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面向三维多目标追踪的运动补偿优化方法

王顺洪，张 昱*，沈江楠，吉建民，张燕咏
（中国科学技术大学计算机科学与技术学院，安徽合肥 230027）

摘　要：　三维多目标追踪是自动驾驶系统中的关键模块之一，其结果的优劣主要取决于追踪模块中数据关联过

程的准确度 . 现有的追踪方法大多从外观特征或运动特征出发计算两帧之间物体的相似度，而基于运动特征的方法

通常根据当前帧和历史帧三维包围框之间的交并比（Intersection over Union，IoU）进行关联，然而这种方式在观测点物

体自身运动时存在严重缺陷 . 在观测点物体自身进行运动时，观测到的两帧数据将处于不同的局部坐标系，导致无法

使用运动模型准确预测已追踪物体在下一帧中的位置 . 本文针对上述问题，通过引入观测点自身的惯性测量单元

（Inertial Measurement Unit，IMU）或全球定位系统（Global Positioning System，GPS）数据，在一帧数据到达之后计算当前

帧局部坐标系与上一帧局部坐标系之间的旋转和平移关系，并对已追踪的物体状态按得到的坐标变换关系进行运动

补偿，使其抵消因观测点自身运动造成的偏移量 . 这种运动补偿增强了追踪模块的数据关联环节，提高追踪时三维包

围框的关联成功率，降低误关联数量，改善三维多目标追踪的精度 . 在相关追踪框架及KITTI数据集上的原型验证表

明，所提的运动补偿优化方法实现了1%左右的精度提升 .
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Motion Compensation Optimization Method for 
3D Multi-Object Tracking
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（School of Computer Science and Technology， University of Science and Technology of China， Hefei， Anhui 230027， China）

Abstract:　Three-dimensional (3D) multi-object tracking is a key module in the autonomous driving system, and the 
quality of the tracking results mainly depends on the accuracy of the data association process in the tracking module.  Exist⁃
ing tracking methods mostly calculate the similarity of objects between two frames from appearance characteristics or mo⁃
tion characteristics, while methods based on motion characteristics usually associate the current frame with the historical 
frame by using the intersection over union (IoU) of three-dimensional bounding box.  However, this method has serious 
drawbacks when the observation point is moving.  When the observation point is moving, the data observed in two frames 
would lie in different local coordinate systems, making it impossible to use the motion model to accurately predict the posi⁃
tion of the tracked objects in the next frame.  To solve the above problems, this paper introduces the inertial measurement 
unit (IMU) or the global positioning system (GPS) data of the observation point itself, and caculates the relationship of rota⁃
tion and translation between local coordinate systems of the current and the previous frames after each frame data arrives 
then the state of the tracked object is compensated according to the obtained coordinate transformation relationship, making 
it counteract the offset caused by the movement of the observation point itself.  This motion compensation enhances the data 
association process in the tracking module, improving the correlation success rate of the 3D bounding boxes, reducing the 
number of false correlations, and improving the accuracy of 3D multi-object tracking.  The prototype verification on related 
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tracking frameworks and the KITTI dataset shows the proposed motion compensation optimization method achieves an ac⁃
curacy improvement of about 1%.
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1　引言

