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高速路侧雷达和相机融合的目标检测与跟踪
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摘要：相机作为智能交通系统（Intelligent Transportation Systems，ITS）中应用最广泛的传感器，在目标遮挡和复杂环

境干扰下常出现检测和定位精度下降的问题，制约了 ITS 系统性能的进一步发展。为解决此问题，该文设计了一种基

于高速路侧毫米波雷达（Millimeter‑Wave Radar，MWR）和相机的多模态融合目标检测与跟踪方法。与相机相比，高

分辨率 MWR 具有更优的测量精度和天气鲁棒性，能够有效弥补相机在感知能力上的局限。该方法采用基于中心点

的雷达‒相机融合算法进行目标检测，并借用贪婪算法实现目标关联。试验表明：在公开数据集 nuScenes 和自建的高

速路侧多模态数据集上，所提方法在 nuScenes 数据集中实现了 69.1% 的AMOTA（多目标跟踪精度）性能，优于所有基于

视觉的 3D 跟踪基准方法；在自建数据集验证了其良好的适用性与准确性，单图处理时间为 35 ms。
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Abstract: Camera is the most widely used sensor in intelligent transportation systems (ITS), but the decline of 

detection and positioning accuracy caused by target occlusion and external environment interference has always 

been an important factor restricting the development of ITS. In order to solve this problem, a multi-mode fusion 

target detection and tracking method based on millimeter-wave radar (MWR) and camera on highway side was 

designed. Compared with cameras, high-resolution MWR had better measurement accuracy and weather 

robustness, serving as a better complement to camera perception. The proposed method used the center point-

based radar and camera fusion algorithm for target detection and adopted the greedy algorithm for target 

association. The test results show that on the public dataset nuScenes and the self-built multi-modal dataset of 

highway side, the proposed method achieves an AMOTA (multi-object tracking accuracy) performance of 69.1% 

on the nuScenes dataset, outperforming all visual-based 3D tracking benchmark methods; the self-built dataset 

verifies its good applicability and accuracy, and the processing time for a single image is 35 ms.

Keywords: intelligent transportation system; multi-modal fusion; object detection and tracking; radar on 

highway side; millimeter-wave radar 

0　引言

相对于普通公路，高速公路是现有公路体系的

最高技术等级。在高速公路养护施工中，常采用占

道施工的方式，临时封闭某一车道以满足作业需求，

这在一定程度上给过往车辆的正常行驶造成了影

响，从而产生安全隐患［1-2］。高速公路车速极快，一旦

发生事故，极易导致车毁人亡的悲剧，经济损失也动
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辄上百万元［3］。近十年来，随着信息、通信、传感器技术

