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基于特征融合和相似度估计网络的三维多目标
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摘要 针对现有自动驾驶多目标跟踪算法融合多传感信息的方式不能充分发挥协同作用的问题，提出了一种基于多模

态特征融合与可学习式目标相似度估计的三维多目标跟踪算法。多模态特征融合模块对图像和点云特征进行基于通道

注意力机制的特征融合，进一步提升了多模态特征的表达能力。目标相似度估计模块通过网络直接生成相似度矩阵，以

可学习方式实现多目标之间的跨模态联合推理，避免了大量的人工参数设定。将所提算法在 KITTI数据集上进行了验

证与测试，其高阶跟踪精度（HOTA）在测试集中达到了 69. 24%，表明所提算法在精度上优于其他算法，具有较好的鲁

棒性。
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Abstract The multi-sensor information fusion method of the existing multi-object tracking algorithms for self-driving
cannot give full play to synergy. To solve this problem, a three-dimensional multi-object tracking algorithm based on
multi-modal feature fusion and learnable object similarity estimation is proposed. The multi-modal feature fusion module
fuses the feature of images and point clouds on the basis of the channel attention mechanism to further improve the
expressive ability of multi-modal features. The object similarity estimation module directly generates the similarity matrix
through the network, and realizes the cross-modal joint reasoning between multiple objects in a learnable way, which
avoids massive manual parameter setting. The proposed algorithm is verified and tested on the KITTI data set, and its
higher-order tracking accuracy (HOTA) reaches 69. 24% in the test set, which indicates that the algorithm is superior to
other algorithms in accuracy and has good robustness.
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1 引 言

多目标跟踪是计算机视觉中非常重要的一个研究

方向，在智能监控、自动驾驶等领域中有广泛的应

用［1-3］。当前的多目标跟踪算法已经取得了很大的进

展，但是在实际应用中会受到外部因素的制约如目标
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遮挡等，进而实现鲁棒的多目标跟踪仍然面临着严峻
的挑战。

基于检测的跟踪范式分离了检测任务与跟踪任
务，使得研究人员可以专注于跟踪任务的研究，因此受
到了国内外学者的青睐。基于检测的跟踪范式依赖检
测器提供的检测结果，跟踪任务负责给不同帧检测结
果中的同一目标分配一致的身份（ID）［4］。早期的工
作［5-7］使用的是目标的位置和尺寸信息，未能利用目标
的外观和点云，虽然具有较高的效率，但是在目标遮挡
等状况下，容易出现关联错误的情况。

Zhang等［8］将提取到的目标的二维（2D）特征和三
维（3D）特征按维度相加作为融合特征。Vora等［9］先

对图片进行语义分割，并对分割的结果对应的点云进
行着色，再利用 3D目标检测网络对点云进行处理。
Shenoi等［10］将 2D特征和 3D特征同时输入到包含三层
全连接层的网络中以计算得到新的融合特征，目标之
间的相似度用融合特征的欧氏距离表示。Huang等［11］

将图片和点云一起输入到区域建议网络中得到了融合
特征。Chiu等［12］使用网络调整目标 3D特征的维度，
再将其与 2D特征按维度相加。上述方法均使用了目
标的外观特征和点云特征，按照融合方式可分为两类：
1）使用较为复杂的流程与网络结构实现融合功能；2）
使用按维度相加的融合方式。第一类方法增加了运算
量，第二类方法要求特征的维度完全一致，并且相加过
程中可能丢失一些信息。除此之外，高维度的特征包
含了目标的语义信息，与欧氏距离、余弦距离等传统度
量相比，利用深度神经网络的非线性学习能力设计的
相似度估计网络较为合理。

针对上述问题，本文提出了一种基于多模态特征

融合与可学习式目标相似度估计的 3D多目标跟踪算
法。多模态特征融合模块采用特征拼接作为基础融合
方式，不要求不同模态特征维度完全一致，并且基于图
像特征和点云特征，利用通道注意力机制调整各个通
道的权重，强调重要信息，提升多模态特征的表达能
力，提高跟踪精度。目标相似度估计模块根据特征计
算相似度矩阵，相似度被映射到 0~1之间，后续的数
据关联不需要多次实验选择相似度阈值，避免了大量
的人工参数设定工作。本文选择在 KITTI数据集上
验证所提算法性能，实验结果表明，所提算法能达到更
高的精度，对外部环境有更强的鲁棒性。

2 所提算法

图 1为所构建的多目标跟踪算法框架。第一步，
将图片和点云作为输入，通过检测器获取图片和点云
中目标的位置，如图 1（a）所示。第二步，将图片中的
目标裁剪出来，并通过 VGGNet［13］提取目标的 2D特
征。同时，将点云中目标位置包含的点提取出来，并通
过 PointNet［14］提取目标的 3D特征，如图 1（b）所示。第
三步，通过融合模块融合目标的 2D和 3D特征，获得目
标的融合特征，如图 1（c）所示。第四步，将融合特征
输入进相似度估计网络中，生成相似度矩阵。原始相
似度估计矩阵包含相邻前帧的所有检测与当前帧的所
有检测间属于同一目标的得分和不属于同一目标的得
分，如图 1（d）所示。第五步，在数据关联部分，仅使用
相似度矩阵中属于同一目标的得分并将之作为目标之
间的相似度，使用贪心算法关联相似度高的目标，如图
1（e）所示。在图 1中，n为当前帧目标的数量，m为相
邻前帧目标的数量，C为特征通道数。

