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多分支融合注意力机制的车道线检测模型∗

蒯　 晓　 丁　 飞　 张登银

(南京邮电大学物联网学院　 南京　 210003)

摘　 要:为了解决目前车道线检测过程中特征融合不充分、检测精确度低和鲁棒性差的问题,
 

本文提出一种融合多分支结构和

注意力机制的车道线检测模型
 

(fusion
 

of
 

multi-branch
 

structure
 

and
 

attention
 

mechanism
 

network,FMANet),
 

图像编码部分采用多

分支结构和注意力机制,
 

并选择
 

swish
 

作为激活函数,
 

图像解码部分采用跳跃连接结构,
 

实现跨层特征融合。
 

本文利用
 

TuSimple
 

公开数据集对
 

FMANet
 

模型进行评估与验证,
 

实验结果表明,
 

本文所提的
 

FMANet
 

模型的
 

mAP
 

指标接近 97. 25%,
 

车

道线检测精确度达到 98. 15%,
 

此外,通过
 

CULane
 

数据集验证
 

FMANet
 

模型在不同场景下的检测具有更好的鲁棒性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

inadequate
 

feature
 

fusion,
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

robustness
 

in
 

current
 

lane
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lane
 

detection
 

model
 

called
 

fusion
 

of
 

multi-branch
 

structure
 

and
 

attention
 

mechanism
 

network
(FMANet).

 

In
 

the
 

image
 

coding
 

part,
 

fusion
 

of
 

multi-branch
 

structure
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

adopted.
 

swish
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

activation
 

function,
 

and
 

the
 

image
 

decoding
 

part
 

adopts
 

the
 

jump
 

connection
 

structure
 

to
 

achieve
 

cross-layer
 

feature
 

fusion.
 

In
 

this
 

paper,
 

TuSimple
 

public
 

dataset
 

was
 

used
 

to
 

evaluate
 

and
 

verify
 

the
 

FMANet
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

index
 

of
 

the
 

FMANet
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

close
 

to
 

97. 25%,
 

and
 

the
 

lane
 

detection
 

accuracy
 

reaches
 

98. 15%.
 

In
 

addition,
 

CULane
 

dataset
 

verifies
 

that
 

the
 

FMANet
 

model
 

has
 

better
 

robustness
 

in
 

different
 

scenarios.
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0　 引　 言

　 　 据统计,2021
 

年全国机动车交通事故发生数量为

211
 

074
 

起,其中汽车交通事故数量为
 

156
 

901
 

起,由车

道线偏离导致的交通事故数量大约为
 

50% [1] 。 车道线

检测 作 为 智 能 网 联 交 通 系 统 ( intelligent
 

connected
 

transportation
 

system,
 

ICTS)的重要组成部分,其研究已经

成为路网交通检测方向的研究热点之一[2] 。 基于高级驾

驶辅助系统( advanced
 

driver
 

assistance
 

system,
 

ADAS)进

行车道线检测,达到行车安全,避免事故发生的目的,可
以支撑其驾驶决策与控制[3] 。 因此,研究智能网联交通

场景下车道线检测模型并实时、精确地执行车道线检测

任务,有利于车辆控制优化与协调,从而提升路网整体运

行效率。
传统车道线检测方法可分为基于特征的方法,基于

几何模型的方法以及基于深度学习模型的方法[4] 。 基于

特征的车道线检测方法,主要是利用车道线与路面及其

周边之间的纹理、灰度值、梯度变化以及边缘等特征差

异,通过阈值分割将车道线特征信息从图片中分离出来。
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付利军等[5] 首先提取图像的边缘信息,然后选择特定的

