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合成和识别自动驾驶车辆相机雷达数据集中的噪声水平

Mathis Morales1 and Golnaz Habibi2

Abstract—检测和跟踪物体是任何自主导航方法的关键
组成部分。在过去几十年中，使用神经网络在各种数据集上进
行目标检测已取得了有希望的结果。虽然许多方法侧重于性能
指标，但很少有项目致力于提高这些检测和跟踪管道的鲁棒性，
特别是针对传感器故障的情况。本文试图通过为摄像头-雷达自
动驾驶汽车（AV）数据集创建一个真实的合成数据增强管道来
解决这一问题。我们的目标是准确模拟由于现实世界干扰导致
的传感器故障和数据退化。我们还展示了基于轻量级噪声识别
神经网络的基线结果，该网络在增强的数据集上进行训练和测
试，在 10086张图像和 2145个雷达点云中跨越 11类别的整
体识别准确率为 54.4%。该项目的代码可用 [这里]。

I. 介绍

为了实现自主导航，车辆需要一种感知周围环境
的方法。例如，对于地面车辆，在复杂环境中与其他
汽车一起行驶时，它必须动态观察其周围环境以避免
与另一辆汽车或行人发生碰撞，或者仅仅是遵守法律
并在停车标志前停止。自动驾驶车辆中最常用的传感
器包括相机、激光雷达（LiDAR）、雷达、超声波传感
器和红外传感器 [1]。
相机至关重要，因为它们提供的语义信息是其他传感
器无法匹敌的。正因为如此，许多研究都集中在基于
摄像头的目标检测上。当前最先进的方法在 2D检测
任务中实现了高目标识别准确率，例如 co-DETR [2]
在 COCO数据集 [3]上对 80个目标类别累计 33万张
图像的识别准确率达到 66%。
然而，基于地面和空中的车辆在三维环境中移动，并
且被三维物体包围，它们需要能够准确检测出物体在
三个维度上的位置以及它们的类别、方向、尺寸和速
度。所有这些对于正确估计检测到的目标运动轨迹以
避免碰撞或跟踪它都是非常重要的。不幸的是，尽管
相机提供了丰富的语义信息，它们只能输出二维像素
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图。这使得仅使用这种传感器来正确估算物体的深
度、距离和形状变得极其具有挑战性。此外，3D检测
和跟踪的挑战产生了对三维数据集的需求。在自主导
航中，nuScenes 数据集 [4]是一个参考点，因为它为
用户提供了一个相机-雷达-LiDAR数据集，专注于城
市环境，并提供了针对 10个类别的 3D检测任务以及
其中 7个类别的 3D跟踪基准。它也被认为是此类首
个大规模的数据集之一，包含 1000 个 20 秒的场景，
收集了超过 140万张图像 [1]。

如前所述，仅使用摄像头的检测网络在准确放置
三维边界框方面面临更多困难。这一点在 nuScenes
排行榜中得到了体现，排名最高的仅使用摄像头的方
法 [5]在 338个方法中排名第 75位。

为了提高检测性能，需要一个测距传感器，如雷
达或激光雷达。大多数最先进的方法更倾向于使用激
光雷达系统以获得更高的精度 [4], [6], [7]。事实上，如
果我们考虑 nuScenes 排行榜中的情况，前 67个检测
方法都使用了汽车上的激光雷达，表现优于最先进摄
像头-雷达方法 [8]。
在跟踪任务中，第一个使用摄像头-雷达的方法

[8]在 128个方法中排名第 75位。

然而，激光雷达成本高昂、重量重、体积大且难
以安装，对内存需求高，且难以集成到现有的车辆中。
实时处理还需要强大的计算能力，导致电池消耗显著
增加。
因此，其他方法更倾向于专注于雷达技术。雷达

