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【摘要】针对自动驾驶场景中环境感知能力的安全性和可靠性面临的技术瓶颈，系统梳理自动驾驶中激光雷达

（LiDAR）与相机融合的目标检测技术路线及发展动态，通过分析单一传感器在复杂路况下的局限性，论证多模态融合感知

的必然趋势。研究发现：在遮挡、远距离和复杂环境条件下，传感器融合技术能够显著提升目标检测效果；在 nuScenes、
KITTI 等公开数据集的验证试验中，传感融合技术有效增强系统在多变场景中的感知鲁棒性与检测性能；当前技术仍面临

实时性不足、算法复杂度高及成本制约等挑战，未来仍需优化融合算法的精度和实时性，推动多模态协同感知的标准化。
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【Abstract】Facing the technical bottlenecks in ensuring the safety and reliability of environmental perception in 
autonomous driving, this paper systematically reviews the technological roadmap and recent developments of LiDAR-camera 
fusion–based object detection. By analyzing the limitations of single-sensor perception under complex road conditions, the 
study demonstrates the inevitability of multimodal sensor fusion. The findings indicate that sensor fusion can significantly 
improve object detection performance in scenarios involving occlusion, long distances, and complex environments. Experiments 
on public datasets such as nuScenes and KITTI further verify that sensor fusion effectively enhances perception robustness and 
detection accuracy in diverse scenes. However, current technologies still face challenges such as insufficient real-time 
performance, high algorithmic complexity, and cost constraints. Future research should focus on improving the precision and 
efficiency of fusion algorithms and promoting the standardization of multimodal collaborative perception.
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1 前言

随着自动驾驶技术的快速发展，目标检测已成为检

验自动驾驶技术落地的决定性因素之一，不仅要求算法

具备强大的特征提取与模式识别能力，还需兼顾实时性

与鲁棒性，以适应不同光照条件、天气状况及复杂交通

环境的挑战。

早期的环境感知任务主要依赖单一传感器，如相机、

·激光雷达感知与自动驾驶多模态 3D 目标检测技术专题·
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激光雷达（Light Detection and Ranging，LiDAR）。然而，

