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基于 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 模型的车道线检测算法

程国建， 冯亭亭

（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 车道线检测是保证自动驾驶安全性与稳定性的关键，为提高车道线检测的准确性，本文基于 ＵＦＬＤ（Ｕｌｔｒａ Ｆａｓｔ Ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅ－ａｗａｒｅ Ｄｅｅｐ Ｌａｎｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）算法，结合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 网络和空间注意力（Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制，设计了一种 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ
模型实现车道线检测。 在图像增强方面，使用图像亮度自适应增强算法提高欠曝图像的清晰度；在网络优化方面，用迁移学

习模型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 代替 ＲｅｓＮｅｔ１８ 提取图像特征，利用密集连接加强特征重用，并引入空间注意力机制提取图像的关键信

息，其次在上采样中用转置卷积代替双线性插值，通过学习参数，更好地实现解码；在损失函数方面，通过改进结构损失，将车

道线约束为二次曲线，改善了弯道场景下车道线的检测效果。 实验结果表明，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法在保证检测速度的同时，提高

了车道线的识别准确率，具有一定的应用价值。
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０　 引　 言

随着国内社会经济的快速发展，汽车的保有量

逐年增加，而汽车为人们出行提供便利的同时也增

加了发生交通事故的可能性，因此如何避免交通事

故的发生、保证安全驾驶，已成为业界研究的重

点［１］。 与此同时，人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＡＩ）、深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的研究正日趋深

入，智能交通与自动驾驶技术相继被提出并广泛用

于交通行业。 自动驾驶技术通过感知系统获取道路

信息，依靠决策系统分析信息、规划行驶路径，最后

利用控制系统保证车辆的安全行驶［２］。 该技术的

应用不仅改善了交通状况、提高了交通效率，并在一

定程度上推动了工业研究的发展。
车道线检测［３］作为辅助自动驾驶的关键技术，

能够精确识别道路，从而帮助自动驾驶汽车做出决

策，保证车辆行驶在正确的区域内。 其基本步骤包

括图像采集、图像预处理、特征提取和车道线拟合，
这里的图像采集是检测任务的基础，而特征提取是

检测任务的核心［４］。 依据特征提取方法的不同，可
以将目前已经采用的车道线检测算法分为 ２ 类：传



统车道线检测、基于深度学习的车道线检测［５］。 对

此可给出阐释分述如下。
（１） 传统车道线检测算法。 传统车道线检测有

基于特征和基于模型等 ２ 种方法。 其中，基于特征

的检测方法利用车道线的颜色、纹理、边缘等物理特

征，根据车道线与道路周围环境的差异，对车道线进

行分割与处理［６］。 Ｄａｎｉｌｏ 等学者［７］提出一种道路特

征融合方法进行车道线检测，通过融合颜色、边缘和

速度等特征，能够有效消除车道线检测中的道路障

碍。 Ｌｅｅ 等学者［８］融合了车道线的颜色信息和梯度

信息，并结合扫描技术，改善了夜间环境的车道检测

效果。 而基于模型的车道线检测是利用道路的先验

知识，针对道路结构的几何特征，结合数学知识建立

车道线模型，通过 Ｈｏｕｇｈ 变换、ＲＡＮＳＡＣ 算法和最小

二乘法［９］求解模型参数，拟合车道线［１０］。 宋锐等学

者［１１］使用几何矩阵采样模型检测车道线，有效缓解

了图像噪声的干扰。 Ｘｕ 等学者［１２］ 采用划分道路区

域和 ＲＡＮＳＡＣ 算法实现了车道线的识别。
传统的车道线检测方法原理简单，易于实现，在

简单场景下的检测效果较好，但传统方法的适应性

较差，局限于特定环境下，在遮挡、压线、磨损、阴雨

等复杂环境中，算法的运算成本较高、鲁棒性较差，
达不到预期效果［１３］。

（２）基于深度学习的车道线检测。 基于深度学

习的车道线检测算法利用深度神经网络模型自动获

取车道线特征，通过在训练中不断修正模型参数，提
高了复杂环境下的车道检测效果［１４］。 宋扬等学

者［１５］提出一种基于深度图像增强的车道线检测方

法，使用生成对抗网络进行图像增强，采用 ＬａｎｅＮｅｔ
提取图像特征，改善了夜间车道线检测的效果。 Ｌｉｕ
等学者［１６］设计出基于单目视觉的车道线检测模型，
通过使用全卷积神经网络、残差结构和金字塔池化，
提高了在阴影遮挡情况下车道线的检测精度。 Ｑｉｎ
等学者［１７］提出了一种基于结构感知的快速车道线

