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基于鸟瞰视图的递归特征金字塔语义分割方法

高宏伟ꎬ赵博杨
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对现有自动驾驶场景的鸟瞰视图(ＢＥＶ)语义分割方法的特征提取效果差、视角转

换方法老旧以及交通环境语义分割效果不佳的问题ꎬ提出一种基于鸟瞰视图的递归金字塔的

语义分割方法ꎬ简称为 ＩＲＦＰＮꎮ 传统金字塔特征提取网络包含自底向上、自顶向下以及横向链

接三部分ꎬ特征提取效果有待提高ꎮ 鸟瞰视角转换方面只使用传统的逆透视变换处理车载相

机拍摄的图片ꎬ不能对相关语义进行很好的保留ꎮ 为改善上述不足ꎬ将递归特征金字塔结构和

极射线映射相结合ꎮ 实验结果表明ꎬＩＲＦＰＮ 在 ｎｕＳｃｅｎｅｓ 数据集中常见类别语义分割精度提升

了 ０􀆰 ４％ ꎬ对驾驶区域的预测精度提升了 ２􀆰 １％ ꎬ相比传统的金字塔特征提取网络效果好ꎬ对各

常见交通环境语义特征有更好的保留ꎬ对复杂的交通环境具有较好的鲁棒性ꎮ
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　 　 自动驾驶型汽车需要在极短的时间内获取复

