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基于卷积神经网络的交通场景语义分割方法研究 

李琳辉，钱波，连静，郑伟娜，周雅夫 
（大连理工大学工业装备结构分析国家重点实验室运载工程与力学学部汽车工程学院，辽宁 大连 116024） 

摘  要：为提高交通场景的语义分割精度，提出一种基于 RGB-D 图像和卷积神经网络的分割方法。首先，基于

半全局立体匹配算法获取视差图 D，并将其与 RGB 图像融合成四通道 RGB-D 图像，以建立样本库；其次，对于

2 种不同结构的卷积神经网络，分别采用 2 种不同的学习率调整策略对网络进行训练；最后，对训练得到的网络

进行测试及对比分析。实验结果表明，基于 RGB-D 图像的交通场景语义分割算法得到的分割精度高于基于 RGB
图像的分割算法。 
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Study on traffic scene semantic segmentation method 
based on convolutional neural network 

LI Linhui, QIAN Bo, LIAN Jing, ZHENG Weina, ZHOU Yafu 
School of Automotive Engineering, Faculty of Vehicle Engineering and Mechanics,  

State Key Laboratory of Structural Analysis for Industrial Equipment, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China 

Abstract: In order to improve the semantic segmentation accuracy of traffic scene, a segmentation method was proposed 
based on RGB-D image and convolutional neural network. Firstly, on the basis of semi-global stereo matching algorithm, 
the disparity map was obtained, and the sample library was established by fusing the disparity map D and RGB image in-
to the four-channel RGB-D image. Then, with two different structures, the networks were trained by using two different 
learning rate adjustment strategy respectively. Finally, the traffic scene semantic segmentation test was carried out with 
RGB-D image as the input, and the results were compared with the segmentation method based on RGB image. The ex-
perimental results show that the proposed traffic scene segmentation algorithm based on RGB-D image can achieve high-
er semantic segmentation accuracy than that based on RGB image. 
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1  引言 

无人驾驶是汽车领域的研究热点之一，提高无

人驾驶系统智能化程度的关键技术之一是具备对

交通场景准确有效的认知。 
目前，比较成熟的交通场景分类主要针对环境

中的特定目标进行识别，多数属于二分类范畴，如

路面识别[1]、车辆识别、行人识别等，用到的方法

主要为浅层学习方法，如支持向量机、AdaBoost
等。近几年，深度学习[2]的研究取得了突破性进展，

并被广泛应用于图像领域。使用深度学习方法能够

较好地解决多分类问题，特别适用于复杂的自然数
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据，包括交通场景图像数据。随着 GPU 并行计算

