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无人驾驶汽车协同感知信息传输负载优化技术
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摘 要 无人驾驶近年来成为了学术界和工业界的研究热点，无人驾驶汽车的环境感知则是其中的重要基础.仅通

过提升无人驾驶汽车上的传感器数量和精度并不能完全消除车辆的感知盲区，因此无人驾驶汽车与路边基础设施

进行协同环境感知越来越受到关注.通过车路协同感知，无人驾驶汽车的感知范围能够得到有效扩展，有助于消除

感知盲区，对于提升无人驾驶的安全性具有重要意义.在各类环境感知信息中，摄像头拍摄的视频占有最重要的地

位.然而，视频帧所包含的数据量较大，传输每个视频帧会导致网络负载过重，传输延迟增大，影响环境感知信息的

时效性.本文提出了一种视频感知数据的传输负载优化方法，主要思想是通过路边基础设施把视频帧中的静态背景

与动态前景进行分离，仅在初始时传输一次静态背景，其余每次仅传输动态前景信息，这样可以使得传输负载大幅

降低.无人驾驶汽车将收到的静态背景图像与动态前景图像重新融合成视频帧，然后基于视频帧所反映的行车环境

做出正确的驾驶决策.对于静态背景与动态前景的分离，本文提出了一种基于像素值计算的视频帧背景去除和降噪

方法，能够快速地从视频帧中提取动态前景；对于静态背景与动态前景的融合，本文提出了一种基于生成对抗网络

的视频帧生成方法，能够快速地把静态背景和动态前景融合成视频帧.通过在真实数据集上的测试可知，本文提出

的方法能够在重要环境感知信息不丢失的前提下使传输负载降低 85%以上，感知信息处理时间降低 70%以上.这
表明本文提出的方法能够高效地实现无人驾驶汽车与路边基础设施的协同环境感知，有助于构建更加安全的无人

驾驶系统.
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Abstract Automated driving has become a research hot spot in both academic and industrial
circles in recent years. Environment perception of automated vehicles is a fundamental technology
in automated driving. However，only increasing sensors on the automated vehicle or improving
the accuracy of the sensors cannot completely eliminate the blind area of environment sensing.
Therefore， cooperative environment sensing between automated vehicles and roadside
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infrastructure has attracted increasingly more attention. With the help of the cooperative
environment sensing with roadside infrastructure， the sensing range of an automated vehicle is
enlarged， which also promotes blind area elimination. Cooperative environment sensing is
significant to improve the safety of automated driving. Among all kinds of environmental sensing
information，the videos captured by cameras occupy the most important position. However，video
frames contain a large amount of data. Transmitting each video frame leads to a heavy network
traffic load and a long transmission delay，which affects the timeliness of environmental sensing
information. In this paper， a video transmission load optimization framework is proposed. The
main idea of the framework is the roadside camera separates the dynamic foreground from the
static background in the video frame. It only transmits the static background once at the
beginning；and in the following transmissions，only dynamic foreground in the video frames are
transmitted， which reduces the transmission load greatly. After receiving dynamic foreground
images， the automated vehicle fuses them with the previously received static background， and
recovers the video frames. Hence， the automated vehicle can make the correct driving decision
based on the driving environment reflected by the recovered video frames. For dynamic
foreground and static background separation， a pixel-based method is proposed to remove the
background and reduce the noise quickly. With the help of the proposed method， the dynamic
foreground is able to be extracted from the video frame in an efficient manner. For dynamic
foreground and static background fusion， an approach based on generative adversarial network
（GAN）is utilized in this paper to fuse dynamic foreground and static background into new video
frames efficiently. With the confrontation between the generative model and the discriminative
model，the quality of the recovered video frame improves. Through the performance evaluation on
the real data set containing more than 43，000 images captured by roadside cameras，the following
results are obtained. The framework proposed in this paper can reduce the transmission load by
over 85% without losing in the key environmental sensing information，and also can reduce the
environmental sensing information processing time by over 70%. Measurements on several
metrics reveal that the quality of the fused image also outperforms other contrast methods. The
results indicate that the proposed framework achieves efficient cooperative environment sensing
for automated vehicles and roadside infrastructure，which is conducive to build a safer unmanned
driving system.

Keywords automated vehicle；cooperative environment sensing；deep learning；generative
adversarial networks；transmission load

1 引 言

随着人工智能技术的发展，无人驾驶汽车逐渐

从愿景走向现实，成为学术界和工业界近年来的研

究热点，各大传统汽车厂商和新兴科技公司都积极

投身于无人驾驶汽车的研发之中.
在无人驾驶汽车相关技术中，环境感知是车辆

自动做出各项行为决策和运动控制的基础.只有获

得了充分、精确、可靠的环境感知信息，无人驾驶汽

车才能做出安全、合理的驾驶决策.无人驾驶汽车依

靠多种传感器（如摄像头、激光雷达、毫米波雷达等）
进行环境感知.当前业界提升无人驾驶汽车环境感

知能力的主要方法是安装数量更多、精度更高的传

感器，然而这种方法并不能消除因障碍物遮挡而产

生的感知盲区.因此，仅提升无人驾驶汽车的单体感

知能力存在一定的局限性.采用群智协同环境感知

的策略则可以突破上述局限.当一个区域对于一辆

无人驾驶汽车来说是感知盲区，而这个区域对其他

节点来说是可感知区域时，那么这辆无人驾驶汽车

就可以从其他节点获取这个区域的感知信息，从而

可以扩大自身的感知范围，消除感知盲区，实现非视
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距感知.由此可见，群智协同环境感知对于提升无人

