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摘　 要:针对自动驾驶复杂交通场景精准感知与理解过程中路侧设施及交通参与者二维视觉图像几何特征信息不全、场景语义

信息缺乏等问题,构建一种基于要素信息补全的自动驾驶复杂场景语义理解模型。 首先,运用稠密连接网络( DenseNet)提取视

觉图像多尺度二维特征,通过特征视线投影模块(FLoSP)将体素逆向映射至三维空间,采用维度分解残差( DDR)模块构建 3D
 

UNet,提取场景目标三维特征,实现单帧视觉图像二维特征向三维特征的转换,再在 3D
 

UNet 编码器与解码器之间引入三维上

下文先验层(3D
 

CRP),并通过空洞空间金字塔池化(ASPP)与 Softmax 层输出场景语义补全结果,以增强语义补全模型的空间

语义理解能力。 同时,运用图像描述生成技术,构建基于改进 VGG-16 编码器和长短时记忆网络( LSTM)解码器的上下文语义

嵌入场景理解语言描述模型,其中改进 VGG-16 编码器将不同尺度的交通场景特征进行融合与拼接,并通过投影矩阵输入到

LSTM 解码器,建立场景目标图像与谓词关系的语义表示,进而自动生成目标检测结果及自动驾驶决策规划建议自然语言描

述。 最后,运用 Semantic
 

KITTI 数据集及实车实验,对所提出的复杂场景语义理解算法进行验证。 结果表明,该算法相较于

JS3C-Net 算法平均交并比(mIoU)相对提升了 11. 27% ,通过语义补全实现了自动驾驶复杂场景的准确感知与语义理解,为自动

驾驶决策规划提供可靠依据。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

incomplete
 

geometric
 

feature
 

information
 

of
 

two-dimensional
 

visual
 

images
 

of
 

roadside
 

facilities
 

and
 

traffic
 

participants,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

lack
 

of
 

scene
 

semantic
 

information
 

inaccurate
 

perception
 

and
 

understanding
 

of
 

complex
 

traffic
 

scenarios
 

for
 

autonomous
 

driving,
 

a
 

semantic
 

understanding
 

model
 

for
 

complex
 

autonomous
 

driving
 

scenarios
 

based
 

on
 

element
 

information
 

completion
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

dense
 

connection
 

network
 

(DenseNet)
 

is
 

utilized
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

2D
 

features
 

from
 

visual
 

images.
 

Then,
 

the
 

feature
 

line-of-sight
 

projection
 

( FLoSP)
 

module
 

is
 

used
 

to
 

inverse-map
 

voxels
 

to
 

3D
 

space.
 

A
 

dimension
 

decomposition
 

residual
 

(DDR)
 

module
 

is
 

utilized
 

to
 

construct
 

a
 

3D
 

UNet,
 

extracting
 

3D
 

features
 

of
 

scene
 

objects
 

and
 

enabling
 

the
 

transformation
 

of
 

single-frame
 

2D
 

visual
 

image
 

features
 

into
 

3D
 

features.
 

Additionally,
 

a
 

contextual
 

residual
 

prior
 

(3D
 

CRP)
 

layer
 

is
 

introduced
 

between
 

the
 

3D
 

UNet
 

encoder
 

and
 

decoder.
 

Atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

( ASPP)
 

and
 

Softmax
 

layers
 

are
 

used
 

to
 

output
 

scene
 

semantic
 

completion
 

results,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

spatial
 

semantic
 

understanding
 

capability
 

of
 

the
 

model.
 

Meanwhile,
 

image
 

caption
 

generation
 

technology
 

is
 

utilized
 

to
 

formulate
 

a
 

context-aware
 

semantic
 

embedding
 

scene
 

understanding
 

language
 

description
 

model
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

VGG-16
 

encoder
 

and
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

decoder.
 

The
 

improved
 

VGG-16
 

encoder
 

integrates
 

and
 

concatenates
 

features
 

of
 

traffic
 

scenes
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

inputs
 

them
 

into
 

the
 

LSTM
 

decoder
 

via
 

a
 

projection
 

matrix,
 

establishing
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a
 

semantic
 

representation
 

between
 

scene
 

object
 

images
 

and
 

predicate
 

relations,
 

and
 

automatically
 

generating
 

natural
 

language
 

descriptions
 

of
 

object
 

detection
 

results
 

and
 

autonomous
 

driving
 

decision-making
 

suggestions.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

complex
 

scene
 

semantic
 

understanding
 

algorithm
 

is
 

validated
 

on
 

the
 

Semantic
 

KITTI
 

dataset
 

and
 

through
 

real
 

vehicle
 

experiments.
 

