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摘 要:针对LSTR算法在实际应用中存在的提取特征尺度单一及缺乏对车道局部特征有效捕捉的问题。本文首次

将Vit-CoMer骨干网络用于车道线检测任务中,提出LSCoMer车道线检测模型。首先,在特征提取网络后使用

MRFP丰富多尺度特征,提高检测精度;其次,在Transformer结构的开始和结束位置集成CTI模块,以促进CNN的

局部特征与Transformer的全局特征之间有效融合,强化后者在局部细节上的敏感性。实验结果表明,本文方法在

TuSimple数据集上准确率为96.68%,较原LSTR方法提升0.5%且显著优于PolyLaneNet等同类方法,在CULane
数据集中,本文方法F1 分数比LSTR方法提升3.02%。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

LSTR
 

algorithm
 

in
 

practical
 

applications,
 

particularly
 

its
 

single-scale
 

feature
 

extraction
 

and
 

lack
 

of
 

effective
 

capture
 

of
 

local
 

lane
 

features,
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

Vit-CoMer
 

backbone
 

network
 

for
 

the
 

first
 

time
 

in
 

lane
 

detection
 

tasks,
 

proposing
 

the
 

LSCoMer
 

lane
 

detection
 

model.
 

Initially,
 

the
 

model
 

employs
 

a
 

MRFP
 

module
 

after
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

enrich
 

multi-scale
 

features,
 

thereby
 

enhancing
 

detection
 

accuracy.
 

Additionally,
 

a
 

CTI
 

module
 

is
 

integrated
 

at
 

both
 

the
 

beginning
 

and
 

the
 

end
 

of
 

the
 

Transformer
 

structure
 

to
 

promote
 

effective
 

fusion
 

between
 

CNN's
 

local
 

features
 

and
 

Transformer's
 

global
 

features,
 

enhancing
 

the
 

latter’s
 

sensitivity
 

to
 

local
 

details.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

96.68%
 

on
 

the
 

TuSimple
 

dataset,
 

which
 

is
 

a
 

0.5%
 

improvement
 

over
 

the
 

original
 

LSTR
 

method
 

and
 

significantly
 

outperforms
 

similar
 

methods
 

like
 

PolyLaneNet.
 

On
 

the
 

CULane
 

dataset,
 

our
 

method
 

improves
 

the
 

F1
 score

 

by
 

3.02%
 

compared
 

to
 

the
 

LSTR
 

method.
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0 引  言

  智能智驾系统[1-2]是传统车企与新能源车企不断攻坚

的技术领域,在自动驾驶技术蓬勃发展的今天,它能够为驾

驶员提供全场景路面信息,并结合激光雷达和视觉传感器

保障车辆行车安全。
在过去的研究中,车道线检测方法主要分为两大类:传

统手工提取特征方法和深度学习方法。传统方法主要依靠

手工提取车道特征,这些方法又可分为基于特征方法[3-5]和

基于模型的方法[6-7]。前者将输入图像经过灰度变换后,利

用边缘检测算法,如Canny边缘检测算法等,提取特征信

息,再使用 Hough变换检测车道位置,后者则利用数学模

型建立与结构化路面相吻合的车道线参数模型。传统方法

实现简单,在光照条件充足的结构化路面表现良好,但其在

复杂环境下抗噪能力不足,拟合车道线时不能很好利用全

局上下文信息,检测效率不高。
随着深度学习在图像处理领域的快速发展,深度学习

技术受到研究者青睐。基于深度学习的车道线检测方法分

为基于检测的方法[8-10]和基于分割的方法[11-14]。Qin等[9]

首次将车道线检测问题视为居于全局特征的行锚分类定位

·461·



 

