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基于激光雷达和相机融合的目标检测
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摘　要：针对单一传感器在智能车辆目标检测中的局限性，提出了一种利用四线激光雷达和相机融合的目标检测算
法。通过激光雷达得到目标的位置和编号信息，并将点云聚类后得到的结果通过激光雷达和相机联合标定的参数矩
阵投影到图像上得到目标的边界框。将采集到的图片通过ＹＯＬＯｖ３网络得到目标的边界框、类别和置信度。然后，

采用决策级融合方法将激光雷达和相机的检测结果进行融合，得到了最终的检测结果。实验结果表明该算法对车辆
的检测率为９４．８％，行人的检测率为９６．４％，相比其他方法能够提高目标的检测率和鲁棒性。
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０　引　　言

　　障碍物检测是自动驾驶车辆感知周围环境的核心问题
之一，检测算法的鲁棒性和可靠性也直接影响自动驾驶系
统的稳定性和安全性。目前对于智能车的障碍物检测主要
有基于机器视觉的检测和基于激光雷达的检测。视觉方法
通过对相机采集的图像进行处理，能够得到目标的类别和
在图像中的位置，结合相机标定的内外参数得出障碍物在
现实世界中的位置。但是视觉系统容易受到天气状况和光
照变化的影响，使其应用受到限制。而激光雷达不受天气、
光照等条件影响，且探测距离远、数据精度高，是障碍物检
测中不可或缺的传感器。因为激光雷达点云数据稀疏的问
题，其检测过程中往往会丢失目标的轮廓和纹理等信息。
由于单一的传感器对周围环境感知效果较差，因此基于多
传感器的融合成为目前智能车辆研究的一个趋势。本文提
出一种基于四线激光雷达和相机的决策级融合方法，用于

智能汽车的目标检测。
基于相机图像和激光雷达点云融合的目标检测方法，

根据融合的不同阶段，通常可以分为早期融合（像素级融
合、特征级融合）和后期融合（决策级融合）［１］。早期融合方
法是先对原始数据或原始数据的特征进行融合，然后进行
检测。最直接的方法是Ｇａｏ等［２］将密集的深度图和彩色图
像输入ＣＮＮ网络进行训练，实现目标检测。张荣辉等［３］先
通过激光信息产生候选行人区域，其次利用ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法
对图像上的候选区域进行训练，最后，根据贝叶斯决策算法
判定候选行人区域是否有效。Ｃｈｅｎ等［４］设计了一个检测
网络，可以分为两个子网络。利用特征层融合结构实现中
间层的交互，并通过多视图激光雷达点云和彩色图像预测
物体的三维边界盒。Ｗａｎｇ等［５］利用激光雷达聚类得到感
兴趣区域，然后利用ＣＮＮ进一步检测候选区域的相应图
像部分。虽然早期融合方法易于实现，但存在抗干扰能力
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弱的问题。为了解决这一问题，引入了决策级融合方法。
决策级融合方法将每个传感器的最终处理结果融合在一

起。该方法不仅可以避免传感器信息冲突导致的系统故
障，而且可以在传感器故障时正常运行。陆峰等［６］首先通
过Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ网络在图像上检测行人和汽车，其次将
激光雷达获得的信息和图像上的检测结果通过改进的ＩＣＰ
算法进行融合，得到最终的融合检测结果。Ｏｈ等［７］设计了
一个完整的ＣＮＮ框架，将激光雷达和彩色图像融合，实现
多目标检测。ＣＮＮ框架由独立的一元分类器和融合ＣＮＮ
组成，它虽然具有很好的检测精度，但计算量大，复杂度较
高。Ｃｈａｖｅｚ－Ｇａｒｃｉａ等［８］选择改进的Ｄ－Ｓ证据理论作为决
策级融合方法对激光雷达数据和图像数据进行融合，然而，
由于使用一线激光雷达，算法较复杂。

