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摘　要：　自然语言描述驱动的目标跟踪通过解析符合人类表达习惯的语言描述，并将其与视觉信息融合，从而

实现复杂环境中特定目标的精准识别与持续跟踪 . 然而，现有方法主要集中于二维场景或三维单目标跟踪，尚未扩展

至三维多目标跟踪，缺乏将文本与三维视觉空间中多个候选目标进行特征对齐与关联建立的能力；此外，现有自然语

言描述驱动三维目标跟踪任务在语言层面存在冗余问题，难以模拟人类基于灵活简练的指令对多个特定目标进行跟

踪的能力 . 针对这些挑战，本文提出基于中文引导的单目视角下三维多目标跟踪新任务（Chinese-Instruction-based 
monocular 3D Multi-Object Tracking，CIMOT3D），并构建了含有 5 562个视频序列的数据集CIMOT3D-5k，且所有序列均

标注有符合人类表达习惯的中文描述 . 同时，本文设计了一种专用于该任务的神经网络模型 CIMOT3D-SyncTracker
（Chinese-Instruction-based monocular 3D Multi-Object tracking Synchronization Tracker），其框架由多模态特征提取器、视

觉语言编解码器与检测跟踪模块三部分组成 . 相比于基线方法，本文方法在CIMOT3D-5k数据集上的跟踪准确率和身

份一致性指标上分别提高了 4.1和 5.0个百分点，验证了其性能优势 . 本文拓展了视觉语言融合在三维多目标跟踪方

向的研究深度，并为相关领域的后续探索提供了新的思路 .
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Abstract:　Natural language-driven object tracking parses human-like language descriptions and fuses them with visu⁃

al information to achieve accurate recognition and continuous tracking of specific targets in complex environments. Howev⁃
er, existing methods focus on 2D tracking or 3D single-target tracking, and they have not been effectively extended to 3D 
multi-target tracking. They lack the capability to align text with multiple candidate targets in 3D visual space and to estab⁃
lish associations. In addition, existing natural language-driven 3D object tracking tasks suffer from redundancy in language 
descriptions, which makes it hard to track multiple specific targets using flexible and concise instructions as humans do. To 
address these challenges, this paper introduces a new task, chinese-instruction-based monocular 3D multi-object tracking 
(CIMOT3D). The paper also constructs a new dataset, CIMOT3D-5k, which contains 5 562 video sequences with human-

like Chinese descriptions. Furthermore, this paper designs a neural network model chinese-instruction-based monocular 3D 
multi-object tracking synchronization tracker (CIMOT3D-SyncTracker) for this task, which consists of a multimodal feature 
extractor, a vision-language encoder-decoder, and a detection-tracking module. Compared with baseline methods, the pro⁃
posed approach achieves an improvement of 4.1% in tracking accuracy and 5.0% in identity consistency metric on the 
CIMOT3D-5k dataset, verifying its performance advantage. This paper advances research on vision-language fusion in 3D 
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multi-object tracking and offers new ideas for further exploration in related fields.
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0　引言

目标跟踪［1］旨在在连续的视频序列或传感器数

据中，对一个或多个目标（如交通场景中的车辆）进

行定位、识别与轨迹估计。然而，传统目标跟踪在复

杂空间场景中实现高精度跟踪时，往往依赖昂贵的传

感器来获取深度信息［2］，这一局限制约了其实际应用

与推广。为缓解这一局限对多目标跟踪任务的制约，

研究者逐渐将自然语言引入到目标跟踪中，形成了自

然语言描述驱动的目标跟踪（Natural Language-driven 
Object Tracking，NLOT）任务。此任务通过将自然语

言描述与视觉特征跨模态互补与融合，实现复杂开放

场景中的跟踪任务，同时能够依据自然语言描述跟踪

特定目标。

现阶段的 NLOT 研究主要聚焦于二维或三维单

目标场景，对三维多目标场景的研究相对缺乏。其

中，自然语言驱动的二维目标跟踪（Natural Language-

driven Object Tracking in 2D，NLOT2D）相关方法虽能

够实现简单的多目标跟踪和基本的语义理解，但所用

文本多为简单提示词形式，缺乏对目标的细粒度刻画

与复杂语义建模能力。现有自然语言驱动的三维目

标跟踪（Natural Language-driven Object Tracking in 3D，

NLOT3D）任务虽然取得了一定进展，但仍存在两方

面的局限：一是尚未建立文本与多候选目标之间有效

对齐和关联的机制；二是自然语言描述存在冗余问

题，不具备人类根据需求使用灵活简练的描述来理解

开放世界的能力。

针对上述问题，本文将 NLOT3D 扩展到一个全新

的任务：基于中文引导的单目视角下三维多目标跟踪

（Chinese-Instruction-based monocular 3D Multi-Object 
Tracking，CIMOT3D），见图 1。此任务的核心目标为

在单目视频序列中，根据简练的中文描述对多个特定

目标进行定位、识别与持续跟踪。

为推动该任务的研究，本文在 DAIR-V2X-Seq 数

据 集［3］ 基 础 上 ，构 建 了 CIMOT3D-5k（Chinese-

Instructed monocular 3D Multi-Object tracking dataset-
5k）数据集，该数据集包含 5 562 个视频序列，每个视

频序列均配有 3 条符合人类表达习惯的简练中文描

述，为单目视频中特定多目标的三维跟踪提供了丰富

的语义信息支撑。这些中文描述由千问 2.5 大语言模

型［4］生成，后续经过人工校对与调整，确保描述的精

准性与可靠性。

相比传统的三维多目标跟踪（3D Multi-Object 

图1　基于中文引导的单目视角下三维多目标跟踪任务总图

Figure 1　Overall framework of the Chinese-instructed monocular 3D multi-object tracking task
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Tracking，MOT3D），CIMOT3D 无需依赖额外的深度信

