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基于事件驱动的车道线识别算法研究
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摘 要： 动态视觉传感器（Dynamic Vision Sensor，DVS）相比于传统彩色相机有更高的时间分辨率、动态范围，且功

耗更低、带宽更低，在自动驾驶领域有很好的应用前景，因此吸引了越来越多研究者的注意.然而由于事件驱动的数据是

异步的且缺少一种统一的表示形式，在复杂的交通场景下，以车道检测为代表的基于事件驱动数据的交通场景分割任务

难以应用传统的语义分割算法.针对以上问题，本文提出了一种三通道的事件数据编码方式，综合考虑事件数据的时空

特征，将其作为卷积神经网络的输入；提出了一种基于编解码模型的事件数据车道检测算法，在基于事件驱动的车道线

检测数据集DET上，本文方法的mIoU（mean Intersection over Union）达到了58.76%，比基准方法提高了4.4%.
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Abstract： Compared with the traditional color cameras, the dynamic vision sensor, a type of event⁃based sensor, has
higher time resolution, dynamic range, lower power consumption and lower bandwidth requirements. It has good applica⁃
tion prospects in the field of automatic driving, which attracts more and more researchers’ attention. However,
event⁃driven data is asynchronous and lacks a unified representation. At the same time, in the complex traffic scenario, the
traditional semantic segmentation model is difficult to be applied to the event⁃driven data⁃based traffic scene segmentation
task, for instance, the lane detection task. In view of the above problems, our study proposes a three⁃channel encoding
method for event data, which is successfully used as the input of convolution neural network by considering the
spatio⁃temporal characteristics of event data comprehensively. This paper also proposes a lane segmentation algorithm
based on encoding⁃decoding model, which is superior to the traditional event⁃based lane line segmentation. On the DET da⁃
ta set, with mIoU(mean Intersection over Union) as the evaluation index, this paper reaches 58.76%, which is 4.4% higher
than the benchmark.

Key words： event⁃based；convolution neural network；lane detection；encoder⁃decoder model；semantic segmenta⁃
tion；dynamic vision sensor；event representation

1 引言

车道检测任务对于自动驾驶来说十分重要，在过

去的几年里，深度学习技术在该任务上取得较大突

破［1］. 但是这些方法普遍都是为彩色相机拍摄的逐帧

图片专门设计的，一定程度上限制了车道线检测算法

在更复杂的城市环境中的表现 . 为了解决这些问题，动

态视觉传感器受到了越来越多的关注 . 动态视觉传感

器是受人类视网膜原理的启发而设计的一种神经拟态
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视觉传感器，这种相机通过事件驱动的方式来捕捉场

