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［摘要］ 基于深度学习的视觉感知技术的发展有利于自动驾驶系统中环境感知技术的进步。然而，对于自动

驾驶场景中的异常案例，目前的感知模型还存在一些问题。这是因为基于深度学习的感知模型的能力取决于训练

数据集的分布。尤其是驾驶场景中的类别从未出现在训练集中，感知系统也往往很脆弱。因此识别未知类别和极

端场景仍然是自动驾驶感知技术安全性的挑战。本文从处理数据集的角度出发，提出了一种新颖的多模态异常案

例自动挖掘流程（corner case mining pipeline， CCMP）。为验证 CCMP 的有效性，在 Waymo 开放数据集的基础上构建

了异常案例子集“Waymo-Anomaly”，该子集共有 3 200 个图像，每个图像都将包含文本中定义的异常案例场景。并

且基于私有数据集 Waymo-Anomaly，证明了 CCMP 针对异常案例场景挖掘的召回率可以达到 91. 7%。此外，还通过

实验验证了目标检测器在包含异常案例的数据集中针对长尾分布的有效性。最终，希望从处理数据集的角度来提

高自动驾驶感知模型在现实世界中的真实性。
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［Abstract］  The development of visual perception technology based on deep learning is beneficial for the ad⁃
vancement of environment perception technology in automatic driving systems. However， for corner cases of autono⁃
mous driving scenario， there are still some problems in the current perception model. This is because the ability of 
the perception model based on deep learning depends on the distribution of the training dataset. Especially when cat⁃
egories in the driving scene never appear in the training set， the perception system is often fragile. Therefore， identi⁃
fying unknown categories and extreme scenarios remains a challenge for the safety of automatic driving perception 
technology. From the perspective of processing data sets， in this paper a novel multimodal automatic corner case 
mining process called "Corner Case Mining Pipeline （CCMP）" is proposed. In order to verify the effectiveness of 
"CCMP"， the concern case subset "Waymo-Anomaly" on the basis of Waymo open datasets is established， with a to⁃
tal of 3 200 images， each of which will contain the corner case scene defined in the text. Then based on the private 
data set Waymo-Anomaly，  it is proved that the recall rate of "CCMP" corner case mining can reach 91.7%. In addi⁃
tion， the effectiveness of object detectors targeting long-tailed distributions in datasets containing corner case is ex⁃
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perimentally verified. Ultimately， the authenticity of the automatic driving perception model in the real world is ex⁃
pected to improve from the perspective of datasets processing.
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前言

