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融合蛇形卷积与卷积注意力的车道线分割方法研究

黄忠盛，魏 敏

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 针对车道线分割任务中的精度和鲁棒性问题，采用一种融合蛇形卷积与卷积注意力的车道线分割方法，以

提高车道线识别准确性和稳定性。在模型设计方面，首先引入蛇形卷积模块，将其嵌入到主干网络中，以增强特征提

取能力，并更好地捕捉车道线的形状信息；随后，引入卷积注意力模块，用于动态调整特征图的权重，使模型能够更加

聚焦于车道线区域，提升车道线分割精度。为了验证该方法的效果，在 BDD100K数据集上进行了实验评估。实验结

果表明，与主流模型 Hybridenet、YOLOP、YOLOM 相比，准确率分别提高了 0.8%、1.4%、1.3%，IoU 分别提高了 1.4%、

5.1%、2.8%，证明了蛇形卷积和卷积注意力在车道线分割中的有效性和互补性。
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Research on Lane Line Segmentation Method Integrating Snake 

Convolution and Convolutional Attention

HUANG Zhongsheng， WEI Min
（School of Computer Science，Chengdu University of Information Technology，Chengdu 610225，China）

Abstract： To solve the problem of accuracy and robustness in lane segmentation task， a deep learning model is proposed， which integrates 
snake convolution and convolution attention mechanism to improve the accuracy and stability of lane recognition. In terms of model design， the 
snake convolutional module is first introduced and embedded in the backbone network to enhance feature extraction capability and better cap⁃
ture the shape information of the lane lines. Then， the convolutional attention module is introduced to dynamically adjust the weight of the fea⁃
ture map， so that the model can focus more on the lane line area and improve the segmentation accuracy of the lane line. To verify the perfor⁃
mance of the proposed fusion model， we performed an experimental evaluation on the BDD100k dataset.The experimental results show that 
compared with the mainstream models Hybridenet， YOLOP and YOLOM， the accuracy rate increases by 0.8%，1.4% and 1.3%， and the IoU 
increases by 1.4%， 5.1% and 2.8% respectively. This result proves the effectiveness and complementarity of snake convolution and convolu⁃
tion attention in lane line segmentation.
Key Words： snake convolution； convolution attention； lane line segmentation； instance segmentation

0 引言

车道线检测是计算机视觉领域的一项重要任务，在自

动驾驶、交通安全和驾驶辅助系统等方面具有广泛应用。

车道线是道路上的重要标志之一，它们提供了关键的空间

参考，能够帮助机器正确地控制车辆的行驶方向和位置。

然而，由于道路状况多样、光照条件变化及其他环境干扰

等，车道线检测一直是一个具有挑战性的问题［1］。
随着计算机视觉和深度学习技术的快速发展，车道线

检测取得了显著进展。传统基于图像处理的方法使用各

种滤波器、边缘检测和几何变换等技术以提取车道线特

征，但在复杂的场景中往往效果有限［2］。深度学习方法则

通过构建端到端的神经网络模型，能够从原始图像中学习

到更丰富的特征表示，从而实现更准确和鲁棒的车道线

检测［3］。
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本文主要介绍了车道线检测的基本概念和挑战，探讨

