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摘　要：利用实时车载激光点云，实现城市环境下的多目标快速检测与跟踪。动态目标跟踪是实现城市环境

下自动驾驶的关键，是三维城市场景感知的研究难点。相比于图像，三维激光点云数据更适合用于目标三维

形状估计和运动预测，所以广泛应用于无人驾驶方案中。使用基于目标模型和卡尔曼滤波的目标跟踪框架，

针对稀疏点云数据中常见的过分割和欠分割问题，提出一种关联历史跟踪结果和目标检测的快速跟踪算法。

将跟踪结果作为先验知识，与下一时刻的目标检测关联，增强目标检测的稳定性。该算法已经应用到搭载三

维激光扫描仪的自动驾驶汽车中，实验证明，该算法适用于城市交通场景，且满足实时解算需求，单帧处理平

均耗时５８ｍｓ。
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　　城市交通场景下的动态目标跟踪对于自动驾

驶技术的研究至关重要。跟踪系统识别同一目

标，解算得到连续平滑的轨迹并预测目标的运动

趋势。高智能化的驾驶决策（如避障、超车、跟车

等）都依赖于对运动目标的识别与跟踪，对周围道

路参与者的认知也是无人驾驶汽车友好融入交通

环境的前提［１］。目前，人们已使用各类传感器来

实现动态场景下的多目标检测与跟踪，如单目相

机、双目相机、红外相机、激光雷达、毫米波雷达

等［２］。得益于空间三维点云数据的高频率和高精

度的特点，基于激光点云的目标检测与跟踪逐步

成为当前的研究热点。

目标跟踪算法主要可分为全类型目标跟

踪［３７］和特定类型目标跟踪［８１３］两类。全类型目

标跟踪将点云分割与聚类得到的点云集合作为目

标检测结果，特定类型目标跟踪则基于目标识别

结果。识别目标类型能大大增强计算机对场景的

理解，但在稀疏点云中进行实时目标识别仍然存

在很多问题。目标识别与分类计算复杂，可识别

的目标类型有限，也会导致无法跟踪一些未识别

的目标［１４］。为了保证无人驾驶车辆在未知环境

的稳定行驶，本文采用第一类算法。

学者们已经提出了很多目标跟踪算法。但大

多数算法都是把目标跟踪问题细化为目标检测、

数据关联以及目标模型更新［１５］３个子问题。传统

的目标跟踪采用先检测后跟踪的两步法跟踪策

略，跟踪稳定的必要条件是能准确持续地检测目

标。然而，点云数据因频繁受到遮挡，或观测视角

变化的影响，常出现过分割和欠分割，目标点云检

测结果具有不确定性。

采用最邻近算法（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）和

联合概率算法（ｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａａｓｓｏｃｉａ

ｔｉｏｎ，ＪＰＤＡ）
［１６］，目标错检导致数据关联决策出

错，造成跟踪交错和丢失。很多算法在数据关联

环节采用了延迟决策，旨在累积更多目标观测结

果再做出数据关联决策，从而规避决策中采用错

误目标检测结果的情形。文献［１７１８］应用了一

种多目标假设跟踪算法 （ｍｕｌｔｉｐｌｅｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ

ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ），该算法为不确定情形做出多假

设，并保留假设延迟决策，直到获得足够的观测

值。文献［１９］提出利用马尔可夫链蒙特卡洛理论

（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）去寻找全

局时空最优的多目标跟踪结果。ＭＨＴ和 ＭＣ

ＭＣ虽能在一定程度上缓解目标错检带来的不确
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定性，但是计算量庞大，应用于三维点云数据计

