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基于车道线几何结构解析的车载单目图像车道检测
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摘 要：针对车载单目视觉在透视畸变、光照变化及车道线磨损等复杂场景的检测难题，以及嵌入式平台算力

受限问题，提出一种基于车道线几何结构解析的轻量化检测方法。该方法不依赖复杂模型与大规模标注数据，

通过显式建模车道线平行性、连续性等几何先验，构建自适应感兴趣区域提取-方向性边缘增强-改进逆透视变

换-可靠区域选择-动态多项式拟合流程，实现车道特征增强与稳定提取。实验基于自建多场景数据集开展验证，

涵盖直道、弯道、城市、夜间、雨天及鱼眼畸变等场景。研究结果表明：所提方法精确率、召回率与F1值分别

达 0.953、0.948和 0.950，显著优于传统方法，且鲁棒性与精度优于两种分割类先进方法；无GPU加速下单帧平

均处理时间为24.2 ms，满足车载实时性要求。研究结论为高级驾驶辅助系统与自动驾驶提供可靠环境感知支撑。
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Abstract: To address the detection challenges of on-board monocular vision in complex scenarios such as 

perspective distortion, illumination variation and lane marking wear, as well as the limited computing power of 

embedded platforms, this paper proposes a lightweight detection method based on geometric structure parsing of 

lane markings. Free from reliance on complex models and large-scale annotated data, this proposed method 

explicitly models the geometric priors including parallelism and continuity of lane markings, and establishes a 

complete pipeline consisting of adaptive region of interest extraction, directional edge enhancement, improved 

inverse perspective transformation, reliable region selection and dynamic polynomial fitting to achieve the 

enhancement and stable extraction of lane features. The verification experiments are carried out on a self-built 

multi-scenario dataset covering straight roads, curved roads, urban roads, night, rainy days and fisheye distortion. 

The precision, recall and F1-score of the proposed method reach 0.953, 0.948 and 0.950 respectively, which are 

significantly better than those of traditional methods. Meanwhile, this method exhibits stronger robustness and 

higher accuracy than two advanced segmentation-based methods. The average processing time is 24.2 ms per 

frame without GPU acceleration, meeting the real-time requirement of vehicle-mounted applications. The 

research conclusions provide reliable environmental perception support for advanced driver assistance systems 

and autonomous driving.
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0　引言

