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基于全连接条件随机场的车道线检测方法
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摘 要：【目的】优化车道线检测结果中的噪声区域，提高边缘分割精度。【方法】提出一种深度学习算法与

后处理方法相结合的新方法；引入全连接条件随机场（Fully Connected CRFs）算法对 ENet-SAD算法输出的

车道线概率图进行修正，并将概率图与原图进行拟合，得到车道线检测结果；将新的检测算法在自建数据

集及 CULane数据集上进行训练及测试。【结果】在自建数据集上，新算法在常规、强光、阴影、遮挡 4种场景

下的 F1分数分别为 90.0%、73.1%、81.5%、76.6%；在 CULane数据集上，该算法在常规场景下的 F1达到了

91.0%。【结论】所提出的车道线检测算法能适应多类场景，是一种有效的车道线检测算法。
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0 引言

实时、精准的车道线检测能为智能驾驶和自

动驾驶车辆［1］提供重要基础条件，因此车道线检

测是智能驾驶和自动驾驶领域的重点研究内容。

用于车道线检测的传感器类型众多，主要包括雷

达、全球定位系统设备以及视觉传感器等。相比

于其他类型的传感器，视觉传感器以其成本较低、

视觉信息十分丰富的优势，已成为目前车道线检

测系统的主要传感器设备［2-4］。采用视觉传感器

进行车道线检测的方法较多，主要可以分为 3类，

即基于特征的检测［5-7］、基于模型的检测［8-10］、基于

深度学习的检测［11-15］。
基于深度学习的车道线检测方法主要依赖于

具 有 强 大 特 征 提 取 能 力 的 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN），其通过建立

包含多个隐含层的神经网络，将大量数据放入网

络训练并提取车道线的本质特征，以提升分类的

准确性［11］。与另外两种方法相比，深度学习检测

方法虽然具有较高的检测精度和检测速度［12］，但
是车道线检测结果仍然存在细小的噪声区域以及

边缘处分割精度不高的问题。

针对上述问题，许多研究者将基于深度学习

的车道线检测算法与后处理方法相结合对检测结

果进行细化。KIM等［13］将CNN与随机抽样一致性

（random sample consensus，RANSAC）算法相结合，

利用RANSAC算法对深度学习算法所提取的车道

线特征进行后处理，该方法虽然减少了部分错误

分类的区域，但其精度仍不能满足要求。邓天民

等［11］提 出 了 一 种 改 进 分 割 网 络（segmentation
network，SegNet）算法与连通域约束方法相结合的

车道线检测方法，该方法利用连通域约束方法去

除分类错误的孤立区域，得到了更为准确的车道

线特征，但是该方法需要对深度学习算法输出的

二值图进行两次扫描，实时性较差。刘彬等［14］针
对深度学习算法所获取的特征不平滑以及存在分

类错误的问题，提出了一种改进的高效神经网络
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（efficient network，ENet）与具有噪声的基于密度的

空间聚类算法（density-based spatial clustering of
applications with noise，DBSCAN）相结合的方法对

