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基于毫米波雷达和机器视觉信息融合的障碍物检测 
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摘  要：提出一种基于毫米波雷达和机器视觉传感器信息融合的障碍物检测方法。首先对毫米波雷达和摄像头进

行联合标定，实现雷达与图像数据的时空同步，将雷达探测到的目标位置准确投影到图像中，进而提出一种生成

雷达目标感兴趣区域的方法，同时对图像信息运用帧差法，检测图像中运动的物体，得到检测区域。最后将雷达

检测区域与机器视觉检测区域进行对比，计算重合度，并根据重合度初步区分目标为行人或车辆。实验结果表明，

该方法能够很好地实现毫米波雷达与机器视觉联合检测障碍物，弥补了单一传感器在障碍物检测中的不足。 
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Abstract: A method of obstacle detection based on information fusion of millimeter wave radar and machine vision sen-
sor was proposed. Firstly, the millimeter wave radar and camera calibration, image and radar realize spatiotemporal data 
synchronization, the target position was accurate projection detected by radar images, and then a method of generating 
radar target region of interest, and the image information using the frame difference method, image detection of moving 
objects, detection area was put forward. Finally, the radar detection area was compared with the machine vision detection 
area. The coincidence degree was calculated, and the target was divided into pedestrian or vehicle according to coinci-
dence degree. The experimental results show that the method can detect the obstacle of millimeter wave radar and ma-
chine vision well, and make up for the shortage of single sensor in obstacle detection. 
Key words: intelligent driving, millimeter wave radar, machine vision, information fusion 
 

1  引言 

随着基于物联技术的智慧城市建设的大力推

进和智能交通行业的快速形成，卫星导航、高速公

路信息化、城市智能交通、电子警察和道路监控这

些智能交通的传统形式逐渐向电子车牌、智能停

车、车联网、自动驾驶、智能驾驶安全辅助系统等

新领域发展，而智能障碍物检测更是成为其中一个

重要的研究方向。所谓智能障碍物检测，是指车辆

能够借助传感器感知周边环境，并判断是否存在障

碍物，从而避免发生碰撞，造成事故。障碍物检测

的方法通常有基于机器视觉的检测方法和基于雷

达技术的检测方法[1,2]。 
基于机器视觉的检测方法主要包括基于特征、

模型、运动等方法。文献[3]运用障碍物底部阴影特

征来进行检测，精度较高，但适应性差[3]。文献[4]
利用 Haar 特征来检测和识别障碍物，其计算量大、

过程复杂，具有一定的盲目性 [4]。文献 [5]使用
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AdaBoost 算法结合边缘特征来检测障碍物[5]，无法

