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摘  要 

环境感知是高级驾驶辅助系统(Advanced Driver Assistance Systems, ADAS)的关键环节，而摄像头和毫

米波雷达是环境感知的核心传感器。利用多源传感器不同模态的互补信息，可以显著提升车辆的自主感

知能力，帮助车辆更好地应对复杂场景下的目标检测任务。由于毫米波雷达点云的稀疏性，现有的摄像

头和毫米波雷达融合算法，存在对毫米波雷达点云信息利用不充分、缺乏鲁棒性等特点。针对这些问题，

本文提出了一种基于点云膨胀的数据级融合算法。算法首先使用提出的最近邻帧同步算法以及空间坐标

映射进行多源数据时空对齐。之后，使用提出的基于点云膨胀的增强中心融合网络(Enhanced Center 
Fusion Net, ECFN)将映射至像素坐标系的毫米波雷达数据进行特征增强，并引入1 × 1的卷积核对输入数

据进行降维，实现跨通道的信息交互。此外，ECFN还在损失函数中引入新的速度和深度因子来增强神经

网络对雷达点云信息的利用。实验结果表明，增强的中心融合网络ECFN在推理时间稍有增加的情况下，

平均精度优于基于单源传感器的算法以及现有的多源融合网络。 
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Abstract 
Environmental awareness is the key link of Advanced Driver Assistance Systems (ADAS), and camera 
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and millimeter wave radar are the core sensors of environmental awareness. Using the complemen-
tary information of different modes of multi-source sensors can significantly improve the autonom-
ous sensing ability of vehicles, and help vehicles better cope with the target detection task in complex 
scenes. Due to the sparsity of the millimeter wave radar point cloud, the existing camera and milli-
meter wave radar fusion algorithms do not make full use of the millimeter wave radar point cloud 
information and lack of robustness. Aiming at these problems, this paper proposes a data-level fusion 
algorithm based on point cloud expansion. The algorithm first uses the proposed nearest neighbor 
frame synchronization algorithm and spatial coordinate mapping to align multi-source data in time 
and space. Then, the proposed Enhanced Center Fusion Net (ECFN) based on point cloud expansion is 
used to enhance the features of millimeter wave radar data mapped to the pixel coordinate system, 
and the 1 × 1 convolution kernel is introduced to reduce the dimension of the input data to realize 
cross-channel information interaction. In addition, ECFN also introduces new velocity and depth fac-
tors into the loss function to enhance the use of radar point cloud information by neural networks. The 
experimental results show that the average accuracy of the enhanced central fusion network ECFN is 
better than that of the algorithm based on a single source sensor and the existing multi-source fusion 
network when the inference time is slightly increased. 
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1. 引言 

高级驾驶辅助系统要求车辆具有应对极端情况和全天候环境的能力[1]，由于单传感器在相关场景下

的性能存在局限，自动驾驶汽车通常配备不同类型的传感器。多源传感器融合可以利用不同传感器的信

息进行互补，提升感知系统的鲁棒性和安全性，但是同时也给设计环境感知系统带来了新的挑战。目前，

车辆环境感知常用激光雷达和视觉融合的方案，但是由于激光雷达成本高昂，且摄像头和激光雷达均在

恶劣天气下性能衰减明显，也都无法提供目标速度信息，因此使用场景受限。对于毫米波雷达和摄像头

的组合，其可以在获得目标丰富的语义信息的同时，感知物体的距离和速度。与摄像头信息相比，毫米

波雷达的检测性能受极端天气和光照的影响较小，可以全天候工作，且信息处理所需算力更低，距离和

径向速度估计更精确。而摄像头在具有更高的角分辨率和检测精度的同时，可以提供目标轮廓、纹理和

颜色分布等语义信息，从而帮助目标分类[2]。 
由于摄像头图像数据和毫米波雷达点云数据模态差异很大，因此，如何有效融合多模态信息是一个

很大的挑战。现有多模态信息融合方案主要在数据级、特征级和决策级三个方向进行。其中，决策级融

合是目前主流信息融合方案。决策级融合首先对多源传感器分别进行信息处理，即先将毫米波雷达信息

处理成一个包含物体速度和距离等信息的目标列表[3] [4]，并将视觉信息执行目标检测算法生成包含 2D
位置的目标列表。之后，对多源传感器目标列表信息进行滤波匹配，融合决策信息[5]。当前决策融合主