车道线进行检测，用改进的 ENet进行车道线特征

提取，用 DBSCAN算法去除结果中分类错误的部

分，虽然该方法能得到不错的检测结果，但计算量

较大。周苏等［15］针对这一问题提出了一种三分支

车道线检测算法，将自适应聚类及最小二乘法拟

合作为后处理方法对深度学习算法的提取结果进

行优化，去除了部分识别错误的像素点，但其自适

应聚类过程的耗时占了整个算法检测时间的一半

以上。

上述的后处理方法仅考虑像素点的位置信

息，却忽略了像素点的颜色信息，导致检测结果仍

有分类错误的区域。全连接条件随机场（Fully
Connected CRFs）［16］算法将图像中所有像素点之间

的位置信息和颜色信息相结合，可以优化深度学

习算法输出的分类图像中较为粗糙的边缘，并对

分类错误的像素点进行修正，从而得到更加精细

的边缘以及更加准确的检测结果。

ENet-SAD算法的优势在于其参数的数量较

少 ，在 训 练 阶 段 通 过 引 入 自 注 意 蒸 馏（self
attention distillation，SAD）模块，在不影响算法检测

速度的情况下，从算法自身学习到更好的特征。

基于此，本文将 ENet-SAD算法与 Fully Connected
CRFs算法相结合来提高车道线的检测精度。首

先，使用 ENet-SAD算法检测图像上的车道线，获

得车道线的分类结果；然后，使用 Fully Connected
CRFs算法对车道线检测结果中的粗糙边缘以及

分类错误的区域进行优化，获得更加细致且准确

的分类结果；最后，分别在自建数据集及 CULane
数据集上对本文算法进行验证。

1 结合 Fully Connected CRFs 算法的

ENet--SAD算法

1.1 算法总体结构

针对 ENet-SAD算法输出的车道线检测结果

存在明显的噪声区域以及分割精度不高的问

题［17］，本文首先构建车道线数据集，对 ENet-SAD
算法进行训练，并将测试集输入 ENet-SAD算法中

对车道线进行预识别，输出类别概率；然后，利用

类别概率构建 Fully Connected CRFs算法的一阶势

函 数 ，利 用 高 斯 核 的 线 性 组 合 定 义 Fully

Connected CRFs算法的二阶势函数，采用均值场

近似算法进行求解，得到优化后的概率图，在概率

图上搜寻概率最大的像素点位置，将相应的类别

标签赋予该像素点，并与原图进行拟合；最后，得

到最终的车道线检测结果，并对检测结果进行评

价。该算法的流程如图 1所示。其主要流程包括：

1）自建数据集。利用东风悦享科技有限公司

生产的自动驾驶汽车 Sharing-VAN 1.0Plus前方摄

像头采集的影像，生成有效像素为 1 920×1 080的
道路图像数据，对道路图像中的车道线进行标注，

制作数据集，并将数据集划分为训练集、验证集和

测试集。

2）构建及训练 ENet-SAD算法。构建 ENet-
SAD算法，将训练集和验证集同时输入 ENet-SAD
算法中进行训练，得到最优算法。

3）ENet-SAD算法预识别。将测试集作为最

优算法的输入，得到车道线概率图（图 1中左下角

的虚线框部分）。

4）采用 Fully Connected CRFs 算法对 ENet-
SAD算法输出的概率图进行优化。将 ENet-SAD
算法输出的概率图以及原图作为 Fully Connected
CRFs算法的输入，构造 Fully Connected CRFs算法

的吉布斯能量函数，并输出优化后的概率图（图 1
中右下角的虚线框部分）。

5）拟合。在优化后的概率图上选取概率值最

大的像素点，打上相应的类别标签，并将检测结果

与原图进行拟合。

6）精度评价。通过计算 F1 分数，将 Fully
Connected CRFs算法的检测结果与其他算法进行

对比分析。

1.2 自建数据集

为提高算法在真实道路场景中的泛化性及鲁

棒性，需要选取尽可能多的复杂的道路场景对算

法进行训练。为此，作者自制了东风园区场景数

据集作为试验数据集，对本文算法进行训练及

测试。

1.2.1 数据采集

采集车辆为东风悦享科技有限公司生产的

自动驾驶汽车 Sharing-VAN 1.0Plus，车身配备 12
个摄像头，每个摄像头所拍摄图像的有效像素

为 1 920×1 080。本文采用的是车辆前端摄像头

采集的车道线数据。采集地点为武汉市东风园

区，道路场景包含直道、弯道，道路上有 3条车道
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图 1 算法流程图

Fig. 1 Algorithm flow chart
线；天气包括晴天、阴天，采集时间为上午 10：00—
11：00、下午 2：00—3：00，包含强光、阴影、遮挡等

