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基于相机与激光雷达融合的目标定位与跟踪
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摘要  环境感知是无人驾驶的关键技术，针对相机缺乏深度信息无法定位检测目标以及目标跟踪精度较差的问题，提出

一种基于相机与激光雷达融合的目标定位与跟踪算法。该算法通过图像检测框内的激光雷达点云簇在像素平面的面积

比例大小获得检测目标的定位信息，然后根据检测目标的轮廓点云在像素坐标系下的横向移动速度和纵向移动速度融

合图像检测框中心坐标提高目标跟踪精度。实验结果表明：所提目标定位算法正确率为 88. 5417%，且平均每帧处理时

间仅为 0. 03 s，满足实时性要求；图像检测框中心横坐标的平均误差为 4. 49 pixel，纵坐标的平均误差为 1. 80 pixel，平均

区域重叠率为 87. 42%。
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Abstract Environmental perception is a key technology for unmanned driving.  However, cameras often lack depth 
information to locate and detect targets and have poor tracking accuracy; therefore, a target localization and tracking 
algorithm based on the fusion of camera and LiDAR technologies is proposed.  This algorithm obtains the positioning 
information of the detected target by measuring the proportion of the area of the LiDAR point cloud cluster in the pixel 
plane within the image detection frame.  Subsequently, based on the horizontal and vertical movement speeds of the 
detected target’s contour point cloud in the pixel coordinate system, the center coordinate of the image detection frame is 
fused to improve the target tracking accuracy.  The experimental results show that the accuracy of the proposed target 
localization algorithm is 88. 5417%, and the average processing time per frame is only 0. 03 s, meeting real-time 
requirements.  The average error of the horizontal axis of the image detection frame center is 4. 49 pixel, the average error 
of the vertical axis is 1. 80 pixel, and the average area overlap rate is 87. 42%.
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1　引   言

