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基于改进Enet网络的车道线检测算法
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摘　要　针对实际驾驶环境中道路场景及车道线复杂多样的问题,提出一种基于改进 Enet网络的车道线检测算法.首先,对

Enet网络进行剪枝和卷积优化操作,并利用改进的 Enet网络对车道线进行像素级图像语义分割,将车道线从图像中分离出

来.然后,采用 DBSCAN算法对分割结果进行聚类处理,将相邻车道线区分开来.最后,对车道线聚类结果进行自适应拟合,

得到最终的车道线检测结果.该算法在香港中文大学的 CULane数据集上进行了训练和测试,结果表明,其标准路面检测准确

率达到９６．３％,各种路面综合检测准确率为７８．９％,图像帧处理速度为７１．４fps,能够满足实际驾驶环境中的复杂路况和实时

性需求.此外,该算法还在图森未来的 TuSimple数据集和实采数据集 LDＧData上进行了训练和测试,均取得了实时性的检测

结果.
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LaneDetectionAlgorithmBasedonImprovedEnetNetwork
LIUBinandLIU HongＧzhe
KeyLaboratoryofInformationServiceEngineering,BeijingUnionUniversity,Beijing１００１０１,China

　

Abstract　Aimingatthecomplexdiversityofroadscenesandlanelinesintheactualdrivingenvironment,alaneＧlinedetectionalＧ

gorithmbasedonimprovedEnetnetworkwasproposed．Firstly,theEnetnetworkisprunedandconvolutionoptimized．TheimＧ

provedEnetnetworkisusedtosegmentthelaneＧlineimagesemanticsandseparatethelanelinesfromtheimage．Then,theDBＧ

SCANalgorithmisusedtoclusterthesegmentationresultstodistinguishadjacentlanelinesfromeachother．Finally,thelaneline

clusteringresultsareadaptivelyfittedtoobtainthefinallanelinedetectionresults．Theproposedalgorithmwastrainedandtested

intheCULanedatasetoftheChineseUniversityofHongKong．Theaccuracyofstandardpavementdetectionis９６．３％,theacＧ

curacyofcomprehensivepavementdetectionis７８．９％,andtheimageframeprocessingspeedis７１．４fps,whichcanmeetthecomＧ

plexroadconditionsandrealＧtimerequirementsinactualdrivingenvironment．Inaddition,theproposedalgorithm hasbeen

trainedandtestedonTucson’sfutureTuSimpledatasetandouractualacquisitiondatasetLDＧData,allofwhichhaveachievedreal

timedetectionresults．
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１　引言

近年来,自动驾驶研究受到广泛关注.在自动驾驶研究

中,车道线检测是关键的一步,对车辆的安全行驶具有重要意

义.实际道路场景中路面状况的复杂性以及车道线线型的多

样性,使得车道线检测问题难以得到解决.基于计算机视觉

的传统车道线检测方法通过利用车道线的颜色、亮度、形状等

信息,并设定感兴趣区域,可以实现对车道线的快速检测.但

是,这类方法并不适用于复杂道路环境下的车道线,尤其是针

对模糊的、受到车辆或者阴影遮挡、雨雪等恶劣天气条件下的



道路,几乎检测不出车道线.然而,深度学习的快速发展,尤
其是在图像语义分割上的成功应用,使得车道线检测难题有

望得到解决.深度学习需要对样本进行标注,特别是对一些

图像上不明显但能被人识别的目标进行标注,通过训练学习

目标的特征,从而能够在测试中将目标检测出来.这对于复

杂路况下的车道线检测是非常有效的.此外,对深度学习网

络的压缩和优化研究,极大地提高了深度学习网络处理数据

的实时性.

基于传统方法的车道线检测利用道路图像的特征(如颜

色梯度、直方图或边缘)来检测车道线.可以将基于视觉的解

决方案划分为两个主要的类别.１)基于特征的方法[１Ｇ４].此

类方法依据道路的特征(如颜色、坡度或边缘)提取车道线.

