
文章编号    2097-1842（2023）03-0645-09
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摘要：为了提升车道线检测算法在障碍物遮挡等复杂情况下的检测性能，本文提出了一种基于双注意力机制的多车道线

检测算法。首先，本文通过设计基于空间和通道双注意力机制的车道线语义分割网络，得到分别代表车道线像素和背景

区域的二值分割结果；然后，引入 HNet网络结构，使用其输出的透视变换矩阵将分割图转换为鸟瞰视图，继而进行曲线

拟合并逆变换回原图像空间，实现多车道线的检测；最后，将图像中线两侧车道线所包围的区域定义为目前行驶的行车车

道。本文算法在 Tusimple数据集凭借 134 frame/s的实时性表现达到了 96.63%的准确率，在 CULane数据集取得了 77.32%

的精确率。实验结果表明，本文算法可以针对包括障碍物遮挡等不同场景下的多条车道线及行车车道进行实时检测，其

性能相比较现有算法得到了显著的提升。
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Abstract:  In  order  to  improve  the  performance  of  lane  detection  algorithms  under  complex  scenes  like
obstacles, we  proposed  a  multi-lane  detection  method  based  on  dual  attention  mechanism.  Firstly,  we   de-
signed a lane segmentation network based on a spatial and channel attention mechanism. With this, we ob-
tained a binary image which shows lane pixels and the background region. Then, we introduced HNet which
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can output a perspective transformation matrix and transform the image to a bird’s eye view. Next,  we did
curve fitting and transformed the result back to the original image. Finally, we defined the region between the
two-lane lines near the middle of the image as the ego lane. Our algorithm achieves a 96.63% accuracy with
real-time performance of 134 FPS on the Tusimple dataset. In addition, it obtains 77.32% of precision on the
CULane dataset. The experiments show that our proposed lane detection algorithm can detect multi-lane lines
under  different  scenarios  including  obstacles.  Our  proposed  algorithm  shows  more  excellent  performance
compared with the other traditional lane line detection algorithms.
Key words: lane detection；semantic segmentation；attention mechanism；lane fitting

 