自动驾驶技术的发展逐渐影响着我们的生活，

而环境感知技术在高度自动驾驶系统中是一项极具

挑战性的工作［1］。如果要获得广泛的社会认可，自

动驾驶系统的感知能力必须更加稳定和可靠。感知

技术通常负责检测自动驾驶系统中物体的语义和位

置信息，甚至警告潜在的危险。感知系统是否对关

键场景处理具有鲁棒性是衡量感知模型性能的重要

标准。

近年来，基于深度学习的感知模型在自动驾驶

领域得到了广泛应用［2］。这些模型主要依赖于大量

的训练数据集，并通过不断迭代训练逐渐适应多个

场景。有监督的深度学习方法通常只能检测在训练

过程中已经遇到的类别。如果模型的推理过程遇到

比例很小的类别，甚至是超过训练集类别分布的类

别，则检测效果往往较差，这类特殊类别存在的情况

被称为“异常案例”。由于异常案例的定义决定了此

类物体在正常自动驾驶环境中出现的概率较低，因

此异常案例的存在大大增加了驾驶环节中的潜在风

险。总而言之，针对此类物体的检测对于可靠、安全

的自动驾驶环境感知系统至关重要。

本文讨论的异常案例问题分为两大类：“像素级

异常案例”和“对象级异常案例”。（1）当图像中的所

有或大量像素点分布在预期测量范围之外时，就会

出现像素级异常案例。这通常是异常照明条件或过

度曝光图像的结果。图 1（a）是像素级异常案例的一

个例子，图中水滴部分模糊图像完全遮挡住了交通

物体的视线。（2）对象级异常案例主要发生在推理过

程中，当模型遇到训练过程中没有发生的实例时，这

些未知物体被归类为新颖类别。如图 1（b）所示，人

力三轮车通常会被排除在自动驾驶训练数据集之

外。因此对象级异常案例通常是指出现在自动驾驶

场景中的任何新颖对象，如动物、各种形状的汽车和

其他障碍物。这些对于环境感知系统的安全性至关

重要，因为对于异常案例的检测是当前主流检测器

的弱点。然而，为自动驾驶车辆的安全运行，自动驾

驶感知系统必须对这些异常案例做出积极反馈。

当前的针对自动驾驶道路场景中的异常案例解

决方案可分为在线处理和离线处理。大多数基于视

觉的在线异常检测方法都是基于置信度。例如依赖

于开放数据集，引入未知类别分支，为训练数据集之

外的未知类别提供预警［3-4］。文献［5］中旨在解决自

动驾驶低光照场景下难以检测的问题。另外，在语

义分割任务中，使用蒙特卡罗失活采样方法来测量

每个像素的不确定性［6-7］。上述方法都是从在线的

角度来优化感知模型结构，以增强模型对各种极端

场景的泛化能力，然而在线处理方式会增加计算的

复杂度。在离线方案中主要是使用重构的方法。该

方法通常是设计一个生成网络来重建一个与原始图

像的风格和类型一致的图像，但不包含异常案例目

标的图像。通过将重建图像与实际图像进行比较，

可以识别出特殊目标。在文献［8］和文献［9］中，使

用图像分割编码器和解码器结构对输入图像进行重

新合成，旨在依赖于解码结构和编码结构之间的感

知损失，实现了异常图像的生成。然而，此类离线方

案难以捕捉稀有类别的特征，尤其是像素级异常案

例对于图像的重构会产生极大的干扰。

场景分布的普遍性和数据集中类别分布的平衡

性直接影响模型的异常案例处理性能。因此，本文

从数据集的角度提出了一种离线优化方法，以增强

自动驾驶系统对异常案例的鲁棒性。当前训练数据

中针对异常案例的信息挖掘仍是一个繁琐的过程，

因为在 BDD100K［10］、Waymo［11］等大型自动驾驶数据

集中有超过 100 000 张图像。并且异常案例的发生

又与数据集中的长尾分布问题一致［12］，即异常案例发

生的频率通常与长尾问题中的尾部数据相对应。因

此，手工逐个搜索的效率极低。当然通过模拟生成的

方法以达到人为扩充异常案例数据集可以为像素级

图 1　自动驾驶场景中的异常案例
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异常案例创建大量的模拟场景，如强光、微光或雾

