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Abstract

与直接从野外采集相比，自动从航拍图像中提
取路线图是一种更有效且成本更低方法。这种方法
可以通过对 CNN 预测得到的道路分割进行矢量化
的后处理步骤来实现，但是不完善的预测会导致道
路图的连通性较低。另一方面，可以通过迭代式的
下一步移动探索的方式来构建具有更好道路连通性
的道路图，但是在该过程只关注了局部信息，通常
无法实现与真实道路的精确对齐。为了增强道路连
通性，同时保持图与道路之间的精确对齐，我们提
出了一种基于点的迭代图探索方案，该方案具有分
割提示引导和灵活的步骤。在我们的方法中，我们
将下一个移动的位置表示为一个“点”，该点统一了
多个约束的表示形式，例如每个移动步骤中的方向
和步长。诸如路段分割和路口交叉口之类的信息提
示将被联合检测，并用于指导下一步行动和实现更
好的道路对齐。我们证明，相对于最新的道路图提
取方法，我们提出的方法在常见数据集上的 F 度量
和道路连通性指标方面有很大的改进。

1. 介绍

道路图是道路地图的矢量化表示形式，它可以
用于诸如最短路径搜索导航等现实应用。通常，可
靠的路线图是通过昂贵且费时的现场采集和手动
标记生成的。近年来，采用卷积神经网络（CNN）
[19, 1, 25]从航空图像中自动构建高精度，覆盖范围
广的道路图，减少了很多工作量。最常见是使用后
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图 1. (a) 由于固定的移动步长大小，导致路口平移。(b) 以
我们提出的灵活步长移动。(c) 在没有分割指导的情况下，图
形和道路之间的路线未对齐。(d) 分割线索指导的下一动作
预测生成具有精确对齐的图形。

处理方法 [16, 2]，例如形态学运算 [30]和硬编码规
则 [16, 7]，从 CNN 预测的骨架分割中提取道路图。
然而，使用这种方式获得的图受分割质量的影响很
大，在这种情况下，间歇性分割通常会导致图的连接
性较低。为了加强道路连通性，最近提出了一些通过
迭代的下一步移动探索来构造道路图的方法 [1, 25]。
在他们的方法中，通过预测局部补丁中的下一个动
作并将其连接到当前路线图，可以通过迭代方法生
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成完整的路线图。但是，迭代下一步探索在估计下
一步动作时仅侧重于局部信息，这可能会导致图和
实际道路之间的位置不一致。如 Fig. 1(c) 所示，即
使在大致正确的方向上探索该图，但由于其局部的
下一步移动查找策略，预测图的一部分会位于实际
路线图之外。另外，如 Fig. 1(a) 所示，现有方法中
的固定步长的方式很容易导致图中的路口偏移。

为了在保持图与道路之间精确对齐的同时增强
道路连通性，我们提出了一种基于点的迭代图探索
方案，该方案具有分割提示指导和灵活的步骤。我们
首先将下一个动作的位置表示为“点”，以统一多个
约束条件的表示方法，例如每个运动步骤中的方向
和步长。我们设计的网络会在每个下一个移动推理
步骤中通过学习输出多个估计点位置的高斯概率分
布。与以前使用移动角度作为下一步指示的方法相
比 (Fig. 2(a))，我们的新的表示形式能够轻松推导
方向和步长，同时避免了训练过程中复杂的多重监
督。我们提出的下一步“点”表示的示例如 Fig. 2(b)
和 (c)所示。通过监督点坐标，我们提出的方法学会
了在非平凡点（路口，路口和连接点）处以现有道路
图的灵活步长预测下一招的正确位置，如 Fig. 1(b)
和 Fig. 4所示。与推理阶段相同，在训练阶段，我
们还可以利用分割提示可以提供的全局信息，从而
对道路进行概述。因此，我们使用道路分割和路口
线索作为隐式指导来预测具有精确对齐的道路图，
如 Fig. 1(d) 所示。对于端到端设计，我们在具有共
享主干的统一网络中共同提取道路分割和路口线索
以及下一步行动预测。我们的主要贡献如下所示：

• 基于点的迭代式下步移动探索方法，具有灵活
的步长检测技术，可以在下一步移动探索中精
确定位非平凡的点。

• 从分割线索进行探索的指导，生成具有良好连
通性和对齐精度的路线图。

2. 相关工作

2.1.道路分割

从航空影像中提取道路成二进制像素是遥感领
域中一项经过充分研究的任务。传统方法通过各种
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图 2. 基于探索的方法的下一步的表示（用红色指示符显示）。
(a) 固定步长的角度; (b) 固定步长的点; (c) 可变步长的点.
灵活的步长可以更好地表示道路的几何形状并确定路口的位
置。

