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摘要:针对视觉跟踪中由于尺寸变化累积误差导致目标丢失的问题,提出一种融合视觉与毫米

波雷达数据的改进粒子滤波车辆跟踪算法。首先,引入遗传算法改善标准粒子滤波中的粒子退化

与粒子衰退问题,根据退化程度计算动态自适应的遗传交叉概率,并利用高斯分布替代平均分布计

算种群适应度。然后,将图像 HSV直方图特征与改进粒子滤波算法结合,实现车辆多目标跟踪。
最后,通过雷达目标投影点与视觉跟踪框的位置关系实现关联匹配,利用深度信息修正跟踪框的位

置与尺寸。实验结果表明,相对于标准粒子滤波,改进的粒子滤波算法可以使平均跟踪准确率与精

度分别提高22.1%与21.1%。相对于仅采用视觉跟踪,融合雷达数据的跟踪算法能够使车辆目标

跟踪精度再次提高9.2%。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemoftargetlossduetosizechangeinvisualtracking,animproved
particlefiltervehicletrackingalgorithmfusingvisualandmillimeterwaveradarisproposed.First,genetic
algorithmisusedtoimproveparticledegradationandresamplinginducedbystandardparticlefiltering.The
dynamicadaptivegeneticcrossprobabilityiscalculatedaccordingtoparticledegradationdegree,and
insteadofmeandistributionGaussianfunctionisusedtocalculatefitness.Then,theHSVhistogram
featuresarecombinedwiththeimprovedparticletoachievevehiclemulti-targettracking.Finally,the
locationandsizeofthetrackingboundingboxesaremodifiedbytherangeinformationfromradar.The
experimentalresultsshowthatcomparedwiththestandardparticlefilter,theimprovedparticlefilter
algorithmsignificantlyimprovesthemulti-objecttrackingaccuracy(MOTA)andmulti-objecttracking



precision(MOTP)by22.1%and21.1%respectively.Comparedtovisualtrackingalgorithms,thetracking
algorithmthatfusedradardatacanimprovetheprecisionby9.2%again.
Keywords:vehicletracking;machinevision;millimeter-waveradar(MMW);sensorfusion;particlefilter

随着汽车数量的不断增加,人们出行得到便利的同时,交通事故也引发越来越多的人员伤亡与财产损

失[1]。对于智能汽车而言,实现对前方车辆快速准确地检测与预警能够有效降低交通事故概率[2]。国内外

在智能车辆研究领域已经提出许多车辆检测的方法,包括基于图像特征的方法[3]、基于模型的方法[4]、基于

机器学习的方法[5-6]等。近几年基于深度学习的方法在通用目标检测领域取得了很好的效果[7-10],也逐渐应

用于自动驾驶的环境感知算法中。
在基于单帧图像的车辆检测过程中,由于光照条件与道路交通背景变化复杂,可能会出现目标漏检或误

检的情况。此外,智能车辆在进行路径规划时需要考虑障碍目标的运动轨迹,需要提取车辆目标运动的时序

特征。为了解决车辆检测方法鲁棒性不足与无法结合时序信息的问题,车辆跟踪方法受到大量研究者的关

注。解文华等[11]研究一种引入主动轮廓(C-V)模型的 MeanShift车辆目标跟踪算法,通过C-V模型实现对

车辆多目标的跟踪管理。但是 MeanShift中的窗口尺寸是固定值,难以适应车距变化引起的图像尺寸改变。
丁晓娜[12]基于Gaussian模型及卡尔曼滤波实现车辆跟踪,但卡尔曼滤波无法解决交通车辆遮挡情况下的收

敛问题,对尺度和运动状态波动性较大的车辆目标跟踪的鲁棒性和实时性不足。近年来基于误差最小平方

和的 MOSSE(minimumoutputsumofsquarederror)滤 波 器[13]、基 于 学 习 的 TLD(trackinglearning
detection)跟踪器[14]、核相关 KCF(kernelizedcorrelationfilters)滤波器[15]、基于判别式尺度空间的DSST
(discriminativescalespacetracking)跟踪器[16]等相关滤波方法被提出并在目标跟踪中引起重视,由于其在