了传统方法和深度学习方法在车道线检测中的应用，并对

当前研究进展进行了综述。此外，还讨论了车道线检测在

自动驾驶和驾驶辅助系统中的重要性，并展望未来发展趋

势。通过深入研究和分析，帮助人们更好地理解车道线检

测问题及方法，为实现更安全、高效的道路行驶提供有力

支持。

1 相关研究

近年来，传统车道线检测算法的主要流程包括图像预

处理、特征提取、车道线模型拟合和直线跟踪。首先，从图

像中去除一些噪声；其次，利用车道线的特征以提取车道

线状区域；再次，使用各种方法对车道线模型进行拟合和

跟踪。特征检测是车道线检测中的关键环节，其性能受场

景复杂度、硬件约束等多方面因素影响［2］。图像预处理包

括感兴趣区域（ROI）的创建、用于提取车道线信息的图像

增强以及非车道线细节的去除。ROI 提取方法是通过选

择图像的下半部分以有效地减少图像预处理部分中的冗

余信息［1］。此外，ROI的创建最大限度地减少了图像噪声，

尽管它不能抵抗阴影或汽车对车道线的影响［1］。在特征

提取过程中，通过提取特定特征以检测车道线，如颜色、边

缘、几何等［2］。具体涉及几种技术，如逆透视图（IPM）/透
视变换、滤波技术、基于边缘检测的技术、图像区域提取、

形态学算子、基于邻域搜索的特征点、灰度、阈值和聚类。

此外，还使用了异构运算符和滑动窗口以减少噪声影响，

实现了车道线的快速提取。并且，使用线段检测器（LSD）
和基于拟合的方法对车道线模型进行拟合，包括 B 样条、

二次、多项式、抛物线、双曲线和最小二乘。Bresenham 线

投票空间（BLVS）［4］、消失点、波形、几何建模、和谐搜索

（HS）算法、对比度有限自适应直方图均衡（CLAHE）、随机

样本一致性（RANSAC）、基于图的种子填充算法、直方图

分析、模型预测控制（MPC）、一种基于区域的迭代种子方

法、蚁群优化、嵌套融合和线性回归。Lucas-Kanade方法、

Kanade Lucas Tomasi（KLT）［5］和 Lucas-Kanade 光流法与车

道线模型相匹配。同时，广泛用于跟踪道路车道线检测的

算法是卡尔曼滤波器车道线分类和抛物线方程。跟踪通

常被用作后处理步骤，以补偿照明波动［6］。
基于深度学习的方法可分为 3类：基于锚点检测［7-9］、

基于参数拟合［10-12］和基于分割［13-16］的方法。在基于锚点

检测的方法中，UFLD（Unsupervised Feature Learning and 
Deep Learning）采用了一种简单快速的方法，通过预测车

道的位置信息，并利用轻量级主干网络进行高速推理［7-8］。
尽管该方法速度快，但整体性能并不突出。相比之下，

CondLaneNet 提出了一种更为复杂的策略，它利用条件卷

积和行锚点以定位车道线的起始点，再执行基于行锚点的

车道检测［9］。然而，在某些复杂场景下，这种方法可能会

遇到起始点识别困难的问题，从而导致性能相对较差。在

