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摘　 要:针对复杂环境下车道线检测精度不高的问题,提出了一种定向距离变换耦合多粒子滤波器的车道线检测算法。 首先,
利用四点透视映射方法,将输入图像转换为鸟瞰图,使车道边界平行,便于车道检测。 引入定向距离变换( oriented

 

distance
 

transform,ODT),将鸟瞰图边缘像素标记到水平和垂直方向上最近的点,寻找初始边界点。 其次,利用车道中心、中心到左右边

界的角度以及左右车道边界的切角来构建车道线模型,通过分别考虑两个独立的 4D 粒子空间,以应用于左右车道边界。 随

后,在车道模型引入多粒子滤波器,利用左右两侧独立传播的粒子来侦测和追踪一对车道边界点,并使用局部线性回归调整得

到的边界点。 为了优化多粒子滤波器性能,根据粒子状态向量创建动态依赖关系。 最后,通过迭代来确定粒子对应的权重,利
用多粒子滤波来检测车道线。 实验表明,与当前流行车道线检测算法比较,在多种复杂干扰环境下,所提算法具备更高的检测

精度与鲁棒性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

lane
 

detection
 

in
 

complex
 

environment,
 

a
 

lane
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

directional
 

distance
 

transform
 

coupled
 

with
 

multi-particle
 

filter
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

four-point
 

perspective
 

mapping
 

method
 

was
 

used
 

to
 

transform
 

the
 

input
 

image
 

into
 

an
 

aerial
 

view,
 

which
 

makes
 

the
 

lane
 

boundary
 

parallel
 

and
 

convenient
 

for
 

lane
 

detection.
 

Oriented
 

distance
 

transform
 

(ODT)
 

was
 

introduced
 

to
 

mark
 

the
 

edge
 

pixels
 

of
 

aerial
 

view
 

to
 

the
 

nearest
 

points
 

in
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

directions
 

to
 

find
 

the
 

initial
 

boundary
 

points.
 

Secondly,
 

the
 

lane
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

using
 

the
 

lane
 

center,
 

the
 

angle
 

from
 

the
 

center
 

to
 

the
 

left
 

and
 

the
 

right
 

boundary
 

and
 

the
 

tangent
 

angle
 

of
 

the
 

left
 

and
 

the
 

right
 

lane
 

boundary.
 

Two
 

independent
 

4D
 

particle
 

spaces
 

were
 

applied
 

to
 

the
 

left
 

and
 

the
 

right
 

lane
 

boundary.
 

Subsequently,
 

a
 

multi-particle
 

filter
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

lane
 

model
 

to
 

detect
 

and
 

track
 

a
 

pair
 

of
 

lane
 

boundary
 

points
 

using
 

particles
 

propagating
 

independently
 

on
 

both
 

sides
 

of
 

the
 

lane,
 

and
 

the
 

boundary
 

points
 

are
 

adjusted
 

by
 

local
 

linear
 

regression.
 

In
 

order
 

to
 

optimize
 

the
 

performance
 

of
 

multi-particle
 

filter,
 

dynamic
 

dependencies
 

were
 

created
 

according
 

to
 

the
 

particle
 

state
 

vector.
 

Finally,
 

the
 

weight
 

of
 

particles
 

is
 

determined
 

by
 

iteration,
 

and
 

the
 

lane
 

line
 

was
 

detected
 

by
 

multi-particle
 

filter.
 