天［13-14］。然而，模拟算法获得的异常案例场景中像素

分布与真实场景的像素分布之间仍然存在差距，导致

模型在真实世界中的性能普遍低于模拟测试集数据。

本文中创新性地利用激光雷达数据和相机数据

各自的优势，提出了一种在现有大型数据集中自动

挖掘异常案例的流程 CCMP。同时，参考 Breitenstein
对自动驾驶场景中异常案例的定义［15］，即只关注车

辆可行驶范围之内的物体。这是因为在可行驾驶区

域之外或位于远处的物体对驾驶任务的规划和决策

影响较小。另外，激光雷达和相机传感器数据各有

优势，具体来说，激光雷达数据可以降低模型故障

率，且相机数据的语义信息比激光雷达数据更强。

CCMP 将来自两种类型传感器的数据结合起来，进

行异常案例数据挖掘。同时，利用 CCMP 在 Waymo
数据集的基础上构建了一个自动驾驶的异常案例子

集“Waymo-Anomaly”，为基于监督深度学习的方法

处理现实世界中的异常案例场景提供了研究基础。

最后，由于异常案例的长尾性质，使用能够处理长尾

问题的检测器［16-17］对合并的异常案例场景的训练集

进行了重新训练，进一步研究并验证了现有方法在现

实世界存在异常案例中解决长尾分布问题的有效性。

1　异常案例挖掘流程

1. 1　流程概览

提出一种新颖的多模态异常案例挖掘算法，称

为 CCMP。其采用多种模式作为输入，主要由激光

雷达和相机传感器组成。这是由于激光雷达传感器

的特性，其对周围物体的感知具有较高的召回率，而

相机传感器比激光雷达传感器具有更多的语义信

息。同时，本文明确定义了 CCMP 的异常案例挖掘

对象，主要满足两个条件：（1）物体必须位于自动驾

驶的潜在驾驶区域内；（2）目标不属于训练集类别，

或者由于光线较低或较强而难以使用视觉方法进行

检测的类别。为获得质量更可靠的异常案例提议

框，该挖掘过程设计成两个主要阶段：第一个阶段是

潜在提议框生成阶段，在该阶段，提出了一个自动化

的初始提议框筛选过程，从大量初始数据中筛选出

存在异常案例的场景；第二阶段是手动处理阶段，它

进一步消除了第一阶段中生成的假阳性实例，对发

现的实际异常案例的场景进行分类，并细化其边界

框以获得更高的精度。

研究的主要工作是在第一阶段，即如何构建一

个自动化的异常案例过滤及筛选过程，如图 2 所示。

CCMP 过程须具有相同时间戳的多模态输入，例如

2D 图像数据和 3D 点云数据。为满足第一个异常案

例的定义，必须对当前场景的道路平面进行重建，以

确定符合异常案例的目标是否出现在道路平面上，

从而避免背景对象（如树木和建筑物）的干扰。具体

地，首先使用语义分割模型对输入的 2D 图像数据进

行可行驶区域分割，以获得图像中可行驶区域的掩

码坐标。然后将同一时间戳的 3D 点云数据投影到

2D 图像域中，并获得其 2D 图像坐标。当点云的 2D

图 2　CCMP 异常案例数据自动化挖掘流程
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图像坐标与可驾驶区域的掩码坐标重合时，将重合

