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摘要:为了增强自动驾驶车辆对非结构化道路中可行驶区域的场景理解能力,基于SegNet深

度学习网络结构,提出了一种针对非结构道路的可行驶区域语义分割方法。在传统的卷积神经网

络基础上,构建编码 解码深度卷积神经网络,用于自动习得图片中非结构化道路的特征,通过在数

据集上进行训练和学习,得到图像语义分割模型,可直接用该模型预测非结构道路中的可行驶区

域,实现自动驾驶车辆在非结构道路中行驶时的环境感知。实验结果表明,研究方法分割效果和精

确度提升明显,Dice相似度和Jaccard相似系数均可达80%以上。
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Abstract:Toimprovetheautonomousvehicle’sabilitytounderstandthesceneofunstructuredroaddriving
regions,asemanticsegmentationmethodofunstructuredroadforautonomousvehiclebasedonSegNet
architectureis proposed.Deep convolutionalencoder-decoderarchitectureisformed bytraditional
convolutionalneuralnetworks,anditcanlearnthefeaturemapofunstructuredroadsautomatically.By
learningandtraininginthedatasets,imagesemanticsegmentationmodelcanbeacquiredandusedto
predictthefeasibledrivingareaofunstructuredroadsdirectly,whichisimportantforautonomousvehicle’s
sceneunderstanding.Theproposedapproachoutperformsinprecisionandsegmentationconsequent,while
Dicecoefficientreachesmorethan80%.
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为实现智能车辆的自动驾驶功能,需要将道路分割为可行驶区域和非行驶区域,从而为驾驶行为决策以

及路径规划与控制提供基础道路信息。近年来,很多学者及科研机构已经在结构单一、纹理显著、表面平滑



以及边缘线明显的结构化道路中实现了道路区域分割[1-3]。然而,在乡村或者山区等道路场景差异较大的非

结构道路中,可行驶道路区域的检测与分割依然是一项具有挑战性的任务。这是由于非结构化道路具有以

下特点:

1)缺乏易于识别的车道线,没有明晰的道路边界,道路形状不规则,难以识别;

