
收稿日期:2022-08-10摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2022-12-11
基金项目:国家自然科学基金项目(62101314)
作者简介:赵越坤(1999-),男,硕士,研究方向为传感器融合;通讯作者:罗素云(1975-),女,副教授,研究方向为自动驾驶、汽车环境感知及

控制。

基于毫米波雷达和视觉的目标检测方法
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摘摇 要:为了提高目标检测网络对远距离目标的检测能力,以及改善由单一视觉传感器的感知系统抗环境干扰能力差的

问题,提出了一种基于毫米波雷达和视觉传感器的多源目标检测方法,视觉图像经由多个毫米波雷达获取的点云信息增

强后进行检测。 首先,对增强同一视觉图像的多个雷达点云进行数据拼接,通过坐标转换将雷达点云投影至视觉图像平

面,并对超出雷达探测距离的异常点和经过坐标转换后位于视野外部的无效点进行剔除,生成雷达点云图像。 然后,根据

雷达点云图像中各雷达点的位置与深度信息,形成对应的感兴趣区域,生成雷达特征图像。 最后,将雷达特征图像与视觉

图像在 YOLOv4 网络中的主干特征提取部分进行多级融合,并使用通道注意力机制分配通道权重。 实验结果表明,基于

雷达增强的目标检测网络的平均检测精度提高了 10. 93% ,并提高了远距离目标和弱光照条件下的检测精度,具有比传统

机器视觉的目标检测方法更好的可靠性和鲁棒性。
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Target Detection Method Based on Millimeter-wave Radar and Vision
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Abstract:In order to improve the ability of target detection network to detect long - range targets and to improve the poor anti -
environmental interference ability of the perception system by a single visual sensor,a multi-source target detection method based on mil鄄
limeter-wave radar and visual sensor is proposed. The visual image is detected after the point cloud information obtained by multiple mil鄄
limeter-wave radar is enhanced. First,several radar point clouds that enhance the same visual image are stitched,projected to the plane of
the visual image through coordinate transformation,and the abnormal points beyond the radar detection distance and invalid points outside
the field of view are eliminated to generate the radar point cloud image. Then,according to the position and depth information of each
radar point in the radar point cloud image,the region of interest is formed,and the radar feature image is generated. Finally,the backbone
of YOLOv4 network is fused with the radar feature image and the visual image,and the channel weight is allocated using the channel
attention mechanism. The experiment shows that the average detection accuracy of target detection network based on radar enhancement
is improved by 10. 93% , and the detection accuracy of long- range target and weak illumination condition is improved. It has better
reliability and robustness than traditional machine vision target detection method.
Key words:deep learning;target detection;sensor fusion;vision enhancement;millimeter-wave radar

0摇 引摇 言
环境感知作为自动驾驶领域的关键技术之一,主

要是通过传感器快速获取车辆周围的环境,是实现自

动驾驶规划与控制的基础[ 1]。

在自动驾驶车辆的环境感知任务中常用的传感器

有摄像头、激光雷达、毫米波雷达、超声波雷达等[ 1]。
视觉传感器是目前环境感知领域中最广泛使用的传感

器,但在暴雨雪天气以及其他恶劣路况条件下能见度
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降低,甚至会被雨雪泥泞遮挡而无法使用[ 2]。 只依靠

