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摘摇 要:针对屡禁不止的消防车通道占用、堵塞的问题,为保“生命通道冶时时畅通,消防部门定时开展消防车通道安全隐

患检查工作变得尤为重要,然而人工巡检消防车通道除了投入成本大、效率低等问题外更存在执法力量不足、取证不便、
执法告知不易等难点,致使该问题具备隐患动态的特点。 对此,该文提出一种基于多尺度特征融合网络的消防车通道占

用检测算法和光照补偿模块。 首先对图像特别在夜晚场景下进行亮度优化,在图像过亮或过暗的区域实现像素点亮度局

部自适应调整,再使用多个分支提取不同尺度图像的特征,并通过注意机制进行优化,最后进行特征融合。 通过语义分割

得到目标区域的消防车通道和车辆信息后,利用占用判定算法实现消防车通道的占用检测。 经验证,该方法在相关数据

集上白天和夜晚场景检测准确率分别达到了 97%和 85. 2% ,兼具实时性、高效性等优点,能有效降低消防车通道占用检查

难度与成本。
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Fire Truck Passages Occupancy Detection Based on
Multi-scale Feature Fusion
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Abstract:In view of the repeated occupation and blockage of fire truck passages,in order to ensure that the " life passage" is always un鄄
blocked,it is particularly important for the fire department to regularly carry out the inspection of potential safety hazards of fire truck pas鄄
sages. However,in addition to the problems of high investment cost and low efficiency,manual inspection of fire truck passage also has
difficulties such as insufficient law enforcement force,inconvenient evidence collection and difficult law enforcement notification. As a
result,the problem has the characteristics of hidden danger dynamics. In this case,a fire truck passages occupancy detection algorithm
based on multi-scale feature fusion network and illumination compensation module is proposed. Firstly, the brightness of the image,
especially in the night scene,is optimized,and the local adaptive adjustment of pixel illumination is realized in the area where the image is
too bright or too dark. Then,multiple branches are used to extract the features of images with different scales and optimized through the
attention mechanism. Finally,feature fusion is carried out. After obtaining the fire truck passages and vehicle information in the target
area through semantic segmentation,the occupation detection of fire truck passages is realized by using the occupation determination algo鄄
rithm. It has been verified that the accuracy of scene detection in daytime and night on the relevant data sets has reached 97% and
85郾 2% respectively. It has the advantages of real-time and high efficiency,which can effectively reduce the difficulty and cost of fire
truck access inspection.
Key words:semantic segmentation;feature fusion;attention mechanism;fire truck passages;occupancy detection

0摇 引摇 言
据国家应急管理部消防救援局发布的 2020 年全

国火灾情况,其中居民住宅火灾发生 10. 9 万起,占火

灾总数的 43. 4% ,其中消防车通道被堵导致救援滞缓
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的情况时有发生,且相当部分的占用是车辆的违停造

