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基于单目视觉的智能车障碍物检测及测距算法研究

张　 煜， 赵奉奎， 张　 涌

（南京林业大学 汽车与交通工程学院， 南京 ２１００３７）

摘　 要： 在自动驾驶场景下，为了实现对智能车辆前方障碍物进行目标检测及测距，提出了一种基于单目视觉的前方车辆及

行人检测与测距方法。 利用数据集对 ＹＯＬＯｖ３ 神经网络模型进行优化训练，利用训练完成的神经网络对实时采集的视频信

号中的车辆及行人进行目标检测，输出车辆及行人目标的检测框。 以目标检测框底部中心点为参考点，根据相似三角形测距

算法，设计前方目标距离测量算法，并计算自车与前方目标之间的距离。 仿真实验结果显示，该算法在室内的平均相对误差

为２．７１％，在室外的平均相对误差为 ３．８１％，能够有效地提高前方障碍物检测及测距精度。
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０　 引　 言

现如今，自动驾驶作为计算机科学、模式识别和

控制技术高度结合的产物，从根本上改变了传统的

驾驶方式。 自动驾驶主要涉及环境感知、决策规划

以及车辆控制三大模块。 目标检测作为环境感知中

的重要内容，主要任务是通过多种传感器进行道路

信息的提取以及识别。 如何快速并准确地检测出复

杂环境中的驾驶风险是实现安全驾驶的基础，也是

自动驾驶技术亟需解决的关键问题之一。
得益于深度学习的广泛应用，目标检测算法得

到了快速的发展。 基于深度学习的目标检测任务可

分为目标分类和目标定位。 其中，目标分类任务负

责判别输入图像区域内所出现物体的类别和相应的

置信度得分。 目标定位任务负责确定输入图像区域

中感兴趣类别物体的位置和区域。 Ｚｈｕ 等人［１］ 提出

了一种多传感器多层次增强的网络体系结构，使检

测网络具备了更强的去冗余能力和在复杂场景下的

泛化能力。 Ｙｕ 等人［２］ 利用 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 对检测模型的

损失函数进行了优化，采用剪枝算法简化了网络，并
用多尺度数据集增强了检测网络的可预测范围和鲁

棒性；袁志宏等人［３］ 在 ＹＯＬＯｖ３ 基础上提出了一种

ＹＯＬＯｖ３－ＢＴ 目标检测算法，可兼顾识别检测的实时

性和准确度。 闫贺等人［４］ 提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ算法的 ＳＡＲ 运动目标检测方法，通过 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类方法修改锚框的长宽比，并采用 ＦＰＮ 网

络架构检测特征，该方法具有实现简单、检测效率高

等优势。 Ｚｈａｏ 等人［５］ 在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２－ＳＳＤＬｉｔｅ 基础

