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摘　 要:为了解决传统图像处理方法在阴影、夜晚等复杂场景下车道线检测实时性和准确性难以兼顾的问题,提出了一种基于

特征融合与行锚点分类的车道线快速检测算法,以适应实时交通场景的需求。 在图像预处理阶段,将图像划分为网格状的行锚

点,将车道线检测转化为行锚点分类问题,显著降低计算量。 车道线检测网络采用 ResNet-18 作为骨干网络,并引入聚合模块

增强上下文特征提取,提升车道线结构信息捕捉能力;结合特征金字塔网络(FPN)进行多尺度特征融合,实现车道线局部特征

与全局特征的互补;此外,引入含 ASPP 模块的辅助分割分支,进一步优化车道线检测精度。 在公开数据集 TuSimple 和 CULane
上进行实验,TuSimple 数据集上的精确度达到 96. 16%,运行耗时仅为 3. 2

 

ms;CULane 数据集上取得了 70. 3%的 F1 分数,帧率

达到 310
 

fps。 实验结果表明,所提方法在保证检测精度的同时,显著提高了检测速度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

difficulty
 

in
 

balancing
 

real-time
 

and
 

accuracy
 

of
 

lane
 

detection
 

in
 

complex
 

scenes
 

such
 

as
 

shadows
 

and
 

nights
 

using
 

traditional
 

image
 

processing
 

methods,
 

a
 

fast
 

lane
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

and
 

anchor
 

point
 

classification
 

is
 

proposed
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

real-time
 

traffic
 

scenes.
 

In
 

the
 

image
 

preprocessing
 

stage,
 

the
 

image
 

is
 

divided
 

into
 

grid
 

like
 

row
 

anchors,
 

and
 

lane
 

detection
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

row
 

anchor
 

classification
 

problem,
 

significantly
 

reducing
 

computational
 

complexity.
 

The
 

lane
 

detection
 

network
 

adopts
 

ResNet-18
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

introduces
 

an
 

aggregation
 

module
 

to
 

enhance
 

context
 

feature
 

extraction
 

and
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

lane
 

structure
 

information.
 

Combining
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( FPN)
 

to
 

achieve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

complement
 

local
 

and
 

global
 

features
 

of
 

lane
 

markings.
 

In
 

addition,
 

an
 

auxiliary
 

segmentation
 

branch
 

with
 

ASPP
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

further
 

optimize
 

the
 

accuracy
 

of
 

lane
 

detection.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

TuSimple
 

and
 

CULane,
 

and
 

the
 

accuracy
 

on
 

the
 

TuSimple
 

dataset
 

reached
 

96. 16%,
 

with
 

a
 

running
 

time
 

of
 

only
 

3. 2
 

ms;
 

Obtained
 

70. 3%
 

F1
 

score
 

and
 

FPS
 

of
 

310
 

fps
 

on
 

the
 

CULane
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

detection
 

speed
 

while
 

ensuring
 

detection
 

accuracy.
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feature
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network
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0　 引　 言

