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ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ：一种高效的车道线检测方法

摘要
车道线检测在智能交通领域占有重

要地位，其检测的准确度和速度对于辅
助驾驶以及自动驾驶有重要影响．针对
目前深度学习方法识别车道线精度差、
速度慢的问题，提出了一种高效的车道
线分割方法 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ．首先基于编码和
解码网络原理构建主干网络 Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ，
用于提取车道线特征信息并分割出车道
线；然后使用多尺度空洞卷积特征融合
网络，可以极大地扩充模型的感受野，提
取全局特征信息；最后使用混合注意力
网络获取丰富的车道线特征，并增强与
当前任务相关的信息．实验结果表明：在
ＴｕＳｉｍｐｌｅ 数据集上，该方法检测车道线
的准确率为 ９７􀆰 ６％；在 ＣＵＬａｎｅ 数据集
上，该方法在标准路面的检测准确率达
到 ９２􀆰 ５％，多种路面综合检测准确率为
７５􀆰 ２％．本文提出的 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 车道线检
测方法分割精确度和推理速度优于其他
对比模型，且具有更强的适应性和鲁
棒性．
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０　 引言

　 　 随着人们生活水平的提高，汽车在人们的生活中扮演着越来越

重要的角色，汽车保有量逐年增加，交通事故频发．据统计，２０２０ 年全

年共发生近 １６ 万起交通事故，死亡 ４ 万多人，受伤近 １６ 万人，直接财

产损失超过 １１ 亿元．为了保障行车安全，避免事故发生，衍生出多种

辅助驾驶［１］技术，其中车道线检测是智能驾驶技术中重要的组成部

分．车道线检测的准确度和速度决定了智能驾驶系统的性能．
目前，车道线检测的方法主要分为基于传统的车道线检测方法

和基于深度学习的检测方法．
基于传统的车道线检测方法主要依赖于高度定义化和手工提取

的特征检测车道线．例如：刘源等［２］ 结合车道线边缘的梯度分布和灰

度分布提取特征点提出一种基于边缘特征点聚类的车道线检测算

法，根据车道线特征依次进行特征点聚类和区域聚类，再挑选出最优

点进行拟合；吕侃徽等［３］ 使用改进 Ｈｏｕｇｈ 变换和密度空间聚类提出

了一种稳健的车道线检测算法，将车道线分解成小线段，再分别进行

聚类和检测．传统依赖手工提取特征的车道线检测方法实时性较强，
但是只适用于环境简单、车道线无遮挡、光线较为均匀的结构化道

路，当道路场景复杂时，检测效果往往不能满足要求．
基于深度学习的检测方法通过深度神经网络对图像中的车道线

进行特征提取．例如：ＳＡＤ［４］ 算法使用语义分割和知识蒸馏能够增强

卷积神经网络的特征表达能力，大幅提升分割效果；ＰＩＮｅｔ［５］模型提出

基于关键点的车道线检测，使用较少的参数可以检测任意方向、任意

数量的车道线；ＳＧＮｅｔ［６］ 算法充分利用车道线相关的结构信息，可以

准确描述出车道线并对车道线进行分类和定位．
由于采集设备以及采集环境的不同，采集的道路信息会受到光

照、遮挡以及阴影等因素的影响，进而影响车道线检测的准确度．同
时，采集的道路图像较为复杂，准确有效的检测车道线仍然存在较大

的挑战．本文基于高速公路以及城市内道路结构化的特征，提出一种

基于 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 的高效的车道线检测算法，其流程如图 １ 所示．该算

法主要由编解码网络、混合注意力网络、多尺度空洞卷积融合网络组

成．首先使用编码网络提取结构化道路的车道线特征，同时通过混合

注意力网络增强车道线特征信息，然后通过多尺度空洞卷积融合网

络扩大模型的感受野，最后使用解码网络恢复图像至原图大小，实现



　 　 　 　了车道线的检测．本方法能够实现端到端的车道线

检测，能够满足实时性的要求．

图 １　 总体算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 相关工作

近年来深度学习在各个领域有广泛应用，深度

神经网络在车道线检测领域也取得了很好的效果．
本文主要以 Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ 为主干网络对图像特征进行信

