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基于无人机航拍图像的公路标线检测算法

王立春,刘宁钟,李强懿
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院,江苏 南京 211100)

摘 要:随着公路建设的迅速发展,对公路养护的任务量与日俱增,传统的人工查看方式已不再适用,利用无人机航拍对

公路标线进行自动化检测无疑是一种更好的检测方式。 而对于公路标线的自动化检测分析,首要的便是对图像中的公路

标线进行检测。 基于无人机航拍公路图像,提出一种针对公路航拍图像的公路标线检测算法。 首先依据路面的颜色特征

以及梯度特征进行路面分割,并提取分割图像连通区域,然后将深度学习物体检测领域的 Faster R-CNN算法与连通区域

颜色面积特征相结合进行非标线区域的过滤,最后提取未过滤的标线区域作为公路标线提取结果。 实验结果表明,该算

法适用性强,运行效率高,针对不同的公路均具有较高的准确率。
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A Road Markings Detection Algorithm Based on Aerial Image of UAV

WANG Li-chun,LIU Ning-zhong,LI Qiang-yi
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Aeronautics and

Astronautics,Nanjing 211100,China)

Abstract:With the rapid development of highway construction,using traditional artificial way to detect breakage of road marking is no
longer applicable. Because of the maturation of UAV aerial image,it is undoubtedly a better way to realize automatic detection based on
aerial images. However,we need to extract the road marking first in an image for automatic detection of road breakage. Based on UAV
aerial image,we propose a road marking extracting algorithm. First,we segment road surface with the color feature and the gradient fea-
ture and then extract connected regions in an image. Next,we combine faster R-CNN algorithm of object detection field with traditional
features such as the color feature and the area feature for filtering the non-marking regions. Finally,we obtain road marking regions as
results. The experiment shows that this algorithm has strong applicability and high efficiency with high accuracy for different roads.
Key words:aerial images;road markings detection;deep learning;Faster R-CNN;UAV

0 引 言
随着公路建设的迅速发展,对公路养护的任务量

与日俱增,传统的人工查看方式已不再适用。 随着无

人机航拍技术的发展,利用无人机航拍对公路标线进

行自动检测分析具有很好的应用前景[1]。
对于公路标线的自动化分析,首要的任务便是路

面标线的检测分割。 由于航拍图像拍摄范围较大,包
含比较多公路以外区域,所以公路分割是公路标线提

取的第一步。 目前对于公路分割的方法比较多。 例

如,徐玲凌等提出改进 C-V水平集模型的图形分割算

法对公路进行分割[2];岳建坡等提出了最大类间方差

路面分割算法[3]。 在完成公路分割后,检测滤除路面

上的车辆等非标线目标成为提取标线的关键。 对于车

辆检测算法,在传统的检测模型中,基于手工设计特征

的检测模型被广泛使用[4],如 SIFT、Harris等。 传统方

法特征设计较复杂,效果具有局限性,近年来,深度学

习被广泛应用于物体检测与识别领域[5-6],并取得了

较好的效果。
文献[7-8]分别将角点特征以及 HOG 特征作为

特征提取方法,然后结合 SVM 分类器实现了航拍图

像中的车辆检测。 文献[9]采用滑动窗口与深度神经

网络结合的方法进行车辆检测。 针对标线提取方法,
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文献[10-11]提出一种改进的 Hough变换车道标线识