Chang等[１]应用一个 Canny边缘检测算子来提取车道线边

界,并提出一种霍夫变换下的边缘扫描方法来检验边缘是否

属于车道线.文献[２]引入一种自适应的感兴趣区域和车道

线定位的方法.Benligiray等[３]提出一种基于快速消失点的

估计算法对车道线进行检测.文献[４]利用基于消失点的

canny边缘检测算法和霍夫变换进行车道线检测.基于特征

的方法是简便易行的,但是要求路面清晰且车道线与周围目

标具有鲜明的色彩对比.２)基于模型的方法[５Ｇ８].此类方法

建立了道路结构的数学模型,使用摄像机和车道线的几何坐

标作为输入参数,并依赖于它们的精度.为了确定参数,将初

始配置信息与从道路图像中提取的车道线的特征点合并.Li
等[５]使用扩展卡尔曼滤波器和 B样条曲线模型来保证车道

线检测的连续性.Tan等[６]在基于双曲线双通道模型的条件

下,利用改进的河流寻点算法(ImprovedRiverFlow,IRF)与
随机抽样一致性算法(RandomSampleConsensus,RANSAC)

来检测弯曲的车道线.Li等[７]采用逆透视图(InversePerＧ

spectiveMapping,IPM)模型来检测图像中的直线.Mu等[８]

通过目标分割确定车道线候选区域,采用Sober算子提取冗

余边缘,并采用分段拟合线型或抛物线模型检测车道线.利

用基于模型的方法检测车道线的难点在于求解数学模型,从
而准确拟合出车道线;检测的准确性不仅取决于摄像机的初

始输入参数或道路的形状,还取决于从捕获的道路图像中提

取的特征点.

基于深度学习的车道线检测主要利用卷积神经网络强大

的特征提取能力.文献[９Ｇ１０]提出一种基于卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的车道检测算法.Li
等[１１]使 用 CNN 和 一 个 递 归 神 经 网 络 (RecurrentNeutral

Network,RNN)来检测车道线边界,CNN 提供车道线结构的

几何信息,RNN用该信息检测车道线.He等[１２]提出使用双

视图卷积神经网络(DualＧView ConvolutionalNeutralNetＧ
work,DVCNN)框架进行车道线检测.大量研究表明,卷积

神经网络作为特征提取器和分类器,能够提高车道线检测和

识别的性能.Bailo等[１３]提出一种提取多个感兴趣区域的方

法,合并可能属于同一类的区域,最后利用主成分分析网络

(PrincipalComponentAnalysisNetwork,PCANet)[１４]和卷积

神经网络对候选区域进行分类.Lee等[１５]提出一种基于灭点

指导的多任务网络(VanishingPointGuidedNetwork,VPGＧ
Net)来解决复杂天气条件下的车道线与路面标志识别和分类

问题.上述深度学习方法能够准确提取车道线特征,但是由

于网络深度的影响,特征提取的实时性不足.此外,深度学习

获取的车道线特征也不平滑,还需进一步拟合.

基于传统方法的车道线检测能够达到实时性检测的要

求,并且算法对运行平台的要求也比较低;但是在面对复杂路

况时检测鲁棒性很差,甚至检测不出车道线,这对于安全行驶

决策是致命的威胁.基于深度学习的车道线检测方法在特征

提取上具有很大的优势,能够提取复杂路况中的车道线特征;

但是由于网络深度的影响,参数量大、计算复杂,导致实时性

不足,并且获取的车道线特征也不平滑.针对于上述问题,本
文提出一种基于改进 Enet网络的车道线检测算法.该算法

的流程图如图１所示,首先对输入的原始图像进行初始化,然
后将其输入到网络编码器进行处理以提取图像特征,再通过

解码器处理恢复图像的分辨率,接着全卷积输出网络分割结

果,继而对车道线分割结果进行聚类,最后自适应拟合车道线

输出结果图.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

该算法主要具备以下优点:１)对Enet网络进行剪枝和卷

积优化,使网络更加轻量化,降低了参数量和计算的复杂度,

提高了网络处理的实时性;２)采用自适应拟合方法对车道线

进行拟合,能够在对不同车道线线型进行准确拟合的条件下

兼顾实时性.

２　基于改进Enet的车道线检测算法

Enet网络是由Paszke[１６]提出的一种轻量化图像语义分

割网络,能够实现目标的像素级语义分割,具有参数量少、运
算速度快的特点,满足车道线检测的实时性和准确性要求;同
时,Enet网络还具备一定的可塑性.基于此,本文对 Enet网

络进行剪枝和卷积优化改进,提出一种基于改进 Enet网络的

车道线检测算法.

