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摘　 要:面向校园驾驶场景,提出一种综合性能表现较好的通用车道线检测算法,即局部定位检测法。
首先,采用经典图形学与基于噪声容忍的递归神经网络的学习模型相结合的方法,完成车道线所在局部区域

的检测,对目标车道线的灰度图像进行霍夫变换和灰度拉伸,设计递归神经网络学习模型,以梯度数据作为

引导,对算法模型训练学习,以排除梯度信息相似的干扰物,并识别几何属性相关的不完整车道线形态,进而

完成补全工作,应用稀疏惩罚,设计具有噪声容忍的递归学习模型,最大效率地利用具有被污染数据标注的

自建车道线图像数据集,以此为基础,采用深度强化学习方法,通过 6 个标识点对目标车道线进行精确定位,
并基于 6 个准确的定位点,检测和绘制车道线。
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0　 引　 言

自动驾驶技术近年来发展迅速,相关的科学研

究是助力自动驾驶快速发展的迫切需求。 在自动驾

驶开发流程中,视觉感知技术的研究占据重要位置。

当前自动驾驶的研究在很多交通场景下展开,以目

前的发展情况,慢速园区的自动驾驶产品成为核心

力量。 面向低速校园配送车辆的自动驾驶技术,对

基于摄像头传感器的校园交通场景中车道线检测技

术进行研究。 高级驾驶辅助系统在自动驾驶概念成

为全球关注热点的今天越来越广泛地被应用到日常

驾驶之中。 相关学者开展的研究包括: 车道检

测[1-3] 、道路检测[4-8] 、前车碰撞警告[9-10] 、交通标识

检测[11-12] , 交 通 道 路 发 生 拥 堵 工 况 的 场 景 检

测[13-14] ,以及交通场景中道路上的交通标记和其他

标记的检测[15-16] 。 在以上的研究工作中,车道检测

是不可替代的研究工作,其在高级驾驶辅助和自动

驾驶应用中扮演着重要的角色。 在面向车道线的检

测研究中,相关学者对霍夫变化算法进行了大量研

究,杨喜宁等[17]对车道线的检测工作提出了一种新

颖的可以提升检测效果的模型增强霍夫变换算法,

刘富强等[18]提出了一种能同时适应弯道和直道的

车道线检测算法,赵颖等[19]提出一种简化引导的实

时的公路车道线检测算法,一些学者对实时性或鲁

棒性的问题高度关注,孙伟等[20] 提出一种通过提升

实时性和强化鲁棒性来提升检测效果的车道线检测

算法,交通场景中负责的背景图像经常会干扰车道

线的识别和定位,Guo 等[21] 提出一种实时且计算效

率高的车道检测算法,该算法可以有效检测并避免
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城市或者高速公路上复杂背景图像对车道线检测的

