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［摘要］ 地下矿道可行驶区域检测是地下矿山自动驾驶系统的关键感知技术，然而地下矿道光照强度低、工况

复杂的特点给该任务带来极大挑战。鉴于此，本文提出一种地下矿道可行驶区域检测算法。首先，为解决地下矿道

细节退化导致图像特征难以提取的问题，提出一种双分支特征提取骨干网络；然后，针对地下矿道可行驶区域检测

不完整问题，提出一种自适应多尺度空间空洞池化金字塔特征增强模块；最后，为解决地下矿道边界提取不准确的

问题，设计一种双分支通道注意力机制融合模块。在自制矿道可行驶区域数据集上进行实验，相较于 Deeplabv3+、

UNet、DDRNet-23、PIDNet，本文算法取得最佳效果，在 MIoU 分数上分别提升 2. 07、2. 39、1. 87、1. 92 个百分点，在

mAcc 分数上分别提升 1. 78、2. 45、1. 84、1. 86。本文算法已成功应用于地下无人驾驶矿车，验证了其在真实矿道场

景下的有效性。
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［Abstract］  The detection of free space in underground mine tunnels is the key sensing technology for under⁃
ground mining autonomous driving systems. However， the characteristics of low illumination and complex working 
environment inside the tunnels bring great challenges to this task. In view of this， in this paper an algorithm for de⁃
tecting free space in underground mine tunnels is proposed. Firstly， a dual-branch feature extraction backbone net⁃
work is proposed to solve the problem of difficulty in extracting image features caused by the degradation of tunnel 
details. Secondly， for the problem of incomplete detection of drivable areas in underground mining tunnels， an adap⁃
tive multi-scale atrous spatial pyramid pooling feature enhancement module is proposed. Finally， a dual-branch 
channel attention mechanism fusion module is developed to solve the problem of inaccurate boundary extraction in 
the underground mine tunnels. The experiments are conducted on a self-made dataset specifically designed for un⁃
derground mine tunnels. The results show that the proposed algorithm surpasses other existing methods such as Dee⁃
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plabv3+， UNet， DDRNet-23， and PIDNet， with an increase of 2.07， 2.39， 1.87， and 1.92 percentage points in 
terms of MIoU scores， and 1.78， 2.45， 1.84， and 1.86 in terms of mAcc scores， respectively. The effectiveness of 
the proposed algorithm has been validated through its successful application in real mine tunnel scenarios， particu⁃
larly for underground mining autonomous driving vehicles.

Keywords：autonomous driving； unmanned mine truck； free space detection； semantic 
segmentation

