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摘　 要： 现阶段无人驾驶汽车主要依靠视觉技术来完成车辆的环境感知，在道路识别领域，视觉技术能准确识别出道路可行

驶区域。 为了增强无人驾驶车辆在非结构化道路对场景区域的判别能力，本文基于 ＳｅｇＮｅｔ、ＥＮｅｔ、ＵＮｅｔ ３ 种在多分类任务中

取得较好成果的分割网络架构，通过对模型网络或参数的调整和修改，提出一种能很好应用到非结构化道路区域分割问题的

分割模型。 通过拍摄并制作标签数据集，采取不同的评价指标进行分析，得到最佳的道路区域分割模型，用于预测非结构化道

路的可行驶区域。 实验证明，相比较于传统的非结构化道路分割的区域生长模型，本文提出的分割模型在分割精度上有明显

提升。
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０　 引　 言

无人驾驶这一新兴产业带动着计算机技术、机
器视觉、图像处理等相关算法研究的快速发展。 无

人驾驶实现无人控制的前提在于对行驶环境准确的

分析，对道路的识别，即需得到可行使区域。 道路区

域一般划分为结构化道路和非结构化道路。 结构化

道路具有确定的道路材料、道路宽度以及明显的车

道线，基于车道线的研究已进入成熟阶段；而对于非

结构化道路的研究，由于会受到天气、道路材料、阴
影、积水等环境因素影响，准确分割出道路区域是至

关重要的。
图像分割就是在一幅图像中，把目标从背景中

分离出来。 分割原理是根据图像的灰度、纹理、形状

等特征将图像划分成互不相交的若干区域，同时保

证区域内部在分割特征上保持各向同性，区域与区

域之间在分割特征上保持各向异性［１］。 常见的分割

算法主要分为 ４ 类：基于阈值的分割方法、基于边缘

检测的分割方法、基于区域的分割方法以及基于深

度学习的分割方法。
基于阈值的分割算法根据图像的灰度特征以及

分割类别，确定一个或多个最佳的阈值，将图像的逐

个像素与确定的类别相比较，得到分割结果，应用最

广泛的选取阈值的方法是最大类间差法（又称大津

法（ＯＴＳＵ）） ［２］；基于边缘检测的分割方法是有局限

性的，其原理是基于一幅图像中不同物体间边缘的

灰度值梯度较大的特点，在图像上寻找图像灰度变

化跳变点的集合，将这些点的集合认定为图像的边

缘，将所有的边缘点连接起来形成闭环，图像就被分

割成了不同的区域，目前普遍采用的检测边缘的方

法有 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测算法、Ｌａｐｌａｃｅ 边缘检测算法、
Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法等等；区域分割算法又分为两



类：区域分裂合并和区域生长。 区域分裂合并算法

的基本思想是先确定一个分裂合并的准则，即区域

特征一致性的测度，当图像中某个区域的特征不一

致时就将该区域分裂成 ４ 个相等的子区域，当相邻

的子区域满足一致性特征时则将其合成一个大区

域，直至所有区域不再满足分裂合并的条件为止；区
域生长算法是根据事先定义的准则将像素或者子区

域聚合成更大区域的过程，其基本思想是从一组生

长点开始（生长点可以是单个像素，也可以是某个

小区域），将与该生长点性质相似的相邻像素或者

区域与生长点合并，形成新的生长点，重复此过程直

到不能生长为止。 生长点和相似区域的相似性判断

依据可以是灰度值、纹理、颜色等图像信息。 基于深

度学 习 的 分 割 方 法 是 在 全 卷 积 网 络 （ Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＦＣＮ））基础上产生的一系列

分割网络模型，如 ＳｅｇＮｅｔ、 Ｕ － Ｎｅｔ、 Ｍａｓｋ － ＲＣＮＮ、
Ｄｅｅｐｌａｂ 等［３］。 卷积神经网络分割模型根据分割级

别分为 ｐａｔｃｈ－ｗｉｓｅ 和 ｐｉｘｅｌ－ｗｉｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［４］。
本文基于在多分类任务中取得较好成果的 ３ 个

分割网络模型，通过对模型参数的调整和修改，应用

到非结构化道路区域的分割问题上，采取不同的评

价指标进行分析，同时与传统的区域生长模型的分

割效果进行比较，得到最佳的道路区域分割模型用

于预测非结构化道路的可行驶区域。

１　 卷积神经网络模型

全卷积神经网络是第一个被用于图像语义分割

的深度学习网络框架，后续的卷积神经网络模型都

是在此基础上进行改进优化的。 深度神经网络结

构，一般主要由 ４ 部分组成，即卷积层、池化层、全连

接层和非线性激活单元。 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。
分割首要考虑的是减少采样过程的分割精度丢

