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基于自注意和对抗学习的道路场景水体检测方法

王臣毅，王 欢，孟 策
（南京理工大学计算机科学与技术学院，江苏南京 210094）

摘　要：　无人驾驶车辆近年来一直是研究的热点 . 无人车运行环境复杂、不确定因素多，尤其当其意外驶入水

坑、泥潭等地形时可能直接导致抛锚，造成不可估量的损失，因此水体检测对无人车的运行有着重要意义 . 借助深度

网络的强大学习能力，本文首先将反射注意力单元和自注意力机制相结合，并在（U shape Network，U-Net）模型基础上

添加残差卷积块和上采样卷积模块，得到了新的道路场景水体区域检测模型（U shape Network with Attention for Road，
URA-Net），该模型能够更好地捕捉特征依赖关系，提高水体语义特征的表示能力 . 进一步，本文提出了一种基于双生

成器对抗学习的训练模型（Redundant With Dual Generative Adversarial Network，RWD-GAN），它对URA-Net稍做修改，

拓展成两个生成器，通过在对抗网络框架下让生成器与鉴别器、生成器与生成器之间实现对抗学习，促进不同网络模

型之间的信息传递 . 在公开数据集上的大量实验表明URA-Net达到了 87.18%的F1指标，而RWD-GAN模型能够进一

步提高水体检测的精度，使提升到了88.54%，URA-Net和RWD-GAN均超出现有深度网络水体检测方法的性能表现 .
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Water Puddle Detection Method for Road Scene Based on 
Self-Attention and Adversarial Learning
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Abstract:　There has been much interest in the research of self-driving cars.  Yet the detection of potentially danger⁃
ous obstacles on road makes this investigation more challenging.  Water puddles, a typical obstacle of this kind, could trap a 
self-driving car or even cause serious accidents.  Therefore, detecting water puddles is of great importance.  To this end, this 
paper propose a novel water puddle detection model, URA-net(U shape Network with Attention for Road).  Building its back⁃
bone on U-net(U shape Network) with residual and upsampling blocks added, URA-net combines both the reflection atten⁃
tion units and self-attention units, which can better characterize the dependence among image features so as to improve the 
representative capability to locate water puddles.  Furthermore, a two-generator conditional adversarial network RWD-GAN
(Redundant With Dual Generative Adversarial Network) is proposed, where two URA-Nets with a minor revision become 
the two generators to facilitate the information interaction in the adversarial learning process between the generators and the 
discriminator, as well as between the two generators themselves.  Experiments on the public water puddle dataset demon⁃
stration that URA-net achieves 87.18% measure, while RWD-GAN can further improve the accuracy of URA-net, pushing 
F1-score to 88.54%.  Both URA-net and RWD-GAN outperforms the state-of-the-arts.
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1　引言

无人驾驶车辆近年来成为研究的热点，但无人车运

行环境复杂、不确定因素多，尤其当其意外驶入水坑、泥

潭等地形时可能直接导致抛锚，造成不可估量的损失，

因此水体的检测对无人车的安全行驶有着重要意义 .
传统的水体检测方法设计与其所使用的传感器种
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类具有密切联系，所提取的特征包括水体的各种物理

特性 . Matthies等人［1］使用激光雷达检测是否存在水体

并测量其深度 . Zhao等人［2］从饱和度与亮度的比值，以

及另外四个从灰度共生矩阵中提取出的特征值，一起

构成五维特征向量，而后训练支持向量机（Support Vec⁃
tor Machine，SVM）用于水体检测，取得了较好的识别准

确率 . 尽管如此，这种方法不能适用于所有的场景 .
Kim 等人［3］利用立体视觉的方法得到场景深度信息 .
Yao等人［4］将颜色纹理特征和深度信息结合，制定一组