息提取和恢复、使用多尺度空洞卷积特征融合网络

增大整个网络的感受野、使用混合注意力网络增强

本任务相关的特征．
１）主干网络：主干网络的主要功能是尽可能多地

提取特征信息．目前图像分割中使用的主干网络主要

以编码⁃解码器为主，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋［７］ 的编码模块为带

有空洞卷积的 ＤＣＮＮ，其后为带有空洞卷积的金字塔

池化模块，并引入解码模块将低级信息与高级信息进

行融合．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［８］通过增加网络宽度、深度以及图

像分辨率提升网络的性能，通过复合模型扩张方法并

结合神经网络搜索技术决定增加的数量．上述网络对

于特征提取比较准确，但是参数量较大导致推理速度

较慢．本文提出一种轻量级的主干网络，具有更少的参

数同时保持较高的准确度和速度．
２）多尺度空洞卷积特征融合网络：神经网络的

感受野大小对于大尺度对象的检测和分割具有重要

影响．在早期的神经网络中通过增加网络的深度来

增大感受野，ＶＧＧＮｅｔ［９］通过增加网络层数增大网络

的感受野，使其在图像相关任务中取得比较好的

效果．
３）混合注意力网络：近年来注意力机制［１０］ 经常

作为一种插件应用在神经网络中，并且对网络的训练

效果有显著的提升．注意力机制主要有空间域注意力、
通道域注意力、混合域注意力等． ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ［１１］ 在

ＳＥＮｅｔ［１２］的基础上提出一种新的通道注意力机制，它
在增加通道之间的交互、降低复杂度的同时保持性能．
ＥＰＳＡＮｅｔ［１３］是一种新的高效金字塔注意力分割模块

（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｓｐｌｉｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＰＳＡ），它可以有效

地提取更细力度的多尺度空间信息，同时可以建立更

长距 离 的 通 道 依 赖 关 系． Ｈｏｕ 等［１４］ 提 出 ＣＡ
（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力机制可以捕获跨通道的

信息，同时能够感知方向信息以及位置信息，使模型

可以更准确地定位目标区域．但是在以上注意力机制

的实现过程中，准确率和效率之间很难达到平衡．
基于以上分析，本文提出一种基于 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ

的高效车道线检测方法．主要贡献如下：
１） 提出一种 ＤＤＣｏｎｖ （ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） 模 块 和 ＤＵＣｏｎｖ （ Ｄｏｕｂｌｅ Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｃｏｎｏｌｕｔｉｏｎ）模块．通过 ＤＤＣｏｎｖ 模块构建 Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ 编
码器，用于提取车道线特征信息；通过下采样减少网

络的运算量；通过 ＤＵＣｏｎｖ 模块建立 Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ 解码

器，用于逐步恢复图像分辨率．
２） 根据车道线的形态特征，提出一种多尺度空

洞卷积特征融合网络 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＤＦＮ），使用并行与串行相

结合的空洞卷积增大网络的感受野，选择合适的空

洞率避免出现网格效应，使网络能够捕捉较大尺度

的特征信息．
３） 针对道路场景图像中含有较多的噪声信息

提出 一 种 混 合 注 意 力 网 络 （ Ｈｙｂｒｉｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＨＡＮ），使用平均池化和最大池化获取全局

位置权重，使用多次卷积得到通道权重，可以增强网

络的性能．

２　 本文方法

２􀆰 １　 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 模型

ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 模型是由主干网络（ Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ）、多
尺度空洞卷积特征融合网络（ＭＤＦＮ）和混合注意力

