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摘要　针对移动平台有限的计算资源以及基于彩色图像的道路检测方法在极端光照情况下及路面类型变化时存

在的不足,提出了一种融合彩色图像和视差图像的基于９层卷积神经网络的快速道路检测算法.提出一种数据输

入层预处理方法,将视差图变换为视差梯度图以强化地面特征,降低网络深度需求.所提两种网络结构为双通道

后融合网络和单通道前融合网络,分别用于卷积特征分析和快速道路检测.实验使用KITTI道路检测数据集并人

为划分为普通和困难两组数据集,对该算法进行实验对比和分析,结果表明:与基于彩色图像的卷积神经网络方法

相比,该算法在普通数据集上最大F１指标(MaxF１)提升了１．６１％,在困难数据集上 MaxF１提升了１１．５８％,算法检

测速度可达２６frame/s,可有效克服光照、阴影、路面类型变化等影响.
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１　引　　言
道路检测是汽车辅助驾驶、移动机器人、智慧交通等领域最基础、最重要的研究内容之一.传统的道路

检测算法主要分为基于道路边缘提取的道路检测和基于区域分割的道路检测.前者主要利用道路边缘信息

提取道路边界线或者消失点,如王文锋等[１]利用局部道路边缘的直线检测和方向一致性判别准则,提出一种

基于平行边缘的道路识别算法.后者主要利用道路颜色、纹理等信息对道路图像进行像素级区域分割、聚类

等,如段志刚等[２]对彩色光照不变图像进行分割和聚类,并通过投票函数及道路判别准则提取道路区域.近

年来,随着卷积神经网络的发展,基于卷积神经网络的算法已在道路检测算法评测中居于领先地位[３].

Mendes等[４]在Krizhevsky等[５]的基础上提出９层全卷积神经网络实现了道路的快速检测,不仅能保证检

测精度,而且检测速度在KITTI道路检测[３]中领先;Teichmann等[６]在VGG１６的基础上采用端到端和多

任务联合训练的方式,在实时情况下,实现了道路的精准检测.
随着网络深度的不断增加,道路检测精度越来越高,但网络计算的复杂度与资源占用率也越来越高,现

有的移动平台计算能力无法满足深度网络的要求.另一方面,传统的基于卷积神经网络的道路检测算法大

多仅以彩色图片作为网络输入.基于彩色图像的道路检测容易受到地面阴影、路面反光、路面类型变化、动
态复杂环境等影响,从而导致路面、建筑、车体等误检或漏检[４,７].因此,在使用较浅网络的情况下,同时提

升检测速度与检测精度,显得尤为重要.
近年来,Gupta等[８]提出的HHA方法在基于RGBD图像的物体检测与语意分割领域得以广泛使用.

HHA方法将深度图像变换为水平视差、地面高度和重力夹角三通道图表示,并输入卷积网络以提取高层特

征,在提升检测精度的同时,降低了网络深度的需求.然而,HHA方法需要转化为三种映射图,不仅计算复

杂,而且假设了地面的位置,因此并不适合道路检测.本文利用视差图像的相对梯度信息代替绝对的深度信

息,提出一种简单有效的地面梯度表征方法,将视差图表征为单通道的视差梯度图作为网络输入,该方法可

用于神经网络的预处理环节,能方便地融入网络的数据输入层.另外,区别于 HHA等使用深度图的方法,
该方法直接使用视差图像,因此避免了标定相机外部参数和计算三维空间坐标的额外计算量.

为解决传统的基于彩色图像的道路检测方法在极端光照情况下和路面类型变化时存在的问题,本文提

出了一种综合运用彩色图像和视差图像的基于卷积神经网络的快速道路检测算法.根据视差图中地面的先

验结构信息,提出基于视差梯度图来学习路面的高层特征.采用了两种网络模型,即双通道后融合网络和单

通道前融合网络.双通道后融合网络在卷积层部分设计了两个卷积通道,分别输入颜色图和对应的视差梯

度图,并采用后融合方法[９]进行网络融合,这种双通道后融合结构有利于对卷积层输出响应进行可视化,以
对比和分析视差梯度图的影响与作用机理;而单通道前融合网络则有利于提升检测速度,比较适合移动平台

部署.实验使用流行的KITTI道路检测标准数据集[３],定性和定量地评估算法性能.

