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【摘要】为了系统总结智能汽车多源融合环境感知技术的研究现状，对比分析了摄像头、激光雷达、毫米波雷达等传感

器的原理与特性，综述了基于单传感器（如相机目标检测、激光雷达点云处理）及多传感器融合（数据层、特征层、决策层）的

环境感知技术，分析了其技术瓶颈与挑战，并结合典型算法案例探讨其应用效果。研究表明：单一传感器存在固有局限性，

如相机依赖光照条件、激光雷达成本高昂且无法获取语义信息；多传感器融合技术通过互补优势显著提升环境感知的鲁棒

性，但数据异构性、实时性不足等问题仍需突破。为了应对复杂场景下的感知需求，智能化多模态融合算法、高性价比传感

器集成及 V2X 协同感知技术是未来重点发展方向。
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【Abstract】 To systematically summarize the research status of multi-source fusion environmental perception 

technology for intelligent vehicles, this paper compares and analyzes the principles and characteristics of various sensors 
including cameras, Light Detection and Ranging (LiDAR), and millimeter-wave radar. The environmental perception 
technologies based on single-sensor approaches (such as camera-based object detection and LiDAR point cloud processing) 
and multi-sensor fusion strategies (data-level, feature-level, and decision-level) are reviewed with their technical 
bottlenecks and challenges. Typical algorithm cases are also discussed to explore their application effectiveness. The 
research findings indicate that: single sensors exhibit inherent limitations, such as cameras’ dependency on illumination 
conditions and LiDAR’s high cost with insufficient semantic information acquisition capability, as well as multi-sensor 
fusion technology significantly enhances environmental perception robustness through complementary advantages, yet 
challenges like data heterogeneity and insufficient real-time performance still remain unresolved. To meet the perception 
demands of complex scenarios, future development will focus on intelligent multi-modal fusion algorithms, cost-effective 
sensor integration, and V2X collaborative perception technologies.
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0 引言

智能汽车作为全球汽车产业新一轮科技革命与

产业变革的战略制高点，已成为推动我国汽车产业

转型升级、培育经济增长新动能的关键引擎。《智能

汽车创新发展战略》明确指出，智能汽车的发展不仅

有助于提升产业基础能力，更是国家制造强国、科技

强国、交通强国等战略规划的重要支撑[1]。当前，我

国智能网联汽车产业规模持续高速增长，2024 年市

场规模达到 11 081.5 亿元，年增长率达 33.7%，预计
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2030 年全球市场规模将接近 2 万亿美元[2]。这得益