场景。视频的累计拍摄时长约 9 h。
算法输入的数据为图像格式，采集的数据为

视频格式，因而需要对数据格式进行转换。在转

换格式时，因为相邻视频帧中数据信息的相似度

较大，所以采用每隔 5帧提取一帧图像的方式。本

文共选取了 5 741幅包含不同场景且画质清晰的

图像，为后续车道线数据集的构建提供支持。

1.2.2 数据集标注

运用 Labelme软件中的Create Polygons方法从

左到右依次对挑选出的 5 741幅图像中车道线的

轮廓进行标注，并将其划分为不同的车道线类别。

具体操作步骤为：首先，打开 Create Polygons进入

标注状态；然后，将光标放到图像左下方的车道线

底部，点击左键从下往上对整条车道线轮廓进行

标注，完成后再标注目标类型，将左、中、右 3条车

道线分别设为 lane1、lane2、lane3。完成后，如果发

现 部 分 标 注 点 的 位 置 存 在 问 题 ，点 击 Edit
Polygons，对标注点进行调整。车道线的标注实例

如图 2所示。

在对直道进行车道线标注时，标注点可以选

取得少些；而对于弯道，由于车道线弧度较大，则

标注点需要多选取些，以确保标注精准。若车道

图 2 车道线标注图

Fig. 2 Label map of lane line
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线为虚线，其标注方法与实线车道线相同；对破损

