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摘 要：针对车辆行驶道路中部分路段因磨损、冰雪覆盖等引发的车道线缺失问题，提出了一

种基于交通环境信息的虚拟车道线拟合方法。首先，基于 highD 自然驾驶数据集建立了交通

车辆在车道保持状态下的车道线横向偏移概率模型，以确定虚拟车道线横向位置；其次，基于

双向长短期记忆网络建立了交通车辆意图识别和轨迹预测模型，以实现虚拟车道线产生条件

判别和形状生成；最后，根据上述信息，将满足拟合条件的交通车车道线横向偏移统计学特征

转化为主车坐标系下的虚拟车道线风险场，以实现虚拟车道线拟合。仿真和实车数据验证结

果表明，该方法能够很好地生成安全、有效的虚拟车道线，与车道线真值误差较小，可为主车提

供参考行驶空间，确保行车安全。
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Abstract：A method for virtual lane lines fitting based on traffic environment information was proposed to 
address the problem of lane lines missing caused by wear， ice and snow coverage， etc. on certain road 
sections during vehicle driving. Firstly， a probability model for the lateral offset of lane lines under lane-
keeping conditions of traffic vehicles was established based on the highD naturalistic driving dataset to 
determine the lateral position of virtual lane lines. Then， a traffic vehicle intention recognition and 
trajectory prediction model based on bi-directional long short-term memory networks was established to 
realize the condition judgment and shape generation of virtual lane lines generation. Finally， based on the 
information of the above， the statistical characteristics of lateral lane deviation of traffic vehicles that meet 
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the fitting conditions were transformed into the risk field of virtual lane lines in the main vehicle coordinate 
system to realize the virtual lane lines fitting. Simulation and real vehicle data validation results show that 
this method can generate safe and effective virtual lane lines with a small error compared to the true value of 
lane lines， providing a reference driving space for the main vehicle and ensuring driving safety.
Key words：vehicle engineering； virtual lane lines； traffic environment information； lateral offset 
characteristics of lane lines； risk field