于政策体系的持续优化、产业链核心技术的加速布

局，以及跨行业企业的竞相投入。然而，实现自主决

策与控制的核心前提是智能汽车对复杂道路交通环

境进行实时、精准的感知。环境感知系统作为信息

收集与理解的核心，直接决定了车辆的安全性与智

能化水平[3]。
近年来，国内外学者围绕智能汽车环境感知技

术展开了广泛研究。基于单传感器的感知方法已

取得显著进展：摄像头凭借丰富的语义信息，在目

标检测与场景分割中占据主导地位；激光雷达通过

高精度三维点云数据，为障碍物检测与高精度定位

提供支撑；毫米波雷达则以全天候、强抗干扰能力

成为自适应巡航等场景的标配。然而，单一传感器

存在局限性，例如摄像头依赖光照条件、激光雷达

成本高昂且缺乏语义信息、毫米波雷达分辨率不足

等。为弥补单传感器的局限，多源融合技术成为研

究热点，学者们从数据层、特征层及决策层提出了

多种融合框架，通过多传感器优势互补提升感知鲁

棒性。然而，现有研究仍面临数据异构性高、实时

性不足、动态场景适配性差等挑战，尤其在雨雪雾

霾、极端光照等复杂环境下，感知系统的稳定性与

可靠性亟待突破。此外，V2X 协同感知、智能化融

合算法等前沿方向的研究尚处于探索阶段，尚未形

成系统性技术体系。

本文立足于现有研究的基础与不足，旨在系统梳

理智能汽车多源融合环境感知技术的发展现状，深入

剖析其技术瓶颈，并展望未来发展方向。相较于已有

综述，本文的创新性体现在 3方面：（1）通过对比摄像

头、激光雷达、毫米波雷达等传感器的原理与特性，构

建多维度的技术评价体系；（2）结合典型算法案例（如

YOLO 系列、PointNet++、VoxelNet 等），从单传感器优

化到多模态融合策略逐层解析技术路径；（3）探讨了

面向复杂场景的智能化多模态融合框架与 V2X 协同

感知范式，为突破异构数据融合效率低、动态环境适

应性弱等难题提出可能的发展方向。

1 环境感知系统传感器

作为自动驾驶车辆环境感知系统的核心传感组

件[4]，视觉成像装置与无线电波探测设备在功能上能

实现优势互补。视觉传感器通过光学成像原理直接

获取环境影像信息，其采集的数字化信号通过标准

通信协议可实时传输至中央处理单元，展现出优异

的实时响应能力和环境感知灵敏度。然而，常规二

维影像传感器在空间维度信息获取方面存在局限

性，难以全面满足自动驾驶系统多维度的感知需求。

无线电波探测装置能精确解算目标物体的空间坐标

参数和运动状态向量，同时通过多普勒效应分析可

建立高精度的动态目标轨迹模型，恰好能与视觉成

像装置形成技术互补，为决策系统提供了可靠的空

间数据基础。

1.1 摄像头

摄像头是环境感知系统中应用最广泛的传感器，

能够获取车辆周围的环境信息并传输到自动驾驶系

统的决策层。通过图像处理和计算机视觉技术，摄像

头可以实现车道偏离预警、交通标志识别、行人检测

等功能。视觉传感器的性能评估体系涵盖多重技术

参数，主要包括成像解析度、采样频率、焦距、信噪控

制性能、色彩保真度以及光学组件品质等要素，需根

据应用场景的感知需求进行针对性选型。

视觉传感装置按拓扑结构可分为单目视觉系统、

双目立体视觉阵列及复合视觉模组 3类；按光学参数

维度可分为远距光学系统与大视场角成像装置 2类。

在特殊功能型传感器领域，还包括热辐射感知器件

（红外摄像头）、环视成像系统（全景摄像头）、三维空

间感知传感器（深度摄像头）等。随着技术的不断发

展，摄像头在智能汽车中的应用将越来越广泛[5]。
1.1.1 单目摄像头

单目摄像头（Monocular Camera, MC）是指仅配备

一个镜头的成像装置。单目视觉系统的硬件架构主

要由以下核心组件构成：光学镜头（Optical Lens）、图

像 传 感 器（Image Sensor）、图 像 处 理 单 元（Image 
Processing Unit, IPU）以及接口电路（Interface Circuit）。

其中，镜头负责光线的聚焦，图像传感器将光信号转

换为电信号，而图像处理器则对电信号进行处理，生

成可读取的数字图像。单目摄像头结构简单、成本较

低，多应用于成本有限的项目上，用于标定和识别。

但是，其缺点是其拍摄的单张图像与物体的真实大小

不完全一致，存在尺度不确定性[6]。
刘金雄等[7]运用单目摄像头实现了对车道线的识

别，并在此基础上验证了改进的人工势场法进行局部

路径规划的有效性。沈念伟等[8]采用单目摄像头采集

行车环境影像数据，基于最大熵值阈值分割算法实现

障碍物特征分离，通过多尺度特征融合技术最终构建

出前方障碍物的三维空间表征模型。该研究提出的

检测方案具体实施流程如图1所示。
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图1 单目摄像头障碍物检测流程

1.1.2 双目摄像头

双目摄像头（Binocular Camera, BC）采用先进的

视觉传感技术，其设计灵感源自人类的立体视觉原

理。该系统由 2个并行工作的摄像头组成，分别从略

微不同的角度捕捉同一场景，从而生成具有深度信息

的三维图像。基于双目视觉理论，通过计算 2幅图像

中对应点之间的视差，双目摄像头能够比较精确地估

计物体的距离和位置，实现对环境的三维感知。然

而，其应用仍面临多重局限性。首先，双目摄像头高

度依赖于光照条件，极端的明暗环境均会严重影响图

像质量和特征点的可靠匹配。其次，对于纹理贫乏或

纹理高度重复的表面，双目摄像头难以有效识别特

征。此外，双目摄像头处理快速动态场景的时效性和

准确性有限，在智能驾驶这种需要在确保安全的前提

下做出即时反应的应用中，由于图像匹配和深度图生

成的计算密集型特性，系统难以实时应对高速运动物

体。硬件层面，双目摄像头的两个镜头须保持严格的

空间关系，任何微小的位移或旋转偏差都将直接影响

视差测量的准确性，特别是在车辆面对外部环境变化

或机械振动时，这一挑战更为严峻。除此之外，双目

视觉算法复杂度高，对计算资源需求高，不仅增加了

设备的成本，还可能增加功耗，给车辆造成额外负担。

最后，遮挡现象也是双目摄像头面临的一大难题，部

分物体在一幅图像中的不可见状态影响了深度信息

的完整性和连贯性，降低了系统的整体表现[9]。
申彩英等[10]在智能驾驶领域的一项创新是提出

了 dual-YOLO 算法，该算法基于 YOLO并融入双目摄

像头技术，构成了一个从图像获取直至目标检测输出

的端到端解决方案，满足了车辆行驶中对物体检测与

距离测量的需求。李学森[11]采用双目摄像头装置，结

合优化后的Census变换立体测距算法，在简单场景下

实现了目标的高效检测与跟踪。

1.1.3 红外摄像头

红外摄像头（Infrared Camera, IC）的核心在于捕

捉并转换由物体发射的红外辐射（即热能）为可解读

的图像信号。这一过程通常涉及 3个主要组成部分：

红外传感器、信号处理器和图像显示单元。红外成

像流程如图 3所示。
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图2 双目立体视觉原理
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图3 红外成像流程

