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摘要　为了提高基于双目视觉的三维目标检测的精度与鲁棒性,提出了一种基于迭代式自主学习的三维目标检测

算法.首先,为了给三维目标检测任务提供更精准的目标点云信息,提出了一种基于迭代式自主学习的视差估计

算法,通过迭代地增加目标区域的视差监督信号以及引入选择性优化策略,提高了视差估计在目标区域中的准确

性.其次,在网络结构中,提出了一种自适应特征融合机制,将不同模态信息的特征进行自适应融合,进而得到准

确且稳定的目标检测结果.结果表明,与近年来较流行的基于视觉系统的算法相比,所提出的三维目标检测算法

在检测精度上有较大提升.
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１　引　　言

三维目标检测技术能够获取目标物体在真实世

界中的三维信息,是实现机器与环境交互的关键技

术,在机器人环境感知、自动驾驶等场景中有着巨大

的应用前景,已逐渐成为研究热点.

在室外场景中,目前大多数的三维目标检测算

法都是基于激光雷达传感器展开的[１Ｇ６].虽然激光

雷达能够采集精准的三维点云信息,但是激光雷达

成本较高、无法测量高度反光的物体且只能提供稀

疏的点云信息,无法获取稠密的场景图像信息.此

外,从安全性上来看,即使再精准的传感器,单一使
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用情况下还存在设备损坏、断电等固有安全风险.
因此,研究基于其他传感器的三维目标检测算法是

必然趋势.相机传感器比激光雷达便宜,且能以高

帧率提供稠密的场景信息,因此基于视觉系统的检

测算法引起了广泛关注.基于单目视觉的三维目标

检测算法相继被提出[７Ｇ１０],但单目相机缺少绝对尺

度,获取的深度信息并不精准且适用性较差,因此获

得的三维目标检测结果准确性较低.双目相机利用

采集到的双目图像计算视差,并利用相机内外参数

获取整个视野内的绝对三维信息,无需进行尺度恢

复.因此,基于双目视觉的三维目标检测算法正逐

渐成为研究热点.Chen等[１１]提出了３DOP算法,
首先利用立体匹配算法计算视差信息,并将其转换

成场景点云,随后利用物体的三维先验构建能量函

数以生成三维候选框,最后利用卷积神经网络回归

三维目标框的坐标以及位姿,得到最终检测结果.

Wang等[１２]提出的PseudoＧLiDAR算法将视差转换

成场景点云,并利用已有的基于雷达的AVOD检测

网络[１]进行三维物体检测.Königshof等[１３]利用语

义信息、视差信息以及几何约束来共同实现三维目

标检测.然而,目前基于双目视觉的三维目标检测

算法仍有较大的研究空间:首先,准确的视差计算是

完成目标检测任务的重要前提,然而大部分检测算

法将视差计算与三维目标检测任务分开,并没有考

虑 两 者 的 相 关 性;其 次,３DOP[１１]、PseudoＧ
LiDAR[１２]等大部分三维目标检测算法在利用RGB

信息与视差或点云信息进行目标检测时,一般采用

简单的直接连接或取平均的模式融合不同模态特

征,这种固定模式无法在变化的场景下自适应地实

现高效合理的特征融合.
基于以上问题,本文提出了一个基于双目视觉

的三维目标检测算法.首先,为了向三维目标检测

任务提供精准的目标点云信息,提出了一种基于迭

代式自主学习的视差估计算法,以提高视差估计在

目标区域中的准确性.在视差估计网络训练中,通
过迭代式自主学习,逐步增加目标区域中的监督信

号,提高训练效果.此外,通过引入选择性优化策略

来加强网络对目标区域的特征提取,进一步提升目

标区域的视差精度.其次,在目标检测网络中,提出

了一个自适应特征融合机制,实现了点云特征与

RGB特征的有效融合,进而得到更加精准且稳定的

三维目标检测结果.基于以上方法,所提三维目标

检测算法在检测精度上得到了较大提升.

２　所提算法

所提出的三维目标检测算法流程图如图１所

示.首先,利用基于迭代式自主学习的视差估计算

法来计算场景中的视差信息.随后,利用相机内外

参数将视差信息转换为场景点云.最后,在目标检

测阶段,利用自适应特征融合模块(SAFFM)对点云

信息与RGB信息进行自适应融合,实现精准的目标

识别与定位.下面对算法细节进行详细介绍.

