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摘　 要:介绍大型商用车智能驾驶系统中多传感器融合研究现状,分析超声波雷达与鱼眼相机的优缺

点,提出一种新的基于大型商用车特性开发的超声波雷达与多路鱼眼相机感知数据融合的方法,以提

高障碍物检测的精度,为智能驾驶多传感器融合算法的开发提供参考。
关键词:智能驾驶;

 

鱼眼相机;
 

超声波雷达;
 

多传感器;
 

数据融合

中图分类号:U471. 15　 　 　 　 文献标志码:A 文章编号:1006-3331(2024)05-0001-06

Research
 

on
 

Sensory
 

Data
 

Fusion
 

of
 

Ultrasonic
 

Radars
 

and
 

Multi-channel
 

Fisheye
 

Cameras
 

for
 

Large
 

Commercial
 

Vehicles
LIANG

 

Fengshou,
 

GUO
 

Qi,
 

ZHU
 

Shufei,
 

YOU
 

Binqiao,
 

ZHANG
 

Shiyu

(BYD
 

Automobile
 

Industry
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Shenzhen
 

518118,
 

China)

Abstract:This
 

paper
 

introduces
 

the
 

current
 

status
 

of
 

multi-sensor
 

fusion
 

research
 

in
 

intelligent
 

driving
 

sys-
tems

 

for
 

large
 

commercial
 

vehicles,
 

analyses
 

the
 

advantages
 

and
 

shortcomings
 

of
 

ultrasonic
 

radars
 

and
 

fish-
eye

 

cameras,
 

and
 

proposes
 

a
 

new
 

method
 

of
 

sensory
 

data
 

fusion
 

of
 

ultrasonic
 

radars
 

and
 

multi-channel
 

fish-
eye

 

cameras
 

based
 

on
 

characteristics
 

of
 

large
 

commercial
 

vehicles,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

obstacles
 

detection
 

and
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

development
 

of
 

multi-sensor
 

data
 

fusion
 

algorithms
 

in
 

intelligent
 

driving
 

filed.
Key

 

words:intelligent
 

driving;
 

fisheye
 

camera;
 

ultrasonic
 

radar;
 

multi-sensor;
 

data
 

fusion

　 　 随着智能驾驶技术的迅猛发展,智能驾驶系统在

大型商用车辆中的应用越来越受到关注。 智能驾驶

系统的核心在于对周围环境的准确感知,这依赖于各

种传感器技术。 目前,大多数智能驾驶系统依靠相

机、激光雷达、毫米波雷达、超声波雷达等传感器来感

知环境信息。 然而,大型商用车具有自车体积大、视
野盲区广、稳定性要求高、驾驶场景复杂多样及成本

效益考量等特殊性,单一传感器往往难以确保其安全

性、适应性和稳定性[1] 。
因此,研究一种适用于大型商用车辆的环境感知

数据的融合方法显得尤为重要。 该方法要能提升智

能驾驶系统在各种环境下的感知性能,以满足大型商

用车智能驾驶系统的用车需求。 本文基于鱼眼相机

大广角视野范围的特点[2] 及超声波传感器在探测近

距离障碍物方面的独特优势,提出一种适用于大型商

用车的超声波雷达与多路鱼眼相机数据的融合方法,
以克服不同传感器的局限性,为大型商用车使用场景

提供更为全面和精确的环境感知信息。

1　 大型商用车感知数据融合研究现状

在现有文献中,针对大型商用车车辆和使用场景

特性来进行感知数据融合的研究相对较少,过去的研
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究主要集中在乘用车或小型车辆领域。
文献[3] 针对露天煤矿场景大型矿车自动驾驶