梯度方向细化感兴趣区域以抑制非车道线边缘等杂乱背

景的影响,最后利用方向区间与阈值对 Hough
 

变换改进

来检测车道线。 刘源等[6] 基于车道线边缘的梯度分布和

灰度分布提取边缘特征点提出一种基于边缘特征点聚类

的车道线检测方法,根据车道线特征依次进行特征点聚

类和区域聚类,再挑选出最优点进行拟合。 赵岩等[7] 提

出一种基于轮廓筛选的车道线检测方法,提取车道线特

征点进而拟合车道线。 Li
 

J 等[8] 采用基于梯度和背景差

异的多通道阈值融合方法,结合车道线的色相饱和度

(hue
 

saturation
 

value,
 

HSV)特征进行车道线检测。 基于

特征的车道线检测方法对噪声比较敏感,且易受到车道

线遮挡及破损的影响,鲁棒性较差。
基于模型的方法主要是通过匹配车道线的特征点和

车道线的几何模型来提取车道线。 Cai 等[9] 建立一种高

斯统计颜色模型在感兴趣区域提取车道线颜色,利用改

进的霍夫变换检测车道线。 姜立标等[10] 设计了一种结

合改进
 

Hough
 

变换和双点去除 R-最小二乘法检测车道

线。 吕侃徽等[11] 使用
 

Hough 变换和密度空间聚类提出

一种稳健的车道线检测算法,将车道线分解成小线段,再
分别进行聚类和检测。 Jung 等[12] 提出了一种基于实例

分割的车道检测方法,利用图像坐标直接优化像素空间

的嵌入,实现轻量级的车道检测模型。 宋宝玉等[13] 设计

了一种基于树莓派嵌入式平台的车道线检测算法,完整

地提取二值化后的车道线信息,同时以图像融合的方式

有效过滤干扰信息,能够适用于多道路场景。 基于模型

的车道线检测方法是建立在特定几何模型基础上,通过

分析道路图像中的目标信息来确定相应的模型参数,不
仅实时性好且抗噪声强,对于车道线被遮挡、路面存在干

扰的情况具有较好的鲁棒性,能够有效解决基于特征的

车道线检测方法所存在的问题,但是单一道路模型难以

适应现实中复杂的道路线形与各种路况。
基于深度学习的车道线检测的基本思想主要是通过

搭建一个深层神经网络模型来实现车道线检测,然后使

用大量数据对网络进行训练,让其自动提取车道线特征

进而实现车道线的识别。 Ko 等[14] 设计了一种提出基于

关键点的车道线检测的
 

PINet
 

模型,车道线匹配性能较

优。 Tripathi 等[15] 使用带有过拟合特征的滑动窗口进行

车道线检测。 Hou 等[16] 提出一种图像局部匹配算法

(sum
 

of
 

absolute
 

differences,
 

SAD),通过使用语义分割和

知识蒸馏能够增强卷积神经网络的特征表达能力。 Tung
等[17] 将不同样本特征的相似性得分作为蒸馏目标。 Su
等[18]通过

 

SGNet
 

模型充分利用车道线相关的结构信息,
可以准确提取出车道线并对车道线进行分类和定位。 张

森等[19] 针对复杂道路环境设计了一种定向距离变换耦

合多粒子滤波器的车道线检测算法。 基于深度学习的车

道线检测通过深层神经网络模型进行车道线检测,在满

足基于模型的方法的要求上,能够适应更多的复杂路况。
然而,在现有的基于深度学习的车道线检测方法中,

仅仅依靠单分支的神经网络结构难以实现高精度的前方

车道线检测要求,图像数据信息在不断的下采样学习中

容易丢失高分辨率的特征信息,从而导致特征融合不充

分以及最终的检测结果精度不足。 此外,在深度学习中,
神经网络的学习会因为网络深度的增加而收敛缓慢,甚
至出现梯度消失的问题。

为此,本文提出一种融合多分支结构和注意力机制

的车道线检测模型( fusion
 

of
 

multi-branch
 

structure
 

and
 

attention
 

mechanism
 

network,FMANet
 

)。 首先,基于像素

值进行图像分割,对原始图像进行感兴趣区域提取。 其

次,为了解决在车道线检测过程中由于高分辨率特征信

息丢失而导致特征融合不充分、检测精确度低的问题,本
文将使用多分支结构和注意力机制来增强特征提取能

力,在传递过程中保留更多的细节信息。 最后,针对由于

网络深度增加而导致神经网络的学习收敛缓慢,甚至出

现梯度消失的问题,本文将使用
 

swish
 

函数和跳跃连接

结构来加速网络收敛,通过特征融合提高模型的整体

性能。

1　 FMANet
 

模型构建

　 　 在车道线检测过程中,首先使用车载摄像头采集前

方道路视频流,其次将视频流转换为连续帧图像,然后动

态提取其感兴趣区域,最后交付至
 

FMANet
 

模型进行处

理,实现了高效且精确的车道线检测。 该模型进行车道

线检测的具体步骤主要包括:
1)