检测方法 （ Ｕｌｔｒａ Ｆａｓｔ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ － ａｗａｒｅ Ｄｅｅｐ Ｌａｎｅ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＵＦＬＤ），该算法基于图像的全局特征，将
图像网格化，在每个预定义行上选择车道位置，并进

行分类，提高了检测速度，同时也解决了无视觉线索

问题。
ＵＦＬＤ 算法虽然提高了检测速度，但准确率不

高，在弯道场景下的效果欠佳。 借鉴 ＵＦＬＤ 的算法

思想，提出了一种带注意力机制的稠密神经网络

（ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｗｉｔｈ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＵＦＬＤ，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ）用于车道线检测。 相比 ＵＦＬＤ

算法，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 网络在检测精度和效果上有明显

改善。

１　 基于ＤＳＡ－ＵＦＬＤ的车道线检测原理及方法

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法在训练前使用自适应图像亮

度增 强 提 高 图 像 的 清 晰 度； 利 用 预 训 练 模 型

ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 进行特征提取，通过 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 的

密集连接结构最大化前后层间的信息交流，采用预

训练模型的权重在训练中通过微调取得了较好的效

果，降低了训练成本；将提取的特征图经过空间注意

力机制重新分配权重，实现了信息增强；通过改进结

构损失函数，改善了弯道检测效果。
１．１　 图像增强

图像增强能够提高图像的质量、改善图像的视

觉效果、增强图像清晰度和丰富图像信息。 在本文

中，除了使用随机翻转和平移进行图像增强外，还采

用了一种图像亮度自适应增强算法，用于缓解图像

光线不足对车道线检测的干扰。 图 １ 为亮度增强的

流程，对输入图像先判断亮度值，若亮度值大于给定

阈值，说明图像亮度足够，直接输出图像；若小于给

定阈值，则利用所给分位点计算分位值区间，并去掉

图像分位值区间以外较大或较小的像素值，接着将

改变后图像的像素值调整到一定区间范围内，再将

其输出。

输出图像

图像像素值调整

去掉分位值区间
以外的像素值

计算分位值区间

亮度值>阈值

计算图像亮度值

输入图像

Y

N

图 １　 图像亮度自适应增强算法流程

　 Ｆｉｇ． １ 　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ２（ｂ）为使用亮度增强后的效果图。 显而易

见，校正后的图像中，车道线与周围环境的对比度增
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强，改善了图像低灰度区域集中的现象，提升了整个

图像的视觉效果。

　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 　 　 （ｂ） 亮度增强后的图像

图 ２　 图像亮度自适应增强算法的效果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 网络结构

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法采用迁移学习模型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－
１２１ 提取图像特征，相比 ＲｅｓＮｅｔ１８［１８］，预训练的

ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 网络，加强了特征重用、减少了参数

量和训练成本。 网络结构如图 ３ 所示，输入图像为

３ 通道 ＲＧＢ 图，大小为 ２８８×８００，利用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１
网络进行特征提取得到 １ ０２４×９×２５ 大小的特征图，
再将特征图输入到空间注意力机制模块，通过空间

维度的变换提取图像的关键信息。

DenseNet-121特征提取

上采样模块

Convolution3?3r=2

空间注意力机制

288?800 9?25 9?25

Pooling
Reshape

2层FC
Reshape

辅助分割分支

分类分支

特征提取

图 ３　 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＳＡ－ＵＦＬＤ

　 　 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 网络包括 ２ 个分支：辅助分割分支

和分类分支。 在辅助分割分支中，使用上采样模块

对特征图进行 ２ 次上采样，再经过卷积核为 ３×３、扩
张率为 ２ 的空洞卷积，得到实例分割结果，辅助分割

分支的输出主要用于训练过程的实例分割和交叉熵

损失计算，在测试环节，此分支可去掉。 在分类分支

中，对特征图进行池化、扁平化处理，再经过 ２ 个全

连接层，输出对车道线的预测结果：
Ｐ ｉ，ｊ，： ＝ ｆｉｊ（Ｘ）　 ｓ．ｔ．　 ｉ ∈ ［１，ｃ］， ｊ ∈ ［１，ｈ］ （１）

　 　 其中， ｃ ＝ ４，表示最大车道线数；ｈ ＝ ５６，表示行

锚数；Ｘ为提取的特征图； ｆｉｊ 为分类器。 将每张图像

划分为包括 ５６ 个行锚、每个行锚包含 １０１ 个网格的

网格图，最后一个网格表示道路背景，将车道线的检

测看作一种基于行的分类问题。 则 Ｐ ｉ，ｊ，： 表示第 ｊ 行
的每个网格属于第 ｉ 条车道线的概率，该值主要用

于分类分支损失函数的计算和预测车道线的位置。
１．２．１　 特征提取网络

特征提取使用迁移学习模型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １２１，
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络由 Ｈｕａｎｇ 等学者［１９］ 在 ２０１７ 年提出，
包括 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １２１、ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １６１、ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １６９