单一传感器感知能力有限，近年来多探索LiDAR与相机

联合标定方法，结合二者优势，显著提升感知系统的精

度、鲁棒性和场景适应性。在技术迭代推动下，LiDAR与

相机融合感知策略已在众多量产车型及商业系统中得到

充分验证。Waymo无人驾驶平台采用高性能激光雷达

与多路摄像头的融合方案，通过构建鸟瞰图（Bird’s Eye 
View，BEV）空间特征，实现了高精度的目标检测与路径

规 划[1]；小 鹏 汽 车 在 其 城 市 自 动 导 航 辅 助 驾 驶

（Navigation Guided Pilot，NGP）系统中集成激光雷达、摄

像头与惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU），

构建时空协同感知架构，实现了在城市交通、隧道等复杂

场景下对行人、非机动车的精准检测[2]；百度Apollo自动

驾驶平台在多城市进行Robotaxi常态化运营，其感知模

块通过多模态融合网络整合LiDAR与相机信息，有效提

升了遮挡处理能力与全时段感知稳定性[3]；华为乾崑智

驾 ADS 4（Advanced Driving System 4）深度集成激光雷

达、摄像头、毫米波雷达等多种传感器，显著提升了复杂

场景下的遮挡处理能力和全天候感知稳定性[4]。

LiDAR 与相机的多传感器融合感知不仅具备理论

优势，更在工业界中展现出强大的落地潜力与实用价

值。本文旨在系统综述激光雷达与相机融合目标检测

技术在自动驾驶领域的最新进展，全面剖析其技术原理

和应用现状，为相关领域研究者提供参考与启发，推动

自动驾驶技术向更高的安全性和可靠性迈进。

2 自动驾驶系统及目标检测技术的发展现状

2.1 自动驾驶系统演进与环境感知需求

自动驾驶系统（Autonomous Driving System，ADS）在

无需人类驾驶员干预的情况下自动控制车辆行驶，国际

自动机工程师学会（Society of Automotive Engineers，
SAE）将自动驾驶能力划分为 L0~L5 6个等级。为了提

升对分级体系的理解，增加各等级对应典型传感器配置

与典型车型进行辅助解读，如表1所示。

表1 SAE自动驾驶分级体系详情

等级

L0

L1

L2

L3

L4

L5

名称

无自动驾驶

驾驶辅助

部分自动驾驶

有条件自动驾驶

高度自动驾驶

完全自动驾驶

功能

车辆完全由驾驶员操控，无自动驾驶
辅助功能

车辆具备单一的驾驶辅助功能，如自
适应巡航、车道偏离预警等

车辆可同时控制横向和纵向运动，如
自动紧急制动结合自适应巡航等组

合功能

在特定条件下，车辆可完成大部分驾
驶任务，但在系统请求时驾驶员需及

时响应并接管

在特定区域和条件下，车辆能完成所
有驾驶操作，即便出现系统故障也能

安全停车

车辆在任何可行驶条件下都能实现
自动驾驶，无需驾驶员，车内甚至无

需驾驶位等相关设备

典型传感器配置

无

摄像头+毫米波雷达

摄像头+毫米波雷达+超声波雷达

摄像头+毫米波雷达+激光雷达（选
配）+全球导航卫星系统+IMU

多线激光雷达+多摄像头+多雷达+
高精定位模块

激光雷达阵列+多路摄像头+各类
雷达+高精定位与地图系统

典型车型

1960年大众基础款甲壳虫1200
2018款日产轩逸1.6 L CVT智

行版

特斯拉Model 3、本田雅阁2.0T 
Honda Sensing

2018款奥迪A8、2021款本田
Legend Hybrid EX

Apollo Robotaxi、Waymo One 
Robotaxi

尚无正式量产车型

目标检测技术直接影响自动驾驶系统在复杂、

多变交通场景中的安全性与稳定性。传统的目标检

测系统受限于计算能力与传感器性能，常依赖单一

传感器完成环境感知任务，在实际应用中难以保证

复杂环境下感知的可靠性。Hwang 等 [5] 基于 KAIST
多光谱行人检测数据集，使用 RGB（Red-Green-Blue）
相机在白天条件下的平均精度（Average Precision，AP）
超过 82%，夜间则不足 51%，说明相机在弱光环境下

的检测能力大幅降低；Kim 等 [6]通过实际道路的雨雾

环境测试发现，在降雨强度为 30~40 mm/h、能见度

50 m 的浓雾条件下，LiDAR 的点云数量和反射强度

显著下降，目标物体的点云数量相比晴天的点云数

量降低 74%。因此，为满足复杂环境的目标检测需

求，研究重心已转向多传感器融合策略 [7]。

深度学习技术的兴起为多传感器融合注入新动力，

LiDAR与相机深度学习算法凭借卓越的特征提取能力，

能够深入挖掘 LiDAR点云与相机图像间的数据互补优

势，提升感知系统的精度与鲁棒性。基于点云投影的

数据融合[8-10]、卷积神经网络[11]（Convolutional Neural 
Network，CNN）和Transformer[12]特征融合等方法，既丰富

了多传感器融合的技术理论，也为该技术的实际应用明

确了可行的技术路径[13]。
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2.2 相机检测技术的发展

相机利用透镜汇聚光线在图像传感器成像，并将光

信号转为电信号，生成高分辨率的图像数据，包含丰富

颜色、纹理及语义信息。在正常光照条件下，相机采集

的数据可用于识别并区分车辆类型、行人和交通标志

等[14-15]。而且相机的成本较低，是自动驾驶系统的核心

传感器之一。

在早期相机的目标检测任务中，检测方法依赖手工

设计特征，如哈尔特征、方向梯度直方图特征[16-17]，此类

方法常结合支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

和AdaBoost等分类器，广泛用于行人检测和车辆识别任

务。而基于深度学习的目标检测方法因检测精度和鲁

棒性显著提升，已逐步成为行业主流选择。

2014年，Girshick 等[18]提出基于区域的卷积神经网

络（Regions with CNN Features，R-CNN），先选择性搜索

生成候选区域，再利用CNN提取各区域的特征，最后通

过分类器完成目标检测。该方法在 PASCAL VOC 2007
数据集上的平均精度均值（mean Average Precision，
mAP）达到 53.3%，同时 AP也有所突破。但由于重复提

取候选区域特征，推理速度仅为 0.05 帧/s，无法满足自

动驾驶的实时性需求。

2015年，Girshick 等[19]提出快速区域卷积神经网络

（Fast Region-based Convolutional Neural Network，Fast 
R-CNN），该网络引入感兴趣区域（Region of Interest，
ROI）池化层，采用先全局特征、后局部特征提取，大

