
第５７卷　第１２期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５７,No．１２
２０２０年６月 Laser&OptoelectronicsProgress June,２０２０

基于深度学习的目标检测与可行域分割研究

李立凯１,卢炽华１,２,邹斌１,２∗
１武汉理工大学现代汽车零部件技术湖北省重点实验室,湖北 武汉４３００７０;

２汽车零部件技术湖北省协同创新中心,湖北 武汉４３００７０

摘要　为提高智能车快速检测物体对多种场景的适应能力,提出了多任务共享一个特征提取网络的联合方法.首

先用ResNetＧ５０作为编码器提取图像的特征;然后采用单发多框检测算法的多尺度特征预测和快速回归思想,对
检测结果进行解码,采用DeepLabv３中的多孔空间金字塔池化结构,对经ResNetＧ５０下采样后的图像特征进行多

尺度映射、双线性上采样和批次归一化处理,完成分割解码;最后设定好参数训练联合方法.实验结果表明,该方

法的平均精度均值为８９．００％,分割平均交并比为８３．０,每秒传输帧数为３１frame,满足智能车的应用需求.
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１　引　　言

近年来,无人驾驶车辆视觉感知技术的研究促

进了智能车的发展.视觉感知系统除了要准确识别

目标外,还需具有较强的实时性.因此设计准确性

和实时性满足无人驾驶车辆要求的识别和分割方

法,可为后续车辆的避碰和路径规划等任务提供重

要支撑.

由于基于深度学习的目标检测和分割模型实时

性、准确性、鲁棒性较好,在无人驾驶视觉感知系统

中得到了广泛的应用.随着卷积神经网络(CNN)
层数的逐渐加深,网络的特征提取、抗尺度变化、抽
象和抗平移等能力也逐渐变强[１].赵恒等[２]基于

改进的跨层级特征融合循环全卷积神经网络,提
出了一种结合深度学习的图像显著目标检测算

法,有效提高了复杂场景图像的目标检测精度;徐
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乐先等[３]利用TensorFlow深度学习平台结合单发

多框检测器(SSD)算法,有效识别了车位分布及空

车位;张祥甫等[４]综述了基于深度学习的语义分

割问题,探讨了CNN取得的突破性进展,阐述了

深度学 习 方 法 处 理 语 义 分 割 问 题 的 具 大 潜 力.

Shelhamer等[５]提出的全卷积网络(FCN)算法,在
精度和速度上的表现超越了以机器学习为主的传

统分割算法,表明了CNN在分割任务中具有较强

的泛化能力.基于 FCN的SegNet[６]、DeepLab[７]

等算法也都取得了一定的成绩,其中DeepLab算

法经过三代网络架构和深度信息的优化及其简单

高效的解码网络,大大提高了语义的分割精度,但
对复杂场景图像的目标分割实时性仍有待提高.
综上所述,基于深度学习的目标检测和分割算法

在多个领域都有所突破,但网络训练需要的计算

资源较多,如何在计算资源有限的情况下,保证算

法的准确性、实时性,同时实现目标的检测和分割

有重要的研究意义.
本文基于深度学习的目标检测算法和图像分割

算法,用ResNetＧ５０作为共享的特征提取网络,设计

了能同时进行目标检测与分割的多任务联合方法.
从检测和分割的准确性、实时性,时间的同步性等方

面考虑,在联合方法中使用了改进的SSD目标检测

算法和基于DeepLabv３的路面分割算法.其中分

割方案只对路面进行分割识别得到车辆的基础可行

驶区域,在提高分割计算效率的同时,对检测算法判

别物体的位置信息进行辅助判断.用自建的检测和

分割混合数据集对本方法进行验证实验及实车验

证,结果表明,本方法能在保证高准确性和实时性的

情况下,完成目标的检测和分割,并给出车辆的基础

可行驶区域.

