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基于语义分割与深度估计的行车

环境实时解析

林坤辉，陈雨人
（同济大学 道路与交通工程教育部重点实验室，上海　２０１８００）

摘要：道路行车环境的实时解析是智能驾驶的关键技术，尽管神经网络在实现语义分割和深度估计上能取得不错的精度，但

由于模型参数多、计算量大等问题，导致难以实现实时计算；针对该问题，提出了一个轻量化、高效的特征提取模块和一个综合

考虑语义信息和深度信息的特征解码模块，在一个网络中同时完成语义分割和深度估计两个任务；在ＣｉｔｙＳｃａｐｅｓ数据集中，语义

分割预测结果的ｍＩＯＵ为６５．０％、深度估计结果的误差为０．２１，并且在单个ＧＰＵ上推断速度达到了６５ＦＰＳ，满足实时性要求。
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０　引言

道路行车环境的感知与解析是车辆辅助驾驶与自动驾

驶的关键技术，同时也是车辆进行判断和决策的基础。在

目前实现道路行车环境感知的众多技术中，计算机视觉技

术凭借其设备安装简单、操作方便的优点，一直以来都是

研究的热点。它通过车辆前方摄像头获取的图像信息，利

用设计的算法对图像中的场景进行语义分割和深度估计，

实现行车环境的解析。

不过由于场景复杂、光线阴影变化大、物体遮挡等原

因，使得语义分割和深度估计这两个基础的计算机视觉任

务极富挑战。近年来随着深度学习的迅速发展，使得关于

两个任务的研究取得了极大的进展。目前已经有不少学者

提出实现语义分割和实现深度估计的神经网络，并且能达

到良好的精度，但由于其网络结构过于庞大，导致模型计

算量过大，无法达到实时计算和落地使用。针对该问题，

不少研究者通过精简网络结构，减小网络的深度和宽度，

希望能达到实时计算的目的。但由于网络结构的精简，导

致了精度的下降，因此在实时计算和精度这两方面的权衡，

成为了时下研究的难点。另外在道路场景的解析中，语义

信息和深度信息缺一不可，目前大部分工作仍将二者当做

两个独立的任务分别处理，导致在实时性上再打折扣。

考虑到语义信息和深度信息具有一定相关性，即相同

的语义要素具有相近的深度信息，本文提出了一个轻量级

的网络模型，同时完成语义分割和深度估计两个任务，并

且实现端到端的训练与推测。在保持一定精度的情况下，

实现实时计算 （３０ｆｐｓ以上）。本文的主要工作如下：

１）设计了一个轻量化、高效的特征提取模块。在保持

模型精度的情况下，大大减少了模型的参数量，提高了模

型计算速度；

２）设计了一个基于多尺度卷积和注意力机制的解码模

块，用于捕捉特征间的语义信息或深度信息；

３）根据前两点设计的编码和解码模块，搭建了一个端

到端实现语义分割和深度估计的神经网络，实现单个网络

同时解决两个任务，并且达到实时性的要求。

１　相关工作

语义分割是对图像中每一个像素进行分类的任务。文
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图１　网络结构图

