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摘　要：　稀疏卷积在处理激光雷达点云单目标跟踪时的潜力尚未得到充分发掘 . 目前，绝大多数点云跟踪算法

使用基于球邻域的骨干网络，其显存计算资源占用大并且目标感知的关系建模不充分 . 针对此问题，本文提出一种基

于稀疏卷积结构的LiDAR（Lightlaser Detection And Ranging）点云跟踪算法，并创新性地融合了空间点与体素双通道的

关系建模模块，以高效适应稀疏框架下目标判别信息的嵌入 . 首先，本文采用 3D稀疏卷积残差网络来分别提取模板

和搜索区域的特征，并利用反卷积来获取逐点特征来保证跟踪任务中对空间位置特性的要求 . 其次，关系建模模块进

一步在模板与搜索区域特征之间计算相似度语义查询表 . 为了捕捉到模板与搜索区域间细粒度的关联性，该模块一

方面在空间点通道中利用近邻算法找出每个搜索区域点的模板近邻点，并根据语义查询表提取对应特征；另一方面，

在体素通道中以每个搜索区域点为中心构建局部多尺度体素，并根据落入体素单元的模板点索引计算语义查询表中

值的累计和 . 最后，将双通道的特征融合并送入基于鸟瞰图的候选包围盒生成模块来回归目标包围盒 . 为了验证所提

出方法的优越性，本文在KITTI和NuScenes数据集进行了测试，对比其他使用稀疏卷积的算法，本文方法平均成功率

和精确率分别提升了11.0%和12.0%. 本文方法在继承了稀疏卷积高效特点的同时还实现了跟踪精度的提高 .
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LiDAR Point Cloud Tracking Method Using Point-Voxel Relationship 
Modeling Under 3D Sparse Convolutional Framework
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Abstract:　The potential of sparse convolution in the field of single target tracking from LiDAR (Lightlaser Detection 
And Ranging) point cloud has not been fully explored. The vast majority of point cloud tracking algorithms use point-based 
backbone networks which require higher computation costs and the target-aware relationship modeling is insufficient. To ad⁃
dress this problem, this paper proposes a 3D target tracking algorithm based on a sparse convolutional framework, and incor⁃
porates it with a point-voxel dual channel relationship modeling module to facilitate the embedding of target discrimination 
information in the such sparse framework. Firstly, this work uses a 3D convolutional residual network to extract the features 
of the template and search area separately, then uses deconvolution to obtain pointwise features for the spatial position in 
tracking tasks. Secondly, the relationship modeling module further calculates a semantic similarity query table based on the 
above features of the template and the search area. In order to capture the fine-grained correlation, on the one hand, the mod⁃
ule utilizes the nearest neighbor algorithm in the spatial point channel to find the template points for each search area point, 
and extracts corresponding features based on the query table; on the other hand, local multi-scale voxels are constructed 
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with each search area point as the center in the voxel channel, and the accumulated similarity of templates falling into voxel 
units is used as clues to extract features. Finally, the dual channel feature fusion is sent into the candidate bounding box gen⁃
eration module based on bird’s-eye view to estimate the target bounding box. To verify the superiority of the proposed meth⁃
od, we evaluated it on the KITTI and NuScenes datasets, and compared with the baseline algorithm adopting sparse convolu⁃
tion, the mean success and precision rates achieved a considerable improvement of 11.0% and 12.0%. The proposed method 
not only inherits the efficient characteristics of sparse convolution but also improves tracking accuracy.
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1　引言

