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基于激光与UWB序列匹配的目标跟踪
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摘 要: 目标跟踪是实现人机交互的重要一环,二维激光雷达探测范围广、精度高,广泛应用于目标跟踪,但是由
于缺失语义信息,难以区分外观近似的物体.针对这一问题,提出一种基于激光与UWB序列匹配的目标跟踪方法,
使用最近邻算法关联激光聚类,构建物体轨迹,并基于改进的高斯相似度计算物体的激光轨迹与UWB测距序列
的相似度,根据相似度大小实现目标的匹配定位.此外,针对目标被遮挡的情况设计重跟踪算法,利用UWB测距
信息、目标丢失位置和目标特征模型在环境中搜索被遮挡的目标.利用TurtleBot 2机器人平台,在10m× 10m的
室内环境中进行实验验证.实验结果表明,所提出方法能够以8 cm的精度稳定地跟踪携带UWB节点的目标.
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Abstract: Object tracking is an essential part of human-robot interaction, and 2D LiDAR is one of the most popular

sensors for wide sensing coverage and excellent ranging accuracy, but its lack of ability to extract semantic information

makes it difficult to distinguish objects with close appearance. To address this problem, an object trackingmethod based on

sequence matching between ultra-wide band UWB and LiDAR is proposed. Firstly, the nearest neighbour data association

algorithm is used to associate LiDAR clusters and create object trajectories. Then the target is identified and located

according to the improvedGaussian similarity between objects’ LiDAR trajectories andUWB ranging sequences. Besides,

a re-tracking algorithm is designed for the target occlusion case, utilizing UWB ranging information, the target’s features,

and lost position to find the occluded target. Finally, experiments are performed in a 10 m × 10 m indoor environment

with the TurtleBot 2 robot platform. The experiment results show that the proposed method can stably track the target

carrying the UWB node with an accuracy of 8 centimeters.

Keywords: object tracking；ultra-wide band；2D LiDAR；time sequence；sequence similarity

0 引 言

传统情况下,机器人常用于如工厂流水线等工业
区域.随着机器人技术的不断发展,机器人开始进入
大众生活,如医疗看护[1]、教育[2]、公共服务[3]和家庭

服务[4]等的人机交互应用已成为机器人领域的研究

热点.准确的人机位置关系是实现人机交互应用的
必要前提,目标跟踪技术是获取人机位置关系的关键
方法.现有的跟踪算法主要依靠视觉传感器,然而由

于物体对目标的遮挡、光线和尺度变化等困难的存

在,极大地增加了视觉跟踪的挑战性[5-6].随着自动驾
驶技术的进步,基于激光雷达的目标跟踪也取得了不
小进展,但是,三维激光雷达较高的硬件和计算成本
使其难以布置在小型化、轻量化的系统中[7-8].因此,
一个稳定、精度高且轻量化的目标跟踪系统在人机

交互场景中具有重要的应用价值.
二维激光雷达成本低、视场大、精度高,且能够光
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照鲁棒地捕获目标特征,因此,近年来基于二维激光
雷达特征的目标跟踪取得了一定的进展. Jung等[3]

运用卡尔曼滤波器和目标胸部的支持向量数据描述

(support vector data description, SVDD)模型实现了对
马拉松运动员的跟随机器人设计; Leigh等[9]测试了

15种人腿激光聚类的特征,并基于这些特征使用随
机决策森林训练了用于目标跟踪的分类器; Yan等[1]

基于二维激光雷达设计了手杖式助行机器人,其通
过卡尔曼滤波器预测目标的行走模式,实现了下肢
功能障碍患者的无人看护; Guerrero-Higueras等[10]通

过卷积神经网络识别人腿对,相比单腿识别的系统具
备了更精确的跟踪效果.但是,这些工作无法解决跟
踪过程中由于遮挡造成的跟踪失败. Yao等[11]在文

献 [3]工作的基础上加入了对转角的识别,并设计了
机器人的并排行走控制器以避免遮挡导致的目标丢

失; Yuan等[12]通过激光雷达检测转角,并改进了人工
势场法,增加了跟随过程中的目标可见性.尽管上述
工作均取得了不错的效果,但是,由于二维激光雷达
只能获取固定高度的环境扫描,对于语义信息的缺失
可能致使基于模型方法的准确性下降.