前言

随着我国国民经济由高速增长阶段转向高质量

发展阶段，煤炭需求增速放缓、产能过剩以及煤炭工

业结构性调整等问题凸显，智慧矿山的智能生产模

式和轻资产运营方式将成为传统矿山行业的突破口。

在智慧矿山构建的过程中，地下无人矿车是重

要的一环。无人矿车的应用能够减少人员进入危险

区域，降低事故风险，且无人矿车能够全天候连续作

业，有效提高生产效率。

可行驶区域检测在地下无人驾驶中扮演关键角

色，通过精准感知车辆可安全行驶的区域，可以为路

径生成提供参考，保障车辆运行安全。

在可行驶区域检测领域，相机是最常用的传感

器，较于激光雷达，价格便宜，且可以提供高分辨率

的影像信息。因此本文提出基于相机的地下矿道可

行驶区域检测方法，用语义分割的方法给图像中的

每个像素分配可行驶区域和背景的类标签，实现对

地下矿道图像的分析和解释。

随 着 深 度 学 习 的 发 展 ，从 全 卷 积 网 络（fully 
convolutional networks，FCN）［1］开始，深度学习方法

在语义分割领域逐渐占据主导地位。深度学习方法

用于语义分割主要可以分成两个阶段。

第 1 阶段主要关注模型准确性，通过堆叠大量

深层的卷积神经网络或 Transformer 结构，取得很高

精度。Unet［2-4］使用编码器和解码器结构，并引入跳

跃连接，在图像分割等领域取得广泛应用。Poudel
等［5］调整网络结构，所提出模型能够在嵌入式设备

上进行高效计算。Chen 等［6-9］系列通过在网络中集

成具有不同膨胀率的扩张卷积，扩大感受野，实现对

先 前 工 作 的 巨 大 改 进 。 金 字 塔 场 景 解 析 网 络

（pyramid scene parsing network， PSPNet）［10］引入金字

塔模块来解析多尺度上下文信息。Strudel 等［11］提出

基于 Transformer 模型的语义分割方法，该方法在第

一层和整个网络中建模全局上下文，以帮助解决图

像分割中个别图像块的歧义。Cheng 等 ［12］将语义分

割和全景分割任务统一为掩码分类问题，简化语义

和全景分割任务。Zhao 等［13］利用预训练的文本到图

像扩散模型提供视觉感知任务中的语义信息，表现

出显著的效果。

在第 2 个阶段，为兼顾实时性，研究人员付出了

大量努力来重新设计网络架构，这一阶段工作可以

概括为轻量级编码解码器和多分支网络。Paszke
等［14］通过采用轻量级解码器并在早期阶段对特征图

进行下采样，大大提高推理速度。Howard 等［15-17］系

列用深度可分离卷积代替传统卷积，降低整体模型

复杂度。Gamal 等［18］采用移动端主干网络［19-20］，结合

信道混洗和组卷积，以降低计算成本。Yu 等［21］提出

一种双分支网络架构，该架构包含两个具有不同深

度的分支，用于上下文嵌入和细节解析。然后，基于

该架构的一些方法被提出，以提高其表示能力和降

低模型复杂性。Pan 等 ［22］引入双边连接，以增强上

下文和细节分支之间的信息交换，达到实时语义分

割的优秀结果。Xu 等［23］借鉴自动化工程领域的 PID
（proportional integral derivative）概念，并提出一种三

分支网络架构，并利用边界来监督上下文和详细特

征的融合。

尽管现有算法在许多任务已取得很好效果，但

矿道可行驶区域检测依然面临以下问题：

（1）地下矿道工况复杂，且光照强度低会导致图

像特征退化，而这些语义分割模型大多针对城市道

路设计，无法有效提取矿道特征。

（2）地下矿道可行驶区域和背景相似度高，且空

间信息难以获取，上述模型容易将可行驶区域内部

的像素点识别为背景，导致可行驶区域内部检测不

完整。

（3）地下矿道中墙壁和道路之间并无明显的分

界线，在道路和墙壁的边界处，这些方法会出现严重

失真问题。

针对上述问题，本文提出以下解决方案：

（1）提出一种轻量化双分支特征提取骨干网络，
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提高网络特征提取能力；

（2）提出一种自适应多尺度空间空洞池化金字

塔特征增强网络，对两个分支的特征进行增强，使得

网络能够充分理解地下矿道可行驶区域与背景的

区别；

（3）设计一种双分支通道注意力机制融合模块，

实现高低分辨率两条通道边界信息的特征融合。

为验证本文方法，在矿道可行驶区域数据集进

行实验。结果显示，在所有模型中，本文提出的模型

取得最高精度。

1　矿道可行驶区域检测方法设计

1. 1　框架概览

地下矿道光照条件差、工况复杂，可行驶区域和

背景相似度高，墙壁与道路分界不明显，现有分割方

法无法准确区分。鉴于此，提出一种基于双分支特

征融合的地下矿道可行驶区域实时检测网络（real-
time dural-branch fusion network for detection of free 
space in mining tunnels，DDMNet）。整体框架如图 1
所示，由特征提取模块、特征融合增强模块以及掩码

