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半结构化场景下移动机器人视觉边线检测综述

苏晓杰†, 刘星雨, 李 睿, 谭 威, 郜深阵
(重庆大学自动化学院，重庆 400044)

摘 要: 面向机器人自主运动的视觉感知技术是实现机器人与环境交互的关键技术之一,边线作为保证机器人运
动安全的一种视觉信息,具有广泛的研究价值,而半结构化场景为边线检测带来新的挑战.基于手工提取特征的
检测方法在面对非城市环境或路面视觉信息不明显的复杂场景时并不能表现出鲁棒性,利用深度学习方法进行
边线检测已成为一种主流趋势.鉴于此,针对半结构化场景下的移动机器人视觉边线检测研究进行综述,考察部
分边线检测算法在半结构化场景下的应用前景与应用效果.首先,对常用的边线检测数据集进行整理,从采集场
景、标注类型等角度分析当前数据集及研究的侧重点;其次,对不同的方法进行分类与总结,比较检测与数据处理
过程;接着,对深度学习常用的评价指标进行整理,并对不同方法在面对不同场景时的检测效果进行比较和分析;
最后,针对半结构化场景下边线检测所存在的问题,对基于深度学习的视觉边线检测方法的研究方向进行展望.
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Survey of lane detection for autonomous robots in semi-structured
scenarios
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Abstract: Visual perception for autonomous robots is one of the key technologies to realize robot-environment interaction.
Lane, as a kind of geometry information to ensure the safety of robot motion , has a wide research value, and lane detection in
semi-structured scenarios brings new challenges to this area. The conventional method based on classic feature extraction
process does not show robustness for non-urban environments or complex scenarios that have only degenerate geometric
features. The use of deep learning methods for lane detection has become a mainstream trend. In this paper, we review the
research on visual edge detection for mobile robots in semi-structured scenarios, and the application prospect and effect of
the lane detection algorithm in semi-structured scenarios are investigated. First, the common edge line detection datasets
are organized, and the current datasets and the focus of the research are analysed from the perspective of acquisition
scenarios and annotation types. Second, different methods are classified and summarized, and the detection and data
processing processes of different methods are compared. Then, the commonly used evaluation metrics of deep learning
are sorted out, and the detection results of different methods in the face of different scenarios are compared and analyzed.
Finally, the research direction of the edge detection method based on deep learning is prospected for the problems of
visual lane detection in semi-structured scenes.
Keywords: visual perception；lane detection；semi-structured scenarios；deep learning；dataset；evaluation metric

0 引 言

实现面向机器人自主运动的场景感知是机器人

与外界交互所需要解决的必要难题.边线检测[1]作

为感知技术的重要组成部分,能够帮助无人车或移动

机器人更好地理解环境,为可能发生的危险状况 (如
紧急变道、道路消失和急转弯等)做好准备.随着深
度学习[2]的飞速发展,基于视觉的边线检测已取得了
重大突破[3],但仍存在局限性.例如,多种边线检测算
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法在高速公路、城市道路等场景中已取得比较理想

的检测效果,能够快速、准确地识别、定位车道,但在
环境特征复杂、道路标记缺失等情况下,边线检测仍
是一项非常具有挑战性的任务[4].
针对机器人自主运动任务,结构化场景通常指通

行信息明确的场景,这些场景往往拥有清晰、规范的
道路标记与明显的几何特征,容易识别.例如,高速公
路、城市道路等,都属于比较常见的结构化场景(如图
1(a)所示).与之相对,非结构化场景通常指通行信息
缺失或不明确的场景,这些场景中的路面内、路面外
图像对比度很低,没有清晰、规范的道路标记,也没有
明显的几何特征,甚至道路的整体形状也可能是任意
的[5].例如,一些人迹罕至区域、自然灾害区域等,属
于非结构化场景 (如图1(c)所示).这类场景大多不具
备移动机器人 (尤其是轮式移动机器人)通行条件,因
此许多工作不考虑这类场景下的边线检测任务.半
结构化场景指介于结构化场景与非结构化场景之间

的特殊场景,这类场景既存在类似结构化场景下的部
分通行信息、道路标记与几何特征,又可能因场景修
缮不完整、受到自然或人为因素破坏等原因,无法完
整、准确地提供结构化场景可提供的全部信息[6].例
如,乡村道路、大学校园内部道路等,可认为是半结构
化场景 (如图1(b)所示).这类场景常具有比规范的城

(a) !"#$%

(b) &!"#$%

(c) '!"#$%

图 1 3种机器人自主运动场景示例

市道路更复杂的路面状况,部分道路可标记但不规范
或不完整[7],当经历风暴、雨雪等恶劣天气后,场景的
视觉特征可能发生比较剧烈的变化.

对于移动机器人 (尤其是轮式移动机器人,如无
人车)而言,相对于结构化场景与非结构化场景,其在
半结构化场景下的自主运动需求更为广泛;而移动
机器人在半结构化场景下的自主运动能力的增强,可
使得机器人对场景的适应性更强,从而进一步提升机
器人作业能力的泛化性.上述原因使得当前面向机
器人自主运动任务的视觉边线检测成为一个主要的

研究方向[8].
本文拟针对半结构化场景下移动机器人视觉边

线检测任务,从边线数据集、边线检测方法、边线检测
方法指标与性能分析3方面,对现有视觉边线检测算
法进行整理、对比、分析与评价,进而提出当前半结构
化场景下视觉边线检测研究所面临的问题与挑战,为
后续相关研究提供参考.

1 边线检测数据集

有效的训练和测试数据集是深度学习发展的基

础[9],也是衡量视觉感知技术检测效果的重要工具之
一.近期,许多边线检测数据集被提出,根据其提供的
标注信息的特点可分为3类: 2 D车道数据集、3 D车
道数据集以及能够实现其他视觉任务 (场景分割、行
人检测等)的边线检测场景数据集[10].本章将对这些
数据集进行简介与分析.

1.1 2D车道数据集

大多数基于视觉的边线检测方法都专注于将边

线检测描述为2D任务,即通过二维图像上的参数化
曲线或像素点标记图像上的边线信息.目前, 2D车道
数据集是收集和使用最为广泛的数据集类型之一,常
见的2D车道数据集如下:

1) TuSimple[11]于 2017年发布,采集于照明条件
稳定且天气状况良好的高速公路场景,车道线清晰,
且包含多种交通驾驶场景,如相邻车道车辆的遮挡、
不同的交通道路标记以及从 2车道到 4车道甚至更
多数量车道的路况.其中训练集为3 626个视频序列,
每个序列包含1 s内收集的20个连续帧,且最后一帧
带有车道标注.

2) CULane[12]于2018年发布,是目前规模最大且
场景最为丰富的边线检测数据集,采集于不同天气状
况与照明条件下的北京城区,其中包含拥挤、弯曲、眩
光以及夜晚等9种车道场景,也是最具有挑战性的数
据集之一.共收集超过55 h的视频序列,合计133 235
帧.
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3) LLAMAS[13]是 2019年发布的数量超过 10万
带车道标注的无监督数据集,采集于高速公路场景.
该数据集利用自动创建的地图将车道标记投射到传

感器采集的图像中,并通过进一步的优化程序提高其
准确性.另外,该数据集包含了像素级注释的虚线车
道标记.

4) CurveLanes[14]由大约 15万张车道图像组成,
其中90 %以上为曲线车道,这为弯曲车道的检测做
出了贡献.另外, CurveLanes还包含多种路况,如S车
道、Y车道以及多车道场景等.

