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摘　要　车道检测是辅助驾驶和自动驾驶的重要研究内容.针对现有车道检测算法的鲁棒性和复杂度较难均衡等问

题,提出一种基于多帧叠加和窗口搜索的快速车道检测算法.首先,通过逆透视变换(IPM)把指定的感兴趣区域

(ROI)转换成鸟瞰图,结合多帧叠加的方法把 RGB图像转化成二值图.其次,根据近视场中的像素密度分布,计算当

前帧的车道线起始点,并采用滑动窗口搜索的方法提取整个车道线.最后,根据车道线的特征,选择不同的车道模型,

使用最小二乘法(LSE)拟合得到模型参数.大量的实际道路行驶测试结果表明,该算法能快速地检测车道线,并具有

一定的鲁棒性和准确性.
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EfficientMethodofLaneDetectionBasedonMultiＧframeBlendingandWindowsSearching
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Abstract　Lanedetectionisoneofthemostimportantresearchareasinassistancedrivingandautomateddriving．Many
efficientlanedetectionalgorithmshavebeenproposedrecently,butmostofthemarestillhardtoachieveabalancebeＧ

tweencomputationalefficiencyandaccuracy．ThispaperpresentedarealＧtimeandrobustapproachforlanedetection

basedonmultiＧframeblendingandwindowssearching．Firstly,theimageiscroppedandmappedtocreateabird’sＧeye

viewoftheroad．Then,theRGBimageisconvertedtoabinaryimagebasedonathresholdofmultiＧframeblending．In

thenextstep,thestartingpointofthelanelineiscalculatedbyusingthepixeldensitydistributioninthenearfieldof

view,andthewholelaneisextractedbythemethodofslidingwindowsearch．Finally,accordingtothefeatureofcandiＧ

datelane,differentlanemodelsaredefinedandchosen,andthemodelparametersareobtainedbyLeastSquareEstimaＧ

tion(LSE)．TheproposedalgorithmshowsgoodperformancewhentestedonrealＧworlddatacontainingvariouslane

conditions．

Keywords　ADAS,Lanedetection,MultiＧframeblending,Windowssearching
　

１　引言

科技的不断创新和经济的持续增长带动了交通事业的快

速发展,人们在注重驾驶的安全性的同时也开始关注行驶的

舒适性和高效性,因此辅助驾驶和自动驾驶汽车成为了重要

的研究课题.车道检测是辅助驾驶和自动驾驶的基本功能,

用于确定车辆在当前车道内的位置,为车道偏离决策提供判

断依据.

目前基于视觉的车道检测方法主要有两大类:１)基于深

度学习的车道检测技术[１Ｇ３],主要采用多层的卷积神经网络,

无需人为定义特征,能在行驶过程中通过不断学习完成车道

的识别.该技术具有检测精度高、鲁棒性强等优点,美中不足

的是计算复杂度高,需要性能较强的 GPU 才能完成工作.

２)基于传统方法的车道检测技术,主要有图像特征法和模型

匹配法.图像特征法通过分析底层的图像特征,如车道颜色、

边缘和纹理等,作为车道线分割和提取的依据[４Ｇ５].模型匹配

法主要采用不同的道路模型(如直线模型[６]、曲线模型[７]、B
样条模型[８]等)来实现结构化的车道检测,此方法对固定结构

的车道具有较好的识别效果,但适应性差,在光照变化、噪声

干扰或 车 道 线 不 连 续 的 情 况 下 达 不 到 预 期 的 检 测 效 果.

Borkar等[９]提出了一种随机抽样一致(DensityＧBasedSpatial

ClusteringofApplicationwithNoise,RANSAC)方法来排除

车道线外的干扰,首先使用最小二乘法(LeastSquaresMeＧ

thod,LSE)拟合车道线,然后用卡尔曼滤波器(KalmanFilter)



对车道线的参数进行跟踪估计.Lee等[１０]结合了模型分解方

法,提出了采用级联粒子滤波器的鲁棒车道检测算法.Ju
等[１１]提出了一种基于消失点估计的车道检测方法,该方法从

图像中提取线段的交叉点,采用概率投票方法解决消失点的

问题.上述３种算法虽然精度较高,但存在计算量大、处理耗

时较长等问题,并不适合在嵌入式系统中应用.

