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双分支特征自适应融合的车道线检测方法

邓天民，谢鹏飞，余 洋，陈月田

（重庆交通大学  交通运输学院，重庆  400074）

摘 要：为解决深浅层特征直接融合易导致的特征腐蚀和淹没问题，实现复杂环境车道线精准

检测，提出了双分支特征自适应融合的车道线检测方法。首先，设计了双分支特征提取网络，

提升复杂环境车道线特征提取能力，减少空间细节信息损失；其次，构建了特征自适应融合模

块，利用通道注意力与自注意力引导特征选择和融合，自适应地调整融合过程，优化特征图的

通道和空间语义信息；此外，改进的并行混合金字塔池化模块更符合道路细长、大跨度特性，多

方向捕获远程上下文关系；最后，本文方法在 TuSimple、CULane 和 Curvelanes 数据集进行了

实验测试，F1分别达到了 96.93%、76.48% 和 83.21%，实验结果表明：本文方法能有效应对遮

挡、阴影等复杂场景车道线检测任务，其性能相对于主流分割类车道线检测方法有显著提升。
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Method of lane detection based on adaptive fusion of 
double branch features

DENG Tian-min，XIE Peng-fei，YU Yang，CHEN Yue-tian
（School of Traffic and Transportation， Chongqing Jiaotong University， Chongqing 400074， China）

Abstract：In order to solve the problem of feature corrosion and submergence caused by direct fusion of 
deep and shallow features and realize accurate lane detection in complex environment， a lane detection 
method based on adaptive fusion of double-branch features was proposed. Firstly， a dual-branch feature 
extraction network was designed in the method to enhance the feature extraction capability for lane lines in 
complex environments and reduce the loss of spatial detail information. Secondly， a feature adaptive fusion 
module was constructed， in which channel attention and self-attention were utilized to guide feature 
selection and fusion. The fusion process was adaptively adjusted to optimize the channel and spatial 
semantic information of feature maps. In addition， the improved parallel hybrid pyramid pooling module is 
more in line with the characteristics of long and narrow roads and captures remote context in multiple 
directions. Finally， the proposed method was tested on TuSimple， CULane and Curvelanes data sets， and 
the F1 reaches 96.93%， 76.48% and 83.21% respectively. The experimental results show that the 
proposed method can effectively deal with lane line detection tasks in complex scenes such as occlusion and 

收稿日期：2024⁃04⁃15.
基金项目：重庆市技术创新与应用发展专项项目（CSTB2022TIAD-KPX0113，CSTB2022TIAD-KPX0118）；国家

重点研发计划项目（2022YFC3800502）.
作者简介：邓天民（1979-），男，教授，博士 .研究方向：交通环境感知 .E-mail：dtianmin@cqjtu.edu.cn



第  12 期 邓天民，等：双分支特征自适应融合的车道线检测方法

shadow， and its performance is significantly improved compared with the mainstream segmentation lane 
line detection methods.
Key words：computer application； lane detection； feature adaptive fusion； channel attention； self-
attention； pyramid pooling

