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基于起始点引导多维特征细化的复杂场景
车道线检测

朱松豪，谭少涵
（南京邮电大学自动化学院、人工智能学院，江苏南京 210023）

摘　要：　车道线检测作为智能驾驶系统的基石，在车道保持、自适应巡航等辅助驾驶过程中发挥着至关重要的

作用 . 鉴于车道线检测在提升道路安全、促进智能驾驶及智慧交通发展中的关键作用，车道线检测技术的研究具有深

远的学术价值与应用前景 . 然而，由于车道线的多样性、路况的复杂性及天气的多样性等因素，车道线检测面临诸多

挑战 . 研究提出一种基于起始点引导的多维特征细化的复杂场景车道线检测方法，利用全局特征优化模块和车道线

感知聚合模块对特征进行优化，捕捉足够的上下文信息，利用起始点坐标预测模块预测车道线的起始点坐标，生成高

质量的锚点 . 为更好适应二维车道线检测，研究提出更为通用的惩罚车道线交并比损失函数评估车道线的预测结果 .
与目前车道线检测算法中精度最高的 CLRNet-DLA34 方法相比，所提方法在 CULane 数据集和 CurveLanes 数据集的

F1@50分别高出了 0.62%和 0.73%，达到 81.39%和 86.83%. 实验结果表明，所提方法在复杂场景车道线检测任务中取

得了良好的检测效果，且在现有方法中具有很强的竞争力 .
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Multi dimension feature refinement based on starting point guidance 
for lane line detection in complex scene.  

ZHU Song-hao, TAN Shao-han
(College of Automation and Artificial Intelligence,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing,Jiangsu 210023,China)

Abstract:　Lane detection,as the cornerstone of intelligent driving systems,plays a crucial role in assisting driving pro⁃
cesses such as lane keeping and adaptive cruise control.Given the crucial role of lane detection in improving road safety,pro⁃
moting intelligent driving and intelligent transportation development,the research on lane detection technology has profound 
academic value and application prospects.However,due to the diversity of lane categories,road conditions and weather envi⁃
ronments,as well as the different aspect ratios of lane lines,lane detection algorithms face many challenges.This paper pro⁃
poses a multi-dimensional feature refinement method for complex scene lane detection based on start point guidance.Firstly,
a global feature optimization module is utilized to enhance the global feature representation capability and a lane line per⁃
ception aggregation module is utilized to enhance the correlation of local features,which helps to improve the semantic un⁃
derstanding ability and prediction accuracy of the model.Secondly,a starting point coordinate prediction module is utilized 
to predict the starting point coordinates of lane line to generate flexible anchors under various complex scenarios.Finally,a 
more general penalty lane intersection to union ratio is selected as the loss function to represent lane lines with variable vir⁃
tual widths,which helps to improve the detection accuracy of the model.Compared with the CLRNet-DLA34 method,which 
has the highest accuracy in current lane detection algorithms,the method proposed in this paper improves the detection accu⁃
racy in terms of F1@50 on the CULane and CurveLanes datasets by 0.62%and 0.73%respectively, reaching 81.39%and 
86.83%The experimental results demonstrate that the proposed method achieves good detection performance in complex 
scene lane detection tasks and has strong competitiveness among existing methods. Experimental results demonstrate that 
the proposed method performs well in lane detection tasks in complex scenes and has strong competitiveness among exist⁃
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1　引言