1    引　言

自 2020年伊始，“新基建”逐渐走入大众视

野，其全称为新型基础设施建设，其中，智能交通

系统作为其中极具代表性的计划之一，引起了愈

发广泛的关注和重视。近来，众多科研学者致力

于研发半自动或全自动驾驶技术，使其得到了飞

速的发展和突破。其中，车道线检测是自动驾驶

系统（Autonomous driving system）以及高级驾驶

辅助系统（Advanced  Driver  Assistance  Systems,
ADASs）中最基础，也是极为关键的技术。车道

线通常定义为用来分隔两行车车道的线，通常以

车道标记的形式出现在道路上。车道线检测可以

给出道路中车道线的准确位置及形状，其对自动

驾驶汽车判断自身在道路中的具体位置和行驶状

态，进而实现车道保持及变道行驶等功能具有极

为重要的意义[1-4]。

近年来，受益于人工智能以及机器学习等技

术的快速发展，很多基于图像的车道线检测算法

被相继提出。在深度学习技术得到广泛应用前，

大部分传统的车道线检测算法通常依赖于手工提

取的纹理、颜色等特征并结合后处理步骤来进行

算法设计。如 Sobel，Canny等常用的边缘检测算

法经常被应用于检测车道线的边界。Chiu  K
Y等人[5] 提出了一种基于颜色信息的车道线检测

算法，该算法首先选择图像中的感兴趣区域（Re-
gion Of  Interest,  ROI），然后通过检测车道线的

边缘实现对车道线的检测。Hur J等人[6] 提出使

用条件随机场（Conditional Random Fields, CRFs）
检测车道线等车道标记。Jung H等人[7] 基于图像

传感器安装于车辆中心位置的假设，通过提取候

选点实现了车道偏离预警。Borkar A等人[8] 提出

了一种基于图像视频序列的夜间车道检测算法。

随着深度学习技术的突飞猛进，深度神经

网络被愈发广泛地应用于车道线检测算法的

设计。卷积神经网络（Convolutional Neural Net-
work, CNN）极为突出的图像特征提取能力，使得

车道线检测算法的性能得到了空前的提升。如

De Brabandere B等人[9] 提出了一种端到端的车道

线检测算法。该算法主要包含两个部分，前者用

于检测车道线区域，后者使用最小二乘法拟合车

道线模型。Liu T等人 [10] 利用生成式对抗网络

（Generative Adversarial Networks, GANs）实现了

弱光照极端条件下的车道线检测。Chang D等

人[11] 提出通过使用实例分割的方法并引入无监督

投票机制实现车道线的检测。Kim J等人[12] 提出

通过同时使用 CNN和 RANSAC（Random Sample
Consensus）完成车道线检测任务。Neven D等

人[13] 提出将车道线的检测任务看作一个实例分

割问题，继而设计包含车道分割分支和车道嵌入

分支的实例分割网络并进行端到端的训练，最终

完成了车道线检测任务。

尽管深度学习技术的引入使得基于视觉的车

道线检测算法性能得到了前所未有的提升，但现

有的车道线检测算法仍然存在着如下问题：首先，

车道线检测算法的准确性及鲁棒性不足，尤其是

在车辆等障碍物遮挡的情况下，现有算法受到网

络局部感受野的限制，导致网络推理能力不足，难

以准确检测到车道线的位置。其次，车道线检测

任务对实时性要求较高，但大部分车道线检测算

法通常使用复杂的深度网络提取图像特征，导致

实时性难以满足实际应用需求。此外，很多车道

线检测算法都预定义了固定数量的两条车道线，

因此无法同时针对多条车道线进行检测，导致车

辆无法应对变道行驶的特殊情况[14-15]。

针对上述问题，本文提出了一种基于双注意

力机制的多车道线检测算法。首先，为了对多条
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车道线同时进行检测，本文设计了车道线分割网

络，同时为了增强网络在障碍物遮挡情况下的推

理能力，提高车道线检测算法的准确性和鲁棒性，

本文在特征提取网络的基础上引入了空间和通道

双注意力机制，从而将输入图像分割成分别代表

车道线像素和背景区域的二值分割图；其次，在上

述基础上引入 HNet进行车道线拟合，最终完成

对多车道线的检测及对车辆目前行驶的行车车道

的确认，以使车辆可以应对变道行驶的问题；此

外，本文算法在特征提取阶段借鉴了轻量级的

ResNet-18网络模型结构，可以保证车道线检测算

法的实时性。 

2    相关工作
 

2.1    车道线检测

行车车道线是最为基本也是极为重要的交通

标志。基于视觉的车道线检测的主要目的是从输

入的交通环境图像中输出车道线所在的位置及其

数学模型表示。其示意图如图 1所示。
  

 
图 1    车道线检测示意图

Fig. 1    Schematic diagram of lane detection
  

2.2    语义分割

图像语义分割是计算机视觉领域的一项基础

任务，其目标是针对图像像素进行类别预测，进而

将输入图像分割成多个区块，使得图像中的每个

像素都与一个目标类型相关联。也就是说，经过

语义分割的输出图像的每一个像素都对应着其特

有的语义类别。其示意图如图 2（彩图见期刊电

子版）所示。
  

 
图 2    图像语义分割示意图

Fig. 2    Schematic diagram of semantic segmentation of im-
age

  

2.3    注意力机制

注意力机制（Attention Mechanism）最初被用

于机器翻译。针对视觉任务，通过融入注意力机

制可以引导网络主动捕获有效的特征而忽略不相

关的特征，并已经在包括检测、识别、分割等多个

视觉任务中提升了算法的性能。注意力机制实质

上是一种对资源进行自动重新分配的机制，即将

对于神经网络平均分配资源的形式通过融入网络

注意力调整为针对特征的不同重要程度赋予不同

的权重，从而突出对任务更加重要的特征[16]。 

3    本文算法

结合上述车道线检测和图像语义分割任务的

相关性，本文算法拟借鉴图像语义分割的思路，通

过设计基于双注意力机制的图像语义分割网络将

输入图像分割为车道线像素区域和背景区域两种

语义类别，继而对分割得到的车道线像素进行车

道线拟合并实现对多车道线的检测和行车车道的

确认。本文所提出的基于双注意力机制的多车道

线检测算法框图如图 3（彩图见期刊电子版）所示。
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图 3    本文车道线检测算法示意图

