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基于自适应门控的双路激光雷达三维车道线检测
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摘要  局部和全局特征提取在车道线检测任务中扮演着重要的角色。针对现有的基于激光雷达的车道线检测算法

局部特征提取层次单一和全局特征利用不充分的问题，提出一种基于自适应门控的双路激光雷达三维车道线检测

算法。首先，通过全局特征金字塔结构，使网络提取具有全局相关性的多层次车道线特征；其次，引入双路结构，其

中辅助通路将底层高分辨率纹理特征压缩到高级抽象语义特征从而降低计算复杂度，压缩的语义特征用作另一个

构建的主通路的先验信息，帮助学习更加精细的底层纹理细节，并借助高效移动卷积模块，在缓解注意力窗口效应

的同时产生更好的下采样特征；最后，设计一种自适应多阶门控模块来更好地利用上下文信息，使网络自适应捕捉

车道线更具代表性的全局纹理及语义特征。在 K-Lane 数据集上的实验表明，所提算法 F1分数较主流模型提升 2.6
个百分点，在不良光照、严重遮挡条件下分别提升 2.7 个百分点和 3.5 个百分点。将算法部署在实车平台实现在线

检测，验证了算法的工程实用价值。
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1　引　　言

随着人工智能的快速发展，自动驾驶成为了国内

外交通行业发展的新趋势。自动驾驶汽车需要根据各

种传感器获取的外部环境信息规划出安全有效的路

线，其中车道线检测是环境感知系统的重要部分。车

道线检测通过对车道特征的提取获得车道中每条车道

线的准确位置和形状，得到车道线与车辆间的相对位

置关系［1］。在自动驾驶的实际应用场景中，大多基于

视觉的方法［2-5］对光照条件比较敏感，无法直接获得三

维世界的深度信息。激光雷达获取的数据精度高、不

易受光照变化影响，并且能产生更丰富的空间三维信

息；同时激光雷达的点云不需要像图像一样投影到鸟

瞰图（BEV）中进行运动规划，避免了投影带来的车道

线失真问题［6-8］。因此，基于激光雷达的三维车道线检

测算法研究具有重要的意义。

目前，基于激光雷达的车道线检测方法主要分为

两类：传统方法和深度学习方法。传统方法是通过对

点云的强度或者反射率设定阈值的方法来检测车道

点，如文献［9］使用固定的极坐标栅格地图来存储点的

强度，并沿着方位角用阈值来过滤候选车道；文献［10］

提出一种结合亮度梯度和亮度统计直方图的边缘检

测方法，可以从密集的点云数据中提取道路标记；文

献［11］提出一种基于反射率的实时车道线检测方法，

使 用 DBSCAN（density-based spatial clustering of 
applications with noise）聚类方法对过滤后的点云数据

进行聚类。然而，这种依赖于预定义阈值参数的方法

并不能适应不同的驾驶环境。深度学习方法是将激光

点云输入到神经网络进行三维特征学习，直接预测出

车道线的空间位置和分类置信度，如文献［12］提出一

种激光雷达车道线检测网络，将前视摄像头图像与激

光雷达点云融合产生 BEV 图像，以提高车道线检测性

能；文献［13］提出一种基于卷积神经网络的车道线检

测模型，使用来自激光雷达点云的 BEV 图像生成车道

建议；文献［14］提供了世界上第一个也是最大的激光

雷达车道线检测数据集 KAIST-Lane（K-Lane），并提

出一种基于自注意力的全局特征提取网络用于在各种

条件下检测车道线；后续，作者在此基础上，提出一种

采用逐行检测的两阶段激光雷达车道线检测网络，F1

分数较之前提升 0.6%，参数量减少 30%［15］。

与传统方法相比，基于深度学习的方法更加关注

的是如何有效提取车道线点云特征，但目前的方法大
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多是基于卷积神经网络提取车道线局部特征，忽略了

全局特征的重要性，导致网络的鲁棒性不强且无法满

足复杂场景下的工程需要。文献［14］首次将点云的全

局特征提取应用于激光雷达车道线检测算法中，并且

提 供 了 基 准 模 型 LLDN-GFC（lidar lane detection 
network-global feature correlator）。 基 准 模 型 包 括

BEV 编码网络、主干网络和检测头三部分。BEV 编码

网络部分采用点投影编码器［16］，将点云数据投影到 xy
平面上并使用 ResNet［17］生成二维特征图；主干网络采

用 ViT（vision transformer）模型［18］进行特征提取，获取

丰富的深层全局特征；最后将生成的特征图送入检测

头，对车道进行定位和分类。然而，ResNet 模型提取

的特征层次较为单一，且不能在网络的早期关注到车

道线的全局特征，增加了主干网络提取全局特征的难

度，使网络不能对距离较远的车道线目标进行精准的

定位和分类；ViT 模型存在窗口效应，没有考虑窗口内

信息的交互作用，因此不能充分地提取和利用全局特

征，且存在参数量较大的问题，导致在不同光照、严重

遮挡条件下模型检测性能出现下降。

针对以上问题，本文提出一种基于自适应多阶门

控 的 双 路 激 光 雷 达 三 维 车 道 线 检 测 网 络 LLDN-

AGDP（lidar lane detection network-adaptive gating and 
dual pathways）。首先在 BEV 编码网络部分提出全局