针对现有车道检测算法较难均衡鲁棒性和复杂度的问

题,本文提出一种基于多帧叠加和滑动窗口搜索的快速车道

检测算法.该算法具有以下优势:１)采用指定区域的逆透变

换(InversePerspectiveMapping,IPM)和多帧叠加的预处理

方法,既减少了图像处理的数据量,又降低了周围环境的干

扰,使得转换后的图像具有鲁棒性强等特点;２)利用像素密度

分布、滑动窗口搜索、不同车道模型定义的方法检测车道线,

算法不仅时间复杂度低,而且在汽车震动、车道标识线干扰、

变更车道等条件下也能稳定地工作.

２　快速车道检测算法的流程

本文算法主要包括图像预处理、车道线识别、车道线拟合

和车道线输出四大部分,如图１所示.图像预处理的主要流

程为:首先,通过逆透视变换(IPM)把指定的感兴趣区域转换

成鸟瞰图(bird’sＧeyeview);其次,为了提高边缘检测的效果,

将黄色车道线和普通车道线分开检测,各自结合多帧叠加的

方法把 RGB图转换成二值图,并进行像素的“或运算”,合并

两者的输出结果;最后,采用形态学开运算,删除不能包含结

构元素的对象区域,平滑对象的轮廓,以排除二值化后的干扰

和噪声信号.

图１　快速车道检测算法流程图

Fig．１　Flowchartofefficientlanedetectionalgorithm

车道线识别是提取车道线像素点的过程,根据近视场中

像素密度的分布,计算当前帧的车道线起始点,并通过滑动窗

口搜索的方法获取车道线图像.车道线拟合采用最小二乘法

(LSE),根据提取的车道线特征,动态选择直线模型或曲线模

型来拟合车道线,输出车道模型函数.绘制车道线需要先在

IPM 坐标系上描绘车道线,再将其逆IPM 到原始图像坐标

系,采用像素“或运算”在原图像中标识出识别的车道线.

３　图像预处理

３．１　感兴趣区域的IPM
摄像头拍摄的图像包括路面和路面上方的信息,车道识

别中只需要关注图像底部的路面信息,因此在原始的输入视

频图像中选取梯形的感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)作

为IPM 的输入图像.ROI的选择方法主要有类似saliency感

兴趣区域[１２Ｇ１３]的自动检测法和固定参数[１４]的选取法,本文选

用固定参数的方法,如图２(a)所示,其中 ROI的纵坐标范围

为车前３~３０m,去除路面上方的图像信息,ROI的宽度为我

国国家规定的车道线宽度的３倍.只针对指定图像区域进行

处理,不仅能减少非车道信息的干扰,而且能降低计算的时间

复杂度.车道线图像具有一定的规律性,但由于拍摄视角的

原因,车道线出现不平行和近宽远窄的特征.车道检测中广

泛采用逆透视变换(IPM)[１５]将相机获取的投影图像转换成

鸟瞰图,本文利用相机内部参数和外部参数,通过４个角点的

逆透视变换方法把车道线还原成一对等距离的平行线,并且

车道线粗细均匀,图２(b)给出了IPM 转换的结果.考虑到普

遍适用性,实验中将IPM 后的图像输出的分辨率统一设定为

２６０×３６０,以便使后续算法能直接对固定大小的图像进行

操作.

　　　 (a)道路表面的梯形区域 (b)鸟瞰图

图２　感兴趣区域的IPM 样例图

Fig．２　ExampleofROIＧbasedIPM

３．２　基于多帧叠加的黑白黑边缘检测

３．２．１　多帧叠加

多帧叠加前,需要把IPM 输出的 RGB图像转换成灰度

图像,然后进行多帧叠加,即把每次输入的 N 帧图像通过算

法叠加后输出一帧图像.该算法具有以下优势:１)对于车辆

行驶中拍摄的视频,相邻帧之间的图像变化较少,不需要处理

每一帧图像,采用多帧叠加的方法可以减少部分重复计算,保

证了算法的实时性;２)多帧叠加后,可减轻消失的车道线对检

测结果的影响,提高了车道识别的鲁棒性.