及 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－２０１ 等 ４ 种结构。 该网络是一种基于

密集 连 接 （ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ） 的 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ） ［２０］，如图 ４ 所

示，每层的输入包含前面所有层的输出，不需要消耗

多余时间就可访问前面层的低级特征，有效地实现

了特征重用［２１］。 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 每层网络输入与输出的

关系式为：
ｘＬ ＝ ＨＬ（［ｘ０，ｘ１，…，ｘＬ－１］） （２）

　 　 其中， ［ｘ０，ｘ１，…，ｘＬ－１］ 表示将前 Ｌ － １ 层的特

征图进行拼接，作为第 Ｌ 层的输入；ＨＬ（·） 表示非线

性变换函数，由 ＢＮ＋ＲｅＬＵ＋３×３ Ｃｏｎｖ 组成； ｘＬ 表示

第 Ｌ 层的输出。

H1 H2 H3

x0 x1 x2

图 ４　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的密集连接机制

Ｆｉｇ． ４　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ＇ｓ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法使用预训练的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１
密集连接网络进行特征提取，通过复用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－
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１２１ 训练好的权重参数，根据训练结果不断进行微

调，加快了网络的学习速度，并降低了训练过程的时

间成本。
１．２．２　 注意力机制

注意力机制是研究人员根据人类注意力的合理

有效分配机制，提出的一种高效实现信息资源分配

的方式，最早被用于机器翻译领域，经过不断发展已

被广泛应用于图像处理领域［２２－２３］。 在目标检测任

务中，注意力机制能够根据任务需求对特征图分配

不同的权重，达到聚焦关键信息而弱化其他信息的

目的，使整个网络提取到更有价值的信息。
图 ５ 为本文采用的空间注意力机制模块，将输

入的特征图 ｘｉｎｐｕｔ 沿通道轴分别进行最大池化（ｍａｘ
ｐｏｏｌｉｎｇ）和平均池化（ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ），得到通道数

为 １ 的 ｘａｖｅ 和 ｘｍａｘ， 并将二者拼接形成有效特征。 接

着，通过 ３×３ 的过滤器 ｆ３×３ 得到空间注意映射，然后

对空间注意映射进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活获取注意力权重

图，最后利用权重图对 ｘｉｎｐｕｔ 重新赋予权重。 具体实

现过程可由式（３）进行描述：
ｏｕｔｐｕｔ ＝ ｘｉｎｐｕｔ·σ（ ｆｉｊ（［ｘａｖｅ；ｘｍａｘ］）） （３）

[xave;xmax]

sigmoid
xinput output

逐像素相乘

conv
3?3

图 ５　 空间注意力机制

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１．２．３　 上采样模块

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 网络在辅助分割阶段采用图 ６ 中的

上采样模块实现解码，其核心是使用 ３×３ 的卷积进

行特征再提取，获取更丰富的图像信息；并在通道维

度上采用批量标准化将输出数据归一化为相同的分

布；同时经过 ＲｅＬＵ 激活函数增强非线性，更好地拟

合训练数据；再采用转置卷积代替双线性插值进行

二倍上采样，相比 ＵＦＬＤ 算法中使用的双线性插值

法，转置卷积通过在训练过程中学习模型参数，使上

采样达到最优。
１．３　 损失函数设计

基于 ＵＦＬＤ 的算法思想，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法采用

４ 种损失函数，分别是：辅助分割分支使用交叉熵损

失 Ｌｓｅｇ、 分类分支使用分类损失 Ｌｃｌｓ、 相似度损失 Ｌｓｉｍ

以及形状损失 Ｌｓｈｐ。 文中拟做研究表述如下。
（１）交叉熵损失。 具体公式为：

Ｌｓｅｇ ＝ － １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
∑

ｃ

ｉ ＝ １
（ｙｌｏｇ（ａ） ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ａ））

（４）

ConvTranspose2d
二倍上采样

Output

Conv BN ReLU

ReLU BN Conv

Conv BN ReLU

Input

图 ６　 上采样模块

Ｆｉｇ． ６　 Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 其中， ｍ为批量大小；ｙ为真实标签值；ａ为预测