上设计了一种新型轻量级目标检测网络—ＬＭＳ －
ＤＮ，该模型具有更高的识别精度和更强的抗干扰能

力。 Ｘｕ 等人［６］提出了一种将视觉显著性和级联卷

积神经网络结合的物体检测方法，有效提高了物体

检测精度，保证了合成孔径雷达图像的检测精度。
障碍物测距作为智能车和高级驾驶辅助系统感

知交通信息的关键内容，是降低交通事故概率，提高

交通安全的重要技术手段。 其主要任务就是，对周



围环境进行感知处理，测量车辆的横向距离和纵向

距离来实现精准定位，同时也可以对影响行驶安全

的潜在危险进行有效的检测和预警。 单目视觉测距

方法简单，计算量小，实用性能高，是目前车辆测距

的重要途径。 Ｌｉａｎｇ 等人［７］ 提出了一种非固定相机

的现场图像提取方法，与传统方法相比，在现场实验

时更加灵活、方便。 Ｓｏｎｇ 等人［８］ 基于 ３ 个道路消失

点以及虚拟识别点的约束，提出了一种准确性更高

的相机标定方法。 刘军等人［９］ 通过一种变参数逆

透视变化和道路消失点检测的方法来实时测量车辆

相对运动时横向距离和侧向距离，从而建立车辆测

距模型。 黄同愿等人［１０］ 提出了一种冗余切图的方

法，结合改进的边界框筛选算法实现对小目标行人

的检测，同时提出了一种包含俯仰角和偏航角的改

进相似三角形测距算法。 吴骏等人［１１］ 采用多尺度

分块二值模式和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法建立基于位置信息

模型的车距测量方法。 高敏等人［１２］ 基于特征变换

算法来估计车辆的姿态角，利用目标姿态偏差模板

和目标图像模拟立体视觉。
本文在智能车前方障碍物检测的基础上，引入

了基于单目视觉的目标测距算法。 本文首先利用目

标检测算法获取目标的边界信息，随后基于相机的

小孔成像模型，运用像素坐标系和世界坐标系之间

的转换关系，得到相机与障碍物之间的距离，并在

ＡＰＯＬＬＯ Ｄ－ＫＩＴ 上进行了测距试验，进而给出了相

关结果及分析。

１　 相机参数标定

相机的成像过程可以用小孔成像来描述，如图

１ 所示。 图 １ 中， Ｏ 为相机光心， Ｏ － ｘ － ｙ － ｚ 为相

机坐标系， Ｏ′ － ｘ － ｙ 为相机成像平面。 Ｐ 是空间中

的一点， Ｐ′是 Ｐ 在相机成像平面上的投影点。 假设

相机焦距为 ｆ，则满足相似三角形关系，关系如式

（１） 所示：
Ｚ
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＝ Ｘ
Ｘ′

＝ Ｙ
Ｙ′

（１）

　 　 整理得式（２）：

Ｘ′ ＝ ｆ Ｘ
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ï
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（２）

　 　 其中， Ｘ′，Ｙ′就是 Ｐ′的坐标。 为了最终获得成

像的像素信息，需要将 Ｐ′ 坐标转换为像素坐标。 在

像素坐标系 ｏｃ － ｕ － ｖ中，原点 ｏｃ 位于图像左上角， ｕ

轴向右，ｖ 轴向下。 坐标转换中存在一个尺度缩放

及原点平移，假设 ｕ，ｖ 轴的缩放系数分别为 α，β，原
点的平移为 ［ｃｘ， ｃｙ］，则 Ｐ′ 的坐标与像素坐标之间

的关系如式（３） 所示：

ｕ ＝ α ｆ Ｘ
Ｚ

＋ ｃｘ

ｖ ＝ β ｆ Ｙ
Ｚ

＋ ｃｙ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）

　 　 其中， α ｆ，β ｆ即为相机的焦距 ｆｘ， ｆｙ，且 ｆｘ， ｆｙ 和
ｃｘ， ｃｙ 单位均为像素。 将式（３）整理为矩阵形式，参
见式（４）：
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则中间矩阵即为相机的内参矩阵 Ｋ。
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图 １　 相机成像模型

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ

　 　 由于相机透镜的存在，会引起图像的径向畸变。
在产生径向畸变的图片中， 直线往往会变成曲线，
且越靠近图像边缘的地方畸变越明显。 对于图 １ 中

的Ｐ′点，其极坐标形式为［ ｒ，θ］ Ｔ，其中 ｒ表示Ｐ′与坐

标系原点 ｏ′ 的距离，θ 表示 Ｐ′ 与水平轴的夹角。 径

向畸变可以看作坐标点沿长度方向发生了变化，也
就是 ｒ 发生了改变， 假设畸变呈多项式关系，
（ｘｄｉｓｔｏｒｔｅｄ， ｙｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ）就是畸变后的点坐标。 即：

ｘｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ＝ ｘ（１ ＋ ｋ１ｒ２ ＋ ｋ２ｒ４）

ｙｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ＝ ｙ（１ ＋ ｋ１ｒ２ ＋ ｋ２ｒ４）{ （５）

　 　 其中， ｋ１、ｋ２ 表示相机的外参数。
本文利用 Ｍａｔｌａｂ 对相机的内外参数进行标定。

首先，需要将一张 ８×６、方格单位为 ２８ ｍｍ 的棋盘格

固定在一块垂直平面上，如图 ２ 所示。 随后将相机

以不同姿态、角度对棋盘格进行拍摄，选取清晰、多
样的拍摄结果，最后对拍摄结果进行标定。
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图 ２　 棋盘格标定图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｍｅｒａ ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ

　 　 摄像头的内参矩阵为：

Ｋ ＝
１ ９２２．５５ ０ ６４６．２８

０ １ ９２１．５０ ３１２．１８
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（６）

　 　 径向畸变参数为：
ｋ１ ＝ － ０．５４５ ３， ｋ２ ＝ － ０．２５９ ０ （７）

　 　 相机的主要参数见表 １。
表 １　 相机的内参与外参

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ａｎｄ ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ

内参

ｆｘ ｆｙ ｃｘ ｃｙ

外参

ｋ１ ｋ２

１ ９２２．５５ １ ９５１．５０ ６４６．２８ ３１２．１８ －０．５４５ ３ －０．２５９ ０

２　 障碍物检测

考虑到障碍物检测所需要的速度与精度，本文

选择 ＹＯＬＯｖ３ 算法进行目标检测。
ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）是基于回归的目标

检测模型中的一种，其主要优势为检测速度快，适合

实时性检测系统。 与传统的 Ｒ－ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
等不同，ＹＯＬＯ 模型分为网络特征提取和特征图检

测两个部分，可以直接从图像中预测目标的分类及

边界框坐标，但是相比之下精度并不高。 在此基础

上，ＹＯＬＯｖ３ 在基础网络模型部分采用了 ＤａｒｋＮｅｔ－
５３（如图 ３ 所示），加强了特征提取能力，同时加入

了残差网络模块，从而更好地学习图像特征。
　 　 ＹＯＬＯｖ３ 参考 ＦＰＮ（ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的
思想，利用类似金字塔的特征提取网络，引入了多尺

度预测。 图片在进入 ＹＯＬＯｖ３ 后会被调整为统一的

尺寸，随后被划分为 １３×１３、２６×２６、５２×５２ 三种规模。
每种规模需要预测 ３ 个目标边框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ）， 每

个目标边框都会预测中心点坐标（ｘ， ｙ）、边框的宽高

（ｗ， ｈ） 以及置信度 ５ 个值。 因此，一个 Ｓ × Ｓ 规模的

网格，目标分类数为 Ｃ，最终得到的张量为 Ｓ × Ｓ × ［３

× （４ ＋ １ ＋ Ｃ）］。 这里，研究推得的置信度公式为：
ｓ ＝ Ｐｒ（Ｏｂｊｅｃｔ） × ＩｏＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ （８）
　 　 其中， Ｐｒ（Ｏｂｊｅｃｔ） 表示预测边框对包含某种类

别目标的确信度，若网格中包含该目标中心则为 １，
不包含目标中心则为 ０； ＩｏＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ 为预测边框与真实

边框的交并比，反映了预测边框位置的准确度。

图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ－５３ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ－５３

　 　 损失函数是用来衡量真实值与预测值之间误差

的标准，损失函数的建立往往决定着网络模型的速

度与检测效果。 对于本文研究的单目目标检测问

题，在损失函数中通常需要考虑 ３ 方面的损失、包括

坐标损失、置信度损失以及类别损失，本文使用的

ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数如下：

Ｌｏｓｓ ＝ ∑
Ｓ２

ｉ
Ｅｃｏｏｒｄｉ

＋ Ｅｃｏｎｆｉ
＋ Ｅｃｌａｓｓｉ

( ) （９）

　 　 展开式如下：

Ｌｏｓｓ（ｏｂｊｅｃｔ）＝ λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ×Ｓ

ｉ ＝０
∑
Ｍ

ｊ ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ｘｉ － ｘ^ｉ( ) ２ ＋ ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２[ ] ＝

λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ×Ｓ

ｉ ＝ ０
∑
Ｍ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ

ｗ ｉ － ｗ^ ｉ

ｗ^ ｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２

＋
ｈｉ － ｈ^ｉ

ｈ^ｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
－

∑
Ｓ×Ｓ

ｉ ＝ ０
∑
Ｍ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ Ｃ^ ｉ ｌｏｇ Ｃ ｉ( ) ＋ １ － Ｃ^ ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｃ ｉ( )[ ] －

λｎｏｏｂｊ∑
Ｓ×Ｓ

ｉ ＝ ０
∑
Ｍ

ｊ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ Ｃ^ｉ ｌｏｇ Ｃｉ( ) ＋ １ － Ｃ^ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｃｉ( )[ ] －