适应不同类型的障碍物。文献[6]运用一种具有学习

能力的 AdaBoost 算法来检测障碍物[6]，算法较复

杂，难以实现实时检测。此外，基于模型的障碍物

检测方法也得到广泛使用。但由于建立完善的模型

库十分困难，加之模型匹配过程复杂，难以满足实

时性要求。基于运动的检测方法，也称光流法。光

流法检测障碍物时易受光照变化影响，而且计算复

杂[7]，很难运用于实时检测。且大部分方法都是专

门针对车辆检测的，通用性较差。 
随着雷达技术的发展，使用雷达探测障碍物也

得到广泛运用。文献[8]提出一种根据车道和生命周

期来筛选毫米波雷达有效目标的方法[8]。该方法适

应性较好，但是获取信息量太少。文献[9]和文献[10]
使用激光雷达来检测车辆[9,10]。然而，激光雷达数

据量大、成像速度慢，而且成本太高。 
由此看来，机器视觉具有探测范围广、获取信

息量大的优点。但机器视觉存在受天气、光照变化

影响大，获取深度信息困难等不足。毫米波雷达具

有探测范围广，适应性好，可穿透雨雾，可以直接

获得深度信息等优点。但是，毫米波雷达无法感知

目标纹理、形状等特征。针对单一传感器在智能驾

驶安全辅助系统中的不足，文献[11]和文献[12]运用

毫米波雷达和机器视觉结合的方法检测前方车辆，

并用 AdaBoost 算法来识别车辆。但文献[11,12]均着

重于用机器视觉进行车辆检测识别，未对多传感器

的同步问题深入探讨。而事实上，运用毫米波雷达

和机器视觉结合的方法进行障碍物检测，不同域信

息的准确映射和深度融合是重点也是难点。为此，

本文深入研究了雷达和机器视觉的时空同步，并在

此基础上，提出一种基于毫米波雷达和机器视觉信

息融合的障碍物检测方法，利用不同域信息的重合

度来追踪障碍物目标，并区分目标是行人还是车辆。

通过实验验证，本文提出的算法能够检测出车辆前方

障碍物，满足智能驾驶安全辅助系统的要求。 

2  雷达和摄像机的时空融合 

2.1  空间融合 
毫米波雷达与摄像机的空间融合，可以实现毫

米波雷达坐标系、摄像机坐标系、三维世界坐标系

和图像坐标系的统一，从而将雷达获取的前方目标

位置信息转换到摄像机获取的图像上，进而生成感

兴趣区域。图 1 描述了毫米波雷达坐标系、摄像机

坐标系、三维世界坐标系和图像坐标系的位置关

系。其中，设摄像机坐标系为 c c c cO X Y Z− ，它以摄

像头光心为原点， cX 轴指向地面， cY 轴指向车身

右侧， cZ 轴指向车辆前进方向。设雷达坐标系为

r r r rO X Y Z− ，它以雷达几何中心为原点， rX 指向

雷达左侧， rY 垂直向上， rZ 指向车辆前进方向。三

维世界坐标系为 w w w wO X Y Z− ，图像坐标系是二维

平面坐标系，记为 p p p pO X Y Z− 。 

 
图 1  雷达、摄像机、三维世界和图像坐标系 

雷达坐标系与世界坐标系的转换关系如式（1）
所示。 
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其中，H 为世界坐标系原点距地面高度，l 和 L 分

别为 wO 与 rO 在 rX 方向和 rZ 方向的偏移量。 

雷达与摄像头的位置关系等条件得出世界坐

标系与图像坐标系的转换关系，如式（2）所示。 
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其中，( ,p pX Y )为图像坐标系中投影点的坐标；dx、

dy分别为每一个像素在 X 轴与 Y 轴方向上的物理尺

寸；( 0 0,p pX Y )是摄像机主点偏移量；f 为摄像机焦

距；R是摄像机外部参数旋转矩阵，为 3×3 正交单
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位矩阵；t 为摄像机外部参数平移向量；M 称为投

