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摘　要：针对传统生成式图像数据增强算法丢失３Ｄ属性信息，无法应用于自动驾驶领域３Ｄ目标检测任务的问题，
提出了一种基于稳定扩散模型的多模态图像生成算法，并基于该算法设计了一种面向３Ｄ目标检测的数据增强方
法。算法通过增加多模态输入进一步约束图像的生成过程。算法设计了一种多模态特征在线生成模块，在线提取

场景描述、语义分布和深度特征等信息；同时针对多模态特征融合网络设计了一种增强型门控自注意力模块，精准

地捕捉潜在特征空间中的深度信息，从而保留图像的３Ｄ属性信息，实现对图像纹理、颜色以及光照等２Ｄ特征的针
对性修改。基于算法出色的深度保持特性，将新图像与３Ｄ伪标签结合，构成新的图像样本，实现对图像样本的数据
增强。在ｎｕＳｃｅｎｅｓ公开数据集上３Ｄ检测结果表明，算法针对公交车、卡车等体积较大类别的３Ｄ属性保留效果较
好，ＡＰ值分别提高了１７．２％和１４．１％，同时ｍＡＰ提高了６．８％，ＮＤＳ提高了３．４％。
关键词：数据增强；稳定扩撒；图像生成；目标检测；特征融合
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０　引言

３Ｄ目标检测是自动驾驶领域车辆环境感知的关键内
容，而数据增强能够丰富样本特征，有助于提升３Ｄ目标检测
算法的泛化性能，进而为自动驾驶车辆在复杂交通场景中实

现智能决策和安全导航提供重要支持。

传统数据增强方法主要通过几何变换、颜色扰动、随机

反转和裁剪等简单图像变换来增强数据２Ｄ特征［１－２］，在控

制图像中场景或目标的３Ｄ属性特征方面存在一定局限性。
近几年，对抗性数据增强［３－４］、跨模态数据增强［５］等方法通

过图像生成的方式较好地丰富了图像的２Ｄ属性特征。随着
潜在扩散模型（ｌａｔｅｎｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ＬＤＭ）［６］的提出，采用
步扩散、迭代的图像生成方式能够更好地控制图像的特征和

形态，缓解图像细节形变和失真等，为图像生成和数据增强

提供了全新的解决方案。如Ｂｕｒｇ等［７］利用扩散模型增强图

像２Ｄ特征成功实现了小样本分类任务，但该方法基于对实
验数据的检索和选择，模型泛化性能较差。

目前利用生成技术的图像扩充研究多应用在 ２Ｄ任
务［８－１０］，针对３Ｄ数据增强的研究相对较少。３Ｄ数据生成问
题相关研究如Ｒｏｍｂａｃｈ等［６］提出的稳定扩散模型（ｓｔａｂｌｅｄｉｆ
ｆｕｓｉｏｎ，ＳＤ），利用深度输入控制图像生成过程，但单一的控制
元素未能较好地控制场景目标的数量和位姿，导致生成图像

与原始场景的３Ｄ属性一致性较差。Ｌｉ等［１０］提出了一种开

放场景下的文本到图像的生成方法（ｇｒｏｕｎｄｅｄｌａｎｇｕａｇｅｔｏｉｍ
ａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＧＬＩＧＥＮ），采用定位边界框或关键点等条件信
息作为对齐输入，精确地控制图像生成过程。然而双模态输

入的ＧＬＩＧＥＮ方法可控特征相对单一，生成的图像易出现失
真、扭曲和目标位置偏移等问题。可以认为，目前图像生成

技术多数只针对深度或语义分布等单维度信息进行控制，不



能同时保证生成场景中目标深度、目标类别以及画面分布等

属性不变，因此难以应用于自动驾驶３Ｄ目标检测任务的数
据增强。

针对上述问题，设计了一种多模态图像生成算法，并提

出了一种面向３Ｄ目标检测的数据增强方法。本文中贡献主
要包含以下几个方面：

１）设计了一种基于扩散模型的多模态图像生成算法。
其中，设计的多模态特征在线生成模块能高效地提取场景多

维特征；提出的增强型门控制自注意力模块（ｅｎｈａｎｃｅｄｇｇａｔｅｄ
ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＧＳＡ）有效融合了多模态特征，较好地保留了
场景的３Ｄ属性。
２）基于所设计的多模态图像生成算法，提出了一种面