2. 1 特征提取

2D特征提取网络基于VGGNet11改进而来，输入

是第 t帧图片中的所有（n个）目标，每一个目标被裁剪

下 来 并 被 变 换 为 3× 224× 224 维 向 量 。 完 整 的

VGGNet为分类网络，本文为获取目标的 2D特征，去

掉原模型中的全连接层和 Softmax层，并添加平均池

化层以调整特征维度。2D特征提取网络模型如图 2
所示，其中 Conv表示卷积层，ReLU表示线性整流函

数。每个卷积层的步长为 1，填充为 1，仅改变特征的

通道数，不改变大小。Maxpool表示最大池化层，步长
为 2，将特征的长和宽都缩小为原来的一半，不改变通

道数。特征通过第 5个最大池化层后，维度变为 512×
7× 7。Avgpool表示平均池化层，将同一通道内的所

有值求平均，最终输出的是 512× 1× 1维特征向量。

在基础数据不变的情况下，调整 2D特征至 512维。第

t帧的 2D特征可表示为 F ( )t
2D ∈ R n× 512，第 i个目标的 2D

特征可表示为 f ( )t2D，i∈ R 1× 512，0≤ i< n，其中 n表示第 t
帧中目标的数量。

图 1 所提算法流程图。（a）目标检测；（b）特征提取；（c）特征融合；（d）相似度估计；（e）数据关联

Fig. 1 Flow chart of proposed algorithm. (a) Object detection; (b) feature extraction; (c) feature fusion; (d) similarity estimation;
(e) data association

本文的 3D特征提取网络基于 PointNet网络中分

类部分进行改进，输入为所有表示目标的点，表示背景

的点被去掉。原始 PointNet网络的最终输出为目标在

每个分类中的得分。本文为了获取点云中各个目标的

3D特征，移除了负责分类的多层感知机（MLP），并增

加了Maxpool层，并且以属于同一个目标的点特征作

为输入，结构如图 3所示。其中，MLP后括号中的所

跟数字表示MLP的输出维度，k表示点云的数量。T-

Net网络学习一个转换矩阵，并将其与输入相乘以保

证模型对特定空间变换的不变性。当特征被变换到

k× 512维时，Maxpool层将同属于一个目标的点的特

征最大池化到 1× 512维，最终可得到 n× 512维的 3D
特征。第 t帧的 3D特征表示为 F ( )t

3D ∈ R n× 512，第 i个目

标的 3D特征表示为 f ( )t3D，i∈ R 1× 512。

2. 2 特征融合

单模态特征有自身的局限性：仅使用图片信息，目

标的外观相似会使得 2D特征没有区分度，并且容易受

到光照变化等外部环境的影响；仅使用点云信息，远处

的点云过于稀疏会丢失目标。同时，由于特征各个维

度对目标的贡献并不相同，为了强调更有表现力的特

征，抑制不太重要的特征，因此引入注意力机制，使用

挤压激励（SE）模块［15］调整特征权重。首先对原始特

征中每个通道进行平均池化，得到 n个特征描述符，这

一步被称为挤压操作。在 n维特征描述符向量经过全

连接（FC）层、ReLU层、全连接层和 Sigmoid层后，将

其作为权重与原始特征相乘，这一步被称为激励操作。

最终，可得到权重被调整之后的特征。SE模块可以描

述为

F= fse(F ori)= σ{ f ( )C
FC{δ{ f ( )C/r

FC [ favg (F ori) ] }}}F ori，（1）
式中：F ori为原始特征；fse( ·)为 SE模块；favg ( ·)为通道内

的平均池化；f ( )C/r
FC ( ·)为输出维度为 C/r的全连接层；C

为通道数；r为缩放系数；f ( )C
FC ( ·)为输出维度为 C的全

连接层；δ ( ·)为 ReLU函数；σ ( ·)为 Sigmoid函数；F为

通过 SE模块调整通道权重之后的特征。SE模块如图

4所示。

图 2 2D特征提取网络模型

Fig. 2 2D feature extraction network model

图 3 3D特征提取网络模型

Fig. 3 3D feature extraction network model

图 4 SE模块

Fig. 4 SE module
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为了让不同模态的特征弥补对方的缺陷，并且让