的车道线，也采用实线车道线的标注方法；当车道

线被车辆或者行人遮挡时，则采用分段标注的方

法进行标注。

1.2.3 数据预处理

每张标注完成的图像在保存后，都会形成一

个 json格式的注释文件，该文件中保存了图像的

路径、每一条车道线的标签以及标记点在图像中

的位置。对算法网络进行训练时不能直接使用

json格式的数据，必须将其转换成纯坐标格式的数

据。在对 json 格式数据转换的同时 ，须按照

CULane数据集的文件路径，设置自制数据集的路

径 ，并 修 改 Labelme 数 据 集 中 自 带 的 json_to_
dataset代码。将左、中、右 3条车道线的像素值分

别设为 1、2、3，将非车道线区域的像素值设为 0。
生成训练所需的标注掩码图，并按照 CULane数据

集的路径格式，生成标注文件路径、原图路径以及

车道线三者相互对应的 txt格式文件。对数据集中

的所有图像进行随机选择，并根据 6∶2∶2的比例将

其划分为训练集、验证集及测试集。

1.3 ENet--SAD初始网络构建

ENet-SAD是一种轻量级的图像分割网络［18］，
包含一个编码器、一个解码器和一个与解码结构

并行的车道线预测分支，总体结构如图 3所示，图

中，I1为初始阶段，在该阶段对输入图像进行初始

化操作，减小输入图像的尺寸及冗余信息，提升算

法速度；B1~B3为编码阶段，在该阶段提取图像中

的车道线特征；在 I1以及 B1~B3模块后添加注意力

生成器（attention generator，AT-GEN），让前层模块

模仿后一层模块的注意力图；J为解码器，可以得

到 800×288×n的概率图，n为类别数；E1为车道线

的预测分支，用来预测图像中的车道线。

在图 3中，SAD模块让前层模块模仿更深层模

块的注意力图，使浅层的注意力图得以修正，从而

提取到更加丰富的上下文信息。浅层学习到的更

好的特征反作用于深层，从而使网络学到更好的

特征。在算法训练到一半的时候加入 SAD模块，

这样在部署过程中就不会增加额外的计算成本。

图 3 ENet-SAD算法的总体结构

Fig. 3 ENet-SAD algorithm overall structure
1.4 训练及测试ENet--SAD算法

1.4.1 训练 ENet-SAD算法

采用的图形处理器（graphics processing unit，
GPU）为 1080Ti 计算机，基于 Opencv 库函数与

Tensorflow框架，通过 CUDA10.0与 CUDNN7.0采

用 Python语言来实现 Fully Connected CRFs算法，

该算法主要调用 Python的第三方库 pydensecrf。
参与算法训练的数据集为自建数据集以及

CULane中的训练集和验证集。为了与 ENet-SAD
算法进行对比，根据文献［18］对本文算法的训练

参数进行设置。设置迭代次数为 60 000，在迭代

次数为 40 000时引入 SAD模块。批处理大小为

12，基础学习率的初始值为 10-2，动量和权重衰减

分别设置为 0.9和 2×10-5。
在自建数据集上训练后得到的损失函数曲线

如图 4所示。由图 4可知，在迭代次数小于 10 000
时，损失函数曲线迅速下降；在迭代次数达到30 000
时，损失函数曲线趋于平缓，但波动幅度较大；在

迭代次数达到 40 000时，由于加入了 SAD模块，损

失函数曲线小幅下降，且随着迭代次数的不断增

加，其波动幅度和频率都在逐渐减小；在迭代次数

达到 60 000时，损失函数的值稳定在 0.074左右。

152



投稿网址：http：//cslgxbzk. csust. edu. cn/cslgdxxbzk/home

第 20卷第 6期 龙科军，等：基于全连接条件随机场的车道线检测方法

0 10 000 20 000 30 000 40 000 50 000 60 000

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

图 4 损失函数曲线

Fig. 4 Loss function graph
1.4.2 测试 ENet-SAD算法

将自建数据集中的测试集输入到训练好的

ENet-SAD算法中，对 ENet-SAD算法进行预识别。

ENet-SAD算法输出的概率图见图 1中左下方的虚

线框部分，该虚线框中的图（a）~（c）分别为左、中、

右侧车道线的类别概率图，图（d）为背景的类别概

率图。每张概率图上的白色像素点表示这类像素

点与其所在概率图是同一个类别，黑色像素点则

表示其不属于这一概率图类别。

虽然 ENet-SAD算法可以独立完成车道线的

检测，但从图 1中左下方虚线框内的概率图可以看

出，在 ENet-SAD算法输出的概率图中存在许多分

类错误的区域，如图 1中左下方虚线框中的图（b）
将原本属于左侧车道线的像素点错误地归类为中

间车道线的像素点。

1.5 基于 Fully Connected CRFs算法的概率图

优化

针对 ENet-SAD算法输出的概率图存在噪声

区域的问题，本文引入了 Fully Connected CRFs算
法，对 ENet-SAD算法输出的概率图进行优化。

Fully Connected CRFs是一种概率图模型，可以用

来描述某一个像素与其他像素之间的关系，能够

有效解决分类错误的问题。该方法将图像中像素

点的所有特征进行归一化，从而求得最优解。

本文采用 Fully Connected CRFs算法对 ENet-
SAD算法输出的概率图进行后处理，将概率图的

优化问题转换为多标签分类问题［16］。该方法为每

一个像素点 i分配一个类别标签 xi，图像中所有像

素点的类别标签 X=｛xi｝可通过最小化吉布斯能量

函数得到。

图像像素点的类别标签 X所对应的吉布斯能

量函数可表示为：

E ( )X =∑
i

φu ( )xi +∑
i < j
φp ( )xi，xj （1）

式中：φu( )xi 为一阶势函数，由该函数可以得到每

个像素点的类别概率，其表达式为：

φu( )xi = -ln P ( )xi （2）
式中：P（xi）为ENet-SAD算法预识别结果中像素点

i属于某类别的概率。

式（1）中 φp( )xi，xj 为二阶势函数，用来描述图

像中每一个像素点与其他像素点的位置、颜色关

系，可用高斯核函数的线性组合来定义：

φp( )xi，xj = μ ( )xi，xj
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ω1exp ( )- || pi - pj 2

2θ2α - || Ii - Ij 2
2θ2β + ω2exp ( )- || pi - pj 2

2θ2γ （3）

式中：μ ( )xi，xj 为标签一致性因子，对标记成不同

类型标签的邻近相似像素点进行惩罚，当类别标

签 xi ≠ xj 时，μ ( )xi，xj = 1，当类别标签 xi = xj 时，

μ ( )xi，xj = 0；ω1、ω2为线性组合的权重；pi、pj为像素

点 i、j的位置信息；Ii、Ij为像素点 i、j的颜色信息；

qa、qb、qg为超参数，其中，qa、qb用于控制位置信息

的尺度，qg用于控制颜色相似度的尺度。式（3）中

中括号内的第一项为双边核，与像素点之间的位

置以及颜色差异有关，第二项为高斯核，仅与像素

点之间的位置有关。

运用均值场近似算法快速求解上述能量函

数［16］，得到优化后的概率图，如图 1中右下方的虚

线框所示，该虚线框中的图（a）~（c）分别为优化后

的左、中、右侧车道线类别概率图，图（d）为优化后

的背景类别概率图，由该虚线框中的图（a）~（d）可

以明显看出，优化后的概率图中已没有分类错误

的区域。

2 试验及结果分析

为了测试引入 Fully Connected CRFs的 ENet-
SAD算法的车道线检测方法的效果，分别在自建

数据集及 CULane数据集上对该算法进行训练及

测试。在自建数据集上进行测试时，将测试集分
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为常规、强光、阴影、遮挡 4种场景，在这 4种场景

