
第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展 综  述

道路场景语义分割综述

王龙飞,
 

严春满􀆽
西北师范大学物理与电子工程学院,甘肃

 

兰州730030

摘要 图像语义分割是计算机视觉的重要研究领域,是场景理解的关键技术之一。在无人驾驶领域,通过对道路

场景进行高质量的语义分割,可为自动驾驶汽车的安全行驶提供保障。首先从道路场景语义分割的定义出发,探
讨了目前该领域面临的挑战;其次,将语义分割技术划分为传统的分割技术,传统与深度学习相结合的分割技术和

基于深度学习的分割技术,重点介绍了基于深度学习的语义分割技术,
 

并按照强监督、弱监督、无监督三种不同的

网络训练方式对其进行了阐述;然后总结与道路场景语义分割相关的数据集以及性能评价指标,并在此基础上进

行对比,分析常见的图像语义分割方法的分割结果;最后,对道路场景语义分割技术面临的挑战以及未来的发展方

向进行了展望。
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Abstract Image
 

semantic
 

segmentation
 

is
 

an
 

important
 

research
 

field
 

of
 

computer
 

vision
 

and
 

also
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

for
 

scene
 

understanding 
 

In
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field
 

of
 

unmanned
 

driving 
 

high-quality
 

semantic
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of
 

road
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provides
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for
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safe
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of
 

autonomous
 

vehicles 
 

First 
 

this
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the
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of
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of
 

road
 

scenes
 

and
 

discusses
 

the
 

current
 

challenges
 

in
 

this
 

field 
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deep
 

learning
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and
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Then 
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of
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are
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and
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and
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results
 

using
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methods
 

are
 

analyzed 
 

Finally 
 

the
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faced
 

by
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road
 

scene
 

semantic
 

segmentation
 

technologies
 

and
 

the
 

future
 

development
 

direction
 

are
 

prospected 
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1 引  言

图像语义分割技术在实际中的应用广泛,典型

应用场景有自动驾驶和医学图像识别等,其中针对

道路场景的语义分割[1-2]正是自动驾驶的核心技术

之一。针对道路场景的语义分割是将采集到的道路

场景图像中的每个像素都划分到对应的类别,以实

现道路场景图像在像素级别上的分类。在自动驾驶
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的技术组成单元中,环境信息的处理是一个关键部

分,这就需要高水平的道路场景语义分割等相关技

术为智能车辆提供重要的路况信息,保证自动驾驶

汽车能够安全行驶。因此,在自动驾驶领域中,道路

场景的语义分割技术发挥着十分重要的作用,是当

前研究的热点。
在自动驾驶中,准确性和实时性是十分重要的

指标。但是实际语义分割中的精确性会受到不同行

驶区域的影响,首先要克服不同目标对象的相异性

和相似目标对象的相似性,其次还要注意分割对象

所处场景的复杂性,最后一些外界因素如光照、拍摄

条件、拍摄设备和拍摄距离也会使得目标物体与图

片差异较大,进而影响分割的效果。这些因素都极

大提升了图像语义分割的难度,进而影响无人驾驶

的实现。综上所述,在无人驾驶领域中,道路场景的

语义分割是一项关键并且充满挑战的技术。
语义分割技术是目前计算机视觉研究的热点研

究方向,已有一些文献[3-13]对其成果进行了综述。
但是,关于无人驾驶领域的道路场景语义分割方法,
还没有全面的综述性文献。因此,本文进行了相关

工作,第一节对自动驾驶技术及其核心道路场景语

义分割技术进行了概述;第二节以深度学习的出现

作为划分点,对图像语义分割技术的发展历史进行

了归纳与总结,并对不同时期的语义分割方法进行

了综述;第三节重点对基于深度学习的语义分割方

法进行了分析,通过不同的监督信息,将语义分割方

法分为强监督、弱监督与无监督三种类别,并对每一

类别进行进一步的分类与分析;第四节针对道路场

景,总结了当前适用于道路场景语义分割的数据集

以及相应的评估指标,对本文提到的语义分割方法

的技术特性与工作性能进行了测评与分类总结,并
针对道路场景语义分割的特点与需求,对这些分割

方法进行了对比和分析;第五节,对本文的工作进行

了总结,对道路场景语义分割技术的发展趋势进行

了总结与展望。通过分析可以看出,针对道路场景

的语义分割对分割的精准性和实时性有着较高的要

求,如何权衡两者是道路场景语义分割的关键,目前

基于强监督的语义分割方法依旧是道路场景语义分

割的主流方法,基于弱监督和无监督的方法是该领

域未来热门的研究方向。

2 图像语义分割的发展历史

从演变过程来看,图像的语义分割技术的发展

过程如图1所示。

图1 图像语义分割的发展历史

Fig 
 

1
 

Development
 

history
 

of
 

image
 

semantic
 

segmentation
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  1)传统的语义分割阶段。由于当时的计算处理

能力有限,该时期的语义分割算法主要依靠图像纹

理、颜色以及其他一些简易的表层特征进行图像分

割。分割结果相对粗陋,精度较低,且无相关标注。

2)传统方法与深度学习相结合的语义分割阶

段。该方法类似于目标检测法,在分割过程中首先

使用传统方法对图像进行初步处理,形成图像级的

效果,然 后 使 用 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)中的特征分类器进行语义

分割,最终形成图像分割效果。该方法传承了传统

的分割方法,存在一定的不足和缺陷,其准确性也相

对较低。

3)基于深度学习的语义分割阶段。在鲁棒性特

征的自主学习和分类的过程中,深度学习技术表现

出了不可比拟的优势和特点,有相对强大的能力。
目前,基于深度学习技术的语义分割方法得到了普

及和推广,并且取得了较前两类方法更好的效果。
该类方法也是本文重点讨论的内容。

2.1 传统的图像语义分割算法

在深度学习广泛应用于计算机视觉之前,为了

将目标与背景分离,传统图像语义分割方法利用多

种特征,如颜色、灰度、纹理、几何形状等,把图像划

分成多个独立的区域。传统图像语义分割方法包括

基于阈值的分割、基于边缘的分割、基于聚类的分

割、基于图论的分割以及基于区域的分割。其中最

常用的是基于图论的分割,而“Normalized
 

cut”和
“Grab

 

cut”算法是基于图论分割法的最常用的技

术[14],将在下文进行说明。

2.1.1 Normalized
 

cut图像分割算法

研究者在21世纪初提出了一种全新的图像分

割方法,该分割方法以图片为单位,并将其作为分割

图像 的 依 据,因 此 这 种 语 义 分 割 方 法 被 定 义 为

Normalized
 

cut算法[15]。其实现图像分割的思路

是:以图片为单位,计算权重图(weighted
 

graph),
然后将其分割成一些具有相同特征的区域。其中最

小分割算法(Min-cut
 

algorithm)作为一个重要的方

法,可以很完美地把待分割整体分割成两部分,但是

最小化分割也存在边缘角元素缺失等缺陷,这使得

最终的结果存在偏差。

2.1.2 Grab
 

cut图像分割算法

Grab
 

cut[16-17]算法同样以图片分割为理论基

础,利用混合高斯模型以及吉尔斯能量方程,基于颜

色空间实现建模效果,采用迭代方式求得方程的最

优解,最终获取高斯模型的最优参数解。该算法的

提出显著拓宽了图像分割领域并实现了彩色图像的

分割。

Grab
 

cut虽然在分割性能上有所提升,但是便

利性较差,很多系统无法使用该技术,而且还需要考

虑操作者的稳定性。刘磊等[18]将高阶势能项引入

Grab
 

cut,使得其可以更好地描述像素的细节和关

联信息,从而提高了模型的分割精度。

2.1.3 最新的传统语义分割算法

2011 年,Arbeláez 等[19] 综 合 运 用 GPB
(Globalized

 