Experiments
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

popular
 

lane
 

detection
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

a
 

variety
 

of
 

complex
 

interference
 

environments.
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0　 引　 言

车道检测、车道跟踪或车道偏离警告是基于视觉的

驾驶员辅助系统的组成部分,近年来成为自动驾驶模块

的热点[1] 。 随着人工智能的快速发展,机器视觉也越来

越多应用在车道检测中。 在驾驶系统中,将车辆、驾驶

员、路面环境有效匹配在一起,协同工作。 在该系统中,
通过视觉传感器对道路信息采集,识别车道线、前方车辆

行驶情况等,并传输到控制系统,从而使得车辆能在交通

规范下安全行驶[2] 。 因此,智能、无人驾驶的首要任务是

正确识别车道线并按照指示行驶。
近年来,随着人们不断研究,设计了一些车道线的检

测算法,辛超等[3] 定义了一种 Hough 变换的车道线检测

方案。 在预处理过程,采用基于转换颜色空间技术来获

取车道线像素。 随后, 通过 Canny
 

边缘检测与概率

Hough 变换完成车道线检测。 该算法对道路清晰的高质

量图像的车道线检测具有较好效果。 但是,在低光照、阴
影等环境下的稳定性不足,Hough 变换的效率取决于输

入数据的质量,无法有效应用于噪声、斑点等车道线检

测。 胡胜等[4] 设计了阈值分割与车道宽度匹配的检测方

案。 通过 Otsu 的阈值对输入图像分割,然后进行二值

化。 利用车道线的形态特征对提取车道线特征点,并通

过最小二乘拟合技术完成对车道线拟合。 该算法在简单

清晰道路中取得了良好检测精度,在复杂背景下,易丢失

阈值分割后的局部信息。 此外,对噪声敏感,宽度特性的

准确率较低。 Wang 等[5] 设计了一种基于视觉模型车道

检测算法,首先,通过分析道路图像的基本特征,将道路

图像分为感兴趣区域和道路背景区域。 感兴趣的区域进

一步划分为直线区域和曲线区域。 同时,建立了直线、曲
线的模型。 根据道路车道线的连续性和曲线的切线关

系,建立了多项式曲线模型。 然后用曲线拟合方法求解

曲线模型方程的参数。 最后分别实现了直线和曲线的检

测和识别,并对道路车道线进行了重构。 该方法对大多

数道路条件具有良好的适用性,提供有效的交通信息。
但是该视觉模型的检测性能依赖于车道的清晰度,对于

复杂背景和车道线模糊不清、断裂时检测效果欠佳。
随着车道线检测的不断研究,其准确性与时效性取

得了一定进步,但与人眼识别车道线的能力比还具有较

大差距。 在实际应用中也存在一些难题,例如在行驶中,
由于采集到的图像是以视频的形式传输到控制系统中,
每一帧的图像时刻发生改变,不同环境下的道路差异也

很大,这给车道线检测产生了很大不便。 通常情况下,高
速路上的道路较为完整且简单,而城市道路的道路较为

复杂,如文字、指引线、阴影遮挡、行人、建筑、光线变化等

车道线自身信息的干扰都使得车道线检测的难度

増加[6] 。
为了解决上述问题,本文通过引入了动态传播的多

粒子滤波器,设计了一种新的车道线检测方法,以提高车

道边界检测和跟踪的鲁棒性。 通过五个参数构建车道线

模型,分别考虑两个独立的粒子空间,每一个独立应用于

车道左右侧。 在车道模型中引入多粒子滤波器,利用左

右两侧独立传播的粒子来侦测和追踪一对车道边界点,
并使用局部线性回归调整检测到的边界点。 此外,为了

提高算法的性能和鲁棒性,根据粒子状态向量之间建立

动态依赖关系并计算权重,提高算法性能。 通过实验对

乡村道路、城市内部道路等复杂环境下的车道线检测进

行验证。

1　 图像预处理

在开始车道检测前,将每个输入图像 I 变换成鸟瞰

图。 在鸟瞰图像中,车道边界大致平行,这有利于车道检

测过程。 为了获得鸟瞰图像,采用了四点透视映射方法,
对于输入数据的多样性,该方法具有令人满意的精度。
得到车道鸟瞰图后,应用定向距离变换( oriented

 

distance
 

transform,ODT)来标记边缘像素。 根据得到的距离图,设
计一种新的初始化方法(根据所用车道模型的变化)来

寻找初始边界点,用于初始化所提出的多粒子滤波器。
1. 1　 鸟瞰图

使用矩形的 4 个顶点定义的单应矩阵,输入图像 I
被映射到鸟瞰图 Ib 中。 这假设在车辆前面有一个地面,
用于计算所选帧的单应性。 如图 1 所示,标记矩形中的 4
个角点,这些点也可以标记为输入场景中的真实矩形。