的点云 2D 图像坐标反投影到 3D 空间，且获得感兴

趣区域的近似道路 3D 点云坐标。然后利用一致性

采样方法优化道路上方的点云，并利用图形重建道

路模型。为满足本文所提出的异常案例第二个定义

并提高异常案例数据挖掘的召回率，最初的异常案

例使用点云聚类生成的建议通过 2D 检测器的检测

结果来过滤掉不符合条件的异常案例场景。

1. 2　可行驶区域分割

由于并非当前场景中的所有对象都符合文中对

异常案例的第一个定义，为减少非车辆路线上的对

象对异常案例挖掘过程的干扰，首先，必须确定感知

空间内的可行驶区域。由于使用二维图像数据，可

以获得比稀疏激光雷达点云更加详细、更有纹理的

语义级别信息。因此，对输入图像的可行驶区域进

行语义分割。因为大多数多模态数据集，如 Waymo 
Open Dataset［11］，不包括可行驶区域的像素级标签，

Nusence 也 没 有 提 供 这 样 的 标 签 。 因 此 ，在

MMsegmentation 框架［18］和 BDD100K 数据集［10］的基

础上进行训练，以完成可行驶区域分割的任务。经

过实验比较，选择了 Resnet-101-D8 ［19］为特征提取

网络的 Deeplabv3+模型［20］。由于该模型是 BDD100k
官方模型中在可驾驶区域分割方面得分最高的模

型，在测试数据集中的 mIoU 也高达 54. 41%。在对

私人数据集中测试后，发现 Deeplabv3+也是对陌生

数据表现最为稳健的模型之一。图 3 展示了可驾驶

区域分割为 Deeplabv3+收集的真实世界图像数据的

视觉影响。要在三维空间中对道路进行建模，必须

将二维图像中的道路掩码投影到三维空间中。如图

4 所示，首先将点云数据反向投影回 2D 空间，且将反

向投影区域与道路掩码区域重合的区域认定为 3D
道路点云数据。

1. 3　道路平面重构

可行驶区域分割提供了粗略的道路点云数据，

但仍然存在问题。在图 5 的左上角，可以观察到，在

将 2D 图像道路掩码反向投影到 3D 的过程中，由于

投影映射本身的缺陷，一些点云被错误地归类为道

路点云。同时，在图 5 的左下方，由于道路和其他物

体边界之间的分割模型不准确，路面、车辆或其他交

通参与者之间的分割边界不清晰，导致道路上投影

回 3D 空间中可驾驶区域的点云与对象的点云产生

重叠现象，从而极大地影响道路平面的重建效果。

因此，必须进一步细化粗糙的道路点云数据。

首先，为拟合图像地平线的范围，在整个点云数

据范围中只保留当前车辆的前瞻范围，去除了图像

地平线之外的点云信息，且转换了点云的视角。接

下来，使用随机样本一致性方法 RANSAC［21］来进一

步拟合平面，以减少由不准确的图像分割和投影缺

陷引起的道路重建干扰。属于平面方程的点云被定

义为内部点，不属于平面方程式的点云是外部点。

RANSAC 一致性采样由 3 个主要部分组成：（1）将平

面方程拟合到初始采样的 15 个点；（2）将所有点依

次放入平面方程中，并根据设定的距离阈值进行判

断（本文认为平面模型 30 cm 以外的点云被视为非

道路点云），如果该点在阈值内，则认为该点属于平

面内点，否则为平面外点；（3）展开的局部点优化了

平面模型方程。将迭代次数设置为 500 轮。在迭代

范围内，点数最多的平面方程为实平面方程，平面方

程下的内点为道路点云，外点为障碍物点云。图 5
的右侧显示了 RANSAC 处理的点云。可以发现，汽

车边缘的点云由于二维到三维投影过程而被错误分

类的问题得到了很好的解决。同时，设置 30 cm 的

距离阈值主要是为考虑到道路上的一些小物体目标

图 3　可行驶区域语义分割掩码

图 4　可行驶区域分割结果投影

图 5　道路异常点云可视化及优化后可视化
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（如树枝和瓶子）对驾驶安全影响不大，但存在于车