景中的动态变化 . 与传统相机相比，动态视觉传感器具

有很多优势：拥有更高的时间分辨率，可以在微秒级时

间捕捉事件；拥有非常高的动态范围，可以在复杂多变

的光照环境下稳定的采集信息；拥有更低的功耗，同时

对带宽要求更低 .
事件驱动的数据表达方式相比于传统的图像有很

大的优势，基于事件驱动的光流估计［2］、目标检测［3］技
术已经受到了较多的关注；越来越多的研究者也将目

光放在事件驱动的自动驾驶技术上，如DDD17［4］等事

件驱动的交通场景分割数据集，DET［5］事件驱动车道线

检测数据集，也有如 evsegnet［6］等对事件驱动的交通场

景做分割的研究 . 综合来看这些工作主要把目光放在

数据集的收集、事件数据的表达以及事件驱动技术与

传统图像处理算法的结合上 .
在车道线检测任务上，常用的算法可以分为基于

图像处理的方法和基于深度学习的方法两大类 . 基于

图像处理的技术，往往将道路图像校正成鸟瞰视图的

形式［7］，再针对如夜间［8］、复杂光照［9］等不同的场景，

通过滤波、边缘检测等方法预处理图片，再用霍夫变

换等方法拟合车道线 . 但这些方法难以适应复杂的交

通场景，容易受到环境噪声的影响 . 目前被更为广泛

使用的是基于卷积神经网络的深度学习方法 . 考虑到

通用语义分割算法在车道线检测任务上的不足，针对

车道线畸变和无限延伸的特点，Neven等使用神经网

络自适应学习相机的视角变换［10］；Pan等提出的网络

结构在设计上考虑了车道线的形状特点［11］，达到了目

前在自然光图像上车道线检测任务的最高水平，同时

该方法也是基于事件驱动的车道线数据集DET［5］公开

的基准算法之一 . 但上述深度学习方法都缺少对事件

数据的优化，难以适应事件数据的稀疏性和不连续

性 . 文献［12］对于基于机器视觉的车道线检测算法做

了详细的综述 .
2 事件驱动的车道线数据表示

2. 1 基于事件驱动的车道线数据集

本文使用基于事件驱动的车道线检测数据集

DET［5］. 该数据集将动态视觉传感器安装在汽车上，在

武汉市收集了 5h的原始事件数据 . 以时间 30ms的时

间间隔记录原始事件流，生成分辨率为 1280×800的传

感器图像，这些图像包括复杂的交通场景和各种类型

的车道线 . DET共标注了五种不同类别车道线，分别

以｛0，1，2，3，4｝为标号，标号 0指背景，其他标号指代

不同类型的车道线 . 该数据集收录了多种车道类型的

图像，包括单点划线、单实线、平行虚线、平行实线和

虚线等 .

2. 2 基于事件驱动的车道线数据集

2. 2. 1 事件数据

动态视觉传感器与传统的彩色相机不同，并不采

用三个颜色通道编码场景，而是采用捕获每个像素位

置上光的强度（即像素的灰度值）的变化编码场景 . 动
态视觉传感器的原始输出不是三维图像（高度，宽度

和通道），而是事件流，事件由信号强度对数的变化

表示：

log ( It + 1 ) - log ( It ) ≥ σ （1）
It+1和 It是在两个连续的时间戳上感知的事件强度，

当强度对数的变化超过阈值σ时，传感器记录一个事

件 ei，而每个 ei由一个三元组定义：测量点像素坐标（xi，
yi），以及时间戳 ti：

ei = { xi，yi，ti} （2）
2. 2. 2 事件表示

事件数据具有较大的动态范围，可以在很短的时

间间隔存储大量的信息，但是一直难以找到一种有

效的编码方式使其作为卷积神经网络的输入 . 目前

常用的事件编码解决方案［13］为基于事件位置的密度

编码 . 该方案将事件数据信息编码成如式（3）所示的

单通道的图像 . 该编码方案将通过累加W时间间隔

内的事件数将事件数据编码成一张事件图像，由式

（3）定义：

H ( x，y ) = ∑
i = 1，ti ∈ W

N δ( xi，x，yi，y ) （3）
式（3）中，根据采集设备的采集频率将时间间隔细分成

N个时间戳，统计位置（x，y）发生的事件总数，用狄拉

克函数 δ（xi，x，yi，y）表示在时间戳 ti时位置（xi，yi）是

否存在事件，如果存在则记为1，否则记为0.
上述编码方式只包含了事件在时间间隔W内的空

间信息，并没有考虑到时间戳之间包括时间信息在内

的其他可用于识别任务的信息 . 为了解决上述问题，本

文改进了基于事件位置的密度编码方法，提出了一种

融合空间和时间信息的事件数据编码方法，在式（3）的

基础上再增加两个编码时间信息的通道，这两个通道

可以简单有效存储时间间隔W期间内时间戳之间的时

间信息 . 两个通道分别存储每个像素位置上发生的事

件的时间戳的均值（M）和标准差（S），由式（4）和式（5）
表示：

M ( x，y ) = 1
H ( x，y ) ∑i = 1，ti ∈ W

N

ti δ ( xi，x，yi，y ) （4）

S ( x，y ) =
∑

i = 1，ti ∈ W

N ( ti δ ( xi，x，yi，y ) - M ( x，y )2 )
H ( x，y ) - 1 （5）
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3 用于车道线分割的编解码模型

本文提出的算法综合考虑事件的时空信息，将异

步的事件数据编码成了三通道的图像格式 . 接下来将

对如何从事件图像中提取车道线进行论述 . 受到卷积

神经网络在图像分割［14］等任务上取得较大成功的启

发，本文提出了一种基于编解码模型的事件数据车道

线分割算法 . 本文使用Xception网络［15］作为编码器，通

过组合双线性插值上采样和卷积层构建解码器 . 编解

码模型的整体结构如图1所示 .