的发展，使用深度学习方法造成计算量大的问题得

到解决，从而使面向复杂交通环境的像素级别场景

分割成为可能。 
深度学习已被验证能够提高目标识别[3]和图像

语义分割[4,5]的精度，具有代表性的深度网络包括

AlexNet[6]、VGGNet[7]和 GoogLeNet[8]等，它们在图

像的单标签分类问题上取得了较好的成绩，对 1 000
类图像分类的 Top-5 错误率均在 8%以内，是近年

来 ImageNet[9]图像分类大赛的主要解决方案。在此

基础上，针对图像的语义分割问题，Long 等[10]提

出了一种基于全卷积网络（FCN）的语义分割方法，

对目前的图像分类网络进行了修改，将全连接层改

为卷积层，使其学习到的特征适用于图像的语义分

割任务；针对更为复杂的室外交通场景，

Badrinarayanan 等[11,12]提出了一种卷积神经网络，

用来实现交通场景图像的语义分割，通过最大非线

性上采样方法得到与输入图像分辨率相同的语义

分割结果；Noh 等[13]利用反卷积和上采样方法实现

了图像的语义分割任务，在细小物体的语义分割问

题上取得了较好的结果。 
随着面扫描激光、立体视觉、红外体视等深度

传感器的发展，获取图像的深度信息变得越来越容

易，基于 RGB-D 图像的语义分割研究成为未来的

发展趋势之一。目前，RGB-D 数据集主要用于室内

场景的语义分割，例如，Silberman 等 [14]制作了

RGB-D 室内场景数据集 NYUv2，考虑到物体之间

的支撑关系，提出了基于 RGB-D 图像的室内场景

语义分割算法；Gupta 等[15]在室内物体检测算法的

基础上提出了基于 RGB-D 的室内场景语义分割算

法。相关研究[16,17]表明，基于 RGB-D 图像的室内

场景分割相比RGB图像具有更高的分类准确度和环

境适应性，可以为基于 RGB-D 图像的室外场景分割

提供借鉴。对室外的交通环境而言，场景复杂多变

且需要获取更远距离的深度信息，相应地，也急需

更为有效的深度信息获取方法及深度学习方法。 
基于以上分析，本文从视差图获取和深度学习

2 个角度入手，提出一种基于 RGB-D 卷积神经网络

的交通场景语义分割方法。首先，研究一种基于扫

描线最优的半全局立体匹配算法，并通过快速全局

图像平滑方法获取连续的视差图；然后，从 KITTI[18]

的 Stereo2012 双目视觉数据集中选取具有代表性的

交通场景图像，通过上述立体匹配算法获取对应的

视差图 D，将左图 RGB 图像和对应的视差图 D 融合

成四通道 RGB-D 图像，并将物体分为 7 个类别：天

空、建筑、路面、路边界、树木、草坪、车辆，以左

图 RGB 图像作为样本对每个像素所属类别进行标

注；最后，使用 RGB-D 四通道图像对 2 种不同结构

的卷积神经网络进行训练和测试，并与基于 RGB
三通道图像方法的测试结果进行对比分析，结果表

明使用 RGB-D 四通道图像训练得到的网络在交通

场景的语义分割任务上能够获得更高的分割精度。 

2  基于立体视觉的视差图获取 

通过立体视觉的立体匹配步骤，可以获得包含

所拍摄场景三维信息的视差图，视差图的精度越

高，卷积神经网络从视差图中能够提取到的物体特

征信息越丰富。因此，立体匹配的精度直接影响着

语义分割精度。 
立体视觉匹配算法可分为 3 类：局部匹配算法、

半全局匹配算法、全局匹配算法，这 3 种匹配算法

的匹配精度依次增高，但匹配所消耗的时间也依次

增高。考虑到算法的实时性要求，且半全局匹配算

法的精度接近于全局匹配算法，本文通过半全局匹

配算法[19]来计算获取视差图，并通过一种基于最小

二乘法的快速全局图像平滑方法[20]获取视差值更

加连续的视差图，算法的基本步骤如下。 
1) 采用基于窗口的局部算法计算单个像素点

的灰度相似性匹配代价。 
2) 通过多个方向扫描线上基于平滑约束的方

法对匹配代价进行聚合，建立一个全局的能量函数。 
3) 采用胜者为王方法选取使能量函数最小

的视差值，并通过二次曲线拟合估计亚像素级别

的视差。 
4) 分别根据左右视图生成的视差图剔除异常

点，使其符合一致性约束，消除遮挡带来的误匹配。 
5) 采用基于最小二乘法的快速全局图像平滑

方法对视差图进行滤波处理，填充没有匹配到的像

素点，获得视差值更为连续、更为平滑的视差图。 
步骤 1) 中的基于窗口的局部算法采用 5×5 的窗

口，灰度相似性采用灰度差的绝对值叠加方法计算。

步骤 2) 中采用了扫描线最优算法的思想，沿 8 路不

同方向的扫描线分别计算匹配代价，采用多个方向

的一维平滑约束合并的方式来逼近图像平面内二

维的平滑约束。步骤 5) 是获取视差图的关键，通

过前面的步骤得到的视差图比较粗糙，如图 1(b)所
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示，包含一些未匹配的像素点，且物体边界较为粗

糙，通过步骤 5)，可以得到更为平滑的视差图，如

图 1(c)所示，较好地保留物体的边缘、轮廓信息。 
图1为KITTI数据集中一对立体视觉图像的匹配

结果。在视差图中，灰度值越大的点对应的视差值越

大，即越亮的点距离相机越近。其中，图 1(b)为未经

平滑处理的视差图，可以看出，其中存在一些未匹配

的像素点，物体的边缘信息比较模糊，图 1(c)为平滑

处理后的视差图，可以看出，经平滑处理后的视差

图较好地保留了物体的边缘、轮廓信息，为基于

RGB-D 图像的交通场景语义分割奠定了基础。 

 
(a) 原图 

 