２　算法原理
２．１　视差梯度图

基于Hu等[１０]提出的uv视差原理,地面在v视差图中被映射为一条倾斜直线,称为地面相关线,形如:

d(v)＝α􀅰v＋β, (１)
式中d(v)表示视差值,v 是图像像素的纵坐标,α和β是与相机外部参数以及地面坡度相关的参数.因此,
地面的视差值由近到远呈现近似均匀的递减趋势.基于地面的这种先验特点,提出利用视差梯度信息来表

征地面,以弥补基于彩色图像的道路检测方法在光照和道路类型变化时存在的不足.
视差梯度图的每个像素存储该中心像素与周围邻域像素的视差梯度.由uv 视差原理[１０]可推得:

gradd(u,v)＝γ􀅰u＋τ􀅰v, (２)
式中gradd(u,v)表示点(u,v)的梯度,γ 和τ是与相机外部参数以及地面坡度或者物体表面朝向相关的参

数,即图像的局部梯度信息仅与相机外部参数以及地面坡度或者物体表面朝向相关.为节约内存空间,受局

部二值模式算法[１１]启发,本文算法以８bit表示中心像素与周围８邻域像素的视差梯度,以二进制位０或１
表示视差梯度的增量关系,而不保存具体的梯度幅值,梯度为负则为０,反之为１,则每个像素的８位二进制
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数值都恰好表示了该点的局部视差梯度信息.与Sobel方法相比,本文算法侧重保留视差增量关系,梯度幅值

并不重要,且一次计算就可记录各个方向,而后者侧重计算梯度幅值绝对值,需要多个模板才能表征所有方向.
图１为典型的道路场景模拟图,包括３种不同坡度的路面与７种不同朝向的物体表面,自右向左为汽车

的前进方向,车载双目相机如图１中坐标系所示,与之对应的模拟视差图、视差梯度图以及二值化后的视差

梯度图,分别如图２(a)~(j)中第１~３行所示,视差范围为０~２５５.图２(a)为水平道路,图２(b)为上坡道

路,图２(c)为下坡道路,从图２(a)~(c)可以看出,道路平面呈现明显且密集的横向条纹,条纹的密集程度与

道路的坡度有关,上坡路横向条纹变稀疏,下坡路横向条纹变稠密.图２(f)为车辆前方前倾平面,图２(g)为
后倾平面,从图２(f)、(g)可以看出,前后倾平面呈现与道路平面相似的横向条纹,但是条纹的密度以及条纹

的亮度都有所差别,前倾平面的视差梯度图中条纹亮度较亮,而后倾平面的视差梯度图中条纹亮度较暗,与
地面类似,但是条纹密度比地面稀疏.图２(d)为车辆左侧平面,图２(e)为右侧平面,图２(h)为车辆左侧斜

平面,图２(i)为右侧斜平面,从图２(d)、(e)和图２(h)、(i)可以看出,左侧、右侧平面以及左斜、右斜平面的视

差纹理图都是竖条纹,和地面有本质区别,同时彼此之间在条纹亮度以及条纹密度方面也有区别,左侧、右侧

平面条纹比较稠密,而左斜、右斜平面条纹比较稀疏.另一方面,左侧、左斜平面条纹亮度较亮,而右侧、右斜

平面条纹亮度较暗.竖直平面则如图２(j)所示,呈现为白色无条纹平面.总而言之,经过本文算法预处理的

视差梯度图中,路面与物体表面在条纹亮度、密度方面呈现明显不同,这主要与相机外部参数以及地面坡度

或者物体表面朝向相关,因此提出将彩色图片与对应的视差梯度图共同作为卷积神经网络的输入.

图１ 典型道路场景模拟图.(a)~(c)不同坡度的路面;(d)~(j)不同朝向的物体表面

Fig．１ Simulationoftypicalroadscenes敭 a Ｇ c Roadsurfaceswithdifferentlongitudinalslopes 
 d Ｇ j objectsurfaceswithdifferentorientations

２．２　卷积网络结构

卷积神经网络包括两种网络模型,即双通道后融合网络与单通道前融合网络.其中,双通道后融合网络

的整个网络流程如图３所示,在卷积层部分设计了两个卷积通道,分别输入彩色图和对应的梯度图,并采用

后融合方法进行网络融合,这种网络结构不仅有利于拓宽网络结构,提升检测性能,而且有利于分析梯度图

对道路检测的影响,避免彩色图像的影响.单通道前融合网络则仅使用一个通道,在数据输入时将彩色图和

对应的梯度图合成４通道图像,这种方法有利于压缩网络复杂度,提高检测速度,更适合应用于移动平台.

