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基于车道信息融合的车辆行为识别

宋士奇,朴　燕∗,王　健
(长春理工大学 电子信息工程学院,吉林 长春１３００２２)

摘要:在车辆的自动驾驶和辅助驾驶中,实时分析车辆的运动状态具有重要的实际应用价值.为了实现对车辆行为的判

断,提出一种基于车道信息融合的车辆行为识别算法.首先提出一种基于改进 Robinson与 LSD的模型,运用改进的

Robinson算子获取最佳梯度幅值实现对车道的边缘提取,再通过LSD算法实现车道的检测.然后采用一种基于滑动窗

口的三次样条插值法对车道进行拟合,最后根据车道参数信息分析车辆的运动状态,结合车辆的中心位置得到车辆的偏

离信息.在BDD１００K数据集的测试中,本文算法的车道检测准确率为９５．６１％,车辆行为识别准确率为９３．０４％,每秒传

输帧数达到４２．３７.实验结果表明,本文算法在不同场景下可以有效地区分车辆的运动状态并给出车辆的偏离信息,具
有更高的准确性和鲁棒性.
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Vehiclebehaviorrecognitionbasedonlaneinformationfusion

SONGShiＧqi,PIAOYan∗ ,WANGJian

(CollegeofElectronicandInformationEngineering,

ChangchunUniversityofScienceandTechnology,Changchun１３００２２,China)

Abstract:RealＧtimeanalysisofvehiclemotionstatehasimportantpracticalapplicationvalueinautoＧ
maticdrivingandassistantdrivingofvehicles．Inordertorealizethejudgmentofvehiclebehavior,a
vehiclebehaviorrecognitionalgorithmbasedonlaneinformationfusionisproposed．Firstly,amodel
basedonimprovedRobinsonandLSDisproposed．TheimprovedRobinsonoperatorisusedtoobtain
theoptimalgradientamplitudetorealizetheedgeextractionofthelane,andthenthelanedetectionis
realizedbyLSDalgorithm．Then,acubicsplineinterpolationmethodbasedonslidingwindowisused
tofitthelane．Finally,themotionstateofthevehicleisanalyzedaccordingtothelaneparameterinＧ
formation,andthedeviationinformationofthevehicleisobtainedcombiningwiththecenterposition
ofthevehicle．InthetestofBDD１００Kdataset,theaccuracyoflanedetectioninthealgorithmis
９５􀆰６１％,theaccuracyofvehiclebehaviorrecognitionis９３．０４％,andthenumberoftransmission
framespersecondreaches４２．３７．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanefＧ
fectivelydistinguishthemotionstateofthevehicleandgivethevehicledeviationinformationindifferＧ



entscenarios,whichhashigheraccuracyandrobustness．
Keywords:imageprocessing;vehiclebehavior;lanedetection;curvefitting