Probability
 

of
 

Boundary)和 UCM
(Ultrametric

 

Contour
 

Map)两种方法进行检测,并
提出了一种全新的检测算法即轮廓检测法。该算法

首先利用GPB方法对任一像素边缘的实际概率进

行合理测算,然后针对这些测算结果形成的不同闭

合区域,利用UCM法进行转化,形成层次分明的树

状结 构。随 着 研 究 的 不 断 深 入,2016年,Zhang
等[20]提出了随机决策森林分割法,与轮廓法不同的

是,该检测法主要是利用不同的决策树进行组合以

形成分类器。2017年,Pont-Tuest等[21]综合了以

上两种检测方法,提出了新的检测方法即 MCG算

法。该方法首先使用 GPB-UCM 法对图像轮廓进

行分割处理,得到不同的块状结构,然后使用随机法

形成的分类器进行进一步的分割处理。该方法实现

了传统模式和传统方法的优化升级。

2.2 传统方法与深度学习相结合的图像语义分割

方法

  研究发现,传统方法的突出特点是重点使用表

层特征和外部结构特点来完成图像分割,然后进行

人工标注[22]。现代科技的进步推动了深度学习技

术的持续发展和语义分割技术的变革。研究者将深

度学习算法模型引入语义分割研究中,首先采用传

统方法进行初步分割,得出目标区域,然后使用卷积

神经网络对目标的特征进行深入学习,并形成科学

合理的分类器,最终实现目标区域的分割并完成自

动标注。
该分割方法基于卷积神经网络原理,对卷积网

络进行训练,借助分割树、超像素等技术获取原始的

轮廓分割区域,实时监督卷积网络,并进行深度学

习,通过超像素分割以及无参数多级解析等多个处

理过程获得最终结果。同时期,研究者在分割室内

场景过程中,综合运用了图像和深度图技术,基本流

程相对简单:首先对图像的滤波特征、卷积特征等进

行合理提取,通过融合不同尺度、不同结构、不同层

级的特征图,构建科学的分类器。RGB图像经过超

1200002-3



综  述 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

像素分割[23]后,可以利用该分类器进行进一步的分

类。不可忽视的是,超像素分割法存在诸多不稳定

因素,容易产生不合理、错误的分类结果。此外,超
像素分割法对弱边界图像区域的处理存在一定的难

度和局限性。

3 基于深度学习的语义分割方法

近年来,随着深度学习的快速发展,语义分割研

究领域也取得了突破性进展。与传统的语义分割方

法相比,基于深度学习的语义分割方法能获取更多、

更高级的语义信息来表达图像中的信息。自语义分

割领域引入深度学习以来,作为衡量语义分割效果

的重要指标,分割精度一直是研究的热点。全卷积

神经网络(FCN)[24]模型初步实现了像素级的语义

分割,使得该领域的分割精度有了跨越式提高。许

多基于FCN的语义分割方法相继出现,本节将详细

介绍基于深度学习的语义分割方法,根据网络训练

方式的不同,将其划分为基于强监督的语义分割方

法、基于弱监督的语义分割方法以及基于无监督的

语义分割方法,它们主要的优缺点如表1所示。
表1 基于强监督、弱监督及无监督的语义分割方法的优缺点对比

Table
 

1
 

Advantage
 

and
 

disadvantage
 

comparison
 

among
 

strongly
 

supervised 
 

weakly
 

supervised
 

and
 

unsupervised
 

semantic
 

segmentation
 

methods

Type Advantage Disadvantage

Strongly
 

supervised High
 

segmentation
 

accuracy
 

based
 

on
 

densely
 

annotated
 

datasets
Being

 

excessively
 

dependent
 

on
 

dataset
 

marked
 

by
 

dense
 

set,
 

inability
 

to
 

migrate,
 

and
 

poor
 

segmentation
 

accuracy
 

for
 

unknown
 

scenes

Weakly
 

supervised Only
 

image-level
 

annotated
 

dataset
 

required
 

to
 

complete
 

training

Large
 

number
 

of
 

datasets
 

needed,
 

long
 

time,
 

and
 

lower
 

accuracy
 

than
 

that
 

of
 

strong
 

supervision

Unsupervised Being
 

independent
 

on
 

manual
 

intensive
 

annotation
 

dataset
 

and
 

strongly
 

adaptable
 

to
 

unknown
 

environment

Being
 

difficult
 

to
 

adapt
 

and
 

no
 

high
 

segmentation
 

accuracy
 

at
 

present

3.1 基于强监督的语义分割方法

样本的人工标注可以体现大量有用的局部数据

和细节特征,能在一定程度上大幅提升训练效果,提
高分割精度。强监督学习模型是当前应用最广的分

割模型,也是效果最佳、影响范围最大的算法模型。
在语义分割的理论研究历程中,

 

FCN模型的提出

无疑是具有里程碑意义的,其为后期的模型算法研

究指出了全新的方向。FCN网络的结构示意图如

图2所示。

图2 全卷积网络的结构示意图[24]

Fig 
 

2
 

Structural
 

diagram
 

of
 

fully
 

convolutional
 

network 24 

FCN中的卷积层与采样层分别涉及到上下、正
反等多种类型,且这些结构类型在空间中任意平移

时保持不变。恢复图片的原始分辨率大小是全卷积

网络的常见应用场景,处理过程中常利用反卷积形

式。在FCN结构中,一定数量的尺寸固定的卷积层

起到常规卷积网络中全连接层的作用,这种结构可

以让神经网络在图片中自由密切滑动以提升卷积神

经网络的滑动灵活性,最终生成的预测图中包含稠

密的输出图像。然而,FCN仍然保留了卷积神经网

络(CNN)中的池化层,池化层增加了卷积神经网络

的感受野,但是连续的下采样会导致细节丢失,极大

地影响分割的结果。同时,较高的采样率会导致特

征图大小和空间信息的损失。针对上述问题,在

FCN基础上,研究者又提出了一系列新方法,我们

将其划分为6类,即基于扩大感受野的分割方法、基
于概率图模型的分割方法、基于特征融合的分割方

法、基于编码器-解码器的分割方法、基于循环神经

网络(RNN)的 分 割 方 法 和 基 于 生 成 对 抗 网 络

(GAN)的分割方法,如图3所示,其中 ASPP为空

洞空间卷积池化金字塔。
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图3 基于强监督的语义分割方法

Fig 
 

3
 

Semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

strong
 

supervision

3.1.1 基于扩大感受野的方法

空洞卷积[25]可用于密集预测的卷积层,又名扩

张卷积。空洞卷积以保证图像分辨率属性为基础,
在不减小覆盖范围的同时提升感受野。该方法对卷

积神经网络分辨率的影响着重体现在特征响应计算

领域。扩展卷积模式与空洞卷积相呼应。如图4所

示,选择3×3卷积,对比扩张系数为1、2、4时的感

受野,不难看出,感受野与扩张系数呈正相关,扩张

系数为4时感受野大小为扩张系数为1时的5倍,
因此扩展卷积的作用是十分显著的。扩展卷积能够

扩充卷积的堆叠效应,提升感受野的大小。空洞卷

积则专注于分辨率和计算响应能力的提升,降低计

算过程对参数的依赖度,仅需要输入较少的参数或

因子,就能实现卷积核感受野的扩大,同时有助于前

后内容的获取。

  DeepLab
 

v1 网 络 模 型 由 Chen等[26]提 出,

DeepLab
 

v1创新性地将空洞卷积应用到VGG16网

络中,通过将VGG16的全连接层转换为卷积层,并
将VGG模型第四个和第五个池化层之后的所有卷

积层分别调整为不同扩张率的空洞卷积,感受野被

恢复至原图像大小,提升了模型分割的准确率。

2016年,Paszke等[27]提出了一种实时分割的模型

即ENet。该分割模型主要运用了bottleneck模块

思维方式,对多个空洞卷积进行串行操作,以调整感

受野的实际区域大小,有效解决了特征分辨率持续

下降等问题。该算法模型运用的参数较少,运行速

度较快,在一定程度上推动了实时分割技术的发展。

2017年,Yu等[28]提出了DRN网络模型。研究表

明,该模型以ResNet网络为基础,运用空洞卷积对

普通卷积进行替换操作,以维持原图像的实际分辨

率和原网络的有效感受野区域。该模型利用两个不

同扩张率的空洞卷积,对ResNet的末尾卷积层进

行替换操作,以不断增强空间有效信息。为了避免

空洞卷积的循环利用引发的棋盘效应,需要移除残
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图4 扩张卷积示意图[25]。
 