0 引  言

在自动驾驶系统中，通过传感器识别得到的

车道线检测结果通常是系统的重要上层感知输

入，但部分行驶路段因磨损、冰雪覆盖等导致车道

线缺失，进而可能导致系统功能失效。如何充分

利用已知的交通环境信息，拟合出可供自动驾驶

系统应用的虚拟车道线，具有重要的现实意义。

针对车道线缺失的问题，现有文献多基于图

像的车道线检测方法展开研究。蒋一国［1］针对车

道线常见的磨损、遮挡甚至缺失等情况，提出了一

种基于生成对抗网络的车道线检测算法，在提取

车道线特征的同时忽略了其他外界环境因素对车

道线的干扰，提高了车道线检测的鲁棒性；邓天民

等［2］提出了双分支特征自适应融合的车道线检测

方法，以有效应对遮挡、阴影等复杂场景下的车道

线检测任务；Tabelini 等［3］在车道线遮挡、缺失或

弱显示等情况下引入注意力机制整合全局信息，

进而推断车道线的位置。以上方法基于摄像头输

入图像的车道线检测解决了车道线部分缺失的问

题，而在车道线完全消失的情况下（如车道线完全

磨损或被冰雪覆盖的路面），由于摄像头传感器输

入信息严重缺失，上述依赖输入图像的方法难以

检测出车道线。

此外，有部分方法尝试通过交通环境信息（如

道路形状、电子地图等）拟合车道线。 John 等［4，5］

将基于视觉的多标签深度学习框架与树回归框架

相结合，根据提取的道路特征预测车道线，即使在

车道线遮挡或不存在的情况下，该算法也能预测

给定图像中的车道位置，从而估计缺失的车道线；

Wang 等［6］利用电子地图中包含的先验知识，将从

中提取的道路形状作为车道模型，提出了一种基

于搜索的优化算法，实现了缺少特征下的车道线

检测；Yao 等［7］提出了一种基于高精度地图和多

传感器融合的车道线检测算法，实现了恶劣路况

下的车道线检测。上述基于交通环境信息的方法

依赖于高成本的数据收集和强大的计算能力，且

对环境变化敏感，导致实现成本较高。

因此，本文提出了一种基于交通环境信息的

虚拟车道线拟合方法，充分挖掘并利用交通环境

中丰富的交通车运动信息构建虚拟车道线。首

先，基于 highD 自然驾驶数据集建立交通车辆在

车道保持状态下的车道线横向偏移概率模型，以

确定虚拟车道线横向位置；其次，基于双向长短期

记 忆 网 络（Bi-directional long short-term memo⁃
ry，Bi-LSTM）建立交通车辆意图识别与轨迹预

测模型，结合交通车辆在车道保持时获得的历史

和预测轨迹，实现虚拟车道线产生条件判别和形

状生成；最后，根据上述信息，将满足拟合条件的

交通车车道线横向偏移统计学特征转化为主车坐

标系下的虚拟车道线风险场，实现虚拟车道线拟

合，并进行仿真和实车数据测试验证。该方法能

够在车道线短暂消失情况下，充分利用交通环境

信息生成可信赖的虚拟车道线，为主车提供可参

考行驶空间，使自动驾驶系统持续安全运行，确保

行车安全。

1 问题定义和总体框架

本文待解决的问题为：在车道线短暂缺失情

况下，如何充分利用交通环境信息，拟合主车视角

下可参考和使用的虚拟车道线。本文所述的交通

环境信息主要指主车周围交通车的运动学信

息［8-10］。研究的具体场景如图 1 所示，在单向 3 车

道道路中，车道线存在的正常场景和车道线缺失

的异常场景，两种场景中的行驶车辆按位置可划

分为两侧车道车辆和中间车道车辆。当车道线缺

失时，两侧车道的车辆分别以各自一侧的道路边

界（如路缘石、护栏、树木等）为参考进行车道保持

运动；而中间车道的车辆与左右两侧道路边界距

离均较远，缺少可参考的行驶空间。这种车道线

信息的缺失使自动驾驶系统功能失效，甚至面临

与两侧交通车碰撞的行车风险。因此，本文将重
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点研究主车位于中间车道且左右两侧均有交通车

