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摘要:
 

【目标】 针对自动驾驶中单目测距精度不高与泛用性不强的问题, 提出了一种基于深度学习与数据回归的单目

测距方法。 【方法】 提出了一种改进的 YOLOv5 目标检测算法。 首先, 采用 K-means++算法对先验框进行重新聚类,
优化初始聚类中心点。 其次, 在主干网络中引入注意力机制, 有效提升特征提取能力。 同时, 将原损失函数替换为

E-IOU 损失函数, 显著降低了目标定位误差。 然后, 基于改良的目标检测算法, 构建了单目测距模型。 该模型依托

于不同检测对象的斜角长度与摄像头的真实距离建立了若干回归方程, 扩充了单位图像内的像素点数目, 提高了检

测精度。 最后, 该模型利用卡尔曼滤波融合了汽车的运动数据, 实现了对检测距离的双重数据融合校正。 【结果】
改进后的算法检测精度较原始 YOLOv5 提升 0. 68%, 误报率得到明显改善。 本研究算法在 10~ 100

 

m 内的测量平均相

对误差为 3. 67%, 在 30~ 100
 

m 内的测量平均相对误差为 3. 24%。 通过英伟达加速推理器 TensorRT 对整套算法进行

加速, 单张图片推理速度达到 12
 

ms, 比未加速的算法处理速度提升了 5 倍, 比双目算法处理速度提升了 4 倍, 且在

大于 30
 

m 的测距情景中可以取得最优效果。 【结论】 本研究提出算法可以满足一般精度要求的智能车辆与非智能车

辆的测距任务。
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Abstract: [Objective]
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

generality
 

of
 

monocular
 

ranging
 

in
 

autonomous
 

driving,
 

a
 

monocular
 

ranging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

and
 

regression
 

was
 

proposed.
 

[Method] An
 

improved
 

YOLOv5
 

object
 

detection
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

First,
 

the
 

K-means++
 

algorithm
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was
 

used
 

to
 

re-cluster
 

the
 

prior
 

boxes,
 

optimizing
 

the
 

initial
 

cluster
 

centers.
 

Second,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Meanwhile,
 

the
 

original
 

loss
 

function
 

was
 

replaced
 

with
 

the
 

E-IOU
 

loss
 

function,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

target
 

localization
 

errors.
 

Then,
 

the
 

monocular
 

ranging
 

model
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

object
 

detection
 

algorithm.
 

The
 

model
 

established
 

several
 

regression
 

equations
 

based
 

on
 

the
 

diagonal
 

lengths
 

of
 

different
 

detected
 

objects
 

and
 

their
 

real
 

distances
 

from
 

camera,
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

pixels
 

per
 

unit
 

image,
 

and
 

enhancing
 

the
 

detection
 

precision.
 

Finally,
 

the
 

model
 

used
 

Kalman
 

filtering
 

to
 

integrate
 

vehicle
 

motion
 

data,
 

achieving
 

the
 

dual-data
 

fusion
 

correction
 

for
 

ranging.
 

[Result] The
 

detection
 

accuracy
 

of
 

improved
 

algorithm
 

increases
 

by
 

0. 68%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

with
 

noticeable
 

reduction
 

in
 

false
 

positives.
 

The
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

3. 67%
 

within
 

the
 

range
 

of
 

10 - 100
 

m,
 

and
 

3. 24%
 

within
 

the
 

range
 

of
 

30-100
 

m.
 

The
 

entire
 

algorithm
 

is
 

accelerated
 

by
 

using
 

NVIDIA’ s
 

TensorRT.
 

The
 

inference
 

speed
 

for
 

a
 

single
 

image
 

reaches
 

12
 

ms.
 

That
 

is
 

5
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

with
 

the
 

unaccelerated
 

version,
 

and
 

4
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

with
 

the
 

binocular
 

algorithm.
 

The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

optimal
 

performance
 

in
 

ranging
 

scenarios
 

beyond
 

30
 

m.
 

[Conclusion] The
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

meet
 

the
 

ranging
 

requirements
 

for
 

both
 

intelligent
 

and
 

non-intelligent
 

vehicles
 

with
 

general
 

accuracy
 

needs.
Key

 

words:
 

intelligent
 

transport;
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ranging;
 

deep
 

learning;
 

attention
 

mechanism;
 

