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自适应聚类与多约束的激光雷达海上目标跟踪∗

林航宇,杨荣峰,王少伟,俞万能,廖卫强

(集美大学轮机工程学院　 厦门　 361000)

摘　 要:海上移动目标跟踪是无人水面艇自主航行与态势感知的核心技术。 激光雷达在海面应用中面临远距离点云稀疏、近
岸动态干扰物误检及传感器噪声导致速度跳变等挑战,传统跟踪算法难以有效应对。 为此,提出一种融合距离自适应聚类

与多重约束的激光雷达海上移动目标跟踪方法。 首先,基于激光雷达点云密度随距离平方反比衰减的物理特性,设计距离

自适应基于噪声的密度空间聚类( DBSCAN)算法,通过邻域半径线性增长与核心点数指数衰减的参数模型,解决远距离点云

稀疏导致的聚类失效问题。 其次,引入融合运动方向一致性、速度波动分析、位置抖动检测和空间隔离度判定的多模态误检

抑制机制,实现对近岸动态干扰物的精准过滤。 再次,构建三重速度约束框架与动态撤销机制,从瞬时、原始和平均速度 3
个维度抑制传感器噪声引发的速度异常,增强跟踪鲁棒性。 最后,提出距离自适应确认策略,针对近远距离目标差异化设定

确认条件,平衡精确性与检测灵敏度。 在近岸码头与开阔水域两类真实场景中开展实验:近岸场景多目标跟踪准确度

( MOTA)达 98. 56% ,精确率 100% ,多目标跟踪精度( MOTP)为 0. 41
 

m,实现零误检;开阔水域场景在本船运动且目标较远条

件下,MOTA 仍达 94. 89% ,精确率 100% ,全程零 ID 切换。 消融实验表明,距离自适应 DBSCAN 使误检数降低 653 个,空间隔

离模块使误检数降低 477 个,两场景精确率均达 100% ,验证了所提方法在复杂海洋环境中的稳定性与适应性。
关键词:

 

激光雷达;水面无人艇;点云聚类;目标跟踪;自适应算法

中图分类号:
  

TH741　 TP391. 41　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

41040

LiDAR-based
 

maritime
 

target
 

tracking
 

via
 

adaptive
 

clustering
 

and
 

multiple
 

constraints

Lin
  

Hangyu,Yang
  

Rongfeng,Wang
  

Shaowei,Yu
  

Wanneng,Liao
  

Weiqiang
(School

 

of
 

Marine
 

Engineering,
 

Jimei
 

University,
 

Xiamen
 

361000,
 

China)

Abstract:Maritime
 

moving
 

target
 

tracking
 

is
 

a
 

core
 

technology
 

for
 

autonomous
 

navigation
 

and
 

situational
 

awareness
 

of
 

unmanned
 

surface
 

vessels.
 

LiDAR-based
 

tracking
 

in
 

maritime
 

environments
 

faces
 

three
 

key
 

challenges:
 

clustering
 

failure
 

caused
 

by
 

sparse
 

point
 

clouds
 

at
 

long
 

range,false
 

detections
 

from
 

dynamic
 

near-shore
 

clutters,and
 

velocity
 

jumps
 

induced
 

by
 

sensor
 

noise. To
 

address
 

these
 

issues,this
 

paper
 

proposes
 

a
 

LiDAR-based
 

maritime
 

moving
 

target
 

tracking
 

method
 

integrating
 

distance-adaptive
 

clustering
 

with
 

multiple
 

constraints.
First,exploiting

 

the
 

inverse-square
 

law
 

of
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

density
 

with
 

respect
 

to
 

range,a
 

distance-adaptive
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

(DBSCAN)
 

algorithm
 

is
 

designed,in
 

which
 

the
 

neighborhood
 

radius
 

grows
 

linearly
 

and
 

the
 

minimum
 

core-point
 

count
 

decays
 

exponentially
 

with
 

distance, resolving
 

clustering
 

failure
 

under
 

sparse
 

long-range
 

point
 

clouds. Second, a
 

multimodal
 

false-detection
 

suppression
 

mechanism
 

is
 

introduced,integrating
 

motion
 

direction
 

consistency,velocity
 

fluctuation
 

analysis,
position

 

jitter
 

detection, and
 

spatial
 

isolation
 

assessment
 

to
 

accurately
 

filter
 

dynamic
 

near-shore
 

interference. Third, a
 

triple
 

velocity
 

constraint
 

framework
 

combined
 

with
 

a
 

dynamic
 

track-revocation
 

mechanism
 

monitors
 

velocity
 

rationality
 

at
 

instantaneous,raw,and
 

average
 

timescales,suppressing
 

abnormal
 

velocity
 

estimates
 

caused
 

by
 

sensor
 

noise. Finally,a
 

distance-adaptive
 

confirmation
 

strategy
 

is
 

proposed,
applying

 

differentiated
 

confirmation
 

conditions
 

for
 

near-
 

and
 

long-range
 

targets
 

to
 

balance
 

precision
 

and
 

detection
 

sensitivity. Experiments
 

conducted
 

in
 

two
 

real-world
 

scenarios—a
 

near-shore
 

harbor
 

and
 

an
 

open-water
 

environment—demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

multi-object
 

tracking
 

accuracy
 

( MOTA)
 

of
 

98. 56% ,
 

precision
 

of
 

100% ,and
 

multi-object
 

tracking
 

precision
 

( MOTP)
 

of
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0. 41
 

m
 

with
 

zero
 

false
 

detections
 

in
 

the
 

near-shore
 

scenario,and
 

maintains
 

a
 

MOTA
 

of
 

94. 89%
 

and
 

Precision
 

of
 

100%
 

with
 

zero
 

ID
 

switches
 

in
 

the
 

open-water
 

scenario
 

under
 

ego-vessel
 

motion. Ablation
 

studies
 

show
 

that
 

the
 

distance-adaptive
 

DBSCAN
 

reduces
 

false
 

detections
 

by
 

653,and
 

the
 

spatial
 

isolation
 

module
 

reduces
 

false
 

detections
 

by
 

477,with
 

Precision
 

reaching
 

100%
 

in
 

both
 

scenarios,which
 

validates
 

the
 

stability
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

complex
 

maritime
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 自 21 世纪以来,随着全球海洋经济快速发展与海洋

资源开发不断推进,无人船技术已成为水面航行领域的

重要研究方向。 无人船作为高度自动化的水面平台,能
够在复杂海洋环境中执行多种任务,而复杂海况下的目

标探测与跟踪是其自主导航与态势感知的核心难题。 激

光雷达虽具备高精度测距与三维感知能力,但在海面应

用中面临显著挑战:海浪动态干扰、远距离目标点云稀

疏、海岸线与船尾迹造成的虚假目标等,严重制约其探测

性能。
聚类算法是目标识别中常用且有效的数据分析手

段[1] ,其核心思想是根据样本间的相似程度,将相似样本

归为同一簇、差异显著的样本分至不同簇,从而挖掘数据

内在规律。 现有聚类算法可分为层次[2] 、分区[3] 、密

度[4] 、图[5] 等类型。 随着传感与计算技术进步,实际数据

(尤其是户外激光雷达点云)呈现高维、稀疏且随距离剧

烈变化的特点,对聚类的精度、实时性及复杂场景适应性

提出了更高要求。 传统聚类算法(如 K-means[6] )在处理

大规模复杂几何结构点云时暴露出固有局限。 为此,研
究者提出了多种新方法,其中基于噪声的密度空间聚类

(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
DBSCAN) [7] 因突破常规距离度量限制、聚焦密度特性而