为确保行驶过程中的安全性，智能驾驶系统须准

确沿车道线导航车辆，这意味着准确感知车道线至关

重要 . 车道线检测旨在分析车载摄像头捕获的二维图

像，并准确提取每条车道线信息 . 由于细长的形状及

复杂的路况，车道线检测面临重大困难。同时，由于

车道线检测的快速性，这对算法的轻量化提出了很高

要求 .
传统的车道线检测方法首先利用人为设计的运

算符提取特征，然后使用霍夫变换和随机采样一致性

等策略对车道线进行建模［1~3］. 卷积神经网络的出现

加速了车道线检测的快速发展，提高算法的准确性和

鲁棒性 . 然而，尽管现有的深度学习方法［4~6］在性能和

速度方面取得了显著进展，但在复杂场景下仍有优化

空间 .
如图 1（a）所示，某些车道线完全被遮挡，需要检测

网络对上下文信息的深刻理解 . 此外，由于车道线的细

长性和连续性，现有深度学习方法很难捕捉车道线完

整的几何特征 . 首先，由于卷积网络性能无法满足

Transformer 编码器对大感受野的要求［7］，因此，为优化

全局特征表示，并扩大感受野，本文提出一个基于卷积

注意力的多尺度特征优化方法 . 其次，车道线局部特征

表征会影响车道线检测性能 . 如图 1（b）所示，使用现有

深度学习方法获得的车道线并非最优，因为这些方法

在固定网格内进行检测，可能无法与不规则形状的车

道线对齐 . 因此，本文提出一个具有局部信息聚合功能

的车道线感知聚合模块，利用可变形卷积灵活提取特

征表征，增强局部特征的相关性 . 最后，将经过优化的

全局特征与增强后的局部特征进行聚合，捕获更多的

全局上下文信息 .
基于锚的车道线检测方法检测精度高度依赖锚生

成的质量 . 现有方法采用从图像 3 个边缘预设锚的策

略，无法处理所有场景，这是因为车道线很可能由于车

身遮挡、模糊不清、拍摄角度等原因，起始点并不处于

图像边缘 . 如果能对这些特殊的车道线起始点进行捕

获、并以此为依据灵活地生成锚，对于提高锚的质量将

会很有帮助 . 因此，本文借鉴目标检测思路，利用起始

点坐标预测模块，预测车道线的起始点坐标，生成更灵

活可靠的锚 .
由于 LineIoU 使用固定的虚拟宽度表示不同斜率

的车道线不完全合理，因为随着车道线越来越水平，其

在二维图像上的水平宽度也越来越大，此时使用恒定

的虚拟宽度必然导致精度损失 . 此外，该方法设置的车

道线交并比的值，在预测车道线与实际车道线重合与

分离时的分布差异极大，不符合实际情况 . 因此，本文

提出Penalty LaneIoU，使得虚拟宽度随车道线倾斜角变

化而变化，同时加入可变虚拟宽度的惩罚项，使交并比

值分布更均匀 .

本文的主要贡献可以总结如下：

（1）提出了全局特征优化方法，以最小的计算复杂

度增强全局特征表示能力；同时，提出车道线感知聚合

模块，增强局部特征的相关性，有助于提高模型的语义

能力和预测性能 .
（2）提出了起始点坐标预测方法，用于预测车道线

的起始点坐标，生成更灵活的锚，有助于处理各种复杂

场景 .
（3）提出了惩罚车道线交并比损失，使用可变虚拟

宽度表示车道线，且设置更为均匀的交并比，有助于提

高模型的检测精度 .
（4）3 个公开数据集上的实验结果表明，所提方法

现有深度学习方法                              本文方法             
(a) 遮挡场景

现有深度学习方法                               本文方法             
(b) 弯道场景

图1　复杂场景下的车道线检测示意图

其中：橙线表示真实的车道线，绿线表示预测的车道

线 . 这 2组对比实验得到以下 2个结论：（1）上下文信息

有助于检测完全遮挡的车道线；（2）局部特征的细化有

助于获得更为精确的检测结果 .
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取得了非常有竞争力的结果，且在CULane数据集的特

定场景下取得了最佳性能 .
2　相关工作

车道线检测旨在准确捕捉车道线边界的形状，并

对其进行区分 . 依据不同的车道线表示方法，可将车道

线检测方法分为不同类别 .
2. 1　基于分割的方法

基于分割的方法将车道线检测任务视为像素级预测

任务 . 空间卷积神经网络［8］（Spatial Convolutional Neural 
Network， SCNN）将每条车道线视为一个类别，将车道线

检测转化为多类别分割问题，并引入一种在行像素和列

像素间传输空间信息的机制 . 循环特征移位聚合器［9］

（Recurrent Feature-Shift Aggregator， RESA）利用具有车

道线形状先验信息的循环聚合器，提高车道线检测性能 .
TwinLiteNet［10］双精简网（TwinLiteNet）提出一种具有深度

可分离卷积和双注意力网络的轻量级模型，用于分割车

道线，且在 Jetson Xavier NX上实现了60每 s帧数（Frame 
Per Second， FPS）. 但是基于分割的方法的缺点在于需要

大量的后处理，且泛化能力往往不佳 .
2. 2　基于关键点的方法

基于关键点的方法将车道线检测任务视为关键

点检测任务 . 这些方法首先要预测所有可能的车道线

潜在关键点，然后将这些关键点分配至各自车道上 .

