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基于YOLOPＧL的多特征融合道路全景驾驶检测

吕嘉璐 周　力 巨永锋
长安大学电子与控制工程学院　西安７１００６４
　(ll５１０１０２＠１６３．com)

　
摘　要　目前,驾驶员视角下的交通图像检测技术成为交通领域的重要研究方向,同时提取车辆、道路、交通标志等多种特征已

经成为驾驶员理解道路信息多样性的亟需任务.以往研究已在单类目标检测的特征提取方面取得了长足进步,然而,这些研究

不能很好地联合应用于其他区别较大的特征检测任务中,且融合训练过程中会损失个别特征检测的精度.针对驾驶员视野范

围内道路信息多样且复杂的特点,本文提出了一种基于多特征融合训练的检测模型 YOLOPＧL,它能够同时对多种不同特征交

通目标进行融合训练,同时保证单项检测任务的精度.首先,为了解决特征融合中语义信息表达不完整的问题,设计的 SPＧ
LNet模块通过FPN与双向特征网络结合实现网络更深层次的融合,使得提取的信息更完整,从而提升道路小目标的检测性

能;其次,设计新的分割头深度可分离卷积,将语义信息与局部特征融合促使多特征融合的训练准确度与速度得到进一步提升;
再次,体系中设计的 GDLＧFocal多类混合损失函数更专注于困难样本,可用于解决样本特征不平衡的问题.最后,对比实验表

明:YOLOPＧL相比原 YOLOP网络运行的速度更快;在车辆目标检测任务下召回率提升了２．２％;在车道线检测任务下准确率

提升２．８％,车道线IoU 的值较 HybridNets网络下降２．４５％,但较 YOLOPＧL网络提升１．９５％;在可行驶区域分割任务下其整

体检测性能提升１．１％.结果表明,在具有挑战性的BDD１００K数据集上,YOLOPＧL可以在复杂场景下有效解决检测精度不足

和分割缺失的问题,提高了车辆识别、车道线检测以及道路行驶区域联合训练的准确性和鲁棒性.
关键词:全景驾驶;多特征融合;车辆检测;可行驶区域检测;车道线检测;双向特征金字塔
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MultiFeatureFusionforRoadPanoramicDrivingDetectionBasedonYOLOPＧL
LYUJialu,ZHOULiandJUYongfeng
SchoolofElectronicsandControlEngineering,Chang’anUniversity,Xi’an７１００６４,China

　
Abstract　Inrecentyears,trafficimagedetectiontechnologyfromthedriver’sperspectivehasbecomeanimportantresearchdiＧ
rectioninthefieldoftransportation,andextractingvariousfeaturessuchasvehicles,roads,andtrafficsignshasbecomeanurgent
taskfordriverstounderstandthediversityofroadinformation．PreviousstudieshavemadesignificantprogressinfeatureextracＧ
tionforsingleclassobjectdetection．However,thesestudiescannotbewellappliedtootherfeaturedetectionwithsignificant
differences,andtheaccuracyofindividualfeaturedetectionwillbelostduringfusiontraining．InresponsetothediverseandcomＧ

plexroadinformationwithinthedriver’sfieldofview,thispaperproposesadetectionmodelYOLOPＧLbasedonmultifeature
fusiontraining．Itcansimultaneouslyfuseandtrainmultipledifferentfeaturetraffictargets,whileensuringtheaccuracyofindiＧ
vidualdetectiontasks．TheresultsindicatethatYOLOPＧLcaneffectivelysolvetheproblemsofinsufficientdetectionaccuracyand
missingsegmentationincomplexscenesonthechallengingBDD１００Kdataset,improvingtheaccuracyandrobustnessofvehicle
recognition,lanelinedetection,andjointtrainingofroaddrivingareas．Finally,comparativeexperimentsshowthatYOLOPＧL
runsfasterthantheoriginalYOLOPnetwork．Therecallrateincreasesby２．２％ underthevehicletargetdetectiontask．Inthe
lanedetectiontask,theaccuracyimprovesby２．８％,andtheIoUvalueofthelanelinedecreasesby２．４５％comparedtotheHyＧ
bridNetsnetwork,butincreasesby１．９５％comparedtotheYOLOPＧLnetwork．Itsoveralldetectionperformanceimprovesby１．
１％underthetaskofdrivingareasegmentation．TheresultsindicatethatYOLOPＧLcaneffectivelysolvetheproblemsofinsuffiＧ
cientdetectionaccuracyandmissingsegmentationincomplexscenesonthechallengingBDD１００Kdataset,improvingtheaccuracy
androbustnessofvehiclerecognition,lanelinedetection,andjointtrainingofroaddrivingareas．
Keywords　Panoramicdriving,Multifeaturefusion,Vehicleinspection,Travelableareadetection,Lanelinedetection,Bidirectional
featurepyramidnetwork
　

１　引言

近年来,根据世界卫生组织(WHO)发布的一份报告,每
年约有１３０万人于道路交通事故中发生不幸[１].由于驾驶员

需要长时间行驶在正确的道路区域,并且必须与前车保持适

当的间距,因而道路信息的检测与获取显得尤为重要.如何

避免安全隐患,保证安全驾驶,已成为科研人员研究的重点.
然而,尽管计算机视觉和深度学习的方法在单项交通检测任
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务中已经取得了巨大进展,但驾驶员视野下同时进行车辆识

别、道路区域与车道线检测的多特征融合训练仍然是一项挑

战[２].

