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基于毫米波雷达和视觉的三维目标检测算法研究 

 

摘 要 

 

随着自动驾驶技术的迅速发展，传感范围小、场景信息少且处理方式单一

化的单传感器检测无法全方位地适应复杂的真实环境。视觉传感器在二维目标

识别上虽然具有优势，但单独依靠图像难以获得目标的空间位置和速度信息；

毫米波雷达传感器通过测量场景中移动目标的距离、角度和径向速度，获取目

标的深度信息和速度信息，但无法识别目标的几何形状和语义信息。多项研究

证明，将视觉传感器和毫米波雷达结合比单独的视觉检测具有更高的性能，因

此，本文基于毫米波雷达和视觉传感器进行三维目标检测算法研究，从毫米波

雷达点云数据处理、特征提取以及点云和图像特征融合三个方面对现有的研究

进行改进和优化，提高了目标检测算法的鲁棒性和结果的准确性。具体工作内

容和贡献概述如下： 

(1) 整理了毫米波雷达基本工作原理和数据关联方法。本文围绕毫米波雷达

和相机融合的三维目标检测理论开展研究，分析了毫米波雷达基本测速、测距

以及测量角度的工作原理，列举出具备毫米波雷达点云的数据集，并探讨了将

毫米波雷达点云和相机图像进行融合的数据关联技术，为后续视觉图像和毫米

波雷达点云特征融合算法提供理论支撑。 

(2) 研究基于毫米波雷达点云的目标检测算法。针对稀疏的毫米波雷达点云

数据目标难以检测的问题，本文提出一种基于 RPCNET 算法的毫米波雷达点云

目标检测网络。该网络以原始毫米波雷达点云数据作为输入，在雷达区域生成

网络(RRPN)中检测雷达点云并生成候选目标区域；然后采用 DGCNN 网络进行

点云特征提取并确定锚框位置和尺寸，最后应用非极大值抑制采样，以确保最

终结果仅包含最具代表性的边界框。本研究在具有挑战性的 NuScenes 和

RadarScenes 数据集上对提出的方法进行了评估，实验结果表明，在夜间光线较

差的情况下，该方法仍然在各类别的检测精度上均有较大幅度的提升。 

(3) 研究基于毫米波雷达和相机融合的三维目标检测算法。为实现在自动驾

驶场景中精准地检测出三维目标，本文提出一种基于毫米波雷达和相机特征融
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合的三维目标精准检测方法CenRadfusion，该算法针对CenterFusion网络进行了

改进和进化：为确保融合体系结构的完整性，将毫米波雷达点云投影到图像平

面上，并将其作为附加通道添加到 CenterNet 图像检测网络的输入中，初步形成

三维检测框；为过滤无关点云滤除白噪声，提高数据质量和目标检测的可靠性，

采用毫米波雷达点云密度聚类技术，对毫米波雷达点云进行聚类，获得标签；

为强调网络的重要特征，添加了通道注意力模块，自适应地对每个特征通道进

行加权，有效融合毫米波雷达点云信息和图像特征。本实验在具有挑战性的

NuScenes 数据集上的实验结果表明，与原始 CenterFusion 算法相比较，汽车，

卡车和摩托车的检测 AP 值均有了提升。 

 

关键词：自动驾驶，毫米波雷达点云，3D 目标检测，计算机视觉，特征融

合，多模态信息融合 
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RESEARCH ON 3D OBJECT DETECTION ALGORITHM 

BASED ON MILLIMETER-WAVE RADAR AND VISION 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

With the rapid development of autonomous driving technology, a 

single sensor with a small sensing range, less scene information, and a 

single processing method can no longer adapt to the complex real 

environment. Although visual sensors have advantages in 2D target 

recognition, it is difficult to obtain the spatial position and velocity 

information of the target by relying on images alone, and millimeter-wave 

radar sensors can obtain the depth and velocity information of the target by 

measuring the distance, angle and radial velocity of the moving target in 

the scene, but cannot recognize the geometry and semantics of the target. 

A number of studies have proved that the combination of vision sensor and 

millimeter-wave radar improves performance compared with visual 

detection alone, so this paper uses millimeter-wave radar and vision sensor 

for 3D target detection. The existing research is improved and optimized 

from three aspects: millimeter-wave radar point cloud data processing, 

feature extraction, and point cloud and image feature fusion, which 

improves the robustness of the target detection algorithm and the accuracy 

of the results. The specific work content and contributions are summarized 

below: 

(1) The basic working principle and data association methods of 

millimeter-wave radar are summarized. This paper focuses on the 3D target 
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detection theory of millimeter-wave radar and camera fusion, analyzes the 

working principles of basic velocity measurement, ranging and 

measurement angle of millimeter-wave radar, lists the datasets with 

millimeter-wave radar point clouds, and discusses the data association 

technology of fusing millimeter-wave radar point clouds and camera 

images, so as to provide theoretical support for the subsequent visual 

images and millimeter-wave radar point cloud feature fusion algorithms. 

(2) Research on the object detection algorithm based on millimeter-

wave radar point cloud. In order to solve the problem that it is difficult to 

detect targets in sparse millimeter-wave radar point cloud data, this paper 

proposes a millimeter-wave radar point cloud target detection network 

based on RPCNET algorithm. The network uses the original millimeter-

wave radar point cloud data as input, detects the radar point cloud in the 

Radar Region Generation Network (RRPN) and generates candidate target 

areas, then uses the DGCNN network framework to extract the point cloud 

features and determine the anchor frame position and size, and finally 

applies non-maximum suppression sampling to ensure that the final result 

contains only the most representative bounding box. In this study, the 

proposed method was evaluated on the challenging NuScenes and 

RadarScenes datasets, and the experimental results showed that the 

proposed method still greatly improved the detection accuracy of all types 

under the condition of poor light at night. 

(3) 3D object detection algorithm based on millimeter-wave radar and 

camera fusion is studied. In order to achieve accurate detection of 3D 

targets in autonomous driving scenarios, this paper proposes a 3D target 

accurate detection method based on millimeter-wave radar and camera 

feature fusion, CenRadfusion, which is improved and evolved for the 
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CenterFusion network: in order to ensure the integrity of the fusion 

architecture, the millimeter-wave radar point cloud is projected onto the 

image plane and added to the input of the CenterNet image detection 

network as an additional channel to preliminary form a 3D detection frame, 

and the white noise is filtered out to filter out irrelevant point clouds, so as 

to improve the data quality and the reliability of object detection. In order 

to emphasize the important features of the network, a channel attention 

module is added to adaptively weight each feature channel, which 

effectively fuses the millimeter-wave radar point cloud information and 

image features. Experimental results on the challenging NuScenes dataset 

show that compared to the original CenterFusion algorithm, the AP values 

of cars, trucks, and motorcycles are improved. 

 

KEY WORDS：autonomous driving, millimeter-wave radar point cloud, 3D 

object detection, computer vision, feature fusion, multi-modal information 

fusion 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着人工智能和新一代数字技术的飞速发展，汽车企业正经历着一场前所

未有的变革，在这场变革中，自动化与电气化成为了推动全球汽车产业格局变

革的重要力量[1]。汽车企业不断提升车辆的自动化智能化水平，同时市场对自

动驾驶技术的接受度也在稳步上升，但安全始终是自动驾驶汽车技术发展中不

可忽略的底线。自动驾驶汽车的安全行驶依赖于对周围环境的精准感知，其中，

三维目标检测成为了一项核心技术，并被认为是自动驾驶技术的重要发展方向

[2]。如图 1-1 所示的是车辆三维目标检测效果图，检测所获得的信息使得车辆在

复杂的道路环境中做出正确的驾驶决策。 

  

  

图 1-1 车辆三维目标检测 

如图 1-2自动驾驶三维目标检测的流程所示，自动驾驶系统依赖于先进的环

境感知、自主决策和控制执行三大关键技术，通过多种车载传感器感知周围环

境，并利用三维目标检测算法和网络模型实时分析和决策，使得车辆能够准确

地感知和描述周围环境中物体的位置、形状、大小和类别[3]。这为自动驾驶汽
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车识别道路标志，检测和跟踪其他目标提供了关键支持，使其能够安全地适应

复杂的交通环境。 

 

图 1-2 自动驾驶三维目标检测的流程 

传感器感知技术对自动驾驶系统的实现具有直接影响。作为常见的车载传

感器，相机、激光雷达和毫米波雷达在目标检测方面各有其独特的优势。首先，

相机以像素的形式提供目标的丰富外观信息，包括颜色、形状和纹理，这些特

征可以清楚地识别障碍物。其次，激光雷达通过激光束进行实时动态测量，以

三维点云的形式提供周围环境的空间信息和目标轮廓，通过较高的角度分辨率

和探测精度预测目标位置和速度，并且在恶劣天气和极端光照条件下仍然实现

可靠检测。最后，毫米波雷达作为自动驾驶汽车上常见且必要的传感器，能够

通过多普勒效应测量目标的距离，速度和角度等信息，并且对各种光照和天气

条件具有良好的适应性，尤其在穿透雾、烟等遮蔽物方面效果更佳。相较于激

光雷达和相机特点，毫米波雷达具有更远的探测范围和更低的价格成本。 

Chao 等人[4]详细探讨了毫米波雷达、激光雷达和相机在不同应用场景中的

优缺点，如图1-3相机，毫米波雷达和激光雷达的特性比较所示，传统的单一传

感器在目标检测方面各有其局限性，难以达到理想的实时性和准确性效果。因

此，传感器融合技术成为了提高目标检测效果的最佳选择之一，就系统成本而

言，毫米波雷达和相机都相对经济有效，被大量应用于汽车上。从传感器特性

互补上，具体而言，毫米波雷达能够在各种天气条件下提供距离和速度信息，

但目标分类的能力较差[5]，而相机具有良好的色彩感知和分类能力，当光线不

足、恶劣天气或镜头沾上灰尘或者水滴导致的成像结果不清楚，目标检测性能

会受到显著影响。综上所述，基于毫米波雷达和相机各自的优缺点，互补的优

势可以有效地提高车辆的感知精度和目标检测鲁棒性，从而提升自动驾驶的安
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全性和可靠性。 

 

图 1-3 传感器特性对比。(a)相机，毫米波雷达，激光雷达特性的对比(b)雷达和相机融合特

性；(c)毫米波雷达特性；(d)相机特性 

鉴于上述研究背景，本文致力于对毫米波雷达和相机传感器融合的三维目

标检测方法进行研究。通过探索新的深度神经网络框架和设计新的多模态信息

融合方法，旨在提高三维目标检测的准确性，从而提升复杂交通场景下环境感

知的安全性。 

1.2 国内外研究现状 

自动驾驶技术的进步推动了三维目标检测研究的浪潮，促进了多种创新方

法的发展。当前国内外学者根据不同的传感器或传感器组合的数据特点，提出

了多种有效的三维目标检测方法。从本文研究内容出发，首先介绍基于点云检

测的不同方式，本节以三个方面展开对基于毫米波雷达的三维目标检测算法的

介绍，分别为基于点的方法，基于网格的方法和基于图形的方法；其次按照融

合位置的不同分为前视图和鸟瞰图，列举了基于相机-毫米波雷达的三维目标检

测算法。 
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1.2.1 基于毫米波雷达的三维目标检测 

现阶段基于激光雷达点云的三维目标检测研究已经取得了显著的研究进展，

然而，毫米波雷达点云只能提供目标的粗略位置，无法准确地表示该目标的轮

廓信息。基于毫米波雷达点云的目标检测和语义分割算法，大部分是从基于激

光雷达点云的检测算法中获得灵感。 

 

图 1-4 深度神经网络检测点云内目标的三种代表算法 

由图 1-4 可见，利用深度神经网络检测点云内目标的方法可分为三大类： 

（一）基于点的方法：直接处理点云数据，通过学习和提取每个点的特征

进行检测对应目标； 

（二）基于网格的方法：将点云数据转换为规则网格结构进行处理，以便

于应用传统的卷积神经网络进行目标检测； 

（三）基于图形的方法：利用图形结构进行建模和处理[6]，通过学习点云

中点与点之间的分布关系来完成目标检测的任务。 

（一）基于点的方法 

基于点的方法如表 1-1 所示，通常使用原始点云作为输入，并利用如

PointNet[7]，PointNet++[8]和 Frustum PointNets[9]作为主干网络，以尽可能多地保

留原始点云的几何形状。Qi 等人提出了 PointNet，是基于点集合学习方面的先

驱之一，能够对每个点的特征进行编码，然后对整个点云进行聚合，以产生全

局特征表示，在不需要显式拓扑结构的情况下能够对点云数据进行端到端的处

理，是点云处理领域的重要里程碑。PointNet++是对 PointNet的改进版，旨在提

高对局部特征的提取能力，其引入了分层结构，允许网络在不同的层级上聚合

局部和全局信息，使得密度自适应层，即多尺度分组（Multi-Scale Grouping, 
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MSG）和多分辨率分组（Multi-Resolution Grouping, MRG），能够自适应地捕

获点云的局部结构和细粒度模式。 Frustum PointNets 首先将 3D 场景中的目标投

影到 2D图像平面上，然后使用 PointNet或类似的网络对每个目标的点云数据进

行处理，最后进行目标检测和定位，其结合了点云数据和视锥体投影的信息，

以实现在 3D 场景中的目标检测和定位。 

表 1-1 基于点检测方法 

方法 内容 局限性 

2D 检测[10] 
仅根据稀疏雷达数据使用 PointNet 检测 

2D 物体的方法。 

需要先验知识来调整候选

目标的特征，可能导致对

不同场景的适应性有限。 

High-

Resolution[11] 

对高分辨率汽车雷达进行点云分割，通过

开发基于点的神经网络，解决了雷达反射

点数据格式与传统卷积神经网络不匹配的

问题。 

分组半径的确定选择对分

割准确性有显著影响。 

Radar Track[12] 

利用多帧的雷达点云数据来预测道路用户

的轨迹信息，并通过两个分支输出置信度

和跟踪信息，通过多普勒速度信息提高了

跟踪性能，并使用卡尔曼滤波器进行轨迹

关联以保持一致的轨迹。 

当前模型在长期预测方面

存在挑战，数据集类别表

示不全，会影响不同场景

下的泛化能力。 

Scheiner[13] 

使用雷达数据检测非视距场景中的行人和

骑车者，并利用目标的反射来估计隐藏目

标的几何形状和速度进行目标跟踪。 

对高度反射的目标定位有

限制。 

Palffy[14] 