TuSimple和 CULane是目前使用最为广泛的
两种边线检测数据集.除了以上 4种数据集外,现
有的 2D车道数据集还包括VPGNet[15]、 DET[16]、

CalTech Lanes[17]、VIL-100[18]、Comma2k19-LD[19]和

SDLane[20]等.

1.2 3D车道数据集

3D数据集是将边线用三维点云进行表示的数据
集.要采集3D数据集,需要具有可以采集图像深度信
息的传感器,如深度相机或激光雷达.相比于2D数据
集, 3D数据采集对设备要求更高,对边线信息进行标
注所需花费的人工成本也更高.目前,常见的3D车道
数据集如下:

1) OpenLane[21]是第1个大规模且采自真实场景
的3D车道数据集,包含了实用性强的车道标注和邻
近目标 (closest-in-path object, CIPO)标注.该数据集
还展现出场景多样性,共包含14种车道类型 (双黄实
线、单白实线和虚线等),合计超过20万帧车道图像.

2) ONCE-3DLanes[22]相比以往发布的其他数据

集是目前规模最大的、采自于真实场景的3D车道数
据集,包含不同的天气状况 (晴天、雨天)和照明条件
(白天、黑夜),合计21.1万帧图像,并带有3D车道标

注.

1.3 交通场景数据集

除车道数据外,交通场景数据集还包括其他可用
于视觉感知技术的标注数据,如道路标记、可行驶区
域、车辆和行人等,常见的交通场景数据集如下:

1) BDD100K[23]是由加州大学伯克利分校发布

的用于计算机视觉的规模最大、内容最具多样性的

公开交通场景数据集,采集于一天中的不同时间和不
同天气状况下,包含10万段高清视频,在每段视频的
第10 s对关键帧进行采样,以此获得10万张图像,并
且使用2D边界框标注行人、车辆、道路标记和可行
驶区域等.

2) KITTI[24]是最知名的自动驾驶数据集之一,该
数据集场景包含城市道路和农村地区,每张图像最多
可显示15辆汽车和30名行人,且能够体现自动驾驶
中可能遇到的实际状况,如遮挡等. KITTI数据集广
泛应用于计算机视觉领域的光流、视觉测距、3D物体
检测以及3D跟踪等方面.

3) CityScape[25]主要采集于德国的中大型城市

以及瑞士苏黎世,是最权威、最具有专业性的语义
分割数据集之一. CityScape包含5 000张经过精确标
注的图像以及20 000张经过粗略标注的图像,但是车
道并没有详细的标注信息. CityScape广泛应用于图
像的像素分割与实例分割等方面.
除以上几种数据集外,现有的交通场景数据集

还包括ApolloScape[26]、 CamVid[27]、 Mapillary[28]、

TRoM[29]和Road Marking[30]等.

1.4 现有边线检测数据集分析

对当前边线检测相关的数据集进行整理与对比,
结果如表1所示.

表 1 边线检测数据集综合对比

数据集 发布时间 分辨率 数量 道路场景 车道标注 标注类型

TuSimple[11] 2017 1 280×720 6 408 高速公路 是 曲线

CULane[12] 2017 1 640×590 133 235 城区、高速公路 是 曲线

LLAMAS[13] 2019 1 276×717 100 042 高速公路 是 像素

CurveLanes[14] 2020 2 650×1 440 150 000 城区、高速公路 是 曲线

VPGNet[15] 2017 640×480 21 097 城区、高速公路 是 曲线

DET[16] 2020 1 280×800 5 424 城区、高速公路 是 像素

CalTech-Lanes[17] 2008 640×480 1 225 城区、高速公路 是 曲线

VIL-100[18] 2021 1 920×1 080 10 000 城区 是 曲线

BDD100K[23] 2018 1 280×720 100 000 城区、高速公路 是 曲线

KITTI[24] 2013 1 242×375 579 城区 是 像素

CityScape[25] 2016 2 048×1 024 25 000 城区 否 —

ApolloScape[26] 2018 3 384×2 710 143 906 城区、高速公路 是 像素点云

CamVid[27] 2008 960×720 701 城区 是 像素

TRoM[29] 2017 1 280×960 712 城区、高速公路 是 曲线
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可以看到,当前边线检测数据集具有以下特点:
1)随时间发展,边线检测数据集呈现出分辨率逐渐提
高,数据集数量和道路场景逐渐丰富、全面的变化趋
势; 2)目前的边线检测数据集主要针对无人驾驶、辅
助驾驶等无人车系统,为了使无人车能在更多复杂路
况上行驶,部分数据集考虑了不同的天气状况 (晴天、
雨天)、照明条件 (白天、黑夜)以及道路拥挤状况 (通
畅、遮挡、拥挤)等; 3)目前的边线检测数据集全部采
集自高速公路、城市道路等结构化场景.在本文调研
过程中,没有发现专门针对半结构化场景采集的数据
集,或是专门用于半结构化场景的边线检测算法.
如引言所述, 现有边线检测数据集虽然对结构

化场景有较好的覆盖,可以测试自动驾驶或辅助驾驶
系统对于边线检测算法的鲁棒性,以及各类环境的适
应能力,但目前为止还鲜有工作对更广泛的半结构化
场景开展数据采集工作.半结构化场景边线检测数
据集可以为形成更具泛化性的无人驾驶或辅助驾驶

算法提供初步验证资料.

2 边线检测方法的研究进展

先进驾驶辅助系统 (advanced driving assistance
system, ADAS)[31]由车道保持辅助 (lane keep assist,
LKA)、 自适应巡航控制 (adaptive cruise control,
ACC)[32]和车道偏离预警 (lane departure warning,
LDW)等一系列子应用组成,其在近20年的飞速发展
极大地方便了人类的日常出行.由于真实场景的复
杂性, ADAS的安全性成为最基本、最关键的因素之
一,而这需要从运动轨迹预测[33]、边线检测、相邻前

车检测[34]以及避免碰撞[35]等多个技术方面来解决.
因此,精确的边线检测有助于有效理解交通场景,并
引导机器人自主运动到达车道内的适当位置[36].另
外,除了智能驾驶,边线检测也有助于机器人导航[37]

和轨迹规划[38].
下面将分别对传统的边线检测方法与基于深度

学习的边线检测方法进行描述和分析.

2.1 基于手工提取特征的边线检测方法

传统的边线检测方法通常依靠手工操作提取底

层特征,通过检测标记的形状和曲线拟合解决边线检
测的问题,步骤如下:

1)通过预处理过滤无关特征,保留与车道有关的
特征.常用的方法有逆透视变换 (inverse perspective
mapping, IPM)[17,39-41]、均值滤波、定向可控滤波[42]

和颜色空间转换 (灰度化[43]或YCbCr[44])等.值得一
提的是,文献 [40]最早尝试使用立体视觉系统的边缘
提取算法检测车道和障碍物.

2)提取车道特征.常用方法有尺度不变特征变
换 (scale-invariant feature transform, SIFT)[44]、Canny
算子[45-46]、haar-like[47]和局部二值模式 (local binary
pattern, LBP)[48]等.此外,一些方法还提出采用模板
匹配[49-50]、决策树[51]、支持向量机 (support vector
machine, SVM)[52-53]等学习机制.