频域中点乘运算的方式极大减少了运算量,使得跟踪的实时性得到极大提高。但是相关滤波方法不直接适

用于多目标跟踪,难以解决道路车辆跟踪中目标加入、消失、遮挡等问题。鉴于粒子滤波(PF,particle
filtering)算法具有高鲁棒性与易拓展性,学者们将图像特征与粒子滤波算法结合进行车辆多目标跟踪[17-18]。
为了提高跟踪精度,一些改进粒子滤波算法也被提出。田梦楚等[19]将萤火虫群体的吸引和移动机制引入粒

子滤波,利用萤火虫优化算法解决粒子滤波的粒子退化问题,提高了目标跟踪的效率。韩锟等[20]利用果蝇

优化算法约束粒子群的区域,提高了跟踪精度。Zhou等[21]基于遗传算法提出改进的粒子滤波重采样策略,
改善粒子退化,提高了目标跟踪的精确度。然而,这些跟踪算法在解决复杂背景下的目标跟踪、目标长期遮

挡等情况时仍存在问题,无法实现实时稳定的道路车辆跟踪。
毫米波雷达具有环境适应性强、体积小、成本低等优点,因此也得到研究者的广泛采用。Xu等[22]基于

联合集成概率数据关联与交互式多模型(JIPDA-IMM)结合方法,使用毫米波雷达实现前方多目标准确跟

踪。Huang等[23]基于极坐标系下的卡尔曼滤波实现单目标跟踪,并通过阈值方法进行目标的区分和关联,
实现车辆多目标跟踪。Aihara等[24]提出将CNN卷积神经网络模型应用于毫米波雷达,模拟激光雷达点云

数据,实现道路可行驶区域分割。此外,利用毫米波雷达与视觉信息融合具有极大提升车载环境感知能力的

潜力,信息融合的方法也成为研究热点。王宝锋等[25]首先根据雷达目标投影获取图像中的车辆识别感兴趣

区域,然后通过对称性、底部阴影、车辆宽度等特征进行验证,实现高鲁棒性的车辆识别。Wang等[26]利用

YOLOv2进行车辆检测,针对雨天道路反光造成的图像干扰,以雷达投影点提取水平线,利用与边界框的交

点坐标计算车辆宽度,提高宽度估计的精确。以上基于视觉与雷达信息融合的研究在车辆检测领域表现成

熟,但仍无法解决车辆跟踪中尺度变化问题。Chen等[27]在图像感知哈希编码的跟踪算法中引入毫米波雷达

探测信息进行尺度更新,但是其仅针对单目标跟踪问题,无法适用于道路环境中的多车辆目标跟踪。
针对视觉图像中车辆目标尺度变化导致跟踪丢失问题,提出一种基于视觉与毫米波雷达信息融合的改

进粒子滤波车辆跟踪与尺度修正算法[28-29]。首先采用遗传算法改进粒子滤波的重采样策略,根据实时有效

采样粒子数求取动态自适应的遗传交叉概率,并在交叉操作中利用单个子代替换小权重粒子,以提高平均精

度。利用高斯函数计算种群适应度、计算遗传变异状态,使跟踪估计窗口更符合真实运动。然后,在改进粒

子滤波车辆多目标跟踪算法中,引入毫米波雷达的深度信息对跟踪边界框尺寸进行修正。利用雷达目标投
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影点与视觉跟踪框的位置关系,设计判别策略实现关联匹配,通过推导目标的图像尺寸与纵向距离呈现反比

例关系,融合雷达探测的运动信息实现关联目标的跟踪边界框尺寸修正,实现了智能汽车对道路车辆的连续

准确跟踪。

1 雷达与机器视觉的时空同步

德尔福ESR毫米波雷达集成了长距离雷达与中距离雷达的检测功能,获取目标的距离、角度、相对速度

等运动信息。长距离雷达的最大探测距离为175m,探测角度为20°;中距离雷达的最大探测距离为60米且

探测角度为90°。选用的车载相机为罗技C920Pro,其探测视角为78°。雷达安装于车辆前方保险杠中部,相
机的安装位置于车辆前挡风玻璃上方,如图1(a)所示。传感器探测范围见图1(b)。