 

选取公开基准数据集,对其中的车道线图像基于

像素值进行图像分割,图像分割的过程如图
 

1
 

所示,根据

各图像块的平均像素值提取包含车道线的感兴趣区域,
剔除与车道线检测无关的干扰因素,例如天空、道路两侧

树木等等,可以极大程度地降低模型的计算量,提高车道

线检测精度。
2)

 

将图像缩小至
 

48×48,将处理后拥有统一形式的

图像作为整个训练网络的输入;
3)

 

将图像输入到
 

FMANet
 

模型的图像编码部分,使
用卷积操作和

 

swish
 

函数进行图像特征提取,并采用多

分支结构和注意力机制,在传递过程中提取更多的特征

信息。 此时图像的尺寸逐渐变小;
4)

 

将提取后的特征送至
 

FMANet
 

模型的图像解码

部分进行解码,在车道线检测方法的图像解码部分,使用

跳跃连接结构并通过逆卷积操作还原图像特征,将图像

逐渐恢复到原始尺寸;
5)

 

通过
 

softmax
 

函数输出最终的语义分割图;
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6)
 

调用训练所得到的车道线检测模型对
 

TuSimple
 

数据集中的验证集的数据图像进行检测,并输出最终车

道线检测结果。
本文提出的

 

FMANet
 

模型的网络架构如图 2 所示,

该方法在满足车道线检测实时性的要求下,引入多分支

结构、注意力机制、swish
 

激活函数和跳跃连接结构,形成

一个高精度的车道线检测网络。

图 1　 基于图像分割的感兴趣区域图像

Fig. 1　 Region
 

of
 

interest
 

image
 

based
 

on
 

image
 

segmentation

图 2　 FMANet
 

模型的网络架构

Fig. 2　 Network
 

architecture
 

of
 

FMANet
 

model

2　 模型方法

2. 1　 多分支结构

　 　 在传统车道线检测方法的网络结构中,人们通常只

关注上下文特征之间的关联,而很少注意在前向传播过

程中高低分辨率特征之间的关联。 在许多应用场景之

下,仅仅依靠单分支结构的神经网络并不能够为用户提

供高精度的车道线检测服务,图
 

3( a)
 

展示了常用的单

分支网络基本结构,在这种神经网络结构中,图像数据信

息容易在不断进行的下采样学习过程中丢失高分辨率的

特征信息,从而导致特征融合不充分、检测精度不足。 图
 

3(b)
 

展示了常用的多分支网络基本结构,在这种结构

中,在较深的分支输入低分辨率图片,目的是为了在保证

较少计算开销的前提下有效地提取全局上下文特征;较
浅的网络分支输入高分辨率图像,目的是提取空间细节
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信息。 多个分支的计算结果融合,形成最终的语义分割

结果。
然而,上述常用的多分支网络基本结构也存在一定

的缺点,由于部分模型参数属于无效参数,并不参与后续

的计算,因而存在一定的冗余,会造成计算资源的浪费。
本文提出的多分支网络基本架构如图

 

3
 

所示,图像数据

信息在前向传递过程中,通过下采样操作不断学习低分

辨率的特征信息,同时也保留了高分辨率的特征信息。
此外,通过裁剪掉冗余的网络结构,可以确保利用最少的

计算资源消耗学习更加丰富的特征。

图 3　 目标检测通用网络结构

Fig. 3　 General
 

network
 

structure
 

of
 

target
 

detection

为进一步提升网络的特征提取能力,确保特征信息

能够准确传递,并且不丢失其细节信息,本文在图像编码

部分的传递路径上引入了图
 

4
 

的结构,同时通过多次卷

积操作以达到充分提取图像的特征信息,从而使所有输

入的特征由多分支结构进行提取与传递,能够提高特征

的重用性。
2. 2　 注意力机制模块

　 　 为了增强模型在通道、空间维度上的特征提取能力,
本文的

 

FMANet
 

模型使用
 

CBAM
 

( convolutional
 

block
 

attention
 

module)
 

模块,通过对传递特征的筛选,并且传

递更多的细节信息,有利于特征充分融合、训练损失的降

低以及准确的定位。

图 4　 改进的多分支结构

Fig. 4　 Improved
 

multi-branch
 

structure

　 　 CBAM[20]
 

