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基于三分图匹配的智能车辆多传感器数据融合 *
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［摘要］ 多传感器融合是提高智能车辆感知效果的有效途径，针对激光雷达、毫米波雷达和相机 3 种传感器数

据匹配问题，传统匹配方法（如二分图匹配）无法获得高的精度，同时匹配鲁棒性差。为此，本文提出一种基于三分

图匹配的智能车辆多传感器数据融合算法，将 3 种传感器数据匹配问题抽象为有权三分图匹配问题，通过拉格朗日

松弛将原问题空间分解为子空间，进而利用代价矩阵模型确定子空间内的顶点和边的权重，结合感知误差模型和似

然估计确定感知误差后验分布，最终利用拉格朗日乘子（Lagrange Multiplier，LM）模型完成数据匹配。最后利用 nuS⁃
cenes 训练集和实车实验对本文所提匹配算法的效果进行了验证，在数据集上本文算法比常用算法在 F1 得分方面

提升了 7. 2%，而在多种实车场景测试中，本文算法也同样具有较好的感知精度和鲁棒性。
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［Abstract］  Multi-sensor fusion is an effective way to improve intelligent vehicle perception. For the data-

matching problem of the three types of sensors of LiDAR， millimeter-wave radar， and camera， traditional methods 
such as bipartite graph matching can’t achieve high precision， with poor matching robustness. Therefore， a multi-
sensor data fusion algorithm for intelligent vehicles based on tripartite graph matching is proposed in this paper. The 
problem of data matching of the three sensors is abstracted as a weighted tripartite graph-matching problem. By us⁃
ing Lagrange relaxation， the original problem space is decomposed into subspaces， the weights of vertices and edge 
inside which are determined then by the cost matrix model. Furthermore， combining the perceptual error model and 
likelihood estimation， the posterior distribution of perceptual errors is determined. Ultimately the Lagrange Multipli⁃
er （LM） model is used for data matching. Finally， the effectiveness of the proposed matching algorithm is validated 
by the nuScenes training dataset and real-world vehicle tests. On the dataset， the proposed algorithm improves F1 
scores by 7.2% compared to common algorithms. In various real-world vehicle scenarios， the proposed algorithm 
shows excellent perceptual accuracy and robustness across.
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前言

