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摘　 要:精准的车道线信息对于自动驾驶系统中的路径规划和决策模块至关重要。 为实现高精度的车道线检测,将车道线细长

且结构连续的特点作为先验信息,提出一种先验引导的多尺度车道线检测网络。 该网络以 Resnet-18 作为主干特征提取结构,
在不同阶段引入门控融合模块,有效抑制了冗余信息传播,提高了跨层信息交互效率。 针对车道线细长、连续、跨越大范围空间

的特点,在 FPN 网络中引入了大核注意力机制,显著扩大感受野,增强网络对不同尺度车道线的感知能力。 在检测头部分,结
合了车道先验和全局特征,有效解决了仅依赖局部像素难以准确识别车道线的问题。 此外,设计辅助分割分支并采用交叉熵损

失函数,以优化参数更新过程,增强模型在细粒度特征上的表达能力。 实验表明,在 TuSimple 数据集上精确度达到 96. 96%;
CULane 数据集上取得了 80. 1%的 F1 分数,该方法在复杂场景能够实现了高精度的车道线检测,且在现有的车道线检测方法中

展现出很强的竞争力。
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Abstract:
 

Accurate
 

lane
 

line
 

information
 

is
 

crucial
 

for
 

path
 

planning
 

and
 

decision-making
 

modules
 

in
 

autonomous
 

driving
 

systems.
 

To
 

achieve
 

high-precision
 

lane
 

detection,
 

this
 

paper
 

leverages
 

the
 

inherent
 

characteristics
 

of
 

lane
 

lines—being
 

slender
 

and
 

structurally
 

continuous—as
 

prior
 

knowledge,
 

proposing
 

a
 

lane-prior
 

guided
 

multi-scale
 

lane
 

detection
 

network.
 

The
 

network
 

employs
 

ResNet-18
 

as
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

structure.
 

Gated
 

fusion
 

modules
 

are
 

introduced
 

at
 

different
 

stages
 

to
 

effectively
 

suppress
 

redundant
 

information
 

propagation
 

and
 

enhance
 

cross-layer
 

information
 

interaction
 

efficiency.
 

Addressing
 

the
 

slender,
 

continuous,
 

and
 

spatially
 

extensive
 

nature
 

of
 

lane
 

lines,
 

a
 

large
 

kernel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(FPN),
 

significantly
 

expanding
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

strengthening
 

the
 

network’s
 

perception
 

capability
 

for
 

lane
 

lines
 

across
 

different
 

scales.
 

In
 

the
 

detection
 

head,
 

lane
 

priors
 

are
 

combined
 

with
 

global
 

features,
 

effectively
 

resolving
 

the
 

challenge
 

of
 

accurately
 

identifying
 

lane
 

lines
 

when
 

relying
 

solely
 

on
 

local
 

pixels.
 

Furthermore,
 

an
 

auxiliary
 

segmentation
 

branch
 

is
 

designed,
 

utilizing
 

a
 

cross-entropy
 

loss
 

function
 

to
 

optimize
 

the
 

parameter
 

update
 

process
 

and
 

enhance
 

the
 

model’ s
 

expressive
 

power
 

for
 

fine-grained
 

features.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

TuSimple
 

and
 

CULane
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method:
 

it
 

achieves
 

96. 96%
 

accuracy
 

on
 

the
 

TuSimple
 

dataset
 

and
 

an
 

F1-score
 

of
 

80. 1%
 

on
 

the
 

CULane
 

dataset.
 

The
 

proposed
 

method
 

enables
 

high-precision
 

lane
 

detection
 

in
 

complex
 

scenarios
 

and
 

exhibits
 

strong
 

competitiveness
 

among
 

existing
 

lane
 

detection
 

approaches.
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0　 引　 言

　 　 随着智能交通与自动驾驶技术的迅速发展,车道线

检测作为环境感知的关键环节,受到了广泛关注。 车道

线检测主要任务是从车辆前方的道路图像中准确识别并

定位车道线,为后续的路径规划与车辆控制提供可靠

依据。
目前车道线检测方法主要分为两种:传统的车道线

检测方法和基于深度学习的车道线检测方法。 传统的车

道线检测方法依赖于颜色、纹理等低层视觉特征,通过参

数化模型对车道线的几何形态进行建模与拟合,从而实

现车道线的提取与定位。 范晖等[1] 基于参数预测算子进

行车道建模,并结合 Kalman 滤波器进行跟踪优化,提升

了车道线检测的准确性。 Xu[2]
 