成的,此举严重危害了公共消防安全。 公安消防部门

常通过监控设备的监控画面和执法人员巡检来监督检

查消防车通道的情况。 但上述方案无疑是较为耗费人

力的,容易漏检且效率不高。 因此,开发一种可以根据

监控画面自动进行消防车通道占用检测的系统作为辅

助会极有价值。 由于现有的城市视频监控设备[1]并非

是针对于消防车通道监控而特地设立的,拍摄视角、方
位差异较大会造成不同图像中车辆和消防车通道尺度

差异较大,光线亮度的差异会使图像背景信息变得较

为复杂[2]。 使用传统的图像检测方法实现消防车通道

占用自动检测主要存在以下难点:一是部分图像中只

含车辆和消防车通道的局部信息,且消防车通道线框

并非是同一形状的,因而无法人工提供所有特征;二是

图像中消防车通道标志区受到光照、遮挡阴影等影响,
出现模糊、边界不清晰等现象极大地影响了检测的

精度。
该文利用图像语义分割实现消防车通道占用检

测。 为了降低光照因素对于分割精度的影响,提出了

光照补偿模块,在进入语义分割网络之前优化了图像

的亮度信息,特别是在夜间场景下;改进了网络的编码

器部分,加强消防车通道区域的特征信息特征融合阶

段,结合分割结果连通区域融合的方法提升车辆与消

防车通道的检测效果。 在模型检测的基础上,设计了

车辆违停造成的消防车通道占用的判定算法。

1摇 相关工作
语义分割是根据图像中包含的对象的类别对图像

中的像素进行语义划分的技术,属于图像分割[3-4],是
机器学习和人工智能的一个分支,是图像处理和计算

机视觉的基础。 语义分割广泛应用于场景分析[5]、自
动驾驶[6]等研究领域。 当前语义分割上最先进的方案

多基于 FCN[7]、VGG16[8]、ResNet[9] 等。 随着技术的

发展,不同的语义分割网络出现了如 DeepLab[10]、R-
CNN[11]、 RefeneNet[12]、 SegNet[13]、 U - Net[14]、
PSPNet[15]等各具特色的网络。