神经网络将每个毫米波雷达目标和目标级

特征周围的雷达立方体裁成块并引入聚类

步骤创建候选目标。 

目标整合时间和跟踪方面

可进一步提升。 

Danzer 等人[10]采用了一种基于两阶段方法的 2D 汽车检测和分割技术，利

用了 PointNet和 Frustum PointNets。该方法将每个点视为一个候选目标，并通过

先验知识对候选目标的特征进行调整。随后，利用 PointNet和 Frustum PointNets

对每个候选目标中的点进行分类。最后，仅对被确定为目标的候选执行边界框

预测。Feng 等人[11]展示了神经网络在毫米波雷达点云分割中的潜力，他们采用

了 PointNet 和 PointNet++架构，该研究重点关注了道路和护栏等目标的分割任
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务。 

Radar TrackNet[12]利用收集到的多帧毫米波雷达点云来检测和跟踪道路用户，

该方法结合了多普勒速度信息和双分支方法用于置信度和跟踪的输出，实验结

果表明该网络优于其他跟踪方法。Scheiner 等人[13]证明了雷达点云在探测和跟

踪非视线（Non-Line of Sight, NLOS）环境中的隐藏目标能力。通过将 BEV 雷

达点云转换为伪图像，并应用金字塔网络和放大网络，能够在看到物体碰撞之

前估计碰撞物体的几何形状和速度。 

Palffy 等人[14]的研究采用卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）

从雷达数据立方体中提取局部信息模式的方法，将这些模式作为雷达检测点的

协变量。通过这种方式，显著提升了毫米波雷达监测点分类器的效能。 

基于点的方法通常会尽可能多的保留原始点云的几何形状，然而与网格方

法相比，硬件高效地支持是影响三维空间中点检索的关键。 

（二）基于网格的方法 

雷达点云数据的处理对于传统方法来说具有挑战性，因其空间非均匀性的

分布，为了更有效地处理这类数据，研究人员普遍采用将多帧点云将其转换为

鸟瞰图（Bird’s Eye View, BEV）伪图像的方法，也称之为网格图[15]。这种网格

图的结构类似于二维图像，使得能够直接应用基于深度学习的算法来完成检测

和分割任务。如表 1-2 所示，展示了基于网格的主流方法。 

网格图通常分为两种类型：一种是基于占据的网格图，用于表示雷达数据

中的障碍物和自由空间；另一种是基于振幅的网格图，显示每个单元反射的雷

达截面积（Radar Cross Section, RCS）值。Werber 等人[16]提出了基于占据和基于

振幅的网格图，这两种类型均针对定位任务设计。实验结果表明，基于占据和

基于振幅的算法都有效地提供了周围环境信息。在此基础上，研究人员采用了

名为 LeNet-5 [17]的卷积神经网络来对车辆和非车辆[18]进行分类。 

随后，Lombacher 等人[19]结合了基于占据网格地图[20][21]的方法，并应用基

于像素的算法对每个网格进行分类，从而揭示了通过雷达网格地图获取语义信

息的潜力。与此同时，Dreher 等人[22]将毫米波雷达点云转换为至多一个点的网

格地图，并利用 YOLOv3[23]进行目标检测。 

为了处理静态障碍物，Sless 等人[24]提出了一种改进的激光雷达地面真实图
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方法，并通过监督学习实现了静态障碍物的占据网格映射。该方法利用了具有

跳跃连接的编码器-解码器架构，从数据中推导出潜在的联合概率函数，并超越

了传统的方法。另外，Schumann 等人[25]引入了一个双分支网络，将静态和动态

目标分离成不同的分支。其中一个分支在网格地图上执行语义分割以识别静态

目标，而另一个分支在点云上执行实例分割以检测移动目标。然后将这两个分

支的输出合并，生成语义点云。然而，这种双分支结构会导致高计算工作量并

增加内存消耗。 

表 1-2 基于“网格”检测方法 

方法 内容 局限性 

基

于

振

幅

的

网

格

图 

Radar Grids[15] 
使用卷积神经网络在雷达网

格中进行目标分类的方法。 

网络性能受到输入窗口大小的影

响，更大的输入窗口能获得更好

的结果；网络无法准确分类未完

全出现在雷达网格中的目标。 

Dreher [22] 

基于 YOLOv3 网络架构的全

卷积网络，用于雷达数据中

的二维目标检测。 

处理数据时累计数据可能会导致

移动目标形状的失真。 

双分支[25] 

分成静态目标和动态目标两

个独立的分支，两个分类器

结果合并成一个点云，新的

雷达网格地图进行循坏实例

分割 

两个分支的综合融合，会需要更

多的运算时间，点云捕捉信息不

完全。 

基

于

占

据

网

格

图 

Sless [24] 
从稀疏雷达数据中学习占据

网格映射的新方法。 

网络性能收到聚合雷达帧数量的

影响，在处理目标类别不平衡时

需要进行权重调整。 

Werber[16] 
提出两种基于雷达数据的网

格映射算法。 

基于振幅网格图更好展示不同目

标的反射特性，占据网格图更清

晰结构化车辆周围密集的目标。 

Lombacher [19] 

利用雷达数据和卷积神经网

络进行停放车辆检测的方

法。 

对于其他障碍物高度遮挡的车

辆，形状建模不够完整，导致识

别困难。 

尽管上述方法取得了一定的进展，但仍然存在一些挑战。由于网格地图是

由一系列雷达点云构成的，因此不适合实时映射。此外，点云的稀疏性仍然影
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响着对网格地图进行检测和分割的准确性。 

（三）基于图形的方法 

图（graph）是一种非结构化的抽象数据结构，由节点（node）和连接节点

的边（edge）组成的。图神经网络（Graph Neural Network，GNN）是指一类专

门基于图结构数据进行特征学习和提取的神经网络模型。在图神经网络中，点

云中的点被映射为图的节点，以保留点云的结构信息，并通过图的边来建模点

之间的关系[26]。 

 

图 1-5 Radar-PointGNN 网络中利用 GNN 卷积图 

如表 1-3所示，在点云数据处理中，基于图的方法被广泛应用。通过构建图

结构来实现操作，Shi 和 Rajkumar 等人成功地将这种方法应用于激光雷达点云

的目标检测任务中[27] 。另外， Radar-PointGNN[28]模型如图 1-5 所示，是一种基

于毫米波雷达点云的检测新型方法。除了空间坐标外，速度、雷达截面积、测

量速度、点密度等属性也被视为每个数据点的特征。Radar-PointGNN 的研究表

明，尽管理论上低质量毫米波雷达点云数据的目标检测是可能的，但实验中其

不能产生足够准确的结果。类似地，Gong 等人[29]使用 Point-GNN 方法作为基线，

提出了用于人类活动识别的 MMPoint-GNN 方法，MMPoint-GNN 处理由毫米波

雷达收集的稀疏点云，证明了 GNN 在毫米波雷达相关任务中的优越性能。利用

毫米波雷达数据，采用时空图卷积网络进行步态识别。此外，在文献[30]中通过

建立 DGCNN 模型的一个变体来解决手势识别问题，通过构建局部领域表示每

个点的特征，同时将边缘卷积模块首尾相连以获得多层次和更丰富的语义表征。 

采用 GNN 对雷达点云进行三维特征提取，结果表明通过将雷达点云映射到

上下文表示，图表示比其他点云编码器产生更有效的目标建议。GNN 在检测雷

达张量方面也显示出其优势。图张量雷达网络（GTR-Net）[31]的体系结构利用

图卷积操作来聚合点云节点之间的信息。该过程包括根据连接节点各自的边权
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值对其特征进行加权。因此，通过聚合相关信息来改进稀疏点的缺陷，从而获

得更好的性能。 

表 1-3 基于图神经的 3D 目标检测方法 

方法 内容 局限性 

Radar-PointGNN[28] 

不仅利用点的特征，还利用了点

与点之间的特征，并将其嵌入到

图边缘中。 

输入特征的限制，以及在边

缘特征生成过程中需要使用

特定的点对特征进行补偿。 

GTR-Net[31] 
直接使用原始雷达张量数据，不

依赖于人为生成的点云数据。 

超过 50 米距离范围的目标

检测能力尚未充分评估。 

利用图的检测方式不仅直观的表示出点之间的关联性，而且对于更复杂的

空间局部结构可同时捕获“顶点—边”信息，与使用 PointNet 等为骨干的网络

相比，更容易感知目标的 3D 形状，其代价是花费更长的前馈时间。 

1.2.2 基于相机-毫米波雷达融合的三维目标检测 

在自动驾驶领域的感知环节中，融合多模态传感器数据已成为一项重要的

发展趋势。尽管单一传感器各有其优势，但单独使用时受到性能限制。相比于

单一传感器，雷达与相机的融合系统能够提供更丰富的深度信息和纹理信息，

同时避免了使用激光雷达时高昂的计算和价格成本[32]，已有大量研究验证了相

机-雷达融合技术对目标检测和语义分割准确性和鲁棒性的显著提升。 

通常情况下，相机-毫米波雷达融合网络采用双输入分支结构，分别接收毫

米波雷达和相机数据，并根据融合阶段的不同分为数据级融合、特征级融合和

决策级融合，以获得最终的融合结果。根据数据融合的位置的不同又分为前视

图融合和鸟瞰图融合两种类型。 

（一）基于相机-雷达前视图融合 

前视图融合（Front View，FV）是将毫米波雷达数据投影到图像平面上的

方法，其中雷达数据可以是三维点云、部分点云信息或雷达张量。通过在图像

平面上生成潜在目标的候选区域，该方法排除了大量的非目标区域，减少了计

算负担，提高了目标识别速度。在嘈杂的环境下，Yadav 等人[33]发现毫米波雷

达数据表现了较好的鲁棒性，与相机数据融合后系统性能与毫米波雷达检测方
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法相比进一步提高。基于相机-雷达前视图融合的目标检测方法总结见表 1-4。 

表 1-4 基于相机-雷达前视图融合的目标检测方法 

方法 内容 局限性 

RPR[34] 
调整雷达提议的大小和位置，估计每

个雷达提议的分数。 

需要额外的计算成本用于调整

雷达提议的属性。 

RRPN[35] 
基于雷达检测的实时区域提议，可以

用于任何两阶段目标检测网络。 

依赖雷达检测，可能受雷达检

测范围和精度的限制，无法涵

盖视觉数据提供的信息。 

Chadwick[38] 

使用不同焦距相机自动生成的训练数

据的方法，提高远处小目标检测性

能。 

地面真实值集中非常小的目标

比例较高。类似图像的雷达点

表示存在局限性。 

YOdar[33] 
将 YOLOv3 目标检测网络和定制的雷

达分割相结合。 

由于天气原因，图像的 3D 定位

面临挑战。 

RVNet[41] 
雷达和视觉特征分别提取，输出分支

后，雷达和图像特征图融合。 

雷达特征稀疏，无法划定障碍

物。 

Dong[43] 
使用嘈杂标签和基于规则的关联方法

训练。 

难以准确关联雷达点和边界

框；检测结果中信息有限，阻

碍了基于学习的融合。 

为了解决毫米波雷达点云与图像像素之间的关联问题，Qi 等人[34]提出雷达

建议细化（RPR）网络技术，该网络能够将雷达建议与相机图像特征相结合，

调整雷达提议的大小和位置。并估计每个雷达提议的客观性分数以对应背景噪

声等问题。雷达区域建议网络（RRPN）[35]是一种实时雷达目标检测注意机制，

通过在图像上投影雷达点数据，然后为每个雷达点生成锚定边界框，借用成熟

的图像检测技术作为基础，将雷达点数据转换为类似图像格式，提供更精确的

目标检测建议。 

雷达数据投影到图像平面上还可用于创建特征图，以补充基于图像的特征。

这些方法通过利用额外的输入，包括范围、速度和雷达截面积（RCS）值来提

高检测精度。Nabati 和 Qi[36] 通过使用 CenterNet[37]在图像中的中心点来定位目

标，利用雷达特征（如深度、旋转角度、速度）来补充图像特征，然后，利用

基于视锥的数据关联策略，将雷达探测结果与图像中的目标进行精确匹配，生

成基于雷达的特征图来增强图像特征，实验结果表明，相较于 CenterNet 算法，
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整体场景检测评分（NDS）提高了 12%以上。 

 Chadwick 等人[38]将雷达点云投影到相机平面上，并将雷达和相机分支的特

征由 ResNet[39]块生成，然后通过连接和添加操作进行融合，这种方法超越了单

独使用相机的探测器性能，因为雷达传感器能够持续为远距离目标提供有效的

运动指示。在相机-雷达融合中，YOdar[40]是一种基于不确定性的方法，其中包

括降低评分阈值，并将雷达点云分配给图像切片，聚合输出组合与梯度增强分

类器，实验结果表明，YOdar 显著提高了黑夜场景的目标检测性能。 

此外，一些研究人员将雷达点云投影到图像平面上，形成雷达伪图像。例

如，在 RVNet[41]和 SO-Net[42]中，这些方法通过相机传感器的固有矩阵将稀疏雷

达图像数据转化为图像坐标系中的伪图像，其中包含有关深度、横向速度和纵

向速度的信息。RVNet 是一个基于 YOLOv3 的单级目标检测网络，包含雷达和

相机两个输入分支，以及用于小障碍物和大障碍物检测的两个输出分支。 SO-

Net 则重点研究了单一网络内的多任务学习，对 RVNet 中的两个输出分支进行

了改进，用于车辆检测和自由空间分割。 

Dong 等人[43]提出了另一种关联网络，将雷达点云和二维边界框投影到图像

平面上，从而形成新的伪图像，用于学习来自两个传感器的语义表示信息。该

网络通过计算和最小化雷达点云和图像边界框之间的欧氏距离，提高了关联的

准确性。 

将雷达数据投影到图像平面上可以为目标检测提供建议和特征。然而，由

于雷达提供的方位角分辨率较低以及相机的校准误差，投影的雷达点云可能会

偏离目标[44]。虽然扩大感兴趣区域可能有助于解决这个问题，但这可能导致同

一区域内检测到多个重叠的目标，使目标匹配变得混乱。此外，由于目标的遮

挡，雷达数据在图像透视图上的投影可能会受到限制。 

（二）基于相机-雷达鸟瞰图融合 

如表 1-5所示，另一种融合方法是将毫米波雷达数据或相机图像转换为鸟瞰

图（BEV）坐标。例如，Meyer 和 Kuschk[45]是首次提出了 4D 毫米波雷达点云

数据集，该数据集受到数据大小的限制，仅包含 500 帧，每帧点云生成 6 个高

度图和1个密度图的BEV图像。Cui等人[46]将雷达点云投影到前视图和鸟瞰图，

并提出了一个 3D 区域建议网络，用于从相机图像和雷达 BEV 图像中生成建议，
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这是目前唯一的 4D 毫米波雷达和相机校准方法。随着 4D 毫米波雷达技术的快

