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基于风格迁移的夜间车道线检测方法
李晓旋 1

LI Xiaoxuan   

 摘　要               针对现有车道线数据集类别分布不均衡和采集标注困难等问题，文章提出了一种基于风格迁移的夜间车

道线检测方法。首先，将无监督域适应的思想引入到车道线检测任务中，通过对抗学习，让网络学习

域不变特征，提高对夜间目标域的适应性，来丰富训练数据的分布，提高网络的泛化能力。然后，在

ERFNet 中引入自注意力机制，通过预测图像中的遮挡位置提高网络提取全局特征的能力。实验结果表

明，相较于 ERFNet，所提方法总体精度 Fl- measure 提高了 1.81%，夜间场景下的精度 Fl- measure 提高

了 2.38%。   
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0  引言

车道线检测能够为自动驾驶车辆的变道辅助决策提供支

持，在智能交通和自动驾驶领域发挥着关键作用 [1]，对于提

高自动驾驶车辆的安全性和推动发展智能网联、车路协同有

着重要意义。

基于传统图像处理的车道线检测方法通常分为 3 个步

骤，即图像预处理、特征提取和特征拟合。图像预处理和特

征拟合方法已经相对成熟，而现有的特征提取方法往往依赖

过强的先验假设，在获取车道线的颜色 [2]、边缘 [3]、纹理 [4]

等视觉或高阶特征时存在困难，且算法可移植性弱，缺乏普

适性，因此在实际夜间环境中容易产生错判和漏判。

基于深度学习的车道线检测方法可以根据不同的场景自

适应调整参数以适应不同环境和车道线形状，为车道线检测

问题提供了更可行的解决方案。Pan 等人 [5] 提出了一种特殊

的卷积方式（spatial CNN， SCNN），将特征图在行、列方

向上切片，逐片递进卷积，将上、下、左、右不同维度的信

息采用 element-wise add 聚合，实现跨行、跨列的像素级消

息传递，提高了车道线检测的精度

和鲁棒性。Lee 等人 [6] 提出了一种

多任务分割网络 VPGNet，将车道

线图像划分为若干个栅格，分别

预测栅格级检测框、目标掩码和多

类别标签，并通过预测消失点位置

完成车道线检测，在复杂恶劣天气

（阴雨）场景下获得较高的准确

率。Hou 等人 [7] 提出了一种基于自注意力蒸馏（self-attention 

distillation，SAD）的车道线检测模型，在编码器端提取多

个注意力图，采用分层自顶向下的注意力蒸馏网络进行层间

的表征学习，用深层注意力图来指导浅层注意力图的学习，

从而提升整体的分割精度。Qin 等人 [8] 提出了一种基于逐行

搜索的超快速车道线检测方法（ultra fast structure-aware deep 

lane detection，UFLD），将逐像素分类任务简化为行分类问题，

提升车道线检测的速度。但基于深度学习的方法仍存在一些

不足，庞大的神经网络模型依赖大量数据进行训练，而现有

车道线数据集存在严重的类别分布不平衡问题，以 CULane

数据集为例，夜间样本仅占 20.3%，如图 1 所示，直接影响

了训练出的检测模型在预测夜间车道线时的精度。

受数据增强技术的启发，本文将无监督域适应的思想引

入车道线检测，提出了一种基于风格迁移的夜间车道线检测

方法，在车道线检测网络 SA-ERFNet 前端加入了一个风格迁

移网络 Ad-CycleGAN 用于数据增强，在不额外人工标注的

同时，提升夜间车道线的检测性能。

                                                    （a）                                                                    （b）

图 1  CULane 各场景示例图
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1  风格迁移网络 Ad-CycleGAN

