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摘　 要： 针对 １６ 线激光雷达点云过于稀疏而无法进行三维目标检测的问题，设计了一种基于激光雷达和相机融合的三维目标

检测方法。 首先，对激光雷达和相机进行联合标定，统一两者坐标系，并利用 ＲＯＳ 进行时间同步，确保雷达和相机在相同的时间

感知到相同的环境。 然后，将相机采集的图像作为输入，送入 ＹＯＬＯｖ５ 算法中进行二维的目标检测，得到目标在图像中的二维检

测框和类别。 最后，利用联合标定过的激光雷达获取目标二维像素点对应的三维点云，通过这些雷达点云算出目标的三维坐标

和三维边界框，从而得到三维目标检测结果。 实验验证：通过搭建硬件平台并在实验场地测试后证明了该方法的可行性。
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０　 引　 言

近年来，辅助驾驶和自动驾驶正日趋普及，而在

其中起着关键作用的就是感知模块的发展。 常用的

传感器有激光雷达、单目相机、毫米波雷达等，但是

单一传感器带来的信息量也是匮乏的，比如普通的

单目相机得不出物体的深度信息，仅仅使用激光雷

达又无法利用物体丰富的视觉信息。 但是通过多传

感器融合［１］不仅可以获取更丰富的感知信息，还可

以通过传感器互补来降低硬件成本，比如利用激光

雷达来做三维目标检测，需要至少 ６４ 线的激光雷

达，因为如果雷达线数太少，则会因为目标点云过于

稀疏而导致检测精度变差，但是如果能够将相机和

激光雷达结合起来，就能在大幅降低成本的同时获

取超过单一传感器的更高精度。
国内外针对激光雷达和相机融合的目标检测方

法已经有了一定的进展，大多是基于深度学习方法。
Ｃｈｅｎ 等学者［２］提出的 ＭＶ３Ｄ－Ｎｅｔ［２］ 利用了点云的

俯视图、前视图和相机的 ＲＢＧ 图片，通过 ＶＧＧ１６［３］

做特征提取后融合在一起进行目标检测。 Ｋｕ 等学

者［４］提出的 ＡＶＯＤ［４］利用雷达点云的俯视图和相机

的 ＲＧＢ 图作为输入，然后利用 ＦＰＮ（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ



Ｎｅｔｗｏｒｋ）进行特征提取，同样获得了精确的检测结

果。 Ｑｉ 等学者［５］ 提出的 Ｆｒｕｓｔｕｍ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 先利用

ＲＧＢ 图像中目标的二维边界框进行点云预处理，将
对应的雷达点云分离出来，然后将这些属于对应目

标的点云输入到 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６］ 中进行特征提取，从而

回归出三维目标检测结果。 但是这些方法都是依赖

于 ６４ 线的激光雷达，当前 ６４ 线的激光雷达价格昂

贵，对于一些大型车辆，如轮胎吊大车、重型卡车等，
如果想要激光雷达全覆盖，就需要至少 ２～４ 个激光

雷达，这将带来昂贵的安装成本。
本文考虑到 ６４ 线激光雷达的局限性，基于 １６

线激光雷达和相机两种传感器，设计了一种三维目

标检测方法。 首先，将雷达和相机进行空间和时间

上的联合标定，获取相互间的刚体变换矩阵，通过刚

体变换统一坐标系后再将雷达点云按照相机的内参

矩阵投影到图片上，获取二维像素点和三维雷达点

云之 间 的 对 应 关 系。 然 后， 将 相 机 图 片 送 入

ＹＯＬＯｖ５ 算法进行二维目标检测［７］，得出目标的二

维像素范围，利用联合标定过的雷达获取这些二维

像素对应的三维点云，最后利用这些三维点云算出

目标的三维坐标和边界框。 通过实际场景测试证明

了该方法的可行性。

１　 硬件平台的搭建和标定

硬件的合理安装和精准标定是算法有效运行的

基础，本文设计的实验平台如图 １ 所示。 图 １ 中，左
侧为 １６ 激光雷达，右侧为球形相机，中间通过钢架

进行固定。 因为雷达内包含转子，在雷达运行的过

程中会产生较强的晃动，所以必须做好固定措施。
为了能够适应室外天气，采用带球罩的相机，方便遮

风挡雨，而且能够自由调整方向，但是球形相机畸变

较为严重，所以需要做好相机的标定工作［８］。 在进

行相机标定时，需要采集各个角度的标定板图片再

进行标定，这样标定出的相机内参更精确。
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图 １　 硬件平台设计图