Compared
 

with
 

the
 

JS3C-Net
 

algorithm,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

relative
 

improvement
 

of
 

11. 27%
 

in
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

(mIoU),
 

realizes
 

accurate
 

perception
 

and
 

semantic
 

understanding
 

of
 

complex
 

scenarios
 

in
 

autonomous
 

driving
 

through
 

semantic
 

completion,
 

and
 

provides
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

autonomous
 

driving
 

decision-making
 

and
 

planning.
Keywords:autonomous

 

driving;
 

semantic
 

scene
 

completion;
 

image
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scene
 

semantic
 

understanding

0　 引　 　 言

　 　 自动驾驶车辆面临城市道路、高速公路、村镇路段等

多样化场景的动态切换,其环境要素呈现高维度、异构性

和时空关联性特征。 因此,交通场景精准感知与理解是

自动驾驶安全可靠决策规划的基础和关键[1] 。 随着自动

驾驶技术向高阶智能化演进,复杂行车场景的语义理解

已成为环境感知的研究热点。 现有研究通过多传感器融

合和深度学习模型取得了一定进展,但在要素信息缺失、
传感器噪声干扰等现实场景下,语义理解的准确性和鲁

棒性仍有待提高。
近年来,诸多学者集中于基于单目视觉的三维语义

场景 补 全 ( semantic
 

scene
 

completion,
 

SSC ) 研 究。
Xiao 等[2] 提出了一种实例感知的单目语义场景补全框

架,该框架利用两阶段区域 VQ-VAE 网络和可变形注意

力机制优化体素查询,在 Semantic
 

KITTI 数据集上取得

了显著性能提升。 Liu 等[3] 设计语义引导的 SG-SSC 框

架,引入语义融合模块,旨在补偿深度缺失问题。 语义分

割[4-5]在三维语义场景补全中不仅是基础的步骤,更是提

升补全效果和质量的关键。 Zhang 等[6] 通过三分支非对

称网络优化特征提取,Yu 等[7] 结合上下文感知查询生成

器和三维几何感知模块, 显著提升语义分割精度。
Luo 等[8] 通过解耦网络结构与分辨率的直接关联,利用

分辨率自适应特征和动态点采样策略,实现多分辨率场

景的几何与语义重建。 模型轻量化为实时应用和资源受

限环境提供了高效且可扩展的解决方案。 樊博等[9] 提出

融合注意力机制与重影特征映射的轻量级算法进行无人

机视角下交通场景语义分割。 侯志强等[10] 提出一种基

于跨层次聚合网络的实时城市街景语义分割算法,通过

多尺度上下文信息提取和特征复用,提升分割准确性与

实时性。 开志强等[11] 提出全局语义学习与显著目标感

知框架,通过门控语义注意力机制和一致性损失约束,实
现复杂遮挡场景下关键要素的纹理重建与语义恢复。 靖

永志等[12] 通过轻量化的列向位置分类架构和多维度抗

干扰机制,在复杂遮挡场景中实现毫米级要素间隙的鲁

棒感知,为信息补全提供了高精度实时语义重建。 基准

数据集方面,Karangwa 等[13] 系统评述了自动驾驶领域常

用的 KITTI、nuScene、Waymo 等公开数据集,为复杂环境

下的多任务感知研究提供了数据支撑。
自动驾驶环境感知不仅是对目标的精准检测,还应

包含对复杂交通场景的理解及自然语言描述[14] 。 李国

燕等[15] 通过引入分割机制和空间关系机制,根据语义分

割以 及 地 理 空 间 关 系 生 成 遥 感 图 像 的 信 息 描 述。
Khurram 等[16] 提出模块化深度学习的网络架构,生成复

杂场景图像的自然语言描述。 Pang 等[17] 提出结合自然

语言处理的图像理解和信息提取算法,通过深度学习实

现图像和文本信息的深度融合,提高了图像描述生成准

确性和效率。 上述方法对于复杂驾驶场景的理解仍停留

在目标级数据信息层面,缺乏语义级理解及自然语言描

述,不能精确提取场景中的基建与参与者的几何特征以

及语义信息。
针对复杂驾驶场景中缺乏语义级理解及自然语言描

述的问题,该研究提出一种基于要素信息补全的场景语

义理解模型,旨在对自动驾驶中复杂交通场景的几何特

征与语义信息进行精准理解和自然语言描述。 首先,运
用稠密连接网络( densely

 

connected
 

networks,
 

DenseNet)
提取视觉图像的多尺度二维特征,通过特征视线投影模

块(features
 

line
 

of
 

sight
 

projection,
 

FLoSP)将体素逆向映

射回 三 维 空 间 转 化 为 三 维 特 征 ( three-dimensional
 

features,
 

F3D),缓解传统方法中的投影模糊与尺度失配

问题;接着,采用维度分解残差( dimension
 

decomposition
 

residual,
 

DDR)模块提取 F3D 中不同尺度的特征,构建 3D
 

UNet 进行三维特征提取,并在其编解码器之间引入三维

上下文先验层(three-dimensional
 

context
 

relation
 

prior,
 

3D
 

CRP)以增强模型的空间语义理解能力;然后,通过空洞

空间金字塔池化(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)与
Softmax 层输出场景语义补全结果;同时,基于改进的