特征金字塔网络（GFPN）结构，有效融合不同尺度多

层次的特征，使网络能够提取具有全局相关的多层次

语义和位置信息的车道线特征，增强对远距离车道线

目标特征信息的捕获能力；然后在主干网络部分引入

双路结构（DPS）［19］，其中，辅助通路可以将底层高分辨

率纹理特征压缩到高级抽象语义特征，降低计算复杂

度，主通路可以有效利用辅助通路压缩的高级抽象语

义特征作为学习更加精细的底层纹理细节时的先验信

息，降低全局特征提取难度；针对因局部窗口注意力导

致 信 息 丢 失 的 问 题 ，引 入 改 进 高 效 移 动 卷 积（E-

MBCONV）模块，有效交换像素之间的局部信息，增

强 表 征 能 力 ；最 后 ，设 计 了 一 种 自 适 应 多 阶 门 控

（AMOG）模块，根据网络结构层次，通过上下文信息

之间的多阶空间交互，使网络能够自适应捕捉车道线

更具代表性的全局纹理及语义特征。通过以上改进，

使本文提出的车道线检测网络能够更有效地提取和利

用车道线全局特征并聚合多层次特征，提高了模型的

鲁棒性和检测精度，在不良光照、严重遮挡场景下，效

果更加明显。

2　相关研究

2.1　特征金字塔

特征金字塔网络（FPN）由 Lin 等［20］提出用于解决

目标检测中多尺度变化问题。FPN 在增加极少计算

量的情况下，利用卷积神经网络固有的多尺度金字塔

结构，通过横向连接来构建自上而下不同尺度、具有高

度语义信息的特征金字塔网络结构。文献［21］提出一

种基于轻量化扩充感受野模块的特征金字塔网络结

构，增强网络对目标多尺度的适应性，提高小目标检测

的准确率；文献［22］提出一种基于双注意力的特征金

字塔网络，在 FPN 的横向连接中同时引入通道注意力

和空间注意力，从而为特征金字塔带来更多语义信息。

2.2　Transformer
Transformer［23］通过查询、键和值构建具有捕捉长

距离依赖能力的自注意力模块，显示出优越的性能，被

用于图像和点云数据处理。文献［24］在图像重建任务

中提出一种基于上下文信息的 Transformer，通过卷积

和 Transformer 并行的信息流动更好地提取光谱特征；

文献［25］提出的 Swin Transformer 是一种基于移动窗

口的层次化 Transformer，将特征图划分到不同固定大

小的局部窗口中，移动窗口允许信息在相邻窗口中进

行传递，并将自注意力计算限制在不重叠的局部窗口

中降低计算成本；文献［26］提出的 CAT 采用一种交叉

注意力机制，将局部窗口内的注意力和各窗口间的注

意力结合起来，从而使局部信息和全局信息进行交互。

2.3　门控机制

门控作为一种注意力机制，能够忽略不相关信息

而获取重要的特征信息［27］。文献［28］在目标跟踪任务

中提出一种二维门控模块，可以为所在层的每个通道、

每个空间位置提供可学习的动态特征选择机制，从而

自适应增强多尺度特征；VAN［29］和 FocalNet［30］分别采

用大核扩张卷积和多个连续的 3×3 卷积来产生门控

权 重 ，以 实 现 自 注 意 力 的 自 适 应 和 远 程 相 关 ；

HorNet［31］提出一种递归门控卷积，采用深度可分离卷

积产生门控权重，并通过递归设计来执行高阶空间交

互，基于卷积框架实现类似于 Transformer 的输入自适

应、远程和高阶空间交互的特点。

3　基本原理

LLDN-AGDP 整体架构如图 1 所示，分为 BEV 编

码网络、主干网络和检测头三部分［14］。

BEV 编码网络利用点投影编码器将输入的三维

点 云 投 影 至 二 维 伪 图 像 ，通 过 带 有 GFPN 结 构 的

ResNet34［17］对伪图像提取特征生成二维 BEV 特征图。

主干网络由 E-MBCONV 模块、双路模块、融合模块和

AMOG 模块组成，用于提取深层次全局特征，称为双

路多阶段全局特征提取网络。首先，E-MBCONV 模

块对 BEV 特征图划分的像素块建模捕获局部信息，产

生更好的下采样特征；其次，利用双路模块中交叉注意

力提取经过下采样和局部信息交互后特征图的全局特

征，主通路的输出经过 AMOG 模块捕捉上下文信息，

提取车道线更具代表性的全局纹理及语义特征；然后，

将双路模块中两条通路的输出拼接后送入融合模块，

通过并行信息传播增强网络深层全局特征提取，输出

通过 AMOG 模块聚合车道线特征；最后，将融合模块
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的 输 出 送 入 检 测 头 进 行 车 道 线 的 定 位 和 分 类 。

LLDN-AGDP 各模块详细介绍如下。

3.1　BEV编码网络

BEV 特征图中包含车道线丰富的特征信息，浅层

特征具有强位置、弱语义信息，而深层特征具有强语

义、弱位置信息，因此对 BEV 特征图进行多层次特征

融合有利于车道线不同特征信息的提取和检测精度的

提升。考虑到车道线形状细长，需要长距离建模，因此

在最后一层特征图处理中通过 Transformer［23］引入全

局信息，再与上两层通过卷积操作生成的特征图进行

特征融合，保留车道线更多全局语义和位置信息，提高

对远距离车道线目标的识别精度，并使得送入主干网

络中的特征图带有全局相关的多层次信息。

具体处理过程可视化如图 2（a）所示。BEV 编码

网络首先将激光雷达产生的三维点云数据通过点投影

器投影到 xy平面，并利用点云额外的 z轴坐标、反射率

及强度信息生成伪图像的三个通道信息［14］。为了在保

证实时速度的同时不丢失车道信息，得到的伪图像在

下采样之后使用一个自下而上的四阶段 ResNet34 网

络进行特征提取，每个阶段都可以得到一层含有不同

位置和语义信息的特征图，后三层特征图通过 GFPN
结构输出 BEV 编码网络最终的结果。GFPN 结构通

过自上而下的路径和横向连接，将浅层的位置纹理特

征 和 深 层 的 抽 象 语 义 特 征 进 一 步 融 合 。 考 虑 到

Transformer 自注意力模块所需计算成本高，因此只在

最后一层特征图的横向连接引入 Transformer 以得到

图 1　LLDN-AGDP 整体架构

Fig.  1　Overall architecture of LLDN-AGDP

图 2　BEV 编码网络示意图。（a）GFPN 结构示意图；（b）Transformer编码器

Fig.  2　Schematic diagram of BEV encoder.  (a) Schematic diagram of GFPN structure; (b) transformer encoder



2210001-4

研究论文 第  50 卷  第  22 期/2023 年  11 月/中国激光

带有车道线全局信息的特征图，其他浅层横向连接采

用 1×1 的卷积得到带有车道线局部信息的特征图，自

上而下通过插值方式进行特征图的融合，在丰富车道

线像素点的同时，也进一步融合了不同尺度多层次特

征信息。最后将具有全局相关的多层次位置和语义信

息的特征图通道数转为 64 后输入到主干网络中进行

更深层次全局特征的提取。

Transformer 编码器结构如图 2（b）所示，由一个多

头注意力层（MHA）和一个前馈层（FFN）组成，在每

层之前进行层归一化（LN）操作。计算细节如下：

z 'in = MHA [LN ( z in)，LN ( z in)，LN ( z in) ]+ z in，（1）
zout = FFN [LN ( z 'in) ]+ z 'in， （2）

MHA (q，k，v)= Concat (h1，⋯，hi)WO， （3）
hi = Attention (qW Q

i ，kW K
i ，vW V

i )， （4）

Attention (Q，K，V )= softmax ( QK T

dh )V， （5）

式中：z in 为输入；z 'in 为经过 MHA 层后的输出；zout 为输

出；LN 为层归一化操作；MHA 为多头注意力操作；

FFN 为前馈操作；Q，K，V⊂ R ( )HW × D为生成的对应维

度的矩阵；Concat ( ⋅ )为拼接操作；hi为第 i个注意力头

的结果；WO，W Q
i ，W K

i ，W V
i 为权重矩阵；Attention ( ⋅ )