已经在一个世纪内被用于各种应用 [9]–[11]，使其成为
一种众所周知且便宜的传感器，尤其是在与激光雷达
相比时更为明显。它们还提供了无与伦比的距离测量
准确性、速度测量准确性和恶劣天气条件下的鲁棒性，
如雾、雨或雪，在这些条件下，激光雷达系统的表现
较差 [12]。

https://github.com/airou-lab/SynthCRAV
https://arxiv.org/pdf/arxiv:2505.00584v1


缺点是雷达产生的数据点云非常稀疏，这可能会
使雷达检测变得具有挑战性。然而，这一点可以通过
摄像头的特性得到缓解 [13], [14]。

对于实际应用的自动驾驶汽车，鲁棒性必须是首
要考虑因素，因为当汽车在街道上行驶且人们的生命
受到威胁时，我们无法承受测量结果不可靠。为此，
我们专注于相机-雷达传感器融合，并考虑以下论点：
随着模型在处理经过精心策划、清理和标注的离线数
据集上的检测和跟踪性能越来越强，如果将其部署到
真实世界的汽车中会表现如何？此外，它们将如何应
对由于各种原因导致发送错误数据的故障传感器？
基础假设是检测网络可能能够处理一定量的错误数
据，但最终在某个点上会失败。这个论点适用于任何
神经网络方法，因为它们都有一个失效点。考虑一辆
汽车行驶在街道上的变压器旁的情景。由于变压器产
生大的电磁（EM）干扰，雷达传感器发生故障并开
始向自动驾驶车辆发送错误的数据。当这种情况发生
时，前面的汽车刹车了，但雷达传感器估计其位置比
实际距离远得多，导致自动驾驶汽车与其相撞。另一
种情况是汽车从桥下驶出，相机需要一点时间来调整
曝光水平，在此期间前视摄像头被强光致盲，可能导
致由于未检测到物体而发生碰撞。
鉴于这些情况可能发生，必须设置保障措施以提高在
传感器性能下降时的鲁棒性。本项目旨在探讨如何准
确估计传感器故障（或噪声）级别，据我们所知，这
之前从未在三维相机-雷达数据集上的自动驾驶汽车
中实施过。

该项目的主要贡献是：

• 一条专注于为相机雷达自动驾驶车辆数据集合成
真实世界传感器缺陷的数据增强管道。

• 噪声识别的基础线，使用轻量级模型直接估计退
化程度。这使得我们的方法可以即插即用，因为
任何目标检测都可以使用噪声级别信息来采取行
动。

II. 相关工作

如 [1]所述，虽然大多数方法都关注性能指标，但
很少有方法关注传感器的鲁棒性。
RadSegNet [15]独立地从每个传感器提取信息，但仅
专注于摄像头故障，表明他们的方法即使只使用雷达

数据也能可靠工作。尽管这种方法与我们的类似，但
我们的方法在任何特征提取之前进行，允许根据噪声
水平轻松切换到另一种检测方法。他们还更多关注恶
劣天气条件，这与电磁干扰、热噪声或高反射表面（对
于雷达）引起的传感器退化不同。
另一方面，诸如 ImmFusion [16] 等方法使用 Trans-
former 网络主动从传感器中选择有用的信息。虽然生
成模型和自注意力机制提供了一个有趣的方法来检测
和处理传感器缺陷，但它们仍然具有黑箱效果，使得
保证鲁棒性变得困难。他们还可以从训练中准确表示
数据退化中受益，而我们的方法可以帮助提供这一点。
此外，这两种方法都结合了对象检测与鲁棒性改进，
导致与现有检测方法不兼容。

III. 方法论

处理相机和雷达数据时，我们将方法分为两部分，
每种传感器对应一部分。我们创建了两个噪声等级旋
钮，均称为 Nlvl。这两个旋钮分别处理，并且对每个
传感器都有不同的含义，但都控制着从 0%到 100%的
噪声等级。噪声等级也可以提高至这些值以上以模拟
更高的退化情况，但是它们已经调整为使 100%的噪声
等级代表现实场景中最高的实际扭曲程度。

A. 合成相机退化

我们提出了四种不同的常见图像退化类型：模糊、
低曝光、高曝光和加性噪声。

a) 模糊。这种情况发生在相机镜头未能将场景中的
光线正确聚焦到成像平面上。这主要是由于校准
问题，但也可能是由低光条件下的自动对焦故障
或因冲击导致的对齐错误引起的。运动模糊也类
似于聚焦模糊，并且可以在一定程度上通过模拟
来实现。
模糊效果通常通过与高斯核进行卷积来模拟。我
们通过改变高斯核的大小合成不同的噪声水平：

ksize = 2× round(Nlvl) + 1 (1)