data
 

regression

0　 引言

高级驾驶员辅助系统 (ADAS) 已广泛应用于高

端车辆, 对前方目标物进行测距是 ADAS 的重要组

成部分。 实现目标物距离测量的方法有多种途径[1] ,
而使用单目摄像头进行测距是性价比最高的选择。
相比使用毫米波雷达和双目摄像头等方案, 单目测

距具有价格低廉、 计算开销小等特点。
大量学者与机构对单目测距技术进行了研究,

取得了许多进展[2-5] 。 尽管不同测距模型的底层原理

各不相同, 但无论使用哪种方法, 都需要在测距之

前实现对测距目标的种类及位置信息的准确检测。
现阶段对于交通目标物的检测方法有 2 条路线。 一

是基于传统的人工提取图像特征的识别方法, 利用

车辆边缘、 颜色、 阴影等特征进行识别。 这种方法

的运行速度虽快, 但由人工提取交通目标物特征通

常十分困难, 且该方法面对复杂对象 (如卡车、 摩

托车、 自行车) 时检测效果较差。 二是基于深度学

习的目标检测。 随着深度神经网络技术的发展, 基

于卷积神经网络的检测在很多视觉检测的任务中都

能取得不错的成果。 然而, 在自动驾驶领域中, 无

人驾驶对检测算法的运行速度有着极高的要求。 由

于深度学习的算法在检测任务的计算中通常需要花

费大量时间, 所以如何对网络模型进行优化以同时

提高检测精度与速度是现在研究的主要方向。
现阶段的单目测距技术分为 3 类。 一是利用相

机成像的几何关系测距[6] , 这种算法适用场景较广,

且在平坦路面环境下精度较高, 但是测距精度严重

依赖于汽车俯仰角的变化, 当汽车进行俯仰运动时

测距精度会产生较大偏差。 二是利用相似三角形成

像原理, 将针孔摄像头中拍摄到的物体图像根据实

际物体的长度进行测距, 这样可以避免对相机俯仰

角的依赖[7] 。 但是在实际应用中, 由于该方法是对

图片中物体所占像素点和预置的物体长度进行比例

换算, 因此在面对被测物体具有视差角度的情形时

并不适用。 三是基于数据回归的建模方法[8] 。 该方

法通过非线性函数拟合距离曲线, 隐含地消除了镜

头畸变与俯仰角的误差, 直接映射出被测物体的高

度与距离的关系, 但是测距精度依赖于数据集的精

度, 且当更换数据集时泛化能力较差。
为了解决现有车载单目测距中目标识别准确度

不高测距误差较大, 结果不稳定等问题。 本研究提

出了一种由深度学习与数据回归测距算法相结合的

车载单目摄像头测距方法。 该方法以 YOLOv5 为核

心构建高精度目标检测框架, 通过在 YOLOv5 主干

网络中加入注意力机制, 提升目标检测算法检测框

的稳定性。 同时, 利用 K-means++均值聚类算法对目

标先验框进行分类, 并利用 E-IOU 损失函数减少误

报率, 从而有效提升检测框输出数据的稳定性。 此

外, 作为改良的数据回归测距方法, 该方法通过采

集目标物体的斜角长度和实际距离关系的数据集样

本, 建立非线性回归方程来预测目标物体的距离,
有效解决现有测距方法泛化性差和精度差的问题。
最终, 将测距结果通过卡尔曼滤波融合算法与车辆
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其他传感器采集到的车辆速度信息进行数据融合,
进一步降低了误差和噪声, 从而获得更加精确的测