(a)普通卷积
  

;
 

(b)扩张率为2的扩张卷积
 

;
 

(c)扩张率为4的扩张卷积
 

Fig 
 

4
 

Schematic
 

of
 

expansion
 

convolution 25  
 

 a 
 

Ordinary
 

convolution 
 

 b 
 

expansion
 

convolution
 

with
 

expansion
 

rate
 

of
 

2 
 

 c 
 

expansion
 

convolution
 

with
 

expansion
 

rate
 

of
 

4

差和最大池化层等,最后通过全卷积等方法实现像

素的输出操作。
使用CNN方法对图像进行语义分割时,其中

的池化操作过程将会不断增大感受野的有效范围,
并融合背景信息。但不可忽视的是,该过程同样会

使图像分辨率持续下降,造成部分空间信息的遗失。
针对该类问题,比较合理的解决思路是优化卷积结

构,并使用优化后的卷积结构进行卷积和池化等

操作。
运用扩张卷积的方式可以快速有效地获取图像

的深度特征,扩大感受野范围,并能保留特定像素的

位置信息。然而,在进行卷积操作处理时,容易形成

一定的空间漏洞,出现数据遗失、消息丢失等问题。
在文献[29]中,研究者运用混合扩张卷积(hybrid

 

dilated
 

convolution,
 

HDC)对扩张卷积进行了替代

操作,同时运用稠密上采样的算法取代了BI算法。

HDC方式包含了一系列的扩张卷积模块,能够进一

步扩大感受野,同时维持局部信息有关特征。以上

方法可以有效扩大感受野,但是由于卷积核的形状

相对固定,这些方法模拟几何变换的能力相对较

弱,适应图形变化的能力较差,提取不规则形状物

体特征的能力也较差。在文献[30]中,研究者在

进行卷积处理时,通过运用有一定偏移量的采样

操作,引入了一个可学习的偏移量,最终调整了卷

积核的形状,使其具有可变性,并提出了可变形卷

积(deformable
 

convolution)的基本概念。该种卷积

模式能有效扩大感受野,增大图像区域,提高语义

分割对图形变换的自适应能力,并提高了分割的

精 度 和 准 确 度。在 进 行 深 度 可 分 离 卷 积

(depthwise
 

separable
 

convolution)的过程中,较少的

计算量降低了性能消耗。应用于移动设备的分割模

型通常有逐点卷积和深度卷积两种模式。其中,逐
点卷积主要运用1×1卷积,深度卷积则在各个通道

运用不同的卷积核。深度卷积的实际分割效果并不

好,往往只能对低维度空间的基本特征进行提取。
为了解决该问题,文献[31]在深度卷积开始之前,不
断提高卷积维度,使深度卷积能够在高维度空间

运行。

3.1.2 基于概率图模型的分割方法

概率 图 模 型(Probabilistic
 

Graphical
 

Model,

PGM)用于CNN的后期处理,以结构化预测的方式

有效地优化物体边界,捕获图像上下文信息,使得局

部特征与全局特征的利用率得以平衡。
综合 运 用 条 件 随 机 场(Conditional

 

Random
 

Fields,
 

CRFs)、CNN两种模型,对信息传递过程中

的相关信息进行合理预测,能够有效降低冗余计算

量,进而实现运算效率的提升。该方法能获取相对

丰富的数据信息,提高运行效率。然而,在结构预测

过程中,该方法仅能将图像输入到一元项或成对项

中,在中高项中难以实现结构预测,分割精度相对不

高。因此,Arnab等[32]将两种不同形式的高阶势能

项(higher
 

order
 

potential,
 

HOP)内嵌到CNN中,
以训练深度,分割质量得到了提高。此外,为了优化

分割模型并提高分割质效,Vemulapalli等[33]使用

高斯 条 件 随 机 场 (Gaussian
 

conditional
 

random
 

field,
 

GCRF)
 

优化分割结果。部分学者对FCN和

CRF两种模型进行了融合操作,提出了两种不同的

分 割 模 型,即 SegModel[34]网 络 模 型 和 DFCN-
 

DCRF[35]网络模型。
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3.1.3 基于特征融合的分割方法

3.1.1节中的方法均利用扩张率不同的空洞卷

积进行串行操作,以此不断增大感受野,并对语义特

征进行深入提取。然而,循环反复利用空洞卷积势

必会产生棋盘效应,也会使部分特征遗失,并占用大

量的运行空间,消耗大量的内存。3.1.2节中的基

于概率模型图的方法也存在计算量过大、训练时间

长、消耗大量内存等方面的问题。特征融合是指将

提取出的特征图进行相加或拼接融合。在特征提取

阶段,通过融合多尺度的特征信息,丰富特征图的

语义信息。在特征的利用阶段,通过融合不同层

级的特征,利用全局有效信息,提高分割精度。基

于特征融合的方法通过融合不同层次、不同区域

的特征,捕获图像中隐含的上下文信息,能有效提

高分割 速 率 和 分 割 效 能,也 能 大 幅 度 降 低 运 行

消耗。

Lin等[36]提 出 了 特 征 金 字 塔 网 络 (Feature
 

Pyramid
 

Networks)。在结构设置过程中,该网络

通过调整高层特征、低层特征的连接形式,丰富各尺

度下特征的语义信息。DeepLab
 

v2[37]在DeepLab
 

v1的 基 础 上 引 入 了 带 孔 卷 积 和 金 字 塔 池 化

(ASPP),并将VGG-16网络换成ResNet网络。通

过采样,利用不同比例实现了上下文的捕捉,该过程

以输入多种采样率的空洞卷积为基础。分类效果的

提升则以卷积图像特征的挖掘以及内容图像特征的

提取为基础,且上述处理以不影响特征图的分辨率

为前提。DeepLab
 

v3[38-39]改进了ASPP结构,通过

引入Resnet
 

block模块并以提取显著性特征为目

标,提出了空洞卷积模式,实现了模块与空间要素的

池化效应。结合上述两种方法,Yang等[40]进行了

深入研究,提出了DenseASPP网络。在街景分类

过程中,该网络运用全新的方式对扩张卷积进行了

连接操作,以此获取密集程度更高的采样点和有效

范围 更 广 的 接 收 野。He等[41]研 究 发 现,尽 管

ASPP能够对图形尺度变化进行一定的处理,但是

难以在尺度、扩张率的变化中实现新的平衡。因此,
该团队提出了动态多尺度网络(Dynamic

 

Multi-
scale

 