２．１　Enet网络架构

Enet网络采用的是当前通用的编码器Ｇ解码器网络结构.

这是一种轻量化的网络结构,在模型大小和参数量上都具有

巨大的优势,专门为低延迟操作任务而设计.Enet网络改变

了之前的编码器Ｇ解码器的对称性结构,在解码器中减少了卷

积操作,从而很大程度地加快了处理速度.Enet网络对输入

图像有一个初始化操作(Initial),如图２所示,其主要目的是生

３４１刘　彬,等:基于改进Enet网络的车道线检测算法



成特征图,将池化和卷积操作生成的特征图进行融合.卷积操

作共有１３个３×３的滤波器,滑动步长为２,共获得１３张特征

图,最大值池化(MaxPooling)是一个非覆盖的２×２的滑动窗

口,得到３张特征图,最后经过融合一共获得１６张特征图.

图２　初始化操作

Fig．２　Initializationoperation

此外,Enet网络中还采用了一种Bottleneck的卷积结构,
本文称之为封装卷积模块,该模块贯穿Enet网络的始终.其

主要应用在编码器Ｇ解码器中,具体结构如图３所示,每个封

装卷积模块包含３个卷积层,图３中自上而下为１个１×１的

投影映射(用于减少维度)、１个主卷积层和１个１×１的升

维;并且在卷积层之间进行归一化[１７]和 PReLU 激活[１８]操

作.封装卷积模块并不是一成不变的,会根据具体的操作进

行相应的变化.如果是下采样的封装卷积模块,１×１的投影

映射被核大小为２×２、步长为２的 MaxPooling层替代,并且

用０进行填充,以匹配特征图的大小.Conv是一个３×３的

常规卷积、扩张卷积或者全卷积,有时也会使用１×５和５×１
的非对称卷积进行替换.正则化(Regularier)采用的是文献

[１９]中的SpatialDropout,以解决模型过拟合的问题.

图３　Bottleneck卷积结构

Fig．３　Bottleneckconvolutionstructure

Enet的总体架构如表１所列.在初始化和最后全卷积

(FullConvolution,Fullconv)之间,还包含５个部分.第一部

分,有１个降采样的封装卷积模块,后跟４个普通卷积的封装

卷积模块.第二部分,首先是最大值池化的封装卷积模块,后
面依次接８个不同的封装卷积模块:普通的封装卷积模块;１
个主卷积扩张率为２的扩张的封装卷积模块;非对称封装卷

积模块;１个主卷积扩张率为４的封装卷积模块;４个依次重

复除了最大值池化操作外的封装卷积模块,并且扩张率依次

扩大２倍,即扩张率依次为２,４,８,１６.第三部分,重复第二

部分除了最大值池化封装卷积操作外的所有操作.第四部

分,有１个上采样的封装卷积,后跟２个普通的封装卷积.由

于之前的操作已经提取到了足够的特征信息,这里需要将图

像的分辨率恢复到原来的尺寸后输出即可.因此,第五部分

直接是１个上采样的封装卷积后跟１个普通卷的封装卷积模

块.最后,全卷积输出图像语义分割的最终结果.第四、第五

部分之所以没有采用扩张卷积模块,是因为前３部分的编码

模块已经对图像分割完全,不需要扩大视野来提取特征信息,

解码结构的作用主要是恢复图像的分辨率,同时提高网络模

型运行的效率.

表１　Enet网络结构

Table１　FrameworkofEnetnetwork

Name Type Outputsize
Initial １６×２５６×２５６

Bottleneck Downsampling ６４×１２８×１２８
４×Bottleneck１．x ６４×１２８×１２８

Bottleneck２．０ Downsampling １２８×６４×６４
Bottleneck２．１ １２８×６４×６４
Bottleneck２．２ Diated２ １２８×６４×６４
Bottleneck２．３ Asymmetric５ １２８×６４×６４
Bottleneck２．４ Diated２ １２８×６４×６４
Bottleneck２．５ １２８×６４×６４
Bottleneck２．６ Diated２ １２８×６４×６４
Bottleneck２．７ Asymmetric５ １２８×６４×６４
Bottleneck２．８ Diated１６ １２８×６４×６４
Repeatsection２,withoutbottleneck２．０
Bottleneck４．０ Upsampling ６４×１２８×１２８
Bottleneck４．１ ６４×１２８×１２８
Bottleneck４．２ ６４×１２８×１２８
Bottleneck５．０ Upsampling １６×２５６×２５６
Bottleneck５．１ Upsampling １６×２５６×２５６

Fullconv C×５１２×５１２

２．２　Enet网络改进分析

车道线检测对实时性和准确率要求都很高.因此,在选

择深度学习网络架构时,要特别考虑实时性和准确率要求.

