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基于目标检测和场景流估计联合优化的 3D多目标跟踪

王光明1，宋 亮2，沈玥伶3，王贺升3
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摘 要：大多数 3D多目标跟踪方法独立优化目标检测和帧间数据关联部分，没有考虑单帧的特征学习和帧
间关联学习的耦合性。为了实现单帧检测和帧间关联的耦合学习，提出了一种基于目标检测和场景流估计联合优

化的 3D多目标跟踪框架 FlowDet-Track。在该框架中，提出了一个检测引导场景流估计模块来缓解不正确的帧间
关联。为了获得更准确的场景流标签，特别是在旋转运动的情况下，提出了一种基于框变换的场景流真值计算方

法。在 KITTI MOT数据集上的实验结果表明，本文算法的车辆类别 HOTA与 DetA指标比 PointTrackNet算法提升
了 25.03%和 30.8%，表明本文算法的位置跟踪精度优异；此外，极端旋转运动条件下的对比实验进一步证明了算
法的鲁棒性。
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Abstract: Most 3D multi-object tracking methods independently optimize target detection and inter-frame data associa-
tion, without considering the coupling between single-frame feature learning and inter-frame association learning. To achieve
the coupled learning of single-frame detection and inter-frame association, a 3D multi-object tracking framework is proposed
based on the joint optimization of target detection and scene flow estimation, named FlowDet-Track. In this framework, a
detection-guided scene flow estimation module is introduced to alleviate incorrect inter-frame association. To obtain more ac-
curate scene flow labels, especially in cases of rotational motion, a box transformation-based ground truth calculation method
is proposed for scene flow. The experimental results on the KITTI MOT dataset indicate that the HOTA and DetA metrics
for vehicle category is improved by 25.03% and 30.8% compared with PointTrackNet algorithm, demonstrating the superi-
or performance of the proposed method in position tracking. Moreover, comparative experiments under extreme rotational
motion further validate the algorithm robustness.
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3D 多目标跟踪是自动驾驶所需的重要感知技
术，是下游规划、导航任务的基础 [1-2]。3D多目标
跟踪技术将连续帧的 3D点云序列作为输入，并输
出特定类别目标的轨迹。目标的轨迹由连续帧中带

有跟踪标识（ID）的 3D框表示。同一目标在不同
帧中通过相应的唯一 ID进行识别。
大多数方法 [1-6] 都遵循先检测后跟踪的框架，

将任务分为 2个阶段，目标检测阶段和数据关联阶
段。通过目标检测结果，数据关联模块计算相邻帧

的每对目标之间的相似性，并使用唯一的 ID来识
别相同的目标。由于先检测后跟踪的框架针对检测

和数据关联 2个部分进行独立优化，没有考虑两者
之间的耦合性，因此限制了跟踪精度的提高。

传统的数据关联方法 [1-3] 中用运动预测方法

（例如卡尔曼滤波器或粒子滤波器）将相邻帧中的

框关联起来。这些基于滤波器的方法在急刹车或转

弯等极端运动条件下容易失效。此外，由于不同类

型的目标可能具有不同的运动模型，因此这些方法
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图 1 目标检测和场景流估计联合优化的 3D多目标跟踪方法整体框架
Fig.1 Overall framework of 3D multi-object tracking method based on the joint optimization of object detection and scene flow

estimation

中的固定运动参数不适用于多类别目标跟踪任务。

光流估计方法 [7-8] 和场景流估计方法 [9-11] 不以

目标检测为基础，估计帧间每个像素或每个 3D点
的运动，而多目标跟踪任务估计的是物体的帧间

运动而不是点的帧间运动。考虑到场景流估计与

多目标跟踪任务之间的相关性，一些研究 [4,12-13] 通

过场景流估计方法获得逐点的运动估计后，用逐点

的帧间运动来估计物体的帧间运动。FlowMOT 方
法 [4] 直接用训练好的场景流模型代替运动估计模

型，提高了极端运动下的鲁棒性。然而，它仍然针

对检测和场景流估计进行独立优化。PointTrackNet
方法 [13] 基于场景流实现了端到端的 3D目标检测和
跟踪。该方法首先优化目标检测，然后基于场景流

