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摘 要

自动驾驶是指车辆通过传感器感知周围环境，在没有人为干预的情况下，实时

改变驾驶行为，完成驾驶任务。自动驾驶可以减少交通事故的发生，提高道路交通

资源的使用率，节约居民的出行成本，因此对自动驾驶技术的研究具有重要意义。

基于计算机视觉的自动驾驶技术使用视觉传感器的观测图像作为输入，驾驶

动作作为输出。现有方法主要分为间接感知型（Mediated Perception）方法、直接
感知型（Direct Perception）方法和端到端控制（End-to-End Control）方法。其中，
间接感知型方法将自动驾驶任务分为目标检测、目标跟踪、场景语义分割、相机模

型和标定、三维重建等子任务。直接感知型方法首先学习交通环境的关键指标，随

后由控制逻辑进行控制。端到端控制方法直接建立输入到动作的映射，具有简明

的系统结构。

本文设计了一个基于端到端控制和深度学习的自动驾驶算法。算法将自动驾

驶作为一个整体的问题进行研究，建立一个端到端的学习系统。学习系统是由 7层
卷积层和 4层全连接层组成的卷积神经网络（CNN），网络的输入是无人车第一视
角的图像，输出是一个浮点数，代表要预测的转向角。相对于预测左转、右转等动

作的传统方法，连续的转向角对运动的描述更加精确。为了提升训练效果，算法在

训练中使用了网络预训练和防止过拟合等措施。

与间接感知型结构和直接感知型结构相比，本文设计的算法具有明显的优势。

首先，避免了间接映射型方法的复杂系统结构，降低了设计的难度。其次，可以在

真实场景下高效的完成数据采集和训练，而直接感知型方法中需要学习驾驶相关

的指标，例如与障碍物的距离、与标志线距离等，在真实场景中精确采集这些数据

需要超声和激光雷达等设备，采集成本高，不易实现。本文算法只需要记录视场图

像和转向角作为卷积神经网络的训练样本，在测试时只需采集视场图像，根据卷积

神经网络预测的转向角实现对智能车的连续控制。

为了减少真车实验的成本，本文设计实现了一个微缩智能车系统用于数据采

集和算法验证。智能车在自行设计的有标志线和障碍物的模拟交通环境中进行数

据采集、训练和测试。在对 CNN的可视化中，发现 CNN可以自行提取与决策有
关的特征。实验结果表明，智能车能够提前规划合理的路线进行避障，能够在常规

场景中保持较高的自动驾驶率。

关键词：自动驾驶；计算机视觉；深度学习；卷积神经网络；预训练
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Abstract

Autonomous driving means the vehicle change the driving behavior in real time and
complete the driving task by observing the surroundings without human intervention. Au-
tonomous driving can reduce the number of traffic accidents, improve the road utilization
rate of traffic resource and save travel cost. So the research of automatic driving technol-
ogy is of great significance.

Autonomous driving technology based on computer vision uses visual sensors as
input and drive actions as output. There are three main typical methods as follows: Me-
diated Perception, Direct Perception and End-to-End Control. Among them, Mediated
Perception method separates driving task into some sub tasks, including object detection,
tracking, semantic segmentation, camera model and calibration, 3D reconstruction and so
on. Direct Perception method learns the key indicators of traffic situation and then be
controlled by the control logic. End-to-End Control method establishes the input to the
action mapping directly with a concise system structure.

We design an automated driving algorithm based on End-to-End Control and deep
learning method, which takes the problem of autonomous driving as a whole to study and
establishes an end-to-end learning system. The learning system is a convolution neural
network (CNN) consisting of seven convolution layers and four fully connected layers.
The input of the network is the image from the first view of vehicle, and the output is
a floating point number which represents the steering angle to be predicted. Compared
to traditional methods which can only predicts movements like left/right turning etc., the
continuous steering angle is a more accurate description of motion. In addition, in order
to improve the training effect, we use the network pre-training method and the overfitting
prevention measures.

Compared to the Mediated Perception method and the Direct Perception method, the
proposed algorithm in this paper has obvious advantages. Firstly, the algorithm avoids the
complex system structure of the indirect mapping system, because the Mediated Percep-
tion structure needs to be divided into several sub-tasks, and its design and implementa-
tion is very difficult. Secondly, the algorithm can accomplish data collection and network
training in real situation efficiently. However, the Direct Perception method needs to learn
the key indicators of traffic situation like the distance from the barrier, the distance from
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the marker line and so on. But the precise collection of these data in real situations of-
ten requires equipment such as ultrasound and laser radar, which are costly and difficult
to implement. The proposed algorithm only needs to record the current field image and
the turning angle as training set. In testing period, only the images from the first view of
vehicle are collected, the continuous control of vehicle is implemented according to the
steering angle predicted by the convolutional neural network.

In order to reduce the cost of experiment with a real vehicle, a mini intelligent vehicle
system was designed to be used for data collection and algorithm verification. The intel-
ligent vehicle performs data acquisition, network training and testing in a self-designed
environment with marked lines and obstacles. We also find that the convolution neural
network can extract useful features for driving by itself. The result shows that the intel-
ligent car was be able to planning a reasonable route to avoid obstacle in advance and
maintain high auto-pilot rates in conventional scenarios.

Keywords: autonomous driving, computer vision, deep learning, convolution neural net-
work, pre-training
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第 1章 绪论

1.1 课题背景

本课题在国家自然科学基金“主动视觉中的对抗问题研究” （批准号：

61672190）的支持下进行，研究基于计算机视觉和深度学习的自动驾驶技术。
近年来，随着人工智能领域的不断发展，自动驾驶技术得到了广泛关注。自动

驾驶是指车辆通过观察和感知周围环境，在没有人为干预的情况下，实时的改变驾

驶行为，完成驾驶任务。自动驾驶系统一般包括环境感知和决策等两个部分，其中

环境感知中使用的传感器包括相机、雷达、超声、定位设备等。本课题研究基于计

算机视觉和深度学习的自动驾驶技术，即通过相机获取环境信息，使用计算机视

觉和深度学习的方法进行决策。相比于其他传感器而言，视觉信息具有易于采集、

信息全面、设备廉价的优势。目前，基于计算机视觉的自动驾驶技术已成为该领域

的主流方法[1]，其他传感器往往作为辅助。

随着我国经济社会的快速发展，我国的机动车产量和保有量已经连年高居世

界第一。根据公安部发布的汽车保有量相关报告，显示截至 2016年底，全国机动
车保有量达到 2.9亿辆，其中汽车 1.94亿辆。机动车驾驶人 3.6亿人，其中汽车驾
驶人超过 3.1亿。私家车总量达 1.46亿辆，平均每百户家庭拥有私家车 36辆，与
2015年相比，私家车增加 2208万辆，增长 15.8%。连年的机动车数量增长，给道
路交通环境带来了前所未有的压力，同时造成了交通事故频发。自动驾驶技术的

出现给解决上述问题带来了希望，具体分析如下。

第一，自动驾驶技术可以有效减少交通事故的发生。交通事故不仅给人民的生

命安全造成巨大威胁，同时也造成了巨大的经济损失。道路交通事故发生的原因

包括道路环境、天气情况、车辆状况以及驾驶员操作等。其中，由于驾驶员操作不

当而引发的道路交通事故占到了总事故的 70%以上。相比于驾驶员来说，自动驾
驶技术的驾驶行为具有可预测性，是无人车辆根据对周围环境的分析得出的。而

人类驾驶员可能受到主观驾驶习惯、驾驶经验和情绪的影响。因此，使用自动驾驶

技术替代驾驶员是可以显著减少交通事故的一种可行的解决方案。

第二，自动驾驶技术可以提高道路交通资源的使用率，缓解交通压力。自动驾

驶车辆可以由城市管理者进行统一调度和分配，路况信息可以随时同步到所有的

车辆，车辆可以进行自动分流，从而缓解交通压力。而人类驾驶员往往有自己偏好

的交通路线，也不易接收到最新的路况信息，因此容易造成拥堵。
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第三，自动驾驶技术可以节约居民的出行成本。统计数据显示，城市有 24%
的路面用于停车，平均每辆车有 95%的时间处于停车状态，只有 5%的时间处于
行驶状态。因此，如果部分无人驾驶车辆能够实现共享利用和按需分配调度，那么

可以有效节约居民的出行成本，提高车辆的利用效率。

自动驾驶技术在国外的研究和应用起步较早，以美国、欧洲、日本为代表的国

家在上世纪 90年代开始相关领域的研究。美国在 1995年开始了第一个自动驾驶
项目[2]，该项目由卡内基梅隆大学主导，美国于同年成立了国家自动公路系统联盟

（NAHSC）来支持自动驾驶项目的开展。欧洲、日本等国纷纷效仿，在本国推进相
关领域的研究。以谷歌公司为代表的科技公司也纷纷投入自动驾驶领域[3]，谷歌公

司于 2009年开始启动自动驾驶项目，截至 2016年 4月，谷歌无人车已经累计安全
行驶了 1,498,000英里，谷歌的自动驾驶汽车如图 1-1 a)所示。以特斯拉公司为代
表的新型汽车厂商也不甘落后，特斯拉于 2015年推出了新型辅助驾驶系统，并于
2016年 10月推出了新型自动驾驶汽车，该车辆装备有 8个摄像头、12个超声传
感器以及激光雷达，具备完全的自主驾驶能力，特斯拉自动驾驶系统如图 1-1 b)所
示。

a) Google无人车 b) Tesla无人驾驶系统
图 1-1 国外科技公司无人驾驶汽车举例

国内在自动驾驶领域的研究和应用起步较晚，但发展极为迅速。以国防科技大

学和清华大学为代表的高校是国内最早开展相关领域研究的机构。2003年，国防
科技大学开发了第一款基于视觉系统的自主驾驶地面车辆 CITAVT-IV[4]，该车辆可

以在结构化道路环境下行驶。同年，国防科技大学和一汽集团联合开发的基于红

旗轿车的自主驾驶系统，该轿车在高速公路上以最高时速 170km的速度行驶，如
图 1-2 a)所示。清华大学于 2002年开发了一款适用于高速公路的，可以进行实时
视觉导航的无人车。近年来，国内在相关领域的研究逐步由学术界蔓延到工业界，

包括传统汽车制造企业和新型互联网企业在内的众多研究机构纷纷在该领域投入

力量。百度公司于 2013 年开始进行无人车项目，以宝马 3 系汽车作为测试平台。
百度无人车将车载计算和云计算相结合，建立了“百度汽车大脑”。“百度汽车大
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脑”具有国内外领先的十余项核心技术，包括智能互联、人机交互、精确定位、标

志检测、场景分割、目标跟踪、目标识别、距离估计等。百度无人车于 2016年获
得了美国加利福尼亚州政府颁发的无人车牌照，该牌照系全球第 15张。百度无人
车如图 1-2 b)所示。此外，一汽集团联合国防科技大学开展自动驾驶研究，其开发
的自动驾驶汽车已经经过多次测试；上汽集团与中航科工进行合作，于 2015年的
上海车展展示了自主研发的智能驾驶汽车 iGS，可以初步实现远程遥控泊车、自动
巡航、自动跟车、车道保持、换道行驶、自主超车等功能；东风汽车公司与华为公

司于 2014年 10月签署合作协议，将逐步开发实现具有情感化自动驾驶的智慧汽
车。

a) 我国首辆无人轿车——红旗 b) 百度无人驾驶汽车
图 1-2 国内无人驾驶汽车举例

在高校科研中，使用真实乘用车进行无人驾驶技术的开发和测试成本太高，使

用微缩智能车是一个合理的选择。微缩智能车是指按照一定比例缩小后的自动驾

驶技术的载体，其优势在于可以大大减轻物理平台的控制程序的设计工作，从而可

以将研究重点放在自动驾驶算法的设计和实现上。此外，微缩智能车平台上的相

关研究成果可以轻松的转化到真实乘用车上，因此在高校等科研机构中非常流行。

本课题中将使用自行设计实现的微缩智能车进行相关算法的实验和测试。

1.2 国内外研究现状分析

从上世纪 80年代开始，国内外在自动驾驶和微缩智能车领域开展了一系列研
究项目，推动了这一领域的发展。本节将首先介绍国内外具有代表性的自动驾驶项

目和微缩智能车项目，随后介绍基于计算机视觉的自动驾驶技术的研究现状。现

有的自动驾驶技术主要分为间接感知型（Mediated Perception）方法、直接感知型
（Direct Perception）方法和端到端控制（End-to-End Control）方法。其中间接感知
型方法包含计算机视觉中的多个子任务，包括目标检测、目标跟踪、场景语义分
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割、相机模型和标定、三维重建等，直接感知型方法和端到端控制方法主要使用深

度学习技术。本章将对这些技术做简要介绍并讨论现有技术存在的挑战。

1.2.1 国内外自动驾驶项目的发展历史

从上世纪 80年代起，许多国家开展了研发智能驾驶系统（ITS）的项目。欧美
国家从 1986年开始进行了称为 PROMETHEUS的自动驾驶项目，该项目联合了超
过 13个汽车制造商，19所大学以及其他组织。美国研制的自动驾驶车辆完成了从
宾夕法尼亚州到加利福尼亚州圣地亚哥市的高速公路的驾驶，取得了在当时令人

瞩目的成果。日本随后组织国内多个研究机构于 1996年成立了“高级辅助驾驶公
路系统研究协会”（ACHSRA），用于促进关于自动驾驶方面的研究。Bertozzi等[5]

于 2000年调研了欧美及日本国家在自动驾驶领域取得的成果，同时指出了该领域
面临的挑战。Bertozzi认为，对于自动驾驶汽车来说，计算资源的已经不再是发展
的瓶颈，瓶颈在于计算机视觉的相关算法，这些算法在处理路面反射、潮湿公路、

隧道、阴影、遮挡等问题时表现不佳。他建议，一方面要继续深入计算机视觉算法

的研究，另一方面要改善视觉传感器的设计，增强视觉传感器的功能。另外，与自

动驾驶相关的法律和安全问题也需要进一步讨论。

PROMETHEUS 项目在高速公路的自动驾驶中取得了一定成果，受此启发，
Franke 等[6] 于 1998 年进行了针对城市道路自动驾驶的相关研究。他们设计了一
个实时视觉系统，适用于城市复杂的交通环境。该视觉系统基于立体视觉获取障