郑 剑
 

等:基于LSTR和Vit-CoMer骨干的车道线检测方法 第19期

问题,显著降低了计算成本,同时提出一种结构性损失函数

拟合车道线位置,实时性达到同期最优,但基于行锚分类方

法对位置信息感知较弱,检测精度较低。Tabelini等[10]提

出一种新颖的基于锚点和注意力机制的车道线检测模型

LaneATT,该模型使用锚点进行特征池化步骤,提出基于

锚点的注意力机制,提升了模型处理车道线存在遮挡和缺

失场景的能力。Pan等[11]充分利用卷积的空间特性,提出

SCNN空间卷积神经网络,该方法从多个方向对特征图切

片并沿切片方向进行卷积计算,此策略增加了特征间信息

交互。然而,该方法增加了特征信息在相邻切片之间的传

递成本,且推理速度较慢。Liu等[12]基于条件卷积提出

CondLaneNet,一种自顶向下的车道实例检测方法。此方

法根据输入场景中车道分布动态调整卷积核的权重,模型

实现了高精度和鲁棒性的统一。Neven等[13]采用实例分

割思想提出LaneNet车道检测网络,并加入透视变换结构

(H-Net),在后处理阶段,将语义分割和像素聚类结合,车
道检测任务被转换为像素级的分类预测任务。基于分割的

方法能准确探测图像中车道线的位置,但此类方法通常有

复杂 的 后 处 理,实 时 性 难 以 满 足 要 求。Liu 等[14]将

Transformer[15]结构引入车道线检测任务中,提出 LSTR
 

(lane
 

shape
 

prediction
 

with
 

Transformers)检测模型,该方

法创新地用Transformer结构完全替代特征提取及后处理

步骤,通过端到端的方式直接输出车道线形状参数,极大程

度简化了处理流程,增加了模型的可解释性,检测速度达到

了惊人的420
 

fps。张莹等[16]提出LSTR的改进方法,引入

CBAM模块和掩码单头注意力机制,利用通道和空间上的

信息捕捉更多细节,虽然CBAM 对局部特征有增强作用,
但Transformer架构的本质更擅长处理全局特征,单靠

CBAM模块的提升仍显有限,且多头注意力剪枝虽降低复

杂度,但可能导致信息损失,从而降低检测精度。尽管

LSTR模型在同期实现SOTA效果,但其在建模过程中也

存在某些不足:一是Transformer结构通常在相同分辨率

下处理输入特征,导致其在处理多尺度特征方面存在局限;
二是对车道局部特征有效捕捉能力不足,当车道线出现局

部磨损、断裂或部分遮挡时,LSTR模型可能无法响应某些

局部变化。
针对LSTR模型在实际应用中存在的上述两点不足,

本文基于LSTR模型,结合Vit-CoMer骨干网络在密集检

测中的算法思想,提出LSCoMer车道检测模型,在保证实

时性的前提下,提升检测精度。相较于 LSTR的改进方

法[16],本文不局限于简单的模块插入,而是深度融合局部

与全局信息,突破了传统Transformer对局部细节捕捉能

力的限制。本文的主要贡献如下:

1)
 

首次将Vit-CoMer密集检测骨干应用于车道线检

测任务中,创新性地提出了LSCoMer车道检测模型,通过

对不同尺度特征的有效提取和深度融合,使模型在复杂交

通环境中有良好鲁棒性和精确度。

2)
 

为解决LSTR模型提取特征尺度单一的问题,本文

使用 多 感 受 野 特 征 金 字 塔 模 块 (multi-receptive
 

field
 

pyramid
 

module,MRFP)对骨干网络提取的特征进行增

强,特征金字塔结构和不同大小卷积核的深度可分离卷积

丰富了多层次语义信息,进一步提升了模型的检测能力。

3)
 

为提高 Transformer结构对局部信息有效捕捉的

能力,本文对LSTR模型结构进行优化,在Transformer结

构的开头和结尾处增加CNN-Transformer双向交互融合

模 块 (CNN-Transformer
 

bidirectional
 

Interaction
 

fusion
 

module,CTI),促进CNN与Transformer的之间的信息交

互,缓解编码器处理序列时缺乏局部特征信息的问题。

4)
 

