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基于RepVGG网络的实时车道线检测方法

蔡汶良 黄　俊

重庆邮电大学通信与信息工程学院　重庆４０００６５
　(cwl９９０１１０＠１６３．com)

　
摘　要　针对现有车道线检测方法存在的检测速度慢、检测精度低的问题,将车道线检测视为分类问题,提出了基于 RepVGG
网络的实时车道线检测方法.在 RepVGG网络中融合不同层级特征图,减少空间定位信息的损失,提高车道线的定位精度.
采用曲线建模的后处理方法,从整体和局部两个角度修正车道线预测结果.挖掘车道线定位中的分布信息,提出了基于分布指

导的车道线存在预测分支,直接从车道线定位分布中学习车道线的存在特征,在略微提升推理速度的同时进一步提升检测精

度.在 TuSimple和 CULane数据集上的实验表明,该模型在检测速度和精度上取得了良好的平衡.在 CULane数据集上,所

提方法的推理速度为目前同类方法中检测速度最快的 UFLDv２算法的１．１３倍,同时 F１分数从７４．７％提高到７７．１％,达到了

实时检测任务的需求.
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LaneDetectionMethodBasedonRepVGG
CAIWenliangandHUANGJun
SchoolofCommunicationandInformationEngineering,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Aimingattheproblemsofslowdetectionspeedandlowdetectionaccuracyinexistinglanedetectionmethods,lanedeＧ
tectionisregardedasaclassificationproblem,andalanedetectionmethodbasedonRepVGGisproposed．BasedontheRepVGG
model,differentlevelsoffeaturemapsarefusedinthebackbonenetworktoreducethelossofspatialpositioninginformationand
improvetheaccuracyoflanepositioning．Modelinglaneasawholeandcorrectinglanelinepredictioneffectsfrombothoveralland
localperspectivesthroughpostＧprocessing．Introducingabranchoflanepresencepredictionbasedondistributionguidanceto
learnthelanepresencefeaturesdirectlyfromthelocalizationdistribution,workinginconjunctionwithpostＧprocessingtofurther
improvethedetectionaccuracywhileenhancingtheinferencespeed．ExperimentsontheTuSimpledatasetandtheCULanedataＧ
setshowthattheproposedmethodachievesagoodbalanceinspeedandaccuracy．OntheCULanedataset,thereasoningspeedis
１．１３timesfasterthanUFLDv２andtheF１scoreisimprovedfrom７４．７％to７７．１％comparedwithUFLDv２．
Keywords　Computervision,RepVGG,Lanedetection,Curvefitting,Featurefusion,PostＧprocessing
　

１　引言

近年来,随着人工智能的发展,自动驾驶技术也在蓬勃发

展.车道线检测是自动驾驶的基本组成部分,是车辆车道保

持的关键技术,同时也是环境感知的重要组成部分.尽管车

道线检测已经取得了巨大的成功,但仍然存在检测速度慢、检

测精度低等问题.

国内外研究可以分为基于传统方法的车道线检测和基于

深度学习方法的车道线检测.基于传统方法的车道线检测方

法[１Ｇ３]依赖于人工提取的特征,且经验参数的选择对检测效果

的影响较大.此类方法在简单场景中具有较好的识别效果,

但在复杂场景中检测精度较低、鲁棒性较差,难以满足实际道

路场景的应用需求.

最近,人工提取特征已经被深度学习[４Ｇ７]提取特征所取

代,这提高了车道检测的精度和鲁棒性.基于深度学习的车

道线检测方法是目前车道线检测领域的研究热点,主要分为

基于分割、分类和曲线模型３类.基于语义分割的方法[８Ｇ１２]

精度较高且可以同时检测多个车道线,但由于需要对每个像

素点进行分类,计算量较大.为了解决此问题,Hou等[１３]通

过自蒸馏的方法减小网络计算量,但本质上还是一种基于分

割的方法,计算量仍然较大.

将车道线检测视为图像分类问题可以极大地提高检测速

度,从而获得较高的实时性.Tian等[１４]将车道线简化为点

集,将输出划分为栅格,对栅格进行分类和回归分析.Qin
等[１５Ｇ１６]将原始图像划分为栅格,通过行列分类问题判断车道

线是否存在以及确定车道线存在的位置.Yoo等[１７]将车道线



识别问题看作多行的分类任务,对每个车道线标记进行分类

并以端到端的方式获得关键点.