不同于可见光摄像头，红外摄像头能够在完全黑

暗的环境中工作，这是因为红外摄像头依赖于目标自

身发射的红外线，而非外界光源。这一特性使得红外

摄像头在无光条件下也能较好地实现行人检测。但

红外摄像头也存在一定的局限性。首先，成本问题一

直是制约其普及的主要障碍，特别是高精度的红外摄

像头价格昂贵。其次，如雾、烟尘等环境因素或极端

温度，会影响红外线的传输，进而降低成像质量。此

外，红外摄像头对近距离物体的分辨率有限，且在运

动解析方面存在感知局限性，特别是在轴向运动特征

辨识与角度参数量化等关键技术指标上存在技术瓶

颈。该类传感器受制于主动探测原理约束，既无法实

现静态目标的空间坐标解算，也难以构建完整的空间

运动学模型，因此在智能驾驶感知体系中的实际部署

率相对有限[12]。
姚翔文[13]利用红外摄像头，采用 YOLO v4 tiny 作

为基础算法，在边缘系统上较好地实现了行人的检测

功能。丁帅帅[14]提出一种基于粒子群优化（Particle 
Swarm Optimization, PSO）与 支 持 向 量 机（Support 
Vector Machine, SVM）的红外行人检测算法，并通过非

极大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）优化检

测框筛选过程。进一步地，作者将该算法集成至车载

辅助驾驶系统，并基于跨平台移植技术（Cross-
Platform Porting）将其部署至搭载Ubuntu 16.04操作系

统的车载上位机，实现了实时红外行人检测与辅助预

警功能。

1.1.4 全景摄像头

全景摄像头（Panoramic Camera, PC）作为现代视

觉技术的一项重要创新，以其独特的全视角成像能力
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为视觉信息采集开辟了全新的维度。其核心设计理

念在于通过集成多个摄像头或采用特殊光学结构，捕

捉并合成 360°全方位的图像数据，从而实现无死角的

环境覆盖。全景摄像头的工作流程通常包含图像捕

获、拼接融合以及后期处理 3个关键步骤。首先，多个

摄像头从不同角度同时拍摄场景，或单个摄像头通过

旋转机制连续拍摄多张图像。然后，通过先进的图像

拼接算法，将这些图像无缝融合成一张完整的全景

图。最后，经过色彩校正、畸变校正等后期处理，确保

输出图像的质量与观感。

然而，全景摄像头技术也面临着若干挑战。首先

是图像拼接的精确度问题，尤其是在车辆等动态场景

下，如何准确地对齐和融合快速移动的物体是一个技

术难点。其次，全景图像的数据量远大于常规图像，

对计算资源和存储空间要求较高[15]。
刘宇[16]基于 Open GL 在 GPU 上实现了全景监测

功能，基于 MNN 使 Nano Det 网络可在 SoC 上运行，并

基于Open CL并行计算对目标检测网络进行加速。经

测试，在嵌入式系统上运行的帧率可达 12 帧/s，对盲

区来车报警的准确率可达 94%，满足功能需求，在低

成本的国产芯片 T5 上，完全基于环视摄像头实现了

兼具大视野、实时性、准确性的汽车盲区监测技术。

全景拼接流程如图4所示。

标定流程开始

环视摄像头标定

鱼眼畸变矫正

地面标定布角点检测

建立统一坐标系

计算投影矩阵

结束
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全景拼接开始

捕获各路图像

鱼眼畸变矫正

透视投影变换

图像拼接

显示

内参、畸变系数

完成

投影矩阵

坐标关系

是

否

图4 全景拼接流程

1.1.5 深度摄像头

深度摄像头（Depth Camera, DC）作为新一代环境

感知器件，不仅具备二维影像数据采集功能，更通过

光学测距原理实现了同步获取目标物体的三维空间

坐标参数与几何特征数据的能力[17]。依据深度相机

深度信息获取原理，主流深度相机分为结构光

（Structured Light）、飞行时间（Time of flight, TOF）和双

目立体视觉（Binocular Stereo Vision）。

TOF 测距技术的核心原理是基于光速恒定的物

理特性，通过向目标物体发射连续的光脉冲信号，并

由感光元件接收经物体表面反射回的光信号，最终依

据光信号往返传播的时间差计算目标与传感器之间

的空间距离，如图 5所示。TOF相机采用主动光探测，

一般由照射单元、光学透镜、成像传感器、控制单元和

计算单元组成。

目标

反射光

TOF深度相机

光发射器

图5 TOF深度相机基本原理

结构光三维成像系统基于主动光学编码原理，其

工作流程可分为 3个阶段：（1）编码光场投射：通过投

影模块向被测场景投射预设编码规则的条纹或点阵

结构光场（Structured Light Field, SLF），光场图案受物

体表面几何形变调制后产生畸变；（2）形变光场采集：

利用双目或多目立体视觉系统同步采集受调制的结

构光图像，获取包含物体表面深度信息的形变光场数

据；（3）三维信息解算：基于光学三角测量原理

（Optical Triangulation Principle），建立投影器-相机-
物 体 的 几 何 约 束 模 型 ，通 过 相 位 解 算（Phase 
Unwrapping）与立体匹配算法（Stereo Matching）重建被

