
 

 

基于改进 YOLOv3 算法的公路车道线检测方法
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摘    要   针对 YOLOv3算法在检测公路车道线时存在准确率低和漏检概率高的问题, 提出一种改进 YOLOv3网络结构

的公路车道线检测方法.该方法首先将图像划分为多个网格, 利用 K-means++聚类算法, 根据公路车道线宽高固有特点, 确
定目标先验框数量和对应宽高值; 其次根据聚类结果优化网络 Anchor参数, 使训练网络在车道线检测方面具有一定的针

对性; 最后将经过 Darknet-53网络提取的特征进行拼接, 改进 YOLOv3算法卷积层结构, 使用 GPU进行多尺度训练得到

最优的权重模型, 从而对图像中的车道线目标进行检测,并选取置信度最高的边界框进行标记.使用 Caltech Lanes数据库

中的图像信息进行对比试验, 实验结果表明, 改进的 YOLOv3算法在公路车道线检测中平均准确率 (Mean average preci-
sion, mAP)为 95%, 检测速度可达 50帧/s, 较 YOLOv3原始算法 mAP值提升了 11%, 且明显高于其他车道线检测方法.
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Abstract   Aiming at the problem that the YOLOv3 algorithm has low accuracy, high probability of missed detec-
tion when detecting road lane lines, a road lane detection method for improving YOLOv3 network structure is pro-
posed. At first, the method divides the image into multiple grids, and uses the K-means++ clustering algorithm to
determine the number of target priori boxes and the corresponding value according to the inherent characteristics of
the road lane line width and height. Then, according to the clustering result, the network anchor parameter is op-
timized to make the training network have certain pertinence in lane line detection. At last, the features extracted
by the Darknet-53 are spliced, the network structure of the YOLOv3 algorithm is improved, and the GPU is used
for multi-scale training to obtain the optimal weight model, thereby detecting the lane line target in the image and
selecting the bounding box with the highest confidence to mark. Using the image information in the Caltech Lanes
database for comparison experiments, the experimental results show that the improved YOLOv3 algorithm＇s mean
average precision is 95% in road lane detection, the improved detection speed can be achieved 50 frame/s, which is
11% higher than the original algorithm and significantly higher than other lane detection methods.
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车道线检测是智能驾驶领域的关键技术之一, 广泛应用于汽车辅助驾驶系统、车道偏离预警系统

以及车辆防碰撞系统中. 随着计算机科学、人工智

能和目标检测技术的飞速发展, 研究端到端的智能化

车道线检测方法是自动驾驶领域的一条全新途径[1−6].
因此, 研究基于深度学习的公路车道线检测方法对

于提高公路交通安全具有重要意义.
对于车道线检测问题, 国内外学者已开展了相

关研究, 取得了一定的研究成果[7−9]. 基于传统方法

的车道线检测实质是通过图像特征和车载传感器来

感知车辆当前环境并进行建模[10]. 存在检测速度慢、

检测精度差、抗环境干扰能力差等问题. 文献 [11]
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在常见的直线模型、多项式曲线模型、双曲线模型