自动驾驶通过感知系统获取道路信息,依靠决策系统分

析信息、规划行驶路径,最后利用控制系统保证车辆的安全行

驶.该技术的应用已经吸引了学术界以及行业研究人员的广

泛关注.为了确保汽车在行驶过程中的安全,自动驾驶系统

需要使汽车沿着道路上的车道行驶,这就需要准确的车道感

知.车辆检测在提供交通物体的位置和大小信息、帮助自动

驾驶汽车在驾驶阶段做出准确及时的决策方面发挥着重要作

用.此外,可行驶区域段和车道段为路线规划和提高行车安

全提供了丰富的信息[３].在这种情况下,多特征任务学习网

络为节省计算成本提供了一种潜在的解决方案,其中网络被

设计成编码器Ｇ解码器模式,并且编码器被不同的任务有效地

共享[４].目前针对道路行驶的特征学习任务的研究主要分为

以下３种:基于深度学习的车辆检测的研究、基于深度学习的

车道线检测研究,以及可行驶的道路区域检测研究.
(１)基于深度学习的车辆检测研究

随着深度学习的快速发展,已经出现了许多性能显著的

车辆检测算法.目前主流的目标检测算法可以分为两阶段方

法和单阶段方法.两阶段方法分两步完成检测任务.首先获

得区域建议,区域提案的产生经历了多个发展阶段[５Ｇ８],然后

利用区域建议中的特征对对象进行定位和分类.RossGirＧ
shick提出了 RegionＧCNN(RＧCNN),使用选择搜索[９]算法替

代了滑动窗口,解决了窗口冗余的问题,降低了算法时间复杂

度,然而也存在不少问题,例如特征提取较为耗时,需要固定

尺度的输入,图像信息容易丢失.为了解决 RＧCNN 的问题,

He等提出了SpatialPyramidPooling(SPPNet)[１０],该方法不

需要输入固定大小的图像,减少了图像信息的丢失,并且避免

了重复计算卷积特征.

SSD[１１]和 YOLO系列算法是单阶段方法中的里程碑,通
过该算法只需一次提取特征即可实现目标检测,使其成为真

正的端到端网络,这种算法同时执行边界框回归和对象分类.

当FeaturePyramidNetwork(FPN)出现时,它最初通过提供

自上而下的途径来从语义丰富的层构建更高分辨率的层,从
而支持 Ma等[１２]采用的 RegionProposalNetwork(RPN)方
法.而 YOLO[１３]将图片划分为S×S网格,而不是使用 RPN
网络提取区域建议,这显著加快了检测速度.随后,BiＧdirecＧ
tionalFeaturePyramidNetwork(BiFPN)[１４]提出了一种具有

高效快速特征的融合金字塔结构,可以在提高分辨率的同时

扩展网络深度宽度,被用于骨干网络、分类和构架以及预测性

网络,展现了双向特征融合对单级检测器检测性能提升的特

点.其只需提取一次就可以获得多个尺度的特征图,弥补了

YOLO系列算法只能训练固定尺度图像的明显缺陷.

上述深度学习的车辆检测网络算法皆未针对多特征融合

联合训练的任务且通常需要高性能的硬件.多特征融合网络

可以广泛应用于低成本的设备中,这类模型的推理速度比其

他车辆检测的算法都要快.因此,设计一种轻量级、高效的多

特征融合网络及语义分割模型是未来研究的重点.
(２)基于深度学习的车道线检测研究

深度学习方法由于其鲁棒性和实时性迅速获得了关注,
大致可分为４类:基于分割的方法、基于检测的方法、基于

参数曲线的方法、基于关键点的方法.
基于分割的方法主要是将车道线的像素分类,从而识别

出图像中的目标物体,这类方法对于单目标识别效果较好,但
是对于多目标识别效果较差.在这类方法中,一般是对车道

线进行区域划分,然后再根据不同的区域特征来进行目标检

测.为了区分不同的车道线,SpatialCNN(SCNN)[１５]将不同

的车道线作为不同的类别,从而将车道检测转化为多类分割

任务,并提出一个切片 CNN 结构,以使消息跨行和列传递.