Fig. 3    Schematic diagram of proposed lane detection algorithm
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3.1    基于双注意力机制的车道线分割 

3.1.1    图像特征提取

图像特征提取阶段，为了保证算法的实时性，

本文首先借鉴轻量级的 ResNet-18[17] 网络模型结

构，通过对输入图像进行快速降采样来增大网络

感受野，同时降低网络结构的复杂度，保证网络的

实时性。

在此基础上，为了更好地提取图像特征，避免

由于特征图因连续下采样导致的大量细节信息丢

失问题，同时为保证网络的感受野大小，本文将

ResNet-18网络最后的卷积层替换为扩张卷积（Atrous
Convolution），以扩大卷积核的感受野并降低降

采样率，从而达到控制输出特征图分辨率的目的。

针对任意二维特征图，扩张卷积操作如式（1）所示：

y [i] =
∑

k

x [i+ r× k]w [k] , （1）

w r x y式中： 表示卷积核； 表示扩张率； 和 分别表示

输入特征图和输出特征图。扩张卷积示意图如

图 4所示。

  

 
图 4    扩张卷积示意图。（从左至右 r值分别为 1、2 和 4）
Fig. 4    Diagram of atrous convolution. (r=1, 2,  4 from left

to right)
  

3.1.2    空间注意力机制

为了增强网络的推理能力，提高在障碍物遮

挡等复杂情况下车道线检测算法的准确性和鲁棒

性，本文在设计上述特征提取网络的基础上通过

融入双注意力机制（Dual Attention Mechanism）来

优化特征提取过程，从而更好地捕获图像的全局

上下文语义信息，并准确推测车道线的具体位置。

本文所采用的双注意力机制由空间注意力机

制（Position Attention Module, PAM）和通道注意

力机制（Channel Attention Module, CAM）两部分

组成。空间注意力机制可以看作是一种自适应的

空间区域选择机制。在空间注意力机制中，主要

依据特征图中任意两个像素之间的语义相关性来

捕获空间维度的全局上下文信息。如图 5（彩图

见期刊电子版）所示，在上述特征提取过程得到的

A ∈ RC×H×W

RC×N

N = H×W

S ∈ RN×N

特征图 的基础上，本文首先进行卷积操

作分别得到新的特征图序列 B和 C，然后对上述

结果进行变形操作，将特征图变形为 大小，其

中 ；接着，对其进行转置运算后再对两

者进行矩阵乘法运算，继而通过添加 softmax层

得到空间注意力图，并表示为 ，其原理如

式（2）所示：

S ji =
exp(Bi ·C j)

N∑
i=1

exp(Bi ·C j)

, （2）

S ji i

j

D ∈ RC×H×W RC×N

S

RC×H×W α

A E ∈RC×H×W

其中， 可以反应出特征图中任意两个位置 和

之间的相关性。同样，对特征图 A进行卷积操作

得到 并变形为 ，然后将其与经过转

置运算后的 执行矩阵乘法操作，并将结果变形为

，最后，将其与参数 执行乘法操作并和

执行加法操作，得到最终的结果 。如

式（3）所示：

E j = α

N∑
i=1

(S jiDi)+A j , （3）

α其中， 设置初始值为 0并在网络训练过程中不

断更新。由公式（3）可知，通过引入空间注意力机

制，特征图中每个空间位置的特征被赋予了不同

的权重。由此，可以得到空间维度的全局上下文

信息并对提取到的图像特征进行优化。

  
C×H×W C×H×W

Reshape

Reshape

Reshape&
transpose

A D C B

S
Softmax

(H×W)×(H×W)

E 
图 5    空间注意力机制示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the position attention module
  

