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摘　要：车道线检测在自动驾驶和高级辅助驾驶中起着举足轻重的作用，然而，传统的车道线检测技

术鲁棒性较差，而大多数基于深度学习的方法复杂度又较高，难以在嵌入式平台实时应用。提出一种

面向嵌入式平台的轻量级车道线检测网络，将车道线检测转化为语义分割问题，该网络借鉴 U-Net 与
Segnet 网络结构，使用了小尺度卷积等轻量化组件设计计算高效的语义分割网络。在检测车道线的基

础上，计算车辆距离两侧车道线的距离，以及车道线的曲率，同时当车辆偏离车道线或检测出现异常时

进行预警，最后将整个系统移植到海思平台。实验结果表明：该系统具有较高的检测精度以及检测速

度，准确率达到 97.5%，速度达到 50 FPS，满足实时性要求，因此该系统能够用于面向嵌入式平台的实

时车道线的检测、测距、曲率计算以及预警。
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Abstract:   Lane  line  detection  plays  a  pivotal  role  in  autonomous  driving  and  advanced  assisted  driving.
However,  traditional  lane  line  detection  technology  was  less  robust,  and  most  methods  based  on  deep  learning
were  more  complex  and  difficult  to  embed  platform  real-time  application.  A  lightweight  lane  line  detection
network for embedded platforms was proposed, which converts lane line detection into a semantic segmentation
problem. The network draws on U-Net and Segnet network structures, and uses small-scale convolution and other
lightweight  components  to  design  and  calculate  efficiently  semantic  segmentation  network.  Based  on  the
detection of the lane line, calculate the distance between the vehicle and the lane line on both sides, as well as the
curvature of the lane line, and give an early warning when the vehicle deviates from the lane line or the detection
was abnormal.  Finally,  the entire  system was transplanted to the HiSilicon platform. Experimental  results  show
that  the  system  has  high  detection  accuracy  and  detection  speed,  the  accuracy  rate  reaches  97.5%,  the  speed
reaches  50  FPS,  and  meets  real-time  requirements.Therefore,  the  system  can  be  used  for  real-time  lane  line
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detection, ranging, and distance measurement for embedded platforms. Curvature calculation and early warning.
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autonomous driving
 

0    引　言

随着人工智能的快速发展，无人驾驶成为了国内

外交通行业发展的新趋势。伴随着计算机软硬件的

不断更新迭代，深度学习在诸多方面取得了成功应

用，特别是在 U-net[1]、Segnet[2] 等语义分割模型中的

应用，使得利用深度学习方法进行车道线检测也得以

实现。目前关于车道线检测检测方法较多，对于传统

的车道线检测方法，何旭光等[3] 提出利用 Hough变换

的方法来检测车道线，该方法考虑了道路的特点即车

道线边界平行的性质；李后隆等 [4] 提出用改进的

Hough 变换方法进行车道线检测，该方法利用极角约

束 Hough变换检测车道线的初始位置；胡晟圆等[5] 提

出了结合 Hough 变换与运动估计的车道线提取方法，

该方法巧妙地将分块 Hough变换和图像块的运动估

计相结合，极大地降低了算法的复杂度；周宏宇等 [6]