量结果。

1　 基于 YOLOv5算法的车辆目标检测方法

1. 1　 YOLOv5检测算法结构

YOLOv5 检测算法包括 S, M, L, X 这 4 个不同

尺度的模型, 模型检测精度依次提高, 但检测速度

递减, 对于不同的检测任务可以选择不同尺度的模

型[9] 。 以下 仅 以 S 尺 度 的 模 型 进 行 说 明, 即

YOLOv5s 网络模型结构, 如图 1 所示。 YOLOv5s
 

模

型主要由 Input, Backbone, Neck, Output 这 4 部分

组成。
在 YOLOv5s 的 Input 端, 采用 Mosaic 数据增强、

自适应图像填充、 自适应锚框对输入图像进行处

理[10] 。 Mosaic 技术通过图像处理方法 (如裁剪、 缩

放等) 将 4 张或更多图片拼接为一张图片, 并对原

始对象添加少量黑边, 减少运算量, 提高计算速度。

图 1　 YOLOv5s 网络模型结构

Fig. 1　 YOLOv5s
 

network
 

model
 

structure

　 　 Backbone 为 CSPDarknet53 主干网络, 主要包含

Focus, CSP, SPP 结构。 首先利用 Focus 层对输入图

像进行切片操作, 在不丢失图像信息的前提下大幅

减少模型深度, 提高计算运行速度。 CSP 网络结构

由 CBL 模块、 Resuit 模块、 Concat 通道融合结构、
Leaky_Relu 组成。 CBL 模块由卷积模块 (Conv)、 批

标准化模块 (BN)、 激活函数 ( Leaky_Relu) 构成。
SPP 由大小不同的池化层组成, 可以增大特征图的

感受野, 提高模型的特征提取效果。
Neck 层由 FPN 和 PAN 组成, 此层的作用主要

是通过信息融合, 将各个层次的信息进行整合与分

配, 进而实现信息的传递。
Output 通过 Conv 卷积块输出不同尺度的检测结

果, 包括非极大值抑制 (NMS) 和损失函数。
1. 2　 基于 K-means++的锚框机制

在目标检测中, 先验框是预先在输入的图像上

设置出大小形状各不相同的框来确定框中是否存在

检测物, 并确定实际框与检测框的交并比问题。 由

于 YOLOv5s 网络中原本的锚框是针对 COCO 数据集

所设定的, 并不完全适用于交通对象的检测, 因此

需要对 YOLOv5 网络中的锚框进行重新定位。 相比

使用 K-mean 算法重定位锚框, 选用 K-means++聚类

算法的优点是对聚类中心进行随机分配, 这种随机

生成初始聚类中心的方法确保了初始聚类中心的离

散性, 提升了锚框的生成效果。
使用可以随机选择样本中心的 K-means++聚类方

法针对交通目标物图像的锚框进行定位。 当数据集

样本数为 D、 聚类中心数为 7 时, K-means++算法的

聚类步骤为:
(1) 从样本集 X 随机选择 1 个样本点作为第 1

个聚类中心;
(2)

 

计算其他样本点 x 到最近的聚类中心的距

离 d (x);

(3) 以概率
d(x) 2

􀰑∈xd(x) 2选择 1 个新样本点 ci 加

入聚类中心点集合中, 其中距离值 d( x) 越大, 被

选中的可能性越高;
(4)

 

重复步骤 (2) 和步骤 (3) 选定 7 个聚类

中心;
(5)

 

基于这 7 个聚类中心进行 k 均值运算。
1. 3　 基于注意力机制的优化

注意力机制最先被应用于自然语言处理 ( NLP)
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中, 可以使神经网络聚焦于那些更容易包含重要信

息的位置进行学习, 提升网络学习效果。 YOLOv5 的

网络模型中并没有注意力机制, 因此本研究将

CBAM 注意力机制添加到 YOLOV5s 的主干网络

Backbone 中, C3 模块与 CBAM 注意力机制相结合,
从而实现在 YOLOv5s 模型中加入注意力机制。

CBAM 注意力机制分别从通道和空间维度提供

注意力地图[11] , 主要分为通道注意模块 (CAM) 和

空间注意模块 ( SAM), 可以细化模型提取的特征,
有效提高模型的分类效果。 CBAM 注意力模块结构

如图 2 所示。

图 2　 CBAM 模块结构

Fig. 2　 CBAM
 

structure

通道注意力模块 ( CAM) 通过为输入图像的通

道特征赋予不同权重, 增强对不同图像特征的学习

能力, 可以在不改变通道维度的情况下压缩空间维

度, 其结构如图 3 所示。 结构中包括并联的最大值

池化与平均值池化, 并将它们送入到多层感知机从

而得到最后的特征图。

图 3　 通道注意力模块结构

Fig. 3　 Channel
 

attention
 

module
 

structure

空间注意力模块 ( SAM) 通过对输入图像的空

间位置特征进行学习, 从而提取出有助于提高图像

分类能力的信息, 可以在不改变空间维度的情况下

压缩信道维度, 其结构如图 4 所示。 采用 2 个池化

方法后将生成的特征图拼接起来, 随后在拼接起的

特征图上进行池化操作来生成最后的空间注意力特

征。 将 CAM 与 SAM 串联起来可以得到轻量级的注

意力模块 CBAM。
1. 4　 改进的损失函数

YOLOv5s
 

所采用的 C-IOU 损失函数考虑了边界

框回归的重叠面积、 中心点距离和纵横比, 但是其

图 4　 空间注意力模块结构

Fig. 4　 Spatial
 

attention
 

module
 

structure

公式中反映的是纵横比差异, 而不是宽度和高度之

间的实际差异。 因此, 本研究采用 E-IOU 方法替换

YOLOv5s 中所使用的 C-IOU 损失函数。 E-IOU 在 C-
IOU 的基础上分解了纵横比, 并使其聚焦于高质量

锚框, 将 其 添 加 到 YOLOv5 框 架 中 提 高 回 归

精度[12] 。
E-IOU 的惩罚项基于 C-IOU 的处罚项来分割纵

横比的影响因子, 分别计算目标框和锚框的长度和

宽度。 E-IOU 由 3 部分组成, 即 LIOU 重叠损失, Ldis

中心距离损失, Lasp 宽度、 高度损失。 其主要的改进

部分为宽度和高度损失, 在此部分中对目标框和锚

框的宽度和高度之间的差异进行了最小化, 使收敛

速度更快。 惩罚公式为:

LEIOU = LIOU + Ldis + Lasp = 1 - I + ρ2(b, bgt)
c2

+

ρ2(ω, ωgt)
c2
ω

+ ρ2(h, hgt)
c2

h

, (1)

式中, LEIOU 为损失函数; I 为预测框和真实框的交并

比; ωgt 和 hgt 为真实框的宽度和高度; cω 和 ch 为覆

盖 2 个框的包围框的最小宽度和高度; ω 和 h 为覆盖

2 个框的最小边界框的宽度和高度; b 为预测框中心

点坐标; bgt 为真实框中心点坐标; c 为常数, 取对

角线长度的一半。
1. 5　 目标检测算法的改进效果验证

本研究使用 KITTI 交通目标数据集作为算法测

试的数据来源[13] , 选择其中的 2D 目标检测数据集,
共包含 7

 

481 张各种类型的标注图像。 为了便于数据

整理, 本研究将原本数据集中的 Person_ sitting 标签

合并到 Pedestrian 中, 标签种类由 7 类合并为 6 类。
据此将 KITTI 数据集划分为训练验证集 6

 

121 张, 测

试集 1
 

360 张。 训练批 (Batch
 

Size) 为 128, 迭代次

数为 150 次, 预设学习率为 0. 1。 本研究选用所有类

别目标的平均精度均值作为算法精度评价指标, 分

别训练 YOLOv5 原版算法与改进的 YOLOv5 算法。 改

进 YOLOv5 算法的平均精度均值变化曲线如图 5
所示。

41



　 第 3 期 郭　 贺, 等: 基于深度学习与数据回归的智能车单目测距方法

图 5　 改进 YOLOv5 算法的平均精度均值变化曲线

Fig. 5　 Mean
 

average
 

precision
 

variation
 

curve
 

of
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm

将本研究提出的算法与其他经典算法[14-15] 在

KITTI 数据集下的精度对比
 

(见表 1), 可见本研究提

出的算法使检测精度达到了更高的水平。
表 1　 本研究提出的算法与其他经典算法在 KITTI

数据集下的精度对比

Table
 

1　 Accuracy
 

comparison
 

between
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

classic
 

algorithms
 

on
 

KITTI
 

dataset

算法名称 平均精度均值

SSD512 79. 70

Faster
 

R-CNN[14] 76. 90

YOLOv3[15] 91. 58

改进的 YOLOv3 93. 61

YOLOv5 94. 53

本研究提出的算法 95. 04

2　 改良的数据回归测距算法

数据回归测距算法是通过大量真实数据构建拟

合函数来反映自变量 (目标检测到的目标像素点位

置关系) 和因变量 (距离目标的距离) 的函数关系,
以此来进行距离的测量。
2. 1　 试验数据来源

构建数据回归算法所需要的数据集来源于 WIDC
算法数据集。 该数据集利用超仿真虚拟驾驶平台所

构架的虚拟仿真场景, 包含各式车辆、 红绿灯、 交

通标志、 行人、 自行车等共计约 15
 

070 余组图像及

距离数据, 保证了算法的实用性与真实可用性。 数

据集的类别与数量如表 2 所示。
2. 2　 基于斜角长度的图像回归

不同于前人采用的提取图像高度的做法[8] , 本

研究提取了图像斜角的长度作为参数观察函数映射

关系。 选用斜角长度作为映射参数而非选择图

像高度的原因是为了提高像素, 降低误差。 在建立

表 2　 数据集的类别与数量
 

(单位: 组)
Table

 

2　 Categories
 

and
 

quantities
 

of
 

dataset
 

(unit:
 

set)

类别　 　 数量

轿车 2
 

226

行人 2
 

063

自行车 905

卡车 1
 

246

摩托车 1
 

706

红绿灯 1
 

554

各类交通标志牌 4
 

370

空标签 1
 

000

　 　 　 总计 15
 

070

像素的映射关系时, 当检测框的精度不变, 提取图

片中更多的像素样本数作为参数将会使减少一定的

误差。 图像斜角的长度计算为:
 

