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摘　要　摩托车驾驶相比于其他驾驶方式更加危险,但缺乏有效的辅助驾驶系统,例如车道辅助保持系统、障碍物检测、预碰撞

系统等,而判定摩托车在行驶中是否发生了偏离往往需要参照车辆行驶时车道线的位置,因此车道线检测对于辅助驾驶系统来

说至关重要,因此文中提出了基于深度学习的摩托车车道实时检测算法.在 Lanenet架构的基础下做出了以下３点改进:将车

道坐标的绝对位置作为输入特征、使用KＧmeans算法代替 MeanＧShift聚类算法以及去除 Hnet结构.由于目前缺乏公开的摩

托车车道数据集,因此将使用采集的摩托车车道数据对模型进行拟合,拟合的结果证明了该算法的有效性,检测速度可达４７．
６fps,交并比可达０．７１５６０,相比文献[３]中的算法在精度上提高了１５．５％,在速度上提高了５３．３％.
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Abstract　Motorcycledrivingismoredangerousthanotherdrivingstylesbutlackseffectivedrivingassistancesystems,suchas
laneassistsystems,obstacledetection,preＧcollisionsystem,etc．ThepositionofthelanelinewhendrivingisoftenusedfordeterＧ
miningwhetherthemotorcyclehasdeviated．Therefore,lanelinedetectionisveryimportantfordevelopingassisteddrivingsysＧ
tems,sothispaperproposesarealＧtimedetectionalgorithmformotorcyclelanesbasedondeeplearning．Thispaperproposes
threeimprovementsbasedontheLanenetarchitecture:１)usingtheabsolutepositionofthelanecoordinatesastheinputfeature;

２)usingtheKＧmeansalgorithminsteadoftheMeanＧShiftalgorithm;３)removingtheHＧnetstructure．Duetothelackofpublic
motorcyclelanedatasets,thecollectedmotorcyclelanedatawillbeusedtofitthemodelinthispaper．Experimentalresultsprove
theeffectivenessoftheproposedalgorithm．Thedetectionspeedcanreach４７．６fps,andthecrossＧcombinationratiocanreach
０．７１５６０．Comparedwiththealgorithminreference[３],theaccuracyimprovesby１５．５％andthespeedimprovesby５３．３％．
Keywords　Motorcycledriving,Lanedetection,Lanenet,RealＧtimedetection,Deeplearning
　

１　引言

有效的辅助驾驶系统能够减少交通事故的发生,从而保

障驾驶员和相关人员的生命财产安全[１].在辅助驾驶系统

中,车道线的检测是整个系统的核心问题之一.目前国内外

相关的研究[２]主要是针对汽车,而危险性更高的摩托车却少

有涉及.因此,本文提出了一种用于实时检测摩托车车道的

算法,该算法基于 Lanenet算法[３],并将其改进使其更适合用

于摩托车车道的实时检测:１)由于摩托车在正常驾驶时,车道

线的位置是相对固定的,因此即使在不同的路况情景下,车道

线的位置也具有高度的相似性,故本文将输入图像中的每一

个像素点的坐标作为额外的输入特征,从而帮助算法学习到

每一点的绝对位置对输出的影响,以提升算法的精度;２)在

Lanenet模型中使用 MeanＧShift作为聚类算法将识别出的车

道线进行分类,但是该聚类算法的计算量大,计 算 时 间 长,

从而导致检测实时性差,因此本文使用 KＧmeans算法代替

MeanＧShift算法以提升速度,同时也不会影响车道线分类

的精度;３)本文中,安装在摩托车的摄像机的位置相对更

低,因此摩托车的车道线畸变程度较低,故不在需要额外

的网络去纠正车道线在远端产生的畸变,即去除 Hnet网

络以提高实时性.由于目前国内外的车道检测主要针对

汽车,缺少公开可用的大型摩托车车道数据集,因此本文

将使用采集 的 摩 托 车 车 道 线 数 据,并 使 用 开 源 标 注 软 件

labelme对车道线进行标注,将标注后得到的数据集按照８
∶２的比例划分为训练集与测试集,使用该训练集分 别 对

Lanenet模型以及改进后的模型进行拟合,对比这两种模

型检测的 精 度 与 速 度.实 验 结 果 证 明,改 进 后 的 算 法 比

Lanenet算法的精度提高了１５．５％,速度提高了５３．３％,

可用于摩托车辅助驾驶系统的开发.本文已经将源码上

传至github仓库１).
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２　研究背景

摩托车是造成道路交通事故的最严重的交通工具之一.
据有效数据统计,摩托车事故的概率是其他车辆的 ６~１３
倍[４].美国国家公路交通安全管理局的一项研究表明,在美

