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一种基于视觉的车道线检测与跟踪算法
刘富强，张姗姗，朱文红，李志鹏 
（同济大学 电子与信息工程学院宽带无线通信与多媒体研究室, 上海  200092）

摘  要:  提出了一种新颖的适用于自主驾驶系统的车道线检测与跟踪算法。该算法采用了广义曲线的车道线参数模型，能同时适应弯道和直道的检测。该检测算法最突出的贡献在于，没有仅仅使用单一方法求解各个参数，而是根据各参数的不同精度要求，分别使用自适应随机霍夫变换方法和禁忌搜索算法计算车道线模型中的各个参数，这样既准确计算车道线模型中的参数，也兼顾了车载系统的实时性要求。此外，为了提高算法的实时性，引入了多解析度的策略，以降低整个流程的时耗。最后，为了满足自主驾驶系统对稳定性的需求，还提出了一种基于粒子滤波器的跟踪算法。通过不同场景下进行的实验，充分表明提出的车道线检测与跟踪算法具有良好的鲁棒性和实时性，同时对不同的光照条件也有较好的适应性。
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A Vision Based Lane Detection and Tracking Algorithm
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Abstract:  A novel lane detection and tracking algorithm, which is suitable for automatic drive system, is presented in this paper. The algorithm utilizes the generalized curve lane parameter model, which can describe both straight and curved lanes. The most prominent contribution of the detection algorithm is: both the Adaptive Random Hough Transformation (ARHT) algorithm and the Tabu Search algorithm are used to calculate the different parameters in the lane model, according to the different demands of accuracy for different parameters, instead of using one single method to calculate all the parameters in the lane model. Furthermore, a multi-resolution strategy is proposed in order to reduce the time-consume of the whole system. At last, this paper also presents a tracking algorithm based on the particle filter, to improve the stability of the whole system. Extensive experiments in variable occasions are implemented to prove our approach are both robust and fast, besides, the algorithms can extract the lanes accurately even under some bad illumination situations.
Keywords:  lane detection; Adaptive Random Hough Transformation; Tabu Search; multi-resolution; particle filter
近年来，自主驾驶技术受到研究者们的普遍关注，车道线的提取是自主驾驶系统的重要组成部分。车道线的提取就是从车载摄像头获得的视频图像中，根据车道线的颜色，形状和纹理等特征，将车道线与背景进行分离，从而获得车道线的走向，车辆相对于车道线的位置等信息。由于车道线的提取体系应用于车载系统中，要求能够适应不同环境的变化，在各种光照条件下都能进行稳定的提取，而且对算法的实时性也有较高的要求。

从国内外研究现状来看，现有的车道线检测算法主大体可以分为车道线区域检测法，特征驱动法和模型驱动法 [1]。

车道线区域检测法的核心思想是将图像中的所有像素点标记为车道线点和非车道线点两类。可以作为分类依据的称为特征量，颜色和纹理是用到的两大主要特征量。通过对色彩体系进行分析，可以找到车道线区域和非车道线区域的显著不同点，文献[2]就是采用了HSV色彩空间特征进行车道线的识别的；由于车道线区域的纹理比其他区域要平滑，文献[3]便采用纹理特征作为分类标准。
特征驱动法是通过基于图像的边缘检测从而将所提取的边缘组织成符合车道线形状特征的结构。文献[4]通过对图像进行边缘提取和形态学的运算，利用车道线的宽度特征，将可能的车道线边缘点构造成车道线；文献[5]使用的本体匹配算法利用的则是频率特征，通过对似然概率的估计，得到最符合条件的车道线。
应用最广泛的还是模型驱动法。该方法的主旨是根据提取的特征对预先定义好的车道线模型进行匹配，也就是将车道线的提取转化为车道线模型中参数的计算问题。文献[6]提出了路面的3D模型，将Hough变换与分段曲线拟合方法结合，提取车道线轮廓；Ma等人在2000年提出了一种利用基于图像中提取的梯度信息的似然估计对平面曲线车道线模型进行拟合的算法[7]，该方法只适用于规则的城市车道线或者边缘明显的乡村车道线；文献[8]中用到的是一种特殊的车道线模型，它将车道线的曲率和曲率变化率作为模型，提取的特征是对图像中的像素点和像素之间的互相关性设定的阈值，但是该方法对不同环境的适应性不够理想；Lee和Kang等人都提出过基于平面直道模型的算法，Lee用到的是霍夫变换对图像中分布的边缘点提取出直线[9-10]，Kang则是利用图像中边缘点的方向值和幅度值进行连通性分析，从而对车道线进行动态的拟合[11]。但是由于所选模型的局限性，他们的算法都只能检测直道，而不能够适应弯道的检测；文献[12]采用了平面上的抛物线模型，利用可操作的滤波器和自适应的车道线模板，对模型进行拟合，该算法的时耗性取决于所选滤波器的复杂程度；近年来，也有人提出了基于回旋曲线的三维车道线模型[13]，这是一个新兴的方向但是目前在该领域使用的单一的边缘检测方法使得该方法的鲁棒性还有待提高。
本文提出了一种新的车道线检测和跟踪算法，能够准确并且快速地提取车道线。首先，本文采用了广义曲线的车道线模型，这样保证该算法既能检测直道也能适应弯道检测。然后，对图像进行边缘提取，分别获得边缘幅度图和边缘方向图。接着，根据不同参数的不同精度要求，分别采用随机自适应霍夫变换禁忌搜索算法进行求解。在整个算法流程中，本文采用了多解析度的策略，即参数求解模块分别从1/4图到1/2图再到原图中执行，逐步精确化参数，这样可以大大减少算法的运行时间。最后，为了提高检测算法的稳定性和实时性，本文还采用了基于粒子滤波器的跟踪算法，以完善该车道线提取体系。
1  车道线参数模型
在车道线的检测过程中，车道线模型扮演着重要的角色。本文假设车道线处于同一水平面，且两条车道线是与水平面平行的。这样根据相机透视变换原理，车道线可以用水平地面上的圆弧来表示。
1.1 曲线车道线参数模型