目标跟踪作为计算机视觉领域中经典的任务之

一［1~5］，其相关技术被广泛应用于各种领域，如自动驾驶

汽车［6］、移动机器人［7］、增强现实［8］等 . 随着激光雷达

（Light Detection And Ranging，LiDAR）设备的逐渐普及，

点云这一数据模态逐渐进入人们的视野 . 由于三维数据

拥有二维数据不具备的深度信息，且深度信息能有效提

高跟踪任务精度［9］，因此目标跟踪算法也逐渐从处理传

统图像过渡到处理点云［10，11］. 点云目标跟踪又可以根据

同时跟踪的目标个数分成单目标跟踪和多目标跟踪，二

者有着各自不同的应用场景 . 本文聚焦于点云单目标跟

踪，旨在计算资源消耗和跟踪性能之间进行有效平衡 .
具体来说，点云单目标跟踪任务根据第一帧中指

定的任意物体作为目标模板，期望算法能在该模板的

引导下从后续帧中估计出三维包围盒来定位目标 . 目

前主流的点云单目标跟踪算法有两种不同的范式 . 一

种是以 SC3D［11］为代表的基于形状匹配的跟踪方法 . 该

类方法先在搜索区域中提取出目标的候选点云，再将

其对应的候选点云特征与模板特征进行相似度计算，

从而估计出目标的状态 . 然而这类方法在候选点云生

成时依赖概率采样，并且无法进行端到端训练 . 另外一

种是基于孪生网络的方法［12~15］，其克服上述形状匹配

中存在的缺陷并在跟踪性能上获得了显著提升［13］. 该

类方法首先通过孪生网络计算模板与搜索区域的特

征，然后借助特征融合模块将目标信息嵌入到搜索区

域当中，最后将融合特征送入候选框预测网络回归出

三维包围盒的参数 . 当前基于孪生网络的跟踪器在点

云目标跟踪领域备受青睐 . 这些方法从特征增强［13］、几
何尺寸先验［12］、鸟瞰图［14］以及跨模态图像信息［15］等出

发，获得了优异的跟踪性能 . 然而，上述方法在跟踪过

程中却忽略了目标在稀疏和稠密场景中的变化 . 随后，

研究者们［16，17］受点云 Transformer 启发，利用模板点和

待搜索点之间的交叉注意力来应对不同场景中的变

化 . 上述孪生网络的框架大都基于PointNet++［18］. 尽管

点云跟踪算法基于此框架取得了显著进展，但是其对

每个空间点进行球查询并提取特征的过程会占用大量

计算资源，在大规模场景高效训练也存在挑战 . 此外更

重要的是，当前方法在模板和搜索区域特征之间的关

系建模有待提升，逐点间的相似匹配仍缺乏对长距关

联的考虑 .
针对上述所提出的训练资源占用大的问题，本文

采用稀疏卷积作为骨干网络来提取特征 . 由于稀疏卷

积只对体素网格中非空单元进行处理，因此能够避免

冗余计算从而大大降低网络计算资源消耗 . 稀疏卷积

已经在目标检测［19］、分割［20］、识别［21］等领域取得了显

著成功，但就目前所知，基于稀疏卷积的点云目标跟踪

方法暂没有受到广泛关注 . LTTR 跟踪器［22］虽然基于

P2B 框架［13］进行了初步探索，其重心在于帧间注意力

的变化，并且仍依赖于空间点的直接投票和聚类的方

式来生成候选包围盒 . 这种方式状态估计空间大且计

算资源昂贵 . 鉴于此，为了充分挖掘稀疏卷积在目标跟

踪领域的潜力，本文采用端到端的卷积响应图估计来

进行点云单目标跟踪 . 一方面，其采用 3D 稀疏残差网

络来提取模板和搜索区域的特征，并利用反卷积计算

逐点特征以保证跟踪任务中对空间位置特性的要求；

另一方面，其从鸟瞰图视角压缩 3D卷积特征并把每一

个特征点作为锚点（anchor）来预测前景响应图和对应

偏移量，这种基于锚点的方式相比于上述的直接投票

聚类降低了状态估计难度 .
针对模板和搜索区域特征关系建模不充分的问

题，本文提出了一种融合空间点和体素双通道的关系

建模模块来适配稀疏卷积框架 . 具体来说，基于空间点

通道的关联方式能够获取到模板和搜索区域之间局部

细节的关系，而基于体素通道的关联方式则更擅长够

捕捉两者间长距的关联和多尺度特征［23，24］. 考虑到点

云跟踪误差累积导致漂移，本文设计的双通道融合方

式既能提取局部细节又能捕捉目标间的长距信息 . 在

KITTI［25］和 nuScenes［26］数据集上的测试结果证明，本文

所提方法显著超越了当前基准方法，有效节约了计算

资源，并提升了跟踪的效率 .
总结来说，本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于 3D稀疏卷积的响应图估计方

法来进行点云单目标跟踪，有效降低了训练资源消耗 .
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不同于以往仅在三维空间中利用散点投票和聚类的候

选生成方式，其完成了从特征提取和候选生成过程按

照卷积响应图的方式进行候选目标回归，避免使用基

于球邻域的大量资源占用 .
（2）提出了融合点与体素双通道的关系建模模块 .

该模块能较好地与稀疏卷积框架相耦合，体素通道能

够感知长距信息，空间点通道能够捕捉局部结构特征，

二者结合能有效提高跟踪精度 .
（3）在两个主流数据集上验证了所提方法的优越

性 . 对比同样使用稀疏卷积的基准算法，其平均成功率

和精确率分别高出11.0%和12.0%，获得显著提升 .
2　相关研究工作

2. 1　稀疏卷积

卷积神经网络已经被证明能够较好的处理二维图

像，但是对于三维数据来说，维度的增加会使卷积的计

算量几何倍地增加 . 此外，与二维图像不同，三维空间

中会存在大量的空白区域，这使三维的体素数据往往

是稀疏的，使用传统卷积方法进行处理会造成大量无

意义的冗余计算，造成计算资源的浪费 . 针对这一问

题，Facebook 公司的 Graham 等人［20］率先提出了子流形

稀疏卷积，用数据结构保存非空体素，只按索引对其进

行 非 空 卷 积 . 英 伟 达 公 司 Choy 等 人［21］提 出

MinkowskiEngine 来处理时空四维稀疏数据 . 这些方法

已被应用于多个点云场景任务［27］（如配准、分割、特征

匹配），是进行端到端稀疏卷积的开端 . 由于稀疏卷积

在处理三维数据时拥有资源占用低、速度快的优势，目

前被广泛应用于各类室外LiDAR感知任务中 .
在特征匹配领域，基于稀疏卷积的网络已经在速

度和精度显著超越诸如PPFNet、Spin Image、PointNet等
方法［27］. 在目标检测领域，基于 PointNet++框架的方

法［28，29］的表现也已渐渐被稀疏卷积超越［19，23，30］. 其中

最具代表性的稀疏卷积工作包括 SECOND［19］和 PV-

RCNN［23］. 前者使用子流形稀疏卷积处理体素化的场景

并在特征图上直接使用锚点来回归包围盒，后者结合

稀疏卷积和原始点来辅助提取多尺度特征 . 这种思路

的额外优势是其可以通过鸟瞰图转换来借鉴二维图像

检测任务的经验策略 . 在该任务中，稀疏卷积的引入使

得它们无论是计算资源消耗还是性能表现都大幅领先

其他方法，并且已成为评价点云目标检测的基准 . 尽管

基于稀疏卷积的方法已在多个领域崭露头角，但在点

云跟踪领域未被充分研究 . 当前，基于稀疏卷积的目标

跟踪算法仅有LTTR［22］. 该方法借助深度霍夫投票进行

空间点聚类，以此完成候选框的生成，其没有充分发挥

基于卷积特征响应图的包围盒优势，且缺乏对模板和

搜索区域进行有效的关系建模 . 因此，相较于前沿跟踪

方法，稀疏卷积的跟踪框架仍有巨大潜力 . 这一发现引

起我们的重新思考，并以此为切入点给出了适应稀疏

卷积的目标跟踪方法 .
2. 2　点云目标跟踪

SC3D［11］是这一领域的开创性工作，该方法先在搜

索区域中以人工经验的方式选取一些候选区域与模板

点云一起送入孪生编码器提取深度特征，然后通过比

较候补区域特征与模板特征的相似性来确定目标 .
Fang 等人［31］受二维视频跟踪启发提出了一种 3DSiam⁃
RPN跟踪器，但其存在模板和搜索区域特征对齐问题 .
P2B［13］是继 SC3D之后又一里程碑式的工作，也是基于