图１ 三维目标检测系统流程图

Fig．１ Flowchartof３Dobjectdetectionsystem

２．１　基于迭代式自主学习的视差估计算法

人类在观察环境时,比起全局信息,大脑更加关

注某些重要的局部区域,这是一种特殊的信号处理

机制.当选定了需要关注的重要区域时,大脑会投

入更多的资源来进一步获取区域细节信息,进而提

高信息处理的准确度.这种信息处理机制是随着任

务而变化的,比如在室外驾驶场景下,大脑会更关注

车、人等动态目标.借鉴于人脑的这种信息处理机

制,我们认为在三维目标检测任务中,目标区域的三

维信息相对背景区域更加重要,因此应着重优化目

标区域的视差信息.然而,在目前的三维目标检测

系统中,大部分的算法在计算视差时对场景全图的

关注是一致的,并没有突出关注目标区域.
因此,本文提出了一个基于迭代式自主学习的

视差估计算法,该算法更专注于目标区域的视差估

计,进而提高三维目标检测的准确性.首先,由于室
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外三维目标检测数据集的视差真值大多是由雷达点

云映射而成,因此视差真值是稀疏的.然而,在深度

学习中,为了保证网络的精度和泛化能力,需要大量

的样本点参与训练,因为足够多的训练样本才能表

达数据的真实分布.因此,提出了一个基于迭代式

自主学习的视差估计网络(ISTＧNet),其网络结构

如图２所示,其中CNN为卷积神经网络.在网络

训练过程中,利用迭代式自主学习这一半监督算法,
不断增加目标区域内的视差监督信号,实现网络对

目标区域视差的精准估计.此外,在视差估计的目

标损失函数中引入了选择性优化策略,以引导网络

增强对目标区域的特征提取,进一步提高网络在目

标区域中的视差估计精度.下面对具体的算法细节

进行详细介绍.

图２ ISTＧNet结构图

Fig．２ ArchitecturaldiagramofISTＧNet

２．１．１　ISTＧNet网络结构

在PSMNET[１４]网络框架的基础上,利用ISTＧ
Net网络进行视差估计,在网络中引入了一个置信

图预测模块对没有视差真值的像素点进行预测,预
测其估算视差值的置信度,置信度越高,估算的视差

值越准确.随后对高置信度的样本点进行筛选,得
到目标区域内的伪真值点,并将其加入到原始的视

差真值中,作为下一轮网络训练的监督信号.随着

不断地训练迭代,越来越多的目标区域样本点作为

监督信号被加入到网络训练中.

ISTＧNet网络结构如图２所示,网络的输入为

左右目图像,首先利用２D卷积网络对左右目图像

进行特征提取,得到代价体(costvolume),随后利

用堆叠沙漏结构(stackedhourglass)进一步对代价

体进行调整,最后利用置信度预测模块以及视差回

归模块,分别预测视差置信图与视差图.其中,网络

中的堆叠沙漏结构包含三个沙漏模型,实现由精到

粗再到精的特征提取.利用视差图回归模块提取这

三个沙漏模型所得到的特征,对应生成三个视差图,
由网络深层得到的视差图融合了较浅层的特征,最
终的视差图由最后一个输出得到.同样,置信图预

测模块也利用这三个沙漏模型所提取的特征,进一

步生成视差置信图.在置信图预测模块中,每个生

成置信图的分支都包括两层３D卷积层、一层２D卷

积层以及一层sigmoid激活层,第一层３D卷积层含

有３２个大小为３×３×３的卷积核,第二层３D卷积

层含有１个大小为３×３×３的卷积核,随后２D卷

积层里含有１个大小为３×３的卷积核,最后利用

sigmoid激活层得到视差置信图.在测试时,置信

图预测模块并不参与,其只在网络训练过程为本文

提出的迭代式自主学习算法提供视差置信度.

２．１．２　迭代式自主学习算法

稀疏的视差真值与稠密的图像信息具有不对称

性,这种不对称性启发我们采用自主学习这一半监

督策略来辅助网络的训练过程.以往的自主学习算

法一般先以初始真值作为监督信号训练出一个完整
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模型,随后利用该模型生成新的标签信息,并将其添

加到原有真值中以作为新的监督信号继续对模型进

行训练.然而,由于视差估计网络的学习过程时间

长且资源占用多,因此每次训练一个完整的模型后

再更新监督信号的方法不适用于工程实践.鉴于以

上原因,对自主学习策略进行了改进,提出了迭代式

的自主学习策略以适应视差估计任务,其算法流程

如图３所示.