流滤波算法包括贝叶斯理论[6] [7]、卡尔曼滤波算法[8] [9] [10]、模糊子集理论方法和基于证据理论的推

理方法[11]等。此外，文献[12] [13]使用雷达信息来验证视觉的检测结果。决策级融合算法可以减小对单

传感器感知结果的依赖，增强系统鲁棒性。但是由于其未充分利用多源传感器不同模态的互信息，因此，

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2022.1211260
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


刘振东，宋春林 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.1211260 2546 计算机科学与应用 
 

并不能显著地提升系统性能。此外，在特征级进行多模态信息融合的方案也被广泛提出。基于卷积神经

网络的特征级融合常通过将雷达检测信息转化为图像形式，使用额外的雷达输入分支来辅助目标检测模

型对图像特征信息进行学习。特征融合可以使用级联和元素相加等方法[14]，级联将图像特征矩阵和雷达

点云特征矩阵进行连接，形成多通道矩阵。而元素相加将多源特征矩阵合并为一个特征矩阵。此外，文

献[15]使用空间注意力融合(Space Attention Fusion, SAF)机制生成注意力权重矩阵，融合多源传感器特征，

提升检测性能。对于多源传感器的数据级融合，现有算法常利用毫米波雷达生成图像的可分辨单元，再

从融合数据中提取信息，用于进一步决策。但由于毫米波雷达点云的稀疏性，现有多源异构融合算法存

在融合效率低，雷达信息表达不充分等问题[16]。 
针对上述问题，本文提出了一种毫米波雷达点云信息和摄像头视觉信息融合的算法。算法首先使用

设计的最近邻帧匹配算法，实现数据帧对齐。其次，对于毫米波雷达点云稀疏的问题，提出了点云膨胀

算法，增强毫米波雷达的特征表达。之后，对现有融合网络进行了改进，提出增强中心融合网络，加入

多模态信息数据级融合，增强毫米波雷达和摄像头的信息交互。 

2. 毫米波雷达与摄像头融合简介 

2.1. 毫米波雷达 

毫米波雷达是工作在毫米波波段探测的雷达，其频率范围为 30~300 GHz。其主要通过区分发射波与

接收回波，通过飞行时间(Time of Flight, ToF)法获取目标距离信息，并利用多普勒原理获取目标的径向速

度信息[17]。 
 

 
Figure 1. Millimeter wave radar receives objects velocity 
图 1. 毫米波雷达获取目标速度 

 

毫米波雷达通常在 BEV 中提供目标的方位角和径向距离、径向速度以及 RCS 等信息。如图 1 所示，
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毫米波雷达只能获取车辆坐标系中目标的径向速度，切向速度分量则无法获取。 
本文所使用的毫米波雷达传感器的输出维度如表 1 所示。 

 
Table 1. Millimeter wave radar sensor output dimension 
表 1. 毫米波雷达传感器输出维度 

值 描述 

x 目标的 X 维度值，前方为正方向(m) 

y 目标的 Y 维度值，左方为正方向(m) 

vx 目标的 X 方向速度值，前方为正方向(m/s) 

vy 目标的 Y 方向速度值，左方为正方向(m/s) 

rcs 雷达目标有效截面值 

2.2. 摄像头 

摄像头通过采集光学图像，为车辆提供视觉信息，是车辆环境感知的核心传感器之一，主要用于目

标识别、环境地图构建、车道线检测和目标跟踪等任务。由于其出色的颜色感知能力和较高的角分辨率，

为目标分类提供了丰富的语义信息。目前，主要有 CCD 和 CMOS 两种传感器的相机，前者在在噪声， 
 

 
Figure 2. Image information acquisition 
图 2. 图像信息获取 
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动态范围和复杂环境下的可靠性上更具优势，后者则在牺牲一定性能的条件下降低了成本[18]。由于单摄