3)通过拟合的方法对提取的车道特征进行后处
理,滤除误检以形成最终车道.常用的方法有霍夫变
换[54-64]、随机抽样共识 (random sample consensus,
RANSAC)[52,65-66]、 B样条拟合[67-68]和卡尔曼滤波

器[41,52,69]等.
此外,文献 [70]提出了一种基于手工提取脊线

特征的边线检测方法,文献 [71-73]提出了基于手工
提取颜色特征的边线检测方法,文献 [40,60-62,74-76]
开展了手工提取边缘特征的边线检测方法研究.车
道的其他可用特征可参见文献 [77].除上述方法外,
传统的边线检测方法还包括文献 [78-85],这些方法
均是依靠高度专业化的手工特征提取和启发式算法

的组合来识别车道.
总体而言,传统方法的本质是以自底向上的方式

工作,通过图像处理获得视觉线索,进而完成对车道
的检测[86].但是,传统方法的成功建立在大量的启发
式算法和复杂的后处理的基础上,在确定车道的最终
位置时还包含了主观的几何假设[87].因此,传统边线
检测方法只适用于拥有清晰道路标记的结构化场景,
在面对非结构化场景或一些极端路况时,由于特征缺
乏足够的鲁棒性,算法效果会受到严重影响,造成其
在上述场景下并不适用.

2.2 基于深度学习的边线检测方法

传统方法很难在真实车载场景中保持鲁棒性,这
是因为基于手工算子提取特征的检测模型无法应对

不同场景的边线多样性.最近几年,大部分边线检测
方法已集中于深度学习,其能够学习不同层次的特
征,展现出的鲁棒性和实时性突破了传统方法的局限
性.
卷积神经网络 (cvonvolutional neural network,

CNN)是一种拥有出色的特征提取与分类能力的神
经网络,已被证明在许多大型数据集 (ILSVRC[88]和

Pascal VOC[89])上的目标检测和分类是有效的.近年
来, GPU、FPGA等计算硬件的不断发展也为CNN在
边线检测中的应用提供了便利,在大规模数据集出现
之前,文献 [90]最早尝试将基于CNN的深度学习方
法应用于边线检测.
本节将以检测原理作为分类依据,对基于CNN
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或其他深度神经网络的边线检测方法进行讨论.
2.2.1 基于分割的检测方法

基于分割的方法是深度学习中最常见的边线检

测方法,它将边线检测视为逐像素分类问题,首先利
用语义分割对像素点进行二分类,并判断每个像素点
属于车道还是背景;然后对车道像素点进行聚类以
生成不同的车道实例.
传统基于CNN的图像处理方法存在一定的局限

性,需要花费大量的时间遍历整张图像或者感兴趣的
区域 (region of interest, ROI),获得能够用于训练和测
试的小块图像,图像的选取尺寸若不恰当,则易导致
丢失局部信息或计算规模过大.另外,这类方法还存
在冗余计算以及车道相互位置信息缺失等问题.文
献 [91]结合 CNN和 RANSAC,获取 ROI作为 CNN
的输入,并通过全连接多层感知器 (fully connected
multilayer perceptron, MLP)输出最终图像.文献 [92]
以各像素点为中心确定小块图像,用于语义分割
区分像素点的类型.文献 [93]受金字塔场景分析网
络[94](pyramid scene parsing network, PSPNet)的启发,
令全景图像和原始图像的多个切片面共同作为CNN
的输入,获得不同尺度的特征.这些方法虽然能够在
一定程度上应对复杂的半结构化场景,但依然存在可
完善之处.

为了更有效地利用视觉信息, SCNN[12]将边线

检测视为多类分割问题,并将传统CNN的逐层卷积
替换为特征图内的切片卷积操作,类似于循环神经
网络 (recurrent neural network, RNN),很好地利用了
像素点的空间信息,使得信息流能够在图像的行与
列之间传递,适合检测车道等长而连续的目标,但这
种方法应用速度慢,长距离传递有可能导致信息丢
失. RESA[95]延续了SCNN的思路,以不同步长传递
切片间的信息,并且通过循环移动特征图内的切片垂
直和水平地聚合信息,增加并行处理能力,降低时间
成本. SpinNet[96]通过一种旋转卷积层提取并融合不

同角度方向的特征,与SCNN和RESA相同,适用于检
测车道这类长窄目标.
文献 [97]提出的全卷积网络 (fully convolutional

networks, FCN)使用卷积层替代全连接层,能够处理
任意尺寸大小的输入样本,规避了全连接层只能处理
固定尺寸大小样本的局限性.与FCN的逐点相加不
同,拥有对称结构的U-Net[98]采用通道维度拼接的特

征融合方式保留了特征之间的相关性,允许上下文信
息向更高分辨率的图层传播,并且能够在样本数量不
大的情况下获得较好的分割效果,文献 [99-101]的边

线检测方法借鉴了这种思想.
生 成 对 抗 网 络[102](generative adversarial

networks, GAN)是无监督学习中最具前景的方法之
一,由生成器和鉴别器两个CNN组成,两个网络的
相互竞争最终会形成一种平衡:前者生成近似真实
的数据,后者很难在这些数据与实际样本间做出判
断. Ripple-GAN[103]通过集成特征融合、Wasserstein
GAN以及多目标语义分割,在复杂路况以及车道模
糊的半结构化场景下有着较好的检测性能. SIM-
CycleGAN[104]利用CycleGAN增强了模型在弱光条
件下的检测性能. EL-GAN[101]的生成器为U-Net结
构,鉴别器为DenseNet[105]结构,获得了结构丰富的语
义分割结果.
长短期记忆网络[106](long short-term memory,

LSTM)作为RNN的一种变体,在遗忘不重要信息与
记住基本特征方面的性能优于传统RNN模型, LSTM
与CNN相结合所拥有的强大网络推理能力已被应用
于边线检测领域. FusionLane[107]使用激光雷达点云

转换而成的车道鸟瞰图作为语义分割对象,同时使
用ConvLSTM[108]的时序信息帮助网络获得了较好

的预测结果.文献 [109]在编码器与解码器之间加入
两层LSTM,实现了性能的提高,尤其是在面对严重
遮挡与恶劣天气的情况下,文献 [110]也使用了相似
的网络结构.结合CNN和LSTM对车道结构的几何
信息进行处理的方法还有文献[111].
在计算能力有限的情况下,注意力机制的提出能

够对任务所需的计算资源进行分配,对特征图中的
特征按照重要性分配不同的权重. SAD[112]提出一种

自我注意力蒸馏的方法用于车道分割任务,集成自我
注意与知识蒸馏的思想增强上下文信息的相关性,该
模型能够在面对半结构化道路等具有挑战性的场景

时,从自身学习并改进,不需要额外的监督与标记数
据. SALMNet[113]和文献 [114]同样借鉴注意力机制
来增强车道的结构特征.