随着商业界和学术界对自动驾驶技术的深入研

究，自动驾驶相关的感知、决策等技术成果出现井喷式

增长，而三维多目标追踪任务就属于感知任务中的关

键一环 . 三维多目标追踪需要将当前帧中的物体与历

史帧中的物体关联起来，同一物体在每帧数据中出现

的位置构成该物体的运动轨迹 . 这对车辆行为预测以

及行驶路径规划都有重要意义 .
三维多目标追踪任务在对两帧之间的物体进行关

联时，通常采用运动模型搭配递归滤波器实现运动状

态的精确估计［1， 2］. 使用根据历史帧信息估计出的物体

速度等状态信息，预测物体在当前帧的位置，并使用预

测出的物体位置信息与当前帧检测到的物体进行距

离、包围框相交程度等方面的相似性度量，以此为依据

关联识别同一物体 . 然而与路侧固定传感器不同，对于

自动驾驶系统而言，观测点自身往往存在不规律位移，

这就导致系统感知到的当前场景中的物体在不同时刻

下实际处于不同的局部坐标系 . 一方面，这会导致两帧

之间同一物体的距离或方位产生很大差别，使距离、包

围框相交程度等度量方式均会因为观测点自身的不规

律位移而失去区分度，对帧之间的数据关联造成很大

影响；另一方面，现有的方法［1］在使用滤波器估计物体

运动的速度等相关信息时，实际估计出的是观测点与

物体之间的相对运动，这与使用运动模型来预测物体

自身运动的初衷不符 .
本文针对以上问题提出了一种运动补偿优化方

法，通过使用车载 GPS/IMU 传感器数据获得观测点自

身的运动情况，在一帧数据到达之后计算当前帧局部

坐标系与上一帧局部坐标系之间的旋转和平移关系，

并对已追踪的物体状态按得到的坐标变换关系进行运

动补偿，使关联时两帧数据中的物体处于同一局部坐

标系下，从而优化追踪模块中的数据关联效果，提升追

踪精度 .
相关研究表明［3］，自动驾驶系统实时感知和处理的

速度至少为 30 FPS（Frame Per Second），其中检测追踪

最坏执行时间希望控制在 45 ms以内［4］. 然而，KITTI［5］

等数据集［5~7］给出的数据频率是 10 FPS，即两帧之间时

间间隔最多为 100 ms. 而主流三维多目标检测排行榜

上的很多检测器都达不到这样的响应时延要求，这对

追踪过程消耗的时间更提出了巨大的挑战 . 因此，本文

提出的运动补偿优化方法将遵循快速轻量的原则，在

有极低时间开销的代价下得到追踪框架的明显精度

提升 .
需要强调的是，本文提出的“运动补偿”概念与传

统意义上应用于视频领域的“运动补偿”［8， 9］不同 . 前者

指在局部坐标系下获得的物体信息上补偿观测点的运

动量，以获得在新的局部坐标系下对应的真实物体信

息；后者指一种描述相邻视频帧（“相邻”在这里表示

在编码关系上相邻，而在播放顺序上两帧未必相邻）差

别的方法 . 这个区别需要在此重点强调，以免造成

误解 .
本文的主要贡献包括以下4个方面：

（1）提出了一种应用于三维多目标追踪领域的运

动补偿优化方法，该方法能够对观测到的物体位置使

用观测点自身的“运动”进行“补偿”，进而抵消观测点

自身运动以提升关联准确度 .
（2）针对提出的运动补偿优化方法，从 IMU和 GPS

两种硬件设备出发，分别提出了基于 IMU 局部信息进

行运动补偿和基于 GPS 全局信息进行运动补偿的方

法；并对不同方法之间的优劣进行分析 .
（3）提出了将运动补偿优化方法应用于传统三维

多目标追踪框架中的模式，即在每一帧数据到达时，对

之前保存的物体状态进行运动补偿 . 然后以AB3DMOT
为例，展示了增加运动补偿步骤之后的数据流图，如

图 3所示 .
（4）实验结果表明，提出的运动补偿优化方法能够

在有极低时间开销的代价下，改善基于运动特征的三

维多目标追踪方法的关联成功率，有效降低追踪精度

评估指标中的 ID-switch 和 Fragmentations，实现追踪精

度的有效提升 . 使用相关追踪框架在 KITTI 数据集上

实现了1%左右的精度提升 .
2　相关工作

三维多目标追踪在当前仍然是一个热门的研究课

题 . 在现有的多个自动驾驶开源数据集上，如KITTI［5］，
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MOTChallenge［6］，nuScenes［7］等，每隔一段时间就会有新

的方法占领榜首 . 许多追踪方法都尝试从一些新的角

度出发来改善追踪精度，其中不乏有使用各种类型的

神经网络结构进行关联的方法［10］. 本文仅针对使用了

物体运动特征的追踪方法，如AB3DMOT［1］等 .
本文提到的运动补偿对多种使用物体运动特征进

行数据关联的系统有效 . 观测点的运动导致不同帧之

间的观测数据处于不同的局部坐标系，这对需要通过

连续数据来感知场景的系统而言是一个很明显的障

碍，而这样的系统在生活中十分常见 . 本文将运动补偿

技术应用到三维多目标追踪系统中 .
下面就本文的相关工作进行介绍 .

2. 1　三维多目标追踪

现有的三维多目标追踪方法大多是基于“检测-追

踪”范式来实现的，这使目标检测和目标追踪变成了两

个阶段的任务 . 对于每一帧数据，首先使用目标检测器

检测出感兴趣的类别的物体，随后在帧之间关联检测

到的物体，完成追踪任务 . 对于追踪任务，通常分为对

物体位置的预测以及检测结果与预测结果的数据关联

两个阶段 . 围绕这两个基本阶段，现有的工作尝试使用

新的关联方法或者学习网络来提高多目标追踪的性

能 . AB3DMOT［1］使用卡尔曼滤波器进行运动预测，并

使用匈牙利算法进行数据关联，实现实时三维多目标

追踪 . JRMOT［11］将二维RGB图像和三维点云的信息进

行最优融合形成多模态特征，再通过行人重识别（Re-

Identification）技术进行数据关联 . FanTrack［12］提出了一

种使用CNN进行数据处理的在线多目标追踪方法进行

关联 . GNN3DMOT［10］通过在新的特征交互机制中引入

图神经网络，提高了数据关联的性能 . 这些都是基于本

文所关注的“检测-追踪”框架的 . 不过本文提出的方法

仅针对使用了运动特征的方法有效 .
2. 2　运动预测

运动预测环节对于追踪环节至关重要，直接影响

到数据关联的准确度 . 现有的工作主要尝试根据不同

的物体运动模型搭配滤波器建立起对单个物体运动的

建模和预测过程 .
2. 2. 1 运动模型

Schubert等［13］将几种常用的运动模型，如常速度运

动模型（Constant Velocity，CV）、常加速度运动模型

（Constant Acceleration，CA）、常转动速率运动模型（Con⁃
stant Turn Rate and Velocity，CTRV），用于车辆轨迹预测

并进行了评估，而这些模型同样被用于多目标追踪工

作中 . AB3DMOT 使用了常速度运动模型，并使用卡尔

曼滤波器预测出物体在相应的坐标系下的三个坐标轴

上的速度 . 在物体运动较慢且为直线运动时，常速度运

动模型往往能够较为准确地预测出物体在下一个时间

间隔可能出现的位置，然而实际情况中物体的运动可

能伴随有比较强烈的加减速操作 . PC3T［2］使用了常加

速度运动模型，经试验发现，与常速度运动模型相比，

也可以更好地预测被追踪物体的位置 .
2. 2. 2 运动预测存在的问题

在为物体建立这些运动模型时，常常会忽略观测

点自身也在运动的问题，这样估计出来的运动状态将

是物体与观测点自身的相对运动，而观测点与被观测

物体二者自身的运动会导致相对运动更加不规律 . 解

决这个问题的关键在于如何消除观测点自身的运动 .
PC3T 将所有检测到的物体坐标都通过观测点的 GPS
坐标转换到全局坐标系下，以此来消除观测点运动的

影响，但是这种方法对 GPS 的精度有很高要求 . 为增

强方法的普适性，本文除基于 GPS 的全局信息来消除

观测点运动的影响，还进一步利用 IMU 得到的信息，

尝试从局部的角度抵消不同帧的局部坐标系之间因

观测点自身运动造成的偏差，以更准确地建立物体的

运动模型 .
2. 2. 3 对观测点运动预测的方法

在涉及多帧物体运动如物体检测或者光流等的任

务中，为了消除观测点运动对数据造成的影响，现有的

方法常常会使用神经网络对观测点的运动进行预测 .
如文献［14，15］中，使用神经网络估计出两帧数据之间

观测点的运动，并将其作用于估计出的数据 . 此类方法

不需要基于诸如 IMU之类的具体硬件设备，然而，这类

基于神经网络学习的方法在推理精度上受限，相较于

通过 IMU/GPS 这些硬件设备进行定位的方法，对于观

测点运动的估计存在相对更大的误差 . 同时，模型推理

会增加很多时间和资源开销，这对运行在端侧的自动

驾驶系统是难以接受的 . 而本文提出的融合 IMU/GPS
的方法快速轻量，能够在极低的时延下提供较为精确

的观测点运动估计 .
2. 3　基于 IMU的融合方法

利用 IMU 数据在帧间更新位姿的方法已经在

SLAM 和视觉-惯导里程计等领域中广泛应用［16， 17］. 利

用车载 IMU的实时数据能够较为精确地估计出两帧之

间的位姿差距，进而构建出物体的完整运行轨迹 .
Bloesch 等［16］利用扩展的 Kalman 滤波（Extended Kal⁃
man Filter，EKF）将视觉和 IMU 数据进行融合，构建了