是一种可以无缝集成到卷积神经网络架构

的轻量级通用模块,结合通道和空间两个维度的注意力

机制,在两个维度上利用通道、空间之间的关系差异,学
习不同权重网络的特征图,优于仅在通道维度上提取权

重的传统网络 SENet[21] 。 CBAM
 

模块结构如图 5 所示,
原始输入特征图 F ,根据空间维度和通道维度计算注意

力权重,然后将注意力权重作用在原始特征图上,得到结

果特征图。 这不但可以减少参数,节约计算,而且整个模

块可以加入到现有的神经网络中。

图 5　 CBAM
 

模块结构

Fig. 5　 CBAM
 

module
 

structure

本文提出融合注意力机制的特征提取网络结构如

图 6 所示。 通过通道注意力模块和空间注意力模块分别

对特征图进行处理,再将两者所输出的特征做相加操作

并送入
 

3×3
 

卷积层,通过
 

Sigmoid
 

函数来处理特征图并

进行特征加权操作,最后将加权后的结果输入到最大池

化层进行信息筛选。

图 6　 融合注意力机制的特征提取网络

Fig. 6　 Feature
 

extraction
 

network
 

incorporating
 

attention
 

mechanism
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2. 3　 swish
 

激活函数

　 　 在深度学习中,神经网络通常使用
 

ReLU[22]
 

激活函

数和归一化层以加快网络收敛速度。 其中
 

ReLU
 

激活函

数的公式为:

ReLU(x) =
max(0,x) x > = 0
0 x < 0{ (1)

然而,传统的
 

ReLU
 

激活函数,当输入为负值时,会
因为对负值取

 

0
 

的特性,从而导致丢失部分的特征信息,
存在精度不够的问题,所以本文所提出的

 

FMANet
 

模型

在图像编码过程中选择使用
 

swish
 

作为激活函数,来减

少由于网络层数增加而造成网络梯度消失的影响。
swish

 

的计算方法如下:
swish(x) = x·Sigmoid(β·x)

Sigmoid = 1
e -x + 1

(2)

其中, β
 

是个可训练的参数或者为可调节常量,通过

此参数可以动态的调节
 

swish
 

函数, 当
 

β = 1
 

时, 则

swish(x) = x·Sigmoid(x) ,此时
 

swish
 

函数相当于 SiLU
 

(sigmoid-weight
 

linear
 

unit,
 

SiLU)
 

激活函数;当
 

β = 0
 

时,
则

 

swish(x) = x / 2,swish 自适应成为线性函数;当
 

β → ∞
 

时,swish
 

函数相当于
 

ReLU 激活函数。 swish
 

具有无上界

有下界、平滑、非单调的特性。 与
 

ReLU 激活函数相比,
swish

 

可以更好的提升网络的准确性,同时有利于网络

收敛。
2. 4　 跳跃连接结构

　 　 在基于深度学习的车道线检测方法中,网络深度达

到一定程度后,网络学习会因为网络层数的增加而导致

收敛缓慢。 如图
 

7
 

所示,本文在
 

FMANet
 

模型的图像解

码部分,使用跳跃连接结构进行网络学习,同时在此基础

上,结合使用逆卷积操作。 首先使用逆卷积操作来还原

图像分类后的特征,其次对数据进行归一化操作,最后使

用跳跃连接结构将图像编码过程的特征图与图像解码过

程的特征图进行连接,实现跨层特征融合,使得网络在向

前传播时可以融合上下文信息,并且在损失方向传播时

可以进行无损传播,加速网络收敛。

图 7　 跳跃连接结构

Fig. 7　 Skip
 

connection
 

structure

3　 实验分析

3. 1　 实验配置与评价指标

　 　 为了评估本文所提出的
 

FMANet
 

模型的有效性,采
用无人驾驶场景下的

 

TuSimple
 [23] 数据集和 CULane[24]

 

数据集分别进行训练和性能分析。 其中 TuSimple
 

数据

集共有 13
 

910 张道路图片,按照
 

8 ∶ 2
 

的比例划分训练

集与验证集,数据集中包含的图像类别有白天不同的时

间段、不同的车道数目以及不同的交通状况。 此外,
CULane 数据集共有 133

 