杂路段中的各个交通元素的位置、尺寸以及行进

方向等道路信息ꎬ以确保车辆能够稳定安全地行

驶ꎮ 鸟瞰视图感知技术作为视觉感知领域的重要

研究方向ꎬ愈来愈广泛地受到科研工作者们的关

注[１]ꎮ 通过多个车载摄像机、毫米波雷达点云、激
光点云协助一定的深度学习算法模型ꎬ对整个车

身四周的环境进行信息收集ꎬ矫正之后获得 ３６０°
的鸟瞰图像ꎬ能够快速、直观地展现出自动驾驶场

景中的环境信息ꎮ
鸟瞰视图语义分割是一个多阶段的过程ꎬ具

体可以分为三个部分ꎮ
１)实时图像特征提取:运用车载摄像机对交

通环境进行拍摄ꎬ通过金字塔特征提取网络处理

实时图像ꎬ获得多尺度的交通语义特征ꎮ
２)鸟瞰视图特征转换:通过鸟瞰视图转换处

理前端产生的多尺度语义特征ꎬ获得鸟瞰视角下

的特征映射ꎮ
３)鸟瞰视图语义分割:利用上采样处理鸟瞰

视图特征ꎬ获取与模型匹配的语义分割图[２]ꎮ
车载照相机所拍摄的图片包含不同尺度的交

通类别语义特征ꎮ 特征提取[３]的质量往往决定最

终语义分割的精准程度ꎮ 通过对图像进行多尺度

的特征提取ꎬ能够更好地分析自动驾驶场景的道

路情况ꎮ 目前ꎬ图像特征提取的方法主要是依据

特征金字塔网络(ＦＰＮ) [４]进行改进优化的ꎮ 路径

聚合网络(ＰＡＮｅｔ) [５] 提出了自下向上的二次融

合ꎬ自适应空间特征融合(ＡＳＦＦ) [６]的提出让网络

可以进行自适应学习ꎬ可拓展的双向融合(ＢｉＦ￣
ＰＮ) [７]是在特征金字塔中寻找有效的模块进行重

复叠加ꎬ以减少对有效信息的丢弃ꎬ鲁博等提出一

种将 ＢｉＦＰＮ 特征提取结构和 Ｙｏｌｏｖ３￣ｔｉｎｙ 相结合

的算法[８]ꎬ针对目标检测领域使用特征双向融合ꎬ
使特征提取更加高效ꎮ 在视角转换方面逆透视变

换( ＩＭＰ) [９]往往会丢失重要的边缘信息ꎬ并且会

使一定不规则形状的目标产生畸形ꎬ李海华等提

出了一种基于逆透视变换的车道线检测方法[１０]ꎮ
鸟瞰视图(ＢＥＶ)的感知也多用于驾驶环境的视角

转换ꎬ但是并没有对交通语义在鸟瞰视图中进行

定位ꎮ 传统的金字塔特征提取网络计算量大ꎬ对
多尺度特征不能很好保留ꎬ而逆透视转换又不能

对交通语义进行很好的定位ꎮ 为了改善上述不

足ꎬ本文将递归特征金字塔(ＲＦＰ) [１１] 与极射线映

射鸟瞰视图转换相结合ꎬ提出了一种基于鸟瞰视

图的 ＲＦＰ 语义分割方法ꎮ 该方法首先使用 ＲＦＰ

处理车载照相机实时传输的图像ꎬ得到多尺度图

像特征ꎬ再进行极射线鸟瞰视图转换ꎬ获得已定位

的鸟瞰图像特征ꎬ最后利用上采样的方式获取最

终的鸟瞰视图分割结果ꎮ
本文在 ＦＰＮ 的基础上加入了递归特征提取

策略[１２]ꎬ选用空洞池化和自适应空间特征融合相

结合的特征提取方法ꎬ克服了常规特征金字塔网

络对多尺度特征不能较好保留的特点ꎬ同时使用

极射线映射技术ꎬ在极射线扫描映射的转换方式

中引入余弦投影策略ꎬ使图像特征与 ＢＥＶ 特征相

关联ꎬ解决逆透视转换时图像信息产生扭曲以及

交通语义定位不准的缺点ꎮ

１　 ＦＰＮ

ＦＰＮ 是自动驾驶语义分割系统中用于提取多

尺度物体特征信息的重要组成部分ꎬ以 Ｒｅｓｎｅｔ５０
为主干进行多尺度图像特征提取ꎬ获得不同深度

的图像特征ꎮ 由于驾驶场景中ꎬ深层特征和浅层

特征所包含的信息量不同ꎬ运用特征金字塔解决

了单一特征层包含特征稀少的问题ꎬ通过特征金

字塔进行特征提取能够同时保留大目标以及小目

标的特征信息ꎮ
ＦＰＮ 由自底向上以及包含侧向连接的自顶向

下两部分网络组成ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ 其中自

底向上的过程与普通的神经网络类似ꎬ将图像输

入到以 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 为骨干的特征提取网络ꎬ每个阶

段对应一个 ＦＰＮ 等级ꎬ其作用是使图像特征的长

宽减半ꎬ并提升维度ꎬ图像尺度由 ３ 通道６００ × ８００
的尺度ꎬ经多层卷积层的卷积以及归一化和 ＲｅＬＵ
激活后变为 ２０４８ 通道 １９ × ２５ 尺度ꎬ之后选用每

个阶段的最后一个特征层参与到后续自顶向下的

操作ꎮ 自顶向下的过程通过利用 １ × １ 的卷积使

各个特征层的维度保持一致ꎬ然后使用语义更强

的高层特征图进行上采样操作ꎬ将小尺寸的特征

图进行放大ꎬ使其尺寸与上一个阶段的特征层相

同ꎮ 通过侧向连接ꎬ利用相加的方式ꎬ将两层尺寸

一样的特征层进行融合ꎬ使高层特征得到增强ꎬ确
保每一层都包含不同强度的语义特征ꎬ最终利用

３ × ３ 的卷积获得多尺度的图像特征ꎮ 输出特征 ｙｉ

的计算表达式为

ｙｉ ＝ Ｉｉ(ｙｉ ＋ １ꎬｘｉ) (１)
ｘｉ ＝ Ｋｉ(ｘｉ － １) (２)

式中:ｘｉ 是输入特征ꎻＫｉ 表示自底向上的第 ｉ 个阶

段ꎻＩｉ 表示自顶向下的第 ｉ 个阶段主干输出一组特
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征图{ｙｉ ｜ ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＳ}ꎬＳ 是阶段的数量ꎬ设 Ｓ ＝ ４ꎮ

图 １　 ＦＰＮ 结构图

Ｆｉｇ. １　 ＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 ＲＦＰ

使用 ＲＦＰ 进行前端特征提取ꎬ用 Ｒ ｉ 进行功能

转换ꎬ转换之后将其和自底向上的主干相连接ꎮ
对于∀ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＳꎬ有