点实例网络［11］（Point Instance Network， PINet）首先利

用堆叠沙漏网络预测关键点的位置及相应的特征嵌

入，然后利用这些特征嵌入间的相似性对车道线进行

分组 . 聚焦局部车道线方法［12］（Focus on Local Lane， 
FOLOLane）通过识别关键点，实现车道线检测 . 全局

相关性网络［13］（Global Association Network， GANet）通

过回归确定检测的关键点与相应车道线起始点间的

偏移量 . 基于关键点方法的后处理非常耗时，准确性

严重依赖于输入图像分辨率，难以同时实现低延迟

和高准确性 .
2. 3　基于曲线的方法

基于曲线方法将车道线表示为一组曲线参数，并

通过回归这些参数实现车道线检测 . PolyLaneNet［14］是
第 1个使用深度网络回归车道线曲线方程的方法，具有

很高的准确性 . 作为一种端到端的车道线检测方法，

BezierLaneNet［15］利用参数化的贝塞尔曲线表示车道

线 . 虽然曲线方法易于实现车道线连续性的建模和优

化，但其对曲线参数预测具有一定的敏感性，因为高阶

系数直接影响车道线形状的预测 . 为解决这个问题，密

集混合建议调制网络［16］（Dense Hybrid Proposal Modula⁃
tion， DHPM）引入密集混合建议调制策略，旨在生成高

质量车道线检测结果 . 虽然基于曲线的方法需要较少

的回归参数，导致其推理速度较快，但其对预测参数敏

感，难以实现高性能 .

2. 4　基于锚的方法

基于锚的方法将图像划分为规则切片，并通过对

每个切片进行回归完成车道检测任务 . 超快速车道检

测 第 2 版［17］（Ultra-Fast Lane Detection Version 2， 
UFLDV2）利用车道线的行/列信息，实现车道线检测 .
改进的跨层细化网络［18］（Improved Cross Layer Refine⁃
ment Network， CLRerNet）提出一种五折交叉验证策

略，并将 LaneIoU集成至行锚车道线检测框架 . 锚点分

解网络［19］（Anchor Decomposition Network， ADNet）将

锚分解为起始点和其对应方向，获得较好性能 . 基于

行锚点的方法能更有效利用形状先验知识，在保持高

速推理的同时实现更精确的预测 .
3　方法

由于行锚方法的高效性能，本文将其作为基线方

法 . 图 2给出所提方法的整体框架，首先利用提出的全

局特征优化模块（Global Feature Refinement，GFR），扩

展主干网络的感受野；接着利用提出的起始点坐标预

测模块（Start Point Coordinate Prediction，SPCP），预测起

始点坐标；然后利用提出的车道线感知聚合模块（Lane 

}

起始点坐标预测

起始点坐标

热图 

(xi, yi)

(xi, yi, θi)

(xi, yi, θi)

(xi, yi, θi)

(xi, yi, θi)

X0 X1

X2

X

车道线感知聚集

特征映射尺寸重排

主干网络
全局特
征优化

特征金字
塔网络

感兴趣区域对齐

局部车道线损失

惩罚车道线交并比

图2　所提方法SMFRNet框架
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Aware Gather，LAG），在整合全局特征的同时，细化局部

特征；最后利用提出的惩罚车道线交并比损失函数

（Penalty LaneIoU，PLIoU），优化车道线特征 .
3. 1　全局特征优化

由于天气、光照和遮挡等原因，车道线并不像理想

情况下那样清晰 . 因此，全局上下文信息的提取能力至

关重要 . 受 SegNext［20］下一代语义分割网络（Next Se⁃
mantic Segmentation Network， SegNext）和 ConvNext 
V2［21］第二代卷积神经网络（Next Convnet， ConvNext 
V2）的启发，本文设计了如图 3（b）所示的全局特征优化