∑
Ｓ×Ｓ

ｉ ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｅｓ
ｐ^ｉ（ｃ）ｌｏｇ ｐｉ（ｃ）( ) ＋ １ － ｐ^ｉ（ｃ）( ) ｌｏｇ １ － ｐｉ（ｃ）( )[ ]

（１０）
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由式（１０）可知，坐标损失设定为误差平方项及

损失函数， λｃｏｏｒｄ 为坐标损失的训练系数，此处设置

为 ３．６；置信度以及类别损失采用二元交叉熵损失函

数， λｎｏｏｂｊ 为没有检测到目标时的训练系数，此处设

置为 ０．８； Ｓ × Ｓ表示输入图片的规模；Ｍ表示每一个

网格需要预测的边框数量，此处为 ３； ｘｉ，ｙｉ，ｗ ｉ，ｈｉ，

ｘ^ｉ，ｙ^ｉ，ｗ^ ｉ，ｈ^ｉ 分别为真实边框和预测边框的坐标信

息； Ｉｏｂｊｉｊ 与 Ｉｎｏｏｂｊｉｊ 分别表示第 ｊ 个候选框的第 ｉ 个网格

是否负责检测该目标； ｐｉ（ｃ） 与 ｐ^ｉ（ｃ） 分别表示第 ｉ
个网格中的目标属于某一类别的概率值。 最后在目

标检测阶段，筛选掉含目标确信度较低的串口，并且

使用非极大值抑制算法选出置信度较高的预测边框

作为目标检测网络最后的输出结果。
本文的目标检测主要是面对封闭园区及室内的

车辆及行人，因此融合多尺度特征的 ＹＯＬＯｖ３ 能够

对环境目标进行精确的检测分类，并输出相应的边

界框尺寸，符合本文需求。

３　 目标测距

前文实现了对目标障碍物的检测，本节将在检测

环节输出边界框的基础上，建立相机测距模型，并对

障碍物与相机之间的纵向距离及横向距离进行估算。
单目相机的目标测距通常是利用相机平面成像

与实际物体之间的相似关系来确定相机光心到物体

的实际距离。 Ｓｔｅｉｎ 等人［１３］ 提出了经典的相似三角

形测距算法的基础模型，讨论了像素误差对该模型

的影响情况。 但是该模型并没有考虑相机俯仰角对

测距误差的影响，因此 Ｌｉｕ 等人［１４］ 在此相似三角形

测距模型基础上加入相机姿态角俯仰角 （ｐｉｔｃｈ） 对

测距的影响。
目标检测预测框的准确度对于目标测距的精度

至关重要。 准确的预测框意味着更精确的图像参考

点，因此参考点的选取是测距工作的前提。
３．１　 参考点选取

ＹＯＬＯｖ３ 输出了障碍物在图像上的边界框信

息，包括边框的 ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ、ｙｍｉｎ、ｙｍａｘ。 要进行障碍物

测距，首先需要选定参考点才能进行距离的估算。
本文选取边界框底部的中心点作为参考点，参考点

坐标计算如式（１１）所示：
ｘｃ ＝ ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ( ) ／ ２
ｙｃ ＝ ｙｍａｘ

{ （１１）

　 　 其中， ｙｃ 作为测距算法中纵向距离的输入，输
出相机光心到底部边界框中点的实际纵向距离 Ｄ。

３．２　 单目测距模型

本文采用基于投影模型的测距算法，在此基础

上加入了相机的俯仰角 ｐｉｔｃｈ， 对障碍物与相机之间

的实际距离进行测算。 由于相机在安装过程及车辆

行驶过程中的姿态会发生改变，因此，考虑 ｐｉｔｃｈ 能

减小相机姿态带来的测距误差，降低对相机的安装

要求。 本文的测距模型结构如图 ４ 所示。

成像平面
相机平面

H?tanα

α

α

D

f

yc

yh 光心O

H

图 ４　 测距模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｎｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ４ 中， ｆ 是相机的焦距（像素）， Ｈ 是相机光心