像头无法进行三维感知，其信息仅限于二维图像平面。如图 2 所示，为了从图像信息中获取目标的位置

信息，需要进行相机标定，以建立像素坐标系和世界坐标系之间的转换关系。 

2.3. 多源信息融合方式 

目前常用的毫米波雷达点云信息和摄像头视觉信息数据融合方式包括数据集融合，特征及融合以及

决策级融合[2]。 
 

 
Figure 3. Data-level fusion 
图 3. 数据级融合 
 

如图 3 所示，数据级融合是指点云数据与图像数据在数据输入层进行信息融合，之后，再对融合数

据进行特征提取和决策输出。由于神经网络输入包含多模态数据完整信息，因此，数据级融合具有最低

的信息损耗率和最高的可靠性。 
 

 
Figure 4. Feature-level fusion 
图 4. 特征级融合 
 

如图 4 所示，特征级融合通常分别提取雷达的特征信息和图像的特征信息，并同时输入检测网络，

对融合特征进行训练学习，优势在于检测模型可以同时学习多源特征。 
 

 
Figure 5. Decision-level fusion 
图 5. 决策级融合 
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如图 5 所示，决策级融合通常对毫米波雷达和摄像机的检测结果信息进行融合决策，可以兼顾雷达

的深度信息以及摄像头的视野和分辨率优势。决策级融合的难点在于建模多源传感器不同模态信息的联

合概率密度函数。 

3. 一种基于点云膨胀的多模态信息融合算法 

基于上述问题，本文提出一种基点云膨胀的毫米波雷达和视觉信息融合算法。算法首先对多源异构

信息进行时空对齐，之后，使用点云膨胀算法对毫米波雷达点云数据进行数据增强，采用数据级融合制

作毫米波雷达和视觉的联合表征，融合多源异构信息，并使用提出的增强中心融合网络进行检测，生成

决策信息。 

3.1. 多源异构信息时空对齐 

由于雷达点云信息和视觉图像信息无法直接融合，因此，算法首先需要对数据进行时空对齐，保证

数据的时空一致性。数据的时空对齐包含时间维度的帧同步以及空间维度的坐标变换。其中，对于帧同

步，本文设计了基于最近邻帧匹配算法的帧同步机制，并对其帧匹配误差进行了分析。 

3.1.1. 基于最近邻帧匹配算法的帧同步 
由于不同传感器的时间分辨率差异，多源传感器信息融合首先需要对数据帧进行同步。本文提出基

于时间戳的带阈值的最近邻帧匹配算法，对采集的图像帧数据和毫米波雷达点云帧数据进行时间同步。

算法流程如图 6 所示，分别提取雷达帧喝图像帧以及其时间戳，并减去对应的帧平均时延，之后，进行

最近邻帧匹配。 
 

 
Figure 6. Flow chart of frame synchronization of nearest neighbor frame matching algorithm 
图 6. 最近邻帧匹配算法帧同步流程图 
 

设图像数据帧集合定义为： 

{ }1 2 3,, , , mc c c cC = 
                                   (1) 

雷达数据帧集合定义为： 

{ }1 2 3, , , , nr r rR r= 
                                    (2) 

其中，图像数据帧和雷达点云真集合时间戳分别为： 

{ } { }2 1 2 331 ,, , , , , , , ,r r rc c c c cm r rnT t t t t T t t t t= = 
                         (3) 

由于摄像机时钟和毫米波雷达时钟与主机时钟并非完全同步，存在延时。因此，设摄像机时钟与主

机时钟平均延时为 Cδ ，毫米波雷达时钟与主机时钟平均延时为 Rδ 。 
由于图像数据帧率 cf 和毫米波雷达帧率 rf 的差异，选取较低帧率传感器，其帧率记为 minf ，设置帧

时差阈值 thT 表示帧同步时间精确度，满足 
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min

1
2 f

δ ≤
×

                                       (4) 

使用滑动窗口法对图像帧数据和毫米波雷达帧数据进行融合，生成结果集。 
即对于 jR R∀ ∈ ： 

( ) ( ) ( ), , ,   if 
i ji j C RO C R O C R C R T T δ= + − <                          (5) 

