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摘　 要:为了提高车道线检测的准确性与鲁棒性,降低光照变化与背景干扰的影响,提出了一种改进的 Hough 变换耦合密度空

间聚类的车道线检测算法。 首先,建立车道线模型,将车道边界分解为一系列的小线段,借助最小二乘法来表示车道线中的线

段。 再利用改进的 Hough 变换对图像中的小线段进行检测。 引入具有密度空间聚类方法( density
 

based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN),对提取的小线段进行聚类,过滤掉图像中的冗余和噪声,同时保留车道边界的关键信息。 随

后,利用边缘像素的梯度方向来定义小线段的方向,使得边界同一侧的小线段具有相同的方向,而位于相反车道边界的两个小

线段具有相反的方向,通过小线段的方向函数得到车道线段候选簇。 最后,根据得到的小线段候选簇,利用消失点来拟合最终

车道线。 在 Caltech 数据集与实际道路中进行测试,数据表明:与当前流行的车道线检测算法相比,在光照变化、背景干扰等不

良因素下,所以算法呈现出更理想的准确性与稳健,可准确识别正常车道线。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

lane
 

detection,
 

as
 

well
 

as
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

illumination
 

change
 

and
 

background
 

interference,
 

an
 

improved
 

Hough
 

transform
 

coupling
 

density
 

space
 

clustering
 

algorithm
 

for
 

lane
 

line
 

detection
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

lane
 

line
 

model
 

is
 

established,
 

and
 

the
 

lane
 

boundary
 

is
 

decomposed
 

into
 

a
 

series
 

of
 

small
 

line
 

segments,
 

which
 

are
 

represented
 

by
 

the
 

least
 

square
 

method.
 

Secondly,
 

the
 

improved
 

Hough
 

transform
 

was
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

small
 

line
 

segments
 

in
 

the
 

image.
 

A
 

noisy
 

density
 

based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

was
 

introduced
 

to
 

cluster
 

the
 

extracted
 

small
 

segments,
 

filter
 

out
 

the
 

redundancy
 

and
 

noise
 

in
 

the
 

image,
 

and
 

retain
 

the
 

key
 

information
 

of
 

lane
 

boundary.
 

Then,
 

the
 

gradient
 

direction
 

of
 

the
 

edge
 

pixels
 

was
 

used
 

to
 

define
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

small
 

line
 

segments,
 

so
 

that
 

the
 

small
 

line
 

segments
 

on
 

the
 

same
 

side
 

of
 

the
 

boundary
 

have
 

the
 

same
 

direction,
 

while
 

the
 

two
 

small
 

line
 

segments
 

on
 

the
 

opposite
 

lane
 

boundary
 

have
 

the
 

opposite
 

direction.
 

Through
 

the
 

direction
 

function
 

of
 

the
 

small
 

line
 

segments,
 

the
 

candidate
 

clusters
 

of
 

the
 

lane
 

segments
 

were
 

obtained.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

candidate
 

clusters,
 

the
 

vanishing
 

point
 

was
 

used
 

to
 

fit
 

the
 

final
 

lane
 

line.
 

