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［摘要］ 车载雷达的虚警和漏报是影响自动驾驶系统安全可靠的关键因素之一，因此需要大量带标签的测试

数据开展针对性的研究。但虚警和漏报的发生概率较低，且雷达目标状态不稳定导致雷达目标难以标记。对此，本

文首先根据雷达虚警和漏报的产生机制设计能高效获取雷达关键数据的测试方案。然后通过构建关联度函数，以

量化雷达目标与场景目标之间的关联并使用遗传算法优化该函数，在此基础上建立雷达目标的自动标记方法。最

后通过实采数据验证本文方法的有效性。实验结果表明所提出的方法能高效获取关键的虚警和漏报数据，本文的

标记方法也能准确识别出场景目标对应的雷达目标，并区分出虚警目标和真实目标。
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［Abstract］  False alarm and missed alarm of automotive radar are key factors affecting the safety and reli⁃
ability of autonomous driving systems， thus requiring a large amount of labeled test data for targeted research. How⁃
ever， the occurrence probability of false alarm and missed alarm is low， and the unstable status of radar targets 
makes it difficult to label them. Therefore， in this paper， firstly efficient test schemes are designed to obtain key ra⁃
dar data based on the generation mechanism of radar false alarm and missed alarm. Then， by constructing a correla⁃
tion function to quantify the correlation between radar targets and scene targets and using genetic algorithms to opti⁃
mize this function， an automatic labeling method for radar targets is established. Finally， the effectiveness of the 
proposed method is verified through real data acquisition. The experimental results show that the proposed method 
can efficiently obtain crucial false alarm and missed alarm data. The labeling method in this paper can accurately 
identify radar targets corresponding to scene targets and distinguish between false alarm and real targets.
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前言

自动驾驶可以减少交通事故，提升交通效率，是

未来交通的发展方向［1］。毫米波雷达具有探测距离

远和全天候工作的特点，是自动驾驶中不可或缺的

传感器［2］。雷达检测结果中存在遗漏目标或识别出

虚假目标的情况，即漏报和虚警。虽然虚警和漏报

发生的概率较低，但这种非理想的感知结果会导致

雷达输出的目标数量和类别不稳定，增加感知结果

的复杂度，是影响自动驾驶系统可靠性的主要原因。

因此，包含虚警和漏报的场景成为雷达的目标识别、
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跟 踪 等 感 知 算 法 和 雷 达 建 模 等 技 术 关 注 的 关 键

场景［3］。

基于监督学习的数据驱动方法是感知算法和雷

达建模等应用的主要实现方法［4-5］。数据驱动方法

的效果受数据质量的影响非常大［6-7］，高质量的数据

集应包含均衡的特征分布和准确的标签。其中不均

衡的数据集会导致使用该数据集建立的模型偏向多

数的特征、忽视少数特征，标签的错误或者缺失会导

致监督学习模型向错误的目标优化，在实际应用中

导致重大错误。对于应用于雷达目标识别、跟踪和

雷达建模的雷达数据集，应该包含充足的虚警和漏

报场景的数据和准确的场景真值的标签和雷达目标

的标签。雷达目标的标签包括雷达目标与场景目标

的对应关系以及虚警目标和真实目标的标签，如图

1 所示。

目前关于雷达数据集的研究有很多，牛津大学、

利物浦大学和韩国 KAIST 大学分别建立了包括多种

天 气 和 交 通 场 景 的 开 源 数 据 集 Oxford Radar 
RobotCar ［8］、RaDICaL ［9］和 MulRan ［10］。华盛顿大学、