图1 传感器布置与探测范围

Fig.1 Sensorlayoutanddetectionrange

雷达与相机的空间坐标转换需要标定内外参数。首先利用相机采集不同视角下的标准棋盘格图片不少

于20张,然后利用 Matlab标定工具箱自动提取每张图片的角点,其中需要输入棋盘尺寸,即可通过张正友

标定法的迭代计算可以得到相机内外部参数。再经过测量与迭代计算获取雷达与相机的外部平移与旋转参

数后,代入透视变换中的内外参数矩阵,即可完成雷达坐标与图像像素坐标的转换
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其中,(u,v)表示图像像素坐标中的目标位置,(XR,YR,Z)表示雷达坐标系下的目标位置,M1 与 M2 分别表

示内外参数矩阵。
由于雷达与相机的工作频率不同,要实现多传感器数据关联,还需要完成时间上的对准。毫米波雷达的

采样帧频率为20Hz,而相机的采样帧频率为30Hz,按照采样频率低的传感器向下兼容,提取雷达每间隔一

帧数据、相机每间隔2帧数据为有效数据。

2 毫米波雷达数据滤波

2.1 雷达数据预处理

德尔福ESR雷达每一帧扫描时返回64个通道的目标数据,并包含每个目标的速度、距离、角度、加速度

等运动信息。由于产生的数据量过大,若每次调用数据时全部读取,将十分费时、且占用大量内存空间,因此

需要对雷达原始数据进行预处理。具体过程如下:

1)提取运动参数。考虑到毫米波雷达所探测各运动参数的精确度,筛选出每个通道目标的速度、距离、
角度三组参数。

2)去除空目标。根据雷达解算协议,雷达未探测到目标时返回的空信号数据为相对距离d=0、相对速

度v=81.91、角度α=0。根据这些特征值,可以滤除返回信号中的空目标。

3)基于阈值的有效目标初选。在实际应用中通常需要识别的道路车辆目标为同车道的前方车辆、及左

右两侧邻车道的同向车辆,如图2所示。为此需要设置横向距离与相对速度阈值,滤除非目标区域的车辆与
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逆向车辆。

图2 道路前方车辆分布

Fig.2 Precedingvehiclesdistribution

此外,由于长距离毫米波雷达的最大探测距离为175m,而其返回数据的精度不高;且远处目标在相机

采集图像中尺寸过小,难以实现准确关联。因此需要设置纵向距离阈值滤除远处目标。综上得到的阈值筛

选模型如下

|dx|<wth=k·Wth,

vy >vth,

dy <dth,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

其中:dx 为横向相对距离;vy 为纵向相对速度;dy 为纵向相对距离;Wth为横向距离阈值,由车道宽度与阈值

的乘积表示(根据中国道路技术规范,设置行车道的宽度Wth为3.75m);系数k通常取1.5;vth是相对速度阈

值,为负数,取-20m/s;dth为纵向距离阈值,取60m。

2.2 车辆目标关联滤波

除了交通车辆,毫米波雷达还会探测到道路上的其他障碍物目标,比如行人、交通标志、金属护栏等。此

外,数据中还存在误检无效目标、漏检有效目标等非连续目标。因此,需要利用车辆目标关联滤波从毫米波

雷达数据中获取更精确的车辆目标。
首先使用三阶卡尔曼滤波方法对有效目标运动信息进行预测,选取的观测向量为[dn,vn,an],即毫米波

雷达检测到目标在n 时刻的距离、速度、加速度。
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其中,雷达的扫描频率为20Hz,则每个周期的间隔为0.05s;而多传感器时间对准后,雷达数据为每间隔一