网络（ＨＡＮ）组成的一种深度卷积神经网络．网络整

体架构如图 ２ 所示，主干网络 Ｌａｎｅ⁃Ｎｅｔ 为编码器⁃解
码器结构，由 ＤＤＣｏｎｖ 和 ＤＵＣｏｎｖ 模块组成，网络中

使用非对称卷积，具备参数量少、运算速度快的特

点，能快速准确地检测出车道线．在主干网络中使用

连续的卷积提取出车道线的特征，最后使用并行的

空洞卷积获取较大尺度的感受野，增加分割的精度，
通过混合注意力网络可以有效增强与当前任务相关

的特征．以上步骤构成了 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 网络，形成了一

个端到端的车道线检测网络．

２􀆰 ２　 ＤＤＣｏｎｖ 网络

目前图像分割研究通常使用更深层的卷积神经

网络来提升模型的性能，网络层数越多，能够提取的

２５５
胡序洋，等．ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ：一种高效的车道线检测方法．
ＨＵ Ｘｕｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌａｎｅ ｌｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．



图 ２　 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

特征就更丰富，但是网络深度增加会导致模型的参

数量增加和计算量的上升，对于车道线分割任务来

说，在保证准确率可行的情况下，实时检测是非常重

要的，更多的网络层数在一定程度上能够提升检测

效果，但是参数量增加会导致检测速度明显下降．为
了平衡网络的速度和准确率，在主干网络中使用非

对称卷积［１５］来降低网络的参数量，加快网络的训练

和推理速度．车道线分割任务相比其他任务来说，特
征更少，ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ 下采样时只保留局部最大值，其
他值均丢弃，步长为 ２ 的标准卷积下采样的结果为

局部特征计算的总和，最后将两种操作结果相加，这
种结合方案可以很好地避免单一下采样丢失过多车

道线特征．
图 ３ 中的 ｘ 为 ＤＤＣｏｎｖ 模块的输入特征，首先特

征信息会依次经过 １×１ 卷积和非对称的 ３×３ 卷积进

行特征提取，这个过程可以表示为

Ｅ０ ＝ Ｃ３×１（Ｃ１×３（Ｃ１×１（ｘ））） ＋ ｘ， （１）
其中， Ｅ０ 表示 ＤＤＣｏｎｖ模块提取的特征信息，Ｃ１×１ 表

示卷积核大小为 １ × １ 的卷积函数，Ｃ３×１和 Ｃ１×３表示

组成非对称卷积的两个函数．为了减少网络的计算

量，在 ＤＤＣｏｎｖ 模块中提取特征之后会进行下采样

操作，这个过程可以表示为

Ｅ１ ＝ Ｃ１×１（（ＣＳ ＝ ２
３×３ （Ｃ１×１（Ｅ０））））） ＋ ＧＭＰ２×２（Ｅ０），

（２）
其中， Ｅ１ 表示ＤＤＣｏｎｖ模块的输出，ＣＳ ＝ ２

３×３ 表示卷积核

大小为 ３×３，步长为 ２ 卷积，ＧＭＰ ２×２表示 ２×２ 的最大

池化．

图 ３　 ＤＤＣｏｎｖ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＤＤＣｏｎｖ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ３　 ＤＵＣｏｎｖ 网络

在图像分割任务中，通常先使用编码网络提取

特征信息并减少图像分辨率，然后使用解码网络在

恢复出原始信息的同时恢复图像大小，但是在特征

提取的过程中会丢失部分信息导致一些特征难以

恢复．ＵｐＳａｍｐｌｅ 直接使用插值的方式扩充特征图，
计算过程较为简单，转置卷积上采样时可以像普通

卷积一样学习参数，恢复出更多的特征．所以本文

采用上述两种上采样方法，尽可能恢复出更多的特

征信息．

图 ４　 ＤＵＣｏｎｖ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＤＵＣｏｎｖ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ４ 中的 ｘ 为输入到 ＤＵＣｏｎｖ 模块的特征，首先

３５５
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特性信息会通过一个 １×１ 卷积和非对称的 ３×３ 卷积，
然后通过并联 ＵｐＳａｍｐｌｉｎｇ２Ｄ 以及 Ｃｏｎｖ２Ｄｔｒａｎｓｐｏｓｅ 来