RecurrentFeatureＧShiftAggregator(RESA)[１６]则是对SCNN
切片CNN结构进行改进,加入切片间的不同步幅大小的信

息传递,同时解耦相邻层之间时序上的依赖,增加并行处理能

力.基于检测的道路标线预测一般是自上而下的,该方法充

分利用了道路标线在驾驶员视野中由近到远的先验信息,从
而构造出标线样本.在此基础上,研究者利用拟合分析法,设
计了线性拟合分析器,并将拟合得到的拟合值与拟合曲线拟

合;采用非极值抑制技术(NMS)对最大信任度进行筛选.已

有的工作包括 LineCNN[１７],LaneATT[１８]等.这种自上而下

的方法可以有效地利用道路轮廓的先验信息,保证道路轮廓

识别的实时性,并可以有效地解决道路轮廓识别中存在的严

重遮挡等问题.然而,预先设定的Anchor将会影响检测的灵

活性.基于参数曲线的方法使用预先设定的参数曲线,对车

道线进 行 检 测,相 关 工 作 有 PolyLaneNet[１９],BéezierLaneＧ
Net[２０]等.基于曲线的道路检测算法能够很好地实现对道路

的全局描述,且检测速度快,但精度不高.
以深度学习为基础的车辆识别算法的开发,为交通道路

算法的落地提供了一条切实可行的途径.从传统的基于样本

分割的道路识别到融合先验信息的自上而下的可行驶道路区

域识别,其准确率和速度都得到了极大的提升.因此,如何更

好地利用道路线型的先验信息,是一个很有意义的研究课题.
(３)基于可行驶的道路区域检测研究

早期,有研究者提出了一种以单目视觉检测为基础,通过

构造车辆周围环境的低秩特征集,对其进行训练的分类器.

该分类器能够识别出可行驶道路区域,但存在实时性差、鲁棒

性差等缺点.DongＧSi等[２１]提出了一种机器视觉与神经网络

相结合的可行驶范围探测方法,但该方法仅适合固定路线无

人驾驶的车辆(如大巴、巴士及其它沿固定线路行驶的车辆),

且必须要有一台车固定在上的照相机、一张地图,以及一台实

时的汽车定位器.由 Ma等[２２]提出的联合多级传递是一种

传感器融合的方法,但是这种方法在实际应用中易受传感器

融合的影响.显著性检测旨在从图像中找到有用和有吸引力

的区域.然而,道路中存在多个物体的情况下,这些检测通常

会降低具有相同吸引力的其他物体的显著程度[２３].现有的

道路网络图形检测工作一般可分为两类:基于分割的方法和

基于图形的方法.基于分割的方法首先预测道路网络图的概

率分割图,然后进行一系列处理以获得道路网络的图结构,如
骨架化和过滤.道路网络图检测的早期工作大多属于这一

类[２４].

尽管这些基于图的方法可以增强拓扑正确性,但它们通

常由两个独立的阶段组成,使得它们很难以端到端的方式进

行优化.各个阶段可能会累积误差,上述多特征融合训练的

语义信息不足会导致网络对于道路区域细节部分检测的缺

失,从而降低其有效性和效率.为了解决以往工作的不足,

２３０７００１８５Ｇ２
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本文提出了一种多特征融合联合训练的驾驶感知网络模型

YOLOPＧL,其检测性能显著提升.

２　YOLOPＧL:多特征融合驾驶感知模型

本章将详细介绍所提出的 YOLOPＧL多任务特征融合的

网络架构.为了研究一个高效的前馈网络以协同完成道路检

测的任务,本文提出了 YOLOPＧL———一种有效、高效的多任

务学习网络,可同时执行交通目标检测、可行驶道路区域分割

和车道检测任务,架构中主要包括设计的 SPＧLNet模块与

GeneralisedDiceLoss(GDLＧFocal)多类混合损失函数两部分

内容.本文算法首先在训练前使用图像增强技术提高图像的

清晰度,自适应增强图像的亮度;其次改进双向特征融合网

络,解决多尺度检测的问题,通过在网络的每层分割头前加入

特征金字塔,取得了较好的检测效果,降低了训练成本;通过

改进多类混合损失函数,改善了车道线以及道路区域检测的

效果.

２．１　SPＧLNet模块

本文在一组现有工作,如 YOLOP[２５],HybridNet[２６]等的

基础上设计了一个更高效的网络架构.YOLOPＧL的网络架

构如图１所示,其中SPＧLNet为本文中改进的网络部分,将

FPN与双向特征融合网络结合,然后颈部 SpatialPyramid
Pooling(SPP)与 PathAggregationNetwork(PAN)网络融合

形成路径增强进而提升网络分割体系的检测精度.所提出的

网络架构由一个用于从输入图像中提取特征的共享编码器和

３个用于相应任务的解码器头组成,YOLOPＧL体系结构有一

个编码器,即骨干网络和颈部网络;利用解码器头的３个分支

来执行特定任务,而不是在同一分支中执行可行驶区域分割

和车道检测的任务,３个分支为检测头、行驶区域以及车道线

分割网络头.改进的原因主要是我们发现交通区域分割和车

道检测的任务难度完全不同,这意味着这两项任务在特征级

别上有不同的要求,因而具有不同的网络结构是更好的选择.
本节将详细介绍 YOLOPＧL网络模型.