视觉-惯导里程计 . Sahoo 等［17］利用单目摄像头和 IMU
数据融合，构建了具有鲁棒性的 SLAM系统 . 本文提出

的方法在初衷上与这些方法一致，即通过传感器数据

减小观测点在帧间运动时对观测数据造成的影响 . 不

过，本文提出的方法相较于这些领域的方法有如下的

差异和/或优势：

（1）本文提出的方法应用于基于激光雷达的 3D多
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目标追踪领域，而现有方法均基于视觉传感器；在应用

于基于激光雷达的 3D 多目标追踪领域时主要针对被

检测到的物体进行坐标系上的变换，而现有基于视觉

传感器的方法通常为了估计观测点自身的整体运动 .
（2）现有方法均使用 IMU 构建连续的轨迹或测量

整体的过程，这会导致过程中存在累积误差 . 而本文提

出的方法对 IMU 数据不进行连续更新，不存在累积

误差 .
（3）现有方法大多紧耦合地与传感器数据融合，而

本文采用松耦合的方式，方便拓广到其他基于“检测-追

踪”的框架进行增量式改进 .
（4）本文提出的方法不仅可使用 IMU数据实现，也

可使用 GPS数据或两者数据结合实现 . 在实现方法上

更具灵活性 .
3　运动补偿优化方法

3. 1　运动补偿

本文提出的“运动补偿”概念，是指在三维多目标

追踪领域，对观测到的物体位置使用观测点自身的“运

动”进行“补偿”.“运动补偿”操作使前后两帧的数据处

于同一个局部坐标系，消除了观测点自身的转向、加减

速等运动的影响，对物体运动状态的预测和建模会更

加准确 .
如图 1 所示，假设某个在第 t时刻和第 t + 1 时刻被

观测到的物体都在全局范围内没有移动，设该物体处

于 t时刻、第 t帧局部坐标系下的物体状态为S t
t（上角标 t

表示处于第 t帧局部坐标系，下角标 t表示描述的是第 t

时刻的信息，后同）. 如图 1（a）所示，其被观测到的坐标

为 (xt
t  y

t
t ). 由于观测点自身运动，在第 t + 1时刻局部坐

标系发生了平移和旋转，则在第 t + 1帧局部坐标系下，

如图 1（b）所示，如果按先前记录的物体坐标 (xt
t  y

t
t )，记

录的状态将远离物体的实际所在的位置 (xt + 1
t  yt + 1

t ). 包

围框出现了与物体运动不符的偏移，这将给多目标追

踪任务之后需要进行的运动预测和数据关联步骤带来

困难 . 尤其是当观测点高速运动或进行剧烈转向时，这

种现象尤为明显 . 传统的基于运动特征的方法往往会

因此而发生无法关联甚至误关联的情况 . 显然，如果按

照预定的假设，即该物体在 t和 t + 1时刻没有移动，图 1
所示的未进行运动补偿的包围框位置将无法与新检测

到的物体包围框位置进行关联 .

为了解决这个问题，在此提出运动补偿优化方法，

通过观测点配备的 GPS/IMU 设备提供的运动信息，获

得前后两帧局部坐标系之间的旋转矩阵 R和平移关系

DX. 将第 t帧记录的每个物体位置 X t
t 都按照上述得出

的旋转和平移关系进行坐标系变换得到第 t + 1帧局部

坐标系中的位置X t + 1
t ：

X t + 1
t = R ( X t

t + DX ) （1）
而估计得到的每个物体运动速度V t

t 都按照上述得出的

旋转关系进行坐标系变换，得到第 t + 1 帧局部坐标系

中的速度V t + 1
t ：

V t + 1
t = RV t

t （2）

另外，由于观测点与被观测物体之间相对位置的

变化，需要对被观测物体的偏航角 θobj
t
t 做相应的调整，

得到第 t + 1帧局部坐标系中的偏航角 θobj
t + 1
t ：

θobj
t + 1
t = θobj

t
t ± θ （3）

其中，θ为两个局部坐标系之间的旋转角 . 具体的加减

情况需要依据角度定义确定 .
上述三个过程即在进行所谓的“运动补偿”过程，

得到的物体状态集合将变为 S t + 1
t ，如图 1（c）所示，它是

仅与真实的物体状态 S t + 1
t + 1 有少许偏差的物体状态 . 这

里的偏差主要取决于计算得出的坐标系变换关系的准

确性 .
当 t 时刻保存的物体状态与 t + 1 时刻检测到的物

图1　运动补偿示意图
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体状态处于同一局部坐标系下之后，通过滤波器等预