图 1　 原始图与鸟瞰图

Fig. 1　 Image
 

of
 

original
 

and
 

bird’s-eye
 

view

设 p i = (x i,y i,f),i = 1,2,3,4 为图像 I, 焦距 f中的 4
个角点,这 4 个点在地面上的投影设为 P i = (X i,0,Z i),
Y= 0,在 p i 和未知点 P i 之间有一对一的映射,但是点 P i

形成一个矩形,这就限制了坐标 X i、Z i。 对此,定义了一

个单应矩阵 H:
H·p = P (1)
通过式(1)将图像中所有点 p = (x,y,f) 映射到鸟瞰

图的点 P = (X,0,Z)。 如果 p 处的一个像素实际上没有
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在地平面上显示一个点,则会出现失真。 图 1 中的点通

过欧氏距离 d2(P1,P2) = d2(P3,P4) (以像素为单位)可

以用作车道预期宽度的初始值。 所述方法的优点是通过

选择矩形的 4 个角的不同集合,可以调整鸟瞰图像中使

用的距离比例。 鸟瞰图像中的一条车道具有近似恒定的

宽度,该宽度用于垂直边缘检测过程。
1. 2　 定向距离变换

利用欧氏距离变换生成二值边缘映射 J, 标记每个

像素到最近的像素的距离。 如果在 p ∈ Ω 处检测到一个

边缘像素,设 J(q) = 0(显示为黑色像素),其中, Ω 是所

有像素的集合。 欧氏距离表示如下[7-8] :
d(p) =min

q∈Ω
{d2(p,q):J(q) = 0} (2)

在欧氏距离中,可由行分量 (x1 - x2) 和列分量

(y1 - y2) 定义,表示为:

d2(p,q) = (x1 - x2) 2 +(y1 - y2) 2 (3)
ODT 变换使用距离值标记每个像素到水平或行方向

上最近的点。 此外,ODT 的正值表示最近的边点位于右

侧,负值表示最近的边点位于左侧。
通常,作为距离变换,ODT 映射中的每个像素值指示

最近边缘点,ODT 值为 0 的像素可以测试为车道边界

点[9] 。 假设车道中心线出现在 ODT 距离图中具有局部

最大绝对值的像素处,在中心线上的像素处,相邻像素处

出现正值和负值“相交”。 该信息有助于在检测或跟踪

车道时,准确评估潜在的车道边界或中心线。
图 2 所示为一行理想 ODT 映射的顶部草图(两边的

边用值 0 标记,中心点用相邻的正值和负值标记)。 对于

一侧不存在或由噪声定义时,在这种情况下,中心点向左

或向右移动,会被错误的距离值标识。

图 2　 ODT 映射

Fig. 2　 ODT
 

mapping
图 3 所示为车道的边缘点缺失如何影响周围像素的

ODT 值。 鸟瞰图中丢失的车道标记由蓝色虚线框表示。
右图中的绿线是由相邻的负 ODT 值和正 ODT 值定义的

检测中心线,白线是检测到的边缘。 黄色虚线椭圆突出

显示了由于缺少车道标记而导致的不正确中心线的位置

(向左或向右移动,甚至拆分为多条中心线)。 因此,在
车道标记丢失的情况下,中心线不是车道检测的可靠

来源。

图 3　 边缘点缺失对周围像素 ODT 的影响

Fig. 3　 The
 

effect
 

of
 

missing
 

edge
 

points
 

on
 

ODT
 

of
 

surrounding
 

pixels

2　 本文车道线检测算法设计

本文通过时间传播中将单行粒子组合成多行,创建

了多粒子滤波器。 时间传播概念旨在减少误差传播,即
多粒子的组合不仅仅是孤立结果的静态单帧组合,而是

在后续帧中优化检测的动态方法。 图 4 所示为本文设计

算法的整个检测过程。

图 4　 本文算法的检测过程

Fig. 4　 The
 

detecting
 

process
 

of
 

this
 

algorithm

2. 1　 车道线模型

用 5 个参数对车道中线进行建模,这些参数在一个

图像行中识别地面中的一对车道边界,如图 5 所示。 设

p l 为左车道边界上的点, pr 右车道边界上的点。 为了简

单起见,用它们的 x 坐标来标识它们,其中,当前图像行

由 y 坐标标识。
在理想的模型情况下,点 pc = (xc,y) 是 p l 和 pr 中间

的中心点。 设 h 为固定正值,点 pc 和高度 h 定义了角度

α 到 p l 和 pr, 角度 2α l 定义了理想情况下车道的宽度。
 

然而,由于图 3 所示的中心线的距离变化问题,将对

车道两侧使用恒定角度 α 更改为左、右可能有两个不同

的角度 α l 和 αr。 在粒子过滤器中,这些是随机角度。 角
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图 5　 车道线模型参数组成