算，效率下降尤为明显。因此，文献［２０］将点云转

化为栅格，文献［２１２２］采用深度图像的形式，这

两种形式都被广泛应用。

本文提出一种基于点云特征片段的快速检测

算法，应用于车载ＶｅｌｏｄｙｎｅＨＤＬ３２Ｅ激光点云

数据，在城市环境数据集中验证本文算法的检测

正确率、跟踪稳定性和时间效率。

１　多目标检测与跟踪算法

１．１　跟踪系统框架

与延迟决策策略不同，本文将跟踪结果作为

先验知识，与下一时刻的目标检测关联，增强目标

检测的稳定性，减轻数据关联环节处理检测不确

定性的负担，提升算法效率。在目标检测过程中

同时采用直接分割并聚类得到目标点云和用历史

跟踪信息搜索目标点云两种思路检测目标点云。

如图１所示的动态目标跟踪效果中，动态目标用

外包矩形框出，相对运动趋势用箭头标记。对于

已稳定跟踪的目标，预测其运动趋势，在下一帧点

云数据的预定位置附近快速搜索相似的目标，进

行跟踪。考虑到场景中会出现新目标或者目标运

动轨迹出现意外变化，因而传统的目标检测步骤也

会同步进行。在点云中，进行分割与聚类等操作，

提取明显突出于背景场景的目标个体可视为一种

主动检测的方式；以过去一段时间内目标跟踪结果

为先验信息，在预测位置邻域内搜索目标，这可视

为一种先验检测的方式。两种方式协同运作，既可

以稳定地继续跟踪已观测的目标，又可以在场景中

检测新出现的目标。在三维点云中搜索目标是很

困难的，三维空间邻域搜索极其耗时。因此，本文

采用一种基于点云特征片段的目标检测算法进行

加速。

图１　城市场景下激光点云中的动态目标跟踪效果

Ｆｉｇ．１　ＡＶｉｅｗｏｆＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ＴｒａｃｋｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓＵｎｄｅｒＵｒｂａｎＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　　假设三维激光扫描仪实时向计算机输出狋时

刻的单帧三维点云犘狋＝｛（狓，狔，狕）
Τ｝。为了加速

后续的处理，预先对点云分割得到点云特征片段

集合｛犖｝犻，从｛犖｝犻中聚类得到可能成为目标的点

云片段聚类结果的集合｛犎｝犻，以下称为目标假设

观测；然后将｛犎｝犻与跟踪列表中的跟踪目标｛犜｝犻

匹配并注册；最后基于卡尔曼滤波，根据最新的观

测值更新目标运动模型。本文采用的目标检测跟

踪算法流程如图２所示。

图２　跟踪系统流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗＣｈａｒｔｏｆＴｒａｃｋｉｎｇＣｉｒｃｌｅ