献 ［１］开创性地提出了全卷积神

经网络实现图像的语义分割，抛弃

了后处理的步骤，使得语义分割结

束了多阶段处理的时代，实现了语

义分割端到端的训练与预测。在此

基础上，文献 ［２ ３］等网络提出

了高效的深度卷积编码器－解码器

框架，并通过编码器和解码器中部

分网络结构层的直接连接，一方面

使得网络的训练更加容易、提高网

络的训练效率，另一方面使得解码

器能够获得低阶的物体特征细节，

从而改善物体边缘的预测效果，整

体上提高了预测的精度。文献 ［４ ５］等提出的空洞卷积

和金字塔池化，增大了特征提取过程的感受野，考虑了图

像中的上下文关系，进一步提高了预测精度。尽管上述网

络能取得良好的分割效果，却是建立在结构复杂、模型庞

大的神经网络基础上，无法满足实时性计算的需求。文献

［６ ７］等通过减少网络层数、减少特征图通道数目、精简

网络结构等措施，在牺牲一定精度的情况下，将预测的速

度提高到了３０ＦＰＳ以上。本文通过设计了一个高效的特征

提取结构，减少了模型的计算量，在取得与文献 ［７］相近

的精度下，将预测速度提高到了６０ＦＰＳ以上。

深度估计也是一个逐像素考虑的任务，旨在估计图像

中每一个像素到观测位置的距离。文献 ［８］将深度估计作

为一个回归问题，首先提出使用卷积神经网络估算图像深

度。得益于ＣＮＮ强大的特征提取能力，针对单张ＲＧＢ图

像的深度估计研究涌现了诸多成果，相比于传统的方法，

在精度上取得了长足的进展。在监督学习方面有文献 ［９

１１］等，无监督学习方面有文献 ［１２ １３］等，半监督学习

方面有文献 ［１４］。本文提出的模型与上述模型存在较大差

异，一是在模型结构上做了精简优化，使得深度的预测速

度能达到实时的效果；二是模型不仅完成深度估计，同时也

完成了语义分割任务，二者在模型训练时，能相互借鉴各

自的信息，使得模型精度更高，泛化能力更强。

深度估计与语义分割的结合，一定程度上是基于二者

任务特点的相似性和物体深度与语义的相关性，使得二者

结合既能减少计算量，又能相互增益、提高精度。在深度

估计与语义分割结合方面，文献 ［１５］提出了一个递归处

理语义信息和深度信息的网络结构，尽管能充分利用深度

信息和语义信息之间的关系，但网络在深层时大量使用了

大卷积核的卷积运算，导致计算量爆炸增长网络参数量更

是达到３５０Ｍ，导致无法达到实时计算的要求。在处理语义

分割与深度估计两项任务的关系方面，本文提出的网络结

构中，语义分割和深度估计任务共享了大部分的权重，使

得模型能够捕捉二者之间的相关性；同时对于深度估计和

语义分割，又有各自的注意力机制模块，使得网络能学习

各自任务的差异性。在网络计算量和实时性方面，本文提

出的网络结构能在保持一定精度的情况下达到６５ＦＰＳ的速

度，模型参数仅为１．２Ｍ。

２　模型结构

２１　总体结构

模型的总体是一个编码器－解码器的结构，编码器用

于提取图像的特征，解码器用于对提取到的特征进行处理，

预测像素点所属的类别和深度。网络的总体结构如图１所

示，输入的图片依次经过编码器和解码器，然后得到深度

预测和语义分割预测的结果。

２２　编码器

编码器部分共包含三个子层，每个子层由一个降采样

单元和若干个改进的残差单元组成，各子层的组成分布如

表１所示。随着层数的加深，改进的残差单元模块增加、

输入的特征图尺寸减小、通道数目增加。

表１　编码器结构图

层 单元 个数 尺寸

Ｌａｙｅｒ１
降采样单元 １ ５１２×２５６×３２

改进的残差单元 ２ ５１２×２５６×３２