息，而是引入语言模态作为视觉模态的补充。相较于

NLOT2D 和 NLOT3D 任务，CIMOT3D 在既有框架的基

础上首次将 NLOT 任务扩展到单目视角下的三维多

目标跟踪，且在语言描述层面具备更强的自适应性，

进而具备类人的语义理解能力。CIMOT3D 与上述三

类任务的具体差异如表 1 所示。

针对该任务，本文提出了专用网络模型 CIMOT3
D-SyncTracker（Chinese-Instruction-based Monocular 3D 
Multi-Object Tracking Synchronization Tracker），用于在

中文引导下的单目视角下三维多目标检测和跟踪网

络。该网络通过多模态特征提取器获取视觉空间特

征与中文描述语义特征；随后通过中文描述驱动的视

觉编解码器深度挖掘视觉特征，同时构建文本与候选

目标特征的相似性度量并进行模态对齐；最后检测跟

踪器基于融合特征完成中文引导下的多目标跟踪任

务。CIMOT3D-SyncTracker 模型在本文设计的一系列

基准实验中性能突出，相较于现有基线方法，其在

CIMOT3D-5k 数据集上的多目标跟踪准确率（Multiple 
Object TrAcking，MOTA）和身份一致性指标（IDentity 
F1 score，IDF1）上分别提高了 4.1% 和 5.0%。