It
 

was
 

tested
 

in
 

Caltech
 

data
 

set
 

and
 

the
 

actual
 

road,
 

the
 

data
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

popular
 

lane
 

line
 

detection
 

algorithm,
 

under
 

the
 

bad
 

factors
 

such
 

as
 

illumination
 

change
 

and
 

background
 

interference,
 

this
 

algorithm
 

presents
 

more
 

ideal
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

which
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

normal
 

lane
 

line.
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0　 引　 言

近年来,人们开发了一种智能交通系统( intelligent
 

transportation
 

system,
 

ITS),其通过声音、震动等形式及时

提示司机做出反应,以确保安全[1-2] 。 ITS 是一个活跃的

研究领域,包括障碍物检测、车道偏离警告和碰撞预防等

任务。 而车道线是行车道和高速公路的重要组成部分,
许多用于控制和引导驾驶员以及减少交通冲突的交通规

则都是基于车道线的。 因此,车道线检测对提高 ITS 的

性能起着至关重要的作用,其可用于车道报警系统,应用

于自动驾驶系统[3] 。
车道线检测方法一般有两种:基于特征的检测算法

与基于模型的检测算法[4] 。 基于特征的方法通过提取低

层特征来实现车道的定位,基于模型的方法使用抛物线、
双曲线和直线等来描述车道[5] 。 基于特征的方法需要一

个包含数千幅道路图像的数据集,这些图像具有良好的

绘制和显著的车道标记,这些标记随后被转换为特征。
但是,道路复杂时,需要更多后续工作进行处理,实时性

降低。 此外,在道路阴影与车道受损时效果不佳,这些方

法也会受到噪声的较大影响。 基于模型的过程中有特征

提取、降噪、拟合和车道生成四个主要阶段。 必须指出的

是,通常降噪至关重要,因为任何阶段大噪声的都会不可

逆转地降低最终结果。 在模型拟合阶段结束后,可能会

产生大量假阴性的候选车道集。
近年来,市场上出现了许多的车道线检测算法,郭笙

听等[6] 设计一种 Hough 变换(HT)与 Kalman 滤波的车道

线检测算法。 该算法对输入图像依次完成感兴趣区域提

取、逆透视变换、灰度化操作。 随后,进行 Hough 变换,通
过斜率与中心位置提取线段。 其次,引入 Kalman 对得到

的线段处理。 实验表明,该算法能够检测清晰道路上的

车道线,具有较好的准确性、鲁棒性。 由于 Kalman 以最

小均方误差为最佳准则,当对象长时间被遮挡时易丢失

跟踪对象,因此,对于车道线损坏、遮挡等外部不良因素

影响时无法获得满意的结果。 刘源等[7] 设计了边缘特征

点聚类的车道线检测方案。 利用车道线梯度分布与灰度

分布,获取边缘特征点。 根据车道线连续性与梯度方向

的执行特征点聚类。 根据聚类得到的点完成车道线拟

合。 该方法对车道偏离预警系统的研究有一定帮助。 但

是对光照不均匀、车道标识受损情况下效果要打很大折

扣。 并且梯度为图像的局部特征,易受到阴影、遮挡、噪
声的干扰,无法保证稳定的检测精度。 Wang 等[8] 通过合

并先前帧的信息来潜在地推断出在一个当前帧中无法准

确检测的车道线,利用多帧连续驾驶场景进行车道检测,
并将卷积神经网络( CNN) 和递归神经网络( RNN) 相结

合,提出了一种混合的深层结构。 具体来说,每个帧的信

息由 CNN 块提取,多个连续帧的 CNN 特征保持时间序

列的特性,然后输入 RNN 块进行特征学习和车道预测。
在两个大规模数据集上的大量实验表明,该方取得了较

好的成绩。 但是,CNN 过程中的池化层会导致信息丢

失,此外,CNN 需要大样本量,过于冗余而低效。
为了避免上述车道线检测出现的问题,提出了一种

新的鲁棒性强的室外环境车道线检测方法。 将车道边界

看作是一个小线段的集合,在光照、天气、背景干扰和车

道遮挡不一致的情况下,利用两阶段特征提取方法准确

检测出小线段。 定义一种改进的 Hough 变换检测小线段

的方法,该方法能够检测位于直线或具有小曲率的直线

上的小线段,并且对噪声具有鲁棒性。 通过 DBSCAN 方

法对检测到的位于车道边界的小线段进行有效聚类,得
到聚类特征,为曲线拟合提供准确可靠的特征,提高了检

测精度。 最后,在标准车道线数据库和自制车道线数据

库中验证了所提算法的准确性。

1　 密度空间聚类

在众多的聚类算法中,基于密度的算法可以发现任

意形 状 的 簇, 簇 被 定 义 为 连 通 的 稠 密 分 量, 其 中,
DBSCAN 是一种有效的基于密度的算法[9-12] 。 DBSCAN
的优势是聚类速度快且能够有效处理噪声点,没有偏倚。

DBSCAN 是通过参数 (Eps,MinPts) 表示数据分布

的紧密程度,其中, Eps 为扫描半径, MinPts 为最小包含

点数量。 设数据 D = {x1,x2,…,xm}, 定义如下概念。
1)邻域,对于 x j ∈ D, 邻域含有 D 中与 x j 的距离小

于或等于 Eps 的对象,表示如下:
NEps(x i) = {x i ∈ D dist(x i,x j) ≤ Eps} (1)
2)核心对象, x j 的邻域最少含有 MinPts 个对象,表