融合规则来消除水体误检 . Rankin 等人［5］开发了一组

互补的检测器：一个基于天空的反射，用于远距离的水

体检测；另一个用于近距离的水体检测 . 其检测原理基

于以下物理现象：从水体的前缘到后缘，饱和度与亮度

的比值的变化是均匀的，且和其它类型地形的特性不

同 . 除了可见光图像，Matties等人［1］还探讨了利用短波

红外（Short wave Infrared，SWIR）和中波红外（Mid-wave 
Infrared，MWIR）进行水体检测的可能性 . 水体对近红

外光特别是短波红外的吸收非常强，但由于短波红外

入射角的有效范围大约是 60°，会严重受到表面反射的

限制 . 相比而言，雪和冰对波长 1. 4μm 的红外光吸收

也很强，因此短波红外同样也可以用来检测水体 . 同

时，通过对水库的 24 h监测，Matties等人［1］发现大型水

体在夜间往往比周围其他地形温度高，这意味着中波

红外也具有在夜间识别水体的能力 .
水体还具有一个特殊的物理特性，即反射自水体

表面的光是部分线性偏振的，而且这些反射光的偏振

相位相似度比起周围场景的其他物体来说更高 . Xie等
人［6］通过比较偏振角和偏振相位的相似度来检测水

体 . Nguyen 等人［7］建模反射光的偏振、颜色变化和反

射、方向角之间的关系，说明来自天空的光对于水体偏

振特性的影响 .
Santana等人［8］提出一个通过计算跨越多帧的光流

的熵来检测视频序列中水体的模型，该方法适用于带

有波纹的水体 . 他们还提出了一种基于外观的标签传

播算法以解决平静水体中缺少纹理信息的问题 . Mettes
等人［9］引入了一种基于视频中水体表面时空表观的混

合描述符 . Yao等人将传统的机器学习方法和图像分割

结合在一起，通过主动学习的方式，避免大量标记训练

样本的工作，并通过基于 mean-shift 的图像分割方法，

细化最终的分割结果 .
随着深度学习的兴起，不少学者开始使用深度网

络来解决水体检测问题 .  Han等人［10］使用带有反射注

意力单元（Reflection Attention Unit，RAU）的全卷积神

经网络检测道路水体，网络的骨架为采用 FCN-8s［11］.
RAU旨在捕获天空和附近场景与它们在水体中倒影之

间的关系，改善特征表示 . 为了丰富该领域的研究；

Han等人［10］还发布了名为“Puddle-1000”的道路水体图

像数据集 . Wang等人［12］利用条件生成对抗网络（condi⁃
tional Generative Adversarial Network，cGAN）［13］来处理

道路图像水体区域检测问题，进一步提升了检测准确

率 . 同时还修正了“Puddle-1000”数据中部分标注错

误 .  这些深度学习方法提供了新的水体检测思路，并表

现出了较高的检测性能 .
分析可知，Han 等人［10］提出的 RAU 本质上是一种

块操作，利用对称差分实现一种特征的自注意力 . 而这

一操作非常类似于自注意力机制 . 为此，是否可以用自

注意力机制来替代RAU呢？经过本文的研究，答案是：

自注意力机制并不能直接替换 RAU，但是自注意力机

制可以与RAU结合，提供更好的水体检测性能，其主要

原因是自注意力机制并不能刻意关注RAU所关注的垂

直的对称特性，它更注重提供场景上下文的全局特征

依赖 . 为此，我们设计了（U shape Network with Atten⁃
tion for Road，URA-net）模型，它在改进（U shape Net⁃
work，U-net）基础上联合使用了反射注意力单元和双重

注意力架构设计 . 相比现有的水体检测模型，该模型已

经达到了较好的性能 .
但观察发现，URA-net 虚警较高，即 precision 指标

仍不理想 . 一种有效抑制虚警的方法是扩大网络的感

受野，从宏观上识别虚警区域 . 为此，我们尝试扩大其

感受野，但扩大感受野可能会导致水体的漏检，因为虚

警和漏检本身就是一对难以调和的矛盾，为此，受

Wang等人［12］工作的启发，我们利用条件生成对抗网络

来进一步优化模型 . 我们将一个未作修改的 URA-net
模型作为生成器G1，另外再设计一个同样的URA-net模
型，通过在其适当的位置使用膨胀卷积来扩大感受野，

作为生成器 G2. 并且，利用虚警和漏检相对抗的特点，

我们设计了双生成器单鉴别器的条件对抗生成网络框

架（Redundant With Dual Generative Adversarial Net⁃
work，RWD-GAN）来共同优化 G1和 G2. RWD-GAN 提供

了解决水体问题的一种新思路，即将一个大的优化任

务分解为两个独立优化的子任务，每个生成器负责单

一目标（减少虚警或者减少漏检），在训练过程中，鉴别

器起到媒介作用，让两个生成器共享任务信息，更好地

实现优化总目标（低虚警且低漏检）. 同时，两个生成器

联合实现水体的检测也是一种集成学习的思想，实验

也表明其性能比单一模型更好 .
本文基于深度学习的方法提出一种以U-net［14］为骨

架的URA-net网络，它结合了反射注意力单元以及自注

意力机制，提高了检测准确率 .  在此基础上又提出了基

于双生成器对抗学习的网络模型RWD-GAN，两个生成

器都遵循URA-net模型，一个负责减少漏检，一个负责降

低误检 . 实验证明，对抗学习的方式，能更有效地推动两
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个生成器之间的信息流动，更好地完成水体检测任务 .
本文内容安排如下：第 2节介绍结合注意力反射机

制和自注意力机制的URA-Net网络的设计思路和模型

结构；第 3 节介绍基于双生成器单鉴别器对抗学习

RWD-GAN 的网络模型；第 4 节实验部分分别给出了

URA-Net 网络和 RWD-GAN 网络的详细实验和结论；

第 5节总结全文工作 .
2　联合反射注意力单元和自注意机制的道

路水体区域检测方法

2. 1　反射注意力单元

由于水体表面具有较高的折射率，且水体的外观

随着天气情况、视角变化、周围环境的变化［15］而变化，

如果仅使用传统的卷积神经网络骨架从水体图像本身

提取特征进行水体检测，学习出的模型并不具有较好

的泛化性 . Han等人［10］将水体反射模型近似为平面镜模

型，提出具有反射注意力单元（Reflection Attention Unit，
RAU）的全卷积网络（Fully Convolutional Network， FCN），
旨在利用水体表面反射天空和附近场景的物理特性 .

RAU 的结构如图 1 所示 . 对于每个原始输入大小

为［h， w， c］的特征图 I，先通过均值池化操作将其转换

为大小为［n， w/2， c］（n取8或16）的特征图P；然后在竖

直方向上对其进行切片操作得到n个大小为［1，w/2，c］的
子特征图Pi（i=1，2，…，n）；对每个子特征图进行上采样操

作，还原为原始特征图的大小，并与 I相减，得到的特征图

在通道维度上相连，最终组成大小为［h， w， n×c］的特征图

T；再对特征图T做卷积操作，得到输出特征图O.