失问题，提高分割精度。 目前解决下采样中边缘信

息丢失问题的主流方法有两种：一是 ＦＣＮ 中添加编

码层的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，如 ＵＮｅｔ；二是通过保留编码网

络中最大池化过程中最大值的索引，并借此在解码

网络中生成稀疏的上采样 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，如 ＳｅｇＮｅｔ、
ＥＮｅｔ。 本文通过修改网络或调试参数的方式比较

了这３ 种网络模型在非结构化道路场景的分割结

果。

１．１　 ＳｅｇＮｅｔ 网络模型

ＳｅｇＮｅｔ 网络模型是 ２０１６ 年 Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ 等人

提出的一种对称式编码器 － 解码器 （ ｅｎｃｏｄｅｒ －
ｄｅｃｏｄｅｒ）框架，其网络结构如图 １ 所示［５］。 ＳｅｇＮｅｔ 模
型本质基于 ＦＣＮ 模型，利用 ＶＧＧ１６ 网络改进得到

的，ＳｅｇＮｅｔ 的新颖之处在于解码器对其较低分辨率

的输入特征图进行上采样的方式［６］。 具体地说，解
码器网络通过保持对应编码器层的 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 索引

来更新特征映射，解码器使用了相应编码器的最大

池化步骤中计算的池化索引来执行非线性上采样，
这种方法消除了学习上采样的需要。 经上采样后的

特征图是稀疏的，因此随后使用可训练的卷积核进

行卷积操作，生成密集的特征图。

ConvolutionalEncoder-Decoder
PoolingIndices

Input Output

RGBImage SegmentationConv+BatchNormalisation+ReLU
Pooling Upsampling Softmax

图 １　 ＳｅｇＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＳｅｇＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 ＶＧＧ１６ 网络具有很大的参数量，本文针对非结

构化道路分割，选择采用基于 ＲｅｓＮｅｔ 模型的 ＳｅｇＮｅｔ
网络，也就是说用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络取代了原来 ＳｅｇＮｅｔ
的基于 ＶＧＧ１６ 的编码网络，极大的减少了网络参数

量，加快了网络的训练速度，网络的配置见表 １。
表 １　 ＳｅｇＮｅｔ 网络配置

Ｔａｂ． １　 ＳｅｇＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

项 卷积层
卷积核大小 ／
特征图数量

图像尺寸

（Ｈ × Ｗ × Ｃ）

输入图像 ５１２×５１２×３
编码阶段 第一层 ３×３ ／ ６４ ２５６×２５６×６４

第二层 ３×３ ／ １２８ １２８×１２８×１２８
第三层 ３×３ ／ ２５６ ６４×６４×２５６
第四层 ３×３ ／ ５１２ ３２×３２×５１２
第五层 ３×３ ／ ５１２ １６×１６×５１２

解码阶段 第六层 ３×３ ／ ５１２ ３２×３２×５１２
第七层 ３×３ ／ ２５６ ６４×６４×２５６
第八层 ３×３ ／ １２８ １２８×１２８×１２８
第九层 ３×３ ／ ６４ ２５６×２５６×６４
第十层 ３×３ ２５６×２５６×２

Ｓｏｆｔｍａｘ 层

１．２　 ＥＮｅｔ 网络模型

ＥＮｅｔ，不同于对称式编码解码的 ＳｅｇＮｅｔ 模型，
主要利用残差模块形成的一种非对称式的卷积网

络，采用了普通卷积、膨胀卷积、转置卷积等不同卷

积形式［７］。 网络配置见表 ２。
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表 ２　 ＥＮｅｔ 网络配置

Ｔａｂ． ２　 ＥＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

项 卷积层 类型 图像尺寸 （Ｈ × Ｗ × Ｃ）

输入图像 ５１２×５１２×３

Ｉｎｉｔｉａｌ ｂｌｏｃｋ ２５６×２５６×１６

编码阶段 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ１．０ Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｒ ｂｌｏｃｋ １２８×１２８×６４

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ１．ｘ（ｘ：１ ２ ３ ４ ） １２８×１２８×６４

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．０ Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｒ ｂｌｏｃｋ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．１ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．２ ｄｉｌａｔｅｄ ２ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．３ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ５ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．４ ｄｉｌａｔｅｄ４ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．５ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．６ ｄｉｌａｔｉｏｎ ８ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．７ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ５ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．８ ｄｉｌａｔｉｏｎ １６ ６４×６４×１２８