受到广泛关注。 然而,DBSCAN 仍存在对参数和密度非

均匀性敏感的问题。
在实际应用中,DBSCAN 对数据分布的密度变化极

为敏感,其聚类性能高度依赖两个关键参数:邻域半径 ε
和最小邻域点数 MinPts。 两者协同定义数据点的邻域范

围,进而识别核心对象。 然而,在多密度、跨尺度的点云

聚类场景中(激光雷达点云因角分辨率使点间距近似正

比于距离 r,能量发散使点密度近似随 r2 衰减),仅凭人

为经验为不同密度簇选择统一参数极具挑战。 ε 过小或

MinPts 过大,会导致低密度区域被忽略,造成目标丢失;
反之,ε 过大或 MinPts 过小,则易使目标杂糅,聚类精度

严重下降[8] 。 参数敏感性极大地限制了 DBSCAN 在多

密度数据集上的有效应用[9] ,成为其亟待突破的瓶颈。
针对该问题已有若干改进工作:黄钢等[10] 在道路行人检

测中将 ε 设计为随距离分区变化的阶梯函数,但 MinPts
全局固定,参数调节基于经验分区而非物理推导,远距离

稀疏点云下核心点判定仍易失效;姚蔚利[11] 在地下矿井

障碍物检测中提出随距离协同调节 ε 和 MinPts 的思路,
但未给出显式数学模型,参数依赖人工整定;刘永超

等[12] 在港口环境无人艇目标检测中同样发现固定邻域

半径 ε 的 DBSCAN 易造成不同距离目标的过分割或欠分

割,提出基于激光雷达水平角分辨率与目标距离的自适

应邻域半径计算方法,但该方法仅调整了邻域半径,
MinPts 仍为固定值,且缺乏系统性的物理推导,在近岸动

态干扰物抑制与多帧目标跟踪机制方面亦未展开研究。
葛学仕等[13] 将滑动窗口引入雷达信号分选,利用 K 近邻

(K-nearest
 

neighbor,KNN)自适应估计局部邻域半径,但
其处理对象为雷达脉冲描述字而非激光雷达点云,自适

应方法属数据驱动统计,缺乏物理依据。 朱先圆等[14] 在

地面 机 器 人 激 光 即 时 定 位 与 地 图 构 建 ( LiDAR
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 系统中同样

注意到点云密度随距离平方反比衰减的物理规律,并通

过引入距离自适应曲率缩放因子缓解远距离特征退化问

题,但该方法面向地面 SLAM 的特征提取场景设计,并非

针对目标聚类参数的系统性建模。 吴文涛等[15] 在融合

相机与激光雷达的目标检测任务中同样发现固定参数欧

氏聚类在远距离稀疏点云下存在欠分割问题,通过根据

点云中心距离动态选取聚类距离阈值加以缓解,但该方

法依赖相机与激光雷达的联合标定,且距离阈值的调整

缺乏物理推导支撑。 在机器人视觉感知领域,Xing 等[16]

针对可重构模块机器人在非均匀光照下的目标识别问

题,提出了光照自适应模块化机器人识别( illumination-
adaptive

 

modular
 

robot
 

identification,IAMRI)算法:通过自

适应 阈 值 有 向 加 速 分 割 测 试 ( oriented
 

features
 

from
 

accelerated
 

segment
 

test,oFAST) 特征检测与优化四叉树

分解实现特征点均匀分布,并结合优化随机采样一致性

算法(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)消除误匹配,目
标识别相对误差控制在 2. 5

 

pixels 以内,为复杂环境下的

机器人目标感知提供了有效参考。 然而,该方法基于相

机图像特征,依赖纹理与光照信息,难以直接应用于海上

激光雷达点云稀疏、目标纹理缺失的感知场景。 上述方

法均未针对海上近岸动态干扰物抑制与多帧目标跟踪机

制展开研究。
聚类输出的质心还需进一步确认为跟踪的动目标,

这依赖于运动估计和关联匹配两大模块:运动估计用于

预测目标轨迹,关联匹配负责前后帧间的目标关联,进而
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完成跟踪。 Weng 等[17] 首次提出的 AB3DMOT(3D
 

multi-
object

 

tracking:
 

A
 

baseline) 方法为三维目标跟踪提供了

简单、准确且实时的基线方法。 该算法使用 3D 检测网络

输出每帧点云的检测结果,通过 3D 卡尔曼滤波预测当前

帧的运动轨迹,依据预测结果与真实检测结果的空间重

叠度交并比( intersection
 

over
 

union,IoU)构建关联矩阵,
再采用匈牙利匹配进行匹配。 匹配上的目标利用当前帧

检测结果更新卡尔曼状态;新目标连续匹配若干帧后开

始跟踪;未匹配目标保留若干帧后丢弃。 该算法优化了

三维跟踪流程,但在遮挡、远小目标等复杂场景下跟踪性

能不足,对非匀速运动目标描述存在局限。 为提升不同

场景下的跟踪效果,Chiu 等[18] 改进 AB3DMOT,用马氏距

离取代 3D
 

IOU 作为相似度度量,并预先统计训练集中的

方向与角速度信息,通过超参数学习优化 3D 卡尔曼滤

波,减少了远小目标因检测框与跟踪框未对齐导致的匹

配失败。 Zhai 等[19] 提出的 FlowMOT ( scene
 

flow-based
 

multi-object
 

tracking)算法利用运动线索改进目标匹配,
采用场景流估计获取连续帧间的运动特征,将 3D

 

IOU 引

入关联代价计算,用匈牙利算法完成最优匹配,融合点级

运动信息的策略显著提升了数据关联的可靠性,在 KITTI
数据集上取得了较好结果。 Pang 等[20] 提出 RFS-M3
(random

 