２　多任务联合方法模型结构及实现
过程

２．１　模型结构

１)特征提取网络

不同特征提取网络检测的准确率和实时性都有

较大差异,因此选择合适的编码器即公用的特征提

取网络尤为重要,从 AlexNet的８层网络到 VGG
的１６层网络,不同深度的卷积网络整合了不同层次

的特征.Liu等[８]将VGG网络直接作用于特征图,
以预测多目标类别和外围框,同时采用了SSD算

法,提高了检测的实时性和准确性,但该方法对图像

中的小物体和重叠物体的识别效果较差.因此人们

通过加深网络的深度获取更细微的特征,以提高对

小物体的识别精度.Simonyan等[９]证明了网络层

数在加深的同时会使反向传播失败,导致网络训练

不能顺利进行,虽然可通过归一化[１０]和dropout[１１]

技术解决这些问题,但还是会出现检测精度退化或

检测精度饱和的现象.
为解决 网 络 加 深 导 致 的 精 度 退 化 问 题,He

等[１２]提出了深度残差网络(ResNet)模型.如图１
所示,在ResNet中,导入了“快捷结构”,该结构跳

过一个或多个卷积层将自身映射x 与残差函数由

F(x)相互叠加,再经过一个非线性的ReLU激活函

数,组成完整的残差学习模块.该模块可无衰减地

传递反向传播信号,即使加深网络层数,也能进行高

效的学习.

图１ ResNet的结构

Fig敭１ StructureofResNet

由于ResNetＧ５０中的参数量较少,避免了网络

因参数过多出现的过拟合现象,且在增加网络深度

的同时不会发生网络退化,提高了模型的泛化能力.
该网络可对图像进行下采样,产生多尺度的特征信

息,并将其传输给检测和分割编码器进行图像的检

测和分割.因此使用ResNetＧ５０作为特征编码器中

的特征提取网络,其网络结构如表１所示,其中

Conv表示卷积核.
表１　ResNetＧ５０结构图

Table１　StructurediagramofResNetＧ５０network

Layer Outputsize Convlayer

PreＧblock １６０×１２０ ７×７,６４[ ]

Block１ ８０×６０
１×１
３×３
１×１

, ６４
, ６４
, ２５６

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３Conv

Block２ ４０×３０
１×１
３×３
１×１

, １２８
, １２８
, ５１２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×４Conv

Block３ ２０×１５
１×１
３×３
１×１

, ２５６
, ２５６
, １０２４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×６Conv

Block４ １０×８
１×１
３×３
１×１

, ５１２
, ５１２
, ２０４８

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３Conv
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　　２)模型结构

MultiNet模型[１３]效率较高,且具有通用性,便
于对网络结构进行改进,因此实验基于 MultiNet模

型设计了多任务联合检测和分割方法结构.其中检

测和分割算法共同使用一个编码器(特征提取网

络),两个分支任务解码器(检测和分割算法)使用编

码器中提取的多尺度特征分别进行检测和分割任

务.总体框架如图２所示.

图２ 图像检测和分割联合方法网络结构

Fig敭２ Networkstructureofjointmethodforimagedetectionandsegmentation

　　由于车辆在行驶中拍摄的图像各类目标大小不

一致,所以在相同尺度下,检测算法对各类目标的检

测精度会有差异,大目标需要使用小尺度才能获得

更好的特征信息,小目标需要使用大尺度才能获得

更好的特征信息,因此对SSD算法进行了改进,设
计成编码Ｇ解码结构.编码器采用ResNetＧ５０作为

特征提取网络,通过逐渐减小特征图的空间尺寸,在
更深的编码器输出中捕获更多的信息.解码器采用

SSD算法的多尺度特征预测和快速回归思想,对尺

度大小不同的特征图直接用卷积提取检测结果.图

２中的featureencoder单元和detectiondecoder单

元,构成了检测算法的网络结构.
此外,车辆拍摄的图像易受环境影响,导致路面

在同一张图像中的不同位置有不同的颜色、光度等特

征.为了在分割过程中获取更多的特征信息,提高分

割准确率,模型将并行多孔空间金字塔池化(ASPP)
与ResNetＧ５０相结合,改进了传统的DeepLabv３分割

算法.其中ASPP对图像特征进行多尺度映射,以获

取更加丰富的上下文信息,从而提高模型对路面基础

可行驶区域的分割效果.由于只需要对路面和背景

进行分割,所以输出图像设定为２通道.