其中 SegNet 使用了编码器 -解码器结构。 与

VGG 的前几层类似,它在编码器中也使用这种结构。
为了获得与输入相同的分辨率,解码器网络执行低分

辨率特征映射,然后进行分割。 SegNet 的优点是在上

采样过程中不需要学习,只对得到的稀疏上采样特征

图进行卷积。 虽然 SegNet 已经取得了很好的分割效

果,但是分割速度仍然很慢。 于是 Zhao 等人提出了

PSPNet,它使用基于金字塔池模块的结构。 这种设计

可以帮助模型更好地获取全局信息,从而获得更多的

上下文信息。 VGG16 通常与扩张卷积一起使用,但扩

张卷积有一些缺点。 由于并非所有像素都被计算,因
此对于小对象的像素级预测相对较差。 FCN 通过连

续下采样获得高层语义信息。 在图像语义分割任务

中,模型预测的细节一般由图像的空间和细节信息决

定。 因此,如何对空间信息进行编码非常重要。 使用

扩张卷积来保持图像特征图的空间大小,可以获得丰

富的图像细节信息。 该文将使用浅层卷积设计来编码

空间信息。 由于网络层数较浅,因此可以编码更详细

的信息。 虽然基于 FCN 的方法具有良好的分割精度,
但速度太慢。 为了适应更快的语义分割任务,一些方

法采用了基于浅层 ResNet 的结构,ResNet18 在模型大

小和性能方面相对优于 VGG16。 该模型就使用

ResNet18 作为主干。
特征融合[16-17]广泛应用在最近的图像分割中,不

同尺度的融合特征是一个来提高分割性能的重要手

段。 高级特征具有更高的语义信息,但分辨率较低,详
细信息丢失严重。 低级特征通常包含更详细的信息和

位置信息,分辨率更高。 但由于卷积较少,语义较低,
噪声较多。 两者结合可以相互补充,从而提高语义分

割的性能。 该文将重点使用特征融合来优化模型提取

的特征信息以达到更好的分割效果。
注意力机制[18] 借鉴了人类视觉注意机制。 人们

一般通过扫描全局图像来快速获取需要对焦的目标区

域,然后将更多的注意力资源投入到这个区域。 深度

学习的注意力机制模仿了这个过程。 注意力机制的核

心任务是从大量信息中提取出当前任务最需要的目标

信息,然后重点关注这些信息进行后续处理。 目前,大
多数注意力模型都附属于编解码模型框架,但它并不

仅仅在这个框架中使用,而且这种框架很容易受到输

入大小的限制。 该模型使用元素乘法实现注意力机

制,此为一种更好的注意力机制思想,计算量更小,占
用资源更少。

在语义分割中使用以上方法也可在特定场景下实

现道路区域分割[2]。 但文中消防车通道区域容易受到

外部因素的影响,如颜色特征受光照影响强烈,纹理特

征由于拍摄变形、弱化变得难以提取,这些变化使得上

述方法难以满足各种场景下的消防车通道占用检测需

求。 此外,消防车通道一般选取消防车通道标志线框

作为特征。 当消防车通道标志线受到图像亮度、遮挡

阴影等因素的干扰时,检测到的区域在真实区域中的

占比会缩小,进而影响检出车辆是否造成消防车通道

占用的判定,造成更多的漏判。 因此需要改进语义分

割网络在保证定位准确度的前提下加强消防车通道区

域的特征信息。
该文以识别消防车通道和其上的违停车辆为目

标,采用多特征融合的方法得到包含更多细节信息的
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融合特征,使网络更好地学习消防车通道语义边界信

息,改善分割过程中出现的消防车通道边界不连续或

模糊的现象。 此外在解码器部分的网络修改使得模型

更加轻量化,推理速度更快,占用资源更少。 在保证一

定的消防车通道和车辆的分割精度的基础之上,设计

了消防车通道是否存在车辆占用的判定算法以完成消

防车通道占用检测任务。

2摇 文中方法
本节首先介绍消防车通道占用检测算法的整体框

架,然后分别详细阐述光照补偿模块、使用的语义分割

网络模型和消防车通道占用判定方法。
2. 1摇 算法整体框架

以识别消防车通道以及相关联的车辆为目标,需
要实现消防车通道和消防车通道上车辆的分割。 因消

防车通道数据集获取难度、数量、质量与车辆数据集存

在较大差异,实验采用两个分割主体使用两套数据分

开训练的方案,最后将分割结果合并以判定消防车通

道是否存在占用。
算法整体框架如图 1 所示。 首先输入图片后使用

光照补偿模块对输入图像进行处理,再将图片送入语

义分割网络分别得到消防车通道与车辆的分割结果,
由于不是所有的车辆都是消防车通道区域之上的,所
以还设计了一个筛选阶段,去掉了与消防车通道在分

割结果上无交集的车辆信息,此后根据提出的消防车

通道占用判定规则得到有无发生占用的最终结果。

图 1摇 整体框架

2. 2摇 光照补偿模块

为了提高复杂光照环境中特别是夜晚低亮度场景

下消防车通道与车辆分割的准确性与稳定性,该文提

出了改进多尺度 Retinex 图像增强算法[19]进行数据增

强,然后利用语义分割模型进行特征融合,在一定程度

上解决了光照影响下图像细节丢失、像素误分类的问

题,从而提升了复杂光照环境下特别是夜间环境的分

割准确率与占用判定准确率。
一般彩色图像多用 RGB 颜色模型表示,但是在三

种原色相关性的影响下,增强图像时色彩容易出现失

真。 HSV 颜色空间模型基于人类视觉系统,分别表示

为色调 H (Hue)、饱和度 S ( Saturation) 和亮度 V
(Value),且三个属性分量之间互不干扰。 与传统的

RGB 色彩空间相比,HSV 空间具有更强的色彩保真

度。 因此,该文选择在 HSV 空间下增强图像。 具体做

法如下:
首先,将原始图像 RGB 空间转换成 HSV 颜色空

间来提取亮度分量 I :
I(x,y) = max([ IR(x,y),IG(x,y),IB(x,y)]) (1)

其中, IR(x,y),IG(x,y),IB(x,y) 分别表示原始图像中

(x,y) 处三原色分量。 该文应用高斯差分滤波与高斯

滤波并行的理念,以双边滤波获取当前像素的平均亮

度 I
-
(x,y) :

I
-
(x,y) =

移
m

i-j = -m
GDGv log[1 + I(x i,y i)]

移
m

i = 1
GDGv

(2)

其中, GD 为高斯差分函数, Gv 为高斯核函数。
GD(x,y) = 姿1exp( - r / 2滓2

1) - 姿2exp( - r / 2滓2
2)