驾驶安全性具有重要意义［1］.
与其他感知数据相比，摄像头拍摄的视频数据

所包含的环境信息往往更加丰富和直观，对于环境

感知具有更重要的作用，百度、特斯拉等公司甚至研

发了基于纯视觉感知数据的无人驾驶汽车.因此，在
进行协同环境感知时，视频数据是无人驾驶汽车与

其他感知节点共享的主要数据类型.在实际应用场

景中，道路监控摄像头往往具有固定的安装位置、稳
定的电源供应、广阔的拍摄视野，因此非常适合作为

无人驾驶汽车的协同感知节点.如图 1所示，路边摄

像头把拍摄到的视频数据发送给无人驾驶汽车，就

能帮助车辆扩大自身的感知范围，根据环境情况及

早做出安全、合理的驾驶决策.

然而，随着摄像头分辨率不断提高，摄像头每秒

钟所产生的视频数据量急剧增长.一个高清摄像头

每秒产生的数据量可达几十兆比特，而车辆或路侧

单元通常会安装多个摄像头以覆盖各个方向，使得

每个节点产生的数据量更是成倍增长.现有的车载

网通信技术，如车辆专用短程通信技术（DSRC）、
3G/4G等，很难支持如此巨大的传输负载；特别是

在高速移动时，车辆能获得的有效传输速率会更低.
即使采用容量更大的 5G网络进行传输，当一个区

域内有很多车辆时，为这些车辆传输大量视频数据

也会使得网络负载过重，进而造成传输延迟增大，不
利于环境感知数据的时效性，同时也会影响其他网

络应用的正常运行.因此，网络传输负载受限成为阻

碍无人驾驶汽车进行群智协同环境感知的重要

因素.
为了降低协同环境感知数据的传输负载，本文

提出了一种基于深度学习的传输负载优化方法.该
方法的主要思想是，协同环境感知数据的发送方将

视频帧中的静态背景与动态前景相分离，静态背景

只需在初始时传输一次，对于之后的每个视频帧，仅
传输其中的动态前景数据；无人驾驶汽车在收到动

态前景数据后，将其与静态背景数据重新融合成视

频帧，并基于视频帧所反映出的环境信息做出正确

的驾驶决策.与传统方法不同，本文提出的方法不是

传输每个完整的视频帧，而是传输其中发生动态变

化的部分，这样就可以使得网络负载大幅降低，有利

于保证环境感知信息传输的时效性.通过在真实数

据集上的实验可知，使用这种方法能够在不丢失对

驾驶决策起作用的环境感知信息的基础上，将视频

图像数据的传输负载降低 85%以上.
本文的主要贡献总结如下：
（1）提出了一种降低协同环境感知信息传输负

载的方案，通过在发送端对视频帧中静态背景与动

态前景进行分离，在接收端再对两者进行融合，可以

使得传输负载大幅降低；
（2）针对如何快速分离视频帧中静态背景和动

态前景的问题，提出了一种基于像素值计算的视频

帧背景去除和降噪方法，能够快速地从视频帧中提

取动态前景；
（3）针对如何快速融合视频帧中静态背景和动

态前景的问题，提出了一种基于生成对抗网络的视

频帧生成方法，能够快速地把静态背景和动态前景

融合成视频帧；
（4）在真实数据集上进行了测试，结果表明本文

提出的方法不会丢失对驾驶决策起作用的环境感知

信息，并且能够把传输负载降低 85%以上.
本文后面的部分安排如下：第 2节对相关工作

进行了总结；第3节和第4节分别对环境图像数据中

静态背景和动态前景的分离方案和融合方案进行描

述；第 5节对本文方法进行了实验评估，并对实验结

果进行了分析；第6节对全文进行了总结.