示如下:
NEps(x j) ≥ MinPts,x j 为一个核心对象 (2)

3)直接密度可达,假如 x j 处于 x i 的邻域中, x i 为核

心对象,那么 x j 可由 x i 直接密度可达。
4)密度可达,对于 x i 与 x j, 对于 p1,p2,…,pn, 设 p1 =

x i,pn = x j, 且 pn+1 可通过 p i 直接密度可达,那么 x j 可通过

x i 密度可达。
5)密度相连,对于 x i 与 x j, 假如可通过 xk 使 x i、x j 密

度可达,那么认为 x i 与 x j 密度相连。
6)簇与噪声,对于 D 的某个点 p, 以 p 为起始寻找符

合 Eps 与 MinPts 且密度可达的数据形成一个簇,否则不

处于簇中的点作为噪声。
在 DBSCAN 聚类过程中,从一个未访问 p 点的点开

始,寻找与其距离在 Eps 范围内的点,如果该范围的点

≥ MinPts, 那么形成簇,并且 p 定义为已访问。 继续以

相同的方式搜索其他点, 对簇扩展。 如果邻域的点
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≤ MinPts, 那么该点当做为噪声点。

2　 车道线模型

图 1(a)所示为实际的车道线,图 1( b)所示为其对

应的车道线模型,在理想情况下,车道的两边界应相互平

行,其中线由一条曲线表示。 车道边界被视为小线段的

集合。 如图 1(b)所示, S表示为小线段的集合, P 表示 S
中每个小线段的中点集合。 其曲线可描述为:

f(α
→

,x) = α0 + α1x + … + αkx
k (3)

其中, α
→
= (α0,α1,…,αk) 可使用式(4)和(5)所示

的方法进行估算。

min 1
2 ∑

n

i = 1
(y i - f(α

→
,x i)) 2 (4)

式中: (x i,y i) ∈ P,i = 1,2,…,n。
1 x1 … xk

1

1 x2 … xk
2

︙
1 xn … xk

n

é
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ê

ù
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(5)

图 1　 车道线模型的表示

Fig. 1　 lane
 

line
 

model
 

representation

　 　 在理想情况下,集合 P 的元素应均匀分布在车道的

两个边界上,这意味着在边界一侧属于 P 的任何点应在

边界的另一侧具有其对应的点。 然而,情况并非总是如

此。 如在图 1(b)由于左上边界上没有小线段,中间线的

上部向右边界偏移。
为了解决这一问题,对 P 采用两阶段曲线拟合方法。

第 1 阶段是获得 P 的初始曲线。 在第 2 阶段中,去除一

些噪声点并添加一些新点,以确保 P 中的点在两个边界

上的均匀分布。 任何点 P 的对应点 P′ 应满足以下定义

的条件,表示为:
f(x i,y i)·f(x′i,y′i) < 0
y′i = y i

{ (6)

图 1(b)中,小线段 Sa 上的点 Pa 可以很容易地在线

段 S′a 上找到其配对点 P′a。 所有这些点 Pa 和 S′a 的中

点满足 P 元素的均匀分布。 接下来,考虑线段 Sb 上的

Pb,Pb 找不到配对点,因为 Sb 的左边界上没有对应的线

段。 因此,尝试通过扩展位于左边界上最近的线段(相对

于 Sb ) 来找到 P′b。 如果由式(7) 定义的距离 dist(P i,
P′i) 小于某一阈值, P′b 被添加到集合 P 中。

dist(P i,P′i) = x i - x′i + y i - y′i (7)
式中: P(x i,y i)、P(x′i,y′i) 表示两个不同的点。

但是,如果 dist(P i,P′i) 大于定义的阈值, Pb 从集合

P 中移除。 因此,得到更新的中点集合 P′, 该点集经过

最小二乘法程序得到新的曲线。

3　 本文车道线检测算法

本文所提的车道线检测过程如图 2 所示。 该方法

首先从道路图像中提取鲁棒特征。 由于从边缘检测的

结果中很难提取出满意的点集,为此,本文提出了新的

特征提取方法,其包含两个阶段。 首先,利用改进的

Hough 变换对图像中的线段提取。 然后,利用 DBSCAN
方法对小线段进行聚类,以过滤掉冗余和噪声信息,同
时保留关键信息。 通过将 DBSCAN 应用于小线段的聚