Fig. 5　 Composition
 

of
 

lane
 

line
 

model
 

parameters

度 α l、αr 可通过 φ ll
 φrl 和 h 共同决定。 角度 β l、βr 分别指

定鸟瞰图中与 y 方向相对的点 p l、pr 处与车道边界的切

线的坡度。 这些角度有助于预测车道边界的连续性。 不

是简单地创建一个 5D 粒子空间;而是考虑两个独立的

4D 粒子空间,每一个独立应用于车道的一侧。 通过应用

该模型,克服了在车道边界消失、车道宽度改变或车道边

界不平行的情况下的困难。
作为模型的进一步修改,假设车道边界通常形成局

部直线段或光滑曲线段。 图 6 所示为一个帧中一个自下

而上传播步骤(从 yn 行到 yn+1 行)的改进车道模型。 由

于粒子过滤器中的内置传播机制,两侧的恒定角度 α(尽

管它们可能从 yn 变为 yn+1 行)有利于平行车道边界,左
侧窗口位于车道边界,而右侧窗口处于关闭状态。 图 6
(b)所示的新模型能够适应不同的曲线,每侧各有不同

的曲线。 图 6( a) 车道模型,对车道两侧使用恒定角度

α,不考虑平滑曲线的检测。 图 6( b)的车道模型使用两

个不同的角度 α l 和 αr, 能够在每个边界上分别跟踪平滑

曲线。

图 6　 不同车道模型处理效果

Fig. 6　 Processing
 

effect
 

of
 

different
 

lane
 

models

2. 2　 粒子过滤器

在本文中,在新的车道模型的基础上应用了多粒子

滤波器。 假设 α l = αr 时,粒子滤波器使用 4 维状态向量

v = (pc,α,β l,β r)。 这些状态向量用于跟踪车道的一对

左、右边界点 p l、pr。 本文提出了一种利用粒子在图像中

的左、右、自底向上独立传播来检测和跟踪一对车道边界点

的方法。 状态向量 vl = (pc,α l,β l,β r) 的粒子观察左边界点

pl, 状态向量 vr = (pc,α r,β l,β r) 的粒子观察右边界点 pr。
设 yn 为一幅图像传播过程中的第 n行,0 ≤n≤N。 根据观

察两个粒子 v̂ln,v̂rn 来确定两条车道边界( p ln,prn )。 设 g
为生成粒子的数目,

 