VGG-16 网络提取语义补全后的场景要素特征,并通过长

短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)将语义补

全结果转化为结构化自然语言描述,完成从几何感知到

语义解释的端到端映射,实现对自动驾驶复杂场景的自

然语言描述及决策规划建议。
本研究的贡献为:
1)设计了基于 FLoSP 和改进 3D

 

UNet 网络的场景补

全语义理解模型,实现了单帧视觉图像二维特征向三维
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特征的转换,并通过在 3D
 

UNet 编码器与解码器之间引

入 3D
 

CRP,以增强语义补全模型的空间语义理解能力,
提升了实时性与鲁棒性。

2)构建了基于改进 VGG-16 的场景语义描述生成模

型,并通过 LSTM 神经网络生成自然语言描述,实现对自

动驾驶复杂场景的自然语言描述语句,为智能车辆驾驶

辅助及无人驾驶决策规划提供了理论基础。

1　 场景要素语义补全

　 　 场景要素语义补全在场景语义理解中包括目标几何

级信息补全和语义级信息补全 2 个子任务[18] 。 无论是

几何补全还是语义补全,均需对三维空间进行有效表征

描述。 体素作为基本单元,用于构建三维场景,通过二分

类(空 / 实体)进行几何补全,随之进行语义分割[19] ,最终

实现场景的语义理解。
为了有效表征复杂的驾驶场景,采用 DenseNet 网络

提取图像特征,并通过 FLoSP 将体素逆向映射为三维特

征,从而扩展场景特征维度。
1. 1　 场景二维特征提取

　 　 场景的二维特征提取是场景要素语义补全的重要步

骤,场景要素语义补全模型采用 DenseNet 网络对 RGB 图

像数据进行特征提取,并在 3 个维度上应用合理的模型

缩放策略,图像分辨率设定为 600×600,通道维度倍率因

子为 2,深度维度倍率因子为 3. 1。 DenseNet 的基线网络

相较于其他扩展卷积神经网络,其密集连接机制通过跨

层特征复用,可增强多尺度特征的连续性,缓解梯度消失

问题,捕捉行驶场景中的细微变化。
DenseNet 基线网络由卷积层、池化层、4 个密集卷积

模块、3 个过渡层和分类层构成,旨在从输入图像中提取

多尺度特征。 卷积层负责特征深度提取,而池化层则降

低特征图分辨率以减轻计算负担。 4 个密集卷积模块采

用统一大小的卷积核,以提取不同尺度的特征,其间由

3 个过渡层通过 1×1 卷积和平均池化调整特征图大小,
以保证计算效率。 最终,分类层将特征映射至输出类别。
表 1 列出了网络结构参数的设计。

在处理二维驾驶场景时,网络首先通过 7×7 卷积核

提取特征,接着进行 3×3 最大池化以缩小特征图。 随后,
多个 MobileNetV2[20] 卷积模块( MobileNetV2

 

convolution,
 

MBConv)被串联,其中包括 1×1 和 3×3 卷积核的组合,分
别有 6、12、32 个模块。 与原始 DenseNet 的 Bottleneck 层

相比, MBConv 的线性瓶颈设计可避免 ReLU ( rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)激活函数对低维特征的破坏,提升小目

标检测鲁棒性。 之后,1×1 卷积核进一步处理特征图,紧接

着为 2×2 平均池化和 7×7 全局平均池化,最终通过全连接

层输出车辆、行人、建筑物等目标的二维特征矩阵。

表 1　 DenseNet 基线网络结构

Table
 

1　 DenseNet
 

baseline
 

network
 

architecture

网络层 输出维度 模型结构

卷积层 112×112 7×7 卷积核,步长 2

池化层 56×56 3×3 最大池化,步长 2

密集卷积模块(1) 56×56
1×1 卷积核

3×3 卷积核[ ] ×6

过渡层(1)
56×56 1×1 卷积核

28×28 2×2 平均池化,步长 2

密集卷积模块(2) 28×28
1×1 卷积核

3×3 卷积核[ ] ×12

过渡层(2)
28×28 1×1 卷积核

14×14 2×2 平均池化,步长 2

密集卷积模块(3) 14×14
1×1 卷积核

3×3 卷积核[ ] ×32

过渡层(3)
14×14 1×1 卷积核

7×7 2×2 平均池化,步长 2

密集卷积模块(4) 7×7
1×1 卷积核

3×3 卷积核[ ] ×32

分类层 1×1
7×7 全局平均池化

10 分类,全连接,Softmax

1. 2　 场景要素特征投影

　 　 为准确获取场景要素的三维语义信息,需将二维多

尺度特征转化为三维空间特征。 由于单目二维特征的尺

度限制,直接运用体素定义存在一定歧义。 因此,采用

FLoSP 逆向投影策略[18] ,将二维多尺度特征转换为三维

特征,增强二维图像与三维体素网格之间的特征关系。
FLoSP 结构如图 1 所示。

图 1　 FLoSP 网络结构

Fig. 1　 FLoSP
 

network
 

architecture

在 FLoSP 网络结构中,DenseNet 网络的多尺度输出

特征 F2D
1:s( s∈{1,2,4,8})经过 1×1 卷积处理后,被逆向

映射回三维空间。 具体而言,这一过程涉及将类别为c 的
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三维体素质心(xc)投影到对应的二维特征图上,并对其