为自注意力操作；softmax 为归一化指数函数操作；dh

为每个注意力头的维度。

3.2　双路多阶段全局特征提取网络

BEV 编码网络中的 GFPN 结构只提取了最后一

层特征图中的全局信息，并不能充分发挥 Transformer
中自注意力模块捕捉输入之间长距离依赖的能力，因

此在主干网络部分引入改进了一种基于自适应门控的

双路多阶段全局特征提取网络，可以有效提取丰富的

深层次全局纹理特征和语义特征，并在保持车道线检

测精度的前提下有效地降低网络计算复杂度。

双路多阶段全局特征提取网络的整体框架如图 3所

示，包括两个阶段，第一个阶段由一个 E-MBCONV 模

块和 N1 个双路模块组合而成，第二个阶段由一个 E-

MBCONV 模 块 和 N2 个 融 合 模 块 组 成 。 首 先 ，E-

MBCONV 模块将特征图大小从 144×144×64 采样到

144×144×8，生成带有通道注意力的下采样特征图；然

后，将特征图按 8×8窗口划分为相同大小的特征补丁输

入到双路模块，通过两条通路之间的交叉注意力减少自

注意力层中标记数量，从而降低计算复杂度；输出的特

征图通过 E-MBCONV 模块再输入到融合模块，进一步

整合车道线全局纹理和语义特征，主通路和辅助通路输

出被聚合到一起联合训练，并通过并行的信息传播增强

网络对更深层全局特征的提取能力。两个阶段中每个

双路模块和融合模块输出的特征图都会输入到 AMOG
模块，提取车道线更具代表性的全局纹理及语义特征。

3.2.1　高效移动卷积模块

一般在特征提取过程中，特征图都会经过下采样

层，以减少图像固有的冗余和计算过载，然而点云产生

的特征不如图像稠密，下采样操作可能会损失过多信

息。因此本文引入改进的 E-MBCONV 模块用来代替

下采样操作，不仅可以产生更好的下采样特征，而且通

过 E-MBCONV 中高效通道注意力（ECA）［32］机制对输

入特征图各通道重新分配权重，增强网络表征能力，并

且因为卷积的局部感受野可以有效地交换相邻像素之

间的局部信息，所以在双路模块及融合模块中不需要

增加额外的窗口移动机制。

E-MBCONV 模块结构如图 4 所示，E-MBCONV
模块是在移动卷积（MBCONV）［33］模块的基础上采用

了 更 加 高 效 的 通 道 注 意 力 机 制 而 形 成 的 。 E-

MBCONV 模块首先采用 1×1 卷积，将输入特征图通

道 c扩展至 4 倍，然后使用 3×3 的深度可分离卷积捕

捉像素之间的局部空间相互作用，接着通过 ECA 模块

使用全局信息来对特征图各通道重新分配权重，最后

采用 1×1 卷积将特征映射回原始通道尺度，从而实现

残差连接。ECA 模块与压缩激励（SE）通道注意力模

图 3　双路多阶段全局特征提取网络框架示意图

Fig.  3　Schematic diagram of dual-pathway multi-stage global feature extraction network framework
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块［34］相比，将 SE 模块中使用全连接层学习全部通道注

意力信息的方式，改为使用自适应一维（1D）卷积来学

习临近几个通道的注意力信息，大大降低了参数量。

具体来说，首先使用全局平均池化（GAP）操作对输入

特征图进行空间特征压缩，对压缩后的特征，使用自适

应一维卷积进行邻近几个通道特征的学习，一维卷积

的尺度与输入特征图的通道数自适应相关，图中尺度

k为 3，最后将学习到的通道权重矩阵与原始输入特征

图进行逐通道相乘，最终输出具有高效通道注意力的

特征图。与 MBCONV 模块相比，E-MBCONV 模块

具有更低的参数量，在双路多阶段全局特征提取网络

中却可以达到与 MBCONV 模块相当的性能。

3.2.2　双路模块和融合模块

如图 5（a）所示，双路模块包括两条通路，分别是

图 5　双路模块和融合模块。（a）双路模块；（b）融合模块

Fig.  5　Dual-pathway module and fusion module. (a) Dual-pathway module; (b) fusion module

图 4　E-MBCONV 模块示意图

Fig.  4　Schematic diagram of E-MBCONV module
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主通路和辅助通路。辅助通路包括两个 MHA 层和一

个 FFN 层，在每层前存在 LN 操作。主通路拥有和传

统 Transformer 相似的结构，包括 MHA 层、FFN 层以

及一个专门设计的 AMOG 模块。

首先，辅助通路将输入到双路模块的特征图压缩

成抽象语义特征，减少标记数量；经过 LN 操作，保证

数据分布的一致性，加快模型的收敛速度，减少网络整

体的训练时间；再经过 MHA 层，通过自注意力机制对

语义标记进行上下文编码，获取车道线全局特征，然后

经过 LN 操作后利用由主通路传来的高分辨率纹理特

征与抽象语义特征之间的交叉注意力来提取粗颗粒语

义特征；最后经过 FFN 层得到带有深层全局信息的语

义标记。辅助通路第一个 MHA 层和 FFN 层信息流

动与传统 Transformer 相同，公式同式（1）和式（2），第

二个 MHA 层输入的键和值来自主通路，信息流动如

下所示：

z″in = MHA [LN ( z 'in)，LN ( x in)，LN ( x in) ]+ z 'in，（6）
式中：x in 为主通路输入；z 'in 为经过辅助通路第一个

MHA 层 后 的 输 出 ；z″in 为 经 过 第 二 个 MHA 层 后 的

输出。

辅助通路输出的语义标记被输入到主通路，作为

辅助学习车道线高分辨率纹理特征的先验信息，并且

被当作一种增强的语义标记，提供给下一个双路模块

的辅助通路。首先，主通路输入的特征图进行 LN 操

作后，利用辅助通路输出的粗颗粒语义特征与主通路

输入的高分辨率纹理特征的交叉注意力来精炼细颗粒

纹理特征；然后，再次经过 LN 操作后通过 FFN 层增强

自注意力的效果；最后，将特征图输入到 AMOG 模块，

保留更多所需要的车道线全局特征。主通路信息流如

下所示：

x 'in = MHA [LN ( x in)，LN ( zout)，LN ( zout) ]+ x in，（7）
xout = AMOG{FFN [LN ( x 'in) ]+ x 'in}， （8）