视觉传感器的感知系统不能够完全保障车辆的安全

行驶。
激光雷达测量分辨率高,但在极端天气下性能较

差,价格昂贵,目前未广泛使用。 毫米波雷达抗干扰能

力强,但点云稀疏,无法对目标进行精准建模,且没有

目标高度的探测能力[ 3]。
在环境感知系统中,通常使用两种或多种传感器

同时进行数据采集,再进行信息融合,以实现优势互

补,提高抗干扰能力和可靠性[ 4]。 其中毫米波雷达与

视觉结合的方式对环境的鲁棒性较好,并且成本可控。
毫米波与视觉融合算法根据融合的阶段不同可分

为前融合和后融合,前融合在初始层将数据融合,只使

用一种感知算法,对融合后的综合数据进行感知;后融

合中传感器各自有一套独立的感知算法,在主处理器

将感知结果进行融合[ 4]。 文献[5]通过帧差法实现了

动态障碍物检测,并根据 ROI(感兴趣区域)大小进行

危险级别分类与识别。 文献[3]对图像进行形态学开

闭运算,增强了融合网络对车辆的夜间检测能力。 文

献[6-8]提出了先通过雷达点云在图像上形成感兴趣

区域,再对区域内进行验证的特征级融合策略,其中文

献[8]针对毫米波雷达横向误差较高,通过求和归一

化互相关匹配算法和对称检验,对点云的横向位置进

行修正。 文献[9]提出了中间层融合的概念,通过视

锥匹配的方法将点云与一次预测目标进行匹配,并对

匹配结果进行二次预测以获得最终结果。
该文提出了一种基于毫米波雷达点云和图像的目

标检测方法,该方法首先将毫米波雷达点云信息通过

坐标转换投影至图像平面,形成雷达特征图像,再将雷

达特征图像作为辅助通道与视觉图像进行分级融合,
并通过注意力机制分配通道权重,以提高网络的检测

精度。 通过实验对该融合算法的有效性进行了验证。

1摇 毫米波雷达特征图像模型
1. 1摇 点云信息预处理

该文所使用的图像信息由单个视觉传感器获取,
点云信息由多个雷达传感器共同获取。 为增强图像信

息的丰富度,对雷达传感器与视觉传感器使用多重对

应关系,使一个视觉传感器所获取的图像信息,由多个

雷达传感器整合后的点云数据进行增强。 根据传感器

配置和安装位置,正前视觉传感器获取到的图像信息

由左前、正前和右前毫米波雷达的点云进行增强;正后

视觉传感器获取到的图像信息由左后、右后毫米波雷

达的点云进行增强。
雷达点云的预处理过程如图 1 所示,确定传感器

间的对应关系后,点云需经过坐标转换等步骤,首先获

取位于雷达坐标系下的点云,再通过外参转换至车辆

坐标系下,最后再从车辆坐标系根据投影关系转移到

像素坐标系中[ 10]。
该文对雷达点云进行了两种滤波,分别过滤掉不

在雷达有效距离内的异常点和不在视觉传感器感受野

范围内的无效点,并根据深度对雷达点按照深度重新

排序,以保证增强区域的灰度值递进。

图 1摇 毫米波雷达点云预处理过程

1. 2摇 雷达 ROI 模型

由于毫米波雷达无法准确获得物体的高度信息,
实际得到的点云纵坐标位置偏低,会出现近处物体未

被增强区域完全覆盖的问题,因此,首先对预处理后的

点云进行了归一化。 距离越远的目标点云,归一化产

生的误差越小,由于远处的雷达点深度增加,对应的目

标投影在像素平面的面积变小,因此受归一化的影响

较小。 ROI 模型中心的纵坐标归一化计算如公式(1)
所示:

Y = 移y
n (1)

式中, Y 为归一化后的 ROI 中心点的纵坐标, y 为图像

中每个雷达点的纵坐标, n 为雷达点个数。
完成雷达点的纵坐标修正后,以归一化后的雷达

点为中心构建 ROI 模型。 ROI 形状为矩形,包括灰度

值与尺寸两个参数,灰度值与雷达点的深度呈正相关,
雷达点深度越大,其在像平面内灰度值越高;ROI 的尺

寸与雷达点深度呈负相关,雷达点深度越大,其在像平

面内所形成的 ROI 越小。 ROI 模型的灰度值计算如

公式(2)所示:

D = d
max(d) 伊 i 摇 摇 (2)

式中, D 为当前雷达点对应 ROI 的灰度值, d 为当前

雷达点深度,max( d )为当前图像中所包含雷达点的

深度最大值, i 为比例系数,该文取 10。 ROI 模型的尺
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寸参数计算如公式(3)和公式(4)所示:

W = [2 伊 min(d) + max(d)
max(d) - min(d)] 伊 d -

[max (d) 2 + min (d) 2

min(d) - max(d) ] + max(d) + b (3)

H = 1. 2 伊 W 摇 摇 摇 (4)
式中, W 为当前雷达点对应 ROI 的宽度值, H 为当前

雷达点对应 ROI 的高度值。 d 为当前雷达点深度,max
( d )为当前图像中所包含雷达点的深度最大值,min
( d )为当前图像中所包含雷达点的深度最小值, b 为