估计结果进行数据关联。然而，它没有考虑不同目

标之间的错误关联问题。此外，在目标旋转的情况

下，该方法的场景流标签也不够准确，这些都限制

了多目标跟踪结果的精度。

为解决上述问题，本文提出了一种基于 3D目
标检测和场景流估计联合优化的 3D多目标跟踪框
架，以考虑 2个任务之间的耦合关系，提高多目标
跟踪的精度，并提高在极端旋转运动下的鲁棒性。

1 提出的方法（The proposed method）
1.1 总体框架

与独立优化 3D 目标检测和场景流估计不同，
本文提出了一种联合优化 3D目标检测和场景流估
计的 3D多目标跟踪框架。该框架以点云序列为输
入，并输出物体的轨迹。

如图 1所示，输入连续帧点云后，特征提取模
块同时逐点提取检测特征和场景流特征。在检测结

果的指导下，将相邻帧中的场景流特征输入到场景

流头模块，来估计帧间各点的场景流结果。通过帧

间逐点的运动估计，在框关联模块中估计帧间框的

运动。帧间框的运动估计用于关联帧间的 3D检测
框，并最终生成轨迹。

通过场景流头模块获得了相邻帧之间的逐点数

据关联，可以避免对运动模型参数的依赖。为了简

化网络结构，在特征提取模块中同时提取目标检测

特征和场景流特征。在训练阶段，目标检测和场景

流的损失将被加权求和。总损失将用于优化整个网

络。考虑到检测结果包含点的语义信息，将检测结

果输入场景流模块作为指导，以避免属于不同目标

点的数据错误地关联。为了实现多目标跟踪，根据

框关联模块中的目标检测结果和场景流结果来估计

帧之间的框运动，根据运动后的框之间的距离进行

框匹配，轨迹生成模块将框匹配作为输入并更新轨

迹。

1.2 特征提取

为了同时逐点提取点云的检测特征和场景流

特征，特征提取模块采用了 PV-RCNN [14] 的骨干网

络。如图 2所示，通过体素特征提取模块从多个分
辨率层面提取了体素特征。然后，通过垂直投影从

特征体素的最后一层获取顶视鸟瞰的特征图。同

时，通过最远点采样对点云进行下采样，并提取关

键点。在关键点特征提取阶段，多种分辨率的体素

特征被汇总为一小组关键点的特征嵌入。2个并行
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的多层感知机（MLP）以所嵌入的关键点特征为输
入，同时输出检测特征和场景流特征。
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图 2 特征提取框架

Fig.2 The framework of feature extraction

1.3 检测头模块

为了获得准确的检测结果，采用了与 PV-
RCNN 网络结构 [14] 相同的两阶段检测头模块。在

第 1 阶段，从顶部特征图中生成 3D 候选目标框。
在候选框优化阶段，通过内部点的检测特征对 3D
候选目标框进行优化。对于 3D候选目标框 i，检测
头的输出包括框结果 bbbi = (pxi, pyi, pzi,wi, li,hi,θi) 和

该框属于每个类别目标的概率 si。其中 (pxi, pyi, pzi)

表示 3D检测框 i的中心位置坐标；wi, li,hi 表示 3D
检测框 i的 3维尺寸信息，宽、长、高；θi 表示 3D
目标检测框 i在 z轴上旋转的角度。
1.4 场景流头模块

场景流头模块包括成本量体积层和场景流计算

层。成本量体积层实现了 2 个点云之间的特征关
联，并输出成本量体积（cost volume）。场景流计算
层以成本量体积为输入，为 t−1帧中的每个点输出
运动到 t 帧的场景流结果。

