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摘  要 

车道线检测是自动驾驶领域中的重要感知任务。针对当前基于卷积神经网络(CNN)的车道线检测方法存

在网络推理速度慢和对细长车道线结构建模能力不佳的问题，提出了一种基于ResNet-ViT和注意力机制

的车道线检测方法。具体地，该方法首先搭建主干网络ResNet用于特征提取，并在主干网络中引入Vision 
Transformer (ViT)的编码结构，以提高网络对车道线细长结构的建模能力。其次，设计辅助分割网络，

在其中嵌入通道注意力机制模块，以增强网络对重要通道的学习能力；辅助分割网络与主干网络通过共

享部分参数来实现权重共享，从而提高模型的效率和泛化能力。最后，特征解码部分引入行锚分类的思

想，在特征图行方向上预测车道线的位置坐标，输出带有车道线标记点的图像。经过实验验证，本文所

提出的方法在TuSimple数据集上的准确率达到96.04%，推理速度达到98帧/秒，验证了其有效性。 
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Abstract 
Lane detection is a crucial task in the field of autonomous driving. However, the current lane de-
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tection methods based on Convolutional Neural Networks (CNN) suffer from slow network infe-
rence speed and poor ability to model the slender lane structure. To overcome these limitations, 
this paper proposes a lane detection method based on ResNet-ViT and attention mechanism. Spe-
cifically, the proposed method first constructs a backbone network ResNet for feature extraction, 
and incorporates the Vision Transformer (ViT) coding structure into the backbone network to 
enhance the network’s ability to model the slender structure of lane lines. Additionally, an aux-
iliary segmentation network is designed, in which a channel attention mechanism module is in-
corporated to enhance the network’s learning ability for important channels. The auxiliary seg-
mentation network and the backbone network share some parameters to achieve weight sharing, 
thereby improving the efficiency and generalization ability of the model. Finally, the line anchor 
classification concept is introduced in the feature decoding part to predict the position coordi-
nates of the lane lines in the line direction of the feature map and generate the image with lane 
mark points. Experimental results on the TuSimple dataset demonstrate that the proposed me-
thod achieves an accuracy of 96.04% and an inference speed of 98 frames per second, verifying its 
effectiveness. 
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1. 引言 

随着自动驾驶技术的蓬勃发展，车道线检测已经被广泛应用于车辆辅助驾驶及自动驾驶环境感知模

块中。快速且准确的进行车道线检测是保障车辆安全行驶的前提。在当前的研究中，视觉传感器被广泛

采用来检测车道线，主要是因为在道路图像中，车道线的视觉特征较为明显，并且相较于 GPS 和激光雷

达，视觉传感器具有价格低、鲁棒性好等优势。然而，车道线在实际路况中的形状、颜色呈现多样性，

并且车辆行人的遮挡、车道线使用时间过长出现的磨损、天气因素等等都会影响车道线的连续性。因此，

如何提高车道线检测的准确性和实时性是自动驾驶领域亟待解决的问题。为了解决这些问题，我们需要

研究如何处理车道线的多样性，并且探索如何在保障实时性的前提下提高车道线检测的精确度。 
目前，车道线检测可分为基于传统图像处理的方法和基于深度学习的方法。传统图像处理方法大多

是基于人工特征提取，并采用直曲线模型来拟合车道线。Chao Ma 等人[1]提出了一种基于 CIELab 颜色

特征聚类的车道线检测算法，该算法通过颜色聚类识别车道线，依据道路的几何特征，采用二次曲线来

匹配车道。段建民等人[2]提出了一种改进的顺序随机抽样一致性(RANSAC)的车道线检测算法，采用改

进简单图像统计(SIS)阈值算法对图像进行二值化处理，构建车道线模型后利用改进的顺序 RANSAC 算法

拟合车道线，最后进行模型配对确定车道线。吴彦文等人[3]提出了一种基于视觉传感器与高精度地图相

融合的车道线检测与跟踪方法，首先采用改进的霍夫变换提取边缘线段，其次根据滤波预测更新车道线

模型状态参数，最后结合高精度地图中车道线先验模型参数跟踪车道线轨迹。虽然这些方法取得了一定

的成果，但存在过度依赖人工提取的特征、检测精度低、环境适应性差等问题。为了克服这些问题，具

有强大建模能力和特征学习能力的深度学习方法成为国内外学者研究的重点内容。在深度学习方法中，

Kim 等人[4]提出了一种基于 CNN 的车道线检测算法，利用 CNN 提取图像中的特征信息，采用聚类等后
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处理的方式获得车道线检测的输出结果。Li 等人[5]将 CNN 和循环神经网络(RNN)相结合，利用 CNN 提