反射注意力单元的第一步是均值池化操作 . 一方

面，考虑到反射关系往往存在于竖直方向上， 因此在竖

直方向上将特征图划分为多个块状区域 . 通过逐区域

作差的方式，寻找特征之间的相似性 . 另一方面，由于

图像失真、车身颠簸等干扰因素，这种反射关系往往并

非严格垂直，这种池化的操作也增强了对于误差的包

容性 . Han 等人［10］将 RAU 作为基本组件，插入 FCN-8s
的每卷积块之后，利用反射特性提取提取水体的鉴别

性特征，取得了明显的效果 .
2. 2　自注意力机制

注意力机制最早被提出于 20 世纪 90 年代 . 2014
年，Mnih等人［16］利用注意力机制进行图像分类，逐渐受

到学者们的关注 . 2017 年，Vaswani 等人［19］提出了

Transformer 模型，在自然语言处理领域获得了巨大成

功，其中的自注意力机制是其核心模块，为模型性能提

升提供了重要保障 .
在神经网络中，注意力机制通常是作为一个额外

的神经网络模块，能够选择输入的某些部分，或者给输

入的不同部分分配不同的权重 . 注意力机制能够从大

量信息中筛选出重要的信息 .
对于输入向量 XÎRC ´N，分别乘上权重矩阵 W f 和

Wg，对于 X 的第 i 个列向量 x i，分别得到 f (x i )=W f x i 和

g(x i )=Wg x i. 矩阵S代表 f (X )和 g(X )之间的注意力图，

元素 sji 代表第 j个特征图上，位置 i的响应程度，sji 可以

通过如下公式计算得到：

β ij = f (x i )T g(x j ) （1）
sji =

exp(β ij )

∑
i = 1

N

exp(β ij )

（2）

其中，C代表特征通道维数，N表示隐藏层的结点数目，

中间向量 O = (o1 o2 on )ÎRC ´N，其中第 j个激活值 oj

可以通过如下公式计算得到：

h(x i )=Wh x i （3）

图1　RAU结构示意图
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v(x i )=Wv x i （4）

oj = v(∑
i = 1

N

sjih(x i )) （5）
以上公式中，W f Wg Wh ÎR

-
C ´C，Wv ÎRC ´ -

C，这四个权

重矩阵均代表卷积核大小为 1×1 的卷积操作 . 为了减

少计算量，将
-
C取为C/4.

最后，输出向量YÎRC ´N通过如下公式计算得到：

Y = γO +X （6）
其中，γ是一个可学习的变量，初始化为 0，目的是先学

习简单的任务， 然后逐步增加问题的复杂性 .
2. 3　URA-Net网络

2. 3. 1　将自注意力机制用于水体检测

自注意力机制与本文所研究的道路场景图像水体

区域检测问题的特性之间有密切的联系 . 如图 2所示，

在典型的道路水体图像中，水体区域是不连续、不规则

的，分布在图像上的各个区域，仅依靠堆叠卷积核扩大

感受野的方法很难有效提取水体特征，因此自注意力

机制很适合用在道路场景图像水体区域检测问题中 .
同时对于前述提到的水体区域的反射特性，Han等

人［10］和Wang等人［12］都针对这个特点做了大量的研究 .
实验表明，他们所使用的反射注意力单元（Reflection 
Attention Unit，RAU）使道路场景图像水体区域检测

的效果有一定提升 . 因此本文考虑将反射注意力单

元和自注意力机制有机结合，提高水体检测效果 .
2. 3. 2　网络概述

本文将提出的模型命名为 URA-Net. 网络架构如

图 3所示，其总体结构以U-Net为骨架，U-Net架构的优

点在于同时利用了来自底层和高层的图像特征，保证

恢复出来的分割结果较为精细 . 网络由下采样分支、自

注意力机制和上采样分支组成 . 经典的U-Net网络中，

每个下采样卷积层仅由两个卷积核大小为 3×3的卷积

操作串联而成 . 不同于经典的 U-Net网络，URA-Net将
下采样卷积块改进为残差连接，同时，在每个下采样卷

积块之后接上RAU以提取周围环境与水体反射之间的

特征映射关系，之后执行窗口大小为 2×2的最大池化操

作，重复上述操作若干次，由大小为 360×640的输入图

像得到维度为［23， 40， 1 024］的特征图 X. 对于特征

X，通过自注意力模块提取特征之间的远程依赖性，优

化特征表示 . 最后，依次级联底层特征，通过上采样块

将中间特征表示恢复至原始输入大小 .
2. 3. 3　残差块和上采样块

残差块和上采样块的结构如图 4 所示 . 不同于传

统 U-Net 网络将两个卷积核大小为 3×3 的卷积操作叠

加在一起形成卷积块，本文采用残差连接的方式重新

组成卷积块，对于任意输入特征X，输出特征H (X )可以

通过如下公式得到：

H (X )=F(XW i )+WS X （7）
其中，WS和W i分别代表不同的权重矩阵，F(×  ×)代表特

征之间的某种映射关系 . 残差连接的方式可以解决深图2　典型道路水体图像

图3　网络总体架构
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度神经网络因为网络层数叠加所导致的模型“退化”问

题［18］，对于潜在的期望映射H (X )，与其直接学习，不如

通过两个映射 WS 和 W i 拟合得到，这样避免了梯度“爆

炸”的问题，降低了网络优化的复杂度 .

对于上采样块而言，先通过转置卷积将特征图的

长和宽还原为原特征图的两倍，然后通过“skip-

connections”的方式级联底层特征，最后通过两个卷积

核大小为3×3的卷积得到输出特征图 .