式中：zout 为辅助通路输出；x 'in 为经过主通路 MHA 层

后的输出；AMOG 为自适应多阶门控操作；xout 为主通

路输出。

在第一阶段双路模块中，由于车道线高分辨率纹

理特征巨大的复杂性，使得主通路纹理标记之间的相

互作用并未得到充分的利用。为了缓解这个问题，在

第二阶段引入一个简单的融合模块，如图 5（b）所示，

对联合在一起的纹理和语义标记执行自注意力操作，

从而充分利用标记间的相互作用进一步提取深层次的

全局特征。由于两条通路的标记传达不同的信息，因

此融合模块中采用两个不同的 FFN 层分别输出纹理

和语义标记，最后将纹理标记送入 AMOG 模块得到最

终的输出。

第一阶段由于双路模块相互作用、互为补充的信

息流动方式，在进行反向传播时，既可以通过主通路到

辅助通路的交叉注意力来补充由于抽象语义特征压缩

导致的信息丢失，又可以通过辅助通路到主通路的交

叉注意力带来的先验信息降低高分辨率纹理特征提取

的难度。第二阶段融合模块通过并行的信息传播，增

强网络对更深层全局特征的提取能力，确保了复杂纹

理标记间的深层次全局特征得到充分提取和利用，提

高了车道线的检测精度。

3.2.3　自适应多阶门控模块

AMOG 模块利用跨层次特征图之间丰富的上下

文信息来进行多阶空间交互，从而有效聚合更具代表

性的车道线全局特征。AMOG 模块具有输入自适应、

长距离建模及高效的特点。首先，AMOG 模块对输入

特征图的数量没有限制，可自适应地根据输入特征图

的数量进行相对应的空间交互；其次，AMOG 模块采

用了大尺寸卷积核，增强了捕捉长期依赖的能力，也相

对缓解了双路多阶段全局特征提取网络中窗口机制带

来的局部信息损失；第三，AMOG 模块是基于深度可

分离卷积实现的，相比于普通卷积及自注意力操作，避

免了过高的计算复杂度。

AMOG 模块结构简单、即插即用，如图 6 所示，假

设在双路多阶段全局特征提取网络中使用了 N1 个双

路模块，相应地会有 N1个特征图输入到 AMOG 模块。

当 AMOG 模块储存了前两个特征图后，对第一个特征

图用 7×7 大小、步长为 1（s1）的深度可分离卷积进行

局部特征权重的获取，得到一阶的门控权重矩阵，将得

到的权重矩阵与第二个特征图进行逐位置相乘，经过

一个线性层得到最终的特征图，称为一阶空间交互；一

阶空间交互特征图输入到下一个双路模块得到第三个

特征图，与之前操作相同，会得到二阶空间交互的结

图 6　AMOG 模块二阶空间交互示意图

Fig.  6　Schematic diagram of second-order spatial interaction of 
AMOG module

果；以此类推，最终会得到N1-1 阶空间交互的结果。

3.3　检测头和损失函数

LLDN-AGDP 的检测头和损失函数设置与基准

模型 LLDN-GFC［14］相同，是将车道线检测问题看作实

例分割问题，每条车道线被视为不同类别，同时每个像

素都会被指定一个类别分数和一个置信度分数，用来

表明每个像素是否为车道线点以及属于哪一条车道

线。检测头由两个分割头组成，分别是分类头和置信

度头。如图 7 所示，给定来自双路多阶段全局特征提

取网络大小为 Hbev×Wbev×Cout 特征图的输入，通过两

层连续的共享多层感知机（MLP）产生最终的预测输

出。对于分类头，第一层共享 MLP 将特征图维度从

Cout 扩展到 2Cout 以增强网络表征能力，第二层共享

MLP 将特征维度映射回 Ncls。由于最多生成 6 条车道

实例以及存在像素点为背景的可能，因此类别数目Ncls

设置为 7。经过 softmax 函数获得Hbev×Wbev×Ncls的分

类特征图，显示每个网格每类的概率。对于置信度头，

同样先将特征图维度扩展到 2Cout，第二层共享 MLP 将

特征维度映射回 1，经过 sigmoid函数获得Hbev×Wbev×1
的置信度特征图，显示每个网格为车道线的概率。

由于每一帧车道线样本数量明显小于背景样本的

数量，因此采用处理正负样本极度不平衡问题的

softdice 损失［35］作为置信度损失，定义为

L conf = 1 -
2∑i

N∑j

M x conf i，j x̂ conf i，j

∑i

N∑j

M x2
conf i，j + ∑i

N∑j

M x̂2
conf i，j + ε

，（9）

式中：L conf 为置信度损失；x̂ conf i，j 为网格 ( i，j)处置信度的

预测值；x conf i，j 为目标网格置信度的真实值；N，M分别

为网格的行数和列数；ε设置为 10-12保证分母不为零。

对于分类损失，由于车道线共 6 个类别，选择广泛

用于多分类问题的交叉熵损失，引导网络在训练阶段

学习最大正确概率的车道线类别。总损失函数为置信

度损失和分类损失之和，具体如下所示：

L cls = 1
NM ∑

i

N

∑
j

M

log [ ]p ( )x̂ cls i，j ， （10）

p ( x̂ cls i，j)=
exp ( )x̂ kcls i，j

∑k '= 1
C exp ( )x̂ k 'cls i，j

， （11）

L total = L conf + L cls， （12）
式中：p ( x̂ cls i，j)为网格 ( i，j)处正确类别 k= x cls i，j 预测的

softmax 值；C为车道线类别总数；x̂ kcls i，j为网格 ( i，j)处类

别为 k= x cls i，j 的预测值；x̂ k 'cls i，j 为网格 ( i，j)处类别为 k '的
预测值；L cls 为分类损失；L total 为总损失函数。

4　实验分析与讨论

4.1　数据集和评价指标

本文采用的是第一个公开的大型激光雷达车道线

数据集 K-Lane，该数据集包括 15382 frame 各种条件

下最多带有 6 条车道线标注的激光雷达点云数据，共

分为 7687 frame 训练数据和 7695 frame 测试数据，每

组数据包含不同的道路条件和场景，具体包括：（1） 光
照条件，如白天、夜晚；（2） 车道类型，如城市道路、高

速公路；（3） 车道遮挡等级，根据被遮挡车道线数量共

分为 6 个等级；（4） 匝道及车道弯曲等级，其中弯曲等

级分为无、轻微、急弯。各道路条件和场景所占比例如

图 8 所示。

K-Lane 数据集采用 F1分数作为评价指标，对预测

结果上的每个网格分别评估是否存在车道点以及是否

被正确分类。F1 分数是精确率和召回率的调和平均

值，定义为

F 1 = 2
1

cPrecision
+ 1
cRecall

= NTP

NTP + 0.5 ( )NFP + NFN
，（13）

式中：cPrecision 为精确率，表示预测为真阳性样本中，实

际为真阳性样本的比例；cRecall 为召回率，表示实际为真

阳性样本中，预测为真阳性样本的比例；NTP 为真阳性

样本数量；NFP 为假阳性样本数量；NFN 为假阴性样本

图 7　LLDN-AGDP 检测头

Fig.  7　Detection head of LLDN-AGDP
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果；以此类推，最终会得到N1-1 阶空间交互的结果。

3.3　检测头和损失函数

LLDN-AGDP 的检测头和损失函数设置与基准

模型 LLDN-GFC［14］相同，是将车道线检测问题看作实

例分割问题，每条车道线被视为不同类别，同时每个像

素都会被指定一个类别分数和一个置信度分数，用来

表明每个像素是否为车道线点以及属于哪一条车道

线。检测头由两个分割头组成，分别是分类头和置信

度头。如图 7 所示，给定来自双路多阶段全局特征提

取网络大小为 Hbev×Wbev×Cout 特征图的输入，通过两

层连续的共享多层感知机（MLP）产生最终的预测输

出。对于分类头，第一层共享 MLP 将特征图维度从

Cout 扩展到 2Cout 以增强网络表征能力，第二层共享

MLP 将特征维度映射回 Ncls。由于最多生成 6 条车道

实例以及存在像素点为背景的可能，因此类别数目Ncls

设置为 7。经过 softmax 函数获得Hbev×Wbev×Ncls的分

类特征图，显示每个网格每类的概率。对于置信度头，

同样先将特征图维度扩展到 2Cout，第二层共享 MLP 将

特征维度映射回 1，经过 sigmoid函数获得Hbev×Wbev×1
的置信度特征图，显示每个网格为车道线的概率。

由于每一帧车道线样本数量明显小于背景样本的

数量，因此采用处理正负样本极度不平衡问题的

softdice 损失［35］作为置信度损失，定义为

L conf = 1 -
2∑i

N∑j

M x conf i，j x̂ conf i，j

∑i

N∑j

M x2
conf i，j + ∑i

N∑j

M x̂2
conf i，j + ε

，（9）

式中：L conf 为置信度损失；x̂ conf i，j 为网格 ( i，j)处置信度的

预测值；x conf i，j 为目标网格置信度的真实值；N，M分别

为网格的行数和列数；ε设置为 10-12保证分母不为零。

对于分类损失，由于车道线共 6 个类别，选择广泛

用于多分类问题的交叉熵损失，引导网络在训练阶段

学习最大正确概率的车道线类别。总损失函数为置信

度损失和分类损失之和，具体如下所示：

L cls = 1
NM ∑

i

N

∑
j

M

log [ ]p ( )x̂ cls i，j ， （10）

p ( x̂ cls i，j)=
exp ( )x̂ kcls i，j

∑k '= 1
C exp ( )x̂ k 'cls i，j

， （11）

L total = L conf + L cls， （12）
式中：p ( x̂ cls i，j)为网格 ( i，j)处正确类别 k= x cls i，j 预测的

softmax 值；C为车道线类别总数；x̂ kcls i，j为网格 ( i，j)处类

别为 k= x cls i，j 的预测值；x̂ k 'cls i，j 为网格 ( i，j)处类别为 k '的
预测值；L cls 为分类损失；L total 为总损失函数。

