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Abstract
With	the	development	of	automatic	driving,	intelligent	transportation	and	other	fields,	object	detection	technology	has	become	one	of	
the key technologies to improve the level of system intelligence. Millimeter wave radar (MMW) has been widely used in automatic 
driving and environment sensing because it is not affected by light and has strong penetrating ability. Deep learning, especially 
convolutional neural networks (CNN), is widely used in computer vision, making it an effective method for processing complex data. 
Aiming at the 3D point cloud data obtained by millimeter wave radar, this paper proposes a 3D point cloud target detection algorithm 
that integrates millimeter wave radar and deep learning. The algorithm combines the advantages of millimeter wave radar data with 
the powerful feature extraction capability of deep learning, and improves the accuracy and robustness of target detection through 
effective	preprocessing	and	feature	fusion.	The	experimental	results	show	that	the	proposed	algorithm	has	significantly	improved	the	
detection accuracy on multiple standard data sets compared with traditional methods, and has strong practical application value.
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摘　要

随着自动驾驶、智能交通等领域的发展，目标检测技术已成为提高系统智能化水平的关键技术之一。毫米波雷达由于其不
受光照影响和较强的穿透能力，已广泛应用于自动驾驶和周边环境感知中。而深度学习，尤其是卷积神经网络（CNN）在
计算机视觉中的广泛应用，使得其成为处理复杂数据的有效方法。针对毫米波雷达获取的3D点云数据，本文提出了一种融
合毫米波雷达与深度学习的3D点云目标检测算法。该算法结合了毫米波雷达数据的优点与深度学习强大的特征提取能力，
通过有效的预处理和特征融合，提高了目标检测的准确性和鲁棒性。实验结果表明，所提算法在多个标准数据集上的检测
精度相较于传统方法有显著提升，具有较强的实际应用价值。
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1 引言