2. 3. 4　双重注意力模块

给定道路场景下的水体图像，由于周围环境、光

照、距离、视角等方面的不同，水体所呈现的特征也具

有不确定性 . 卷积操作的感受野往往较为局部，因此具

有相同标签的水体像素所对应的特征可能会存在差

异，这些差异增加了类内的不一致性，进而影响水体检

测的准确性 . 为此，本文引入注意力机制自适应地聚合

远程上下文信息来改善分割结果［19］，它包含位置注意

力和通道注意力两部分，下文称双重注意力模块 .
双重注意力模块的结构如图 5 所示，由两部分组

成，即位置注意力模块和通道注意力模块 . 二者采用并

行的连接方式，在得到两个模块的输出特征后，执行特

征融合 .
对于位置注意力模块，通常的做法是，使用两个不

同的 1×1 卷积核，生成新的特征图 f (X )和 g(X )，其中

{ f (X )g(X )}ÎRC ´H ´W，然后将其重组为 RC ´N，其中 N =

H ´W，为特征图像素数 . 随后，对 f (X )和 g(X )T 执行矩

阵乘法，并应用 softmax 操作得到大小为 [H ´WH ´W ]

的位置注意力矩阵 S. 同时，使用另一个 1×1 的卷积核

生成特征图 h(X ). 通过重组、矩阵乘法等操作，得到特

征O，最后和原特征图加权相加得到最终的特征Y.
高层特征图包含复杂的语义响应关系，通过利用

通道映射之间的相互依赖关系，可以强调相互依赖的

特征映射并且改善特定语义的特征表示 . 与位置注意

力模块不同，输入特征 X 被直接用来计算得到通道注

意力矩阵S ′，目的是保留不同通道特征图之间的关系 .
具体来说，将 X 的维数重组为 RC ´N，然后在 X 和 X T 之

间执行矩阵乘法，并应用 softmax 操作得到通道注意力

矩阵S ′. 特征图X和通道注意力矩阵 S ′执行矩阵乘法，

并与原特征图加权相加得到最终的特征Y ′. 最后，用卷

积模块转换两个注意力模块的输出，执行像素级别的

特征融合 .
3　双生成器对抗学习

为了能进一步提高水体检测模型的精度和稳定

性，Wang 等人［12］研究了用 cGAN 学习框架来提升水体

检测模型的效果，但性能提升较为有限 . 此外， 一些学

者也尝试使用传统的 cGAN 学习框架来提升语义分割

问题，也只能获得少许的提升，或者无明显提升 . 分析

其原因，这些方法都是将目标分割或语义分割模型直

接作为生成器，模型架构不再变化，只是去设计合理的

鉴别器即可 . 这本质上相当于只在生成器模型的损失

函数中增加了对抗损失项，而相比交叉熵损失，这一对

抗损失起不到主要作用 . 我们认为需要尝试新的 cGAN
框架以期获得更好的学习性能 . 此外，需要优化的水体

分割模型在被当作生成器时，不一定一层不变，可能也

需要在结构上做略微的调整 . 为此，我们提出了一种双

生成器对抗学习框架 .
3. 1　双生成器条件生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，

图4　残差块(上)和上采样块(下)
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GAN）于 2014年由Goodfellow等人［20］首次提出，并迅速

发展，已经被广泛应用于图像生成、图像风格转换、图

像识别、目标检测、文本生成图像、领域自适应、图像

复原等领域 . 其主要思想是通过一个生成器与鉴别器

的对抗来同步学习互相提升能力，最终的目标是获得

一个高性能的生成器 . 之后文献［13］在 GAN 的基础

上加上额外的约束条件提出了条件生成对抗网络

（cGAN），使训练最终得到的生成能够满足特定的任务

要求 .
本节用 cGAN 的基本思想，针对第 2.3 节提出的道

路水体检测模型，采用对抗学习的机制，提升水体检测

效果 . 我们将本节提出的模型命名为RWD-GAN. 其与

一般的条件生成对抗网络的不同之处在于：

（1） 一般的条件生成对抗网络由一个生成器和一

个鉴别器组成，二者相互对抗完成学习任务，达到平衡

状态 . 然而，本节提出的网络具有两个生成器和一个鉴

别器，在生成器和鉴别器进行对抗学习的同时，让两个

生成器也进行对抗 . 生成器中的一支负责抑制误检，另

一支负责降低漏检 . 两个生成器通过鉴别器传递信息，

实现一种高检测率和低虚警率的对抗 .
（2） 双生成器架构也可以看作一种集成学习的手

段 . 集成学习通过构建多个学习器来完成学习任务，分

为训练个体学习器和集成结果这两个步骤 . 深度神经

网络模型复杂，参数众多，在实际应用中由于硬件设备

的限制，难以使用多个网络模型直接进行集成学习 . 因

此，我们通过对抗学习的方式，端到端地将两个独立且

胜任的水体检测模型集成起来 .

