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基于改进犛犐犛算法和顺序犚犃犖犛犃犆的

车道线检测方法研究

段建民，李　岳，庄博阳
（北京工业大学 信息学部，北京　１００１２４）

摘要：为了降低车道线识别算法在车道线存在阴影遮挡、路面出现泛白现象等不同道路环境下的误检率，提出了一种基于改

进简单图像统计 （ＳｉｍｐｌｅＩｍａｇｅＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＳＩＳ）阈值算法和改进的顺序随机抽样一致性 （ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）

的车道线检测算法；首先，在图像预处理阶段采用改进的ＳＩＳ阈值算法进行二值化；然后构建车道线模型，并简化车道线模型为

双曲线模型；之后采用改进的顺序ＲＡＮＳＡＣ算法拟合车道线；最后根据两边的车道线模型进行模型配对，通过选取最多支持数

据点的组合确定车道线；分别采用加州理工学院的车道数据集和实际采集的城市快速路视频对所提出方法进行了实验验证，实验

结果表明，该算法误检率低，为２．３２％，鲁棒性高，能在复杂环境下快速、准确识别车道线。

关键词：阈值分割；车道线模型；随机抽样一致性；模型配对；误检率
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０　引言

近年来，由于汽车保有量与使用率的增加，交通事故

的发生呈现逐年上升的趋势。其中汽车作为交通道路中的

主要参与者，保证汽车的行车安全是智能车辆研究领域的

重要课题。随着先进驾驶辅助系统 （ＡｄｖａｎｃｅｄＤｒｉｖｅｒＡｓ

ｓｉｓｔａｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ，ＡＤＡＳ）的有效应用，智能车辆在辅助驾

驶和遇险报警等方面的功能已经日趋完善。如何快速、准

确的检测出城市道路中的车道线，有效提升驾驶系统的鲁

棒性及安全性，为后续的车道保持、车辆避障与路径规划

提供可靠保障是智能车辆自主驾驶技术亟需解决的问题。

许多研究者对车道线检测进行了深入的研究。常见的

方法是先进行图像预处理，包括灰度化、图像降噪和二值

化等，然后采用边缘检测算法［１］和 Ｈｏｕｇｈ变换
［２］检测车道

线。为了提高算法的实时性，Ｌｉｕ等
［３］采用ＬＳＤ算法

［４］检测

车道线，但没有考虑线段的相关性，所以在噪声环境中提

取车道线时会受到干扰。Ｇｕｏ等
［５］采用ＬＤＡ对道路图像进

行有针对性的灰度化，然后再利用ＬＳＤ提取直线，但没有

考虑道路其它标志的干扰。Ｌｅｅ
［６７］等提出一种基于特征的

车道线估计方法，采用直线模型匹配道路边界，抗干扰能

力强，但弯曲的道路边界会提取失败。还有一些研究者利

用卡尔曼滤波［８］和粒子滤波者［９］利用当前帧对下一帧进行估

计，但是由于算法复杂度高，实时性会有所下降。

１　改进犛犐犛阈值算法

通过阈值化对图像进行处理，可去除大量的无用信息，

提高车道线拟合与检测的准确性。根据路面环境特点，本

文提出一种改进 ＳＩＳ 阈值
［１０］分割算法和改进的顺 序

ＲＡＮＳＡＣ算法用于车道线拟合与检测。

本文算法主要包括以下几步，算法主要流程如图１所

示。第一步，如图２所示，截取车道线感兴趣区域 （ＲＯＩ），

并进行灰度化和图像降噪处理；第二步，采用改进的ＳＩＳ阈



第８期 段建民，等：基于改进ＳＩＳ算法和顺序ＲＡＮＳＡＣ的车道线检测方法研究


·２８１　　 ·

图１　改进ＳＩＳ算法与改进顺序ＲＡＮＳＡＣ算法流程图

值算法对图像进行阈值化；第三步，构建车道线模型并简