提出基于 Haar特征耦合级联分类器的车道线检测方

法，通过提取感兴趣的区域 (ROI)，借助 LSD线段检

测器，结合生长策略拟合车道线。然而，这些传统的

车道线检测方法都是利用手工设计的特征，鲁棒性较

差，难以适用于复杂多变的真实场景。对于基于深度

学习的车道线检测方法，邓天民等[7] 等提出基于改进

Segnet的车道线检测方法；L. Haixia等 [8]提出了一种

使用级联卷积神经网络结构进行端到端车道检测的

方法，首先对车道边界进行实例分割，然后通过线性

分类器对车道分类进行分类；Q. Zou等[9]结合卷积神

经网络 (CNN) 和循环神经网络 (RNN) 提出了一种混

合深度架构；W. Van Gansbeke等 [10] 提出了一种以端

到端的方式训练车道检测器的方法，直接回归车道参

数。虽然这些基于深度学习的车道线检测方法检测

准确率较高，但也较为复杂，难以移植到嵌入式平台

做到实时检测。如何准确、快速地检测车道线已成为

无人驾驶汽车领域需要解决的重要问题 。

针对车道线检测准确率和鲁棒性的要求，文中将

车道线检测转化为语义分割问题，提出一种面向嵌入

式平台的车道线检测网络。首先，该网络借鉴 U-Net

与 Segnet的编码-解码结构，使用了小尺度卷积等轻

量化组件设计计算高效的语义分割网络。其次，在准

确检测车道线的基础上，使用滑动窗口曲线拟合策略

拟合车道线的曲线方程，计算车辆中央距两侧车道线

的距离，以及车道线的曲率，同时当车辆偏离车道线

或检测出现异常时进行预警。最后，将上述完整车道

线检测系统移植到海思平台。 

1    系统设计与实现
 

1.1   系统概述

该系统通过安装在车辆前端的摄像头实时检测

车道线，并计算车辆与两侧车道线的距离，以及车道

线的曲率。同时当车辆偏离车道线或检测出现异常

时则进行报警。系统的框图如图 1所示。
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图 1  系统框图

Fig.1  Block diagram of system 

 

由此可以看出，该系统由图中几个模块组成，其

中图像采集部分是采用 ADAS系统对视频进行采集，

采集的帧频为 25 HZ，图像大小为 1 280×720 pixel或
1920×1 080 pixel；图像预处理部分对图像进行图像增

强等处理，使图像特征更加明显，易于后面的处理，并

且改变图像的大小，以满足车道线检测部分神经网络

的输入图片大小的要求；测距部分是在神经网络检测

出车道线之后，通过检测出的车道线可以计算出车辆

的中间位置到两侧车道线的距离；曲率计算部分是在

神经网络检测出车道线之后，通过检测出的车道线可

以计算出车道线的曲率；预警部分是根据设定的阈

值，当车辆偏离车道线或检测出现异常时进行提醒；

图像处理显示部分是把检测出的车道线、测量的车道

线的距离以及计算出的车道线的曲率显示在原始的

图像上面；由于车道线检测以及测距系统最终要移植

到海思平台，因此需要满足实时检测的要求。 

1.2   图像预处理

在图像预处理中，分别对输入图像的 3个通道，
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使用 3 × 3的滑动窗口进行中值滤波，去除干扰噪声，

然后对滤波后的图像进行尺度变换，以满足神经网络

对输入图片大小的要求，在进行尺度变换时，采用双

线性插值的方法。 

1.3   车道线检测神经网络

针对利用深度学习进行车道线检测方法采用的

骨干网络计算复杂度高，难以在资源受限的嵌入式平

台实时应用，以及检测效果有限的问题。在考虑了

U-net和 Segnet网络结构的优点后，通过分析认为，可

以借鉴 U-net与 Segnet来设计一种新的网络来满足

在嵌入式平台实现实时车道线检测，并保证检测的准

确性。借鉴 U-net和 Segnet网络设计车道线检测网

络时，分别考虑了编解器-解码器的层数、最基本的卷

积单元、卷积核大小，上采样方式及初始化方式等。

改进后的车道线检测神经网络结构如图 2所示，

将车道检测建模为语义分割任务，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。
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图 2  车道线检测神经网络结构

Fig.2  Lane line detection neural network structure 

 
 

1.3.1    编码器网络实现

分析 Segnet和 U-net网络，再根据它们的结构优

点，所设计的编码器网络结构如图 3(a)所示，为进一

步提高计算速度，减少了网络层数，把下采样次数缩

减为 3次，只使用 3个最大池化实现下采样，使网络

可在相对较小的训练集中进行训练。同时为了防止

过拟合，以及考虑到嵌入式平台移植实时性的问题，

使用了 Dropout层来代替 batch normalized层，采用的

卷积核仍为 3 × 3，池化层窗口的大小仍为 2 × 2。
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图 3  编码器和解码器网络

