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基于深度学习的驾驶关注区域检测研究与实现 

叶继华，时淑霞，李汉曦，王仕民，杨思渝 
(江西师范大学 计算机信息工程学院，江西 南昌 330022) 

摘要：作为智能驾驶的一个关键技术，驾驶关注区域检测方法对智能驾驶或者智能预警系统的性能

具有重要影响。针对现有方法存在的不足，基于深度学习，提出一种有效的驾驶关注区域检测方法。

采用摄像机自标定的方法得到摄像机的内外参数，利用 Canny 边缘检测及二分 k-means 聚类实现消

失点的估计，基于所得到的各种估计，建立道路检测模型，利用 SSD 模型训练得到深度特征，采

用 SSD 卷积层结合 FCN8 的上采样层进行路面区域检测。在公开数据集上进行了测试，实验结果

表明：与现有方法相比，所提的方法不但具有较好的道路检测效果，同时能够比较准确的检测出阴

影部分的道路区域。 
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Research and Implementation of Driving Concern Area Detection Based on Deep Learning 

Ye Jihua, Shi Shuxia, Li Hanxi, Wang Shimin, Yang Siyu 

(College of Computer Information and Engineering, Jiangxi Normal University, Nanchang 330022, China) 

Abstract: As a key technology of intelligent driving, driving concern area detection method has an 

important impact on the performance of intelligent driving or intelligent early warning system. In view of 

the shortcomings of the existing methods, this paper proposes an effective method for driving concern area 

detection based on the deep learning. We obtain the camera internal and external parameters by using 

camera self-calibration method based on camera model, use the Canny edge detection and Bisecting 

K-means clustering to realize the vanishing point estimation, and establish the road detection model based 

on the obtained estimates. We obtain the depth features from the SSD model training, use the convolution 

layer of SSD which combines with the upper sampling layer of FCN8 to detect the region of the road 

surface. The experimental results show that compared with the existing methods, the proposed method not 

only has better road detection effect, but also can detect the road area of the shaded part more accurately. 

Keywords: Intelligent driving; driving concern area; deep learning; road detection 
 

引言1 

随着车辆的不断增多，安全驾驶得到了越来越
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多的关注。作为一种潜在的解决方案，智能驾驶技

术将成为一个研究热点。同时作为智能驾驶的一个

关键技术，驾驶关注区域检测方法对智能驾驶或者

智能预警系统的性能具有重要影响。驾驶关注区域

指的是车辆行进过程中前方道路区域。它可以为智

能驾驶车提供道路环境信息以便于决策。 

目前已存在的道路检测算法大致可以分为 2

1
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类，一类主要是利用特定的道路标志物(例如车道

线等)[1-2]，这类方法往往需要事先建立道路模型，

并确立模型约束，然后利用特征检测的结果来进行

模型参数的估计，例如 GOLD、VaMP、RALPH[3-4]。

这类方法中利用单目视觉的方法实验时，一般选用

2D 道路模型。Loose 等[5]利用双目视觉进行深度估

计并结合道路线检测的结果利用 B-Spline 建立三

维的道路模型。Benmansour[6]则提出了用双目视觉的

检测结果作为观测，建立 3D 道路模型，并用 Kalman

滤波进行融合的方法。另一类主要是关注于道路区

域的分割，早期的研究则将道路分割问题视作为像

素的一个二分类问题[7]，主要是通过提取颜色、纹

理、梯度等特征信息来训练分类器，为了适应不同

的道路情况，一些算法在实验过程中需要建立多个

道路模型，例如 SCARF、UNSCARF[8]。Guo 等[9-10]