特征融合的目标跟踪范式的开创者，它使用孪生的

PointNet++［18］对模板和搜索区域进行编码和降采样，然

后使用目标特征增强模块将模板信息嵌入到搜索区域

中，最后使用基于深度霍夫投票［32］的检测头回归最合

适的包围盒 . P2B解决了 SC3D无法端到端训练以及候

补目标的自适应选取问题，但该方法仍然存在以下缺

点 . 首先，它对搜索区域的下采样点进行操作，这可能会

忽略目标对象的细粒度特征 . 其次，所生成的包围盒容

易受到球内聚合点的扰动影响，进而导致跟踪结果的波

动 . 之后研究者对P2B进行了许多优化 . BAT［12］将包围

盒的几何尺寸信息与模板信息一同嵌入到搜索区域中 .
MLVSNet［33］对特征进行多尺度处理以适应点云的稀疏

性 . DSDM［34］则提出基于多种子的监督下降方法来优化

包围盒 . SA-P2B［35］引入结构信息来辅助目标对象的细

粒度特征提取 . PTTR［16］则提出了一种目标感知的下采

样方式来提升目标跟踪精度 . 这些方法虽然都在P2B的

基础上获得了显著提升，但是在目标判别性信息的嵌入

方面还需要进一步的改进和研究 .
随着研究逐渐深入，研究者们进一步探索了结合

Transformer［17，22］、图网络［36］以及 BEV 鸟瞰图［14］的思想

来提高性能 . 具体地，PTT［17］方法在特征融合后使用注

意力机制进行关系建模 . GPT［36］则通过构建模板点云

和搜索区域点云的连接关系，并利用图网络进行前景

与背景之间的信息传递 . V2B［14］发现用搜索区域的鸟

瞰图进行候选包围盒的预测比基于霍夫投票的任务头

更精准 . 该方法通过特征体素化和最大池化将融合特

征投影到鸟瞰图上，然后将鸟瞰图送入二维卷积层回

归目标包围盒 . LTTR［22］则基于稀疏卷积先将模板和搜

索区域特征分别投影到鸟瞰图上，然后设计 Trans⁃
former结构让二者进行完成特征的交互融合 . 然而，上

述跟踪方法单纯地使用模板和搜索区域的几何外观特

征，忽略了目标时间上的运动信息 . 为了继续提高跟踪

精度，一些方法则利用帧间的运动增量进行建模 . 最

近，MMTrack［37］将两帧点云进行拼接并在特征维度引

入时间信息，最终通过预测相邻帧间的相对运动来辅
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助包围盒的生成 . 该类方法会预估目标的运动轨迹并

以此为辅助帮助定位目标，取得了更高的跟踪精度 . 然

而，该方法跟踪结果的好坏很大程度依赖于特定类别

（车或人）运动线索估计的精度，若测试与训练时的运

动轨迹或模式出现较大偏差，那么跟踪任务也会失败 .
上述绝大部分方法都利用 PointNet++网络提取特

征，并针对性地设计了模板和搜索区域的关系建模方

式 . 受点云目标检测启发，我们发现基于稀疏卷积的方

法除了资源占用低外，还可以更直接借助以往二维跟

踪的先验来提高点云跟踪的性能 . 尽管当前稀疏卷积

的单目标跟踪研究仍有巨大的探索空间，但是现有稀

疏卷积框架应用至该领域的主要障碍是缺少与之相适

配的关系建模 . 鉴于此，本文研究了以稀疏卷积为骨干

网络的目标跟踪框架，并给出了融合空间点和体素关

系建模的方法 .
3　本文算法框架

点云单目标跟踪任务是指在目标模板引导下从搜

索区域中定位感兴趣的目标 . 具体来说，该任务是以模

板点云P t ÎRN t ´ 3 和搜索区域点云Ps ÎRNs ´ 3 为输入（其

行向量代表空间点的三维坐标，此处分别记作p i
t和p i

s），

最终输出待跟踪目标的包围盒信息 B = (xyzlwhθ)

的过程 . 其中，( xyz )是包围盒中心点坐标，(lwh)是

包围盒的长宽高，θ是包围盒在平面上的偏航角度 .
为了提高跟踪性能并且降低点云训练的计算资源

占用，本文基于 MinkowskiEngine［21］给出了以稀疏卷积

为骨干网络的目标跟踪算法，总体框架参见图 1，具体

分解为三个部分：卷积残差网络的特征提取、空间点与

体素双通道的关系建模以及候选包围盒生成模块 . 首

先，对模板和搜索区域点云进行体素化，将其送入孪生

的稀疏卷积和反卷积层提取特征，并将该稀疏卷积特

征赋予对应点得到逐点特征 . 然后，将模板特征和搜索

区域特征送入双通道关系建模模块，通过模板特征嵌

入的方式来获取目标感知的判别性特征 . 最后，将融合

特征利用鸟瞰图视角压缩送入候选包围盒生成模块来

回归包围盒信息 .

3. 1　特征提取模块

稀疏卷积凭借其优秀的特征编码能力和高效的计

算方式被广泛应用于各类任务中，如目标检测、特征匹

配、语义分割等 . 在目标跟踪领域，基于原始点的特征

编码方式是当前的主要趋势 . 但相比之下，稀疏卷积可

以有效编码多尺度特征并有助于产生高质量的锚

点［23］. 为了深入挖掘稀疏卷积在目标跟踪领域的潜力，

本文采用 3D 稀疏卷积残差网络来提取模板和搜索区

域的特征，并利用反卷积来获取逐点特征，以保证跟踪

任务中对空间位置特性的要求 . 具体结构如图 2所示，

其中，括号内依次为卷积核大小、步长以及特征输出

维度 .
首先，本文对模板点云 P t 和搜索区域点云 Ps 按照

一定步长进行体素化，划分成为分辨率为W t ´ L t ´H t和

Ws ´ Ls ´Hs 的体素，并记录各点所属的体素单元索引 .
其次，将模板和搜索区域的体素送入孪生稀疏卷积结

构（图 2）抽取特征，同时将特征图分辨率降至
W t

8
´

L t

8
´

H t

8
和

Ws

8
´

Ls

8
´

Hs

8
. 借助 UNet 结构再将抽取的

图1　方法整体流程图 .