本文的主要贡献如下：

（1）提出新任务 CIMOT3D，旨在单目视角下根据

中文描述的引导实现特定多目标的三维视觉跟踪。

（2）在 DAIR-V2X-Seq 数据集的基础上构建了

CIMOT3D-5k 数据集，包含了 5 562 个视频序列以及相

应的中文描述，用于 CIMOT3D 任务的评估。

（3）设计并实现了专用于 CIMOT3D 任务的网络

模型 CIMOT3D-SyncTracker，该模型集成了多模态特

征提取、中文与视觉匹配以及三维检测跟踪技术。

（4）构建了 CIMOT3D 任务的全面基准测试体系，

通过系统性实验验证了 CIMOT3D-SyncTracker 的性能

优势，在 MOTA 和 IDF1 指标上分别提高 4.1 和 5.0 个

百分点。

1　相关工作

1. 1　目标跟踪

目标跟踪作为计算机视觉领域的核心任务之一，

近年取得了快速发展，逐步从单目标扩展到多目标，

并从二维场景扩展到三维场景。在二维单目标跟踪

（Single Object Tracking，SOT）方面，SiamBAN［5］通过设

计目标感知分支解决了分类与回归任务的不一致问

题，在 VOT2018［6］、VOT2019［7］、UVA123［8］和 LaSOT［9］

等多个基准测试中均取得了具有竞争力的结果。在

多目标跟踪方面，由 Maggiolin 等人［10］提出的 Deep-

OC-SORT，以运动驱动的 OC-SORT［11］为基础框架，引

入自适应外观匹配机制，增强了特征退化与遮挡场景

下的跟踪鲁棒性，在 MOT17 以及 MOT20 数据集上展

示了较为优越的跟踪性能。在三维场景中，Weng 等

人［12］提出的 AB3DMOT，通过激光雷达三维检测结合

三维卡尔曼滤波与匈牙利算法，实现了简单高效的实

时三维多目标跟踪，在 KITTI［13］数据集上的运行速度

可达 207.4 FPS。然而，现有高性能的三维多目标跟

踪方法往往依赖精密的传感器数据［14］，不仅成本高

昂，更增加了实际应用的复杂度；其次，这些方法只

能基于视觉和运动特征进行通用的全目标跟踪，缺乏

面向特定目标的选择性关注机制，无法根据需求对特

定目标进行跟踪。这些局限制约了目标跟踪技术在

高效性与灵活性方面的进一步发展。

1. 2　自然语言描述驱动的目标跟踪

自然语言描述驱动的目标跟踪通过引入语言描

述为跟踪提供语义信息作为约束和指导，使得系统能

够模拟人类对目标外观、类别及行为信息的利用逻

辑，以增强跟踪的语义理解能力和跨模态适应性，从

而克服传统目标跟踪在复杂场景下的局限。目前，该

技术在二维领域已取得了显著进展：TransRMOT［15］是
一种基于 Transformer 的在线的自然语言驱动的二维

多目标跟踪架构，能够逐帧利用语言描述进行目标检

测和关联，在 Refer-KITTI 数据集上取得了优异性能。

HFF-Tracker［16］通过层次化细粒度的文本-图像融合、

语言引导的解码与预测机制以及回溯式训练策略，在

Refer-KITTI［15］以及 Refer-KITTI2 数据集上取得了多项

跟踪性能上的领先表现。

尽管现有自然语言描述驱动的二维跟踪方法取

得了一定进展，但它们对于目标的语义信息挖掘有

限，局限于二维像素平面，而面向三维目标跟踪的研

究仍然稀少。在这一背景下，杨洋等人［17］提出了单

目视角下自然语言描述驱动的三维目标跟踪任务

NLOT3D，并构建了对应数据集 NLOT3D-SPD。同时，

设计了 NLOT3D-TR 模型，通过跨模态融合视觉与文

本特征，实现了优异的跟踪性能。但是，该架构仍局

限于单目标跟踪，缺乏将描述文本与三维空间中多个

候选目标进行特征对齐的能力，并且所用的中文描述

冗长，降低了语言指导下三维目标跟踪的效率，并在

一定程度上影响了模型在复杂场景下的实用性。

表1　不同跟踪任务差异对比

Table 1　Comparison of different tracking tasks
任务

MOT3D
NLOT2D
NLOT3D

CIMOT3D

输入

深度信息+视频序列

文本描述+视频序列

文本描述+视频序列

文本描述+视频序列

任务场景

三维多目标

二维多目标

三维单目标

三维多目标

语言指导

不支持

支持,语言简洁

支持,语言冗余

支持,语言简练
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2　数据集构建

为缓解三维多目标跟踪技术对多传感器架构的

依赖，并规避语言冗余导致的跟踪效率降低问题，本

文提出基于中文引导的单目视角下三维多目标跟踪

新任务 CIMOT3D，并构建了支撑该任务的基准数据

集 CIMOT3D-5k。数据集的构建包含视频处理与中文

描述生成两个阶段。

在视频处理阶段，本研究基于 DAIR-V2X-Seq 数

据集［3］对原始数据进行了系统性的整理与筛选，以完

成视频片段的优化构建。首先，将分段式的连续图像

帧整合为完整的视频片段；随后依据多目标跟踪任务

对目标动态性的要求，剔除运动性不足的样本，最终

得到 5 562 个高质量的视频序列。这些视频序列覆盖

城市中 15 个十字路口场景，涵盖了光照良好的晴天

与光照较弱的阴天和雨天等天气条件。标注目标包

括轿车、厢型车、货车和客车四类，并对这四类目标

实例进行持续跟踪。

在中文描述生成方面，本文结合千问 2.5 大语言

模型［4］，构建了自动化语言生成流程，并辅以人工验

证以确保中文描述的精确与可靠。图 2 展示了中文

描述生成流程，首先通过特征提取模块从原始数据中

获得目标的语义类别、几何参数、距离、可见性、朝

向，以及基于 DeiT-Ti［18］模型提取的颜色与转向行为

特征。其次从目标属性中随机选取 2~6 项进行属性

重组，形成描述依据。随后基于千问 2.5 大语言模

型［4］构建中文描述生成模板，将重组后的属性转化为

简练的中文描述。研究团队对生成的中文描述进行

了人工验证，据人为评估，仅不足 5% 的样本需要调

整，表明该描述生成方法的高效性与可靠性。

数据集中的每段视频序列均具备精确的二维边

界框标注与三维空间坐标标注，每个视频序列还配有

三条中文描述以对应不同目标组。为刻画数据集的

组成结构，本文统计了不同目标数量条件下的视频样本

分布以及各类目标在数据集中的占比，结果如图3（a）和
图 3（b）所示。此外，对全部中文描述进行了词频统

计并生成词云，以可视化呈现高频语义要素及描述侧

重点，结果如图 3（c）所示。相较于 NLOT3D-SPD 数据

集固定使用全部属性生成描述的模式，本方法借助属

性重组构建多样化语言表达，在确保描述准确性的基

础上增强其灵活性，有效提升了语言-视觉特征的对

齐精度与模型训练效率，为三维空间下的 NLOT 任务

提供了重要数据支撑。

3　方法

为解决所提出的 CIMOT3D 任务，本文设计了专

用的网络模型 CIMOT3D-SyncTracker。如图 4 所示，该

模型由多模态特征提取器、中文描述驱动的视觉编码

器和解码器以及检测器和跟踪器三部分组成。各组

件的具体结构与功能将在后续小节中详细说明。

3. 1　多模态特征提取器

多模态特征提取器旨在从中文描述和单目 RGB
图像这两种不同模态的数据中提取特征信息：从中文

语言模态获取关于几何的表征信息，同时从视觉模态

捕获外观特征与深度线索。对于语言模态，采用预训

练的 RoBERTa-Chinese［19］模型对输入的中文描述进

行编码，经线性变换将其映射到特征空间，从而生成

图2　基于中文引导的单目视角下三维多目标跟踪数据集构建过程图

Figure 2　Construction process of the Chinese-instructed monocular 3D multi-object tracking dataset
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用于和视觉信息相互匹配、有效对齐的语义特征