帧提取一次,所以取t=0.1s。
由于毫米波雷达对加速度的分辨力较低,返回数据中同一个目标的加速度数值存在较大波动,以及车辆

目标在道路的运动多为纵向运动,因此对滤波模型作出改进:剔除加速度数据a,由相对距离与角度计算出

纵向距离dy 与横向距离dx

dx =R·sinθ,

dy =R·cosθ,{ (4)

  最终获得关联滤波模型如下
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  考虑到存在有效目标漏检的情况,为检验有效目标的连续性,针对每一帧雷达扫描数据,分别提取其前

后各3帧数据进行上述检验,从而滤除无效目标

􀰐
j
found_radar(j)≥4,(j=-3,-2,-1,1,2,3), (6)

其中,j={-3,-2,-1,1,2,3}表示前后各三帧的雷达数据,found_radar(j)表示第j时刻下是否存在目标

满足关联滤波阈值要求,值为0或1。若相邻6帧数据中存在至少4帧数据满足式(5)的阈值要求,则判定当
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前帧的目标为连续有效的车辆目标(如图3所示)。

图3 雷达数据关联滤波效果对比图

Fig.3 Effectofradardataassociationfiltering

3 基于改进粒子滤波的车辆跟踪

3.1 改进粒子滤波算法

标准粒子滤波算法中,重要性采样多次迭代后存在严重的粒子退化现象,即多数新生粒子的观测值与跟

踪模板间的相似性越来越低,连续多帧后粒子权重逐渐变成0,其后验概率也失去意义。为了解决粒子退化

问题,经典重采样方法采用复制大权重粒子、删除小权重粒子的策略,但是多次滤波后会使得粒子多样性降

低,导致样本枯竭,在场景剧变时难以准确跟踪。遗传算法是一种自适应全局优化搜索算法,模拟生物进化

过程,将其引入粒子滤波重采样,可以利用优胜劣汰的规则繁殖(复制)更优质的粒子,以产生更好的近似解,
解决粒子退化问题同时保持粒子多样性。

遗传算法主要包括基因编码、适应度评价、选择、交叉、变异等运算步骤。对于选择样本参与交叉和变异

操作的策略通常有2种,即全部参与、或以一固定概率参与,没有考虑种群适应度。若定义有效粒子数为

Neff=1/􀰐
N

i=1

(wi
k)2, (7)

  考虑粒子退化程度,基于实时有效采样粒子数Neff,求取动态自适应的交叉概率为[21]
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其中,k是遗传概率系数,Ns 是粒子总数,Nth为设定阈值。
动态自适应的交叉概率能够有效解决粒子退化问题,并保持多样性,但是其计算成本会增大,因此不适

用于实时的目标跟踪系统。为了在不降低跟踪精度的同时提升计算时效性,对遗传交叉和变异部分进行改

进。具体工作如下:

1)基因编码:针对视觉跟踪问题,选用目标在图像中的位置及尺寸为基本状态模型。由于车辆跟踪问题

涉及到目标运动与尺度变化,选取基因编码s=[x,y,h,w,vx,vy,sc],包括目标窗口的位置及尺寸、运动速

度、尺度变化因子。

2)个体适应度评价:选取图像HSV颜色直方图特征,设置bins=8进行色彩压缩,可将360×100×100
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维的直方图数据压缩为8×8×8维,以减少存储量、提高计算效率。再利用巴氏系数度量每个粒子表征窗口

的直方图pi与模板直方图q之间的相似度

ρ(pi,q)=􀰐
N

i=1
piq, (9)

  巴氏距离ρ越大则表明2个直方图分布越相似。然后利用一维高斯函数处理,使适应度fi符合正态

分布

fi=
1
2πσ

e- ρi-μ( ) 2
2σ2 , (10)