的类分布；Ｌｓｅｇ 表示一个批量样本的损失值。
　 　 （２）分类损失。 具体公式为：

Ｌｃｌｓ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｈ

ｊ ＝ １
ＬＣＥ（Ｐ ｉ， ｊ，：，Ｔｉ， ｊ，：） （５）

　 　 其中， Ｐ ｉ， ｊ，： 由式（１）计算所得，为第 ｊ 行的每个

网格属于第 ｉ 条车道线的概率； Ｔｉ， ｊ，： 表示真实标

签； ＬＣＥ 表示交叉熵损失函数。
（３）相似度损失。 用于描述相邻行间的平滑

性，具体公式为：

Ｌｓｉｍ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
ｈ－１

ｊ ＝ １
‖ Ｐ ｉ， ｊ，： － Ｐ ｉ， ｊ ＋１，：‖１ （６）

　 　 （ ４） 结构损失。 用于约束车道线的形状，在
ＵＦＬＤ 算法中，使用二阶差分与 ０ 的差值将车道线

约束为直线，但在弯道场景下表现不佳。 因此在本

文中将车道线定义为二次曲线，利用相邻行间的二

阶差分约束车道线形状，即二阶差分与二阶差分的

差值，则结构损失可表示为：

　 Ｌｓｈｐ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
ｈ－３

ｊ ＝ １
‖［（Ｌｉ， ｊ － Ｌｉ， ｊ＋１） － （Ｌｉ， ｊ＋１ － Ｌｉ， ｊ＋２）］ －

［（Ｌｉ， ｊ＋１ － Ｌｉ， ｊ＋２） － （Ｌｉ， ｊ＋２ － Ｌｉ， ｊ＋３）］‖１ （７）
其中， Ｌｉ， ｊ 表示第 ｉ 条车道在第 ｊ 个行锚上的位

置，该位置由公式（８） 确定：

Ｌｉ， ｊ ＝ ∑
ｗ

ｋ ＝ １
ｋ·ｐｒｏｂｉ， ｊ， ｋ （８）

　 　 其中， ｗ ＝ １００，表示网格数， ｐｒｏｂｉ， ｊ， ｋ 是对公式

（１）的预测值做 ｓｏｆｔｍａｘ 处理，得出的第 ｉ 条车道出

现在第 ｊ 个行锚、第 ｋ 个网格上的概率。
经过反复实验得出，通过对结构损失分配较小

的权重，可以达到在不影响直线车道检测效果的同

时，提高弯道场景下车道线检测的准确率。 因此总

损失可表示为：
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Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌｓｉｍ ＋ ０．０２Ｌｓｈｐ ＋ Ｌｓｅｇ （９）

２　 实验

２．１　 实验环境与数据集

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法采用 Ｐｙｔｈｏｎ 作为开发语言，网
络搭建基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架，实验所使用的服务器配

置为 Ｔｅｓｌａ Ｐ１００ １６ Ｇ，模型的训练与测试均采用

ＧＰＵ 加速器进行。
实验数据集采用图森公司（ＴｕＳｉｍｐｌｅ）于 ２０１８

年公开的 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 车道线数据集［２４］。 该数据集采

集于美国的加利福尼亚州，包括中等天气条件、不同

时间段和不同交通状况下的城市交通公路场景，每
个场景包括 ２０ 帧图像，前 １９ 帧主要用于车道线视

频检测，因此在实验中使用第 ２０ 帧图像。 ＴｕＳｉｍｐｌｅ
车道线检测数据集有训练集 ３ ６２６ 张、测试集 ２ ７８２
张，每张图像的分辨率为 １２８０×７２０，车道线总数不

超过 ５ 条，图 ７ 为数据样本与标签。 为测试 ＤＳＡ－
ＵＦＬＤ 算法在弯道处的效果，在训练结束后，通过对

测试集进行人工挑选，得到 ３００ 张弯道数据集，该数

据集同样包括不同时间段和交通状况下的道路场

景。

（ａ） 样本图像 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 样本标签图

图 ７　 原始数据样本与标签

Ｆｉｇ． ７　 Ｒａｗ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ

２．２　 评估标准

本文采用目标检测领域常用的准确率 Ａｃｃ
（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、漏检率 ＦＮ （ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）和误检率

ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 作为车道线检测的评价指标。
对此内容可做剖析阐述如下。