在道路平面假设情况下，利用双目视觉平面的单应

性，将右视图映射到左视图中相减，然后将计算的

误差作为区分道路区域与非道路区域的依据。近些

年来一些比较优秀且效率较高的分割和检测算法

层出不穷，例如 Piotr Doll´ar 的结构化随机森林的

快速边缘检测[11]，Jonathan Long*的语义分割的完

全卷积网络方法[12]，Min Sun*的几何背景反馈回路

的目标检测算法等[13]和深度编码霍夫投票一致性

目标检测[14]。对于已经存在的这些道路检测方法，

由于车道的形态多样、光照变化、阴影等多种因素

使得设计一个鲁棒性特征的方法不容易，同时道路

特征提取的优劣对实验结果的准确性影响较大。 

针对现有方法存在的不足，本文基于深度学

习，提出一种有效的驾驶关注区域检测方法。 

1  摄像机标定 

摄像机标定的方法，从是否需要参照物的角度

来看，可以将它分为传统标定方法和自标定方法。

传统的标定方法是基于摄像机模型条件下，有一定

的参照物(形状、尺寸大小都已知，一般采用棋盘，

如张正友标定法[15])，利用一系列的数学变换以及计

算方法，对图像进行处理，来得到摄像机模型的内

外参数。自标定方法是不依赖于特定参照物的标定

方法，这种方法是利用运动过程中周围环境与所拍

摄图片之间的对应关系来进行摄像机参数标定，这

种标定方法又可以分为：基于视觉的摄像机自标定

技术(运用平移与旋转技术)、利用基本矩阵和本质

矩阵的标定技术、利用摄像机获取的多幅图片之间

的直线对应关系的自标定技术以及利用消失点与通

过弱透视投影或者平移透视投影的自标定技术。根

据应用场景所要求的精度的不同来选择适合的摄像

机标定方法，本文主要采用文献[16-17]的标定方法。 

2  消失点估计 

三维空间中的一组或者多组平行线投影到一

个图像平面上，相交的点被称为消失点。因为消失

点是一个平移不变性的特征属性，所以使用消失点

的摄像机标定应用于三维场景重构的效果更加精

确。由于消失点的特殊几何属性优势，使得它被广

泛的用于计算机视觉领域研究，并且已经在许多实

际应用中也被广泛采用。道路的各种几何特征中，

消失点是最常用的特征之一，它反映了道路区域的

延伸，并且与道路的形状密切相关，能够确定道路

局部区域的切线方向。图 1 所示为几种不同情形的

道路消失点，红色点为消失点。 

已有的道路场景的消失点检测方法，可以将其

概括为 3 类：基于区域检测、基于纹理检测和基于

边缘检测[18]。相对于基于纹理和基于区域的检测

方法，基于边缘的消失点检测方法是检测道路图像

中的直线，并且用聚类算法计算消失点，因此，他

们是计算速度最快的方法[19-21]。然而，这些已经提

出来的消失点检测方法主要是集中用于非结构化

的道路、高速公路和建筑物的场景中，他们比较难

以应用于复杂的城市道路和街道场景的消失点的

检测，包括行人、交通和拐角等容易造成堵塞的场

景[22]。本文的消失点检测采用的是基于边缘的一

种检测方法，在 Weili, D.方法上改进了复杂城市道

路和街道场景情况下消失点的检测。首先利用

Canny 边缘检测算子，检测出图像中的平行线对，

2
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任意平行线对在图像平面中投影的交点即为消失

点，它们不是唯一的。得到边缘检测结果后，提取

图中的所有平行线对。 

假设道路区域为 D，定义平行线对的判断依据

如下：若任意平行线对 Pll中的一条直线 li大于给定

的阈值时，满足 il D  ，并且 li的主方向是透视

方向，那么 li是道路区域内部的直线，即 il D 。在

同一条道路中的平行线对是相邻的，它们具有相同

的宽度和相同的梯度，两条平行线之间的距离小于

一个给定的阈值并且它们的空间方向差异比较小。 

假设任意一组平行线对 :i i i il y k x b  ，

:j j j jl y k x b  ，则它们的交点(即消失点)记为 Vp，

在图片中可能存在多组平行线对，因此可能存在多

个候选消失点，将候选的消失点集合记为

1 2={ ,..., }p nV V V V, ，其中 n 为消失点的候选个数。

若在图片中只有一组平行线对，则它们的交点即为

所需要检测的消失点；若在图片中存在多组平行线