1.1  网络结构

Ad-CycleGAN 网络结构如图 2 所示。两个生成器具有

相同的网络结构，如表 1 所示。第 1 层采用卷积核大小为

7×7、步长为 1 的卷积进行特征提取；第 2~3 层采用卷积核

大小为 3×3、步长为 2 的卷积进行下采样，通过缩小提取特

征图的尺寸来减小运算量；第 4~13 层采用 9 个 ResNetV2 残

差块 [9] 进行特征提取；第 14 层采用卷积核大小为 3×3、步

长为 0.5 的卷积进行上采样；第 15~16 层采用卷积核大小为

7×7、步长为 1 的卷积进行上采样，弥补下采样造成的细节

损失；第 17 层采用 tanh 激活函数将输出图像的像素范围调

整至 [-1,1]。

图 2  Ad-CycleGAN 网络结构

表 1  生成器的具体结构表

层数 类型 输入通道数 输出通道数 激活函数

1 初始卷积层 3 64 ReLU

2 下采样卷积层 64 128  ReLU

3 下采样卷积层 128 256 ReLU

4~13 残差块 256 256 ReLU

14 转置卷积层 256 256

15 转置卷积层 256 128 ReLU

16 转置卷积层 128 64 ReLU

17 输出层 64 3 Tanh

判别器采用 PatchGAN 结构，如表 2 所示。第 1~4 层采

用卷积核大小为 4×4、步长为 2 的卷积进行上采样，得到高

分辨率的特征图；第 5 层采用全连接层输出结果，并对结果

分类。

表 2  判别器的具体结构表

层数 类 型 输入通道数 输出通道数 激活函数

1 卷积层 3 64 LeakyReLU

2 卷积层 64 128 LeakyReLU

3 卷积层 128 256 LeakyReLU

4 卷积层 256 512 LeakyReLU

5 全连接层 512 1

1.2  损失函数

将白天场景的车道线图像定义为域 X，夜晚场景的车道

线图像定义为域 Y。生成器 GA 伪造虚假的夜间图像，生成器

GB 伪造虚假的白天图像，判别器 DB 对虚假和真实的夜间图

像进行真伪判断，判别器 DA 对虚假和真实的白天图像进行

真伪判断。从域 X 到域 Y 的对抗性损失（Adversarial loss）

公式为：
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同理，从域 Y 到域 X 的对抗性损失为 LGAN(GB,DA,Y,X)。

为确保两个生成器网络之间的映射一致，引入循环一

致性损失（Consistency loss）。循环一致性损失要求生成器

GA 前向循环一致和生成器 GB 反向循环一致，即 x → GA(x) 

→ GB(GA(x)) ≈ x 和 y → GB(y) → GA(GB(y)) ≈ y，公式为：
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式中： 1⋅ 表示求 L1 范数。

由于 HSV 图像的三通道相互独立，且光照对图像的亮

度通道 V 最敏感 [10]，因此，本文采用 V 通道信息来计算输

入图像与重建图像的 L1 距离生成重建性损失（Reconstruc-

tion loss）。对训练好的生成器 GA，若输入图像为夜间图

像 y，那么输出应为伪造夜间图像 GA(y)，即 y → GA(y) ≈ y；

对训练好的生成器 GB，若输入图像为白天图像 x，那么输

出应为伪造白天图像 GB(x)，即 x → GB(x) ≈ x。重建性损

失公式为：
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因此，总损失公式为：
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2  车道线检测网络 SA-ERFNet