Network,
 

DMNet),并借助该网络实现了动

态卷积语义的感知和估计。为了提高网络聚合上下

文信息的能力,Zhao等[42]提出了金字塔场景解析

网络(pyramid
 

scene
 

parsing
 

network,
 

PSPNet),随
后Zhao等[43]又从压缩PSPNet的角度出发,提出

了具有 实 时 分 割 特 点 的 图 像 级 联 网 络 (image
 

cascade
 

network,
 

ICNet)。He等[44]提出了自适应

金字塔上下文网络(APCNet),综合运用多个自适

应模块,对多层级的上下文表示进行了合理构建。

Wu等[45]针对扩张卷积的替代网络,于2019年提出

了全新的联合金字塔取样模型。该方法能有效获取

具有高分辨率映射特征的样本,可以大幅度降低精

度损失和内存消耗。
传统的固定卷积结构主要借助FCN的分割框

架获取信息,但只能获取短距离信息。为了获取长

距离上下文信息,研究者提出了扩张卷积等方法。
然而,该类方法在获取信息的过程中,并不能形成密

集的信息。因此,在进行语义分割的过程中,Zhao
等[46]合理引入了注意力机制,提出了PSANet网

络模型,通过预先绘制注意力图[47]来聚合不同位

置的信息。该方法借助巨大的注意力图,实现各

像素之间关系的计算,在运行过程中计算相对复

杂,内存使用率相对较高。为了切实提高分割质

效,研究人员提出了一系列创新网络模块。下面

对其 中 比 较 流 行 的 三 种 模 块 进 行 详 细 介 绍:

CCNet[48]算法模块通过插入完全卷积的任意神经

网络,能够进行高端分割;BiSeNet[49]模块不需要

进行任何采样处理,就能实现全局信息的整合操

作,有 效 降 低 了 运 行 成 本,提 高 了 计 算 速 度;

ACNet[50]模块综合运用自注意力辅助算法模式和

平行分支架构,对深度图像特征进行了平衡操作。
近年来,自注意力机制在语义分割实践中取得了

越来越显著的成效。研究者将该机制纳入语义分

割的基本过程中。为了有效降低时空复杂度,双
重注意网络(Dual

 

Attention
 

Networks,
 

DANet)
 [51]

等创新方法被提出。在进行语义分割的过程中,
合理引入注意力机制,对有关信息进行学习,通过

调整和优化注意力机制,形成全新的十字交叉模

块和自注意力模块,以此获取全局信息,对各层级

信息进行感受,使得信息和内部特征的捕获变得更

为容易。

3.1.4 基于编码-解码器的方法

该方法的基本思路是编码器通过一系列卷积-
池化操作,提取图像的主要特征信息,再通过解码器

的上采样-转置卷积结构,逐步恢复图像的空间维

度。依托编码器-解码器的基本方法,可以对低分辨

率的图形进行特征处理和上采样操作,可有效解决

分辨率下降的问题,并高度还原像素的时空信息和

图形的维度数据。

SegNet[52]和U-net[53]是两个典型的用于图像

语义分割的编码-解码器结构,SegNet网络结构图
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如图5所示。SegNet采用VGG-16网络,利用该网

络输出稠密的特征图,通过对稀疏图像的卷积计算

实现 对 稠 密 图 的 恢 复[54]。随 后,研 究 者 又 在

SegNet网络的基础上提出了Bayesian
 

SegNet网

络,通过引入贝叶斯网络和高斯过程,解决了先验概

率无法给出分类结果置信度[55]的问题,提升了网络

的学习能力。Noh等[56]基于FCN提出了一个完全

对称的DeconvNet网络,该网络基于FCN与反卷

积网络的互补,使用FCN提取总体形状,利用反卷

积网络提取精细边界,既能应对不同尺度大小的物

体,又能更好地识别物体的细节,提高了分割的

效率。

图5 SegNet网络的结构示意图[52]

Fig 
 

5
 

Structural
 

diagram
 

of
 

SegNet
 

network 52 

  研究者提出了架构相对匀称的 U-Net网络,该
网络的编码和解码结构作用不同且相互配合,起到

完善细节、恢复效果的作用。尽管 U-Net语义分割

模型实现了很好的分割效果,但只能处理2D图像。
研究者提出了V-Net网络[57],该模型是一种将3D
体积、全卷积与神经网络结合的三维对称语义分割

模型,解决了训练标注数据集不足的问题,与其他分

割模型相比,具有计算优势。为了解决语义分割过

程中数据信息的丢失问题,Lin等[58]于2017年提出

了RefineNet网络。该网络采用的是链式残差连接

模式,能够追回并有效融合分割过程中缺失的信息,
进而形成相对清晰的预测图像。综合来看,该方法

能有效融合高层特征和低层特征,并运用了恒等映

射、残差连接等先进的思维方式,能得到良好的训练

效果。在不同的场景环境中,该模型都能获得相对

优越的分割效果。研究者们基于编码和解码器结

构,深入研究了分割方法,提出了一系列卓有成效的

研究成果。如运用提前采样的方法,减少解码器的

应用,以此形成简化版的ENet结构,实现降低网络

冗余、减少参数数量等基本目标。
为了合理改良编码-解码模型结构,研究者进行

了多项改进:1)不断提高语义分割的实际速度,例如

运用ENet、LEDNet等模型,有力推动实时分割目

标的实现;2)对多个分辨率特征进行有效融合,例如

DUpsamling[59]模块,可用于学习采样;3)不断扩展

感受野的有效范围,提高分割精度,例如 GCN 模

块;4)对多尺度、多层级的信息进行捕获,确保有效

恢复目标信息,例如SDN模块。

3.1.5 基于循环神经网络的方法

深度学习中另一种应用较广、效果良好的运

算 模 型 是 循 环 神 经 网 络 (Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)
 [60]模型。该模型的主要优势是除

了学习当前信息之外,还可综合运用序列信息,构
筑全局建模算法,提高图形信息的综合利用率。
基于此思想,Visin等[61]综合运用CNN方式获取

的局部信息、RNN方式获取的全局特征,同时借

鉴图像分割模型,提出了 ReSeg网络。受到图像

分割网络ReNet的影响,Li等[62]提出了LSTM-CF
(Long

 

Short-Term
 

Memorized
 

Context
 

Fusion)网络

模型,该模型能有效利用深度图像和光度两个基

本特征。然而,由于该模型仅使用了LSTM 方式,
图像 处 理 的 灵 活 性 和 多 样 性 相 对 较 差。因 此,

Liang等[63]提出了Graph-LSTM网络,该网络将任

意超像素设置为参考的有效节点,并为图像构建

了自适应图像。此后,该团队调整了该网络的运

行模式,从编码分层的角度进行了结构优化。考

虑到FCN与全连接的CRF模型(FC-CRF)之间缺

乏 有 效 的 交 互 联 系,Zheng 等[64] 提 出 了

CRFasRNN网络模型,将 CRF的有关学习、推理

过程融入到RNN的运算中。
 

RNN能够保留有关信息,实现历史数据和历

史记忆的递归处理,能够对图像内的序列信息进

行提取操作,同时也能对图像语义关系进行合理

建模,获取有关数据信息。与此同时,该网络模式

能与卷积层深入结合,通过融入到神经网络结构

中,能对卷积层空间特征进行有效提取,也能实现
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像素特征的深度提取。

