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车道线深度学习检测技术在辅助驾驶中的应用研究
王  敬 1

WANG Jing    

 摘　要               复杂环境下道路路面情况千变万化，采集的初始车道线图像受到阴影、破损、污渍等因素干扰，难以区

分前景与背景，车道线形状及曲线特性提取效果不佳，无法准确进行识别与跟踪，进而影响其辅助驾驶

效果。为此，文章提出车道线深度学习检测技术在辅助驾驶中的应用研究。部署传感器，采集包含车道

线的道路图像数据并作出标注；为有效区分图像前景与背景，构建深度学习模型，通过模型中的卷积模

块来提取车道线的细长形状和曲线特性，识别并跟踪车道线；将检测到的车道线信息应用于辅助驾驶路

径规划中，以为车辆提供准确的行驶指导。实验结果表明，该项技术应用后，在阴影干扰和车道线位置

发生较大变化的情况下，车辆仍能准确检测车道线的位置，且在各种复杂环境下的车道偏离辅助效率均

较高，能够更准确地识别车道线，为车辆提供及时有效的车道偏离辅助。   
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0  引言

在复杂的道路环境中，车道线往往受到外界环境等因素

干扰，导致初始采集的图像质量下降，前景与背景难以区

分，进而影响车道线识别的准确性。良好的车道线识别对

车辆辅助驾驶至关重要，车辆在复杂环境下需要能够准确

地识别车道线，以便更好地规划行驶路线、保持车速稳定，

并降低交通事故的发生率 [1]。因此，开展车道线深度学习

检测技术在辅助驾驶中的应用研究具有重要意义。通过深

入研究这一技术，可以提高车道线识别的准确性和鲁棒性，

为辅助驾驶系统提供更加可靠的支持，进而推动自动驾驶

技术的进一步发展。

近年来，众多学者针对车道线检测技术开展研究，并

已经取得一定研究成果。如文献 [2] 提出的检测方法通过结

合 SAGAN 生成图像扩充数据集与 ResNeXt 网络，实现车道

线的识别。该方法由于未对图像初始采集进行设计，在极端

天气或非结构化道路等场景下，图像采集效果不佳，进而直

接影响后期检测结果的稳定性与准确性，无法为辅助驾驶提

供稳定技术支持。文献 [3] 提出的检测方法通过空洞卷积和

融合注意力机制提取多尺度特征实现车道线检测目标。该方

法同样未对复杂道路环境对初始图像采集造成的干扰进行处

理，导致其在复杂场景下存在边缘细节识别不敏感的问题，

难以良好辅助驾驶。

在该背景下，提出车道线深度学习检测技术在辅助驾驶

中的应用研究。希望可通过本次研究，提高车道线检测的准

确性和实时性，以为智能辅助驾驶系统的发展提供技术支持。

1  车道线图像采集

为确保图像采集的精确性和清晰度，本次选择适合道路

环境的 HIKVISION 22V2-IA 4MM 高清摄像头作为图像采集

传感器，其规格参数如表 1 所示。

表 1  图像采集传感器规格参数

序号 规格 参数

1 分辨率 1 920 px×1 080 px（全高清）

2 帧率 30 帧 /s，支持高速图像捕捉

3 视角 水平 120°，垂直 90°，宽广视野

4 光圈 自动 / 手动调节，F1.6 大光圈

5 传感器类型 CMOS，低噪点，高灵敏度

6 动态范围 120 dB，适应高对比度场景

为确保图像采集传感器能够满足车道线检测的需求。将

其安装在车辆的前部或顶部，以确保摄像头能够清晰地捕捉到

前方的道路图像 [4]。对摄像头进行校准，包括焦距调整、图像

畸变校正等，以确保采集到的图像质量符合后续处理的要求。

在数据采集阶段，规划采集路线，其涵盖多种道路类型

和复杂场景，道路类型包括直线道路、曲线道路、交叉路口，

复杂场景包括如夜间、雨天、雾天等，以丰富数据集并提升

深度学习模型的泛化能力。利用车载存储设备 1 TB SSD 硬

盘将采集到的图像数据进行安全存储，并建立文件夹结构，
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按照日期、地点、天气条件对其进行命名，以便于后续的数