该算法的思想是保留第一帧和之后相邻帧之间亮度差较

大的像素点,采用迭代计算,迭代次数为需要叠加的帧数.具

体计算公式如下:

L(１)＝B１

L(n)＝ΔL(n－１)Bn
{ ,n＝１,２,,N (１)

其中,B１ 代表第一帧图像,ΔL(n－１)Bn 为前n－１帧叠加的结果

和第n帧图像的“叠加”操作.设第i帧和第i－１帧中每个像

素点的亮度分别为bi(x,y),bi－１(x,y),亮度差阈值为T,则

两帧“叠加”的计算公式如下:

ΔBiBi－１＝
bi(x,y), bi(x,y)－bi－１(x,y)＞T

bi－１(x,y), otherwise{ (２)

通常汽车的前向速度明显大于横向速度,换道时,在几毫

秒内横向的行驶距离也非常小,因此车道标记的宽度在模糊

后可以忽略不计.在弯曲道路上,车道的曲率逐渐变化,而不

是突然变化.叠加帧数 N 的具体数值需要根据汽车行驶的

车速、相机拍摄的帧数等动态变化.在实验中发现,在车速为

３０km/h时,N 取３对车道线的影响非常轻微,其效果如图３
所示.
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(a)第一帧图像 (b)第二帧图像 (c)第三帧图像 (d)叠加后的图像

图３　多帧叠加的效果图

Fig．３　PicturesofmultiＧframeblending

３．２．２　黑白黑边缘检测

考虑到大部分车道线是白色,车道线相对其两侧的亮度

较高,并且两侧亮度差值之和在一定范围内,采用黑白黑边缘

检测算法[１５]对其做二值化处理.通过实验发现,加入式(５)

后,检测的效果会更好.

d＋m＝b(x,y)－b(x,y＋B) (３)

d－m＝b(x,y)－b(x,y－B) (４)

D＝d＋m＋d－m－|b(x,y＋B)－b(x,y－B)| (５)

其中,d＋m和d－m代表水平亮度梯度;B 表示车道线宽度在具

体图像中的像素点个数,根据车道线宽度调整B 值,可以使

算法适应各种车道线的宽度.输出L(x,y)为:

L(x,y)＝
１,ifd＋m＞０andd－m＞０andD＞K∗b(x,y)

０,otherwise{
(６)

其中,K 为亮度差系数.通过实验对千帧不同道路、不同光照

条件下的图像进行统计分析,可得B 设定在６~１２之间且亮

度差K 选取０．１５~０．３时算法具有较好的效果.图４展示

了算法的检测效果,其中图４(a)和图４(c)为原图,图４(b)和

图４(d)分别为图４(a)和图４(c)经过黑白黑边缘检测算法检

测后的结果.可以看到,该算法能排除部分汽车和水平标识

线的干扰,也能去除大块明亮的区域.

(a)汽车干扰

　

(b)图(a)的二值化

结果

(c)弯曲车道

　

(d)图(c)的二值化

结果

图４　黑白黑边缘检测效果图

Fig．４　ResultsofblackＧwhiteＧblackedgesdetection

３．３　基于多帧叠加的黄色线边缘检测

对车道线图像进行研究后可以发现,在道路光照较强时,

黄色车道线经灰度变换后的亮度反而比两侧的暗,因此无法

采用黑白黑边缘检测算法进行分割,需要结合其他方法进行

弥补.本文先将IPM 输出的 RGB图像转换成 HSV图像,然

后利用阈值分割的方法提取黄色线.HSV 模型侧重于色彩

表示,在该空间内可以设定一定的色调(H)范围、饱和度(S)

范围、明度(V)范围.将 HSV模型用于指定颜色的分割具有

较好的效果,具体计算公式如下:

L(x,y)＝
１,ifHl＜h(x,y)＜HuandSl＜s(x,y)＜Su

andVl＜v(x,y)＜Vu

０,otherwise
{

(７)
其中,Hl,Sl,Vl 和 Hu,Su,Vu 分别是色调、饱和度、明度的下

限和上限.完成黄色线边缘检测后,采用多帧叠加的方法来

延长车道线并减少处理时间.与已有研究不同,本文先进行

HSV二值化,再进行多帧叠加,叠加方法采用像素“或运算”.
因为黄色车道线在整个图像中往往表现得比较单一,很少存

在其他非车道线的黄色图像,所以对二值化后的像素直接进

行或操作不会产生干扰噪声.