0 引  言

车道线检测是自动驾驶感知技术的基本组成

部分，在车道保持、自适应巡航等应用中扮演着重

要角色，因此，车道线检测研究对于提升交通安全

性、推动自动驾驶和智慧交通发展具有重要意义。

传统方法是利用手工设计的特征提取和规则

检测车道线［1-4］。Sun 等［1］尝试在 HSI 颜色表示中

检测车道，赵颖等［2］利用改进 Hough 变换算法实

时检测道路引导线。但在复杂多变的道路场景

中，传统方法需要大量的参数调整和规则设计，不

具备良好的泛化能力与可扩展性。近年来，人工

智能技术越来越多地应用于驾驶领域，基于深度

学习的车道检测方法已经取得了重大进展，相较

于传统算法能自动提取图像中的车道线特征信

息，具备优异的建模能力与特征学习能力。目前

基于深度学习的车道线检测方法可分为 3 类：基

于参数回归、基于行锚和基于分割的检测方法。

基于参数回归的车道线检测方法中，Tabelini
等［5］提出了多项式回归车道线模型，利用车道线

的置信度分数判断车道的存在性，实现端到端的

车道估计，但易受到数据样本不平衡的影响，多项

式参数偏向直线车道，算法泛化能力差。同时，车

道线参数回归模型存在多项式系数难以优化和精

度较低的问题，而 Liu 等［6］在 DETR 的基础上以

端到端方式预测多项式，实现了注意力机制与曲

线拟合的有效结合，直接输出车道形状模型参数。

Feng 等［7］引入了 Bezier 曲线，避免了多项式方程

优化问题，并针对车道线对称位置信息，提出特征

翻转融合模块，但该模块面对弯道与匝道场景时

检测效果欠佳。

基于行锚的车道线检测方法是将图像划分成

单元格，检测是否包含车道线的行，并对含有车道

线的行进行单元格分类。Qin 等［8］建立了行分类

检测网络，相对于分割方法，单元格特征感受野

大，应对遮挡、阴影等场景能力增强，计算复杂度

大幅下降，但该方法主干网络特征提取能力较差，

面对弯道场景时检测精度较低。为提高网络特征

提取能力，张云佐等［9］提出双特征提取网络，并构

建注意力模块，注重特征关键语义信息。此外，为

改善弯道识别效果，时小虎等［10］提出了弯道增强

损失函数，通过车道线二阶导数方程建模，加入弯

道车道线形状约束。针对交叉等复杂拓扑结构车

道线，Liu 等［11］提出了基于条件卷积的条件车道

检测方法，设计了循环实例模块来克服具有复杂

拓扑结构的车道线检测问题。

基于分割的车道线检测方法中，为了提高性

能，设计了各种增强特征机制，Pan 等［12］提出消息

传递机制来捕获车道之间的强烈空间关系。Su
等［13］在消息传递机制的基础上增加了对角线方

向结构信息，构建了多方向切片卷积模块，该模块

提高了车道特征提取能力，但信息传递操作耗时

长，导致推理速度较慢。而 Zheng 等［14］设计了实

时特征聚合模块，实现了信息在特征图的像素之

间传播。Hou 等［15］将知识蒸馏引入车道线检测

中，它通过自蒸馏模块聚合上下文信息。Xu 等［16］

采用神经架构搜索技术搭建网络，该网络具有优

异的特征提取性能，但神经架构搜索技术需要耗

费较多的计算力资源。

分割类车道线检测方法是对像素点进行分类，

以识别和区分车道线与背景，在面对车辆遮挡、拥

挤、磨损、光照强度低等缺乏视觉线索场景时，易出

现漏检情况，而在路沿、栏杆、带状阴影、箭头等相似

条状物场景下，易出现误检情况，之前的分割类车道

线检测方法为应对复杂场景注重于各种增强特征机

制，但忽略了特征提取网络中深浅层特征直接融合

易导致的特征腐蚀与淹没问题。因此，本文提出了

双分支特征自适应融合的车道线检测方法，该方法

依靠双分支特征提取网络，减少了空间细节信息损

失，提高了特征提取能力，并利用特征自适应融合机

制增强深浅层特征信息融合，过滤冗余与干扰信息，

注重关键语义信息，增强上下文分支与空间细节分

支间的信息传递。此外，引入了金字塔池化模块，捕

获远距离上下文关系，并在特征解码阶段提出了双

粒度上采样解码器，实现了低分辨率特征图的粗细

粒度像素级预测。
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1 车道线检测网络模型设计

本文提出的双分支车道线检测方法的整体

框架如图 1 所示。总体结构包括特征提取编码

器和特征上采样解码器两部分。编码器主体部

分由残差网络构成，在图像 1/8 特征层处构建了

双分支结构，分别为空间细节分支和上下文分

支，双分支间利用通道注意力和交叉自注意力

进行特征融合，并在上下文分支的深层网络处

添加了金字塔池化模块，用于捕获上下文关系；

解码器部分主要包括分割头、辅助分割头与车

道线存在检测头。

1. 1　特征提取编码器　

为了弥补空间细节的损失与缓解感受野收

缩，DDRNet［17］构建了双分支主干网络结构，引入

双边连接来增强不同分辨率分支之间的信息交

换，而在复杂场景的车道线检测任务中，空间细节

与感受野对网络应对缺少视觉线索与相似条状物

干扰场景同样具有重要作用。

因此，本文借鉴 DDRNet的网络结构思想，搭

建了双分支车道线检测网络（Double-branch de⁃