随 着 高 级 驾 驶 辅 助 系 统 （advanced driver 

assistance systems，ADAS） 与自动驾驶技术的规

模化应用，车道检测作为环境感知的核心子模块，

其实时性、鲁棒性及硬件适配性成为车载场景落

地的关键制约因素[1-2]。车载单目视觉系统凭借成

本低廉、结构简单、信息丰富等优势，成为该领

域的主流感知方案[3]，但透视畸变、光照不均、车

道线磨损等问题给车道检测带来严峻挑战。如何

在有限计算资源下实现高精度、实时的车道检测，

是当前面临的重要技术瓶颈[4]。

针对上述挑战，现有车道检测方法主要分为

传统图像处理与深度学习两大类。传统方法通常

依赖车道线的低层视觉特征和先验几何模型。例

如，霍夫变换及其改进方法被广泛用于直线车道

检测，李荣彬[5]通过结合车道线平行与长度特性优

化霍夫变换，提升结构化道路中的检测精度，但

其对弯道及复杂曲率车道的适应性有限。为克服

透视畸变影响，逆透视变换被引入以获取车道线

的鸟瞰视图。刘景锋等[6]提出改进的逆透视映射

（inverse perspective mapping，IPM）算法，结合直

方图粗定位与滑动窗口拟合实现车道检测，但在

剧烈光照变化下稳定性不足。此外，部分研究侧

重于自适应感兴趣区域与特征融合以提升鲁棒性。

刘丹萍[7] 提出的感兴趣区域 （region of interest，

ROI）自适应定位方法，结合梯度引导与浅层网络

学习，增强复杂场景下的检测能力，但仍需较多

人工干预与参数调整。近年来，一些研究尝试将

图像分割技术引入车道检测。王畅等[8]提出一种融

合图像分割与变尺度窗口的车道线距离检测方法，

利用分割结果引导滑动窗口，提高距离测量的准

确性。黄艳国等[9]优化阈值分割结合滑动窗口，这

些方法在特定场景下效果良好，但分割过程仍易

受光照和阴影干扰。Zeng 等[10]将 IPM 与卡尔曼滤

波结合用于车道跟踪，但模型灵活性不足。总体

而言，传统方法计算量小、可解释性强，但在复

杂场景下的泛化能力与精度难以兼顾。

近年来，深度学习推动了车道检测技术的显

著进步，涌现出基于分割、关键点检测、曲线参

数回归等多种范式。Lee 等[11]提出的 VPGNet 通过

消失点引导多任务网络，有效融合车道与道路标

记的检测与识别。为追求更高的精度与结构化输

出，PolyLaneNet直接利用全连接层回归车道线的

多项式系数[12]，简化了后处理流程。更高效的

Ultra-Fast-Lane-Detection系列[13]采用锚点驱动的有

序分类思想，在速度与精度间取得了良好平衡。

然而，这些高性能深度学习模型面临两大核心问

题：其一，模型参数量大、计算复杂度高，严重

依赖 GPU 算力，与低成本嵌入式平台的实时性要

求存在根本矛盾[14]；其二，性能高度依赖大规模标

注数据，在“长尾”场景下泛化能力下降且存在

“黑箱”风险，难以满足安全性与可解释性

要求[15-16]。

鉴于此，本文回归车道线本质几何结构属性，

面向无标注数据、算力受限的低成本车载嵌入式

终端，提出一种轻量级、高鲁棒的车道检测方法。

该方法不依赖复杂模型与海量数据训练，核心思

想是充分利用车道线的平行性、连续性等强几何

先验，通过图像处理流程进行显式建模与约束。

具体而言，设计包含自适应感兴趣区域提取、方

向性边缘增强、逆透视变换、可靠区域选择及动

态多项式拟合的完整流程，旨在以较低计算代价

实现复杂场景下的稳定检测。

1　算法描述

设 原 始 待 提 取 车 载 单 目 图 像 为 I ={I(xy):

(xy)ÎD}，其中 (xy)表示像素格点位置；D ={(xy):

x = 1r ; y = 1c}为图像空间域，r和 c分别为D

的行数和列数；I(xy)= (I R (xy)I G (xy)I B (xy)) 为

(xy)处像素的RGB矢量。

1. 1　自适应感兴趣区域提取

对原图 I进行灰度化处理，转换式为

G(xy)=wR × I R (xy)+wG × I G (xy)+wB × I B (xy)，（1）

式中：G(xy)为 (xy)处像素的灰度值，G ={G(xy):

(xy)ÎD}为转换的灰度图像集合；wR、wG和 wB分

别为R、G和B通道的权重系数，根据经验分别取

0.299、0.587和0.114。

考虑到车道线通常位于图像的下半部分，为

了聚焦车道线相关信息并减少计算量，选取图像

的下半部分作为初步选择的感兴趣区域Gpre，即

Gpre =G ( éêêêêê ù
ú
úúúúr

2
:r1:c)， （2）
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式中，é ù× 表示向上取整。