3. 2　网络架构

3. 2. 1　网络概述

如图 6 所示，RWD-GAN 由生成器和鉴别器组成，

但是与 cGAN 不同的是，它具有两个生成器，分别表示

为G1 和G2，以及一个鉴别器，表示为D. 每个生成器都

有自己独立的输出结果 O1 和 O2. 生成器 G1 的映射可

以表示为 G1 (I；θ1 )，生成器 G2 的映射可以表示为

G2 (I；θ2 )，其中 I表示输入图像 . 鉴别器 D 的输入由三

部分组成，分别是G1 的输出O1，G2 的输出O2 以及图像

真实分割结果掩模T. 这三个输入均以原图像 I为条件，

在通道维度上连接 . 此时，鉴别器D的任务不再是一个

二分类问题，而是判断输入是生成器的G1输出、生成器

G2的输出，还是真实结果掩模 .
G1 和G2 的基本结构仍然遵循本文在第 2.3节提出

的设置 . 不同的是，在G2 中，为了扩大下采样过程的感

受野，保留更多细节，我们删除了最后一个下采样操

作，并在最后两个下采样块中分别使用了膨胀率为 2和

4的空洞卷积 . 因此得到了尺寸更大的中间特征表示 .
对于水体精确细节的检测，倾向于使用小的感受野；相

反，保持水体检测结果的一致性需要更多的上下文信

息，倾向于使用较大的感受野 . 因此 G1 的目标是使检

测结果保留尽可能多的细节，减少漏检；G2的目标则是

保持检测结果的一致性，降低误检 . 对于鉴别器网络，

本文使用卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN），它包括 4 个卷积核大小为 5×5、步长大小为 2×2
的卷积操作和一个输出维度为 3的全连接层，最后通过

softmax函数得到激活值 .

图5　双重注意力模块
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直观地讲，我们可以分别训练两个生成器网络，然

后以某种方式融合分割结果，比如 Nguyen等人［21］在处

理阴影分割问题所采取的策略 . 但是，这种在训练完两

个独立的网络之后融合结果的策略阻止了两个生成器

网络之间的信息共享，这将会影响最终的分割结果 .
然而，在本文所提出的模型中，两个网络之间的信息

流动是通过鉴别器实现的 . 具体来说，对抗机制的存

在，迫使它们在拟合正确分布的同时，输出能够“欺

骗”鉴别器的结果，具有三个类别的对抗损失增强了

降低误检的能力，同时也增强了减少漏检的能力 .  通
过这一过程，两个生成器将共同生成更加准确的分割

结果 .
3. 2. 2　损失函数设计

本文提出的 RWD-GAN 模型的损失函数包括以下

三个部分：生成器 G1 的数据损失、生成器 G2 的数据损

失以及对抗损失 . 它们与一般的 GAN 不同，本文使用

了双生成器，因此对抗损失由三个目标项组成 .
LGAN (G1 G2 DI)=EIT [log D(IT )]

                                     +EI [log(1 -D(IG1 (I)))]

                                     +EI [log(1 -D(IG2 (I)))]

（8）

其中，E[ × ]表示期望操作，表示计算一个 mini-batch 中

的所有样本对括号内函数值的平均值 . 第一个损失项

对应于鉴别器网络，最后两个损失项对应于两个生成

器网络 . 当固定鉴别器的参数时，最小化该损失函数将

鼓励和生成与真实掩模相似的输出结果，当固定生成

器的参数时，最小化该损失函数将提高鉴别器区分这

些分割结果的能力 .
本文使用交叉熵函数作为生成器输出的结果的损

失函数 . 故生成器G1 和G2 的损失函数分别如式（9）和

式（10）所示：
Ldata (G1 T )=EI [-log(G1 (I))]

                         +EI [-log(1 -G1 (I))]
（9）

Ldata (G2 T )=EI [-log(G2 (I))]

                         +EI [-log(1 -G2 (I))]
（10）

本文所提出的RWD-GAN完整目标如式（11）所示：

(G*
1 G

*
2 D

* )= arg min
G1 G2

max
D

(α1 Ldata + α2 LGAN ) （11）
其中，α1 和 α2 是用于平衡数据损失和对抗损失关系的

系数 .
4　实验

4. 1　实验数据集及设置

本文使用的数据集均为“Puddle-1000”.“Puddle-

1000”数据集是由 Han 等人［10］提供的道路水体图像数

据集，共有 985张图像，分为两个子集：柏油道路水体子

集（OnRoad）和越野道路水体子集（OffRoad）. OnRoad数

据集中，有 357张图像，其中 272张图像用于训练，85张

图像用于测试；OffRoad 数据集中，有 628 张图像，其中

530张图像用于训练，98张图像用于测试 . 所有图像都

具有相应的标注掩模 . Wang等人［12］修正了部分错误的

标注，以保证不同图像之间的标注具有一致性 . 本文使

用了Wang等人［12］修正后的数据集 .
OnRoad数据集中，水体大多分布在柏油道路两侧

且较为浑浊，反射主要来自天空，少部分来自路桩和指

示牌；OffRoad 数据集中，水面反射天空、树木、围栏等

景物 . 数据集的整体场景较为复杂，天空有较多云层分

布，光照条件不佳，因此在该数据集上进行水体检测具

有一定的挑战性 .
本节的实验使用 tensorflow 框架实现，所使用的硬

图6　网络架构示意图
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件平台具有 3.7 GHz的CPU，64 GB的内存，配备显存大

小为 12 GB的 Nvidia TITAN Xp显卡 .  本文使用交叉熵

损失函数作为分割结果的损失函数，使用Adam优化算

法进行优化，初始学习率为 2×10-4，一阶矩估计的指数

衰减率为 0.9， 二阶矩估计的指数衰减率为 0.999.  由于

显存大小的限制，输入的批大小设置为 1.  输入图像的

尺寸大小是 360×640， 整个训练过程在 105 次迭代后

终止 .
4. 2　URA-Net网络实验

4. 2. 1　实验结果

目前现有的道路场景水体区域检测方法包括

Wang 等人［10］提出的 FCN-8s-FL-RAU 模型和 Han 等

人［12］提出的 cGAN-mRAU 模型，以及 Nguyen 等人［7］提
出 的 的 基 于 光 的 偏 振 的 方 法 GMM&polarisation 和