进行上采样，尽可能恢复出较多的原始特征，最后通

过 １×１ 卷积融合两部分特征信息．这个过程可以表

示为

Ｙ ＝ Ｃ１×１（Ｃ１×３（Ｃ３×１（ＵＰ（ｘ） ＋ ＣＴ（ｘ））））， （３）
式中，ＵＰ（·）表示双线性插值上采样，ＣＴ（·）表示

反卷积，Ｙ 表示 ＤＵＣｏｎｖ 模块的输出．

２􀆰 ４　 多尺度空洞卷积特征融合网络

空洞卷积被广泛应用于语义分割［１６⁃１７］ 任务中，
通过在常规卷积中引入空洞率，使得网络可以任意

增大其感受野．车道线在整个图像中像素比较少，但
跨度较大，表现为细长的形态结构，感受野的大小对

车道线分割来说至关重要，标准卷积有限的感受野

只能感受到局部的车道线特征，使用空洞率为偶数

的组合会导致网格效应，因此本文提出一种多尺度

空洞卷积特征融合网络，通过设置奇数空洞率的串

行卷积块组成空洞卷积层，在避免网格效应的同时

也增强了卷积结果之间的相关性．
图 ５ 中多尺度空洞卷积特征融合网络采用的第

１ 层的空洞率 （ｄ） 为 １，第 ２ 层的空洞率分别为 ２、５、
９和１３，第３层的空洞率分别为７、１３、１９和２５．多尺度

空洞卷积特征融合网络的输入可以定义为 ｘ，高度为

ｈ，宽度为 ｗ，通道数为 ｃ，所以在一次空洞卷积中可

以表 示 为 Ｇｄ ＝ ＰＲｅｌｕ（ＢＮ（Ｃｏｎｖｄ（ｘ）））， 其 中

Ｃｏｎｖｄ（·） 为空洞率 ｄ 的空洞卷积，ＢＮ（·） 为归一化

操作，ＰＲｅｌｕ（·） 为激活函数．Ｇｄ 表示空洞率为 ｄ 的

空洞卷积层．

图 ５　 多尺度空洞卷积特征融合网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｐ１ ＝ Ｇ１（ｘ）， （４）
其中， Ｐ ｉ 为第 ｉ 层的输出，并行空洞卷积第 １ 层空洞

率为 １．
第 ２ 层将第 １ 层卷积的结果和原输入特征相加

再进行空洞率依次为 ２、５、９ 和 １３ 的卷积操作，即

Ｐ２ ＝ Ｇ１３（Ｇ９（Ｇ５（Ｇ２（ｘ ＋ Ｐ１）））） ． （５）
第 ３ 层将第 ２ 层卷积的结果和原输入特征相加

再进行空洞率依次为 ７、１３、１９ 和 ２５ 的卷积操作，即
Ｐ３ ＝ Ｇ２５（Ｇ１９（Ｇ１３（Ｇ７（ｘ ＋ Ｐ２）））） ． （６）
多尺度空洞卷积特征融合网络输出的结果为 ３

个并行层的结果之和．即
Ｐ ＝ Ｐ１ ＋ Ｐ２ ＋ Ｐ３， （７）

其中，Ｐ 为整个多尺度空洞卷积特征融合网络的

输出．

２􀆰 ５　 混合注意力网络

计算机视觉中处理的对象一般包含较多噪声信

息，这些噪声特征会显著降低神经网络［１８］ 模型的性

能．车道线通常处于图像的下半部分，位置相对固

定，空间注意力能关注并有效捕捉到车道线特征信

息．分割车道线要求在提取特征的同时尽可能地捕

捉到全局的特征，建立通道间的依赖关系，以往通道

注意力模块直接将特征图压缩到 １×１×Ｃ 大小，以获

得通道注意力分数，并没有关注通道间的依赖关系．
本文提出一种混合注意力网络通过逐步减少特征维

数，融合通道之间的特征，然后再逐步恢复到原来通

道维数，从而获得通道之间的依赖关系，得到通道注

意力分数，最后与空间注意力结合，最终得到混合注

意力分数．
图 ６ 为混合注意力网络结构．对于原始特征 ｘ 首

先使用全局最大池化和全局平均池化获得空间注意

力得分，然后使用 １ × １ 卷积进行融合．具体为

Ｋ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｃ１×１（ＧＡＰ（ｘ） ＋ ＧＭＰ（ｘ）））， （８）
式中，ＧＭＰ（·）表示全局最大池化，ＧＡＰ（·）表示