据管理 [5]。

在完成初始数据采集后，本次利用 LabelImg 标注工具，

对收集的图像数据进行手动标注，以标记出车道线的位置。

标注结果包括车道线的像素级掩码、关键点坐标 [6]。将标注

好的图像数据和标注结果存储在数据库中，并每周一次进行

备份，确保数据的完整性和可用性。

2  构建车道线检测深度学习模型

复杂道路车道线图像采集及标注处理可确保数据的多样

性和准确性，使得模型训练过程更加高效和可靠。并以此为

基础，基于深度学习理论构建车道线深度检测模型，以实现

道路车道线识别 [7]。根据采集的图像设计深度学习模型的输

入层，确保其能够接收并处理此类图像数据。为从图像中提

取出车道线的特征信息，采用了卷积神经网络（convolutional 

neural network, CNN）模块。CNN 通过多层卷积操作，能够

学习到图像中的局部特征 [8]。本次设计使用大小为 3×3 的卷

积核，步长为 1，填充为 1，以保持特征图的空间尺寸不变，

其卷积操作公式为：

Y = W·X + b                                                               （1）

式中：X 是输入特征图；W 是卷积核的权重；b 是偏置项；Y

是输出特征图。

针对车道线的细长形状与曲线特性，引入特定的卷积核

和池化策略：即使用垂直方向的卷积核来增强对车道线纵向

特征的提取能力，同时使用最大池化操作来减少特征图的尺

寸，提高计算效率 [9]。池化操作的公式为：

Y'= max(Yi, j)                                                             （2）

式中：i、j 表示特征图上的位置索引。最大池化操作在给定

区域内选择最大值作为输出。

最后，设计了一个基于分割的车道线检测模块。该模块

使用全卷积网络（FCN）结构，能够输出与输入图像大小相

同的特征图，每个像素点对应一个车道线类别的预测 [10]。分

割任务的公式可以表示为：

Y" = softmax(W·Y' + b)                                            （3）

经过 softmax 函数处理后，每个像素点上的值表示该点

属于不同车道线类别的概率。

根据标注数据的类型和检测任务的需求，设计输出层。

对于像素级掩码输出，输出层的大小与输入图像相同，每

个像素点表示该点是否属于车道线；对于关键点坐标输出，

输出层的大小为关键点数量的两倍，分别表示每个关键点的

横纵坐标。将已标注的图像数据按比例分为训练集（占比

80%）、验证集（占比 10%）及测试集（占比 10%），并准

备了相应的数据加载器来读取数据。在利用训练集对模型实

施训练的过程中，采取了反向传播策略来动态调整模型的权

重参数。反向传播的公式为：

ΔW
LW
W

η ∂
∆ = − ⋅

∂                                                          （4）

Δb
Lb
b

η ∂
∆ = − ⋅

∂                                                              （5）

式中：η是学习率；L 是损失函数；ΔW 和 Δb 分别是权重和

偏置项的更新量。

综上，不断更新模型权重 W、b，完成车道线检测模型

训练，将训练好的模型保存到磁盘中，以便后续进行推理和

部署。

3  基于车道线检测的辅助驾驶路径规划

完成车道线检测模型构建可实现高精度的车道线识别，

使得自动驾驶系统能够准确感知道路环境。接下来，从上述

构建的深度学习模型输出中解析出车道线的位置信息。为将

这些检测结果转化为可用于路径规划的可靠信息，进行一系

列后处理，具体设计如下：

首先，对于车道线图像 Y" 进行拟合处理。本文采用了

二次多项式拟合方法，该方法能够很好地描述车道线的弯曲

特性。设车道线上的一组关键点坐标为 (xi,yi)，则二次多项

式拟合的公式为：

                                                  （6）

式中：a、b 和 c 为待拟合的多项式系数。通过最小二乘法，

求解出这些系数，从而得到车道线的拟合曲线。

然后，为过滤掉检测结果中的噪声点，采用了基于距离

阈值的滤波方法。设车道线上某一点到拟合曲线的垂直距离

为 d，若 d 大于预设的阈值 T，则将该点视为噪声点并予以

剔除。

最后，在车道线的连接和延伸方面，采用了基于直线段

连接的方法。当检测到断裂的车道线时，会在断裂处插入直

线段，以确保车道线的连续性。通过后处理，以提高检测的

准确性和鲁棒性。

经过上述后处理步骤后，得到了更加准确和鲁棒的车道

线信息。接下来，利用 Dijkstra 路径规划算法，根据预处理

后的车道线信息，规划生成车辆的行驶路径。Dijkstra 算法是

一种经典的图搜索算法，其能够在加权图中找到从起点到终

点的最短路径。在路径规划任务中，将车道线视为图中的节

点，节点之间的距离可以根据车道线的曲率得出。Dijkstra 算

法的公式可以表示为：

                                （7）

式中：D(v) 表示从起点到节点 v 的最短路径长度；V 表示节

点集合；S 表示已找到最短路径的节点集合；c(u,v) 表示从

节点 u 到节点 v 的代价。

根据路径规划信息，生成相应的控制指令，如转向角度、

油门踏板位置等，并将这些指令发送给车辆的辅助控制系统，
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即可帮助车辆实时监控车道线检测结果和路径规划信息的变