Fig.3  Encoder and decoder network 

 

3×3 conv, 8
Relu 

3×3 conv, 16
Relu 

3×3 conv, 16
Relu

Dropout (0.2)

3×3 conv, 64
Relu

Dropout (0.2)

3×3 conv, 64
Relu

Dropout (0.2)

3×3 conv, 32
Relu

Dropout (0.2)

3×3 conv, 32
Relu

Dropout (0.2)

Input image

80×160

Feature map

6×16×64

Pool (2×2)

Pool (2×2)

Pool (2×2)

(a) 编码器网络
(a) Encoder network

 

  红外与激光工程  
第 7 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210753–3



1.3.2    解码器网络实现

解码器网络如图 3(b)所示，使用 3 × 3卷积核的

转置卷积和 Relu激活函数，同时使用 2 × 2卷积核的

转置卷积实现上采样，在上采样时使用双线性插值的

初始化方法，以提高神经网络的训练效果以及训练速

度，最后一层通过使用 3 × 3的转置卷积层和一个

Relu层，得到像素级的分类结果。 

1.4   曲率计算与测距

曲率计算与测距模块系统框图如图 4(a)所示，在

检测出车道线后，就可以测量车辆距离两侧车道线的

距离。首先对车道线检测神经网络输出的灰度图像

做中值滤波，滤除干扰噪声，然后通过设置合适的阈

值，生成二值图像，如图 4(b)所示。

在检测出车道线后，需确定车道线在图像中的位

置，首先要确定车道线在图像水平方向的位置，由于

车道线所在的像素都集中在一定范围内，如图 4(c)所

示，从水平方向上将图像以中心为轴一分为二，左右

两部分图像在水平方向上的像素分布峰值就是车道

线集中的位置，然后，对两部分图像在水平方向做直

方图统计，从峰值的位置开始通过滑动窗口搜寻整个

车道线，如图 4(d)所示。

y = ax2+bx+ c

在拟合车道线时，采用滑动窗口的方法，首先，设

置滑动窗口的高和宽，其次，从直方图峰值的位置开

始，以当前位置为中心，做一个网格化搜寻，其中初始

位置为 x，宽度可以人为设定，高度根据图片大小除以

搜寻窗口数目计算得到，这里假设窗口数目为 4。然

后，对每个搜寻窗口分别做水平和垂直方向的直方图

统计，统计出每一个搜索框区域内非零像素的个数，

通过设置阈值 T，过滤掉非零像素数目小于 T 的框。

最后，通过计算每一个搜索框中非零像素坐标的均

值，把均值作为当前搜索框的中心，考虑到计算复杂

度，以及大多数路况以直道和弯道为主，因此采用二

阶多项式拟合这些搜索框的中心点，就可以得到当前

车道线的二阶多项式曲线参数，在利用二阶多项式逼

近后，会得到一个曲线方程: 。

x0

x1, x2

d1 = |x1− x0| , d2 = |x2− x0|

在检测出左右两条车道线后，需进行测距和曲率

计算，由于 ADAS采集系统安装在汽车的正中央，因

此把图像的正中央作为车的中央即 ，通过选取 y 值，

就可以得到车道线水平位置， ，从而计算出车道

线的距离， 。同时可以利用

公式 (2)，计算出右侧车道线的曲率。

假设车道线的二次拟合曲线为：

y = ax2+bx+ c (1)

则在 x m远处的车道线的曲率半径为：

R =
(
1+ (2ax+b)2)1.5

2a
(2)

由于计算时是以像素为单位，而计算出的距离应
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当是实际距离，因此需找出实际距离与像素之间的关