速发展， 4D 毫米波雷达校准是一个潜在的方向，未来将会有更多的突破。 

表 1-5 基于相机-毫米波雷达鸟瞰图融合的目标检测方法 

方法 内容 局限性 

Radsegnet[47] 
在全天候条件下，尤其在恶劣天气条

件下保持更好的性能 
聚变系统受相机输入影响。 

Simple-BEV[48] 
批量处理大小和输入分辨率会极大地

影响性能。 
毫米波雷达数据的稀疏性。 

Lim[49] 
毫米波雷达信号和相机数据的互补性

增强目标检测。 

毫米波雷达依靠有限的滤波

获得信息。 

BEV 图像将感知空间离散成网格，这可能会导致有价值的细化边界框信息

的丢失。为了解决这个问题，Bansal 等人[47]在 BEV 图中添加了其他基于点的特

征（如速度、RCS 值），从相机语义图、雷达点云和雷达 BEV 网格图中创建了

一个语义点网格（Super Point Graph, SPG）。SPG编码可以独立地从相机和毫米

波雷达中提取信息，并将相机图像中的语义信息编码到毫米波雷达点云中。因

此，在相机输入变得不可靠的情况下，SPG 编码方法仅使用毫米波雷达数据仍

然保持可靠的操作。 

Harley 等人[48]专注于来自多个相机和毫米波雷达的 BEV 地图。他们的方法

通过在自车相机图像周围投影三维坐标和投影位置的双早期采样特征来生成具

有特征的三维体积。随后，通过将三维特征与光栅格化毫米波雷达图像连接起

来，生成 BEV特征图，是将多个毫米波雷达传感器的所有雷达点云转换为 BEV

坐标，得到高维 BEV 特征图。 

除了将毫米波雷达数据投影到 BEV 外，还可以利用同源矩阵将相机图像从

前视图转换为鸟瞰图。例如，Lim 等人[49]利用逆透视变换（Inverse Perspective 

Mapping, IPM）[50]将相机图像和二维毫米波雷达张量转换为笛卡尔坐标，使用

同源变换将相机图像投影到毫米波雷达平面上。在通过独立的特征提取器分支

后，两种模态的特征通过额外的融合层，形成统一的特征图。此外，毫米波雷

达点云和相机图像都被投影到鸟瞰图上，并通过独立的特征提取学习共享的特
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征[51]。因此，在 BEV 上的投影数据比前视图在遮挡的情况下存在优势。尽管如

此，由于 IPM 是基于平坦路面的假设，但应用于现实世界的场景时，容易产生

动态目标的扭曲。 

综上所述，基于毫米波雷达点云的目标检测方法在恶劣天气条件下具有较

好的稳定性，但存在数据稀疏和分辨率低的问题。基于相机-毫米波雷达融合的

3D 检测方法能够克服单一传感器的局限性，将两种模态数据进行互补融合，提

高了目标检测的准确性和鲁棒性。受到该类方法的启发，本文针对毫米波雷达

点云特征提取和雷达点云的稀疏性问题，提出了基于相机和毫米波雷达传感器

的 3D 目标检测算法的研究。 

1.3 本文研究内容及章节安排 

本文采用多模态融合技术，将相机图像与毫米波雷达点云数据相结合，实

现了对目标的三维检测，这一研究顺应了多传感器信息融合的发展趋势，具有

重要的科研价值和应用前景。 

第 1 章 绪论，在阐述选题的背景和意义的基础上，对基于毫米波雷达点云

的研究算法及基于相机-毫米波雷达融合的三维目标检测技术的研究现状进行了

分析，为本文后续算法的研究奠定基础。最后简述本文的研究内容和章节安排。  

第 2 章主要介绍了毫米波雷达的基本原理和工作机制。首先介绍了毫米波

雷达的分类，其次介绍了毫米波雷达的信号和系统模型，在此基础上，分别对

毫米波雷达的测距，测速和角度测量展开介绍，然后引入了现阶段包含毫米波

雷达数据的数据集，为后续实验的进展进行铺垫，最后是列举出两种常用的毫

米波雷达点云和视觉图像进行数据关联的方法，为后续章节中融合过程具有指

导作用。 

第 3 章提出了一种基于毫米波雷达点云进行的三维目标检测的方法，

RPCNET 网络它不仅使用点本身的信息，还使用点之间的关系。该模型被设计

为同时考虑点特征和边缘特征，嵌入在图的边缘。该模型通过初步锚定空间近

端点所处的候选目标检测框，通过 DGCNN 网络对图的边缘进行卷积运算来提

取局部模式，最后将所提出的 RPCNET 模型在 NuScenes 数据集和 RadarScenes

数据集上优于以往的所有方法。 

第 4 章 旨在利用毫米波雷达和相机数据的特征融合，以实现三维目标精准
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检测，本方法对经典的 CenterFusion 网络的改进和进化。首先，为了保证融合

体系结构的完整性，在系统检测初期，不再仅仅依赖于相机所采集到的图像信

息，本章将毫米波雷达点云投影到图像平面上，并将其作为附加通道添加到

CenterNet 图像检测网络的输入中，以生成相关属性初步形成三维检测框。接着，

采用了毫米波雷达点云密度聚类技术，是对毫米波雷达点云进行聚类产生标签，

过滤无关点云，有效地滤除白噪声，从而提高了数据质量和目标检测的可靠性。

最后，添加一个通道注意模块 Squeeze-and-Excitation Networks，对于每个特征

通道进行加权，以增强网络的重要特征。 

第 5 章 总结与展望。对全文工作及创新点进行总结，并讨论未来的研究方

向。 
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第 2 章 毫米波雷达检测 

2.1 引言 

雷达技术最早于 19 世纪左右被引入，主要用于无线电探测和测距，是军事

和监视安全应用的重要技术[52]。近年来，毫米波雷达技术的应用领域不断扩大，

尤其是在商业、汽车和工业领域得到广泛应用。毫米波雷达系统通过发射电磁

波信号，随后接收由目标反射的波来探测周围目标，并估计其距离、径向速度

和方位角等相关参数，其中主要通过延时和多普勒频率的精度估计测量距离和

径向速度。 

毫米波雷达的信号通常是连续的波形或者是一系列的短脉冲序列[53]。如表

2-1 所示，从雷达信号的波形可以看出，毫米波雷达可以分为两种：一种是脉冲

式雷达，一种是调频连续波（Frequency Modulated Continuous wave ，FMCW）

雷达。脉冲雷达采用间歇性地连续发射一系列的短脉冲信号来获得运动目标的

距离和径向速度，同时在发射间隙接受回波，从而实现了一种收发间隔机制。

根据发射脉冲与截获脉冲之间的时间延迟计算出毫米波雷达与目标的距离[54]。 

表 2-1 毫米波雷达工作机制 

工作

方式 
脉冲类型 

连续波类型 

CW 

（恒频连续波） 

FSK（频移键控

连续波） 

FMCW 

（调频连续波） 

特点 

原理与激光雷达

类似，探测技术

复杂，成本较高 

只用于测速但不

可用于测距 

可探测单个目标

的距离和速度 

可对多个目标进行距

离、速度的探测；分

辨率高，技术成熟 

电磁

波辐

射能

量图 
 

零差

型调

频连

续波 

线性

步进

调频 

连续

波 

线性

调频

连续

波 

另一方面，连续波雷达是一种同时发射和接收回波信号的雷达系统，能够



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 

16 

发射连续的正弦波信号，这些信号可以是单频连续波（CW）或调频连续波

（FMCW）。其频率调节方式包括三角波，锯齿波或编码调制等[55]。其中，线

性调频连续波（LFMCW）是一种常见调频模式，其采用三角波或者锯齿波等

形式进行调频。线性调频连续波是一种特殊的结构形式，它通过发射波形信号

进行频率调制，从而估计目标的高分辨率距离和径向速度[56]。现代汽车毫米波

雷达中，基于 FMCW 调制方案得到了广泛研究[57]。这些毫米波雷达在自动驾驶

中自适应巡航控制（ACC）、盲区监控系统（BSD）等技术的使用中得到了广

泛应用，并逐渐成为受欢迎的传感组件之一。 

本章内容首先回顾了传统毫米波雷达信号和系统模型，其次阐述了毫米波

雷达的距离测量，速度测量和角度测量的基本原理，接着列出了目前阶段包含

毫米波雷达点云的数据集，最后介绍了常用的毫米波雷达点云和视觉图像数据

关联的方法。 

2.2 FMCW 雷达信号和系统模型 

  

图 2-1 线性调频脉冲，振幅作为时间的函数 
图 2-2 具有起始频率𝑓𝑐、带宽B、斜率 S、

时间持续时间 Tc 的 FMCW 线性调频脉冲 

在 FMCW 雷达系统中，当信号的频率随时间变化呈线性增加，这种信号被

称为线性调频连续波（LFMCW）[58]。如图 2-1 所示，LFMCW 信号一般具有起

始频率、带宽和持续时间的特征。超过持续时间的 FMCW 信号被称为啁啾

（chirp）。如图 2-2 所示，在 LFMCW 的信号中，随着时间的推移，频率以速

率 S 线性增加，瞬时频率可被表示为: 

f(t) =
1

2𝜋

𝑑

𝑑𝑡
(2𝜋𝑓𝑐𝑡 + 𝜋𝑆𝑡2) = 𝑓𝑐 + 𝑆𝑡 (2-1) 

如图 2-3 所示，通过合成器，毫米波雷达系统首先产生成一个线性调频脉
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冲，其通过发射天线（T𝑋）发射，到达目标后，信号𝑋𝑇 (t)部分能量（即雷达回

波）向雷达接收天线（R𝑋）反射，作为信号𝑋𝑅 (t)在此被接收。在此基础上，

通过对接收到的信号𝑋𝑅 (t)进行处理，以提取目标的距离、速度、角度以及等特

征，以实现目标的检测、定位、跟踪和识别[59]，最后，通过混频器将信号

𝑋𝑇 (t)和𝑋𝑅 (t)信号合并，产生中频（IF）信号 𝑥𝐼𝐹(t)。 

 

图 2-3 雷达系统的方框图 

该混频器是一种将两个信号合并以产生一个新频率信号的电子设备，其两

个正弦输入信号𝑋𝑇  (t)和𝑋𝑅 (t)如下： 

𝑋𝑇(𝑡) = sin(𝜔𝑇𝑡 + 𝜙𝑇) (2-2) 

𝑋𝑅(𝑡) = sin(𝜔𝑅𝑡 + 𝜙𝑅) (2-3) 

当 FMCW 信号𝑋𝑇 (t)的频率随时间呈线性增加时，𝑋𝑇 (t)和𝑋𝑅  (t)的瞬时频

率 𝑓𝑇  (t)和𝑓𝑅 (t)在混频过程中是不同的。输出信号𝑋𝑜𝑢𝑡 (t)的瞬时频率即为两个

正弦函数的瞬时频率之差。而输出信号的𝑋𝑜𝑢𝑡 (t)的相位与两个输入信号相位之

差相等： 

𝑋𝑜𝑢𝑡 = sin[(𝜔𝑇 − 𝜔𝑅)𝑡 + (𝜙𝑇 − 𝜙𝑅)] (2-4) 

混频器的运行机制可以通过图形化方式理解，即在观测期间，线性调频脉

冲信号𝑋𝑇 (t)和𝑋𝑅 (t)的频率表示。毫米波雷达系统中，雷达的发射天线发射线

性调频脉冲，如图 2-4 可见，随着时间τ的推移，接收天线收到目标反射回来的

信号，其频率差为Sτ，从而形成中频信号（IF 信号）。 
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图 2-4 从发射和接收的 chirp 信号中推导出恒频中频信号 

混频器生成的 IF 信号在频率和相位上都是由两个输入信号直接相减得到的，

因此，可以通过频率-时间图表示，如图 2-4 所示，其呈现为一条频率保持恒定

的直线。 

2.3 毫米波雷达测距、测速以及角度测量原理 

2.3.1 毫米波雷达距离测量 

（1）单个目标测距原理 

对于距离雷达的范围为d的目标，所发射的信号被该目标反射后延迟后到达

接收天线，表达式为： 

τ =
2d

c
(2-5) 

其中 c是光速。如图2-4所示，当发射和接收的 chirp信号在时间上重叠时，

在有效的接收周期内，中频信号频率（即拍频）保持恒定。即： 
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𝑓𝐼𝐹 = 𝑓𝑇(𝑡) − 𝑓𝑅(𝑡) = 𝑆𝜏 (2-6) 

式（2-6）中 S为图 2-2 中定义的 chirp 信号线性增加频率的斜率。

𝑓𝐼𝐹 = 𝑆𝜏 = 2𝑆𝑑/𝑐 (2-7) 

对式（2-7）稍作变换，得到目标到雷达的距离为： 

𝑑 = 𝑓𝐼𝐹𝑐/2𝑆 (2-8) 

IF信号与频率和相位有关：IF信号的初始相位𝜙0对应图 2-4 左侧垂直虚线表

示的时间点，为 TX 线性调频脉冲相位和 RX 线性调频脉冲相位之差： 

𝜙0 = 2𝜋𝑓𝑐𝜏 (2-9) 

由于对于典型的毫米波雷达系统，chirp 信号的起始频率𝑓𝑐远远大于Sτ/2，

则有： 

𝜙𝐼𝐹 = 𝜙0 + 𝜋𝑆𝜏2 ≈ 2𝜋𝑓𝑐𝜏 = 4𝜋𝑑/𝜆 (2-10) 

其中，参数λ =  c/f𝑐是线性调频脉冲在起始频率下的波长。 

（2）多目标测距原理 

多目标测距信号图如图 2-5 所示，三种不同的 RX 线性调频脉冲分别接收不

同的目标。每个线性调频脉冲都有不同的延迟时间，其延时和与被测目标的距

离成正比。不同的RX线性调频脉冲被转换成各固定频率的IF 单音信号。 

距离分辨率是对两个或多个目标的一种辨别方法，它是指在一定的空间内，

通过快速傅里叶变换（FFT）将其转换为频域，实现被测目标的各个峰值的分

离。傅里叶变换原理表明[60]，在一定程度上依赖于 FMCW 系统的带宽 B，通过

延长IF信号，就能获得更高的分辨率。 

傅里叶变换理论还表明，观测窗口 (T ) 能分辨间隔超过 1/THz 的频率分量。

这意味着频率差值满足方程式（2-11）给出的关系，就可以分辨两个 IF  单音信

号： 

∆f =
2𝑆∆𝑑

𝑐
>

1

Tc
(2-11) 