H = (x2 - x1) 2 + (y2 - y1) 2 ,
 

(2)
式中 x1, x2, y1, y2 分别为 YOLOv5 检测模型输出的

方框位置坐标。
真实距离与图像斜角长度的映射曲线如图 6 所

示。 根据所示曲线可以得出构建的非线性函数具有

光滑的特性。 为了推断该关系, 使用多项式函数对

其进行拟合。 该关系曲线描述了交通标志牌的真实

距离与图像像素斜角的对应关系, 并且具有平整和圆

滑的特征, 因此采用多项式函数进行拟合是合理的。
分别使用三次多项式、 四次多项式、 五次多项式对映

射曲线进行拟合, 对比出的试验结果如表 3 所示。

图 6　 真实距离与图像斜角长度的映射曲线

Fig. 6　 Mapping
 

curve
 

of
 

real
 

distance
 

and
 

image
 

oblique
 

length

表 3　 不同多项式针对交通标志牌的测距拟合结果

Table
 

3　 Ranging
 

fitting
 

results
 

with
 

different
 

polynomials
 

for
 

traffic
 

signs

真实距离 / m 三次多项式 四次多项式 五次多项式

90 84. 182 84. 943 85. 012

60 63. 394
 

61. 047 59. 896

40 39. 346 38. 333 39. 169
 

30 24. 579 27. 915
 

29. 567

20 19. 953 23. 593 21. 833

残差平方和 2
 

941. 561 2624. 108 2
 

609. 742
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　 　 分析拟合函数的精度, 残差平方和是可以反映

试验全部数据离散程度的一个指标, 其值越小, 则

表明该模型的稳定程度越高。 残差平方和计算为:

SE = ∑
r

i = 1
∑
ni

j = 1
(xij -xi) 2, (3)

式中, r 为组的数量; xij 为多项式中的一个子项; xi

为多项式的均值。 外层表示对所有的组进行求和,
内层表示对所有的观测值进行求和。

通过表 (3) 可以看出采用五次多项式所产生的

误差最小, 因此选用五次多项式对函数的映射关系

进行拟合。 对于数据集中不同种类的图像均给出拟

合关系式 (均保留 3 位有效数字)。 式 (4) ~ (7)
分别为小型红绿灯、 交通标志、 行人和汽车的基于

五次多项式的像距函数。 建立模型的函数后, 可以

将目标检测得到的结果代入该函数, 进行距离的

估计。
f1( z) = 4. 98 × 102 - 135z + 1. 88 × 10―1z2 -

1. 43 × 10―3z3 + 5. 72 × 10―6z4 - 8. 79 × 10―8z5,
(4)

f2( z) = 2. 26 × 102 - 3. 96z + 3. 30 × 10―2z2 -
1. 40 × 10―4z3 + 2. 86 × 10―7z4 - 2. 27 × 10―9z5,

(5)
f3( z) = 1. 29 × 102 - 1. 63z + 7. 80 × 10―3z2 +

5. 65 × 10―6z3 - 1. 07 × 10―7z4 + 2. 20 × 10―8z5,
(6)

f4( z) = 1. 12 × 102 - 6. 29 × 10―1z + 1. 64 × 10―3z2 -
2. 15 × 10―5z3 + 1. 36 × 10―7z4 - 3. 32 × 10―9z5,

(7)
式中 z 为目标检测获得的斜角线长度。
2. 3　 卡尔曼滤波优化测距数据

在图像测距任务中, 由于目标距离物越远, 单

一像素所表达的距离值就越大, 因此像素误差可能

导致测距结果产生较大的误差。 为了提高测距精度,
采用卡尔曼滤波优化测距函数曲线, 其原理是通过

对系统状态的动态估计, 将预测值和测量值加权融

合, 得到最优的状态估计值, 从而生成更为准确的

距离估计值。
首先, 构 建 状 态 方 程 式 ( 8 ) 与 测 量 方 程

式 (9) 对测距系统进行描述:
X(k + 1) = AX(k) + Bu(k + 1) + ω(k), (8)

Z(k) = HX(k) + v(k), (9)
式中, X( k+ 1) 为系统在 k+ 1 时刻的状态估计值;
X(k) 为系统在 k 时刻的状态估计值; 系统状态矩阵

A 描述了系统状态从 k 时刻到 k+1 时刻的演变规律;
控制量 u(k+1) 和控制矩阵 B 则描述了系统状态的

外部控制情况; 过程噪声 ω( k) 描述了系统状态的

不确定性和外部干扰等随机因素;
 

Z(k) 为 k 时刻的

真实测量值; H 为观测系统的测量矩阵; v(k) 为了

系统的的测量误差。
卡尔曼滤波的应用分为 2 个阶段, 第 1 个阶段

为预测, 利用式 (10) 对模型实现先验估计, 利用

式 (11) 得到当前系统的噪声协方差:
x̂―
t = Fx̂―

t -1 + But -1, (10)
P―

t = FP t -1FT + Q, (11)
式中, x̂―

t 和 x̂―
t-1 分别为当前时刻和前一时刻的最优

估计; ut-1 为系统前一刻的系统控制量; F 和 B 分别

为从 t-1 时刻到 t 时刻的状态转移矩阵和状态转移矩

阵系统控制矩阵; P―
t 和 P t-1 分别为系统的先验估计

协方差和上一时刻的最优估计值方差和; Q 为超参

数, 代表了过程噪声的方差。
卡尔曼滤波的第 2 个阶段为更新, 当测距系统

获得下一个阶段的观测数据时, 利用式 (12) 完成

对卡尔曼增益的更新:
K t = P―

t HT(HP―
t HT + R)―1, (12)