Ｆｉｇ． １　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｄｅｓｉｇｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 多传感器融合除了进行空间上的同步，还需要

进行时间上的同步。 空间上的同步即多传感器联合

标定统一坐标系，时间上的同步是指同步传感器获

取数据的时间戳，保证 ２ 个传感器是在相同的时间

感知到同样的物体。
１．１　 激光雷达和相机的联合标定

激光雷达和相机有着各自的坐标系［９］，参见图

１ 中的坐标轴。 其中，激光雷达的 Ｘ 轴朝前， Ｙ 轴朝

左， Ｚ 轴朝上。 相机的 Ｘ 轴朝右， Ｙ 轴朝下， Ｚ 轴朝

前，需要通过联合标定的方式算出 ２ 个坐标系之间

的刚体变换矩阵。 刚体变换的公式为：
ＲＰ ｌ ＋ ｔ ＝ Ｐｃ （１）

　 　 其中， Ｒ为 ３×３ 的旋转矩阵； ｔ为 ３×１ 的平移向

量； Ｐ ｌ 为激光雷达下物体的坐标； Ｐｃ 为相机坐标系

下物体的坐标。
本文采用的多传感器联合标定原理是让 ２ 个传

感器同时感知到相同的三维点，这些物体在不同的

传感器里有各自的坐标，可以通过多组对应点构成

方程组，但是这些点在数据采集时不一定是绝对精

准的，可能会因为各种原因产生误差，所以不存在绝

对解，而是存在一个近似的最优解，让标定后的传感

器感知误差最小，误差表达方式为：

ｅｒｒ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
‖ＲＰ ｌ

ｉ ＋ ｔ － Ｐｃ
ｉ ‖２ （２）

　 　 故而可以采用类似求解点云配准的方式利用

ＳＶＤ 解出 ２ 个传感器之间的刚体变换，其中旋转矩

阵 Ｒ 的求解方法为：
Ｈ ＝ （Ａ － ｃｅｎｔｒｏｉｄＡ）（Ｂ － ｃｅｎｔｒｏｉｄＢ） Ｔ

［Ｕ，Ｓ，Ｖ］ ＝ ＳＶＤ（Ｈ）
Ｒ ＝ ＶＵＴ （３）

　 　 其中， Ａ 为激光雷达在激光雷达的坐标系中感

受到的一组点； Ｂ 为相机在相机坐标系中感受到的

同一组点； ｃｅｎｔｒｏｉｄ 为对应点群的中心。 求解出 Ｒ
后就可以进一步求出 ｔ， 求解方式见下式：

Ｒ × Ａ ＋ ｔ ＝ Ｂ
Ｒ × ｃｅｎｔｒｏｉｄＡ ＋ ｔ ＝ ｃｅｎｔｒｏｉｄＢ

ｔ ＝ ｃｅｎｔｒｏｉｄＢ － Ｒ × ｃｅｎｔｒｏｉｄＡ

（４）

　 　 求解出旋转矩阵 Ｒ 和平移向量 ｔ 后，就可以直

接将雷达的坐标系直接转换到相机的坐标系，这时

雷达扫描出的点云在经过变换后将处于相机的坐标

系中。
１．２　 激光雷达和相机的时间同步

不同种类的传感器运行频率也并不相同，相机

在 ２５ Ｈｚ 左右，激光雷达在 ２０ Ｈｚ 左右。 传感器除

了扫描频率，数据传输速率也不一样，所以相同时间
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发生的事情从传感器到达计算机的时间很可能并不