finite
 

set-based
 

multiple
 

measurement
 

models) 算

法,基于随机有限集的多重测量模型滤波器优化三维目

标跟踪,通过泊松多伯努利混合滤波器( PMBM
 

filter)构

建多测量观测模型,降低跟踪中的不确定性。 上述方法

在三维目标跟踪领域取得了显著进展,其核心思路———
基于卡尔曼滤波的运动状态预测与数据关联———为本文

系统设计提供了重要参考。 然而,这些方法主要面向自

动驾驶等陆地场景,其检测与关联流程均建立在目标几

何特征丰富、点云密度较高的前提之上。 相比之下,海上

无人艇( unmanned
 

surface
 

vessel,USV) 激光雷达感知场

景差异显著:远距离目标点云极度稀疏,海浪与近岸植被

产生大量虚假动态信息,目标尺度跨度大等。 现有方法

所采用的 3D
 

IOU 关联度量依赖完整的目标检测框,而在

点云稀疏时难以构建可靠的包围盒;基于马氏距离或场

景流的改进方案则需要充足的历史数据或稳定的点云特

征支撑,在海上环境中面临较大挑战。 为此,本文针对海

上激光雷达感知的特殊性,提出一种基于距离自适应

DBSCAN 的聚类方法与多约束目标确认机制,在无需依

赖目标检测网络的前提下,实现对海上移动目标的稳定

检测与跟踪。
针对上述挑战,本文提出一种融合距离自适应聚

类与多重约束的激光雷达海上移动目标跟踪方法。 与

现有依赖目标检测网络的方法不同,本文方法直接基

于原始点云进行聚类与跟踪,无需预训练模型支持,更
适用于海上稀疏点云的实际场景。 本文的主要贡献包

括:1)基于激光雷达点云的角分辨率效应与能量发散

特性,提出距离自适应 DBSCAN 算法,通过邻域半径线

性增长模型与邻域点数指数衰减模型动态调整聚类参

数,有效解决远距离点云稀疏导致的聚类失效问题;
2)设计融合运动方向一致性、速度波动、位置抖动与空

间隔离度 4 项判据的多模态误检抑制机制,实现对近

岸树木等动态干扰物的精准过滤;3) 构建三重速度约

束框架与动态撤销机制,从多维度抑制传感器噪声引

发的速度跳变与误跟踪;4)提出距离自适应确认策略,
差异化处理近距离与远距离目标的确认条件,兼顾精

确性与检测灵敏度。

1　 基于传统 DBSCAN 的激光雷达目标识别

1. 1　 海上动目标检测模型

　 　 海上移动目标跟踪问题的核心目标是:给定激光雷

达连续扫描数据,实时检测并持续跟踪水面移动船只,同
时抑制静态干扰物和动态噪声源的误检。 形式化定义如

式(1)所示。
输入为点云序列:
P t( t = 1,2,…,T) (1)
每帧:
P t = {p i p i = (x,y,z,intensity)} (2)
输出为轨迹集合:
{Track j j = 1,2,…,N} (3)
每条轨迹包含状态序列和速度估计。 约束条件包

括:1)轨迹对应真实移动船只;2)速度满足物理合理性

(如航速<5
 

m / s);3)远距离目标灵敏度不过低。

1. 2　 传统 DBSCAN 目标识别方法

　 　 DBSCAN 是一种基于密度的聚类算法,其核心思想

是:若某点在半径 ε (图 1 中为 Eps)内拥有不少于 MinPts
个邻近点,则该点被定义为核心点;所有可由核心点密度

可达的点构成一个簇,而无法归入任何簇的点则被标记为

噪声。 与基于距离划分的
 

K-means
 

等算法不同,DBSCAN
 

无需预设簇的数量,能够发现任意形状的簇并自动过滤噪

声,因此在激光雷达点云目标识别任务中被广泛采用。 不

同参数调整下的 DBSCAN 聚类效果如图 1 所示。
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图 1　 不同参数调整下的 DBSCAN 聚类效果

Fig. 1　 Cluster
 

results
 

of
 

DBSCAN
 

under
 

different
 

parameter
 

settings

然而, 传统
 

DBSCAN
 

使用全局固定的参数 (ε,
MinPts) ,在均匀密度的数据集上表现良好,但在激光

雷达海上感知场景中存在根本性缺陷。 激光雷达采用

旋转扫描机制,以固定的水平角分辨率
 

Δθ 和垂直角分

辨率
 

Δφ 向空间离散发射激光脉冲,每束脉冲照射一个

确定方向并在目标表面产生一个回波点。 在距离 r 处,
水平方向和垂直方向相邻两束激光的落点间距为:

dh = r·
 

Δθ
dv = r·

 

Δφ{ (4)

因此,在距离
 

r 处,相邻 4 束激光围成的局部面元面

(即单个激光点所“代表”的表面面积)为:
A( r) = dh·dv = r2·Δθ·Δφ (5)
点云面密度定义为单位面积内包含的点数。 由于单

次扫描的脉冲数固定,每个方向仅产生一个回波点,故距

离
 

r 处的点云面密度与面元面积成反比:

ρ( r) = 1
A( r)

= 1
r2·Δθ·Δφ

∝
ρ0

r2 (6)

其中, ρ0 = 1
Δθ·Δφ

为近距离归一化基准密度。

式(6)表明,激光雷达点云密度随距离平方反比衰减,这
是由其几何扫描机制决定的内在物理规律。 由式(4)可

进一步得到点间距与距离的关系:
d ∝ r·Δθ (7)
即点云相邻点间距随距离线性增大。
上述两个物理规律共同决定了传统固定参数

DBSCAN 在海上场景中的失效原因:邻域半径无法随距

离自适应调整,导致远距离漏检或近距离误融合。 针

对上述问题,本文提出距离自适应
 

DBSCAN
 

方法:根据

目标所在距离动态计算
 

ε( r) 和
 

MinPts( r) , 使聚类参

数始终与当前距离处的点云密度相匹配,从而在近距

离保持精确分割、在远距离保证足够检测灵敏度,解决

传统方法在多尺度密度变化场景下参数固定带来的失

效问题。

2　 基于距离自适应的 DBSCAN 聚类算法

2. 1　 距离自适应参数建模

　 　 由式(6)和(7)可知,DBSCAN 的两个关键参数需随

距离动态调整:邻域半径
 

ε 应随距离线性增长以覆盖稀

疏化的相邻点;最小邻域点数 MinPts 应随距离指数衰减

以适应点云密度的下降。 本文据此分别建立两个参数的

距离自适应模型。
为建立参数自适应的理论依据,将激光雷达点云建

模为强度函数为
 

λ( r) = λ0 / r
2 的二维非齐次泊松点过程,

其中
 

λ0 为近距离基准强度(即点云面密度参数)。 其中

平方反比关系由传感器的固定角分辨率决定[17] :

ωs =
n

2dtan
αv

2( )
·

2tan -1 1
2d( )

εh
∝ 1

d2 (8)

表明空间点云密度随探测距离
 

r 严格遵循平方反比

衰减,λ0
 为近距离处的基准强度。 在该模型下,以任意点

为圆心、半径为
 

ε 的邻域内所包含的点数
 

N 服从泊松

分布:
N ~ Poisson(μ)

μ( r,ε) =
λ0πε2

r2

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

其中, μ 为邻域内期望点数。 DBSCAN 中核心点的

判定条件为 N≥MinPts,其成立概率随
 

μ 减小而降低。 为

使核心点判定概率在全距离范围内保持一致,需随距离

增大同步调整
 

ε 和 MinPts,以补偿点云密度的衰减。
1)邻域半径自适应模型

由式(7) 可知,邻域半径应随距离线性增长。 从泊

松点过程角度可进一步验证这一结论。 对于强度为
 

λ 的

二维齐次泊松点过程,以任意点为圆心、半径
 

d 的圆内无

其他点的概率为
 

e -λπd2
,对

 

d 求导可得最近邻距离
 

dnn 的

概率密度函数:f(d) = 2λπd·e -λπd2
。 最近邻距离的期望

值为:

E[dnn] = ∫∞

0
d·f(d)dd = ∫∞

0
2λπd2e -λπd2

dd (10)

令
 

u = λπd2,则 dd = du
2 λπu

, 代入得:

E[dnn] = 1
λπ

∫∞

0
u

1
2 e -udu = 1

λπ
·Γ

3
2( ) (11)

其中, Γ
3
2( ) = π

2
, 代入得:

E[dnn] = 1
λπ

· π
2

= 1
2 λ

(12)
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由此可导出最近邻距离的期望值为:

E[dnn] = 1
2 λ

(13)

对于强度函数
 

λ( r) = λ0 / r
2 的非齐次点过程,在距

离
 

r 处的局部邻域内,强度变化相对于最近邻尺度可视

为近似均匀,因此式(13) 可在局部近似应用,将
 

λ( r) 代

入得:

E[dnn( r)] = 1
2 λ( r)

= r
2 λ0

∝ r (14)

式(14)表明,点云最近邻期望距离与距离
 

r 线性正

比。 若
 

ε 不随距离增长, 则当
 

r 增大时将出现 ε <
E[dnn( r)],邻域内期望点数趋近于0,核心点判定失效。
因此

 

ε 必须与
 

r 保持线性正比关系,本文采用以下参数

化模型:
ε( r) = ε0 × (1 + kε × r) (15)
其中, ε0 为基准邻域半径,kε 为半径增长率,具体取

值见表 1(实验参数汇总表)。 为防止邻域半径过度增长

或过小,引入上下界约束:
ε final = max(εmin,min(ε( r),εmax )) (16)
其中,

 

εmin 为邻域半径下界,εmax
 为邻域半径上界。

上下界约束确保近距离聚类能够连接相邻点,同时防止

远距离时邻域范围过大导致不同目标被错误合并。
2)邻域点数自适应模型

由式(8),目标在距离
 

r 处被激光击中的期望点数与

点云密度成正比,即:

N target(r) ∝ λ( r)·S =
λ0S
r2 ∝ 1

r2 (17)

其中, S 为目标截面积。 因此 MinPts 理论上应按
1
r2

随距离衰减,以保持核心点判定概率的一致性。 然而
1
r2

函数在近距离变化过于剧烈,工程实现中稳定性较差。
本文采用指数衰减模型作为其在有效探测范围内的平滑

近似:
nmin( r) = n0 × exp( - α × r) (18)
其中, n0 为基数,a 为衰减率,具体取值见表 1( 实

验参数汇总表) 。 同时设置下界约束以保证最小密度

要求:
nmin,final = max(2,round(nmin( r) )) (19)

2. 2　 滑动窗口策略

　 　 在距离自适应 DBSCAN 的实现中,一个关键问题是:
如何将连续变化的自适应参数应用到空间分布不均匀的

点云上。 若对整帧点云直接运行一次 DBSCAN,则只能

使用单一参数,无法实现随距离动态变化;若将探测范围

按距离硬性切割成若干固定区间,则区间边界处的目标

点云会被强制分割到两侧,导致本属于同一目标的点云

无法被聚合成簇。
为解决上述问题,本文引入滑动窗口策略:以距离轴

为基准,设置一个具有固定步长 Δr 的移动窗口,相邻窗

口之间保持一定的重叠区域。 在每个窗口内,依据该窗

口中心距离计算对应的自适应参数,并独立执行一次

DBSCAN 聚类。 这样,随着窗口沿距离方向逐步滑动,参
数得以平滑过渡,而窗口重叠区域则保证了边界附近的

目标能够被前后相邻的两个窗口同时覆盖,从根本上避

免了边界处的目标点云被切断的问题。 最终,各窗口的

聚类结果经质心去重机制合并,消除重复检测。
窗口大小根据距离动态调整:
wr = w0 + kw × r (20)
其中, w0 为基准窗口大小,kw

 为窗口随距离的增长

系数,wr 为窗口大小(单位为 m), r 为窗口中心距离。 距

离越远点云越稀疏,窗口随之扩大,以保证每个窗口内始

终包含足够的点云样本。 窗口中心以步长 Δr
 

滑动,生成

覆盖全探测范围的窗口序列:
rcenter ∈ rmin,rmin + 5,rmin + 10,…,rmax (21)
其中, rmin 和

 

rmax 分别为激光雷达的最小和最大有效

探测距离。 对于每个窗口 rcenter - w
2

,rcenter + w
2

é

ë
êê

ù

û
úú 内的

点云数据, 系统应用式(13)和(18)计算该窗口中心距离

对应的自适应参数,并执行 DBSCAN 聚类。 由于相邻窗

口存在重叠,边界附近的目标会在多个窗口中被重复检

测,后续通过质心距离去重机制保留唯一结果,从而实现

全距离范围内参数连续过渡、目标完整聚合的聚类效果。
2. 3　 簇有效性验证

　 　 由于激光雷达点云中存在海面反射噪声、杂散点以

及多个相邻目标被错误合并等情况,DBSCAN 聚类输出

的部分簇可能是噪声点、稀疏背景形成的伪目标、或将多

个船只融合成的超大簇。 因此需要对每个候选簇的有效

性进行验证,过滤掉不合理的聚类结果,保留真正对应目

标的簇。 具体地,本文从点数、空间扩散、密度、形状 4 个

维度依次进行验证,任意一项不满足条件候选簇均认为

是无效的。
1)点数约束。 要求簇内点数满足 nmin ≤ n ≤ nmax ,过

少的点数可能为噪声,过多的点数可能包含多个目标。
对于点数超过 nmax 的大簇,系统进一步检查其空间扩散

程度,若扩散值超过允许阈值的 1. 5 × spreadmax 倍,则拒

绝该聚类以防止多目标融合。
2)空间扩散约束。 计算簇内所有点到质心的最大

距离:
spread = max( p i - c ) (22)
其中, p i 为簇内第

 

i 个点的坐标,c 为簇的质心坐

标。 并根据目标距离设定自适应阈值:
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spreadmax( r) =
s0 + ks1( r - r1), r ≤ r1

s0 + ks2( r - r2), r > r2
{ (23)

其中, s0 为扩散基准值,ks1 和 ks2 分别为近距离和远

距离的扩散增长系数,r1 和 r2 为距离分段点。 该阈值考

虑了远距离目标的点云扩散特性,同时对大点数簇引入

额外松弛项 0. 5ln
n
nref

( ) , 对数松弛项考虑了大目标(如

大型船只)可能产生更多点云的情况,但设置上界防止过

度松弛导致多目标融合。

3)密度约束。 计算簇的点云密度 ρ = n
π·spread2 ,并

要求其满足与距离相关的最小密度阈值 ρmin( r) :

ρmin( r) =

max(ρ a,ρ b), r ≤ rd1

max ρ c,
C1

r( ) , rd1 < r ≤ rd2

max ρ d,
C2

r( ) , r > rd2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(24)

其中, ρ a、ρ b、ρ c、ρ d 分别为各距离段的密度下界基准

值,C1、C2
 为中远距离段的密度反比系数,rd1、rd2 为密度

约束的距离分段点。 该约束的物理依据与第 1. 2 节点云

密度衰减规律一致:近距离点云密集,密度阈值较高,以
过滤稀疏噪声;随距离增大,阈值按反比规律下降,避免

将远距离稀疏点云的真实目标误判为噪声。 对于点数较

多的大簇(n > n large ) 密度阈值乘以松弛因子γ,允许大目

标具有相对较低的平均密度。
4)形状约束。 通过计算簇点云的协方差矩阵特征值

λ 1、λ 2(λ 2 ≥ λ 1),定义长宽比为:

aspect =
λ 1

λ 2
(25)

