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基于双目视觉的三维车辆检测算法
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摘要 立体区域卷积神经网络(Stereo
 

R-CNN)算法具有准确、高效的特点,在一定场景下的检测性能较好,但对于远

景目标的检测仍有一定的提升空间。为了提升双目视觉算法的车辆检测精度,提出一种改进的Stereo
 

R-CNN算法。

该算法将确定性网络(DetNet)作为骨干网络,以增强网络对远景目标的检测;针对左右目视图的潜在关键点,建立了

左右视图关键点一致性损失函数,以提高选取潜在关键点的位置精度,进而提高车辆的检测准确性。在KITTI数据

集上的实验结果表明,本算法的性能优于Stereo
 

R-CNN,在二维、三维检测任务上的平均精度提升了1%~3%。
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Abstract Stereo
 

region-convolutional
 

neural
 

networks
 

 Stereo
 

R-CNN 
 

algorithm
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

accuracy
 

and
 

efficiency 
 

It
 

has
 

better
 

detection
 

performance
 

in
 

certain
 

scenes 
 

but
 

there
 

is
 

still
 

room
 

for
 

improvement
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

distant
 

targets 
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

vehicle
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

binocular
 

vision
 

algorithm 
 

an
 

improved
 

Stereo
 

R-CNN
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

The
 

algorithm
 

uses
 

deterministic
 

network
 

 DetNet 
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

detection
 

of
 

long-term
 

targets 
 

for
 

the
 

potential
 

key
 

points
 

of
 

the
 

left
 

and
 

right
 

eye
 

views 
 

the
 

consistency
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

left
 

and
 

right
 

views
 

is
 

established
 

to
 

improve
 

the
 

location
 

accuracy
 

of
 

the
 

potential
 

key
 

points 
 

and
 

then
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

vehicle
 

detection 
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

better
 

than
 

Stereo
 

R-
CNN 

 

and
 

the
 

average
  

accuracies
 

of
 

two-dimensional
 

and
 

three-dimensional
 

detection
  

tasks
 

are
 

improved
 

by
 

1%--3% 
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1 引  言

目标检测是计算机视觉领域的重要组成和研究

对象,目前二维(2D)目标检测算法的准确率和检测

速度均达到了较高的水平[1],因此,三维(3D)目标

检测逐渐成为视觉领域的重点研究对象[2]。对3D
目标检测的研究在实际应用有重要意义,如无人驾

驶技术中3D目标检测主要应用在对障碍物的识别

阶段(感知阶段),通过结合感知端采集的信息感知

路况,以采取相应的制动措施。
目前3D目标检测算法大多是基于激光雷达

(LiDAR)、双目摄像头和单目摄像头这三种设备。
其中,LiDAR是最常见的设备,且基于LiDAR的算

法准确率极高。但LiDAR价格高昂、容易受天气

变化尤其是雨雪天气的影响、容易伤害人眼[3],难以

在大众市场中进行推广。单目摄像头的价格相对较
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低、且不受天气影响,但对于3D目标检测的误差较

大。双目摄像头同时考虑了精度、成本和效率等因

素,综合性优于前两种设备[4],同时可以得到相对精

确的深度值[3]。其中,基于快速区域卷积神经网络

(Fast
 

R-CNN)的三维目标提议(3DOP)[5]算法通过

探究立体图像并将能量函数最小化,以生成3D目

标候选区域。然后基于这些候选区域,用卷积神经

网络(CNN)回归3D框的坐标和目标大小。Li等[6]

提出一种基于2D检测的3D检测算法,可在动态场

景下追踪3D目标,并将动作轨迹和动态目标光速

平差法(BA)相结合,构建了一种语义追踪系统。立

体区域卷积神经网络(Stereo
 

R-CNN)[7]是一种基

于双目摄像头的3D目标检测算法,该算法用101-残
差网络(ResNet-101)和特征金字塔网络(FPN)作为

骨干网络提取特征,扩展了Faster
 

R-CNN[8],且在

KITTI数据集上的准确率高于基于双目摄像头的

检测算法。
传统基于视觉的目标检测算法包括维奥拉-琼

斯检测器(Viola
 

Jones
 

detectors)[9-10]、梯度直方图

(HOG )[11]、 DPM (Deformable
 

part-based
 

model)[12]。维奥拉-琼斯检测器用滑窗进行检测,
并采用积分图像计算 Haar特征,用Adaboost算法

进行特征选择,通过检测级联的方式降低计算开销。

HOG在图像的局部细胞单元上采集各像素点的梯

度或边缘方向直方图,并对重叠的局部进行对比度

归一化。DPM算法扩展了 HOG,将检测任务分解

成检测对象不同部分的集合。相比CNN,传统检测

算法不具有普适性,且对复杂多变的背景鲁棒性较

弱[13]。端 到 端 的 检 测 算 法 如 单 步 多 框 检 测

(SSD)[14]、YOLO(You
 

only
 

look
 

once)算法[15]省

去生成候选框的过程,提高了检测速度,但检测准确

率不高。非端到端的算法如R-CNN、Fast
 

R-CNN
和Faster

 