g 是随机生成的,设满足 Gaussian
分布。
2. 3　 车道边界跟踪

从 t 帧到 t+1 帧时,t 帧的车道边界在 t+1 帧中会再

次部分出现。 假设一辆向前行驶的车辆,在第 t 帧和第

t+1 帧之间的行驶方向有微小的变化。 在第 t 帧中检测

到的接近下一个图像边界的车道边界点消失,那些进一

步向上的在第 t+1 帧中停留,但在图像中向下移动,但他

们的实际位置需要修正。 此外,还需要进一步检测一些

新的车道边界点,这些新的车道边界点是从第 t 帧遗留

下来的。
假设在第 t+1 帧中复制第 t 帧的 M ≤ N 行,并且剩

余的 N - M 行需要用在 t+1 帧中的新可用数据来处理。
参数 M 由 M = N - u t 定义,其中, u t 由 t 和 t+1 之间的行

驶距离确定,可根据当前的车辆速度估计,如果需要更高

的精度,根据一些视觉里程表计算。
为了更新 M 左或右车道边界点,以及处理剩余的 N-

M 新行,在第 t+1 帧中以自底向上的方法在所考虑的图

像行中应用多行粒子滤波器。 在传播过程中,向前的 m
车道边界点将作为多行粒子过滤器启动时的先前状态。
2. 4　 多粒子滤波器

将单行粒子滤波器扩展到多行粒子滤波器,在基于

优化帧 t+1 的粒子时,这将在后续的粒子之间创建动态

依赖关系。 根据重采样过程中的粒子权重,从 g 生成的

粒子中选择获胜粒子 v̂n。 对于 0 ≤ n ≤ N 的情况,具有

最大权重的粒子有助于通过迭代处理确定边界点[10-11] 。
在应用粒子滤波器进行车道检测时,用于查找边界点的

方法在很大程度上依赖于选择的中心点 pc 及其权重。 当

错误状态从前一行传播到当前行时,这将严重影响“下一

步”,并导致不稳定的结果。
本文方法,不管是在左侧还是在右侧,使用车道边界

的预期局部连续性。 获胜粒子的产生不仅要考虑先前的

几个状态(或行),还要考虑传播过程中的几个步骤(作

为一个动态优化过程)。 根据传统的单行粒子过滤器的

状态定义了多粒子,多粒子由组合状态向量 ζ 表示,基于

先前和未来的状态来决定当前的状态向量。 通过考虑缺

失边缘、强度变化等来防止单行粒子的错误。
设 Vn 为多行观测粒子所确定的超粒子,形式表示

如下:
V ln = (pc,α l,β l,βr,υln) (4)
Vrn = (pc,αr,β l,βr,υrn) (5)

ζn = υ
^

n-☉ ,…,υ
^

n-{ } (6)
其中,☉为向后步骤数量;为向前步骤数量。 图 7

所示为组合多粒子过滤器组成。
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图 7　 多粒子过滤器

Fig. 7　 Multi-particle
 

filter

通过所描述的多粒子滤波,得到了一个预测的粒子

V
~
。 对于观测点 Vn 的 xy 坐标,用 {(x1,y1),…,(xk,yk)}

表示,对这些数据进行线性回归拟合 y = ax + b, 并通过

最小二乘优化计算:

V
~

n = ζ(Vn(x,y)) (8)

ζ = ∑
N

n = 1
(yn - (a. xn + b)) 2 (9)

2. 5　 权重计算

一个高权重的粒子作为边界点存活的可能性很高。
权重反映在确定车道标记时的潜在贡献。 每个 g 生成的

粒子都有一个由其状态向量定义的权重。 设 υ
^
i
n = ( p̂cv,

α
^

n,β
^

ln,β
^

rn) 为 yn 行的第 j 个粒子,左右位置如下:

p i
l = x̂ i

cn - h. tanα
^
i
ln (9)

p i
r = x̂ i

cn - h. tanα
^
i
rn (10)

沿着切线(定义角度 β l 和 βr )的线段 φ2 的距离值之

和如下:

λ i
l = ∑

φl2

j = 1
d(p i

l + jsinβ
^
i
ln,ycn + jcosβ

^
i
ln) (11)

λ i
r = ∑

φr2

j = 1
d(p i

r + jsinβ
^
i
rn,ycn + jcosβ

^
i
rn) (12)

其中, d( . ,. ) 为通过式(2) 定义的距离映射的值。
设中心线点 (x i

cn,ycn) 的距离值为 d(x i
cn,ycn), 因此,可计

算第 i 个权重 ω 如下:

ω i = exp( -
λ i

l + λ i
r

δi
) (13)

其中, δi 表示如下:

δi = ∑
s / 2

j = -s / 2
d(x i

cn,y j) (14)

其中, s 是切线线段的固定长度。
多粒子滤波是轮廓线检测中的一个重要步骤,算法

1 中描述了详细步骤。
算法 1:多粒子滤波器

1.
 

For
 

n = 0
 

to
 

N
  

do
2. 　 设 k1 = ☉

 

and
 

k2 =

3. 　 For
 

i = n - k1 to
 

n + k1
 do

4. 　 　 if
 

i ≥ 0　 ori < N - k2
 then

5. 　 　 　 利用 Gaussian 分布产生若干 g 粒子

6. 　 　 　 计算每一个粒子的权重 ω

7. 　 　 　 通过压缩从 g 粒子中获得获胜粒子 υ
^

ni

8. 　 　 　 将状态向量合并为 ζn = ζn ∪ υ
^

ni[ ]{ }

9. 　
 

end
 

if
10.