235 张图片,其中有
 

9
 

种驾驶场

景,包括常规、拥堵、夜间、非结构化、阴影、箭头、强化、弯
道和路口。

本文的实验操作系统为
 

Windows
 

10
 

操作系统,GPU
 

使用
 

VIDIA
 

Geforce
 

RTX
 

2060
 

with
 

Max-Q
 

Design,内存

32
 

G,CPU
 

使用
 

Intel
 

Core
 

i7-10750H,算法的仿真实验基

于
 

Python
 

语言,使用
 

Pycharm
 

开发工具和深度学习框架

TensorFlow2. 3. 1
 

进行开发,利用
 

OpenCV2
 

划分训练集和

验证集。 本文在训练过程中设置
 

Batch
 

Size 为 16,epoch
为 20,在实验中使用

 

ImageDataGenerator
 

进行数据增强,
设置

 

channel_shift_range
 

参数为
 

0. 2。 最后,本文实验选

用
 

Adam
 

优化器, 损失函数采用均方损失函数
 

MSE
 

(mean
 

squared
 

error)
 

Loss。
本文采用准确率、精确度、召回率、 F1 - score 、损失

率等技术指标进行性能分析,以此来衡量
 

FMANet
 

模型

的检测性能。 在车道线检测中, TP
 

表示模型检测正确的

车道线数量, FP
 

表示模型检测错误的数量, FN
 

表示漏

检的数量, TN
 

表示没有检测出来的实际不存在的车

道线。
通过

 

TP、FP、FN
 

和
 

TN ,可以计算出精确度 P 和召

回率 R ,精确度 P 表示预测样本中实际正样本数占所有

正样本数的比例,计算方法如下所示:

P = TP
TP + FP

(3)

召回率 R 表示预测样本中实际正样本数占所有预测

的样本的比例,其计算公式如下:

R = TP
TP + FN

(4)

考虑到精确度或召回率只反映车道线检测性能的一

个方面,在深度学习中,可以使用
 

F1 - score
 

作为一个整

体来评价模型的优劣,它表示的是精确度 P 和召回率 R
的加权调和平均, F1 - score 的定义如下:

F1 - score = 2 × P × R
P + R

(5)

准确率(accuracy)表示预测样本中预测正确数占所

有样本数的比例,其计算如式(6)所示:
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accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(6)

为了判定预测模型的精确度,本文使用的损失函数

是均方差 MSE (mean
 

squared
 

error)函数,其计算公式为:

MSE = 1
n

× ∑(accuracy - prediction) 2 (7)

均值平均准确度 mAP 是度量检测模型在所有类别

上的精度的指标,简单来说,就是对所有类别上的平均准

确度 AP 求平均值,其中 AP 表示单个类别的精确度的平

均值, AP 计算方法如式(8) 所示, mAP 计算方法如式

(9)所示:

AP = 1
N ∑

N

i = 1
P i (8)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (9)

3. 2　 性能对比与分析

　 　 为了验证本文
 

FMANet
 

模型的有效性,本文首先与
 

SegNet[25]
 

网络在准确率、损失和精确度这
 

3
 

个评价指标

进行实验对比。 其中,图 8 展示了 FMANet 网络和 SegNet
网络的检测准确率的对比结果,在迭代开始的时候,训练

集的准确率有明显的起伏,但是当迭代次数越来越多时,
准确率处于稳定上升的趋势。 实验分析表明,FMANet

 

的

准确率明显优于
 

SegNet
 

网络。

图 8　 不同模型的准确率对比

Fig. 8　 Accuracy
 

comparison
 

among
 

different
 

models

本文在实验中设置损失函数为
 

MSE
 

Loss
 

函数,通过

实验分析,FMANet
 

模型与
 

SegNet
 

模型训练迭代的损失

对比结果如图 9 所示,可以看出
 

FMANet 模型的迭代损

失明显低于
 

SegNet
 

模型。 结合图
 

8
 

的检测准确率的对

比分析,FMANet
 

模型的准确率提高约
 

0. 3%,且训练迭

代的损失减少约
 

0. 4%,因此,本文提出的
 

FMANet
 

模型

具有更优的性能。
FMANet

 