１　引　　言

　　智能交通系统作为国家信息化建设的重要组

成部分,在城市道路智能监控、高速公路智能调度

及车辆高级辅助驾驶系统等方面发挥着重要作

用.其中车辆的行为识别作为智能交通系统的关

键技术,在车辆的自动驾驶和辅助驾驶领域中受

到了广泛关注[１].车辆的行为信息对于保障驾驶

员的人身安全、避免交通事故的发生具有重要的

参考价值和实际意义.
获取车辆行为信息数据的方式总体上包括感

知技术探测和视频图像处理两大类[２].感知技术

探测主要利用传感器探测车辆周围的环境,根据

道路交通两侧和监控上方的探测传感装置获取所

需参数,综合判断车辆的行为状态,此类方法目前

广泛应用于智能汽车行业之中.视频图像因其包

含丰富的数据,通过图像处理手段对监控摄像头

和行车记录仪获取的视频进行分析,已成为获取

车辆行为信息的主要方法.相比于感知技术探

测,视频图像处理因其具有更好的鲁棒性和实时

性,已经成为研究车辆行为识别的热点方向.目

前在车辆行为识别领域,基于图像处理算法的研

究已取得阶段性的成果.Kasper等[３]运用贝叶

斯网络的基本理论在结构化道路场景中识别车辆

的行为.Gadepally等[４]在综合考虑车辆动力学

模型的基础上,采用隐马尔可夫模型描述车辆的

行为.Song等[５]使用改进的 Moravec算法提取

特征点,构建车辆特征点的运动轨迹曲线判断车

辆的行为状态,在复杂天气条件下具有较高的鲁

棒性.潘登等[６]提出了车辆行为的时空演化模

型,为复杂场景下车辆的行为建模和车辆的自适

应控制奠定了基础.黄鑫等[７]在车辆检测和车辆

跟踪的基础上,采用特征熵和特征标量两个参数

到聚类中心的欧式距离,判断车辆的行为特征.
但是,目前车辆行为识别算法处理的视频很多都

是基于道路监控高点固定获得的,因此背景没有

变化,很难应用于背景变化的车辆自动驾驶领域.
并且基于轨迹特征的车辆行为判断很大程度上取

决于车辆跟踪的鲁棒性,轨迹聚类的过程导致车

辆行为识别实时性差.
本文针对车辆行为识别存在的问题,提出一

种基于车道信息融合的车辆行为识别算法,应用

于车辆的辅助驾驶领域.主要表现在:(１)在车道

检测过程中提出一种基于改进 Robinson与 LSD
的模型,实现对不同场景下车道的高效检测;(２)
根据车道的检测结果,提出一种基于滑动窗口的

三次样条数学模型,实现对车道的拟合;(３)通过

车道的参数信息分析车辆的运动状态,结合车辆

位置综合判断车辆的偏离状态.

２　算法原理

２．１　车道检测

车道检测是车辆辅助驾驶的基础,并且在

车辆的行为识别中发挥着重要作用,但光照条

件、车道路面破损及路面阴影干扰等因素往往

影响着车道检测的效率和准确性.因此本文提

出一种基于改进Robinson与LSD的模型实现车

道的检测.算法首先将获取的视频帧图像进行

感兴趣区域分割、逆透视变换及色彩空间转换

等图像的预处理,然后利用改进的 Robinson算

子建立插值公式求取最佳梯度幅值实现车道边

缘的提取,最后通过效率更高的 LSD算法实现

车道的检测.

２．１．１　图像预处理

通过行车记录仪或者车载摄像机获得的车道

图像通常包含天空、车道两旁的树木等一些环境

信息,若直接对采集到的图像进行处理,不仅降低

了车道检测的效率,而且无关信息的干扰也影响

着车道检测的准确性.通常在结构化道路中车道

信息位于图像的中下部,因此本文将图像的中下

部设定为感兴趣区域,即图像的预处理部分.
相机的图像采集过程可以看作世界坐标系与

图像坐标系之间的映射,因此获得的行车图像具

有近大远小的透视效果.通过传统的逆透视变换

可以有效地矫正图像,但需要借助相机位置参数、
朝向参数等获取逆透视变换矩阵,计算过程复杂.
本文应用一种简单的逆透视规则,即从感兴趣区

域中采样４个位置点,在俯视图中估算４个点的
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位置,直接计算逆透视变换矩阵.设 (x,y)为感

兴趣区域中的坐标点,俯视图中相应的坐标点为

(u,v),则对应的映射过程为式(１):

QW ＝HIWPI , (１)
式中有:

PI＝[x,y,１]T , (２)

QW ＝[uλ,vλ,λ]T , (３)
其中:λ 为辅助参数,HIW 为逆透视变换矩阵.
通过４组对应的坐标点,即可对逆透视变换矩阵

中的未知参数进行求解,通过不断调节两幅图中

对应点的坐标,获取最佳映射矩阵,计算效率高、
实用性强.

目前基于RGB色彩模型的车道检测算法,对
白天光线均匀的场景有较强的适用性,但在低照

度环境中效果较差,而采用 YCbCr模型可以对图

像的亮度和色度进行分离,能够有效避免光照对

车道检测的影响.本文在逆透视变换处理的基础

上通过色彩转化模型式(４),实现低照度环境中车

道的检测.
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２．１．２　改进 Robinson车道边缘提取