进行填充。 在投影过程中,任何落在图像边界之外的三

维体素特征向量将被设置为 0,以避免边界效应对最终

输出造成干扰。 最终,通过对所有二维多尺度特征映射

得到的三维体素特征进行逐元素加和,获得 F3D。 基于

FLoSP 的体素逆向投影过程如图 2 所示。

图 2　 FLoSP 体素逆向投影过程

Fig. 2　 Reverse
 

projection
 

process
 

of
 

FLoSP
 

voxels

在图 2( a)中,DenseNet 网络提取了二维特征,并通

过 FLoSP 投影网络将体素映射至相应特征, 生成了

图 2(b)所示的体素占据状态。 在此状态下,内部体素具

有非零特征向量,代表其所包含的特征信息,但尚未包含

具体的语义类别信息;而外部体素的特征向量则为 0,以
标识其不包含有效特征。

DenseNet 网络提取图像中的多尺度像素特征,并将

其与体素质心相对应。 FLoSP 网络则将这些二维像素信

息转化为三维特征,进而为后续 3D
 

UNet 网络结构提供

了补全几何形状和语义信息的能力。
1. 3　 场景要素目标语义补全

　 　 1)
 

三维特征提取

为提取包含二维像素信息与三维体素信息的 F3D,设
计了 3D

 

UNet 对特征进行编解码,以输出准确场景的空

间语义特征。 该 3D
 

UNet 包括编码器、三维上下文先验

层、解码器及 ASPP。 编码器的基本构件采用维度分解残

差模块,以提取 F3D 中不同尺度的特征。 DDR 表达式如

式(1)所示。
x t = Fd(x t -1,{W i}) + x t -1 (1)

式中:Fd 为学习的残差映射,并具有 d 维的空洞,缓解了

梯度消失。

DDR 的结构如图 3 所示,设置输入 x t-1 通道数为 c,
运用残差连接方法最终提取 F3D 输出 x t,激活函数运用

relu 函数。

图 3　 维度分解残差模块结构

Fig. 3　 Dimension
 

decomposition
 

residual
 

module
 

architecture

将不同尺度的 DDR 模块组合,构建 3D
 

UNet 编码结

构,以提取驾驶场景的三维特征。 F3D 特征通过 DenseNet
网络的二维解码器与 FLoSP 层连接得到。 针对公路场景

多尺度目标并存的特性,设计渐进式 8 级降尺度采样

DDR 模块,以提取 F3D 的多级特征,并通过两个 3×3 卷积

核、膨胀率为 2 的逆向卷积层构成升尺度解码器,以调整

特征大小。 最后,ASPP 作为 Head 层,收集多尺度特征以

输出场景体素的语义信息。 ASPP 通过 1 × 1 卷积、不同

膨胀率的卷积和最大池化层处理深层特征,进而堆叠这

些特征以构建丰富的空间信息。 3D
 

UNet 结构如图 4
所示。

图 4　 3D
 

UNet 网络结构

Fig. 4　 3D
 

UNet
 

network
 

architecture

由于 F3D 是将体素质心映射到二维特征上的融合结

果,直接解码可能无法充分表达复杂场景的真实语义。
因此,为增强模型的空间语义理解能力,在 3D

 

UNet 的编

码器与解码器之间引入了三维上下文先验层,以提升模

型的空间语义表征能力。 其结构如图 5 所示。
以三维张量(L,W,D) 为输入,首先利用 3D

 

ASPP
卷积扩大网络感受野,然后利用 1×1 卷积和 sigmoid 激活

函数将体素图像生成大小为 (L,W,D) × (L,W,D) / S3

的 M 组关联矩阵 Â′m, s∈{1,2,4,8},m∈M,并运用加权
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图 5　 三维上下文先验层结构

Fig. 5　 3D
 

contextual
 

prior
 

layer
 

architecture

的多标签二值分类交叉熵损失函数 Lrel 在真实关联矩

阵 A′m 监督下进行训练。
Lrel =- ∑ m∈M,i

[(1 - A i
m)log(1 - Â i

m) +

　 wmA
i
m logÂ i

m]

wm =
∑ i

(1 - A i
m)

∑ i
A i

m

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(2)

式中:wm 为预测值与真实值之间的权重;i 为关联矩阵中

对所有元素的索引。 最后将关联矩阵与重塑后的超体素

特征相乘输出全局特征。
2)