幅 减小计算量，提升了计算效率。 Fast R-CNN 在

PASCAL VOC 2007数据集的mAP达到 66.9%，推理速度

提升至0.5 帧/s，更适用于高效场景处理。

2016 年，Redmon 等[20] 提出 YOLO（You Only Look 
Once）系列，将目标检测转化为回归问题，通过单阶段

网络直接预测目标边界框和类别概率，在 PASCAL 
VOC 2007 数据集上的 mAP 达到 63.4%，推理速度达

45 帧/s。然而，YOLO对小目标检测存在精度不足的问

题，以 YOLOv3[21]为例，在 KITTI 数据集的车辆（Car）类

别中等难度的验证中，模型的 2D mAP达到 79.2%，推理

速度为 25 帧/s，但在行人（Pedestrian）类别中等难度下

验证的 2D mAP 仅为 45.3%，说明模型对远距离行人或

小型障碍物的检测性能有限。同年，Liu 等[22]提出单阶

段多框检测器（Single Shot Multibox Detector，SSD），通过

在多尺度特征图上进行目标检测，增强了对小目标的检

测能力。相较于 YOLO，SSD 在 KITTI 数据集的行人类

别中等难度下验证，2D mAP达到 50.1%，在精度上更具

优势，适用于远距离或小型物体的检测场景。

2017 年，Ren 等[23]基于 Fast R-CNN 引入区域提议

网络（Region Proposal Network，RPN），提出了 Faster R-
CNN 模型。在 PASCAL VOC 2007 数据集上，该模型的

mAP达到 73.2%；在KITTI数据集的Car类别中等难度下

的 2D mAP 约为 81.5%，精度优于 YOLO 和 SSD，但推理

速度仅为 5 帧/s。同年，Lin 等[24]提出 RetinaNet，系统性

地解决了单阶段检测器中前景-背景类别严重不平衡

的问题。通过引入焦点（Focal）损失，显著降低了大量

易分类背景样本对整体损失的主导作用，从而提升了对

难分类前景目标的检测能力。在COCO验证集上，模型

采用 ResNet-50-FPN 主干网络的 AP 达到 36.0%，采用

ResNet-101-FPN 主干网络的 AP 提升至 39.1%。相比

Faster R-CNN，RetinaNet的检测精度具有明显优势。

尽管相机在语义理解和成本方面具有优势，其应用

仍面临局限性。相机对光照条件和恶劣天气较敏感，在

强光、弱光或遮挡场景下的图像质量下降，目标检测任

务难度骤增；相较于LiDAR，由于相机获取二维图像，无

法直接提供目标物体的距离信息，虽然能够通过立体视

觉、结构光、运动视差等技术间接估计深度[25-27]，但在复

杂场景的深度估计中表现不佳。此外，现有的深度相机

虽然能够直接输出像素级的深度信息，为二维图像提供

空间几何约束，但其测距范围有限，仅适用于近距离测

量。而自动驾驶对远距离目标的探测能力具有刚性需

求，这超出了深度相机的有效工作距离。

2.3 LiDAR检测技术的发展

LiDAR 基于光的飞行时间（Time of Flight，ToF）测

量技术[28-29]，通过发射、接收激光束测量目标距离。

LiDAR能够高精度地获取目标及场景的三维空间信息，

在环境感知中表现出色，同时，其对环境光照条件的敏

感性较低，即使在黑暗环境中，也能保持稳定的工作状

态，为自动驾驶系统提供可靠的环境感知数据[30]。在路

径规划、避障等关键任务中，使车辆能够精准识别障碍

物，从而规划安全行驶路线[31]。

作为自动驾驶中提供高精度三维信息的传感器，早

期 LiDAR的目标检测主要依靠点云的几何与统计特征

提取方法。例如，通过计算点云的曲率、法向量、平面度

等几何属性，采用欧式聚类、区域生长等方法进行目标

分割[32]。随着深度学习技术的兴起，基于LiDAR的目标

检测逐渐向端到端的神经网络模型转变[33]，显著提升了

模型的检测性能。

2017年，斯坦福大学团队[34]提出 PointNet深度学习

网络，开创了无序点云处理方法。该方法利用多层感知

机[35]（Multi-Layer Perceptron，MLP）和最大池化操作提

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展
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取全局点云特征，无需点云预处理，适用于目标分类和

