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面向道路场景的夜间红外图像语义分割研究 

 

摘 要 

 

近年来，随着汽车及智能交通系统的快速发展，语义分割在道路

场景中的应用也越来越广泛，较多的应用于汽车的自动驾驶技术。目

前，针对可见光图像的语义分割算法已经较为成熟，然而汽车在道路

场景下自动驾驶，如果遇到暗光、眩光、大雾等夜间复杂环境，可见

光相机在采集数据过程中将受到很大影响，自动驾驶系统的感知精度

和决策能力随之降低，将造成很大的行车安全隐患。而使用红外热像

仪来应对上述夜间环境比较有优势，能有效避免感知精度下降的问题。

因此，本文针对道路场景下的夜间红外图像语义分割算法进行了以下

研究： 

（1）当前开源夜间道路场景红外图像数据集非常匮乏，且红外

图像数据具有低信噪比、低对比度等特性，不能很好的满足本文算法

训练的需求。因此，从道路驾驶场景较为全面的 FLIR 红外目标识别

数据集中筛选出部分夜间红外图像数据作为本文算法训练的数据集，

并人工制作标签，从而建立适合本文算法训练的红外数据集；使用

CLAHE 算法对红外图像进行增强处理，并通过对图像质量各项指标

增强前后的对比，验证了增强处理后红外图像质量的改善，使其利于

标签制作和算法训练。 

（2）针对道路场景语义分割的实时性与精确性都有较高要求，

本文基于 DeepLabV3+的网络结构进行改进，解决其上下文特征信息

不丰富、细节特征丢失较多以及网络计算量较大的问题。将骨干网络

改为轻量化的 MobileNetV2，提高网络的实时性能；替换 DeepLabV3+
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网络结构的空洞卷积空间金字塔模块（ASPP），引入基于深度可分离

卷积的密集连接方式的空间金字塔模块(SPP)，即 D-ASPP，使得

DeepLabV3+算法在获得更大更密集的特征尺度范围和更丰富的上下

文信息的同时减少了网络的计算量，进一步提高实时性能；在编解码

的特征提取阶段分别引入通道和空间注意力机制，通过对每个特征值

赋值不同的权重，有效减少算法细节特征的丢失。改进算法在红外数

据集和 Pascal VOC 2012 的 MIoU 分别达到了 80.84%和 73.83%。 

（3）针对图像语义分割关键性难题之一进行研究，即语义分割

模型在边缘域分割效果不佳的问题，改进的 DeepLabV3+算法仍然出

现类别边缘细节特征丢失的问题。因此，本文通过将基于深度学习的

语义分割算法（改进的 DeepLabV3+算法和 UNet 算法）与传统图像

处理方法 SLIC 超像素进行结合，将高层语义特征与超像素的类别边

缘细节信息相融合，从而构建红外图像融合分割算法，实现端到端的

对夜间红外图像训练和学习，从而达到优化图像边缘分割的目的。融

合算法（SLIC+改进 DeepLabV3+）和（SLIC+UNet）在红外数据集的

MIoU 分别达到了 81.82%和 83.16%。 

关键词：语义分割, 道路场景, 自动驾驶, 红外图像, DeepLabV3

+, 实时性  
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RESEARCH ON SEMANTIC SEGMENTATION OF NIGHT 

INFRARED IMAGE FOR ROAD SCENE 

 

 ABSTRACT 

 

In recent years, with the rapid development of automobiles and 

intelligent transportation systems, semantic segmentation is more and more 

widely used in the road scene, and it is more used in automobile self-

driving technology. At present, the semantic segmentation algorithm for 

visible images has been more mature, but if the car drives automatically in 

a road scene, if it encounters dim light, glare, fog, and other complex 

environment at night, the visible light camera will be greatly affected in 

the process of data acquisition, and the perception accuracy and decision-

making ability of the autopilot system will be reduced, which will cause 

great driving safety risks. The use of an infrared thermal imager to deal 

with the above-night environment has an advantage, which can effectively 

avoid the decline of perceptual accuracy. Therefore, this paper studies the 

semantic segmentation algorithm of night infrared images in road scenes 

as follows:  

The main contributions of this paper are as follows: 

(1) The current open source night road scene infrared image data set 

is very scarce, and the infrared image data has the characteristics of low 

signal-to-noise ratio and low contrast, which can not well meet the training 

needs of this algorithm. Therefore, from the FLIR infrared target 

recognition data set with a more comprehensive road driving scene, part of 

the night infrared image data is selected as the data set for the training of 

this algorithm, and the label is made manually, to establish the infrared data 

set suitable for the training of this algorithm. CLAHE algorithm is used to 
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enhance the infrared image, and through the comparison of various image 

quality indicators before and after enhancement, the improvement of 

infrared image quality after enhancement processing is verified, which 

makes it convenient for label-making and algorithm training.  

(2) Given the high requirements of real-time and accuracy of road 

scene semantic segmentation, this paper improves the network structure 

based on DeepLabV3+ to solve the problems of insufficient context feature 

information, large loss of detail features, and large amount of network 

computation. Change the backbone network to lightweight MobileNetV2 

to improve the real-time performance of the network. The hollow 

convolution spatial pyramid module (ASPP) is replaced by the hollow 

convolution spatial pyramid module (ASPP), and the spatial pyramid 

module (SPP) based on deep separable convolution is introduced, namely 

D-ASPP, which enables the DeepLabV3+ algorithm to reduce the amount 

of network computation while obtaining a larger and denser range of 

feature scales and richer context information, and further improve the real-

time performance. In the feature extraction stage of coding and decoding, 

channel and spatial attention mechanisms are introduced respectively to 

effectively reduce the loss of detailed features of the algorithm by assigning 

different weights to each feature value. The MIoU of the improved 

algorithm in the infrared data set and Pascal VOC 2012 is 80.84% and 

73.83%, respectively.  

(3) One of the key problems of image semantic segmentation is 

studied, that is, the segmentation effect of the semantic segmentation 

model is not good in the edge domain, and the improved DeepLabV3+ 

algorithm still has the problem of loss of category edge detail features. 

Therefore, by combining the semantic segmentation algorithm based on 

deep learning (improved DeepLabV3+ algorithm and UNet algorithm) 
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with the traditional image processing method SLIC super-pixel, and 

combining the high-level semantic features with the category edge detail 

information of super-pixel, this paper constructs the infrared image fusion 

segmentation algorithm to achieve end-to-end training and learning of 

night infrared image, to achieve the purpose of optimizing image edge 

segmentation. The MIoU of the fusion algorithm (SLIC+improved 

DeepLabV3+) and (SLIC+UNet) in the infrared data set reached 81.82% 

and 83.16% respectively.  

Su Shilin (Electronic Information) 

Supervised by Professor Xu Gang 

KEY WORDS: semantic segmentation, road scene, autopilot, in

frared image, DeepLabV3+, real-time  
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

提到面向道路场景的语义分割技术，自然想到目前的研究热门，即自动驾驶

技术。自动驾驶技术是从 1980 年起就被很多专家及研究机构所看重，被重视的

原因就在于发展自动驾驶技术可以改善行车安全、缓解驾驶者负担、节约不可再

生能源的消耗等等。自 21 世纪开始，全球举办各类自动驾驶领域的比赛[1]，使

得自动驾驶越来越受到研究者们重视，成为非常具有发展前景的科技研究领域。

随着科技的快速发展，包括人工智能、机器视觉等，无疑会加快自动驾驶技术发

展的步伐，市场化也慢慢的成为现实。 

自动驾驶汽车的感知系统和决策系统[2]是其核心部分。感知系统通过与计算

机视觉技术的相结合，实现多任务的应用，包括车辆定位、静态景物的地图建立、

动态物体的识别和跟踪[3]等。在这个过程中，语义分割技术起着重要的作用。 

语义分割是一种像素级的图像分类技术，它将图像中的每个像素分配到预定

义的类别中。这种技术可以帮助自动驾驶系统理解道路场景，例如将道路、车辆、

行人等类别实现像素级的区域划分。图 1-1 的两张图中，分别为道路场景图像

（Cityscapes 数据集样张）以及对应的语义分割预测结果。 

一个准确的、实时的语义分割结果对于自动驾驶系统的场景理解[4]和后续的

决策具有重要的意义。例如，它可以帮助系统识别出道路的边界，预测其他车辆

和行人的行为，以及理解交通信号和标志。这些信息可以帮助系统做出更准确的

决策，例如避开障碍物，遵守交通规则，以及安全驾驶。 

 

图 1-1 道路场景图与对应语义分割结果 
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目前，自动驾驶技术所用到的语义分割多用于可见光图像，但是在特殊环境

下，比如黑夜、眩光和浓雾中，可见光相机的探测性能受限，这会影响语义分割

的精度，对自动驾驶系统的可靠性和安全性构成挑战。 

为了解决这一问题，研究人员已经开始探索结合其他传感器以及不同成像技

术来提高自动驾驶系统的感知能力。其中，红外热成像技术因其在特殊环境下的

优势而备受关注。通过结合可见光图像和红外图像，可以弥补可见光图像在特殊

环境下的局限性，从而提高语义分割的精度和自动驾驶系统的整体性能。 

这种多模态传感器融合[5]的方法有望为自动驾驶系统带来更全面的感知能

力，同时也提高了在各种复杂环境下的安全性和鲁棒性。 

随着汽车技术的发展，部分汽车配置了热红外成像仪，比如谷歌、比亚迪等

一些公司在其研发的部分车型上既配置了可见光探测器用来获取可见光图像，又

装备了红外热像仪用来辅助驾驶，有效提高了夜间以及特殊环境下驾车的安全性，

如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 谷歌和比亚迪红外辅助驾驶汽车 

红外技术因其独特性能，在军事侦察、夜间监控、无损检测、医疗诊断、环

境监测等诸多领域发挥着重要作用。红外图像能够反映物体的热辐射特性，不受

光照条件限制，尤其在黑暗或恶劣天气条件下具有明显优势。 

另外，红外图像的低对比度、低信噪比以及缺乏色彩信息等特点，给语义分

割、目标检测、目标识别等任务带来了挑战。针对这些难点，计算机视觉和人工

智能领域的深度学习技术为红外图像分析提供了新的解决思路。通过构建深层神

经网络模型，可以有效地从原始红外图像中提取高层次的语义特征，进而实现对

场景的精确理解。例如，使用卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）

进行特征提取，结合全连接条件随机场（Dense Conditional Random Field，
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DenseCRF）、图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）或者 Transformer 架构

来考虑像素间的上下文关系[6]，以提升分割和识别精度。 

此外，通过数据增强、迁移学习以及自适应特征融合等策略优化深度学习模

型，可以在有限的红外图像样本基础上改善模型泛化能力，并且在复杂的红外场

景下实现更准确的目标检测与场景解析。随着研究的深入和技术的不断进步，红

外图像场景理解这一研究方向将持续取得突破性进展。 

1.2 国内外研究现状 

目前，随着语义分割技术的研究与发展，出现了很多的算法模型，本文将语

义分割国内外研究情况分为基于可见光图像的语义分割方法和基于热红外图像

语义分割方法来具体阐述，能够较为全面的了解目前语义分割技术的发展动态与

趋势。 

1.2.1 可见光图像语义分割研究现状 

在可见光图像语义分割方面，出现了很多优秀的算法模型。J.Long等人[7]首

次详细介绍了全卷积网络（Fully Convolutional Networks，FCN）应用于图像语义

分割任务的方法。提出利用全卷积神经网络来处理任意尺寸的输入图像，并通过

反卷积层（也称为转置卷积层）将高层特征映射恢复到与原始输入相同的空间分

辨率，从而输出同尺寸的像素级分割结果。Ronneberger等人[8]提出了UNet这一深

度学习架构，专门用于生物医学图像的分割任务。UNet的结构包括下采样路径

（编码器）和上采样路径（解码器）。下采样路径用于捕获输入图像的上下文信

息，而上采样路径则用于实现精确定位，并生成与输入图像相同尺寸的分割图。

这两条路径之间存在跳跃连接，有助于保留更多的细节信息。 

Badrinarayanan等人[9]提出了SegNet网络，是一种编解码结构的语义分割算法。

SegNet的设计理念在于利用已知的池化索引来执行上采样操作。在编码过程中，

最大池化层会记录下每个像素的最大池化索引，这些索引在解码阶段被用来恢复

原始空间维度，即进行非线性上采样（也称为“Unpooling”）操作，这种方法使

得SegNet无需额外学习上采样的权重参数，同时保留了图像的空间结构信息。与
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其它编码器-解码器结构相比，SegNet的独特之处在于其对池化索引的有效利用

以及轻量级的设计，如图 1-3[9]所示。 

 