图2　稀疏卷积网络结构示意图
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特征通过反卷积将分辨率还原 . 最后，由于原始空间点

与体素单元之间的对应关系未变，本文将体素单元的

特征重新赋予对应点作为该点的特征 . 在这一过程中，

若同一体素单元中有多个点则多个点的特征相同 . 当

分辨率足够大时（即体素单元个数设置较多时），该过

程可以使每个非空体素单元中仅有一个 LiDAR 点，从

而降低几何信息的损失 . 对于传统卷积方法来说分辨

率越大计算负担越大，但稀疏卷积只将非空值单元纳

入计算的特性可以避免该问题 . 将上述编码过程记作

φθ，则可以通过该编码器获得模板特征和搜索区域

特征：

F t = φθ(P t ) ÎRN t ´D （1）
Fs = φθ(Ps) ÎRNs ´D （2）

其中，D是特征维度 .
3. 2　融合空间点与体素双通道的关系建模

稀疏卷积虽然具有较好的计算特性，但是仍需面

向特定的任务设计合适的关系建模模块 . 针对点云跟

踪问题，为了更好地建模目标模板与搜索区域之间的

相似性关系，本文提出了一个新颖的空间点与体素双

通道的关系建模模块 . 该模块以模板点云和搜索区域

点云的三维坐标和特征向量作为输入，其作用在于将

目标的判别信息嵌入到搜索区域之中，如图3所示 .

首先，根据模板与搜索区域的稀疏卷积特征 F t 和

Fs计算二者之间的相关矩阵C，将其作为后续关联操作

的特征查询表 . 然后，基于相关矩阵 C，空间点通道和

体素通道利用各自设计的规则分别得到关联特征 Fpc

和 Fvc. 其中，空间点通道使用 K 近邻算法寻找临近点

并捕捉局部特征，体素通道使用中心体素化捕捉长距

关联 . 最后，通过MLP将双通道特征维度对齐，二者特

征相加后即得到了蕴含模板信息的融合特征 Fst. 融合

后的特征既包含了空间散点捕捉到的局部几何信息，

同时又包含了多尺度体素对长距的感知，将会进一步

送入到下游候选包围盒生成模块 .
在后续章节单独介绍每个通道的工作原理之前，

此处先计算模板特征和搜索区域特征的相关矩阵：

C =Fs F
T
 t = [ cij ] ÎRNs ´N t （3）

其中，cij 为相关矩阵C第 i行第 j列的元素，表示搜索区

域第 i 个点的特征与模板第 j 个点的特征之间的相似

度 . 与之前方法不同，计算得到的相关矩阵C不会直接

与搜索区域特征发生交互而是作为一个特征查询表参

与后续环节，具体做法见第3.2.1节和第3.2.2节 .
3. 2. 1　基于空间点的通道

基于空间点的关联方式能够获取模板和搜索区域

之间局部特征的相似关系 . 在这一分支中，首先需要确

定模板点与搜索区域点之间的位置关系 . 为此，本文先

将经过中心变换的模板点云与搜索区域点云放置到同

一坐标系下：

P = concat (P t Ps) = é
ë
êêêê ù

û
úúúúP t

Ps

ÎR( )N t +Ns ´ 3 （4）
其中，concat ( × × )表示矩阵的按行拼接 .

获得融合点云后，为了进一步确定搜索区域中的

点与模板中哪些点关系密切，本文采用 K 近邻策略去

为搜索区域 Ps 中的每个点检索其在模板点 P t 中的近

邻，并将 p i
s 的K近邻点集合记为N i

K =N ( p i
s ) ÎR3 ´K. 通

过近邻点集合中对应点的索引 d (N i
K )，该通道可以在相

关矩阵C中提取出近邻点集N i
K与搜索区域点集之间的

矩阵元素值，记作 C i
K =C (d (N i

K ) ) ÎR1 ´K. 然后通过下

述处理可得到空间点p i
s的关联特征：

图3　空间点与体素双通道的关系建模示意图 .
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f i
pc = pooling (MLP (concat (C i