和样条曲线模型等二维模型的基础上, 提出了基于

车道线特征的检测方法. 文献 [12]在霍夫变换的基

础上使用道路拟合算法精确标出道路俯视图中的车

道线位置, 该方法可有效改善图像中其他车辆位置

对检测效果的影响. 文献 [13]提出了基于立体视觉

的路缘边线检测方法, 该方法在真实路况条件下具

有较强的稳定性. 文献 [14]提出了基于车道线颜色

和方向的几何特征结构化检测方法, 综合颜色和方

向两个方面的信息对车道线进行拟合, 实现了车道

线的检测. 文献 [15]提出了基于视觉更具有鲁棒性

的检测方法, 通过并行约束和多路模型拟合的方法

提高了车道线检测的准确性.
近年来, 卷积神经网络 (Convolutional neural

network, CNN)在图像分类、目标检测、图像语意

分割等领域取得了一系列突破性的研究成果. 基于

深度学习方法的车道线检测常通过卷积神经网络对

图像特征进行学习、分类和检测[16−17]. 文献 [18−20]
先后提出了区域卷积神经网络、快速区域卷积神经

网络和超快区域卷积神经网络, 将网络应用到目标

检测问题中, 并在检测速度和准确率方面不断提高.
文献 [21]将改进的 CNN应用在公路车道线检测方

面, 测试效果较霍夫变换和随机抽样一致算法大幅

提升. 为了进一步提高目标检测的速度, 文献 [22]
又提出了一种端到端的目标检测算法 YOLO (You
only look once), 将目标检测问题转化为回归问题,
进而将目标和背景进行更好的区分. 文献 [23]提出

的 YOLOv2算法在简化网络结构的同时提高了目

标检测的准确率. 文献 [24]将 YOLOv2算法应用

在无人机航拍定位领域并得到理想效果, 在一定程

度上验证了算法的普适性. 文献 [25]提出了一种端

到端的可训练网络 VPGNet (Vanishing point
guide network), 通过对大量图片的训练得到图像

中的车道线位置, 为车道线检测问题提供了一种全

新的解决思路. 文献 [26]提出的 YOLOv3算法借

鉴了残差神经网络的思想, 成为目标检测算法中集

检测速度和准确率于一身的优秀方法, 但其较YOLOv2
算法相比, 网络结构更为复杂, 卷积层数目大幅增

加, 加大了小目标在深层卷积过程中特征消失的风险.
为提高算法在车道线检测方面的适用性和准确

性, 本文在 YOLOv3算法的基础上进行改进, 采用

随机性更小的 K-means++算法替代 K-means算法

对车道线标签进行聚类分析, 确定最优的聚类数目

和相应的宽高值, 并据此修改 YOLOv3算法中的

Anchor参数. 针对车道线检测实时性和检测目标

较小的特点, 改进 YOLOv3算法卷积层结构, 在保

证检测准确率的同时, 提高算法的检测速度, 从而

实现对公路车道线的检测. 

1    YOLOv3 算法
 

1.1    YOLOv3 算法原理

S × S

B C

YOLOv3 算法将原输入图像划分为   的

网格, 分别在每个网格中预测  个边界框, 以对 

类目标进行检测, 输出每类目标的边界框且分别计

算每个边界框的置信度. 置信度由每个网格中包含

检测目标的概率和输出边界框的准确度共同确定,
其中输出边界框的准确度定义为预测边界框与真实

边界框的交并比 (Intersection over union, IOU),
其计算式为

conf = Pr (obj)× IOU truth
perd (1)

式中, conf为边界框的置信度, Pr(obj)为网格中含

有某类目标的概率.
每个网格预测的类别置信度为

Pr(classi |obj )× Pr(obj)× IOU truth
perd (2)

i · · ·, I I式中,    = 1, 2,  ,   为检测类别数.

x y w h

S

× x0 y0)

img img

box box

通过设定阈值, 将类别置信度低于阈值的边界

框剔除, 并对类别置信度高于阈值的边界框进行非

极大抑制后得到最终的边界框. 预测得到的边界框

包含 ,  ,   和  四个参数, 为了加快网络学习速

度、减少奇异样本数据的影响, 对以上四个参数进

行归一化处理. 如图 1所示, 设   = 7, 将整幅图像

划分为 7  7的网格, 虚线区域为边界框位置, 点 ( ,
为边界框中心点坐标 ,  中心点所在网格坐标为

(row, col)、width  和 height  分别为整幅图像的

宽度和高度, width  和 height  分别为边界框的

宽度和高度. 归一化过程如下.
1)边界框宽高归一化处理

w =
widthbox

widthimg
(3)

h =
heightbox
heightimg

(4)

2)中心点坐标归一化处理

x = x0 ×
s

widthimg
− col (5)

y = y0 ×
s

heightimg
− row (6)

x y

w h C

S × S× ×B + C)