Motional 公司、奥尔登堡大学和法国的研究者同样采

集了多种场景下的雷达和相机等传感器数据构建了

CRUW ［11］ 、nuScenes ［12］ 、RadarScenes ［13］ 和

CARRADA ［14］等数据集，并建立了行人、自行车、汽

车、货车等多种目标的标签。但当前的雷达数据集

中只包含常见驾驶场景的雷达数据，没有针对虚警

和漏报场景的测试方案。这导致数据集中的虚警和

漏报场景的数据非常少，不能满足高性能的雷达算

法和雷达模型开发的需求。另一方面，虽然部分数

据集建立了雷达数据的标签，但是其标签中没有区

分雷达的真实目标和虚警目标，且普遍没有场景目

标的真实参数［15］。这些都极大地限制了这些数据的

实用价值。

为解决上述的情况，本文首先根据雷达探测机

理分析虚警漏报的产生机制，明确自动驾驶场景中

发生虚警和漏报的条件并在此基础上制定能高效获

取关键数据的采集方案。然后在实车场景中基于雷

达和惯导传感器采集数据并通过坐标变换、时间同

步等预处理等方法，获取与雷达输出数据同步的场

景目标真实参数。随后提出一种雷达输出目标的标

记方法，该方法根据雷达机理建立函数量化雷达目

标与场景目标的关联度，并使用遗传算法优化其中

的量化参数，在此基础上建立雷达的标记方法识别

出场景目标对应的雷达目标并分辨出虚警目标和真

实目标。最后通过实采数据验证本文的采集方法和

标记方法的有效性。

1　雷达关键数据采集方案

1. 1　雷达的虚警和漏报产生机制

雷达向外界发射信号并接收由目标反射回雷达

的回波信号。回波信号强度 P r 由式（1）计算。其

中，P0 为天线的发射功率，G i 为发射天线的方向性系

数，G r 为接收天线的方向性系数，是与目标角度相关

的函数，代表雷达对不同方向的信号强度的增益，R
为雷达与目标的距离，λ 为雷达工作频率对应的波

长，σ 为目标的雷达散射截面（radar cross-section，

RCS），反映目标对电磁波的反射能力。

P r = σP0G iG r λ2

( )4π 3 R4 （1）
目标的回波信号与噪声等干扰信号混合到一起

被雷达接收，经由雷达信号处理模块进行目标检测。

正常情况下目标的回波信号强度大于干扰信号强

度，雷达正确地检测出目标［16］。

1. 1. 1　漏报的原理分析

当回波信号强度过小时雷达无法从混合信号中

分辨出目标回波信号，导致出现漏报。根据式（1），

目标的距离 R 越大，信号衰减越大。目标的角度越

大天线的增益 G i、G r 越小。除距离和角度外，目标的

RCS 越小，反射信号的强度越低。RCS 由目标的材

质、外形等参数决定。其中目标的外形特指目标正

面朝向雷达部位的外轮廓，由目标自身的三维外形、

目标的姿态决定。雷达能有效检出常见目标的角度

和距离范围称为雷达的有效探测范围。但自动驾驶

场景中目标面向雷达的外轮廓会因为目标间的遮挡

而发生巨大的变化。由此可见，目标超出有效探测

范围，或目标之间存在遮挡时是导致漏报的主要原

图 1　雷达数据集的标签
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因，如图 2 所示。

1. 1. 2　虚警的原理分析

雷达接收到的回波信号中包含干扰信号，若干

扰信号的强度超过雷达目标检测的阈值，雷达会将

干扰信号识别为虚警目标。高强度干扰信号通常由

多径引起，如图 3 所示。自动驾驶场景中目标不规

则的三维外形将入射的毫米波信号向多个方向反

射，反射信号入射到其他目标外表面或者地面等地

方后发生二次或多次反射，多次反射后的部分信号

被雷达接收。但由式（1）可知，当多径信号入射到的

目标的 RCS 较大、多径路程较短即目标之间距离较

近时，多径产生的衰减很小，可以产生达到雷达的检

测阈值的高强度干扰信号。此外，目标的速度虽然

不直接影响虚警目标的回波信号强度，但雷达的目

标检测算法会参考雷达回波信号中的速度信息来分

辨不同的目标，所以速度参数也会影响虚警发生的

概率。由此可见，当场景目标之间距离接近、RCS 较