场景下的虚拟车道线拟合问题。定义主车为

EV，其左右两侧的交通车辆为 LVi 和 RVj（i，j=
1，2，…，n）。在 t 时刻，主车观察到的左侧 i 辆和

右侧 j 辆交通车辆分别由主车坐标系中的相对运

动学特征 E ( )t
i 和 E ( )t

j 表示，即：

E ( )t
i = ( Δx( )t

i ，Δy ( )t
i ，Δv( )t

x，i，Δv( )t
y，i ) （1）

E ( )t
j = ( Δx( )t

j ，Δy ( )t
j ，Δv( )t

x，j，Δv( )t
y，j ) （2）

式中：Δx( )t
i 、Δx( )t

j 分别为左、右侧交通车相对纵向

坐标；Δy ( )t
i 、Δy ( )t

j 分别为左、右侧交通车相对侧向

坐标；Δv( )t
x，i、Δv( )t

x，j 分别为左、右侧交通车相对纵向

速度；Δv( )t
y，i、Δv( )t

y，j 分别为左、右侧交通车相对侧向

速度。

主车从时刻 1 到 Tobs观察到的左、右两侧交通

车辆 i、j 的特征 X ( )Tobs
i 和 X ( )Tobs

j ，包含相对运动学特

征 E ( )t
i 和 E ( )t

j 等，即：

X ( )Tobs
i = [E ( )1

i ，E ( )2
i ，⋯，E ( )Tobs

i ] T
（3）

X ( )Tobs
j = [E ( )1

j ，E ( )2
j ，⋯，E ( )Tobs

j ] T
（4）

通过观察 X ( )Tobs
i 和 X ( )Tobs

j ，虚拟车道线拟合方

法将输出 Tobs时刻的主车坐标系下左右侧虚拟车

道线表达式，即：

y ( )Tobs
l = c2，l ⋅ x2 + c1，l ⋅ x + c0，l （5）

y ( )Tobs
r = c2，r ⋅ x2 + c1，r ⋅ x + c0，r （6）

式中：y ( )Tobs
l 、y ( )Tobs

r 分别为左、右侧虚拟车道线在主

车坐标系中的横坐标；x 为纵坐标；c2，l、c1，l、c0，l、

c2，r、c1，r 和 c0，r 分别为左、右侧虚拟车道线拟合表达

式中的二次项系数、一次项系数和常数项系数。

为实现上述过程，需要解决若干个问题。首

先，虚拟车道线的产生条件取决于交通车辆的行

驶意图，若两侧车辆存在换道意图并实施换道行

为切入中间车道，则其换道后的相对运动学信息

会影响虚拟车道线的拟合，因此需要及时识别交

通车辆的行驶类别，将其从虚拟车道线拟合方法

的输入中剔除。其次，对于虚拟车道线的横向位

置，两侧交通车辆即使处于车道保持状态，其横向

位移也会不断变化，相当于在有车道线条件下，车

辆沿车道中心线发生左右偏移，因此需要通过大

量数据分析统计其横向偏移特征，借助概率模型

表征车辆与车道线的横向距离关系。最后，关于

虚拟车道线的形状，由于其信息来源本身不确定

性大，将其拟合为固定的表达式过于单一和武断；

而通过风险场表征方式，使其具有一定的概率置

信区间，可使其在后续决策中具有更合理的参考

性。在建立风险场的过程中，通过轨迹预测的方

式预测未来一段时间的交通车辆行驶轨迹，可为

建立更合理的风险场提供支持。

图 2 为本文方法整体框架。首先，基于 highD
自然驾驶数据集建立交通车辆在车道保持状态下

的车道线横向偏移概率模型，以确定虚拟车道线

横向位置；其次，基于 Bi-LSTM 建立交通车辆意

图识别与轨迹预测模型，以实现虚拟车道线产生

条件判别与形状生成；最后，根据上述信息，将满

足拟合条件的交通车车道线横向偏移统计学特征

转化为主车坐标系下的虚拟车道线风险场，以实

现虚拟车道线拟合。

(a)车道线存在的正常场景

EV

LV1 LV2 LV3

RV1 RV2

(b)车道线缺失的异常场景

EV

LV1

？

LV2 LV3

RV1 RV2

图 1　研究场景

Fig. 1　Research scenario

基于统计特征的

虚拟车道线横向位置分析

基于Bi-LSTM的
产生条件判别与形状生成

基于风险场的虚拟车道线拟合

仿真与实车数据验证

虚拟车道线横向位置

横向偏移概率分布模型 交通车意图识别与轨迹预测

产生条件判别和形状生成

虚拟车道

线风险场
虚拟车道线

虚拟车

道线带

仿真试验验证 实车数据验证

highD数据集驾驶轨迹数据

图 2　本文方法整体框架

Fig. 2　Overall framework of proposed method
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2 基于统计特征的虚拟车道线横向