水平面上的圆弧可以转换为图像平面上的曲线，这样，车道线可以近似地表示为：
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式中，
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分别为水平和竖直方向变量；
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为消隐线参量；
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为水平面上弧线曲率的线性比例；
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是水平面上弧线的切线方向正切值；
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是水平面上弧线相对于摄像头的偏移量。左右两条车道线的切线方向基本一致，于是可以认为左右两条车道线具有相同的参数
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。然而，两条车道线的
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值是不同的，不妨设左线对应
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式(1)便是本文用到的车道线参数模型。用双曲线车道线模型具有普遍意义，既可以拟合直道也可以检测弯道，注意到，当
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时，式(1)便表示一条直线。
1.2 图像标定参数的获取和坐标变换

模型中的hz为消隐线参量，这是图像标定中的一个概念。在透视投影变换下，空间直线的图像仍为直线，空间的一组平行线将投影为相交的直线，且相交于唯一的一点，即消隐点。消隐点一般位于图像外，甚至在无穷远处。空间参考平面（及与其相平行的平面）上的所有消隐点都位于同一条直线上，称之为消隐线。
消隐点和消隐线[14]隐含有空间直线和平面的方向信息，这些量可以直接由图像得到，而不需要知道摄像机参数及其与场景的变换关系。
如图1所示，对于共线的4个点A,B,C,D，其交比定义为
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如果其中一点D在无穷远处时，交比演化为单比：
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。交比是一个重要的射影不变量，它在摄影变换下保持不变，因此有
[image: image18.wmf](

)

(

)

;;

ABCDabcd

=

。

[image: image19.wmf]L

1

L

2

L

3

L

4

L

5

L

6

L

7

A

C

B

D

   [image: image20.png]



图1 消隐点和消隐线图示

Fig.1
Vanishing point and vanishing line

理论上说，所有的平行线在变换后相交于同一点，在实际图片中，由于标定误差，标定的参考线两两相交，
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条直线存在
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个交点，要获得最佳精度，就须根据这些交点来确定一个最佳点使因标定引入的误差达到最小。一般情况下，取交点点集的几何中心作为消隐点；


[image: image23.wmf](

)

(

)

1/2

1

2

1

nn

i

i

XX

nn

-

=

=

-

å

           （2）
利用式（2）求得的
[image: image24.wmf]X

便是车道线参数模型（1）中的
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。
此外，利用消隐点可以进行坐标变换，即将图像坐标系内的点映射到世界坐标系中，这样便可以得到实际场景下的车道线。变换原理[15]见如下简述： 

如图2，设矩形
[image: image26.wmf]OABC

宽为
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，长为
[image: image28.wmf]L

，它经过摄影变换投影为四边形
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，
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为平面
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上任意一点，已知
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摄影变换后的坐标，求
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变换前的对应点
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在
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上的坐标。

由于
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的交点
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即为所有与
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平行的直线摄影变换后对应的消隐点；同理，
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与
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的交点
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也是所有与
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平行的直线变换后对应的消隐点。

根据消隐点可以求出
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，即为
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上投影
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摄影变换后的对应点；
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，即为
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点在
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上的投影
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的对应点。
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图2 基于消隐点的坐标变换图示