向３Ｄ目标检测任务的数据增强方法。该方法保留目标３Ｄ
位置属性的新样本图像与伪标签数据对齐，有效地扩充了数

据样本。

１　算法框架

多模态生成式数据增强算法网络框架如图１所示。算
法充分考虑多模态输入的特点，设计了一种模态特征在线生

成模块，自动提取出场景的各模态特征，极大地降低了算法

的输入条件。为了继承ＳＤ算法模型强大的开放场景图像生
成能力，算法通过冻结该模型大部分权重的方式继承其大量

先验知识。算法在保留原始模型的去噪扩散模型（ＤＤＰＭ）、采
样器、文本编码器、变分编码器（ＶＡＥ）等结构［６］的基础上，针

对特征融合网络进行改进设计。特征预处理部分，算法利用

卷积网络以及文本编码器对图像输入和文本描述输入进行处

理，分别得到嵌入位置编码的模态特征和文本特征序列。

图１　多模态生成式数据增强算法网络框架结构示意图

　　在Ｕ型网络（ＵＮｅｔｗｏｒｋ，ＵＮｅｔ）［１１］中，各模态特征将得
到充分融合，多层注意力结构的特征融合单元提高了算法对

关键特征的捕捉能力。所提出的 ＥＧＳＡ模块能够深度融合
图像场景的文本、语义以及深度等多模态特征，进一步提升

融合网络对于高维度特征的细粒度的理解。此外，变分编码

器将得到的高维特征采样生成新图像，使其与原始场景深度

保持一致。

本文中多模态图像生成算法生成的新图像具备与原图

相近３Ｄ属性，将其与伪标签数据结合，完成对数据样本的大
幅度扩充，具体流程如图２所示。新图像的伪标可通过直接
映射原始样本标签的方式获得，其与新生成的图像构成了新

数据样本。由于生成图像与原始图像具有相同的对象以及

其相似的３Ｄ位置关系，伪标签能够与新图像中的目标一一
对应。为保证样本间的差异性，通过设置提示词以及随机参

数的方式使每次生成的图像特征在目标颜色、背景天气等方

面具有一定随机性，进而丰富样本特征。

图２　数据增强流程示意图

１．１　多模态特征在线生成模块
为了降低算法多模态输入特征的准备条件，多模态图像

生成算法设计了一个特征在线生成模块，通过３个特征生成
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通道分离出场景的语义描述、深度描述以及文本描述等各模

态特征，具体如图１所示。受到 Ａｄｅ２０Ｋ数据集［１２］的启发，

模块在平面维度上设计的通道１使用语义分割模块 ＩｎｔｅｒＩｍ

ａｇｅ［１３］分割图像各类别实体，生成场景内各个目标像素级别
的１５０个类别标签，为场景中的目标提供准确的类别描述。
单一模态输入的生成过程无法精确控制生成场景中多个目

标的类别和具体位置。因此在描述词控制的基础上，需要从

不同维度对场景中的目标类别以及目标位置进行不断约束。

在空间维度上设计的通道２利用单目深度估计方法Ｍｉｄａｓ［１４］

提取图像场景像素深度，每个像素深度扩散到各个图片通

道，为生成过程提供场景的潜在深度特征。通道３利用ＢＬＩＰ
（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）［１５］算法生成关于
场景信息的文字描述作为生成算法的文本输入，为新图像生

成提供了基本场景信息。每个原始场景对应的文本输入基

本结构为：

Ｗｎ＋Ｗａ＋Ｗｃａ＋Ｗｖ （１）

式中：Ｗｎ、Ｗａ、Ｗｃａ和Ｗｖ分别为对场景目标数量、目标颜色、
目标类别和动作的描述词。

上述设计的多模态特征在线生成模块自动提取原始场

景中的多模态特征，为生成算法提供了多维度特征约束。

１．２　特征预处理
为了提高各模态之间的交互效率，需要对各原始模态信

息进行处理。场景文本序列记为ｃ，潜在深度特征记为 ｄ，语
义特征序列定义为 ｓ，则算法对齐输入可记为 ｇ＝
［（ｓ１，ｄ１），（ｓ２，ｄ２），…，（ｓｎ，ｄｎ）］，其中ｎ为场景中目标数量，
网络输入即为 Ｉ＝［ｃ，ｇ］。