　 　 近年来,智能驾驶技术已成为交通安全研究的前沿

热点。 其中,视觉目标识别技术在汽车安全辅助驾驶系

统(advanced
 

driver
 

assistance
 

system,
 

ADAS)中扮演着至

关重要的角色。 车道线作为车辆行驶过程中至关重要的

视觉参考信息,其检测精度与检测速度直接决定了车辆

辅助驾驶系统的性能表现。 尤其在城市快速路、高速公

路等高动态交通环境下,系统若不能在极短时间内完成

高精度的车道线检测,将极易造成路径偏移、误判甚至引

发安全事故。 因此,兼顾车道线检测的实时性与准确性

具有重要意义。
目前车道线检测方法主要分为基于图像处理的传统

方法和基于深度学习的方法两种。 基于图像处理的传统

方法主要是通过获取车道线的颜色、纹理等特征[1] ,并基

于参数对车道曲线进行建模拟合。 Xu 等[2] 利用 HSL 颜

色空间实现车道线检测,吕侃徽等[3] 结合 Hough 变换与

密度空间聚类,实现车道线的检测。 PolyLaneNet[4] 采用

多项式回归问题,实现了高效率的车道线检测。 这类方

法一般是根据车道线的颜色、纹理等视觉线索进行检测,
这些方法在简单场景中表现良好,但在复杂的实际交通

环境中,容易受到遮挡、阴影等因素的影响,传统方法的

检测效果显著降低。
目前基于深度学习的车道线检测方法包括两类,一

类是基于分类的方法,另一类是基于分割的方法。 基于

分类的方法是将图像划分为可学习的块或单元,然后将

车道线检测任务转换为对每个单元进行逐行分类的任

务。 Qin 等[5] 在图像上使用大区域的行表示车道线并在

一定程度上解决了检测速度的问题,但在精度方面存在

不足。 朱娟等[6] 通过引入注意力机制和扩大感受野的方

式来处理复杂的道路场景,但模型检测精度不佳。
基于分割的方法是将车道线检测视为语义分割任

务,采用逐像素预测的方式将车道线区域从背景中分离。
Zheng 等[7] 提出了实时特征聚合模块 RESA ( recurrent

 

feature-shift
 

aggregator),该模块利用周期性切片使网络能

够聚集全局特征,提高性能。 Pan 等[8] 利用带有消息传

递机制,提出空间卷积神经网络( spatial
 

CNN,SCNN) 方

法来改善车道线检测中的空间关系,取得了不错的检测

精度。 潘玉恒等[9] 提出的 ResNeXt 方法通过引入生成式

对抗网络,增强了模型分类能力。 郑剑等[10] 提出 MRFP
模块和 CTI 模块用于解决特征提取尺度单一等问题,但
面对复杂场景时其精度有所欠缺。 Neven 等[11] 将车道线

检测任务看作为逐像素分割任务,尽管在保证了一定精

度,但在检测速度上存在不足。 蒯晓等[12] 利用多分支结

构和跳跃连接结构实现跨层特征的融合,但在检测速度

方面有所欠缺。 Liu 等[13] 采用基于条件卷积的车道检测

方法,并提出了递归实例模块,以应对复杂结构的车道线

处理。 Hou 等[14] 提出了一种自注意力蒸馏方法 SAD,来
进一步利用上下文的语义信息,但由于其像素级的处理,
计算量较大,不能较好地满足实时性要求。

为满足车道线检测实时性和准确性的双重要求,本
文提出一种基于特征融合与行锚点分类的车道线快速检

测算法。 首先,将图像划分为网格状的行锚点,用行锚点

表示车道线,将车道线检测任务转化为行锚点分类任务。
与逐像素分割方法相比,这种方法有效地减少了计算量。
同时,行锚点的划分是在整个图像上进行的,拥有更大的

感受野,保留了更多的全局信息。 车道线检测网络中,为
了增强特征提取,将聚合模块融入骨干网络 ResNet-18
中,提升车道线结构信息捕捉能力;结合特征金字塔网

络(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN) [15] 实现多尺度特征融

合,有效实现车道线局部与全局特征的互补;此外,引入

含空洞空间金字塔池化( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP) [16] 模块的辅助分割分支,进一步优化车道线检测

精度。

1　 基于行锚点的车道线表示

　 　 本文采用行锚点来表示车道线,如图 1 所示,首先进

行图像预处理。 将图像尺寸调整为 288×800,然后对图

像进行网格化处理,先沿高度方向将图像划分为特定数

量的行,再将每一行细分为多个单元格,每个单元格即为

一个行锚点。

图 1　 行锚点分类示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

anchor
 

point
 

classification

在网格化过程中,假设图像中包含车道线的条数为

C ,图像尺寸为 H × W,划分的行数量为 h,每一行中划分

的行锚点数量为 w。 在网格化过程中,满足条件 h ≪ H,
w ≪ W。 同时,为了高效处理车道线信息,本文在每一行

中预设了一个标识锚点,用于判断该行中是否包含车道
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线信息。 本文车道线表示方法的计算量为 C×h×(w
 