１．２　快速目标检测

考虑到单帧的多线激光点云数据在水平方向

和垂直方向上角分辨率的巨大差异，常用于稠密

点云处理的欧氏聚类，乃至密度分割法都不适用

于单帧稀疏点云中的目标检测。本文提出的算法

提取明显突出于道路背景的目标，对目标的类型

没有特殊的限制，运行稳定且快速。

在单线激光点云中的提取距离跳跃特征

（ｊｕｍｐｄｉｓｔａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ，ＪＤＦ）
［２３］为候选分割点，

每条扫描线｛犘狋１，犘狋２…犘狋狀｝均分为狀个小区域，

以区域中点云观测极坐标下的距离观测值方差为

参考，在该区域建立高斯分布模型，根据点与周围

点云之间的距离差，计算每个点成为特征片段边

界点的概率。

主动观测方式筛选配对每个区域中最有可能

成为特征片段边界点的ＪＤＦ，并依据点云特征片

段集合｛犖｝犻 在地平面投影的聚集程度聚类为目

标点云集。先验观测是在跟踪中的目标犜犽－１预

测犽时刻位置狓犽 的邻域搜索得到目标观测假设

犎犽。以目标预测位置和目标大小估计为先验信

息，在预测位置附近搜索符合条件的点云特征片

段并聚类得到目标假设观测。邻域搜索得到的目

标假设观测可以有效避免动态目标之间互相粘连

造成点云数据的欠分割；同时也可以避免聚类条

件过于苛刻、局部遮挡或者点云过于稀疏而无法

聚类成功的情形。

获得点云特征片段集合｛犖｝犻，区分道路交通

０４１
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参与者的点云与背景点云，如图３（ａ）所示。同时

得到点云片段特征聚类结果的集合｛犎｝犻，作为目

标假设观测，如图３（ｂ）所示。

图３　点云特征片段与目标聚类效果

Ｆｉｇ．３　ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＦｅａｔｕｒｅＳｅｇｍｅｎｔｓ

１．３　数据关联与跟踪管理

假设犽时刻下有犿 个跟踪目标｛犜｝犽－１和狀

个目标假设观测｛犎｝犽。在数据关联环节，需要求

解目标假设观测 犎犽 是否匹配犽－１时刻为止跟

踪列表中的目标｛犜｝犽－１，为此计算犿狀个匹配结

果相似性概率犘犽。

本文算法为每个目标建立几何模型和运动模

型，并估计每个目标匹配结果的相似度：几何相似

与运动相似。总的相似度概率为：

犘犽 ＝狆（狅犽狊犽狘犣犽） （１）

式中，狅犽 是几何观测条件模式；狊犽 是运动目标犽

时刻的运动模式；犣犽 是犽时刻传感器的观测值。

依据贝叶斯定理，式（１）可变形为：

犘犽 ＝狆（狊犽狘犣犽）·狆（狅犽狘狊犽，犣犽） （２）

　　式（２）指明了运动目标的跟踪问题可以分为

两个部分来处理：一是运动预测相似性概率

狆（狊犽｜犣犽），二是几何相似性概率狆（狅犽｜狊犽，犣犽）。

本文使用高斯模型对测量向量中的每一个变

量计算观测值和预测值之间的相似概率，所有的

分量相互独立。

目标假设观测 犎犻犽 是新目标的概率计算

式为：

犘犻→ｎｅｗ犽 ＝１－ｍａｘ｛狆（狊犽狘犣犽）｝ （３）

式中，犘犻→ｎｅｗ犽 表示犎犻
犽 是新目标观测的概率。

更新点云数据后，跟踪管理系统检查目标

犜犽－１是否在犽时刻有匹配的目标假设观测犎犽，并

更新目标模型参数估计。当然，跟踪系统也需要

实时更新跟踪列表：经过３次连续观测验证得到

新目标，添加于跟踪列表；连续多次未观测得到的

目标认定为消失目标，从跟踪列表中删除。

２　几何与运动模型

２．１　点盒几何模型

获得目标假设观测犎犽 后，对目标建立几何性

质的描述模型，包括目标的尺寸、朝向等。本文采

用盒子模型和点模型来描述目标。交通场景下常

见的路面交通参与者有行人、自行车、小车、大车

等。采用无方向、有水平最大长度狉和高度犺的圆

点模型来表示行人和自行车这类小型目标，用包含

方向θ、长宽高（犾，狑，犺）描述的盒子模型来表示小车

和大车等大型目标。由于本文算法进行目标识别

处理时，场景中的草木、建筑物、路灯等其他目标也

会被检测，因此实际应用中会辅助以路面提取算

法，用路面范围可剔除一些不相关的目标个体。

对于盒子模型，本文采用终点迭代算法（ｉｔｅｒａ

ｔｉｖｅｅｎｄｐｏｉｎｔｆｉｔｔｉｎｇ，ＩＥＰＦ）
［２４］确定目标朝向以

及外包矩形，如图４所示。首先，提取得到目标点

云，标记为绿色，如图４（ａ）所示；然后，筛选目标

点云得到距离三维激光扫描仪中心最近的外轮廓

点云，标记为红色，如图４（ｂ）所示；最后，使用终

点迭代算法用分段直线拟合目标外轮廓，如图

４（ｃ）所示，得到目标轮廓的外包矩形和主朝向，如

图４（ｄ）所示，主朝向在图中用箭头表示。

图４　终点迭代算法确定目标边界

Ｆｉｇ．４　ＦｉｔｔｉｎｇｔｈｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｔｏＢｏｘＭｏｄｅｌＵｓｉｎｇＩＥＰＦ

