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一种基于语义分割的机场跑道检测算法
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摘 要:针对复杂电磁作战环境下无人机自主着陆应用场景,提出了一种基于图像语义分割的机

场跑道检测算法,并设计构建了轻量高效的端到端跑道检测神经网络RunwayNet。在特征提取部

分,使用空洞卷积对ShuffleNetV2进行改造,得到了输出特征图分辨率可调的主干网络,并利用

自注意力机制设计了自注意力网络模块,使网络具备全局跑道特征提取能力。设计了解码器模块

将网络浅层丰富的细节、空间位置信息与顶层粗略、抽象的语义分割信息相融合,从而获得精细的

跑道检测输出结果。实验结果表明,RunwayNet网络在无人机着陆全过程都可以对跑道区域进行

精准的分割识别,并且在嵌入式计算平台上能达到接近实时的处理速度,具有很强的实用价值。
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Abstract:FortheapplicationscenariosofautonomouslandingofUAVsincomplexelectromag-
neticcombatenvironments,anairportrunwaydetectionalgorithmbasedonimagesemanticseg-
mentationisproposed,andalightweightandefficientend-to-endrunwaydetectionneuralnetwork
calledRunwayNetisdesignedandconstructed.Inthefeatureextractionpart,ShuffleNetV2is
modifiedbyusingatrousconvolutiontoobtainabackbonenetworkwithadjustableoutputfeature
mapresolution.Self-attentionmoduleisdesignedusingtheself-attentionmechanismtomakethe
networkcapableofglobalrunwayfeatureextraction.Andthedecodermoduleisdesignedtofuse
therichdetails,thespatiallocationinformationofthelow-levellayers,andtherough,abstractse-
manticsegmentationinformationofthehigh-levellayerstoobtainafinerunwaydetectionoutput.
TheexperimentalresultsshowthatRunwayNetcanaccuratelysegmenttherunwayareaduringthe
entirelandingoftheUAVs,andcanachievenearreal-timeprocessingspeedontheembeddedcom-
putingplatform,whichhasstrongpracticalvalue.
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0 引言

