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摘　要　道路中心线作为抽象类,无明确显性特征,进而造成模型无法准确提取道路中心线.针对该问题,文中将道路中心线

提取建模为语义分割任务,并根据道路中心线的线性结构特点提出了一种方向感知金字塔聚合网络(DirectionＧawarePyramidal
AggregationNetwork,DAPANet).首先,针对道路中心线的空间分布特性及结构特点,设计了方向感知模块(DirectionＧaware
Module,DAM),在主干网络(ResNet１８)最后输出的４个层级上分别使用４个方向感知层提取道路中心线的方向特征.然后,
进一步设计融合多向性特征的金字塔聚合模块(PyramidAggregationModule,PAM),融合４个层级提取到的结构特征,得到更

具有鲁棒性的道路中心线特征.最后,在无人机平台下采集的真实数据上进行了实验,实验结果显示所提出的 DAPANet取得

了８４．７％的 mIoU 和９８．６％的Precision,道路中心线的IoU 达到７７．２８％,性能优于其他先进的对比方法,证明了所提方法对

提取道路中心线的有效性.
关键词:方向感知;金字塔聚合;语义分割;道路中心线提取
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Abstract　Asanabstractclass,roadcenterlineshavenoexplicitfeatures,whichinturncausesthemodelfailtoextractroadcenＧ
terlinesaccurately．Toaddressthisproblem,thispapermodelsroadcenterlineextractionasasemanticsegmentationtask,and

proposesadirectionＧawarepyramidalaggregationnetwork(DAPANet)basedonthespatiallinearstructureofroadcenterlines．
Firstly,forthespatialdistributioncharacteristicsandstructuralfeaturesofroadcenterlines,thispaperdesignsthedirectionＧ
awaremodule(DAM)toextractthefeaturesofroadcenterlinesusingfourdirectionＧawarelayersoneachofthefourlayersofthe
finaloutputofthebackbonenetwork(ResNet１８)．Then,itfurtherdesignsthepyramidaggregationmodule(PAM)tofusethe
structuralfeaturesextractedfromthefourlayerstoobtainamorerobustroadcenterlinefeature．Experimentsareconductedon
realdatacollectedundertheUAVplatform,andtheexperimentalresultsshowthattheproposedDAPANetachieves８４．７％ of
mIoUand９８．６％ofPrecision,inwhichtheIoUofroadcenterlinereaches７７．２８％,outperformingotheradvancedcomparative
methodsandprovingtheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

传统道路巡检主要依靠专业人员通过实地考察的方式开

展,效率低且耗费大量人力物力.随后,车辆半自动巡检系统

出现,降低了部分人工成本,但车辆巡检易受路况影响,造成

巡检效率低下[１Ｇ２].近年来,随着无人机技术的快速发展,

低成本、高续航、高稳定性的无人机不断涌现,无人机已在地

质勘探[３]、管道巡视[４]、道路养护[５]和森林巡查[６]等各个领域

广泛的应用.因此,相比传统的人工巡检和车辆巡检,采用更

高效、更快速、更安全以及更低成本的无人机进行道路巡检,

能提升巡检效率,推动数字化建设,实现智能自动化.

无人机道路巡检指无人机通过搭载高清摄像头、红外

２３０４００１０１Ｇ１



相机、激光雷达等设备,对道路的路面状态、交通流量、道路设

施等情况进行全面的检测和记录.但是,当前无人机道路巡

检严重依赖于人类飞手的控制,造成无人机无法实现自主巡

检.道路中心线能为无人机自主巡检提供路线参考,因此准

确提取道路中心线是实现无人机自主巡检的首要前提.

道路中心线提取的研究主要分为基于传统机器学习的方

法和基于深度学习的方法.但绝大多数研究都从空间分辨率

有限、成像视角存在差异的高空遥感图像中提取道路中心线,

并不能为低空无人机道路巡检提供高分辨率的近地视野,使

得传统方法不能准确提取道路中心线,从而导致无人机自主

道路巡检任务开展困难[７Ｇ９].而语义分割是通过像素级语义

分类,来实现高分辨率图像的准确分割,已被广泛应用于自动

驾驶领域[１０Ｇ１２].因此,针对微型无人机设备,考虑将道路提取

建模为语义分割任务,并设计一种轻量级、实时性算法,为无

人机道路巡检提供路线参考,从而实现无人机自主道路巡检

是当前研究中亟待解决的问题.

