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不利天气条件下目标检测的传感器融合方法
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摘   要： 针对相机和 2D 激光雷达传感器在低光照、雨、雪天气等恶劣环境下感知困难，目标检测精度低

且存在漏检等问题，采用图像和 2D 激光雷达点云融合的目标检测方案，提出一种基于模糊理论的动态权重

传感器融合方法，通过识别不同的天气和光照条件，动态分配融合权重以实现最佳的检测效果 . 针对雨雪天

气以及低光照环境，设计并开展了雨、雪、低光照、对向来车 4 种场景实验 . 结果表明，2D 激光雷达和相机融合

算法有效降低了不利天气下自动驾驶车辆环境感知的漏检数量，提高了车辆在雨、雪、夜间、对向来车以及遮

挡频繁环境下的感知能力 . 验证了本文提出的基于模糊理论的动态权重传感器融合方法的有效性 .
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Abstract： To address the challenges faced by cameras and LiDAR sensors in low-light， rainy， 
and snowy conditions， such as difficulties in perception， low target detection accuracy， and 
missed detections， a target detection scheme that fuses images and LiDAR point clouds was 
adopted.  A dynamic weight sensor fusion method based on fuzzy theory was introduced， which 
dynamically allocates fusion weights by recognizing different weather and lighting conditions to 
achieve optimal detection performance.  For rainy， snowy， and low-light environments， four 
experimental scenarios were designed and conducted： rain， snow， low light， and oncoming 
vehicles.  The results show that the LiDAR and camera fusion algorithm effectively reduces the 
number of missed detections in unfavorable weather， improving the vehicle’s perception 
capability under rain， snow， nighttime conditions， as well as in environments with oncoming 
vehicles and frequent obstacles.  The results also validate the effectiveness of the proposed fuzzy 
theory based dynamic weight sensor fusion method.
Key words： environmental perception； target detection； sensor fusion； fuzzy theory； dynamic 
weight

智能驾驶汽车使用多种传感器感知环境 . 相

机提供丰富的图像信息，但在低光照环境和识别

某些反光物体时效果不佳 . 与相机相比，激光雷

达是一种能够提供距离和三维信息的传感器 . 然

而，激光雷达存在成本高、对天气环境敏感以及

对某些表面的反射率较低等问题 .2D 激光雷达更

少的数据量以及更低的价格，使其优势更为突

出 . 利用多个传感器之间的互补性，可以进一步

提 高 自 动 驾 驶 系 统 对 于 各 种 复 杂 场 景 的 适 应

能力［1-2］.

Bijelic 等［3］提出了一种适应性深度多模态融

合网络，实现了在复杂天气条件下实时、准确的
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目标检测 .Mendez 等［4］提出了一种面向网络边缘

的目标检测模型，在保持高精度的同时降低了内

存消耗 .Song 等［5］提出了快速反应的 YOLO 模型

（MS-YOLO），有效提高了在光线不足条件下的

检测率和远距离小目标的检测准确性 .

上述工作，主要针对传感器融合方法进行研

究，但并未充分利用不同传感器的优势来增强算

法在不利环境下的感知能力 .

为了解决不利天气下单一传感器固有的缺

点，本文提出了基于模糊理论的动态权重融合方

案，通过不同的天气和光照度动态分配融合权

重，实现最佳的检测效果 . 设计 4 种场景的实验，

提出模糊动态权重融合方法，以期降低不利天气

下自动驾驶车辆环境感知的漏检数量，提高感知

能力 .

1　实验设备及数据

传感器采用 M10 二维测距激光雷达和摄像

头 .2D 激光雷达可以直接输出目标序列，输出数

据包括 x，y 坐标、目标距离、方位角、反射强度 . 实

验平台主要传感器及相关部件如图 1 所示 . 使用

图 1 所示智能小车实验平台进行数据采集，数据

包括：①包含不同光照度、不同天气、不同人群密

度等复杂环境；②包含但不限于行人、车辆、自行

车等类别数据；③包含不同尺寸和遮挡程度的目

标 . 自建数据集（3 567 张图像），对图像算法进行

微调 . 数据集部分图像如图 2 所示 .

光照度是指示光照的强弱和物体被照明程

度的量，单位勒克斯（lx）.JIS 标准［6］提供了日常

各种环境下的照度值 . 黑夜：0.001~0.020 lx；月

夜：0.020~0.200 lx；夜间路灯：5 lx；阴天室外：50~

10 000 lx；高速公路隧道：150 lx以上；正常公路隧道：

15~70 lx；晴天室外：30 000~100 000 lx.