各模态特征各维度都有表达的机会，本文以特征拼接

为基础融合方法，并在此基础上引入注意力机制。先

利用 SE模块调整 2D特征和 3D特征，再拼接在一起作

为融合特征，可以描述为

F ( )t
fuse = CONCAT{ fse[F ( )t

2D ]，fse[F ( )t
3D ] }， （2）

式中：CONCAT ( ·)表示特征拼接；F ( )t
fuse ∈ R n× 1024；F ( )t

2D

为原始 2D特征；F ( )t
3D为原始 3D特征。特征融合模块如

图 5所示。

先使用 SE模块调整各个模态特征的通道权重，可

以确保在特征拼接之前，各个模态特征中重要的通道

权重已经被提高。

2. 3 相似度估计

为了更有效地利用融合特征中的高维度信息，本

文将第 t帧中的任意目标和第 t- 1帧中的任意目标是

否是同一目标，即是否 ID一致看作是分类问题，并由

此设计了二分类网络作为相似度估计网络。相似度估

计 网 络 的 输 入 为 第 t 帧 中 的 n 个 目 标 的 融 合 特 征

F ( )t
fuse ∈ R n× 1024 和第 t- 1帧中的 m个目标的融合特征

F ( )t- 1
fuse ∈ Rm× 1024。第 t帧和第 t- 1帧的特征通过复制

扩展至 n× m× 1024维，对应特征元素相减作为相似

度估计网络的输入，可以描述为

F ( )t
match = F ( )t

fuse - F ( )t- 1
fuse ， （3）

式中：F ( )t
match ∈ R n× m× 1024。利用卷积层降低维度并进一

步提取有用的特征，然后通过全连接层输出分类信息。

令第 t帧中的任意目标与第 t- 1帧中的任意目标的

ID一致为正例，反之为负例，可以描述为

M= f ( )2
FC{ f ( )20

FC { f ( )1× 1
conv [F ( )t

match ] }}， （4）

式中：f ( )1× 1
conv ( ·)表示核尺寸为 1× 1的卷积层；f ( )20

FC ( ·)表
示输出维度为 20的全连接层；f ( )2

FC ( ·)表示输出维度为 2
的全连接层；M ∈ R n× m× 2表示每一个目标对在两个分

类上的得分。最后，利用 Softmax函数将M中的数值

映 射 到 0~1 之 间 ，得 到 的 相 似 度 估 计 矩 阵 为

S ∈ R n× m× 2。相似度估计网络结构如图 6所示，其中

Conv1-160表示核尺寸为 1× 1、输出维度为 160的卷

积层，FC后的数字表示全连接层的输出维度。

2. 4 数据关联

数据关联模块接收相似度估计网络输出的相似度

矩阵，取第一个通道，即 S ∈ R n× m，其中的每个数字代

表对应目标 ID一致的概率，si，j= 0. 5代表网络预测第

t帧中第 i个目标与第 t- 1帧中第 j个目标 ID一致的

得分和 ID不一致的得分相等。特别地，S中行代表第 t
帧中的目标，列代表第 t- 1帧中的目标。使用贪心算

法关联数据，如图 7所示。从第一行开始，选取得分最

高的列，如果得分超过 0. 5，则认为此行与此列代表的

目标是对应的，分配相同的 ID，并且此列中的数据均

被置为 0，以防止被二次匹配。当得分低于 0. 5时，认

为没有与此行代表的目标匹配的历史目标，为其分配

新的 ID。

3 实验与分析

3. 1 数据集及评估方法

使用 KITTI数据集［16］作为模型训练与测试的平

台，使用高阶跟踪精度（HOTA）［17］作为评估指标。

KITTI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，是目前国际上最大的自动驾

驶场景下的计算机视觉算法评测数据集之一，包含市

区、乡村和高速公路等场景中采集的真实图像数据，每

张图像中最多达 15辆车和 30个行人，还有各种程度的

遮挡与截断，以 10 Hz的频率采样和同步。KITTI数
据集将车辆与行人分开评估，本文仅对车辆进行多目

标跟踪。由于 KITTI数据集中仅划分训练集与测试

集 ，故 本 文 自 主 选 取 官 方 训 练 集 中 的 0001、0003、
0004、0006、0008、0009、0012、0013、0015、0020号训练