Enet网络正是这样一种轻量化、低复杂度和低计算力的网络

结构,非常符合车道线检测的相关要求.通过分析认为,可以

对Enet网络进行改进来使其适应车道线检测问题.具体改

进主要体现在以下两个方面:

(１)压缩网络结构,进一步加快图像处理的速度,保证实

时性;

(２)卷积核替换,确保能够提取到足够多的特征信息,从

而保证检测精度.

改进后的Enet网络如图４所示.

图４　改进Enet网络示意图

Fig．４　ImprovedEnetnetworkdiagram
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２．２．１　Enet网络压缩

虽然Enet网络是一种轻量化的网络架构,但是通过表１
可以看出,Enet网络中的第二部分与第三部分的卷积操作是

在同一尺度上的重复操作,这会产生信息冗余问题.一般来

说,重复的卷积操作会重复性地提取特征信息,从而造成一定

的信息冗余,而这可能不会对结果产生影响或者产生的影响

非常小.因此,本文对 Enet网络进行进一步压缩,将重复卷

积操作的第三部分剪除,以加快运算速度,进一步提高网络处

理的实时性,以满足智能驾驶的实时性需求.这里将剪除后

的Enet网络命名为CＧEnet(CompressedEnet).

２．２．２　Enet卷积替换

Enet网络中包含多种卷积类型.其中第一部分,降采样

封装卷积后跟４个普通的封装卷积模块.降采样封装卷积的

作用是降低图像的分辨率,加快图像处理的速度,同时降低信

息的冗余.当前,相机采集的图像分辨率普遍较高,但对于具

体的分类任务来说,分辨率并不是越高越好,尤其是对于实时

性要求较高的任务,诸如车道线检测任务.分辨率高固然可

以提高目标分类的准确率,使得提取的特征信息足够丰富.

然而,当图像分辨过高时,并不能一直提高分类精度,分辨率

过高,冗余信息也是相应增加的,这既会降低图像处理的速

度,也会对分类的准确率产生一定的影响.对于重复的４个

封装卷积模块,可以进行相关的改进.普通的卷积模块在信

息提取方面具有泛化的能力,对任务特殊性的提高能力有限.

本文参照第二部分的卷积安排形式,在不引入新的计算量的

情况下对第一部分的卷积形式和卷积结构进行相应的替换.

具体替换如下:将第一部分最后的３个普通的封装卷积结构

分别替换为扩张率为２的扩张封装卷积模块、非对称封装卷

积模块和扩张率为４的扩张封装卷积模块.扩张的卷积能够

增大感受野,提取到更多的特征信息;非对称卷积操作能够降

低运算的复杂度,加快运算速度.卷积是进行等数量替换,不
会影响算法的速度.文中在 CＧEnet的基础上对卷积进行替

换.对于改进后的网络,本文称之为 CRＧEnet(Compressed
andReplacedBottleneckEnet).

２．３　基于改进Enet网络的分割结果

图５给出了应用本文提出的改进 Enet网络输出的分割

结果,其中包括匝道弯道、高速路上坡路、逆光、夜晚、干扰线、

阴影、雨天以及雪天情况.

图５　分割结果图

Fig．５　Segmentationresultgraph

从分割效果图来看,改进的Enet网络具有很好的分类能

力,并能够适应复杂的路面条件,特别是在逆光、夜晚、干扰

线、有阴影的条件下依然有着良好的表现.实验结果表明,本

文所提网络的特征提取能力很强,能够适应车道线检测的各

种复杂路面环境.