对于文本输入，算法继承了 ＳＤ中 ＯｐｅｎＣＬＩＰ（ｏｐｅｎｃｏｎｔ
ｒａｓｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）模块以获得描述词的特征
序列，记为ｈｃ＝［ｈｃ１，ｈ

ｃ
２，…，ｈ

ｃ
ｎ］。对于语义输入和深度输入，

算法采用多层４×４的卷积模块构建空间采样器，通过多次
下采样后得到不同模态下与原图采样后相同尺寸的特征噪

声ｈｇ，具体流程如图３所示。通过该采样器得到在潜在空间
中不同模态特征表示如下：

ｈｇ＝Ｐｃａｔ（ｆｓ（ｓ），ｆｄ（ｄ）） （２）

ｈｉ＝Ｓ（ＦＡＥ（ｉ）＋ｎｒ） （３）

式中：ｆｓ（·）和ｆｄ（·）分别表示对语义输入和深度输入进行下

采样；Ｐｃａｔ（·，·）表示在通道维度对输入进行拼接；ｉ表示原

始图像输入；ｎｒ表示随机噪声；ＦＡＥ（·）表示利用自编码器对

其编码；Ｓ（·）表示扩散模型的采样方法；ｈｉ表示通过上述方
法得到的图像噪声。

　　为了进一步提取到模态输入的关键特征，式（４）利用轻
量ＣｏｎｖＮｅＸｔＴ［１５］网络模块提取模态特征，再通过线性模块
嵌入位置编码信息。

Ｐ（ｘ）＝ＮＬ（ＮＣＮ（ｘ）＋ｐ） （４）

ｈｅ＝［Ｐ（ｇｓ），Ｐ（ｇｅ）］ （５）

式中：ｘ表示对齐输入；ＮＣＮ（·）和 ＮＬ分别表示 ＣｏｎｖＮｅＸｔＴ

网络模块和线性网络模块；ｐ表示预设的位置编码；ｈｅ表示经

过尺寸调整等预处理后得到的高维度特征序列。

图３　多模态输入下采样流程框图

１．３　特征融合
ＥＧＳＡ模块在ＵＮｅｔ中通过多层注意力结构分级融合潜

在空间中复杂的约束信息，保证新图像中场景的３Ｄ属性稳
定。如图４所示，该模块中不仅设置初始为０的可学习参数
λ和α来调节潜在特征和条件信息［１６］，同时还利用残差结

构和多次交叉注意力分层、分次融合语义和深度特征，提高

算法对语义分布以及深度位置等多维度特征的控制能力。

第一层门控制自注意力模块对应式（６），通过注意力机制提
取潜在空间中各模态特征，使模型容易理解场景与目标间的

联系，得到一个富含语义信息的潜在特征，即融合特征１。进
一步，第二层门控制自注意力模块将深度信息与视觉特征再

次融入到空间特征，得到融合特征２。式（７）利用带可学习
参数的门限制结构网络调节各种模态特征之间的平衡，促进

跨模态的特征融合。

ｖ＝ＮＣＡ（ｖ＋Ｔｓ（ＮＳＡ（［ｖ，ｈ
ｅ
ｓ］）），ｃ） （６）

ｖ＝ｖ＋ａ·ｔａｎｈ（λ）·ＮＣＡ（Ｔｓ（ＮＳＡ（［ｖ，ｈ
ｅ
ｄ］）），ｃ）（７）

式中：ｖ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ］表示场景的视觉特征表征，ＮＳＡ和
ＮＣＡ分别表示自注意力网络和交叉注意力网络，Ｔｓ（·）表示
视觉特征选择器，由其选择图像特征。参数α只在训练时为
１，并且根据扩散模块采样表参数变化［１０］。