近些年来无人驾驶受到广泛关注，而可靠的环境

感知系统是无人驾驶安全行驶的基础要求和前提条

件。感知系统对动态目标进行定位和跟踪，为决策、规

划系统提供足够的环境信息，因此对目标定位以及跟

踪的研究具有重要意义。

对目标进行定位和跟踪的前提是检测到目标，由于

图像数据拥有丰富的颜色和纹理信息，基于图像的深度

学习已成为当下各个应用领域中目标检测任务的主流

算法［1］，虽然上述算法可以实现目标检测，但是由于图像

数据缺乏深度信息无法对目标进行定位［2］，而且相机容

易受到光照变换的影响导致算法跟踪精度不高［3］。

激光雷达点云有着丰富的三维空间信息，但是缺

乏颜色信息并且具有稀疏性，当检测目标距离较远时，

基于深度学习的目标检测算法效果将显著下降［4-7］。

综上所述，图像的类别信息优势和点云的距离信息优

势的结合可以弥补彼此的缺点，有效地实现检测目标

定位以及跟踪，从而提高无人驾驶的安全性。

结合两传感器的优点，众多学者对多传感器融合

进行了研究。文献［7］通过图像检测框视锥体［8］的范

围来框选激光雷达数据，但是该文献中明确了每个三

维锥形区域中有且仅有一个目标，不能存在任何干扰，

且该文献的跟踪任务中只使用了相机数据，跟踪精度

不高。文献［9］将激光雷达三维点云数据投影到二维像

素平面，并根据相对像素面积大小的概念定义激光雷

达检测目标物的置信度，提高了检测精度。文献［10］通

过决策级融合获得目标的类别信息以及距离信息，但

是在目标受到遮挡时目标框的编号和距离准确度不

高。文献［11］使用聚类后的点云簇与图像检测框的最

大交并比获得目标点云数据，有良好的目标定位效果，

但是该方法对相机视角内的所有点云数据进行聚类，

运算时间较长。

针对以上问题，本文提出一种高效率、高精度的相

机与激光雷达融合的目标定位与跟踪方法，创新地提

出图像检测框内前景点云面积与背景点云面积比例阈

值，可以有效对非检测目标点云进行滤波。针对单一

相机对目标跟踪精度不高的问题，使用卡尔曼滤波器

融合相机和雷达的观测数值，有效地提高了目标的跟

踪精度。

2　算法原理

所提算法流程图如图 1 所示。通过对图像数据使

用深度学习进行目标检测，获得检测目标的类别和方

位信息。基于图像深度学习的网络模型分为速度较快

的一阶段模型［12-13］和精度较高的两阶段模型［14-17］，为满

足实时性，采用一阶段模型 YOLOv5，然后根据图像

检测框内切割雷达点云，对切割的雷达点云进行密度

聚类（DBSCAN）［18］得到点云簇，再将激光点云簇在像

素平面的前景与背景的面积比值与设计的阈值大小进

行比较获得检测目标的定位点云，最后将前后两帧得

到的定位点云在像素坐标系的横向移动速度和纵向移

动速度观测值与图像检测框的观测值进行融合，得到

高精度的跟踪效果。

2. 1　相机与激光雷达的时间与空间同步

不同传感器之间的工作频率不同，通常相机的工

作频率为 30 Hz，激光雷达的工作频率为 10 Hz，若不

进行时间同步将导致接收到相机数据的时刻与雷达数

据的时刻不对应［19］，因此需要将不同时刻获得的同一

目标观测数据转换到统一的融合时刻，即在时间上进

行校准。时间同步分硬同步方法和软同步方法两种，

所采用的 kitti 数据集使用硬触发的方式进行时间同

步，激光扫描仪以每秒 10 帧的速度触发摄像机，雷达

采集数据时，绕着竖直轴旋转扫描，只有当雷达旋转到

与相机的朝向一致时才会触发相机采集图像。

由于相机与激光雷达的安装位置以及坐标系不

同，同一个检测目标在两个传感器的坐标系下的位置

不同，无法确定检测目标的具体位置，故需要将不同传

感器的测量值变换到一个坐标系。统一两个传感器的

坐标系，也叫作空间同步，须对其中一个坐标系进行旋

转和平移，本实验将雷达坐标系下的数据经过旋转和

平移统一到相机坐标系中，空间同步如图 2 所示。

旋转矩阵用 R表示，平移向量用 T表示，将激光雷

达坐标系中任意的一个点 PL ( xL，，yL，，zL)转换到相机的

像素坐标系下。首先，将点 PL 转换到相机坐标系下，

转换后用点 PC ( xC，，yC，，zC)表示，其转换关系如下：

图 1　相机与激光雷达融合算法流程

Fig.  1　The process of camera and LiDAR fusion algorithm
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式中：xL、xC 的下标 L、C 分别表示激光雷达坐标系下

的数据和相机坐标系下的数据。

其次，将相机坐标系的数据转换到像素坐标系下：
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式中：f 为相机的焦距；dx、dy 为图像坐标系到像素坐