tection network，DBDNet），该 主 干 网 络 主 要 由

ResNet［18］组成，额外添加空间细节分支，形成了

由上下文分支和空间细节分支构成的双分支结

构。为平衡分辨率和推理速度，空间细节分支创

建在输入图像的 1/8 特征层处，且后续不进行任

何下采样操作。然而将低分辨率语义信息和高分

辨率空间细节信息直接融合存在风险，特征信息

被周围信息过度腐蚀与淹没，针对此问题，在双分

支特征融合处实现了特征自适应融合，过滤冗余

与干扰信息，关注关键语义信息，充分融合细节信

息和语义信息，提高网络特征表达能力，特征提取

网络结构如图 2 所示。

1. 2　特征自适应融合

1. 2. 1　通道感知融合模块

车道线具有细长结构、空间跨度较大的特性，

故精准检测需要全面的多层次特征信息，同时骨

干网络的深层特征呈现语义信息丰富、目标定位

相对粗糙的特点，相反，浅层特征则提供精确的目

标位置，但语义信息有限。特征金字塔网络［19］和

1/81/81/8

1/16
1/32

1/81/41/2 上下文分支

空间细节分支

CP
FM

CP
FM

Se
g_

lo
ss

分
割

头
存

在
检

测
头

辅
助

分
割

头

Ex
ist

_l
os

sCA
SF

M

PH
PP

M

图 1　网络整体框架

Fig. 1　Network overall framework
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PANet［20］通过上采样高级特征与低级特征直接像

素级相加，利用语义信息丰富每一层特征，然而该

方法未执行特征选择，特征信息被简单累加。因

此，在通道注意力的基础上提出了通道感知融合

模块（Channel perception fusion module，CPFM），

CPFM 利用通道注意力过滤特征层信息，保留关

键语义信息，实现浅层特征与深层特征高效融合。

CPFM 的特征感知融合过程如图 3 所示。

假 定 CPFM 模 块 的 浅 层 输 入 特 征 为

X l ∈ RC × H × W，深层输入特征为 X h ∈ RC × H × W，首

先通过 Concat 操作将输入特征空间 X l 和 X h 按通

道维度拼接起来得到 X ∈ R2C × H × W，然后利用挤

压映射和激励映射获得通道注意力融合权重，并

将权重通过矩阵乘法分别对原始输入特征 X l 和

X h 进行加权，再将加权特征与另一分支的原始特

征相加，得到增强特征 X̂ l 和 X̂h。

X̂ l = X l + X h ⊗
δ ( PWConvn ( GAP ( Cat ( X l，X h ) ) ) ) （1）

X̂ h = X h + X l ⊗
δ ( PWConvn ( GAP ( Cat ( X l，X h ) ) ) ) （2）

式中：Cat 为通道拼接；GAP 为全局平均池化；

PWConvn 为 n 层逐点卷积；δ 为 Sigmoid 函数；⊗
为逐元素相乘。

最后将增强特征通过 Concat 通道维度拼接

和逐点卷积（Pointwise convolution，PWConv）特

征组合操作，实现特征融合输出 XL ∈ RC × H × W。

XL = PWConv ( Cat ( X̂ l，X̂ h ) ) （3）

1. 2. 2　交叉自注意力融合模块　

以往的语义分割车道线检测方法大多关注局

部细微特征，忽略了局部之间空间关系的影响，面

对车道线遮挡、破损和阴影等复杂场景，模型泛化

能力差。因此，受自注意力机制［21］思想的启发，

提出了交叉自注意力融合模块（Cross self-atten⁃
tion fusion module，CSAFM），该模块依靠自注意

力机制建立长距离空间依赖关系，交叉融合深层

特征语义信息与浅层特征空间细节信息，从语义

建模与空间建模两个不同角度构建了车道线局部

细粒度信息与局部间空间关系，平衡了空间细节

与上下文信息，实现融合特征既能包含丰富语义

信息，又能保留足够空间细节信息，从而全面指导

复杂环境中的车道线检测任务。CSAFM 的特征

感知融合过程如图 4 所示。

假定 CSAFM 模块的输入特征为 XL ∈RC×H×W、

XH ∈ RC × H × W，首先将输入特征通过 Concat 通道

维度拼接操作和 PWConv 通道压缩操作得到拼

接特征 XCat ∈ RC × H × W，并分别乘以线性映射W得

到查询Q、键K、值V。

XCat = PWConv ( Cat ( XL，XH ) ) （4）
式中：XL 为浅层特征，XH 为深层特征。

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

Q=W qXCat

KL =W kXL，KH =W kXH

VL =W vXL，VH =W vXH

（5）

将共享查询 Q分别与 KL、KH 相乘，并通过

Softmax 归一化操作得到注意力分数矩阵 A，A与

矩阵V相乘得到全局上下文特征O ∈ RC × H × W。

ì
í
î

ïï

ïïïï

AL = Soft max ( QK T
L dq )