1)成本量体积层
成本量体积层的输入包括 2 个相邻帧的

点云 Pt−1 = {pt−1
i (xt−1

i ,yt−1
i ,zt−1

i )}N
i=1 和 Pt = {pt

i(x
t
i,

yt
i,z

t
i)}N

i=1，对应的场景流特征 F t−1
flow = { fff t−1

i }N
i=1 和

F t
flow = { fff t

i}N
i=1，对应的检测结果 Ot−1

det = {ooot−1
i }N

i=1 和

Ot
det = {ooot

i}N
i=1，其中 N是每帧关键点的数量，t是时

间戳。场景流特征向量 fff t
i ∈ RCflow，Cflow 是场景流特

征的维度。检测结果向量 ooot
i 通过在检测结果中拼接

目标框向量 bbbt
i 和得分 st

i 获得。成本量体积层输出

与 t−1帧中的点 pt−1
i 相对应的成本量体积 ct

i。

图 3 是成本量体积层的可视化结果。对于点
pt−1

i ，在 t 帧中找到它的 K 个最近邻点，表示为
邻居点集合 Ω t−1

i = {pt
i, j}K

j=1 ⊂ Pt。成本量体积层通

过关联中心点 pt−1
i 与邻居点 Ω t−1

i 的特征来学习帧

间的匹配成本量体积。之前的工作 [13] 将方向向量

pppt−1
i − pppt

i, j、邻居点的场景流特征 fff t
i, j 以及中心点的

流特征 fff t−1
i 拼接为嵌入特征，然后应用多层感知机

和最大池化层，计算成本量体积。然而，这种方法

在聚合过程中考虑了所有邻近点。为了获得准确的

运动估计，只应该包括属于与点 pt−1
i 相同目标的邻

近点。如图 3所示，黑色虚线是指 t−1帧中的物体
轮廓，黑色实线是指 t 帧中的物体轮廓。蓝色点指
的是 t−1帧中的聚合中心点，红色点是指 t 帧中的
点。图中取 t−1帧中车上的一个蓝色点，画了一个
特征聚合的样例。从样例中可以看出，蓝色中心点

属于 t−1帧中的汽车，尽管邻近范围内可以聚合到
t 帧的汽车上的红色点，但是会聚合属于不同目标
上的点（树木上的点），不同目标上的点（树木上

的点）会干扰目标（汽车）的局部特征匹配，从而

影响运动的估计。因此，本文提出了检测引导场景

流模块，来解决属于不同目标的点之间不正确的帧

间关联的问题。

t − 1 

t  

 t − 1 

 t 

图 3 成本量体积层可视化

Fig.3 The visualization of cost volume layer

具体地，之前的场景流估计网络 [9] 以点云的场

景流特征和相对坐标作为输入，点 pt−1
i 与其邻近点

pt
i, j 之间的成本量体积C按式 (1)计算：

C(i, j) = h( fff t−1
i , fff t

i, j, pppt−1
i − pppt

i, j) (1)

其中 h(·) 是带有可学习参数的多层感知机。接下
来，通过对点 pt−1

i 的所有邻近点 pt
i, j（pt

i, j ∈ Nt
i）的

成本量体积进行加权求和计算，获得点 pt−1
i 最终的

成本量体积 ct−1
i ：

ct−1
i =

∑
pt

i, j∈Nt
i

w(i, j)×h( fff t−1
i , fff t

j, pppt−1
i − pppt

i, j) (2)

其中 w(i, j)表示点 pt−1
i 和点 pt

i, j 的匹配权重。它作

为方向向量 pppt−1
i − pppt

i, j 的连续函数，通过多层感知

机 G进行学习。权重 w(i, j)的计算如下：

w(i, j) = G(pppt−1
i − pppt

i, j) (3)
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这些权重计算方法只考虑了方向向量作为输

入。没有考虑到邻居点可能来自不同物体，不应该

参与帧间匹配的成本量体积计算。由于检测结果包

含点所属的目标信息，因此，自然地，可以在特征

聚合中使用检测结果作为引导，过滤离群点，从而

提升帧间匹配的精度。本文提出的权重计算方式如

下：

wg(i, j) =
1

∥pppt−1
i − pppt

i, j∥2
(4)

wo(i, j) =
1

∥ooot−1
i −ooot

i, j∥2
(5)

w(i, j) = M

(
wg(i, j)∑K
j=1 wg(i, j)