 

损失函数设计

设计多种损失函数,通过迭代优化以提升场景语义

补全模型的性能。
(1)场景类别关联损失

模型引入场景类别关联损失 Ls 增强网络对全局场

景几何与语义信息的理解。 对于三维体素 xc,其类别标
记为 c,计算模型预测的准确率 Pc、召回率 Rc 和特异性

Sc。 Pc 和 Rc 有助于区分同类体素,而 Sc 则用于识别非 c
类别的体素。 具体的 Pc、Rc、Sc 计算方法为:

Pc( p̂,p) = log
∑ i

p̂i,c[[p i = c]]

∑ i
p̂i,c

Rc( p̂,p) = log
∑ i

p̂i,c[[p i = c]]

∑ i
[[p i = c]]

Sc( p̂,p) = log
∑ i

(1 - p̂i,c)(1 - [[p i = c]])

∑ i
(1 - [[p i = c]])

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(3)

式中:定义三维体素 xc 类别为 c,p 为真实值; P̂ 为 p 的预

测概率;[[ ·]] 定义为若括号内的条件满足则为赋值

为 1,否则为 0;P i 是索引为 i 的体素对应的真实值; P̂ i,c

代表将第 i 个体素预测为 c 类别的概率。 为增加损失函

数在计算体素几何损失和语义损失时的通用性,通过最

大化上述指标,定义场景类别关联损失 Ls 如式(4)所示。

Ls( p̂,p) = - 1
C ∑

C

c = 1
(Pc( p̂,p) + Rc( p̂,p) + Sc( p̂,p))

(4)

因此,场景类别关联损失中的语义损失 Lsem
s 如式(5)

所示。
Lsem
s = Ls( ŷ,y) (5)

几何损失 Lgeo
s 如式(6)所示。

Lgeo
s = Ls( ŷ

geo,ygeo) (6)

式中: ŷ和 ŷgeo 分别为模型所预测的体素语义标签和几何

标签,将这些预测值纳入场景类别关联损失中,可以计算

出不同任务下预测与实际值之间的损失,从而提高模型

在场景语义补全任务中的理解能力。
(2)截体比例损失

图像遮挡易造成被遮体素预测偏差,常误归为目标形

状。 为克服此难题,模型增加截体比例损失,以优化截体类

别分布。 如图 6 所示,将图像划分为 1×1 网格块,每个网格

块对应一个截体,并将 Lf 损失应用于每一个局部截体。

图 6　 Lf 截体比例损失

Fig. 6　 Loss
 

of
 

proportion
 

of
 

Lf
 truncates

通过计算预测值与真实值的 KL( Kullback-Leibler)
散度来衡量信息损失,加强前后语义一致性,从而消除遮

挡带来的语义歧义。 L f 计算如式(7)所示。

L f = ∑
l2

b = 1
D(Pb P̂b) = ∑

l2

b = 1
∑
c∈Cb

Pb(c)log
Pb(c)

P̂b(c)
(7)

式中:Pb 为截体 b 中体素的真实类别分布;Cb 为截体 b
中的体素总类别;c 为一种体素类别,由于截体包括一些

没有类别的小场景,无法定义 KL 散度,因此在计算 L f 时

计算了 Cb 中的 KL 散度,使得存在于截体 b 中的真实类

别 Cb 能定义未知类别的小场景,因此取 c∈Cb ;Pb(c)为
c 在截体 b 中所占的比例的真实值。 在截体 b 中,Pb 与

Pb(c)分别为预测的体素类别分布与预测的 c 在 b 中的

分布比例。 然后,通过式(7) 计算预测值与真实值之间

的损失,逐步优化网络性能。
最终,在全局标准交叉熵损失函数 Lc 基础上,场景

语义补全模型的损失函数对在三维上下文先验层的关系

损失 Lrel、场景类别关联损失中的语义损失 Lsem
s 几何损失

Lgeo
s 以及截体比例损失 L f 进行求和,因此,综合损失函数

L t 如式(8)所示。
L t = Lc + Lrel + Lsem

s + Lgeo
s + L f (8)

3)
 

实验验证

实验环境配置为:模型程序采用 Python 编写,并在

PyTorch 和 TensorFlow
 

1. 4 环境中训练验证;硬件条件包
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括 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800X
 

8C
 

16 T
 

CPU、Kingston
 

16GB 内存

及 Leadtek
 

Quadro
 

RTX4000
 

16 G
 

GPU。
使用 Semantic

 

