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面向 AR-HUD 的多任务卷积神经网络研究∗

冯明驰,卜川夏,萧　 红

(重庆邮电大学先进制造工程学院　 重庆　 400065)

摘　 要:汽车上 AR-HUD 已经得到了广泛应用,其环境感知模块需完成目标检测、车道分割等多个任务,但是多个深度神经网

络同时运行会消耗过多的计算资源。 针对这一问题,本文提出一种应用于 AR-HUD 环境感知的轻量级多任务卷积神经网络

DYPNet,其以 YOLOv3-tiny 框架为基础,融合金字塔池化模型、DenseNet 的密集连接结构、CSPNet 网络模型的思想,在精度未下

降的情况下大幅减少了计算资源消耗。 针对该神经网络难以训练的问题,提出了一种基于动态损失权重的线性加权求和损失

函数,使子网络损失值趋于同步下降,且同步收敛。 经过在公开数据集 BDD100K 上训练及测试,结果表明该神经网络的检测

mAP 和分割 mIOU 分别为 30% ,77. 14% ,使用 TensorRt 加速后,在 Jetson
 

TX2 上已经可以达到 15
 

frame·s-1 左右,已达到 AR-
HUD 的应用要求,并成功应用于车载 AR-HUD。
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Abstract:AR-HUD
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

automobile.
 

Its
 

environment
 

perception
 

module
 

needs
 

to
 

complete
 

target
 

detection,
 

lane
 

segmentation
 

and
 

other
 

tasks,
 

but
 

multiple
 

deep
 

neural
 

networks
 

running
 

at
 

the
 

same
 

time
 

will
 

consume
 

too
 

much
 

computing
 

resources.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

lightweight
 

multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( DYPNet)
 

applied
 

in
 

AR-HUD
 

environment
 

perception
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

DYPNet
 

is
 

based
 

on
 

YOLOv3-tiny
 

framework,
 

and
 

fuses
 

the
 

pyramid
 

pooling
 

model,
 

DenseNet
 

dense
 

connection
 

structure
 

and
 

CSPNet
 

network
 

model,
 

which
 

greatly
 

reduces
 

the
 

computing
 

resources
 

consumption
 

without
 

reducing
 

the
 

accuracy.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

neural
 

network
 

is
 

difficult
 

to
 

train,
 

a
 

linear
 

weighted
 

sum
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

dynamic
 

loss
 

weight
 

is
 

proposed,
 

which
 

makes
 

the
 

loss
 

of
 

the
 

sub-networks
 

tend
 

to
 

decline
 

and
 

converge
 

synchronously.
 

After
 

training
 

and
 

testing
 

on
 

the
 

open
 

data
 

set
 

BDD100K,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

mAP
 

and
 

segmentation
 

mIOU
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

are
 

30%
 

and
 

77. 14% ,
 

respectively,
 

and
 

after
 

accelerating
 

with
 

TensorRt,
 

it
 

can
 

reach
 

about
 

15
 

FPS
 

on
 

Jetson
 

TX2,
 

which
 

has
 

met
 

the
 

application
 

requirements
 

of
 

AR-HUD.
 

It
 

has
 

been
 

successfully
 

applied
 

to
 

the
 

vehicle
 

AR-HUD.
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0　 引　 　 言

抬头显示( head-up
 

display,HUD) 概念在 1946 年就

已经出现,最早主要应用在空军领域中,例如,Hawker-
Siddeley

 

Buccanneer 是第一台拥有 HUD 的战斗机[1] 。

21 世纪之后,越来越多的汽车逐渐引入了 HUD,同时,增
强现实技术(augmented

 

reality,AR)也有了突破的进展并

逐渐成熟。 于是,越来越多的研究人员将 AR 和车载

HUD 技术结合起来,并应用在汽车领域。
在 2014 年,Park 等[2] 根据 AR 技术提出了车辆安全

信息系统,并研发出车载 AR-HUD 系统,该系统可以在
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汽车行驶过程中提供实时预警信息,有效帮助驾驶者避

