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摘要:高精度地图是实现自动驾驶技术必不可少的基础设施,车道线是高精度地图车道级路网

的重要组成部分。以往高精度地图的车道线检测多基于车载摄像头数据,存在成像范围有限、需要

透视变换和多次拼接造成的效率问题。基于无人机航拍影像,采用U-Net网络识别道路区域,过滤

非道路区域噪声,通过 HSL颜色变换和Sobel算子分别计算车道线颜色和边缘梯度特征,使用

Otsu算法自动确定特征分割阈值获得二值化车道线特征图,通过局部最大值算法确定滑动窗口的

初始位置,最后借助滑动窗口算法和多项式检测拟合车道线。实验结果表明,在保证一定检测精度

的前提下,单条车道线检测长度超过了百米,道路检测效率达到25.2m/s,对比于地面影像的检测

算法具有明显的效率优势。
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Abstract:Highdefinitionmapisanessentialinfrastructuretorealizeautomaticdrivingtechnology,and
lanelineisanimportantpartoflanelevelroadnetworkofhighdefinitionmap.Currently,lanedetectionof
highdefinitionmapismostlybasedonthedataofvehiclecamera,whichislowefficientduetolimited
imagingrangeandneedforperspectivetransformationandmultiplestitching.Inthispaper,basedonUAV
aerialimages,U-Netnetworkisusedtoidentifyroadareasandfilternoiseinnon-roadareas.HSLcolor
transformandSobeloperatorareusedtocalculatelanecolorandedgegradientfeaturesrespectively.Otsu
algorithmisusedtoautomaticallydeterminefeaturesegmentationthresholdtoobtainbinarylanefeature
map.Localmaximumalgorithmisusedtodeterminetheinitialpositionofslidingwindow.Finally,lane



linesarefittedbyslidingwindowalgorithmandpolynomialdetection.Theexperimentalresultsshowthat
withcertaindetectionaccuracy,thedetectionlengthofasinglelanelineexceeds100m,andtheroad
detectionefficiencyreaches25.2m/s.Comparedwiththelanelinedetectionalgorithmsbasedonvehicle-
mountedcameradata,theproposedmethodisobviouslymoreefficient.
Keywords:highdefinitionmap;UAVimage;lanelineextraction;U-Net;visualfeatures

随着无人驾驶的兴起,以及其他基于位置的新型服务和行业的出现,使得地图的服务对象不再仅仅是人

类,而是逐渐向机器过渡,这对地图的精度、内容结构和计算模式等都提出了新的要求[1]。高精度地图作为

实现无人驾驶中的重要环节,包含了丰富的动态信息,可以为无人驾驶提供精准的定位、辅助环境感知,同时

提高无人驾驶的安全性[2]。相比于传统的导航电子地图,高精度地图不仅要求亚米级的高精度绝对坐标,而
且要能准确描绘道路形状、车道线、车道中心线和交通标志等道路交通信息元素,具备高精度(高地图数据精

度)、高丰富度(高地图数据类型)、高实时性(高地图更新频率)等特点[3]。车道线是自动驾驶高精度地图的

重要组成部分,指示并约束车辆在车道中行驶,车道线检测成为高精度地图生产的重要环节之一。
目前,高精度地图的车道线检测多是采用车载单/多目摄像机传感器获取车道线信息,这类车道检测方

法分为两类,一种是基于特征方法,通过分析图像的颜色、梯度以及边缘等低层次特征提取车道线[4-6]。如:
周宏宇等[7]使用Haar特征提取车道线特征,选择AdaBoost分类器实现了较高的检测精度;易世春等[8]利用