大以及存在速度差时，容易产生虚警。

1. 2　雷达关键数据采集方案

建立高质量的雷达数据集应充分考虑场景因素

对雷达探测结果的影响，增加存在虚警和漏报的场

景占比以保证数据集中样本的均衡性，并覆盖自动

驾驶中的常见工况以增加数据的实用价值。

首先根据虚警和漏报的产生机制明确容易产生

虚警和漏报的场景。测试中导致虚警和漏报的原因

主要是多径和遮挡。符合要求的驾驶行为包括车辆

之间的跟随、变道、超车、并向行驶和对向行驶等，如

图 4 所示。其中车辆之间的跟随、变道和超车的行

为伴随着车辆之间相对位置的变化，容易产生遮挡

而发生漏报。并行、对向行驶、超车等驾驶行为中目

标之间的距离接近，产生的多径信号强度衰减小，车

辆之间还存在速度差，容易产生虚警。此外，目标车

辆与雷达的相距较远的场景容易因回波信号衰减而

导致漏报，也是重要的测试场景。

自动驾驶的常见工况主要为高速公路场景、郊

区道路场景、城市道路场景和低速场景。常见工况

中的目标主要为车辆，常见工况下车辆相对雷达的

行驶速度和距离如表 1 所示。

参考虚警和漏报的产生场景和实际工况的雷达

数据采集方案如图 5 和表 2 所示。图中在实际工况

的速度和距离上将车辆的速度参数设置为低速、中

速和高速 3 种模式。并考虑到雷达的探测范围对漏

报的影响，将车辆的距离设置为近距离、中等距离和

远距离 3 种模式。车辆之间的距离分为近距离和中

远距离 2 种模式，这里取 2 个车道的距离 7 m 作为分

割的阈值。该数据采集方案可以在覆盖常见场景的

同时获取足够的包含虚警和漏报的雷达数据。

图 2　雷达目标漏报的场景

图 3　雷达目标虚警的场景

图 4　车辆间的交互

表 1　常见工况下车辆相对雷达的距离和速度

场景

速度/（km·h-1）

距离/m

高速

场景

60-120
33. 3-66. 6

郊区

场景

40-80
33. 3-66. 6

城市

场景

30-60
16. 6-83. 5

低速

场景

0-20
1-20
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1. 3　数据采集方法

高质量的雷达数据包含场景目标的真值数据和

雷达输出的目标及目标参数。为获取准确的场景真

值与雷达数据，在测试车的正前方安装雷达，并连接

控制器局域网（controller area network，CAN）分析仪

和上位机以获取雷达数据，如图 6 所示。在目标车

辆和测试车辆上安装包含惯导设备并连接上位机获

取高精度的车辆的运动数据。在此基础上，通过车

辆间的相位运动状态获得目标车相对于雷达的运动

参数。

1. 4　数据预处理

1. 4. 1　坐标变换

雷达输出如图 7 所示的雷达坐标系下的目标的

参数 ( RCS，Rx，Ry，vx，vy )。RCS 表示雷达目标的能量

强度，Rx、Ry 分别为横向距离和纵向距离，vx、vy 分别

为横向速度和纵向速度。惯导设备输出地球经纬度

坐标系下，定位天线所在位置的经纬度坐标、东向速

度、北向速度和车辆的航向角信息等车辆的运动信

息。为获取雷达坐标系下的场景真值，由车辆间惯

导的相对运动数据获取目标车相对雷达的运动参

数，并将运动参数由地球坐标系下变换到雷达坐

标下。

（1）根据测试车上定位天线与雷达的相对位置

获得雷达在地球经纬度坐标系下的位置、距离和航

向角参数。

（2）根据雷达和目标车惯导的位置、速度和航向

角信息计算地球坐标系下目标车相对于雷达的速

度、距离和航向角。

图 5　雷达数据采集方案

表 2　车辆的运动参数

速度/（km·h-1）

距离/m

车辆之间的距离/m

低速

0-30
近距离

0-20
近距离

1-7

中速

30-60
中距离

20-83. 5
中远距离

7-160

高速

60-120
远距离

83. 5-160

图 6　雷达与场景数据采集设备
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（3）将地球坐标系下的场景目标参数变换到雷