AH = Soft max ( QK T
H dq )

（6）
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图 3　通道感知融合模块

Fig. 3　Channel perception fusion module
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式中：dq为Q的特征维度。

ì
í
î

ïï
ïï

OL = Reshape( ALVL )
OH = Reshape( AHVH )

（7）

式中：Reshape 为重塑操作，改变张量形状。

将自注意力输出特征 O与原始输入特征交

叉相加得到增强特征，增强信息传递。最后，将增

强特征通过 Concat 通道维度拼接操作与 PW ⁃
Conv 通道压缩操作输出最终特征 Z ∈ RC × H × W。

Z= PWConv ( Cat (OL + XH，OH + XL ) ) （8）
在车道线检测任务中，深层特征专注于车道

线的全局结构与形状，特征信息过于抽象，难以直

接用于检测车道线；而浅层特征专注于局部特征

与细节，特征信息冗余，难以捕获车道线全局结

构。盲目融合深层特征与浅层特征会导致淹没或

腐蚀特征信息。因此，注意力引导的特征感知融

合模块 CPFM 和 CSAFM 是为了解决特征融合

问题而设计的，通过特征层注意力权重引导深、浅

层特征选择与融合过程，基于模型对图像的理解

与预测结果来动态调整权重，满足任务需求与预

测误差，增强特征融合可解释性与多尺度处理能

力，并利用自注意力建立长距离依赖关系，从而更

好地适应车道线检测中的复杂场景。

1. 3　并行混合金字塔池化

在进行复杂场景车道线检测时，特征图的感

受野与空间信息对车道线定位具有重要作用。为

了更好地进行全局场景先验构造，PSPNet［22］引入

了 金 字 塔 池 化 模 块（Pyramid pooling module，
PPM），该模块在卷积层之前连接多尺度池化，形

成局部和全局上下文表示，然而只应用方形池化

核会导致提取上下文信息的能力有限。因此，改

进的并行混合金字塔池化模块（Parallel hybrid 
pyramid pooling module，PHPPM）考虑到车道线

鲜明的先验特征结构，将大小为 1×N 与 N×1 的

池化核嵌入 PPM 中，构建了混合内核大小的金字

塔池化模块，捕捉了短程和远程不同位置之间的

依赖关系，并通过横向连接复用局部特征，增强多

尺度通道特征图语义信息，细化模型对远距离末

端车道线的定位任务。PHPPM 模块如图 5 所示。

PHPPM 从低分辨率特征图中进一步提取上

下 文 信 息 ，首 先 以 1/32 图 像 分 辨 率 的 特 征 图

X ∈ RC × H × W 为输入，利用混合平均池化核并行生

成多分辨率特征图，考虑到每个尺度的通道维度

过多，通过 1×1 卷积通道降维，使得每个尺度通

道数量减少到 96，降低模型计算复杂度，然后对

特征图线性插值上采样，并使用 3×3 卷积将上采

样结果与横向连接的原始特征融合，增强特征信

息传递。

Y i =
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

C 1 × 1 ( X )，  i = 1
C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( AvgP2i + 1 ( X ) ) )+ Y 1 )，
   1 < i < n - 2
C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( GAP ( X ) ) )+ Y 1 )， i = n - 2
C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( VSP ( X ) ) )+ Y 1 )， i = n - 1
C 3 × 3 ( Up( C 1 × 1 ( HSP ( X ) ) )+ Y 1 )，  i = n

（9）
式中：Cn×n 为 n×n 卷积；Up 表示上采样；AvgP 为

平均池化；GAP 为全局平均池化；VSP 为垂直方

向条状池化；HSP 为水平方向条状池化。

利用 Concat 和 1×1 卷积对所有池化特征图

拼接并压缩，最后与残差跳跃连接相加得到池化

转置
XL

C

XH

PW
Co

nv Wq

KL(HW×C

VL(HW×C)

)

Q(HW×C)

KH(HW×C)

VH(HW×C)

转置

C

PW
Co

nv Z

归一化

归一化

重
塑

WH
v

WH
k

WL
k

WL
v

图 4　交叉自注意力融合模块

Fig. 4　Cross self-attention fusion module
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金字塔的输出特征 L ∈ RC/4 × H × W。