图３ 迭代式自主学习算法流程图

Fig．３ FlowchartofiterativeselfＧtraining

　　首先利用ISTＧNet网络中的置信图预测模块

得到视差置信图,以衡量每个点的视差估计值和

真实值之间的差值,置信度越高则差值越小.在

得到视差置信图后,将没有视差真值的点的置信

度从高到低排序,保留前K 个点作为初始伪真值

点.而对于 K 的选择,本文采用了步进的策略,
由当前训练的迭代轮数(epoch)与总迭代轮数来

决定.随着迭代轮数的增加,网络预测的视差置

信图本身的可靠性也在增加,因此K 值也逐渐增

加,即

K ＝Re
E
, (１)

式中:e为当前迭代轮数;E 为总的迭代轮数;R 为

常数.
对于最终保留的伪真值点,仅仅以生成的视差

置信图作为唯一的标准是不够的,对于一些复杂的

场景区域,置信度的预测存在一定的难度.源于图

像的连续性,图像中某点的视差值应该接近其周围

区域的视差值.基于这一假设,在置信度的基础上

提出了第二个伪真值点筛选标准.首先利用３×３
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的滤波窗口对视差真值图进行均值滤波,生成一张

视差真值均值图.随后将前面根据置信度排名选出

的K 个初始伪真值点与视差真值均值进行比较,若
差值超出三个像素或该点周围视差均值为空,则剔

除该点.本文算法最终的任务是三维目标检测,因
此应更加重视目标区域的视差估计.利用目标二维

框来确定目标区域,利用保留下来的伪真值点与待

检测目标区域的掩码求解交集,得到可靠的目标区

域伪真值点.最后,将目标区域伪真值点与原真值

点进行合并,并将其作为网络下一轮训练的监督信

号.需要特别指出的是,在每一轮的训练过程中,只
有由真实雷达信号产生的视差真值是始终保留的,
而其余额外加入的伪真值点在每一轮训练中都有更

新.另外,由于视差置信图的预测和视差图的估计

在网络训练初期并不准确,因此在网络训练１００轮

后才加入迭代式自主学习算法.
将视差置信图的取值范围设置为０~１,取值越

接近１代表该点预测的视差越准确(即更接近于视

差真值).置信图的真值为

ggt,confidence＝１－N(|ggt,disparity－PPRE,disparity|),
(２)

式中:ggt,confidence为置信图真值;ggt,disparity为视差真值;

PPRE,disparity为估计视差;N()为归一化函数,计算

公式为

N(x)＝
x－xmin

xmax－xmin
, (３)

式中:x 为输入向量;xmax为输入向量中的最大值;

xmin为输入向量中的最小值.
在立体匹配网络中,置信图预测的目标损失函

数设计为

Lconfidence＝－∑
N

i＝１
B(ci,ĉi), (４)

B(ci,ĉi)＝cilnĉi＋(１－ci)ln(１－ĉi),(５)
式中:Lconfidence为置信图预测的目标损失函数;N 为

真值点的个数;ci 为置信图真值中第i个点的值;ĉi

为预测置信图中第i个点的值.

２．１．３　选择性优化损失函数

为了进一步生成更加精准的目标区域视差,在
视差估计的目标损失函数中引入了选择性优化策

略,引导网络重点优化目标区域的视差值.在目标

区域和背景区域,分别赋予不同的权重对损失函数

进行约束,使网络更侧重于目标区域的视差估计,这
可以理解为应用于损失函数的由任务驱动的注意力

机制.

与PSMNET[１４]相同,使用视差回归的方式估

算连续的视差图.对于回归问题,常用的损失函数

一般包括均方误差(L２)与平均绝对误差(L１).在

CSPN[１５]中已证明,与L２ 损失函数相比,L１ 损失函

数能取得更好效果,因此选取L１ 损失函数,并在目

标区域赋予其更大的权重,以引导网络加强对目标

区域的特征提取,进而生成更加精准的目标区域视

差.视差估计的目标损失函数计算公式为

Ldisparity＝η１
１
NF
∑
NF

i＝１
smoothL１

(di－d̂i)＋

η２
１
NB
∑
NB

i＝１
smoothL１

(di－d̂i), (６)

smoothL１
(D)＝

０．５D２, |D|＜１
|D|－０．５, otherwise{ ,(７)

式中:Ldisparity为视差估计的目标损失函数;di 为第i

个视差真值;d̂i 为对应的第i个视差预测值;NF 为

目标区域中的视差真值点的个数;NB 为背景区域

中的视差真值点的个数;η１ 与η２ 为权重.