开危险,提高驾驶安全性。 在 AR-HUD 检测模块中一般

至少需要包含目标检测和车道检测或车道线检测技术,
用于识别车辆前方目标和变道辅助。 Park 等[3] 在地面障

碍物检测模块中使用广告牌扫描立体匹配算法( billboard
 

sweep
 

stereo
 

matching
 

algorithm)计算地面障碍物,根据高

度判断障碍物是否为危险的。 虽然该方法使用了机器学

习模型,但是支持向量机性能较弱,检测精度无法和深度

学习模型相比,而且还使用候选区域检测等传统图像处

理算法,无法保证实时检测效果。 Kim 等[4] 为了提高识

别率和减少处理时间,优化了图像处理和特征检测算法,
以及 Hough 变换、HOG 和 SVM 等分类算法,利用基于

GPU 的并行处理和线程编程,可以减少更多的处理时

间。 但是在车载嵌入式平台上,依然无法达到实时检测

效果,且检测精度不够高、泛化能力不够强。 李卓等[5] 使

用毫米波雷达和 CCD 摄像机相结合的方法,检测车辆前

方目标,在其图像处理过程中使用 Adaboost 算法,该算法

虽然精度高,但是训练非常耗时,且对异常样本敏感,非
常容易影响最终预测准确性。 安喆等[6] 基于 SSD[7] 目标

检测模型构建语义分割模型,对整张图片进行分割,得到

目标所属类别结果,虽然该方法检测精度高,但是网络前

向推理速度过慢。 Abdi 等[8] 使用 YOLOv1[9] 算法检测车

辆前方目标,YOLOv1 精度虽然高,但它属于大型目标检

测模型,前方推理速度很慢,不适合应用在车载嵌入式平

台上。 而且上述文献中对车道检测介绍很少,要不就是

使用高精度地图来引导前向行驶和变道。 但在高精度地

图不能投入使用的条件下,仅仅依靠传统手机导航提供

的信息远远达不到实现 AR 导航的目的(民用 GPS 定位

精度为 10
 

m),这就需要实时地对车辆所处的道路场景

进行道路特征检测,以为 AR 导航提供实景信息。 鉴于

此,本文提出一种基于多任务学习框架的轻量级多任务

卷积神经网络。
多任务学习是深度学习中的一种,它通过在有监督

或无监督的任务之间相互传递信息来提高单个任务的通

用能力。 在神经网络中执行多任务学习一般有两种形

式,分别是硬参数共享与软参数共享[10-11] ,其中硬参数共

享是所有任务层共享主干网络参数;软参数共享是每个

任务允许单独的参数与一个辅助任务一起约束参数。 多

任务学习在深度学习中具有非常重要的地位,因此众多

学者对多任务学习做了很多的研究,得到了较多的成果。
例如, Long 等[12] 提 出 通 过 深 度 相 关 网 络 ( deep

 

relationship
 

networks) 来学习任务之间的关系。 Misra
等[13] 设计了一种十字绣单元( cross-stitch

 

units),可以自

动确定不同任务的共同特征和特定特征。 Bakker 等[14]