图１　YOLOPＧL网络架构图

Fig．１　DiagramofYOLOPＧLnetworkarchitecture

２．１．１　Encoder
来自骨干网络的特征图被馈送到颈部网络通道,如何利

用多尺度特征实现多特征融合是一大挑战.其中,多尺度特

征图中的每个网格将被分配３个不同纵横比的锚点,检测头

将预测位置的偏移量和缩放的高度和宽度,以及每个类别预

测的概率和相应的置信度.YOLOPＧL中的特征融合网络采

用自下而上和自上而下的FPN＋BiFPN特征聚合网络,以往

的特征融合是平等地对待不同尺度特征,而本文引入了权重,

来更好地平衡不同尺度的特征信息.BiFPN 是一种加权的

双向特征金字塔网络,它允许简单和快速的多尺度特征融合,

该网络不仅可以融合强语义信息,保留了不同尺度大小的特

征,给各个层赋予了不同权重去进行融合,促使网络更加关注

重要的层次,而且还减少了一些不必要层的结点连接.与

YOLOP网络类似,网络应用空间金字塔池模块来融合不同

尺度的特征,并使用FPN模块来融合具有不同语义水平的特

征.作为骨干网络的特征提取是模型的重要组成部分,可以

帮助网络在各种任务中获得优异的性能.其融合的网络结构

图表示如图２所示.

图２　FPN＋BiFPN特征融合图

Fig．２　DiagramofFPN＋BiFPNfeaturefusion

对于BiFPN的深度采用线性变换的方式向下取整;对于

宽度采用指数变换的方式,在{１．２,１．２５,１．３,１．３５,１．４,

１．４５}中采用网格搜索确定１．３５作为宽度的缩放因子.形式

上,BiFPN的宽度和深度通过以下等式进行缩放.完整的缩

放公式如下:

Wbifpn＝６４􀅰(１．３５θ),Dbifpn＝３＋θ (１)

其中,W 表示网络宽度,D 为网络深度.宽度固定为和 BiFＧ
PN的宽度相等即Wpred＝Wbifpn,但是随着层数的增加深度会

线性上升,因而其网络深度D 按下式进行线性变换:

Dbox＝Dclass＝３＋[θ/３] (２)

以上公式表明,本文模型只使用了一个参数θ,对整个目

标检测网络进行分类预测与边界框回归预测,以及针对图像

的分辨率进行联合缩放.

本文借鉴 HybridNets模型,采用融合特征的方法,选择

EfficientNetＧB３作为骨干网络,它通过神经结构搜索找到深

度、宽度和分辨率参数来解决网络优化问题,以设计稳定的网

络;在颈部收集不同阶段生成的特征,通过拼接进行融合.

BiFPN通过每个双向(自上而下和自下而上)路径,基于每个

节点的跨尺度连接,以不同的分辨率融合特征,并为每个特征

添加权重,以了解每个级别的重要性.

２．１．２　Decoder
如上所述,本文为每个单独的任务设计了３个单独的解

码器 头,分 别 为 检 测 网 络 头 以 及 两 个 分 割 网 络 头.与

YOLOv７类似,本文采用了基于锚点的多尺度检测方案,该网

络可以很好地处理复杂的数据集.首先,SPＧLNet模块中使

用路径聚合网络(PAN),它是自底向上的路径增强,特征的

复杂度增加,同时图像的空间分辨率降低.与只有一条自顶

向下和一条自底向上路径的 PANet不同,本文将每个双向路

径视为一个特征网络层,并多次重复同一层以实现更高级的

多特征融合.通过结合PAN和SPP的特征能够将语义信息

与这些局部特征融合,然后直接在 PAN 中的多尺度融合特
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征图上进行检测.其次,对于区域行驶和车道线分割网络头,
本文发现,与其他两个任务相比,从更深的网络层中提取的特

征对于道路可行驶分割网络是不必要的,而且这些更深的特

征并没有提高预测性能,反而增加了训练期间模型收敛的难

度.对于车道分割,为了提取到更深层次的特征,我们将任务

分支连接到FPN的末端.此外,在解码器阶段,车道检测应

用卷积以进一步提高检测性能.由此,本文对车道线分割网

络的每个级别进行上采样,以获得相同大小 W
４

,H
４

,６４( ) 的

输出特征图.这项研究将特征图缩放到强语义特征图 P２级

别,从P２低级特征实现最终的特征融合,将浅层特征与深层

特征相结合,提高最终的输出精度,如图３所示.