ｘｉ ＝ Ｋｉ(ｘｉ － １ꎬＲ ｉ(ｙｉ)) (３)
ＲＦＰ 为递归操作ꎬ将其展开为顺序结构ꎬ结构

如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＲＦＰ 结构图

Ｆｉｇ. ２　 ＲＦＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 递归转换公式如下ꎮ

ｙｔ
ｉ ＝ Ｉｔｉ(ｙｔ

ｉ ＋ １ꎬｘｔ
ｉ) (４)

ｘｔ
ｉ ＝ Ｋｔ

ｉ(ｘｔ
ｉ － １ꎬＲ ｔ

ｉ(ｙｔ － １
ｉ )) (５)

式中 ｔ 为迭代次数ꎮ
使用金字塔型空洞池化(ＡＳＰＰ) [１３] 连接前一

部分的 ＦＰＮ 输出特征ꎬ将 ｙｔ
ｉ 作为输入ꎬ将其沿输

出通道的维度进行连接ꎬ图中用乘法器符号标记ꎮ
使用融合模块将步骤 ｔ 产生的 ｙｔ

ｉ 与步骤 ｔ ＋ １ 的

ｙｔ ＋ １
ｉ 特征作为输入ꎬ将 ｙｔ ＋ １

ｉ 通过 １ × １ 的卷积进行

计算ꎬ并进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ 操作ꎬ计算产生结果与 ｙｔ
ｉ 做

加权和ꎬ以生成最终更新后的 ｙｉꎮ 其中融合模块

结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 融合模块结构图

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＲＦＰ 能够更直接将信息回传反馈ꎬ调整主干

网络的参数ꎬ并利用二次循环的理论使 ＦＰＮ 再次

进行加权融合ꎬ保留更多有用的特征细节ꎬ能够解

决前端只使用一次 ＦＰＮ 保留特征不充分的问题ꎬ
用于语义分割的主干网络可以观察图像两次或者

更多次ꎬ与丰富特征的卷积神经网络中的级联探

测器头有相似之处ꎬ可以做到增强 ＦＰＮ 以获得愈

来愈强大的表示ꎮ 该种将网络头部接收的梯度特

征信息直接与 ＦＰＮ 自底向上低水平特征相融合

的方式ꎬ提升了训练速度和性能ꎮ

３　 ＩＭＰ

ＩＭＰ 是一种常规的视图转换方法ꎬ在自动驾

驶场景中ꎬ因为环境中存在透视效应ꎬ使得原本平

行的车道线变为相交状态ꎮ 在相机成像过程中世

界坐标系和图像坐标系之间存在着对应关系ꎬ利
用逆透视坐标转换原理进行公式化描述如下ꎮ

Ｘ(ｕꎬｖ) ＝ ｄｚ􀅰ｃｏｔ[θ０ － α ＋ ｕ( ２α
ｍ － １)]􀅰

ｓｉｎ[γ０ － α ＋ ｖ( ２α
ｎ － １)] ＋ ｄｘ (６)

Ｙ(ｕꎬｖ) ＝ ｄｚ􀅰ｃｏｔ[θ０ － α ＋ ｕ( ２α
ｍ － １)]􀅰

ｃｏｓ[γ０ － α ＋ ｖ( ２α
ｎ － １)] ＋ ｄｙ (７)

式中:ｄｘ、ｄｙ、ｄｚ 代表相机在世界坐标系下的位置
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信息ꎻγ０、θ０ 代表车载照相机的航向角和俯仰角ꎻ
ｍ、ｎ 代表图像的高和宽ꎻα 为角度偏移系数ꎻｕ、ｖ
分别代表图像坐标系下的横纵坐标ꎻＸ、Ｙ 为转换