２．２　匀加速运动模型

本文使用卡尔曼滤波器作为一个线性离散的

动态系统的估计器。输入上一时刻的估计状态

狓犽－１和当前的测量值狕犽 就能获得犽时刻的最佳估

计状态狓犽。本文使用的动态线性模型为：

狓犽 ＝犉犽狓犽－１＋狑犽

狕犽 ＝犎犽狓犽＋狏
｛

犽

（４）

式中，犉犽是狓犽－１状态下的状态转移矩阵；犎犽是测量系

统参数矩阵；狑犽 是处理过程噪声；狏犽 是观测噪声。

考虑到搭载三维激光扫描仪的平台在运动，

动态目标也在运动，为了描述平台与目标之间复

杂的相对运动关系，本文采用匀加速运动模型，列

出如下状态方程：

１４１
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狓狋

狓
［ ］
狋

＝
１ Δ狋［ ］
０ １

狓狋－１

狓狋－
［ ］

１

＋

Δ狋
２

２

Δ

熿

燀

燄

燅狋

狓̈狋－１ （５）

式中，狓、狓、̈狓分别代表目标运动模型中的位置、速

度和加速度；下标狋代表当前时刻；Δ狋代表两次

观测值输入之间的时间间隔。

３　智能驾驶真实场景实验与分析

本文的实验数据由安装在武汉大学自动驾驶

车“途智号”顶部的ＶｅｌｏｄｙｎｅＨＤＬ３２Ｅ激光雷达

在真实场景采集得到。单帧可获得３２条扫描线数

据，数据频率为１０Ｈｚ。本文算法采用Ｃ＋＋语言

实现，程序运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统，计算机

ＣＰＵ为主频３．６ＧＨｚ的ｉ７处理器，内存８ＧＢ。

本文实验采用两段真实场景的实验数据集：

武汉大道城市开放道路场景和武汉大学校园场

景。数据采集车行驶时速大约为１５～６０ｋｍ／ｈ。

实验数据中主要的运动目标是行人、自行车、小型

汽车和公交车，数据统计信息见表１，同一目标不

重复计数。本文算法在校园场景下的检测效果与

同步视频如图５所示。

图５　真实场景数据算法实现效果

Ｆｉｇ．５　ＴｒａｃｋｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｉｎＲｅａｌＤａｔａｓｅｔ

表１　数据集统计信息

Ｔａｂ．１　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＤａｔａｓｅｔｓ

统计量 城市开放道路（武汉大道）校园道路（武汉大学）

数据集长度／帧 ３４４０ １０８４

总目标／个 ５１３ １１４

车辆目标／个 ５０８ ２３

自行车目标／个 ２ ２３

行人目标／个 ３ ６８

３．１　正确率与稳定性分析

采用ＣＬＥＡＲ ＭＯＴ
［２５］方法评价本文算法，

评价参数为：① 漏检率（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）：实际

出现目标但未跟踪上的数目比率；② 错检率

（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）：实际未出现目标错误跟踪，

或者对融合、分裂的目标进行跟踪的数目比率；

③ 跟踪出错的概率（ｍｉｓｍａｔｃｈｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＭＥ）：

包括相邻两个目标跟踪器交换、跟踪交错、同目标

跟踪ＩＤ异常改变；④ 多目标检测精度（ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＯＴＰ）：目标检测得到

