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基于双目视觉的车辆检测跟踪与测距

郭鹏宇

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 由于道路上存在各种不安全因素，车辆检测跟踪并测距是自动驾驶技术的重要组成部分。 本文将 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 作

为检测器使之加快模型检测速度且更适合在车辆嵌入式设备中使用。 考虑到目标检测失败的情况，本文在历史缓冲区中存

储以前的跟踪细节（唯一 ＩＤ）和每个对象的相应标签，提出了一个基于中值的标签估计方案（ＭＬＰ），使用存储在前一帧的历

史标签的中值来预测当前帧中对象的检测标签，使得跟踪错误最小化，并用双目摄像头获取图像检测车辆距离。 测试新网络

结构后，检测精度（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 为 ８０．１４％，检测速度较 ＹＯＬＯｖ４ 相比提高了 １８４％，检测到的距离误差平均

在０．５％左右。
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０　 引　 言

在自动驾驶辅助系统中，基于传感器，采用车辆

检测、跟踪、测距等一系列计算机视觉算法进行环境

感知，辅助系统就能得到车辆周围信息，以保证驾驶

员安全驾驶。
基于视觉的车辆检测及测距系统主要应用在道

路交通场景下，用于辅助检测前方目标以及进行距

离预警，其性能好坏主要依赖于采用的车辆检测算

法。
目前，在使用相机进行目标检测时，多采用传统

的机器视觉检测方法。 对于前方车辆目标，该方法

首先根据车辆的局部特征，如阴影、边缘纹理、颜色

分布等特征生成感兴趣区域；然后利用对称特征等

整体特征对感兴趣区域进行验证。 在从产生感兴趣

区域到验证感兴趣区域的过程中，为了达到实时检

测的要求，一般需要对图像进行灰度化，并对灰度化

后的图像进行阴影分割和边缘分析。 因此，对于相

机获得的图像，传统的机器视觉的车辆检测方法通

常找到感兴趣区域的车辆的特点和梯度直方图特征

（ＨＯＧ［１］）， ＳＩＦＴ［２］特征或 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ［３］ 特征通常用

于获得前面的假设检验区域车辆，即 ＲＯＩ 区域；此
后用这些特征训练 ＳＶＭ［４］ 或 Ａｄａｂｏｏｓｔ［５］ 车辆检测

分类器，计算车辆图像的特征值，并根据车辆特征值

的大小与前方车辆进行判断，得到前车的假设测试

区域验证，完成对前车的检测。
而上述传统的机器视觉检测方法本质上是通过

人工选择特征进行识别和分类。 在复杂场景中，人
工特征的数量会呈几何级数增长，这对前面车辆的

识别率也有很大的影响。 这种方法更适合在某种特



定场景下的车辆识别，因为其数据规模并不大，泛化

能力则较差，很难实现快速和准确的复杂应用场景

的检测。 近年来，随着卷积神经网络（ ＣＮＮ） 的应

用，出现了许多算法。 一阶段方法包括 ＳＳＤ［６］、
ＹＯＬＯ 系列［７－８］、 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［９］。 两阶段方法包括

Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［１０］和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［１１］。 最近提出的最

先进的 ＹＯＬＯ－ｖ４［１２］ 具有很高的检测精度和检测速

度。
目前，对于多目标车辆轨迹跟踪技术主要可分

为两大类。 一类是传统方法，如利用背景差分法、帧
差法、光流法等方法提取运动目标，传统方法部署方

便，资源消耗低，但受先验知识限制，跟踪稳定性差，
准确性不高。 另一类是基于卷积神经网络的、称为

深度学习的方法，深度学习方法可以学习更多的目

标特征，能在连续的视频帧中检测出目标对象。 深

度学习方法精度高，但其计算量较大，实时性不高，
因此，基于视频跟踪的车辆检测算法仍需改进。

研究可知，基于视觉相机的测距方法主要有单

目测距和双目测距两种。 这 ２ 种方法的共同特点是

通过相机采集图像数据，随后从图像数据中得到距

离信息。 单目检测方法的优点是成本低，缺点是对

检测精度的依赖过大。 此外，从实用的角度来看，在
汽车上安装单目相机时，由于汽车的颠簸，汽车的俯

仰角经常发生变化，导致精度显著下降。 双目测距

的方法是通过计算 ２ 幅图像的视差直接测量距离。

１　 车辆检测与跟踪

本文使用的目标检测算法是 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，其
中 ＹＯＬＯ 表示 Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ，由 Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ
等学者开发。 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯｖ４ 的压缩版

本，虽在平均精度方面受到了影响，但却可以在低计

算能力下高效运行。 与未压缩版本的 ４ 个 ＹＯＬＯ 头

相比， ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 只使用了 ２ 个 ＹＯＬＯ 头，并使用

了 ２９ 个预训练卷积层作为基础。 ＹＯＬＯ 各变量参

数设置见表 １，卷积层各变量参数设置见表 ２。
　 　 上一代 ＹＯＬＯ 的非 ｍａｘｐｏｏｌ 抑制（ＮＭＳ）等遗留

特性和一些新特性、包括加权剩余连接 （ＷＲＣ）、
Ｍｏｓａｉｃ 数据增强在内有效提高了算法在模糊图像中

识别类的能力，降低了识别类所需的处理能力。
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 提供了较高的帧率，同时具有中间地