2 相关工作

2. 1 面向无人驾驶的协同环境感知

群智感知是指以普通用户的移动设备作为基本

感知单元，大量感知单元通过移动互联网进行有意

识或无意识的协作，实现感知任务分发与感知数据

收集，完成大规模的、复杂的社会感知任务［2-3］.群智

感知已经在智慧城市［4］、环境监测［5］、智能交通［6］、公
共安全［7］等领域都有了不少研究工作.受群智感知

思想的启发，无人驾驶汽车协同环境感知已经开始

受到关注［8］，即无人驾驶汽车通过与其他车辆和路

边基础设施共享环境感知数据，使得无人驾驶汽车

的环境感知能力获得提升.但与传统群智感知问题

不同的地方在于，在无人驾驶汽车协同环境感知场

图1 协同感知示意图

1986



10期 吕 品等：无人驾驶汽车协同感知信息传输负载优化技术

景下，摄像头、激光雷达等传感器带来的数据量更

大，并且无人驾驶汽车对感知数据的实时性和可靠

性有着更为严格的要求，而车联网环境又具有显著

的异构性和动态性，这使得已有的群智感知机制并

不能很好地满足无人驾驶汽车的独特需求.
一些研究人员针对无人驾驶汽车的激光雷达感

知数据提出了不同的压缩技术.例如，首先将激光雷

达的点云数据组织为二维图像阵列，然后使用传统

图像压缩技术［9］、聚类技术［10］或深度学习技术［11］对

图像进行压缩.由于基于纯视觉的无人驾驶汽车成

为重要的发展方向，因此本文主要关注以摄像头拍

摄的图像数据作为无人驾驶汽车环境感知信息来源

的应用场景.
对于图像数据，H. 265编码技术［12］可以利用帧

内预测编码和帧间预测编码来降低视频图像空间冗

余和时间冗余，从而实现视频图像的数据压缩 .
H. 265中的编码帧包括 I帧、P帧和B帧，I帧为帧内

编码帧，P帧为当前帧与前一帧（I帧或 P帧）的差

别，B帧为双向预测编码帧.然而，帧间编码具有依

赖性，一旦 I帧或P帧在传输过程中出错或丢失都会

导致后续的帧出错，不适用于丢包率较高的车载网

络环境.
本文针对无人驾驶汽车协同环境感知这一应用

场景进行研究，提出了将视频图像中的静态背景与

动态前景相分离的策略，能够大幅降低传输负载，与
已有研究工作［1，8，12］有着显著的不同.
2. 2 视频图像静态背景与动态前景的分离和融合

由于本文提出的传输负载优化方法涉及视频帧

中静态背景与动态前景的分离和融合，以下分别从

这两个方面对相关工作进行总结.
静态背景与动态前景的分离是许多计算机视觉

任务（如目标跟踪、人群分析等）的关键步骤，近年来

深度学习技术被越来越多地应用于这个领域.文献

［13］使用卷积神经网络从给定的视频序列中进行背

景构造和前景信息提取.文献［14］考虑了视频的时

间连续性，将三维卷积应用于视频的最新帧，追踪视

频序列的时间变化，实现了端到端的背景减除.文献

［15］利用多尺度的全卷积网络提升模型学习能力，
大大提高了前景检测准确性.上述背景减除方案都

仅考虑了前景物体的大致形状，而对前景物体的细

节方面刻画不够精准.
在静态背景与动态前景融合方面，近年来深度

学习技术已被成功应用于图像融合领域，主要包括

红外与可见光图像融合、医学图像融合和多焦点图

像融合等.文献［16］首次将卷积神经网络引入图像

融合领域，提出了一种可用于多焦点图像融合的卷

积网络，展示了卷积神经网络在图像融合领域中的

潜力.文献［17］在文献［16］的基础上将卷积神经网

络进一步引入医学图像融合领域，视觉质量和客观

评估方面都可以取得令人满意的结果.文献［18］将
三维卷积神经网络引入泛锐化处理，生成高分辨率

高光谱图像.文献［19］在泛锐化问题中引入残差网

络，取得了更好的结果.文献［20］利用生成对抗网

络［21］的思想处理可见光与红外线的问题，融合的图

像更好地保留了所需的信息 . 文献［22］利用文

献［23］提出的密集连接卷积神经网络结构进行可见

光与红外线融合，充分利用了中间层所获得的信息.
为了更好地满足多任务的需求，通用的网络模型被

人们提出，在有监督学习和无监督学习方面都取得

了优异的表现. IFCNN［24］是最新提出的通用有监督

图像融合模型，以卷积神经网络为基础.随着输入图

像的不同，模型可以选择不同的融合规则.利用预训

练好的Resnet网络［25］良好的特征提取能力和与之相

关的感知损失函数，IFCNN在不同的任务中获得了

比以往模型更好的表现. DIF［26］是关于通用无监督图

像融合的最新研究成果，为各类缺少标记的无监督

学习任务提供了新的思路.与 IFCNN相同，DIF同样

使用卷积神经网络作为模型构造的基础.在进行图

像融合的过程中，DIF以生成与高维输入图像具有相

同对比度的输出图像作为目标.为了使模型的融合

结果保留更多的原始图像细节，DIF将结构张量引入

损失函数，重新考虑了局部对比度的概念.在定量和

定性评估方面，DIF都优于各类任务的最新技术.
由于在无人驾驶应用场景中环境感知信息的时

效性和准确度要求更高，因此本文提出了更加快速

的静态背景和动态前景的分离与融合方法，更加适

合无人驾驶汽车协同环境感知应用场景.

3 静态背景与动态前景的分离

系统中的信息传输如图 2所示.路边摄像头将

拍摄到的原始图像发送给路侧单元中的计算模块，
计算模块将前景和背景图像进行分离，通过传输模

块发送给无人驾驶汽车.无人驾驶汽车将收到的前

景和背景图像通过环境构建模块进行融合，并且结

合自身摄像头拍摄的图像，形成环境感知信息.根据

这些环境感知信息，驾驶决策模块将做出车辆控制

决策，交由车辆控制模块实施.
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为了降低视频数据的传输负载，本文采用了“动

静分离”的传输方法，即把图像静态背景与动态前景

进行分离，分别进行传输.图 3显示了传输每一帧视

频数据的传统方法与动静分离的传输方法的不同.
动静分离的传输方法在初始时传输一次环境图像的

静态背景，之后就仅传输环境图像中动态前景，这样

能够避免静态背景数据的重复传输，从而大幅降低

传输负载.

