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激光雷达和相机的决策级融合目标检测方法

龙科军 1，2，余娟 1，费怡 1，2，向凌云 1，3，骆嫚 4，杨双辉 3

（1.长沙理工大学 交通运输工程学院，湖南 长沙 410114；2.长沙理工大学 智能道路与车路协同湖南省重点实验室，

湖南 长沙 410114；3.长沙理工大学 计算机与通信工程学院，湖南 长沙 410114；
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摘 要：【目的】激光雷达与相机这两类传感器检测数据格式不统一、分辨率不同，且数据级和特征级的融

合计算复杂度高，故提出一种决策级的目标融合检测方法。【方法】对激光雷达与相机的安装位置进行联合

标定，实现这两类传感器检测结果的坐标系转换；利用匈牙利算法将激光雷达点云检测目标框和相机图像

检测目标框进行匹配，设定目标框重合面积阈值，检测获得目标物的位置、类型等。【结果】实车测试结果表

明，根据检测目标检测框长宽比选取不同交并比阈值的方法使得车辆和行人的目标识别准确率分别提升

了 3.3%和 5.3%。利用公开数据集 KITTI对所提融合方法进行验证，结果表明，在 3种不同难度等级场景

下，所提融合方法的检测精度分别达到了 75.42%、69.71%、63.71%，与现有常用的融合方法相比，检测精度

均有所提升。【结论】这两类传感器的检测目标框重合面积阈值对决策级融合检测结果影响较大，根据检测

目标检测框长宽比选取不同阈值可有效提升车辆和行人的目标识别准确率。决策级融合方法能准确匹配

雷达和相机的检测目标，有效提升目标检测精度。
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Abstract：［Purposes］For the detection data format of LIDAR and camera sensors is not unified，
the resolution is different，and the fusion calculation complexity of data level and feature level is
high，a target fusion detection method at decision level is proposed in this paper.［Methods］The
installation position of LIDAR and camera is calibrated jointly to realize the coordinate system
transformation of the detection results of the two kinds of sensors；The Hungarian algorithm is used
to match the LIDAR point cloud detection target frame with the camera image detection target
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frame，set the coincidence area threshold of the target frame，and detect the position and type of
the target.［Findings］Through the real vehicle test，the results show that the target recognition
accuracy of vehicles and pedestrians is improved by 3.3% and 5.3% respectively. The proposed
fusion method is verified by using the public dataset KITTI. The results show that the detection
accuracy of the proposed fusion method can reach 75.42%，69.71% and 63.71% in different
difficulty level scenarios，respectively. Compared with the existing common fusion methods，the
detection accuracy is improved.［Conclusions］The overlapping area threshold of the detection
target frame of the two types of sensors has a great impact on the decision level fusion′s detection
results. Selecting different thresholds according to the length width ratio of the detection target
detection frame can effectively improve the target recognition accuracy of vehicles and pedestrians.
The decision level fusion method can accurately match the detection targets of LIDAR and camera，
improve the target detection accuracy effectively.
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0 引言

环境感知层作为自动驾驶车辆目标检测系统

的底层模块，是确保自动驾驶车辆安全行驶的重

要组成部分。目标检测作为环境感知层的一项关

键技术，一直是国内外自动驾驶技术领域的研究

重点。

目前，自动驾驶车辆目标检测方法主要分为 3
类：相机图像检测、激光雷达点云检测和融合算法

检测。相机图像检测是指利用相机获取检测目标

的几何特征、色彩、文字等信息，主要用于识别检

测目标的类别。

相机图像检测包括传统机器学习检测和深度

学习检测，其中，深度学习检测因在目标检测精度

与速度方面超过许多传统机器学习检测，被广泛

应用于相机图像检测领域。典型的深度学习检测

算法有区域卷积神经网络（region-convolutional
neural network，R-CNN）、快速区域卷积神经网络

（fast R-CNN）、YOLO（you only look once）、SSD
（single shot multibox detector）［1］。 MOUSAVIAN
等［2］假设二维检测框是三维检测框的投影，通过