图1　智能小车实验平台

Fig. 1　Intelligent trolley experiment platform

图2　自建数据集部分图像

Fig. 2　Partial images of the self-constructed dataset
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1. 1　图像目标检测算法

YOLOv7［7］相较于 YOLOv3，其参数量减少

了 75%，计 算 量 减 少 了 36%，平 均 精 度 提 高 了

1.5%. 在小模型性能方面，YOLOv7-Tiny 减少了

39% 的参数量和 49% 的计算量 .YOLOv7 算法在

5~160 帧/s 时超越了当前所有的目标检测器 . 自

注意力机制的 Transformer 模块相较于传统的卷

积神经网络，在一定程度上提升了性能，但也存

在内存占用大和计算代价高的问题 . 为了解决这

一问题，视觉变换器的改进工作主要分为限制视

野窗口、增加横向条纹、扩张窗口 . 这些改进的方

法实质上都是通过参数限制 Transformer 模块的

注 意 力 范 围 ，从 而 减 轻 其 计 算 压 力 . 由 于

Transformer 直接在全局范围内进行操作，特别容

易受到计算复杂性和内存占用方面的限制 .

本 文 算 法 使 用 改 进 的 双 层 路 由 注 意 力

BiFormer-YOLO 算 法 进 行 目 标 检 测 任 务 .

BiFormer-YOLO 算法利用卷积神经网络对图像

进行特征提取 . 本质上，后续的分类预测结果是

二 分 的 ，主 要 区 分 的 是 背 景 和 目 标 ，因 此 在

Transformer 模块中希望对感兴趣区域进行注意

力关联 . 双层动态 Transformer 模块的结构首先将

提取出的特征图进行粗略的感兴趣区域提取，然

后将提取出的区域进行细致的自注意力特征提

取，最后将提取好的特征发送至头部网络进行分

类检测 . 在粗略提取感兴趣区域的过程中将特征

图 划 分 为 S×S 份 相 对 较 大 的 区 域（S 为 区 域 数

量），然后进行 Query（Q），Key（K）键值正确的点

积阈值过滤得到感兴趣区域，但由于遮挡、背景

与目标相似性等原因，导致包含目标的区域被过

滤掉或者未包含目标的区域被选中 . 对此，本文

希望借助上一时刻的融合结果对感兴趣区域进

行标记 .

首先在原有的 YOLOv7 算法中加入了本文

设计的 BiFormer 模块 .BiFormer 模块首先将特征

图划分为 S×S 份补丁，再通过线性投影将补丁处

理为一维的词元，然后计算一维词元的 Q，K，根据

Q，K 的点积及上一时刻融合结果信息对词元进行

过滤，并对过滤后的词元进行再细分，同时对细分

后的词元嵌入位置编码，最后进行 Transformer 模

块中多头自注意力的计算 .BiFormer-YOLO 算法

结构如图 3 所示 .

本文算法采用自建数据集对 KITTI 数据集进

行数据不均衡改进 . 首先使用 KITTI 数据集进行

训练；然后使用自建数据集对训练参数进行微调，

选取本文改进的算法以及一些目标检测算法在改

进后的数据集上进行验证；最后进行实车实验 .

图 4 为 BiFormer-YOLO 算法和 YOLOv7 算

法在 5 种场景下的检测情况，包括中午晴天、夜晚

晴天、中午雨天、中午雪天和夜间雪天 . 可以看

  注：CBS×4 为卷积、批量归一化和 SiLU 激活函数组成的复合模块重复使用 4 次 .

图3　BiFormer-YOLO算法结构示意图

Fig. 3　Schematic structure of BiFormer-YOLO
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出，这些常见场景对改进前算法的检测效果都有

不同程度的影响 . 这些信息与目标检测任务并不

相关，且影响待检测目标的检测精度 .

表 1 为 对 照 组 算 法 YOLOv3，YOLOv5，

YOLOv7，更 快 的 区 域 卷 积 神 经 网 络（Faster-
RCNN）和单次多边框检测（SSD）的最终检测结

果的比较 . 如表 1 所示，本文算法的精度和召回率

在这些类型的算法中表现最好 .YOLOv3 提高了

小目标的检测能力，但整个框架缺乏正负样本的

平衡机制；YOLOv5 虽然对正负样本平衡问题作

出 了 修 正 ，但 特 征 提 取 能 力 没 有 YOLOv7 强 .

Faster-RCNN 算法中的候选区域生成网络需要

对整个输入图像进行滑动窗口操作，这导致算法

的计算复杂度较高，且由于小目标的物体边界模

糊，很容易受到滑动窗口尺度和分辨率限制的影

响，从而导致漏检或误检 .