距离自适应长宽比阈值为:
aspectmax = min(a0 + ka × ( r - r3),amax ),

 

r > r3

(26)
其中, a0 为长宽比基准阈值,ka 为长宽比随距离的

增长系数,r3 为长宽比阈值生效的起始距离,amax 为长宽

比阈值上界。 近距离保持较严格的阈值以过滤狭长异常

聚类;远距离适当放宽,以适应点云稀疏时形状估计不准

确的情况。
以上 4 项约束从不同角度共同描述了“一个合理的

激光雷达船只目标簇应当是什么样的”,通过逐层过滤,
显著减少了噪声和伪目标对后续跟踪模块的干扰。 上述

自适应参数体系在不同海况场景下均具有一定适应性:
在近岸港口场景中, ε 较小、MinPts 较高,有助于精确分

割密集背景中的目标簇;在开阔水域远距离场景中, ε 线

性扩大、MinPts 指数下降,保证稀疏点云仍能聚合成有

效簇。

3　 多重约束的目标跟踪框架

　 　 通过第 2 章的聚类,已从原始点云中提取出候选目

标的质心位置,需要进一步确定哪些是移动目标。 海上

激光雷达感知环境中存在 3 类典型干扰:1)近岸树木、芦
苇等植被在风力作用下产生无规律摆动,会被识别为运

动目标;2)传感器噪声和海浪起伏导致目标位置在帧间

发生跳变,引起速度估计的异常突变;3)远距离目标因点

云极度稀疏而检测不稳定,若采用统一的确认标准则容

易漏检。 为克服这些干扰带来的识别难题,本文构建了

多重约束的目标跟踪框架,从 3 个层面对候选目标进行

筛选与管理:首先,通过多模态误检抑制机制,从运动特

征和空间分布两个角度识别并过滤近岸动态干扰物;其
次,通过三重速度约束与动态撤销机制,抑制传感器噪声

引发的速度异常,保证跟踪状态的物理合理性;最后,通
过距离自适应确认策略,针对近远距离目标的不同检测

特性差异化设定确认条件,在精确性与灵敏度之间取得

平衡。 3 个机制依次作用,共同保障最终输出的跟踪结

果对应真实移动目标。
3. 1　 多模态误检抑制机制

　 　 近岸动态干扰物与真实船只的本质区别在于运动模

式:船只航行方向稳定、速度平缓、轨迹接近直线,且海面

开阔、周围无密集目标;而植被等干扰物运动方向往复无

规律、速度波动剧烈、轨迹偏离起终点连线,且往往以密

集簇群形式集中出现。 基于这一差异,本文从运动方向、
速度稳定性、轨迹形态、空间分布 4 个维度各设计一项判

据,对候选目标进行综合判断。 考虑到单项判据在边界

情况下可能误伤真实目标,采用“满足 2 项及以上判据则

过滤”的组合策略,在提高干扰物识别率的同时避免真实

目标被误删。 4 项判据具体为:
1)运动方向一致性判据。 真实船只在航行过程中保

持相对稳定的航向,速度方向变化平缓;而近岸动态干扰

物呈现往复摆动特征,方向变化剧烈。 本文通过计算轨

迹历史速度向量间的余弦相似度评估方向一致性:

consistency = 1
N( ) ∑cos(θ i,i +1) (27)

cos(θ i,i +1) =
v i·v i +1

v i v i +1
(28)

其中, N 为参与计算的相邻速度向量对数。 当

consistency 低于阈值 τ con,判定为方向混乱。
2)速度波动判据。 船只在短时间内速度变化相对平

稳,而近岸动态干扰物受风力影响呈现明显的速度波动。
计算速度历史序列的标准差:

σ v =
1
N( ) ∑( vi - μ v)2( ) (29)
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其中, μ v 为速度历史序列的均值,N为序列长度。 当

σ v 超过阈值 τσ 时,判定为速度波动异常。
3)位置抖动判据。 该判据评估轨迹点相对于起终点

连线的偏离程度,计算轨迹中间点到直线的平均距离:
对于位置历史序列{p1,

 

p2,
 

…,
 

pk},计算中间点到起终

点连线的平均距离。 首先定义起终点连线的方向向量:
v line = pk - p1,

 

L = v line (30)
对于每个中间点 p i( i

 

=
 

2,
 

…,
 

k - 1),计算其到直

线的垂直距离。 点 p i 在直线上的投影长度为:

proji =
(p i - p1)·v line

L
(31)

最近点为:

pclosest,i = p1 +
proji
L

× v line (32)

垂直距离为:
dperp,i = p i - pclosest,i (33)
位置抖动度定义为所有中间点的平均垂直距离:

Jpos = 1
k - 2

× Σdperp,i (34)

当 Jpos 超过阈值
 

τ jitter 时,判定为位置抖动剧烈。
4)空间隔离判据。 本判据基于以下观察:船只目标

周围海面开阔,通常船身周围不存在其他近距离目标;而
树林等背景会产生多个密集分布的聚类簇。 系统统计目

标位置 p target 周围半径 Rneighbor 范围内的其他有效轨迹

数量:
Nneighbor = T j p j - p target < Rneighbor,j ≠ target,

 

hits j ≥
hmin (35)

其中, hmin 为有效轨迹的最小命中帧数。 考虑到近

岸水域与开阔水域的环境差异,本文采用距离自适应的

邻居数阈值:在近岸区域(目标距传感器原点距离小于
 

dshore ), 船只可能相对密集, 允许的邻居数上限设为
 

Nshore ;在开阔水域(目标距离不小于
 

dshore ),船只间距通

常较大,邻居数上限设为
 

Nopen,即:

Nmax =
Nshore , P target < dshore

Nopen, P target ≥ dshore
{ (36)

当 Nneighbor > Nmax 时,判定为密集区域并予以过滤。
该策略在保持对树林密集干扰的识别能力的同时,避免

了因近岸正常船只聚集而产生的误判,相较于单一全局

阈值更具场景适应性。 各参数说明见表 1,其中
 

Nopen <
Nshore , 开阔水域采用更严格的约束。
3. 2　 目标确认机制

　 　 考虑到远距离目标点云稀疏、检测不稳定的特点,本
文提出距离自适应确认策略。 该策略针对不同距离的目

标设计差异化的确认条件,平衡精确性与灵敏度的矛盾

需求。

　 　 以 rthresh 作为远近距离的分界阈值,系统对近距离和

远距离目标采用不同的确认参数:

birthhits =
Hnear , r < rthresh

H far , r ≥ rthresh
{ (37)

vmax,avg =
Vnear , r < rthresh

V far , r ≥ rthresh
{ (38)

其中, Hnear 为近距离目标的确认所需帧数,H far
 为远

距离目标的确认所需帧数;Vnear 、V far
 分别为近、远距离目

标在确认阶段的平均速度上限,与表 1 中
 

vmax,avg1
、vmax,avg2

 

取值一致,具体见表 1。 除上述距离自适应参数外,轨迹

还需同时满足以下基本运动条件,以排除静止物体的检

测抖动:总位移不小于
 

dmin,移动帧数不少于
 

hmove ,平均

速度不低于
 

vmin。
3. 3　 持续跟踪约束与动态撤销机制

　 　 聚类和误检抑制完成后,跟踪系统需要在帧间持续

维护目标的速度状态。 然而激光雷达点云在海面场景中

受波浪起伏影响,目标质心位置在相邻帧间可能产生较

大的随机跳变,进而导致速度估计出现异常突变。 若不

加以约束,这种噪声会逐帧累积,最终使本不存在的“高

速目标”通过确认条件,或使真实目标被错误撤销。
为解决这一问题,本文从 3 个不同时间尺度对速度

合理性进行约束:瞬时速度约束在每帧关联时实时拒绝

明显异常的匹配;原始速度约束在短时间窗口内统计违

规次数,防止噪声累积;平均速度约束在目标确认阶段对

长期速度进行审查。 三重约束相互补充,共同构成从单

帧到长期的速度监控体系,并通过动态撤销机制对已确

认目标进行事后纠错。
1)瞬时速度约束。 在数据关联阶段,系统首先检查

轨迹预测位置与检测位置间的隐含速度。 对于轨迹 T,
其预测位置为: ppred = pprev + vprev × Δt,检测到的质心位置

为 pdet , 隐含速度计算为:

vimplied =
pdet - ppred

Δt
(39)