的快速发展，公路智能化经历了大量的技术研发、示范

和推广，实现了工业互联网、5G、传感器技术的有机融

合，提高了智能交通系统（Intelligent Transportation 
Systems，ITS）精细化水平。现代公路系统架构的重

点是以综合交通流量监测为主要特征，充分利用雷

达、激光雷达、摄像头等先进传感器对车辆轨迹进行

跟踪，为解决交通系统的完整性、效率和环境问题提

供了有效途径［4］。利用技术手段建立检测与跟踪系

统，对车辆运动的准确、鲁棒和可靠的定位跟踪，是

实现 ITS 及时消除事故隐患等功能和应用的基础。

对高速公路道路信息实现交通流状况、车辆路径和

行车安全等实时空间感知，保障高速公路的安全通

行已经成为高速公路运营公司的迫切需求［5］。

传统的目标检测与跟踪系统算法首先利用目标

检测器获取目标的信息、外观或运动特征。然后，通

过关联算法计算这些特征与现有轨迹状态的相似

度，从而实现目标的动态跟踪。基于相机的目标检

测与跟踪系统算法方法［6-8］主要应用于 2D 数据，通过

丰富的视觉纹理信息来实现稳定的跟踪。SORT 算

法通过线性速度模型卡尔曼滤波器预测物体运动，

然后度量检测框和跟踪框的交并比（Intersection-
over-Union，RIOU）距离，最后利用匈牙利算法将检测

结 果 关 联 在 一 起 ，实 现 多 目 标 检 测 与 跟 踪［9］。

Redmon 等［10］、谢海波等［11］构建了基于 Yolo 网络的多

车辆跟踪框架，可用于实时交通应用。然而，在交通

场景中，车辆形态变化、运动模糊、背景干扰及恶劣

天气等因素，会显著降低特征的可靠性，使基于单目

视觉的跟踪技术仍具有挑战性。因此，Wu 等［12］提出

了相机激光雷达融合方法，能以较低成本弥补单一

传感器的局限，是当前的研究热点。根据融合位置，

这些方法可以分为前端融合和后端融合。由于图像

和点云之间存在差异，在前端融合方法中，两种模态

数据的特征对齐相当困难［13］。后端融合方法［14-15］利

用图像和激光雷达的 2D 和 3D 检测结果进行匹配，但

由于检测器的错误检测以及交通场景的复杂性和类

别多样性，经常发生不同检测目标之间的身份 ID 交

错 不 匹 配 的 跟 踪 错 误 问 题［16］。 基 于 激 光 雷 达 的

MOT 方法受天气影响较大，激光雷达在雨、雪、雾等

恶劣天气条件下性能会显著下降，影响其可靠性。

与激光雷达相比，毫米波雷达能够在各种恶劣天气

条件下稳定工作并且具有较远的探测距离，能够覆

盖更大的检测范围，适用于全天候、长距离的多目标

检测与跟踪任务。此外，毫米波雷达的成本较低，更

适合在 ITS 等大规模应用场景中部署。

为了解决上述问题，本文基于雷达传感器和图

像传感器多模态融合技术，扩展了自动驾驶中的 3D
目标检测算法 CenterFusion［17］，利用雷达和相机多模

态融合数据，提出了一个端到端的目标检测和跟踪

方 法 ，并 命 名 为 RCFTrack（Radar and Camera 
Multimodal Fusion Tracking，RCFTrack）。另外，提

出了一种基于加权成本函数的贪婪算法，该算法根

据目标的估计深度、速度及其 2D 位移来计算，获取

的深度和速度信息可区分不同目标的重要信息，显

著提高了网络正确关联被遮挡和重叠目标的判别能

力。RCFTrack 将前一帧图像和检测到的目标以及

当前图像帧和雷达检测结果作为输入，将 3D 目标检

测结果和检测到的目标的跟踪 ID 作为输出。与仅使

用相机传感器信息相比，RCFTrack 使用融合的雷达

和图像特征能够更准确预测连续帧中目标的位移。

基于具有挑战性的 nuScenes 数据集［18］的试验结果表

明： RCFTrack 在 nuScenes 基准测试上实现了 69.1%
的 AMOTA，优于所有其他基于图像的跟踪方法以及

nuScenes 基于激光雷达的基线方法 AB3DMOT［19］。

在自建数据集验证了适用性以及准确性，其性能相

比 CenterTrack［20］高出 6 倍，且每张图像的运行时间

为 35 ms，非常适合 ITS 应用。

本文的主要贡献有三方面：① 提出了一种用于

端到端训练的深度网络 RCFTrack，用于 3D 目标检

测与跟踪的雷达和相机传感器融合框架；② 提出了

一种用于目标跟踪关联的贪婪算法，该算法将目标

的深度、速度和 2D 位移相结合，实现了更准确的目

标跟踪；③ 遵循 nuScenes 数据集格式，采集并标注了

高速公路场景路侧雷达和相机目标检测与跟踪多模

态数据集。

1　模型概述

首先 RCFTrack 使用改进的毫米波雷达与相机

融合检测网络，实现目标的精准检测与定位。其次，

利用融合后的雷达和图像特征估计物体在连续帧

间的位移，以此进行时序关联。最后，结合前一帧

的相机和雷达数据，有效增强对当前帧中被遮挡目

标的跟踪能力。处理跟踪问题时，即使目标离开

帧，仍会在连续帧中保留目标的身份 ID；当目标再

出现时无需建立新的跟踪轨迹。在关联步骤中，提

出了一种贪婪算法，该算法除利用物体的 2D 位移
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外，还利用物体的速度和深度信息来实现随时间的