构建模块组成。

特征提取模块采用轻量化双分支融合骨干网络

（mobile dual-branch fusion network，MDFNet）进行特

征提取。特征融合增强模块采用自适应多尺度空间

空洞池化金字塔（self-adaption atrous spatial pyramid 
pooling module，SAPPM）和双分支通道注意力融合模

块（dual branch saptial feature attention fusion module，

DBFAM）进行特征增强和融合。掩码构建模块使用

一个简单分割头和损失函数实现可行驶区域检测下

游任务。

1. 2　轻量化双分支融合骨干特征提取网络

1. 2. 1　轻量化双分支融合网络架构

地下矿道光照条件差、工况复杂，使得特征细节

退化，难以提取。为此，本文提出一种轻量化双分支

融合骨干网络 MDFNet，以增强特征提取能力。

MDFNet 架构如图 1 左侧紫色方框内所示，由高

分辨率特征分支和低分辨率特征分支组成。高分辨

率分支的输入特征图大小为图像的 1/8，能够提供丰

富的矿道场景语义信息。低分辨率分支的输入特征

图大小为图像的 1/16，能够提供地下矿道边界空间

引导信息。

1. 2. 2　网络模块细节

MDFNet 算法的细节如表 1 所示。首先在主干

分支采用多个顺序倒残差模块对原始特征图进行 8
倍下采样；然后使用普通 bottleneck block 对低分辨

率分支进行下采样，使用大卷积核 bottleneck block
对高分辨率分支进行特征提取；分支间使用 DBFAM
模块进行双向特征融合；最后在每个分支的末尾添

加一个 bottleneck block，同时使用 SAPPM 进行多尺

度特征聚合。

MDFNet 中使用的 Inverted Residual Block 是一

种常见模块结构，具体如图 2（a）所示。使用 1×1 卷

积增加通道数，通过分组卷积减少参数量，可以将计

算量降低到普通卷积的 1/8~1/9。

MDFNet 还采用大量 Bottleneck Block［24］结构，具

体如图 2（c）所示。该结构通过 1×1 的卷积减少通道

数，然后使用 3×3 的卷积核进行特征提取，最后再使

注: 图中的 DBFAM 均属于特征融合模块，为使流程图看起来清晰，故未将所有 DBFAM 放入特征融合模块所在红色方框。

图 1　DDMNet 框架图
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用 1×1 的卷积核来调整通道数。同时，该结构还引

入残差连接，以缓解梯度消失问题。残差学习的计

算公式为

y = F ( x，W i ) + x （1）
式中：F ( x，W i ) 是权重为 W i 的残差映射输出；x 是残

差模块的输入；y 是残差模块的输出。

较大卷积核可以增加感受野范围，基于此，本文

对 Bottleneck Block 进行改进，如图 2（b）所示。使用

11×11 卷积核替代 3×3 卷积核，将通道数量缩减为原

来的 1/16，以平衡参数量。将该模块应用在高分辨

率分支，以提高模型对全局信息的感知能力。

1. 3　自适应多尺度空间空洞池化金字塔结构

如图 3（a）所示，在地下矿道可行驶区域检测任

务中，经常出现可行驶区域内部检测不完整的现象，

造成该现象的原因有：

（1）低照度场景下，地下矿道背景与可行驶区域

特征相似，不易区分；

（2）网络没有充分学习到可行驶区域的空间位

置信息。

多尺度特征信息的融合可以增强模型提取到的

特征，并使模型学习到空间位置信息，解决内部检测

不完整问题。鉴于此，基于特征金字塔［25］，针对两个

分 支 设 计 了 自 适 应 多 尺 度 空 间 空 洞 池 化 金 字 塔

（self-adaption atrous spatial pyramid pooling module，

SAPPM），如图 4 所示，其计算公式为

yi = ì
í
î

C1 × 1 ( x )，                                                    i = 1
C3 × 3 (U (C1 × 1 (Pi，k，p ) ) + yi - 1 )，  1 < i ≤ n

（2）
式中：C1 × 1 表示 1×1 卷积；C3 × 3 表示 3×3 卷积操作；

U 代表上采样；Pi，k 代表第 i 个分支池化核为 k 的最大

池化；p 表示池化的填充大小，默认 p = (k/2) + 1；

yi 表示第 i 个分支输出。

低分辨率分支通过一个 1×1 卷积映射作为残差

连接通道，采用步长分别为 1、2、4、0，池化核大小分别

表 1　MDFNet 结构参数

层名

L1
L2
L3
L4

L5

L6

输出特征图尺寸（H×W×C）

128×128×128
64×64×256
32×32×64

16×16×128
DBFAM

8×8×256
DBFAM

4×4×384
SAPPM-L

DBFAM

32×32×64

32×32×96

32×32×128
SAPPM-H

网络层主要结构

Inverted Residual Block×1，stride=2
Inverted Residual Block×1，stride=2

Inverted Residual Block×4
bottleneck block×2

DBFAM 模块×1
bottleneck block×2

DBFAM 模块×1
bottleneck block×2

SAPPM-L×1
DBFAM

大核 bottleneck block×2

大核 bottleneck block×2

bottleneck block×2
SAPPM-H×1

图 2　MDFNet 基本模块
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为1、3、5和全局的最大池化，生成不同大小的特征图，