图像梯度对道路有效边缘特征进行提取、聚类和分类形成车道线;另一种则利用卷积神经网络强大的特征提

取能力进行车道线检测[9-10]。如 Huval等[11]基于卷积神经网络进行车道线的检测;Neven等[12]设计了

LaneNet和H-Net分支网络模型,预测转换矩阵H,并使用转换矩阵H 透视变换到鸟瞰视图,对属于同一车

道线的像素点进行聚类,实现了多条车道线端到端的检测。
但是这些基于车载影像的检测方法存在以下问题:1)地面摄像头的成像范围有限,单次检测覆盖范围过

小,大规模检测时效率较低,不适合大规模的高精度地图制作;2)地面成像视角,使检测的车道线需要经过透

视变换获得俯视图生成完整的高精度地图,透视变换会引入投影误差,当多张俯视图拼接时误差累计传递难

以控制;3)地面影像采集设备依赖GPS和惯性导航设备获取坐标信息,定位信号的丢失会造成局部车道线

位置信息丢失;4)地面数据采集车成本高、部署不便,高精度地图的每次更新都需要将采集设备发送到任务

区,经济性不高,更新不灵活。
高分辨率遥感影像是地图绘制的重要数据源,利用高分辨率影像提取道路信息[13-16],一直以来都是比较

热门的研究课题,但受限于遥感影像的空间分辨率(大多为米级以上),难以提取车道级信息(需要厘米级),
此外遥感影像更新周期也不够灵活。相较于卫星遥感影像,无人机可以灵活获取厘米级精度的高分辨率影

像,同时与车载摄像头相比,无人机具有成像视角和成像高度的优势,可以获得大范围的俯视影像,是绘制更

新高精度地图的理想数据源。但是由于无人机影像中非道路区域背景复杂,车道线目标狭小难以直接检测,
目前基于航拍影像提取车道的研究很少,现有如:Azimi等[17]提出了一种AerialLaneNet网络,基于全卷积

网络直接从无人机影像检测车道线;Jin等[18]通过离散小波变换对无人机影像将分辨率处理,使用传统的阈

值分割识别道路区域,过滤非车道区域的特征。
综上所述,基于车载影像检测车道线的方法不适用大规模高精度地图制作和更新,而卫星遥感影像方法

受限于空间分辨率和更新周期,无法快速灵活获得车道级的信息。目前少量的基于无人机影像数据的车道

检测研究,也存在以下问题:1)针对航拍影像的车道线检测数据集相对缺失,航拍影像中车道线目标较小容

易造成样本不均衡,且航拍道路影像中道路路面具有相似性,难以产生差异性的样本集[19],这直接影响深度

学习方法的训练和检测效果;2)现有基于航拍影像提取车道线的研究,多使用传统方法识别道路区域,难以

有效去除非道路区域噪声干扰。
针对这些问题,笔者提出了新的基于U-Net网络和图像视觉特征的解决方案。使用U-Net网络对无人

机影像语义分割获取道路区域,再结合影像的视觉特征在道路区域内进一步检测车道线,实现基于无人机航

拍影像的车道线提取。本方法的优点是:1)以无人机影像作为数据源,具有影像成像范围广和无须透视变换
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的特点,避免了地面摄像头影像成像范围小,多次透视变换拼接误差累积的问题;2)采用深度学习U-Net网