(3)
其中, 姿 i,滓i 分别表示中央与周边的峰值系数和尺度

系数。

Gv(x,y) = exp{
- [ I(x,y) - I(x i,y j)]

2

2滓2
v

} (4)

为达到最好的增益效果,引入了一个增益常数 琢 ,
最终三通道的输出分量 R(x,y) 如下:

R j(x,y) = lg[琢 j·
I(x,y)

F j(x,y) 伊 I(x,y)] (5)

F j(x,y) 意为第 j 个中心 / 环绕函数,表达式如下:

F j(x,y) = Kexp[ - (x2 + y2)
2滓2

j

] (6)

经过增益后的亮度分量 I 最终表示如下:

I(x,y) = 1
3 lg[琢· I (x,y) 3

仪
3

j = 1
F j(x,y) 伊 I(x,y)

] (7)

亮度经对数变换后,图像的对比度会有一定程度

的下降,会削弱对于消防车通道分割的完整性,因此还

需要采取相应的改进方案。 将当前像素点的亮度与其

所在的一定大小的区域的像素平均亮度进行对比实现
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局部对比度增强,增强后的亮度图像 I '(x,y) 如下

所示:

I '(x,y) = A[ log[1 + I(x,y)]
log(256) - I

-
(x,y)] + I

-
(x,y)

(8)
其中, A 为局部的线性变化率为正值常数,由此实现了

像素点亮度的局部自适应调整,如果当前点的亮度低

于所处局部位置的平均亮度,则增强该点的亮度。 改

进的光照补偿算法与原算法的对比效果如图 2 所示。

图 2摇 光照补偿效果

2. 3摇 网络模型

图 3 展示了网络模型的整体结构,该文采用的是

语义分割常用的编码-解码架构。

ConvBNReLU*4

CMCA

ResNet

Attention

ConvBNReLU

FO

FA

Conv

Image S

Image M

Image L

Output

图 3摇 网络整体结构

模型输入三张尺度不同的图像,经过亮度补偿模

块增强后,通过三个分支从不同尺度的图像中提取特

征,然后将三个分支提取到的特征融合[20],最后检测

头输出结果。 首先,第一个分支由 4 个标准单元组成,
每个标准单元都是由卷积层、规范化层和池化层组成,
由于该分支网络层数少,它提取的图像特征具有丰富

的详细信息,所以此分支在大尺寸图像上进行特征提

取。 第二个分支由两个模块组成,一个 CMCA(Conv
Max-pooling Conv Average-pooling)模块和一个注意

力模块。 由于 CMCA 模块也是浅层网络,CMCA 模块

提取的特征也包含了丰富的细节信息,所以让该层在

中等尺寸的图像上提取特征。 在 CMCA 后面连接的

注意力模块使得网络更加关注 CMCA 提取的特征。
第三个分支由 ResNet18 骨干网络和 FO 模块组成。
ResNet 首先对图像进行快速下采样以获得足够大的

感受野,但是这会造成详细信息的严重丢失,该层用以

提取尺度最小的图像的特征。 此后用 FO 模块将第二

个分支与第三个分支合并以获得融合有详细的信息并

且具有较大感受野的特征,在经过一个标准单元后,通
过 FA 模块再融合第一分支的特征得到最终的特征。
通过上述操作之后,模型得到一个多尺度的融合特征。
以下为上述模块的详细结构阐述。