为了实现高级别自动驾驶，智能车辆必须依赖

多种传感器设备以获得准确和可靠的道路环境信息

和交通参与者信息。这对多传感器融合算法提出了

越来越高的要求［1-2］。目前多传感器融合算法可以

分为 3 类：早期融合、深度融合和后融合［3-4］。前两者

在大规模数据集、海量计算资源，以及大型神经网络

的推动下迅速发展，提高了感知模型的性能和泛化

能力［5-8］，如 Lin 等提出了一种早期融合模型，设计一

种双流架构从相机图像生成伪点云，用以增强原始

激光雷达数据，以弥补两种传感器之间的数据差

异［9］；Chen 等提出了一种改进的顺序深度融合算法，

通过考虑距离和不确定性的语义信息，以及融入不

确定性参数学习，用于激光雷达点云特征层信息增

强训练［10］；Chen 等提出了一种通用深度融合模型架

构，采用基于查询的方法，将低分辨率激光雷达、高

分辨率激光雷达、相机和毫米波雷达这 4 种传感器

的特征进行融合，并验证了各种组合的有效性［11］。

但是这两者融合方式计算资源占用和计算成本高，

融合过程可解释性差［12-14］。

相比之下，后融合具有低成本、高效和高可解释

性的特点，已被学术界和工业界广泛认可［15］。对于

两种传感器来说，在每种传感器独立完成感知检测

之后，通过构造代价矩阵进行数据融合，如赵树廉等

提出了基于欧式距离和余弦相似度的数据关联算

法，用于构建视觉检测和毫米波雷达检测结果的代

价矩阵，以进行目标物数据的匹配和关联［16］；刘志强

等提出了一种基于无迹信息的分布式融合算法，通

过引入先验贝叶斯决策量，分别对相机和毫米波传

感器的延迟信息进行状态补偿，从而获得局部估计，

然后对检测结果进行数据匹配关联，以获得全局估

计［17］；Hao 等提出了一种异步融合算法，在进行同步

状态更新的同时，对局部缺失的相机和毫米波雷达

数据进行估计，随后利用匈牙利算法对这两种估计

结果进行数据匹配［18］；文礼杰等提出了一种多传感

器融合算法，基于相容系数计算单帧感知聚类结果

之间的相容性，重新分配冲突证据，进而对激光雷达

和相机检测结果进行数据匹配，得到最终目标类别

识别结果［19］。以上算法在完成两种传感器数据的状

态估计后，通过构建代价矩阵，利用有权二分图匹配

进行数据匹配。

然而二分图匹配算法只能考虑两种传感器间的

数据匹配关系，二分图匹配无法直接求解 3 种传感

器间的数据匹配问题［20］。目前常用的解决 3 种传感

器间的数据匹配的算法是基于顺序的二分图匹配

法，如 Liu 等提出了一种结合前端融合和全局融合

的异步融合算法，通过柔性关联门控依次对激光雷

达、相机和毫米波雷达的目标跟踪结果进行数据匹

配，然后将匹配结果与角雷达和超声波雷达数据进

行全局融合［21］；宋强等提出了一种两级融合算法，通

过将激光雷达、相机和毫米波雷达的感知结果进行

两两分组匹配，随后进行局部组合状态估计和系统

误差估计，从而提高了多传感器系统误差估计的精

度［22］。Liu 等提出一种自适应二分图匹配算法，依次

按照激光雷达、相机和毫米波雷达顺序进行两次二

分图匹配，并设置传感器权重因子阈值，将感知结果

较差的传感器执行退出融合操作，确保融合匹配的

鲁棒性［23］；Ignatious 等提出一种多级二分图匹配算

法，依次对红外相机、GPS、激光雷达和超声波雷达

的感知结果进行二分图匹配，并为每个模态设置

阈值，以确保融合数据的质量［24］。然而，以上基于

顺序二分图匹配的算法的求解精度较低，无法满足

3 种传感器间数据匹配精度和鲁棒性的要求。

因此，为了求解 3 种传感器数据匹配问题和保

证数据匹配结果的精度和鲁棒性，本文基于三分图

匹配，提出一种智能车辆多传感器数据融合算法。

首先，将 3 种传感器数据匹配问题抽象为有权三分

图问题，并利用拉格朗日松弛决策将原始问题分解

为 3 个子问题。然后，结合顶点和边的关系，在子空

间 1-3 内进行代价矩阵、感知误差和 LM 的建模。最

终，完成 3 种传感器数据匹配过程。在 nuScenes 数

据集上进行了大量实验，验证了所提算法的有效性。

并在多种实车场景中进行实验，进一步验证了所提

算法的精度和鲁棒性。

1　理论基础

本文研究的 3 种传感器数据匹配问题是指智能

车辆常用的激光雷达、毫米波雷达和相机这 3 种传

感器的实际感知数据匹配问题。其为一种典型 NP-
Hard 问题［25］。本文通过建立原始和子问题空间模

型、代价矩阵模型、感知误差模型和 LM 模型解决该

问题。
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1. 1　原始和子问题空间模型

这 3 种传感器数据匹配问题可以转换为三分图

匹配问题。假设图 G = [ Vg，Eg ]，其中 Vg 代表所有顶

点，并划分为 3 个子集 v1，v2，v3；Eg 代表顶点之间的

边。那么任取 Eg中的一条边记为 [ I，J ]，若任意边的

两个顶点不在同一个子集中，则称图 G 为三分图［25］，

如式（1）所示：
∀I ∈ Vg，∀J ∈ Vg，I ≠ J，
v1 ∩ v2 = v1 ∩ v3 = v2 ∩ v3 = ∅ （1）
假定激光雷达、毫米波雷达和相机 3 种传感器