其中𝑇𝑐是观测时间长度。由公式（2-11）可以表达为∆d >
𝑐

2𝑆𝑇𝑐
=

𝑐

2𝐵
（由于

B = 𝑆𝑇𝑐），距离分辨率𝜕𝑟𝑒𝑠仅取决于线性调频脉冲扫频的带宽： 

𝑑𝑟𝑒𝑠 =
𝑐

2𝐵
(2-12) 
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图 2-5 针对多个目标检测反射的多个IF信号 

2.3.2 毫米波雷达速度测量 

毫米波雷达速度测量技术基于多普勒效应，利用运动目标在运动过程中所

产生的相位和频率变化，称为多普勒频移。多普勒频移反映了波在运动中的属

性变化规律。当移动台以恒定速率沿一个固定方向移动时，因为传播距离之差，

相位和频率会发生变化，目标距离的微小变化∆d会导致接收信号的相位变化。

因此，根据接收到的信号在一定时期内的相位变化来估计目标的速度（即∆d/t）

本小节主要从两线性调频脉冲的速度测量，同距不同速的多目标测速以及速度

分辨率三个方面进行介绍。 

（1）两线性调频脉冲的速度测量 

如图 2-6 所示，FMCW 雷达通过间隔发射双线性调频脉冲信号来测量目标，

其间隔为𝑇𝑐  [61]。每个反射的线性调频脉冲经过傅里叶变换处理，与每个线性调

频脉冲相对应的距离-傅里叶变换 ，在同一位置上出现不同的峰值。 
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图 2-6  两啁啾之间的速度测量 

若目标速度为v，在持续时间𝑇𝑐内，目标移动的距离为∆d =  v𝑇𝑐。根据中

频信号模型中的公式(2-11)和公式（2-9），通过双线性调频脉冲得到的中频信

号其频率和相位之差为： 

∆f =
2S∆d

c
=

2Sv𝑇𝑐

𝑐
(2-13) 

∆ϕ =
4π∆d

λ
=

4πv𝑇𝑐

𝜆
(2-14) 

速度可以通过公式(2-15)： 

𝑣 =
𝜆∆ϕ

4𝜋𝑇𝑐
(2-15) 

由于测速是以相位差为基础，只有当|∆ϕ| <  𝜋，通过数学方法推导出来

𝑣 <
𝜆

4𝑇𝑐
。公式（2-16）提供了双线性调频脉冲以间隔为 Tc 测得的最大相对速度

（𝑣𝑚𝑎𝑥）。𝑣𝑚𝑎𝑥越高，两个信号之间的传输时间就越短 

𝑣𝑚𝑎𝑥 =
𝜆

4𝑇𝑐
(2-16) 

（2）同距不同速的多目标测速 

当多个速度各异的目标与雷达之间的距离相同时，双线性调频脉冲速度测

速发就不再适用。因为目标在同一距离上，产生相同频率的IF信号，通过距离-

傅里叶变换会产生距离相同目标的合并信号单个峰值[62]。 
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此时要实现测速，需要多个线性调频脉冲。如图 2-7所示，雷达系统必须发

射一组𝑁个等间隔的线性调频脉冲，称为帧（Frame）。 

 

图 2-7 chirp 帧频率作为时间的函数 

在同一帧中，当两个等距不等速的目标v1 v2，利用多普勒-傅里叶变换计算

出目标的不同相位，产生两个具有不同的峰值，如图 2-8 所示，其对应的横坐

标为两个目标的相位差。 

 

图 2-8 同一距离处多个物体的速度估算 

同距不同速的两个目标的速度分别为： 

𝑣1 =
𝜆𝜔1

4𝜋𝑇𝑐
，𝑣2 =

𝜆𝜔2

4𝜋𝑇𝑐
(2-17) 

𝜔1和𝜔2对应于各个目标的连续线性调频脉冲之间的相位差 

（3）速度分辨率 

当多个目标将线性调频脉冲反射回雷达时，根据离散傅里叶变换理论，两
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个离散频率𝜔1和𝜔2在∆𝜔 = 𝜔1 − 𝜔2 > 2𝜋/𝑁是可以分辨的。 

由于∆𝜔也是由公式∆ϕ =
4𝜋𝑣𝑇𝑐

𝜆
定义的，因而，当帧周期为（𝑣𝑟𝑒𝑠）𝑇𝑓 = 𝑁𝑇𝑐，

则可以用数学方法推导出速度分辨率（𝑣𝑟𝑒𝑠）： 

𝑣 > 𝑣𝑟𝑒𝑠 =
𝜆

2𝑇𝑓
(2-18) 

雷达的速度分辨率与帧时间（𝑇𝑓）成反比。 

2.3.3 毫米波雷达角度估算 

毫米波雷达角度估算是一种利用目标距离细微变化引起的相位变化进行的

技术，相位变化∆ϕ =
2𝜋∆𝑑

𝜆
通过幅度-傅里叶变换或多普勒-傅里叶变换的峰值来

衡量。这种相位变化结果被用于进行角度估计，通常需要至少两个接收天线。  

 

图 2-9 估算到达角需要两个 RX 天线 

该方法利用两根接收天线之间的距离差∆d，使信号峰值的相位发生变化，

为角度估计提供了必要信息。当目标距离远大于天线距离l时，从目标到达接收

天线的信号和从发射天线到目标的信号是平行的。根据平面波的基本几何假设，

可以推导出∆𝑑 =  𝑙𝑠𝑖𝑛 (𝜃)，其中𝜃是到达角。利用两个间隔l的接收天线进行角

度估计的场景如图 2-9所示，到达相邻双接收天线的信号所经历的相对延迟可以

确定为： 

∆τ =
lsin(θ)

c
(2-19) 
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其中，c为光速。然后，基于公式（2-9）中的中频信号模型，在两个相邻

的接收天线上接收到的中频信号之间的相位差为 

∆ϕ = 2π𝑓𝑐∆𝜏 =
2𝜋𝑙𝑠𝑖𝑛(𝜃)

𝜆
(2-20) 

 

图 2-10 远场的角度估计 

到达角(𝜃)可以通过测量的测向方向计算，表达式为： 

𝜃 = 𝑠𝑖𝑛−1 (
𝜆∆ϕ

2𝜋𝑙
) (2-21) 

其中，∆ϕ取决于𝑠𝑖𝑛 (𝜃)。这被称为非线性依赖关系。仅当𝜃很小时， 

𝑠𝑖𝑛 (𝜃)才能近似为线性函数，即𝑠𝑖𝑛 (𝜃)~𝜃。因此，估计精度依赖于到达角

（AOA），当θ值较小时，估计精度更准确。 

 

图 2-11 最大角视野 

如图 2-11 所示，雷达的最大角视场由雷达能够估计的最大到达角度来定义。

当两个接收天线的相位差|∆𝜔| < 180°时， 

𝜔 =
2𝜋𝑙𝑠𝑖𝑛(𝜃)

𝜆
< 𝜋 (2-22) 

其中，天线之间的间距𝑙 = 𝜆/2导致最大角视场±90°。公式（2-23）表示了
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两个间隔为𝑙的天线所能服务的最大视野 

𝜃𝑚𝑎𝑥 = 𝑠𝑖𝑛−1 (
𝜆

2𝑙
) (2-23) 

2.4 毫米波雷达数据集 

目前，自动驾驶领域已经涌现出一些流行的数据集，如 KITTI[63]或

Waymo[64]。然而，这些数据集大多不包含带注释的毫米波雷达数据，而毫米波

雷达数据在自动驾驶系统中至关重要。为了解决这一问题，一些研究者开始关

注面向毫米波雷达的数据集，如表 2-1 可见，例如 Dense[65]提供了与高分辨率视

频相配对的数据，但其覆盖范围有限，且缺乏实时性。Zendar[66]数据集以高帧

率采集数据，提供了更多的时间序列信息，但缺乏丰富的标注信息，需要用户

进行额外的标注或数据处理。虽然这些数据集为研究提供了宝贵的资源，但都

存在数据集的覆盖范围相对较小的限制和缺陷。本文所提出方法实验分别在

NuScenes[67]数据集和 RadarScenes[68]上进行了训练和评估。 

表 2-1 具有毫米波雷达的数据集 

数据集 发布年份 RGB 图像 激光雷达 毫米波雷达 雷达传感器数量 

KITTI[63] 2012 √ √ × - 

Waymo[64] 2019 √ √ × - 

NuScenes[67] 2019 √ √ √ 5 

Dense[65] 2020 √ √ √ 1 

Zendar[66] 2020 - √ √ 1 

RadarScenes[68] 2021 √ - √ 4 

NuScenes 数据集利用 4 个角位雷达和 1 个前置雷达获得毫米波雷达点云，

是首个集成毫米波雷达数据的自动驾驶数据集，与车载相机同步采集不同场景

帧的图片和点云信息。此数据集覆盖了多个城市场景，并包含了大量的目标实

例，NuScenes 提供了 23 个类别的 3D 检测框以描述道路目标。 

RadarScenes 数据集在超过 4 个小时的驾驶过程中利用 4 个汽车毫米波雷达

传感器，采集到了涵盖 7000多个移动道路目标的雷达数据，这些目标被分为 11

个不同类别，其中包括 5 个主要类别，如汽车、卡车、行人等。该数据集提供

了雷达点的空间坐标（x、y）、目标速度（vx、vy）、雷达横截面（RCS）和时

间戳(t)等信息，以支持目标检测、跟踪和运动预测等任务。 
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2.5 数据关联 

数据关联在多模态数据融合中具有重要意义，在自车环境中将不同传感器

提供的同一目标相关数据组合，由于毫米波雷达点云和相机图像都属于异构数

据，两者之间的关联具有挑战性。本节介绍了两种数据关联方法，一种是对相

机二维图像和毫米波雷达点云基本坐标进行转换，使二者位于统一坐标系中表

示同一目标。另一种是将毫米波雷达点云投影到图像平面上，使数据在同一位

置中进行融合。 

2.5.1 点云坐标转换 

为确保不同模态数据关联后在同一个坐标系中表示，首先，将点云转换为

相机的传感器坐标系，以避免数据之间存在空间偏差。表示某个点的齐次坐标

矩阵如下： 

𝑃̂𝑅 = [𝑃̂1,𝑅 , 𝑃̂2,𝑅 , … , 𝑃̂𝑁,𝑅] ∈ ℝ4×𝑁 (2-24) 

其中，R表示雷达的坐标系，而𝑃̂1,𝑅的第i列表示第i点的坐标向量： 

𝑃̂𝑖,𝑅 = [

𝑥
𝑦
𝑧
1

] ∈ ℝ4 (2-25) 

转化后表示为 

𝑃̂𝐶 = 𝑇𝐶𝑅𝑃̂𝑅 (2-26) 

其中，C是相机的坐标系。转换矩阵𝑇𝐶𝑅定义如下： 

𝑇𝐶𝑅 = [
𝑅 𝑡

01×3 1
] ∈ 𝑆𝐸(3) (2-27) 

公式（2-27）描述了雷达和相机坐标系之间的转换关系。𝑇𝐶𝑅由旋转矩阵

R ∈ SO(3)和平移矩阵t = [𝑡𝑋 , 𝑡𝑌, 𝑡𝑍]𝑇 ∈ ℝ3组成。𝑇𝐶𝑅是特殊欧几里群𝑆𝐸(3)中的

一个4 × 4矩阵，而R是特殊正交群SO(3)中的一个3 × 3矩阵[69]。其中，毫米波

雷达点云中的点由附加信息组成，如雷达截面积ρ值不需要进行坐标转换，大部

分雷达传感器只输出一个平面点云；再者，点云中的径向速度不需要平移，只

需要使用旋转矩阵R将其旋转到正确的坐标系中。 

2.5.2 点云的二维投影 

另一种常见的方法是将毫米波雷达数据投影到图像平面上，随后在相同的
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位置对数据进行匹配。由于雷达点云缺乏高度信息，因此，在将单个点投影时，

其位置不会精确地映射图像平面上。对此，Nobis[70]为了完成相机图像和毫米波

雷达数据的关联，从鸟瞰图地面开始，假定为每个雷达点分配了一个固定的目

标高度，并将雷达点云特征尤其是雷达截面积和径向速度投影到图像平面的二

维线段上，所得到的特征图像与原始输入图像具有相同的分辨率，并且在投影

的二维线段上包含点云的特征值，而在其他位置该值为零。最后将雷达特征图

像与原始图像的三个 RGB 通道连接起来，从而形成毫米波雷达和相机之间的数

据关联。 

2.6 本章小结 

本章首先系统地阐述了毫米波雷达的基本工作原理，涵盖了雷达信号的波

形特点、工作机制以及发射与接收过程；推导距离测量，速度测量和角度测量

的相关公式，确定目标的位置和运动状态，证明了毫米波雷达在目标检测领域

中的优势。接着深入分析了包含毫米波雷达点云的各类数据集的特征，这些数

据集为训练和验证雷达系统的性能提供了必要的样本，为后续章节实验中数据

集的选择进行了铺垫，最后详细介绍了毫米波雷达点云和相机图像数据关联的

方法，包括点云坐标的转换和二维投影到图像上的技术，通过融合毫米波雷达

数据与视觉信息，可以更精确、高效的完成目标检测和分类任务。 
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第 3 章 基于毫米波雷达点云目标检测方法 RPCNET 

3.1 引言 

近年来，自动驾驶汽车和高级驾驶员辅助系统（ADAS）致力于最大限度

地减少人为错误，以更果断有效地做出关键决策。目前，大多数环境感知算法

和目标特征提取技术依赖于高分辨率、多通道的激光雷达来为动态目标构建精

确的 3D检测框。激光雷达作为一种基于光的传感器，通过测量光信号的反射来

感知场景的几何形状，从而产生密集的三维点云[71]。然而，激光雷达受限于不

利天气条件，无法穿透雾和灰尘，这对传感器检测性能产生了一定影响。 

相比之下，毫米波雷达是一种全天候的传感选择方案，与激光雷达不同的

是，毫米波雷达可以不受恶劣天气条件影响的传输毫米波，其波长可以很容易

的穿透雾、灰尘和其他微观粒子[72]。毫米波雷达生成的数据是稀疏的，其点云

主要包含来自动态目标（比如车辆，行人等）和其他静态目标（如路障，指引

牌等）。然而，毫米波雷达在点云生成方面与激光雷达相比无法像其产生密集

的点云。为了在不利的天气条件下实现高质量的感知性能，必须充分利用仅有

的稀疏点云信息，然而，由于目标在场景中的数量和位置未知，仅凭稀疏点云

作为输入是一大挑战。 

为了解决这一挑战，本章提出了一种基于毫米波雷达点云检测的神经网络

RPCNET ，旨在有效检测多个动态目标，并提供在场景中的精确位置、方向和

3D 维度，通过三维检测框提供高保真度的感知。为达成此目标，在本章定义了

一组允许在稀疏点云中迭代所有边界框的独特的锚框，这些大小固定的锚框被

用作最终 3D检测框的初始估计，由此，对于网络检测而言不再使用整个场景的

点云，而是在每个锚框上单独进行操作。对于每个锚框而言任务被简化为生成

一个置信度，指示该锚框内的点是否属于一个目标。接着采用 DGCNN 网络提

取毫米波雷达点云特征，从而确保稀疏雷达点云中的所有信息都能被有效利用，

避免丢失点云分布结构信息。值得注意的是，RPCNET 即使在恶劣天气下也能

实现这种感知，为雷达成为自主感知的主流传感器提供了思路。 

本章具体组织内容结构如下： 3.1节引言由毫米波雷达的检测性能引出本章
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所提出的 RPCNET 网络；3.2 节详细介绍 RPCNET 网络总体框架，该网络从点

