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摘　 要:本文基于商用车的应用场景,针对车道线被遮挡和光线变化的特定环境问题,提出一种改进

的 UFLD 算法。 该算法能够较好地检测出完整车道线,在保证快速检测的同时,对多种不同场景的检

测准确率高于其他同类网络,能更好地适用于商用车的智能驾驶环境,对乘用车运行环境也具有一定

的移植和应用价值。
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　 　 相比于乘用车,商用车的运行场景更加固化,主
要集中在公交场站、园区、港口等特定区域。 因此,其
对智能驾驶技术的需求更加迫切。 智能驾驶商用车有

望成为未来物流、城市配送、长途运输等领域的主流,
推动整个商用车行业向更加智能、安全的方向发展。

在智能驾驶的感知系统中,车道线检测不仅是实

现低阶智驾功能(如车道偏航警告系统、车道偏离修

正)的基础,更是实现高阶智驾功能(如车道保持、自
动变道)必不可少的前提[1-2] 。 乘用车侧重快速检测

车道线的变换,以应对频繁的变道和交通拥堵情况。
而商用车行驶里程更长,为减少疲劳驾驶带来的风险,
对不同场景车道线检测的稳定性和精度要求更高。

本文针对商用车的应用场景,提出一种改进的快

速车道线检测( Ultra
 

Fast
 

Lane
 

Detection, UFLD) 算

法。 该算法在确保快速检测的同时,重点解决商用车

在复杂运行环境中面临的车道线缺失及光线变化问

题,提升车道线检测精度和稳定性。 即使在车道线存

在部分遮挡(如被车辆覆盖)或道路缺失车道线标记

(如道路严重破损无车道线信息) 的情况下,该算法

也能实现精准检测,能够更好地满足商用车在实际道

路运行中的需求。

1　 车道线检测方法现状及主要问题

针对车道线检测课题,国内外学者已经进行了相

关研究,并取得了一定成果[3-5] ,其方法可分为传统

的图像处理方法和深度学习方法[6] 。
1)

 

传统的图像处理方法又可分为两类,一类是

对车道线从颜色、强度、宽度以及边缘梯度进行特征
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提取。 文献[ 7] 将 RGB ( Red、 Green、 Blue,红色、绿

色、蓝色)图像转化为 HSV( Hue、Saturation、Value,色
相、饱和度、亮度)图像以进行颜色提取处理,这种方

法采集不同光照强度条件下的黄色车道线像素作为

样本值,适用于标记清晰的黄色车道线检测。 在实际

场景中,由于路况复杂、道路两旁树影变化因素的影

响,该方法的鲁棒性较差,且未涉及白色车道线的检

测。 另一类是建立适当的几何模型拟合出车道线。
文献[8]采用基于几何矩采样的方法对车道线进行

检测,并克服了车道线检测中的噪声干扰,但仅能识

别采样窗中的车道,没有考虑车道间地标、标示牌的

检测。
2)

 

深度学习方法推动了车道线检测精度的进

步,但其检测速度和计算复杂度问题仍有待解决。 当

前自动驾驶通常配备多个摄像头,要求每个摄像头输

入的计算成本应尽可能低,算力占用应尽可能少。 目

前基于深度学习的方法分为三种:基于参数回归的检

测、基于行锚的检测和基于分割的检测[9] 。
在基于参数回归的车道线检测方法中, 文献

[10]提出了一种基于深度多项式回归的车道检测新

方法,实现了端到端的估计。 但由于车道检测评估指

标的局限性和数据样本不平衡,该方法缺乏泛化性。
在基于行锚的车道线检测方法中,文献[11] 为

降低计算复杂度,建立了行分类的检测网络模型,并
增加了单元格的感受野。 该模型在阴影场景下的检

测效果较好,但其主干网络特征提取的能力较差。 文

献[12]结合了基于行锚和基于参数回归的方法,通
过行锚提供局部定位能力,参数回归提供全局建模能

力。 然而,该方法计算复杂度高、对硬件资源要求高、
对数据标注依赖性强等缺点,限制了其在不同场景中

的应用。
基于分割的车道线检测方法中,文献[13] 通过

自蒸馏提出了一种名为“ SAD” ( Self
 

Attention
 

Distil-
lation)的模型,以解决快速检测的问题。 虽然基于分

割的 SAD 具有密集的预测特性,但其计算量过大。
文献 [ 14]