1. 2　基于模糊理论的动态权重融合方法

本节介绍基于模糊理论的动态权重融合方

法，将 2D 激光雷达和相机信息融合 .2D 激光雷达

能提供目标的位置和角度信息，而相机使用改进

的 BiFormer-YOLO 算法检测图中的目标并输出

相关数据 . 两个目标序列融合后，输出完整的信

息 .2D 激光雷达与相机融合方法如图 5 所示 .

设传感器检测目标离散时间状态向量序列

为 xk (k = 0123)，非线性函数为 fk，控制输入

为 uk - 1，系统噪声为 vk (k = 0123). 则递推估计

式如下：

xk = fk (xk - 1 uk - 1vk - 1 ). (1)

递推估计式（1）中状态向量序列作为识别期

望结果 .

本文中目标匹配方法引入了马氏距离，该距

离广泛用于计算两点之间的协方差距离 . 在使用

马氏距离进行目标匹配时，需要判断图像目标序

列和点云目标序列之间的哪些目标是同一目标，

然后将 2 个目标的值匹配 . 在马氏距离中，相机目

标与 2D 激光雷达目标之间的距离定义为

dm= ( )Χ i
C (xy)-Χ n

L (xy)
T
S -1

k ( )Χ i
C (xy)-Χn

L (xy) .

(2)

式中：Χ i
C (xy)是相机第 i个目标的位置信息；Χ n

L (xy)

是 2D 激光雷达目标序列中第 n 个目标的位置信

息；当 dm 取最小值的时候，相机第 i 个目标和 2D

激光雷达的第 m 个目标被认为是匹配的；Sk 是 2

个样本之间的协方差矩阵 .

基于模糊理论的动态权重融合方法定义为

X i = αX i
C + βX i

L +
é
ë
êêêê ù

û
úúúúΟ

D

i

+ é
ë
êêêê ù

û
úúúúΟ

C

i

. (3)

表1　算法性能
Table 1　Algorithm performance 

算法

YOLOv3

YOLOv5

YOLOv7

Faster-RCNN

SSD

BiFormer-YOLO

精度

0. 813

0. 868

0. 902

0. 870

0. 883

0. 921

召回率

0. 821

0. 879

0. 918

0. 881

0. 890

0. 933

综合

评分

0. 815 2

0. 869 2

0. 910 8

0. 877 4

0. 895 2

0. 928 5

帧率/

(帧·s-1)

30

59

68

37

50

69

图4　YOLOv7与BiFormer-YOLO区域提取对比

Fig. 4　Comparison of region extraction between 
YOLOv7 and BiFormer-YOLO

图5　2D激光雷达-相机融合方法

Fig. 5　2D LiDAR-camera fusion approach
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式中：Xi 为第 i 个目标信息；α为相机融合权重，β

为 2D 激光雷达融合权重，且 α + β = 1；O 为空矩

阵；D 为第 i 个目标 2D 激光雷达检测到的目标距

离；C 为第 i 个目标相机检测到的类别信息 .

对 于 天 气 隶 属 度 函 数 的 划 分 ，本 文 基 于

ResNet50 训练视觉天气识别模块，从加拿大恶劣

驾驶条件数据集、降雨图像数据集、遥感视觉定

位基准数据集中人工挑选数据对 ResNet50 算法

进行训练，取前 10 帧识别结果的均值作为当前时

刻的天气强度归一化值 .

在模糊推理系统中，隶属度函数是整个模糊

推理系统中极为重要的概念，它与特定的模糊集

存在着紧密的对应关系 . 隶属度函数能够以量化

的形式来描述输入值与模糊集之间的关联程度 .

这并非简单的线性关系，而是通过复杂的数学模

型和计算方法，将输入值映射为 1 个表示其属于

对应模糊集可能性的数值 .

在模糊规则的制定中，充分考虑了多种影响

因素 . 模糊规则的数量依据不同场景划分，如光

照度隶属度函数划分为 4 部分，对应黑夜（含局部

照明）、隧道、傍晚、白天等场景 . 同理，天气模糊

规则是根据研究场景的数量及特性设计，从而充

分发挥传感器的不同特性 . 隶属度函数如图 6 和

图 7 所示 .

将天气识别模块的训练类别与降雨或降雪

强度值进行对应 . 其中，小雨、中雨、大雨的强度

值分别为-0.2，-0.5，-1.0；晴天对应的强度值为 0；

小雪、中雪、大雪的强度值对应为 0.2，0.5，1.0. 根

据划分的模糊集以及光照度对相机精度的影响，

对融合权重进行模糊规则划分，并对相应权重进

行空间曲面拟合 .M1，M2，M3，M4分别为根据光照

度划分的模糊集，对应的光照度范围分别 0~5 lx，

5~150 lx、150~10 000 lx，10 000~100 000 lx.W1，

W2，W3，W4，W5，W6，W7 分别为天气条件划分的

模糊集，对应的天气条件分别为小雨、中雨、大

雨、晴天、小雪、中雪、大雪 . 权重曲面如图 8 所示 .

