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摘  要 

针对复杂多变的道路环境，综合国内外研究现状，本文从激光雷达和摄像头方面论述了汽车自动驾驶中

的网络输入的格式，并以两种传感器融合为例，归纳了自动驾驶汽车环境感知任务中多模态传感器融合

的分类方法，在此基础上，又从融合阶段的角度总结出另一种分类，简化了融合方法的分类和理解，强

调了融合程度的区别以及融合方法的整体性，这种分类对于推动融合方法的研究和发展具有创新价值。

最后分析传感器融合所遗留的问题，对未来的发展趋势进行预测。 
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Abstract 
In view of the complex and changeable road environment, this paper discusses the format of net-
work input in auto driving from the aspects of laser radar and camera, and summarizes the classi-
fication method of multimodal sensor fusion in the environmental perception task of autonomous 
vehicle, based on which, another classification is summarized from the perspective of fusion stage, 
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simplifying the classification and understanding of fusion methods, emphasizing the differences in 
fusion levels and the integrity of fusion methods, and this classification has innovative value for 
promoting the research and development of fusion methods. Finally, the issues left by sensor fu-
sion and predict future development trends is analyzed. 
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1. 引言 

不同的传感器数据经过预处理或同一种传感器数据经过不同的预处理，都可视作不同的数据模态，

传感器的融合也就是数据的融合。当今，自动驾驶是车辆工程的研究热点，车辆安装摄像头、激光雷

达、毫米波雷达等传感器用于感知道路环境信息，由于原始数据噪音大，信息利用率低以及多模态传

感器未对齐等原因，很难提高感知的准确性和容错率，如图 1 所示，RGB 相机能够获取具有颜色，纹

理，轮廓等稠密的特征信息，但在光照不足、曝光过度情况下效果较差，并且缺少深度信息；而雷达

拥有获取距离信息的能力，但因为点云本身具有稀疏性和不规则性，容易出现小目标漏检的状况。基

于上述情况，一些研究将摄像头和激光雷达这两个分支组合使用，融合图像与点云数据，两者互补在

感知任务上的性能。 
 

 
Figure 1. Image and radar perception tasks 
图 1. 图像与雷达的感知任务 
 

综合激光雷达点云数据对空间的位置信息和 RGB 图像丰富的语义信息，该方法有着巨大优势，遵循

传统融合分类方法可将其分为前融合(Early Fusion)、深度融合(Deep Fusion)、后融合(Late Fusion)三种[1]。
Early Fusion 以 PointPainting [2]为代表，是由 Vora 等人提出用图像语义分割的结果来给点云“染色”的

方法。Deep Fusion 是多模态数据融合的主流方式，如 Qi 等人提出的 F-PointNet (Frustum PointNet) [3]，
在 PointNet [4]与 PointNet++ [5]之上融合 RGB 图像所提出的一种两阶段的方法。与之相比，Liang 等人

提出的 ContFuse [6]是 Deep Fusion 更好的范例，将前视视角的 RGB 特征转换到鸟瞰视角(BEV)是其主要

创新点。Yoo 等人提出的 3D-CVF [7]利用跨域特征映射模块来提取多个摄像头的图像特征转换到鸟瞰视
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角并连接。与 PointPainting 类似，Huang [8]等人提出了一种利用图像的语义特征来为点云增加信息量的

方法。Late Fusion 方法以 Chen [9]等人提出的 MV3D 作为典型。Ku，Mozifian [10]等人则在 MV3D 基础

上进一步提出了 AVOD。本文首先对两种传感器网络的输入格式进行介绍，其次描述了融合方法与创新

点，最后分析融合方法存在的问题并对未来的发展趋势进行预测。 

2. 图像和激光雷达的特征表示 

输入数据的表示形式对深度学习模型影响巨大，为了提高模型的性能和泛化能力，需要对原始数据

进行预处理。因此，本节介绍图像和激光雷达数据的表示格式，首先基于图像可细分为单目图像和双目

图像，然后基于激光雷达可分为将点云数据投影和直接利用原始点云。 

2.1. 图像 

摄像头作为 2D 数据采集或 3D 目标检测和语义分割任务中最常用的传感器，其优点是检测信息全面、

价格相对低廉，缺点是会受到雨雪天气和光照的影响。其中单目图像在 2D 检测中能够提供丰富的纹理

信息，但是在 3D 检测中，因为缺乏深度信息而难以判断物体的尺寸、姿态、大小。2016 年，Chen [11]
等人提出了 Mono3D 方法，该方法在计算损失函数时，误差会不断地累积，从而导致误差越来越大，所

以精度不高，另外，大量的先验信息与密集的候选框让网络十分复杂，所以无法实现端到端的检测。

Simonelli [12]等人提出了MonoDIS方法解决了误差累积问题。2019年，Brazil [13]等人研究发表M3D-RPN
网络。2020 年，Qian [14]等人提出了一种端到端的基于图片生成伪雷达的方法。相比单目图像，双目图