针对道路中心线是一种抽象类,无明确显性特征,导致传

统语义分割模型效果不理想的问题,本文提出了方向感知金

字塔聚合网络(DAPANet).具体地,本文首先设计了方向感

知模块(DAM),通过将主干网络(ResNet１８)最后４个层级提

取到的特征作为方向感知模块的输入,并分别使用４个方向

感知层提取道路中心线特征.其中,每个方向感知层均采用

４个方向(水平、垂直、左对角线、右对角线)的条带卷积操作,

有效地提取到道路中心线的空间线性结构特征.随后,本文

进一步 设 计 了 融 合 多 方 向 性 特 征 的 金 字 塔 聚 合 模 块

(PAM),融合了道路中心线的多尺度线性结构特征,提高

了模型对道路中心线特征的提取能力,得到更具鲁棒性的

道路中心线.

２　相关工作

２．１　道路中心线提取

从高空遥感图像中提取道路中心线,部分研究人员已开

展大量研究.其中,部分学者通过对分类图像使用张量投票

的方式,提出了一种半自动化的方法来获取道路中心线[７].

随后有学者根据道路形状提取道路段,进一步使用局部线性

核平滑回归[１３],从卫星图像中提取城市主干道路中心线.此

外,部分学者提出了一种从模型驱动到样本驱动的农村地区

道路提取方法[１４],并通过线条序列的长度约束和平均对比度

约束建立道路中心点的提取模型,从而实现道路跟踪.

随着深度学习技术的不断发展与推广,２０１７年,部分研

究人员根据卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)结构设计了一个级联CNN模型[８],可以同时提取道路

区域和道路中心线.２０１９年,部分学者引入基于深度学习的

方法以实现对道路中心线鲁棒性特征的自动提取,并提出了

一种以多尺度 Gabor滤波器和多方向非极大值抑制为基础的

道路中心线提取方法[１５].紧接着,有学者提出了一个 DeepＧ

Window模型[１６],通过采用 CNN 决策函数引导的滑动窗口,

解决了复杂场景下提取道路中心线偏离道路中心的问题.

２０２１年,有研究人员注意到大多数现有研究均依赖于分别处

理道路中心线提取和路面提取的工作,因此考虑了联合提取,

并提出了一个具有多任务策略的 MRENet[９]来同时预测路面

和道路中心线.

虽然,目前研究人员已实现在传统高空遥感图像中提取

道路中心线,但缺乏低空无人机视角图像中提取道路中心线

方面的研究,导致无人机自主巡检任务开展困难.因此,面向

低空无人机道路巡检设计了一种道路中心线提取算法,为无

人机道路巡检提供路线参考,从而实现无人机自主巡检是当

前亟待解决的问题.

２．２　语义分割方法

由于道路中心线抽象、无明确显性特征,传统目标检测方

法难以生成连续性曲线,曲线拟合的方法对关键点确定过于

敏感,而采用语义分割的方法能有效直接提取整条具有连续

性的道路中心线.因此,本文采用语义分割的方式提取道路

中心线,且为了将其应用于具有微型计算能力的无人机设备,

应采用轻量级、实时性的语义分割方法.