图４　增强型门控制注意力模块结构框图

　　相较于 ＬＤＭ网络，算法在 ＵＮｅｔ中新模块增加参数记
为θ′，对应的目标函数可以改写成式（８）。
ｍｉｎ
θ′

＝Ｅ（Ｚ，ε）～Ｎ（０，Ｉ），ｔ［ ε－ｆ（θ，θ′）（ｚ，ｔ，Ｉ）
２
２］

（８）
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式中：ｔ表示在采样时间集合中均匀采样获得的参数；ｆ（θ，θ′）
表示变分自编码器。

２　实验验证

２．１　实验设计
为了更好地反映本文中数据增强方法在自动驾驶领域

小样本学习任务中的作用，选用 ｎｕＳｃｅｎｅｓ公开数据集 ｖ１．０
ｍｉｎｉ进行测试［１７］，其原始样本较少但场景丰富。实验分为２
个阶段：在数据增强阶段对原始图像数据分别进行２倍、３倍
和５倍扩充；在验证阶段利用多种单目检测算法验证增强后
数据的有效性。

数据增强阶段，实验预设场景描述的结构如式（９）所示，
通过随机增改场景描述中特征属性关键词的方式来丰富样

本特征，如颜色、天气等。

｛Ｗｓ｝…｛Ｗｃｏ｝＋Ｗｃａ… （９）
式中：Ｗｓ、Ｗｃｏ和Ｗｃａ分别表示天气属性词、目标颜色属性词和
目标类别描述词，…表示原始图片描述词中其他未改动的内

容，｛·｝表示在预设属性集合中随机选择一个属性词，其中目

标颜色属性词集合为红色、黄色、橙色、白色和蓝色，天气属

性词集合为晴天、雨天、多云和夜晚。

算法验证阶段保留了数据集标签中汽车、卡车、公交车、

行人、锥桶等关键类别，利用 ＰＧＤ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｎｄｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｄｅｐｔｈ）［１８］、ＦＣＯＳ３Ｄ（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｎｅｓｔａｇｅｍｏｎｏｃｕｌａｒ３Ｄ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）［１９］和 ＥｐｒｏＰｎＰ（ｅｎｄｔｏｅｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｅｒ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｎｐｏｉｎｔｓ）［２０］等３Ｄ检测算法在扩充前后的数据集中
进行训练和测试验证。

实验所用平台配置为：ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０（２４ＧＢ）显卡、
ｉ９１２７００处理器。为了能够客观反应算法数据增强的能力，
验证阶段参照ＯｐｅｎＭＭＬａｂ［２１］开源训练平台参数设置实验参
数，统一使用ＡｄａｍＷ优化器，初始学习率为０．００４，权重衰减
为０．０１，数据遍历次数为２１次。
２．２　实验结果
２．２．１　定性分析