分割任务，在 ShapeNet 数据集上的平均交并比（mean 
Intersection over Union，mIoU）达到 83.7%。其优化版本

PointNet++[36]通过引入层次特征提取机制，进一步增强

了模型对局部特征的学习能力。

2018 年，Zhou 等[37]提出了首个基于体素的端到端

3D 目标检测网络 VoxelNet，该方法先将稀疏点云进行

体素化处理，再通过体素特征编码层（Voxel Feature 
Encoding，VFE）提取局部几何特征，最后利用三维区

域提议网络（3D Region Proposal Network，3D RPN）在

体素特征图中生成目标的三维候选框，并完成检测结

果预测。VoxelNet 在 KITTI 数据集的 Car 类别中等难

度上验证，3D mAP 达到 65.11%，在远距离目标检测中

表现优异。

2019 年，Lang 等 [38] 提出 PointPillars，将垂直柱状

（Pillars）结构点云投影到平面伪图像，利用 2D 卷积

网络进行特征提取和目标检测。在 KITTI 数据集的

Car 类别中等难度验证中，该模型的 3D mAP 达到

79.05%；在 NVIDIA Titan Xp 图形处理器上的推理速

度达到 62 帧/s，能够实现较好的实时性与精度平衡。

相较于 VoxelNet，PointPillars 在保持精度的同时大幅降

低了计算复杂度，更适用于实时自动驾驶。

尽管 LiDAR 在三维感知和环境适应性方面具有

显著优势，但仍面临一些挑战：由于 LiDAR 生成的点

云数据较稀疏，在远距离或小目标检测中，可能无法

捕捉目标物体完整的细节特征，从而导致目标检测、

识别过程中丢失部分重要信息 [39]。同时，LiDAR 数

据主要提供几何信息，仅能呈现目标的几何轮廓和

距离数据，缺乏纹理和语义信息，难以直接判断物体

的实际用途或类别属性 [40]。此外，高端 LiDAR 设备

的研发部署成本增加，同样成为自动驾驶技术落地

的制约因素。

2.4 单一传感器的局限性与融合的必要性

目前，单一传感器难以满足不同场景下的感知需

求，相机能够较好地理解语义信息，但其对环境光照的

敏感、缺乏目标深度信息，使其对目标的远距离检测、极

端环境的目标检测能力受限；LiDAR的点云稀疏性和缺

乏语义信息，导致其在远距离目标检测和目标分类中表

现不佳，同时高成本也限制其推广应用。

面对复杂交通环境的感知需求，多传感器融合技术

已成为突破瓶颈的关键路径。LiDAR 与视觉相机在感

知维度上形成优势互补，前者能够为视觉图像提供深度

基准，有效解决单目视觉的尺度歧义问题；后者通过丰

富的纹理特征与语义标签，辅助 LiDAR 完成目标属性

的精确分类。通过融合两者优势，可以显著提升目标检

测的精度和鲁棒性。

3 LiDAR和相机融合技术的发展

LiDAR与相机的融合技术逐步发展，形成了多种融

合策略。目前，主流的融合技术包含早期、中期和后期

3 种不同阶段的融合方法，随着融合技术的不断深化，

部分研究将多种融合方式中的 2 种或 3 种进行交叉融

合，全面汇聚不同层次的独特优势，最终形成了兼具综

合性的多层次融合技术。现有的融合技术能够在不同

阶段整合 LiDAR 和相机的信息，为自动驾驶的环境感

知提供了多样化的解决方案，多传感器融合技术逐步深

化，提升了目标检测的精度和鲁棒性。

3.1 LiDAR和相机数据的早期融合

早期融合是指在数据层面将 LiDAR的原始点云与

相机的图像数据直接结合，最大程度保留两者的基础信

息。该方法能够充分利用 LiDAR和相机的原始数据特

性，为后续自动驾驶中的环境感知奠定坚实基础，在自

动驾驶中已得到广泛应用。

3.1.1 基于点云投影的融合方法

2018年，Xu等[41]提出 PointFusion，通过深度学习框

架结合相机图像的语义信息与 LiDAR 点云的几何信

息。该方法的核心在于分别提取两种模态的特征后，

利用一个融合网络生成精确的 3D 边界框。在 KITTI
数据集中验证，PointFusion 的密集型变体在中等难度

的 3D 检测任务中的 mAP 达到 59.46%，其最终版变体

的 3D mAP 达到 63%，相比之下，基于 LiDAR 单模态独

立检查的 mAP 仅为 42.31%，充分证明了融合方法的有

效性。

2019年，Sindagi等[42]提出MVX-Net架构，该方法基

于VoxelNet的体素化点云处理框架，借助早期融合机制

实现图像特征向点云体素表示的投影。该网络包含

PointFusion和VoxelFusion融合策略，PointFusion通过将

3D 点投影至图像提取特征，在点级别完成融合；

VoxelFusion 先将 3D 体素投影到图像平面，再进行体素

级特征融合。在KITTI数据集中困难等级的 3D检测任

务中，VoxelFusion 与 PointFusion 的 3D AP 分别达到

66.8%、67.4%，均超过基线 VoxNet（64.6%），解决了目标

遮挡、目标过小等问题。

2020年，Zhang 等[43]针对 3D 车辆检测任务，设计了

一种多模态自适应特征融合网络MAFF-Net，通过动态

调整图像和 LiDAR特征的权重优化融合效果。该方法

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展
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在 KITTI 数据集的 Car 类别中等难度下，3D mAP 达到

75.04%，实现了较好的检测性能，进一步推动了早期融

合技术的发展。

3.1.2 基于语义增强的融合方法

2020 年，Vora 等提出了创新性的顺序融合方法

PointPainting，其架构如图 1 所示[44]：第一阶段精准识别

并分割待检测目标；第二阶段为 PointPainting 融合环

节，即将第一阶段所生成的语义信息与点云数据进行融

合；第三阶段将整合的信息输入经典的 3D点云检测网

络。在 KITTI数据集上针对 Pedestrian困难类别进行验

证，PointPainting结合PointRCNN检测器在 3D检测任务

的 3D mAP 达到 54.58%，较原始 PointRCNN 提升 5.8%；

对数据集的骑行者（Cyclist）困难类别验证，超越原始

PointRCNN（61.92%），实现了66.98%的3D mAP。

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展

图1　PointPainting架构
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2024年，Zhao等[45]提出的 LIF-Seg将多模态融合的

焦点转向 3D LiDAR 语义分割任务，通过早期融合使相

机的图像特征与点云特征对齐并整合，各点均生成语义

标签，提升点云的语义理解能力。在 nuScenes 验证集

上，LIF-Seg的mIoU约为78.2%，相同任务中单一模态的

Salsanext方法的mIoU仅为72.2%。

3.2 LiDAR和相机数据的中期融合

中期融合在特征层面进行操作，通过深度学习算

法整合 LiDAR提取的物体几何特征和相机提取的物体

视觉特征，所融合的特征既包含三维空间信息和视觉

纹理信息，为物体目标的检测和识别提供更丰富的特

征描述。

3.2.1 基于多视图表示的融合方法

2017 年，Chen 等[46]提出 MV3D（Multi-View 3D）网

络，利用多视图编码和深度融合的原理，通过BEV生成

3D候选框，结合深度融合方案与多视图区域特征，整合

LiDAR 点 云 和 相 机 图 像 的 特 征 信 息 。 该 方 法 将

ImageNet 预训练的 VGG-16 网络中采样权重初始化参

数，参数量约为VGG-16网络的 75%，经GeForce Titan X
图形处理器训练，一张图像的推理时间约为 0.36 s，在
KITTI 数据集的中等难度上验证，MV3D 实现了 89.05%

的3D AP。
2018年，Ku等[47]受 2D目标检测中特征金字塔网络

（Feature Pyramid Network，FPN）的启发，提出 AVOD
（Aggregate View Object Detection network）架构。通过生