已有的研究工作［13-15］均需要较长时间的训练和

运行时间.为了保证环境感知数据处理的实时性，本
文采用了更为高效的静态背景与动态前景分离方

法，步骤如下：
（1）路边摄像头首先拍摄一张视野内无移动物

体时的图像，作为静态背景图像.
（2）由于光照强度会随时间发生变化，摄像头

实时拍摄的图像与之前所拍摄背景图像的光照条件

可能不同.如果直接进行背景减除，会造成减除背景

后的图像存在较多噪音.为了降低光照变化对图像

背景减除带来的影响，路侧单元需要对摄像头拍摄

的实时图像与静态背景图像中的每个像素按公式

（1）进行灰度归一化预处理：

xt=(
x- xmin
xmax- xmin )*255 （1）

其中x为本次拍摄的图像像素灰度值，xmin为图像矩

阵中灰度最小值，xmax为图像矩阵中灰度最大值，xt
代表经过灰度归一化预处理后的像素灰度值.因此

无论图像的光照条件有何不同，处理后的图像灰度

都被统一到［0，255］这个范围内，从而方便进一步

的处理和匹配.
（3）将经过第（2）步处理的背景图像和实时图

像进行相似度比较.比较的过程为：首先，对背景图

像和实时图像按照相同的规格划分成多个区域，然

后比较对应区域的相似度.如果两个对应区域相似，
则说明该区域内的图像为背景，因此需要去除该区

域内的图像信息，即将该区域内的像素值都置为 0；
如果两个对应区域不相似，则说明实时图像中该区

域内包含前景物体，因此需要保留.相似度计算方法

如公式（2）所示：

p= cov ( x，xb)
σxσxb

=
Ε [( x- μx)( xb- μxb) ]

σxσxb
（2）

σx= ∑
i=1

n

( xi- μx)2 （3）

σxb= ∑
i=1

n

( xb i- μxb)2 （4）

其中，xb和 x分别是背景图像和实时图像中对应区

域像素矩阵转换成的向量，cov ( x，xb)为两个向量的

协方差，μx和 μxb分别是 x和 xb的均值，σx和 σxb分别

是 x和 xb的标准差.标准差的计算分别如公式（3）、
公式（4）所示.

使用上述方法后，路边摄像头就可以从拍摄到

的视频帧中快速分离出动态变化的前景图像用于传

输.与直接传输整个视频帧相比，用这种方法所需传

输的数据量大幅降低，可以有效降低网络负载，并且

提升了环境感知数据的时效性.

4 静态背景与动态前景的融合

无人驾驶汽车收到动态变化的前景图像数据

后，需要把前景图像与背景图像重新融合成完整视

频图像，有助于无人驾驶汽车判断前景图像所代表

物体的相对位置，从而做出正确的驾驶决策.
本文设计了一个基于生成对抗网络（Generative

图3 动静分离的传输方法与传统传输方法对比

图2 信息传输示意图
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Adversarial Networks，GAN）的前景图像与背景图

像的融合机制.该机制包括生成模型和判别模型两

个部分，对于判别模型还需设计梯度约束以帮助模

型进行深度学习.考虑到无人驾驶对时延和精度的

高要求，我们分别从两个方面进行设计：一是利用注

意力机制对关键信息的关注和对噪音的抑制，结合

生成对抗网络的思想帮助提升网络融合精度；二是

利用密集卷积神经网络对特征图的复用，降低网络

的深度，减少融合所需的时间.结合WGAN-GP［27］的
思路，提出了对抗性背景融合模型：FWGAN.

本文出现的符号如表 1所示.
4. 1 生成模型

生成模型模拟了人类视觉对两张透明度不同

图像的叠加过程：背景图像不透明，前景图像透明

度高且空白区域较多 .视觉会将背景图像整体内

容作为基底，忽视前景图像中的空白区域，将其中

的关键信息与背景图像叠加，获得最终视觉效果.

生成模型的结构如图 4所示，分别由 2个通道注意

力层、1个空间注意力层、密集连接模块和普通卷

积层构成 . 每一个卷积层后使用 ReLu作为激活

函数.

针对背景图像与前景图像所包含信息量差距较

大的特性，利用通道注意力层 1和空间注意力层［28］

对输入的双通道图像进行直接处理.通道注意力层

1在通道层面给包含信息量更多的背景图像赋予更

大的权重，空间注意力层则对前景图像给予更多的

关注，因此生成模型能够在特征提取过程中将注意

力更快地集中到关键信息.通道注意力层 1的结构

如图5所示，空间注意力层的结构如图6所示.
密集连接模块对提取的特征图进行复用，不仅

帮助降低模型的深度，还通过特征复用给与图像边

缘像素点更多参与计算的机会，拓展有效感知范围，
提升模型的精度.在卷积计算中，图像边缘像素点参

与运算次数小于图像中央像素点，这会影响融合图

像边缘清晰度.密集连接模块通过复用多尺度的特

征层，增加了图像边缘像素点参与卷积运算的次数，
增强融合图像清晰度.