目前,已经有许多研究人员开展大量关于轻量级、实时性

语义分割方面的研究[１７Ｇ１９].２０１８年,面向轻量级、实时性语

义分割算法研究,有学者提出双边分割网络BiSeNet[１０],保留

了空间分辨率的同时提升了推理速度,满足了对实时性的需

求.随后,部分研究人员在BiSeNet基础上进行了改进,提出

了双分支网络BiSeNetＧV２[２０],合理利用了低层次细节信息及

高层次语义信息.进一步,有学者在 BiSeNet的基础上提出

了STDCNet[２１],去除了冗余结构,加快了推理速度.针对减

少像素级标签推断的大量计算方面存在的困难,部分学者提

出了一种多分支级联网络(ICNet)[１１],以快速实现高质量的

分割.此后,部分学者专门为实时语义分割设计了深度双分

辨率网络 DDRNet[２２],减少了计算量,提升了效果.针对双

分支网络中目标细节信息被淹没的问题,部分学者提出了三

分支网络PIDNet[２３],提升了模型的分割准确度.针对编码

器Ｇ解码器结构很难为像素级分割任务提取足够背景信息的

问题,一些研究人员提出了子空 间 金 字 塔 融 合 网 络 SPFＧ

Net[２４].部分 研 究 员 提 出 了 一 个 将 “注 意 力 金 字 塔 网 络

(APN)”作为解码器的轻量级非对称编码 器Ｇ解 码 器 结 构

(LEDNet)[１２].针对轻量级网络由于减少参数导致分割准确

性降低的问题,有学者提出轻量级多尺度特征融合网络 LMＧ

FFNet[２５],平衡了模型参数和分割精度.随后,部分研究人员

在特征金字塔的基础上,引入了尺度感知的带状注意力和通

道注意力模块,并设计了用于语义分割的架构SSFPN[２６],在

自动驾驶领域实现了精度和推理速度的平衡.综上所述,虽

然当前已有许多研究人员在轻量级、实时性语义分割算法

方面展开大量研究,但以上绝大多数研究面向的是自动驾

驶场景,缺乏低空无人机自主巡检提取道路中心线的相关

研究.

因此,针对微型无人机设备,设计了一种满足轻量级、

实时性需求的语义分割算法,用于提取道路中心线,从而

实现无人机自主巡检,对实际的生产生活具有重要的研究

价值.

３　方向感知金字塔聚合网络

针对道路中心线的线性空间分布特性及其结构特征,本

文设计了一个方向感知金字塔聚合网络(DAPANet),如图１
所示.
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图１　DAPANet的整体结构

Fig．１　OverallstructureofDAPANet

　　DAPANet的总体结构主要包括:主干网络模块(BackＧ
Bone)、方向感知模块(DAM)和金字塔聚合模块(PAM).其

中,以去掉自适应平均池化层和全连接层的 ResNet１８为主干

网络,并输出最后４层提取的特征{F２,F３,F４,F５}.

３．１　方向感知模块

方向感知模块包含４个不同尺度的方向感知层.将主干

网络提取的特征{F２,F３,F４,F５}分别作为４个方向感知层的

输入,对应的通道数分别为{６４,１２８,２５６,５１２},对应特征图尺

寸分别为{１/４,１/８,１/１６,１/３２}.受一维转置卷积[２７]的启

发,条状卷积相比方形网格卷积更轻量,且更有利于提取条状

特征.因此,为了提取道路中心线的空间线性结构特征,每个

尺度的方向感知层均通过４个方向的条带卷积操作(Strip
Convolution)[２８].其中,不同尺度方向感知层对应条带卷积

核的大小不同,分别为{３,５,７,９},步长均默认为１,为了保持

图像尺寸不变,每个卷积核对应的填充项值分别为{１,２,３,

４}.方向感知层的结构如图２所示,具体操作步骤如下.
步骤１　降维.采用１×１的卷积块(包含１×１的卷积

操作、批量归一化操作和非线性激活操作)降低输入特征C×
H×W(C表示通道数、H 表示图像高度、W 表示图像宽度)的
通道数,将其压缩成C２×H×W.

步骤２　条带卷积.将步骤１后大小为C２×H×W 的输

出特征图同时进行４个方向(水平方向、垂直方向、正对角线

方向和反对角线方向)的条带卷积操作.其中,为了便于两个

对角线方向的条带卷积计算,输入特征图应保持高度和宽度

相等,而输入特征图大小为 H×W,高度和宽度不同.因此,
在通过两个对角线方向的条带卷积操作之前,采用双线性插

值的方式将大小为 H×W 的特征图转化成大小为W×W 的

特征图,并进行条带卷积操作后,同样以双线性插值的方式将

特征图的尺寸恢复到原输入特征图的大小 H×W.最后,将
经过４个方向条带卷积后的特征图以拼接的方式级联起来.