2)路面的等级较低,道路周边环境较为原始且差异性显著。
语义分割也叫做图片标注,是指将图片中的每个像素进行准确分类的图像分割技术。传统方法针对非

结构道路的语义分割任务,大多集中于通过机器学习的方法实现。文献[4]使用Gabor算子提取路面纹理特

征,利用得到的方向特征值找出灭点,划分出可行驶区域。文献[5]首先生成道路RGB图像的熵图像并计算

出熵图像直方图的最小差值,然后以此差值作为阈值分割道路图像,并使用区域生长方法提取出道路可行驶

区域。文献[6]采用基于小波变换的方法提取图像边缘,结合高斯函数设定阈值去除非道路边缘点,使用基

于斜率和截距的 K-means聚类算法实现道路拟合。以上方法在特定场景下能够实现道路区域分割,但容易

受到外部因素的影响,如颜色特征受光照影响强烈,纹理特征在泥泞路面变得难以提取,这些变化使得上述

方法难以满足全场景自动驾驶的鲁棒性要求。
近年来,在场景识别、物体检测、图像深度感知等任务中,基于深度神经网络的方法都有着优异的表现。

在ImageNet[7]大规模视觉识别挑战赛中,不断涌现的深度学习 网 络 结 构 如 AlexNet[8]、VGGNet[9]、

GoogleNet[10]和ResNet[11]等,使得1000类别的图像分类任务Top-5错误率降低至5%。随后这些优秀的

深度学习网络结构逐步运用在自动驾驶车辆的环境感知中,采用对预训练好的深度学习模型进行微调(fine-
tuning)的方式,实现道路场景的语义分割。

普通的深度神经网络结构(CNN,convolutionalneuralnetworks),主要由卷积层、池化层、全连接层和非

线性激活单元组成,卷积层对图片做卷积操作,得到相应的特征图;池化层进行降采样处理,保留主要特征的

同时减少参数的计算量;全连接层将卷积层产生的特征图映射成一个固定长度的特征向量,从而解决图像的

分类问题。
在此基础上,加州伯克利大学的 LongJ等人提出了全卷积神经网络[12](FCN,fullyconvolutional

networks),将CNN结构末端的全连接层用1x1的卷积层替代,得到低分辨率的预测结果,之后采用上采样

的方式,将分辨率低的粗略图像恢复到原图的分辨率,首次实现了端到端的语义分割。后来的学者基于FCN
的思想提出了更加优秀的网络结构,文献[13]提出了在整个网络的后端加入条件随机场(CRF,conditional
randomfields),以细化粗糙的卷积输出。文献[14]提出了空洞卷积理论,通过扩大卷积核,提取到更多的语

义信息。文献[15]中首次加入了基于随机森林算法构成的卷积核,提高了语义分割的准确率。基于不断改

进的FCN语义分割方法[16-17]能够在完成城市道路图像多维特征的提取,实现道路的语义分割。然而,FCN
网络结构存在一些不足,采样会造成细节信息的丢失,并且没有充分考虑像素与像素之间的关系,会导致分

割结果缺乏空间一致性。

SegNet[18]与上述网络结构相比,具有网络识别精度高,结构轻巧,模型参数量小,迭代速度快的优点。
因此,在该网络基础上,对参数进行修改和调整,得到适用于非结构道路的可行驶区域检测模型。

1 深度神经网络结构

SegNet是一种以深度卷积为基础,融合编码-解码结构(encoder-decoder)的深度学习网络。编码器网络

和解码器网络的对称结构构成了SegNet的主要部分,除此之外还有一些输出层。编码器网络由用于图像分

类的VGG16网络的前13层组成,对应图1对称结构的左半部分,与完整的VGG16网络相比减少了3层,这
是由于整个网络结构移除了用在特征提取层之间的全连接层,支持在编码器的深层网络输出中保留更高分

辨率的特征图,同时大幅度减少训练时参数的数量,参数个数由原来的1.3×109 个降低到1400×104 个。
编码器网络由5个层组构成,对应图1中对称部分的右半部分,每个层组都包含卷积层,批量归一化[19](BN,

batchnormalization)处理层,线性整流函数(Relu,rectifiedlinearunit)激活层,池化层。图像每经过一个编

码器层组,图像的尺寸缩小为原来的一半,依次历遍所有层组以实现有效的数据压缩和特征提取。解码器网

络可以看作编码器网络的反向过程,解码器层组构成与编码器层组类似,区别在于进行卷积和池化时,解码
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器网络使用保存的最大池化索引进行上采样,得到稀疏的特征图,而后将特征图与可训练的解码滤波器族卷

积得到致密的特征图,最后将高维的特征图输入Softmax层,得到每个像素属于道路的概率。这样设计的编

码 解码深度神经网络易于学习,可以接受任意大小尺寸的图片输入,在对缩小的图片进行还原的同时能最

大限度的保留像素的位置信息,降低错误的分类,适合用于非结构场景中的道路语义分割任务。整个深度神

经网络的结构和配置如图1和表1所示。

图1 编码 解码网络结构

Fig.1 Theencoder-decodernetworkarchitecture

表1 网络配置

Table1 Theconfigurationofnetwork

项 卷积层
卷积核大小/
特征图数量

输出图像尺寸

(H×W×C)

输入图像 512×384×3

编码器结构 第一层 3×3/32 256×192×32

第二层 3×3/64 128×96×64

第三层 3x3/128 56×48×128

第四层 3x3/256 28×24×256

第五层 3x3/512 14×12×512

解码器结构 第六层 3x3/256 28×24×256

第七层 3x3/128 56×48×128

第八层 3x3/64 128×96×64

第九层 3x3/32 256×192×32

第十层 3x3/16 512×384×3

分类 Softmax层

1.1 编码器网络算法

以编码器网络层组的第一层组为例,编码器接受大小为X1×H1×M1的输入F1,经过归一化处理和线

性整流函数的作用,进入卷积层执行卷积操作,卷积完成之后紧接着进行最大池化处理,依次循环,直至历遍

所有层组。定义编码器层数为L,具体算法如图2:
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 InputF1

fork=1toLdo
FCk=Conv(Fk)