络识别道路区域,更好地解决非道路区域背景噪声影响;3)在道路区域内利用车道线颜色和结构特性检测车

道线,不需要额外高质量的训练数据集。本研究中提出的车道线检测方法可以帮助高精度地图实现低成本、
高效、灵活的绘制与更新。

1 技术路线

本文中基于无人机影像提取车道线的方法分为:道路区域识别、车道线特征提取和道路区域内的车道线

检测,如图1所示。道路区域识别通过构建U-Net网络模型,并对其训练用以分割无人机航拍影像,识别出

道路区域作为掩膜。道路区域内的车道线提取依赖于无人机影像的视觉特征,通过颜色空间变换提取图像

颜色特征,使用Sobel算子提取车道线边缘方向的梯度,并借助道路区域掩膜过滤掉非道路背景噪声,使用

Otsu算法对车道线颜色特征和梯度特征分割,获得二值化车道线特征图。车道线检测基于形态学滤波后的

二值化特征图,使用滑动窗口算法实现车道线的定位并采用多项式拟合。

图1 基于无人机影像提取车道线方法流程

Fig.1 FlowchartoflanelineextractionbasedonUAVimage

2 研究方法

2.1 U-Net网络结构

U-Net网络[20]建立在FCN网络基础之上,最初用来做医学图像的处理目前也已广泛应用到遥感地物提

取方面。U-Net网络是一种U型编码器———解码器结构,与CNN等大多数网络类似,U-Net网络主要由输

入层、隐藏层、输出层构成。编码阶段图2左侧与VGG网络类似,主要由简单的卷积、池化下采样构成。采

用的是3×3和1×1的卷积核进行卷积操作,其中3×3用于提取特征,1×1用于改变维度。将用于下采样

的最大池化层尺寸设置为2×2,获得包括输入的图像总计5个尺度。在解码阶段图2右侧进行上采样和多

尺度特征融合,逐步恢复空间维度并修复物体的细节信息。U-Net网络使用转置卷积卷积完成上采样,将编

码阶段各个尺度的特征信息进行拷贝,分别叠加到解码阶段相对应的特征图中实现多尺度特征融合。对比

于FCN的跃级结构不同,U-Net网络特征融合的方式在channel维度进行拼接形成更厚的高维度特征,从而

减少下采样过程中的信息损失,为特征图增加细节信息提高分割的精度。
随着网络层数的加深,激活函数输入值的分布在训练过程中会逐渐偏移,使得反向传播时低层的神经网

络梯度消失。针对梯度消失问题,使用批标准化(batchnormalization,BN),固定每层神经网络的输入分布,
以此解决梯度弥散问题。

341第8期 吕可晶,等:一种基于无人机影像的高精地图车道线检测与提取方法



图2 U-Net网络模型结构

Fig.2 StructureofU-Net

2.2 车道线视觉特征提取

我国对于车道线的线型、线宽、颜色等有明确的规定,相对于路面环境车道线的颜色特性和结构特性明

显,根据这些特征即可实现车道线的检测和定位,使用梯度特征和颜色特征进行车道线检测。

2.2.1 颜色特征

低空无人机影像多采用RGB颜色模式,颜色空间是一种心理物理色的颜色系统,难以模拟人类对颜色

的视觉感知,且不易分割和计算。根据《道路交通标志和标线》[21]规定,我国的车道线为白色和黄色两种,在

HSL颜色空间中白色和黄色的饱和度明显高于路面环境颜色,因此 HSL颜色空间更适合分离车道线。

HSL空间以S分量表示饱和度,白色和黄色在的值远大于路面颜色,根据S分量可以从路面区域中分离出

车道线。

2.2.2 梯度特征

车道线相比于周围路面环境有着明显的梯度、灰度等边缘特征。常用的等边缘提取算法如Canny算法,
提取车道线特征的同时,也会提取图像中其他方向无关的边缘梯度特征引入噪音。相对于Canny算子,

Sobel算子可以单独计算横向或者纵向的梯度,通过横向和纵向的梯度获得像素的梯度方向,因此使用Sobel
算子来提取道路的边缘梯度特征。Sobel算子求图像方向梯度的过程可以理解为求图像的x、y 方向的一阶

偏导数,为了简化计算往往使用离散差分算子来求得近似的梯度,如图3所示。

图3 Sobel算子

Fig.3 Sobeloperator
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θ=arctan
Gy

Gx
, (1)

式中:Gx,Gy分别表示沿x 和y 方向的方向梯度,θ表示梯度方向。

2.2.3 特征提取

路面背景下车道线视觉特征明显,因此使用阈值法分别从增强后的颜色和梯度特征图中提取车道线特

征。阈值法的关键是选择一个合适的阈值,针对不同影像阈值多有差别,Otsu算法可以通过最大化自动设

置最佳阈值。

V(T)=
(μ

-·ω(T)-μ(T))2

ω(T)·μ(T)
, (2)

式中:ω(T)=􀰐
T

i=0pi,μ(T)=􀰐
255

i=T+1pi,μ
- =􀰐

255

i=0i·pi,pi表示灰度为i的像素概率值。单独使用颜色

特征或梯度特征进行特征提取,会受限于复杂的路面情况造成缺失,这里将根据颜色和梯度特征提取的车道

线特征联合,具体的联合方法为:

Gx ∪SHSL, (3)