化为双曲线模型；第四步，利用改进顺序随机抽样一致性

（ＲＡＮＳＡＣ）算法拟合车道线线，然后根据两边的车道线模

型进行模型配对；最后，通过选取包含最多支持数据点的

组合确定车道线，与传统的 Ｈｏｕｇｈ变换和ＬＳＤ等方法相

比，提出的算法不仅可以检测直线车道线，还可以进行曲

线车道线的拟合，而且在有效提高车道线识别准确率的同

时也满足实时性要求，鲁棒性也有所提高。

图２　车道线感兴趣区 （ＲＯＩ）

ＳＩＳ算法是一种基于图像本身统计特性的阈值算法，它

执行速度快，可以自动选择阈值，在目标区域与背景区域

有明显梯度的图像中有很好的效果。假设图像为犳（狌，狏），

算法过程如下：

１）计算每个像素的水平方向梯度和垂直方向梯度，如

式 （１）所示：

犲狌 ＝ 犳（狌－１，狏）－犳（狌＋１，狏）

犲狏 ＝ 犳（狌，狏－１）－犳（狌，狏＋１）｛ （１）

　　２）取水平方向梯度和垂直方向梯度的最大值作为这个

像素的权重，然后计算权重之和、加权像素之和，如式

（２）所示：

犛狑 ＝∑
狌
∑
狏

ｍａｘ（犲狌，犲狏）

犛狑犱 ＝∑
狌
∑
狏

ｍａｘ（犲狌，犲狏）犳（狌，狏）
烅

烄

烆

（２）

　　３）加权像素之和和权重之和的比值即为最终的阈值，

如式 （３）所示：

犜 ＝
∑
狌
∑
狏

ｍａｘ（犲狌，犲狏）犳（狌，狏）

∑
狌
∑
狏

ｍａｘ（犲狌，犲狏）
（３）

　　其中：犳（狌，狏）是像素点 （狌，狏）的灰度值。

ＳＩＳ算法在寻找阈值时，降低非边缘区域的像素权值，

提高梯度边缘的像素权值，在处理噪声低的图像时效果良

好。但在噪声多的图像中，并且图像中的噪声灰度值介于

目标灰度值和背景灰度值，那么得到的阈值会变小。如果

图像中的噪声灰度值大于目标区域的灰度，得到的阈值会

变大。所以在一些复杂情况下该算法效果一般。

所以本文对ＳＩＳ算法进行了改进，主要思想是由于车道

线的亮度总是高于其周围的道路，所以将亮于邻近点的区

域分离出来，也就相当于将车道线部分分离出来。首先计

算像素点周围狉邻域内的灰度值，并对灰度值做加权平均，

然后用原灰度值减去加权平均的灰度值，如果小于零，将

该点置零。

这种方法受狉的影响很大，如果狉取的过大，不会影响

计算速度，且分离效果不理想。如果狉取的过小则只会把

图像中的边缘部分突出，无法有效去除图像中的噪声。结

合车道线检测的道路环境，对狉取不同的值进行多次计算

比对，当狉＝７时可取得最佳效果，灰度图像的处理结果如

图３所示。

图３　灰度原图以及高亮区分离图

图４ （ａ）是图３的灰度直方图曲线，在这种情况下，

一方面由于分离出的高亮车道线区域周围像素灰度值均为

０，并且这些像素处在高亮区域边缘，权值较大，那么阈值

会变小；另一方面存在高亮度噪点，这些噪点的权值也较

大，那么阈值会变大。所以很难通过基于直方图的算法求

得理想的阈值。

为降低这些因素的影响，本文采用像素本身灰度值的

平方根作为该像素的权值。这样可以在去除灰度值为０的

像素的影响的同时降低高亮噪点对阈值的影响。阈值的计

算公式如式 （４）所示：

犜 ＝
∑
狓
∑
狔

犳（狓，狔）× 犳（狓，狔槡 ）

∑
狓
∑
狔

犳（狓，狔槡 ）
（４）

　　改进算法与比原算法节省大量计算，因为只需要对原

直方图进行计算便可以得到阈值，而不再需要对每个像素

进行计算。根据直方图计算阈值的公式为：

犜 ＝
∑
犻

犻×槡犻×犘犻

∑
犻

槡犻×犘犻
（５）

式中，犻为灰度值，犘犻为该灰度值的像素个数。

加权后的直方图曲线如图４ （ｂ）所示，改进的算法与
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图４　灰度曲线图