FBk=BatchNorm(FBk)

FRk=ReLU(FBk)

Poolk=Pool(FRk)

ifk<Lthen
Fk+1=Poolk

Else
returnPoolk

endif
endfor

Output

图2 编码器网络算法

Fig.2 Theencodernetworkalgorithm

该算法完成编码器的相关运算,提取图片中非结构道路的特征,输出大小为X2×H2×M2的特征图,同
时该结果作为解码器网络的输入。

1.2 解码器网络算法

同样以解码器网络的第一层组为例,解码器接受编码器网络最后一层的输出Pooli和保存的最大池化索

引Indice[p]作为输入,算法和解码器网络算法类似。具体算法如图3所示:

 InputPoolk,Indice[p]

fork=Lto1do
FUk =Upsample(Indice[p],Poolk)

FCUk =Conv(FUk)

FBUk =BatchNorm(FCUk)

FRUk =ReLU(FBUk)

ifk>1then
FCUk =Poolk-1

else
returnSoftMax[FCUk]

endif
endfor

Output

图3 解码器网络算法

Fig.3 Thedecodernetworkalgorithm

输出结果即为语义分割的最终结果。

1.3 批量归一化处理算法

批量归一化处理,使得输入下一层网络的数据具有和原始输入数据相似的分布,加快深度卷积神经网络

达到收敛的速度,保证整个神经网络的表征能力。定义批尺寸大小为 m,批尺寸内包含的数据为 B=
x1,x2,…,xm{ },整个处理过程可以看作对x1…m做线性变换得到y1…m,即

BNγ,β:x1…m →y1…m, (1)

  作为下一层输入的y 由以下方法得出

μB =
1
m􀰐

m

i=1
xi, (2)

σ2B =
1
m􀰐

m

i=1
xi-μB( ) 2, (3)
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x︿i=
xi-μB

σ2B +ε
, (4)

yi=γx︿i+β, (5)
式中:μB,σ2B为批尺寸中数据的标准差和方差;x︿i为归一化后的值,其中ε 是一个常数(趋于0),用于保证计

算方差时的稳定性;γ 和β对归一化后的值进行缩放和平移,是批量归一化处理中需要学习的参数。

1.4 损失函数

研究选取了如下形式的损失函数:定义Y= y1,y2,…,yn{ }是图片的每个像素点D= x1,x2,…,xn{ } 所

对应的标签类别,其中yi=1代表像素属于道路,yi=0代表像素属于非道路(其中0<i<N,N 为图片中像

素的数量),深度神经网络的输出为每个像素点属于道路的概率,结果可看作二分类的条件分布模型,训练过

程等同于最大化像素点对应的属于正确分类的概率,可用交叉熵函数表示整个过程的损失函数

lθ,D( ) =-􀰐
D

i=1 logP γ=y(i)|x(i),θ( )( ) , (6)

式中:P γ=y(i)|x(i)( ) 代表输入数据x(i)的分类属于其正确类别y(i)的概率。θ代表整个网络所要学习的权

重。P γ=y(i)|x(i)( ) 可用如下方法计算得出

P γ=y(i)|x(i),θ( ) =
1

1+expfθ,xi( )
, (7)

式中,fθ,xi( ) 代表在训练中学习的深层特征。选择随机梯度下降算法对网络进行优化,对于不同卷积层的

损失函数的导数可以用链式法则来计算。损失函数关于Wk的偏导数可以表示为

∂l
∂Wk=-􀰐

D

i=1 f(θ,xi)(1{y(i)=1}-P(γ=y(i)|x(i),θ)), (8)