测物体的高精度三维点云。结构光深度相机基本原

理如图6所示。

相机

被测物体

结构光图案

投射器

图6 结构光深度相机基本原理

相较于二维影像传感器，三维视觉传感器基于

空间测距数据构建物体间的空间位姿矩阵，进而实

现目标对象的语义分割、运动追踪及特征识别。通

过对原始感知数据进行多模态特征融合处理，可重
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构场景的三维几何拓扑模型，显著提升视觉感知系

统的目标辨识精度与动态追踪性能 [5]。
1.2 雷达

雷达是一种利用电磁波探测目标并确定其位置、

速度、距离、方位角和高度等信息的电子设备。各类

雷达设备尽管在具体功能定位上存在差异，但其系统

架构具有较高相似度。核心组成模块涵盖信号发射

模块、回波接收模块以及数据处理单元。此外还配备

供电模块、信息显示终端、电磁干扰抑制模块等辅助

子系统，共同构成完整的雷达探测体系[18]。环境感知

系统中使用的雷达主要有 3种，包括激光雷达、毫米波

雷达和超声波雷达。

1.2.1 激光雷达

激光雷达（Light Detection and Ranging, LiDAR）
在智能车辆领域发挥至关重要的作用，因其能直接

提供精确的三维环境数据，适用于障碍检测、三维建

模和避障。激光雷达系统依据发射激光线束数量可

划分为 2 类：第 1 类为安装于车辆前端的单线激光雷

达，其主要功能是获取车辆前方障碍物的运动参数

及空间坐标信息。该设备具有测量速度快的优势，

但仅能生成二维点云数据。第 2 类为搭载于车辆顶

部平台的多线激光雷达，包含机械式与固态式 2种技

术方案。机械式激光雷达通过机械旋转装置驱动激

光发射器进行 360°圆周扫描，能实现全向空间覆盖。

激光线束越多，系统能够采集到的目标细节特征越

多，但会导致点云数据量呈指数级增长，这对数据处

理与存储系统的性能要求更高。在测距技术原理方

面，激光雷达普遍采用飞行时差测距法（TOF），具体

可细分为 2种实现方式：（1）直接测量法，通过记录激

光脉冲在目标与传感器之间往返传播的时间差，结

合光速常数计算目标距离；（2）间接测量法，通过计

算发射光信号与接收光信号之间的相位差来推导距

离参数 [19]。激光雷达具有高精度、高速测量、无需

接触、受环境干扰小的优点。然而，激光雷达目标

检测任务的实现依赖大规模数据集开展算法训练，

同时系统部署的成本投入较高，容易受雨雾天气的

影响。

高鹏等[20]提出一种激光里程计的方法，通过提取

点云的关键信息来估计移动机器人的空间位置并完

成环境建模。胡杰等[21]提出一种基于自适应门控的

双路激光雷达三维车道线检测算法，所提算法F1分数

较主流模型、在不良光照、严重遮挡条件下分别有不

同程度的提升。激光雷达工作原理如图7所示。

计算单元

激光发射器

激光接收器

碰到
物体

光学器件

图7 激光雷达工作原理

1.2.2 毫米波雷达

毫米波雷达（Millimeter Wave Radar, MWR）根据

不同频率，分为 3类：24 GHz、77 GHz和 79 GHz毫米波

雷达。24 GHz频段属于短距探测频段（有效覆盖范围

<30 m），典型应用场景包括泊车辅助与倒车预警系

统；77 GHz频段传感器具备中程探测能力（有效探测

范围≈100 m），主要部署于盲区监测系统；79 GHz频段

则具备长程探测特性（探测半径≥250 m），被广泛应用

于自适应巡航控制与前方碰撞预警等主动安全系统。

该类雷达的核心工作原理是通过发射天线辐射毫米

波信号，基于多普勒效应原理，当目标物体存在相对

运动时，接收信号与发射信号之间会产生频率偏移，

从而解算出目标的空间位置参数[22]。黄文奎[23]运用

毫米波雷达设计制作了线性调频连续波（Linear 
Frequency Modulated Continuous Wave, LFMCW）、频移

键控（Frequency-Shift Keying, FSK）2 种汽车防撞雷

达。田勇等[24]提出了一种融合 77 GHz毫米波雷达技

术与卡尔曼滤波算法的运动目标检测方案，首先通过

调频连续波雷达测量运动异物的速度、距离和角度；

其次融合卡尔曼滤波、目标聚类和数据关联算法实现

多目标运动异物的轨迹跟踪。该方法能够高精度地

测量运动异物的位置和速度，并具备相邻多目标检测

和跟踪能力。调频连续波雷达工作原理如图8所示。

接收接收
天线天线

发射
天线

混频器
数据
处理

距离

速度

角度

图8 调频连续波雷达工作原理

1.2.3 超声波雷达

超声波雷达（Ultrasonic Radar, UR）运用超声波在

空气中的恒定传播速度，通过计算发射与接收时间差

来测定与障碍物的距离。其有效测距较短，约 3 m，但

对光照和磁场干扰不敏感，适合在恶劣条件下运行，如

自动驾驶汽车的倒车或泊车辅助。超声波雷达具有实

时性、快速响应、高适应性和简易计算的优点，成为自

动驾驶车辆环境感知系统中的重要传感器之一[5]。
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纪者[25]使用超声波雷达结合轮速传感器搭建了