位置分析

2. 1　数据预处理

本文基于 highD 数据集对交通车辆横向偏移

特征进行分析。该数据集是由德国亚琛工业大学

汽车工程研究所制作的开源数据集，以鸟瞰视角

在德国高速公路上选取约 420 m 的路段，从中提

取车辆的轨迹特征信息。

本文筛选了该数据集中单向 3 车道两侧车道

车辆的轨迹数据。为了充分体现车辆的横向偏移

特性，选取行驶距离大于 400 m 且始终在单一车道

做车道保持运动的车辆，提取其 bounding box宽度

（约等于车宽），计算并分析车辆边缘与道路内侧车

道线的偏移距离。考虑到两侧车辆左右侧道路边

界和交通车的位置反对称，且由于驾驶室位置使驾

驶人视野相对左右两侧车道线距离不对称，同时道

路最左侧栅栏和最右侧应急车道为车辆行驶提供

了一定的限制或缓冲空间，推测以上因素可能一定

程度上影响车辆与车道中心线的距离，即车辆与左

右两侧车道线的距离一致性，因此有必要对左、右

侧车辆分别展开研究，以确认其是否服从不同分

布。由于车道中心线是虚拟的，驾驶人会根据两侧

实际车道线形成的可行驶区域调整行驶轨迹，这意

味着驾驶人基于车辆边缘与车道线的偏移距离进

行车道保持行为［11］。

为了提高数据的准确性，本文剔除了处于换

道过程中的车辆轨迹数据，最终获得两侧交通车

辆的行驶轨迹偏移数据，即车身在道路内侧方向

与道路中间车道线的距离。将每条轨迹的每个采

样点的相对车道线横向偏移作为一个样本，统计

数据集中所有样本。

2. 2　相对车道线横向偏移特性分析

考虑到车辆宽度差异对横向偏移特征的影

响，将数据中的车辆宽度划分为 7 个区间，分别为

<1. 8 m、1. 8~1. 9 m、1. 9~2. 0 m、2. 0~2. 1 m、

2. 1~2. 2 m、2. 2~2. 3 m 和>2. 3 m，各个区间的

样本量如表 1 所示。

对车辆宽度进行统计分析并绘制了如图 3 所

示的概率密度分布，通过左右分布的形状差异推

测左侧与右侧的分布不同。左侧交通车辆相对车

道线的横向偏移数据接近偏态分布（韦布尔分

布），其平均值和数据有向左偏移的趋势；右侧数

据则左右对称，接近正态分布。采用 K-S 检验

（Kolmogorov-smirnov test）检验分布情况。K-S
检验是一种基于累计分布函数的非参数检验方法，

用于检验 2个经验分布是否不同，或一个经验分布

与某个理想分布是否不同。计算结果显示，不同宽

度的左右两侧交通车辆分布无显著性差异的可能

性 p值均接近于 0，远远小于显著性水平 0. 05，证明

两侧的分布具有显著性差异，属于不同的分布。

借助最大似然估计分别拟合两类函数。对于

左侧交通车辆，使用韦布尔分布进行拟合，即：

f ( x r| λ，k )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k
λ ( )x r

λ

k - 1

e-( )x r λ
k

，   x r ≥ 0

0，   x r < 0
（7）

式中：x r 为交通车辆相对车道线横向偏移量的随机

变量，绝大多数情况下为正值；λ为比例参数；k为形

状参数。

进一步依据拟合的两参数得出：

EL = λΓ (1 + 1
k ) （8）

VarL = λ2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
Γ (1 + 2

k )- Γ (1 + 1
k )

2ù

û

ú
úú
ú

（9）

式中：EL 和 VarL 分别为韦布尔分布的均值和方

差；Γ 为伽马（gamma）函数。

Γ 在实数域上的定义为：

Γ ( x )=∫
0

+∞

t x - 1 e- t dt， x > 0 （10）

由于韦布尔分布仅在取值大于 0 时才有意

义，而本文数据中左侧交通车辆相对车道线横向

偏移存在小于 0 的情况，因此先将整体数据向正

方向平移 c 个位移长度，使所有数据均大于 0，拟
合分布后再平移回原位，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f ( x r| λ，k )= k
λ ( )x r - c