的检测结果数量 n1= n2= n3=2 时，3 种传感器的数据

匹配关系如图 1 所示。

有权图 Fg表示满足式（2）：

Fg = { [ v l，v r，vc ]，[ e lc，e lr，erc ] } （2）
式中：v l、v r、vc 分别代表激光雷达、毫米波雷达和相

机的顶点；e lc、e lr、erc 分别代表激光雷达和相机间的

边、激光雷达和毫米波雷达间的边、毫米波雷达和

相机间的边。

Fg中的顶点集合 v l，v r，vc 满足式（3）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

v l = [ A，B ]
vr = [ C，D ]
vc = [ E，F ]

（3）

Fg中的边 e lc，e lr，erc 满足式（4）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

e lc = [ AE，AF，BE，BF ]
e lr = [ AC，AD，BC，BD ]
erc = [ CE，CF，DE，DF ]

（4）

任取 Fg中的一条边记为 e = [ i，j ]，满足式（5），即

原始问题空间可用有权图 F 表示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∀e ∈ e lc，i ≠ j，v l ∩ vc = ∅
∀e ∈ e lr，i ≠ j，v l ∩ vr = ∅
∀e ∈ erc，i ≠ j，vr ∩ vc = ∅

（5）

对于三分图的求解，无法直接使用针对二分图

的求解算法；常用的顺序二分图匹配算法的求解精

度较低。本文基于拉格朗日松弛决策，提出一种求

解三分图的高精度解的算法，首先根据分支定界策

略将原始空间分解为子空间，即优先分支子空间具

有成本最低的最高下界，保证子空间内为完全匹配，

从而保证在分支前后不会丢失最优解。通过这一原

则，可以确保图 2 与图 1 的最优解相同，如图 2 所示，

3 个子空间满足式（6）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

子空间1：F1 = { [ [ v l + vr ]，vc ]，[ e lc + erc ] }
子空间2：F2 = { [ [ vc + vr ]，v l ]，[ e lc + e lr ] }
子空间3：F3 = { [ [ v l + vc ]，vr ]，[ e lr + erc ] }