F l Î RC ´ Nl，其中 Nl 表示中文描述的长度。对于视觉

模态，，使用 ResNet-50［20］作为骨干网络，从其中四个不

同层级提取特征，并通过线性层融合为多尺度视觉特

征 F i Î RC ´ Ni，以整合不同感受野下的视觉线索，实现

对 目 标 更 全 面 的 表 征 ，其 中 C = 256，Ni = HW/82 +
HW/162 + HW/322 + HW/642。此外，为补全单目图像缺

失的三维深度信息，提取器还引入轻量化深度估计

层，对 ResNet-50 提取的视觉特征进行深度预测并生

成深度特征 F d Î RC ´ Nd（其中 Nd = H/16 ´ W/16），进而

提升最终三维跟踪任务的定位精度。

3. 2　中文描述驱动的视觉编码器和解码器

中文描述驱动的视觉编码 -解码器由视觉编码

器、深度编码器、几何表征解码器（Geometric Repre⁃
sentation Decoder，GRD）以及中文与视觉特征对齐模

块（Chinese-Visual Feature Alignment，CVFA）四部分组

成。视觉和深度编码器分别提取非局部的视觉与深

度特征向量，使解码器中的目标查询能够自适应地捕

获场景级信息。GRD 负责整合以及抽取关键的三维

几何特征，为后续模块提供视觉特征的结构化表示。

CVFA 模块将外观特征与蕴含着三维空间信息的中

文语义特征对齐和融合在一起，丰富了对三维空间中

对象的上下文理解。

3. 2. 1　视觉和深度编码器

对于给定的视觉和深度特征，本文使用两个基于

Transformer［21-22］的编码器来生成具有全局感受野的

场景级嵌入，表示为 venc Î RHWC/322

和 denc Î RHWC/322

。其

中，视觉编码器由两个堆叠模块构成，深度编码器仅

由一个模块构成，这是因为相较于丰富的视觉外观信

息，离散的前景深度信息通常更容易进行编码。深度

(a) 不同目标数量条件下的视频样本分布

(a) Distribution of video samples under different numbers of targets

13.06%

6.20%
4.38%

76.36%

轿车

厢型车

货车

客车

(b) 目标类别占比

(b) Target category distribution
(c) 词云图

(c) Word cloud
图3　数据集统计

Figure 3　Dataset statistics

图4　CIMOT3D-SyncTracker网络模型图

Figure 4　CIMOT3D-SyncTracker network architecture
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编码器通过全局自注意力机制［23］，能够捕获不同前

景区域之间深度值的长距离依赖关系，为立体空间提

供关键的非局部几何线索。此外，视觉编码器与深度

编码器的显式解耦，使二者能够充分挖掘各自模态特

征，以互补方式对输入图像进行编码，提取深度几何

信息和视觉外观信息。

3. 2. 2　几何表征解码器

GRD 用于将编码阶段提取的视觉和深度特征进

行有效解码，并融合为结构化的几何表征。基于非局

部的视觉嵌入 venc 和深度嵌入 denc，GRD 引入一组可

学习的查询向量 Q t Î RN ´ C（其中 N 表示输入图像中

对象的预设最大数量），通过级联的交互过程，逐步

将这些抽象的查询向量解码为包含丰富三维信息的

几何表征查询，用于后续 3D 对象检测和跟踪。在此

过程中，查询向量依次通过一个深度交叉注意力层，

一个查询自注意力层和一个视觉交叉注意力层完成

解码。嵌入特征 denc 和 venc 在深度和视觉交叉注意力

层中，分别通过各自的权重矩阵生成对应的键和值，

与查询向量进行交互。最终 GRD 输出经充分交互和

增强后的几何表征查询
~
Q t。这一机制能够使每个可

学习查询可动态地将注意力聚焦于图像中几何信息

最显著的区域，以高效提取空间线索，最终实现对场

景更为细致的全局空间认知。

3. 2. 3　中文与视觉特征对齐模块

中文与视觉特征对齐模块由一个状态识别编码

器（State-Aware-Encoder，SAE）和一个去噪对齐解码器

（Denoising Alignment Decoder，DAD）构成，用于在视

觉与语言模态之间建立鲁棒且高效的对齐关系并生

成联合嵌入特征。如图 5①所示，多模态特征提取器

得到的多尺度视觉特征 F i 输入到 SAE 中，SAE 通过

状态识别与状态编码模块，从输入特征中提取语义类

别与局部结构属性，并将其编码为状态提示向量。同

时，利用预先训练的 ViT（Vision Transformer）［24］模型

对输入特征中的局部区域提取二维外观特征，经过

2D 视觉编码器进一步处理后，与状态提示向量在特

征融合层进行交互，使视觉特征在保持原始感知信息

的同时，还融入了状态相关的区分性线索。随后，经

由多层感知机的非线性映射，得到同时富含视觉、几

何与状态信息的嵌入特征 F v Î RC ´ N，其中 C 为特征

维度，N 是图像块的数量，用于在 DAD 中与语义特征

进行融合。

图 5②展示了去噪对齐解码器（DAD），用于缓解

对齐过程中可能产生的噪声和冗余问题，并进行跨模

态对齐得到联合特征。考虑到视觉与语言模态本身

固有的信息冗余，在进行多模态对齐时，这些冗余或

不相关特征很容易被错误地关联并放大为跨模态噪

声，进而影响融合表示的有效性。为抑制此类噪声并

提升特征质量，本文设计了特征平滑去噪（Smoothed 
Feature Denoising，SFD）模块，其核心思想为，在进行

多模态融合前，先将各单模态特征映射到一个共享的

潜在空间中进行提纯与去噪。具体而言，对于给定的

任一单模态嵌入 f v 或 f l，SFD 都为其去噪并生成潜在

表示 hi，其中 i 代表视觉 v 或语言模态 l。该映射由一

个学习到的条件分布所控制，其建模如下：

p ( ĥ i| f̂ i ) N ( μ̂ i σ̂ i
2 I ) 

μ̂ i = ϕθ̂( )1 ( f̂ i) σ̂ i = ϕθ̂( )2 ( f̂ i) （1）

其中，ϕ
θ̂( )1 和 ϕ

θ̂( )2 是两组可学习的参数函数。随后，使

用重新参数化策略［25］得到去噪化的潜在表示：

ĥ i = μ̂ i + εσ̂ i ε Ν (0I ) （2）
为构建兼具鲁棒性和动态自适应能力的联合多

模态表示，本文在去噪对齐解码器中进一步设计了对

齐与融合机制。该机制的核心在于，引入可学习的查

询，并借鉴对齐引导融合［26］的设计范式，通过查询与

多模态特征之间的动态交互实现特征对齐与融合。

具体而言，给定视觉嵌入 f v Î RN 和语言嵌入 f l Î RL，

经 SFD 模块后到维度 D = 512 的去噪潜在表示 ĥv 和

ĥ l。随后对其进行 L2 归一化，并采用带负样本挖掘

策略的对比学习损失［27］完成对齐，由此得到对齐良

好的分类标记 ĥ'
v 和 ĥ'