取每帧图像中的特征信息，并将其输入到 RNN 中进行车道线的预测。为了提高车道线的检测速度，Qin
等人[6]提出了一种超快的车道线检测(UFLD)方法，将车道线检测过程视为基于行的选择分类问题，大大

提高了网络模型推理速度。然而，由于不同于以往逐像素点的分类，基于行的分类方法对原始图像进行

特征提取时会丢失细节信息，导致检测精度欠佳。为了克服检测精度欠佳的问题，Neven [7]等人提出了

一种端到端的 LaneNet 模型，以逐像素的方式检测是否属于车道线。Sun 等人[8]提出了多孔卷积和空间

金字塔相结合的方法来提高车道线检测精度。Liu 等人[9]提出使用 Transformer 捕获车道线中细长车道线

特征和全局特征，并采用多项式参数模型来描述车道线，实现端到端训练的同时降低了计算量。 
针对基于 CNN 的车道线检测方法存在网络推理速度慢和对细长车道线结构建模能力不佳的问题，提

出一种基于 ResNet-ViT 和注意力机制的车道线检测方法，该方法首先结合 ResNet [10]和 ViT [11]的编码

模块来进行特征提取，学习图像全局特征并细化局部特征，从而减少细节信息的丢失，获得更丰富的特

征表示。其次，构建一个通道注意力模块，可以识别不同通道之间的特征差异，并增强模型对车道线细

节信息的关注度。最后，采用行锚分类的思想，以网格化行方向位置选择替代了以往的像素级分类，从

而提高模型的检测速度，满足实时性的要求。 

2. 车道线检测算法设计 

本文旨在提出一种同时满足车道线检测实时性和检测精度要求的方法。UFLD 方法采用 ResNet 进行

特征提取，并提出行分类的车道线检测思想，提高了车道线检测任务的实时性；而 ViT 网络模型能够对

不同尺寸和分辨率的输入图像进行处理。根据文献 DETR[12]的研究结果得出两者的结合可以较好地适应

图像分类任务。因此，本文提出一种基于 ResNet-ViT 和注意力机制的车道线检测方法。该方法的网络模

型整体框架由特征提取网络、辅助分割网络和分类网络三部分组成，如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Overall framework of network model 
图 1. 网络模型整体框架 

2.1. ResNet-ViT 特征提取网络 

在进行特征提取前会对图像数据进行预处理，原始图像尺寸为[3, 720, 1280]，表示图像的通道数为 3、
高为 720、宽为 1280。考虑到模型下采样率和降低计算量的要求，将原始图像的尺寸统一缩小为[3, 288, 800]
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来做标签图像，以图像左上角为原点，沿着图像垂直方向从上往下每隔 4 个像素点采样一个点，共 56 个

采样点，确定 56 个行锚(Row Anchor)。每一个 row anchor 上划分 100 个网格，将图像的宽映射到 100 个

网格中，得到 100 个网格中真实标签所处的位置。另外采用旋转、垂直和水平位移来进行数据增强，旨

在提高模型的泛化能力。 
本文提出的 ResNet-ViT 特征提取网络主要表现为将 ViT 网络模型的编码部分嵌入到 ResNet 网络的

输出之后，用以提取更丰富的车道线细节特征，生成特征图。输入至特征提取网络的图像尺寸为[3, 288, 
800]，ResNet 网络的第一层为卷积层，使用 64 个大小为 7 × 7 的卷积核进行卷积操作，输出尺寸为[64, 144, 
400]；接下来，使用最大池化层将特征图的维度缩减至[64, 72, 200]，以减少计算量；然后，特征图被送

入 4 个堆叠的残差块(Residual Block, Rb)，在网络模型整体框架中分别为 Rb1、Rb2、Rb3、Rb4，每个

Rb 包括两个卷积层和一个跳跃连接，跳跃连接将输入直接加到残差块的输入上。这些残差块不断对特征

图像进行下采样，缩减其尺寸并逐渐提高通道数，最终特征图的输出尺寸为[512, 9, 25]，这些特征图旨在

对图像中车道线进行初步特征提取，并作为后续 ViT 编码模块的输入。 
ViT 是将 Transformer [13]在 NLP 领域的思想成功运用至图像分类任务上，证明了 Transformer 可以