 

提出了一种算法融合的方法,以 PINet
(Point

 

Instance
 

Network)网络为基础,在骨干网络运

算后对空间关联性进行了增强操作,提升了模型的检

测实时性,但其对网络检测精度的提升较小。

鉴于上述问题,针对商用车运行场景中常见的无

车道线、车道线缺失、严重遮挡以及极端光照条件的

情况,需要一种新的解决方案来平衡计算速度和准确

性,从而实现更快、更准确的车道检测。 本文提出一

种改进的 UFLD 算法。 该算法在快速检测车道线的

基础上,引入 CA(Coordinate
 

Attention)坐标注意力机

制,能够更好地聚焦于无车道线场景中车道线可能存

在的区域;在原有损失函数的基础上添加了 Dice 损

失函数,以充分利用车道线的先验信息;在后处理部

分引入均值滤波及多帧融合技术,解决车辆变道过程

中检测混乱的问题。

2　 改进的 UFLD算法

2. 1　 UFLD 公式

在车道线检测中,将车道线检测转化为基于整张

图像信息的行方向选择方法。 在车辆前进的每个行

方向上,利用全局特征来选择正确的车道线位置。 首

先将待检测图像进行网格化处理,在车道线可能存在

的区域等间距划分成多行,用于定位车道线在图像中

的垂直分布。 再将每一行上的位置信息划分为多个

单元格,每个单元格用于预测车道线在该行上的具体

位置。 图 1 为 UFLD 车道线检测单元格划分示意图。

图 1　 UFLD 车道线检测单元格划分示意图

在 UFLD 公式推导的过程中,假设整张图像的高

度为 H,宽度为 W,整张图像的信息特征表示为 X,车
道线在图像中前进方向行数量表示为 h,每一行上的

单元格数量表示为 w,图像中最多车道线的数量为
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C。
fi,j 为在第 j 行中存在第 i 条车道线的概率,表示

为式(1):
P i,j = fi,j(X),i∈[1,C],j∈[1,h] (1)

式中:P i,j 表示模型预测的第 i 条车道线在第 j 行的某

个特定单元格为车道线的概率。
假设 Ti,j 表示第 i 条车道线在第 j 行单元格的真

实类别标签,是一个标量值,通常取值为
 

0
 

或
 

1,其分

类损失函数 Lcls 公式见式(2)。

Lcls = ∑
C

i = 1
∑

h

j = 1
LCE(P i,j,Ti,j) (2)

式中:LCE 为交叉熵损失。
从式(1)可以看出,通过图像整体的特征信息,

可以预测每行上所有位置的概率分布。 依据这一概

率分布能够选择正确的车道线位置。
此外,由于不进行逐像素分割计算,大大降低了

模型的计算复杂度,提高了算法的计算速度。 如图 1
所示,预定义的行数和网格数远小于图像的高度和宽

度,即 h 远小于 H
 

,w
 

远小于W。 因此,分割公式需要

进行(C
 

+
 

1)维的 H×W 分类,而上述方法只需要解决

(w
 

+
 

1)
 

维的 C×h 分类问题。 通过这种方式,计算成

本为 C×h×(w
 

+
 

1),而分割方法的计算成本是 H
 

×W
×(C

 