碍物的深度信息，进行障碍物和信号灯的检测和跟踪。同时，该系统对城市道路进

行了特征提取和结构化描述，如图 1-3所示。2010年，来自 VisLab1实验室的研究
者设计了名为 BRAiVE的原型车[7]，该原型车综合了 Vislab实验室之前开发的所
有视觉系统，具有障碍物检测、标志线检测、距离测量等功能。该原型车于 2011
年参加了从意大利到中国的自动驾驶挑战赛，取得成功。

Broggi等[8] 在 2015年开始了名为 PROUND的项目，该项目在 BRAiVE等[7]

设计的原型车的基础上进行改造，使其适应在城市道路和高速公路的复杂交通环

境。传感器方面，PROUND无人车不仅使用基于视觉的传感器，同时使用了激光
雷达、GPS定位系统和 IMU惯性导航设备。架构方面，PROUND无人车采用分层
架构，主要分为环境感知、建立环境地图、控制和规划等部分，如图 1-4所示。无
人车首先使用视觉和激光雷达等传感器进行障碍物检测、道路检测、标志检测、信

号灯检测等，随后对多视角的检测结果进行融合，形成完整的环境地图。最后基于

1http://www.vislab.it
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图 1-3 Franke研究中使用的无人车和道路结构化特征

街景地图和实时路况进行全局路径规划和动力系统控制。PROUND无人车先后在
十余个比赛中进行了性能测试，不断改进、优化和组合多个模块。Broggi指出，当
前的自动驾驶技术已经可以初步应对复杂的真实场景，但为了安全性，无人车往往

在速度上有所妥协，因此今后的研究应该更加注重如何在保证安全性的前提下提

高无人车的驾驶速度。

图 1-4 PROUND无人车系统结构

欧盟委员会于 2013年开始 V-Charge[9]自动驾驶研究项目，旨在服务欧洲未来
的交通和环境规划。V-Charge无人车与之前介绍的无人车相比，有两个比较鲜明
的特点。首先，V-Charge无人车使用电力能源，并建设了一个高效的城市泊车和
充电资源调配系统，使所有的 V-Charge无人车可以在该系统的统一调配下以协作
方式为城市居民提供服务；其次，V-Charge项目之前的大部分自动驾驶项目使用
的车辆配备了昂贵的传感器设备，而 V-Charge无人车仅使用廉价的传感器和计算
设备，使得无人车大规模使用成为可能。V-Charge无人车配备的传感器设备有：12
个用于近距离障碍物检测的声呐传感器，一个立体相机，四个 360度视角的鱼眼相
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机，以及一个标准的 GPS接收器等，廉价的设备使得 V-Charge无人车的成本大幅
下降。V-Charge无人车中的传感器设备如图 1-5 a)所示。架构方面，V-Charge无人
车分为定位和检测、地图服务、导航、控制四大模块，具体结构如图 1-5 b)所示。该
系统组合使用了计算机视觉领域和机器学习领域的多项技术，例如在定位中主要

使用了同时定位和建图（SLAM）技术，障碍物检测主要使用双目视觉和 AdaBoost
分类器等。

a) V-Charge传感器示意图 b) V-Charge系统架构示意图
图 1-5 V-Charge系统示意图

此外，以谷歌（google）、特斯拉（Tesla）、英伟达（Nvidia）为代表的科技公
司也在自动驾驶领域进行了许多项目的开展。谷歌目前为自动驾驶项目成立了独

立的子公司Waymo2，已经在无人车商业化方面有了一些成果；特斯拉公司最近也
推出了自己的自动驾驶汽车3，在商业化方面迈出了坚实的一步；英伟达公司最近

发布了一款自动驾驶芯片 NVIDIA DRIVETMPX2，可以让汽车制造商和一级汽车
制造供应商加速产品的自主化和无人驾驶车辆的研发如图 1-6 a) 所示。该芯片具
有可扩展性，根据具体的设计需求可以进行扩展。该芯片提供了环境探测、自动巡

航、高清地图绘制、定位车辆等功能，其中环境探测功能如图 1-6 b)所示。该芯片
使用深度学习技术，融合来自多个摄像头和激光雷达的数据，使无人车可以全方位

的探测周围环境，具有高度的准确性和稳定性。NVIDIA DRIVETMPX2芯片同时
提供了一个基于深度学习的自动驾驶算法的部署教程[10]。

国内近年来具有代表性项目是包括由军事交通学院开发的军用无人车和由西

安交通大学研制的“发现号”无人车，分别如图 1-7 a)和 1-7 b)所示。在陆军装备
部主办的 2016“跨越险阻”地面无人车挑战赛中，军事交通学院研发的“猛狮智
能 1号”车队表现出色，取得了野外战场侦查和编队行进两个比赛的冠军。西安交

2http://www.waymo.com
3https://www.tesla.com/autopilot
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a) NVIDIA DRIVETMPX2
芯片示意图

b) NVIDIA DRIVETMPX2环境探测功能
示意图

图 1-6 NVIDIA DRIVETMPX2示意图

通大学从 2005年开始自动驾驶汽车的研发，其研发的“发现号”无人车在 2016年
“中国智能车未来挑战赛”取得了不错的成绩。

a) 军事交通学院无人车 b) 西安交通大学
无人车

图 1-7 国内高校研制的无人车

1.2.2 国内外微缩智能车的发展历史

缩微智能车是真实车辆的缩小版本，可以方便的用于自动驾驶算法的测试中。

在研究中，微缩智能车具有高度的灵活性、可控性、安全性、针对性等优点，不受

限与城市道路空间，可以有效减轻研究过程中的平台设计难度。缩微智能车与真

车相比在体积上虽然有所降低，但在保证基本的驾驶行为与交通特性条件下，其主

要功能上可以与真车相媲美。微缩智能车可以在模拟交通环境中使用计算机视觉、

自动控制、机器学习等技术进行自动驾驶，可以方便的进行功能测试和算法验证，

相关成果可以轻松转移到真实乘用车的自动驾驶中。同时，微缩智能车的自动驾

驶风险是可控的，可以方便的进行成果展示。

国内外许多无人驾驶的研究机构都拥有微缩智能车平台，用于快速进行的算

法验证，减少真车实验中的开销。如中国科学院自动化研究所设计的微缩智能车

如图 1-8 a)所示，可以实现交通信号灯识别、超车行驶、跟车行驶、转弯避障等功

- 7 -



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文

能，硬件结构主要分为传感器、计算系统，控制器和执行机构。类似，上海交通大

学智能车实验室也以微缩智能车为实验平台进行算法设计和验证，如图 1-8 b)所
示。该实验室设计的智能车取得了 2012年全国大学生“飞思卡尔杯”比赛的全国
一等奖。

a) 中科院微缩智能车 b) 上海交通大学微缩智能车
图 1-8 国内研究机构的微缩智能车

全国大学生“飞思卡尔杯”比赛是国内最具代表性的微缩智能车比赛，在比赛

中参赛队伍需要自行设计智能车控制单元、算法单元、动力单元、传感器单元、转

向单元等，在指定的赛道上完成比赛。该比赛受飞思卡尔公司赞助，由高校自动化

委员会承办，每年都会吸引来自国内众多高校的大学生参加。2015年的比赛赛道
和参赛智能车分别如图 1-9 a)和 1-9 b)所示。

a) “飞思卡尔杯”比赛赛道 b) “飞思卡尔杯”参赛智能车
图 1-9 “飞思卡尔杯”比赛情况

1.2.3 自动驾驶技术研究现状

现有的自动驾驶技术主要分为三种，分别是间接感知型（Mediated Perception）
方法、直接感知型（Direct Perception）方法和端到端控制（End-to-End Control）方
法。间接感知型方法将驾驶任务分为多项子任务，分别作为计算机视觉的标准任务

进行计算，随后将计算结果进行转换和整合作为决策的输入。直接感知型方法需要

人工设计与自动驾驶相关的关键指标，随后从图像中直接学习这些关键指标，作为
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决策的输入。端到端控制方法也称表现反射型（Behavior Reflex）方法，该结构不进
行任务拆分，直接从图像中学习转向角等决策信息。三种结构的区别如图 1-10所
示。

图 1-10 三种自动驾驶系统结构示意图

1.2.3.1 间接感知型方法
间接感知型[11] 方法是传统的自动驾驶方法。该方法一般包括计算机视觉的多

项子任务，包括目标检测、目标跟踪、场景语义分割、相机模型和标定、三维重建

等。算法使用目标检测技术探测与驾驶相关的目标，如道路、交通标志、信号灯、

车、行人等，使用场景语义分割技术对交通场景进行分割，使用标定和重建技术计

算与障碍物距离等。系统将所有信息进行组合，形成无人车环境的完整表示，决策

系统利用这种环境表示进行决策。系统结构如图 1-11所示。在将多种识别结果合
成道路交通环境的完整表示方面，有许多学者进行了研究。如 Zhang等[12] 提出了

一种基于概率的生成式模型，该模型将多种检测结果作为输入，输出与交通状况相

关的抽象表示。

间接感知型方法的优势在于模块化清晰，可以利用计算机视觉领域内多个子

任务的研究成果[13] 设计和优化每个模块，各模块之间耦合度低，容易进行组合和

调整，在系统出现问题后容易排查故障。但是，这种方法也一定存在缺陷。首先，

计算机视觉中的各项子任务均是针对标准数据集设计的，不一定完全适合自动驾

驶系统所面临的道路交通环境。其次，系统冗余性和复杂度较高。系统输入由多个

子模块组成，输入维度较高，但系统输出一般只有角度和速度等变量，输出维度很

低。高维的输入最终转化低维输出，表明冗余性较高，造成了不必要的资源浪费，

导致成本较高，不适宜大规模商用。

1.2.3.2 直接感知型方法
直接感知型方法是近年来提出的一种自动驾驶方法[14]，在间接感知型方法的

基础上进行了优化，直接学习与驾驶相关的关键指标。这些关键指标需要根据驾

- 9 -



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文

图 1-11 间接感知型自动驾驶系统结构示意图

驶环境进行设计，一般包括与前车的距离、与左侧标志线的距离、与右侧标志线的

距离等。该方法可以大大简化系统的复杂度，例如，间接感知型方法包含目标检测

模块，该模块的输出是附近车辆和行人等目标在图像中的位置。但实际上，无人车

需要的不是目标在图像中的位置，需要的是目标与无人车自身的距离。如果使用

目标检测算法，就需要在得到目标位置后通过相机模型转换为世界坐标中的距离。

在直接感知型方法中，不再使用目标检测算法，而直接通过神经网络学习目标与自

身的距离，简化了步骤。但是，该方法也存在问题。因为算法直接学习距离，因此

需要使用带有目标与无人车距离的数据集进行训练。在真实交通场景中，采集带有

精确距离信息的数据集往往需要使用超声和激光雷达等设备，采集成本高。因此，

多数情况下，算法需要在仿真环境下获得大量样本进行训练，随后在真实交通环

境下采集少量样本进行参数微调。另外，由于驾驶相关的关键指标需要人为设计，

因此在非结构化的交通场景中存在一定的局限性。

1.2.3.3 端到端控制方法
端到端控制方法的目的是建立一个从传感器到驾驶动作的直接映射关系。这

种结构起源于上世纪 80年代，Pomerleau等建立了一个基于神经网络的[15] 端到端

系统，该系统是早期端到端结构的智能车的代表。系统的训练数据由人类驾驶员采

集，受限于当时的理论发展和计算限制能力，ALVINN系统使用的是浅层网络，仅
用少量样本学习，只能适用于较为简单的场景。Lecun等[16] 对该系统进行了改进，

建立了 DAVE智能车系统用于室外避障。DAVE智能车是一个自行设计的微缩智
能车，如图 1-12 a)所示，该智能车由远程主机控制，智能车将实时采集的图像传
送给远程主机，远程主机经过计算后，将控制命令发送给智能车进行控制。DAVE
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在人工远程控制下采集图像，图像传感器使用双目相机，采集的样本需要包括不同

的光照条件、障碍物类型、场景类型等，共计采集样本 12万幅。一幅典型的训练
图像如图 1-12 b)所示。DAVE中首次引入使用卷积神经网络进行训练，网络以双
目相机图像作为输入，以左转、右转、直行三个转向动作作为输出，使用 CPU训
练，在室外场景的避障中取得了不错的效果。

a) DAVE微缩智能车 b) DAVE训练数据的典型场景
图 1-12 DAVE智能车示意图

综上，三种典型的自动驾驶方法（间接感知型、直接感知型、端到端）都有一

些代表性成果，各自存在一定的优缺点，三种方法都在不断的研究和发展中。

1.2.4 自动驾驶技术面临的挑战

自动驾驶技术是一项交叉领域技术。在硬件方面它依赖于视觉传感器的发展

水平，在算法方面它依赖计算机视觉和深度学习的研究水平。自动驾驶提供了一个

平台来组合使用多种技术，共同完成目标。因此，自动驾驶技术对计算机视觉和深

度学习的发展也有很大的促进作用。计算机视觉和深度学习近年来均取得了较大

发展，但实现任意复杂环境下进行自动驾驶仍需要很长的时间。主要原因有三个：

第一，现有方法对未知场景的泛化能力问题。许多深度学习和计算机视觉算法

基于监督学习和大规模样本训练，但自动驾驶汽车在实际行驶过程中遇到的场景

往往不在训练样本库中。因此需要算法在未知场景有良好的泛化能力，能够应对

未知的场景。这对于当前技术的发展水平而言仍是一个巨大的挑战。

第二，现有方法的风险和风险控制问题。自动驾驶系统出现错误的代价是昂贵

的，涉及到乘客的生命财产安全。目前计算机视觉算法在各项数据集测试中仍存

在一定的错误率[13]，实际行驶中仍有一定的风险。

第三，现有方法的稳定性和扩展性问题。常见的自动驾驶结构中，间接感知型

结构较为传统，往往组合了目标检测和跟踪、场景分割、三维重建等多个模块，系
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统复杂度较高，需要大量的计算资源，投入商用的成本较高。其他两种结构仍处于