　　网络输入是一个６６pixel×６６pixel的４通道图像块,包括３通道的彩色图和单通道的视差梯度图.输

出是图像块中心４pixel×４pixel区域的类别.与文献[４]相同,也集中地将所有图像尺寸缩放为

６２１pixel×１８７pixel,每隔４pixel×４pixel步长提取一个图像块.不同的是,由于双目视差图像无法准确计

算边缘处(盲区)的视差值,因此,本文算法只对图像的中央区域进行道路检测.
整个网络共９层,包括４层卷积层,２层池化层和２层全连接层,并使用Softmax函数输出.输入的４

通道６６pixel×６６pixel图像块被分别输入两个通路,即彩色通路和视差通路.两个通路结构相同,每个通

路都是从一个３２×３×３卷积层(３２个３×３的卷积滤波器,步长１)开始,汇聚得到３２个１５pixel×１５pixel的

特征映射图,经过两层全连接网络,最后使用Softmax函数输出二分类结果.其中,所有卷积层和第一全连接

层都配有修正线性单元(ReLU)激活函数[５,１２].为避免过拟合,全连接层都配有随机丢弃(Dropout[５,１３])层
(概率为０．５).
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图２ 模拟视差图、视差梯度图以及二值化视差梯度图.(a)水平道路;(b)上坡道路;(c)下坡道路;(d)车辆左侧平面;
(e)车辆右侧平面;(f)车辆前倾平面;(g)车辆后倾平面;(h)车辆左侧斜平面;(i)车辆右侧斜平面;(j)竖直平面

Fig．２ Simulateddisparityimages disparitygradientimagesandbinarizeddisparitygradientimages敭 a Levelroad 

 b uphillroad  c downhillroad  d leftＧsideplaneofthevehicle  e rightＧsideplaneofthevehicle 

 f forwardplaneofthevehicle  g backwardplaneofthevehicle  h leftobliqueplaneofthevehicle 

 i rightobliqueplaneofthevehicle  j verticalplane

图３ 双通道后融合卷积神经网络的流程图

Fig．３ FlowchartofdoubleＧpathconvolutionalneuralnetworkwithlatefusion

３　实验过程与结果
３．１　数据集

本文实验数据使用KITTI道路检测标准数据集[３],包括２８９张训练图片和２９０张测试图片.KITTI道

路检测数据集包括三类道路:有标记的单行道,无标记的单行道和有标记的多行道,是目前最流行的道路检
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测数据集之一.使用Zbontar等[１４]提出的立体匹配算法计算视差图.
与文献[４]方法相同,将２８９张训练图片分为含２６０张的训练集和含２９张的验证集.所有定量的评价

结果都是基于验证集获得的.本次实验使用低分辨率图片,所有的图片尺度都被缩放为６２１pixel×１８７pixel.
如此可以加速训练过程,节约内存.在每张图片中遍历选取６６pixel×６６pixel的图像块作为样本.每个样

本都由３通道的RGB图像和单通道的梯度图像以及一个对应的类别标签构成.与文献[４]方法相同,只使

用那些图像块中心４pixel×４pixel区域内像素是同一类的作为样本数据,并对正样本采用垂直翻转的数据

扩增方法,从而增加正样本量以平衡数据.
本次实验分为普通性与困难性两组实验.普通性实验采用随机的方法划分训练集和验证集进行训练与

评价,而困难性实验则使用文献[４]方法评价结果中较差的２９张图片以构成验证集,其余构成训练集.因

此,本次实验包括普通性和困难性两组训练集和验证集,其中困难性实验更能体现出本文算法对检测性能的

巨大提升.

３．２　训练

以文献[４]方法作为对比,进行以下６组实验,其中RGBDTＧIN和RGBＧDTＧIN是本文提出的最终算

法:

１)RGB:即文献[４]方法,以RGB彩色图作为输入,等同于本文算法仅使用彩色通路.

２)RGBD:采用单通道前融合网络结构,以RGB彩色图和单通道视差图构成的４通道图作为输入.