精确关联。

RCFTrack 网络总体架构如图 1 所示，在端到端

训练的单个深度网络中完成目标的检测和关联跟

踪。RCFTrack 的输入显示在左侧，是当前和之前

的图像帧 I ( )t- 1 ，I ( )t ∈ RW  ×H× 3，当前和之前的雷达探

测 P ( )t- 1 ，P ( )t ∈ RN× 5。其中，W、H为图像帧的尺寸；

N 为 雷 达 探 测 次 数 ，以 及 上 一 帧 中 的 跟 踪 目 标

T ( )t- 1 ={b( )t- 1
0 ，b( )t- 1

1 ，…，b( )t- 1
n }。跟踪的目标由 b=

( p，d，v，w，N ID )表示。其中，p∈ R2 为目标的中心位

置 ；d∈ R 为 目 标 的 深 度 ；v ∈ R2 为 目 标 的 速 度 ；

w ∈ [0，1]为检测置信度；N ID 为跟踪目标唯一标识的

整数。在模型中添加了一个额外的回归头（“Dis”），

它使用融合的雷达和图像特征来预测连续帧中的物

体位移。关联步骤中的贪婪算法使每个目标的位

移、深度和速度与以前的检测相关联。输出目标是

检测和跟踪目标 T ( )t ={b( )t0 ，b( )t1 ，…，b( )tn }，并为连续帧

中的目标分配一致的N ID。

1.1　改进检测网络

CenterFusion 是雷达和相机融合进行 3D 目标检

测的最先进算法之一，其提供的目标速度估计，对目

标跟踪任务具有很大帮助。CenterFusion 采用图像

I∈ RW  ×H× 3 和一组雷达检测，( xi， yi，zi)为雷达点云

中点 I的坐标，(vix，viy )分别为 x和 y方向的径向速度。

这些坐标是根据路测雷达坐标系定义，其中，x向前，

y向左，z向下（从路测雷达的角度来看）。

改进的 CenterFusion 采用以深层聚合网络为骨

干网络的中心点检测方法，将当前图像帧 I（t）与雷达

探测 P（t）、前一时刻的图像帧 I（t−1）与雷达探测 P（t−1）以

及探测到的目标作为输入，所有检测到的目标的 3D
边界框和每个目标的绝对速度作为输出。再将先前

的检测结果表示为 2D 高斯核的单通道热图。然后

加入先前的图像、雷达检测和检测到的目标有助于

网络更好地估计目标在当前帧中的位置。同时，利

用前一帧的雷达信息进一步提高网络检测目标的能

力，有效改善目标的被遮挡问题。此外修改后的网

络通过级联的雷达和图像特征来估计检测到的目标

在当前帧和先前帧之间的 2D 位移。除了来自当前

帧和先前帧的图像特征，雷达深度和速度信息还有

助于网络生成更准确的物体位移预测。

总体而言，通过估计热图 Ŷ ∈ [0，1]
W
R

× H
R

× C
来检

测目标的中心点。其中，R为下采样因子；C为数据

集中目标类别的数量。所估计的热图 Ŷ中的局部最

大值对应于图像中检测到的目标的中心。地面实况

热图 Y通过每个目标的中心点处渲染高斯形状的峰

值生成，该峰值为其相应边界框的中心点。

改进的目标检测网络通过回归层为所有目标生

成初步的 3D 边界框。然后，采用基于视锥体的关联

方法，将雷达检测与这些初步检测进行匹配。具体

实施步骤如下：先将雷达探测扩展为预定义体柱，在

每个目标周围形成视锥体，并将内部的雷达体柱关

联至该目标。如果 1 个视锥体内有多个雷达体柱时，

系统择近保留 1 个，余者弃用。

基于视锥关联的结果，将雷达检测的深度和速

度映射到图像上对应的目标。这些值表示为单独的

热图通道，并连接到基于图像的特征。然后，这些融

合特征被用于两方面：① 通过重新计算深度、大小及

方向等属性来优化初步检测结果；② 为每个检测到

的目标估计速度向量。

本部分使用基于焦点损失的目标函数，定义为：
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图 1　RCFTrack网络总体架构图

Figure 1　Overall architecture of RCFTrack network
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Li =
-1
N ∑

xyc
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( )1 - Yxyc
Δ α

log ( )Yxyc
Δ ，if Y xyc = 1

( )1 - Yxyc

β( )Yxyc
Δ log ( )1 - Yxyc ，其他

 