研究的初期，稳定性和扩展性有待继续论证。

1.3 本文主要研究内容及组织结构

本文设计了一种基于计算机视觉和深度学习的端到端的自动驾驶方法，并针

对该方法在未知场景中的泛化能力问题进行了研究。首先介绍典型的自动驾驶方

法，随后描述为课题研究设计实现的端到端的自动驾驶系统。本文设计的自动驾

驶方法无需使用人工设计的特征，也不依赖与类似“if…else”的规则引擎进行决
策。无人车通过学习以车体为第一视角的图像，计算当前合适的转向角度。为了验

证算法在真实环境中的有效性，本文设计实现了一个微缩智能车系统。从实验结

果来看，算法具有良好的稳定性和泛化能力，能够在较为复杂的有标志线和障碍物

的环境下进行自动驾驶和避障。

第一章，介绍自动驾驶技术研究的背景和意义，论证了研究的必要性。叙述了

国内外自动驾驶项目的发展历史和微缩智能车的发展历史，以及使用微缩智能车

进行自动驾驶技术研究的优势。简要阐述了自动驾驶的典型方法和各自的优缺点，

就目前自动驾驶技术面临的挑战进行了分析。同时对本文主要研究内容，即端到

端的自动驾驶系统设计进行了简要介绍。

第二章，介绍基于计算机视觉的三种自动驾驶的典型方法，包括间接感知型、

直接感知型和端到端控制。间接感知型结构基于计算机视觉的多项子任务，需要

组合这些任务进行决策。直接感知型结构基于一些自动驾驶关键指标，需要利用

学习模型学习这些指标。端到端控制方法可抽象成图像分类或回归问题，直接对

动作进行学习。

第三章，介绍全文算法设计的核心部分。介绍基于计算机视觉和深度学习的端

到端的自动驾驶算法的设计和实现，并从理论角度解释算法设计的各要素。提出

了基于卷积神经网络的自动驾驶连续转向角预测方法，以及提升训练效果和泛化

能力的网络预训练和防止过拟合方法。

第四章，介绍基于微缩智能车的自动驾驶实验及分析。叙述了智能车平台的设

计方法、训练数据的采集方法、训练过程和结果、实测中的表现和评价等，并对训

练好的卷积神经网络进行了可视化分析。本文在实验过程中采集的训练样本和实

验视频见网址：http://pr-ai.hit.edu.cn/research/bai2017intelligent.html
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第 2章 基于计算机视觉的自动驾驶典型方法

2.1 引言

基于计算机视觉的自动驾驶典型方法主要分为三种。分别是间接感知型（Me-
diated Perception），直接感知型（Direct Perception）和端到端控制（End-to-End Con-
trol）。间接感知型方法将自动驾驶任务分为目标检测、目标跟踪、场景语义分割、
相机模型和标定、三维重建等子任务。直接感知型方法学习人为设计的驾驶关键

指标。端到端控制建立了输入到动作的映射，可转化成图像分类或回归问题。本章

介绍自动驾驶数据集，描述三种基于计算机视觉的自动驾驶方法，并对这三种方法

的特点进行对比分析。

2.2 自动驾驶数据集

自动驾驶数据集为自动驾驶算法提供了训练数据，同时也为各种算法之间的比

较提供了平台。在自动驾驶领域，KITTI[13]数据集和城市交通数据集 Cityscapes[17]

的使用较为广泛，这两种数据集几乎涵盖了自动驾驶领域的所有子任务，包括三维

重建、姿态估计、目标检测等，为自动驾驶的研究提供了真实的交通数据。数据集

的收集和标注是一项繁重的工作，特别是在光流计算和图形分割中，需要对每一个

像素点进行标注，为此研究人员付出了很多努力。大规模标注数据集的出现使得基

于监督学习的模型特别是深层模型能够有效训练，有力的推动了这一领域的发展。

Geiger等于 2012年开放了 KITTI数据集[13]，同时提供了用于光流计算、立体

视觉、SLAM、目标检测等任务的算法比较平台1，可以进行算法性能的比较。数据

集由采集车在真实交通场景中采集，采集车配备了高分辨率彩色和灰度双目相机、

Velodyne 3D激光雷达、高精度 GPS/IMU导航装置等，如图 2-1所示。数据集中包
括 400多个典型场景，包括高速公路、城市公路、乡间小路等，涵盖不同的时间和
天气条件。收集的交通目标包括真实交通场景中的静态目标和动态目标，所有图

像均经过矫正，数据中使用三维 CAD模型记录目标的运动，同时提供了目标的三
维点云信息。该数据集可用于光流计算、三维重建、立体视觉、目标检测、目标跟

踪、语义分隔等多个任务中。

1http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
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图 2-1 KITTI数据采集车和采集场景示意图[13]

KITTI设置了针对多个任务的评测比赛。SLAM评测包括 22个立体视觉视频
序列，总里程超过 39.2km，评价标准是图像识别结果与激光雷达和测量结果之间
的误差。道路检测比赛包括 600个不同的训练图像和测试图像，包括了多种类型的
道路和标志线，使用最大 F1度量[18]进行评价。立体视觉评测包括 200个训练场景
和 200个测试场景，每个场景包括 4幅彩色图像，使用错误识别的像素占整个图片
的比例进行评价。目标识别评测包括 2D目标识别和 3D目标识别，其中 3D目标
识别数据包括 7481个训练样本和 7518个测试样本，目标分为机动车、行人、自行
车三种类型，准确率使用检测结果和真实结果中目标边框的交并比 IOU 衡量，如

式 (2-1)所示，其中DetectionResult表示检测结果，GroundTruth表示真实结果。

IOU =
DetectionResult ∩GroundTruth
DetectionResult ∪GroundTruth

(2-1)

Cityscapes 数据集[17] 是针对城市交通场景的大规模标注数据集。标注内容包

括语义分割（Semantic Segmentation）、实体分割（Instance Segmentation）、像素注
释等，目标种类达到 50种。数据采集在欧洲的 50多个城市进行，历时几个月。数
据涵盖了不同的天气条件，大量的运动目标，不同的目标背景等，具有显著的多样

性。图形以采集车为第一视角，给出了目标的三维坐标。

KITTI和 Cityscpace等数据集主要集中于算法的评价，忽略了自动驾驶中的长
距离行驶问题。在长距离行驶中，光照条件、天气条件等环境在不断变化，这也给

自动驾驶算法带来了很大挑战。为了使这一问题引起更多关注，Maddern等于 2017
年发布了 RobotCar数据集[19]，该数据集主要关注长距离的自动驾驶问题，数据经
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过长达 1年的采集，总里程达到 1000公里。采集车在固定路线下驾驶 100余次，共
采集了 20TB的图像、LIDAR和 GPS数据。RobotCar装备的传感器包括一个立体
相机、三个单目相机、两个 2D激光雷达、1个 3D激光雷达和 GPS。图 2-2 a)显示
了在不同的天气和季节中，同一个场景可能发生很大的变化，图 2-2 b)显示了由于
人为因素而导致的场景变化。因此，使用长时间、远距离的自动驾驶数据集进行训

练和测试很有必要。使用 RobotCar数据集可以测试算法在应对传感器、照明、季
节变化中存在的问题，使算法那能够应对远距离驾驶场景。

a) 场景随天气变化示意图 b) 场景因人为原因发生变化示意图
图 2-2 RobotCar数据集举例[19]

2.3 基于间接感知型结构的自动驾驶技术

基于间接感知型结构的自动驾驶技术主要包括目标检测、目标跟踪、场景语

义分割、相机模型和标定、三维重建等子任务，该结构通过综合多个子任务的检测

结果，建立完整的环境表示。每项子任务都处于计算机视觉的前沿研究领域，都在

不断研究和发展中。因此，间接感知型结构能够不断吸收最新的研究成果，不断提

高自动驾驶的水平。其缺点在于系统冗余性和复杂度较高，投入商用的成本较高。

本节将对间接感知型结构中包含的各项子任务进行介绍。

2.3.1 目标检测

目标检测的可靠性对自动驾驶至关重要。自动驾驶车辆在交通环境中与其他

交通工具和行人共享道路资源，尤其在城市交通中，交通工具种类繁多，行人、宠

物等目标也经常出现。自动驾驶车辆需要检测这些目标的位置并进行分类，根据

目标的种类采取相应措施。在交通环境中，由于目标的种类繁多，且目标之间易发

生混淆和遮挡，因此检测难度较大。

- 15 -



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文

视觉传感器方面，无人车使用的视觉传感器除了普通相机之外还有包括红外

相机、热感应相机等，这些相机可以直接检测到温度较高的植被和行人。使用多个

不同类型的视觉传感器可以进行优势互补，防止特殊天气条件下某种视觉传感器

信息不准。无人车通常需要对多个视觉传感器图像进行拼接和融合，已有一些学

者在融合多类型的视觉传感器信息方面进行了研究[20]。

传统的目标检测方法一般包括图像预处理，兴趣区域（ROI）提取，候选区域
分类和微调边框等。

图像预处理方法一般包括图像滤波、去噪、直方图均衡化、白化等，还可能要

根据相机模型进行畸变矫正和重投影。具体采用的图像预处理方法与应用密切相

关，预处理对整个目标检测有重要作用。

ROI提取可以使用多尺度的滑动窗口，对图像中的兴趣区域进行滑动搜索。全
局搜索效率低下，许多学者提出了启发式的搜索方法，通过目标比例、尺寸、位置

等特征进行筛选，减少候选区域数量。Broggi等[21] 提出了一种针对交通场景中的

行人目标的 ROI提取方法，该方法利用行人的形态学特征和行人目标的对称性来
确定候选区域。Dollar等[22] 对使用滑动窗口进行行人检测的方法进行了综述，指

出这些方法在中等以下分辨率的图像中能够取得较好的效果。Uijlings等[23]提出了

选择性搜索方法（selective search），该算法结合了穷举搜索和图像分割，使用多种
图像特征来衡量候选区域之间的相似性，同时给出了使用选择性搜索和 SVM分类
器来进行目标识别的算法框架，如图 2-3所示。

图 2-3 基于选择性搜索的目标检测算法[23]

候选区域分类中，由于候选区域数量庞大，因此需要从候选区域中去除位于图

像背景的区域，只保留含有目标的区域。早期的相关工作需要首先对候选区域进

行特征提取，随后由分类器分类。例如 Viola等[24]提出了一种基于 AdaBoost分类
器进行候选区域分类的算法，取得了不错的效果。AdaBoost二分类公式如式 (2-2)
所示。

G(x) = sign(
M∑

m=1

αmGm(x)) (2-2)

其中 αm是第m个分类器的权重，衡量分类器的准确程度，Gm(x)是第m个分类
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器的分类结果，sign是符号函数，G(x)是最终分类结果。在迭代过程中，训练数

据的权重不断变化，误分类样本的权重不断增大，在下一轮分类中起更大的作用。

AdaBoost通过组合多个弱分类器，达到了比强分类器更好的效果。
Dalal 等[25] 提出了一种结合方向梯度直方图特征（HOG）和线性支持向量机

(SVM)进行候选区域分类的方法，该方法先进行特征提取，随后进行分类。另外一
种比较成功的算法是 DPM方法[26]，该算法首先计算梯度直方图，然后用 SVM训
练得到物体的梯度模型，最后进行模板匹配和分类。Sermanet等[27] 将卷积神经网

络引入交通场景中的行人分类，提出了一种使用无监督的预训练特征和卷积神经

网络结合的方法，取得了不错的效果。

近年来，随着深度学习[28] 技术的兴起，使用卷积神经网络进行目标检测取得

了许多成果。其中代表性成果是 R-CNN算法[29]，算法结构如图 2-4所示，后续的
许多算法是由 R-CNN改进而来的。R-CNN首先提取 ROI区域，对每个候选区域
按照与标记边框的 IOU 值打分，如式（2-1）所示。根据 IOU 值和阈值，每个候

选区域被标记为某个物体类别或背景类别。随后，对 AlexNet网络[30] 的全连接层

进行调整，使其输出层与类别数一致，用有标记的候选区域和类别对网络权重进

行微调。训练完成后，将每个候选区域通过 AlexNet提取特征，第五个池化层权重
作为该图片的特征进行保存，这些特征被输入到 SVM分类器中进行分类。R-CNN
在当时突破了传统方法的最好效果，其缺点在于消耗的计算资源较大。随后有很

多学者对 RCNN 的计算效率进行了优化，提出了 fast-RCNN[31]，faster-RCNN[32]，

YOLO[33]等算法。其中 YOLO算法不再使用 ROI提取，而直接学习目标位置信息，
速度得到很大提升，甚至可用于实时视频目标检测。

图 2-4 RCNN目标检测算法结构图[29]

R-CNN[29]，fast-RCNN[31]，faster-RCNN[32]，YOLO[33]等算法在通用型目标检

测数据集 PASCAL VOC[34]上取得了不错的成绩，但是在自动驾驶数据集 KITTI上
的表现略差一些。主要原因是交通场景包含大量不同尺度的目标，同时还有严重的

遮挡和截断现象，因此基于候选区域的算法会出现一些问题。近年来许多学者针对

自动驾驶数据集对候选区域的选择进行了改进。Chen等[35] 于 2015年提出了一种
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针对利用立体视觉图像生成 3D目标候选区域生成方法，可以用于 RGB和 RGB-D
图像，于 2016年[36]又提出了针对单目视觉图像的 3D目标检测方法，在 KITTI数
据集上均取得了不错的效果。Xiang等[37]针对交通图像中的目标遮挡问题，提出了

一种编码目标重要性质的目标表示方法，可用于 2D和 3D目标检测，于 2016年[38]

又提出一种使用类别信息的目标检测方法，该方法使用子类信息引导候选区域生

成，是目前 KITTI目标检测的最好成绩。KITTI中关于车辆检测和方向估计的评测
排名如表 2-1所示。

表 2-1 KITTI车辆检测和方向估计评测排名表

方法 简单 中等难度 难 运行时间

SubCNN[38] 88.62% 90.67% 78.68% 2s/GPU
Mono3D[36] 86.62% 91.01% 76.84% 4.2s/GPU
3DOP[35] 86.10% 91.44% 76.52% 3s/GPU
3DVP[37] 74.59% 86.92% 64.11% 40s/8 cores
SubCat[39] 74.42% 83.41% 58.83% 0.7s/6 cores