基于参数拟合的方法中，PolyLaneNet利用多项式回归拟合

车道线，提高了车道线检测效率［10］。相较之下，LSTR考虑

了道路结构和摄像机姿态，通过 Transformer 获取全局特

征，并对车道形状进行建模［11］。而BezierLane引入了Bezi⁃
er曲线，进一步提升了检测精度［12］。尽管这类方法的参数

数量较少，但它们对预测参数的敏感性较高，即使微小误

差也可能显著影响车道形状。虽然这些方法推理速度快，

但要实现更高水平的性能仍然具有挑战性。在基于分割

的方法中，LaneNet将车道线检测视为实例分割任务，通过

端到端的网络架构，实现了对各种数量车道线的有效检

测［13］。SAD允许模型通过自蒸馏提高性能，无需额外的监

督或标签，并且具有较少的参数量和较高的推理速度，但

往往难以达到更高的性能水平［14］。SCNN 提出了一种消

息传递机制，以捕获车道的空间关系，从而显著提高了检

测性能［15］。然而，由于其速度较慢，因而并不适合实时应

用。相较之下，RESA提出了实时特征聚合模块，有助于网

络获取全局特征并提高性能［16］。尽管这些方法在解决车

道线检测任务中取得了一定进展，但它们仍然存在速度、

性能和实时应用方面的限制，特别是在夜间场景下，这些

限制更加明显。

在复杂的情况下，先进的车道线检测算法已超过了传

统方法，但是它们也有局限性，比如只能发现一定数量的

车道线，且检测时间成本非常高。随着注意力机制在自然

语言处理领域取得良好成效，其很快被广泛应用于各领

域，并在车道线检测中逐渐得到了较好应用［17］。Zhang
等［17］提出了一个基于注意力策略的实时车道线识别系统

以解决此问题，该网络包括 1个提取车道线特征的编码器

模块、2个预测车道线实例特征图的解码器模块、1个二进

制解码器和 1 个可嵌入解码器。在编码器中引入生物学

启发的注意力，提取了包含目标区域丰富信息的特征。为

了学习语境信息，提出了卷积特征与注意特征之间的相关

关系。该方法将上下文信息与解码器中的上采样特征相

结合，以补偿所丢失的细节信息。二进制解码器将每个像

素分配到两个类别：车道线或背景。采用可嵌入式解码器

以获得不同的车道线，再将二进制解码器的输出作为可嵌

入解码器的输入之一，可嵌入解码器主要指导车道线上精

确像素点的产生。总体而言，注意力机制的引入能够有效

地补偿传统方法中存在的不足，如只能检测有限数量的车

道线、检测时间成本高等。同时，这也使得算法能够更好

地捕捉目标区域的关键特征，并融合上下文信息，从而提

高了车道线检测准确性和效率。

2 模型设计

2.1　YOLOv8网络架构

YOLOv8 作为目标检测算法 YOLO 系列的新版本，在
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保持 YOLO 标志性的实时性和准确性特质的同时，针对实