为了扩展激光数据的语义信息,常见的方法是传
感器融合,此外,最近部分学者的研究验证了基于时
间序列匹配的方法也可以达到更好的跟踪效果.传
感器融合的方法通过引入辅助传感器的数据为系统

提供语义信息.何静等[13]通过匹配激光聚类的径向

速度和RFID标签的相位速度实现了动态目标的定
位,并利用RFID的唯一设备码增强了目标间的唯一
性,但是无法实现对静态目标的定位. Yuan等[14]利用

二维激光雷达和视觉传感器共同完成目标跟踪,并利
用在线建立的SURF描述符实现了跟踪目标被完全
遮挡后的数据关联和重新跟踪.对于传感器融合方
法, UWB传感器具备精度高、成本低、抗干扰能力强、
体积小等优点,是理想的辅助传感器.此外,时间序列
可利用数据在时间维度的相关性为系统提供语义信

息. Zhang等[15]和Park[16]分别在室内和室外环境,将

传感器获取的运动数据构建成由“左右转、直行、停

留”等构成的动作序列,但是需要先验地图信息才能
实现序列匹配定位;金展等[17]利用地磁序列在大型

室内环境实现了动态实时定位,但是受限于地磁信号
波动,跟踪精度较低; Jia等[18]提出了TTSL算法,利用
时间卷积网络针对Wi-Fi指纹序列数据集训练,进一
步降低了定位误差,但是增加了前期工作的难度.
为了解决二维激光雷达数据缺失语义信息,难

以区分相似外观物体的问题,本文提出一种基于激
光与UWB序列匹配的目标跟踪方法,将连续的激光
数据用于构建物体轨迹,在激光轨迹和测距序列的
观测模型下通过相似度计算实现跟踪目标的匹配定

位.此外,为了解决跟踪过程中遮挡导致的目标轨迹
无法关联,匹配定位失效的问题,设计重跟踪算法,通
过UWB测距、目标遮挡位置、目标特征模型等3个约
束搜索目标,搜索成功后恢复轨迹的关联,维持序列
相似度匹配定位的准确性.不同于传统的基于模型
的跟踪方法,所提出方法在目标定位阶段无需识别目
标外形特征,避免了缺失语义信息带来的错误跟踪,
实现更稳定的目标跟踪,并摆脱了对UWB基站的依
赖,具备更广泛的应用场景.

1 本文方法

所提出方法中,跟踪目标携带一个UWB节点,机
器人配备一个UWB节点和二维激光雷达,无需在环
境中布置基站.所提出目标跟踪方法主要分为两部
分: 1)基于序列相似度匹配的目标定位:通过激光数
据的聚类、关联构建物体的轨迹,并利用改进高斯相
似度的计算方法,基于各物体轨迹与UWB测距序列
的相似度定位环境中携带UWB节点的目标. 2)目标
遮挡后的重跟踪:利用目标的遮挡位置、特征信息、
UWB测距信息构建位置约束、特征约束和测距约束,
基于约束条件查找丢失的目标,查找成功后恢复对目
标的跟踪和目标轨迹的关联.系统的运行流程如图1
所示.
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图 1 系统流程
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1.1 基于序列相似度匹配的目标定位

1.1.1 物体激光轨迹的构建

二维激光雷达是机器人上最常用的传感器之一,
但其采集的离散点集难以直接应用于目标跟踪.对
点集进行聚类处理可将二维激光雷达的原始数据

与现实物体相对应,完成物体的状态估计.首先,利用
带噪声的密度聚类 (density-based spatial clustering of
applications with noise, DBSCAN)算法[19]实现雷达原

始数据的聚类处理,即

Ct = DBSCAN (Eps,MinPts,Dt). (1)

式 (1)表示DBSCAN算法通过给定邻域距离Eps和邻
域内最小点数MinPts确定聚类密度条件,基于该条
件剔除原始激光数据Dt中的噪声点,并得到聚类数
据Ct = [Ct