下对本文算法、ENet-SAD算法以及空间卷积神经

网 络 算 法［19］（spatial convolutional neural network
algorithm，SCNN）进行测试；在公开数据集 CULane
的常规、拥挤、夜间、阴影、弯道以及强光这 6种场

景下对本文所提算法进行测试，并与其他当前的

代表性算法进行对比；最后，计算各算法的 F1分
数，对各算法的检测结果进行量化对比。

2.1 算法评价指标

将车道线预测结果与车道线标签之间的交并

比［20］（intersection over union，IOU）作为阈值，当

IOU大于 0.5时，认为预测的车道线为真正例 TP。
采用 F1分数作为算法性能的评价指标［19］。F1

分数为精确率 P与召回率 R的调和平均值，由式

（4）进行计算：

F = 2 × P × R
P + R （4）

精确率与召回率分别由式（5）~（6）计算：

P = TP
TP + FP （5）

R = TP
TP + FN （6）

式（5）~（6）中：TP为真正例，表示真实值为车道线，

且被预测为车道线的样本；FP为假正例，表示真实

值为非车道线，但被预测为车道线的样本；FN为假

负例，表示真实值为车道线，但被预测为非车道线

的样本。

2.2 试验结果

2.2.1 自建数据集的试验结果

将自建数据集中的测试集分为常规、强光、阴

影、遮挡 4种场景，其分别占测试集总量的 41.4%、

13.6%、11.5%和 33.5%。在这 4种场景下，分别对

本文算法、ENet-SAD算法及 SCNN算法进行量化

分析，计算这 4种场景下各算法的 F1分数，结果

见表 1。
在常规场景下，本文算法的 F1分数相对于

ENet-SAD算法、SCNN算法的分别提升了 0.9%、

0.7%；在强光场景下，本文算法的 F1分数较 ENet-
SAD算法、SCNN算法的分别提升了 0.3%、2.7%；

在阴影场景下，本文算法的 F1分数较 ENet-SAD算

法、SCNN算法分别提升了 1.4%、0.5%；在遮挡场

景下，本文算法的 F1分数较 ENet-SAD算法、SCNN
算法分别提升了 0.1%、0.8%。由此可知，在这 4种
场景下，本文算法的 F1分数较 ENet-SAD算法、

SCNN算法的均有不同程度的提升，证明了本文方

法的有效性。

表 1 各算法在自建数据集上的F1分数

Table 1 F1-score of each algorithm in the self-built dataset
%

场景

常规

强光

阴影

遮挡

ENet-SAD
89.2
72.9
80.4
76.5

SCNN
89.4
71.2
81.1
76.0

本文算法

90.0
73.1
81.5
76.6

2.2.2 CULane数据集的试验结果

为进一步验证本文算法的有效性，选取常规、

拥挤、夜间、阴影、弯道、强光这 6种有车道线的场

景，对本文算法在公开数据集 CULane上进行训练

及测试，并与 ENet-SAD算法、SCNN算法以及超快

的车道线检测（ultra fast lane detection，UFLD）算

法［21］进行对比。

各算法在 CULane数据集上的检测结果的 F1
分数见表 2。由表 2可以看出，在这 6种场景下，本

文算法的 F1分数较 ENet-SAD算法、SCNN算法的

F1分数均有所提升；在常规、拥挤、夜间以及强光

场景下，较UFLD算法的F1分数有所提升。

表 2 各算法在CULane数据集上的F1分数

Table 2 F1-score of each algorithm in the CULane dataset
%

场景

常规

拥挤

夜间

阴影

弯道

强光

SCNN［19］
90.6
69.7
66.1
66.9
64.4
58.5

UFLD［21］
90.7
70.2
66.7
69.3
69.5
59.5

ENet-SAD［18］
90.1
68.8
66.0
65.9
65.7
60.2

本文算法

91.0
70.4
66.9
67.1
66.3
61.3

3 讨论

为方便讨论，将各算法在自建数据集上的检

测结果与原图进行拟合，并将拟合结果可视化。

其中，在各算法输出的 4通道概率图中，当车道线

的预测概率大于 0.5时，在对应通道的概率图上搜

索概率最大像素点的位置，将相应的类别标签赋

予这些像素点，并与原图进行拟合，得到车道线检

测结果。为方便表述，从左到右将每张图像上检

测到的属于 3条车道线的像素点分别用三角形、正
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方形、圆形表示，如图 5~8所示。