（6）

得到 3 个子空间后，使用顺序二分图匹配表示

子空间内匹配，将图 2 进一步分解为图 3 所示的结

构，并通过引入 LM 对原始优化问题的约束条件进

行松弛，通过调整拉格朗日乘子的值，可以确保分解

后的新问题（图 3）在优化意义上与原问题（图 1）保

持一致，即是原问题的最优解或近似最优解，从而可

以确保对图 1 最优解的求解精度，此时原始空间和

子空间满足式（7）：

Fg = u1 F1 + u2 F2 + u3 F3 （7）
式中：u1、u2、u3 代表子空间 1、子空间 2 和子空间 3 的

LM；F1、F2、F3 分别代表子空间 1、2 和 3。

更一般的，当 n1，n2和 n3为任意大于 1，原始空间

和子空间的关系同样满足式（7）。

1. 2　子空间内代价矩阵建模

为了确定子空间内有权二分图的顶点和边，须

建立合理的代价矩阵模型。分析常用感知算法的检

测结果，选择鲁棒性和准确性最高的检测指标作为

顶点元素，用来构造代价矩阵。有权二分图的顶点

元素的选择如表 1 所示，其中 3D 坐标指的是激光雷

达感知到的障碍物 3D 角点坐标，BEV 坐标指的是毫

米波雷达感知到的障碍物直角坐标（可由极坐标转

化得到）下的检测点，2D 坐标指的是相机感知到的

障碍物 2D 像素角点坐标。

根据子空间内顶点元素的特点，确定子空间内

顶点间的空间转换关系，如图 4 所示。其中图 4（a）
为 3 种传感器空间位置和坐标系定义。对于相机来

说，其 3D 空间坐标系通过式（8）转换为像素坐标系。

K =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 cx

0 fy cy

0 0 1
，K

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úXc
Yc
Zc

= Zc
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úμ
ν
1

（8）

式中：K是相机内参矩阵； fx和 fy是焦距，以像素为单

位；cx 和 cy 是主点坐标，也以像素为单位；（Xc，Yc，Zc）

是 相 机 坐 标 系 3D 空 间 坐 标 ；（μ，ν）是 像 素 平 面

图 1　原始问题空间
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坐标。

图 4 中，PV 代表相机坐标系的驾驶员视角，BEV
代表激光雷达坐标系的鸟瞰图视角。

如图 4（b）所示，对于激光雷达感知到某点 Pl 来

说，可以通过式（8）和式（9）转换为相机像素平面坐

标。然后，计算激光雷达和相机检测结果在像素平

面二维框的 GIOU 值，得到两者匹配权重。

Pc =  R lc P l +  T lc （9）
式中：P 代表 3 维空间点，P 下标 c，l，r 分别代表相机，

激光雷达和毫米波雷达；R代表空间旋转变换矩阵；

T代表空间平移变换矩阵；R和T下标 lc 代表激光雷

达和相机的转换关系。

图 2　原始问题空间分解

图 3　子问题空间内部结构

表 1　子空间顶点元素

元素

顶点元素

传感器

激光雷达

3D 坐标

毫米波雷达

BEV 坐标

相机

2D 坐标

􀅰􀅰 1231



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 7 期

同理，如图 4（c）所示，通过式（10）将毫米波雷达

感知到某点 Pr 转换为相机像素平面坐标。然后，在

像素平面，计算毫米波雷达和相机检测结果的欧式

距离值，得到两者匹配权重；如图 4（d）所示，计算激

光雷达和毫米波雷达的检测结果在像素平面的欧式

距离值，得到两者匹配权重。

Pc =  R rc P r +  T rc （10）
如图 4（e）所示，通过式（11）将毫米波雷达感知

到某点 Pr 转换到激光雷达坐标下。然后，计算激光

雷达和毫米波雷达检测结果在 BEV 视角的欧式距

离值，得到两者匹配权重。

P l =  R rl P r +  T rl （11）
综上所述，得到顶点边的权重后，结合预先定义

的顶点，完成子空间内代价矩阵建模。

1. 3　感知误差建模

为了保证感知误差的完整性，本文从时间和空

间两个维度对感知误差进行分析。其中，空间维度

误差表现在目标 3D/2D 包围盒角点坐标的偏差；时

间维度误差表现在传感器感知结果检测状态［26］。

1. 3. 1　空间维度感知误差

考虑到激光雷达的点云由近至远逐渐稀疏的特

点，采用考虑距离的高斯白噪声对其 3D 框大小和位

置偏差进行建模［27］。为了减少累计误差，使用球坐

标（可由直角坐标转化得到）表示 3D 中心点坐标，其

误差模型如式（12）所示：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

d' = dN ( )1，σd

θ' = θ + N ( )0，σθ

α' = α + N ( )0，σα

（12）

式中：d 是原始半径，d' 是具有乘法噪声的新半径；θ
是原始方位角，θ' 是具有加法噪声的新方位角；α 是

原始极角，α' 是具有加法噪声的新极角；N (0，σθ )和

N (1，σd )是高斯随机变量。其中 d、θ、α 及其噪声量

d'、θ'、α' 是 3D 中心点在球坐标下的表示。

3D 框是指激光雷达检测的结果，其长、宽、高和