图 1-3 SegNet 网络结构 

Liu等人[10]在FCN之后应用条件随机场（Conditional Random Fields, CRFs）

模型，可以在深度学习预测的基础上，利用像素之间的成对势能函数来优化标签

分配，使得相邻像素具有更高的概率分配相同的类别标签，从而有效改善了分割

边界的质量。LC Chen等人[11-13]提出的DeepLab系列模型中使用空洞卷积（Atrous 

Convolution）和空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）。

利用了这些技术克服了传统CNN在处理高分辨率输出时容易丢失边缘细节的问

题，并且有效提高了对图像中目标的多尺度识别能力，从而在图像语义分割领域

取得了突破性进展。 

DeepLabV3+[14]算法展现出了卓越的性能，并在PASCAL VOC 2012 和Citys

capes等重要数据集上取得了当时最佳的结果。DeepLabV3+结合了编码器-解码

器架构的优点，其中采用了空洞卷积以及自适应的空洞空间金字塔池化（ASPP）

模块，有效地捕获了不同尺度下的上下文信息，从而提高了分割精度，网络结构

如图 1-4[14]所示。PSPNet[15]算法精度相对DeepLabV3+算法也较为优秀，通过引

入金字塔池化模块（Pyramid Pooling Module）来获取不同尺度下的上下文信息，

从而有助于提高对整个场景的理解能力。 

Huang Z等人[16]提出CCNet（Criss-Cross Network）网络，通过引入Criss-Cross 

Attention模块来改进传统注意力机制处理图像信息的方式，能够沿着垂直和水平

方向形成交叉路径，从而收集并整合远距离的相关特征。Li H等人[17]提出的

DFANet（Deep Feature Aggregation Network）网络，利用轻量级Xception骨干网络

提取特征并聚合子网络中区分度强的特征，以多尺度特征传递的形式增大感受野



安徽工程大学硕士学位论文 

5 

并加强模型的学习能力，从而保持分割速度和分割精度的均衡。 

 

图 1-4 DeepLabV3+网络结构 

1.2.2 热红外图像语义分割研究现状 

考虑到可见光传感器在低光照等特殊条件下的探测精确度较低，近年来出现

了利用多光谱融合手段来提高分割精度的方法。Hazirbas 等人[18]提出了一个名为

FuseNet 的深度学习模型，用于同时利用可见光图像和深度信息进行场景语义分

割。FuseNet 网络结构采用了编码器-解码器（Encoder-Decoder）架构，并针对双

模态输入进行了优化设计。在该模型中，可见光图像和深度图像分别通过各自的

卷积路径进行特征提取，在编码器阶段，深度分支提取出的高级语义特征被融合

到可见光分支中，实现了多模态信息的有效整合，如图 1-5[18]所示。 

 

图 1-5 FuseNet 网络结构 
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Ha 等人[19]研究的 MFNet（Multi-modal Fusion Network）是一种针对可见光

与热红外信息融合进行图像语义分割的深度学习模型。该网络采用了双编码器结

构，其中一个通道专门处理可见光图像，另一个通道则负责处理热红外图像。在

解码器阶段，两个通道提取的高级特征被有效地结合在一起，以便更好地利用两

种不同类型的传感器提供的互补信息，从而提高图像分割的精度和准确性。 

吴骏逸等人[20]针对夜间道路场景解析的挑战，在全卷积神经网络（FCN）的

基础上提出了一种改进方法。他们设计了一种并行全卷积神经网络结构，该结构

能够同时处理来自可见光和热红外等多模态传感器的数据，以充分利用不同频谱

信息间的互补性。不仅增强了对夜间复杂光照条件下道路场景的理解能力，而且

在实际应用中取得了显著的效果，为自动驾驶、智能交通监控等领域提供了有力

的技术支持。Y Sun 等人[21]提出 RTFNet（RGB-Thermal Fusion Network）这一新

型深度学习网络，此网络使用 ResNet（Residual Neural Network）作为编码器的

一部分，有助于提高网络对输入图像的特征提取能力。另外，在解码部分还使用

了一种创新结构的上采样模块，使得网络在还原分辨率的同时能够更好地保留细

节信息，从而提高了分割的准确性。 

Azarbad等人[22]在研究热红外图像分割时，采用了蜜蜂算法这一启发式优化

方法。蜜蜂算法模拟自然界中蜜蜂的觅食行为，通过搜索空间中的多个潜在解（即

不同的阈值），最终确定出使图像信息熵达到最大化的阈值。这种方法被证明在

处理无偏优化问题上具有高效性和稳定性，尤其适用于快速处理大量数据且需要

精确分割的场景，因此在热红外图像分割领域具有较高的应用价值。Yu等人[23]在

热红外图像分割领域提出了一种创新方法，其融合了免疫场理论和克隆选择算法，

该方法利用了免疫系统自我调节和学习适应的特点，结合克隆选择算法的全局优

化能力，在热红外图像分割任务中取得了良好的效果。 

Vertens 等人[24]在多模态语义分割的研究中，针对自动驾驶场景下的全天候

图像理解问题，设计了一种能够在白天和黑夜条件下有效进行语义分割的模型。

鉴于自动驾驶研究领域内热红外图像数据的匮乏，作者还构建了一个新的数据集，

该数据集包含 20000 对时间同步且空间对齐的可见光图像与热红外图像配对样

本。Chen 等人[25]在研究低分辨率热红外图像的语义分割任务时，创新性提出了
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一种全卷积神经网络架构。为了优化模型性能和精确度，引入了加权交叉熵损失

函数，该函数能够根据类别不平衡问题对各类别像素的重要性进行不同的权重分

配，从而更准确地衡量预测值与真实标签之间的差异，并有效地指导模型训练。 

1.3 论文主要研究内容及创新点 

通过对国内外研究现状的了解，当前针对道路场景的语义分割算法现有的研

究方法中，基于热红外图像的语义分割相对较少，存在开源红外数据集匮乏的问

题，也存在实时性能与分割精度失衡的问题等主要问题。因此，本文针对这些问

题进行研究并进行改善。 

本文旨在基于深度学习的语义分割算法，使得自动驾驶汽车在面向夜间复杂

道路场景时，在热红外成像仪的加持下，感知系统能够兼具良好的实时性和优良

的语义分割精度。 

由于目前完全公开的夜间道路场景下的红外图像语义分割数据集匮乏，而且

基本不适合本课题的研究，因此需首先解决这一关键问题；另外，由于在面向道

路场景时所出现的复杂的道路状况，对象往往显示出非常大的尺度变化，而且本

文研究对象为红外图像，因此实现精确预测较为困难。考虑到这个问题本文研究

的语义分割模型选择了 DeepLabV3+模型。其空间空洞金字塔模块（ASPP）在输

入特征上应用多采样率扩张卷积，探索多尺度上下文信息，结构通过逐渐恢复空

间信息来捕捉清晰的目标边界。但是该模型在面对道路驾驶场景中的对象尺度变

化非常大时，其理解能力仍不足，上下文信息不够丰富，过程中丢失了较多的细

节信息，而且模型的参数量较大不利于实时处理，本文研究中会对该模型进行改

进，从而改善这些不足；另外，考虑图像语义分割模型在分割中的难题，即边缘

信息并不能得到很好的保留，导致边缘分割效果普遍较差，因此本文对以上研究

难点展开了以下研究来改善不足： 

（1）筛选出道路驾驶场景较为全面的 FLIR 红外目标识别数据集中的部分

夜间红外图像数据，作为本文算法训练验证的数据集，并人工制作标签。针对红

外图像具有低信噪比、低对比度等特性，使用 CLAHE（Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization）算法增强处理，并与其他直方图均衡化算法对比说明。
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另外验证了图像各项指标的改善有效性。 

（2）基于 DeepLabV3+算法结构的改进，以满足本文所需道路驾驶场景下的

实时性能与精确性能。将骨干网络改为轻量化的 MobileNetV2，提高网络的是实

时性能；替换 DeepLabv3+网络结构的空洞卷积空间金字塔模块（ASPP），引入基

于深度可分离卷积的密集连接方式的空间金字塔模块(Spatial Pyramid Pooling，

SPP)，即 D-ASPP（Dense Atrous Spatial Pyramid Pooling），改善算法上下文特征

信息还不够丰富的不足；另外在特征提取阶段分别引入通道和空间注意力机制，

提高算法对细节特征信息的提取能力。  

（3）在改进的 DeepLabV3+算法结构基础上，与 SLIC（Simple Linear Iterative 

Cluster）超像素分割算法构建融合算法，实现端到端的对夜间红外图像训练和学

习，从而达到优化图像边缘分割的目的。另外，将 UNet 算法结合 SLIC 超像素

算法进行对比实验，用以验证融合 SLIC 超像素后的语义分割模型是可行的、有

效的。 

本文通过以上主要三方面进行了研究与改进，改进后的算法模型相对于当前

前的研究方法来说，分割精度与实时性能都有所更高，实现两者的平衡。当然，

与轻量化的语义分割网络相比，实时性能还有待提高，但分割精度却有较大优势。

因此，本文的研究内容基于当前研究现状所展现的问题，进行有效地改善，能够

验证本文改进方法的有效性与必要性。 

1.4 本文章节安排 

本文共有六个章节，具体的章节安排如下： 

第一章 绪论。阐述了本研究课题的背景及意义，然后概述了语义分割技术

的国内外研究现状，具体从可见光图像语义分割和热红外图像语义分割两个方面

进行阐述。另外，介绍了本文的主要研究内容及章节结构安排。 

第二章 语义分割与热红外成像技术理论。简要介绍了基于深度学习的语义

分割的理论知识，包括图像语义分割神经网络基础知识等等，还介绍了热红外成

像技术相关理论。 

第三章 夜间红外数据集的建立与预处理。首先介绍了一些语义分割广泛使
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用的开源数据集。然后介绍了建立本文适用的夜间红外数据集的流程以及关键技

术，其中包括：红外图像数据的筛选、红外图像数据的增强预处理、人工标注标

签文件、采用数据增强方法对数据集进行扩充以及数据集的划分统计。 

第四章 基于DeepLabV3+的轻量化语义分割算法。主要介绍了在DeepLabV3

+算法的基础上，对其结构进行改进优化，使其满足道路驾驶场景的需求，即良

好的实时性和语义分割精度。因此对其骨干网络模块、空洞空间金字塔池化模块

（ASPP）进行改进，并引入了通道注意力和空间注意力机制。在红外数据集上

进行训练，并在Pascal VOC 2012 可见光数据集进行对比实验。另外，还进行了

相关消融实验以及与经典语义分割算法的对比实验等。 

第五章 融合 SLIC 超像素的红外图像语义分割算法。介绍了 SLIC 超像素算

法等相关理论知识；进行了 SLIC 超像素算法与改进的 DeepLabV3+算法融合训

练，以及与 UNet 算法融合训练，从而验证结合 SLIC 算法能够优化红外图像边

缘分割的有效性。 

第六章 总结与展望。综合性的将本文工作内容做出了梳理与总结，指出了

本文研究内容的创新之处以及不足之处，并对面向道路场景的夜间红外图像语义

分割算法研究方向进行了展望。 
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第 2 章 语义分割与热成像技术理论 

2.1 引言 

本文针对夜间道路场景的语义分割研究是计算机视觉领域中的重要课题。这

种技术旨在将图像分割成像素级别的区域，并对这些区域进行标记和分类，以便

理解图像中不同物体的角色和位置。与目标检测不同，语义分割需要对每个像素

进行预测，以实现对整个场景的理解。在道路场景语义分割中，这项技术可以应

用于识别道路上的不同元素，比如汽车、摩托车等，并确定它们的边界，这对于

自动驾驶和交通管理等领域具有重要意义。 

另外，本文针对的夜间红外图像是通过热红外成像仪器采集的，热红外成像

技术凭借其特有的优势已经广泛应用于各个领域，本文研究内容体现出了其有效

弥补可见光相机的不足之处。 

2.2 语义分割基础理论 

2.2.1 卷积神经网络 

语义分割中去掉了用于分类的传统全连接层，取而代之的是将卷积操作应用

于网络结构，将全卷积神经网络作为网络的编码部分，从而构建逐像素语义分割

的基础。它通过逐像素的方式提取高层语义特征，为后续的解码部分提供必要的

信息输入。因此，卷积层、池化层以及全连接层成为卷积神经网络的三大组成部

分。 

卷积层是卷积神经网络（CNN）的核心组件之一，它负责提取输入数据的特

征。在图像处理中，卷积层可以理解为一个滤波器，它在输入图像上滑动，提取

出不同位置的局部特征。 

卷积层的主要参数[26]包括： 

（1）卷积核（Filter）：卷积核是卷积层的参数，它是一个小的矩阵，可以理
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解为一个滤波器。卷积核的大小通常是 3×3 或 5×5。 

（2）步长（Stride）：步长是卷积核在输入数据上滑动的距离。步长越大，输

出的特征图的尺寸就越小。 

（3）填充（Padding）：填充是在输入数据的边缘上添加额外的像素，以便卷

积核可以滑动到边缘。常用的填充方式包括“valid”（不填充）和“same”（填充

后输出的特征图与输入数据的尺寸相同）。 

卷积层的输出通常称为特征图（Feature Map），它是输入数据的局部特征的

映射。特征图的深度等于卷积核的数量，每个深度对应一个卷积核提取的特征。

卷积层的工作原理[27]是通过卷积操作来提取输入数据的特征，而卷积操作是将

卷积核与输入数据的局部区域进行元素级的乘法，然后将所有乘积的结果相加，

得到输出的特征图，如图 2-1 所示。 

 

