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摘要 

在自动驾驶系统中，感知的关键是在行驶过程中识别周围的车辆并持续跟踪，

从而明确道路环境中动态的障碍车辆，除此之外对这些车辆未来的行驶轨迹进行准

确估计，也能更好的帮助自车进行后续的决策规划和控制。所以本文旨在提升在驾

驶视角下基于单目视觉的 3D 车辆检测跟踪与轨迹预测精度。 

在单目 3D 车辆检测模型中，从主干网络提取多尺度基本特征后分别通过深度和

图像编码器将其进行对应转换。其中为解决单目深度不确定性问题，设计了由高斯

分布柔和化的分类问题来估计深度值。同时从车车间的关联角度出发，使用

Transformer 机制得到最终的深度特征。在图像编码器中采用多尺度可变形注意力机

制提取图像特征。在解码阶段，以深度特征作为引导，与图像特征使用交叉注意力、

自注意力和前馈神经网络来进行特征融合。最后通过各检测头输出目标 2D 和 3D 相

关属性。所提出的模型在 KITTI 数据集中经验证对比，表明有更好的 3D 检测精度。 

为了获取目标相关时序信息需要对其持续跟踪，所以进而提出了在DeepSORT框

架下改进的多目标跟踪算法。在前述检测模型基础上，通过结合卡尔曼滤波估计它

车运动和采用光流法来估计自车视角的变换的方法，预测上一帧的跟踪目标在当前

帧的位置。在匹配阶段，设计基于 PAN 结构的残差卷积网络来提取外观特征，并结

合由马氏距离度量的位置关系进行级联匹配，并用 GIoU 匹配进行补充。在更新阶段

考虑到外观特征的时序关联性，将新特征与旧特征进行线性组合。实验证明改进的

跟踪算法在跟踪精度和 ID 切换等评价指标下都有了更好的表现。 

针对车辆轨迹预测问题，综合考虑了车辆特性、环境约束与车车交互行为。车

辆特性是对历史轨迹采用 FPN 结构下的因果卷积来提取特征；环境约束则是采用空

洞车道卷积来聚合自身、左右和前后的车道线节点特征，再通过空间交叉注意力机

制赋予车辆；车车交互行为使用空间自注意力机制完成。然后使用残差全连接层分

别对中点和多终点进行预测，最后将所有融合特征进行解码输出预测轨迹。在

Argoverse 轨迹预测数据集中进行测试对比，表明所提出的算法具有更好的预测效果。 

本文最后将搭建的检测跟踪模型应用于实车采集的数据，表明能够实现较稳定

的检测和跟踪多车辆目标。此外对多车轨迹预测进行可视化展示，也有较好的效果。 

 

关键词：单目 3D 车辆检测；深度估计；多目标跟踪；数据关联；轨迹预测 
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Abstract 

In the autonomous driving system, the key to perception is to detect and track the 

surrounding vehicles during driving, so as to identify the dynamically obstacle vehicles in 

the road environment. In addition, accurate estimation of the future driving trajectory of these 

vehicles can also be better help the self-vehicle to carry out subsequent decision-making, 

planning and control. Therefore, this paper aims to improve the accuracy of monocular 3D 

vehicle detection, tracking and trajectory prediction.  

In the monocular 3D vehicle detection model, the multi-scale basic features are 

extracted from the backbone network and converted by depth and image encoder respectively. 

In order to solve the problem of monocular depth uncertainty, a classification problem 

softened by Gaussian distribution is designed to estimate the depth value. At the same time, 

from the perspective of the relationship between vehicles, the Transformer is used to obtain 

the final deep features. Image features are extracted by using multi-scale deformable attention 

in the image encoder. In the decoding stage, the depth feature is taken as the guide, and the 

final feature is fused with the image feature by using cross attention, self-attention and 

feedforward neural network. Finally, the 2D and 3D related attributes of the target are output 

through each detection head. After validation and comparison in KITTI data set, showing the 

proposed model has better 3D detection accuracy. 

In order to obtain the timing information of the target, it needs to be continuously tracked, 

so an improved multi-target tracking algorithm based on the DeepSORT framework is 

proposed. On the basis of the aforementioned detection model, the position of the tracking 

target in the previous frame is predicted in the current frame by combining the Kalman filter 

to estimate the motion of other vehicles and the optical flow method to estimate the 

transformation of the vehicle's perspective. In the matching stage, a residual convolutional 

network based on the PAN structure is designed to extract appearance features, combined 

with the positional relationship measured by the Mahalanobis distance for cascade matching, 

and GIoU matching is supplemented. Considering the temporal correlation of appearance 

features in the update stage, the new features are linearly combined with the old ones. 

Experiments show that the improved tracking algorithm has better performance under the 

evaluation indicators such as tracking accuracy and ID switch. 

For vehicle trajectory prediction, vehicle characteristics, environmental constraints and 

vehicle-vehicle interaction are considered comprehensively. The characteristics of vehicle 
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are extracted from the historical track by using the causal convolution under FPN structure. 

The environmental constraint is to use the dilated lane convolution to aggregate the 

characteristics of itself and the surrounding nodes, then integrate the vehicle features through 

the spatial cross-attention mechanism. The vehicle-vehicle interaction is achieved using the 

spatial self-attention mechanism. Then, the residual full connection layer is used to predict 

the midpoint and the multi-end point respectively. Finally, all the fused features are decoded 

and output to predict the trajectories. The results of test and comparison in the Argoverse 

trajectory prediction data set shows that the proposed algorithm has a better prediction effect. 

At the end of this paper, the detection and tracking model is applied to the data collected 

by real vehicle, which shows that it can realize stable detection and tracking of multi-vehicle 

targets. At the same time, the visual display of multi-vehicle trajectory prediction also has a 

good effect. 

 

Key Words: monocular 3D vehicle detection; depth estimation; multiple object tracking; 

data association; trajectory prediction 
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第 1 章 绪论 

1.1 论文研究背景和意义 

近年来，随着自动驾驶技术的发展，市场对辅助驾驶系统和自动驾驶系统的需

求量也越来越大，这是因为不同于人类在驾驶过程中会发生精力不集中，驾驶疲劳

等错误行为[1]，计算机可以不间断地完成算法指定任务，从而也能更好的保护自身与

其它参与者的安全，避免交通事故的发生。而一个完整的自动驾驶系统如图 1.1 所示，

通常都离不开感知，决策规划和控制，其中感知层是对车辆所处环境进行识别和自

身状态估计的环节，通过各类传感器，包括相机、激光、超声波雷达，以及自车状

态相关的全球卫星导航GNSS、惯导 IMU、轮速计等诸多设备实现环境感知和自身定

位等功能。环境感知作为主要的信息输入，是进行一切后续处理的前提，只有自动

驾驶系统对周边环境的理解接近甚至超过人的水平时，才能够更好地帮助无人车进

行决策规划和控制，从而完成在不同交通环境下针对各种复杂工况的自动驾驶任务。

所以对身处同一环境下的交通参与者进行及时有效地识别和分析是具有重要意义的

研究方向。 

 

图 1.1 自动驾驶系统架构 

如今感知系统的发展主要分成了两个方向，一种是冗余传感器的方向，例如

AutoX Gen5 配备了更多的雷达与摄像头，力求对自车周边环境的完全感知，提高感
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知间的冗余互补；另一种则是精简传感器，压缩成本的方向，例如纯视觉方案的特

斯拉的 FSD（Full Self-Driving），百度的 Apollo Lite，认为简单的视觉传感器已经可

以满足感知需求，应该从算法层面提高自动驾驶能力。实际上，也由于前者所需昂

贵的传感器，比如多线激光雷达等，极大的增加了硬件成本，使得自动驾驶成为少

数人才能购买和享有的权利，考虑到大多数驾驶者主要依靠视听触觉，尤其是视觉，

就能够完成安全驾驶行为，所以侧重提高对“有限”信息处理的算法更符合人类驾驶

方式，且相对更低廉的价格也更符合市场需求，因此使用精简低廉的视觉传感设备

完成自动驾驶系统的感知输入依然是主流发展方向。 

视觉感知任务中最重要的部分是目标检测，即在不同的交通场景下对实时输入

的视频流或每一帧图片，识别到有哪些交通参与者存在，且分别处于什么位置。不

同于 2D 目标检测，识别的是目标在相机像素中的位置及大小，基于视觉的 3D 目标

检测，则输出包括位置坐标，三维尺寸，方向角信息等，从而定位出目标在相机坐

标系下占据的三维空间位置。基于视觉的 3D 检测方法依据设备不同也分为双目和单

目，虽然双目立体视觉可以根据视差得到更好的深度估计来完成 3D 检测任务，但是

考虑到在极端情况下可能发生设备同步失效或者因为某一目相机被部分遮挡导致算

法整体失效等情况，所以进一步探索如何使用最简单最低廉的传感器，即单目有限

感知的前提下，也能够最低限度的保障信息输入仍然有着重要现实意义。因此基于

单目视觉的三维目标检测是本文的一个重点研究内容。 

对于检测到的目标另一项重要任务是目标跟踪（Object Tracking），这里的跟踪

是指在图像或者视频序列中能够持续地跟踪并识别到同一目标，以车辆为例，要分

析其运动行为，或者预测下时刻的意图，就需要不断获取该目标的时序信息，所以

需要在每一次目标检测的过程中，都能够跟踪到同一车辆对应的数据信息。 

当获得车辆的时序信息后，如果直接进行决策规划是需要极高的实时处理能力，

需要以当前环境状态及时调整驾驶策略。然而在实际情况中，一方面仅以感知作为

输入，再进行数据处理与控制，是存在时滞影响，而对于要避免交通事故的自动驾

驶系统来说是无法容忍这种时间滞后；另一方面，不考虑它车的规划，每辆车都只

注重自身当下的局部最优解，这样的非全局最优的决策规划也并不有利于改善交通

现状，同时因为所有交通参与者都是动态的不定因素，所以自车也很难规划出一条

安全的轨迹。而处理这种问题的有效方法便是轨迹预测，预测交通参与者是否转向，

未来会以怎样的轨迹行驶，这也更符合实际驾驶员决策的思考过程，从而可以不断
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优化驾驶策略，更好地规划自车轨迹，同时降低未来重规划的计算负荷。如图 1.2 所

示，当添加预测模块后不再需要实时改变当前规划，提高了行车的安全性以及舒适

度。 

 

图 1.2 感知-规划示意图（上），感知-预测-规划示意图（下） 

1.2 国内外研究现状及发展趋势 

1.2.1 单目 3D 目标检测研究现状 

3D 目标检测一直是检测领域的热点，很多成熟的检测算法多依赖激光雷达扫描

的点云信息，但是所需设备昂贵，维护成本高，相比之下，单目 3D 目标检测只利用

一台摄像机就可以完成目标检测任务，更加经济便捷，但是也由于单目 3D 目标检测

存在深度不确定性，如图 1.3 所示，所以也极具挑战。 

 

图 1.3 单目检测深度不确定性 

单目 3D 目标检测算法根据主体思想的不同可以粗略的分为伪雷达法，直接回归

法，深度估计三类。伪雷达方法主要由两部分组成，一是如何使用单目相机代替基
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于激光雷达传感器生成的 3D 点云作为输入信息，二是使用依靠 3D 点云信息进行三

维目标检测的主流雷达算法。Wang等人[2]提出的 Pseudo-Lidar便是采用 DORN[3]进行

单目深度估计，然后将像素深度图反投影成伪 3D 点云，再利用 Frustum PointNets[4]

进行三维目标检测。其中 DORN 是将深度预测作为在对数空间内的有序分类问题，

而 Frustum PointNets 则是将从图像获取的 2D 检测区域与该区域的深度信息结合组成

锥体候选区域（Frustum Proposal），然后进一步进行 3D 实例分割，回归三维边界框，

实现三维目标检测。You 等人[5]在前者基础上提出 Pseudo-Lidar++，使用 4 线稀疏激

光雷达代替 64 线进行数据修正微调检测结果。Ma 等人[6]提出 AM3D，认为前述算法

是分别处理伪 3D 点云和图像数据，再简单的拼接在一起，并没有进行有效交互，所

以引入注意力机制的融合方式，增强三维物体特征识别。受到伪雷达方法启发，

Chen 等人[7]认为图像变点云的转化过程跨度较大，从而提出伪立体视觉法 Pseudo-

Stereo 3D Detection，由左视图生成虚拟右视图，然后使用立体图像的 3D 检测算法，

这也提供了另一种思路。 

直接回归法是基于 2D 边界框开始，利用几何属性直接回归估计 3D 边界框。

Mousavian 等人[8]提出的 Deep3DBox 网络，就是先通过二维图像目标检测确定 2D 边

界框，再通过姿态回归网络求解物体的朝向及尺寸信息，而 2D 和 3D 的几何约束体

现在 3D 可以被 2D 边界框紧密包围，2D 框的每条边上都能找到至少一个 3D 框的角

点，最后求解目标中心到相机中心的平移关系，使 3D 边界框向底面投影中心坐标和

2D 边界框中心坐标的误差最小。Naiden 等人[9]提出 Shift R-CNN，是在前者的基础上

将 2D，3D 边界框和相机参数合并起来作为输入，采用全连接网络预测 3D 位置。

Brazil 等人[10]提出 M3D-RPN 网络，使用独立的三维区域生成网络，利用 2D 和 3D 透

视的几何关系，经过卷积预测 3D 边界框，并使用深度感知卷积层来加深 3D 场景构

建，该算法也证明了单阶段网络的有效性。Simonelli 等人[11]提出 MonoDIS 网络，针

对训练过程中同时回归朝向，三维尺寸和目标中心导致损失大小不一致的问题，设

计了解耦的回归损示，将回归部分分成多组来学习自身参数，从而避免不同参数之

间相互依赖和误差传递干扰，从而使训练结果更稳定。Qin 等人[12]提出的

MonoGRNet 则是将 3D 目标检测任务分为四个子任务：2D 目标检测，实例级深度估

计，投影 3D 中心估计和局部角点回归，将估计的中心深度结合估计水平和垂直方向

的位置，实现较为准确的预测三维中心位置。受到 2D 目标检测无锚框方法的启发，

Li 等人[13]提出 RTM3D，直接预测 3D 边界框的中心点和 8 个顶点，然后最小化物体
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的位置、尺寸和方向在 3D 透视图中的重投影误差。Liu 等人[14]提出的 SMOKE 借鉴

CenterNet[15]的方法，直接预测 3D边界框中心点的投影位置，再进一步回归尺寸和方

向信息。Chen 等人[16]提出 MonoPair 尝试根据车辆之间的空间关系完善检测结果，通

过 3D 全局优化来解决遮挡可能产生的问题。 

基于深度估计方法，主要是为深度估计设计子网络来求解单目本身的深度不确

定性问题。Xu 等人[17]提出的 MF3D 就是通过全卷积网络预测整张图的深度图。

Zhang 等人[18]提出 MonoFlex 是将利用物体的高度比来预测其深度的方法与不确定理

论相结合，完成深度估计。Ding等人[19]提出 D4LCN，认为传统 2D卷积不适合 3D检

测，所以提出一种新的局部卷积网络（LCN，Local Convolutional Network），命名为

深度引导的动态逐深度分离局部卷积网络，其卷积核是从深度图中自动学习得到，

并且单独作用在对应图片对应通道的对应像素上，而不是全局卷积核，从而处理不

同大小的目标。Reading 等人[20]提出 CaDDN 将深度离散化为 LID（Linear Increasing 

Discretization，线性增长离散化）分类问题，以避免后续网络过度依赖深度预测准确

性。 

从上可以看出，单目 3D 目标检测包含了多项任务，但重点仍然是如何估计深度，

并处理深度特征，对比将问题转化为伪点云和伪立体视觉的方式，依靠针对图像处

理的 2D 目标检测的框架更为直接，所以构建深度估计子网络，完善特征融合是本文

的研究方向之一。 

1.2.2 基于视觉的目标跟踪研究现状 

目标跟踪问题的基本任务是在一段视频序列里，给定一个目标，在后续每一帧

都能对该目标进行持续跟踪和定位。根据目标的数量可以划分为单目标跟踪

（Visual/Single Object Tracking）和多目标跟踪（Multiple Object Tracking）。顾名思义，

前者因为应用场景的需求只跟踪一个目标，而后者旨在对视频中多个目标进行有效

准确的跟踪。 

多目标跟踪需要同时定位多个目标，根据目标初始化的方式，可分为基于检测

的跟踪（DBT，Detection Before Track）和无需检测的跟踪（DFT，Detection Free 

Tracking），因为后者需要在第一帧时人工初始化跟踪的目标，所以大多数跟踪算法

还是基于检测。此外，根据是否利用未来信息还可以分为在线跟踪（只利用历史帧）

和离线跟踪（利用历史和未来帧）两类，后者可以充分利用整个时序信息，多用来
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进行完整的视频处理，但是在实际应用中还是以前者的在线跟踪为主流，所以更多