成高分辨率特征图，结合多模态融合区域提议网络，

在 NVIDIA TITAN X 图形处理器上的训练速度可达到

10 帧/s，其中，预处理耗时 20 ms，推理耗时 80 ms，速度

较 F-PointNet 提升 1.7 倍。在 KITTI 数据集的 Car 类别

中等难度验证中，3D AP 达到 71.88%。同年，Qi等[48]提

出 Frustum PointNets，创新性地将 2D 边界框扩展为 3D
视锥体，在视锥体内进行 3D实例分割和无模态 3D边界

框回归。在 KITTI 数据集 Car类别的中等难度下验证，

Frustum PointNets 的 v1 模型和 v2 模型的 3D AP 分别达

到82.44%、84.02%，均超过MV3D。

2025 年，Yu 等[49]基于 BEV 实现了传感器融合与运

动规划的一体化设计，提出了BevDrive模型。该模型由

双向引导的 BEV 特征构建模块、双注意力 BEV 特征融

合模块和基于BEV的运动规划模块构成。模型使用带

权重衰减的自适应矩估计优化器（Adam with Decoupled 
Weight Decay，AdamW），在 4块 NVIDIA Tesla T4图形处

理器上进行 40个周期的训练。在 CARLA Town05 Long
基准测试中，BevDrive 的驾驶得分、路线完成度等指标

均优于其他方法；在Navsim基准测试中取得了感知-驾
驶度量分数（Perception-Driving Metric Score，PDMS）的

最高分数（83.8 分）；在驾驶能力准则（Driving Ability 
Criterion，DAC）指标上表现突出，达到 92.5 分。经不同

实际驾驶场景下的定量分析显示，在所有时间范围内，

BevDrive的平均L2误差最低（0.08 m），优于LateFusion、
Transfuser等基线方法。

3.2.2 基于深度优化的融合方法

2022 年 ，Bai 等[50] 基 于 Transformer 的 架 构 融 合
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LiDAR和相机特征，提出 TransFusion模型，通过软关联

机制解决图像条件不佳和传感器校准问题。在训练过

程中，对 3D 主干网络、第 1 个解码器层和前馈神经网

络进行 20 个周期的预训练后，对融合模块进行 6 个周

期的联合训练。全部试验在 8个 NVIDIA Tesla V100图

形处理器上完成，批量大小为 16。在 nuScenes 数据集

上验证，TransFusion 实现了 68.9% 的 mAP 和 71.7% 的

nuScenes 检测分数（nuScenes Detection Score，NDS）。

同年，Li 等[51]提出 DeepFusion，通过融合深度相机和

LiDAR 特征，引入 InverseAug 和 LearnableAlign 技术解

决特征对齐问题，并在 V100 图形处理器上训练模型，

如 图 2 所 示[51]。 在 Waymo 公 开 数 据 集 上 验 证 ，

DeepFusion 在 L1 难度与 L2 难度上的 AP 分别达到

83.6%、76%。

可对齐学习可对齐学习

全连接层
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图2　DeepFusion融合流程

InverseAug 将数据增强阶段后的关键点投影至 2D
相机坐标系，是DeepFusion实现多模态特征精确对齐的

关键，其流程如图 3所示。该方法通过逆向应用所有数

据增强操作，将 3D关键点从增强后的坐标系转换为原

始坐标系，利用激光雷达和相机参数将 3D关键点投影

到相机特征上。

数据增强至
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图3　InverseAug流程

2024年，Zhao等[52]基于BEV融合框架，通过改进相

机和激光雷达编码器提升融合效果，提出了 SimpleBEV
模型（见图 4）并在 Titan V100 图形处理器上进行训练。

在 nuScenes 数据集上的 3D mAP 达到 75.7%，超越了

TransFusion（68.9%）。

在图 4中，SimpleBEV包含相机与LiDAR 2个分支，

其中，相机分支分为主分支和辅助分支，主分支提取图

像特征并将其投影到 BEV 空间，辅助分支仅在训练阶

段使用，用于提升深度估计的稳定性。此外，该模型通

过级联深度估计网络提高相机深度预测精度，并利用

LiDAR 深度信息进行校正。SimpleBEV 的深度估计模

块采用两阶段级联结构，如图 5 所示[52]，第一阶段根据

输入图像生成初始深度图，将与其对应的特征图拼接

后，输入第二阶段网络以进一步细化深度估计结果；

LiDAR点云被转换至相机坐标系并投影到图像平面，生

成稀疏深度图。在融合生成最终深度图时，网络对

LiDAR投影区域赋予更高权重，从而有效提升深度估计

的整体精度与鲁棒性。

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展

图4　SimpleBEV融合架构
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2025 年，Li 等[53]提出 BEVFormer 模型，用于 LiDAR
和相机数据学习 BEV 表示的多模态时空变换器编码