OFFSEG［25］，. 其中，OFFSEG 实现时分别使用了两个通

用的骨架网络 HRnet［28］和 BiSEnet［29］，我们对两种不同

骨架的OFFSEG模型均作了实验比较 . 同时，该方法是

多类语义分割网络，类别中除水体类别外，还有其他类

别 . 故我们将其结果进行了合并，将水体目标作为一

类，而其它类别（非水体类别）作为背景类别 .
此外，我们还增加了 DeepLab 模型［22］，以及以

ResNet模型为骨架的用在典型分割和检测任务上的方

法 的 效 果 比 较 ，这 些 模 型 包 括 res50_upernet［26］和
res50_fpn［27］，以及它们的结合膨胀卷积的改进模型

res50d_upernet和 res50d_fpn. 同时，我们尽量对这些模

型进行优化，使其更好地检测水体，主要包括：（1）加入

膨胀卷积和特征金子塔模块；（2）设计模型的参数量与

本文方法相当，以保证同样数量的训练数据对其它模

型也是足够的；（3）实现这些模型时，使用更适配的参

数设置，比如学习率 .
本文将URA-Net模型与上述方法在数据集上的结

果作为对比，定量实验结果如表 1所示 . 部分水体检测

可视化结果对比见图7.
从表 1 中可以看出，无论在 On Road，off Road 还是

在二者的并集 Both Road数据集上，本文提出的方法在

各项指标中都显示出了较优越的性能 . 这得益于RAU
在提取水体反射特征方面的强大能力以及注意力机制

在捕捉特征远程依赖关系方面的有效性 .
4. 2. 2　消融实验

为了验证基础架构、RAU 以及双重注意力模块等

改进的有效性，本文做了多个消融实验 . 首先，验证了

U-Net 结构和残差卷积块的有效性，对比对象为 FCN-

8s-FL-RAU 和 cGAN-mRAU. 其结果如表 2 所示，Back⁃
Bone代表本文的主干网络，即去除了 RAU和双重注意

力模块后剩下的部分，可以看到在没有添加其他任何

组件的情况下，依靠主干网络本身已经在Off Road数据

集和 Both Road数据集上得到了最优异的性能表现，这

证明了本文提出的主干网络架构的有效性 .
遵循Wang等人［10］和Han等人［12］的实验设定，本文

使用 RAU 提取水体反射与周围环境之间的映射关系，

图7　不同深度学习网络的水体检测结果对比图
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为了验证RAU的有效性，在我们BackBone的基础上增

加了RAU，其结果如表3所示 . 从表3中可以看出，无论

是 On Road，Off Road 还是 Both Road 数据集上，本文提

出的 URA-Net 在指标上的提升明显，均取得了最高的

F1-Measure. 在OnRoad数据集上，相比不添加任何组件

的 Backbone 提升了 0.99%，相比仅添加 RAU 的网络提

升了 0.87%，相比仅添加双重注意力模块的网络提升了

1.34%. 在 Off Road 数据集上，相比不添加任何组件的

Backbone 提升了 1.07%，相比仅添加 RAU 的网络提升

了 0.2%，相比仅添加双重注意力模块的网络，提升了

1.47%. 在Both Road数据集上，相比不添加任何组件的

Backbone 提升了 0.66%，相比仅添加 RAU 的网络提升

了 0.32%，相比仅添加双重注意力模块的网络提升了

1.05%.
从结果来看，RAU 对道路场景图像水体区域检测

问题具有一定的作用，其原因在于：RAU 将原始特征

图按照区域采样，每个区域的特征均与其他区域特

征作差，将这些特征图在通道维度上连接，最后通过

卷积将信息融合，这种方式寻找到了周围景物的反

射和水体表面的映射关系，避免了光照、拍摄角度、

相机畸变、反射周围物体等导致的特征不适定问题 .
图 8 给出了 RAU 操作的可视化结果 . 先将输入图像

灰度化，然后将 RAU 的预处理部分（去掉最后的卷积

操作）作用在输入图像上，参数 n 取为 16. 原图中的

水体部分已经用红色方框圈出，可以看到，在编号为

1 到 7 的特征图中，与其余各区域作差的目标区域是

天空 . 水体部分特征均呈现较暗的视觉特征，而周围

的道路部分则呈现较亮的视觉特征，这是由于水体

部分反射了天空中的云，作差得到的差值较小，因此

亮度偏低；而原本周围较暗的路面，其与云的差值较

表1　与现有道路场景水体区域检测方法的比较

Dataset

On Road

Off Road

Both Road

Model
GMM&polarisation

DeepLab
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
HRnet

BISEnet
res50_upernet

res50d_upernet
res50_fpn

res50d_fpn
URA-Net(Ours)

GMM&polarisation
DeepLab

FCN-8s-FL-RAU
cGAN-mRAU

HRnet
BISEnet

res50_upernet
res50d_upernet

res50_fpn
res50d_fpn

URA-Net(Ours)
GMM&polarisation

DeepLab
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
HRnet

BISEnet
res50_upernet

res50d_upernet
res50_fpn

res50d_fpn
URA-Net(Ours)