网络预测，确定目标的三维尺寸和航向角，然后恢

复物体的三维姿态；赵筱楠等［3］提出利用先验信

息实现单目视觉下的三维目标检测；许凌志等［4］

通过人工建立的标准模板库进行目标形状匹配，

得到基于相机的车辆完整、精确的目标姿态信息。

但由于相机图像检测所获目标的三维边界框精度

较低，无法获取检测目标准确的空间信息，因此相

机图像检测常被用于获取目标的二维检测结果。

激光雷达点云检测能够获取检测目标的空间

数据信息，可用于智能车辆的目标检测、辅助定

位、地图重建等。沈琦等［5］应用VoxelNet网络对原

始点云数据进行体素化，并对体素特征进行学习

后输出目标检测结果，但该网络没有建立分类模

型，因此无法判断目标检测结果的类别。HUANG
等［6］利用多层 PointPillars网络将点云转换为二维

伪图像，通过卷积神经网络对伪图像进行检测，并

将结果回归为三维目标检测框；YAN等［7］基于

VoxelNet 提出了一种更高效的目标检测网络

SECOND，并在充分考虑激光雷达点云数据结构稀

疏特性的基础上，提出使用稀疏的三维卷积神经

网络提取体素特征，该方法可以有效缩短完成目

标检测所需时间，提升目标检测效率。与相机图
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像检测相比，激光雷达点云检测具有目标位置检

测精确、环境适应性强等优势，但激光雷达点云分

布稀疏且不均匀，对检测目标的细节及行人等小

尺寸目标并不敏感。

单独利用激光雷达和相机传感器进行目标检

测所存在的缺陷促进了多传感器融合目标检测技

术的发展。相机和激光雷达是智能车辆常用的传

感器，融合相机与激光雷达的目标检测技术既可

以发挥激光雷达目标位置检测精确、环境适应性

强的优势，又可以充分利用相机识别目标类别准

确的特点。根据融合过程中传感器信息的处理程

度，可将多传感器融合方法分为 3类：数据级融合、

特征级融合和决策级融合。其中，数据级融合与

特征级融合均是在传感器获取数据但未得到目标

检测结果前完成的数据融合，又被称为“前融合”；

决策级融合是在传感器获取数据并获得目标检测

结果后的数据融合，又被称为“后融合”。“前融合”