测得到的物体运动特征就与观测点自身运动无关 . 这

使运动预测精度提高，进一步提升数据关联的成功率，

减少追踪丢失的情况 .
下面将从使用 IMU局部信息进行运动补偿和根据

GPS全局信息进行运动补偿两种途径详细描述运动补

偿步骤所需的信息和相应的计算 .
3. 2　根据 IMU局部信息进行运动补偿

惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）能

够提供速度、加速度等局部运动信息，被广泛应用于各

个领域 . 由于其价格低廉，一般的车载系统中均有配

备，这为本文提出的运动补偿优化方法提供了硬件基

础 . 本节将详细描述如何利用 IMU 提供的局部运动信

息计算两个时刻之间观测点（配备了 IMU）的局部坐标

系变换关系 .
3. 2. 1 IMU局部运动信息

通常而言，IMU 能够提供以其自身为中心的三维

直角坐标系的三个坐标轴方向上的速度、加速度和角

速度信息 . 由于这些信息无法提供观测点在全局范围

内的运动信息，故将其称之为局部运动信息 . 本文主要

关注 IMU垂直向上的轴上的角速度w，以及水平面上的

前向速度 vf和左向速度 vl.
3. 2. 2 旋转关系的计算

对两帧之间两个局部坐标系内同一个物体状态偏

移影响最大的因素就是坐标系间的旋转关系（在很小

的时间间隔内位移一般很小）. IMU 提供了角速度信

息，由于只考虑局部坐标系在水平面上的旋转，故选取

垂直向上的轴上的角速度w，而在两帧之间能获取的信

息只有一个初角速度和一个末角速度，因而可将观测

点转向的过程视为一个匀角加速度旋转过程，于是第 t

帧与第 t + 1帧局部坐标系之间的旋转角 θ为

θ =
wt +wt + 1

2
Dt （4）

其中，wt和wt + 1 分别表示第 t帧和第 t + 1帧的角速度，Dt

表示第 t帧与第 t + 1帧之间的时间间隔 .
得到旋转角之后，两帧之间的局部坐标系旋转矩

阵即可依照特定的角速度方向以及坐标轴定义进行

设置 .
3. 2. 3 平移关系的计算

虽然在时间间隔很短的情况下观测点的位移可能

很小，但是如果不进行位移补偿，在某些情况下仍然会

造成一定的关联失败问题，这一点将在第 4节实验部分

进行验证讨论 . 为了计算局部坐标系之间的平移关系，

我们选取 IMU提供的前向速度 vf和左向速度 vl. 与计算

旋转角时的问题一致，由于在两帧之间能获取的信息

只有初速度和末速度，因此可以将观测点位移的过程

视为一个匀加速运动过程，于是第 t帧与第 t + 1帧局部

坐标系之间的平移量DX为

DX =

        
vf t + vf t + 1

2
Dt +

        
vl t + vl t + 1

2
Dt （5）

其中，vf t 和 vf t + 1 分别表示第 t 帧和第 t + 1 帧的前向速

度，vl t 和 vl t + 1 分别表示第 t帧和第 t + 1 帧的左向速度，

Dt表示第 t帧与第 t + 1帧之间的时间间隔 . 式（5）中向

量指代的方向由旋转角 θ与实际坐标轴定义确定 . 在

这里需要说明的一点是，计算位移时需要使用两帧局

部坐标系原点连线与上一帧局部坐标系正前方的夹角

作为位移方向的依据，然而在仅利用 IMU 局部信息时

无法通过可用信息计算得到这个角度，因而使用两个

局部坐标系之间的旋转角近似替代这个角，当然只能

在两帧之间时间间隔很小时这样做 .
3. 3　根据GPS全局信息进行运动补偿

全球定位系统能够提供观测点在全局范围内的经

纬度、海拔、偏航角等信息，是导航技术的基础 . 本节将

详细描述如何通过利用GPS提供的全局运动信息计算

两个时刻之间观测点（配备了 GPS）的局部坐标系变换

关系 .
3. 3. 1 GPS全局信息

通常而言，GPS能够提供观测点在全局范围的经纬

度、海拔、偏航角、横摆角、俯仰角信息 . 由于这些信息

指代观测点在全局范围内的姿态和位置关系，故将其

称为全局运动信息 . 本文主要关注 GPS提供的经纬度

坐标 (lat和lon)以及偏航角 θyaw信息，其中 lat、lon分别表

示纬度坐标和经度坐标 .
3. 3. 2 旋转关系的计算

由于GPS直接提供了车辆的偏航角 θyaw信息，可以

直接通过计算两帧之间偏航角的差得到局部坐标系之

间的旋转角 θ，即

θ = θyaw t + 1 - θyaw t （6）
其中，θyaw t和θyaw t + 1 分别表示第 t 帧和第 t + 1 帧的偏

航角 .
同样，在计算旋转矩阵时，需要根据 θyaw 的方向定

义以及局部坐标系的坐标轴定义进行设置 .
3. 3. 3 平移关系的计算

使用全局信息计算两帧局部坐标系之间的平移关

系时，需要采用不同于用 IMU 速度信息进行计算的方

式 . 如图 2 所示，计算时使用 GPS 提供的经纬度坐标

(lat lon). 由此根据大圆距离公式［19］可以得到观测点在

两帧之间的位移距离：

∆d = R  
earth ´ arccos (sin ( )lat t ´ sin ( )lat t + 1 + cos ( lat t)

)´cos ( )lat t + 1 ´ cos ( )lon t - lon t + 1                   （7）
其中，Rearth 表示地球半径，lat t和 lat t + 1 分别表示第 t帧和
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第 t + 1帧观测点的纬度，lon t 和 lon t + 1 分别表示第 t帧和

第 t + 1帧观测点的经度 .

计算得到局部坐标系之间的位移距离之后，需要

确定位移方向 . 前文已提及，通过 IMU局部信息进行运

动补偿的方式无法通过可用信息计算得到位移方向的

角度，而只能使用旋转角近似替代 . 不过在使用GPS全

局信息时，由于已知观测点在两帧中的全局坐标点，可

以很容易获得相应的位移方向 . 如假设偏航角是以逆

时针为正方向、观测点正前方与正东方向的夹角，需要

求得两帧局部坐标系原点连线与上一帧局部坐标系正

前方的夹角 θX. 对于该夹角，可以考虑如图 2 所示由

（lat t， lon t），（lat t + 1  lon t + 1），（lat t， lon t + 1）三个点构成的

三角形，再次利用大圆距离公式，算得各点间距离Dd，

Dx1，Dx2为

Dx1 =  Rearth ´ arccos (sin2( )lat t + 1 + cos2( )lat t + 1

)´cos ( )lon t - lon t + 1                            （8）
Dx2 = Rearth ´ arccos ( )cos (lat t - lat t + 1 ) （9）

由此可以求出两帧坐标系原点连线与南北方向的

夹角 θ1（θ1范围0~
π
2
），即

θ1 = arctan ( Dx1

Dx2 ) （10）
此时再通过前后两帧的经纬度判断第 t+1 帧局部

坐标系在前一帧坐标系的具体方位，即处于第 t帧坐标

系的第几象限，用位移方向对 θ1 进行转换，求出前后两

帧坐标系原点连线与正北方向的夹角 θ2（角度范围为

-π~π），则两帧局部坐标系原点连线与上一帧局部坐标

系正前方的夹角 θX为

θX =
π
2
+ θ2 - θyaw t （11）

4　运动补偿优化方法在MOT的应用

4. 1　对AB3DMOT的运动补偿

4. 1. 1 原始追踪框架

如图 3所示，原始 AB3DMOT的追踪框架大致可以

分为运动预测、数据关联、状态更新等步骤 . 未进行运

动补偿时的数据流如图中红框箭头所示 . 首先检测器

给出 t + 1 帧的检测结果 Dt + 1
t + 1. 追踪器从之前存储的状

态中取出第 t 帧的状态 S t
t，经过运动预测步骤之后，获

得先前状态在第 t 帧坐标系下的 t + 1 时刻预测状态

P t
t + 1. 随后对这两个集合进行数据关联，获得的关联结

果At + 1（包含关联成功的状态、未关联成功的状态、关联

成功的物体、新出现的物体）由状态更新步骤对原有的

状态进行更新 .