归一化处理后, 由于在每个网格中可得到 ,  ,
,  , conf五个预测量和  个类别中的一类, 因此

网络的输出大小为  (5 . 
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1.2    YOLOv3 算法损失函数的计算

损失函数用来表征模型的预测值与真实值间的

不一致程度, 是决定网络效果的重要参数之一. YOLOv3
算法的损失函数的设计主要从边界框坐标预测误差、

边界框的置信度误差、分类预测误差这三个方面进

行考虑. 损失值越小说明模型的鲁棒性越好. YOLOv3
损失函数计算式为

Loss = λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

1objij

[
(xi − x̂i)

2 + (yi − ŷi)
2
]
+

λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

1objij

[
(ωi − ω̂i)

2 + (hi − ĥi)
2
]
+

S2∑
i=0

B∑
j=0

1objij (Ci − Ĉi)
2+

λnoobj

S2∑
i=0

B∑
j=0

1noobjij (Ci − Ĉi)
2+

S2∑
i=0

1noobji

C∑
c=0

[pi(c)− p̂i(c)]
2

(7)

S B

C p c

· · ·C i · · ·S2

j · · ·B xi i

yi i

ω i i

hi i λcoord

λnoobj

式中,   为图像的划分系数,   为每个网格中所预

测的边界框个数,   为总分类数,   为类别概率,    =
0, 1,   为类别序号,    = 0, 1,   为网格序

号,    = 0, 1,   为边框序号,   为第  个网格中

的边界框中心点横坐标,   为第  个网格中的边界

框中心点纵坐标,     为第  个网格中的边界框的宽

度,   为第  个网格中的边界框的高度,   为权

重系数,   为惩罚权重系数. 

2    YOLOv3 算法网络改进
 

2.1    Darknet-53 特征提取网络结构

YOLOv3算法在 Darknet-19和 ResNet网络

× ×

结构的基础上提出了新的特征提取网络 Darknet-
53. 该特征提取网络由 52个卷积层和 1个全连接

层组成, 交替使用 3  3和 1  1大小的卷积核进行

卷积, 其网络结构如图 2所示.

  
Type Filters Size Output

Convolutional 32 3×3 256×256
Convolutional 64 3×3/2 128×128
Convolutional 32 1×1
Convolutional 64 3×3
Residual 128×128

×1

Convolutional 128 3×3/2 64×64
Convolutional 64 1×1
Convolutional 128 3×3
Residual 64×64

×2

Convolutional 256 3×3/2 32×32
Convolutional 128 1×1
Convolutional 256 3×3
Residual 32×32

×8

Convolutional 512 3×3/2 16×16
Convolutional 256 1×1
Convolutional 512 3×3
Residual 16×16

×8

Convolutional 1024 3×3/2 8×8
Convolutional 512 1×1
Convolutional 1024 3×3
Residual 8×8

×4

 

图 2   Darknet-53网络结构

Fig. 2    The network structure of Darknet-53
 

Darknet - 53 网络与 Darknet - 19、ResNet-
101、ResNet-152 网络相比, 在 Top-1准确率、Top-
5准确率和每秒钟浮点运算次数三个方面均具有明

显优势[26]. 

2.2    YOLOv3 算法网络结构改进

YOLOv3算法采用 Darknet-53特征提取网络,
较 Darknet-19网络相比, 通过加深网络层数提高了

特征提取能力. 然而, 随着网络层数的加深, 在提高

目标检测的准确性和召回率的同时也会带来如特征

消失等问题, 两者存在着一定的相互制衡关系. 为
得到更适合车道线目标的深度学习网络, 降低车道

线小目标在复杂背景下的漏检风险, 精简 YOLOv3
网络结构, 分别去掉三个 yolo层前的两组卷积层.
改进后的 YOLOv3算法共 101层, 由 69层卷积层、

23 层残差层、4 层特征层、2 层上采样层和 3 层

yolo层构成, 其网络结构如图 3所示.