Ｌａｙｅｒ２
降采样单元 １ ２５６×１２８×６４

改进的残差单元 ４ ２５６×１２８×６４

Ｌａｙｅｒ３
降采样单元 １ １２８×６４×１２８

改进的残差单元 ８ １２８×６４×１２８

降采样单元。降采样单元设置的目的在于减小特征图

尺寸同时增大通道的数目，从而达到扩大感受野和生成高

阶特征的目的。文中所使用的降采样单元包含两个分支，

一个是卷积核大小为３×３、步长为２的卷积操作，另一个

是池化大小为２×２、步长为２的最大池化操作。这两个操

作都能将特征图的大小缩小到原来的一半，达到降采样单

元的目的之一———减小特征图尺寸。通过级联两个分支的

输出，整个降采样单元输出的通道数则变成输入的两倍，

实现了通道数的增加。

改进的残差单元。本文针对文献 ［１６］中提出的残差单

元改进思路在于减少单元中的参数量和计算量，从而达到

减少模型参数量、加速计算的目的。对于输入通道数为

犖犻狀、输出通道数为犖狅狌狋、输出特征图尺寸为犺·狑、卷积核



第１２期 林坤辉，等：


基于语义分割与深度估计的行车环境实时解析 ·２３５　　 ·

大小为犳犺·犳狑 的卷积操作来说，参数量大小犖狆 为：

犖狆 ＝犖犻狀·犳犺·犳狑·犖狅狌狋 （１）

　　计算量大小犖狅为：

犖狅 ＝犖犻狀·犳犺·犳狑·犖狅狌狋·犺·狑 （１）

　　从式 （１）、（２）中可以发现，影响模型参数量和计算量

的因素有通道数和卷积核的尺寸，且成正相关。因此，本

文针对通道数和卷积核尺寸，对残差单元进行了改进，改

进后的残差单元如图２所示。首先将输入在通道维度上一

分为二，分别进入两个不同的卷积分支，实现输入通道犖犻狀

和输出通道的减小犖狅狌狋的减小。其次，将卷积分支上３×３

的卷积拆分成３×１和１×３卷积核，减小了卷积核的大小。

最后，级联两个分支的输出，恢复了通道数，并与原始输

入直接相加，维持残差结构。由于通道拆分会导致不同分

支之间的通道无法进行特征的组合，因此在单元最后增加

一个通道的重组，重新分布通道的顺序，保证通道间特征

的交流。假设残差单元的输入通道和输出通道数相同，则

改进前，残差单元的参数量大小为犖犻狀×３×３×犖狅狌狋×２＝

１８犖２犻狀，计算量大小为 犖犻狀×３×３×犖狅狌狋×２×犺×狑＝

１８犺狑犖２犻狀，而改进后的残差单元的参数量大小为
犖犻狀
２
×１×３

×
犖狅狌狋
２
×４×２＝６犖２犻狀，计算量大小为

犖犻狀
２
×１×３×

犖狅狌狋
２
×４×２

×犺×狑＝６犺狑犖２犻狀。通过比较可以知道，计算量和参数量均

变为原来的１／３，从而提高了模型的计算速度。

图２　改进的残差单元结构图

另外在改进的残差单元左右两个分支中，会各自使用

两个空洞卷积。空洞卷积相比于普通的卷积操作而言，能

获得更大的感受野，提取得到的特征更具有全局性。对于

语义分割和深度估计这种细粒度的任务而言，对单一像素

的预测很大程度上可以借鉴于周围的像素点，因此当感受

野较大时，提取得到的特征更有利于对像素点的语义和深

度作出更准确的预测。

２３　解码器

解码器的结构如图１所示，共包含两大部分。第一部

分是中间两个分支，用于捕捉语义信息与深度信息的共同

点。这两个分支分别是多尺度卷积模块 （Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅＣｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）分支和普通的卷积运算分支。两个分支输