+
 

1),逐像素分割方法的计算量为 C×H×W,与逐像素分割

的方法相比,本文方法的计算量显著降低。 同时,本文中

行锚点划分是在整个图像上进行的,拥有更大的感受野,
包含更多全局信息。

图像经过网格化处理后,图像中的车道线信息也会

包含在行锚点中,车道线检测就可以看作为对预定义的

行锚点进行分类,并选择出包含车道线信息的行锚点。
行锚点分类是逐行进行的,具体步骤是识别每一行中包

含车道线信息的行锚点,将同属于一条车道线的锚点合

并为一个整体。 如果同一行的行锚点中包含多条车道线

信息,则对行锚点进行进一步分类,将同属一条车道线的

锚点归为一类。 图 1 中,左侧车道线的行锚点归为一类,
右侧车道线的行锚点归为一类,对于不包含车道线信息

的行,该行的标识锚点会被设置为特定的值,表示该行的

锚点中不含车道线信息。 通过这种车道线的表示方式,
能够显著减少计算量,提高车道线检测速度。

2　 车道线检测网络

　 　 车道线检测网络是以轻量化的 ResNet-18 作为骨干

网络,并在此基础上融入其他功能模块,构建出的复合型

网络结构。 同时,为了加强骨干网络的特征提取能力,在
ResNet-18 的基础上引入聚合模块,以增强上下文特征提

取,提升车道线结构信息捕捉能力。 车道线检测网络结

构如图 2 所示。 原始图像输入网络之前,首先对其进行

预处理操作,将图像划分为由多个行锚点组成的网格结

构。 通过这种方式,将车道线检测任务从逐像素点的分

类问题转化为行锚点的分类问题,显著降低了计算复

杂度。

图 2　 车道线检测网络结构

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

lane
 

line
 

detection
 

network

　 　 图像预处理完成后,由骨干网络提取出图像中不同

层级的车道线特征,ResNet-18 四个不同层级残差块输出

的特征形状分别为 64× 72 × 200、128 × 36 × 100、256 × 18 ×
50、512×9 × 25。 随后将多个不同层级的特征信息输入

FPN,进行多尺度特征融合,生成 3 个不同层级的多尺度

特征。 在网络的后续处理阶段,FPN 输出的多尺度特征

被用于两个分支任务,分别为辅助分割分支和分类检测

分支。 在辅助分割中,FPN 生成的 3 个不同层级的多尺

度特征分别经过 ASPP 模块处理,处理后的多尺度特征

被整合拼接,生成分割结果。 该分支的主要目的是通过

引入辅助分割损失,在训练阶段优化整体网络性能,从而

提升对车道线的感知能力,为主任务的分类检测提供有

效指导。 辅助分割仅在训练阶段启用,在推理阶段禁用,
以避免额外计算开销对检测速度的影响。 通过这种设

计,辅助分割在训练时对主任务起到间接增强作用,不影

响推理时的效率与结果。
在分类检测分支,利用两个全连接层处理 FPN 最深

层的特征输出并调整维度,生成最终的检测结果。 整体

的网络结构通过高效的特征提取与多尺度信息融合,实
现对车道线的检测。
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2. 1　 聚合模块
 

　 　 在车道线检测任务中,由于车道线是细长而连续的

结构,同时依赖局部纹理和全局形状,全层特征可以捕获

抽象语义信息(如车道线整体走向),局部特征保留局部

纹理和边缘信息。 传统的 ResNet 作为骨干网络虽然能

够逐层提取特征,但 ResNet 的各级残差块之间是直接堆

叠拼接的,各级残差块之间缺少特征交互,导致传统的

ResNet 在捕捉全局上下文信息和多尺度语义细节方面存

在一定局限。 为此,本文提出聚合模块,并将其融入到

ResNet 中,以加强不同层级特征之间的融合与传递。 在

聚合模块中将前一级的局部特征与后一级的全局特征进

行拼接再卷积,可以让网络同时利用全局上下文信息和

局部细节,提高车道检测的精度。
同时,为了在保证检测速度的前提下控制网络参数

量,本文所提出的聚合模块设计注重简洁性,以 ResNet-
18 第 1 个层级下采样后的输出和第 2 个层级输出为例,
聚合模块结构如图 3 所示。 前一个层级特征首先进行下