影矩阵。上述参数中，（dx,dy）、( 0 0,p pX Y )、焦距 f

是摄像机内部参数，R和 T是摄像机外部参数，它

们均可通过摄像机标定方法离线获取。 
在摄像机参数的标定方法中，张正友标定法具

有顽健性好、实用性强等特点，该标定法基于非线

性模型相机的线性标定方法，通过采集二维平面标

靶图像的多个不同视点，实现了摄像机参数的标

定。本文首先采集不同位置，不同姿态下的标准棋

盘图像，再通过使用基于张正友标定原理的标定程

序即可计算出摄像头内、外部参数，如图 2 所示。 

 
图 2  摄像机标定棋盘格 

摄像机参数获取后，代入式（1）和式（2）即

可将雷达坐标转换为图像坐标，实现雷达目标位置

图像中的投影。如图 3 所示，其中红点即为雷达目

标位置投影到图像中的坐标点。 

 
图 3  雷达摄像机空间同步示意 

2.2  时间融合 
毫米波雷达与摄像机数据的时间融合主要是

指二者在时间上的同步。由于 2 个传感器的数据采

集频率不同，其中，毫米波雷达的采集频率为 20 Hz，

而摄像机的为 10 Hz，因此，毫米波雷达与摄像机

二者采集到的数据不是同一时刻的信息，造成了数

据在时间上的偏差。本文以采样频率低的摄像头数

据为基准，采用多线程同步方式实现数据时间同

步。在如第 100 ms、200 ms 等时间节点，当每次

摄像机接收图像帧时，获取对应图像当前时间的雷

达数据，如图 4 所示。 

 
图 4  雷达数据与摄像机图像帧时间同步示意 

为了实现时间同步，在程序中创建了雷达线

程、摄像机线程和数据融合处理线程。其中，雷达

线程用来接收和处理雷达数据，摄像机线程用来接

收和处理摄像机图像数据。当数据融合处理线程触

发时，系统在雷达数据缓存队列中获取与图像数据

同一时刻的雷达数据进行数据融合处理。毫米波雷

达与机器视觉时间融合模型如图 5 所示。 
需要指出的是，由于雷达与摄像机启动的时刻存

在时间差，导致雷达数据与图像数据存在初始时间差，

而该误差始终小于 50 ms，即雷达数据刷新一次的时

间，因此不会对时间同步的的正确性造成影响。 

3  毫米波雷达和机器视觉信息融合的数据

处理 

3.1  雷达的目标检测 
实际上，毫米波雷达获取的所有信号中包含了

一部分空目标信号、无效目标信号和静止目标信

号。将雷达探测到的所有目标信号对应到像上，生

成包含雷达目标信号的图像，如图 6(a)所示。可以

看出，雷达探测到的所有目标信号中包含树木、护

栏、建筑物等障碍物。因此，要先对雷达探测到的

目标信号进行预处理，滤除空目标信号、无效目标

 
图 5  毫米波雷达与机器视觉时间融合模型 



第 2 期 翟光耀等：基于毫米波雷达和机器视觉信息融合的障碍物检测 ·79· 

信号和静止目标信号。对于雷达探测到的原始目

标，只保留在检测区域之内的目标信号，剔除检测

区域以外的目标。针对处于检测区域内的树木等静

止的干扰目标，筛选出的最终潜在目标如图 6(b)
所示。因此，如何筛选出真正的障碍物目标需结合

雷达和图像信息做出判定。 

 
(a) 雷达探测到的所有目标 

 
(b) 筛选后的最终结果 

图 6   基于雷达的目标检测 

3.2  基于雷达目标的感兴趣区域动态规划 
首先，毫米波雷达是以点的形式返回目标信号的

位置，实际运用中需要根据该点的位置生成一个目标

感兴趣区域。由于城市道路障碍物主要是行人和车

辆，而人和车的大概尺寸可以根据先验知识获得。在

图像中生成的感兴趣区域应能较好地包含人和车辆，

综合二者实际尺寸，使用参考尺寸为高 1.8 m（一般

行人高度），宽 1.65 m（一般车辆宽度）的矩形框作

为目标感兴趣区域。感兴趣区域生成方法如下所示。 
雷达探测到某一目标距离为 R，角度为 α，根

据假设其高度为 1.8 m,根据式(1)和式(2)可以得到

该目标底点和顶点在图像中的坐标为 
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其中，（ 1 1,p pX Y ）为目标底点像素坐标，（ 2 2,p pX Y ）

为目标顶点像素坐标，如图 7(a)所示，其中，A
（ 1 1,p pX Y ）为底点，B（ 2 2,p pX Y ）为顶点。 

 

(a) 目标顶点与底点 

 

(b) 目标感兴趣区域 

 

(c) 目标车辆感兴趣区域 

图 7 雷达目标感兴趣区域规划 

得到目标底点和顶点后，可知感兴趣区域的高

度为| 2 1p pY Y− |，于是可求得感兴趣区域参数如式(4)

所示。 
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其中， ratioR = 11
12

，为矩形宽高比，(Rx,Ry)为感兴趣

区域左上角顶点坐标， widthR 为矩形宽度， heightR 为

矩形高度，最终规划出的感兴趣区域，如图 7(b)所
示。图 7(c)是目标为车辆时规划的感兴趣区域。由

于加入了对摄像机的内外参数矩阵的引用，这种动

态规划的感兴趣区域可以根据目标距离变化改变

自身大小，能够较准确地在图像中框出包含目标的

区域，具有较好的自适应性和稳定性。 
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3.3  基于机器视觉的运动目标检测 
在规划雷达检测目标感兴趣区域的同时，还需