图３　YOLOPＧL体系结构分支

Fig．３　YOLOPＧLarchitecturebranch

本文保留了从 Neck网络到分割分支的５个特征级别

{P３,􀆺,P７},上采样获得输出特征图后将它们组合起来,通
过对所有级别进行求和来获得更好的特征融合.在本文中,

为了回归网络能够顺利学习,设定了特定大小的一些锚框,表
示为:

bp＝
１, ifIOU(ci,bj)≥０．５,i＝１,􀆺;j＝１,􀆺p;∑

５

k＝１
nkmk

０, otherwise
{

(３)

其中,c是锚框,锚框的总数是每个特征图n级别的组合,m
是特征图的分辨率,p是每个输入图像的地面实况边界框的

总数.

２．２　GDLＧFocal多类混合损失函数

本文采用多任务损失函数来训练 YOLOPＧL多特征融合

网络,在 YOLOP设计的基础上,在检测部分保留了损失函数

的设置.分类损失、对象损失和边界损失的加权和损失表示

为Ldet,如式(４)所示:

Ldet＝δ１Lclass＋δ２Lobj＋alphaLbox (４)

由于focalloss聚焦于训练一个困难样本的稀疏集,通过

直接在标准的交叉熵损失函数基础上做改进,可以使得模型

在训练 过 程 中 更 专 注 于 困 难 样 本.Lclass与 Lobj使 用focal
loss,并额外增加alpha平衡因子,来处理样本不平衡的场景.

Lclass用于惩罚分类,而Lobj用于预测置信度.Lbox反映了预测

结果与实况尺度相似性的距离,即衡量模型预测的边界框与

真实边界框之间的差异,这有助于确保模型能够准确地定位

对象.由于道路背景的复杂性,车道线分类任务较为困难,因
而对于车道分割,本文使用focalloss而不是交叉熵损失,这
可以有效地引导模型关注复杂的示例,从而提高检测精度.

此外,数据分布具有不平衡性,这对于对象分割任务是一个挑

战,所以本文采用 GDLＧFocal多类混合损失函数,即结 合

LGDL GeneralizedDiceloss(GDL)与LFocalFocalloss来预测所

属类别.当车道分割过程针对罕见的观察值时,候选标签之

间很可能出现严重的类别失衡,从而导致性能不佳.本文

利用 GDL的类重平衡特性作为一种鲁棒且准确的深度学

习损失函 数 来 处 理 不 平 衡 任 务,从 而 减 轻 不 平 衡 问 题.

Focalloss则最大程度地学习分类特征,进而最大可能地减

少分类误差.如上所述,最终的损失函数可以按照式(５)

进行计算.

L＝LGDL＋βLFocal

＝C－∑
c－１

c＝０

TPp(c)
TPp(c)＋δFNp＋alphaFPp(c)－

β
N ∑

c－１

c＝０
∑
N

n＝１
gn(c)(１－pn(c))γlog(pn(c)) (５)

TPp(c)＝∑
N

n＝１
pn(c)gn(c) (６)

FNp(c)＝∑
N

n＝１
(１－pn(c))gn(c) (７)

FPp(c)＝∑
N

n＝１
pn(c)(１－gn(c)) (８)

其中,C为类别的总数,β是generalizeddiceloss和focalloss
之间的权重,通过调节β值可以实现最佳平衡.对象分割任

务分为车道分割和道路可行驶区域分割两类,因而可将γ设

置为２.如式(６)所示,TPp 表示交并比大于０．５的检测框数

量,代表实际正类预测为正类的数量;式(７)中,FNp 表示交

并比小于等于０．５的检测框数量,或者是检测到同一个 GT
框的多余检测框的数量,代表实际正类预测为负类的数量;而
式(８)中FPp 是实际负类预测为正类的数量.

２．３　Gamma自适应亮度增强

图像增强可以提高图像的质量,增强其视觉效果,提高图

像的清晰度并丰富图像中的信息.在本文中,除了使用随机

旋转和平移的图像增强外,还使用了一种自适应图像亮度增

强算法,以减轻光线不足对交通目标、车道线以及可行驶区域

检测的影响.Gamma变换用于图像增强,其提升了暗部细

节,通过非线性变换促使图像从曝光强度的线性响应变得更

接近人眼感受的响应.

Vout＝Vinγ (９)

其中,Vin取值范围为０~１,因此需要先进行归一化,然后取指

数.gamma＞１时,较亮的区域灰度被拉伸,较暗的区域灰度

被压缩得更暗,图像整体变暗;gamma＜１时,较亮的区域灰

度被压缩,较暗的区域灰度被拉伸得较亮,图像整体变亮.