后世界坐标系下的坐标值ꎮ ＩＭＰ 在水平线方向存

在一定程度的弯曲ꎬ导致图像向世界坐标系进行

转换时会存在一定的误差ꎬ对估计道路布局效果

较好ꎬ但对位于环境中的车辆、行人等动态语义无

效ꎮ 在 ＢＥＶ 领域已经有人利用深度学习方法将

环境信息表示为鸟瞰视图的语义占用网格ꎬ每个

位置都关联一个状态ꎬ可以用 ０ 或 １ 表示其是否

被占用ꎬ占用概率可表示为 ｐ( ｊ ｜ ｇ)ꎬ其中 ｇ 表示模

型观察到的类别信息ꎬ共包含 ｋ 类交通场景语义

类别ꎬｊ 表示给定网格中对象是否存在ꎮ 传统的研

究使用逆传感器模型对占用概率进行估计ꎬ新的

研究使用卷积神经网络进行训练ꎬ模型能够学习

单目图像中预测的占用概率ꎬ使每个像素位置都

能预测一组多类二进制标签ꎮ
该类场景和常规的语义分割有相似之处ꎬ不

同点在于输入输出是建立在完全不同的坐标系统

中ꎬ即输入为实时车载图像ꎬ输出为鸟瞰视图空间

图像ꎬ使用简单的变压器层可以对输入进行转换ꎬ
获取鸟瞰视图特征ꎮ

变压器层在保持水平维度的同时ꎬ沿垂直维

度压缩图像的特征ꎬ然后沿极坐标对 ＢＥＶ 特征进

行预测ꎬ并将其重采样到世界坐标系ꎬ变压器层结

构如图 ４ 所示ꎮ 其中 Ｃ、Ｗ、Ｈ、Ｂ、Ｚ 分别为输入维

度、输入图像宽度、输入图像高度、压缩后特征尺

寸和 ＢＥＶ 特征深度ꎮ

图 ４　 变压器层结构图

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

４　 改进鸟瞰视图转换

本文改进的鸟瞰视图转换方法与逆透视转换

不同ꎬ将问题转换为求解极坐标扫描线上交通语

义元素的径向距离深度ꎬ将映射关系视为图像特

征序列与 ＢＥＶ 特征序列的转换集ꎮ 通过在一维

扫描线到射线的转换中编码极角大小添加额外的

位置信息ꎬ极坐标扫描线结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 极坐标扫描线结构图

Ｆｉｇ. ５　 Ｐｏｌａｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｌｉｎｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 编码器通过沿极射线生成 ＢＥＶ 特征的独立

序列ꎮ 将图像特征先分为多个大小为 １ × Ｈ × Ｃ
的特征矩阵ꎬ再将每一个图像列转换成大小为 ｒ ×
Ｃ 的 ＢＥＶ 极射线序列ꎬ其中 ｒ 是沿极射线方向的

径向距离ꎮ 给定长度为 ｒ 的输出期望序列ꎬ解码

器接收距离为 ｒ 的交通语义位置嵌入ꎮ 通过位置

查询的原理ꎬ将图像特征与 ＢＥＶ 特征用固定余弦

位置信息的方式相关联ꎮ 映射可以看作是将语义

对象从图像平面分配到其在 ＢＥＶ 平面上沿一条

射线的位置槽ꎮ
通过学习一种模型ꎬ以单目相机图像和相机

内置矩阵 Ｌ 为输入ꎬ生成鸟瞰场景 Ｙꎬ为每个交通

语义类别预测一组二进制变量ꎬ见公式(８)ꎬ其中

ｋ 为交通语义种类个数ꎬ占用概率 ｐ(Ｙｋ ｜ ＩꎬＬ)为
ｐ(Ｙｋ ｜ ＩꎬＬ) ＝ Ａ(ＩꎬＬ) (８)

式中 Ｉ 为极射线扫描结构前的特征输入ꎮ 极射线

中每个像素都匹配了图像列中的元素组合ꎬ即一

个上下文向量ꎬ同时本文采用余弦转换投影ꎬ使
ＢＥＶ 特征与原图像特征关联性更强ꎮ Ｑ 和 Ｋ 分

别代表投影转换后的图像列和位置编码ꎬ投影转

换公式为

Ｑ(ｂｉ) ＝ ｂｉ􀅰ＷＱ􀅰ｃｏｓ θ (９)
Ｋ(ｈｉ) ＝ ｈｉ􀅰ＷＫ􀅰ｃｏｓ θ (１０)

式中:ｈｉ∈ＲＨ × Ｃꎬ表示编码高为 Ｈ 的图像列ꎻｂｉ∈
Ｒｒ × Ｃꎬ表示沿长度为 ｒ 的极射线对位置查询进行

编码ꎻｉ 代表图像列对应的编码次序ꎻＷＱ 和 ＷＫ 分

别代表 ｈｉ 和 ｂｉ 的投影矩阵ꎬ大小为 Ｃ × Ｄꎻθ 是极

射线与坐标轴之间的夹角ꎮ 通过位置查询 ｂｉ 和

输入序列 ｈｉ 可以进行余弦推导ꎬ得出 Ｑ 和 Ｋꎬ分
别表示位置查询和对应的键ꎮ 投影后ꎬ使用缩放
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点积在每个位置查询和键的组合中使用评分指数