对于结果集 ( ),O C R ，其中，每组数据 ( ),i jC R ，都是同步时间误差小于帧时差阈值的数据组。 

3.1.2. 多模态数据空间对齐 
 

 
Figure 7. Spatial coordinate system relation diagram 
图 7. 空间坐标系关系图 

 

在摄像头的成像系统中，包含世界坐标系、相机坐标系、图像坐标系、像素坐标系这四个坐标系[19]。
如图 7 所示，世界坐标系与像素坐标系之间的转化关系为： 

0

0

1 cot
0 0 0

0 1 0 0 0
0 1

sin1 0 0 1 0
10 0 1

u U
u fdX dX R T V

s v v f
WdY

θ

θ

   −              =                       

                     (6) 

其中， ( ), ,U V W 是世界坐标系下某一点的物理坐标， ( ),u v 是映射至像素坐标系下的像素坐标。s 是尺度

因子。 
令矩阵： 

0 0

1 0 0

1 cot cot 0
0 0 0

0 1 0 0 0 0 0
sin sin0 0 1 0

0 0 1 0 0 1 0

u f f u
fdX dX dX dX

M v f f v
dY dY

θ θ

θ θ

   − −    
    = =    
        
   

                (7) 

则，称矩阵 1M 为相机的内参矩阵。其中，f 为像距， ,dX dY 分别表示 ,X Y 方向上的一个像素在相机

感光板上的物理长度，( )0 0,u v 表示光轴与成像平面的交点坐标，θ 表示感光板的横边和纵边之间的角度。 
令矩阵： 

2 0 1
R T

M  
=  
 

                                      (8) 

则，称矩阵 2M 为相机的外参矩阵。其中，R 表示旋转矩阵，T 表示平移矢量。其值取决于世界坐标

系和相机坐标系的相对位置。 
此外，由于摄像头这种精密光学器件可能由于内部和外部的一些原因存在着畸变。畸变包括径向畸

变和切向畸变，其中，三阶径向畸变公式为： 
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( )2 4 6
1 2 3

ˆ
1

ˆ
x x

k r k r k r
y y
   

= + + +   
   

                               (9) 

三阶切向畸变公式为： 

( )
( )

2 2
1 2

2 2
1 2

2 2ˆ
ˆ 2 2

p y p r xx x
y y p r y p x

 + +     = +         + + 
                             (10) 

其中， ( )ˆ ˆ,x y 为畸变后归一化图像坐标， ( ),x y 为无畸变归一化图像坐标。r 为像素到图像中心点距离。 
因此，为了避免图像数据源的误差，需要对摄像头的参数进行标定，以获取相机的内参矩阵、外参

矩阵以及畸变参数。 

3.2. 多源异构信息融合 

数据融合首先要将毫米波雷达帧数据和摄像头帧数据经过帧同步后筛选出同步帧数据。然后，再将

毫米波雷达帧数据经过滤波和坐标变换后映射至像素坐标系。 
由于毫米波雷达点云相较于图像像素具有稀疏的特性，给特征提取造成了困难。因此，本文提出了

基于毫米波雷达信息的点云膨胀算法，用来在毫米波雷达数据映射到图像上之后，增强毫米波雷达的特

征表达。 

3.2.1. 雷达点云坐标变换 
 

 
Figure 8. Radar and camera coordinate mapping 
图 8. 雷达和摄像头坐标映射 

 

雷达、摄像头与像素坐标系的映射关系[20]如图 8 所示。 

( ), ,c c cx y z 和 ( ), ,r r rx y z 分别是毫米波雷达和摄像头的坐标系， ( ),u v 为像素坐标系。 
则毫米波雷达和摄像机与像素之间的变换矩阵为： 

0

0 1 2T

0 0

0 0
0 1

1 0 0 1 0
1 1

r r
x

r r
y

r r

x x
u a u

R t y y
s v a v M M

z z

   
       

        = =        
        

          

                      (11) 
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其中， 1M 和 2M 分别代表内参矩阵和外参矩阵。 
由于毫米波雷达只提供 rx 和 ry 两个坐标方向的值， rz 值恒为 0，因此，可以简化上式为： 

11 12 13

21 22 23

31 32 331 1 1

r r

r r

u a a a x x
v a a a y T y

a a a

      
      = −      
            

                            (12) 