在军事领域,无人机(UnmannedAerialVehicles,

UAVs)可以替代有人作战飞机执行战场管理、空中

和海上监视、战场巡逻与制图、战时安全通信、目标

跟踪和作战打击等多种任务。随着各项技术的成

熟,各型军用无人机,如美国RQ-4全球鹰和中国彩

虹无人机等越来越多地参与到实际作战中,变得越

来越流行。
固定翼无人机在实际使用中面临的一大挑战

是如何确保无人机在执行完任务后能安全着陆。
目前常用的无人机着陆导航系统为卫星/惯性等多

源信息融合的组合导航系统。但是,面对越来越复

杂的电磁作战环境,严重依赖外界定位信息的着陆

系统的安全性难以保证。相对于依赖外界定位信

息的着陆方案,使用视觉信息辅助的全自主着陆系

统在自主性、安全性和价格方面展现出优势[1]。
机场跑道检测(AirportRunwayDetection)是

视觉着陆导航系统的重要一环。Vezinet等[1]基于

跑道的参考图像执行图像配准,以检测点特征进行

着陆引导。Gibert等[2]使用机场跑道边界和中线作

为特征进行跑道检测。Khaled等[3]结合区域竞争

分割和最小化能量函数的方法,构建了实时跑道检

测和跟踪系统。在之前的团队工作中,刘畅等[4]提

出了一种视觉/惯性组合导航算法,采用Kalman滤

波分别完成位置和姿态匹配,实现了视觉测量与惯

导信息的融合。刘崇亮等[5]提出了一种着陆视觉

导航P3P问题唯一解的求解方法,实现了无人机与

跑道之间的六自由度位姿解算。文献[6]利用可见

光相机、红外相机和雷达高度计等传感器,通过提

取跑道直线和轮廓特征,实现了跑道检测和位姿

计算。
人工智能(ArtificialIntelligence,AI)技术的崛

起给机场跑道检测算法研究带来了新的契机。本

文研究基于图像语义分割的机场跑道检测算法,在
特征提取部分,利用注意力模型(AttentionModel)
设计构建了自注意力模块,融合了特征图空间维度

和通道维度的全局相似性信息,以捕获特征图中大

范围全局特征,可以提高跑道检测网络的全局特征

提取能力。主干网络选用轻量高效的ShuffleNet
V2[7],并使用空洞卷积对网络进行改造,从而获取

更高分辨率的稠密特征图。最后,设计了简洁高效

的解码器模块,使用跳跃连接将网络浅层特征图引

入顶层,使浅层丰富的细节、空间位置信息与顶层

粗略、抽象的语义分割信息相融合,以获得精细的

跑道检测输出结果。

1 自注意力模型

注意力模型可以对特征图中全局特征之间的

关系进行建模,在图像、视频和音频处理等工作中

广泛使用[8-13]。两个向量点积的几何意义是计算其

相似程度,点积结果越大,表明两个向量越相似。
自注意力机制(Self-attentionMechanism)利用这个

原理进行特征图中关系权值的学习,不需要外部辅

助,通过特征图之间的特征变换获取特征图空间、
通道或者时序的全局关系。

本节利用自注意力机制,设计构建了自注意力

模块(Self-attentionModule)。首先介绍了位置注

意力模块(PositionAttentionModule)和通道注意

力模块(ChannelAttentionModule)的网络结构,然
后阐述了融合这两种注意力模块的自注意力模块

网络设计。

1.1 位置注意力模块

图像语义分割任务对网络的特征抽象能力要

求比较高。理论上,网络中深层的卷积核具有很大

的感受野,更容易提取抽象出高级语义特征,但是

深层网络的实际感受野要远小于理论值[14],导致全

局特征缺失。位置注意力模块通过特征图之间的

特征变换,计算每个像素与其他像素的全局相似性

关系,可以增加网络的感受野,通过建模特征图中

局部特征的全局上下文信息,从而增强网络的全局

特征表达能力。
位置注意力模块的网络结构如图1所示。首先

对尺寸为 [H,W,C]的输入特征图使用1×1卷积

压缩特征图的通道维度,对于用于特征变换的第一

路分支,通道压缩比为8,得到尺寸为 [H,W,C/8]
的特征图f;第二路分支的通道压缩比为2,保留了

较多的原始信息,得到尺寸为[H,W,C/2]的特征

图g。然后再分两路对f 特征图进行特征变换:一
路进行维度变换和转置操作,合并高度和宽度维

度,将通道变换为第一维度,得到[C/8,H*W]的

特征图f1;另一路对f 特征图只进行维度变换操

作,合并高度和宽度维度,得到[C/8,H*W]的特

征图f2。接着对f1 和f2 特征进行矩阵乘法,消去

通道维度C/8,再使用Softmax函数归一化,获得

尺寸为 [H*W,H*W]的注意力图。注意力图描
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述了特征图中每个像素的全局相关性信息,特征图

中两个位置的特征相似度越高,注意力图中相应的

值越大。同时,对第二路分支的特征图g 进行维度

变换,得到[H*W,C/2]的特征图g1。最后,使用

注意力图与g1 特征图进行矩阵乘法,将获取的全局

相关性权值信息重新分布到原始特征图中,并使用

维度变换操作恢复特征图的高度和宽度,输出通道

压缩后 [H,W,C/2]的特征图。

图1 位置注意力模块

Fig.1 Positionattentionmodule

1.2 通道注意力模块

一般情况下,深度卷积神经网络中顶层不同的

通道会关注不同的分割类别。位置注意力模块可

以提取特征图中不同像素的全局相似性关系,而通

道注意力模块利用相似的特征变换操作,在计算特

征图矩阵乘法时,将相乘顺序调换了一下,保留通

道维度,使网络具有全局通道相关性表达能力[15]。
通道注意力模块的网络结构如图2所示。首先

使用1×1卷积压缩特征表达得到特征图h,h ∈
RH×W×(C/2)。然后分成三路对特征图进行特征变换,

使用维度变换或转置操作,分别得到尺寸为[C/2,

H*W]的特征图h1,尺寸为[H*W,C/2]的特征

图h2 和h3。接着,对特征图h1 和h2 进行矩阵乘

法,不同于位置注意力模块,这里消去 H*W 维度,
保留通道维度。为了防止训练期间的损失值不收

敛[12],这里将特征图中每个位置去除最大值,设得

到的特征图为G,其中一个像素点Gi,j 为

Gi,j =max(G)-Gi,j (1)
其中,max(G)表示特征图中像素的最大值;

i、j分别表示像素点坐标,i,j∈ [1,C/2]。

图2 通道注意力模块

Fig.2 Channelattentionmodule

  随后对特征图G 使用Softmax函数归一化,获
得尺寸为 [C/2,C/2]的注意力图,注意力图描述了

特征图中所有通道之间的相关性信息。特征图中

两个通道的特征相似度越高,注意力图中相应的权
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值越大。
最后,将注意力图与特征图h3 进行矩阵乘法,