偏置系数,文中 b 取 180。
现有的其他用于特征增强的 ROI 模型主要是线

增强模型,这种模型以投影在图像平面上的雷达点为

中心,以在世界坐标系下预设高度的投影作为增强线

的长度,雷达点深度越大,增强线长度越短。 线增强模

型参数量较大,为了在网络上获得更好的训练效果,需
要使用复杂的训练方式,并且由于毫米波雷达点云稀

疏,需要整合多个时间戳的点云数据,增加了增强效果

的不确定性。 文中的 ROI 模型为矩形增强模型,参数

量更少,增强区域更大,实现更加简单,且无需使用额

外的数据弥补单帧点云数量不足。
ROI 模型宽高比是 1 颐 1. 2,正方形 ROI 对近距离

的高大物体覆盖效果并不理想,这种矩形 ROI 与正方

形的 ROI 相比对目标的覆盖效果更好。 使用细长型

的 ROI 也可改善 ROI 重叠的问题,使每一个雷达点对

应的 ROI 更关注相应的目标。
如图 2 所示,( a)为原始图像,(b)为雷达点云转

换到像素坐标下的图像,( c)为雷达 ROI 模型图像,
(d) 为雷达 ROI 模型图像叠加到原始图像上的示

意图。

图 2摇 ROI 模型

1. 3摇 雷达特征图像生成过程

该文所使用的雷达增强特征保存形式为图像格

式,首先遍历数据集中的关键帧,得到关键帧中有对应

关系的雷达点云文件和图像文件,随后分组遍历关键

帧中的传感器数据,对雷达点云数据进行预处理,预处

理环节包括点云的坐标转换,点云过滤,雷达点重新排

序等步骤,然后根据 1. 2 节中的 ROI 模型得到雷达特

征图像。 生成雷达特征图像的流程如图 3 所示。

ROI

图 3摇 雷达图像生成过程

2摇 基于点云和图像的 YOLOv4
基于 YOLOv4[ 11]目标检测网络来验证毫米波雷

达特征图像模型的有效性。 YOLOv4 网络的主干部分

主要由多个残差结构块堆叠而成,基于 YOLOv4 目标

检测网络构建包含附加雷达通道的增强网络更易于验

证雷达增强图像模型的有效性。
该文使用的网络结构主要分为四个部分,分别是

主干特征提取模块、雷达特征模块、增强特征提取模块

以及预测模块。 基于点云和图像的网络结构如图 4 所

示。 网络的输入尺寸为 416伊416伊4,其中前三个通道

为视觉特征,第四个通道为雷达特征。 在预处理阶段

将雷达特征作为图像特征的第四通道输入网络,一方

面易于在批次训练时完成雷达特征与图像特征的匹

配,网络读取数据效率高;另一方面雷达特征图与图像

特征 尺 寸 相 同, 易 实 现 主 干 特 征 提 取 模 块 在 原

CSPDarknet53 的基础上进行改进,保留了由卷积、正
则化和 Mish 激活函数组成的基本单元。 CSPnet 是该

主干网络的主要组成部分,该结构将残差块拆分为两

个部分,其中的主干部分继续进行残差块堆叠,另一部

分则以残差边的形式连接到结构块的输出部分。
图像完成第一次卷积正则化激活操作后,形成长

宽相同但通道数变为 32 的图像特征,此时将形成的图

像特征与第一级雷达特征进行初次融合,形成 416 伊
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416伊33 的初级融合特征。 在形成初级融合之后加入

了通道注意力[ 12] 模块, 将 33 个通道进行特征压缩,
作为融合特征层的评价分数,对原始的融合特征层逐

通道进行加权。 通过通道注意力机制可以使网络对图

像特征与融合特征的重要性进行调节,将重要的特征

增强,不重要的特征减弱。
Inputs(416,

416,4)

Split[1](416,
416,1)

Maxpooling(208,
208,1)

Maxpooling(104,
104,1)

Maxpooling(52,
52,1)

Maxpooling
(26,26,1)

Split[0](416,
416,3)

Conv2D +
BN+Mish(416,416,32)