３)RGBDT:采用单通道前融合网络结构,以RGB彩色图和单通道视差梯度图构成的４通道图作为输入.

４)RGBＧDT:采用双通道后融合网络结构,以RGB彩色图和单通道视差梯度图构成的４通道图作为

输入.

５)RGBDTＧIN:采用单通道前融合网络结构,以RGB彩色图和单通道视差梯度图构成的４通道图作为

输入,对正样本进行垂直翻转以增加样本量.

６)RGBＧDTＧIN:采用双通道后融合网络结构,以RGB彩色图和单通道视差梯度图构成的４通道图作为

输入,对正样本进行垂直翻转以增加样本量.
所有实验使用批梯度下降法(MBGD)训练网络模型,批大小为１００.初始学习率为０．０１,每轮更新率

０．９６,即l:＝l×０．９６,其中l是学习率,每次训练持续３０轮.动量为０．９,权重衰减为０．０００１.基于Caffe框

架[１５],使用了cuDNNv４库.实验平台为IntelXeonE５Ｇ２６３０＠２．４GHz,内存６４GB,图形处理器为

NVIDIATeslaK４０c.

３．３　定性评价

图４所示为部分实验结果,分别展示了文献[４]方法和本文算法在KITTI道路检测测试集上的对比实

验结果,绿色标记为检测到的道路区域.其中图４(a)、(c)为采用文献[４]方法的结果,图４(b)、(d)为采用本文

RBGＧDTＧIN算法的结果.前５行分别列举了在强光照、阴影情况下的对比实验结果,后５行分别列举了

路面类型变化、动态复杂环境下的实验结果.可以发现,在强光照情况下,图４(a)、(b)的第１行中路面中

央区域几乎呈亮白色,文献[４]方法已经无法检测,而本文算法则可以准确检测;阴影情况下,图４(c)、(d)
的第４行,浓密树荫导致地面严重阴影,文献[４]方法只能检测到稀疏的部分区域,而本文算法则可准确

检测到全部路面;路面类型变化情况下,图４(a)、(b)的第９行,对于呈网格状的砖铺道路,文献[４]方法只

能检测远处网格纹理不明显的道路,而对于近处道路则出现大片漏检情况,而本文算法都能准确检测;复
杂环境情况下,图４(c)、(d)的第７、８行道路右侧加油站区域以及第１０行左侧的墙壁区域,本文算法都能

准确应对.定性测试结果表明,本文算法能够有效抵抗光照变化、阴影、道路类型变化的影响,减少路面、
建筑等被误检或漏检的情况.更重要的是,针对图４(a)、(b)后５行出现的在训练集中不存在的道路类型,
本文算法较好地回答了文献[４]的疑问,表明即使在不同的道路类型上训练,借助立体视觉的方法,依然可以

较好地解决路面类型变化的问题.

３．４　定量评价

采用多种指标以衡量实验结果,包括最大F１指标(MaxF１)、交并比(IoU)、精确率(Pre)、召回率(Rec)、
假阳率(FPR)、假阴率(FNR).所有定量评价结果都是基于验证集获得的.与文献[４]方法类似,每组实验
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图４ KITTI道路检测测试集实验结果图.(a)(c)文献[４]方法;(b)(d)本文的RGBＧDTＧIN算法

Fig．４ ExperimentalresultsofKITTIroaddetectiontestingdataset敭 a  c MethodofRef敭 ４  

 b  d proposedRGBＧDTＧINalgorithm

重复多次,选择 MaxF１值最大的模型作为结果.
实验结果如表１、２所示,分别展示了６组实验在普通与困难验证集上的评价结果.对比实验１、２、３的

结果表明,直接使用视差图作为网络输入并不能稳定地提升检测效果,虽然视差图的加入使得网络在困难数

据集上 MaxF１指标提升了４．５８％,但在普通数据集上反而降低了１．５１％,因此网络并没有很好地学习到地

面特征,可能需要更深的网络才能直接从视差图中学习到地面特征.相比而言,RGBDT算法使得网络性能

得到稳步提高,在普通数据集上 MaxF１提升１．２０％,在困难数据集上 MaxF１提升了１０．１２％,说明RGBDT
算法能够显著地增强地面特征,降低网络深度需求,只需较浅网络就能达到类似深层卷积网络的效果.