达坐标系下，建立与雷达输出参数坐标统一的场景

目标速度、位置和航向角信息。

1. 4. 2　数据同步

实际工作中，惯导以 10 ms 的周期输出包含全

球卫星定位系统（GPS）时间的数据，由此可以同步

不同车辆之间的惯导数据，但雷达以 50-100 ms 的

周期输出不包含时间戳的数据。为实现雷达数据和

惯导数据的同步，将测试车惯导与雷达的输出数据

用同一根 CAN 总线输出到上位机进行存储，雷达和

惯导输出数据会按照接收的时间顺序保存到上位

机。根据接收的数据顺序和惯导数据的时间戳对雷

达数据的探测时刻进行近似计算，获取雷达近似的

GPS 时间。最后用插值的方法计算雷达探测时刻对

应的惯导真值数据。

如图 8 所示，雷达探测一次的周期内，惯导已完

成多次探测。每条雷达数据前后均有惯导数据，设

这两条惯导数据的 GPS 时间戳分别为 GPStime1 和

GPStime2，该条雷达数据的接收时刻 GPStime_radar
位于前后 2 个惯导接收时刻的区间内 ［GPStime1， 
GPStime2 ]，惯 导 2 个 探 测 时 刻 的 中 间 时 刻 为

GPStime1. 5，取 GPStime_radar 等于 GPStime1. 5，可以保

证误差在 5 ms 内。

GPStime1. 5 = (GPStime1+GPStime2 )/2 （2）
|GPStime_radar - GPStime1. 5 | ≤ 5 ms （3）
最后对 GPStime1 和 GPStime2 时刻的测试车和目

标车惯导数据进行插值，获得 GPStime_radar 时刻的

惯导输出数据，实现雷达数据与惯导数据的同步。

测 试 误 差 方 面 ，测 试 方 案 中 目 标 的 最 大 速 度 为

33. 3 m/s，在目标车按照该最大速度行驶时，5 ms 产

生的最大测距误差为 0. 17 m，属于可接受的范围。

PIMU_GPStime_radar = (PIMUGPStime1 + PIMUGPStime2 )/2 （4）

2　基于机理和遗传算法的目标标记
方法

高质量雷达数据集包含雷达目标的准确标签。

本文提出一种基于机理的目标标记方法，该方法可

以在任意场景中标记场景目标对应的雷达输出的目

标，并分辨雷达输出目标中的真实目标和虚警目标。

根据雷达探测机理可知，雷达输出的真实目标

和虚警目标均由场景目标引起，每个场景目标对应

的真实目标数量为 1 个或 0 个，对应的虚警目标可以

为任意数量。其中真实目标由场景中的目标对雷达

发射的毫米波信号的直接反射引起。真实目标的

RCS、距离和速度参数 ( RCS r，vxr，vyr，Rxr，Ryr ) 接近场

景目标真值 ( RCSgt，vxgt，vygt，Rxgt，Rygt )。虚警目标由电

磁波在场景中的目标上的二次或多次反射引起，其

参数值 ( RCSg，vxg，vyg，Rxg，Ryg ) 也接近场景目标的参

数值，但与场景目标参数之间的差距相对于真实目

标较大。同样，雷达目标与对应的场景目标的参数

差值应小于与其他场景目标的参数差值。本文根据

场景目标与雷达目标的差值量化雷达目标与场景目

标之间的关联度。根据关联度的差异匹配雷达目标

与场景目标，并根据场景目标与不同雷达目标之间

的关联度差异分辨真实目标与虚警目标。

2. 1　建立关联度函数

2. 1. 1　建立关联函数量化目标间关联

由于雷达输出中各参数的动态范围和误差有很

大的差异，无法通过简单的差值比较量化雷达目标

与场景目标的关联度。本文将雷达目标与场景目标

图 7　雷达坐标系

图 8　雷达数据与惯导数据同步
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的差值加权，建立评价雷达目标与场景目标关联度