序列作为训练集，共计 10个视频序列，包含 3999帧图

片和车辆的地面真值（ground truth）检测 12957个。选

取 0000、0002、0005、0007、0010、0011、0014、0016、
0017、0018、0019号训练序列作为验证集，共 11个视频

序列，包含 4009帧图片和车辆的地面真值检测 11113
个。官方测试集中共 29个视频序列，包含 11095帧图

片。进行消融实验与对比实验的各个网络仅在训练集

上训练，并在验证集上验证，在测试集上测试。

HOTA是最新的评估跟踪效果的指标，它明确地

平衡了检测、关联和定位的精度对于最终指标的影响

并可以分解为与之相关的一系列子指标，包括关联精

度（MAssA）、检测精度（MDetA）等。其中，关联精度侧重

关联方面的得分，检测精度侧重检测方面的得分。

检测精度评估了所有的检测目标和所有真值之间

图 5 特征融合模块

Fig. 5 Feature fusion module

图 6 相似度估计网络

Fig. 6 Structure of similarity estimation network

对齐的情况，HOTA使用检测交并比来计算检测精

度，检测精度的表达式为

MDetA =
nTP

nTP + nFN + nFP
， （5）

式中：下标 TP表示真阳性检测，即一个检测与一个真

值交并比高于某个设定的阈值，当多个检测与一个真

值交并比高于阈值或者一个检测与多个真值交并比高

于阈值时，使用匈牙利算法确定一对匹配；下标 FN表

示假阴性检测，即某真值未匹配到检测；下标 FP表示

假阳性检测，即某检测未匹配到真值；nTP、nFN、nFP为三

种情况相应的数量。

关联精度评估了跟踪器将检测与时间关联起来的

好坏程度，通过类似于交并比的方式可以测量这一点。

关联交并比的表达式为

rass =
nTPA

nTPA + nFNA + nFPA
， （6）

式中：下标 TPA表示真阳性关联，即预测轨迹包含的

检测与真实轨迹包含的真值之间能够相互匹配的部

分；下标 FNA表示假阴性关联，即真实轨迹中的真值

在预测轨迹中没有对应的检测相匹配；下标 FPA表示

假阳性关联，即预测轨迹中包含的检测没有与之匹配

的真值，或者此检测与其他真实轨迹中的真值相匹配；

nTPA、nFNA、nFPA 表示三种情况相应的数量。对整个数

据集中的检测和真值计算的 rass取平均来衡量关联精

度，关联精度的表达式为

MAssA =
1
nTP ∑c rass( )c =
1
nTP ∑c

nTPA ( c )
nTPA ( c )+ nFNA ( c )+ nFPA ( c )

， （7）

式中：c为真阳性检测集合中的单个检测。

HOTA指标包含了上述指标，可以作为单一的指

标来衡量跟踪器的效果，其表达式为

M ( )α
HOTA = M ( )α

DetAM ( )α
AssA =

∑
c

r ( )α
ass ( )c

n( )α
TP + n( )α

FN + n( )α
FP

，（8）

MHOTA = ∫
0< α≤ 1

M ( )α
HOTA ≈

1
19 ∑α= 0. 05

0. 95

A ( )α
HOT。 （9）

请注意，之前的MDetA和MAssA都是使用基于阈值 α
的匈牙利匹配来计算的，即检测与真值的交并比大于
α时，视检测为TP。取单个阈值下的M ( )α

HOTA为M ( )α
DetA和

M ( )α
AssA的几何平均值。然后，对不同的阈值进行积分，

获得最终的MHOTA。MDetA、MAssA和MHOTA的数值越大，
代表精度越高。
3. 2 实验环境及学习参数

本文所用计算机的硬件配置：中央处理器（CPU）
为 Intel® CoreTM i5-10600KF，主频为 4. 10 GHz；图形
处理器（GPU）为 GeForce RTX 3070。深度学习框架
使用 PyTorch 1. 9. 1，环境配置使用 anaconda 4. 10. 1。

优化方法为使用动量的随机梯度下降法，可以描
述为

g= 1
m
∇ θ∑

h= 1

m

L{ }f [ ]x( )h；θ ，y ( )h ， （10）

Mv- εg→ v， （11）
θ+ v→ θ， （12）

式中：g表示从训练集中采样的 m个样本的平均梯度；

L ( ·)表示交叉熵损失函数；f ( ·)表示网络；θ表示网络

参数；x( )h 、y ( )h 分别表示第 h个输入和该输入相应的真

值；v表示速度；M表示动量参数；ε表示学习率。本文
设置动量为 0. 9，初始学习率为 0. 005，训练轮数为 20
轮，每 5轮学习率衰减一半。
3. 3 细节补充

本文使用 DSA-PV-RCNN［18］作为检测器，为跟踪
器提供检测结果。为了降低假阳性检测对算法跟踪精
度的影响，去除得分低于 0. 3的检测。

图 7 贪心匹配流程图

Fig. 7 Flow chart of greedy matching
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对齐的情况，HOTA使用检测交并比来计算检测精