LaneNet[115]和文献 [116]将边线检测视为对二
值段进行聚类以实现实例分割的问题. LaneNet同
时利用二值分割和特征嵌入区分车道实例,具体表
现为:网络的两个分支分别实现语义分割和以向量
形式表示像素点,然后对结果进行聚类并输出,缺
点是聚类的结果存在一定的随机性且实时性较差.
LaneAF[117] 利用深层聚合网络[118](deep layer
aggregation, DLA) 进行特征提取, DLA 通过借鉴
DenseNet和特征金字塔网络[119](feature pyramid
networks, FPN)实现了同时聚合语义信息和空间信
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息, LaneAF定义的两种关联字段 (水平和垂直)可以
看作一个向量场或向量函数,能够给图像的每个像
素点分配一个单位向量,进而识别和分割独特的车
道实例. LaneNet和LaneAF均不受预先确定的车道
数量的约束,即能够应对半结构化场景中可能出现
的车道数量变化的情况. RONELD[120]对分割结果使

用加权最小二乘线性回归来对破损的车道边缘进行

修复,进而提升检测性能,这在半结构化场景中非常
必要.文献 [121]提出的网络集成了语义分割和光流
估计的思想,以此探索帧内车道的位置规律,提升分
割速度,同时能够应对半结构化场景中路况易变化的
特点. DAGMapper[122]提出了一种能够应对复杂路况

(如分叉线)的离线边线检测方法,但是缺乏能够实时
处理复杂拓扑车道线感知的研究方法.

文献 [123]使用多任务网络结构进行边线检测,
模型由 5个任务分支组成,其中二值分割分支和车
道像素嵌入分支用于将提取所得的车道像素分类

为不同的车道实例.类似于LaneNet[115],可行驶区域
分支对可行驶的道路做出指示,而车道点回归分支
能够细化二值分割的输出,获得每个车道点的位置.
RBNet[124]通过建立贝叶斯模型,对像素点所属类
别进行估计,同样实现了对车道和可行驶区域的检
测.文献 [125]也提出了一种新的多任务融合网络架
构,通过热图回归预测获得车道消失点,进而对车道
进行检测.考虑到多任务网络结构通常需要复杂的
后处理步骤来聚合每个分支的输出结果,文献 [126]
提出了一种基于两个级联CNN的端到端车道识别、
聚类以及分类系统,以此替代多任务网络结构分支,
缺点是效率较低.
除了上述提到的深度神经网络外,目前还存在

一些发展较为成熟的网络结构,并且已普遍应用于
边线检测.例如, ResNet[127]利用类似电路“短路连

接”的残差学习解决了更深网络可能出现的性能

退化问题,成为深度学习领域的里程碑式网络.基
于ResNet的 E-Net[128]能够在一定程度上平衡精度

与速度,使卷积层与池化层以并联的方式运行,节省
计算参数,减少计算量. ERFNet[129-130]将残差模块与

分解卷积相结合,在更加高效的同时保持了准确性.
另外, EDANet[131-132]和 RefineNet[133]也可用于边线

检测,在提升检测效率的同时保持检测精度[134].
总体而言,考虑到语义分割与实例分割的性质,

基于分割的边线检测方法需要对每个像素点进行分

类,但是大部分像素点只是背景,因此会出现大量的
冗余计算,并且往往需要后处理步骤对车道像素点进

行聚类,这些因素会导致内存成本的提高以及计算规
模的增大,进而影响检测效率.其次,基于分割的方法
并不能充分利用车道的先验信息,并且在面对严重遮
挡与极端光照的情况下不能表现出足够的适应性,影
响其在半结构化场景下的检测性能.
2.2.2 基于锚点的检测方法

基于锚点的检测方法最先来源于目标检测

Faster R-CNN[135],首先由预定义的锚点生成候选框,
然后通过候选框对待检测目标进行分类和定位.在
边线检测中,考虑到车道所拥有的独特形状 (细长杆
状)设计出线段形状的锚点,并在采样点与预设锚点
之间回归偏移量.具体而言,首先定义一组起点与方
向不同的直线作为锚点;然后通过预测偏移量将锚
点回归到车道上;最后选择置信度最高的车道作为
检测结果.
基于锚点的边线检测方法可以分为基于线锚的

方法和基于行锚的方法,前者使用预定义的线锚对车
道进行回归,后者则是对图像上每个预定义行上的单
元格进行预测,得到每一行可能含有车道的位置.下
面对两类方法进行具体说明.

1)基于线锚的检测方法.
文献 [136]是将Faster R-CNN基于锚点的目标检

测方法应用于边线检测的最早尝试之一,它对Faster
R-CNN的锚点生成框架进行扩展,使其更适用于小
目标的检测任务,进而尝试检测具有细长特征的目
标.但是基于候选区域的锚点并不适用于检测车道,
因为这种方法没有考虑到车道结构的连续性以及同

一车道不同部分之间的相关性.
Line-CNN[137]是将线锚应用于边线检测的开创

性工作,将Faster R-CNN中的候选区域替换为候选
线,使其与车道细长杆状的特征相契合,同时将二阶
段的检测过程转化为一阶段检测过程 (类似目标检
测的YOLOv3[138]和SSD[139]).具体而言,与区域候选
网络 (region proposal network, RPN)类似, Line-CNN
通过提出的线段候选单元 (line proposal unit, LPU)生
成一组具有特定方向的候选线LP作为锚点,进而对
车道准确位置进行回归.考虑到车道通常起始于图
像左侧、右侧以及底部,只需在特征图这3个边界生
成所需的LP.最后采用非极大值抑制 (non-maximum
suppression, NMS)的后处理方法减少冗余信息,使得
预测结果更加准确. LaneATT[140]采用与 Line-CNN
相同的LP类型,同时提出了一种新颖的基于锚点的
注意力机制来聚合车道全局信息,并辅助推断车道的
位置,在多个数据集上展现了出色性能.
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与Line-CNN和LaneATT不同, PointLaneNet[141]

使用与图像底部垂直的线段作为锚点,首先将待处理
图像划分为W × H的网格图,使得每个网格最多容
纳一个车道点,在经过特征提取后进行密集回归,即
预测每个车道点相对于网格中心点的偏移量、垂直

方向的起始点以及相关的置信度得分.但是其采用
NMS的后处理步骤来过滤置信度较低车道的方法可
能并不适用于弯曲车道,因为对不同层次特征的预测
不能采用相同的策略,网格中心点附近车道点的偏移
量往往能被精确预测,但较远点的偏移量则会存在偏
差.对此, CurveLane-NAS[14]在文献 [142]的启发下引
入网络架构搜索 (neural architecture search, NAS),集
成了多尺度后处理策略的NAS框架,不仅可以探索
最合适的特征提取网络,还能充分利用不同尺度的局
部特征和全局特征,实现半结构化场景下的弯曲边线
检测,但这种方法会大量占用GPU的工作时间.

Line-CNN通过生成LP来定位车道的方法需要
预先学习车道的实际特征,额外出现的计算量与相关
参数的设置影响了泛化性.为此, SGNet[143]提出了一

种自顶向下的通过车道消失点引导的锚点生成机制,
能够对消失点进行预测,进而产生相应的密集锚点,
并且使用多级结构约束进一步提升感知性能,以此实
现对车道的精确定位.文献 [20]提出特征车道的概
念对弯曲车道与直线车道等结构不同的车道进行描

述,首先利用奇异值分解对训练集的车道矩阵进行处
理以获得特征车道;然后通过在特征车道空间对训
练聚类生成LP集合.其提出的基于锚点的检测网络
SIIC-Net不仅能够确定每个LP的偏移量,而且将车
道之间的相关性考虑在内,使其能够有效应对复杂的
路况.

2)基于行锚的检测方法.
基于行锚的检测方法将边线检测描述为逐行

分类的任务,模型将预测每一行可能包含车道的位
置.虽然这种方法需要输出每个像素的所属类别,但
这种“分而治之”的策略能够在保持精度的同时减少

计算量,提高检测效率,同时也需要后处理策略来提
取车道实例.