２．２　实现过程

１)检测算法的实现

为便 于 计 算,将 图 像 尺 寸 从 １２８８pixel×
９６４pixel降为３２０pixel×２４０pixel,如图３所示.
可以看出SSD算法采用多个尺度大小不同的特征

图进行检测,如图３(b)中尺度为１０×８的特征图,
每个单元的先验尺度(框j)比图３(a)中尺度为

２０×１５特征图中每个单元的先验尺度(框j)更接

近于真实目标(框k),所以大尺度特征图用来检测

小目标,而小尺度特征图用来检测大目标.
将多尺度图像分成 M×N 大小的单元,如图４

所示.特征图中各单元的任意一个先验框,都会输

出一套独立的检测值,对应一个边界框,主要分为两

部分.第一部分是各个类别的置信度值,假设检测

目标的类别个数为c,由于检测过程中背景也作为

一类存在,所以最终需要预测c＋１个置信度值.
下文提及的c个类别置信度值中包含了背景类别,
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图３ 不同尺度的特征预测图;(a)２０×１５;(b)１０×８
Fig敭３ Featurepredictionmapsofdifferentscales  a ２０×１５  b １０×８

图４ SSD的先验框.(a)带真实目标(GT)框的图像;(b)尺寸为１０×８的特征图

Fig敭４ PriorboxforSSD敭 a Imagewithgroundtruthbox  b featureimagewithasizeof１０×８

即真实的检测类别只有c－１个.第二部分是边界

框loc,包含的(cx,cy,w,h)四个值,其中cx,cy,w,

h 分别表示检测框的中心坐标以及宽高.假设每个

单元设置的先验框数目为K,则每个单元需要预测

c个类别置信度值和４个坐标值(cx,cy,w,h),即
(c＋４)K 个预测值,对于尺寸为 M×N 的特征图,
所有的单元共需要(c＋４)KMN 个预测值,由于

SSD用卷积做检测,所以就需要(c＋４)K 个卷积核

完成该特征图的检测,整个检测流程如图５所示的

detection部分,其中NMS表示非极大值抑制.

２)分割算法实现过程

ResNetＧ５０将输入图像下采样为原图的１/１６
后,输入到ASPP中进行多尺度采样.ASPP中的

带孔卷积采用不同的步长将输入图像直接划分为

不同的尺寸,提取不同尺度的特征.同时增加了

分支对最后一个残差块输出的特征图进行全局池

化,获取一个图像级别的特征图以捕获上下文信

息.将所有尺度特征融合后,通过双线性上采样

和批次归一化处理获得与原始图像尺寸大小相同

的 分 割 结 果.整 个 分 割 流 程 如 图 ５ 中 的

segmentation部分.

２．３　损失函数

在训练中损失函数是评价神经网络性能“恶劣

程度”的指标,检测算法的总体目标损失函数可表示

为位置损失Lloc与置信度损失Lconf的加权和.

Ldet(x,c,l,g)＝
１
W
[Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)],

(１)
式中,W 为先验框的正样本数量,c为类别置信度的

预测值,α为权重系数,设置为１,l为先验框所对应

边界框的位置预测值,g 为真实标签的位置参数.
位置损失可表示为

Lloc(x,l,g)＝∑
W

i∈XPos
∑
m
xp

ijXsmoothL１lm
i ĝm

j( ) ,(２)

其中

XSmoothL１(x)＝
０．５x２,if x ＜１
x －０．５,others{ , (３)

式中,ĝm
j 为真实标签的近似回归预测框,lm

i 为先验

框的位置预测值,其中m 为cx,cy,w,h,xp
ij∈{１,０}

为一个指示参数,当xp
ij＝１时表示第i个先验框与

第j个真实标签匹配,且真实标签的类别为p,SSD
的 预测框和真实标签框之间的偏移回归类似于
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图５ 多任务联合方法流程框图

Fig敭５ FlowchartofmultiＧtaskjointmethod

FasterRＧCNN[１４]中的anchor理念,可用平移向量

dcxi 、dcyi 和尺度缩放因子dw
i、dh

i 获取

ĝcxj ＝(gcxj －dcxi )/dw
i ĝcyj ＝(gcyj －dcyi )/dh

i

ĝw
j ＝log(gw

j/dw
i)ĝh

j ＝log(gh
j/dh

i), (４)

　　置信损失可表示为

Lconf(x,c)＝－∑
W

i∈XPos

xp
ijlog(ĉp

i)－ ∑
i∈XNeg

log(ĉ０i),

(５)

式中,ĉp
i＝exp(cp

i)/∑pexp(cp
i),cp

i 为类别p 的第i

个预测框置信度,XPos为正样本,XNeg为负样本.
语义分割提取的实质是对图像中的像素点进行

分类,采用交叉熵损失函数对图像中的像素点进行

分类计算,可表示为

Lseg＝－
１
A ∑a∈A

∑
b∈B

qa(b)log[pa(b)], (６)

式中,Lseg为基础可行驶区域分割的损失函数,B 为

需要分割的所有类的集合,A 为某批次中的一份样

本,pa(b)为网络预测的像素点类别,qa(b)为真实

标记的像素点类别.
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联合算法的损失函数为两个任务的损失函数

和,可表示为

Lmulti＝Ldet＋Lseg, (７)
式中,Ldet为目标检测的损失函数,Lseg为目标分割

的损失函数.