例分割任务进行了专门优化。它沿用了端到端的单阶段

网络前向传播设计理念，能够在一次前向传播过程中同时

预测物体的精确分割掩模和类别概率。在YOLOv8的设计

中，针对基于锚框的目标区域预测方式进行改进，选择了

Anchor-Free 策略，从而减少了锚框对模型性能的限制，增

强了模型对不同尺寸和形态实例的泛化能力和分割精度。

通过这些优化设计，YOLOv8在实例分割任务中表现优异，

尤其适用于车道线分割任务。

YOLOv8整体结构大致分为 4个部分，即输入端、骨干

网络、颈部网络、预测头网络。其整体架构如图 1 所示。

在输入端，YOLOv8采用自适应图像缩放技术，根据输入图

像的尺寸和内容，智能地调整到最优分辨率，以平衡速度

和精度，调整后的图像被传递到骨干网络以进行特征

提取。

骨干网络由 5个关键模块组成：CBS（卷积—批归一化

—SiLU 激活）、C2f（改进的 CSP 结构）、蛇形卷积、SegNext
注意力机制和 SPPF（空间金字塔池化和融合）。CBS 模块

通过巧妙的组合，增强了模型稳定性，加速了训练收敛，可

有效防止梯度消失问题。C2f模块在经典的CSP结构基础

上，引入额外的跳跃连接和 Split操作，让梯度流更加丰富，

促进了特征的充分融合。为了引入蛇形卷积，需要将 CBS
后面的卷积层替换成蛇形卷积，以提取到更多的车道线信

息。SPPF 模块利用不同尺度的池化和卷积，自适应地聚

合多尺度特征信息，全面提升模型的特征表达能力。最

后，在 SPPF模块后面添加卷积注意力机制，利用多尺度卷

积特征通过简单元素乘法以唤起空间注意力，可以帮助模

型更好地利用全局上下文信息。

在颈部网络中，YOLOv8创新性地结合了PAN（金字塔

注意力网络）和 FPN（特征金字塔网络）两种结构。通过自

上而下和自下而上的跨层连接，实现了不同语义级别特征

的充分交互和融合，使得最终的特征图更加丰富。

在 YOLOv8 的分割任务中，预测头通常包含多个卷积

层，这些卷积层负责从融合的特征图中提取空间信息，以

预测每个像素的类别。预测头的输出是一个与输入图像

尺寸相同的分割图，其中每个像素的值代表其属于某一特

定类别的概率。

2.2　蛇形卷积

对于车道线这种管状类结构的特征精确提取，目前仍

然具有挑战性。传统的卷积神经网络通过使用多种卷积

核直接对输入图片进行卷积处理，从而能够提取图像中低

级到高级的特征。这种方法通过增加卷积核的数量以增

强特征提取能力，但其针对性相对较弱。特别是对于那些

稀疏且具有细长外观的对象，如车道线，传统卷积神经网

络在特征提取上的效果往往不尽如人意。究其原因在于，

这种方法未能充分考虑特征图中行和列的空间关系以及

通道之间的复杂特征关联。

针对车道线这样的细长和弯曲特征，蛇形卷积提供了

一个有效的解决方案。蛇形卷积是一种特殊的卷积技术，

其设计是用来更好地适应图像中的线形结构，如图 2 所

示。这种卷积方法通过模拟蛇形路径在行和列之间交错

前进，从而更精确地捕捉和处理车道线的几何特性。

蛇形动态卷积通过在卷积核设计中加入连续性约束，

提高了处理过程的自适应性和连续性。在这种设计中，卷

积操作的每一步都以上一步的位置作为参照，从而自由但

连续地选择接下来的移动方向。这样既保留了结构的自

适应灵活性，又确保了特征感知的顺畅连贯。

为了让卷积核能更有效地适应目标的复杂几何结构，

动态蛇形卷积引入了一个可变形的偏移量∆。但是，如果

完全让模型自主学习这些偏移量，感知场可能会脱离实际

目标，尤其是在处理细长的结构时。因此，动态蛇形卷积

采用了一种迭代策略，这种策略可以逐步确定每个目标的

下一个观察点，从而保持注意力的连续性，并避免因较大

的变形偏移而过度扩展感知区域。为了提取管状结构的

局部特征，给定标准的 2D 卷积坐标 K，中心坐标为 Ki =
( xi，yi )。一个 3×3的卷积核K表示为如式（1）所示。

k = {( x - 1，y - 1)，( x - 1，y )，⋯( x + 1，y + 1)} （1）
在蛇形卷积中，其将标准卷积算子在 x 轴和 y 轴方向

上都拉直。蛇形卷积考虑大小为 9 的卷积核，并以 x 轴方

向为例，每个网格在 K 中的具体位置表示为：ki ± c =
(xi ± c，yi ± c )，其中 c = {0，1，2，3，4}表示到中心网格的水

平距离。卷积核 K中每个网格位置 ki ± c的选择是一个累

CBS s2 k3 c64

CBS s2 k3 c128

C2f

CBS s2 k3 c256

C2f

CBS s2 k3 c512

蛇形卷积

SPPF

SegNext注意力
机制

Concat

Upsample
C2f

CBS s2 k3 c1024

C2f-s2

C2f-s2

Concat

Upsample

CBS s2 k3 c256

Concat

C2f

CBS s2 k3 c512

Concat

C2f

Mask head

Mask head

Mask head

C2f

CBS

Split

Bobbleneck

Bobbleneck

Concat

CBS

SPPF

CB5-k1

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Concat

CB5-k1

蛇形卷积

Fig. 1　Overall algorithm steps
图1　算法总体步骤

 

Fig. 2　Snake convolution
图2　蛇形卷积
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加过程。从中心位置 ki 开始，远离中心网格的位置取决于

前一网格的位置：与 ki 相比，用偏移量Δ = {∈ [ ]-1，1 }以增

加 δ|δ + 1。因此，偏移量为Σ，从而确保卷积核符合线性形

态结构。式（1）在 x轴方向变为如式（2）所示。

Ki ± c =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )xi + c，yi + c = ( )xi + c，yi + ∑i
i + c Δ y ，