最后将所有特征图拼接并压缩回原始通道数量，称为

SAPPM-L。由于高分辨率分支的特征图尺度更大，因

此自适应地调整卷积核大小，计算过程与 SAPPM-L
相同，称为 SPAPPM-H。具体参数详见表 2。

1. 4　双分支通道注意力融合模块

如图 3（b）所示，在地下矿道可行驶区域检测任

务中，经常出现边界不清晰现象，其原因是可行驶区

域边界与背景分界不明显。

双分支网络的低分辨率分支可以捕获边界的高

层次语义特征以提供空间引导，高分辨率分支则保

留局部细节特征以防止边界细节丢失，融合两个分

支后的特征同时具备细节特征和高层语义特征，有

助于解决边界不清晰问题。

为此，基于通道注意力机制［26］，设计一种双分支

通 道 注 意 力 融 合 模 块（dual branch saptial feature 
attention fusion module，DBFAM），实现两个分支间的

特征融合，如图 5 所示，包括分支内特征融合、高到

低融合和低到高融合 3 个部分。

分支内特征融合指对每个分支内的特征图进行

融合。使用 1×1 卷积核降低通道数，然后使用 3×3
的卷积核进行特征提取，然后使用 1×1 卷积核将通

道数还原，同时伴随一个通道注意力残差连接。

如图 5 所示，高到低融合将高分辨率分支特征

融合进低分辨率特征分支。通过步幅为 2 的 3×3 卷

积核进行下采样，然后再逐点相加。而低到高融合

则是将低分辨率分支特征融合进高分辨率特征分

支。先通过 1×1 卷积压缩通道，然后通过双线性插

值进行上采样，最后再逐点相加，其计算公式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y low = R ( )y′high + Mc1( )C ( )x1

yhigh = R ( )y′low + Mc2( )C ( )x2
（3）

式中：y low 表示低分辨率分支融合高分辨率特征后的

输出；R 表示 Relu 激活函数；y′high 表示高分辨率融合

之前的中间值；yhigh 表示高分辨率分支融合低分辨率

特征后的输出；x1 和 x2 分别表示两个分支的输入；

C 表示卷积操作；Mc1 和 Mc2 分别代表两个分支的通

道注意力；y′low 表示低分辨率通道融合之前的中间值。

通道注意力结构如图 6 所示。将卷积后的特征

图与其自身再经空间卷积后获得的 1×1×C 特征图相

乘，该 1×1×C 特征图包含全局信息，它便是通道注意

力，其计算公式为

图 3　可行驶区域检测常见问题

图 4　SAPPM 结构图

表 2　SAPPM 详细结构

方法

SAPPM-L
SAPPM-H

池化核大小

［1，1，3，5，global］
［1，5，9，13，global］

填充

［0，1，2，4，0］
［0，2，4，6，0］

步长

［1，1，2，4，global］
［1，1，2，4，global］

图 5　DBFAM 结构图
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Mc(F ) = σ (MLP (AugPool (F ) + MaxPool (F ) ) )

（4）
式中：σ 表示 sigmoid 激活函数；M c(F )表示最后的一

维通道注意力权值矩阵。

1. 5　分割掩码头部设计

1. 5. 1　分割头设计

分割头结构如图 7 所示。首先使用 3×3 卷积对

上一层特征图进行特征提取，然后再使用 1×1 大小

的卷积核将特征图的通道数调整为 2（可行驶区域

与背景），通过双线性插值对特征图进行上采样，得

到最终预测图。

1. 5. 2　损失函数设计

如图 1 所示，在高分辨率分支和低分辨率分支

末 尾 引 入 两 个 辅 助 损 失 函 数 ，主 损 失 函 数 位 于

DBFAM 模块之后。训练时，启用两个辅助分支，测

试时只使用主分支预测。总训练损失计算如下：

L f = LM + αL low + βLhigh （5）
式中：L 代表 OhemCrossEntropy［27］损失函数；L f 代表

总损失；LM 代表主分支损失；α 代表低分辨率分支损

失权重；L low 代表低分辨率分支损失；β 代表高分辨率

分支损失权重；Lhigh 代表高分辨率分支损失。

在本文中，由于背景区域远大于可行驶区域，负

类样本远多于正类样本，数据分布不均衡。为此，采用

OhemCrossEntropyLoss 作为损失函数，以选择具有较

高损失值的困难样本进行梯度更新，定义如下：

OCELoss = - 1
N ∑

i = 1

N
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

log ( )pi ，               yi = 1
log (1 - pi )，        yi = 0
0，                          其他