图５　路面泛白情形下二值化对比

原算法及ＯＴＳＵ算法的效果对比如图５～７所示，其中图５

的原图为图２。图５是有阴影干扰和路面泛白的情形下，

ＳＩＳ算法、ＯＴＳＵ算法和本文的算法都取得了好的效果。图

６是在低亮度和有阴影干扰的情况下，本文的算法在保留了

车道线前提下，滤除了噪声，效果最好。改进算法能更好

地响应图像亮度和对比度的变化，对环境的适应性更好。

图６　阴影遮挡情形下二值化对比

通过实验测试，ＳＩＳ算法处理一幅图片需要２．４５ｍｓ，

ＯＴＳＵ算法需要１．４９ｍｓ，本文提出的算法仅需０．９８ｍｓ。

２　车道线模型的构建与简化

假设路面为平面，并且车道线都是平行的，那么根据

摄像机的位置和朝向，可以确定路面车道线和投影车道线

的几何关系，这里采用如图７所示的道路模型，那么左右

两条车道线可分别由式 （６）、（７）表示：

图７　道路模型

狌犾 ＝犈狌
θ

ｃｏｓφ
＋
ｃｏｓφ
犎犈狏

狓犮（狏犾＋犈狏ｔａｎφ）＋
犈狏犎犆０／ｃｏｓ

３

φ
４（狏犾＋犈狏ｔａｎφ）

（ ）
（６）

狌狉 ＝犈狌
θ

ｃｏｓφ
－
ｃｏｓφ
犎犈狏

犱狉 狏狉＋犈狏ｔａｎφ（ ）＋
犈狏犎犆０／ｃｏｓ

３

φ
４狏犾＋犈狏ｔａｎφ（ ）（ ）

（７）

为了更好地说明这个模型及其中的参数，首先明确３

个坐标系：大地坐标系 （路面坐标系）、汽车坐标系和摄像

机坐标系。θ和φ是摄像机对于大地坐标系的偏航角和俯仰

角。（狌，狏）表示像素点相对于投影中心水平方向和垂直方

向的位置，犈狌和犈狏表示摄像机在像素单元上水平方向与垂

直方向的焦距，这些参数 （投影中心、犈狌和犈狏）都可以通过

摄像机的标定来获得。犎 是摄像机距离道路表面的距离。

犆０是道路的横向曲率，如果犆０＝０那么道路为直的，即式

（６）、（７）表示直线。狓犮 和犱狉分别表示左右车道线距车辆的

距离，犔＝狓犮 ＋犱狉 为车道宽度。

为了简化拟合过程，这里将车道线模型进一步简化为

以犃、犅、犆、犇 为未知量的双曲线形式，即：

狌＝
犃

狏－犇
＋犅狏＋犆 （８）

　　以矩阵形式表示为

犘犜·犆狉·犘 ＝

狌

狏

１

熿

燀

燄

燅

犜
０ －０．５ ０．５犇

－０．５ 犅 ０．５犈

０．５犇 ０．５犈 犉

熿

燀

燄

燅

狌

狏

１

熿

燀

燄

燅

＝０

（９）

　　其中：犈＝犆－犅犇，犉＝犃－犆犇，犆狉是对称的，犆狉·

犘 表示双曲线在犘 点的切线。

３　改进顺序犚犃犖犛犃犆方法拟合车道线

要确定一个模型需要４个像素点，但多数情况下会存

在超过４个候选像素，并且还存在一些异常像素，从而导

致可能存在多模型问题，这里采用顺序随机抽样一致性［１１］

（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＲＡＮＳＡＣ）算法来解决此问题。

顺序ＲＡＮＳＡＣ是将ＲＡＮＳＡＣ算法运行多次，直到找

到所有的模型或者执行一定次数的迭代。一旦确定一个模

型后，它包含的支持数据点就会从数据集中清除，然后

ＲＡＮＳＡＣ再在数据集剩余数据点中确定其它模型，也就是
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说如果前面确定的模型不准确，会导致数据集中的数据点