（１）准确率。 用于衡量模型正确预测的能力。
推得公式如下：

Ａｃｃ ＝
∑ ｃｌｉｐ

Ｃｃｌｉｐ

∑ ｓｌｉｐ
Ｓｓｌｉｐ

（１０）

　 　 其中， Ｃｃｌｉｐ 表示模型正确预测的车道线点数，
Ｓｓｌｉｐ 表示相应的 ｇｒｏｕｄ－ｔｒｕｔｈ 中的车道线点数。

（２）漏检率。 该值为模型在预测中将车道线点

识别为非车道线点的比例。 推得公式如下：

ＦＮ ＝
Ｍｐｒｅｄ

Ｎｇｔ
（１１）

　 　 其中， Ｍｐｒｅｄ 表示模型在预测中漏检的车道线点

数， Ｎｇｔ 表示标签中所有的车道线点数。
（３）误检率。 该值为模型将非车道线点预测为

车道线点的比例。 推得公式如下：

ＦＰ ＝
Ｆｐｒｅｄ

Ｎｐｒｅｄ
（１２）

　 　 其中， Ｆｐｒｅｄ 表示预测时误检的车道线点数， Ｎｐｒｅｄ

表示预测结果中车道线点总数。
２．３　 实验结果

使用 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 训练集在 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 模型上进行

训练，原始图像像素为１２８０×７２０，为提升检测速度，将
图像像素压缩至 ２８８×８００。 训练过程中，迭代周期设

为 ２００， ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８，初始学习率为 ０．０００ １，为避免

陷入局部最优，在训练中根据训练步数采用余弦退

火方法调整学习率。 优化器采用收敛速度较快的

Ａｄａｍ，权重衰减因子为０．０００ １。保存训练中的最优

模型，并将模型用于 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 测试集和弯道测试集

以测试性能，并与 ＵＦＬＤ 算法进行对比。
（１）主观检测性能分析。 图 ８ 为 ２ 种算法在直

线车道和弯道场景下的部分测试效果，前两列为

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 的检测结果，后两列为 ＵＦＬＤ 的检测结

果。 由图 ８ 可知，２ 种算法均可检测出较为完整的

车道线，但通过仔细对比可以发现，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算

法无论在直线车道、还是弯道，都能检测出较平滑的

车道线，不仅具有良好的延伸性，而且在弯道处预测

车道线与真实车道线的贴合程度也高于 ＵＦＬＤ 算

法。

（a）原始图像

（b）预测标签图

（c）测试结果

图 ８　 测试结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 （２）量化检测性能分析。 依据上文提到的评价

指标，分别计算准确率、漏检率和误检率，其结果见

表 １ 和表 ２。 这里，表 １ 是 ＵＦＬＤ 和 ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 在

ＴｕＳｉｍｐｌｅ 测试集上的表现，表 ２ 为二者在弯道测试

集上的结果。 由表 １、表 ２ 中数据可知，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ
算法无论是在 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 测试集、还是在弯道测试集
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上，准确率都高于 ＵＦＬＤ 算法，且漏检率和误检率均

有所下降。
表 １　 ＴｕＳｉｍｐｌｅ 测试集评估结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＴｕＳｉｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

网络 Ａｃｃ ＦＰ ＦＮ

ＵＦＬＤ ０．９５８ １ ０．１９０ ４ ０．０３９ １

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ ０．９６０ ９ ０．１８５ ８ ０．０３３ ３

表 ２　 弯道测试集评估结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｕｒｖｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

网络 Ａｃｃ ＦＰ ＦＮ

ＵＦＬＤ ０．９５０ ０ ０．２０５ ０ ０．０５３ ８

ＤＳＡ－ＵＦＬＤ ０．９５５ ９ ０．１８９ １ ０．０３３ ０

３　 结束语

本文通过改进 ＵＦＬＤ 算法，提出一种 ＤＳＡ －
ＵＦＬＤ 模型实现车道线检测。 该方法通过使用图像

亮度自适应增强，提高了训练图像的清晰度和车道

线的辨识度；将 ＵＦＬＤ 模型的编码器 ＲｅｓＮｅｔ１８ 替换

为预训练网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１，利用密集连接最大化

了前后层间的信息交流，实现了特征重用；并使用空

间注意力机制提取车道线的关键信息，抑制了无用

信息；对结构损失函数进行改进，将车道线约束为二

次曲线，通过为结构损失分配较小的权重，提高了直

线车道的识别准确率，并改善了弯道场景的检测效

果。 从主观检测和量化检测两方面分析实验结果可

知，ＤＳＡ－ＵＦＬＤ 算法在准确率和检测效果上都明显

优于 ＵＦＬＤ 算法，因此，本文提出的算法具有一定的

可行性和应用前景。
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