技术来构造路线图，例如利用附近的建筑物和车辆
[11]，形状因子 [21]，模拟退火技术 [22]以及独特的
光谱对比度和局部线性轨迹 [6]。在构建道路图时也
用到了最小生成树 [23]，高阶条件随机场 [26, 27]和
连接过程 [3]等方法。
最近的工作将深度学习应用于生成性能更高的

路线图。在 [17]中，受限的玻尔兹曼机被应用于道路
检测，而预处理则用于减少输入数据的维数。
后处理则用于进一步去除不连续的点并填充道

路上的孔洞。Saito 等人 [19]使用 CNN 直接从原始
遥感影像生成道路分割，无需进行预处理。

Cheng 等人 [5]使用级联神经网络提取了道路
中心线。Zhang 等人 [31]将残差连接 [10]应用于 U-
Net[18]，从而学习得到道路分割的更多精细特征。
D-linknet[33]结合了空洞卷积 [29]和 Linknet[4]，以
扩大从高分辨率卫星图像中提取的道路的接收场。

2.2.道路图构建

要生成精细的路线图，即路线图的矢量化表示，
应同时考虑连通性和校准。有两个主流框架可以获
取路线图。一种利用分割和后期处理，另一种从航
空图像直接转换为图。

道路分割后处理。 后处理方法采用阈值对道路分
割进行二值化处理。然后应用形态学细化技术获得
一个一像素宽的道路骨架。为了消除图的冗余，以
前的方法采用了 Ramer-Douglas-Peucker 算法 [7]。
Máttyus 等人 [16] 在第一个过程中使用具有 soft-
IOU 损失的轻量 CNN 来生成分割输出。图转换完
成后，他们使用 A∗ 算法（最短路径问题）消除短
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图 3. 从（a）到（c）的连续的基于点的迭代探索，显示了下
一移动轨迹，而且没有连接的歧义。黑线是真实的道路图注
释，而橙色线是步行路径。黄点是当前顶点的坐标。粉色点
表示连接点，红色点是高斯分布表示的目标。

边和缺少连接的部分。Batra 等人 [2] 引入了定向学
习和删除细化学习。定向学习使神经网络能够处理
像素之间的连接。此外，删除细化学习会学习道路
连接的模式，并从第一步开始优化道路的分割输出。
所获得的路线图在 APLS 指标 [24]上具有更好的连
通性。

迭代式路线图探索 Bastani 等人 [1]采用迭代探索
算法直接生成路线图。首先，在训练和推断时分别
从图的 ground-truth 和额外的道路分割网络生成起
点。然后，他们将以起始点为中心的航拍图像迭代
地将裁剪后的补丁喂进神经网络中。网络输出之一
是确定算法是否需要继续搜索或停止的概率。另一
个输出是角度矢量，它表示从当前顶点到下一个移
动的角度。他们使用地图匹配算法来使当前道路保
持搜索路径，而非进入其他道路。Li 等人 [14] 利用
多边形来适应道路和建筑物的形状。基于多边形的
方法使用 CNN-RNN 体系结构，以反复提取道路几
何形状的关键点。然后应用右手定则勾勒出道路轮
廓。

3. 方法

迭代探索框架 [1]通过不断预测下一步行动并将
其合并到现有的路线图中来构造路线图。我们采用
此框架，并提出了几种方案来改善路线图构建的性
能。我们利用基于点的下一移动表示形式，它是移
动角度和距离的统一组合。得益于点表示，无需复
杂的监督即可轻松应用多个约束。我们提出了一种
灵活的步长检测技术，该技术旨在在训练阶段与路

口动态对齐。我们利用道路和路口分割线索来指导
探索并实现更好的道路对齐。我们将这些方案整合
到我们提出的框架路点网络（RP-Net）中，以生成
具有高度连接性和精确对齐的路标。在本节中，我
们将首先回顾迭代探索框架，然后描述我们方法的
细节。

3.1.迭代探索概述

道路图 G 是道路地图的一种向量化表示，其中
包括一个顶点集 V = {v1, v2, · · · , vn} 和一个边集
E = {e1, e2, · · · , em}。边 e 是两个顶点之间的直线，
表示这两个顶点之间的道路。