使 [ ]1 2 nU u u u ′=  ， [ ]1 2 nV v v v ′=  ， [ ]1 1 1I ′=  ，

1 1 1

1

r r

n n
r r

x y
p

x y

 
 

=  
 
 

   ，其中，n 是雷

达点云数。转换矩阵 T 可以由最小二乘法得出： 

( )( )
( )( )
( )( )

T1T T

T1T T

T1T T

P P P U

T P P P V

P P P I

−

−

−

 
 
 
 =  
 
 
  

                                 (13) 

3.2.2. 基于点云膨胀算法的数据增强 
摄像头所获得的图像信息由于在恶劣天气环境下缺乏鲁棒性，而毫米波雷达信息可以为这种环境为

摄像头提供很好的互补信息[21]。为了融合多模态信息，算法需要将毫米波雷达信息映射到图像中，便于

后续特征学习。 
毫米波雷达信息不包含目标语义信息，无法判断目标形态，为了利用毫米波雷达信息，算法使用雷

达点云坐标变换，将毫米波雷达点云变换至图像坐标系，并且增加图像通道，将雷达通道目标 RCS 信息

ρ ，和距离信息 d 以及速度信息的正交分量 ,x yv v 投影至像素坐标系中，反应为目标的大小。这样可以让

网络在获得雷达信息的同时，不丢失图像的语义信息。 
由于毫米波雷达点云具有稀疏的特性，因此使用点云膨胀算法，对雷达点云信息进行膨胀，以增强

其在后续目标检测中的特征表达。对毫米波雷达点云信息在图像坐标系的 W、H 和 T 三个维度进行膨胀。

在 T 维度的膨胀实现上采用多帧毫米波雷达点云图像进行数据增强，在 W 和 H 维度上的膨胀实现上采用

在像素平面膨胀目标的宽和高。 
 

 
Figure 9. Radar point cloud expansion 
图 9. 雷达点云膨胀 
 

如图 9 所示为毫米波雷达点云膨胀前后的效果。由于点云膨胀前后的 x 维度中心点未发生变化，因

此保留的毫米波雷达的角度信息。而点云膨胀后的长宽反映了目标的深度信息。 
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3.2.3. 增强的中心融合网络 ECFN 
 

 
Figure 10. Enhance center fusion net 
图 10. 增强中心融合网络 
 

基于深度学习的纯视觉目标检测网络通常以图像 3W HI × ×∈ 作为网络输入。其中，W 和 H 分辨是图

像的宽和高的像素值。网络输出则为 [ ]ˆ 0,1
W H C
R RY × ×∈ ，其中，R 是网络的下采样率，C 是目标类别数量。其中，

预测值 , ,x̂ y cY p= 代表对于在 ( ),x y 处存在目标 c 的概率是 p。其中，生成特征图的真实值 [ ]0,1
W H C
R RY × ×∈ 由

图像数据的标注生成。网络的代价函数通常描述为 ( ) ( )( )
1

1 ˆ ,
m

i i

i
C L Y Y

m =

= ∑ ，其中，L 为损失函数。 

中心点网络(CenterNet)是一个基于视觉的目标检测器[22]。与 YOLO，SSD，Faster_RCNN 等依靠大

量锚点的检测器不同，CenterNet 是一种无锚点目标检测网络。CenterNet 使用目标中心点来表示目标，

并使用中心点的偏移量，宽高来得到物体实际的框。CenterNet 使用热图来表示分类信息，每一个类别对

应一张热图，使用高斯圆来表示关键点，热图中的高斯圆代表坐标处有目标的中心点。 

k s s o oL L L Lλ λ= + +                                    (14) 

CenterNet 的损失函数包含三部分，其中， kL 代表热图的损失， sL 代表目标长宽预测的损失， oL 代

表中心点偏移值的损失。 sλ ， oλ 分别代表长宽损失和中心点偏移损失的权重。 
对于热图损失的计算公式 kL ，表示为： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

ˆ ˆ1 log ,  if  11
ˆ ˆ1 log 1 ,  otherwise 

xyc xyc xyc

k
xyc

xyc xyc xyc

Y Y Y
L

N Y Y Y

α

β α

 − =− = 
 − −

∑                      (15) 