4　实验分析与讨论

4.1　数据集和评价指标

本文采用的是第一个公开的大型激光雷达车道线

数据集 K-Lane，该数据集包括 15382 frame 各种条件

下最多带有 6 条车道线标注的激光雷达点云数据，共

分为 7687 frame 训练数据和 7695 frame 测试数据，每

组数据包含不同的道路条件和场景，具体包括：（1） 光
照条件，如白天、夜晚；（2） 车道类型，如城市道路、高

速公路；（3） 车道遮挡等级，根据被遮挡车道线数量共

分为 6 个等级；（4） 匝道及车道弯曲等级，其中弯曲等

级分为无、轻微、急弯。各道路条件和场景所占比例如

图 8 所示。

K-Lane 数据集采用 F1分数作为评价指标，对预测

结果上的每个网格分别评估是否存在车道点以及是否

被正确分类。F1 分数是精确率和召回率的调和平均

值，定义为

F 1 = 2
1

cPrecision
+ 1
cRecall

= NTP

NTP + 0.5 ( )NFP + NFN
，（13）

式中：cPrecision 为精确率，表示预测为真阳性样本中，实

际为真阳性样本的比例；cRecall 为召回率，表示实际为真

阳性样本中，预测为真阳性样本的比例；NTP 为真阳性

样本数量；NFP 为假阳性样本数量；NFN 为假阴性样本

图 7　LLDN-AGDP 检测头

Fig.  7　Detection head of LLDN-AGDP
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数量。

4.2　训练细节和参数设置

本实验所有算法均在 Ubuntu 18.04 系统下，基于

框架 Pytorch 1.7.1 完成，以端到端的方式在一张 Tesla 
V100 显卡中进行训练，选用 Adam 优化器，batch size
设置为 4，学习率设置为 0.0002，置信度交并比（IoU）

阈值设置为 0.5，模型共迭代 60 个 epoch。在 BEV 编

码网络部分，网络参数与基准网络 LLDN-GFC［14］保持

一致，设置如下：点投影器感兴趣点云范围 x轴为［0，
46.08 m］，y轴为［-11.52 m，11.52 m］，划分的网格尺

寸为［0.04 m，0.02 m］，GFPN 结构最终输出特征图通

道数设置为 64。在主干网络部分，双路模块和融合模

块个数N1、N2通过消融实验都设置为 3，注意力窗口大

小设置为 8，输入标记长度设置为 512，MHA 层注意力

头个数设置为 16，双路模块和融合模块 FFN 层扩展比

分别设置为 8 和 3，除 N1、N2外均采用文献［19］中的默

认 值 。 在 检 测 头 部 分 ，根 据 文 献［14］，Cout 设 置 为

1024，Ncls设置为 7。

4.3　实验结果及分析

在本节中，我们不仅将 LLDN-AGDP 与基准网络

LLDN-GFC 的性能进行对比，还把 LLDN-GFC 中主

干网络部分替换为其他先进的全局特征提取网络或卷

积神经网络，并与其进行对比。为了保证实验公平性，

测试方法与对比文献［14］完全一致。

替换的卷积神经网络与对比文献采用相同的设

置 ，分 别 是 RNF-S13、RNF-D23、RNF-C13，其 中 ，

RNF 表示带有 FPN 结构的 ResNet，S13、D23、C13 分

别代表使用步长卷积、扩张卷积［36］及 CBAM［37］实现的

13 层或者 23 层残差块。扩张卷积可以在不损失分辨

率的情况下增加感受野；CBAM 执行类似于 LLDN-

GFC 的自注意力机制，却是沿着每个通道轴计算注意

力权重，意味着它不像 LLDN-AGDP 那样对所有输入

的补丁执行全局相关操作。替换的全局特征提取网络

采用 Swin Transformer［25］和 CAT［26］。我们将上述网络

在 K-Lane 测试集上进行测试，测试结果如表 1 和表 2
所示。

如表 1 所示，所提出的 LLDN-AGDP 性能大幅度

领先于主干网络采用卷积神经网络设计的激光雷达车

道线检测算法，原因是 LLDN-AGDP 对全局信息的利

用，大大降低了车道线检测的难度 ；同时，LLDN-

AGDP 在各种道路及场景下性能全面优于 LLDN-

GFC、RLLDN-LC 和其他主干网络替换成先进全局特

征提取网络的激光雷达车道线检测算法，且速度保持

与基准网络 LLDN-GFC 相当的水平。尤其是在不良

图 8　数据集分布

Fig.  8　Dataset distribution

表 1　不同算法在 K-Lane 测试集上的置信度 F1分数比较

Table 1　Comparison of confidence F1 scores of different algorithms on K-Lane test set