的式（5）。其中 fco 的数值越小，代表关联度越大，

w r0、w r1、w r2、w r3、w r4 为各个参数的权值，须选择合适

的权值以保证计算结果的有效性。
fco = w r0ΔRCS + w r1Δvx + w r2Δvy +

w r3ΔRx + w r4ΔRy （5）
雷达的测速和测距精度代表了其检测速度和距

离参数的误差上限，即限定了真实目标与对应的场

景 目 标 的 速 度 和 距 离 参 数 的 最 大 差 值

(Δvxr max，Δvyr max，ΔRxr max，ΔRyr max )。同时也在一定程度

上反映了场景目标与雷达目标的参数差值所代表的

关联度，由此可以获得精度与关联度函数权值的

关系。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

w r1 ∝ 1
Δvxr max

；w r2 ∝ 1
Δvyr max

w r3 ∝ 1
ΔRxr max

；w r4 ∝ 1
ΔRyr max

（6）

2. 1. 2　基于遗传算法优化权值

可信的关联度函数需要准确的权值，本文使用

遗传算法进一步优化参数权值。遗传算法是一种受

自然遗传机制启发的优化算法，通过模拟自然选择、

遗传和变异过程来解决复杂的搜索和优化问题［17］。

通常包括以下步骤［18］。

（1）初始化：随机生成一个初始种群。

（2）适应度评价：评估每个个体的适应度。

（3）选择：根据个体的适应度进行选择。

（4）交叉：选择的个体通过交叉（重组）操作产生

后代。

（5）变异：对新的染色体进行随机的基因变异，

帮助算法跳出局部最优解。

（6）新一代种群形成：新生成的个体形成新一代

种群，替代原有种群中的一些或全部个体。

（7）终止条件：算法重复上述过程，直到满足预

定的终止条件。

遗传算法在多个领域显示出其强大的搜索能

力，尤其是在多目标优化问题上，非常适合用于本文

中的多权值求解［19］。为构建适用于本文权值求解的

适应性函数，首先从雷达数据集中选出少量的典型

场景的数据，人工标记出这些数据中场景目标对应

的雷达目标，以及虚警目标和真实目标。假设一共

选出 L 帧数据，某帧数据中一共有 M 个雷达目标，其

中 N 个是对应于不同场景目标的真实目标。权值优

化问题的适应性函数的目标是保证每个真实目标与

对应的场景目标的差值加权 freal _n 小于其他任一雷达

目标与该场景目标的差值加权 fobj _m。则适应性函数

的公式为对 L 帧数据中，每个真实目标与对应场景

目标的 freal _n，l 与其他目标与场景目标的 fobj _m，l 的差

值，若差值小于 0 则代表满足要求，将差值置零，然

后将所有结果求和。

      Fitness (w) = ∑
l = 1

L (∑
n = 1

N (∑
m = 1

M - 1 max (0，freal _n，l - fobj _m，l ) ) )
（7）

为了提高优化效率，在遗传算法优化权值时，将

式 (6) 中的雷达精度的倒数作为初始值。通过迭代

求解优化权值，建立关联度计算函数。

2. 2　雷达目标标记方法

对任意的交通场景，首先基于机理设定对应于

场景目标的雷达目标阈值范围，然后在阈值范围内

使用关联度函数选出匹配的真实雷达目标，在剩余

的目标中，根据关联度值将虚警目标与场景目标进

行匹配。标记按照图 9 中的步骤进行。

（1）设置真实目标的阈值范围

雷达真实目标与场景目标的速度和距离参数相

差在 (Δvxr max，Δvyr max，ΔRxr max，ΔRyr max ) 范围内，由此可

以确立场景目标对应的真实目标的阈值范围：( vxgt ±
Δvxr max  ，vygt ± Δvyr max，Rxgt ± ΔRxr max，Rygt ± ΔRyr max )。