× ×

首先, 将图像缩放为 3通道长宽均为 416的统

一形式, 作为整个网络的输入. 其次, 通过 Darknet-
53网络进行特征提取, 交替使用 3  3和 1  1大小

的卷积核进行卷积运算, 为避免随着卷积深度的加

深导致的退化问题, 在原始 YOLOv3网络的基础

上适当减少卷积层数, 并在卷积过程中引入残差网
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图 1    边界框参数归一化处理

Fig. 1    The normalization of boundary box parameters
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×
× × × × ×

络进行恒等映射. 分别将在 77、84和 94层得到 13 

13  512维、26  26  768维和 52  52  384维的输

出量作为三个特征, 降维后送入 yolo层, 通过三个

尺度的训练得到最终的权重模型. 最后, 将标记出

车道线的测试图像进行输出. 

2.3    YOLOv3 算法网络参数优化

YOLOv3算法中引入了 Anchor参数, Anchor
是一组宽高值固定的先验框. 在目标检测过程中,
先验框大小直接影响到检测的速度和准确度, 因此

在对公路车道线数据进行训练时, 根据车道线标签

固有特点设定网络参数就显得尤为重要. 为适应公

路车道线标签的固有特点, 达到最优的训练效果,
使用 K-means++聚类算法代替 K-means聚类算法

对车道线标签进行维度聚类分析, 并进行比较. 上
述两种算法均为典型的聚类算法, 由于考虑到 K-
means算法在初始聚类中心的选择上存在较大的随

机性, 这种随机性会对聚类结果产生一定的影响.
因此, 使用随机性更小的 K-means++算法可以有

效降低 K-means算法由于随机选择初始聚类中心

所带来的聚类结果偏差.
在使用 K-means和 K-means++两种聚类算法

D

确定 Anchor参数的过程中, 为减少由于先验框自

身大小所带来的欧氏距离误差, 以车道线标签样本

框与先验框间的交并比代替原始算法中的欧氏距离

作为目标函数, 目标函数大小表示各个样本与聚类

中心间的偏差, 目标函数值越小表示聚类效果越好.
目标函数  的计算式为

D = min
n∑

i=0

k∑
j=0

[
1− IOU boxi

cenj

]
(8)

box cen

n k

式中,   为样本标签的目标框,   为聚类中心,
 为样本数,   为类别数.

 

3    公路车道线检测方法

公路车道线检测方法以 YOLOv3算法网络结

构为基础, 为精简网络结构、减少在小目标检测时

由于卷积层深度过深而导致的特征消失问题, 分别

去掉三个 yolo层前的两组卷积层, 使用改进后的网

络结构进行训练和测试, 图 4为公路车道线检测框

图, 其检测具体流程如下.
1)对训练集中的车道线数据进行图像预处理,

将处理后统一形式的图像作为整个训练网络的输入;
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图 3    改进 YOLOv3算法的网络结构

Fig. 3    The network structure of the improved YOLOv3 algorithm
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2)将处理后的图像送入 Darknet-53网络进行

车道线特征提取;
3)提取第 77层输出量作为第 1个特征, 并对

该特征进行一层卷积和一次上采样;
4)将第 83层输出量与第 61层输出量进行特

征拼接得到第 2个特征, 并对该特征进行一层卷积

和一次上采样;
5)将第 93层输出量与第 36层输出量进行特

征拼接得到第 3个特征;
6)分别将 3个特征送入 yolo层进行训练, 达

到训练次数后停止迭代, 并生成最终的权重模型;
7)将测试集图像输入同一网络, 调用训练得到

的权重模型对测试集中图像进行车道线检测, 并输

出检测结果. 

4    实验与分析
 

4.1    公路车道线数据集标签制作

在目标检测问题中, 训练数据集的选择和原始

图像的标签制作是两个至关重要的步骤, 原始图像

标签的准确性直接影响训练效果和测试的准确性.
实验中使用美国加利福尼亚理工大学车道线检测数

据库作为数据集, 库内共包含 1 225幅公路图片, 分
别在科尔多瓦和华盛顿两个地区对两组不同场景进

行拍摄采集. 首先将数据库中的图像按照 VOC2007
数据集格式进行整理, 按比例将数据集中的图像随

机分为训练集和测试集两类. 其次使用 labelImg工

具对训练集中的图像进行逐一标记, 并生成与之对

应的 xml 格式的目标框位置信息文件. 最后编写

python程序将 xml格式的目标框位置信息进行归

一化处理并转化为 txt格式, 作为公路车道线数据

集标签. 