Method

RNF-S13
RNF-C13
RNF-D13

LLDN-GFC［14］

RLLDN-LC［15］

LLDN-Swin［25］

LLDN-CAT［26］

LLDN-AGDP

Overall /
%

73.2
78.0
72.1
82.1
82.7
82.5
82.7
84.7

Daytime /
%

72.6
77.6
71.3
82.2
82.5
82.6
82.7
84.6

Night /
%

74.0
78.5
73.0
82.0
82.9
82.5
82.6
84.7

Urban /
%

73.1
77.7
71.9
81.7
81.6
81.6
81.7
84.2

Highway /
%

73.3
78.3
72.3
82.5
84.0
83.7
83.9
85.3

Curve /
%

70.5
76.0
69.6
78.0
76.1
75.7
77.3
78.9

No
occlusion /%

74.9
79.6
74.0
82.9
83.4
83.0
83.5
85.2

Occ-4‒6 /
%

63.5
69.3
61.9
75.9
79.1
77.4
77.7
79.4

Frame rate /
（frame·s-1）

13.1
13.0
13.2
11.6
16.4
10.7
11.2
11.8

光照（夜晚）和严重遮挡（Occ-4~6）条件下，较基准网

络 LLDN-GFC 平均置信度 F1分数分别提升 2.7 和 3.5
个百分点，原因是 LLDN-AGDP 通过 AMOG 模块利

用丰富的上下文信息聚合深层次全局特征，同时通过

E-MBCONV 模块实现窗口内局部信息的交互，因此

在不良光照和严重遮挡条件下，性能依然能够保持稳

定。综上所述，LLDN-AGDP 算法表现出了优越的

性能。

为了更直观地显示 LLDN-AGDP 的检测效果，展

示部分 K-Lane 测试集上的检测结果，如图 9 所示，图

中包括各种条件下的检测示例，其中每列表示一个条

件，每行的上方显示图像数据，包括左上角的真实

BEV 标签和车道预测结果在前视图中的投影，下方显

示 带 有 车 道 预 测 结 果 的 点 云 数 据 。 从 图 9（a）和

图 9（b）的两列检测结果可知，白天和夜晚条件下的光

照强度逐渐变化，但由于激光雷达相比于相机受光照

影响较小，可以为网络提供高质量的点云数据输入，远

处较暗部分的车道线仍可以被精准识别；从图 9（c）和

图 9（d）的检测结果可以看出，在城市道路和高速公路

场景下，LLDN-AGDP 在不同光照条件下都可以稳定

输出预测结果；从图 9（e）弯道和图 9（g）严重遮挡条件

的检测结果可知，被遮挡和弯道部分车道线识别存在

一定的抖动，但仍可以较为准确地检测车道线的

位置。

4.4　注意力可视化

在本小节中，采用注意力分数可视化的方式，验证

LLDN-AGDP 在 遮 挡 场 景 下 的 鲁 棒 性 。 LLDN-

AGDP 及其他基于自注意力机制的网络利用全局长距

离建模的优势可以更多地关注特征图上有意义的区

域。因此，可以通过可视化每个网络的注意力分布来

对比各网络在遮挡条件下性能的优劣。可视化结果如

图 10 所示。

表 2　不同算法在 K-Lane 测试集上的分类 F1分数比较

Table 2　Comparison of classification F1 scores of different algorithms on K-Lane test set

图 9　检测结果在 K-Lane 测试集上可视化。（a）白天；（b）夜晚；（c）城市道路；（d）高速公路；（e）弯道；（f）无遮挡；（g）严重遮挡

Fig.  9　Visualization of detection results on K-Lane test set.  (a) Daytime; (b) night; (c) urban; (d) highway; (e) curve; (f) no occlusion; 
(g) occlusion Occ-4‒6
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光照（夜晚）和严重遮挡（Occ-4~6）条件下，较基准网

络 LLDN-GFC 平均置信度 F1分数分别提升 2.7 和 3.5
个百分点，原因是 LLDN-AGDP 通过 AMOG 模块利

用丰富的上下文信息聚合深层次全局特征，同时通过

E-MBCONV 模块实现窗口内局部信息的交互，因此

在不良光照和严重遮挡条件下，性能依然能够保持稳

定。综上所述，LLDN-AGDP 算法表现出了优越的

性能。

为了更直观地显示 LLDN-AGDP 的检测效果，展

示部分 K-Lane 测试集上的检测结果，如图 9 所示，图

中包括各种条件下的检测示例，其中每列表示一个条

件，每行的上方显示图像数据，包括左上角的真实

BEV 标签和车道预测结果在前视图中的投影，下方显

示 带 有 车 道 预 测 结 果 的 点 云 数 据 。 从 图 9（a）和

图 9（b）的两列检测结果可知，白天和夜晚条件下的光

照强度逐渐变化，但由于激光雷达相比于相机受光照

影响较小，可以为网络提供高质量的点云数据输入，远

处较暗部分的车道线仍可以被精准识别；从图 9（c）和

图 9（d）的检测结果可以看出，在城市道路和高速公路

场景下，LLDN-AGDP 在不同光照条件下都可以稳定

输出预测结果；从图 9（e）弯道和图 9（g）严重遮挡条件

的检测结果可知，被遮挡和弯道部分车道线识别存在

一定的抖动，但仍可以较为准确地检测车道线的

位置。

4.4　注意力可视化

在本小节中，采用注意力分数可视化的方式，验证

LLDN-AGDP 在 遮 挡 场 景 下 的 鲁 棒 性 。 LLDN-

AGDP 及其他基于自注意力机制的网络利用全局长距

离建模的优势可以更多地关注特征图上有意义的区

域。因此，可以通过可视化每个网络的注意力分布来

对比各网络在遮挡条件下性能的优劣。可视化结果如

图 10 所示。

表 2　不同算法在 K-Lane 测试集上的分类 F1分数比较

Table 2　Comparison of classification F1 scores of different algorithms on K-Lane test set

Method

RNF-S13
RNF-C13
RNF-D13

LLDN-GFC［14］

LLDN-Swin［25］

LLDN-CAT［26］

LLDN-AGDP

Overall /
%

70.5
75.3
68.6
81.1
81.4
81.5
83.6

Daytime/
%

70.1
75.1
68.3
81.4
81.1
81.5
83.8

Night /
%

71.0
75.5
69.4
80.7
81.8
81.3
83.5

Urban /
%

70.4
74.8
68.7
80.6
79.5
80.7
83.0

Highway /
%

70.6
76.0
69.0
81.7
82.8
82.7
84.3

Curve /
%

68.1
73.1
66.5
76.7
72.3
76.1
78.1

No
occlusion /%

72.3
77.0
70.7
81.9
81.7
82.3
84.3

Occ-4‒6 /
%

59.0
65.3
57.6
75.5
77.3
77.1
79.1

Frame rate /
（frame·s-1）

13.1
13.0
13.2
11.6
10.7
11.2
11.8

图 9　检测结果在 K-Lane 测试集上可视化。（a）白天；（b）夜晚；（c）城市道路；（d）高速公路；（e）弯道；（f）无遮挡；（g）严重遮挡

Fig.  9　Visualization of detection results on K-Lane test set.  (a) Daytime; (b) night; (c) urban; (d) highway; (e) curve; (f) no occlusion; 
(g) occlusion Occ-4‒6
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从可视化结果可以看出，各网络通过削弱不相关