式中:Gx表示图像的横向梯度二值矩阵,SHSL表示HSL颜色空间S 分量的阈值二值矩阵。

2.3 滑动窗口检测算法

基于车道线的颜色和梯度特征,采用滑动窗口算法来进一步检测车道线,算法流程如图4所示。首先,

设定诸如滑动窗口尺寸、窗口内最少非零像素点数等参数,根据滑窗高度以及航拍影像的尺寸,计算出滑动

窗口个数n。分别以各车道线的大致位置作为初始滑窗的下边界中点,保存窗口内的所有非零像素点的坐

标,统计该窗口内的非零像素点个数并于阈值,若大于阈值计算滑窗内所有非零像素点的横坐标均值,作为

下一个滑窗的下边线中点,该滑窗的上边界纵坐标始终作为下一个滑窗的下边界纵坐标,循环直至滑窗个数

达到n 完成该条车道线的滑窗检测。完成滑窗检测后,根据存储的滑窗中非零像素点的坐标,进行多项式拟

合分别提出各条车道线实例。

图4 滑动窗口算法流程图

Fig.4 Flowchartofslidingwindowalgorithm
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3 实验

3.1 实验数据

训练数据包括来源于2015CCF大赛的航拍数据和笔者自采的湖北某地航拍数据,共256幅。前者共标

注了5类物体,分别是背景(标记为0)、植被(标记为1)、道路(标记为2)、建筑(标记为3)、水体(标记为4),

这里对该数据标签进行修改,仅分为道路和非道路两类。所有数据的尺寸被统一调整为512×512,构成整个

数据集,并按照7:2:1的比例划分训练数据、验证数据和测试数据。

3.2 U-Net模型训练及道路区域识别

选用二元交叉熵损失函数(binarycrossentropy,BCE),将批大小(Batchsize)设置为4,将初始学习率设

为0.001,采用Polynomial学习率下降方法和Adam优化算法,并设置迭代次数(Epoch)为100,通过最小化

二元交叉熵损失函数训练U-Net网络,损失函数值的下降过程如图5所示。尽管U-Net网络在较小的数据

集上就能表现出强大的分割性能,但是作为深度学习网络,网络的性能极大地依赖于训练数据集。因此,在

训练时通过随机翻转、旋转、截取、模糊,以及随机变换亮度、对比度、饱和度、色调等手段对数据集增强。使

用训练好的网络模型对航拍影像进行语义分割。

图5 损失函数下降过程

Fig.5 Lossfunctiondiagram

道路区域识别本质是图像语义分割,可以使用混淆矩阵来定量的评价分割的精度,因此采用准确率P、

召回率R 以及交并比IoU作为基础的评价指标。这些评价指标定义如下:

P=
NTP

NTP+NFP
,

R=
NTP

NTP+NFN
. (4)

IoU=
NTP

NTP+NFN+NFP
,

式中:NTP表示被正确分割为道路区域像素点的个数,NFP表示非道路区域像素但被分割为道路区域的像素

个数,NFN表示道路区域像素但被分割为非道路区域的像素个数,分割结果见表1和图6。

表1 U-Net网络道路区域识别评价

Table1 EvaluationofroadarearecognitionbasedonU-Net

准确率 召回率 交并比

0.9218 0.9302 0.8998
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图6 道路区域识别效果

Fig.6 Resultofroadarearecognition

3.3 车道线特征提取

通过颜色空间变换将原始航拍影像变换为 HSL颜色空间,HSL即色相、饱和度、亮度,该颜色空间使用

一个圆锥空间模型来描述,可以很好地反映色调、亮度和饱和度的变化,并且可以更好地定义和描述一种颜

色,十分适合处理饱和度变化明显的图像。如图7所示在道路区域中,黄色和白色的车道线相对于路面颜色

饱和度差异明显,因此选用HSL中的S通道提取车道线的颜色特征。

图7 HSL颜色空间各通道颜色特征

Fig.7 ColorcharacteristicsofeachchannelincolorspaceHSL

车道线的结构性特征使得车道线边缘梯度突变往往发生在某一特定方向,求取该方向的梯度能够有效

提取出车道边缘特征,也避免了引入其他方向的边缘噪声。该方向可以通过统计梯度方向的众数获得,对图

像施加该角度的旋转变换,使得车道线与图像横向边缘垂直,计算变换之后的横向梯度间接获得车道线在该

方向上的梯度边缘特征,如图8所示。

图8 车道线梯度特征

Fig.8 Gradientcharacteristicsoflane

对上述特征分别进行ROI掩膜处理过滤非道路区域噪音,并使用Otsu算法进行阈值分割获得二值化

的车道线颜色和梯度,联合车道线颜色梯度特征,并使用形态学滤波的方法对特征图进行处理,消除二值图
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像中的小目标(如毛刺和孤立点),填充凹陷弥合孔洞和裂缝,获得如图9所示的二值化后的车道线特征。