障碍物检测系统,提出了一种基于激光雷达与相机的

深度学习决策级融合检测方法。 但其训练集所用的

KITTI 数据集多采集于小型乘用车在城市道路环境

下的行驶场景,难以满足商用车特殊场景的需求。
文献[4] 提出了一种基于大型运输车的超声波

雷达与激光雷达融合方法。 该方法将超声波雷达数

据作为先验状态,再利用激光雷达数据更新先验状

态,从而获得运输车与障碍物之间的精确位置关系。
从硬件性能及硬件成本方面考虑,激光雷达对域控制

器算力要求较高,且成本较高,不符合商用车经济性

的要求。
从商用车车辆体积和运营特性方面考虑,鱼眼相

机与超声波雷达的融合方法硬件成本较低,视野范围

广,受天气影响小,近距离检测精度高,更适用于商用

车智能驾驶系统的应用场景。
文献[5] 提出了一种基于鱼眼相机与超声波雷

达的数据融合方法。 该方法基于 YOLOv5 获取目标

障碍物检测框,同时利用超声波雷达获取距离信息,
从而获取融合后 BEV 视角下的障碍物位置。 然而,
该方法仅依赖于超声波雷达提供的距离信息,当障碍

物距离超过超声波雷达的最大探测范围时,该方法将

无法准确获取障碍物的距离信息,从而导致融合逻辑

失效,无法提供有效的障碍物位置信息。
文献[6] 提出了一种基于超声波雷达和相机融

合的路缘信息检测方法。 在该方法中,目标障碍物检

测部分采用了改进的 MobileNet 模型,旨在从图像中

精准地识别出路缘信息,超声波雷达提供道路边缘与

车身之间的精确距离信息与弯度数据。 然而,商用车

的应用场景更为复杂多样,仅依赖路缘信息的识别是

远远不够的,还需要准确识别并应对其他类型的障碍

物,如车辆、行人等。
文献[7] 提出了一种融合超声波传感器数据和

相机数据的避障方法。 该方法采用栅格地图融合的

方式将两个传感器的栅格地图进行融合,形成新的栅

格地图用于小车路径规划。 然而,在复杂环境下,直
接对传感器生成的栅格地图进行融合,栅格地图可能

无法准确描述环境信息。 这可能导致传感器融合的

结果不准确或者无法有效应对复杂环境。
上述超声波与图像数据融合都是基于乘用车或

小型车辆所提出的融合方案,应用于大型商用车的障

碍物检测时,都存在一些局限性。

2　 数据融合方法

2. 1　 数据融合方法流程

图 1 为本文提出的感知数据融合方法流程图,涉

及的传感器及模块输入包括四路鱼眼相机、超声波雷

达和智能驾驶轮速里程计,分别提供图像数据、超声

波数据和定位数据。 该融合方法可根据使用场景及

传感器权重进行调整,分为原始数据处理、空旷场景

数据融合和狭窄场景数据融合三方面内容。

图 1　 数据融合方法流程图

2. 2　 传感器原始数据处理

2. 2. 1　 图像数据处理

在获取底层相机传输的鱼眼相机原始图像数据

后,对四路鱼眼相机的原始数据进行处理,需要加入

目标检测模块用于检测目标障碍物。 可采用多种目

标检测模型,如 YOLO[8] 、SSD[9] 、R-CNN[10]等。 选择

目标检测模型时,需平衡模型的参数量大小、性能和

延时,确保选用的模型满足车辆实时检测的性能要

求。
对原始图像数据进行障碍物检测处理后,可得到

基于图像像素坐标的检测框角点坐标,再通过坐标系

转换得到基于车身坐标系的障碍物坐标。 转换过程

包括从图像像素坐标到相机坐标的转换,以及从相机
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坐标到车身坐标的转换。
从像素坐标到相机坐标的转换公式如下:
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式中:u、v 为像素坐标;Min
-1 为鱼眼相机内参矩阵的

逆矩阵;X、Y、Z 为转换后的相机坐标。
从相机坐标到车身坐标的转换公式如下:
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式中:X、Y、Z 为相机坐标;R、T 分别为由相机外参得

到的相机坐标系原点相对于车身坐标系原点的旋转

矩阵和平移向量;Xb、Yb、Zb 为转换后的车身坐标。

2. 2. 2　 超声波数据处理

处理超声波雷达的原始数据主要是在声波数据

中通过超声波测距原理获取障碍物距离。 超声波雷

达测距原理是基于声波反射所需的时间计算出障碍

物目标距离,计算公式如下:

d= 1 / 2·vs·t (3)

式中:d 为障碍物目标距离;vs 为声速(标准温度和压

力下在空气中约为 343
 

m / s);t 为超声波从发射到返

回的总时间。
对计算得到的障碍物目标距离 d 进行去噪、滤

波、校准等处理去除误检或异常值后,根据超声波雷

达坐标系与车身坐标系的旋转平移关系计算出障碍

物坐标系在车身坐标系下的位置(x,y),计算公式如

下:

x=d
 

cos(α+θ) +x0

y=d
 

sin(α+θ) +y0 (4)
式中:x、y 分别为障碍物目标在车身坐标系下的 x 轴

和 y 轴坐标;d 为根据式(3)计算得到的障碍物目标

距离;α 是雷达与障碍物目标的连线与雷达前进方向

的夹角;θ 是超声波雷达坐标系与车身坐标系的旋转

角度;x0、y0 分别为超声波雷达坐标原点在车身坐标

系下的 x 轴和 y 轴坐标。

2. 2. 3　 智能驾驶里程计数据处理

智能驾驶里程计通常用于局部高精度定位,可实

现对车辆位置、速度和姿态的精确测量。 对智能驾驶

里程计的原始数据处理,通常是通过里程计的位姿数

据计算出车身在地图坐标系下与地图坐标系原点的

相对位置和航向角,在该坐标转换算法中需使用到的

值为当前车身相对于地图坐标系原点的位置变化和

当前车身相对于地图坐标系原点的航向角度变化。
本文采用轮速式智能里程计作为智能驾驶里程计,相
较于其他智能驾驶里程计,轮速式智能里程计不易受

到外界环境(如光照条件、天气等)变化的影响,适用

于商用车的多种使用场景,且算力消耗较低,可移植

到低算力板端,以降低硬件成本和维护成本。
2. 3　 空旷场景数据融合

空旷场景下(如车辆正常行驶、车辆寻找车位等

情形)的障碍物类别较为常见,且障碍物距离较远。
当障碍物距离超过超声波雷达探测范围时,超声波雷

达测距信息可靠性下降[11] ,需将 2. 2. 1 节中的图像

处理数据作为主要数据计算障碍物位置,并将 2. 2. 2
节中的超声波处理数据作为辅助信息校正图像测距

结果。
鱼眼相机能够提供超宽视角的捕获能力,视角可

达 180°,使其能够用于大型商用车的视角补盲。 但

同时其也有不足。 图 2 为鱼眼相机球面投影模型,其
中 Oc 为相机坐标系原点,Oi 为图像的中心点,ω 为

视角。 由图 2 可知,鱼眼相机畸变是非线性的,越靠

近图像中心点 Oi 位置,障碍物目标畸变越小;越远离

图像中心点 Oi 位置,障碍物目标畸变越大[12] 。 这一

特性导致障碍物目标成像图像的边缘出现了明显的

球形畸变,影响了边缘区域障碍物目标的几何真实性

及其检测精度。

图 2　 鱼眼相机球面投影模型
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为解决上述鱼眼相机畸变带来的障碍物位置不

准确问题,本文提出一种“边走边扫”的障碍物定位

方法,将未处于图像中心点(Oi ) 的障碍物目标的位

置作为临时值,将位于图像中心点(Oi ) 的障碍物目

标的大小和距离作为可靠值,结合里程计信息确定障

碍物在地图坐标系下的位置,并通过逆向映射的方法

重新投影到车身栅格地图上,不断地更新临时值的大

小,以持续更新障碍物位置信息并确保其精确化。
在对障碍物扫描的过程中,智能驾驶里程计提供

了车辆相对于起始位置的位移、方向和速度等变化信

息[13] 。 车身坐标系下的障碍物位置坐标转地图坐标

系的坐标计算公式如下:
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式中:xm、ym 为转换后障碍物位置在地图坐标系下的

坐标值;θ 为智能驾驶里程计提供的航向角弧度;xc、

yc 为目标检测模块输出的车身坐标系下的目标障碍

物坐标值;p_x、p_y 为里程计提供的相对于地图坐标

系原点的沿 x 轴和 y 轴的位移量。
对于小型障碍物,如人、雪糕筒等目标,畸变效应

带来的影响较小,可采用最新检测信息进行位置更

新;对于大型障碍物,如乘用车、非机动车、大客车、货
车等,畸变效应带来的影响较大,需记录扫描区域,并
根据前后帧地图坐标系下的位置误差将其划分为动

态障碍物和静态障碍物。 动态障碍物使用其最新位

置;静态障碍物则基于其位于图像中心点(Oi ) 时得

到的可靠值作为参考,修正其临时值。
在障碍物较远、场景较空旷情况下,当障碍物距

离超出超声波雷达探测范围时,仅采用图像目标测距

数据修正后的障碍物坐标作为栅格地图占据值。 当

障碍物进入超声波雷达探测范围时,使用超声波障碍

物的距离与位置作为辅助修正图像障碍物目标检测

重投影后的栅格地图。
使用超声波测距数据作为图像检测障碍物距离

的补充进行数据融合,计算障碍物的最终距离 df 的

公式如下:
df =di 　 　 　 　 　 　 　 　 di >r

df =α·di +(1-α)·du 　 di≤r{ (6)

式中:di 为畸变修正后的图像检测障碍物距离;du 为

超声波雷达检测障碍物距离;r 为超声波雷达最远检

测距离;α 为图像融合权重,其计算公式如下:
α= 1 / r·di (7)