Fig.2
Calibration based on vanishing point
根据交比不变性，有：
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可以分别得到：
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由上式变换得到：
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根据式（3）和（4），便可以将图像图像中的车道线转换成实际车道线，效果图3所示：
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    a原车道线图像

 b转换后的实际车道线图像
图3
利用坐标变换对车道线图像进行转换
Fig.3
Calibration of lane image
2 车道线检测算法分析
2.1 图像预处理
首先，将彩色图像（如图4a）转换为灰度图像（如图4b）。常用的色彩体系是
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色彩体系，本文选用如式(5)的色彩特征空间：
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实验表明，
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的这种形式最适合于车道线的检测。因为采用该形式进行灰度提取后的图像可以使得：车道线场景图片中的红色和绿色信道对于白线和黄线均具有很好的对比特性。

为了获取图像的边缘信息，输入图像
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的梯度值用
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的Sobel算子以很低的阈值计算得出。因此，可以得到两幅图片：一幅灰度边缘幅度图
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（如图4c），表示输入图像的方向幅度值，和一幅灰度边缘方向图
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（如图4d），表示输入图像垂直和水平方向的梯度幅度值的比值。
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a　原彩色图

      b　转换后的灰度图
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  c　灰度边缘幅度图
      d　灰度边缘方向图
图4　图像预处理效果图示
Fig.4
Image pre-processing

2.2自适应随机霍夫变换算法(Adaptive Random Hough Transformation, ARHT)
霍夫变换（Hough Transform, HT）是从图像中提取出曲线的一种很普遍的方法，它被广泛用来进行车道线的检测。随机霍夫变换（Random Hough Transform, RHT）是一种检测解析曲线的的高效方法[13]，它通过在边缘图像中随机地抽取
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个像素点作为一个集合，来计算车道线参数模型中的
[image: image85.wmf]n

个参数。随机霍夫变换可以求解无限参数空间的曲线，而且不仅对存储空间需求的较小，还具有很高的运算速度。然而，整个处理过程需要针对每个离散的参数值的组合重复进行很多次，如果参数具有很广的初始范围并且要求结果具有很高的精度，这时，计算时间和存储空间都将会变得很大。

基于以上问题，采用了一种自适应的随机霍夫变换[16]，用来计算车道线参数模型中的参数曲率
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和切线方向
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的值。这种方法兼顾了霍夫变换和随机霍夫变换的优点。
根据推导，一对像素点
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，从灰度边缘图中被随机地采样出来，当点
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的灰度方向值满足一定条件，即
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时，认为该两点有可能位于车道线上，这时，参数曲率
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和切线方向
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的值可以按照如下的公式计算出来。
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在进行了大量的随机点采样后，需要选取可能性最大的一组参数值作为本次自适应随机霍夫变换的结果。我们不妨建立一个分别以参数
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和参数
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为横纵坐标的二维坐标系，每次采样的参数计算结果都对应于该坐标系中的一个点，当一次自适应随机霍夫变换迭代结束时，该坐标系下已经存在很多个点，而可以找到一个圆心位置合适并且半径满足误差需求的圆，这个圆内容纳了该坐标系下尽可能多的点，这时，这个圆心对应的坐标
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便作为本次自适应随机霍夫变换的最终参数结果。 
2.3 禁忌搜索算法（Tabu Search, TS）
由于参数水平偏移量
[image: image100.wmf]o

的值对车道线的位置影响很大，要求非常精确，为此，采用了基于最大后验概率的禁忌搜索算法[17]来求解参数
[image: image101.wmf]o

的值。

禁忌搜索算法是一种交互式的全局最优搜索方法。它从当前解
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开始，根据定义好的移动准则产生一个邻域集合
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。对于产生的每一个解
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s

都需要计算其对应的最优化的目标函数的函数值，并且选择最好的
[image: image105.wmf]'

s

作为新的当前解，即使它比
[image: image106.wmf]s

要差。因此，这样可以避免目标函数的局部最优值。接着，一次新的迭代被执行：将从新的当前点开始，前一过程被重复，直到满足给定的停止条件。如果一个被访问过的点再次作为邻近点而产生，那么这个算法，可能进入无限循环。为了避免这种情况，最近产生的
[image: image107.wmf]m

个当前点需要被存储在一个列表中，该列表被称之为“禁忌列表”。当前点的邻近点如果属于“禁忌列表”，就会被忽略，这样，这个算法就可以保证，每次迭代中选择的点都是最近没有选到过的。

选用的目标函数是最大后验概率估计。一个似然概率密度函数
[image: image108.wmf](|)

pzx

，表示了由参数向量
[image: image109.wmf]12
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确定的车道线形状在观测图像中的概率。由此，最大后验概率估计可以由下式给出：
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通过利用贝叶斯概率理论，可以得出：