设I∈ℝH×W×C２表示方向感知层的输入特征向量经过

１×１的卷积块后的输出向量,其中 H,W,C２分别表示输入特

征的高度、宽度和通道数.若K∈ℝ２k＋１是大小为２k＋１的条

带卷积滤波器,SCD ∈ℝH×W×C′ 表示滤波器Κ 在方向D＝
(Dh,Dw)的条带卷积输出结果,则计算式如下:

SCD[i,j]＝(I∗K)D[i,j]

＝ ∑
k

u＝Ｇk
I[i＋Dhu,j＋Dwu]􀅰K[k－u] (１)

其中,I∗K 是条带卷积运算,D 是条带卷积方向向量,对应于

水平、垂直、正对角线和反对角线方向的值分别为(０,１),(１,

０),(１,１)和(－１,１).
当最后两个方向感知层经过条带卷积操作后,采用双线

性插值的方式进行上采样,以增大感受野,提升特征图的尺

寸.此时,４个方向感知层得到的特征图大小为原始输入特

征图尺寸的{１/４,１/８,１/８,１/１６}.

步骤３　池化.将拼接后的特征图经过平均池化层(包
含池化操作、批量归一化操作和非线性激活操作,下同),从而

压缩数据,减小过拟合.其中,每层池化核的大小及填充项的

大小与该层条带卷积核大小和填充项保持一致,分别为{３,５,

７,９}和{１,２,３,４}.

步骤４　降维.池化后特征图经过１×１的卷积块进行

降维,使得４个方向感知层的通道数保持一致,以便进行后续

的融合操作.

图２　方向感知层

Fig．２　DirectionＧawarelayer

３．２　金字塔聚合模块

为了更好地融合多层级提取到的道路中心线的空间线性

结构特征,得到了更具鲁棒性的道路中心线,本节设计了金字

塔聚合模块(PAM),如图３所示.输入包括经过４个方向感

知层的输出特征和主干网络的两层输出特征.其中,{F２}和
{F５}对应主干网络提取特征后输出的第一层与最后一层特

征,{X１,X２,X３,X４}分别对应４个方向感知层的输出,{Y}

对应金字塔聚合模块的输出,操作流程如下.

步骤１　降维.首先,将主干网络输出的第一层特征

{F２}作为１×１的卷积块的输入,得到特征图{Y０}.其次,将
方向感知模块输出的第一层特征{X１}经过１×１的卷积块后

与{Y０}通道拼接得到特征{Y１}.此时,{Y０}与{Y１}具有相同

的尺寸和通道数.

步骤２　特征上采样.首先,对剩下３个方向感知层的

输出特征{X２,X３,X４},分别使用不同采样率的轻量级上采

样 算 子 (ContentＧAware ReAssembly of FEatures,CAＧ
RAFE)[２９]进行上采样.其中,特征{X４}经过上采样后扩大

两倍,{X２}和{X３}经过上采样后扩大一倍,且得到的输出特

征尺寸与{Y０}保持一致.最后,３个输出特征分别与特征图
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{Y０}拼接,得到输出特征{Y２,Y３,Y４}.
步骤３　全局平均池化.首先,为了获得丰富的全局上

下文信息,将主干网络最后一层输出的特征{F５}通过全局平

均池化模块(GlobalAveragingPooling,GAP).该模块包含

自适应平均池化和１×１的卷积块,并采用双线性插值法,得
到输出特征的尺寸与{Y０}保持一致.其次,将输出特征与特

征图{Y０}进行通道拼接,得到输出特征{Y５}.
设步骤１－步骤３分别与{Y０}进行通道拼接后得到的输

出特征图记为{Yi}(其中,i∈[０,５]),其计算式如下:

Yi＝

Conv１×１(F２), i＝０
Cat(Conv１×１(X１),Y０), i＝１
Cat(CARAFE(Xi),Y０), ２≤i≤４
Cat(Global(F５),Y０) i＝５

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

其中,Conv１×１表示１×１的卷积块;CARAFE 表示特征上采

样操作;Global表示全局平均池化操作;Cat表示通道拼接

操作.
步骤４　多尺度特征融合.首先,将步骤１－步骤３得到

的输出特征{Y１,Y２,Y３,Y４,Y５}元素级相加;其次,经过一个

３×３的卷积块,再与{Y０}进行通道拼接;最后,经过１×１的

卷积块降低维度,并与{Y０}进行元素级相加,实现局部特征

与全局特征的融合,得到融合后的输出特征{Y},其表达式如

下:

Y＝Conv１×１(Cat(Conv３×３(∑
５

i＝１
Yi),Y０))＋Y０ (３)

其中,Conv１×１表示１×１的卷积块;Conv３×３表示３×３的卷积

块;Cat表示特征拼接操作.