２．４　评价指标

实验采用的评价标准为常用的公开标准,混合

算法中的检测算法和分割算法分别选用平均精度均

值(mAP)、平均交并比(MIoU)和每秒传输帧数

(FPS)进行评价.

１)平均精度均值

查准率P(％)和召回率R(％)分别表示预测的

检测框中检测正确的比例和预测框中正确框在所标

注框中的比例,可以表示为

P＝
XTP

XTP＋XFP
×１００％, (８)

R＝
XTP

XTP＋XFN
×１００％, (９)

式中,XTP为各个类别检测到的正确检测框的数量,

XFP为检测到的错误检测框数量,XFN为未检测到错

误检测框数量.平均精度(AP)是以召回率R 为横

轴、查准率P 为纵轴绘制的PＧR 曲线与横纵轴所围

成的面积,mAP是测量网络对目标物体敏感度的一

种标准,mAP越高说明识别精度越高,因此实验选

用mAP为检测算法的评价标准.

２)平均交并比

MIoU是计算网络预测分割与真实分割的交并

比,可表示为

XMIoU＝
１

z＋１∑
z

i＝０

pii

∑
z

j＝０
pij ＋∑

z

j＝０
pji－pii

,(１０)

式中,pii为分类正确的正例数量,z 为除了背景类

别外还有z 类物体,pij为原本属于第i类却被识别

为第j类的像素数量.MIoU是最具有代表性的语

义分割评价指标,因此,采用 MIoU 作为路面基础

可行驶区域分割的评价指标.

３)每秒传输帧数

FPS表示每秒能处理图像的帧数,是评判一个

网络进行目标检测的速度指标.FPS越大,表明网

络的检测速度越快.

３　模型训练及仿真实验结果分析

３．１　仿真环境

基于TensorFlow深度学习框架对模型进行训

练,实 验 环 境:操 作 系 统 为 Linux 下 的 Ubuntu
１６．０４、TensorFlow深度学习框架,CPU为Inteli７Ｇ
７７００k,GPU为NVIDIAGTX１０８０Ti,固态硬盘容

量为１T,CUDA８．０版本并行计算框架配合深度神

经网络加速库、Python３．５、运行内存为６４G.

３．２　混合数据集

多任务联合方法的输入图像为检测与分割的融

合数据集,包含了公开Caityscapes数据集、CamVid
数据集中的部分数据以及自采集数据.由于两个数

据集使用的基础图像一致,只是增加了不同类型的

标注.因此,联合方法在 TensorFlow中用队列直

接读取两种类型的数据集,然后以分批的形式进行

训 练.该 混 合 数 据 集 包 括 ６０００ 张 尺 寸 为

１２８８pixel×９６４pixel的图像,其中训练集有４０００
张,交叉验证集有１０００张,测试集有１０００张.

３．３　数据处理及关键参数确定

１)数据增强和数据的随机批处理

为提高模型的泛化能力,对采集的行驶环境图

像使用水平翻转、随机裁剪和色彩抖动等方法[１５]进

行数据增强.同时在训练过程中,使用随机批处理

训练机制,防止发生过拟合现象,以提高网络模型的

收敛速度.

２)关键训练参数的确定

在训练开始时设置一个较小的学习率,每次更

新网络的同时增加学习率,描绘学习率与损失值的

变化曲线[１６].通过对比分析,将初始学习率设置为

０．０１,用Adam法[１７]对学习率进行优化衰减.网络

中的权重衰减系数为５×１０－４,解码器内部卷积的

dropout为０．５.