此外,一些方法[１８Ｇ２０]将车道线整体看作曲线处理,通常

是一个高次多项式.虽然直接将车道线建模成曲线符合直觉

且能够整体描绘车道线,但由于抽象的多项式系数很难学习,
因此其性能远低于基于图像分类和图像分割的方法.综上,

基于曲线模型的车道线检测方法虽然能从全局建模车道线,

但检测精度相较于其他方法仍有差距;基于图像分割的车道

线检测方法精度高,但计算量大,检测速度慢;基于图像分类

的车道线检测方法与基于分割的方法相比,虽在检测速度方

面有较大的提升,但牺牲了检测精度.

实时性是自动驾驶的关键指标之一,其直接影响车辆控

制系统的响应速度,基于图像分类的车道线检测方式能够完

成在多种场景下的检测任务,同时拥有较好的实时性.基于

上述背景,本研究提出了一种轻量的车道线检测网络,将车道

线检测视为图像分类问题,引入结构重参数化 VGG(strucＧ
turalreＧparameterizationVGG,RepVGG)主干网络[２１]代替常

用的残差网络(ResidualNetwork,ResNet)主干网络[２２],从而

提升模型的推理速度.此外,本文还通过融合不同层级的特

征图来减少模型空间位置信息的丢失,提升模型对车道线的

定位能力.针对车道线预测结果,本研究提出了一种简单有

效的后处理方法:曲线建模车道线,从局部和整体两个角度修

正车道线预测结果.最后,挖掘现有方法[１６]中车道线定位分

支中的分布信息,提出基于分布指导的车道线存在预测分支,

直接从车道线定位分布中学习车道线存在特征,进一步提升

了模型表现.本文的主要贡献总结如下:

１)提出了一种轻量的车道线检测网络,将车道线检测问

题视为图像分类问题,并引入 RepVGG主干网络来提升模型

推理速度.

２)通过不同层级的特征图的融合减少模型空间位置信息

的丢失,提升模型对车道线的定位能力.

３)提出了一种简单有效的后处理方法,通过曲线建模车

道线,从局部和整体两个角度修正预测结果.

４)提出了基于分布指导的车道线存在预测分支,通过挖

掘现有方法中车道线定位分支中的分布信息,进一步提升了

模型表现.

５)在CULane和 TuSimple数据集上进行实验评估,与多

种基于深度学习的车道线检测算法的对比分析表明,本文提

出的检测网络在检测速度和检测精度上取得了良好的平衡.

２　基于RepVGG网络的实时车道线检测方法

本章将介绍本研究的网络结构以及本文提出的改进方

法,包括不同层级特征图融合、基于分布指导的车道线存在预

测分支以及后处理方法.

２．１　网络结构

深度学习方法在车道线检测领域取得了巨大的成功,但
是仍然存在一些重要和具有挑战性的问题需要解决.目前,

车道线检测算法被广泛应用于资源受限的车载终端设备中,

以提供即时感知结果,因此,实时性问题成为了亟需解决的问

题.另一个就是在困难场景下的检测问题,特别是在极端光

照或车道线被严重遮挡的场景下,检测模型需要拥有强大的

定位能力和全局信息感知能力以精准定位车道线和在困难场

景下检测出车道线,同时还需要保证模型具有较高的实时性,
这对车道线检测方法提出了较高的要求.

RepVGG网络推理速度快、特征提取效果好,适用于对实

时性要求较高的车道线检测任务.本研究使用轻量化的

RepVGG版本作为主干.在 RepVGG 主干结构中引入特征

图融合,以减少空间信息的丢失,提高模型对车道线的定位能

力.将车道线检测视为行列方向的分类任务,以减小计算量,
提高车道线检测速度.在后处理中曲线建模车道线,从全局

和局部两个角度修正车道线检测结果,提升模型检测准确度.
由车道线定位结果的输出的分布指导车道线存在预测,本文

模型在略微提升模型速度的同时配合后处理方法进一步提升

了模型表现.
本文提出的车道线检测方法如图１所示,主要由特征提

取网络、车道线分类定位分支、车道线存在预测分支和后处理

方法４部分组成.特征提取网络输出的特征图,经过全连接

层后输入车道线分类定位分支,得到预测车道线位置.车道

线分类定位分支假定所有车道线均存在,只负责定位车道线,
不存在的车道线通过车道线存在预测分支滤除.对于不存在

的车道线,车道线存在预测分支通过车道线分类定位分支结

果中的分布信息判断车道线是否存在,滤除不存在的车道线.
最后通过后处理对模型输出的车道线进行修正.后处理不参

与模型推理过程,因此不会对模型推理速度造成影响.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructure

分类定位分支分为行分类定位分支和列分类定位分支两

种,二者对车道线的定位方式相同,区别在于:行分类定位分

支按行划分图片逐行定位车道线,而列分类定位分支按列划

分图片逐列定位车道线.图２展示了行分类模式和列分类模

式对不同角度的车道线表现出不同的性能.行分类模式适用

于接近垂直的车道线,因为对于接近垂直的车道线,行分类模

式拥有更多的定位点(如图２中第二列所示);而列分类模式

则适用于接近水平的车道线.考虑到实际中车道线遵循中间

车道线接近垂直、边缘车道线接近水平的规律,因此使用行分

类定位分支来定位中间车道,使用列分类定位分支来定位边

缘车道.