类,可形成候选簇。 而且每个簇都包含属于同一车道

的线段。

图 2　 本文算法的车道线检测过程

Fig. 2　 Lane
 

line
 

detection
 

process
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
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3. 1　 小线段提取

车道的边界可以看作是一条曲线,其检测带来了挑

战,如车道标线可能会被阴影、轮胎等遮挡;与其他曲线

相比,车道线可能非常短。 为了解决这些问题,将车道视

为几个较小线段的集合。 HT 将图像空间 p(x,y) 上定义

的边缘像素转换为极坐标空间 H(ρ,θ) (也称为参数空

间),其中每个点表示线 l(ρ,θ), 如图 3 所示,转换过程

采用极坐标形式,表示如下[13-14] :
ρ = xcosθ + ysinθ,0° < θ < 180° (8)

式中:ρ 为径向坐标;θ 为角坐标; x、y 为像素的位置; ρ、θ
是通过 p(x,y) 的线的参数。

图 3　 霍夫变换空间

Fig. 3　 The
 

Hough
 

transform
 

space

对此,可将通过参数 ρ、θ 来表示图像中的直线, ρ、θ
又称之为 Hough 空间。 对于 x、y 的像素与邻域,可利用

Hough 变换确定该像素是否为直线。 如果是,那么测算

ρ、θ并记录到累加箱中,增加其投票值。 通过搜寻累加箱

中的局部极大值,可以提取最可能的线,并且读出邻域的

几何定义。
考虑同一行的相邻边缘像素之间的距离,改进的 HT

依赖于“连续性”的概念,这使能够检测位于高度可见车
道和短车道上的小线段。 在 HT 的基础上,定义了 THc 和
TH l 2 个参数,其中 THc 表示线段中像素点的数量, TH l

为相邻点之间距离的阈值。 线段 s由属于边缘像素 P(x,
y) 集合的 TH l 点组成。 当且仅当任何相邻点之间的距离
小于 THc 时, s 是连续的。 如图 4 所示,改进的 HT 可以

检测到较小但重要的线段,而传统的 HT 不能检测到。
图 4(a)是利用传统 HT 方法处理图 1(a)所获得的结果。
而图 4(b)为改进 HT 处理图 1( a)所获得的结果。 经过

HT 后,共线或几乎共线的边缘像素产生更强的选票。 然

而,由于存在许多非连续共线边缘像素,一些不存在的线

可能具有高投票值。 在这种情况下,短车道的检测变得

非常困难。 此外,很难选择合适的通用阈值,因为相同的

投票值可能被证明不足以在不同条件下检测车道。 低阈

值将导致检测到一些不存在的线,而高阈值将导致丢失

一些重要的线。
3. 2　 小线段聚类

如图 4(b)所示,每个车道可能对应于许多小线段。

图 4　 HT 与改进的 HT 提取结果

Fig. 4　 Extraction
 

results
 

of
 

HT
 

and
 

improved
 

HT

那么,出现一些实际问题需要解决:1)线段的实际位置和

检测位置之间的偏移量;2)车道边界不是一条完美的直

线,并且具有较小的曲率;3)位于边界两侧的任意两个小

线段不映射到相同的径向坐标 ρ。 此外,检测误差的存

在是不可避免的。 这些实际问题导致了同一车道上的小

线段现象。 对此,为了解决上述问题,本文定义的相似性

度量对小线段集进行 DBSCAN 聚类:

sim( si,s j) =
+ ∞ ,max{Δθ,αΔρ} >
Δd,其他{ (9)