２．２　基于自适应特征融合机制的三维目标检测算法

由于点云能够提供场景的三维信息,RGB图像

则能提供丰富的色彩与纹理信息,因此在进行三维

目标检测时,同时利用点云信息与RGB信息,可以

实现较稳定的检测性能.然而,在检测过程中,面对

场景中的不同区域,不同模态的信息对检测结果的

重要性是不同的,如在目标存在遮挡的区域中,当目

标物体之间的色彩、纹理相似时,若过分依赖RGB
特征则可能引起检测性能的下降.相反,当非目标

物体的三维特征与目标物体相似时,过分依赖点云

信息则可能造成误检.此外,在远距离的小目标物

体上,因点云分布较稀疏,若过分依赖点云信息也可

能会造成漏检情况.因此,在目标检测过程中,不同

模态信息的融合应根据场景中的不同情况实现自适

应调整.
在AVOD[１]网络框架的基础上,设计了一个端

到端的基于自适应特征融合机制的三维目标检测网

络(SAFFＧ３DODＧNet),其结构如图４所示,网络包

含多级自适应特征融合模块,该模块的设计受空间

注意力机制的启发[１６],通过自动学习场景中不同区

域的特征融合权重,实现多模态特征的有效融合,进
而得到准确且稳定的目标检测结果.

２．２．１　SAFFＧ３DODＧNet结构

SAFFＧ３DODＧNet结构如图４所示,整个网络

包含两个子网络———候选区域生成子网络(region
proposalnetwork)与检测子网络(detectionnetwork).
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图４ SAFFＧ３DODNet结构示意图

Fig．４ ArchitecturaldiagramofSAFFＧ３DODNet

首先,利用视差信息与相机内外参数计算场景点云,
随后利用PseudoＧLiDAR[１２]中的方法,计算点云鸟

瞰图(BEV map)并将三维空间分割成若干３D 锚

(anchor).最终,将计算得到的点云鸟瞰图与左目

RGB图一同送入SAFFＧ３DODＧNet网络中进行目

标检测.在第一阶段的候选区域生成子网络中,首
先对RGB图与点云鸟瞰图分别提取特征,随后利用

SAFFM,将每个３Danchor对应的RGB图特征与

点云鸟瞰图特征进行融合,并利用全卷积(FC)层生

成无朝向的候选三维区域(３Dregionproposal).

在第二阶段的检测网络中,SAFFM 将每个候选三

维区域对应的RGB图特征与点云鸟瞰图特征进行

融合,利用全卷积层以及非极大值抑制(NMS)生成

精确的有朝向的目标三维框,最终实现三维目标的

识别与定位.

２．２．２　SAFFM
SAFFM的具体结构如图５所示,对于输入的

高为H,宽为W,通道数为C 的RGB图特征(FRGB)
与 点 云 鸟 瞰 图 特 征 (FBEV),首 先 进 行 重 塑

(reshape),分别得到IRGB与IBEV,将其分别输入到

图５ SAFFM示意图

Fig．５ DiagramofSAFFM
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两个多层感知器(MLP)中,利用卷积层L１~L４进