ｅｉꎬｊꎬ计算公式为

ｅｉꎬｊ ＝
<Ｑ(ｂｉ)ꎬＫ(ｈｊ) >

Ｄ
(１１)

再利用 ｓｏｆｔｍａｘ 进行归一化ꎬ以产生相应的概率分

布 βｉꎬｊꎬ计算公式为

βｉꎬｊ ＝
ｅｘｐ(ｅｉꎬｊ)

∑
Ｈ

ｋ ＝１
ｅｘｐ(ｅｉꎬｋ)

(１２)

最终通过加权和的计算完成加权和算法的匹配ꎬ
计算表达式为

γｉ ＝ ∑
Ｈ

ｊ ＝１
βｉꎬｊＫ(ｈｊ) (１３)

通过上述具体的方法生成上下文信息ꎬ使每

个径向槽独立收集图像特征列中的相关信息ꎬ完
成从图像信息到 ＢＥＶ 位置的分配ꎮ

对于损失函数ꎬ本文采用二进制交叉损失 ｌ１
和熵值最大化损失 ｌ２ 相结合ꎬ第一部分是为了鼓

励语义占用概率 ｐｋ 与真实占用概率 ｍｋ
ｉ 相匹配ꎬ

通过常数因子 αｋ 对属于 ｋ 类的占用单元格进行

加权ꎬｌ１ 损失计算公式为

ｌ１ ＝ αｋｍｋ
ｉ ｌｏｇｐｋ ＋ (１ － αｋ)(１ －ｍｋ

ｉ ) ｌｏｇ(１ － ｐｋ)
(１４)

为了鼓励网络预测模糊区域中的不确定性ꎬ
本文引入了第二个损失使预测的熵最大化ꎬｌ２ 损

失计算公式为

ｌ２ ＝ １ － ｐｋ ｌｏｇｐｋ (１５)
完整损失 ｌａｌｌ公式为

ｌａｌｌ ＝ ｌ１ ＋ ｌ２ (１６)

５　 实验结果与分析

本文设计了基于鸟瞰视图的递归特征金字塔

语义分割方法ꎬ为验证改进方法的优越性ꎬ本文对

三种方法进行了比较ꎬ包括变分编码器解码器的

逆透视映射(ＶＥＤ) [１４] 和特征金字塔鸟瞰视图语

义分割网络(ＰＯＮ) [１５]ꎬ以及改进递归特征金字塔

鸟瞰视图语义分割网络( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＩＲＦＰＮ)在自动驾驶环境中

的鸟瞰视图语义分割效果ꎮ 本文使用的数据集为

ｎｕＳｃｅｎｅｓ￣ｍｉｎｉ 数据集ꎬ是由 Ｍｏｔｉｏｎａｌ 团队开发的

用于自动驾驶的公共数据集ꎬ完整数据集是源于

波士顿和新加坡采集的驾驶场景ꎬ包括大约 １４０
万张图片ꎻ传感器包括六台车载摄像机一个激光

雷达以及 ＧＰＳ 等ꎮ 各类交通语义信息以 ｊｓｏｎ 文

件形式保存于数据集中ꎬ其中 ｍａｐｓ 是以二值图形

式采集的地图路线ꎬ像素值为 ２５５ꎬ包含摄像头、激
光雷达采集的多种类交通语义数据信息以及空间

坐标ꎬ用于在交通场景中构建世界坐标系ꎮ 本文

将所有矢量注释映射到坐标系中ꎬ并转换为地面

真实占用图作为标签使用ꎮ 实验流程如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 实验流程图

Ｆｉｇ. ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 本文使用三种方法的实验平台均是搭载了

Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ ３０８０ 显卡、Ｉｎｔｅｒ ｉ７ １０ｔｈ Ｇｅｎ 处理器、
６４ Ｇ 运行内存、１ Ｔ 固态硬盘的计算机ꎬ系统环境