为实现多方向车道线边缘的精准提取，设计 4

组 3×3各向异性卷积模板：水平模板左右列分别取

[ - 1-2-1]、[121]，中间列置 0；垂直模板上下

行分别取[ - 1-2-1]、[121]，中间行置 0；45°和

135°方向模板数值分别沿主、副对角线呈线性梯度

分布，以此定向强化不同走向的车道线边缘特征。

利用 4 个模板，分别对 Gpre内坐标 (xy)ÎD 执行卷

积操作，得到 4个方向的偏导数 D1 (xy)、D2 (xy)、

D3 (xy)和 D4 (xy)。由 4 个方向的偏导数计算总的

边 缘 强 度 ， 构 造 Gpre 对 应 的 梯 度 图 像 Ggrad =
 {Ggrad (xy):(xy)ÎD}。计算式为

Ggrad( xy) =
D1( )xy

2
+D2( )xy

2
+D3( )xy

2
+D4( )xy

2
。（3）

为进一步突出边缘特征，对 Ggrad采用 Otsu 方

法[17]，自动确定阈值 T，将梯度图转换为二值图像

Gbi ={Gbi (xy):(xy)ÎD}。计算式为

Gbi (xy)=
ì
í
î

1    Gbi (xy)> T

0    Gbi (xy)≤ T
  。 （4）

在 Gbi中，选择半径为 7 的圆盘形结构元素 b，

进行形态学闭运算以填充空洞，使车道线区域更

加完整。计算式为

Gcl = (GbiÅb)Θb， （5）

式中：Gcl ={Gcl (xy):(xy)ÎD}；⊕为膨胀操作；Θ
为腐蚀操作。

为筛选出潜在的车道线区域，对 Gcl进行连通

区域分析[18]，将其中面积最大的连通区域作为潜在

的车道区域，并由其最小外接矩形的顶点坐标、

Gpre 和 G，得到提取的 ROI，记为 GROI ={GROI (xy):

(xy)ÎDROI }，其中 DROI 的行数和列数分别为 Nr

和Nc。

1. 2　车道线几何结构分析与透视变换

在 Ggrad中，根据式（4）进行梯度幅值图阈值

分割后，构建自适应角度筛选器，对梯度方向场

进行梯形区域扫描。计算式为

θedge( xy) = D1( )xy

D2( )xy
。 （6）

设置角度容限区间 θÎ [θmin θmax ]，仅保留与车

道线梯形投影特征匹配的边缘响应。设置左车道

线 30°～80°、右车道线 120°～170°角度容限，保留

匹配梯形投影特征的边缘，据此得到梯形筛选

图Bθ。

为了强化车道标线的几何连续性，对 GROI按 

式 （4） 分割获得二值图 Bpre，并与梯形筛选图 Bθ

进行局部邻域内的空间一致性检验操作，局部一

致性测度计算式为

B ( xy) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1            ∑
mnÎΩk

Bθ( )mn Ù Bpre( )mn ≥ τ
0          其他

，（7）

式中：Ωk 表示以 (xy)ÎDROI 为中心的 k ´ k 邻域窗

口；τ为实验确定的置信度阈值；Ù表示逻辑与操

作；B ={B(xy):(xy)ÎDROI }表示在 GROI内构建的具

有明确几何语义的车道线特征图谱，为后续透视

变换提供关键的数据支持。

为消除相机透视畸变，使汇聚的车道线呈现

平 行 特 征 ， 采 用 改 进 的 逆 透 视 映 射 （inverse 

perspective mapping， IPM） 算法将 B 转换为鸟瞰

视图，该过程通过3个核心阶段实现。

首先，进行坐标系归一化，将原始图像坐标

系平移至以GROI中心为原点的相对坐标系。对于尺

寸为Nr ´Nc的GROI区域，像素位置 (xy)通过式（8）

转换为归一化坐标 (XY )，以确保后续旋转操作围

绕视觉中心展开。

ì
í
î

X = x - Nc 2

Y = y - Nr 2
     。 （8）

其次，进行三维空间变换，构建包含旋转和

平移的变换矩阵T，其参数依据车载相机安装角度

优化。通过矩阵乘法实现像素坐标的射影变换，

计算式为

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
p

q

l
1

= T

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
X
Y
Z
1

            T =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
sx cos β 0 -sin β 0

0 sy 0 0
sin β 0 cos β 0

0 0 0 1

，

式中：(pql)为旋转图像的位置；β为绕 Z 轴旋转

的角度；sx和 sy为在垂直和水平方向拉伸的高度。

最后，进行透视投影优化，采用针孔相机模

型将三维坐标投影至二维鸟瞰 （BEV） 平面。投

影公式结合焦距参数 f实现，计算式为

u =
f × p

f - l + δ
+

Nc

2
 v =

f × q
f - l + δ

+
Nr

2
，

式中：δ为数值稳定性补偿因子；(uv)为投影到二

维 BEV 平 面 的 输 出 像 素 坐 标 。 设 P ={P(uv):