(b) 未平滑处理的视差图 

 

(c) 平滑处理后的视差图 
图 1  立体视觉图像的匹配结果 

3  交通场景语义分割 

3.1  RGB-D 样本库的建立 
在具有代表性的交通场景数据集中 [18,21,22]，

KITTI 是目前最大的道路场景数据集，其中包含了

通过立体视觉相机拍摄的交通场景图像，场景中包

括天空、路面、树木、车辆等多种类别，便于立体

匹配算法验证及网络训练。 
首先，从 KITTI 的 Stereo2012 子数据集中选取

具有代表性的交通场景立体图像，并将交通场景分

为 7 个类别：天空、建筑、路面、路边界、树木、

草坪、车辆，类别的标签从 0 到 6，其他类别的标

签为 7，不参与反向传播时权值的更新计算。以立

体视觉图像中的左侧 RGB 图像为样本，对图像的

每个像素所属类别进行标注，将其作为训练的标

签。然后，基于前述立体匹配算法，获取左右图像

对应的视差图 D。最后，将左图 RGB 图像和视差

图 D 融合成四通道 RGB-D 图像。最终建立的样本

库包含训练集、验证集和测试集。 
3.2  网络训练 

本文基于SegNet[12]和SegNet-Basic[11]网络来实

现交通场景 RGB-D 图像的语义分割。SegNet 和

SegNet-Basic 具有不同的网络结构，其中，SegNet
包含 26 个卷积层、5 个下采样层和 5 个上采样层，

SegNet-Basic 包含 8 个卷积层、4 个下采样层和 4
个上采样层。这 2 种网络架构均能够进行端到端的

训练，且相对于其他网络架构[10]，在交通场景的

语义分割上，SegNet 和 SegNet-Basic 能够获得较高

的语义分割精度，且使用训练好的模型进行语义分

割测试的实时性较好。 
采用小批量训练的方法进行网络的训练，每

次选取一定数量的样本图像送入网络进行前向传

播，得到每个像素点的输出误差，然后计算该小

批量样本图像上所有像素点的输出误差和的平均

值，作为网络的输出误差，即训练误差，并根据

最小化训练误差的方法来更新网络的权值参数。

其中，采用交叉熵损失函数[10]来计算网络的训练

误差，计算式为 

 
exp( )

( ) ,   0,1, , 1
exp( )

k

i
i

a
P x k i K

a
= = = −

∑
 (1)

 

 ( )1 ln ,  0,1, , 1
i

L P x k i N
N

= − = = −⎡ ⎤⎣ ⎦∑  (2) 

其中， ( )P x k= 为像素点 x属于其类别 k 的概率， ia

为第 i 个类别的特征值，由最后一层卷积层得到，K
为分类的类别数量，N 为一个批量上所有像素点的

数量， L 为网络最终输出的训练误差值。由于在训

练集上各个类别所占的像素数量相差较大，如天

空、路面等像素点所占的像素数量较多，因此，采

用中值频率平衡[23]方法来计算不同类别的实际误

差值，其计算式为 

 ,  1,2, ,i
i

m i K
n

λ = =  (3) 

其中， iλ 为第 i 个类别的误差值权重， in 为训练集

上第 i 个类别所占像素的数量，m 为各个类别所占

像素数量的中值。优化后的训练误差计算式为 
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 ( )1 ln ,  0,1, , 1i
i

L P x k i N
N

λ= − = = −⎡ ⎤⎣ ⎦∑  (4) 

在反向传播更新网络权值参数阶段，采用随机

梯度下降法[24]来更新网络的权值参数，其通过负梯

度 ( )L∇ W 和上一次的权值更新值的线性组合来更

新权值，计算式为 

 1 ( )t t tL+ = − ∇V V Wμ α  (5) 

 1 1t t t+ += +W W V  (6) 