R-CNN 算法通过区域建议生成候选区

域,并进行特征提取、分类和回归[16]。其中,R-CNN
算法会发生信息丢失或重复提取特征,导致计算浪

费;Fast
 

R-CNN算法解决了这些问题,但存在候选

区域提取时间过长和端到端测试无法实现的问

题[17];而Faster
 

R-CNN可解决上述所有问题。因

此,基于Faster
 

R-CNN的Stereo
 

R-CNN算法在目

标检测的准确性方面具有更明显的优势。
本文提出一种基于Stereo

 

R-CNN的改进网络,
为了提高2D远景检测的准确率,用具有更大感受野

的确定型网络(DetNet)替换原骨干网络ResNet-101;
为了提高3D检测的准确率,增加右目图像的关键点,
利用左右关键点的一致性,建立左右视图关键点一致

性损失函数,修正关键点的位置。最后在KITTI数

据集[18]上验证了本算法的有效性。

2 相关背景

Stereo
 

R-CNN是在Faster
 

R-CNN 基础上进

行扩展,将检测设备从单目变为双目,将网络架构从

单路变为双路,在KITTI数据集上的检测速度和精

度较高,可为立体视觉的研究提供新思路。Stereo
 

R-CNN首先将输入的左目和右目图像传递到主干

网络ResNet-101和FPN[19]中,然后提取图像特征,
便于后续处理;再将提取的图像特征传递到网络的

核心———区域建议网络(RPN),RPN运用滑窗选择

感兴趣区域(RoI)和非极大值抑制(NMS)选出最佳

结果。实验使用双目摄像头,需对左右目视图进行

处理,因此用双路Stereo
 

RPN替换 RPN,生成左

目和右目的 RoI区域并对这两个区域进行 NMS
处理 得 到 候 选 区 域。其 中,训 练 时 选 取 Stereo

 

RPN输入准确率前2000名的RoI候选区域,测试

时选取Stereo
 

RPN输入准确率前300名的RoI候

选区域。

RoI
 

Align将Stereo
 

RPN输入的特征图回归成

所需的大小,以便进行立体回归,即输入到两个相连

且伴有线性修正单元(ReLU)层的全连接层,以提

取语义信息。立体回归包括4个子分支,分别用于

预测物体的类别、立体框、维度以及视角角度。仅使

用左目的特征图进行关键点预测,且只预测4个关

键点 用 于 立 体 估 计。通 过 基 于 R-CNN 的 掩 模

(Mask
 

R-CNN[20])预测的关键点进行3D框估计,
然后将结果传递给稠密3D框对齐(Dense

 

3D
 

box
 

alignment)进行像素级别的精度匹配,对结果进行

进一步修正。网络的具体流程如图1所示。

图1 Stereo
 

R-CNN的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

Stereo
 

R-CNN
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  网络训练时的多任务损失函数可表示为

L=wp
clsLp

cls+wp
regLp

reg+wr
clsLr

cls+wr
boxLr

box+
wr
αLr

α+wr
dimLr

dim+wr
key-lLr

key-l, (1)
式中,wp

cls 和Lp
cls 分别为 RPN中的分类权重和损

失,wp
reg 和Lp

reg 分别为RPN中回归任务的权重和

损失,wr
cls 和Lr

cls 分别为R-CNN中的分类权重和损

失,wr
box 和Lr

box 分别为R-CNN中框定任务的权重

和损失,wr
α 和Lr

α 分别为R-CNN中的视角角度权

重和损失,wr
dim 和Lr

dim 分别为R-CNN中的维度权

重和损失,wr
key-l和Lr

key-l分别为R-CNN中左关键点

的权重和损失。

3 网络模型

3.1 DetNet提取特征

在KITTI数 据 集 上 进 行2D检 测 时,Stereo
 

R-CNN对离双目摄像头较近车辆的检测精度较

高,对远离双目摄像头的车辆容易遗漏。原因是

Stereo
 

R-CNN使用的骨干网络ResNet-101具有简

易、高效等特点,但提取小物体(实验中的远景)的
信息能力较弱。为了解决该问题,用DetNet[21]作
为骨干网络。DetNet保留了ResNet的阶段1~阶

段4,改变阶段5并增加阶段6。其中阶段1~阶

段4由残差模块组成,阶段5和阶段6如图2所

示,由 A、B瓶 颈 模 块 组 成,A、B的 结 构 如 表1
所示。

图2 DetNet的阶段5和6
Fig 

 