的研究也侧重基于检测的在线的跟踪算法。 

传统的目标跟踪算法有基于卡尔曼滤波的算法，其包含预测更新两个阶段，根

据运动模型从前一帧的位置预测当前帧的位置，以及对误差协方差进行估计，然后

根据当前帧的实际观测值进行更新校正；基于粒子滤波算法，是对卡尔曼滤波算法

中的变量必须满足高斯分布而提出，Breitenstein 等人[21]利用粒子滤波算法针对不可

靠信息（未校准相机）来实现稳健跟踪；基于马尔可夫决策（MDP，Markov 

Decision Process）的算法，是将目标跟踪看作状态转移过程，Xiang 等人[22]具体将转

移决策设计为判断新出现的对象是否为真，对象是否持续跟踪或暂时处于丢失状态，

丢失状态是否被重新跟踪，这三种决策分别对应三个奖励函数，其参数通过强化学

习得到。 

目前更多是的基于深度学习的算法。Wang 等人[23]提出自动编码网络来提取视觉

特征，然后用 SVM 执行相似度计算，用最小生成树解决关联任务的问题。Bewley 等

人[24]提出的 SORT 实现了简单在线的实时跟踪，作者使用 Faster R-CNN 对行人进行

检测，然后与用卡尔曼滤波预测的边界框比较 IoU交并比来作为关系度量，最后使用

匈牙利算法进行跟踪检测匹配。Bewley 等人[25]进一步使用残差卷积神经网络提取目

标外观特征，将检测与跟踪间的相似度设计为边界框 IoU和外观特征的余弦距离两者

的综合度量，大大降低了 ID切换数量。Ullah等人[26]使用GoogLeNet进行特征提取。

Fang 等人[27]则用 Inception 神经网络的提取视觉特征。Fu 等人[28]将匹配过程与时空关

系进行融合，其最终成本矩阵作为高斯混合概率假设密度滤波器的似然值。 

但是上述算法多在固定视角，比如俯视视角下进行多目标跟踪，而对于车载的

感知设备，其视角会随着自车的运动而不断改变，所以完成运动补偿，并进一步提

高跟踪算法的精度，是本文的研究方向之一。 

1.2.3 车辆轨迹预测研究现状 

通过不断的检测与跟踪可以得到不同目标的历史数据，而通过分析这些数据信

息就可以去辨识其运动模型和交互行为，车辆的轨迹预测模型多是在此基础上进行

实现。轨迹预测模型是无人驾驶车辆决策规划的重要前提，因为对于实际静态和动

态的物体，尤其是后者，预测其在未来时间跨度中的空间位置可以使当前的路径规

划更安全更平滑，从而提高后续控制的稳定性和舒适性，尤其对于需要紧急停车或
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是紧急避让的情况下也能预留极为珍贵处理时间。参考 Lefevre 等人[29]的分类方法，

可以将车辆的轨迹预测分为三类：基于物理学模型，基于意图模型，基于交互行为

模型。 

（1）基于物理学模型 

物理学模型是通过计算当前时刻车辆所受到的物理学约束然后进行合理的时移

推理从而预测下一时刻的车辆状态，主要是车辆运动学模型和动力学模型。常用的

有恒定速度、恒定加速度、恒定转弯速率和速度、恒定转弯速率和加速度、恒定转

向角和速度、恒转向角和加速度模型等。但是基于物理学的模型只考虑了当前的车

辆状态的观测估计或修正，通过所建立的短时运动模型进行推导，所以在不能及时

反馈修正的长时问题中，其预测结果并不可靠[30]。 

（2）基于意图模型 

基于意图的模型首先要解决的是从历史轨迹中推算驾驶员的行为意图或策略问

题，进而在其引导下进行轨迹预测。有了意图先验，长期预测比单纯或者回归不确

定性的物理学模型更准确。Yi 等人[31]使用聚类的方法，将轨迹划分为一系列原型轨

迹，通过目标车辆的历史轨迹与原型轨迹的集合进行度量对比，完成潜在意图分类

任务来实现轨迹预测。W. Ding 等人[32]则是将驾驶意图划分为左转、右转、停车等决

策分类，进一步的作者[33]还通过设计行为意图网络得到更为的准确行为类别。Hu Y

等人[34]则考虑不同场景意图不同，设计基于语义意图的预测方法。Kumar 等人[35]提

出了一种结合 SVM 和贝叶斯滤波的分层结构方法，以识别变道策略，从而获得更准

确的识别结果。Schreier 等人[36]应用动态贝叶斯网络来判断驾驶策略，并利用与每个

驾驶策略相对应的运动学模型来预测轨迹。Berndt 等人[37]则用隐马尔可夫结合模糊

逻辑来预测驾驶员策略。 

（3）基于交互行为模型 

实际过程中，意图的产生和改变除了场景因素，更多的是来自于车辆之间的交

互，所以基于交互行为的模型是更为主流的方向，相比前两种模型也能得到更准确

的预测结果，也更具有解释性。Lefèvre 等人[38]提出基于两层隐马尔可夫模型的概率

交互预测方法，通过计算多交互主体间的联合分布进行建模，然而不能精确识别它

们长期依赖关系。Tablepour 等[39]基于博弈论的方法来解释深度互联交通环境的信息

流动，对换道行为进行预测。Liu 等人[40]基于博弈的框架对合流行为预测，得到了较

好的结果。 
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随着深度学习的发展，轨迹预测模型也有了新的发展。简单的意图和预测判断

可以使用循环神经网络（RNN），比如 LSTM[41]和 GRU[42]实现，而叠加多层 RNN 就

可以用来解决交互问题。Ding 等人[43]先使用 LSTM 编码器预测目标车辆意图，然后

再将预测的意图和环境信息来生成未来轨迹，最后基于车辆交互经过非线性优化来

确定初始预测轨迹。Dai 等人[44]使用两组 LSTM，一组是分别考虑目标车辆和每个相

邻的车辆，另一组来对交互行为进行建模。Ding 等人[45]使用一组 GRU 编码器对目标

车辆和周围车辆进行建模来实现更长时间预测。为预测多条轨迹解决多模态问题，

Xin 等人[46]使用六个解码 LSTM 对应六种意图。尽管 RNN 系列网络是针对序列数据

分析的主要神经网络，但在空间联系却不那么高效，所以也有将数据转换成图像进

行卷积处理[47]。Lee 等人[48]使用六层卷积神经网络（CNN）从 BEV 鸟瞰视角中预测

周围车辆的驾驶意图。Hoermann 等人[49]使用卷积-反卷积结构来预测 BEV 未来占用

概率。Nachiket等人[50]用一组编码 LSTM提取每辆车的时间动态信息，而这些 LSTM

内部参数被处理成社交张量输入到卷积神经网络用来学习空间交互，最后使用六个

解码器输出目标车辆六个意图下的轨迹。M. Schreiber等人[51]用CNN处理不同时间帧

里的 BEV 图像，然后将提取的特征序列输入到编码-解码 LSTM（Encoder-Decoder 

LSTM）学习时间相关性，解码后通过逆卷积过程输出成图像。 

直接对图像进行卷积会丢失部分信息，所以可以直接将行驶的车辆和交互行为

可以看作拓扑图中的节点与边的关系，从非欧式空间中提取数据信息，可以更专注

周围车辆对目标车辆的影响，因此图卷积网络（GCN）也是轨迹预测中常用的网络。

Li 等人[52]提出了基于 GCN 的 GRIP 的轨迹预测模型，该模型将每个车辆视为每个采

样时间的节点，并考虑了相互作用相关因素。如果两个节点代表同一辆车，且采样

时间相邻，则两个节点之间存在一条边，表示时间关系。如果两个节点同时代表两

辆车，并且两辆车之间的距离小于固定阈值，则两个节点之间存在一条边，表示这

些目标的空间关系和交互状态。图卷积模型的输出传递到 LSTM 编码器-解码器，以

预测多个目标车辆的轨迹。Chandra 等人[53]使用双层 GNN-LSTM 结构来解决轨迹预

测问题。第一层使用 LSTM 编码器-解码器来预测交通参与者的未来轨迹，第二层通

过加权动态几何图网络（DGG）对交通参与者的交互相关因素进行建模。自从带有

矢量地图的 Argoverse 数据集[54]提出以来，使用图神经网络（GNN）来获得车辆之间、

车辆和地图之间的交互特征，进一步提高了轨迹预测的准确性。Gao 等人[55]提出的

VectorNet 以场景中的车辆和矢量地图为节点，使用 GNN 实现轨迹预测。Liang 等人
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[56]使用 CNN 提取车辆特征，使用 GCN 从矢量地图中提取车道特征，然后将这两个

特征结合起来进行轨迹预测。Zhao 等人[57]提出了 TNT 的目标驱动方法，该方法定义

了稀疏目标终点锚点，并选择到这些终点的最佳轨迹。后作者又提出 DenseTNT[58]将

目标终点的估计设计为密集锚点，并获得比 TNT 更好的结果。Gilles 等人[59]提出的

HOME 网络，首先是使用矢量车道图和车辆轨迹特征生成目标终点的概率热图，然

后从中得到终点的采样点，最后生成预测轨迹。 

综上所述，轨迹预测从简单的物理学模型逐步发展到融合车与环境交互，车与

车交互的深度学习网络，对于如何处理提取的特征又大致分成了状态递推，直接生

成轨迹，终点引导的轨迹预测三个求解思路。 

1.2.4 小结 

从自动驾驶系统感知层面来看，得益于深度学习的发展，目标检测，目标跟踪

和车辆轨迹预测都已有一定成效，但仍有提升的空间： 

（1）单目 3D 目标检测主要难点是解决深度估计，一方面借鉴现有的深度估计

网络通常是将其作为一个子网络进行单独监督训练，并不是端到端的模型，该模块

的输出也会直接影响后续的检测准确性；另一方面得到深度信息后再转换成伪点云

或者伪立体视觉的方式都会使得特征信息转换跨度较大，所以借鉴有出色效果的 2D

目标检测框架，将深度估计的特征直接融合其中进行 3D 目标检测可能是更快速精确

的算法。 

（2）多目标跟踪的流程比较明确，识别目标，分析帧间目标相似度，更新迭代。

为得到相似度的度量进一步分为，构建运动模型进行位置预测后，判断位置相似度，

和通过外观模型提取的特征进行外观相似度判断。多目标跟踪的主要难点是解决遮

挡和重现的问题，除此之外大多的跟踪视角都是固定视角，作为安置在移动车辆的

相机来说如何更好的补偿前者相似度的计算还有提升空间。 

（3）车辆轨迹预测，从基于物理学模型，到识别单车行为，再到融合多车交互

的预测是符合实际的必然趋势，其中借助深度学习来构建历史特征和交互信息是预

测的主要任务，此外预测也由单模态（只预测一条轨迹）向多模态（预测多条轨迹）

发展，因为多模态的设计可以弥补单模态预测的不确定性，从而帮助后续更安全的

规划。设计高精度高置信度的多模态轨迹预测模型仍是当前热点研究方向。 
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1.3 文章主要研究内容和技术路线 

本论文旨在无人车驾驶视角环境和单目相机条件下完成针对车辆的 3D 目标检测

与跟踪任务，并对后续承接的车辆轨迹预测模块进行研究。在通过大量文献调研基

础上总结出可行的建模方向，并最终搭建有更高准确率的算法模型。本文的主要研

究内容如下： 

第二章单目 3D 车辆检测。为了从主干网络同时提取深度特征和图像特征设计了

对应任务的编码器。对于深度编码器，首先采用从主干网络的最后三层的输出作为

多尺度深度特征的输入，对于每一尺度特征再次经过多层卷积层提取，并在通道维

度上进行叠加后用额外的卷积操作来融合不同尺度深度信息，同时本章将深度估计

问题设计为由高斯分布柔和化的分类问题，来削弱因深度不确定性对后续模块的影

响，并进行监督训练。在由近及远的过程中，车辆之间的深度关系通过 Transformer

机制进一步学习，并将前者的深度估计作为位置编码从而输出深度编码特征。对于

图像编码器则借鉴 Deformable DETR 的 2D 目标检测方式，进行多尺度图像特征提取。

在解码阶段，将深度特征作为引导，通过与图像特征间的交叉注意力、自注意力和

前馈神经网络得到融合特征。最后通过各检测头输出得到 2D 和 3D 目标的位置，大

小，朝向等相关属性。该章提出的模型在检测数据集中经过验证和对比，在不同指

标下得到了提升。 

第三章基于 DeepSORT 的多目标跟踪算法研究。本章是在第二章 3D 车辆检测的

基础上，基于 DeepSORT 框架进行改进的多目标跟踪算法。首先每一帧的观测由 3D

目标检测完成，而当前帧的预测则是由卡尔曼滤波完成多目标的位置估计，同时考

虑到无人车驾驶处于移动的视角，所以采用光流法对相机的运动进行补偿。在目标

间的匹配阶段，基于 PAN 结构重新设计了外观特征提取网络用来建立目标的外观特

征，第一次级联匹配为结合外观相似度和运动相似度的联合匹配，用来降低误匹配

率，第二次匹配是针对第一次未匹配的结果，通过计算观测和预测的 GIoU 值进行二

次匹配，用来提高匹配效率，具体采用匈牙利匹配算法进行数据关联。该章改进的

多目标跟踪算法经由数据集验证更加有效。 

第四章车辆轨迹预测。该章是针对感知后续的车辆轨迹预测问题进行进一步研究。

在轨迹预测特征提取阶段，综合考虑车辆历史信息，车道环境信息，以及车车交互

信息，其中历史信息采用因果卷积和 FPN 结构进行特征提取，车道约束则用

LaneGCN 的车道卷积进行特征提取，为了将车道约束赋予车辆特征，采用空间交叉
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注意力机制，在此约束下，车车交互同样使用交叉注意力完成。在长时预测问题中，

鉴于良好的中点和终点可以限制预测轨迹的整体误差，所以将预测的中点，和多终

点处特征也赋予每一辆车中，最终使用残差全连接层对其解码得到最终预测轨迹。 

第五章是对所提出的检测与跟踪模型进行实车定性分析，并将车辆轨迹预测拓

展为多车辆轨迹预测进行结果可视化分析。 

本文技术路线如图 1.4 所示： 

 

图 1.4 全文技术路线图  

公式章 (下一章) 节 1 
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第 2 章 基于深度引导的单目 3D 车辆检测 

2.1 引言 

单目 3D 车辆检测是指通过输入的单一视角图像，除了识别出车辆及其置信度外

还包括 3D 属性：相对于相机坐标系下的位置，长宽高尺寸信息，和方向，以及相对

简单的 2D 属性：在像素坐标系下的位置，长宽信息，最终分别呈现为 3D 检测框和

2D 检测框。在本章中，只关注车辆一个类别，同时为了得到车辆的相对位置，设计

了简单的深度估计子网络，并将深度估计转化为高斯分布柔化后的分类问题。深度

编码器的设计是将深度估计值作为位置编码与深度特征通过 Transformer 机制学习深

度的相对位置关系后进行合并。图像编码器则借鉴Deformable DETR[64]进行多尺度特

征提取。然后进行深度引导解码，将深度估计特征融入到图像特征中使之包含 3D 信

息。最后通过各检测头输出 2D 和 3D 属性。该网络设计成端到端的神经网络，并通

过验证表明得到了更好的检测效果。 

2.2 基本问题描述 

如图 2.1 所示，3D 属性包括（1）投影到 3D 框底面的中心点
3 3

( , )
D D

x y ，如白色

五角星所示；（2）为了还原其 3D 位置还需要估计该点的深度值，（3）对于 3D 物体

是有方向属性的，这里假设路面较为平整，只在垂直路边方向上进行旋转，即估计

车辆的方向，如绿色箭头；（4）车辆的大小尺寸，包括长宽高( , , )LW H 。2D 属性则

是在低面中心点的基础上估计出到橙黄色边界框的 4 个尺寸( , , , )l r t d ，如红色箭头所

示，从而可以确定 2D 边界框。 

 

图 2.1 3D 目标检测示意图 

为实现上述任务，本章设计了如下端到端的 M3DETR（Mono Depth-guided 
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Deformable DETR）深度估计引导的可变形 DETR 网络. 

2.3 模型架构 

M3DETR的主要框架如图 2.2所示的编码解码结构，首先由主干网络特征提取基

本特征，然后对于深度估计和图像处理两个子任务设计两个编码器，包含深度估计

作为前提输入的深度编码器，和图像编码器，将两部分特征进行融合与特征解码则

是解码器，最后是各类检测头输出所需属性：类别，2D 属性（到边界框的长度），

3D 属性（中心点位置，尺寸，朝向，深度）。 

 

图 2.2 M3DETR 整体架构图 

2.3.1 主干网络 

主干网络为深度残差网络 RestNet50[60]，用来生成多尺度的深度和图像特征图。

不同尺度具体反映的是神经网络在由浅及深的卷积过程中，特征图也对应从小到大

的不同感受野，浅层经过的卷积较少，聚合的是局部信息，保留了更多小目标的特

征，从而可以将简单目标区分开；深层经过多层卷积后，包含的则是全局信息，同

时也因为分辨率的降低，小目标容易丢失，但也就更适合处理大目标，从而将复杂

的目标区分开。 

ResNet50主要由卷积核为1 1 和3 3 的卷积层堆叠而来，依据下采样过程可以分

成下表的 5 个阶段，本文采用 Layer2、3、4 的输出作为后续的多尺度特征输入。 
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表 2.1 ResNet50 网络结构 

网络层 输出维度/(C, H, W) 卷积核/输出维度/步长 

Input (3,H,W) - 

Layer0 (64, H/2, W/2) 7 × 7, 64, 2 

Layer1 (256, H/4, W/4) 

3 × 3, max pool 64, 2 

[
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

] × 3, 2 

Layer2 (512, H/8, W/8) [
1 × 1,128
3 × 3,128
1 × 1,512

] × 4, 2 

Layer3 (1024, H/16, W/16) [
1 × 1,256
3 × 3,256
1 × 1,1024

] × 6, 2 

Layer4 (2048, H/32, W/32) [
1 × 1,512
3 × 3,512
1 × 1,2048

] × 3, 2 

其中 表示的是 ResNet 残差单元，具体使用残差结构来解决恒等映射问题，来防止

深度网络退化问题，其将输入x 对应的期望输出 ( )H x x 改写为 ( ) ( )H x F x x= + ，

学习的是残差函数 ( )F x ，如果该函数等于 0，就实现了恒等映射，因为拟合残差比

拟合恒等映射容易，也就解决了随着网络深度加深学习效果越差的情况。 

 

图 2.3 ResNet 残差单元 

残差单元分为两种：第一种是输入与输出的通道数不相同时（如图 2.3 左），用

于每一层 Layer 最开始的残差单元，在主支中，第一个卷积的步长 stride=2（对应图

中 S），用以实现图像的下采样，第二个卷积采用为3 3的卷积核来聚合相邻像素信

息，第三个卷积只改变了输出通道数，提升特征向量通道维度，经过图示三个卷积
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后得到残差 ( )F x ，分支部分则是用来直接传递输入x 的特征，因为通道数不同不能

