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摘  要 

车道线检测是自动驾驶领域中一个基础的任务。现在最先进的方法主要将车道线检测视为逐像素分割的

问题。作为一个密集预测任务，车道线检测需要较大的计算量，因此预测速度较为缓慢。但是作为自动

驾驶的子任务，具备实时性是一个重要的要求。所以我们提出了一个极为轻量化的侧导向检测模型，来

实现实时的车道线检测。而且针对卷积网络在特征提取过程中所造成的特征之间的依赖减弱问题，我们

引入了双维度的自注意力机制来解决这个问题。通过在现有的车道线检测基准数据集上进行的大量实验

表明，我们的方法可以在速度和准确性方面达到具备竞争性的性能。 
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Abstract 
Lane line detection is a basic task in the field of autonomous driving. Current state-of-the-art me-
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thods mainly treat lane detection as a problem of pixel-by-pixel segmentation. As an intensive 
prediction task, lane line detection requires a large amount of calculation. So the speed of predic-
tion is relatively slow. But as a subtask of autonomous driving, the real-time is an important re-
quirement. Therefore, we propose an extremely lightweight side guide detection model to achieve 
real-time lane line detection. And for the problem of reduced dependence between features caused 
by the convolutional network in the feature extraction process, we introduce a two-dimensional 
self-attention mechanism to solve this problem. A large number of experiments on existing lane 
detection benchmark data sets show that our method can achieve competitive performance in 
terms of speed and accuracy. 
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1. 引言 

车道线检测是计算机视觉领域一个重要问题。被广泛应用于自动驾驶和路径规划等领域。主流的车

道线检测方法有两种，传统的图像处理方法和深度分割方法最近，由于深度学习的发展得到了广泛关注。

SCNN [1]通过提出相邻像素之间的消息传递机制显著提高了深度分割方法的性能。但是像素级通信需要

更多的计算成本[2]。引入了生成对抗网络，提升了模型在弱光条件下的车道线检测的鲁棒性[3]。提出了

一个轻量级的车道线检测网络，通过引入空洞卷积金字塔提升了模型预测的精度。尽管深度分割的车道

线检测方法在精度上有了大幅度的提升，但是基于深度分割的车道线检测仍然存在着巨大的挑战。 
车道线检测作为自动驾驶的子任务对实时性的要求非常高。尽管现在图形显卡的计算力有了大幅度

的提升可以满足大多数视觉任务的运算需求，但是大量的运算同时也会带来很高的能量消耗。在汽车行

驶过程中车道线检测算法需要持续进行运算，所以如果单次运算的能量消耗过高这会严重影响车辆的续

航能力。因此在确保精度的同时我们还要降低模型的运算量，以达到低耗能实时运算的目的。为了实现

低耗能实时运算的需求，我们提出了一个轻量化的车道线检测，并且为了解决卷积神经所带来的特征间

依赖降低和特征离散问题，提出了一个融合自注意模块，通过融合空间注意力和通道注意力实现模型更

有导向性地进行迭代。 

2. 相关工作 

随着深度学习的发展，基于深度神经网络的方法在车道检测方面表现出优越性。基于深度学习的车

道线方法一般将车道线任务视为一个语义分割任务。例如，VPGNet [4]提出了一个由消失点引导的多任

务网络，用于车道和道路标记检测。除了主流的分割公式外，还提出了其他公式，如序列预测和聚类。

Fast-Draw [5]预测每个车道点的车道方向，并依次绘制出来。在[6]中，车道检测的问题被视为聚类二进

制段[7]。将自注意力机制引入了车道线检测模型一次提升模型性能。但是[7]他只关注了空间上自注意机

制。而忽略了通道自注意力机制，因此在本文中我们在模型中引入了空间自注意力机制和通道自注意力

机制来关注这两个维度的信息。 
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3. 算法实现 

本论文主要提出了一个轻量化的实时车道线检测模型，具体网络模型如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The model framework 
图 1. 网络框架图 

 

 
Figure 2. The attention module 
图 2. 注意力模块 

 
在本文中我们选用 Resnet34 [8]作为基础网络，Resnet34 有着参数量少、运算速度快等优点。本文使

用 Resnet 作为编码器，在解码阶段会将特征图进行压缩，并将其拉成一个特征块，然后分别用两个卷积

对特征块进行处理，最后把处理后的特征块展开得出最终预测结果。 
图 1 中的红色模块是我们引入的双头自注意机制模块[9]，其结构如图 2 所示。双头自注意力机制主

要分成两部分：1) 空间自注意力模块(图 2 上)；2) 通道自注意模块(图 2 下)。图 2 中，对于输入的大小
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为 C*H*W 特征图，空间注意力模块把空间上的每个点都可看作一个长度为 C 的向量，并通过 1 × 1 的卷