l。随后的融合过程在一个多头

交 叉 注 意 力（Multi-Head Cross-Attention，MHCA）模

块［28］中完成：该模块引入一组可学习的融合查询，并

将前一阶段得到的对齐标记 ĥ'
v 和 ĥ'

l 进行拼接，作为

注意力机制中的键和值，通过让融合查询与这个高度

对齐的序列进行交互，生成包含跨模态交互信息的联

合嵌入 fvl Î RC。为适配下游任务的需求，初步的联

合嵌入 fvl 会进一步与代表提纯后单模态信息的对齐

分类标记 ĥ'
v 和 ĥ'

l 进行拼接，构成包含三部分信息（视

觉、语言和交互）的复合序列，作为分层且全面的多

模态联合嵌入 fvl Î RC。同时，为减弱融合过程中可

能放大的不确定性驱动噪声，再次使用 SFD 模块对该

复合序列进行去噪，得到多模态联合潜在表示 ĥvl，用

于下游任务。

3. 3　多目标检测跟踪器与损失函数设计

模型的最终输出由一组基于 MLP 的三维属性预

测头生成。这些预测头以结构化的几何表征查询作

为输入，对目标的多项属性进行预测，涵盖类别、颜

色到三维尺寸和朝向等多个维度。为训练整个网络，

模型的总体损失由两部分构成：一部分是上述检测头

产生的检测损失，另一部分则是来自视觉-语言对齐

模块的 KL 散度损失与图文对比损失。

107



电 子 学 报 2026 年

3. 3. 1　双向匹配

为实现查询与目标之间的精确匹配，首先针对每

一对查询 -标签计算匹配损失，然后利用匈牙利算

法［29］寻找全局最优分配。对于任一匹配对，其损失

可分为两类：第一类包括目标类别、目标颜色、二维

尺寸以及二维中心点，这些属性主要描述目标的二维

视觉外观；第二类则由深度、三维尺寸、投影三维中

心以及朝向构成，这些属于目标的三维空间属性。分

别对两类损失求和，记为 L2d 和 L3d。由于在训练初

期，网络对三维属性的预测精度低于二维属性，L3d 的

数值不稳定且可能干扰匹配过程，因此在计算每一对

查询-标签的匹配代价时，仅采用 L2d 进行计算。

3. 3. 2　视觉与语言对比损失

为在多模态融合之前学习更优的单模态去噪潜

在表示，本文引入具有双向约束的三元组排序损

失［30］用于特征对齐。该损失函数通过约束匹配样本

对的相似度得分显著高于非匹配样本对，以显式强化

跨模态判别能力，其定义如下：

Lvlc =E( )vl D
é
ëd - s ( ĥv ĥ l) + s ( ĥv ĥ

-
l )ùû +

         + é
ëd - s ( ĥv ĥ l) + s ( ĥ-

v ĥ l)ùû +

（3）

ĥ-
l = arg max é

ës ( zv ĥ l)ùû zv ¹ ĥv （4）
ĥ-

v = arg max é
ës ( z l ĥv )ùû z l ¹ ĥ l （5）

其中，d 表示间隔超参数；[×]+表示 max（0，×）函数；ĥ-
l 和

ĥ-
v 分别表示 mini-batch 内挖掘得到的困难负样本，其

特征表示在优化过程中被显式拉远，以增强其与真实

匹配样本的可分性。s(×)表示视觉嵌入与语言嵌入之

间的相似度，通常采用余弦相似度进行计算。

3. 3. 3　Kullback-Leibler散度损失

为进一步降低模态对齐与融合过程中由不确定

性引入的噪声，本文采用 KL 散度（Kullback-Leibler 
Divergence，KLD）［31］作为监督信号，通过逼近单模态

与多模态高斯分布实现去噪。具体而言，根据式（1）

中获得的视觉、语言及其联合嵌入的均值与方差，分

别 构 建 三 个 高 斯 分 布 ：Ν (μ̂v σ̂
2
v I)、Ν (μ̂ l σ̂

2
l I) 和

Ν (μ̂vl σ̂
2
vl I)。随后引入三项 KL 散度损失，通过促使这

三个高斯分布在两两之间逐步收敛，从而共同推动特

征的平滑与去噪。三项损失的具体形式定义如下：

LKLD =
1
3
E( )vl D

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úKL ( )Ν (μ̂v σ̂
2
v I)Ν (μ̂ l σ̂

2
l I)

+KL ( )Ν (μ̂v σ̂
2
v I)Ν (μ̂vl σ̂

2
vl I)

+KL ( )Ν (μ̂ l σ̂
2
l I)Ν (μ̂vl σ̂

2
vl I)