直接相加，所以分支部分有额外的卷积，使用同样的步长 stride=2 进行下采样使尺寸

一致，同时提升通道数使与 ( )F x 一致；第二种是输入与输出的通道数相同时（如图

右），用于每一层 Layer 的再次调用该单元时，因为第一次已经改变了通道数，所以

后续的输入输出通道数相同，分支部分也不再需要额外的卷积层。 

所以当输入一幅图像 3 H WI 通过 ResNet50 主干网络得到了 3 层多尺度特征

1
(512, / 8, / 8)H H W ，

2
(1024, / 16, / 16)H H W ，

3
(2048, / 32, / 32)H H W 。

该三层作为提取的多尺度深度和图像特征输入到后续的深度编码器和图像编码器。 

2.3.2 深度编码器 

（1）深度估计网络 

对于深度编码器的输入，首先要将多尺度输入特征处理为对应像素点深度的分

类特征，如图 2.4 虚线框所示： 

 

图 2.4 深度估计分类网络与深度编码 

多尺度一般处理结构是 FPN[61]，由深及浅的上采样卷积，从而逐层地将深层低

分辨率特征融合到浅层高分辨率特征层中，本节以图中蓝色的中间层作为基准层，

来将不同 Layer 的输出特征统一到该层对应的分辨率下。具体来说首先将三层输出的

特征
1

H ，
2

H ，
3

H 进行通道一致性映射，统一通道数为 256 维，得到 '

i
H ，然后 '

1
H 的

下采样由步长 stride=2 的卷积实现，卷积核设置为3 3； '

2
H 则用卷积核为1 1，步

长为 1 的卷积进行同等映射； '

3
H 则需要先对特征图进行双线性插值处理得到上采样
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特征图，然后再进行卷积核为1 1，步长为 1 的卷积。双线性插值原理如图 2.5，已

知四个角点的位置的特征值，需要添加插入位置 p的特征值。先在x 方向进行线性插

值得到临时特征值
1 1 2 2
( , ), ( , )t x y t x y ，再在y 轴上进行第二次线性插值得到最终 ( , )p x y ： 

 

图 2.5 双线性插值原理 

 

1 2
1 21 11

2 1 2 1

1 2
2 22 12

2 1 2 1

1 2
2 1

2 1 2 1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x x x
f t f p f p

x x x x
x x x x

f t f p f p
x x x x
y y y y

f p f p f p
y y y y

 (2.1) 

其中 f 表示对应位置的取值， p对应的是所处的位置。 

多尺度特征同一维度后，在通道 C 的维度上进行拼接操作，目的是将深浅特征

拼接到一起，从而得到(256 3, / 16, / 16)H W 的特征图，进一步的为了让网络学习

到所需的合适深度特征，对通道进行压缩融合，经过 1层卷积核为1 1，步长为 1的

卷积将 3 层信息融合得到新的特征图(256, / 16, / 16)H W ，紧接着采用两层卷积核为

3 3，步长为 1 的卷积提取深度特征。 

在已有的深度特征图上去做深度估计，具体来说有两种方法，回归和分类。回

归是指通过特征图直接得到预测深度，但是收敛很慢，而分类问题则是将深度区间

划分为 K个间隔（bin），预测在某个间隔中的可能性或者权重，再经过加权求和得到

最终的期望深度值。 

图 2.6所示，分类方法具体主要有如下几种，UD（uniform discretization，均匀离

散），SID（spacing-increasing discretization，空间增长离散)，LID（线性增长离散

linear-increasing discretization），考虑到距离越远深度信息越少，预测越不准确，往往

就需要区间间隔越大，提高容错率。 
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图 2.6 深度估计分类方法 

参考 CaDDN[20]，本文最终采用 LID 表示的深度线性增长方法对深度间隔进行分

类，公式如下： 

 min

2

min

0.5 0.5 8( ) / 1

((2( 0.5)) 1) / 8

l l

l l

i d d

d i d





 = − + − +


= + − +
 (2.2) 

其中 max ( )=60md 表示限 定的 最远深 度， min ( 0.001)d = 表示 最近的 深度值，

max min2( ) / ( ( 1))d d K K = − + 表示间隔增长程度， ( 80)K = 表示所分的间隔数。 

作为监督学习的标签，深度的真值在对应的间隔（bin）的取值为 1，其余为 0，

这样的处理方法过于“硬”，一旦分类不准确就会增大深度估计的误差，所以进一步

的将真值标签进行高斯分布柔和，处理为如图 2.7 的软标签。这一步也主要用于后续

求深度损失使用。 

 

图 2.7 深度分类标签示意图 

有了深度特征图和分类标准，所以网络的最后一层卷积层输出通道数为分类数

的深度权重估计图（bins+1,H/16,W/16），其中“+1”是将过远的物体记为一类。最后

经由 Softmax 函数统一为[0,1]的多分类权重。 

深度分类的权重与对应分类间隔的深度值相乘求和得到最终的期望深度估计值。 
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weight depth

depth depth bin  (2.3) 

式中 表示为哈达玛积(Hadamard Product)，表示的是对应元素乘积 

（2）深度编码网络 

在整张图片中，人类对深度远近的感受除了依靠对物体的先验尺寸与近大远小

的物理规律，还有其在环境中的位置，物体与物体之间的相对位置。对于 3D 目标检

测来说，前者的先验可以通过大量的数据学习得到，而相对位置的关系，或者相对

远近的深度关系，则可以由 Transformer机制来学习，其结构如图 2.8。如此更新后的

特征与深度估计值结合得到最终的深度编码特征图，如图 2.4 蓝色框中所示。 

 

图 2.8 Transformer 结构图 

Transformer 来自于谷歌提出的注意力机制[62]，Attention 注意力机制具体为如下

流程，首先求解输入信息 Query（查询），与可匹配的内容 Key（索引）之间的关联

程度，然后与内容本身的 Value（价值）相乘，最后得到关联的特征中最应该的关注

的那部分内容：关联度越低，内容价值越低，说明 Q，K之间越没有关系，也越无需

关注，相反则说明更应关注对应的配对。 

 

, ,

Attention( , , ) softmax( )

Q K V

T

k

Q W X K W X V W X

QK
Q K V V

d

 (2.4) 

式中 X 表示的是添加了式(2.5)位置信息的输入特征，W 为权重矩阵，
k

d 为 K 的维度，

Softmax 用来归一化。图 2.8 中 Multi-Head Attention 是多头注意力机制，多头体现在

多个独立的 Attention 从不同任务角度并行处理，最后将输出首尾拼接，经过线性转

化后得到最后特征，用以防止过拟合。 
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此处 Transformer 中的 Input Embedding 对应的是图 2.4 的深度特征图，Pos 位置

对应的是正余弦位置编码，目的是嵌入特征图的位置信息，公式如下： 

 
model

model

2 /

( ,2 )
2 /

( ,2 1)

sin( / 10000 )

cos( / 10000 )

i d

k i
i d

k i

PE k

PE k
 (2.5) 

式中 PE 表示位置编码 Position Embedding，分别指向位置k 的编码向量的第2i 和第

2 1i 个分量，
model

d 表示的是特征维度数，10000 是自定义的常数，用来增大特征间

的位置距离。因为对于图像来说有 x 和 y 两个方向，所以将上述位置编码将两个位置

编码拼接在一起作为最终位置信息。 

采用残差结构将多头注意力机制的输入输出相加，为提高泛化性额外增加了

Dropout 随机掩盖（mask）部分神经元进行学习。FFN 为前馈神经网络（Feed 

Forward Networks）其结构如图 2.8 虚线框中所示。 

最后由 Transformer 更新后的深度特征图与深度估计值作为深度位置编码相加得

到最终的深度编码特征。 

2.3.3 图像编码器 

 

(a)Attn 注意力 (b)DeformAttn 可变形注意力 

图 2.9 注意力(a),可变形注意力(b)示意图 

图像编码器部分借鉴的是 Deformable DETR。针对 DETR[63]过长的训练时间，且

在高分辨率特征图中检测小物体性能较低的两个缺点，X Zhu 等人[64]提出 Deformable 

DETR 进行改进，其核心思想是不再让注意力模块中的 Query 关注全局所有的 Key，

如图 2.9（a）所示所有的绿色框，而是从位置上看只关注周围局部的采样 Key，如图

2.9（b）所示的绿色框作为锚框，又因为采样的 Key 并不一定正好是与 q 有关联的，
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所以添加一个可学习的位置偏置 p，得到最终橙色框的 Key： 

 '

1

MultiHeadAttn( , ) [ ]
k

M

q m mqk m k

m k

z x W A W x
= 

=    (2.6) 

 '

1 1

DeformAttn( , , ) [ ( )]
M K

q q m mqk m q mqk

m k

z p x W A W x p p
= =

=  +    (2.7) 

其中(2.6)为多头注意力，m为第 m个 head，q表示某一个 Query元素，
qz 表示为其特

征，同理 k 表示某一个 Key 元素， kx 表示为对应的特征， mW 和 '

mW 表示可学习的权

重，
mqkA 表示第 m 个 head 下 q 和 k 对应的归一化注意力权重。而(2.7)可变形多头注

意力的主要区别在于将 k 的范围限定到 K 个采样点，
qp 是参考点，代表

qz 的位置，

mqkp 是相对于参考点的可学习偏移量，整个公式代表的意思是每个 q 在每个 head 中

只需要和采样的 K 个位置对应的 ( )q mqkx p p+ 特征进行交互，因为位置不一定是整数，

所以还需要进行双线性插值。 

目标检测任务中对于大小目标的检测需要多尺度信息融合，这里与深度估计所

用的多尺度相同，为同一通道数的最后三层特征输出，所以进一步的有多尺度可变

形注意力： 

 '

1

1 1 1

( , ,{ } ) [ ( ( ) )]
M L K

l L l

q l m mlqk m l mlqkq q

m l k

MSDeformAttn z p x W A W x p p=

= = =

=  +    (2.8) 

其中
1{ }l L

lx =
为多尺度下特征输入， l 表示不同尺度的特征图，本文分为三层，

q
p 为参

考点归一化 [0,1]的坐标，这是因为不同尺度的绝对坐标相差较大不易收敛，所以需

要改成归一化坐标， l 表示映射到对应特征层。 

 

图 2.10 单尺度可变形卷积注意力 
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对于某一层的特征处理结构如图 2.10 所示，对于每一个 Query 选定后需找要关

联的采样 Key 的参考点位置，通过对应的特征向量，一方面在采样偏置模块中学习

相对参考点的偏置信息，另一方面则是在注意力权重模块中估计后续权重，Value 值

则是在多个 head 中通过线性层得到（本文采用 8 个 head）。Value 与对应的权重相乘

得到更新后每个 head 的特征向量，按 head 拼接经过一层线性变换得到最终的输出。 

对于多尺度的输入则是每一层都做如上处理，其中的 pos 模块为两部分位置之和：

图像的正余弦位置编码 Image Pos 和尺度位置 Layer Pos（1，2，3），这里添加尺度位

置是为了区分不同层的输入。最终结构如下图所示： 

 

图 2.11 多尺度图像特征编码 

2.3.4 深度引导解码器 

如图 2.12所示，首先构建可学习的目标序列 N Cq 来初始化未来检测的 3D目

标，其中 N（=50）表示设定的最大检测目标数，C 对应检测的类别（本文中该值对

应车辆这 1 类），因为是随机初始化，便不需要添加位置编码。而 Key，Value 则对应

的是深度编码器得到的深度特征（已增加了深度估计值作为深度位置编码），如图的

左侧部分，相当于是通过深度来做目标检测的预处理，预处理首先使用的 cross-

attention 交叉注意力机制，交叉是因为 Query 和 Key 是来自两个不同的集合，再将融

合了深度信息的目标序列输入到多头自注意力层学习内在的关联信息，而此时 Query

和 Key是来自同一个输出的集合，此处的蓝色 Pos位置设计为可学习的位置编码，随
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机初始化后添加到 q，k 特征向量中。 

 

图 2.12 深度引导解码器 

将深度信息与视觉信息融合则是对应上图的右侧部分，这里与图像编码器相匹

配同样使用 MSDeformableAttn 模块，与图像编码器的区别在于，此时的 query 对应

的是前述深度的输出，而要查询的关联对象和取值则是来自于图像编码器的输出，

所以也相当于是交叉注意力机制，此处的绿色 Pos 与蓝色 Pos 为同一位置编码。 

将深度与视觉特征融合后，经过前馈神经网络 FFN，再由残差结构和归一化处

理得到最终的融合特征。 

2.3.5 检测头及对应损失函数 

经过前述的编码-解码后，输出融合后的特征，接下来分别使用不同的检测头求

解物体的类别，2D 检测框的尺寸，3D 目标的投影中心，深度信息，3D 包围框的尺

寸和朝向。 

（1）物体的分类检测头与损失 

物体分类检测头为简单的一层全连接层，输出目标序列属于类别的概率 p，因为

目标序列是随机初始化，为了防止在分类过程中出现数值不稳定的情况，所以假设

分类正确的先验概率为 0.01priortyp ，从而为添加全连接层的偏置为负对数
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log((1 ) / ) 4.595priorty priortyp p 。 

常用的分类损失有交叉熵损失（CE，Cross-Entropy Loss），平衡交叉熵损示

（BCE，Balanced Cross-Entropy），Focal Loss[65]等，交叉熵损失公式如下： 

 
log( )  1

( , )
log(1 )

p if y
CE p y

p otherwise
 (2.9) 

其中y  1 代表前景，其它则是背景， p代表预测的概率，为了平衡前背景的差异性，

所以加上权重因子 便有了平衡交叉熵损示: 

 
log( )  1

( , )
log(1 )

p if y
BCE p y

p otherwise（1- ）
 (2.10) 

BCE 解决了正负样本的平衡，但没有区分难易样本（如果模型能很容易地正确

分类，称为易分样本，否则为难分样本），单个易分样本的损失是低于难分样本的损

失，如果易分样本的数量远多于难分样本，那么所有的样本损失也就会被大量的易

份样本损失主导，所以还需要考虑难易的平衡，上式改为： 

 
(1 ) log( )  1

( )
(1 ) log(1 )

p p if y
FL p

p p otherwise
 (2.11) 

其中 p表示网络预测的概率，参数 用来调节易分样本的权值比例，通常取 2。上是

公式则是最终的 Focal Loss，在本节的目标分类采用同样损示: 

 ( )
class

L FL p  (2.12) 

（2）3D 投影中心检测头及其损失 

参考 Monopair[67]只对 3D投影中心点，不再对 2D中心点进行预测，2D边界框的

位置同时由该检测头输出到边界框 , , ,l r t b （左，右，上，下）四个值。这里的 3D 投

影中心点（Project Center）是将 3D 车辆中心点通过相机内参矩阵投影到图像平面所

获得到的图像坐标。检测头采用 3 层全连接层进行预测输出，得到
3 3

( , , , , , )
D D

x y l r t b  

其中 3D 投影中心
3 3

( , )
D D

x y 与真值采用 L1 损失： 

 
3 , ,

1

1 N

dproj gt i pre i
i

L pro pro
N

 (2.13) 

式中 , ,,gt i pre ipro pro 分别代表真值和预测值在归一化后的图像坐标，归一化是为了解决

不同图像尺寸不一致的问题，所以需要统一下[0,1]的尺度下。 

（3）2D 边界框损失 

2D边界框损失采用 FCOS[66]所用的方法，包含两部分，一个是 3D投影中心点到
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边界框的距离，包括 , , ,l r t b 四个值，用来确定 2D包围框的位置，采用 L1损失；另一

个是包围框与真值的偏离程度，采用 GIoU 损失: 

 
2 , ,

1

1 N

dbox gt i pre i
i

L dis dis
N

 (2.14) 

 
, , , ,

1 , ,

1
1 ( )

N
pre i gt i i pre i gt i

GIoU
i ipre i gt i

S S A S S
L

N AS S
 (2.15) 

其中(2.14)表示的是真值和预测的 , , ,l r t b 之差；(2.15)中括号内的第一项是 IoU 交并比

损失，第二项中
i

A 表示的是预测框与真实框的最小闭包区，如下图所示： 

 

图 2. 13 GIoU 示意图 

IoU中 , ,pre i gt i
S S 表示的是预测框与真值框的交集，绿色部分， , ,pre i gt i

S S 表示

的是预测框与真值框的并集，为蓝色，橙色和绿色面积的总和。IoU 损失的局限性在

于并不能界定如右图所示的分离情况，当没有交集时，IoU 总为定值，从而不能量化

预测框与真值框之间的距离，GIoU 则是加入了最小闭包区，如图所示黑色框包括的

总面积A，(2.15)中括号内的第二项则是判断两者的距离。 

（4）辅助的深度监督损失 

在深度编码器部分的输入中，设计了深度估计网络，并将其作为深度引导输入

到后续模块中，辅助深度监督损失就是对这部分内容进行监督学习。因为标签只有

目标车辆的位置信息，而关注的也是车辆之间的相对深度关系，所以，从真值 2D 边

界框中对深度估计图进行 mask，只对目标车辆的深度进行分类估计。其中 GFL 表示

的是高斯分布柔和化标签的 Focal Loss： 

 
' ',

1 1 1

1 1
[ ( ( , ))]

F FW HN

depth pre i
i u vF F

L GFL d u v
N W H

 (2.16) 

式中( , )u v 为像素坐标，
F F

W H 为像素宽度和高度，用以归一化。 

（5）深度检测头及损失 
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最终的深度值由两部分组成，一是采用预测视差的方式，从而实现小深度值的

稠密预测和大深度值的稀疏预测，具体通过两层全连接层输出得到深度的倒数和方

差值；二是前述的深度估计网络预测的深度值： 

 
1

1 / 2
( )pre cls

reg

d d
sigmoid d

 (2.17) 

式中 regd 为预测的倒数值，通过 sigmoid 函数将其限定在[0,1]区间， 防止取零值，“-

1”使深度区间为大于 0 的数，
cls

d 为（2.2）通过分类问题计算得到期望深度值，两者

取平均为最终的深度预测值。 

深度损失采用的是 L1 对应的拉普拉斯概率不确定性损失（Laplacian Aleatoric 

Uncertainty Loss）： 

 
, ,

1

1 2
( log( ))