编码器 Xception模型［15］在图像分类和分割领域

取得了很好的效果，且该模型的参数量较小，可以部署

在车载设备上 . 为了适应事件数据在事件驱动的车道

线检测任务的需求，需要对作为编码器的Xception模型

做一些修改 . 由于编码器仅需从事件数据中提取特征，

而我们关注的是Xception模型学习到的特征图，因此可

以删除原模型最后的两个全连接层和全局平均池化层

以缩小模型的规模 . 从多层次特征提取的角度考虑，可

以将Xception模型按层的深度划分成开头、中间、结尾

三个部分 . 不同深度的层可以学习到不同层次的特征

信息，开头部分的卷积层可以学习到事件数据在局部

时间、空间上的低层次信息，而结尾部分可以学习到综

合全局时空特征的抽象语义信息 . 为了让解码器能充

分利用到编码器学习到的不同层次的特征信息，本文

使用残差结构连接不同层次的编解码器，将模型如图 2
灰色部分所示的第 2、3、4、13、14个 Seption块的输出提

取出来，与对称位置的解码块以特征图求和的方式直

接向连，如图 1连接编解码块的虚线所示 . 其中，第 2、
3、4个 Seption块来自Xception模型的开始部分，关注浅

层特征；第 13、14个 Seption块来自结尾部分，关注语义

特征 .
解码器 事件数据与传统彩色图像相比，表达的

信息更丰富也更抽象，因此本文希望设计的模型可以

在解码器部分学习尽量少的参数，而让精心设计的编

码器承担尽可能多的学习任务 . 因此我们在解码器部

分仅使用少量的卷积操作，这样既可以利用Xception的
特征提取能力，又能保持整个模型轻量化的特点，既可

以适应事件数据的特征，又有利于将来模型在车载嵌

入式设备中的部署 . 如图 1所示，为了能融合来自编码

器不同深度的特征图，设计了与编码块对应大小的四

个解码块 . 与常用的反卷积增大特征图方法不同，本文

直接使用基于双线性插值的上采样，将输入的特征图

映射成更大尺度的特征图，从而逐步恢复原始图像的

尺度 . 上采样无需通过反向传播更新参数，而是将参数

学习的重心主要安排在精心设计且参数密集的解码器

部分，使得模型更加轻量、有效 . 解码块的结构如图 3
所示，在每次上采样之后使用少量的可分卷积块学习

非线性特征，且可分卷积块中的卷积、可分离卷积都不

改变输入特征图的尺度和通道数 . 在解码模块使用的

可分卷积将保持输入特征图的尺度和通道数不变的前

提下，通过组合不同大小的卷积核，减少需要学习的参

数，从而实现获得更佳的特征学习能力的目的［16］.

图1 编解码模型的整体结构

开头部分 352×224×3 事件图像

卷积32，3×3，步长=2×2
ReLU激活层

ReLU激活层

卷积 64，3×3

ReLU激活层

+

+

+

可分卷积 128，3×3

可分卷积 128，3×3

最大池化,  3×3, 步长= 2×2

ReLU激活层
可分卷积 256，3×3

ReLU激活层
可分卷积 256，3×3

最大池化 3×3 步长= 2×2

ReLU激活层
可分卷积 728，3×3

ReLU激活层
可分卷积 728，3×3

最大池化 3×3 步长=2×2

卷积 1×1
步长= 2×2

卷积 1×1
步长= 2×2

卷积 1×1
步长=2×2

结尾部分

+

ReLU 激活层
可分卷积 728，3×3

ReLU 激活层
可分卷积 1024，3×3

最大池化 3×3 步长=2×2

ReLU激活层
可分卷积 1536，3×3

ReLU激活层
可分卷积 2048，3×3

卷积 1×1
步长=2×2

+

ReLU激活层
可分卷积 728，3×3

ReLU激活层
可分卷积 728，3×3

ReLU激活层
可分卷积 728，3×3

中间部分

22×14×768 特征图

22×14×768 特征图

22×14×768 特征图

22×14×768 特征图

（a）

（b）

（c）

图2 修改后的Xception网络，图中灰色部分连接编码块

正则卷积
块

可分离卷
积块

{
{

可分离卷积层
可分离卷积层
可分离卷积层
正则卷积块

卷积层(3×3)
正则化层
ReLU激活层

上采样

 
图3 解码块结构
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4 实验与结果

4. 1 训练数据和参数

以 30ms为间隔，按照 2. 2. 2节提出的方法编码异

步的事件数据，得到包含事件数据时空特性的三通道

表示，如图 4所示 . DET的原始数据集有标注样本 5424
个，将其中3589个样本作为训练集训练模型，1835个样

本作为测试集测试算法性能 . 为了防止模型在训练集

上过拟合，本文对训练集仅需适量的扩充，具体采用了

随机裁剪、平移的方法［17］. 扩充后的训练集包含 10767
个事件数据样本 . 本实验在深度学习框架 tensorflow［18］
的基础上，使用NVIDIA Tesla P100显卡加速训练，初始

学习率为 0. 001；模型使用软最大交叉熵（soft‑max
cross entropy）损失函数；使用 RAdam［19］算法优化模型

参数，训练 500个 epoch后模型收敛，得到与标注结果强

相关的模型 .
4. 2 直观分析

图 5展示了本模型的部分分割结果 . 可以看出本

文提出的分割算法在直道分割任务上表现较好，对于

有一定距离间隔的虚线也可以直接连续分割出来，传

感器感受范围边缘的模糊虚线也可以被准确分割，如

图 5的第一行所示 . 当道路前方出现车辆时，本算法也

可以将车辆遮挡住的车道线分割出来；对于远离镜头

的单实线，传感器采集到的道路数据清晰度不如靠镜

头的车道线，因此本算法会出现漏检和误检现象，如图

5第二行所示 .