通道注意力层 2结合特征图之间的信息依

赖［29］，帮助模型对不同阶段获得的特征图进行权重

分配，其结构如图7所示.

表1 本文出现的符号

符号

ri
si
ti
ki
κ

λ

ρ

θ

ω

δ

α

∇

含义

神经网络第 i层感受野大小（输入图像作为第0层）
第 i卷积层的步长大小

第 i卷积层的有效步长

第 i卷积层的卷积核大小

生成器对抗性损失和内容性损失平衡系数

内容性损失中的信息损失和结构性损失平衡系数

对真实图像和生成图像采样范围进行插值采样的

系数

判别器梯度的范围

生成器参数

判别器参数

RMSProp优化器参数

梯度

初始值

1
1
—

—

1
100

0. 3

1
—

—

0. 9
—

图4 生成模型结构图

图5 通道注意力层 1结构图 图6 空间注意力层结构图
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在通道注意力层 2之后，还需经过 3个普通卷

积层对特征图做进一步处理，以完成对背景图像和

前景图像的融合.
4. 2 判别模型

上述生成模型需要学习图像数据的深层特征并

能够重构图像；与此不同，FWGAN的判别模型本

质是一个二分类网络，根据输入图像产生为真或假

的判别结果，对生成模型进行反馈.判别模型的结构

如图 8所示.在图像分辨率为 256×256时，判别器

由 6个卷积层构成，卷积核大小均为 4×4，输入层步

长设为 4，输出层步长设为 1，中间层步长设为 2.判
别器最后一个卷积层使用Sigmoid作为激活函数来

完成二分类任务，其余卷积层均使用LeakyReLu激
活函数，这是因为LeakyReLu函数能够帮助判别模

型更好地学习数据特征［30］.
判别模型中卷积层的数量由感受野的大小决

定.感受野是指输入中对当前层产生影响的区域大

小［31］，计算方式如公式（5）所示.

ri=( ki-1)*si+ ri-1 （5）
si= si-1*ti （6）

公式（6）为有效步长计算计算公式，其中 ri为第

i层感受野的大小，输入层是第 1层，初始 r0为 1；si为
第 i层的有效步长，初始 s0为 1；ki为第 i卷积层的卷

积核大小；ti为第 i层卷积层步长的大小.
在图像分辨率为 256×256时，可以计算得出感

受野大小为 376×376.由于输入图像像素小于感受

野的大小，所以判别模型是合理的.在图像分辨率为

128×128和 512×512的情况下，判别模型中卷积层

的数量分别为5和7.
4. 3 损失函数

FWGAN的损失函数包括生成模型的损失函

数LG和判别模型的损失函数LD两部分.
生成模型的损失函数LG反映了生成模型的训

练目标，其中包括如公式（7）所示的两部分：
LG=VFWGAN (G )+ κLcontent （7）

VFWGAN (G )为生成模型和判别模型之间的对抗

性损失，计算方法如公式（8）所示：
VFWGAN (G )=min (-∑ x̄~Pg

[ D ( x̄ ) ] ) （8）

其中，x̄为所得融合图像样本域 Pg 的随机采样，
D ( x̄ )为判别模型对融合图像采样的判别结果.

Lcontent表示融合图像和真实图像的内容性损失

差异，参数 κ用于平衡对抗性损失和内容性损失.内
容性损失包括图像信息损失和结构性损失两部分，
如公式（9）所示：

Lcontent=Lpixel+ λLssim （9）
Lpixel代表融合图像和真实图像的像素差，作为

衡量图像整体损失的指标；Lssim代表融合图像和真

实图像的结构性差异［32］，作为衡量图像结构性损失

的指标.参数 λ用于平衡信息损失和结构性损失.
Lpixel和Lssim的定义如公式（10）和（11）所示：

Lpixel= ∑
i=1，j=1

n

( x̄i，j- xi，j)2 （10）

Lssim=1-
(2μx μx̄+ c1)( 2σxx̄+ c2)

( μx 2+ μx̄ 2+ c1)( σx 2+ σx̄ 2+ c2)
（11）

其中，x为真实图像样本域Pr的随机采样；公式（10）
中，x̄i，j为融合图像 x̄在点 ( i，j )处的像素大小，xi，j为
真实图像 x在点 ( i，j )处的像素大小，n为图像大小；
公式（11）中 μx、μx̄分别为 x和 x̄的平均值，c1和 c2是
用来维持稳定的常数.