2.3.2 目标跟踪

自动驾驶中目标跟踪的目的是实时掌握交通环境中车辆、行人等目标的位置、

速度和加速度等信息，并预测目标未来可能的位置，预测可能发生的碰撞，这些信

息对于自动驾驶汽车至关重要。例如，自动驾驶汽车需要根据自身和其他目标的

速度、距离等信息判定何时采取刹车动作，如果对方高速行驶，则应提前采取刹车

动作。目标跟踪面临着诸多挑战。例如，目标被其他目标遮挡，多个目标聚集在一

起难以分辨，行人目标的形态多样，光照对视觉传感器的成像产生影响等，都会对

目标跟踪造成困难。传统的目标跟踪方法主要分为三类：基于实时检测、基于模板

匹配和基于贝叶斯滤波。

基于实时检测的方法利用分类器对目标和背景进行分类，置信度较高的区域

被认为是目标区域，这种方法的缺点在于依赖于目标特征，在交通场景中目标经常

相互遮挡的情况下表现较差。

基于模板匹配的目标跟踪主要分为全局模型跟踪、区域模型跟踪和特征跟踪

等方法。其中，基于全局模型的方法针对目标的外形特征建立模型，通过目标与模

型的匹配程度不断更新模型，具有较好的鲁棒性，缺点在于不适用于几何性质经常

发生变化的目标。基于区域模型的方法将目标划分为不同的部件，分别进行建模

和跟踪，如将人体划分为头部、四肢、躯干等，在目标不受遮挡的情况下跟踪较为
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稳定。基于特征跟踪的方法一般包括提取特征和匹配特征两步，首先建立运动目

标的特征模型，随后利用该模型对当前帧的目标进行匹配，代表方法是MeanShift
均值漂移[40]，该方法的优点在于跟踪稳定性好，对目标的形状和尺度等不敏感。

基于贝叶斯滤波的目标跟踪方法的原理是，给定当前观测和之前的目标状态，

估计后验概率密度函数，典型的滤波算法有卡尔曼滤波[41]、粒子滤波算法[42] 等。

卡尔曼滤波器可以根据一组有限的、带有噪声的观测序列预测目标实际的位置，但

是只适用于线性高斯系统。粒子滤波算法使用蒙特卡罗方法，通过随机样本调节

粒子的权重，从而近似真实的概率分布。

传统的目标跟踪方法仍在不断发展中，该领域也不断涌现新的解决方法。主要

包括基于数据关联的目标跟踪和基于能量最小化的目标跟踪。基于数据关联的目

标跟踪方法可以用于多目标跟踪，该方法以目标跟踪的结果与连续多帧图像中的

轨迹计算关联概率，判定每条轨迹的真实性，从而获得真实的目标轨迹。相关的方

法包括多假设检验方法、动态规划方法、联合概率数据关联方法等。数据关联方法

的优点在于抗干扰能力较强，利用多帧图形信息，降低了单帧检测错误而带来的误

差，缺点在于算法对计算能力和存储性能的要求较高。基于能量最小化的目标跟

踪方法认为目标在运动过程中具有连续性，其外观、运动参数、运动范围在多帧图

像中具有一致性，因此可以建立合理的能量函数对轨迹进行迭代求解，该方法在实

际应用中需要综合考虑对象的运动特征、外观以及其他约束条件，使得能量函数

能够准确建模目标的运动过程。

在 KITTI目标跟踪评测中，Lenz等[43]提出了一种基于最小能量函数的目标跟

踪方法，针对在多目标跟踪中联合数据优化而导致的计算资源昂贵的问题，提出

了在有限计算资源和存储空间上进行视频目标跟踪的近似在线算法，达到了当时

KITTI车辆检测的最好效果。Yoon等[44]提出了一种使用单目相机进行在线多目标

跟踪的方法，该方法构造了一个目标相对运动网络来建模目标之间的相对运动，使

用相对运动信息保证跟踪的鲁棒性。Choi等[45]提出了一种近似在线的多目标跟踪

方法，使用一种基于光流关键点特征描述子 ALFD，描述每个目标块之间的相对运
动关系，衡量目标块之间的相似程度。例如，对于两个目标块 box1和 box2，计算

box1投影到 box2的相对运行表示 P ′(d1, d2)和 box2投影到 box1的相对运动表示

P ′(d2, d1)，则 ALFD特征如式 (2-3)所示。其中 n(d1, d2)是两个目标块中总的关键

点的个数，λ是一个正则项，用来约束关键点个数的影响，文中 λ = 20，该方法在

KITTI数据集上达到了很好的效果。

P (d1, d2) =
P ′(d1, d2) + P ′(d2, d1)

n(d1, d2) + λ
(2-3)

- 19 -



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文

相对于贝叶斯滤波和最小能量函数法，Xiang[46]等于 2015年提出了一种基于马
尔科夫决策过程（MDP）的多目标跟踪方法，将强化学习（Reinforcement Learning）
[47] 引入目标跟踪。该方法将学习目标区域的相似性函数看做学习 MDP中的最优
策略，MDP 根据当前状态和目标的历史状态进行决策。MDP 中将目标分为激活
（Active）、非激活（Inactive）、跟踪（Tracked）、丢失（Lost）等状态，如图 2-5所
示。同时，该方法使用反向强化学习[48] 构造奖励函数，学习到的最优策略即区域

相似性函数。该方法取得了 KITTI数据集上的最好成绩之一。

图 2-5 Xiang等建立的目标跟踪MDP示意图[46]

2.3.3 场景语义分割

场景语义分割是自动驾驶技术的一个重要分支，其目的是将一幅场景图像中

的每个像素点都归属到某个类别中，典型的分割结果如图 2-6所示。交通场景中一
般将图像分割成车、行人、道路等，为自动驾驶车辆理解环境提供了重要参考。该

问题的难点在于交通场景较为复杂且种类繁多。

图 2-6 Cityscape数据集上典型的场景语义分割结果
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传统的语义分割方法基于概率图模型，概率图模型利用图来表征变量之间的

依赖关系，计算变量之间的条件概率分布，广泛用于概率推理。条件随机场（CRF）
是一种典型的概率图模型，语义分割被抽象成 CRF的最大化后验概率（MAP）问
题。定义能量函数为单点势能和成对势能之和，如式 (2-4)所示。

E(x) =
∑
i∈V

ψi(xi) +
∑

i∈V,j∈Nj

ψij(xij) (2-4)

其中 Ni 表示所有与变量 xi 相邻的点的集合，V 表示图 G(E, V )中的节点的集合，

成对势能表示使得相邻像素点标记为同种类别的平滑函数。Shotton等[49]提出了一

种纹理滤波的图像特征表达方法，将其与 CRF中的低级图形特征进行组合，取得
像素级的分割效果。但像素表达能力极为有限，根据像素亮度、颜色和坐标等无法

准确判断类别，只能反映图像的局部信息且缺乏稳定性。因此，有人提出了基于超

像素的 CRF来进行图像分割，超像素具有较好的区域表达能力，使同一区域的像
素具有某种共同的视觉特征，该基于无监督学习。典型的成果有基于 K-均值[50]的

图像分割方法和基于均值漂移（Mean-shift）[51]的图像分割方法等。此外，有一些

方法考虑目标之间的共现关系，例如车与马路共同出现的概率比车与办公室共同

出现的概率高。Krahenbuhl等[52]提出了一种高效的全连接 CRF模型，该模型考虑
了像素之间的层次化关系和连接关系，取得了不错的效果。

近年来，有学者将卷积神经网络（CNN）引入图像语义分割任务中。使用 CNN
进行图像语义分割的最原始的想法是对每个像素点为中心的图像块进行分类，从而

得到全部像素的类别，但这种方法非常消耗计算资源。一个改进的想法是，在 CNN
中不使用全连接层，使用全卷积网络输出分割结果，这种方法的问题在于 CNN中
随着层数的递增，输出的分割结果的尺度会越来越小。farbet等[53]提出了一种改进

的分割方法，使用图像金字塔将原图转换为多种尺度的图片，分别用 CNN进行分
割，随后用对象之间的关系树对结果进行调整，得到分割结果。Long等提出了一
种[54] 使用全卷积网络进行图像分割，使用 CNN中的多个采样层特征进行上采样，
最后对所有上采样结果进行微调。Noh[55]于 2015年提出了一种使用卷积和反卷积
层（deconvolution）结合的图像语义分割方法，使用一个 CNN和一个镜像 CNN结
合进行图像分割，在 VOC 2012[56] 数据集上取得了当时的最好效果，算法结构如
图 2-7所示。
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图 2-7 Noh等提出的反卷积网络结构示意图[55]

2.3.4 相机模型和标定

相机观察到的光线由物体发出，通过透镜到达相机平面，关于这个过程的几

何关系的研究是计算机视觉和自动驾驶技术的一个重要方面。针孔相机模型是一

个简单实用的相机模型，它假设光线只能从墙中的小孔中穿过，在墙的后面成像。

相机标定的目的是估计相机内参数和外参数，这些参数是联系像平面和三维世界

的纽带，同时可以矫正使用透镜带来的误差。在自动驾驶技术中，建立相机和真实

物理世界的关系尤其重要。

根据 zhang等[57]提出的“张氏标定法”，相机标定中一般定义四个坐标系，各

坐标系之间的关系如图 2-8所示。

图 2-8 相机标定中四个坐标系之间的关系

（1）图像坐标系 (u, v)

图像坐标系以像素为单位。以图像左上方为原点，向右为 u的正方形，向下为

v的正方形，建立图像坐标系 O0uv。

（2）成像平面坐标系 (x, y)

成像坐标系以毫米为单位，表示像素在图像中的物理位置。x 轴和 y 轴的正

方向与坐标系 O0uv的定义相同，成像坐标系的原点在相机光轴和图像平面的交点

处，记为 O1xy。

（3）世界坐标系 (Xw, Yw, Zw)
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世界坐标系是自定义的真实世界的三维坐标系，用于描述物体相对空间关系

和相对位置。在标定过程中，为了方便，世界坐标系往往以标定板平面为XOY 平

面，单位为mm。

（4）相机坐标系 (Xc, Yc, Zc)

以相机光心为原点 Oc，通过原点垂直于成像平面的光轴为 Zc 轴，Xc 轴和 Yc

轴与成像平面的坐标一致，建立相机坐标系，单位为mm。

在线性针孔相机模型下，位于世界坐标系的点转换到图像坐标系下需要经过

四个步骤，如图 2-9所示。

图 2-9 世界坐标系到图像坐标系的转换步骤

位于世界坐标系的点，通过旋转矩阵 R和平移矩阵 T可以完成由世界坐标系
(Xw, Yw, Zw)到相机坐标系 (Xc, Yc, Zc)的刚性变换，如式（2-5）所示。

Xc

Yc

Xc

1

 =

[
R T
0 1

]
Xw

Yw

Zw

1

 (2-5)

相机坐标系通过乘以由焦距 f 构造的矩阵，可以转换到成像平面坐标系下，如

式（2-6）所示。

Zc


x

y

1

 =


fx 0 0 0

0 fy 0 0

0 0 1 0



Xc

Yc

Zc

1

 (2-6)

成像平面坐标系通过式（2-7）可以转换到图像坐标系下，其中 dx和 dy分别

是 x方向和 y方向的像素尺寸，(u0, v0)为主点位置坐标，s为缩放因子。
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s


u

v

1

 =


1
dx

0 u0

0 1
dy
v0

0 0 1



x

y

1

 (2-7)

综合式（2-5），（2-6），（2-7），线性相机模型的总体表达是如式（2-8）所示。

s


u

v

1

 =


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

[
R T

]

X

Y

Z

1

 (2-8)

或

sm′ = A
[
R T

]
M′ (2-9)

其中 A为相机的内参数矩阵，R和 T为相机的外参数矩阵。
透镜由于制造的原因会产生径向和切向的畸变，使实际成像平面偏离理想投

影平面，从而使投影坐标产生误差。因此，在线性投影模型的基础上还需要对畸变

进行修正。相机标定可以通过棋盘格进行，通过拍摄多种姿态的棋盘格照片，对棋

盘格进行角点检测，得到多组图像坐标系与世界坐标系的对应关系，从而估计内参

数矩阵和外参数矩阵。相机标定的主要评价指标是反向投影误差，除此之外，标定

的速度、鲁棒性等也是要考虑的因素。

自动驾驶车辆中常使用全景相机，这种相机可以对 360◦视角进行全方位观测。

全景相机不可以使用线性投影模型，因为全景相机对图像的扭曲很大，应考虑由

镜头引起的镜面反射和折射。Geyer等[58] 针对所有的中心全景相机系统提出了统

一的投影模型，被广泛用于标定工具包中[59]。事件相机（Event Cameras）在最近
被引入自动驾驶系统中，该相机的曝光需由事件触发，事件包括亮度变化、位置变

化、标记出现等。事件相机可以减少普通相机拍摄图片中的冗余，关注环境中的变

化信息。

2.3.5 三维重建

自动驾驶中的常见的三维重建技术主要基于立体视觉。基于立体视觉的三维

重建模仿人眼成像原理，由两台前向平行对准的相机进行成像，从两幅图像中寻找

匹配点来估计深度信息，从而重建三维环境。深度信息在自动驾驶中可以用来探

测障碍物距离、探索安全区域等。

立体视觉系统主要包括图像获取、相机标定、特征提取、立体匹配、深度计算、

重建等部分。其中，图像获取主要通过双目立体相机；相机标定用于计算相机内
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参数、外参数、畸变系数等；特征提取是指提取二维图像的角点、边缘、轮廓等特

征，要求特征具有明显的区分性和独立性，在匹配中需要使用提取到的特征；立体

匹配将两幅图像的相同像素点进行对应，是立体视觉技术的关键；深度计算是指从

匹配的 2D图像中获取深度信息，主要依据三角测量原理从视差图中估计深度，影
响深度计算的因素有标定误差、特征提取精度和匹配精度等；重建主要目的是恢复

三维场景的表面信息，视差图中仅包含部分点的视差，因此需要由视差图插值来进

行重建。

立体匹配是三维重建的关键，是立体视觉技术中最为复杂的部分。立体匹配算

法可以分为基于区域的匹配算法、基于特征的匹配算法和基于相位的匹配算法三

类，每种算法都建立在一定的约束条件下。基于区域的匹配算法主要利用窗口之

间灰度的相关程度，在纹理丰富的场景中有较好的表现，缺点是算法对畸变较为

敏感，且运行速度较慢。基于特征的匹配算法依赖于角点、边缘等特征，其前提是

特征提取的效果较好，在图像发生畸变的情况下仍有较好的效果，缺点是由于特

征具有稀疏性，所以得到的深度图也是稀疏的，对后续的三维重建有一定的影响。

基于相位的匹配方法利用图像局部结构，假设局部结构之间的相位应该相等。其

优点在于对畸变不敏感，对噪声也有一定的抑制能力，缺点是当局部结构存在的假

设不成立时会存在相位奇点问题。立体匹配策略可以分为全局最优搜索策略和分

层匹配策略。全局最优搜索策略是指在匹配中，使用多个全局约束条件，以能量方

程的最小化的方式搜索，常用的方法有动态规划法、松弛法、分割法等。分层匹配

策略是从全局到局部的多尺度匹配策略，主要利用图像金字塔等方法。

近年来，深度学习也开始应用到立体视觉技术中。Mayer等[60]于 2016年提出
了一种编码-解码的深度学习模型用来进立体匹配。Sergey[61]提出了多种通用型的
卷积网络（CNN）结构来解决两个图像块的匹配问题，能够在匹配图像之间存在
遮挡、相机设置差异、光照差异等情况下完成匹配，网络结构共同点在于均使用两