本文模型集成了两阶段CoMerBlock,实验证明了

本文模型在实际应用中的有效性。

1 LSTR算法

1.1 算法原理

  LSTR算法[14]是结合深度学习与Transformer架构的

高效车道线检测算法,如图1所示,算法结构由特征提取骨

干网络、Transformer结构、前馈神经网络和匈牙利损失函

数组成。首先输入图像I经过特征提取骨干提取得到丰富

语义信息的底层视觉特征,这些特征随后转换成一维序列

S 输入Transformer编码器中,同时引入位置编码Ep 帮助

模型理解输入数据的顺序关系。编码器输出序列Se 同学

习位置嵌入序列ELL 流转入Transformer解码器中,解码

器首先处理初始化查询序列Sq 作为预测每条车道线的起

始位置,然后通过注意力机制与Se 进行交互,这种交互允

许解码器层在预测车道线时利用编码器捕获的全局特征,
从而输出包含车道线形状编码的序列Sd。一组前馈神经

网络基于序列Sd 预测车道线具体形状参数。LSTR使用

匈牙利算法计算损失函数,在模型的预测输出和真实标签

之间进行最优匹配,确保预测结果与真实情况的一致性。

1.2 车道形状参数化表示

  LSTR算法的主要特点是将车道线拟合过程描述为曲

线参数的输出,参数主要由道路结构和摄像机摆放位姿决

定,这种拟合策略省略了后处理步骤同时增加了计算机输

出的物理解释性。模型将车道线定义为道路上的多项式,
通常在宽敞无遮挡的路面上,使用三次曲线来拟合车道

形状:

X =kZ3+mZ2+nZ+b (1)
其中,k、m、n、b为实数系数,且k≠0。路面上的点用

(X,Z)表示,当摄像机光轴平行路面位置时,车道线被映

射到平面上曲线:

u=
k'
v2 +

m'
v +n'+b'×v (2)

其中,k'、m'、n'、b'为摄像机内外参数与实数系数的

复合参数。(u,v)表示平面内的像素点。当摄像机固定位

置与路面呈ϕ 角度时,拟合车道线的曲线变换为:
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图1 LSTR算法结构图

Fig.1 Structure
 

of
 

LSTR
 

algorithm

u'=
k'×cos2ϕ
(v'-fsinϕ)2

+
m'cosϕ

(v'-fsinϕ)
+n'+

b'×v'
cosϕ

-

b'×ftanϕ (3)
其中,f 表示以像素为单位的焦距,(u',v')表示对应

螺距转换后的点位。当曲线参数与相机倾斜角ϕ 相结合,
平面内对应曲线被表示为:

u'=
k″

(v'-f″)2
+

m″
(v'-f″)+

n'+b″×v'-b‴ (4)

其中,n'和b‴ 为常数,其他参数意义与上述多项式相

同。在真实路面场景中,如图1所示,车道线曲率较大处

往往出现在画面最前端,且车道线之间通常以平行方式排

列,基于以上观测,所有车道线可共享参数k″、f″、m″、n″,
则画面中第t条车道线gt 可被表示为:

gt = (k″,f″,m″,n',b″t,b‴t,αt,βt) (5)
其中,α、β指垂直车道线起始点和结束点的偏移量,每

条车道线只在偏置项和上下边界处存在差别。

2 LSCoMer算法

2.1 模型介绍

  LSCoMer模型整体架构如图2所示,本文模型运用了

Vit-CoMer[17]有效解决特征尺度单一和Transformer结构

对局部信息捕捉不敏感两类问题的算法思想,在保留

LSTR 整 体 框 架 的 同 时,新 增 了 Vit-CoMer骨 干 中 的

Patch
 

Embedding模块、MRFP模块、CTI模块,以解决车

道线检测任务对不同尺度特征的精确提取和有效融合的

技术难点。首先,Patch
 

Embedding分支将图像压缩至原

始分辨率的1/16,提升了特征表达能力且便于后续模块的

处理。同时,原始图像进入特征提取骨干分支得到具有不

同分辨率的特征金字塔,各分支产生的特征将经过两段

CoMerBlock进行特征交互。CoMerBlock作为特征信息

处理阶段,集成了 VitCoMer中的 MRFP和CTI模块,以
及LSTR中的Transformer架构。在每个阶段,MRFP模

  