应用于机器视觉领域。ViT 论文中，作者通过实验证明 ResNet + ViT 的融合模型在所有数据单次迭代次

数较少的情况下，图像分类的实验效果比纯 ResNet 或纯 ViT 模型的效果好。本文的车道线是一种基于行

方向的位置分类，本质也是分类问题。所以，在特征提取网络 ResNet 后引入 ViT 的编码模块，旨在捕获

图像全局信息，提取更加丰富的车道线特征，进而提高车道线位置分类的精度。ViT 的编码模块对特征

图的处理如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Processing of feature maps by ViT encoding module 
图 2. ViT 编码模块对特征图的处理 
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ResNet 网络输出的特征图为[512, 9, 25]的三维矩阵，而 ViT 中编码模块要求输入的是向量序列，即

二维矩阵[num_token, token_dim]，token 是特征图被划分出来的块的向量表示，token_dim 表示每个 token
的向量维度。所以需要先通过 Embedding 层对图像数据进行变换。首先，对尺寸为[512, 9, 25]的特征图

进行分块处理，使用 15 个大小为 3 × 5 的卷积核进行卷积操作，将特征图划分成 15 个图像块，每个图像

块的大小为 3 × 5。其次，将每个图像块视为一张小图像，并展平为一个向量，这个向量即为 ViT 中编码

部分的一个 token，共 15 个 token，每个 token 向量的长度为 15；将这些向量拼接成一个序列，作为 ViT
中编码模块的输入。设定超参数 token_dim 为 100，表示进行 101 分类，则输入序列为[15, 100]。在输入

序列的前面需要添加一个特殊的 token，表示整个序列的起始位置。参考 Devlin 等人[14]的标记方式，拼

接一个长度为 100 的可训练参数 class token，其大小为[1, 100]，拼接后得到的矩阵大小为[16, 100]，即得

到 16 个 token，每个 token 向量维度为 100。在序列中的每一个 token 向量前，需要添加一个位置编码向

量，旨在让模型知道每个 token 在原始图像中的位置。使用标准可训练的 1D 位置编码，因为是直接叠加

在 token 上的，所以其大小也为[16, 100]，将生成的位置编码矩阵与输入张量相加得到新的嵌入向量，输

入至 ViT 的编码模块。 
图 2 中 ViT 的编码模块主要由归一化(Norm)、多头注意力机制(Multi-Head Attention)和分类层(MLP)

组成。Norm 对输入数据进行归一化，以提高训练稳定性和可靠性。Multi-Head Attention 是基于自注意力

机制的结构，可以在不同的图像区域中学习并捕捉关键的特征信息。MLP 作为分类层，预测最终车道线

的位置坐标。ViT 编码模块中自注意力机制可以用来学习输入特征图中不同像素之间的关联性，以便更

好地检测车道线。自注意力机制的公式如下式(1)，式(2)所示： 
q

k

v
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=
 =

Q XW
K XW
V XW

                                       (1) 

( )
T

Attention , , Softmax
kd

 
=   

 

QKQ K V V                            (2) 

式中： X 为输入特征矩阵， , ,Q K V 分别为查询矩阵、键矩阵、值矩阵， qW 、 kW 、 vW 为可学习的超

参数矩阵。 
在车道线检测任务中，首先需要将输入特征矩阵转换成查询矩阵、键矩阵和值矩阵。可以通过使用三

个不同的可学习矩阵分别与输入特征矩阵相乘来实现。接下来，需要计算图像中每个位置与其他所有位置

的相似度，并使用这些相似度来计算注意力权重。这里使用的相似度度量方式是点积注意力(Dot-Product 
Attention)，计算每个查询向量与所有键向量之间的注意力分数，然后对每个查询向量的注意力分数进行

归一化，得到注意力权重向量。最后，将注意力权重向量与值矩阵相乘，得到一个新的值矩阵，表示对每

个查询向量的注意力池化结果。通过自注意力机制的计算，ViT 编码模块可以捕捉到输入特征图中的局

部和全局的关联性，从而提高车道线检测的性能。 
Multi-Head Attention 的作用是将输入特征图分别投影到不同的子空间中，从而增强特征表示的多样

性。具体来说，将查询矩阵、键矩阵和值矩阵分别经过 h 个不同的线性变换，得到 h 组新的查询矩阵、

键矩阵和值矩阵，然后对每组查询矩阵、键矩阵和值矩阵分别进行自注意力机制的计算。最后，将 h 个

注意力头的输出结果拼接在一起，并经过一个线性变换得到最终的输出矩阵。Multi-Head Attention 可以

学习到不同类型的特征之间的关系，例如车道线的形状、纹理等，帮助模型更好地识别车道线。其计算

公式如下式(3)、式(4)所示： 
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( )head Attention , ,Q K V
i i i i= QW KW VW                            (3) 