全局平均池化，Ｓｏｆｔｍａｘ（·）为 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化函数，
保证所有通道的和为 １．接着使用先下采样再上采样

的方法获取混合注意力分数，即
Ｈ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃ２ｆ

３×３（Ｃ２ｆ
３×３（Ｃ３×３（Ｃ ｆ ／ ２

３×３（Ｃ ｆ ／ ２
３×３（ｘ）））））），

（９）

４５５
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６　 混合注意力网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

式中， Ｃ ｆ ／ ２
３×３表示卷积核大小为３ × ３，输出特征通道数

为原来 １ ／ ２ 的卷积操作，Ｃ２ｆ
３×３表示卷积核大小为 ３ ×

３，输出特征通道数为原来２倍的卷积操作，Ｃ３×３ 表示

卷积核大小为 ３ × ３ 的卷积操作，Ｓｉｇｍｏｉｄ（·） 为

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，保证输出的通道权重值在 ０ ～ １ 之间．
最后联合空间注意力分数和通道注意力分数得到最

终的注意力．即
Ｂ ＝ Ｈ ＋ Ｋ， （１０）

其中，Ｂ 为混合注意力网络的最终输出，通过多种方

式获取特征图的注意力分值，得到鲁棒的加权特征．

２􀆰 ６　 损失函数

对于车道线分割任务来说，车道线像素只占整

幅图像的很小部分区域，所以存在正负样本分布不

均衡的问题．针对这一问题 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 算法选择在

Ｄｉｃｅ 损失函数的监督下进行训练．

Ｌ ＝ １ － ∑
ｋ

ｋ ＝ １

２ｗｋ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｋ，ｉ）ｇ（ｋ，ｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｋ，ｉ） ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｇ（ｋ，ｉ）

， （１１）

式中， Ｎ为像素点的总数，ｋ为类别的总数，在车道线

分割任务中，ｋ 为 ２（车道线和背景） ．Ｐ（ｋ，ｉ） ∈ ［０，
１］ 表示像素点属于车道线的概率；ｇ（ｋ，ｉ） ∈ ｛０，１｝

表示标签值，取 ０ 或者 １．实验中设置 ｗｋ ＝
１
ｋ
．

３　 实验与分析

３􀆰 １　 实验参数设置

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 开发平台训练及测试，使
用 ｐｙｔｈｏｎ 语言实现，选择基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 深

度学习框架对模型进行部署．在模型参数设置方面，
选择 Ａｄａｍ 优化器进行参数优化，损失函数选择

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数，学习率初始值为 ０􀆰 ００１， ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ 设置为 ４．在对模型进行训练时，输入图像大小

调整为 ５１２×５１２ 像素．

３􀆰 ２　 数据集

为了有效验证本文提出的 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 模型，选
取了 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 数据集 （ ｈｔｔｐ：∥ｂｅｎｃｈｍａｒｋ． ｔｕｓｉｍｐｌｅ．
ａｉ）以及 ＣＵＬａｎｅ［１９］ 数据集分别进行训练． ＴｕＳｉｍｐｌｅ
数据集采集的是结构化道路图像，共有 ３ ６２６ 张训练

图片和 ２ ７８２ 张测试图片，数据集中包含的图像类别

有白天不同的时间段、不同的车道数目以及不同的

交通状况．ＣＵＬａｎｅ 数据集共有 １３３ ２３５ 张图片，其中

８８ ８８０ 张图片用作训练，９ ６７５ 张图片用作验证，
３４ ６８０ 张图片用作测试．数据集中共有 ９ 个场景，包
括常规、拥堵、夜间、非结构化、阴影、箭头、强化、弯
道和路口．