图 1显示了不同失真水平下的模糊效果。
b) 高/低暴露。这里我们模拟相机进入（低）或离开
（高）隧道或阴影区域的效果。此时光照水平突然
变化，相机自动调整镜头的曝光级别以捕捉更多
或更少的光线。然而，在一两个画面的小瞬间内，
光照水平的变化实际上使相机失明。根据车辆的



Fig. 1: 模糊效果在 0%，30%，60%和 100%（最大）失
真水平。

速度和外部光照水平的不同，这种失明效果的程
度也会有所不同。
为了模拟这一点，我们创建一个 3x3的高斯核：

K =
1

16


1 2 1

2 4 2

1 2 1

 (2)

为了创造过度曝光的效果，即过多光线照射到传
感器上，我们将内核乘以一个因子 (1+ 3×Nlvl)。
要产生相反的效果，我们将内核除以相同的值。当
将内核与原始图像进行卷积时，这会导致像素强
度更高或更低，并且具有平滑效果，从而使生成
的图像更具真实感。图 2显示了不同扭曲水平下
的这些效果。

c) 加性噪声。可能最常见的退化现象是加性噪声，它
会在图像上产生类似颗粒的效果。这可能是由于
电磁噪声、传感器内部的热噪声或在低光照条件
下（如夜间）导致图像质量严重下降所引起的。虽
然可以通过高斯核滤波来消除这种噪声，但必须
小心，因为图像经过多次滤波后会变得更加模糊。
正确次数的滤波或使用正确的内核也会从对噪声
水平的了解中受益。
这通常通过从正态分布的随机变量 N(0, σ) 中抽
取W ×H 值来模拟，其中W 和H 分别是图像的
宽度和高度，并将生成的噪声图添加到原始图像
的像素上。我们直接设置 σ = Nlvl 来控制噪声的
数量。图 3显示了不同失真级别下的加性高斯噪
声效果。

Fig. 2: 高（顶部）和低（底部）曝光效果在 0%，30%，
60%和 100%（最大）失真水平。

Fig. 3: 正态分布的加性噪声效果在 0%，30%，60%和
100%（最大）失真水平上的影响

B. 合成雷达降质

对于雷达数据，我们必须首先关注 nuScenes 使
用的传感器：大陆 ARS 408-21 长距离雷达传感器
77GHz。传感器在每次扫描时给出的输出数据是一
个带有坐标 (x, y, z) 的 3D 点云，一个相对速度向
量 (vx, vy)，一个运动补偿后的相对径向速度向量
(Vxcomp

, Vycomp
)，一个 RCS（雷达截面积）值，以及

其他一些字段提供关于检测的虚警概率、其估计的动
力学属性、聚类有效性状态及其多普勒模糊解状态的



信息。
这里我们可以注意到几个项目：

• 补偿后的速度是一个径向的速度，即传感器中心
与该点连线上的实际补偿后速度的投影。同样地，
速度 (vx, vy)是一个不径向速度，因此雷达可能使
用跟踪方法对其进行估计，因为雷达只能通过多
普勒效应测量径向速度。不幸的是，我们无法确
切知道这种估计是如何进行的，因为每个制造商
都有自己的方法。

• 同样，大多数杂项字段是使用未知方法内部估算
的。

• 雷达提取的每个点实际上是一组点，因此值会被
平均。这很可能是为了去除异常值并最大化置信
度。

• 最后，在 nuScenes中雷达设置的仰角为 0°，因此
点的位置始终为 (x, y, 0.0)。

噪声水平：
在信号处理术语中，噪声通常被称为整体信噪比
（SNR）以分贝 (dB)为单位的下降，其定义如下：

SNRlin =
Pr

PN

(3)

其中 Pr 是接收信号的功率，PN 是噪声功率。我们用
SNRlin表示线性尺度下的信噪比，并用 SNRdB 表示
以分贝 (dB)为单位的信噪比。对于雷达数据，噪声水
平Nlvl被定义为N%的噪声水平相当于下降N/10dB。
因此：

SNR′
dB = SNRdB − N

10
dB (4)

其中 SNR′是在合成后的新的信噪比。这样，100%的
噪声水平意味着下降-10 dB，而 0%的噪声水平则意
味着 SNR没有变化，即 0 dB的减少。在线性尺度上
这可以表示为：

SNR′
lin = 10SNR′

dB/10

= 10SNRdB/10.10−N/100

= SNRlin.10
−

N

100

(5)