图 2-1 卷积层使用卷积核输出特征 

池化层（Pooling Layer）是 CNN 中的重要层，用于减少特征图的维度，从而

降低计算量，减少过拟合，以及提高网络的鲁棒性。 

池化层的主要作用[28]是对特征图进行下采样，通常通过取最大池化（Max 

Pooling）或者取平均池化（Average Pooling）来实现，如图 2-2 所示。例如，对

于一个 2×2 的池化层，最大池化操作会在每个 2×2 的区域内取最大值，从而将

特征图的大小减半。 

池化层通常在卷积层之后使用，以便在保留重要特征的同时，减少特征图的

维度。这有助于提高网络的计算效率，同时也有助于防止过拟合。总的来说，池

化层是卷积神经网络中的一个重要组成部分，它通过对特征图进行下采样，从而

减少特征维度，提高网络实时性能。 
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图 2-2 平均池化与最大池化   

全连接层（Fully Connected Layer）也被称为密集层[29]（Dense Layer）。全连

接层的每个神经元都与上一层的所有神经元相连，这意味着全连接层的输出是上

一层所有特征的线性组合。 

全连接层通常在卷积层和池化层之后使用，用于将卷积层和池化层提取的特

征进行分类或回归。例如，对于图像分类任务，全连接层可以将图像的特征映射

到不同的类别。全连接层的输出可以通过激活函数进行非线性变换，如ReLU

（Rectified Linear Unit）或Sigmoid函数,这有助于网络学习非线性的特征。总的

来说，全连接层是卷积神经网络的重要组成，它通过将卷积层和池化层提取的特

征进行分类或回归，从而完成网络的最终输出。 

2.2.2 语义分割基本原理 

在语义分割中，通常会将RGB图像（H×W×3）或者灰度图像（H×W×1）作

为输入，然后输出预测分割图像（H×W×1），其中每个像素包含了其对应的类别

标签。输入图像可以是彩色图像，其中每个像素由红、绿、蓝三个通道的数值表

示。同样也可以是灰度图像，其中每个像素只包含一个单独的数值，本文使用的

则是单通道的红外灰度图像。 

输出预测分割图的大小应该与输入图像的大小相同，其中每个像素的值表示

了该像素所属的类别。一般来说，类别标签使用整数编码，每个整数对应一种类
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别。例如，可以使用 0 表示背景类别，1 表示汽车类别，2 表示行人类别，以此

类推。为了清晰起见，简化了输出分割图的分辨率，实际上分割图的分辨率应与

原始输入的分辨率相匹配。语义分割输入输出如图 2-3 所示。 

 

图 2-3 语义分割输入与输出 

语义分割中，通常使用多分类Softmax函数来计算每个像素属于每个类别的

概率，比如本文数据集包含 5 个类别（包括背景类），那么算法模型的输出将是

一个H×W×5 的张量，其中每个元素代表了对应像素属于每个类别的概率。 

为了得到最终的分割结果，可以使用 Argmax 函数[30]来选择每个像素概率最

高的类别。这将得到一个 H×W的矩阵，其中的每个元素代表了对应像素的类别，

这个过程使用的是独热编码[31]（One-hot），如图 2-4 所示。 

 

图 2-4 语义分割独热编码结果 

整个过程也可以看作是对每个可能的类别创建一个输出通道，然后选择每个

像素概率最高的类别，这与处理标准分类值的方式类似，只是在语义分割中，需
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要逐像素进行处理，而不是整幅图像。最终得到的分割结果是一个与原始图像大

小相同的矩阵，这个矩阵可以用来进行图像分割，或者其他需要像素级分类的任

务。语义分割分类结果如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 语义分割逐像素的分类结果 

2.2.3 语义分割评价指标 

在语义分割任务中，一个可靠且稳定的评价方法是非常重要的。平均像素精

度、像素精度、平均交并比等都是评价算法性能的常见指标。本文则主要以平均

交并比（MIoU）作为算法的评价指标。 

首先介绍一下混淆矩阵[32]，如表 2-1 所示。 

表 2-1 混淆矩阵表 

混淆矩阵 
真实值 

Positive Negative 

预测值 

Positive 
True Positive （TP）        

真阳性 

False Positive （FP）      

假阳性 

Negative 
False Negative （FN ）  

假阴性 

True Negative （TN ）  

真阴性 

为了方便解释，先设定出数据集中类别的总数 1k + （0...k ）,背景通常用 0

来表示。
iip 表示模型正确地预测出正类别以及负类别，即原本是 i 类别，预测的

结果也是 i 类别，也就是表中提到的真阳性（TP）以及真阴性（TN ）, ijp 表示

模型错误地将负类别预测为正类别或将正类别预测为负类别，即原本是 i 类别被

错误预测成了 j 类别，也就是表中提到的假阳性（FP）以及假阴性（FN ）。若
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第 i 类别为正类别，那么在 i 与 j 不相等时，那么
iip 、 jjp 、 jip 和 ijp 则分别表示

为TP、TN 、FP和FN 。 

（1）像素精度（Pixel Accuracy，PA），其衡量了图像分割模型在整个图像

上的分类准确性。该指标并不考虑不同类别之间的权重或平衡性，只是简单地计

算正确分类的像素所占的比例。如公式(2-1)所示。 

  =
TP TN

PA
TP TN FP FN

+

+ + +
  (2-1) 

（2）平均交并比（Mean Intersection over Union，MIoU ），是用于评价算法

性能的重要指标之一。 MIoU 的计算方法 [33]是对每个类别计算其交并比

（Intersection over Union，IoU），然后取所有类别的平均值。通常情况下，MIoU

值越高，则表示模型的分割结果与实际情况的吻合程度越好。计算公式如式(2-2)

和(2-3)所示。  

 
TP

IoU
TP FP FN

=
+ +

 (2-2) 

 0

1

1

k

i

TP
MIoU

k TP FP FN
==

+ + +
  (2-3) 

2.3 热红外成像技术理论 

目前汽车行业正在开发更安全、更有效的 ADAS 系统和自动驾驶系统，常

搭载毫米波雷达、激光雷达、高感知摄像机等等，而在漆黑、眩光、烟雾等特

殊环境下则考虑结合使用热成像仪来探测汽车周围物体，其感知热红外辐射或

热量的能力为现有的传感器技术提供了独特的互补优势。常见的热成像仪红外

辐射的波长多为 814 𝜇𝑚，属于远红外或长波红外。 

2.3.1 热红外技术基础 

任何温度高于绝对零度(-273.15℃)的物体，都会根据其温度发出红外能量，

即物体的热特征[34]。通常来讲，目标物体温度越高，其产生的热辐射就会越多。

红外热成像仪实质是一种高度敏感的热传感器，物体产生的非常小的温度差，也

能够检测和捕捉到。因此，其将物体产生的红外辐射进行收集，同时依据温差信

息来建立像素，然后组成图像。红外彩色热图示例如图 2-6 所示。 
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图 2-6 红外彩色热图示例 

（1）辐射理论： 

根据物体的温度，任何物体都会以一定频率辐射电磁波，这种辐射称为热辐

射。根据普朗克辐射定律，热辐射的强度与物体的温度有关。同时，物体也会吸

收和发射电磁波，这些特性被广泛应用于许多领域，包括红外线成像技术、激光

技术和通信技术等。 

物理学家在研究热辐射时引入了黑体（Black Body）[35]这一理想物体，黑体

是一个完美的吸收体和发射体，它能够完全吸收所有照射在其上的任何波长的电

磁辐射，同时按照其自身温度无选择性地向外发出辐射。这意味着黑体不反射也

不透射任何光线，因此在所有方向上观察到的辐射强度只与黑体本身的温度有关。

通过研究黑体辐射，科学家不仅了解了物质热辐射的基本原理，还发现了许多自

然界中的基本物理常数，如普朗克常数等，并且对现代科技领域如红外成像技术、

光源设计、天体物理学等领域产生了深远影响。 

基尔霍夫在 1860 年发现了一项重要的规律，即物体对于某一特定波长辐射

的吸收能力与其发射能力之比是一个恒定值，这一比值不依赖于物体的具体性质，

而是一个普适性的常数。这一发现被称为基尔霍夫定律[36]，它揭示了物体的辐射

特性与其材质无关，如式(2-4)所示： 

  ( ) ( , ) ( )W T T E T  =    (2-4) 

式(2-4)中， ( )W T 是辐射出射度， ( , )T  为辐射吸收率， ( )E T 是黑体对相

同波长的辐射出射度。因此，还定义了比辐射率，其描述了特定波长和温度下的

辐射吸收率与辐射出射度之间的关系，如式(2-5)所示： 

  
( )

( , )
( )

W T
T

E T





  = =  (2-5) 

德国物理学家马克斯·普朗克于 1900 年提出了著名的普朗克辐射定律[37]，
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用以解释黑体辐射的光谱分布问题。这一定律描述了黑体辐射的光谱能量密度与

波长和温度之间的关系，对于不同波长的辐射能量分布进行了准确的描述。如式

(2-6)所示： 

  

2

5

2 1
( )

1
ch

kT

hc
W T

e








= 

−

 (2-6) 

式(2-6)中， ( )W T 表示光谱辐射通量密度 1 1( )w cm m− −  ，而 h和 k 分别表示

普朗克常数和玻尔兹曼常数，表示波长，T 表示绝对温度， c表示光速。光谱

辐射通量密度如图 2-7 所示。 

 

图 2-7 光谱辐射通量密度随温度和波长的变化 

从图 2-7 不难发现，黑体辐射光谱分布随着温度的升高会发生变化，当黑体

的温度上升时，其辐射能量最强的光谱位置会向短波方向移动，从红外波段逐渐

过渡到可见光甚至紫外波段[38]。在室温（大约 300K）下，黑体辐射的峰值位于

红外区域。通过对光谱辐射通量密度曲线积分则可得到辐射通量密度，如式(2-7)

所示： 

  0( ) ( )W T W T d =    (2-7) 

同理，计算某一波段
1 2[ , ]  的辐射通量密度，如式(2-8)所示： 

 2

1
( ) ( )W T W T d

  =    (2-8) 

而斯蒂芬、玻尔兹曼在他们的实验结果中发现了黑体辐射的总能量与其绝对
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温度的四次方之间的联系是正比例的[39]，从新的角度解析了普朗克定律，简化了

黑体辐射通量密度的计算，如式(2-9)所示： 

  

5 4
4 4

0 2 3

2
( ) ( )

15

k
W T W T d T T

c h



 = = =   (2-9) 

式(2-9)中，斯蒂芬-玻尔兹曼常数 12 2 45.6697 10 ( )W cm K − − −=    。 

另外，维恩位移定律[40]通过求黑体光谱辐射通量密度分布函数对波长的偏

微分导数，并令其等于零，可以找到辐射强度峰值所对应的波长，计算得到峰值

波长
m 和黑体绝对温度T 之间的关系，如式 (2-10)所示。 

  2897.8mT m =   (2-10) 

根据光谱辐射通量密度分布关于波长的偏微分，可知温度的 5 次方和峰值波

长的谱能量密度成正比，如式 (2-11)所示。 

  
5( )

m
W T bT =   (2-11) 

式(2-11)中， 15 2 1 1 51.2862 10 ( )b W cm Sr K− − − − −=      。 

（2）红外辐射大气窗口： 

目标物体发出的红外辐射往往需要经过大气以及光学设计系统的镜头才能

到达探测器，此处只考虑大气对于红外辐射的衰减。日常生活中，红外辐射往往

除了透过大气还需要通过一些遮挡物才能到达探测器，由于遮挡物性质不同对红

外辐射的透过率是不同的，本文仅阐述红外辐射在大气中的透射情况，空气中不

同成分对不同波段的红外辐射的吸收率是不同的[41]。其中，水蒸气、臭氧、二氧

化碳的影响最大，相关实验表明，红外辐射波段在大气中的透射率（未被吸收衰

减的辐射能量与总能量的比值）如图 2-8 所示。 

 

图 2-8 红外波段的大气窗口 
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其中，红外波段的大气窗口分为三个波段：1至 2.5 m   SWIR、 3至 5 m  

MWIR、8至14 m  LWIR，如图 2-9 所示。不同波段因为受到不同成分的吸收干

扰，在不同的场景中也各具特点： 

（1）SWIR：可使用常规可见光镜头，可透过玻璃成像；可探测1.06 m 及

1.55 m 的激光；可复现可见光图像细节。 

（2）MWIR：在高温、潮湿的海洋大气条件下，中波红外的传输优于长波红

外[42]，如舰船发动机等高温目标中波红外特征更明显。 

（3）LWIR：长波红外在地面大气环境的传输最好[43]；长波红外与室温目标

的红外辐射光谱的匹配最好；在烟雾、黑夜等环境下适应性好；非制冷长波红外

成像成本较低。 

 