别算法,文献[12]将改进的概率 Hough变换和特征匹

配算法用于车道线的检测。 文献[13]采用多种过滤

算法,提高了标线检测的准确度。 文献[14]提出了一

种深度学习网络,分割出每条车道线区域的像素信息,
实现高速公路的车道线检测。 文献[15]提出了一种

广义曲线的车道线检测方法,能同时实现直线与弯道

线的检测。
受上述方法的启发,文中提出使用深度学习技术

与传统图像处理技术相结合的方式实现公路航拍图像

的标线提取。 首先在航拍图像中,提取颜色以及梯度

特征分割出路面区域作为检测区域,然后采用轮廓提

取方式提取路面标线目标,并针对标线目标中的车辆

噪声等干扰,结合 Faster R-CNN 算法与车辆的颜色、
面积等信息进行非标线目标的滤除,最后根据过滤结

果,分割出路面标线。

1 公路区域分割
公路航拍图像中,公路分割是进行标线检测的第

一步。 由于航拍图像中,公路图像较为规则,边界较为

明显,公路的颜色与公路外区域的颜色差别较大,并且

公路区域的纹理特征较少而公路外区域纹理特征较

多,因此可以结合颜色与纹理特征进行公路区域检测。
在图像中,梯度可以很好地表示纹理特征,因此,文中

采用颜色特征与梯度特征相结合的方式进行公路

分割[16]。
采用滑动窗口的方式分别对每一子块进行路面梯

度检验。 对于输入的 M*N的图像,利用 w*w的滑动

窗口提取局部图像区域,并针对提取区域,统计该窗口

内图像像素的梯度信息,并依据梯度信息判断该区域

是否为路面区域。 在梯度信息检验之后,针对梯度分

割结果,对路面区域进行路面颜色检验,对于不符合路

面颜色条件的区域进行滤除。 通过梯度与颜色相结合

的方式可以较好地提取航拍图像中的公路位置。 公路

区域定位算法描述如下:
算法 1:公路区域定位算法。
步骤 1:利用差分定义一阶偏微分图像,每个像素

点的梯度计算如式 1。 式 2 定义每个像素点的梯度值

为该像素点 8 个方向的梯度最大值。
步骤 2:设定梯度阈值 σ ,并统计窗口区域内梯度

大于 σ的像素个数比例 PT 以及窗口区域的平均梯度

AT ,见式 3 与式 4。 式 4 中 Iσ 为指示函数,见式 5。 将

PT 与 AT较大的区域标记为非公路区域,否则标记为公

路区域(根据以往的经验,实验中设定 PT 为 0. 3, AT
为 30)。

T +X = f(χ + 1,y) - f(χ,y)

T -X = f(χ - 1,y) - f(χ,y)

T +Y = f(χ,y + 1) - f(χ,y)

T -Y = f(χ,y - 1) - f(χ,y)

T +45 = f(χ + 1,y + 1) - f(χ,y)

T -45 = f(χ + 1,y - 1) - f(χ,y)

T +135 = f(χ - 1,y + 1) - f(χ,y)

T -135 = f(χ - 1,y - 1) - f(χ,y
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T = max(T +X,T -X,T +Y,T -Y,T +45,T -45,T +135,T -135χ)

(2)

AT =
1
w*w* ∑

w,w

χ = 0,y = 0
T(χ,y) (3)

PT =
1
w*w* ∑

w,w

χ = 0,y = 0
Iσ(T(χ,y)) (4)

Iσ(χ) =
1,χ≥ σ
0,χ <{ σ

 (5)

步骤 3:在进行梯度检测后,对满足梯度信息的像

素点,通过式 6 和式 7 计算每个像素点 R 、 G 、 B 三分

量灰度的最大差值 Mgray 以及平均灰度 Agray ,利用式 8
判断像素点是否符合路面颜色,将不满足路面灰度条

件的像素点标记为非路面区域。
Mgray = max(R,G,B) - min(R,G,B) (6)
Agray = 0. 3R + 0. 59G + 0. 11B  (7)

f(R,G,B) =
1,Mgray < 30,Agray > 70

0,{ other
(8)