一致，数据存在时间错位，如图 ２ 所示，所以需要给

传感器产生的数据打上时间戳，并且采用合理的同

步算法进行数据同步。

时间轴

激光雷达点云

相机图片
（a）正常的顺序

（b）不正常的顺序

激光雷达点云

相机图片

图 ２　 传感器数据同步

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ

　 　 本文采取的方式是利用 ＲＯＳ 中的 Ｍｅｓｓａｇｅ
Ｆｉｌｔｅｒｓ 进行时间同步。 ＲＯＳ 是最常用的机器人操作

系统之一，将传感器数据抽象成 Ｔｏｐｉｃ 进行数据的

发布和订阅，并通过消息队列的方式对数据进行缓

存。 Ｍｅｓｓａｇｅ Ｆｉｌｔｅｒｓ 同时订阅激光雷达驱动和相机

驱动发布的 Ｔｏｐｉｃ，但只有在两者时间戳满足时间差

要求时才会触发回调函数对传感器数据进行处理，
而过期或者时间戳相差较大的数据则会舍弃掉。 这

样就可以保证雷达和相机是在相同的时间感知到相

同的环境。

２　 算法实现

本文主要应用场景是基于激光雷达和相机两种

传感器融合起来在大车前进的车道线内进行三维目

标检测，将检测的结果反馈给大车的控制中心。 通

过相机进行车道线检测和二维目标识别，并通过雷

达赋予目标三维信息，从而得到目标的三维坐标和

边界框，对具体算法实现流程，可给出研究论述如

下。
２．１　 车道线检测

本文针对车道线内的兴趣区域进行目标检测，
所以先通过相机进行车道线检测。 当前对于车道线

检测已经有了很多有效的方法，但是大多基于深度

学习的方式，相对复杂。 而本文场景中的车道线具

有一定的规律，不存在弯曲的部分，所以可以通过霍

夫变换算法进行车道线提取［１０］，算法流程如图 ３ 所

示。
　 　 图 ３ 中，通过相机采集到的 ＲＧＢ 格式的图片为

图 ３（ａ），然后将图片从 ＲＧＢ 域转到 ＨＳＶ 域得到图

片、即图 ３（ｂ），进行转换主要是为了根据可行驶区

域的颜色过滤出可能是车道线的部分，有助于排除

干扰信息。 在本算法中，过滤条件为 ［Ｈ，Ｓ，Ｖ］ 的数

值介于 ［２０，６０，３０］ 和 ［４０，２００，２５５］ 之间，阈值设

置范围相对较广能够保证算法在各种光照下的检测

鲁棒性。 接下来再通过 Ｇａｓｓｉａｎ 平滑滤波和 Ｃａｎｄｙ
滤波得到可能是车道线的轮廓图、见图 ３（ｃ），根据

得到的轮廓图使用霍夫变换算法，对轮廓图中的直

线进行检测，直到找到所有的直线。 由于找到的直

线不一定属于车道线，需要根据直线的长短、斜率等

信息进行分类。 在这里，先使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

将直线分为 ２ 类，一类属于左侧车道线，一类属于右

侧车道线，最后再根据左、右侧车道线的斜率特征做

进一步过滤。 将两侧车道线的集合取均值就得到了

完整的车道线表达式，处理后的车道线检测效果见

图 ３（ｄ）。

（a）相机原图 （b）HSV域转换

（d）Hough变换 （c）滤波去噪

图 ３　 车道线检测算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 二维目标检测

确定兴趣区域后，再检测兴趣区域内的目标，本
文需要精度高、运行速度快的二维目标检测算法。
ＹＯＬＯ 系列是具有高性能的二维目标检测算法，本
文采用最新版本的 ＹＯＬＯｖ５。 ＹＯＬＯｖ５ 实现了端到

端的目标检测，输入图片即可输出检测结果，检测精

度高、且检测速度快。 ＹＯＬＯｖ５ 的算法网络结构［１１］

如图 ４ 所示。
　 　 图 ４ 中，主要包括骨干网络、颈部网络和检测

头。 骨干网络通过 ＣＳＰＮｅｔ 结构减少 ＧＰＵ 显存占

用，避免重复的梯度信息，加速模型训练和运行，让
模型更加轻量和高效，其检测效果如图 ５ 所示。 除

了较高的检测精度和极快的运行速度，ＹＯＬＯｖ５ 本

身基于 ＣＯＣＯ［１２］数据集进行训练，有着丰富的检测

种类和预训练模型，本文的应用场景主要检测人、汽
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车和卡车三种目标，这 ３ 类目标现已存在于预训练

模型的检测范围中。 针对部分车辆分类不准确的问

题，通过采集和定制当前场景下的数据集，基于预训

练模型还可以做进一步的优化与完善，提升准确率。

BottleNeckCSP BottleNeckCSP Conv1?1

Conv1?1

Conv1?1BottleNeckCSP

Conv3?3S2

Concat

BottleNeckCSP

Conv3?3S2

ConcatConv1?1

UpSample

Concat

BottleNeckCSP

Conv1?1

UpSample

Concat

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

SPP

CSP

SPP

Conv

Concat

CrossStagePartialNetwork

SpatialPyramidPooling

ConvolutionalLayer

ConcatenateFunction

Backbone:CSPDarknet Neck:PANet Head:YoloLayer

图 ４　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＹＯＬＯｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