提出了一种基于贝叶斯方法的部分参数共享策略。
Zhong 等[15] 开发了一个灵活的无效知识转移框架。 为了

学习任务中的相关性,Zhang 等[16] 提出了一种基于凸公

式(convex
 

formulation)的解决方案。 对于时间序列预测

和模式分类,Chandra 等[17-19] 为此开发了协同进化多任务

框架。 在 2017 年,He 等提出了 Mask-RCNN[20] 网络,该
网络是一款典型的多任务卷积神经网络,具有非常高的

精度,只是速度比较慢,在性能较弱的车载嵌入式平台中

很难达到实时检测效果,但是它为多任务卷积神经网络

如何设计奠定了基础。 到目前为止,多任务学习已经相

对成熟,可以将其应用在 AR-HUD 中。 本文提出的多任

务卷积神经网络可同时实现目标检测与语义分割功能,
即对一张图片进行前向推理时,得到的结果分别是目标

种类、坐标以及分割后的车道。 以硬参数共享机制将两

种功能融合在一个多任务卷积神经网络中,可以使目标

检测和语义分割共用一部分特征参数,能够有效减少参

数数量。 同时也可以有效节省车载芯片资源,将节约的

资源用于别的计算任务。 本文的后续安排如下:第 1 节

描述了 DYPNet 模型;第 2 节对所设计的 DYPNet 模型进

行实验验证;第 3 节对本文进行总结。

1　 DYPNet 模型

本文针对 AR-HUD 环境感知模块需求,构建了一种

基于多任务学习框架的多任务卷积神经网络,并给其命

名为 DYPNet( DenseNet-YOLO-PSPNet)。 多任务学习框

架分为多种形式,其中,Ruder 根据任务特定层共享参数

方式的不同,将多任务学习分为硬参数共享机制与软参

数共享机制[21] 。 硬参数共享机制是神经网络中最常用

的多任务学习方法,通常通过在所有任务之间共享隐藏

层来应用它,同时保留几个特定于任务的输出层,如

图 1(a)所示。

图 1　 多任务学习框架

Fig. 1　 Multi-task
 

learning
 

framework

硬参数共享机制大大降低了过拟合的风险,因为当

有更多的任务需要学习时,网络模型必须找到一个能够

捕获所有任务的表示,并且过拟合原始任务的机会较小。
在软参数共享机制中,每个任务都有自己的模型和自己

的参数,然后对模型参数之间的距离进行正则化,使参数



　 第 3 期 冯明驰
 

等:面向 AR-HUD 的多任务卷积神经网络研究 243　　

相似,例如 Duong 等[22] 使用 L2 距离正则化, Yang 和

Hospedales 使用跟踪范数,如图 1(b)所示。
虽然软参数共享机制相比硬参数共享机制检测精度

更高,但是软参数共享机制所使用的参数量与计算量更

大,检测速度较慢。 为了达到实时检测效果,本文选择硬

参数共享机制,虽然它结构简单,但是它在检测速度方面

具有很大的优势,同时可以节约大量的共享参数。

1. 1　 DYPNet 模型构建

本文提出的 DYPNet 模型结构如图 2 所示,其中

DCB 模块是 DenseNet[23] 的密集连接模块,如图 3 所示,
PSP 模块是 PSPNet[24] 的金字塔池化模型。 DYPNet 具有

两个任务特定层,分别是目标检测特定层和语义分割特

定层,同时这两个任务特定层共享一个主干网络,在降低

网络参数量的同时也能够增加网络的泛化能力。

图 2　 DYPNet 网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

DYPNet
 

network

图 3　 密集连接结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

dense
 

connection

　 　 目标检测特定层有两个输出分支,采用特征金字塔

网络(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN) [25] 的思想进行构建,
其中小尺度输出分支分为两路分支,一路分支进行上采

样后和大尺度输出分支进行通道拼接,然后作为大尺度

分支输出预测结果;另一路分支则通过一系列的卷积操

作输出预测结果。 另外,本文的目标检测特定层是基于

anchors 进行训练与预测的,参考 YOLOv3[26] 算法,在每

个输出尺度的特征图方格中预设 3 个默认框,本文的目

标检测特定层有两个输出尺度,所以共有 6 个默认框。

6 个默认框的尺寸各不相同,通过 K-means 聚类算法,在训

练数据集中聚类出 6 个方格尺寸。 因为本文的目标检测

特定层是基于 anchors 进行训练和预测的,所以属于端到

端神经网络,从输入端输入图片,从输出端就可以得到结

果。 端到端神经网络具有前向推理速度快,参数量少等优

点,而且检测精度也不逊色于二阶段网络,如 Fast-RCNN[27] ,
Faster-RCNN[28]等。 虽然 Faster-RCNN 网络检测精度高,但
是其前向推理速度比较慢,如陈朋等[29]基于 Faster-RCNN 网