消去 H*W 维度,并恢复特征图高度和宽度维度。
使用注意力图更新通道关系权值,有选择性地强调

所有通道中相关联的通道,并将全局通道相关性信

息分布到原始特征图中,获得尺寸为 [H*W,C/2]
的输出特征图。

1.3 自注意力模块

自注意力模块整合了位置注意力模块和通道

注意力模块,可以融合特征图空间维度和通道维度

的全局相似性信息,从而获得更好的语义分割效果。
自注意力模块如图3所示,首先使用位置注意

力模块和通道注意力模块对输入特征图进行操作,
分别提取特征图全局像素相似性和通道相关性信

息。然后,使用3×3卷积进一步提取两个模块输出

的特征图特征,获得两路尺寸为 [H,W,C/2]的特

征图。接着融合位置注意力和通道注意力输出特

征图。不同于文献[12]使用两个可训练参数分别

对两路特征图进行加权后再和原始特征图逐像素

求和的方法,本文设计的自注意力模块将两个注意

力模块输出的特征图直接与原始特征图在通道维

度进行拼接,再使用1×1卷积对拼接的特征图进行

特征整合,在达到相同特征融合目的的情况下可以

使特征的融合更加自由。最后,添加失活概率为

0.1的随机失活层,随机失活一些特征,以避免网络

对某些特定特征的过度依赖,从而增强模块的鲁棒

性。自注意力模块中每层卷积操作后,使用批量归

一化和ReLU激活函数来减少梯度消失等现象,以
加快收敛速度。

图3 自注意力模块

Fig.3 Self-attentionmodule

自注意力模块原理简单、结构清晰,融合了位

置注意力模块的空间相似性特征提取能力和通道

注意力模块的全局通道关系提取能力,在不需要外

界信息辅助的情况下,通过特征图之间的特征变换

就可以捕获特征图中大范围全局相似性信息,在没

有增加很多参数的情况下增加了网络感受野,提高

了网络全局特征提取能力。

2 跑道检测网络

在语义分割领域,多数学者的研究工作致力于

提升图像分割的精度,相对忽略了网络推理的实时

性。本文着眼于构建实用跑道检测网络,结合学术

界最新的研究成果和理念,在网络设计时兼顾精度

和实时性。以下小节分别阐述了主干网络构建、解
码器设计和整个跑道检测网络的结构。

2.1 主干网络构建

分类网络作为语义分割网络的主干,承担了特

征提取器的重要角色,在很大程度上决定了整个语

义分割网络的性能。

ShuffleNetV2轻量级分类网络遵循高效设计

理念:网络模块的输入和输出特征图通道数应当一

致,以减小内存访问耗时(MemoryAccessCost,

MAC);避免使用过多的分组卷积(GroupConvolu-
tion);减少网络分支结构,以提高并行计算效率;逐
像素操作如ReLU和1×1卷积等,虽然具有较小的

计算量(FLoatpointOPerations,FLOPs),但是内

存访问消耗较高。
深度可分离卷积(DepthwiseSeparableConvo-

lution)首先使用3×3卷积核在输入特征图上逐通

道分别进行卷积运算,然后使用1×1卷积进行通道

关系映射。通常,逐通道计算的3×3卷积被称为

“DepthwiseConvolution”,1×1卷积被称为“Point-
wiseConvolution”。深度可分离卷积的使用可以大

幅减少网络的计算量。
设深度可分离卷积模块输入特征图尺寸(高×宽

×通道)为h×w×ci,输出特征图尺寸为h×w×
co。则常规卷积卷积核尺寸为k×k×ci×co,co为

卷积核个数,深度可分离卷积中逐通道卷积核尺寸

为k×k×ci,1×1卷积核尺寸为1×1×ci×co。深

度可分离卷积与常规卷积的计算量之比为

k×k×ci×h×w
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁

depthwiseconvolution

+1×1×ci×co×h×w
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

pointwiseconvolution

k×k×ci×co×h×w

=
(k2+co)ci×h×w

k×k×ci×co×h×w
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=
k2+co
k2×co

=
1
co+

1
k2

(2)