个 CNN提取特征，随后将提取的特征进行组合，不同之处在于两个 CNN之间是
否共享权重以及两幅图片之间是否有预处理的差异。网络最终输出以 l2 正则和折

页损失（hinge loss）衡量误差，如式（2-10）所示。

min
w

λ

2
∥w∥2 +

N∑
i=1

max(0, 1− yio
net
i ) (2-10)

其中 N 表示样本个数，oneti 表示第 i个样本通过 CNN的输出，yi ∈ {−1, 1}表示
第 i个样本的真实标签，w代表网络权重，∥w∥2为正则项，λ为常数。该方法在多
个任务集上取得了不错的效果。

Luo等[62] 在此工作的基础上，提出了改进的图像匹配方法。由于左右两幅图
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像的输入尺寸不同，因此在卷积神经网络提取特征后不对特征进行连接，而是采用

内积的形式输出二者的相似概率，网络结构如图 2-10所示。采用这种方法的好处
是极大提升了速度，而且得到了图像之间的匹配概率分布，该方法在 KITTI 2012
和 KITTI 2015的立体视觉评测中取得了当时最好的成绩。

图 2-10 Luo等提出的基于深度学习的立体匹配算法示意图[62]

2.4 基于直接感知型结构的自动驾驶技术

直接感知型结构在间接感知型结构的基础上，对减少系统复杂度方面进行了

改进。该结构的思路是，传统的间接感知型结构需要将各模块的输出结果转换为道

路交通环境的完整表示，这种转换比较困难且存在误差，因此转而直接学习与自动

驾驶相关的关键指标。例如，无人车需要获取与附近车辆的距离。在间接感知型结

构中，需要首先利用目标检测方法对车辆进行检测，随后由相机模型转换为距离。

直接感知型结构不使用标准的目标检测方法，而利用神经网络直接学习与附近车

辆的距离值。因此，直接感知型结构可以直接从图像中学习道路交通环境的表示，

减轻了系统复杂度。

chen等[14]提出的 DeepDriving算法是直接感知型结构的典型代表。DeepDriv-
ing中设计了一个卷积神经网络[28]，网络的输入是无人车的第一视角图像，输出是

与交通环境相关的十余个指标，包括与左侧标志线的距离、与右侧标志线的距离、

与前车的距离等，具体如表 2-2所示，这些指标共同构成了高速公路交通环境的完
整表示。决策系统通过学习这些关键指标，根据一定的逻辑控制无人车的前进方

向和速度。

DeepDriving网络需要通过监督学习进行训练，但由于这些关键指标是人工设
计的，没有专门针对这些指标的交通数据集。因此，DeepDriving网络的训练依赖
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表 2-2 直接感知型结构 DeepDriving设计的高速公路指标

名称 意义

angle 无人车与道路的夹角

toMarking-LL 无人车与最左侧标志线的距离

toMarking-RR 无人车与最右侧标志线的距离

toMarking-ML 无人车与当前车道左侧标志线的距离

toMarking-MR 无人车与当前车道右侧标志线的距离

distLL 无人车与左侧车道前车的距离

distMM 无人车与当前车道前车的距离

distRR 无人车与右侧车道前车的距离

toMarking-L 无人车在超车中与左侧标志线的距离

toMarking-M 无人车在超车中与当前标志线的距离

toMarking-R 无人车在超车中与右侧标志线的距离

dist-L 无人车在超车中与左侧前车的距离

dist-R 无人车在超车中与右侧前车的距离

赛车仿真环境 TORCS2。训练模型基于 AlexNet[30]，在该模型的基础上对输出层节
点个数进行修改，输出自行设计的关键指标。训练时使用 Torcs仿真器采集多个场
景中的图像共 484,815幅，迭代 140000次后收敛。测试结构表明，训练好的网络不
仅在 Torcs仿真环境中很好的表现，在真实交通环境中也有不错的表现。在 Torcs
环境下训练的系统结构如图 2-11所示。

图 2-11 DeepDring使用 Trocs进行训练的系统结构示意图[14]

直接感知型结构的优势在于没有单独设计各项任务的检测模块，而直接学习

与当前交通环境相关的各项指标，因此在构建完整的交通环境表示的同时拥有较

为简单的系统结构。其缺陷在于，由于需要人工设计与交通状况相关的指标，因

此难以应对非结构化的交通场景。例如表2-2中设计指标是针对于高速公路环境的，
高速公路场景的结构化特征较为明显，但是这种设计不易迁移到普通交通环境，如

2http://torcs.sourceforge.net
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普通公路和城市道路等。因此，直接感知型结构更适用于特定的交通场景，迁移到

一般性的交通场景中仍存在一定的困难。另外，直接感知型结构所需的训练数据

在真实交通环境中较难获取，因为精确的距离测量往往需要超声和激光雷达等设

备，采集成本高，所以数据采集需要依赖仿真环境。仿真环境到真实交通环境的算

法迁移的可靠性需要进一步研究。

2.5 基于端到端控制的自动驾驶技术

基于端到端控制的自动驾驶技术采取另一种思路，不对系统进行任务划分，而

直接利用监督学习的方法学习驾驶动作。这种方法的典型代表是 Lecun等建立了
DAVE智能车系统[16]，该系统以双目相机图像作为输入，输出左转、右转、直行三

个控制命令。因此，DAVE[16] 将自动驾驶问题转为图像分类问题进行研究。近年

来，研究者陆续提出了一些基于深度学习的图像分类方法，主要包括 AlexNet[30]，
VGGNet[63]，ResNet[64]等。

AlexNet[30] 于 2012年提出，在大规模图像分类比赛 ILSVRC-2012（ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge 2012）[65]中取得第一名，top-5错误率仅为
15.3%，远低于第二名。AlexNet将模型拆分到两个 GPU上，共训练 6天时间。激
活函数使用受限的线性单元（RELU），显著提升了训练速度，同时使用 DropOut来
防止过拟合。其网络结构如图 2-12所示。

图 2-12 AlexNet网络结构示意图[30]

VGGNet[63]在 ILSVRC-2013上取得第一名，VGGNet中引入小卷积核，证明了
小卷积核相比于大卷积核而言具有更强的表达能力，且可以减少参数个数。VGGNet
在卷积层保持特征大小不变，仅在池化层缩小特征尺度。VGGNet根据层数的不同
分为多个而版本，根据实验表现来看，层数越深实验效果越好。另外，对训练数据

进行增广、进行多模型融合也可以提升训练结果。

ResNet[64] 获得了 ILSVRC-2015 的第一名，ResNet 设计的动机是解决深层网
络的退化问题。随着网络层数的加深，网络的学习能力增强，但深层网络的错误

率有时比浅层网络高，原因是当模型复杂时 SGD优化困难，从而达到了不好的效
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果。ResNet中增加了一个恒等映射，将原始需要学习的函数H(x)转换为 F (x)+x，

这两种表达的效果相同，但优化的难度却不同。这一想法源于残差向量编码，将

问题分解成多尺度的残差问题，起到了加速训练的效果，一个典型的残差模型如

图 2-13所示。ResNet最深的模型达到了 152层，相比于 AlexNet和 VGGNet而言，
在网络深度方面有了很大提升，提升了训练效果。

图 2-13 ResNet残差模块示意图[64]

2.6 基于计算机视觉的自动驾驶方法对比分析

基于计算机视觉的三种自动驾驶典型方法分别为：间接感知型、直接感知型和

端到端控制型。三种方法的优缺点对比总结如表 2-3所示。

表 2-3 三种自动驾驶典型方法对比

方法 模块化程度 数据获取难易程度 系统复杂度

间接感知型 模块化，将任务划分为

多个模块

较易，每个子任务均有

标准数据集

复杂度高，需转换和集

成子任务

直接感知型 无模块化，但输出多个

关键指标

较难，精确测量关键指

标需要精密传感器

复杂度低

端到端控制型 无模块化，直接输出动

作

较易，需采集数据记录

图像和动作

复杂度低

2.7 本章小结

本章介绍了基于计算机视觉的三种自动驾驶的典型方法，分别是间接感知型

结构，直接感知型结构和端到端控制结构，并详细介绍了每种方法的主要思路和典

型成果。三种方法各有优缺点，均在不断的研究和发展中。
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第 3章 基于端到端控制的自动驾驶算法设计

3.1 引言

本章内容是全文的核心，介绍基于计算机视觉和深度学习的端到端自动驾驶

算法的设计和实现过程，并从理论上解释算法设计的各要素。提出了基于卷积神

经网络的自动驾驶连续转向角预测方法，以及提升训练效果和泛化能力而采取的

网络预训练和防止过拟合的方法。

与传统端到端控制方法的不同点在于，传统方法将该问题抽象成一个分类问

题来研究，用方向来描述运动，粒度较为粗糙。本文提出的方法将其作为一个回归

问题，以转向角来描述运动，对运动的描述更加精确，适应能力更强。

3.2 算法概述

本文设计的算法基于深度学习和端到端控制，将自动驾驶作为一个整体的问

题进行研究，建立一个端到端的学习系统。学习系统是由 7层卷积层和 4层全连
接层组成的卷积神经网络（CNN），网络的输入是安装在无人车前方的单目相机拍
摄的图像，输出是一个浮点数，代表要预测的转向角，损失函数由平方误差衡量。

CNN训练完成后，相机拍摄的图像经过 CNN会被映射成转向角，无人车在前进过
程中不断拍摄当前环境的第一视角图像，由 CNN预测转向角，随后无人车根据预
测的转向角实时调整方向。算法整体流程如图 3-1所示。

微缩智能车

执行转向命令
观测环境产生图片

计算损失

反向传播 更新权重

训练结束

微缩智能车

采集训练样本

预测转向角

发送转向命令

测
试
阶
段

训
练
阶
段

图 3-1 基于端到端控制的算法结构示意图

本文工作在一定程度上受到了 Lecun等设计的 DAVE[16] 智能车的启发，该系
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统以双目相机图像作为输入，输出转向命令。与 DAVE相比，本文的主要贡献在
于：

第一，DAVE系统建立在立体相机对深度测量的基础上，因此采集数据时使用
双目相机。但根据实验发现，使用单目相机与双目相机的效果相当，且可以减少计

算量，因此本系统中仅使用一个单目相机采集数据。

第二，DAVE系统所使用的智能车自身的计算资源有限，需要与远程主机之间
通过无线通信的方式传递图像和数据，因此会受到距离、信号噪声和传输速度的

影响。而本文自行设计实现的智能车系统其自身的计算能力就可以满足需要，在

运动过程中不需要远程主机的协助，具备自主决策的能力。

第三，DAVE系统将自动驾驶作为一个分类问题，预测转向动作。而本文将其
当做一个回归问题，预测转向角度。相比于预测左转、右转等动作而言，转向角对

运动的描述更加精确，但训练也更为困难。因此，本文提出了一些提升训练效果和

泛化能力的解决方案。

第四，从实际应用的角度看，本文方法降低了对系统实时性的要求，明确了学

习目标和应用场景，减轻了 DAVE训练样本中场景的语义分歧。

3.3 卷积神经网络（CNN）设计与实现

本文设计的卷积神经网络输入时无人车第一视角的图像，输出是转向角，是

一个连续值。设计要素主要包括损失函数、网络结构、卷积层、激活函数、优化方

法、参数初始化等，本节将分别进行阐述。

3.3.1 损失函数

CNN输出的转向角度属于连续值，因此使用平方误差衡量损失。网络优化的
目标是最小化 CNN预测的转向角度和人工采取的转向角度之间的平方误差。记m

为训练样本数量，n为特征数量，d为类别数目，损失为 L。则m个样本构成的特

征矩阵 X ∈ (m,n)，权重矩阵W ∈ (n, d)，样本标签 y ∈ (m, d)，损失函数表达式

如式 (3-1)所示。

L = ∥XW− y∥2 (3-1)
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3.3.2 网络结构

CNN共有 11层，包含 7个卷积层以及 4个全连接层，最终输出节点代表转向
角。原始图像经过预处理后转为 129× 225大小的图片作为网络输入，接着经过五

个卷积核大小为 5× 5的卷积层，通过每层卷积层后特征的尺寸都在缩小，但特征

的数目不断增多，分别为 24、36、48、64、64。随后经过两个卷积核大小为 3×3的

卷积层，这两个卷积层对特征进行进一步提取，不进行尺寸的放缩。卷积层结束后

进入全连接层，全连接层共有 3个隐含层，神经元个数分别为 1164、100、50。最
终输出为一个节点，代表转向角。网络结构如图 3-2所示。

预处理

1164 neurons

100 neurons

50 neurons

5*5 kernel

原始图像
3@129*225

卷积层1
24@65*113

卷积层2
36@33*57

卷积层3
48@17*29

卷积层4
64@9*15

卷积层5
64@5*8

卷积层6
64@5*8

卷积层7
64@5*8

预处理后
3@129*225

Flatten

全连接层

全连接层

全连接层

输出单元

5*5 kernel

5*5 kernel

5*5 kernel

5*5 kernel

3*3 kernel

3*3 kernel

图 3-2 CNN网络结构示意图
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3.3.3 卷积层

卷积层是构建卷积神经网络的核心层，它承担了神经网络中的大部分计算量，

其作用是逐层对图像特征进行抽取。卷积层的参数由一些可学习的卷积核构成，每

个卷积核在宽度和高度上都比较小。算法中采用的卷积核大小分别为 3×3和 5×5。

相比于较大的卷积核来说，使用较小的卷积核使网络的非线性更强，同时可以减少

参数的数目。卷积核在深度上和输入数据体一致，算法中网络第一层卷积核的尺

寸为 5× 5× 3，分别代表卷积核的宽度、高度和深度，由于输入图像有 3个通道，
因此卷积核的深度也为 3。

网络前向传播时，卷积核会在输入数据体的宽度和高度上滑动，计算与滑过的

数据块之间的内积，随后经过激活函数作为下一层神经元激活值，神经元激活值的

计算方法如图 3-3 a)所示。当卷积核滑过整个输入数据体后会产生一个二维的激活
图（activation map），每个元素是一个激活值。直观来说，当卷积核学习到对决策
有用的特征时（如障碍物、标志线等），表示该特征的神经元就会呈现较高的激活