        
[image: image111.wmf]xarg maxp(z|x)p(x)
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真实世界中的车道线的宽度是有一定范围的，所以一个先验概率密度函数
[image: image112.wmf]()

px

可以由车道线模型参数来建立，由这些参数得出的先验知识如下：
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于是，
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其中，
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分别表示点
[image: image117.wmf](,)

xy

到左边车道线和右边车道线的最短距离，在这里，为了提高算法的实时性，
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的计算采用了下面的近似：首先找到经过点
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的水平线与曲线的交点
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；过点
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作曲线的切线；计算点
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到该切线的距离。在车道线曲率不是很大的情况下，该近似误差可以忽略不计。
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分别表示点
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的梯度方向与左线和右线切线方向间的夹角。
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是一个打分函数，用来衡量距离的权重系数。其中，
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采用随机生成的方法产生邻域，参数向量
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式中，
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为一可调步长参数。
当迭代次数大于预设值
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禁忌搜索算法的流程图如图5所示：
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图5　禁忌搜索算法一般流程
Fig.5
Flow chart of Tabu Search algorithm

2.4 车道线参数求解流程
本文首先采用自适应随机霍夫变换算法求解参数曲率c和参数切线方向
[image: image150.wmf]td

的值，然后，在
[image: image151.wmf]c

和
[image: image152.wmf]td

的值确定的基础上，用基于最大后验概率估计的禁忌搜索算法求解参数水平偏移量
[image: image153.wmf]o

的值。图6为各个参数求解的流程图。
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图6　车道线参数求解流程图
Fig.6
Flow chart of parameters determination

该流程图的左半部分是利用自适应随机霍夫变换算法计算参数
[image: image155.wmf]c

和参数
[image: image156.wmf]td

数值的流程：在经过图像预处理的灰度边缘图像中，以各个像素点的灰度幅度值作为权重进行随机采样，再根据上文推导的公式计算参数的值，当采样点达到一定数目时，按照前文提出的“找最大圆法”确定本次自适应随机霍夫变换迭代的最终结果。
在参数
[image: image157.wmf]c

和参数
[image: image158.wmf]td

的数值确定之后，流程图的右半部分描述的是利用禁忌搜索算法分别求解参数
[image: image159.wmf]1

o

和
[image: image160.wmf]2

o

的流程：首先给定参数的初始范围，在该范围内以最大后验概率估计为目标函数，经过多次迭代找到最优的参数解。
2.5 多解析度的策略
采用多解析度的策略，用来获取高精度的解同时减少运行时间以满足实时性的要求。原图的尺寸通过双三次插值法被缩小到
[image: image161.wmf]z
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，其中，
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z
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。被缩小的图像分别被称为二分之一图和四分之一图。在这些不同分辨率的图像中，可以分别利用如图6所示的流程确定各个参数。在较高解析度的图像中，前一步骤较低解析度的图像的参数结果可以被用来作为这一次流程的初始值，参数搜索可以被限制在一个以前一次结果为中心的较小的区域范围内，迭代步长
[image: image163.wmf]b

S

也可以更加精细，以获得更精确的车道线参数。这样，既保证了检测的精确度同时又节省了算法的运行时间。

具体执行过程如下：首先，车道线的各个参数在四分之一图中按照图6所示的流程被粗略地计算出来；然后，在二分之一图中，重复上述流程，但是
[image: image164.wmf]1
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和
[image: image165.wmf]2

o

的取值区间可以进行合理的缩小，禁忌搜索算法中的步长也可以选取得更加精细。最后，在原图中，一个更小的搜索区域和更精细的步长用来获得最后的车道线参数。这种由粗略到精确化的定位方法最终得到优化后的解，同时还提高了检测的速度。
3 车道线跟踪算法
尽管用第2节提出的车道线检测算法可以很好地确定车道线的几何参数，车道线的位置以及车辆相对于车道线的方向参数，仍然需要一种车道线的跟踪算法以改进检测的速度，同时提高检测的精度。为了减小图像上各种因素的干扰，本文使用了基于粒子滤波器的跟踪算法。
在本小节中引入的粒子滤波器是求解贝叶斯概率的一种实用算法，又称为条件概率密度传播算法，序列蒙特卡罗方法等等。所谓粒子，是形容尺度极小的滤波器，可认为是一个代表了目标状态中的一个点。所谓滤波，是指可以“滤出”目标的当前状态，在估计理论中也指由当前和以前的观测值来估计目标当前的状态。粒子滤波方法的使用非常灵活，容易实现，具有并行结构，相当实用。