式中, K t 为 t 时刻的卡尔曼增益; R 为测量误差协方

差。 最后根据式 (13) 得出 t 时刻的最优估计值,
并根据式 (14) 更新协方差矩阵。

x̂t =x̂―
t + K t( zt - Hx̂―

t ), (13)
P t = ( I - K tH)P―

t , (14)
式中 zt 为观测系统观测值。

将行驶车辆的速度 V 引入到测距算法中。 构建

系统的状态转移矩阵为
1 t0

0 1
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

, 代入式 (8), 得到

式 (15)。
X(k + 1) = X(k) + V × t0, (15)

式中 t0 为了图片的采样间隔。
构建先验估计协方差。 根据测试, 基于斜角长

度的数据回归测距算法的数值相对于真实距离数值

误差约为 10%。 因此设定测量噪声值 R 为 0. 1, 而超

参数 Q 值同样设定为 0. 1, 代入式 (11) 计算出卡

尔曼增益系数为式 (16)。
K t = P―

t (P―
t + 0. 1)―1。 (16)

3　 试验与结果分析

3. 1　 算法部署

本研究的算法训练平台选用 Intel( R)
 

Xeon( R)
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Gold
 

5320
 

CPU@ 2. 20GHz
 

和 RTX4000
 

GPU, 并选用

Ubuntu
 

18. 04 操作系统。 验证平台选用 Core(TM)i7-
12700

 

CPU 和 3060(laptop)GPU。
由于单目测距算法对检测速度的要求兼具高效

与稳定。 本研究在部署目标检测算法时利用 Tensor
 

RT 加速技术对改良的 YOLOv5s 进行了优化与重构。
TensorRT 是高性能推理工具包, 可对主流深度学习

框架 ( Pytorch, TensorFlow, Caffe 等) 进行加速推

理支持[16] 。
本研究使用 TensorRT 技术在 2 个方面对算法进

行优化重构。 一方面是进行层间融合与张量融合。
由于 YOLOv5s 网络中存在许多的卷积模块及张量,
可以将卷积模块中的多个步骤利用 TensorRT 融合一

次性完成计算, 大幅减少了数据在网络中间的传输

与计算的时间。 另一方面是对数据精度进行校准,
由于在深度学习框架的部署阶段, 不需要进行反向

传播, 所以可以适当降低数据精度, 将 FP32 类型的

数据降低至 FP16 和 INT8 精度, 借此来大幅提升推

理计算的速度。
为了更好体现出将目标检测算法部署到 Tensor

 