出的通道个数均为犆＋１，其中犆个通道为语义通道，１个通

道为深度通道。由于深度特征和语义特征在一定程度上具

有很大的相似性，一般而言具有相同语义的像素也具有相

近的深度值。对于车、行人等交通参与者，其本身的深度

和周围像素点之间会发生突变，而这变化可以通过语义的

边缘捕捉到。因此，这两部分通道在分支内计算时，相互

融合，从而达到捕捉语义信息和深度信息共同点的目的。

两个分支的输出通过点积运算合并后，再将通道拆分成两

部分，分别是包含犆个通道的语义部分和包含１个通道的

深度部分，再参与后续的计算。

多尺度卷积模块的结构如图３所示。编码器的输出依

次进行了三个不同尺度卷积运算，分别是７×７，５×５，３×

３。不同尺寸的卷积感受野大小不一样，尺度大的卷积可捕

捉距离较远像素间的语义和深度信息，尺度小的卷积则可

捕捉距离较近像素的语义和深度信息，综合不同大小的卷

积核，就能解析不同尺度的特征。不同尺寸卷积提取到的

信息，均通过１×１的卷积操作进行特征的整合，而后小尺

寸卷积分支的输出通过上采样与大尺度卷积分支输出相加，

将不同尺度卷积提取到的信息融合，最终输出结果。总共

有两次融合、三个上采样操作，得到和输入相同特征图大

小和通道数的输出。

图３　多尺度卷积模块结构图

第二部分是旁路的两个分支，用于捕捉语义和深度各

自独特的信息。分支上的操作依次是全局平均池化、１×１

的卷积和上采样。语义分支输出了特征图大小不变、通道

数为Ｃ的语义信息，深度分支输出了特征图大小不变、通

道数为１的深度信息。

解码器最后融合两部分分支的输出，即综合考虑了语

义和深度的相关信息和各自提取的独特信息，分别输出了

模型的语义预测结果和深度预测结果。

２４　损失函数

对于深度估计，我们使用文献 ［１７］中提出的损失函

数，定义为：
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犔犇犻 ＝

狘犱犻狘， 狘犱犻狘≤犮

犱２犻＋犮
２

２犮
， 狘犱犻狘＞烅

烄

烆
犮

（３）

式中，犱犻是像素犻预测值和实际值的差值，犮为所有差值最

大值的１／５，即犮＝ｍａｘ（犱犻）／５。该损失函数对于差值较大

的像素点，具有较大的梯度，使得模型在训练的时候，对

于预测结果较差的部分，权重更新幅度更大，更有利于模

型的收敛，加快了模型的训练。

对于语义分割，使用的是交叉熵损失函数，定义为：

犔犛犻 ＝－∑
犖

犻

狔
犻
犼ｌｏｇ^犢

犻
犼

（４）

式中，犖 为语义类别总数，狔
犻 是像素点犻的类别真实值，

假设其所属类别为犮，当犼＝犮时，狔
犻
犼＝１，当犼≠犮时，狔

犻
犼＝

０。^狔
犻
犼
是像素点属于犼类的预测概率值。对于总体的损失函

数，为深度估计损失和语义分割损失引入权重系数犪１、犪２，

平衡二者影响，表示如下：

犔＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（犪１犔
犇
犻 ＋犪２犔

犛
犻） （５）

３　实验结果与分析

３１　实验设置

数据集本文实验所使用的数据集为 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据

集［１８］，包含了欧洲５０个城市在不同季节、不同天气条件下

的街道场景。其中语义标注数据包括１９个类别，深度标注

数据为视差值。整个数据集共包含５０００张图像，训练集为

２９７５张，验证集为５００张，测试集为１５２５张。

评价指标语义分割结果采用的评价指标为平均交并比

（ｍＩｏＵ，ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－ｕｎｉｏｎ），计算１９个类别

的犐狅犝的平均值，其中犐狅犝 的反映了预测区域和实际区域

的重叠程度，是实际区域和预测区域的交集比上二者的并

集计算方法如下：

犐狅犝 ＝
犜犘

犜犘＋犉犘＋犉犖

式中，犜犘、犉犘、犉犖 分别表示实际为真预测也为真、实际

为假预测为真、和实际为假预测为假的像素点的个数。

深度估计的评价指标采用以下指标 （珟狓犻为预测值）。

平均相对误差 （ｒｅｌ）：
１

狀∑犻

狘珟狓犻－狓犻狘

狓犻
；

均方根误差 （ｒｍｓ）：
１

狀∑犻
（珟狓犻－狓犻）槡

２；

　　对数空间均方根误差 （ｒｍｓ（ｌｏｇ））：

１

狀∑犻
（ｌｏｇ珟狓犻－ｌｏｇ狓犻）槡

２

　　不同阈值下的准确率 （δ）：δ＝ｍａｘ
珟狓犻
狓犻
，狓犻
珟狓（ ）犻 ，满足不

同δ取值时，珟狓犻的占比。该指标反映了预测值和实际值的

比值在一定范围内所占的比例，能直观反映在不同准确度

要求下预测的精度。通常情况下δ＝１．２５，１．２５
２，１．２５３。

３２　实验结果分析

定量分析如表２所示，在语义分割效果方面，本文取

取了几个在语义分割任务重具有代表性的网络作为对比，

如ＳｅｇＮｅｔ、ＥＮｅｔ、ＰＳＰＮｅｔ和ＩＣＮｅｔ。相比于ＳｅｇＮｅｔ，本

文提出的网络不仅具有更高的分割精度，并且在计算速率

上提升了四倍；相比于ＥＮｅｔ，本文提出的网络在同样达到

高实时性的基础上，在语义分割精度上提升了１０．７％；相

比于ＩＣＮｅｔ，语义分割的精度相近，但参数量更少，并在实

时性上实现了翻倍；尽管精度不及ＰＳＰＮｅｔ，但在实时计算

性能上提升了８３倍。

在深度估计方面，各项评价指标均好于ＤｅｐｔｈＮｅｔ。在

深度估计与语义分割同时完成方面，本文提出的网络在语