L= C 1 × 1 ( Cat (Y i ) )+ C 1 × 1 ( X ) （10）
式中：C1×1为 1×1 卷积。

金字塔池化模块（PPM）是增强场景理解的

有效方法，然而 PPM 严重依赖标准空间池化操

作，提取车道线上下文信息的能力有限，且车道线

呈现为细长结构，与平均池化相比，条形池化能考

虑长而窄的特征范围，而不是整个特征图，避免了

太多冗余连接。在模型中，PHPPM 将混合池化

核提取的上下文与不同深度信息流融合，实现了

多尺度特征信息传递，并通过横向连接复用局部

特征，兼顾全局信息和局部信息。

1. 4　特征上采样解码器

解码器的主要功能是将编码器提取的低分辨

率特征映射到原始输入分辨率尺寸，在多数解码

器中，双线性插值上采样和转置卷积是恢复像素

级预测的常用方法，双线性插值上采样方法较为

简单，但图像空间细节信息有所损失，而转置卷积

保留了空间信息，能获取精细上采样结果。

参考 RESA［14］网络解码器，设计了双粒度上

采 样 解 码 器（Two-grain upsampling decoder， 
TGUSD），该解码器包括粗粒度分支和细粒度分

支，其中粗粒度分支应用双线性插值方法，专注于

全局信息，而细粒度分支中引入了转置卷积和非

瓶颈卷积模块，微调特征细微信息损失，TGUSD
具体结构如图 6 所示。考虑到模型训练速度，辅

助分割头的上采样解码器仅为粗粒度分支结构，

没有融合细粒度分支上采样结果。

粗粒度分支将从编码器最后一层快速输出一

个粗略上采样特征，捕获全局结构与信息，该分支

首先应用 1×1 卷积降低特征图的通道复杂度，然

后通过双线性插值方法实现 8 倍特征上采样。细

粒度分支专注于微调粗粒度分支的细微信息损

失，恢复图像细节信息，该分支首先采用转置卷积

实现 2 倍特征上采样，然后利用由 3×1 卷积、1×
3 卷积、BN 和 ReLU 组成的非瓶颈块高效提取细

节信息，重复该过程，实现细粒度分支特征 8 倍上

采样；最后对粗、细粒度分支上采样进行特征

融合。

在无车道线、拥挤、眩光等缺乏车道线视觉线

索的场景中，传统的分割方法存在较多误检或漏

检，而引入车道线存在检测头，有助于提高网络的

车道线判别能力，协助分割头处理复杂场景车道

线位置定位与形状构建。因此，借鉴 SCNN［5］方

法，引入了车道线存在检测头，该检测头与车道线

分割头并行，通过车道线概率预测车道线是否存

在，具体结构如图 7 所示，包括 3×3 卷积、Softmax
函数、最大池化、全连接层和 Sigmiod 函数，输出

K=5×5,S=2 K=9×9,S=4 K=H×W

1×1 卷积 
上采样

K=H×1 K=1×W

3×3 卷积 3×3 卷积 3×3 卷积 3×3 卷积 3×3 卷积

连接

1×1 卷积

1×1 卷积1×1 卷积
1×1 卷积 
上采样

1×1 卷积 
上采样

1×1 卷积 
上采样

1×1 卷积 
上采样

图 5　并行混合金字塔池化模块

Fig. 5　Parallel hybrid pyramid pool module
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结果会根据车道线存在预测概率进行判定，网络

设定车道线存在阈值为 0. 5，大于 0. 5 表示存在车

道线，标记为 1，反之标记为 0。
1. 5　损失函数

损失函数主要由分割损失和存在性损失两部

分组成。分割损失是计算预测车道线分割图 Spred

和车道线真值图 Sgt 之间的差异，分割损失计算公

式为：

L seg = LCE (Spred，Sgt) （11）
式中：LCE 为标准交叉熵损失。

辅助分割损失只在训练阶段使用，其他阶段

辅助分支会被移除，辅助分割损失计算公式为：

L aux = LCE (Spred，Sgt) （12）
车道线存在性判断设定车道线存在阈值为

0. 5，大于 0. 5 表示存在车道线，标记为 1，否则为

0，存在性损失计算公式为：

L exist = LBCE ( lpred，lgt) （13）
式中：LBCE 为二进制交叉熵损失；lpred 为车道线存

在预测标签；lgt 为车道线存在真值标签。

总损失函数计算公式为：

Loss = λ1 L seg + λ2 L exist + λ3 L aux （14）
式 中 ：λ1、λ2、λ3 为 平 衡 任 务 权 重 参 数 。 参 考