,
wo(i, j)∑K
j=1 wo(i, j)

)
(6)

其中 wg(i, j) 表示几何空间中距离的倒数，wo(i, j)
表示检测结果空间中距离的倒数，M(x,y)表示 x和
y 的平均值，权重 w(i, j) 由标准化后的 wg(i, j) 和
wo(i, j)的平均值计算而得。综上，只有附近属于同
一目标的点被赋予更大的权重。将式 (6)代入式 (2)
中，成本量体积 ct−1

i 就可以包含点的类别信息，通

过在帧间匹配时考虑类别信息，提升帧间匹配和多

目标跟踪的精度。消融实验将证明这一点。

2)场景流计算层
场景流计算层的输入包括成本量体积集合 Ct−1

= {ct−1
i }N

i=1，第 1 个点云的场景流特征集合 F t−1
flow，

以及第 1个点云 Pt−1。首先，对成本量体积和场景

流特征进行逐点拼接。然后，应用 PointConv层 [15]

在局部邻域合并拼接的特征，随后通过 MLP估计
对应于第 1个点云 Pt−1 到第 2个点云 Pt 运动的逐

点场景流 Dt−1,t，其中每个点的估计场景流表示为

d̂ddi。

3)场景流标签计算
在实际应用中往往很难获得场景流的真实标

签。为了解决这个问题，本文提出了一种基于MOT
标注的场景流标签计算算法。MOT 真值标签提供
检测结果以及每帧中目标的跟踪 ID。同一物体的跟
踪 ID在序列中保持不变。这样就可以根据跟踪 ID
匹配相邻两帧的检测结果，从而计算出物体的帧间

相对位姿变换。属于目标的点的位姿变换等同于目

标的刚体位姿变换。

PointTrackNet 模型 [13] 使用两帧之间边界框的

3维移动向量作为场景流的标签。当目标在帧间旋
转时，这种基于框平移的方法不够准确。本文提出

了一种基于框变换的方法来获得更准确的场景流真

值标签。对于属于框 m的点 pt−1
i ，本文使用框变换

TTT m对其进行转换，并获得点 p̃t−1
i 。最后，通过框变

换后的点坐标减去框变换前的原坐标获得场景流标

签 d̃dd
t−1
i ，如下：

d̃dd
t−1
i = p̃ppt−1

i − pppt−1
i (7)