４　车道线识别

４．１　车道线起始点检测

车道线具有以下３个特点:１)图像通过IPM 转换成鸟瞰

图后,车道线被还原成一对等距离的平行线,并且起点处的线

段往往垂直于横坐标轴;２)国家对车道的宽度有明确的规定,
左右车道线之间的距离在一定范围内;３)对于车辆行驶中拍

摄的视频,车道线起始点在前后帧之间的位置变化较小.本

文根据上述特点,提出了一种基于像素密度分布的方法来获

取左右两边的车道线起始点.该算法不仅能识别虚实线和实

线车道线的起始点,而且能有效地排除周边多车道线、汽车和

地标线等的干扰.算法的具体步骤如下:

Step１　在近视场部分截取图像,如图５所示.沿y轴计

算图像中的像素密度分布,即按一个像素宽度进行垂直切片,
计算其中的白色像素点个数.设d(y)为y点坐标处的垂直

像素密度,k为纵坐标近视场和远视场的分割点,则:

d(y)＝ ∑
height－１

x＝k
d(x,y),y＝０,１,２,,width－１

图５　图像坐标系与近视场和远视场的定义

Fig．５　Imagecoordinatesystemanddefinitionofnearfield
andfarfield

Step２　根据像素密度值是否连续大于零,即d(y)≠０并

且d(y＋１)≠０,定义每个独立区域块为B１,B２,;然后求每个

独立区域的局部最大值,即m(y)i＝max(d(y)),d(x)∈Bi.

Step３　给定一个阈值 T,排除像素密度较小的干扰信

号,公式如下:

m(y)j＝
m(y)i, ifm(y)i＞T
０, otherwise{ (８)

Step４　对于余下的局部最大值,根据横坐标位置,在左

车道区域内选取最多P 个最大值点作为左车道起始点的候

选点.同样,右车道起始点的候选点在右车道区域选取,P 一

般设定为２.

７５２第１０期 陈涵深,等:基于多帧叠加和窗口搜索的快速车道检测



Step５　计算每个点的置信度.依据左右车道线之间的

距离在一定范围内的特点,计算左右候选点之间的相互距离,

符合距离要求的点加１分.根据车道线起始点在前后帧之间

的位置变化较小的要求,分别在左车道区域和右车道区域内

计算前一帧起始点和候选点之间的距离,距离较小的点加１
分.最后得到每个候选点的置信度.

Step６　在左车道候选点中,将置信度得分最高的点作为

左车道线的起始点,如果有多个相同的最大置信度点,那么使

用其中像素密度最大的点作为起始点.右车道线的起始点也

采用同样的方法选取.

在应用该算法时,如果左车道或者右车道的起始点检测

失败,则可以采用上一帧的起始点作为当前的起始点,如果下

一帧还是失败,就认为未检测到车道线.使用该技巧可以提

高检测的鲁棒性.图６展示了该算法的效果.

(a)图４(b)的结果

(b)图４(d)的结果

图６　像素密度分布图

Fig．６　Densitydistributionofpixeldensity

图６(a)和图６(b)分别为计算得到的图４(b)和图４(d)的
像素密度分布图,其中横坐标上左右两个圆点分别为计算得

到的左车道起始点和右车道起始点的横坐标位置.