对于针对性地修改图像２Ｄ特征方面，算法通过随机配
置属性关键词的方式有效地控制图像生成，实现效果如图５
所示。针对天气和光线，新图像各个场景中的建筑物、地面

和天空都出现了不同程度的光线变化；针对目标颜色，新图

像中汽车颜色变化丰富、图案配色自然；针对场景建筑，新图

像中教学楼类型风格以及颜色都发生了对应的显著改变。

　　针对保留图像场景中的３Ｄ属性特征，算法实现效果如
图６所示。

图５　图像特征生成效果
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图６　各类目标生成效果

　　图６中各类目标３Ｄ位置基本不变，景深还原度较高，在

一定距离内车辆等大尺寸目标生成效果较好，证明本文中所

提出的图像生成算法能够较好地融合上述各模态信息。如

图６椭圆框位置所示，多次生成结果中，原图像中远景角落

处的车辆和车辆附近的锥桶皆被较好地还原，证明算法对于

场景边缘的小目标物体也具有较好的生成能力和深度还原

能力。图６蓝色直角方框位置所示，新图像场景光照、车辆

或建筑物风格、外观图案等变化明显，表现了算法较好的图

像生成能力和强大的特征改造能力。只是对于行人等细节

较多的目标出现轻微变形，人物局部细节还原度不够，具体

如图６行人类别生成结果中红色圆角方框所示。

实验结果表明，新图像各种场景中目标位置、姿态和建

筑布局等３Ｄ特征都基本得以还原，具备与伪标签构成３Ｄ数

据样本的条件。该算法不仅能够在２Ｄ特征上实现有针对性

的修改，为图像样本提供了丰富可控的特征；还能保留图像

场景的３Ｄ属性特征，为图像生成和数据增强提供可行而有

效的解决思路。

图７为本文算法与ＳＤ、ＧＬＩＧＥＮ等类似基于扩散模型的

图像生成效果。图７（ｂ）为ＳＤ算法以图７（ａ）作为输入的推
理结果。与原始图像相比，图中椭圆框位置生成了多余的车

辆并且方框位置车辆位姿变化较大。图 ７（ｃ）为利用
ＧＬＩＧＥＮ方法将原图深度信息作为输入的推理结果。相较于
原图，椭圆框与方框所示位置的车辆语义信息已经丢失，出