１　方　　法

　　方法总体流程如图１所示。将激光雷达和相机进行联
合标定，得到两者坐标系之间的参数矩阵。利用四线激光
雷达进行数据采集，对点云数据进行滤波和聚类分析，得到
点云的检测结果。通过联合标定得到的内外参数投影回图
像上，得到障碍物的边界框、距离和编号信息。利用相机采
集数据，将采集的图像送入训练好的 ＹＯＬＯｖ３网络中，得
到障碍物的边界框、类别和置信度。最后将两种传感器的
检测结果先通过边界框融合得到初步的融合结果，再根据

Ｄ－Ｓ证据理论得到最终的检测结果。

图１　激光雷达和相机融合算法流程

本实 验 采 用 的 相 机 是 加 拿 大 ＰｏｉｎｔＧｒａｙ 公 司 的

Ｂｕｍｂｌｅｂｅｅ　ＸＢ３相机。相机分辨率为１　２８０×９６０，镜头的
焦距为６ｍｍ。采用的激光雷达是ＩＢＥＯ４线激光雷达，与
单线激光雷达相比，ＩＢＥＯ具有数据量大、探测范围广、距
离远、数据精度高的优点［９］。尽管和６４线激光雷达相比有
一些差距，考虑成本因素，故目前ＩＢＥＯ４线激光雷达是性
价比最高的。其水平视角最大扫描角度范围约１１０°，测量
范围为０．３～２００ｍ。智能车采用江苏益高电动车公司生
产的ＥＧ６０４３Ｋ考拉观光车，激光雷达安装在最前方高度较
低的位置，以便激光雷达能够扫描到地面点，相机安装位置
较高，以便获得较好的视野。具体位置如图２所示。

２　激光雷达和相机的数据校准

２．１　时间校准

　　在传感器数据融合中，由于不同传感器的测量精度

图２　传感器安装位置

和周期不同，因此需要将不同时刻获得的对同一目标的
观测数据转换到统一的融合时刻，即在时间上进行校
准。本文做法是当激光雷达采集完一次数据时，寻找与
此时刻最邻近的图像数据，完成图像和点云数据的时间
匹配［１０］。

２．２　空间校准

　　摄像机和激光雷达数据融合的关键是传感器的联合标
定，标定就是要找到传感器坐标系之间的位置关系，据此可
以将传感器的数据在空间上准确地对应起来。图３所示为
四线激光雷达坐标系ＯＬ －ＸＬＹＬＺＬ、相机坐标系ＯＣ －
ＸＣＹＣＺＣ、图像坐标系Ｏ－ＸＹ 和像素坐标系ｕｖ 之间的
关系。

图３　坐标系关系

设空间一点Ｐ在激光雷达坐标系为（ＸＬＹＬＺＬ），在相机
坐标系坐标为 （ＸＣＹＣＺＣ），在像素坐标系坐标为 （ｕ，ｖ）。

１）从激光雷达坐标系到相机坐标系的变换为：

ＸＣ

ＹＣ
ＺＣ

熿

燀

燄

燅
＝
Ｒ　Ｔ
０　１［ ］＋

ＸＬ

ＹＬ
ＺＬ
１

熿

燀

燄

燅

（１）

２）从相机坐标系到图像坐标系的变换：

ＺＣ
ｘ
ｙ
１

熿

燀

燄

燅
＝
ｆ　０ ０ ０
０ ｆ　０ ０
０　０　１　０

熿

燀

燄

燅

ＸＣ

ＹＣ
ＺＣ
１

熿

燀

燄

燅

（２）

３）从图像坐标系到像素坐标系的变换为：
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ｕ
ｖ
１

熿

燀

燄

燅
＝

１
ｄｘ ０ ｕ０

０
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ｄｙ

ｖ０
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ｘ
ｙ
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４）激光雷达转换为相机坐标系的关系表示为：