  3)选择:计算前一帧粒子集中每个粒子的适应度(权重),并据此计算当前有效粒子数,利用动态自适应

概率式(8),计算得到交叉概率Pc,再以轮盘赌策略执行N/2次随机选择粒子对作为父代,逐次参与遗传交

叉操作。

4)交叉:利用每对父代粒子交叉产生一个子代

C=α×P1+(1-α)×P2, (11)
其中:P1 与P2 为父代粒子的基因编码;C 为生成的子代粒子基因编码。为了弥补单个子代可能带来种群多

样性的不足,设置比例因子α非固定值,其随机数生成区间为[0.3,0.7]。
完成选择与交叉操作后,利用生成的 N/2个子代替换前一帧粒子集中个体适应度排名靠后的相应粒

子,记录形成新的粒子集,参与后续运算。此策略可以使重采样结果的平均期望更接近跟踪模板,提高跟踪

精度,同时减少每一帧运算量,提高目标跟踪的时效性。

5)变异:以一定概率在种群内随机挑选粒子,针对第i个粒子编码si,对窗口坐标与尺度进行随机变异,
以提高种群的多样性。利用正态分布计算粒子变异状态,使概率分布更接近目标运动规律

si'=
si, r<rth

si+(s
-

-si)×e(1-wi)2,r≥rth
{ (12)

其中,r为服从[0,1]均匀分布的随机数,设置变异概率rth=0.1。
所提出的改进粒子滤波算法基于遗传算法改进重采样策略,以正态分布而非均匀分布来计算种群适应

度、及实现遗传变异操作,使数值计算更接近真实运动轨迹。且利用每对父代粒子生成单个子代,可以提高

平均期望,同时避免大量迭代,能够优化计算效率。改进算法能够保证权重较大的粒子依然有更大概率保

留,避免粒子退化导致的滤波发散,同时提高粒子的多样性,避免样本衰竭导致车载相机环境剧变时难以

跟踪。

3.2 改进粒子滤波在车辆跟踪中的实现

所提出的改进粒子滤波算法在车辆跟踪中的主要实现步骤如下:

1)首帧初始化:对于每一个目标,根据先验密度函数采样N 个粒子。与前文遗传算法的基因编码相同,
粒子状态表征模型为s=[x,y,h,w,vx,vy,sc]。窗口位置与尺寸的初始化主要由检测结果给定,在置初始

速度vx=vy=0,并且由于车载相机中前方车辆尾部尺寸变化幅度一般不大,限定sc=0.01。此外需要设置

粒子集初始化权重wi=1/N。

2)重采样:依据前文提出的基于遗传算法改进重采样方法,针对前一帧粒子集的个体适应度进行自然选

择、遗传交叉、变异等操作,得到新的粒子集合。

3)观测权值:与前文个体适应度评价方法相同,利用式(9)度量窗口 HSV直方图与模板直方图间相似

度,并利用式(10)离散化,再进行归一化处理,得到粒子权值wi。

4)遮挡处理:利用最小邻接矩形判断方法[2],两跟踪边界框重叠时比较其观测值,较小者判定处于遮挡

状态

Oid =argmin
u=1→m 􀰐

N

i=1
pi

uqu{ } (13)

式(13)返回Oid为被遮挡粒子的序号。若连续遮挡达到一定帧数,则判定该目标行驶出视野之外,删除对应

的直方图模板。
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5)状态输出:根据各粒子的权重与状态模型计算加权平均状态,求得的结果可作为目标在新一时刻的估

计状态输出。

6)返回步骤2进入下一视频帧的目标跟踪,直至连续跟踪帧数达到设定值。

4 基于信息融合的跟踪结果修正

对于视觉跟踪算法,通常在长时间跟踪后会出现跟踪框尺寸过大或过小的情况,致使跟踪窗口出现目标

漂移问题,导致目标丢失。针对此问题,引入毫米波雷达获取目标的深度信息,对跟踪边界框尺寸进行修正。

4.1 雷达与视觉跟踪目标关联匹配

首先需要将滤波后的毫米波雷达数据与视觉跟踪结果关联。根据式(4),可利用雷达探测到的目标距离

与角度信息,由雷达坐标转换得到以车直角坐标系下。同时由式(1)的多传感器空间坐标转换关系,可将雷

达目标点投影到图像上,得到其图像坐标[u,v]。同时,基于遗传算法改进的粒子滤波在车辆跟踪中的实现,
可得到当前帧的跟踪结果,包括位置与尺寸参数[x,y,w,h]。