2 Stages
 

5 6
 

of
 

DetNet

表1 瓶颈模块A、B的具体结构

Table
 

1 Detail
 

structure
 

of
 

bottleneck
 

blocks
 

A
 

and
 

B

Bottleneck
 

block Detail
 

structure

A
keneral

 

size
 

1×1
 

conv,
 

256
 

channels
keneral

 

size
 

3×3
 

conv,
 

dilate2,
 

256
 

channels
keneral

 

size
 

1×1
 

conv,
 

256
 

channels

B
keneral

 

size
 

1×1
 

conv,
 

256
 

channels
keneral

 

size
 

3×3
 

conv,
 

dilate2,
 

256
 

channels
 

+
 

keneral
 

size
 

1×1conv
keneral

 

size
 

1×1
 

conv,
 

256
 

channels

  DetNet在检测大物体和小物体时都能得到更

高的准确率,虽然DetNet在ResNet-101的基础上

增加了新的阶段,扩大了感受野,但增加的扩张瓶颈

结构并不影响运行速度。同时,由于DetNet是基

于ResNet的改进网络,能与原网络很好的融合。
因此,实验将ResNet-101替换为DetNet。

3.2 左右关键点一致性

左 右 视 差 一 致 性 (Left-right
 

disparity
 

consistency)[22]作为一个无监督的网络,其中心思

想是利用左右目视图和校准信息之间的关系以及左

右视差图的一致性,获得更准确的深度信息。通过

将左目视图与右目视图进行匹配,从而判断视差图、
得到深度图。

Stereo
 

R-CNN的3D检测受制于关键点的位

置,而Stereo
 

R-CNN中的关键点仅通过左目视图

选取的,忽略了右目视图的信息。因此,实验增加了

右目视图支路,获取右目视图对应的关键点,并对左

目和右目视图的对应关键点进行匹配,以修正左目

视图的关键点位置。为了引入左右关键点一致性,

在网络中加入了关键点在右目特征图的选取,因此

网络的多任务损失函数可表示为

L=wp
clsLp

cls+wp
regLp

reg+wr
clsLr

cls+wr
boxLr

box+
wr
aLr

α+wr
dimLr

dim+βwr
key-lLr

key-l+γwr
key-rLr

key-r,
(2)

式中,wr
key-l和wr

key-r分别为R-CNN中左、右关键点

的权重,Lr
key-l和Lr

key-r 分别为R-CNN中左、右关键

点的损 失,β、γ 分 别 为 左、右 关 键 点 的 系 数,且

β+γ=1。根据文献[23],可通过不确定性加权得

到每项损失的权重。本网络的结构如图3所示。

4 分析与讨论

4.1 实验设置

实验使用的数据集为KITTI,该数据集可模拟

驾驶所处的真实环境,主要用于评测立体图像、光
流、视觉测距等[18]。数据集中的图像包括市区、乡
村、高速公路等场景。实验使用 KITTI系列的3D

 

Object
 

Detection
 

Evaluation
 

2017,共7481组样本,
每组样本包括左右相机获得的图像、标签及标定信
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图3 Stereo
 

R-CNN左右一致网络的流程

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

Stereo
 

R-CNN
 

left
 

and
 

right
 

consistency
 

network

息。每张图像的大小为1242
 

pixel×375
 

pixel,标签

中包括目标的类别、遮挡程度、观察角度、2维边界

框、3维尺寸及位置等信息。目标的类别包括汽车

(car)、面包车(van)、卡车(truck)等。根据图像中

目标 的 遮 挡 程 度 以 及 大 小,将 数 据 划 分 为 简 单

(easy)、中等(mode)和困难(hard)三个等级。
实验中,将原始7481组数据随机并粗略分成数

量相近的两组,其中一组用于训练,另一组用于测

试。评估过程中,只考虑汽车这一标签,实验环境为

Ubuntu16.04,软件为Pytorch平台,显卡为NVIDIA
 

Corporation
 

GP102[GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti]。训

练过程中,将512个采样的RoI区域作为一批进行

处理,利用随机梯度下降(SGD)法进行训练,初始学

习率为0.001,每5个epochs将学习率变为原来的

0.1倍。一共训练20
 

epochs,大约耗时两天,参数

β=0.8、γ=0.2。

4.2 评估方法

实验的评估指标包括2D检测平均精度、3D检

测平均精度(包括鸟瞰检测平均精度、3D边框检测

平均精度)。各项指标对真正例(TP)的定义如下。

1)
 