现生成类别错误、位置偏移、目标丢失的问题。图７（ｄ）为利

用本文中算法推理得到的新图像，新图像中车辆颜色、车身

图案都发生了变化，且车辆位置以及姿态基本不变，场景深

度高度还原，３Ｄ位置特征的还原效果优于其他算法。

图７　多模态生成效果

　　利用本文中算法扩充的数据集进行测试验证，单目检测
算法对新图像的检测结果如图８所示。在目标密集的停车
场环境中，图像场景还原度较高，检测结果较好；在复杂的路

口场景中，较远的锥桶和行人等小目标亦能够被还原和检

测；在景深较大的街道场景中，道路两边的建筑存在轻微变

形，但场景深度基本还原，且较远的微小目标仍能被算法较

好地检测。检测算法在新数据中的停车场、路口、街道等多

场景中的良好检测表现证明了新图像样本特征的有效性。

７１张光钱，等：面向３Ｄ目标检测的多模态生成式图像数据增强的研究




图８　采用本文中数据增强算法后的３Ｄ单目检测结果

２．２．２　定量分析

图９为ＰＧＤ算法在不同倍数扩充数据集进行训练后得

到的检测结果。

图９　不同扩充规模下ＰＧＤ算法对不同类别的

　　检测结果

　　使用等量新数据样本训练检测算法后，汽车、公交车、行

人、锥桶、卡车等类别测试 ＡＰ值为 ２５．５％、０％、１８．３％、

２９１％和０％。由于生成的新图像中存在目标局部轻微变

形、未能较好反应目标速度和朝向的问题，相较于原始数据，

各类别ＡＰ值略有下降，分别下降５．８％、１．９％、１７％、１８％

和１．４％。如图６所示，行人细节较多，生成难度较大，存在

明显变形，细节还原度较低，导致图６中行人类别在３倍扩

充数据后ＡＰ值下降 ４．５％。锥桶因其本身的特征较为简

单，产生的局部畸变并不影响算法检测精度，３倍扩充数据

后ＡＰ值提高４．８％。另外，汽车、货车、公交车等较大目标

特征明显，３倍扩充数据后 ＡＰ值分别提高 ３％、１７．２％和

１４１％。各类别目标的检测结果表明，本文中算法生成的新

数据与原始数据具有相似目标特征和相近特征质量，生成结

果较好地保留了目标原始３Ｄ位置信息，使样本数据与伪标

签高度匹配，有效地扩充了数据样本。由于生成图像中一些

中小目标类别存在细节特征质量较差问题，并且算法对数据

集中黑夜场景的还原度不高，过度扩充数据样本后造成检测

模型泛化性能轻微下降。

　　表１为不同３Ｄ单目检测算法对增强数据集的测试结

果，以原始数据集为基准，其中粗体数字表示该指标明显提

升，箭头示意指标的升降情况。

表１　３Ｄ单目检测算法对增强数据集测试结果

算法 扩充倍数 ｍＡＰ↑ ｍＡＴＥ↓ ｍＡＳＥ↓ ｍＡＯＥ↓ ｍＡＶＥ↑ ｍＡＡＥ↑ ＮＤＳ↑

ＰＧＤ

基准 ０．２０１ ０．９７２ ０．３６７ １．３０６ １．５９４ ０．４００ ０．２２７

２ ０．２２９ ０．９４９ ０．３８２ １．４３４ １．５９２ ０．４１４ ０．２４０

３ ０．２６９ ０．９２５ ０．３４７ １．５０１ １．７６６ ０．４７０ ０．２６１

５ ０．２３８ ０．９０２ ０．３６３ １．１６２ １．５４２ ０．４８０ ０．２４５

ＦＣＯＳ３Ｄ

基准 ０．２５４ ０．９７７ ０．３８９ １．１４９ １．５４１ ０．３４５ ０．２５６

２ ０．２６２ ０．８７５ ０．３３７ １．５８３ １．５９３ ０．４０７ ０．２６９

３ ０．２９２ ０．９２１ ０．３６４ １．３８７ １．６６５ ０．４３５ ０．２７４

５ ０．２７４ ０．９４９ ０．３６０ １．３４３ １．５９０ ０．４８３ ０．２５８
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续表（表１）

算法 扩充倍数 ｍＡＰ↑ ｍＡＴＥ↓ ｍＡＳＥ↓ ｍＡＯＥ↓ ｍＡＶＥ↑ ｍＡＡＥ↑ ＮＤＳ↑

ＥｐｒｏＰｎＰ

基准 ０．１９１ １．０１５ ０．６０１ １．５６８ １．２５７ ０．２１５ ０．２１４

２ ０．２０１ １．０２１ ０．３０８ １．５０９ １．８４８ ０．２８０ ０．２４２

３ ０．２１６ ０．９１７ ０．２６１ １．３２４ ２．２９５ ０．３９４ ０．２５１

５ ０．２１９ ０．９４１ ０．２８５ １．４８７ １．６７１ ０．３３６ ０．２５４

　　由表１可知，数据增强后，各检测算法性能指标均有显
著提升，尽管平均方向误差（ｍＡＯＥ）、平均速度误差（ｍＡＶＥ）
和平均属性误差（ｍＡＡＥ）略微上升，但平均平移误差
（ｍＡＴＥ）、平均尺度误差（ｍＡＳＥ）均有明显下降，说明该数据
增强方法对于数据的深度特征以及尺寸特征具有良好的增

强效果，该方法有利于提高３Ｄ目标检测算法准确预测目标
深度、尺寸等３Ｄ属性的能力。以数据集３倍扩充为例，各类
算法综合性能均有提升，其测试指标中 ｍＡＰ值分别提高了
６．８％、３．８％和 ２．５％，ｎｕＳｃｅｎｅｓ检测分数（ＮＤＳ）分别提高
３４％、１．８％和３．７％。

３　结论

１）提出的多模态图像生成算法，通过引入３个维度的
模态特征输入，结合增强型门控自注意力融合机制，提升了

算法对与图像３Ｄ信息的控制能力。相较于传统单模态或双
模态图像生成算法，本文中多模态图像生成算法能够更好地

保留场景的３Ｄ属性，在多种场景和目标类别的生成结果中
表现优异。

２）结合所设计的多模态图像生成算法，通过改变图像
背景、场景天气、目标颜色等方式增强了图像特征，并利用新

图像场景３Ｄ位置还原度较高的特性，结合伪标签实现了面
向３Ｄ目标检测任务的数据增强功能。在多组测试结果中，
多个检测算法的ｍＡＰ分别提高６．８％、２．３％和２．５％。

面向３Ｄ检测的数据增强方法可提高训练数据的多样性
和改善模型的泛化性能，为３Ｄ数据集增强和小样本学习研
究提供借鉴。
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ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ１７．２％ ａｎｄ１４．１％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｏｆｍＡＰａｎｄＤＮＳｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｂｙ６．８％ ａｎｄ３．４％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ；ｓｔａｂｌｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎ；ｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

（责任编辑　林　芳）
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