K N
i
K - p i

s ) ) ) ÎRD ´ 1  （5）
其中，pooling ( × )表示最大池化，MLP ( × )表示多层感

知机 . 最后对搜索区域的所有点按式（5）计算对应关联

特征，即可得到空间点关联特征矩阵：

Fpc = [ f 1
pc f 2

pc  f Ns

pc ]T

ÎRNs ´D （6）
基于空间点的通道能提取到模板与搜索区域之间

细粒度的空间分布相似信息 . 虽然这些局部信息的利

用能够获取模板与搜索区域之间的局部相关性，但其

固定了近邻数量，容易纳入干扰点，缺少对场景不同距

离尺度的控制 . 为了解决上述问题，本文在点通道的基

础上额外增加了体素通道，旨在同时获得模板与搜索

区域间的长距与局部相似性匹配 .
3. 2. 2　基于体素的通道

与以往的直接将模板和搜索区域整体进行体素化

处理的方式不同，本文方法则以搜索区域中的点为中

心，在式（4）中的融合点云 P 上进行局部体素化 . 具体

来说，在计算搜索区域点 p i
s 与模板间的关联特征时，首

先以 p i
s 为中心构建体素边长为 r、分辨率为 a ´ a ´ a 的

局部体素块：

V i
ra = {V i

(ζ )| ζÎZ3} （7）
V i

(ζ )= { p i
s + ζ ´ r + r

|
|
||||  r

1
≤ r

2 } （8）
其中，ζ = [ lhw ]，é

ê
êêêê ù

ú
úúúú-

a
2

≤ lhw ≤ ê
ë
êêêê ú

û
úúúúa

2
ÎZ表示局部体

素单元的索引；V i
(ζ )是对应索引下的单元所占据的坐标

连续空间 .
随后，可以确定场景内落在体素单元 V i

(ζ ) 中的模

板点集，记为 P i
(ζ ) = { p j1

t p
j2

t p
j3

t p
jnζ

t }，其中，nζ 表示落

在体素单元 N i
(ζ ) 中的模板点的数量 . 进一步地，根据

相关矩阵 C 和模板点索引 jnζ
，此模块可以查询出当

前 体 素 中 心 p i
s 内 的 所 有 相 关 值 ，将 其 记 作 C i

( )ζ =

{cij1
cij2

cij3
cijnζ

}. 本文将此 nζ个相关值的累加和作

为当前体素单元的特征 . 若单元中没有模板点（即

nζ = 0），则规定该体素单元值为 0. 最后，将整个体素块

依序展开得到长度为 a3 的特征向量，经过 MLP 特征变

换，得到搜索区域点p i
s在体素通道对应的关联特征：

f i
vc =MLP (flatten (ìíîïïïï∑j = j1

jnζ

cij | ζÎZ3
ü
ý
þ

ïïïï

ïï) ) ÎRD ´ 1 （9）
其中，flatten ( )× 操作表示将体素块按顺序展开成向量 .
与点通道处理方式相同，对搜索区域中的所有点计算

关联特征即可得到体素通道的关联特征矩阵：

Fvc = [ f 1
vc f 2

vc  f NS

vc ]T
ÎRNS ´D （10）

因为当 r和 a取值一定时体素单元占据固定空间，

即在固定位置寻找模板点，较大的值设置能够覆盖较

广的区域，所以基于体素的分支能够帮助捕捉到长距

的关联特征，并与点分支形成互补 . 此外为了获得感知

不同尺度目标的能力，受体素特征常用的金字塔结构

启发，本文通过设置多个体素边长 r得到不同尺度下的

联合特征，再将不同尺度的特征拼接送入多层感知机

调整维度获得最终的多尺度的体素关联特征 .
在体素通道和空间点通道都完成了上述模板信息

嵌入以后，二者特征相加后即得到最终的融合特征，记

作Fst =Fvc +Fpc.
3. 3　候选包围盒估计

通过上述关系建模得到融合特征之后，本文继而

考虑在稠密的特征响应图上进行包围盒估计 . 具体而

言 ，先 将 融 合 特 征 Fst ÎRNs ´D 转 化 为 规 则 体 素

Vst ÎRL ´W ´H ´D，然后通过最大池化操作将其转换成鸟

瞰特征图Mst ÎRL ´W ´H ´DM. 此处DM 是鸟瞰图的特征通

道数，L = ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

xmax - xmin

v
+ 1和 W = ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

ymax - ymin

v
+ 1是鸟瞰

图的长和宽，( xmax xmin )和 ( ymax ymin )是搜索区域在 x轴

方向和 y轴方向的坐标最大与最小值，v是边长 . 另外，

为了后续损失函数的计算，本文将目标中心在Mst 中的

相 对 位 置 表 示 为 c = ( xc yc )，像 素 索 引 表 示 为 c͂ =

(ë ûxc  ë ûyc )，其中，xc =
x - xmin

v
，yc =

y - ymin

v
.

进一步，本文将鸟瞰特征图 Mst 送入二维卷积层

中，在保持分辨率不变的情况下实现目标特征聚合 . 该

过程首先通过连续的卷积操作实现特征重分配，以便

能够将鸟瞰图中丰富的信息聚焦到要跟踪的目标上 .
最后，本文的损失函数通过约束全卷积回归出的包围

盒中心、高度以及偏航角来训练网络 . 具体地，损失函

数的计算其由 Lcenter、Loff 和 Lz 三个方面组成 . 下面分别

对其进行阐述 .
Lcenter 表示目标中心损失 . 本文用特征响应图的峰

值来表示目标中心位置，并借助改进的交叉熵损失 Fo⁃
cal Loss［13］来进行约束：

Lcenter =-∑
ij

(σ ( )Λ ij × ( )1 -Λ ij

α

log ( )Λ͂ ij

)+ é
ë

ù
û1 - σ ( )Λ ij × ( )1 -Λ ij

β

Λα
ij log ( )1 - Λ͂ ij

  （11）

其中，α和 β分别为Focal Loss中困难样本和负样本的权

重调节因子，ΛÎRH ´W ´ 1 是目标所在位置的真值响应

图，Λ͂ÎRH ´W ´ 1 是神经网络预测出的目标中心响应图，

σ (Λ ij )为示性函数：

σ (Λ ij ) = ì
í
î

ïï1  Λ ij = 1

0 Λ ij ¹ 1  
（12）
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Loff是中心偏移和旋转损失：

Loff =∑
ij

σ (ij ) ×  Γ͂ ij - Γ ij
1

（13）
其中，ΓÎRH ´W ´ 3 是中心偏移量（即 c - c͂）与偏航角的真

值，Γ͂ÎRH ´W ´ 3 则表示中心偏移量与偏航角的估计值 .
σ (ij )为示性函数：

σ (ij ) = ì
í
î

ïï

ïï

1   ( )ij - c͂
2
< δ

0  otherwise
（14）

表示只在目标中心 c͂的 δ邻域内进行损失约束 .
Lz是目标在 z轴高度上的损失：

Lz =∑
ij

σ (ij ) ×  Z͂ ij - Z ij
1

（15）
其中，Z͂ÎRH ´W ´ 3 是目标在 z轴上的高度预测值，Z是目

标的真实高度 .
最终总损失函数为

L total = λ1 Lcenter + λ2 Loff + λ3 Lz （16）
其中，λ1，λ2 和 λ3 是权重参数，用于平衡损失函数数值

大小 .
4　实验

本文实验运行环境为Ubuntu 20. 04，CUDA 11. 7和

PyTorch 1.8.1，显卡设备为 2块GeForce RTX 3090. 为了

全面地评估所提出方法的有效性，本文在当前主流的

点云跟踪数据集上进行实验，并分别给出了与其他方

法的对比结果、自身的消融实验结果以及跟踪可视化

结果 .
4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为了公平比较，本文与以往方法保持一致，沿用点

云跟踪领域主流的大规模数据集：KITTI Tracking［25］和
NuScenes［26］.