标系的量化值；u0、v0 为光心 o 在像素坐标系下的坐标；

u、v 为激光雷达坐标系中的点 ( xL，，yL，，zL)在像素坐标

系下的坐标。

2. 2　检测框内图像数据框选

通过旋转矩阵 R与平移向量 T将激光雷达数据转

移到相机坐标系中，故此时可根据相机的成像模型将

图像上任意一点在相机坐标系中相对于 ZC 轴水平角

度和垂直角度计算出来，根据水平角度和垂直角度找

到对应的激光雷达点云数据。基于 YOLOv5的图像目

标检测会返回检测框的两个顶点信息，如图 3中的左上

角 ( u1，v1 )和右下角 ( u2，v2 )所示，根据相机的视锥体模

型，通过像素坐标系中的检测框两个顶点相对于 Z 轴

的垂直角度以及水平角度来框选出相机坐标系下的雷

达点云。图 3 中，相机光心为 o，焦距为 f，( u0，v0 )为光

心 o 在像素坐标系下的坐标。以像素坐标系下检测框

左上角顶点 ( u1，v1 )、相机坐标系下的激光雷达点云

( xC，，yC，，zC)为例，检测框左上角顶点相对于 ZC 轴的垂

直角度 ϕV 与水平角度 βU 如式（3）、（4）所示，相机坐标

系下的激光雷达点云相对于 ZC 轴的垂直角度 ϕY 与水

平角度 βX 如式（5）、（6）所示，筛选出雷达点云中 ϕY 与

βX 大于图像检测框左上角和小于右下角的 ϕV 与 βU 的

所有点，即可得到检测框内的雷达点云数据。

ϕV = arctan v1 - v0

f 2 +( u1 - u0 )2
， （3）

βV = arctan u1 - u0

f
， （4）

ϕY = arctan yC

x2
C + z2

C

， （5）

βX = arctan xC

zC
。 （6）

2. 3　雷达数据处理

2. 3. 1　地面点云滤波

针对检测目标的定位信息而言，地面返回的雷达

点云属于干扰信息需要将其滤除，假设车辆在水平地

面运动，根据地面点云的特点采用随机采样一致

（RANSAC）［20］算法对地面数据进行拟合，该方法简

单，通过迭代的方式从一组包含局外点的样本中高精

度地拟合出数学模型参数［21］。

2. 3. 2　点云聚类

根据激光雷达无法穿透物体的特性，不同物体雷

达点云的坐标值会发生跳变，如检测框内的障碍物点

云簇的平均坐标值要小于检测目标点云簇，背景点云

簇的平均距离值要大于检测目标点云簇，根据雷达点

云距离值跳变的特点构建距离角度直角坐标系，横轴

为相机坐标系下的激光雷达点云与相机坐标系 ZC 轴

之间的水平角度 βX，纵轴为相机坐标系下的激光点云

与相机坐标系 XC 轴的垂直距离。

距离角度直角坐标系中的激光雷达数据可通

过 密 度 聚 类 算 法 得 到 不 同 距 离 的 点 云 簇 P i ( i =
1，2，⋯，n)，与其他聚类算法相比，该算法不需要指

定 聚 类 结 果 的 种 类 数 ，通 过 自 适 应 的 方 式 获 取

结果。

2. 3. 3　基于像素坐标系下矩形面积比较的障碍物点云

滤波算法

基于深度学习的图像目标检测在检测目标受到一

定程度的遮挡时仍然能够识别，但受到矩形检测框的

限制，检测框无法完全将检测目标的轮廓勾勒出来，导

致引入障碍物点云和背景点云，如图 4 所示。检测框

内的点云组成分 4 种情况，如表 1 所示。

图 2　相机与激光雷达坐标系转换

Fig.  2　Camera and LiDAR coordinate system transformation

图 3　框选点云

Fig.  3　Point cloud screening
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由于聚类后的点云簇中存在非检测目标点云数

据，为过滤掉非检测目标点云数据，根据图像检测框内

的障碍物点云、检测目标点云以及背景点云的面积占

比以及各点云簇之间的平均距离值的大小不同，创新

地提出通过前景点云簇与背景点云簇面积比阈值 σ 来

过滤掉非检测目标点云的方法。

对聚类后的点云簇 P i ( i = 1，2，⋯，n)按平均距离

数值从小到大排序，取出距离值最小的一簇点云作为前

景点云簇，如图 5（a）中紫色矩形框所示，根据式（2）将相

机坐标系下的点云投影到像素坐标系下，如图 5（b）中紫

色矩形框所示，将前景点云簇与剩下的点云簇组为背景

点云簇并投影到像素坐标系下，如图 5（b）中红色矩形框

所示，通过矩形面积比值判断当前簇点云是否为检测

目标点云，根据式（7）、（8）计算面积比，若小于面积比

阈值 σ，则将前景点云簇删除，取下一簇点云作为前景

点云簇进行投影，如图 5（d）中橙色矩形框所示，将前

景点云簇与剩余点云簇投影组为背景点云，如图 5（e）
中橙色矩形框所示，将背景点云投影到像素坐标系下，

如图 5（f）中红色矩形框所示，计算面积比，若大于面积

比阈值 σ，则前景点云为检测目标点云。经过多次实

验，将面积比阈值 σ 设置为 2/3，检测框内点云面积的

计算公式、面积比计算公式分别为

S (P i)= | max ( u )- min ( u ) | × | max ( v )- min ( v ) |，
（7）

Q i = S ( P i )
S ( P i + P i + 1 + ⋯ + P n )