图 2-9 红外的三个大气窗口对应波段 

2.3.2 热红外成像原理 

一般的红外热成像原理是利用光电设备探测和测量红外辐射，并建立红外辐

射与表面温度之间的关系。首先，通过红外探测器、光学热成像透镜等光学装置

将被测物的红外辐射能量进行接收[44]，进而会生成红外辐射能量的分布图。然后，

能量分布图会进行反射，红外探测器上的光敏元会进行接收，从而得到与物体表

面的热分布场相对应的红外热图。红外热图像的一般生成过程如图 2-10 所示。 
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图 2-10 红外热图像的一般生成过程 

本文所用的红外图像数据则是使用 FLIR 红外热成像仪[45]采集的。常见的热

红外成像系统具体由红外光学系统（包括镜头、光学滤波器等）、探测器、信号

处理系统、显示系统、控制系统等组成。图 2-11 为 FLIR 公司的一款长波红外热

像仪模块，图 2-12 为 FLIR 热像仪采集的彩色热图像及对应的灰度红外图像。 

 

图 2-11 FLIR 红外热像仪模块 

 

图 2-12 热图像及对应灰度图像 

热成像系统是一种利用物体发出的红外辐射来生成图像或者视频的技术。其

工作原理[46]如下： 

（1）辐射捕捉：热成像系统使用红外传感器来捕捉物体发出的红外辐射，

这种辐射是由物体本身的热量产生的。 

（2）信号处理：捕捉到的红外辐射信号被转换成电信号，然后将电信号进

行模数信号转换（A/D），并经过放大和处理，以便进行后续的分析和图像或视
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频生成。 

（3）热图像或视频生成：通过信号处理，包括数字信号处理（DSP）算法处

理以及数模信号转换（D/A）等，系统会根据不同的红外辐射强度将其转换成对

应的亮度或颜色，从而形成热成像图像或者形成标准的视频信号。 

（4）显示与分析：最终的热成像图像或视频会被显示在监视器上供人们观

察。通过分析，可以得知物体表面的温度分布情况，从而用于识别问题区域或进

行热量分析。 

总的来说，热成像系统利用物体发出的红外辐射来获取温度信息，并将其转

换成可视化的图像或者视频，使人们能够直观地观察物体的温度分布情况。红外

成像系统结构如图 2-13 所示。 

 

图 2-13 红外成像系统结构 

2.4 本章小结 

本章主要是阐述了基于深度学习的语义分割技术以及热红外成像技术的两

方面的理论内容。先介绍的是语义分割技术理论，其中有语义分割卷积神经网络

的基本内容，包括卷积层、池化层、全连接层等几个主要部分；另外，详细阐述

了语义分割的基本原理；然后介绍了语义分割常用的评价指标，也是本文中评估

语义分割算法性能的主要指标。之后介绍了热红外成像技术相关理论内容，先阐

述了热红外技术的基本理论，包括红外辐射理论、红外辐射大气窗口等；然后详

细介绍了热红外成像的工作原理，包括对红外热像仪的介绍，以及热红外成像系

统的构成。  
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第 3 章 红外数据集的建立与预处理 

3.1 引言 

目前开源的语义分割数据集有 Cityscapes、Pascal VOC、Microsoft COCO 等

较为常见，不过它们基本都是可见光数据集，而开源的语义分割红外数据集则比

较匮乏。本文的研究应用于夜间道路场景，需要夜间道路场景红外数据集。因此，

本文选择从 10000 多张 FLIR 目标识别红外数据集中一一筛选出较为清晰且场景

差异性较大的夜间道路红外图像，共 1200 张，并自动划分了训练集与验证集。

另外，考虑到红外图像低信噪比、低对比度、特征信息不够丰富等特性，会对后

续的人工标注标签以及算法训练有一定的影响。因此，本文采用限制对比度自适

应直方图均衡化算法（CLAHE）对其批量化增强处理，并与常规的直方图均衡算

法作对比试验，通过常见的图像质量评价指标来验证 CLAHE 的有效性。 

3.2 语义分割数据集介绍 

3.2.1 Microsoft COCO 数据集 

Microsoft COCO 数据集是微软开发维护的大型图像数据集，该数据集的任

务包括识别（Recognition）、分割（Segmentation）及检测（Detection）。数据集包

含目标分割的属性，也常用于语义分割。该数据集有超过 30 万张图，超过 200

万个实例，涵盖 80 种类别，平均每张图含有 5 个目标。图 3-1 为 Microsoft COCO

数据集样张。 

 

图 3-1 Microsoft COCO 数据集样张 
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3.2.2 Pascal VOC 数据集 

Pascal VOC 对于目标检测或分割类型来说属于先驱者的地位，对于现在的

研究者来说比较重要的两个年份的数据集是 Pascal VOC 2007 与 Pascal VOC 2012。

目前常用到的 Pascal VOC 2012 数据集在语义分割部分涵盖了 20 种物体类别，

类别中包含人类、交通工具、生活物品等大类，语义标签图有 2913 张，其中训

练集有 1464 张，验证集有 1449 张，共有 3422 个物体[47]。图 3-2 为 Pascal VOC 

2012 数据集示例。 

  

  

图 3-2 Pascal VOC 2012 数据集示例 

3.2.3 Cityscapes 数据集 

Cityscapes 数据集是一个专为自动驾驶和计算机视觉领域设计的大型语义分

割数据集。它包括 8 个类别（平面、人类、车辆、构造、对象、自然、天空和虚

空）的 30 个类提供语义实例和像素注释。 

数据集由大约 5000 个精细注释图像和 20000 个粗糙注释图像组成，分别在

50 个城市中采集。其中，涵盖多种天气条件、时间（白天和黄昏）、季节变化和

地理区域，能够确保模型对各种环境有较好的泛化能力。如图 3-3 则是 Cityscapes

数据集的部分图像示例。 
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图 3-3 Cityscapes 数据集示例 

3.3 红外图像的增强处理 

可见光图像增强算法较为常见，算法增强可以有效提高图像质量，以满足使

用要求。红外图像具有的低信噪比、低对比度、特征信息不丰富等特性，不利于

手工制作标签和后续的算法训练。因此，使用合适的增强算法很有必要，能够提

高红外图像质量的同时抑制噪声的引入。 

3.3.1 CLAHE 图像增强算法 

常规的直方图均衡化算法（Histogram Equalization，HE）[48]是采用基于整幅

图像的增强算法，通过对原始图像的灰度直方图进行变换，使得处理后图像的灰

度级分布更加均匀。但是会造成两个主要问题：一是由于全局性导致图像的整体

灰度过暗或过亮，局部细节会被淹没；二是增加了背景噪声，图像质量不太理想。

为了解决问题一，相关研究者提出了局部直方图均衡化的方法，即将图像被划分

为多个小块或窗口，每个子区域独立进行直方图均衡化处理，这样可以更好地保

留图像的局部对比度和细节；为了解决问题二，相关研究者提出对图像对比度进

行限制的相关方法，能够有效克服全局或局部直方图均衡化过度增强背景噪声的

问题。 

本文采用对比度受限的自适应直方图均衡化（Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization，CLAHE）对红外图像进行增强处理，它是结合了以上两
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个关键问题的解决方法，适用于局部对比度提升和噪声抑制，而且该图像增强算

法非常快速高效。 

CLAHE 算法图像处理流程[49]： 

（1）首先将输入图像分割成多个小块。使用4 4 或更大尺寸的矩形区域对

图像进行分块处理； 

（2）对每个小块独立地计算其灰度直方图，并应用常规的直方图均衡化方

法来增加该小块内部的对比度； 

（3）在进行直方图拉伸时，为了避免由于过度拉伸而导致的噪声放大，

CLAHE 会对直方图的累积分布函数（Cumulative Distribution Function，CDF）进

行饱和处理，即设定一个上限值限制像素增益的最大幅度； 

（4）为了消除相邻块之间的边界效应，通常在合并各个块的结果之前，会

采用重叠区域并对其进行邻域平均操作，确保过渡平滑； 

（5）分块后的结果通常需要通过双线性插值上采样到原始图像大小，以保

持图像分辨率不变且确保边缘细节自然连续； 

逐个访问图像中的每一个像素以及其邻域内的所有像素，并计算对应的直方

图以及累积分布函数（CDF），这本身就涉及到大量的循环和内存访问操作，这

种方式非常耗时。CLAHE 通过使用线性插值方法[50]，在处理效果上得到保证的

同时节约了时间成本。图 3-4 为双线性插值方法的具体展现，将 4 个角的位置

（红色阴影处）进行直接计算直方图以及累积分布函数，边缘位置（绿色阴影处）

的图像块进行线性插值，而蓝色阴影处的像素则采用双线性插值。使用这种双线

性插值方法能提供更平滑、更精确的结果，而且计算量较小。具体的双线性插值

计算如下： 

已知点
11 1 1( , )Q x y= ， 12 1 2( , )Q x y= ，

21 2 1( , )Q x y= ，
22 2 2( , )Q x y= 这四个点处

的灰度值 ( )f Q ，而 ( )f P 为双线性插值求解 ( , )P x y= 的灰度值： 

 
2 1

1 11 21

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
x x x x

f R f Q f Q
x x x x

− −
 +

− −
 where 

1 1( , )R x y=  (3-1) 

 
2 1

1 12 22

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
x x x x

f R f Q f Q
x x x x

− −
 +

− −
 where 

2 2( , )R x y=  (3-2) 



安徽工程大学硕士学位论文 

26 

 
2 1

1 2

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
y y y y

f Q f R f R
y y y y

− −
 +

− −
 (3-3) 

 

图 3-4 双线性插值方法 

3.3.2 红外图像预处理结果 

本文对通过 CLAHE 算法增强处理后的红外图像做了一些对比实验以及主、

客观评价。将常见的几个图像评价指标作为客观评价的主要参考，其中包括标准

差（Standard Deviation，SD）、峰值信噪比（PSNR）、平均梯度（Average Gradient，

AG）[51]、信息熵（Information Entropy，IE）、结构相似性（Structural Similarity，

SSIM）。 

PSNR 用于衡量原始图像与压缩或处理后图像之间差异的一个量化指标。

PSNR 值是基于均方误差（MSE）计算[52]得出的，值越大，说明处理后的图像相

对于原始图像的失真越小，图像质量越好。AG 和 SD 都能够评估图像的清晰程

度，前者通常用来反映图像边缘信息的丰富程度以及图像的整体对比度，较高的

平均梯度值意味着图像具有更多的边缘细节，图像会更清晰。后者是对图像像素

值分布离散程度的度量，一定程度上能够体现图像的变化剧烈程度或者灰度级的

多样性。标准差较大意味着图像有更高的动态范围和更多视觉细节，图像也就会

更清晰。 

IE 则用来衡量图像所含信息量的多少，信息熵越高则说明图像包含的信息

种类越多，这在一定程度上代表图像包含的信息量更大。SSIM 是衡量两张图像

相似性的指标，越接近 1，结构性失真就越小[53]。下图 3-5 由左到右每一列分别
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为红外原始图像、HE 算法处理图像、CLAHE 算法处理图像以及对应的直方图。 

 

图 3-5 原始红外图、HE 处理图、CLAHE 处理图及对应直方图 

主观评价：明显的看到图 3-5 中红外原始图像的直方图生成了多个峰值，这

就表明像素在这些灰度区间的分布更加集中，不均匀的像素分布导致图像的对比

度下降，图像中的各类别景物细节特征不太明显。使用全局直方图均衡化（HE）

算法处理红外图像，确实能够使图像的灰度级分布更加均匀，从而提高整体对比

度。然而，这种全局处理方法可能导致图像局部区域的细节信息丢失，因为所有

像素都受到相同程度的增强，无法针对图像中的不同特征区域进行自适应调整。

相比之下，本文采用CLAHE算法处理的红外图像，直方图的峰值变得更加平滑，

整体灰度级分布更加均匀，同时保留了更多局部细节信息，这非常利于手工标注

标签，提高效率的同时减少了标注失误，精细的标签文件也有利于后续算法的训

练。 

表 3-1 红外图像各评价指标数据对比 

评价指标 红外原图 HE 处理图 CLAHE 算法处理图 

PSNR / 19.23 26.19 

AG 8.24 13.40 12.81 

IE 7.15 7.56 7.99 

SD 0.14 0.18 0.20 

SSIM / 0.74 0.82 
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客观评价：表 3-1 中各个图像评价指标数据是从 300 组红外图像计算所得到

的均值。从表中数据对比来看，CLAHE 算法处理的红外图像的 PSNR 指标是要

优于 HE 算法，说明图像失真较少。SSIM 指标也是优于 HE 算法，说明相对于

原始红外图像在结构上相似性更高，结构失真较少。另外，AG、IE 和 SD 指标

均优于原始红外图像，说明了图像清晰度更高，图像特征信息更丰富。因此，也

验证了原始红外图像在本文算法（CLAHE）预处理后的可行性与有效性，图像更

清晰，视觉效果得到了很大改善。 

3.4 建立红外数据集 

3.4.1 数据类别与标注 

本文使用的红外图像数据是从 FLIR 目标识别红外道路数据集中筛选出来的，

筛选出 1200 张夜间红外图像。通过 CLAHE 算法的增强预处理后，图像质量得

到改善。将预处理后的夜间道路场景红外图像中最常见到的 4 类景物（建筑、汽

车、人和植被）进行手工标注，使用的是 Labelme 软件来标注。首先，将图像中

4 种类别的景物轮廓标画出来，为了生成彩色标签图，于是把所标画的 4 类景物

以及背景类给予不同颜色。在手工标注时，这 4 个类别都不区分子类别，例如植

被这一类别包括树木、草坪等子类别，其他景物统一标记为背景类。另外，背景

和 4 个类别的类号用数字 0~4 来分别表示，更加利于区分。表 3-2 为各个类别具

体标注信息。 

表 3-2 红外数据集的标注信息 

类别 子类别 类号 颜色 RGB 值 

车辆 轿车、卡车 1 红 255 0 0 

植被 树木、草坪 2 绿 0 255 0 

人类 人类 3 黄 255 255 0 

建筑物 房屋、墙壁 4 蓝 0 0 255 

背景 其他背景 0 黑 255 255 255 
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人工精细标注标签是非常耗时的，但是精细标注的标签图利于算法的训练，