器。该框架包含网格状 BEV 查询、多模态空间交叉注

意力和时间自注意力层，有效聚合来自 LiDAR 和相机

以及历史BEV特征的时空特征。在 nuScenes测试集上

验证，该模型实现了 74.1%的 NDS，相比仅使用 LiDAR
的基线模型的NDS提升了3.9%。

3.3 LiDAR和相机数据的后期融合

后期融合在决策层面进行，LiDAR和相机独立处理

检测数据，生成各自的目标检测结果后，再通过融合算

法整合结果，具有较高的灵活性和可扩展性，在自动驾

驶中可同样展现出较强的适应性。

3.3.1 基于注意力机制的融合方法

2021 年，Prakash 等[54]提出 TransFuser 模型，基于注

意力机制融合单视图图像和 LiDAR 数据，并利用

Transformer 自注意力机制捕捉 3D 场景的全局上下文。

在 CARLA 模拟器试验中，相比几何融合方法碰撞率降

低 76%，成功解决了现有传感器融合方法在复杂场景下

性能不佳的问题。

2024 年，Dam 等 [55]提出 AYDIV 模型（见图 6），由

全局上下文融合对齐 Transformer（Global Contextual 
Fusion Alignment Transformer，GCFAT）、稀疏融合特征

注意力（Sparse Fused Feature Attention，SFFA）和体素

网格注意力（Volumetric Grid Attention，VGA）组件构

成，GCFAT 将摄像头视为局部特征，将来自图像和激

光雷达点云的深度信息视为全局查询；SFFA 以协同

特征对齐方式，将 GCFAT 提取的图像特征与体素化

的激光雷达特征进行对齐；VGA 在网格空间中结合了

稀疏体素化的激光雷达特征和 SFFA 的图像特征，分

别用于融合深度估计与 RGB 图像特征、体素化 LiDAR
和图像特征、伪点云和图像特征，该模型在 Waymo 数

据集上验证实现了 78.77% 的航向平均精度均值

（mean Average Precision with Heading，mAPH），在

Argoverse2 数据集上验证实现了 37.70% 的 AP，显著提

升了远距离检测性能。

3.3.2 基于空间一致性的融合方法

2022 年，Drews 等[56]提出 DeepFusion 多模态融合架

构（见图 7），该架构采用独立的 FPN 提取特征，分别对

LiDAR、相机和雷达采集的数据进行针对性处理，将特

征转换为通用BEV视图，在特征对齐和聚合后，检测头

提供分类和回归输出。该模型解决了多模态 3D目标检

测问题，在 nuScenes 数据集的 Car 类别验证中实现了

81.6%的AP。
2023 年，Qin 等[57]提出 SupFusion 训练策略，通过极

坐标采样生成高质量特征，引入辅助特征级监督，并结

合深度融合模块，从而显著提升融合效果。该方法在

KITTI基准测试的3D mAP提升了2%。

2024 年，Alfeqy 等[58]提出 CLF-BEVSORT 模型，基

于 简 单 在 线 实 时 跟 踪（Simple Online and Realtime 
Tracking，SORT）框架在 BEV 空间融合 LiDAR 和相机数

据，引入新的关联策略，将结构相似性纳入成本函数。在

KITTI数据集上的评估，CLF-BEVSORT在Car类别上取

得了 77.26% 的高阶跟踪准确性（Higher Order Tracking 
Accuracy，HOTA）分 数 ，超 越 了 StrongFusionMOT、
DeepFusionMOT 等方法。同年，Vats 等[59]提出 VaLID 方

法，通过构建一个轻量级的 3层全连接前馈神经网络，

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展

图6　AYDIV模型多模态融合架构
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用于判别候选 LiDAR目标的可信度。根据相机检测结

果对LiDAR检测进行可靠性验证，从而降低传感器噪声

带来的误检风险。在 KITTI数据集上验证，VaLID 的假

阳性率平均降低了63.9%，提升了模型整体检测性能。

2025 年，针对恶劣天气条件的 3D 目标检测研究，

Zhang 等[60]提出融合框架 FogFusion。该方法通过结合

深度补全网络与雾卷积（Depth Completion Network with 
Fog Convolution，DCFC）生成虚拟点云，以增强雾天条件

下稀疏的 LiDAR 数据密度；采用灵活柱状体体素

（Flexible Cylindrical Voxel，FCV）编码和柱状融合模块

（Cylindrical Fusion Module，CFM）实现多模态特征的有

效整合。在检测结果阶段，自适应权重调整融合相机和

LiDAR 的输出，有效应对雾天对图像质量的影响。在

KITTI和 KITTI-C 数据集上的训练结果表明，FogFusion
在雾天条件下的检测能比基线模型提升超过3.32%。

3.4 LiDAR和相机数据的多层次融合

多层次融合结合了早期、中期和后期融合的优点，

通过在不同层级逐步融合 LiDAR 和相机数据，实现更

全面、更精准的环境感知效果，该技术的高效性和鲁棒

性为自动驾驶中的复杂场景提供了支持。

2020 年，Philion 等[61]提出主要用于 BEV 语义分割

任务的 LSS（Lift，Splat，Shoot）方法，通过深度估计网络

提取多视角图像的隐含深度信息，将相机特征图转换至

3D自车坐标系，再融合LiDAR点云特征，最终生成BEV
空间的语义分割。

2022 年，Liang 等 [62]提出 BEVFusion（见图 8），该方

法通过解耦相机网络和 LiDAR 特征处理流程，将相机

和 LiDAR 的原始输入分别编码为统一的 BEV 空间特

征，通过动态融合模块对 2 种特征进行整合，最后输

入检测头完成目标预测。在 nuScenes 数据集的训练

结果表明，相较于主流 3D 检测与融合基线（包括

PointPillars、CenterPoint 和 TransFusion 等），BEVFusion
在添加高斯噪声的鲁棒性测试中将 mAP 提升 15.7%~
28.9%，超越了当前最先进的TransFusion方法。