   （6）

3. 3. 4　整体损失函数

类似于视觉-语言匹配任务，检测头的最终任务

是判定一个“物体-描述”对是否关联。将多模态联合

潜在表示 ĥvl 输入到一个由两层多层感知机（Multi⁃
Layer Perceptron，MLP）构成的二分类器中，得到物体-

描述对的关联概率 PODA，据此在同一条中文描述下

完成多目标关联。相应的物体 -描述关联度（Object-
Description Association，ODA）损失记为 LODA，其定义

采用标准的交叉熵形式，表示如下：

LODA =E( )vl DB (Y ODA PODA ) （7）
其中，B表示二元交叉熵损失函数；Y ODA 表对应独热

编码的真值标签。

此外，为对模型生成的深度图进行监督，引入基

于 Focal Loss 计算的深度图预测损失 Ldm，并纳入总体

损失的计算中。综合上述各损失项，模型的总体损失

L total 表示如下：

L total =
1

Ngt
(L2d + L3d ) + Ldm + Lvlc + LKLD + LODA （8）

其中，L2d 和 L3d 分别表示二维检测损失和三维检测

损失。

3. 3. 5　三维多目标跟踪器

本文采用了卡尔曼滤波［32］作为三维多目标跟踪

任务的基础运动模型。借鉴 AB3DMOT［12］的工作，本

研究构建了十维状态向量 (xyzθlwhx'y'z' )用于

表征目标，其中 (xyz)表示三维包围框的中心坐标，

(lwh)为其尺寸，θ为该目标的朝向角，而 (x'y'z' )则
对应其三维空间的速度。在该状态空间基础上，采用

配置为匀速运动模型和线性观测模型的卡尔曼滤波

器，将轨迹状态更新为预测状态和匹配观测状态的加

权平均，权重由各自的不确定性大小确定。

借鉴 ByteTrackv2［33］中的思想，本文在 CIMOT3D-

SyncTracker 框架中引入一种互补的三维运动预测策

略，并在实验中验证了其有效性。该策略的设计基于

以下观察：最新的三维检测器［34］能够通过时序建模，

提供精确的短期瞬时速度；而卡尔曼滤波器则更擅长

利用历史轨迹数据建模平滑的长期平均速度。为充

注：①状态提示编码器；②去噪对齐解码器。

图5　中文与视觉特征对齐模块

Figure 5　CVFA module
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分利用这两种速度信息的互补优势，本文采用了一种

双向预测的方法：前向预测利用卡尔曼滤波器完成，

依托平滑的长期速度，对丢失轨迹进行稳定的状态预

测；后向预测则基于检测器得到的速度完成，凭借较

高的速度精度，能够高效地对活跃轨迹执行短期运动

预测，尤其适用于物体发生剧烈或非线性运动的

场景。

设在 t 时刻共得到 M 个检测结果，其集合记为

O t Î R M ´ 7，包含目标的中心位置、转向角与尺寸。同

时记检测器在 x 与 z 方向上估计的速度为 S t Î RM ´ 2，

其反向预测计算如下：

Ô(x)
t - 1 =O(x)

t - S (x)
t Ô(z)

t - 1 =O(z)
t - S (z)

t （9）
给定在 t - 1 时刻的 N 个轨迹 T t - 1 Î R N ´ 7，使用卡

尔曼滤波器执行前向预测的公式为

T̂ (xz)
t = T (xz)

t - 1 + Ṡ (xz)
t - 1 （10）

其中，Ṡ (xz)
t - 1 表示卡尔曼滤波器计算得到的平滑速度。

在完成双向预测后，本文采用统一的数据关联策略。

具体而言，对每一个经过后向预测得到的检测结果

Ô t - 1 与每条已有轨迹 T t - 1 通过三维广义交并比（3D 
Generalized Intersection Over Union，3D GIOU）［35］计算