行特征的编码、解码,并利用sigmoid层对特征进

行激活.随后,将 MLP输出的特征再次重塑,得
到两个空间注意力图(spatialＧattentionmap).利

用空间注意力图,分别对RGB图特征与点云鸟瞰

图特 征 进 行 加 权,并 将 加 权 后 的 特 征(weighted
FRGB、weightedFBEV)进 行 元 素 级 的 平 均 操 作

(elementＧwisemeanoperation),此操作在图５中用

M表示,最终得到融合特征Foutput.此外,在检测

子网络中的SAFFM里,增加了一层卷积核为１×
１的L０卷积层,对输入的特征进行降维,从而降低

运算量.SAFFM的具体参数设置如表１所示,其
中卷积层设置中的参数表示为卷积核个数Ｇ卷积核

尺寸.
表１ SAFFM参数

Table１ DetailedconfigurationofSAFFM

Parameter
SAFFMinregionproposalnetwork SAFFMindetectionnetwork

Layersetting Outputdimension Layersetting Outputdimension

FRGB/FBEV ３×３×１ ７×７×３２

L０ １ＧＧ１×１ ７×７×１

IRGB/IBEV ９×１×１ ４９×１×１

L１ ３６ＧＧ１×１ ３６×１×１ ９８ＧＧ１×１ ９８×１×１

L２ ３６ＧＧ１×１ ３６×１×１ ９８ＧＧ１×１ ９８×１×１

L３ １８ＧＧ１×１ １８×１×１ ４９ＧＧ１×１ ４９×１×１

L４ ９ＧＧ１×１ ９×１×１ ４９ＧＧ１×１ ４９×１×１

Sigmoid ９×１×１ ４９×１×１

SpatialＧattentionmap ３×３×１ ７×７×１

WeightedFRGBandweightedFBEV ３×３×１ ７×７×３２

Foutput ３×３×１ ７×７×３２

３　实验结果与分析

３．１　数据集介绍

由于本文所提算法需要双目图像以及雷达监督

信号,因此本文的实验评估基于以下两个数据集展

开.

１)KITTI立 体 匹 配 数 据 集 (KITTIstereo
２０１２&２０１５)[１７Ｇ１８].数据集包括真实场景下的RGB
双目图像和视差真值,其中KITTIstereo２０１２包含

１９４对训练数据集与１９５对测试数据集,KITTI
stereo２０１５包含２００对训练数据集与２００对测试数

据集.数据集中每帧图像对应的视差真值图由雷达

信息重建而成,视差真值点是相对稠密的,且在

KITTIstereo２０１５数据集中进一步利用CAD模型

信息对运动物体的视差进行稠密重建.由于本文提

出的基于迭代式自主学习的视差估计算法针对只有

稀疏视差监督信号(由每帧图像对应的瞬时雷达信

息计算而成)的情况,因此在网络训练时利用原有的

视 差 真 值 并 不 适 合.鉴 于 以 上 原 因,根 据

UnFlow[１９]中提供的列表,在KITTIrawdata[２０]里

找到了KITTIstereo２０１２和KITTIstereo２０１５训

练数据集对应的瞬时雷达信息,并将其转换为稀疏

视差真值用于视差估计网络的训练.此外,由于数

据集并不提供目标物体的二维框,因此根据文献

[２１]与文献[２２]中提供的语义以及实例标签,生成

目标二维框用于实验.参考PSMNET[１４]中的划分

比例,将所有训练数据集的８０％作为训练集,２０％
的数据作为校验集.

２)KITTI三 维 目 标 检 测 数 据 集(KITTI３D
objectdetection２０１７)[１７].数据集包括真实室外场

景下的 RGB双目图像和雷达点云数据,其中有

７４８１对训练图像对和７５１８对测试图像对,包含三

种目标类别(汽车,行人和骑自行车者).对于每

个类别,数据集的检测难易程度可以划分为容易,
中等和困难,在评估的时候也会分等级评估算法

结果.由于测试集的真值并不公开,因此本文与

文献[１,１２,２３]一样,将原有训练集划分为新的训

练集和验证集,其中训练集样本３７１２对,用于模

型的训 练,验 证 集 样 本３７６９对,用 于 评 估 模 型

性能.
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３．２　实验细节

ISTＧNet网络的训练利用PyTorch平台实现,
采用Adam优化器(一阶矩估计指数衰减率β１＝
０．９,二 阶 矩 估 计 指 数 衰 减 率 β２ ＝０．９９９).与

PSMNET算法相同,先利用SceneFlow数据集[２４]

进行预训练,随后在对应数据集中对网络进行微调

训练.在训练前,对图片进行归一化处理,并随机剪

裁(H＝２５６,W＝５１２).利用SceneFlow数据集进

行模型训练时,学习率设为０．００１,训练轮数为１０.
模型微调时,前２００轮的学习率设为０．００１,后１００
轮的学习率设为０．０００１,视差的最大值设为１９２,训
练batchsize设为１２,在４块１６G 显存的 TeslaＧ
P１００GPU上训练.在迭代自主学习的过程中,参
数R 取值２％;在视差估计损失函数中,权重η１ 与

η２ 分别为１与０．８.同时,对于网络输出的三个视

差图与置信图,基于总的网络损失函数,设置对应的

损 失 函 数 权 重 分 别 为 ０．５、０．７、１．０.利 用

Tensorflow平台训练SAFFＧ３DODＧNet网络,训练

参数与 AVOD[１]算法保持一致,采用 Adam 优化

器,初始学习率设置为０．０００１,每一个３００００次迭

代,衰减系数为０．８,一共训练１２×１０４次迭代.训

练batchsize设为１,在一块１２G显存的 TitanＧX
GPU上进行训练.在本文实验中,目标物体为车

辆.