3.1.6 基于生成对抗网络的方法

与金字塔网络结构类似,生成对抗网络[65]在一

定程度上也能替代CRF,完成图像信息特征的获

取,可以在不额外增加训练时间和训练难度的情况

下,实现空间的连续性扩展,确保空间特征的一

致性。
 

为了持续减小标签和图像之间的不一致性,

Luc等[66]于2016年首次引入了GAN技术,在进行

语义分割的过程中,运用判别器对标签和分割领域

进行识别操作。在医学领域,由于 U-Net网络不能

很好地解决像素类别不一致、不均衡的现实问题,

Xue等[67]提出了一种基于多尺度、多层次函数的对

抗网络模型,在图形分割过程中,运用判别器对分割

对象的局部属性、全局结构特点进行深入学习,以此

获取不同像素间的有效空间关系。除此之外,GAN
模型还具有识别数据真假并持续产生新数据的能

力。由于特征学习具备一定的关联性,因此,为了实

现对小样本特征的持续有效学习,要将对抗学习合

理运用到弱监督学习或半监督学习中。GAN模型

在运用过程中存在一定的不稳定性,尤其是针对大

数据图像,该方法的解释性和可延伸性存在不足。

3.2 基于弱监督的语义分割方法

基于强监督的语义分割方法需要大量像素级标

注训练样本,由于获取像素级的语义标注样本需要

消耗大量的时间和精力,并且通过像素级标注样本

进行训练有一定的局限性,因此基于弱监督的语义

分割开始涌现。本文根据不同类型的监督信息,将
基于弱监督的图像语义分割方法分为6类:基于边

界框级标注的方法、基于涂鸦级标注的方法、基于点

级标注的方法、基于图像级标注的方法、基于混合标

注的方法以及基于附加数据源的方法。

3.2.1 基于边界框级标注的方法

基于边界框标注的方法是将包括整个物体的矩

形区域作为训练样本,并提供标注信息。虽然该标

注方法是众多标注方法中较为复杂的一种,但是其

包含了更多的语义信息,成本较低,分割性能较好。

Dai等[68]借助FCN网络,通过合理运用候选区

域,提了出BoxSup网络模型。该模型以边界框标

注的图像作为训练样本,选用 MCG算法进行计算,
形成原始候选区域,随后将该内容以“监督信息”的
形式录入FCN网络,实现进一步的优化升级;然后,
进一步预测候选区域的有效范围,并对该区域进行

反复优化升级,直至结果收敛到合理范围内。面对

分类问题,DeepCut[69]主要通过反复更迭操作来进

行图像 分 割,以 此 不 断 提 高 分 割 准 确 率 和 图 像

精度。
在传统的弱监督学习过程中,普遍使用简单迭

代方式进行模型训练,最终结果往往与实际标签有

较大的差异。Song等[70]在进行图像分割方法研究

时,合理运用边界框驱动分类区域掩蔽(box-driven
 

class-wise
 

masking,
 

BCM)模型,对不相干区域进

行删除操作,由此获得像素级的分割区域和填充率,
随后运用填充率引导的自适应损失(filling

 

rate
 

guided
 

adaptive
 

loss
 

,
 

FR-loss)算法模型,对提案中

已完成标注的错误像素进行纠正和删除。该模型算

法主要依托边界框监督算法对图像数据进行标注和

分割,可以最大限度地降低错误标注形成的不良

影响。

3.2.2 基于涂鸦级标注的方法

该方法在标注过程中合理设定训练样本,采取

的分割方法也相对简单。样本以涂鸦级图像为主,
获取难度相对较低,有效减少了人工标注的任务量。

文献[71]提出了利用随机涂鸦的点作为监督信

息的标注方法。该方法在实际操作过程中,使用像

素点对图像进行标注,设定涂鸦点为监督信息,有效

结合了监督信息、CNN网络模型的函数优势,得到

了良好的分割结果。文献[72]提出了ScribbleSup
模型算法。该模型以一些包含涂鸦线条或涂鸦点的

图像为样本,并以涂鸦方式展开标注。该算法大致

可以分为两个阶段:第一阶段为自动标记阶段,主要

依据涂鸦线条形成不同形态的像素块,然后以该像

素块为基本节点进行自动建模,最终对所有图像进

行标注处理;第二阶段为图像训练阶段,主要是针对

第一阶段已形成的图像进行模型训练,最终获得合

理的分割结果。

3.2.3 基于点级标注的方法

从本质上讲,实例点的标注方法是一种弱标注

的方法,主要通过提供位置信息、标识中心位置等方

式来实现。与其他算法相比,在同样预算前提下,点
级监督的监督效果更佳,最终效果更为优越。

为了获取良好的分割效果,研究者有效融合了

点级监督、损失函数的优势特征,进一步强化了语义

分割的效果监督。考虑到分割对象包含四个极端

点,Maninis等[73]以此为基础提出了可以实现半自

动 分 割 的 CNN 架 构 即 DeepExtreme
 

Cut
 

(DEXTR)。
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3.2.4 基于图像级标注的方法

对比来看,图像级标注有着多重优势和特点,标
注过程相对简单,不需要使用像素标注,样本获取相

对容易,整体工作量相对较小。因此,该方法也逐渐

在弱监督学习过程中成为主流方法。研究者在研究

过程中,通过合理引入多实例的学习模型,对图形标

签、像素间的关联结构进行科学搭建,并运用超像素

等算法对各类标签进行平滑操作。研究者使用期望

值最大化的方式,对像素级标签进行合理预测和评

估,并以此标签作为训练样本,对数据模型进行更

新,最大限度完成期望值的最大化处理。研究者对

相关特征图进行了分解操作,形成了初步的多通道

特征。不同通道有不同的局部特征,经过池化操作

形成多通道的基本特征图,随后对该图进行特征标

签信息学习。
与像素级标注相比,图像级标注的方法显得有

些简单粗陋,很难取得良好的、符合预期的分割效

果。在实际操作过程中,可以借助目标区域的扩展、
监督信息的挖掘等多种方式,实现图像级标注质量

的有 效 提 升。Kolesnikov等[74]提 了 SEC(Seed,
 

Expand,
 

and
 

Constrain)算法。受到该算法的影响

和启示,Huang等[75]使用SRG区域增长方法,对种

子区域进行监督,获取相关信息,最终形成科学合理

的像素标签。受到空洞卷积的影响和启发,Wang
等[76]将 MDC

 

(multi-dilated
 

convolutional)算法模

型运用到图像去噪领域。在外部数据缺失或监督信

息遗失不全的情况下,Ahn等[77]通 过 有 效 运 用

AffinityNet网络,获得了准确的分割标签,以此来

弥补相关信息的缺失。在研究过程中,Zhou等[78]

对监督信息进行了图像级的标注,并利用响应峰值

持续提高实例分割效率。对比来看,该分割方法的

运算过程简单,样本获取成本较低,通过分类标注即

可达到分割的目的,逐步提高了语义分割质量和逐

点定位实际效果。
此外,

 

Wei等[79]以显著性为基本特征,对额外

知识信息进行了有效的提取,并提出了一种SCT模

型算法。该方法对具有显著性特征的区域进行了由

下向上的检测,得到了区域图与标签信息之间的关

系,随后逐步推断出图像的分割掩码,并以此为监督

信息展开学习训练。

3.2.5 基于混合标注的方法

综上所述,以上方法在降低成本、减少时间方面

都有显著优势,能大幅度减少数据训练的实际需求。
然而,不可忽视的是,弱标注方法存在一定的局限

性,单独一种标注数据并不能取得良好的分割效果。
在进行标注的过程中,如果能融合其他类型数据,实
现优势互补,就能提高分割效果。

基于半监督学习的分割方法在通常情况下使

用两种标注图像,其中像素级的相对较少,弱标记

的相 对 较 多。研 究 者 提 出 了 随 机 梯 度 下 降

(stochastic
 

gradient
 

descent
 

,
 

SGD)
 [80]算法模型,通

过对两种图像的组合操作,取得了单一类型图像

不 可 比 拟 的 优 越 性 能。Hong 等[81] 提 出 了

DecoupledNet半监督的分割框架模型。该模型对

分割、分类项目进行区别操作,其中分类网络在模

型学习过程中主要运用了图像级数据,随后使用

训练实例对分割网络进行优化和升级。由于不存

在重复循环的操作,因此该方法有相对良好的扩

展性。

3.2.6 基于附加数据源的方法

上文中所阐述的涂鸦标注、点级标注内容,
一般情况下直接获取的难度较大,需要借助人工

交互方式才能取得。与像素标注内容相比,该类

标注信息的获取难度相对较小,然而实施弱监督

学习的主要目的就是为了尽可能地减少人工交

互。所以,研究人员通常会引入部分附加数据,
并使用 强 度 较 大 的 监 督 信 息,以 避 免 使 用 人 工

标注。
与单张图像相比,视频信息的获取难度相对较

小,而且目前视频的传播更为普遍。研究者在进行

搜索时,将类标签作为关键词,以 web库作为搜索

源,运用全自动的检索方式获取有关视频资料。同

时,合理运用分类器对相关视频区间进行优化处理,
可获取更优的检索结果。此外,研究者在新型编解

码结构中引入了注意力机制,能对无相关性的知识

进行迁移操作,使其运转到弱监督的分割操作过

程中。

3.3 基于无监督的语义分割方法

大量研究数据表明:如果某个神经网络有大

量的训练数据,则该网络往往具有相对良好的运

行属性。在实践过程中,如果设定一定规模的数

据集,经过良好训练的网络通常不会有良好的表

现。有效的解决方式是采取相对密集的手动标注

方法,反复进行网络训练。另一解决办法是综合运

用自动语义标注的电脑进行数据合成,进而反复开

展数据训练。在此过程中,循环往复的数据合成训

练会在一定程度上降低数据的使用性能,减小运行

效果。综合来说,最佳的处理办法是引入无监督适
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用方法,构建合理的标记区域,持续降低标注数据的