表１ 不同实验方法在普通数据集上的评价结果

Table１ Evaluationresultsofdifferentmethodsonthecommondataset ％

No． Method MaxF１ IoU Pre Rec FPR FNR

１ RGB ９３．７６ ８８．７５ ９５．７５ ９２．５０ ０．６２ ７．５０
２ RGBD ９２．２５ ８６．５７ ８８．３１ ９７．９２ ２．２６ ２．０８
３ RGBDT ９４．９６ ９０．９６ ９４．９５ ９５．６８ ０．８０ ４．３２
４ RGBＧDT ９５．２７ ９１．５６ ９３．９６ ９７．３６ １．００ ２．６４
５ RGBDTＧIN ９５．１８ ９１．４６ ９４．２１ ９６．９７ ０．９６ ３．０３
６ RGBＧDTＧIN ９５．３７ ９１．７３ ９５．００ ９６．４２ ０．７８ ３．５８

表２ 不同实验方法在困难数据集上的评价结果

Table２ Evaluationresultsofdifferentmethodsonthedifficultdataset ％

No． Method MaxF１ IoU Pre Rec FPR FNR

１ RGB ８３．４３ ７５．３５ ８６．０３ ８３．１９ １．８２ １６．８１
２ RGBD ８８．０１ ７９．８４ ８４．５１ ９４．２５ ２．８１ ５．７５
３ RGBDT ９３．５５ ８８．７２ ９３．３８ ９４．８１ １．０２ ５．１９
４ RGBＧDT ９４．１２ ８９．３７ ９５．８３ ９３．２６ ０．６１ ６．７４
５ RGBDTＧIN ９４．３２ ８９．９７ ９４．３９ ９５．３０ ０．９２ ４．７０
６ RGBＧDTＧIN ９５．０１ ９１．１１ ９４．６２ ９６．２５ ０．８６ ３．７５

１０１０００３Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

　　实验３、４和实验５、６的对比结果表明:双通道后融合网络可以稳定地提升检测效果,这主要得益于网络

容量的增大.实验３、５和实验４、６的对比结果表明,采用垂直翻转的数据扩增也有益于网络性能提升.与

文献[４]方法相比,在普通数据集上,RGBＧDTＧIN算法在Pre降低０．７５％的情况下,Rec提升了３．９２％;在

FPR增大０．１６％的情况下,FNR降低了３．９２％.这表明RGBＧDTＧIN算法明显减少了地面的漏检情况,能
够更准确地检测出地面区域.在普通数据集上,利用RGBＧDTＧIN算法 MaxF１提升了１．６１％,IoU提升了

２．９８％.在困难数据集上,利用RGBＧDTＧIN算法所有指标都大幅提升,MaxF１提升了１１．５８％,IoU提升了

１５．７６％,基本达到普通数据集上的评价结果.这表明RGBＧDTＧIN算法能够较好克服文献[４]方法存在的

不足,对光照、阴影、路面类型变化等情况有较强稳健性.

３．５　预测时间

为了进一步提升检测速度,将全连接网络改为全卷积网络,将网络中的连接层使用相同数量参数的卷积

层代替,其中,第一全连接层使用１０００×１５×１５卷积层代替,第二全连接层使用２×１×１卷积层代替.
网络预测时间如表３所示.其中,前馈时间仅包含网络前馈的耗时,而预测时间包括读取图片、网络前