λ

k - 1

e-( )x r λ
k

x r + c ≥ 0
（11）

为满足式（11），要求 c 大于样本数据中的最

表 1　样本量统计

Table 1　Sample size statistics

车宽/m
<1.8
1.8~1.9
1.9~2.0
2.0~2.1
2.1~2.2
2.2~2.3
>2.3

左侧交通车辆样本量

881 213
2 739 963
3 219 259
1 777 115

551 579
203 123
138 415

右侧交通车辆样本量

406 644
884 933
773 928
384 604
205 403
144 733

5 728 230
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小相对车道线横向偏移量。

相应地，分布均值为：

EL = λΓ (1 + 1
k )- c （12）

对于右侧交通车辆，使用正态分布进行拟

合，即：

f ( x r| μR，σR )= 1
2π σR

exp ( - ( )x r - μR
2

2σ 2
R )  （13）

式中：μR 和 σ 2
R 分别为正态分布的均值和方差。

左、右侧分布参数如表 2 所示，所得分布参数

将用于后续算法输入。

结合图 3和表 2分析可知，同一车宽下，左侧交

通车辆相对车道线横向偏移比右侧具有更小的均

值和最小值，中位数和众数也更小，即数据更靠近

中间车道的车道线。这一方面是因为驾驶室在车

辆左前侧，驾驶人对左右侧视野的感知程度不同，

导致其对左右侧车道线距离的判断存在差异，进而

在一定程度上影响车辆左右侧偏移程度；另一方

面，数据集中的单向 3 车道道路最左侧为护栏，存

在碰撞风险，使左侧交通车辆更靠近中间车道，而

最右侧为应急车道，无碰撞风险，右侧交通车辆的

预期驾驶区域不受限制，因此其相对车道线横向偏

移偏大。这一情况在城市道路和高速公路中也很

常见，具有一定的普适性。这也印证了对两侧车辆

采用不同分布描述概率密度的合理性。此外，两侧

交通车辆均值随车宽而递减，这符合“车身越大，行

驶时与车道线距离越近”的认知，但其与中间车道

车辆的碰撞风险随之增加。

3 基于 Bi-LSTM 的虚拟车道线产

生条件判别和形状生成

上述对两侧交通车辆相对车道线横向偏移分

布参数的分析建立在其行驶意图不变的基础上，当

交通车辆行驶意图发生改变，即产生换道驾驶行为

时，其轨迹的横向偏移参数不再为主车提供参考依

据。因此，在主车行驶过程中，有必要对交通车辆

的行驶类别进行实时识别。当其行驶意图为车道

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(m)车宽>2.3 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(n)车宽>2.3 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(l)车宽2.2~2.3 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(k)车宽2.2~2.3 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(i)车宽2.1~2.2 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(j)车宽2.1~2.2 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(g)车宽2.0~2.1 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(h)车宽2.0~2.1 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(e)车宽1.9~2.0 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(f)车宽1.9~2.0 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(d)车宽1.8~1.9 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00
−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

(c)车宽1.8~1.9 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

−1.0
0.00

0.0 1.0 2.0 3.0
(a)车宽<1.8 m

−1.0 0.0 1.0 2.0 3.0
(b)车宽<1.8 m

0.05
0.10
0.15
0.20

概
率
密
度

0.00

左侧交通车辆 右侧交通车辆

图 3　左右侧相对车道线横向偏移概率密度分布

Fig. 3　Probability density distribution of lateral devia⁃
tion of left and right relative lane lines

表 2　分布参数

Table 2　Distribution parameters

车宽/m

<1.8
1.8~1.9
1.9~2.0
2.0~2.1
2.1~2.2
2.2~2.3
>2.3

左侧（韦布尔分布）

均值/m
1.300 2
1.201 5
1.101 5
1.014 2
0.930 9
0.879 4
0.795 7

方差/m2

0.153 7
0.151 6
0.151 5
0.160 6
0.153 1
0.169 1
0.208 8

右侧（正态分布）

均值/m
1.308 5
1.225 9
1.188 8
1.143 4
1.096 8
1.081 8
0.955 0

方差/m2

0.381 0
0.382 6
0.382 7
0.374 1
0.369 1
0.378 2
0.334 2
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保持时，可为主车提供参考交通信息；当其将要切