得到关联矩阵 A t - 1 Î R M ´ N，以刻画包围框无重叠情况

下的空间匹配度。随后，基于该关联矩阵，使用匈牙

利算法完成轨迹与检测结果之间的身份匹配。最后，

成功匹配的检测结果 Oassoc
t 通过标准的卡尔曼滤波器

更新规则来更新对应的轨迹 Oassoc
t 以完成第一次的

关联。

前述式（10）中定义的前向预测机制，在处理轨迹

找回的场景中扮演着至关重要的角色。更具体地说，

对于那些暂时丢失的轨迹，该机制能够为其提供一个

预测状态。一旦这些物体在后续帧中重新出现，模型

便能够使用这个预测状态，成功地将其与原有的轨迹

重新关联起来。为实现这种重关联，模型会进行第二

次关联，其流程与第一次关联保持一致。

4　实验

4. 1　实验配置

所构建的 CIMOT3D-5k 数据集包含 5 562 个视频，

将这些视频按照 7∶2∶1 的比例，划分为训练集、测试

集和验证集。每个视频序列均配备了三条准确且贴

近人类自然表达方式的中文描述，为模型训练与推理

提供支撑。本文提出的 CIMOT3D-SyncTracker 模型基

于 Pytorch 框架实现，训练过程中采用 AdamW 优化

器［36］，初始学习率和权重衰减率分别设置为 2´10-4和
1´10-4，训练周期设置为 40 轮，所有实验均在搭载 2 张

Tesla V100 32 GB GPU 的硬件环境下开展。

4. 2　评估指标

本实验采用了八项评估指标来衡量最终的实验

结果：多目标跟踪准确度（MOTA）、多目标跟踪精度

（Multiple Object Tracking Precision，MOTP）、身份判别

精度（IDentity Precision，IDP）、身份保持召回率（IDen⁃
tity Recall，IDR）、身份一致性指标（IDF1）、身份标识

切换次数（ID Switches，IDS）、跟踪帧数占比 20%~80%
（Partially Tracked，PT）以及跟踪帧数占比大于 80% 的

目 标 比 例（Mostly Tracked，MT）。 其 中 ，MOTA 和

MOTP 反映跟踪的整体准确性和位置精度；IDP、IDR、

IDF1 评估身份保持能力，衡量目标身份的连续性；

IDS 记录身份切换次数，反映轨迹稳定性，为增强指

标直观性，采用比率形式呈现；PT 和 MT 则通过衡量

目标被成功跟踪的时间占比，体现算法的长期跟踪能

力。上述指标体系可全面覆盖算法在检测精度、身份

保持以及轨迹稳定性等核心维度的性能表现。

4. 3　实验基准

为全面验证不同方法在 CIMOT3D 任务中的有效

性，本文基于 CIMOT3D-5k 数据集设计了一系列基准

实验。实验主要囊括两类基线方法：第一类为自然语

言描述驱动的二维多目标跟踪集合逆投影方法，包括

了 TransRMOT［15］ 、HFF-Tracker［16］ 、DeepSORT［37］ 、

CSTracker［38］以及 EchoTrack［39］。第二类为单目三维

多目标跟踪方法与本研究的中文指导机制（Chinese-

Instructed Mechanism，CIM）相结合来完成匹配，包括

QD-3DT［40］和 MoMA-M3T［41］。此外，为适配 CIMOT3D
任务，本文还在 NLOT3D-TR［17］的基础上构建了三维

多目标跟踪变体作为额外对比基线。通过将上述基

线方法与所提出的 CIMOT3D-SyncTracker 模型进行系

统对比，能够系统性地评估各模型的性能表现，进而

验证本文方法的有效性。

4. 4　结果分析与可视化

在基线实验对比中，CIMOT3D-SyncTracker 模型

在多项关键指标上均优于现有方法。由表 2 可知，该

模型的整体跟踪准确度（MOTA）达到 31.5%，相较于

其他基线方法中表现最佳的基线模型 HFF-Tracker+
backproj 提升 4.1%，表明所提模型在跟踪准确性方面

具 有 明 显 优 势 。 在 边 界 框 精 度（MOTP）方 面 ，

CIMOT3D-SyncTracker 的结果为 19.8%，为所有方法中

最优，说明其在目标三维空间位置与尺寸的预测上更

加 精 确 。 此 外 ，其 身 份 一 致 性 指 标（IDF1）达 到

52.3%，相较于次优的 CSTracker+backproj 提升 5.0%，

进一步体现了模型在身份保持上的稳定性与可靠性。

这些核心指标的提升共同表明 CIMOT3D-SyncTracker
在 CIMOT3D 任务中具有较为优越的跟踪性能。

基于二维视觉感知与逆投影的基线方法，其三维
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结果完全依赖前一阶段的二维检测，对二维预测误差

极为敏感。对于将单目三维多目标跟踪方法与中文

指导机制结合的基线，由于缺乏体系化的中文-视觉

联合建模，中文提示仅在匹配阶段提供有限约束。

NLOT3D-TR 多目标跟踪变体虽然能够支撑多目标跟

踪，但其架构仍依赖冗长、属性齐全的文本模板，难

以适应简练自然的中文描述。这些结构性局限共同

制约了上述基线方法在三维定位精度及身份保持性

能上的进一步提升。

相比之下，CIMOT3D-SyncTracker 能够充分理解

和挖掘这种简练而语义丰富的中文描述，并以中文描

述作为全流程的结构化引导，在三维视觉空间中完成

目标定位与跟踪。这种核心优势不仅让模型在整体

性能上表现突出，还使其在跟踪精度与鲁棒性方面均

优于其他方法。

为了使实验结果更加直观，本文采用 OpenCV 框

架对部分方法的跟踪过程进行可视化。具体做法是

在同一个场景中连续的三帧中，将具有代表性的

TransRMOT 和 CSTracker 两种跟踪法结合逆投影得到

的三维轨迹框、本文方法得到的轨迹框与目标的真实

边界框进行对比，以清晰展示不同方法在目标空间位

置、朝向和尺度预测上的差异。得到的可视化结果如

图 6 所示。从可视化结果可以看出，TransRMOT 结合

逆投影的方法存在较为明显的不足：其预测轨迹的边

界框与车辆真实边界框的重合度较低，位置出现较大

偏移，且三维框的尺寸也不稳定，导致轨迹整体连续

性较差。相比之下，CSTracker 结合逆投影的方法在

一定程度上减弱了边界框尺寸波动并改善了轨迹连

续性，但是在车辆转弯时仍然存在较为显著的朝向以

及位置的偏差，未能够保持与真实目标的稳定一致。

相比之下，本文提出的 CIMOT3D-SyncTracker 在
轨迹预测方面表现较为稳健。可视化结果显示，其预

测的轨迹边界框在连续帧中保持着良好的空间一致

性，预测框尺寸与目标真实尺寸匹配度更高，且朝向

能够紧密跟随目标运动变化，表明其在跟踪精度方面

具备较为优越的性能。

4. 5　消融实验

为深入评估各模块对整体模型性能的贡献，本文

针对视觉 -深度编码器与视觉 -语言对齐模块开展了

系统性的消融实验。通过对不同模块配置组合的对

比，可以定量分析这些组件在信息表征、特征融合以

及跨模态语义对齐过程中的作用。实验结果如表 3
和表 4 所示，数据表明，合理的模块设计不仅能够提

升跟踪准确度和身份保持能力，还能有效降低错误率

与轨迹不稳定性，从而验证整体模型结构的有效性。

4. 5. 1　编码器模态堆叠分析

在中文引导的视觉–深度编码器中，视觉特征与

深度几何信息通过语义提示进行交互和增强，从而更

充分地建模多模态语义与空间几何信息的互补性。

为分析编码模块层数对性能的影响，本文针对视觉编

码器与深度编码模块设计了多种层数组合，并开展对

比实验。实验结果如表 3 所示，当视觉编码模块设置

为 2 层、深度编码模块设置为 1 层时，模型在 MOTA、

MOTP 和 IDF1 三个关键指标上取得最优表现。这一

配置能够在充分提取有效信息和避免冗余之间实现

平衡，使模型能够准确捕获与语言描述紧密相关的特

征，提升跨帧目标身份的一致性与跟踪精度。相比之

下，过浅的结构难以捕获复杂语义，过深的结构则易

引入冗余与噪声，二者均会导致模型性能下降。

4. 5. 2　中文与视觉特征对齐模块配置分析

在视觉语言对齐模块的实验中，本文重点考察了

状态识别编码器（SAE）与视觉-语言对比学习（Vision-

Language Contrastive learning，VLC）两部分的性能贡

献。其中，SAE 用于生成状态提示信息，动态引导模

表2　基线实验对比结果 单位：%
Table 2　The benchmark comparison results unit: %

方法

DeepSORT + backproj[37]