图２　行分类模式和列分类模式的演示图

Fig．２　Demonstrationofrowclassificationmodeandcolumn

classificationmode

７３２蔡汶良,等:基于 RepVGG网络的实时车道线检测方法



以行分类定位分支为例,经过全连接层(FullyConnected
Layer,FC)后,行分类定位分支输出为通道特征图(每个通道

的特征图只负责定位一条车道线,因此特征图的通道数等于

行分类分支预测的车道线数量).每个通道特征图有hr 行

RowAnchor,每个 RowAnchor负责定位其所在行的车道线

位置,即对车道线逐行定位.将每个 RowAnchor划分为wr

个栅格,车道线在 Row Anchor的位置即是输出张量中响应

最大的位置,从而车道线定位问题转变为了每个RowAnchor
对wr 个栅格的分类问题.输出的车道线位置如式(１)所示.

Locr
i,j＝argmax

k
(Si,j,k)

s．t．i∈[１,cr],j∈[１,hr],k∈[１,wr]
(１)

其中,S为行分类定位分支中 RowAnchor的输出张量;cr 为

行分类分支预测车道线的数量;hr 为 Row Anchor数量;wr

为每个 RowAnchor划分的栅格数量.输出的车道线位置演

示如图３所示,首先逐行划分出hr 个RowAnchor,逐Anchor
对车道线进行定位,将每个 Anchor划分成 wr 个栅格,车道

线在 Anchor中的位置就是响应最大的栅格所在位置,图中

红色位置为演示的预测车道线所在栅格.

图３　行分类预测车道线示意图(电子版为彩图)

Fig．３　Rowclassificationforecastlane

由于分类定位分支假设所有车道线均存在,只负责定位

车道线,因此分类定位分支输出的车道线还需要通过车道线

存在预测分支滤除不存在的车道线.以行分类定位分支为

例,输出的车道线经过滤除后如式(２)所示:

Locr
i,j＝

argmax
k

(Si,j,k), Er
i,j＝１

－１, Er
i,j＝０{

s．t．i∈[１,cr],j∈[１,hr],k∈[１,wr]

(２)

其中,Er
i,j＝１表示车道线存在预测分支判断车道线存在;

Er
i,j＝０表示车道线存在预测分支判断车道线不存在,车道线

被滤除.列分类定位分支与行分类定位分支输出类似,将每

个通道特征图分为hc 列ColumnAnchor,且行分类负责中心

两车道的预测,列分类负责边缘两车道的预测.列分支最终

输出的车道线如式(３)所示:

Locc
i,j＝

argmax
k

(Si,j,k), Ec
i,j＝１

－１, Ec
i,j＝０{

s．t．i∈[１,cc],j∈[１,hc],k∈[１,wc]

(３)

其中,Ec
i,j＝１表示车道线存在预测分支判断车道线存在;

Ec
i,j＝０表示车道线存在预测分支判断车道线不存在,车道线

被滤除;cc 为列分类分支预测车道线数量;hc 为 ColumnAnＧ
chor数量;wc 为每个ColumnAnchor划分的栅格数量.

行分类定位分支定位中间车道,列分类定位分支定位边

缘车道,将两者输出融合得到全部车道线位置预测结果.推

理过程如图４所示,车道线分类定位分支假定所有车道线均存

在,预测结果经过车道线存在预测分支滤除不存在的车道线

(图４中紫色车道线和绿色车道线部分)后得到模型输出的车

道线预测结果.最后模型输出的车道线预测结果经过后处理

进行修正.

图４　行列分类预测车道线图(电子版为彩图)

Fig．４　Rowandcolumnclassificationforecastlane

２．２　主干网络的改进

本文使用 RepVGG 网络作为主干网络,其中,RepVGG
在训练时将 VGG[２３]式网络的３×３卷积扩张为３×３卷积、

１×１卷积和残差连接的多分支模型结构以提升网络的特征提

取能力,训练完成后使用结构重参数化(StructuralReＧparaＧ
meterization)将多分支模型结构融合为单路模型结构,在加

快网络推理速度的同时没有任何精度损失.RepVGG网络训

练时模型结构和推理时模型结构的部分表达如图５所示.