值，上层卷积层学到的特征比底层卷积层的特征更具抽象性和概括性。每个卷积

层上有不止一个卷积核，本算法中第一个卷积层共有 24个卷积核，每个卷积核对
输入做卷积会产生一个激活图，因此共产生 24个激活图。这些激活图在深度方向
进行叠加就形成了输出，输出仍在宽度、高度和深度三个方向上排列。

卷积层中神经元之间采用局部连接。在处理图像等高维数据时，让每个神经元

都与前一层中的所有神经元进行全连接是不现实的，会使网络可学习的参数太多

而达不到好的效果。因此，每个神经元与前一层神经元进行局部连接，连接空间的

大小称为感受野（receptive field），表示卷积核的空间尺寸，是一个超参数，连接
方式如图 3-3 b)所示。

a) 单个神经元结构示意图 b) 神经元局部连接示意图
图 3-3 神经元示意图

输出数据体尺寸除了与输入数据尺寸W、卷积核大小 F 等因素有关外，还与

深度（depth）、步长（stride）和零填充（zero-padding）等参数有关。深度是指卷积
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层中卷积核的数目，步长是指在滑动滤波器时每次移动的像素个数，一般情况下步

长为 1或 2，如果滤波器滑动步长 S > 1，则输出数据体在空间上会缩小。零填充

值 P 用来控制输入数据体的尺寸，常见用法是通过在边缘填充 0值来使得输出数
据体在宽度和高度上大小不变。输出数据体的尺寸W ′通常情况下计算如式（3-2）
所示。

W ′ = (W − F + 2P )/S + 1 (3-2)

本算法中输入数据体宽度 W = 129，高度 H = 225，通道数为 3。第一个卷

积层中，卷积核大小 F = 5，步长 S = 1，零填充 P = 2，共有 K = 24 个卷积

核。根据公式（3-2），输出数据宽度 W ′ = (129 − 5 + 2 × 2)/2 + 1 = 65，高度

H ′ = (225−5+2×2)/2+1 = 113，因此输出数据体尺寸为 65×113×24。后续卷积

层的尺寸可依次推算。需要注意，在设计卷积层的超参数时，应该保证W −F +2P

的值能够被步长 S 整除，即卷积核能够整齐的滑过输入数据体。通常可以适用零

填充来保证这种整除关系。

卷积层中使用参数共享来减少参数数量。参数共享基于一个假设，即如果一个

特征算子在像素 (x1, y1)处是有用的，那么在像素 (x2, y2)处也是有用的。因此，在

深度方向上每个深度切片的神经元使用相同的权重和偏置，一组权重参数对应深

度方向的一个深度切片。因此，设卷积层的输入数据体深度为 D1，则卷积层共有

F ·F ·D1 ·K个权重和K个偏置。例如，本算法的一个卷积层在深度方向上共有 24

个深度切片，共有 129× 225× 24 = 696600个神经元，但只有 5× 5× 3× 24 = 1800

个权重参数（+24个偏置参数）。因此，卷积神经层通过权值共享的方式大大减少
了参数的数目。

卷积神经网络中常用的层还包括汇聚层、归一化层、局部连接层等，在本算法

中未使用这些层。

3.3.4 激活函数

本算法的激活函数使用 ELU（Exponential Linear Units）函数。由于在回归训
练中回传的梯度可能过大，容易导致 RELU神经元死亡。而 ELU函数具有左侧软
饱和性，因此可以在一定程度上避免死亡，加速收敛。

激活函数是对输出值的非线性映射，Bengio等[66]给出了激活函数定义是：激

活函数是一个映射 h : R → R，且几乎处处可导。假设一个网络仅包含线性卷积

核，那么再深的网络也只能表达线性映射，难以建模非线性分布的数据。激活函数

为神经网络提供了非线性建模的能力，是深度网络不可或缺的部分。
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从定义来看，几乎所有的连续可导函数都可以作为激活函数。深度网络出现之

前，最常用的激活函数是 sigmoid函数，函数图像如图 3-4 a)所示。其表达式如式
（3-3）所示，其中用 σ(x)代表 sigmoid的函数值。

σ(x) =
1

1 + e−x
(3-3)

可以推知，sigmoid函数的导数公式如式（3-4）所示。

σ′(x) = σ(x)(1− σ(x)) (3-4)

当 σ(x)的值接近于 0或 1时会使梯度 σ′(x)接近于 0，即具有软饱和性。在误

差反向传播时，激活函数的局部梯度将会与整个损失函数关于该门单元输出的梯

度相乘。因此，接近于 0的局部梯度会使得回传的梯度信号接近与 0，即“杀死”

了梯度。另外，sigmoid函数的输出值大于 0，即神经元得到的数据不是零中心的，

这一情况也会影响训练过程。因此在深层网络中，使用 sigmoid函数不太合适。
与 sigmoid函数的类似的函数还有 tanh函数，如图 3-4 a)所示，其函数的表达

式如式（3-5）所示。

tanh(x) =
1− e−2x

1 + e−2x
(3-5)

可见 tanh(x) = 2σ(2x)− 1，tanh函数也具有软饱和性，在深层网络中同样会

导致梯度消失。
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a) sigmoid函数和 tanh函数

−6 −4 −2 0 2 4 6
x

−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

6

f(
x
)

RELU

ELU

b) RELU 函数和 ELU 函数

图 3-4 神经网络中的激活函数

RELU激活函数[67]于 2010年被提出，函数图像如图 3-4 b)所示。其表达式如
式（3-6）所示。
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RELU(x) =

x if x > 0

0 if x ≤ 0
(3-6)

RELU激活函数具有非饱和性，有效的避免了梯度消失现象，对网络收敛有很
强的加速作用。有学者在 ImageNet分类任务中对 RELU函数和 sigmoid函数进行
了对比，发现使用 RELU激活函数的神经网络收敛速度是后者的 6倍左右。同时，
RELU函数避免了在 sigmoid和 tanh函数中出现的指数运算，指数运算在网络前向
传播和反向传播时非常消耗计算资源。但是，RELU函数也有一定的缺点，主要的
缺点被称为神经元“死亡”现象。当一个很大的梯度流过 RELU神经元时，可能使
x更新到横轴的负半轴区域，此时神经元的激活值和梯度都变为零，这种情况下神

经元将永远无法被再次激活。通过降低学习率可以在一定程度上避免这种现象。

由于算法用于转向角度预测问题，使用平方误差损失函数时很有可能得到较

大的梯度。经测试，如果使用 RELU神经元会导致大约 40%的神经元死亡。因此
本算法中使用 ELU（Exponential Linear Units）[68]激活函数。ELU激活函数融合了
RELU函数和 sigmoid函数的优势，具有左侧软饱和性，如图 3-4 b)所示。其表达
式如式（3-7）所示。

ELU(x) =

x if x ≥ 0

α(exp(x)− 1) if x < 0
(3-7)

其中 α是一个常数，可通过交叉验证选取，算法中设为 0.1。ELU函数右侧的
线性部分可以缓解梯度消失，左侧软饱和性可以减少神经元的“死亡”现象，使收

敛速度更快，适合于本问题。

3.3.5 优化方法

本算法中采用小批量梯度下降法（mini-batch gradient descent）和动量（Momen-
tum）更新相结合的优化方法。其中批量大小设置为 64，使用 Nesterov动量，动量
系数为 0.9。学习率设为 0.01，并逐步衰减。

神经网络的迭代求解一般使用梯度下降算法。根据每次迭代使用样本数，梯度

下降算法可分为批量梯度下降、小批量梯度下降和随机梯度下降。批量梯度下降

每次需要计算所有样本梯度的平均值，然后更新权重，这种方法对于大规模数据

来说资源消耗大，只适用于小规模问题。小批量梯度下降每次选择部分样本作为

一个批量，计算这个批量中所有样本梯度的平均值更新权重，在效率上更具优势。

随机梯度下降是一种特殊版本，每次只使用一个样本进行更新。
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批量大小的设置与实际样本个数有关，所选择的批量大小一般应使全部样本

在 10-20轮内参与迭代一次。同时，由于多数框架使用高效的矩阵方法实现，因此
如果将批量大小设置成 2的指数级，将会对计算有加速作用。另外，批量大小的设
置还要考虑实际使用的 GPU的显存大小，批量越大，每次迭代需要装入 GPU的数
据越多，对显存的要求也更高。

动量（Momentum）更新对深度网络的训练有很好的加速作用。在优化中，可
以将损失值理解成山的高度，高度势能为 U = mgh，因此 U n h。参数初始化后

等同于在某个位置给质点设置初始速度为 0，因此最优化过程可以看做质点在地
形上滚动的过程，质点所受的力是损失函数的负梯度（F = −∇U）。此外，由于
F = ma，所以梯度与质点的加速度成正比。梯度先影响速度，再由速度影响位置。

动量更新公式如式 (3-8)所示。v = µ · v − lr · dx

x+ = v
(3-8)

其中，lr是学习率，dx为当前的梯度值，µ控制动量的大小，是一个超参数。

动量可以抑制速度，降低系统动能，使质点能够在山底停下来。µ的值可以通过交

叉验证选择，一般设置为 {0.5, 0.9, 0.95, 0.99}中的一个，也可以开始时将 µ值设置

为 0.5，随着学习过程慢慢提升至 0.99。

Nesterov动量在普通动量的基础上进行了优化。思路是，当参数位于位置 x时，

梯度 dx不在位置 x处计算，而先计算 x + µ · v 作为未来的近似位置，然后在该
位置处计算梯度。这样在计算梯度时“向前看”一步，使算法收敛到更好的位置。

Nesterov动量和普通动量的比较如图 3-5所示。

图 3-5 普通动量和 Nesterov动量的更新示意图
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3.3.6 参数初始化

算法中采用的参数初始化方法是 He等[69]于 2015年提出的深度网络初始化方
法。参数初始化方式对模型能否收敛有很大影响，近年来相关方法有许多研究和

改进，但目前还没有形成统一标准。

神经网络的权重初始化应该打破对称性。如果将网络中所有权重初始化为相

同的值，则每个神经元的激活值相同。在本算法中，由于输出节点只有一个，因此

如果隐含层中神经元的激活值相等，则回传的梯度也相等，每个参数的更新量也相

等，网络将无法学习。一种简单的打破对称性的方法是，将权重初始化为很小的数

值，一般使用 µ = 0，σ较小的高斯分布生成随机数进行初始化，这种方法能够使

网络开始学习。但在深层网络中，这种初始化方式会出现一定的问题，因为权重初

始化为较小的值，而梯度与权重是成比例的，因此会导致反向传播时梯度很小，阻

碍深层网络的学习。

在输入数据量较大时，输入数据的方差也在增长。一般来说当神经元输入数据

的方差与输出数据的方差一致时，收敛速度最快，因此需要通过初始化来对方差进

行校准。假设权重 w与输入 x之间的内积为 s =
∑n

i wixi，其中 n为输入神经元的

个数，内积表示在通过激活函数之前的值，则 s的方差推导如式（3-9）所示。

V ar(s) = V ar(
n∑
i

wixi)

=
n∑
i

V ar(wixi)

=
n∑
i

[E(wi)]
2V ar(xi) + E[(xi)]

2V ar(wi) + V ar(wi)V ar(xi)

=
n∑
i

V ar(xi)V ar(wi)

= (nV ar(w))V ar(x)

(3-9)

在第三步中假设输入数据 x和权重 w都服从均值为 0的正态分布，即 E[xi] =

E[wi] = 0。根据结果，如果想要 V ar(s) = V ar(x)，即输入和输出的方差相同，则

必须保证权重 V ar(w) = 1/n。在实现中，可以先使用标准正态分布初始化权重，随

后除以标准差
√
n。

Glorot 等[70] 对输入和输出的方差进行了类似的分析，推荐的初始化公式为

V ar(w) = 2/(nin + nout)，其中 nin 代表权值连接的前一层神经元个数，nout 代表

权值连接的后一层神经元个数。He等[69] 针对 RELU 神经元的特点单独进行了分
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析，推荐的初始化公式为 V ar(w) = 2/nin。

在本算法中，使用的神经元 ELU是 RELU神经元的改进，因此也需要对权重
的方差进行校准。经过交叉验证，最终选择 V ar(w) = 2/nin的权重初始化方式。

3.4 提升泛化能力和训练加速

本文设计的卷积神经网络结构要完成一个回归学习问题，相比于分类问题来

说，回归问题更加难以学习。由于损失函数使用平方误差函数，回传的梯度可能过

大或过小，因此易导致神经元死亡，神经元死亡会导致网络收敛速度过慢或产生过

拟合。本节提出了防止过拟合和网络预训练的方法来解决上述问题。

3.4.1 防止过拟合

深度模型需要从数据集中提取特征来完成任务。数据特征分为两类：全局特征

和局部特征。在自动驾驶中，全局特征对应于所有自动驾驶场景图片都具备的特

征，如障碍物、标志线等。局部特征对应于仅在实验采集的训练数据中的特征，不

具有通用性。例如采集到的样本中转弯处均放置了一个箱子，模型可能利用箱子

这个局部特征进行转弯，而不是利用标志线这个全局特征。在测试中，如果转弯处

没有放置箱子，无人车就不会转向，这表明模型只学习到了局部特征。在模型学习

过程中，数据的全局特征和局部特征都会被学习。学习的全局特征比例越高，模型

的泛化能力越强。相反，学习的局部特征的比例越高，模型就越趋于过拟合。

模型过拟合的原因通常有三种：（1）训练集和测试集的分布不一致。（2）训
练样本中存在数据不一致，即存在很多噪声数据。（3）模型容量太大但样本数相
对较少。在一个精心构造的学习系统中，前两点原因通常可以避免。在深度学习模

型中，由于模型的容量较大，即表征能力太强，通常会由于原因（3）发生过拟合。
在微缩智能车实验环境中，由于人工采集的图片有限，因此容易引发过拟合。本算

法中提出了三种方法来防止模型过拟合。

3.4.1.1 训练图像增广
训练图像增广可以变相增加样本数量，消除样本噪声，从而防止过拟合。首

先对图像按 RGB通道进行均值减法，即减去训练数据中每个颜色通道的平均亮度，
使每个颜色通道的均值归零。随后对训练图像进行变换，在不影响图像语义的前

提下扩大样本数量，图像变换中主要采取的措施如下：

（1）在水平和竖直方向随机移动最大比例为 10%的像素。
（2）对图像进行 0.9-1.1倍的随机放大或缩小。
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（3）对图像的颜色通道进行小范围随机抖动，模拟环境亮度变化。
将以上三种图像增广方法进行任意组合，理论上可以获的无限多的训练样本，