特征的注意力权重来更加关注含有车道线特征的区

域，从各阶段的注意力分布可知，随着网络层次的加

深，各网络均继续扩大含车道线特征的感兴趣区域。

从图 10（a）可以看出，为 LLDN-AGDP 使用 3 个融合

模块足以确保感兴趣区域覆盖包含车道线的整个点云

区域。此外，对于车道线遮挡区域（图中橙色方框位

置），LLDN-AGDP 表现出比其他网络更强的关注，这

种现象表明在车道线遮挡条件下，由于其独有的设计，

LLDN-AGDP 通过增强车道线局部与全局信息、纹理

与语义信息及上下文信息的交互补充，仍然使得被遮

挡部分可以被精确地估计。

4.5　消融实验

为了验证本算法提出的每个模块结构在整个网络

模型中的作用，进行了各模块有效性实验对比。测试

实验均在 K-Lane 训练集上进行训练，在 K-Lane 测试

集上进行验证，实验条件和参数均与之前保持一致，使

用 F1置信度分数作为评价标准。

4.5.1　LLDN-AGDP 消融实验

LLDN-AGDP 消融实验结果如表 3 所示。表 3
中，（a） 是没有加任何模块的基准网络，即 LLDN-

GFC 的检测结果；（b） 是在网络中引入 DPS 的检测

结果，表明双路交叉注意力和联合训练可以充分利

用不同层次特征之间的差异性，从而有利于更深层

全 局 信 息 的 挖 取 ；（c） 是 在 网 络 中 加 入 DPS 和

GFPN 结构后的检测结果，表明 GFPN 结构可以有

效地将浅层特征中强位置信息与深层特征中带全局

信息的强语义信息进行融合，提高车道线检测的精

度 ；（d） 是 在 网 络 中 加 入 DPS、GFPN 结 构 和 E-

MBCONV 模块后的检测结果，表明 E-MBCONV 模

块有利于缓解窗口自注意力的限制，实现窗口内局

部信息的交互，充分发挥自注意力机制长距离建模

的优势；（e） 是加入所有模块结构之后的检测结果，

相比于基准网络 LLDN-GFC 平均置信度 F1 分数提

升 2.6 个百分点，网络对于车道线的检测能力得到了

显著提升。通过以上对比，验证了本文所提出各模

块的有效性。

4.5.2　各模块消融实验

为了消除各模块堆叠造成整个网络模型深度变化

给性能带来的影响，设计了如下各模块的消融实验。

（1） 改变 DPS 中双路模块和融合模块的数量。考

虑到本文提出的融合模块与基准对照模型 ViT 结构相

似，参考文献［14］，融合模块个数 N2 设为 3，双路模块

个数 N1分别设为 1、3、6 与之搭配进行实验；同时为验

证融合模块在整个网络模型中的必要性，设置三组对

照实验，将融合模块删除或替换为双路模块，分别单独

使用 3、6、9 个双路模块进行全局特征的提取。实验结

果如表 4 所示。

（2） 将 E-MBCONV 中高效通道注意力 ECA 模块

图 10　各网络注意力分数可视化结果。（a）LLDN-AGDP 算法；（b）LLDN-GFC 算法；（c）LLDN-Swin 算法；（d）RLLDN-LC 算法

Fig.  10　Visualization results of attention scores of each network.  (a) LLDN-AGDP; (b) LLDN-GFC; (c) LLDN-Swin; (d) RLLDN-LC

表 3　LLDN-AGDP 消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results of LLDN-AGDP

Method

（a）
（b）
（c）
（d）
（e）

DPS

√
√
√
√

GFPN

√
√
√

E-MBCONV

√
√

AMOG

√

Confidence 
of F1 /%

82.1
83.0
83.5
84.1
84.7

替换为 SE 模块或删除；将 GFPN 结构最后一层横向

连接中的自注意力操作替换为 1×1 卷积操作；AMOG
模块取消重新分配权重的过程，只经过一个线性层直

接输出结果。实验结果如表 5 所示。

从 DPS 消融实验 1 和 2 结果可知，当融合模块个

数 N2 为 3 时，随着双路模块个数 N1 的增加，LLDN-

AGDP 的平均置信度 F1分数先上升再下降；从实验 3、
4、5 结果可知，当只使用双路模块进行全局特征提取

时，由于复杂纹理标记间的深层次全局特征未得到充

分提取，F1 分数均出现不同程度的下降，且随着 N1 的

增 加 ，F1 分 数 同 样 先 上 升 再 下 降 。 从 表 5 中 E-

MBCONV 模块的消融实验结果可知，采用 ECA 模块

可以达到与 SE 模块相同的检测性能，而去除通道注意

力模块后网络的 F1分数下降 0.3 个百分点；AMOG 模

块消融实验结果表明，舍弃模块中重新分配权重的过

程会导致网络的性能大幅度下降，F1分数较基准下降

0.7 个百分点；GFPN 结构消融实验结果表明，由于标

准 FPN 结构在最后一层中未引入全局信息，较采用

GFPN 结 构 网 络 平 均 置 信 度 F1 分 数 下 降 0.5 个 百

分点。

通过上述各模块消融实验，在消除网络深度对

实验影响的条件下，进一步验证了各模块的有效性

和 必 要 性 ，同 时 通 过 实 验 得 出 较 为 理 想 的 双 路

结构。

4.6　算法本地数据集部署

为了验证上述算法的工程性能，使用自动驾驶试

验车 WHUT-E70 在校园场景下采集图像和激光雷达

数据，将采集的数据按照 K-Lane 数据集格式进行标

注，用标注好的本地数据集对算法进行训练。所用试

验平台如图 11 所示，安装了摄像头、激光雷达、毫米波

雷达、全球导航卫星系统（GNSS）、惯性测量单元

（IMU）等高性能传感器。

算法在试验平台下的检测结果如图 12 所示。检

测结果显示，LLDN-AGDP 网络可以对车道线进行准

确的检测和定位，即使被遮挡的车道线也可以被较准

确地检测到。

表 5　E-MBCONV、AMOG 和 GFPN 消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results of E-MBCONV, AMOG and GFPN

表 4　DPS 消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of DPS

图 11　试验平台硬件部署

Fig.  11　Hardware deployment of test platform
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替换为 SE 模块或删除；将 GFPN 结构最后一层横向

连接中的自注意力操作替换为 1×1 卷积操作；AMOG
模块取消重新分配权重的过程，只经过一个线性层直

接输出结果。实验结果如表 5 所示。

从 DPS 消融实验 1 和 2 结果可知，当融合模块个

数 N2 为 3 时，随着双路模块个数 N1 的增加，LLDN-

AGDP 的平均置信度 F1分数先上升再下降；从实验 3、
4、5 结果可知，当只使用双路模块进行全局特征提取

时，由于复杂纹理标记间的深层次全局特征未得到充

分提取，F1 分数均出现不同程度的下降，且随着 N1 的

增 加 ，F1 分 数 同 样 先 上 升 再 下 降 。 从 表 5 中 E-

MBCONV 模块的消融实验结果可知，采用 ECA 模块

可以达到与 SE 模块相同的检测性能，而去除通道注意

力模块后网络的 F1分数下降 0.3 个百分点；AMOG 模

块消融实验结果表明，舍弃模块中重新分配权重的过

程会导致网络的性能大幅度下降，F1分数较基准下降

0.7 个百分点；GFPN 结构消融实验结果表明，由于标

准 FPN 结构在最后一层中未引入全局信息，较采用

GFPN 结 构 网 络 平 均 置 信 度 F1 分 数 下 降 0.5 个 百

分点。

通过上述各模块消融实验，在消除网络深度对

实验影响的条件下，进一步验证了各模块的有效性

和 必 要 性 ，同 时 通 过 实 验 得 出 较 为 理 想 的 双 路

结构。

4.6　算法本地数据集部署

为了验证上述算法的工程性能，使用自动驾驶试

验车 WHUT-E70 在校园场景下采集图像和激光雷达

数据，将采集的数据按照 K-Lane 数据集格式进行标

注，用标注好的本地数据集对算法进行训练。所用试

验平台如图 11 所示，安装了摄像头、激光雷达、毫米波

雷达、全球导航卫星系统（GNSS）、惯性测量单元

（IMU）等高性能传感器。

算法在试验平台下的检测结果如图 12 所示。检

测结果显示，LLDN-AGDP 网络可以对车道线进行准

确的检测和定位，即使被遮挡的车道线也可以被较准

确地检测到。

表 5　E-MBCONV、AMOG 和 GFPN 消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results of E-MBCONV, AMOG and GFPN