国,每行驶一公里,骑摩托车的人死亡的可能性大约是其他类

型车辆的２８倍[５].在中国台湾,每辆车每公里的行程中,摩
托车驾驶员的死亡概率大约是其他车辆的 ２６ 倍,而他们在

碰撞中受伤的概率是汽车乘员的 ５ 倍[６].这主要因为摩托

车骑手固有的脆弱性,所以与汽车司机相比,摩托车驾驶员临

更高的事故风险.国内外的相关研究主要针对的四驱汽车的

辅助驾驶系统,而与四驱汽车相比,摩托车的行驶速度、安全

距离、纵向运动以及横向运动明显不同[７Ｇ８],因此适用于四驱

汽车的辅助驾驶系统并不一定适合摩托车.
摩托车缺乏自适应巡航控制、车道保持辅助系统、障碍物

检测、预碰撞系统等辅助驾驶系统[９],而辅助驾驶的核心技术

之一就是车道检测.目前,车道线检测算法按照所采用的方

法一般可分为３个类别:基于图像特征的方法、基于数学模型

的方法和基于深度学习的方法.
基于图像特征的方法[１０Ｇ１２]是利用车道线颜色、边缘、灰

度等图像特征来定位道路图中的车道线.车道线标记一般是

白色或黄色,而且处于图像中间部分偏下的区域.通过设定

感兴趣区域以及合适的边界范围对图像进行分割,定位图中

包含车道线的部分,再根据车道线和背景特征的差别,进而完

成检测.但该方法会受到周围运动的车辆和行人的影响,准
确率不高.

基于数学模型的方法[１３Ｇ１４]是利用道路的数学特征来检

测车道线,例如车道线之间相互平行,同一车道线宽度不变,
规则分布等.根据车道线像素的坐标,用抛物线、直线以及双

曲线等模型来拟合车道线,该方法拟合的准确性往往会受到

摄像机的初始参数和道路形状的影响,如果道路上存在遮挡

等干扰会严重影响算法精度.
基于深度学习的方法[１５Ｇ１７]是利用卷积神经网络提取图

片中的高维特征来检测车道线.近年来,随着深度学习理论

的发展以及计算机数据处理计算能力的提升,深度学习相关

技术已成为目前研究领域最热门的方向之一,车道线检测也

逐渐转向深度学习的方法,该方法的能够在复杂道路环境中

比较准确地提取到车道线.但是由于网络深度的影响,该方

法的计算成本较大,实时性不足.因此,本文在 Lanenet[５]的

基本框架下进行了改进,实现了摩托车车道线实时检测,实验

结果证明了该方法的有效性.

３　算法原理

３．１　Lanenet算法

Lanenet模型的结构如图１所示,是一种编码Ｇ解码结构,
存在两个分支,分别为车道分割分支和车道嵌入分支.

图１　Lanenet模型结构示意图

Fig．１　DiagramofLanenetmodelstructure

这两个分支共享一部分编码层[３],该部分的结构如表１
所列.

表１　共享编码层结构图

Table１　Structureofsharedencoderlayer

Layer Kind output

Initial[１８] １６×２５６×２５６

bottleneck１．０[１８]

bottleneck１．x
downsampling

６４×１２８×１２８
６４×１２８×１２８

bottleneck２．０ downsampling １２８×６４×６４
bottleneck２．１ １２８×６４×６４
bottleneck２．２ dilated２ １２８×６４×６４
bottleneck２．３ asymmetric５ １２８×６４×６４
bottleneck２．４ dilated４ １２８×６４×６４
bottleneck２．５ １２８×６４×６４
bottleneck２．６ dilated８ １２８×６４×６４
bottleneck２．７ asymmetric５ １２８×６４×６４
bottleneck２．８ dilated１６ １２８×６４×６４

表１中的Initial,bottleneck模块由文献[１８]提出,该模

块由卷积神经网络构成,用于提取图片中的高维特征.将两

个分支的编码层全部共享会降低模型拟合的精度[３],因此每

个分支都具有一部分独立的编码层,而每个分支对应的解码

层则是独立的,对应不同输出分支.其中,车道分割分支(图

中下分支)进行语义分割,负责对像素点进行二分类,判断每

个像素点属于车道线还是背景,生成语义分割的二维图像.