３．３　评价指标

本文的评价指标包括用于评估视差计算结果的

视差错误率(disparityerrorrate)和用于评估三维

目标检测结果的平均准确率(AP).下面对这两个

评价指标逐一介绍.

１)视差错误率

本文选择了与 KITTI评测网站一致的视差评

价指标,即计算所得的视差图与真实视差图的错误

率.视差错误率定义为

E１(u,v)＝|d(u,v)－dgt(u,v)|, (８)

E２(u,v)＝
|d(u,v)－dgt(u,v)|

dgt(u,v)
, (９)

EError_rate＝

∑
(u,v)∈d∩dgt

(E１(u,v)＞δ１&E２(u,v)＞δ２)

Nd∩dgt

, (１０)

式中:EError_rate为视差错误率;d 为预测视差图;dgt为

真值视差图;Nd∩dgt
是在预测视差图和真值视差图

中同时有值的像素的个数;d(u,v)为点(u,v)的预

测视差;dgt(u,v)为点(u,v)的真值视差;δ１ 和δ２

为容错阈值,分别取值３pixel和５％.通过上述定

义可以得出视差错误率即为估计误差大于３pixel
且估计误差大于真值的５％的像素所占的百分比.

２)平均精度

对于三维目标检测的评估,选取与KITTI测评

网站一致的平均精度AP作为评价指标.
首先计算交并比(IoU),公式为

IIoU＝
A(Bp∩Bgt)
A(Bp∪Bgt)

, (１１)

式中:IIoU为交并比;Bp 与Bgt分别为预测的目标框

和真值目标框;当目标框为二维框时,A 为面积,当
目标框为三维框时,A 为体积.

基于得到的IoU,按照不同类别的阈值要求,计
算由当前模型得到的结果对应的精度(precision)和
召回率(recall).随后利用文献[２５]中的算法计算

平均精度,得到最终AP结果.值得注意的是,文献

[２５]分析得出,在计算AP时４０个采样recall要比

传统１１个采样recall更加公正,因此KITT评测网

站自２０１９年１０月８日起更新了测评指标,在本文

中所有AP的计算都基于４０个采样recall.本文具

体的评估目标检测算法性能的评价指标包括AP３D、

APBEV两项,其区别在于计算IoU时使用的维度不

同.计算AP３D时使用的IoU为预测目标三维框与

真值三维框的重叠区域;计算 APBEV时使用的IoU
则为预测目标三维框与真值目标三维框在鸟瞰图上

的二维投影的重叠区域.

３．４　视差估计实验结果分析

１)定量实验结果分析

为了证明本文提出的基于迭代式自主学习的视

差估计算法的有效性,首先在KITTI三维目标检测

数据集中的校验集上对视差结果进行定量分析,并
与基准算法PSMNET[１４]进行对比.对全图、目标

区域以及背景区域上的视差结果分别进行了评估,
实验结果如表２所示,只利用迭代式自主学习算法

的检测结果用Ours(IST)表示;只利用选择性优化

损失函数的结果用Ours(SOL)表示;同时采用以上

两种改进策略的方法,即本文最终视差估计算法用

Ours(IST＋SOL)表示.结果表明,无论是迭代式

自主学习算法还是选择性优化损失函数,都在一定

程度上提高了目标区域视差结果的准确性,当两种

策略融合在一起时,通过相互促进进一步提高了目

标区域视差的估计性能.同时,所提算法在优化目

标区域视差的同时,并没有影响背景区域视差的准

确性.
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为了进一步验证本文视差估计算法的有效性,
在KITTI立体匹配数据集中的校验集上,与具有代

表性的PSMNET[１４]、Stereonet[２６]算法进行定量对

比分析,结果如表３所示.可以看出,在较小的数据

集中,所提算法仍能生成更加精准的视差信息.
表２ KITTI三维目标检测校验集上的视差估计的定量比较

Table２ Quantitativecomparisonofdisparityestimation
onKITTI３Dobjectdetectionvalidationset

Method
Disparityerrorrate/％

Object
region

Background
region

Global
image

PSMNET(base) ８．９６ ４．３５ ５．４９

Ours(IST) ８．６９ ４．１８ ５．２７

Ours(SOL) ８．７２ ４．２０ ５．３０

Ours(IST＋SOL) ８．６０ ４．１７ ５．２５

表３ KITTI立体匹配校验集上的视差估计的定量比较

Table３ Quantitativecomparisonofdisparityestimation
onKITTIstereomatchingvalidationset