其中, pprev 为上一帧的轨迹位置,vprev
 为上一帧的速

度估计,Δt
 

为相邻帧的时间间隔。 若 vimplied > vmax,instant′,
则拒绝该次匹配,防止传感器噪声导致的异常关联。 对

于成功匹配的轨迹,系统使用指数移动平均( exponential
 

moving
 

average,EMA)滤波器更新速度估计:

vmeas =
(pdet - pprev )

Δt
(40)

v filtered = (1 - β) × vprev + β × vmeas (41)
其中, vmeas 为当前帧的原始测量速度,β 为自适应滤

波系数,根据速度变化幅度动态调整:
β 1, vmeas - vprev > δ 2

β 2, δ 1 < vmeas - vprev ≤ δ 2

β 3, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(42)
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其中, δ 1、δ 2 为速度变化幅度的分档阈值。 速度变化

剧烈时采用小
 

β 值以平滑噪声,变化平缓时采用大
 

β 值

以快速响应真实运动。 滤波后再次进行上界钳制:

v final = v filtered ×
vmax,instant

‖v filtered‖( ) ,

　 　 　 　 　 　 　 　 ‖v filtered‖ > vmax,instant

v final = v filtered, 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(43)

2)平均速度约束。 系统基于轨迹的累计位移和时间

计算平均速度:

vavg =
totaldisplacement

total time
≤ vmax_avg (44)

其中,近距离目标( r<
 

40 m)的平均速度阈值 vmax_avg

设置为 vmax_avg1
,远距离目标( r

 

≥
 

40 m) 放宽至 vmax_avg2
。

该约束在轨迹确认阶段生效,过滤长期异常的高速轨迹。
3)原始速度约束。 不同于瞬时速度约束使用滤波后

的速度,本约束基于当前帧原始位移计算速度:

vraw =
c t - p t -1

Δt
≤ vmax_raw (45)

其中, c t 为当前帧检测到的目标质心位置,p t -1 为上

一帧的轨迹位置。 系统维护一个原始速度违规计数器,
每次 vraw 超过阈值时计数器加1,正常时减1(最小为0)。
当违规计数器超过容忍阈值 N tol 时, 触发动态撤销机制:
对于未确认轨迹,拒绝本次匹配;对于已确认轨迹,撤销

其确认状态并标记为近岸动态干扰物。 该机制有效防止

了瞬时噪声被滤波器平滑后累积成系统误差的问题。

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验设置

　 　 为验证所提出方法的有效性,本文在真实海洋环境

中开展了系统性实验。

图 2　 集美湖码头区域环境

Fig. 2　 The
 

environment
 

of
 

the
 

Jimei
 

Lake
 

wharf
 

area

硬件与场景:实验硬件平台采用速腾聚创 M2 激光

雷达(126 线,200 m 探测距离,10
 

Hz 扫描频率,角分辨率

0. 2°),数据处理平台为 AMD
 

RYZEN9 处理器,操作系统

为 Ubuntu
 

22. 04,ROS2
 

Humble。 实验场景选择在福建省

厦门市集美湖码头区域(图 2 所示,Rviz2 码头环境视图

如图 3 所示),该区域包含移动船只、静止码头、树林、建
筑物等复杂背景元素,能够全面测试算法在真实环境中

的性能。 从采集的数据中选取具有代表性的序列进行人

工标注,构建测试样本(Ground
 

Truth 数据集)。

图 3　 Rviz2 码头环境视图

Fig. 3　 Rviz2
 

view
 

of
 

the
 

wharf
 

environment

系统参数配置如表 1 所示。

表 1　 系统参数汇总

Table
 

1　 Summary
 

of
 

system
 

parameters

模块 参数含义 符号 取值

距离自适应 DBSCAN 基准邻域半径 ε0 0. 30
 

m

距离自适应 DBSCAN 半径增长率 kε 0. 045

距离自适应 DBSCAN 邻域点数基数 n0 6

距离自适应 DBSCAN 邻域点数衰减率 α 0. 04

距离自适应 DBSCAN 窗口滑动步长 Δr 5. 0
 

m

点数约束 最小簇点数 nmin 5

点数约束 最大簇点数 nmax 500

空间扩散约束 对数松弛参考点数 nref 20

空间扩散约束 扩散上界 spreadmax 12. 0
 

m

密度约束 密度松弛因子 γ 0. 7

形状约束 最大长宽比(近距离) aspectmax 5. 0

形状约束 长宽比随距离增长系数 ka 0. 01

方向一致性 方向一致性阈值 τcon 0. 70

速度波动 速度波动阈值 τσ 0. 30
 

m / s

位置抖动 位置抖动阈值 τjitter 0. 35
 

m

空间隔离 空间隔离邻居半径 Rneighbor 15. 0
 

m

空间隔离 近岸 / 开阔水域分界距离 dshore 40. 0
 

m

空间隔离 近岸区域邻居数上限 Nshore 3

空间隔离 开阔水域邻居数上限 Nopen 0

瞬时速度约束 瞬时速度上限 vmax,instant 2. 2
 

m / s

平均速度约束 近距离平均速度上限 vmax_avg1 1. 5
 

m / s

平均速度约束 远距离平均速度上限 vmax_avg2 2. 2
 

m / s

动态撤销 违规容忍次数 Ntol 2
距离自适应确认 近距离确认帧数 Hnear 7

 

帧

距离自适应确认 远距离确认帧数 Hfar 5
 

帧

距离自适应确认 远近距离分界阈值 rthresh 40
 

m
距离自适应确认 最小总位移 dmin 0. 35

 

m
距离自适应确认 最少移动帧数 hmove 4

 

帧

距离自适应确认 最小平均速度 vmin 0. 05
 

m / s
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　 　 各参数取值准则说明如下:
1)基准邻域半径

 

ε0 = 0. 30
 

m
M2 激光雷达水平角分辨率 Δθ = 0. 2° = 0. 003 49

 

rad,在
近距离 r= 5

 

m 处点间距为 d= r·Δθ ≈0. 017
 

m。 小型

船只宽度约 0. 5 ~ 1. 0
 

m,ε0 = 0. 30
 

m
 

约为最小目标宽

度的一半,确保近距离时目标两侧的点均能落入邻域,
同时覆盖约 17 个点间距, 满足近距离核心点判定

需求。
2)半径增长率 kε = 0. 045
由式(7)可知,点间距随距离线性增长, kε

 应与角分

辨率保持正比关系以维持一致的点覆盖数。
kε

Δθ
 

=

0. 045
0. 003

 

49
≈ 13,即在任意距离 r处,邻域半径 ε( r) 覆盖约

13 个点间距,与近距离的覆盖比例一致,保证全距离范围

内聚类行为的均匀性。
3)速度波动阈值 τσ = 0. 30

 

m / s
将激光雷达目标质心定位误差建模为零均值高斯噪

声,标准差为 σpos 。 由误差传播,相邻帧速度估计噪声的

标准差为:

σv =
2·σpos

Δt
M2激光雷达在近距离( <

 