由于通常卷积核尺寸远小于输出通道数,所以

深度可分离卷积与常规卷积的计算量之比约为

1/k2,当DepthwiseConvolution卷积核设置为3×
3时,深度可分离卷积比常规卷积可使计算量仅为

原来的1/8~1/9。
网络模块的输入和输出特征图通道数相同可

以减少内存访问。简便起见,设卷积核的大小k=
1,则卷积计算量FLOPs=F=hwcico,内存访问次

数 MAC=hw(ci+co)+cico,由均值不等式可得

MAC=hw(ci+co)+cico

≥ (hw)24cico +
F
hw

=2 hwF +
F
hw

(3)

由式(3)可知,当FLOPs确定时,ci=co时模型

MAC最小。

ShuffleNetV2舍弃了ShuffleNetV1[16]中1×
1分组卷积,引入了通道分离(ChannelSplit)操作,
将输入c 通道数的特征图分为c-c'和c'(实现时

c'=c/2)两部分,一路分支使用恒等连接,另一路分

支使用输入和输出通道数相等的1×1Conv+3×3
DWConv+1×1Conv 三 个 卷 积 层 (DWConv:

DepthwiseConvolution),最后将两路结果在通道维

度进行拼接(Concatenate)。为了使两路分支(组)
的特征相互交流,对拼接后的特征进行通道洗牌

(ChannelShuffle)操作。接着进入到下一个网络模

块,这样拼接、通道洗牌和下一个模块的通道分离

操作就合并成了一个逐像素运算的模块,从而减少

了内存访问。
实验表明,ShuffleNetV2与ShuffleNetV1、

MobileNet[17-18]和 modifiedXception[19]等 网 络 相

比,在推理速度大为提升的同时具有最佳分类精

度[7]。因此,本文选用ShuffleNetV2“1×”版本构

建主干网络。
首先,将ShuffleNetV2网络Stage4网络块后

的池化层和全连接层等去除,构建为全卷积网络

(FullyConvolutionalNetworks,FCN)。这样,网
络的OutputStride(网络输入图像与输出特征图的

尺寸比值)为32。而图像分割任务希望网络输出特

征图相对稠密,以获得精细的语义分割结果,并且

为了提取抽象的语义信息,在输出较大分辨率特征

图的情况下,顶层网络的感受野不能太小。空洞卷

积(AtrousConvolutionorDilatedConvolutions)可
以解决这个问题。

如图4所示,空洞卷积引入膨胀比率(Dilation
Rate)r,在原有卷积核的中间插入空洞构造成为空

洞卷积。常规卷积(图4(a))可以认为是空洞卷积

在rate=1时的特例。设常规卷积核尺寸为k×k,
则空洞卷积的卷积核大小等效于

k̂=k+(k-1)(r-1) (4)
由式(4)可知,空洞卷积在不增加卷积核参数

量和卷积计算量的情况下,可以增加卷积核的感受

野,进而提升网络的特征提取能力。

(a)rate=1×1

 
(b)rate=2×2

 
(c)rate=3×2

图4 空洞卷积

Fig.4 Atrousconvolution

设卷积层的输入图像或者特征图的尺寸为h×
w ,每次滑动的步长(Stride)为s,在边缘填充(Pad-
ding)零像素的圈数为p,输出特征图的尺寸为m×
n,则使用常规卷积核时输出特征图的尺寸为

m=⌊(h+2p-k)/s」+1
n=⌊(w+2p-k)/s」+1

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

使用空洞卷积核时输出特征图的尺寸为

m=⌊h+2p-k-(k-1)(r-1)/s」+1
n=⌊w+2p-k-(k-1)(r-1)/s」+1

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

由式(6)可知,通过设置相应的膨胀比率和步

长,空洞卷积使主干网络输出的特征图尺寸可控,
可以根据分割任务调整特征图尺寸,对语义分割任

务非常有利。
将Stage4网络块中第一层步长设为1,并将随后

的三个网络层改造为膨胀比率为2的空洞卷积,使得

卷积层感受野继续增大的同时,特征图尺寸不再减

小。最终选用Stage4网络块输出464通道 Output
Stride为16的特征图作为主干网络的输出。

本文构建的主干网络如图5所示。主干网络中
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使用了通道分离、通道洗牌、深度可分离卷积和空