（6）

式 中 ：OCELoss 表 示 OhemCrossEntropyLoss 损 失 函

数；N 表示批次；pi 为模型预测目标类的概率；yi 为真

实标签。

2　实验验证

2. 1　矿道可行驶区域数据集

利用如图 8 所示的无人矿货车前视相机在湖北

省某地下矿区长约10 km的地下矿道采集图像98 030
帧。经筛选，保留 3 000 帧质量较高的图片，使用

labelme 工具进行像素级标注，分为可行驶区域和背

景区域两个类别。按照 7∶1∶2 的比例随机将数据划

分为训练集、验证集和测试集。

如图 9 和图 10 所示，将测试集分为困难版本

（test-hard）和常规版本（test-normal）。将困难版本

（test-hard）分为雾气、低照明强度、噪声光、渗水及

图 6　通道注意力结构图

图 7　分割头设计

图 8　数据采集所采用的无人实验车

图 9　矿道可行驶区域数据集困难版本
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水坑 4 类状况。将常规版本分为长直道、会车区域、 弯道、斜坡、上料卸料区 5 类工况。

2. 2　实验配置及性能评估指标

2. 2. 1　实验环境配置及超参数设置

本文实验运行在 Windows 11 操作系统的计算

机上，使用一块 Nvidia RTX Laptop 4060 8GB 显卡对

提出的语义分割模型以及主流语义分割模型进行训

练 。 采 用 PyTorch 深 度 学 习 框 架 ，CUDA 版 本 为

12. 0，PyTorch 版本为 1. 11. 0。使用 SGD 优化器，学

习率采用多项式衰减策略，学习率计算公式为

lr = max ( )lr_initial × (1 - it
itmax

) power，lr_min （7）
式中：lr 表示学习率；lr_initial 代表初始学习率，设为

0. 01；lr_min 表示最小学习率，设为 0. 000 1；power 表示

衰减幂，设为 0. 9；it 表示迭代次数，设为 60 000。批

次大小设为 8，采用混合精度训练器，模型输入图像

原始尺寸为 256×256，采用随机缩放、随机裁剪等数

据增强策略。

2. 2. 2　性能评估指标

本实验采用平均交并比（mean intersection over 
union，MIoU）、类均准确率（mean accuracy，mAcc）、每

秒帧数（frame per second，FPS）、参数量（Params）和

每秒浮点操作数（floating-point operations per second，

FLOPs）对模型进行量化评价。MIoU 和 mAcc 综合

体现检测精度；FPS 体现检测速度；Params 与 FLOPs
体现模型规模，对训练耗时与处理速度产生影响。

MIoU、mAcc 和 FPS 计算如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

MIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k TP
TP + FN + FP

mAcc = 1
k + 1 ∑

i = 0

k TP
TP + FP

FPS = Frames
Time

（8）

式中：k 表示数据集类别数目；TP 表示预测正确的像

素正样本数；FN 为预测错误的像素负样本数；FP 为

预测错误的像素正样本数；Frames 为总检测帧数；

Time 为总检测时间。

2. 3　对比实验设计

2. 3. 1　常规环境下模型精度对比

将本文所提算法与 Fast-SCNN、Deeplabv3plus-
R18、Deeplabv3plus-R50、UNet3+ FCN、MobileNetv3+
ASPP、DDRNet-23、PIDNet-S 等先进方法在矿道可