度，检测精度的表达式为

MDetA =
nTP

nTP + nFN + nFP
， （5）

式中：下标 TP表示真阳性检测，即一个检测与一个真

值交并比高于某个设定的阈值，当多个检测与一个真

值交并比高于阈值或者一个检测与多个真值交并比高

于阈值时，使用匈牙利算法确定一对匹配；下标 FN表

示假阴性检测，即某真值未匹配到检测；下标 FP表示

假阳性检测，即某检测未匹配到真值；nTP、nFN、nFP为三

种情况相应的数量。

关联精度评估了跟踪器将检测与时间关联起来的

好坏程度，通过类似于交并比的方式可以测量这一点。

关联交并比的表达式为

rass =
nTPA

nTPA + nFNA + nFPA
， （6）

式中：下标 TPA表示真阳性关联，即预测轨迹包含的

检测与真实轨迹包含的真值之间能够相互匹配的部

分；下标 FNA表示假阴性关联，即真实轨迹中的真值

在预测轨迹中没有对应的检测相匹配；下标 FPA表示

假阳性关联，即预测轨迹中包含的检测没有与之匹配

的真值，或者此检测与其他真实轨迹中的真值相匹配；

nTPA、nFNA、nFPA 表示三种情况相应的数量。对整个数

据集中的检测和真值计算的 rass取平均来衡量关联精

度，关联精度的表达式为

MAssA =
1
nTP ∑c rass( )c =
1
nTP ∑c

nTPA ( c )
nTPA ( c )+ nFNA ( c )+ nFPA ( c )

， （7）

式中：c为真阳性检测集合中的单个检测。

HOTA指标包含了上述指标，可以作为单一的指

标来衡量跟踪器的效果，其表达式为

M ( )α
HOTA = M ( )α

DetAM ( )α
AssA =

∑
c

r ( )α
ass ( )c

n( )α
TP + n( )α

FN + n( )α
FP

，（8）

MHOTA = ∫
0< α≤ 1

M ( )α
HOTA ≈

1
19 ∑α= 0. 05

0. 95

A ( )α
HOT。 （9）

请注意，之前的MDetA和MAssA都是使用基于阈值 α
的匈牙利匹配来计算的，即检测与真值的交并比大于
α时，视检测为TP。取单个阈值下的M ( )α

HOTA为M ( )α
DetA和

M ( )α
AssA的几何平均值。然后，对不同的阈值进行积分，

获得最终的MHOTA。MDetA、MAssA和MHOTA的数值越大，
代表精度越高。
3. 2 实验环境及学习参数

本文所用计算机的硬件配置：中央处理器（CPU）
为 Intel® CoreTM i5-10600KF，主频为 4. 10 GHz；图形
处理器（GPU）为 GeForce RTX 3070。深度学习框架
使用 PyTorch 1. 9. 1，环境配置使用 anaconda 4. 10. 1。

优化方法为使用动量的随机梯度下降法，可以描
述为

g= 1
m
∇ θ∑

h= 1

m

L{ }f [ ]x( )h；θ ，y ( )h ， （10）

Mv- εg→ v， （11）
θ+ v→ θ， （12）

式中：g表示从训练集中采样的 m个样本的平均梯度；

L ( ·)表示交叉熵损失函数；f ( ·)表示网络；θ表示网络

参数；x( )h 、y ( )h 分别表示第 h个输入和该输入相应的真

值；v表示速度；M表示动量参数；ε表示学习率。本文
设置动量为 0. 9，初始学习率为 0. 005，训练轮数为 20
轮，每 5轮学习率衰减一半。
3. 3 细节补充

本文使用 DSA-PV-RCNN［18］作为检测器，为跟踪
器提供检测结果。为了降低假阳性检测对算法跟踪精
度的影响，去除得分低于 0. 3的检测。

图 7 贪心匹配流程图

Fig. 7 Flow chart of greedy matching
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3. 4 消融实验