(1)CMCA 模块。
CMCA 模块由卷积层、最大池化层和平均池化层

组成。 为了与 ResNet18 分支得到的特征图进行合并,
CMCA 的第一个结构采用步长为 2、大小为 7 的卷积

核,通过最大池化层后使用步长为 2、大小为 3 的卷积

核,最后通过一个平均池化层。 CMCA 模块得到的特

征图包含丰富的图像细节信息。
(2)FO 模块。
FO 模块结构如图 4 所示,FO 模块的输入来自两

个部分,一是第三个分支 ResNet18 经过三次下采样的

输出,二是加入了 CMCA 模块提取的特征的输出。 图

中 RA(Refine Attention)模块代表使用注意力机制来

优化输入特征。 具体过程为:首先分辨率为原图 1 / 16
和 1 / 32 的特征图利用 RA 模块进行单次优化,此后分

辨率为 1 / 16 的特征图与第二个分支的输出相乘。 分

辨率为 1 / 32 的特征图进行上采样和平均池化,然后和

原图相加再通过上采样到 1 / 16 再与上分支的中间结

果进行加法计算,最后经过一次上采样后与 1 / 8 的特

征图相加并输出。 以上描述中所有的上采样都使用最

近邻插值法。

RA

Attention

RA

Upsample

Upsample

Attention

Upsample
Avg_pool

1/16

1/32

1/8

图 4摇 FO 模块详细结构

(3)FA 模块。
FA 模块主要起到融合了三个分支提取到的特征

的作用。 首先连接两个输入特征,然后执行一系列卷

积操作,再经过平均池化层和注意力层将输出特征和

卷积特征相乘,然后相加。 这样做的好处是补充了融

合特征的详细信息,使得特征信息更加完整,以便在进

行语义分割时获得更好的分割结果。 其结构见图 5
(左),其中 Attention 表示 Attention 模块。

(4)Attention 模块。
Attention 模块主要由卷积层 1、ReLu 层、卷积层

2、Sigmoid 层组成,主要是为了优化 CMCA 等模块提
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取到的特征。 结构见图 5(右)。

Concatenate

ConvBNReLU

Avg_pool

Attention

Conv1

ReLU

Conv2

Sigmoid

图 5摇 FA 模块(左)与 Attention 模块(右)的详细结构

2. 4摇 消防车通道占用判定

该文提出了一种基于语义分割的消防车通道占用

判定方法,具体流程见图 6。

> t

图 6摇 消防车通道占用判定流程

对于车辆分割图的结果,首先筛选出其中有效的

车辆位置信息,然后将车辆分割结果与消防车通道分

割结果做交集运算,若检测出的车辆与消防车通道无

交集,则认为是无效信息,反之则为有效信息,最后将

无效信息从车辆分割结果中移除,仅保留有效信息。
在信息筛选之后再将车辆分割结果与消防车通道分割

图做第二次交集运算。 在此过程中,若车辆未检测到,
则无需进行后续的占用判定,直接得到无占用的结果;
若检测到车辆存在,首先将车辆分割二值图与消防车

通道分割二值图做交集运算去掉不与消防车通道重合

的车辆,然后分别计算出车辆分割图 Ic 与消防车通道

分割图 I fl 的重合率 琢 与相对位置关系,重合率如公式

(9) ~ 公式(11)所示。

琢c =
area( I fl) 疑 area( Ic)

area( Ic)
(9)

琢fl =
area( I fl) 疑 area( Ic)

area( I fl)
(10)