络识别车辆假牌、套牌精度可以达到 99%左右,但是速度只

有 0. 723
 

s / 帧,而且是在 TITAN
 

X 平台上。
语义分割特定层也是有两个输出分支,语义分割特

定层中的两个输出分支与目标检测特定层中的两个输出

分支略有不同。 在目标检测特定层中,这两个输出分支

都负责训练与预测;而在语义分割特定层中,这两个输出

分支一个是只负责训练,称为辅助分支,一个是既负责训

练又负责预测,称为主分支。
主分支基于金字塔池化模型(pyramid

 

pooling
 

model)
进行构建,金字塔池化模型如图 4 所示。 金字塔池化尺

度融合结构不但实现了将图像全局的上下文信息与局部

区域的上下文信息相结合,增加特征信息的丰富度,而且

还将图像细节纹理信息与整体的轮廓信息相结合,使网
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络可以更加精准分割物体边缘。 最后使用双线性插值法

对特征图尺寸上采样,使上采样后的尺寸与任务共享层

输入尺寸相同。

图 4　 金字塔池化尺度融合结构

Fig.
 

Structure
 

of
 

pyramid
 

pooling
 

scale
 

fusion

辅助分支虽然在前向推理过程中不使用,但在训练

过程可以帮助主分支更快收敛,而且可以有效降低过拟

合风险。
1. 2　 损失函数定义

本文将损失函数分为 3 个部分,第 1 部分是目标检

测特定层损失函数;第 2 部分是语义分割特定层损失

函数;第 3 部分是整个多任务卷积神经网络的损失

函数。
1)目标检测特定层损失函数

目标检测特定层损失函数分为 3 个部分,分别是:
(1)默认框回归损失函数

默认框回归损失函数使用 CIOU 损失函数,如式(1)所示。

CIOU_Loss= 1-CIOU= 1- IOU- ρ2

C2
- v2

(1-IOU) +v( )
(1)

式中:IOU 为真实框与预测框的交并比;ρ 为真实框与预

测框的中心点欧式距离;C 为将真实框与预测框包含的

最小外接矩形对角线长;v 为衡量长宽比的相似性。 v 的

具体含义如式(2)所示。

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(2)

式中: wgt、hgt 分别为真实框的宽高;w、h 分别为预测框的

宽高。
(2)置信度损失函数

置信度损失使用二分交叉熵损失函数,如式 ( 3)
所示。

Lossconf = -∑
k×k

i = 0
∑

m

j = 0
Iobjij [cpi log(cti)+(1 - cpi )log(1 - cti)] -

λnoobj∑
k×k

i = 0
∑

m

j = 0
Inoobjij [cpi log(cti) + (1 - cpi )log(1 - cti)] (3)

式中: k、m分别为输出特征图尺寸;每个输出特征图方格

中默认框数量;Iobjij 、Inoobjij 表示输出特征图第 i个方格第 j个
默认框中含有目标及不含目标;cpi 、c

t
i 为输出特征图第 i个

方格中预测值、真实值;λnoobj 为不含目标的默认框损失函

数权重系数。
在所有的默认框中,不含目标的默认框数量远大于

含目标的默认框数量,所以,使用 λnoobj 系数来抑制不含

目标的默认框损失值,提高含目标的默认框损失权重,使
模式更加“重视”含有目标的默认框造成的损失。

(3)分类损失函数

分类损失同样使用二分交叉熵损失函数,只不过分

类损失只计算包含目标的默认框的类别损失值,而不需

要计算不含目标的默认框的类别损失,如式(4)所示。

Lossclass =- ∑
k×k

i = 0
Iobjij ∑

c∈class
[p i(c)log(q i(c)) + (1 -

p i(c))log(1 - q i(c))] (4)
式中: p i(c)、q i(c) 分别为输出特征图第 i个方格第 c个类

别的预测值和真实值。
最后将这三部分的损失值线性加权就是整个目标检

测特定层的总损失值,如式(5)所示。
F1 = CIOU_Loss + Lossconf + Lossclass (5)
2)语义分割特定层损失函数

语义分割特定层使用两种损失函数来优化权重,分
别是交叉熵损失函数和 Dice

 