 

end
 

for
11.

 

更新状态向量 Vn = (pc,α r,β l,β r,ζ n)
12.

 

通过最小二乘优化获得预测粒子 Vn

13.
 

end
 

for
2. 6　 消失点与车道

车道是指车辆在未来几秒钟内预计驶入的空间,如
图 8 所示。 图 8(a)为超粒子检测消失点,8(b)为检测的

车道。

图 8　 消失点与车道检测

Fig. 8　 Vanishing
 

point
 

and
 

lane
 

detection

将基于超微粒子的检测器扩展到车道的检测。 在检

测到车道边界后,计算出检测到的车道标志的消失点。
时间 t 处的车道标记 p l、pr 表示为 {(x l

1,y l
1),…, (x l

n,
y l
n)}、{(xr

1,yr
1),…,(xr

n,y
r
n)}。 如果直线 y l = a lx l + b l,

yr = arxr + br 在 p l、pr 之间相交,那么在车道的宽度内,有
一个消失点[10] ,(图 8( a))。 通过超级粒子方法探测了

消失点和两条拟合直线的车道(图 8(b))。

3　 实验与分析

为了对提出算法的性能进行评估, 本节分别在

caltech-lanes 车道线数据库和自制数据库进行实验[12-14] ,
实验 平 台 为 Intel

 

i5CPU, @ 3. 50
 

GHz, 8GB
 

RAM,
Windows864 位系统。 选择常用的 MATLAB2014 工具进

行数据统计与分析。 为使实验结果更具说服力,选取了

文献[3-5]作为对照组。
图 9 所示为所提算法车道线检测过程。 图 9( a) 为

原始道理检测结果,图 9(b)为鸟瞰图结果,图 9(c)为迭

代优化检测结果,绿色实线表示多粒子滤波器的初始化;
蓝色虚线表示迭代的中间结果;红色曲线表示最终结果。
图 9(d)为消失点检测。 图 9(e)为将鸟瞰图中估计的平

行车道线映射到原始视图上。
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图 9　 车道线检测过程

Fig. 9　 Lane
 

line
 

detection
 

process

3. 1　 caltech-lanes 数据库测试

选取 caltech-lanes 数据库中的 4 个场景进行实验,分
别为 cordova1、 cordova2、 washington1、 washington2。 在相

同的外部条件下,通过本文算法与 3 个对照组算法对车

道线检测,结果如图 10 红色线所示。 图 10(a)为输入帧

图像,10( b) 为文献[3],10( c) 为文献[4],10( d) 为文

献[5],10(e) 为本文算法得到的车道线结果。 从图 10
(e)看出,本文算法获得的车道线效果最好,检测得到的

车道线与实际道路非常贴合,准确度高,对阴影、断裂的

　 　

车道线也能够较好识别与检测。 图 10( b) ~ ( d)生成的

车道线整体效果还可以,但是局部某些地方有偏差,图
10(b)对阴影处无法准确识别,此外,对道路的文字等内

容也易被识别为车道线。 图 10(c)对阴影处的车道线也

无法准确识别,对车道线断裂、文字的干扰区域易出现偏

差。 图 10(d)效果较好,能够较好检测出车道线,但是对

于虚车道线检测产生一定的偏离。 本文算法取得成功的

主要原因是利用四点透视映射方法,将输入图像转换为

鸟瞰图,使车道边界平行,通过 ODT 将鸟瞰图边缘像素

分配水平距离,寻找初始边界点。 通过分别考虑两个独

立的 4D 粒子空间,每一个独立应用于车道的一侧,构建

车道线模型。 引入多粒子滤波器,利用左右两侧独立传

播的粒子来侦测和追踪一对车道边界点,并使用局部线

性回归调整检测到的边界点。 为了优化多粒子滤波器性

能,根据图像行中的粒子之间创建动态依赖关系,通过迭

代确定粒子权重, 更准确识别和判断车道线。 而文

献[3]设计了概率 Hough 变换的车道线检测方案。 该算

法对道路清晰的高质量图像的车道线检测的具有较好效

果。 但是,阴影等环境下的稳定性不足,此外,Hough 变

换的效率取决于输入数据的质量,对噪声、斑点等车道线

检测效果不佳。 文献[4]设计了阈值分割与车道宽度匹

配的检测方案。 该算法在简单清晰道路中取得了良好检

测精度,在复杂背景下,易丢失阈值分割后的局部信息。
此外,对噪声敏感。 文献[5] 设计了一种基于视觉模型

车道检测算法,该方法对大多数道路条件具有良好的适

用性,提供有效的交通信息,具有一定的通用性。
 

图 10　 caltech-lanes 数据库实验结果

Fig. 10　 Experimental
 

results
 

of
 

caltech-lanes
 

database
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　 　 对于两个车道边界的每一帧,一个或两个车道边界