通过引入 HSL 颜色空间,
有效提升了车道线的检测能力;而 PolyLaneNet

 [3]
 

将车道

检测问题建模为多项式回归任务归实现了高效的车道线

检测。 然而,PolyLaneNet 由于上下文信息建模能力的不

足,在面对复杂场景时检测精度较差。 传统的车道线检

测方法在标准道路环境下表现尚可,但在实际复杂道路

中往往效果欠佳。
基于深度学习的车道线检测方法主要包括两类,一

类是基于分类的方法,另一类是基于分割的方法。 基于

分类的车道线检测方法通常将图像划分为若干可学习的

区域或单元,并将检测任务转化为对每个区域逐行进行

分类的问题。 Qin 等[4] 在图像上预设行锚点来表示表示

车道线,将车道线检测任务转化为行锚点分类任务,提升

了检测效率,但在精度方面有所欠缺。 李沐原等[5] 通过

引入 MDFA 模块和 ASPP 模块提高了网络的感受野,增
强了模型对于车道线的感知能力,然而其检测准确率依

旧有限。
基于分割的车道线检测方法通常将该任务建模为

语义分割问题,即通过对每个像素点进行预测的方式

将车道区域从背景中精准区分开。 Pan 等[6] 提出了

SCNN 方法,该方法提出的消息传递机制能够捕获车道

之间的像素空间信息,实现了较高的检测精度。 Zheng
等[7] 提出了一种实时特征聚合模块 RESA,通过周期性

切片机制增强网络对全局特征的聚合能力,从而提升

整体检测性能。 潘玉恒等[8] 引入生成对抗网络以扩充

数据集,并且在 ResNeXt 网络的基础上提出改进,提出

SGRNeXt 网络,提高了检测精度。 Neven 等[9] 将检测过

程视为像素级分割任务,提出包含两个检测分支的

LaneNet 网络,保证了较高的检测精度。 蒯晓等[10] 在编

码部分采用分支结构网络并在其中应用注意力机制,
解码部分使用跳跃连接以实现不同层级的特征融合,
检测精度有一定提高,但在复杂场景下的检测精度仍

有提升空间。 Liu 等[11] 基于条件卷积提出了一种自顶

向下的检测网络 CondLaneNet,有效提升了网络对车道

信息的处理能力。 此外,Hou 等[12] 提出了利用自注意

力机制的蒸馏方法 SAD,进一步增强了网络对车道线

细节信息的捕捉能力。 基于分割的方法往往只是对整

幅图像进行逐像素预测,而没有利用到车道线本身具

有的连续、细长等特点。
本文利用车道线细长且结构连续的特点,将其作为

车道先验信息,以 CLRNet[13] 作为基准模型,提出一种基

于先验引导的多尺度车道线检测网络,来提升车道线在

复杂场景中的检测精度与鲁棒性。 最后,在 TuSimple 和

CULane 数据集上验证了本文方法有效性。
本文提出门控融合模块,将门控融合模块添加到

Resnet-18 中,以加强跨层语义信息交互能力,解决原来

Resnet-18 易造成有用信息被稀释或干扰的问题;在特征

金字塔网络( feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN) [14] 的横向连

接中引入大核注意力,增强网络感受野的同时,提高网络

对车道线的感知能力;设计辅助分割损失函数以提升监

督信号的丰富性,优化模型参数,强化模型在细粒度层面

的表达能力,进一步提高检测精度。

1　 先验引导的多尺度车道线检测网络

1. 1　 车道先验

　 　 车道线具有形状细长且连续的特点,将其作为车道

先验可以帮助网络更好地定位真实车道线位置。 在目标

检测任务中,通常采用矩形框表示检测对象。 然而车道

线结构细长,用矩形框表示车道线容易导致检测精度下

降。 本文使用二维点构成的序列 P 表示车道线, P 的表

达式如式(1)所示。
P = {(x1 + offset1,y1),…,(xN + offsetN,yN)} (1)

式中: N 是采样点数;offsetN 表示第 N 组点上的横坐标偏

移量,每组采样点的纵坐标 y i 是在图像垂直方向进行等

间距采样取得,其表达式如式(2)所示。

y i =
H

N - 1
× i (2)