(uv)ÎDP }为鸟瞰图像集合，其中DP的行数和列数

分别为Ar和Ac。

1. 3　车道检测区域评估与选择

在P中，车道线像素呈现列方向聚集特征，故

沿 P 的水平方向生成列直方图 H(v)，表示 P 中第 v
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列候选车道像素数，表达式为

H (v)=∑
u = 1

Ar

P(uv) v = 12Ac。

为了反映车道线在列方向上的聚集程度，以车

辆中心线为分界将直方图分为左右区域，求解区域

峰值：左区域峰值 p le =max{H (v) | vÎ [ ]1Ac /2 }，
右区域峰值 p ri =max{H (v) | vÎ [ ]Ac /2 +  1Ac }。以

P(u   :)作为权重，计算左、右车道基准列加权均值

μle和μri，可表示为

μ le =
2
Ac

∑
v = 1

Ac 2∑
u = 1

Ar

v ×P(uv)，

μ ri =
2
Ac

∑
v = Ac 2

Ac ∑
u = 1

Ar

v ×P(uv)。

基于加权均值计算标线列位置的加权标准差

σle 和 σri，以反映车道线像素的分散程度，计算

式为

σ le =
2
Ac

∑
v = 1

Ac 2∑
u = 1

Ar

P(uv)×(v - μ l )
2，

σ ri =
2
Ac

∑
v =Ac 2

Ac ∑
u = 1

Ar

P(uv)×(v - μr )。

为实现左右车道区域量化评估，综合标线明

显度 （峰值） 与位置稳定度 （标准差） 构建可靠

性评价指标。左、右车道可靠性评估标准计算

式为

R le = tp le - σ le  R ri = tp ri - σ ri，

式中，t为峰值和标准偏差之间的权衡参数。

对比左右区域的可靠性，如果 R le ≥ R ri，则以

左车道区域为检测基准；反之选择右车道区域为

检测基准。

1. 4　车道模型解析与拟合

考虑到车道可能弯曲，在所选可靠车道区域

中，以直方图峰值列索引 ple或 pri为初始基准，采

用动态滑动窗口逐行扫描。设定固定高度 h和宽度

w的矩形窗口，从图像底部向上移动，窗口横向位

置 xcenter由前一窗口内车道像素的横坐标均值动态更

新，计算式为

x(k)
center =

1
K∑

u = 1

K

x(k - 1)
u ，

式中，K为前一窗口内有效车道像素数量。

对窗口内提取的车道像素点集{(vi ui )}，采用

二阶多项式对车道几何曲线进行拟合，其表达

式为

u(v)= a0 + a1v + a2v2，

式中，a0、a1、a2为拟合参数。

拟合过程通过最小化残差平方和实现，对窗

口内每个点 (vi ui )构建矩阵A和向量B。

A =

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
v2

1 v1 1
v2

2 v2 1

  
v2

K vK 1

 B =

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
u1

u2


uK

。

通过方程 AT Aa =AT B，计算多项式系数 a =

( )a0 a1 a2

T
，即

a = (AT A)-1 AT B。

将拟合参数代入 u(v)生成车道线预测模型。为

生成对侧车道线，将可靠车道多项式模型沿水平

方向平移至对侧区域的峰值列位置，平移距离 Δx