其中， tW 是第 t 次迭代计算时的权值矩阵， tV 是第

t 次迭代计算时的权值更新值，α 是负梯度的基础

学习率，μ 是权值更新值 tV 的权重，用来加权之前

梯度方向对现在梯度下降方向的影响，这 2 个值一

般根据经验设定。通常在迭代计算过程中，需要对

基础学习率进行调整，常用的调整策略为 fixed 和

step，使用 fixed 方式时，在迭代计算过程中基础学

习率保持不变；使用 step 方式时，实际的基础学习

率 β 和α 之间的关系为 

 =
afloor
bgβ α
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥  (7) 

其中，a是当前迭代次数，b 为基础学习率更新的步

长，g 为基础学习率缩放因子，floor 为上取整函数。 
为了减少网络训练时陷入局部最小值的概率，

验证算法的可扩展性和顽健性，本文使用 fixed 和

step 这 2 种方法对网络进行训练，将α 设为 0.01，μ
设为 0.9，使用 step 学习策略时，将b 设为 2 000，
g 设为 0.1，即每进行 2 000 次迭代，基础学习率更

新为上次的 0.1 倍。 

4  实验结果与分析 

本文算法的具体实现使用的是深度学习框架

Caffe[25]，网络的训练与测试均在 Caffe 环境下完成。

实验的硬件环境为 Intel Xeon E5-2620 中央处理器，

NVIDIA TITAN X 显卡；软件环境为 Ubuntu 14.04 
LTS 操作系统，cuda7.5，cudnn v2。该配置是目前

深度学习计算的主流配置。网络训练及权值调整流

程如图 2 所示，具体步骤如下。 
1) 初始化网络权值参数。 
2) 读取训练图片数据，进行网络的前向传播，

并输出在训练数据上的误差。 
3) 判断是否达到训练次数，如果未达到训练次

数，根据得到的误差进行网络权值梯度的计算，并

进行反向传播更新网络的权值参数，执行步骤 2)；
如果达到训练次数，则停止训练。 

 
图 2  网络训练及权值调整流程 

在语义分割网络的训练与测试中，小批量的大

小设置为 4，即每次选取 4 张图片进行迭代计算，

每 400 次迭代计算后在验证集上验证一次精确率直

至训练误差值开始收敛。 
语义分割精度通常有 2 种评判方法，即全局精

确率和平均精确率。全局精确率是分类正确的像素

点占数据集全部像素点的百分比，全局精确率越

高，图像分割结果越平滑；平均精确率是所有类别

预测精确率的平均值，与样本中每个类别所占像素

点的比例有关，其中，每个类别分割精度为分类正

确像素点占该类别所有像素点的比例。语义分割的

最终目的是获得平滑的语义预测，所以本文选取在

验证集上全局精确率最高的一次迭代计算得到每

个类别的分割精度作为此次训练的最终结果。 
为了对比不同网络、不同学习率策略及不同数

据源输入对交通场景语义分割精度的影响，针对

SegNet 和 SegNet-Basic 网络，分别选择 RGB 和

RGB-D 图像，采用 fixed 和 step 这 2 种学习率调整

策略对网络进行训练，得到不同类别的分类精度统

计如表 1 和表 2 所示。为了得到网络的训练误差和

精确率的收敛情况，以使用 fixed 学习率策略时

SegNet 网络训练误差和验证集分割精确率为例，其

迭代过程中的变化趋势如图 3 所示。通过分析，可
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以得到以下结论。 
1) 2 种网络均在收敛的基础上取得了良好的分