式中: H 是图像高度。
每个车道先验由网络预测得到,包括 4 个分量:1)前

景和背景的概率;2) 先验车道的长度;3) 起始点坐标

(x0,y0) 和与 x 轴的夹角 θ;4)N个偏移量,即预测点与实

际车道线的水平距离,本文模型中 N 设置为 72,车道先

验与车道线关系如图 1 所示。
1. 2　 网络结构

　 　 本文的检测网络结构如图 2 所示, 整体结构由

Resnet-18、FPN、检测头以及辅助分割 4 部分组成。 主干

网络采用 Resnet-18 进行特征提取,针对深层网络细节特
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图 1　 车道先验与车道线关系

Fig. 1　 Relationship
 

between
 

lane
 

prior
 

and
 

lane
 

line

　 　 　

征弱的问题,本文在 Resnet-18 中加入了门控融合模块将

低层细节特征与高层语义特征融合。 同时,门控融合模

块能够动态调整每层信息的权重,使得网络能够适应多

样化条件下的车道线检测。 此外,为了更好地实现多尺

度特征融合,在特征金字塔网络( FPN)中引入大核注意

力用于增大感受野,增加上下文信息的获取,使得网络能

够更好地获取图像中的含车道线信息。 经过 FPN 融合

后的特征输入到检测头、辅助分割中,以进行车道线检

测。 同时,为保证检测速度,辅助分割仅在训练时使用,
推理时禁用。

图 2　 网络结构

Fig. 2　 Network
 

architecture
 

diagram

1. 3　 门控融合模块

　 　 ResNet 通过引入残差连接,虽然有效缓解了深层网

络梯度消失的问题,然而,ResNet 的各级残差块之间主要

依赖简单的逐层堆叠结构,缺乏显式的特征选择与信息

筛选机制。 这种设计在一定程度上限制了跨层语义信息

的有效交互,导致浅层与深层特征之间存在语义脱节。
此外,简单的逐层堆叠结构的融合过程较为粗糙,易造成

有用信息被稀释或干扰。 在对空间细节和上下文感知能

力要求较高的车道线检测任务中,这种结构性缺陷更加

明显。 针对上述问题,本文在 ResNet 的不同残差层之间

引入了门控融合模块( gated
 

fusion
 

module),用于动态融

合当前层特征与前一层输出,提高车道线上下文信息交

互的有效性。
门控融合模块如图 3 所示。 该模块接受两个特征作

为输入,分别是当前残差层输出 X i 和上一残差层输出

X i -1, 两个特征融合后输出的特征作为下一个残差层的

输入。 X i -1 经过下采样调整尺寸大小与 X i 一致,随后两

个特征使用 1×1 卷积统一通道数,确保可加性。 然后,将
两层特征相加后进行全局平均池化,再通过 1×1 卷积与

Sigmoid 函数生成门控权重,进而对两个输入进行加权融

合。 门控融合的输出如式(3)所示。
Out = Wgate × f(X i -1) + (1 - Wgate) × f(X i) (3)

式中:Wgate 为门控权,如式(4)所示。
Wgate = σ( f(AvgP( f(X i -1) + f(X i)))) (4)

式中: σ 表示 Sigmoid 函数; f(·) 表 示 卷 积 操 作;
AvgP(·) 表示全局平均池化。

改进后的 ResNet 通过引入门控机制,引导网络自适

应地调节前一层特征信息的保留程度,有效抑制了冗余

信息的传播。 同时,该机制促进了浅层结构信息与深层

语义特征之间的协同融合,从而增强了车道线边缘细节
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图 3　 门控融合模块

Fig. 3　 Gated
 

fusion
 

module

的表达能力,提升了网络在车道线检测任务中的特征感

知与定位精度。
1. 4　 大核注意力

　 　 在车道线检测任务中,车道线通常为细长、连续并且

跨越大范围空间的结构,这对网络模型的感受野和多尺

度感知能力提出了更高的要求。 然而,传统 FPN 在处理

这类车道线结构时仍存在局限性。 一方面,FPN 使用较

小的卷积核进行局部感知,导致难以捕捉远距离或连续

结构的上下文信息;另一方面,其多尺度融合方式偏向粗

糙拼接,缺乏更细致的尺度间特征交互,容易在复杂场景

　 　 　

