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摘要：为提高智能车对多车道的实际道路车辆行驶环境的适应性，提出了一种基于三车道模型的车辆检测方法。方法在预处理的基础上利用极角及位置约束的Hough变换得到可能的车道线信息并利用消失点对车道线进行筛选；利用三车道四线模型对车道线进行匹配；对于每条车道，分别利用车辆灰度信息对车道线内车辆进行识别，并利用视频的连贯性对车辆识别结果进行修正并跟踪车辆。该算法通过对车道线的二次筛选，提高了三车道模型的准确率，进一步提高了对于不同车道车辆识别的正确率。实验结果表明，在结构化道路上，对于不同路况，算法均具有较好的实时性和鲁棒性。
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Abstract: In order to enhance the adaptability to Multi-lane driving environment, a method of car detection based on 3-lane model is proposed. Based on image pre-processing, the potential lane markings are detected using Hough Transform with constraint of angle and location, and then the lane markings are sorted using vanish point. After that, the lane markings are matched to a 3-lane model. For each lane, cars are identified using gray scale information, and the cars are corrected and tracked at last according to video streaming. The accuracy of the 3-lane model and the car identification is improved with the method for secondary classification of lane markings. Experiment verifies that the method has a good robustness and stability for various kinds of lanes on structural road.
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0  引言
随着智能交通技术的成熟及推广，应用车载CCD摄像头识别及跟踪车道线和车辆已经成为智能车的关键技术[1]。其中，应用机器视觉对道路的识别可用于车辆的横向偏差控制（LC）；而应用机器视觉对于道路前方车辆的识别则主要用于智能车辆的纵向控制（VC）[2]。而横向与纵向控制组成了智能车的基本底层控制系统[3]。
传统道路车辆检测的研究领域，部分学者致力于单车道线的前方车辆检测方法的研究 [4][5]，或通过模型匹配的方法对于路面范围的所有车辆进行识别与跟踪[6-8]，但对于实际多车道道路的车辆检测的研究则有所缺乏。针对该问题本文提出了一种基于三车道模型的车辆检测方法，目的是使得智能车辆能够在多条车道的环境下识别当前车道及两条相邻车道的车辆，并对三条车道内的车辆分别进行跟踪。方法使得智能车在行驶过程中可以根据附近车道的情况变换车道，增强了智能车的环境感知能力。
本文在预处理的基础上利用带约束的Hough变换得到备选车道线，并在相近车道线合并之后，提出了一种利用消失点的目标车道线进行二次筛选方法，提高了车道线识别的正确率；而后本文建立了一种三车道模型，对于车道线进行模型匹配。最后在已有的三车道的基础上，对道路上的目标车辆进行基于灰度值特征的识别与跟踪。
1 图像预处理
1.1 图像灰度化与滤波 
本文采用加权平均法对图像进行灰度化处理，算式如下[9]：
		(1)
算式中的RGB权值并不相等，因为在人脑在将彩色图像转换为灰度值图像时对于每种色彩的偏好并不均匀，该算式则更为贴近人们的经验值。
本文使用两种滤波方法：高斯滤波和中值滤波。前者属于线性滤波,用于滤除高斯噪声；后者属于非线性滤波,用于滤除脉冲噪声。
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图1 图像灰度化与滤波
图1为摄像头拍摄的经过灰度化及滤波处理后的图像。
1.2 边缘增强与二值化 
为了进一步提取车道线信息，并去除多余的复杂图像信息，对图像进行边缘增强与二值化处理。
常用的边缘增强的算子有两个：Sobel算子和Canny算子。Sobel算子算法较为简单，运算速度快，但是由于Sobel算法并不是基于图像灰度进行的算法，所以在这里使用Sobel算法时检测精度略有不足。相比之下，Canny算法在检测效果上较优，但是算法复杂度较大（在本文实验环境中处理单帧图像时Canny算子约比Sobel算子多消耗5ms）。本文采用边缘处理效果较好的Canny算子对图像进行边缘增强。如图2。