UFLD[144]将边线检测视为一个基于全局特征的

行选择问题,即通过全局特征选择图像在预定义行
上的车道位置,这与实例分割不同,因此不仅有效降
低了计算量,而且拥有整个图像的感受野范围,使其
能够应对严重遮挡与极端光照的环境.另外, UFLD
还首次提出相应的结构损失函数,很好地利用了
车道的先验信息.由于行锚难以定位水平车道,而

列锚在定位垂直车道时存在偏差,此UFLDv2[145]在

UFLD的基础上进行扩展,提出了一种混合锚点系
统 (包括行锚和列锚),在保持高效的同时有效降低
了定位误差,提高检测精度,同时也提出了相应的损
失函数.为了进一步完善检测后车道的实例区分问
题, CondLaneNet[146]提出了受条件卷积实例分割[147]

(conditional convolutions for instance segmentation,
CondInst)和SOLOv2[148]启发的条件边线检测策略,
这种自顶向下的边线检测框架首先检测车道实例并

为每个实例输出一组动态内核参数,然后逐行且动态
地预测每个实例的行方向位置、垂直范围以及偏移

量,进而描述车道形状. E2E-LMD[149]提出了一种端

到端逐行分类的边线检测方法,通过设计的水平缩减
模块对特征图的水平分量进行压缩,即对宽度降维,
提取到精简的行方向上从左向右扩散的车道信息,最
终输出当前行上车道的置信度以及坐标,这种方法
不需要复杂的后处理步骤. IntRA-KD[150]进一步采

用与文献 [112]相似的知识蒸馏的方法对边线检测
进行完善,通过构建区域间亲和力图来更有效地将车
道之间的结构关系从教师网络模型转移到学生网络

模型,因此相比于其他蒸馏方法, IntRA-KD能够更充
分地利用车道之间的相关性,很好地区分形状相似但
功能不同的目标.
对于基于锚点的边线检测方法,由于锚点的形状

是预先确定的,可以很好地应对遮挡和光照等无视觉
线索的情况,这对半结构化场景下的边线检测是有利
的,但这种特性也使得该方法在面对多种形状车道时
并不能灵活应对,强形状先验限制了锚点描述各种不
同形状车道的能力,即自由度较低.

2.2.3 基于关键点的检测方法

受到人体姿态估计[151-152]方法的启发,一些学者
研究对车道的关键点进行估计以及对关键点之间的

相关性进行分析,以此实现对车道的检测.这种自底
向上的检测方法将边线检测看作离散关键点的检测

和关联问题,具体而言,首先将车道建模为由一组关
键点连接而成的曲线,在每个关键点处对其与下一个
关键点之间的偏移量进行预测,依次迭代,最后获得
整条车道的关键点集合.
作为最早将边线检测建模为多关键点估计和关

联问题的方法, FOLOLane[153]对车道的局部几何结

构进行建模,采用自底向上的方式实现对全局结构
的预测,即预测每个关键点与其领域之间的偏移量并
分组,再将关键点一一相连形成完整车道. GANet[154]
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对关键点采用全局回归而非局部回归的方式,即每
个关键点直接回归到所属车道的起点,而不是采
用FOLOLane的逐点扩展方式,同一车道不同关键
点的并行处理有效提升了效率,且更具有鲁棒性.
PINet[155]将预测关键点的聚类问题转化为实例分割

问题,首先通过一种用于人体姿态估计的堆叠沙漏网
络[156]对车道关键点位置的置信度、偏移量和嵌入特

征进行预测,然后根据嵌入特征之间的相关性对车道
实例进行聚类,但是PINet在面对有遮挡的路况时存
在局限性.

基于关键点的检测方法可以灵活地描述多种形

状的车道,并且在一定程度上兼顾了实时性与准确
性,能够适应半结构化场景下的行车环境.全局匹配
的关键点回归方式很好地利用了全局视野,不会出现
错误逐渐累积的情况,但是在面对遮挡或光照时如何
构建全局信息则是应当优化的方向.

2.2.4 基于多项式曲线拟合的检测方法

基于多项式曲线拟合的边线检测方法首先通过

多项式表示车道曲线,然后对多项式的参数进行预
测,最终输出通过完整的曲线方程表示的车道.
作为通过深度神经网络对车道曲线方程进行回

归的开创性工作, PolyLaneNet[157]将驾驶车辆前视摄

像头采集到的图像作为输入,利用多项式表示车道曲
线,并输出图像中每条车道的多项式方程.文献 [158]
提出了一种可微的最小二乘拟合模块来检测车道,得
到相关的多项式参数.文献 [159]提出的PRNet框架
不仅回归得到车道的多项式参数,而且能够获得每条
车道的起始检索点和终点. LSTR[160]在通过多项式

回归车道曲线的过程中引入Transformer[161]模块,获
得了超过420 fps的检测速度.文献 [162]使用易于计
算且稳定的三次贝塞尔曲线对车道曲线进行拟合,其
拥有比三阶多项式更好的拟合能力,同时提出了一种