横摆角的误差模型如式（13）所示：

ì
í
î

ïï
ïï

w' = w + N ( )0，σw ，h' = w + N ( )0，σh

l' = l + N ( )0，σl ，ω' = ω + N ( )0，σω

（13）
式中：w 是 3D 框原始宽，w' 是具有加法噪声的宽；h
是 3D 框原始高，h' 是具有加法噪声的高；l 是 3D 框

原始长，l' 是具有加法噪声的长； ω 是 3D 框原始横

摆角，ω' 是具有加法噪声的横摆角。

考虑到相机检测结果存在“近大远小”的情况，

其采用考虑 2D 框大小的高斯白噪声对其 2D 包围盒

大小和位置偏差进行建模，如式（14）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

μ1' = μ1 N ( )1/Δμ + 1，σu

ν1' = ν1 N ( )1/Δν + 1，σν

μ2' = μ2 N ( )1/Δμ + 1，σu

ν2' = ν2 N ( )1/Δν + 1，σν

（14）

式中：( μ1'，ν1')和( μ2'，ν2')分别代表具有乘法噪声的

2D 框左上角和右下角顶点坐标；( μ1，ν1 )和 ( μ2，ν2 )
分别代表原始 2D 框左上角和右下角顶点坐标，其中

Δμ = μ2 - μ1，Δν = ν2 - ν1。

对于毫米波雷达来说，其空间分辨率较低且测

距结果基本不受距离的影响，一般直接使用其输出

的障碍物点云的距离和速度等信息，故不对其感知

误差进行建模。

1. 3. 2　时间维度感知误差

本文通过具有两种状态的马尔可夫链对偶发性

未检测错误进行建模［27］，首先明确状态转移类别，Pt

（状态 0→状态 1）表示从状态 0 到状态 1 的转移概

率，表示未检测的概率；Pt （状态 1→状态 0） 表示从

状 态 1 到 状 态 0 的 转 移 概 率 ，通 常 表 示 检 测 到 的

概率。

图 4　子空间顶点空间转换
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其次，确定系统稳定概率，其中 p0表示系统处于

状态 0 的稳态概率，p1表示系统处于状态 1 的稳态概

率，p0、p1∈［0，1］。并使用平均逗留时间 λ 表示在 0 和

1 状态中平均停留的时间，λ∈［0，1 s］。

综上所述，偶发性未检测误差概率密度函数如

式（15）所示：

ì
í
î

ïï

ïï

状态0：f ( )t|λ0 = λ0 exp( )-λ0 t

状态1：f ( )t|λ1 = λ1 exp( )-λ1 t
（15）

当一个传感器检测失败时，其将退化为二分图

问题，可由图 3 中任意子空间内求解；当两个传感器

检测失败时，不需要数据融合。同时，因为本文的研

究对象是 3 种传感器数据融合的 NP-Hard 问题，故

下文中拉格朗日乘子建模部分并不考虑时间维度感

知误差。

1. 4　拉格朗日乘子建模

在式（7）的基础上，并且不考虑式（12）~式（15）
构建的感知误差模型的影响，并结合子空间内代价

矩阵模型，每个子空间内的 LM 与边的权重有关［28］，

如式（16）所示：

ì
í
î

u1 = f1 [ y1( )TP ]；u2 = f2 [ y2( )TP ]
u3 = f3 [ y3( )TP ] （16）

式中 y (TP )是每个子空间内 TP 边权重，TP 代表实际

为正模型预测也为正的样本数。

式（16）的基于统计的表达形式 ，可由式（17）
确定：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

û1 = o1 [ F1 + ŷ ( )TP ] /2
û2 = o2 [ F1 + ŷ ( )TP ] /2
û3 = o3 [ F1 + ŷ ( )TP ] /2

（17）

式中：F1 = 2TP
2TP + FP + FN

； ŷ (TP )是每个子空间内

TP 边权重的均值；FP 和 FN 分别表示实际为负模型

预测却为正的样本数和实际为正模型预测却为负的

样本数；û1、û2、û3 分别代表基于统计表达的子空间

1、子空间 2 和子空间 3 的 LM。

实际上感知误差不可避免，考虑式（12）~式（14）
构建的空间维度感知误差模型，并结合似然估计模

型，利用贝叶斯推断得到每条边权重的后验分布，如

式（18）所示：

P (Θ |Y ( )TP ) = P ( )Y ( )TP |Θ P ( )Θ
P ( )Y ( )TP

（18）
式 中 ：Y (TP ) = {y 1(TP )，y 1(TP )，…，y

n
(TP )}，Θ =

{μ，σ}，Y (TP ) 代表由 n 个观测值组成的观测数据

集，Θ 代表模型参数集合；P (Y (TP ) )代表代表边缘

概 率 ；P (Θ) 代 表 感 知 误 差 先 验 模 型 分 布 ；

P (Y (TP ) |Θ )代表似然估计模型；P (Θ |Y ( )TP )代表

后验分布模型。

结合式（17）和式（18），并考虑式（12）~式（14）构

建的空间维度感知误差模型，每个子空间内的 LM
与边的权重的表达如式（19）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

u1 = f1 [ û1，ypem1( )TP ]
u2 = f1 [ û2，ypem2( )TP ]
u3 = f1 [ û3，ypem3( )TP ]