其中,1{y(i)=1}为示性函数,当y(i)=1时取1,否则取0。通过进行反向传播,在训练中不断更新网络的

权重。

2 数据集

在深度神经网络的参数训练过程中,采用具有像素级别标注的语义分割数据集,能够使道路识别模型取

得更好的效果。因此,选取了专门为非结构化道路制作的开源数据集。该数据集由驾驶员操纵一台顶部安

装有单目摄像机的汽车,在实际的非结构化道路场景中匀速行驶拍摄而来,摄像机以20帧/s的速率采集了

约6000张图片,图片的像素尺寸为512×384。经过筛选,剔除其中不合格的图片,对满足数据集要求的合

格图片进行标注,将其划分为路面和非路面两种类别,路面用绿色的像素表示,非路面则不做修改。按6∶
2∶2比例,将标注好的数据集分为训练集、验证集、测试集3个部分。训练集用来训练模型,验证集用来确定

与网络结构和模型复杂程度有关的参数,测试集用来对已经训练好的模型进行性能评估。
实际场景中搜集来的图片往往不能满足数据在多样性方面的要求,单纯依靠未经数据预处理的数据集

训练模型,学习到的特征不够丰富,无法实现更普遍的路面识别。因此,需要对有限的图像数据集进行数据

预处理,扩充数据集的深度和广度,提升深度神经网络的鲁棒性。选取了一些较为常见的预处理措施,在原

有图片的基础上改变图像的几何学特征和纹理结构,为训练出更好的语义分割模型奠定基础。这些措施

包括:

1)对图片进行水平镜像翻转,增加整个网络在方向上的不变性;

2)物体在图像中的清晰程度取决于场景的照明和相机的灵敏度。随机增加或减小图像亮度,能够提高

对环境光照情况变化的适应能力;

3)在每个RGB像素中添加小的随机噪声,如高斯噪声,有助于获得对某些相机失真的不变性。
经过预处理的图片如图4所示。
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图4 预处理结果

Fig.4 Theresultsofpreprocesseddata

3 实验结果

训练过程在Ubuntu16.04+cuda8.0+cudnn6.0系统环境下进行,显卡配置GTX1080ti。使用Keras编

写深度神经网络程序。用Xavier初始化权重,采用随机梯度下降算法进行优化,初始学习率设定为10-4,之
后衰减到10-6,批尺寸大小为128,为了防止模型过拟合,在深度神经网络结构中加入dropout层,将dropout
rate设定为0.5,并添加L2正则化(λ=0.0001)。

在60000次迭代完成后,损失函数的值不再变化,对训练好的模型进行测试。除了在测试集验证模型效

果外,还选取了不同于测试集的真实场景做测试,并与基于文献[20]的方法得出的在KITTI数据集[21]中对

城市道路图像进行语义分割的结果做比较。具体实验结果如图3所示,(a)图的第一二组为在测试集进行测

试得到的语义分割结果,第二组图片降低了图片亮度,用于检验模型在光照不足的情况下是否仍然能够进行

语义分割,(b)图第三、四组图片是对测试集以外的真实场景中实际采集图片进行语义分割的结果,第四组同

样采取了减小亮度的措施,最后一组(c)图作为对比,是对KITTI城市道路数据集进行语义分割的结果。图

片中使用绿色像素表示语义分割结果中的实际可行驶区域,可以直观的看出,方法在对非结构道路进行可行

驶区域检测时,在数据集图片数量较少的情况下,训练出的模型仍然可以很好地识别路面,将非道路识别为

道路的错误分类很少,语义分割的均匀性和一致性较好。
除了使用目测法直接观察分割效果外,还选择了语义分割中常用的2个评价指标,Dice相似度和

Jaccard相似系数(也叫做重叠度),用数值精确的检验深度神经网络对非结构道路进行语义分割的效果,Dice
相似度也被称为F1度量,由精确度和召回率2个参数决定。精确度和召回率的定义如下

Precision=
TP

TP+FP
, (9)

Recall=
TP

TP+FN
, (10)

式中,TP,FP 和FN 分别代表着预测为道路的道路样本,预测为道路的非道路样本,预测为非道路的道路

样本。Dice相似度的定义如下

Dice=2*
Precision*Recall
Precision+Recall

, (11)

  第二个指标Jaccard相似系数经常使用在计算机视觉领域中,用于描述集合之间的相似度。其定义如下

Jaccard=
TP

TP+FP+FN
, (12)