要通过图像处理的方式来检测障碍物，然后对比二

者检测的结果，最终决策是否存在障碍物。 
本文所指障碍物大多具有运动特征，可用图像

差分法加以检测。常用的图像差分法主要包括帧间

差分法、基于块匹配的运动估计算法以及灰度投影

算法等。帧间差分法[13]是基于图像序列中相邻 2 帧

或 3 帧图像的强相关性而提出的检测方法。先比较

相邻帧对应像素点的灰度值，再设定阈值来筛选图

像中的运动区域。在图像序列中，第 n 帧图像

( ),nf x y 和第 n−1 帧图像 ( )-1 ,nf x y 之间的变化可用

二值差分图像 D(x,y)表示,如式（5）所示。 

 ( ) ( ) ( )11, , ,
,

0,
n nf x y f x y T

D x y −⎧ − >⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 (5) 

其中，T 为差分图像二值化的阈值；“1”由前后 2
帧图像发生变化的部分组成，同时包含目标和噪

声；“0”由该前后 2 帧图像其余未发生变化的部分

组成。 

帧间差分法简单快捷，只对运动物体敏感，适

应性较好，本文采用该方法提取图像中的运动区

域。获取连续 2 帧图像，如图 8(a)和图 8(b)所示，

差分后的二值图像如图 8(c）所示，再通过图像形

态学运算增强后提取目标轮廓如图 8(d)所示，最后

提取轮廓质心，拟合成一个基于机器视觉的矩形框

如图 8(e)所示。 
3.4  基于雷达与机器视觉融合的目标重合度计算 

就同一帧图像而言，通过雷达可以得到目标感

兴趣区域，如图 9(a)所示。同时，通过机器视觉也

可以检测到目标矩形区域，如图 9(b)所示。而验证

雷达和机器视觉检测到的 2 个矩形区域是否有重

叠，要全面考虑，如图 9(c)所示。如果有重叠，说

明雷达和机器视觉都检测到该区域存在目标，则认

为该区域存在目标，综合考虑距离因素，确定危险

等级为一级。定义两级危险等级，危险等级为一级

说明对安全驾驶威胁较大；二级则威胁较小。 
对于重叠的区域，需要计算其重合度，即重合

区域面积占目标感兴趣区域面积的百分比。重合度

计算方法如式（6）所示。 

     
(a) 前一帧图像                             (b) 后一帧图像                        (c) 差分后的二值图像 

    
(d) 增强后的目标轮廓                             (e) 拟合结果 

图 8  基于机器视觉的目标检测结果 

     
(a) 基于雷达                            (b) 基于机器视觉                       (c) 雷达与机器视觉融合 

图 9  基于雷达与机器视觉融合的目标一致性检验 
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其中， ROIR 为目标感兴趣区域，即雷达检测区域，

cameraR 为机器视觉检测区域， intersectionR 为雷达检测区

域与视觉检测区域重合的部分，c 为重合度。分别

以人和车为目标，在不同距离上各做 10 次实验，

计算重合度如表 1 所示。 

表 1 雷达与机器视觉检测区域重合度 

距离/m 目标为人的重合度 目标为车的重合度 

40 (30.6 ±3)% (72.9 ±6)% 

50 (29.7 ±4)% (71.6 ±5)% 

60 (30.4 ±3)% (68.9 ±6)% 

70 (28.8 ±3)% (64.7 ±6)% 

80 (27.8 ±3)% (60.2 ±8)% 

90 (26.4 ±4)% (59.2 ±8)% 

100 (25.1 ±4)% (57.6 ±10)% 
 

从表 1 来看，当目标为行人时，目标区域重合

度为 25%~31%，数据较稳定；当目标为车辆时，

目标区域重合度为 57%~73%，数据相对较稳定，

与行人重合度相比具有显著的差异。 
研究细节会发现，式（3）和式（4）设定的目标

感兴趣区域并不完善。相对于人和车而言，感兴趣区

域的左上角和右上角都是多余的区域，如图 10(a)和
图(b)中的红色区域所示。所以，这部分区域可以去掉，

得到一种新的“凸”型区域，如图 10(c)所示。 

  
(a) “凸”型区域尺寸计算         (b) “凸”型区域(行人) 

 
(c) “凸”型区域(车辆) 