模型与
 

SegNet
 

模型的精确度对比结果如

图 10 所示,实验结果表明,相比
 

SegNet
 

模型,FMANet
 

在

图 9　 不同模型的损失对比

Fig. 9　 Loss
 

comparison
 

among
 

different
 

models

训练集的精确度提升了
 

1. 54%,在验证集上精确度增长

了
 

1. 46%。 因此,FMANet
 

模型的车道线检测精度更高。

图 10　 不同模型的精确度对比

Fig. 10　 Precision
 

comparison
 

among
 

different
 

models

为了全面验证本文
 

FMANet
 

模型的有效性,使用多

个主流模型与
 

FMANet
 

模型进行实验对比分析,实验结

果如表
 

1
 

所示,本文所提出的
 

FMANet
 

模型在车道线检

测的各项性能指标上均明显优于
 

PINet、 SAD、 SCNN、
VGGNet 和

 

SegNet
 

等
 

5
 

个主流模型,FMANet
 

模型的准确

率和精确度达到了
 

96. 38%
 

和 98. 12%。 PINet
 

和
 

SAD
 

模型由于具有较多的参数导致在车道线检测过程中的表

现较差;SCNN
 

网络由于网络结构较深,并且采用行列卷

积的形式,也获得了不错的检测精度;SAD
 

网络和
 

SCNN
 

模型在准确率和精确度上并没有较大的差异。 在模型检

测速度方面,虽然
 

FMANet
 

网络深度的增加会导致模型

的计算量上升,但是对原始图像进行了感兴趣区域的提

取,减少了许多冗余信息的计算,因此
 

FMANet
 

整体模型

的检测速度有了进一步的提高,可以更加满足实时性要

求,实现了精确度与实时性的双向兼容。
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表 1　 不同网络的验证集性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

validation
 

set
 

among
 

different
 

networks
网络 准确率 / % 精确度 / % 召回率 / % F1-score / % 损失 / % mAP / % 检测速度 / fps

PINet[14] 96. 72 92. 99 90. 62 91. 58 3. 92 97. 67 25
SAD[16] 95. 30 95. 26 89. 22 90. 47 4. 32 96. 48 19. 8

SCNN[26]
 

95. 21 95. 48 92. 67 93. 26 8. 46 95. 89 23. 8
VGGNet[27] 81. 78 85. 08 77. 36 85. 31 9. 75 83. 21 17. 6
SegNet[25] 96. 12 96. 67 96. 63 96. 65 0. 45 95. 34 28. 4
FMANet 96. 38 98. 12 98. 07 98. 10 0. 12 96. 76 30. 1

3. 3　 消融实验

　 　 为了验证本文模型所使用方法的有效性,对本文提

出的
 

FMANet
 

模型进行消融实验。 在消融实验过程中所

涉及模型如下:
1)

 

SegNet:一种经典的用于语义分割的编码解码结

构神经网络,编码器与
 

VGGNet
 

相同;
2)

 

SegNet_OMBS:在
 

SegNet
 

的基础上使用多分支

结构;
3)

 

SegNet_NMBS:在
 

SegNet
 

的基础上使用裁剪后的

多分支结构;
4)

 

SegNet_NMBC:在
 

SegNet_NMBS
 

的基础上融合
 

CBAM
 

模块;
5)

 

NMBC _ swish:在
 

SegNet _ NMBC
 

的基础上使用
 

swish
 

激活函数;
6)

 

FMANet:在
 

NMBC_swish
 

的基础上添加跳跃连接

结构。
实验结果如表

 

2
 

所示,在
 

SegNet
 

网络的基础上使用

裁剪的多分支结构性能明显优于多分支结构;与
 

SegNet
 

相比较,SegNet_NMBS
 

的精确度、召回率和
 

F1 - score
 

显

著提升
 

0. 58%、0. 5%
 

和
 

0. 53%,表明使用裁剪的多分支

结构可以充分学习图像丰富的特征信息,并且融合低分

辨率和高分辨率特征信息。
在

 

SegNet_NMBS
 

网络的基础上添加
 

CBAM
 

模块,相
比

 

SegNet_NMBS
 

网络,SegNet_NMBC
 

模型的精确度和
 

F1-score
 

分别提高了
 

0. 36%和
 

0. 35%。
NMBC_swish

 