50
 

m)的质心定位精度约

为 σpos≈0. 02
 

m,帧间隔 Δt = 0. 1 s,代入得 σv ≈0. 28
 

m/ s。
因此阈值 τσ 必须满足 τσ >σv 以避免将传感器噪声误判

为干扰物,取 τσ = 0. 30
 

m / s≈1. 07σv,在抑制噪声误触发

的同时对真实速度波动保持敏感。
4)位置抖动阈值 τ jitter = 0. 35

 

m
静止目标受定位噪声影响,质心轨迹偏离起终点连

线的理论期望值约为 E [ Jnoise ] ≈σpos = 0. 02 m。 τ jitter =
 

0. 35 m 约为噪声期望值的 17 倍,即只有当轨迹偏离程度

显著超过纯噪声水平时才触发过滤,有效区分真实往复

摆动(典型值 0. 5 ~ 2. 0
 

m) 与传感器噪声引起的微小

抖动。
5)瞬时 / 平均速度上限 vmax,instant =

 

2. 2
 

m / s,vmax,avg1
 =

 

1. 5
 

m / s,vmax,avg2
 =

 

2. 2
 

m / s
实验目标船最大航速约为 2. 57

 

m / s。 瞬时速度上限

取 2. 2
 

m / s,留有约 14% 余量以容许合理的速度估计误

差。 近距离平均速度上限取更严格的 1. 5
 

m / s,因为近距

离定位精度更高、速度估计更可靠,较低阈值可进一步抑

制噪声轨迹;远距离放宽至 2. 2
 

m / s,以适应稀疏点云导

致速度估计偏大的情况。
6)近 / 开阔水域分界 dshore = 40 m, 远近距离分界

rthresh = 40
 

m
集美湖码头实验水域 40

 

m 为该水域的典型量级。
以此为分界,40

 

m 以内判定为近岸区域,适用较宽松

的空间隔离约束和更严格的确认条件;40 m 以外视为

开阔水域,适用更严格的空间隔离和较宽松的确认

条件。
7)近 / 远距离确认帧数 Hnear = 7,H far = 5
以 10

 

Hz 扫描频率计,7 帧对应 0. 7
 

s,目标以典型

慢速 v = 0. 5
 

m / s
 

行驶时位移为 0. 5 × 0. 7 = 0. 35
 

m =
dmin,恰好满足最小位移约束,保证近距离确认时目标

已产生可检测的真实运动。 远距离帧数降低至 5 帧

(0. 5
 

s) ,是因为远距离检测本身不稳定,若仍要求 7 帧

连续命中则极易漏检,适当放宽确认条件以提高远距

离灵敏度。
8)其余经验标定参数

n0 = 6(邻域点数基数)、λ = 0. 04(衰减率)、nmin = 5、
nmax = 500(点数约束)、Nshore = 3、Nopen = 0(邻居数上限)及

违规容忍次数等参数,基于实验场景中目标点云的统计

特性进行标定。
4. 2　 评价指标

　 　 为了分析本文算法性能,采用多目标跟踪评价体系

( clear
 

multi-object
 

tracking,CLEAR
 

MOT) 对跟踪性能进

行评估。 CLEAR
 

MOT 评价体系由 Bernardin 等[21] 提出,
是目前多目标跟踪领域最广泛采用的评估框架,主要统

计匹配成功、漏检、误检和身份切换 4 类事件,相关核心

指标及其计算公式如下:
多目标跟踪准确度 ( multi-object

 

tracking
 

accuracy,
MOTA),综合指标,统计总样本(ground

 

truth,GT)中漏检

(false
 

negative,FN)、误检( false
 

positive,FP)和同一跟踪

目标编号切换(ID
 

switches,IDSW)的占比:

MOTA = 1 - FN + FP + IDSW
GT

(46)

多目 标 跟 踪 精 度 ( multi-object
 

tracking
 

precision,
MOTP),反映成功匹配的目标其位置估计的平均精度:

MOTP =
∑ t,i

d( i,t)

∑ t
ct

(47)

其中, d( i,t) 为第 t帧中第 i 个成功匹配目标的位置

估计误差(即算法输出位置与 Ground
 

Truth 数据集的标

准位置之间的距离), ct 为第 t 帧中成功匹配的目标数

量。 MOTP 值越小,说明定位精度越高。
精确率(Precision)与召回率(Recall),分别衡量误检

和漏检大小,其定义为:

Precision = TP
TP + FP

Recall = TP
TP + FN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(48)

其中,正确检测数( true
 

positive,TP) 为成功检测并

正确匹配的目标数。
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F1 分数为精确率与召回率的调和平均,用于综合评

估检测性能:

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(49)

ID
 

Switches:统计同一目标在跟踪过程中被分配了

不同 ID 的次数,用于衡量跟踪连续性。 在海上场景中,
若船只短暂被遮挡后重新出现,好的跟踪器应保持其 ID
不变;频繁的 ID 切换会使上层决策系统对目标身份产生

混乱,因此需要单独列出此项指标。
上述 5 项指标各司其职:MOTA 衡量整体综合误

差,MOTP 衡量定位精度,Precision / Recall 分别衡量抗

误检与抗漏检能力,F1 综合平衡二者,ID
 

Switches 专门

考察跟踪连续性,五者共同构成对算法性能的全面评

估体系。
4. 3　 消融实验

　 　 1)实验设计与方法论

为分析本文检测算法中各模块对最终识别效果的

影响,采用控制变量法设计消融实验。 主要测试对检

测精度影响最直接的 3 个模块:距离自适应 DBSCAN、
空间隔离过滤与近岸动态干扰( Dynamic

 

Clutter) 抑制

机制。 针对这 3 个模块各设计一组消融对照,通过逐

一禁用测试模块、保持其余模块不变的方式,量化评估

各模块的独立贡献。 包括完整方法的 4 组对照实验如

表 2 所示。

表 2　 消融实验设计

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

design

实验组
距离自适应

DBSCAN
空间隔离

近岸动态

干扰物检测
实验目的

A √ √ √ 完整方法基准

B × √ √
验证距离

自适应贡献

C √ × √
验证空间

隔离贡献

D √ √ ×
验证近岸动态

干扰物检测贡献

　 　 Full(实验 A) 指所有模块都有效的完整方法,w / o
 

Adaptive
 

DBSCAN( 实验 B) 则在聚类时参数 ε 和固定

nmin, w / o
 

Spatial
 

Isolation(实验 C)指不使用空间隔离模

块,w / o
 

Dynamic
 

Clutter(实验 D)指不使用近岸动态干扰

物检测模块。
2)实验结果与分析

表 3 和 4 展示了 4 组消融实验的完整性能对比。 从

整体性能来看,A 实验达到 98. 56% 的 MOTA,实现了 0

误检(FP = 0),仅漏检 2 帧( FN = 2),展现出优异的跟踪

性能。

表 3　 消融实验效果数据

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results
 

data

方法
MOTA /

%
Precision /

%
Recall /

%
F1 /
% )