模块解决这一问题，并将该模块放置于骨干网络的最

后一层，以扩展感受野并获得有区分性的全局特征 .
全局特征优化过程如下所述 . 首先，利用如图 3（a）

所示的多尺度特征注意力子模块，实现基于卷积的注

意力机制：第 1步，使用 3 × 3卷积核进行特征提取；第 2
步，使用大小分别为 7 × 7、11 × 11和 21 × 21的卷积核

提取不同维度的特征；第 3步，将得到的多维特征与原

始特征进行逐元素相乘，实现卷积注意力 . 然后，使用

全局响应规范化子模块对线性化特征进行归一化处

理，有助于特征多样化 .
全局特征优化过程可用下式表示

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

LATT = L⊗∑
i = 0

3

Conv1 ´ 1( )Bra i( )Conv3 ´ 3( )L

X = L +Conv1 ´ 1( )GG ( )Conv1 ´ 1( )BN ( )LATT

 （1）

其中：L表示从骨干网络最后 1 层提取的特征；BN 表

示批归一化层；GG 表示 GELU 高斯误差线性单元

（Gaussian Error Linear Unit， GELU）激活函数和全局

响应规范化的组合。此外，Brai 表示多尺度特征融

合，其中 Bra0 不执行任何操作，Bra1、Bra2 和 Bra3 分别

表示大小为 7 × 7、11 × 11 和 21 × 21 的卷积核。

3. 2　起始点坐标预测

包 括 LaneATT 车 道 线 注 意 力（Lane Attention， 
Lane ATT）和 CLRNet 跨层细化网络（Cross Layer Re⁃
finement Network， CLRNet）等在内的许多锚方法，将

锚的起始点设置在图像的底部和侧边 . 尽管这类方

法检测性能尚可，但它们严重依赖于锚质量 . 真实场

景中，锚的起始点并不总是位于图像边缘，这可能会

影响模型性能 . 因此，受文献［22］启发，本文为每条

车道线预测起始点坐标，并将它们作为构建新起始

点的依据 .
此外，Å和⊗分别表示矩阵相加和元素相乘 . 由于

在某些复杂情况下识别车道线起始点可能存在困难，本

文将提出的起始点坐标预测方法与CLRNet中的锚生成

方法相结合，改善生成锚的质量并增强模型的鲁棒性 .
起始点坐标预测的具体过程如下所述 . 首先，利用

重映射热图获取下采样特征图中可能的起始点，并利

用聚焦损失限制建议热图：

ILpr =
-1

nums
∑
x = 1

w ∑
y = 1

h ì
í
î

ïï

ïïïï

( )1 - pstart

α
log ( )pstart   Gstart = 1

( )1 -Gstart

β( )pstart

α
log ( )1 - pstart otherwise

（2）
其中：nums 表示输入图像中建议起始点的数量；pstart表
示建议热图中每个起始点坐标的预测值；Gstart表示预测

起始点坐标处的真值 .
由于热图是通过下采样获得的，因此，可能会降低

从热图获得起始点坐标的准确性 . 为解决这一问题，有

必要预测起始点位置的偏移量并微调起始点位置，这

可通过下式实现：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

Oxy = ( )xi
gt

n
-

ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úxi

gt

n


yi
gt

n
-

ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úyi

gt

n

ILoffset =
∑
i = 1

nums

Smooth IL1( )Oxy Opre

nums

（3）

其中：xi
gt 和 yi

gt 表示真实起始点的坐标；Oxy表示真实偏

移量；Opre表示预测偏移量 . 此外，预测偏移量使用平滑

的 IL1损失进行训练，并添加至热图坐标，以获得起始点

坐标 .
最后，获得的起始点坐标用于生成车道线先验，可

表示为

{ }( )xs ys  ∪ { }( )xi yi

|

|

|
||
|
i =

ê

ë
êêêê

ú

û
úúúú

ys( )T - 1
H

+1,

ê

ë
êêêê

ú

û
úúúú

ys( )T - 1
H

+ T
（4）

其中：( )xs ys 表示起始点坐标；H表示图像高度；T表示

车道线先验点的最大数量 . 沿着图像垂直方向对每个

车道线先验点的 y坐标 yi等距采样，生成车道线先验 .
具体生成过程详见文献［11］.

Conv 3×3

Conv 7×7 Conv 11×11 Conv 21×21

Linear Linear LinearLinear

LATT

BN

Linear

GELU+GRN

Linear

X

 

多尺度特征注意力

       (a) 多尺度特征注意子模块                 (b) 全局特征优化模块框架

图3　全局特征优化模块框架
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3. 3　车道线感知聚合

在某些情况下，车道线可能被遮挡或无法辨别，使

得模型难以正确识别车道线，需获取全局语义信息才

能解决这一问题 . 此外，由于车道线细长的特性，细化局

部特征以适应车道线检测至关重要 . 为解决上述问题，

本文使用如图4所示的车道线感知聚合模块实现以下3
个功能：保留轻量级的优势，细化车道线的局部特征，并

将这些细化的局部特征与全局特征进行聚合，进一步提

高模型性能 . 由于传统卷积获取车道线局部特征的表示

能力并不理想，因此，本文使用可变形卷积提取更有区

分性的局部特征 . 首先，利用下式预测位于同一车道线

上的某个车道线先验点及其N个相邻点间的偏移量：

ì
í
î

ïï

ïïïï

Dok = ϕ ( )F ( )p i

DOk = { }Don
k| n = 12N ÎR2N

     （5）

其中：F（pi）表示第 i个车道线先验点的特征表示；Φ 表
示一个非线性函数；ΔOk用以聚合第 i个车道线先验点

pi处的相邻点特征 .
F̂ ( pi) = ∑

n = 1

N

wn ×F ( pi + Don
k )           （6）

其中，wn表示卷积权重 . 综上所述，给定输入特征X j（j=
0，1，2），可以得到相应的细化特征 X̂ j.