云无序性特点出发，利用 DGCNN 网络提取点云特征，生成 3D 检测框；3.3 节

分别介绍了实验所需的 NuScenes 和 RadarScenes 数据集的评价指标； 3.4 节对 

RPCNET 网络进行了实验和结果分析，从定性和定量分析的角度评测本算法的

同时并给出了与已有方法的对比结果；3.5 节对本章研究进行总结。 

3.2 RPCNET 网络总体架构 

 

图 3-1 RPCNET 的网络框架 

本章介绍了一项称为 RPCNET 的创新深度学习架构，旨在根据场景中原始

毫米波点云数据精准估测的 3D 检测框。RPCNET 包括四个阶段，如图 3-1 所示：

（1）候选目标区域生成，该阶段利用 RRPN 网络实时生成候选区域建议；（2）

点云特征提取池化，本阶段采用 DGCNN 有效地从点云中提取信息；（3）检测

框置信度的预测，旨在选择高置信度的锚框，其中包含属于目标的所有点；（4）

确定最终的 3D 检测框。 

3.2.1 候选目标区域生成 

由于传统方法无法解决场景中目标数量和位置的不确定性，因此，通常情

况下，目标检测器使用一组固定的初始区域建议来应对这个问题。Nabati 等人

提出的 RRPN 网络，根据相对位置信息即目标与其周围环境的关系，实时生成

区域建议（即锚框），通过利用雷达检测结果生成目标建议。RRPN 网络的优

势在于利用了这种相对性的考虑，使得网络能够更好地理解目标在空间中的位

置关系，从而提高了目标建议的准确性。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 

30 

 

图 3-2 以雷达点为中心的不同尺寸和纵横比的边界框 

其中蓝色点为每个雷达探测生成的不同形状和大小的锚点。 

在检测过程中一旦雷达探测结果被映射到图像坐标，便能获得每个被检测

目标在图像中的近似位置。这些映射的雷达探测结果，以下统称为感兴趣点，

提供了关于每幅图像中的目标的价值信息。在给定感兴趣点的情况下，可以使

用五种不同位置的锚框，而不需要对图像本身进行任何处理，来提出感兴趣区

域。雷达映射过程请参见图 3-2。本节使用 Adam 优化器，学习率为 0.0002，动

量为 0.8。在网络的每一层之后都有一个批量处理归一化层。本节使用初始化锚

框的尺寸（2m，3m，7m）（宽度，高度，长度）。点云中随机采样 50 个点，

以提供网络输入。该网络需要 6个通道的输入，包括 xyz坐标、目标速度、雷达

横截面和置信度估计。 

3.2.2 点云特征提取池化 

本节旨在通过学习点云数据的有意义特征表示，以进行分类和三维边界框

参数回归。为实现此目标，RPCNET 在锚框生成之前和生成之后的两阶段进行

特征提取。 

 

图 3-3 边缘卷积结构 

在第一阶段，本算法使用 DGCNN 网络架构从整个点云中提取特征，如图

3-3 所示。DGCNN 融合了 PointNet 和图卷积神经网络方法，作为其主干，接收

整个点集作为输入，并为每个点返回一个语义标签。DGCNN 将点云描述为使
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用 k 近邻（k-Nearest Neighbors, k-NN） 在潜在空间中动态构造的链图。主要过

程分为图的初始化，图的构建，图的边缘化生成以及确定锚框。 

（1）图的初始化 

本节定义了一组N个无序排列的点云，其集合表示为Ρ = {p1, . . . , pN}，每个

点𝑝𝑖 = (𝑐𝑖, 𝑚𝑖)由三维笛卡尔坐标向量𝑐𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)表示，以及点附加的额外属

性状态向量𝑚𝑖 ∈ ℝ𝑘，其中m可以包含传感器测量特性，如雷达横截面，速度以

及新生成的特征，例如连接到每个节点的边数。特征向量越丰富，对模型性能

的影响就越好。 

（2）图的构建 

在构造图时，本节利用这些点的坐标来直接生成特征向量。将点表示为图

上的一个节点，因此𝑝𝑖可以看作是该节点的信号，因此使用𝑐𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)来构

造该图。首先，计算每个中心点的 k 个最近邻点，即 k-NN。第i点和第 j 点的距

离表示为A𝑖,𝑗 = ‖𝑐i − cj‖
2

= 𝑑(𝑖, 𝑗)2, 这构成了邻接矩阵A ∈ R𝑘×𝑘。给定一个点云

P，构造全连通图𝒢 = (𝒱, Ε, 𝒲)如式(3-1)所示： 

Ε = {(𝑖, 𝑗)|𝑑(𝑖, 𝑗) < 𝑟} (3-1) 

本节中取r = 1.5m，并使用高斯函数作为顶点i和顶点j之间的权值函数如式

(3-2)所示： 

𝒲𝑖𝑗 = {
exp (

−𝑑(𝑖,𝑗)2

2𝜎2 ) , (𝑖, 𝑗)𝜖Ε

0              , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
(3-2) 

其中，d (i, j)是点i和点j之间的距离。需要指出的是，本节提出的算法可支

持根据局部几何点云结构而变化的图拓扑。 

（3）图的边缘化生成 

DGCNN 使用边缘卷积技术（EdgeConv），该模块在局部邻域图中的特征

描述了点与其相邻点的连接特征，以处理点云的局部结构。这确保了其结构的

交换和旋转不变性，有效地从点云数据中提取特征信息。 

基本上，G是𝒦𝑁中点Ρ = {p1, . . . , pN}的 k-NN 图，首先，每个点pi的 k 边特

征Ε𝑖,𝑗如式(3-3): 

Ε𝑖,𝑗 = hΘ(𝑝𝑖, 𝑝𝑗) (3-3) 
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其中𝑝𝑗是𝑝𝑖的一个领域点之一，hΘ是一个具有可学习参数Θ的非线性函数。

然后，利用非对称函数式hΘ 如式(3-4): 

hΘ(𝑝𝑖, 𝑝𝑗) = ℎ̅Θ(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 − 𝑝𝑖) (3-4) 

表示全局形状结构和局部领域信息。最后，边缘卷积通过对每个顶点执行

通道对称操作，通过聚合所有与顶点𝑝𝑖相关的边缘特征来计算输出的𝑝𝑖
′： 

𝑝𝑖
′ = max

𝑗:(𝑖,𝑗)𝜖𝜀
𝑅𝑒𝐿𝑈(Θ𝑀 ∙ (𝑝𝑗 − 𝑝𝑖) + 𝜙𝑀 ∙ 𝑝𝑖) (3-5) 

其中，Θ = {𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑀 , 𝜙1, 𝜙2, … 𝜙𝑀}和∙表示欧几里得内积。 

如图 3-3 边缘卷积结构所示，有三个主要的模块进行图的生成和卷积的发

生：邻域选择、邻域图构造和邻域图卷积。邻域选择模块的目的是通过 k-NN图

算法为中心点选择 k 个最近点。在邻域图构造模块中，边缘卷积使用动态图构

造来生成定义点与其邻点之间连接的边特征。为了更新特征向量的中心，利用

多层感知机（MLP）实现了图的卷积运算。 

（4）确定锚框 

在第二阶段，针对每个点确定了锚框。网络中的感兴趣区域（RoI）特征池

化模块对位于每个锚框内的所有点特征进行了池化。在特征池化阶段，从每个

锚框内的所有点中随机抽取 42个点。若点数小于 42，则进行点的重复取样，以

确保在整个网络操作中的一致性。这些特征通过另一个卷积层处理，然后通过

最大池化操作得到每个场景中定义的锚框代表性特征。 

在这两阶段的设计使得 RPCNET 能够高效地从点云数据中提取丰富的特征，

为后续的分类和边界框回归任务提供高质量的输入。 

3.2.3 检测框置信度预测 

在前一个步骤后，通过全连接层组成的分类网络对锚框的整体代表性特征

集进行处理。这些全连接层学习了从锚框的代表性特征到每个检测框的置信度

值的映射。通过对基于感兴趣区域（ROI）的最大池化特征进行分类，确保来

自锚框内所有邻域点的上下文信息，从而提高了分类结果的准确性。直接在锚

框上进行分类解决了分割的问题。网络的目标是高可信度地选择相应的锚框，

其中包含所有属于一个目标的点。 
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3.2.4 确定检测框 

在先前的步骤中，使用固定大小的锚框进行了对最终 3D边界框的尺寸、中

心和方向的粗略估计。然而，进一步细化这些参数对于准确估计检测框的尺寸

和位置至关重要。在这个过程中，针对点云内的每个点进行了边界框的预测，

并得到了相应的置信度分数。通过采用非极大值抑制（NMS）的方法[73]选择高

置信度框，并删除与同一目标的其他高度重叠的检测框，以优化结果，这确保

了 RPCNET 算法最终输出的边界框具有代表性。 

为了训练分类网络，基于锚框对地面真实值边界盒的交集联合（IoU）值生

成了地面真实值。使用锚框的鸟瞰图来计算二维 IoU。根据 IoU 匹配选择前 100

个锚框进行分类。将二维 IoU重叠大于 0.2的边界框被认为是分类的正例。对于

细化网络，使用预测置信分数来消除二维 IoU 重叠超过 0.5的框，并采用非极大

值抑制，同时对区域建议和细化网络同时进行训练。然而，在训练的初级阶段，

由于分类头无法提供正确的置信度分数；本节使用具有地面真实框的二维 IoU

分数作为非极大值的置信值。 

考虑细化过程，通过三个完全连接的层输出一个元组[h′，w′，l′，x′，y′，

z′，θ′]，该元组分别对应于边界框的长度、宽度、高度、中心坐标和方向角。

这些细化后的特征被添加到锚定框的参数中，从而生成最终的三维边界框预测。

这一系列改进确保了检测结果在尺寸和位置上更为准确。 

3.2.5 损失函数 

在基于毫米波雷达点云进行目标检测领域，损失函数的设计至关重要。损

失函数的目标是在训练过程中有效地引导模型学习正确的特征表示和边界框细

化，以实现准确的目标检测结果。 

首先，考虑到雷达点云特征提取阶段的分类和回归任务。对于分类任务，

采用交叉熵损失函数ℒ𝑐𝑙𝑠，用于衡量目标类别的预测准确性。具体而言，将每

个点云按照标注的边界框进行分类，将标注类别的点予以正确分类，而将其他

点分类为背景类。因此，分类损失ℒ𝑐𝑙𝑠包括了杂波预测任务和类别预测任务的

交叉熵损失之和： 
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ℒ𝑟𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑟, 𝑟′) = {

1

2
(𝑟, 𝑟′)2, 𝑓𝑜𝑟 |𝑟 − 𝑟′| < 1 

𝛿|𝑟 − 𝑟′| −
1

2
, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.

(3-6) 

其中，r和𝑟′分别为每个参数的地面真实值和回归细化值ℎ′, 𝑤′, 𝑙′, 𝑥′, 𝑦′, 𝑧′, 𝜃′。 

其次，针对边界框参数的细化任务，视为回归问题，本节采用 Smooth-𝐿1损

失来衡量预测边界框参数和真实值之间的差异。Smooth-𝐿1损失函数在减少异常

值的影响同时保持了较好的平顺性，这有助于提高模型的稳定性。同时以防止

模型过拟合[74]引入了 L2 正则化项Lreg，总体损失函数表达式如下： 

ℒ = ℒcls + ℒrefinement + γℒreg (3-7) 

3.3 实验环境及评价指标 

在本节中，对所提出的RPCNET方法分别在NuScenes数据集和RadarScenes

数据集上进行了评估，并进行了广泛的实验，以验证所提出方法的有效性。 

3.3.1 实验环境 

本文的实验环境见表 3-2 ，使用 Python3.8+Pytorch1.10.0+Cuda11.3 版本进

行实验。 

表 3-2 实验环境 

开发环境 环境配置 

CPU Platinum 8255C 

GPU RTX 2080 Ti 

Cuda 11.3 

运行系统 Ubuntu 20.04 

开发语言 Python 3.8 

机器学习库 Pytorch 1.10.0 

3.3.2 NuScenes 数据集评价指标 

（1） 平均精度指标(Average Precision，AP) 

AP通过计算超过 10%的精度-召回率曲线下的归一化面积[67]。在计算 AP时，

去除召回率或精度小于 10%的操作点，以减少精度和召回率区域常见的噪声影

响。若某个目标类别在特定的距离范围内没有监测点，则该类的AP值为零，对
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不同距离𝔻 = {0.5𝑚, 1𝑚, 2𝑚, 4𝑚}和ℂ类别的匹配阈值进行平均，得到 mAP 公式

表示为： 

mAP =
1

|ℂ||𝔻|
∑ ∑ APc,d

d∈𝔻c∈ℂ

(3-8) 

（2）真正度量指标(True Positive metrics TP) 

TP 衡量了与地面真实框匹配预测的准确性，在在匹配过程中使用d = 2m中

心距离计算的，并被设计为正标量。若某个特定类别的召回率未达到 10%，则

该类的所有 TP 错误都设置为 1。TP 错误包括：平均平移误差（ATE），平均比

例误差（ASE），平均方向误差（AOE），平均速度误差（AVE）和平均属性。

对于每个 TP，计算所有类的平均 TP（mTP）,如式(3-9): 

mTP =
1

|ℂ|
∑ TPc

c∈ℂ

(3-9) 

（3）NuScenes 检测分数(NuScenes Detection Score，NDS) 