自动泊车系统的感知和定位模块，提出了平行、垂直

和斜列 3 种车位的识别检测和更新算法，对 3 种车位

检测算法进行了实测，并在泊入过程中对车位信息进

行更新，提高了以超声波雷达为感知手段的自动泊车

系统的泊车性能和适用范围。张海焕等[26]提出一种

测距校准和参数自适应方法，设计合理的超声波雷达

运行逻辑，通过融合温度校准、时间校准和自适应算

法校准，得到更准确的测距和定位信息。超声波雷达

工作原理如图 9所示。各传感器的应用对比情况如表

1所示。

超声波
接收器

超声波
接收器

实际距离

测量距离

障
碍
物

图9 超声波雷达工作原理

表1 各传感器应用对比

传感器

摄像头

激光
雷达

毫米波
雷达

超声波
雷达

优势

像素高、刷新
快；实时性好；物
体纹理颜色信息
丰富；成本低

三维感知能力
强；抗干扰能力
强；受光线影响
小；精度高

抗 干 扰 能 力
强；体积小；穿透
力强；不受天气
影响

近距离测量较
准确

缺点

距 离 感 知 能 力
弱；受光线影响大；
依赖算法

无法获取物理纹
理颜色信息、受雾
霾天气影响大；同
频干扰；成本较高

测量角度受限；
采样点稀疏，分辨
率低；不能识别小
物体

距离近、受温度、
影响

应用场景

车辆、行人、车
道线检测；交通
标志识别；场景
分割

探测障碍物、
3D 识别；高精度
地图构建；高精
度定位

自适应巡航等

倒车雷达、自动
泊车等

2 单传感器环境感知技术研究现状

2.1 基于相机的环境感知研究现状

视觉感知技术在环境信息获取中发挥重要作用，

其核心在于利用摄像头获取场景图像并实施目标检

测。该技术不仅能够通过纹理、色彩等视觉特征实现

障碍物检测，还能有效提取交通标志等关键元素的语

义特征。凭借其低成本优势，视觉传感器已成为智能

驾驶环境感知系统的重要组成部分。当前基于图像

的目标检测技术主要分为传统机器视觉方法与深度

学习方法2大体系[19]。

2.1.1 传统机器视觉方法

手工特征驱动的目标检测范式采用“候选生成-
特征表征-分类决策”3 级处理架构。候选区域生成

环节存在 2种主流技术路径：滑动窗口法通过预设尺

寸的矩形框遍历图像生成候选区域，但存在计算复

杂度高的问题；基于纹理线索的区域提议算法（如

Selective Search）通过整合颜色、纹理和形状特征提

升候选区域质量[27]。特征提取依赖手工设计的特征

描述子，包括 SIFT[28]、HOG[29]、Haar-like 及 LBP[30]等。

其中，HOG 通过统计局部梯度方向直方图构建特征

表示，Haar-like 算子则聚焦于灰度变化敏感的结构

特征。然而，手工特征的场景适应性较差，需针对特

定任务设计专属特征提取方案，显著增加了算法开

发成本。

目标分类阶段主要采用 SVM[31]、Adaboost[32]等判

别式模型。经典 HOG-SVM 框架通过梯度直方图特

征与线性分类器结合实现目标检测[33]，Kim 等[34]进一

步融合HOG与LBP特征提升车辆检测精度。Sun等[35]

通过 Haar-SURF 特征融合结合 Adaboost 分类器实现

车辆识别，Wu[36]改进Haar-like算子并优化Boosting策
略构建前方车辆分类器。DPM 算法[37]在 HOG基础上

引入梯度符号特征，通过多组件模型优化获得 2008-
2010年VOC挑战赛冠军。

2.1.2 深度学习方法

近年来，深度学习的发展推动了卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）在目标检测领域

的广泛应用。深度神经网络的突破性进展革新了目

标检测范式，其通过 CNN 自动学习层次化特征的能

力，彻底摒弃了传统手工特征工程的局限性，推动检

测精度实现量级提升。2012年 AlexNet[38]的问世标志

着深度学习时代的开端，其在 ImageNet竞赛中的优异

表现宣告了传统方法的落幕。随后，Google与牛津大

学联合提出的VGGNet[39]通过加深网络层级（达 19层）

构 建 更 鲁 棒 的 特 征 表 示 ，同 年 GoogleNet[40] 凭 借 
Inception 模块在 ILSVRC-2014 竞赛中夺冠。2015 年