垂直方向权重比为ω =
α
β

.

2　实验评价

为了验证 2D 激光雷达与相机的融合结果，

进行了不同场景的实车实验 . 实验包括 4 种场景，

分别为夜晚晴天对向来车场景、雨天阴暗场景、

雪天阴暗场景、夜间雪天十字路口场景 . 实验平台

采用 AMD7745HX 处理器，16 G 内存，操作系统

采用 Ubuntu 18.04，整个融合算法基于机器人操

作系统（ROS）平台搭建 .

为验证本文提出的融合方法的效果，设计了

4 种车辆在不利天气条件下的目标检测实验，检

测结果如图 9~12 所示 .

1） 夜晚晴天对向来车环境，如图 9 所示，此

时光照度为 0~40 lx 并伴随对向来车车灯的强烈

灯光，算法权重及时调整，以达到更好的检测效

果 . 融合算法的行人检测精度为 0.92，黑色车辆

检测精度为 0.85，远处车辆检测精度为 0.90.

图7　天气条件隶属度函数

Fig. 7　Weather conditions membership function

图8　模糊规则下的权重空间

Fig. 8　Weight space under fuzzy rules

图6　光照度隶属度函数

Fig. 6　Illuminance membership function
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2） 雨 天 阴 暗 场 景 如 图 10 所 示 ，光 照 度 为

1 800~2 500 lx. 融合算法左侧路灯和树木遮挡行

人检测精度为 0.93，前方白色车辆检测精度为

0.96，远处行人检测精度分别为 0.90 和 0.85. 此场

景下光照度波动平缓，且由于光照度满足图像算

法的检测精度，因此权重并未发生波动 .

3） 雪 天 阴 暗 场 景 如 图 11 所 示 ，光 照 度 在

2 000~3 000 lx 波动 . 融合算法对左侧被灌木丛遮

挡的白色车辆检测精度为 0.92，左侧行人检测精

度为 0.90，前方车辆检测精度为 0.96，右侧被遮挡

行人检测精度为 0.93. 雪天光照度波动较雨天波

动更明显，这可能与积雪带来的漫反射有关 .

4） 夜晚雪天十字路口环境，如图 12 所示，光

照度在 0~30 lx 波动 . 融合算法对左侧卡车检测精

度为 0.96，对向远光灯车辆检测精度为 0.85，远处

车灯处行人检测精度为 0.62，人行道行人检测精

度为 0.93，白色车辆检测精度为 0.98，右侧被遮挡

行人检测精度为 0.88. 十字路口中稳定的强光照

图9　夜晚晴天对向来车场景检测结果

Fig. 9　Detection results of the oncoming traffic scene on a sunny night
（a）—融合算法检测结果； （b）—权重比与光照度 .

图10　雨天阴暗场景检测结果

Fig. 10　Rainy and dark scene detection results
（a）—融合算法检测结果； （b）—权重比与光照度 .

图11　雪天阴暗场景检测结果

Fig. 11　Snowy and dark scene detection results
（a）—融合算法检测结果； （b）—权重比与光照度 .

63



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

射给图像算法检测带来了极大的难度，但本文的

动态权重融合算法仍可以检测到车灯强光处的

行人，且检测精度达到 0.62.

如图 13 所示，在夜晚光线不充足的环境条件

下，相机的检测性能会大大下降，反观2D激光雷达，

在雨雪天气的影响下，漏检数量会明显增多 .对于本

文的融合算法而言，即使在雨雪天气的夜晚环境，也

可以保证更低的漏检数量，有更好的检测效果 .

表 2 为最终检测结果的比较，其中融合方法

相较于 BiFormer-YOLO 算法精度提升 0.028%，

帧率相较于 YOLOv7 算法下降 6 帧/s-1，但仍然可

以满足智能小车实时目标检测任务 .

3　结  语

本文提出一种基于模糊动态权重的传感器

融合方法，以改善车辆在不利环境下的感知能

力 . 结合动态区域 Transformer 图像筛选算法改

进，并利用智能小车平台采集数据制作 3 567 张

自建图像数据集微调算法模型，提升不同天气下

目标检测性能，最终 BiFormer-YOLO 算法精度

达 0.921. 基于模糊理论，提出了一种模糊动态权

重的融合方案，在夜晚晴天对向来车环境、阴暗

雨天环境、阴暗雪天环境、夜晚雪天十字路口 4 种

场景进行实验 . 结果表明，融合方法相较于单一

图像算法精度提升 0.028，有效降低了不利天气

下自主车辆环境感知的漏检数量，提高了环境感

知能力 .
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