KITTI Tracking是目前广为应用的三维激光雷达点

云数据集之一 . 它由 64 线激光雷达扫描而来，包含了

21个室外扫描场景的 808个目标实例 . 前 16个场景用

于训练，其他用于验证和测试 .
NuScenes 拥有更大的数据规模，由 32 线激光雷达

扫面得到，包含横跨 23个对象类的 1 000个驾驶场景，

场景稀疏更具挑战性 . 其中，700个场景是训练集，验证

集和测试集各 150个场景 . 为了进行目标跟踪，使用训

练集中的“train_track”子集进行训练 .
4. 1. 2　性能评价指标

本文采用基于中心位置误差和包围盒重叠率的评

价指标［38］. 具体地，中心位置误差是指预测的 3D 包围

盒 B = (xyzlwhθ)与对应的真值包围盒 B* 之间的中

心距离：

ecenter = ( )x - x* 2
+ ( )y - y* 2

+ ( )y - y* 2

包围盒重叠率指的是预测的 3D 包围盒与对应的

真值包围盒交集的体积交并比：

e iou =
Volume ( )BB*

Volume ( )BB*

基于这两个指标，评估算法的做法为：给定某一阈

值，去统计测试帧中超过这一阈值的所占比例 . 具体来

说，以阈值为横轴，超过包围盒重叠率阈值的帧数占比

为纵轴，所围成的曲线面积作为成功率指标 σsucc. 同理，

以阈值为横轴，超过中心位置误差阈值的帧数占比作

为纵轴，所围成的曲线面积作为精确度指标 σprec.
4. 2　实验结果对比

按照特征提取方式不同，当前点云跟踪方法可以

分为基于稀疏卷积（sparse convolution）的方法和基于原

生点云（PointNet++）的方法 . 前者目前仅有 LTTR［22］，
后者代表包括 P2B［13］、BAT［12］和 V2B［14］等 . 受稀疏卷

积在其他任务（如 3Ddetection）的优异性能推动，本文

在稀疏卷积框架下提出了一种点与体素融合的关系

建模方法（记为 PVT），来发挥其在跟踪任务上的潜在

性能 . 为了说明所提方法的有效性，本节首先将 PVT
与其基准方法LTTR对比，然后再与其他前沿方法进行

对比 .
4. 2. 1　与LTTR方法的跟踪结果对比

LTTR方法虽然在稀疏卷积框架下提取特征，但在

后续关系建模时其将特征投影至 2D鸟瞰图视角，并利

用自注意力机制在目标模板与搜索区域之间进行信息

传递 . 这种投影的关系建模方式无疑会造成三维空间

信息的丢失 . 不同于此，本文基于点与体素双分支直接

在空间中进行关系建模，充分考虑空间和语义信息 . 二

者的对比结果如表1所示 .
由表 1 实验结果可知，根据成功率 σsucc 和精确率

σprec，本文方法 PVT全面超越了当前基准方法 LTTR，分

表1　与当前稀疏卷积方法在成功率和精确率的比较结果 单位：%
特征提取方式

稀疏卷积

方法

LTTR[22]

PVT(本文)

数据形式

LiDAR
LiDAR

Car
(6 424)

65.0 / 77.1
68.4 / 81.8

↑3.4 / 4.7

Pedestrian
(6 088)
33.2 / 56.8
50.7 / 77.2

↑17.5 /20.4

Van
(1 248)
35.8 / 45.6
56.1 / 66.9

↑20.3 / 21.3

Cyclist
(308)

66.2 / 89.9
69.0 / 92.8

↑2.8 / 2.9

Mean
(14 068)
48.7 / 65.8
59.7 / 78.7

↑11.0 / 12.9
注：“/”前部表示成功率，后部表示精确率 .下划线标注了每列最优结果 .
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别平均指标实现了 11.0% 和 12.9% 的显著提升 . 特别

地，在场景中常见物体行人（Pedestrian）类别上，本文方

法在成功率和准确率指标上比LTTR大幅提升了 17.5%
和 20.4%. 其主要原因是 LTTR关系建模时的鸟瞰图投

影对于这种尺寸较小的目标容易造成空间信息丢失，

而本文方法同时从原生点查找K近邻和局部坐标系构

建体素的设计能够很大程度缓解该问题 .
4. 2. 2　与其他方法的跟踪结果对比

除了与稀疏卷积的方法对比外，本文还对比了点

云跟踪领域的其他 12种方法，其中包括发表于 CVPR、

AAAI、ICCV 和 NeurIPS 会 议 上 的 P2B［13］、BAT［12］、

GPT［36］、PTT［17］、PTTR［16］和V2B［14］等前沿方法 .

KITTI 数据集的结果如表 2 所示 . 总体来说，在上

述所有的方法中，本文方法在所有类别的平均成功率

和精确率上获得了最好的结果，分别达到了 59.7% 和

78.7%，具有竞争力 . 具体来说，在汽车的精确率指标

上，PTT 和本文方法 PVT 获得了最佳性能（81.8%）；而

在汽车的成功率指标上，V2B 和 PVT 分别为 70.5% 和

68.4%，位于前两名 . 在行人类别上，PTTR 和本文方法

则在成功率指标上旗鼓相当，分别为 50.9% 和 50.7%；

而其在精确率指标上，PTTR 比 PVT 高了 4.4%. 分析背

后原因可能在于，PTTR中基于语义相似性的种子点采

样保留了较小目标的前景信息，有利于后续状态回归 .
未来基于稀疏卷积的方法也可考虑引入前景掩码的策

略来进一步提升跟踪性能 .

基于NuScenes数据集的点云跟踪评价库是BAT方

法中首次提出的评估基准 . 由于其复杂性，当前只有少

数跟踪方法在该数据集上进行评估测试 . 本文作为点

云单目标跟踪领域中基于稀疏卷积的尝试工作，也对

比了基于原生点云特征提取的先驱 SC3D［11］和里程碑

方法 P2B［13］和 BAT［12］. 表 3 给出了该数据集上不同方

法的对比结果 .
整体来说，本文提出的方法 PVT 在 11万多个目标

帧中的跟踪结果表现十分具有竞争力，在各类的平均

成功率和精确率指标上取得了 37.9%和 47.2%的结果 .
与基于原始点云特征提取的方法相比，本文方法 PVT
在行人（Pedestrian）、汽车（Car）和公交车（Bus）这三个

类别的跟踪上高于 SC3D、P2B和BAT，将稀疏卷积框架

下的跟踪向前推进了一步 . 具体地，本文的PVT在各类

跟踪性能显著高于先驱方法 SC3D，平均指标高出

17.6%/27.2%. 这得益于基于模板和搜索区域之间有效

表2　KITTI上与其他前沿方法在成功率和精确率的比较结果 单位：%
特征提取

方式

原生点云

稀疏卷积

方法

SC3D[11]

P2B[13]

SA-P2B[35]

3DSiamRPN[31]

PTT[17]

V2B[14]

DSDM[34]

PTTR[16]

GPT[36]

MLVSNet[33]

BAT[12]

F-Siamese[15]

PVT(本文)

数据形式

LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR

LiDAR+RGB
LiDAR

Car
(6 424)