4.2    公路车道线数据集标签聚类分析

由于 VOC数据集中并不含有与公路车道线相

关的数据, 使用 YOLOv3原始参数进行训练会对

训练时间和训练准确度造成一定影响. 因此需要对

公路车道线标签重新进行聚类分析, 从而得到针对

车道线检测更具有代表性的 Anchor参数.

k

分别使用 K-means算法和 K-means++算法对

车道线标签进行维度聚类分析, 随着  的不同取值,
目标函数 D变化曲线如图 5所示, K-means++算
法聚类后得到的先验框宽高如表 1所示.
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k图 5   不同  值对应的目标函数

k
Fig. 5    The objective function corresponding to

different    values
 

k

k

k

由图 5可以看出, 随着  值的增大, K-means
算法和 K-means++算法目标函数值均逐渐减小,
聚类效果逐渐提高. 然而, 在目标函数下降过程中,
K-means++算法较 K-means算法曲线更为平滑,
趋势更为稳定, 在一定程度上减小了聚类偏差. 同
时由表 1结果可以看出在  值超过 9时会出现大小

较为相近的聚类结果, 产生冗余, 由此取   = 9时
的聚类结果作为改进后的参数. 该参数与 YOLOv3
算法原始参数 (10, 13), (16, 30), (33, 23), (30, 61),
(62, 45), (59, 119), (116, 90), (156, 98)和 (373,
326)相比, 聚类结果较为集中, 且宽高明显小于原

始参数, 因此使用 K-means++算法聚类得到 An-
chor参数替代原始参数进行训练和测试. 

4.3    实验环境配置与模型训练结果

使用 Intel(R)-CPU-E5-2620-V4处理器, 在
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图 4    公路车道线检测框图

Fig. 4    The flow chart of road lane line detection
 

1564 自       动       化       学       报 48 卷



Ubuntu 16.04操作系统下进行实验. 为了提高计算

速度、减少训练时间, 使用 Nvidia GeForce GTX
1080 Ti显卡、CUDA8.0和 cuDNN6.0调用 GPU
进行加速. 训练过程中, 对算法的各项指标进行动

态记录, 随着迭代次数的不断增加, 平均损失函数

的变化趋势如图 6所示, 平均交并比变化趋势如图 7
所示.
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图 6   平均损失变化曲线

Fig. 6    The change curve of average loss
 

由图 6可以看出, 训练开始时的损失函数值约

为 1.7, 随着训练迭代次数的增加, 损失值逐渐减小,
趋势逐渐平稳. 迭代至 50 000次时的损失值在 0.1
上下浮动, 即达到理想效果.

由图 7可以看出, 训练开始时的平均交并比为

0.58, 随着训练迭代次数的增加, 平均交并比逐渐增

大, 说明模型的检测准确率在不断提高, 迭代至 10 000
次后, 平均交并比可保持在 90% 以上. 调用训练生

成的权重文件对测试集图片进行测试, 测试后可自

动对测试图片中的同向白色实线车道进行标记, 并
给出相应标签和置信度, 测试效果如图 8所示.

  

Lane: 93.71%

Lane: 99.60%

 

图 8   车道线测试效果

Fig. 8    The result of lane line test
  

4.4    YOLO 算法测试性能对比

对数据集中 250幅城市路面图像进行分组, 剔
除部分不包含车道线目标的图像后, 学习样本和测

试样本共计 225幅, 采用 5倍交叉验证法, 即学习

样本 180幅, 测试样本 45幅, 进行实验. 在确定训

练权重模型的过程中, 为加快网络的训练速度, 有
效防止过拟合, 根据经验设定网络中的权值衰减系

数为 0.005, 初始学习率为 0.001, 阈值为 0.25, 迭代

次数为 50 200, 类别数为 1, Anchor参数为表 1中
使用 K-means++算法聚类分析后得到的宽高结果.

