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一种基于编解码器的建筑工地无人机绿网识别算法
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 摘　要               针对建筑工地绿网识别精度差的问题，文章设计了一种基于编解码器结构的建筑工地绿网识别算法。首

先，为获取高级语义信息，在编码器中设计了四个空洞卷积和一个池化网络，将五个特征维度进行融合

获取编码信息；然后，在解码器中，将低级语义特征与编码特征进行融合，获取充分语义表达；最后，

利用插值算法得到预测结果。在不同场景下，分别与 R-CNN、SDD、FCN 算法进行了对比实验，PA 和

MIoU 分别为 0.916、0.775。结果表明，基于编解码结构的绿网识别检测算法能较好地对城市建筑工地

绿网进行分割和检测，有利于节约人力和物力资源，具有实用价值。   
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0  引言

随着我国数字化和智能化进程的发展，智慧城市建设步

伐也不断加快，然而在智慧城市建设中，建筑施工扬尘、拆

迁区域地表裸露等现象普遍发生，这对周围居民生活环境造

成了不好的影响，对大气环境也产生了一定的污染。国家虽

然采取了一定的措施来解决这一问题，比如在扬尘、拆迁区

域、裸露地表覆盖绿网，这样可以有效防止扬沙带来的环境

污染，同时对空气质量和城市容貌景观也有很大提升，但是

很多施工单位为了节省资金或监管不力，裸露地表绿网铺设

往往形同虚设，如何采取有效手段对城市防尘绿网进行动态

检测具有重要的现实意义。

针对上述存在的现实问题，构建了一种利用卷积模型对

无人机拍摄影像进行绿网识别的算法模型，此模型将无人机

拍摄、图像图形学和卷积网络提取技术进行结合，对绿网模

型进行不断迭代和优化，模型精度已达 0.916，能够满足对城

市防尘绿网进行动态检测的要求，可以实现对绿网数量和分

布情况进行快速获取，为城市规划、生态环境建设和城市精

细化管理提供数据和技术支撑。

1  方法

1.1  数据获取

绿网识别首先要获取绿网数据，高质量的数据对模型识

别结果至关重要，直接影响算法的精度。与东营市执法局进

行协商，选用M30大疆无人机及低空平台进行影像数据获取。

M30 无人机与大疆司空平台进行配合，可快速开展实时云端

建图、点线面实时同步、飞行信息同步、直播查看、多机组

状态查看、航线任务实时同步协作，实现空地协同一体化、

作业管理高效化，数据获取流程如图 1 所示。

图 1  数据获取流程图

具体步骤为：大疆司空平台划定飞行区域，并划定重

点监控区域，无人机由地面站起飞，实时获取飞行影像数

据，当无人机到达指定飞行区域时，进行影像正向拍摄，

并将影像数据、经纬度、时间信息实时返回监测站点并保

存记录。其中正射、几何校正环节由大疆无人机平台自

主完成。绿网标签确定是由人工完成的，选择上述重点

监控区域的集中连片覆盖影像，对绿网影像进行标签标

定，制作了一个适用于绿网识别的图像数据库，数据集包

含 6 000 个训练样本、1 000 个测试样本，图像分辨率为

1 920 px×2 080 px，数据集中包含建筑工地和施工道路两

种场景。如表 1 所示。
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表 1  数据集构成

场景 分辨率 训练样本 测试样本 总样本

建筑工地 1 920 px×2 080 px 2 500 500 3 000

施工道路 1 920 px×2 080 px 2 500 500 3 000

1.2  模型结构

如图 2 所示，绿网分割模型架构由两部分组成：编码器

和解码器。编码器负责将绿网影像数据信息进行高度抽象编

码 [1-3]。解码器部分负责将编码器抽象结果解构，获得与原始

绿网分辨率一样大小的预测图，预测图中的绿网目标用绿色

突出表示。

为了在相同的计算条件下减少绿网信息损失，同时加大

绿网特征感受范围，让每个卷积输出都包含较大范围的绿网

信息，在绿网编码器结构中选用了空洞卷积 [4-5]，利用 4 个空

洞特征图和 1个全局平均池化图构建编码器 [6]。具体实现是，

将 MobilenetV2 模型的中间层替换成空洞模块，输出得到编

码器低维抽象特征 1，将输出结果经过 4 个空洞特征图和 1

个全局平均池化图后得到 5 个相同分辨率的抽象编码，将抽

象编码图进行空间拼接后送入一个卷积块，得到输出抽象图。

解码器核心组件主要由低维特征和线性插值模块构成。将获

得低维抽象特征 1 输入到 1×1 低维网络进行降维输出得到特

征 3，将抽象特征 2 利用插值算法对特征图周围像素进行加

权平均上采样后与特征 3 进行组合，并送入 3×3 网络进行处

理 [7-8]；最后再次利用插值算法得到与原图分辨率大小相同的

预测结果 [9]。

1.3  插值算法

绿网原图大小为 n×m，目标特征图大小为 a×b。则目标

特征的第 (i, j) 个像素点可以通过计算得出 [10-11]。

              

              