对，则采用二分 k-means 聚类的方法选出最优消失

点。二分 k-means 聚类的主要思想：一个大 cluster

进行分裂后可以得到两个小的 cluster；为了得到 k

个 cluster，可进行 k-1 次分裂。初始化簇表时，包

含所有的点。 

如果图片中存在多组平行线，消失点候选集为

1 2={ ,..., }p nV V V V, ，通过二分 k-means 聚类计算最终

估计的消失点，选择最优的消失点。计算过程如式(1)： 

1:

n i
i

i

V

m
                             (1) 

式中： 表示估计的消失点，Vi 表示消失点的候选

集，n 表示消失点的个数，mi 表示簇中对象的个数。 

为了保证 k-means 聚类的收敛性，下面定义畸

变函数(distortion function)来进行定性的描述。 

2

1

( )= || ||
n

i

i

J V 


                      (2) 

式中：J 表示每个消失点到估计的消失点的距离的

平方和。当 J 达到最小值时，μ收敛。由于 J 不是

一个凸函数，所以在实验过程中得到的最小值不一

定是全局最小值。一般情况下 k-means 聚类得到的

局部最优值基本可以满足需求。 

3  路面区域检测 

驾驶关注区域主要是车辆行进过程中前方的

道路区域，可以为智能驾驶车提供道路环境信息以

便于决策。本文所提基于深度学习的道路检测算

法，根据道路检测网络模型，将输入的图片利用预

处理函数进行裁剪后得到目标尺寸大小的图片，再

进入 SSD 网络模型中分别经过网络中每一层的卷

积(conv)、激活函数(例如 ReLU)后，再经过一个最

大池化的操作过程，得到特征图，接着经过一个卷

积核为1×1的卷积操作后与FCN的上采样层相连，

经过三个上采样层，实现反卷积过程，最后经过一

个卷积核为 1×1 的卷积操作，进行路面区域的预

测。道路检测算法的过程，主要包括以下几个重要

的步骤：特征提取、上采样、路面区域预测。该实

验算法的基本步骤如图 2 所示。 

  

  

图 1  几种道路场景的消失点 
Fig. 1  Vanishing points of several road scenes (red point is the vanishing point) 

3
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图 2  道路检测算法流程图 
Fig. 2  Flow chart of road detection algorithm 

完全卷积神经网络 FCN 的上采样，我们也称

之为反卷积。下采样是图片越来越小的操作，上采

样操作使得整个图片越来越大的操作。在上采样过

程中，第 1 个上采样层是将 conv 5 的输出结果经

过步幅设置为 32 反卷积得到的结果。第 2 个上采

样层是将 pool 4 的输出结果经过步幅设置为 16 反

卷积得到的结果。第 3 个上采样层是将 pool3 的输

出结果经过步幅设置为 8 反卷积得到的结果。对

conv 5 的输出反卷积进行 32 倍放大到原图大小，

得到的结果还是不够精确，一些细节无法恢复。将

pool 4的输出和 pool 3的输出也依次采用 16倍和 8

倍上采样反卷积，使得最终得到的结果越来越精

确。详见图 3 所示。 

在模型训练过程中，首先通过摄像机标定把三

维空间的路面场景投影到图像平面，将得到的图像

标签作为训练中的初始标签，在图像中的每一个像

素的投影结果分别标记为道路或者其他。然后再根

据特征图对其进行微调。完全卷积神经网络 FCN

是把传统的 CNN 的最后 3 个全连接层全部变为了

卷积层，在网络中，输入的图像经过多次卷积、池

化等操作后，会得到分辨率较小的粗糙图像，为了

使得输出的图像恢复到原始图像的分辨率，FCN

进行了上采样，这一过程是通过反卷积操作实现

的。本实验中采用了完全卷积神经网络的上采样方

法，进行路面区域的预测。 

这里整个道路检测网络模型中采用一个交叉

熵函数[23]作为损失函数进行实验评估，定义如下： 
1

( , ) : ( ) log ( )
| | i i

i I c C

l p q q c p c
I  

            (3) 