下漏检或误检车道线。
针对上述问题,本文在 FPN 的横向连接中引入了

大核注意力 [ 15] ,其结构如图 4 所示。 大核注意力采

用多个不同尺度的深度可分离卷积 ( 如
 

DConv5 × 5、
7×1、1×7、11×1、1×11、21×1、1×21) 对输入特征进行

方向性与尺度性建模。 这种方式考虑到车道线在图

像中的长度方向延展,显著扩大了空间感受野,能够

同时捕捉到车道线的局部纹理细节与全局连续结构。
同时,模块通过多尺度聚合路径对不同尺度卷积响应

进行融合,并借助通道注意力机制现对关键尺度信息

的选择,这一机制有效提升了模型对不同尺度车道线

的区分与响应能力。 大核注意力处理后的输出表达

式为:

Att = W1(∑
3

i = 0
Mutich i(DConv5×5(X))) (5)

Out = Att☉(W2X) + X (6)
式中: X 为输入特征; W1、W2 为两个线性层; Mutichi i 为
多尺度特征的第 i 个连接结构; Att 为权重通道。
1. 5　 检测头

　 　 在实际道路场景中,车道线常受到光照变化、遮挡等

因素的影响,导致其在图像中出现模糊、中断或不连续的

现象。 这种情况下,仅依赖局部的像素信息往往难以准

确判断某一位置是否属于车道线。 因此,网络模型需要

综合周围区域的语义和上下文特征,做出更准确的判断。
为此,本文利用多个尺度的检测头来进一步学习车道线

的特征,实现车道线的分类和回归任务。

图 4　 大核注意力

Fig. 4　 Large
 

kernel
 

attention

　 　 检测头模块以 FPN 输出的特征映射和车道先验作

为输入。 每个车道先验利用 ROIAlign[16] 获得车道先验

的 ROI 特征,使用双线性插值来计算这些位置在特征图

上的精确值,再对提取到的车道线特征进行 9×9 的卷积

操作,以获取车道线特征像素点附近的像素信息。 然后,
通过 全 连 接 操 作 进 一 步 提 取 预 设 的 车 道 线 特 征

(Xp
 ∈

 

RC×1)。 同时,在检测头模块中还计算了车道先验

与全局特征(X f
 ∈

 

RC×H×W)之间的关系,首先对全局特征

进行尺寸归一化操作,使其与 ROI 特征的尺寸相同,接着

构建 ROI 特征与全局特征之间的注意力矩阵,从而捕捉

局部候选区域与全局上下文之间的语义依赖。 ROI 特征
 

Xp
 与全局特征

 

X f
 之间的注意力矩阵计算公式如下:

W = f(
XT

pX f

C
) (7)

式中: f 是归一化函数 softmax;C 为特征图通道数。 将注

意力矩阵与全局特征图
 

X f
 相乘:
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G = WXT
f (8)

其中,G 反映的是 X f
 对

 

Xp
 的特征加成。 最后,再将

输出 G 添加到 Xp
 上,得到下一层级的车道先验。

1. 6　 辅助分割分支

　 　 辅助分割分支与检测头共享主干网络和颈部网络的

参数,仅在训练阶段引入额外的像素级监督信号,用于引

导特征学习与参数优化。 同时,模型的最终车道线检测

结果完全由检测头生成,辅助分割分支不参与推理阶段

的预测过程。 因此,推理阶段将该分支禁用不会对车道

线检测性能及推理开销产生任何影响。
具体而言,该辅助分割分支以 FPN 输出的 3 个不同

尺度特征图作为输入,通过特征拼接( concatenation)实现

多尺度信息融合,并采用三层卷积结构逐步完成通道压

缩与特征整合,生成像素级分割预测结果,并与分割标签

计算辅助分割损失。 整体结构设计简洁,其参数量仅为

0. 15×10-6,相较于主干网络和检测头的参数规模,该额

外开销可以忽略不计。
CULane 数据集上,辅助分割分支启用与禁用情况下

的显存消耗与训练时长对比如图 5 所示,引入辅助分割

分支 后, 训 练 阶 段 显 存 占 用 由 8
 

266
 

MB 增 加 至

8
 

780
 

MB,额外显存开销约为 514
 

MB;同时,单个 epoch
的训练时长仅由 29

 

min 增至 30
 

min,变化幅度较小。 上

述结果表明,该辅助分割分支在训练阶段带来的额外

计算开销是可控的。

图 5　 辅助分割分支对训练成本的影响

Fig. 5　 The
 

impact
 

of
 

auxiliary
 

segmentation
branches

 

on
 

training
 

cost

1. 7　 损失函数

　 　 基于以上改进,本文网络模型的损失函数为:
L total = wclsLcls + wxytlLxytl + wLIoULLIoU + wsegLseg (9)