如图4所示,绿色圆点表示雷达目标中心点投影,红色矩形框表示视觉跟踪结果。根据雷达投影点与视

觉跟踪框的位置关系,可以确定目标关联匹配算法。

x≤u≤x+w,

y≤v≤y+h,{ (14)

  设计的目标关联匹配判别策略如下:
判据1:若跟踪框内没有雷达投影点,则该视觉跟踪目标没有雷达目标与之关联匹配;
判据2:若一个跟踪框内存在且仅有一个雷达投影点,则直接将其关联匹配;
判据3:若一个跟踪框内存在多个雷达投影点,则将距离中心点(x+w/2,y+h/2)处最近的雷达目标与

之关联。
其中判据2的优先级高于判据3。若两跟踪框存在部分重叠(如图4a),通常远处车辆目标(跟踪框也较

小)投影点可能同时包含于近处目标跟踪框(尺寸较大)中,为避免匹配错误,可以通过处理判据2实现远处

目标匹配。其次,为解决同一车道出现多辆车导致图像中远处目标被完全遮挡的情况(如图4b),可采用判据

3解决大多数遮挡目标的匹配。

图4 雷达投影点与视觉跟踪框

Fig.4 Radarprojectionpointsandvisualtrackingboundingboxes

4.2 跟踪边界框修正

根据相机透视变换关系式(1),相机内外参数矩阵确定时,雷达坐标系与图像像素坐标之间的转换为线

性关系。因此对于一个尺度不变的目标,在纵向距离更大的时候,其在图像中尺寸呈现对应反比例的缩小。

W·D =Con, (15)
其中:W 为目标在相机成像中的宽度;D 为纵向距离;Con表示常数。

鉴于此,在视觉跟踪中引入毫米波雷达探测的目标深度信息,实现对跟踪边界框的修正。假设前一时刻

下,跟踪目标窗口的位置与尺寸由向量[x1,y1,w1,h1]表示,对应的纵向距离为D1;而当前时刻,目标的位

置与尺寸表示为[x2,y2,w2,h2],对应的纵向距离为D2。则可由式(15)推导的反比例关系得

w1·D1=w2·D2。 (16)
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  在跟踪修正中,主要考虑当前时刻的跟踪框宽度与高度不准确,但是仍要依据跟踪框的中点位置。此

外,由于前一时刻的检测结果作为真实值、或跟踪结果已经过修正,也可直接沿用。由此,得到修正后的当前

时刻下车辆目标的位置与尺寸[x’,y’,w’,h’]如下

x'=x2-w2/2+w'/2,

y'=y2-h2/2+h'/2,

w'=w1·D1/D2,

h'=h1·D1/D2,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(17)

  对每一帧下所有关联匹配的跟踪目标边界框完成位置与尺寸修正后,即可以迭代循环方式进入下一帧,
实现车辆多目标的连续跟踪。

5 实验结果分析

为验证所提融合算法的有效性,与标准粒子滤波和改进粒子滤波的跟踪效果进行对比实验。实验数据

采集于重庆市日间内环快速路、高速公路及部分城市道路场景,天气为晴天或多云。视频帧数为30FPS,图
像分辨率为1280*720,包含了部分树木阴影、天桥、路面损毁等场景,有效涵盖多数车辆高速运行的复杂场