图４(a)为gamma＝１时原图的性能指标,图４(b)为校正

后gamma＝１/２．２的指标.由此可知,校正后图像的低灰度

区域对比度得到增强.图４(c)为原始白天中的交通道路行

驶图像,主要表现为图像中亮的区域光线足够,而暗的区域光

照不足,导致一些重要的道路及车辆细节信息无法凸显甚至

被掩盖掉,严重影响了图像的视觉效果和应用价值.而图

４(d)是经过亮度增强处理后的图片,对比表明,开展光照不均

匀图像的校正研究可以有效地消除不均匀光照对图像的影
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响,提升道路交通图像方面的视觉效果,给驾驶员提供更清晰 的道路前方视野及行驶环境.

(a) (b)

　　　　　　　　　　(c)原始图像 (d)亮度增强图　　　　

图４　图像增强效果图

Fig．４　Imageenhancementeffect

　　本文采用改进的双向融合特征网络对原有算法进行改

进,并对相应任务使用３个解码器头.改进后的网络对车辆

目标的特征提取更加显著,对于车道线与道路区域分割也有

优秀的性能提升.改进后的 YOLOPＧL网络不仅弱化了特征

图中复杂的背景信息,增强了网络模型的目标提取能力,同时

提高了网络特征融合和检测的能力.

３　实验分析

３．１　实验基础

本文实验环境配置如表１所列,其中原始算法和改进后

的算法都基于 Pytorch框架且使用 Python语言完成,采用

Pycharm平台训练,同时使用 CUDA１１．３．１进行加速,使用

AMD Ryzen ７ ６８００H with Radeon Graphics 配 置 一 块

rtx３０６０显卡进行网络训练和测试.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

软硬件环境 参数

处理器(CPU) AMDRyzen７６８００H withRadeonGraphics
主频 ３．２０Hz

硬件核心 ８
内存(RAM) ６４GB
独立显卡 NVIDIARTX３０６０
机带 RAM １６．０GB
操作系统 Windows１１６４位

３．１．１　硬件参数

本小节介绍了实验的数据集设置和参数配置,所有实验

都是在 NVIDIA GeForceRTX３０６０LaptopGPU 上和torch
２．０的配置环境下进行的.“余弦退火”策略用于调整训练过

程中的学习率,其中初始学习率设置为０．０１,学习率呈线性

衰减趋势.网络训练的batchsize为８,共训练２００个Epoch.
本文在训练阶段将BDD１００k数据集中的图像从１２８０×

７２０×３调整为６４０×６４０×３,在测试阶段将图片像素从１２８０×
７２０×３调整至６４０×３８４×３.优化方法采用 Adam.由于测

试集的标签不是公开的,因而本文在验证集上评估网络.

３．１．２　数据集选择

BDD１００k是伯克利大学 AI实验室(BAIR)发布的目前

最大规模、内容最具多样性且在驾驶场景中具有极大挑战性

的公共数据集.BDD１００k 数据集包含１０万段高清视频,每
个视频约４０s,７２０p,３０fps.数据集中的 GT框标签共有１０
个类别,其中汽车、卡车、公共汽车、火车被选择并合并为一个

类别,即车辆;两个分割类也被合并到drivable中.

本文使用BDD１００k作为实验研究的基准数据集,根据在

BDD１００k上训练的多任务网络来准备３个任务的数据集,由
此本文将数据集划分为原始图像数据集、道路区域分割集、车
道线分割集以及目标检测标注集,训练集有８４６张,测试及验

证集３７４ 张,共 １２２０ 张,其 中 车 道 线 及 车 辆 目 标 实 例 近

１００００个.YOLOPＧL不仅在车道线、可行驶区域以及车辆目

标检测具有更好的性能,而且对于复杂的环境背景,例如黑

夜、雪地等条件下,亦具有较好的检测准确度.数据集部分图

像如图５所示,图５(a)、图５(b)为两组共１０张照片,分别对

应着训练集中的原始图片与道路可行驶区域图片.数据集共

有４８８０张图片并包含６５０２８个实例,训练集与测试集的比例

为２/３,１/３.类似的图,训练集中共有８４６组.

(a)原始图像数据集

(b)可行驶区域数据集

图５　数据集部分图像

Fig．５　Partialgraphsindataset

３．２　对比实验

本文在训练前使用数据增强来增加图像的可变性,从而

使模型在不同的环境中具有鲁棒性.在训练方案中考虑了光

度失真和几何失真的问题.本文尝试用不同的算法来训练提

出模型.最简单的一种是端到端的训练,进而可以联合学习

３项任务.当所有任务确实相关时,这种训练算法是有用的.
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此外,还尝试了一些交替优化算法,逐步训练模型.在每个步

骤中,模型都可以专注于一个或多个相关的任务,而不考虑那

些不相关的任务.即使不是所有的任务都是相关的,本文模

型仍然可以通过泛式充分学习每个任务.为了提高模型的性

能,采用了一些实用的数据扩充技术和方法.在本节中,将

YOLOPＧL模型与现有 YOLOP、HybridNets模型进行定量与

定性分析,以验证 YOLOPＧL网络在３个检测任务上的性能.