洞卷积等技术,在有效降低参数量、计算量和内存

访问量的同时,具备很强的特征提取能力。

图5 主干网络

Fig.5 Backbonenetwork

2.2 解码器设计

主干网络和自注意力模块编码了图像中丰富

的语义信息,但是输出特征图分辨率低,丢失了部

分空间位置信息。解码器使用上采样逐步增大特

征图的尺寸,并使用跳跃连接融合浅层丰富的细节

和空间位置信息,可以恢复清晰的物体边缘,从而

获得更加稠密、精细的语义分割结果。
本文设计的简单高效的解码器模块如图6所

示。图6中,DSConv表示深度可分离卷积(Depth-
wiseSeparable Convolution),OS 表 示 Output
Stride。对输入OS=16的特征图首先进行双线性

插值2倍上采样,获得 OS=8的特征图,然后引入

主干网络中相同空间分辨率的Stage2网络输出特

征图,并使用1×1卷积降维1/3得到38通道浅层

特征。随后将两路特征图拼接后,使用两层3×3的

深度可分离卷积进一步整合细化深层和浅层特征,
最后输出256通道 OS=8的整合了深层网络丰富

语义信息和浅层网络丰富细节及空间位置信息的

精细化分割特征图。

图6 解码器模块

Fig.6 Decodermodule

2.3 跑道检测网络设计

整个跑道检测网络(命名为RunwayNet)可分

为编码器和解码器两部分,网络结构如图7所示。
编码器部分包括主干网络和自注意力模块:主干网

络对输入的三通道图像逐步提取抽象语义特征,最
终输出464通道 OS=16的特征图;自注意力模块

进一步对主干网络输出特征图进行特征变换,捕获

图7 RunwayNet网络结构图

Fig.7 RunwayNetnetworkarchitecture
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特征图空间维度和通道维度的全局相似性信息,提
高了编码器的全局特征提取能力。编码器输出的

256通道特征图随机进入解码器,经过跳跃连接和

双线性插值上采样融合浅层特征,输出OS=8更加

稠密、精细的的特征图。最后,使用1×1卷积将特

征图映射为两通道(分类类别数)的分割图,将分割

图上采样8倍并在通道维度取最大值(ArgMax)操
作,从而获得最终的分割结果。

3 实验

3.1 数据集介绍

实验部分使用某型国产固定翼无人机进行跑

道图像数据采集,收集了数个跑道不同季节、不同

时刻、不同天气下的机场跑道图像序列,使跑道数

据具有多样性。采集的跑道图像序列经过降采样

和人工筛选得到1753张跑道图像。此外,为了丰富

实际采集的跑道数据,在互联网上搜集并筛选得到

948张着陆跑道图像。最后共收集了2701张图像。
随后使用labelme标注工具对跑道图像进行精

细标注工作。设置“跑道”和“背景”两个类别语义

标签:跑道区域定义为左右跑道边线、起始斑马线

和终止斑马线之间的区域,其他图像区域划分为背

景。接着将数据划分为2124张训练集和557张测

试集,命名为Runway数据集。Runway数据集数

据统计如表1所示,表中以序列为单位统计了图片

表1 Runway数据集统计

Tab.1 Runwaydatasetstatistics

序列 图片数 数据集 季节 时刻 天气 来源

01 506 Train 冬季 黄昏 晴 采集

02 106 Train 夏季 白天 晴 采集

03 96 Train 夏季 白天 晴 互联网

04 221 Train 秋季 白天 阴 互联网

05 140 Train 夏季 白天 晴 互联网

06 83 Train 夏季 黄昏 阴 采集

07 150 Train 夏季 白天 晴 互联网

08 302 Train 春季 白天 阴 采集

09 271 Train 夏季 白天 阴 采集

10 100 Train 夏季 白天 暴雨 互联网

11 149 Train 春季 早晨 晴 采集

12 216 Test 冬季 白天 阴 采集

13 241 Test 冬季 白天 阴 互联网

14 75 Test 夏季 黄昏 阴 采集

15 45 Test 夏季 白天 阴 采集

数、划分为训练集或测试集的数据集、季节、时刻、
天气和数据来源等详细信息。Runway数据集关注

真实机场场景下跑道的分割能力,贴近机场跑道检

测的实际应用需求,任务难度相对较高。

3.2 训练细节

训练 平 台 为 搭 载 两 块 NvidiaGTX1080Ti
GPU的服务器,CPU型号为I7-8700K,拥有32GB
机身内存,运行 Ubuntu16.04操作系统。软件代