对相同车道线训练集分别使用 K-means聚类

算法优化 Anchor参数的 YOLOv3网络 (YOLOv3-
107)、K-means聚类算法优化 Anchor参数并改进

网络层数 (YOLOv3-101)、K-means++聚类算法优

化 Anchor参数 (YOLOv3-K-107)、K-means++聚
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k
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corresponding to different  values
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图 7    平均交并比变化曲线

Fig. 7    The change curve of average IOU
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类算法优化 Anchor参数并改进网络结构 (YOLOv3-
K-101)等四种网络进行 4轮实验.

分别使用每轮训练最终生成的权重文件对测试

集中 45幅公路图像的车道线进行检测, 平均测试

时间、平均漏检率和平均准确率 (Mean average
precision, mAP)统计结果如表 2所示. 对单幅图像

在 4组不同网络中得到的测试准确率对比结果如

图 9所示.
  

表 2    不同网络结构测试性能对比

Table 2    The test performance comparison of
different network structures

网络 平均测试时间 (s) 平均漏检率 (%) mAP (%)

Caltech[12] — — 72.3

VPGNet[25] — — 88.4

YOLOv3-107 0.021 8.9 84.4

YOLOv3-101 0.019 0 89.8

YOLOv3-K-107 0.021 2.2 91.4

YOLOv3-K-101 0.019 0 95.3
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图 9   测试集图像在不同网络结构中的检测准确率

Fig. 9    The detection accuracy of test images in
different network structures

 

由表 2和图 9可见, 改进网络结构的 YOLOv3-
101网络相比未改进的 YOLOv3-107网络, 检测的

平均测试时间缩短了 2 ms, mAP提高了 5.4%, 且
有效避免了车道线漏检情况; 使用 K-means++算
法进行聚类的 YOLOv3-K-107网络, 相比使用 K-
means算法进行聚类的 YOLOv3-107网络, 平均漏

检概率降低了 6.7%且mAP值提高了 7%; 使用K-me-
ans++算法进行聚类且精简网络结构的 YOLOv3-
K-101网络效果最优, 其 mAP值为 95.3%, 测试速

度达 50帧/s且有效避免了漏检. 

5    结束语

本文提出了一种改进 YOLOv3算法的公路车

道线检测方法. 首先使用 K-means++算法对 An-
chor参数进行优化, 其次利用 Darknet-53网络进

行特征提取, 最后通过改进的 YOLOv3-K-101网络

实现特征拼接进而实现公路车道线检测, 得到以下

结论:
1)提出了基于深度学习 YOLOv3算法的公路

车道线检测方法, 将深度学习方法与车道线检测问

题相结合, 实现了对公路车道线的端到端检测.
2)根据公路车道线目标自身特点, 使用随机性

更小的 K-means++聚类算法替代 K-means算法,
对 YOLOv3算法中的 Anchor参数进行优化. 实验

表明, 优化后的 YOLOv3-K-107网络比未优化的网

络 mAP值提高了 7%, 在一定程度上提高了车道线

检测的准确性.
3)针对公路车道线检测中漏检率高的问题, 精

简 YOLOv3网络结构, 改进后的 YOLOv3-101网
络较未改进前, 有效避免了车道线漏检情况, 同时

mAP值提高了 5.4%, 平均测试时间缩短 2 ms.
4)结合 2)和 3), 优化网络参数且改进网络结

构的 YOLOv3-K-101网络, mAP值达 95%, 较改

进前提高了 11%, 检测速度达 50帧/s, 同时也有效

避免了车道线漏检现象.
由于所提方法在对倾斜的车道线检测方面存在

局限性, 下一步将采用对竖直目标框进行图像变换

的方法或结合语义分割的思路进一步深入研究.
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