SCNN［5］与 DDRNet［17］方 法 ，权 重 参 数 设 置 为

λ1 = 1；λ2 = 0. 1；λ3 = 0. 4。

2 实验结果与分析

2. 1　实验设置

2. 1. 1　数据集

本文选用 3 个数据集进行实验分析，分别为

TuSimple［23］、CULane［12］和 Curvelanes［16］数据集。

其中，TuSimple 数据集主要针对高速公路场景车

道线检测；CULane 数据集主要针对复杂场景车

道线检测，包含了 9 种现实驾驶环境，从白天跨度

到夜晚，从阴影到眩光，场景类别丰富；Curvel⁃
anes 数据集包含 S 路、Y 车道、夜间和多车道等复

杂场景，相对于 CULane 数据集，Curvelanes 数据

集超 90% 的图像包括曲线车道。数据集概况如

表 1 所示。

2. 1. 2　评价指标

对 TuSimple 数据集将采用 4 个指标进行评

价 ：假 阳 率（False positive rate，FP）、假 阴 率

（False negative rate，FN）、准 确 率（Accuracy， 

Acc）和综合性能 F1-measure。
对 CULane 数据集将采用 F1-measure 作为评

价指标，但路口场景情况特殊，将采用 FP 作为评

价指标。

粗粒度分支 细粒度分支

输入

1×1卷积

双线性插值

非瓶颈卷积

转置卷积

非瓶颈卷积

输出

×3 

图 6　双粒度上采样解码器

Fig. 6　Two-grain upsampling decoder

输入

3× 3卷积

输出

Softmax函数

最大池化 k=2,s=2  

全连接层, 128

全连接层, num_class

Sigmoid函数

图 7　车道线存在检测头

Fig. 7　Detection head for lane line existence

表 1　车道线数据集

Table 1　Data set of lane lines

数据集

TuSimple
CULane
Curvelanes

样本量

6 408
133 235
150 000

训练集

3 268
88 880

100 000

测试集

2 782
34 680
30 000

验证集

358
9 675

20 000

分辨率

1 280×720
1 640×590

2 560×1 440

道路类型

高速公路

城市，高速公路

城市，高速公路
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S clip

FP = F pred

N pred
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F 1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