1,C
t
2, . . . ,C

t
J ].其中:Ct

j = [pt
j,1,p

t
j,2, . . . ,

pt
j,Nj

], j ∈ [1, J ],Nj为表聚类Ct
j包含原始激光数据

点的数量.随后,以每个聚类的中心坐标作为该聚类
的位置状态,即

xt
j =

 xt
j

ytj

 =


1

Nj
·

Nj∑
n=1

xt
j,n

1

Nj
·

Nj∑
n=1

ytj,n

 . (2)

其中:xt
j为当前时刻 t聚类Ct

j的状态,pt
j,n = (xj,n,

yj,n)
T,n∈ [1, Nj ]为Ct

j中第n个点的坐标.
数据关联是轨迹构建的关键步骤,其目的主要是

实现当前时刻传感器数据与物体的匹配.最近邻数
据关联(nearest neighbor data association, NNDA)算法
是一种简单且高效的数据关联方法[9],其关联方式为

T t
i =

T t−1
i

∪
xt
j∗, ∥xt

j∗ − xt−1
i ∥2 < γ;

T t−1
i , ∥xt

j∗ − xt−1
i ∥2 > γ;

xt
j∗ = argmin

j
∥xt

j − xt−1
i ∥2. (3)

其中:下标 i为物体标号; j为聚类标号;T t
i 为当前时

刻 t每个物体的运动轨迹; γ为关联阈值,用于判断是
否完成轨迹关联,与机器人移动速度和传感器探测频
率有关.式 (3)表示在相邻时刻利用状态间的欧氏距
离作为关联代价进行匹配.

1.1.2 激光轨迹与UWB测距序列的相似度计算

本文的目标是在已知UWB测距数据的前提下
从激光信息中识别并跟踪到携带UWB的目标.将第
1.1.1节中构建的测距序列作为基准,求取与其具有
最大相似度的激光轨迹,将该条轨迹中最新的位置
作为目标当前状态.目前,已有许多成熟的序列相似
度计算研究,如马氏距离、动态弯曲距离、余弦相似
度等.不同方法的原理和适用场景不同,因此会产生

不同的匹配定位结果.高斯相似度通过计算激光轨
迹T t

i = [xt−wi

i , . . . ,xt−1
i ,xt

i]与UWB测距序列Rt =

[r0, r1, . . . , rt]的欧氏距离,且通过指数关系将计算得
到的欧氏距离映射至 (0, 1]范围内,反映了轨迹与测
距序列的整体近似情况,有

simg(T
t
i ,R

t) =
1

wi
·

t∑
τ=t−wi

exp
(
− (∥xτ

i ∥2 − rτ )2

2σ2

)
.

(4)

其中: rτ为时刻τ机器人上的UWB节点与目标UWB
节点间的测距数据,σ2为方差,wi为由激光数据创建

的物体i的轨迹长度, t−wi为起始时刻.但是,高斯相
似度无法显式地表达两序列变化趋势的差异,可能导
致错误跟踪.因此,针对序列、轨迹变化趋势的一致性
判断,引入变化趋势一致性得分κ,即

κi =
nc(T

t
i ,R

t)

0.5wi(wi − 1)
. (5)

其中:nc(T
t
i ,R

t)为变化趋势相同的序列元素对的总

数,可由下式计算:

nc(T
t
i ,R

t) =∑
(τ1,τ2)∈C

(
1− exp

(−(∥xτ1
i ∥2 − ∥xτ2

i ∥2)2

d2T

))
·
(
1−

exp
(−(rτ1 − rτ2)2

d2R

))
· sgnτ1,τ2(T

t
i ,R

t). (6)

其中: τ1和 τ2是属于 [t − wi, t]范围内的两个不同时

刻,C为所有(τ1, τ2)对的集合, d2T和d2R为在 [t−wi, t]