干扰,车道线的边缘检测是检测工作的核心,但由于

车道线宽度较窄,一般的研究工作都是只检测一条

边缘,Deng 等[22]为了提升检测车道线的精度,专门

提出一种提取车道线双边缘的检测方法,并通过验

证提升了检测效果。

综合分析国内外学者的研究成果,发现当前对

车道线的检测在校园封闭场景的研究不足。 当前车

道线的检测很少针对特定的交通场景进行研究,而

实际上更多的研究是面向结构化程度很高的高速公

路或者良好的城市道路。 在高结构化交通场景中,

车道线往往是要符合交通法规的,同时整个园区的

车道线应该按照同一标准绘制,最后所有的车道线

都是清晰可见的。 以中国常见的大学校园场景为例

分析,此类场景没有规范性的交通规则,甚至在同一

园区内,不同年份绘制的车道线都不具有统一性的

要求,很多老旧园区的车道线保养状况更是残次不

齐,很多车道线的清晰程度很低。 当前的检测算法

对于车道线不完整、车道线外形不统一的情况无法

保证较高的检测精度。

园区交通场景中的车道线存在不规范、不统一、

不清晰的问题为车道线检测带来了很多干扰,针对

不完整车道线难以检测绘制等相关问题,融合递归

神经网络( RNN)和深度强化学习( DRL)算法提出

局部定位车道线检测方法,以求提升检测的精度。

局部检测是针对研究存在的弱光照车道线辨别度

低、残缺车道线出现漏检、标签噪声导致学习模型中

数据图片利用率低下、学习算法泛化能力差,提出基

于递归神经网络和稀疏惩罚的学习检测方法,首先

通过图形学的方法完成灰度处理和霍夫变换,其中

对弱光照图像进行灰度拉伸,改善弱光照场景下车

道线辨别度低的问题,然后基于学习的方法,应用卷

积神经网络和递归神经网络对数据图像进行处理,

其中通过感兴趣区域的 RNN 学习模型设计,自适应

检测并补全残缺的车道线,最后设计稀疏惩罚去除

被噪声污染的图像标签,提升数据的利用率;定位检

测是通过深度强化学习,对前述检测结果———局部

位置区域进行切割,在每一条横向分割线上,通过马

尔可夫决策模型对车道线的交点进行定位,最终通

过将多点进行连接和绘制完成车道线。

1　 基于 RNN 的车道线检测

首先使用图形学的方法对图像进行预处理,对

图像进行灰度处理,将图像有彩色的特征转变为黑

白的特征。

μT = ∑
L

i = 1
ip( i),p( i) =

ni

N
,N = ∑

L

i = 1
ni (1)

其中,ni 为像素中灰度的数目;N 为目标图像总像素

的数目;p(i)为目标图像中灰度像素的百分比。
 

在车道线检测中,车道线与道路以及其他环境物

体的颜色差异性越大越好,为了将这种差异性进一步

明确,在传统灰度计算的基础上,要进行灰度值的拉

伸计算,其中拉伸算法采用三段法,如下:

f(x)=

(y1 / x1)·x0≤x<x1

(y2-y1) / (x2-x1)·(x-x1)+y1x1≤x<x2

(255-y2) / (255-x2)+y2x2≤x<
 

255

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

 

(2)

在极坐标下进行霍夫变换,其中图形的像素坐

标系的横坐标、纵坐标以及向量与坐标系的夹角分

别用 x、y、θ 表示:

ρ= xcosθ+ysinθ (3)

通过霍夫变换可以检测到待测图像中所有的共

线的点,这些点会包含一些干扰物的边缘,如树木、

路灯等。 具体来说,设计递归神经网络模型,以车道

线的梯度特征和几何属性作为参考,对训练集数据

图像进行训练,排除具有类似梯度分布的干扰物,并

补全几何形态相符,但梯度参数不全的残缺车道线

段落。 递归神经网络模型设计如下,其中 c 为遗忘

门,b 为输入门,α 为 b,c,d{ } 。

ad+1
i = cd+1

i ad
i + bd+1

i g(∑
j
wijxd

+1
j + ∑

k
uikhd

k) (4)
 

αd+1
i = g(∑

j
wα

ijxd+1
j + ∑

k
vαikhd

k + vαi ad+iα
i ) (5)

 

自定义数据集无法避免地存在一定比例的带有

被污染标签的数据样本。 针对数据样本标签往往被

污染的情况,应用稀疏惩罚方法设计噪声容忍的递

02
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归神经网络学习模型,以大大提升数据样本的利用

效率。 针对目标数据标签,基于稀疏惩罚模型最小

化目标函数如下:

minl1,l2,…,ln

1
2

‖F-VU‖2+ α
2

‖V‖2
F+ β

2
‖W‖2,1

(6)

其中,F 为标签矩阵,V 为最下层的输出参数,W 为

转置矩阵,U 为最上层的输出参数,RNN 单元如图 1

所示,C t-1 是对应下标时间步的门参数,ht 是对应下

标时间步的状态,xt 是对应下标时间步的神经元。

Ct-1 ht-1 xt

xt

ht
Ct-1

ht-1

xt

Ct

输入门 当前状态 输出门

图 1　 RNN 单元结构

Fig. 1　 Unit
 

structure
 

of
  

RNN

2　 基于 DRL 的车道线定位和检测

车道线检测过程的第二步是使用 DRL 模型,在

第一步递归神经网络检测得到车道线所在的局部区

域后,通过强化学习将 6 个车道线定位标识点进行

准确定位,再基于这 6 个标识点完成车道线的检测

和绘制工作。 本文的车道线检测算法中强化学习的

模型是目标点在感兴趣区域的横向分割线上从随机

定位开始进行随机移动,以位置与车道线上的标签

点发生重合为完成任务的标准。 通过设置奖励函

数,目标点不断地与车道线重合,最终完成最优策略

的学习。

通过强化学习算法模型寻找最优策略,车道线

定位和检测中,将车道线局部区域用垂直方向 6 个

等距线分割,每条分割线上的定位点就是智能体算

法模型的控制对象,环境模型则是定位点在分割线

上的水平移动,强化学习的目标是将定位点与车道

线对齐。 优化函数如下:

Q( s,a)←r+α[ r+βmax
a
Q( s′,a) -Q( s,a)] (7)

其中,Q 表示期望奖励,s 表示当前状态,s′表示下一

步状态,a 表示动作,r 表示奖励,α 表示学习率,β 表

示衰减率。

在智能体与环境的交互中,定位点的动作有 3

种,第一种是定位错误,删除定位点,第二种是定位

点向车道线的方向移动,第二种是定位结束。

当定位点的位置偏差较大时,智能体会选择删

除这一定位点,以提升定位的效率,删除定位点这一

动作的奖励如下,其表示如果定位点删除错误的话,

给予智能体-10 的惩罚:

RA( s,s′)= -10 (8)
 

定位点移动的目标是找到车道线位置,在水平

分割线上移动时,定位点的移动要么向左要么向右,

如果定位点的移动方向是正确的,移动的结果是缩

短了定位点与车道线之间的距离,即给予+ 3 的奖

励,反之,要给予-3 的惩罚,如下:

RB( s,s′)=
+3,d( s′) <d( s)
-3,其他{ (9)

定位结束后需要对定位点和车道线的距离进行

判断,判断基准为 6 个像素的长度,如果定位点在移

动结束后,距离车道线的距离小于 6 个像素,即给予

+5 的奖励,繁殖,要给予-5 的惩罚,如下:

RC( s,s′)=
+5,d( s)≤6
-5,其他{

 

(10)

在水平分割线上智能体通过与环境的自主交互

完成定位点的精确定位,进而得到车道线的检测

结果。

3　 实验与分析

基于大规模多样化的车道线检测数据集开展

训练工作,一共进行了 350
 

000 次时间步的迭代,

这里每进行 500 个时间步的迭代进行一次记录,

一共记录下 700 个数据点。 网络模型在训练集和

验证集的损失函数变化如图 2 所示。 在经过约

200
 

000 次时间步的迭代后,训练集和测试集的损

失不再发生大范围的变化,网络模型进入了权重

12
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微调的阶段。 经过约 300
 

000 个时间步的迭代,算

法结构的损失变化区域稳定。 在训练结束后,网

络模型的损失值分别为 0. 017
 

63 和 0. 031
 

72。 通

过观察确定验证集的损失没有随着训练集损失的

减少而出现增加,这说明网络模型的训练没有出

现过拟合的问题。

训
练

集
的

损
失

价
值

迭代记录

0.18

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

100 200 300 400 500 600 700

损失函数平滑曲线
损失函数波动范围

X700
Y0.01763

0

(a)
 

训练集

训
练

集
的

损
失

价
值

迭代记录

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

100 200 300 400 500 600 700

损失函数平滑曲线
损失函数波动范围

X700
Y0.03172

0

(b)
 

测试集

图 2　 RNN 模型训练中参数变化曲线

Fig. 2　 Parameter
 

change
 

curve
 

in
 

RNN
 

training

在递归神经网络训练后,将网络模型通过递归

神经网络开展训练,训练中每 20 个时间步迭代验证

一次网络模型的训练结果。 网络模型的训练和验证

如图 3 所示。 整个训练过程一共开展了约 18
 

000

个时间步,随着训练过程的逐步展开,训练集和验证

集的奖励函数也逐步增加。 因为训练集是每 20 个

时间步进行一次验证,所以验证奖励一共有 900 个

数据点。 随机噪声的引入是网络模型在训练中整理

奖励水平较低和收敛过程出现大量抖动的原因。 在

网络模型的验证阶段,没有输入随机噪声,所以验证

阶段的奖励水平出现了提升。 经过 12
 

000 个时间

步的迭代,网络模型的训练开始收敛并进入到了权

重系数微调的阶段。

损失函数平滑曲线
损失函数波动范围

训
练

奖
励

1600

1200

800

400

0 4000 8000 12000 16000
迭代次数

(a)
 

训练集

损失函数平滑曲线
损失函数波动范围

训
练

奖
励

6000

4000

2000

0 200 400 600 800
迭代次数

(b)
 