３．２．１　网络参数与运行时间

本文对 YOLOP算法进行改进,分为３个解码器,并将

FPN与BiFPN融入进原始网络以实现检测的高精度.本节

通过与现有网络的参数进行对比实验来验证 YOLOPＧL网络

成本计算的性能,采用原始的 YOLOP网络模型作为基准,进
行分析.

表２列出了现有网络与 YOLOPＧL网络的参数和运行时

间对比,尽管 YOLOPＧL具有更大的参数(３７．６×１０６),但其

网络运行的速度更快,需要的运行时间更少.浮点计算量在

一定程度上能估计模型的复杂度,网络模型通过采用深度可

分离卷积,计算量显著减少到１４．９×１０９.这些都得益于所

提到的有效的网络结构和重新设计的多类混合损失函数.本

文在相同的实验环境下对指标进行了３个任务的所有测试.
第二个实验给出了３个任务的结果,包括车辆目标检测、可行

驶区域分割和车道线分割.

表２　模型参数和运行速度对比表

Table２　Comparisonofmodelparametersandoperatingspeed

Network Params FLOPs Speed/fps
YOLOP ７．９×１０６ １８．６×１０９ ４８

HybridNets １２．８×１０６ １５．６×１０９ ３７
YOLOPＧL ３７．６×１０６ １４．９×１０９ ３２

３．２．２　车辆目标检测

本小 节 将 本 文 提 出 的 YOLOPＧL 模 型 与 其 他 SOTA
(StateOfTheArt)模型进行对比,包括 MultiNet,DLTＧNet,

FasterRＧCNN,YOLOV５s,YOLOP,HybridNets.

表３列出了 YOLOPＧL模型与其余６个模型在车辆目标

检测任务上对比的结果.检测主要使用 mAP５０和 Recall作

为评估指标,mAP即平均精度,其后数字表示 NMS过程中设

定IoU阈值的参数.图６为车辆目标检测定性结果.如表３
所列,YOLOPＧL在BDD１００k数据集上的性能优于已有的网

络,通过改进 YOLOP网络,召回率提升了２．２％并且实现了

最优的 mAP５０,为８２．６％.由此表明,模型通过改进融合双

向特征金字塔网络使得车辆的检测更为准确.图６(a)为雨

天检测结果,图６(b)为阴天检测结果,图６(c)为雾霾天气下

的检测结果.与第一行 YOLOP网络车辆检测的对比直观验

证了本网络的优异性能.

表３　车辆目标检测性能比较

Table３　Comparisonofvehicletargetdetectionperformances

Network mAP５０ Recall

MultiNet ６０．２ ８１．３

DLTＧNet ６８．４ ８９．４

FasterRＧCNN ５５．６ ７７．２

YOLOV５s ７７．２ ８６．８

YOLOP ７６．５ ８９．２

HybridNets ７７．３ ９２．８

YOLOPＧL ８２．６ ９１．４

(a) (b) (c)

图６　车辆目标检测任务比较图

Fig．６　Comparisonofvehicletargetdetectiontasks

３．２．３　可行驶区域分割

IoU作为可行驶区域分割任务的评估指标,用于评估不

同模型的分割性能.通过与其他５种分割网络进行比较来验

证 YOLOPＧL模型的道路区域分割性能,如表４所列.

表４　可行驶区域分割任务性能比较

Table４　Performancecomparisonofsegmentationtasksatdrivable

area

Network DrivablemIoU
MultiNet ７１．６
DLTＧNet ７１．３
PSPNet ８９．６
YOLOP ９１．５

HybridNets ９０．５
YOLOPＧL ９２．６

表４列出了本文网络与 ５个可行驶网络的 mIoU,而

YOLOPＧL实现了９２．６％的 mIoU,与 YOLOP网络相比性能

提升了１．１％.在与其他典型算法对比中 YOLOPＧL评估的

结果都较好,这验证了本文构建解码器网络并用focal损失函

数替代交叉熵损失函数的性能优势.YOLOPＧL较以往的全

景驾驶网络模型更灵活多变,整体提高了道路可行驶区域的

检测精度.图７表明可行驶区域检测任务在黑夜白天中的性

能都有所提升.