( )xi - c，yi - c = ( )xi - c，yi + ∑i - c
i Δ y ，

（2）

并且，y轴方向上的式（2）变为如式（3）所示。

Kj ± c =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )xj + c，yj + c = ( )xj + ∑j

j + c
Δ x，yi + c ，

( )xj - c，yj - c = ( )xj + ∑j - c

j
Δ x，yi - c ，

（3）

其中，K表示式（2）和式（3）的分数位置，K'枚举所有整

数空间位置，B是双线性内插核，它被分成两个一维核，如

式（4）所示。

B (K，K') = b (Kx，K'x ) ⋅ b (Ky，K'y ) （4）
如图 3 所示，由于二维（x 轴、y 轴）的变化蛇形卷积在

变形过程中覆盖了 9×9 的范围。蛇形卷积的设计是为了

更好地适应细长筒体结构的动态结构，从而更好地感知关

键特征。

2.3　segNext注意力模块

SegNext注意力模块如图 4所示。在 SegNext_Attention
中，通过在编码器和解码器之间引入注意力机制，模型得

以更有效地处理全局上下文信息。这种注意力机制主要

通过学习每个像素的注意力权重加以实现，从而使得模型

能够集中关注目标区域，同时排除背景干扰。SegNext_At⁃
tention的结构主要包括以下核心部分：

（1）编码器。此部分利用卷积神经网络（CNN）以捕捉

图像的特征。编码器包括若干卷积层和池化层，不断缩小

特征图的尺寸，同时增加其通道数，以深入提取图像特征。

（2）注意力机制。在编码器生成的特征图上施加注意

力机制，生成与原图像尺寸相匹配的注意力权重图，该权

重图突出显示了图像中各像素的重要性。

（3）解码器。解码器部分通过上采样和卷积操作将编

码器输出的特征图转换为像素级的分割图。在此过程中，

逐步恢复图像尺寸并减少通道数，以形成最终分割结果。

（4）损失函数。模型使用损失函数以评估预测分割图

与实际标签之间的差异，以训练优化模型。常见的损失函

数有交叉熵损失和Dice损失等。

总体而言，SegNext_Attention 的主要优势在于其能够

有效利用全局上下文信息，并精准关注关键区域，从而显

著提升图像分割准确性和效率。

3 损失函数

本文的损失函数包含分割损失、IoU损失和DFL损失，

通过计算分割损失以衡量预测结果与真实标签之间的差

异和相似度，以指导模型优化。使用 IoU 损失以衡量预测

框与真实框之间的重叠程度，用于评估目标检测模型的性

能和优化过程中的损失计算。并且，使用DFL损失以处理

难易样本的不平衡问题，它通过调整正负样本的权重和难

易样本的焦点以改善模型对于难例的学习能力。

3.1　分割损失

在车道线分割任务中，数据集的正负样本差距通常很

大，因为大部分像素都不属于车道线。因此，使用 Focal 
Loss作为损失函数是一个很好的选择，因为它可以帮助模

型更加关注那些难以分类的正样本，同时减少对大量易分

类负样本的关注。Focal Loss 是基于二分类交叉熵 CE，它

是一个动态缩放的交叉熵损失，通过一个动态缩放因子，

可以动态降低训练过程中易区分样本的权重，从而将重心

快速聚焦在那些难区分的样本上。其运算如式（5）所示。

CE ( p，y ) = ì
í
î

ïï

ïï

-log ( )p if y = 1
-log ( )1 - p otherwise （5）

其中，y 的取值为 1 和-1，分别代表前景和背景。p 的

取值范围为 0~1，是模型预测属于前景的概率。定义一个

关于P的函数，如式（6）所示。

p t = ì
í
î

p if y = 1
1 - p otherwise （6）

通过上述正负样本和难易样本平衡，可得到最终的

Focal Loss形式，如式（7）所示。

FL ( pt ) = -α t(1 - pt ) γ log ( pt ) （7）
3.2　IoU损失

在图像分割中，交并比（Intersection over Union，IoU）是

一个常用的度量标准，用于评估预测区域与真实区域之间

的重叠程度。IoU 也常被用作损失函数，尤其是在需要精

确边界对齐的任务中，如图像分割和目标定位。

 