N

depth pre i gt i i
i i

L d d
N

 (2.18) 

具体来说如果误差以高斯分布来界定不确定性，最大化其似然估计相当于最小

化损失，从而有： 

 

2

, ,

2
1

2

, ,

2
1

2

, ,

2
1

1
  max log( exp( ))

22

log(2 )
max log( )

22

min log( )
2

N
gt i pre i

i ii

N
gt i pre i

i
i i

N
gt i pre i

i
i i

d d

d d

d d


 (2.19) 

这里误差项对应的是平方项所以是 L2 损失，而 L2 范数会将误差平方化（如果

误差大于 1，则误差会放大很多，对于深度估计的不确定性来说更是如此），模型的

误差就会比 L1 范数大的多，因此模型会对这种类型的样本更加敏感，这就需要调整

模型来最小化误差。但是很大可能这种类型的样本是一个异常值，模型就需要调整

以适应这种异常值，那么就会导致训练模型的方向偏离目标。所以改为用 L1 对应的

拉普拉斯分布来界定深度的不确定性： 
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, ,

1

, ,

1

, ,

1

1
  max log( exp( ))

2

max log( ) log(2)

min log( )

N
gt i pre i

i i i

N
gt i pre i

i
i i

N
gt i pre i

i
i i

d d

b b

d d
b

b

d d
b

b


 (2.20) 

对比高斯分布的方差为 2 ，而拉普拉斯分布的方差则是 22b ，b 为尺度参数，考

虑到检测头输出的高斯分布方差值，所以将(2.20)对比改写为： 

 

, ,

1

, ,

1

, ,

1

   min log( )
2

2
2

min log( ) log( 2)

2
min log( )

N
gt i pre i i

i i

N
gt i pre i

i
i i

N
gt i pre i

i
i i

d d

d d

d d

=



 (2.21) 

由此推导得到(2.18)公式，作为估计深度的 L1 概率不确定性损失 

（6）3D 边界框检测头及损失 

3D 边界框检测头采用 3 层 MLP 进行预测输出的得到( , , )h w l 。3D 边界框损失采

用 L1 损失： 

 
, ,

dim
1 ,

dim dim1

dim

N
pre i gt i

i gt i

L
N

 (2.22) 

（7）方向损失 

 

图 2.14 方向角度关系示意图 

这里的角度定义如图 2.14 所示，绿色方框为自车方位，并建立对应的相机坐标
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系，蓝色为被观察的目标， 表示的是相机观察到目标中心所处的方位； 表示的是

目标观测角，是目标相对于相机视角的朝向，顺时针为正； yrot 表示的目标朝向角，

是目标在现实世界的朝向，顺时针为正。 

从而有如下关系： 

 
y

rot  (2.23) 

可以由相机内参和目标坐标得到： 

 
'

arctan( ) arctan( )
x x

z f
 (2.24) 

式中 z ，x 分别表示在相机坐标系下目标所在的位置， f 为相机的焦距， 'x 为在x 光

心处的投影。 

所以只需要再预测到 目标观测角，就能计算得到方向 yrot 。为了得到更为精确

的 角度，检测头通过 2 层全连接层输出得到 12 个分类概率和 12 个补偿角度值，从

而估计的角度是在粗略的分类角度下进行更细化的角度补偿。 

角度的损失包含两部分，一个是分类对应的交叉熵损失，将 360°分为 12 个间

隔（对应的是间隔中心值），预测在某个间隔的概率 ,pre ip ，另一部分是残差回归，残

差res对应分类后的角度补偿。 

 
, , ,

1

1
( ( ) | |)

N

angle pre i gt i pre i
i

L CE p res res
N

 (2.25) 

（8）总损失 

最终的总损失设计如下： 

 3 2

' dim

2 10 5 2

     
class dproj dbox GIoU

depth depth angle

L L L L L

L L L L
 (2.26) 

式中对 3D投影中心和及其到 2D边界框的距离权重较大，这样可以加强图像 2D属性

的学习，保证 2D 边界框预测的准确率，再不断由深度信息得到 3D 属性。 

需要说明的是通过解码器调整输入的初始目标序列后，会输出后同样长度的预

测目标序列，假设实际有 N 个目标真值，那么理论上应该最多只有 N 个预测目标能

匹配上真值，且不会重叠，其它未匹配上的记为无目标类别，也就不需要 NMS 非极

大值抑制处理。 

在本文的匹配中采用和DETR[63]相同的二分匹配策略，匈牙利匹配。首先从模型

输出中获取预测目标边界框的类别、位置、中心点等信息，然后与目标真值边界框
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进行匹配计算损失值。具体来说，首先将预测的类别概率值进行 sigmoid 函数处理，

然后使用式（2.12）Focal Loss 的方法计算分类损失。然后计算预测边界框和目标真

值边界框之间的 3D投影中心点的L1偏差，和该点到 2D边界框左右上下的L1偏差。

最后计算预测边界框和目标边界框之间的 GIoU 距离来度量它们之间的重叠情况。将

上述四种损失加权求和得到总的损失值，然后使用匈牙利算法进行匹配，找到最优

匹配方案。 

2.4 实验结果与分析 

本文采用实验室的深度学习服务器平台进行实验，该平台搭载了 Intel Xeon(R) 

Silver 4210 2.20-GHz 处理器，和 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 显卡，并以 Ubuntu 

20.04 LTS 作为操作系统。 

训练过程采用端到端的方式，使用 Adam[68]优化器，初始学习率设置为 1e-4，总

迭代轮数为 175，并在第 145 和第 160 轮时学习率衰减为之前的 0.1，受限于显存大

小，训练将 Batch size 设置为 8， 

2.4.1 实验数据集 

本章采用 KITTI 数据集[69]进行验证。该数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰

田美国技术研究院联合创办，是现阶段国际上具有代表性的在自动驾驶场景下的视

觉算法评测数据集，可用于 3D 目标检测、目标跟踪等多个任务的学习。其数据采集

平台配有两个灰度摄像机（FL2-14S3M-C），两个彩色摄像机（FL2-14S3C-C），一个

Velodyne 64 线 3D 激光雷达，4 个光学镜头和 1 个 GPS 导航系统。 

 

图 2.15 KITTI 数据集采集平台及传感器布置 

考虑到 KITTI 目标检测集没有可供使用的测试集标签，所以参照 Chen 等人[70]的

处理方式，将训练集进一步分为包含 3712 张图像和标签的子训练集和包含 3769 张图

像和标签的验证集。标签释义如下表： 
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表 2.2 KITTI 目标检测数据释义 

字段 字段长度 单位 含义 

Type 1  目标类别 

Truncated 1  因图像尺寸原因导致的截断程度 

Occulded 1  遮挡程度：0：完全可见；1：部分遮挡；

2：大部分遮挡；3：未知 

Alpha 1 弧度 目标观测角[-pi,pi] 

Bbox 4 像素 目标 2D 检测框位置：左上和右下两坐标 

Dimension 3 米 目标 3D 尺寸高，宽，长 

Location 3 米 3D 框底面中心(x,y,z)，处于相机坐标系 

Rot 1 弧度 目标朝向角[-pi,pi] 

2.4.2 评价指标 

（1）平均准确率 AP（Average Precision） 

该评价指标的前提条件是判断目标是否被正确检测出来，就需要比较检测框和

真值边界框的 IoU交并比，即两框的重叠程度，该值越大说明重合程度越高，当大于

一定阈值（本文中设置为 0.7）才说明目标被检测到。对于不同检测的角度又可以细

分为如下三种情况， 3| DAP 表示的是 3D 检测框的体积交并比大于 0.7 时的 AP 值，

|BEVAP 则是 3D检测框投影到俯视视角下的检测框所对应的 AP值， 2| DAP 表示的是

2D 检测框面积交并比符合条件时的 AP 值，前两种为 3D 检测主要评价指标，最后一

种为 2D 检测的评价指标。 

筛选对应的检测框后，其类别问题通常使用准确率（Precision）和召回率

（Recall）来衡量分类算法的性能。准确率表示的是预测正确的正样本的准确度，该

值越大说明误检验越少；召回率表示的是预测正确的正样本的覆盖率，该值越大说

明漏检的越少。平均准确率 AP 是在多个召回率阈值下求得准确率的平均值： 

表 2.3 样本分类结果 

真实标签 预测为正(Positive) 预测为负(Negative) 

True TP(True Positive) FN(False Negative) 

False FP(False Positive) TN(True Negative) 
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TP

Pre =
TP + FP

 (2.27) 

 
TP

Rec =
TP + FN

 (2.28) 

 
'

1
max ( ')

Nr R r r
AP Pre r

N
 (2.29) 

其中 {1/ 40,2 / 40,...,1}
N

R 共计 40N 召回率点，遍历每个召回率点 r，取大于等

于当前召回率点的所有召回率点对应的准确率中的最大值进行求和，最后再除以召

回点数量得到 AP 值。 

（2）平均朝向角相似度 AOS(Average Orientation Similarity) 

AOS 表征的是朝向角预测指标，其定义与 AP 相似 

 

( )

( )

1 cos1
( )

| ( ) | 2

i

ii D r
OS r

D r
 (2.30) 

 
'

1
max ( ')

Nr R r r
AOS OS r

N
 (2.31) 

式中 ( )OS r 表示的是召回率为r 的方向相似度， ( )D r 表示在召回率为r 所有预测为正

样本的集合， ( )i 为召回率为 i 时，预测朝向角与真实值朝向角的差值，
i
用来惩罚

多个预测匹配到同一个真实值，如果已经匹配到则 1
i

，否则为 0 

依据检测的难易程度在上述基础之上又可以细分为简单（Easy）、中等

（Moderate）、困难（Hard）三个等级，分别根据标注框的像素高度、被遮挡程度、

截断程度进行定义，如表 2.4 所示： 

表 2.4 检测难易等级定义 

等级 最小边界框高度 最大遮挡 最大截断 

简单 40 像素 完全可见 15% 

中等 25 像素 部分遮挡 30% 

困难 25 像素 难以看到 50% 

2.4.3 实验结果与对比 

（1）实验结果可视化 
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下图所示为在 KITTI 数据集典型样例图片中，使用所搭建的神经网络模型对车

辆检测的 2D、3D 和 BEV 视角的检测框可视化结果。 

 
(a)2D 检测框 

 
(c)BEV 视角  

(b)3D 检测框 

图 2.16 检测结果可视化实例一 

 
(a)2D 检测框 

 
(c)BEV 视角 

 
(b)3D 检测框 

图 2.17 检测结果可视化实例二 
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(a)2D 检测框 

 
(c)BEV 视角 

 
(b)3D 检测框 

图 2.18 检测结果可视化实例三 

 
(a)2D 检测框 

 
(c)BEV 视角  

(b)3D 检测框 

图 2.19 检测结果可视化实例四 

图 2.16-19 为车辆的单目检测结果，（a）为输出的 2D 检测框；（b）为输出的 3D

检测框；（c）为转换为 BEV 视角下的检测框，其中蓝色框为预测值，红色框为真

值。可以看出在不同环境下，包括公路（图 2.16），半车道与半停车场（图 2.17），

城镇车道（图 2.18），和较为拥挤的车道（图 2.19）都能够较为准确的识别出车辆的

位置，三维尺寸，以及方向。 
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从图 2.17 右方横停车辆和图 2.19 右侧车辆可以看出，对于在截断较小的情况下

依然可以完成识别任务，但是当截断过大时，如图 2.19 左侧红色车辆，则识别较为

困难。如图 2.18 中，在车辆遮挡不严重的情况下能保持较高识别率，但在图 2.19

（c），右侧远处第三辆车因视角原因被全部遮挡，则检测较为困难。 

 

图 2.20 不同深度范围物体数量及深度估计误差 

对于已明确与真值框匹配的检测框，从图 2.20 可以看出，随着车辆目标越来越

远，深度估计的不准确性也越来越大，但在垂向和水平方向的误差则相对较小。同

时因为远处识别目标也只占总体的极少数，所以模型拥有较好的的深度估计性能。 

（2）实验结果对比 

使用介绍的深度学习服务器平台，在 KITTI 验证集上依据各评价指标，对多种

算法重新训练后检测结果进行量化对比，如下表所示： 

表 2.5 KITTI 验证数据集检测结果 

方法 
AP|3D AP|BEV 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

CenterNet[15] 0.86 1.06 0.66 3.91 4.46 3.53 

Mono3D[71] 2.53 2.31 2.31 5.22 5.19 4.13 

SMOKE[14] 14.76 12.85 11.50 19.99 15.61 15.28 

MonoPair[16] 16.28 12.30 10.42 24.12 18.17 15.76 

MonoDLE[72] 17.45 13.66 11.68 25.24 20.37 17.82 

MonoDETR[73] 22.51 16.29 13.21 33.62 23.58 19.65 

M3DETR(proposed) 23.39 16.61 13.52 32.61 23.42 19.67 
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从表 2.5 可以看出所提出的检测模型，在综合考虑了 3D 位置、尺寸、朝向的 3D

检测精度指标 3| DAP 中对易识别的车辆检测提升了 0.88%，中等难度的目标检测提升

了 0.32%，困难程度的提升了 0.29%，说明模型对深度和图像特征融合后的综合性能

表现更好；而在代表深度和水平位置、长宽和朝向的BEV检测精度 |BEVAP 中表现一

般，是因为将较为复杂的深度估计子网络融入进端到端的模型中，受到了后续图像

特征与融合的影响，在总损失反向传播中一定程度上削弱了前者的收敛效果。但结

合两者可以看出所提出的深度估计分类柔和的方法确实减轻深度不准确性对后续 3D

检测精度的影响。 

此外本文提出的深度估计网络中对多尺度输出特征的处理方式是在特征通道维

度上拼接后进行卷积操作（记为Conv），为了验证其有效性，额外对比其他处理方式，

如果采用 Transformer 机制对融合后的特征先进行深度相对位置学习再进行分类估计

（记为 Trans），或是使用 CSA[74]模块进行融合学习效果都出现不同程度地降低。此

外在主干网络中，如果采用 ASPP(空洞空间金字塔结构)或是 SPPF（快速空间金字塔）

模块对 ResNet50 输出的最深层特征图从空间层面进行进一步特征提取，也出现收敛

速度慢，检测效果也不够好，如下表所示： 

表 2.6 深度估计不同操作对照检测结果（未考虑分类柔化时） 

方法 
AP|3D AP|BEV 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

Conv 22.80 16.10 13.26 32.25 22.38 18.64 

Trans 12.27 8.78 5.52 16.34 11.1 8.90 

CSA 16.45 12.35 11.21 18.56 15.92 14.13 

ASPP 14.78 12.30 10.42 19.12 17.53 15.02 

SPPF 15.14 13.50 11.35 18.52 16.43 14.18 

分析上述产生的原因一是深度估计中更复杂的结构增加了额外学习的参数量，

使得在所提出的端到端的检测网络中对应的任务损失下，复杂的前置深度估计网络

的收敛变缓，收敛不平衡；二是对于新主干网络学习用的数据量不够，且最深层的

特征尺寸较小，不适合再进一步进行空间特征提取。但是本文最后提出的深度估计

还是未采用 MonoDETR[73]对多尺度特征取平均的方式，因为平均并不能代表多尺度

下深度特征的均衡，所以仍用深度学习的方式去获得尺度间的融合特征，并在高斯
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分布柔化标签监督下，最终得到了更好的检测效果。 

此外本文所提出的方法在 2D 检测和 AOS 表现如下： 

表 2.7 2D 检测与 AOS 对比结果 

方法 
AP|2D AOS 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

MonoDETR[73] 95.89 87.22 81.63 90.92 80.41 74.38 

M3Detr(proposed) 96.43 89.56 82.21 94.92 86.33 78.61 

从上表可以直观地看出 3D 目标检测的难度确实远高于 2D 目标检测，同时所提

出的方法相比同级别的 3D 检测算法拥有更好的 2D 检测精度，并且在估计车辆朝向

信息的 AOS 指标中也得到了更好的表现。综上所述，本文所提出的模型在实现更好

的 2D 车辆检测任务下，同时提高了 3D 检测精度。 

2.5 本章小结 

本章具体介绍了所提出的单目 3D 车辆检测算法。首先给出了模型整体结构，包

括从主干网络分出两个子网络分别学习深度和图像特征，以及采用深度引导的方式

将两者特征融合。然后具体的说明所设计深度估计网络，及其转换为高斯柔和的分

类问题，其最后的特征图使用 Transformer 进行相对深度学习并与深度估计值作为深

度位置编码相结合完成深度特征编码，图像编码则采用 Deformable DETR 的方法，

其核心为多尺度可变形注意力机制，然后在解码器中采用深度引导的方式将深度特

征与图像特征进行融合，最后说明了不同任务对应的检测头及其损失函数。在数据

集中进行验证与对比，可以看出所提出的方法具有更好的表现。 

公式章 (下一章) 节 1 
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第 3 章 基于 DeepSORT 的多目标车辆跟踪 