其中，α 和 β 是用来均衡难易样本和正负样本的超参数，N 是图像关键点数量。求和下标 , ,x y c 表示热图

上的所有坐标点，其中，c 是目标类别也就是热图数量， ,x y 是热图长宽。 Ŷ 是预测值，Y 是真实值。 
对于目标长宽预测损失 sL ，表示为： 

1

1 ˆ
o p

p

pL O p
N R

 = − − 
 

∑


                                 (16) 

其中， ˆ
pO


表示预测的偏移值，p 为图片中目标中心点坐标，R 为缩放尺度， p为缩放后中心点的近似整

数坐标。 

1
1

1 ˆ
N

s pk k
k

L s s
N =

= −∑                                    (17) 

其中， pks 为预测尺寸， ks 为真实尺寸。 
针对多模态传感器数据源，中心融合网络(CenterFusion) [23]基于 CenterNet 提出了一种特征级的融合

算法。算法通过图像创建候选框，并利用相关联的雷达点云信息来调整预测。 
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CenterFusion 使用 CenterNet 来预测目标的中心点和目标的 3D 边界框。首先，使用改进的深层聚合

网络(Deep Layer Aggregation, DLA)作为主干网进行图像特征提取。然后，将提取的特征用于预测目标中

心点，以及目标框。 
在 CenterNet 基础上，需要将雷达点云信息与图像相关联。CenterFusion 使用目标的 2D 边界框以及

其深度来创建 3D 的 ROI，并筛选出目标 ROI 中的雷达点云数据。由于 ROI 中可能存在多个点云，

CenterFusion 将最近的点云信息作为输入，并与图像目标相关联，以辅助检测网络的训练。 
CenterFusion 相比基于相机的算法显著提升了精度。但是，CenterFusion 存在以下问题： 
1、CenterFusion 仅使用雷达模态信息进行辅助训练，以改善相机的检测效果。辅助网络只选取 ROI

区域内最近的点云信息对图像候选框进行辅助训练，对雷达点云信息利用不充分，可能在恶劣天气下存

在着性能衰减的问题。 
2、CenterFusion 未充分利用雷达点云的 rcs 等通道信息。 
针对以上问题，本文对 CenterFusion进行改进，使用改进后的增强中心融合网络(Enhance CenterFusion 

Net, ECFN)进行目标检测。 
如图 10 所示，为了融合毫米波雷达感知信息，ECFN 首先对毫米波雷达和摄像头帧信息进行时空对

齐。毫米波雷达信息被映射到图像上，表示为新增的通道。与摄像机获取的视觉信号相比，毫米波雷达

点云数据非常稀疏。为了加强雷达信号在网络中的特征表达，ECFN 首先采用点云膨胀算法对毫米波雷

达点云信号进行雷达通道数据增强。 
为了融合多通道信息，以便于后续的特征学习，ECFN 以 ( )3 rW H n

fI × × +∈ 为输入，其中， rn 为毫米波

雷达信息通道数。受 Inception 网络[24]中 1 × 1 卷积核降维的方法启发，ECFN 在网络检测头处使用 3 个

( )3 1 1rn+ × × 卷积核降维。1 × 1 卷积核最早出现在 Network In Network [25]中，用来加深加宽网络结构。

后续在 Inception 中，使用 1 × 1 卷积核在降低大量运算的前提下，降低了特征维度。ECFN 使用 3 个

( )3 1 1rn+ × × 卷积核进行通道压缩，降低特征维度。 
ECFN 对 CenterFusion 的损失函数进行了改进，引入毫米波雷达的信息。单依赖视觉图像信息无法对

目标速度预测，毫米波雷达可以依赖多普勒效应检测目标径向速度信息。目标速度的预测值 ˆ v
W H C
R Rv
× ×

∈ ，

vC 是雷达点云信息中速度的维度。ECFN 采用速度的 L1 正则损失作为损失函数，表示为： 

, 11

1 ˆ
k k

N

v x y k
k

L v v
N =

= −∑
 

                                  (18) 