图 3-6 为本文红外数据集的示例。 

   

   

图 3-6 红外数据集示例 

3.4.2 数据集扩充 

本文使用的红外数据集包含的图像数量为 1200 张，在深度学习算法中进行

训练数量上可能还不够充分，可能会出现训练过拟合现象。因此，本文采取数据

增强的方法对红外数据集进行扩充处理，其中包含旋转、翻转、平移、对比度变

换等数据增强方法，通过这些方法实现了对红外数据集的扩充，图像数量是原数

据集的 5 倍。本文数据增强方法有以下几种： 

（1）旋转：自由选择角度，对图像进行旋转； 

（2）翻转：水平或垂直方向进行翻转图像； 

（3）对比度变换：设定对比度因子，改变图像的对比度； 

（4）平移：通过随机或指定平移的方向和步长，沿着水平或竖直方向平移，

改变图像内容位置； 

（5）随机噪声：对图像的每个像素值进行随机扰动，导致原始图像信息失

真。 

本文使用的几种数据增强方法都是较为常见的，在数据集图像数量匮乏的情

况下，数据增强则是较好的处理方式。图 3-7 为数据增强示例。 
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(a)原数据 (b)旋转 (c)对比度变换 (d)翻转 

图 3-7 数据增强示例 

3.4.3 数据集划分与统计 

红外数据集共有 1200 张图像，在设定训练集与验证集的比例后，采用随机

划分方法将数据集划分为 900 张图像的训练集与 300 张图像的验证集。在数据集

扩充之后，图像数量达到了原有的 5 倍，在这里验证集图像数量没有扩充，仍然

保持 300 张，有效保证训练集部分的扩充。 

为了较直观的了解本文红外数据集（Our Infrared）的类别分布情况，本文从

1200 张图像中统计出了每个类别数据集所能占到的比例，同时也统计了

Cityscapes 数据集中各个类别的占比情况，与本文数据集进行对比。从表 3-3 可

以得知，两个数据集中的人、汽车、建筑和植被这 4 个类别分布较为类似，“人”

的占有比例都是最少的，其次就是“汽车”，“建筑”和“植被”占比都较大。因

此。通过对比可以看出本文的红外数据集是比较符合道路场景的客观性。 

表 3-3 本文数据集和 Cityscapes 数据集的类别像素占比 

数据集/类别 人类 车辆 建筑物 植被 背景 

Our Infrared 1.10% 5.67% 11.58% 16.68% 65.42% 

Cityscapes 1.21% 6.63% 20.68% 14.09% 57.38% 
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3.5 本章小结 

本章节主要阐述了本文红外数据集的建立及预处理。首先简单介绍了目前比

较常见的语义分割数据集；然后针对红外图像的特性，通过对比度受限的自适应

直方图均衡算法（CLAHE）实现了对红外图像的增强处理，与全局直方图均衡化

算法（HE）做了实验对比，并使用图像评价指标来验证有效性；之后，介绍了红

外数据集建立的规则、划分，以及通过数据增强对训练集进行扩充，最后统计出

数据集中各个类别的像素占比情况。 
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第 4 章 基于 DeepLabV3+的轻量化语义分割算法 

4.1 引言 

在第三章中建立了本文必需的红外数据集，为后续的算法实验打下基础。目

前，面向道路场景的语义分割算法基本用于自动驾驶领域。常见的语义分割算法

在进行场景理解时，由于计算及参数量很大，运算时间就随之较长，而汽车行驶

过程中速度较快，如果遇到复杂的交通路况时，汽车自动驾驶决策系统就无法及

时的识别判断景物类别，将造成一定的安全隐患。因此，本文选择在性能良好的

DeepLabV3+算法的基础上进行优化，达到精确性和实时性兼顾的目的，以满足

汽车自动驾驶的需求。针对DeepLabV3+算法的计算量较大，细节信息丢失较多，

获取上下文特征信息以及多尺度特征信息的能力不足的缺点，对其骨干网络、特

征提取以及空洞空间金字塔池化（ASPP）三点进行改进。 

4.2 DeepLabV3+算法原理 

DeepLabV3+算法是编码-解码结构。DeepLabV3+网络结构如图 4-1 所示。 

 

图 4-1 DeepLabV3+网络结构 

编码器部分通过骨干网络 Xception 提取图像特征信息，接着利用 ASPP 模

块中不同速率的并行空洞卷积获取高层语义信息，其中空洞速率分别为 6、12、
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18，并通过1 1 卷积进行通道压缩；在解码器部分，将主干网络所获取的低级特

征与经过 4 倍双线性插值上采样之后的高级特征进行融合。然后，利用3 3 卷积

恢复空间信息，最后通过上采样恢复到原图大小，并输出最终的预测结果。 

4.3 DeepLabV3+算法的改进 

DeepLabV3+算法性能较为优秀，是目前众多研究者们使用的经典语义分割

算法，但是应用于自动驾驶场景时，还是需要相关改进：首先，为了降低网络参

数量，将骨干网络 Xception 替换为更加轻量化的 MobileNetV2；然后，为了网络

特征提取到更加丰富的上下文特征信息，使用密集连接方式的空洞空间金字塔池

化（ASPP）模块，即本文的 D-ASPP 模块，并且考虑到密集连接会导致计算量

增加，于是将空洞卷积替换为空洞可分离卷积；最后，为了网络在特征提取中减

少细节特征信息的丢失，分别在编码和解码阶段的特征提取中引入通道注意力模

块和空间注意力模块。改进后的 DeepLabV3+网络结构如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 改进后的 DeepLabV3+网络结构 

4.3.1 骨干网络 MobileNetV2 

MobileNetV2 相较于V1 主要有两个改进点，分别为线性瓶颈（Linear Bottle

neck）和倒残差结构（Inverted Residuals）[54]。在传统的瓶颈结构中，通常会先

通过1 1 卷积进行降维（通道数减少），然后执行3 3 卷积或者其他形式的卷积
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操作以捕获特征，最后再通过1 1 卷积进行升维（恢复通道数）。而MobileNetV2

提出的“Linear Bottleneck”则有所不同：它首先通过1 1 卷积进行通道扩展（即

升维）然后应用Relu6 激活函数来限制输出范围，这有助于防止激活值过大或过

小的问题，并且有利于硬件加速；然后，使用深度可分离卷积进行特征提取，包

括深度卷积和逐点卷积两部分，进一步降低计算量；最后，不同于传统瓶颈结构

在此处的1 1 卷积升维，MobileNetV2 的“Linear Bottleneck”选择直接将经过R

elu6 激活后的结果传递给下一层，也就是说，在这个模块的末尾没有采用非线性

激活函数。 

这样的结构设计能够保留更多的信息流经网络，同时保持较低的计算成本和

参数数量，有助于提高模型的效率和性能。模块结构如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 MobileNetV2 的 Linear Bottleneck 结构 

Bottleneck Residual Block（ResNet论文中的）是中间窄两头胖，残差网络R

esNet有两种基本结构如图 4-4，左图是常规的ResNet层级中的网络结构组件，右

图是更深的称为瓶颈（Bottleneck）结构。传统的残差块中，通常采用先降维、执

行卷积操作、再升维的设计方式。而MobileNetV2 中的倒残差结构[55]则是反其道

而行之。首先，通过一个1 1 的卷积层将输入通道数进行扩展（乘以扩张因子k），

这一过程增加了模型的表达能力，但不增加计算复杂度的空间维度；接着，对经

过宽度扩展后的特征图采用深度可分离卷积，即先进行逐通道的深度卷积操作，

然后是一个1 1 的逐点卷积。这种结构能够极大地减少计算量，同时保持有效的

特征提取能力；然后，并没有像常规残差块那样立即恢复到原始通道数，而是直
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接将经过Relu激活函数处理过的深度可分离卷积结果传递给下一层；为了与下一

层匹配，还需要一个最后的1 1 卷积层来调整通道数。 

通过这种倒残差结构设计，MobileNetV2 能够在保持较高性能的同时，大幅

度降低模型的计算复杂性和参数数量，非常适合部署在资源有限的移动设备和嵌

入式系统上。因此，MobileNetV2 网络非常符合道路场景语义分割的实时性要求。

MobileNetV2 网络的Bottleneck Residual Block如图 4-5 所示。 

  

图 4-4 ResNet 的两种基本结构 

 

图 4-5 MobileNetV2 网络的 Bottleneck Residual Block 
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4.3.2 基于空洞可分离卷积的 D-ASPP 

DeepLabV3+网络结构中的 ASPP 模块，主要思路是通过不同速率的并行空

洞卷积来获取特征信息，实现覆盖多尺度的感受域。本文引入密集连接方式的

ASPP[56]，即 D-ASPP，并将卷积替换为深度可分离卷积，在获取更密集的特征金

字塔和更大感受野的同时，又减少了 ASPP 模块的计算量与参数量，更加轻量化。 

所谓空洞，即在卷积核中注入空洞进行膨胀卷积，根据需求设置不同的空洞

速率（Dilation Rate）来进行卷积计算[57]。常规标准卷积因为没有空洞，即一个

3 3 的标准卷积核在应用空洞速率为 1 的情况下，其实际覆盖的区域为3 3 ；若

将空洞速率设置为 2，则卷积核在移动过程中每两个元素间都会跳过一个像素，

从而实际上覆盖了5 5 的区域，感受野得到扩大。以此类推，随着空洞率的增大，

卷积核能够感知到更大范围的输入特征，而无需增加卷积核的实际大小或减少输

出特征图的分辨率，这对于图像分割、目标检测等任务具有重要意义，可以捕捉

到更远距离的上下文信息。图 4-6 中，左图则为标准卷积，右图为空洞率为 2 的

空洞卷积，卷积后的感受野为 5。 

 

图 4-6 标准卷积和空洞率为 2 的空洞卷积 

本文使用深度可分离卷积替换标准卷积来进行卷积核的膨胀，而深度可分离

卷积[58]的实现分两步：第一步，则是用三个卷积对三个通道分别做卷积，即逐层

卷积（Depthwise Convolution），并输出三个通道的属性；第二步，用1 1 3  的卷

积核，即逐点卷积（Pointwise Convolution），对三个通道继续做卷积。此时的输

出就和标准卷积一样，为8 8 1  。具体实现过程如图 4-7 所示。 

如果要提取更多的属性，那么只要设计更多的1 1 3  卷积核就可以实现。如

果仅仅是提取一个属性，深度可分离卷积的方法不如标准卷积，但是随着要提取
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的属性越来越多，深度可分离卷积就能够节省更多的参数。 

 

图 4-7 深度可分离卷积的实现过程 

依靠空洞可分离卷积的特性，即在保持特征图分辨率不变的情况下大幅增加

网络的感受野。那么，在输出信号 y 和输入信号 x都属于一维向量时，空洞卷积

的处理具体为： 

 1( ) ( ) ( )H

hy i x i r h w h== +    (4-1) 

式(4-1)中， r 是空洞速率； ( )w h 是滤波器处于第 i个位置的参数；H 是滤波

器的尺寸。空洞卷积相当于卷积核元素之间插入一定数量 ( 1)r − 的零值，随着空

洞速率的增大，卷积核在处理输入特征时跳跃的距离也会增加，即不连续地采样

输入特征。那么，卷积核大小为 h、空洞速率为 r 的空洞卷积的感受野大小具体

为： 

 ( 1) ( 1)M r h h= −  − +   (4-2) 

另外，通过上下层级联方式的空洞卷积层，其感受野范围大小具体为： 

 1 2 1M M M= + −   (4-3) 

式(4-3)中，
1M 、

2M 分别为上下级联的两个空洞卷积层感受野。因此，D-

ASPP 模块中各个空洞可分离卷积支路感受野的变化如图 4-8 所示。 
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图 4-8 D-ASPP 感受野的大小 

以空洞速率（6，12，18）为例，根据式 4-3，若设 r

hM 是卷积核大小为 h、

空洞速率为 r 的卷积感受野，那么原有的 ASPP 的感受野最大值具体为： 

 
6 12 18 18

max 3 3 3 3max( , , ) 37M M M M M= = =   (4-4) 

D-ASPP 的感受野最大值具体为: 

 
6 12 18

max 3 3 3 2 73M M M M= + + − =   (4-5) 