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（a）Sobel算子    （b）Canny算子
图2 两种边缘增强方法对比
2 基于改进Hough变换与消失点的车道线检测与筛选
2.1 Hough变换
2.1.1 传统Hough变换
Hough变换的本质是从图像空间到参数空间的映射[10],将图像空间中的直线映射到以直线参数为坐标的参数空间，根据参数空间中的累加特征来确定图像空间中的直线。
Hough变换的参数一般来源于极坐标方程：
		(2)
此时，寻找直线的问题变成了在参数空间中寻找累加值的问题，其中为直线到坐标原点的距离，为直线倾斜角（以水平为零角度）。通过对该累加值进行约束则可以对图像空间中包含不同共线点的直线段进行筛选。
2.1.2 基于极角约束及位置约束的改进Hough变换
传统的Hough变换对于直线的检测已经有了相当好的效果，但是将其应用于车道检测则过于宽泛。从图2（b）中可看出，经Canny算法和二值化之后的一副道路图像中包含了除车道线以外的很多信息，所以直接对于这样的图像做传统的Hough变换则会产生很多干扰信息。如图3：
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图3 传统Hough变换处理结果
可见，虽然已经对图像进行了很大程度的简化，直接应用不加约束的传统Hough变换的结果并不理想。由于路面存在车辆，所以会产生大量的水平线，对车道线识别产生干扰。而且在车道线的识别中，由于Canny运算后车道线边缘有时并不是由单像素组成，所以会在同一条车道线处产生多条Hough直线。
因此，在这里应用一种基于极角约束以及位置约束的改进Hough变换。
首先分析一下路面的简要情况，如图4：
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图4 图像区域划分
利用车道线与水平方向的夹角可以将车道线与由车辆所产生的水平线进行区分，所以定义一个很小的角度θ，将Hough变换的搜索范围减至，从而去除了车道内的大量干扰直线。结果如图5（a）：
为了解决同一条车道线经Hough变换产生多条直线的情况，引入对Hough变换的位置约束。即对于极角θ相近的多条直线进行位置的筛选，以为筛选标准，当时，将两条直线合并，并取。结果如图5（b）：
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(a)极角约束           (b)极角及位置约束
图5 基于极角及位置约束的改进Hough变换
    由图5（b）可以看出，经过改进Hough变换，较好的完成了对于个体车道线的识别。
2.2 车道线二次筛选 
多数情况下，经过上述改进Hough变换已经可以较好地得到车道线，但在少数情况下，经过这种改进Hough变换后仍然会产生一些干扰线，道路边界及车辆不规则轮廓是这些非车道线被识别出来的主要原因。如图6：
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图6 存在误识别的车道线识别
图6中，标记为‘误识别’的直线显然不能属于车道线的范畴。由于Hough变换是选择共线点较多的直线，所以难免会产生因为非车道的轮廓而造成的误识别。图6中的误识别就是由右侧车辆和道路栏杆边框而形成的较多共线点，从而使得在进行带约束的改进Hough变换时仍然产生了错误的识别结果。
为了进一步筛选真正的车道线，本文在这里引入“消失点”，利用消失点对于车道线进行二次筛选。
相机拍摄的前方道路图像中，所有车道线会在远方聚集至一点，这就是车道线的消失点，如图7（a）。利用这一特征，可以反过来对车道线的识别结果进行约束。而我们发现，在车道线识别的过程中，对于靠近内侧的两条角度接近于的车道线（或所在车道的两条车道线）一般可以较为准确的识别。
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（a）                  （b）
图7 利用消失点进行车道线二次筛选
定义两条极角分布于两侧且最为接近的直线的交点为车道线消失点P，定义一个较小的半径，利用中心为消失点P、半径为的圆形区域对车道线进行筛选。对图6进行处理，保留所有通过该圆形区域的车道线，删除不与该圆形区域相交的车道线，如图7（b）。（为避免极少数内部车道线错误识别的情况出现，本文在处理视频流时当出现消失点位置变化较大时，用上一帧的消失点位置替换本帧消失点位置）。通过大量实验数据表明，通过带极角以及位置约束的Hough变换以及消失点对于车道的二次筛选，车道线的正确检测率明显提高。
3 三车道模型的建立与模型匹配
3.1 三车道的四线模型 
为了更加真实的反映车道环境，建立一个对应本车道、左侧车道、右侧车道的三车道四车道线模型，如图8。
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图8 三车道的四线模型
3.2 模型匹配
    从图8可以看出，由于经过二次筛选的车道线均为通过消失点附近区域的直线，所以车道线的匹配只需要依据极角这一标准。图中分别为两侧的内车道线角，分别为两侧的外车道线角，对于四线模型，总有.