距离地面的实际高度（ｍ）， Ｏ 为镜头中心点， ｙｃ 为

汽车底部与地面的交线纵坐标（像素）， ｙｈ 为车道消

失线纵坐标， ａ 为相机的俯仰角（°）， Ｄ 为所求实际

距离（ｍ）。
在测距模型中，已知相机高度 Ｈ，参考点坐标

（ｘｃ， ｙｃ），相机中心坐标（ｕｃ， ｖｃ），相机焦距 ｆ，相机俯

仰角 α， 由上文的成像模型及相似三角形原理有：
Ｄ ＋ Ｈｔａｎα

Ｈ
＝ ｆ ／ ｃｏｓα
（ｙｃ － ｙｈ）ｃｏｓα

（１２）

　 　 化简后可得式（１３）：

Ｄ ＝ １
ｃｏｓ２α

· ｆ·Ｈ
ｙｃ － ｙｈ

－ Ｈ·ｔａｎα （１３）

　 　 且当 α 较小时， Ｈ·ｔａｎα 及 ｃｏｓ２α 可看作为 ０，
因此可化简得到检测目标到相机光心的垂直距离 Ｄ
的计算具体如式（１４）所示：

Ｄ ＝ ｆ·Ｈ
ｙｃ － ｙｈ

（１４）

４　 算法实车验证

本文以百度阿波罗 Ｄ－ＫＩＴ Ｌｉｔｅ 为数据采集平

台进行实车试验，试验所用的工控机参数为处理器

ｉ９－９９００Ｋ， 内 存 ３２ Ｇ， 显 卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ２０６０Ｔｉ。 使用的摄像头型号为 ＬＩ － ＵＳＢ３０ －
ＡＲ０２３ＺＷＤＲ，图像像素为 １ ９２０×１ ０８０，焦距 ６ ｍｍ，
像素大小为 ３０ ｕｍ，摄像机安装在车身前侧中部，固
定安装高度为 ０．９３ ｍ，水平视角 ９０．２°。 车辆图片及

相机安装位置如图 ５ 所示。
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（ａ） 车辆整体效果图片　 　 　 　 （ｂ） 相机安装位置

图 ５　 百度 ＡＰＯＬＬＯ Ｄ－ＫＩＴ Ｌｉｔｅ
Ｆｉｇ． ５　 ＡＰＯＬＬＯ Ｄ－ＫＩＴ Ｌｉｔｅ

４．１　 室内验证

为了验证该算法的准确度，就先在室内对目标

检测及测距模型进行了测试。 在一条平整的长廊上

以５ ｍ为单位，分别在 ５ ｍ、１０ ｍ、１５ ｍ、２０ ｍ、２５ ｍ、
３０ ｍ、３５ ｍ 处拍摄行人的图像。 图像采集完成后，对摄

像头内外参数进行标定，得到其固定俯仰角 ａ。 随后

对行人目标进行识别测距。 行人检测及测距的最终输

出如图 ６ 所示。 测算距离已在图 ６ 中标出。

（ａ） 行人检测输出

（ｂ） 最终输出

图 ６　 室内验证图

Ｆｉｇ． ６　 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 室内测距结果见表 ２。
表 ２　 室内测距结果

Ｔａｂ． ２　 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 实际距离 ／ ｍ 测算距离 ／ ｍ 绝对误差 ／ ｍ 相对误差 ／ ％

１ ５ ５．１２ ０．１２ ２．４０
２ １０ １０．２７ ０．２７ ２．７０
３ １５ １５．３４ ０．３４ ２．２１
４ ２０ ２０．４６ ０．４６ ２．３０
５ ２５ ２５．６１ ０．６１ ２．４４
６ ３０ ３０．９６ ０．９６ ３．２２
７ ３５ ３６．２４ １．２４ ３．５４

　 　 室内测距结果的绝对误差如图 ７ 所示。
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图 ７　 室内实验结果的绝对误差

Ｆｉｇ． ７　 ＡＥ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由表 ２ 和图 ７ 可知，绝对平均误差为 ０．７１ ｍ，平
均相对 误 差 为 ２． ７１％。 其 中 最 小 绝 对 误 差 为