方法可分为以下 4种：① 分别构建相机鸟瞰图与

激光雷达鸟瞰图，通过对鸟瞰图特征进行融合来

实现传感器的信息融合［8］；② 利用图像特征或分

割分数逐点增强激光雷达点来实现传感器的信息

融合［9］；③ 利用图像目标检测结果对激光雷达点

云数据进行预处理来实现传感器的信息融合［10］；
④ 通过对相机图像和激光雷达点云目标检测区域

提议框进行融合，来实现传感器的信息融合［11-13］。
虽然以上 4种方法在传感器融合的目标检测中取

得了一些成果，但它们均存在一定的局限性，鸟瞰

图融合的方法以丢失激光雷达所获取的空间信息

为代价；逐点增强激光雷达点的方法存在图像特

征与点云数量不一致的问题；利用图像检测结果

对点云数据进行预处理的方法过于依赖图像检测

结果；对目标检测区域提议框进行融合的方法，其

融合过程复杂，计算量大。而“后融合”方法则无

需改变单一传感器的目标检测算法，只需对目标

检测结果进行匹配，融合过程更为简单，方法相对

灵活，可有效克服数据格式不统一而导致的检测

精度低下的问题，进而提升目标检测精度。

因此，本文着眼于激光雷达与相机的决策级

融合，通过统一激光雷达与相机传感器的坐标系，

利用匈牙利算法实现雷达点云三维检测目标与相

机图像二维检测目标的匹配，实现基于传感器“后

融合”的目标检测，提高自动驾驶车辆的目标识别

精度。

1 激光雷达与相机的联合标定

1.1 数据采集

由于传感器位于试验车车身的不同位置，如

图 1所示，每个传感器都有自身独立的坐标系。为

获得相机图像检测结果与激光雷达点云检测结果

的一致性描述，需利用联合标定的方法将每个传

感器的独立坐标系转换为统一坐标系，以实现传

感器数据间的相互关联与空间同步。

联合标定通常采用标定物关联策略，利用标

定物在不同传感器坐标系中的坐标值求解不同坐

标系之间的转换参数。本文采用平面靶标定法，

将一个平面靶（标定板）置于激光雷达和相机前，

通过多次变换标定板位姿生成多组约束，然后对

不同位姿的平面靶特征点进行匹配，以求得不同

坐标系之间的旋转、平移矩阵。靶标定法的数据

采集场地应选择在视野开阔、背景干扰物少、可在

不同视野位置采样的地点。同时，应选择尺寸较

大的标定板以方便数据采集者将身体隐藏在板

后，避免标定板边缘的点云与被扫描到的采集者

身体的点云在标定时发生混淆。

相机

激光雷达

图 1 试验车

Fig. 1 Test vehicle
1.2 联合标定

选用 Ubuntu系统下的机器人操作系统（robot
operating system，ROS）平台和 Autoware工具进行

图像数据与点云数据的联合标定。由于激光雷达

与相机采集的同步视频数据中不仅包含联合标定

所需要的位姿帧，还包含数据采集过程中因移动、

停顿而产生的无用帧，因此须在数据标定前，利用

ROS平台的数据播放工具对位姿帧进行人工提取

与处理。利用 Autoware工具标定、解算筛选后的

图像、点云棋盘格信息，以统一相机坐标系与激光

雷达坐标系。
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相机图像数据与激光雷达点云数据的联合标

定涉及激光雷达坐标系、相机坐标系和像素坐

标系。

1）激光雷达坐标系。

激光雷达坐标系用于描述被检测目标与激光

雷达的相对位置，表示为 ( )XL，YL，ZL ，其原点为激

光雷达几何中心，XL轴水平向前，YL轴水平向左，

ZL轴竖直向上，符合右手坐标系规则。

2）相机坐标系。

相机坐标系用于描述被检测目标与相机的相

对位置，表示为 ( )XC，YC，ZC ，其原点为相机光心

点，XC轴与图像坐标 x轴平行，YC轴与图像坐标 y

轴平行，ZC 轴与摄像机光轴平行，与图像平面

垂直。

3）像素坐标系。

像素坐标系用于描述被检测目标在二维图像

中的位置，表示为 ( )Xp，Yp ，其以图像左上角的顶

点为坐标原点，Xp轴与图像坐标 x轴平行，Yp轴与

图像坐标 y轴平行。

激光雷达坐标系 ( )XL，YL，ZL 到相机坐标系

( )XC，YC，ZC 的转换公式为：
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其中，旋转矩阵R和平移向量 T可通过联合标

定获得的外参求逆得到。

相 机 坐 标 系 ( )XC，YC，ZC 到 像 素 坐 标 系

( )Xp，Yp 的转换公式为：
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（2）
式中：K为联合标定的内参系数。