由可靠车道基准列索引与对侧区域峰值列索引之

差确定，计算式为

Dx = p re - pop，

式中：pre 为可靠车道区域的直方图峰值列索引

（如 pr）； pop 为对侧区域的直方图峰值列索引

（如pl）。

将计算得到的车道多项式移动到另一区域的

峰值列位置，以获得第二条车道线。计算式为

u′ (v)= u(v)+ Dx。

2　实验结果与分析

基于 Windows 10 系统搭建实验平台，硬件配

置为 16G 内存、i7-7700K CPU，无 GPU 加速 （模

拟车载嵌入式平台算力约束）。依托 MATLAB 

R2020b 完成算法编写仿真测试，验证本文方法的

有效性、鲁棒性与实时性。

2. 1　实验数据及设置

实验采用自建的车载单目图像数据集，由主

流记录仪采集，涵盖白天、夜晚及雨天等多种环

境，包含直道/弯道、清晰/磨损车道线、标准/鱼眼

畸变、夜间/雨天等场景，共计约 2 000 帧标注图

像，见图 1和图 2。图 1为日间典型场景：图 1 （a）

高速车道 （720×1 280 像素）、图 1 （b） 乡村车道

（562×1 088像素）、图 1 （c）弯曲车道（768×1 280

像素）、图1（d）城市车道（590×1 640像素）；图1

（e）、图 1 （f） 为鱼眼图像 （478×631 像素、480×

640 像素）。图 2 为夜间和雨天场景 （506×1 000

像素）。
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对比算法采用多层次对比方案。选取文献[5]的
霍夫变换方法和文献[7]的ROI自适应定位方法作为

基线对比，验证本文相较于传统方法的优势；选取

文献[8]的融合分割与变尺度窗口方法、文献[9]的

优化阈值分割与滑动窗口方法，验证本文几何结

构解析路线的竞争力。实验未纳入依赖 GPU 的轻

量化深度学习模型，因其数据依赖性和部署成本

与本文面向的无样本、算力受限的车载场景存在

根本差异。为定量评价检测精度，采用精确率

（Precision）、召回率 （Recall）、F1 值作为评价指

标[19]，三者分别反映检测准确性、车道线覆盖能力
与综合性能。

2. 2　自适应ROI提取结果与分析

从图 1和图 2的原始图像可以看出，车道标线

集中在图像下半部分。本文以图像下半部分作为

初步 ROI，通过 4 个各向异性卷积模板计算梯度

图，采用Otsu法进行阈值化，得到二值分割结果。

受光照、磨损等因素影响，车道标线内部或段间

可能出现空洞或断裂，通过圆盘形结构元素的闭

运算进行填充，使车道标线区域更加完整连续，

再利用连通区域分析提取最终ROI。

为展示自适应ROI提取的必要性，将初步ROI

（绿色）和最终ROI （红色）叠加至原图，见图 3。

（a） 车道7 （b） 车道8 （c） 车道9

（d） 车道10 （e） 车道11 （f） 车道12

图2 雨天及夜晚场景原始车载单目车道图像

Fig.2 Original monocular lane images under rainy and night scenarios

（d） 车道4 （e） 车道5 （f） 车道6

（a） 车道1 （b） 车道2 （c） 车道3

图1 原始车载单目车道图像

Fig.1 Original onboard monocular lane images
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图像下半部分可排除大部分非车道干扰，选择最