３．４　仿真实验结果分析

１)仿真结果分析

实验在TensorFlow网络框架下总共进行了５００００
步训练,训练步数为横坐标,学习率和训练损失分别作

为纵坐标,拟合得到的训练过程曲线如图６所示.
从图６中可以看出,在前１００００步中衰减比较

迅速,之后逐渐平缓,整个训练过程的衰减较为平

整.而loss值在网络训练初期特别大,训练过程中

大幅度降低,最终趋于稳定.同时,训练中没有出现

梯度爆炸、梯度弥散等问题,且在前１００００步下降速

度很快,这表明该网络具有快速收敛特性.随着学

习率的逐渐衰退,损失函数的下降速度变慢,训练完

成后得到一个较好的权重,将该权重放入联合方法

中,对１０００张测试图像进行测试,联合方法对测试

图像的检测分割结果如图７所示.
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图６ 学习率和损失函数曲线图.(a)学习率;(b)损失函数

Fig敭６ Graphoflearningrateandlossfunction敭 a Learningrate  b lossfunction

图７ 测试数据集在联合方法中的检测和分割效果图.(a)场景A;(b)场景B
Fig敭７ Detectionandsegmentationofdatainthejointmethod敭 a SceneA  b sceneB

　　联合方法采用矩形检验框来检测目标物体,采用

虚线围出道路的基础可行使区域.从图７可以看出,
联合方法能准确地框选出目标物体,也能够准确分割

出道路的基础可行使区域,但分割的边缘还存在一些

误差,但总体上联合方法的检测和分割效果较好,不
同方法的检测性和分割性分别如表２和表３所示.

表２　不同方法的检测性

Table２　Detectionabilityofdifferentmethods

Detectionmodel Featurenetwork mAP/％ FPS/frame Dataset
FasterRＧCNN VGG１６ ８９．２３ ７ cityscapes
FasterRＧCNN ResNetＧ１０１ ９１．８０ ８ cityscapes
YoLov２ GooleNet ８３．４６ ２１ cityscapes
Ours ResNetＧ５０ ９０．１５ ３２ mixeddataset

表３　不同方法的分割性

Table３　Segmentationabilityofdifferentmethods

Splitmodel MIoU FPS/frame Dataset
PSPNet ７６．６ ２ cityscapes
ResNetＧ３８ ８６．２ ５ cityscapes
DeepLabv３ ７７．８ ８ cityscapes
Ours ８７．６ ３２ mixeddataset

　　从表２中看出,本方法对混合测试数据集的检

测的mAP比YoLov２检测算法高,比基于ResNetＧ
１０１的FasterRＧCNN检测算法低１．６５个百分点;
从表３中看出,相比其他分割方法,本联合方法的分

割 MIoU较高,表现出较好的分割效果,FPS达到

３２frame,基本实现了实时检测,这表明本方法有良

好的实时性.

２)实车实验验证

为测试该方法的实用效果,将联合方法最终训

练完成的模型移植到智能车车载工控机中,在行驶

中测试该方法的性能.输出图像中用矩形方框识别

道路上的目标,并得到其分类结果.用虚线围出道

路的基础可行驶区域,结果如图８所示.可以看出,
本方法可以完成目标的正确分类,且分割算法正确

地对道路进行了分割,并给出了基础的可行驶区域;
联合方法运行的过程中,检测 mAP为８９．００％,分
割 MIoU为８３．０,FPS稳定在３１frame.这表明本

方法具备实时检测与分割的能力,可在动态环境中
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图８ 智能车联合方法实际效果图.(a)场景A;(b)场景B
Fig敭８ Actualeffectfigureofintelligentvehiclejointmethod敭 a SceneA  b sceneB

对目标物进行检测与分割.

４　结　　论

由于无人驾驶车辆在运行过程中需要搭载多任

务系统,并行任务使有限的计算资源承受了巨大的

压力,从而导致视觉感知过程中存在滞后、准确率低

等问题.为保证多任务算法在时间上同步的同时减

少网络参数运算量,且检测和分割的准确性、实时性

满足要求,提出了一种多任务的联合检测与分割方

法,设计了编码Ｇ解码的网络模型,选用网络中参数

量较少的 ResNetＧ５０作为检测和分割的共用编码

器,避免了训练过程中因参数过多出现的过拟合和

随着深度的增加网络退化的问题.检测解码器采用

SSD的多尺度特征图预测和快速回归思想,设置了

多个先验框确保实时性和准确率.分割解码器采用

DeepLabv３中的 ASPP,对图像进行多尺度采样,
经全局池化、特征融合得到分割结果.实验结果表

明,相比单独的目标检测和分割方法,本方法能在检

测和分割的过程中,保持较高的识别准确性和实时

性,同时减少了算法在训练过程中的参数数量,满足

智能车的相关任务要求.
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