KITTI 数据集进行训练,KITTI 系列数

据集进行测试,以验证模型的有效性。 场景以 0. 2
 

m 分

辨率体素化,形成 256×256×32 的网格,标记 21 类目标,
包括 19 类语义信息、1 类自由语义和 1 类未知语义。

训练时,将数据集划分为 3
 

834 帧训练集和 815 帧验

证集。 利用迁移学习优势,设置学习率为 0. 000 1,batch
 

size= 4,epoch= 30,采用 AdamW 优化器,截体比例损失的

二维网格块大小设为 8。 模型训练损失变化趋势如图 7
所示,补全模型根据全局综合损失 L t,在预训练权重下端

到端训练了 30
 

epochs,随着 epoch 增加,模型训练集及验

证集的损失值均呈收敛趋势。

图 7　 损失函数变化曲线

Fig. 7　 Loss
 

function
 

change
 

curves

当训练至第 25
 

epoch 时,验证集的损失值呈现收敛

趋势,此时,训练集的损失值为 0. 3 左右,验证集的损失

值在 1. 4 左右,表明模型在验证集上的预测结果能够有

效接近真实值。
为验证场景语义理解模型在复杂场景中的理解能力,选

择 Semantic
 

KITTI 数据集中的相关场景进行实验。 场景要

素语义补全模型输出语义补全结果部分示例如图 8 所示。

图 8　 场景语义补全结果

Fig. 8　 Scene
 

semantic
 

completion
 

results

图 8(a)为数据集摄像头捕获的行驶场景,图 8( b)
为语义补全模型对该场景进行的体素化语义补全结果。
实验结果表明,通过模型训练,三维场景语义补全模型能

够通过视觉二维图像输入,有效捕捉复杂场景中的可行

驶道路、非行驶道路、路边植物、建筑物、车辆及道路标志

等交通要素。 同时,该模型能够有效预测视野以外的要

素形状,补全结构化道路中交通要素的完整三维几何信

息与语义信息。

2　 场景语义理解描述

　 　 采用图像描述生成技术,以编码器-解码器架构融合

计算机视觉与自然语言处理技术,将交通场景转化为易

懂的语言描述。 场景语义理解描述模型如图 9 所示,编
码器采用改良 VGG-16 网络提取特征,解码器采用 LSTM
网络来生成自然语言描述和驾驶安全建议。

图 9　 场景语义理解描述模型

Fig. 9　 Scene
 

semantic
 

understanding
 

description
 

model

2. 1　 基于改进 VGG-16 的编码器

　 　 为详细描述交通场景图像特征,改进 VGG-16 网络

结构,通过多层次特征融合与拼接,将深层次信息与低层

次信息结合,有效解决因物体距离不同导致的尺度影响

问题,分层呈现交通场景内容,包括汽车、自行车和信号

灯等。 改进后的 VGG-16 网络结构如图 10 所示,包含

16 个可训练层,其中 13 个卷积层,3 个全连接层,5 个最

大池化层,使用 ReLU 作为激活函数。

图 10　 改进的 VGG-16 网络结构

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

the
 

improved
 

VGG-16
 

network
 

architecture

经改进的 VGG-16 网络模型所提取的交通场景图像

特征如式(9)所示。
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f1 = F( f7×7×512)
f2 = F( f14×14×512)
f3 = F( f28×28×512)
f4 = F( f56×56×256)
f t = concat( f1,

 

f2,
 

f3,
 

f4)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(9)

式中: F 为尺度归一化操作; f t 表示交通场景特征;
f7×7×512、f14×14×512、f28×28×512、f56×56×512 分别表示卷积网络中尺

寸分别为 7×7×512、14×14×512、28×28×512、56×56×256
的卷积层输出结果;concat(·)表示特征拼接操作。

提出的编码器通过投影矩阵将输入图像的特征变换

到解码器的输入形式,如式(10)所示。
v = [VGGθ v

( I)]·WI + bI (10)
式中:I 为输入图像; VGGθ v

(I) 为网络提取的图像特征

向量;θv 为网络预训练参数;WI 为投影矩阵;bI 表示偏置

向量。
2. 2　 基于 LSTM 的解码器

　 　 在解码器阶段采用长短时记忆网络替代传统的循环

神经网络。 基于 LSTM 的解码器结构如图 11 所示。

图 11　 基于 LSTM 的解码器结构

Fig. 11　 LSTM-based
 

decoder
 

architecture

针对给定的图像 I 和其对应的自然语言描述语句

S= (S0,S1,…,SN),每一单元的输入可表示为单词向量

和语句的嵌入矩阵,首先定义嵌入矩阵 x t 为:
x t = WeS t,

 

t ∈ {0,…,N - 1} (11)
式中:S t( t= 0,1,…,N-1)表示第 t 个词的词向量。 S0 和

SN 分别表示特殊的开始词和结束词,用于标识描述语句

的开头和结尾;We 为词向量投影到嵌入空间的 N0 ×h 维

度的投影矩阵,N0 为字典的尺寸;h 为嵌入空间的维度。
为了强化图像和语言之间的关联,语义理解模型将

生成描述语句的问题建模为条件概率问题,即在给定图

像 I 的条件下生成语句 S 的条件概率 P(S I)。 通过链

式法则计算该条件概率的方法如式(12)所示。

P(S I;θ) = 􀰒
N

P(S t I,S0,…,S t -1;θ) (12)