的位置中心与目标真实的位置中心之间的欧氏距

离平均值；⑤ 正确的检测概率（ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔ

ｔａｃｋｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＯＴＡ）：正确跟踪目标与真实

存在目标的百分比。所有评价参数的计算都是以

原始数据中手工标记的目标点云为真实值。根据

评价标准，本文对比分析了３ＤＫＦ
［１５］算法和本文

算法的目标跟踪效果，统计数据详见表２。由表２

数据可见，结合目标跟踪历史信息进行目标检测

大大降低了目标检测环节的不稳定性，跟踪效果

有明显提升，尤其表现在距离大于３５ｍ 处的

ＭＯＴＡ、ＦＰ和ＭＭＥ评价参数的数值上。因此，

表２　跟踪效果评价

Ｔａｂ．２　ＴｒａｃｋｉｎｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎ

算法 数据集
ＭＯＴＰ

／ｍ

ＭＯＴＡ

／％

ＭＯＴＡ

（＞３５ｍ）

／％

ＦＮ

／％

ＦＰ

／％

ＭＭＥ

／％

３ＤＫＦ［１５］
城市道路

＜０．１９ ８５．１ ７８．１ ４．６ ５．６ ４．７

本文算法 ＜０．２１ ８９．４ ８４．４ ４．３ ３．６ ２．７

３ＤＫＦ［１５］
校园道路

＜０．１５ ８５．９ ７５．９ ４．５ ５．５ ４．１

本文算法 ＜０．１３ ８８．１ ８３．１ ４．５ ４．６ ２．８

２４１
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本文算法可有效应对动态目标与静态场景短时

间内粘连造成的点云分割错误。此外，充分利

用先验跟踪信息也可在一定程度上弥补点云稀

疏造成的聚类困难，明显提高远距离目标的跟

踪正确率。

３．２　时间效率分析

本文算法可实时检测与跟踪路面范围内的目

标。３ＤＫＦ算法与本文算法在目标跟踪与检测

处理环节的平均运行时间分别为７８ｍｓ和５８ｍｓ

（数据传输、路面检测与数据显示等环节的耗时不

计入）。图６展示了３ＤＫＦ算法与本文算法在相

同数据帧下的计算耗时对比。３ＤＫＦ算法直接以

点云为单位进行目标检测，本文基于点云特征片

段的算法耗时更少。

图６　两种算法效率分析

Ｆｉｇ．６　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＴｗｏＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　目标检测与跟踪环节的计算耗时与当前场景

中点云片段以及正在跟踪的目标个数之间存在一

定联系。激光观测范围内的所有目标假设观测

｛犎｝犻个数以及点云片段数目越多、场景越复杂，

耗时也会相应增加。跟踪列表中目标个数越多，

跟踪系统的计算量也就越大，所以运行时间也会

增加。实验数据集在线测试过程中，单帧数据最

多检测得到２１６２个点云片段，跟踪列表中目标

个数最多达６７个（未经过路面范围筛选），本文算

法的单帧处理耗时依然满足实时性。普通道路场

景下，三维激光扫描仪观测范围内目标个数有限，

所以本文算法在真实场景下可实时检测与跟踪道

路范围内的目标。

４　结　语

动态目标跟踪是实现城市环境下自动驾驶的

关键问题之一。本文算法从三维激光扫描仪的点

云数据中实时检测与跟踪动态目标，充分利用数

据原有的邻接关系，且将点云特征片段代替点作

为目标检测步骤中的聚类单元，可提高目标检测

的效率。针对稀疏点云数据中常见的过分割和欠

分割问题，提出关联历史跟踪数据和本时刻观测

数据的目标检测与跟踪，增强目标跟踪的稳定性。

在城市交通环境下进行在线测试，实验结果表明

本文算法稳定高效，能为运动规划系统和自动驾

驶系统提供极具鲁棒性的跟踪。

本文算法未对目标进行分类识别处理，针对

场景中密集排列且重复出现的目标（如大型人群、

自行车车队、汽车队列）进行跟踪时，会出现跟踪

交错现象，因此，后续研究主要是结合视频数据对

跟踪目标进行分类和识别。
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，

ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１６

［１５］ＰｅｔｒｏｖｓｋａｙａＡ，ＴｈｒｕｎＳ．ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＶｅｈｉｃｌｅＤｅ

ｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇｆｏｒＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＵｒｂａｎＤｒｉｖｉｎｇ

［Ｊ］．犃狌狋狅狀狅犿狅狌狊犚狅犫狅狋狊，２００９，２６（２）：１２３１３９

［１６］ＳｖｅｎｓｓｏｎＬ，ＳｖｅｎｓｓｏｎＤ，ＧｕｅｒｒｉｅｒｏＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｔ

ＪＰＤＡ Ｆｉｌｔｅｒｆｏｒ ＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔＴｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２０１１，５９（１０）：

４６７７４６９１

［１７］ＬａｕＢ，ＫａｉＯＡ，ＢｕｒｇａｒｄＷ．ＭｕｌｔｉｍｏｄｅｌＨｙｐｏｔｈｅ

ｓｉｓＧｒｏｕｐＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＧｒｏｕｐＳｉｚｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛狅犮犻犪犾犚狅犫狅狋犻犮狊，２０１０，２

（１）：１９３０

［１８］ＴｈｏｍａｉｄｉｓＧ，ＳｐｉｎｏｕｌａｓＬ，ＬｙｔｒｉｖｉｓＰ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｉｎｇｆｏｒＡｕｔｏｍａｔｅｄＶｅｈｉｃｌｅＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｅ

ｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１０

［１９］ＶｕＴＤ，ＡｙｃａｒｄＯ．ＬａｓｅｒｂａｓｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃ

ｋｉｎｇＭｏｖｉｎｇＯｂｊｅｃｔｓＵｓｉｎｇＤａｔａＤｒｉｖｅｎＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏ

ｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｋｏｂｅ，Ｊａｐａｎ，２００９

［２０］ＴｈｕｙＭ，ＬｅｏｎＦＰ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ，ＳｈａｐｅＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＢａｓｅｄｏｎ２ＤＬｉＤＡＲＤａｔａ［Ｊ］．犚犲

狏犻狊狋犪犱犲犐狀狏犲狊狋犻犵犪犮犻狅狀犲狊犔犻狋犲狉犪狉犻犪狊，２００９，１６（３）：

５３２５３７

［２１］ＭｏｏｓｍａｎｎＦ，ＳｔｉｌｌｅｒＣ．ＪｏｉｎｔＳｅｌｆＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ

ＴｒａｃｋｉｎｇｏｆＧｅｎｅｒｉｃＯｂｊｅｃｔｓｉｎ３ＤＲａｎｇｅＤａｔａ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕ

ｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１３

［２２］ＳｏｎｇＳ，ＸｉａｎｇＺ，ＬｉｕＪ．ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ３Ｄ

ＬｉＤＡＲｖｉｓＭｕｌｔｉｔａｓｋＳｐａｒｓｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＡｕｔｏ

ｍａｔｉｏｎ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５

［２３］ＭｅｎｄｅｓＡ，ＢｅｎｔｏＬＣ，ＮｕｎｅｓＵ．ＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔＤｅ

ｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈａＬａｓｅｒＳｃａｎｎｅｒ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，Ｐａｒｍａ，Ｉｔａ

ｌｙ，２００４

［２４］ＨａｄｉＡＲＡ，ＺａｍｚｕｒｉＨ，ＭａｚｌａｎＳＡ，ｅｔａｌ．Ｍｏ

ｄｅｌｂａｓｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇｏｆＳｉｎｇｌｅＭｏｖｉｎｇ

ＯｂｊｅｃｔＵｓｉｎｇＬａｓｅｒＲａｎｇｅＦｉｎｄｅｒ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍｏｄｅｌ

ｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，Ｌａｎｇｋａｗｉ，Ｍａｌａｙｓｉａ，２０１４

［２５］ＫｅｎｉＢ，Ｒａｉｎｅｒ Ｓ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｏｂｊｅｃｔ

ＴｒａｃｋｉｎｇＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ：ＴｈｅＣＬＥＡＲ ＭＯＴ Ｍｅｔｒｉｃｓ