车道线具有细长、连续的结构，可以通过利用车道线像

素间的长距离依赖关系，提高车道线检测网络全局特征提取

能力。因此，本文提出了一种基于注意力机制的车道线检测

网络 SA-ERFNet，其整体网络结构如图 3 所示，详细网络结

构如表 3 所示，包括编码 - 解码器模块、自注意力 SA 模块

和车道线预测分支模块。



  2025 年第 2 期 127

信息技术与信息化 数据科学与技术

SA模块模块

车道线预测分支车道线预测分支

编码器编码器

解码器解码器
976×208×3

1640×590×3

488×104×16
244×52×64

122×26×128

122×26×128

244×52×64

488×104×16

976×208×5
1640×590×4

1640×590×41640×590×4

122×26×32

61×13×5

1×1×3965 1×1×128

1×1×4

predP

predEsaM

图 3  SA-ERFNet 的整体网络结构

表 3  SA-ERFNet 网络结构表

层数 类型 输出通道数 输出尺寸

1 下采样块 16 488×104

2 下采样块 64 244×52

3-7 5×Non-bt-1D 64 244×52

8 下采样块 128 122×26

9 Non-bt-1D (dilated 2) 128 122×26

10 Non-bt-1D (dilated 4) 128 122×26

11 Non-bt-1D (dilated 6) 128 122×26

12 Non-bt-1D (dilated 8) 128 122×26

13 Non-bt-1D (dilated 2) 128 122×26

14 Non-bt-1D (dilated 4) 128 122×26

15 Non-bt-1D (dilated 6) 128 122×26

16 Non-bt-1D (dilated 8) 128 122×26

17 上采样块 64 244×52

18-19 2×Non-bt-1D 64 244×52

20 上采样块 16 488×104

21-22 2×Non-bt-1D 16 488×104

23 上采样块 C 976×208

2.1  编码 - 解码器模块

编码器（Encoder）由

双分支下采样块和非对称的

Non-bt-1D 块组成，如图 4

和图 5 所示。网络的第 1、

2 和 8 层采用一种双分支下

采样块，将分别经过卷积和

最大池化操作得到的特征

图按通道拼接。网络的 3~7

层、9~16 层为 Non-bt-1D 块，将 3×3 的二维卷积分解为一

个一维水平方向的卷积（1×3）和一个一维垂直方向的卷积

（3×1），并通过残差连接进行特征融合。

3×1 Conv

ReLU ReLU ReLU

W W

ReLU

1×3 Conv 1×3 Conv 3×1 Conv

图 5  Non-bt-1D 块

解码器（Decoder）由 Non-bt-1D 块和上采样块组成，其

中，网络中第 18~19 层、21~22 层为 Non-bt-1D 块，第 17、

20、23 层采用卷积核为 3×3、步长为 2 的转置卷积进行上采

样操作，将特征图恢复到原 图尺寸，并进行像素级分类，输

出车道线概率图。

2.2  自注意力模块

如图 6 所示，自注意力 SA 模块首先使用双线性插值法

将编码 - 解码器模块第 2、3、8 和 16 层的输出特征图下采

样到相同尺寸，并进行加权平均，以同样的重要性融合不同

层的不同分辨率特征图。接着，多分辨率的聚合特征依次通

过卷积、最大池化、全连接、激活操作分别得到水平特征图

和垂直特征图 ，增强细长特征的上下文

信息，抑制噪声特征。然后，分别将 和 在水平方向和垂

直方向上以尺寸 W、H 扩展为原始图像大小，得到水平扩展

特征图 和垂直扩展特征图 。最后将

二者逐像素相加融合输出自注意力权重图 Msa，并与特征解

码分支输出的车道线概率图 Ppred 按像素相乘，输出车道线自

注意力加权概率图，计算公式为：

                                                   （5）
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3×3 Conv

BatchNorm

Dropout

1×1 Conv

Maxpool

Linear1
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Linear2

Sigmoid
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图 6  自注意力 SA 模块网络结构

2.3  车道线检测分支模块

为提高车道线的定位准确度和辅助预测车道线，利用车

道线预测分支判断车道线是否存在，若概率小于等于 0.5，表

示车道线不存在，用 0 表示，否则为 1。

3  结果与分析

3.1  数据集

CULane 数据集覆盖了各种光照条件、驾驶场景，共包

含 133 235 张 1640×590 的车道线图像。

3.2  实验设置及评价指标

输入图像大小为 976 px×208 px，优化器为 Adam，批处

理大小为 2，初始学习率为 0.000 2，迭代次数为 100 次，重

建性损失权重参数为 0.5。

为了评估车道线检测网络的性能，使用综合查准率

（Precision）和召回率（Recall）的指标 Fl- measure 为最终的

评估标准，其计算方法为：

MaxPool
(2×2，s=2)

     Conv,    
(2×2，s=2)

=

ReLUoC

o iC C−

iC

图 4  下采样块
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                    （6）