（ａ） 行人检测　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 汽车检测

图 ５　 ＹＯＬＯｖ５ 检测效果

Ｆｉｇ． ５　 ＹＯＬＯｖ５ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

２．３　 激光雷达地面点云去除

激光雷达在扫描时有很大一部分点云出自地

面，这部分点云对于本文的应用场景属于无效信息，
并且会拖慢算法运行速度，因此需要过滤掉。 常用

的地面去除算法是基于 ＲＡＮＳＡＣ［１３］ 的平面拟合算

法，通过多次尝试将地面所处的平面拟合出来，再进

行去除，但是计算量较大，而且本文应用场景中有很

多平面高台，所以并不适合在该场景中应用。 本文

采用栅格立柱过滤法［１４］。 方法中，将点云空间按照

栅格划分，栅格竖起来形成立柱，立柱中的最高点为

Ｈｉｊ，最低点为 ｈｉｊ，这里的 ｉｊ为立柱的索引值，如果该

立柱满足布尔表达式：
Ｈｉｊ － ｈｉｊ ＜ ｓ （５）

　 　 其中， ｓ 为高度阈值，即立柱中的高度差不超过

阈值，则该立柱中的点云为地面。 如果超出阈值，则
说明该立柱中的点云有较大的起伏，可能属于路面

上的物体。 地面点云去除算法的效果如图 ６ 所示。

（ａ） 全部点云　 　 　 　 （ｂ） 地面点云　 　 　 　 （ｃ） 有效点云

图 ６　 地面点云去除效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 由图 ６ 可知，图 ６（ａ）为 １６ 线激光雷达扫描环

境后输出的全部点云，图 ６（ｂ）为算法检测出的地面

部分，将其剥离之后可以得到非地面部分的有效点

云，见图 ６（ｃ）。
２．４　 三维目标检测

相机在成像的过程中丢失了深度信息［１５］，所以

通过相机进行目标检测只能获取二维的结果，即只

能得出目标在图像中的位置和目标的种类，但是无

法知道目标的实际大小和实际的三维坐标。 研究可

知，通过联合标定的激光雷达可以补足这个缺陷。
首先将激光雷达投影到相机成像平面上并保留对应

关系，投影算法为：

０２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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　 　 其中， Ｐ 为雷达中的三维点，用 Ｘ，Ｙ，Ｚ 表示三

维坐标，经过相机内参 Ｋ 的转换后得到像素坐标 ｕ，
ｖ、 即在图像中的坐标，这样就可以由每个雷达反射

点找到在图片中的位置，同时也可以通过像素点得

到对应雷达反射点的三维空间坐标，即可以获取二

维像素点和三维雷达点云的映射关系。 通过激光雷

达和相机的联合标定可以在将雷达点云变换到相机

坐标系后，接着再利用相机标定得到的内参矩阵 Ｋ，
这样就具备了将雷达点云投影到相机图片上的所有

条件，投影效果如图 ７ 所示。

（ａ） 相机图片　 　 　 　 （ｂ） 雷达点云　 　 　 （ｃ） 点云投影效果

图 ７　 激光雷达和相机联合标定后的投影效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｆｔｅｒ ｊｏｉｎｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｄａｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ

　 　 至此，通过将二维目标检测阶段的结果作为三

维目标检测阶段的输入，将 ２Ｄ Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 中的像

素点转化成三维的雷达点云，对这部分雷达点云进

行 ３Ｄ Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 求解［１６］，计算步骤如下：
首先，计算点云的质心 ＰＣ， 质心是指物体质量

的中心，但是点云是没有质量的，所以这里假设点的

质量为单位 １ 即可，得到点云质心坐标为 （ｃ０，ｃ１，
ｃ２）， 计算公式为：

ＰＣ ＝ （ｃ０，ｃ１，ｃ２） ＝ １
ｎ
（∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｘｉ，∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｙｉ，∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｚｉ） （７）