41.3 / 57.9
56.2 / 72.8
58.0 / 75.1
58.2 / 76.2
67.8 / 81.8
70.5 / 81.3
65.1 / 75.8
65.2 / 77.4
59.1 / 75.6
56.0 / 74.0
60.5 / 77.7
37.1 / 50.6
68.4 / 81.8

Pedestrian
(6 088)

18.2 / 37.8
28.7 / 49.6
34.6 / 63.3
35.2 / 56.2
44.9 / 72.0
48.3 / 73.5
32.5 / 51.4
50.9 / 81.6
35.2 / 63/6
34.1 / 61.1
42.1 / 70.1
16.2 / 32.2
50.7 / 77.2

Van
(1 248)

40.4 / 47.0
40.8 / 48.4
51.2 / 63.1
45.7 / 52.9
43.6 / 52.5
50.1 / 58.0
58.9 / 67.9
52.5 / 61.8
49.6 / 60.6
52.0 / 61.4
52.4 / 67.0

—

56.1 / 66.9

Cyclist
(308)

41.5 / 70.4
32.1 / 44.7
32.0 / 43.6
36.2 / 49.0
37.2 / 47.3
40.8 /49.7
37.4 / 46.5
65.1 / 90.5
34.3 / 46.3
34.3 / 44.5
33.7 / 45.4
47.0 / 77.2
69.0 / 92.8

Mean
(14 068)

31.2 / 48.5
42.4 / 60.0
46.7 / 68.2
46.6 / 64.9
55.1 / 74.2
58.4 / 75.2
49.8 / 63.9
57.9 / 78.1
47.4 / 68.4
45.7 / 66.6
51.2 / 72.8

—

59.7 / 78.7
注：“/”前部表示成功率，后部表示精确率 .下划线标注了每列最优结果 .“—”表示此单元格结果为空 .

表3　NuScenes上与其他前沿方法在成功率和精确率的比较结果 单位：%
特征提取方式

原生点云

稀疏卷积

方法

SC3D[11]

P2B[13]

BAT[12]

PVT(本文)

数据形式

LiDAR
LiDAR
LiDAR
LiDAR

Car
(64 159)

22.3 / 21.9
38.8 / 43.2
40.7 / 43.3
40.0 / 44.1

Pedestrian
(33 227)

11.3 / 12.7
28.4 / 52.2
28.8 / 53.3
29.9 / 56.0

Truck
(13 587)

30.7 / 27.7
42.9 / 41.6
45.3 / 42.6
47.8 / 44.6

Bus
(2 953)

29.4 / 24.1
32.9 / 27.4
35.4 / 28.0
37.3 / 29.1

Mean
(113 926)
20.3 / 20.0
36.1 / 45.2
37.6 / 45.7
37.9 / 47.2

注：“/”前部表示成功率，后部表示精确率 .下划线标注了每列最优结果 .
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关系建模以及端到端候选包围盒的生成，而 SC3D仅利

用 PointNet 提取特征、缺少特征间关系建模，并且借助

卡尔曼滤波生成候选框 . 此外，P2B 引入 PointNet++［18］

孪生框架以后性能获得提升，但仍低于本文方法 . 这说

明基于稀疏卷积的孪生框架的有效性 . 最后，虽然BAT
通过引入几何先验进一步提升 P2B 的性能，但是本文

在汽车上与其结果相当，在其他类（如行人、汽车）也高

于该方法 . 这得益于稀疏框架以响应图回归的内在优

势，我们认为，在以后的工作中，以本文的稀疏框架为

基准，进一步引入背景信息、时序记忆机制以及几何先

验（如部件点到中心点距离、尺寸信息）等额外机制可

进一步提升跟踪性能 .
4. 2. 3　不同方法的计算性能对比

此外，为了说明跟踪方法在性能指标和计算资源

消耗之间的平衡，图 4给出了本文方法与当前代表性方

法在 KITTI 上的对比，包括 P2B、BAT、V2B、STNet 以及

LTTR. 图 4中横坐标为每个方法训练的计算资源消耗，

纵坐标为衡量跟踪结果的成功率指标，圆形的大小表

示该方法占用内存资源的多少 . 在此图中，越靠近左上

角表示该方法较为高效 . 观察图 4可知，在相同的训练

配置下（批大小 batch size为 64），相对于其他方法本文

PVT 在跟踪成功率和资源消耗取得了较好的平衡 . 具

体来说，与基于PointNet++框架的方法（如P2B、V2B）相

比，PVT从最高~24 G降低为~5 G. 此外，与稀疏框架的

LTTR 相比，PVT 在内存消耗和实时帧率（FPS）都有一

定改善 . 分析其中的原因在于，LTTR中在关系建模时，

其注意力机制占据大量计算内存，并且使得跟踪帧率

（23 FPS）低于PVT（50 FPS）.

4. 3 可视化结果对比

除了上述定量比较，本文给出了在KITTI数据集上

的可视化结果 . 图 5 给出了与其他方法 P2B 和 BAT 的

对比结果 . 图 5展示了一个稠密汽车目标实例、一个稀

疏汽车跟踪两实例以及一个行人跟踪实例，其中，绿色

和红色的三维包围盒分别为真值和本文的跟踪结果 .