误差。
在通常情况下,无监督方式自适应训练的基本

过程是借助Domain
 

Shift最小化来构建合理的跨

域。研究者提出了DC[82]方法,有效运用二元域分

类器实现标签的均匀布局。此后,经过深入研究,

Tzeng等[83]进一步提出了新的对抗判别域适用

(Adversarial
 

Discriminative
 

Domain
 

Adaptation,
 

ADDA)法,借助对抗训练模式,不断优化相关模型。
为了 解 决 跨 域 分 割 问 题,Hoffman 等[84]提 出

FCNWild方法。Zhang等[85]提出了FCAN自适应

网络模型,该模型有效结合了图像域和特征域双重

自适应网络,利用用合成图像,提升了语义分割

质量。
图6对基于弱监督和无监督的语义分割方法的

分类进行了汇总。

图6 基于弱监督和无监督的语义分割方法

Fig 
 

6
 

Semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

weak
 

supervision
 

and
 

unsupervision

4 城市道路场景数据集以及性能评价

指标

  本节以道路场景为核心背景,阐述道路场景语

义分割中常用的数据集和评价道路场景语义分割效

果常用的性能指标,然后将不同的语义分割方法在

不同数据集下进行性能对比,分析和总结适用于道

路场景语义分割的方法。

4.1 城市道路场景数据集

大量研究人员专注于研究城市道路场景数据

集,在实际场景下使用多个传感器捕获多维度信息,
通过大量精细标注,构建了大型城市道路数据集,极
大地促进了复杂城市街景下视觉理解的发展。常用

的自动驾驶数据集如表2所示,常见的交通标志数

据集如表3所示。
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表2 常用的自动驾驶数据集

Table
 

2
 

Common
 

automatic
 

driving
 

datasets

Dataset
 

Year
Number

 

of
 

categories
Total

 

amount
 

of
 

data
Area Environment

CamVid[86] 2009 32 700 Europe Day

KITTI[87] 2013 10 Germany
 

and
 

America Day

Oxford
 

Robotcar[88] 2014 2×107 Oxford All
 

weather
 

conditions

Cityscapes[89] 2016 34 20000
Germany

 

,
 

Switzerland
 

and
 

France
Spring,

 

summer
 

,
 

and
 

autumn

SYNTHIA[90] 2016 11 13407 Various
 

scenes

Comma.ai 2016 America

Mapillary
 

Vistas[91]
 

2017 66 25000
America

 

,Europe
 

,Africa,
 

Asia
 

,and
 

Oceania
Complex

 

weather

Apollo
 

Scape
 [92] 2018 28 143906 China Complex

 

weather

BDD100K[93] 2018 10 10000
Multiple

 

cities
 

around
 

the
 

world
Various

 

scenes

Udacity􀆶s
 

Driving[94]
 

2018
3,

8
9420,

15000

NuScenes 2019 23 14×105 Boston
 

and
 

Singapore Day

D2-City 2019 12 China Complex
 

weather

Waymo[95] 2019 3000 America Complex
 

weather
 

表3 常见的交通标志数据集

Table
 

3
 

Common
 

traffic
 

sign
 

datasets

Dataset
 

Summary

KUL
 

Belgium
 

Traffic
 

Sign[96] Dataset
 

of
 

traffic
 

signs
 

in
 

Belgium

German
 

Traffic
 

Sign[97] German
 

traffic
 

annotated
 

dataset

STSD[98] More
 

than
 

20,000
 

images
 

containing
 

3488
 

traffic
 

signs

LISA[99] 7855
 

annotations
 

with
 

more
 

than
 

6610
 

frames

Tsinghua-Tencent
 

100K[100]
Dataset

 

with
 

100000
 

pictures,
 

including
 

30000
 

traffic
 

sign
 

examples

4.2 性能评价指标

在分割实践中,为了取得良好的效果,需要对分

割框架的结构属性和实际效能进行合理的测评。下

面从执行时间和准确度两个方面对分割网络的性能

指标进行阐述。

4.2.1 运行时间

运行时间或处理速度是一个非常有价值的度量

标准,在许多应用领域,实时性是一个十分重要的性

能,因此需要用运行时间衡量分割方法的实时性。
但是,由于硬件后端实现水平的不同,运行时间很难

进行比较。因此应在相同的条件下,通过运行时间

的比较来评判分割方法的分割效率。对于无人驾驶

等对实时性要求较高的领域,运行时间是非常重要

的评价标准。

4.2.2 准确度

当前已有多种指标可评价像素语义分割性能的

优劣,像素准确率(PA)能体现像素与类对应关系的

准 确 度,对 其 求 平 均 值 则 可 获 取 平 均 准 确 率

(mPA),还 有 交 并 比 类 指 标,例 如 平 均 交 并 比

(mIoU)、频率加权交并比(FWIoU)等。常使用

mIoU来衡量语义分割模型的性能。
像素准确率的计算是以预测类别准确的像
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素数为对象,通过比值计算获取准确率,计算公

式为

P=
∑
n

i=0
pii

∑
n

i=0
∑
n

j=0
pij

, (1)

式中:P 为像素准确率;pii 为准确分类的像素数

量;pij 为分类错误的像素数量;i和j 为归属类编

号;n 为类别总数。
像素与划分类的对应关系不一定是准确的,因

此通过平均准确率(mPA)指标表征准确性,计算公

式为

M =
1

n+1∑
n

i=0

pii

∑
n

j=0
pij

, (2)

式中:M 为平均准确率。
平均交并比的计算公式为

m=
1

n+1∑
n

i=0

pii

∑
n

j=0
pij +∑

n

j=0
pji-pii

, (3)

式中:m 为平均交并比。
 

频率加权交并比是 mloU 改进后的新评价指

标,计算公式为

F=
1

∑
n

i=0
∑
n

j=0
pij

∑
n

i=0

∑
n

j=0
pijpii

∑
n

j=0
pij +∑

n

j=0
pji-pii

,(4)

式中:F 为频率加权交并比。mIoU指标的表征性

和简单性非常突出,是目前图像语义分割领域使用

频率最高和最常见的准确度评价指标。

4.3 算法性能对比

本文研究的自动驾驶领域需要实时高效的分割

网络,除了对比不同分割网络的分割准确率外,还针

对适用于道路场景语义分割的网络,从参数数量和

运行速率两方面研究了它们的实时性。

4.3.1 传统语义分割方法的实验对比

在传统图像语义分割方法中,N-Cut和 Grab
 

cut等经典算法得到了广泛的应用,但这些算法的

效 率 较 低。在 此 基 础 上,GPB-UCM,Random
 

Decision
 

Forest和 MCG等改进算法吸取了经典算

法的优点,在生成的图像分割块质量以及算法时间

复杂度上都有更好的表现,但是,传统分割方法在分

类数量、分割精度等方面无法满足道路场景语义分

割的要求。传统图像语义分割方法的分析归纳如

表4[9]所示

表4 传统图像语义分割方法的分析归纳[9]