运用Canny算子、Sobel算子、Robinson算子

等进行图像的边缘提取是目前的常用方法[８],在
车道检测的过 程 中 同 样 也 被 广 泛 应 用.其 中

Robinson算子由８个理想的边缘模板组成,对噪

声具有抑制的作用,算子的输出值通过与被检测

区域最为相近的模板给出,使得图像边缘得到增

强.但也存在着计算复杂、定位不准确等问题,本
文对Robinson边缘提取过程进行改进,使其在车

道检测的过程中效率更高.
利用边缘模板与图像进行卷积运算时,由于

中心像素点到各领域点的距离差距,因此引入权

重因子进行加权卷积运算.定义模板矩阵和图像

灰度值矩阵分别为
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Mθ
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其中:Μθ(θ＝０°,４５°,９０°,１３５°,１８０°,２２５°,２７０°,

３１５°)为θ方向的模板矩阵,Mθ
m,n 表示坐标 (m,

n)处θ方向的模板元素,Bij 为坐标 (i,j)点及

其８个邻域的像素点灰度值矩阵,B(i,j)表示

坐标点 (i,j)的像素灰度值,采用模板矩阵进行

加权卷积计算得

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
Gθ(i,j)＝wB(i－１,j－１)Mθ

－１,－１＋B(i－１,j)Mθ
－１,０＋wB(i－１,j＋１)Mθ

－１,１＋
B(i,j－１)Mθ

０,－１＋B(i,j)Mθ
０,０＋B(i,j＋１)Mθ

０,１＋wB(i＋１,j－１)Mθ
１,－１＋

B(i＋１,j)Mθ
１,０＋wB(i＋１,j＋１)Mθ

１,１,
(７)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中Gθ(i,j)为坐标 (i,j)处θ 方向的梯度幅

值,w 为权重因子.通过式(８)计算坐标 (i,j)
的梯度幅值G(i,j)

G(i,j)＝max(|Gθ(i,j)|), (８)
定义最佳梯度区间α 为梯度幅值G(i,j)在坐标

(i,j)处方向角θ±２２．５°范围.
在实际图像的计算过程中通常只能得到中心

像素点A 其８个邻域的梯度幅值,而中心像素点

的最佳梯度幅值可能在８个邻域的临近区间,因
此在定义的最佳梯度区间α 内求取最佳梯度幅

值.若最佳梯度方向角为β ,如图１所示,为了得

到最佳梯度幅值 GrabTmp１引入式(９)进行插值

运算:

GrabTmp１＝２􀅰GrabA１􀅰GrabA２ , (９)
其 中:GrabA１ 和 GrabA２ 在 满 足 GrabA１ ＋
GrabA２＝１的条件下,分别为式(１０)和式(１１);

GrabA１＝
１

１＋
tanβ

tan(４５°－β)

􀅰 tanβ
tan(４５°－β)　,

(１０)

GrabA２＝
１

１＋
tanβ

tan(４５°－β)

　． (１１)

对得到的最佳梯度幅值 GrabTmp１进行非

极大值抑制,以实现对车道边缘的细化作用.
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图１　最佳梯度方向

Fig．１　Bestgradientdirection

２．１．３　基于LSD车道检测

Hough变换是进行车道检测的重要步骤,但

也存在着检测效果不稳定的现象,而 LSD(Line
SegmentDetector)算法[９]具有检测速率快、鲁棒

性强的特点.因此,本文将经过车道边缘提取的

图像利用准确性和效率更高的 LSD算法实现车

道的检测.

图２　lineＧsupport区 域 生 成 图.(a)原 图 像;(b)

levelＧline区域;(c)lineＧsupport区域.

Fig．２　LineＧsupportregiongenerationdiagram．(a)

Originalimage;(b)LevelＧlineregion;(c)

LineＧsupportregion．

LSD直线检测算法主要参考梯度大小和方

向两个因素计算局部直线轮廓,在线性时间内

能够获得亚像素级精度的检测结果.算法首先

根据每个像素点的levelＧline角度生成levelＧline
区域,再利用种子生长法寻找角度一致lineＧsupＧ

port区域,如图２所示,通过最小 外 接 矩 形 对

lineＧsupport区域进行拟合,其中该区域的主轴

方向由矩形的主轴方向确定;然后统计最小外

接矩形内的像素点个数,即levelＧline角度与主

轴角度之差在容错区间２τ 范围内的像素点个

数;最后计算基于获取数据下的最小外接矩形

的 NFA(NumberofFalseAlarm)值,并 判 断

NFA的值是否满足阈值条件,由此决定最小外

接矩形是否为直线.LSD直线检测过程中的种

子生长法定义为:在未搜索的区域内,把像素点

中梯度幅值最大的点确定为种子点,并将该像

素点标定为已搜索,搜索该像素点周围未搜索

过并与该像素点的角度误差值在阈值范围内的

邻域点,然后以新点作为起点并进行递归搜索.