码基于TensorFlow[20]开源框架实现。
网络训练时首先使用在ImageNet数据集[21]上

预训练的ShuffleNetV2来初始化主干网络权重,
然后将整个网络在 MSCOCO数据集[22]上进行端

到端预训练,最后在Runway数据集上进行最终的

训练。
数据增强方面,首先使用缩 放 因 子 为[0.5,

2.0],步长为0.25的随机缩放操作。然后对训练输

入图像进行1242×375尺寸的随机裁剪。最后对训

练图像使用概率为0.5的随机左右翻转操作。
网络使用Softmax函数计算每个像素的分类

概率,并使用交叉熵函数计算总损失值。权值正则

化系数设为4×10-5,批量归一化的BatchSizes设

置为16,在反向传播和网络参数更新时使用Adam
优化器[23],学习速率使用ploy策略,初始学习率设

置为1×10-3,power设置为0.9,最大迭代次数设

置为60K。

3.3 实验结果

本节首先进行RunwayNet各个模块的消融实

验(AblationExperiments),然后对自注意力模块中

间结果进行可视化,最后给出 RunwayNet在英伟

达JetsonAGXXavier嵌入式平台上的跑道检测效

果图。
首先在Runway数据集上进行RunwayNet各

个模块的消融实验,以验证各个模块及其组合的性

能、参数量和计算量。跑道分割精度用平均交并

比[24](MeanIntersectionoverUnion,MIoU)来评

价,参数量的单位为 MB(兆字节),网络计算量用

GFLOPs表示,GFLOPs=1×109FLOPs,GFLOPs
在网络输入为1242×375×3分辨率下测得。

实验结果如表2所示,表中SAM 和 Decoder
分别表示自注意力模块和解码器模块,Our-Basic
方法表示只使用主干网络进行语义分割,推理速度

fps在英伟达JetsonXavier平台上测得,MIoU 得

分由Runway测试集计算得出。

301
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



导航定位与授时 2021年3月

表2 RunwayNet各模块消融实验

Tab.2 ResultofablationexperimentforRunwayNetmodules

Method SAM Decoder Params GFLOPs fps MIoU/%

Our-Basic — — 1.09 4.41 24.5 85.28

Our-SAM √ 1.58 6.33 23.1 87.53

Our-Decoder √ 1.24 6.62 22.3 86.32

RunwayNet √ √ 1.72 8.54 21.8 88.53

由表2中数据可知:Our-Basic网络配置在参数

量仅1.09MB、计算量仅4.41GFLOPs的情况下,

MIoU得分可达到85.28%,在Xavier上推理速度

达到24.5fps,可见本文构建的主干网络在极少参

数量和计算量的条件下具有很强的特征提取能力;