图2 LSCoMer模型架构图

Fig.2 Architecture
 

diagram
 

of
 

the
 

LSCoMer
 

model

块先对特征金字塔进行增强,然后通过首尾CTI模块与

Transformer特征进行双向交互,从而获得具有丰富语义

信息的多尺度特征。最终,展平后特征进入参数预测模块

拟合车道线。

2.2 多感受野特征金字塔

  MRFP模块由特征金字塔、线性层和多感受野深度可

分离卷积层(MRC)组成。特征金字塔能够提供多尺度的

视觉特征帮助模型更好地适应不同宽度和不同远近的车

道线,而 MRC由卷积核尺寸多样的深度可分离卷积层构

成,这种设计允许网络通过不同尺寸的卷积核捕获不同尺

度的空间信息,从而感知到小范围的细节和大范围的上下

文信息。
如图3所示,MRFP的输入是特征提取骨干网络生成

的3组不同尺度的特征金字塔C1、C2、C3,这些特征首先

被展平并顺序拼接成一个tokens序列。
序列经过线性层降维处理后,根据通道数被分成两

组,分别进入具有3×3和5×5卷积核大小的深度可分离

卷积层(DWConv)进行处理。处理得到的特征序列经过线
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图3 MRFP模块结构图

Fig.3 MRFP
 

module
 

structure

性层恢复到特征原始维度,最终输出特征序列F1、F2、F3。
这一过程有效解决了Transformer结构提取特征尺度单一

的问题,极大地提升了模型对复杂场景的感知能力。整个

过程如式(6)所示。

F =FC(DWConv(FC(C))) (6)
其中,C 为输入特征,FC 为线性层,DWConv为深度

可分离卷积,F 为 MRFP模块输出特征。

2.3 CNN-Transformer双向交互模块

  为解决Transformer结构在捕获局部细节特征上的不

足,在Transformer的首部和尾部增加CTI模块,这一策

略保 留 了 Transformer的 整 体 结 构 并 增 加 了 CNN 和

Transformer之间的信息交互,进一步增强了模型对车道

线细节特征的关注。
如图4所示,在CTI模块中,Transformer生成的特征

X ∈R
H
16×

W
16×D

与 MRFP模块输出的特征序列F 进行融合,

其中,F={F1,F2,F3},F∈R
HW

82
+

HW

162
+

HW

322  ×D
。考虑到特

征信息尺度之间的差异,将具有相同尺度的特征 F2 ∈

R
H
16×

W
16×D

与X ∈R
H
16×

W
16×D

进行融合得到F'2,则融合后特征

序列表示为F'= {F1,F'2,F3}。
由于CNN和Transformer两种架构在设计原理和核

心机制上有显著的不同,导致它们在处理数据时的表现形

  

图4 CTI模块结构图

Fig.4 CTI
 

module
 

structure

态也存在差异,如CNN通过其层级结构逐步实现从低频到

高频信息的提取,而Transformer则更有效地处理需要强大

全局语义理解的任务。为统一数据形态,采用多尺度自注

意力机制处理融合后的特征集合F',具体而言,多尺度可变

形自注意力[18]对不同层级的特征图进行分析和整合,接着

通过前馈神经网络和规范化层进一步处理,以确保数据的

稳定性和模型的泛化能力。整个过程如式(7)所示。

O =FFN(Attention(norm(F'))) (7)
其中,F'为分辨率为1/8、1/16、1/32的多尺度特征,

norm(·)为归一化层,Attention(·)为可变形注意力机制,

FFN(·)为前馈神经网络。

3 实  验

3.1 数据集及评价指标

  本文在TuSimple和CULane[14]数据集上评估LSCoMer
模型在实际场景中的表现。TuSimple数据集包含6

 

408
张1

 

280×720的高分辨率公路驾驶图像,CULane数据集

则包含了133
 

235张分辨率为1
 

640×590且带有车道线标

注的图像,涵盖了多种复杂交通环境,检测难度更大。有

关数据集详细信息如表1所示。

表1 TuSimple和CULane数据集详细信息

Table
 

1 TuSimple
 

and
 

CULane
 

dataset
 

details
数据集 帧数 训练集 验证集 测试集 分辨率 场景种类 最大车道数

TuSimple 6
 

408 3
 

626 358 2
 

782 1
 

280×720 1 5
CULane 133

 

235 88
 

880 9
 

675 34
 

680 1
 

640×590 9 4

  TuSimple数据集提供准确率(accuracy,Acc)、假阳性

率(false
 

positive,FP)、假阴性率(false
 

negative,FN)作为

模型性能的评价指标。计算公式如下:

Acc=
∑clipCclip

∑clipSclip

FP =
Fpred

Npred

FN =
Mpred

Ngt















(8)

其中,Cclip 表示预测正确的车道点的数量,Sclip 表示
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标注的车道真实点数量。Fpred 表示负样本被预测为正样本

的数量,Npred 表示所有预测为正样本的数量。Mpred 表示正

样本被预测为负样本的数量,Ngt 表示全部正样本的数量。
在CULane数据集中,采用F1 分数作为评价指标,它

指的是召回率(recall)和精确率(precision)的调和平均值。
本文中,当车道线真实像素值与预测值的重合部分(IoU)
大于0.5时,则 预 测 值 为 真 阳 性(TP),否 则 为 假 阳 性

(FP)。此外,未被标注的真实车道线像素点预测值为假阴

性(FN)。F1 分数计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP

Recall=
TP

TP+FN

F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall














(9)

为提高模型泛化能力,本文采用数据增强方法提升训

练数据的多样性,数据增强方法包括:水平翻转、随机旋

转、水平平移、随机裁剪以及颜色抖动。
除上述评价指标外,增加FPS及模型运算操作次数

(MACs)为评价指标评估模型性能。

3.2 实验环境及参数设置

  本文实验采用处理器为:Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8358P
 

CPU@2.60
 

GHz,GPU为:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,操作系统为:Ubuntu18.04,CUDA11.0。超参数设

置时,采用 Adam 自适应算法优化模型,学习率设置为

0.0001,批次大小为16,总迭代次数为600
 

000次,每迭代

100次时输出损失值。图5展示了训练过程中二分匹配损

失函数变化过程,当模型迭代次数不断增加,损失值呈现

下降趋势直至模型达到收敛效果。

图5 平均损失函数曲线图

Fig.5 Average
 

loss
 

function
 

graph

3.3 模型对比试验

  为评估LSCoMer模型性能,本文在TuSimple数据集

上与车道线检测领域中具有代表性的先进方法进行了对

比实验,实验结果如表2所示。本文方法相比使用分割

的SCNN方法,不仅精度得到提升,且减少了复杂的后处

理步骤,在模型推理速度上表现更好。对于基于锚框的

代表性方法UFLD模型,尽管预定义锚框的策略能提高

模型检测速度,但检测精度受制于锚框的固定形状,反而

有所下降。本文方法弥补了LSTR模型中 Transformer
结构对局部特征捕捉不佳的不足,检测精度相比LSTR
提升 了 0.5%,相 比 同 类 以 参 数 回 归 车 道 线 位 置 的

PolyLaneNet算法相比,准确度提升了3.32%,模型运算

操作次数仅为其1/3,误检率和漏检率均有所提升,相比

SCNN等其他类型车道检测算法,本文模型的各项指标表

现优异。

表2 不同方法在TuSimple数据集上性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

TuSimple
 

dataset
方法 Acc/% FP/% FN/% FPS MACs/G 无后处理过程

PolyLaneNet[19] 93.36 2.91 3.38 115 1.784 
PINet[20] 96.70 2.94 2.63 30 - ✕

LaneATT(ResNet-34)[10] 95.57 3.76 3.10 171 - ✕
LaneATT(ResNet-122)[10] 96.12 5.47 2.26 26 - ✕

ENet-SAD[21] 96.64 6.02 2.05 75 - ✕
LSTR[13] 96.18 2.91 3.38 420 0.574 

LSTR改进方法[16] 96.31 2.76 3.22 420 - 
LSCoMer(本文) 96.68 2.76 3.20 180 0.582 

  图6展示了LSCoMer与PolyLaneNet的可视化对比,
相比PolyLaneNet,本文提出的LSCoMer模型表现出更高

的准确性、连续性和稳定性。在具有直路、弯道和有阴影

的检测场景下,LSCoMer检测到的车道线更加平滑且无中

断,对细节的处理也更加精细,如在阴影和复杂路况下仍

能准确检测车道线。而PolyLaneNet在复杂场景中容易

出现检测错误、车道线偏离或中断的现象,细节处理不够

精细。因此,LSCoMer比PolyLaneNet在实际应用中提供

了更可靠和精确的车道线检测结果。
为评估本文模型在复杂场景下的检测能力,将模型

在CULane数据集上与其他方法进行对比,结果如表3
所示。
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图6 LSCoMer与PolyLaneNet可视化对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