（19）

式中 ypem(TP )是每个子空间内 TP 边后验估计权重。

考虑实际感知误差后，式（19）的基于统计的表

达形式，可由式（20）确定：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ûpem1 = ∑
i = 1

n û1 yi( )TP
n

ûpem2 = ∑
i = 1

n û2 yi( )TP
n

ûpem3 = ∑
i = 1

n û3 yi( )TP
n

（20）

式中 ûpem1、ûpem2、ûpem3 分别代表考虑实际感知误差后，

基于统计表达的子空间 1、子空间 2 和子空间 3 的

LM。

综上所述，本文提出的基于三分图匹配的智能

车辆多传感器数据融合算法伪代码如图 5 所示。

2　实验验证

2. 1　实验数据

nuScenes 是一个广泛用于自动驾驶研究的数据

集和场景理解平台，以其开放性和多功能性，成为学

术研究和工业应用中的重要资源。该数据集提供了

大规模且高质量的传感器数据：包含 1 000 个场景，

覆盖不同城市、天气条件（晴天、雨天、雾天）及多个

图 5　多传感器数据融合算法
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时间段，提供约 40 000 组激光雷达、相机和毫米波雷

达 的 原 始 数 据 和 标 签 信 息［5］ 。 因 此 ，本 文 选 用

nuScenes 数据集作为多传感器数据匹配实验研究的

基准数据集，并在实车数据上进行进一步验证。

2. 2　拉格朗日乘子实验分析

本文将不考虑感知误差的匹配算法定义为 LM+
算法，将考虑感知误差的匹配算法定义为 LM++算

法，并对两种算法进行实验分析。

2. 2. 1　拉格朗日乘子初值模型

nuScenes 训练集提供了 850 个场景片段，每个

场景大约有 20 s 的连续帧，并以 2 Hz 的频率对每个

场景的关键帧进行标注。本文利用其原始数据和标

签数据进行 LM 实验分析。

首先在不考虑感知误差的前提下，通过使用这

些训练场景的真值标签数据对 LM 初值进行实验分

析。如图 6 所示， 3 个子空间的 LM 值在 0. 8~0. 98
范围内波动，并主要集中在均值附近。这种较小的

波动范围和集中的分布，证明了本文提出的 LM 模

型能够有效量化描述各子空间的约束状态。此外，

在每个场景下都满足 μ2 > μ1 > μ3，证明子空间 2 是 3
个子空间中的最优空间，可以作为原始空间的近似

解空间。

LM 的统计学分析如表 2 所示：对每个场景的

LM 值进行统计分析，并利用 Shapiro-wilk 进行正态

性检验。结果显示，在 5% 显著水平下，各子空间的

LM 皆满足正态性，进一步证明本文所提 LM 模型可

以很好的量化描述各子空间的约束状态。根据各子

空间的正态分布均值结果，可以确定基于统计的 LM
模型初值 μ̂2=0. 956，μ̂1=0. 948，μ̂3=0. 920。

LM 初值模型只考虑代价矩阵模型影响。然而，

感知误差不可避免，需要对考虑感知误差的 LM 模

型进行进一步研究。

2. 2. 2　考虑感知误差的 LM 模型

首 先 ，选 用 工 业 界 常 用 的 2D 检 测 算 法 ：

YOLOv5［29］ 及 3D 检 测 算 法 ：PointPillars［30］ ，在

nuScenes 训练集原始传感器数据上进行检测，获得

相机实际 2D 框像素检测结果，激光雷达实际 3D 检

测结果。而对于毫米波实际 2D 检测结果，则直接使

用 nuScenes 数据集提供的解码和滤波算法［5］。结合

数据集真值标签数据，得到实际感知误差，如表 3 所

示。实际噪声类型和感知误差模型保持一致，证明

感知误差模型分类的合理性；实际噪声 P 值大于

0. 05，表明在 5% 显著水平下 2D 框和 3D 检测空间误

差皆满足正态性，验证了感知误差模型的精度。

在忽略时间维度感知误差后，感知误差模型可

由表 3 确定。结合实例对象的 2D/3D 感知信息得到

似然估计模型，利用贝叶斯推断获得考虑实际感知

误差后，三分图边权重的后验估计，进而得到考虑实

际感知误差的 LM 统计分析，结果如表 4 所示。与表 
2 和图 6 相比，每个子空间的均值都在降低，并且极

值存在不同程度的下降，最小值甚至降到 0. 623。

这一现象是由实际感知误差导致的边权重降低引起

的，证明了考虑感知误差的合理性与重要性。同时

考虑感知误差后的 LM 满足 μ̂2 > μ̂1 > μ̂3，进一步证

明子空间 2 是 3 个子空间中的最优空间，可以作为原

始空间的近似解空间。
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图 6　不同场景下 LM

表 2　基于统计的LM初值

子空间

1
2
3

正态检验

Shapiro-wilk
Shapiro-wilk
Shapiro-wilk

P 值

0. 343
0. 111
0. 070

均值

0. 948
0. 956
0. 920

标准差

0. 016
0. 015
0. 026

表 3　实测空间误差统计分析

项目

σu

σν

σd

σα

σθ

σw

σh

σl

σω

噪声类型

乘法

乘法

乘法

加法

加法

加法

加法

加法

加法

标准差

0. 015
0. 020
0. 017
0. 021
0. 025
0. 019
0. 029
0. 018
0. 027

极值

1. 07
1. 07
1. 05

2
2

0. 1
0. 1
0. 1

2

P 值

0. 196
0. 238
0. 053 2
0. 425
0. 294
0. 162
0. 423
0. 239
0. 091
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2. 3　对比实验分析