的车道边界检测结果被分类为“不正确”,“50%正确”,
或“正确”,可通过公式表示为:

κ(p) =
1, p 正确

0. 5, p50% 正确

0, p 错误
{ (15)

然后,将 κ(p l) 和 κ(pr) 通过以下方程归一化,表示

如下[15] :

M(cf) =
cf - gmin(c)

gmax(c) - gb(c)
(16)

其中, cf = κ(p l) + κ(pr),
 

f 为视频帧数, gmin(c) 为

粒子 g 中的最小值, gmax(c) 为粒子 g 中的最大值。
图 11 所示为 caltech-lanes 数据库中 cordova1 场景

M( c f) 测量结果。 红色标记为 κ( p) = 0,表示道路交

叉口场景,这是这些场景中缺少车道标记,这些帧被

排除在评估之外。 从图 11 看出,本文算法曲线波动

较小,平稳性好,表示其正确检测左右车道边界性能

良好。

图 11　 cordova1 场景 M(cf)统计结果

Fig. 11　 Cordova1
 

scene
 

M
 

(cf)
 

statistics

　 　 表 1 给出了 caltech-lanes 数据库 4 个不同场景的下

左右车道检测率。 由表 1 看出,本文算法得到的左右车

道边界检测率最高,可达 98. 46%,比对照组算法有一定

提高,对 caltech-lanes 数据库中车道线检测有效。

表 1　 左右车道检测结果

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

about
 

lanes

场景 总数量
左右车道检测率 / %

文献[3] 文献[4] 文献[5] 本文

cordova1 250 91. 53 94. 81 95. 17 98. 22
cordova2 406 90. 36 94. 57 95. 32 97. 61

washington1 337 91. 34 95. 22 95. 34 97. 15
washington2 232 92. 51 95. 18 96. 35 98. 46

3. 2　 自制数据库测试

为检验所提算法的适用性与鲁棒性,选取生活中 4
种不同场景的车道线测试,分别为雾天、雨天、夜晚、逆光

环境下对道路车道线检测,如图 12 所示。 从图 12 看出,
对于 4 种不同场景的复杂道路,本文算法取得了良好的

检测效果,对雾天、雨水模糊、夜晚以及逆光等条件下均

能够正确识别出车道线。 对于车道线磨损、断裂等局部

区域,通过车道线的上下文关系以及左右车道线的平行

性,通过小点的方式进行拓展表示。 观察对照组算法发

现,在这 4 种场景的复杂条件下,其检测效果不太令人满

意,如出现了获得的车道线与实际道路出现偏离,某些局

部线条未能准确识别出来,导致检测精度下降。

图 12　 自制数据库实验结果

Fig. 12　 Experimental
 

results
 

of
 

homemade
 

database
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4　 结　 论

为了提高车道线检测算法的准确度与稳健性,提出

了一种基于种定向距离变换耦合多粒子滤波器的车道线

检测算法。 通过定向距离变换寻找初始边界点。 对车道

左、右边界分别设置不同的角度,有助于预测车道边界的

连续性,从而建立了由不同角度组成的车道线模型,以克

服车道边界消失、车道宽度改变或不平行等复杂环境下

的干扰。 通过左右两侧独立传播的粒子来侦测和追踪一

对车道边界点,并使用局部线性回归调整检测到的边界

点。 并通过确定粒子的权重,借助多粒子滤波来检测车

道线。 通过在 caltech-lanes 数据库与自制数据库中实施

实验,结果表明,所提算法具有良好的检测精度。 在雾

天、雨天、夜晚以及逆光等复杂条件下能够有效检测道路

车道线。
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