像在精度方面有明显提升。例如，Qin [15]等人提出了 TLNet 模型，和基于单目的 3D 目标检测相比，放

弃了深度图的输入，直接在三维空间中进行操作，在一定程度上降低了信息的损失，并使用了三角测量

法提升了检测精度。单目图像通过深度估计预测出的深度信息偏差比双目图像要大，两者均存在信息丢

失的情况，所以仅用图像进行 3D 目标检测精度较低。 

2.2. 激光雷达 

点云是由大量的离散点构成的三维数据集合，每个点都具有自己的坐标位置，点云数据和图像数据

相比，具有更精确的深度信息，能更加稳健地克服现实场景中的气候、光照等环境因素，但是点云数据

的稀疏和无序不规则的特性，会消耗大量的计算资源和时间。为了解决这一问题，目前常见的对点云数

据进行间接处理方法包括两种，一是将三维点云场景投影到鸟瞰图视角(BEV)或者前视角(FV)，二是将点

云体素化[16] [17]处理，然后体素级的数据投影到平面。这两种方法在使点云进行规则化的过程中都会带

来一定程度的信息损失，另外，研究者们又提出了直接处理点云数据的网络。Charles Qi 等人提出 PointNet
网络，又在此基础上改进提出 PointNet++网络。PointRCNN [18]网络是第一个采用两阶段和 anchor-free
方法直接处理点云数据的三维目标检测网络，它能够从点云数据中检测出目标物体的位置、朝向和大小

等信息，并且生成一个包围盒来描述目标，该方法也不需要使用预定义的锚点，不仅计算效率高，而且

可以适应更广泛的目标形状和大小变化。 

3. 融合分类方法 

在自动驾驶领域中，多模态融合是指将来自多个不同传感器的数据进行集成和处理的技术，不同模

态的信息进行融合，能够提高机器学习模型的性能和准确度，多种传感器呈现互补关系，在融合过程中，

每个模态都可以提供不同的信息和特征，从而具有更好的表达能力。从传感器融合的角度分析，可分为

三类，分别是前融合、深度融合和后融合，然而最近所研究的工作无法直接归为以上三类，例如文献[19]
中针对激光雷达的 3D 目标检测任务，提出了新的神经网络架构，该架构将点云数据映射到一组刻度不
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变的空间中，并使用特征重新加权方法对不同距离区域的目标进行加权融合，增强对不同尺度目标的检

测能力。又如文献[20]中，为了优化点云数据本身的稀疏性，提出了一种称为 Faraway-Frustum 的方法，

其中“Faraway”指的是激光雷达数据能够获取更远距离的信息，“Frustum”指的是摄像头数据在 3D 空

间中的投影区域，通过将两种传感器的数据进行融合，可以更加准确地确定物体的边界框。根据特征融

合的阶段，本小节归纳出另一种分类方法，将所有的融合方式划分为强融合和弱融合，如图 2 所示。下

面我们分别介绍强融合中的前融合、深度融合、后融合和不对称融合。 
 

 
Figure 2. Multimodal fusion classification 
图 2. 多模态融合分类 

3.1. 强融合 

3.1.1. 前融合 
前融合是基于数据的融合方法，以雷达和图像融合为例，指的是对雷达分支的数据和相机分支的数

据或特征进行融合。如图 3 所示，图像经过语义分割后与雷达点早期信息交互，这样操作拓展了前融合

阶段中图像数据的数据级定义，更加利于 3D 目标检测，语义分割的目标是将图像中每个像素分到预定

义的类别中，其中 Enet [21]深度神经网络是最有效的模型之一，它使用了特殊的编码器–解码器结构来

减少计算量。此后，T. Samann [22]等人用信道修剪法[23]应用于 ENet 网络来提高效率。 
 

 
Figure 3. Early fusion 
图 3. 前融合 

 
雷达分支没有经过特征提取阶段，不会失去一部分可解释性，所以雷达分支的数据表示具有直观的

可视化效果。雷达数据可以是具有反射强度的 3D 点、体素和由点云投影得到的 2D 图等。文献[24]将 3D
激光雷达点云转换为 2D 图像，并利用成熟的 CNN 技术融合图像中的特征级表示，从而实现更好的性能。