何凯明等[41]提出的 ResNet 通过残差连接突破深度限

制，构建出152层的超深网络。

两阶段检测算法遵循“候选生成-精修分类”的级

联架构：Girshick[42]提出的 R-CNN 首次将深度学习引

入目标检测，通过 Selective Search 生成候选区域并利

用 AlexNet 提取特征，在精确度上取得突破性进展。

然而该方法存在特征冗余提取问题。何凯明[43]提出

的 SPP-Net通过空间金字塔池化解决多尺度问题，实
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现特征图共享以降低计算量。Girshick[44]进一步优化

提出 Fast R-CNN，采用ROI池化替代 SPP层并引入多

任务损失函数，检测速度提升 21 倍但仍受限于

Selective Search 的耗时问题。Ren 等[45]提出 Faster R-
CNN，通过区域提议网络（RPN）生成锚框候选区域，

实现检测速度与精度的双重突破。

单阶段检测算法省略候选生成环节，直接通过端

到端网络完成预测。Redmon[46]提出的 YOLOv1 开创

了全链路检测先河，将图像划分为网格单元直接预测

边界框，检测速度达 45 帧/s，但精度损失约 10%。

Liu[47]提出的 SSD引入多尺度锚框机制，在保持 59帧/s
速率的同时提升检测精度。YOLOv2[48]通过锚框优化

与特征融合实现速度与精度的平衡，YOLOv3[49]采用

DarkNet-53 骨干网络并引入特征金字塔，在 COCO
数 据 集 上 达 到 48.1% mAP。 2020 年 YOLOv4[50] 和
YOLOv5 进一步升级，通过 CSP DarkNet 53 骨干网络

与PANet特征融合，在Edge设备上实现实时检测。

尽管基于视觉的感知技术取得显著进步，但其二

维投影特性导致空间信息缺失，且易受光照变化、天

气干扰等环境因素影响，复杂场景下的图像质量退化

会显著降低检测可靠性。

2.2 激光雷达点云环境感知研究进展

基于激光雷达点云的环境感知通过使用激光雷

达传感器获取物体的点云进行目标检测。与相机相

比，激光雷达具有优秀的物体三维形状和夜视探测能

力，但是激光雷达采集的三维点云数据具有空间采样

密度分布不均、空间拓扑无序性以及视角依赖的几何

特征缺失等问题。激光雷达目标检测算法主要分为

基于传统的方法和基于深度学习的方法[19]。
2.2.1 基于传统的方法

经典激光雷达点云检测框架包含 3个核心模块：

点云预处理、特征提取与聚类分析、目标分类决策。

在数据采集阶段，三维点云易受环境杂波干扰（如空

气中的悬浮颗粒、自然飘落物等），导致离散噪声点的

产生。通过预处理技术可有效净化数据，降低后续特

征提取的复杂度。预处理流程通常包括多阶段滤波

（如中值滤波结合体素滤波）和地面点移除，从而显著

抑制非结构化噪声的影响。

特征提取与点云聚类作为传统点云目标检测框

架的核心环节，通过设计特征描述子提取点云几何特

征，实现具有相似属性的点云分组以完成目标检测。

Bhanu 等[51]提出基于边缘特征的点云聚类算法，通过

分析点云局部区域的边界特征实现目标分割。

2.2.2 基于深度学习的方法

深度学习在图像处理领域的突破性进展，推动

了基于深度学习的激光雷达点云检测技术的快速演

进。当前主流方法可划分为 3大技术路线：二维投影

检测范式、三维点云直接处理方法及体素化特征学

习框架。

二维投影检测方法通过将三维点云映射至二维

平面，借鉴图像检测范式实现目标定位。VeloFCN[52]