图５　RepVGG网络训练时和推理时模型结构的部分表达图

Fig．５　RepVGGnetworkmodelstructureduringtrainingand

inference

在车道线检测过程中,需要对车道线进行定位,保持位置

空间信息,从而有效提高定位精度.浅层特征图分辨率更高,
包含更多位置信息,但由于卷积次数少,其语义性较差且噪声

更多.高层特征具有更强的语义信息,但损失了位置信息,对
细节的感知能力较差.因此,本研究将不同层级的特征图进

行融合,以得到更丰富的特征表示,其中既包含了浅层特征图

的位置信息,也包含了高层特征图的语义信息.通过跨步卷

积将 RepVGG主干网络中最后３个阶段的输出特征缩放到

统一的最后一阶段的特征图尺寸.通过跨步卷积减少特征图

尺寸相较于最大池化保留了更多的位置信息.接下来,将缩

放后的特征图进行堆叠融合,作为后续全连接层的输入.

２．３　基于分布指导的车道线存在预测分支

对于车道线存在情况的预测,目前同类车道线检测方

法[１５]将车道线分类定位和车道线存在预测视为两个独立的

任务,存在３个问题:１)未利用车道线分类任务和车道线存在
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预测任务之间的关联性;２)未利用车道线分类定位分支输出

张量的分布信息;３)车道线分类定位分支和车道线存在预测

分支均从特征图的全局采集信息,导致了没有必要的计算

开销.

车道线分类定位分支输出张量的分布信息示例如图６所

示,可以看出车道线分类定位分支的输出分布与车道线是否

存在具有很强的相关性:在车道线存在的位置,车道线分类定

位分支的输出陡峭,呈现山峰形状;在车道线不存在的位置,

车道线分类定位分支的输出平缓.

图６　车道线分类定位分支的分布信息示意图

Fig．６　Distributioninformationofclassificationandpositioning
branchesoflanelines

本研究利用车道线分类定位分支中与车道线之间是否存

在强相关性,提出了基于分布指导的车道线存在预测分支,使
用车道线分类定位分支输出张量的分布来预测车道线是否存

在.以列分类定位分支为例,如图６所示,车道线存在预测分

支直接从定位结果的某一列判断车道线是否存在,避免采集

特征图的全局信息,同时,我们利用车道线定位任务并判断车

道线是否存在任务的相关性,在降低计算开销的同时还提升

了模型表现.受注意力机制SENet[２４]的启发,本文还提出了

分类定位注意力模块(CLSE)嵌入车道线预测存在分支.如

图７所示,输入CLSE模块的是车道线分类定位结果,CLSE
模块使模型对不同的分类栅格给予不同的关注程度.

图７　分类定位注意力模块结构图

Fig．７　Structureofclassificationandlocalizationattentionmodule

本文提出的基于分布指导的车道线存在预测分支如图８
所示.图中的X 为分类定位分支的输出,分类定位信息经过

３个全连接层提取分类定位输出信息判断车道线是否存在,

在全连接中插入CLSE模块以提高信息提取能力.这个过程

可以表示为:

Y＝FC(FC(CLSE(FC(CLSE(X))))) (４)

其中,X 为输入的分类定位特征矩阵,Y 为输出车道线存在信

息,FC为全连接层,CLSE为分类定位注意力模块.

图８　基于分布指导的车道线存在预测分支图

Fig．８　Predictionbranchoflanebasedondistributedguidance

２．４　后处理方法

由于现实中的车道线可以使用高次曲线建模,因此预测

良好的车道线应该与其拟合出的高次曲线具有如下关系:从
局部角度考虑,车道线与其拟合的曲线在位置上应当非常接

近;从整体角度考虑,拟合的车道线与预测的车道线应当非常

匹配.所提出的后处理方法从局部和整体两个角度出发对模

型的预测结果进行修正,具体如下:在局部修正方面,针对车

道线某些与高次曲线相差较远的位置进行处理,用高次曲线

对应的位置替代某些预测结果偏差较大的位置,从而实现局

部的修正.因此,预测效果差的部分可以通过修正共享预测

良好的结果.对车道线的局部修正如式(５)所示:

Loci,j＝
Locf

i,j, |Loci,j－Locf
i,j|＞T

Loci,j, otherwise{ (５)

其中,Locf
i,j为高次曲线拟合出的车道线位置;Locf

i,j为高次曲

线拟合出的车道线位置,采用二次曲线进行拟合;T 为偏差的

门限值,设置为１０.