辆的可驾驶区域。

引入 RANSAC 算法主要解决了两个问题：（1）初

始粗糙道路点云将道路与目标清晰地分开；（2） 解
决“小目标”对异常案例挖掘道路的干扰。除重新优

化道路点云外，文中还消除了导致后续道路建模结

果恶化的异常点云。具体地，计算了 15 个相邻点云

的标准差。如果点云超过其邻居的平均标准偏差的

阈值，则视为异常。在去除异常值后，远处的点云也

得到了明显的优化。随着距离的增加，激光雷达数

据变得越来越稀疏，如果它的标准偏差大于最近点

的 8 倍，文中就排除了这个点。

接下来需要进一步地处理来确定道路上是否存

在目标物体。在图 6 中，需要在优化后的道路点云

上重建道路平面。使用一种简单有效的阿尔法形状

估计方法，将点云重建为基于三角形网络的道路平

面。该方法将凹形车体定义为被点云占据的区域，

并通过阿尔法形状估计算法创建一个多边形来近似

表示道路区域。多边形的顶点是点云数据，多边形

的精细度由一个常数 α 决定。

α 值越大，多边形越接近凸包。当 α 参数值设置

为零时，多元变量区域退化为原始点云数据。在实

验部分，文中设置了各种 α 值，并比较了道路平面重

建效果，最终将 α 值设置为 30。接下来，将道路点云

以外的点云映射到道路平面上，即将其他点云平铺

到 2D 维度。点云的其余部分用道路上方的物体

标记。

1. 4　异常案例挖掘初始化

在获得道路上的点云后，为提高异常案例挖掘

的召回率，对道路上的点云进行聚类。最终，使用简

单高效的 DBSCAN 聚类算法［22］初步筛选出可能符合

异常案例的目标对象。DBSCAN 是一种基于密度的

聚类算法，通常假设类别可以通过样本紧密度来确

定。通过将密切相关的样本划分为单个对象，获得

聚类个体。聚类的结果是将所有连接紧密的样本分

成不同的样本。通过 DBSCAN 算法，可以获得不同

的簇，其中每个簇由至少 MinPts 个样本点组成，且具

有足够高的密度。其优点是不需要预先指定簇的个

数，可以发现任意形状的簇，对噪声数据具有较好的

鲁棒性。

潜在的目标初始化提议流程如算法 1 所示：在

优 化 可 驾 驶 区 域 的 道 路 上 设 置 点 云 P =
{p1， p2，…，pm}。如果点簇 P 与点簇 pj 之间的距离小

于设置的阈值 α，且小于阈值的样本个数大于设置

的个数 MinP，则定义 pj 为核心点：

Nα( pj) = {pi ∈ P | dist ( )pi，pj ≤ α} （1）
| Nα( pj) | ≥ MinP （2）

图 6　道路平面重构可视化

算法算法 1

Input：：  Point cloud： P = {p1，  p2，  ⋅ ⋅ ⋅，  pm}；
             Parameter： （α， MinP）.
output：： Target division： C= {C1，  C2，  ⋅ ⋅ ⋅，  Ck}
process：：

1： Initialize core point collection： Ω ≠ ϕ

2： for J = 1， 2， ∙∙∙， m do

3：  Determining the domain of point cloud： pj： Nα ( pj )
4：  if | Nα ( pj ) | ≥ MinP then

5：    Add point cloud to the core point： Ω = Ω ⋃ {pj}
6：  end if

7： end for

8： Initialize target quantity： k = 0
9： Initialize point cloud collection not accessed： Γ = P

10： while Ω ≠ ϕ do

11：  Record that the point cloud collection： Γold = Γ
12：  Randomly select a core point Ο ∈ Ω，Initialize Point Cloud
        Queue Q = Ο
13：   Γ = Γ/{Ο}

14：   while Q ≠ ϕ do

15：     Take the first point cloud sample from
          queue Q：q

16：    if  | Nα ( pj ) | ≥ MinP then

17：         △ = Nα (q ) ⋂ Γ
18：         Adding the point cloud samples in △ to the queue Q
19：          Γ = Γ/△
20：      end if

21：    end while

22：    k = k + 1， Ck = Γold /Γ
24： end while

􀅰􀅰 1243



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 7 期
式中：Nα( pj) 是 pj 的领域，| Nα( pj) |为点簇 P 的中心