Method

Confidence of F1 /%

E-MBCONV

Baseline

84.7

MBCONV［33］

84.7

Removing 
ECA

84.4

AMOG

Baseline

84.7

Removing 
depthwise 
convolution

84.0

GFPN

Baseline

84.7

FPN［20］

84.2

表 4　DPS 消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of DPS

Method

Confidence of F1 /%

N1=3， N2=3
（baseline）

84.7

N1=1， N2=3 
（test 1）

84.4

N1=6， N2=3 
（test 2）

84.3

N1=3， N2=0 
（test 3）

83.5

N1=6， N2=0 
（test 4）

84.1

N1=9， N2=0 
（test 5）

83.3

图 11　试验平台硬件部署

Fig.  11　Hardware deployment of test platform
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5　结　　论

本文提出了一种基于自适应多阶门控的双路激光

雷达三维车道线检测算法 LLDN-AGDP。在 BEV 编

码网络部分提出 GFPN 结构，使网络能够有效融合不

同层次的纹理特征和语义特征，提高对远距离车道线

目标的识别能力，并在网络的早期就关注车道线的全

局信息，为深层全局信息提取提供更加丰富的表征信

息；在主干网络部分提出双路多阶段全局特征提取网

络，通过两条通路相互作用、互为补充的信息流动方

式，降低计算复杂度的同时减小深层全局特征提取的

难度，引入 E-MBCONV 模块缓解自注意力窗口效应，

产生更好的下采样特征，并构建 AMOG 模块从而利用

上下文信息，自适应地聚合车道线更具代表性的全局

特征，提高车道线检测精度。在 K-Lane 测试集上测试

结果表明，本算法在不同的道路条件和场景下的平均

F1分数可达 84.7%，较主流模型提高 2.6 个百分点，在

不良光照、严重遮挡条件下 F1分数分别提高了 2.7、3.5
个百分点。与其他方法相比，LLDN-AGDP 通过多层

次的特征融合及对全局特征进一步的提取和利用表现

出了更加优越的性能。最后，将 LLDN-AGDP 算法部

署在实车上，验证了其工程应用价值。
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Abstract
Objective　 Lane detection plays an important role in automatic driving.  It is the premise of lane keeping, lane departure warning 
and high-level automatic driving.  Lidar has become a new direction in this field because it can generate more spatial three-dimensional 
(3D) information and is less affected by bad lighting, shading and other conditions.  Currently, lane detection is mainly based on deep 
learning.  Compared with traditional methods, it has higher detection accuracy and better robustness.  The key of 3D lane detection 
with lidar based on deep learning is how to extract and utilize the feature information of lane point cloud completely and efficiently, 
otherwise it will not be able to cope with various lighting conditions and challenging scenes, which will have a great impact on the 
realization of automatic driving function.  Therefore, how to fully extract and utilize the feature information of point cloud is the key to 
improve the accuracy of lane detection.

Methods　The proposed lidar lane detection network, LLDN-AGDP, consists of three parts, i. e. , bird’s eye view (BEV) encoder 
network, backbone network, and detection head.  In the BEV encoder part, the original 3D point cloud is projected into a two-

dimensional (2D) pseudo-image by a point projector, and the feature is extracted by ResNet34 with global feature pyramid network 
(GFPN) (Fig. 2).  By fusing multi-level features of different scales, a feature map with globally relevant multi-level semantic 
information is constructed.  In the backbone network part, firstly, through the efficiency mobile convolution (E-MBCONV) module 
(Fig. 4), the local information between the window pixels is exchanged to generate better downsampling features and enhance the 
network representation ability.  Then, the feature map is input into the dual-pathway module and the fusion module (Fig. 5), and the 
low-level high-resolution texture features are compressed into high-level abstract semantic features, thus reducing the computational 
complexity.  When learning finer low-level texture details, the compressed high-level abstract semantic features can be used as prior 
information, thus reducing the difficulty of global feature extraction.  Moreover, the adaptive multi-order gating (AMOG) module 
(Fig. 6) is embedded in the dual-pathway module and the fusion module, and the multi-order spatial interaction is carried out by using 
the rich context information between the cross-level feature maps, so that the network can adaptively extract lane lines.  Finally, the 
lane lines are classified and located by the detection head.

Results and Discussion　 The proposed LLDN-AGDP network is tested and evaluated on the K-Lane test set (Tables 1 and 2).  
Compared with the comparison networks, the average confidence F1 score and average classification F1 score of LLDN-AGDP are 
84.7% and 83.6%, respectively, and the performance of LLDN-AGDP is greatly ahead of the lidar lane detection network using 
convolutional neural network for the backbone.  Meanwhile, LLDN-AGDP outperforms LLDN-GFC, RLLDN-LC and other lidar 
lane detection algorithms with advanced global feature extraction network in all kinds of roads and scenes.  Under bad lighting and 
severe occlusion conditions, the average confidence F1 score is increased by 2.7 and 3.5 percentage points, respectively, and the speed 
is at the same level as that of the benchmark network LLDN-GFC.  Through the visualization of attention scores, the robustness of 
each model under occlusion conditions is compared and analyzed (Fig. 10).  The comparison between LLDN-AGDP and other 
network attention visualization shows that LLDN-AGDP can pay more attention to the areas with lane characteristics and show 
stronger interest in the lane lines in the blocked areas.  Then, the effectiveness of the proposed innovation module is further analyzed 
(Table 3).  The results show that after adding GFPN structure to the network, it can effectively fuse the features of shallow strong 
position information with the features of deep strong semantic information with global correlation, which brings stronger 
representation ability to the network.  After the introduction of the dual-pathway structure, the network can make full use of the 
differences between different levels of features to further dig deep-seated global information.  After the E-MBCONV module is added, 
it is beneficial to alleviate the attention limitation of local windows in the dual-pathway structure and realize the interaction of 
information in the windows.  After adding the AMOG module, the feature capture ability of the network is stronger by using multi-
order spatial interaction of context information.
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Conclusions　 A 3D lane detection algorithm LLDN-AGDP for lidar based on adaptive multi-order gating and dual pathways is 
proposed.  GFPN structure is proposed in BEV encoder to enable the network to effectively fuse texture features and semantic features 
of different levels, and pay attention to the global information of lane lines at the early stage of the network.  In the part of backbone, a 
dual-pathway global feature extraction network and AMOG module are proposed, which reduce the computational complexity and the 
difficulty of deep global feature extraction through the interactive and complementary information flow structure of the two pathways.  
The AMOG module can make use of rich context information and adaptively aggregate the more representative features of lane lines 
to improve the detection accuracy of lane lines.  Moreover, the E-MBCONV module, which can effectively exchange the local 
information among the pixels in the window, is introduced.  The test results on K-Lane test set show that the average F1 score of the 
proposed algorithm can reach 84.7% under different road conditions and scenes, which is 2.6 percentage points higher than that of 
state-of-the-art model, and the F1 scores under bad lighting and severe shading conditions are increased by 2.7 and 3.5 percentage 
points, respectively.  Finally, LLDN-AGDP algorithm is deployed on a real vehicle to verify its engineering application value.

Key words lidar; automatic driving; deep learning; three-dimensional lane detection; adaptive gating
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