2024 年，Dong 等[63]提出 SuperFusion 网络（见图 9），

该网络在数据层、特征层和BEV层 3个层面融合LiDAR

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展

图8　BEVFusion的多层次融合模块架构
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与相机数据，利用 LiDAR 点云的深度信息提升图像深

度估计的准确性，同时借助图像特征引导长距离

LiDAR 特征预测，解决远距离点云稀疏的问题。在

nuScenes 数据集上验证，SuperFusion 在高清地图生成

任务上优势显著，尤其在远距离道路元素的生成精度

上表现优异，在 60~90 m 距离的类别验证中，Driver 的
交并比（Intersection over Union，IoU）可达 29.2%。但由

于 SuperFusion 使用了 Transformer 融合模块，模型训练

相对较重，实时性不足，在计算资源和显存占用方面高

于一些传统单模态3D检测方法。

同年，Song 等[64] 提出双向互补融合框架 BiCo-
Fusion，通 过 预 融 合 阶 段 的 体 素 增 强 模 块（Voxel 
Enhancement Module，VEM）和 图 像 增 强 模 块（Image 
Enhancement Module，IEM）分别增强激光雷达和相机特

征的语义和空间感知能力，在统一融合阶段自适应融合

增强后的特征，构建统一表示。在 nuScenes测试集上，

模型的 mAP 和 NDS 分别达到 74.5%、72.4%，超越了

BEVFusion的表现。

4 各类融合方法的分析及技术挑战

通过分析早期、中期、后期以及多层次融合方法的

主流方法模型与关键特性，发现早期融合注重在数据层

面整合原始信息，中期融合聚焦于特征层面的深度融

合，后期融合则在决策层面融合结果，而多层次融合更

是结合了不同层级的优势。融合技术的应用，为自动驾

驶环境感知系统构建了精度更高、鲁棒性更强、环境适

应性更优的解决方案。

4.1 系统设计复杂度

早期融合在系统设计方面相对简单，主要集中于数

据层面的整合，其核心任务是实现点云与图像的对齐，

该方法对融合模块的设计要求较低，如坐标转换、几何

对齐与数据拼接层，但对数据预处理和校准模块的精度

要求较高，系统设计重点解决校准偏差和数据同步问

题；中期融合的系统设计复杂度略有提升，需要分别设

计 LiDAR 和相机的特征提取模块，并通过深度学习算

法整合特征，且融合模块需平衡特征表示能力和计算效

率；后期融合的系统设计更注重模块化，各模态的处理

独立进行，融合模块仅需整合检测结果，设计复杂度较

低。同时，为使模块化设计便于系统扩展，可通过改进

融合算法提升模态间信息的整合深度；相较于常规融合

技术，多层次融合的系统设计最复杂，且需在多个层级

设计融合模块，协调数据层、特征层和决策层的处理流

程，对系统集成能力要求较高，可通过开发模块化框架

降低设计复杂性。

4.2 任务适配性

早期融合适合对空间定位精度要求较高的任务，其

直接利用原始数据的能力能够提升系统的定位能力，但

在需要语义理解的任务中表现有限；中期融合的任务适

配性更为均衡，融合后的特征包含空间和语义信息，能

够提升目标识别能力，适合需要同时完成定位和分类的

任务，但其在某些边缘场景中表现不稳定；后期融合更

适合对系统稳定性要求较高的任务，其独立处理的方式

确保了单一模态失效时的基本功能，通过增强系统鲁棒

性提升安全性，适合强调可靠性的任务，但对需要深度

模态交互的任务支持不足；多层次融合的任务适配性最

全面，能够根据任务需求动态调整融合策略，同时提升

定位、识别和鲁棒性，适用于多任务并行的复杂场景，但

其高复杂性可能导致在单一任务上的性能略低于单一

庞亚军，等：自动驾驶中LiDAR与相机融合的目标检测技术研究进展

图9　SuperFusion的数据融合流程

拼接 监督

插值

投影

稀疏深度图

方向预测

实例嵌入

语义分割

BEV对齐
与融合

相机BEV特征

FV图像
特征

体素
池化

深度
分布

相机
骨干网络

RGB图像
前视图

LiDAR
骨干网络

激光雷达
BEV特征

激光雷达
BEV预测

预测的激光雷达
BEV特征

融合的BEV
特征

90 m后处理

数据级融合 特征级融合 BEV融合

长距离的高清
地图预测

0

激光雷达
点云

-- 26



2026年 第2期

优化的方法。

4.3 部署成本与资源需求

部署成本是实际应用的重要考量因素。早期融合

对计算资源的需求较高，需处理大规模原始数据，同时

对高精度校准设备的依赖提高了硬件成本；中期融合

通过特征提取能够减少数据量，计算资源需求降低，但

深度学习模型的训练和推理仍需较高算力支持；后期

融合的部署成本相对较低，各模态的独立处理允许使

用较轻量化的模型，融合阶段的计算开销较小，适合资

源受限的嵌入式系统；多层次融合的部署成本最高，其

多阶段融合策略需要更强大的计算硬件支持，同时对

模型训练和调优的要求也更高，适合计算资源充足的

高端系统。

4.4 融合技术的挑战与应对策略

尽管当前多模态融合感知技术已在精度与鲁棒性

方面取得显著进展，但在实际部署中仍面临严峻的实时

性与成本挑战。通过对典型融合方法比较分析，结果如

表2所示，为相关研究者提供价值参考。
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表2 不同层次的LiDAR与相机数据融合方法比较分析