２．４　车道线分割结果聚类

为了更好地对车道线进行拟合,在拟合前需要对分割结

果进行聚类,将同一条车道线的特征点进行聚类连接,从而形

成聚类点.本文采用的基于密度的聚类算法 DBSCAN,可以

通过样本分布的紧密程度决定聚类情况.同一类别的样本之

间是紧密相连的,该类别中任意样本周围不远处一定存在同

类别的样本.

DBSCAN的车道线聚类算法流程如算法１所示.

算法１　DBSCAN聚类算法

输入:分割特征图点集 D,邻域参数(ε,MinPts),其中,ε表示一个点周

围邻近区域的半径,MinPts表示邻近区域内至少包含的点的个

数.通过实际聚类效果比较,实验中设置ε＝３,MinPts＝３.

输出:车道线聚类点集Ci,Ci表示第i条车道线.

１．初始化核心对象点集 Ω＝Ø,聚类簇数k＝０,未访问样本集合 Γ＝

D,簇划分C＝Ø.

２．对于j＝１,２,􀆺,n,按下面的步骤找出所有的核心对象:

　(１)通过距离度量方式,找到样本xj的εＧ邻域子样本集|Nε(xj)|;

　(２)如果子样本集中样本的个数满足|Nε(xj)|≥MinPts,则将样本

xj加入核心对象样本集合:Ω＝Ω∪{xj}.

３．如果核心对象集合 Ω＝Ø,则算法结束,否则转入步骤４.

４．在核心对象集合 Ω中,随机选择一个核心对象o,初始化当前簇核

心对象队列 Ωcur＝{o},类别序号k＝k＋１,当前簇样本集合 Ck＝
{o},更新未访问样本集合Γ＝Γ－{o}.

５．如果当前簇核心对象队列 Ωcur＝{o},则当前聚类簇 Ck 生成完毕,

更新簇划分C＝{C１,C２,􀆺,Ck}和核心对象集合 Ω＝Ω－Ck,转入

步骤３.否则更新核心对象集合 Ω＝Ω－Ck.

６．在当前簇核心对象队列 Ω中取出一个核心对象o′,通过邻域距离

阈值ε找出所有的εＧ邻域子样本集 Nε(o′),令Δ＝Nε(o′)∩Γ,更新

当前簇样本集合Ck＝Ck∪Δ、未访问样本集合 Γ＝Γ－Δ和 Ωcur＝

Ωcur∪(Δ∩Ω)－o′,转入步骤５.

车道线聚类结果如图６所示,DBSCAN 聚类算法成功将

车道线区分开.

图６　车道线聚类结果

Fig．６　Lanelineclusteringresults

对于图６中不连续的车道线,根据近车端部分车道线拟合
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结果探测的方式,若其在拟合延长线上,则归为同一条车道线.

２．５　自适应拟合

实际路况下,车道线线型多样.直线拟合固然速度很快,

但是遇到弯道时拟合结果将会变得非常不准确.二次曲线可

以满足一般弯道的拟合情况,但是对于曲率较大的弯道,拟合

过程也存在着极大的误差.三次曲线拟合的速度慢,对于不

连续的车道线,其结果存在非常大的误差,极易造成拟合不匹

配的现象;同时也会造成拟合结果向下、向上延续性差的问

题,在向上、向下延续的过程中极易产生弯曲和偏离实际路况

的问题.针对这种情况,本文提出一种车道线自适应的拟合

算法,即对车道线特征点集进行自适应拟合,自动选取拟合线

型,以保证拟合的准确性.

自适应拟合算法的依据:对于一系列离散的点集P(xi,

yi)(其中i＝１,２,３,􀆺,n,n为自然常数),不管通过哪种线型

公式进行拟合,必然能够得到一条拟合线,有尽可能多的点在

拟合线上,或者均匀分布在拟合线的周围并且距离越小越好;

或者说是真值yi 和预测值yi
－
之间的差值d越小越好.对于

差值d,可能存在有正有负的情况,这里对其进行平方,如

式(１)所示,以便后续进行计算和比较,同时也可以对其进行

客观评价.

d２＝∑
n

i＝１
(yi－yi

－ )２ (１)