采样调整尺寸大小,便于后续进行通道维度的拼接。 聚

合模块首先通过 concat 操作将当前层级与上一层级下采

样后的特征沿通道维度进行拼接,形成一个更大的特征

图。 拼接后的特征图包含来自不同层次的全局信息和细

节信息,使得特征表达更加丰富。 接着,经过一个 1×1 的

卷积操作进行特征融合,以平衡不同层次特征的贡献,并
生成新的特征图。 该新特征图不仅显式地保留了车道线

的全局结构信息,还为后续的车道线检测任务提供了更

加细致且多样化的特征表示。

图 3　 聚合模块

Fig. 3　 Aggregation
 

module

2. 2　 特征金字塔网络

　 　 全局特征的提取对于捕捉车道线整体结构信息、理
解目标之间的上下文关系具有重要意义。 FPN 通过自顶

向下的特征融合策略,有效整合不同层级的语义与细节

信息,显著增强了模型对全局特征的建模能力,尤其在多

尺度目标检测任务中表现突出。
为提升车道线检测网络对全局特征的提取能力以及

多尺度目标的检测效果,本文在网络结构中引入了 FPN。
由图 2 可见,FPN 接收来自骨干网络后 3 个层级的特征

图作为输入,首先通过横向连接对各层特征进行通道压

缩,以减少计算开销并保证特征一致性。 随后,FPN 采用

自顶向下的特征融合策略,从高层特征开始逐层上采样,
并与相应的低层特征逐元素相加,实现多尺度信息的有

效整合。 在本文的网络结构中,FPN 输出的特征既被用

于辅助分割分支,也被直接传递到分类检测分支,提高了

分类与分割的性能。
2. 3　 辅助分割

　 　 由图 2 可知,车道线检测网络中设置了辅助分割分

支,该分支接收来自 FPN 的 3 个不同尺度的特征图。 为

了增强特征表达能力,分别对这 3 组特征引入 ASPP 模

块进行多尺度上下文信息提取。 随后,将处理后的特征

进行拼接整合,生成最终的辅助分割输出。 最终辅助分

割输出会与分割标签进行比较,并得到辅助分割损失,在
训练阶段优化整体网络性能。

ASPP 是一种结合了空洞卷积的多尺度特征提取模

块,通过在多个分支中使用不同膨胀率的空洞卷积实现

了感受野的扩大,并将输出进行融合得到最终输出,从而

实现多尺度上下文信息的提取。
ASPP 模块结构如图 4 所示,该模块对输入的特征图

应用多个空洞卷积及全局平均池化操作,每个空洞卷积

具有不同的膨胀率。 空洞卷积通过扩展卷积核的感受

野,能够有效地捕捉到车道线的轮廓、形态等信息。 随

后,将不同膨胀率的卷积结果和全局平均池化的结果通

过拼接进行特征融合,形成一个多尺度的特征表示。 多

尺度特征融合使得网络可以在不同层次上同时考虑全局

与局部信息,增强了模型对车道线形态变化的敏感性。
融合后的特征图通过一个 1×1 卷积进行降维,得到最终

输出。 ASPP 模块的多尺度设计能够在不同尺度下精细

地捕捉车道线局部的细节变化。 通过这种方式,辅助分

割网络的精度得到了提升,从而进一步提高了主网络对

车道线的检测能力。
2. 4　 损失函数

　 　 损失函数由分割损失和分类损失两部分组成。 分割

损失用于衡量辅助分割分支生成的分割结果与分割标签

之间的差异,其计算公式如下:
Lseg = LCE(Spred,Sgt) (1)

式中:LCE 表示标准交叉熵损失函数;Spred 为辅助分割分

支的预测结果;Sgt 为对应的分割标签。
分类损失用于衡量分类检测分支生成的检测结果与

分类标签之间的差异,其计算公式如下:
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图 4　 ASPP 模块

Fig. 4　 ASPP
 

module

Lcls = LBCE(Lpred,Lgt) (2)
式中:LBCE 表示二进制交叉熵损失函数;Lpred 为分类检测

　 　 　

分支的预测结果;Lgt 为对应的分类标签。 总损失函数计

算公式为:
L total = Lseg + Lcls (3)

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设置

　 　 1)数据集

实验使用两个公开的车道线检测数据集:CULane 和

TuSimple。 CULane 数据集由 133
 

235 张图像组成,其中

包含了 9 种不同的场景,该数据集采集于乡镇道路和城

市道路。 TuSimple 是在光照稳定条件下采集的美国高速

公路场景数据集,其中包含了 6
 

408 张图像。 关于两个

数据集的详情如表 1 所示。

表 1　 数据集详情

Table
 

1　 Dataset
 

details
数据集 图像总数 训练集 验证集 测试集 分辨率 车道数 环境 场景

CULane 133
 

235 88
 

880 9
 

675 34
 

680 1
 

640×590 ≤4 9 城区和高速公路

TuSimple 6
 

408 3
 

268 358 2
 

782 1
 

280×720 ≤5 1 高速公路

　 　 2)实验环境及参数设置

本文实验在 NVIDIA
 

3090
 

GPU 上进行,操作系统为

Ubuntu18. 04,使用 PyTorch 深度学习框架。 CULane 数据

集使用 SGD 优化器,基础学习率设置为 0. 1,权重衰减率

为 0. 000
 

1,batch-size 设置为 32,训练 50 轮。
TuSimple 数据集使用基础学习率为 0. 000

 

5 的 Adam
优化器,权重衰减率为 0. 000

 