RT 中的性能优势, 将加速与未加速的 YOLOv5 算法

的推理速度与其他学者提出的双目测距的车辆测距

方法推理的速度[17]进行了比较。 对比结果 (见表 4)
体现出了本研究提出算法速度的优越性, 单张图片

推理时间为 12
 

ms, 相比于未加速的算法推理速度减

少了 5 倍, 相比于双目算法推理速度提升了 4 倍。

表 4　 单张图片推理速度对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

inference
 

speed
 

for
 

single
 

image

方法 帧数 / (帧·s―1 ) 推理时间 / ms

未加速算法 13. 80 72. 0

加速后算法 83. 0 12. 0

双目测距方法[17] 19. 92 50. 18

3. 2　 仿真试验结果

测量交通标志距离时, 卡尔曼滤波优化后的测

距效果与未经优化过的曲线及真实距离的曲线优化

效果如图 7 所示。

图 7　 曲线优化效果

Fig. 7　 Curve
 

optimization
 

effect

经过卡尔曼滤波优化后的算法相比未经优化的

算法更加稳定, 更加平滑, 对于误差有着明显的抑

制效果。 试验检测场景均选择在平直的交通路口,
包括大型红绿灯、 环道标志牌、 人行横道线上的行

人、 道路旁边的卡车。
部分仿真场景下的测距结果如表5所示。 结果

表 5　 部分仿真场景下的测距结果

Table
 

5　 Ranging
 

results
 

in
 

partial
 

simulation
 

scenarios

测距 / m
交通标志 红绿灯 行人 汽车

回归测距的

误差 / %
改进回归测

距的误差 / %
回归测距的

误差 / %
改进回归测

距的误差 / %
回归测距的

误差 / %
改进回归测

距的误差 / %
回归测距的

误差 / %
改进回归测

距的误差 / %

10 10. 0 8. 0 — — 11. 76 9. 51 9. 12 5. 21

20 5. 65 4. 10 — — 12. 95 10. 32 5. 81 2. 59

30 4. 01 3. 33 — — 2. 68 1. 94 4. 85 3. 30

40 3. 42 2. 67 4. 50 4. 10 1. 26 1. 51 1. 37 0. 67

50 2. 18 1. 76 3. 96 3. 64 3. 43 3. 16 3. 38 2. 86

60 1. 76 1. 0 0. 90 1. 11 4. 12 3. 75 5. 7 4. 87

70 1. 77 1. 37 0. 71 1. 01 3. 21 3. 34 5. 24 3. 79

80 1. 27 0. 70 5. 38 4. 23 5. 07 4. 70 4. 5 4. 05

90 3. 20 2. 32 7. 28 5. 94 — — — —

100 — — 1. 78 1. 79 — — — —

120 — — 1. 51 1. 46 — — — —

140 — — 1. 54 1. 48 — — — —

平均误差 3. 70 2. 80 3. 06 2. 02 5. 56 4. 77 4. 99 3. 41
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表明, 相较于传统的数据回归算法, 本研究提出的

改进测距算法精度具有明显的提升。 在交通标志、
红绿灯等具有统一规格尺寸的目标物中, 使用普通

的数据回归算法的测距方法可以取得相对较高的精

度, 平均误差为 3. 7%和 3. 06%。 然而, 对于个体数

值差异较大的目标物 (如行人、 汽车等), 单纯使用

数据回归的测距方法通常会造成较大误差, 平均误

差高达 5. 56%和 4. 99%。 造成这种情况的原因主要

有 2 方面: 一方面是行人与汽车等目标物因易于背

景色混淆, 造成目标检测算法定位出的检测框并不

精确, 从而造成测距误差; 另一方面是由于交通标

志牌与红绿灯尺寸大多统一, 建立出的像距函数通

用性高; 而行人与汽车等尺寸差异较大, 建立出的

像距函数通用性相对较差。
本研究改进后的测距算法通过加入卡尔曼滤波

进行数据优化, 针对个体数值差异较大的目标物的

误差得到了明显降低, 平均误差分别为 4. 77% 和

3. 41%。 另外, 以各个不同目标物的平均误差度为

基线, 并排除因仿真试验环境问题导致的误差的数

据点, 可以发现另一个现象: 本研究所提出的算法

在距离检测目标相对较近时, 会产生测距范围的最

大误差, 但是当检测距离较远时, 测距误差总体趋

于减小。 这一现象尤其在交通标志、 红绿灯等具有

统一规格尺寸的目标物上表现得非常明显。 因此,
本研究提出算法的准确测距范围应根据不同的目标

物在 10 ~ 140
 

m 之间。
3. 3　 实车试验

除了在仿真环境中进行验证, 本研究还在实车

试验中进行了验证。 在验证中, 本研究选择对静态

目标进行验证, 与动态目标场景有一些差异。 在静

态场景下, 被检测物体的位置与姿态相对固定, 且

不会发生移动, 因此可以更加准确地获取其真实距

离。 而在动态场景下, 被检测物体的位置、 姿态、
速度等参数会随着时间不断变化, 这使得真实距离

的获取更加复杂, 容易受到多种因素的影响, 例如

目标的加速度、 遮挡、 动态物体的相互作用等。 由

于动态目标的测距效果偶然性过大, 并不能很好地

检测出算法的效果, 且静态目标的检测在实际应用

中占比很大, 例如红绿灯、 标志牌、 及车辆行驶中

的前方障碍物等都属于静态目标物, 故本研究选用

静态目标物作为测距对象。
本试验采用的设备为智能网联汽车, 车辆图像

来自于车内安装的车载摄像头, 型号为 MYNT
 

EYE
 

D1000-50 / Color, 目标真实距离数据使用车辆上方安

装的激光雷达及毫米波雷达进行辅助采集, 试验整

体流程如图 8 所示。

图 8　 实车试验流程

Fig. 8　 Real
 

vehicle
 

test
 

flow

试验场景选择室外平直封闭道路, 光照条件良

好。 在开展试验前利用行车记录仪提供的视频采取

一定时间间隔进行截取图像作为目标检测算法的训

练数据, 并依照 2
 

m 的间距选取待检目标距离与像

素大小的比值。 为验证测距算法的准确性, 在道路

上分别设置静态车辆和行人, 以 10
 

m 为间隔在距离

目标 物 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90,
100

 