3. 4. 1 特征融合模块

为了验证各个模态的特征对结果的贡献和探寻最

合 适 的 融 合 方 法 ，在 KITTI 数 据 集 上 进 行 训 练 与

验证。

本组实验设置了 4组不同的模态：Image表示只使

用图像信息，即只使用 2D特征；Point表示只使用点云

信息，即只使用 3D特征；Fusion-add表示将 2D特征和

3D特征按维度相加后作为融合特征；Fusion-cat表示

将 2D特征和 3D特征拼接起来作为融合特征。

同时，为了验证注意力机制的作用和不同注意力

机制加入方式的效果，为不同的模态设置了几种方法。

Image和 Point是单模态网络，分别设置方法 A和方法

B，方法 A使用原始的 2D特征或者 3D特征，方法 B使

用 SE模块调整原始特征通道的权重，如图 8所示。其

中，F͂ ( )t
2D 和 F͂ ( )t

3D 表示通过 SE模块调整通道权重之后的

特征。Fusion-add和 Fusion-cat是多模态网络，分别设

置融合方法 C、融合方法 D和融合方法 E。其中，方法

C表示将原始 2D特征和 3D特征直接相加或拼接，方

法 D表示将原始特征相加或拼接后通过 SE模块调整

通道权重，方法 E表示将原始特征通过 SE模块调整通

道权重后进行相加或者拼接操作，如图 9所示。其中，

ADD表示特征相加操作，本文所提算法为特征拼接网

络中的方法 E。

不同模态与不同融合方法在 KITTI验证集上的

各项精度如表 1所示。其中，不同模态与不同融合方

法在KITTI验证集上的HOTA如图 10所示。

通过比较单模态网络和多模态网络的对应方法可

知，两种融合方式都提升了网络的性能与指标，这表明

两种模态均对最终结果有贡献。

比较特征相加网络与特征拼接网络的对应方法可

知，特征拼接在最终指标上有优势。对于 HOTA指

标，后者在方法 C上比前者高 0. 07个百分点，在方法

D上比前者高 0. 04个百分点，在方法 E上比前者高

0. 12个百分点。这说明特征拼接不会丢失特征信息，

能够充分表达各个模态不同通道所包含的信息。需要

注意的是，本文为了公平地比较特征相加和特征拼接

的优劣，设置 2D特征提取网络和 3D特征提取网络的

输出维度一致，事实上特征拼接不需要不同模态特征

维度完全一致。

通过观察图 10所示的各个模态中不同方法的指
标可以看出：在只使用图像信息的网络中，方法 B的
HOTA比方法A高 0. 19个百分点；在只使用点云信息
的网络中，方法 B的 HOTA比方法 A高 0. 13个百分
点；在特征相加的网络中，方法 D和方法 E的 HOTA
分别比方法 C高 0. 19个百分点和 0. 34个百分点；在特

征拼接的网络中，方法 D和方法 E的HOTA分别比方

法 C高 0. 16个百分点和 0. 39个百分点。因为注意力

机制会强调融合特征中更重要的通道，所以加强了模

型的识别能力。

观察特征相加网络和特征拼接网络模型中方法 D
和方法 E的指标可知，方法 E的性能优于方法 D。在
特征相加的网络中，方法 E的HOTA比方法 D高 0. 15

图 8 单模态网络中的方法 B
Fig. 8 Method B in single modal network

图 9 多 模 态 网 络 中 的 不 同 方 法 。（a）方 法 C；（b）方 法 D；

（c）方法 E
Fig. 9 Different methods in multimodal networks. (a) Method

C; (b) method D; (c) method E

表 1 不同模态与不同融合方法在KITTI验证集上的精度

Table 1 Accuracy of different modalities and different fusion
methods on KITTI verification set

Modality

Image

Point

Fusion-add

Fusion-cat

Method
A
B
A
B
C
D
E
C
D
E

HOTA /%
62. 02
62. 21
70. 84
70. 97
71. 20
71. 39
71. 54
71. 27
71. 43
71. 66

MAssA /%
57. 00
57. 26
74. 15
74. 41
74. 83
75. 28
75. 55
74. 98
75. 36
75. 79

图 10 不同模态与不同融合方法在KITTI验证集上的HOTA
Fig. 10 HOTA of different modalities and different fusion

methods on KITTI verification set

个百分点。在特征拼接的网络中，方法 E的HOTA比

方法 D高 0. 23个百分点。在方法 D中，不同模态特征

的通道间可能没有相关性，而 SE模块将整个融合特征

作为输入，此时可能会学习到不合适的通道间关系。

然而，方法 E在各个模态特征上通过 SE模块学习到同

一模态特征的通道间关系，并以此来调整各个通道的

权重，这增加了特征的表达能力。

3. 4. 2 相似度估计网络

为了验证相似度估计网络的有效性，选取使用融

合方法 E的特征拼接网络，分别使用相似度估计网络、

欧氏距离和余弦相似度计算相邻帧目标的距离或者相

似度。

当使用欧氏距离或者余弦相似度来表达目标特征

之间的距离或者相似度时，需要手动设置阈值大小。

本组实验中将欧氏距离阈值分别设置为 0. 5，5. 0，
50. 0，此组阈值是根据经验和多次实验调试得到的。

当目标之间的距离小于阈值时，表示两个目标 ID一

致，而当距离大于阈值时，表示两个目标 ID不一致。

将余弦相似度阈值分别设置为 0. 5，0，-0. 5，此组阈

值是具有代表性的角度余弦值。将相似度估计网络阈

值设置为 0. 5，当目标之间相似度大于此阈值时，表示

两个目标 ID一致。需要注意的是，此阈值不是调试得

来的，它有具体的含义，即表示目标 ID一致和 ID不一

致的概率相等。不同相似度估计方法在 KITTI验证

集上的精度如表 2所示。

通过观察表 2可知，不同的阈值使得使用欧氏距

离和余弦相似度作为距离度量和相似度度量的组最终

的结果不同，并且精度均低于使用相似度估计网络的

组。因为通过网络提取的特征通常含有抽象的语义信

息，所以相似度估计网络更适合判断该类型特征之间

的关系。

3. 5 定性分析

本文选取使用方法 E的特征拼接网络作为本文算

法，使用方法 A的图像单模态网络作为对比算法 1，使
用方法 A的点云单模态网络作为对比算法 2，使用方

法 D的特征拼接网络作为对比算法 3，使用方法 E的

特征相加网络作为对比算法 4，mmMOT［8］作为对比算

法 5，以更直观地分析优劣。其中，mmMOT使用了目

标的图片和点云信息，按照同维度相加的方式融合 2D
特征和 3D特征，使用注意力机制调整特征通道权重，

并可跨帧关联。图 11和图 12分别选取了验证集中的

部分场景，通过车辆自身视角和鸟瞰图展示了所提算

法和对比算法的跟踪结果。

表 2 不同相似度估计方法在KITTI验证集上的精度

Table 2 Accuracy of different similarity estimation methods on
KITTI verification set