贝叶斯定理是粒子滤波器算法的基础[18]，贝叶斯方法把待估计参数
[image: image166.wmf]s

看作一个随机变量，在没有新的观测数据时，根据经验对参数
[image: image167.wmf]s

作出判断，即只使用先验分布
[image: image168.wmf]()

ps

，如果得到新的观测数据，根据贝叶斯定理将先验分布与实际观测数据相结合得到后验分布。贝叶斯定理是一种通过更新参数值的先验分布从而得出其后验分布的数学方法，是将经验知识与观测数据加以综合的过程。本文采用的状态参数向量为
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。其中，
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表示车道线宽度，
[image: image171.wmf]u

表示从摄像机到车道线右线的水平距离。
状态空间模型是时间序列的一种表示方法，是动态时域模型，以隐含着的时间为自变量。状态空间模型包括两个模型：①是状态方程模型，反映动态系统在输入变量作用下在某时刻所转移到的状态；②是输出或观测方程模型，它将系统在某时刻的输出和系统的状态及输入变量联系起来。状态空间模型不仅能反映系统内部状态，而且能揭示系统内部状态与外部的输入和输出变量的联系。
由于该车载导航系统仅仅使用摄像机作为单一传感器，无法获得转向角等其他参数，所以本文采用的状态方程模型为简单的动力系统模型：
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式中，
[image: image173.wmf]v

是车辆沿着水平地面上竖直方向行驶的速度; 
[image: image174.wmf]t

是当前帧捕获的瞬间时刻; 向量
[image: image175.wmf][(1),(2),(3),(4)]
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是用于描述环境中各项干扰的随机向量; 
[image: image176.wmf]t

D

表示连续两帧之间的时间差。从式(19)可以看出，在车辆行驶过程中，车道线的曲率参数，切线方向参数，以及车道线的宽度变化量很小，而参数
[image: image177.wmf]u

随着车辆的行驶进行实时更新。
给定系统状态的一种假设，车道线模型中的各个参数都可计算如下：
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式中，
[image: image179.wmf]u

a

，
[image: image180.wmf]v

a

分别是摄像机的水平和竖直比例因子；
[image: image181.wmf]H

是摄像机的高度。

在对目标状态的传播进行“假设”之后，就需要利用得到的观测量(
[image: image182.wmf]t

时刻)对其进行验证，这一步也就是系统观测，因此“系统状态转移--系统观测”等同于“假设--验证”。采用的观测量是前文用到的最大后验概率估计，如式(15)所示。使用观测量对系统状态转移的结果进行验证，实际上是一个相似性度量的过程。由于每个粒子都代表目标状态的一个可能性，则系统观测的目的就是使在重采样过程中，与实际情况相近的粒子获得的权值大一些，与实际情况相差较大的粒子获得的权值小一些。
车道线的检测结果可以被用来初始化跟踪算法的粒子集合。初始粒子来自于一个正态分布，该正态分布的均值是由检测算法获得的状态确定的。
图7是采用粒子滤波器进行车道线跟踪的迭代流程图。如图7所示，首先进行粒子滤波器的初始化，包括：粒子集合初始化，系统状态模型设定和系统观测模型的设定。一般情况下粒子数越多，跟踪越稳定，精度越高，但同时计算量也越大，本文中采用的粒子数进行了折衷选择。其次，通过采样的方式预测各个粒子的初始位置，通过观测值的分布来计算各个粒子的重要性权值并进行归一化。然后，本文根据最大后验概率估计作为权重值对粒子重新进行采样。最后，根据式（19）计算得到车道线参数向量，返回第二个步骤，执行整个跟踪流程。
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图7　粒子滤波器进行车道线跟踪流程图
Fig.7
Flow chart of lane particle filter tracking algorithm
4 实验结果
4.1 车道线检测结果

本文提出的车道线检测算法不仅能够检测直道，而且能够适应弯道的检测，对车道线形状具有很好的适应性。图8a分别展示了本文提出的算法检测直道和弯道的结果，其中图8a中车道线位于严重阴影下，且右线上出现了较大斑块的车辆遮挡，但该算法仍然很准确地提取了车道线。
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 a　直道检测        
    b　弯道检测
图8　不同车道线形状下车道线检测结果

Fig.8
Detection results of lanes with different shapes

本文提出的车道线检测算法对不同的车道线环境具有良好的适应性，即在各种干扰条件下都能够进行鲁棒的车道线线检测。图9是在高速公路上的实验结果，光照条件不理想，而且多车道的干扰以及车道线旁边栏杆的干扰都对文中算法提出了较高的挑战，其中图9a中地面上出现了大范围路标线的干扰，图9b中右线被车辆严重遮挡，图9c中右线严重缺失，尤其是图9d中存在车辆遮挡，左线为虚线以及地面斑块等多种干扰，充分考验了本文算法的鲁棒性。
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 a　路标干扰



b　车辆遮挡
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  c　右线缺失较多  　

d　多种干扰
图9　不同干扰下车道线检测结果
Fig.9
Detection results of lanes with different interferences