Table
 

4
 

Analysis
 

and
 

summary
 

of
 

traditional
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

methods 9 

Method Year Contribution

Normalized
 

cut 2000
Dividing

 

graph
 

into
 

k
 

subgraphs
 

and
 

then
 

minimizing
 

them

Grab
 

cut 2004

Using
 

image
 

texture
 

and
 

boundary
 

information
 

dependent
 

on
 

small
 

amount
 

of
 

manual
 

intervention
 

to
 

obtain
 

better
 

foreground
 

and
 

background
 

segmentation

GPB-UCM 2011

Using
 

probability
 

of
 

each
 

pixel
 

as
 

an
 

edge,
 

detecting
 

target
 

contour,
 

generating
 

contour
 

map,
 

and
 

completing
 

segmentation
 

with
 

complex
 

steps
 

and
 

high
 

complexity

Random
 

Decision
 

Forest 2016
Combining

 

multiple
 

decision
 

trees
 

into
 

classifier

MCG 2017
On

 

basis
 

of
 

GPS-UCM,
 

using
 

generated
 

multiple
 

contour
 

segmentation
 

blocks
 

when
 

combined
 

with
 

random
 

forest
 

classifier
 

to
 

get
 

prediction
 

object

4.3.2 基于强监督的语义分割方法的实验对比

基于强监督的图像语义分割方法的分析归纳如

表5所示。
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表5 基于强监督的图像语义分割方法的分析归纳

Table
 

5
 

Analysis
 

and
 

summary
 

of
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

strong
 

supervision

Method Model
 

Year Key
 

technology PGM Dataset
mloU

 

/

%

Method
 

based
 

on
 

enlarging
 

receptive
 

field

Method
 

based
 

on
 

dilated
 

convolution

Method
 

based
 

on
 

optimizing
 

convolution
 

structure

DeepLab
 

v1 2014
Upsampling

 

and
 

structure
 

prediction
CRF

PASCAL
 

VOC
 

2012,
 

Cityscapes
71.6,

 

63.1

ENet 2016
Decomposition

 

filter
 

and
 

dilated
 

convolution
Cityscapes,

 

CamVid
58.3,

 

51.3

DRN 2017 Dilated
 

convolution

Deformable 2017 Deformable
 

convolution PASCAL
 

VOC
 

2012 75.3

MobileNet
 

V1 2017 Depth
 

separable
 

convolution COCO 70.6

MobileNet
 

V2 2018
Improved

 

depth
 

separable
 

convolution
COCO 71.7

TuSimple 2018
Upsampling

 

convolution
 

and
 

mixed
 

dilated
 

convolution
PASCAL

 

VOC
 

2012 83.1

Method
 

based
 

on
 

probability
 

graphical
 

model

DSM 2016 Modeling
 

CRF
 

through
 

CNN CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 78.0

C&G 2016 Embedding
 

CRF
 

into
 

CNN CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 78.1

DPN 2015 Integrating
 

CNN
 

with
 

MRF MRF PASCAL
 

VOC
 

2012 77.5

QO 2016 Quadratic
 

optimization G-CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 80.2

HOCRF+ 2016 Embedding
 

CRF
 

into
 

CNN HOCRF PASCAL
 

VOC
 

2012 77.9

Method
 

based
 

on
 

feature
 

fusion

Method
 

based
 

on
 

ASPP

Method
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

DeepLab
 

v3 2017
Improved

 

dilated
 

convolution
and

 

improved
 

ASPP
CRF PASCAL

 

VOC
 

2012 86.9

DeepLab
 

v3+ 2018
ASPP

 

module
 

with
 

separable
 

convolution
 

and
 

skip
 

join
 

fusion
 

of
 

different
 

level
 

features

PASCAL
 

VOC
 

2012,
 

Cityscapes
89.0,

 

82.1

ICNet 2017
Cascaded

 

model
 

and
 

feature
 

fusion
Cityscapes,

 

CamVid
70.6,

 

67.1

DenseASPP 2018
ASPP

 

and
 

densely
 

connected
 

networks
 

to
 

improve
 

receptive
 

field
Cityscapes 80.6

DMNet 2019
Dynamic

 

convolution
 

module
 

and
 

context-aware
 

correlation
 

filter
PASCAL

 

VOC
 

2012 84.4

APCNet 2019 GLA
 

and
 

ACM PASCAL
 

VOC
 

2012 84.2

PSANet 2018 Attention
 

mechanism
PASCAL

 

VOC
 

2012,
 

Cityscapes
85.7,

 

80.1

CCNet 2018
Dilated

 

convolution
 

and
 

feature
 

weighted
 

fusion
Cityscapes 81.4

BiseNet 2018
Spatial

 

path
 

and
 

context
 

path
Cityscapes,

 

CamVid
78.9,

 

68.7

ACNet 2019

Three
 

parallel
 

branch
 

architecture
 

and
 

attention
 

assistant
 

module
 

integrating
 

attention
 

mechanism

NYUDv2 48.3

DANet 2019
Dilated

 

convolution,

deconvolution
 

and
 

feature
 

weighted
 

fusion

PASCAL
 

VOC
 

2012,
 

Cityscapes
82.6,

 

81.5
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续表

Method Model
 

Year Key
 

technology PGM Dataset
mloU

 

/

%

Method
 

based
 

on
 

encoding
 

and
 

decoding

SegNet 2015
Deconvolution,

 

upsampling
 

and
 

dropout
 

layer
CamVid 55.6

DeconvNet 2015 Deconvolution
 

and
 

unpooling PASCAL
 

VOC
 

2012 69.6

RefineNet 2017
Bilinear

 

interpolation
 

skip
 

join
 

and
 

residual
 

join
Cityscapes 73.6

GCN+ 2017
Large

 

kernel
 

convolution
 

and
 

global
 

convolution
 

network
PASCAL

 

VOC
 

2012,
 

Cityscapes
82.2,

 

76.9

DFANet 2019
Deep

 

feature
 

polymerization
 

network
Cityscapes,

 

CamVid
70.3,

 

64.7

DUpsampling 2019
Fusion

 

of
 

different
 

resolution
 

features
PASCAL

 

VOC
 

2012 88.1

SDN 2019

Capturing
 

multi-scale
 

context
 

information
 

to
 

ensure
 

fine
 

recovery
 

of
 

target
 

location
 

information

PASCAL
 

VOC
 

2012,
 

CamVid
86.6,

 

71.8

Method
 

based
 

on
 

RNN

rCNN 2014 Multi
 

size
 

input
 

window SIFT
 

Flow

2D-LSTM 2015
Four

 

different
 

directions
 

of
 

RNN
SIFT

 

Flow

ReSeg 2016 Extending
 

of
 

ReNet
 

function CamVid

Method
 

based
 

on
 

GAN

2016 GAN
 

adversarial
 

training PASCAL
 

VOC
 

2012 54.3

2016 GAN
 

domain
 

adaptation Cityscapes 67.8

  从表5可以看出,PASCAL
 

VOC
 

2012数据集

更多 地 应 用 于 静 态 图 像 的 测 试;
 

Cityscapes和

CamVid数据集更多地应用于动态场景和实时性较

高 的 场 景。针 对 道 路 场 景 语 义 分 割,基 于

Cityscapes数 据 集,DeepLab
 

v3+、DenseASPP、

DUC+HDC、PSPNet、PSANet、CCNet和
 

DANet
等算法的 mIoU值均超过了80%,分割精度基本

满足街道场景图像语义分割的精度要求,但实时

性有所欠缺。ENet、ESPNet、ICNet和BiSeNet算

法虽然分割准确率不如上述算法,但由于尺寸小、
计算成 本 小 等 特 点,这 些 算 法 具 有 实 时 性 强 的

优势。
 

针对算法的参数数量和运行速率,本文从基

于强监督的图像语义分割方法中选择了代表性较

强、实时性高的几种算法,在Cityscapes测试数据

集上进行了分析对比,其速度分析对比如表6[6]