， （8）

式中：u、v 分别为当前点云簇 P i 的每个点云投影到像

素坐标系横轴与纵轴的坐标值； Q i 为前景点云簇 P i 
与背景点云簇 P i ( i = 1，2，⋯，n)在像素坐标系下的面

积比值。算法具体步骤如图 6 所示。

2. 3. 4　基于相机与激光雷达融合的目标追踪

基于图像数据的目标跟踪存在不够精准的问题，

在 DeepSORT 目标跟踪算法中引入图像检测框内目

标点云边缘的横向移动速度和纵向移动速度，其状态

量为

D k =[ x c
k，y c

k，v l
xk，v l

yk，w c
k，h c

k ]， （9）
式中：c、l 分别表示为相机数据和雷达数据；x c

k 为像素

坐标系下第 k 帧图像的检测框几何中心的横坐标；y c
k

为像素坐标系下第 k 帧图像的检测框几何中心的纵坐

标；v l
xk 为第 k 帧图像检测框内的检测目标定位点云轮

廓在像素坐标系的 X 轴方向移动速度；v l
yk 为第 k 帧图

像检测框内的检测目标定位点云轮廓在像素坐标系的

图 4　激光雷达点云投影

Fig.  4　LiDAR point cloud projection

表 1　检测框内点云组成部分

Table 1　Point cloud components within the 2D box
Case 1

Target point cloud

Case 2

Target point cloud；
obstacle point cloud

Case 3

Target point cloud； 
background point cloud

Case 4
Target point cloud；

obstacle point cloud；
background point cloud

图 5　目标点云选取。（a）当前点云簇选取；（b）当前点云簇投影；（c）剩余点云簇选取；（d）当前点云簇选取；（e）当前点云簇投影；

（f）剩余点云簇选取

Fig.  5　Target point cloud selection.  (a) Current point cloud cluster selection; (b) current point cloud cluster projection; (c) selection of 
remaining point cloud clusters; (d) current point cloud cluster selection; (e) current point cloud cluster projection; (f) selection of 

remaining point cloud clusters
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Y 轴方向移动速度；w c
k 为像素坐标系下第 k 帧图像检