4.2 车道线跟踪结果

将检测算法与跟踪算法巧妙地融合起来，即第一帧检测采用检测算法，获得车道线参数后，给粒子滤波器提供初始参数，然后从第二帧开始，采用基于粒子滤波器的跟踪算法，当跟踪算法的可信度降低到一定值时，再次重新调用检测算法，新的检测结果融入到下一轮的跟踪算法中，如此周而复始，形成检测与跟踪相融合的机制，从而实现了系统的完备性。

为了验证算法的可行性，在不同的交通场景中做了大量实验，结果如下：
图10展示了在校园车载实验中若干变化较小帧的车道线跟踪的结果。由图可见，在粒子滤波器的跟踪机制下，车道线的提取结果趋于稳定。这说明在状态变化不剧烈的情形下，跟踪效果十分明显，系统也很稳定。
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　a　第1帧
　　b　第41帧
　c　第71帧
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　d　第91帧

e　第131帧
　f　第181帧
图10　弯道车道线线提取6帧图示

Fig.10
Tracking results of curved lanes (6 frames)

图11展示了在阴天光照条件不理想条件下车道线提取的结果。从图中可以看到，在第102帧和第103帧时由于右线信息缺失较严重，使得右线出现了一定程度的偏差，但是，在后续的跟踪中，逐渐得到了比较准确的结果，这都要归功于粒子滤波器的更新机制的调整作用。这说明即使跟踪过程发生一定程度的场景变化，最终也会逐渐恢复稳定，算法具备较好的鲁棒性。
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b　第102帧
  c　第113帧
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图11　阴天环境下车道线提取结果图示

Fig.11
Extraction results of lanes on cloudy days
本文一共选取了3段不同场景，每种场景均使用了1000帧图片进行分析单纯使用自适应随机霍夫变换检测算法进行检测时，有2746帧图片检测准确，主要的误检发生在车道线的缺失，复杂的车道线和车辆干扰，遮挡等情况下。为了测试算法实时性，使用的PC性能为，Intel 酷睿2代2.00GHZ CPU，2.0G内存，此时处理平均速度为12.8帧•s-1，而在加入粒子滤波器后，车道线的检测准确率提高到94.3%。同时由于粒子滤波器提供的信息使得禁忌搜索需要搜索的范围进一步减少，虽然增加跟踪算法，算法的处理速度反而提升为14.2帧•s-1。同时进行的实时车载实验表明，在车速30km•h-1的情况下算法能较好工作，超过此速度会出现间断性的帧漏检情形。
本文与主要的参考文献[15][16]相比主要有以下优势：文献[15]主要利用自适应随机霍夫变换算法进行车道线的检测，虽然算法效果很好，但是论文并未提出任何跟踪算法。本文则提出了基于粒子滤波器的跟踪算法，这样在车道线出现缺失、遮挡等情况下算法不会存在较大偏差，也能逐渐进行自适应的恢复。同时跟踪算法提供的知识可以提高算法的实时性。而文献[16]的车道线检测算法中将所有的车道线模型参数均使用禁忌搜索算法进行搜索并使用后验概率来评估，这样并未充分利用图像中车道线的信息。本文则结合了自适应随机霍夫变换算法充分利用了车道线的信息和模型特点，直接、准确的获取了参数
[image: image202.wmf]c

和
[image: image203.wmf]td

，极大的提高了算法的实时性和准确率。

5 总结与展望
本文提出的利用自适应随机霍夫变换方法和紧急搜索算法求解参数的车道线检测算法，并且结合基于粒子滤波器的跟踪算法，可以对车道线进行稳定的快速的提取。大量的实验验证了算法的有效性和实时性。

本文中的算法既可以检测直道，也能适应弯道的检测，而且，对不同的光照条件具有良好的适应性。本文只尝试了单车道的检测，如果修改车道线数目的默认值，增加迭代次数，还可以进行多车道的检测。该车道线提取体系能够在图像上定位车道线，通过基于消隐点的坐标变换可以获得实际车道线效果图；同时还可以根据文中各个参数的物理意义获取车道线的位置信息以及车辆相对于车道线的偏移量，这些参量可以有效地应用于车载导航系统中，以提示驾驶员车辆行驶是否偏离车道。笔者还将致力于智能交通系统中的车牌检测，行人检测，以及前方障碍物判别等领域的研究，以期构造更加完善的自主驾驶系统。
参考文献:
[1] Kastrinaki V, Zervakis M, Kalaitzakis K. A survey of video processing techniques for traffic applications [J]. Image and Vision Computing, 2003, 21(1), 359.