Precision = TP
TP + FP ， Recall = TP

TP + FN

（16）

式中：C clip 为正确判断点数量；S clip 为真实点数量；

F pred 为错误判断线数量；N pred 为正确判断线数量；

M pred 为遗漏线数量；N gt 为真实线数量；TP 为预测

车道与真实车道 IoU 大于阈值 0. 5 的预测。

2. 1. 3　实验环境及参数设置

本文实验采用的硬件配置为 Intel i5-12400 
CPU@ 2. 5 GHz、NIVIDIA GTX4070，系统环境

为 Ubuntu 20. 04，深度学习框架为 Pytorch。CU⁃
Lane 和 Curvelanes 数据集的输入图像大小调整为

288×800 像素，TuSimple 数据集的输入图像大小

调整为 368×640 像素，训练采用随机梯度下降

法，动量因子为 0. 9，学习率为 2. 5×10-2，批量大

小为 4，TuSimple 训练 80 轮，CULane 训练 15 轮，

Curvelanes训练 10 轮。

2. 2　实验结果分析

为了验证本文方法的有效性，选用 TuSimple
和  CULane 数据集进行对比实验分析，实验结果

如表 2、表 3 所示。实验对比方法选用了 SCNN、

ENet-SAD、RESA 主流分割类方法以及 UFLD
等其他类别方法。

由表 2 可知，在同级别网络深度的前提下，

DBDNet 相比其他方法取得了更为优异的综合性

能，官方评价指标准确率 Acc 达到了 96. 72%，比

SCNN、EL-GAN、ERF-E2E、UFLD-ResNet34、
PolyLaneNet、LaneATT 分 别 高 出 0. 19%、

1. 82%、0. 70%、0. 86%、3. 36%、1. 09%，综合 F1

和假阳率 FP 相较于其他方法均达到了最优结

果，分别为 96. 93% 和 3. 12%，验证了本文方法能

胜任高速公路场景车道线检测任务。

由表 3 可知，DBDNet 方法在 CULane 数据集

的 9 种交通道路场景进行了检测，总体 F1 达到了

76. 19%，相对于其他方法取得了最优效果，比

SCNN、 ENet-SAD、 ERFNet-E2E、 PINet、
UFLD、RESA-ResNet34、LaneATT 分 别 高 出

4. 88%、 5. 68%、 2. 48%、 2. 08%、 4. 18%、

1. 98%、1. 35%，FPS 达到了 76. 5 frames/s，表明

计算效率较高，可用于实时检测。此外，本文方法

相对于其他方法在正常、夜晚、阴影、箭头、眩光和

弯道场景中取得了最高检测精度，验证了复杂场

景下本文方法的有效性。

表 2　TuSimple数据集对比实验结果

Table 2　Comparison of experimental results with 
TuSimple data sets

方     法
SCNN［12］

EL-GAN［24］

ENet-SAD［15］

ERF-E2E［25］

UFLD-ResNet34［8］

PolyLaneNet［5］

LaneATT［26］

DBDNet-ResNet34

F1/%
95.97
96.26
95.07
96.25
88.02
90.62
96.77
96.93

Acc/%
96.53
94.90
96.64
96.02
95.86
93.36
95.63
96.72

FP/%
6.17
4.12
6.02
3.21

18.91
9.42
3.53
3.12

FN/%
1.80

3.36
2.05
4.28
3.75
9.33
2.92
3.01

注：加粗字体为该类别最优检测结果。

表 3　CULane数据集对比实验结果

Table 3　Comparison of experimental results with CULane data sets

方      法

SCNN［12］

ENet-SAD［15］

ERFNet-E2E［25］

PINet［27］

UFLD-ResNet34［8］

CurveLanes-NAS-M［16］

RESA-ResNet34［14］

LaneATT［26］

DBDNet-ResNet34

综合/%

71.60
70.80
74.00
74.40
72.30
73.50
74.50
75.13
76.48

正常/%

90.60
90.10
91.00
90.30
90.70
90.20
91.90
91.17
92.55

拥挤/%

69.70
68.80
73.10
72.30
70.20
70.50
72.40
76.33

74.97

夜晚/%

66.10
66.00
67.90
67.70
66.70
68.20
69.80
69.51
70.79

无车

道/%
43.40
41.60
46.60
49.80
44.40
48.80
46.30
50.16

49.67

阴影/%

66.90
65.90
74.10
68.40
69.30
69.30
72.00
73.25
77.79

箭头/%

84.10
84.00
85.80
83.70
85.70
85.70
88.10
87.82
88.35

眩光/%

58.50
60.20
64.50
66.30
59.50
65.90
66.50
63.75
66.63

弯道/%

64.40
65.70
71.90
65.20
69.50
67.50
68.60
68.58
72.35

交叉路

口/个
1990
1998
2022
1427
2037
2359
1896
1020

1358

FPS

7.5
75
—

25
170

—

45.5
129
76.5

注：加粗字体为该类别最优检测结果。
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为进一步验证本文方法的泛化能力，选用