m 的位置上设置标识点, 以确认车辆距离检测目

标的距离。 除了上述目标物之外, 同样在真实交通路口

的位置对红绿灯与交通标志的距离进行建模测量, 并以

道路中清晰的车道线辅助判断红绿灯的距离信息。
车辆分别以 20

 

km / h 和 40
 

km / h 的速度向测量

目标行驶。 为保证试验车辆的安全性, 在 20
 

km / h
的速度下, 将测试区间设置为 10 ~ 100

 

m, 而在

40
 

km / h 的速度下, 设置为 30 ~ 100
 

m。 另外, 由于

交通路口的位置的特殊性, 对于红绿灯的距离采集

截止为 40
 

m。 随后根据试验拍摄的视频选取 5 帧 / s
的采样间隔来验证算法。 试验结果如表 6 所示。

表 6　 部分实车场景下的测距结果

Table
 

6　 Ranging
 

results
 

in
 

partial
 

real
 

vehicle
 

scenarios

测距 /
m

不同速度 (km / h) 下的误差 / %
交通标志 红绿灯 行人 汽车

20 40
 

20
 

40 20
 

40
 

20 40
 

10 9. 69 — — — 13. 37 — 7. 30 —

20 6. 30 — — — 9. 62 — 5. 10 —

30 2. 31 1. 53 — — 5. 97 3. 99 0. 60 5. 53

40 2. 68 4. 71 3. 97 2. 62 3. 29 4. 21 5. 47 1. 29

50 3. 57 2. 26 2. 76 1. 95 1. 17 2. 81 4. 64 3. 94

60 2. 99 2. 08 1. 66 3. 27 4. 32 1. 70 6. 08 5. 43

70 2. 71 0. 53 2. 44 4. 83 5. 97 4. 33 3. 51 2. 61

80 2. 47 2. 47 4. 39 1. 29 2. 47 3. 33 2. 47 3. 37

90 1. 40 3. 75 1. 74 2. 55 2. 13 2. 17 0. 40 1. 09

100 1. 23 2. 37 0. 79 1. 71 1. 29 2. 64 1. 20 2. 66
平均误差 3. 54 2. 46 2. 22 2. 29 4. 96 3. 15 3. 67 3. 24

81



　 第 3 期 郭　 贺, 等: 基于深度学习与数据回归的智能车单目测距方法

　 　 通过比较实车环境下的测距算法数据和仿真试

验数据 (见表 5 和表 6), 发现测距算法的精度在实

车环境下有所降低。 这显然是由于实车环境下建立

像距函数的精度不够所导致的, 继续提高数据采集

精度可以减小这种误差。
无论是实车还是仿真环境, 都存在对近距离目

标物测距误差过大的问题。 这是由于目标检测物的

视差角度对目标检测算法标记框的位置准确度产生

影响, 从而导致测距函数不能准确测出距离。 距离

越近, 目标检测越容易受到视差角度的影响, 进而

影响测距精确度。
尽管本研究提出的算法在较近距离时的误差相

对较大, 但由于实际场景中车辆的速度相对较快,
考虑到车辆制动问题, 大多数场景对于测距准确距

离的范围需求都在 30
 

m 以上, 而这正处于本研究提

出方法精确度较高的范围中。 本研究提出算法对于

真实车辆测距中在 30
 

m 以上的精度可以达到

3. 24%, 而对标志牌与红绿灯的测距精度可以达到

2. 46%与 2. 29%, 因此本研究提出的算法具有较高

的工程实用价值。 将本研究算法与文献 [18] 和文

献 [19] 所提出的算法作比较, 无论是在测量精度

还是测距范围都表现出了明显的优势。

4　 结论

本研究提出的基于深度学习与数据回归的单目

测距方法, 相比于现有单目测距算法, 在目标位置

信息的准确度、 测距稳定性、 准确度、 泛化性等方

面均有显著的提升。 经过试验验证, 通过加入注意

力机制、 改进损失函数、 优化锚框等方式改进

YOLOv5 算法, 相比原算法可以提高检测精度约

0. 68%, 而将数据回归算法与卡尔曼滤波算法结合

使用可以将测距的准确度提高约 30%。 将整套算法

部署到 TensorRT 图像推理加速引擎中, 可以达到优

秀的运行速度。 对于前方车辆测距任务, 在 10 ~
100

 

m 范围内的测距误差为 3. 67%, 而在 30 ~ 100
 

m
测距误约为 3. 24%。 本研究提出算法可以满足一般

精度要求的智能车辆与非智能车辆的测距任务。
本研究发现在近距离的测距任务中精度会受视差角

度影响从而降低。 因此, 在接下来的研究中, 将着重研

究存在视差角度影响下的智能车辆单目测距任务。
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