( ) ( )1MultiHead , , Concat head , ,head O
h=Q K V W                       (4) 

式中， , ,Q K V
i i iW W W 分别代表对第 i 个自注意机制的 , ,Q K V 进行线性变换的矩阵，h 表示自注意力的个数，

OW 表示多头注意力的权重矩阵。 

2.2. 基于注意力机制的辅助分割网络 

在 Vgg [14]等分类网络中加入注意力机制，分类效果会有明显的提升。在 Faster-RCNN [15]等目标检

测网络中加入注意力机制时，其目标检测效果也会提升。因此本文尝试在车道线分割网络中加入注意力

模块，以增强网络的车道线特征提取能力。本文引入辅助分割网络。在该网络中采用通道注意力机制[16]，
旨在提高网络对各通道特征图上车道线细节的关注度，从而训练得到更加优秀的网络模型。通道注意力

机制可以赋予每个通道不同的权重，建立起特征图通道间的相互关系，从而增强网络判断重要特征通道

的能力。下面给出通道注意力机制的作用原理，其结构图如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Structure of channel attention mechanism 
图 3. 通道注意力机制结构图 

 
如图 3 所示，输入通道注意力模块的特征图为 * *H W CF R∈ ，其中 H 和W 分别表示输入特征图的高和

宽，C 表示输入特征图的通道数。我们首先使用平均池化和最大池化操作将 F 转换为平均池化特征 S1
和最大池化特征 S2，S1 和 S2 的尺寸为 1*1*C。然后，将这两个输出特征送到一个多层感知器(MLP)中，

MLP 由全连接层 FC1、FC2 和 ReLU 非线性激活函数组成，以融合所有通道特征，得到两个一维特征向

量。最后，我们使用逐元素求和将这两个特征向量进行合并，并使用 Sigmoid 函数对它们进行归一化处

理，从而得到各通道的权重值 CM 。通道注意力机制的计算方式如下式(5)所示： 

( ) ( ) ( ){ }

( ) ( )
0 0

0 0 0 0 0 0,1 1

1 , max ,
H W

x xi H j Wi j

Mc F MLP AvgPool F MLP MaxPool F

MLP f i j MLP f i j
H W

σ

σ
∈ ∈= =

= +      

    = +     ×   
∑∑

             (5) 

式中：σ 表示 Sigmoid 函数， ( )0 0 0,xf i j 表示输入特征图 F 的第 0x 通道中坐标为 ( )0 0,i j 点的像素值。 

2.3. 分类网络 

本文采用 UFLD 的行锚分类思想，将车道线视为逐行分类问题。如图 4 所示，在图上划分若干个网

格单元，车道线检测问题变成在每行上寻找特定网格的问题。 
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Figure 4. Lane position representation 
图 4. 车道位置表示 

 
假定在图像上预定义了 h 个行，在每一行上划分了 w 个网格，待检测的车道线数量为 C 条，X 表示

图像的全局特征， ijf 表示第 i 条车道线在第 j 行的位置分类器。那么，车道线的预测公式可表示为式(6)
所示： 

( ) [ ] [ ], ,: , 1, , 1,ij
i jP f X i C j h= ∈ ∈                                 (6) 

经过特征提取网络处理后，得到了饱含车道线细节的特征图。这些特征图输入到全连接层，输出分

类张量。然后，将分类张量重构为 C 通道的特征图，每个通道的特征图分成 h 行，并在每一行上进行切

分，形成w个网格。在每一行的最后增加一个网格单元，代表对应的行中不存在车道线。最后，使用SoftMax
分类算法，得到一行中每个网格为车道线的概率。接下来，对每行的网格单元概率求期望，计算出车道

点的横坐标。这个过程的概率及期望公式如下式(7)、式(8)所示： 

( ), , , ,Prob softmaxi j l i j lP=                                   (7) 

, , ,
1

Loc Prob
w

i j i j k
k

k
=

= ×∑                                    (8) 