提出前视投影（FVP）技术，将点云转换为二维特征图

并通过 2D CNN 实现端到端车辆检测。MV3D[53]构建

多视图融合框架，将点云分别映射至俯视图（BEV）与

前视图（FV），通过双分支 CNN 提取多视角特征并进

行特征级融合。后续研究如AVOD[54]通过多模态特征

聚合（点云+图像）提升检测精度，LMNet[55]则引入轻量

化网络优化特征映射效率，降低计算复杂度。

三维点云直接处理方法采用 3D卷积提取点云特

征。斯坦福大学团队提出的 PointNet[56]首次实现点云

直接特征学习，通过全连接层独立学习点云局部特

征，并利用最大池化获取全局表征。针对其缺乏结构

特征的问题，PointNet++[57]引入分层特征学习架构，通

过集合抽象层（采样-分组-特征学习）捕获局部几何

结构，逐层抽象特征层次。

体素化特征学习框架将稀疏点云离散化为均匀

体素网格后进行 3D CNN 处理。VoxelNet[58]构建端到

端网络，包含体素特征编码层、3D卷积中间层及区域

提议网络。针对 3D 卷积计算量过大问题，改进算法

Second[59]与 PointPillars[60]通过稀疏卷积或柱特征编码

优化计算效率。

尽管激光雷达能够精确获取物体空间位置信息，

但其数据稀疏性与高维特性增加了处理复杂度，且缺

乏颜色与纹理信息的局限性使其难以独立完成全场

景环境感知任务。

3 基于多传感器融合的环境感知研究现状

单传感器架构的目标检测技术已取得显著成效，

但多模态传感器因物理原理差异存在固有缺陷，例如

视觉传感器在深度感知与低光照环境下存在性能短

板，激光雷达则缺乏语义信息获取能力。这种单一传

感模式的局限性使得多传感器融合成为环境感知的

必然选择，通过异构传感器的优势互补实现全场景信

息覆盖。当前多传感器融合技术面临数据异构性与

融合策略优化的挑战，主流方法包括数据层融合、特

征层融合和决策层融合。
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3.1 数据层融合

数据层融合（又称像素级融合）作为多传感器融

合感知的核心技术，直接对原始观测数据进行统计

分析，强调不同传感器原始数据间的时空关联性，并

最大限度保留数据细节特征。该融合模式的优势体

现在：能够完整保留现场数据的细节信息，为后续处

理提供其他融合层级难以获取的底层特征；由于处

于数据处理的最底层，对观测数据的不确定性、不完

整性及噪声干扰具有较强的容错能力。然而其局限

性也十分显著：需处理海量原始数据，导致计算复杂

度高、处理延迟大，难以满足实时性要求；当多源数

据存在显著时空偏差时，需实施复杂的数据对齐与

校准流程。

此外，数据级融合要求传感器具有同质性（即观

测同一物理现象）。若传感器为异质类型（观测不同

物理现象），则需采用特征级或决策级融合方式。

3.2 特征层融合

特征层融合作为中间层级的融合技术，其处理流

程包含 2个关键阶段：首先对多源原始数据进行预处

理并提取特征表征（如边缘、方向、速度等物理量），随

后通过特征级联或特征变换生成联合特征向量，供后

续模式识别算法进行决策分析。该融合模式的优势

在于：在保留关键信息的同时实现数据降维，显著降

低计算负载并提升处理效率；所提取的特征与决策目

标直接相关，能够为最终决策提供最具判别性的信

息。然而其局限性也不容忽视：特征提取过程可能导

致原始数据的信息损失，进而影响系统的检测精度与

鲁棒性；特征工程需根据具体应用场景设计，增加了

算法开发的复杂度。因此，特征级融合在多传感器融

合架构中扮演承上启下的角色，既是对数据级融合结

果的进一步抽象，也是决策级融合的输入基础。

3.3 决策层融合

决策层融合作为高层级融合技术，其处理流程包

含 2个阶段：首先各传感器基于自身观测数据生成局

部推断结果，随后通过决策融合算法对多源局部决策

进行关联分析，最终形成全局决策结论。

该融合模式的显著特点包括：高适应性、鲁棒性

强、容错性能优异且通信带宽需求低。由于决策结果

将直接支撑指挥决策系统，因此需结合具体决策任务

需求，充分利用特征级融合提取的目标特征信息，采

用合理的融合策略实现。此外，决策级融合还具备数

据传输量低、实时性强、可处理异步数据及异构信息

融合能力等优势。

在实际应用中，研究者也提出了许多决策融合算

法，比如 D-S 证据理论和贝叶斯推理，这些方法都是

决策层融合的重要工具。总之，决策层融合是多源融

合环境感知技术中的重要组成部分，它能够在各种复

杂的环境条件下，有效地整合来自不同传感器的信

息，为决策提供全面、准确的数据支持。

综上所述，将相机、雷达的信息融合后进行车

辆环境感知可以有效结合各种传感器的优势，提高

车辆环境感知的能力。其中，决策层融合方法相比

早期融合方法具有更强的抗干扰能力，更有利于环

境感知。但是，现有的多传感器决策层融合环境感

知方法还存在着传感器检测结果匹配不够准确、不

能有效适用于不同环境的问题。

4 总结与展望

环境感知作为智能驾驶系统的核心技术，将持

续成为学术界与产业界的研究焦点。本文系统梳理

了主流传感器的物理特性（如单目、双目、红外、全

景、深度摄像头，激光雷达、毫米波雷达、超声波雷

达）及其工作原理，深入分析了单模态（视觉、激光雷

达）与多模态融合感知技术的研究进展。尽管智能

汽车环境感知技术已取得显著进步，但其在复杂场

景下仍面临感知鲁棒性不足、多模态数据融合效率

低等技术瓶颈。例如，当车辆遭遇雨雾天气、夜间低

光照或城市复杂路况时，现有感知系统能否保持稳

定可靠的环境识别能力，仍是当前技术面临的重大

挑战。

针对智能汽车环境感知技术未来发展，提出如下

展望：

（1）多模态融合感知体系：近年来传感器技术成

熟度显著提升，但单一传感器在复杂环境下易受噪声

干扰（如雾天激光雷达信号衰减、强光下摄像头过

曝）。可行的解决方案是构建多传感器协同感知网

络，通过数据优先级动态分配策略（如雾天提升红外

传感器权重、雨天增强毫米波雷达数据置信度），突破

单一传感器的物理局限与探测盲区，提升感知系统的

鲁棒性与准确性。多模态融合将成为智能汽车环境

感知的核心发展方向。

（2）传感器技术革新：随着人工智能与物联网技

术的深度融合，智能汽车传感器将进入智能化、集成

化、网络化的深度发展阶段。未来传感器将具备更强

大的跨域协同能力，支持复杂场景下的多维信息采

集。然而，传感器技术的发展也面临数据安全、隐私
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保护等伦理挑战。因此，需同步推进法律法规与技术