MOTP /
m

A 98. 56 100. 00 98. 56 99. 28 0. 41

B -17. 99 39. 50 33. 81 36. 43 10. 13

C -546. 04 13. 19 97. 84 23. 25 5. 10

D 99. 21 100. 00 99. 21 99. 60 9. 86

表 4　 消融实验 TP / FP / FN 统计

Table
 

4　 TP / FP / FN
 

statistics
 

for
 

the
 

ablation
 

experiment

方法 TP FP FN

A 137 0 2

B 10 72 92

C 5 895 3

D 125 0 1

　 　 B 实验中,MOTA 跌至-17. 99% 。 性能恶化主因是

不使用 DBSCAN 的参数自适应模块后,漏检高达 92 帧

(FN = 92),召回率严重不足(仅 33. 81% ),同时误检增至

72 个(FP = 72)。 这印证了固定参数在远距离无法凝聚

稀疏点云,造成大量漏检;在近距离则易产生过分割或融

合,引发误检。
C 实验中,MOTA 为-546. 04% 。 其核心问题是产生

了海量误检( FP = 895),将精确率压制到 13. 19% 。 然

而,其召回率高达 97. 84% (TP = 136,仅漏检 3 帧),甚至

略高于完整方法。 这表明,在禁用空间隔离模块后,系统

对“运动点云”极为敏感,几乎将所有动态聚类(包括真

实船只和大量晃动的树木)都纳入了跟踪列表。
D 实验中 MOTA(99. 21% ) 和 F1 分数(99. 60% ) 表

现均略高于完整方法,这是因为漏检减少 1 个( FN = 1),
但是正确检测也减少了 12 个( TP 从 137 降至 125)。 同

时,MOTP 从 0. 41
 

m 恶化至 9. 86
 

m。 这说明近岸动态干

扰物检测模块过滤掉了抖动较大的低质量跟踪轨迹,但
一些运动特征不明显但真实的船只目标也可能丢失。 该

模块的本质是一种精度与鲁棒性的权衡器。
综合消融实验结果,本文方法的优异性能源于 3 个

核心模块的协同作用:距离自适应 DBSCAN 解决了点云

密度变化问题,空间隔离判据解决了密集背景干扰问题,
近岸动态干扰物检测模块在特定场景下提供了额外鲁

棒性。
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4. 4　 与现有方法对比实验

　 　 为进一步验证本文方法的有效性与评估数据的可信

度,将陈卓等[22] 提出的基于激光雷达的海上目标检测与

跟踪方法(实验 E)在前面相同的实验场景下进行复现对

比(如表 5 所示)。 该方法以平面栅格建模为基础,通过

高度差滤波抑制尾浪干扰,结合预处理后的 DBSCAN 聚

类实现目标分割,并采用多假设跟踪( multiple
 

hypothesis
 

tracking,MHT)完成目标关联与跟踪,在开放水域场景下

具有较好的跟踪能力[22] 。

表 5　 与现有方法对比实验结果

Table
 

5　 Comparative
 

experimental
 

results
 

with
 

existing
 

methods

方法
MOTA /

%
Precision /

%
Recall /

%
F1 /
%

MOTP /
m

FP FN

A 98. 56 100. 00 98. 56 99. 28 0. 41 0 2

E -931. 65 3. 91 39. 57 7. 12 15. 61 1
 

350 84

　 　 对比结果表明,陈卓等[22] 方法在本文的近岸码头复

杂场景下性能严重退化,MOTA 降至-931. 65% ,FP 高达

1
 

350 个,精确率仅 3. 91% 。 其根本原因在于:该方法仅

依赖高度差阈值(h= 0. 15 m)进行滤波,无法区分晃动树

木、建筑结构与真实船只之间的差异,导致大量近岸干扰

物被误判为跟踪目标。 此外,其 MOTP 达 15. 61 m,说明

即使匹配成功的目标定位误差也较大,反映出固定参数

聚类策略在密集干扰环境下的聚类质量不足。 相比之

下,本文方法通过空间隔离判据和多模态误检抑制机制,
将 FP 控制为 0,MOTA 达 98. 56% ,MOTP 仅 0. 41 m,在同

一测试集上取得了显著优于对比方法的性能。
为验证本文方法在不同海况环境下的适应性,在集

美湖码头近岸港口场景基础上,补充开阔水域场景实验

验证。 两类场景在目标分布与环境干扰特征上存在显著

差异:近岸港口场景目标距离集中在 10 ~ 40
 

m,点云密

集,主要干扰来自岸边树木与建筑;开阔水域场景本船与

目标船均处于运动状态,目标距离在 40 ~ 80
 

m 之间,点
云稀疏。 两场景定量评估结果如表 6 所示。

由表 6 可知, 两场景下 Precision 均达 100% , ID
 

Switch 均为 0,表明系统在近岸复杂干扰环境和开阔水域

运动状态下均能实现零误检与连续稳定跟踪。 开阔水域

MOTA(94. 89% ) 略低于近岸场景(98. 56% ),主因是远

距离稀疏点云导致部分帧漏检( FN = 7),这与距离自适

应确认机制在远距离采用 5 帧确认门限的设计预期一

致。 MOTP 从 0. 41
 

m 增至 1. 79
 

m,反映了远距离点云质

心定位精度的自然下降,与上述理论分析相符。 综合两

场景结果,本文方法在不同水域条件下均展现出良好的

适应性与鲁棒性。

表 6　 双场景跟踪性能对比

Table
 

6　 Tracking
 

performance
 

comparison
 

across
 

two
 

scenarios

指标 近岸港口场景 开阔水域场景

评估帧数 137 137

MOTA / % 98. 56 94. 89

Precision / % 100. 00 100. 00

Recall / % 98. 56 94. 89

MOTP / m 0. 41 1. 79

ID
 

Switch 0 0

FP 0 0

FN 2 7

5　 结　 　 论

　 　 本文针对激光雷达海上移动目标跟踪面临的远距离

检测失效、近岸动态干扰物误检和速度跳变等关键挑战,
提出了一种融合距离自适应聚类与多重约束的智能跟踪

方法。 研究的主要贡献包括:
1)基于激光雷达点云密度衰减物理特性,提出距离

自适应 DBSCAN 算法。 通过邻域半径随距离线性增长模

型和核心点数随距离指数衰减模型,实现对 10 ~ 100
 

m
范围内点云密度变化的有效自适应,解决了传统固定参

数算法在远距离失效的问题。
2)设计了融合 4 项判据的多模态误检抑制机制。 通

过运动方向一致性、速度波动分析、位置抖动检测和空间

隔离度判定的综合判定,实现对近岸动态干扰物的精准

识别与过滤,有效提升系统的抗干扰能力。
3)构建三重速度约束框架与动态撤销机制。 从瞬时

速度、平均速度、原始速度 3 个维度对轨迹速度合理性进

行监控,并通过高速容忍阈值触发动态撤销,显著提高系

统对传感器噪声和突变干扰的鲁棒性。
4)提出距离自适应目标确认策略,针对近距离和远

距离目标设计差异化的确认条件,有效平衡精确性与灵

敏度的矛盾需求,增强系统的场景适应能力。
在近岸港口与开阔水域两类典型海洋场景的实验

中,本文方法均实现了零误检( Precision
 

100% ) 与零 ID
切换,近岸场景 MOTA 达 98. 56% ,开阔水域场景 MOTA
达 94. 89% ,展现出优异的跟踪精度与场景适应性。 消融

实验充分验证了核心模块的有效性: 距离自适 应

DBSCAN 将 Precision 从 39. 50% 提升至 100% ,空间隔离

模块将 FP 从 895 降至 0。 系统在码头复杂背景、树林遮

挡、远距离稀疏点云及本船运动等典型场景中均表现稳

定,验证了方法在真实海洋环境中的实用价值。
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