３􀆰 ３　 算法评价标准

在语义分割中准确率（Ａ）是模型分割效果经常

使用的评价指标．语义分割中的准确率表示预测正

确的像素点在样本中所占的比例，通常准确率越高

表示模型的分割效果越好．准确率的定义如下：

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

． （１２）

在深度学习中可以使用 Ｆ 值（Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ）判断

模型的优劣， Ｆ 值又被称为 Ｆ１ 分数，它表示的是精

确率（Ｐ） 和召回率（Ｒ） 的加权调和平均，Ｆ１ 分数的

定义如下：

５５５
学报（自然科学版），２０２２，１４（５）：５５１⁃５５８

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５５１⁃５５８



Ｆ１ ＝ （１ ＋ β２） Ｐ × Ｒ
β２（Ｐ ＋ Ｒ）

． （１３）

在 Ｆ１ 的定义中经常将参数 β 设置为 １，Ｆ１ 分数

越高表明模型越优秀． 本文使用准确率、Ｆ１、 速度

（ｆｐｓ）综合评估 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 模型，验证其性能．

３􀆰 ４　 实验结果与分析

图 ７ 为 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 算法在 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 数据集上检

测的效果．在无标线的道路场景下，由于在训练阶段

经过多遍重复性的训练，即使没有车道线信息，根据

归纳性偏好［２０］ 的特点模型推理时会优先假设在合

适的位置存在车道线，借助道路边缘信息辅助在分

割阶段也会分割出较为合理的车道线．对于存在车

辆遮挡的场景中，由于网络能够感受到图像的全局

信息，可以依靠周围车流的走向对车道线进行定位．
从图 ７ 中可以看出，本文方法在各种路况下都能够

准确地检测出车道线，对无标线（图 ７ａ）、阴影（图
７ｂ）、低光照（图 ７ｃ）和有车辆遮挡（图 ７ｄ）情况下的

车道也具备良好的推理效果．

图 ７　 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 数据集结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｎｅ ｌｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ＴｕＳｉｍｐｌｅ

表 １ 为本文模型和其他模型在 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 数据集

上的实验结果，可以看出本文模型的准确率最高，达
到了 ９７􀆰 ６％．并且 ４ 种模型中本文方法检测速度最

快，达到 ３４􀆰 ５ ｆｐｓ．本文方法保持较快的速度和较高

的准确度的原因主要是由于在主干网络中具有较深

表 １　 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 车道线检测准确率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌａｎｅ ｌｉｎｅ ｏｎ ＴｕＳｉｍｐｌｅ

算法 准确率 ／ ％ 单帧速度 ／ （ｍ ／ ｓ） 速度 ／ ｆｐｓ

ＳＣＮＮ［１７］ ９６􀆰 ３ ４２􀆰 ０ ２３􀆰 ８

ＳＡＤ［４］ ９５􀆰 ８ ５０􀆰 ５ １９􀆰 ８

ＰＩＮｅｔ［５］ ９６􀆰 ７ ４０􀆰 ０ ２５􀆰 ０

ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ ９７􀆰 ６ ２９􀆰 ０ ３４􀆰 ５

的卷积，增强了网络的特征提取能力，同时使用非对

称卷积降低参数量和运算量，使网络保持较快的运

行速度．ＳＡＤ 和 ＰＩＮｅｔ 模型由于具有较多的参数导致

在车道线检测的过程中表现较差．在检测准确率和

检测速度上 ＳＣＮＮ 和 ＳＡＤ 并没有产生较大的差距．
基于 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 模型的检测准确度都优于其他模

型，且检测速度较快，可以满足实时性要求．
表 ２ 为各种算法在 ＣＵＬａｎｅ 数据集上的实验结

果，从结果可以看出，除了非结构化路面和路口，本
文算法在其他 ７ 种情况下均取得了较好的效果．非
结构化道路由于路况较为复杂，没有清晰的车道线

和道路边界，道路几何特征较为模糊，受到其他因素

影响较大，网络提取车道线特征与其他情况相比更

为困难．在路口情况下车道线与其他路面有较大的

差别，它含有更多较复杂的车道线，对网络提取特征

的能力要求更高．
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表 ２　 ＣＵＬａｎｅ 车道线检测准确率比较（ＩｏＵ＝０􀆰 ５）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌａｎｅ ｌｉｎｅ ｏｎ ＣＵＬａｎｅ （ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５） ％