3.1.3    通道注意力机制

A ∈ RC×H×W A ∈ RC×N

A

X ∈ RC×C

针对如图 6所示的通道注意力机制，首先对

特征图 进行变形操作得到 ，然

后，对 和其转置执行矩阵乘法操作，接着对上述

结果通过添加 softmax层得到通道注意力特征图

，其原理如公式（4）所示：

x ji =
exp(Ai ·A j)

C∑
i=1

exp(Ai ·A j)

, （4）
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x ji i j

X
A

RC×H×W β

A
E ∈ RC×H×W

其中， 可以反应出任意两个特征通道 和 之间

的相关性。在此基础上，对 执行转置运算并将

其结果与 执行矩阵乘法运算，继而通过 re-
shape操作变形为 。最后，将其与参数 执

行乘法操作并和 执行加法操作，并得到最终的

结果 。其公式如（5）所示：

E j = β

C∑
i=1

(x jiAi)+A j . （5）

β与空间注意力类似， 设置初始值为 0并在网

络训练过程中不断更新。

  
C×H×WC×H×W

C×C
Reshape

Reshape Softmax

Reshape

A X E
Reshape&
transpose 

图 6    通道注意力机制示意图

Fig. 6    Schematic diagram of the channel attention module
 

通过引入通道注意力机制，特征图中每个特

征通道被赋予了不同的权重。因此，可以捕获不

同特征通道之间的语义相关性并进一步增强特征

的分辨力。 

3.2    基于 HNet的车道线拟合

y

x

通过使用上文所述的车道线分割网络进行处

理，输入图像被分割为分别对应着车道线和道路

背景的两种语义类别。但是，车道线检测算法通

常要求最终输出车道线的数学参数模型，即以输

入图像为坐标轴，给出车道线像素点的 轴坐标值

及对应的 轴坐标值。由此，本节主要在上述车道

线分割网络输出的基础上对其进行后处理，通过

对车道线进行曲线拟合，确定其数学参数模型，最

终实现对车道线的检测。

在进行曲线拟合之前，由于成像过程中普遍

存在的透视效应，导致原本互相平行的车道线在

图像中通常呈现出不同的斜率，也就是说，图像中

的各车道线之间往往是不平行的，除此之外，图像

中的车道线还会出现复杂弯曲等现象，上述问题

均不利于车道线的拟合。为了提高曲线拟合的效

率和质量，传统的车道线检测算法常规的做法是

先将输入图像映射到鸟瞰视图（Bird’s Eye View,
BEV），使各车道线之间互相平行，然后再对车道

线进行曲线拟合，对车道线完成拟合之后再经过

逆变换映射回到原图像空间。传统算法通常使用

一个固定的预先定义好的变换矩阵对图像进行映

射，但这种方式存在的不足是变换矩阵会受到上

坡、下坡等地平面变动的影响。

针对上述问题，本文算法后处理步骤借鉴文

献 [13]的思路以实现对车道线的拟合并完成检

测。不同于传统的依赖预先定义的透视变换矩阵

方法，为了保证在存在上坡及下坡等道路地平面

变动的情况下车道线检测算法的鲁棒性，本文采

用基于深度学习的方法得到透视变换矩阵。算法

实现方面，通过设计并训练 HNet神经网络结构

用于生成透视变换矩阵系数。其中，HNet深度神

经网络结构由连续的卷积核为 3×3的卷积层、

BN层、ReLU层以及最大池化层构成。如公式

（6）所示，通过 HNet网络结构可以得到拥有 6个

自由度的透视变换矩阵 。

H =

■|||||||■ a b c
0 d e
0 f 1

■|||||||■ , （6）

本文算法使用由 HNet输出得到的透视变换

矩阵进行透视变换，并对变换后的车道线像素在

变换后的鸟瞰视图中进行拟合，再将拟合结果进

行逆投影，最终得到原始图像空间中的车道线拟

合结果，即车道线的数学参数模型，从而完成对车

道线的检测。其中，曲线拟合采用最小二乘拟合

的思路，拟合得到三阶多项式。

本文采用 Adam优化器对 HNet网络结构进

行训练，批量大小值设置为 10，学习率设置为

5×10−3。用于对 HNet进行网络参数训练的损失

函数定义为对车道线进行拟合后逆变换回到原图

像空间的车道线点的横坐标值和真实值之间的差

方，如公式（7）所示：

Loss =
1
N

∑
i=1,N

(
x∗i − xi

)2
. （7）

 