为进一步验证本文提出算法在多传感器数据匹

配方面的优越性，文中继续采用 nuScenes 数据集，并

将其与多种常用算法进行对比分析，结果如表 5 所

示。其中算法 1-3 为 3 种常用的顺序二分图匹配算

法，算法 4-6 分别为考虑感知误差的子空间 1-3 的

匹配算法。所有算法的输入相同，皆为实际感知结

果，且代价矩阵构造采用 1. 2 节代价矩阵建模的方

式。通过 F1得分，本文对结果进行了定量分析评价。

由表 5 可见，与算法 1-3 相比，LM++算法取得了

最高的 F1 得分，LM+算法取得了次高的 F1 得分；相

比于表 5 中的算法 3，LM++算法取得了 7. 2 百分点的

明显提升，LM+算法取得了 4. 9 百分点的明显提升，

证明了本文所提基于三分图匹配的智能车辆多传感

器融合算法的优越性。相比于常用的算法 1-3，考

虑感知误差的算法 4-6 的 F1 得分均获得不低于 2 百

分点的提升；相比于 LM+，考虑感知误差的 LM++的

F1 得分获得 2. 3 百分点的提升，证明了 LM 在考虑感

知误差后的优越性。

在 nuScenes 数据集的 850 个场景中，对本文提出

的LM++算法的运行时间进行了统计。结果显示，本文

算法的平均耗时为 0. 547 ms，最大耗时为 2. 11 ms。

这表明，在大多数场景下，本文算法的平均运行时间

远低于毫秒级，即使在复杂场景中，其运行时间也能

保持在毫米级。这一性能充分证明了本文提出的方

法能够满足高实时性的要求，适用于多传感器融合

的应用场景，确保了算法在实际应用中的可行性和

高效性。

2. 4　数据集和实车场景

2. 4. 1　nuScenes 数据集场景

在 nuScenes 数据集中选取城市十字路口、城郊

窄路、郊区雨天和高速夜晚 4 种具有挑战性的场景

进行可视化效果分析。如图 7 所示，每行代表一个

场景的匹配情况，第 1 列为初始帧的完整场景，第 2
至第 4 列为第 2 至第 4 帧的局部放大图。整体上，每

个场景下都完成了对多传感器检测结果的匹配。对

于遮挡严重和长远距离目标来说，存在匹配失败情

况。原因在于这类目标的感知检测误差较大，导致

了边的权重过低；在雨天和夜晚时，对目标的有效感

知范围减小并且检测误差增大，但在有效范围内依

然可以完成匹配。

2. 4. 2　实车场景测试

为了进一步验证所提出模型的鲁棒性，本文使

用某自动驾驶运输车在 4 种不同的真实测试场景中

进行实车实验。这些测试场景包括城区开放路口、

封闭园区、乡村土路以及雨天碎石路。运输车的感

知传感器包括前置长距激光雷达、前置高帧率相机

和前置中长距毫米波雷达，通过 ros 采集 3 种类型传

感器的实测数据，并利用节点同步的方式对实测数

据进行时间同步。之后，进行传感器空间标定，获得

3 种类型传感器间的空间转换矩阵，完成实车多传

感器间实际场景数据准备工作。

图 8 展示了在实车场景中进行的多传感器匹配

实验结果。与 nuScenes 实车场景相比，面对的环境

更加多样化和复杂，涵盖了结构化道路，如城区路口

和园区，以及非结构化道路，如乡村土路和雨天碎石

路 面 。 在 城 区 路 口 和 园 区 场 景 中 ，分 别 取 得 了

0. 944 和 0. 957 的 F1 得分。其中园区场景得分高于