范围内轨迹和测距序列的带宽参数.此外,若轨迹
和测距结果在τ1与τ2时刻间有 (∥xτ1

i ∥2 − ∥xτ2
i ∥2) ×

(rτ1 − rτ2) > 0,则 sgnτ1,τ2(T
t
i ,R

t) = 1,即若轨迹和
测距序列在 [τ1, τ2]区间变化趋势相同,则sgnτ1,τ2(T

t
i ,

Rt) = 1,反之则为 0.式 (6)中 (1 − exp (−(∥xτ1
i ∥2−

∥xτ2
i ∥2)2/d2T ))和(1−exp (−(rτ1 − rτ2)2/d2R))用于抑

制短时间内传感器数据噪声的影响.基于此,相似度
的计算结果即可反映轨迹与测距序列变化趋势的差

异,增强了匹配定位的可靠性.综上,所提出轨迹与
UWB测距序列的相似度计算方法可由下式给出:

sim (T t
i ,R

t) = κi · simg(T
t
i ,R

t) =

nc(T
t
i ,R

t)

0.5w2
i (wi − 1)

·
t∑

τ=t−wi

exp
(−(∥xτ

i ∥2 − rτ )2

2σ2

)
. (7)

1.2 遮挡情况下的重跟踪算法

1.2.1 基于SVDD模型的重跟踪特征约束

由于跟踪目标的随意运动,目标被遮挡的情况是
难以避免的[20].对于遮挡后重新出现的目标观测,最
近邻关联算法无法将其与目标轨迹相关联,从而导致
轨迹断裂,基于序列相似度匹配的定位方法失效.因
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此,当遮挡后的目标重新出现在激光雷达视场内时,
需要将其重新“认出”并恢复轨迹的关联,避免轨迹
断裂,维持匹配定位的准确性.在基于二维激光雷达
的系统中,可通过模型重新“认出”目标. SVDD模型
的训练无需负样本,并选用超球面作为分类边界,能
够比平面更好地描述目标与其他物体的特征界限.
SVDD的可行性已在基于模型方法[1,3,11]中被验证,
但不同于上述方法,本文仅将SVDD模型用于遮挡后
的重跟踪约束,而非跟踪目标识别的最终结果.激光
聚类的边界长度G、深度H、面积A以及宽度W是理

想的二维几何特征.图2和下式给出了从激光聚类获
取这些特征的方法:

Gt
j =

Nj−1∑
n=1

|pt
j,n − pt

j,n+1|,

W t
j = |pt

j,1 − pt
j,Nj

|,

Ht
j =

max((Qn(Qn −W t
j )(Qn − |pt

j,1 − pt
j,n|)(Qn−

|pt
j,n − pt

j,Nj
|))1/2/W t

j ),

At
j = W t

j ·Ht
j .

(8)

其中Qn=(W t
j + |pt

j,1 −pt
j,n|+ |pt

j,n −pt
j,Nj

|)为海伦
公式中三角形的半周长.利用边界长度、深度、面积、
宽度构建四维空间向量zk

j = (Gt
j ,W

t
j ,H

t
j , A

t
j)

T(k ∈
[1,K])并利用拉格朗日函数求得由ρ、α、ξ代表的

SVDD特征模型Starget,即

min L(ρ,α, ξ) = ρ2 + C

K∑
k=1

ξk;

s.t. ∥zk
target −α∥2 ⩽ ρ2 + ξk, ξk ⩾ 0,∀k. (9)

这里:α=(G∗,W ∗,H∗, A∗)T为最优超球体的球心; ρ
为超球体半径;K为用于训练特征模型的向量总数,
即训练样本的总数; ξk为松弛变量;常数C表示球体

体积与误差容忍度间的权衡关系.由此可得到超球
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图 2 重跟踪算法场景示意图

面的分类模型, SVDD模型会将位于超球体内的特征
向量标记为来自正确跟踪目标的特征向量.