图３　金字塔聚合模块

Fig．３　Pyramidaggregationmodule

３．３　损失函数

本文所采用数据集的样本表现为极度不平衡,因此本文

实验的损失函数采用focalloss[３０],能将高置信度样本的损失

降低,低置信度样本的损失提高,损失函数L的计算式如下:

L＝－∂c (１－pc)γlog(pc) (４)
其中,∂c 表示第c类样本的权重;pc 表示softmax输出的第c
类的概率值;γ表示损失衰减程度,其值越大表示对权重的调

节程度越大,反之越小,通常γ设置为２.当γ＝０时,损失函

数退化成原始交叉熵损失.因此,本文损失函数的参数γ设

置为２.

４　实验

本文实验所用操作系统及其版本为 Ubuntu１８．０４,CPU
处理器 型 号 为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ９４００FCPU＠２．９０
GHz,显卡型号为 NVIDIA GeForceRTX２０６０,显存大小是

６GB,内存大小是１６GB,CUDA版本是１０．２,CuDNN版本是

７．６．５.本 文 实 验 采 用 了 PyTorch 深 度 学 习 框 架 以 及

OpenCV图像处理库.优化器选择随机梯度下降法(StochasＧ
ticGradientDescent,SGD),其动量参数设置为０．９,权重衰减

设置为０．０００５,学习率为０．００１.本文实验采用“ploy”的学

习率策略,其学习率的计算式如下:

lr＝lr０× １－ iter
itermax( )

power
(５)

其中,lr０ 是初始学习率,本文设置为０．０２５,指数power是一

个控制参数,设置为０．９,最大迭代次数itermax设置为３００.

本文实验训练轮次(epoch)设为３００,批量大小(batchsize)设
为１２.

本文实验采用的数据集是在无人机平台下采集的真实数

据,涵盖了２２个不同的道路场景,包括高速柏油公路、乡村黄

土小路、城市水泥道路等.本文按照７∶１∶２的比例将４５８７张

大小为５１２×６４０的道路中心线语义分割数据集随机打乱后

划分为训练集、验证集和测试集,对应有３２１２张、４５９张

和９１６张.其 中,该 数 据 集 包 含 背 景(Background)、道 路

中心线(Centerline)和边缘线(Edgeline)３个类别,像素比

约为６０∶１∶２.

考虑到实验数据集中３个类别的像素差异大,因此将∂c

超参数设置为０．０１,０．６６和０．３３.

４．１　对比实验

为了进行相对公平的比较,以验证本文方法的有效性,本
文在真实场景道路中心线数据集上开展对比实验,并与其他

８种较先进的实时语义分割方法在参数和性能方面进行比

较,包括参 数 量 (Parameters)、浮 点 计 算 量 (FLOPs)、帧 率

(FPS)、平均精度(Precision)以及平均交并比(mIoU)等５个

方面的实验结果.

表１　不同方法的参数及性能

Table１　Parametersandperformanceofdifferentmethods

方法 Parameters FLOPs FPS/(frame/ms) Precision/％ mIoU/％

BiSeNet[１３] １２．４２×１０６ １５．２３×１０６ １００．８３ ９６．７ ７３．９

BiSeNetV２[２０] ３．６２×１０６ ７．５３×１０６ ８８．８９ ９７．１ ７５．５

LMFFNet[２５] １．３４×１０６ １０．３２×１０６ ６１．２５ ９６．７ ７３．６６

STDCNet[２１] １２．０４×１０６ １０．１８×１０６ ９２．５０ ９７．７ ７９．４

PIDNet[２３] ２８．７６×１０６ ２８．９６×１０６ ５３．５９ ９７．５ ７４．３

SPFNet[２４] ３４．５２×１０６ １６．７９×１０６ ４２．０２ ９８．３ ８０．５

DDRNet[２２] ３２．３６×１０６ ３９．７５×１０６ ４４．１４ ９７．８ ８２．７

SSFPN[２６] ３０．５１×１０６ １８．２２×１０６ ５２．１２ ９８．２ ８２．４

DAPANet(本文方法) １８．０１×１０６ １３．３１×１０６ ５２．５６ ９８．６ ８４．７
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　　从表１可以知道,本文提出的方向感知金字塔聚合网