系。通过测量分析，分别计算出水平方向和垂直方向

对应的比例关系分别为：水平方向：m/pixel = 30/720；

垂直方向：m/pixel = 3.7/700。
考虑到车道线被遮挡、人行横道、十字路口等特

殊情况对车道线检测结果的影响，从而影响测距和曲

率计算，结合我国道路建设规划中规定道路宽度为

3.75 m，基于该数据对测量距离进行判断，如果测量出

的距离不合理，则舍弃，保留合理数据。 

1.5   预警

考虑到驾驶场景的复杂性，以及确保驾驶的安全

可靠，需对测量结果进行判断，并预警。车辆位于车

道中央行驶时，根据测距部分测量出距离 d1、d2，若

d1<d2，则判断为左偏；若 d1>d2，则判断为右偏; 其他情

况为正常驾驶，同时应设置阈值 T，当 d<T 时，进行预

警，表示车辆即将偏离车道线。同时为避免测量结果

出现异常，设置阈值 T2，当 d>T2 时，表示测量结果受

到十字路口、人行横道、前方车辆等因素干扰，此时测量

结果不可信，应及时剔除，以达到准确预警的效果。 

1.6   海思平台移植

海思芯片中有针对神经网络进行加速处理的硬

件单元 NNIE (Neural Network Inference Engine)，由于

目前 NNIE 配套软件及工具链仅支持 Caffe框架，使

用其他框架的网络模型需要转化到 Caffe 框架下。因

此笔者的神经网络采用 Caffe框架进行设计，将训练

好的模型通过 RuyiStudio进行测试、仿真，且生成

WK文件，最终移植到海思平台Hi3559 CV100，见图 5。 

2    实验验证与结果分析
 

2.1   数据集

目前关于车道线检测的数据集较多，包括 CUL

ane、Caltech Lanes、Mvirgo、TuSimple数据集等。

Mvirgo数据集是由 Michael Virgo进行拍摄并标

注，是专门为车道线检测算法的研发测试建立的数据

集，总共包含 12 764张图片，数据集内包括直道、弯

道、晴天、雨天、多云等多种场景的车道线数据，各种

场景的数据分布如图 6(a)所示，原始的图片和标签分

别如图 6(b)~(c)所示，对数据集进行处理后的图片和

标签分别如图 6(d)~(e)所示。

  
Curvature

Straight Moderate/Mix Very curvy Clear night Rainy morning Cloudy afternoon

43%
27%

18%

16%66%

30%

Weather & Time

(a) 数据集分布
(a) Data sets distribution

 

  

(d) Mvirgo 数据集 (e) 新标签
(e) New label

(b) Mvirgo 原始数据集 (c) Mvirgo 原始标签
(c) Mvirgo original label(b) Mvirgo original data sets

(d) Mvirgo data sets

图 6  数据集

Fig.6  DataSets 

  

2.2   不同数据集训练对比

在确定了神经网络结构后，对 TuSimple数据集，

CULane数据集和 Mvirgo数据集进行训练，并测试，

测试结果如表 1和图 7所示，可以看到 Mvirgo准确

率最高，效果也最好。

由于 3个数据各有特点，因此测试的准确率也各

不相同，其中 CULane数据集是由行车记录仪拍摄的

照片，包含部分车身，车道线存在遮挡，因此测试效果

最差，准确率也最低。TuSimple数据集训练效果也不

 

图 5  海思 Hi3559 CV100

Fig.5  Hisilicon Hi3559 CV100 
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好，主要原因是 Tusimple数据集拍摄的图片较暗，车

道线不明显，对神经网络的训练会产生一定的影响，

导致检测准确率较低，对虚线的测量效果较差，虚警

率高，测试结果如图 7(b)所示。而 Mvirgo数据集检

测效果较好，主要原因是该数据集包含较多的场景，

图片质量较高，缺点是该数据集数据量较少，并且只

标注了当前道路的两条车道，对于一些特殊情况，无

法处理，测试结果如图 7(c)所示。另外，结合 Tusimple

数据集和 Mvirgo数据集进行了训练，训练结果与只

用 Mvirgo数据集训练结果相似，测试结果如图 7(d)