城区路口的原因在于，园区内车速低、数量少，目标

检测算法精度偏高。总的来说，本文所提的匹配模

型表现出色，无论是对动态目标还是静态目标，都能

够确保获得稳定的匹配结果。

特别是面对感知误差噪声相对较大的乡村土路

和雨天碎石路面时，分别取得了 0. 923 和 0. 914 的

F1 得分。其中两者得分皆低于结构化道路的原因

在于，目标检测算法本身在非结构道路中泛化能力

降低，检测精度偏低。总的来说，本文所提匹配模型

仍然能够稳定地完成匹配任务。这进一步证明，在

复杂和多样化的实际场景中，本文提出的匹配算法

能够保证多传感器数据匹配的精度和鲁棒性。

表 5　主流算法对比结果

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

算法

（LR）+C［24］

（CR）+L［25］

（LC）+R［22］

LM-μ1
LM-μ2
LM-μ3
LM+
LM++

F1/%
88. 1
88. 2
86. 8
90. 3
90. 2
88. 9
91. 7
94. 0

注：（LR）+C 代表激光雷达-毫米波雷达-相机顺序二分图匹配；

（CR）+L 代表相机-毫米波雷达-激光雷达顺序二分图匹配；（LC）+R
代表激光雷达-相机-毫米波雷达顺序二分图匹配。

表 4　考虑感知误差的LM
子空间

1
2
3

均值

0. 917
0. 927
0. 873

标准差

0. 017
0. 015
0. 025

最小值

0. 729
0. 750
0. 623

最大值

0. 964
0. 937
0. 945
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图 7 中红色虚线矩形框为局部放大目标，红色

矩形框为激光雷达 3D 检测结果在像素平面的逆投

影，绿色矩形框为相机检测 2D 框，红色点为 3D 框中

心点在像素平面的逆投影，绿色点为 2D 检测框中心

点，蓝色点为毫米波雷达检测结果在像素平面的逆

投影，编号 549、617、698、842 为 nuScenes 数据集中

的特定场景序号。

3　结论

（1） 针对二分图匹配无法直接求解 3 种传感器

数据融合问题，本文将激光雷达、毫米波雷达和相机

3 种传感器数据匹配问题抽象为有权三分图问题。

通过基于图匹配的子问题空间模型求解，并在每个

子空间上建立代价矩阵模型、感知误差量化模型和

LM 模型，用以提高常用多传感器匹配算法的精度和

鲁棒性。

（2） 在 nuScenes 数据集上的结果表明，本文所

提算法优于常用算法，在 F1 得分方面获得 7. 2 百分

点的显著提升；考虑感知误差的 LM 算法优于不考

虑感知误差的算法，提高了多传感器数据匹配的精

度和鲁棒性。最后多种典型实车场景测试表明，本

图 7　nuScenes 数据集匹配结果

图 8　实车实验结果
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文所提算法具有良好匹配精度和鲁棒性。

（3） 但是，注意到感知误差过大时，匹配效果的

精度和鲁棒性会降低。未来的工作将着重考虑建立

更加精确的感知误差模型，以进一步提高匹配精度

和鲁棒性。
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