Loss 损失函数。 其中交叉

熵损失函数为主函数,如式(6)所示。

Loss = - ∑ x
p(x)log2q(x) (6)

式中: p(x) 为真实概率分布;q(x) 为预测概率分布。
Dice

 

Loss 损失函数是辅助损失函数,用来辅助交叉熵

损失函数做进一步判断。 Dice
 

Loss 损失函数如式(7)所示。

Dice_Loss = 1 - 2 y ∩ ygt

y + ygt (7)

式中: y ∩ ygt 为预测分割图张量与真实分割图张量点

乘并求和, y 为预测分割图张量累加和, ygt 为真实分

割图张量累加和。
最后将交叉熵损失值和 Dice

 

Loss 损失值线性加权

就是整个语义分割特定层的总损失值,如式(8)所示。
F2 = Loss + Dice_Loss (8)
3)多任务卷积神经网络损失函数

本文将多任务卷积神经网络的损失函数定义为两种

子网络损失函数的线性加权和,具体如式(9)所示。
FM = W1·F1 + W2·F2 (9)

式中: FM 为多任务卷积神经网络的损失值;F1 为目标检

测特定层网络的损失值;W1 为目标检测特定层网络的权

重系数;F2 为语义分割特定层网络的损失值;W2 为语义

分割特定层网络的权重系数。
W1,W2 根据两种网络的损失值进行动态计算,计算

式如式(10),(11)所示。

W1 =
ΔF1

ΔF1 + ΔF2
(10)
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W2 =
ΔF2

ΔF1 + ΔF2
(11)

式中: ΔF1 为目标检测特定层网络的当前次 epoch 的

损失值与上一次 epoch 的损失值差的绝对值, ΔF2 为

语义分割特定层网络的当前次 epoch 的损失值与上一次

epoch 的损失值差的绝对值。
将两个分支网络的损失值使用动态损失权重进行加

权求和,可保证两个分支网络在训练过程中网络权重同

步被优化,避免发生一个分支网络已收敛,另一个分支网

络还没有收敛这种情况。
1. 3　 在 AR-HUD 上的应用

AR-HUD 系统包括 HUD、前视相机、驾驶员瞳孔检

测相机、信息处理与控制系统等几部分组成,AR-HUD 系

统工作原理如图 5 所示。

图 5　 AR-HUD 系统工作原理图

Fig. 5　 Working
 

principle
 

diagram
 

of
 

AR-HUD
 

system

AR-HUD 系统首先通过瞳孔检测相机采集驾驶员驾

驶过程中行为信息,其次使用瞳孔检测技术对驾驶员的

瞳孔位置进行定位,然后通过汽车挡风玻璃处的前视相

机采集汽车前方的环境信息,使用环境感知算法对图片

中的场景进行解析。 信息处理系统根据车辆、行人位置

与驾驶员瞳孔位置获取需要经 HUD 投射的图像,并将图

像进行渲染与去畸变处理。 最后将处理后的图像发送到

HUD 进行投影,驾驶员观察到的投影图像将会与真实场

景相融合,实现场景增强效果。
由于前视相机坐标系、瞳孔检测相机坐标系并不相

同,所以为了使目标虚像可以和真实场景相融合,需要将

这两个坐标系都转换到车辆坐标系(世界坐标系)下。 设

一点 P 在前视相机坐标系下的坐标为(xF,yF,zF),前视相

机坐标系到车辆坐标系的旋转矩阵为 RF,平移矩阵为 TF,
则点 P 在车辆坐标系下的坐标表示如式(12)所示。

xw

yw

zw

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= RF

xF

yF

zF

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

+ TF (12)

设一点 E 在瞳孔检测相机坐标系下的坐标为( xE,

yE,zE),瞳孔检测相机坐标系到车辆坐标系的旋转矩阵

为 RE,平移矩阵为 TE,则点 E 在车辆坐标系下的坐标表

示如式(13)所示。
xw

yw

zw

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= RE

xE

yE

zE

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

+ TE (13)