本文则是采取不同的空洞速率（6，12，18）来构建 D-ASPP。通过密集连接

的方式，加强了各支路的相关性。由于卷积空洞速率的层层增加，上级联层的卷

积特征能够和下级联层的卷积特征相互补充，实现更加密集化的像素采样，高感

受域的特征也能拥有低感受域的特征信息，从而获得更密集的特征金字塔[59]。 

4.3.3 注意力机制 

DeepLabV3+算法在语义分割中的综合表现较为优秀，但是在提取细节特征

信息以及图像类别之间的边缘分割效果还有待提升。因此，本文在算法的编码阶

段和解码阶段分别引入通道注意力模块以及空间注意力模块。 

通道注意力（Channel Attention，CA）是通过考虑输入特征图中不同通道之

间的相关性来自适应地调整每个通道的权重。它的目标是将更多的注意力放在对

当前任务更有贡献的通道上。相比于普通的卷积操作，通道注意力机制可以使模

型更加关注重要的特征，提高模型的表征能力。通道注意力机制[60]通常通过以下

步骤实现： 
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（1）输入特征图通过全局池化操作（如平均池化 AvgPool 和最大池化

MaxPool ）得到全局特征描述； 

（2）全局特征通过一个或多个全连接层进行映射，即将两个特征描述送入

多层感知（Multilayer Perceptron，MLP）中，得到注意力向量； 

（3）注意力向量通过激活函数（如 Sigmoid）进行归一化，以控制每个通道

的权重； 

（4）权重与输入特征图逐元素相乘，得到加权后的特征图。具体表示为： 

 ( ( ))avgF MLP AvgPool F=  (4-6) 

 max ( ( ))F MLP MaxPool F=  (4-7) 

 maxm avgF F F= +  (4-8) 

 ( )c mF F F=    (4-9) 

其中，F 为输入； avgF 为平均池化后进行多层映射的特征图； maxF 为最大池

化后进行多层映射的特征图； mF 为将多层映射特征进行加权操作； cF 表示加入

通道注意力后的特征图；图 4-9 则为 CA 模块结构，其中 csF 为步骤（3）处理的

特征图。 

 

图 4-9 通道注意力模块 

DeepLabV3+算法解码阶段提取的低级特征直接作为解码的输入，会引入较

多的背景特征，影响分割效果。空间注意力模块能够过滤背景信息，关注于前景

信息，聚焦目标特征信息，一定程度改善边缘分割效果。 

空间注意力（Spatial Attention，SA）更加关注空间位置信息，是通过考虑输

入特征图中不同空间位置的重要性来自适应地调整每个位置的权重。它的目标是

放大对关键目标或区域的关注，以提高模型对空间位置的感知能力。空间注意力
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机制[61]通常通过以下步骤实现： 

（1）输入特征图在通道维度上进行平均池化和最大池化操作，分别得到对

应特征图； 

（2）使用 Concat 操作将两个不同表示的特征图进行拼接； 

（3）通过卷积操作和 Sigmoid 函数得到注意力权重图； 

（4）注意力权重图与输入特征图进行逐元素相乘，得到加权后的特征图。 

具体如下式所示： 

 ( )avgF Avg F =  (4-10) 

 max ( )F Avg F =  (4-11) 

 max( [ ; ])ss avgF f F F  =   (4-12) 

其中，F为输入特征图； avgF 为平均池化后的特征图； maxF 为最大池化后

的特征图； ssF 为注意力权重图； max[ ; ]avgf F F  为卷积操作。SA 模块结构如图 4-

10 所示。 

  

图 4-10 空间注意力模块 

4.4 实验结果与分析 

本文旨在实现面向道路场景的语义分割算法的优化，基于对 DeepLabV3+算

法结构的改进，以达到算法的实时性与精确性。本节则是对本文提出的算法进行

实验与结果分析，使用本文建立的夜间红外数据集以及 Pascal VOC 2012 数据集

进行训练与验证，并与常见的语义分割算法作对比实验及结果分析。然后对几个

改进点进行了消融实验，从而验证改进点的有效性和可行性。另外，针对了 D-

ASPP 模块进行相关实验，包括分别基于空洞卷积和空洞可分离卷积的 D-ASPP
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模块对比实验、基于不同空洞速率构建 D-ASPP 的对比实验等。 

4.4.1 实验配置与参数 

本实验是在 Windows10 系统上基于 Pytorch 框架来实现的，采用 CUDA 进

行处理，GPU 型号：NVIDIA RTX2080Ti，显卡内存 11G。数据集为本文建立的

红外数据集，训练集图像统一为 640 512 分辨率。在对比实验中同时使用了

Pascal VOC 2012 数据集。 

在算法训练中常规的参数设置：数据批量大小（Batch Size，BS）设置为 4，

学习率初始化为 0.001，学习率下降方式为余弦退火（Cosine Annealing，COS）。

选择随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent，SGD）作为算法的优化器，优

化器参数（Momentum）设为 0.9。损失函数为交叉熵函数。 

4.4.2 损失函数 

整个网络采用逐像素的交叉熵损失作为损失函数[62]，交叉熵的值越小，模型

预测效果就越好。交叉熵涉及到计算每个类别的概率，所以交叉熵几乎每次都和

Sigmoid 函数一起出现，Sigmoid 函数将线性回归的结果（ ,− +）映射到（0,1）

范围内。分类器（Softmax）的输出如式(4-13)： 

 
1

exp( ( ))
( )

exp( ( ))

k
k K

k k

x
p x

x



=

=


  (4-13) 

其中， x表示像素位置； K 为总的类别个数； ( )k x 为分类器输出的像素 x

对应的第 k 个通道的值； ( )kp x 为像素 x属于第 k 类的概率。因此，算法的损失如

式(4-14)： 

 log( ( ))x n nE w p x=   (4-14) 

其中，
nw 为类别 n的损失权重； ( )np x 为像素 x属于真实类别n的概率。 

4.4.3 D-ASPP 模块对比实验 

不同空洞速率构建 D-ASPP 的对比实验。此实验是将标准卷积替换为深度可

分离卷积后所作的对比。由表 4-1 中可以看出密集连接的 ASPP 在以（6，12，
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18，24）不同空洞速率构建时，算法的平均交并比是相对最好，但是在预测单幅

图像的速度较慢，不利于实时性场景的应用。本文选择以（6，12，18）不同空

洞速率构建 ASPP，是均衡算法精确度和实时性之后的最佳选择。 

表 4-1 不同结构的 D-ASPP 指标数据对比 

结构 最大尺度 MIoU/% 时间/ms 

ASPP(6，12，18) 37 78.71 31.56 

D-ASPP（6，12） 37 76.88 21.71 

D-ASPP（6，12，18） 73 80.01 32.68 

D-ASPP（6，12，18，24） 122 80.13 48.21 

D-ASPP（6，12，18，24，30） 173 79.90 63.10 

本文的 D-ASPP 模块是基于空洞可分离卷积，因此，本文将两种不同类型卷

积下的 D-ASPP 的算法性能作了对比实验。如表 4-2 所示，可以看出深度可分离

卷积的 D-ASPP 的处理耗时降低了 39.3%。基于标准卷积的 D-ASPP，其平均交

并比较好一些，算法精确性更好，但是由于计算量相比基于深度可分离卷积的 D-

ASPP 要大，单幅图像预测处理时间比较长，满足不了道路场景的实时性语义分

割的要求。 

表 4-2 基于不同卷积类型的 D-ASPP 数据对比 

卷积类型 MIoU/% 时间/ms 

标准卷积 80.23 54.12 

深度可分离卷积 80.01 32.86 

4.4.4 红外数据集的实验结果与分析 

将本文建立的红外数据集在改进的 DeepLabV3+算法上进行训练与验证，针

对骨干网络、ASPP 模块及编解码特征提取阶段三点进行优化改进。分别在改进

前后的 DeepLabV3+算法训练与验证。 

训练损失曲线和验证损失曲线如图 4-11、4-12，由曲线对比可以看出改进后

算法的训练损失和验证损失均小于改进之前，损失值分别为 0.245 和 0.359，曲

线也较为平滑，说明改进后的算法精度有所提高，其分割结果与真实标签更加相
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似，算法性能有所改善。从图 4-13 和 4-14 的平均交并比曲线也可以看出算法改

进前后的精度区别，改进后的算法平均交并比达到 80.84%，改进前则为 78.71%。 

 

图 4-11 改进前 DeepLabV3+算法损失曲线 

 

图 4-12 改进后 DeepLabV3+算法损失曲线 

 
图 4-13 改进前 DeepLabV3+算法的 MIoU 曲线 
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图 4-14 改进后 DeepLabV3+算法的 MIoU 曲线 

为了验证本文方法的有效性，与其他语义分割方法进行了实验结果对比。其

中，常见的语义分割指标的对比则包括平均交并比（MIoU）、平均像素准确率

（MPA）、分类准确率（ACC）等。另外，重点关注的指标还有单幅图像预测处

理时间，实时性也是本章节研究重点之一，验证本文算法实时性是否满足道路场

景的实时语义分割，如表 4-3 所示。通过主、客观评价来对比说明实验结果。 

表 4-3 不同算法实验数据对比 

算法 MIoU/% MPA/% ACC/% 时间/ms 

ERFNet 70.76 80.90 84.83 19.33 

SegNet 71.37 83.12 89.10 38.62 

PSPNet 74.58 84.37 90.21 24.36 

DeepLabV3+ 78.71 88.05 92.43 27.29 

本文算法 80.84 89.19 93.24 18.80 

客观评价：表 4-3 中的DeepLabV3+和PSPNet算法，其骨干网络均为Mobile

NetV2。从表中数据可以看出DeepLabV3+算法相比其他语义分割算法有一定的

优势，但是本文算法在DeepLabV3+的基础上更加具有竞争力，MIoU值达到了 8

0.84%，相比原算法提高了 2.13%，单幅图像预测时间也比较大的减少，只有 18.

80ms。本文算法在各项评价指标上均是最佳的。其中ERFNet算法是轻量化语义

分割算法，其实时性能也较为优秀，但是在红外数据集上的精度较低。因此，本

文算法具备良好的分割精度和实时性，一定程度上提高了工程实用性。 
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图 4-15 中，由上到下的每一行分别是红外原图、真实标签图、SegNet 预测

图、PSPNet 预测图、DeepLabV3+预测图以及本文算法预测图。通过各个算法的

预测结果图对比能够更直观的去观察到不同算法的图像分割效果，进一步验证本

文算法的有效性与可行性。 

    

    

    

    

    

    

图 4-15 不同算法的预测结果对比 

主观评价：观察图 4-15 可看出，本文算法分割效果是最好的，基本可以正

确识别出各个类别的位置，包括较远距离的小形态物体也可以识别出来，并且可

以较为准确的进行分割，比如远处的树干、汽车等景物，可以较好的适应景物尺
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度变化较大的道路场景。另外，本文算法的边缘分割效果也是相对最好的，保留

了很多细节信息。而算法 PSPNet 和 SegNet 都会出现目标识别不准确的问题，边

缘分割效果也比较差。DeepLabV3+方法相对 PSPNet 方法分割效果要好一些，但

也存在类似的分割问题。本文算法之所以具有良好的分割精度，是因为使用了注

意力模块和密集连接的 ASPP 模块。综上分析，可以验证本文算法的分割性能得

到改善。为了进一步验证本文改进点注意力机制模块和 D-ASPP 模块的有效性，

做了消融实验，主要以 MIoU 评价指标来进行对比，具体实验数据如表 4-4 所示。 

表 4-4 消融实验结果 

组别 注意力机制模块 D-ASPP 模块 MIoU/% 

1 — — 78.71 

2 √ — 79.53 

3 — √ 80.02 

4 √ √ 80.84 

由表 4-4 可知，不同组合方法的图像语义分割结果有较为明显的分割精度差

距。其中，1，2 两组的结果对比可以看出，在 DeepLabV3+算法的基础上引入注

意力机制模块，MIoU 提高了 0.82%，因此可以验证注意力模块能够提高特征提

取的准确性；1，3 两组的结果对比可以看出，引入 D-ASPP 模块来获取更密集的

特征金字塔和更大的感受野，使得 MIoU 值提高了 1.31%，算法的分割精度有了

明显提高，进一步得到验证改进点的有效性。 

4.4.5 可见光数据集的实验结果与分析 

上述实验均使用的是夜间道路场景红外数据集，而且已经验证了本文算法在

训练红外数据集时表现出了良好的性能。因此，使用白天场景的可见光数据集

Pascal VOC 2012 来进一步验证本文算法的效果。表 4-5 为不同算法在该可见光

数据集上的实验结果对比，主要以 MIoU 指标做数据对比。本文算法是分割精度

最佳的。 
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表 4-5 不同算法数据对比 

算法 MIoU/% 

SegNet 68.40 

PSPNet 70.21 

DeepLabV3+ 72.25 

本文算法 73.83 

另外，将不同算法在 Pascal VOC 2012 数据集上的预测结果图进行对比，更

加直观的看出不同的分割效果。如图 4-16 所示，由上到下每一行分别是可见光

图、真实标签图、PSPNet 预测图、SegNet 预测图、DeepLabV3+预测图以及本文

算法预测图。 

    