1.5 框关联模块

框关联模块借助场景流结果中的帧间点的运动

信息，实现目标的帧间运动估计。首先，利用其内

部点的场景流结果来计算轨迹中每个框的帧间变换

矩阵。然后，通过计算得到的变换矩阵对前一帧轨

迹框进行变换，得到预测轨迹框。通过计算预测轨

迹框与检测框之间的交并比，计算匹配成本矩阵。

最后，利用匈牙利算法 [16] 来匹配成本矩阵，输出

预测轨迹框与检测框之间的匹配关系。

框关联的关键是根据场景流中点的帧间运动结

果实现帧间框的运动估计。框关联的过程是场景流

真值标签计算过程的逆过程。与场景流标签计算相

对应，通过基于点云的配准解决了框的帧间转换问

题。具体而言，对于每个轨迹框 bbbt−1
i ，提取其内部

点并形成框内点云 ct−1
i 。对于 ct−1

i 中的每个点，加

上其估计的场景流平移向量，得到预测的框内点云

c̃t−1
i 。然后，基于奇异值分解（SVD）方法计算 ct−1

i

与 c̃t−1
i 之间的变换矩阵 TTT t−1,t

i 。将变换矩阵 TTT t−1,t
i 应

用于框 bbbt−1
i ，得到预测的运动到第 2帧的框 b̃bb

t−1
i 。

1.6 轨迹生成模块

将框关联模块得到的匹配结果输入到轨迹生成

模块中，以更新轨迹。匹配结果由 3 个列表表示，
匹配列表 lt−1,t

m 、检测框不匹配列表 lt−1,t
um(d) 和轨迹框

不匹配列表 lt−1,t
um(t)。匹配列表 lt−1,t

m 由检测框和轨迹

框的匹配对组成。不匹配列表 lt−1,t
um(d) 和 lt−1,t

um(t) 分别由

不匹配的检测框和预测轨迹框组成。为了应对遮挡

情况下产生的误检测，轨迹生成模块根据检测框匹

配和丢失的次数来添加和删除跟踪框。

1.7 网络训练的损失函数

网络训练的损失函数由 2 部分组成，3D 目标
检测损失和场景流损失，可写为式 (8)的形式：

L = Ldet +Lsceneflow (8)

在 PV-RCNN网络结构 [12]中，检测损失可以分

为区域候选损失 Lrpn、关键点分割损失 Lseg 和候选

优化损失 Lrcnn。在本文的工作中，由于固定了区域

候选框（RPN）的参数，因此检测损失的计算如式
(9)所示：

Ldet = Lseg +Lrcnn (9)

对于场景流损失的计算，本文根据 MOT真值
标签为每个点计算了其是否属于框内的掩码 Minbox

i 。
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场景流损失只考虑属于物体框内的点，通过均方根

误差（RMSE）进行计算，如式 (10)所示：

Lsceneflow =

√∑n
i=1 Minbox

i ×∥dddi− d̂ddi∥2
2

Ninbox
(10)

其中，dddi 和 d̂ddi 分别表示点 pt−1
i 的场景流估计结果

和场景流标签，∥ ·∥2代表求二范数。Ninbox是位于物

体框内的点的数量。

2 实验结果与讨论（Experimental results
and discussions）

2.1 数据集和评估方法

本文在 KITTI 的 MOT 数据集 [17] 上训练和评

估了所提出的 3D多目标跟踪方法。KITTI的MOT
数据集包括 21 个训练序列和 29 个测试序列。每
个序列提供激光雷达收集的 3D点云序列和彩色单
目相机收集的图像序列。将训练序列分成 2 部分：
其中 Seq-0000 至 Seq-0015 用于训练，Seq-0016 至
Seq-0020用于验证。
为了提高样本多样性并避免过拟合，引入了一

种用于 3D目标检测和场景流估计的数据增强方法。
首先，截取所有真值目标检测框的标签和框内点

云，使用 KITT目标检测数据集 [17]生成一个目标检

测框数据库。然后在训练过程中，从目标检测框数

据库中随机选择几个真值目标检测框，并将它们随

机放置在 2个相邻帧的场景中的相同位置，都进行
随机比例缩放。通过这种方法，极大地增加了目标

检测框的数量并提高了目标检测框位置的多样性。

之后，对放置于第 2 帧的目标检测框进行随机角
度旋转和随机平移。为了增加帧间目标运动的多样

性，对每个目标独立地进行随机数据增强。

本文采用 HOTA指标 [18]作为评估指标。HOTA
指标可以分为检测精度得分（DetA）、关联精度得
分（AssA）和定位精度得分（LocA）。
2.2 网络细节

在训练过程中，固定 PV-RCNN骨干网络的区

域候选框（RPN）参数，同步优化目标检测网络和
场景流估计网络的参数。训练时使用了一个带有周

期变化学习率的 Adam优化器 [19]。学习率按照余弦

函数变化，上限为 0.01。
实验使用 4个GeForce GTX 1080Ti GPU进行训

练，批量大小为 4。实验的深度学习环境是 CUDA
10.0，深度学习代码使用 PyTorch实现。
2.3 定量分析

在 KITTI MOT 测试数据集上测试了训练好的
模型，并将测试结果提交到 KITTI数据集的官方网
站进行精度评估。本文提出的算法被称为 FlowDet-
Track，将其结果与点云输入的先检测后跟踪的在
线多目标跟踪算法进行了比较。对比的方法中，