络的 Precision值和 mIoU 值 与 其 他 方 法 相 比 达 到 了 当 前

最优,precision值高达９８．６％,mIoU 值高达８４．７％,说明

本文所提 DAPANet能有效提取道路中心线的空间线性结

构特征.
与双 边 分 割 网 络 BiSeNet及 其 改 进 版 的 双 分 支 网 络

BiSeNetV２和去除了冗余结构的STDCNet相比,本文方法的

mIoU 值分别提升了１０．８％,９．２％和５．３％,说明本文方法更

有效.
与 PIDNet,SPFNet,DDRNet和 SSPFN 相比,mIoU 值

提升均大于２％,而且 Parameters值和 FLOPs值均最小,说
明本文方法所需参数量和计算量更少,从而证明了本文所提

方法满足了对算法轻量级方面的需求.当 FPS大于３０帧每

秒时表示满足实时性需求,而本文方法的FPS值仅低于PIDＧ
Net,达到５２．２６帧每秒,说明本文方法在推理速度方面满足

实时性需求.
此外,为了综合评估本文方法在参数及性能方面的效果,

分别与参数量和计算量最少以及推理速度最快的３种方法相

比,结果如下.

首先,相比Parameters值最小的LMFFNet方法,虽然本

文提出的方法增加了 Parameters值,但 mIoU 值远高于 LMＧ
FFNet方法,增加了１０％以上,说明本文 DAPANet虽然增加

了部分参数量,降低了推理速度,但显著提升了分割精度,从
而证明了本文方法在道路中心线提取方面的分割结果更准

确.其次,与 FLOPs最少的 BiSeNetV２相比,Parameters在

保持一致的情况下,本文方法的 mIoU 远高于 BiSeNetV２,且

FPS值更高,从而证明本文推理速度更快且更准确.最后,与

FPS值最大的 BiSeNet方法相比,本文方法虽然在 ParameＧ
ters上略高于该方法,但 FLOPs更低,mIoU 提升１０％左右,
从而证明本文方法的浮点计算量更少,且更准确.因此,本文

与其他８种语义分割方法相比,在满足轻量级、实时性需求的

同时分割结果更准确.
为了验证本文方法能有效提取道路中心线的空间线性结

构特征,表２详细地列出了本文方法与 BiSeNet等８种对比

方法,在道路中心线语义分割数据集下每个类别的分割结果

包括背景(Background)、道路中心线(Centerline)和边缘线

(Edgeline)的交并比值(IoU)、平均精度值(Precision)和平均

交并比值(mIoU),分割结果的对比如表２所列.

表２　不同方法的分割结果对比

Table２　Comparisonofsegmentationresultsbydifferentmethods
(％)

方法 Background Centerline Edgeline Precision mIoU
BiSeNet[１３] ９６．５６ ６４．４３ ６０．８４ ９６．７ ７３．９

BiSeNetV２[２０] ９６．９１ ６５．２３ ６４．５０ ９７．１ ７５．５
LMFFNet[２５] ９６．５６ ６３．００ ６１．４４ ９６．７ ７３．６
STDCNet[２１] ９７．５８ ７１．２２ ６９．４７ ９７．７ ７９．４
PIDNet[２３] ９７．３７ ６８．０８ ５７．５２ ９７．５ ７４．３
SPFNet[２４] ９８．２２ ７２．１１ ７１．３０ ９８．３ ８０．５
DDRNet[２２] ９８．２２ ７６．００ ７３．７５ ９７．８ ８２．７
SSFPN[２６] ９８．１６ ７３．３２ ７５．８１ ９８．２ ８２．４

DAPANet(本文方法) ９８．５５ ７７．２８ ７８．３１ ９８．６ ８４．７

　　 由 表 ２ 可 以 看 出,本 文 方 法 的 平 均 精 度 Precision 为

９８．６％,平均交并比 mIoU 达到８４．７％.其中,背景、中心线

以及边缘线３个类别的IoU 值分别为９８．５５％,７７．２８％及

７８．３１％,与其他８种先进方法相比,本文方法在背景类和边

缘线类的分割结果明显高于其他８种对比方法,且道路中心

线的IoU值相比其他方法均增加１％以上,从而证明本文方

法提高了模型对道路中心线特征的提取能力,能有效地提取

到道路中心线的空间线性结构特征,得到了更具鲁棒性的道

路中心线,证明了本文方法的有效性.