图9 Otsu算法二值化的车道线特征

Fig.9 BinarylanefeaturebyOtsu

3.4 车道线检测

滑动窗口算法需要确定车道线的起始位置以及车道线的数目,将表示车道线颜色和梯度特征的二值图

像按一定角度旋转变换,使得车道线垂直于特征图的横向边缘,统计特征图每列非零像元个数绘制特征直方

图(图10(a)),根据车道线之间像素距离确定特征直方图的局部最大值,以此确定车道线的数目和车道线在

图像中的初始位置,并使用滑动窗口算法准确地检测车道线像素,如图10(b)所示,并采用多项式拟合滑窗内

的非零像素,拟合结果如图11所示。

图10 车道线特征直方图及滑动窗口检测车道线

Fig.10 Histogramoflanelineandresultofslidingwindowalgorithm

图11 车道线检测拟合效果图

Fig.11 Reusltoflanelinedetection

目前评估车道线检测的方法主要通过统计检测到的车道线条数与真实车道线条数的比例来计算准确率

和召回率。准确率为检测到的车道线中真实车道线的比例,召回率为检测正确的车道线占全部真实车道线

的比例。据文献[22],针对车载摄像头影像,Hough变换检测方法的准确率和召回率为63.47%和59.04%,

LaneNet的准确率和召回率为92.81%和93.19%。在检测效率方面,按照摄像头平均成像帧率30fps,车辆
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行驶速度60km/h换算,Hough变换检测方法的检测效率为4.6m/s,LaneNet方法的检测效率为10.4m/s。
在实验中,根据无人机俯视影像的特点,将车道线的宽度定义为10个像素建立车道线缓冲区,检测的车

道线与实际车道线的缓冲区有重叠则认为检测正确,以检测到的车道线长度与真实车道线完全重合的长度

比例来计算准确率和召回率。参照上文公式(4),其中TP表示被正确识别的车道线长度,FP表示错误识别

为车道线的长度,FN表示真实车道线中未被识别的长度。经实验计算精确率为79.01%,召回率为83.12%。
而在检测效率方面,单幅影像检测的道路长度达到了百米以上,检测效率为25.2m/s。因此如表2所示,相
比其他方法,本方法具有明显的效率优势。

同时,本检测方法在单次检测结果的基础上,还可以经过质量检查调整滑窗和拟合参数,进行二次修正,
最终能够达到100%拟合实际车道线的效果。

表2 实验结果对比

Table2 Comparisonofexperimentalresults

基于地面KITTI数据集

Hough变换检测方法 LaneNet方法

基于无人机影像的

本文方法

精确率/% 63.47 92.81 79.01

召回率/% 59.04 93.19 83.12

检测效率/(m·s-1) 4.6 10.4 25.2

4 结论与讨论

选用无人机影像作为数据源,充分利用无人机影像空间分辨率高、成像范围广和无须透视变换的优点。
针对无人机影像的特点,避开了采用单一深度学习直接检测车道线的方法,而是提出了新的深度学习和图像

视觉特征相结合的车道线提取方案:使用U-Net网络对航拍影像分割获取道路区域,计算道路区域内车道线

的梯度和颜色特征,并使用Otsu算法进行阈值分割,借助特征直方图使用滑动窗口和多项式拟合检测拟合

车道线。通过实验测试,本方法在保证一定精度前提下,实现了远高于地面影像的检测效率,在一定程度上

可以帮助高精度地图低成本、高效、灵活地获取与更新车道线信息。未来将进一步针对路面标线模糊、阴影

遮挡、路面车辆等问题进行优化研究。
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