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基于注意力机制与线锚信息传递的车道线检测
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摘 要：车道线检测是自动驾驶领域的关键技术，目前仍面临较多挑战。车道线监督信号的稀疏性以及复杂场景下的遮

挡、阴影等因素会影响检测的准确率与实时性。基于此，提出了一种融合CBAM注意力机制与线锚特征聚合模块的车道

线检测模型，提出的算法在Tusimple和CULane数据集分别达到 96.19%的准确率和 76.24%的综合 F1得分，通过实车测

试表明，该算法检测帧率为67 fps，可以在复杂交通场景下进行实时检测，较好地解决了车道线遮挡问题。
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Abstract: Lane line detection is a key technology in the field of  autonomous driving, and it currently faces 

many challenges. The sparsity of  the lane line supervision signal, as well as factors such as occlusion and 

shadows in complex scenes, can affect detection accuracy and real-time performance. Based on this, this paper 

proposes a lane line detection model that integrates the CBAM attention mechanism and a line anchor feature 

aggregation module. The proposed algorithm achieves an accuracy of  96.19% and a comprehensive F1 score 

of  76.24% on the Tusimple and CULane datasets, respectively. Real vehicle tests show that the algorithm 

detects a frame rate of  67 fps, allowing for real-time detection in complex traffic scenarios and more 

effectively addressing the problem of  lane line occlusion.
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相较于常规的目标检测或语义分割，车道线检

测通常更具有挑战性，因为车道线的外观为细长条

状，特征单一且极易被遮挡，车道线的这种特点给

其检测带来了误检和漏检的风险。对于车道线检
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测，有两种主流方法，即传统图像处理方法［1-9］和