                                 （1）

                                    （2）

   （3）

式中：f 为对应图像的像素值；

(x, y) 分别为目标坐标 (i, j) 在原

始图像中的映射位置；(x0, y0)(x1, 

y0)(x0, y1)(x1, y1) 分别为 (x, y) 对

应坐标最近的四个像素点。

1.4  评价指标

为了更好地评价算法的精

度，本文采用逐像素标记的精度

标 PA 和 MIoU。PA 表示像素是

否正确预测的精度，MIoU 表示

真实像素和预测像素的平均交并

集。

                                                    （4）

              （5）

式中：k 表示类别数，本文共有 2 类（其中一类是背景，另

一类是绿网）；Pij 表示本属于绿网类但被预测为背景类的像

素数量；Pji 表示本属于背景类但被预测为绿网类的像素数量，

无论是 Pii 还是 Pij 都属于预测错误的数量；Pii 表示本属于绿

网类预测也为绿网类的像素数量，是模型正确预测出绿网的

数量 [12-13]。

1.5  实验配置

本文算法在 Ubuntu 系统上基于 TensorFlow 深度学习框

架上进行，实验平台 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3080。

模型基于 TensorFlow2.0.0 深度学习框架进行搭建， 所

用编程语言为 Python3.8。训练时将图像大小统一放缩到

图 2  编解码结构绿网分割模型
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800 px×800 px，初始学习率设置为 0.001，每次送入网络训

练的图像批次为 2，迭代总次数为 50 次，每迭代 10 次保存

一次训练细节。

1.6  损失函数

使用二分类交叉熵作为损失函数，优化器选择 Adam 优

化器动态调整每个参数的学习率。正例为绿网，负例背景，

采用交叉熵损失函数：

                                                          （6）

                                           （7）

式中：x、y 为输入输出层的特征；i、j 为输出层的索引值；

Nclass 为类别的总数目；tj 为第 j 类的真实类别；yj 为模型输出

预测概率的结果。

2  实验结果

在不同场景下分别与 R-CNN、SDS、FCN 方法进行对

比实验分析：建筑工地场景下结果如表 2 所示，PA 分别提

高 2.9%、5.1%、3.7%，MIoU 分别提高 4.0%、5.2%、3.1%；

施工道路场景下结果如表 3 所示，PA 分别提高 5.8%、4.7%、

7.1%，MIoU 分别提高 9.3%、6.9%、9.3%；组合场景下

结果如表 4 所示，组合场景得分 PA 值 0.916，MIoU 为 0.775，

PA 分别提高 6.2%、6.7%、7.2%，MIoU 分别提高 6.6%、

6.0%、3.9%。

表 2  建筑工地场景下不同检测算法对比

场景 算法 PA MIoU

建筑工地

R-CNN 0.864 0.724

SDS 0.842 0.712

FCN 0.856 0.733

本文 0.893 0.764

表 3  施工道路场景下不同检测算法对比

场景 算法 PA MIoU

施工道路

R-CNN 0.844 0.693

SDS 0.855 0.717

FCN 0.831 0.738

本文 0.902 0.786

表 4  组合场景下不同检测算法综合对比

场景 算法 PA MIoU

建筑工地

+

施工道路

R-CNN 0.854 0.709

SDS 0.849 0.715

FCN 0.844 0.736

本文 0.916 0.775

在建筑工地及施工道路单一场景下，数据单一，无法获

取有效的信息表示，在组合场景下，能获取更丰富绿网信息

表达，有利于绿网区分，因此 PA 值相比单一场景下有提升；

但是组合场景下随着场景变多，无关因素增多，精准率下降，

因此 MIoU 值相比施工场景下有一定下降。

各模型算法识别效果图如图 3 所示：其中场景 1 和场景

2 是在不同飞行高度下无人机拍摄的影像数据，场景 1 是正

在施工建筑工地，场景 2 是已经施工完毕建筑工地，场景 1

中绿网覆盖土地面积是大范围的，场景 2 中绿网分布范围分

散且周围有绿植干扰，绿植的覆盖范围大于绿网，从场景 1

可以看出，相较于其他算法，本文设计网络模型 PA 和 MIoU

识别效果都有提升，但是仍存在不足，在有大范围绿植情况

下，MIoU 值仅为 0.764，表示大范围绿植的存在，对绿网识

别影响较大。场景 3 和场景 4 是无人机在某一段施工道路上

的拍摄影像数据，路段狭长，绿网分布在整个影像的中间位

置，分布比较集中，相比场景 1 和场景 2，PA 和 MIoU 都有

提高。

3  结论

设计了一种基于编解码结构的网构模型对城市施工场

地绿网进行检测，详细介绍了模型的构建原理及方法，并在

建筑工地和施工道路两个不同场景下进行了实验分析，与

R-CNN、SDS、FCN 方法相比，PA 分别提高 6.2%、6.7%、

7.2%，MIoU 分别提高 6.6%、6.0%、3.9%，验证了本文方法

的有效性。虽然本文方法 PA 和 MIoU 都有显著提高，但是

MIoU 最大值 0.775，还有提升空间，后期考虑从插值算法和

数据标注质量两个方面进一步研究。
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图 3  不同场景下各模型算法识别效果图
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