文献[25]将图像分支中的语义特征和雷达点云预处理得到的体素融合在一起，来提高目标检测和追踪模型

https://doi.org/10.12677/csa.2023.137132


孟玥 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.137132 1347 计算机科学与应用 
 

的性能。前融合方法可以保留各个信息源的原始信息，能够简单高效的实现和部署，但融合结果的准确

性和完整性不足，由于缺乏信息源之间的交互和协调，无法充分利用信息源之间的相关性和互补性，因

此研究人员逐渐提出了其他更复杂的融合方法。 

3.1.2. 深度融合 
深度融合是基于模型的融合方法，以雷达和图像融合为例，指的是对雷达分支的特征和相机分支的

数据或特征进行融合。深度融合的主要思想是利用神经网络结合不同传感器的数据进行特征融合和决策

融合，从而提高目标检测和跟踪的准确性和鲁棒性。如图 4 所示，先使用体素化的方法将雷达点云数据

转化为 3D 体素网络数据，再对每个体素进行特征提取，如点云的密度、高度、垂直角度等，得到一个

体素特征向量，在处理图像时，可以使用卷积神经网络(CNN)来提取 2D 特征，这些特征图可以表示图像

的不同层次和抽象程度的特征信息，之后确定不同特征之间的权重，将两个模态的特征进行融合。文献

[26]使用特征提取器分别获取雷达点云和相机图像的特征表示，并通过一系列下游模块将特征融合以进行

更准确的目标检测。文献[27]提供了一个极端天气条件下的多模态数据集，并采用深度融合的方式将不同

传感器的数据进行融合，从而有效提高了自动驾驶模型在极端天气下的鲁棒性。深度融合方法能够通过

深度学习模型学习复杂的特征表示，挖掘信息源关联性，实现端到端的训练，但由于需要大量的数据，

所以需要较高的计算资源和时间成本，这就会使深度融合难以应用。最早的深度融合方法主要基于传统

的深度学习模型，如卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RCNN)，为了更好地关注不同信息源的重要性，

引入了注意力机制，从而提高融合结果的质量。 
 

 
Figure 4. Deep fusion 
图 4. 深度融合 

3.1.3. 后融合 
后融合也是基于数据的融合方法，图 5 为例，将雷达数据与图像数据单独处理，得到两个不同的目

标检测和分类结果，再进行对齐，即对于同一目标再两个结果中的标记进行匹配，确定它们的空间位置

和特征，接着使用融合方法将结果进行融合，过程中不需要进行特征融合，也无法利用各个模态之间的

相互依赖关系，所以可能需要大量的分类器或者检测器，这也就意味着会造成计算资源的浪费。文献[28]
采用后期融合方法，对图像分支的 2D 数据与雷达分支的 3D 数据进行处理，通过对每个 3D 区域方案进

行二次细化得到最终结果，对于重叠区域，采用多个统计特征，例如置信度、距离和 IoU 等，进一步筛

选和优化，提高目标检测和分类的准确性和可靠性。文献[29]采用后融合方法及卡尔曼滤波器对移动的目

标进行跟踪，利用传感器输出的历史数据和当前数据来预测目标的运动轨迹和状态。后融合方法具有较

高的可扩展性，可以方便地添加、替换或调整信息源，保留信息的多样性，提供清晰的决策过程和解释
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结果，便于分析和理解系统的行为，缺点是信息交互仍有不足，在处理多模态数据融合时需要额外的机

制来处理不同类型信息源之间的融合和交互。最早的后融合方法采用简单的融合方式，如加权平均或投

票机制，之后研究者们提出学习融合权重的方法，模型能够自适应地决定不同信息源的重要性，随着深

度学习发展，又将神经网络引入后融合方法中，通过设计多个分支网络或使用多层感知机(MLP)，使后

融合模型能学习到更丰富的特征表示和融合模式。 
 

 
Figure 5. Late fusion 
图 5. 后融合 

3.1.4. 不对称融合 
按不同的权限处理不同的传感器数据，将目标级别的信息从一个分支与数据级别或特征级别的信

息从另一个分支进行融合的方法定义为不对称融合(Asymmetry-Fusion)。不对称融合强调至少有一个分

支占据主导位置，其他分支则用于提供辅助信息预测最终结果。如图 6 所示，当雷达与图像融合时，

对点云数据使用 3D 目标检测算法提取 3D 目标区域，对图像数据使用语义分割算法将图像中的每个像

素分配到不同的语义类别中，然后进行匹配，对于匹配成功的目标将其融合，未匹配成功的，可根据

上下文信息、形状等进行推断，或使用其他方法生成新的目标检测或语义分割结果。例如文献[30]中重

点关注 2D 检测，利用激光雷达分支的 3D 区域，来指导 2D 数据进行融合，以便进一步细化。文献[31]
中先用雷达点云预测 3D 候选区域，再用候选区域和 RGB 图像获取目标的多视图图像，并进一步利用