+
 

1),该方法大大降低了计算成本。 例如,使用
 

CULane 数据集的通用设置,理想计算成本是 1. 7 ×

104 次计算,而用分割方法的计算成本是 9. 2×105 次

计算,其计算成本显著降低。
从感受野的角度看,上述方法具有整个图像的感

受野,能够利用来自图像其他位置的上下文信息来解

决车道线检测问题。 从特征学习的角度看,该方法还

可以利用结构损失函数来学习车道线的形状、方向、
类别、位置等先验信息。
2. 2　 结构损失函数

UFLD 网络中除了分类损失外,还使用了其他两

个损失函数,旨在对车道线点的位置关系进行建模,
从而学习结构信息。 第一个损失函数来源于车道线

的连续性,即相邻行锚点中的车道线点应该彼此靠

近。 由于车道线的位置由分类向量表示,因此连续性

属性是通过约束分类向量在相邻行上的分布来实现

的。 相似性损失函数 Lsim 公式见式(3)。

Lsim = ∑
C

i = 1
∑
h-1

j = 1
P i,j -P i,j +1 1 (3)

式中:P i,j+1 表示第 i 条车道线在第 j+1 行的某个特定

单元格被判断为车道线的概率; · 表示 L1 范数,
指的是两个概率值之间的绝对差值之和。

另一个结构损失函数关注车道线的形状,车道线

的几何特性在现实场景中通常表现为直线、缓弯或平

滑的 S 形曲线,这些形状特征反映了车道线的连续性

和渐变性。 为将这一先验知识编码到模型中,通过二

阶差分方程对车道线的曲率连续性进行数学约束。
具体而言,二阶差分方程通过建模相邻网格单元之间

的位置变化关系,强制相邻位置点的曲率(即方向变

化率)逐渐过渡,从而避免车道线出现不合理的突变

或跳跃。 例如,在直线路段,相邻位置的曲率差趋近

于零;在弯道区域,曲率差会随透视效应平缓增大,但
不会剧烈波动。 这种约束本质上是将车道线的形状

结构信息转化为可优化的损失函数(如形状损失),
使模型在预测车道线位置时,不仅能结合局部视觉特

征,还能遵循全局几何规律。 因此,即便在遮挡或模

糊场景下,模型仍能基于形状约束输出平滑且符合现

实物理规律的车道线轨迹。

二阶差分的形状损失函数 Lshp 公式见式(4)。

Lshp = ∑
C

i = 1
∑
h-2

j = 1
(Li,j -Li,j +1) - (Li,j +1 -Li,j +2) 1

(4)

式中:Li,j 是一个标量值,表示第 i 条车道第 j 行上所

有单元格的概率加权平均值,反映车道线在第 j 行的

期望位置。

Li,j = ∑
w

k = 1
k·P i,j,k (5)

式中:P i,j,k 表示第 i 个车道第 j 行第 k 个单元格位置

是车道线的概率,通过 softmax 函数计算得到。
车道线通常表现为低阶曲线,其形状可表现为以

下几种情况:①在高速公路或城市道路中,大部分直

线车道线的曲率为零;②在弯道或转弯处,圆弧形车

道线的曲率为常数;③在直道和圆弧之间,缓和曲线

的曲率逐渐变化。 由于车道线的曲率变化较为平缓,
没有剧烈的高频波动和突变,因此采用低阶差分足以

描述车道线的特性。 相比之下,高阶差分约束会强制
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曲线在更高阶导数上保持平滑,从而导致车道线过度

平滑,失去对实际车道线局部变化的捕捉能力,尤其

在弯道处表现不佳。 此外,低阶差分约束的计算复杂

度较低,更适合快速的车道线检测任务。
低阶差分通常包含一阶差分和二阶差分,由于一

阶差分在大多情况下不为零,本文算法中采用二阶差

分,设置额外的参数来学习车道线位置一阶差分的分

布。 而且二阶差分的约束比一阶差分的约束弱,在车

道不笔直时,二阶差分对车道线形状的限制影响较

小。 最后,结构损失函数 Lstr 整体表示为:
Lstr =Lsim +λ·Lshp (6)