步骤 4:对处理后的公路区域进行形态学闭操作

处理,以得到较完整的公路区域。

2 提取候选目标区域
2. 1 提取连通区域

在进行标线连通区域提取之前,首先需要对路面

图像进行二值化处理。 文中在路面区域提取结果的基

础上,首先统计路面图像的平均灰度 GrayLevel ,然后

利用 Ostu 算法计算分割阈值 OstuLevel ,通过公式

level = max(OstuLevel,GrayLevel*1. 5) 计算路面二

值化的阈值 level 。 二值化后,提取连通区域[17]作为

标线的预提取区域。
2. 2 过滤非标线区域

由于二值化后提取的连通区域内含有较多的非标

线区域的干扰,所以在提取连通区域之后,需要对其进

行过滤,文中采用面积和颜色特征相结合的方式。 首

先针对每一个连通区域,统计其连通区域的面积以及

最小外接矩形长宽比 h / w ,对于面积较小或者较大的

区域,可直接标记为非标线区域。 对于面积符合标线

面积的区域,判断其最小外接矩形长宽比,由于标线长
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宽比一般较大,且宽度较小,故对于宽度较大,且长宽

比 h / w小于 1 的区域可判定为非标线区域。 对于其他

区域,统计求出连通区域内 R 、 G 、 B 三通道的灰度中

值,利用式 6 和式 9 判断是否属于标线区域,对于不满

足条件的区域,可判定为非标线区域。 在去除干扰后,
可初步得到标线区域。

f(R,G,B) =
1,Mgray < 30
0,Mgray >

{ 30
(9)

3 基于 Faster R-CNN的车辆检测
通过对连通区域提取面积特征与颜色特征,可以

过滤掉大部分非标线区域,但仍存在部分未能过滤掉

的非标线区域。 经分析,大部分未过滤掉的非标线区

域为车辆,且由于车辆形状以及颜色各异,传统的方法

较难以将车辆全部滤除。 近年来,随着深度学习技术

的发展,使得目标检测领域取得了较大进展,故文中采

用 Faster R-CNN算法[18]进行航拍车辆检测。
Faster R-CNN是目前主流的目标检测框架之一。

不同于 R-CNN[19]和 Fast R-CNN[20]方法,Faster R-
CNN使用 RPN网络替换了 R-CNN以及 Fast R-CNN
中的 Selective Search[21]方法来提取候选区域,使得检

测精度与算法效率得到进一步提升。 Faster R-CNN
主要由三部分构成:CNN 网络、RPN 网络以及判别网

络。 CNN网络的作用是提取图像特征,RPN网络用于

提取目标候选区域,判别网络对最终的检测结果进行

分类回归,得到最终的分类定位结果。
3. 1 RPN

RPN网络是一个全卷积网络,在输入特征图上利

用滑动窗口的方式来获取候选区域。 使用的滑动窗口

与传统意义的滑动窗口不同,这里是以每个像素点为

中心,提取多个不同比例、不同尺度的窗口。 Faster R-
CNN预设 9 个窗口,分别对应三种窗口面积,即 128,
256,512,三种窗口比例,分别为 1 ∶ 1,1 ∶ 2,2 ∶ 1。

根据不同窗口采集到的特征,RPN利用分类层计

算窗口内包含目标的得分,根据得分判断窗口内是否

含有目标。 针对每一个目标,需要对目标的位置进行

进一步的回归矫正,如果图像内目标区域与目标的真

实区域重叠率大于阈值(默认为 0. 7),则该区域标签

为 1,如果重叠率小于另一阈值(默认为 0. 3),则该区

域标签为 0。 对标签为 1 的区域,计算其与真实目标

之间的差值,完成定位过程。
3. 2 输出层回归

Faster R-CNN含有两个输出层,分别用于计算分

类结果以及计算检测框的坐标结果。 第一个输出层通

过 softmax计算相应 ROI在各个类别中的概率。 第二

个输出层计算相应 ROI 的检测框的坐标值。 算法采

用多任务的损失函数对每个标定的 ROI 的类型和检

测框坐标进行回归计算,损失函数见式 10 ~ 13。
L(p,u,tu,ν) = Lcls(p,u) + λ[λ≥1]L loc( t

u,ν)

(10)
Lcls(p,u) = - logpu (11)

L loc( t
u,ν) = ∑

i∈ χ,y,w,h
SL1( t

u
i - νi) (12)