Channel attention

Resblock[0](208,
208,64)x1

Resblock[1](104,
104,128)x2

Resblock[2](52,52,
256)x8

Resblock[0](26,26,
512)x8

Resblock[0](13,13,
1 024)x4

Concat + Conv x5

Conv + UpSampling

Concat + Conv x3

5x5 9x9 13x13 Maxpooing

Conv x3

Downsampling

Downsampling

Concat + Conv x5

Concat

Concat

Concat

Concat

Concat

Concat + Conv x5

Conv + UpSampling

Concat + Conv x5

Yolo Head

Yolo Head

Yolo Head

Conv

图 4摇 基于雷达特征图像的 YOLOv4 网络结构

在增强特征提取模块和预测模块保留了 YOLOv4
的基本结构,在增强特征提取部分使用了 SPP[13] 结构

和 PANet[14]结构,其中 SPP 结构以不同尺寸对特征图

进行池化形成新的特征,扩大了网络的感受野;PANet
通过多次的上采样和下采样,实现了对特征的重复利

用。 在预测模块中保留了三个尺度的预测模式,用于

对不同尺度的目标进行检测。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验环境

该模型基于 Pytorch 深度学习框架实现,训练以及

测试均基于 Linux 系统, Ubuntu16. 04,CUDA11. 1,
Python3. 10, Pytorch1. 10。 硬 件 条 件 为 Intel ( R )
XEON ( R) W - 2150B CPU @ 3. 00 GHz, GPU 为

GeForce RTX 3070伊2,16 GB 显存。
训练过程中不载入预训练权重,训练阶段采用冻

结训练策略,先冻结主干网络训练,随后解冻主干网

络,最后调整学习率使网络收敛。 最大学习率为

0郾 001,最小学习率为 0. 000 1,冻结阶段的训练批次为

16,解冻阶段的训练批次为 4。 模型训练完成后对特

征增强的网络进行测试,测试阶段非极大值抑制

(NMS)阈值为 0. 5。
3. 2摇 实验数据

为验证基于点云和图像的目标检测方法的可行

性,基于 Nuscenes 数据集[ 15] 进行了实验验证,并与其

他目标检测网络进行比较。 数据采集车辆配备 6 台采

样频率为 12 Hz 的彩色周视相机,5 台 77 GHz 的毫米

波雷达等多种传感器,数据集内目标种类多,数据量充

足,满足实验要求。 数据采集车辆传感器安装位置及

设定的增强关系如图 5 所示。

图 5摇 传感器位置及对应关系

该文选取正前和正后的视觉传感器获取的图像作

为数据集,左前、右前、正前毫米波雷达对应正前视觉

传感器,左后、右后毫米波雷达对应正后视觉传感器。
去除前 170 个场景中的无效图片和雷达点云文件后,
共计获取到 12 420 个有效雷达-视觉特征对,并按照

8 颐 1 颐 1 的比例划分训练集、验证集和测试集。 完整

数据集中共有 23 种类别,在训练过程中保留了日常行

车路况中出现频率较高的 6 个类别,包括行人、车辆、
货车、救援车辆、自行车和巴士。
3. 3摇 模型训练

基于点云和图像的 YOLOv4 网络和基于图像的

YOLOv4 网络在训练过程中的损失函数如图 6 和图 7
所示。 两个网络在起始阶段都可实现损失的快速下

降,由于学习率设置较大,损失有一定波动,但总体趋

图 6摇 基于点云和图像的 YOLOv4 损失函数

图 7摇 基于图像的 YOLOv4 损失函数
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势下降平稳。 在 100 次迭代后网络解冻,两个网络的