其中， 3
kv ∈ 是目标的实际速度。 

对于目标深度信息，其预测值
ˆ

W H
R Rd
×

∈ ，ECFN 采用深度的 L2 正则损失作为损失函数，表示为： 

, 21

1 ˆ
k k

N

d x y k
k

L d d
N =

= −∑
 

                                 (19) 

其中， 3
kd ∈ 是目标的实际深度。 

则最终损失函数为： 

e c v v d dL L L Lλ λ= + +                                   (20) 

其中， vλ ， dλ 分别代表速度损失和深度损失的权重，由于目标深度信息与坐标信息不独立，因此 dλ 取

较小值。 

4. 融合结果与分析 

本文对所提算法在如表 2 所示硬件设备上进行实验，并分析帧同步算法误差和召回率，以及对摄像
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机标定结果的展示，并对本文所提多源异构信息融合网络 ECFN 进行测试分析。 

4.1. 多源异构融合实验环境 

本文所涉及硬件型号及其制造商如表 2 所示。 
 

Table 2. Hardware equipment and manufacturer 
表 2. 硬件设备及制造商 

设备 型号(制造商) 
摄像头 ARS408-21(Continental AG) 

毫米波雷达 LI-USB30-AR023ZWDR(Leopard Imaging) 
显卡 GTX2070s(Nvidia) 
CPU Core™ i9-9900K(Intel®) 

 

本文所涉及相关环境版本信息如表 3 所示。 
 

Table 3. Relevant environment information 
表 3. 相关环境版本信息 

相关环境 版本 
Ubuntu 18.04LTS 
Python 3.7 

Ros Melodic 
Pytorch 1.10 
Cuda 11.3 

Cudnn 8.2 
OpenCV 4.5 

 

 
Figure 11. Frame matching algorithm frame synchronization filtering error and recall rate 
图 11. 帧匹配算法帧同步筛选误差和召回率 
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4.2. 最近邻帧匹配算法帧同步分析 

采用帧率为 30 fps 的摄像头和帧率为 14 fps 的毫米波雷对本文所提出的最近邻帧匹配算法进行测试

分析。同步筛选后的误差和召回率如图 11 所示。 
随着最大帧时差 thT 的增加，摄像头数据帧和毫米波雷达数据帧召回率都随之增大，但是与此同时，

帧平均时差也随之上升。本实验最大帧时差选择 10 ms，此时，帧平均时差小于 6 ms，且毫米波雷达帧

召回率大于 55%。 

4.3. 摄像机标定结果分析 
 

 
Figure 12. Checkerboard 
图 12. 棋盘格 

 
本文采用张正友标定法对相机进行标定。如图 12 所示，使用 6 × 4 大小棋盘格，并使其在摄像头视

野范围内的不同位置进行拍摄，得到一组图像。如图 13 所示，对图像中的特征点如标定板角点进行检测，

得到标定板角点的像素坐标值，根据已知的棋盘格大小和世界坐标系原点，计算得到标定板角点的物理

坐标值。并求解得内参矩阵、外参矩阵和畸变参数矩阵。 
如图 13 所示为相机标定校正前(左)和相机标定校正后(右)的拍摄结果。 

 

 
Figure 13. Camera calibration 
图 13. 相机标定 

4.4. EFCN 检测结果分析 

采用公开数据集纽森(nuScenes) [26]对算法现有融合算法 CenterFusion 和本文提出的融合算法 ECFN
进行测试。 
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测试指标的平均精度(Average Precision, AP)的阈值匹配使用地面上的 2D 中心距离 d。全类平均正确

率(mean Average Precision, mAP)类似于 2D 目标检测中的 AP 度量，但匹配策略被从 IoU 替换为 BEV 平

面上的 2D 中心距离。如式 21 所示，mAP 是通过平均分类以及 { }0.5,1,2,4= 这四种不同距离阈值下

的 AP 来计算的。 

,
1mAP APc d

c d∈ ∈

= ∑ ∑


 
                                (21) 