ＺＣ
ｕ
ｖ
１

熿

燀

燄

燅
＝Ｋ

Ｒ　Ｔ
０　１［ ］

ＸＬ

ＹＬ
ＺＬ
１

熿

燀

燄

燅

＝Ａ

ＸＬ

ＹＬ
ＺＬ
１

熿

燀

燄

燅

（４）

式 中： Ｋ ＝

１
ｄｘ ０ ｕ０

０
１
ｄｙ

ｖ０

０　 ０　 １

熿

燀

燄

燅

ｆ　０ ０ ０
０ ｆ　０ ０
０　０　１　０

熿

燀

燄

燅
＝

ｆｘ ０ ｕ０ ０
０ ｆｙ ｖ０ ０
０　 ０　 １　 ０

熿

燀

燄

燅

，Ａ＝Ｋ
Ｒ　Ｔ
０　１［ ］。

因此将激光雷达测量点转化为图像点的问题，继而转
化为求解Ａ的矩阵。本实验选用特殊的三角形标定板对
激光雷达和相机进行联合标定，利用激光雷达在标定板上
的扫描信息，求解出三角形标定板的３个顶点的激光雷达
坐标。利用角点检测算法提取出３个顶点的图像坐标。根
据所求解出的特征点的激光雷达坐标和图像坐标，求解出

Ａ矩阵，具体过程见文献［１１］，据此将激光点云数据投影到
图像上。

３　基于激光雷达的目标检测

　　激光雷达发送激光并接收回波，通过寻找回波数据中
距离比较近的点，如果这些点影响到车辆的行驶，则视为障
碍物［１２］。目标检测的流程如图４所示。

图４　激光雷达目标检测流程

３．１　激光雷达滤波处理

　　激光雷达的测量数据中包含了目标信息，地面点和噪
声信息。故采用基于栅格地图最大最小高度差的方法滤除
测量数据中的地面点和噪声信息。

３．２　点云聚类

　　 根据激光雷达点云数据的分布特征，使用基于

ＤＢＳＣＡＮ聚类算法［１３］对滤波后的数据进行聚类处理。

ＤＢＳＣＡＮ算法是一种典型的基于密度的聚类算法，该算法
的优点是聚类速度快，不受空间形状限制，且能有效地处理
噪声点。该算法包含密度邻域半径 Ｅｐｓ和核心点阈值

ＭｉｎＰｔｓ这两个参数。ＤＢＳＣＡＮ聚类算法步骤如下：

１）检查数据集Ｄ 中每个点的领域Ｅｐｓ来搜索簇，如果
点Ｐ 的邻域 Ｅｐｓ中包含的数据点的数目大于或等于

ＭｉｎＰｔｓ，则创建一个以Ｐ 为核心对象的簇；然后迭代地聚
类从这些核心对象直接密度可达的对象。

２）直到没有新的点能添加到任何簇时，结束该过程，此
时输出的所有数据点会被标上相应的编号或标记为噪

声点。
通过ＤＢＳＣＡＮ算法对检测目标的点云数据进行聚类，

对聚类结果进行分析，得到各个目标物的类别，并提取出目
标物的位置和大小［１４］。利用激光雷达和相机的标定结果，
将目标物的激光点云数据投影到图像上，得到激光雷达的
检测结果。

４　基于相机的目标检测

　　目前基于视觉的目标检测方法主要有传统方法和深度
学习的方法。传统的运动目标检测方法主要是基于视频
的，其中代表性的方法为帧差法、光流法、背景差法［１５］。基
于深度学习的目标检测算法主要分为两类，一类是基于

Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｒｏｐｏｓａｌ的二阶检测算法，该类方法先生成一系列
目标物体的候选框，然后再对候选区域进行分类和边界框
的精确定位。另一类是基于回归问题的一阶检测算法，该
类方法不需要产生候选框，直接将目标边框定位的问题转
化为回归问题进行处理，从而实现端到端的目标检测。二
阶检测算法具有很高的检测精度，但是速度较慢，实时性较
差。而一阶的方法虽然检测精度有所降低，但是检测时间
却大大缩短，其中 ＹＯＬＯｖ３［１６］是最有代表性的算法之一，
其运行速度比 Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ［１７］快１００倍，比 Ｒ－ＣＮＮ 快

１　０００倍。故本文采用ＹＯＬＯｖ３进行目标检测。

５　决策级融合

　　激光雷达能够精确地获取目标的距离和目标的编号，但
由于四线激光雷达点云数据稀疏特性，数据采集过程中会损
失目标的轮廓和纹理等信息，识别过程存在一定的局限性。
相比之下，相机能够精确地获取目标物体的纹理和轮廓等信
息，但在物体距离信息获取方面相机相对于激光雷达还具有
一定差距。本文将激光雷达得到的检测结果和图像在