式中: si、s j 表示集合 S 中的任意两个小线段; Δθ =
θi - θ j ,Δρ = ρi - ρ j 。 ρ、θ 表示线段的径向坐标和角

度坐标; Δd 表示 si 和 s j 之间的短距离;α 表示在测量 Δθ
和 Δρ 相似性时的权重; 是共线度的阈值。

DBSCAN 聚类算法将对象划分为不同的组或簇,如
果任何簇内的对象相似度最大,那么属于不同簇的对象

相似度最小[15] 。 因此,可以认为一个簇包含属于同一车

道的小线段。 通过选择参数 Eps 和 MinPts 的最佳值,可
以普遍用于任何显示带有车道标记的道路的图像。

如图 5 所示,通过 DBSCAN 最终得到了 6 个簇,分别

按照左车道和右车道划分为两组 cl i 和 crj 。 图 5(a)为极

坐标空间中的所有小线段。 一个点可以对应于多个小线

段,特别是在密度较大的区域。 图 5(b)为 DBSCAN 聚类

的结果。 与原始小线段组相比,噪声被有效地滤除。 请

注意,每个簇都包含属于同一车道的小线段,同时尽可能

地去除噪声信息。
3. 3　 车道线识别

利用车道边界的直线特征可以得到聚类集。 然而,
这种特征不足以区分车道和其他物体。 因此,为了准确

识别车道线,本文采用两种策略来识别最终车道:1)利用

车道的特殊特性,找到与车道相对应的高概率候选簇;2)
结合消失点识别最终车道。
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图 5　 DBSCAN 聚类描述

Fig. 5　 DBSCAN
 

clustering
 

description

首先,寻找候选簇,车道本身就是一条有一定宽度的

长条。 大多数其他对象都没有此特征。 道路的颜色不同

于车道标线的颜色。 可以观察到,车道标线两侧的路段

具有相同的颜色,因此与车道标线具有相同的颜色对比。
在大多数情况下,即使考虑到照明变化和阴影的影响,这
对于车道的大多数部分也是正确的。 在本文中,采用形

成小线段的边缘像素的梯度方向来定义小线段的方向,
如图 6(a)所示。 边界两侧的边缘像素具有相反的梯度

方向。 将边缘像素的梯度方向分成 4 个大致方向,分别

是区间 [ 0°,90°]、 [ 90°,180°]、 [ 180°,270°] 或 [ 270°,
360°]。 根据边缘像素的大部分方向为每个小线段指定一

个粗略的方向。 如图 6(a)所示,位于边界同一侧的小线段

具有相同的方向,而位于相反车道边界的两个小线段具有

相反的方向。 通过计算簇中两个相反方向的数目,当簇 ci
不满足以下等式中的条件时,不再将其视为候选簇:

w(ci) =
n il + n ir

n il + n ir
< 1 (10)

式中: n il、n ir 表示为在簇 ci 中具有相反方向的小线段数;
1 为设置的阈值。

得到候车道线段选簇后,需要确定最终车道线,本文

在候选簇中采用了一种近似穷举策略。 以左车道为例,
得到了不同聚类组合下所有可能的曲线。 最后,利用消

失点识别最终车道线[16-17] 。 考虑到车道线是平行的,因
此车道和消失点应满足以下条件:1)车道线应大致通过

消失点;2)参数 α1、α2 和 β 应趋向于 0。 如图 6(b)所示,
α1 和 α2 分别是相应车道线和直线 (vp,pm1),(vp,pm2) 之

间的角度;β 为直线 (vp,pm1) 与(vp,pm2) 之间的角度; vp
表示消失点; pm1 和 pm2 是直线的中点。

4　 实验结果与分析

为验证所提算法的性能,在 VS2013 编译环境中,借
助 OpenCV2. 4 完成改进 Hough 变换耦合密度空间聚类

耦合车道线检测,实验硬件为 Intel
 

Core
 

i3
 

CPU
 

360
 

GHz,

图 6　 消失点与车道拟合

Fig. 6　 Vanishing
 

point
 

and
 

lane
 

fitting

4. 00
 

GB
 

RAM。 实验过程分 2 组进行,分别在 Caltech 数

据集与自制数据集中完成,这些图像覆盖了各种各样的

环境,如阳光、夜幕降临、雨季和隧道。 所有图像都缩放

到 320×240
 

Pixels。 为使得实验更具说服力和对比性,选
择当前流行的 3 种算法作为对照组,分别为文献[6-8]。
为了取得最优性能,首先分析了参数对车道线检测性能

的影响,从而设置最佳参数。 本文中的主要参数有 THc、
TH l、 和 1。 并使用平均准确率( MAR)和标准差( SD)
的性能度量来测量检测算法的性能。 MAR 反映了检测