如果是单纯的差值,可能存在正负相互抵消的情况,不能

正确、客观地表现出拟合点在拟合线周围分布的离散程度,可

能会存在极大的评价误差;通过对其求平方,保证了距离为正

就可以准确表达这种离散程度.但是,d２ 会随着拟合点数n
的增加而逐渐向上累加,最后达到一种无法估计和衡量的情

况.针对这种情况,对其进行均值化,同时进行开平方,以便

在确保它始终为一个正值的同时避免因为它的持续累加而无

法进行估量的情况.开平方可以将其限定在一个更小的阈值

范围内,这也符合拟合点在拟合线周围离散程度越小越好的

原则.具体计算如式(２)所示:

d＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－yi

－ )２ (２)

自适应拟合算法首先以基于最小二乘法的直线拟合作为

探测依据,通过直线拟合求得d的大小,并以此决定拟合是否

需要采用二次或者三次曲线.

自适应拟合算法的整体流程如算法２所示.

算法２　自适应拟合算法

输入车道线特征点集合I(x,y)

输出:车道线拟合结果

１．提取车道线控制点集I′(x′,y′).

２．首先采用直线进行拟合,判断d２ 是否在阈值t１ 内.若d２≤t１,则拟

合下一条车道线;若t２≥d２＞t１,则选择采用二次曲线拟合;若t３≥

d２＞t２,则直接采用三次曲线进行拟合;若d２＞t３,则不进行拟合.

３．最终评价指标也以d２ 最小为原则,输出车道线拟合结果.

直线拟合与自适应拟合的结果分别如图７和图８所示.

在曲线路面下,直线拟合显然是不准确的,而自适应拟合通过

对路面线型的自适应实现了对车道线的准确拟合.

图７　直线拟合

Fig．７　Straightlinefitting

图８　自适应拟合

Fig．８　Adaptivefitting

３　实验及结果分析

３．１　实验数据集

目前专门用于车道线检测的公开数据集,主要有香港中

文大学提出的 CULane数据集和图森未来提出的 TuSimple
数据集,大多数研究者都是基于以上数据集进行相关的研究

和实验.本文不仅在 CULane数据集和 TuSimple数据集上

进行了相关实验,还在基于北京和天津的实际路面环境采集

的LDＧData数据集上进行了实验.

３．１．１　CULane数据集

CULane数据集由香港中文大学提出,由６辆车于不同

时间在北京录制,５５个多小时内共收集了１３３２３５张图片.

实验将数据集中的８８８８０张图片作为训练集,９６７５张图片作

为验证集,３４６８０张图片作为测试集.数据集内包括城市、农

村和高速公路等场景.该数据集样本标注示例如图９所示,

道路中的车道线用粗实线进行标注.

图９　CULane标注示例

Fig．９　CULaneannotationexample

３．１．２　TuSimple数据集

TuSimple数据集是图森未来专门为自动驾驶算法研发

测试建立的数据集.该数据集包含大量时长为１s的视频,通

过分帧将１s视频数据转换成２０张图片,形成图像数据集,并

且仅对最后一张图片进行车道线标注.该数据集中,训练集

包含７２５２０张图像(其中 ３６２６张标注图像),测试集包含

５５６４０张图像(其中２７８２张标注图像).此外,该数据集主要

是国外高速场景下的道路图像,属于结构化道路场景.该数
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据集标注示例如图１０所示,车道线采用中心打点的方式进行

标注,这样就可以通过向两侧等距扩展获得车道线的轮廓.

图１０　TuSimple标注示例

Fig．１０　TuSimpleannotationexample

３．１．３　LDＧData数据集

LDＧData数据集依托于北京联合大学智能驾驶平台采集

整理,共包含北京市和天津市各种路况下的１００３８３张样本,

其分布如表２所列.

表２　LDＧdata数据集分布

Table２　LDＧdatadatasetdistribution

路况 样本数量

阴影 ９９２５
损坏 １１３４３

较少曝光 ６２４３
过度曝光 １５３４３

雾 ９５６１

路况 样本数量

雨 １３２９０
雪渍 ８４２４
夜晚 ７７８９

常规道路 １８３５６
总计 １００３４３

该数据集样本标注示例如图１１所示,采用了全轮廓标注

的方式,标注结果更加准确.