琢 = max(琢fl,琢c) (11)
对于网络的分割结果可以分为两种情况:当消防

车通道被车辆遮挡的面积较大时,分割得到的面积较

小,此时计算 I fl 和 Ic 的交集与 I fl 的比例得到 琢fl ;二是

消防车通道分割较大时,此时车辆分割面积较小,计算

I fl 和 Ic 的交集与 Ic 的比例得到 琢c 。 最终的重合率 琢
取两者的较大值。 当 琢 大于设定的阈值 t (实验中使

用的阈值为 5% )时,认为车辆与消防车通道区域可能

存在空间上的重叠关系,此时判定消防车通道处于被

占用状态,反之则为未占用状态。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 数据集与评估指标

(1)数据集。
由于消防车通道数据集比较特殊,网站上并没有

该方面的公开数据集,因此自建了需要用到的消防车

通道语义分割数据集 FireLane。 每张图片包含一个

FireLane 语义类别用以表示消防车通道的像素语义,
还包含一个 Occupancy 标志位用以表示是否发生了消

防车通道占用。 该数据集一共包含 878 张精细标注图

片,其中夜晚场景 178 张,均为 4 000伊1 824 像素,白天

场景 700 张,均为 4 608伊2 112 像素。 由于该数据集采

集和标注工作量较大,现有数量的图像同时用以训练

和测试显得不够充足,数据量不足时可能会导致过拟

合现象产生。 故在原数据集的基础上使用了数据增广

技术,随机增加扩充样本,减少模型对某些属性的依

赖,提高模型的泛化能力。 文中选取了一些较为常见

的预处理措施,在原有图片的基础上改变图像的几何

学特征和纹理结构,为训练出更好的语义分割模型奠

定基础。 这些措施包括:水平镜像翻转,增加整个网络

在方向上的不变性;随机增加或减小图像亮度,提高网

络对环境光照情况变化的适应能力;添加随机噪声,如
椒盐噪声,获得对某些相机失真的不变性。

文中车辆分割网络使用常用的道路场景数据集

Cityscapes 进行训练和测试车辆分割部分,此数据集在

道路场景分割相关的实验中使用较为普遍,因此不再

详细描述。
(2)评估指标。
选择语义分割中常用的交并比( IoU)作为模型分

割效果的评估指标。 使用精准率(Precision)、召回率

(Recall)和准确率(Accuracy)作为消防车通道占用检

测效果的评估指标。
3. 2摇 网络参数设置

在深度学习框架 PyTorch 上实现并训练了语义分

割网络模型,本实验的训练与测试过程均在 Window
10 专业版+cuda10. 1+cudnn7. 6 系统环境下进行,显卡
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配置为 NVIDIA GeForce GTX 2070 Super。 ResNet 骨
干网络的预训练权重参数是在 Cityscapes 数据集上训