NDS 综合考虑目标检测的各个方面，包括位置、大小、方向、属性和速度

的估计，其计算公式(3-10)： 

NDS =
1

10
[5mAP + ∑ (1 − min(1, mTP))

mTP∈𝕋ℙ

] (3-10) 

NDS 通过结合平均精度指标（mAP）和真正度量（TP）来量化目标检测的

质量。 

3.3.3 RadarScenes 数据集评价指标 

RadarScenes 数据集中的目标检测质量是在其并集（Intersection over Union，

IOU）阈值为 0.4 的 mAP 值测量的,。另一个常用的评价指标是对数平均错过率

（Log-Average Miss Rate，LAMR）[75]，尤其适用于小目标。LAMR 旨在引导检

测器将更多的关注放在召回率上而非精确度。在雷达领域另一常用的度量标准

是类别平均 F1 分数，其计算方式类似于 mAP，但是在计算单个类别 F1 分数之

后进行宏观平均。此外，本实验报告了。考虑到使用所有 11 个目标类别可能导

致训练和验证集的不平衡，建议采用映射的标签，即主要涵盖 5 个主要目标类

别的标签，包括行人、人群、自行车、汽车和大型车辆类别。 
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3.4 实验结果与分析 

3.4.1 在 NuScenes 数据集上的实验结果与分析 

（1）定量分析 

在构建 RPCNET 网络架构时，特别注重于利用 DGCNN 网络来提取毫米波

雷达点云数据的关键特征，这种独特网络的设计不仅提高了特征提取的效率和

准确性，而且在 NuScenes 数据集的广泛基准测试中，显示出了比现有的毫米波

雷达点云检测方法更优的性能。 

对比分析显示，相较于最新的 Radar-PointGNN 方法，本章所提的 RPCNET

方法在多项误差指标上表现更为出色，并且在 NDS 方面有所提升。具体而言，

如表 3-3 所示的 RPCNET 方法在 NuScenes 测试集上不同方法的性能指标，其中

本章所提的方法在 NDS 为 0.37，mATE，mASE，mAOE和mAVE分别为 0.89，

0.74，0.84 和 0.92，相比于另外两种方法，误差更小。 

表 3-3 在 NuScenes 测试集上评估的性能指标 

Methods NDS(10−1) mATE mASE mAOE mAVE 

PointNet[7] 0.20 1.34. 1.09 1.22 1.34 

Radar-PointGNN[28] 0.34 1.02 0.86 0.90 1.02 

RPCNET(ours) 0.37 0.89 0.74 0.84 0.92 

根据表 3-4 数据显示，本章所提出的网络在 NuScenes 数据集上的实验相比

于 PointNet 和 Radar-PointGNN 网络表现更为出色，实验结果表明，RPCNET 在

各种目标类别的平均检测精度方面都有显著提升，特别汽车的 AP 达到了 58.8%，

相较于 PointNet 网络，行人，卡车，公交车和栅栏的 AP 值分别提升了 3.1%，

9.6%，6%和 9.5%。 

表 3-4 在 NuScenes 测试集上实验各类平均检测精度 

Methods 
AP(%) 

Car Truck Bus Pedestrian Barrier Motorcycle 

PointNet[7] 48.2 15.0 10.3 8.4 33.7 8.5 

Radar-PointGNN[28] 55.7 18.9 14.5 10.9 41.3 10.4 

RPCNET(ours) 58.8 24.6 16.3 16.1 43.2 12.2 

这些结果进一步验证了 RPCNET 方法在目标检测任务上的优越性，尤其是
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在识别不同类别目标方面具有更强的性能。在 NuScenes 数据集上的实验结果突

显了该方法在处理点云数据上的优越性，为各种目标类别的准确检测提供了有

力支持。 

（2）定性分析 

在 NuScenes 测试数据集上的实验结果如图 3-4 所示，图中展示了本章所提

出的方法在实际场景中生成的 3D检测框。蓝色框代表地面真实存在的目标数据，

而橙色框则是所提出模型预测出的结果。本节特意选择了三个典型场景进行实

验分析，前两列描绘的是在晴朗天气情况下的主干道上的情况，第三列则聚焦

于光线昏暗的弯道驾驶场景。这种情况下，对于传统视觉系统可能会面临挑战，

因为光线不足会严重影响目标检测的准确性，然而，RPCNET 网络展现出了良

好的适应性和鲁棒性，通过仔细比较算法的预测框与地面真实检测框的差异，

可以发现即便在不利条件下（例如光线较弱），RPCNET 模型也能有效地完成

任务，并且预测的误差较小。这些实验结果进一步证明了本章所提出的方法在

处理复杂环境时的可靠性，并且揭示了其在特定条件下的优越性能。 

 

图 3-4 在 NuScenes 数据集实验结果 

其中，蓝色框是地面真实数据，橙色框是模型预测结果。 

3.4.2 在 RadarScenes 数据集上的实验结果与分析 

（1）定量分析 

在根据 RadarScenes 数据集上的实验结果，RPCNET 方法再验证集上取得了

显著的成绩，其mAP值达到了 62.1%，见表 3-5。具体到不同目标类别的表现，

自行车、汽车和大型车辆类别的 AP 值表现最为突出，分别为 67.6%，74.5%和
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72.7%。尽管行人类别的 AP 值相对较低，为 35.7%，然而与 YOLOV3 和

RadarGNN[76]相比，RPCNET 在各个类别的精度均呈现出明显的提升。 

表 3-5 在 RadarScenes 数据集上的目标检测结果 

方法 AP 行人 AP 人群 AP 自行车 AP 汽车 AP 大型车 mAP 

YOLOv3[23] 34.5 54.2 55.4 68.2 65.9 55.6 

RadarGNN[76] 34.0 57.2 64.5 71.4 68.9 59.2 

RPCNET 35.7 60.1 67.6 74.5 72.7 62.1 

根据表 3-5 表明 RPCNET 方法在目标检测任务中取得了较为全面和优越的

性能，特别是在自行车、汽车和大型车辆的识别方面表现卓越。相较于传统方

法 YOLOV3 和 RadarGNN，RPCNET 在各类目标上都取得了更为令人满意的结

果，突显了其在处理雷达场景数据中的有效性和优越性。 

（2）定性分析 

 

图 3-5 RPCNET 定性分析。左边显示的是 RadarScenes 图像，数据集使用不同颜色来表示被

检测到的目标。中间为鸟瞰图中对应的可视化原始雷达点云数据，并用不同颜色表示不同

目标类别并有标签。最右侧显示的是标注的地面真实数据如红色框所示，而白色框是表示

目标类别和边界框的模型预测。 

针对图 3-5 和图 3-6 的定性分析，为了更进一步的证明本文所提网络的有效

性，本节对 RPCNET模型的 3D目标检测结果进行了可视化，如图 3-5展示了在

乡村道路、园区内以及交通枢纽等不同场景下的检测效果。图 3-5 中展示了

RadarScenes 数据集上的雷达点云数据，并在鸟瞰图中展示了本章所提出的方法

检测到的地面真实数据（最右侧图中的红色框表示）和模型预测的目标类别和
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边界框。 

具体而言，从图 3-5的第一行在乡村小道上的场景中可见，存在行人和车辆

等多样化目标，RPCNET 显著提高了三维目标检测的精度，展现了对复杂场景

的强大的适应性。第二行在园区内的场景中，主要关注行人和人群类别检测，

结果显示本章提出的方法在这类别上取得了令人满意的结果。最后，从图 3-5的

第三行在繁华的交通枢纽场景中，包括了公交车、卡车、汽车和行人等多样化

目标，RPCNET 方法同样表现出高度的检测准确性。这些不同场景的测试进一

步证明了本章所提方法的鲁棒性和普适性。 

 

图 3-6 雨天情况下使用 RPCNET 

图 3-6展示了 RPCNET模型在雨天场景下的 3D目标检测结果，包括十字路

口和城市街道等雨天复杂情况，结果显示，在雨天环境中，本网络仍然取得良

好的检测效果。图 3-6中第一行和第二行是在高人流量和高密度车辆的十字路口

和城市街道场景中，本章所提出的方法展现了较好的检测效果，进一步证明了

其在雨天复杂环境中的稳健性和有效性。从图 3-6的第三行中可以看出，本章所

提的方法在十字路口和城市街道这种人流量大、高密度车辆下仍具有较好的检

测效果，进一步证明了其在雨天环境中的稳健性和有效性。这个结果有助于解

决雨天缺乏光照的复杂交通背景下的三维目标检测问题，提高了车辆目标检测

的识别精度高并且鲁棒性强。 
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3.5 本章小结 

本章提出了一种基于毫米波雷达点云的动态目标 3D目标检测，即 RPCNET

网络结构，充分利用了毫米波雷达能够获得目标位置、方向和角度信息的优势，

并且不受恶劣天气光线影响。通过在具有挑战性的 NuScenes 和 RadarScenes 数

据集上对进行评估，实验证明，RPCNET 方法在 RadarScenes 数据集上的 mAP

值达到了 62.1%。在自行车、汽车和大型车辆这些类别中，AP 值表现尤为突出，

分别为 67.6%，74.5%和 72.7%。尽管行人类别的 AP值相对较低，为 35.7%，然

而与 YOLOV3 和 RadarGNN 相比，RPCNET 在各个类别的精度均呈现出明显的

提升。在 NuScenes 数据集中汽车的 AP 达到了 58.8%，即使在光线较弱的环境

下，本章的方法仍能够准确预测，与地面实际检测框的误差相对较小。这表明

本章所提的方法在复杂环境中表现出色，尤其在光照不足的情况下具有强大的

鲁棒性。这些观察结果进一步支持了本章所提的方法在不同场景下的可靠性和

适应性。                                            
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第 4 章 视觉和毫米波雷达融合的 3D 目标检测算法

CenRadfusion 

视觉-毫米波雷达数据融合已成为当前三维目标精准检测的主要解决方法。

本章专注于相机图像和毫米波雷达点云的融合，提出了一种改进的融合方法—

—CenRadfusion。该方法在经典的 CenterFusion 网络基础上进行了改进和优化，

充分利用了毫米波雷达和相机数据的融合特征，以实现三维目标的精准检测。

首先，为了保证融合体系结构的完整性，在系统检测初期将毫米波雷达点云投

影到图像平面上，并将其作为附加通道添加到 CenterNet 图像检测网络的输入中，

从而初步形成了三维检测框。其次，针对毫米波雷达点云稀疏且不均匀，采用

毫米波雷达点云密度聚类技术，对毫米波雷达点云进行聚类，以获得标签，过

滤掉无关点云和白噪声，从而提高数据质量和目标检测的可靠性。接着，为了

增强特征的方向性，添加一个通道注意力模块（Squeeze-and-Excitation 

Networks，SeNet）对每个特征通道进行加权，以增强网络的重要特征。最后，

在 NuScenes 数据集上进行了实验，实验结果表明，与原始 CenterFusion 算法相

比较，对汽车，卡车和摩托车的检测 AP 值分别提高了 7.8%，5.5%和 5.4%。 

4.1 CenterFusion 目标检测网络概述 

Nabati 等人提出了 CenterFusion 算法，如图 4-1 展示了该方法的网络体系结

构。在第一阶段，首先利用基于相机的目标检测方法 CenterNet 来预测 2D 边界

框和一个初步的 3D边界框。然后，将这两个边界框都用于在整个雷达点云中对

应的雷达点与目标相关联。在第二阶段相关的雷达点被用作网络的第二阶段的

附加输入，在第二阶段根据相关雷达点信息的引入调整 3D边界框生成。利用相

机参数创建视锥。视锥关联方法用于关联来自这两种传感器模式的数据。最初，

使用基于图像的检测网络体系结构进行目标预测。该网络的输出包括 2D 和 3D

边界框，但 3D边界框包含目标的深度和方向信息。由于雷达点云缺乏高度信息，

CenterFusion 网络将雷达点扩展成线，以补充雷达点的高度信息。 
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图 4-1 CenterFusion 网络框架 

本节阐述了 CenterFusion 中利用中心点检测目标的 CenterNet 网络以及基于

视锥的雷达点关联两种主要思想。首先，在第 4.1.1 节中介绍了 CenterNet 的方

法，该方法用来创建图像的特征图，并进行初级头检测中 2D边界框的生成和初

步 3D 边界框参数的回归。随后，在第 4.1.2 节中，基于在点云和图像数据视锥

关联基础，解释了如何将相关雷达点与特征图的融合。 

4.1.1 CenterNet 网络 

CenterNet 是一种无锚框（anchor-free）的目标检测网络，相比于依靠大量

锚框的检测网络如 YOLO[77]，SSD[78]和 Fast R-CNN[79]，CenterNet网络通过创建

图像特征并且解释第一阶段检测初步回归数据来实现基于相机的目标检测，其

目的是为了输出关键点的热力图，将目标表示为单个点来检测，每一张热力图

上的坐标若存在目标中心点，则在该坐标处产生一个关键点。通过回归到所有

目标的宽度，高度，三维位置，中心偏移量等其他目标属性来得到实际的目标

检测框。 

对于 2D 和 3D 目标检测训练网络，CenterNet 首先将图像I ∈ ℝ𝑊×𝐻×3输入网

络，以获得关键点的热力图𝑌̂ ∈ [0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×𝐶，其中 C是关键点类型的数量，R是

输出步幅，输出步幅通过因子R向下采样输出预测，而W，H分别是输入图像的

宽度和高度。当预测值𝑌̂𝑥,𝑦,𝑐 = 0时，则表示该位置为背景，当预测值𝑌̂𝑥,𝑦,𝑐 = 1

代表检测到图像上(x, y)为中心点的C类目标的关键点。接着，CenterNet 利用不

同的全卷积编解码器网络从图像 I中预测 𝑌̂，包括堆叠沙漏网络（Stacked 

Hourglass Network）[80]，上卷积残差网络（Up-convolutional Residual Networks, 
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ResNet） 以 及 深 度 聚 合 网 络 （Deep Layer Aggregation, DLA）[81]。 在

CenterFusion 中以及在本章工作中，只有 DLA 网络架构被用于实验。 

 

图 4-2 高斯核像素网格图 

如图 4-2 所示，地面真实热力图Y显示了一个像素网格，其中一个类别的两

个中心点分别是深绿色和深蓝色，像素网格的其余部分以中心点的颜色显示，

其对应的高斯核在每个像素处具有最大值。热力图中的每个像素都有一个确定

的目标中心点值。 

对于图像上的属于C类的地面真实值关键点p ∈ 𝑅2，计算一个低分辨率的等

效值𝑝 = ⌊
𝑝

𝑅
⌋，使用高斯核公式(4-1)将所有地面真实关键点分割到一个热力图Y ∈

[0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×𝐶

 。 

𝑌𝑥𝑦𝑧 = exp (−
(𝑥−𝑝̃𝑥)2+(𝑦−𝑝̃𝑦)