图１１　LDＧData标注示例

Fig．１１　LDＧDataannotationexample

３．２　评价标准

自动驾驶不仅要求能够避障和感知道路交通信息,还需

要遵守交通规则,对车道线检测的要求比较高.很多交通规

则的设计使得行人和车辆必须依照一定的规则进行移动,这

些规则的参考标准除了交通信号灯外,就是道路车道线,通过

检测车道线可以进一步检测地面指示标志,进行前碰撞预警

策略的设计等.

为了判断是否能成功检测车道线,将车道线视为宽度为

３０px的线,并计算出车道线真值T 与预测值H 之间的重叠

部分占真值的百分比(IoU).若IoU 大于某个阈值的预测,

则被视为准确检测到了车道线.本文以IoU 大于或等于

０．５作为检测标准.IoU 的计算如式(３)所示:

IoU＝H
T ×１００％ (３)

３．３　实验设置

本实验在 Ubuntu１６．０４环境下基于 Python３．５,TensorＧ

flow_gpuＧ１．１０．０,以及依赖函数库 EasydictＧ１．６,Opencv_pyＧ

thonＧ３．４．１．１５,GlogＧ０．３．１,NumpyＧ１．１３．１,MatplotlibＧ２．０．２,

Scikit_learnＧ０．１９．１完成.将样本训练集和验证集送入 Enet
网络与本文改进的 Enet网络中进行训练和验证.参照文献

[２０]中SCNN模型,使用标准梯度下降法训练模型,参数设

置:批处量大小为１２,基础学习率为０．０１,学习动量为０．９,权

重衰减为０．０００１,迭代次数设置为６００００.

３．４　实验对比分析

在 CULane,TuSimple,LDＧData数据集上,分别对 Enet
网络、压缩后的CＧEnet网络、加入扩张卷积和非对称卷积的

CRＧEnet进行实验,并与目前３种数据集上效果最好的方法

SCNN进行比较.表３－表５分别列出了几种算法在 CUＧ

Lane,TuSimple,LDＧData数据集上的实验结果对比.

从表３中的实验结果可以看出,Enet网络的特征提取能

力和检测结果的准确率高于SCNN网络;Enet经过压缩以后

得到CＧEnet,去掉了编码器中部分重复卷积,检测结果的准

确率有所下降,但是仍然优于SCNN;CＧEnet用扩张卷积和非

对称卷积替换部分常规卷积操作后得到的 CRＧEnet,表现出

了优越的性能.压缩的CＧEnet网络的准确率之所以下降,是

因为去掉部分重复卷积之后,特征提取的能力有所下降,但由

于是重复的卷积操作,信息提取存在一定的冗余,因此准确率

下降得并不是非常严重,而且这在一定程度上能够提高运算

的效率.CRＧEnet网络之所以表现出了优越的性能,主要是

因为替换卷积后增强了特征提取的能力,扩张的卷积增大了

特征提取的感受野,使得提取的特征信息更加丰富.但是,

CRＧEnet由于网络结构比较浅,并且轻量化,其在夜间、强光

以及没有车道线的非结构化路面上的特征信息提取能力稍

弱,因此没有达到最好的效果.

表３　CULane不同场景下车道线检测的准确率比较

Table３　AccuracycomparisonoflanelinedetectionindifferentscenesofCULane
(单位:％)

方法 常规 拥堵 夜间 非结构化 阴影 箭头 强光 弯道 路口 总计

SCNN[２０] ９０．６ ６９．７ ６６．１ ４３．４ ６６．９ ８４．１ ５８．５ ６４．４ ５３．２ ７１．６
Enet ９２．１ ７０．８ ７１．４ ５６．３ ６９．７ ８５．０ ６３．５ ７４．６ ５９．１ ７４．２

CＧEnet ９１．４ ６９．５ ７０．３ ５４．５ ６８．３ ８４．６ ６２．３ ７２．５ ６２．７ ７３．１
CRＧEnet ９６．３ ７６．９ ６６．３ ４５．７ ７４．６ ８７．３ ５８．１ ７８．１ ６３．５ ７８．９

　　由于 TuSimple数据集主要是高速公路场景,因此实验过

程中没有对场景进行细分,这里只对检测的准确率进行比较

分析.由表４可以看到,CRＧEnet网络表现最好;SCNN 由于

网络结构较深,并且采用行列卷积的形式,因此特征提取能力

较强,也 取 得 了 不 错 的 效 果;Enet网 络 及 CＧEnet网 络 在

TuSimple数据集上的表现也相当不错,说明对于这种单一场
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景,在样本数量足够多的情况下,Enet的网络能够更好地学

习特征,提高检测识别能力和精度.