景。ESR毫米波雷达数据离线存储为csv格式文件。实验软件平台为 MATLAB2016B,硬件平台为8G内

存、I5处理器的笔记本电脑。
分别采用标准粒子滤波算法、改进粒子滤波算法、及融合雷达运动信息的粒子滤波方法进行道路车辆多

目标跟踪实验,在典型工况下采集的视频数据与毫米波雷达数据中选取25段数据,每段长度约为20帧。基

于标准粒子滤波算法和改进粒子滤波算法的部分车辆跟踪结果图5和图6所示,在改进粒子滤波基础上引

入毫米波雷达信息的跟踪修正实验结果如图7所示。

图5 基于标准粒子滤波算法的车辆跟踪

Fig.5 Vehicletrackingbasedonstandardparticlefilteralgorithm

图6 基于改进粒子滤波算法的车辆跟踪

Fig.6 Vehicletrackingbasedonimprovedparticlefilteralgorithm

从图5(b)、图6(b)和图7(b)中可以看出,连续跟踪10帧后,标准粒子滤波算法的跟踪框与真实值存在

一定偏差,而改进粒子滤波算法与融合雷达信息的跟踪框仍能准确表征车辆尾部。由图5(c)与图6(c)可见,
由于连续跟踪产生的累积误差,视觉跟踪边界框的位置与尺寸均已经与真实目标偏差较大。相比之下,融合

雷达信息的跟踪框修正后尺寸更符合目标实际尺寸,如图7(c)所示,所提出的融合算法能够有效避免仅采用

视觉跟踪时窗口尺寸的累积误差导致目标丢失。
对应时刻的毫米波雷达测距信息曲线如图8所示。
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图7 融合雷达信息的跟踪修正实验

Fig.7 Trackingboundingboxcorrectionfusingradardata

图8 雷达测量目标纵向距离

Fig.8 Longitudinaldistanceofvehicletargetsbyradarmeasurements

  在25段数据测试后,3种算法的平均准确率与平均精度随帧数的关系如图9(a)与图9(b)所示,统计实

验结果数据如表1所示。其中平均准确率(MOTA,multi-objecttrackingaccuracy)表示跟踪算法滤除目标

误报与漏报的能力,平均精度(MOTP,multi-objecttrackingprecision)表示跟踪框与真实目标边界框的重

叠度[29]。

图9 3种跟踪算法平均准确率与平均精度的视频序列变化曲线

Fig.9 MOTAandMOTPperformanceof3trackingalgorithmsinvideosequences

表1 3种跟踪算法性能比较

Table1 Performancecomparisonof3trackingalgorithms

算法 MOTA/% MOTP/% 平均耗时/s

标准PF方法 60.3 57.5 0.083

改进PF方法 82.4 78.6 0.092

信息融合方法 85.4 87.8 0.093
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  分析实验结果可以看出,相比于标准粒子滤波算法,改进粒子滤波算法在跟踪平均准确率与跟踪精度上

有显著提升,分别提高22.1%与21.1%。但是跟踪一段时间后精度会降低,跟踪框尺寸累积误差导致难以有

效表征跟踪目标。而引入毫米波雷达深度信息后,跟踪平均精度获得进一步提升,达到87.8%,表明修正后

的视觉跟踪框位置与尺寸更加接近车辆目标尾部在图像中呈现的真实值。虽然两种改进算法在耗时上有小

幅增加,但是能够基本满足传感器时间对准后每秒10帧的实时性需求。

6 结 论

为提高智能汽车对道路车辆多目标跟踪精度,基于视觉与毫米波雷达信息融合,提出一种引入深度信息

的改进粒子滤波车辆跟踪与尺寸修正方法。主要结论如下:

1)提出一种基于遗传算法改进重采样的粒子滤波算法。根据粒子退化程度计算动态自适应交叉概率,
利用高斯替代平均分布以逼近真实运动规律。实验结果表明,改进算法显著提升了车辆多目标跟踪的平均

准确率与精度,并保证了实时性。

2)引入毫米波雷达深度信息对跟踪边界框尺寸修正。利用雷达目标透视投影点与视觉跟踪框的位置关

系实现关联匹配,通过图像尺寸与纵向距离的反比例关系完成关联目标的跟踪边界框坐标与尺寸修正。实

验结果表明,此方法进一步提高了平均跟踪精度,避免车辆连续跟踪时的由于窗口尺寸累积误差导致目标

丢失。
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