    

    

    

    

    

图 4-16 不同算法预测结果对比 

由图 4-16 对比可以看出，本文算法的分割效果最好，景物识别更加精确，



安徽工程大学硕士学位论文 

48 

像素分类也更准确，类别边界也相对较好的分割，如图中列车车厢和自行车的分

割效果可以看出，车厢细节特征较为丰富，边缘部分像素分类较为准确。从自行

车的车轮可以明显看出本文算法的像素精度是最好的，保留很多的细节信息。从

而验证了本文算法在白天场景的可见光数据集上也能很好的进行分割。 

4.5 本章小结 

本章主要阐述了在 DeepLabV3+算法的基础上进行的三个改进点，包括换用

骨干网络 MobileNetV2、引入基于空洞可分离卷积的密集连接方式的 ASPP 模块

以及引入通道注意力和空间注意力模块。分别在红外数据集和可见光数据集进行

训练与验证，并做了系列的对比实验、消融实验等。另外，对 D-ASPP 模块也做

了不同空洞速率构建 D-ASPP 的对比实验。通过实验的结果与分析，主、客观评

价了本文算法的分割效果，验证了本文算法的可行性与有效性，也为第五章的实

验奠定了基础。 
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第 5 章 融合 SLIC 超像素的红外图像语义分割算法 

5.1 引言 

在第四章中，基于 DeepLabV3+算法进行了改进，提高了网络的实时性能以

及分割精度，但是边缘分割精度明显不足，这也是图像语义分割模型在分割中十

分常见的难题之一。边缘信息没有得到很好的保留，最根本的原因还是因为相邻

类别的像素对应感受野内的图像信息太过相似导致。如果采用更加多尺度和多层

次的网络结构去进行边缘预测，无疑让算法增加很多的计算量，这在道路场景的

实时性语义分割中是难以接受的，本文的初衷是将分割精度与实时性兼顾优化，

在实时性能良好的前提下，分割精度自然越高越好。而 SLIC 超像素算法是线性

迭代聚类算法，采用均值聚类方法高效地生成超像素，相比以往的超像素算法可

以更好地获取边界的同时，具有更快的速度，更高的内存效率，并且能提高图像

分割性能，非常适合用于本文轻量化算法。因此，本文将语义分割算法结合 SLIC

超像素来构建融合算法，能够实现端到端的对夜间红外图像训练和学习，从而达

到优化图像边缘预测精度的目的。 

本文采用两种语义分割算法（即：本文第四章改进的 DeepLabV3+算法和经

典算法 UNet）分别结合 SLIC 算法之后，分别在红外数据集和 Pascal VOC 2012

数据集上进行训练，并且与其他语义分割算法进行实验对比，从而验证融合 SLIC

超像素的语义分割算法的可行性与有效性。 

5.2 融合 SLIC 的边缘分割优化算法 

5.2.1 SLIC 超像素分割 

SLIC（Simple Linear Iterative Clustering）是一种用于图像分割的超像素算法

[63]。超像素是将图像像素划分为具有相似特征的紧凑区域的方法，它可以将图像

分割为更高级别的语义区域，而不是仅仅将图像划分为单个像素。SLIC 算法通
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过将图像分割为紧凑且相似的区域来生成超像素。它的基本思想是将图像彩色空

间和空间距离结合起来，以确定最佳的初始超像素中心点，然后通过迭代过程将

像素分配到最近的超像素中心点。 

SLIC 算法的优点是简单而高效，能够在保持图像边缘信息的同时生成具有

紧凑形状的超像素，也可以对灰度图进行分割。它在计算成本和超像素质量之间

提供了一个权衡，因此常被用于图像分割、目标检测和图像处理等应用领域。 

SLIC 算法常用来分割可见光 RGB 图像，而本文则是针对红外灰度图像，于

是利用 SLIC 能兼容分割灰度图像的特点，应用于本文当中对红外图像进行处理。 

SLIC 算法分割红外灰度图的步骤[64]如下： 

（1）初始化超像素中心点：根据指定的超像素数量K ，均匀地在图像中选

择初始中心点。图像中若具有 N 个像素点，那么每一个超像素的大小则为 /N K 。

相邻点的网格间距则为 /S N K= 。 

（2）聚合像素：对于每个超像素中心点，将其周围的像素聚集起来，形成

一个紧凑的超像素。 

（3） 更新中心点：计算每个超像素的重心，并将其作为新的超像素中心点。 

（4）重复迭代：重复步骤（2）和（3），直到超像素中心点的位置不再发生

显著变化。 

（5）后处理：根据需要，可以对生成的超像素进行后处理，例如合并或分

割。 

具体计算公式为下式(5-1)、(5-2)及(5-3)。 

 
2( )c i jd l l= −  (5-1) 

 
2 2( ) ( )s i j i jd x x y y= − + −  (5-2) 

 
2 2( ) ( )c s

c s

d d
D

N N
 = +  (5-3) 

其中， cd 表示颜色距离， sd 表示空间距离。 sN 为类内最大空间距离，定义

为 /sN S N K= = ,颜色距离 cN 一般取固定常数值。 

SLIC 算法中设置分割超像素个数K 是重要的参数，其大小将会直接影响分

割效果。因此，为了提高边缘分割的精确性，本文将K 值设为 1000。如图 5-1 所
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示，从左到右分别为红外图像和K 值为 200、500、1000 的 SLIC 超像素分割图。 

    

图 5-1 红外灰度图和不同𝐾值下的分割图 

5.2.2 融合 SLIC 的 DeepLabV3+算法 

这里的 DeeLabV3+算法为第四章改进后的算法。虽然是改进后的算法，但是

针对 DeeLabV3+边缘预测精度方面没有优化，即使原 DeeLabV3+增加了解码阶

段来对边缘特征进行恢复，但是在上采样恢复特征图大小的过程中使用了两次双

线性插值的方式，这就会导致图像类别之间的邻域特征分割效果不太理想。因此，

本文将改进后的 DeeLabV3+算法结合 SLIC 超像素来改善边缘域的分割效果。融

合算法的网络结构如图 5-2 所示。 

 

图 5-2 改进的 DeeLabV3+融合 SLIC 的算法结构 

本文将卷积神经网络提取的高层语义信息与超像素类别边缘信息进行融合，

实现改善边缘分割的效果，进而提高整体算法的语义分割精度。首先通过改进的

DeeLabV3+网络得到粗糙的语义预测结果，随后会统计每个超像素内各个类别所

占像素数量，最后选择像素总数最多的类别并将其赋给该超像素[65]。 

融合算法的具体实现流程： 

（1）红外图像作为输入设为 I ，通过改进的 DeeLabV3+得到较粗糙的语义预

测图 L； 



安徽工程大学硕士学位论文 

52 

（2）通过 SLIC 获得K 数量的超像素，  1 2, ,..., KR R R R= ， iR 表示第 i 个超像

素； 

（3）外部：for 1:i K=   

（a）用  1 2, ,..., KM C C C= 表示 iR 中的全部像素，其中 jC 为被类别 j 所

标记的像素点。 

（b）通过卷积神经网络来一一提取C 中像素的特征，进而初始化权重

0CW = 。 

（c）内部：for 1:j N=  

将 jC 的特征标签保存为
jCL ,然后更新超像素内一切标签的权

重 1/
j jC CW W N= + ，其中

jCW 为
jCW 的上一个值。若 0.8

jCW  ，

则退出内部循环，否则继续循环。 

      end 

（d）搜索所有的 CW 并判断是否具有某一
jCW 值大于 0.8。若有，执行下

一步；否则，继续寻觅最大的 maxW 和第二大的
subW ，然后判断它

们之间的插值是否大于 0.2。如果是，则进行下一步；否则继续外

部循环。 

（e）使用目前超像素内几率最大的分类
maxCL ，然后重新标注目前超像

素的语义标签。 

end 

（4）最终得到超像素优化后的语义预测图，并且输出 L。 

5.2.3 融合 SLIC 的 UNet 算法 

为了验证 SLIC 超像素算法可以有效结合深度学习语义分割算法，能够实现

语义类别边缘预测的精度提高，本文将 UNet 算法结合 SLIC 超像素，和第 5.2.2

节中将改进的轻量化 DeepLabV3+算法结合 SLIC 超像素类似，构建可以端到端

的语义分割优化算法，使用红外数据集进行训练与学习，输出边缘优化分割的预

测结果，另外使用可见光数据集 Pascal VOC 2012 作对比验证。 
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UNet 网络因其独特的架构而得名，其特点是具有对称的编码器-解码器结构

和跳跃连接[66]。编码器部分是通过一系列卷积层、下采样操作（如最大池化或步

长为 2 的卷积），逐渐减小特征图的空间尺寸，同时增加深度（通道数），以捕获

更高级别的语义信息。解码器部分则是通过上采样操作（如转置卷积或双线性插

值）恢复空间维度，同时进行特征融合，将高维特征映射回原始输入大小。 

UNet 的关键创新之一是引入了跳跃连接机制，它直接将编码器中对应层次

的特征图与解码器中的特征图拼接起来，这样可以将低级的细节信息传递给解码

器，使得网络能够更好地保留边缘和细节信息，从而提高分割精度。最终，经过

多层解码和特征融合后的特征图被送到一个1 1 卷积层，用于生成最终的像素级

分类结果，即每个像素点所属类别。UNet 融合 SLIC 超像素的算法整体结构并不

复杂，如图 5-3 所示。 

 

图 5-3 UNet 融合 SLIC 超像素的算法结构  

5.3 实验结果与分析 

本章节的实验是针对语义分割常见难题之一，语义类别边缘分割效果不太理

想所进行的。基于深度学习的边缘分割的优化，一般是加深特征提取层次以及多

尺度特征提取，这会使算法满足不了轻量化的语义分割，无法应用于道路场景。

因此，本文将深度学习语义分割模型（本文改进的 DeepLabV3+和 UNet 算法）

与传统的图像处理算法 SLIC 相结合，通过对比实验来验证该融合算法的可行性

与有效性。 
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5.3.1 实验配置与参数 

本实验是在 Windows10 系统上基于 Pytorch 框架来实现的，采用 CUDA 进

行处理，GPU 型号：NVIDIA RTX2080Ti，显卡内存 11G。数据集主要为本文建

立的红外数据集，在对比实验中同时使用了 Pascal VOC 2012 数据集。 

在算法训练中常规的参数设置：基于改进的 DeepLabV3+融合算法和基于

UNet 的融合算法的数据批量大小（Batch Size，BS）设置均为 4，学习率初始化

均为 0.001，学习率下降方式均为余弦退火（Cosine Annealing，COS）。前者的优

化器种类选择随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD），后者的内优化

器选择自适应矩估计（Adaptive Moment Estimation，ADAM），优化器内部参数

均设置为 0.9，损失函数均为交叉熵函数。 

5.3.2 基于改进的 DeepLabV3+融合算法实验 

针对该融合算法在红外数据集进行了训练与验证，图 5-4、5-5 为算法融合前

后的训练损失曲线和验证曲线。通过对比可以看出融合算法的训练损失与验证损

失都更小，分别为 0.223 和 0.270，损失值也较为接近，这说明其分割结果与真

实标签更加相似，验证了融合算法的可行性与有效性。 

 

图 5-4 算法融合前的训练与验证损失曲线 
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图 5-5 算法融合后的训练与验证损失曲线 

根据图 5-4 和 5-5 训练与验证曲线的对比，融合算法的性能得到了进一步增

强，那么其语义分割重要指标平均交并比（MIoU）也对应的会提高，如图 5-6、

5-7 则分别为融合前后的平均交并比曲线，由图可以看出，融合后的算法其 MIoU

指标最终要高于融合之前的算法，达到了 81.82%，而融合前的算法指标为 80.84%，

说明了融合算法的分割精度得到了改善，这主要在于提高了边缘域的预测精度。 

 

图 5-6 融合前的平均交并比曲线 
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图 5-7 融合后的平均交并比曲线 

通过训练与验证曲线以及MIoU曲线能够大致知道本文的融合算法性能得到

一定改善，但是还不够直观。因此，本文以主、客观评价的方式来更加充分的展

现融合算法分割性能的表现。如表 5-1 所示为不同算法各项评价指标的客观数据

对比。 

表 5-1 不同算法各项评价指标的客观数据对比 

算法 MIoU/% MPA/% ACC/% 时间/ms 

PSPNet 74.58 84.37 90.21 24.36 

DeepLabV3+ 78.71 88.05 92.43 27.29 

改进 DeepLabV3+ 80.84 89.19 93.24 18.80 

本文融合算法 81.82 89.66 93.58 20.31 

客观评价：对比实验中各算法骨干网络均为 MobileNetV2。通过客观的指标

数据对比本文的融合算法在单幅图像预测时间上略微比改进的DeepLabV3+算法

多，但是在平均交并比、平均像素精度及整体精确度各个指标均优于改进的

DeepLabV3+算法，分别为 81.82%、89.66%以及 92.43%，单幅图像预测时间在

18.80ms 的基础上只有很小的增加，为 20.31ms，很好的均衡了精确性与实时性

能，其中关键指标 MIoU 提高了 0.98 个百分点。因此，该融合算法从客观角度

看，其分割性能有效得到改善，仍可以满足在道路场景下的语义分割要求。 

为了更加直观的看出融合算法的性能改善效果，本文将不同算法的预测分割

结果进行了四组对比，数据集为本文建立的夜间道路场景红外数据集。对比图如
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图 5-8 所示，由上到下的每一行分别是红外图、真实标签、PSPNet 预测图、