深度学习方法［10-18］。传统车道线检测方法主要通过

手工提取不同场景下的车道线颜色［1-3］、梯度变

化［4-5］或边缘特征［6-9］，采用霍夫变化、最小二乘

法等后处理方式进行车道线的形状拟合。当实际道

路环境中车道线不被车辆遮挡且较清晰时，传统图

像处理方法可以表现出良好的准确性和检测效率，

但是在光线变化、车道线模糊、车道线被遮挡及夜

间低照度等复杂场景下却难以取得理想效果，很难

满足真实路况场景下对算法的鲁棒性要求。近年

来，由于具有良好的表示和学习能力，深度学习方

法在该领域取得了巨大的成功，但仍有一些重要且

具有挑战性的问题需要解决。车道线检测算法作为

自动驾驶的核心组成部分，为下游的规划和决策模

块提供支撑，这需要较低的车道线检测计算成本和

较好的鲁棒性。

根据对车道线的不同理解，当前基于深度学习

的车道线检测主要可分为基于分割的算法［12-13，15，19］、

基于锚的算法［14，21］和基于模型参数［16，22］的算法。

在深度学习取代传统的基于手工选择特征的车道线

检测方法以后，逐像素预测车道线的方式被广泛采

用。LaneNet融合了二值语义分割与聚类实例分割，

突破了以往仅限于固定数量的车道线检测，缺点是

后处理中的聚类步骤很耗时，很难满足实时性要

求［15］。SCNN在分割任务中沿不同维度方向使用片

卷积来从不同维度聚合车道线像素信息，虽然片卷

积模块极大提升了检测精度，但是却牺牲了效

率［13］。SAD 提出了一种自注意提取模块来聚合上

下文信息［12］。该模块允许使用更轻的主干网络，

在 效 率 和 性 能 方 面 达 到 了 一 个 很 好 的 平 衡 。

VPGNet提出了一种由车道线消失点引导的多任务

网络，将车道线大多在远处聚集为一点作为先验信

息，用于车道线和道路标记检测，其精度和鲁棒性

都 达 到 了 较 好 的 效 果 ， 且 能 实 时 运 行［18］。

CurveLanes NAS使用神经架构搜索来找到更好的主

干，尽管取得了先进的成果，但其 NAS 在计算上

非常昂贵［20］。逐像素预测方式虽然精度较高，但

往往预测很多不必要的像素点，且聚类和曲线拟合

等后处理方式降低了车道线检测速度。基于线锚的

车道线检测方法起源于目标检测中的锚框，和锚框

不同的是，线锚是从具有特定方向的图像边界发射

的直线，通过对直线的优化来获得驾驶场景中车道

线的真实形状。Line-CNN 首次提出基于线建议来

预测车道线，为车道线检测提供了新的思路，虽然

该方式达到较高的检测精度，但是在模型检测速度

方面表现一般［21］。UFLD提出一种基于行方向上的

位置选择的车道线检测方式，显著降低计算成本，

达到很高的检测速度，但该方式是以牺牲检测精度

为代价［14］。PolyLaneNet提出了基于深度多项式回

归的模型，在该方法中，模型学习为每条车道线输

出多项式，尽管检测速度很快，但其预测结果却显

示了对直线车道线的高度偏向［16］。LSTR［22］ 将

Transformer［23］引入车道线检测，用来捕获车道线

细长的结构和全局上下文，以最轻巧的模型尺寸和

最快的速度显示了最新的准确性，但是存在模型曲

线方程参数难以优化的问题。

基于上述分析，各种车道线检测方法各有其特

点，综合考虑算法实车部署时对算力的限制，本文

采用基于线锚［24］的方式来预测车道线，将车道线

建模为一系列的坐标集合，避免了密集预测带来的

检测效率不高等问题，CBAM 注意力模块［25］和线

锚信息传递模块在其中起到重要作用。注意力模块

可以帮助网络关注重要的车道线特征并抑制不必要

的特征。线锚信息传递模块则用于汇聚线锚全局信

息，这在解决遮挡、车道线磨损等问题时是有必

要的。

1　网络模型设计

本文所提的基于注意力机制与特征聚合的车道

线检测是用于车道线检测的基于线锚的单阶段模

型，该方法的模型设计如图 1所示。它接收来自摄

像头拍摄的包含车道线的图像，输出为车道线拟合

曲线。为了实现这一过程，输入图像首先经过神经

网络骨架进行初步特征提取，由于车道线的细长形

特征，本文在神经网络骨架后又加入通道和空间注

意力模块，使网络自身更加关注车道线细节信息。
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在经过若干预定义的线锚对特征图中的车道线信息

进行采样后，又添加了线锚信息传递模块以汇聚线

锚全局信息，通过结合局部信息和全局信息，该模

型可以更容易使用来自其他车道线的信息。

1.1　车道线和线锚的表示

车道线由一系列的二维坐标来表示，其中 Y坐

标由一系列的等距点{ yi }
N - 1
i = 0 表示，因为 Y 被固定，

所以车道线可以由X = { xi }
N - 1
i = 0 唯一确定。由于大多

数车道线不垂直穿过整个图像，所以使用起始索引

sts和结束索引 eds来定义 X的有效连续序列。所采

用的方法采用线的方式执行基于锚的检测，因此，

车道建议以一系列射线来作为参考。线锚由除图像

顶部的 3个边界上的起始点 O 和方向 α定义。当图

像上锚的数量足够多时，便可表示绝大多数真实车

道线。

1.2　神经网络骨架及注意力模块

网 络 的 第 一 阶 段 是 特 征 提 取 ， 本 文 采 用

ResNet34［26］作为网络骨架，用来提取初步的图像

特征，生成的特征图F' ∈ CF × HF × WF，然后，再

将特征图送至CBAM注意力模块，获得优化后的特

征图 F ∈ CF × HF × WF，CBAM 注意力模块如图 2
所示。

该模块有两个顺序的子模块：通道注意模块

（图3）和空间注意模块（图4）。

通道注意模块由沿空间方向的平均池化和最大

池化并联组成，平均池化和最大池化操作聚合特征

图的空间信息，生成两个不同的空间上下文描述符

F c
avg 和 F c

max，它们分别表示平均池化特征和最大池

化特征，然后将两个不同的空间上下文描述符转发

至多层感知机（MLP），为了减少参数，多层感知

机中间层被设置为R
C
r

× 1 × 1
，在将多层感知机应用于

每个描述符之后，使用逐元素求和合并输出特征向

量，再将特征向量经过 sigmoid 函数激活获得通道

注意Ma ∈ RC × 1 × 1，计算过程如下。

Ma(F') = MLP ( AvgPool ( F' ) ) +

MLP ( MaxPool ( F' ) ) 。 （1）

F '' = Ma ( F' )⊗ F' 。 （2）

式 中 ： AvgPool ( F' ) 为 特 征 F' 的 平 均 池 化 ；

MaxPool ( F' ) 为特征 F'的最大池化。AvgPool ( F ' )