积对特征图进行压缩得到长度为 C/8 代表 key 的向量。接着用同样的方法得到长度为 C/8 代表 query 的向

量。将 key 和 query 相乘可以得到大小为(H*W)*(H*W)的相似矩阵。相似矩阵可以理解成空间上每个点

与其他点之间所包含信息的相似度。对于空间上每个点的得到的大小为 H*W 的相似向量我们通过

softmax 使得其总和大小为 1，处理后的(H*W)*(H*W)的矩阵可以看作通过注意力机制得到的权重。将这

个权重与提取的 value 特征图相乘，再和原来的特征图相加得到最终的结果。对大小为 C*H*W 输入特征

图，通道自注意力模块直接通过重塑输入特征图得到 key，query 向量相乘后得到通道与通道之间的相似

度。由于每个通道和自己的相似度是最大的，所以每一行要减去这个最大的相似值。然后使用 softmax
对每一行进行处理，使其总和为 1，得到注意力权重。将这个权重与原特征图相乘，再整体乘上一个可

学习的系数 gamma 即可得到最终输出。最后我们将两个从自注意力模块输出的特征图进行融合得到最终

的融合特征图。为了使模型更加轻量化，在解码阶段我们对特征图进行压缩，并将其拉成一个大小为

1*1*1800 的特征块，然后分别用两个 1*1 的卷积对特征块进行处理。最后把处理过的特征块展开得到最

终预测结果。在损失函数方面我们遵循[10]提出的分类损失函数。 

4. 实验 

在这一章节我们将详细介绍我们的实验细节。首先我们将介绍相关数据集，而后我们将介绍实验环

境和相关超参数的设置。最后我们将展示我们的实验效果还有我们和一些先进方法的方法的比较。 

4.1. 数据集 

CULane 是由香港中文大学提出的用于行车道检测学术研究的大规模数据集。它由安装在六辆车上的

摄像机收集。收集了超过 55 小时的视频，并提取了 133,235 帧。其中 88,880 帧被分训练集，9675 帧被

分为验证集，34,680 帧被分为测试集。 

4.2. 实验室环境和超参设置 

使用 Adam [11]来训练我们的模型。batch size 设置为 32，数据集的训练 epoch 总数设置为 50，学习

率为 0.0004。所有模型均使用 pytorch [12]和 Tesla V100 进行训练和测试。 

4.3. 评价指标 

为了对算法的检测精度进行评价，本文将每个车道线视作一条宽 30 像素的线，通过计算真实标签与

预测结果之间的交并比(IoU)。在本中我们将阈值设置为 0.5，IoU大于阈值的预测结果被视作真阳性(TP)。
最后我们用𝐹𝐹1 分数来对模型性能进行评价，F1 分数定义为： 

2 Precision Recall1
Precision Recall

F × ×
=

+
                                (1) 

F1 分数(F1 Score)为统计学中用来权衡二分类模型精确度的指标。它同时顾及了分类模型的精确率和

召回率。F1 分数可以看作是模型精确率和召回率的一种调和平均，F1 分数(F1 Score)又叫做平衡 F 分数

(balanced F Score)，他被定义为精确率(precision)和召回率(Recall)的调和平均数。用精确率和召回率的指

标来评价二分类模型的分析结果。 

4.4. 实验效果展示和对比 

在这部分我们对本文的算法和其他先进算法进行对比以证明本文算法的有效性，对比结果如表 1 所

示。 
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Table 1. Performance comparison results of the algorithm in this paper and other algorithms 
表 1. 本文算法与其他算法的性能对比结果 

环境 [1] [2] [13] 本文 

正常 90.6 91.8 90.1 90.2 

拥挤 69.7 71.7 68.8 69.2 

夜晚 66.1 69.3 66.0 66.7 

无车道线 43.4 45.7 41.6 43.3 

阴影 66.9 76.5 65.9 68.2 

眩光 58.5 66.5 60.2 65.5 

十字路 2505 2346 1998 2015 

综合 71.6 73.8 70.8 71.3 

FPS 7.5 - 74.6 124.5 

 
从表 1 可知我们的算法在各种环境下进行车道线检测都能取得优秀的效果。并且在相对于其他[1] [2] 

[13]的算法，我们的算法在运行效率上取得了最佳的效果。这是由于我们的框架非常的轻量化的网络框架

保证了模型的运行效率，同时我们又引入多维度的自注意机制来提升模型的预测精度。由于自注意力机

制会产生较大的运算量，但由于我们在将特征输入自注意力模块之前就先把特征通道进行了压缩，从而

有效地缓解自注意机制的高计算量的问题。为了更有效地证明我们算法的有效性，我们对预测效果进行

了可视化，可视化结果如图 3 所示。由可视化结果可知我们的模型的真实预测效果十分好。 
 

 
Figure 3. Visualize lane line detection results 
图 3. 可视化车道线检测结果 
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5. 结论 

本文提出了一种轻量化的实时车道线检测算法。为了提高模型的速度，我们在模型中没有采用任何

多尺度特征融合模块，而是使用了极其轻量的模型结构。同时提出了一个多维度的自注意力模块来提升

模型预测精度。由于我们在将特征输入自注意力模块前先对特征进行了压缩，因此我们的自注意力模块

并不会引入过多的计算量。实验证明，我们的算法很好地实现了实时性，并取得了优秀的检测效果。 
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