表 2 部分边线检测方法概括总结

检测方法 特征提取网络 预处理 后处理 损失函数 数据集

Cascaded-CNNs[126] ERFNet No No 交叉熵 TuSimple

FusionLane[107] Xeception Yes No 交叉熵 其他

Heatmap-based[125] ERFNet 数据增强 No 交叉熵、L2 CULane

LaneAF[117] DLA No Yes 交叉熵、L1、IoU损失 TuSimple、CULane、LLAMAS

LaneNet[115] E-Net 逆透视变换 最小二乘拟合 合页损失 TuSimple

文献 [116] ResNet 数据增强 Yes 合页损失、交叉熵、Smooth L1 CityScape

RESA[95] ResNet、VGGNet No No 交叉熵 TuSimple、CULane

SAD[112] E-Net 数据增强 Yes 交叉熵、L2、IoU损失 TuSimple、CULane、BDD100K

SCNN[12] VGGNet No Yes 交叉熵 TuSimple、CULane、CityScape

SIM-CycleGAN[104] ERFNet No No 生成对抗损失 CULane

VPGNet[15] CNN No Yes 交叉熵、L1 Caltech-Lanes、VPGNet

CLRNet[168] ResNet、DLA、FPN Yes No 焦点损失、Smooth L1 TuSimple、CULane、LLAMAS

LaneATT[140] ResNet 数据增强 非极大值抑制 焦点损失、Smooth L1 TuSimple、CULane、LLAMAS

Line-CNN[137] ResNet 数据增强 非极大值抑制 Smooth L1 TuSimple

PointLaneNet[141] CNN 数据增强 非极大值抑制 交叉熵、L2 TuSimple、CULane

SGNet[143] ResNet 逆透视变换 No 交叉熵、Smooth L1 TuSimple、CULane

CondLaneNet[146] ResNet、FPN No No 焦点损失、交叉熵、L1 TuSimple、CULane、CurveLanes

E2E-LMD[149] ERFNet 数据增强 No 交叉熵 TuSimple、CULane

IntRA-KD[150] ERFNet、E-Net、ResNet No No 交叉熵 ApolloScape、CULane、LLAMAS

UFLD[144] ResNet 数据增强 No 交叉熵、L1 TuSimple、CULane

UFLDv2[145] ResNet 数据增强 No 交叉熵、Smooth L1 TuSimple、CULane、CurveLanes、LLAMAS

FOLOLane[153] ERFNet、BiSeNet 数据增强 No L1 TuSimple、CULane

GANet[154] ResNet、FPN 数据增强 Yes 焦点损失、L1、Smooth L1 TuSimple、CULane

文献 [158] ERFNet No 最小二乘拟合 L2 TuSimple

FastDraw[169] ResNet No Yes 自回归损失 TuSimple、CULane

LSTR[160] ResNet 数据增强 No L1 TuSimple

PolyLaneNet[157] ResNet 数据增强 No 交叉熵、L2 TuSimple、LLAMAS

PRNet[159] BiSeNet 数据增强 No Smooth L1 TuSimple、CULane

BezierLaneNet[162] ResNet 数据增强 No 交叉熵 TuSimple、CULane、LLAMAS

CooNet[170] CNN No No L1、L2 TuSimple

文献 [114] ResNet No No 交叉熵 TuSimple、CULane

MMA-Net[18] ResNet No No 交叉熵、IoU损失 VIL-100
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新颖的特征翻转融合模块,能够有效模拟实际车载场
景的对称性.基于多项式曲线拟合的检测方法其检
测效果易受多项式参数的影响,参数的预测误差将导
致所预测车道形状的误差,因此该方法虽然能够达到
较高的检测速度,但是难以获得较高的检测精度.

除以上针对2D车道进行检测外,不少研究已实
现了对3D车道的检测.例如, 3D-LaneNet[163]首次使

用车载传感实现了从单一图像预测道路场景中车道

的3D布局, 3D-LaneNet+[164]和Gen-LaneNet[165]则是

在3D-LaneNet基础上的进一步扩展,其他3D边线检
测方法还包括文献[166-167].
为了能够更加直观地了解每种检测方法的具体

信息,对以上提到的部分边线检测方法进行概括总
结,如表 2所示,主要包括每种检测方法的特征提取
网络、是否进行预处理和后处理、所存在的损失函

数类型以及性能测试所用的数据集.其中:L1为平均

绝对误差,L2为均方误差.
在预处理方面,考虑到半结构化场景下车道容易

出现不固定、不连续等特点,同时为了避免训练集过
拟合的状况,由旋转变换、翻转变换、平移变换、缩放

变换以及灰度变换等操作组成的数据增强方法是

常用的预处理方式,以此扩充数据集的规模,提高泛
化性,这对于解决目前半结构化场景数据集较少的问
题是有帮助的.而当移动机器人工作在半结构化场
景时,其前视摄像头所采集的图像中,原本处于平行
状态的车道边线会因为透视效应呈现相交的画面,因
此能够消除此类效应的逆透视变换 IPM也是自动驾
驶与辅助驾驶中重要的预处理方式.

在后处理方面,当面对具有复杂路况的半结构
化场景时,定位遗漏与定位重叠的情况时有出现,因
此能够寻找最佳定位目标、消除冗余信息的非极

大值抑制NMS方法至关重要,尤其是对于基于锚点
的边线检测方法,如Line-CNN[137]、LaneATT[140]和

PointLaneNet[141].
总体而言,根据目前的边线检测研究进展,部

分算法已拥有能够适应半结构场景下边线检测任

务的有效功能.例如,基于分割方法的 RESA[95]在

SCNN[12]的基础上,使用循环特征聚合模块实现了
信息的有效传递,即在垂直和水平方向上收集车道
全局信息,适用于目标外观线索较弱的半结构化场

表 3 部分边线检测方法在半结构化场景下的应用前景

检测方法 核心思想 应用优势 (半结构化场景)

SCNN[12] 切片卷积 检测具有空间关系但外观线索较弱的目标

CurveLane-NAS[14] NAS 具有较好的弯道检测性能

RESA[95] 循环特证聚合 检测具有空间关系但外观线索较弱的目标

SpinNet[96] 旋转卷积 提取和融合多个方向的有用特征

Ripple-GAN[103] GAN 应对车道标记信息不完整的情况

文献 [109] LSTM 应对严重遮挡与恶劣天气的情况

SAD[112] 自注意蒸馏 从自身学习并显著改进检测效果

LaneNet[115] 多任务网络 处理不同数量的车道以及应对车道变化

LaneAF[117] 关联字段 处理不同数量的车道以及应对车道变化

RONELD[120] 最小二乘线性回归 对破损的车道边缘进行修复

文献 [121] 光流估计 应对路况易变化的情况

DAGMapper[122] DAG 应对分叉线、密集线等复杂路况

AgnosticLane[123] 多任务网络 应对车道标记出现变化的情况

Heatmap-based[125] 基于消失点 应对可能出现的道路消失的情况

LaneATT[140] 基于锚点 应对遮挡以及缺少车道标记的情况

PointLaneNet[141] 车道回归 应对可能出现的道路消失的情况

SGNet[143] 基于消失点 应对可能出现的道路消失的情况

UFLD[144] 逐行分类 检测速度快且能应对严重遮挡和极端光照

UFLDv2[145] 混合锚点系统 检测速度快且能应对车道蜿蜒曲折的情况

CondLaneNet[146] 条件卷积 应对分叉线、密集线等复杂路况

E2E-LMD[149] 逐行分类 无需复杂的后处理工作

IntRA-KD[150] 知识蒸馏 处理与环境区分度较低的车道情况

FOLOLane[153] 基于关键点 灵活描述车道边线的复杂形状

GANet[154] 全局匹配 速度快且能灵活描述车道边线的复杂形状

PINet[155] 堆叠沙漏网络 应对车道蜿蜒曲折且数量不定的情况

PolyLaneNet[157] 多项式回归 无需复杂的后处理工作

PRNet[159] 多项式回归 检测可变数量的车道

LSTR[160] transformer 检测速度较快

BezierLaneNet[162] 贝塞尔曲线 速度快且能应对道路消失的情况
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景. LaneAF[117]的分层深度聚合和迭代深度聚合能

够有效聚集语义信息和空间信息,且其所提出的关
联字段能够分布在任何前景车道像素的所在位置,
突破了固定车道数目的限制. LaneATT[140]的锚点

注意力机制能够利用全局信息定位车道,且其使用
的候选线LP组合能够适应现实中的大部分车道类
型. UFLDv2[145]在UFLD[144]的基础上扩展了原有的

锚点系统,优化了模型对垂直车道的检测准确率,
使其能够应对半结构化场景中可能出现的丰富车

道类型.而CondLaneNet[146]的循环实例模块则在面

对边线密集与边线交叉的情况时有着较好检测效

果. CLRNet[168]首先基于高级语义特征进行车道检

测,对车道边线的所在位置进行粗略估计,再基于互
补的细节特征进行准确定位,与此同时, CLRNet利用
ROIGather收集全局信息,建立ROI道路特征与图像
全局特征之间的联系,以应对车道边线被遮挡以及强
光导致的视野模糊等问题.

为了能够详细地了解目前的边线检测方法在半

结构化场景下的应用前景,基于引言所提到的半结
构化场景的定义和特点,以及本节所讨论的各检测方
法的实现原理,对部分方法进行概括总结如表3所示,
主要包括每种检测方法的核心思想以及在面对半结

构化场景时的应用优势等.