对于所有真阳性(TruePositive，TP)度量，使用 2d m= 的中心距离计算。度量标准如表 4 所示。 
 
Table 4. True positive metrics 
表 4. 真阳性度量 

度量标准 度量含义 

平均平移误差(Average Translation Error, ATE) 二维欧式中心距离 

平均尺度误差(Average Scale Error, ASE) 角度对齐后的三维交并比 

平均角度误差(Average Orientation Error, AOE) 预测值和真实值之间的最小偏航角差 

平均速度误差(Average Velocity Error, AVE) 二维速度差的 L2 范数 

平均属性误差(Average Attribute Error, AAE) 1 减去属性分类精度 
 

对于每一个 TP 度量，使用公式 22 计算其全类平均真阳性率(mean True Positive, mTP)。 

1mTP TPc
c∈

= ∑




                                   (22) 

纽森检测分数(nuScenes Detection Score，NDS)是几个指标的组合，其计算方式如式 23 所示： 

( )( )
mAP

1NDS 5 mAP 1 min 1,mTP
10 ∈

 = × + −  
∑


                        (23) 

其中，是五个 mTP 度量的集合。通过 mAP 度量和 mTP 度量的加权和来计算 NDS。mAP 的权重为 5，
其余 mTP 度量的权重为 1。 

使用 CenterFusion 对 nuScenes 数据集的测试集进行测试，结果如表 5 所示。 
 
Table 5. The existing fusion algorithm CenterFusion test results 
表 5. 现有融合算法 CenterFusion 测试结果 

类别 AP ATE ASE AOE AVE AAE 

车辆 0.502 0.480 0.160 0.128 0.538 0.870 

卡车 0.430 0.641 0.172 0.134 0.114 0.991 

公交车 0.576 0.449 0.093 0.123 4.621 0.012 

拖车 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

工程车 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

行人 0.466 0.600 0.260 0.813 0.896 0.186 

摩托车 0.277 0.877 0.330 1.190 0.066 1.000 

自行车 0.198 0.542 0.329 0.999 3.512 0.418 

交通锥 0.636 0.398 0.344 / / / 

交通关卡 0.000 1.000 1.000 1.000 / / 
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使用本文提出网络 ECFN 对 nuScenes 数据集的测试集进行测试，结果如表 6 所示。 
 
Table 6. The proposed algorithm ECFN test results 
表 6. 本文算法 ECFN 测试结果 

类别 AP ATE ASE AOE AVE AAE 

车辆 0.504 0.481 0.156 0.094 0.548 0.872 

卡车 0.401 0.624 0.148 0.158 0.119 0.989 

公交车 0.529 0.605 0.099 0.120 4.588 0.013 

拖车 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

工程车 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

行人 0.464 0.588 0.266 0.419 0.887 0.184 

摩托车 0.311 0.659 0.340 0.969 0.061 1.000 

自行车 0.245 0.659 0.251 0.555 3.456 0.400 

交通锥 0.646 0.340 0.276 / / / 

交通关卡 0.000 1.000 1.000 1.000 / / 
 

现有算法 CenterFusion 以及本文改进算法 ECFN 的 mAP 及 NDS 分数结果如表 7 所示。 
 
Table 7. Comparison of test results between the proposed algorithm ECFN and the existing fusion algorithm CenterFusion 
表 7. 本文算法 ECFN 与现有融合算法 CenterFusion 测试结果对比 

算法 mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE NDS 

CenterFusion 0.3085 0.6989 0.4687 0.7097 1.4682 0.6846 0.2981 

ECFN (本文算法) 0.3101 0.6956 0.4536 0.5907 1.4575 0.6824 0.3128 
 

网络的平均推理时间如表 8 所示。 
 
Table 8. Comparison of running time between the proposed algorithm ECFN and the existing fusion algorithm CenterFusion 
表 8. 本文算法 ECFN 与现有融合算法 CenterFusion 运行时间对比 

算法 运行时间(ms) 时间增量 

CenterFusion 48.1 - 

ECFN(本文算法) 49.4 2.7% 
 

测试结果表明，本文提出的基于摄像头和雷达的信息融合算法 ECFN 在公开数据集 nuScenes 上相较

于现有融合算法 CenterFusion，在时间耗费增长 2.7%的情况下，mAP 提升了 0.52%，NDS 提升了 4.9%。 
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