2

2𝜎𝑝
2 ) (4-1) 

其中，𝜎𝑝是目标大小自适应标准差，根据目标大小来控制每个目标的热力

图大小，然后采用全卷积编码器网络来预测𝑌̂。如果同一类别的两个高斯分布

重叠，取元素级最大值。高斯核受到相应关键点附近的可变半径的限制，若在

一个图像中有多个类别目标，则关键点的高斯核重叠。损失函数定义如公式

（4-2）所示： 
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𝐿𝑘 =
1

N
∑ {

(1 − Ŷxyc)
α

log(Ŷxyc)           Yxyc = 1

(1 − Yxyc)
β

(Ŷxyc)
α

log(1 − Ŷxyc)    otherwise
xyc (4-2) 

其中N是目标的数量，Y ∈ [0,1]
W

R
×

H

R
×C是标定对象的真实热力图，α和β是损

失超参数。 

为了生成三维边界框，每个中心点需要三个额外的目标属性：深度、3D 尺

寸和方向。作者为三个属性分别添加了一个单独的头检测，其中深度是每个中

心点的单个标量，计算深度作为关键点的额外输出通道𝐷̂𝜖[0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅。目标的 3D

尺寸[8]是由三个标量表示，使用 Γ̂ ∈ [0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×3直接回归到以米为单位的绝对

值。方向是单个标量，由于难以回归，根据 Mousavian 等人[82]的方法，在两个

框内进行方向的表示。具体来说，该方向使用 8个标量进行编码，每个框有 4个

标量。对于每个框，两个标量用于 softmax分类，其余的两个标量回归到每个框

内的一个角度。 

4.1.2 基于视锥的关联 

本节描述了基于视锥的数据关联技术，视锥是通过将相机投影线投射到 3D

空间中来创建的，使得 3D检测框与投影线相切。视锥平面沿着投影线由检测框

的最小和最大深度定义的，视锥的底部和顶部与图像平面平行。视锥关联的输

入包括 2D 边界框、3D 边界框和点云，在视锥关联中，将与目标关联的感兴趣

区域确定在 3D边界框周围，如果存在多个关联点，则仅选择最近的点进行融合。

接下来将详细解释这一融合过程。 

所选的雷达点r具有深度特征𝑑𝑟，和X轴，Y轴速度分别为𝑣𝑋
𝑟和𝑣𝑌

𝑟，这些特

征被映射为检测框热力图𝓇 ∈ ℝ
𝑊

𝐾
×

𝐻

𝐾
×𝐶𝑟到图像平面，由于选择了雷达的三个特

征，因此𝐶𝑟 = 3。检测到的目标在图像中的深度𝑑𝑟通过颜色映射表示，其中浅

色对应较大的深度值。当相机未检测到目标时，相应区域的热力图值被设置为

零。每个特征都被填充到检测框热力图𝓇的不同通道中，目标 S 的特征f =

[𝑑𝑟 𝑣𝑋
𝑟 𝑣𝑌

𝑟]𝑇映射公式为： 

𝓇𝑥,𝑦,𝑖
𝑆 =

1

𝑀𝑖
{
𝑓𝑖 , |𝑥 − 𝑐𝑋

𝑆| ≤ 𝜂𝜔𝑆 𝑎𝑛𝑑 |𝑦 − 𝑐𝑌
𝑆| ≤ 𝜂ℎ𝑆 

0 , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
(4-3) 

其中，[𝑥 𝑦]𝑇是图像检测框热力图𝓇中的像素位置，𝜔𝑆 和ℎ𝑆 是目标S的宽度和
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高度，𝜂是缩放因子用于缩小边界框覆盖的区域， [𝑐𝑋
𝑆 𝑐𝑌

𝑆]𝑇是 2D 边界框的中心，

参数𝑀𝑖是每个通道i ∈ [1,2,3]的归一因子。当多个检测框覆盖一个像素时，深度

最小的检测框具有优先权。检测框热力图𝓇将被传到第二阶段的检测头中。 

正如前文所述，毫米波雷达数据具有稀疏性、不准确性和噪声，这使得在

数据级融合中的关联变得困难。Nabati 和 Qi 为了弥补雷达点云的高度信息的缺

失，不仅将这些雷达点扩展成线，还将其扩展成柱状。这些柱状的正方形横截

面为20cm × 20cm，高度为 1.5 m。径向速度和雷达截面积的测量值被相等地分

配给整个拓展柱。由于雷达点测量的不确定性，这些点被扩展到柱状上而不仅

仅是线上。对柱状的扩展使得视锥对这种不准确更加可靠，通过视锥关联的集

成，将检测框和柱状扩展进行了映射，从而允许将雷达探测映射到目标中心，

并减少了重叠的问题。 

如果点云拓展后柱状的任何部分在视锥区域内，则这些柱状被认为与视锥

有关。因此，与支柱对应的雷达点与相同的初步目标探测相关联。最后，

CenterFusion 的作者建议在所有相关的支柱中选择最近的支柱用于融合步骤。这

只由深度决定，而不是由欧氏距离决定。 

该网络训练从相机数据和相机-毫米波雷达融合的数据的回归关键参数起着

重要作用，主要分为两个阶段初级回归和第二次回归。初级回归仅从图像中提

取 2D 检测框和初步 3D 检测框的参数，第二次回归利用雷达中的丰富信息进行

调整。 

4.2 CenRadfusion 

根据上节对 CenterFusion 网络框架的介绍可知，CenterFusion 网络主要依赖

于相机采集到的图像特征，若相机在第一阶段因为故障或者天气环境原因没有

检测到任何物体，则 CenterFusion 算法无法有效利用毫米波雷达，因为毫米波

雷达只有在图像初步检测后才参与预测，所以当相机无法提供初级预测时，毫

米波雷达单独起不到作用。为了解决这些问题，在本节中提出了一种有效的基

于相机和毫米波雷达融合的改进方法，称为 CenRadfusion 网络框架，以提高三

维目标检测的精度。如图 4-3 中呈现了该框架，其主要包括三个关键阶段： 

（Ⅰ）图像初步检测阶段：通过将雷达点云早期投影到相机采集的图像上，

并利用 CenterNet（DLA）网络作为主干网络，从提取的图像特征中预测出目标
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的中心点，以获取物体的二维尺寸（宽度和高度）、中心偏移量、三维尺寸、

深度和旋转，其可为检测到的目标提供精确的 2D 边界框以及初步的 3D 边界框。

这一阶段的主要目标是基于图像特征提取初步的三维检测框。 

（Ⅱ）雷达数据预处理与关联：首先，将雷达点云数据应用 DBSCAN[83]聚

类算法进行聚类之后，过滤点云中的白噪音。接着，通过视锥关联模块，将初

步检测框与扩展后的雷达点云柱进行关联，实现雷达数据与检测目标的关联，

并生成雷达特征图。这一步骤是为了确保不同传感器数据之间的有效协调。 

（Ⅲ）多模态数据融合与增强：图像和雷达特征图被连接起来后，为了强

调重要特征，增加 SeNet[84]注意力机制，通过重新计算深度、旋转角度以及估

计物体的速度和属性来改进初步检测值，再形成最终的三维目标检测框。 

 

图 4-3 CenRadfusion 的网络架构 

4.2.1 空间扩展投影 

CenterFusion 的三维检测仅依赖于使用相机输入的初步检测。因此，雷达模

式中所包含的互补信息并不用于初级探测，而只是用于调整相机的预测。虽然

CenterNet 是一个可靠的基于图像的检测网络，但由于雨或雾等天气条件，使得

依赖于相机的检测结果不那么可靠。为了解决缺乏鲁棒性的问题，可以在特征

融合的早期阶段额外引入雷达信息。为了提高目标检测的精度，可以将雷达点

云中包含的信息可以投影到图像平面上，并作为附加通道添加到 CenterNet 的输

入中。通过这种方法，在环境条件或传感器故障方面为目标检测的融合体系结

构提供了一个更精准的主干，最大程度地保留了数据的初始完整性。 

根据文献[85]的启发，本节实施了类似的空间投影方法。与相机图像相比，

雷达点云的数据非常稀疏。为了部分弥补这个问题，本研究采取了几个措施。

首先，点云由若干个雷达扫描组成，其次，在投影出三维雷达点云投影进入二
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维图像平面之后，这些点在维度、高度和宽度上都进一步扩展。 

  

(a)雷达点云投影到图像上                                           (b)雷达点云拓展为柱 

图 4-4 投影到 2D 图像平面上雷达点的可视化 

如图 4-4 显示了投影雷达点扩展到三维柱上。在图 4-4(a)中，雷达点投影到

二维图像中的单个点，为了解决高度信息的不准确问题，每个雷达点都被扩展

为一个固定尺寸的柱，如图 4-4（b）所示。由于这些探测现在与 3D空间中的一

个维度相关联，所以这些柱状创建了一个更好的表示被雷达探测到的物理目标。

如图4-4所示，通过将这些点投影到垂直线上并拓展成柱，雷达图像的特征在数

据中变得更密集，同时在图像的x坐标中保持精度。柱的尺寸以米为单位指定，

这意味着，柱状的体积就会使雷达点远离相机的远点而减小。在图 4-4(b)中，

雷达点被扩展为柱，以部分补偿雷达点云中的稀疏性，随着雷达点远离相机原

点越远，三维柱状体积就会越小。 

4.2.2 雷达数据预处理 

为了提高融合后的特征质量和准确性，本节引入了毫米波雷达数据预处理

步骤，如图 4-3 中Ⅱ所示，并采用 DBSCAN 聚类方法对毫米波雷达点云进行过

滤。该步骤主要包括以下关键步骤。 

雷达数据预处理。在对雷达数据检测前，首先预处理时进行一次聚类，产

生分类标签。由于毫米波雷达采集到的每个雷达点都对应着一个潜在的反射目

标，而毫米波雷达通常捕获大量的白噪声。这些白色的噪音往往会以非聚集的

方式出现，噪声点之间的密度相对较低，因此，考虑密度聚类进行噪声滤波。

使用 DBSCAN 进行聚类，进而从聚类结果中过滤离群点。 

DBSCAN 在发现任意形状的团簇方面明显更加有效，DBSCAN 算法的优点

包括，其可以不需要人为假设的情况下，自动决定类别数量。和 K-means 只能
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发现圆形簇不同，该算法可以发现任意形状的簇类，同时它可以识别噪声点方

面的鲁棒性较强。 

通过增加毫米波雷达数据预处理步骤和点云过滤，并将过滤后的点云投影

到图像上，可以提高 CenRadfusion 网络的输入数据质量和准确性。这样的处理

步骤能够减少噪声干扰、提取关键点和区域，并将毫米波雷达数据与相机数据

更好地融合，为后续的目标检测和定位提供更可靠的输入。在实验中，可以评

估增加预处理步骤和点云过滤对目标检测性能的影响，从而验证其有效性和优

越性。 

4.2.3 增加注意力机制 

当将毫米波雷达特征和视觉检测特征融合后，为了进一步提高融合特征的

表达能力和区分性，可以引入 SeNet（Squeeze-and-Excitation Network）注意力

机制。SeNet注意力机制是一种轻量级的注意力模块，可以自适应地学习特征通

道之间的重要性权重。 

首先，从毫米波雷达和视觉检测两个传感器获得的特征图中提取特征后，

其通道数分别 67，112，200。当通道数为 200 时，特征数量最高，此时，SeNet

的加入会得到特征映射区域的最大值，为对于每个特征图，通过引入 SeNet 模

块来计算通道权重。SeNet 模块由两个关键部分组成：Squeeze 操作和 Excitation

操作。Squeeze 操作通过全局平均池化将特征图的空间维度压缩成一个通道维度，

然后通过两个全连接层进行特征压缩和激活操作。Excitation 操作通过学习到的

权重向量对通道特征进行重新加权。特征融合：将两个传感器的特征图分别与

对应的通道权重相乘，以实现特征的重加权融合。进一步处理：将融合后的特

征图送入后续的网络模块进行进一步的处理。 

SeNet 模块的结构如图 4-5 所示，输入特征层大小为67 × 112 × 200，在

Squeeze 操作中，通过全局平均池化操作，候选特征大小变为1 × 1，在

Excitation 操作中，第一个全连接层用于减少
200

𝑟
的通道数，r时比例因子，用于

减少通道数，从而减少计算量，在本研究中，通过多次实验，当r = 25时效果

最好，当使用 Relu 激活函数时，特征维数保持不变，当使用第二个全连接层升

级维数时，此时通道回到 200；使用 S型函数输出每个通道的权值，将权重与原
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始对应的通道相乘，得到加权特征层。 

通过引入 SeNet 注意力机制，可以自适应地学习不同特征通道的重要性，

使得融合后的特征更加具有区分性和表达能力。这有助于提高目标检测和定位

的准确性和鲁棒性，特别是在复杂场景下的应用。 

 

图 4-5 SeNet 框架图 

在实验中，可以通过对比使用和不使用 SeNet 注意力机制的性能差异来评

估其有效性。通过引入 SeNet 注意力机制，可以进一步提升 CenRadfusion 算法

在三维目标检测任务中的性能，并丰富论文中对于特征融合和注意力机制的研

究内容。 

4.3 实验与结果 

4.3.1 数据准备 

自动驾驶数据集通常围绕视觉图像和激光雷达原始数据设置的，由于公共

数据集中缺乏毫米波雷达数据，在本章的所有实验中，所提出的方法均在

NuScenes 数据集上进行了训练和评估，该数据集是第一个包含雷达数据的自动

驾驶数据集，选择不同场景帧的图片和点云数据作为数据集，对于目标检测，

NuScenes 提供了 23 个类别的 3D 边界框。 

NuScenes 数据集包括来自车辆前部，侧面和后部的 6 个不同摄像头的图像。

雷达探测是由四个角雷达和一个前雷达获得。本章使用数据集中可用的样本的

两个子集来进行实验，第一个是子集包含来自前摄像头和前雷达的数据，第二

个子集是来自后置相机和后置两个雷达数据。 

4.3.2 消融实验 

为了验证雷达点云数据预先处理，增加雷达点云聚类和通道注意模块 SeNet

增加的有效性，本章针对不同的模块设计了消融实验，所有的消融实验以

CenterFusion为基础，在 NuScenes数据集上进行验证。表 4-1 显示了消融研究的
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总体检测结果。 

表 4-1 对 NuScenes 验证集的整体消融研究结果 

Method 
空间扩

展投影 

DBS

CAN 

Se

Net 
NDS mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE 

Center-

Fusion 

[36] 