（1）

式中：N为目标的数量；Y ∈ [0，1]
W
R

× H
R

× C
为带注释目

标的真实热图；α和 β为焦点损失的超参数。基于检

测到的目标中心点，利用不同的回归头来预测其尺

寸、方向、深度及速度。

1.2　基于贪婪算法的跟踪

RCFTrack 采用贪婪算法实现目标的跨帧关联。

不同于 CenterTrack［3］中的简单贪婪算法，CenterTrack
仅在连续图像中使用目标的 2D 位移进行关联。本

文提出了一种基于加权成本函数的贪婪算法，该算

法根据目标的 2D 位移来计算其估计深度和速度，提

高 了 网 络 正 确 关 联 被 遮 挡 和 重 叠 目 标 的 能 力 。

RCFTrack 将前一帧图像和检测到的目标以及当前

图像帧和雷达检测结果作为输入，3D 目标检测结果

和检测到的目标的跟踪 ID 作为输出。检测到的目标

由 a= ( p，d，v，c )表示。其中，p∈Z 2 为物体的像素中

心；d∈ R为物体的深度；v∈ R2 为物体的速度；c∈ C
为物体类别。与文献［4］类似，通过一个回归层计算

位移，其形式为 2 个输出通道： Ŷ ( t ) ∈ R
W
R

× H
R

× C
，表示

图像目标中心的位移。与其他回归头类似，L 1 损失

被用作训练该层的目标函数。

为了在时间上关联目标，根据目标在图像上的

深度、速度和位移定义了一个成本函数：

Cost t，t- 1 =ì
í
î

α·Lpixel + β·Ldepth + δ·Lvelocity ，ct = ct- 1

∞      ，ct ≠ ct- 1
  （2）

L depth = ( xt - xt- 1) 2 + ( yt - yt- 1) 2
（3）

L depth = (dt - d ) 2
（4）

L velocity = (vxt - vxt- 1) 2
+ (vyt - vyt- 1) 2

（5）

式中：x、y为物体的中心；d为物体的深度；vx、vy分别

为物体在 x和 y方向上的速度。α，β，δ∈ R+ 为可调

参数。

对于位置 p处的每个检测到的物体，RCFTrack
在 p- Dp 的半径 r内寻找先前的检测。如果在该位

置存在不匹配的先前检测，RCFTrack 计算上述成本

函数来确定这些检测之间的距离，并以最低的成本

将目标与先前的检测相匹配。对于每一个不匹配的

检测，都会创建一个新的轨迹。

2　试验

2.1　实施详细信息

根据 CenterFusion，RCFTrack 使用 800×448 像

素的输入分辨率，并采用水平翻转和随机移位进行

数据正则化。使用深层聚合网络用作提取图像特征

的主干，并通过 Adam 进行了优化。RCFTrack 网络

训练周期（epoch）设置为 60，并使用预先训练了 170
个 epoch 的 CenterFusion 网络权重，批量大小为 32，
学习率为 1.2×10-4。试验平台配备了 Intel Xeon E5-
1650 CPU 和 2 个 Quadro A6000 GPU 计算加速服务

器，系统为 Ubuntu 20.04，软件环境是 Python 3.9 和

Pytorch 1.8。RCFTrack 在 CenterFusion 的基础上重

新实现了视锥融合算法，并将其并行运行，可缩短检

测网络的整体运行时间。

2.2　数据集和评估指标

本研究首先在极具挑战性的 nuscenes 数据集上

进行评估。nuscenes 是一个用于自动驾驶的大规模

公开数据集，其提供了相机、雷达和激光雷达数据，

并包含用于 3D 物体检测和跟踪的精细注释。它提

供了 1 000 个不同序列，其中 700 个序列用于训练，

150 个序列用于验证，150 个序列用于测试。每个序

列由 40 个带注释的帧组成，每个帧包含相机、雷达

和激光雷达样本。帧中的每个注释都包含一个 3D
边界框和一个唯一的 ID。轨迹目标框的交并比 RIoU

大于 0.5 被视为真阳性，RIoU 小于 0.5 的轨迹目标框

被视为误报，没有匹配轨迹的目标框视为假阴性。

nuscenes 基准测试中采用的主要评估指标有 NFRAG、

NIDSW、AMOTA 及 AMOTA。其中，NFRAG 为轨迹被分割（即

在跟踪过程中中断）的总次数，NIDSW 为身份切换的数

量，AMOTA为多目标跟踪精度：

AMOTA = 1 - NFNr + NFPr + N IDSr

GT
∈ ( - ∞，1)    （6）

AMOTA 可以是负的，因为算法可能会出现检测或

跟踪错误数量大于地面真值框的数量的情况。其

中，NIDSr 为正确检测到对象但重新分配 ID 错误的次

数；NFPr为整个视频中的误报总数；NFNr为整个视频中

的漏报总数。

AMOTA 是不同召回阈值下再调用归一化多目标

跟踪精度（AMOTA）指标的加权平均值：
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AMOTA = max é
ë
ê
êê
ê0，1 -