练得到的,其余部分使用随机初始化。 训练时所有图

像的基准尺寸调整为 1 152 伊528,批处理大小设置为

4,初始学习率为 0. 000 05,动量参数为 0. 9,权值衰减

为 0. 000 1。
3. 3摇 实验结果分析

(1)在 Cityscapes 数据集上的实验结果。
首先将使用的语义分割算法与现有的部分算法在

Cityscapes 数据集[21]上进行了对比实验以评估算法在

道路和车辆方面的分割性能,结果如表 1 所示。 文中

算法 与 常 规 语 义 分 割 算 法 如 DeepLabV3 +[22]、
PSPNetV2 相 比, 分 割 效 果 略 显 不 足。 与

ESPNetV2[23]、GUN[24]等轻量级语义分割网络相比,道
路分割效果更好,分割精度更高。 需要注意的是文中

使用的主干网络是 ResNet18,主要在解码部分做了前

文提到的属于轻量级的改进,文中方法不需要使用很

深的网络即可取得较好的分割结果,在实际应用中分

割速度较快,且主要针对消防车通道此类边界分割做

了优化。 减少光照等因素对分割性能的干扰,使得一

些具有丰富的边缘特征或纹理特征的非目标区域被误

分割的情况显著减少。 Cityscapes 数据集中的测试数

据都是白天城市场景,无法体现文中方法在夜间的道

路分割效果,但此对比实验仍然证明了文中方法在车

辆和道路上分割的有效性和准确性。
表 1摇 与其他算法在 Cityscapes 数据集中 Road 和

Car 类别的比较结果摇 %

算法 Road IoU Car IoU

FCN 8s 97. 41 92. 62

DeepLabV3+ 98. 59 96. 32

PSPNetV2 98. 68 96. 22

ESPNetV2 89. 90 95. 68

GUN 98. 16 94. 12

文中方法 98. 23 95. 28

摇 摇 (2)在 FireLane 数据集上的实验结果。
图 7 展示了在几个有代表性的不同场景的实验中

消防车通道分割结果,其中白天场景为测试集中白天

拍摄的光照条件良好的图片,夜晚场景为测试集中夜

间拍摄的亮度较低,光照影响较大的图片。
当图像质量较高,外界因素影响较少且消防车通

道线比较明显时,各网络模型都可以较为准确地分割

出消防车通道区域,如图 7 中的白天场景。
在夜晚场景 1 中,整体亮度稍低,消防车通道线有

明显的磨损与边界模糊。 文中在未加入光照补偿时,
相对于图中其他方法仍具有一定的优势,这主要得益

于解码部分的多尺度特征融合,网络对于整体特征和

局部细节特征的合并使得图像上文信息得以充分利

用,减少了消防车通道线的损失。 在夜晚场景 1,2 中,
夜晚场景的分割精度在视觉上有了明显的提升,此项

提升归功于光照补偿模块的局部亮度自适应策略,明
显改善了图像存在的低亮度、低对比度和阴影等问题

带来的影响,有效地提高了图像进入分割时的视觉

质量。
1 2

图 7摇 在 FireLane 数据集上的部分实验结果

需要注意的是,由于 FireLane 数据集缺少车辆的

标注信息,且车辆分割经实验论证具有相当的精确性,
所以文中的消防车通道占用检测实验是在车辆分割结

果默认为可靠的前提下进行的,实验结果如表 2 所示。
其中的交并比 IoU 指标同 Cityscapes 对比实验,反映

了消防车通道分割的性能;精准率 Precision 与召回率

Recall 为真实正例的统计情况,实验中召回率稍低是

因为在夜晚场景中,部分图片中消防车通道被车辆占

用的部分由于遮挡和光照未检测出来,致使检测出的

占用结果不够全面。 精确率较高则主要有两个原因,
一是分割出来的部分的占用判定结果较为准确,二是

测试集中相当部分消防车通道未发生占用。 占用判定

的准确率 Accuracy 为判定正确的部分占所有结果的

比例,根据标签中的 Occupancy 是否命中计算得到,此
部分结果反映了算法判定的准确度。

表 2摇 FireLane 数据集中不同场景消防车

通道占用检测结果 %

IoU Precision Recall Accuracy

白天场景
A 95. 70 88. 84 90. 74 93. 36

B 91. 32 91. 84 95. 26 97. 60

夜晚场景
A 67. 70 89. 80 73. 28 66. 00

B 82. 39 96. 92 80. 77 85. 20

摇 摇 注:其中 A 为未加入光照补偿模块,B 为加入光照补偿模块

摇 摇 实验结果表明,文中的消防车通道占用检测在白

天场景准确度很高,在夜间也具有相当的准确度,其中
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光照补偿模块对夜间的提升尤为明显。

4摇 结束语
针对消防车通道占用而堵塞“生命通道冶的问题,

提出了消防车通道占用检测算法,在图像编码之前使

用光照补偿模块优化图片的亮度信息,解码器部分使

用多特征融合的网络结构,进行基础网络改进显著强

化了特征信息的提取过程,使得消防车通道的边缘信

息更加完整,分割结果更加准确。 为了合理判定车辆

是否占用消防车通道,利用前述步骤得到的结果,设计

了一种判定算法,在制作的含精细标注的消防车通道

数据集 FireLane 上,对于较为复杂和消防车通道占用

易发生的夜间判定准确率也达到了 85% 以上,具有一

定的实用价值,可以大量减少城市管理部门和消防部

门对于消防车通道占排查上花费的人力物力。
深入分析实验结果可以发现,最终检测结果较为

依赖语义分割模型的输出,且夜间场景上的指标明显

低于白天场景。 因此,如何更进一步地提高网络在夜

间场景及更为复杂场景下消防车通道的分割效果,提
高检测精度将是今后的研究重点。
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