式中:λ 为损失系数。
2. 3　 网络损失函数改进

损失函数是用来衡量网络模型预测值和真实值

之间差异的函数,基于 UFLD 网络的损失函数包括分

类损失函数 Lcls、结构损失函数 Lstr 和辅助分割损失

函数 Lseg,整体损失函数 Ltot 表示为:
Ltot =Lcls +α·Lstr +β·Lseg (7)

式中:α 和 β 为损失系数。
在车道线检测任务中,各类车道线(如左车道、右

车道和中间车道)在整张图像中通常只占据较小区

域,导致类别间存在显著的不平衡。 在这种标签不均

衡的情况下,传统的交叉熵损失函数仅对每个像素独

立计算损失,容易偏向背景类,从而在小目标区域上

表现不佳,特别是在边缘区域容易出现预测模糊或断

裂。 为解决这一问题,本文引入多分类
 

Dice
 

损失函

数,其通过衡量每一类别预测区域与真实区域的重叠

程度,有效增强对小目标区域的整体结构监督,提升

模型在类别不平衡场景下的分割性能。
Dice 损失函数的核心在于通过衡量预测区域与

真实区域的重叠程度来计算两者的相似度,并通过对

重叠部分的加权来优化分割性能。 其数学表达式见

式(8)。

Ldic = 1 - 1
E ∑ E

E = 1

2∑ n

a = 1
ya·ta

∑ n

a = 1
ya

2 + ∑ n

a = 1
ta 2

(8)

式中:Ldic 为 Dice 损失函数;E 为车道线和背景类别

总数;n 为图像中的总像素数;a 为第 a 个像素的索

引;ya 为第 a 个像素对第 E 类的预测概率值;ta 为第

a 个像素对第 E 类的真实标签,是 one-hot 编码的值,
若该像素属于该类则为 1,反之为 0。

在本文算法中,采用 Dice 损失函数和交叉熵损

失函数进行加权组合。 其中,交叉熵损失函数关注每

个像素的分类准确性,Dice 损失函数则关注整体预测

与真实结果的相似性。 将两者结合,既能优化目标一

致性,又能通过 Dice 损失函数的梯度计算加速模型

的收敛。 特别是对于车道线这种目标区域较小的情

况,这种组合方式能够更好地平衡分割结果的准确性

和模型的收敛速度。 改进后的损失函数见式(9)。
Ltot = (1-λ)Lcls +λ·Ldic +α·Lstr +β·Lseg (9)

2. 4　 CA-ResNet 骨干网络设计改进

CA 坐标注意力机制是一种新型的注意力机制。
其核心在于将通道注意力分解为两个一维特征编码

过程,分别沿着水平和垂直方向聚合特征,同时捕获

长距离的空间依赖关系和精确的位置信息,并将位置

信息嵌入到通道注意力中,以提高模型对车道线这类

细长目标的特征提取能力。
CA 坐标注意力机制的核心步骤如下:首先对输

入特征图进行全局平均池化,分别沿水平方向和垂直

方向聚合空间信息,从而得到以下两个特征向量信

息,见式(10)和式(11)。

zh(h) = 1
W∑

W

w = 1
X(h,w) (10)

zw(w) = 1
H∑

H

h = 1
X(h,w) (11)

式中:zh∈RC×H,表示水平方向的空间信息;zw∈RC×W,
表示垂直方向的空间信息;X 表示输入的特征图。

将 zh 和 zw 拼接后通过卷积和非线性激活函数生

成注意力权重,见式(12)。
f= ∂(F1 | zh,zw | ) (12)

式中:F1 为卷积操作; ∂ 为 Sigmoid 激活函数; f ∈

RC×(H+W) ,为编码后的特征,将其分解为水平方向和垂

直方向的注意力权重,能够动态调整通道特征的贡

献,见式(13)和式(14)。
fh = ∂(Fh | fh | ) (13)
fw = ∂(Fw | fw | ) (14)