3.3    行车车道确认

不同于传统算法通常预定义了两条待检测车

道线的形式，本文算法将车道线检测任务视作图

像语义分割问题，因此可以针对多条车道线同时

进行检测。在此基础上，为了使车辆能够更加安

全高效的行驶，并为超车等车辆变道功能提供依

据，本文算法提出定义位于图像中线两侧的左右

两条车道线分别为车辆当前行驶车道的左右边
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界。本文算法将上述两条车道线所包围的区域标

记为车辆当前行驶的车道，以实现对行车车道的

确认。 

4    实验结果分析

针对本文所提出的基于双注意力机制的车道

线检测算法，本节对其进行定性实验以及定量实

验以验证所提出算法的有效性。其中，本文实验

采用 Tusimple和 CULane车道线检测数据集，实

验所使用的硬件平台为 Ubuntu 18.04 OS，NVIDIA
GTX 2080Ti GPU。算法实现方面，基于 Pytorch
深度学习框架进行神经网络模型的设计。 

4.1    数据集简介 

4.1.1    Tusimple 数据集

y x

Tusimple数据集由图森未来公司开发，是目

前较为常用的用于验证并评价车道线检测算法性

能的专用数据集。Tusimple数据集提供了总计

3 626组标注有车道线边界的训练图像和 2 782组

未标注车道线边界的测试图像，所有图像均采集

自较好或者稍好的天气情况，采集了白天条件下

不同时刻的拥有多条车道线的高速公路图像。其

中，用于训练的图像的标注文件为 json格式，其

提供了许多离散的 轴坐标对应的车道线的 轴坐

标值。 

4.1.2    CULane 数据集

CULane数据集是车道线检测领域的大规

模极具挑战性的数据集。该数据集提供了总计

133 235组图像，其中训练集、验证集和测试集分

别包含 88 880、9 675和 34 680组图像。所有图像

采集自北京市复杂的交通场景下，场景可分为以

下 9种：normal、crowd、curve、dazzle night、night、
no line、shadow、crossroad和 arrow。 

4.2    定性分析

基于所提出的车道线检测算法，本文首先在

Tusimple数据集和 CULane数据集上对其进行了

定性实验验证。本文算法在上述两个数据集的定

性实验结果分别如图 7和图 8（彩图见期刊电子

版）所示，其中，第一列为输入图像；第二列为本文

算法输出的车道线检测结果图像；第三列为车道

确认结果；第四列为数据集训练集提供的车道线

ground-truth图像，即标注有车道线的图像。 

 
图 7    本文算法 Tusimple 数据集车道线检测结果

Fig. 7    Lane  detection  results  of  proposed  algorithm  on
Tusimple

  

 
图 8    本文算法 CULane 数据集车道线检测结果

Fig. 8    Lane detection results of our algorithm on CULane
 

上述定性实验分别选取了 Tusimple数据集

和 CULane数据集中部分存在车辆等障碍物遮

挡、光照变化、车道线信息缺失等极端条件下的

实验样本。由上述实验结果可以看出，本文所提

出的基于双注意力机制的车道线检测算法可以在

包括障碍物遮挡等不同的道路场景及车道线形态

下实现对车道线的有效检测，算法具有良好的鲁

棒性。 

4.3    定量分析

针对 Tusimple数据集，按照其要求，本文使
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用准确率（accuracy, acc）、错检率（False Positive,
FP）以及漏检率（False Negative, FN）作为标准评