馈和输出预测结果的整个时长.第１、２行分别为文献[４]方法在原论文中的耗时与本文复现该方法的实际

耗时.对比第２、３行数据表明,与文献[４]方法相比,加入视差梯度图以及单通道前融合网络几乎没有增加

时间成本,但检测精度却得到较大提高.RGBDTＧIN和RGBＧDTＧIN的检测速度分别达到２６frame/s和

１５frame/s,前者具有较快的检测速度,而后者具有较高精度.
表３ 实验方法耗时统计

Table３ Processingtimeofmethods s

Method Forwardtime Predictiontime

Ref．[４] ０．０２５ ０．０３２

RGB ０．０３３ ０．０３７

RGBDTＧIN ０．０３４ ０．０３８

RGBＧDTＧIN ０．０６３ ０．０６７

４　网络可视化分析
卷积网络的可视化对网络优化具有重要作用.利用双通道后融合卷积网络分别可视化了几种典型的道

路与非道路图像的卷积输出响应.如图５、６所示,分别对应三组输入和输出,图５、６中的(a)为输入的４通

道彩色图与梯度图,图５、６中的(b)为汇聚层输出结果,共包括３２个卷积输出响应,其中,前１６个对应彩色

通道卷积输出,后１６个对应视差梯度通道卷积输出.
从图５、６中的(b)前１６个卷积输出可以看出,彩色通道的卷积层对边缘与颜色敏感,而对路面则几

乎没有响应.其中,第１１组卷积核对边缘变化具有较强响应,如图５第一组道路中心线、第二组左上角

的道路边缘以及第三组右上角的道路边缘,在卷积输出上都有较强响应,另外,在图６第一组的轨道上、
第二组人体周边等也有较强响应;第１５组卷积核对亮白色具有较强响应,其图５第一组的道路中心线、
第三组左侧的道路分界线等都有较强响应,另外,在图６第二组的腿部反光处以及第三组的天空处也有

较强响应.

　　从图５、６中的(b)后１６个卷积输出可以看出,视差梯度通道的卷积层对梯度图纹理具有明显的辨识能

力.其中,第１、４、６、９、１０、１１、１２、１３组卷积核对水平纹理具有较强响应,尤其是第４组卷积核对水平纹理的

响应最强,如图５第一组道路、第二组右下方道路、第三组左下方道路以及图６第一组下方道路都呈现很强

的响应;而第２、３、５、７、８、１４组卷积核则对竖直纹理具有较强敏感性,如图６第二组的腿部以及第三组的墙

和树木处,都有较强响应;第１６组卷积核则对斜纹理具有较强敏感性,如图５第二组左上角边缘、第三组右

上角边缘以及图６第一组左上角边缘等都有较强响应.另外,发现竖直敏感性卷积核在竖直物体上的卷积

结果几乎与彩色卷积核的结果相同,如图６第二组腿部以及第三组墙和树木处,这似乎意味着本文算法可应

用于物体检测领域.
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图５ 道路图像的卷积输出可视化.
(a)输入的４通道彩色图与梯度图;(b)汇聚层输出结果

Fig．５ Convolutionaloutputvisualizationofroadimages敭

 a Colorandgradientmapsofinputfourchannel 

 b outputresultsofconvergencelayer

图６ 非道路图像的卷积输出可视化.
(a)输入的４通道彩色图与梯度图;(b)汇聚层输出结果

Fig．６ ConvolutionaloutputvisualizationofnonＧroadimages敭

 a Colorandgradientmapsofinputfourchannel 

 b outputresultsofconvergencelayer

５　结　　论
提出了一种综合运用彩色图像和视差梯度图的基于卷积融合神经网络的快速道路检测算法.利用视差

图中道路视差规律性变化的先验信息,将视差图预处理为视差梯度图作为网络输入.该算法充分利用了视

差图像的梯度信息.为进行深入的特征分析,对卷积层输出响应进行了可视化,对比和分析了颜色与视差梯

度对道路检测的影响.结果表明,本文算法更有利于增强路面特征,从而降低对网络深度的需求,有利于移

动平台部署.
设计了快速的单通道前融合卷积神经网络和双通道后融合卷积神经网络,在卷积层部分设计了两个卷

积通道,分别输入彩色图和对应的视差梯度图,并采用后融合方法进行网络融合.不仅提升了网络容量,提
高了检测精度,而且具有独立研究和分析彩色图和视差梯度图的作用,避免了相互之间的跨通道影响.

在KITTI道路检测标准数据集上重点对比和分析了视差梯度图与网络结构对检测性能的影响.与文

献[４]方法相比,RGBＧDTＧIN算法在普通数据集上 MaxF１提升了１．６１％;在困难数据集上 MaxF１提升了

１１．５８％.在保证检测精度的同时,RGBDTＧIN算法检测速度可达２６frame/s,网络参数模型也只有１４M,比
较合适移动平台使用.实验证明,本文算法可以稳定而有效地克服光照、阴影和道路类型变化等对道路检测

的影响,减少路面、建筑等被误检或漏检的情况发生.
当然,本文算法也存在一定的漏分、错分小区域问题,并且由于视差盲区的存在,并不适用于整图中的道

路检测,如何避免视差盲区对基于RGBD图像的道路检测的影响,仍需要进一步研究解决.
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