式中:Fh 和 Fw 为卷积操作;
 

fh∈RC×H、
 

fw∈RC×W,为
编码后的特征。
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将生成的注意力权重应用到原始图像特征上,见
式(15)。

Y=X·fh·fw (15)

式中:Y∈RC×H×W,为增强后的特征图。
CA 坐标注意力机制通过这种全局池化和坐标信

息编码,显式建模了空间位置关系,增强了模型对车

道线位置的敏感性。 同时,通过卷积和非线性激活函

数生成通道注意力权重,能够动态调整通道特征的贡

献。 在计算效率方面,该方法通过分解通道注意力和

空间注意力,大大降低了计算复杂度。
本文采用的 CA -ResNet18 残差网络结构如下:

首先通过一个 7×7 的卷积层提取图像的初始特征,接
着经过一个 3×3 的最大池化层进一步降低特征图的

空间维度,再经过 4 组改进的残差块和全局平均池

化、全连接层输出最终的车道线检测结果。 每个改进

的残差块在 2 个 3×3 的卷积层之后加入 CA 模块,每
个残差块中的 CA 模块能够自适应调整通道权重和

空间位置权重,增强了模型的特征表达能力和空间定

位能力,从而提升了整体性能。 改进后的网络总体架

构如图 2 所示。

图 2　 改进后的网络总体架构图

3　 试验及结果分析

3. 1　 试验参数设置

数据集由数据采集车及智驾域控平台采集,涵盖

高速道路、城区道路和乡镇道路,包含正常光照、曝
光、树荫遮挡、傍晚等场景。 共截取 44

 

286 张视频帧

图片,其中训练集 40
 

000 张,测试集 3
 

700 张,验证集

586 张,图片分辨率为 1
 

920×1
 

536 像素。 车道线数

据集使用 Labelme 标注软件进行标注,并将生成的

json 文件转换为 CULane 数据集格式,用于模型训练

和验证。 自制数据集的行锚点数量与 CULane 数据

集一致,设置 18 个行,201 个网格。

图像在训练前先进行预处理:按照网络输入格式

调整大小至 288×800 像素,并进行归一化处理,然后

将其作为模型输入。 模型使用 Adam 优化器进行训

练,采用初始学习率为 4e-4 的余弦衰减学习率策略,

损失函数中的损失系数 λ 和 β 都设置为 0. 3,α 设置

为 0. 1。 批训练 Batch
 

size 设置为 32,训练 epoch 总数

设置为 50。 所有模型均使用 PyTorch 深度学习框架

和 Nvidia
 

GTX
 

A2000
 

GPU 进行训练和测试。

3. 2　 后处理

由于该模型在车辆变道过程中车道线检测存在

误差,在后处理中增加了均值滤波来修正检测结果。

通常情况下,车辆行驶过程中的车道线是连续的,且

车道线的宽度相对固定。
 

因此,基于车道线检测结

果,将车道线建模为互相平行且笔直的直线。
 

通过计

算车道线检测离散点的方差来衡量检测结果的稳定

性,方差∂的计算公式见式(16)
 

。

∂ = ∑
n

i = 1
(xi - 􀭰x) 2 n (16)

式中:xi 为当前车道线检测车身坐标值; 􀭰x 为同一条

车道线检测出所有点的均值;n 为输出的车道线的点

数。

方差越小,表示车道线越趋于稳定。 由于基于图

像坐标系检测出的车道线离散点不具有物理意义,因

此需要将这些点从图像坐标系转换到世界坐标系。

通过张正友标定法获得相机的内参,再利用 solvePnP

函数求得外参,深度值 s 的计算公式见式(17)。

s= t3 +r31·x+r32·y+r33·z (17)

式中:x、y
 

为图像坐标,假设相机与目标平面平行,z
 

表示齐次坐标中的辅助变量,固定值为 1;r 为旋转矩

阵;t 为平移矩阵。

像素坐标系与世界坐标系的转换关系见式

(18)。
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式中:R 为旋转矩阵;M 为内参矩阵;Zcon 为目标点在