０．１２ ｍ，而最小相对误差为 ２．２１％。 且随着距离的

增加，测量结果的误差会增大，这是由于测量精度与

车道消失点的位置密切相关。 目标物距离越远，即
越靠近车道消失线，则单个像素所衡量的实际距离

就越大，因此误差会随着距离的增大而增大。
４．２　 室外验证

由于在室外实验，动态目标的距离真实值无法准

确测量，因此本文对室外静态目标进行测距，以验证

本文算法的准确性。 为评估测距算法的准确性，同样

在道路上以 １０ ｍ 为单位，在 １５ ｍ、２５ ｍ、３５ ｍ、４５ ｍ、
５５ ｍ、６５ ｍ 处设置固定车辆目标，并且随机设置行人

目标，随后用试验车进行图像采集，并进行检测及测

距。 车辆检测结果见表 ３。 行人检测结果见表 ４。
表 ３　 室外车辆测距结果

Ｔａｂ． ３　 Ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ

序号 实际距离 ／ ｍ 测算距离 ／ ｍ 绝对误差 ／ ｍ 相对误差 ／ ％

１ ５ ５．１２ ０．１２ ２．４０

２ １５ １５．４６ ０．４６ ３．０１

３ ２５ ２５．７８ ０．７８ ３．１２

４ ３５ ３６．４５ １．４５ ４．１４

５ ４５ ４６．７２ １．７２ ３．８２

６ ５５ ５６．９８ １．９８ ３．６０

７ ６５ ６７．３９ ２．３９ ３．６８

表 ４　 室外行人测距结果

Ｔａｂ． ４　 Ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ

序号 实际距离 ／ ｍ 测算距离 ／ ｍ 绝对误差 ／ ｍ 相对误差 ／ ％

１ ７ ７．３１ ０．３１ ４．４２

２ １０ １０．２３ ０．２３ ２．３０

３ ２６ ２６．７８ ０．７８ ３．００

４ ４９ ５１．３４ ２．３４ ４．７８

５ ５７ ６０．１２ ３．７２ ６．５２
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　 　 由表 ３、表 ４ 可知，车辆测距的平均相对误差为

３．４％。 行人测距的平均相对误差为 ４．２１％。 车辆

测距的平均相对误差要小于行人测距的相对误差，
说明该测距模型在室外应用时，能够更好地反映车

辆目标的距离。 这是由于在户外，行人的姿态不够

统一，导致目标检测边框的准确度并不高，因此测距

算法的精度受到了影响。
　 　 部分检测及测距结果如图 ８ 所示，图像中的行

人及车辆目标均能被正确检测且标识出距离，且该

检测网络只识别车辆及行人目标，因此其他目标物

将不会被检测，提高了算法运行的效率及精度。

（ａ） 部分检测结果

（ｂ） 测距结果

图 ８　 室外验证图

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｕｔｄｏｏｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 实验结果显示，室内测距结果的平均相对误差

为 ２．７１％，室外测距的平均相对误差为 ３．８１％。 室

内测距结果更为准确的原因是室内地面更为平整，
而室外的地面存在起伏，导致了测量的误差变大。
４．３　 实验对比

为了验证本文测距模型的检测精度，选取文献

［１５］中提出的测距模型进行对比。 文献［１５］首先

利用背景差分法输出障碍物目标，随后利用成像模

型测得障碍物距离。 实验在室外环境下对特定距离

的车辆目标进行，实验结果如图 ９ 所示。

6

5

4

3

2

1

0
5 15 25 35 45 55 65

本文方法

传统方法[15]

相
对

误
差

/%

障碍物距离/m

图 ９　 本文方法与背景差分法［１５］对比

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄ［１５］

　 　 实验结果表明，与文献［１５］的测距模型相比，
本文使用的障碍物测距模型在室外环境下的测距精

度更高。 主要原因在于基于深度学习的目标检测网

络输出的检测框更加准确，而基于背景差分法的目

标检测模型输出结果相对较差，因此本文目标检测

模型在输入测距模型时的精度更高，最终的测距结

果更加精确。

５　 结束语

本文基于单目视觉，采用面向车辆及行人的

ＹＯＬＯｖ３ 目标检测模型，经由室内外的实验结果证

明，该模型能够输出较为准确的预测边框。 本文的

测距模型能够在目标检测准确的前提下，提供平均

相对误差在 ２．７１％的室内测距精度和 ３．８１％的室外

测距精度，能够较为精确地反映相机与目标障碍物

之间的实际距离。 且相比于基于背景差分法的传统

测距模型，测距精度更高。
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