Curvelanes 数据集进行泛化实验，Curvelanes 数据

集包含多种驾驶场景，相对于 CULane 数据集，

Curvelanes 数据集的弯道占比更大，图像中最大

车道数为 10 条，远超过 CULane 数据集的图像最

大车道数，但数据集没按具体场景进行划分。

由表 4 可知，在同级别网络深度的前提下，

DBDNet 相比于其他方法取得了更为优异的综合

性能，其中综合指标 F1 和召回率 Recall 相较于其

他方法获得了最优检测结果，分别为 83. 21% 和

80. 03%，表明本文方法能够胜任复杂场景下的多

车道线检测任务，验证了方法的泛化能力。

2. 3　消融实验

为了证明 DBDNet 主干网络、通道感知融合

模块 CPFM、交叉注意力语义融合模块 CSAFM、

并行混合金字塔池化模块 PHPPM、辅助分割头

Aux_Head 对网络模型性能提升的贡献，选用复

杂场景数据集 CULane 进行消融实验，结果如表 5
所示。

DBDNet 主干网络：表 5 中的 ResNet34-Seg
表示 ResNet34 主干网络、双粒度解码器和车道存

在分支组成的车道线分割网络；（a）表示主干网络

变成 DBDNet 主干网络，特征融合采用逐元素相

加操作。由表 5 可知，模型性能提升了 2. 02%，验

证了 DBDNet的有效性，增强了特征提取能力。

自适应特征感知融合模块：（b）表示在（a）的

基础上引入了 CPFM 模块；（c）表示在（a）的基础

上引入了 CSAFM 模块；（d）表示在（a）的基础上

引入了 CPFM 和 CSAFM 模块。由表 5 可知，模

型 性 能（b）（c）（d）分 别 较（a）提 升 了 0. 47%、

1. 37%、1. 83%，验证了 CPFM、CSAFM 模块的

有效性，提高了模型语义与空间建模能力。

并行混合金字塔池化：（e）表示在（d）的基础

上引入了 PPM 模块；（f）表示在（d）的基础上引入

了 PHPPM 模块。由表 5 可知，模型性能（e）（f）较

（d）分别提高了 0. 29%、0. 52%，验证了 PHPPM
模块的有效性，捕捉了全局上下文信息。

辅助分割分支：（g）表示在（f）的基础上引入

了辅助分割头 Aux_Head。由表 5 可知，模型性能

较（f）提高了 0. 74%，验证了辅助分割分支的有效

性，增强了模型泛化能力与鲁棒性。

2. 4　可视化分析

为了充分验证本文方法在不同交通场景下的

适用性，从 CULane 数据集中挑选了一部分强光

照、遮挡、阴影、弯道、夜晚等复杂场景的车道线图

像进行可视化检测，检测结果如图 8所示。选用同

为分割类方法的 ResNet_Seg、SCNN、RESA 进行

对比分析。ResNet_Seg方法在多个场景下出现了

漏检和线性不光滑问题；SCNN 方法在正常和阴

影场景表现了良好的检测效果，但在其他场景多

次出现部分漏检情况；RESA 在大部分场景表现出

了良好的检测效果，但在无车道场景出现了误检

情况；而本文方法中空间细节分支保留了车道线

的边缘与局部结构信息，减少了车道线漏检与末

端检测不到位的情况，并依靠特征自适应融合等

表 4　泛化实验结果

Table 4　Generalization experiment results

方法

SCNN［5］

ENet-SAD［8］

PointLaneNet［28］

UFLDv2-ResNet34［29］

CurveLanes-NAS-M［16］

DBDNet-ResNet34

F1/%
65.02
50.31
78.47
81.34
81.80
83.21

Precision/%
96.53

63.60
86.33
81.49
93.49
86.65

Recall/%
6.17

41.60
71.59
79.44
72.71
80.03

注：加粗字体为该类别最优检测结果。

表 5　消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiment

模型

ResNet34-Seg
（a）
（b）
（c）
（d）
（e）
（f）
（g）

DBDNet
—

√
√
√
√
√
√
√

CPFM
—

—

√
—

√
√
√
√

CSAFM
—

—

—

√
√
√
√
√

PPM
—

—

—

—

—

√
—

—

PHPPM
—

—

—

—

—

—

√
√

Aux_Head
—

—

—

—

—

—

—

√

F1/%
71.37
73.39
73.86
74.76
75.22
75.51
75.74
76.48

注：√表示引入该模块；—表示未引入该模块。
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模块，过滤了冗余和干扰信息，注重关键语义信

息，缓解了路沿、栏杆、阴影等相似条状物的误检

情况，在大部分场景均展现出了良好的检测效果，

但在无车道和眩光场景存在线形不光滑问题。

3 结束语

本文提出了双分支特征自适应融合的车道线

检测方法。该方法依靠双分支特征提取网络，减

少空间细节信息损失，并利用特征自适应融合机

制增强深浅层特征信息融合，过滤冗余与干扰信

息，注重关键语义信息，有效应对深浅层特征直接

融合易导致的特征信息淹没与腐蚀问题，促进了

上下文分支与空间细节分支间的信息传递。此

外，引入了金字塔池化模块，捕获远距离上下文关

系，并在特征解码阶段提出了双粒度上采样解码

器，实现了低分辨率特征图的粗细粒度像素级预

测。本文在 TuSimple、CULane 和 Curvelanes 3 个

数据集进行了实验测试，验证了本文方法的有效

性与泛化性，并选用 CULane 数据集进行可视化

分析，本文方法的检测效果能满足大部分复杂场

景车道线检测的需要，但在无车道和眩光场景仍

有改进的空间。
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