带平均精度与常用模型并列。
在本文中，使用 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 算法作为车辆的

检测器，并且使用 ＤｅｅｐＳＯＲＴ［１３］ 算法作为初始车辆

跟踪器。
表 １　 ＹＯＬＯ 各变量参数设置

Ｔａｂ． １　 ＹＯＬＯ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

ＹＯＬＯ 变量 参数

Ｍａｓｋ ０，１，２

ａｎｃｈｏｒｓ １０，１４，　 ２３，２７　 ３７，５８　 ８１，８２　 １３５，１６９　 ３４４，３１９

ｃｌａｓｓｅｓ ４

ｎｕｍ ６

ｊｉｔｔｅｒ ０．３

ｓｃａｌｅ＿ｘ＿ｙ １．０５

ｃｌｓ＿ｎｏｒｍａｌｉｚｅｒ １．０

ｉｏｕ＿ｌｏｓｓ ｃｉｏｕ

ｉｇｎｏｒｅ＿ｔｈｒｅｓｈ ０．７

ｔｒｕｔｈ＿ｔｈｒｅｓｈ １

ｒａｎｄｏｍ ０

Ｒｅｓｉｚｅ １．５

ｎｍｓ＿ｋｉｎｄ ｇｒｅｅｄｙｎｍｓ

ｂｅｔａ＿ｎｍｓ ０．６

表 ２　 卷积层各变量参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

卷积层变量 参数

ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚｅ １

ｆｉｌｔｅｒｓ ６４

ｓｉｚｅ ３

ｓｔｒｉｄｅ ２

ｐａｄ １

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｌｅａｋｙ

　 　 图 １ 显示了 ２ 个 ＩＤ 及其前 ３ 个标签。 对于 ＩＤ＃
１３７ 的车辆，本文方法预测的标签用加黑来标记。
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车辆ID
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[1255,739,1421,859]
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目标检测标签

1

图 １　 应用 ＭＬＰ 后的历史缓冲区示例图

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｈｉｓｔｏｒｙ ｂｕｆｆｅｒ ｅｘａｍｐｌｅ ａｆｔｅｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ＭＬＰ
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　 　 本文使用历史缓冲区来调整和改进每个检测标

签的视觉质量和在帧中的显示。 如果有任何车辆检

测标签缺失，那么本文的 ＭＬＰ 为该车辆生产一个估

计的检测标签。 延时使用一系列的检测标签前存储

在历史缓冲区来预测未检测到车辆的检测标签 ＩＤ 在

给定的框架（见图 １）。 条件估计为特定车辆检测标

签，标签 ＩＤ 应该至少在 ２ 个连续帧出现。 为了预测

缺失的检测标签，本文对当前帧 ｔ 应用以下公式：
Ñ＝ ｌ（ ｔ － １ ） （ ｉ） － ｌ（ ｔ － ２ ） （ ｉ） （１）
ｌ（ ｔ ） （ ｉ） ＝ ｌ（ ｔ － １ ） （ ｉ） ＋ Ñ （２）

　 　 这里， ｌ ｘｍｉｎ，ｙｍｉｎ，ｘｍａｘ，ｙｍａｘ( ) 表示每个车辆 ＩＤ
基于调整边界框标签的中值， Ñ表示边界框位置的

变化从时间戳 （ ｔ － ２） 到（ ｔ － １）； ｉ 表示每辆车唯一

的 ＩＤ。

２　 双目测距

双目视差示意如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，２ 个

摄像头的中心距是 Ｂ，两个摄像头观察同一点 Ｐ ，
Ｐ１ 的坐标为（Ｘ１，Ｙ１）， Ｐ２ 的坐标为 （Ｘ２，Ｙ２），由于 ２
台相机始终是平行的，高度相同，所以在左右 ２ 张图

像中 Ｐ 点的 Ｙ 坐标是相同的，在 Ｘ 方向上存在视

差。 因此，可以通过标定相机内外参数来确定图像

坐标与世界坐标之间的关系。 双目视差原理如图 ３
所示。
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图 ２　 双目视差示意图
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图 ３　 双目视差原理图