Accuracy/%
96.50
98.83
99.35
99.72
99.56
99.49
99.52
99.54
99.52
99.55
99.73

95.20
98.56
99.38
99. 50
99.54
99.47
99.54
99.53
99.55
99.53
99.56

95.87
98.59
99.34
99.54
99.61
99.58
99.62
99.63
99.60
99.61
99.64

F1-measure/%
31.00
21.97
70.11
87.33
87.08
83.67
85.77
85.69
84.79
85.93
87.83

28.10
45.05
81.67
84.29
86.24
83.96
86.27
85.48
85.91
85.47
86.80

29.45
40.36
76.91
82.82
86.78
84.36
86.05
86.75
85.35
85.79
87.18

表2　关于URA-Net主干网络的性能对比

Dataset

On Road

Off Road

Both Road

Methods
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
Unet

BackBone(URA_net)
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
Unet

BackBone(URA_net)
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
Unet

BackBone(URA_net)

F1-measure/%
70.11
87.33

86.15
86.84
81.67
84.29
85.11
85.73

76.91
82.82
86.05
86.52

表3　RAU消融实验

Dataset

On Road

Off Road

BothR Road

RAU
×
√
×
√
×
√
×
√
×
√
×
√

Attention
×
×
√
√
×
×
√
√
×
×
√
√

F1-measure/%
86.84
86.96
86.49
87.83

85.73
86.60
85.33
86.80

86.52
86.86
86.13
87.18
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大，因此亮度偏高 . 在编号为 8 到 16 的特征图中，与

各其余区域作差的目标区域是路面，因此此时水体呈

现相反的视觉特征，即呈现较亮的视觉特征，而路面

则呈现较暗的视觉特征 . 由此可以看出 RAU 在增强

局部对比度、定位水体位置、学习水体特征等方面的

作用 .

然而，与直觉相反的是：直接在Backbone上使用双

重注意力模块，其性能有一定的下降 . 这在三个数据集

上都有所体现，只有在联合使用 RAU 和双重注意力模

块时，才能体现出显著的性能提升 . 对于该现象，我们

认为：如果单纯使用双重注意力机制，水体像素和与其

特征相似的非水体像素之间会建立起远程依赖关系，

这对道路水体检测任务会造成不良影响 . 相反，如果在

双重注意力模块之间添加多个 RAU 处理单元，就可以

准确定位水体像素，此时使用双重注意力模块即可自

适应地聚合水体的语义特征，给出更精确的语义分

割结［23］.
4. 3　RWD-GAN网络实验

4. 3. 1　实验设置

本实验使用的数据集和第 4.2 节实验中使用的数

据集相同，采用的评价指标仍然以 F1-Measure为主，所

有的对比试验也在相同的数据集下进行，因此所有的

结果都具有可比性 .
本节提出的方法使用 tensorflow框架实现 . 由于本

实验的网络模型较为复杂，原有的硬件设备显存容量

有限，因此本实验在搭载了 4 块 GeForce GTX 1080ti 
GPU的计算机上进行 . 我们使用 tf.device函数指定每个

计 算 的 设 备 ，同 时 在 生 成 tensorflow 会 话 时 将 al⁃
low_soft_placement 参数指定为 True. 这样如果计算无

法由GPU执行时，tensorflow会将其放置于CPU上 .
由于在水体检测问题中，水体像素数只占全部像

素数的很小一部分，其分割损失通常很小，故为了平衡

数据损失和对抗损失，本实验将 α1 设置为 104，将 α2 的

初始值设置为 1. 同时，为了保证网络的收敛性，将按照

（1-i/EPOCHS）的方式进行线性衰减，其中 i代表当前迭

代 epoch数，EPOCHS代表总的迭代 epoch数 . 实验的批

大小设置为 1，两个生成器的初始学习率为 10-4，鉴别器

的初始学习率为 10-5，使用Adam优化算法进行优化，一

阶矩估计的指数衰减率为 0.9，二阶矩估计的指数衰减

率为 0.999. 整个训练过程在 120个 epoch后终止，约 105

次迭代 .
需要注意的是，在训练阶段，两个生成器和一个鉴

别器同时工作，然而在测试阶段，我们只需要两个生成

器的结果，输出结果为它们的平均值 . 在第 4.3.2 节同

样做了对比实验，讨论并对比了其他融合策略的结果 .
4. 3. 2　实验结果

为了验证第 3.2 节提出的基于对抗学习的道路场

景图像水体检测模型（RWD-GAN）的有效性，同时对比

第 2.3 节中提出的 URA-Net 进行对比，结果如表 4 所

示 .  可以看到，RWD-GAN在除了准确率以外的所有指

标上都取得领先，相比第 2.3 节中提出的方法，在 On⁃
Road数据集上，F1-Measure提升了 2.49%，在OffRoad数

图8　RAU操作的可视化结果
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据集上 F1-Measure 则 提 升 了 4.45%，在 最 大 的 Bo⁃
thRoad数据集上，F1-Measure提升了 1.36%. 经观察，模

型的性能提升主要来自检测召回率的上升 . 这表明了

在G2中设计的空洞卷积不仅有效地提升了模型提取上

下文信息的能力，抑制了误检，而且在和G1以及鉴别器

D对抗学习的过程中提升了对细节特征的把握能力，降

低了漏检 . 对于G1来说亦是如此 .