式中:wcls、wxytl、wLIoU 和 wseg 为不同损失函数的权重超参

数。 Focal
 

loss 用于区分车道先验是否为真实的车道线,
其计算公式如下:

Lcls =- α t(1 - p t)
γylog(p t) (10)

式中: α t 是平衡正负样本的权重; p t 是预测目标类别的

概率; y 是真实标签; γ 是聚焦参数,用于调节容易分类

样本的损失贡献。

Smooth
 

L1
 

Loss 作为车道先验中起始点坐标、与 x 轴

的夹角、车道线长度的回归损失,用于约束车道线整体几

何形态。 计算公式如下:

Lxytl = 0. 5x2, | x | < 1
| x | - 0. 5, 其他{ (11)

Line
 

IoU
 

Loss 用于约束预测车道线与真实车道线在

整体形状上的一致性。 通过计算预测车道线与真实车道

线之间的交并比来衡量两者之间的相似度,从而优化网

络模型,其计算公式如下:

LLIoU = 1 -
∑

N

i = 1
IL i

∑
N

i = 1
UL i

(12)

式中: IL i 表示两条车道线之间交集部分的长度; UL i 表

示两条车道线之间并集部分的长度。
辅助分割分支使用 Cross

 

Entropy
 

Loss 作为损失函

数,Cross
 

Entropy
 

Loss 用于衡量模型输出的概率分布与

真实标签的概率分布之间的差异,有助于调整网络参数,
提升车道线检测的准确率,其计算公式如下:

Lseg =- ylog( ŷ) - (1 - y)log(1 - ŷ) (13)

式中: y 是真实标签,取值为 0 或 1; ŷ 是模型预测的概

率,取值范围为[0,1]。

2　 实验

2. 1　 数据集

　 　 为评估改进方法, 本文使用两个公开数据 集

TuSimple 和 CULane 进行实验。 TuSimple 是在稳定光照

条件下采集的高速公路场景数据集,数据集中共有 6
 

408
张图像,其中训练集有 3

 

268 张图像,测试集有 2
 

782 张

图像,验证集有 358 张图像,图像分辨率为 1
 

280 × 720;
CULane 数据集中包括了 9 种不同复杂场景,数据集由

133
 

235 张图像组成,其中训练集包含 88
 

880 张图像,测
试集包含 34

 

680 张图像,验证集包含 9
 

675 张图像,图像

分辨率为 1
 

640×590。
2. 2　 实验环境及参数

　 　 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。 TuSimple 数

据集使用基础学习率为 0. 001 的 AdamW 优化器,训练

70 轮。 CULane 数据集使用 AdamW 优化器,基础学习率

设置为 0. 000
 

6,训练 20 轮。
图像输入网络之前,将所有图像的尺寸均调整为

320×800,对调整后的图像采用水平翻转、随机亮度、随机

色调、随机饱和度、运动模糊、中值模糊和仿射变换实现

图像增强。 车道先验采样点数均设置为 72。 权重超参
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数 wcls、wxytl、wLIoU 和 wseg,TuSimple 数据集中分为设置为

2. 0、6. 0、0. 5、1. 0,在 CULane 数据集中分别设置为 2. 0、
2. 0、0. 2、1. 0。 权重设置差异是由于两个数据集差异较

大,CULane 数据集更加复杂。 Smooth
 

L1
 

Loss 主要用于

约束车道线的起始位置、方向角度以及长度参数,对车道

线整体几何形态的建模具有决定性作用。 TuSimple 数据

集场景相对规整、结构简单,车道线几何形态清晰且稳

定,因此适当提高回归损失权重(wxytl
 = 6. 0)有助于强化

几何约束,从而提升检测精度。 相比之下,CULane 数据

集包含大量遮挡、复杂光照等情况,车道线几何形态不完

整且噪声较多,过大的回归权重容易放大局部误差,因此

采用较为温和的权重设置(wxytl = 2. 0)更为合理。
2. 3　 评价指标

　 　 由于数据集差异,TuSimple 和 CULane 的官方评价指

标不同。 TuSimple 的官方评价指标为准确性( Acc),其
计算公式如下:

Acc =
∑ clip

Cclip

∑ clip
Sclip

(14)

式中:Cclip 表示正确预测的车道线点数量;Sclip 表示真实

车道线点数量。 对于 CULane 数据集,官方评价指标为

F1 分数,F1 分数是精确率( precision) 和召回率( recall)
的调和平均,其计算公式如下:

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

Precision = TP
TP + FP

Recall = TP
TP + FN

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(15)

式中:TP 为真阳性;FP 为假阳性;FN 为假阴性。
2. 4　 实验结果

　 　 为评估模型性能,本文在 TuSimple 和 CULane 两个

公开数据集上与车道线检测领域中具有代表性的先进方

法进行了对比实验。

在 TuSimple 数据集上的实验结果如表 1 所示。 该数

据集采集于稳定的光照条件下,并且场景相对单一,因此

不同方法之间的准确率差异较小。 在此数据集上,本文

方法取得了最高的准确率(96. 96%),体现了其在标准条

件下良好的检测性能。 同时,FP 指标是表中最低的。 这

表明,本文方法在保证高准确率的同时,有效减少了误

检,进 一 步 验 证 了 其 车 道 线 检 测 的 精 度 优 势。 与

CLRNet-Res18 相比,本文方法的 FN 略高。 这主要是由

于本文模型在设计上更加侧重于车道线的整体完整性与

结构一致性,在检测过程中对预测结果的判定更为严格。
当面对局部纹理较弱或标注边界不清晰的车道线时,模
型倾向采取更加保守的预测策略,从而在一定程度上导

致 FN 指标的轻微上升。
表 1　 TuSimple

 

数据集上的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

on
 

TuSimple
 

dataset
(%)

方法 Acc FP FN
SCNN[6] 96. 53 6. 17 1. 80

SGRNeXt[8] 95. 7 3. 39 2. 71
CondLaneNet[11] 96. 64 3. 01 8. 82

CLRNet-Res18[13] 96. 64 2. 28 1. 92
LaneATT[17] 95. 59 6. 64 7. 17

ResNet-34[18] 95. 23 6. 40 6. 22
B􀆧zierLaneNet[19] 95. 87 5. 00 3. 40
MVTLane-S[20] 95. 65 3. 5 2. 7

LSCoMer[21] 96. 68 2. 76 3. 20
本文 96. 96 1. 96 2. 24

　 　 在 CULane 数据集上的实验结果如表 2 所示。 该数

据集包含多种复杂场景,其中 Cross 场景以 FP 作为评价

指标,其余 8 个场景均采用 F1 分数进行评估。 由表 2 可

见,本文方法取得 80. 1%的 F1 分数,高于表中所有对比

方法,并且在其中 7 个场景中表现最优。 此外,本文方法

在帧率(FPS)方面也保持较高水平,体现了良好的实时

性。 实验结果充分说明,本文方法在复杂多变的环境下

依然能够实现高精度的车道线检测。

表 2　 CULane 数据集上的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

on
 

CULane
 

dataset
方法 Normal Crowed Dazzle Shadow No-line Arrow Curve Cross Night Total FPS

SCNN[6] 90. 6 69. 7 58. 5 66. 9 43. 4 84. 1 64. 4 1
 

990 66. 1 71. 6 25
CondLaneNet[11] 93. 3 77. 1 71. 1 79. 9 51. 8 89. 8 73. 8 1

 

387 73. 9 78. 7 137
CLRNet-Res18[13] 91. 8 76. 9 71. 1 80. 6 53. 4 87. 8 68. 9 1

 

404 73. 8 78. 9 119
ADNet[15] 92. 9 77. 4 71. 7 79. 1 52. 9 80. 9 70. 6 1

 

499 74. 7 78. 9 62
LaneATT[17] 91. 7 76. 1 69. 4 76. 1 50. 4 86. 2 64. 1 1

 