NFNr + NFPr + N IDSW - ( )1 - r P
rP

ù

û
úúúú （7）

-
A MOTA = 1

n- 1 ∑
r∈{ }1

n- 1 ，
2

n- 1 ，…，1

AMOTA （8）

式中：r为召回阈值；P为所有帧中注释目标的总数。

此外，为验证所提方法在基于路侧相机和雷达

进行车辆检测与跟踪时的准确性和可靠性，在真实

高速公路场景下进行了一系列现场测试。测量数据

由福建省交通监控指挥中心采集。在莆田至泉州路

段某路边的电线杆上，装有 1 个毫米波雷达传感器和

高分辨相机。其中，毫米波雷达具体型号为 77 GHz 
Conti-ASR-408-21，采样率约为 15 Hz；相机分辨率

为 1080P（1 920×1 080），采样率为 30 Hz。权衡标注

成本和模型验证需要，并遵循 nuScenes 数据集标注

格式，共采集并标注 400 个序列，其中 300 个序列用

于训练，100 个序列用于测试。每个序列包含 35 个带

注释的帧，每个帧包含相机和雷达样本。

2.3　试验结果

提出的 RCFTrack在 nuScenes数据集目标跟踪基

准中与其他已发布方法的比较结果如表 1所示（“↑”表

示各指标值越大模型性能越好，“↓”与“↑”相反）。所

对 比 的 方 法 有 使 用 2D 相 机 数 据 的 CenterTrack、
DEFT，使用 3D 点云数据的 AB3DMOT 以及 2D 相

机与 3D 点云数据的 CBMOT、EagerMOT。为进行

消融研究，设置了 3 个 RCFTrack 版本：RCFTrackcf_ga

表 示 CenterFusion 与 贪 心 算 法 的 简 单 组 合 ，

RCFTrackicf_ga 表示改进的 CenterFusion 与贪心算法

的组合，RCFTrack 在 RCFTrackicf_ga之上改进了贪心

算法，即最终提出的跟踪模型。RCFTrack 3 个不同

版本的试验结果表明：简单组合 CenterFusion 与贪心

算法跟踪效果优于基于 2D 或 3D 单模态输入的方法，

该方法性能虽与主流融合相机‒雷达融合方法接近，

但仍未超越。使用改进的 CenterFusion 作为检测器，

能够进一步提升整体的跟踪性能，但是跟踪轨迹

碎 片 化 以 及 ID 切 换 的 问 题 没 有 得 到 有 效 解 决 。

RCFTrack 的 跟 踪 性 能 对 比 RCFTrackicf_ga，NIDsw 和

NFRAG 指标显著降低，验证了本文针对 CenterFusion
与贪心算法所提改进的有效性。

由 表 1 可 知 ：RCFTrack 获 得 了 最 高 的 AMOTA

（69.1%）和 AMOTA（57.6%）；同时可以发现使用 2D 相

机和 3D 点云数据的多模态方法明显优于只使用 2D
或者 3D 的单模态方法；与最先进的 CBMOT 对比，

RCFTrack 的 AMOTA 和 AMOTA 提升分别达到 2.1% 和

6.9%。同时，该方法能够达到良好的跟踪效果。在

nuScenes 数据集的结果验证了所提改进的有效性。

此外，对比同样基于贪婪匹配思想的 CenterTrack 方

法 ，RCFTrack 性 能 提 升 达 到 了 6 倍 以 上 。 鉴 于

RCFTrack 和 CenterTrack 跟踪算法的相似性，这些

结果证明了在检测和跟踪阶段利用雷达数据的效

果。这两种方法都使用贪心算法来关联目标，但  
RCFTrack 还利用检测到的目标的深度和速度来随

着时间的推移更好地关联它们。雷达提供的速度数

据使网络能够更准确地预测图像中物体的位移，进

一步提高物体关联。

为了进一步验证 RCFTrack 在跟踪场景中的普

适 性 ，本 研 究 将 RCFTrack 的 3 个 版 本 与 复 现 的

CBMOT 和 EagerMOT 在自建路侧数据集上进行了

训练与测试对比，评估结果如表 2 所示。

由表 2 可知：在图像数据分辨率更高的场景中，

将 改 进 的 CenterFusion 作 为 检 测 器 ，AMOTA 指 标

RCFTrackicf_ga（0.582） 比 RCFTrackcf_ga（0.531）提升了