在整体修正方面,如果某条车道线是正确预测的车道线,

那么其应该与拟合出的高次曲线匹配,反之则表示此车道线

是误预测的车道线,应该被滤除.采用二次曲线使用最小二

乘法对车道线进行拟合,将拟合残差平方和大于门限值的车

道线视为误预测的车道线,将其滤除,门限值设置为１００.

局部角度和整体角度修正车道线的可视化如图９所示,

前两行是整体角度滤除车道线的结果,后两行是局部角度修

正车道线的结果.可见,所提出的后处理方法能局部修正预

测效果差的部分车道线,也能整体滤除错误预测的车道线.

图９　局部和整体角度修正车道线可视化图

Fig．９　Visualizationoflocalandgloballanelinecorrection

９３２蔡汶良,等:基于 RepVGG网络的实时车道线检测方法



２．５　损失函数

行列分类定位分支和车道线存在预测分支分别使用交叉

熵损失函数计算分类误差.
车道线分类定位分支的损失Lcls定义为:

Lcls＝ ∑
N

r
lane

i＝１
　∑

Nrow

j＝１
LCE(Pr

i,j,onehot(Tr
cls_i,j))＋ ∑

N
r
lane

m＝１
　∑

Ncol

n＝１
LCE(Pc

m,n,

onehot(Tc
cls_m,n) (６)

其中,LCE是交叉熵损失函数;Pr
i,j是行分类模式预测的第i条

车道线的第j个 RowAnchor的预测结果,Tr
cls_i,j是其对应的

分类标签;Pc
m,n是列分类模式预测的第m 条车道线的第n 个

ColumnAnchor的预测结果,Tc
cls_m,n 是其对应的分类标签;

onehot是独热编码函数.
车道线存在预测分支的损失Lext定义为:

Lext＝ ∑
N

r
lane

i＝１
∑　
Nrow

j＝１
LCE(Er

i,j,onehot(Tr
ext_i,j))＋ ∑

N
c
lane

m＝１
　∑

Ncol

n＝１
LCE(Ec

m,n,

onehot(Tc
ext_m,n) (７)

其中,Er
i,j和Ec

m,n是车道线存在预测分支的预测结果;Tr
ext_i,j

和Tc
ext_m,n是对应的标签.

最后给出总的损失函数,如式(８)所示:

Losstotal＝Lcls＋αLext (８)
其中,Lcls为行列分类定位分支的损失;Lext为车道线存在预测

分支的损 失;α 为 车 道 线 存 在 预 测 分 支 损 失 的 系 数,设 置

为１０.

３　实验与结果分析

本章详细介绍了实验设置、对比实验和数据集上的结果.

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

为了评估模型效果,本文在两个广泛使用的数据集,即

TuSimple数据集和 CULane数据集[２５]上进行实验.TuSimＧ

ple数据集收集高速路上的稳定照明场景,由视频片段(clip)

组成.由于一个clip中只有最后一帧有标注,因此只对最后

一帧进行训练和测试.CULane数据集由９种不同的场景组

成,包括正常、拥挤、夜晚、无车道线、阴影、箭头、炫光、弯道和

交叉路口.数据集的详细信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetinformation

数据集 数量 训练集 验证集 测试集 分辨率 车道线数量 场景 环境

TuSimple ６４０８ ３２６８ ３５８ ２７８２ １２８０×７２０ 小于等于５ １ 高速路

CULane １３３２３５ ８８８８０ ９６７５ ３４６８０ １６４０×５９０ 小于等于４ ９ 城市和高速路

３．１．２　度量指标

TuSimple数据集和 CULane数据集的官方度量标准不

同.TuSimple数 据 集 使 用 准 确 度 作 为 度 量 指 标,计 算 公

式为:

accuracy＝
∑
clip
Cclip

∑
clip
Sclip

(９)

其中,Cclip为一个clip的最后一帧中正确预测车道线点的数

量,Sclip为一个clip的最后一帧中真实的车道线点标注的总

数.CULane数据集使用 F１Ｇmeasure作为度量指标,计算公

式为:

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１０)

其中,Precision＝ TP
TP＋FP

,Recall＝ TP
TP＋FN

,FP和 FN 代

表假阳和假阴.在 TuSimple数据集上,除了采用准确度作为

度量指标,还采用了CULane数据集的评价指标.

３．１．３　训练设置　
本实验基于 Ubuntu２０．０４操作系统,使用PyTorch框架

搭建环境,显卡为 NVDIAGTX１０８０Ti.不同数据集的具体

设置如表２所列.使用SGD优化器,学习率设置为０．００５,学

习率衰减方式为多步长衰减,训练总轮数为６５.