表４　TuSimple车道线检测的准确率比较

Table４　AccuracycomparisonofTuSimplelanelinedetection

方法 准确率/％

SCNN ９６．５３

Enet ９５．７４

CＧEnet ９３．２２

CRＧEnet ９７．３５

本文将 LDＧData数据集场景划分为阴影、损坏、曝光不

足、曝光过度、雨、雾、雪、夜和常规路况９种情况.在训练验

证阶段,不单独进行划分,每种情况下数据集的８０％作为训

练验证集用于模型的训练,剩余２０％作为测试集.LDＧData
数据集下,不同场景中的车道线检测准确率比较如表５所列.

可以看出,除了夜晚,CRＧEnet在其他８种情况下均取得了较

好的效果.夜间的车道线检测,由于路灯以及车辆之间灯光

的相互干扰,会产生诸多阴影重叠,车道线特征学习相对于其

他情况更加困难.SCNN 比 CRＧEnet网络深,能更好地适应

这种多干扰因素下的检测任务.CRＧEnet网络在卷积层上的

优化,使之达到了与SCNN网络相匹配的特征学习能力.因

此,在夜间车道线检测上,CRＧEnet网络的检测结果稍弱于

SCNN的检测结果,但二者并没有产生太大的差距.

表５　LDＧData车道线检测的准确率比较

Table５　AccuracycomparisonofLDＧDatalanelinedetection
(单位:％)

方法 阴影 损坏 曝光不足 曝光过度 雾 雨 雪渍 夜晚 常规 总计

SCNN ８１．５ ８０．７ ７１．２ ６９．１ ４５．３ ６２．１ ５６．１ ６９．３ ８８．１ ７３．３
Enet ８８．１ ８７．６ ７６．５ ７５．１ ５１．９ ６７．８ ６１．２ ６６．０ ９３．６ ７８．４

CＧEnet ８６．４ ８３．１ ７５．３ ７２．９ ４９．１ ６５．３ ５８．７ ６３．５ ９１．２ ７６．２
CRＧEnet ９１．５ ８９．２ ７８．４ ７７．６ ５４．６ ７１．２ ６３．７ ６８．１ ９６．４ ８１．５

　　SCNN,Enet,CＧEnet和 CRＧEnet模型检测速度的比较如

表６所列.可以看出,４种模型的处理速度是依次递增的,这

是符合理论情况的.首先,SCNN的网络结构最复杂,深度较

大,所以速度最慢.Enet网络本身是一种轻量化的网络结

构,因此处理的速度快于SCNN网络.CＧEnet网络是在 Enet
基础上进行剪枝操作,因此处理速度快于 Enet网络.而 CRＧ

Enet网络是在 CＧEnet网络基础上增加了非对称卷积操作,

可以有效降低运算量和参数量,同时提高特征提取能力,因此

CRＧEnet网络表现出了最好的速度性能.

表６　各网络模型检测速度的比较

Table６　Comparisonofdetectionspeedofvariousnetworkmodels

方法 单帧速度/ms 速度/fps
SCNN ４２ ２３．８
Enet １９ ５２．６

CＧEnet １６ ６２．５
CRＧEnet １４ ７１．４

车道线检测结果如图１２所示.

图１２　车道线检测效果图

Fig．１２　Lanelinedetectioneffectmap

　　结束语　本文提出的基于改进 Enet网络的车道线检测

算法,能够满足实际驾驶环境中复杂路况和实时性的需求.

文中采用改进Enet网络将道路图像中的车道线分割出来,利

用 DBSCAN聚类算法对分割结果进行聚类,将相邻车道线区

分开来.最后,利用自适应拟合算法对不同曲率的车道线进

行自适应拟合,以获得更加准确的车道线检测结果.未来,将

在加强网络特征学习和迁移学习方面进行研究.加强网络特

征学习可以提高对特征的识别能力,应对更加复杂的道路状

况;迁移学习可以有效利用已有学习经验提高网络学习的效

率,以实现更加复杂和未知驾驶环境下的车道线检测.
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