3.1 引言 

在自动驾驶中，只有对同一车辆实现持续的跟踪，才能从其历史的动态状态中

学习其运动特性和潜在意图等等。所以本章基于第二章的目标检测算法，建立在车

辆视角下的多目标车辆跟踪模型。车辆跟踪问题是指在视角里任意时刻出现的同一

车辆都能对应到唯一标识 ID，而在驾驶视角下又额外包含了自车运动的影响。前者

主要有两个难点：如何匹配运动中的车辆，以及车辆在随时间的运动过程中会被遮

挡，如何避免再出现后产生的标识变换（ID Switch）现象；而后者面临的难点是自

车运动会使得对目标车辆运动估计变得不准确，匹配效率低。所以，本章基于

DeepSORT 框架，采用卡尔曼滤波算法对目标车辆位置进行预测，同时通过光流法计

算两帧图像的仿射变换，对自车视角进行相机运动补偿，从而更好地估计与当前帧

检测位置的距离；对于再次识别重新出现的车辆目标，通过设计外观特征网络来得

到获取其的外观标识，进而估计与跟踪目标的外观相似程度；最后在匹配阶段综合

考虑运动和外观两个方面来实现多目标车辆在帧间的关联匹配，从而实现多目标跟

踪。 

3.2 多目标跟踪问题描述 

多目标跟踪是将多个关注的目标赋予独有的标识，如图 3.1 中的每个车辆独有 0，

1，2 等 ID，并在视频或图像序列中持续的跟踪到该标识的目标，从而可以获取目标

的相关时序信息。简单的跟踪如图 3.1 所示具体经历如下三种情况： 

（1）产生。如在第一幅图片发现要跟踪的目标，赋予 0 到 4 的 ID，等到了第二

幅图片又识别到了新的目标，但是考虑到可能是检测算法识别有误，所以本文则是

判断是否在连续三帧中都能识别到该目标，才将其定义为跟踪目标，再赋予新的 ID：

5，6； 

（2）匹配。如在相邻的图中都能找到 ID为 3的车，并且确实为同一辆车则匹配

成功，如果将同一辆车在其他图中赋予其它 ID，则称为 ID Switch。未匹配的情况具

体可以又可以分为未匹配的跟踪（Unmatched Track）和未匹配的检测（Unmatched 

Detection）。ID 为 0 的车在前两张图中已赋予唯一 ID，并且都能跟踪到，但是在第三

图中丢失，即该跟踪目标（Track）没有可以继续匹配的检测目标，称为未匹配的跟
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踪。未匹配的检测是指识别到了目标，但没有可以匹配的已有的跟踪目标，此时就

需要判断是否为要为跟踪的目标并生成新的 ID，还是误识别，即情况（1）。 

（3）消亡。ID 为 0 的车在第三幅图中未出现，可能是目标检测算法未识别，也

可能是被暂时遮挡，也可能是确实不存在了，所以在本文中会持续预测 40 帧，如果

期间没有再次识别到，则将该跟踪目标定义为消亡，这个 ID 也就不会再次出现。 

需要说明的是，图 3.1 为在移动的自车坐标系下观察周围的目标，如 ID 为 5 的

车辆停在路边静止不动，此时在自车坐标系下，该车运动模型为反向的自车运动，

而 ID 为 6 的车辆也沿着道路在运动，所以该车的运动模型为对应车辆运动和自车运

动的叠加。 

 

图 3.1 多目标跟踪示意图 

3.3 多目标跟踪模型 

本章基于 DeepSORT 框架实现多目标跟踪，如图 3.2 所示，其中蓝色模块为本文

改进和添加的部分，该框架主要包含如图四个流程：观测、预测、匹配、更新： 

（1）观测：将视频流中的每一帧图像输入到目标检测网络中，得到目标的 2D

边界框和 2D、3D的位置信息，前者输入到外观特征网络学习得到该目标的表征特征，

后者则是投影到像素坐标系下作为观测的位置信息； 

（2）预测：对于已匹配的跟踪目标，在光流法的运动补偿下，根据卡尔曼滤波

预测其在下一帧的位置，用以与后续观测的匹配； 
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（3）匹配：将已存在的跟踪目标和当前帧的检测目标进行数据关联的过程，相

同目标赋予同一 ID，新目标则要作为新的跟踪目标赋予新 ID。匹配具体包含级联匹

配和 GIoU 匹配两个过程，前者结合表征距离和位置距离进行第一次匹配，后者对未

匹配的检测和跟踪进行 GIoU 的二次匹配；对于第二次匹配结果输入到产生和消亡的

模块。 

（4）更新：根据匹配结果，一方面位置信息结合预测和观测进行卡尔曼滤波更

新，另一方面结合当前帧所观测的目标特征进行表征特征更新。 

 

图 3.2 DeepSORT 跟踪框架 

3.3.1 卡尔曼滤波运动模型 

卡尔曼滤波算法的原理是利用卡尔曼增益来进行修正状态预测值，使其逼近真

实值。假设离散线性动态系统模型如下： 

 
1 1 1 1 1k k k k k k

k k k k

x A x B u

y H x





− − − − −= + +


= +
 (3.1) 

式中， k 对应离散时刻， kx 为状态变量， ky 为观测变量， ku 为输入信号， 

~ (0, )k kN Q 为服从高斯分布的过程激励噪声， ~ (0, )k kN R 为服从高斯分布的观测

噪声， kA 为状态转移矩阵， kB 为控制输入矩阵， kH 为状态观测矩阵。 
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上式中的真实值 1kx − 并不能完全准确的得到，所以用状态的最优估计，也称后验

估计的 1kx
+

− 进行替代，进而求得在运动模型中下一时刻的预测状态，也称 k 时刻的先

验状态估计 kx
−

： 

 11 1 1k kk k k kx A x B u 
− +

−− − −= + +  (3.2) 

状态估计的协方差也分为先验和后验： 

 
[( )( ) ]

[( )( ) ]

T
k kk k k

T
k kk k k

P E x x x x

P E x x x x
 (3.3) 

先验估计协方差公式如下： 

 

11 1 1 1 1 1 1 1

11 1 1 1 1 1 1 1

1 11 1 1 1 1 1
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 (3.4) 

卡尔曼滤波作为线性预测，是通过衡量实际观测与先验估计观测的误差，来对

对推理的先验估计进行线性补偿，从而得到更新的后验估计，有：  

 ( )k k kk k k
x x K y H x  (3.5) 

其中
k

K 为线性卡尔曼增益。更新后实际状态
k

x 与后验估计 kx 的误差表示为： 

 

,

,

,

,

,

[ ] [ ]
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E K H x H x
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 (3.6) 

所以后验估计的协方差有： 
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k x k x k
T

k k x k k k k k x k k k
T T T

k k x k x k k k k k k

P E

   E I K H E K E I K H E K E

   I K H E I K H K R K

 (3.7) 

为使实际状态与后验估计尽可能地接近，期望误差最小，所以对
k

P 其求增益

k
K 偏导，并令其为 0，有： 

 
1

2( ) ( ) 2 0

( )

Tk
k k k k k k

k
T T

k k k k k k k

P
I K H P H K R

K

K P H R H P H

 (3.8) 

将(3.8)带入(3.7)得到了协方差的更新公式： 

 ( )
k k k k

P I K H P  (3.9) 

从而得到卡尔曼滤波的预测方程(3.2)和(3.4)，和更新方程(3.8),(3.5),(3.9)： 

 
11 1

1 1 1 1

k kk k k
T

k k k k k

x A x B u

P A P A Q
 (3.10) 

 

1( )

( )

( )

T T

k k k k k k k

k k kk k k

k k k k

K P H R H P H

x x K y H x

P I K H P

 (3.11) 

本章使用上述卡尔曼滤波对目标的位置进行运动预测，通过第二章目标检测的

结果分析可以看出，2D 目标检测精度远高于 3D 目标检测，所以设计输入输出的状

态为 2D 检测相关信息： 

 
, , , , , , ,

, , ,

T

T

X x y a h x y a h

Y x y a h
 (3.12) 

其中，( , )x y 为目标中心点像素坐标，a 为 2D 边界框的宽高比，h 为边界框的高，后

四项为前四项的变化率。 

不考虑控制输入，并假设目标匀速运动有： 

 

1

1

1

1

t t t

t t t

t t t

t t t

x x x t

y y y t

a a a t

h h h t

 (3.13) 
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记X 前四项为 posX ，后四项为 velX ，则将(3.13)表示为如下空间表达式： 

 
1

0

0

pos pos

vel velt t

X t X

X X

Y X

1

1

1

 (3.14) 

3.3.2 光流法相机运动补偿 

由于自车的运动会使得卡尔曼滤波对目标车辆的运动预测总会有扰动而变得不

准确，所以这里使用光流法计算相邻帧的图像因为相机运动产生仿射变换，来作为

前者的运动补偿。 

光流法是描述像素随时间在图像之间运动的方法，如果只计算部分像素的运动

称为稀疏光流，比如 Lucas-Kanade 光流[75]，计算所有像素则为稠密光流，考虑后者

是对图像进行逐点匹配，计算所有点的偏移量后得到光流场，再进行配准，计算量

过大，所以本文采用 LK 算法。为提取图片中具有代表性的部分像素，首先采用

FAST 提取特征点。 

FAST 算法先从已转换为灰度图的图片中选取一个坐标点，其灰度值为𝐼𝑝，然后

得到以该点为圆心，半径为 3 的 Bresenhanm 圆，如图 3.3 所示，该圆上共有 16 个离

散点，设定灰度阈值𝑡(= 100)，如果有𝑛(= 9)个连续的像素点的灰度值都比圆心𝐼𝑝 +

𝑡大或者比𝐼𝑝 − 𝑡小，则认为该圆心坐标点是角点。由于对比 16 个点效率太低，所以

实际只检测 1，5，9，13这 4个位置，如果 1，9位置的灰度值满足条件再对比 5，13

两个位置，当至少三个点满足阈值条件才能将该圆心称为角点。角点附近同样会有

多个类似的角点，所以还需要进行非极大抑制处理，从而得到最后的特征点。 

 

图 3.3 FAST 示意图 

计算特征点的运动是建立在光流法基本假设上：灰度不变假设，即同一个空间
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点的像素灰度值，在连续的图像中保持不变，如图 3.4 所示。 

 

图 3.4 灰度不变假设 

在 LK 光流中，图像可以看作是时间的函数，而在t 时刻，位于( , )x y 位置的像素

的灰度值写作 ( , , )I x y t 。该像素点在 t dt 时刻运动到( , )x dt y dt 位置，又因为

灰度值不变假设，从而有： 

 ( , , ) ( , , )I x dx y dy t dt I x y t  (3.15) 

对左边进行泰勒展开并只保留一阶项有： 

 ( , , ) ( , , )
I I I

I x dx y dy t dt I x y t dx dy dt
x y t

 (3.16) 

将(3.16)带回(3.15)有： 

 

   0
I I I

dx dy dt
x y t
I dx I dy I

x dt y dt t

 (3.17) 

其中 / /dx dt dy dt， 分别表示像素在 ,x y 方向上的运动速度，记为 ,u v 。同时

/ , /I x I y 表示图像的灰度值在 ,x y 的方向梯度，分别记为 ,
x y

I I 。把图像灰度

值对时间的变化量记为
t

I ，所以(3.17)的矩阵形式为： 

 
x y t

u
I I I

v
 (3.18) 

在 LK 光流中假设某一窗口内的像素具有相同的运动，而窗口内所关注的特征角

点为w 数量的像素点，因而共有w 个方程： 

 ,   1,...,
x y tkk

u
I I I k w

v
 (3.19) 

因为是关于 ,u v 的超定线性方程，可以用最小二乘法求解： 
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*
11

1( ) ,   ,
x y t

T T

tkx y k

I I I
u

A A A b A b
v

II I

 (3.20) 

上述为单层光流法，对于多层光流法是对同一图像进行缩放，得到不同分辨率

的图像，先从顶层开始计算，然后把上一层的追踪结果作为下一层光流的初始值，

从而形成金字塔光流法。 

3.3.3 外观特征网络 

目标在因被遮挡等问题消失后重新出现，就需要再次匹配到原来对应的目标，

这个 ReID 的过程可以通过衡量该目标和已存储的其它多目标的表征特征之间的相似

度来实现。 

原外观特征提取网络主要通过卷积网络和残差结构的组合来实现，表中  表示

残差单元，同 2.3.1类似，是将 Layer的输入与输出相加后，再经过激活函数 ReLU得

到该层的最后结果，具体设计如下表： 

表 3.1 外观特征提取网络 

网络层 输出维度/(C, H, W) 卷积核/输出维度/步长 

Input (3, 64, 128) - 

Conv (64, 64, 128) 3 × 3, 64, stride=1 

MaxPool (64, 32, 64) 3 × 3,max pool, stride=2 

Layer1 (64, 32, 64) [
3 × 3,64, 𝑠 = 1

𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑟𝑒𝑙𝑢
3 × 3,64, 𝑠 = 1

] × 2 

Layer2 (128, 16, 32) [
3 × 3,128, 𝑠 = 2

𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑟𝑒𝑙𝑢
3 × 3,128, 𝑠 = 1

] × 2 

Layer3 (256, 8, 16) [
3 × 3,256, 𝑠 = 2

𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑟𝑒𝑙𝑢
3 × 3,256, 𝑠 = 1

] × 2 

Layer4 (512, 4, 8) [
3 × 3,512, 𝑠 = 2

𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑟𝑒𝑙𝑢
3 × 3,512, 𝑠 = 1

] × 2 

AvgPool (512, 1) 
4 × 8, avg pool, stride=1 

reshape(512,1) 

Linear (128, 1)  

为了提高识别准确率，本文在此基础上基于 PAN[76]结构进行多尺度特征融合的

改进。不同于 FPN 是自顶向下的，将高层特征通过上采样和低层特征不断融合得到
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更新的特征图，PAN 则是在 FPN 层的后面还添加了一个自底向上的特征金字塔，如

图 3.5 所示，图中 Layer’为上采样卷积，先经过双线性插值到同一尺寸后，在经过卷

积到同一通道数，Layer’’为卷积下采样，通过设定步长实现下采样。 

 

图 3.5 原卷积残差网络（左），基于 PAN 的多尺度融合结构（右） 

针对多车辆目标的跟踪，外观特征训练使用车辆重识别数据集 VeRi-776[77]，如

图 3.6所示。该数据集包含 776辆车共计 50000多张图像，由 20台摄像机在一平方公

里的北京城市区域经由 24小时拍摄得到，具体每辆车都会被 2~18台相机抓拍从而获

得其在不同视角，照明，分辨率，遮挡情况的图像。 

 

图 3.6 VeRi-776 数据示例 

对于多分类任务，本节采用了简单的 Top-1 正确率指标进行评价，该指标表示的

是预测正确的类别的样本数占总样本数的概率。训练如图 3.7 所示，共对比了四种特
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征融合的结构，Ori 表示的是原残差卷积网络，FPN 是对最后三层进行自顶向下融合，

Dense 是对原残差卷积进行简单的再次跨层稠密化连接，PAN 如图 3.5 右所示，包括

自顶向下和自底向上的融合。 

 

图 3.7 训练损失及 Top1 正确率 

可以看出基于 PAN 结构的多尺度融合比原网络正确率提高了 0.76%，因此本文

采用的改进后的外观特征网络来对表征特征进行提取。 

3.3.4 数据关联 

数据关联是指对于每一帧检测到的目标和上一帧甚至更早的跟踪目标进行匹配，

并尽可能地保证关联的为同一车辆，并赋予同一 ID。匹配主要依据目标之间相似度，

包括运动相似度和表征特征相似度，所构成的不同成本矩阵进行衡量。同时为了尽

可能的完成帧间关联，共进行了两次匹配，第一次为表征与运动联合的级联匹配，

第二次仅为 GIoU 匹配。 

（1）级联匹配 

 

图 3.8 级联匹配结构图 
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在第t 帧，通过目标检测可以识别到第i个目标车辆对应的 2D 边界框，将其所对

应的目标图像
,

bbox
t i
输入到外观特征网络提取对应的表征特征

,t i
f ： 

 
, ,

(bbox )
t i t i
f reid  (3.21) 

实际上在 2D 检测中，对于遮挡的目标进行表征特征提取会参杂前景的外观信息，

所以如果当前第 i个目标特征
,t i

f 直接与上一帧的候选的第 j 个目标特征库 1,t je 进行匹

配时，会因为不够相似造成目标丢失，另一方面特征库是由新检测的特征组合而成，

所包含的特征是按时序分离的，为了增加特征在帧间的连贯性，特征库使用如下方

法与每帧已匹配的特征进行更新： 

 
1, 2, 1,

(1 )
t j t j t j

e e f  (3.22) 

其中 表示特征分配权重，在本文设计为 0.1。 

对外观相似度的匹配便是 t

i
f 的集合与 1t

je 的集合间的表征匹配，表征匹配也分为

两个步骤：求余弦距离成本矩阵和运动特征相似度。余弦相似度表示的是两个特征

向量间的夹角余弦值，余弦距离则是用单位值减去余弦相似度： 

 

( )

, 1,

cos 1,( )

, 1,

( , ) min(1 | )
k

t i t j

t jkk
t i t j

f e
D i j k R

f e
 (3.23) 

式中 ( )
1,

k
t je 表示的是在 1t 时刻更新的第 j 个跟踪目标对应的第k 个表征特征， 1,t jR

为依据时序保留的最近 40 帧图像的表征特征。 

运动特征相似度的计算如图 3.8 中的左下框，是指当跟踪的目标符合假定的运动

模型时，其在当前帧所检测的位置与经过上一帧预测的位置在空间的近似程度，因

为马氏距离相比于欧式距离修正了在不同维度下尺度不一致的问题，不受量纲影响，

所以采用该方法进行衡量： 

 1( , ) ( ) ( )T

mv i j j i j
D i j d p d p  (3.24) 

式中
i

d 表示检测到的第 i 个边界框位置， jp 表示预测的第 j 个已跟踪目标的边界框位

置， j 表示卡尔曼滤波中的协方差矩阵。 

运动特征相似度可以通过设定阈值来筛选表征特征匹配程度的余弦距离成本矩

阵，用来防止目标匹配到空间距离过远的车辆。阈值设定为 2 分布自由度为 4 的 95%

分位点 9.4877
threshold

D 。 

 
cos cos

[ ]
mv threshold

D D D D  (3.25) 

综合运动相似度提供了目标经过短期预测在空间位置的信息，外观相似度提供
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了目标在长期运动中表征特征的信息。所以将两者进行线性加权得到最终级联匹配

的相似度矩阵： 

 
cos

(1 )
mv

D D D  (3.26) 

式中 为表征特征与运动特征的分配权重，本文为 0.98。 

（2）GIoU 匹配 

 