Fig. 3　The working principle of dynamic snake convolution
图3　蛇形动态卷积工作原理

Fig. 4　segNext attention module
图4　segNext注意力模块
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随着检测器技术的快速发展，边框回归技术也取得了

显著进步。但现有基于 IoU的边框回归方法主要聚焦于通

过增加新的损失项以加速收敛，却忽略了 IoU 损失本身的

局限性。这些方法在实际应用中无法自适应不同的检测

器和任务，缺乏泛化性。本文分析了 BBR 模式，并提出了

通过使用不同尺度的辅助边框以计算损失，从而区分不同

的回归样本，有效加速边框回归过程。对高 IoU 样本使用

小尺寸辅助边框，对低 IoU 样本使用大尺寸辅助边框。此

外，本文引入了 Inner-ShapeLoss，该方法可以通过关注边

界框本身的形状和尺度以计算损失，从而使边界框回归更

加准确，其计算公式如式（8）所示。

LShape - IoU = 1 - IoU + distanceshape + 0.5 × Ωshape （8）

4 实验与结果分析

4.1　数据集

本文实验采用 BDD100K 数据集，它是一个大规模自

动驾驶数据集，包括 100 000 个样本和多任务注释。除庞

大的数量外，该数据集的重要性还体现在它的多面性，包

括不同的地理位置、环境背景和天气条件，这些优点保证

了训练后模型的鲁棒性和通用性。实验中，车道线标记共

100 000 张，其中包括 70 000 张训练集、10 000 张验证集和

20 000张测试集。

4.2　实验环境

实验操作系统为 Windows10，Intel（R） Core（TM） i7-
10700 CPU@2.90 GHz 处理器，显卡型号为 Nvidia RTX 
A4000（16 GB），使用PyTorch深度学习框架搭建模型。