换句话说：

SNR′
lin

SNRlin

= 10
−
Nlvl

100 (6)

为了真实地合成退化的雷达数据，我们将算法分
为三个步骤：生成幽灵点、假阴性和噪声引起的距离/
多普勒偏移。

a) 幽灵点生成。在某些城市环境中，由于多路径
效应导致的幽灵点（或假阳性）可能比在 nuScenes中
出现得更频繁。在某些情况下，如果产生的点的 RCS
值足够高，它们甚至可能会形成一个足够大的簇并被
雷达检测到。为了模拟高度反射环境中的幽灵点更高
出现率，我们在每一帧中随机抽取 0 和一个固定值
（设定为 4）之间的数字来确定将生成多少个点。
对于每个幽灵点，我们从两个均匀随机变量
Ur(rmin, rmax) 和 Uθ(θmin, θmax) 中 绘 制 一 组 范
围/角度 (r, θ)。我们将 rmin 设定为雷达的最小距离
0.2 米，并将 rmax 设定为当前帧中最远点，外加 10
米的余量。其原因是尽管雷达的最大范围是 250 米，
但大多数点都位于观测到的点云中的 110米以内。一
个单独且远离其他簇的幽灵点很容易被识别，并不
会对检测网络中点云的完整性构成真正威胁。θmin

并且 θmax 取决于所选范围，遵循雷达物理检测范
围的限制，这些范围在短距离（小于 10 米）、中距
离（小于 100 米）和长距离（超过 100 米）之间变
化。如前所述，我们无法知道雷达是如何估计一个
点的相对速度的，所以我们从当前帧中采样一个。
现在我们有了相对速度向量 ~V = (vx, vy)，我们可
以将其投影到视线向量 ~r 上以创建合成径向相对速
度向量 ~Vr。从那里我们重新创建一个合成的补偿径
向速度矢量 ~Vcomp，已知 nuScenes车辆的速度为 ~Vego：

~Vcomp = (Vr − Vego). ~Vr (7)

其中 Vr 和 Vego 分别是径向相对速度矢量和自车速度
矢量的大小。
最后，我们通过从当前帧的已知 RCS 分布中采样来
生成一个合成的 RCS 值，使用有界的半高斯变量
X ∼ |N(0, 1/3)|生成较低值更频繁的同时保留获取较
高值的可能性。从X 中抽取的数字然后映射到当前帧
中的有序 RCS 值分布中。虽然幽灵点倾向于低 RCS
，但我们有时会得到一个非常高的 RCS 簇，产生高
RCS 的多路径异常。结果形成的幽灵点相对于其他点
来说会有较高的 RCS 。
我们还随机抽取一个点状态值，这是雷达对一个点的



估计状态，在选定的可能值之间：低 RCS 、高儿童
概率、高 50° 异常概率、高异常概率和无局部最大值。
实际上我们认为传感器有很高的可能性会估计出这个
点有问题，但它可能会错误地标记它是什么。

b) RCS规则的假阴性。随着噪声功率的增加（信
噪比降低），漏检点的数量也随之增加，因为它们被背
景噪声所掩盖。由于我们能够访问 RCS值，我们可以
使用雷达方程：

Pr =
PtGtAeff

(4π)2r4
σ (8)

其中 Pr 是接收到的功率，Pt 是发射的功率，Gt 是天
线增益，Aeff 是接收天线的有效孔径（在我们的情况
下，天线既是发射器也是接收器），σ是点的 RCS值，
而 r是其距离。
这意味着，在给定帧中，由于 Pt、Gt 和 Aeff 是常数
值，接收到的功率（Pr）与点到四次方的距离（r）除
以 RCS值（σ）成正比：

Pr ∝
σ

r4
(9)

这暗示了：

SNR ∝ σ

r4
(10)

因此从 6得出：

SNR′ ∝ σ

r4
× 10−N/100 (11)

基于合理的假设，即给定帧的最低 RCS值（用 βmin

表示）是传感器设置的最小检测阈值，我们可以计算
出系数 α =

σ

r4
× 10−N/100 + w，其中 w ∼ N(0, βmin)