在车辆坐标系下的任意目标点都可以使用三维坐标

表示,使用映射函数就可以将所有的三维坐标点映射到

二维平面中,通过逆映射函数也可以将二维平面中的坐

标映射到三维坐标中。 所以,虚拟屏幕上的每个映射点

都可以通过逆映射函数映射到车辆坐标系下,实现虚拟

投影图像和真实场景相融合的效果。
在环境感知模块中,本文提出的多任务卷积神经网

络 DYPNet 可代替单独的目标检测算法,车道分割算法

以及车道线识别算法。 本文提出的 DYPNet 通过汽车前

视相机采集的图片可识别汽车前方的目标并分割车道。
将识别的目标坐标、车道信息发送至信息处理系统进行

坐标系变换,最后将这些信息通过 HUD 进行投影。

2　 实验与分析

实验在个人电脑中进行,使用的语言为 Python-3. 6,深
度学习框架为 TensorFlow- 2. 2. 0,电脑系统为 Windows

 

10. 0,
GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2070
 

SUPER,显存为 8
 

G。
本文实验在伯克利数据集 ( BDD100

 

K) 中进行,
BDD100

 

K 是由伯克利大学 AI 实验室发布的数据集,是
目前为止规模最大,场景变化最多的数据集之一。 另外

BDD100
 

K 数据集不但具有足够多的场景和天气变化,而
且标注特别精细,其检测难度相比于 COCO 数据集更高,
如图 6 所示。

图 6　 BDD100
 

K 部分数据展示图

Fig. 6　 Display
 

diagram
 

of
 

BDD100
 

K
 

partial
 

data
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2. 1　 目标检测实验

本文从 BDD100
 

K 测试集中随机抽样 500 张图片用

作测试,在随机抽样的测试集中,将本文提出的方法与当

前主流轻量级网络进行比较,表 1 显示了本文提出的网

络在 BDD100
 

K 数据集上的表现。 从表 1 中可以看出,
本文提出的 DYPNet 虽然检测速度最慢,但是 mAP 值是

最高的,而且速度也达到了 31. 57
 

frame·s-1,可以实现实

时检测。 DYPNet 属于多任务卷积神经网络,不只要考虑

目标检测分支性能,还要考虑语义分割分支性能,所以为

了使语义分割分支分割效果更好,在主干网络部分添加

了 DenseNet 密集连接结构,增加网络特征提取能力。

表 1　 目标检测分支在 BDD100
 

K 数据集上的表现

Table
 

1　 Performance
 

of
 

target
 

detection
 

branch
 

on
 

BDD100
 

K
 

dataset

方法 输入尺寸 mAP / %
模型大小 /

MB
FPS

YOLOv3-tiny 416×416 23 34. 9 34. 36

YOLOv4-tiny 416×416 28 22. 5 36. 49

MobileNet
 

SSD 300×300 25 23. 3 35. 12

DYPNet 416×416 30 26. 0 31. 57

　 　 图 7 显示了 DYPNet 和 YOLOv4-tiny 在 BDD100
 

K
数据集上的检测效果对比。

图 7　 在 BDD100
 

K 数据集上的检测对比

Fig. 7　 Detection
 

comparison
 

on
 

BDD100
 

K
 

dataset

从图 7 可以发现,DYPNet 和 YOLOv4-tiny 对近距离

目标检测效果都比较好,但是对远距离和被遮挡目标,
YOLOv4-tiny 的检测精度都略低于 DYPNet 网络,有较多

的漏检。
图 8 显示了 DYPNet 和 YOLOv4-tiny 在自采数据集

的效果对比,从图 8( a) 和图 8( b) 的对比中可以看出,
DYPNet 对近距离目标基本没有出现漏检和误检现象,而
且对遮挡目标也有比较高的检测精度。 在主干网络中增