1.2.2 重跟踪测距约束与位置约束

二维激光雷达仅能获取固定高度的环境扫描,
SVDD模型无法通过激光数据的特征分辨外观近似
的物体,因此,需要额外的约束条件在新出现的聚类
中查找目标.图2给出了重跟踪场景的简单示意.其
中:目标沿着红色轨迹运动,在浅蓝色聚类位置xtlost

target

处开始被遮挡,随后出现在深蓝色聚类位置处,深蓝
色与浅蓝色聚类中间的目标轨迹 (红色轨迹的虚线
部分)由于激光被遮挡无法由所提出算法获取.重跟
踪算法以特征约束为基础,在xtlost

target处构建搜索区域

作为位置约束 (浅绿色区域),并使用UWB测距数据
构建测距约束 (浅橙色区域).当满足特征、位置、测
距约束的目标出现在激光视场内时,才能实现遮挡目
标的轨迹关联.如若在图 2中 1 和 2 位置存在与目

标特征近似的物体,则 1 处的物体满足测距和特征

约束,但是不满足位置约束, 2 处的物体满足位置和
特征约束,但是不满足测距约束,因此可避免将其“错
认”为目标.下式从上至下分别给出了重跟踪算法中,
新的激光聚类需要满足的特征约束、位置约束和测距

约束:
zj = (G∗,W ∗,H∗, A∗)T, zj ∈ Starget;√

(xt
j − xtlost

target) + (ytj − ytlosttarget) ⩽ v · (t− tlost);

|∥xt
j∥2 − rt| ⩽ η.

(10)

其中: v为物体激光轨迹中记录的平均速度; tlost为目
标消失的时刻; η为UWB测距与激光测距误差的容
忍值,即图2中浅橙色线条的宽度.由此,可将满足上
述3种约束的新观测关联到先前跟踪的目标轨迹中,
避免了轨迹断裂,维持了匹配定位的准确性.

2 实验结果与分析

2.1 实验平台与环境

利用如图 3所示的两个TurtleBot 2机器人平台
完成数据集采集,每个机器人均装配一个Nooploop
LinkTrack-P UWB节点以及Hokuyo UTM-30LX激光
雷达.其中:激光雷达的测距精度为30mm,角度分辨
率为0.25°, UWB节点的测距精度为0.1m,最大测距
范围为100m.两个TurtleBot分别充当机器人和跟踪
目标,目标TurtleBot的移动度设定为0.3m / s.对于机
器人而言,激光雷达为目标跟踪算法提供数据输入;
对于跟踪目标而言,激光雷达和里程计为自适应蒙特
卡洛 (adaptive Monte Carlo localization, AMCL)算法
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提供输入, AMCL算法用于获取移动目标的真实轨
迹.机器人在固定位置扫描环境,跟踪目标在环境中
随意移动.此外,每个TurtleBot 2机器人搭载一台笔
记本电脑,之间通过Wi-Fi连接一个ROS节点管理器
(robot operating system master, ROSMaster),完成数据
的同步、传输和记录.

!"#$ %&'

Hokuyo UTM-30 LX

TurtleBot 2

Nooploop LinkTrack-P

图 3 数据采集平台

为了验证所提出系统的性能,选取 10m× 10m
的室内场景如图4所示,共设计两个实验:
实验1,过程中不放置用于遮挡目标的静态障碍

物,移动行人和特征相似的干扰机器人 (未携带UWB
节点)在环境中随机移动,提供干扰轨迹,以对比不同
最近邻关联阈值、不同相似度计算方法、不同轨迹长

度对跟踪性能的影响;
实验2,过程中静态障碍物、移动行人和干扰机

器人均为实验创造遮挡场景,测试在遮挡情况下系统
的跟踪性能.

!"#$%

&'()*

+#$%

,-./

!"#

图 4 实验场景

实验中参数的配置和分析如下:根据机器人的
直径Φ设定DBSCAN算法的Eps,设置为0.3m,根据
激光雷达的角度分辨率AR、机器人直径Φ和目标的

最远测距值rmax,通过下式计算得到DBSCAN聚类算
法的合适的MinPts参数为4:

MinPts =
arctan(Φ/rmax)

AR
. (11)

此外,式 (10)中的测距约束的容忍值设定为η =

0.2m. SVDD模型的构建参数设置为C = 1,K = 40.
由于 η与UWB测距设备的精度相关, SVDD的模型
构建并非本文重点,文献 [21]给出了详细的C、K选

择依据,实验部分不再讨论η、C、K的取值.