TransRMOT + backproj[15]

CSTracker + backproj[38]

QD-3DT + CIM[40]

EchoTrack + backproj[39]

NLOT3D-TR(MOT)[17]

MoMA-M3T + CIM[41]

HFF-Tracker + backproj[16]

CIMOT3D-SyncTracker

MOTA(↑)
25.7
26.8
25.1
26.7
26.9
26.9
27.1
27.4

31.5(+4.1)

MOTP(↓)
27.9
26.7
24.9
25.0
25.6
24.5
23.2
24.8

19.8(-3.4)

IDR(↑)
36.1
36.5
39.2
38.2
37.1
38.5
39.4
39.0

41.5(+2.1)

IDP(↑)
51.0
49.8
53.2
53.1
53.8
53.3
53.6
54.0

61.0(+7.0)

IDF1(↑)
42.3
42.1
45.3
44.7
44.0
44.9
45.1
45.2

50.3(+5.0)

IDS(↓)
13.7
12.7
11.9
11.4
15.4
11.2
10.9
10.2

9.4(-0.8)

PT(↑)
54.9
56.8
56.1
56.9
58.0
57.1
57.3
57.6

62.0(+4.0)

MT(↑)
28.8
29.1
31.3
31.4
33.8
31.7
31.9
32.2

36.2(+2.4)
注：表格中↑表示该指标的值越高性能越好，↓则表示该指标的值越低性能越好，加粗表示每个指标的最佳性能值，下划线表示次优，括号内表

示本文提出的模型相比次优方法指标提升的幅度值。
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型在时空维度上关注与当前目标相关的区域，从而提

升状态感知的准确性及提示信息的利用效率；而 VLC
则通过跨模态一致性约束与对比学习损失，有效增强

视觉与语言表征之间的关联性与判别性。实验结果

（如表 4 所示）表明，二者均能显著提升模型性能：

SAE 改善了目标在连续帧中的定位精度，VLC 强化了

跨模态语义对齐与判别特征学习。当二者协同作用

时，模型在身份保持能力、轨迹稳定性以及跨模态理

解能力上均实现了更优表现，能够进一步提升复杂场

景下的三维多目标跟踪性能。

5　结束语

当前自然语言描述驱动的目标跟踪方法集中于

二维目标跟踪，或依赖冗长语言描述的三维单目标跟

踪。对此，本文提出了 CIMOT3D 这一新任务，旨在在

单目视频中通过简练的中文描述引导来完成特定多

目标的三维跟踪，从而增强机器对复杂开放交通场景

的 语 义 理 解 能 力 。 为 支 撑 该 任 务 ，本 文 构 建 了

CIMOT3D-5k 数据集，其中包含多样化的单目视频序

列，并配有符合人类表达习惯的中文描述。这些描述

由千问 2.5 大语言模型生成，并经过人工校验，以提高

训练与评估的可靠性与有效性。在此基础上，本文设

注：橙色线框为对应目标实际边界框，蓝色框为对应方法预测的轨迹框。

图6　实验结果可视化图

Figure 6　Visualization of experimental results
表3　不同视觉深度编码器层数配置性能对比结果 单位：%

Table 3　comparison of different visual depth encoder layer   unit: %
模块

中文描述引导的

视觉编码模块

中文描述引导的

深度编码模块

层数

N = 1

N = 2

N = 3

N = 1

N = 2

N = 3

MOTA(↑)
30.1
31.5

27.2
31.5

29.8
28.7

MOTP(↓)
23.0
19.8

22.1
19.8

21.0
24.0

IDF1(↑)
46.7
50.3

48.1
50.3

49.0
44.9

注：表格中↑表示该指标的值越高性能越好，↓则表示该指标的值越

低性能越好，加粗表示每个指标的最佳性能值。

表4　SAE和VLC对系统性能影响的对比结果 单位：%
Table 4　Impact of SAE and VLC on system performance  unit: %

SAE

√

√

VLC

√
√

MOTA(↑)
21.6
26.2
23.9

31.5(+5.3)

MOTP(↓)
28.0
27.1
21.5

19.8(-1.7)

IDF1(↑)
38.9
46.7
43.6

50.3(+3.6)
注：表格中↑表示该指标的值越高性能越好，↓则表示该指标的值越

低性能越好，加粗表示每个指标的最佳性能值，下划线表示次优，括

号内表示本文提出的模型相比次优方法指标提升的幅度值。

111



电 子 学 报 2026 年
计了首个面向 CIMOT3D 任务的神经网络，CIMOT3D-

SyncTracker，该方法整合了多模态特征提取器、视觉

语言编码-解码器以及几何表征解码器，能够建立文

本与多目标之间的关联，进而实现在中文指导下的单

目视角三维多目标跟踪任务。本文设计的系统性实

验表明，所提出模型在多个评估指标上均显著优于现

有基线方法。

本研究推动了视觉语言模型在三维多目标跟踪

任务中的发展，并为相关方向的进一步研究提供了新

的思路和参考。未来工作将进一步探索更丰富的跨

模态交互和更具挑战性的开放世界应用场景，以提升

模型在复杂环境中的鲁棒性与实用性。

致谢 感谢张朝阳老师、宋焕生教授，以及雷琪博士给本文

提出的参考性意见。
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