表２　不同数据集的训练设置

Table２　Trainingsettingsofdifferentdatasets

数据集 训练分辨率 cr hr wr cc hc wc

TuSimple ８００×３２０ ２ ５６ １００ ２ ４０ １００
CULane １６００×３２０ ２ １８ ２００ ２ ４０ １００

３．２　消融实验

在 本 节 中,baseline 为 基 于 ResNetＧ１８ 的 UFLDＧv２

模型[１６].为了比较更公平,本文在相同的条件下重新测试了

baseline的速度.

首先,如表３所列,根据速度和 F１分数对本文提出的改

进点进行评估.将主干网络切换为 RepVGG后,由于两个网

络的特征提取能力相似,模型准确率没有提升,甚至略有下

降,同时由于 RepVGG解耦前的多分支结构,模型推理速度

由１３５FPS下降到１１８FPS.在融合不同层级的特征图之后,

模型学习到了更丰富的特征表示,F１分数提升了１％,但速

度略有下降.加入后处理方法后,模型 F１分数进一步提升

１．２％,证明了所提出的后处理方法对模型预测结果优秀的修

正能力,且后处理对模型推理速度没有影响.相较于baseline
模型,所提出的车道线存在预测分支关联了车道线定位任务

和判断车道线存在任务,使两个任务相互促进,因此加入车道

线存在预测分支后模型F１分数进一步提升到７７．１％,同时,

由于避免了从特征图全局采集信息,因此推理速度没有降低,

反而略有提高.最后展示了 RepVGG解耦后的模型表现,相

较于baseline模型,解耦后的模型的推理速度由１３５FPS提升

到１５２FPS,F１分数由７４．７％提升到７７．１％.

表３　CULane数据集上的消融实验

Table３　AblationexperimentsonCULanedataset

Baseline
RepＧ
VGGＧ
解耦前

RepＧ
VGGＧ
解耦后

高低

特征图

融合

后处理

方法

车道线

存在

预测分支

F１
分数/％

速度/
FPS

√ ７４．７ １３５

√ ７４．５ １１８

√ √ ７５．５ １０５

√ √ √ ７６．７ １０５

√ √ √ √ ７７．１ １０６

√ √ √ √ ７７．１ １５２
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３．３　模型对比

本节展示了在 TuSimple与 CULane数据集上本文模型

与其他模型的性能比较.

对于 TuSimple数据集,使用了７种模型与本文模型进行

比 较,包 括:SCNN[２５],LaneNet[１１],ELＧGAN[２６],SAD[１３],

FastDraw[２７],LaneATT[２８],UFLDv２[１６].在实验中比较了不

同模型的F１分数和速度,结果如表４所列.可以看出,本文

模型在推理速度方面达到了最佳性能.与同类方法 UFLDＧ

v２相比,F１分数低了０．０３％,但推理速度是其１．１３倍.

表４　在 TuSimple测试集上不同模型的F１分数、准确率及其

实时性比较

Table４　Performancecomparisonofdifferentmodelson

TuSimpletestset

方法 F１分数/％ 准确率/％ 实时性/ms 速度

SCNN[２５] ９５．９７ ９６．５３ １３３．５ １．０×
LaneNet[１１] ９４．８０ ９６．３８ １９．０ ７．０×
ELＧGAN[２６] ９６．２６ ９４．９０ 大于１００ 小于１．３×