点，所有核心点的集合为 Ω；dist 为 pi 和 pj 之间的欧

氏距离。然后，随机选择未遍历的核心点作为种子

点，利用欧氏距离判断点云是否属于同一物体。当

遍历完 Ω 中的所有核心点时，循环结束。经过多次

实 验 之 后 ，最 终 选 择 α = 1. 5 和 MinP = 35 作 为

DBSCAN 的参数。最后，道路上的所有目标物（包括

不属于原始训练集的障碍物）通过点云聚类生成 3D
框，之后再将 3D 框映射到二维空间，并将二维空间

的 目 标 物 体 提 议 框 作 为 异 常 案 例 对 象 的 初 始 提

议框。

1. 5　常规类别抑制

为满足自动驾驶场景中异常案例的第二个定

义，文中使用更强大的目标检测器来过滤掉非异常

案例对象。 具体地，使用 Cascade R-CNN 级联检测

标头［23］，并用 ConvNeXt-S ［24］替换原始特征提取网

络，在 BDD100K 等自动驾驶数据集上进行训练，以

便为每个可识别或易于识别的对象生成一组边界

框。下一步是比较检测后生成的边界框和聚类投影

的异常案例初始提议框，并消除一些检测到的对象

的 IOU 值超过阈值的提议框。 值得一提的是，文中

并没有直接使用数据集的正值框与生成的异常案例

的初始提议框进行比较，因为通过这种方法无法挖

掘出目标检测中的“困难案例”。 这种困难案例是

指上文所提及的因强光或弱光所引起的像素级异常

案例。最后，可以通过手动微调和标记类别来完成

CCMP 过程。

1. 6　Waymo-Anomaly的特性

最后，为证明 CCMP 过程在异常案例数据挖掘

中的有效性，最终将其应用于 Waymo 数据集，以自

动生成异常案例子集，称之为 Waymo-Anomaly（值

得注意的是 CCMP 仍然适用于其他多模态数据集）。

Waymo 数据集是由谷歌旗下自动驾驶公司 Waymo
收集的一套大规模自动驾驶数据集。该数据集旨在

支持自动驾驶系统的研究和开发，为算法训练和验

证提供有用的数据。该数据集包含了来自多个传感

器（如激光雷达、摄像头和雷达）的高分辨率感知数

据，以及相关的车辆信息和行为轨迹数据。这些数

据涵盖了各种不同的行驶场景，包括城市道路、高速

公路和农村地区等。

除 Waymo 数 据 集 定 义 的 类 别 外 ，Waymo-
Anomaly 还 包 括 车 辆 、行 人 和 骑 自 行 车 的 人 。 在

CCMP 数据挖掘的过程中，文中还定义了一些新颖

类别，如障碍物、动物、交通设施和杂项。常用类表

示数据集中已经定义的类别，而新颖类表示通过

CCMP 挖掘过程发现的新类别。检测器很难检测到

基于封闭世界数据集（公共类）的新类别，而新类别

的识别对于现实世界的驾驶安全非常重要。图 7 为

Waymo-Anomaly 的分类统计。可以发现数据集的

角落案例有一个长尾，新类只占 0. 4%，这对基于深

度学习的感知网络来说仍然是一个挑战。在随后的

实验部分中，研究了长尾方法对 Waymo-Anomaly 数

据集的适用性。

2　实验验证

2. 1　实施细节

为验证“CCPM”的有效性，基于 Waymo 大型多

模 态 数 据 集 构 建 了 一 个 异 常 案 例 子 集 Waymo-
Anomaly。除原始数据集中的“已知”类别包括车辆、

行人、骑自行车的人和标志外，文中还新定义了一些

超类，如障碍物、动物、交通设施和杂项。去除符号

类别的评价，使实验结果更加简洁明了。最初使用

“CCPM”筛选了 3 257 张带有异常案例的自动驾驶场

景图片，然后手动调整了总共 3 200 张图像。在“未

知”类别部分，添加了诸如“动物、障碍物和其他”之

类的类别。同时，基于 8∶2 的比例将 3 200 张图像划

分为一个训练集和一个验证集，即 2 560 个训练集和

640 个验证集。具体来说，3 200 张训练集图像不用

于模型再训练，而是在标准数据集训练完成后进行

微调。640 个验证集和 Waymo 随机选择的 1 360 个

验证集相结合，用于验证未知的类对象。同时，采用

了 3 种性能更好的基线模型：单级模型（如 Yolox-
L［25］ 和 ATSS［26］）、两 级 模 型（Cascade R-CNN 和

Sparse RCNN［27］）和 基 于 Transformer 的 检 测 模 型

图 7　Waymo-Anomaly 的类别统计
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（DDetr［28］）。对于评价标准，遵循 CoCo 数据集［29］的