割精度。 
2) 对于相同的网络结构，使用 fixed 学习率策

略得到的全局精确率高于使用 step学习率策略时得

到的全局精确率。 
3) 天空、路面等所占像素点数量较多的类别，

分割精度较高；草坪、人行道等所占像素点数量较

少的类别，分割精度较低。 
以 fixed 学习率策略得到的分割精度为例，将

基于 RGB-D图像和基于 RGB 图像得到的结果进行

对比分析，得到以下结论。 
1) 针对 RGB 和 RGB-D 图像，SegNet 得到的

全局精确率分别为 0.858、0.875，SegNet-Basic 的

到的全局精确率分别为 0.859、0.87，因此，使用

RGB-D 图像作为网络输入使 SegNet 和 SegNet- 

表 1    采用 fixed 学习率所得语义分割精度 

网络模型 图像格式 
分割精度 

平均精确率 全局精确率 
天空 建筑 路面 人行道 树木 草坪 车辆 

SegNet 
RGB 0.952 0.744 0.964 0.658 0.877 0.562 0.880 0.805 0.858 

RGB-D 0.964 0.778 0.969 0.661 0.869 0.597 0.911 0.821 0.875 

SegNet-Basic 
RGB 0.941 0.815 0.946 0.677 0.815 0.630 0.856 0.811 0.859 

RGB-D 0.937 0.866 0.956 0.768 0.792 0.709 0.892 0.846 0.870 

表 2    采用 step 学习率所得语义分割精度 

网络模型 图像格式 
分割精度 

平均精确率 全局精确率 
天空 建筑 路面 人行道 树木 草坪 车辆 

SegNet 
RGB 0.946 0.779 0.941 0.652 0.830 0.533 0.844 0.789 0.842 

RGB-D 0.949 0.809 0.944 0.677 0.812 0.522 0.877 0.799 0.852 

SegNet-Basic 
RGB 0.943 0.783 0.902 0.700 0.818 0.735 0.865 0.821 0.840 

RGB-D 0.936 0.789 0.915 0.757 0.830 0.718 0.866 0.830 0.855 

 
图 3  训练误差和验证精确率曲线 
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Basic 网络的全局精确率分别提高了 0.017、0.011，
平均精确率分别提高了 0.016、0.035。 

2) 在建筑、路面、人行道、草坪、车辆这 5 个

类别的语义分割精度上，基于 RGB-D 图像的方法得

到的精度均高于基于 RGB 图像的方法，对于 SegNet
网络，以上 5 个类别的分割精度分别提高了 0.034、
0.005、0.003、0.035、0.031；对于 SegNet-Basic 网络，

以上 5 个类别的分割精度分别提高了 0.051、0.010、
0.091、0.079、0.036。 

通过以上对比分析可以得到，使用同一种深度

网络时，在相同的训练参数下，基于 RGB-D 图像

的方法较基于 RGB 图像的方法能够得到较高的全

局精确率和平均精确率。 
图 4 给出了测试集上部分交通场景图像的视差

   
(a) 原图 

   
(b) 视差图 

   
(c) 标签 

   
(d) RGB 语义分割结果 

   
(e) RGB-D 语义分割结果 

图 4  测试集部分样本的语义分割结果 
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图和语义分割结果，其中，图 4(c)为图像对应的

标签，作为对比基准来评定图像的语义分割效果。

图 4(d)为使用RGB三通道图像作为网络输入时得

到的语义分割结果，与图 4(c)中的标签相比，其

语义分割结果存在相对较大的噪声输出。图 4(e)
为使用 RGB-D 四通道图像作为网络输入时得到

的语义分割结果，通过将图 4(d)与图 4(e)进行对

比可以看出，图 4(e)中的语义分割结果噪声较小，

更加接近图 4(c)中图像的标签。这说明视差图 D
的引入在一定程度上减少了分类噪声，能够得到

更加平滑的语义分割结果。 

5  结束语 

本文提出一种基于卷积神经网络的交通场景

语义分割方法。通过半全局立体匹配和快速全局图

像平滑方法获取更加平滑的交通场景视差图 D，将

视差图 D 与 RGB 图像融合成 RGB-D 四通道图像，

作为网络的输入；将交通场景分为 7 个类别，采用

不同结构的卷积神经网络和不同的学习率策略对

网络进行训练。在KITTI数据集下的实验结果表明，

所提方法能够实现像素级别的交通场景语义分割

并具有良好的顽健性和可扩展性。通过与以 RGB
图像为输入的交通场景分割方法的对比分析表明，

本文提出的基于 RGB-D 图像和卷积神经网络的交

通场景分割算法具有更高的语义分割精度，为进一

步实现无人驾驶和提高车载环境认知的智能化程

度奠定了良好基础。 
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