SAD[１３] ９５．９２ ９６．６４ １３．４ １０．０×
FastDraw[２７] ９３．９２ ９５．２０ １１．１ １２．０×
LaneATT

(ResNetＧ１８)[２８] ９６．７１ ９５．５７ ４．０ ３３．４×

LaneATT
(ResNetＧ３４)[２８] ９６．７７ ９５．６３ ５．９ ２２．６×

UFLDv２
(ResNetＧ１８)[１６] ９６．１６ ９５．６５ ３．２ ４１．７×

OURS ９６．１３ ９５．４７ ２．８ ４７．０×

对于 CULane 数 据 集,在 交 并 比 (Intersection over

Union,IoU)为０．５的条件下,使用了７种模型与本文模型进

行比 较,包 括:SCNN[２５],SAD[１３],LaneATT[２８],RESA[２９],

SGNet[３０],FOLOLane[３１],UFLDv２[１６].测试结 果 如 表 ５ 所

列,使用F１分数评估总体和子场景(除交叉路口外),对于交

叉路口场景,使用假阳性进行评估,因为该场景没有车道线.
相对于 TuSimple数据集,CULane数据集的场景更加多样复

杂.对于炫光、阴影和夜晚场景,由于光线过强或不足,图像

的细节信息难以捕捉,模型的特征提取能力下降.对于拥挤

和无车道线场景,由于车道线存在遮挡和模糊的情况,因此车

道线特征提取困难,模型精度下降严重.本文模型在推理速

度方面达到了最佳性能.与同样基于分类检测车道线的轻量

版 UFLDv２(ResNetＧ１８)相比,本文模型在所有场景上表现均

有提升(炫光场景 F１分数高出４．６％);与 UFLDv２(ResNetＧ
３４)相比,在速度达到其２．２６倍的同时 F１分数仍比其高

１．２％.虽 然 与 FOLOLane 相 比 本 文 模 型 的 F１ 分 数 低

１．７％,但本文模型的推理速度是其９．３倍.
最后展示了在 TuSimple和 CULane数据集上的可视化

结果.如图１０所示,前三行为 TuSimple数据集可视化结果,
后三行为CULane数据集可视化结果.本文模型可以准确地

预测出车道线位置,且可以正确判断并滤除不存在的车道线.
此外,从实车中随机抽取图片进行检测,如图１１所示,车道线

检测数量与形状与实际情况相符,检测效果良好.

表５　CULane测试集上不同模型各场景F１分数、总F１分数及其实时性比较

Table５　ComparisonofF１ＧmeasureandruntimeonCULanetestset

方法
正常场景

F１分数/％
拥挤场景

F１分数/％
炫光场景

F１分数/％
阴影场景

F１分数/％

无车道线
场景F１
分数/％

箭头场景

F１分数/％
弯道场景

F１分数/％
交叉路口
假阳性

夜晚
场景F１
分数/％

总F１
分数/％

实时性/
FPS

速度

SCNN[２５] ９０．６ ６９．７ ５８．５ ６６．９ ４３．４ ８４．１ ６４．４ １９９０ ６６．１ ７１．６ ８ １．０×
SAD[１３] ９０．１ ６８．８ ６０．２ ６５．９ ４１．６ ８４．０ ６５．７ １９９８ ６６．０ ７０．８ ７５ ９．４×
RESA

(ResNetＧ３４)[２９] ９１．９ ７２．４ ６６．５ ７２．０ ４６．３ ８８．１ ６８．６ １８９６ ６９．８ ７４．５ ４５ ５．６×

RESA
(ResNetＧ５０)[２９] ９２．１ ７３．１ ６９．２ ７２．８ ４７．７ ８８．３ ７０．３ １５０３ ６９．９ ７５．３ ３６ ４．５×

LaneATT
(ResNetＧ１８)[２８] ９１．１ ７２．９ ６５．７ ７０．９ ４８．３ ８５．４ ６３．３ １１７０ ６８．９ ７５．１ ２５０ ３１．３×

LaneATT
(ResNetＧ３４)[２８] ９２．１ ７５．０ ６６．４ ７８．１ ４９．３ ８８．３ ６７．７ １３３０ ７０．７ ７６．６ １７１ ２１．４×

SGNet[３０] ９１．４ ７４．０ ６６．８ ７２．１ ５０．１ ８７．１ ６７．０ １１６４ ７０．６ ７６．１ １１７ １４．６×
FOLOLane[３１] ９２．７ ７７．８ ７５．２ ７９．３ ５２．１ ８９．０ ６９．４ １５６９ ７４．５ ７８．８ ４０ ５．０×

UFLDv２
(ResNetＧ１８)[１６] ９１．７ ７３．０ ６４．６ ７４．７ ４７．２ ８７．６ ６８．７ １９９８ ７０．２ ７４．７ ３３０ ４１．３×

UFLDv２
(ResNetＧ３４)[１６] ９２．５ ７４．９ ６５．７ ７５．３ ４９．０ ８８．５ ７０．２ １８６４ ７０．６ ７５．９ １６５ ２０．６×

OURS ９２．３ ７５．０ ６９．２ ７５．７ ５０．０ ８９．２ ６９．５ １４２５ ７２．３ ７７．１ ３７２ ４６．５×

图１０　CULane数据集和 TuSimple数据集可视化图

Fig．１０　VisualizationofCULaneandTuSimpledatasets

图１１　实车检测效果图

Fig．１１　Realvehicledetectionresult

结束语　本文针对现有车道线检测算法存在的检测精度

低、检测速度慢的问题,基于分类的车道线检测方式,提出了

一种基于 RepVGG网络的实时车道线检测网络.首先,在主

干网络中融合高低层特征图,减少空间信息损失,提高模型定

位精度.其次,通过曲线建模车道线,从局部和全局两个角度

修正车道线预测结果.最后,提出基于分布指导的车道线

１４２蔡汶良,等:基于 RepVGG网络的实时车道线检测方法



存在检测分支,结合所提出的后处理方法,在不影响模型推理

速度的同时提高了模型检测精度.实验结果表明,本文提出

的算法在精度与实时性上达到了平衡,与同类最优方法相比,

推理速度达到其１．１３倍,同时,评价指标 F１分数由７４．７％
提高到７７．１％.