Method
Disparityerrorrate/％

Object
region

Background
region

Global
image

Stereonet １１．１４ ５．２３ ６．９９

PSMNET ７．２３ ３．３３ ４．４４

Ours(IST＋SOL) ６．８３ ３．２０ ４．２７

　　２)定性实验结果分析

图６为视差结果的定性比较,其中图６(a)为

RGB原图,图６(b)为PSMNET视差结果,图６(c)
为本文算法生成的视差结果.可以看出,所提算法

在目标区域能够得到较精准的视差.同时,相较于

PSMNET[１４]生成的视差结果,所提算法的视差结果

能够保持较完整的目标轮廓.
将视差结果进一步转换成点云,在三维空间下

进行观察,图７为点云结果的定性比较,其中图７(a)
为RGB原图,图７(b)为基准算法PSMNET对应的

点云结果,图７(c)为本文算法对应的点云结果.为

了便于观察,在图７(a)、(b)中,三维框为车辆三维

框真值,用于标注车辆在点云空间中的位置.如图

７(b)所示,基准算法结果中第一行与第四行的车头

部分的点云以及第二行与第三行图车侧区域的点云

都超出了三维框真值;由所提算法得到的车辆点云

则较好地保持在三维框真值内,保证了车辆三维信

息的准确性,如图７(a)所示.因此,本文提出的视

差估计算法得到的目标区域视差更加准确.

３．５　三维目标检测实验结果分析

１)定量实验结果分析

在３７６９张校验集上的三维目标检测实验结果

的定量分析如表４所示,评价指标包括鸟瞰图上的

平均精度(ABEV)与三维空间的平均精度(A３D),分

图６ 视差定性结果比较.(a)RGB左目图;(b)PSMNET算法;(c)本文视差估计算法

Fig．６ Qualitativecomparisonofbaselineandourmethodonestimateddisparitymap敭 a RGBleftimage 

 b PSMNETmethod  c ourdisparityestimationmethod
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容易(Easy)、中等(Moderate)和困难(Hard)三个难

度等级,IoU的取值分别为０．５与０．７.在表４中,
只利用自适应特征融合算法的结果用Ours(SAFF)
表示,同时采用迭代式自主学习算法、选择性优化损

失函数、自适应特征融合算法策略(即本文最终算

法)的实验结果用Ours表示.可以看出,当IoU取

值０．５时,本 文 最 终 的 检 测 算 法 相 对 基 准 算 法

PseudoＧLiDAR[１２]在Hard数据集上的检测精度提高

显著,A３D与ABEV均提高６．９.当IoU取值０．７时,本
文最终检测算法相对基准算法PseudoＧLiDAR[１２],在

Easy数据集上ABEV与A３D分别提高了５．３％与４．３％,
在Moderate数据集上ABEV和A３D分别提高５．１％与

２．８％,而在Hard数据集上ABEV提高了４％,A３D提高

了２．６％.实验结果证明,本文的检测算法能够得到

更加精准的目标检测结果.

图７ 点云定性结果比较.(a)RGB左目图;(b)PSMNET算法;(c)本文视差估计算法

Fig．７ Qualitativecomparisonofbaselineandourmethodonestimatedpointcloud敭 a RGBleftimage 

 b PSMNETmethod  c ourdisparityestimationmethod

表４ KITTI三维目标检测校验集上的三维目标检测的定量比较(ABEV和A３D单位均为％)

Table４ Quantitativecomparisonof３DobjectdetectiononKITTI３Dobjectdetectionvalidationset