[2] Betke M, Haritaoglu E, Davis L.S. Real-time multiple vehicle detection and tracking from a moving vehicle [J]. Machine Vision and Applications 2000, 12(2): 69.

[3] Zhang J, Nagel H. Texture-based segmentation of road images [C]//Proceedings of IEEE, Symposium on Intelligent Vehicles.  Piscataway: IEEE Press, 1994: 260-265.

[4] Bertozzi M, Broggi A. GOLD: a parallel real-time stereo vision system for generic obstacle and lane detection. IEEE Transaction Image Processing, 1998, 7 (1): 62-81.

[5] Kreucher C, Lakshmanan S. LANA: a lane extraction algorithm that uses frequency domain features [J]. IEEE Transactions on Robotics and Automation, 1999, 15 (2): 343.

[6] LIU Fuqiang, TIAN Min, HU Zhencheng. Research on Vision-Based Lane Detection and Tracking for Intelligent Vehicles [J]. Journal of Tongji University (Nature Science), 2007, 35(11): 1535.
[7] Ma B, Lakshmanan S, Hero A.O. Simultaneous detection of lane and pavement boundaries using model-based multi-sensor fusion [J]. IEEE Transaction Intelligent Transportation System, 2000, 1(5): 135.
[8] Southall B, Taylor C.J. Stochastic road shape estimation [C]// Proc .Int. Conf. Computer Vision, Vancouver: IEEE Press, 2001: 205-212.

[9] Lee J.W. A machine vision system for lane-departure detection [J]. Computer Vision Image Underst., 2002, 86(1): 52.
[10] Lee J.W, Kee C-D, Yi U.K. A new approach for lane departure identification [C]// Proc. IEEE Intelligent Vehicle Symp., Columbus: IEEE Press, 2003: 100-105.

[11] Kang D.-J, Jung M.H. Road lane segmentation using dynamic programming for active safety vehicles [J]. Pattern Recognition Lett., 2003, 24(16): 3177.

[12] McCall C, Mohan M. Video-based lane estimation and tracking for driver assistance: survey, system, and evaluation [J]. IEEE Transaction on Intelligent transportation systems, 2006, 7 (1): 20.

[13] Nedevschi S, Schnidt R, Graf T et al. 3D lane detection system based on stereovision [C]// Proc. IEEE Intelligent Transportation Systems Conf., Detroit, Washington DC: IEEE Press, 2004: 161-166.
[14] McLean G.F., Kotturi D. Vanishing point detection by Line clustering[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1995, 17(11): 1090.
[15] Rasmussen Christopher. Grouping dominant orientation for ill-structured road following[C]//Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Columbus: IEEE Press, 2004: 1470-1477.
[16] Li Qing, Zheng Nanning, Cheng Hong. Springrobot: A Prototype Autonomous Vehicle and Its Algorithms for Lane Detection [J]. IEEE Transactions on Transportation System, 2004, 5(4): 300.
[17] Zhou Yong, Xu Rong, Hu Xiaofeng et al. A robust lane detection and tracking method based on computer vision [J]. Measurement Science and Technology. 2006, 21 (17):736.
[18] Isard MA, Blake. Condensation-conditional density propagation for visual tracking [J]. International Journal of Computer Vision, 1998, 29(1): 5.




























收稿日期：2008-11-12

基金项目：国家“八六三”高技术研究发展计划资助项目 (2007AA11Z221)，上海市国际合作项目 (08210707500)，上海市自然科学基金资助项目(08ZR1420600)，同济大学青年优秀人才计划(0800219090)，国家自然科学基金(60904068)
作者简介：刘富强（1965-），男，教授，工学博士，博士生导师，主要研究方向为宽带无线通信、交通视频处理. E-mail: liufuqiang@tongji.edu.cn

_1303309383.unknown

_1303310465.unknown

_1303310818.unknown

_1303314457.unknown

_1322654067.unknown

_1322654606.unknown

_1322666872.vsd
文本框及其关联线的高度随添加的文本增加或减少。若要更改注释的宽度，请拖动侧边手柄。�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

用Sobel算子获得输入图像的灰度边缘图


依据灰度幅度值确定
各个像素的权重值


初始化 
备选参数个数 p=0


根据权重值采样
像素点
（x1,y1）,(x2,y2)