判别模型的损失函数LD反映了判别模型的训

练目标，其定义如公式（12）所示：
LD=min (Ex̄~Pg [D (x̄)]-Ex~Pr [D (x)]

+θEx̂~Px̂ [( ||∇ x̂ D (x̂) | |2- 1)2] )
（12）

其中，x̂为融合图像与真实图像之间区域的随机插

图7 通道注意力层2结构图

图8 判别模型结构图
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值采样，如公式（13）所示：
x̂= ρx+ (1- ρ) x̄ρ∈ uniform [0，1 ] （13）

θ E
x̂~Pr

[( ||∇ x̂ D (x̂) | |2- 1)2为梯度惩罚项，将判别模

型梯度约束在固定范围，以保证训练的稳定.
4. 4 训练流程

在WGAN［33］中，批归一化（Batch Normalization）［34］

被用来帮助网络的训练.通过加入可训练参数对数

据进行批归一化处理，可以规范神经网络层的输入

分布，从而加快神经网络的训练速度.但是，批归一

化将判别模型问题的形式从单个输入映射到单个输

出更改为一批输入映射到一批输出.公式（12）中的

梯度惩罚项要求对每个样本独立地施加梯度惩罚，
与批归一化的批量处理方案冲突.因此在判别模型

中批归一化层无法使用.在优化算法的选择方面，实
验证明RMSProp算法能够比WGAN-GP［27］所使用

的 Adam算法取得更好的结果，因此本文选择了

RMSProp算法.训练流程如算法1所示.
算法1. FWGAN算法.
输入：前景图像样本xt，真实样本x，背景图像样本xb，内

容损失系数 λ，梯度约束项系数 θ，参数为ω的生成

模型 Gω，参数为 δ 的判别模型 Dδ，学习率 l，
RMSProp超参α，批处理大小m，判别器更新次数n

输出：判别器分类结果

1. WHILE ω has not converged DO
2. FOR t= 1，. . .，n DO
3. FOR i= 1，. . .，mDO
4. get background picture xb~Pb
5. get foreground picture xt~Pt
6. get real picture x~Pr
7. get a random number ρ∈ uniform [0，1]
8. x̄←Gω (xt，xb)
9. x̂← ρx+ (1- ρ) x̄
10. LD←[ Dδ (x̄)-Dδ (x)+ θ ( ||∇ x̂ Dδ (x̂) | |2- 1)2]
11. END FOR

12. δ←RMSPRop (∇δ
1
m∑ i=1

m LD，δ，l，α)
13. END FOR

14. ω←RMSPRop (∇ω
1
m∑ i=1

m-Dδ (Gω (xt，xb))，ω，l，α)
15. END WHILE

5 性能评估

5. 1 实验设置

本文使用 NVIDIA公司发布的 CityFlow［35］数

据集作为训练和测试用数据集，其中共包含 15种
不同场景 .训练集包含 43264张图像，测试集包含

1952张图像，分别采用分辨率为 128×128、256×
256和 512×512三种图像尺寸对模型性能进行

验证.
在模型训练过程中，使用RMSProp作为模型优

化器.设置衰减为 0. 9，学习率为 0. 001，每一个批次

大小m=16.生成模型损失函数中的 λ取值范围较

广，较大的 λ取值能够帮助更快的收敛.实验中将 λ
取值设置为 100，能够帮助实验取得较好的结果.判
别模型的 θ取值为1.

实验中，以具有 16GB内存的 Intel Core 7700
CPU作为路侧单元配置，以Tesla T4 16G RAM和

Intel Xeon Gold 6230作为车辆单元配置.
5. 2 实验结果与分析

5. 2. 1 图像分离与融合的视觉效果对比

图 9展示了对视频帧中的静态背景和动态前景

进行分离和融合的视觉效果.图 9（a）是真实的拍摄

图像（包含前景与背景）；图 9（b）是真实的拍摄图像

（只包含背景）；图 9（c）是子图（a）减子图（b）后提取

出的前景图像；图 9（d）是使用本文方法将子图（b）
与子图（c）融合形成的图像；图 9（e）是不使用生成

对抗网络融合出的图像；图 9（f）是使用有监督学习

算法 IFCNN［24］融合得到的图像；图9（g）是使用无监

督学习算法DIF［26］融合得到的图像.
通过对比图 9（a）和图 9（d）可以看到，使用本文

方法融合前景与背景得到的图像与原始图像在视觉

效果上极为接近，对于图 9（d）中黑色圆框标记的远

处物体也能够很好地还原出来，使得对驾驶决策有

影响的环境信息不被丢失.
通过对比图 9（d）和图 9（e）可知，如果不使用生

成对抗网络，融合得到的图像中车辆轮廓仍然完整，
对阴影部分的拟合效果也较好，但对于黑色圆框标

记的远处物体清晰度差于生成对抗网络的表现.说
明本文方法使用生成对抗网络对于提升图像融合效

果有帮助.
通过对比图 9（d）和图 9（f）可知，IFCNN对背景

的拟合较好，但对从动态前景图像融合的效果较差，
圆框标记的远处物体也没有能够恢复出来，不利于

无人驾驶汽车从融合得到的图像中进行环境物体

识别.
通过对比图 9（d）和图 9（g）可知，DIF融合得到

的图像中，静态背景和动态前景都不够清晰，会对无

人驾驶汽车的环境感知造成不利影响.
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为了验证不同光照条件下本文提出的背景减除

方法的有效性，在实验中还选取了路边摄像头夜间

拍摄的图像进行了测试.图 10（a）是夜间条件下包

括前景与背景的图像，图 10（b）是夜间条件下只包

含 背 景 的 图 像，图 10（c）是 从 图 10（a）中 去 除

图 10（b）得到的前景图像.从图 10中可以看出，本文

提出的背景去除方法能够适应较大范围的光照条

件，具有较好的通用性.