 unitsofABEVandA３Dareboth％ 

Method
IoUis０．５ IoUis０．７

Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard

PseudoＧLiDAR(base) ９２．１/９１．６ ７８．３/７５．３ ６６．７/６３．８ ７５．６/６１．５ ５５．６/４３．３ ４８．３/３６．８

Ours(IST) ９２．１/９１．０ ８０．４/７７．４ ７０．８/６７．８ ７７．５/６１．３ ５９．５/４３．３ ５０．６/３６．９

Ours(SOL) ９２．３/９１．５ ８０．６/７５．９ ６９．１/６６．２ ７８．８/６３．１ ５８．２/４３．７ ５０．１/３７．４

Ours(IST＋SOL) ９２．１/９１．４ ８１．０/７８．０ ６９．２/６６．３ ７８．４/６３．５ ５９．６/４５．０ ５０．８/３８．６

Ours(SAFF) ９２．０/９１．５ ７８．３/７５．４ ６８．５/６５．５ ７７．７/６３．０ ５７．１/４３．３ ４８．６/３７．０

Ours ９４．５/９２．５ ８１．６/７８．６ ７３．６/７０．７ ８０．９/６５．８ ６０．７/４６．１ ５２．３/３９．４

　　２)定性实验结果分析

图８为三维目标检测的定性结果比较,其中图

８(a)为基准算法PseudoＧLiDAR[１２]得到的车辆三维

检测结果,图８(b)为本文算法得到的结果.可以看

出,本文算法的检测结果更加准确,如第三行、第六

行、第七行检测结果,图８(b)相对图８(a)更接近真
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值.除此之外,相对于基准算法,本文算法在漏检问

题上也有改善,如第二行与第三行,车辆间遮挡以及

视野截断在图８(a)中造成的漏检,在图８(b)中得到

了改善.此外,对于远处小目标车辆的检测,本文算

法也展现了较好的优越性,如图８(b)第四、五行所

示,本文算法能够检测出图８(a)中漏检的远处车辆

目标.同时,在解决目标误检问题上,本文算法也展

现了较好的性能,图８(a)第一行出现右下角的误检

情况,在８(b)中得到了改善.

图８ 三维目标定性结果比较.(a)PseudoＧLiDAR算法;(b)本文算法

Fig．８ Qualitativecomparisonof３Dobjectdetectionresults敭 a PseudoＧLiDAR  b ourmethod

３．６　KITTI网络平台测试结果

将本文所提算法结果上传到 KITTI三维目标

测试平台,在７５１８张测试集上进行测评,在汽车目

标检测任务中,测试平台在计算AP时IoU取值为

０．７.实验结果如表５所示,相对基准算法PseudoＧ
LiDAR[１２],本文所提算法在Easy数据集上的ABEV

和A３D均提高了４．１７％;在 Moderate数据集上的

A３D和ABEV分别提高了３．８７％与４．６１％;在 Hard

数据集上的A３D提高了３．７４％,ABEV提高了４．３１％.
此外,与其他近年较流行的检测算法进行对比,结果

表明,本文算法具有更优的性能.

４　结　　论

提出一种基于双目视觉的三维目标检测算法.
首先,为了获取更加精准的目标点云用于三维目标

检测任务,提出一种基于迭代式自主学习的视差估
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表５ KITTI平台上的三维目标检测结果(ABEV和A３D单位均为％)

Table５ ３DobjectdetectionresultsonKITTItestbenchmark unitsofABEVandA３Dareboth％ 

Method Input Easy Moderate Hard

MonoPSR[７] Monocular １８．３３/１０．７６ １２．５８/７．２５ ９．９１/５．８５

Mono３D_PLiDAR[８] Monocular ２１．２７/１０．７６ １３．９２/７．５０ １１．２５/６．１０

TopNetＧHighRes[２] Lidar ６７．８４/１２．６７ ５３．０５/９．２８ ４６．９９/７．９５

M３DＧRPN[９] Monocular ２１．０２/１４．７６ １３．６７/９．７１ １０．２３/７．４２

AM３D[１０] Monocular ２５．０３/１６．５０ １７．３２/１０．４７ １４．９１/９．５２

RT３D[３] Lidar ５６．４４/２３．７４ ４４．００/１９．１４ ４２．３４/１８．８６

RT３DStereo[１３] Stereo ５８．８１/２９．９０ ４６．８２/２３．２８ ３８．３８/１８．９６

StereoRＧCNN[２７] Stereo ６１．９２/４７．５８ ４１．３１/３０．２３ ３３．４２/２３．７２

PseudoＧLiDAR[１２] Stereo ６７．３０/５４．５３ ４５．００/３４．０５ ３８．４０/２８．２５

Ours Stereo ７１．４７/５８．７０ ４９．６１/３７．９２ ４２．７１/３１．９９

计算法,通过增加视差监督信号以及引入选择性优

化策略,提升了目标区域的视差估计精度.随后,提
出一种自适应特征融合机制,通过RGB信息与点云

信息的自适应有效融合,实现了目标物体的精准识

别与定位.基于较精准的目标区域视差以及自适应

特征融合策略,所提算法的三维目标检测精度与目

前较流行的基于视觉系统的检测算法相比得到了较

大提升.在今后的工作中,将在现实场景中采集更

多数据,对本文算法进行进一步验证.
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