从而提高模型的泛化能力。

不能对图像使用镜面翻转、随机剪裁等方式进行增广。镜面反射可能使图像

中的道路、标志线等改变方向，图像对应的理想转向角会发生变化，即图像的语义

特征被改变。随机剪裁容易将图像中的障碍物剪裁掉，造成障碍物不完整，也会对

图像语义产生影响。

3.4.1.2 正则化和随机失活
正则化和随机失活（DropOut）可以对模型容量进行限制。本算法在第一个全

连接层中对权值W 添加了正则项因子 λ = 0.01的 L2正则，同时在全连接层之间

添加了概率 p = 0.5的 DropOut[71]。这些操作可以对权重的范围进行限制，减少过
拟合的发生。

正则化方法主要分为 L2正则和 L1正则。L2正则通过惩罚神经网络中参数的

平方项实现。对每一个权值 w，在损失函数增加一项 1
2
λw2，其中 λ为正则项因子，

代表正则强度。在反向传播中，除了平方误差损失函数产生的梯度外，还要加上值

为 −λw 的梯度。L2正则项可以减少网络中权重 w 之间的差距，使决策可以均匀

的使用所有特征，而非小部分特征。另外还有一种 L1正则，它通过在损失函数中

增加值为 λ|w|的正则项对权值进行约束，L1正则可以使权重在优化过程中变得稀
疏，有利于消除噪声，有特征选择的作用。但本算法中并不关注特征选择，因此选

择 L2正则。λ越大，模型的偏差（bias）越大，方差（variance）越小；λ越小，模
型的偏差越小，方差越大，模型趋于过拟合。λ的值通过交叉验证进行选择。

随机失活（DropOut）[71]是一种高效的模型集成方法。在训练过程中相当于从

完整的神经网络中抽样出一些子集独立的进行训练，在测试过程中对这些独立训

练的多个模型的预测结果取平均值。传统的模型集成方法需要训练多个模型，非

常耗时。而 DropOut通过训练一个模型达到了集成多个模型的效果，在计算上具
有优势。DropOut 在训练中以概率 p 使每个神经元失活，失活的神经元激活值设

为 0。未失活的神经元正常参与网络的前向传播和反向传播，失活的神经元不参与
本次迭代。由于 DropOut中每个特征都有可能失活，因此可以显著减少神经网络
对某些特征的依赖，提高网络的鲁棒性和泛化能力。DropOut中神经元连接方式如
图 3-6所示，可以看出，失活的神经元相当于断开了与网络中其他神经元之间的连
接。DropOut的概率 p一般设为 0.5，也可以通过交叉验证选取。
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a) 普通神经元连接示意图 b) 添加随机失活的神经元
连接示意图

图 3-6 DropOut连接示意图[71]

3.4.1.3 转向角预处理
本文中采集的自动驾驶训练集具有一定的特殊性，需要对转向角进行一定的

预处理。训练数据包括图片和标签，其中标签为转向角，记为 r。在交通场景中，无

人车直行时转向角 r = 0◦，在道路转弯处、超车时、规避行人和其他车辆时会采取

转向动作，此时 r ̸= 0◦。根据驾驶经验来看，大部分时间车辆是按照直线行驶的，

即 r = 0◦，而 r ̸= 0◦ 的情况只占少数。本文在微缩智能车环境中采集到的样本情

况也是如此，多数样本的标签 r = 0◦，r ̸= 0◦的样本只占少数。

理想情况下，转向角 r 在训练集中应当均匀分布于值域范围内，这样有利于

神经网络的学习。但实际上由于 r = 0◦ 的样本较多，导致了分布不均匀。关于如

何在样本分布不均匀的数据中进行学习是一个非常活跃的研究领域，称为“代价

敏感学习”[72]。由于本算法中仅 r = 0◦的样本较多，并非全部样本都分布不均匀，

因此使用较为简单的转向角预处理方法来解决该问题。

具体方法为，使用均值 µ = 0，方差 σ = 0.5的正态分布对 r = 0◦的样本标签

进行震荡，震荡后的转向角分布如图 3-7所示。可以看出，r = 0◦的角度在震荡后

范围扩展至 [−1◦, 1◦]，这种小范围的数据震荡不会改变训练数据的一致性。经实验

验证，这种方法可以在一定程度上避免过拟合，提升训练效果。

此外，由于ELU激活函数的输出在 (−1,+∞)范围内，而样本中 r ∈ [−45◦, 45◦]，

因此将转向角按比例缩放到 [0, 2]的范围内。

3.4.2 网络预训练

许多深度学习模型，如深度信念网络（deep belief networks）、栈式自编码器
（stacks of auto-encoder）等都得益于无监督学习对网络的预训练，Bengio等[73]对预
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图 3-7 对转向角 r = 0的样本进行震荡

训练在深度学习中的作用进行了分析，指出通过预训练，可以对网络的参数进行

规约，使参数到达一个合理的分布，增强网络的泛化能力，加速网络的收敛速度。

受此启发，本算法使用了预训练方法来加速训练。训练步骤分为两步。

（1）从训练样本中人工挑选 500张图片，要求这些图片语义清晰，即可以从图
片中清晰的推断出转向角度的近似值。例如，可以选择光照充足条件下的转弯处，

或有明显的障碍物。人工挑选的图片被用来进行网络的预训练，由于图片数量较少

而模型容量较大，经过迭代后，网络的损失值应该接近于 0，即网络对这 500张图
片达到“过拟合”。此时，将网络中的权重保存下来，作为后续训练的权重初始值。

（2）使用预训练的权重初始化网络，在全部训练集上对模型进行训练，调整网
络权值。

经过测试，使用语义清晰的部分图片进行网络预训练可以明显加快网络收敛

速度。

3.5 本章小结

本章首先介绍了基于端到端控制的卷积神经网络的设计和实现方法，从理论

角度解释了算法设计的各要素，包括损失函数、网络结构、卷积层、激活函数、优

化方法、参数初始化方法等。随后，针对网络训练速度较慢的问题提出了网络预训

练的方法，针对过拟合的问题提出了训练数据增广、正则化和随机失活、转向角预

处理等解决方法，这些方法均可以在一定程度上提升训练效果。
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第 4章 基于微缩智能车的自动驾驶实验和分析

4.1 引言

微缩智能车具有高度的灵活性、可控性，可以减轻真车实验带来的风险，在实

验中被广泛使用。因此，课题组设计实现了一个微缩智能车用于图像采集和算法

验证。本节将首先介绍微缩智能车平台的设计方法，随后介绍使用微缩智能车进

行数据采集和算法测试的实验细节，并对实验结果进行评价和分析。

4.2 微缩智能车平台设计

设计实现的微缩智能车是一个小型、便携、具有独立运算能力的三轮全向智

能车，可用于数据采集和算法测试。智能车的设计图和实景图分别如图 4-1 a)和 4-
1 b)所示。

a) 智能车设计图 b) 智能车实景图
图 4-1 智能车示意图

智能车具备全向运动能力，其底盘由三个全向轮组成，径向对称安装，各轮互

成 120◦ 角。三个全向轮的大小和质量完全相同，由性能相同的电机驱动。智能车

全向运动系统的坐标系如图 4-2所示。其中，xoy 是世界坐标系，XOY 是智能车
坐标系，θ是智能车坐标系和世界坐标系之间的夹角，ϕ为驱动轮之间的夹角，这

里 ϕ = 120◦，L为智能车中心到全向轮中心的水平距离。

控制智能车运动时，给智能车发出的指令是世界坐标系中的速度和角度，智能

车需要将其转换为三个全向轮的线速度。设 v1，v2，v3 分别是三个全向轮的线速

度，vx，vy 分别是智能车在 XOY 坐标系下的 X 轴和 Y 轴的速度分量，ω为智能
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图 4-2 三轮全向智能车运动模型示意图

车自转角速度。根据坐标转换关系可推得，(v1, v2, v3)
T与 (vx, vy, ω)

T之间的关系如

式（4-1）所示。 
v1

v2

v3

 =


sin(ϕ/2) cos(ϕ/2) L

−sin(ϕ/2) cos(ϕ/2) L
0 −1 L



vx

vy

ω

 (4-1)

以三轮全向智能车的中心 O为参考点，取广义坐标系 q = (ẋ, ẏ, θ̇)，其中 (ẋ, ẏ)

是智能车中心O在世界坐标系 xoy中的坐标，θ̇是智能车坐标和世界坐标系之间的

夹角。根据坐标系的建立情况，世界坐标系与智能车坐标系之间的关系如式（4-2）
所示。 

ẋ

ẏ

θ̇

 =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1



vx

vy

ω

 (4-2)

综合式（4-1）和式（4-2），可推知智能车在世界坐标系中的速度与驱动轮速
度之间的关系，如式（4-3）所示。

v1

v2

v3

 =


sin(ϕ/2− θ) cos(ϕ/2− θ) L

−sin(ϕ/2 + θ) cos(ϕ/2 + θ) L

sinθ −cosθ L



ẋ

ẏ

θ̇

 (4-3)

因此，给智能车发出速度和角度指令，根据式（4-3），智能车可以将其转换为
三个全向轮的线速度，随后驱动电机运动。智能车运动控制界面如图 4-3所示，只
需拖拽标记或输入 x方向和 y 方向的运动距离和角度，就可以驱动智能车进行运

动。

由智能车实景图可以看到，智能车上安装了相机和超声传感器。相机安装在
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图 4-3 智能车运动控制程序界面示意图

智能车前部，可采集以智能车为第一视角的图像，在训练和测试过程中作为卷积

神经网络的输入。超声传感器用于测量与环境障碍物的距离，但距离信息并不作

为算法的输入，只用于紧急避障。智能车在不同方向共配置有 6个超声传感器，观
测范围可以 360◦ 覆盖周围环境。在控制界面的右下角可以看到 6个超声传感器测
量距离的实时变化情况。当超声传感器检测到的障碍物最小距离小于安全距离时，

智能车会采取紧急规避动作，随后需由人工进行恢复。

智能车搭载了自行设计的数据处理平台，因此智能车具有一定的数据处理能

力，可与远程主机进行协作。采集样本时，智能车的数据处理平台控制相机拍照，

将图片保存在处理平台上，并同步到远程主机；样本采集结束后，远程主机进行卷

积神经网络的训练，远程主机配备有高性能的 NVIDIA GTX-1070显卡，可依靠显
卡加速功能完成训练，训练结束后远程主机将网络参数同步至智能车的数据处理

平台；测试中，数据处理平台运行训练好的卷积神经网络，根据相机采集的环境图

像，卷积神经网络可实时预测转向角度，驱动智能车运动。智能车和远程主机之间

通过网络进行通信。智能车的主要硬件配置如表 4-1所示。

表 4-1 智能车主要硬件配置表

硬件名词 性能指标

全向轮 三个，轮径 101.6mm
步进电机 1.8◦步进角，16细分，移动精度 0.1mm
主板 华擎 Z170M-1TX/ac
固态硬盘 128G SSD
锂电池 36V 8Ah
电源板 TP240 DC-ATX，峰值功率 240W
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远程主机主要完成 CNN 的训练工作。训练由 GPU 和 CPU 协作完成，其中
CPU进行数据预处理等准备工作，GPU进行神经网络的前向传播和反向传播计算。
选择 GPU 时要考虑核心数和存储空间等因素。GPU 核心数决定了网络的训练时
间，由于本算法在线下训练，所以对训练速度要求不高。GPU存储空间限制了网
络规模和训练批量的大小，神经网络每层的激活值和误差都要存储在 GPU中，需
要大量的存储空间。减少训练中数据批量的大小，或改用步长较大的卷积核都可

以减少 CNN所需的存储空间，但可能会带来一定的精度损失，因此在实际应用中
需要进行权衡。本文使用的远程主机的主要硬件配置如表 4-2所示。

表 4-2 远程主机的主要硬件配置表

硬件名词 性能指标

主板 x58
CPU Xeon E5506@2.13GHz四核
GPU Nvidia GTX-1070 8GB显存

4.3 实验设计与分析

4.3.1 训练数据采集

每条训练数据应该包括以智能车为第一视角的图片和该图片对应的合适的转

向角度。在数据采集中，合适的转向角度由人工选择，选择转向角度后智能车按

照该角度前进一段距离，随后再次拍摄图片并再次由人工选择转向合适的转向角。

如此循环直至样本数量达到预期，则训练样本采集完成。因此，算法为监督学习算

法，其中监督者即为样本采集者。为了保证训练样本的多样性和代表性，样本采集

需要在不同的地图、地面环境、光照条件下进行。本文的样本采集工作在哈尔滨工

业大学新技术楼 907和 401进行，采集中用人工设置的标志线和障碍物来模拟交
通环境，共采集样本 8120幅。

采集时由采集者使用遥操作的方式控制智能车。采集者对当前智能车前方的

环境进行观察，综合考虑障碍物距离、标志线距离、前进方向和自身位置等因素，

选择一个合适的转向角度作为样本标签。数据处理平台会记录当前拍摄的图像和

采集者选择的转向角度，二者构成一条训练样本。数据采集时使用的控制界面如

图 4-4所示，控制界面中可以实时显示相机拍摄的图像，同时提供了滑块供采集者
选择合适的转向角。
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图 4-4 智能车数据采集界面示意图

采集者在采集样本中应遵循一定的策略，该策略应使智能车能够平稳行驶和

避障。同时，在整个采集过程中策略应具有一致性。策略的一致性可以保证训练数

据的一致性，从而保证学习过程的合理性，防止出现噪声数据引发过拟合。实验中

采集样本的基本策略如下：

（1）当前方中没有障碍物或智能车已经越过障碍物时，智能车应保持在道路中
央，沿标志线行驶。

（2）当智能车视场内出现障碍物时应开始调整转向，随后采取一系列转向动
作，以尽可能平滑的运动轨迹绕开障碍物，避免急转。其原因是，相机只能观测到

位于智能车前方的障碍物，当位于智能车前部的相机越过障碍物后，智能车侧面的

障碍物就无法被观测到。因此，如果智能车在靠近障碍物处急转，那么即使智能车

前部可以避开障碍物，智能车后部也很容易触碰障碍物，因此智能车应该提前计划

一条平滑的运动轨迹进行避障。

（3）样本采集时需变换不同的地图类型。在实验中，布置了 S形、八边形、五
边形等多种地图类型，以保证样本的多样性。实验过程中的部分地图形状和实景

图如图 4-5所示。
（4）样本采集时需变换不同的光照条件，实验中利用自然光的明暗变化、灯光

的颜色和亮度变化来模拟不同的光照条件。

（5）样本采集时需变换不同的障碍物类型，包括纸杯、乒乓球、网球、各种玩
具等，用于模拟交通环境下的障碍物。

（6）采集极端情况下的避障行为，例如智能车距离障碍物较近时进行急转，在
没有标志线的道路上进行避障等，模拟非结构化交通环境中的行驶，使算法更具鲁

棒性。
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图 4-5 智能车数据采集时的部分场景地形图和实景图