ＹＯＬＯｖ３中得到的结果使用Ｄ－Ｓ证据理论进行决策级的融
合，从而得到最终的检测结果，以弥补单一传感器的缺陷。

５．１　边界框的融合

　　对激光雷达目标检测的边界框和相机目标检测的边界
框进行融合，采用或的操作，用重叠面积面积的百分比作为
判断标准。根据不同的情况，选择不同的融合策略。边界
框的融合策略根据有无重叠情况分为以下两种：１）雷达框
和视觉框没有交集，此时保留各自的结果。此时，雷达框没
有高度信息，视觉框没有距离和编号信息。２）雷达框和视
觉框有交集，设定雷达框和视觉框的重叠面积与视觉框面
积的比值为ε，阈值１为２０％，阈值２为３０％，当ε大于阈
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值１时，说明此时重叠，去除雷达框，保留视觉的框。边界
框的宽高以视觉框为准，且保留雷达框的目标编号和距离
信息。此时若同一个雷达框里有多个视觉框时，则每一个
视觉框都标注相同的雷达框的编号和距离。具体做法是先
使用阈值１消除多余的目标框，再使用阈值２保留同一个
物体上多目标框中匹配度较高的编号和距离信息。融合后
的边界框的置信度，通过Ｄ－Ｓ证据理论进行计算。

５．２　Ｄ－Ｓ证据理论

　　Ｄ－Ｓ证据理论［１８］是一种比较适合目标检测的决策级融
合方法。采用“区间估计”方法描述不确定信息描述，能够
将“不知道”和“不确定”准确区分出来。
设Θ为识别框架，如果函数ｍ：２Θ → ［０，１］，Ａ 表示识

别框架Θ的任意一个子集，记作Ａ Θ，且满足以下条件：

ｍ（）＝０

∑
Ａ２Θ
ｍ（Ａ）＝１烅

烄

烆
（５）

其中，ｍ（Ａ）表示事件Ａ 的基本概率赋值，反映了证
据对Ａ 的信任程度。Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成法则如下：设Ｂｅｌ１ 与

Ｂｅｌ２是在一个识别框架Θ内的两个信任函数，ｍ１和ｍ２为

其对应的基本概率分配函数，且记ｍ１ 和ｍ２ 的正交和为：

ｍ ＝ｍ１ｍ２；Ａ１，Ａ２，…，Ａｋ 和Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｋ 分别是ｍ１

和ｍ２的焦元，则有：

ｍ（Ａ）＝
∑

Ａｉ∩Ｂｊ＝Ａ
ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）

１－ｋ
， Ａ Θ，Ａ ≠

０， Ａ ＝

烅

烄

烆
（６）

式中：ｋ ＝ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ＝

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ），表示证据之间的冲突

大小。
在识别框架下，首先分别对激光雷达和相机两个传感

器获得的信息计算各个证据的基本概率分配函数，再根据

Ｄ－Ｓ证据理论计算所有证据组合后的基本概率分配函数，
最后通过基本概率分配函数的决策方法得到融合结果［１９］。

６　实验结果与分析

　　本文采用ＩＢＥＯ四线激光雷达，由于ＫＩＴＴＩ里不包括
四线激光雷达的数据，故为了评估算法的可靠性，选择在校
园内的多个不同的场景进行数据采集。经统计，这批数据
集共有２　２７１张图片。对于相机的目标检测，本文采用

ＫＩＴＴＩ数据集进行ＹＯＬＯｖ３网络的训练。下载ＫＩＴＴＩ数
据集下目标检测的数据集，其中训练集有７　４８１张，测试集
有７　５１８张。数据集共分为８个类别。对于本文来说，将
原来的８类转换为３类，将原来的汽车、厢式货车、卡车、电
车都合并到车类；将原来的行人与坐着的行人合并为行人
类，将原来骑车的人这一类保持不变，剩下的一类忽略。