误消除，这种情况在道路弯曲时尤为明显。

为了解决这一关键问题，更准确地检测车道线，本文

提出了一种改进的顺序ＲＡＮＳＡＣ算法，加入了一种融合机

制，该算法流程如图８所示。

图８　改进的顺序ＲＡＮＳＡＣ算法流程图

该方法分为以下６个步骤：

１）在像素集中随机选择４个像素数据点。

２）创建模型并找到所有的支持数据点。尽管４个不在

一条线上的任一点可以产生一个唯一的双曲线，但并不是

每一个结果都能正确地描述车道线，所以这一步在寻找支

持数据点之前，需要对模型进行校验，式 （８）中犃、犅、

犆、犇 的显式解如式 （１０）～ （１３）所示：

犃 ＝
犈狏犆０犎犈狌犈狏

４ｃｏｓ
３

φ
（１０）

犅 ＝
狓犮犈狌ｃｏｓφ
犎犈狏

（１１）

犆＝
θ犈狌

ｃｏｓφ
＋
狓犮犈狌ｓｉｎφ
犎

（１２）

犇 ＝－ｔａｎφ犈狏 （１３）

　　首先校验犇，犇 的值随φ的变化而变化，φ的变化是汽

车悬架系统的压缩和伸长变化决定的。当车辆前悬架压缩，

后悬架伸长时，摄像机向前下倾斜，φ可达到最大值；反之

车辆前悬架伸长，后悬架压缩时，摄像机前倾减少甚至会

向上倾斜，此时φ可达到最小值。通过实际车辆测试可知

得φ的值浮动变化为±３°，即±０．０３５ｒａｄ，所以φ值范围为

［φ狀 －０．０３５，φ狀 ＋０．０３５］。犇 确定后可以根据道路曲率校

验犃，犃 的大小取决于狘犆０狘，一般车辆的最小转弯半径为

１０米，那么这里狘犆０狘设置为０．１ｍ
－１，对于直线，犃＝０。

犅 和犆与车辆的行驶姿态有关，由于车辆可以在道路的任

何位置行驶，所以对犅、犆 不约束。如果没有进行犇 和犃

的校验就开始下一次迭代，会出现错误的拟合结果。

３）４个随机点可以产生一个唯一的双曲线和六条直线，

共７个模型，这７个模型中只有包含最多支持数据点的模型

会被保留，支持数据点由犱狊 确定，如式 （１４）所示，如果

犱狊小于一个阈值，那么数据点将被判定为支持数据点。

犱狊 ＝
（犘犜·犆狉·犘）

２

４（（犆狉·犘）
２
１＋（犆狉·犘）

２
２）

（１４）

　　其中：犆狉 已由式 （９）给出，（犆狉·犘）狀 表示向量的第狀

个元素。

４）将新模型与之前确定的模型进行融合，如果新模型

与之前的模型中有公共数据点，那么保留具有更多数据点

的模型，另一个模型移除释放。如果没有公共数据点，则

此模型被标记为一个新的模型。由于车道线不存在交叉点，

所以此方法在此适用。

５）重复步骤１）～４），进行一定次数的迭代，直到没

有数据点被消除，从而不会影响后续的拟合结果。

６）到本步骤为止，已经得到了多个互不交叉的模型，

为了提高执行速度，消除这些已经得到的模型的支持数据

点，然后在剩余像素数据集中重复步骤１）～４），进行一定

次数的迭代。拟合结果如图９所示。

图９　拟合结果

４　最终模型和车道线的确定

４１　车道线连续性

如图１０所示，以图中的标志为例，车道线与直行标志

最大区别是车道线由多条连续线段组成，所以可以计算得

出箭头在感兴趣区域内连续出现的帧数犘。利用标志位置

到车辆的距离、车辆的行驶速度和视频的帧率就可以计算

出犘 值，如式 （１５）所示：

犘 ＝
犛犉

狏
（１５）

式中，犛为箭头、文字等被检测的位置到车辆的距离，犉

为视频帧率，狏为车辆的行驶速度。

图１０　车道线与直行标志

在连续的视频帧中，犘 值可以作为判断车道线是否存

在的阈值。如果一条直线在犘 帧中连续出现，那么就应该

加上这条车道线，反之如果在连续犘 帧中没有出现，那么

就去除这条车道线。

４２　确定最终车道线模型

确定单个车道线模型后要进行车道线模型的配对，从而

得到一条车道，理想的配对结果取决于模型所具有的支持数

据点数量以及模型拟合出的车道宽度是否符合正常的数值。

逆透视映射 （ＩｎｖｅｒｓｅＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅＭａｐｐｉｎｇ，ＩＰＭ）变换

图像是将摄像机视图转换为从上到下的俯视视图，如图１１
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所示。假设地面为零，相机分辨率为犿×狀像素，视场角为