是一个小的随机噪声，代表物理不确定性和 RCS 估
计误差。任何低于 βmin = min(

σ

r4
)的 α都将从点云

中移除。Nlvl 越高，数据集中丢弃的点就越多。从观
察结果来看，使用较小的 Nlvl 时移除的点少于 10个，
在-10dB噪声水平下可以裁剪掉超过 60个点。

c) 噪声诱导的偏移。随着噪声水平的增加（信
噪比降低），传感器的测量精度也会提高。事实上，
Cramér-Rao界建议 [17]:

acc ∝ 1√
SNR

(12)

此外，制造商提供的距离、角度和速度测量的精度值
通常是针对高 RCS目标，在受控环境中的情况。每个

点的实际测量精度将随着信噪比的变化而不同。我们
考虑 SNR ∝ RCS，并使用 12对每个点的每次测量
重新计算准确度。
从 6，我们得到：

acc′ ∝ 1√
SNR′

=
1√

10−N/100
(13)

最 后 ，我 们 从 正 态 分 布 的 随 机 变 量
N(0, acc′r), N(0, acc′θ), N(0, acc′v) 中 抽 取 噪 声 值
wr, wθ, wv 并将其添加到原始的 r, θ, V 值中。我们还
将噪声传播到了补偿后的径向相对速度 Vcomp 上。图
4展示了不同噪声水平对雷达点云在俯视图（自上而
下）投影中的影响，而图 5 则展示了同一点云的 3D
扫描图像。我们发现在较低信噪比时有较少的点，-3
dB 附近出现一些幻影点，并且总体位置偏移在低信
噪比时更大。

Fig. 4: 噪声合成器对雷达点云在鸟瞰图（自上而下）
投影中 0dB、-3dB、-6dB和-10dB信噪比的影响。

Fig. 5: 噪声合成器对三维扫描中 0dB、-3dB、-6dB
和-10dB信噪比下的雷达点云的影响。



IV. 噪声水平检测的结果

我们创建了一个简单的神经网络来分析合成数据
集。相机分析器是一个 7 层的 U-NET [18]（4 入，3
出），利用这种架构的编码/解码方法高效地提取噪声
特征。雷达分析器由三个 1D卷积层和两个全连接层
组成。两个网络通过一个单一的全连接层激活以产生
11个输出，对应于从 0到 100%步长为 10%的噪声水
平。
对于相机而言，我们的训练集由 nuScenes 的小数据
集中随机采样的 2个场景构成，而验证和测试数据各
自包含另一个场景。请注意，在这里我们没有在相机
训练中使用夜间数据，因为其被视为未标记的不利场
景。在相机和雷达训练中，我们也仅使用“关键帧”
（每 2赫兹取一次）作为标注，其他的是插值出来的。

在对图像应用各层级的不同类型噪声后，得到的
训练集大小为 19680张图像，加上 10086张用于验证，
以及 10086张用于测试。

对于雷达点云，我们进行相同的处理过程，但使
用了 3个训练场景而不是 2个。得到的训练集大小为
6501个云，而验证和测试分别为 2255和 2145。

训练是在单个 NVIDIA GeForce RTX 3060上进
行的。

我们的结果见表 I，网络的混淆矩阵见图 6 和图
7。

Data type Accuracy (%) TP ↑ FP ↑ Labels

Camera 62.19 6272 3814 10086
Radar 20.79 446 1699 2145

Total 54.4 6718 5513 12341

TABLE I: 测试数据结果关于我们噪声识别网络在相
机和雷达数据上的表现。

V. 结论和进一步工作

总之，本文提出了一种针对自动驾驶车辆摄像头
和雷达数据集的真实数据生成器，重点在于模拟由于
内部或外部噪声导致的传感器故障和数据退化。我们
还展示了可以训练一个轻量级的噪声识别模型来量化

Fig. 6: 我们的图像噪声识别网络的混淆矩阵

Fig. 7: 混淆矩阵对于我们雷达噪声识别网络

两个传感器中的数据降质情况。我们的方法允许在任
何其他现有方法上即插即用，并且可以在特定噪声水
平下切换到另一个模型，或者尝试利用这一知识自动
过滤掉噪声。未来的工作包括增加诸如天气模拟（针
对摄像头数据）或干扰器（针对雷达数据）等不利条
件。此外，我们的噪声识别模型是一个基线模型，未来
的工作将使其更轻量、更快和更准确。在这方面，我
们目前仅限于使用 nuScenes提供的 1000个场景中的
5个场景进行训练。
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