测框的宽高比；h c
k 为像素坐标系下第 k 帧图像检测框

的高。

检测目标定位点云轮廓的横向移动速度 v l
xk 由点

云在像素坐标系下的几何中心相对于检测框的几何中

心的偏移来决定：居中时，点云在像素坐标系的横向移

动速度为左右两侧速度之和的一半；偏左时，说明右侧

受到遮挡，故选取左侧速度作为点云移动速度，右侧

同理。

对于垂直方向速度 v l
yk，由于车辆在道路上行驶

时，垂直方向上受到遮挡的情况极少，故选取点云在像

素坐标系的纵向移动速度为上下两侧速度之和的

一半。

假设车辆为一个匀速运动的模型，由于车辆在运

动过程中存在加速、减速以及转向等动作，故在模型中

加入过程噪声 N k：

N k =[ 1
2 ax Δt 2，

1
2 ay Δt 2，ax Δt，ay Δt，Δw，Δh ]T，（10）

式中：
1
2 ax Δt 2、

1
2 ay Δt 2 为检测框横纵向的位移噪声；

ax Δt、ay Δt 为检测框横纵向速度噪声；Δw、Δh 为检测

框宽高变化噪声。

最终，系统的状态预测方程为

D̂ k = FD̂ k - 1 + N k， （11）
式中：F为预测矩阵，也叫运动估计矩阵，用于从 D̂ k - 1

预测 D̂ k。

协方差矩阵 P k 的预测方程为

P k = FP k - 1 FT + Q k， （12）

式中：Q k 为处理误差协方差矩阵。

观测变量 Z k 与状态变量 D k 的维度相同，故观测矩

阵H的表达式为

H =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

。 （13）

卡尔曼增益 K ′k 的更新方程为

K ′k = P k H T ( HP k H T + R k )-1， （14）
式中：矩阵 R k 为观测值 Z k 的协方差矩阵，表示传感器

的精确程度，其矩阵维度跟 Z k 相同。卡尔曼增益，表

示量测值与预测值对最后估计结果的重要程度。增益

越大，最后估计结果接近量测值的概率越大；反之，越

接近预测值。

结合观测值 Z k、预测值 D̂ k、卡尔曼增益 K ′k 对当前

状态进行估计：

D̂ ′k = D̂ k + K ′k ( Z k - HD̂ k )。 （15）
更新协方差矩阵 P k：

P k = P k - K ′k HP k。 （16）

3　实验结果与分析

实 验 采 用 kitti 数 据 集 ，激 光 雷 达 为 Velodyne 
HDL-64E 机 械 旋 转 式 激 光 雷 达 ，相 机 为 彩 色 相 机

FL2-14S3C-C，算 法 运 行 平 台 为 高 性 能 笔 记 本

R9000P，Windows 10 操作系统，AMD Ryzen7 5800H
处理器。

3. 1　面积比阈值选取

不同的面积比阈值 σ，对检测框的抗干扰能力以

及定位准确率有影响，过高的阈值会导致目标定位到

背景点云，过低的阈值会造成抗干扰能力的下降，为获

得最佳面积比阈值，选取 1 2、7/12、2 3、3 4 等 4 个阈值

进行定位实验，计算各阈值的平均准确率，对比结果如

表 2 所示。

可以看出，阈值 σ = 2/3 时的定位准确率最高，故

将其作为本研究的实验阈值。

3. 2　目标定位算法的可行性验证

对算法的可行性进行测试，原始点云数据用红色

表示，在检测框内的检测目标激光雷达点云赋予绿色，

用 3D 包围盒框出。图 7（a）的检测框中含有两个障碍

物信息，图 7（b）为激光点云在距离角度笛卡儿坐标系

中的分布图，图 7（c）为聚类后的图，其中，圆点为未聚

类成功的点，图 7（d）为最终定位结果。

图 6　基于面积比较的障碍物点云滤波算法流程

Fig.  6　Process of obstacle point cloud filtering algorithm based 
on area comparison

表 2　阈值对比

Table 2　Threshold comparison
σ

Accuracy /%
1/2

81. 1250
7/12

85. 4167
2/3

88. 5417
3/4

74. 4791
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由图 7 的实验结果可看出，所提算法在检测目标

受到严重遮挡时仍然能够对目标进行定位，且不受障

碍物个数的限制。

3. 3　目标定位算法准确率与实时性验证

为验证算法的可靠性，随机选取 kitti 数据集中的

100 帧点云和对应的图像，在 100 张图像中手动标注

192 个识别框，通过统计激光雷达点云筛选出的点云

数据与图像检测框中的实际物体进行对比，判断算

法的正确率，并与文献［7］、文献［11］算法进行目标

定位对比。识别框内的检测目标根据被遮挡程度以

及距离分为简单、中等和困难等 3 类，简单为没有任

何遮挡，中等为小部分遮挡，困难为遮挡部分较大且

检测目标距离较远。对比实验结果如图 8 以及表 2
所示。

文献［7］算法容易受到背景点云中的小物体的点

云影响，导致定位出错。文献［11］中的算法在检测目

标离其他物体较近时容易造成定位错误，而所提算法

在以上情况下均能够进行准确的定位。100 帧数据的

对比结果如表 3 所示。

相对于文献［7］和文献［11］算法，所提算法在简

单、中等以及困难检测目标上的定位准确率都有提高，

总体定位准确率相对文献［7］提升 10. 4167 百分点，相

对于文献［11］算法提升 8. 3334 百分点。由于所提算

法对图像检测框内的点云进行聚类处理，大大降低了

点云数量，降低了每帧点云的处理时间。且因为激光

以射线的形式射出，点云具有稀疏性，点云数据不可能

对应到每一个像素块，对于距离较远或较小的检测目

标容易定位到背景点云。

图 7　kitti数据集测试结果。（a）图像识别；（b）聚类前；（c）聚类后；（d） 3D 包围框

Fig.  7　The result of kitti datatest.  (a) Image detection; (b) before clustering; (c) after clustering; (d) 3D bounding box