损失函数都发生了较大幅度的下降。 再次降低学习率

后,两个网络都进入了收敛状态。
基于点云和图像的 YOLOv4 网络在经过 350 次迭

代后收敛,基于图像的 YOLOv4 网络在经过 300 次迭

代后收敛。 基于点云和图像的 YOLOv4 损失函数下

降趋势与基于图像的 YOLOv4 相似,但由于雷达特征

的引入,需要更多的批次才能进入收敛状态。 最终基

于点云和图像的 YOLOv4 网络的训练损失值为 2. 37,
在验证集上的损失值为 2. 87,基于图像的 YOLOv4 网

络训练损失值为 2. 42,在验证集上的损失值为 2. 75。
3. 4摇 结果分析

该文的研究重点在于包含雷达通道的目标检测模

型相对于纯视觉的目标检测模型的检测精度提升,主
要采用 AP(平均精度)和mAP(整体平均精度)作为评

价指标。 AP 为单一类别在 0 到 1 之间的所有召回值

上平均的精度,mAP 为各类别 AP 值的平均值。

图 8摇 基于点云和图像的 YOLOv4 网络与基于图像的

YOLOv4 网络各类别 AP 值和 mAP 值对比

从图 8 中可以看出,基于点云和图像的 YOLOv4
网络整体平均精度与基于图像的 YOLOv4 网络相比

有较大提升,由 55. 82%提升到了 66. 75% 。 具体到每

个类的 AP 情况,对 car 类提升效果不明显,而对 bus
和 truck 类提升效果显著。 其中 car 类提升约 3% ,bus
和 truck 分别提升了 15%和 13% 。 这种现象可能是因

为大部分客车和货车体积较大,且为大面积的金属材

质,雷达特征强。 而 car 类的精度提升不大,可能是因

为数 据 集 内 该 类 目 标 数 量 较 多, 而 基 于 图 像 的

YOLOv4 网络对这类目标的检测性能足够优秀。
为进一步验证所提出的基于点云和图像的目标检

测算法的有效性,与文献[16-17]使用检测准确率作

为评价指标进行对比分析。 由表 1 可见,文中方法的

检测效果与其他方法相比有一定提升。
表 1摇 不同算法的检测结果统计

算法 检测种类 检测数目 检测率 / %

YOLOv4 车辆 4 615 91. 47

文中方法 车辆 4 615 93. 42

文献[16] 车辆 1 636 93. 2

文献[17] 车辆 / 人 563 92. 5

摇 摇 文献[16-17]中的融合策略为决策级融合策略,
这种融合方法需要雷达模块和视觉模块分别进行独立

检测,再进行加权融合,对于多个不同分布的数据较难

找到合适的权重。 相比决策级融合,文中方法更侧重

使用雷达特征来增强视觉特征的丰富性,只使用视觉

作为最终检测头,算法的规模更小,且无需因环境的变

化进行权重调整。
基于点云和图像的 YOLOv4 网络与基于图像的

YOLOv4 网络实际检测结果如图 9 所示,第一组场景

为远距离目标检测效果对比。 从中可以看出,基于点

云和图像的 YOLOv4 网络和基于图像的 YOLOv4 网

络都可以检测到近距离的行人目标,但基于图像的

YOLOv4 网络对距离较远的车辆目标发生了漏检。 第

二组场景为光照条件较差场景中检测效果对比,从中

可以看出,在逆光条件下,基于图像的 YOLOv4 网络

发生了漏检和误检,将左侧的行人识别为了自行车。
第三组场景为置信度对比,从中可以看出,两组网络都

完成了正确识别,由于雷达特征的引入,基于点云和图

像的网络提高了视野边缘目标的置信度。

图 9摇 检测效果(上:基于点云和图像的 YOLOv4,下:YOLOv4)
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摇 摇 测试结果表明,所提出的基于点云和图像的

YOLOv4 算法提升了平均检测精度,在各个类别上均

有一定提升。 在具体场景中,该算法对远距离目标的

检测能力也有提升,并提高了在弱光照场景中的检测

能力,验证了雷达特征模型的有效性。

4摇 结束语
为改善目标检测任务中单一传感器对环境的适应

能力,提高目标检测网络的检测性能,提出了一种毫米

波雷达特征图像模型和一种基于该模型和视觉传感器

的多源目标检测方法,提升了检测精度。 实验表明:
(1)基于点云和图像的 YOLOv4 目标检测网络采

用逐级下采样的方式融合雷达特征,并使用通道注意

力机制能够有效提升网络的检测性能。 在 Nuscenes
数据集中总体精度提升为 10. 93% 。

(2)对比各类别的提升效果,基于点云和图像的

YOLOv4 目标检测网络对卡车、巴士这种雷达特征明

显的目标提升效果最为显著,其中对卡车的检测精度

提升约 13% ,对巴士提升约 15% 。
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