4.3.2 训练结果与分析

4.3.2.1 训练结果
样本采集结束后，可以对设计的卷积神经网络进行训练，样本经过数据增广和

转向角预处理等步骤后作为网络的输入。全部训练样本分割为训练集、验证集和

测试集，其中训练集包含 6000个样本，验证集包含 1000个样本，测试集包含 1120
个样本。

验证集用于在网络训练中进行超参数选择，包括卷积核大小、正则项系数、

DropOut率等。同时，在训练过程中验证集可以防止模型过拟合。具体方法是，在
每一轮训练结束后都计算验证集的数据损失，当验证集的损失不再下降时停止训

练，称为提早停止（early stopping）。这是因为当训练集损失下降而验证集损失不
再下降时，模型会逐渐趋于过拟合，此时应当停止训练。

卷积神经网络结构基于 Tensorflow[74] 实现。Tensorflow 是一个高效的深度学
习框架，采用数据流图描述计算过程，节点表示数学操作，线表示在节点间相互联

系的多维数据数组，即张量（tensor）。Tensorflow在神经网络反向传播中可以自动
计算自动计算微分，提供了 Python/C++等程序接口，可以方便的部署在多 CPU和
多 GPU的分布式环境中。

训练过程共耗时 7个小时。在迭代 200轮后，验证集误差不再下降，此时停止

训练，使用测试集对训练好的神经网络进行测试，最终误差为 0.012。由于样本标
签（即转向角）经过了缩放处理，因此需将误差换算成缩放前的值，换算后误差为

4.9◦，即神经网络预测的转向角与人工选择的转向角之间的平均差值为 4.9◦。训练

过程中训练集和验证集的损失变化如图 4-6所示。
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图 4-6 训练集和验证集的损失变化图

4.3.2.2 对比分析
本文在第三章提出的防止过拟合的三种方法包括训练数据增广、正则化和随

机失活、转向角预处理，加速训练的方法为网络预训练。通过单独去除其中的某

种方法，可以观察该方法对训练结果和训练速度的影响。表 4-3对比了单独去除每
种方法后，训练中的验证集损失的变化情况，“—”是去除的意思。考虑到验证集

的损失存在抖动，表中以 40轮为一个单位，跟踪每 40轮的平均损失并换算为角
度。“stop”表示验证集损失已停止下降，训练停止。

表 4-3 防止过拟合和网络预训练方法在验证集上的损失变化对比

方法描述 1-40 41-80 81-120 121-160 161-200 201-240 241-280

—训练数据增广 6.64 6.21 5.90 5.78 5.59 stop stop
—正则化与损失失活 6.34 5.93 5.62 5.51 5.33 stop stop
—转向角处理 6.16 5.76 5.46 5.36 5.18 stop stop
—网络预训练 6.10 5.71 5.40 5.30 5.13 5.11 5.10
全部使用 6.04 5.65 5.35 5.25 5.08 stop stop

从表 4-3中可以得出以下结论：
（1）防止过拟合和加速训练的每种方法都能在一定程度上提升训练速度，改善

训练效果。

（2）按照对最终损失的影响排序，四种方法由大到小分别为训练数据增广、正
则化与随机失活、转向角预处理、网络预训练，对最终损失的影响比例分别约为

10%，5%，2%，0.5%。可见，在样本有限的情况下，使用训练数据增广的方法可
以有效防止过拟合。正则化与随机失活可以对样本容量进行限制，在一定程度提

高模型泛化能力。转向角预处理也能一定程度上解决样本分布不均衡的问题。
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（3）网络预训练虽然对最终损失只有微弱的影响，但对训练速度的提高有很大
帮助。不使用网络预训练的至少需要多迭代 80轮左右才能达到相同的效果。原因
在于，图像分类可以使用大规模数据集（如 ImageNet）上训练好的网络权重初始
化，而回归问题则没有合适的预训练权重。使用语义清晰的小规模数据对网络进

行预训练可以在一定程度上解决这一问题。

4.3.3 CNN可视化分析

训练结束后，可以通过卷积层的可视化分析较为直观的看出 CNN学习到了哪
些特征。图 4-7是两种不同输入下 CNN第一个卷积层中 24个激活图的可视化效
果。其中左图的输入图像有障碍物和标志线，右图则没有。

图 4-7 两种输入图片下卷积层可视化示意图

可以看出，左图中的箱子、乒乓球、纸杯、标志线、地面等与自动驾驶紧密相

关的物体在不同的激活图中有较大的激活值，所有激活图都有较强的纹理，右图则

不具备这些特征。激活图是 CNN从图片中提取的特征，这些特征是 CNN为了优
化人工选择的转向角和网络预测的转向角之间的误差而自行从图像中提取的，从

可视化效果来看，CNN提取的这些特征确实与转向角的选择密切相关。因此，基
于端到端控制的 CNN学习系统并不需要人工设计障碍物、标志线等检测功能，却
可以自行学习到这些对决策有价值的关键特征，从而证明了本文设计的结构在具

有简明性的同时也具有合理性和可解释性。
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4.4 实测结果与分析

4.4.1 实测结果

智能车在实际测试中的效果令人满意，在实验过程中拍摄的智能车避障视频

见网址：http://pr-ai.hit.edu.cn/research/bai2017intelligent.html
实验中智能车的避障表现总结如下：

（1）智能车在没有障碍物的环境中能够跟随标志线行驶，且运动轨迹一直处于
道路中央。即使初始状态下智能车处于道路的一侧，在运动过程中智能车也会渐

渐转移到道路中央。

（2）智能车能够规划一条平滑的运动轨迹避障，同时能够适应变化的环境，即
在智能车运动过程中，地图和障碍物位置可以发生变化。障碍物可以在智能车反

应距离外随机出现（反应距离约为 1m）或随机改变自身位置，智能车能够根据情

况对路线做出调整。

（3）在一些极端情况下智能车仍然表现良好。在没有标志线的场景中，智能车
遇到障碍物仍然可以采取规避行为；初始时如果将智能车放置在标志线外侧，智能

车能够找到标志线并逐步运动到内侧；可以更换训练样本中没有用到的其他类型

障碍物，只要障碍物纹理清晰，智能车就可以进行规避。

定义自动驾驶率 R来衡量智能车的避障水平。当智能车在行进过程中接触到

标志线或障碍物时，记录其出现故障一次。故障需要人工进行恢复，在实测中发现

人工处理一次故障平均需要 6s。故定义自动驾驶率如式（4-4）所示，其中 C 代表

故障次数，T 代表测试总时间。

R = (1− C ∗ 6s
T

) ∗ 100% (4-4)

自动驾驶率会受地图中障碍物数量的影响，因此定义障碍物密度来衡量当前

环境的困难程度。智能车对障碍物的反应距离约为 1m，故定义障碍物附近 1m的

范围为障碍物区域。定义障碍物密度如式（4-5）所示，其中 ρ代表障碍物密度，N

代表障碍物数量，L代表路线总长度。

ρ = (
N ∗ 1m
L

) ∗ 100% (4-5)

实测中使用总长 20m的地图，障碍物位置随机。智能车在不同的障碍物密度下
测试避障性能，同时记录自动驾驶率。每种障碍物密度下均经过多次测试，每次测

试中变换地图和障碍物位置。每种障碍物密度下的平均自动驾驶率统计如表 4-4所
示。
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表 4-4 智能车实测中自动驾驶率随障碍物密度变化表

障碍物密度（ρ） 自动驾驶率（R）

20% 100%
30% 100%
40% 98%
50% 90%
60% 78%
70% 62%

从表 4-4可以看出，当障碍物密度大于 60%时，自动驾驶率才会有明显下降。
而常规场景中障碍物密度不会高于 40%，因此，该智能车能够在常规场景中保持
较高的自动驾驶率。

4.4.2 对比分析

从实际应用的角度看，本文工作与 DAVE[16] 智能车相比，主要提高在以下两

个方面。

第一，降低了对系统实时性的要求。DAVE智能车控制左转或右转，不指定角
度。由于控制粒度较为粗糙，DAVE必须具有很高的实时性，即两次采样预测之间
的时间间隔应该在毫秒级，以不断适应变化的环境。本文设计的智能车系统使用

粒度更细的转向角描述运动，可以对动作有提前的规划，从而降低了对系统实时性

的要求。同时，由于本文设计的卷积神经网络层数较多，达到毫秒级的控制间隔需

要消耗大量的计算资源，在实现上也是不现实的。

第二，减轻了场景的语义分歧。DAVE智能车在结果分析中提到，其训练好的
网络在测试集上的错误率是 35.8%，并指出错误率较高的原因是同一场景有语义分
歧。即在某些场景下，左转或者右转都可以完成避障，但在图像标注和测试中只能

选择左转或右转中的一个动作，因此造成歧义。本文认为，虽然测试集上的错误率

不一定会影响智能车在实测中的表现，但是语义分歧会对卷积神经网络的训练造

成不利影响。造成语义分歧的原因是，DAVE并不限定训练和测试场景，训练数据
中包含大量的非结构化场景，因此容易造成语义分歧。本文将智能车的应用限制

在模拟交通环境中，利用标志线作为引导标记，智能车的目标是在沿标志线行驶的

同时进行避障，在一定程度上消除了场景的语义分歧。
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4.5 本章小结

本章首先介绍了微缩智能车的平台设计，随后介绍了实验的设计与分析，包

括训练数据采集的过程以及训练的结果，并对训练结束后的 CNN进行了可视化分
析，最后对智能车的实测表现进行了评价。结果表明，智能车能够提前规划合理的

路线进行避障，能够在常规场景中保持较高的自动驾驶率。同时，相对于 DAVE智
能车来说，降低了对系统实时性的要求，减轻了场景的语义分歧。

从微缩智能车实验中可以发现，与间接感知型结构和直接感知型结构相比，本

文设计的算法具有明显的优势。首先，避免了间接映射型方法的复杂系统结构，降

低了设计的难度。其次，可以在真实场景下高效的完成数据采集和训练。而直接感

知型方法中需要学习驾驶相关的指标，例如与障碍物的距离、与标志线距离等，在

真实场景中精确采集这些数据需要超声和激光雷达等设备，采集成本高，不易实

现。本文算法只需要记录视场图像和转向角作为卷积神经网络的训练样本，在测试

时只需采集视场图像，根据卷积神经网络预测的转向角实现对智能车的连续控制。
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结 论

基于计算机视觉的自动驾驶技术主要分为间接感知型结构、直接感知型结构

和端到端控制结构。本文改进了传统的端到端控制结构，设计了一个基于深度学

习的由图像到转向角的学习算法，并对算法的有效性进行了实验验证。本文主要

工作和取得的结果包括：

（1）设计了基于计算机视觉和深度学习的端到端的自动驾驶系统。该系统将自
动驾驶作为一个整体的问题进行研究，使用卷积设计网络（CNN）建立图像到动
作的直接映射。CNN由 7层卷积层和 4层全连接层组成，通过学习以无人车为第
一视角的图像，预测转向角度。算法的设计要素主要包括损失函数、网络结构、卷

积层、激活函数、优化方法和参数初始化，各要素的设计需要综合考虑样本类型、

输出类型、样本数量、可视化结果等。本文从理论角度分析了算法中各要素的设计

方法。

（2）提出了提升 CNN泛化能力和加速训练的方法。由于 CNN输出连续的转
向角度，因此是一个回归学习问题，容易导致神经元死亡，导致网络收敛速度过慢

或引发过拟合。针对过拟合问题，本文提出了训练图像增广、正则化和随机失活、

转向角预处理等方法，有效的抑制了过拟合，提升了网络的泛化能力。针对网络收

敛速度过慢的问题，本文提出了选择部分语义清晰的图片进行模型预训练的方法，

通过预训练初始化网络权值，从而加速收敛。

（3）设计了一个微缩智能车系统验证算法的有效性。微缩智能车具备全向运动
能力，自身搭载有数据处理平台，可以控制相机、超声等传感器进行数据采集，同

时可以远程主机进行协作。微缩智能车在人工设计的模拟交通环境中完成训练数

据的采集，随后由卷积神经网络进行训练，最终测试误差为 4.9◦。实测结果表明，
智能车能够提前规划合理的路线进行避障，能够在常规场景中保持较高的自动驾

驶率。与 DAVE智能车相比，降低了对系统实时性的要求，减轻了场景的语义分
歧。在可视化分析中可以看出 CNN为了优化最终目标而自行从图像中提取了障碍
物和标志线等特征，证明了设计的合理性。

自动驾驶是一个庞大的系统，本文仅对其中的端到端控制方法进行了初步探

索，今后的研究工作可以从下面三个方向进行：

（1）提高基于卷积神经网络的回归学习的效果。回归学习中可能会由于回传
的梯度过大而导致神经元死亡或梯度消失。虽然在算法设计中加入了预训练步骤，
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使用了改进的激活函数，但并不能完全避免该问题。如何在回归问题中进行更有

效的训练是有待研究的问题。

（2）提高自动驾驶系统的稳定性。由于本文使用单帧图像作为训练数据，没有
考虑帧与帧之间的关联，因此可能出现两帧的预测角度差值较大的情况。当差值

较大时，无人车可能会出现颠簸等不稳定情况。因此，如何将两帧或多帧图像综合

进行分析是有待研究的问题。

（3）对错误原因进行有效的分析和处理。基于端到端控制的方法虽然简洁，但
当无人车发生故障时却很难对故障原因进行分析。间接感知型结构和直接感知型

结构则不存在该问题。其中，间接感知型结构由多个模块组成，可以对每个模块的

输出结果进行监控。直接感知型结构输出了与驾驶相关的关键指标，也可以对每

个指标进行监控。因此，如何使用可视化技术对错误进行分析和处理是有待研究

的问题。
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