方法 常规 拥堵 夜间 非结构化 阴影 箭头 强光 弯道 路口 总和

ＳＣＮＮ［１７］ ９０􀆰 ６ ６９􀆰 ７ ６６􀆰 １ ４３􀆰 １ ６６􀆰 ９ ８４􀆰 １ ５８􀆰 ５ ６４􀆰 ４ ５３􀆰 ２ ７１􀆰 ６

ＳＡＤ［７］ ９０􀆰 １ ６８􀆰 ８ ６６􀆰 ０ ４１􀆰 ６ ６５􀆰 ９ ８４􀆰 ０ ６０􀆰 ２ ６５􀆰 ７ ６５􀆰 ３８ ７０􀆰 ８

ＰＩＮｅｔ［８］ ９０􀆰 ３ ７２􀆰 ３ ６７􀆰 ７ ４９􀆰 ８ ６８􀆰 ４ ８３􀆰 ７ ６６􀆰 ３ ６５􀆰 ６ ７９􀆰 ５６ ７４􀆰 ４

ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ ９２􀆰 ５ ７３􀆰 ８ ６９􀆰 ３ ４７􀆰 ５ ６９􀆰 ８ ８５􀆰 ７ ６７􀆰 ７ ６６􀆰 １ ７６􀆰 ４ ７５􀆰 ２

　 　 为了验证本文方法的有效性，对本文模型进行

消融实验，实验结果如表 ３ 所示，其中 α 表示主干网

络，β 表示混合注意力网络，γ 表示多尺度空洞卷积

特征融合网络．通过实验数据可知，在本文方法中加

入混合注意力网络后可以使模型的准确率（Ａ）提升

１􀆰 １ 个百分点，Ｆ１ 提升 ０􀆰 ５ 个百分点，损失函数（Ｌ）
下降 ０􀆰 ０１６；加入多尺度空洞卷积特征融合网络可以

使模型的 Ａ 提升 １􀆰 ３ 个百分点，Ｆ１ 提升 １􀆰 ０ 个百分

点，Ｌ 下降 ０􀆰 ０１８；加入混合注意力网络和多尺度空

洞卷积特征融合网络可以使模型的 Ａ 提升 ２􀆰 １ 个百

分点，Ｆ１ 提升 １􀆰 １ 个百分点，Ｌ 下降 ０􀆰 ０３．综上所述，
本文提出的混合注意力网络可以在一定程度上使模

型更加关注与当前任务相关的特性信息，提升网络

的检测性能；提出的多尺度空洞卷积特征融合网络

可以有效提升模型的感受野，增加图像分割的准

确率．

表 ３　 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ 消融实验

Ｔａｂｌｅ ３　 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 α β γ Ａ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ Ｌ

ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ

􀳫 ９５􀆰 ５ ８５􀆰 ２ ０􀆰 ２１７

􀳫 􀳫 ９６􀆰 ６ ８５􀆰 ７ ０􀆰 ２０１

􀳫 􀳫 ９６􀆰 ８ ８６􀆰 ２ ０􀆰 １９９

􀳫 􀳫 􀳫 ９７􀆰 ６ ８６􀆰 ３ ０􀆰 １８７

４　 结论

本文针对车道线检测方法准确率不足以及速度

较慢的问题，提出了一种高效的车道线检测算法

ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ．首先主干网络中使用非对称卷积可以有

效减少网络参数量，快速提取车道线特征信息；使用

空洞卷积扩大网络的感受野；通过注意力网络增强

特定特征信息．在公开基准数据集上进行实验，验证

了本文算法的有效性．本文算法中增加了很多注意

力网络模块导致网络训练过程中参数的增加，将会

相应地增加训练和推理时间，因此在后续的研究工

作中，在不影响网络性能的前提下将进一步优化网

络，提升模型检测效率．
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