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UDA⼀般都做检测/分割，很少有做⻋道线的，原因是缺少benchmark 

MoLane: model vehicle 

TuLane 

MuLane: multi-target 

Motivation 

Dataset 

Overview 
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source: CARLA Simulator 

target: model vehicle + TuSimple，预先设定轨道，采⿊⾊和灰⾊ 

Data collection 

●

●
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和TuSimple⼀样的格式，在固定的y值上给x 

LA - 对点的评估 

FP/FN - 对线的评估 

关注点：fast and global  

之前基于⾏的表示⽅式，不能适应所有类型的⻋道，会放⼤定位问题
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Ultra Fast Structure-aware Deep Lane Detection  
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 混合⻋道表示法  
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做了⼀个实验，⾸先道路分为ego lane和side lane，当基于⾏的表示时，⽐较弯曲的side lane

的表示精度较低，当基于列的表示时，较为平直的ego lane精度较差。 

这个现象称为magnified localization error problem 

本⽂对于ego lane采取基于⾏的表示，对于side lane采⽤基于列的表示（ CULane 和 TuSimple 

数据集只标了这四个⻋道）

通过回归的⽅式预测⻋道线，不利于利⽤⻓程信息和全局信息，  

本⽂的解决⽅案是采取基于分类的⽅法，使⽤不同的类别来表示不同的坐标

此处分类采取有序分类，即相邻的两个类别之间存在有序关系（例如，第8类⻋道坐标在空间上

总是在第7类右侧） 

这样也使得类别这个离散值现在变成了连续值，即7.5类这样的表述现在是有意义的 

为了实现有序分类，使⽤两个损失函数⼀起来建模类之间的顺序关系，包括基本分类损失和数学

期望损失，即因为现在类是连续的，所以可以采⽤数学期望⽽不是概率的最⼤值来表示类别

⻋道数固定，并且混合⾏列表示也是固定的。（是预设值的超参数）。理论上对于弯曲⻋道预测有问

题，即有个前提，⻋道线只能和anchor有⼀个交点，论⽂种对于多个交点采取底部交点优先的原则  

分别表示基于⾏的⻋道表示和基于列的⻋道表示（即坐标矩阵）  

 假设 是标准化过的矩阵，除了⽤于表示没有点的-1之外其他都在0~1  

 做⼀个映射，将标准化之后的坐标值乘以类别总数，向下取整，得到每个坐标和类别标签的映

射关系  
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 这样就能将坐标学习问题转化为分类问题  

   

 对于坐标不存在的情况（-1），增加了⼀个⼆分类：  

   

 整个⽹络分为两个branch，分别学习 和 ，即定位分⽀和存在性分⽀，这两个分⽀

的输出都是三维张量，表示每个⻋道每个坐标的每个分类的概率：   

 同时这⾥提到，提取出的图像特征直接展平输⼊到分类器，⽽不是使⽤更常⽤的全局平均池

化，这样做的理由是，空间信息对于有序分类极为重要，⽽GAP会消除空间信息  

 对于定位分⽀，使⽤基本的分类损失和期望损失（利于利⽤有序分类先验）  

 

  

 基本分类损失就是交叉熵  

 期望损失主要利⽤了有序分类的先验，因为已经得到了每个类别对应的概率 ，并且我们事

先知道第k类就代表⼀个坐标k，所以可以直接计算其期望作为坐标预测值，然后将这个预测值

与GT做L1 loss  

 对于存在分⽀，就是预测出的⼆分类概率矩阵和GT做交叉熵  

 整个结构就是个⾮常简单的分类架构，主⼲⽹络提取特征，直接展平送⼊两个MLP分类器  
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