2.2 实验分析

在目标跟踪任务中,对跟踪目标的识别和定位是
其中的关键步骤,因此采用平均绝对误差MAE、召回
率RECALL和跟踪目标编号切换率ID作为实验部分
系统的跟踪性能评价指标,有

MAE =
1

N

∑√
(x̂t

i − xt
gt)

2 + (ŷti − ytgt)
2,

RECALL =
TP
N

,

ID =
IDswitch

N
. (12)

其中: (x̂t
i, ŷ

t
i)为算法估计的物体位置; (xt

gt, y
t
gt)为目

标的真实位置,当算法估计值与真实位置的曼哈顿距
离小于0.3m时,认定此时算法正确地识别到了跟踪
目标; TP为正确的识别定位结果总数;N为系统跟踪
结果的轨迹点总数; IDswitch为连续跟踪过程中目标

标号变化的次数,由错误匹配或错误关联引起.

2.2.1 关联阈值、相似度计算方法与轨迹长度对跟

踪性能的影响

基于相似度匹配的跟踪方法,需要系统能够稳定
正确地构建环境物体的轨迹,最近邻关联算法的关联
阈值在轨迹构建中起着关键作用,表1和图5给出了
在不同的关联阈值下,w=10 s,基于改进的高斯相似
度匹配的跟踪结果.

表 1 关联阈值γ对跟踪性能的影响

关联阈值γ / m

0.04 0.08 0.12 0.16 0.20 0.40 2.00

RECALL /% 32.62 70.78 85.75 93.32 100.00 100.00 57.31

MAE /m 1.954 0.899 0.516 0.217 0.068 0.067 1.839

ID /% 18.80 17.59 8.99 0.14 0.00 0.00 2.81

由表1和图5可知:当γ较小时,算法无法稳定地
生成完整轨迹,系统频繁地将所跟踪的物体认定为新
出现的目标,导致了较高的目标编号切换率,且轨迹
断裂导致匹配跟踪精度下降.由此可见,较小的关联
阈值会引起物体轨迹断裂,难以形成满足匹配要求的
轨迹信息,从而导致跟踪效果较差.当γ⩾0.2m时,已
没有因γ取值导致的召回率下降和物体标号的切换,
但是,过大的γ取值也可能导致错误的关联.在后续
的实验中,为了保证系统正确地创建和关联轨迹,选
择0.2m作为γ的取值.



2618 控 制 与 决 策 第39卷

3 5 7 9
-4

-2

0

2

4

X / m

Y
/ m

(a) γ = 0.04)*!"#$

3 5 7 9
-4

-2

0

2

4

X / m

Y
/m

(b = 0.08) γ )*!"#$

3 5 7 9
-4

-2

0

2

4

X / m

Y
/m

(c = 0.12) γ )*!"#$

3 5 7 9
-4

-2

0

2

4

X / m

Y
/ m

(d) = 2.00γ )*!"#$

3 5 7 9
-4

-2

0

2

4

X / m

Y
/m

(e = 0.20) γ )*!"#$

!"#$

%&'(

图 5 不同关联阈值γ下的跟踪结果

相似度作为序列相似度匹配的定位方法中定位

目标的唯一参考,不同计算方法的原理和着重点不
同,因此会产生不同的匹配定位结果.设置轨迹长度
w = 10 s,不同相似度计算方法的系统跟踪性能由表
2给出.其中:所提出改进的高斯相似度相比余弦相
似度、杰卡德相似度、皮尔逊相关系数和普通高斯相

似度,平均绝对误差分别提升了 89.79%、 82.58%、
74.23% 和 58.08%, 召回率分别提升了 14.94%、
7.71%、2.83%和 0.45%,且当利用高斯相似度进行
匹配定位时未发生目标ID的切换.