４．２　基于窗口搜索的车道线识别

得到车道线的起始点后,采用滑动窗口纵向搜索的方式

提取车道线图像.为了避免获取过多的车道线外围干扰点,
将滑动窗口的宽度设定为车道线宽度的３倍,滑动窗口高度

的设定需要考虑车道线的最大斜率,本文中取滑动窗口宽度

的２/３作为滑动窗口的高度.搜索算法首先从图像底部开

始,在左车道线和右车道线分别搜索,把４．１节得到的左车道

起始点作为左车道第一个滑动窗口的种子点S１,以种子点S１

为中心、１/２滑动窗口宽度为半径获取窗口内的图像.然后

计算该图像数据得到下一个滑动窗口的种子点S２,以此遍

历,直到窗口到达图像的顶部或者图像的边缘区域为止.滑

动窗口位置的具体计算如下.
如图７所示,设当前第i个滑动窗口的种子点为Si,下一

个滑动窗口的种子点为Si＋１,在当前滑动窗口的底部,从下往

上逐行扫描,直到扫描到第一个白色像素点,设其y轴坐标值

为yi１;同样在滑动窗口的顶部,自上而下逐行扫描得到第一

个白色像素点,设其坐标值为yi２,则种子点Si＋１的坐标值

xsi＋１
和ysi＋１

分别为:

xsi＋１ ＝xsi －Wh (９)

ysi＋１ ＝
ysi , ifyi１＝０andyi２＝０

yi２＋B
２＋|yi２－yi１|

２
, otherwise{ (１０)

其中,B为车道线宽度,Wh 为滑动窗口的高度,实验中选用

Wh＝１８.根据图７可以推出式(１０)的结果,其中yi１＝０and

yi２＝０表示未找到yi１点和yi２点,说明滑动窗口内没有任何

像素点,下一个滑动窗口按照当前位置的中心点向上搜索.
其他情况分为３类,分别为斜率大于零、斜率等于零、斜率小

于零,下一个种子点的横坐标位置等于yi２加上偏移量.该算

法的实际效果如图８所示.

　　　 　(a)未找到yi１点和yi２点 (b)斜率大于零 (c)斜率等于零 (d)斜率小于零

图７　滑动窗口算法

Fig．７　Slidingwindowalgorithm

(a)图４(b)的

滑动窗口

(b)图(a)的车道

线识别结果

(c)图４(d)的

滑动窗口

(d)图(c)的车道

线识别结果

图８　车道线的识别过程

Fig．８　Processoflanedetection

５　车道线拟合

对于车道线,常采用最小二乘法进行拟合,但最小二乘法

对噪声敏感,只有高质量的数据才能保证拟合精度.随机抽

样一致(RANSAC)算法[１６]能克服最小二乘法易受外点影响

的缺点,但需要迭代计算,处理速度相对较慢.为了提高车道

检测系统的鲁棒性和实时性,除了采用较小宽度的滑动窗口

来排除外点干扰外,本文还将根据车道线像素点的横坐标位

置差的大小,动态地选择直线模型或曲线模型来拟合车道线.
如果是直线车道,车道线通过IPM 转换成鸟瞰图后往往垂直

８５２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



于横坐标,车道线像素点的横坐标值Δy变化较小,车道模型

选用线性方程;如果是弯曲车道,IPM 后的车道线斜率为非

零,车道线像素点在横坐标上值Δy变化较大.因此,将车道

模型定义为二次多项式方程,具体函数如下:

x＝
１
２C０y２＋my＋b, Δy≥T

ay＋b, Δy＜T
{ (１１)

其中,C０ 是车道线的曲率,b是偏移量,a和m 是斜率.这些

参数根据４．２节所得到的车道线像素点,采用最小二乘法拟

合获取.

６　实验分析

为了验证本文方法的实际效果,采用 C＋＋语言,基于

Opencv３．１．０库在ubuntu１６．０４操作系统下进行实验.所用

微机CPU为Inteli５Ｇ４２０２Y双核１．５０GHz,内存为２GDDR３,
摄像头采用罗技C５２５,安装在车辆挡风玻璃的正前方.获取

的视频参数为１０２８×７２０像素,１５帧/秒.测试硬件如图９
所示.实验样本为实采于杭州市内的古墩路、莫干山路、石祥

路和绕城高速的道路视频.