入换道时，主车应提前识别并结束对其交通信息的

参考。在此基础上，两侧交通车辆在车道保持行为

下的行驶轨迹与实际车道线存在一定的映射关系，

因此其历史轨迹可用于构建虚拟车道线的形状；同

时，其未来轨迹与未来车道线同样存在一定的映射

关系，通过交通车轨迹预测方法获得的预测轨迹同

样可用于构建虚拟车道线的形状。本文基于 Bi-
LSTM 实现交通车辆的行驶意图识别（即时间序列

分类）和行驶轨迹预测（即时间序列预测），从而建

立交通车辆意图识别和轨迹预测模型，最终完成虚

拟车道线产生条件判别和形状生成。

Bi-LSTM 神经网络结构模型分为 2 个独立

的 LSTM 网络。输入序列（即交通车辆在不同时

间点的位置、速度等时序信息）分别以正序和逆序

输入至 2 个 LSTM 神经网络进行特征提取，以捕

捉从当前时刻向未来和向过去的运动趋势和模

式；随后将 2 个网络输出的特征向量拼接，形成更

全面的特征表示。由于 Bi-LSTM 同时考虑过去

和未来的信息，其特征提取效率和性能要优于传

统 LSTM 结构模型。

Bi-LSTM 的行驶意图识别神经网络结构和

行驶轨迹预测神经网络结构如图 4 所示。

图 4 中，两侧交通车辆的历史运动学信息经

归一化层处理后，进入 Bi-LSTM 网络层和全连

接层计算；对于行驶意图识别网络，数据经过

Softmax 层处理后，通过分类输出层输出行驶意

图结果，本文将左侧和右侧交通车辆的行驶意图

统一描述为车道保持行为和切入行为，结果分别

为 0 和 1；对于行驶轨迹预测网络，数据经过回归

输出层处理后，对输出结果进行反归一化，即可获

得预测位置坐标。

网络结构训练的数据同样提取自 highD 数据

集，筛选行驶时长大于 10 s 的道路中心车辆，且其

前方两侧车道存在交通车辆的轨迹对。其中，交

通车辆发生切入行为的轨迹对记为切入轨迹对，

进行车道保持行为的轨迹对记为车道保持轨迹

对。在切入轨迹对中，交通车辆在时刻 t 处于车

道 ID 变换点（记为换道点），若提取的轨迹片段最

后一个时间节点落在［t-3. 2，t+3. 2］内，则该轨

迹片段记为切入片段，否则为车道保持片段；将车

道保持片段与前述切入轨迹对混合，最终形成了

交通车辆切入片段和车道保持片段。原数据集采

样频率为 25 Hz（0. 04 s），经间隔采样后为 5 Hz
（0. 2 s）；取 2 s 为一个片段，通过滑动窗口的方式

以 0. 4 s 时间步移动来最大限度利用数据。由于

行驶轨迹预测是为虚拟车道线拟合提供参考，因

此只需采用车道保持片段的数据进行训练以预测

车道保持轨迹中的未来位置，取 3. 2 s 为一个片

段，将前 2 s 的数据作为历史轨迹数据，后 1. 2 s 的
数据作为未来轨迹数据。

测试结果表明，车道保持、切入和总体的识别

准确率分别为 98. 73%、97. 72%、98. 19%；左、右

侧交通的行驶轨迹预测均方根误差（Root mean 
square error，RMSE）分别为 0. 183 5 和 0. 196 1。
本文只需识别车道保持结果即可用于虚拟车道线

拟 合 。 可 以 看 出 ，车 道 保 持 识 别 的 准 确 率 为

98. 73%，实现了较高的交通车辆识别，用于虚拟

车道线产生条件判别；行驶轨迹预测的 RMSE 较

小，由于交通车辆处于车道保持行驶状态，预测位

置点大致围绕其行驶轨迹分布，用于后续虚拟车

道线拟合的形状生成。

4 基于风险场的虚拟车道线拟合

获得虚拟车道线的产生条件判别、横向位置

和形状后，本节进一步基于风险场拟合虚拟车道

线［12-16］。主车在道路中间车道行驶过程中，当某

一侧有交通车辆时，根据其历史行驶轨迹的相对

运动学信息，通过虚拟车道线产生条件判别模块

识别其驾驶行为为车道保持行为后，结合其车道

方向和车宽，借助横向位置拟合模块输出对应的

相对车道线横向偏移分布。该分布沿交通车辆与

全连接层

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

Softmax层

分类输出层

回归输出层
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E
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图 4　Bi-LSTM 神经网络结构图

Fig. 4　Bi-LSTM neural network structure diagram
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主车接近的车身边缘向主车延伸，虚拟车道线形

状生成模块将交通车辆行驶轨迹预测的未来轨迹

和历史轨迹的各个横向位置点组成一个序列，建

立轨迹高斯分布，即：

ΔY = ( )Δy ( )t - k
i ，⋯，Δy ( )t

i ，⋯，Δy ( )t + m
i （14）

其分布为：

f (ΔyL| EΔyL，σΔyL )= 1
2πΔyL σΔyL

exp( - ( )ΔyL - EΔyL

2

2σ 2
ΔyL )

（15）

f (ΔyR| EΔyR，σΔyR )= 1
2πΔyR σΔyR

exp( - ( )ΔyR -EΔyR

2

2σ 2
ΔyR )