道路图的构建是通过迭代探索沿道路的新顶点
并将其添加到现有道路图 G 中的方式进行的，并且
在两个顶点之间有一条边。具体而言，迭代探索从
指示探索起点的起始顶点集 S 开始。通常，S 是从
道路分割 [1]或路口分割的峰值点获得的。G 中的节
点集 V 初始化为 S 的拷贝。在每次探索中，都从 S

弹出一个顶点 v 作为起点。

神经网络将以该顶点为中心的航拍图像补丁作
为输入，并预测下一个顶点集 V ′。如果预测得到的
v ∈ V ′ 在 V 的相同区域中具有匹配的顶点，则将使
用匹配的顶点作为新获得的顶点。然后，将新获得
的顶点以及现有和新顶点之间的道路分别添加到 V

和 E，以形成新的 G。S 由 S ∪ V ′ 更新。从 S 获
得新的起始顶点以开始新的探索。当 S 为空时探索
停止。在 Fig. 3中，我们展示了探索过程中的动态过
程。随着探索的进行，该图不断被迭代构造。

3.2.基于点的迭代式探索

基于点的下步预测. 在这项工作中，我们将下一个
移动的位置表示为“点”，统一了移动角度和距离的
表示，如 Fig. 2(b) 所示。在训练阶段，下一步的监
视始终设置在道路的中心线，因此可以确保输出迭
代地跟踪实际道路。在高斯分布的监督下，以下一个
动作的位置为中心，对探测探测器进行了训练。将
基于点的探索作为像素任务，神经网络可以精确地
预测“行进中”的下一步行动。在推论过程中，可以
从预测分布的峰值中获取下一步的位置。在训练阶
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图 4. 当下一步遇到（a）道路交叉点，（b）道路末端和（c）
链接点时，采用灵活的步长（用绿线表示）。橙色线是人行道，
是连接链接点的重要先验。

段很容易在点表示上应用多个约束（例如，方向和
步长），而无需复杂的多种形式的监督。在下面，我
们将详细讨论我们的方法。

灵活的步长方案. 在 [1]中，使用了具有固定步长
的角度分类器来检测多达 64 个顶点，如 Fig. 2(a)
所示。如 Fig. 4所示，道路上有多种非平凡点，例
如路口，道路尽头和连接点当前位置与附近非平凡
下步动作之间的道路长度几乎无法匹配固定步长的
整数倍。如 Fig. 1(a) 所示，步长固定的检测器在下
一步遇到路口时，可能会生成与实际道路不对齐的
图形。为了确保道路和交叉路口的精确对齐，我们
设计了一种灵活的步长方案。在训练阶段，我们在
ground-truth 的监督下对空的图进行探索。在每个
探索步骤中，我们都会动态遵循 ground-truth，以
生成下一步行动监管。我们将固定步长标记为 s，可
变步长大小被设计为 0.5 × s 和 1.5 × s 之间的可调
整大小。当在距当前顶点 s 的 1.5 个标度内有一个
平凡点时，我们将在检测到的点上精确地生成监督
高斯分布。通过灵活的步长，可以轻松处理非平凡
点（例如路口），因此图形将与真实道路对齐。此方
案还有助于增强图的连接性。Fig. 4(c) 显示了一种
特定情况，使用灵活步长，可以轻松匹配并连接先
前中断的探索的折断端点。对于下一个探索区域中
没有非平凡点的情况，在 Fig. 3(c) 中，我们使用从
起点开始的固定步长沿 ground-truth 生成新的监督
高斯分布。总的来说，我们在道路中间使用固定步
长监控，并在非平凡点附近切换为灵活的步长。

如果想要使用角度学习的常规方法适应这种灵
活步长，则必须仔细设计额外的步长学习过程。相
反，基于我们提出的“点”表示，无需添加移动距离
检测分支，基于点的检测器即可通过训练以移动距
离编码的基于点的监督来学习性能良好的灵活步长，
如 Fig. 2(c) 所示

轨迹探索. 在迭代探索的框架中，每个步骤都可能
带来微小的错误。受强化学习中长期奖励和经验重
播机制的启发，我们认为可以一次直接预测移动的
轨迹，而不是仅预测一步。我们通过将向下采样的
下一移动预测循环发送回下一移动检测器（沙漏块）
最多 T 次来实现这一点。值得一提的是，给定一个
航空图像作为输入，我们只提取一次图像特征。通
过使用递归机制，神经网络将获得对未来轨迹的更
长视线并减少总误差。