3 边线检测的算法分析

3.1 评价指标

在深度学习领域,混淆矩阵又称为可能性矩阵,
用来对分类器分类的准确程度进行衡量,而混淆
矩阵的组成则是评价指标的基础,包括真阳性 (true
positive, TP)、真阴性 (true negative, TN)、假阳性 (false
positive, FP)和假阴性 (false negative, FN).因此,对于
二分类问题,其样例总数为(TP+TN+FP+FN).
准确率 (Accuracy)

( TP + TN
TP + FN + FP + TN

)
、

精确率 (Precision)
( TP

TP + FP

)
以及召回率 (Recall)( TP

TP + FN

)
是最常用的对检测性能进行衡量的

指标.通常来讲, Precision与 Recall是相互制约的,
虽然每种模型都希望同时获得较高的 Precision和
Recall,但大多时候, Precision高时Recall低, Recall高
时Precision低.因此为了能够综合权衡这两种指标,
引入F-Score,其表达式为

F-Score = (1 + β2) ·
( Precision · Recall
β2 · Precision + Recall

)
. (1)

由式 (1)可知,当β = 1时,该指标为F1-Score,它
同时考虑了Precision与Recall.若希望Precision更重
要,则使β < 1;若希望Recall更重要,则使β > 1.

平 均 精 度 (average-precision, AP) 可 以 通 过
Precision-Recall曲线与坐标轴之间的面积来表示,而
mAP则表示多个类别的AP的平均值.
交并比(intersection over union, IoU)和mIoU也是

常用的评价指标,通常用来描述候选区域与原标记区
域的交叠率.

3.2 算法性能比较

作为结构化场景的CULane数据集包含了 9种
道路状况,是最适合检测性能的数据集之一.部分
边线检测方法在CULane数据集上的表现如表 4所
示,评价指标为F1-Score,每种路况下的最佳和次佳
结果分别用粗体和下划线标出.由于Cross类别中
的图像没有车道,报告中对应的数值为 FP.由检测
结果可知, CondLaneNet与GANet在面对结构化场景
下的边线时展现出较好的检测性能, CondLaneNet
所独有的循环实例模块能够解决具有复杂拓扑结

构的车道 (例如密集线和分叉)检测问题,使其能够
在 CULane数据集上达到 79.48 %的 F1-Score (较原
SOTA高3.2 %).而GANet对关键点进行全局回归的
方法能够有效利用全局信息,局部信息聚合模块也能
够增强相邻关键点之间的相关性,补充局部信息,这
使得GANet在多个道路场景的检测中均获得了最好
成绩.
为了更直观地考察各方法在半结构化场景下

的检测性能,给出一份拍摄于重庆市森林越野公园
的非城市数据集,包含约 900张可用图像及其对应
的标注信息,并在此数据集上对部分开源的检测模
型性能进行评估,结果如表 5所示.每种指标的最
佳和次佳结果分别用粗体和下划线标出,其中在对
LSTR的FPS进行检测时,将batchsize设置为1.部分
检测模型的可视化结果如图 2所示.完整的训练以
及测试过程均基于PyTorch框架,在NVIDIA GeForce
RTX 2080Ti算力下完成,采用与TuSimple数据集相
同的指标计算方式,且每种模型的测试均遵循各
自所属方法的实施细节 (预处理与后处理等).该半
结构化场景数据集的获取地址为: https://github.com/
LiuXingyu0324/Park_Lane_Datase.
由检测结果可知, UFLD系列拥有最快的检测速

度,其将车道检测从完整图像的像素分割转化为若干
行上的分类问题,显著缩减了计算复杂度,使得轻量
级版本能够在保持较好性能的情况下达到350+FPS
的检测速度,而UFLDv2在此基础上将行锚扩展为混
合锚系统 (包括行锚和列锚),增强了模型对垂直车道
的定位能力,有助于解决半结构化场景下车道蜿蜒曲
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表 4 部分边线检测方法在CULane数据集上的表现

method backbone normal crowded night no line shadow arrow dazzle curve cross total

E-Net[123] E-Net 88.4 67 61.4 42.9 63.4 81.9 57.4 62.6 2 768 68.8
CondLaneNet[146] ResNet18 92.87 75.79 73.23 52.39 80.01 89.37 70.72 72.4 1 364 78.14
CondLaneNet[146] ResNet34 93.38 77.14 73.92 51.85 79.93 89.89 71.17 73.88 1 387 78.74
CondLaneNet[146] ResNet101 93.47 77.44 74.8 54.13 80.91 90.16 70.93 75.21 1 201 79.48
E2E-LMD[149] ERFNet 91 73.1 67.9 46.6 74.1 85.8 64.5 71.9 2 022 74
FastDraw[169] ResNet50 85.9 63.6 57.8 40.6 59.9 79.4 57 65.2 7 013 —

FOLOLane[153] ERFNet 92.7 77.8 74.5 52.1 79.3 89 75.2 69.4 1 569 78.8
GANet[154] ResNet18 93.24 77.16 72.75 53.59 77.88 89.62 71.24 75.92 1 240 78.79
GANet[154] ResNet34 93.73 77.92 73.67 52.63 79.49 90.37 71.64 76.32 1 368 79.39
GANet[154] ResNet101 93.67 78.66 73.85 53.38 78.32 89.86 71.82 77.37 1 352 79.63
Heatmap-based[125] ERFNet 91.9 72.3 69.4 46.8 74 87.4 67.1 66.4 2 292 74.2
LaneAF[117] E-Net 90.12 72.19 68.67 49.13 76.34 85.13 68.7 64.4 1 934 74.24
LaneAF[117] ERFNet 91.1 73.32 70.9 50.62 75.81 86.86 69.71 65.02 1 844 75.63
LaneAF[117] DLA34 91.8 75.61 73.03 51.38 79.12 86.88 71.78 72.7 1 360 77.41
LaneATT[140] ResNet18 91.17 72.71 68.58 49.13 68.03 87.82 65.82 63.75 1 020 75.13
LaneATT[140] ResNet34 92.14 75.03 70.72 49.39 78.15 88.38 66.47 67.72 1 330 76.68
LaneATT[140] ResNet122 91.74 76.16 70.81 50.46 76.31 86.29 69.47 64.05 1 264 77.02
PRNet[159] ERFNet 92 74.7 70.5 51.7 76 87.8 68.4 70 2 114 76.4
RESA[95] ResNet34 91.9 72.4 69.8 46.3 72 88.1 66.5 68.6 1 896 74.5
RESA[95] ResNet50 92.1 73.1 69.9 47.7 72.8 88.3 69.2 70.3 1 503 75.3
BezierLaneNet[162] ResNet18 90.2 71.6 68.7 45.3 70.9 84.1 62.5 59 996 73.7
BezierLaneNet[162] ResNet34 91.6 73.2 69.9 48.1 76.7 87.2 69.2 62.5 888 75.6
SAD[112] E-Net 90.1 68.8 66 41.6 65.9 84 60.2 65.7 1 998 70.8
SGNet[143] ResNet18 91.42 74.05 70.67 50.16 72.17 87.13 66.89 67.02 1 164 76.12
SGNet[143] ResNet34 92.07 75.41 72.69 50.9 74.31 87.97 67.75 69.65 1 373 77.27
SIM-CycleGAN[104] ERFNet 91.8 71.8 69.4 46.1 76.2 87.8 66.4 67.1 2 346 73.9
UFLD[144] ResNet18 87.7 66 62.1 40.2 62.8 81 58.4 57.9 1 743 68.4
UFLD[144] ResNet34 90.7 70.2 66.7 44.4 69.3 85.7 59.5 69.5 2 037 72.3
UFLDv2[145] ResNet18 91.8 73.3 70.7 47.6 75.1 87.9 65.3 68.5 2 075 75
UFLDv2[145] ResNet34 92.5 74.8 70.8 49.2 75.5 88.8 65.5 70.1 1 910 76