9.6%。 RCFTrack 算法在 NIDSW、AMOTA 和 AMOTA 上均

取得最优结果，相对 CBMOT 和 EagerMOT 的优势

扩大，同时其 NIDSW 指标与 EagerMOT 的差距显著缩

小。自建数据集的试验结果表明：RCFTrack 对于高

速路测场景更具有适应性。此外，RCFTrack 每张图

像的运行时间为 30 ms（33 Fps），这使得它适用于

ITS。

表 1　RCFTrack与其他代表性方法在 nuScenes
测试集的评估结果

Table 1　Evaluation results of RCFTrack and other 
representative methods in nuScenes test set

模型

CenterTrack[20]

DEFT[21]

AB3DMOT[19]

CBMOT[22]

EagerMOT[23]

RCFTrackcf_ga

RCFTrackicf_ga

RCFTrack

输入

类型

2D

2D

3D

2D+3D

2D+3D

2D+3D

2D+3D

2D+3D

AMOTA

↑↑

0.108

0.180

0.151

0.677

0.676

0.649

0.681

0.691

AMOTA

↑↑

0.850

0.160

0.154

0.539

0.568

0.545

0.553

0.576

NIDSW

↓↓

7 608

6 901

9 027

709

1 560

2 557

1 897

718

NFRAG

↓↓

3 107

3 420

2 557

1 015

601

1 113

1 202

798
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为更直观地体现 RCFTrack 算法的性能，选取

nuScenes 测试集中十字路口场景的序列 17 和降水天

气场景的序列 101 进行跟踪结果的可视化分析。

图 2（a）展示了序列 17 的跟踪结果。在第 5 帧

中，如 1、2 号虚线框所示，准确识别对向车辆并分配

ID 号；第 11 帧中，4 号虚线框对 1 号虚线框的目标中

保持了稳定的 ID 跟踪；第 13 帧中，6 号虚线框位置本

应为 3 号虚线框中 ID=17 的行人，但该行人被 ID=7
的车辆完全遮挡，而在第 15 帧中，如 8 号虚线框所

示，RCFTrack 成功恢复了该被遮挡行人的原始 ID
号。同时，7 号虚线框与 5 号虚线框的跟踪目标及 ID
号一致。序列 17 的跟踪结果表明：RCFTrack 在实际

道路行驶中具有良好的识别与遮挡应对能力。图 2
（b）为序列 101 在雨天环境下的跟踪结果。如 9、12、
14、15 号虚线框所示，尽管因目标远离导致 ID=6 的

车辆暂时丢失，但当该目标再次被检测到时，系统仍

能恢复其原有 ID，实现稳定跟踪。11、13 号虚线框表

明，RCFTrack 在车辆密集的拥挤场景中也能实现多

目标的准确识别与 ID 保持。综合序列 17 和序列 101
的可视化分析可知，本研究针对 CenterFusion 的改进

以及基于加权成本函数的贪婪算法，能够有效处理

复杂目标运动与严重遮挡问题。RCFTrack 在实现

高精度目标识别的同时，显著减少了 ID 切换次数，达

到了预期的应用效果，具有较高的实际应用价值。

3　结语

该文提出了一种基于雷达和相机传感器融合的

端到端目标检测与跟踪方法——RCFTrack。为实

现跨时间的目标关联，设计了一种基于加权成本函

数的贪婪算法，该函数综合考虑了目标深度、速度和

位移信息，从而显著提升了对重叠和遮挡目标的跟

踪鲁棒性。在多目标跟踪基准 NuScenes 数据集和自

建数据集上对 RCFTrack 进行了验证，结果证明了该

方法具有较高的跟踪准确性，为智能交通系统中的

路 侧 感 知 与 检 测 提 供 了 一 种 可 行 方 案 。 但

RCFTrack 在长周期跟踪任务中存在跟踪中断的问

题。后续研究将聚焦于多模态信息的深度挖掘与融

合，以提升对远距离目标识别的准确性，并增强长时

间跟踪轨迹的稳定性。
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