由于背景像素的数量远大于车道像素的数量,导致样本分布

的不平衡,因此使用有界逆反权重的交叉熵作为损失函数,以

降低由于样本分布不平衡所带来的问题,该损失函数的表达

式如下:

Lseg＝－∑
２

i＝１
Wi×yi×log(ypred)

Wi＝ １
ln(c＋pi)

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中,Lseg代表语义分割分支的损失函数;ypred代表模型输出;

yi 代表真实标签值;Wi 代表对应分类的权重大小;c为超参

数,将其设置为１．０２,从而使权重被限制在区间[１,５０]中.

车道嵌入分支(图中上分支)对图片中的像素点进行嵌入

操作,将每一点都被映射到新的向量空间中,用一个嵌入向量

表示该点.使用判别损失函数[１９]对该分支的参数进行优化,

使得代表同一车道像素的嵌入向量之间的欧氏距离很近,代

表不同车道像素的嵌入向量之间的欧氏距离很远.图１中,

使用的嵌入向量空间维数为３,因此每一个像素点会产生一

个三维嵌入向量,从而生成与输入尺寸一致的彩色图,图中相

同车道线的颜色相近,不同车道线的颜色不相近.当模型完

成拟合后,将两个分支输出的结果进行合并,得到车道像素在

车道嵌入空间中的向量表示.此时,代表不同车道的向量之

间欧氏距离很大,再使用 MeanＧShift算法对其进行聚类,从

而实现对不同的车道线的识别.由于摄像机相对于地面的高

度较高,因此拍摄到的车道线在远处会产生一定畸变,如图２
所示.

因此需要使用 Hnet网络生成每幅图片相对应的旋转矩

阵对图片进行修正,以减小车道线远端的畸变程度,从而降低

拟合曲线时使用的多项式最高次数,最后使用最小二乘法对

修正后的车道线进行拟合.

２２０２０００６６Ｇ２
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图２　车道线远端畸变

Fig．２　Distortionatthefarendoflaneline

３．２　算法改进

本文使用的算法架构如图３所示,在 Lanenet模型的基

础上进行了适当的改进,使其更适用于摩托车驾驶的场景,主
要改进有以下３点.

图３　改进算法架构示意图

Fig．３　Structureoftheimprovedalgorithm

３．２．１　引入位置的绝对坐标

如图４所示,不同的道路上,车道线的绝对位置具有相似

性,因此图片中的像素点位置对于决策该像素是否为车道线

以及车道线的类别十分重要.

图４　不同场景下的车道线

Fig．４　Lanelinesindifferentscenarios

但是,Lanenet模型的核心模块是卷积结构,卷积结构具

有平移不变性,对于检测的目标位置不敏感.因此,如图５所

示,本文将绝对位置编码作为输入.

图５　输入张量示意图

Fig．５　Inputtensor

　　输入张量维度由 N×３×L×W 变为N×５×L×W,其中

N 为训练批次大小,L为输入图片长度,W 为输入图片宽度.
模型可以借此学习到目标的绝对位置对输出的影响[２０],从而

提高模型的准确率.

３．２．２　使用KＧmeans聚类算法

MeanＧShift(均值漂移)是基于密度的非参数聚类算法,
计算量大,从而导致检测实时性差.为提高检测速率,本文将

使用 KＧmeans算法代替 MeanＧShift算法.数据经过模型的

车道嵌入分支拟合,使得属于同一车道线下的嵌入向量欧氏

距离相近,非同一车道线下的嵌入向量欧氏距离很远,因此使

用KＧmeans算法能够快速地对车道线数据进行分类.一般

来说,在使用KＧmean算法时,初始质心的位置十分重要,因
此衍生了KＧmeans＋＋算法,来确保得到一个合适的初始位

置,但是计算初始位置也需要花费一定时间.实验证明,当同

类别点相距很近,不同类别的点相距较远时,KＧmeans算法将

花费更短的时间,因此本文将采用KＧmeans算法.

３．２．３　去除 Hnet网络

Hnet的本质是建立一个神经网络,对于每一张图片计算

一个合适的旋转矩阵H,如式(２)所示:

H＝
a b c
０ d e
０ f １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(２)

旋转矩阵H 将用于纠正由于摄像机视角带来的曲线畸

变问题,从而可以使用次数更低的多项式对车道线进行拟合.

但是由于本文使用的摄像机安装高度会较低,曲线的畸变程

度会降低,因此可以忽略该畸变问题,直接使用聚类后的车道

线进行二次多项式拟合,得到车道线曲线,同时缩短模型的计

算时间,从而提高检测的实时性.

