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自动驾驶技术的应用，能够有效避免由于驾驶员疲

劳等因素产生的风险，并在高精准度的算法辅助下，更

优于人工驾驶。同时，车道线识别技术的应用，可以通

过采集车道图像，并在图像处理后，提取相关特征，进

而实现对车道线的实时监测。但是，部分道路标识类型

复杂多样，并出现交通拥堵的路段，使得道路标识区域

受到较大干扰，进而为车道线识别带来较多挑战。因此，

对基于深度学习技术的车道线识别进行研究就显得尤为

关键。1

一、车道线识别的相关技术

深度学习属于一种机器学习方法，通过构建深层神

经网络对车道数据特征、表示进行模拟和学习，在大规

模数据处理方面具有显著的优势。神经网络的深度结构

包含较多隐藏层，进而有利于网络能够学习复杂多样的

车道线特征。深度学习在车道线识别上具有较为出色的

表现，主要由于其具有较强的计算能力。神经网络的学

习过程，需要明确神经网络的层数，确定连接方式等，

进而保证网络架构构建的合理性。同时，利用随机初始

化方法，实现网络权重、偏置的初始化处理，避免影响

车道线识别效果。深度学习网络的结构更加复杂，表达

能力较强，借助深度学习模型、自动边缘采用模型等多

种提取功能，准确获取边缘图像内的相关信息。

图像分割主要是结合数字图像内物体的相关特点，

将其合理划分为不同的像素组。通常在计算机视觉算法

内，可以通过图像分割，向特定图像内分割获得相应的

物体，进而为其他算法奠定基础。比如，利用图像分割，
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获得自动驾驶图片中，车道线的像素区域。同时，在图

像分割内，适当融入机器学习的方法，进而对部分图像

分割中的错误具有良好地纠正作用，但在实践中，大幅

度增加了解决问题的复杂性。对此，在车道线图像分割

中，以深度学习技术为主，并通过卷积神经网络实现自

动驾驶行车图片的有效分割。

二、基于深度学习技术的车道线识别系统设计

（一）功能需求

车道线识别属于感知任务，主要是准确识别行车

道路上的车道线。在车道线识别系统设计中，主要基于

深度学习技术，并构建车道线分割模型，有效分割行车

图片中的车道线，提取车道标志线的像素区域。在此基

础上，通过拟合获得车道线的参数方程。系统设计过程

中，需要对其功能需求进行分析，主要体现在以下几个

方面：

1. 车道线标注及筛选。车道线标注部分的设计，需

要实现标注删除、撤销等功能，并优化设计对行车图片

中不同物体进行框选、图像放大缩小等功能。但是，不

同标注人员在车道线标注的规则理解上存在一定差异，

进而会直接影响标注出的数据质量。对此，需要综合考

虑车道线筛选功能需求，可以按照特定标准，筛选出已

经标注好的文件，进而为后续相关工作提供有力的保障。

2. 图像数据处理。基于深度学习的车道线识别系统

的图像数据处理功能需求，主要借助车道线标注平台，

基于标注结果，实现图像的预处理。在图像预处理过程

中，需要结合深度学习模型，选择适宜的处理方式。由

于不同训练模型需要输入的数据存在一定差异性，这就

需要图像数据预处理模块，将行车图片处理当作深度学

习模型所需的文件 [1]。比如，在图像数据预处理的过程
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中，对于选择的图像进行一些操作，转变为灰度图等。