AB3DMOT [2]和 Complexer-YOLO [20]是以点云为输

入的主流算法；PointTrackNet [13] 模型是一个端到

端的 3D目标检测和跟踪网络。该方法首先优化目
标检测，然后基于场景流估计结果进行数据关联。

该研究在“使用场景流估计的结果进行数据关联”

的这点上，和本文的思路最为接近。然而，它没有

考虑不同目标之间的错误关联问题，在目标旋转

的情况下，场景流标签也不够准确，这些都限制了

PointTrackNet 方法 [13] 多目标跟踪结果的精度。表

1显示了精度评估的结果（粗体字表示最佳结果）。
本文方法的 HOTA指标远远超过了其他使用点云输
入的先检测后跟踪的方法，显示了本文提出的目标

检测和场景流帧间关联联合学习方法的优越性。

此外，在困难数据集上测试了极端旋转运动下

的鲁棒性。通过向 KITTI的 MOT验证集上的每个
目标添加随机平移（范围为 0～0.5 m）以及绕 z轴
随机旋转（范围为 0～20◦）获得了困难数据集。表
2显示了汽车类别和行人类别的结果。与其他使用
3D 多目标先检测后跟踪的 3D 多目标跟踪方法相
比，本文方法在困难数据集上仍然能够保持较高的

性能。这是由于本文通过框变换的场景流标签计算

方法，准确地考虑了物体的旋转和平移运动对每个

表 1 KITTI MOT测试集上的评估结果
Tab.1 Evaluation results on KITTI MOT testsets

方法
车辆类别 行人类别

HOTA↑ DetA↑ AssA↑ LocA↑ HOTA↑ DetA↑ AssA↑ LocA↑

Complexer-YOLO [20] 49.12% 62.44% 39.34% 81.47% 14.08% 24.91% 8.15% 68.64%

AB3DMOT [2] 68.61% 71.06% 69.06% 86.80% 35.57% 32.99% 35.58% 71.26%

PointTrackNet [13] 57.20% 55.71% 59.15% 80.07%

FlowDet-Track（本文） 71.52% 72.87% 70.89% 87.79% 39.64% 40.90% 38.72% 72.04%
注：对于表中的所有指标，带有 ↑的代表“该指标值越大，结果越理想”。
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表 2 困难数据集上的比较评估结果

Tab.2 Comparative evaluation results on hard datasets

方法
车辆类别 行人类别

HOTA↑ DetA↑ AssA↑ LocA↑ HOTA↑ DetA↑ AssA↑ LocA↑

AB3DMOT [2] 43.34% 58.07% 32.51% 88.08% 15.14% 23.02% 10.08% 80.20%

FlowDet-Track（本文） 64.64% 67.00% 62.54% 88.59% 32.21% 46.82% 22.28% 83.88%

点的运动产生的影响，使得场景流网络训练能够准

确地被真值监督，进行合理的网络优化训练，从而

提升了网络训练的精度和鲁棒性。

相比于其他对比方法，本文方法的精度最高。

在效率方面，本文方法相比于其他方法低一些，

但仍达到了 10.6 Hz，与激光雷达常见的扫描频率
10 Hz相比，实时性得到了有效保证。具体时间消
耗如表 3所示。

表 3 各种方法的时间耗费比较

Tab.3 Time consumption comparison of various methods

方法 推理速度 /(帧/秒)

Complexer-YOLO [20] 100

AB3DMOT [2] 207.4

Point-TrackNet [13] 10.1

FlowDet-Track（本文） 10.6

2.4 消融实验

设计了一项消融实验来验证所提出的数据增强

模块并验证了在场景流模块中使用检测结果进行引

导的有效性。结果如表 4所示，在汽车和行人两个
类别中，所提出的数据增强模块和检测结果引导的

场景流模块有效提高了多目标跟踪的精度。

表 4 数据增强和检测结果引导的场景流估计消融实验结果

Tab.4 Ablation experiment results for data augmentation and
detection guided scene flow estimation