在这个过程中主要存在两个问题 . 第一，在数据关

联过程中，由于检测器给出的结果 Dt + 1
t + 1 与运动预测给

出的预测状态 P t
t + 1 处于不同的局部坐标系，同一物体

的预测状态和新检测到的状态之间可能存在特别大的

差距，这种差距在观测点转向、高速运动等情况下尤其

明显 . 这样的差距会导致数据关联步骤几近失效，而只

有在观测点低速直线运动时才有较小影响 . 第二，在状

态更新过程中，由于之前存储的状态为 S t
t，而即将更新

的状态为 S t + 1
t + 1，二者处在不同的局部坐标系下，这会导

致在更新物体运动状态时根据滤波器等方法估计出的

运动为观测点和物体之间的相对运动，这与采用运动

模型估计物体自身运动的初衷不一致 .
4. 1. 2 增加运动补偿步骤后的框架

在图 3中，增加了运动补偿步骤之后的数据流以绿

色箭头表示 . 首先检测器给出第 t + 1 帧的检测结果

Dt + 1
t + 1，追踪器从之前存储的状态中取出第 t帧的状态 S t

t .
这个状态经过运动补偿之后得到第 t + 1帧局部坐标系

下的第 t帧时刻物体状态 S t + 1
t ，一方面直接传递给运动

预测模块，另一方面覆盖之前存储的 S t
t（需要注意这里

的直接覆盖原有状态的行为与状态更新中的更新行为

不同，这里不会更新对物体运动的估计）. 经过运动预

测步骤之后，获得先前状态在第 t + 1帧坐标系下的 t + 1

时刻预测状态 P t + 1
t + 1. 随后对检测得到的结果 Dt + 1

t + 1 和预

测状态 P t + 1
t + 1 两个集合进行数据关联 . 获得的关联结果

At + 1由状态更新步骤进行更新 .
增加了运动补偿步骤之后的追踪框架解决了之前

存在的两个问题 . 第一，在数据关联过程中，检测器给

图2　大圆距离公式计算位移示意图

图3　AB3DMOT增加运动补偿步骤结构图
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出的结果Dt + 1

t + 1 与经过运动补偿之后运动预测给出的预

测状态 P t + 1
t + 1 处于相同的局部坐标系 . 这使观测点自身

的运动被消除，预测出的位置能更接近物体在 t + 1 帧

局部坐标系下的真实位置；原先因为观测点转向、高速

运动等情况造成无法关联的帧现在能够关联成功 . 第

二，在状态更新过程中，由于之前存储的处于第 t帧局

部坐标系的状态 S t
t 在经过运动补偿过程之后已经被覆

盖为处于第 t + 1帧局部坐标系的状态 S t + 1
t ，使用关联后

的新状态 S t + 1
t + 1 对 S t + 1

t 进行更新时，二者处于同一局部坐

标系，使用滤波器等方法更新能够得到对物体真实运

动更好的估计 . 而且这样的运动估计消除了观测点自

身运动的影响，与采用的运动模型估计物体运动的初

衷一致 .
4. 2　对ThunderMOT的运动补偿

根据Bateni等人所做的分析［4］，自动驾驶系统中多

目标追踪作为感知任务端到端最长时延不得超过

45 ms. 然而，根据对KITTI多目标追踪任务排行榜上开

源工作的实际测量，基于检测追踪的工作端到端响应

时延普遍在 100 ms 以上，远不能达到真实系统的实时

性要求 . 由此本研究组提出一种面向自动驾驶的端到

端实时三维多物体追踪框架ThunderMOT，实现在10 Hz
数据采样频率下追踪响应延迟控制在 45 ms 以内 .
ThunderMOT引入快速预测模块，它根据当前被追踪物