４　实验结果与分析

４．１　实验流程

本次实验的大致流程如图６所示.首先,构建摩托车车

道检测模型,该代码已上传至github仓库.目前车道检测的

相关研究主要是针对汽车行驶场景,缺少大型公开的摩托车

车道数据集,因此本次实验将使用采集摩托车车道数据,并使

用开源工具labelme对数据进行标注,将标注得到的数据按

照８∶２划分为训练集与测试集.由于摩托与汽车的车道具

有高度的相似性,因此可以使用tusimple数据集对模型进行

预训练,使得模型的参数到达一个合理值,再使用标注好的摩

托车车道训练集对模型进行训练.本文采用交叉验证的方式

评估模型的性能,如果表现不好,则重新调整超参数,以提高

模型性能.最终,使用摩托车车道的测试集对本文提出的模

型进行评估.
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图６　实验流程示意图

Fig．６　Experimentprocess

本次 实 验 采 用 的 测 试 环 境 如 下:CPU３７００X,显 卡

RTX２０６０,内存８GB,优化器Adam,学习率０．０００５,训练次数

２０００,python３．７＋,pytorch１．８．１.

４．２　结果与分析

４．２．１　车道检测结果

图８给出了部分检测结果,从下往上依次为原始图片、二

维语义分割输出、聚类输出以及拟合曲线输出.输入的图片

经过二维语义分割分支,将像素分为车道像素与背景像素,再

使用KＧmeans聚类算法在嵌入向量空间对车道像素聚类,区

别出不同的车道线,最后使用二次多项式对车道线进行拟合.

在测试中,本文模型展现了较强的鲁棒性,即便图片中车道线

残缺(左二),或者存在较多干扰(右三、右四),都能给予较为

理想的检测结果.

４．２．２　改进算法对比

本文将Lanenet算法与改进后的算法 Conv_Lanenet进

行对比,实验结果如表２所列.

表２　算法对比

Table２　Algorithmcomparison

Lanenet Lanenet＋Hnet Conv_Lanenet Conv_Lanenet＋Hnet
precision ０．６２８５２ ０．６２７４１ ０．７２２３８ ０．７２１４４
recall ０．９７５７９ ０．９７６０３ ０．９８５８９ ０．９８６０２

accuracy ０．９９３３２ ０．９９３１１ ０．９９５６２ ０．９９５４１
IOU ０．６１９５２ ０．６２００２ ０．７１５６０ ０．７１５５０

cosinesimilarity ０．９９６２６ ０．９９７５６ ０．９９９１５ ０．９９９０１
time/ms ６＋３５ ６＋３５＋４ ６＋１５＋０ ６＋１５＋４

　　其中表中第六项计算时间分别对应 Lanenet、聚类以及

Hnet的计 算 时 间.实 验 证 明,改 进 后 的 算 法 的 速 度 可 达

４７．６fps,交并比可达０．７１５６０,相比原始算法在精度上提高

了１５．５％,在速度上提高了５３．３％.

４．２．３　聚类算法对比

本文将KＧmeans、KＧmeans＋＋、小批量 KＧmeans＋＋以

及 MeanＧShift这４种聚类算法的计算时间与效果进行了对

比,其中前３种算法的聚类类别设置为２.如图７所示,当同

类别点相距很近,不同类别的点相距较远时,KＧmeans算法将

花费更短的时间.

图７　聚类算法时间对比

Fig．７　Timecomparisonoflusteringalgorithms

各聚类算法的准确率如表３所列,因此使用 KＧmeans

算法代替MeanＧShift算法可以在不严重损失精度的情况下提

高算法的计算速率.

表３　聚类算法效果对比

Table３　Resultcomparisonofclusteringalgorithms
Accuracy

KＧmeans ０．９９６１２
KＧmeans＋＋ ０．９９６３２

MiniＧbatchKＧmeans＋＋ ０．９９４０６
MeanＧshift ０．９９５１６

本文模型实现了摩托车车道的实时检测,为摩托车辅助

驾驶系统提供了核心基础.此外,引入像素坐标位置作为输

入特征可以有效帮助模型学习到车道线的位置信息,即便图

片中存在大量干扰信息,模型也能够做出准确判断,从而提高

模型的准确率以及鲁棒性.最后,将原始模型合理地剪枝,去
除 Hnet结构,并将 MeanＧShift算法更改为KＧmeans算法,实
现了在不降低模型精度的情况下,缩短了模型的计算时间,提
高了算法的速度,从而让算法的实时性得到保障.

结束语　本文在lanenet网络的框架下,引入了绝对坐标

作为输入,实现了摩托车驾驶的实时车道线检测,接下来将在

这个基本功能之上进一步开发研究,将尝试加入陀螺仪、GPS
等传感器来确定摩托车的位置与姿态,继而实现摩托车车道

偏离报警系统.

图８　摩托车车道线检测结果

Fig．８　Motorcyclelanelinedetectionresults
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