5. 2. 2 前景物体保留率

根据本文提出的方法，视频图像需要经过静态

背景与动态前景的分离与融合.在这个过程中，如果

出现重要前景物体丢失的情况，则可能会对无人驾

驶汽车的安全行驶造成不利影响，因此需要对动态

前景物体的保留率进行测试与统计.
在路边摄像头拍摄的画面中（如图 11所示），

画面下方区域距离摄像头较近，其中的前景物体较

大且相对清晰；画面上方区域距离摄像头较远，其

中的前景物体较小且相对模糊.因此将视频图像分

为两个区域：将图像上方四分之一的区域称为“远

区域”，将图像下方四分之三的区域称为“近区域”.
其中，近区域前景物体对于无人驾驶汽车的驾驶决

策影响更大，远区域前景物体的影响则较小，因此

（a）是真实的拍摄图像

（包含前景与背景）

(b)是真实的拍摄图像

（只包含背景）

(c)是从（a）中去除（b）后得到

的前景图像

(d)是使用本文方法将（b）与

（c）融合形成的图像

（e）是不使用生成对抗

网络融合得到的图像

（f）是使用文献[24]中的有监

督学习算法 IFCNN融合得到

的图像

（g）是使用文献[26]中的无监

督学习算法DIF融合得到的

图像

图9 图像分离与融合对比示例

（a）是真实的拍摄图像

（包含前景与背景）

（b）是真实的拍摄图像

（只包含背景）

（c）是从（a）中去除（b）后得到的

前景图像

图10 夜间光照条件下的背景去除示例
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分别对近区域和远区域内前景物体的保留率分别

进行统计.
经统计，如图 12所示，在使用本文方法对视频

图像进行背景与前景分离和融合后，近区域的前景

物体保留率为 100%，远区域的前景物体保留率约

为 83. 3%.由此可见，本文方法能够保证近区域内

的前景物体不会出现丢失，从而能够保证无人驾驶

汽车环境感知的可靠性 .远区域前景物体虽然有

17%左右的丢失率，但由于距离无人驾驶汽车较

远，不会对车辆的安全行驶造成不利影响.

5. 2. 3 传输负载

按照传统的传输方法，路边摄像头不会对拍摄

的图像进行处理，直接把类似于图 9（a）的每个视频

帧向无人驾驶汽车进行传输.而本文提出的方法在

图 9（a）所示的视频帧中去除如图 9（b）所示的静态

背景，提取得到如图 9（c）所示的动态前景.在生成

的前景图像中，除了前景物体部分，背景部分都具有

相同的像素值（值为 0）.使用 JPEG格式存储这种前

景图像时，能够有效压缩图像文件的大小，从而降低

传输前景图像的数据量.因此，使用本文方法传输协

同环境感知数据时，将首先传输如图 9（b）所示的静

态背景一次，之后对于每个视频帧，仅传输如

图 9（c）所示的动态前景图像，使得传输负载大幅

降低.
实验中，图像尺寸为 256×256时，每帧原始图

像与每帧背景图像的大小约为 50 KB，而去除背景

的前景图像平均大小约为 7 KB，如图13所示.

由于道路监控摄像头的拍摄覆盖距离通常为

200米，假设道路被路边摄像头完全覆盖，则路边至

少每 200米就有一个摄像头 . 若无人驾驶汽车以

20米/秒的速度行驶，则每个摄像头为该车辆的服

务时间为 10秒.当路侧单元以 10帧/秒的速率向无

人驾驶汽车传输图像时，则在服务时间内一共需要

传输 100帧视频图像.若直接传输原始图像，传输的

数据量为 50 KB×100=5000 KB；而使用本文方法

的传输数据量为 50 KB+7 KB×100=750 KB，仅

为 5000 KB的 15%.若服务时间内路侧单元向无人

驾驶汽车传输更多的视频帧，使用“动静分离”的方

法将使传输负载降低的比例更大.因此，本文方法能

够将传输负载降低 85%以上.
5. 2. 4 感知信息处理时间

按照本文的方法，一帧视频图像从拍摄完成到

交付给无人驾驶汽车的环境构建模块需要经历三个

阶段，分别是前景与背景分离阶段、前景图像传输阶

段、前景与背景融合阶段.
在分离阶段，对于尺寸为 256×256的图像，对

一帧图像进行前景与背景分离所需的时间约为

图12 近区域与远区域的前景物体保留率

图13 图像文件的大小对比

图11 视频图像近区域与远区域划分示意图
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4. 6 ms，而已有研究工作［13-15］对一帧图像进行背景

去除所需的时间一般在 50 ms以上.
在传输阶段，若使用车辆专用短程通信技术

（DSRC）进行传输，传输速率为 6 Mbps，那么传输一

帧前景图像所需的时间约为 9. 3 ms；而传输一帧未

经处理的原始图像所需时间约为 66. 7 ms.
在融合阶段，使用FWGAN将前景与背景融合

成一帧图像所需的时间为 4. 6 ms.由此可知，使用

本文方法处理感知信息时，一帧图像在三个阶段共

需耗时 18. 5 ms，约为传统方法的 27. 7%（如图 14所
示）.从上述结果可以看出，本文方法能够有效降低

环境感知信息处理时间，更能满足无人驾驶汽车对

环境感知的实时性要求.