融合层次

早期融合

早期融合

中期融合

中期融合

后期融合

后期融合

多层次融合

多层次融合

典型方法

PointFusion

PointPainting

MV3D

TransFusion

TransFuser

VaLID

BEVFusion

SuperFusion

试验结果

KITTI数据集中等难度上验证，最终变体的
mAP达到63%

KITTI数据集Pedestrian困难难度上验证，
mAP达到54.58%

KITTI数据集中等难度上验证，AP达到
89.05%

nuScenes数据集上验证，mAP达到68.9%、
NDS达到71.7%

在CARLA模拟器试验中，相比几何融合方
法，碰撞率降低76%

KITTI数据集上验证，假阳性率平均降低
63.9%

nuScenes数据集上验证，相较于Transfusion
的mAP提升15.7%

nuScenes数据集上验证，60~90 m的 IoU达
到29.2%

优势

性能优于单模态，小目标
检测出色

语义信息丰富，遮挡和远
距离检测出色

3D定位和检测任务表现
优异

全局上下文捕捉能力强

端到端自动驾驶性能优异

降低假阳性率

结构简单、鲁棒性强，适用
于多种场景

高清地图生成效果显著

缺点

计算复杂度高，对数据对齐
要求严格

实际部署中，图像分割网络
在复杂环境，鲁棒性受限

对多视图数据依赖强，且图
片的推理速度较慢

训练难度大，对超参数敏感

对传感器校准要求高，对噪
声敏感

依赖于单个检测器的准确
性，泛化能力有限

计算资源需求高，对实时性
有挑战

实现复杂度高，对数据质量
要求严格

在自动驾驶场景中，感知系统面临严苛的实时性要

求，系统需将感知推理时延控制在毫秒级，方可满足L3
及以上自动驾驶功对低延迟的基本需求。然而，当前主

流的多模态感知算法多采用复杂的特征提取与深度融

合机制，尤其是基于Transformer架构或多阶段信息处理

流程的模型，其端到端推理延迟可达到 100~300 ms，远
超可接受的实时运行上限。兼顾高精度与低延迟仍是

现阶段融合感知模型工程部署面临的核心挑战。

除实时性瓶颈外，多模态感知系统在硬件配置上的

经济可行性亦广受关注。高精度三维感知通常依赖于

LiDAR 获取空间结构信息，而中、高线束激光雷达在制

造工艺、芯片封装与光电系统方面仍存在一定技术壁

垒，导致其整体成本长期处于较高水平，制约了其在成

本敏感型车型中的广泛部署，成为制衡多模态感知系统

大规模落地的重要因素之一。

为了应对当前多模态融合感知系统在实时性与部

署成本方面面临的挑战，本文提出 4种关键解决思路，

以在保障系统感知精度的前提下，提升计算效率、降低

资源消耗：

a. 算法优化与模型压缩。通过模型结构重构、剪

枝、参数量化、知识蒸馏等深度神经网络压缩技术，在不

显著牺牲感知精度的前提下，降低模型复杂度与计算负

载，有助于提升模型在边缘计算平台上的推理速度。

b. 软硬件协同设计机制。面向不同应用场景，基于

异构计算平台的软硬件协同架构可实现感知模块的动

态调度与算力自适应分配，以在性能与能耗之间取得平

衡。同时，针对融合感知模型的运行特性进行硬件结构

优化，如设计专用张量加速单元、构建低延迟神经网络

执行框架等，提升整体算力密度与能耗比。

c. 构建轻量级多模态感知框架。在保持多源数据

协同建模能力的同时，设计低计算负担、低通信成本的

融合框架。为了减少冗余计算与特征对齐开销，可通过

稀疏编码机制、注意力引导式融合策略以及跨模态特征

压缩机制实现端到端的特征处理链条优化。

d. 建设系统级模块集成与标准化接口。通过建立

标准化数据接口、统一时间同步机制与共享感知语义空
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间，可显著降低系统通信与冗余计算开销，提升整体运

行稳定性与可维护性。此外，标准化接口的建立亦是推

动产业规模化部署的重要基础，可促进异构设备间的协

同互操作，增强感知系统的跨平台迁移能力与工程落地

可行性。

5 结束语

本文系统分析了 LiDAR与相机在自动驾驶目标检

测中的应用与发展，深入探讨了从单一传感器到多模态

融合技术的演进过程及融合技术在复杂场景下的感知

优势。研究表明：LiDAR与相机的融合技术通过整合传

感器的互补优势，显著提升了目标检测的精度与鲁棒

性，尤其在遮挡、远距离目标识别及恶劣环境下的表现

更为突出，为自动驾驶系统的环境适应能力提供了重要

支持。

未来研究需在实时性、精度与成本间寻求平衡，通

过优化融合算法、探索低成本硬件解决方案及推动多传

感器协同感知的标准化，进一步提升技术的普适性。通

过系统剖析不同融合方法的潜力与局限性，为自动驾驶

领域的研究提供了理论参考，推动了多模态感知技术的

发展，实现提升交通安全与效率的目标。
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