标准建设，确保智能汽车产业的可持续发展。

（3）车路协同感知网络：当前车辆主要依赖车载

传感器进行环境感知，当目标被遮挡或超出探测范围

时存在检测盲区。V2X 协同感知通过无线通信技术

构建车-车、车-路、车-人的信息交互网络，将单车感

知扩展为全局感知，显著提升复杂场景下的目标检测

与分类能力。该技术将车辆转化为智能交通网络的

信息节点，通过环境数据共享优化交通流组织。在未

来智能交通系统中，V2X协同感知将成为实现安全高

效出行的关键技术。
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尊敬的汽车及相关技术领域专家学者尊敬的汽车及相关技术领域专家学者、、研发工程师研发工程师、、高校师生高校师生：：

随着汽车技术的飞速发展，2025 年将见证多项关键技术的突破与应用。《汽车技术》杂志作为中国汽车行业的核心学术期刊，

特此发布 2025年专项征稿启事，聚焦以下十大技术征稿方向，以期推动汽车技术的创新与进步。

1.多模态大模型在自动驾驶感知决策中的应用多模态大模型在自动驾驶感知决策中的应用：：研究多模态大模型技术推动自动驾驶感知决策能力的创新突破。

2.跨域融合智能芯片技术跨域融合智能芯片技术：：研究跨域融合智能芯片在汽车智能化控制系统中的应用，以及其对性能协同的影响。

3.AI赋能的合成数据在自动驾驶研发中的应用赋能的合成数据在自动驾驶研发中的应用：：研究利用 AI技术生成合成数据，解决自动驾驶数据短缺问题。

4.AI大模型在智能座舱中的多模态交互技术大模型在智能座舱中的多模态交互技术：：研究 AI大模型如何整合视觉、听觉、触觉等多种感官信息，实现更加自然和直观

的人机交互体验。

5.C-V2X技术在车路云一体化中的应用技术在车路云一体化中的应用：：研究 C-V2X 技术如何支持车路云一体化，包括车车通信（V2V）、车路通信（V2I）、车

云通信（V2N）等关键技术的发展和应用。

6.智能底盘新构型及集成控制技术智能底盘新构型及集成控制技术：：研究智能底盘线控化、分布式驱动、动底融合控制、智能底盘与自动驾驶融合控制等关键技术。

7.新能源乘用车百公里行驶电耗降低技术新能源乘用车百公里行驶电耗降低技术：：研究如何通过硬件创新和软件优化降低电耗，提升整车续航里程。

8.固态电池电解质材料创新与界面工程优化固态电池电解质材料创新与界面工程优化：：研究氧化物、硫化物、聚合物等固态电解质材料的最新研究进展，以及固态电池

中电极与电解质之间的界面问题，提高电池的充放电效率和循环稳定性。

9.电池系统安全技术电池系统安全技术：：研究主被动一体化的热安全防护、热失控早期火灾探测预警、灭火装置等。

10.高效高密度电驱动总成技术高效高密度电驱动总成技术：：研究具有更高转速、更高效率和更小型化的电驱动系统技术。

征稿要求征稿要求：：

1.投稿请注明“******”技术方向专项征稿字样，本刊对符合征稿方向的稿件将优先审核，一经录用优先发表；

2.文章字数控制在 6 000~8 000字范围之内；

3.请按科技论文要求撰写文章摘要，摘要中文字数控制在 180字左右；

4.文章必须附有公开发表的、体现本领域最新研究成果的参考文献，并在文中标注文献引用处；

5.文章主要作者应提供其简介，包括出生年、性别、职称、学历、研究方向及技术成果等；

6.来稿的保密审查工作由作者单位负责，确保署名无争议，文责自负；

7.请勿一稿多投；

8.本刊使用网站投稿，详细投稿要求见本刊网站中“下载中心”栏的“作者指南”，网址：http://qcjs.cbpt.cnki.net。
这些技术方向反映了汽车技术领域的最新研究热点，《汽车技术》杂志诚邀广大科研人员围绕这些方向投稿，我们期待您的佳

作，共同推动汽车技术的发展与创新。感谢您对《汽车技术》杂志的支持与贡献！

《汽车技术》杂志是中国第一汽车集团有限公司主办的国内外公开发行的汽车前瞻与应用技术类月刊，为我国高质量科技期

刊分级目录入选期刊、中国科学引文数据库（CSCD）来源期刊、中文核心期刊、中国科技核心期刊、RCCSE 中国核心学术期刊（A）、

Scopus数据库收录期刊、俄罗斯《文摘杂志》（AJ）收录期刊、日本科学技术振兴机构数据库入选期刊、EBSCO 学术数据库收录期刊、

欧洲学术出版中心（EuroPub）数据库收录期刊。

《汽车技术》编辑部

2025 年《汽车技术》专项征稿启事
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