图4 三通道数据编码结果

图5 道路分割结果展示
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4. 3 比较分析

上述定性分析虽然能直观看出本文提出的事件数

据车道检测算法的效果，但是不足以评价本算法的性

能 . 与传统图像分割任务类似，本文选用mIoU来衡量

算法性能 . 与当前在车道线分割领域上取得较好效果

的 方 法 FCN（Fully Convolutional Networks）［14］、Deep‑
Labv3［20］ 、RefineNet［21］ 、LaneNet［10］ 、SCNN（Spatial
CNN）［11］进行对比，本方法以 58. 76%的mIoU优于这些

方法 . FCN、RefineNet和 RefineNet是通用语义分割算

法，并没有针对车道线检测任务做专门的优化，因此性

能是较差的，mIoU均在 50% 或以下；而 LaneNet和
SCNN是针对车道线检测任务精心优化过的算法，这些

算法采用的网络结构都针对车道线的形状、持续延伸

等特点进行了优化，所以可以获得较高的得分 . 但是事

件驱动数据表达的车道线无论是线条的连续性还是和

周边物体的区分度都和传统彩色图像有较大差异，使

得这两种算法的性能均不如本方法 . 本方法在利用传

统图像分割算法先进网络结构的基础上，考虑事件数

据的时空信息，增强网络学习事件间关系的能力 . 考虑

到事件数据分割的难点在于目标与背景差异不够，本

文方法将网络学习的重心放在编码器部分，而采用轻

量级的解码器，最终可以发现本方法相比于效果较好

的SCNN和LaneNet有2. 47%和4. 17%的提升 .
图 6展示了在一些较难样本上本方法与其他方法

的分割效果比较 . 对于如图 6第一行所示的有复杂城

市背景的弯道场景，本算法检测出了远处视野尽头的

车道线弯曲，而其他算法均未检测出此处的弯道变化 .
在光线昏暗的隧道环境下，彩色图像车道线检测难度

较大，但是使用基于事件驱动的数据表示就可以很好

的解决这个问题，如图 6第三行所示，所有的算法都可

以较好的检测昏暗隧道里的车道线 .

4. 4 数据编码

本文在标准的基于直方图的事件数据编码方法的

基础上，提出了融合事件的时间、空间的三通道编码方

法 . 为了验证本文提出的编码方法的有效性，对数据的

编码方式做了消融实验，分别测试了相同网络结构下，

基于直方图编码（H）、仅使用时间信息编码（M+S）、融

合时空信息编码（H+M+S）三种编码方式的性能，如表 2
所示 . 可以看出，仅基于直方图编码的算法性能低于本

文提出的融合时空信息的编码方式；仅使用时间信息

的编码方式结果最不理想，说明仅使用时间信息是不

足以表达事件数据包含的主要信息的；但是当时间信

息和空间信息被整合成三通道表示的时候，算法性能

相比于直方图编码能得到4. 35%的提高 .

5 总结

为了解决动态视觉传感器采集到的数据是异步

的、缺少一种统一的表示形式的问题，本文提出了一种

三通道的事件数据编码方式，综合考虑了事件的时空

关系，并为当前主流深度学习算法在事件数据上的应

用提供了一种思路 . 综合考虑到事件数据图像的特点，

图6 本方法与其他方法的分割效果比较

表2 事件数据的编码方式对算法性能的影响

编码方式

直方图编码（H）
时间信息编码（M+S）

融合时空信息编码（H+M+S）

mIoU
53. 41
21. 37
58. 76

表1 目前主流算法在DET数据集上的车道分割表现，以mIoU(%)为
评价指标

方法

FCN
DeepLabv3
RefineNet
LaneNet
SCNN
本方法

mIoU
47. 36
47. 30
50. 29
53. 59
56. 29
58. 76
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本文提出了一种基于编解码模型的事件车道检测算

法 . 但本文方法仍有不足，目前本文提出的事件数据编

码整合的时间信息还比较简单，在信息的表达能力上

仍有不足 . 在卷积神经网络结构的设计上，虽然本文考

虑了事件数据与传统彩色图像的差异，但网络结构对

于车道线本身特征的优化不足 . 综合来看，本文设计的

实验结果表明，本文提出的三通道事件数据编码方式

和车道线检测网络是有效的，且以 mIoU作为评价指

标，本文方法达到了 58. 76%，优于目前主流的车道分

割算法 .
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