通过上述公式的转换，可实现激光雷达点云

空间坐标与相机图像像素坐标的统一。

2 融合图像与点云数据的目标检测算法

本文基于多传感器数据的决策级融合，运用

匈牙利算法对激光雷达检测结果与相机检测结果

进行融合匹配。该算法以激光雷达检测结果为

主，结合相机图像检测结果，既可以发挥激光雷达

检测目标位置准确、受光线等外界条件影响小的

优势，又可以充分利用相机识别目标类型精确的

特点，最终形成智能车辆对前方目标的准确感知。

1）目标检测框。

图像目标检测输出二维目标检测框、目标检

测框位置信息及目标类别。图像的二维目标检测

框定义如下：

p(2D) = { }p (2D)1 ，p (2D)2 ，…，p (2D)k （3）
式中：k为目标检测框的个数；p(2D)为一帧图像中 k

个二维目标检测框的集合；p (2D)i ( )i = 1，2，…，k 为

一帧图像中第 i个目标检测框。

点云目标检测输出三维目标检测框及目标检

测框位置信息。激光雷达的三维目标检测框定义

如下：

p(3D) = { }p (3D)1 ，p (3D)2 ，…，p (3D)n （4）
式中：n为三维目标检测框的个数；p(3D)为一次激光

雷 达 扫 描 中 n 个 三 维 目 标 检 测 框 的 集 合 ；

p (3D)j ( )j = 1，2，…，n 为一次激光雷达扫描中第 j个

目标检测框。

2）图像与点云检测框融合匹配。

利用匈牙利算法对图像和点云的目标检测框

进行最优匹配，并分类输出匹配结果。匹配的具

体步骤如下：

① 遍历激光雷达目标检测结果列表，获取点

云目标检测框 p (3D)j 的 8个角点坐标值中的最小值

与最大值，组成 ( )x1，y1，x2，y2 并作为最终的点云检

测矩形框，表示为 A，如图 2所示。

② 遍历相机图像目标检测结果，获取图像目

标检测框 4个角点坐标值中的最小值与最大值，组

成 ( )x3，y3，x4，y4 作为最终的图像检测矩形框，表示

为B，如图 2所示。

A∩B

图 2 边界框重叠示意图

Fig. 2 Schematic diagram of boundary box overlap
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③ 计算点云检测框与图像检测框的交并比

I = A ⋂ B
A ⋃ B

，其中，A ⋂ B为矩形框 A与 B重叠的面

积，A ⋃ B为矩形框 A与 B的面积之和减去它们重

叠面积之后的面积。

④ 若交并比 I大于等于设定的交并比阈值

Th，即 I≥Th，则执行步骤⑤；若 I<Th，且激光雷达检

测到目标，则输出激光雷达点云检测结果，否则回

到①，进行下一轮匹配。

⑤ 将相机图像检测获得的目标类别信息与激

光雷达点云检测获得的目标空间信息进行融合，

并输出融合后的目标检测结果。

激光雷达点云与相机图像目标检测结果融合

的算法流程如图 3所示。激光雷达点云检测结果

输出目标的位置信息，相机图像检测结果输出目

标的类别信息。当 I≥Th时，则判定二者匹配成功，

将相机图像检测结果标签赋予激光雷达检测结

果，输出检测目标的位置信息与目标类别；若未匹

配成功，则直接输出检测目标的位置信息。

I≥Th

图 3 图像与点云融合算法框架

Fig. 3 The algorithm framework of image and point cloud fusion

3 试验验证

为测试本文算法的有效性，在视野开阔的校

园内，在天气晴朗、自然光照充足的条件下采集数

据进行试验。为实现不同传感器的信息融合，必

须在同一时刻用激光雷达与相机采集目标物信

息。为达到时间上的同步，本文以采样频率低的

激光雷达为基准，即激光雷达每完成一次采样，则

选取此时对应的相机图像。在所收集的数据中，

随机选取 340帧点云和图像数据，包括 1 350辆汽

车以及 180个行人的数据。考虑到车辆与行人检

测框的尺寸差异较大，若采用相同的 Th值来判别

车辆与行人的检测结果，可能会出现行人识别准

确率较低的情况。为提升算法在识别不同类型目

标时的准确性，本文对匈牙利算法在不同 Th值下

识别车辆与行人的准确率进行了测试。目标识别

准确率的计算方法见式（5），Th值的测试范围为

0.1~1.0，每次递增 0.1，识别结果如图 4所示。

P r = TG （5）
式中：P r为目标识别准确率；T为正确识别的目标

数；G为目标总数。

目前，在多传感器决策级融合的研究中，研究

者通常选取 Th=0.5作为所有类型目标的检测框融

合标准［14-15］。由图 4可以看出，当 Th值取 0.6时，车
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辆的识别准确率最高，为 78.6%；当 Th值取 0.2时，

行人的识别准确率最高，为 84.2%。当 Th值取 0.5
时，车辆与行人的识别准确率分别为 75.3%和

78.9%。与 Th值固定取 0.5的方法相比，根据检测

目标检测框长宽比（指包围目标的最小外接矩形

的长度与宽度的比值）选取不同 Th值的方法使得
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图 4 不同 Th值下目标识别准确率