为了探究不同的结果融合策略对最终检测结果的

影响，本节做了对比试验 . 生成器G1 的结果O1 和生成

器 G2 的结果 O2 分别以求均值、求交集、求并集的运算

方式，计算得到最终的分割结果，其公式如式（12）~
（14）所示：

R =
O1 +O2

2
（12）

R =O1 O2 （13）
R =O1 O2 （14）

不同融合策略的性能指标如表 5 所示 . 选取的

指标为最具代表性的 F1-measure，从表中可以看出，

无论在哪个数据集上取均值的融合策略效果都

最佳 .

4. 3. 3　消融实验

为了探究第 3.2 节提出的两个生成器网络之间的

对抗训练是否提升了模型的整体性能，本节做了消融

实验，分别单独使用生成器G1 和生成器G2 在相同实验

设置下训练，对比三者的性能表现 . 其结果如表 6
所示 .

表 6 显示了单独使用生成器 G1、单独使用生成器

G2以及联合使用生成器G1和G2（即RWD-GAN）的性能

比较 . 其中，生成器G1 选择局部感受野，其目的是减少

漏检；生成器G2使用膨胀卷积扩大感受野，其目的就是

降低误检 . 根据消融实验的结果来看，生成器的 G1 的

Recall 是高于生成器 G2 的，生成器 G2 的 Precision 是高

于生成器G1的，这符合网络的设计初衷 .

与此同时，RWD-GAN 的 Precision，Recall 和 F1-

measure相比单独使用生成器 G1 和单独使用生成器 G2

均有所提高 . 这说明了通过双生成器 cGAN 框架下的

最小与最大博弈，网络的整体性能得到了提升 .
此外，我们还增加了RWD-GAN与标准的 cGAN（单

生成器单鉴别器）的对比实验 . 实验中，我们将 RWD-

GAN中的G1和G2分别单独作为 cGAN中的生成器进行

训练，得到 G1-cGAN和 G2-cGAN模型 . 同时，我们将 G1-
cGAN 和 G2-GAN 模型输出的结果的平均作为 Avg-

cGAN 模型 . 实验表明，这些模型性能均不如 RWD-

GAN.

表4　目前各种道路场景图像水体区域检测方法的结果对比

Dataset

On Road

Off Road

Both

Model
GMM&polarisation

DeepLab
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
URA-Net

RWD-GAN
GMM&polarisation

DeepLab
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
URA-Net

RWD-GAN
GMM&polarisation

DeepLab
FCN-8s-FL-RAU

cGAN-mRAU
URA-Net

RWD-GAN

Accuracy/%
96.50
98.83
99.35
99.72
99.73

99.59
95.20
98.56
99.38
99.50
99.56
99.56

95.10
98.59
99.34
99.54
99.64

9957

F1-measure/%
31.00
21.97
70.11
87.33
87.83
90.32

28.10
45.05
81.67
84.29
86.80
91.25

30.34
30.36
76.91
82.82
87.18
88.54

表5　不同融合策略的性能指标 单位: %
Dataset

On Road
Off Road

Both Road

average
90.32

91.25

88.54

intersection
89.58
90.31
87.39

union
88.40
90.98
87.46

表6　单独使用生成器G1、单独使用生成器G2和

RWD-GAN的性能对比

Dataset

On Road

Off Road

Both Road

Model
G1

G2

G1-cGAN

G2-cGAN

Avg-cGAN

RWD-GAN
G1

G2

G1-cGAN

G2-cGAN

Avg-cGAN

RWD-GAN
G1

G2

G1-cGAN

G2-cGAN

Avg-cGAN

RWD-GAN

Precision/%
91.08
91.64
91.23
91.67
91.45
92.50

91.02
89.15
91.06
90.02
90.65
94.37

91.04
91.30
91.12
91.34
91.23
91.89

Recall/%
84.81
82.30
84.93
82.56
83.77
88.24

82.97
80.43
82.97
80.89
81.46
88.33

83.64
82.90
83.71
83.05
83.34
85.43

F1-measure/%
87.83
86.72
87.97
86.88
87.44
90.32

86.80
84.57
86.83
85.21
85.81
91.25

87.18
86.90
87.26
87.00
87.11
88.54
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5　总结

本文使用深度神经网络对道路场景图像中的水体

区域检测问题展开研究 .
首先提出了以U-Net为骨架的URA-Net网络模型，

同时结合了反射注意力机制和双重注意力模块 . 反射

注意力机制能够寻找竖直方向上的特征对应关系，而

双注意力机制中的位置注意力模块能捕捉特征之间的

远程依赖关系，通道注意力模块能加强相互依赖的特

征映射并且改善特定语义的特征表示 . 消融实验表明，

反射注意力机制和双注意力模块结合使用使水体检测

结果有明显的提升 . 最终实验表明，我们的URA-Net网
络在“Puddle-1000”数据集上的 F1指标达到了 87.18%，

有望成为该领域的基线方法 .
进一步，提出基于双生成器单鉴别器的对抗学习

道路场景水体检测方法 RWD-GAN，生成器 G1 遵循

URA-Net 的设置，生成器 G2 在 URA-Net 网络的最后两

个残差卷积块加入膨胀卷积，扩大感受野范围 . 鉴别器

D使用大的卷积核和卷积步长，以适应道路场景图像水

体区域检测问题 . 实验结果表明，通过对抗学习的方

式，推动了两个生成器之间的信息流动，二者在执行各

自子任务的同时，通过对抗学习，也受益于对方的子任

务，更好地完成了水体检测任务，RWD-GAN 网络最终

在“Puddle-1000”数据集上达到了 88.54%的F1指标，取

得了SOTA效果 .
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