大连通区域能使 ROI 准确覆盖车道标线，有效排

除路肩、车辆、植被等干扰，为后续处理提供特

征聚焦的输入图像。

2. 3　车道线几何与透视变换结果与分析

梯度图中既包含真实车道线边缘，也包含噪

声、光照变化等产生的虚假边缘。为突出显著边

缘并削弱噪声干扰，对梯度图像进行阈值分割处

理，使车道线边缘更加突出。在此基础上，为识

别与车道线梯形投影特征匹配的边缘方向，设定

右车道线角度容限为 120°～170°，左车道线为 30°～

80°，通过方向约束机制仅保留与梯形投影特征相

符的边缘信息，显著提高了车道线检测的准确性

和可靠性。

为进一步强化车道标线的几何连续性，对梯

形筛选和二值结果进行局部邻域空间一致性检验，

通过定义局部一致性测度，计算每个像素点在 5×5

邻域窗口内的空间一致性，经逻辑与操作构建出

具有明确几何语义的车道线特征图，见图 4。该特

征图谱保留了关键车道线特征并强化了几何连续

性，为后续透视变换和车道线检测提供了更准确

可靠的数据支持。

相机透视畸变会导致实际平行的车道线在图像

中汇聚，影响车道线识别、定位与参数计算。为此

采用改进 IPM将特征图谱B转换为鸟瞰视图P，车

道 1～车道 6的转换结果见图 5（a）～图 5（f）。经

IPM校正后，车道线恢复平行结构，还原真实空间

关系，为后续车道线检测定位提供精准视角。

（a） 车道1-ROI （b） 车道2-ROI （c） 车道3-ROI

图3 初步和最终ROI的叠加结果

Fig.3 Preliminary and final ROI overlay results

（d） 车道4-ROI （e） 车道5-ROI （f） 车道6-ROI

（a） 车道1 （b） 车道2 （c） 车道3

（d） 车道4 （e） 车道5 （f） 车道6

图4 车道标线特征的局部邻域空间一致性强化

Fig.4 Local neighborhood spatial consistency enhancement of lane marking features
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2. 4　车道线提取与拟合结果分析

以 ROI1 为例，通过对鸟瞰图 P 进行列直方图

统计分析，得到水平投影直方图，见图6。

图6 ROI1的水平投影直方图
Fig.6 Horizontal projection histogram of ROI1

直方图左右区域均出现明显峰值，说明车道

线像素呈列方向高度聚集。通过计算左右区域峰

值、加权均值与标准差，可量化车道线检测可靠

性。图 6中右车道区域的峰值 pr和均值 μr较高、标

准差σr较小，表明其像素分布集中、可靠性较高；

左车道区域则相反。根据可靠性评估标准，选择

右车道区域作为后续提取基准。结果表明，直方

图统计与动态权衡机制可有效优选高置信度车道

区域，为车道线提取提供可靠支撑，提升检测鲁

棒性与准确性。

在可靠车道区域，通过动态滑动窗口逐行扫

描车道线，采用二阶多项式拟合生成车道线预测

模型，并将其沿水平方向平移至对侧区域的峰值

列位置，获得第二条车道线，最终生成完整的道

路标线提取结果，见图 7。不同ROI内提取的车道

线与鸟瞰图中的实际车道线高度吻合，能够准确

反映车道几何特征和弯曲情况。动态滑动窗口与

二阶多项式拟合既能适应弯道，又能抑制噪声，

确保提取的准确性和鲁棒性。对侧车道线的生成

进一步验证了车道模型解析方法的有效性。

将鸟瞰图中的二值车道线重新投影回原始透视

图，并以红色叠加在原始图像上，形成的叠加效果

见图 8。本文算法在不同场景下均展现出良好的车

道检测能力。对于状态良好的车道，即使附近存在

标志等干扰物 （见图 8 （c）），算法也能精准识

别。当车道存在阴影或被车辆占用时，算法依然

能有效检测，具备较强的鲁棒性。此外，针对单

条车道、车道磨损、车道线非平行、道路弯曲以

及城市道路上方存在多类标识等特殊工况，均可

实现正确检测。上述实验结果表明，本文算法在

（a） ROI1-BEV （b） ROI2-BEV （c） ROI3-BEV （d） ROI4-BEV （e） ROI5-BEV （f） ROI6 -BEV

图5 ROI的鸟瞰图转换结果
Fig.5 ROI bird's-eye view conversion results

（a） ROI1-BEV （b） ROI2-BEV （c） ROI3-BEV （d） ROI4-BEV （e） ROI5-BEV （f） ROI6-BEV

图7 ROI鸟瞰图的道路标线提取结果及叠加
Fig.7 Lane marking extraction results and overlay of bird's-eye view image
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多种复杂车道场景下均具备良好的检测可靠性与 环境适应性。

2. 5　对比实验分析

将本文算法与文献[5]、文献[7]所提方法的检

测结果开展可视化对比，见图9和图10。文献[5]方

法基于霍夫变换，在直道场景 （图 9 （a）、图 9

（b）） 能实现基本检测，但在弯道场景 （图 9

（c））仅能拟合直线段，出现“折线化”偏差；在

车道线磨损/遮挡场景（图 9（d）、图 9（e））因缺

乏几何连续性约束，检测出现断裂；在鱼眼畸变场

景（图9（f））适应性差，误检与漏检并存。文献[7]