Fig. 4 Target recognition accuracy under different Th

车辆和行人的识别准确率分别提升了 3.3%和

5.3%。因此，本文在判别是否融合点云检测框与

图像检测框之前，通过增加对目标检测框的判别

条件，对车辆与行人进行区分。对于行人和车辆

而言，其长度和宽度符合一定的比值范围，因此对

于符合车辆长宽比的目标检测框，Th值取 0.6；符
合行人长宽比的目标检测框，Th值取 0.2。

图 5所示为对 Th值采用不同取值方法的检测

结果。其中，平面矩形框代表相机目标检测结果，

立体矩形框与平面矩形框重合代表成功识别的目

标检测结果，单个平面矩形框表示未成功识别的

目标检测结果，图中共有 3个目标，包括 1个行人

与 2辆汽车。从图 5（a）可以看出，Th值固定取 0.5
的方法仅融合了 2辆汽车的点云检测框与图像检

测框，行人的检测框未融合成功。图 5（b）为对不

同目标采用不同 Th值时的检测结果，该方法成功

融合了 2辆车辆与 1个行人的目标检测框。

（a）Th=0.5的融合结果 （b）本文方法的融合结果

图 5 融合结果对比

Fig. 5 Comparison of fusion results
为验证本文所提方法的科学性，在常用于评

价目标检测方法性能的公开数据集KITTI上，对本

文所提方法进行验证。由于在用于目标检测的数

据集KITTI中，只为训练样本提供了地面的正确标

签，而对测试样本的标签未对外公布。因此，对于

测试样本的评估，通常需要将检测结果提交给

KITTI终端。所以本文用 7 481个训练样本对所提

方法的有效性进行验证。使用平均精度作为目标

检测的评价指标，其为召回率与精确率曲线围起

来的面积。召回率与精确率的计算公式如下：

R = T
G

（6）
P = T

T + F （7）
式中：R为召回率；P为精确率；F为目标检测错误

的检测目标的个数。

以对车辆的目标检测为例，将本文方法和激

光雷达点云与相机图像进行融合的目标检测方法

中比较经典的两种方法（MV3D、AVOD）进行比

较，结果见表 1。
表 1 目标检测精度对比表

Table 1 Comparison table of target detection accuracy %
方法

MV3D［12］
AVOD［13］
本文方法

不同难易等级场景下的目标检测精度

容易

71.09
73.59
75.42

中等

62.35
65.78
69.71

困难

55.12
58.38
63.71

注：根据 KITTI官方对实现目标检测的难易程度标准对试验场

景进行了划分［16］。

由表 1可以看出，在目标检测精度方面，与

MV3D相比，本文所提方法在不同难度等级下检测

精度分别提升了 6.09%、11.80%、15.58%；与AVOD
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相比，本文所提方法在不同难度等级下检测精度

分别提升了 2.49%、5.97%、9.13%。

4 讨论

激光雷达点云与相机图像融合的目标检测可

以使自动驾驶车辆实现更精确的环境感知，决策

级融合策略可以有效减少原始数据模态以及自动

驾驶平台自身计算性能导致的识别率低下的问

题［17-20］。虽然基于固定 Th值的目标检测框融合方

法应用比较广泛，但由于 I的计算与目标检测框自

身尺寸直接相关，故根据不同的目标设置不同的

Th值具有一定的合理性。本次试验是在校园场景

下进行的，行人和车辆为主要目标物体（行人和车

辆目标检测框的长宽比范围存在差异），因此本文

主要以行人和车辆作为研究对象对所提方法进行

验证，后续可增加对其他类别检测目标的研究。

5 结论

本文提出了一种决策级融合激光雷达与相机

目标检测信息的方法，利用匈牙利算法对激光雷

达与相机检测结果进行匹配。对成功匹配的目

标，输出检测目标的位置信息与目标类别，其中，

位置信息由激光雷达点云提供，类别信息由相机

图像提供，检测结果可用于指导智能车辆行驶过

程中的路径规划；对未成功匹配的检测目标，输出

激光雷达目标检测结果的位置信息，用于提醒智

能车辆避免发生碰撞。结论如下：

1）利用实车测试结果验证了本文方法的有效

性，该方法可正确匹配激光雷达与相机的检测目

标，实现智能车辆对前方目标的有效检测与识别。

与使用固定交并比阈值相比，本文提出根据目标

检测框长宽比设定不同交并比阈值的方法，可有

效提升检测目标的识别准确率。

2）利用公开数据集验证本文方法的科学性，

结果表明，该决策级融合方法可有效提升自动驾

驶车辆的目标检测精度。
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