图 3. 9 GIoU 匹配结构图 

级联匹配是在限定运动范围内的，以外观相似度为主的级联匹配。经过第一次

匹配筛选后，为了尽可能匹配检测与跟踪目标，所以再将未匹配的检测和跟踪目标，

通过衡量 GIoU 值再进行一次以运动相似度为主的匹配，GIoU 距离类似公式(2.17)，

转写如下： 

 
, , , ,

, ,

( , ) 1 ( )
p j d i ij p i d i

p j d i ij

S S A S S
GIoU i j

S S A
 (3.27) 

式中 ,p jS 表示的是未匹配的第 j 个跟踪目标其预测的 2D 边界框所占的面积，
,d i

S 表示

的是未匹配的第i个检测目标的 2D 边界框所占的面积， ijA 表示两边界框的最小闭包

区面积。 

对于上述两次匹配所构建的相似度成本矩阵，都采用匈牙利算法完成配对。 

（3）匈牙利算法 

        

图 3.10 二分匹配（左），匈牙利算法（右） 
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匈牙利算法(Hungarian Algorithnm)可以用来解决二分图匹配的问题，如图 3.10左

所示，二分图在本文中具体表示为两个集合，一个是当前帧的检测集合，另一个是

前一帧中各跟踪目标所对应的候选集合。其具体流程图如图 3.10 右所示，行归约是

指成本矩阵每一行减去改行的最小元素值，列归约是在列中进行，用尽量少的线覆

盖所有 0 元素即找 0 线的过程，就是从最小成本开始匹配，如果线数等于矩阵最小阶

数，即找到了当前的最大匹配，否则需要从“暂未匹配”的未被 0 线覆盖的区域中找到

最小成本元素，并减去，如此循环直到完成最大匹配。 

3.4 实验结果与分析 

3.4.1 实验数据集 

本章采用 KITTI的跟踪数据集，由 21个训练序列和 29个测试序列组成。因为只

有训练序列带有标签，且本文所搭建的多目标跟踪模型并未使用过训练集中的部分

进行训练，所以将其中以车辆为主的序列作为测试集进行验证。 

3.4.2 评价指标 

（1）多目标跟踪准确率 MOTA（Multi Object Tracking Accuracy） 

MOTA 指标衡量的是多目标跟踪算法精确性，该值越大跟踪效果越好，公式如

下： 

 
( )

1 t t tt

tt

FN FP IDSW
MOTA

GT
 (3.28) 

其中FN 表示漏检率，是未检测的真实目标数量，FP 表示误检率，是将其它物体错

误判定为目标的数量；IDSW 表示 ID 切换次数；GT 表示真实边界框数量。 

（2）多目标跟踪精度 MOTP（Multiple Object Tracking Precision） 

MOTP 衡量的是多目标的定位精度，非跟踪器性能，该值越大越好： 

 
,, t it i

tt

d
MOTP

c
 (3.29) 

其中d 为检测目标 i与分配的真值之间在所有帧的平均度量距离，用边界框的重叠率

（Overlap Rate）表示，c 为当前帧匹配成功的数目。 

（3）IDF1 

IDF1 指标代表被检测和跟踪的目标中获取正确 ID 的检测目标比例，综合考虑
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了 ID 准确率（ID Precision）和 ID 召回率（ID Recall），是两者的调和均值。 

 
IDTP

IDP
IDTP IDFP

 (3.30) 

 
IDTP

IDR
IDTP IDFN

 (3.31) 

 
2

1
2

IDTP
IDF

IDTP IDFP IDFN
 (3.32) 

式中 IDP 表示的是每个车辆框中车辆 ID 识别精确度，IDTP 和 IDFP 分别代表真正 ID

数和假正 ID 数，IDR 表示 ID 识别召回率，IDFN 为假负 ID 数。 

（4）主要跟踪 MT（Mostly Tracked） 

MT 表示成功跟踪的时长超过 80%的目标的数量，该值越大越好。 

（5）主要丢失 ML（Mostly Lost） 

ML 表示成功跟踪时长小于 20%的目标的数量，该值越小越好。 

（6）ID 切换 IDSW（ID Swich） 

表示正在跟踪的目标在过程中 ID 切换次数，该值越小越好。 

3.4.3 实验结果与对比 

（1）实验结果可视化 

 
（a）DeepSORT                                                     (b) 本文改进后 

图 3.11 多目标跟踪可视化一（每隔 5 帧） 
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（a）DeepSORT                                                     (b) 本文改进后 

图 3.12 多目标跟踪可视化二（每隔 5 帧） 

 
（a）DeepSORT                                                     (b) 本文改进后 

图 3.13 多目标跟踪可视化三（每隔 5 帧） 
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（a）DeepSORT                                                     (b)本文改进后 

图 3.14 多目标跟踪可视化四（每隔 5 帧） 

多目标跟踪可视化如图 3.11-3.14 中所示，在第二章提出的单目 3D 检测算法基础

上，左图（a）为原DeepSORT生成的多目标跟踪结果，右图（b）为改进后的多目标

跟踪结果。从图中可以看出，大部分目标都有较好的识别与跟踪，但在对比图中白

色圆圈标注的车辆，原算法中则出现了跟踪丢失以及 ID 变换的情况。 

在图 3.11（a）中对于原 DeepSORT 算法对于识别到的物体并没能通过卡尔曼滤

波算法中进行很好的预测，从而将其识别为新的跟踪目标，导致 ID 改变，由 ID1256

变为 1258，而在经过光流法相机运动补偿之后，如图 3.11（b）所示，对于视角中识

别到的车辆能够保持良好的跟踪效果，ID 一直为 1122。该现象也同样发生在图 3.12

中右侧超车的白车，原算法在跟踪时 ID由1274变为1276，改进后保持为同一 ID1129。

在图 3.13 中左侧的红色车辆，在第三幅图（a）中突然丢失，这是因为原算法认为在

当前帧识别的该车辆并未与前一帧相匹配，是新的车辆，但同时又还没有达到产生

为新跟踪目标的连续帧数条件，所以丢失了 3D 框标注。除此之外，该图右侧的目标

被前方树所遮挡便丢失了跟踪，再识别时原算法也将其认为是新目标，ID 由 89 变为

109，但在改进后的算法中则能够保持持续跟踪，说明外观特征及其连续性也有利于

提升跟踪效果。在图 3.14 中则是对同一目标，连续识别错误，赋予了 3 个新的 ID，

597，599，602，由此可见原 DeepSORT 算法在多目标跟中还有很多不足，对应的右

图（b）为改进后的模型则在一定程度上解决了这样的问题。 
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（2）实验结果对比 

表 3.2 多目标跟踪算法评价对比 

方法 MOTA  MOTP  IDF1  MT  ML  IDSW  

DeepSORT 65.542 78.355 69.825 156 67 349 

DeepSORT 改进后 66.785 78.357 74.880 172 64 281 

上表展示了在具体评价指标下的对比结果，其中， 表示该值越高越好， 表示

该值越低越好，可以看出改进后的算法在所有指标上都有所提高。MOTA 结果显示

出改进的算法在多目标跟踪准确率提高了 1.243%，MOTP 提升不大是因为用的同一

目标检测算法，而 IDF1 提升了 5.055%，能较明显的说明算法改进后能更加正确的跟

踪目标，ID 改变数量也有明显的减少。综合上述对比结果，改进后的算法可以实现

更稳定有效的多目标跟踪。 

3.5 本章小结 

为提升在驾驶视角下多目标跟踪的效果，本章基于 DeepSORT 的多目标跟踪算

法上进行改进。首先根据第二章的车辆目标检测算法，采用识别准确率更高的 2D 检

测结果作为车辆的运动状态，为了弥补自车运动产生的目标偏移，在基于卡尔曼滤

波的方法上采用光流法进行运动补偿。在外观特征提取中，使用 PAN 结构进行多尺

度特征融合，从而提高重识别准确率，并在 VeRi-776 数据集上进行了验证。为了更

好的进行数据关联，在级联匹配的方式中融合了外观特征和运动特征，在第二次匹

配中采用 GIoU 的方式，来衡量帧间目标的距离。此外，对于匹配的跟踪目标，其外

观特征也进行了时序关联来更新，防止因遮挡造成的特征干扰。最后，在 KITTI 的

跟踪数据集上进行可视化展示和指标验证对比，结果显示改进后的算法更加稳定有

效。 

公式章 (下一章) 节 1 
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第 4 章 考虑多目标点的车辆轨迹预测 

4.1 引言 

作为感知层下游，需要对周围环境的未来状态有个合适的预估，即对交通参与

者未来的轨迹进行预测，否则突然的转向或者换道会对后续的决策规划与控制带来

极大挑战。此外，实际交通环境中大多车辆都会遵守交通规则，在规定的车道区域

内行驶，所以也应该将环境约束进行综合考虑。 

本章在假设已知车辆历史轨迹与局部地图的基础上，提出考虑多目标点的车辆

轨迹预测模型 TGCN（Target considered Graph Convolution Network），最主要的特点

是将目标点（包括中点和终点）的环境特征融入到轨迹预测里。具体而言，该模型

从车辆的历史时序状态，与车道的环境信息出发，分别提取车辆运动特征，及所处

的环境特征。为实现先多特征融合，首先将环境特征约束赋予每个参与者，然后考

虑到车车之间的互相影响，所以将交互信息进行传递。然后为了减少预测轨迹与实

际真值的误差，先对中点进行预测，并将该点附近的环境特征赋予车辆。在实际环

境中，尤其是在路口处，对车辆直行还是转向需要进行合理的判断，也就由此产生

了多模态预测问题，本章进一步的预测多个终点，取其中置信度最高的终点，并将

该点处的环境特征也融入到车辆特征内，其余终点则是在大量数据训练下，去自动

学习分类成在不同环境约束下的多终点。至此轨迹预测问题就被重塑为已知起点，

长时预测的中点和终点如何回归未来轨迹的问题。最后，将车辆信息，约束信息，

车车交互信息，起点和目标点环境信息融合的特征进行解码，输出预测的未来轨迹。 

4.2 预测问题描述 

轨迹预测作为感知与决策规划之间承上启下的模块，是指在自车行驶过程中对

目标车辆（Target Vehicle, TV）甚至周围的所有车辆（Surrounding Vehicle, SV）的轨

迹进行预测。在实际情况中，周边的车辆一定程度上会与目标车辆产生交互，进而

影响其未来的行为，比如前方车辆刹车，目标车辆为避免碰撞也会刹车等，并且这

种影响会在局部范围内逐渐传播。因此，预测问题的第一部分输入为所有车辆的历

史轨迹： 

 
1 1

[ , ..., , ]
his hist t t t t t

X h h h h  (4.1) 
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其中
t

h 表示在t 时刻的输入，具体包括目标车辆 T 和其他所有车辆 S 信息： 

 [ , ], 1,2,3,...,i

t t t
h T S i n  (4.2) 

式中i表示第i辆车，T与 S的车辆信息输入相同，都为相邻时刻的相对距离，平均速

度，和由其正余弦表示的方向信息，以及表示该轨迹点是否存在的标志位： 

 [ , , , sin( ), cos( ), ]i i i i i i i

t t t t t t t
S dx dy v flag  (4.3) 

预测的轨迹输出表示为： 

 
0

[ , ], 1,2,3,...,
i

Y P P i n  (4.4) 

其中
0

P 表示目标车辆，
i

P 表示为周围第i辆车的预测轨迹点，表示为： 

 
1 1 1 1

[[ , ],...,[ , ],[ , ]]
p p p p

i i i i i i

i t t t t t t t t t t
P x y x y x y  (4.5) 

其中 pt 为预测时域。 

预测问题的第二部分输入是环境信息，本文主要考虑车道中心线之间的空间关

系。具体而言，车道中心线由 Argoverse[54]高精矢量地图获取得到，每一段中心线包

含 10 个具体的路点，又因为两个路点才能组成一个线段，所以每一线段的具体位置

由对应的两端点的中点( ) / 2end start

i i
v v 表示，其对应的形状信息，包括长度和方向则

由对应的两端点构成的矢量( )end start

i i
v v 进行表示，从而每一段车道中心线由 9 个线

段节点组成，如图所示，虚线代表车道线，实线代表车道中心线，每一段中心线由 9

个同色圆点表示，其中蓝色，绿色，橙色为非路口中直行，红色，黄色，白色表示

在路口中直行，灰色表示右转。 

明确车道的表示方法后，车道的空间关系是指每个路点之间的相对位置，比如

橙色段车道中心线的路点 9，其前方衔接的是灰色路点 1 和白色路点 1，后方为橙色

路点 8，左边是绿色路点 9，右边没有则记为 0。通过建立如上联系，从而可以构建

其关于路点的拓扑结构图。 

 

图 4.1 车道地图的拓扑结构  
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4.3 轨迹预测模型 

提出的 TGCN 轨迹预测模型如图 4.2 所示，分为五个部分： 

 

图 4.2 轨迹预测 TGCN 结构图  

（1）模型输入如 4.1 节所述为车辆历史轨迹和车道信息，通过设计的两个编码

器分别对轨迹信息进行特征提取，和使用 LaneGCN[56]的方法对车道线特征进行聚合。 

（2）将车辆特征与车道特征（作为约束特征）进行融合，具体分为三部分，如

图中 Lane to Lane 部分所示，首先是车道中心线的特征点再次聚合，相当于将较远的

车道中心线特征传递给近处；Lane to Vehicle 是将前者车道线的特征作为车辆运动的

环境约束与车辆特征进行融合；Vehicle to Vehicle 部分则表示车车交互，具体由空间

注意力机制实现。 

（3）借鉴 TNT[57]等算法，先终点预测再回归轨迹优于直接回归轨迹，所以本章

也采用同样的思想，但是首先直接对中点进行预测，如图 4.2 中的蓝色星标，因为在
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长时预测中，其关键转折点多以中点为主。该模块直接输出预测的当前场景中每辆

车的中点位置坐标，除此之外，孤立的中点并没有包含更多车道线约束信息，所以

进一步的筛选中点一定范围内的路点特征，作为中点环境信息，将该特征信息赋予

交通参与者，自此每个车辆特征包含三部分信息：自身历史轨迹特征，起点车道线

约束，以及中点车道线约束。 

（4）在第 3 步中只预测了一个中点，但是比如在路口处中点对应的通常是所有

预测的平均值，所以为了预测目标车辆左转、右转和直行的所有可能性，多终点预

测也就对应解决多模态问题。该模块输出 k（=6）个终点及其置信度，并将置信度最

高的终点环境特征再次赋予车辆。 

（5）最后将融合的特征解码，回归出完整的预测轨迹，共包含 k（=6）条完整

轨迹和对应的置信度。训练损失是针对（3），（4），（5）中预测的位置与真实位置间

的误差，包括中点误差、终点误差与轨迹误差作为回归损失，而置信度的训练则采

用分类损失的方法。 

4.3.1 历史轨迹编码 

要提取车辆本身的特征，就需要从历史轨迹中学习。本文采用因果卷积（Causal 

Convolution）对历史轨迹的时序特征进行提取，如图 4.3 所示，不同于常规卷积提取

的是该时刻点前后范围的所有信息，因果卷积提取的是该时间点之前的信息，这也

更符合实际，因为任意时刻是不可能得到具体的未来数据，而只能对历史数据进行

处理。 

 

图 4.3 常规卷积与因果卷积示意图  

与 2.2.1 类似使用残差结构对历史轨迹特征分三层提取，每一层为 ResBlock 残差

模块，具体如图 4.4 中左框内所示，其中 Causal Conv 为上述的因果卷积其参数设置

中 3为卷积核尺寸，C为输出通道（Channel），S为卷积步长（Stride），GN为组归一
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化（Group Normalize），ReLU 为激活函数。其中第一层卷积步长设置为 1，主要用来

改变特征通道数，输入输出尺寸一致时，就不再需要对输入额外增加一层卷积来改

变拼接的尺寸，只保留分支结构但无蓝色模块。后两层用来压缩尺寸扩展维度，不

断提高感受野，从而聚合更长的历史轨迹，所以输出通道数分别设置为 64，128，卷

积步长设置为 2，对应左图中灰色模块，此时蓝色模块也会保留。 

为了融合多尺度特征，采用 FPN特征金字塔结构，如图 4.4右侧所示，将三层从

局部到全局的特征进行融合，右图中每层 ResBlock 模块参数定义的是输出通道数，

以及卷积步长，其中卷积步长S具体改变的是模块中灰色和蓝色部分，其余则保持不

变。Conv 使用常规卷积，这部分是为了让多尺度通道数保持一致进行的操作。

Upsample 为上采样，使相邻两层尺寸保持一致从而可以进行相加操作。在最后部分

再次添加 ResBlock 模块目的是学习将时序长度压缩成单位值，即每一辆车只用 128

维的特征向量来表示其历史轨迹特征。 

 

图 4.4 历史轨迹编码 

4.3.2 车道环境编码 

对于车道中心线环境的编码，首先需要明确中心线节点的表示方式，由位置信

息（两端点的中点
i

v ）和形状信息（端点相减组成的向量 end start

i i
v v ）两部分组成，

所以每个路点的特征也由这两部分加和而成，如图 4.5 所示，其中 Linear 都为输出通

道数为 128 维的全连接层： 
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图 4.5 路点特征提取 

公式如下： 

 ( ) ( )end start

i shape i i loc i
x MLP v v MLP v  (4.6) 

在明确车道中心线每个路点的特征后，需要在更大范围内依照图结构的方式来

聚合路点信息，本节采用 LaneConv[56]的车道线卷积方法，具体来说，对于车道线的

图结构容易区分成三部分，如图 4.6 所示，当前位置的自身路点特征（绿色部分），

横向相关的左右路点特征（橙色部分），纵向相关的前后路点特征（蓝色部分）。这

里区分横纵向而不是合并在一起是考虑到车辆行驶过程中更多的是保持当前车道行

驶，所以横向跨车道通常意味着一种可越过的软约束，而纵向则代表的是可保持的

方向引导，所以应该用不同的权重系数表示。 

 

图 4.6 车道线卷积示意图 

除此之外，车辆行驶的横向距离较短，但纵向距离跨度会很大，因为在短暂的

时间内，车辆不会产生过大的横向位移，但是在沿着车道线的纵向方向则会前进到

相对很远的位置。所以借鉴空洞卷积的概念引入空洞车道卷积（Dilated LaneConv）

来实现聚合不同距离的纵向路点特征： 
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0 , ,

c c

pre pre c suc suc c
Y XW A XW A XW  (4.7) 