然后，计算出点云的协方差，其中 Ｐ 已经减去

了质心 Ｐ←Ｐ － ＰＣ，点云归一化后的协方差矩阵为：

Ｃ ＝
ｃｏｖ（ｘ，ｘ） ｃｏｖ（ｘ，ｙ） ｃｏｖ（ｘ，ｚ）
ｃｏｖ（ｙ，ｘ） ｃｏｖ（ｙ，ｙ） ｃｏｖ（ｙ，ｚ）
ｃｏｖ（ ｚ，ｘ） ｃｏｖ（ ｚ，ｙ） ｃｏｖ（ ｚ，ｚ）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（８）

最后，求解出协方差矩阵的特征向量 （ｅ０，ｅ１，
ｅ０ ×ｅ１）， 结合点云信息和特征向量即可解出 ３Ｄ
Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的所有信息，求解公式为：

Ｒ ＝ ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ（ｅ０，ｅ１，ｅ０ × ｅ１）

Ｄｃ ＝
１
２
（Ｐｍａｘ ＋ Ｐｍｉｎ）

ｔ ＝ Ｒ × Ｄｃ ＋ （ｃ０，ｃ１，ｃ２）

（９）

　 　 其中， Ｒ为 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的旋转； Ｐｍａｘ 和 Ｐｍｉｎ 为

点云的极大值和极小值； Ｄｃ 为对角线的中点； ｔ 为

Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的平移向量；Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的宽、高、
深度分别为 ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ，ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ 和 ｚｍａｘ － ｚｍｉｎ。 由此

得到了 ３Ｄ Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 所需的所有信息，实现了二

维检测到三维检测的升维。

３　 实验测试

实验平台硬件主要由 １６ 线激光雷达和球形相

机构成，使用的工控机配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ７－８７００ ＣＰＵ ＠ ３．２０ ＧＨｚ，ＲＴＸ２０６０ ＧＰＵ，３２ Ｇ 内

存。 实验硬件平台与安装位置如图 ８ 所示。

图 ８　 硬件平台与安装位置

Ｆｉｇ． ８　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ

　 　 实验内容为：将传感器硬件平台安装在大车前

方 １．５ ｍ 高处，大车本身行驶在车道线内，当传感器

在车道线内前方 ２０ ｍ 内检测到障碍物时，需要及时

将信号传递给大车的控制中心，控制中心根据障碍

物的种类和距离进行告警和制动。
通过设置实验测试场景进行测试，测试目标包

括行人、汽车和卡车三个种类，让 ３ 个种类的目标

分布在车道线内的不同距离和位置，测试结果见

表 １。
表 １　 实验检测精度

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

检测目标
二维目标检测

精度 ｍＡＰ ／ ％

三维目标检测

误差 Ｆ２ ／ ｍ

行人 ８６．７ ０．２

汽车 ８７．１ ０．５

卡车 ８５．５ ０．８

　 　 检测效果可视化如图 ９ 所示。 图 ９ 中，左侧为

车道线检测和二维目标检测的可视化效果，右侧为

雷达点云视角中的三维目标检测效果。

　 　 （ａ） 二维检测结果　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 三维检测结果

图 ９　 目标检测效果可视化

Ｆｉｇ． ９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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　 　 此外，根据自动化港口码头需求，开发了一套后

端系统及 ＵＩ 界面。 其中，后端系统基于 ＲＯＳ 操作

系统开发，将消息通讯抽象为 Ｔｏｐｉｃ，满足实时性要

求。 ＵＩ 界面如图 １０ 所示，通过相机和雷达的 ＩＰ 进

行控制，当在车道线上检测到障碍物时进行告警，并
且将告警信息记录在日志中，方便后期查询。

图 １０　 三维目标检测报警系统 ＵＩ
Ｆｉｇ． １０　 ＵＩ ｏｆ ３Ｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌａｒｍ ｓｙｓｔｅｍ

４　 结束语

本文针对 １６ 线激光雷达输出点云过于稀疏而

无法进行三维目标检测的问题，提出了一种基于 １６
线激光雷达和相机融合的三维目标检测方法。 通过

联合标定从空间上统一了激光雷达和相机的坐标

系，并利用 ＲＯＳ 从时间上对齐了激光雷达和相机的

数据。 接下来，采用相机的三维投影算法在二维像

素和三维点云之间建立了映射关系。 最后，对目标

点云进行包围框的计算，将二维检测结果升级至三

维。 实验结果表明：该方法可以有效检测车道线内

的目标，理论上可以满足大型车辆三维目标检测的

需求。
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