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ３．０－３．７ 与 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２．１－２．８ 结构相同 ６４×６４×１２８

解码网络 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ４．０ Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ） １２８×１２８×６４

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ４．１ １２８×１２８×６４

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ４．２ １２８×１２８×６４

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ５．０ Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ） ２５６×２５６×１６

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ５．１ ２５６×２５６×１６

ｆｕｌｌｃｏｎｖ ５１２×５１２×２

　 　 ＥＮｅｔ 网络结构包括一个偏大的编码网络和一

个较小的解码网络，突出特点在于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块的

改变，如图 ２ 所示。
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　 　 　 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ　 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

图 ２　 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 下采样的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块主线包括 ３ 个卷积层，
先是 ２×２，步幅为 ２ 的卷积映射做降采样；然后是卷

积，这里的卷积层对应不同功能分别采用 ３ 种不同的

卷积，Ｃｏｎｖ 普通卷积、Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ 分解卷积，Ｄｉｌａｔｅｄ
空洞卷积，后面再接一个 １×１ 做升维。 每个卷积层后

均接 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ 和 ＰＲｅＬＵ。 辅线包括最大池化和

Ｐａｄｄｉｎｇ 层，最大池化负责提取上下文信息，Ｐａｄｄｉｎｇ
负责填充通道，达到后续的残差融合，融合后再接

ＰＲｅＬＵ。 非下采样的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 主线包括 ３ 个卷积

层，先是 １×１ 映射，用于减少维度；然后是主卷积，有
３ 种可能，Ｃｏｎｖ 普通卷积，Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ 分解卷积，
Ｄｉｌａｔｅｄ 空洞卷积，后面再接一个 １×１ 的做升维。 每个

卷积层后均接 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ 和 ＰＲｅＬＵ，辅线直接恒等

映射，因为只有下采样才会增加通道数，故这里不需

要 ｐａｄｄｉｎｇ 层，融合后再接 ＰＲｅＬＵ。
１．３　 ＵＮｅｔ 网络模型

ＵＮｅｔ 是基于 ＦＣＮ 网络改进的一种对称式编码

器－解码器（ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ）框架，是 ２０１５ 年德国

弗莱堡大学计算机科学系和生物信号研究中心 Ｏｌａｆ
Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人针对生物医学图像提出的分割网

络［８］。
ＵＮｅｔ 网络模型如图 ３ 所示，可以分为 ３ 部分：
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Ｅｎｃｏｄｅｒ 网络、Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络和 Ｐｒｅｄｉｃｔ 网络。 Ｅｎｃｏｄｅｒ
网络又称主干提取网络，位于结构图左侧，网络包括

５ 层，每层包含两个 ３×３ 的卷积层（ＲｅＬＵ）、２×２ 的

ｍａｘ ｐｏｌｌｉｎｇ 层（ ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２），每层之间通过一个下采

样层连接。 从图 ３ 可以看出，通过主干特征提取得

到 ５ 个有效特征层，在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络利用得到的 ５
个有效特征层进行特征融合。 Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络又称加

强特征提取网络，位于结构图右侧，每一层由一个 ２
×２ 的上采样卷积层（ＲｅＬＵ）、Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ（ｃｒｏｐ 对

应的 Ｅｎｃｏｄｅｒ 层的输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，与 Ｄｅｃｏｄｅｒ 层的

上采样结果相加）、２ 个 ３×３ 的卷积层（ＲｅＬＵ）构成。
最后一层 Ｐｒｅｄｉｃｔ 网络，通过一个 １×１ 卷积将最后得

到的有效特征层中的每个特征点进行分类。
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图 ３　 ＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２　 实验结果及分析

２．１　 数据集

不同于常见基准数据集，包括 ＫＩＴＴＩ、ＣｉｔｙＳｃａｐｅｓ、
ＤｅｅｐＤｒｉｖｅ、 ＡｐｏｌｌｏＳｃａｐｅ、 Ｏｘｆｏｒｄ ｒｏｂｏｃａｒ 和 ＣａｍＶｉｄ
等，其代表了自动驾驶汽车可能在其中运行的城市

环境，对于需要在非结构化、非公路环境中进行视觉

感知的应用程序，现有的数据集存在明显的差距。
为此，本文制作了复杂环境的数据集。

非结构化道路包括很多种类，比如沙漠路、泥土

路、水泥路等等，为了验证得到的模型具有更加可靠

的性能，通过实景拍摄并制作了包括多种情景的数

据集。 该数据集共有 ３ ０００ 张图片，并利用 ｌａｂｅｌｍｅ
对图像进行手动标注。 部分标注图如图 ４ 所示，第
一列是采集到图像，包含了常见的泥土路、水泥路、
砖石路、雨后道路、岔路口等复杂的道路环境；第二