式中: θ 为场景语义理解描述模型中需要训练的所有

参数,包括 WI,We,bI 以及 LSTM 单元中的所有权重参

数和偏置,模型通过训练 θ 来使 P(S I) 达到最大化。

P( I,S0,…,ST-1)由 LSTM 建模。 在 t-1 时刻的 LSTM 单

元的输出 h t-1 传输给 t 时刻的 LSTM 单元,整体建模方

法可表示为式(13)所示。
x -1 = v
h t = LSTM(x t,h t -1), t ∈ {0,1,…,N - 1}
y t +1 = h t·Wd + bd, t ∈ {0,1,…,N - 1}
P t +1 = softmax(y t +1),

 

t ∈ {0,…,N - 1}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(13)

式中:表明 LSTM 中每个单元的隐层状态 h t 被输入到

Softmax 功能块,其输出值代表每个单词的概率,从而形

成单词的概率分布。 图像特征通过投影矩阵生成语义生

成网络的输入,即 x-1,后续每个 LSTM 单元的输入如

式(11)所示。
在此过程中,损失函数定义如式(14)所示。

LS(S,I;θ) = - ∑
N

logp t + λ θ·‖θ‖2
2 (14)

式中: λ θ·‖θ‖2
2 表示对参数的正则约束。

2. 3　 测试分析

　 　 为增强模型的泛化能力,通过多样化的数据集进行

训练。 基于 LaRA 数据集构建交通场景语义理解描述的

数据集,标注样本包括 10
 

258 幅图像,若干样本数据如

表 2 所示。

表 2　 LaRA 数据集若干样本数据

Table
 

2　 Several
 

sample
 

data
 

of
 

LaRA
 

dataset

行驶图像 中文描述 行驶图像 中文描述

道路前方有汽

车, 右 侧 远 处

有摩 托 车, 注

意减速。

道路两侧有汽

车,道路前方有

行人和公共汽

车,注意车速。

道路两侧有汽

车和 摩 托 车,
注意车速。

道路两侧有行

人、 汽车 和 摩

托车, 前 方 有

斑马线, 注 意

行人。

道路前方有斑

马线, 两 侧 有

汽车, 注 意 避

让。

道路远处有行

人、 汽车 和 红

色信号 灯, 请

停车等待。

　 　 为确保评估的有效性,随机选取 1 / 10 作为测试集。
语义理解模型通过预训练的 VGG-16 网络作为特征提取

基础,并结合 LSTM 进行描述生成。 为优化模型性能,采
用自适应学习率策略结合随机梯度下降,初始学习率设

置为 0. 005,模型配置 512 维 LSTM 存储单元和 mini-
batch 大小为 16,以提升模型对场景语义的把握及对图像

内容的理解。
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3　 实验结果与分析

3. 1　 补全模型对比分析

　 　 为评估场景要素补全模型的性能,进行量化对比分

析,以展示基于要素信息补全的自动驾驶复杂场景语义

理解模型在几何与语义理解方面的优势。 表 3 列出了所

有语义类别的平均交并比( mean
 

intersection
 

over
 

union,
mIoU),以衡量模型的有效性。

表 3　 不同算法在 KITTI 验证集中的性能表现

Table
 

3　 Performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

KITTI
 

validation
 

set (% )