体的运动状态直接预测物体位置，再将预测结果直接

作为每帧的追踪结果进行输出；而传统检测追踪中延

迟不满足实时性要求的检测和关联模块会串行形成

ThunderMOT的慢速更新模块，在后台更新被追踪物体

的运动状态 . ThunderMOT框架不是本文研究问题的重

点，其相关结构将在其他论文中详细阐述 . 在本文中仅

以该框架为例，对追求快速处理单帧数据而会因此损

失一定精度的结构进行运动补偿优化分析 .
由于其有快慢双分支的结构，在其原有结构上做

运动补偿也需要根据快慢分支的特点分别进行 . 对于

快速分支而言，原有框架通过在第 t帧保存的状态上进

行预测，仅能得到在第 t帧局部坐标系下的 t + 1时刻预

测结果P t
t + 1. 而由于观测点自身无法预知的运动，这个

预测结果很有可能远离真实的物体位置 . 为此增加运

动补偿步骤之后，输出结果补偿为 P t + 1
t + 1，在消除了观测

点运动的影响之后，同一局部坐标系下的预测结果将

更加贴近真实的物体状态 . 对于慢速分支而言，其整个

过程与传统的追踪框架类似，因而采用与第 3.1节中所

述的补偿模式即可 .
4. 3　适用性分析

针对上述提出的几种运动补偿方案，有必要在这

里对这些方案在实际使用时的精度与适用性进行分

析，并讨论在现实情况中可能存在的问题和可能对精

度造成影响的干扰因素 .
4. 3. 1 误差累积问题

对于一个迭代更新的系统而言，误差累积问题是

需要进行分析的 . 如果误差在迭代更新过程中得不到

消除，那么累计误差对系统精度造成的影响将会越来

越大，甚至会导致系统出现错误，这显然是不期望看到

的 . 不过，误差累积问题在本文提出的运动补偿优化方

法中并不完全存在 . 虽然上述进行的运动补偿操作表

面上看是一个迭代更新的过程，但是对于关联成功的

物体状态而言，实际上每一次运动补偿作用的结果只

会影响之后的一次数据关联过程，关联成功后最新时

刻的物体状态会以更新的形式覆盖掉经过运动补偿得

到的上个时刻的物体状态 . 也就是说，对于关联成功的

物体状态而言，运动补偿操作并没有“迭代”的过程 . 而

对于未成功关联的物体状态而言，由于一些追踪器有

追踪状态生命周期管理参数的设置（如AB3DMOT中使

用maxages 表示被追踪物体在未被关联的情况下保留的

最大帧数），这些状态不会被马上删除，而是会继续保

存一定时间 . 那么在数据关联过程之后，会使用预测出

的状态进行更新，这会导致下一次进行运动补偿时依

赖的状态即是上一次运动补偿得到的状态预测得出的

结果，即产生了“迭代”的过程，这里存在误差累积的情

况，但是这种情况无法被避免 . 因为对于一个未检测到

的物体而言，无法拿到任何有关它的信息来消除误差 .
不过在现有的追踪器中，物体关联失败后保存的帧数

一般都很少（一般为 2~3帧），这样少量的累计误差是可

以接受的 . 故而误差累积问题对本文提出的运动补偿

过程影响很小 .
4. 3. 2 旋转角的计算误差

根据 IMU 提供的角速度信息计算旋转角，本质上

是一个积分过程，但由于只能获得初速度和末速度，故

假设该过程为匀加速旋转，这样计算得到的角度结果

在计算的层面上就存在一定的误差 . 另外，由于 IMU本

身存在一定的精度问题，尤其是会因为剧烈加减速而

产生大幅抖动，这样的局部计算更有可能因此受到影

响 . 一个比较好的解决方案是采用一个滤波器，这样能

够在一定程度上抑制 IMU 数据大幅抖动的情况，而且

对真实的 IMU 数据有一个比较好的估计，这一点在后

续的工作中是可以进行改进的 .
而根据GPS提供的全局方位角计算观测点在两帧

之间的旋转角，这种方法直接计算两帧的方位角差即

可，故误差完全来源于GPS的精度 . 在GPS信号良好的

区域内理论上来说误差比较小，但是在隧道、山区等场

景下可能无法得到很好的结果 . 坐标系的旋转对物体

的坐标变化影响特别大 . 如果旋转角的计算出现很大

误差的话，可能会得到比不使用运动预测更差的结果 .
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这在实际使用时是一个无法避开的问题 . 考虑到这个

问题，仍然可以采用一个滤波器对观测点的偏航角进

行一个平稳估计，这在一定程度上能够降低因短时误

差造成追踪系统失效的风险 .
4. 3. 3 位移的计算误差

与上述分析一致，使用 IMU信息计算位移时，匀加

速运动的假设在计算上就存在一定的误差 . 此外，由于

局部信息的不完整性，本文提出的方法使用两个局部

坐标系之间的旋转角来近似两帧局部坐标系原点的连

线与上一帧局部坐标系正前方之间的夹角，这两个角

实际上并不相等 . 再加上 IMU的精度问题，实际位移的

精度将受多个因素影响 . 同样，GPS的坐标精度直接影

响了使用全局信息的位移计算，这取决于 GPS 的实际

精度与稳定性 . 不过由于两帧数据之间的时间差一般

很短（如引言所述，最多为 100 ms），观测点在这个很小

的时间间隔内的位移也相应的很小，利用局部信息计

算时提到的角度近似也基本成立，故而位移的小范围

的误差是可以接受的 .
4. 3. 4 多硬件时间同步问题

需要承认运动补偿优化方法在实际实施时存在一

定的局限性 . 传感器的精度造成的误差对于此类使用

多硬件设备的系统而言只是众多问题中的一个 . 另一

个更重要的问题在于如何实现多硬件设备之间的时间

同步，这是多硬件设备协同工作的首要条件 . 这个问题

不在本文讨论的范畴，在此仅作为局限性提出 .
5　实验评估

针对上述提出的运动补偿优化方法的实现，本节

将着重设计实验评估运动补偿的效果 .
首先，需要检验和评估运动补偿优化方法对改善

追踪精度的效果 . 我们设计了一组对照试验，分别以

AB3DMOT 和 ThunderMOT 为追踪器实验对象，比较在

其原有流程上添加运动补偿步骤与否的精度差别 . 由

于运动补偿优化方法主要能够改善的是追踪的关联成

功度，因此我们更加关注评估指标中的追踪中断次数

（Fragmentations）以 及 追 踪 编 号 置 换（ID-switch）的

次数 .
其次，对比使用 IMU 和 GPS 信息*分别进行位移和

角度差的计算，进而检验运动补偿的效果 . 我们设计的

对照试验中，对运动补偿步骤有四种不同的实现方法，

并通过四种实现方法的对比，分析实现方法对结果优

劣的影响 .
最后，为了证实本文提出的运动补偿优化方法轻

量可行，不会在原有的追踪过程基础上增加过多时间

损耗，我们统计了运动补偿过程消耗的时间，并对其在

整个追踪过程中的时间占比进行分析和评估 .

5. 1　实验设置

实验环境为一台配置 2 个 Intel Xeon CPU E5-2690 
v3（每个 CPU 含有 12 物理核心，开启超线程），4 个 Ge⁃
force RTX 2080 Ti GPU（每个 4 352核心，12 GB显存，实

际测试时仅使用一个），256 GB内存的服务器 . 服务器

软件配置情况：操作系统为 Ubuntu 18.04，Python 版本

为3.7.7，CUDA版本为10.2.
第 一 组 实 验 中 ，采 用 SA-SSD 作 为 检 测 器 ，

AB3DMOT 作 为 追 踪 器 的 结 构 进 行 实 验 . 其 中 ，

AB3DMOT的参数设置为minhits = 1 maxages = 2.
第二组实验中，以 ThunderMOT三维多目标追踪框

架，采用 SA-SSD 作为检测器，物体运动模型采用常速

度 运 动 模 型 ，状 态 管 理 参 数 同 样 设 置 为 minhits =
1 maxages = 2.

追踪精度评估采用KITTI多目标追踪数据集，依照

惯例，选择训练数据中的 11个序列作为验证数据集，数

据到达时间间隔Dt为100 ms，共3 908帧、387个物体，物

体类型包括机动车、自行车和行人 . 在此，我们只评估在

所有类型中数量最多的机动车类型，共217个物体 .
追踪精度评估使用 CLEAR MOT Metrics［18］中的

MOTA，MOTP，Fragmentations，ID-switch指标，指标计算

在 KITTI 官方提供的信息的基础上将二维包围框交并

比更改为三维包围框交并比计算 .
MOTA表示多目标追踪精度，计算方式如下：

MOTA = 1 -
FN + FP + IDswitch

GT
（12）

其中，FN 表示总的漏报数量，FP 表示总的误报数量，

ID-switch表示所有追踪目标身份交换的次数 .
MOTP表示多目标追踪准确度，计算方式如下：

MOTP =
∑

ti

dti

∑
t

ct

（13）

其中，t表示第 t帧，ct表示第 t帧中预测轨迹与真实轨迹

成功匹配上的数目，dti 表示第 t帧中第 i个匹配对之间

的距离，本文使用三维边框的交并比来度量 .
真实追踪轨迹由于某种原因发生中断并在后来又

继续被准确追踪上的情况被称为追踪碎片 . Fragmenta⁃
tions表示整个序列中碎片的总数 .