DeepLabV3+预测图、本文改进的 DeepLabV3+预测图以及本文融合算法预测图。 

    

    

    

    

    

    

图 5-8 不同算法预测图对比 

主观评价：从图 5-8 中各个算法的预测分割图可以更加直观的观察到分割效

果的差异性。PSPNet预测图中，目标类别像素精确度较低，边缘域细节信息丢失

较严重。改进的DeepLabV3+预测图中，细节信息有较多的保留，小目标类别物

体也可以较准确分割，这归功于注意力机制以及D-ASPP模块，但是边缘域细节

信息相对融合算法预测图仍然不够丰富，融合算法预测图可以观察到远、近景物

的特征信息保留的最丰富，尤其是近景的细节信息，预测图中行人与建筑物的边

缘域分割更加精确，与真实标签最相似，验证了将语义分割高层语义特征与超像

素信息结合能够一定程度改善边缘分割精度。 

另外，本文使用可见光数据集 Pascal VOC 2012 进一步验证本文融合算法的

性能，将不同算法训练预测结果进行对比。表 5-2 为各算法使用该可见光数据集
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进行训练的结果对比，主要以 MIoU 指标数据为参照。 

表 5-2 各算法在可见光数据集训练指标对比 

算法 MIoU/% 

PSPNet 70.21 

DeepLabV3+ 72.25 

改进 DeepLabV3+ 73.83 

本文融合算法 74.75 

由表 5-2 可以看出，本文融合算法在改进的 DeepLabV3+算法的精度基础上

又提高了约 1%的指标数值。为了直观的认识精度差异性，将各算法预测图进行

了四组对比。如图 5-9 所示，由上到下每一行分别是可见光图、真实标签、PSPNet

预测图、DeepLabV3+预测图、改进的 DeepLabV3+预测图及本文融合算法预测图。 

    

    

    

    

    

    

图 5-9 不同算法预测图对比 
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图 5-9 中预测图的对比可以观察到，本文融合算法的边缘域预测准确度是最

佳的，预测图中的飞机腹部和老鹰的喙可以更加明显的看出边缘分割的优化效果

得到了改善，从而验证本文融合算法（SLIC+改进 DeepLabV3+）在可见光数据

集训练时的有效性。 

5.3.3 基于 UNet 的融合算法实验 

本文将UNet算法融合SLIC超像素来构建端到端的训练模型，所使用的UNet

算法是基于VGG16 骨干网络，其模型计算量相对较大，此次实验是为了再次验

证SLIC超像素分割可以有效结合深度学习语义分割算法，能够优化边缘分割效

果，从而提高语义分割的整体精度。图 5-10 和 5-11 分别为该算法融合前后的训

练损失曲线与验证损失曲线。 

根据损失曲线的前后对比可以看出，融合算法的最终损失值更小，包括训练

损失和验证损失，损失值分别为 0.146 和 0.275，而且训练损失值和验证损失值

的差值也更接近，这说明在训练与学习过程中，融合算法使得预测精确度提高，

像素精度也更高，预测值与真实值更加接近。 

图 5-12 和 5-13 分别为算法融合前后，其主要评价指标平均交并比（MIoU）

曲线，从曲线对比可以看出，融合算法的 MIoU 值更高，实际达到了 83.16%，而

融合前算法的 MIoU 值为 82.21%，提高了 0.95 个百分点。 

 

图 5-10 融合前算法的训练损失及验证损失曲线 
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图 5-11 融合后算法的训练损失及验证损失曲线 

 
图 5-12 融合前算法的平均交并比曲线 

 

图 5-13 融合后算法的平均交并比曲线 
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通过上述中的曲线图对比可以大致了解该融合算法的分割性能。同样的，为

了更加直观、全面的认识本文融合算法的表现，本文从主、客观评价两个角度去

分析算法的整体表现。表 5-3 为各算法在红外数据集训练的指标数据对比。 

表 5-3 各算法在红外数据集训练指标对比 

算法 MIoU/% MPA/% ACC/% 时间/ms 

SegNet 71.37 83.12 89.10 38.62 

SLIC+改进 DeepLabV3+ 81.82 89.66 93.58 20.31 

UNet 82.21 90.15 93.64 88.35 

SLIC + UNet 83.16 90.59 93.85 90.47 

客观评价：这里 UNet 算法是基于参数量较大的 VGG16 骨干网络。从上表

可以看出，由于网络差异性，UNet 算法的几个常见指标比之前算法具有一定的

优势，尤其在融合 SLIC 算法之后的评价指标均得到了有效提高，提高了 0.95%，

但高计算量和高参数量带来的则是实时性能大幅下降，单幅图像预测时间达到了

90.47ms，是本文 SLIC+改进 DeepLabV3+融合算法的约 4.5 倍。 

图 5-14 为各算法在使用红外数据集得到的预测图像对比，由上到下每一行

分别是红外图、真实标签、SegNet 预测图、SLIC+改进 DeepLabV3+预测图、UNet

预测图、SLIC+UNet 预测图。 
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图 5-14 不同算法预测图对比 

主观评价：根据上图对比观察可以得知，本节的融合算法（SLIC+UNet算法）

借助着VGG16 骨干网络以及本身网络优势，无论是边缘域分割效果还是远近景

物识别准确度都是最佳的，比如预测图中建筑与树木相邻区域以及车辆与树木相

邻区域的分割更精确，景物像素识别也更精准，相比原UNet算法的表现更加优秀，

验证了该融合算法的有效性。而上节提到的融合算法（SLIC+改进DeepLabV3+）

也较为准确的进行了对景物类别的预测，包括在边缘域的预测效果也比较好，由

于本文旨在研究满足道路场景的语义分割算法，应兼顾良好的实时性与精确性，

因此，SLIC结合改进DeepLabV3+的融合算法会更加适用。 

对于本节的融合算法，也是使用可见光数据集 Pascal VOC 2012 进一步验证

该融合算法的性能，将不同算法训练预测结果进行对比。表 5-4 为各算法使用该

可见光数据集进行训练的结果对比，主要以 MIoU 指标数据为参照。 

表 5-4 不同算法在可见光数据集训练结果对比 

算法 MIoU/% 

SegNet 68.40 

SLIC + 改进 DeepLabV3+ 74.75 

UNet 76.62 

SLIC + UNet 77.54 

从上表可以看出本节融合算法在使用可见光数据集预测时，分割精度也得到

一定提升，提高了 0.92 个百分点。图 5-15 则为各算法在使用 Pascal VOC 2012 数

据集得到的预测图像对比，由上到下每一行分别是红外图、真实标签、SegNet 预

测图、SLIC+改进 DeepLabV3+预测图、UNet 预测图、SLIC+UNet 预测图。 

根据图 5-15 中的预测结果对比可以看出本节融合算法（SLIC+UNet）边缘
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域分割效果相比原 UNet 算法更好，相比上节融合算法（SLIC+改进 DeepLabV3+）

也要更优秀，比如图中汽车底盘部分以及人与酒瓶相邻部分，像素准确度明显较

高，更加接近真实标签。因此，验证了本节融合算法使用可见光数据集预测也可

以有效改善边缘分割精度，融合算法的可行性与有效性也进一步得到了验证。 

    

    

    

    

    

    

图 5-15 不同算法预测图对比 

5.4 本章小结 

本章主要研究融合SLIC超像素的语义分割算法，将SLIC超像素分别与本文

改进的DeepLabV3+算法和UNet算法融合，分别使用红外数据集和Pascal VOC 2

012 数据集进行训练与验证。本章首先阐述了SLIC超像素算法处理红外灰度图像

的基本原理；然后，介绍了两个融合算法（SLIC+UNet和SLIC+改进DeepLabV3

+）的结构，详细说明了SLIC超像素与高层语义特征融合并输出优化预测图的过
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程；最后，针对两个融合算法与其他语义分割算法进行实验数据对比以及预测结

果对比。总之，基于深度学习的红外图像语义分割算法与传统的图像处理方法的

相结合策略，其可行性与有效性在本章节得到了验证。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

目前，面向道路场景的语义分割技术多应用于自动驾驶、无人车等领域，而

这些领域在实际运用语义分割技术过程中，常受限于特殊环境影响（黑暗、大雾、

眩光等）导致智能感知系统精度严重下降，语义分割精度也大大降低。因此，本

文基于夜间道路红外场景来进行语义分割算法研究，通过红外成像仪进行数据采

集不会受到外界特殊环境影响，能够实现自动驾驶系统全天候的精准感知。 

通过对红外图像语义分割的研究，基于深度学习的可见光语义分割算法能够

实现红外图像像素级的分类与分割得到了验证，这取决于在语义分割模型中红外

图像可以获得每个像素的类别标签。但由于红外图像属于灰度图像，为单通道，

语义分割的效率会明显提升。也正因为其为单通道图像，图像分辨率与清晰度也

较低，图像质量不如可见光图像，将会影响语义分割的精确度。 

语义分割不仅要求模型识别图像中存在哪些不同的对象（分类），还必须清

楚地描绘出每个对象在图像中的具体位置和形状（分割），初步的实现对图像场

景的语义理解，为更深层次的图像理解打下基础。本文将基于深度学习的语义分

割技术应用在红外图像上，实现对红外场景的语义理解，并通过改进的语义分割

算法进行训练与预测，在满足道路场景实时性分割的前提下，预测精度也比较可

观。另外，将语义分割模型结合传统图像处理方法来改善边缘域的预测精度，可

以进一步提高模型整体的语义分割精度。获得具体成果如下： 

（1）对夜间红外数据增强预处理，建立本文夜间红外数据集。针对红外图

像特性，使用 CLAHE 算法进行增强处理，包括提高图像对比度与清晰度、降低

图像噪声放大等，更利于人工标签制作与算法训练；人工制作标签文件，并且对

数据集进行增强扩充，自动划分训练集与验证集。 

（2）改进 DeepLabV3+算法结构，以兼顾良好的预测精度与实时性能。使用

MobileNetV2 作为算法的基础网络；引入密集链接方式的 ASPP 模块，考虑实时

性能，将模块标准卷积替换为深度可分离卷积；另外，在编码和解码阶段，分别
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引入通道注意力和空间注意力模块。改进后，在保证较高的预测精度的同时，有

效改善原算法的实时性能。 

（3）构建融合 SLIC 超像素的语义分割算法，验证了该融合算法的可行性与

有效性。本文将改进的 DeepLabV3+算法和 UNet 算法分别与 SLIC 超像素进行

融合，并且使用夜间红外数据集和 Pascal VOC 2012 数据集分别进行训练与验证，

最终实验结果都验证了本文融合算法的有效性，边缘预测精度得到有效提高。 

6.2 展望 

随着自动驾驶等技术的不断发展，道路场景的语义分割算法也随之成为现在

的热门研究之一，如何改善实时性与精确性也一直是该领域的主要研究内容，而

针对夜间道路场景红外图像的语义分割研究相对不多。另外，边缘域分割效果不

佳是语义分割关键难题之一，本文结合传统图像处理方法来优化边缘分割，并起

到了一定的改善效果，但是这仍然无法彻底解决该难题。因此，还有很多方面需

要去研究、去探索。 

（1）建立大规模的开源的夜间道路场景红外数据集 

本文建立的夜间红外数据集的图像是从 FLIR 目标识别数据集中筛选出来的，

并且人工制作标签文件，比较耗时费力，而且数据集规模较小，不利于进行算法

研究，这是由于目前开源的夜间道路红外数据集非常匮乏的原因。因此，建立一

个大规模、多任务、综合性的道路场景红外数据集，包括白天与夜晚场景的红外

数据，这是很有必要的，能够满足语义分割、目标检测、目标识别等方向的使用，

便于研究者们的工作开展。 

（2）实时性语义分割算法的进一步研究 

道路场景语义分割的应用需要的关键性能就是实时性，盲目的追求分割精度

的提高而忽略实时性对自动驾驶等领域的发展是不利的。本文针对这一点进行提

高算法实时性的研究，但也只是起到有限的作用，如果想要道路场景语义分割发

展的更长远，需要研究更加实时性、轻量化的语义分割算法。 

（3）边缘域分割问题的进一步研究 
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目前，边缘域分割问题仍然得不到有效解决，常见的边缘优化算法也只能做

到一定程度的改善。因此，在以后的研究中，要不断地针对该问题进行探索，包

括对现有的优化算法进行不断改进以及研究更优秀的优化算法。 

总之，基于深度学习的各种应用算法是人工智能领域的研究重点，未来也会

面临各种难题与挑战，但仍然相信通过研究者们的不懈探索与努力下，这些挑战

与难题都将解决，人类社会也将更加的智能化。 
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