网络在
 

SegNet_NMBC
 

的基础上使用
 

swish
 

函数,NMBC_swish
 

网络的准确率提高
 

0. 11%,同时

在检测精度和
 

F1 - score
 

指标方面明显提升
 

0. 28%
 

和
 

0. 35%,弥补使用
 

ReLU
 

激活函数导致的丢失特征信息

的问题,有效提高车道线检测精度。
FMANet

 

网络以
 

NMBC_swish
 

网络为前提,添加跳跃

连接结构, FMANet
 

网络在准确率、精确度、召回率和
 

F1 - score
 

方面都有所提升,其中精确度提高了
 

0. 28%,
充分表明通过跳跃连接结构实现跨层特征融合,可以有

效提高模型的性能。
表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment (%)
网络 准确率 精确度 召回率 F1-score

SegNet 96. 12 96. 67 96. 63 96. 65
SegNet_OMBS 96. 13 96. 93 96. 98 96. 97
SegNet_NMBS 96. 15 97. 23 97. 13 97. 18
SegNet_NMBC 96. 19 97. 59 97. 45 97. 53
NMBC_swish 96. 30 97. 87 97. 79 97. 88

FMANet 96. 33 98. 15 98. 10 98. 12

3. 4　 鲁棒性测试

　 　 为了验证本文
 

FMANet
 

模型的鲁棒性,实际场景中,
车道线检测模型需要处理各种不同的驾驶场景,如拥堵、
强光、弯道等,因此,本文使用具有多种驾驶场景的数据

集进行验证。
表 3 为各种网络在

 

CULane
 

数据集上的实验结果,
从结果可以看出,在

 

8
 

种车道线场景下,FMANet
 

网络的

检测精度均优于其他网络。 在非结构化道路场景下,由
于道路没有清晰的车道线和道路边界,同时道路特征较

为模糊,受到其他因素影响较大,从而导致
 

FMANet
 

网络

提取车道线特征更加困难,因此
 

FMANet
 

网络对非结构

化道路场景下的车道线检测精度有些许降低。 总的来

说,FMANet
 

网络可以适应更多的复杂场景,具有较好的

鲁棒性。
表 3　 不同网络的 CULane 车道线检测精确度对比

Table
 

3　 Precision
 

comparison
 

of
 

CULane
 

detection
 

among
 

different
 

networks (%)
网络 常规 拥堵 夜间 非结构化 阴影 箭头 强光 弯道 路口

PINet[14] 90. 31 72. 32 67. 74 49. 82 68. 41 83. 73 66. 35 65. 62 74. 43
SAD[16] 90. 12 68. 83 65. 98 41. 65 65. 93 84. 02 60. 27 65. 71 65. 38

SCNN[26]
 

90. 62 69. 71 66. 09 43. 12 66. 92 84. 14 58. 49 64. 41 53. 18
VGGNet[27] 80. 30 59. 23 56. 14 33. 72 54. 16 68. 35 45. 62 50. 22 48. 76
SegNet[25] 91. 25 72. 38 68. 42 53. 48 69. 82 85. 67 65. 03 66. 32 75. 92
FMANet 92. 63 74. 80 69. 23 53. 37 70. 38 87. 98 68. 72 67. 23 76. 54
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4　 结　 论

　 　 为了解决车道线检测过程中存在的问题,包括高分

辨率特征信息丢失而导致特征融合不充分、检测精确度

低,网络深度增加而导致神经网络的学习收敛缓慢,甚至

出现梯度消失,本文提出一种融合多分支结构和注意力

机制的车道线检测模型
 

FMANet。 首先,本文在
 

FMANet
 

模型中采用多分支网络结构;其次使用
 

CBAM
 

模块融入

注意力机制;然后,使用
 

swish
 

激活函数减少由于网络层

数增加所造成网络梯度消失的影响;最后,在图像解码部

分使用跳跃连接结构将图像编码过程的特征图与图像解

码过程的特征图进行连接。 在公开基准数据集上进行实

验,验证了本文模型的有效性。 与其他网络相比,
FMANet

 

模型具有较高的准确率、精确度、召回率和
 

F1 -
score 。 此外,FMANet

 

模型在
 

CULane
 

数据集上进行了测

试,验证其鲁棒性。 结果表明,FMANet
 

模型能够在各种

场景下稳定的检测出车道,并能降低误检率,能够适应多

种驾驶场景。
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