表 2 不同相似度计算方法的性能比较

相似度计算方法

余弦 杰卡德 皮尔逊 高斯 本文方法

RECALL /% 86.06 92.29 97.17 99.55 100.00
MAE /m 0.659 0.386 0.261 0.161 0.067
ID /% 15.95 0.38 7.61 0.29 0.00

此外,对比了单帧数据方法与序列相似度匹配
定位方法的跟踪性能: 1)单帧数据方法包括单帧测
距匹配和文献 [1, 3, 11]中基于SVDD模型的方法.其
中:单帧测距匹配指通过UWB测距结果,在环境中选
择最接近的激光聚类的中心坐标作为该帧数据的目

标跟踪结果;基于模型的方法指利用SVDD算法在所
有激光聚类中通过特征确定跟踪目标的位置. 2)基
于序列相似度的匹配定位方法:利用改进的高斯方
法计算各物体轨迹与UWB测距序列的相似度,并取
相似度最高轨迹的当前时刻状态作为跟踪目标的定

位结果.分别设置轨迹长度w为1 s、3 s、5 s、10 s和

20 s,记录系统的跟踪结果.实验结果如表3和图6所
示.

表 3 单帧/序列匹配定位结果

跟踪方法 RECALL /% MAE /m ID /%

单帧测距匹配 88.11 0.493 11.60

单帧特征匹配[1,3,11] 39.33 2.351 26.26

w = 1 s 92.54 0.381 5.59

w = 3 s 98.04 0.224 3.07

w = 5 s 99.57 0.169 0.94

w = 10 s 100.00 0.067 0.00

w = 20 s 100.00 0.069 0.00

由表3可知:当轨迹长度w较小时,这段时间内生
成的轨迹信息不足以区分跟踪目标和环境物体,从
而导致错误的匹配定位结果.选择较大的w可为匹

配定位提供更多信息量.当w ⩾ 10 s时,系统能够以
0.068m的平均绝对误差稳定地跟踪目标,但是过大
的w也会增加系统的计算开销.如图6所示,由于移
动行人、机器人干扰等环境物体的存在,系统可能会
错误地将其位置作为跟踪结果,从而产生偏离真实轨
迹的定位点.其中:文献 [1, 3, 11]所使用的基于单帧
数据模型的方法会因为干扰机器人和移动行人的腿

部具备与跟踪目标相似的特征,导致错误地跟踪.

2.2.2 遮挡情况下的系统跟踪性能

对于随机运动的目标而言,环境中的障碍物、移
动行人、干扰机器人均可能对跟踪目标造成遮挡,导
致目标丢失.当激光雷达重新捕获到目标的观测时,
最近邻关联算法无法将新观测与目标轨迹关联,导致
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图 6 单帧/序列系统跟踪结果

轨迹断裂,基于序列相似度匹配的定位方法失效,导
致错误的跟踪结果.为了验证存在遮挡时系统的跟
踪性能,设置轨迹长度w=10 s,相似度计算方法选择
改进的高斯方法,分别验证移动物体遮挡、静态障碍
物遮挡、移动物体+静态障碍物遮挡的情况下测试

系统的性能表现.
图7为被完全遮挡后系统错误跟踪的典型情况.

图 7中:目标经过遮挡区域后,最近邻关联算法无法
成功地将新观测与先前目标关联,导致轨迹断裂,产
生了错误的匹配定位结果.引入重跟踪算法后,系统
可在目标穿过遮挡区域后立即将来自目标新的观测

与先前轨迹关联,避免了轨迹断裂,维持了序列相似
度匹配定位的准确性,减少了错误的目标定位结果
(重跟踪红色轨迹点已正确跟踪,而此时无重跟踪的
方法导致了错误跟踪).遮挡情况下系统跟踪性能如
表4所示.
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图 7 遮挡导致的错误跟踪典型情况示意图