LSCoMer
 

and
 

PolyLaneNet
 

visualization

表3 不同方法在CULane数据集上对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CULane
 

dataset
方法 F1 分数/%

SALMNet[22] 63.20
LSTR[13] 65.19

LSTR改进方法[16] 67.30
LSCoMer(本文) 68.21

  为改善LSTR模型在提取特征尺度单一和缺乏内部信

息交互的问题,本文模型集成两阶段CoMerBlock,提升了车

道线检测模型在复杂城市道路上的检测能力,F1 得分较

LSTR提 升 了 3.02%。相 比 使 用 注 意 力 模 块 缓 解

Transformer内部缺乏局部信息的LSTR改进方法[16],本文

采 用 了 多 尺 度 特 征 金 字 塔 增 强 特 征 并 结 合 CNN-
Transformer双向融合交互特征信息的策略,效果更为显著。

3.4 消融实验
 

  为验证LSCoMer模型中各组件在车道线检测实际应

用中的有效性,本文在多车道场景的TuSimple数据集及

复杂场景的CULane数据集上分别进行消融实验,基准模

型选择LSTR模型,实验数据如表4所示。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

Baseline MRFP CTI CoMerBlock×2
 

CoMerBlock×4
Acc/% F1/%
TuSimple CULane

 - - - - 96.13 65.19

  - - - 96.26 66.37

 -  - - 96.30 65.89

   - - 96.47 67.65

 - -  - 96.68 68.21

 - - -  96.68 68.23

  为更清晰对比各模块效果,如图7所示,本文将消融

实验结果可视化,包括每条车道的拟合效果及对应热力

图。此外,在消融实验中还探究了不同数量的CoMerBlock
对模型效果的影响。实验结果表明 MRFP模块对特征信

息的增强效果明显,其主要依赖于不同尺度的特征组及不

同卷积核大小的深度可分离卷积,有效缓解了LSTR模型

特征提取尺度单一的局限性。由于Transformer结构在捕

捉局部信息能力上的不足,CTI模块的增加促进了CNN
和Transformer结构间多尺度信息的交互,检测精度和F1

分数分别提升了0.17%和0.70%。此外,Transformer结

构仅在单尺度特征上使用自注意力,CoMerBlock(MRFP+

CTI)通过增强的多尺度特征信息在CNN和Transformer
间流动,提升了模型的远程建模能力。从图7展示的热力

图来看,MRFP和CTI模块的增加有效提升了检测模型对

车道线的关注。
实验对比了集成单个CoMerBlock、CoMerBlock×2和

CoMerBlock×4的模型表现。结果表明,CoMerBlock×2
效果明显好于单一CoMerBlock模块,尽管CoMerBlock×
4集成到模型中相比CoMerBlock×2有微弱效果提升,但
模型参数量剧增。从车道线检测任务对场景实时性和模

型轻量化的需求考虑,本 文 选 择 CoMerBlock×2是 最

优解。
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图7 消融实验效果图

Fig.7 Ablation
 

experiment
 

effect
 

diagram

4 结  论

  为解决LSTR车道检测模型中Transformer结构存在

的特征提取尺度单一、局部信息提取能力不足的问题,本
文提出一种具有 MRFP模块和CTI模块的高效车道线检

测模型LSCoMer。MRFP模块利用不同卷积核大小的深

度可分离卷积层扩展感受野,捕捉多尺度特征,而CTI模

块通 过 逐 元 素 相 加 和 多 尺 度 自 注 意 力,融 合 CNN 和

Transformer的特征,增强了模型的长程建模能力和局部

信息捕捉能力。实验验证了本文模型的有效性,与使用参

数回归的同类检测模型PolyLaneNet相比,准确度提升了

3.32%,模型运算次数减少68%,与LSTR及其他类型车

道检测方法相比,本文模型各项指标均表现较好。未来的

工作将继续提升模型在不同场景下的检测精度。
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