（16）
式中：EΔyL、EΔyR 分别为左、右侧轨迹高斯分布的均

值；σ 2
ΔyL、σ 2

ΔyR 分别为左、右侧轨迹高斯分布的方差。

在上述相对车道线左、右侧横向偏移分布的

均值中心处，取左右一定范围的 rL和 rR，形成车道

带。为避免车道带宽度过大或过小而失去意义，

取方差倍数和设定值的最大值为车道带值，即：

rL = max (3σΔyL，0.2) （17）

rR = max (3σΔyR，0.2) （18）
将左、右侧交通车坐标系下相对车道线横向

偏移分布分别转换为主车坐标系下对应车道线分

布，并引入场强系数，建立虚拟车道线风险场。此

时交通车的横向距离取值为 Δy ( )t
i ，由几何距离关

系可得：

y ( )t
E，l + w i 2 + x r = Δy ( )t

i （19）
式中：y ( )t

E，l 为主车左侧虚拟车道线风险场的横坐

标；w i 为交通车的宽度。

变换式（19）可得：

x r = -y ( )t
E，l + Δy ( )t

i - w i

2 （20）

结合前述统计结果可得：

f ( x r| μR，σR )= 1
2π σR

exp ( - ( )x r - μR
2

2σ 2
R )  （21）

将式（20）代入式（21）可得：

f (-y ( )t
E，l + Δy ( )t

i - w i

2 )= 1
2π σR

·

exp

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
-

( )-y ( )t
E，l + Δy ( )t

i - w i

2 - μR

2

2σ 2
R

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
（22）

进一步整理得：

f ( y ( )t
E，l - Δy ( )t

i + w i 2 )= 1
2π σR

·

exp ( - ( )y ( )t
E，l - Δy ( )t

i + w i 2 - μR
2

2σ 2
R ) （23）

引入场强系数并沿主车前进方向 x 轴延展，

最终可得：

E ( x ( )t
E，l，y ( )t

E，l )= EK

2π σR

·

exp ( - ( )y ( )t
E，l - Δy ( )t

i + w i 2 - μR
2

2σR
2 ) （24）

式中：EK 为虚拟车道线风险场场强系数。

以上为主车对应的左侧虚拟车道线风险场。

同理，对于主车对应的右侧虚拟车道线风险场，由

几何距离关系可得：

y ( )t
E，r + w i

2 + x r = Δy ( )t
i （25）

变换式（25）可得：

x r = -y ( )t
E，r + Δy ( )t

i - w i

2 （26）

结合前述统计结果可得：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

f (-y ( )t
E，r + Δy ( )t

i - w i

2 - c | λ，k )=

   k
λ ( )-y ( )t

E，r + Δy ( )t
i - w i

2 - c

λ

k - 1

·

   e
-( )-y ( )t

E，r + Δy ( )t
i - w i

2λ

k

-y ( )t
E，r + Δy ( )t

i - w i

2 + c ≥ 0

（27）

整理式（27）并引入场强系数可得：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

E ( x ( )t
E，r，y ( )t

E，r )= EK ⋅ k
λ ( )y( )t

E，r + Δy( )t
i - w i

2 - c

λ

k - 1

·

    e
-( )y ( )t

E，r + Δy ( )t
i - w i

2λ

k

                                                         
( 28 )

y ( )t
E，r ≤ Δy ( )t

i - w i 2 + c

式（24）（28）形成了两侧虚拟车道线风险场，

场强最高处为虚拟车道线的唯一值，由车道带值

向两侧延展形成虚拟车道带，可提高虚拟车道线

拟合的容错性。

当一侧车道有多辆交通车辆时，对于相对车

道线的横向偏移，为了尽可能保证安全，采取较为

保守的策略选取，即通过计算位移点减去车宽的
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距离，取最小值对应的车宽分布作为虚拟车道线

横向偏移分布，即：

n = arg min (Δy ( )t
i - w i) （29）

i = 1，2，3，…，n
式中：n 为最终选取的交通车辆编号 ID。

当一侧车道无交通车辆时，该侧的车道线可

由另一侧虚拟车道线位置减去车道宽度得到。车

道宽度可以通过主车在该路段车道线存在的场景

下行驶时通过传感器输出结果计算，也可根据道

路车道宽度标准，取标准值 3. 75 m。

通过以上步骤，将交通车坐标系下的相对车

道线横向偏移统计学特征转换为主车坐标系下的

虚拟车道线风险场。图 5 为某交通场景示意图和

对应的虚拟车道线风险场 3D 图，从图 5 中可以直

观看出，主车基于左、右两侧交通车拟合出了虚拟

车道线风险场，其范围基本覆盖了真实车道线，为

主车提供了安全、有效的行车参考空间。

5 仿真与实车数据验证

5. 1　仿真试验验证

本文分别通过仿真试验和实车数据验证所提

算法的可行性。在仿真试验中，本文随机选取了

数据集中某次工况进行测试验证，如图 6 所示，分

别包括交通场景轨迹、纵侧向相对位移算法的中

间输出结果和最终输出结果。

在该工况中，主车位于道路中间车道进行车

道保持行驶，其前方左、右侧各有一辆交通车分别

(b)风险场3D
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图 5　风险场示意图

Fig. 5　Risk field diagram
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Fig. 6　Simulation experiment
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沿道路边界行驶。以一定时间步长提取当前时刻