　　　 (a)摄像头安装位置 (b)主机安装位置 (c)CPU主板

图９　测试设备的安装位置

Fig．９　Installationlocationoftestsetsystem

６．１　实际车道线检测

根据道路类型对采集的视频进行剪辑和分类,得到５种

类型,然后对其中的一类添加随机高斯噪声.实验结果如

表１和图１０所示.结果表明,汽车在３０~９０km/h的速度下

行驶时,算法受噪声干扰、标识干扰、路面颠簸、行车干扰和车

道变更的影响较小,具有一定的正确性和鲁棒性.

表１　不同道路类型的检测正确率

Table１　Detectionaccuracyundervariouslaneconditions

道路类别 有效视频帧数 漏检率/％ 误检率/％ 正确率/％
典型道路 ４０８０ １．６４ ０．９１ ９７．４５

典型道路(加噪) ４０８０ ６．１５ ２．９６ ９１．１８
标识干扰 ９００ ２．１１ ４．３３ ９３．５５
路面颠簸 ２００ ３．５０ ２．５０ ９４．００
行车干扰 ２９０ ４．４８ ７．９３ ８７．５９
车道变更 ９６ ２．０８ ４．１７ ９３．７５

(a)典型车道 (b)典型车道(加噪) (c)标志干扰

(d)路面颠簸 (e)行车干扰 (f)车道变更

图１０　不同道路类型下的车道线检测结果

Fig．１０　Lanedetectionresultsundervariouslaneconditions

６．２　与其他车道线检测方法的分析和比较

现有快速车道检测算法多采用直线模型作为车道线模

型,如文献[１７Ｇ１９].直线模型降低了特征点提取的要求和拟

合的时间复杂度,具有实时性高、直道检测鲁棒性好等优点,

但在弯道检测中难以保证拟合精度,易出现车道的误检.而

本文算法动态选择直线模型或曲线模型来拟合车道线,既能

保留直线模型的优点,又能保证弯道检测的正确性.

为了验证本文算法的性能,采用相同的样本(典型道路的

４０８０帧有效视频),与文献[１４]的方法进行对比测试.由表２
的实验结果可知,本文方法略优于文献[１４]的方法,而且检测

速度提升明显.同时,通过统计对比文献[２０Ｇ２１]的实验结果

可知,本文算法处理每一帧的平均时间为１６ms,少于文献

[２０]利用 Otsu法的４６ms和文献[２１]的２９ms.

表２　本文方法和其他方法的性能比较

Table２　Performancecomparisonbetweenproposedmethod

andothermethods

方法 平均测试精度/％ 耗时/ms
文献[１４]的方法 ９６．１０ ２０９

本文方法(多帧叠加) ９７．４５ １６
本文方法(全帧率) ９７．３２ ２７

跳帧检测＋本文方法 ９６．７４ １５

为了验证多帧叠加的效果,分别用多帧叠加法、全帧率法

和文献[２０]中的跳帧方法进行图像的预处理,然后使用本文

的车道检测和拟合方法对识别结果进行比较,统计结果如表

２所列.可以看出,相比全帧率方法,采用多帧叠加(n＝２帧)

的车道线检测精度提升了０．１３％,耗时减少了４０．７％;相比

跳帧(n＝２帧)的方法,精度提升了０．６％.

结束语　本文通过实验验证了所提算法具有很好的实时

性、正确性和鲁棒性,可应用于嵌入式设备,具有一定的实际

应用价值.本文的主要创新点如下:１)在预处理阶段提出了

结合多帧叠加的二值化方法,其既能减小消失车道线对检测

的影响,又能保证算法的实时性;２)在车道线识别环节提出了

基于像素密度分布的车道线起始点检测方法,并利用滑动窗

口搜索的方法提取车道线,该算法具有时间复杂度低、鲁棒性

高、实现简单等特点;３)在车道模型定义上,动态选择线性模

型或二次多项式模型,采用最小二乘法拟合获取参数,以提升

算法的实时性.虽然本文算法已取得了不错的效果,但在多

帧叠加时未考虑车辆在高速行驶或急转时可能出现的视频模

糊问题,如果能计算出下一帧的偏移量后再进行位移叠加,检

测效果可能会更好,这将作为下一步研究的重点.
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