多视图图像的特征对之前的检测结果进行修正。由此可见不对称融合可以提高系统的鲁棒性，能够通

过合理分配权重和主导分支，根据不同的环境和任务需求进行调整和优化。不对称融合方法具有灵活

性、多样性和适应性等优点，但在实际应用中，如何准确地确定不对称融合的权重可能具有一定的挑

战性，如果对某个信息源的权重设置过低，可能无法充分利用该信息源提供的有效信息，从而影响融

合结果的完整性。随着深度学习的发展，研究者们通过引入注意力机制或设计多个分支网络，能将不

同信息源更好地进行建模和融合。 

3.2. 弱融合 

弱融合与上述强融合不同，弱融合不直接从多模态分支融合，通常使用基于规则的方法，利用一种

模式中的数据作为监督信号，以指导另一种模式的交互，融合过程更加灵活，不受严格的模态对齐限制。

弱融合与不对称融合不同，在某种情况下，它能直接将选中的原始雷达信息输入到雷达主干中，过程中

不直接与图像分支主干进行特征交互，会通过一些弱连接的方式，比如将信息送入 loss 函数中训练，进

行最后的信息融合。两者的区别在于信息的交互方式，弱融合更注重数据之间的独立处理和监督信号的

使用，而不对称融合则更注重信息交互和特征融合。 
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Figure 6. Asymmetry-fusion 
图 6. 不对称融合 

4. 融合模型存在的问题和解决办法 

在自动驾驶领域中，多模态信息融合仍面临两大挑战，分别是融合模型的不对齐及信息丢失。例如，

雷达与图像的相位不完全一致，相位差异会导致图像中的一些区域被错误地归为目标，而其他区域被错

误地归为环境。不同传感器的测量误差和噪声也会影响融合模型在估计距离时产生偏差，导致目标的检

测和跟踪失败。为解决此类问题，提出以下解决方案。 

4.1. 融合模型不对齐问题 

解决此类问题，可以采用特征层对齐方法，使不同模态之间的特征表示在相应的特征层上具有相似

的分布，从而提高融合效果。或使用无监督学习方法进行融合，例如自编码器等方法，将不同模态之间

的特征进行映射，解决不对齐问题。对于雷达和图像融合，还可以引入时序信息，考虑不同时间的信息

交互，可以将不同模态之间的特征对齐。结合强融合和弱融合的优势，设计一种协同学习框架，使得强

融合模型和弱融合模型能够相互促进和校正，强融合模型可以提供对齐的特征表示，而弱融合模型可以

通过适应性的决策或权重调整来修正强融合模型的偏差。通过上述方法，可以有效解决雷达与图像融合

模型不对齐的问题，从而提高融合效果。 

4.2. 信息丢失问题 

解决信息丢失问题可分为下列四种方法：1) 在图像分支中使用卷积神经网络提取特征时，可以增加

卷积核的数量来提高通道数目，增加模型的感受野。2) 在图像分支和雷达分支之间添加注意力机制，可

以根据不同模态的重要性调整融合的权重，减少信息丢失。3) 在图像和雷达分支之间添加跨模态连接，

能够将两个模态的特征图串联在一起，从而增加模型的感受野和信息量。4) 在雷达和图像分支之间添加

LSTM 或 GRU 等循环神经网络(RNN)模型，可以将历史信息考虑在内，从而减少信息丢失。 

5. 结束语 

随着各种传感器技术的不断进步和自动驾驶技术的不断扩展，多模态融合技术的应用前景也越来越

宽广，除了雷达与图像的融合外，后续可能会涉及更多类型的传感器融合。在未来，可以对以下几个方

面进行展望：1) 更高效的算法设计，例如，基于深度学习的多模态方法可能会引入新的卷积核或池化层，

设计并行的分支网络，每个分支网络专门处理图像或雷达数据，并通过融合层将它们的特征进行结合，

以加速训练和提高准确率。2) 多模态数据的集成，可以尝试端到端的联合优化方法，通过同时学习图像
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和雷达数据的特征表示，并在训练过程中优化整个多模态融合系统，能使模型更好地利用不同模态数据

之间的相关性和互补性，进而获取更准确的感知信息。3) 自动学习与适应性预测，比如神经网络能够通

过监督学习调整网络结构和参数，提高对不同数据类型的感知能力。文章中所提到强融合与弱融合，都

有自身的弊端，强融合方法的计算复杂度高，数据一致性难以保证，弱融合方法会造成信息丢失，数据

之间的互补性不充分，鲁棒性较差。本文将两种融合方法归为一个整体，可以充分发挥不同模态数据的

优势，对缺失或异常数据进行适当处理，根据具体任务需求，灵活地平衡计算复杂度和实时需求，提供

更合适的融合方案。未来也将会出现更高效的融合方法，在识别行人、车辆、道路标识等目标时，融合

效果更稳定可靠。总之，雷达与图像多模态融合技术将继续得到改进和创新，其应用前景也会更广阔，

在不久的将来，我们可能会看到更多创新性的应用场景涌现。 
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