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［摘要］ 为提高车道线的检测精度和识别率，在构建新的道路模型基础上提出了一种基于 BP 神经网络与最
小二乘法曲线模型的车道线检测算法。该算法运用具有方向性的线检测器对道路图像进行边缘检测，提取出道路
边缘点;接着利用 BP神经网络估计新的道路模型参数确定模型函数;根据新道路模型函数的上凸性，以函数最大
值为分界点，分界点左侧为左车道线，右侧为右车道线，从而完成对左右车道线的检测;最后利用最小二乘法实现左

右车道线重构。实验结果表明，所提出的算法的检测精度达到 92. 8%，适合多种道路状况下的车道线检测，具有较
好的鲁棒性。
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［Abstract］ In order to enhance the detection accuracy and recognition rate of lane markings，on the basis of
the construction of a new road model，a lane marking detection algorithm based on BP neural network (BPNN) and
least squares curve model is proposed． The algorithm uses directional line detectors to detect the edges of road image
and extract the road edge points． Then BPNN is used for estimating the parameters of new road model to determine
model function． According to the upward convexity of new road model function，the maximum value of the function
becomes the demarcation point，which separates the left marking and right marking of the lane，to complete the de-
tection of lane markings． Finally，the least squares method is utilized to reconstruct the left and right lane markings．
The experimental results show that the algorithm proposed achieves a detection accuracy of up to 92. 8% with good
robustness，suitable for lane marking detection in a variety of road conditions．
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前言

基于视觉的人工智能导航是计算机视觉领域的

一项重要应用
［1］，因其方法简单、可适应复杂的道路

环境被广泛应用到自主车辆的道路识别系统

中
［2 － 3］。目前基于视觉的车道线检测算法包括基于
特征
［4 － 6］
和基于模型

［7 － 8］
两类。基于特征的算法主

要是利用颜色、纹理和形状等信息来提取车道线［5］，
但路面光照发生变化，标志线磨损，路面出现水渍和

阴影等情况都将会影响检测效果
［6］。基于模型的算

法首先估计道路模型，然后利用图像信息确定模型

参数，常用的道路模型有直线模型、抛物线模型和三
次样条曲线模型

［7 － 10］。大量研究发现:直线模型虽
算法简单运行速度快，但不适合弯曲的车道线检测，

应用范围窄;抛物线模型易受复杂道路环境的影响，
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鲁棒性不好;三次样条曲线模型虽然检测效果较好，

但算法复杂，计算量大。
为解决上述问题，本文中通过建立一种新的道

路模型提出了一种基于 BPNN与最小二乘法曲线模
型的车道线检测算法，首先运用具有方向性的掩模

对检测图像进行空域滤波，也即用图像滤波模板对

图像的像素进行处理，检测出车道线的边缘点;其次

运用 BP神经网络进行道路模型参数估计，拟合出复
杂的函数曲线;然后利用复杂曲线的函数上凸性在

最大值处将曲线分为左右两部分即将左右车道线划

分开，从而检测出左右车道线;最后运用最小二乘法

对检测出的左右车道线进行拟合重构。该方法克服
了直线模型和抛物线模型的缺点，适合不同的道路

情况，具有较好的检测性能。

1 BPNN与最小二乘法车道线检测

1. 1 车道线边缘检测
在道路图像中，车道线和灰色的路面连接处灰

度值不连续，存在较大的变化量。利用这一性质通
过对图像求导提取出灰度值突变的像素点，从而检

测出车道线的边缘。常用的边缘检测器有 sobel 检
测器、prewitt 检测器、canny 检测器和方向性线检测
器等
［7 － 11］。由于在道路图中车道线和水平线存在
一定的夹角，因此本文中采用具有方向性的线检测

器如图 1 所示，图 2 示出不同检测器的检测效果。

图 1 方向性线检测器

图 2 不同检测器检测效果

1. 2 道路模型
实际道路状况千差万别，不利于车道线的检测，

因此可根据先验知识采用适当的假设来简化道路模

型
［12］，本文中根据常用的道路假设提出一种新的道

路模型:

(1) 道路部分一般位于图像的下半部分;
(2) 道路的左右车道线整体的几何模型可视为

一复杂的曲线函数;

(3) 左右两侧的车道线看作复杂曲线模型的左
右两部分，且该曲线为上凸曲线存在最大值点，最大

值点的左侧为左车道线，右侧为右车道线。
根据以上假设构建道路模型，如图 3 所示。

图 3 道路模型

1. 3 BP神经网络

BPNN是一种按误差逆传播算法训练权值的多
层神经网络，由数据流的正向传播和误差信号的反

向传播两个过程构成。正向传播时，传播方向为输
入层( input layer)→隐层(hide layer)→输出层(out-
put layer)，如图 4 所示。当数据流正向从输出层输
出的结果不是期望的结果时，则将两者之间的误差