其中X 为路点特征矩阵，W 为对应的权重矩阵， c
preA 表示前向（predecessor）邻接

矩阵的 c 次幂，意味着路点的特征信息前向传递了 c 次，从而聚合了 c 距离远的路点

特征，同理 c

suc
A 表示后向（successor）邻接矩阵的 c 次幂。 

在添加横向路点后，公式更新如下： 

 
0 , ,

{ , } 1

( )
C

c c

i i pre pre c suc suc c
i l r c

Y XW AXW A XW A XW  (4.8) 

式中第一项为路点自身特征，第二项是对左右邻接路点进行聚合，第三项是对前后

向节点进行聚合，C 代表的是传递范围或者空洞大小。 

经过空洞车道卷积之后，通过输入输出通道数同为 128的全连接层进行融合，再

使用残差结构将输入输出进行加和，最后通过激活函数得到最终车道的编码，该模

块共堆叠了 4 次，如图 4.7 所示。 

 

图 4.7 车道环境编码结构 

4.3.3 融合与交互模型 

融合与交互模型对应的是图 4.2 右上角的模块，分为三个部分：Lane to Lane，

Lane to Vehicle，Vehicle to Vehicle，分别对应如下过程：首先对车道中心线的特征进

行传播与更新，然后将提取的车道中心线特征作为隐式约束赋予各个车辆，最后在

约束下考虑车与车之间的交互作用，最终输出的每个车辆特征融合了自车历史信息，

车道中心线约束，以及交互下的响应。 

（1）Lane to Lane 与 4.2.2 节所述模型相同，但此处的目的是用来传播和更新已
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聚合的车道中心线特征。 

（2）Lane to Vehicle 是将已更新的车道中心线特征赋予参与交互的各个车辆，该

过程采用空间交叉注意力机制实现，如图 4.8 所示，其中目标向量（Target）在本环

节对应的是车辆特征，环境信息（Context）对应的则是车道特征。如果对整个地图

进行 Query查询则计算量过于庞大，所以首先依据到目标车辆最后观察时刻位置，也

即预测起点的位置的欧式距离，筛选出目标范围的车辆（作为 Query）和车道中心线

相关路点（作为Key），即图中Dist Filter模块，筛选后分别对应Target_1和Context_1，

范围外的则进行 mask，又因为两者维度不相同所以添加全连接层进行变换。对于筛

选后的相对距离通过位置 embedding作为位置编码。将三者拼接后的结果再进行一次

MLP 全连接层学习从而学习车道与车辆之间的关系，将车道特征赋予到车辆特征中，

在衔接车辆本身的特征（看作 value），最终对应图中橙色部分，公式如下： 

 
0 , 1 2

( ( , , ) )
i i i i j j

j

y xW concat x x W W  (4.9) 

其中
i

x 是第i个目标点的特征， jx 是第 j 个路点的特征， ,i j 表示通过位置 embedding

之后的距离特征，具体由两层线性层与 ReLU得到，W是权重矩阵，通过 Linear线性

层实现， 是 MLP 全连接层，包含了四层 Linear 线性层，每层之间进行归一化和非

线性激活 

 

图 4.8 空间交叉注意力结构 

对于最终更新的车辆特征，使用残差结构来保证输出特征至少是恒等映射，对

应图中外层的结构。 

（3）Vehicle to Vehicle。是将车车之间的交互特征进行相互传递，其结构与上图

图一致，但此时目标向量是各车辆特征，环境信息也对应的是各车辆特征，此时该

模块可以看作为空间自注意力机制，公式的输入中，
i

x 则表示是第i 个车辆的特征，
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jx 是表示第 j 个车辆的特征。 

4.3.4 目标点预测 

目标点预测是通过现有的融合特征以“直接”的方式回归得到期望点位置坐标，

“直接”的优点在于，该模块的输出经过最终损失函数求得的距离误差会通过网络的

反向传播直接作用于该模块，从而使得目标点预测更加准确，同时让后续预测的轨

迹被限制在起点与目标点之间，得到更小的平均误差，也即更高的准确率。 

目标点预测在本节分成了中点预测和多终点预测两个流程。前者只预测未来轨

迹的一个中点，而后者是预测 6个终点及其对应置信度。不同于单终点的输出，相当

于其置信度为 1，从而完全信赖该预测结果，多终点（多模态）预测的现实意义是可

以给后续规划以不同置信度的动态障碍空间，对于未来不确定的它车轨迹可以更安

全或更谨慎的作为动态障碍物。 

中点预测是将融合特征通过如图 4.9 所示的 ResLinear 残差结构下的全连接层解

码，输出中点位置坐标( , )x y 。 

 

图 4.9 中点预测 ResLinear 结构 

不同于 TNT 等算法，中点同样可以作为一个隐式约束的赋予每个参与者的特征

中，但是该中点同样不能脱离对应位置范围内的车道中心线的实际条件，所以本节

再次采用与图 4.8 相同的空间交叉注意力方法，此时 Dist Filter 模块筛选的是与中点

位置相对距离在阈值范围内的车道中心点，从而将中点处的车道约束赋予给车辆特

征中。 
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多终点预测对应的是多模态输出，预测的是 6 个终点，如图 4.10 所示。对于每

个终点( , ), 1,2,...,6
i i

x y i ，使用与中点预测相同的解码子网络，如图中蓝色部分，

共进行了 6次。而要计算每个终点的置信度则由后两部分完成，除了车辆特征外，还

需要对起终点相对距离进行位置编码，如图中绿色部分，将两者拼接后使用

ResLinear 结构解码输出，如图黄色部分，最后通过 Softmax 得到对应每个终点的置

信度。 

 

图 4.10 多终点预测结构 

因为对于未来明确发生的实际只有一个真值，即实际只有一条未来轨迹，所以

并不能对所有终点明确求得对应多真值的误差损失，就需要对终点的置信度进行排

序，以置信度最高的终点作为当前模块所关注的终点位置，而其余五个终点则在大

量数据中自动学习成其他模态所对应的终点，比如在进入岔路口前，预测的多终点

可能是直行，也可能是转弯，也可能更远也可能更近，但总是期望置信度最高的，

比如直行的终点为当前更关注的终点，其它的转向终点信息只作为包含了未来的可

能性用以提供参考。这些多终点并不需要在模型初始就对场景进行分类处理，即从

一开始去判断转向还是直行，加速还是减速等，只要数据量足够大，搭建的神经网

络会自动学习潜在的类别，同时这也才能在设计损失函数时与真值对比，否则将所



北京理工大学硕士学位论文 

 63 

有结果与真值对比学习将会使得预测结果趋同，失去多模态本身的意义。 

 

图 4.11 多终点特征融合结构 

对于选取的置信度最高的终点，再次使用 Dist Filter 模块，筛选与置信度最高的

终点的相对距离在阈值范围内的车道中心点特征，并将终点处的车道约束赋予车辆

特征中。 

至此，输出的对应特征实际包含：1、车辆自身特征；2、起点附近车道中心线

下的潜在约束特征；3、车车交互的特征；4、目标点附近车道中心线下的潜在约束

特征； 

4.3.5 轨迹预测解码 

本节则是进行特征解码，输出预测的完整轨迹及其对应置信度。 

 

图 4.12 轨迹预测解码结构 

解码结构与多终点预测类似，主要区别在于特征解码输出的是完整的轨迹共
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30 ( , )x y 个轨迹点，而 6 条轨迹共需要解码 6 次，最终得到(6,30,2)维度的预测值，

如图 4.12 蓝色部分。每条预测轨迹所对应的置信度采用与求解终点置信度相同的方

式，如图中白色部分。 

因为真值轨迹存在波动，所以最终预测的轨迹点也并不平滑，进一步的采用

Savitzky-Golay 滤波算法对预测轨迹进行平滑处理，该算法是基于局部最小二乘多项

式逼近的数据平滑方法，能够在滤波的同时保证信号原本形状不变，主要思想是对

一定长度窗口内的数据点进行 n阶多项式拟合，所以是一种移动窗口式加权平均算法，

但加权系数是在窗口内对给定高阶多项式的最小二乘拟合得到。 

假设滤波窗口包含长度为 2m+1 的连续的离散数据 [ ], ,..., 0,...,x i i m m ，构造

( 2 1)n m 阶多项式进行拟合，有： 

 
0

( )
n

k

nk
k

f i b i  (4.10) 

拟合数据与原数据的残差平方和为： 

 

2

2

0

( ( ) [ ]) [ ]
m m n

k

nk
i m i m k

E f i x i b i x i  (4.11) 

为使残差平方和最小，对 E 中的多项式的各系数
nr

b 求偏导使之等于 0： 

 
0

2 [ ] 0, 0,1,...,
m n

k r

nk
i m knr

E
b i x i i r n

b
 (4.12) 

可解得： 

 
0

[ ]
n m m

k r r

nk
k i m i m

b i x i i  (4.13) 

令： 

 
0

[ ]
m

r
nr

i m
m r nk k r

k r k
k r

i m

F x i i
F b S

S i
 (4.14) 

给定拟合的单边点数 m，多项式阶数 n 和待拟合数据 x，可以求得
r

F ，再将
k r

S

代入(4.14)可以求得多项式的各系数 , 0,1,...,
nr

b r n ，从而可以确定 ( )f i 拟合的多项

式。 
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4.3.6 损失函数 

损示函数包含三项内容：中点预测损失，多终点预测损失，轨迹预测损失。 

（1）中点预测损示
mid

L ，因为只预测每辆车的一个中点位置，所以只需要求相

对欧式距离作为损示即可，最终求所有预测平均值： 

 
mid mid,n ,

1

1
1( )

N

gtm n
n

L smoothL p p
N

 (4.15) 

式中
mid,n

p 表示第 n 辆车的中点预测位置， ,gtm np 表示第 n 辆车的真实中点位置， 

smooth L1 loss 损示表示如下： 

 

20.5 1
1( )

0.5

x if x
smoothL x

x otherwise
 (4.16) 

（2）多终点预测输出 6 个终点及其置信度，所以包含分类和回归两部分损失，

分类损失采用最大边缘损失，因为期望选取的置信度是最高置信度，所以初始定义

k̂ 标记该值，而其他终点对应的置信度不会超过所选取的最优终点，即计算其它k 模

态所属值与 k̂ 的差值，来最大边缘化期望置信度： 

 ˆ, , ,
ˆ1

1
max(0, )

( 1)

N

multi cls multi k multi k
n k k

L c c
N K

 (4.17) 

式中
,multi k

c 表示多终点预测的 k 模态对应的置信度值， 表示定义的裕度，本文设计

为 0.2，max 表示如果其他置信度比所选的最高置信度小于改阈值，则记为 0，若大

则会产生损失值，需要反向传播优化，从而确保后续置信度最高的终点为当前所选

的“最优”终点。 

回归损失则与(4.15)相同： 

 
ˆ

, , ,
1

1
1( )

N
k

multi reg multi n gt n
n

L smoothL p p
N

 (4.18) 

式中 k̂ 表示选择置信度最高的终点， ,gt np 表示第 n 辆车的真实终点位置。 

 
, 1 ,multi multi cls multi reg

L L L  (4.19) 

式中
1

0.2  

（3）轨迹预测损失，针对的是多模态预测的整条轨迹，同样包括分类损失和回

归损示，与前者类似有： 
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 ˆ, , ,
ˆ1

1
max(0, )

( 1)

N

traj cls traj k traj k
n k k

L c c
N K

 (4.20) 

 
ˆ

, , , , ,
1 1

1
1( )

N T
k

traj reg traj n t gt n t
n t

L smoothL p p
NT

 (4.21) 

 
, 2 ,traj traj cls traj reg

L L L  (4.22) 

式中同样
2

0.2。 

最终总损失表示为： 

 
1 2 3mid multi traj

L L L L  (4.23) 

其中
mid

L 最作为最初的中点特征融合到编码特征中，对后续影响较大，另外中点预测

包含更多不确定的因素，所以设置
1

2，而后续的损示设置为
2 3

1  

4.4 实验结果与分析 

4.4.1 实验数据集 

Argoverse数据集[54]是由 Argo AI、卡内基梅隆大学和佐治亚理工学院发布自动驾

驶数据集，其采集平台包括 2台 32线激光雷达传感器，7个高分辨率环形摄像头，和

2 个前置立体摄像机。 

 

图 4.13 Agroverse 数据采集平台 

其中 Motion Forcecasting 轨迹预测数据集，包含了超过 1000 驾驶小时的数据中

提取的 327790 个有价值的场景，并拆分成 208272 个训练序列，40127 个验证序列和

79391 个测试序列，其中每个场景中包含了自动驾驶车辆 5 秒钟的行驶轨迹，具体用

2秒预测未来 3秒，同时还跟踪了其它车辆的轨迹。而高精地图数据集包含了 290KM

的带有几何形状和语义信息的高精地图数据，包括车道中心线及其属性的矢量图、

地面高度的栅格化地图和可行驶区域和感兴趣区域的栅格化地图。 
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表 4.1 Argoverse 预测数据释义 

字段 字段长度 单位 含义 

TIMESTAMP 1 秒 时间戳，采集频率为 10Hz 

TRACK_ID 1  每辆车独有的 ID 

OBJECT_TYPE 1  交通参与者类别 

X 1 米 X 坐标 

Y 1 米 Y 坐标 

CITY_NAME 1  城市名称，用来对应不同地图 

4.4.2 评价指标 

主要评价指标为终点位移误差 FDE（Final Displacement Error），表示的是终点预

测位置和终点真值位置的平均欧式距离，平均位移误差 ADE（Average displacement 

Error），表示的是预测轨迹中每个位置和真值位置之间的平均欧式距离，未命中率

MR（Miss Rate）表示预测的终点超出真实终点阈值（2m）范围外所占的比例。根据

预测轨迹输出条数，又分为单模态和多模态预测，前者只预测一条轨迹（K=1），后

者预测多条轨迹（K=6）。此外 brier_minFDE 表示的是综合考虑置信度和终点误差的

评价指标。 

（1）单模态 

 2

, ,
1

1
( )

N

end n end n
n

FDE p gt
N

 (4.24) 

 2

, ,
1 1

1
( )

N T

t n t n
n t

ADE p gt
NT

 (4.25) 

 

2

, ,
(( ) 2)

, 1,...,end n end n
card p gt

MR n N
N

 (4.26) 

式中 ,end np 表示第 n 辆车预测的终点位置， ,t np 表示第 n 辆车在第 t 时刻的位置，gt 表

示真值， ( )card 表示集合中满足条件的个数 

（2）多模态 

与单模态输出的区别在于，只计算所有预测轨迹中最接近真值的作为预测结果，

所以对应指标数值也会小于单模态指标： 
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 2

, , ,
1

1
min( ( ) ),

N

end n k end nk
n

mFDE p gt k K
N

 (4.27) 

 2

, , ,
1 1

1
min( ( ) ),

N T

t n k t nk
n t

mADE p gt k K
NT

 (4.28) 

 

2

, , ,
(( ) 2)

min( ), 1,..., ;end n k end n

k

card p gt
mMR n N k K

N
 (4.29) 

式中 K 表示预测的轨迹数，本文中为 6 条， , ,end n kp 表示第 n 辆车预测的第 k 条轨迹的

终点位置， , ,t n kp 表示第 n 辆车预测的第 k 条轨迹在 t 时刻的位置，gt 表示真值，min

表示只保留 K 个结果中最小值。 

（3）brier_minFDE 

对于多条预测的轨迹，需要考虑其概率校准，而该指标就是综合了距离误差与

概率的度量，该指标值越小表明预测结果越好： 

 2 2

, , ,
1

1
_ min[( ( ) )(1 ) ],

N

end n k end n kk
n

b mFDE p gt p k K
N

 (4.30) 

式中
k

p 表示的是第k 条轨迹对应的置信度或概率值。 

4.4.3 实验结果与对比 

（1）实验结果可视化 

可视化结果如图 4.14-图 4.19 所示，分成直行、路口和异形 路口三种不同的工况，

其中目标车辆的历史轨迹用蓝色线标出，起终点分别由红色的圆和三角形标出，对

应的多轨迹输出由绿色实线表示，真值由红色实线表示，车道中心线由虚线表示。 

 

图 4.14 直行工况轨迹预测 
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图 4.15 路口工况轨迹预测（一） 

 

图 4.16 路口工况轨迹预测（二） 

 

图 4.17 路口工况轨迹预测（三） 
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图 4.18 异形路口轨迹预测（一） 

 

图 4.19 异形路口轨迹预测（二） 

在直行工况中，如图 4.14 所示，预测的六条轨迹全部都符合直行，其中最优预

测也在真值附近。在常规的路口工况中，如图 4.15，此时车辆虽然还未进入路口，

同时也没有进入左转道路中时，预测也只分成了直行和右转两种模态，其中主要的

预测都以直行为准，而真值也确实是直行通过路口；而在图 4.16 中，目标车辆刚进

入路口，因为车道线属性限制，此时车速较低，预测也以不同程度的左转为主，但

值得注意的是，其中一条预测的轨迹也没有排除直行的可能，这是因为在实际情况

中（在大量数据学习下），并非所有车辆都会遵守交通规则，总会有例外，体现出预

测的多模态可能性，就最终预测结果而言，最可能的还是左转，也符合真值表现；

相比之下，在图 4.17 中，车辆已行驶在路口中央，依据其历史轨迹和所处环境，所
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有预测都判断为左转这一种可能，而在实际该车也是左转。从上可以看出，对于目

标车辆所处路口的位置不同，预测也会由多种可能性逐渐变为最可能的那一种，同

时即使在不同位置，最主要的预测也基本能预测准确。在异形路口中，如图 4.18 和

图 4.19 所示，得益于所建立的道路图结构，提出的模型也能实现完成复杂工况下的

轨迹预测任务，同时保持较好的预测结果。 

（2）实验结果对比 

依据各项评价指标，对比各种算法在 Argoverse 测试集中的测试结果如下表所示： 

表 4.2 Argoverse 测试集结果对比 

方法 
b-minFDE 

(K=6) 

mFDE 

(K=6) 

mADE 

(K=6) 