3. 车道线分割模型训练。对于这一功能需求进行分

析，主要基于深度学习技术，训练车道线分割模型，并

输入行车图片，获得相应的车道线。

4. 车道线识别及结果显示。通过车道线分割模型，

获得行车图片内的车道线，并输出其参数方程，进而获

得车道线的形状特征。在此基础上，需要选择适宜的手

段，借助相应算法，有效获得最终的车道线。如，去噪

手段、拟合手段等。结果显示功能需求，可以将车道线

识别的部分过程以及最后结果充分显示出来，提供基于

深度学习技术的车道线识别算法选择的 UI 接口，以便于

相关人员观察。在结果显示部分的设计中，需要合理开

发界面，并优化设计多种 UI 交互接口。

（二）系统总体框架

基于深度学习技术的车道线识别算法，并结合系统

设计功能需求，将其合理划分为多个模块（如图1所示）。

图1　系统功能结构模块图

该系统设计过程中，充分发挥深度学习技术的优势，

有效识别车道线。深度学习模型在实际应用中，具有较

强的数学描述能力，通过较为复杂、抽象的网络结构，

从大量行车图片信息数据中学习出特征，并确保其具有

较高的代表性。结合深度学习技术的应用特点和优势，

可以将车道线识别划分为数据准备、模型训练、车道线

识别这三个阶段，并结合系统需求，将不同阶段合理划

分为多个模块。

1. 数据准备阶段主要提供深度学习训练的样本数据、

标注数据，主要包含以下几个方面。（1）数据采集。主

要对行车图像数据进行全面采集。在采集的过程中，主

要是特定汽车上安装工业高清摄像头，全面记录车辆行

驶中的所有图像。通过这种采集方式，获得行车图像。

而数据采集不涉及车行道识别系统的软件处理内容，从

而没有将其纳入系统内。（2）数据标注。在车辆行驶过

程中通过数据采集获得相应图像，并通过数据标注准确

标注图像中的车道线。车道线是一种重要的交通标线，

对车辆安全行驶提供有效辅助，主要包含白色、黄色的

实线和虚线。数据标注的过程中，以描点的方式为主进

行标注，以便于用户框选出行车图片中所有车道线，并

结合预先设定的格式进行保存 [2]。（3）数据筛选。在车

道线识别的过程中，通过数据筛选，选出高质量的标注

数据。在此过程中，包含解析标注结果的过程，并充分

显示出来。用户结合相应的标准要求，全面审查标注结

果，清除质量不达标的图像，并将质量合格的图片，以

列表方式呈现出标注结果。此外，在筛选出合格数据后，

需要对其进行实现预处理，进行形成特定格式类型的数

据，符合深度学习模型的需求 [3]。

2. 模型训练阶段，主要是通过训练，从行车图片中

分割出车道线，以深度神经网络模型为核心内容。同时，

在图像分割的过程中，以卷积神经网络模型为车道线分

割模型。在训练过程中，对行车样本图片、标注筛选高

质量的 Ground Truth 文件进行全面封装，形成 lmbd 格式。

在此基础上，定义神经网络结果，并针对性进行车道线

分割训练。

3. 车道线识别阶段，基于车道线分割模型，对行车

图片进行分割，从而获得的结果，在图像中提取相对应

的车道线数量，并输出最终的相关参数方程，具体工作

流程（如图 2 所示）。

（三）车道线图像数据标注与筛选的设计与实现

基于深度学习技术的车道线识别系统设计与实现，

主要以数据为驱动，并选择适宜的监督学习方式，有效
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训练图像分割模型。通过该模型针对性分割行车图像内