图 5~8分别为常规、强光、阴影、遮挡 4种场景

下车道线检测的可视化结果。其中，（a）、（b）、（c）
分别为 ENet-SAD算法、本文算法（Fully Connected
CRFs+ENet-SAD）及 SCNN算法拟合的车道线结

果。因为本文算法对局部区域以及车道线边缘进

行了优化，所以在可视化图中将局部区域进行放

大，便于对结果进行展示，见图 5~8中引出的白色

框部分。

从图 5~8可以看出，ENet-SAD算法以及 SCNN
算法的检测结果在车道线边缘处和非车道线区域

内存在明显的分类错误区域（噪声区域）；而本文

算法得到了更加细致的车道线边缘，仅存在较少

的分类错误区域，得到了精确度更高的车道线检

测结果。在图 5所示的常规场景下，ENet-SAD算

法、SCNN算法把车道上的指示标记检测为车道

线，ENet-SAD算法将非车道区域停靠车辆的部分

像素点检测为车道线，而本文算法没有类似错误。

与另外两种算法相比，本文算法的 F1分数在

这 4种场景下均有所提升，但是在遮挡场景下的检

测效果稍差，在被遮挡的区域容易出现检测错误

的点［22-23］，今后需要针对遮挡场景对算法进行进

一步调整。

（a）ENet-SAD

（b）Fully Connected CRFs+ENet-SAD

（c）SCNN
图 5 常规路况检测结果

Fig. 5 Normal road condition test results

（a）ENet-SAD

（b）Fully Connected CRFs+ENet-SAD

（c）SCNN
图 6 强光路况检测结果

Fig. 6 Dazzle light road condition test results

（a）ENet-SAD

（b）Fully Connected CRFs+ENet-SAD

（c）SCNN
图 7 阴影路况检测结果

Fig. 7 Shadow road condition test results
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（a）ENet-SAD

（b）Fully Connected CRFs+ENet-SAD

（c）SCNN
图 8 遮挡路况检测结果

Fig. 8 Occlusion road condition test results

4 结论

针对车道线检测算法存在噪声区域和边缘分

割精度不高等问题，本文构建了基于城市道路的

车道线数据集，提出了 ENet-SAD 算法与 Fully
Connected CRFs算法相结合的车道线检测方法。

首先，利用 ENet-SAD算法提取车道线特征，得到

车道线概率图。然后，利用 Fully Connected CRFs
算法对输出的概率图进行后处理。最后，分别在

自建数据集以及 CULane数据集上进行验证。试

验结果显示，在自建数据集上，本文算法在常规、

强光、阴影、遮挡这 4种场景下的 F1分数分别为

90.0%、73.1%、81.5%、76.6%；在 CULane 数 据 集

上，本文算法在常规场景下的 F1 分数达到了

91.0%。本文算法的 F1分数较其他算法的 F1分数

在大多数场景下都有所提升，说明本文算法是一

种有效的车道线检测方法。
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Abstract：［Purposes］Optimizing the noise area and rough edges in the lane line detection results based on
deep learning.［Methods］A new method combining deep learning algorithm and post-processing is proposed.
The fully connected conditional random fields（Fully Connected CRFs）is introduced to modify the lane line
probability map output by the ENet-SAD algorithm，fit the probability map with the original image to get the
lane line detection result. The algorithm in this paper is trained and tested on the self-built data set and the
CULane data set.［Findings］The results show that on the self-built data set，the F1-score of the algorithm in
this paper in four scenarios of normal，strong light，shadow and occlusion were 90.0%，73.1%，81.5%，and
76.6%，respectively. On the CULane dataset，the F1-score of the algorithm in this paper in conventional
scenarios reached 91.0%. ［Conclusions］ The lane detection algorithm proposed herein demonstrates
adaptability to various environmental scenarios，and it is an effective lane line detection algorithm.
Key words：lane line detection；autonomous vehicle；Fully Connected CRFs；ENet-SAD algorithm；self-built
dataset；CULane dataset
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