６．１　激光雷达目标检测结果

　　在图５（ａ）的场景下，图５（ｂ）所示为激光雷达检测结果

投影到图像上的结果。图中的立体框表示障碍物，立体框
下有每个障碍物的距离和编号，障碍物的高度为估计的值。
由于是估计值，所以对应到图像中可以看出，高度不能与实
际物体的高度吻合。图上的１，２，３，４分别标出了汽车、骑
自行车的人和行人，图５（ａ）和（ｂ）的编号相互对应。

图５　激光雷达目标检测

６．２　相机目标检测结果

　　在图６（ａ）的场景下，图６（ｂ）所示为ＹＯＬＯｖ３的检测
结果。从图上可以看出，ＹＯＬＯｖ３识别出了行人、汽车和骑
自行车的人，并在图上显示相应的置信度。图上１，２，３，４分
别标出了汽车、骑自行车的人和行人，图６（ａ）和（ｂ）的编号
相互对应。

图６　相机目标检测
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６．３　目标融合的检测结果

　　为了验证本文所提出的融合算法，分别从单一传感器
和数据融合两个方面对目标检测的结果进行分析。
在图７（ａ）的场景下，图７（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别为激光雷达

检测到的结果，视觉检测到的结果和激光雷达与相机融合
后的结果。从图中的框１可以看出，雷达检测到了框内的
目标，而相机未检测到目标，经过融合得到的结果为检测到
框１内的目标，并且得到了目标的距离和编号信息。

图７　融合后的目标检测

采用Ｄ－Ｓ证据理论对场景１数据融合的结果如表１所
示，表中的数值为检测可信度，激光雷达和相机对同一目标
的检测可信度是通过实验计算得到的。从表１中的数据可
知，经过Ｄ－Ｓ证据理论数据融合后对目标判断的不确定性
降低很多，可靠性比单一传感器有很大的提高，说明了其在
目标检测中的有效性。

表１　场景１采用证据理论融合的结果

实际目标 传感器 行人 汽车 不确定性 结果

行人

激光雷达 ０．６１２　０．３０２　 ０．０８６ 不确定

相机 ０．８６５　０．１２２　 ０．０１３ 行人

数据融合 ０．９２０　０．０７７　 ０．００２ 行人

汽车

激光雷达 ０．２５３　０．６９３　 ０．０４７ 不确定

相机 ０．１７１　０．８１２　 ０．０１７ 不确定

数据融合 ０．０８２　０．９１７　 ０．００２ 汽车

　　在图８（ａ）的场景下，图８（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别为激光雷达
检测到的结果，视觉检测到的结果和激光雷达与相机融合
后的结果。从图中的框１可以得知，激光雷达未检测到目
标，而视觉检测到了目标，最后的融合结果检测到了框１内
的目标。从８（ｄ）中可以得知，融合后的结果不仅检测到了
目标，还得到了目标的类别，距离和编号信息。从图中框２
可以得知，对于人群密集型的目标，激光雷达不能把每个目
标分开，而视觉可以，最终融合后的结果是分离后的目标检
测结果。

为了评估所提出算法的有效性，对多种场景的检测结
果进行统计分析。经统计，共出现了２６２个目标，其中车辆
目标５８个，行人目标２０４个，检测率统计如表２所示。本

·６１１·



李研芳 等：基于激光雷达和相机融合的目标检测 第５期

　　

图８　融合后的目标检测

文检测方法与文献［６］的方法相比，分别在在车辆方面和行
人方面提升了４．５％和１０．８％。

表２　车辆行人检测率 ％

识别对象 本文方法 文献［６］方法
车辆 ９４．８　 ９０．３
行人 ９６．４　 ８５．６

７　结　　论

　　针对智能车辆感知系统，本文提出了一种基于激光雷
达和相机的决策级融合的目标检测算法。通过本文提出的
算法可以得到目标的位置、类别和编号信息。实验证明，该
算法能够提高检测率和整个系统的鲁棒性。但对于有遮挡
时目标框的编号和距离准确度不高，未来将对融合方法进
行进一步优化，以达到在有遮挡时也能够准确显示。
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