配置为 Ｕｂｕｎｔｕ２０􀆰 ０４ꎬＰｙＴｏｒｃｈ１􀆰 １０􀆰 ２ꎬＣＵＤＡ１１􀆰 １ꎮ
在训练阶段使用预训练包含 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 的递归特

征金字塔网络ꎬ训练 ２００ 轮次ꎬ学习率设置为

０􀆰 ０１ꎬ使用 ＳＧＤ 优化器对网络进行优化ꎬ批量大

小均设置为 ８ꎬ输入图像的尺寸为 ８００ × ６００ꎮ 经

过多次训练实验ꎬＩＲＦＰＮ 最终在 ２００ 轮前完成收

敛工作ꎬ损失值如图 ７ 所示ꎮ
　 　 本文的主要评估指标是 ＩｏＵ 得分ꎬ根据贝叶

斯决策边界对预测占用概率大于 ０􀆰 ５ 的语义对象

进行二重计算得到对应类别的 ＩｏＵ 得分ꎮ 在评估

时忽略不可见的网格单元ꎮ 表 １ 显示了三种方法

在鸟瞰视角自动驾驶场景中对多类常见交通语义

预测的 ＩｏＵ 值ꎬ其中 ｏｕｒｓ 表示本文算法 ＩＲＦＰＮꎮ
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图 ７　 损失值

Ｆｉｇ. ７　 Ｌｏｓｓ ｄａｔａ

　 　 由表 １ 可见ꎬ与 ＶＥＤ 相比ꎬＰＯＮ 在多类平均

ＩｏＵ 上有 ６􀆰 ３％的领先ꎬ验证了使用简单的编码器

解码器结构仅能够对普通的静态场景驾驶区域进

行简单预测ꎬ如可驾驶区域、人行道等ꎬ而对于行

人或车辆等动态语义ꎬＶＥＤ 的效果不理想ꎮ 在加

入了特征金字塔结构后ꎬＰＯＮ 不仅在静态语义种

类中提升了分割效果ꎬ而且对于动态语义的预测

也有了明显提升ꎮ 本研究所使用的 ＲＦＰ 与极射

线扫描方式相结合ꎬ使整体平均 ＩｏＵ 较 ＰＯＮ 提升

了 ０􀆰 ４％ ꎬ在可驾驶区域较 ＰＯＮ 提升 ２􀆰 １％ ꎬ虽然

整体上对于自行车以及摩托车的预测效果有略微

表 １　 多类常见交通语义 ＩｏＵ
Ｔａｂｌｅ １　 ＩｏＵ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｍｏｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ％