方法通过自适应ROI聚焦车道区域，但未引入几何

结构约束，在复杂背景干扰（图 10 （d））下易将

路面标志、阴影等误判为车道线，精确率下降；在

车道线不完整场景（图 10 （c）、图 10 （f））断裂

处无法有效连接，召回率不足；在鱼眼镜头场景

ROI定位未考虑畸变校正，拟合结果出现偏移。

（a） 车道1

（c） 车道3

（e） 车道5

（b） 车道2

（d） 车道4

（f） 车道6
图8 车道标线的最终提取结果叠加

Fig.8 Overlay of the final extraction results of lane markings

（f） 车道6（e） 车道5

（d） 车道4（c） 车道3

（b） 车道2（a） 车道1

图9 文献[5]方法的提取结果叠加

Fig.9 Overlay of extraction results of the method in reference [5]
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为全面量化各算法的综合检测性能，对 6类测

试场景的检测结果进行定量统计，精确率、召回

率、F1值与单帧平均处理耗时如表1所示。

本文算法的精确率、召回率和 F1 值均显著优

于文献[5]和文献[7]，表明几何结构约束有效减少

了误检，动态滑动窗口与多项式拟合提升了不完

整车道线的捕捉能力。实时性方面，本文算法单

帧平均处理时间为 24.5 ms，满足实时性要求，较

文献[7]明显提升，同时小幅优于文献[5]算法。

为进一步验证本文方法在低光照、复杂天气

下的性能，选取夜间及雨天场景（见图 2）进行实

验，并与文献[8]和文献[9]两种基于图像分割的方

法进行对比。所有对比方法均以自适应提取的ROI

区域为输入。本文方法自适应 ROI 筛选结果见

图11。

图10 文献[7]方法的提取结果叠加

Fig.10 Overlay of extraction results of the method in reference [7]

（f） 车道6

（d） 车道4

（b） 车道2

（e） 车道5

（c） 车道3

（a） 车道1

表1　　实验结果定量性能对比

Tab.1　　Quantitative performance comparison of experimental results

算法

文献[5]

文献[7]

本文

精确率

0.862 ± 0.045

0.885 ± 0.038

0.953 ± 0.021

召回率

0.847 ± 0.051

0.873 ± 0.042

0.948 ± 0.025

F1值

0.854 ± 0.043

0.879 ± 0.036

0.950 ± 0.022

单帧处理时间/ms

30.2 ± 1.8

34.7 ± 2.1

24.5 ± 1.3

注：“±”之前为平均值，之后为标准差。

（a） 车道7-雨天 （b） 车道8-雨天

（c） 车道9-雨天 （d） 车道10-夜晚

498



第 4 期 杨 蕴， 等：基于车道线几何结构解析的车载单目图像车道检测

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版） 网址： https://fxky.publish.founderss.cn

即使在低照度和雨水干扰下，本文的 ROI 提

取方法仍能有效定位车道线所在的主要区域。车

道线在 IPM 空间中被有效增强和分离，最终提取

结果的叠加效果见图 12。无论是在城市道路、乡

村道路还是雨点干扰严重的场景，本文方法均能

稳定、准确地检测出车道线，体现出良好的复杂

环境泛化能力。

文献[8]和文献[9]方法的提取结果叠加见图 13

和图 14。文献[8]方法虽能检测出部分车道线段，

但在夜间场景下受噪声影响，误检和断裂现象较

多，检测完整性不足。文献[9]方法在部分城市夜

间场景表现尚可，但在低对比度场景中难以完整

提取车道线，对雨水干扰较为敏感。

（a） 车道7

（d） 车道10

（b） 车道8

（c） 车道9

（e） 车道11 （f） 车道12

图12 雨天及夜晚场景车道标线的最终提取结果叠加

Fig.12 Overlay of the final extraction results of lane markings in rainy and night scenes