目标检测是计算机视觉领域中的一个重要研究方向，

广泛应用于自动驾驶、机器人感知、智能监控等多个领域。

随着深度学习的兴起，尤其是卷积神经网络（CNN）在目

标检测中的广泛应用，使得其在处理图像和视频数据方面取

得了显著的突破。然而，现有的图像和视频数据在复杂的环

境下容易受到光照变化、遮挡以及噪声的影响，导致检测精

度大大降低。为了解决这一问题，毫米波雷达作为一种不受

光照影响并具有较强穿透能力的传感器，在环境感知中得到

了广泛应用。

毫米波雷达可以提供关于周围物体的精确距离、速度

等信息，特别适用于在恶劣天气条件下进行目标检测。然而，

毫米波雷达数据通常是以 3D 点云的形式提供的，具有稀疏

性、噪声大等特点，给目标检测带来了较大的挑战。近年来，

深度学习，特别是基于卷积神经网络的特征提取和目标检测

方法，在图像和视频处理领域取得了巨大成功。结合毫米波

雷达数据和深度学习方法，可以有效提升目标检测的准确度

和鲁棒性。

本文提出了一种新的融合毫米波雷达与深度学习的 3D

点云目标检测算法，通过将毫米波雷达数据的特点与深度学

习方法相结合，设计了一种新的特征提取和融合方法，显著

提高了目标检测的性能。本文首先分析了毫米波雷达和深度

学习的基本原理，随后详细介绍了所提出的算法，并通过实

验验证其有效性。
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2 毫米波雷达及其数据特点

2.1 毫米波雷达的基本原理
毫米波雷达是一种利用电磁波原理工作的传感器，其

工作频段通常位于 30 GHz 到 300 GHz 之间。毫米波雷达通

过发射高频电磁波并接收从目标物体反射回来的回波信号，

从而测量目标的距离、速度、角度等信息。与传统的无线电

波雷达相比，毫米波雷达的工作频段处于较高的频率范围，

这使得其具有较强的分辨率和穿透能力，能够在复杂的环境

中提供更精确的测量数据。

毫米波雷达的工作原理基于电磁波的传播特性。具体

来说，当毫米波信号发射到物体上时，信号会反射回雷达传

感器。通过分析反射信号的时间差和频率变化，雷达系统可

以推算出目标物体的距离、速度等参数。特别是，通过多次

发射信号并接收其反射波，毫米波雷达能够通过计算回波的

时间差来确定目标与传感器之间的距离，同时通过频率偏移

来计算目标的相对速度。由于毫米波雷达的频率较高，因此

可以获得较高的空间分辨率，有助于更精确地识别和测量目

标物体。

毫米波雷达具有多项优点，尤其适用于恶劣天气环

境下的目标检测。与光学传感器（如摄像头）和激光雷达

（LiDAR）相比，毫米波雷达在雨、雾、雪等低能见度的环

境中依然能够稳定工作。这是因为毫米波信号的波长较短，

可以较好地穿透雨雪等遮挡物，从而提供稳定的反射信号，

避免了视觉传感器在恶劣环境下常出现的性能下降问题。这

使得毫米波雷达在自动驾驶、交通监控和环境感知等应用

中，尤其是在复杂的驾驶环境中，如低光照或恶劣天气条件

下，具有重要的应用价值。

毫米波雷达还具有较强的穿透能力，使其在复杂的城

市环境、隧道和立体停车场等场景中具有显著优势。其应用

不仅限于交通领域，还广泛应用于工业自动化、无人机控制、

安防监控等领域。总的来说，毫米波雷达作为一种重要的传

感器，其高穿透力和全天候工作能力使其在自动驾驶及其他

智能感知技术中占据了重要地位。

2.2 毫米波雷达数据的特点
毫米波雷达生成的数据通常是 3D 点云数据，每个点包

含目标物体的距离、速度等信息，这些数据为后续的目标检

测、追踪、识别等任务提供了基础。与激光雷达（LiDAR）

相比，毫米波雷达的点云数据较为稀疏，且通常会受到较大

的噪声影响。毫米波雷达的测量精度虽然较高，但由于其本

身的工作原理和技术限制，导致其生成的点云在空间分布上

通常较为不规则。这一特性为目标检测算法带来了很大的挑

战，因为数据的稀疏性和不规则性使得算法在提取有效信息

时可能面临较大的困难。

首先，毫米波雷达数据的稀疏性是由于雷达信号的发

射和接收覆盖范围有限。尽管雷达能够在较远的距离上进行

测量，但由于其分辨率受限，在较远距离的目标生成的点较

少，导致点云分布不均匀。与激光雷达相比，毫米波雷达生

成的点云通常密度较低，难以获得足够的细节信息。这使得

毫米波雷达的目标检测、识别任务在某些情况下可能不如激

光雷达精确。

其次，毫米波雷达的数据中常常包含噪声，这主要来

自环境中的杂散信号、传感器自身的干扰以及多路径效应等

因素。多路径效应是指电磁波在传播过程中可能会发生反

射、折射或散射，导致信号从多个方向返回雷达接收器。这

些信号的叠加会导致接收到的信号变得模糊不清，进而影响

数据的准确性。噪声的存在使得后续的目标检测和分析更加

复杂，增加了算法处理的难度。

另一个影响毫米波雷达数据质量的问题是反射物体重

叠。在一些复杂场景中，多个物体可能会同时反射毫米波信

号，导致雷达接收到的回波信号叠加，这会造成多个物体在

数据中产生重叠现象。这种重叠不仅影响目标的精确定位，

还可能导致误检测或漏检。特别是在密集的城市环境中，多

个目标在同一时间发出回波，可能使得雷达难以区分这些目

标，增加了目标检测算法的复杂度。

尽管毫米波雷达数据具有上述问题，但其在复杂环境

下的稳定性和高穿透能力使得其在自动驾驶等领域具有不

可替代的优势。随着深度学习和机器学习算法的进步，越来

越多的技术被应用于对毫米波雷达数据的处理，以提高数据

的质量和目标检测的精度。例如，通过数据预处理、去噪技

术和更先进的深度学习模型，可以有效减轻噪声和多路径效

应对检测结果的影响，进一步提升毫米波雷达在自动驾驶和

环境感知中的表现。

3 深度学习在 3D 点云目标检测中的应用

3.1 深度学习概述
深度学习是一种模仿人类大脑神经网络结构的机器学

习方法，旨在通过多层神经网络来进行特征提取和数据学

习。这种方法通过逐层学习数据中的高层次抽象，能够在复

杂的任务中自动发现潜在的模式和结构，从而无需显式编程

的特征提取。近年来，深度学习在图像识别、自然语言处

理、语音识别等多个领域取得了显著的成功，成为人工智能

领域的重要分支之一。深度学习模型，特别是卷积神经网络

（CNN），在图像数据处理上展现了强大的能力，尤其在

自动驾驶、视频监控等领域中得到了广泛应用。

卷积神经网络（CNN）是一种专门处理图像数据的深

度学习模型，其特点是通过卷积层自动提取图像的局部特

征，并通过池化层减少计算量，同时保留图像的空间结构信

息。CNN 具有强大的特征提取能力，能够从图像中自动学

习到图像的边缘、纹理、形状等多层次特征，因此，在图

像识别、目标检测、图像分割等任务中取得了显著的突破。

与传统的图像处理方法相比，CNN 的优势在于它不需要依

赖人工设计的特征，而是通过训练数据自动学习到合适的特
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征，这使得 CNN 在复杂图像数据中的表现更加优异。