图 11 验证集跟踪结果对比。（a）（b）所提算法；（c）（d）对比算法 1；（e）（f）对比算法 2；（g）（h）对比算法 3；（i）（j）对比算法 4；
（k）（l）对比算法 5

Fig. 11 Tracking result comparison on verification set. (a) (b) Proposed algorithm; (c) (d) comparison algorithm 1; (e) (f) comparison
algorithm 2; (g)(h) comparison algorithm 3; (i)(j) comparison algorithm 4; (k)(l) comparison algorithm 5
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个百分点。在特征拼接的网络中，方法 E的HOTA比

方法 D高 0. 23个百分点。在方法 D中，不同模态特征

的通道间可能没有相关性，而 SE模块将整个融合特征

作为输入，此时可能会学习到不合适的通道间关系。

然而，方法 E在各个模态特征上通过 SE模块学习到同

一模态特征的通道间关系，并以此来调整各个通道的

权重，这增加了特征的表达能力。

3. 4. 2 相似度估计网络

为了验证相似度估计网络的有效性，选取使用融

合方法 E的特征拼接网络，分别使用相似度估计网络、

欧氏距离和余弦相似度计算相邻帧目标的距离或者相

似度。

当使用欧氏距离或者余弦相似度来表达目标特征

之间的距离或者相似度时，需要手动设置阈值大小。

本组实验中将欧氏距离阈值分别设置为 0. 5，5. 0，
50. 0，此组阈值是根据经验和多次实验调试得到的。

当目标之间的距离小于阈值时，表示两个目标 ID一

致，而当距离大于阈值时，表示两个目标 ID不一致。

将余弦相似度阈值分别设置为 0. 5，0，-0. 5，此组阈

值是具有代表性的角度余弦值。将相似度估计网络阈

值设置为 0. 5，当目标之间相似度大于此阈值时，表示

两个目标 ID一致。需要注意的是，此阈值不是调试得

来的，它有具体的含义，即表示目标 ID一致和 ID不一

致的概率相等。不同相似度估计方法在 KITTI验证

集上的精度如表 2所示。

通过观察表 2可知，不同的阈值使得使用欧氏距

离和余弦相似度作为距离度量和相似度度量的组最终

的结果不同，并且精度均低于使用相似度估计网络的

组。因为通过网络提取的特征通常含有抽象的语义信

息，所以相似度估计网络更适合判断该类型特征之间

的关系。

3. 5 定性分析

本文选取使用方法 E的特征拼接网络作为本文算

法，使用方法 A的图像单模态网络作为对比算法 1，使
用方法 A的点云单模态网络作为对比算法 2，使用方

法 D的特征拼接网络作为对比算法 3，使用方法 E的

特征相加网络作为对比算法 4，mmMOT［8］作为对比算

法 5，以更直观地分析优劣。其中，mmMOT使用了目

标的图片和点云信息，按照同维度相加的方式融合 2D
特征和 3D特征，使用注意力机制调整特征通道权重，

并可跨帧关联。图 11和图 12分别选取了验证集中的

部分场景，通过车辆自身视角和鸟瞰图展示了所提算

法和对比算法的跟踪结果。

表 2 不同相似度估计方法在KITTI验证集上的精度

Table 2 Accuracy of different similarity estimation methods on
KITTI verification set

Method

Euclidean distance

Cosine similarity

Similarity estimation
network

Threshold

0. 5
5. 0
50. 0
0. 5
0. 0

-0. 5

0. 5

HOTA /%

54. 84
55. 41
54. 85
52. 73
54. 26
52. 42

71. 66

MAssA /%

44. 91
46. 11
44. 63
41. 70
44. 15
41. 23

75. 79

图 11 验证集跟踪结果对比。（a）（b）所提算法；（c）（d）对比算法 1；（e）（f）对比算法 2；（g）（h）对比算法 3；（i）（j）对比算法 4；
（k）（l）对比算法 5

Fig. 11 Tracking result comparison on verification set. (a) (b) Proposed algorithm; (c) (d) comparison algorithm 1; (e) (f) comparison
algorithm 2; (g)(h) comparison algorithm 3; (i)(j) comparison algorithm 4; (k)(l) comparison algorithm 5
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图 11中每一张图片左上角的数字代表此图片在