(a) (b) (c)

图７　可行驶区域分割任务比较图

Fig．７　Comparisonofsegmentationtasksatdrivablearea

３．２．４　车道线检测

车道线检测是自动驾驶面临的主要挑战之一.由于数据

集中车 道 线 有 两 个 注 释 的 特 殊 性,因 此,首 先 需 要 对

BDD１００k数据集进行预处理,根据两条注释线计算中心线,
绘制车道掩码进行训练,YOLOPＧL使用准确性和IoU 来评

估车道线检测的性能,如表５所列.
表５列出了现有的５种车道线检测网络 ENet,SCNN,

ENetＧSAD,YOLOP以及 HybridNets与本文网络模型的对

比结果.定量结果显示,YOLOPＧL以８８．２％的准确率和较
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高的IoU优于之前的模型.由于采用 GDLＧFocal多类混合

损失函数和融合网络的改进,其准确率提升２．８％,车道线

IoU的值较 HybridNets网络下降２．４５％,但较 YOLOPＧL网

络提升１．９５％.

表５　车道线检测任务性能比较

Table５　Performancecomparisonoflanedetectiontasks

Network Accuracy LaneIoU
ENet ３４．１２ １４．６４
SCNN ３５．７９ １５．８４

ENetＧSAD ３６．５６ １６．０２
YOLOP ７０．５０ ２６．２０

HybridNets ８５．４０ ３１．６０
YOLOPＧL ８８．２０ ２８．１５

(a) (b) (c)

图８　车道线检测任务比较图

Fig．８　Comparisonoflanelinedetectiontasks

同样,图８(a)和图８(b)为两组检测效果对比图,如图８
所示,所提出的网络模型在各种复杂的天气下都能够很好地

工作,且与第一行原 YOLOP算法相比检测的车道线连续且

准确.

３．３　YOLOPＧL驾驶感知任务分析

本节将展示 YOLOPＧL在３个任务上的完整直观效果,
其定量分析结果如表６所列,每个任务在３个网络中同一指

标下的优秀性能;定性结果如图９所示.第一行为 YOLOP
的检测结果.图９(a)展示了雪地的检测结果,存在检测缺失

和可行驶区域分割缺失;图９(b)、图９(c)场景为黑夜的检测

结果,存在车道线检测偏差和车辆检测缺失的问题;图９(d)、
图９(e)为白天的检测结果,同样出现了车道线缺失检测和车

辆检测缺失的问题,且图９(e)中较为明显地展示了对于小型

车辆检测的效果.第二行５个场景展现了 YOLOPＧL模型检

测的结果,表明本文模型成功克服了以上驾驶员视角下检测

精度不足的问题,在小型车辆目标检测任务上显示出了更好

的性能.

表６　联合检测总体性能比较

Table６　Comparisonofoverallperformanceofjointtesting
任务 评估指标 YOLOP HybridNets YOLOPＧL(OURS)

车辆目标检测 mAP５０ ７６．５ ７７．３ ８２．６
可行驶区域

分割检测
mIoU ９１．５ ９０．５ ９２．６

车道线检测 Accuracy ７０．５ ８５．４ ８８．２

(a) (b) (c) (d) (e)

图９　YOLOPＧL驾驶感知效果图比较

Fig．９　ComparisonofYOLOPＧLdrivingperceptioneffect

　　结束语　针对目前驾驶员视角下道路场景与背景信息较

为复杂的特点以及原先网络的冗余性及交叉熵损失函数对于

处理不平衡问题匮乏的缺陷,本文基于以往工作,系统性地研

究了多任务的网络架构设计选择,提出了一种高效的多特征

融合感知网络 YOLOPＧL.模型通过改进双向融合特征网络

并建立高效的多类混合损失函数,不仅提升了整体的准确性

和性能,而且对于３个分类任务也具有更好的检测和分割效

果.直接采用未经处理图像的常用方法并不能准确地检测出

车辆目标,本文首先对图片进行一系列图像增强技术,主要对

自适应提升图片增强的亮度进行预处理.在训练 时,SPＧ
LNet模块中将FPN与双向特征融合金字塔网络进行结合并

在颈部进行SPP与PAN的网络融合以收集不同阶段生成的

特征,通过拼接进行融合以设计更稳定的网络,了解每个级别

的重要性,提升了网络对于车辆目标的检测准确性.对比实

验表明,所提模型召回率提升了２．２％;采用 GDLＧFocal多类

混合损失函数和融合网络的改进,车道线检测准确率提升

２．８％,车道线IoU 的值较 HybridNets网络下降２．４５％;可
行驶区域整体检测性能提升１．１％.最重要的是,与以前的

多任务驾驶模型相比,本文模型以更少的 FLOPS实现了显

著的效果.

后续研究的重点仍然是提出一种更加稳定的多特征融合

网络,可以执行更多与驾驶员视角下相关的任务.将在可行

驶区域检测继续细化,在自动驾驶领域中继续尝试对多个任

务(道路全景驾驶过程中会涉及到行人、非机动车、道路标识

等)进行检测分类,保证模型满足更多全景驾驶需求.另外,

将从网络和解码器角度考虑,如何进行更加准确的交通目标

检测以及车道线、可行驶区域分割.
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