表 5 部分边线检测方法面对半结构化场景时的表现

method backbone F1-Score Acc FP FN FPS

CondLaneNet[146] ResNet18 74.4 86.4 18.9 31.3 193
CondLaneNet[146] ResNet34 75.3 87.3 21.2 27.8 138
CondLaneNet[146] ResNet101 71.4 86.3 23.6 33.0 47
LaneAF[117] E-Net 67.6 79.7 24.3 38.9 67
LaneAF[117] ERFNet 64.9 77.8 26.8 41.6 74
LaneAF[117] DLA34 78.3 87.9 17.0 25.9 85
LaneATT[140] ResNet18 53.7 67.2 23.7 58.5 205
LaneATT[140] ResNet34 44.5 66.8 40.1 64.6 144
LaneATT[140] ResNet122 53.4 71.4 30.4 56.7 26
UFLD[144] ResNet18 41.6 76.3 64.5 49.8 356
UFLD[144] ResNet34 40.2 76.1 65.5 51.7 220
UFLD[144] ResNet101 35.3 74.9 69.1 58.9 76
UFLDv2[145] ResNet18 54.9 84.9 44.1 46.1 305
UFLDv2[145] ResNet34 54.7 84.1 43.1 47.3 173
CLRNet[168] ResNet18 55.0 81.8 42.9 50.5 72
CLRNet[168] ResNet34 54.6 80.7 43.1 51.5 62
CLRNet[168] ResNet101 51.1 76.8 45.1 59.9 38
GANet[154] ResNet18 75.2 83.1 16.3 31.8 76
GANet[154] ResNet34 77.4 84.4 15.3 28.8 65
GANet[154] ResNet101 70.8 87.1 27.0 31.3 30
PolyLaneNet[157] EfficientNet-b0 53.0 83.5 47.3 46.8 73
PolyLaneNet[157] ResNet34 21.0 76.7 79.6 78.3 142
PolyLaneNet[157] ResNet50 30.3 78.4 70.7 68.7 102
LSTR[160] ResNet18 61.2 86.8 40.7 36.7 112
RESA[95] ResNet34 59.2 85.7 35.1 45.6 34
RESA[95] ResNet50 59.3 85.5 34.9 45.6 30

折带来的检测难题,因此在保持高速的情况下提高了
检测准确率.如图2第3列所示, UFLD系列在面对弯
曲陡峭的山区道路环境时展现出较好的定位能力,有
助于移动机器人找到最佳的行车区间.

从检测准确率看,与CULane数据集相比,各算
法在半结构化场景下的表现明显较差,主要体现在
检测准确率低、误报率 (FP)与漏报率 (FN)高,表明在
脱离标准黄白杆状的车道标记后,各算法对车道点
的定位能力下降,在面对路况条件更差的半结构化
场景时,容易出现识别错误与无法识别的情况.但
LaneAF获得了相对最好的 F1-Score (78.3 %)以及
Accuracy (87.9 %), FP 和 FN 也较为可观.其中 F1-
Score显著优于UFLD与UFLDv2,表明LaneAF错误
地检测到车道像素的情况较少,所拥有的多分支结构
能够分割独特的车道实例,且其不受预先确定的车道
线数量约束的特点,增强了模型对弯曲等具有挑战性
行车环境的适应性.但基于分割方法的模型普遍检
测速度较慢,例如SCNN[12]、LaneNet[115]和RESA.
在 CULane 数据集测试取得较好成绩的

CondLaneNet与GANet在半结构化场景下的检测效
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(a)   CLRNet (b)   CondLaneNet (c)    UFLD!"

图 2 部分边线检测模型在半结构化场景下的可视化结果

果依旧值得肯定.如图2第2列所示, CondLaneNet在
面对水坑、道路阴影甚至无边线情况下的优越性能

能够很好地应用在半结构化场景中,且CondLaneNet
在一定程度上兼顾了速度和精度,轻量级版本下能够
达到接近200FPS的检测速度,而GANet则能够灵活
描述半结构化场景中频繁出现的弯曲或转弯等复杂

的道路状况.
另外,如图 2第 1列所示, CLRNet能够利用细节

特征辅助边线检测,并充分获取全局信息,使其在面
对遮挡与道路阴影的情况时展现出较好性能.

4 问题与挑战

尽管基于深度学习的边线检测方法已经取得了

长足的进步,但在面对半结构化场景时仍然存在许多
挑战[171],需要进一步研究:

1)对于车道线检测,考虑到与普通的语义分割任
务不同,车道标记拥有独特的类型 (虚线与实线)、形
状 (细长杆状)和颜色 (白色与黄色),因此在深度神经
网络的设计中能否充分考虑到这些独有特性是一个

关键问题[9].
2)行车过程中常会遇到具有严重遮挡或极端光

照等具有挑战性的检测场景,而半结构化道路路面平

整度较差,许多时候存在坑洞、积水以及车道缺失等
情况,并且没有规则的、明显可用于区分道路和环境
的边界,进一步加大了检测难度,容易导致误识别或
者无法识别等问题,给非城市环境下的边线检测带来
困难,进而造成安全隐患.

3)对于视觉感知技术的性能,实时性是一个非常
重要的衡量因素,由于视觉感知和机器人的自主运动
同步进行,以较差的感知实时性会严重影响机器人相
关功能的实现.因此,如何在兼顾边线检测精度的情
况下进一步提高算法的检测效率以及降低网络的运

算规模使其更适合于车载场景[9],都是亟待解决的问
题.

4)基于半结构化场景的数据集的缺少同样是制
约边线检测发展的重要因素,目前大多数公开数据集
均采自城市干道或高速公路等结构化场景,缺乏以半
结构化场景为主的数据集.

5 未来展望

综合半结构化场景下移动机器人视觉边线检测

技术的研究现状及表现出的问题,对本领域未来的研
究方向提出以下展望:

1)许多现有的边线检测算法已能够很好地定位
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通用的车道标志信息,但在面对具有严重遮挡或极端
光照等具有挑战性的检测场景时表现不佳.检测方
法应当能够更充分地利用局部特征与全局特征,探索
车道标志的分布规律,对待检测目标进行更深层次的
语义分析,如边线点之间的相互推理和定位等.因此,
提出具有鲁棒性的、对道路可能出现的故障或表面

变化具有适应性的检测方法是主要的研究方向.
2)考虑到半结构化场景中常出现的水坑、石块

以及树木等非边线标志容易影响模型对边线的定位,
可以使用多分支结构,拓展网络对自然物体以及可
行驶区域等非边线目标的检测,最大程度地利用可观
测到的环境语义信息,进而对边线检测进行指导与辅
助.

3)实时边线检测技术要求兼顾定位准确性和运
算速度,即要求模型能够很好地权衡计算复杂度与
计算能力,在尽可能保证准确率的情况下缩减运算时
间.因此,可以尝试采用对若干行和列进行分类提取
的方案代替计算量较大的基于全图的语义分割方案,
或者也可以考虑将深度学习融入嵌入式与智能系统

的可行性[9].
4)充足的具有挑战性场景的数据集既能够用于

增强模型对待检测目标的定位能力,也能够优化模型
对检测环境变化的适应性,因此提出具有一定规模以
及能够充分考虑各种道路状况的半结构化场景数据

集是重要的工作方向,而提高检测网络对行车环境的
自主学习能力也是优化的有效方式.
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