当 0≤di≤r 时,α 为≥0 而≤1 的一个数。
2. 4　 狭窄场景数据融合

狭窄使用场景包括运输车进入矿洞、客车穿越隧

道、车辆泊入车位等特定场景。 在狭窄使用场景下,
障碍物检测重点是识别和避免紧邻车辆的障碍物。
为实现精确避障,车辆对近距离障碍物的大小和定位

精度要求更高。 由于大型商用车的车身高度较高,所
以鱼眼相机的安装位置相对较高,在俯视近距离障碍

物时,其畸变效应加剧[12] ,图像测距精度降低。 相较

之下,对于 5
 

m 内的近距离障碍物,超声波雷达能够

提供厘米级的测距精度[11] ,即对于近距离障碍物检

测,其准确性高于基于图像数据的障碍物目标检测。
另外,由于非正常行车场景下的异形障碍物较多,且
基于图像的障碍物目标检测通常为白名单式检测,无
法在特定场景下检测非名单类障碍物。 因此,在障碍

物相对较近(在本文中,该距离为 2
 

m)且难以确定障

碍物类型的场景中,应将超声波雷达数据用于障碍物

检测。
当障碍物距离超出超声波探测范围时,沿用 2. 3

节中“边走边扫” 障碍物位置确定方法构建栅格地

图。 当障碍物进入超声波雷达探测范围时,使用式

(8)计算障碍物的最终距离 df。
df =di 　 di >r

df =du 　 di≤r{ (8)

3　 基于本文研究进行的试验

3. 1　 试验设置

试验基于一辆长度为 12. 2
 

m 的大型客车,分别

在空旷和狭窄场景下采集数据,包括 10 个同时录制

了超声波雷达数据、鱼眼相机图像数据和里程计数据

的 ROS
 

bag 包,共计 12
 

000 帧数据,用于评估本文提

出的融合方法的效果。 本文所提方法基于 ROS2
 

foxy
框架,在 ubuntu20. 04

 

NVIDIA
 

orin 上运行。 采用测距

的平均误差来评价效果。
试验场景为商用车辆车位扫描场景和车位扫描
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后车辆泊入场景,如图 3 所示,分别对应方法流程中

的空旷场景和狭窄场景,以验证本文提出的方法对于

提高融合后障碍物精度的可行性和有效性。

图 3　 搜寻车位过程场景示意图

3. 2　 试验结果

为全面评估本文所提方法的效果,基于 3. 1 节所

描述的试验场景进行测距精度和位置精度两方面详

细的试验。
1)

 

测距精度方面。 从采集的数据集中随机选取

20 个障碍物作为样本,采用图像目标障碍物测距、超
声波雷达测距以及本文提出的两者融合三种方法对

选取障碍物的测距数据进行对比,如图 4 所示。 从图

4 中可以看出,当障碍物超出超声波雷达探测范围

(本文为 5
 

m,与超声波雷达性能有关)时,超声波雷

达无法提供障碍物数据;当障碍物过近(本文为 2. 2
 

m,与摄像头安装角度有关)时,图像测距数据与真实

数据相差较大;与单一传感器所测数据相比,本文提

出的融合方法测距更准确,能够增强商用车在不同场

景下的环境感知能力。

图 4　 试验结果对比图

2)
 

位置精度方面。 通过对比融合前后得到的栅

格地图进行障碍物位置精度分析。 图 5 为在图 3 所

示的车辆搜寻车位场景下的不同数据处理方法得到

的栅格地图:图 5( a)为由纯超声波雷达障碍物数据

得到的栅格地图,由于超声波雷达的探测范围有限,
该地图无法完整反映场景中的障碍物分布情况;图 5
(b)为由纯图像障碍物数据得到的栅格地图,由于鱼

眼畸变导致镜头边缘障碍物 bounding
 

box 位置有误、
测距精度低,该地图中的障碍物数量有误且无法识别

到空间车位,从而导致无法进行车位检测及车辆泊

入;图 5(c)为采用本文研究的融合方法得到的栅格

地图,该地图有效弥补了鱼眼相机在镜头边缘区域障

碍物检测精度的不足,更准确地反映了实际场景中的

障碍物分布和空间车位情况。

(a)
 

超声波栅格地图

(b)
 

图像栅格地图

(c)
 

融合后栅格地图

图 5　 栅格地图对比图

4　 结束语

本文提出了一种适用于大型商用车的超声波雷

达与多路鱼眼相机数据融合的方法,旨在通过结合超

声波雷达和鱼眼相机两种传感器的优势克服单一传

感器的局限,为大型商用车智能驾驶系统提供了更全
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面、准确的环境感知解决方案,以提高车辆感知能力

和安全性能。
通过试验验证了本文所提方法在障碍物目标检

测、障碍物距离测量和适应复杂场景的鲁棒性方面均

有显著提高。 未来工作将进一步优化算法、增强系统

的鲁棒性,并发掘出此技术在大型商用车辆中更广泛

的应用潜力,以进一步推动自动驾驶技术和智能交通

系统的发展。
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