行驶区域数据集常规版本上进行比较，结果如表 3
所示。

本文算法在 MIoU 和 mAcc 两个指标上分别取得

96. 10% 和 98. 09% 的分数，表现最佳，相较目前最先

进的方法分别提高 1. 87 和 1. 78 个百分点。

本节对所有对比方法输出结果进行可视化，结

果 如 图 11 所 示 。 可 以 看 到 ，在 相 同 的 场 景 下 ，

Deeplabv3plus-R18 和 UNet + FCN 存在右侧边界划

分不精确的问题，而 DDRNet-23 和 PIDNet-S 误将墙

壁划分为可行驶区域，本文提出的 DDMNet 避免了

图 10　矿道可行驶区域数据集常规版本

表 3　常规环境下不同模型精度对比 %
方法

SegNet
Fast-scnn

Deeplabv3+-r18+ FCN
Deeplabv3+-50+ FCN

MobileNetv3+ASPP
UNet + FCN

DDRNet-23
PIDNet-S

DDMNet（ours）

MIoU（normal）
87. 31
93. 21
93. 97
94. 03
93. 57
93. 71
94. 23
94. 18
96. 10

mAcc（normal）
89. 65
95. 65
96. 26
96. 31
95. 89
95. 66
96. 25
96. 23
98. 09
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这些问题，展现更加准确和稳定的结果。

2. 3. 2　极端环境下模型精度对比

地下矿区存在环境光照条件差、噪声光以及水

雾、水坑等特点，为验证算法对这些极端环境的鲁棒

性，本节在测试集困难版本上与其他方法进行比较，

结果如表 4 所示。

本文提出的算法在 MIoU 和 mAcc 两个指标上分

别取得 93. 30% 和 95. 22% 的分数，相较于目前最先

进的方法，分别提高 1. 98 和 2. 08 个百分点。

同时，本节在矿道可行驶区域数据集的困难版

本测试集进行输出可视化，结果如图 12 所示。在噪

声光、雾气、水坑影响下，模型给出和真实标签几乎

一致的预测。在低照度下，可以观察到模型较为准

确地给出了可行驶区域的预测，但在近处区域与真

实值有微小偏差。

综上所述，矿道中的一些极端复杂环境，如雾气

会对可行驶区域的检测造成轻微影响，但模型总体

上表现出很强的鲁棒性。

2. 3. 3　不同工况下模型精度对比

将测试集划分为长直道、会车区域、弯道、斜坡、

上料卸料区 5 类工况，对模型效果进行测试。测试

结果如表 5 所示，在各工况下，模型均能取得 93. 78%
以上 MIoU 分数以及 94. 83% 以上的 mAcc 分数。

表 5　不同工况下的分割精度 %
工况

长直道

弯道

斜坡

会车区域

上料卸料区

MIoU（hard）
96. 94
95. 68
96. 17
95. 30
93. 78

mAcc（hard）
98. 64
97. 74
96. 21
95. 42
94. 83

图 11　常规环境下不同模型输出可视化结果

表 4　极端环境下不同模型分割精度 %
方法

SegNet
Fast-scnn

Deeplabv3+-r18+ FCN
Deeplabv3+-50+ FCN

MobileNetv3+ASPP
UNet + FCN

DDRNet-23
PIDNet-S

DDMNet（ours）

MIoU（hard）
82. 11
86. 41
89. 88
90. 83
89. 14
89. 67
91. 32
91. 04
93. 30

mAcc（hard）
84. 81
89. 23
91. 86
92. 15
91. 29
91. 85
93. 10
93. 14
95. 22

图 12　常规版本测试集和困难版本分割可视化结果
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不同工况的模型输出如图 13 所示，可以看到，

在不同工况下，模型均表现良好，并无明显差异。综

上，本文提出的模型在各类工况下均具有很好的稳

定性。

2. 3. 4　模型推理性能对比

本节对模型的 Float、Param 和 FPS 与主流方法

进行对比。实验结果如表 6 所示。模型针对井下检

测任务的实时性和轻量化设计，使得模型的参数量

控制在 15M 之内，在所有方法中，模型的参数量并非

最低，但合理的分支结构设计使得模型运算并行性

更好，在未使用任何 GPU 加速设备的情况下，模型

在检测速度指标 FPS 上取得 12. 24 的分数，仅次于

轻量化网络结构 MobileNetv3+ASPP。综上，模型在

速度和精度上取得最佳平衡效果。

2. 4　消融实验设计

为验证所提改进方法的有效性，以 DDRNet 为

基准方法，设计以下 4 组消融实验。

（1）MDFNet：使 用 MDFNet 骨 干 网 络 代 替

DDRNet 骨干网络。

（2）MDFNet+SAPPM：在实验 1 基础上使用本文

提出的 SAPPM 代替 DDRNet 原有特征增强模块。

（3）MDFNet+DBFAM：在实验 1 基础上引入本文

提出的 DBFAM 模块。

（4）MDFNet+SAPPM+DBFAM：在实验 1 基础上

使用本文提出的 SAPPM 代替 DDRNet 原有特征增强

模块，且引入本文提出的 DBFAM 模块。

消 融 实 验 结 果 如 表 7 所 示 ，消 融 实 验 1 仅 将

DDRNet 骨干网络更换为 MDFNet，MIoU 提升 1. 02
个百分点，FPS 提升 0. 68。这表明，相较于 DDRNet，
MDFNet 骨干网络设计能够有效提取地下矿道特征，