表 4 有无重跟踪系统性能比较

遮挡情况

移动 静态 移动物体+

物体 障碍物 障碍物

RECALL /%
无重跟踪 91.62 92.04 87.53
有重跟踪 100.00 94.49 95.59

MAE /m
无重跟踪 0.485 0.182 0.194
有重跟踪 0.089 0.119 0.106

ID /%
无重跟踪 1.67 0.23 0.37
有重跟踪 0.00 0.00 0.00

由表 4可知:在存在遮挡的情况下,有重跟踪算
法的系统能够以0.1m左右的精度实现跟踪,且召回
率和 ID切换率均得到了改善.由此可见,对于静态障
碍物造成的较长遮挡,重跟踪算法使得系统跟踪性能
得到提升,增强了系统的鲁棒性.
此外,为了验证不同的重跟踪算法约束组合对重

跟踪实现结果的影响,在同时具有移动物体和障碍物
遮挡的场景中设计了实验.当目标进入遮挡区域后,
在遮挡区域边缘放置与目标特征相似的物体来干扰

重跟踪算法的判定,具体的跟踪结果如表5所示.
由表5可见:在约束条件为仅有特征约束和特征

+测距约束时,由于缺乏对位置的约束,系统均会将
较远处干扰物体观测关联到轨迹中,从而导致更大的
平均绝对误差;当约束条件为特征+位置约束时,由
于缺乏测距约束,仍然会关联近处干扰物体的观测;
当约束条件为特征+位置+UWB测距约束时,系统
可立即完成正确的轨迹关联,因而得到最优的跟踪结
果.
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表 5 不同约束条件下重跟踪算法的性能对比

重跟踪约束组合

特征约束 特征约束 特征约束+

特征约束 + + 位置约束+

测距约束 位置约束 测距约束

RECALL /% 85.17 91.58 89.99 94.50

MAE /m 0.499 0.248 0.253 0.120

ID /% 0.83 0.47 0.36 0.00

为了验证系统的实时性,在搭载主频为3.20GHz
的AMD Ryzen 7 5 800H处理器和频率为3 200MHz
的 16GB内存的笔记本电脑上,系统处理点集聚类、
轨迹关联、匹配定位、重跟踪的详细时间分别为

7.52ms、0.20ms、0.37ms、0.03ms,在总计8.12ms内
完成了目标的跟踪.此外,将所提出算法与相似跟踪
算法进行了对比,如表6所示.

表 6 相关工作

跟踪算法 跟踪精度/ m 时间开销/ ms

文献 [9] 0.16 40
经典激光

跟踪算法

文献 [1] 0.10 N /A 近期激光

文献 [10] 0.28 N /A 跟踪工作

文献 [22] 0.25 192
视觉方法

文献 [23] 0.10 890

文献 [18] 3.73 N /A 基于其他

文献 [24] 1.16 1500 无线传感

文献 [25] 0.12 118 器的工作

本文方法 0.08 8.12

由表6可知:所提出方法能够更好地区分外观相
似的物体和目标,相比基于模型的激光跟踪算法在相
近的时间开销下获得了更好的跟踪精度;相比视觉
方法,能够以更低的时间开销实现跟踪,且能够应对
部分障碍的遮挡;类似Wi-Fi、LoRa等其他传感器的
跟踪系统,往往对环境中的基础设置有较高的要求,
且跟踪精度略低.综上,所提出方法以较低的时间开
销实现了不错的跟踪效果.

3 结 论

本文提出了一种基于激光与UWB序列匹配的
目标跟踪方法.首先,基于UWB和二维激光雷达数
据构建了UWB测距序列和物体轨迹,利用测距序列
与轨迹的相似度实现目标的匹配定位,减少了错误
的跟踪结果;然后,设计了重跟踪算法,避免了遮挡
造成的轨迹断裂,使得目标穿过遮挡区域后能够顺
利恢复轨迹关联,维持了匹配定位的准确性;最后,在
10m× 10m的室内环境中进行了验证实验,所提出

方法可在有障碍物遮挡和移动物体干扰的环境中以

厘米级的定位精度稳定地跟踪携带UWB的移动目
标,且满足了跟踪应用的实时性.该方法的提出为目
标跟踪领域增添了一个具有参考意义的解决方案.
在后续研究中,拟加入智能机器人底盘控制算法,实
现多模式多场景跟随机器人的系统设计;同时,研究
三维场景内激光与序列匹配跟踪的可能性,扩展算法
的应用场景.
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