从行人实例可以看出，本文PVT更加贴合目标真值，并

且 P2B随着目标移动以及出现干扰时发生了后续的偏

移 . BAT虽然略好于P2B但最后也偏离了原本目标 . 从

汽车实例上，其他两个方法在高度和水平发生了偏差，

而PVT则能较好的贴合目标真实包围盒 .
此外，图 6专门给出了与基准方法 LTTR 的可视化

对比结果 . 同样地，本文用绿色和红色表示真值和本文

结果 . 为了说明本文所提方法在考虑长距和局部信息

整合的有效性，本文给出了行人移动目标和汽车的快

速移动目标的结果展示，其中行人移动较慢但局部干

扰多，考验关系建模的局部感知能力；而车辆速度快考

验关系建模时的长距信息关联能力 . 从图 6可以看出，

本文提出的 PVT 方法均能较为准确地跟踪目标，而

LTTR发生明显偏移 . 特别地，在行人实例中，局部干扰

使LTTR后续产生完全漂移，而本文方法全程捕捉到了

目标 . 在汽车实例中，LTTR 估计的包围盒在多帧间发

生了滞后于目标前进的现象，而本文方法则较好地避

免该现象 . 以上主要是基于体素和空间点双通道融合

的关系建模在长距关联和局部信息判别发挥了一定

作用 .
4. 4 消融实验与参数分析

本节针对本文提出的方法，从关系建模以及稀疏

卷积框架两方面进行分析，包括关系建模中单个点分

支、单个体素分支、点与体素分支融合方式、稀疏卷积

框架中体素分辨率以及嵌入该框架的其他关系建模

方式 .
4. 4. 1　关系建模中单个空间点通道的结果

在第 3节中，本文介绍了空间点与体素双通道的关

系建模模块 . 为了验证双通道有效性，本节首先对比了

单个空间点通道的跟踪结果 . 只保留依赖KNN近邻选

取的点分支，并进一步探索近邻点的个数Nknn在进行关

系建模时的影响 . 该对比实验运行在KITTI数据集上 .
如图 7 所示，横坐标表示近邻点个数，纵坐标为成功率

指标 σsucc和精确率指标 σprec. 由图7可知，近邻点的个数

对结果具有一定的影响，当Nknn取12时，σsucc和σprec取得

了最优值 . 其背后原因可解释为，邻居点太少，目标信

息刻画不充分，而太多则会引入其他背景点的干扰 .
4. 4. 2　关系建模中单个体素通道的结果

第 4.4.1节对比了只使用空间点通道带来的影响，

本节进一步给出只使用基于相似性累加和的体素通道

的结果 . 同时，探索以每个搜索区域点为中心时的局部

体素尺寸 r对跟踪结果的影响 . 如图 8 所示，横坐标表

示每个正方体体素的尺寸，纵坐标为成功率 σsucc和精确

率 σprec. 由图 8 可知，体素尺寸对该分支具有细微的影

响，当体素大小为 0.1 时，所提的方法取得了最佳的

性能 .

图4　跟踪性能与计算资源消耗之间平衡对比图
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图5　本文方法与BAT、P2B方法的可视化对比结果

图6　本文方法与LTTR方法的可视化对比结果
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4. 4. 3　关系建模中点与体素分支融合方式对比

本小节探究了如何将本文提出的点与体素分支进

行有效融合 . 此处给出了两种不同的融合方式：特征对

应通道相加以及特征通道拼接 . 实验结果如表 4所示，

通道拼接的成功率和精确率分别为 68.38%和 81.80%；

通道相加的方式则分别为 68.18%和 79.68%. 在整体表

现上，通道拼接略高于通道相加的方式 . 其主要原因

是，前者将两种空间语义信息以独立通道反应能够增

加目标判别性，而后者可能出现语义特征通道不一致

相加的情况 .

4. 4. 4　稀疏卷积框架中体素分辨率对比

为了全面评估方法本身的有效性，本节考虑稀疏

卷积框架中体素分辨率大小带来的影响 . 具体地，我们

考虑了将整个跟踪场景帧按照 0.02 m、0.03 m、0.04 m、

0.05 m和 0.06 m的体素边长来训练整个网络 . 图 9给出

了不同参数设置下，本文方法训练的实验结果 . 由图 9
可知，体素分辨率对整体跟踪性能有轻微影响，其现象

为体素越小跟踪性能则较高 . 较小的体素会有较高的

分辨率，也会保留原始三维场景较多的空间信息，因此

其跟踪性能表现相对较高 .

4. 4. 5　稀疏卷积框架中与其他关系建模方式对比

为了说明本文提出的关系建模方式与稀疏卷积框

架的适用性，我们将基于 PointNet++框架的 P2B和BAT
方法中模板与搜索区域的关系建模方式放入本文稀疏

框架中来进行对比验证，其分别为基于特征相似和基

于包围盒几何尺寸先验的模块 . 为了方便表述，将其分

别记为XCorrP2B和XCorrBAT.
表 5 给出了二者与本文提出的关系建模方式在

KITTI数据集上的对比 . 从成功率和精确率整体指标来

看，本文方法均高于XCorr_P2B和XCorr_BAT. 此外，值

得注意的是，XCorr_P2B 比原始的 P2B 提升了 5.3% 和

3.4%，说明了稀疏框架的有效性 . 同样，BAT的实验结

果具有相同的结论 . 另一方面，本文提出的双通道关系

建模以 6.82% 和 5.55% 的指标优势高出 XCorr_P2B，考

虑了空间近邻和体素两方面的目标信息，更能适配稀

疏卷积框架 .

5　结语

本文提出了融合空间点与体素关系建模的 3D 稀

疏卷积跟踪方法，从特征提取以及模板和搜索区域之

表5　与其他关系建模方式的结果对比 单位：%
特征提取方式

稀疏卷积

原始点云

稀疏卷积

原始点云

稀疏卷积

关系建模方式

Xcorr_P2B
P2B

XCorr_BAT
BAT

本文方法

成功率

61.56
56.2
65.47
60.5
68.38

精确率

76.25
72.8
77.88
77.7
81.80

图7　单个空间点通道中不同近邻数量的表现

图9　稀疏卷积特征提取框架中不同体素大小的表现

图8　单体素通道不同体素尺寸的表现

表4　关系建模中两种不同的融合方式 单位：%
融合方式

对应通道相加

对应通道拼接

成功率

68.18
68.38

精确率

79.68
81.80
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间的关系建模两个方面出发来提升LiDAR点云跟踪的

性能 . 针对特征提取，本文从 PointNet++框架向稀疏卷

积框架转变，有效节省了训练资源，推动了稀疏卷积框

架在目标跟踪领域的表现；针对关系建模，本文从空间

点K近邻和体素内相似性累计两个通道来描述目标在

搜索区域中的实例判别特性 . 在 KITTI 和 NuScenes 数
据集上的定量和可视化实验表明，本文提出的 PVT 比

基准方法获得显著提升，并且与其他前沿代表性方法

相比，取得了具有竞争力的表现 .
在将来的工作中，我们主要从三个方面进行研究 .

首先，在特征提取上，将三维体素特征与图像模态特征

相融合，从特征跨模态蒸馏来进一步改进；其次，在目

标模板和搜索区域的关系建模上，考虑加入背景信息、

时序记忆机制以及几何先验；最后，本文当前聚焦于前

面两个方面，在候选包围盒生成上仍有空间，接下来考

虑适应空间不同物体规模的候选生成方式 .
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