（2）建立各场景目标的真实目标集

分别筛选出满足各个场景目标阈值的所有雷达

目标，建立各个场景目标的真实目标集。不同场景

目标的真实目标集可能有重叠的情况。

（3）判断场景目标是否漏报

各场景目标对应的真实目标只可能存在于真实

目标集中，若某个场景目标的真实目标集为空集，则

该场景目标没有对应的真实雷达目标，为漏报状态。

（4）标记场景目标对应的真实雷达目标

在各个场景目标的真实目标集中，使用关联度

计算式（5）获取雷达目标与场景目标的关联度，其

中关联度最大的雷达目标为该场景目标对应的真

实目标。

（5）剔除真实目标集中重叠的目标

判断不同场景目标对应的真实雷达目标是否相

同。对于多个场景目标对应同一个真实雷达目标的

情况。根据该雷达目标与几个场景目标的关联度进

行排序，关联度最大的场景目标与该雷达目标存在

对应关系，并返回第（2）步，从其余场景目标的真实

目标集中剔除掉该目标并重新进行以上过程。
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（6）建立虚警目标集

完成所有真实目标的匹配后，从雷达输出的目

标列表中，剔除掉所有真实目标，建立一个全部为虚

警目标的虚警目标集。

（7）计算场景目标对应的虚警目标

按照各虚警目标与场景目标的关联度进行排

序，将各个虚警目标分别匹配到关联度最大场景目

标。完成所有目标的标记工作。

3　结果验证

本文按照数据采集方案实采回波数据并对采集

到的数据进行坐标变换和时间同步，对处理后的数

据进行标记处理。验证本文的数据采集方案和雷达

目标标记方法的有效性。

3. 1　实车数据采集

本文使用大众宝来作为测试车和目标车，测试

车正前方安装大陆 ARS408 雷达，测试车和目标车

车内安装华测 G610 惯导设备，车顶安装惯导的定位

天线和测向天线，如图 10（a）所示。大陆 ARS408 雷

达以 72 ms 的周期输出探测结果，惯导以 10 ms 的周

期输出车辆运动信息，并将数据实时存储到上位机。

数据采集在中国江苏南京市郊区进行，测试时

使用 2 辆目标车在测试车前方按照数据采集方案中

的轨迹和运动参数行驶，由雷达和惯导同时采集数

据。将雷达和惯导数据进行时间同步和坐标变换，

共获得雷达数据和场景目标真值数据 63 650 帧。与

此同时，为对比验证数据采集方案的有效性设置了

对照的采集方案，即不考虑车辆间的交互行为，两个

目标车均按照图 10（c）所示正常的驾驶行为行驶，共

采集数据 16 721 条。图 9　目标标记流程图

Huace G610 IMU

Continental 
ARS408 Radar

(a) 实车设备安装

图 10　数据采集
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3. 2　数据标记与结果验证

通过数据处理和坐标变换获得场景目标的真实

参数。在电磁仿真软件中构建车辆的三维结构，通

过仿真获取车辆在典型角度下的 RCS 值用于构建关

联度函数。

根据雷达的探测精度，通过式（6）获取本文的关

联度函数式（5）的初始权值和真实目标的参数范围。

由 大 陆 ARS-408 雷 达 的 产 品 手 册 可 以 获 得 大 陆

ARS-408 雷达的测速精度为 0. 028 m/s；测距精度为

0. 05-0. 4 m；测角精度为 0. 1°-5°。测距和测角最大

带来 2. 8 m 的距离误差。实际应用中，还需要考虑

车身的长度和车身的旋转等因素对雷达检测到的目

标距离和速度的影响。这里考虑探测误差和目标车

的车身长度带来的影响，设置真实目标的横向距离

和纵向距离与车辆相差的最大阈值 ΔRxr max 和 ΔRyr max
为 7. 8 m。考虑到目标车上车身不同位置速度不一

致的情况，这里设置横向速度和纵向速度的阈值