列是标注后得到的二值图像，黑色为背景区域，红色

为道路区域；第三列是标注图像。

图 ４　 标注图像

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ

２．２　 评价指标

图像分割模型的评价指标需要从多方面性能考

虑，如执行时间、内存占用（内存使用率）、分割精度

等。 本文的研究重点在于准确分割出非结构化道路

图像中的可行使区域，主要对比了不同模型在分割

精度上的性能。 现阶段语义分割都是基于 ｐｉｘｅｌ －
ｗｉｓｅ 分类，本文采用了两种主要的衡量指标：ＭＰＡ
（Ｍｅａｎ Ｐｉｘｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ 均像素精度）和 ＭＩｏＵ（Ｍｅａｎ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ 均交并比）。
　 　 假设分割类别为 ｋ 类，总计有 ｋ ＋ １ 分类（其中

含一个背景类别），ｉ 表示真实值，ｊ 表示预测值。 Ｐ ｉｉ

就表示 ＴＰ （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）， Ｐ ｉｊ 与 Ｐ ｊｉ 分别表示 ＦＰ
（ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）与 ＦＮ （ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）。

（１） ＭＰＡ： 每个类别正确的像素总数与相对应

类别总数的比率相加后求均值，如公式（１）所示：

ＭＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

（１）

　 　 （２） ＭＩｏＵ： 计算两个集合真实值（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ）
和预测值（ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）的交集和并集之

比。 这个比例可以变形为正真比上真正、假负、假正

（并集）之和，在每个类上计算 ＭＩｏＵ， 之后平均，如
图 ５ 所示。

图 ５　 交并比图示

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在图 ５ 中， Ａ 为真实值，占据了图像的一定区

域；Ｂ 为预测值，也在图像的一定区域。 中间的真

正部分（ＴＰ） 就是真实值和预测值的交， 图像有颜

色的部分就是真实值和预测值的并。 ＭＩｏｕ 就是计

算每一类交并比的平均，如公式（２）所示。

１５１第 １１ 期 赵晋燕， 等： 非结构化道路分割算法研究



ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

（２）

２．３　 结果分析

本文实验均是在 Ｕｂｕｎｔｕ 系统下进行的，模型的

训练、测试和预测基于以下配置环境：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４．７
＋Ｃｕｄａ １１．０．２０７＋Ｃｕｄｎｎ ＋Ｐｙｔｏｒｃｈ。 实验对比了 ３ 种

分割网络与传统区域生长算法在不同道路环境的分

割效果，如图 ６ 所示。 可以看出，如图 ６ 的第一行图

片所示，在存在岔路口的区域，只有 ＵＮｅｔ 网络可以

准确的分割出岔道口的小的道路区域；如图 ６ 的第

二行所示，在存在弯道道路情况下，ＥＮｅｔ 网络未分

割出弯道区域后的道路区域，ＳｅｇＮｅｔ 模型、ＵＮｅｔ 均
可以准确分割；如图 ６ 的第三、第四行所示，在泥土

材质、水泥材质的直线道路，３ 种分割网络都可以准

确识别出可行使区域，而传统区域生长算法存在漏

分割区域、分割区域存在孔洞等问题。
为了进一步说明 ３ 种分割网络的优劣，采用

ＭＰＡ、ＭＩｏＵ 两种评价指标进行定量说明，见表 ３，可
以看出 ＵＮｅｔ 网络在不同指标下都取得了优于另外

两种网络的结果。

分割结果
原图 标注图片 SegNet ENet UNet 区域生长算法

图 ６　 不同模型的分割结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
表 ３　 数据集性能结果

Ｔａｂ． ３　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ（ＭＰＡ） ＭＩｏＵ

１ ＳｅｇＮｅｔ ９７．２５ ９４．５７

２ ＥＮｅｔ ９６．９９ ９４．１３

３ ＵＮｅｔ ９７．５３ ９５．１１

３　 结束语

本文通过制作数据集并标注，调整 ３ 种分割网

络的参数，比较了不同模型在非结构化道路上的分

割性能，并通过量化指标加以比较，且与传统应用于

非结构化道路的区域生长算法进行了效果上的比

较，得到了适用于非结构化道路区域的分割网络，准
确的可行驶区域分割为下一步可行使区域的边界拟

合研究奠定了基础。
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