化，并根据需要进行调整和优化，以确保车辆能够始终沿着

正确的车道安全、舒适地行驶。

4  实验分析

4.1  实验准备

为评估所开发的车道线深度学习检测技术的效果与适用

范围，本次选取了 CULane 数据集进行实验验证。该数据集

因其丰富的多样性在车道线检测技术性能评估中占据重要地

位，内含超过 133 000 幅图像，广泛覆盖了从都市到乡村、

高速公路、隧道，以及夜间、雨天等多种复杂多变的驾驶情境，

从而确保了实验验证的全面性和深度。图像的帧率为 24 帧 /s，

分辨率为 1 920 px×1 080 px，与车载摄像头的配置相匹配。

针对深度学习算法，设定配置参数，如表 2 所示。

表 2 深度学习算法配置参数

序号 配置项 参数值

1 初始学习率 0.001

2 权重衰减 0.000 5

3 Batch Size 32

4 Epoch 50

鉴于车辆驾驶环境的复杂多变，从 CULane 数据集中随

机抽取了一组涵盖不同场景的车道线图像，用于实验测试，

图像示例如图 1 所示。

场景A 场景B 场景C

图 1 车道线原始图像

在此基础上，应用上文设计的车道线深度学习检测技术，

对这些图像进行了实验测试。

4.2  实验结果分析

为全面且客观地验证本文所提出的车道线检测技术的优

越性，选取图 1 所示的相同测试图像集，并将其与两种传统

的车道线检测技术——即文献 [2] 与文献 [3] 中所述技术进行

对比分析。

车道线检测效果的直观对比展示在如图 2 所示。在面对

车道线位置的变化以及阴影对车道线的干扰时，本文提出的

车道线深度学习检测技术展现出了出色的适应性。该技术不

仅准确地捕捉到了车道线的位置，而且在阴影干扰和车道线

位置发生较大变化的情况下，检测效果依然稳健，实现了更

高的准确性和更强的适应性。相比之下，虽然文献 [2] 和文

献 [3] 的技术在正常道路上的检测表现优异，但在面对阴影

干扰或车道线位置变化较大的复杂场景时，其检测准确性明

显较低。这主要是因为这两种传统技术在对车道特征信息的

提取上存在不足。

（a）本文检测
技术

（b）文献[2]
检测技术

（c）文献[3]
检测技术

图 2 不同场景下车道线检测效果对比

为进一步量化本文技术的优势，此次实验还以车道偏离

辅助效率为评估指标，评估各技术在复杂环境下的性能表现。

选择具备车道偏离辅助功能的测试车辆，并确保其车道偏离

辅助系统正常工作。安装摄像头、数据采集系统，作为测试

设备，用于记录车辆行驶过程中的车道线检测情况和车道偏

离辅助效果。设定夜晚、雨天、雪天、隧道、乡村 5 种不同

的测试场景，确保每种场景下的道路条件、光照条件等符合

实验要求。将测试车辆驶入设定的测试场景，开始实验。开

启车道偏离辅助功能，记录车辆行驶过程中的车道线检测情

况和车道偏离辅助效果，结果如图 3 所示。

300150100 4000

场
景

车道偏离辅助耗时/ms

本文
技术

乡村

夜晚

雨天

雪天

隧道

文献[2]
技术

50 250200 350

文献[3]
技术

图 3 车道偏离辅助效率对比结果

从图 3 的对比结果中，可以得出以下结论：在各类驾驶

场景下，本文提出的车道线深度学习检测技术应用后，在各

种复杂环境下的车道偏离辅助效率均较高，能够更准确地识

别车道线，为车辆提供及时有效的车道偏离辅助，车道偏离

辅助效率均明显高于文献 [2] 和文献 [3] 中的技术。特别是在

夜晚、雨天、雪天等复杂环境下，本文技术的优势更为显著，

这进一步证明了其在处理复杂场景时的优越性能。

5  结语

车道线深度学习检测技术在辅助驾驶中的应用研究，不

仅标志着自动驾驶技术迈向了更加智能化、精细化的新阶段，

( 下转第 179 页）
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将训练好的 YOLOv5 茶叶病害识别模型部署在移动设备

应用系统上，建立基于 Android 平台的实时检测系统客户端，

使用该 Python 集成开发工具 PyCharm 用于开发 Android 的

HTTP 请求的服务端，提供单幅图像检测时的云服务器端响

应服务。具体工作流程用户在前端上传茶叶病害图像，系统

先对上传的图像进行预处理，然后将预处理的病害图像上传

至云端，利用训练好的模型进行识别，最后将识别结果传回

至前端页面反馈给用户。系统包括用户登录、数据采集、病

害识别检测和结果展示等功能，能够满足茶叶种植户的实用

需求。该系统可推广应用于其他农作物病害识别领域，为农

业生产提供更广泛的技术支持。
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也为提升道路安全、优化驾驶体验开辟了全新的路径。通过

深度学习模型的强大特征提取与模式识别能力，车道线检测

技术得以在复杂多变的交通环境中准确识别车道边界，为车

辆提供可靠的行驶引导。本次基于构建的深度学习模型通过

学习大量标注好的车道线图像数据，逐步掌握车道线的形态

规律。结合后处理算法，进一步提升了车道线信息的精确性

与连续性，为路径规划与控制策略的制定奠定了坚实基础。

车道线深度学习检测技术与辅助驾驶系统的深度融合，不仅

优化了车辆的行驶轨迹，还促进了智能驾驶辅助功能如车道

保持、自动转向等的智能化升级。这些功能的实现，不仅减

轻了驾驶员的操控负担，更为未来完全自动驾驶的实现奠定

了技术基础。
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