将局部特征与全局特征聚合的具体过程描述如

下 . 首先，均匀选择 Mp 个车道线先验点；然后，进行感

兴趣区域对齐，得到感兴趣区域特征 Ri∈R（C×Mp）；其次，

利用全连接的感兴趣区域特征Ri∈R（C×1）与细调的特征

 X̂ i∈R（C×H×W）间的注意力，得到聚合的局部特征 τ∈R（1×C），

具体公式如下

τ = Softmax ( RT
i X̂ i

C ) X̂ T
i （7）

最后，将 τ与输入特征Xj∈R（C×H×W）聚合，得到最终的

输出：

Γ = Softmax ( τX i

C ) X T
i （8）

3. 4　惩罚车道线交并比

车道线越水平，其在 x 轴上的跨度越大 . 因此，恒

定的虚拟跨度可能导致精度不足 . 此外，如图 5 所示，

在 LineIoU 的绝对值相同时 || Di = || Di + 1 ，预测车道线与

真实车道线间的距离在分离和重合时存在显著差异 .
这是因为 LineIoU的值域介于［-1，1］之间，当 LineIoU>
0 时，即使很小的距离变化也会导致 LineIoU 发生显著

变化 . 相比之下，LineIoU<0时，即使很大的距离变化也

不对其产生明显影响 .
受到文献［18，19］的启发，本文利用如图 5所示的

可变车道跨度策略表示不同倾斜角度下的车道线：

LIoU =
∑
i = j

M

min ( )xp
i + sp

i x
q
i + sq

i -max ( )xp
i - sp

i x
q
i - sq

i

∑
i = j

M

max ( )xp
i + sp

i x
q
i + sq

i -min ( )xp
i - sp

i x
q
i - sq

i

（9）

其中，sk
i（k∈｛p，q｝）是由实际车道线跨度 s和对应坐标处

的倾斜角度 θ k
i 推导而来：

sk
i =

s

sin θ k
i

（10）
此外，利用提出的如下式所示的惩罚项构建非重

叠车道线间的空间相关性：

 

(xi, yi, θi)

特征映射尺寸重排

特征映射
尺寸重排

全局特征

X1

Xi

Ri

Ri

τ

τ

Xi

Xi

感兴趣对齐 全连接 扁平化

ᵋ

 平衡

局部特征

图4　车道线感知聚合模块示意图
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ILpen =

∑
i = j

M

Re LU ( )Di

∑
i = j

M

Ui

 =
∑
i = j

M

Re LU ( )Ui - 2 ( )sp
i + sq

i

∑
i = j

M

Ui

（11）

当车道线彼此重叠时，Di <0 且 ReLU（Di）=0，表示

惩罚项不适用 . 当车道线间的距离足够大时，Di>0，此
时的惩罚项对应车道线间的 IL1距离 . 其中：si

p代表预测

的车道线跨度；si
q代表地面真实的车道线跨度；Di代表

车道之间的距离 .
本文提出的惩罚车道线交并比如下所示：

ILPLIoU = 1 - LIoU + ILpen （12）
惩罚车道线交并比不仅解决了与车道线跨度变化

和空间分布不均匀的问题，且保留了 LIoU 计算的简单

性，从而提高了模型的整体性能 .
整体损失函数可以写成：

ILtotal =λPLIoUILPLIoU+λproILpro+λoffsetILoffset +λclsILcls （13）
其中，ILcls表示预测值与实际值间的焦点损失，而 λPLIoU、
λpro、λoffset和 λcls分别设置为 1.0、0.3、0.3 和 1.0. 此外，本