所示。

表6 算法速度分析[5]

Table
 

6
 

Speed
 

analysis
 

of
 

algorithms 5 

Model Parameter Time
 

/ms mloU
 

/%
 

FCN-8 500 63.1
DeepLab 250.8 4000 63.1
SegNet 29.5 89.2 57
CRF-RNN 700 74.7
ENet 0.4 135.4 57

DeepLab
 

v2 44 4000 70.4
PSPNet 250.8 1288 81.2

DUC
 

+
 

HDC 900 80.1
DenseASPP 28.6 500 80.6
ESPNet 0.4 60.3
BiSeNet1 5.8 13 68.4
BiSeNet2 49 21 74.7

DeepLab
 

v3+ 200+ 600 82.1
ICNet 26.5 33 69.5
DAFNet 7.8 10 71.3
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  从表6中可以看出,在分割速度上,各类算法还

是有较大的差异,其中BiSeNet、ICNet和DFANet
算法的速度较快,实时性强,适用于实时图像语义分

割。BiSeNet提出了用于高分辨率图像的浅层网络

和快速下采样的深度网络,在分类能力和感受野之

间取得了平衡。而FCN 和基于FCN 的 DeepLab
 

v1、DeepLab
 

v2的运行时间较长,无法满足实时图

像分割的需求。在DeepLab系列中,DeepLab
 

v3+
的分割效果最好,主要是其吸取

 

了DeepLab系列方

法的优点,并结合深度可分离卷积,使模型得到简

化,提高了分割效率,从而实现了图像语义分割精度

和速度的均衡。其他算法的分割速度都比FCN低,
也无法满足实时图像分割的需求,不适用于动态场

景分割。因此,在无人驾驶领域,平衡分割精度与分

割速度依然是最重要的任务。

4.3.3 基于弱监督的语义分割方法实验对比

在最具代表性的数据集上,对基于弱监督的图

像语义分割方法进行了对比,如表7[5]所示,主要比

较的因素为监督信息、关键技术、是否使用PGM 方

法、实验数据集和评价指标。
表7 基于弱监督的图像语义分割方法的分析归纳[5]

Table
 

7
 

Analysis
 

and
 

summary
 

of
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

weak
 

supervision 5 

Supervision
 

information Model
 

Year Key
 

technology PGM Dataset mIoU
 

/%

Frame
 

level

BoxSup 2015 MCG
PASCAL

 

VOC
 

2012/

PASCAL-CONTEXT
75.2/

40.5

DeepCut 2016 CRF CRF

Scribble
 

level

WTP 2016 Objectness PASCAL
 

VOC
 

2012 49.1

ScribbleSup 2015 Hyperpixel CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 71.3

Image
 

level

MIL 2015 MCG ImageNet 42.0

CCNN 2015 Class
 

Size PASCAL
 

VOC
 

2012 42.4

SEC 2016 Saliency
 

detection
 

algorithm CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 50.7

STC 2015 Saliency
 

detection
 

algorithm CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 49.8

AugFeed 2016 MCG CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 54.34

EM 2017 Saliency
 

detection
 

algorithm CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 58.71

Image
 

level
 

and
 

pixel
 

level Decoupled 2015 CRF PASCAL
 

VOC
 

2012 66.6

Image
 

level,
 

frame
 

level
 

and
 

pixel
 

level
WeaklySemi 2015 CRF PASCAL

 

VOC
 

2012 73.9

  从表7中可以看出,在基于弱监督的语义分割

方法中,虽然图像级标签比较容易获得,但是它包含

的有用信息过少,不足以获得准确的分割结果。边

界框标签的形式虽然比较复杂,但是能够提供目标

位置范围内的监督信息,所以相比于其他基于弱监

督的语义分割方法,具有较好的分割结果。总体来

说,虽然基于弱监督的图像分割技术大大减少了数

据集的标注要求,降低了研究成本,但是包含的有用

信息过少,在分割效果和分割性能上与基于强监督

的语义分割算法差距较大,不能满足无人驾驶领域

的分割要求,不过这将会是未来该领域研究的热点。

4.3.4 基于无监督的语义分割方法实验对比

在最具代表性的数据集上,对基于无监督的图

像语义分割方法进行了对比,如表8[9]所示,主要比

较的因素为关键技术、是否使用PGM 方法、实验数

据集和评价指标。
表8 基于无监督的图像语义分割方法的分析归纳[9]

Table
 

8
 

Analysis
 

and
 

summary
 

of
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

unsupervision 9 

Model
 

Year Key
 

technology Dataset mIoU
 

/%

FCNWild 2016 Domain
 

adaptive
 

full
 

convolution
 

adversarial
 

training Cityscapes 27.1

ADDA 2017 Adversarial
 

training NYU
 

Depth
 

v2

FCAN 2018 Image
 

domain
 

adaptive
 

network
 

and
 

feature
 

adaptive
 

network Cityscapes 47.75

  基于无监督的图像语义分割方法主要是使用虚 拟场景,对现实场景进行数据标注,进而完成语义分
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割。该方法降低了标注成本,简化了分割过程,但是

需要对虚拟场景、现实场景之间的差别有客观的认

识和理解,纹理、光照等方面的差异往往能够降低现

实场景中的图像分割精度和准确度,产生一定的分

割偏差。大量研究数据表明,目前基于无监督的图

像语义分割方法的有效精度并不高,进一步提升其

分割精度、提高分割质量将会是未来研究的重点和

热点。
通过上述分析可以看出,在自动驾驶领域,基于

强监督的语义分割方法依旧是目前主流的道路场景

分割方法,在考虑分割精度的同时也要考虑分割效

率。基于弱监督和无监督的图像语义分割方法减小

了标注成本,但目前分割效果不明显,分割边界粗糙

且不连续,提高其分割精度是今后研究的热点。

5 结束语

近年来,随着自动驾驶等应用的不断发展,人们

对模型尺寸、计算成本、分割精度等方面提出了更高

的要求。介绍了道路场景语义分割的发展现状与挑

战。将语义分割技术划分为传统模式、传统与深度

学习相结合的模式以及基于深度学习的模式,重点

介绍了基于深度学习的模式,将其进一步细分为基

于强监督的图像语义分割方法、基于弱监督的图像

语义分割方法和基于无监督的图像语义分割方法。
针对道路场景,对每类方法的代表性算法进行了分

析和对比,概括总结了每类方法的技术特点和优缺

点。总体来看,基于深度学习对道路场景进行语义

分割的技术还在不断发展,但是也有一些需要改进

的地方。

1)语义分割算法的精度有待进一步提高。无人

驾驶的核心在于对周围环境的精细化感知和判断,
例如行驶过程中周围天气的变化、交通指示灯的变

化以及来往车辆和行人,这就要求对输入的分割对

象进行精确的分割。

2)实时语义分割技术[101-102]。现阶段精确率依

然是评价语义分割网络模型的重点指标,但是随着

无人驾驶技术的不断成熟,分割效率的影响越来越

大,这就需要在维持高精确率的基础上尽量缩短响

应时间。

3)基于弱监督或无监督的语义分割技术。目前

基于弱监督和无监督的语义分割技术的分割效果还

不理想,利用尽量少的标注信息来提高网络模型的

精度是未来发展的趋势。

4)三维数据的应用[103-104]。三维数据对真实场

景至关重要,目前大多语义分割方法的分割对象都

是二维场景,因此三维数据的应用将会是未来的研

究热点。
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