  Dice相似度和Jaccard相似系数能较为一致的反映语义分割效果的好坏,不同之处在于Jaccard相似系

数对于错误的分割类型更为敏感,惩罚力度更大。2个指标数值越高,代表语义分割效果越好。在测试集中

使用所有图片的分割结果计算这2个指标,如图5所示并与在城市道路集KITTI数据集上用深度神经网络
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实现的道路语义分割结果进行比较。结果如表2所示,训练出的模型对于非结构化道路的分割结果与城市

道路分割结果相比,二者在Dice相似度和Jaccard相似系数上差距不明显,这反映出预测结果和真实标定的

路面基本接近。高精确度表示分类正确的像素占总像素的比例较大,分割效果好。高召回率意味着模型具

有很好的鲁棒性,在环境和光照条件变化时仍然能够精确地完成语义分割任务。

图5 实验结果

Fig5 Theexperimentalresults
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表2 结果对比

Table2 Comparisonofresults

参数 Dice相似度/% Jaccard相似系数/% 精确度/% 召回率/%

非结构化道路 0.865 0.832 0.82 0.75

结构化道路 0.920 0.915 0.91 0.93

图5的结果在识别弯道路面时出现了误差,这是因为数据采集过程中,车辆的行驶路面多为平直道路和

弯道半径较小的道路,弯道路面的样本数不足,学习的特征不充分,造成少部分像素点的错误匹配。同时,该
深度学习语义分割算法网络的结果要与图像中的每一个像素点相匹配,因此会造成分割结果边缘不光滑的

问题,影响分割精度。

4 结 论

针对基于视觉的非结构化道路可行驶区域检测,在SegNet的基础上提出了一种更加有效的编码—解码

结构的深度神经网络。该网络不需要人工设计特征,通过深度神经网络自己学习特征,实现了对道路图像的

语义分割,并且当环境发生变化时,仍然能够很好的识别路面。表明该深度学习模型的深层架构具有从已有

图片中获得有意义的特征并将其映射成提前设置好的语义标签能力。如果能进一步提高数据集中的图片数

量,并且针对性使用不同的环境图像训练模型,如沙石路面和潮湿路面等,将会取得更好的语义分割结果。
这将为以后进一步提升自动驾驶车辆的环境感知能力奠定良好的基础。

参考文献:
[1]王科,黄智,钟志华.基于不定Bezier变形模板的城市道路检测算法[J].机械工程学报,2013,49(8):143-150.

WANGKe,HUANGZhi,ZHONGZhihua.Algorithmforurbanroaddetectionbasedonuncertainbezierdeformable

template[J].JournalofMechanicalEngineering,2013,49(8):143-150.(inChinese)

[2]曹婷,王欢.基于二值空间线特征的道路检测方法[J].计算机工程与应用,2018,54(6):161-167.

CAOTing,WANGHuan.Roaddetectionbasedonbinaryspatialrayfeature[J].ComputerEngineeringandApplications,

2018,54(6):161-167.(inChinese)

[3]李晓航,郭佳,彭富伦,等.一种改进的基于 Hough变换的道路图像检测方法[J].应用光学,2016,37(2):229-234.

LIXiaohang,GUOJia,PENGFulun,etal.ImprovedalgorithmofroaddetectionbasedonHoughtransform[J].Journal

ofAppliedOptics,2016,37(2):229-234.(inChinese)

[4]刘富,袁雨桐,李洋.基于纹理特征的非结构化道路分割算法[J].计算机应用,2015,35(S2):271-273.

LIUFu,YUANYutong,LIYang.Segmentationalgorithmofunstructuredroadbasedontexturefeature[J].Journalof

ComputerApplications,2015,35(S2):271-273.(inChinese)

[5]吴骅跃,段里仁.基于RGB熵和改进区域生长的非结构化道路识别方法[J].吉林大学学报,2019,3:727-735.

WU Huaye,DUANLiren.UnstructuredroaddetectionmethodbasedonRGBentropyandimprovedregiongrowing
[J].JournalofJilinUniversity,2019,3:727-735.