器的平均检测率,SD 则提示 MAR 的稳定性。 图 7 所示

为参数 THc、TH l、 和 1 在不同数值下的 MAR 与 SD 的曲

线。 从图 7 看出,本文 THc、TH l、 和 1 的最优参数分别

取 THc = 4, TH l = 13, = 0. 06, 1 = 0. 04。
为了准确评价算法性能,引入准确率、误检率等常用

的评价指标,分别表示如下。
检出率,检测到的车道线占全部车道线的比值 P检出,

定义如下:

P检出 =
N检测到的车道线

N全部车道线数量

(11)

漏检率,没有检测到的车道线占全部车道线的比值

P漏检, 定义如下:

P漏检 =
N没有检测到的车道线

N全部车道线数量

(12)

正确率,检测出的线中是车道线的概率 P正确, 定义

如下:

P正确 =
N是车道线

N是车道线 + N非车道线

(13)

误检率,检测出的线中不是车道线的概率 P误检, 定
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图 7　 不同参数性能的测试

Fig. 7　 Performance
 

test
 

of
 

different
 

parameters

义如下:

P误检 =
N非车道线

N是车道线 + N非车道线

(14)

4. 1　 Caltech 数据集实验

为了测试算法性能,选取常用的 Caltech 数据集实

验,该数据集主要包含 Cordova
 

与 Washington 两种街道场

景[18] 。 其中,Cordova 主要是逆光拍摄形成,含 655 帧序

列,而 Washington 主要是背光拍摄形成含 569 帧序列,总
共为 1

 

224 帧的数据,4
 

172 条车道线。 表 1 为所提算法

在 Caltech 数据集中的 P检出、P漏检、P正确、P误检以及平均值。
从表 1 看出,在 Caltech 数据集中,平均 P检出、P漏检、P正确、
P误检分别为 98. 07%、1. 93%、95. 20%、4. 80%。 表 2 为在

相同的条件下,所提算法与对照组算法在 Caltech 数据集

中检测的对比结果,从表 2 看出,本文算法的 P检出、P正确

最高, P漏检、P误检最低,表明所提算法检测性能最优。
表 1　 本文算法在 Caltech 数据集上指标评价

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

on
 

Caltech
 

dataset
场景 帧数 检出率 / % 漏检率 / % 准确率 / % 误检率 / %

Cordova 655 99. 51 0. 49 95. 96 4. 04
Washington 569 96. 63 3. 37 94. 45 5. 55
平均值 98. 07 1. 93 95. 20 4. 80

表 2　 不同算法在 Caltech 数据集的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

Caltech
 

data
 

set
方法 车道线 检出线条 检出率 / % 漏检率 / %

文献[6] 4
 

172 3
 

853 92. 35 7. 65
文献[7] 4

 

172 3
 

910 93. 73 6. 27
文献[8] 4

 

172 3
 

968 95. 12 4. 88
本文方法 4

 

172 4
 

091 98. 07 1. 93

　 　 图 8 所示为在 Caltech 数据集中实验的部分结果。
图 8(a) ~ (d)依次为文献[6-8]以及本文算法得到的结

果,图 8 中线条表示检测到当前的车道线,方框表示道路

中探测到的车道标准。 从图 8 看出,在文献[6-8]以及本

文算法中,本文算法检测效果最优,可以清楚、准确显示

了车辆当前位置的车道线,并且对道路中的其他车道标

识也能够准确判断,如道路中的斑马线,车道边界等信

息。 本文算法能够适应城市道路的车道线检测,对阴影、
背景干扰、短小车道线具有良好的检测效果,鲁棒性交

强。 从图 8(b)、(c)检测结果看出,文献[6]对车道线特

征明显时检测效果较好,可以准确获得车道信息与道路

中的标识,但是对与阴影、短小车道线出现漏检。 图 8
(c)对车道线与其他标识能够较准确识别。 本文算法取

得如此优异的成绩主要是利用改进的 Hough 变换对线段

提取,再通过 DBSCAN 对小线段聚类,过滤掉冗余和噪声

信息,同时保留车道边界的关键信息。 根据小线段的边

缘像素的梯度方向来定义小线段的方向,边界同一侧的

小线段具有相同的方向,而位于相反车道边界的两个小

线段具有相反的方向,通过定义函数得到候车道线段候

选簇。 最后,根据线段候选簇,利用消失点识别最终车道

线。 而文献[6] 主要采用 Hough 变换与 Kalman 相结合

的方法,但是 Hough 变换通常只能检测简单的线段,易受

到噪声干扰,信噪比较低,对于阴影等检测效果不好。 文

献[7]采用边缘特征点聚类方法,利用车道线梯度分布

获取边缘特征点。 在梯度计算易受到阴影、遮挡、噪声的

干扰,无法保证稳定的检测精度。 文献[8] 通过将 CNN
和 RNN 相结合,提出了一种混合的深层结构。 但是 CNN
过程中的池化层会导致信息丢失,影响了部分特征的采