及历史时段交通车相较于主车的相对运动学信

息，输入算法模块后，输出此时主车周围的虚拟车

道线风险场信息，并拟合虚拟车道线，最后将测试

结果与真实车道线结果进行比较。

由图 6 可以看出，主车及两侧交通车均做车

道保持运动，且两侧交通车无换道意图。在没有

车道线信息输入的情况下，虚拟车道线拟合算法

模块有效地预测了两侧交通车的车道保持意图和

侧向相对位移轨迹，最终结合其相对运动学信息

和车道偏离统计学信息，拟合出虚拟车道线风险

场，输出虚拟车道线及虚拟车道线带。相较于真

实车道线，虚拟车道线平均误差为 0. 189 0 m，虚

拟车道线带平均误差为 0. 081 4 m，虚拟车道线最

大误差为 0. 398 8 m，虚拟车道线带最大误差为

0. 216 7 m，在一定误差允许范围内符合要求，构

成了主车可参考行驶空间，确保了行车安全。

5. 2　实车数据验证

在实车数据验证试验中，本文搭建的实车试

验平台架构如图 7 所示。主车上搭载了地平线摄

像头及其控制器、基于 dSPACE 平台的 MicroAu⁃
toBox 和对应的 2 台上位机，通过 2 辆交通车及车

道线缺失的 3 车道路面构建试验场景。试验原理

简述如下：通过上位机 1，将基于 Matlab/Simulink
编写的虚拟车道线拟合算法编译为 SDF 文件，并

下载到原型控制器 MicroAutoBox 中；上位机 1 与

MicroAutoBox 通过 Ethernet 网线连接，地平线摄

像 头 将 输 入 图 像 通 过 Ethernet 网 线 输 入 至

上位机 2 进行观察和保存，同时将识别图像输出

的交通车运动学信息通过 CAN 线传入 MicroAu⁃

toBox 中，作为虚拟车道线拟合算法的输入；虚拟

车道线拟合算法在 MicroAutoBox 中实时运行并

生成输出结果，显示并实时保存在上位机 1 中；结

合上位机 1 的算法输出结果与上位机 2 的图像进

行分析，判断算法的准确性。

试验场景如图 8 所示，在车道线缺失的 3 车道

道路上，主车在道路中心行驶，两辆交通车分别在

道路左右两侧行驶，主车与交通车保持 5~50 m 的

同向行驶距离，允许主车方向盘与主车横向位移、

交通车方向盘与交通车横向位移有一定抖动，车

辆同向行驶 50~100 m。由于道路中车道线磨损

导致缺少车道线真值，因此以道路宽度三等分值

作为车道线真值。参考车道线真值，以时间作为

横坐标，绘制主车与交通车的相对位移关系和试

验数据结果，进而观察、记录和分析虚拟车道线拟

合算法输出的结果及误差。由于实车数据验证在

车道线缺失的实际道路上进行，车道线完全消失

且不可见，可以预测基于图像车道线检测方法在

此场景下将无法有效识别车道线。为此，本文采

用基于交通环境信息中道路形状拟合车道线的方

法，将传感器获得的道路信息按照已知道路宽度

进行平移，作为拟合车道线结果，与本文方法进行

对比。

实车数据验证结果如图 9 所示，与车道线真值

相比，车道线平均误差为 0. 216 0 m，虚拟车道线带

平均误差为 0. 093 1 m，虚拟车道线最大误差为
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地平线摄像头

MicroAutoBox

上位机1上位机2

虚拟车道线算法

下

载
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参考
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图 7　实车试验平台架构

Fig. 7　Real vehicle testing platform architecture
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(b)试验场景示意图
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图 8　试验场景

Fig. 8　Experimental scenario
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0. 398 8 m，虚拟车道线带最大误差为 0. 278 5 m。

上述误差均小于工程应用中车道线拟合常参考的

最大误差 0. 4 m，在误差允许范围内，且优于已有

方法，为主车构建了可参考的行驶空间。

6 结束语

本文提出了一种基于交通环境信息的虚拟车

道线拟合方法，通过充分挖掘和利用交通环境中

丰富的交通车运动信息构建虚拟车道线。其中，

虚拟车道线的横向位置基于建立的车道线横向偏

移概率模型确定，产生条件判别和形状生成则通

过交通车辆意图识别与轨迹预测模型，结合交通

车辆在车道保持时的历史与预测轨迹实现，最终

表达式的拟合融入了风险场理论。试验结果表

明，本文方法在车道线短暂消失情况下，能够充分

利用交通环境信息生成可信赖的虚拟车道线，为

主车提供可参考行驶空间，使自动驾驶系统持续

安全运行，确保行车安全。
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