信号反向传播，不断更新权值直至误差信号达到最

小
［13］。

图 4 BP神经网络结构示意图

1. 3. 1 BP神经元
图 5 示出最基本的 BP 神经元模型，具有加权、
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求和与转移功能
［13］。其中 x1，x2，…，xi，…，xn分别

代表来自神经元 1，2，…，i，…，n的输入;wj1，wj2，…，
wji，…，wjn则分别表示神经元 1，2，…，i，…，n 与第 j
个神经元的连接强度，即权值;bj为阈值;f(·)为传
递函数;yj为第 j个神经元的输出。

图 5 BP神经元模型

神经元的净输入为

Sj = ∑
n

i = 1
wji·xi + bj = WjX + bj (1)

式中:X =［x1，x2，…，xn］
T;Wj =［wj1，wj2，…，wjn］。

神经元的净输入 Sj通过传递函数 f(·)可得神经元
的输出 yj:

yj = f( sj) = f(WjX + bj) (2)
式中 f(·)是单调有界函数，由生物细胞信号传递
的性质定义。常用的 f(·)函数曲线图如图 6 所示。
其中，Log-sigmoid型函数为

f( s) =
1

1 + e － s
(3)

式中:s∈( － !，+ !);f( s)∈(0，1)。tan-sigmoid 型
传递函数为

f( s) =
2

1 + e －2s
－ 1 (4)

式中:s∈( － !，+ !);f( s)∈( － 1，1)。

图 6 BP神经元常用的传递函数

1. 3. 2 BP神经元正向传播
图 7 示出一 3 层 BPNN 拓扑结构，其隐层的输

出为

zk = f1(∑
n

i = 0
vkixi) (5)

式中:k = 1，…，q;x0 为阈值;vk0为阈值和隐层节点的

图 7 3 层神经网络拓扑结构

连接权值。输出层节点的输出为

yj = f2(∑
q

k = 0
wjkzk) (6)

式中:j = 1，2，…，m;z0 为阈值;wj0为阈值和输出层节

点的连接权值。至此 BPNN就得到了 n 维数据向量
和 m维数据向量的近似映射关系，因此一个 3 层的
BPNN即可描述任意复杂的数学模型。
2. 3. 3 BP神经网络反向传播
(1) 定义误差函数
输入 P个学习样本，用 x1，x2，…，xp，…，xP

来表

示。第 p个样本输入到网络后得到输出 yp
j ( j = 1，2，

…，m)。于是定义第 p个样本的误差 Ep:

Ep =
1
2∑

m

j = 1
( tpi － yp

j )
2 (7)

式中 tpi 为期望输出。对于 P个样本，全局误差为

E =
1
2∑

P

p = 1
∑
m

j = 1
( tpj － yp

j )
2 = ∑

P

p = 1
Ep (8)

(2) 输出层权值的变化
采用梯度下降法，更新权值 wjk，使全局误差 E

最小，即

Δwjk = － η
E
wjk

= － η

wjk

(∑
P

p = 1
Ep) =

∑
P

p = 1
－ η
Ep

w( )
jk

(9)

式中 η为学习率。定义误差信号为

δyj = －
Ep

Sj

= －
Ep

yj

·
yj

Sj

(10)

式中第 1 项为
Ep

yj

= 
yj

1
2∑

m

j = 1
( tpj － yp

j )[ ]2 = －∑
m

j = 1
( tpj － yp

j )

(11)
第 2 项
yj

Sj

= f2 '(Sj) (12)
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是输出层传递函数的偏微分。于是:

δyj = ∑
m

j = 1
( tpj － yp

j ) f'2(Sj) (13)

由链定理得

Ep

wjk

=
Ep

Sj

·
Sj

wjk

= － δyj zk =

－∑
m

j = 1
( tpj － yp

j ) f'2(Sj)·zk (14)

将式(14)代入式(9)整理后，得到隐层和输出
层各神经元之间的连接权值更新公式为

Δwjk = ∑
P

p
∑
m

j = 1
η( tpj － yp

j ) f'2(Sj) zk (15)

(3) 隐层权值的变化

Δvjk = － η
E
vki

= － η

vki
(∑

P

p = 1
Ep) =

∑
P

p = 1
－ η
Ep

v( )
ki

(16)

定义误差信号为

δzk = －
Ep

Sk

= －
Ep

zk
·
zk
Sk

(17)