和MaxPool ( F ' )作为中间输入共享MLP权重，经通

道注意优化后的特征为F ''。

空间注意模块位于通道注意力模块之后，由沿

通道方向的平均池化和最大池化并联组成，生成两

个二维图 F c
avg ∈ R1 × H × W 和 F c

max ∈ R1 × H × W，将 F c
avg 和

F c
max 串联起来以生成有效的特征描述符，然后通过

标准卷积层将它们连接起来并卷积，再经过

sigmoid 函数激活生成 2D 空间注意图，计算过程

如下。

Ms(F '') = (F 7 × 7([AvgPool (F '')； MaxPool (F '') ] ) )
。（3）

F = Ms ( F '' )⊗ F '' 。 （4）

式中：F 7 × 7 为滤波器大小为 7×7的卷积运算；F ''为

经通道注意模块处理后的特征；AvgPool ( F '' )为特

线锚信息传递

...

骨
架

CBAM注意力模块 添加线锚采样

全连接用于分类

全连接用于回归
输出

α
o

 

图1　模型设计

通道注意模块 空间注意模块
输入特征 优化后特征

 

图2　CBAM注意力模块

输入特征
最大池化

平均池化

共享多层感
知机

通道注意
Ma  

图3　通道注意模块

空间注意
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卷积层

最大池化+平均
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图4　空间注意模块
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征F'的平均池化；MaxPool ( F '' )为特征F ''的最大池

化，最终获得特征F。

1.3　基于线锚的特征提取

线锚定义了特征图F上的点，这些点被用于对

应 的 车 道 建 议 ， 而 线 锚 由 一 系 列 的 坐 标 点

{( xi，yi ) }N - 1
i = 0 表 示 ， 由 1.1 节 所 述 ， 给 定 yi =

0，1，2，...，N - 1，则相应的 xi可以计算为：

xi =
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
ú
úú
ú1

tanα ( )yi -
yo

δback

+
xo

δback

 。 (5)

式中：（xo，yo） 和 α分别为线锚的原点和斜率；

（xi，yi） 为线锚上的坐标；δback 为主干网络的全局

步幅。

为了提取特征图F上的车道线信息，每个线锚 i

将由对应的特征向量 a loc
i ∈ RCF∙HF 来表示，该特征向

量从携带车道线局部信息的 F集合而来。如果线锚

的一部分位于 F 边界之外的情况下，则该部分 a loc
i

使用 0来填充，如果预定义的线锚个数为 Nanc，则

Aloc = [ a loc
0 ，a loc

1 ，...，a loc
Nanc - 1 ]T，其中Aloc ∈ RNanc × CF∙HF。

1.4　线锚信息传递模块

线锚作为车道线坐标回归的基准，承载着车道

线的坐标信息，根据其定义，不同车道线由不同线

锚作为基准进行优化，而不同线锚之间并没有信息

的交互，这决定了某一车道线可能不能很好地利用

来自其他车道线的信息，对于车道线被遮挡的情

况，可能难以预测车道线。因此，如何将不同线锚

之间的信息进行传递，可能会影响到困难场景下的

算法表现，根据线锚的这种特点，本文对RESA［27］

的特征聚合模块进行改进，并将其加入到不同线锚

之间，使局部的线锚能接收到来自全局的信息，线

锚信息传递模块的定义为：

Gk
v，p，i =∑

a，b

Da，c，b∙X k
a， ( )p + sk mod H，i + b - 1

 。 (6 )