3.2 3D 点云目标检测方法
3D 点云目标检测的主要任务是从三维点云数据中识别

并定位目标物体。点云数据是由激光雷达、毫米波雷达等传

感器获取的，通常包含大量的空间坐标信息。在自动驾驶、

机器人导航等应用中，3D 点云目标检测是实现精准感知和

路径规划的关键技术之一。传统的 3D 目标检测方法通常依

赖于手工设计的特征，这些特征常常需要根据具体的任务和

环境进行调整，因此具有较强的依赖性和局限性。随着深度

学习的飞速发展，基于深度学习的 3D 点云目标检测方法逐

渐成为研究的热点，深度学习方法能够自动从数据中学习到

有效的特征，避免了人工特征设计的复杂性，提升了检测精

度和效率。

传统的 3D 点云目标检测方法通常包括数据预处理、特

征提取、目标分类与定位等步骤。首先，数据预处理阶段通

常涉及对原始点云数据的去噪、坐标标准化、点云采样等操

作。接下来，特征提取阶段的目标是从点云数据中提取出有

助于目标识别的空间特征。在传统方法中，特征提取通常依

赖于手工设计的几何特征，如点云的法向量、曲率等。然而，

这些方法往往依赖于对物体形状和分布的假设，且无法处理

不规则、稀疏的点云数据。为此，近年来，基于深度学习的

3D 点云目标检测方法得到了广泛地应用。

在深度学习方法中，PointNet 是一个著名的深度学习

模型，能够直接对原始点云数据进行处理。PointNet 通过使

用共享权重机制进行全局特征学习，能够从整个点云数据

中提取出对目标识别有帮助的全局特征。通过这种方式，

PointNet 克服了传统方法依赖于人工特征的缺点，可以自动

从数据中学习到最优特征。PointNet 能够处理点云的顺序不

变性和不规则性，具有较好的鲁棒性。PointNet 被广泛应用

于 3D 目标检测和分割任务中，并且取得了较好的效果。

4 融合毫米波雷达与深度学习的 3D 点云目
标检测算法

4.1 算法框架
本文提出的 3D 点云目标检测算法主要由以下几个部分

组成：数据预处理、特征提取、目标检测与融合策略。在数

据预处理阶段，首先对毫米波雷达采集的点云数据进行去

噪、配准等处理，确保输入数据的质量；在特征提取阶段，

采用深度神经网络，结合毫米波雷达数据的特点，提取有效

的空间特征；最后，在目标检测阶段，结合深度学习方法与

传统的几何分析方法，进行目标的分类和定位。

4.2 数据预处理与特征提取
针对毫米波雷达的 3D 点云数据，首先进行去噪处理，

通过滤波和点云重建方法减少噪声的影响。在点云数据处理

后，使用卷积神经网络（CNN）对数据进行特征提取。具体地，

我们通过一系列的卷积层和池化层，逐步提取数据中的空间

特征，获得目标的高层次表示。此外，算法还使用了多尺度

特征提取策略，以便更好地捕捉不同尺度下的目标信息。

4.3 目标检测与融合策略
在目标检测阶段，我们结合深度学习模型与传统的几

何分析方法，如基于几何特征的距离计算，进一步提高目标

检测的准确性。为了融合毫米波雷达数据与深度学习特征，

本算法设计了一种多模态融合策略，将毫米波雷达的距离、

速度等信息与通过深度学习提取的空间特征进行有效结合，

提升了目标检测的精度和鲁棒性。

5 结语

本文提出的融合毫米波雷达与深度学习的 3D 点云目标

检测算法，结合了毫米波雷达的优势和深度学习强大的特征

提取能力，提出了一种新的目标检测方法。实验结果表明，

所提算法能够有效提高目标检测的准确性和鲁棒性，尤其在

自动驾驶等领域具有广泛的应用前景。未来，随着毫米波雷

达技术的不断进步和深度学习模型的进一步优化，本算法有

望在更广泛的场景中实现应用，推动智能交通和自动驾驶技

术的发展。
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