评价指标，而对于“未知”类别，只使用 AR50（平均召

回率为 50% 时的精度值）来评价模型对未知类别的

鲁棒性。

此 外 ，实 验 的 整 个 模 型 代 码 来 源 于 商 汤 的

MMdetection［30］，并 采 用 Pytorch1. 12. 2 深 度 学 习 框

架，在 64 位 NVIDIA 和使用 8 个 GTX3090 GPUS 的

Ubuntu20. 04 上进行分布式数据并行训练和同步批

处理归一化。训练时统一使用随机梯度下降（SGD）

作为优化器，其权重衰减率为 4 × 10-4，动量为 0. 9。

2. 2　实验结果

对 Waymo-Anomaly 进行微调后，“已知”类别有

所改善，如表 1 所示。通过检测结果的可视化，可以

确定指标的改善主要是由于如图 8 所示的异常光照

条件。在对角点情况进行增强训练后，该模型对曝

光和低光照情况具有更强的鲁棒性。同时，可以发

现，虽然多阶段模型对“已知”类别的检测精度普遍

较高，但其对“未知”类别的检测性能不如单阶段网

络。这可能是因为单阶段模型无须先区分前景，更

密集的预测方法对于“未知”类别检测的召回率指标

更有利［31］。因此，本文提出的 CCMP 异常案例挖掘

过程适用于大型数据集，允许更有效的异常案例场

景的过滤，且是建立基于深度学习模型的数据闭环

的关键步骤。

2. 3　验证长尾方法的适用性

本文中认为在异常案例场景中“未知”类别的数

量通常是很小的。如图 7 所示，Waymo-Anomaly 中

的“未知”类别仅占 0. 4%。因此，在实验部分，可以

使用一些以前的方法来优化长尾数据，以检查他们

的方法对现实世界的异常案例的适用性。主要从

Re-weight 的角度选择一些方法来解决长尾问题，并

将 Waymo-Anomaly 中的“未知”类别添加到 Waymo
训练数据集中进行重新训练。Waymo 随机抽取的部

分验证集和 Waymo- Anamoly 验证集共 2 000 张图像

作为本次实验的验证集。观察表 2 未优化长尾数据

的结果（r 表示“未知”类别，c 表示普通类别，f 表示车

人结合），可以发现在 CCMP 过程中挖掘异常案例

后，在“未知”类别参与再训练时仍然存在严重的漏

检现象。

然而，通过进一步实验，发现引入针对长尾问题

的方法可以更好地解决“未知”类别召回率低的问

题。本文分别探索了均衡焦点损失（equalized focal 
loss， EFL）和 动 态 类 别 抑 制 损 失（adaptive class 
suppression loss， ACSL）对于单阶段检测器和多阶段

检测器应对长尾问题的效能。其中，EFL 是在传统

的 Focal Loss 的基础上引入了类别权重平衡因子，且

图 8　特殊光照场景的异常案例

表1　各类检测器在Waymo和Waymo-Anomaly上的检测结果对比 %
算法

YOLOX
RetinaNet ［32］

Faster R-CNN ［33］

Cascade R-CNN
Sparse RCNN

DDetr
YOLOX

RetinaNet
Faster R-CNN

Cascade R-CNN
Sparse RCNN

DDetr

数据集

Waymo

Waymo-Anomaly

车辆（AP）

58. 2
56. 6
59. 5
63. 7

56. 1
60. 1
58. 3
56. 9
62. 1
66. 5

56. 8
61. 5

行人（AP）

43. 8
42. 1
44. 9
46. 3

41. 0
42. 3
43. 8
42. 1
46. 0
47. 8

41. 3
42. 5

骑行人（AP）

34. 0
33. 7
36. 1
40. 5

30. 6
35. 3
34. 0
33. 6
36. 2
40. 5

30. 6
35. 9

所有类别（AP）

41. 3
40. 5
42. 0
43. 9

39. 9
42. 7
41. 3
40. 5
43. 1
45. 2

40. 0
43. 8

未知类（AR50）

34. 5
30. 1
29. 8
29. 5
28. 1
35. 0
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考虑了不同对象的易分类程度。如此，稀有对象的