式中第 1 项为
Ep

zk
= 
zk

1
2∑

m

j =1
(tpj － ypj )[ ]2 = －∑

m

j =1
(tpj － ypj )

yj
zk
(18)

由链定理得

yj

zk
=
yj

Sj

·
Sj

zk
= － δyj zk = f'2(Sj)·wjk (19)

第 2 项
zk
Sk

= f1 '(Sk) (20)

是隐层传递函数的偏微分。于是:

δzk = ∑
m

j = 1
( tpj － yp

j ) f'2(Sj)wjk f'1(Sk) (21)

由链定理得

Ep

vki
=
Ep

Sk

·
Sk

vki
= － δzkxi =

－∑
m

j = 1
( tpj － yp

j ) f'2(Sj)·wjk f'1(Sk)·xi

(22)
将式(22)代入式(16)整理后，得到输入层和隐

层各神经元之间的连接权值更新公式为

Δvki = ∑
P

p = 1
∑
m

j = 1
η( tpj － yp

j ) f'2(Sj)wjk f'1(Sk)xi

(23)

1. 4 最小二乘法
存在一组数据(x0，y0)，(x1，y1)，…，(xn，yn)，满

足某一函数原型 g(x)。找到满足各个观测值 yi 与

g(xi)的偏差平方和最小的曲线是最小二乘法的目

标。通过对偏差平方和分别求取其对参数 a0，a1，

…，ai，…，an 的偏导数，并令各偏导数为 0，得到 n +
1 个方程，以式(26)矩阵方程表示，据此解出所需的
n次曲线参数。

g(x) = a0 + a1x + a2x
2 +… + anx

n (24)

∑
n

i = 0
(yi － g(xi))

2 =

∑
n

i = 0
(yi － (a0 + a1xi + a2xi

2 + … + anxi
n)) 2

(25)

∑
n

i = 0
1 ∑

n

i = 0
xi … ∑

n

i = 0
xn
i

∑
n

i = 0
xi ∑

n

i = 0
x2i … ∑

n

i = 0
xn+1
i

  … 

∑
n

i = 0
xn
i ∑

n

i = 0
xn+1
i … ∑

n

i = 0
x2n





















i

a0

a1


a













n

=

∑
n

i = 0
yi

∑
n

i = 0
xiyi



∑
n

i = 0
xn
i y





















i

(26)

2 实验结果与分析

为验证算法的有效性和稳定性，将本文中提出

的算法在 MATLAB2014a 软件平台上使用真实的道
路图片(可见光相机图片和彩色相机图片)进行测

试。这些道路图片中包含直线道路、曲线道路、有阴
影道路图片和无阴影道路图片。实验结果表明，本
算法的检测精度在 90%以上，对于含有阴影的道路
状况该算法依然可以很好地提取车道线，部分实验

结果如图 8 和图 9 所示。其中图 8 是 BP 神经网络
利用所提道路模型对车道线进行检测和重构的结

果，图中的小圆圈表示所拟合曲线的最大值，也是左

右车道线的分界点。图 9 是最小二乘法对 BP 神经
网络所检测出的左右车道线进行重构的结果，包含

直线道路、弯曲道路、有阴影道路和无阴影道路的检
测结果。
以上所述验证了所提出的方法对静态车道图

像有较好的检测性能，而实际行车得到的是动态序

列图像且道路环境要复杂得多，为进一步验证该算

法对车道线动态序列图像检测的有效性，本文中以
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图 8 BP神经网络道路检测

图 9 最小二乘法左右车道线检测

DSP为硬件平台，使用大众轿车，在吉林省长春市
东南湖大路进行实验。平台处理速度达 25 帧 / s，
满足了实时性的要求，部分实验结果如图 10 和图
11 所示。由图可见，在路口这样复杂的道路环境
如人行道、行人、车辆和存在其它道路标志线的情
况下，所提方法依然可以有效地对车道线进行检测

和重构。

3 结论

针对采用直线模型、抛物线模型和三次样条曲

线模型检测车道线时所存在的缺点，本文中通过建

立自己的道路模型提出了一种基于 BP 神经网络与
最小二乘法曲线模型的车道线检测算法。算法利用
所提取的道路边界点，进行神经网络曲线模型拟合，

检测出左右车道线，最后利用最小二乘法对左右车

道线进行检测和重构。不同相机所拍图像和不同道
路状况下的车道线检测结果表明，所提出的算法能

有效地对不同类型的车道线进行检测。动态序列图
像的车道线检测结果表明，所提算法满足了实际行

车的实时性要求。
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图 10 神经网络车道线序列图像检测

图 11 最小二乘法车道线序列图像检测
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