２α×２β弧度，θ为摄像机俯仰角，相机到地面距离为犎。大

地坐标系 ［狌，狏］到图像坐标系 ［狓，狔］转换关系

如下［１２］：

狌＝
犎（犿ｔａｎθ＋２狓ｔａｎα）

犿－２狓ｔａｎθｔａｎα

狏＝
犎２
＋狌槡

２狔ｔａｎβ
狀

烅

烄

烆

（１６）

　　图像中的点可通过这个方程得到大地坐标系中的对应点。

图１１　ＩＰＭ变换图

根据ＩＰＭ变换图结合式 （６）、（７）可以得到车道宽度

犔，在现实情况中，机动车道的宽度在２．４５～３．７５ｍ之间，

可以由此建立车道宽度约束。一般情况下，两条车道线独

立拟合的结果不会完全遵循平行的关系，所以这里会得到

一个非恒定的犔，为了获得更加准确的模型，需要对配对

的两个模型进行微调，使其遵循平行关系。根据式 （６）、

（７）可知，如果一个模型的形式与式 （８）相同，那么另一

个模型就如式 （１７）所示：

狌＝
犃

狏－犇
＋犅′狏＋犆＋犇（犅－犅′） （１７）

式 （８）和 （１７）表明，要对这两个模型进行微调需要５个

点来确定。但是这对车道线模型是由拟合步骤中的８个点

（每条车道线模型各４个）拟合推导出得到的，这里在其中

一个模型的４个点中选取３个点，另一个模型的４个点中选

取２个点，总的来说有４８种选取组合，这４８个组合中选取

规定范围内具有最多支持数据点的组合为最终模型。之后，

利用式 （１６）将车道线的端点再转换到原图像中。

５　实验验证

程序基于 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０和 ＯｐｅｎＣＶ２．４．１０，硬件

平台为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－７２００ＣＰＵ、ＧＦ９２０ＭＸ显

卡和４ＧＢ内存，本文的算法基于单目视觉，为了验证本文

所提出的基于改进ＳＩＳ算法和改进顺序ＲＡＮＳＡＣ算法的车

道线检测方法的检测性能，共采用６段视频数据集进行验

证，其中四段视频是加州理工学院的车道数据集，另外两

段为城市快速路、高速公路的视频数据，这６段视频分辨

率为６４０×４８０，涵盖多种工况。其中加州理工学院的车道

数据集与文献 ［１３］作了对比，结果如表１所示。高速路的

检测结果如表２所示。

其中，车道线检测的正确率就是指检测到的正确的车

道线数目与实际车道线总数的比值，车道线的误检率是指

本身图像中不是车道线的信息被误检测成为了车道线，也

表１　城市道路实验对比 ％

算法
多车道

正确率

多车道

误检率

单车道

正确率

单车道

误检率

提出的算法 ９１．５８ ７．３２ ９６．２４ ２．３２

文献［１３］ ９１．０３ ８．０８ ９５．０６ ５．７９

表２　高速公路测试结果

视频 帧数
多车道

正确率／％

多车道

误检率／％

单车道

正确率／％

单车道

误检率／％

１ ２４００ ９７．４５ ０．６８ ９８．２３ ０．２２

２ ３６００ ９７．９８ ０．５５ ９８．５２ ０．２３

就是误检测的直线与实际车道线总数的比值。单车道只考

虑车辆当前行驶的车道，多车道表示视车辆前方包括当前

车道在内的多条车道。算法在多种工况下的拟合与检测效

果见图１２，可以看到效果图清晰地展示了阴影、车辆干扰、

车道标志干扰等多种工况下良好的检测效果。

图１２　各种工况下的车道线拟合

提出的算法识别准确率高，误检率低，对不同的道路

环境有较强的适应性，在单车道即两边车道线的情况下有

很高的鲁棒性。算法每帧耗时为２６．６５ｍｓ，实时性较强，

能满足每秒３０帧的摄像头检测。

６　结束语

本文针对车道线检测时会遇到的光照变化、路面状况

不同以及阴影干扰等复杂环境，提出了改进的ＳＩＳ阈值算法

和改进顺序ＲＡＮＳＡＣ算法相结合的方法来拟合与检测车道

线。提出了改进的ＳＩＳ阈值算法，相比其他的阈值算法不易

受阴影车辆干扰的影响，抗干扰能力强，鲁棒性好，而且

算法的计算复杂度低，时间消耗低。采用改进的顺序

ＲＡＮＳＡＣ算法检测车道线比采用传统的ＲＡＮＳＡＣ的检测

方法相比准确率有了一定的提升，误检率有所减少。实验

结果表明，本文提出的算法在满足了实时性与鲁棒性要求

的基础上，提高了检测的准确率，并且能适应多种工况以

及复杂环境的干扰。

（下转第２８９页）