3.3.分割线索

与专注于局部的下步行动的探索机制（如
Fig. 2）不同，分割技术具有更全局的关注点。对
比 [1]在 Fig. 1(c) 的结果和我们的结果 (d)，我们可
以看到，如果没有如下所述的全局的关于在何处进
行长远探索的知识，该探索将导致道路和路口错位。

道路分割线索. 道路分割的目标是从航空影像中提
取道路的中心线 [19, 5]。如 Fig. 1(b) 所示，道路
中心线可以从宏观的角度更好地表示道路图的拓扑。
在这里，我们将解释在我们的方法中使用道路分割
的两个关键思想。首先，迭代探索方法主要关注局部
下一步动作的位置，但缺乏对道路区域（即真实道
路所在的位置）的全面了解。特别的，如 Fig. 7(e),
(g) 和 (h) 所示，通过道路分割对道路区域进行全局
指导可以减少与实际道路的错位。其次，以下一步
预测的形式，可以将道路分割视为探索点的理想选
择。因此，道路分割可以在探索之前提供适当的指
导和中心线。

路口分隔线索. 路口分割，恰好适用于我们的灵活
步长方法，可以指导路口前方的下一步行动预测。由
于航拍图像中的路口通常为区域形式，因此路口分



割提示可以帮助网络在训练过程中准确地学习最佳
路口位置。例如，在没有路口提示的帮助下，当几个
路段在路口区域相遇时，探索方法可能会发现更少
或更多的十字路口。如 Fig. 7(e), (f)和 (h)所示，如
果没有路口分割作为支持，探索时间会在一个复杂
路口上挣扎，而在路口的指导下，预测出的图更有
条理。与使用道路分割的原因类似，路口分割可以
给出路口位置的先验信息，这有助于神经网络更好
地识别距离模式并确定达到路口的精确坐标的步长。

3.4.网络结构

在我们的网络设计中, 如 Fig. 5中所示, 采用了
VGG 主干的侧面融合 F 提取四分之一尺度的航空
影像的金字塔特征。为了使神经网络预测更稳健的
前进方向，我们从推断的图显式生成探索路径分割
W 作为中间输入。我们利用侧面输出特征融合 F 生
成四分之一尺度的道路和路口分段预测，分别用 R̂
和 Ĵ 表示。我们采用道路监管 R 和交叉路口监管
J 来引导骨干网络学习道路的基本表示。沙漏块是
一个金字塔特征自动编码器，基本上将道路主干特
征和 W 作为输入，通过快速下采样和上采样来融
合特征。当采用分割提示作为隐式指导时，我们的
沙漏块的输入将进一步通过分段提示特征图连接为
(F , R̂, Ĵ ,W)。在这里，为了简单起见，我们在表示
R̂和 Ĵ 时不区分中间分割特征图和输出预测。R̂和
Ĵ 的隐式指导将充当输入，并为该设计带来良好的
可解释性。在沙漏块之后，下一步 Â′ 的高斯分布将
由实际高斯图 A 的侧面监督来保证。我们网络的解
码器部分旨在利用高级别和低级别的道路信息来放
大和完善预测，从而帮助精确生成预测分布。最后，
将应用监督 A 来保证精准分配 Â。此外，由于多任
务的联合学习，我们的方法是端到端地训练的，不
需要单独的网络来获取起点。

为了反复预测 T 步，我们将最终预测下
采样为四分之一尺度，并通过与上述沙漏块
的输入串联使用来实现重用。我们最初使用
占位符 Â0 来确保特征通道的一致性。给定
(F , R̂, Ĵ ,W,

∑1
i=1 D(Âi),· · · ,

∑t
i=1 D(Âi)), 我们获

得下步移动的概率图 Ât+1. 在这里，D(·) 表示下采

样操作。因此，我们可以循环获得 T 个时间步长中
的 Ât。

如果道路分割在 T 个时间步长之前就遇到了一
个路口，不妨设在 t = k, k < T 的位置，我们在计
算损失函数时将会忽略 t > k+ 1 的步长，这是因为
探索 t = k+1 之后的监督对于顶点连接将是不确定
的。