X k'
v，p，i = X k

v，p，i， + f (Gk
v，p，i ) 。 (7 )

sk =
L

2K - k
，k = 0，1， ⋅ ⋅ ⋅，K - 1。 (8)

将 Aloc ∈ RNanc × CF∙HF 扩充为 A loc
φ ∈ R1 × Nanc × CF∙HF 来匹

配线锚信息传递模块中所需的三维输入，其中，

1、Nanc 和 CF∙HF 分别表示通道、线锚总数和线锚

总长； X k
v，p，i 表示第  k 次迭代时特征 A loc

φ 的值，其

中，v、p和 i分别表示通道、线锚和线锚位置的索

引；K = |log2 L|；k 为迭代次数，L 在式（8）中为

 CF∙HF； f 为非线性激活函数；上标为 ' 的 X 表示

已更新的元素；sk 为第 k次迭代中的移位步长。式

（6）为垂直特征聚合公式，D 为一组一维卷积核，

其大小为  N in × Nout × ω，其中，N in、Nout 和ω分别

表示输入通道的数量、输出通道的数量和核宽度，

N in 和 Nout 都等于 1，式 （6） 中的 G 是特征聚合的

中间结果。

图 5显示了当步长为 1和 2时线锚信息传递模

块的信息传递，其中，切片高度为 Nanc，宽度为

CF∙HF，沿竖直方向共 s个切片，其中 s= ê
ë
êêêê ú

û
úúúúNanc

ω
。

1.5　预测车道建议

基于车道的线锚来预测车道建议，其由以下 3
个部分组成：

1） K+1概率，其中K表示车道类别数；

2） N 个偏移量 （预测点和线锚点之间的水平

距离）；

3）车道建议的长度 l（有效偏移的数量）。

车道建议的起始索引 sts 直接由线锚原点的 yo

坐标确定。因此，结束索引可确定为 eds = sts +

[ l ] - 1。经过线锚信息传递模块处理后的特征会

经过两个全连接层来预测最终的车道建议，一个

全 连 接 层 用 于 执 行 分 类 ， 分 类 的 概 率 pi =

{p0，...，pK + 1}， 另一个全连接层用于执行回归，

回归的数值 ri = { l， { x0，...，xN - 1 } }。

1.6　非极大值抑制

非极大值抑制用于测量任意一条线锚和任意一

条车道线之间的距离，当预测的车道建议和真值车

图5　线锚信息传递模块
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道线距离低于设定阈值 ξ时被分配一个正的标签，