测试集

图 3　 DRL 模型训练中参数变化曲线

Fig. 3　 Parameter
 

variation
 

curve
 

in
 

DRL
 

training

在校园交通场景下采集车道线图像,实验设备包

括:乘用车、单目摄像头、计算机,数据采集实验中,训

练和测试数据分别采集了 3
 

612 幅和 2
 

273 幅,涵盖

不同天气、光照、时间等因素,具备大规模、多样性、

合理标注的特征,深度学习框架为 Pytorch,训练图

像像素尺寸为 640 × 480, 权重衰减参数设计为

0. 000
 

2,动量参数设置为 0. 8,数据集部分样本图像

如图 4 所示。

22
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图 4　 校园场景车道线图像

Fig. 4　 Images
 

of
 

campus
 

scene
 

lane
 

lines

　 　 通过训练,噪声容忍的递归神经网络检测算法

模型在对测试图像的检测中,实时性、可靠性、鲁棒

性都满足设计要求, 得到结果参数为: 准确性

96. 33,假阳性 0. 054
 

1,假阴性 0. 018
 

3,实验结果较

为理想。 部分校园场景车道线检测结果如图 5

所示。

图 5　 校园场景车道线检测结果

Fig. 5　 Detection
 

results
 

of
 

campus
 

scene
 

lane
 

lines
 

4　 结束语

面向园区和校园的封闭自动驾驶实现是自动驾

驶技术应用的重要细分场景之一,目前国内外研究

中,对校园封闭场景下的车道线检测有所不足,主要

是在光照较弱的驾驶视野下,车道线辨别度低,识别

准确度差,在没有理想的大规模、多样性以及准确标

注的车道线场景图像数据集的情况下,自建数据集

中污染标注数据导致数据集利用率不高。
针对目前校园场景车道线检测中存在的不足,

本文设计了应用递归神经网络和深度强化学习的局
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部检测方法。 首先进行局部检测,采用经典图形学

和基于噪声容忍的递归神经网络的学习模型相结合

的方法,对目标车道线的灰度图像进行霍夫变换和

灰度拉伸,对算法模型训练学习,以排除梯度信息相

似的干扰物,并识别几何属性相关的不完整车道线

形态,进而完成补全工作,应用稀疏惩罚,设计具有

噪声容忍的递归学习模型,最大效率地利用具有被

污染数据标注的自建车道线图像数据集;在前述检

测得到的车道线局部区域上进行定位检测,应用深

度强化学习算法,通过 6 个定位点与车道线匹配的

方法完成车道线的精确定位,进而得到车道线的检

测结果。
通过实验得到的结果参数说明检测的准确性、

实时性、可靠性、鲁棒性满足研究要求。
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Abstract:In
 

the
 

campus
 

driving
 

scene,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

general
 

lane
 

line
 

detection
 

algorithm
 

with
 

better
 

comprehensive
 

performance,
 

that
 

is,
 

a
 

local
 

positioning
 

detection
 

method.
 

First,
 

a
 

combination
 

of
 

classical
 

graphics
 

and
 

a
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

a
 

noise-tolerant
 

recurrent
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

detection
 

of
 

the
 

local
 

area
 

where
 

the
 

lane
 

line
 

is
 

located,
 

perform
 

Hough
 

transform
 

and
 

gray
 

stretching
 

on
 

the
 

grayscale
 

image
 

of
 

the
 

target
 

lane
 

line,
 

design
 

a
 

recurrent
 

neural
 

network
 

learning
 

model,
 

use
 

the
 

gradient
 

data
 

as
 

a
 

guide
 

to
 

train
 

the
 

algorithm
 

model
 

to
 

learn
 

in
 

order
 

to
 

exclude
 

distractors
 

with
 

similar
 

gradient
 

information
 

and
 

identify
 

geometric
 

attributes
 

related
 

of
 

incomplete
 

lane
 

line
 

morphology,
 

and
 

then
 

complete
 

the
 

complementary
 

work,
 

apply
 

sparse
 

penalties,
 

design
 

recursive
 

learning
 

models
 

with
 

noise
 

tolerance,
 

and
 

maximize
 

the
 

efficiency
 

of
 

using
 

the
 

self-built
 

lane
 

line
 

image
 

dataset
 

with
 

contaminated
 

data
 

annotation.
 

Based
 

on
 

this,
 

a
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

method
 

is
 

used
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

target
 

lane
 

line
 

through
 

six
 

identification
 

points,
 

and
 

based
 

on
 

the
 

six
 

accurate
 

positioning
 

points,
 

the
 

lane
 

line
 

is
 

detected
 

and
 

drawn.
Key

 

words:lane
 

line
 

detection;
 

recursive
 

neural
 

networks;
 

deep
 

reinforcement
 

learning,
 

autonomous
 

driving
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