加 DenseNet 密集连接结构,虽然会略微降低网络速度,
但可以有效减少误检和漏检,提高网络对遮挡目标的检

测能力。

图 8　 在自采数据集上的检测对比

Fig. 8　 Detection
 

comparison
 

on
 

self-collected
 

dataset

2. 2　 语义分割实验

测试数据集为目标检测使用的相同测试数据集,共
包含 500 张图片。 在实验机中测试了语义分割分支的速

度并计算了模型大小,语义分割分支的模型大小与速度

如表 2 所示。

表 2　 语义分割分支模型大小与速度

Table
 

2　 Model
 

size
 

and
 

speed
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

branch

方法 输入尺寸 FPS 模型大小 / MB

DYPNet 416×416 23. 5 10. 5

　 　 从表 1 中可以看出,DYPNet 语义分割分支在实验机
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上的检测速度为 23. 5
 

frame·s-1,参数量为 0. 5
 

MB,不但

达到了实时检测速度,而且对计算机资源消耗也很少。
本文将语义分割类别设为 3 类,分别是 background

(不可行驶区域),current
 

lane,navigable
 

area,在测试集中

测试,各类别的 IOU 和 mIOU 如表 3 所示。

表 3　 在 BDD100
 

K 数据集上的测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

on
 

the
 

BDD100
 

K
 

dataset

类别 IOU / %

background 95. 73

current
 

lane 76. 08

navigable
 

area 59. 61

mIOU / % 77. 14

　 　 由表 3 可以发现,对不可行驶区域预测精度已经达

到了 95%以上,而且这还是在非常复杂的 BDD100
 

K 数

据集中,对 current
 

lane 的预测精度也非常高。
在 PASCAL

 

VOC
 

2007 和 2012 训 练 集 中 训 练

DYPNet 网络,并在 PASCAL
 

VOC
 

2012 测试集上测试

DYPNet 性能。 表 4 为 DYPNet 网络和当前几种经典分

割网络的对比结果, 从表 4 可以看出, 本文提出的

DYPNet 网络在 VOC
 

2012 数据集中的 mIOU 已经超过了

当前几种经典的语义分割网络, 说明了本文提出的

DYPNet 网络在语义分割方面同样具有优越的性能。

表 4　 在 VOC
 

2012 数据集上的测试结果

Table
 

4　 Test
 

results
 

on
 

the
 

VOC
 

2012
 

dataset

方法 mIOU / %

SegNet 0. 591

FCN 0. 622

DeeplabV2 0. 716

DeconvNet 0. 725

DYPNet 0. 763

　 　 图 9 为车道分割效果图,语义分割分支网络根据车

道线对车道进行分割,其中较亮的分割区域是当前车道,
较暗的分割区域是可行驶区域。 由图可以看出,当车道

线越明显时,分割边缘效果就越好,当车道虚线之间的间

隔较大时,分割边缘会产生一些误差,但总体上效果还是

比较可观,左上角图中虽然没有车道线,但是在车的正前

方以及右侧方都是可行驶区域,网络依然能够自动将其

识别为当前车道,为汽车规划行驶路线。
2. 3　 多分支融合实验

本文提出的多任务卷积神经网络 DYPNet 包含两

个分支网络,分别是目标检测和语义分割,在网络进行

前向推理的过程中,两个分支网络分别输出相应的预

图 9　 车道分割效果图

Fig. 9　 Renderings
 

of
 

lane
 

segmentation

测结果,在后处理程序中,将两个分支网络的预测结果

进行融合,根据融合结果进行可行驶区域规划和汽车

防碰撞预警。
多任务卷积神经网络在 BDD100

 