价车道线检测算法的性能，上述指标定义如下：

acc =
∑

im

Cim

S im
, （8）

FP =
Fpre

Npre
, （9）

FN =
Mpre

Ngt
, （10）

Cim S im

Fpre Npre Mpre Ngt

其中， 和 分别表示准确检测到的及总的车

道线像素的数量。 ， ， 和 分别表示

错误检测的，检测到的，没有检测到的以及总的车

道线的数量。此外，本文采用指标 FPS（Frames
Per Second）衡量算法的实时性。

利用以上 4种评价标准，使用本文所提出的

算法和目前其它具有代表性且拥有出色车道线检

测性能的车道线检测算法在 Tusimple数据集上

进行定量实验对比，结果如表 1所示。由表 1可

知，本文算法的车道线检测准确率达到了 96.63%，

此外，算法以 134 frame/s的实时性表现使其相比

较其它车道线检测算法的性能有显著优势，目前

达到了领先水平。
  

表 1   本文算法在 Tusimple数据集定量实验结果

Tab. 1   Quantitative experiment  results  of  proposed   al-
gorithm on Tusimple

Method acc(%) FP(%) FN(%) FPS

SCNN[18] 96.53 6.17 1.80 7.5

LaneNet[13] 96.38 7.80 2.44 52.6

PolylaneNet[19] 93.36 9.42 9.33 115

FastDraw[20] 95.20 7.60 4.50 90.3

R-50-E2E[21] 96.04 3.11 4.09 −

Ours 96.63 6.02 2.03 134
 

针对 CULane数据集，其规定当预测的车道

线和 ground-truth的 IoU值（Intersection-over-Uni-
on）大于 0.5时，其结果即可表示为 TP（True Posit-
ive）。该数据集采用 F1-measure值作为评价指标

衡量车道线检测算法的性能，其定义如下：

F1−measure =
PRE×REC

(1−α)×PRE+α×REC
,

where α = 0.5 , （11）

PRE =
T P

T P+FP
T P

T P+FN

其中， 表示精确率（Precision），REC=

表示召回率（Recall）。

基于上述评价标准，本文车道线检测算法在

CULane数据集上各种道路类型的定量实验对比

结果如表 2所示。由表 2可知，本文算法的车道

线检测性能同样达到了目前领先的水平。
  

表 2   CULane数据集定量实验结果

Tab. 2   Quantitative experiment  results  of  proposed   al-
gorithm on CULane

Method Normal Crowd Dazzle Shadow Noline

SCNN[18] 90.60 69.70 58.50 66.90 43.40

FastDraw[20] 85.90 63.60 57.00 69.90 40.60

UFSD-18[1] 87.70 66.00 58.40 62.80 40.20

UFSD-34[1] 90.70 70.20 59.50 69.30 44.40

LaneATT[22] 91.17 72.71 65.82 68.03 49.13

Ours 91.21 76.33 69.51 73.25 50.16

Method Arrow Curve Cross Night Total

SCNN[18] 84.10 64.40 1990 66.10 71.60

FastDraw[20] 79.40 65.20 7 013 57.80 -

UFSD-18[1] 81.00 57.90 1 743 62.10 68.40

UFSD-34[1] 85.70 69.50 2037 66.70 72.30

LaneATT[22] 87.82 63.75 1 020 68.58 75.13

Ours 88.72 71.25 1 265 70.73 77.32

  

5    结　论

本文根据自动驾驶技术中车道线检测任务

的实际应用要求，针对现有车道线检测算法的不

足，提出了一种基于双注意力机制的多车道线检

测算法。本文研究并设计了基于双注意力机制的

车道线分割网络和车道线拟合网络，实现了对多

车道线的检测和行车车道的确认。实验结果表

明，本文所提出的多车道线检测算法可以在车辆

等障碍物遮挡、光照变换、车道线信息缺失等复

杂道路场景下实现车道线检测，在 Tusimple数据

集和 CULane数据集的车道线检测精度分别达到

了 96.63%和 77.32%，相比较现有车道线检测算

法有了显著提升；此外，本文算法的运行速度为

134 frames/s，满足实时性要求。综上所述，本文
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算法基本满足了自动驾驶车道线检测的实际应用 部署需求。
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