类别 JS3C-Net NDC-Scene SurroundOcc PanoSSC
本文

方法

道路 50. 69 59. 20 56. 90 56. 36 57. 07

人行道 23. 67 28. 24 28. 30 26. 40 24. 19

公园 11. 82 21. 42 30. 20 17. 76 21. 53

其他场景 0. 08 1. 67 6. 80 0. 88 1. 76

建筑物 15. 17 14. 94 15. 20 14. 26 15. 29

车辆 25. 31 26. 26 20. 60 19. 63 26. 36

卡车 4. 15 14. 75 1. 40 14. 79 14. 86

自行车 0. 27 1. 67 1. 60 0. 63 2. 73

摩托车 0. 00 2. 37 1. 20 0. 36 2. 46

其他车辆 5. 86 7. 73 4. 40 6. 22 7. 87

植物 18. 02 19. 09 14. 90 16. 69 18. 11

树干 4. 53 3. 51 3. 40 1. 83 3. 58

地形 26. 89 31. 04 19. 30 28. 05 28. 16

行人 0. 67 3. 60 1. 40 0. 87 1. 58

自行车骑行者 1. 47 2. 74 2. 00 0. 00 3. 35

摩托车骑行者 1. 47 0. 00 0. 10 0. 00 1. 58

栅栏 3. 97 6. 65 11. 30 5. 72 6. 98

柱子 3. 67 4. 53 3. 90 1. 94 4. 11

交通标志 1. 47 2. 73 2. 40 0. 70 2. 45

平均交并比 11. 54 12. 70 11. 86 11. 22 12. 84

　 　 注:表中加粗表示同一类别物体语义补全性能表现最优结果,加
下划线表示次优结果。

　 　 结果表明,相较于以图像为输入的其他算法 ( 如

JS3C-Net[21] 、 NDC-Scene[22] 、 SurroundOcc[23] 和

PanoSSC[24] ),该研究的模型在 Semantic
 

KITTI 数据集上

性能更优。 具体而言,该方法相较于 JS3C-Net 平均交并

比相对提升了 11. 27% ,明显优于 JS3C-Net、SurroundOcc
和 PanoSSC,且略高于 NDC-Scene,这反映出模型在几何

特征捕捉上的进步。 在建筑物、车辆、自行车、摩托车和

骑行者等类别中,该模型表现尤为突出,显著提升了交通

场景的语义理解能力。

3. 2　 消融研究

　 　 为评估场景语义理解模型各组件的可行性和有效

性,对模型关键组件在 Semantic
 

KITTI 数据集上进行了

消融研究。 为确保实验公平性,所有实验数据及参数设

置均保持一致,表 4 列出了该模型在 KITTI 验证集中的

消融研究结果。

表 4　 场景语义理解模型在 KITTI 验证集中的消融对比

Table
 

4　 Ablation
 

comparison
 

of
 

scene
 

semantic
 

understanding
 

models
 

on
 

KITTI
 

validation
 

set

序号 FLoSP 3D
 

UNet Lsem
s Lgeo

s 平均交并比 / %
1 √ √ √ √ 12. 84
2 × √ √ √ 5. 96
3 √ × √ √ 11. 75
4 √ √ × √ 10. 43
5 √ √ √ × 12. 54

　 　 结果显示,引入 FLoSP 模块后,通过二维图像与三维

体素网格之间的映射,增加了多尺度特征信息,解决了网

络初始输入特征几何信息不足的问题,mIoU 整体提升了

6. 88% ,这一改进显著提高了模型的场景语义理解精度。
与不引入 3D

 

UNet 的对照网络相比,场景语义理解

模型在 mIoU 上整体提升了 1. 09% 。 消融实验证明,引入

3D
 

UNet 网络对补全场景的空间语义特征的重要性。 另

外,两种损失函数的贡献与预期一致,分别实现了 2. 41%
和 0. 30%的 mIoU 提升,从而进一步优化了模型性能。
3. 3　 实车实验设计

　 　 采用实车进行多样化且复杂的驾驶场景数据采集,
以评估模型在实际场景中的表现。 自动驾驶采集平台的

整体配置如图 12 所示,自动驾驶数据采集平台以哈弗

H6 为主体,配备了摄像头等传感器,并将工控机置于后

备箱,以便连接显示设备。

图 12　 自动驾驶采集平台

Fig. 12　 Autonomous
 

driving
 

acquisition
 

platform
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在图 12 的实验中,车辆装备了 ASEva 数据采集系

统、GPS 组合惯导、MIC-7700 工控机、AXIS
 

BOX 及 AXIS
高清摄像头等设备。 ASEva 系统负责在线标定传感器并

输出结构化数据,Wire
 

Shark 则用于抓取工控机数据。
通过视频采帧技术,将视频流分解为 11

 

452 帧图像,依
照 KITTI 配置文件处理实际场景数据。

图 13 展示了模型对采集路段的语义理解成果。 模

型将采集的实车场景数据作为输入,在多样化的行驶场

景中精确捕捉布局,如十字路口和狭窄道路,并合理预测

摄像头视野外的道路语义。 尽管在交通密集场景中存在

一定的语义连滞性,但实验在现有硬件条件下仍实现超

过 10
 

Hz 的理解速率。

图 13　 场景语义理解模型实车验证结果

Fig. 13　 Real
 

vehicle
 

validation
 

results
 

of
 

the
 

scene
 

semantic
 

understanding
 

model

　 　 实车实验结果验证了该研究在复杂场景语义理解上

的有效性,突显了模型在补充交通场景缺失信息、感知丰

富语义及提供驾驶建议方面的能力。

4　 结　 　 论

　 　 1)本研究设计了基于特征视线投影模块 FLoSP 和改

进 3D
 

UNet 网络的场景补全语义理解模型及基于改进

VGG-16 的场景语义描述生成模型,实现了基于单帧视觉

RGB 图像的复杂交通场景语义补全和自然语言描述,为智

能车辆驾驶辅助及无人驾驶决策规划提供了理论基础。
2)通过 KITTI 数据集与实车实验,对模型进行实验

验证,结果表明,基于要素信息补全的自动驾驶复杂场景

语义理解模型相较于 JS3C-Net 的 mIoU 相对提升了

11. 27% 。 该模型能有效补全场景空间语义特征,对复杂

交通场景理解具有良好的精确度和鲁棒性。
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