集与出来,降低了算法的精确性。
4. 2　 自制数据集测试

图 9 所示为自制数据集测试,该数据集的场景主要
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图 8　 Caltech 数据集测试

Fig. 8　 Caltech
 

data
 

set
 

test

包含了 30 幅夜晚、30 幅雾天和 30 幅雨天等各种情况,共
516 条车道线。 从图 9 看出,所提算法在各种复杂的道

路场景中取得了较好的检测效果,能够应对实际道路中

的夜晚、雾天、雨天等不良影响。 而其他 3 种对照组算法

的检测效果不佳,出现了一些误检、漏检、检测准确性不

高等问题。 表 3 为各算法在自制数据集上的检测结果,
从表 3 看出, 本文算法的 P检出、P漏检 分别为 95. 15%、
4. 85%,优于对照组算法。

表 3　 不同算法在自制数据集的比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

self-made
 

datasets

方法 车道线 检出线条 检出率 / % 漏检率 / %

文献[6] 516 452 87. 59 12. 41

文献[7] 516 463 89. 72 10. 28

文献[8] 516 466 90. 31 9. 69

本文方法 516 491 95. 15 4. 85

图 9　 自制数据库测试

Fig. 9　 Self
 

made
 

database
 

test
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4. 3　 效率测试

算法的效率[19-20] 是车道线检测中重要的一个指标,
效率越高,表明实时性越好,能够降低系统的运行时间,在
ITS 中具有重要意义。 本文借助 Caltech 数据集,分别测试

了在 Cordova 与 Washington 场景中的每帧图像的平均运算

时间,如表 4 所示。 从表 4 看出,本文算法平均耗时为

46. 41
 

ms,文献[6-8]耗时分别为 50. 28、34. 84、86. 66
 

ms,所
提算法在耗时上高于文献[7],低于文献[6,8]。 主要原因

是文献[6]采用了 Hough 变换与 Kalman 滤波,需要完成

ROI 提取、逆透视变换、灰度化和阈值等一系列操作,需
消耗的时间较多。 文献[7]通过计算车道线梯度分布与

灰度分布,聚类后进行车道线拟合,算法较简单,故在 4
种算法中运算时间最少。 文献 [ 7] 中采用了 CNN 和

RNN 相结合的方法,需要大样本量,过于冗余而低效。
本文算法由于采用了改进 Hough 变换与 DBSCAN,通过

设置阈值剔除冗余车道线线段,通过 DBSCAN 快速聚类,
提高了算法的计算效率。

表 4　 Caltech 数据集上效率测试

Table
 

4　 Efficiency
 

test
 

on
 

Caltech
 

dataset

场景
平均运算时间 / ms

文献[6] 文献[7] 文献[8] 本文算法

Cordova 49. 21 32. 95 85. 20 45. 32
Washington 51. 35 36. 73 88. 12 47. 51
平均值 50. 28 34. 84 86. 66 46. 41

5　 结　 论

提出了一种稳健的车道线检测方案,该方案能够实

时、准确检测出当前车道线,并且对其他车道标识同样能

够准确识别。 首先,将车道边界看作是一个小线段的集

合,在光照、天气、背景干扰和车道遮挡不一致的情况下,
利用两阶段特征提取方法准确检测出小线段。 定义一种

改进的 Hough 变换检测小线段的方法,该方法能够检测

位于直线或具有小曲率的直线上的小线段,并且对噪声

具有鲁棒性。 然后,利用 DBSCAN 对小线段进行聚类,过
滤掉冗余和噪声信息。 通过实验证明, 所提算法在

Caltech 数据集与自制车道数据集上取得很好的效果,而
且具有良好的实时性。
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