MR 

(K=6) 

mFDE 

(K=1) 

mADE 

(K=1) 

MR 

(K=1) 

LaneRCNN[78] 2.147 1.453 0.904 0.123 3.692 1.685 0.569 

TNT[57]  2.140 1.446 0.910 0.166 4.959 2.174 0.710 

LaneGCN[56] 2.059 1.364 0.868 0.163 3.779 1.706 0.591 

mmTransformer[79] 2.033 1.338 0.844 0.154 4.003 1.774 0.618 

GOHOME[80] 1.983 1.450 0.943 0.105 3.647 1.689 0.572 

HOME[59] - 1.450 0.940 0.102 3.730 1.730 0.584 

DenseTNT[58] 1.976 1.282 0.882 0.126 3.632 1.679 0.584 

TGCN(终点) 

(proposed) 2.026 1.344 0.874 0.149 3.593 1.654 0.574 

TGCN(中点) 

(proposed) 1.967 1.286 0.861 0.136 3.576 1.640 0.567 

本文在所提出的 TGCN也测试了两种模型，TGCN（终点）是指将第一个目标点

预测更改为对轨迹终点预测的结果，TGCN（中点）则是本章最终构建的模型。实验

表明虽然过早的融入终点特征在一定程度上减少了终点距离误差，但是同样会造成

多模态的趋同性，使得平均误差较高，b_minFDE 指标也较高。而中点预测的核心思

想则是将长时预测拆分成两个较短的预测，前一阶段保留了车辆的原始运动特性，

而将多模态的预测放入后半段中，所以结果也更好。此外，因为 TGCN 融合了

LaneGCN 的车道线编码和 TNT 的终点预测思想，可以看出对比这两种算法，在所有

指标上都得到了很高的提升。在对比其他不同的主流算法中，所提出的方法在单轨

迹预测效果更好，这是因为所构建的模型在中点预测和多终点预测中都加强了目标

点附近的特征提取，而在多轨迹预测中也相差不大，在综合考虑距离误差和概率校
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正的指标 b_minFDE 中达到了更好的水平。 

4.5 本章小结 

本章提出的轨迹预测模型 TGCN（Target considered Graph Convolution Network）

最主要的特点是将目标点的特征融入到轨迹预测里。首先，分别从车辆的历史时序

状态提取车辆运动特征，和所处车道的环境信息提取车道中心线特征。然后，将环

境特征约束赋予每个交通者，另外考虑到车与车之间的交互，所以采用空间注意力

机制进一步地将交互信息进行融合学习。接着，为了减少预测轨迹与实际真值的误

差，直接对中点进行预测，那么轨迹预测问题就可以看作已知起点和经过中点校正

后如何回归未来轨迹的问题。但是在实际环境中，尤其是在路口处，对车辆直行还

是转向需要进行合理的判断，所以在中点的基础上进一步的预测多个终点，并取其

中置信度最高的终点处的环境特征也融入到车辆特征内，其余终点则是在大量数据

训练下，去自动学习分类成不同的多模态终点。最后，将车辆信息，约束信息，车

车交互信息，起点和目标点环境信息融合特征进行解码，输出预测的轨迹。在实验

结果可视化与对比中，可以看出所提出的 TGCN 模型有更好的综合表现。 
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第 5 章 检测跟踪实车实验与多车轨迹预测 

本章针对第二章单目 3D 车辆检测和第三章的多目标车辆跟踪所搭建和训练的模

型在真实城市路况进行实车测试并进行定性分析，并对第四章轨迹预测进一步拓展

为多车辆轨迹预测的仿真测试并进行可视化分析。 

5.1 实验设备及场地 

本实验是在如图 5.1（a）所示的本田 CR-V 车辆平台上，搭载（b）所示的相机

设备，并只使用左视相机以1240 370分辨率 15Hz 帧率进行视频数据采集。实验地

点设计在学校周边如图 5.2 所示的绿色路线，图中标识处为主要采集路段 A-E，包含

直行，路口工况，且路口处因为有复杂的人流遮挡情况，所以也适合用来进行多目

标跟踪的遮挡验证。 

 

(a)本田 CR-V                                         (b)视频采集相机（只使用左目） 

图 5.1 实车实验平台 

 

图 5.2 数据采集路段路线图 
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5.2 多目标检测与跟踪实车实验 

因为多目标车辆跟踪是以单目 3D 车辆检测为基础，所以本节实验是同时对两个

算法进行联合验证的过程。本节没有进行额外的定量分析是因为对 3D 目标检测的真

值数据采集除了极高的设备要求，同时也需要大量的人力时间成本来标注，所以借

助已有的数据集训练模型后，从实车的测试效果进行定性分析。 

  

图 5.3 路段 A（左）和路段 C（右） 

从 3D 车辆检测角度来看，在较为复杂的场景中表现出较好的识别效果，对于较

小的图像截断，以及被部分遮挡时能够完成 3D 检测任务。从跟踪角度来看，此时既

有自车运动又有它车运动，在路段 A 处中白色矩形框部分，放大后如图 5.4 所示，在

第 290 帧识别到紫色框标识的 ID 为 87 的白车在后续视频里被 ID 为 70 的黑车所遮

挡，等经过岔路口合流到主路中后，即第 370帧重新出现时仍能够重新跟踪到并正确

标识 ID。在路段 C 处中，对比第 80 帧和第 100 帧，在由远及近的过程中，左侧的同

一辆车因为过多的遮挡而对外观识别不够准确而产生了 ID 变换，但对于视频中央 ID

为 13 的白车，如图 5.5 所示，被后方黑色车持续遮挡后仍能够跟踪到。 
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Frame 290                            Frame 320                                   Frame 370 

图 5.4 路段 A 遮挡后重识别细节 

   

Frame 90                            Frame 100                                   Frame 120 

图 5.5 路段 C 遮挡后重识别细节 

  

图 5.6 路段 B（左）和路段 D（右） 

路段 B 处于路口处，此时在旁车道中等待交通灯的静止车辆较为密集，检测视
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角的变化也主要来自于自车运动，所以在场景相对简单，但是车辆较为密集的环境

中对于可观测的车辆能够保持较好的识别效果。对于正前方处于转向中的灰色车辆

也能够实现较好的跟踪。在图 5.6 的路段 D 中，处于图像中央的绿色框，ID 为 77 的

车辆也在进行转向，此时自车也在不断靠近，在更为复合的场景下能够较为稳定的

跟踪。 

  

图 5.7 路段 E（左），ID 切换细节（右） 

在图 5.7 所示的路段 E 中，路过的行人对目标车辆形成不同程度的遮挡，在第

760 帧中，图中三辆车都可以识别到，其中右侧白车正在驶离人群。在第 773 帧时，

该车被遮挡，第 782帧中重新出现，鉴于良好的外观特征以及在相机中较稳定的位置

所以实现了重识别。而在第 789帧中，左侧两辆车被遮挡后重新识别处位置信息，但

是在图右的 ID切换中，被粉色框所标识的 ID为 200的出租车，因人群的干扰了外观

特征，从而被错误的认为是新的跟踪目标 ID 变为 213，而在第 792 帧，行人离开，

遮挡程度降低，此时得到的外观与之前的特征库重新匹配后，变回原有 200 的 ID。

可以看出人群的长时离散遮挡会影响外观特征的改变，对于重识别是个极大的挑战。 
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5.3 多车辆轨迹预测实验 

在第四章中本文搭建了车辆轨迹预测模型，并对目标车辆实现了轨迹预测，并

做了结果可视化展示，但在实际行驶过程中往往关注的不只是一辆车，而是对当前

环境下所有交通参与者的未来走向都能够进行较为准确的预估，所以在本文所设计

的预测模型训练中，也就没有特别针对数据集所明确的目标车辆，而是将所有的道

路使用者都进行了统一的学习，因此本节是在前者的训练精度的基础上对多车辆的

轨迹预测进行可视化分析。可视化结果如下图 5.8-图 5.13所示，分成直行、路口和异

形路口三种不同的工况，其中目标车辆的历史轨迹用蓝色线标出，对应的多轨迹输

出由绿色实线表示，真值由红色实线表示，对于其它交通参与者只保留了置信度最

高的预测轨迹，由绿色虚线表示，对应的真值则由红色虚线表示，图中所有的红色

三角形都表示预测的起点。 

 

图 5.8 直行工况轨迹预测（一） 
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图 5.9 直行工况轨迹预测（二） 

如图 5.8 和图 5.9 所示为直行工况下的多车辆轨迹预测，此时预测的轨迹也为沿

着车道中心线的轨迹，与真实轨迹重合度较高，预测的终点位置和真值也比较接近。 

 

图 5.10 路口工况轨迹预测（一） 
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图 5.11 路口工况轨迹预测（二） 

在图 5.10 中，左方车辆处于停车等待中，对应预测的轨迹也仍处于原地，被真

值所覆盖，而由绿色实线标出的目标车辆可以看出，预测呈现左转和直行两种可能，

实际选择为左转与真值相符，同样的，其他车辆的预测中置信度最高的轨迹都为穿

越路口的直行，也与真值相符；对比在图 5.11 中，可以明显看出对左转和直行车辆

轨迹的正确预测。 

 

图 5.12 异形路口轨迹预测（一） 
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图 5.13 异形路口轨迹预测（二） 

在对异形路口的轨迹预测中，图 5.12 由于车道线属性的限制，对目标车辆所预

测的六条轨迹为不同距离的直行，其左车的轨迹同样为直行预测，而对于下方的车

辆则是沿着车道线的方向的行驶，再次说明构建道路的关系拓扑图的重要性。在图

5.13 中对于即将进入路口，又不处于右转车道的目标车辆预测得到直行和左转两种

可能，对比处于右转车道的它车也正确预测了其未来的轨迹。 

5.4 本章小结 

本章是对第二和第三章所提出的单目 3D 车辆检测算法和多目标跟踪模型在实际

路况中进行实车测试结果定性分析，从图中可以看出在驾驶视角下能够较为精准的

完成 3D 目标检测并实现稳定的多目标跟踪。而对于车辆预测模型的分析则不局限目

标车辆，而是同时预测场景中所有的交通参与者，从直行、路口和异形路口的结果

图可以看出，预测的轨迹与真值较为相符，对于是否转向也能够准确判断。 
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结论与展望 

1. 总结 

在自动驾驶系统中，感知的关键是识别行驶过程中周围的车辆，从而明确不可

碰撞的空间区域，除此之外对这些车辆未来的行驶轨迹进行准确估计，也能更好的

帮助自车进行后续的决策规划和控制。本文针对在随车视角下单目 3D 目标检测与多

目标跟踪精度较低的现状，提出了一种在 2D 检测中融入深度估计子网络的深度引导

3D 目标检测算法，同时基于 DeepSORT 多目标跟踪框架，采用光流法改进了由于自

车运动带来的位置估计不准确问题，并重新设计了外观特征提取网络和外观与运动

匹配的策略，经由数据集验证提高了目标遮挡再出现后重匹配效率，并降低了 ID 变

换次数。在提高车辆轨迹预测精度方面，在综合考虑了自车，环境与交互行为的基

础上，提出了以先预测中点和终点来降低最终轨迹预测误差的车辆轨迹预测算法，

在考虑置信度的终点误差与单轨迹预测精度的指标中得到了更好的效果。本文主要

研究成果总结如下： 

（1）单目 3D 车辆检测 

本章搭建的单目 3D车辆检测模型，首先通过 ResNet50作为主干网络提取多尺度

的基本特征，然后分别建立深度编码器和图像编码器将基本特征转换为对应深度和

图像特征。具体而言，在深度编码器中为了更好的估计深度值设计对应的子网络，

将由浅及深的每一尺度特征经由多层卷积后进行融合，并不断加深特征的提取，同

时将深度估计问题设计为由高斯分布柔和化的分类问题，来削弱因深度估计的不确

定性对后续模块的影响，该子网络与后续网络合并后进行监督训练。另一方面，考

虑到深度特征可以由车车之间的相对位置进一步学习得到，所以经过 Transformer 进

行处理，并与前述估计的深度值作为位置编码相加后得到最终的深度特征。对于图

像编码器则是借由 Deformable DETR 的 2D 检测方法，采用多尺度可变形注意力机制

对不同尺度的基本特征转换为最终的图像特征。接着在解码阶段，将深度特征作为

引导值，与图像特征使用交叉注意力、自注意力和前馈神经网络后得到融合特征。

最后通过各检测头输出得到 2D 和 3D 目标的位置，大小，朝向等相关属性。针对所

提出的 3D 检测模型在 KITTI 数据集中经过验证和对比，表明在保持较高的 2D 检测

精度下有较好的 3D 检测效果。 

（2）基于 DeepSORT 的多目标车辆跟踪 
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本章是基于 DeepSORT 框架进行改进的多目标跟踪算法。该算法主要包含了观

测、预测、匹配、更新四个部分，观测是建立在前一章所设计的目标检测基础上，

而预测部分是预测上一帧的跟踪目标在当前帧的位置，为了补偿自车运动，在卡尔

曼滤波的基础上，采用光流法来估计视角的变换。在匹配阶段，设计了基于 PAN 结

构的残差卷积网络来提取外观特征，并结合由马氏距离度量的预测和观测的位置关

系进行级联匹配，对于第一次匹配后未能配对的检测目标和跟踪目标再经行第二次

的 GIoU 匹配，来实现帧间数据关联。在更新部分中考虑到外观特征的时序关联性，

将新特征与旧特征进行线性组合。经过实验表明，改进后的多目标跟踪算法比原本

的算法在跟踪精度指标中得到了提高，且 ID 切换数量也相对减少了 19.5%。 

（3）车辆轨迹预测 

针对车辆轨迹预测问题，需要综合考虑车辆特性、环境约束与车车交互三个方

面。车辆特性是对车辆历史轨迹采用 FPN 结构下的因果卷积进行特征提取；对于环

境信息则是先将地图重构建成车道中心线的关系拓扑图，并采用空洞车道卷积方式

来聚合自节点、左右节点和前后节点的道路特征，环境的约束是将前述特征通过空

间交叉注意力机制赋予交通参与者；对于车车交互行为，使用相似的空间自注意力

机制完成交互影响的特征传递。借鉴回归终点来限制平均误差的思想，使用残差全

连接层分别对中点和多终点进行回归预测。最后，将车辆信息，约束信息，车车交

互信息，起点、中点、终点环境信息所融合的特征进行解码，输出最终预测的 6条轨

迹。在 Argoverse 轨迹预测数据集中进行测试，并与其它经典算法进行对比，表明所

提出的算法具有更好的预测效果。 

（4）实验 

将训练好的目标检测以及多目标跟踪算法，应用于实车采集的视频数据并进行

定性分析，结果表明所提出的模型能够较稳定的检测并跟踪无人驾驶车辆周围的运

动目标。另一方面，轨迹预测算法拓展为在同一场景下的多车辆轨迹预测，通过可

视化的结果可以分析出有较好的预测效果。 

2. 创新点 

（1）为了解决单目 3D 检测的深度不确定性，设计了一个多尺度特征融合的深

度估计子网络，同时将该问题设计为高斯分布柔后的分类问题，并进行监督训练。

对于 3D 检测网络输出中所包含的估计深度值，除了子网络的输出期望深度结果，还
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包括了经由与图像特征融合后解码的深度估计值，将两者取平均后，采用拉普拉斯

偶然不确定性的损失函数进行反向传播学习。最终在 2D 检测框架下采用深度特征引

导的方式实现了较好的 3D 目标检测任务。 

（2）在多目标跟踪中，为了弥补自车运动导致的卡尔曼滤波预测的不确定性，

采用了光流法进行运动补偿，同时为了更好的提取车辆的外观特征设计了基于 PAN

结构的残差卷积网络。在外观特征更新中，考虑遮挡的所改变的外观特征以及帧间

连贯性问题，将新旧特征进行线性组合。在匹配阶段则是用马氏距离衡量预测的与

观测的位置，并将其视为运动相似度与外观相似度进行综合考虑，而非仅仅用距离

筛选后的外观相似度进行判断。在第二次匹配中使用 GIoU 来替代原有的 IoU 的交并

比进行位置关联。经过上述改进的模块实现了更好的多目标跟踪效果。 

（3）在轨迹预测阶段，对于车辆历史轨迹更多的考虑方向和速度信息，同时采

用更符合实际的因果卷积来提取历史特征。经过与环境特征融合，车车交互后，对

未来轨迹的中点进行预测，来限制因转向导致的轨迹不同程度偏离，然后再对终点

位置进行预测，从而限制预测轨迹的平均误差。经过数据集的训练和测试，证明该

模型有更好的综合预测表现。 

3. 未来工作展望 

要搭建完整的不依赖高精地图的纯视觉自动驾驶方案，还有道路识别，可行驶

区域识别，视觉里程计的工作要做，碍于个人精力和时间有限，只能在未来进行进

一步研究。除此之外，对已提出的算法还能够从如下方面进行研究： 

（1）单目的小目标检测还有很大的提升空间，同时如何提高被严重截断和严重

遮挡的识别效果也需要更好的数据增强处理。在搭建良好的视觉里程计的前提下是

否可以通过多帧来更好的估计深度值。不仅仅是在 DETR 这类 Transformer 的检测框

架，还可以尝试搭建更主流的 YOLO 框架下的 3D 目标检测。 

（2）在多目标跟踪中，可以采用孪生网络替代卡尔曼滤波的方式进行预测和匹

配。除了先检测再跟踪的方法，还可以将检测的特征进一步提取出来进行外观匹配，

而不是搭建单独的外观特征网络，可能会有更好的匹配效率。 

（3）在轨迹预测中，可以在目标点预测的思想下进一步精细化每个环节所构建

的模块，同时对于不同类别的车辆可以分开学习不同的权重参数，而比视为同一种

交通参与者的预测可能会有更好的预测效果。 
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