否


计算c和td 值



找到圆心core,当半径r<Rmax时使得该圆内容纳该坐标系下的点p的数目为最大



是


p<Np


否


p=p+1,s=s+2


是



o1值的取值范围确定为（omin，0）；

o2值的取值范围确定为
（0，omax）



禁忌搜索算法
嵌套式
同时确定
参数o1和o2



输出显示
道路标志线



_1322667854.unknown

_1322656163.vsd
�

�

�

�

�

初始化解
随机产生一个解s作为初始点


产生邻域
针对s进行移动产生k个
不属于禁忌列表的邻近点


选择
选择最好的邻近点作为新的当前点；
更新禁忌列表；更新最优点


是否满足停止条件？



输出最优值
停止迭代



是


否



_1322656636.vsd
�

�

�

�

�

�

粒子滤波器初始化


粒子集合
初始化


系统状态模型设定


系统观测模型设定


根据权值
对粒子进行重采样


利用MAP估计
计算各个粒子的权值


粒子加权
确定当前状态向量


根据状态向量计算道路标志线参数向量



_1322654572.unknown

_1322654588.unknown

_1322654112.unknown

_1322653314.unknown

_1322653583.unknown

_1322654038.unknown

_1303314469.unknown

_1303324481.unknown

_1303324480.unknown

_1303314464.unknown

_1303310922.unknown

_1303311056.unknown

_1303311089.unknown

_1303311152.unknown

_1303311184.unknown

_1303311211.unknown

_1303311226.unknown

_1303311198.unknown

_1303311160.unknown

_1303311133.unknown

_1303311140.unknown

_1303311123.unknown

_1303311075.unknown

_1303311078.unknown

_1303311057.unknown

_1303310971.unknown

_1303311016.unknown

_1303311032.unknown

_1303311006.unknown

_1303310950.unknown

_1303310959.unknown

_1303310937.unknown

_1303310940.unknown

_1303310877.unknown

_1303310912.unknown

_1303310836.unknown

_1303310851.unknown

_1303310688.unknown

_1303310770.unknown

_1303310803.unknown

_1303310811.unknown

_1303310789.unknown

_1303310781.unknown

_1303310723.unknown

_1303310752.unknown

_1303310754.unknown

_1303310737.unknown

_1303310716.unknown

_1303310636.unknown

_1303310673.unknown

_1303310678.unknown

_1303310658.unknown

_1303310511.unknown

_1303310625.unknown

_1303310525.unknown

_1303310549.unknown

_1303310485.unknown

_1303310205.unknown

_1303310402.unknown

_1303310439.unknown

_1303310447.unknown

_1303310452.unknown

_1303310444.unknown

_1303310418.unknown

_1303310430.unknown

_1303310414.unknown

_1303310288.unknown

_1303310315.unknown

_1303310350.unknown

_1303310301.unknown

_1303310269.unknown

_1303310239.unknown

_1303310228.unknown

_1303309881.unknown

_1303310147.unknown

_1303310181.unknown

_1303310201.unknown

_1303310169.unknown

_1303309947.unknown

_1303309964.unknown

_1303309929.unknown

_1303309465.unknown

_1303309508.unknown

_1303309546.unknown

_1303309575.unknown

_1303309524.unknown

_1303309482.unknown

_1303309416.unknown

_1303309443.unknown

_1303309397.unknown

_1303304060.unknown

_1303304198.unknown

_1303309333.unknown

_1303309358.unknown

_1303309371.unknown

_1303304259.unknown

_1303309260.unknown

_1303309307.unknown

_1303304223.unknown

_1303304133.unknown

_1303304174.unknown

_1303304187.unknown

_1303304138.unknown

_1303304105.unknown

_1303304121.unknown

_1303304089.unknown

_1303206575.unknown

_1303303804.unknown

_1303303896.unknown

_1303303991.unknown

_1303304025.unknown

_1303303932.unknown

_1303303865.unknown

_1303303878.unknown

_1303303814.unknown

_1303303755.unknown

_1303303777.unknown

_1303303790.unknown

_1303303767.unknown

_1303303724.unknown

_1303303743.unknown

_1303206604.unknown

_1303206636.unknown

_1275114308.unknown

_1275994217.unknown

_1276932502.unknown

_1303206552.unknown

_1303206566.unknown

_1276932990.unknown

_1276933047.unknown

_1276932982.unknown

_1276608738.unknown

_1276930829.unknown

_1276930899.unknown

_1276930903.unknown

_1276768797.unknown

_1276063877.unknown

_1276349921.unknown

_1275115155.unknown

_1275994166.unknown

_1275115413.unknown

_1275115050.unknown

_1275114857.unknown

_1206190753.unknown

_1217240763.unknown

_1217240785.unknown

_1206190877.unknown

_1206190985.unknown

_1206190790.unknown

_1205838491.vsd
a


o


b


c


d


m


n


v2


v1



_1205839767.vsd
O


A


B


C


D


(0,0)


N


M


V1


V2


W


L


(x1,y1)


x


y



_1205649621.vsd
L1


L2


L3


L4


L5


L6


L7


A


C


B


D