世界坐标 Z 方向的值,此处为 0;[u,v]为像素坐标;
[X,Y]为世界坐标。

将像素坐标转换为世界坐标后,根据透视效应,
物理上的车道线是平行的,可以根据车道宽度设定阈

值来修正车道线。 在车辆变道过程中,模型检测出的

车道线往往会在车辆跨越中线时变得混乱。 将车道

线离散点转换为世界坐标后,其方差通常很大,而正

确的车道线在物理上是一条平滑的直线,方差很小,
故可以通过设置方差阈值来修正车道线。

车道线后处理流程如图 3 所示,其中 B 表示车道

线宽度,Bmin 和 Bmax 为设定的车道线宽度最小和最大

值,V 为设定的方差值,Var 为计算得到的方差值,Cerr

为检测的错误帧数量,Nerr 为设定的错误帧阈值上限。

图 3　 车道线后处理流程图

3. 3　 模型评价指标

1)
 

CULane 数据集的评价指标 F1 综合考虑了精

确率(P)和召回率(R),用于评估模型的整体性能。
其中,精确率是指预测为正且交并比( Intersection

 

o-
ver

 

Union,IoU)大于阈值的样本中实际为正的比例;
召回率是指实际为正且 IoU 大于阈值的样本中预测

为正的比例。 IoU 用于计算真实车道线和预测车道

线之间交并比,设置 IoU 阈值为 0. 5。 F1 计算公式见

式(19)。
F1 = 2×[P×R / (P+R)] (19)
P=MTP / (MTP +MFP ) (20)
R=MTP / (MTP +MFN) (21)

式中:MTP 为被车道线模型检测正确的样本数;MFP 为

被检测为车道线的负样本数;MFN 为未被模型检测的

车道线样本数。
2)

 

检测速度是衡量算法运行速度的重要指标,
表示每秒处理的帧数。 检测速度值越大,则模型的处

理速度越快。
3. 4　 结果分析

在车道线缺失、光线变化的特定园区环境下的检

测结果如图 4 所示:在图 4( a)中,光线良好,车道线

在本车道的检测效果良好;图 4(b)中有不规则阴影遮

挡部分车道线,导致路面明暗变化较大,同一条车道线

在不同位置存在较大差异,本文算法能够准确检测并

输出整条车道线;在图 4(c)中,遇到人行斑马线时,算
法能够屏蔽多条人行直线的干扰,准确输出连续的车

道线;在图 4(d)中,算法能够准确抵抗行人和多车辆

的干扰,准确提取当前车道和左右两侧车道线信息。

(a)
 

光线良好场景

(b)
 

阴影遮挡部分车道线场景

(c)
 

人行道多线条干扰场景
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(d)
 