图 10  “凸”型区域示意 

根据人的实际高度、宽度与车的实际高度、宽

度的大致比例，图 10(c)中的“凸”型区域具体参数选

择如下。 
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其中，h 和 w 分别为上文规划的矩形感兴趣区域的

高度和宽度。基于此“凸”型区域，重新计算雷达与

机器视觉检测区域的重合度，如表 2 所示。 

表 2  基于“凸”型区域的雷达与机器视觉检测区域重合度 

距离/m 目标为人的重合度 目标为车的重合度 

40 (31.4 ±3)% (77.6 ±8)% 

50 (30.9 ±3)% (75.8 ±8)% 

60 (30.2 ±4)% (72.9 ±7)% 

70 (29.9 ±3)% (70.0 ±6)% 

80 (28.3 ±3)% (65.3 ±8)% 

90 (27.5 ±3)% (64.7 ±7)% 

100 (26.1 ±4)% (61.7 ±9)% 

 
从表 2 来看，当目标为行人时，目标区域重合

度在 30%上下波动；当目标为车辆时，目标区域重

合度在 70%上下波动，对比表 1，车辆与行人的重

合度差异更加显著。从表中数据来看，可以根据重

合度来对人和车做初步的区分。 
此外，雷达和机器视觉在检测障碍物的过程

中，都有各自的局限性，有时候会出现二者检测结

果不一致的情况。例如，当目标距离超出毫米波雷

达检测范围时，雷达无法检测到目标，而机器视觉

仍然可以检测到目标。此时，认为该区域存在目标，

由于目标距离较远，危险等级为二级。反之，机器

视觉由于受天气、光照等因素影响，存在视觉未检

测到目标，而雷达检测到目标的情况。此时，认为

该区域存在目标，危险等级为一级。在某些场景中，

这两种情况可能同时出现，某一目标只被机器视觉

检测到，而另一目标只被雷达检测到，二者呈互补

之势，如图 11 所示。其中，图 11(a)为雷达检测到

的目标区域，图 11(b)为视觉检测的目标区域，图

11(c)为二者结合的结果。 
分析原因发现，图中左侧行人由于距离太远，

雷达未检测到，而机器视觉检测到该区域发生了变
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化；右侧车辆由于车身颜色与背景较接近，机器视

觉未能检测到变化，而雷达检测到了该目标。在这

种场景中，雷达与机器视觉结合的方式体现出极强

的优势。本文提出的图像和雷达数据融合检测分析

的流程如图 12 所示。 

    
(a) 雷达检测到车而未检测到行人  (b) 机器视觉检测到行人而未检测到车 

 
(c) 雷达检测到车而机器视觉检测到行人（无重合度） 

图 11  雷达与机器视觉分别检测到目标（无重合度情况） 

 
图 12  目标危险等级报警分析流程 

4  实验验证 

为了进一步验证毫米波雷达与机器视觉融合

的障碍物检测算法，本文做了一系列验证，如图 13
所示。其中，蓝色为雷达检测的目标区域，红色为

视觉检测的目标区域。 

 
图 13  实验验证示意 

分别以人和车为目标进行检测，各获取 50 帧

融合数据，计算各自检测区域重合度如图 14 所示。 
由图 14 可以看出，车辆检测区域重合度在 70%

上下浮动，而行人检测区域重合度大部分在 30%上

下浮动，二者具有显著的差异，可以以此来区分车

辆和行人。 

5  结束语 

本文提出了一种毫米波雷达和机器视觉信息

融合的方法来检测障碍物，先通过时间同步获取同

一时刻的雷达数据和摄像机图像帧数据，再通过坐

标转换将雷达探测到的障碍物位置信息投影到图

像中，生成感兴趣区域。并通过图像采用帧差法检

测图像中的运动物体，最后计算目标区域重合度，

并以此来区分行人和车辆及其他情况。实验结果表

明，该方法能够较好地实现利用雷达与机器视觉信

息融合来检测障碍物。 
值得注意的是，在某些特殊场合，如上下坡、

 
图 14  车辆和行人检测区域重合度分布 
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弯道处，难以将雷达探测到的目标准确投影到图像

中，从而影响空间融合的准确性，这点在后期研究

中将进一步完善。 
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