权 重 会 被 放 大 ，以 便 模 型 更 关 注 这 些 稀 有 对 象 。

ACSL 则是自适应调整每个类别样本的抑制梯度，从

而提高检测器对于罕见类别的敏感度。通过表 2 后

3 列的实验结果对比，可以发现 EFL 更适合于单阶

段目标检测模型中的“尾类”检测，而 ACSL 更适合

于两阶段检测算法。

2. 4　可视化验证

在本文提出的异常案例的多模态数据挖掘过程

中，首先利用二维图像中更丰富的语义信息对可行

驶区域进行分割，然后将二维图像的道路坐标反向

投影到三维空间中。下一步是使用一致性采样算法

对道路点云进行优化，剔除可能对道路重建造成较

大干扰的点云。在道路重建完成后，基于密度分布

的聚类方法可以只处理正上方区域以上的点云，然

后将结果与强大检测器的结果进行比较，以研究潜

在的异常案例。接下来，对基于 Waymo 数据集的异

常案例挖掘过程的几个关键步骤进行可视化以验证

挖掘数据的准确性和可行性。

图 9 为基于 Waymo 数据集挖掘异常案例的可

视化效果图。第 1 列为原始图像的异常案例目标，

第 2 列为同一时间戳对应的点云图像，第 3 列为优

化后的点云聚类后的道路重建可视化和未知目标。

这些对象满足本文提出的异常案例两条定义，符合

异 常 案 例 的 目 标 只 处 于 当 前 车 辆 潜 在 可 行 驶 区

域内。

图 10 显示了 Waymo- Anomaly 数据集被归类为

存在异常案例场景的可视化。第 1 行是原始图像，

第 2 行是在正常数据集中训练的检测器的检测结

果。此时，检测器只能响应常规训练集中的已存在

的对象。第 3 行是经过 CCMP 数据挖掘后投射回 2D

维度的检测帧。通过比较和计算两排检测帧之间的

IOU，可以消除常规目标，提取符合异常案例的目

标，提取后的可视化如图 10 的最后 1 行所示。可以

发现 CCMP 除可以挖掘常规类别之外的对象，例如

手推车、婴儿车和其他对象。同时，它还可以挖掘当

表2　长尾问题的优化方案及结果 %
Model

RetinaNet
Faster R-CNN

RetinaNet+EKF
Faster R-CNN + EFL

Faster R-CNN + ACSL

APr
13. 3
12. 1
20. 3

16. 1
18. 8

APc
33. 6
36. 0
34. 9
36. 7
37. 2

APf
58. 6
60. 1
58. 8
60. 1
60. 9

mAP

42. 3
43. 9
44. 1
44. 2
44. 7

图 9　点云聚类和道路重建渲染
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前检测器不足以处理像素级异常案例的场景，例如

图 10 中的阴雨和低光场景。由于照明或天气条件

对图像产生了像素级损坏，导致常规 2D 检测器很难

进行目标的准确捕捉，在这种情况下成功挖掘的主

要原因是文中使用在线检测结果与点云聚类结果进

行比较。如果使用原始图像的真值框和点云聚类生

成的提议框进行甄别，这种情况下的像素级的异常

案例就很容易被忽略。

3　结论

提出一种自动化异常案例挖掘流程 CCMP，用

于解决自动驾驶现实世界存在的异常案例场景。

CCMP 的输入是对多模态传感器数据，因为视觉传

感器具有更丰富的语义信息，而激光雷达传感器可

以减少漏检的可能性。在现实世界中，异常案例存

在的场景往往属于长尾分布中的尾部数据，而基于

深度学习的异常案例感知模型的性能决定了感知系

统的安全性。目前，基于数据集解决此类问题的标

准方法是收集大量数据，手动选择检测器性能不足

的场景，然后进行多次迭代训练。但是，手工选择异

常案例的场景是低效的。CCMP 可以自动挖掘角落

案例场景，这对于大型公共或私有数据集非常有效。

最 后 ，本 文 使 用 CCMP 方 法 构 建 Waymo 子 集

Waymo-Anomaly，并在训练异常案例的情况下进一

步研究探索当前检测方法对长尾问题的有效性。
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