[6]熊思,李磊民,黄玉清.基于小波变换和K-means的非结构化道路检测[J].计算机工程,2014,40(2):158-161.

XIONGSi,LILeimin,HUANG Yuqing.UnstructuredroaddetectionbasedonwavelettransformandK-means[J].

ComputerEngineering,2014,40(2):158-161.(inChinese)

[7]DengJ,DongW,SocherR,etal.ImageNet:alarge-scalehierarchicalimagedatabase[C/OL].2009IEEEConferenceon

ComputerVisionand Pattern Recognition.New York,USA:IEEE,2009(2009-08-18)[2019-09-25].https:∥

ieeexplore.ieee.org/document/5206848.
[8]AlexK,IlyaS,GeoffreyEH.Imagenetclassificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[J].NeuralInformation

ProcessingSystems,2012,141(5):1097-1105.
[9]KarenS,AndrewZ.Verydeepconvolutionalnetworksforlarge-scaleimagerecognition[J/OL].ComputerScience,2014

[2019-09-25].https:∥www.researchgate.net/publication/265385906_Very_Deep_Convolutional_Networks_for_Large-

68 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



Scale_Image_Recognition.
[10]SzegedyC,LiuW,JiaY,etal.Goingdeeperwithconvolutions[C/OL].2015IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR).New York,USA:IEEE,2015(2015-10-15)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/

document/7298594.
[11]HeKM,ZhangXY,RenSQ,etal.Deepresiduallearningforimagerecognition[C/OL].2016IEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition(CVPR).NewYork,USA:IEEE,2016(2016-12-12)[2019-09-25].https:∥

ieeexplore.ieee.org/document/7780459.
[12]LongJ,ShelhamerE,DarrellT.Fullyconvolutionalnetworksforsemanticsegmentation[C/OL].2015IEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition(CVPR).NewYork,USA:IEEE,2015(2015-10-15)[2019-09-25].https:

∥ieeexplore.ieee.org/document/7298965.
[13]ChenLC,PapandreouG,KokkinosI,etal.DeepLab:semanticimagesegmentationwithdeepconvolutionalnets,atrous

convolution,andfullyconnectedCRFs[J].IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,2018,40(4):

834-848.
[14]FisherYu,VladlenKoltun.Multi-scalecontextaggregationbydilatedconvolutions[J/OL].arXiv:ComputerVisionand

PatternRecognition,2015[2019-09-25].https:∥arxiv.org/abs/1511.07122.
[15]RavìD,BoberM,FarinellaGM,etal.SemanticsegmentationofimagesexploitingDCTbasedfeaturesandrandomforest

[J].PatternRecognition,2016,52:260-273.
[16]RanftB,StillerC.Theroleofmachinevisionforintelligentvehicles[J].IEEETransactionsonIntelligentVehicles,2016,

1(1):8-19.
[17]NohH,HongS,HanB.Learningdeconvolutionnetworkforsemanticsegmentation[C/OL].2015IEEEInternational

ConferenceonComputerVision(ICCV).NewYork,USA:IEEE,2015(2015-02-18)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.

ieee.org/document/7410535.
[18]Badrinarayanan V,KendallA,Cipolla R.SegNet:A deepconvolutionalencoder-decoderarchitectureforimage

segmentation[J].IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,2017,39(12):2481-2495.
[19]SergeyIoffe,ChristianSzegedy.Batchnormalization:acceleratingdeepnetworktrainingbyreducingInternalcovariate

shift[J/OL].arXiv:Learning,2015[2019-09-25].https:∥arxiv.org/abs/1502.03167.
[20]TeichmannM,WeberM,ZöllnerM,etal.MultiNet:real-timejointsemanticreasoningforautonomousdriving[C]∥

2018IEEEIntelligentVehiclesSymposium(IV).NewYork,USA:IEEE,2018:1013-1020.
[21]GeigerA,LenzP,StillerC,etal.Visionmeetsrobotics:TheKITTIdataset[J].InternationalJournalofRobotics

Research,2013,32(11):1231-1237.

(编辑 侯 湘)

78第3期     张凯航,等:基于SegNet的非结构道路可行驶区域语义分割