Our-SAM网络配置在主干网络的基础上添加了自

注 意 力 模 块,MIoU 评 分 提 升 了 2.25% 达 到

87.53%,参数量略微增加0.49MB,计算量增加

1.92GFLOPs,推理速度也略微下降到23.1fps,可
见自注意力模块在没有增加很多参数量和计算量的

情况下,分割精度提升明显;Our-Decoder网络配置在

主干网络的基础上添加了解码器模块,MIoU评分相

比Our-Basic网络提升了1.04%,参数量略微增加

0.15MB,计算量增加2.21GFLOPs,推理速度稍微下

降,可见解码器模块融合了浅层细节和空间位置信息

后能够获得更好的跑道检测结果。RunwayNet网络

整合了自注意力模块和解码器模块的优点,参数量为

1.72MB,计算量为8.54GFLOPs,在Xavier上推理速

度为21.8fps,最终 MIoU评分达到88.53%,相比于

Our-Basic网络评分提高了3.25%,验证了本文设计

的自注意力模块、解码器模块和RunwayNet跑道检

测网络的优异性能。
为了更好地理解注意力模型的原理并验证本

文构建的自注意力模块的有效性,将网络中间结

果:图像标签、网络预测结果、位置注意力图和通道

注意力图进行可视化。
由1.1节的分析可知,对于H ×W ×C 的输入

特征图,每一个像素位置都对应一幅H×W 分辨率

的位置注意力图,该注意力图描述了当前像素与特

征图中所有像素的相似性信息。由1.2节可知,通
道注意力图的尺寸为[C/2,C/2],为了使通道注意

力特征可视化,对融合了原始特征图和通道相关性

信息的通道注意力模块输出特征图进行可视化,其
尺寸为 H ×W ×C/2。 需要说明的是,由于原图和

标签尺寸为1242×375,网络预测结果OS=8,所以

网络预测原始分辨率为47×156;而自注意力模块

输入和输出特征图 OS=16,所以注意力图实际分

辨率为24×78,为了可视化方便,将各图像缩放至

统一尺寸。此外,实际训练时标签图像和预测输出

的像素值为其对应的类别,所以其像素取值为(0,

1)。可视化时将标签图像和预测结果进行了[255/

2]因子的加权,方便区分不同的类别标签。
自注意力模块可视化结果如图8所示。图8

中,每一列对应一张图的可视化结果,第一行为输

入原图,第二行为真值标签,第三行为网络预测结

果。PAM表示位置注意力图,其标号对应图中像

素位置(x,y);CAM表示通道注意力图,其标号对

应通道号。由第四行第一列可见,红色坐标点(14,

7)对应的位置注意力图提取了整个图中“背景”类
别的信息,分类准确,边界清晰。第四行第二列绿

色坐标(38,15)像素点对应跑道区域,其位置注意

力图对整个标签真值定义“跑道”区域响应明显,对
非标签定义但是人类认知上的跑道区域有所响应

且有较强的抑制作用,对“背景”类别没有任何响

应。由最后一行可见,通道注意力图同样提取了不

同类别清晰的分割区域,如第一列第五列中通道

109提取了“跑道”类别,第一列第五列中通道50对

“背景”类别响应强烈。

图8 自注意力模块中间层可视化结果

Fig.8 Visualizationofself-attentionmoduleintermediatelayer

由以上可视化结果分析可知,自注意力模块如

预期的一样提取了特征图中各像素位置之间的全

局相似性关系和通道之间的全局相关性信息。
为了使评测得分结果更加直观,可视化理解本文

设计的RunwayNet的有效性,给出了RunwayNet在

Runway测试集上的分割结果,并做出分析。
分割结果如图9所示,跑道区域用紫色标记,前

四行图像为机载实验采集所得,后两行图像由互联

网搜集所得。由图中第一列结果可见,RunwayNet
网络在距离跑道很远(大于3km)时就对跑道区域
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正确感知,人眼隐约看见跑道的时候,网络就能大

致识别出跑道区域。由最后一列结果图可见,从无

人机即将着陆到完全降落到跑道上滑行,网络都准

确地分割出了跑道区域。结合图中第一列、第二列

和第三行结果可见,网络对由远及近着陆过程中各

个阶段的跑道图像都能精准的分割识别,并且对不

同时刻、不同季节、不同背景、不同铺设条件的跑道

都能准确进行分割检测。综合以上实验结果和分

析可知,相比于其他方法[1,6],RunwayNet网络具有

媲美于人眼的检测精度和作用距离,通过大量数据

的训练具备对陌生机场跑道的检测识别能力,并且

对无人机着陆全过程成像尺度变化剧烈的跑道区

域进行了精准的分割识别,具有很强的多尺度全局

特征提取能力。

图9 Runway测试集分割结果

Fig.9 SegmentationresultsofRunwaytestset

4 总结

本文针对无人机自主着陆应用场景,研究了基

于图像语义分割的机场跑道检测算法,构建了轻量

高效的 RunwayNet跑道检测网络。在编码器部

分,设计构建了自注意力模块,选用ShuffleNetV2
构建了主干网络。在解码部分设计了简洁高效的

解码器以获得更加精细的跑道分割结果。实验部

分使用无人机进行跑道图像数据采集,收集了丰富

多样的机场跑道图像,形成 Runway跑道数据集。
实验结果显示,本文设计的自注意力模块和 Run-
wayNet跑道检测网络具有优异性的能。最终Run-
wayNet网络在Runway测试集上取得了88.53%
的 MIoU评分,1242×375图像分辨率下在英伟达

JetsonXavier平台上能达到21.8fps的处理速度,
且无人机着陆全过程都可以对跑道区域进行精准

的分割识别,具有很强的实用价值。
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