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｐａｒａｌｌａｘ

　 　 图 ３ 中， ＣＬ 和 ＣＲ 是 ２ 个摄像头的光学中心，摄
像头之间的距离是 ｂ，相机的焦距为 ｆ ，Ｐ 点在左右

图像的投影点为Ｐ ｌ Ｘ ｌ，Ｙｌ( ) ， Ｐｒ Ｘｒ，Ｙｒ( ) ， ＡＬ，ＰＬ ＝
ＸＬ， ＡＲ，ＰＲ ＝ ＸＲ， ＰＲ，Ｂ ＝ ａ，从三角形相似关系可

知：
ｄ － ｆ
ｄ

＝ ａ
ａ ＋ ｘＲ

ｄ － ｆ
ｄ

＝
ｂ － ｘＬ ＋ ｘＲ ＋ ａ

ｂ ＋ ｘＲ ＋ ａ
（３）

　 　 由式（３）可知：

ａ ＝
ｂ ｘＲ

ｘＬ － ｘＲ

－ ｘＲ （４）

　 　 由此， 空间中 Ｐ 点到相机的距离为：

ｄ ＝ ｆ
ａ ＋ ｘＲ

ｘＲ

＝ ｂｆ
ｘＬ － ｘＲ

（５）

　 　 Ｐ 在相机坐标系中的三维坐标可以由几何关

系得到：

Ｘ ＝
ｂ ｘＬ

ｘＬ － ｘＲ

Ｙ ＝ ｂｙ
ｘＬ － ｘＲ

Ｚ ＝ ｂ ｆ ′

ｘＬ － ｘＭ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（６）

　 　 对于车辆的测距，本文取检测到的边界框内每辆

车的中心来表示被检测物体到双目相机中心的距离。

３　 实验结果与分析

将 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 与其他常用的目标检测算法进

行比较， 将其 ｍＡＰ 与 ＦＰＳ 进行比较，得到表 ３ 中的

结果。
本文提出的车辆检测与跟踪方 法 使 用 了

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 库 和 基 于 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ 模 型 的

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法。 经综合比较，使用 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ
的精度和检测速度是可以接受的，精度比 ＹＯＬＯｖ３－
ｔｉｎｙ 高，速度比 ＹＯＬＯｖ４ 的方法更快。

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 模型检测车辆效果如图 ４ 所示。
表 ３　 各模型帧率和 ｍＡＰ 对比

Ｔａｂ． ３　 Ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｍＡＰ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 ｍＡＰ ／ ％ 帧率 （ＦＰＳ）

ＹＯＬＯｖ４ ８５．０８ １４．１２

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ８０．１４ ４０．１１

ＹＯＬＯｖ３ ８３．３２ １６．９９

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ ６９．０３ ５２．７７
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图 ４　 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 模型检测车辆效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃａｒｓ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ｍｏｄｅｌ

　 　 使用本文方法前后汽车的标签变化曲线如图 ５
所示。 对于 ＩＤ＃３９ 的车辆，图 ５（ａ）是使用方法前，
图 ５（ｂ）是使用本文方法后，相同的汽车标签变得更

加平滑。
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（ｂ） 使用本文方法后

图 ５　 使用本文方法前后汽车的标签变化

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ

　 　 在目标跟踪时， 从历史缓冲区中预测缺失标签

的方法往往会产生不好的结果，因为对象检测器的

可视化结果经常显示不稳定和闪烁的边框标签。 在

应用本文的基于中值的算法后，可以得到高度稳定

的标签。 因此，本文方法提高了目标检测器的视觉

性能，并为目标检测器和跟踪器提供了对缺失标签

的更好估计。
利用双目相机取检测到的边界框内每辆车的中

心来表示被检测物体到双目相机中心的距离。

仿真测试结果见表 ４。 从距离测试的结果来

看，测试精度相对较高，基本保持在 ０． ５％ ～ ０． ６％
之间。

表 ４　 测量结果分析

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ

实验组数 测量距离 ／ ｃｍ 实际距离 ／ ｃｍ 误差 ／ ％

１ １ ５６７．００ １ ５５９．１１ ０．５０３ ５

２ １ ６５５．００ １ ６４６．１４ ０．５３５ ３

３ １ ７３８．００ １ ７２９．１６ ０．５０８ ６

４ １ ８９３．００ １ ８８３．１７ ０．５１９ ３

５ １ ９８３．００ １ ９７１．２０ ０．５９５ １

６ ２ ２３６．００ ２ ２２３．２２ ０．５７１ ６

７ ２ ４８９．００ ２ ４７５．２６ ０．５５２ ０

４　 结束语

本文介绍了一种用于自动驾驶的实时检测跟踪

与测距系统。 通过本文提出的实时同步方法，该系

统方便了车辆实时同步检测；利用双目摄像头，
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法对车辆进行检测和

跟踪，并提出中值标签预测方法优化跟踪效果，同时

实现了对前方车辆的精确测距。 整个系统在检测和

测距方面取得了较高的精度和实时性。 对于自动驾

驶的应用，该系统可以结合许多智能技术，如目标预

警、自动避障等。 与此同时，该系统还有很大的改进

空间。 在检测方面，通过优化算法提高检测性能，通
过训练更多类型的物体，如行人、非机动车等，为自

动驾驶提供更多的道路信息。 在这个系统中，测距

是指从双目相机的中心到物体的距离。 在实际情况

下，车辆的具体位置到物体的距离可以根据相机的

安装位置和车辆的实际长度来计算。 通过优化双目

测距算法，可以提高测距精度。
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