被追踪目标的身份发生被错误更改时，称为身份

跳变 . 在对序列的追踪过程当中，ID-switch表示所有追

踪目标身份交换的次数 .
5. 2　针对KITTI数据集的计算配置

在KITTI数据集中，检测得出的物体坐标处于修正

*数据集中的GPS和 IMU数据已经完成同步，由于使用的是集成GPS
和 IMU的OXTS RT 3003设备，IMU和GPS的同步直接由硬件完成 . 在

数据集中，GPS和 IMU数据按照帧号给出，无需考虑同步问题 .
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相机坐标系中，因而我们的运动补偿过程也将基于修

正相机坐标系展开 .
KITTI 数据集修正相机坐标系是以观测点相机为

中心、正右方为 x轴正方向、正下方为 y轴正方向、正前

方为 z轴正方向的右手系 . 数据集提供的GPS/IMU信息

中：垂直向上方向上的角速度wu取逆时针为正；全局偏

航角 θyaw 为观测点正前方与正东方的夹角，逆时针

为正 .
根据以上坐标系轴及观测量的方向定义，可以确

定计算时需要采用的旋转矩阵和位移计算方式 .
使用 IMU的局部信息计算时，旋转角 θ为

θ =
wu t +wu t + 1

2
Dt （14）

旋转矩阵R为

R =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úcosθ 0 sinθ
0 1 0

-sinθ 0 cosθ

（15）
位移DX为

DX =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú-
vt

f + vt + 1
f

2
Dt sin θ -

vt
l + vt + 1

l

2
∆t cosθ

0

vt
f + vt + 1

f

2
Dt cos θ -

vt
l + vt + 1

l

2
∆t sinθ

（16）

使用GPS的全局信息进行计算时，旋转角 θ为

θ = θyaw t + 1 - θyaw t （17）
旋转矩阵R同上 . 位移DX为

DX =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-DdsinθX

0
DdcosθX

（18）
其中，取Rearth = 6 371 393 m，则位移距离Dd为

∆d = R  
eartharccos (sin (lat t )sin (lat t + 1 ))             

          +  cos(lat t ) cos (lat t + 1 ) cos (lon t - lon t + 1 )) （19）
另外，每个被观测物体的偏航角在KITTI数据集中

被定义为 rotationy，这个角为物体朝向与观测点修正相

机坐标系 x轴正方向的夹角，顺时针为正 . 故当旋转角

为 θ时，物体的偏航角应更新为

rotationy t + 1 = rotationyt
+ θ （20）

5. 3　精度评估

根据以上配置和计算方式，我们分别以AB3DMOT
和 ThunderMOT为实验对象，在KITTI数据集的 11个序

列的训练数据上进行测试 . 分别测试了以下五种配置

的情况：未进行运动补偿的原始 AB3DMOT 运行结果

（None Motion Compensation，NMC）；使用 IMU 局部信息

计算旋转角、使用 IMU 局部信息计算位移进行运动补

偿的结果（Motion Compensation.IMU+IMU，MC.II）；使用

IMU局部信息计算旋转角、使用GPS全局信息计算位移

进行运动补偿的结果（Motion Compensation.IMU+GPS，
MC.IG）；使用GPS全局信息计算旋转角、使用GPS全局

信息计算位移进行运动补偿的结果（Motion Compensa⁃
tion.GPS+GPS，MC.GG）；使用 GPS 全局信息计算旋转

角、使用 IMU 局部信息计算位移进行运动补偿的结果

（Motion Compensation.GPS+IMU，MC.GI）.
使用 AB3DMOT 提供的三维多目标追踪评估工具

以及 KITTI 官方提供的二维多目标追踪评估工具对实

验结果进行评估，评估结果（表1）及其分析如下 .

5. 3. 1 AB3DMOT三维多目标追踪评估结果

由于 AB3DMOT 提供的 KITTI 三维多目标追踪评

估工具会在评估时根据检测器给出的物体置信度使用

不同的阈值进行进一步过滤，最后选择结果最好的一

个阈值给出评测结果，因此结果并不代表真实的检测

及追踪结果，而只具有一定的参考意义 . 从表 1可以看

出，SA-SSD+AB3DMOT的“检测-追踪”框架在增加了运

动补偿步骤之后（对比 NMC 与其他组），追踪精度

MOTA和MOTP均有小幅提升 . 这说明本文提出的运动

补偿优化方法在一定程度上能够提升三维多目标追踪

的精度 .
对比采用运动补偿的四种配置组别可以发现：使

用 IMU局部信息或GPS全局信息计算旋转角对结果精

度的影响不大，这说明两种方法均有效 . 而从精度上

看，使用 GPS 全局信息计算旋转角的方式（MC.GG 和

MC.GI）略微占优 . 从之前对方法的分析中我们也能体

会到这一点，利用 IMU 提供的角速度信息计算旋转角

本质上是一个积分过程，而对于只能获取始末数据的

积分过程而言，存在误差是必然的 . 另外，使用 IMU局

部信息计算位移的方式（MC.II和MC.GI）会比使用GPS
全局信息计算位移的方式（MC.IG和MC.GG）略优，这一

点可能是由于GPS坐标的抖动或者是由于计算时全局

到局部的转换之间存在误差 .
5. 3. 2 AB3DMOT二维多目标追踪评估结果

KITTI官方提供的评测脚本不存在AB3DMOT提供

的评测脚本中的最优阈值选取的过程，而是直接使用

原始输出结果进行评估，这是对数据的真实评估 . 从

表 2可以看出，在增加了运动补偿步骤之后（对比NMC
与其他组），追踪精度均有小幅提升，这与三维多目标

表1　用AB3DMOT提供的三维多目标追踪评测工具

评测AB3DMOT的结果

配置/指标

NMC
MC.II
MC.IG
MC.GG
MC.GI

MOTA
0.854 2
0.855 0
0.855 7
0.855 7
0.856 9

MOTP
0.792 7
0.804 7
0.804 5
0.804 5
0.804 8

ID-switch
6
0
8
8
0

Fragmentations
39
31
39
39
31
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追踪评估结果一致；可以看到我们所关注的与关联成

功度最相关的两个指标 ID-switch，Fragmentations 在增

加了运动补偿步骤之后均得到了更好的结果，说明本

文提出的运动补偿优化方法能够提高关联成功度以提

升追踪精度 .
由于KITTI数据集体量较小，而其中能够体现出观

测点局部坐标系剧烈变化的情况更少 . 为了更加明显

地体现出本文提出的方法对性能的改善作用，特对 
KITTI数据集中包含转弯情况的 0014号场景的精度结

果进行进一步分析 . 精度结果如表 3所示 . 在增加了运

动补偿步骤之后，追踪精度有 2% 以上的提升，而这样

的提升得益于大幅减少了观测点转弯过程中局部坐标

系剧烈变化导致的数据关联失败，从 ID-switch，Frag⁃
mentations两个指标的降低上可以明显发现这一点 .