义分割和深度估计精度上均优于ＨｙｂｒｉｄＮｅｔ，且能达到实时

的效果。

定性分析图４是ＣｉｔｙＳｃａｐｅｓ测试集图片深度估计和语义

分割预测结果的可视化。对比深度估计的真实值和预测值，

可以发现算法能很好地捕捉场景中出现的行人、车辆等使空

间距离分布发生突变的物体，这得益于网络中深度分割和语

义分割共享的解码模块，使得在深度信息预测时，得以借鉴

语义信息。对比语义分割的真实值和预测值，可以发现网络

能将路、天空、建筑、绿化等环境要素和行人、车辆、非机

动车、交通标志等交通要素完整且清晰地分割出来和ＥＮｅｔ，

并且在成块的分割结果中不会出现其他错误的分类。

整体而言，提出的网络在深度估计和语义分割任务中

能达到良好的精度，并且能满足高实时性的要求，说明改

进残差模块在参数量降低的情况下仍有很高的特征提取能

力，整个编码器模块具有较高的编码效率；同时也说明了

解码器能很好地解析出编码器提取的特征。特别是在语义

任务中，无论是大物体还是小物体，都具有良好的分割精

度，说明解码器中的多尺度模块能有效解析大小不同物体

的特征，完成预测。

表２　实验结果对比表

方法
语义分割

ｍＩｏＵ

深度估计 模型大小

δ＝１．２５
１

δ＝１．２５
２

δ＝１．２５
３

ＡＲＤ／％ 犚犕犛犈 ＲＭＳＥ－ｌｏｇ 参数量 实时性（ＦＰＳ）

ＳｅｇＮｅｔ
［１９］ ５７ × × × × × × － １６．７

ＥＮｅｔ
［６］

５８．３ × × × × × × － ７６．９

ＰＳＰＮｅｔ
［４］ ８１．２ × × × × × × － ０．７８

ＩＣＮｅｔ
［７］

６９．５ × × × × × × ２．１Ｍ ３０．３

ＤｅｐｔｈＮｅｔ
［２０］ × ０．６０５ ０．８１９ ０．９１５ ０．２３ １２．３５ ０．４３４ － －

ＨｙｂｒｉｄＮｅｔＡ２
［２１］

６６．６ ０．５９７ ０．８２２ ０．９２９ ０．２４ １２．０９ ０．４３４ － －

ｏｕｒｓ ６９．０ ０．７１３ ０．８８７ ０．９４ ０．２１ １１．０５ ０．４２３ １．２Ｍ ６５
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图４　深度估计与语义分割结果

４　结束语

道路行车环境的实时解析是智能驾驶的关键技术，随

着关于神经网络研究的迅速发展，在实现单目图像的语义

分割和深度估计上已经能实现一定的精度，但仍存在模型

参数多、计算量大、难以实时计算等问题，导致无法真正

落地使用。针对该问题，本研究提出了一个轻量化、高效

的特征提取模块和一个综合考虑语义信息和深度信息的特

征解码模块，在一个网络中同时完成语义分割和深度估计

两个任务。在ＣｉｔｙＳｃａｐｅｓ数据集中，语义分割预测结果的

ｍＩＯＵ为６５．０％、深度估计结果的误差为０．２１，并且在单

个ＧＰＵ上推断速度达到了６５ｆｐｓ，满足实时性要求。
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其中每个网络都有一个主控站用来汇集网络节点采集到的

数据，主控站安装有４Ｇ无线数据终端，用于将数据发送到

服务器。移动设备中安装ＡＰＰ系统调用服务器数据。

４２　系统应用测试

分别对系统登录功能、现场巡检功能、视频监控功能、

消防管理功能和通信管理功能进行应用测试，测试结果如

表１所示。

表１　系统功能测试结果

测试内容 预期结果 实际结果

正确登录 登录成功 登录成功

错误登录 无法登录 无法登录

查看ＧＰＳ位置 显示３０个位置 显示２８个位置

查看现场视频 显示现场视频 显示现场视频

查看消防系统 显示消防信息 显示消防信息

建立点位 建立成功 建立成功

绑定设备 绑定成功 绑定成功

通过对ＡＰＰ系统功能的测试，系统的各项操作结果与

预期结果基本一致，在ＧＰＳ定位中缺少两个ＧＰＳ信号，其

他功能都实现了测试目标，系统功能具有一定的完整性。

对系统性能进行测试，使用华为Ｐ３０５１２ＧＢ内存手机

持续使用ＡＰＰ６小时、１２小时、１８小时和２４小时，ＣＰＵ

占用率、图片处理器每秒刷新的帧数和内存使用结果如表２

所示。

表２　系统性能测试结果

时间 ＣＰＵ占用率／％ 图像帧数／ｓ 内存使用率／％

６小时 ３６ ６０ ４８

１２小时 ５２ ４２ ６５

１８小时 ６５ ３０ ７２

２４小时 ７４ ２２ ８８

通过系统性能的测试可以看出系统性能压力较大，在

１２小时范围内系统还可以正常操作，到１８小时、２４小时系

统会出现卡顿、机器发热的问题，在满足２４小时远程管理

上所设计的ＡＰＰ与实际需求还存在一定差距。

５　结束语

此次设计研究的系统实现了物对物、物对人的信息共

享，结合项目基建现场施工全过程布置网络节点，并安装

各类设备，实现对工程项目的标准化、扁平化和集约化管

理，通过及时全面的掌控现场施工人员的活动信息，将现

场施工的进度、质量与安全等置于受控状态 ，对于基建工

程精准化程度和现场安全管控水平的全面提升具有非常积

极的现实意义和理论价值。此外，要是实现基建现场智能

化、自动化管理还需要进行大量的数据分析，为施工决策

提供指导，在接下来的研究中还需着重对基建现场采集到

的数据进行深度挖掘，降低基建现场管理风险，并且在系

统使用性能方面还需要进一步的优化。
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