利用该四线模型的特征，将车道线与该四线模型进行匹配。模型匹配原则如下：
（1） 以直线极角为标准匹配车道线。
（2） 先匹配内车道线，后匹配外车道线。
（3） 在一侧无车道线的情况下，置内车道线为该侧通过消失点的水平线。
（4） 在某一侧存在内车道线但无外车道线的情况下，置外车道线为该侧通过消失点的水平线。
（5） 以90°为界，每一侧最多匹配两条车道线，删除多余车道线。
图9为一组在不同道路情况下的三车道模型匹配结果。其中，（a）（b）为城市道路情形；（c）（d）（e）（f）均为使用北京工业大学智能车平台BJUT-IV在校园中进行实车实验所录制的场景。（a）、（b）、（c）均为完整的4车道线模型，识别结果中包含了所有4条车道线；而（d）、（e）、（f）均为部分车道线缺失的情况，这种情况下算法也得到了十分理想的结果。除了车道线外，可以在（c）、（d）、（e）、（f）中看到，当场景中出现呈直线特征的道路边界时，算法也可以将其捕捉并作为车道线一并处理。
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图9 三车道四线模型匹配结果
4 基于灰度特征的三车道车辆识别与跟踪
采用基于灰度特征的车辆识别方法，即利用路面灰度值和车辆灰度值差异对车辆进行识别。
4.1 路面灰度提取
为得到路面平均灰度值，采用灰度值提取框对道路进行灰度值采样，如图10（a），图中下方的5个红色方框为采集区域。在每个方框区域内取平均灰度值，并取中值为路面平均灰度值。这样能够避免因车道线进入采集区域对于结果产生的影响。
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(a)                    (b)
图10 路面灰度值采集
此外，图10（a）中灰度值采集区域的排列方式也是为了避免传统的水平排列在遇到横向车道线或者由路面结合处等所产生的横向灰度值突变线而引起的错误读取路面灰度值的情况，如图10（b）。
4.2 车辆识别与跟踪
根据路面灰度值设定阈值并分别在三条车道内进行车辆边框的识别。识别过程如下：
（1） 根据路面灰度值确定用于识别车辆的阈值Σ。
（2） 根据目标车道的两条边界车道线方程按图像y坐标递减的方式遍历车道内的所有像素点。
（3） 寻找灰度值小于阈值Σ的像素点作为备选点。
（4） 在备选点的所在行y0寻找灰度值小于阈值Σ的像素点以确定该备选点属于车辆底盘或车辆阴影。
（5） 由（y0）-（y0-2）行内以阈值Σ进行横向搜索，确定车辆侧边界。
（6） 根据车辆底边及两个侧边绘制边框。
由于视频流的不稳定性，车辆的识别会在少数帧内出现不稳定的情况。根据视频的连续性对所识别的车辆进行跟踪。原则如下：
（1） 对消失的目标进行2帧的保持，在此期间内，若原目标周围的一定范围内出现新的目标则将原有车辆方框消除。若超过2帧仍无目标出现则将该目标删除。
（2） 对于新产生的目标进行1帧的保持，在此期间内若该目标均被检测到则在下一帧显示当前目标。
图11为一组车辆识别的结果图，为便于区分，将不同车道内的车辆用不同颜色框取。
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图11 道路及车辆检测
5 实验结果
本文利用及算法进行实验验证。硬件环境如下：，内存4.00GB。
实验分别实景录制了三段总共26分14秒的北京南四环行车视频，及两段总共4分56秒的北京工业大学校内行车视频，视频像素帧率。随机抽取上述视频中的1000帧视频作为实验数据统计，统计结果见表1。
表1：实验结果
	算法
	成功率(%)
	误检率(%)
	算法耗时(MS)

	车道线识别
	98.1
	1.1
	8.8

	车辆识别
	95.4
	3.8
	6.1


上述结果表明该方法具有较高的稳定性，且算法耗时较低，能够满足行车实时性要求。该方法已经能够初步应用于结构化道路中智能车的横向以及纵向控制，并已应用于北京工业大学BJUT-IV智能车。
6 结论
本文提出了一种基于三车道模型的车辆检测方法，首先通过极角、位置约束的Hough变换识别道路中的车道线，并通过中心点二次筛选，最后与三车道模型进行匹配，完成车道线识别。之后，利用车道信息，分别在每条车道上进行基于灰度值差异的车辆识别与跟踪。经结构化道路实验证明，算法具有较强的实时性以及鲁棒性，能够满足智能车的行车控制需求。
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