未来的工作拟更高效地提取特征,动态设置分类栅格数

量以提高检测精度.
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企业架构引领数字化转型|TF１３５回顾

１．«业务架构方法与发展新趋势»
来自北京天润聚粮咨询服务有限公司执行董事总经理付晓岩分享的主题是«业务架构方法与发展新趋势»,他详细介绍了

业务架构的方法与发展新趋势,包括业务架构的定义、作用、设计方法等,强调业务架构是企业架构的核心,是连接业务与技术

的桥梁,是解决企业IT治理、业技融合和整体转型问题的关键,强调了全局性结构化思维在数字化时代的必要性.他提出,数
据作为新的生产要素,使得软件成为企业最重要的生产工具.在分享中,付晓岩提到:“业务架构是贯穿企业战略和IT实现的

切入点,它包含‘产品、流程、实体’３种基础模型和‘领域、组件、对象’３个业务层次,通过‘五步方法论’来实现”,“业务架构设计

的最终结果,它是一个业务能力的布局”,“从架构角度去看数字化应用实现的部分对业务架构的覆盖程度越大,你的数字化的

实现就越好,或者说实现就越完整”这些洞见充分体现了业务架构在企业数字化转型中的核心地位.

２．«应用架构助力企业跨越数字化转型周期»
企业架构和应用架构领域专家王言以«应用架构助力企业跨越数字化转型周期»为题,回顾了企业数字化转型的发展历程,

介绍了应用架构在企业数字化转型中的重要作用.通过类比城市规划和建筑发展,形象地阐述了应用架构在企业数字化转型

中的重要性和复杂性.他提到了应用架构不仅仅是一套方法论,而是一个持续的过程,需要随着时间的推移不断地演进和优

化.讲解了应用架构的核心关键能力,包括继承IT战略、与业务架构紧密关联、对向下的指导等.分享了应用架构跨越数字化

转型周期的方法和策略,包括确定老应用是否需要迁移、采用不同的迁移策略等.王言特别强调了技术债务的管理,这是确保

应用架构健康发展的关键,区分了技术债务的四个象限,以及对应的管理策略.
他提出:“企业架构的转型应当从应用架构的迁移改造开始,逐步偿还技术债,适应数字化转型的需求”.王言强调了应用

架构在企业转型中的作用,通过不断优化应用架构,企业可以更好地支持数据的产生、存储、流转和合理的数据标准,进而推动

数字经济的发展.他提到:“应用架构的工作是IT人士最基础的工作,它帮助我们逐步解决累积的问题,适应数字化转型的要

求.”

３．«企业架构从应用优先到数据优先»
数字产业创新研究中心副主席,«精益数据方法论»作者史凯分享了«企业架构从应用优先到数据优先»,阐述了数据在企业

软件应用过程中的四个阶段,以及数据如何成为业务的新型存在形式.强调企业正在走向九龙治水到数据驱动全局优化的过

程,数据的重要性日益凸显.分享了大模型时代,传统架构模式正在坍塌,企业架构从应用优先走向数据优先.大模型和人工

智能的发展将颠覆传统的数据价值链,企业需要适应这种变化,利用数据驱动业务增长和提升效率.
他提出“数据永生,应用快速迭代”,“数据已经成为了业务的存在形式”,“每个企业都会构建自己的数据资产蓝图和场景蓝

图,数字化技术将聚焦于如何使用数据,企业将逐渐从人的驱动、流程的驱动转向数据的驱动”,“用全局的优化替代局部的优

化”,这表明在数字化时代,数据作为新的生产要素,已经成为业务的核心载体.未来的企业将不再需要复杂的界面,而是通过

数据和算法直接驱动业务流程.
在活动最后的问答环节中,TF数字化转型与企业架构SIG主席史海峰作为主持人,与三位讲者讨论了在线参会者提出的

关于业务本质是不是数据、AI平台与架构的区别、企业架构实施的时机以及如何调动业务部门参与架构设计的积极性等问题.

据CCF微信公众号
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