式中： , ,Probi j l 表示第 i 条车道线出现在第 j 行、第 l 列网格单元上的概率； ,Loci j 表示对行锚中各单元概

率求期望后得到的车道点横坐标。 

2.4. 损失函数 

本文将每条车道线都看作是在不同行上进行分类的问题，因此分类损失函数求的是每条车道线在预

定义的行中的预测位置与真实位置的独热编码的交叉熵之和。假设需要检测的车道线数量为 C，预定义

的行数量为 h。使用损失函数 clsL 来表示第 h 个行第 C 条车道线交叉熵的损失。假设第 i 条车道线在第 j
行的标签为 ijT ，如果判断图中有车道线则 ijT 为 1，如果没有则为 0，假设模型的预测值为 ijP ，那么车道

线的分类损失可表示为式(9)中的交叉熵损失函数。通过最小化这个损失函数，可以训练出能够准确检测

车道线的行锚分类网络模型。 

( ) ( ) ( )log 1 log 1
h c

cls ij ij ij ij
j i

L T P T P= − + − −∑∑                              (9) 
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另外，辅助分支使用交叉熵作为辅助分割损失，可以有效地提高车道线像素识别的精度。最终的损

失函数是分类损失和分割损失的加权平均，其中分类损失是每条车道线在预定义的行中的预测位置与真

实位置的独热编码的交叉熵之和，分割损失则是使用注意力机制得到的辅助分支的交叉熵损失 segL ，α 、

β 为损失系数，总损失计算公式如式(10)所示： 

total cls segL L Lα β= +                                      (10) 

3. 实验与讨论 

3.1. 实验数据集 

本文采用 TuSimple 数据集[17]来验证所提出的车道线检测方法的性能。TuSimple 数据集是当下最广

泛应用于车道线检测的数据集之一，它包含 3268 张训练图片、358 张验证图片和 2782 张测试图片。这

些图片在不同的天气和交通状况下拍摄，以尽可能模拟真实的驾驶环境。 

3.2. 评价指标 

为便于同其他车道线检测方法进行对比分析，本文采用官方提供的评价标准：准确率(Acc)、假阳性

率(FP)和假阴性率(FN)。计算方式如下式(11)、(12)、(13)所示： 

准确率(Acc)： Acc pred

gt

C
C

=∑                                   (11) 

假阳性率(FP)： FP pred

pred

F
N

=                                     (12) 

假阴性率(FN)： FN pred

gt

M
N

=                                    (13) 

式中： predC 是预测正确的车道线点数， gtC 是车道线真实的点数； predF 是预测错误的车道点数量， predN
是预测正确的车道点数量； predM 是未被预测到的真实车道点数量， gtN 是真实的车道点数量。 

此外，由于本文设计了在训练阶段使用的辅助分割网络，那么交并比(IoU)也是一个重要的评估指标。

IoU 值越高，表示预测结果与真实标注越接近，训练出的模型性能越好。 

3.3. 实验环境与设置 

本文的实验环境包括Ubuntu操作系统，NVIDIA TITAN Xp显卡。我们使用Python3.7语言以及pytorch
深度学习框架来构建网络模型。为了增加训练数据的多样性，我们对原始图像进行了裁剪、旋转和平移

等数据增强操作。在模型训练过程中，我们使用了 Adam 优化器，学习率为 4e−4，学习率衰减方式采用

cosine 方式，权重衰减系数为 1e−4，动量因子为 0.9。 

3.4. 实验结果分析 

3.4.1. 定量评估 
为了充分评估本文提出的方法对车道线检测的有效性，并将其与近年来提出的 SCNN [18]、

VGG-LaneNet [19]、LaneNet [20]、PolyLaneNet [21]、PointLaneNet [22]和 UFLD 方法进行比较，我们进

行了一系列的实验并在 Tusimple 数据集上进行了定量分析，评估结果如下表 1 所示。 
该表格展示了几种不同车道线检测方法在 TuSimple 数据集上的性能指标，包括准确率(Acc)、误检

率(FP)、漏检率(FN)、每秒处理帧数(FPS)和平均交并比(mIoU)。可以看出，本文提出的方法在准确率和 
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Table 1. Comparison results with other methods on Tusimple dataset 
表 1. 与其他方法在 Tusimple 数据集上的比较结果 

方法 Acc/(%) FP/(%) FN/(%) FPS/(帧/秒) mIoU/(%) 

SCNN 96.53 6.17 1.80 7.5 57.37 

VGG-LaneNet 94.03 10.2 11.0 1.7 41.34 

LaneNet 94.42 9.0 9.0 62.5 56.59 

PolyLaneNet 93.36 9.42 9.33 115.0 N/A 

PointLaneNet 96.34 4.67 5.18 71.0 N/A 

UFLD 95.87 19.2 4.0 144 N/A 

Ours 96.04 13.8 3.87 98 N/A 

注意：表中的 N/A 表示相关论文未提及该指标。 

 
漏检率方面表现良好，达到了 96.04%和 3.87%的结果，但误检率较高，达到了 13.8%。相较之下，SCNN
方法因其使用了复杂的后处理，所以在误检率和漏检率方面表现出色，达到了 6.17%和 1.80%的结果，但