至于网络架构设计的细节，沙漏模块是通过带
有残差连接的 4 层下采样和 4 层上采样构成的。每
层包含两个 Conv-ReLU 层，内核大小为 3。每个解
码器块将根据前一个块计算出的 32 通道的主干特
征和 32通道的下步移动特征求和，然后是两个 3×3

卷积层。我们使用标准的二元交叉熵损失来分别优
化 R̂, Ĵ , and

∑T
t=0 Ât。总的损失函数为：

L =
T∑
t=0

(
L(Ât,At) + L(U(A′

t),At)
)
+

λ1L(R̂,R) + λ2L(Ĵ ,J ),

(1)

其中 L(X,Y ) 是预测矩阵 X 和 ground-truth 矩阵
Y 之间的二元交叉熵损失。U(·) 表示上采样函数, λ
是用来平衡多类损失的参数. 在 Equ. (1) 中,T 由
min(k + 1, T ) 决定. 损失函数中 λ1 和 λ2 的值均设
为 1.

3.5.实现细节

跟随 RoadTracer 的方法 [1], 我们动态地生成
ground-truth 的下一步来训练神经网络。这里，在
训练过程中，我们采用空的图进行探索，并采用监
督图来指导下一步行动的坐标。为了确保训练过程
的独立同分布，我们从不同的航拍图像中采样了一
批训练补丁，并在每个训练图像的起点集中应用了
随机取出的方法。由于随机图探索本身就是一种数
据增强技术，因此我们不应用额外的数据增强。

RP-Net 使用 256×256 分辨率的航拍图像的裁
剪补丁进行训练，这是在精度和效率之间进行权衡
的结果。我们采用 Pytorch 框架和发布的 VGG-16
模型 [20]作为初始化。我们使用 Adam优化器 [13]对
网络进行了 102,400 次迭代训练。我们的初始学习
率为 1e − 3, 并且我们在 40960 次迭代中将学习率
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图 5. RP-Net 网络结构概述。矩形是不同尺度下的特征图。每个特征图的颜色表示相应 VGG 阶段的用法。循环部分将
(F , R̂, Ĵ ,W,

∑1
i=1 D(Âi),

∑2
i=1 D(Âi),· · · ,

∑t
i=1 D(Âi)) 作为输入，并按照时间序列输出下步动作 Ât+1.

降低了 0.1 倍。我们使用 24 的 batch 大小来使用
2 个 NVidia Titan XP 显卡训练模型。训练数据没
有使用数据增强处理。在推断时，我们使用 0.4 为
阈值进行从下一个移动概率图到坐标的转换。总时
间步长 T 的值是图像大小和步长大小之间的权衡。
我们在这个工作中使用 T = 4 来提供足够的轨迹长
度，并且确保下一个动作同时在输入图像内。应该
注意的是，较大的图像尺寸在保持批处理大小的同
时需要更多的 GPU资源。在训练阶段，固定步长为
20 像素，可变步长可在 10 到 30 像素之间调整，目
的是使其可以动态拟合距当前路段末端的距离。由
于我们的分割线索，我们不需要额外的网络来提取
起点，因为我们可以从路口分割和道路分割的峰值
输出获得 S。我们网络中的参数数量为 20M，小于
[1]中 21M（用于生成起点）加 26M（用于迭代探索）
的参数数量。

4. 实验

我们在 RoadTracer 数据集 [1]上定量和定性地
验证了我们的方法，并在本节中提供了详细信息。

4.1.评估指标

我们在道路校准和图形连通性上评估了我们的
结果。依照 [17, 19], 我们采用像素度量来研究道路
中心线蒙版的像素级别对齐方式。在这里，道路中
心线遮罩是通过在 2D 地图上以 8 像素的固定宽度
绘制道路图来生成的。道路宽度被视为道路中心线
的松弛。

为了更好地评估道路连通性和拓扑结构，我们
依据 [1]评估路口级的精度召回率。[1]中的 Fcorrect

和 Ferror 可以通过将 1−Ferror 当做精度，将 Fcorrect

当做召回率的方式进一步计算 F-score。我们统一采
用平均 F-score 来表示像素度量和路口度量的精度
和召回率的综合性能，其中像素度量为 ‘P-F1’，路
口度量为 ‘J-F1’。有关像素度量和路口度量的更多
细节将在补充材料中进行解释。
平均路径长度相似性度量 (APLS) 由 [24]引入。

APLS 度量分别具有来自预测图和 ground-truth 图
的所有对应节点对，可研究它们之间的最短路径长
度差:

APLS =
1

N

∑(
2

1
SĜ→G

+ 1
SG→Ĝ

)
, (2)

其中

SĜ→G = 1− 1

M

∑
min

(
1,

|L(a, b)− L(â, b̂)|
L(a, b)

)
(3)

是 Ĝ 到 G 最短路径长度分数。在 Equ. (3) 中，M

是 Ĝ → G 中独立的路径数量。L(â, b̂) 和 L(a, b) 代
表路径长度，其中 (â, b̂) 在 Ĝ 中，(a, b) 在 G 中。

在 Equ. (2) 中，N 是属于数据集的图像数量。

4.2.与最新技术的比较

我们将我们的方法与以前的最新技术进行了比
较 [16, 1, 2]。如 Tab. 1所示，我们观察到，在所有这
三个评估指标上，我们的方法均优于最新技术。特别



Image GT RoadTracer[1] RP-Net

DRM[16] Impr. Con.[2] (a) (b)

图 6. Tab. 1中提到的各种方法的定性比较。(a) 从 RP-Net-
Seg 生成的细分结果。, (b) 从 RP-Net-Seg 生成的图。使用
后处理。

是，我们的方法在路口度量上具有优越的性能，显
示了基于点的方法在恢复道路交叉口特征方面的优
势。

对于比较中使用的方法，我们在 Fig. 6中提出
了定量可视化在补充材料中将进行更多的可视化比
较。由于在分割监督中缺少连通性信息，因此当发
生阴影或遮挡时，神经网络具有间歇性输出。Road-
Tracer[1]是一个更鲁棒的从航空影像中生成图的方
法，但是由于角度学习设计的固定步长，该方法没
有考虑路口的移动。请注意，RoadTracer 的结果缩
小了输入比例，因此我们也通过缩小 ground-truth
来公平地评估其性能，并在 Tab. 1中将其报告为
“RoadTracer-256”。[2]方法是基于分割的方法，同时
也采用了复杂的硬编码后处理。尽管路段分割可以
考虑连通性并生成性能良好的 mask，但复杂的后处
理又会导致几何变形。具有 Res2Net[8]主干的版本
稍微牺牲了像素级分数的高分辨率，但由于多尺度
聚合和自适应接收场 [32]，因此获得了更好的连接
性分数。

4.3.消融研究

我们通过逐步应用来研究方法的改进。如
Tab. 2所示，最初，我们执行基线实验时没有使用
灵活步长，分割提示和轨迹探索。

灵活步长. 通过在基准线方法上利用灵活的步长，
可以改善像素级道路对齐方式和交叉路口连接性。

Method P-F1 J-F1 APLS

DeepRoadMapper [16]† 56.85 29.05 21.27
RoadTracer [1] 55.81 49.57 45.09
RoadTracer-256 [1] 59.69 52.19 -
ImprovedConnectivity [2]† 73.35 55.21 56.89

RP-Net-Seg.† 71.61 50.16 49.68
RP-Net-Full 73.69 62.36 61.14
RP-Net-Full+Res2Net 72.56 63.13 64.59

表 1. 在 RoadTracer 道路数据集上的性能对比 ‘P-F1’ and
‘J-F1’ 分别表示像素级和路口级的 F-score。† 意味着使用来
自 [1]的后处理方法。RP-Net-Full+Res2Net 表示额外使用
Res2Net 作为骨架的特征提取器。

在这里，可以从“J-F1”得分中揭示出路口方向的连
通性。具体来说，路口度量提高了 7.58%，这主要受
益于精确的路口位置。如 Fig. 8展示的，路口滑动情
况明显受到抑制。

分割线索. 我们通过执行基于可变步长的方法来研
究道路分割和路口分割的有效性。我们首先仅应用
道路分割提示，即对融合的 VGG 特征和道路分割
特征的级联进行侧面监督，作为下一个运动预测变
量的输入，正如 Sec3 中所述。

只使用道路分割线索，像素级指标提升了
11.86%，路口级像素提升了 12.38%。其次，我们
仅应用路口分割提示，这有助于精确地确定路口的
位置，并进一步帮助灵活的步进方法找到准确的步
长。与单独使用道路分割提示相比，两个指标均得
到类似的改善，但像素指标的改善却较小。这是我
们预期内的结果，因为错误的路口位置始终会导致
错误的道路路线，但事实却并非如此。因此，使用道
路分割来实施道路路线调整会产生更明显的效果。