Precision 计算方法为：

                                   （7）

Recall 计算方法为：

                                                    （8）

式中：TP 为实际存在且被检测到的车道线的数量；FP 为不

存在但被 检测到的车道线的数量；FN 为实际存在但未被检

测到的车道线的数量。

3.3  实验结果与分析

3.3.1  SA-ERFNet 网络有效性验证

为了验证 SA-ERFNet 方法的有效性，选择经典的车道

线 检测网络 ERFNet[11]、SCNN、UFLD、SAD 和 SA-ERFNet

进行对比，结果如表 4 所示。从实验结果可得，SA-ERFNet

性能最优，在各种场景下的表现都很均衡，总体精度 Fl- 

measure 为 74.39%。而在 Night 场景下，SA-ERFNet、ERF-

Net、SCNN、UFLD 和 SAD 的 Fl- measure 分别为 68.45%、

67.58%、66.47%、61.40% 和 66.29%，这表明在夜间场景下，

SA-ERFNet 的检测能力更强。从运行速度来看，SA-ERFNet

可以满足实时性的要求，数据处理速度达到了 77 帧 /s。总的

来说，SA-ERFNet 是相对最优的车道线检测方法，达到了较

好的准确率和实时性之间的平衡。

表 4  不同车道线检测方法的对比

单位：%

场景 ERFNet SCNN UFLD SAD SA-ERFNet

Normal 91.31 90.81 88.18 90.70 91.43

Crowded 71.08 71.13 65.52 70.13 73.20

Night 67.58 66.47 61.40 66.29 68.45

No line 45.30 45.67 38.40 43.46 45.92

Shadow 67.83 70.59 58.91 66.98 71.12

Arrow 86.93 85.43 81.38 84.39 86.97

Hlight 67.53 64.80 54.88 59.87 68.15

Curve 69.11 66.30 56.00 65.74 69.40

Crossroad 2065 2236 2291 2052 2463

Total 73.08 72.69 68.12 72.20 74.39

FPS 78 22 213 75 77

（a） Normal 类拟合图

（b） Crowded 类拟合图

（c）Night 类拟合图

（d） No line 类拟合图

（e） Shadow 类拟合图

（f）Arrow 类拟合图

（g） Hlight 类拟合图

（h） Curve 类拟合图

（i）Crossroad 类拟合图

图 7  SA-ERFNet 车道线检测方法结果图

从 CULane 数据集中随机抽取图像，采用 SA-ERFNet 方

法对车道线进行拟合，可视化结果如图 7 所示。可以看出，

在夜间场景中，SA-ERFNet 的车道线拟合效果有待提升，需

要进一步优化。

3.3.2  Ad-CycleGAN + SA-ERFNet 方法的有效性验证

为了验证本文方法（Ad-CycleGAN + SA-ERFNet）

的有效性，将本文方法与方法 1（SA-ERFNet）、方法 2

（StarGAN[12] + SA-ERFNet）、方法 3（CycleGAN[13] + 

SA-ERFNet）、方法 4（EnlightenGAN[14]+ SA-ERFNet）进

行对比实验，结果如表 5 所示。

表 5  不同风格迁移方法 + SA-ERFNet 的对比

单位：%

类别 方法 1 方法 2 方法 3 方法 4 本文方法

Normal 91.43 91.98 92.11 92.08 92.25

Crowd 73.20 71.24 73.22 73.55 73.31

Night 68.45 68.36 69.56 69.04 69.96

No line 45.92 45.77 45.30 46.66 46.49

Shadow 71.12 68.95 71.72 76.17 72.41

Arrow 86.97 87.24 86.93 87.75 87.76

Dazzle light 68.15 66.73 68.14 68.38 70.66

Curve 69.40 64.68 69.11 67.08 70.34

Crossroad 2463 2291 2065 2346 2177

Total 74.39 73.41 74.55 74.65 74.89

从实验结果可得，本文方法性能最优，在各种场景

下的表现都很均衡，总体精度 Fl- measure 为 74.89%。

在夜晚场景下，本文方法表现最佳，Fl- measure 达到了
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69.96%，比方法 1 的结果提高了 1.51%，比方法 2 的 结果

高出 1.6%，比方法 3 的结果高出了 0.4%，比方法 4 的结

果高出了 0.92%。

采用 SA-ERFNet 方法训练扩充后的 CULane 数据集，并

随机抽取图像，对车道线进行拟合，可视化结果如图 8 所示。

实验结果表明，本文方法拟合的车道线精度更高，较少出现

漏检或错检，且在遮挡情况下，也能保持车道线的连续性和

完整性。

（a）方法 1（SA-ERFNet）

（b）方法 2（StarGAN + SA-ERFNet）

（c）方法 3（CycleGAN + SA-ERFNet）

（d）方法 4（   EnlightenGAN + SA-ERFNet）

（e）本文方法（Ad-CycleGAN + SA-ERFNet）

图 8  风格迁移方法对比结果图

4  结语

本文提出了一种基于风格迁移的夜间车道线检测方法。

首先，利用风格迁移网络 Ad-CycleGAN 生成夜间场景下的

图像，并将生成的图像与原始图像混合作为新的数据集。然

后，使用结合语义分割和自注意力机制的车道线检测方法

SA-ERFNet 预测、拟合车道线。实验结果表明，本文方法在

夜晚场景下具有良好的性能表现。
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