Δvxr max 和 Δvyr max 为 0. 25 m/s。

手动标记典型工况下的 10 帧数据，根据式（7）
建立遗传算法的适应性函数，使用遗传算法优化关

联度函数的权值。优化参数设置种群大小为 200，

遗传代数 300，交叉概率 0. 7，变异概率 0. 08，迭代次

数设置为 300。优化获得的权值如表 3 所示。

构建关联度函数后，根据标记方法中的步骤分

别标记考虑交互行为的雷达数据集和不考虑交互行

为的雷达数据集，结果如表 4 所示。可以看出，相对

于不考虑交互行为的方案，根据虚警漏警的产生机

理提出的车辆交互行为可以采集到大量的虚警和漏

报数据，其中漏报的数据占比提升约 5 倍，虚警数据

占比的提升超过 2 倍，证明该数据采集方案可以有

效地获取虚警和漏报数据。

图 11（a）和图 11（b）中展示了 2 辆目标车和与其

对应的真实目标和虚警目标的纵向距离值和纵向速

度值。图中可以看出，目标车对应的真实目标的参

数与场景真值非常接近，虚警目标的变化趋势与对

应的目标车一致但其参数相对于真实目标有较大的

误差，但两者都明显区分于另外一辆目标车的场景

真值。表明该标记方法能有效地分辨出不同场景目

标对应的雷达目标，且能区分出真实目标和虚警目

标。此外，从 Ry 图的 1-100 帧、300-360 帧和 720-
760 帧中可以清晰地看出，当 2 个目标车接近时会产

生虚警目标。当目标车超出雷达的有效探测范围或

者目标之间存在遮挡时会出现漏报的情况，如图中

的 620-800 帧中第 1 辆目标车的真实目标展现出的

结果。该结果也证明了数据采集的方案的有效性。

图 11（c）和图 11（d）中则分别展示了目标车 1 和目标

车 2 与雷达目标的关联度值。可以看出，图中的结

果与标记策略一致，目标车与其对应的真实目标的

关联度值保持最小，目标车与对应的虚警目标的关

联度小于与另一个目标车的虚警目标与真实目标。

该结果证明了关联度函数的有效性。

4　结论

自动驾驶雷达传感器输出结果中的虚警和漏报

现象是对自动驾驶可靠性的重大挑战，是感知算法

和雷达建模的重点关注场景。当前感知算法和雷达

建模越来越依赖数据驱动方法，但是当前的雷达数

据集中缺少虚警和漏报的场景，且缺乏对数据的标

记。针对这种情况，本文首先分析了雷达探测结果

中虚警和漏报的产生机制，并将虚警漏报的产生机

制与自动驾驶场景中的因素关联，设计了能高效获

取虚警和漏报数据的雷达数据采集方案。随后提出

了一种能同步获取雷达数据和场景中目标真值参数

的数据采集和处理方法。最后基于机理与遗传算法

量化雷达目标与场景目标的关联，从雷达目标中分

辨出虚警目标与真实目标，并识别出雷达目标与场

景目标的对应关系。文中实采雷达数据验证了本文

的数据采集方案和标记方法的有效性。本文的方法

可以用于具有复杂交通流的场景，对于雷达感知和

建模有很大的帮助，在未来的研究中本研究团队会

进一步关注本文的方法在实际的雷达感知和雷达建

模上的应用。

表 4　雷达数据标记结果

数据集

考虑车辆

交互

不考虑

车辆交互

场景目标

目标车 1
目标车 2
目标车 1
目标车 2

数据量

63 650

16 721

漏报数据

数量

15 550
13 506

847
602

漏报

概率/%
24. 43
21. 22

5. 07
3. 60

虚警数据

数量

15 129
12 920

1 560
1 393

虚警

概率/%
23. 77
20. 30

9. 33
8. 33

表 3　关联度函数权值

参数

初始值

优化值

wr0
1

0. 21

wr1
4

1. 8

wr2
4

5. 3

wr3
0. 13
0. 56

wr4
0. 13
0. 97
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