文仅在训练阶段引入分割损失辅助模型训练 .
4　实验

4. 1　数据集

通过在3个公开数据集上进行实验，验证本文提出方

法的检测性能：CULane： City-Urban Lane［8］、TuSimple［23］

和CurveLanes［24］数据集 . CULane 采集包括夜间、堵车、

强光等 9种交通场景，每个带标注图像的像素为 1 640 
× 590. TuSimple 采集了晴朗天气下高速公路的交通

场景，每个带标注图像的像素为 1 280 × 720. CurveL⁃
anes 采集了曲线车道和密集车道的交通场景，每个

带标注图像的像素为 2 650 × 1 440.
4. 2　实施细节

本文在 CULane、TuSimple 和 CurveLanes 上分别进

行了 100、60和 36轮的训练 . 所有输入图像像素均调整

为 320 × 800. 采用运动、水平翻转、随机亮度、随机对比

度、随机 HSV 色调、饱和度、数值（Hue， Saturation， 
Value，HSV）调节、中值模糊和随机仿射调节实现数据

增强，并在 CULane 最后 4 轮、TuSimple 最后 10 轮、

CurveLanes最后 6轮关闭数据增强，使收敛结果更接近

于真实情况 . 优化过程采用具有余弦衰减学习率策略

的 AdamW 优化器 . 将预训练的残差网络［25］（Residual 
Network， ResNet）和深度层聚合［26］（Deep layer aggrega⁃
tion， DLA）用作骨干网络 . 车道线感知聚合中的相邻

车道先验点数N设置为 9，每个车道先验上点的最大数

量 T 设置为 80，通道数 C 设置为 64，实际车道宽度 s 设
置为 15，特征聚合过程中车道线先验点数 Mp 设置

为40.
4. 3　评价指标

评估指标因数据集而异 . 对于TuSimple数据集，主

要评估指标准确率的计算过程如下：

Accuracy =
Cclip

Sclip

（14）
其中：Cclip 表示每个图像中正确预测的车道线点的数

量；Sclip表示车道线点的真实数量 . 如果超过 85% 的预

测车道线点在对应的真值范围内（20pixel 以内），则认

为预测结果准确 .
此外，在 CULane 和 CurveLanes 数据集中采用真值

和预测值间的交并比作为评估指标，计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

F1=
2´Precision´Recall

Precision+Recall

Precision=
TP

TP+FP

Recall=
TP

TP+FN

 （15）

其中，TP、FP和FN分别表示真阳性、假阳性和假阴性 .
4. 4　实验结果

CULane数据集 . 表 1给出了本文方法 SMFRNet和
其他主流车道线检测方法在 CULane 数据集上的实验

结果，可以看到本文方法在各方面都取得了最优的结

果 . 与以 ResNet34 作为骨干网络的 ADNet（ADNet-
ResNet3）相比，采用 ResNet34 作为骨干网络的 SMFR⁃
Net（SMFRNet-ResNet34）的 FPS 值达到 101，且在保持

更快处理速度的同时，F1@50 值提高了 1.59%. 可以看

出，在正常（Normal）路况下，SMFRNet-ResNet34的F1值
为 93.57%，比 ADNet-R34 高出 0.67%. 此外，在一些复

杂 场 景 ，如 堵 车（Crowded）、强 光（Dazzle）、阴 影

}

{

 

Di+1= −0.5

Di=0.5

S

Si
g

Si
p

θig

真实的车道线

预测的车道线

图5　惩罚车道线交并比的示意图

6



朱松豪:基于起始点引导多维特征细化的复杂场景车道线检测

（Shadow）等，SMFRNet-ResNet34 的性能具有明显优

势 ，其 F1 值 分 别 比 ADNet-ResNet34 提 高 了 1.76%、

2.51%和 3.33%，在堵车（Crowded）、强光（Dazzle）、无车

道线（No line）等复杂条件下获得的优异检测结果表

明，与现有方法相比，SMFRNet在全局语义理解和车道

线回归能力方面表现出更优越的特性 .
与以 DLA34 作为骨干网络的基线方法 CLRNet 相

比，SMFRNet-DLA34 在 F1@50 和 F1@75 上分别提高了

0.92% 和 1.84%. 即使选择 ResNet34 作为骨干，SMFR⁃
Net每 s处理的帧率仍然可以达到 101，F1@50和 F1@75
分别可以达到80.53%和63.87%，超过了基线方法 .