而预测的车道建议和真值车道线距离高于设定阈值

μ时被分配一个负的标签。

1.7　损失函数

在模型训练期间，经非极大值抑制过滤后的既

没有被分配正标签也没有被分配负标签的锚将会被

舍弃，相应地，保留下来的锚将会用于焦点损失函

数和平滑L1 损失函数，其中，焦点损失函数用于处

理分类目标，平滑L1损失函数用于处理回归目标。

1.8　关于锚数量的预设

锚的数量是限制模型速度的主要因素之一，锚

的数量越多，模型运行的速度就越慢。本文保留了

在数据集中出现次数较多的锚（数量为Nanc），使模

型在训练和验证期间的运行速度都有所提升。

2　试验结果分析

本文分别在车道线检测数据集 TuSimple 和

CULane 上进行了试验测试，定性地评估本文方法

的有效性和效率。在下面 8个小节中，本文将分别

介绍 TuSimple 和 CULane 数据集构成、实施细节、

评价标准及试验结果。

2.1　数据集

TuSimple作为CVPR 2017自动驾驶挑战研讨会

正式比赛的一部分被发布。该数据集的主要特点

是，图像是在高速公路上相对理想的天气和照明条

件下拍摄的，数据集中包含的最大车道线数量为 5，
其中，3 268张图片被用于训练，358张图片被用于

验证，2 782张图片被用于测试，所有图像都有

1 280×720像素。它是车道线检测工作中使用最广

泛的数据集之一。

CULane 是用于车道检测学术研究的大规模具

有挑战性的数据集。它由安装在 6辆不同驾驶员驾

驶的汽车上的摄像机收集，收集了超过 55小时的

视频，并提取了 133 235帧。数据集被分为 88 880
个训练集，9 675个验证集和 34 680个测试集，所

有图像都有 1 640×590像素。其中，测试集分为正

常和8个挑战性类别。

2.2　网络训练配置

本文算法基于Ubuntu18.04系统与PyTorch1.10.0
深度学习框架进行训练及测试。试验硬件环境为搭

载 Intel Xeon （R） Gold 6226R CPU @2.90GHz×64
处理器，64 G内存，同时利用 NVIDIA RTX A6000 

48G双显卡并行计算的高性能工作站。

网络超参数见表 1，在训练次数上，由于数据

集之间的差异，在 CULane数据集上的训练次数设

置为200，在TuSimple上的训练次数设置为100。

2.3　评价标准

对于TuSimple，本文用准确度指标来衡量，准

确度的定义如式（9）所示。

Acc =
∑clip

Cclip∑clip
Sclip

 。 （9）

式中：Cclip 为输出图像中正确预测的车道线点的数

量；Sclip 为输出图像中总的车道线点的数量，只有

当预测点在真值车道的 20个像素内时，预测点才

被认为是正确预测。

对于CULane，本文用F1指标来衡量，F1指标

的定义为：

表1　模型训练超参数设置

参数

训练次数

batch_size

optimizer

Learning rate

Input size

学习率衰减方式

N

δback

Nanc

K

ξ

μ

λ

ω

r

值/方式

100；200
8

Adam

0.000 3
360×640

CosineAnnealingLR

72
32
1 000
9
15
20
10
9
16
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F1 - Score = 2 ×
Presision × Recall
Presision + Recall