方法
可驾
驶区

人行
横道

步道 停车位 小汽车 卡车 公交车
施工
车辆

行人 摩托车 自行车 平均值

ＶＥＤ ５８􀆰 ３ １８􀆰 １ ２４􀆰 ８ １７􀆰 ８ １３􀆰 １ ８􀆰 ５ １０􀆰 ９ ５􀆰 ８ ０􀆰 ８ ０􀆰 ４ １􀆰 ２ １４􀆰 ５

ＰＯＮ ５８􀆰 ０ ３３􀆰 ８ ３１􀆰 ３ １３􀆰 ７ ２４􀆰 １ １７􀆰 ６ ２２􀆰 ６ ５􀆰 ４ ５􀆰 ７ ７􀆰 ９ ９􀆰 １ ２０􀆰 ８

ｏｕｒｓ ６０􀆰 １ ３３􀆰 ７ ２８􀆰 ０ １６􀆰 １ ２４􀆰 ３ １７􀆰 ６ ２８􀆰 ６ ６􀆰 ３ ６􀆰 ３ ６􀆰 ０ ６􀆰 １ ２１􀆰 ２

下降ꎬ但是对于小汽车、公交车、工程用车的预测

准确率均有提升ꎬ其中对于公交车的预测提升了

６％ ꎬ而对于驾驶场景中最重要的行人预测准确率

提升了 ０􀆰 ６％ ꎮ
为了验证 ＲＦＰ 以及极射线扫描映射在鸟瞰

视图中的语义分割效果ꎬ完成两组消融实验ꎬ对比

结果如表 ２ 所示ꎬ其中 ａ 表示 ＲＦＰꎬｂ 表示极射线

扫描映射结构ꎬｏｕｒｓ￣ａ￣ｂ 表示未使用 ＲＦＰ 和极射

线扫描结构ꎬｏｕｒｓ￣ｂ 表示未使用极射线扫描结构ꎮ

表 ２　 消融实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

方法
可驾
驶区

人行
横道

步道 停车位 小汽车 卡车 公交车
施工
车辆

行人 摩托车 自行车 平均值

ｏｕｒｓ￣ａ￣ｂ ５８􀆰 ３ ２２􀆰 ４ １７􀆰 ４ ０ １８􀆰 ４ １８􀆰 ４ ２７􀆰 １ ０􀆰 １ ４􀆰 ８ ４􀆰 １ ２􀆰 ２ １５􀆰 ７

ｏｕｒｓ￣ｂ ５９􀆰 ６ ３０􀆰 ６ ２７􀆰 ６ １５􀆰 ７ ２２􀆰 ９ １８􀆰 ７ ２５􀆰 ７ ６􀆰 ３ ５􀆰 ７ ６􀆰 ３ ４􀆰 ９ ２０􀆰 ４

ｏｕｒｓ ６０􀆰 １ ３３􀆰 ７ ２８􀆰 ０ １６􀆰 １ ２４􀆰 ３ １７􀆰 ６ ２８􀆰 ６ ６􀆰 ３ ６􀆰 ３ ６􀆰 ０ ６􀆰 １ ２１􀆰 ２

　 　 由表 ２ 可见ꎬ相比不使用 ＲＦＰꎬ使用该项技术

平均 ＩｏＵ 提升了 ４􀆰 ７％ ꎬ各个类别均有较大提升ꎬ
其中人行道提升了 ８􀆰 ２％ ꎬ小汽车、行人、自行车分

别提升了 ４􀆰 ５％ 、０􀆰 ９％ 、２􀆰 ７％ ꎬ而使用极坐标扫描

映射可以在平均 ＩｏＵ 上获得 ０􀆰 ８％的提升ꎬ虽然摩

托车类别下降了 ０􀆰 ３％ ꎬ但是小汽车、公交车、行
人、自行车分别获得了 １􀆰 ４％ 、 ２􀆰 ９％ 、 ０􀆰 ６％ 和

１􀆰 ２％的提升ꎮ 经过以上实验可以得出ꎬＲＦＰ 和极

射线扫描映射能够有效提高鸟瞰视角下对于交通

语义的分割精度ꎮ
使用 ＩＲＦＰＮ(ｏｕｒｓ)在 ｎｕＳｃｅｎｅｓ 数据集中的测

试集部分分割结果可视化展示如图 ８ 所示ꎬ其中

ＧＴ 代表标签ꎮ
　 　 由图 ８ 可以看出ꎬＩＲＦＰＮ 和 ＰＯＮ 分割预测效

果明显优于 ＶＥＤꎬＶＥＤ 对于动态交通语义基本无

效ꎮ 而 ＩＲＦＰＮ 相比 ＰＯＮ 在行人的分割方面更加

细致ꎬ对于小汽车、公交车的预测则优于 ＰＯＮꎮ
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图 ８　 三种方法语义分割结果可视化图

Ｆｉｇ. ８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

６　 结论

ＲＦＰ 具有结构简单、特征细节保留更充分、能
提取多尺度特征信息的特点ꎬ适合应用于解决鸟

瞰视图下的自动驾驶语义分割问题ꎮ 本文针对真

实驾驶场景中ꎬ自动驾驶系统对实时图像特征提

取不充分ꎬ普通逆透视转换对交通语义预测不佳

的问题ꎬ提出了一种基于鸟瞰视图的递归特征金

字塔语义分割方法 ＩＲＦＰＮꎬ有效提升了对于常见

交通语义的分割效果ꎬ对鸟瞰视图转换部分进行

了优化ꎬ使用极射线扫描映射的形式使 ＢＥＶ 视角

特征与原车载图像特征关联性更强ꎬ针对常见交

通语义有更好的预测效果ꎮ 为验证算法的有效

性ꎬ通过消融实验验证 ＲＦＰ 和极射线扫描映射相

结合能够有效提升鸟瞰视图下的自动驾驶语义分

割精度ꎬＩＲＦＰＮ 对驾驶场景的鸟瞰视图语义分割
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