从实验结果可以看出，SMFRNet 对于复杂场景检

测的性能提升尤为明显：（1）在遮挡和无车道线场景

下，SMFRNet 利用全局特征优化模块优化了全局特征

表示，并在车道线感知聚合模块中与局部特征进行了

聚合，因此模型可以更好地捕获全局上下文信息，更

好地对被遮挡或缺失的车道线进行预测；（2）SMFRNet
在车道线感知聚合模块中对局部特征进行了细化，因

此在光照变化和阴影等场景下，可以得到更加精细的

局部特征，提升了此类模糊场景的检测性能；（3）起始

点坐标预测模块优化了车道线检测的锚生成方法，生

成了更灵活的锚；惩罚车道线交并比损失函数兼顾距

离度量及倾斜角度，增强了损失函数的一般性 . 上述优

化策略对于所有场景的检测性能均有提升 . 由于本文

并未对弯曲及交叉车道线进行针对性处理，因此，相较

于聚焦于曲线车道线检测方法［7］，仍有提升空间 . 同

时，每 s处理的帧率也仍有优化空间 . 部分可视化结果

可见于图6.

CurveLanes数据集 .表2给出了不同方法在CurveL⁃
anes 数据集上的实验结果 . 由表 2 所示结果可知：

SMFRNet-DLA34 超过了所有其他方法，在保持高处理

速度的同时，取得了最高的 F1 值 86.83%，比 CLRNet-
DLA34高出 0.73%. 此外，与CondLane-ResNet101相比，

SMFRNet 的 GFlops 显 著 从 44.9 减 少 到 22.5，仅 比

CLRNet-DLA34高出4.1.
TuSimple 数据集 . 由于 TuSimple 数据集的场景相

对单一，不同方法在其上的性能差异在 1% 以内，已达

到饱和 . 因此，复杂的网络结构对于性能的提升并不明

显，且具有发生过拟合从而导致性能降低的风险 . 表 3
显示了所提出的方法在 TuSimple数据集上达到了与最

先进的方法相当的性能 .
4. 5　消融实验

在 CULane 数据集上进行消融实验，验证每个子

模块的有效性 . 所有的消融实验都是在本文提出的

SMFRNet-DLA34 版本上进行，相应的实验结果如表 4
所示 . 第 1 行显示了基线方法的结果，从第 2 行到第 5
行，逐步添加了全局特征优化、起始点坐标预测、车道

线感知聚合和惩罚车道线交并比，以观察它们对整体

表1　不同方法在CULane数据集上的实验结果

方法

SCNN[8]

RESA[9]

FastDraw[27]

UFLDv2[28]

PINet[11]

LaneATT[5]

SGNet[29]

CondLane[4]

CondLane[4]

CLRNet[7]

CLRNet[7]

ADNet[19]

ADNet[19]

CLRmatchNet[30]

SMFRNet(ours)
SMFRNet(ours)
SMFRNet(ours)
SMFRNet(ours)

主干网络

VGG16
ResNet50
ResNet50
ResNet34
Hourglass
ResNet122
ResNet34
ResNet34

ResNet101
ResNet101

DLA34
ResNet18
ResNet34

DLA34
ResNet18
ResNet34

ResNet101
DLA34

F1@50/%
71.60
75.30
—

76.00
74.40
77.02
77.27
78.74
79.48
80.13
80.47
77.56
78.94
79.97
80.08
80.53
81.01
81.39

F1@75/%
39.84
53.39
—

—

51.33
57.50
—

59.39
61.23
62.96
62.78
—

—

62.10
63.25
63.87
64.53
64.80

Nor⁃
mal/%
90.60
92.10
85.90
92.50
90.30
91.74
92.07
93.38
93.47
93.85
93.73
91.92
92.90
93.74
92.38
93.57
94.23

94.12

Crowd⁃
ed/%
69.70
73.10
63.60
74.80
72.30
76.16
75.41
77.14
77.44
78.78
79.59
75.81
77.45
79.50
78.95
79.21
79.76
80.21

Daz⁃
zle/%
58.50
69.20
57.00
65.50
66.30
69.47
67.75
71.17
70.93
72.49
75.30
69.39
71.71
73.57
73.41
74.22
74.88
76.01

Shad⁃
ow/%
66.90
72.80
69.90
75.50
68.40
76.31
74.31
79.93
80.91
82.33
82.51
76.21
79.11
82.27
81.64
82.44
82.71
83.67

No 
line/%
43.40
47.70
40.60
49.20
49.80
50.46
50.90
51.85
54.13
54.50
54.58
51.75
52.89
54.61
55.31
55.71
55.83
56.53

Ar⁃
row/%
84.10
88.30
79.40
88.80
83.70
86.29
87.97
89.89
90.16
89.79
90.62
87.71
89.90
90.96
89.76
90.61
90.79
91.09

Curve/%
64.40
70.30
65.20
70.10
65.20
64.05
69.65
73.88
75.21
75.57
74.13
68.84
70.64
77.09