式中：p 表示预测的结果，q 表示真实值，C 表示分

类的集合，I 表示样本集。 

根据上述路面检测网络结构，将数据集以 3:1

的比例分为训练集和测试集 2 部分(即 75%作为训

练集，25%作为测试集)，进行实验，得出路面区

域的检测结果。 

 

图 3  完全卷积神经网络 FCN8 的上采样(反卷积)过程图 
Fig. 3  Process diagram of upper sampling (deconvolution) of fully convoluted neural network FCN8 
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4  实验测试 

4.1 摄像机标定实验 

本实验在 MATLAB 2014 b 中进行，所使用的

数据集是公开的 KITTI 数据集[24]，该数据集是一

个广泛用于测试交通场景中车辆检测、车辆追踪、

语义分割等算法的数据集，也是现在测试自动驾驶

等车辆识别算法的常用数据集。 

在路面检测过程中比较依赖于摄像机的参数，

因此在进行路面检测之前，先要进行摄像机的参数

标定。经典的摄像机标定算法是使用棋盘作为参照

物，利用摄像机标定工具包来进行摄像机参数的标

定的具体实现。由于本文实验所使用的数据集为公

开的 KITTI 数据集，无法使用棋盘标定法来进行

摄像机的标定，因此，在实验中使用摄像机自标定

的方式来进行参数的标定，利用图像的几何信息，

运用平移和旋转技术标定出摄像机的参数。 

摄像机内参数矩阵为： 

0

0

0

0

0 0 1

x

y

f x

f y

 
   
  

K                      (4) 

根据 KITTI 数据集采集设备的公开信息参数

可知其内参数，在本文实验中根据所使用图片的尺

寸大小对其主点坐标进行一定比例的缩放，得到的 

 

内参数结果如表 1 所示。 

表 1  摄像机内参数 
Tab. 1  Camera internal parameters 

摄像机内参数 fx fy x0 y0 

参数值 999.09 998.48 578.64 182.13
 

结合已知的摄像机内参数和 KITTI 数据集中

的图片几何信息及消失点的检测结果，进行实验，

可以得到所需要求得的摄像机外参数 h，φ。经过

实验运算得到的参数结果如表 2 所示。 

表 2  摄像机的部分外参数 
Tab. 2  Some external parameters of the camera 

摄像机外参数 h φ 

参数值 1.94 m 37.8° 
 

由于未考虑到相机的畸变等因素的影响，实验

结果部分数据差距较大。表 2 中展示的结果为实验

过程中部分参数的最优结果。 

4.2 消失点估计实验 

本实验在 MATLAB 2014 b 中进行。在实验中，

首先使用 Canny 边缘检测算子对图片进行处理，

得到边缘检测图，然后提取道路中的平行线对，并

计算两条平行线的交点，得到候选消失点集，最后

利用 k-means 聚类得到检测的消失点。经过实验得

到的消失点检测结果如图 4 所示。 

  

     (a) 原始图像                               (b) Canny 边缘检测效果图 

  

     (c) 直线检测效果图                          (d) 最终消失点检测效果图 

图 4  消失点检测效果图 
Fig. 4  Vanishing point detection effect maps 

5

Ye et al.: Research and Implementation of Driving Concern Area Detection Bas

Published by Journal of System Simulation, 2019



第 31 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 31 No. 7 

2019 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2019 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1426 • 

 

本实验方法得到的消失点检测结果与常用的

EM 消失点估计方法以及 Weili, D. 的消失点估计

方法进行对比，评估标准为消失点的预测值与真实

值之间距离的差距，单位为像素。如图 5 所示。 

 