［Ｊ］．犈犝犚犃犛犐犘犑狅狌狉狀犪犾狅狀犐犿犪犵犲牔犞犻犱犲狅犘狉狅犮犲

狊狊犻狀犵，２００８，２００８（１）：２４６２５６

犉犪狊狋犗犫犼犲犮狋犇犲狋犲犮狋犻狅狀犪狀犱犜狉犪犮犽犻狀犵犻狀犔犪狊犲狉犇犪狋犪犳狅狉犃狌狋狅狀狅犿狅狌狊犇狉犻狏犻狀犵

犢犈犢狌狋狅狀犵
１
　犔犐犅犻犼狌狀

１，２
　犉犝犔犻犿犻狀犵

１

１　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌＤａｔａＳｍａｒｔＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，

ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｓｆｏｒａｎｕｒｂａｎｄｒｉｖｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｉｎｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｌａｓｅｒｄａｔａｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｓｉｎｃｅｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌａｗａｒｅｎｅｓｓｉｓｃｒｕｃｉａｌｆｏｒａｕｔｏｎｏ

ｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇｉｎｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｕｒｂａｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｉｎ３Ｄｃｉｔｙｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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犡犝犣犺犲狀犵
１
　犣犗犝犅犻狀

１
　犣犎犈犖犌犣犺狅狀犵

１
　犘犝犙犻犪狀犵

１
　犢犃犖犌犣犺狅狀犵犾犻狀

１
　犛犝犖犌狌狅狇犻狀犵

２

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＩｎｆｏｐｈｙｓｉｃｓ，ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００８３，Ｃｈｉｎａ

２　ＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｕｒｖｅｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１０００８，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｐｕｂｌｉｃａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎｅｘｐｏｓｕｒｅｒｉｓｋａｔｄａｉｌｙｃｏｍｍｉｎｕｔｉｎｇｔｉｍｅ，ａｄｙ

ｎａｍｉｃｈｅａｌｔｈｙｒｏｕｔｅｓｅａｒｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＤＨＲＳＡ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙａｈｅａｌｔｈｙｒｏｕｔｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｇｓｙｓｔｅｍｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅｈｅａｌｔｈｙｒｏｕｔｅｄｙ

ｎａｍｉｃａｌｌｙ，ｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｔｈｅｌａｎｄｕｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｉｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｅｘｐｏｓｕｒｅｒｉｓｋ

ｗｅｉｇｈｔｅｓｔｉｍａｔｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅＤｉｊｋｓｔｒａｓｅａｒｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｒａｎｄｏｍｔｅｓｔｓ

ｆｏｒｖｅｈｉｃｌｅｉｎｔｈｅＣｈａｎｇｓｈａｕｒｂａｎａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎａｒｅａ，ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｏ

ｓｕｒｅｒｉｓｋｃａｎｂｅｒｅｄｕｃｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｔｈｒｏｕｇｈｈｅａｌｔｈｙｒｏｕｔｅｓｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｏｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｒｏｕｔｅｓａｎｄｔｈｅ

ｌｅａｓｔｔｒａｖｅｌｔｉｍｅｒｏｕｔｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌｖａｌｕｅｏｆＤＨＲＳＡａｎｄｔｈｅｈｅａｌｔｈｙ

ｒｏｕｔｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｈｅａｌｔｈｙｔｒａｖｅｌ；ｒｏｕｔｅｐｌａｎｎｉｎｇ；ａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎ；ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；Ｄｉｊｋｓｔｒａａｌｇｏｒｉｔｈｍ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＸＵＺｈｅｎｇ，ｍａｓｔｅｒ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ．Ｅｍａｉｌ：ｔｘｗｄｘｚ＠１６３．ｃｏｍ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＺＯＵＢｉｎ，ＰｈＤ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｅｍａｉｌ：２１００１０＠ｃｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＯｐｅｎＦｕｎｄｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｌａｔｆｏｒｍ，ＨｕｎａｎＵｎｄｅｒＧｒａｎｔ，

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

Ｎｏ．１５Ｋ１３２．
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ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｃａｍｅｒａｓｏｒｌａｓｅｒｈａｓｂｅｃｏｍｅａｐｏｐｕｌａｒｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｃａｍｅｒａ，
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