骑行者、多车辆场景

图 4　 车道线不同场景检测结果

由于模型是基于预先定义好的车道线标签进行

训练,其在车辆变道场景下无法准确检测车道中线,

导致中线识别混乱和坐标点漂移,如图 5 所示。

图 5　 车道线混乱检测情况

通过提取车辆变道场景视频中车道线的坐标点,

逐帧输出车道线检测结果,并利用式(16) 计算出每

一帧车道线的方差。 图 6 为当前车道检测坐标值的

方差。 从图 6 可知,方差存在高峰波动,有少部分帧

的方差超过了 1
 

000。 为防止离散点偏离过大,设定

方差阈值为 500,过滤掉离散点方差超过 500 的点。

针对变道场景,通过均值滤波后处理修正车道线,使

车道线检测结果在不同帧之间更加稳定、平滑,避免

了因变道离散点的存在而导致检测结果大幅波动的

情况。 其后处理修正后的车道线结果如图 7 所示。

图 6　 车道线方差

图 7　 后处理修正后的车道线检测结果

为了进一步验证本文算法的有效性,在 CULane
数据集上进行了消融试验和其他主流网络模型对比

试验。 表 1 为消融试验的参数情况。 对于 UFLD 网

络模型,F1 的评分为 68. 4%。 在 UFLD 模型的基础

上增加 CA 注意力机制, F1 的评分为 70. 4%, 比

UFLD 的评分高出 2%,检测效果提升明显,验证了

CA 注意力机制的有效性,说明其能够使算法更加关

注图像中的车道线位置信息和通道信息。 在 UFLD
网络模型的基础上增加 Dice 损失函数,F1 的评分为

69. 8%,比 UFLD 网络模型的评分高出 1. 4%,说明

Dice 损失函数能够使模型关注车道线像素。 将 CA
注意力机制和 Dice 损失函数都增加到 UFLD 网络模

型中进行改进,其 F1 的评分为 71. 3%,比 UFLD 网络

模型的评分高出 2. 9%,证明了两者结合方法的有效

性。

表 1　 CULane
 

数据集上的消融试验结果对比

UFLD CA-ResNet18 Dice 损失函数
 

F1 / %

√ 68. 4

√ √ 70. 4

√ √ 69. 8

√ √ √ 71. 3

表 2 展示了 SCNN ( Spatial
 

CNN )
 [15] 、 ENet -

SAD
 [13] 、Ufld

 

ResNet18 ( Ultra - Fast - Lane - Detection
 

ResNet18)
 [11]等不同车道线检测算法下 F1 和检测速

度的比较。 其中 IoU 阈值设置为 0. 5,从结果可以看

出,本文算法的检测精度高于 ENet -SAD、Ufld -Res-
Net18、Res34-SAD、Res50-seg[16] 、FD-50[17] 、FCASPP
这 6 种网络模型;本文算法的精度略低于 SCNN 模

型,但 SCNN 采用复杂的空洞卷积和后处理步骤,其
计算成本较高,检测速度较慢,无法做到精度和速度

之间的有效平衡。
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表 2　 模型在 CULane 数据集评估结果对比分析