图11 雨天及夜晚场景自适应ROI的提取结果

Fig.11 Extraction results of adaptive ROI in rainy and night scenes

（e） 车道11-夜晚 （f） 车道12-夜晚

（a） 车道7 （b） 车道8

（c） 车道9 （d） 车道10
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针对夜间、雨天等复杂场景进行定量指标统

计，结果见表 2。本文方法在复杂环境下的精确

率、召回率均超 0.94，F1 值达 0.941，性能稳健。

文献[8]、文献[9]的 F1 值仅为 0.861、0.873，场景

适应性不足。本文依托几何结构解析强化车道本

质特征，而非单纯依赖边缘信息，能够有效抑制

噪声与背景干扰。

综合定性与定量结果表明，本文方法通过车

道线显式建模，结合自适应ROI、改进 IPM与动态

多项式拟合，在多类复杂场景下检测稳定准确。

相较传统方法与分割类方法，弯道适配性、抗干

扰性与检测完整性更优，且高精度下速度更快，

轻量化与实时性优势突出。

2. 6　核心参数分析与讨论

本文方法的核心参数取值均通过实验确定，

下面对几个关键参数进行分析。

（1）角度容限区间（左车道 30°～80°，右车道

120°～170°）。该参数依据相机安装位置与透视几何

模型设定。实验表明，收窄 10°会略降召回率，放

宽 10°会引入噪声，当前取值在精确率与召回率间

达到最优平衡，对相机俯仰角微小变化不敏感。

（2） 邻域窗口大小 k 和置信度阈值 τ。k 设为

5×5，兼顾计算效率与几何约束效果；τ设为 0.6，

在 0.5～0.7范围内变化时 F1值波动小于 1%，算法

对该参数不敏感。

（3） 滑动窗口高度 h 和宽度 w。h 取鸟瞰图高

度的 1/10，w 取宽度的 1/8，可确保采样点充足并

排除邻道干扰。两参数与 IPM 变换后尺度相关，

实际应用中可根据输出图像尺寸等比例调整。

3　结论

本文提出一种基于车道线几何结构解析的车

载单目车道检测方法，通过自适应 ROI提取-几何

结构约束-改进逆透视变换-可靠区域选择-动态多

项式拟合流程，显式建模车道线平行性与连续性

表2　　夜间及雨天场景检测结果定量性能对比

Tab.2　　quantitative performance comparison on night and 
rainy scenes

算法

文献[8]

文献[9]

本文

精确率

0.874 ± 0.052

0.891 ± 0.044

0.944 ± 0.028

召回率

0.848 ± 0.061

0.856 ± 0.058

0.938 ± 0.033

F1值

0.861 ± 0.055

0.873 ± 0.049

0.941 ± 0.030

每帧处理

时间/ms

31.5 ± 2.0

32.8 ± 2.3

21.1 ± 1.5

注：“±”之前为平均值，之后为标准差。

（e） 车道11 （f） 车道12

图13 文献[8]方法提取结果的叠加

Fig.13 Overlay of extraction results of the method in reference [8]

（a） 车道7

（c） 车道9

（e） 车道11

（b） 车道8

（d） 车道10

（f） 车道12

图14 文献[9]方法提取结果的叠加

Fig.14 Overlay of extraction results of the method in reference [9]
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先验，无需标注数据与 GPU 加速。方法将方向性

边缘增强、改进 IPM 与动态拟合结合，有效消除

透视畸变，提升破损车道线检出能力。多场景实

验表明：本文方法精确率、召回率、F1 值分别达

0.953、0.948、0.950，显著优于传统方法；夜间与

雨天场景 F1 值达 0.941，优于两类分割对比方法；

无GPU加速下单帧耗时 24.5 ms，满足车载实时检

测需求。低纹理路面与严重遮挡场景下鲁棒性不

足，后续将融合多传感器时空跟踪，并拓展车道

线类型识别功能。
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