所示，但对虚线的检测结果较差，因此选择了 Mvirgo

数据集。

 
 

(a) 输入图片
(a) Input image

(b) 预测结果 (Tusimple data sets)
 (b) Predicting results (Tusimple data sets)

(c) 预测结果 (Mvirgo data sets)
(c) Predicting results (Mvirgo data sets)

(d) 预测结果 (Tusimple and Mvirgo data sets) 
(d) Predicting results (Tusimple and Mvirgo data sets)

图 7  不同数据集的训练结果

Fig.7  Training results of different data sets 

 
 

2.3   不同车道线检测网络结构的对比

笔者对比了现有的车道线检测网络，其中时间可

能由于设备差异，存在区别，结果如表 2所示，其中

SegNetConvLSTM准确率最高，但是运行速度较慢，

无法移植到海思平台做到实时检测，笔者提出的网络

准确率与 SegNetConvLSTM相当，但是速度方面具有

明显的优势，可以移植到海思平台做到实时检测，在海

思平台上的检测速度达到 50 FPS，满足系统的要求。 

 

表 1  不同数据集的准确率

Tab.1  Accuracy of different data sets
 

Data sets TuSimple CULane Mvirgo TuSimple + Mvirgo

Accuracy 97.5 93.21 98.23 97.8

表 2  不同车道线检测网络结构的对比

Tab.2  Comparison of different lane line detection network structures
 

Method Accuracy Time/ms Data sets

Segnet[9] 96.78 5.2 tuSimple
Unet[9] 96.46 4.6 tuSimple

SegNetConvLSTM[9] 98.52 25 tuSimple

UNetCpnvLSTM[9] 98.46 20.3 tuSimple
Ours 97.5 1.2 tuSimple

Enet-SAD[11] 96.64% 13.4 tuSimple

LaneNet[12] 96.38% 16.6 tuSimple
ERFNet[10] 95.80% 14.1 tuSimple
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2.4   结果分析

考虑到驾驶场景的复杂性和多样性，选择多种场

景的数据进行验证，测试结果如图 8所示，结果表明

该车道线检测方法在大多数场景中检测效果较好，但

在人行横道、十字路口、车道线被完全遮挡的情况下

表现不佳，针对这种情况，通过测距和设置阈值的方

法，可以准确判断，依然能达到准确预警的效果。

  
 
 

(a) 一般路况
(a) General road conditions

(b) 车道线不明显
(b) Lane line is not obvious

(c) 车道线干扰较大
(c) Lane line interference is large

(d) 夜晚
(d) Night

(e) 雨天
(e) Rain

(f) 非常弯曲
(f) Very curvy

(g) 车道线部分遮挡
(g) Partial occlusion of lane line

(h) 车道线全部遮挡
(h) All lane lines are blocked

(j) 十字路口
(j) Crossroads

(k)人行横道和十字路口
(k) Crosswalks and intersections

(i) 人行横道
(i) Crosswalk

图 8  车道线检测结果

Fig.8  Lane line detection result 

 

3    结　论

文中借鉴 Unet和 Segnet网络结构，提出了一种

轻量级的车道线检测网络，该网络具有较强的鲁棒

性，并且能够移植到海思平台，实现实时检测，准确率

达到 97.5%，速度达到 50 FPS，满足实时性要求。在

车道线检测的基础上实现了测量车辆到两侧车道线

的距离，以及车道线的曲率，同时当车辆偏离车道线

或者检测出现异常时进行预警。

与其他网络相比，文中所提出的车道线检测网络

具有较高的准确率与速度，此外，在具有挑战性的驾

驶场景的数据集上对该网络进行测试，以检查其鲁棒

性。结果表明，该网络能够在大多数场景中稳定准确
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检测车道线，并能很好地避免虚警。

针对人行横道、十字路口、车道线被全遮挡情况

下表现不佳的问题，后续将通过结合车辆行人检测和

交通标志检测，优化车道线检测方法，进一步提升检

测性能。
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