项目 SCNN ENet-SAD Ufld-ResNet18 Res34-SAD Res50-seg FD-50 FCASPP 本文算法

正常场景精确率 / % 90. 6 90. 1 87. 7 89. 9 87. 4 85. 9 89. 2 91. 3

拥挤场景精确率 / % 69. 7 68. 8 66. 0 68. 5 64. 1 63. 6 68. 2 72. 9

夜间场景精确率 / % 66. 1 66. 0 62. 1 64. 6 60. 6 57. 8 64. 5 67. 1

无线场景精确率 / % 43. 4 41. 6 40. 2 42. 2 38. 1 40. 6 42. 9 45. 4

阴影场景精确率 / % 66. 9 65. 9 62. 8 67. 7 60. 7 59. 9 64. 2 68. 8

箭头场景精确率 / % 84. 1 84. 0 81. 0 83. 8 79. 0 79. 4 83. 8 84. 1

眩光场景精确率 / % 58. 5 60. 2 58. 4 59. 9 54. 1 57. 0 59. 7 58. 5

弯道场景精确率 / % 64. 4 65. 7 57. 9 66. 0 59. 8 65. 2 59. 5 69. 6

拥堵路段 / 个 1
 

990 1
 

998 1
 

743 1
 

960 2
 

505 7
 

013 2
 

336 2
 

017

F1 / % 71. 6 70. 8 68. 4 70. 7 66. 7 69. 7 70. 1 71. 3

检测速度 / fps 7. 5 71. 6 322. 5 19. 8 77. 3 90. 3 298. 4 173. 4

　 　 同时对比了不同场景下的检测精确率,以 Ufld-

ReNet18 模型为对比基准,其正常场景提升了 3. 6%,
拥挤场景提升了 6. 9%,夜间场景提升了 5. 0%,无线

场景提升了 5. 2%,阴影场景提升了 6. 0%,箭头场景

提升了 3. 1%,眩光场景提升了 0. 1%,弯道场景提升

了 11. 7%,F1 提升了 2. 9%,检测速度由原来的 322. 5
 

fps 变为
 

173. 4
 

fps。 尽管检测速度有所降低, 但

173. 4
 

fps 在车道线检测领域已经属于较快的速度,
该速度能够满足大多数实时应用场景的需求,快速响

应路况变化。

4　 结束语

本文提出了一种改进的 UFLD 算法,在骨干网络

中增加 CA 注意力机制,在原有损失函数基础上增加

了 Dice 损失函数,在保持车道线检测速度的同时提

高了检测精度。 考虑到车辆变道场景,引入均值滤波

后处理修正混乱离散的车道线。 通过消融实验验证

了改进效果,改进后的算法 F1 相较于 UFLD 模型提

高了 2. 9%。 为验证改进算法的检测效果,在 CULane
数据集上进行了多种网络模型对比分析,综合检测精

度和检测速度,验证了本文改进方法的有效性。
本文提出的车道线检测算法在结构化道路、车道

线缺失、光线变化场景中的检测效果都有提升,但在

弯道和无车道的复杂场景仍有改进空间。 为提高车

道线在复杂场景中的检测准确性和实时性,将从以下

方面进行提升:①对于道路崎岖、颠簸、阴雨天气、弯
道等场景,采用摄像头、激光雷达、组合导航等多种传

感器数据融合检测;②在实时性方面,通过使用更轻

量化的骨干网络减少计算量,利用 GPU 加速处理提

高算法的实时性;③通过引入对抗训练和数据增强技

术,提升算法在复杂场景下的鲁棒性,增强模型的泛

化能力。

参考文献:
[1]

 

穆柯楠. 基于车—路视觉协同的行车环境感知方法研究

[D]. 西安:长安大学,2016.

[2]
 

LIANG
 

D,GUO
 

Y
 

C,ZHANG
 

S
 

K,et
 

al. Lane
 

detection:
 

a
 

survey
 

with
 

new
 

results[J] . Journal
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

2020,35(3):493-505.

[3]
 

崔文靓,王玉静,康守强,等. 基于改进
 

YOLOv3
 

算法的公

路车道线检测方法[J] . 自动化学报,
 

2022,
 

48(6):1560-

1568.

[4]
 

HE
 

B,AI
 

R,YAN
 

Y,et
 

al. Accurate
 

and
 

robust
 

lane
 

detection
 

based
 

on
 

dual-view
 

convolution
 

neutral
 

network[C]∥IEEE.

2016
 

IEEE
 

Intelligent
 

Vehicles
 

Symposium
 

(IV). New
 

York:

IEEE,2016:1041-1046.

[5]
 

LI
 

J,MEI
 

X,PROKHOROV
 

D,et
 

al. Deep
 

neural
 

network
 

for
 

structural
 

prediction
 

and
 

lane
 

detection
 

in
 

traffic
 

scene[ J] .

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Neural
 

Networks
 

and
 

Learning
 

Sys-

tems,2017,28(3):690-703.

[6]
 

刘富强,张姗姗,朱文红,等. 一种基于视觉的车道线检测

与跟踪算法[ J] . 同济大学学报(自然科学版),2010,38

(2):
 

223-229.

[7]
 

王怀涛,曹明伟,邢皎玉. 基于 HSV 颜色空间与边缘特征

的黄色车道线检测[J] . 北京汽车,
 

2017
 

(3):14-18.

　 　 (下转第 21 页)

8 客　 车　 技　 术　 与　 研　 究　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2025 年 6 月



型、压降一致性模型进行综合评判。

3　 结束语

新能源汽车大数据平台采集的 BMS 电池报警数

据[11]仅适用于紧急处理,无法实现动力电池故障的

提前预警。 本文提出的预警方法能够弥补 BMS 预警

功能的不足,降低车辆电池事故的发生率,提高整车

安全性。 后续研究需进一步提高预警识别的准确率。
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