方法 HOTA↑

数据增强 检测结果引导 车辆类别 行人类别

75.89% 42.77%

X 77.43% 46.42%

X X 78.80% 78.80%

2.5 定性分析

图 4展示了 FlowDet-Track算法在MOT数据集
上的可视化结果。轨迹框被投影到图像上。具有相

同跟踪 ID 的框被涂上相同的颜色。可以看到，本
文方法正确地跟踪了相关类别。

图 5展示了在场景流模块的成本层中进行的特
征聚合的可视化结果。白色点是指 t− 1 帧的特征
提取关键点，作为帧间聚合的中心点；黄色到褐色

65

75

85

95

55

图 4 本文方法的MOT结果可视化
Fig.4 The visualization of MOT results using the proposed

method

...
t − 1

t

(a) (b) 

t − 1 t

图 5 聚合权重计算的可视化结果

Fig.5 The visualization results of the aggregation
weight calculation
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具有渐变色的大圆点，是指 t 帧的特征提取关键点，
其颜色越深代表聚合权重越小；小的红色点是其他

非特征提取关键点，其特征已经被聚合到特征提取

关键点中，这里画出仅是为了展示原始的输入点云

数据。蓝色框是 t−1帧中的检测框；绿色框是 t 帧
中的检测框，图中以 t− 1 帧的检测框中的一个白
色点，画了一个特征聚合的样例。从样例中可以看

出，当只考虑几何空间中的距离时，那些离聚合中

心很近但并不属于目标的点将被赋予较大的聚合权

重，如图 5(a)中的红色圈所示。如图 5(b)所示，使
用所提出的检测引导特征聚合方法，这些背景点的

聚合权重将小到足以被忽略。这体现了本文提出的

检测引导场景流模块有效降低了属于不同目标的点

对帧间关联的干扰。

图 6显示了目标发生旋转运动时场景流标签计
算方法的可视化结果对比。白色点是指 t− 1 帧的
点，绿色点是 t−1帧的白色点通过场景流转换到 t
帧的点，红色点是 t 帧的点。蓝色框是 t−1帧中的
检测框；绿色框是 t 帧中的检测框。理论上，t− 1
帧的点通过场景流转换到 t 帧后，在整体结构上
应当与 t 帧的点云一致。图 6(a)为使用 PointTrack-
Net [13] 中基于框平移的方法的结果，红色圆圈所示

的变换后的绿色点与 t 帧中的红色点有部分区域不
能匹配；而图 6(b)使用本文提出的基于框变换的方
法，变换后的绿色点能够很好地匹配 t 帧中的红色
点。这证明了所提出的基于框变换的场景流标签计

算方法可以在目标旋转的情况下获得更准确的场景

流真值。

(a) (b) 

t − 1

t − 1 t 

t 

t − 1 t

图 6 场景流标签计算的可视化

Fig.6 The visualization results of the scene flow
label calculation

图 7展示了在困难数据集上测试鲁棒性时的定
性结果。其中蓝色框是 t−1帧的检测框；本文通过
场景流计算 t−1帧检测框的整体刚性运动，绿色框
是通过该刚性运动对 t− 1 帧的检测框进行刚性变
换得到的第 t 帧的检测框；红色框是真实的第 t 帧
点云中的目标检测框。可以看出，合成的绿色框和

红色框基本重合，这说明本文提出的以合成框和真

实框的交并比来进行后续跟踪的方法足够有效。

(b) 20  0000、0001 (a) 18  0161、0162 

t − 1 t 

t − 1

t − 1 t 

t 

t − 1 t

图 7 困难数据集上场景流估计和框关联可视化结果

Fig.7 The visualization results of scene flow estimation and
box association on hard datasets

3 结论（Conclusion）
提出了一个联合优化 3D目标检测和场景流估

计的 3D多目标跟踪框架。本文提出的检测引导场
景流估计的方法探索了 3D目标检测在促进场景流
估计中的作用。提出的基于框变换的场景流标签计

算方法，在目标旋转的情况下获得了更准确的场景

流标签。实验结果表明，在极端旋转运动下，本文

方法与其他方法相比仍然表现出具有竞争力的结果

和鲁棒性。
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