- - - 0.449 0.326 0.631 0.261 0.516 0.614 0.145 

Ours √ - - 0.448 0.315 0.629 0.262 0.498 0.689 0.142 

Ours - √ - 0.454 0.324 0.625 0.256 0.483 0.574 0.140 

Ours √ √ - 0.458 0.335 0.623 0.254 0.475 0.570 0.131 

Ours √ √ √ 0.460 0.342 0.619 0.263 0.472 0.563 0.130 

在第一个实验中如表 4-1，本节只增加了空间扩展投影，将雷达点投影至图

像上，将雷达特征作为额外输入添加到图像检测。第二个实验中仅加入

DBSCAN 点云聚类的方式，过滤雷达噪声点，这使得 NDS 评分相对于提高了

6%，同时加入空间扩展投影和聚类方式时，NDS 和 mAP 得分分别相对提高了

9%和 0.9%，当 SeNet 注意力机制加入进去后，与最开始的 CenterFusion 网络相

比较，NDS 和 mAP 得分分别 11%和 1.6%。 

表 4-2 在 NuScenes 验证集上的基于不同类的消融研究结果 

Method 
空间扩

展投影 

DBS

CAN 

Se

Net 
Car Truck Bus Pedestrian Motor Bicycle 

Center-

Fusion 

[36] 

- - - 0.509 0.258 0.234 0.37 0.314 0.201 

Ours √ - - 0.512 0.265 0.239 0.371 0.321 0.218 

Ours - √ - 0.52 0.271 0.251 0.37 0.318 0.226 

Ours √ √ - 0.532 0.284 0.26 0.379 0.323 0.23 

Ours √ √ √ 0.543 0.301 0.274 0.386 0.323 0.239 

如表 4-2，在本节消融实验过程中，每种目标类别的 AP 值均有提升，同时

加入空间扩展投影和聚类方式时，汽车和自行车的 AP 得分分别相对提高了 2.3%

和 2.9%，当 SeNet 注意力机制加入进去后，与最开始的 CenterFusion 网络相比

较，汽车和行人的 AP 得分分别提高了 3.4%和 1.6%。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 

51 

4.3.3 与现有方法的对比 

目前，有许多类型的 3D目标检测网络。为了验证本研究中该网络的有效性，

本章选择了 NuScenes 数据集列表中各种流行的三维目标检测网络进行实验比较。

在单模态检测中，选择了 PointPillars_DSA[86]，CenterNet ，FCOS3D[87]，其中

PointPillars_DSA 是激光雷达进行三维目标检测的算法，而在多模态融合网络中，

选择了 CenterFusion 和 CRAFT[88]网络。 

在 NuScenes 数据集上的评价结果如表 4-3 所示。本章所提的方法在目标检

测上的平均准确度略低于目前最先进的 CRAFT；然而，值得注意的是，该方法

优于仅使用相机进行三维目标检测的算法，与 CenterNet和 FCOS3D相比，汽车

的平均准确度提高了 0.8%和 1.9%。与其他方法相比，基于激光雷达的方法

PointPillars_DSA 虽然在大多数类别上超过本算法，但其对自行车，摩托车的检

测上存在短板，本章所提的算法在自行车的平均准确度上是优于激光雷达算法

15.6%。 

表 4-3 在 NuScenes 验证集上的算法性能比较 

Method 

Modalit

y 
AP 

C R L Car Truck Bus Trailer 
Pede

strian 
Motor Bicycle Barrier 

PointPillars 

_DSA[86] 
  √ 0.812 0.438 0.572 0.478 0.733 0.321 0.079 0.553 

CenterNet[37] √   0.536 0.27 0.248 0.251 0.375 0.291 0.207 0.533 

FCOS3D[87] √   0.524 0.27 0.277 0.255 0.397 0.345 0.298 0.538 

CenterFusion[36] √ √  0.524 0.265 0.362 0.235 0.389 0.314 0.229 0.484 

CRAFT[88] √ √  0.681 0.391 0.356 0.324 0.437 0.429 0.241 0.51 

Ours √ √  0.543 0.301 0.274 0.26 0.386 0.323 0.235 0.534 

4.3.4 检测结果显示 

对该算法的检测结果进行了可视化测试。使用本研究中提出的网络对

NuScenes 数据集的图像和毫米波雷达点云数据进行检测。检测结果如图 4-5 和

图 4-6 所示。在图 4-5 中，是白天天气较好的情况下，在街道和交通路口处可以

观察到，该网络可以准确地检测到不同距离的车辆和行人。图 4-6显示了在乌云

天气时，光线较弱的情况下，在停车场附近时，可以观察到，该网络能够正确



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 

52 

地检测到行人，摩托车以及被遮挡的物体。因此，本研究提出的 CenRadfusion

网络是一种具有良好鲁棒性的多模态融合三维目标检测网络。 

 

图 4-5 在白天天气较好情况下，最终检测效果图 

 

图 4-6 在阴天天气光线较差情况下，最终检测效果图 

4.4 本章小结 

本章在具有挑战性的 NuScenes 3D 的检测基准上评估了本章提出的方法

CenRadfusion 网络结构，一种用于自动驾驶应用中的目标检测的雷达和视觉融

合的三维目标检测算法，充分利用毫米波雷达信息和视觉图像检测。

CenRadfusion 方法对 CenterFusion 先前的融合网络框架进行了多种改进。 

（1）本章实现了早期融合，避免因环境问题或者视觉传感器故障导致图像

输入偏差，提高了三维目标检测精度。 

（2）本章使用了毫米波雷达点云密度聚类 DBSCAN 进行噪声滤波，滤除

毫米波雷达反射目标点中的白噪声，这些白噪声以非聚合的方式存在，噪声点

之间的密度相对较小，密度聚类进行噪声滤波。 

（3）本章添加了基于 SeNet 的特征提取网络，自适应地调整每个特征信道
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的重要性，为每个特征信道分配不同的权值，增强网络的重要特征，可以显著

提高网络的运行效率和学习能力。 

（4）实验表明，在三维目标检测中，改进后的 CenterFusion 算法在车辆、

行人、摩托车三种检测类别中的评价准确率可以达到 54.3%，38.6%和 23.9%，

NDS 比原来的 CenterFusion 算法提高了 1.1%，mAP 提高了 1.6%。 
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第 5 章 总结与展望 

毫米波雷达技术在学术界和工业界日益受到关注，其相较于其他传感器模

式具备的天气鲁棒性和运动测量等优势，使其在自动驾驶领域的环境感知中发

挥了重要作用；在目标检测和分类能力上，视觉可以提供详细的目标轮廓信息。

本研究针对毫米波雷达点云目标检测，处理技术以及毫米波雷达和相机图像特

征融合展开研究，提出了相应的网络模型框架和算法。本章主要对论文中已经

完成的工作进行总结，并对后续研究的内容进行分析和展望。 

5.1 本文总结 

本研究对毫米波雷达和视觉融合的三维目标检测研究的工作主要集中在以

下方面： 

（1）首先详细从两个整理汇总毫米波雷达的相关知识：毫米波雷达的信号

传播理论和毫米波雷达测速测距测角度的基本工作原理。其次介绍了包含毫米

波雷达信息的数据集以及点云和图像数据关联技术的常用方法，为后续网络架

构的提出提供了理论支撑。 

（2）构建了基于毫米波雷达点云的三维目标检测网络模型 RPCNET。该模

型充分利用了毫米波雷达获取目标精确位置，速度和角度信息以及其对恶劣天

气的抗干扰能力。RPCNET 通过四个关键步骤实现目标检测：首先，使用

RRPN 网络根据毫米波雷达点云分布提出初始的区域建议；其次，利用 DGCNN

网络从点云中提取特征，并为每个点确定锚框，通过卷积层定义锚框代表特征。

接着，通过置信度预测固定大小的锚框作为三维边界框的初始估计；最后，通

过全连接层分类网络对锚框进行分类，进一步细化边界框以获得更准确的检测

结果。RPCNET 的创新之处在于直接在原始的毫米波雷达点云上进行分类，通

过非极大值抑制优化最终输出，从而实现对目标的检测。 

（3）构建了一种基于毫米波雷达点云和相机图像特征融合的三维目标检测

网络模型 CenRadfusion。该模型实现了点云数据和相机图像的早期融合，提高

了检测精度。针对毫米波雷达点云的密度聚类进行噪声滤波，滤除了反射目标
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点中的白噪声，最后采用基于 SeNet 的特征提取网络，自适应地调整每个特征

信息通道的重要性，显著增强了网络的学习能力和运行效率。实验结果表明，

CenRadfusion 模型在公开的 NuScenes 数据集上表现优于之前的 CenterFusion 网

络和单模态目标检测网络。 

5.2 展望 

本文主要研究了相机和毫米波雷达特征信息融合的三维目标检测技术，尽

管所提出的网络在算法层面上取得了一定的创新和改进，但就当前多模态信息

融合感知技术的发展现状而言，有必要在以下方面进行进一步研究，这也将是

后续的努力方向： 

（1）数据融合坐标系的转化 

将数据转换为鸟瞰图（BEV）视角，是一个非常具有前瞻性的方向。这种

转换不仅可以简化数据处理流程，还有助于提高目标检测的准确性和效率。在

未来的研究中，可以探索如何更好地将不同传感器获得的信息映射到共同的坐

标系下，并利用这种转换来实现更精确的目标检测与跟踪。 

（2）毫米波雷达点云噪声处理 

针对毫米波雷达数据中存在的背景杂波和多路径效应引起的结构化噪声问

题，提出有效的噪声处理方法是至关重要的。未来的研究可以集中于开发能够

准确识别并过滤这些噪声的算法，以提高目标检测系统的鲁棒性和可靠性。此

外，还可以考虑如何结合深度学习技术和传统信号处理方法来处理这些噪声，

从而进一步优化目标检测的性能。 

（3）4D 毫米波成像雷达的应用 

随着 4D毫米波成像雷达技术的不断发展[89]，它已经成为自动驾驶领域突一

个备受关注的新兴趋势。新型的 4D毫米波成像雷达不仅保留了传统毫米波雷达

的优点，而且还增加了俯仰角的测量信息，并且提供了更密集的点云和更高的

分辨率，能够通过输出大量的测量点清晰地呈现目标障碍物的轮廓。在未来的

研究中，可以进一步探索如何充分利用 4D毫米波成像雷达的优势，设计出更高

效、更可靠的自动驾驶系统，这可能涉及到改进目标检测算法，优化传感器融

合策略，以及开发适用于不同场景和环境的 4D毫米波成像雷达的数据处理技术。 
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攻读硕士学位期间发表学术论文及参与项目 

一、发表学术论文 

[1] Peicheng Shi, Tong Jiang, Zhiqiang Liu and Aixi Yang. CenRadfusion: Fusing 

Image Center Detection and Millimeter Wave Radar for 3D Object Detection[J]. Signal 

Image and Video Processing. (中科院四区，除导师外一作，录用) 

[2]  Peicheng Shi, Tong Jiang and Aixi Yang. RPCNET: Radar Point Cloud Network 

for 3D Object Detection[J]. Arabian Journal for Science and Engineering(中科院四区，

除导师外一作，终审) 

二、申请及以获得的专利 

[1] 时培成,江彤,董心龙等.一种用于电驱动桥控制器的减震装置[P].中

国:CN115111302B,2024-03-01.（发明专利，除导师外一作，授权） 

[2] 时培成,江彤,张建国等.一种车辆自适应转向雷达系统及其工作方法[P].中

国:CN115871567A,2023-03-31.（发明专利，除导师外一作，实审） 

[3] 时培成,江彤,李新桥等.一种新能源汽车驱动电机的检测装置[P].中

国:CN114814581A,2022-07-29.（发明专利，除导师外一作，实审） 

三、参研项目 

[1] 安徽省自然科学基金，(2022，2208085MF173)，基于多模态融合的智能车辆

多任务感知技术研究，参与； 

[2] 安徽省重点研究与开发计划项目，202104a05020003，特定场景无人车通用

化全线控底盘开发与产业化应用，参与； 

四、省级比赛获奖情况 

[1] 2023 年 4 月，作品《我眼中的冬奥精神》，获得安徽省第六届校园读书创作

活动（“喜迎二十大，奋进新征程”）主题征文比赛三等奖； 

[2] 2023 年 7 月，作品《基于多模态信息融合的三维感知系统及其在智能车上的

应用》获得第十届“挑战杯·华安证券”安徽省大学生课外学术科技作品竞赛

二等奖； 

[3] 2024 年 3 月，获得第十七届安徽省大学生职业规划大赛二等奖。 
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一鸣从此始，相望青云端。感谢齐恒师兄，刘志强师兄，张程辉师兄，陈

新禾师兄，李龙师兄，刘糠继师兄对我这个师妹的指导和鼓励。特别感谢从我

研一入学以来就一直耐心教导关照我的齐恒师兄，刘志强师兄，还记得我刚报

道那天，是二位师兄开着我们课题组实验小车去接我帮我运行李，那天走在校

园里很是骄傲。毕业前你们会仔细的帮助我完善实验细节，润色论文语句，比

赛过程中照顾我的情绪，愿师兄们前程似锦，步步高升。感谢图书馆一楼并肩

作战的各位战友们：张建国，毛飞，张庆，李屹，有幸遇见，感谢你们就像哥

哥一样对我这个女生格外照顾，会在比赛筹备阶段，担心我害怕，陪我到工位

锁门；会在我手足无措时，伸出援手；这段共同学习，互帮互助，相约聚餐的

时光是我读研生活中浓墨重彩的一笔，接下来的日子，一起努力顶峰相见吧！

感谢董心龙师弟，周梦如师妹，许柳柳师妹，李帅师弟，杨礼师弟，潘艺鑫师

弟，吴文超师弟在生活中的帮助，相会是缘，同行是乐，共事是福！ 

山水一程，三生有幸。感谢我的室友卢娜，赵亚玲，陈清清，即使各奔赴

前程，也会互相记挂！感谢我亲爱的好朋友们，遇到可爱又有趣的你们是我宝

贵的财富，谢谢你们给我带来了许多快乐。有幸遇到汪涌，对我宠爱有加，教

我人情世故，护我天真如初，陪我共同成长。来日方长，我们一起携手去做更

多有趣的事情，去看更多美丽的风景吧！ 
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读研期间，经常劝慰自己的一句话：“关关难过关关过”，但现在我想说

的是“前路漫漫亦灿灿”最后，向在百忙中审阅论文的各位专家、教授、学者

致以崇高的敬意和最诚挚的感谢！ 

江彤 
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