图 8　目标定位对比

Fig.  8　Target positioning comparison
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3. 4　相机与激光雷达融合的目标跟踪算法结果

为验证算法的跟踪效果，与 DeepSORT 算法以及

粒子滤波（PF）算法进行对比实验，图 9 为所提算法的

跟踪效果图，淡蓝色框为目标真实框，红色框为所提算

法的跟踪位置，深蓝色框为文献［3］算法的跟踪位置，

酒红色框为 PF 算法的跟踪位置。为定量分析其追踪

效果，采用 X 轴平均误差 ex、Y 轴平均误差 ey、平均区

域重叠率 o r 来评价跟踪算法。方向跟踪效果如图 10
所示，误差以及重叠率见表 4。

所提算法通过相邻两帧之间的时间间隔以及检

测目标外围轮廓点云的位移获得检测目标的移动速

度，将移动速度与图像检测框的中心坐标融合，跟踪

效果良好。实验数据中，检测目标在 43 帧到 56 帧以

及 66 帧到 95 帧发生遮挡，通过图 10（a）、（b）两图可以

看出融合算法能够很好地拟合真实值，在 X 轴上的跟

踪平均误差为 4. 49 pixel，在 Y 轴上的跟踪平均误差为

1. 80 pixel，平均区域重叠率为 87. 42%，平均每帧耗时

为 0. 0841 s。

4　结   论

提出一种基于相机与激光融合的目标跟定位与跟

踪方法，对检测框内的地面点云进行滤波，大大降低需

要滤波的点云数量，提高处理速度，再利用图像检测框

内检测前景与背景的面积比关系对非检测目标的点云

表 3　算法对比

Table 3　Algorithm comparison
Algorithm

Algorithm of reference ［7］
Algorithm of reference ［11］

Proposed algorithm

Easy /%
82. 6667

84
92

Moderate /%
86. 9565
95. 6521
97. 1014

Hard /%
58. 3333
52. 0833
70. 8333

Accuracy /%
78. 125

80. 2083
88. 5417

Time /s
0. 1218
0. 1299
0. 0314

图 9　受遮挡目标追踪效果图

Fig.  9　Occluded target tracking rendering

图 10　目标追踪结果。（a） X 方向追踪轨迹；（b） Y 方向追踪轨迹

Fig.  10　Target tracking results.  (a) X-trace; (b) Y-trace

表 4　平均误差对比

Table 4　Comparison of average errors

Algorithm

PF
DeepSORT

Proposed algorithm

ex /
pixel
14. 7
9. 45
4. 49

ey /
pixel
5. 87
2. 17
1. 80

or /%

23. 4
87. 06
87. 42

Time /s

0. 1175
0. 0817
0. 0841
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信息进行滤除，使得检测目标受到遮挡时有一定程度

的抗干扰能力，提高了定位准确率。平均每帧运行时

间为 0. 03 s，满足实时性要求。再通过检测框内的定

位点云在像素坐标系下的横向移动速度、纵向移动速

度与图像检测框的高、宽高比、中心横、纵坐标数据的

融合对目标进行跟踪，有效提高了跟踪精度，由检测到

定位再到追踪的平均每帧耗时为 0. 0841 s，可实现实

时追踪。

由于所提算法根据图像检测框内前景与背景的面

积比设计面积比阈值，当检测框内障碍物的面积超过

面积比阈值时会造成点云数据误判，因此，后续的研究

内容为检测框内识别目标的雷达点云自适应提取。
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