264 73. 9 77. 1 38
SGNet[22] 92. 1 75. 4 67. 8 74. 3 50. 9 87. 9 69. 6 1

 

373 72. 6 77. 2 98
PINet[23] 90. 3 72. 3 66. 3 68. 4 49. 8 83. 7 65. 2 1

 

427 67. 7 74. 4 25
IANet[24] 90. 0 75. 0 67. 4 74. 4 47. 9 87. 4 72. 4 1

 

425 71. 9 75. 7
本文 93. 7 78. 9 74. 9 81. 6 52. 9 90. 7 71. 6 1

 

066 75. 2 80. 1 103
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　 　 此外,为验证本文方法的工程应用指导价值,本文采

用 FP16 半精度量化与结构化通道剪枝相结合的方式,对
模型进行联合压缩。 在量化过程中,将模型参数与推理

计算精度由 FP32 转换为 FP16;剪枝策略采用基于通道

重要性评估的结构化剪枝,以卷积层输出通道的 L1 范数

作为重要性度量,对主干网络中的通道进行裁剪。 在不

引入任何训练或微调过程的前提下,对压缩后的模型进

行推理评估。 在 CULane 数据集上的实验结果如表 3 所

　 　 　

示。 实验结果表明,尽管模型精度相较原始 FP32 模型存

在一定下降,但整体性能仍保持在可接受范围内,同时模

型的推理效率得到优化,验证了本文方法的工程应用

潜力。
表 3　 量化-剪枝实验

Table
 

3　 Quantization-pruning
 

experiment
模型 F1 / % FPS

原始模型 80. 1 103
量化-剪枝 79. 2 144

图 6　 检测结果可视化

Fig. 6　 Visualization
 

of
 

test
 

results

2. 5　 消融实验

　 　 为验证本文所提出模块的有效性,在 CULane 数据集

上进行了消融实验。
所有实验均采用相同的训练超参数,分别对不同

模块进行组合与对比,以分析各模块对整体性能的影

响。 实验结果如表 4 所示,在基准模型的基础上,单

独引入门控融合模块、大核注意力模块和辅助分割分

支后, 模 型 的 F1 分 数 分 别 提 升 了 0. 8% 、 0. 7% 和

0. 3% ,表明各个模块对性能提升均具有积极作用。
当同时引入上述 3 个模块时,模型的 F1 分数进一步

提升,说明各模块之间具有良好的协同效果。 上述结

果充分验证了本文所提出模块在车道线检测任务中

的有效性,表明所提出的模块有助于提升检测的准确

性与鲁棒性。
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表 4　 消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
基准模型 门控融合模块 大核注意力 辅助分割 F1 / %

√ 78. 9
√ √ 79. 7
√ √ 79. 6
√ √ 79. 2
√ √ √ 79. 9
√ √ √ √ 80. 1

2. 6　 可视化结果

　 　 为了更直观地展示本文方法在车道线检测任务中的

实际效果,本文在 CULane 数据集上对检测结果进行了可

视化。 如图 6 所示,可视化结果展示了本文方法在不同

场景下的车道线检测效果。 可以看出,本文方法在复杂

场景中仍能够准确识别车道线的数量与空间位置,模型

预测结果与真实标注高度吻合。 在 No-line 场景中,箭头

所指位置处 CLRNet-18 检测到的车道线并不完整,存在

漏检现象。 而本文方法漏检现象减少,整体结构连续性

与完整性更优。 可视化结果表明,本文方法在整体检测

性能优于对比方法。

3　 结　 论

　 　 为实现复杂场景下高精度的车道线检测,提出先验

引导的多尺度车道线检测网络。 本文提出的门控融合模

块用于引导网络自适应地调节前一层特征信息的保留程

度,从而有效抑制冗余信息在网络中的传播,提升了特征

表达的质量;在 FPN 中引入大核注意力,有效扩大了网

络的感受野,使网络能够更准确地感知车道线的全局结

构;提出辅助分割分支,通过引入交叉熵损失辅助优化主

干网络的训练过程,从而进一步提升了检测精度。 实验

表明,本文所提出的方法在两个数据集上均取得了优异

的检测性能,在复杂路况下表现出更强的鲁棒性。 未来

的工作将进一步聚焦于模型的轻量化设计与推理速度的

优化,以更好地满足实际道路场景中实时检测的需求。
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