73.47
75.23
76.32
75.87

Cross/%
1 990
1 503
7 013
1 910
1 427
1 264
1 373
1 387
1 201
1 262
1 155
1 133
1 499
2 064
1 189
1 093

1 167
1 254

Night/%
66.10
69.90
57.80
70.80
67.70
70.81
72.69
73.92
74.80
75.51
75.37
72.33
74.78
75.19
75.88
76.24
76.34
76.85

FPS/帧
25.0
39.7
—

114.0
25.0
38.0
98.0

137.0

58.0
61.0

110.0
75.0
62.0

110.0
111.0
101.0

43.0
84.0

注:加粗数据表示此评价指标下的最佳性能，其中F1@50和F1@75分别表示阈值为0.5和0.75时的评估指标 .
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性能的影响 . 本文遵循第 4.2小节中概述的实施细节，

针对每种情况训练和验证了10次模型 .
第 2行的实验结果显示，将全局特征优化模块添加

到骨干网络中可将F1值提高 0.12%，表明更大的感受野

有利于网络更好地理解上下文信息 . 第 3 行的实验结

果显示，将起始点坐标预测模块添加到骨干网络中可

将F1值提高 0.27%，表明预定义锚的准确性和灵活性显

著影响了行锚方法的性能 . 第 4行的实验结果显示，将

ROIGather［12］替换为车道线感知聚合可将 F1 值提高

0.16%，表明捕获车道线特定的局部模式有助于提取更

健壮的特征表示，从而提高回归精度 . 最后 1行的实验

结果显示，将 LineIoU损失替换为惩罚车道线交并比可

表3　不同方法在TuSimple数据集上的实验结果 %
方法

SCNN[8]

LaneATT[5]

CondLane[4]

CLRNet[6]

ADNet[19]

BézierLaneNet[16]

BézierLaneNet[16]

ADNet[19]

ADNet[19]

PGA-Net[31]

PGA-Net[31]

AR-NET[32]

SMFRNet(ours)

主干网络

VGG16
ResNet18

ResNet101
ResNet18
ResNet34
ResNet-18
ResNet34
ResNet18
ResNet34
ResNet18
ResNet34
ResNet18

DLA34

F1@50
95.97
96.71
97.24
97.89
97.31
—

—

96.90
97.31
97.66
97.62
96.11
97.93

Accuracy
96.53
95.57
96.54
96.84
96.60
95.61
95.87
96.23
96.60
95.43
95.34
96.73
96.91

False Positive
6.17
3.56
2.01
2.28
2.83
5.30
5.00
2.91
2.83
4.53
3.89
2.45
2.14

False Negative
1.80
3.01
3.50
1.92
2.53
3.50
3.40
3.29
2.53
4.67
4.13
4.06
2.25

表2　不同方法在CurveLanes数据集上的实验结果

方法

SCNN[8]

CondLane[4]

CondLane[4]

CondLane[4]

CLRNet[6]

BézierLaneNet[16]

SMFRNet(ours)

主干网络

VGG16
ResNet18
ResNet34

ResNet101
DLA34

ResNet-18
DLA34

F1@
50/%
65.02
85.09
85.92
86.10
86.10
75.03
86.83

Preci⁃
sion/%
76.13
87.75
88.29
88.98
91.40
82.75
91.56

Re⁃
call/%
56.74
82.58
83.68
83.41
81.39
68.62
82.57

GFlops/GB
328.4

10.3
19.7
44.9
18.4
—

22.5

图6　本文方法和基准方法CLRNet在CULane数据集上检测结果的可视化

方法

Normal

Crowded

No Line

Night

Image

 

 

 

 

GT CLRNet Ours
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将F1值提高 0.37%，表明与LineIoU相比，惩罚车道线交

并比在距离上具有更均匀的分布，且能更好地处理倾

斜的车道线 .

5　结论

本文提出了一种更灵活的基于行锚的车道线检测

方法 . 在骨干网络中引入全局特征优化模块，扩展了全

局感受野，优化了特征表示 . 起始点坐标预测预测每个

车道实例的起始坐标，并以此为依据生成了更适合复

杂场景的锚 . 利用车道线感知聚合，处理含有车道先验

信息的特征图，增强了局部特征之间的相关性 . 提出了

兼顾距离度量及车道线倾斜角度的惩罚车道线交并

比，增强了损失函数的一般性 . 通过实验验证，本文提

出的模型在 3个公开数据集上取得了良好的检测效果，

证明了改进的有效性 .
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