2D检测:当左目视图预测值与左目视图真

实值之比大于给定阈值时,判定左目视图二维检测

为TP;当右目视图预测值与右目视图真实值之比

大于给定阈值时,判定右目视图二维检测为TP;当
左右目图像选定框属于同一目标时,判定双目视觉

二维检测为TP。

2)
 

鸟瞰检测:俯视图的预测框与真实框的重叠

面积与真实面积之比大于给定阈值时为TP。

3)
 

3D边框检测:3D边框检测的预测框与真实

框重叠体积之比大于给定阈值时为TP,给定阈值

一般用交并比(IoU)表示。

4.3 实验结果及分析

1)
 

2D目标检测。通过引入DetNet,扩大检测

的感受野,既能检测远景目标,又能检测近景目标。
得到交并比为0.7的二维检测准确率,如表2所示,

Stereo
 

R-CNN、DetNet
 

only和 Ours分别表示原

Stereo
 

R-CNN 的 2D 检 测、将 骨 干 网 络 替 换 为

DetNet的2D检测、将骨干网络替换为DetNet的同

时保 持 左 右 关 键 点 一 致 性 的 2D 检 测 结 果。
图4(a1)~图4(a3)分别为Stereo

 

R-CNN的左目、
右目、鸟瞰检测结果,图4(b1)~图4(b3)分别为本

网络的左目、右目、鸟瞰检测结果。可以发现,引入

DetNet对于适中和困难模式的识别率有轻微提升,
对于容易模式没有明显优势,且引入左右关键点一

致性对于2D检测的结果没有明显影响。整体来

说,本算法的检测效果更佳。
表2 2D检测的平均准确率

Table
 

2 Average
 

precision
 

of
 

2D
 

detection unit:
 

%

Algorithm
Left Right Stereo

Easy Mode Hard Easy Mode Hard Easy Mode Hard

Faster
 

R-CNN 98.57 89.01 71.54 -- -- -- -- -- --

Stereo
 

R-CNN 98.73 88.48 71.26 98.71 88.50 71.28 98.53 88.27 71.14

DetNet
 

only 98.01 88.52 73.44 98.80 88.32 72.67 98.63 88.44 73.16

Ours 98.50 88.92 73.63 98.34 88.25 73.10 98.44 88.76 73.18

  2)
 

3D目标检测。为了便于立体框的回归,且 不影响运行速度,只对左目视图进行3D检测。实
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图4 不同算法的检测结果。(a)Stereo
 

R-CNN;(b)本算法

Fig 
 

4 Detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Stereo
 

R-CNN 
 

 b 
 

our
 

algorithm

验结果表明,引入右关键点后,利用左右关键点一致

性修正关键点的位置精度,能提升3D检测的准确

性。表3为检测交并比阈值为0.5时,3次3D检测

实验的平均值。表4为交并比为0.7时,3次实验

的平均值。可以发现,跟2D检测相似,引入DetNet
作为骨干网络对3D检测的提升效果不明显,特别

是对于简单模式没有明显的提升,对于适中和困难

模式有轻微提升。引入左右关键点一致性后,鸟瞰

评估以及3D边框评估的平均准确率在简单、适中、
困难三个模式下,约有1%~3%的提升。

表3 3D检测平均准确率(IoU为0.5)

Table
 

3 Average
 

precision
 

of
 

3D
 

detection
 

(IoU
 

is
 

0.5)

unit:
 

%

Algorithm
Bird’s

 

eye
 

view 3D
 

box

Easy Mode Hard Easy Mode Hard

3DOP[5] 55.0441.2534.5546.0434.6330.09

Stereo
 

R-CNN 87.1374.1158.9385.8466.2857.24

DetNet
 

only 87.0274.2658.9885.1265.8557.81

Ours 88.6375.9059.4686.6666.3958.18

表4 3D检测平均准确率(IoU为0.7)

Table
 

4 Average
 

precision
 

of
 

3D
 

detection
 

(IoU
 

is
 

0.7)

unit:
 

%

Algorithm
Bird’s

 

eye
 

view 3D
 

box

Easy Mode Hard Easy Mode Hard

3DOP[5] 12.63 9.49 7.59 6.55 5.07 4.10

Stereo
 

R-CNN 68.5048.3041.4754.1136.6931.07

DetNet
 

only 67.4249.2142.6852.1234.8531.81

Ours 69.6349.9043.4655.6636.3932.14

5 结  论

针对Stereo
 

R-CNN检测远景时容易发生漏检

问题,提出了用DetNet作为骨干网络,以提升网络

对远景的检测效果;为了提高3D检测准确率,增加

右目图像的关键点,对左右目相应的关键点进行一

致性匹配,以修正关键点的位置,从而提高3D目标

检测的准确性。在 KITTI数据集上的实验结果表

明,相比其他算法,本算法能在一定程度上提高检测

的准确性。
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