5. 2. 5 图像融合质量的定量分析

本文对融合得到的图像与原始图像进行对比，
用于评估模型融合表现的指标包括：
（1）衡量图像结构相似度的 SSIM指数，该指

数的值越接近 1 说明融合图像与原始图像越

相似；
（2）衡量图像失真程度的UQI［36］指数，该指数

的值越大说明图像失真程度越低；
（3）基于视觉信息保真度提出的衡量融合图

像质量的指标 VIFF［37］，值越大说明融合表现

越好；
（4）衡量融合图像与原始图像相似程度的皮尔

逊 相 关 系 数（Pearson correlation coefficient，
PCC）［38］，该数值越大说明图像融合效果越好

以上几类指标完整地考虑了融合图像保留细节

信息、结构信息及失真效果的能力.
以下实验中分别对比了本文方法（FWGAN）、

本文方法但不使用生成对抗网络（FW-Net）、基于

有监督学习的 IFCNN［24］、基于无监督学习的DIF［26］

这四种方法在上述指标上的表现.
对于 SSIM指标（如图 15所示），在图像分辨

率 为 128×128 时，FW-Net 的 融 合 表 现 最 好，
FWGAN 的 表 现 次 于 FW-Net，都 高 于 DIF 和

IFCNN；在图像分辨率为 256×256 和 512×512
时，FWGAN和 FW-Net的融合表现近似，仍明显

优于DIF和 IFCNN，说明本文所提出的方案（无论

是否使用对抗思想）在保持图像整体结构方面具有

优势.

对于UQI指标（如图 16所示），在三种图像分辨

率下，FWGAN的表现略优于FW-Net，FWGAN和

FW-Net的表现明显优于另外两种方案，说明本文

提出的方案融合图像时能够达到更低的失真程度，

图14 感知信息处理时间对比

图16 在UQI指标上的对比

图15 在SSIM指标上的对比
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在使用对抗思想的情况下达到最优.
对于VIFF指标（如图 17所示），在图像分辨率

为 128×128时，FWGAN的表现优于 FW-Net；三
种图像分辨率下，FWGAN和FW-Net均优于另外

两种方案，说明本文提出的方案能获得较高的视觉

信息保真度，在使用对抗思想时达到最优.

对于 PCC指标（如图 18所示），在图像分辨率

为 128×128时，FWGAN的表现最好，FW-Net的
表现与 FWGAN近似；在图像分辨率为 256×256
时，FWGAN的表现明显优于FW-Net.在三种图像

分辨率的情况下，FWGAN和FW-Net的融合表现

均优于另外两种方案.

综合考虑上述四种指标可以得出结论：本文提

出的方法具有最佳的融合图像质量.与 IFCNN和

DIF方法相比，FWGAN更充分地考虑了背景图像

和前景图像的数据特性，利用注意力机制对关键信

息赋予更高的权重，因此更适合无人驾驶汽车进行

环境感知.

6 总 结

协同环境感知对于无人驾驶技术的发展具有

重要意义，但是受到网络容量的制约.本文提出了

一种协同环境感知信息的传输负载优化方法，通过

把视频帧中的静态背景和动态前景相分离，可以使

静态背景在初始时只传输一次，之后仅需传输动态

前景数据，达到了大幅降低传输负载的目的.无人

驾驶汽车使用生成对抗网络将动态前景与静态背

景重新融合成视频帧，并能够基于视频帧反映出的

行车环境信息做出正确的驾驶决策.在真实数据集

上的实验证明了本文提出方法的有效性，能够促进

面向无人驾驶汽车的协同环境感知技术的进一步

发展.
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Background
Automated driving is a current research hot-spot in the

world. Due to the limitation of sensors， blind sensing area is
inevitable for automated vehicles. Hence， cooperative
environment sensing is an effective way to eliminate the blind
sensing area and improve the safety of automated driving.
Among all kinds of environmental sensing information， the
video captured by camera occupies the most important
position. However， video frames contain a large amount of
data. Transmitting each video frame leads to heavy network
load and increased transmission delay， which affects the
timeliness of environmental sensing information. In this paper，
a video transmission load optimization method is proposed.
The main idea of the method is the transmitter separates the
dynamic foreground from the static background in the video
frame， and transmits the static background once at the
beginning and only dynamic foreground in the following

transmissions， which reduces the transmission load greatly.
Using the generative adversarial network， the automated
vehicle fuses the static background and dynamic foreground
into video frames and then makes the correct driving decision
based on the driving environment reflected by the video
frames. Through the performance evaluation on the real data
set， it can be seen that the method proposed in this paper can
reduce the transmission load by over 85% without being lost in
the environmental sensing information， which lays the
foundation for the promotion and application of cooperative
environment sensing for automated vehicles.
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