相对应的行车道标志线区域，并利用拟合、去噪等方式

的相应算法，输出车道线的相关参数方程。该种车道线

识别方法在实际应用中，核心思想主要是数据、网络模

型的训练。同时，网络模型的设计效果对深度学习模型

识别的最终效果和使用性能等产生较大影响 [4]。

1. 设计车道线标注平台的过程中，设计人员详细

分析基于深度学习技术的车道线识别算法，并以图像

parsing 的方式为主，确保该平台设计的有效性。通过车

道线标注平台，更加全面、精准地标注行车道路路面上

的车道线区域。

2. 在车道线图像数据标注设计与实现中，优化设计

具体标注方式，进一步保障车道线标注的有效性。如，

本系统设计中，设计人员以多边形的方式，描点标注路

面上车道标志线区域。在此过程中，确保每条车道线的

id 具有唯一性的特点，并明确其具体类别属性。车道线

标注平台在应用中，主要包含以下两种状态：（1）标注

状态。标注人员可以借助鼠标开始、结束行车道区域的

标志。在完成一个多边形标注后，区域 id 自动增加一，

并在标注结束后，进而编辑状态。（2）编辑状态。标注

人员可以结合实际情况和需求，适当调整车道线区域多

边形点，并借助平台多元化的编辑功能，针对性放大、

缩小图像、拖拽图片、删除标注等。在完成一张行车图

片上的车道线标注后，提交数据进行保存。

基于深度学习技术的行车道识别系统，在完成车道

线标注后，有效解析相关结果文件，按照多种方式显示，

并通过工作人员筛选高质量标注结果，进而形成标注数

据集。

（四）车道线图片预处理设计与实现

车道线图片预处理的方式设计对网络模型训练速度、

模型精准率等多个方面具有较大影响。因此，车道线图

片预处理设计十分重要。本系统设计中，设计人员主要

选择感兴趣区域提取 + 下采样方案。

1. 感兴趣区域提取，主要是从一张行车图片中，针

对性提取出感兴趣的区域模块，并进行适当裁剪，形成

新图像。比如：在一张行车图片中，包含较多非车道线

物体，如路面行驶车辆、路灯、广告牌、天空等。当这

些物体在图片内的占比较高时，如果将整个行车图片全

部上传到神经网络，直接开始 parsing 训练，在很大程度

上降低了车道线的比例，对 parsing 训练产生不利影响。

对此，通过感兴趣区域提取，能够有效增高车道线区域

像素，进而获得良好的车道线 parsing 效果。

2. 下采样。对行车图片提取感兴趣的区域块，如果

将其直接送入神经网络进行训练，由于该区域尺寸较大，

就会影响神经训练速度，并且对神经网络结构设计带来

影响。对此，对行车图片提取感兴趣区域之后，可以实

行下采样操作，并按照特定比例将该区域缩放在适宜的

尺寸，以此加快神经训练速度，提高训练效果。

神经网络模型训练应用的 label 数据主要保存了行车

图片中车道线的类别信息，具有一定的特殊性。对此，

本系统设计中，以最近邻插值的下采样方法为主。通过

最近邻插值法算法，可以准确计算出原始图像的具体映

射坐标，并将其颜色值赋给目标图像内坐标的颜色值。

（五）车道线识别及结果显示模块设计与实现

通常情况下，车道线形态主要包含直线、类似抛物

线，利用二次曲线能够更加准确描述车道线。通过卷积

图2　车道线识别流程图
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神经网络合理分类每条车道线，获得分类结果。值得注

意的是，为了确保车道线分割结果的准确性，可以事先

过滤车道线分割结果点集，之后进行车道线参数拟合计

算。在此过程中，以连通域匹配方法为主要过滤方法，

提高行车道分割结果的准确性。

结果显示模块设计中，利用 Qt Creator 进行开发，实

现神经网络配置文件、输入图片，实现车道线 parsing 结

果的可视化 [5]。结果显示模块全面融合了车道线识别算

法流程，实现了可持续帧的连续 parsing 预测显示功能。

该模块在实际应用中，用户可以结合实际需求进行手动

暂停，并利用鼠标选择所需的指定帧，提高该模块的应

用效果。结果显示模块的设计与实现，主要目的为用户

查看车道线识别算法结果提供更多便利，结果显示模块

处理。

结语

传统车道线识别算法在实际应用中存在一定的局限

性。本文在此基础上，融合深度学习技术，使用深度神

经网络，对行车图片上的车道线进行有效分割，并获得

每条车道标志线区域的像素信息。同时，利用最小二乘

法对车道线进行参数回归，获得相关参数方程。
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