时间序列中的序号。从图 11（c）中可以看出，由于第

55帧中 10号和 14号目标外观相近，故在第 56帧中二

者被分配了对方的 ID。这是因为对比算法 1只使用了

目标的 2D特征，当两个目标外观非常相似时，跟踪器

不能正确地区分两个目标，进而导致错误的关联。这

种情况下，点云表示的 3D特征会非常重要，所提算法

和其他对比算法由于融合了 3D特征，故不会在两个目

标仅外观相似时产生错误关联，如图 11（a）、（e）、（g）、

（i）中对应的 9号和 15号目标 ID，以及图 11（k）中对应

的 9号和 12号目标 ID均被保持了下来，并关联了正确

的目标。

图 11中第 64帧和第 65帧中的车辆在远处，点云

数量少，3D特征不充分，此时目标的 2D特征就非常重

要。对比算法 1只考虑了目标的 2D特征，正确地跟踪

了此目标，如图 11（d）所示。对比算法 2仅使用了点云

特征，进而不能够正确关联，如图 11（f）所示。对比算

法 3和对比算法 4因为融合了表达不充分的 3D特征，

故不能有选择性地侧重不同的特征，进而导致跟踪失

败，如图 11（h）和图 11（j）所示。对比算法 5虽然在 64
帧（未在图中）和 65帧中正确关联了目标，但是该 ID

早在第 15帧时就已被分配出去，即错误地关联了早期

目标与当前目标，如图 11（l）所示。所提算法使用注意

力机制强调了更为重要的特征，所以这种情况下能够

成功地跟踪目标，如图 11（b）所示。

图 12是两个目标在一段时间序列中所处位置的

鸟瞰图，相同形状表示算法认为 ID一致的目标，方框

出现的位置表示跟踪器发生错误跟踪的位置。在图

12（a）中，两个目标在时间序列中被分配为相同的 ID，

这是正确的。然而，在图 12（b）中，下方的目标出现了

不同的形状，这表明跟踪器为出现过的目标分配了新

的 ID，这是跟踪器错误地认为目标不匹配造成的。在

图 12（c）~（e）中，上方的目标除了被分配新的 ID之

外，还出现了一个前两种算法没有出现的目标，这表明

跟踪器将历史目标的 ID分配给了新的目标，这是跟踪

器错误地匹配目标造成的。在图 12（f）中，下方的轨迹

中有一段空白，mmMOT错误地认为目标不是车辆，

左 方 与 上 方 的 符 号 一 样 ，轨 迹 却 不 连 贯 ，这 是

mmMOT错误地关联造成的。所提算法由于融合了

2D特征和 3D特征，并且使用注意力机制强调重要的

特征，因此在出现各种异常情况时，依然能够正确地区

分和识别目标并且分配正确的 ID。

3. 6 测试集结果

所提算法在 KITTI测试集上的结果如表 3所示。

可以发现，相比最近的一些公开工作，所提算法在

HOTA上有一些优势。Complexer-YOLO［19］在检测端

先对图片进行语义分割，再对对应的点云信息指定不

同的类，并且在跟踪端仅使用了目标的 3D位置信息。

CIWT［20］使用立体图片作为输入，同时使用了图片信

息和深度信息，跟踪时同时估计和更新目标的 2D位置

和 3D位置，以解决远处物体在激光雷达中消失的问

题。Point3DT［21］仅使用了点云信息。mmMOT使用

了目标的图片和点云信息，按照同维度相加的方式融

合 2D特征和 3D特征，并使用注意力机制调整特征通

道权重。Quasi-Dense［22］和 SRK_ODESA［23］仅使用图

片信息作为输入，Quasi-Dense没有对目标周围的框进

行非极大值抑制类似处理，所有框都会被网络学习来

表示目标的特征和相似度，而 SRK_ODESA着重学习

目标外观上更具区分度的描述符。MOTFusion［24］使
用立体图片作为输入，同时使用了 2D特征和 3D特征，

并且算法需要在获取全部时刻下各个目标的信息后才

进行关联。所提算法在检测精度低于部分算法的情况

下，能获得更高的关联精度和 HOTA，说明所提算法

对检测质量的依赖更低，能更好地提取目标特征，减少

错误关联，最终实现更高的精度。

4 结 论

提出一种基于多模态特征融合与可学习式目标相

似度估计的 3D多目标跟踪算法，分析并验证了不同特

征融合方式和不同注意力模块放置位置的区别。在

KITTI数据集上的实验结果表明，多模态特征融合之

后的表达能力优于单一模态特征，并且注意力机制能

图 12 验证集跟踪结果的鸟瞰图。（a）所提算法；（b）对比算法 1；（c）对比算法 2；（d）对比算法 3；（e）对比算法 4；（f）对比算法 5
Fig. 12 Bird's eye view of tracking result comparison on verification set. (a) Proposed algorithm; (b) comparison algorithm 1;

(c) comparison algorithm 2; (d) comparison algorithm 3; (e) comparison algorithm 4; (f) comparison algorithm 5

够调整特征通道的权重使其表达能力更强。所提的相

似度估计网络相比于欧氏距离能够更好地利用高维度

信息，分类更准确，并且无需手动设置相似度阈值。所

提算法对检测结果完全信任，并且只考虑了相邻帧的

目标关联。下一步将设计合适的模块过滤误检，并实

现跨帧关联。
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