且计算速度略有提升。

根据消融实验 2 和消融实验 3，MDFNet+SAPPM
与 MDFNet+DBFAM 的两两组合分别使 MIoU 提升

图 13　不同工况下模型输出可视化结果

表 6　模型推理性能对比结果

方法

SegNet
Fast-scnn

Deeplabv3+-r18+ FCN
Deeplabv3+-50+ FCN

MobileNetv3+ASPP
UNet + FCN

DDRNet-23
PIDNet-S

DDMNet（ours）

Float
2. 860G
0. 232G

13. 565G
44. 121G

3. 487G
50. 738G

1. 14G
1. 821G
1. 731G

Param
29. 5M

1. 4M
12. 3M
41. 2M

4. 4M
30. 0M
20. 1M

7. 6M
14. 6M

FPS
4. 22

11. 84
10. 71

5. 39
14. 67

9. 33
11. 72

8. 08
12. 24
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0. 35 和 0. 24 个百分点，FPS 下降 0. 08 和 0. 20。可见

特征增强网络 SAPPM 的设计使得模型能够从多尺

度理解深层特征图的空间语义信息，从而减少网络

检测不完整问题。双分支通道注意力融合模块的设

计使模型实现高分辨率和低分辨率两个通道特征的

自适应融合，从而提高边界处像素识别的准确率。

且 SAPPM 和 DBFAM 的设计未对模型推理速度造成

太大影响。

根 据 消 融 实 验 4，在 MDFNet 基 础 之 上 引 入

SAPPM 与 DBFAM 的组合之后，模型 MIoU 提升 0. 75
个 百 分 点 ，这 个 增 幅 大 于 单 独 引 入 SAPPM 与

DBFAM 的 MIoU 增幅之和，可见 SAPPM 与 DBFAM
的组合会有相互促进作用。

2. 5　可行驶区域检测实车验证

2. 5. 1　不同工况下的实车验证

为测试模型在实际矿道的通用性，利用如图 8
所示的新能源无人矿货车在地下矿区未曾采集过数

据的路径段使用车身前置固定位相机进行可行驶区

域实车检测。

不同工况下的实际检测结果如图 14 所示。上

坡和弯道路段车速为 8 km/h，直道和会车路段车速

为 15 km/h。可以看出，在实际地下矿道，即使训练

数据集不包含该路径段，本文的算法仍能够准确地

检测出可行驶区域。

总的来说，地下矿山的地下矿道环境和工况类

似，而本研究的数据集涵盖了长直道、弯道、上下坡、

会车区域、上料区、卸料区各类工况和极端环境，因

此基于本文数据集训练出来的模型，在矿山场景具

有良好通用性。

2. 5. 2　不同车速下的实车验证

地下矿区自动驾驶车速通常保持在 8~20 km/h
之间。为验证本文算法是否满足矿下自动驾驶车速

要求，在 3 个不同的路径段，分别以 10、15、20 km/h
的速度展开实车验证，实际检测结果如图 15 所示。

在不同车速下，模型均能稳定检测出可行驶区域，满

足目前矿下的自动驾驶需求。

3　结论

针对地下矿道可行驶区域检测中由于光照强度

低、工况复杂而造成的不准确问题，提出一种基于语

义分割的矿道可行驶区域实时检测网络。在真实地

下矿道场景下，本文制作地下矿道可行驶区域数据

集，并进行实车验证。结果表明，本文提出的网络模

型达到最高的精度，具备良好的鲁棒性和泛化能力。

然而，在光照强度低、大雾等极端复杂场景下，观察

到模型的检测精度会有一定下降，带来未知风险。

因此，未来的工作将着重于从极端环境的角度优化

模型算法，以进一步提高模型的鲁棒性和可靠性。
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