但是，只有结合两个分割提示，我们才能观察
到 APLS 指标的大幅提高。其背后的原因是这两个
分割提示具有互补的特点。道路分割提示引导的改
进主要集中于道路中心线的对齐，有助于避免因不
在道路上的起点的而中止。另一方面，路口分割专注
于从输入图像中的复杂路口区域提供统一且准确的
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图 7. 带有分割提示指导的道路图的可视化。我们用 F 表示使用可变步长，R 表示使用道路分割线索。(a) 航空图像, (b)
ground-truth 分割结果, (c) 预测道路分割, (d) 预测路口分割, (e) 使用 F 的图, (f) 使用 F+J 的图, (g) 使用 F+R 的图, (h)
使用 F+R+J 的图.

(a) Image (b) GT (c) Fix (d) Flexible

图 8. 固定步长和灵活步长生成的图的可视化。(a) 航空图
像, (b) ground-truth 分割结果, (c) 固定步长预测图, (d) 灵
活步长预测图.

Flexible Road Junc Traj.
P-F1 J-F1 APLS

Step Seg. Seg. Exp.
53.28 36.25 34.69

✓ 56.42 43.83 46.22
✓ ✓ 68.28 56.21 49.46
✓ ✓ 61.28 55.49 50.75
✓ ✓ ✓ 69.81 59.42 57.28
✓ ✓ ✓ ✓ 73.69 62.36 61.14

表 2. 我们提出的方法的逐步改进。请注意，所有实验共享
从完整模型中获得的相同起点集。

路口，这有助于现有路线图正确链接到新路口。它
们都有助于增强路线图中的连通性。

实验结果表明，这三个评估指标均具有改进的
性能。我们基于点的迭代探索方案自然可以使我们
以统一和兼容的方式利用分割提示。它还使神经网
络输出具有良好的对齐和连接性。

轨迹探索. 我们将轨迹探索方案与采用灵活步长和
两种分割提示但没有递归机制并且直接输出多达 T

个通道的 “顺序步进” 点估计的模型进行比较。
我们在直接前向模型中设置 T = 1，并记录其

路口度量值。我们在直接前向模型的训练阶段设置
T = 4，并通过分别使用输出的前 1-4 个通道构建最
终图来四次评估路口得分。我们还仅通过使用前 1-4
次递归输出来在 RP-Net 上四次评估路口得分。
结果展示在 Tab. 3中，表明了递归方案有助于

进一步改善我们的网络性能。

后处理和完整的 RP-Net 方案对比。 值得注意的
是，我们的网络还允许通过在解码器上执行分段监
督来恢复道路分割，而无需其他监督。具有航空图
像的原始尺寸的分割输出可以通过常规的后处理技
术来跟随，以生成路线图。我们评估了此后处理方
案的性能，并将其与我们的完整 RP-Net 方案进行
比较。

与其他基于分割的方法一样 [16, 15]，我们使用
形态学细化和 RDP 算法生成道路分割，以生成图。
之后，应用了诸如短边修剪和消除小孔 [16] 的技术。
评估分数以 “RP-Net-Seg.” 线的形式记录在 Tab. 1
中，它们比使用迭代 RP-Net 更低，尤其是在路口
度量和 APLS 度量上。在 Fig. 6 (a) 和 (b) 中也给
出了定性比较，其中模糊的分割会导致路线图中断。
使用我们设计的完整网络结构，RP-Net 方案显示了
出更好的连接性和一致性。



Traj. Exp. Train T Test T J-F1

× 1 1 59.19

× 4 1 60.71
× 4 2 60.69
× 4 3 60.70
× 4 4 60.44

✓ 4 1 60.66
✓ 4 2 61.60
✓ 4 3 61.92
✓ 4 4 62.36

表 3. 轨迹探索消融研究。Train T 表示监督通道数量。TestT
表示推断时仅使用输出的前 T 个通道进行图形构建。我们根
据“J-F1”分数评估在轨迹探索中采用的不同步数的性能。

5. 总结

在本文中，我们提出了使用灵活步长和分割线
索的基于点的迭代图探索方法。在各种指标上进行
的实验表明，与 RoadTracer数据集上的最新方法相
比，我们的方法在路线图对齐和连通性方面提供了
显着改进。将来，我们计划进一步研究轨迹探索，并
研究在探索中进行全局 [28]优化的可能性。我们的
高质量道路检测还可以作为检测航空图像中的离散
目标的先验知识 [9, 12]。
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