1,batch-size 设置为 64,训
练 100 轮。 由于数据集中图像分辨率不同,数据集中行

锚点参数设置有所差异。 对于 CULane 数据集,图像高度

方向被划分为 18 行,每一行划分为 200 个行锚点;对于

TuSimple 数据集,图像高度方向被划分为 56 行,每一行

细分为 100 个行锚点。
3)评价指标

对于 CULane 和 TuSimple 两个数据集,官方的评价

指标是不同的。 CULane 数据集的评价指标是 F1 分数。
F1 分数是一种用于衡量模型性能的指标,综合了精确

率(precision)和召回率( recall)。 F1 分数具体计算公式

如式(4)。 TuSimple 数据集的官方评价指标是准确率

(Acc),Acc 的计算公式如式(5)所示。

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(4)

Acc =
∑ clip

Cclip

∑ clip
Sclip

(5)

式中:Cclip 是正确预测的车道点数量;Sclip 是数据集标签

中的总数量。
3. 2　 消融实验

　 　 为了验证车道线检测网络中各个模块的有效性,本
文在 CULane 数据集上进行消融实验。 在 ResNet-18 的

基础上,逐步引入聚合模块、FPN 以及辅助分割,以验证

各个模块对整体性能提升的有效性。 消融实验结果如表

2 所示,仅使用基础模型时,模型的 F1 分数为 68. 2%。
加入聚合模块后,模型 F1 分数提升至 69. 1%,这表明聚

合模块在增强特征提取能力方面起到了积极作用。 进一

步引入 FPN 后,模型的 F1 分数提高至 69. 8%,这说明

FPN 提升多尺度特征融合的能力对于车道线检测任务有

良好的效果。 辅助分割的引入将模型 F1 分数提高至

70. 3%,这表明辅助分割分支的引入能够在训练阶段优

化整体网络性能。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Dataset
 

details
ResNet-18 聚合模块 FPN 辅助分割 F1 / %

√ 68. 2
√ √ 69. 1
√ √ √ 69. 8
√ √ √ √ 70. 3

3. 3　 对比实验

　 　 为评估模型性能,本文在 CULane 和 TuSimple 两个
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公开数据集上与车道线检测领域中具有代表性的先进方

法进行对比实验。
　 　 由于 TuSimple 数据集在光照稳定条件下采集且数

据集中的交通场景相对简单,目前的车道线检测模型在

该数据集上普遍能够实现较高精度的检测,因此不同方

法之间的准确率差异不大。 如表 3 所示,本文方法在

TuSimple 数据集上的检测耗时仅为 3. 2
 

ms,是表 3 中最

优的,且准确率为 96. 16%,在所有对比方法中处于较高

水平,DAMLaP-Net 方法在准确率上表现最佳,达到了

96. 46%。 本文方法的准确率与 DAMLaP-Net 方法仅相

差 0. 3%。 然而,AMLaP-Net 方法的运行耗时为 12. 7
 

ms,
约为本文方法的 4 倍,本文方法具有明显的速度优势。
本文方法在 TuSimple 数据集上展现出优异的综合性能,
不仅准确率超过了 96%,而且在运行时间上具有显著的

优势。

表 3　 TuSimple 数据集性能对比结果

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

TuSimple
方法 Acc / % 运行时间 / ms

Res34-Seg[16] 92. 84 50. 5
PolyLaneNet[4] 93. 36 6. 1

Res34-LaneATT[17] 95. 63 5. 9
Res18-UFLD[5] 95. 81 3. 2

DAMLaP-Net[18] 96. 46 12. 7
LaneNet[11] 96. 38 19

Res18-UFSA-LD[19] 96. 03 7. 3
SGRNeXt[9] 95. 7 18. 6

MVTLane-S[20] 95. 65 6. 4
LkLaneNet[21] 95. 94 7. 9
EL-GAN[22] 96. 39 >100

本文 96. 16 3. 2

　 　 在 CULane 数据集上的实验结果如表 4 所示。
CULane 数据集中共包含了 9 个不同的道路场景正常

(Normal)、拥堵( Crowed)、夜晚( Night)、遮挡( No-line)、
阴影( Shadow)、箭头 ( Arrow)、强光 ( Dazzlelight)、弯道