图 5  几种消失点估计方法对比 
Fig. 5  Comparison of several vanishing point  

estimation methods 

当所要优化的函数不是凸函数时，EM 算法容

易给出局部最佳解，而不是最优解。由图可知，本

实验的方法比 Weili,D.的方法得到的消失点的估计

值更加接近于消失点的真实值，实验效果有所改善。 

4.3 路面区域检测实验 

实验主要的实验环境参数如表 3 所示。 

表 3  实验环境的参数说明 
Tab. 3  Parameter specification of experimental environment 

操作系统 Linux 

处理器 Intel I 7-4790 

运行内存 12 GB 

系统类型 64 bit 

实验平台 MATLAB 2014 a 

GPU 影驰 GTX 970 

将KITTI数据集 5 000张和Guangzhou_ADAS

数据集[25]10 000 张混合，共 15 000 张进行人工标

注车道线，首先把图片网格化，网格的每个小格子

的尺寸大小是 5×5 规格的，在有车道线的网格中进

行标记，并保存标注信息。标注的流程如图 6 所示，

第 1 张图片显示的是将输入图片网格化，未标注之

前的情况，第 2 张图片显示的是在有车道线的网格

区域内进行标注之后的图片。 

 

图 6  道路图像车道线标注过程 
Fig. 6  Road image lane marking processes 

道路检测的实验过程中，主要在 KITTI 数据

集上进行的。模型训练过程中，将学习率设为 1e–5，

网络模型的每一层的权重衰减设置为 5e–4。随机梯

度下降迭代 30 000 次。在检测过程中，得到的最终

检测结果的数据如表 4 所示，测试图片一共 1 250

张，其中 True positives(TP)表示检测出正确道路区

域的情况，False positives(FP)表示将非道路区域检

测成道路区域的情况，False negatives(FN)表示将道

路区域检测成非道路区域，True Negatives(TN)表

示将非道路区域检测为非道路区域。 
 

表 4  路面区域检测结果/张 
Tab. 4  Pavement area detection results 

结果 Ankit Laddha[26] Hojato[27] This paper

真正 967 897 919 

假正 158 234 223 

假负 111 77 86 

真负 14 42 22 

 

在路面检测中采用几个常用的评估准则作为

道路检测模型过程中的评价标准，本文从召回率、

准确率、精度以及综合评估指标 F 值等方面与几

个较新较优的方法作比较，如表 5 所示。 
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表 5  几种方法的评估准则比较 
Tab. 5  Comparison of evaluation criteria      /% 

指标 Ankit Laddha[26]  Hojato[27] This paper 

召回率 89.70 92.09 91.44 

准确率 85.96 79.31 80.47 

精度 89.96 90.48 91.36 

综合 F 87.79 85.22 85.60 

训练得到道路检测模型后，经过大量数据测

试，得到的路面区域检测效果如图 7 所示，图中绿

色标记区域为路面的检测结果。 

 

 

 

 

 

 

图 7  路面区域检测效果图 
Fig. 7  Detection effect maps of pavement area (the green 

marked area is the detection result of pavement) 

 

由实验结果的精确度以及路面检测的效果图

显示可知，本文采用的基于深度学习的道路检测模

型方法有一定的检测效果，而且能够较为准确的检

测出阴影部分的路面区域。但是结合综合影响评估

分析，实验效果还有待提高。在一些曝光度过高(例

如肉眼都很难区别的路面区域)的图片中，路面区

域的检测效果较差。本文实验是在 GPU 平台上进

行的计算，其速度较快。 

5  结论 

传统的道路检测方法，提取的特征鲁棒性通

常不足。本文引入深度学习框架结合最新的检测

算法，采用深度学习模型提取图像的深度特征，

进行摄像机参数标定以及消失点估计，建立道路

检测模型，实现道路检测，得到了更高效更精确

的道路检测，为车辆行进以及车辆控制提供必要

的道路环境信息。 
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