5. 3. 3 ThunderMOT三维多目标追踪评估结果

表 4对比了运动补偿的四种配置组别，可以发现，

精度规律与三维多目标追踪结果中分析的基本一致 .

从表 4 可以看出，对于需要进行快速追踪任务而

丢失一定精度的框架而言，在增加了运动补偿步骤之

后（对比 NMC 与其它组），追踪精度有较为明显的

提高 .
对比运动补偿的四种配置组别，可以发现：，使用

IMU局部信息计算位移的方式（MC.II和MC.GI）会比使

用 GPS全局信息计算位移的方式（MC.IG 和 MC.GG）在

MOTP指标上略优，这是由于该框架直接使用预测得出

的包围框作为结果，运动补偿的结果好坏在某种程度

上直接影响了MOTP指标的优劣 .
5. 4　时间评估

针对上述对AB3DMOT和ThunderMOT分别进行的

五组配置下的实验，为了证实本文提出的运动补偿优

化方法轻量可行，我们分别统计了处理一帧数据的检

测过程、追踪过程、总过程以及单个物体进行运动补偿

消耗的平均时间*，用以分析增加运动补偿步骤与否对

时间消耗的影响 .
AB3DMOT 上施加运动补偿的统计结果如表 5 所

示 . 从结果可以看出，本文提出的运动补偿优化方法并

不会对原始的追踪过程造成很大的时间消耗，单个物

体进行运动补偿时消耗的时间不超过 0.25 ms，对于

KITTI数据集而言，系统中同时出现的物体不会超过 20
个，则单帧进行运动补偿所消耗的时间也仅是毫秒级 .
从追踪时间统计可以看出，进行了运动补偿之后的单

帧处理时间仅有 1~2 ms的提升 . 这证明了本文提出的

运动补偿优化方法的轻量性 .
对比运动补偿的四种配置组别，可以发现，使用

GPS 全局信息计算位移的方式（MC.IG 和 MC.GG）消耗

时间会比使用 IMU局部信息计算位移的方式（MC.II和
MC.GI）略长 . 从算法角度分析，对于单个物体的位移

计算两种方式的时间复杂度均为 O(1). 不过使用 IMU
局部信息计算位移的方式（MC.II 和 MC.GI）仅需分别

计算两个轴上的位移并进行矢量求和即可（式（5）），而

使用 GPS全局信息计算位移的方式（MC.IG 和 MC.GG）
需要对 GPS 坐标进行多次三角函数计算（式（7）），且

计算位移方向时同样需要类似计算（式（8）和式（9））.
这使使用GPS全局信息计算位移的方式消耗时间会是

使用 IMU局部信息计算位移的方式的常数倍 .
ThunderMOT 上施加运动补偿的统计结果如表 6

所示 . 由于对单个物体的运动补偿过程与 AB3DMOT
中一致，在此不再重复统计该项时间 . 表中的慢速分

支时间指单帧图像从输入检测器开始到完成单帧追踪

任务的总时间，即“检测时间+追踪时间”，慢速分支时

间可以对应于 AB3DMOT 实验中的总时间 . 而快速分

支时间为单帧响应时间，通过运动预测可以快速得到

当前帧的近似状态，这个时间包含运动预测和运动补

偿时间 . 从结果可以看出，在增加了运动补偿步骤之后

表2　KITTI官方提供的二维多目标追踪评测工具评测结果

配置/指标

NMC
MC.II
MC.IG
MC.GG
MC.GI

MOTA
0.776 7
0.780 3
0.780 0
0.780 0
0.780 6

MOTP
0.865 9
0.871 9
0.872 0
0.872 0
0.872 0

ID-switch
15
1
9
9
1

Fragmentations
91
76
84
84
76

表3　KITTI官方提供的二维多目标追踪评测工具评测

AB3DMOT的结果（仅0014序列）

配置/指标

NMC
MC.II
MC.IG
MC.GG
MC.GI

MOTA
0.656 9
0.681 3
0.681 3
0.678 8
0.678 8

MOTP
0.794 9
0.851 2
0.851 1
0.850 9
0.850 8

ID-switch
6
0
0
0
0

Fragmentations
12
6
6
6
6

表4　用AB3DMOT提供的三维多目标追踪评测工具评测

ThunderMOT的结果

配置/指标

NMC
MC.II
MC.IG
MC.GG
MC.GI

MOTA
0.836 7
0.847 7
0.847 8
0.847 6
0.847 7

MOTP
0.757 4
0.758 7
0.756 1
0.756 3
0.758 5

ID-switch
0
0
0
0
0

Fragmentations
45
40
38
38
40

*对不同过程的时间测量，采用Python中的修饰器对相应的函数进行

插桩，并使用 Python自带的时间库 time中的 perf_counter(·)接口进行

时间测量 .
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（对比 NMC 与其他组），快速分支时间仅增加了不到

1 ms，这说明本文提出的运动补偿优化方法十分轻量，

对于此类极致追求速度的追踪框架也不会在时间上造

成较大影响 . 结合第 4.3节中的精度提升，可以看出本

文提出的运动补偿优化方法是轻量且有效的 .
6　总结与展望

本文主要从三维多目标追踪过程中因观测点自

身运动导致追踪关联失败的问题展开，提出了一种轻

量的运动补偿优化方法：通过利用 GPS/IMU 提供的观

测点运动信息，在两帧数据之间对观测到的物体进行

运动补偿，以此抵消观测点运动，从而提升关联成功

度，进而提升三维多目标追踪精度 . 实验及分析证明，

本文提出的运动补偿优化方法能够有效提升关联成

功度，并因此提高追踪关联精度，而且耗时很短，单帧

仅需 1~2 ms即可完成运动补偿步骤，能够高效地完成

优化任务 . 对于一些极致追求性能的框架同样能够在

有极低时间开销的代价下得到明显的性能提升，不影

响框架原先所追求的极致性能 . 未来的工作主要包

括：（1）考虑使用滤波器对 GPS/IMU 得到的数据进行

进一步滤波，降低因硬件数据波动造成的误差影响；

（2）在进行运动补偿时使用更为精细化的计算方式，

减少因近似造成的不必要的误差 .
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