K 数据集上的测试

结果如表 5 所示。

表 5　 多任务卷积神经网络在 BDD100
 

K 数据集上的测试

Table
 

5　 Testing
 

of
 

multi-task
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

on
 

BDD100
 

K
 

dataset

方法 输入尺寸 FPS
模型大小 /

MB
mAP /

%
mIOU /

%

DYPNet 416×416 20. 2 27. 9 30 77. 14

　 　 DYPNet 虽然具有目标检测和语义分割两个子网络,
但其模型参数并没有增加多少,因为目标检测和语义分

割两个子网络共享一个主干网络,这样会节约大量的可

训练参数,网络的推理速度也达到了 20
 

frame·s-1,可以

实现实时检测。
DYPNet 效果图如图 10 所示,在每张图片上都有目

标检测结果和语义分割结果,且这两个网络分支输出结

果都在同一个图像坐标系下。 相比较于两种不同网络串

行运行,本文提出的多任务卷积神经网络并行运行两种

任务,可有效节约计算资源,提高系统整体检测速度。

图 10　 DYPNet 融合效果图

Fig. 10　 Renderings
 

of
 

DYPNet
 

fusion
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2. 4　 在 AR-HUD 上的应用

首先在离线情况下,对相机和 AR-HUD 完成标定工

作获得一些必要参数,如旋转矩阵、平移向量、畸变系数;
然后使用车载嵌入式平台中的瞳孔检测单元测量人眼位

置,确定目标在 HUD 上的显示位置;最后将网络模型部

署至车载嵌入式 TX2 平台中,并使用 TensorRt 加速。 转

换后的模型在 TX2 中的速度平均可达到 15FPS,精度稍

微下降 1% 左右,仍在接受范围内。 AR-HUD 实车图如

图 11 所示。

图 11　 AR-HUD 实车图

Fig. 11　 The
 

real
 

picture
 

of
 

AR-HUD
 

on
 

the
 

car

网络模型在车载嵌入式平台部署完成后,可通过

安装在前挡风玻璃内部的前视相机检测前方目标并分

割车道。 使用标定得到的旋转矩阵和平移矩阵,将网

络检测结果从图像坐标系转换为车辆坐标系。 通过相

机与 AR-HUD 标定结果、瞳孔检测位置以及在车辆坐

标系下的网络检测结果,确定目标与车道线在 AR-HUD
显示区域中的位置。 图 12 为汽车正常行驶效果图,汽
车在正常行驶过程中,HUD 界面会显示车速、导航信息

以及导航箭头等信息,驾驶员可以根据需求选择性显

示部分信息。 对于非当前车道车辆、 行人等目标,
DYPNet 网络会持续进行跟进检测,但是在 HUD 界面

上不会进行显示,以防显示信息过多,对驾驶员驾驶造

成干扰。

图 12　 汽车正常行驶效果图

Fig. 12　 Renderings
 

of
 

normal
 

car
 

driving

图 13 为汽车压线行驶效果图,在导航箭头没有从直

线行驶箭头变为变道箭头的情况下,汽车偏离当前车道

并压到车道线时,HUD 界面会显示一个醒目标识,该标

识会被绘制在被压的车道线上,同时,在标识旁边会有一

些指向当前车道的标志,提醒驾驶员汽车已压线,回归当

前车道正常行驶。

图 13　 汽车压线行驶效果图

Fig. 13　 Renderings
 

of
 

car
 

driving
 

on
 

the
 

lane
 

line

图 14 为近车预警效果图,当车辆距离前方目标过近

时,会在 HUD 界面上显示一个警告标志,提示驾驶员注

意安全,保持安全车距。

图 14　 近车预警效果图

Fig. 14　 Renderings
 

of
 

approach
 

car
 

warning

3　 结　 　 论

本文综合利用多种经典网络中的优秀结构,设计了

一种轻量级的多任务卷积神经网络 DYPNet。 DYPNet 对
AR-HUD 范围内的目标车辆进行检测,精度基本可以达

到 90%以上;同时对车道线明显的车道进行分割,精度也

可以达到 80% 以上,应用在 AR-HUD 环境感知中,能够

以较少的计算资源准确分割出车道并检测汽车前方目
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标。 为了使多任务卷积神经网络在训练过程中更容易收

敛,本文提出了一种基于动态损失权重的线性加权求和

损失函数,该损失函数可以使网络更容易收敛,而且能够

使两种子网络同步接近收敛状态。
本文提出的方法在近距离检测目标精度及计算速度

都已经达到 AR-HUD 实际应用要求,但检测远距离小目

标时仍有一定的局限性。 今后可以考虑在不降低计算速

度的情况下,改变网络结构,增加大尺度输出分支,进而

提高网络对远距离小目标的检测精度。
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