4.3　评价指标

为实现更加全面和准确的预测效果评价，采用 Accu⁃
racy 和 IoU 作为评估指标。然而，由于车道线分割中背景

和前景像素数量不平衡问题，故采用更有意义的平衡精度

进行度量评估。传统的 Accuracy 会使评估结果偏向于样

本数量庞大的类别，而平衡精度通过分别考量每个类别的

准确性表现，能够为各类别的分类效果提供一个更为公

平、客观的度量。具体公式如式（9）—式（11）所示。

LineAccuracy = Sensitivity + Specificity
2 （9）

Sensitivity = TP
TP + FN

（10）
Specificity = TN

TN + FP
（11）

在分割任务中，IoU是一个非常重要的指标，因为它直

观地反映了模型预测精度的高低。高 IoU值表示模型能够

非常精确地覆盖目标区域，而忽略背景或其他非目标区

域，它衡量的是预测分割掩码与真实分割掩码的交集与并

集之比。

IoU的计算公式如式（12）所示。

IoU = Area of Overlap
Area of Union （12）

4.4　实验比较

将 本 文 方 法 与 YOLOv8-seg、YOLOM、HybridNet 和

YOLOP 等其他模型在 BDD100K 数据集上的表现进行比

较。BDD100K数据集含有丰富的车道线标注，适合用来评

估各种车道线检测和分割算法的性能。所有模型都使用

固定的 70 000张训练集、10 000张验证集进行训练。训练

时的 batch_size 设置为 16，使用 SGD 优化器以 0.01 的学习

率训练 100轮，训练时间为 23 h。

在对 YOLOv8-seg、YOLOM、HybridNet 和 YOLOP 4 种

模型进行主观视觉比较的基础上，通过实验结果发现，YO⁃
LOv8-seg在车道线分割任务上表现最佳，提供了极高的清

晰度和连续性，即使在复杂的光照条件或变化的路况下也

能维持优异的分割效果。HybridNet 表现良好，尤其适合

常见道路环境，但在处理复杂场景时稍显不足。而 YO⁃
LOM 和 YOLOP 作为一款多任务模型，虽然具备较好的应

用潜力，但在专门的车道线识别任务中稍逊一筹，特别是

在光照条件恶劣的场景中。

在主观预测效果上，YOLOv8和 HybirdNet差距并不明

显。单独引入注意力模块后，各项评价指标数值都有所提

升，单独引入蛇形卷积模块后也有一定效果，在结合使用

Inner-ShapeLoss后，得到的本文模型达到更优效果，如表 1
所示。在本文模型中，结合蛇形卷积与分割注意力机制，

并使用 Inner-ShapeLoss 进行训练后，IoU 提升至 31.6%，模

型预测准确率提升至 86.2%，有效缩小了预测图像与真实

图像之间的差异。

4.5　消融实验

为了验证本文方法的有效性，在 BDD 100K 数据集上

进行消融实验，设计了 4种实验以评估 SegNext注意力机制

输入图片

HybirdNet

YOLOM

night day

YOLOP

YOLOv8-seg

Fig. 5　Comparison of prediction performance of different models on 
the Moving MNIST dataset

图5　不同模型在Moving MNIST数据集上的预测效果比较
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和蛇形卷积模块对模型的影响。

4.5.1　实验配置

实验配置如下：①完整模型，包括蛇形卷积和 SegNext
注意力机制的完整架构；②无蛇形卷积，在此配置中，蛇形

卷积结构被常规卷积层替换，以探索蛇形卷积对性能的贡

献；③无 SegNext注意力机制，移除 SegNext注意力模块，用

以评估其对整体模型性能的影响；④无蛇形卷积和 Seg⁃
Next 注意力机制，两种技术模块均被移除，作为基线模型

进行比较。

4.5.2　实验结果

消融实验结果如表 2 所示。在 IoU 指标上，完整模型

表现出色，达到了 30.6%，明显高于其他模型配置。移除蛇

形卷积、SegNext 注意力模型 IoU 分别降低了约 2.0%、3.2%
外，基线模型的 IoU最低，为 26.3%。

实验结果表明，蛇形卷积和 SegNext注意力机制对YO⁃
LOv8-seg 模型的整体性能有着显著的正面影响。蛇形卷

积通过其独特的结构增强了模型对局部特征的捕捉能力，

而 SegNext注意力机制通过关注重要的特征区域进一步提

升了模型判别力。完整模型的优越性能验证了这些组件

在实现高精度分割中的关键作用。

5 结语

本文针对车道线分割精度和稳定性问题，采用了一种

融合蛇形卷积与卷积注意力的车道线分割方法，并在

BDD100K 数据集上进行了实验评估。通过引入蛇形卷积

和 SegNext 注意力模块，增强了模型对车道线特征的捕捉

能力，使其在复杂场景中的识别更为精准和连续。此外，

采用的 Inner-ShapeLoss 损失函数进一步优化了模型对车

道线形状的理解和重建能力。实验结果表明，这些改进显

著提高了 YOLOv8-seg 在车道线分割任务中的性能，尤其

是在低光照条件下的表现，展示了其在实际应用中的潜力

和可行性。未来，将继续探索更多创新技术和方法，以进

一步提升车道线分割准确性和鲁棒性，为自动驾驶技术发

展提供支持。
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Table 2　Ablation experiment results
表2　消融实验结果

模型名称

Yolov8
Yolov8+Dysnake
Yolov8+SegNext

Yolov8+Dysnake+SegNext

Accuracy/%
80.5
83.7
84.6
86.2

IoU/%
26.3
28.6
27.4
30.6

Table 1　Prediction metrics of different models on the BDD 100K da⁃
taset

表1　不同模型在BDD 100K数据集上的预测指标

模型名称

HybrideNet
YOLOP
YOLOM

Yolov8+Dysnake+SegNext

Accuracy/%
85.4
84.8
84.9
86.2

IoU/%
30.2
26.5
28.8
31.6
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