４．２　消融实验

为了进一步验证本文方法各个模块的有效性,本节设计

了消融实验,并在道路中心线语义分割数据集上进行测试.
具体地,在以 RestNet１８为主干网络(BackBone)提取特征的

基础上,通过控制变量法验证以下３个模块的有效性,包括金

字塔聚合模块(PAM)、方向感知模块(DAM)及特征上采样

算子(CARAFE),消融实验结果如表３所列.表中第一行(除
表头以外)表示仅使用主干网络 RestNet１８提取道路中心线

的特征,同时将最后的全连接层改为１×１的卷积层(包含

１×１的卷积操作、批量归一化操作和非线性激活操作),并采

用简单的双线性插值法进行上采样,将图像恢复到原始输入

图像的尺寸,作为Baseline.其中,“√”表示实验中使用到的

模块,“－”表示实验中未使用到的模块.本节根据消融实验

结果展开分析,结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiments
(％)

Baseline PAM DAM CARAFE Precision mIoU
√ － － － ９６．７ ７３．７
√ √ － － ９７．３ ７７．３
√ √ √ － ９８．５ ８３．８
√ √ √ √ ９８．６ ８４．７

由表３可知,仅通过 Baseline进行测试得到９６．７％的

Precision和７３．７％的 mIoU.首先,为了验证 PAM 的有效

性,表中第二行将主干网络提取４个层级的特征通过 PAM,

并将PAM 中的３个 CARAFE采用３个双线性插值法代替,

得到 ９７．３％ 的 Precision 和 ７７．３％ 的 mIoU,从 而 证 明 了

PAM 能有效融合道路中心线的多尺度空间线性结构特征,显
著提高了模型对道路中心线特征提取的能力,从而提取到更

具鲁棒性的道路中心线.然后,为了验证 DAM 的有效性,表
中第三行在第二行的基础上将主干网络输出的４个层级的特

征通过DAM,并分别对每个方向感知层使用４个方向(水平、

垂直、左对角线、右对角线)的条带卷积操作,最终得到了

９８．５％的Precision和８３．３％的 mIoU,从而证明了 DAM 能

有效提取到道路中心线的空间线性结构特 征.为 了 验 证
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CARAFE的有效性,表中第四行在第三行的基础上将金字塔

聚合模块中的３个双线性插值替换为３个特征上采样算子,
最终得到了９８．６％的Precision和８４．７％的 mIoU,从而证明

了CARAFE的有效性.
综上所述,通过消融实验,进一步证明了本文方法的各个

模块在道路中心线提取方面有效.

４．３　可视化

为了能更直观地体现出本文所提方向感知金字塔聚合网

络在提取道路中心线方面的优势,本节进行了可视化实验,如
图４所示.

图４　不同模型在道路中心线分割数据集上的可视化结果

Fig．４　Visualisationresultsofdifferentmethodsonroadcenterline

segmentationdataset

图４中,第一行是原始图像,第二行是对应标签,第三行

至第六行展示了对比方法的可视化结果,第七行是本文方法

的可视化结果.前四列图像显示,BiSeNet等４种对比方法

提取到的道路中心线出现了不连续、有毛刺等现象,而本文

DAPANet提取道路中心线更完整、更连续,说明了本文方法

能更好地保持道路的空间线性结构,具有更好的鲁棒性,进而

验证了本文方法的有效性.从最后一列图像的可视化结果可

以看出,４ 种对比方法 均 会 出 现 误 检 的 现 象,而 本 文 所 提

DAPANet能准确提取出道路中心线,进一步验证了本文方

法的有效性.
结束语　本文提出了方向感知金字塔聚合网络,有效利

用了道路中心线的空间线性结构,提高了模型对道路中心线

特征的提取能力,得到了更具有鲁棒性的道路中心线特征.
最后,本文在真实道路场景数据集上进行测试,证明了本文方

法在提取道路中心线方面表现更好.然而,无人机自主巡检

任务对轻量级、实时性及准确度方面的要求不断提升.因此,
未来在保持高准确度分割结果的同时,思考如何进一步减少

计算量和参数量,提高推理速度,是下一步需要研究的内容.
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