 。 （10）

Presision =
TP

TP + FP
 。 （11）

Recall =
TP

TP + FN
 。 （12）

TP 表示预测像素被判定为正样本，实际上也

是正样本，FP表示预测像素被判定为正样本，实际

上是负样本，FN 表示预测像素被判定为负样本，

实际上是正样本。

还有一个重要评价指标为 FPS，其表征模型预

测图像的速度，定义如式（13）所示。

FPS =
1 000

s
 。 （13）

式中：s为单帧图像的处理时间，单位ms。

2.4　定量对比试验

在线锚信息传递模块中，不同线锚之间的信息

传递是通过一维卷积的移动迭代来实现的，信息传

递的效果可能受卷积核宽度大小的影响，表 2和表

3显示了不同卷积核宽度对最终结果的影响。

表 2和表 3分别展示了该网络在 tusimple 和

culane 数据集上不同卷积核大小下的验证准确率，

当卷积核宽度ω=9时，在 tusimple上的准确率和在

culane上的F1得分达到最高。

2.5　消融试验

为验证本网络所采用模块的有效性，本文在试

验参数保持不变的情况下做了如下对比，试验结果

见表4和表5。

表 4和表 5分别展示了在基线网络上加入不同

模块的试验效果变化，其中ω=9。试验结果表明，

在网络中加入CBAM注意力模块和线锚信息传递模

块后，在TuSimple上的准确率和在CULane上的F1
得分分别提升了 1.6%和 1.12%，验证了所使用模块

在基于线锚的车道线检测方法中的有效性。

2.6　对比试验

表 6展示了本文所提网络模型和其他网络模型

在CULane上的对比试验。

由表 6可知，本文模型在道路箭头、无车道线

和综合场景下的 F1得分达到最优，在其他场景下

也取得较好效果，且本文模型的网络实际运行速度

达到了SCNN的 13倍以上，验证了所提模型在车道

线遮挡和综合场景下的有效性。。

2.7　试验可视化分析

图 6显示了该网络在 TuSimple 和 CULane 上测

试的实际效果，其中，第 1行为TuSimple部分图片

的测试效果，第 2行为 CULane 部分图片的测试效

表2　在TuSimple上不同卷积核宽度对准确率的影响

ω =1
ω =3
ω =5
ω =7
ω =9
ω =11

Acc/%

95.88
95.83
95.73
95.92
96.19

95.82

fp

0.034 5
0.013 9
0.015 7
0.017 6
0.025 5
0.014 7

fn

0.012 3
0.015 8
0.016 8
0.011 6
0.014 4
0.012 5

表3　在CULane上不同卷积核宽度对F1的影响

ω =1
ω =3
ω =5
ω =7
ω =9
ω =11

F1/%

76.08
75.72
75.40
75.09
76.24

75.34

Precision

0.814 3
0.805 3
0.821 8
0.817 0
0.805 4
0.802 3

Recall

0.714 0
0.714 6
0.696 6
0.694 8
0.723 8
0.710 1

表4　TuSimple上加入不同模块的试验对比

Resnet34
Resnet34+CBAM

Resnet34+信息传递模块

Resnet34+CBAM+信息传递模块

ACC/%

94.72
95.89
95.93
96.19

fp

0.051 4
0.031 1
0.013 6
0.025 5

fn

0.018 4
0.014 9
0.011 4
0.014 4

表5　CULane上加入不同模块的试验对比

Resnet34
Resnet34+CBAM

Resnet34+信息传递模块

Resnet34+CBAM+信息传递模块

F1/%

75.34
75.59
75.98
76.24

Precision

0.807 1
0.802 2
0.832 5
0.805 4

Recall

0.706 5
0.714 6
0.698 9
0.723 8
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果。图 6中，蓝色线为车道线真值标注，绿色线为

预测出的车道线。在本文的试验中，尽管部分车道

线被车辆严重遮挡，网络仍能较好地预测出车

道线。

2.8　实车测试

为了验证本文算法的实用性，将该算法部署到

车载工控机的ROS平台上进行验证。本测试采用的

车载工控机型号为 Nuvo-5095GC，摄像机型号为

LI-USB30-AR023ZWDRB，详细参数见表7。

首先将单目摄像机安装在车辆挡风玻璃后侧中

上位置，并进行内参和外参的标定。为验证该网络

在实际道路场景下的实时性和准确性，选取上海市

环城高速作为本次测试的地点，将车辆行驶速度调

整为 70 km/h 进行测试，结果表明，本文算法实际

测试时检测每帧图像耗时约 67 ms，满足实时性的

要求。使用 rviz 可视化工具查看车道线分割效果，

检测结果如图7所示。

在实际道路测试时，所提出的方法能根据道路

车辆及环境检测出被遮挡车道线。

3　结论

本文采用基于线锚的方法来预测车道线，充分

利用车道线先验知识，避免了密集预测导致的检测

速度慢等问题，同时，在网络中采用不同方式来关

注车道细节、解决车道线遮挡问题。经验证，该网

络能在 TuSimple 数据集上实现 96.19% 的预测准确

率，在 CULane 数据集上实现 76.24% 的 F1得分且

表6　不同网络对比试验

场景

Total

Normal

Crowded

Night

No line

Shadow

Arrow

Hight

Curve

Cross

FPS

SCNN

71.63
90.60
69.70
66.10
43.40
66.90
84.10
58.50
64.40
1 990
8.30

SpinNet［28］

74.20
90.50
71.70
68.10
43.20
72.90

85.00
62.00
50.70

69.20

实例分割［19］

75.20
91.10

73.10

70.50
46.60
74.10

85.80
67.10

69.80

1 923
70.10

本文模型

76.24

91.09
72.51
68.37
47.13

67.70
86.60

64.43
67.29
1 298
113

图6　测试图片

表7　设备及参数

设备

Nuvo-5095GC 工控机

LI-USB30-AR023ZWDRB 摄像机

配置参数

GPU：Independent NVIDIA® GPU（75W TDP）

CPU：Intel® Core™ i5-6500TE

Ubuntu版本：18.04
工作温度：-25～60 ℃

分辨率：1 920×1 080
工作电压：+5 VDC

帧率：30 fps

图7　实车测试效果图
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运行速度能达到SCNN的 13倍以上。最后，通过实

车测试，该网络检测每帧图像耗时约 67 ms。结果

表明，该网络满足实时性的要求，并对遮挡场景有

较高的泛化性和鲁棒性。
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