推理速度较慢，只有 7.5 帧/秒。PointLaneNet 方法可以直接得到车道线点的坐标，更加契合 Tusimple 数

据集的评估方式，因此本文方法在准确率上略差于 PointLaneNet。其他方法的表现情况各有所长，例如

UFLD 方法的误检率较高，但推理速度很快，达到了 144 帧/秒。总的来说，本文的方法在检测精度和速

度方面展现了更综合的优势。 

3.4.2. 消融实验 
为验证本文所提方法中不同模块的有效性，本小节对各模块进行拆解，以 UFLD 为基础模型，实验

设置相同的情况下在 Tusimple 数据集上进行对比实验，其结果如下表 2 所示。 
 
Table 2. Quantitative results of the proposed module 
表 2. 所提模块的定量结果 

基础模型 通道注意力机制 ViT 编码模块 Acc/(%) IoU/(%) FPS/(帧/秒) 

√   95.87 89.00 144 

√ √  95.90 94.00 144 

√  √ 96.02 87.50 99 

√ √ √ 96.04 93.80 98 

注意：IoU 指标是辅助分割网络参与训练时的交并比。 

 
通过消融实验结果的分析，可以发现在基础模型上添加注意力机制和 ViT 编码模块可以明显提高模

型的准确率和交并比，相比其他组合方式更具优势。具体来说，将注意力机制添加到基础模型中，可以

显著提高模型的 IoU 指标，相比其他组合方式提高了五个百分点。这是由于注意力机制可以让模型更加

关注重要的车道线部分，进而提高模型的准确率。而 ViT 编码模块可以更好地捕捉车道线之间的关系，

将其添加到模型中可以进一步提高检测准确率，最终达到了 96.02%的准确率。在基础模型中同时添加注

意力机制和 ViT 编码模块，可以使模型达到最佳的性能表现，准确率和 IoU 分别达到 96.04%和 93.80%。

总体来看，随着模型中添加的复杂结构越来越多，准确率和交并比逐步提高，但帧率也会随之下降。 
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3.4.3. 可视化评估 
本文方法是基于 UFLD 方法改进的，所以本文主要与 UFLD 方法进行可视化结果对比。数据均采用

Tusimple 数据集中的图片，对比结果如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Comparison of visualization results between the proposed method 
and the UFLD method. (a) UFLD results; (b) Results of our method 
图 5. 本文方法和 UFLD 方法的可视化结果比较。(a) UFLD 结果；(b) 本文

结果 

 
图 5 展示了本文方法与 UFLD 方法的检测效果对比。结果显示，UFLD 方法对于车道线细节部分的

处理效果不佳。在图 5(a)第一幅图像中，UFLD 方法出现了误检情况，将路面边缘错误地标记为车道线；

第二幅图像由于最右侧车道线的不明显，UFLD 方法出现了漏检情况；图 5(a)中第三幅图像显示车道线

检测点在远端出现了偏移。相比之下，本文提出的方法在图 5(b)中的检测结果未出现误检或漏检情况，

并且在远端车道线检测方面表现良好。 
图 6 显示了本文方法在 Tusimple 数据集上的一些经典场景下生成的视觉结果。这些场景包括遮挡、

多车道、曲线等情况。可以看出，本文方法在各种情况下均表现良好。 
 

 
Figure 6. This paper method produces visual results on the Tusimple dataset 
图 6. 本文方法在 Tusimple 数据集上生成的视觉结果 
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4. 结论 

本文提出一种基于 ResNet-ViT 和注意力机制的车道线检测方法，旨在提高车道线检测的准确性和稳

定性。该方法在特征提取阶段和辅助分割网络中分别引入 ViT 编码模块和通道注意力机制，以优化车道

线检测的性能。实验结果表明，在 ResNet 的基础上引入 ViT 编码模块，能够显著提高网络的特征提取能

力，进而提高车道线检测的精度。此外，本文在辅助分割网络中加入通道注意力机制，可以明显提高 IoU
值，增强车道线像素分割能力。在 Tusimple 数据集上的定量和可视化评估中，本文所提出的方法具有一

定的优势。 
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