(Curve)、路口( Crossroad),其中 Crossroad 场景并未标注

真实的车道线,因而仅采用假正例( FP) 作为评价指标,
该指标越低越好。 其余 8 个场景的评价指标均为 F1 分

数,该指标高越好。 本文方法在 CULane 数据集上取得了

70. 3%的 F1 分数位居前列。 相较于使用分割的 Res50-
seg 方法, 本文方法的 F1 分数高出 3. 6%, 显著优于

Res50-seg 方法。 F1 分数最高的是 SCNN 方法,其分数为

71. 6%,比本文方法高出 1. 3%。 此外, Res34-SAD 和

SAD 方法的 F1 分数略高于本文方法,而其他方法的 F1
分数均低于本文方法。 处理速度方面,本文方法的帧率

达到了 311
 

fps,仅略低于 Res18-UFLD 方法的 322 帧,但
本文方法 F1 分数比 Res18-UFLD 方法提升了 1. 9%。
SCNN 方法虽然 F1 分数达到了 71. 6%,是表中最高,但
其帧率仅为 7. 5

 

fps,处理速度远低于本文方法,相差超过

40 倍。 Res34-SAD 的帧率为 19. 8
 

fps, SAD 的帧率为

74. 6
 

fps,均远低于本文方法。 综上所述,本文方法综合

性能最佳,兼顾了实时性与准确性。
3. 4　 可视化结果分析

　 　 本文方法可视化结果如图 5 所示,CULane 数据集涵

盖的 9 种复杂场景下的车道线检测效果。 图 5 中,在无

干扰的正常场景下,车道线检测准确;而在拥挤、夜晚、阴
影、强光和路口等复杂环境下,检测结果同样准确。 此

外,对于左右两侧存在车辆遮挡的情况,方法依然能够稳

定检测到车道线。 在带有箭头标识的场景中,本文方法

成功检测出车道线,未出现误检。 在弯道场景中,整体检

测效果较好。 但由于行锚点采用网格状表示,在弯道幅

度较大的区域,行锚点对车道线的整体刻画精度有所降

低,导致检测准确性略有下降。 本文方法在上述复杂场

景中展现出优秀的性能,能够实现车道线的准确检测。

表 4　 CULane 数据集性能对比结果

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

CULane
Category Res50-seg[16] Res34-SAD[13] SAD[13] SCNN[8] FD-50[23] Res18-UFLD[5] Res18-UFSA-LD[19] 本文

Normal 87. 4 89. 9 90. 1 90. 6 85. 9 87. 7 89. 1 89. 5
Crowed 64. 1 68. 5 68. 8 69. 7 63. 6 66. 0 69. 6 68. 8
Night 60. 6 64. 6 66. 6 66. 1 57. 8 62. 1 65. 3 64. 1

No-line 38. 1 42. 2 41. 6 43. 4 40. 6 40. 2 38. 4 40. 7
Shadow 60. 7 67. 7 65. 9 66. 9 59. 9 62. 8 68. 9 60. 4
Arrow 79. 0 83. 8 84 84. 1 79. 4 81. 0 84. 4 83. 9

Dazzlelight 54. 1 59. 9 60. 2 58. 5 57. 0 58. 4 57. 3 58. 3
Curve 59. 8 66. 0 65. 7 64. 4 65. 2 57. 9 59. 1 58. 4

Crossroad 2
 

505 1
 

960 1
 

998 1
 

999 7
 

013 1
 

743 2
 

218 1
 

809
Total 66. 7 70. 7 70. 8 71. 6 — 68. 4 70. 2 70. 3

帧率 / fps — 19. 8 74. 6 7. 5 — 322 143 311
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图 5　 可视化结果

Fig. 5　 Visualization
 

results

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于特征融合与行锚点分类的车道

线快速检测算法,旨在满足车道线检测实时性和准确性

的双重要求。 该方法通过将图像细分为网格形状的行锚

点,将车道线检测任务转化为对行锚点分类,从而显著降

低了计算复杂度并提升了检测速度。 为了进一步增强网

络的性能,在模型中引入了聚合模块,以提升特征提取的

能力。 通过集成 FPN,本文方法在处理多尺度信息方面

展现出了良好的能力。 此外,在辅助分割网络中融入了

ASPP 模块,有效扩大了网络的感受野,提升了辅助分割

的精度,进而促进了主网络检测精度的整体提升。 本文

在 CULane 和 TuSimple 两个公开数据集上进行实验,结
果表明,本文方法在保证检测精度的同时,显著提升了检

测速度。 然而,在面对转弯幅度较大的弯道场景时,检测

结果仍有提升空间。 未来工作将致力于优化模型在弯道

场景的检测精度,进一步增强其在多样化和复杂交通环

境下的鲁棒性。
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