SL1(χ) =
0. 5χ2 χ < 1

χ - 0. 5 χ ≥
{ 1

(13)

其中, Lcls 用于计算分类概率损失,是一个 softmax
损失函数; L loc 为检测框坐标的损失函数, ν = (νχ,νy,
νw,νh) 为真实的检测框坐标, tu = ( tuχ,t

u
y,t

u
w,t

u
h) 为预测

坐标值。
3. 3 Faster R-CNN实验分析

由于检测场景是无人机航拍图像,故实验采用无

人机以相同的方式采集图像样本作为训练数据,并且

分别采集了多条公路。
对于训练样本的处理,由于无人机拍摄图像有尺

寸较大、分辨率较高、包含目标较小等特点,为了提高

检测精度,以公路宽度作为边长的正方形窗口截取航

拍图像中以车辆为主体的区域并统一缩放到 600*
600 作为训练数据。 对于数据的标定,采用 Pascal
VOC2007 数据集的标定方式进行标定。 实验中共截

取 10 000 张车辆图片用做训练样本,另外又采集了 3
条公路共约 3 000 张图像用作测试样本。

文中使用 Caffe 框架,预训练模型选择 VGG16 模

型,预训练参数采用 VGG16 在 ImageNet 上的训练结

果,使用 RPN 网络与分类网络同时训练的方法,在
Nvidia GTX1080 GPU 加速下,训练得到目标检测模

型。 测试时,同样采用滑动窗口截取的方式,对公路分

割后的公路图像,以公路宽度为边长的正方形滑动窗

口将路面区域截取为多块区域并缩放至 600*600,并
将各块区域分别送入 Faster R-CNN中进行车辆检测,
最后将多个窗口检测结果合并到原图中作为整张图的

检测结果。 检测算法流程如图 1 所示。 比较检测的外

围框与标记的外围框的重合比例进行检测准确度的计

算,重合比例约达到 70%以上时,认为检测正确。

faster-
rcnn

Faster
R-CNN

图 1 检测算法流程
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首先,选定一些测试样本图像进行单张图像检测。
实验发现存在错检的情况。 经分析,对于货车,由于其

装货物后外观差异变化较大,对检测准确度产生一些

影响,对于正常轿车检测效果较好。 文中分别对采集

的多条公路的测试集进行整体测试,结果见表 1。
表 1 批量测试结果

测试集
包含车量

总数量

正确识

别数量

检测正

确率 / %
平均正

确率 / %

东麒路-路段 1 2 856 2 223 77. 8

东麒路-路段 2 2 931 2 302 78. 5
78. 2

G328-路段 1 2 208 1 749 79. 2

G328-路段 2 1 982 1 550 78. 2
78. 7

宁高-路段 1 1 824 1 520 83. 4

宁高-路段 2 1 857 1 522 82
82. 6

总和 13 658 10 866 79. 6 79. 6

  检测正确率的计算公式为:

Acc =
Rs
Ts

(14)

其中, Acc 为检测正确率; Rs 为正确识别车辆数

量; Ts 为样本中车辆总数量。
通过测试结果可以看出,该模型对于宁高公路效

果最好,东麒路效果最差。 宁高公路车道数较少,飞行

高度较低,车辆模型相对较大,并且公路车辆数量相对

较少,而东麒路车道数较多,飞行高度较高,车辆相对

较小,存在部分漏检与错检的情况。 分析发现,识别错

误大部分检测的结果还是车辆,只是识别目标结果与

标定目标重合度未达到 70% ,这样对于车辆的滤除依

然产生一定效果。 综上分析,该模型平均检测准确率

可达到 80% ,可以满足在新样本下进行车辆检测。

4 实验结果分析
本次实验,测试数据采用无人机分路段采集图像,

图像大小为 4 000*3 000 像素。 实验条件为 Intel
Core i7 CPU,8 G内存,算法采用 C++编程实现。

为评估算法的适用性和有效性,分别对不同路段

及与其他算法进行了精度对比。 选取准确率与召回率

作为评估算法检测精度的指标。
准确率和召回率定义为:

P = TP
TP + FP (15)

R = TP
TP + FN (16)

其中, P表示准确率; R表示召回率;TP表示真实

情况为正例并且预测结果也为正例;FN表示真实情况

为正例但预测结果为反例;FP表示真实情况为反例但

预测结果为正例;TN 表示真实情况为反例且预测结

果为反例。
选取不同地区的不同路段测试算法的检测准确

度,图 2 是部分公路航拍图像的标线检测结果图。 标

线检测统计结果见表 2。

图 2 标线检测结果

表 2 标线检测统计结果

公路名称
标线

总数

准确率

/ %
召回率

/ %
平均每张

时间 / s

东麒路-路段 1 6 480 98. 5 95. 1 1. 2

东麒路-路段 2 7 394 98. 4 96. 6 1

G328-路段 1 4 392 98. 7 95. 8 1. 1

G328-路段 2 4 308 99 95 1. 1

宁高-路段 1 4 020 99. 4 97. 9 1

宁高-路段 2 4 104 99. 3 97. 7 1. 1

总计 30 698 98. 8 96 1. 1

  由表 2 可知,文中算法检测标线召回率平均可达

到 96% ,准确率平均可以达到 98%以上,检测准确度

较高。 由于航拍图像较大,每张图像平均处理时间约

为 1 s。 对错检图像进行分析,公路中存在隔离护栏等

装置,与标线极为相似,没有全部过滤掉。 对漏检图像

进行分析,首先由于车辆、树等阴影的干扰,使得在二

值化后被阴影遮挡的标线区域被当作背景,未能提取

出标线区域,另外由于部分车辆与标线距离较近,过滤

车辆时将标线一同过滤掉。
为评估 Faster R-CNN方法对检测准确度的影响,

对比了使用 Faster R-CNN前后的检测精度,对比结果

见表 3。
在不使用 Faster R-CNN时,标线检测的召回率较

高,但是准确率较低,说明标线检测错误的情况较多。
而使用 Faster R-CNN进行车辆滤除后,召回率略有下

降,但是准确率显著提升,说明使用 Faster R-CNN 方

法对路面车辆的滤除效果较好。
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表 3 不同方法平均精度对比 %

方法 准确率 召回率

文中方法 98. 8 96

未采用 Faster R-CNN方法 90 99. 1

文献[11] 98 94. 5

文献[12] 95 92. 8

文献[13] 97. 4 90. 3

文献[14] 83. 9 80. 3

  文中还与其他标线检测方法进行了对比。 文献

[11-13]采用图像处理的方法进行标线检测,文献

[14]采用深度学习进行标线检测。 其中文献[11]和
文献[12]分别利用 Hough 变换以及特征检测的方式

实现标线检测,文献[13]结合多种过滤算法提取标

线,文献[14]直接利用深度网络进行标线检测。 通过

对比可知,相较于其他方法,文中通过将图像处理以及

深度学习相结合的标线检测方法,均优于单独使用图

像处理或深度学习的方法。 文中方法在保证高准确率

的情况下,具有较高的召回率,检测效果较好,具有良

好的有效性和适用性。

5 结束语
文中提出了一种新的公路标线检测算法。 首先根

据航拍图像特点,采用图像颜色特征与梯度特征相结

合的方式进行公路分割,该分割算法实现简单,运行效

率较高,分割效果较好,特别适合于航拍图像中的公路

定位分割。 然后利用深度学习 Faster R-CNN 与传统

图像处理算法相结合的方式进行非标线目标的过滤,
采用 Faster R-CNN的方式对车辆检测准确率较高,可
以有效过滤路面区域车辆的干扰,有效提高检测算法

的准确率。 实验结果表明,文中算法在不同公路、不同

飞行高度,均有较高的检测精度,满足了实际使用要

求。 下一步的工作是构建更加全面的训练数据库,同
时,针对检测过程中发生的错检情况进行深入研究与

解决。
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