LSD 算法在检测的过程中由于不需要调节参

数,因此能够满足几何图像的快速变换.

２．２　车道拟合

车道拟合作为车道检测的后续步骤,通过对

检测的车道特征点进行拟合,可以获取车道的参

数信息.本文提出一种基于滑动窗口的三次样条

数学模型,实现对车道的拟合.

２．２．１　基于滑动窗口的车道特征点识别

按照x 轴方向将车道检测的结果划分为左

右两个部分进行区域搜索,分别将两个部分在x
轴方向做直方图统计,得到像素峰值分布图如图

３所示,将最大峰值的位置确定为车道线搜索的

基点.设置搜索窗口的宽度和高度参数,窗口宽

度设定为车道宽度的２倍,以窗口宽度的３/４定

义窗口的高度.以基点中心作为当前搜索的起点

进行网格化纵向搜寻,对每个搜寻窗口分别进行

x 轴方向和y 轴方向直方图统计,获取搜索窗口

内非零像素的个数并滤除非零像素个数小于阈值

的窗口,计算剩余窗口内非零像素的坐标均值作

为当前搜索窗口的中心点,并将当前搜索窗口的

中心点作为下一个备选基点.

图３　像素峰值分布图

Fig．３　Pixelpeakdistribution

设第i个基点为Si(xSi,ySi),第i个窗口的

中点为Ci(xi,yi),若基点Si 和中心点Ci 的坐

标满足式(１２)及式(１３):

xi＝xSi－h , (１２)

yi＝yi２＋w＋
yi２－yi１

２
, (１３)

其中:h 为搜索窗口的高度,w 为搜索窗口的宽
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度,yi１ 为窗口纵向自下而上搜索到第一个白色

像素点的纵坐标值,yi２ 为窗口纵向自上而下搜

索到第一个白色像素点的纵坐标值.则将第i个

窗口 的 中 点Ci(xi,yi)作 为 第i＋１ 个 基 点

Si＋１(xSi＋１,ySi＋１),否 则 将 第 i ＋ １ 个 基 点

Si＋１(xSi＋１,ySi＋１)的坐标设定为 (xi,ySi),以此

进行遍历至窗口到达图像的边缘为止,获取车道

特征点的坐标集合.

２．２．２　基于三次样条插值的车道拟合

相比于最小二乘多项式,三次样条曲线的一

阶和二阶导数连续且曲线具有连续光滑的特性,
因此三次样条插值法构建的车道数学模型更加符

合车道的实际情况.
设通过滑动窗口获取的车道特征点坐标集合

为 (x１,y１),(x２,y２),．．．,(xn,yn){ } ,求解三次

样条的曲线方程即求解每一段样条曲线的系数,
算法首先计算点与点之间的步长hi :

hi＝xi ＋１－xi,(i＝１,２,．．．,n), (１４)
然后将路径特征点坐标和端点条件代入矩阵方程

计算,得到二次微分值mi ,由此求解每一段的三

次样条曲线系数:

ai＝yi , (１５)

bi＝
yi＋１－yi

hi
－
hi

２mi－
hi

６
(mi＋１－mi), (１６)

ci＝
mi

２
, (１７)

di＝
mi＋１－mi

６hi
, (１８)

最后根据求解的曲线系数,得到在每一个子区间

xi ≤x ≤xi＋１ 内,三次样条插值函数的数学模型

f(xi)＝ai (x－xi)３＋bi (x－xi)２＋ci(x－xi)＋
di.依次计算对应区间插值函数的表达式,至遍

历所有特征点,得到三次样条插值车道拟合模拟

如图４所示.

２．３　车辆行为识别

通过车道的拟合曲线可以获取车道的参数信

息,结合车辆相对于车道的位置,能够综合判断车

辆的行为状态,本文根据车道的曲率半径和方向

两个参数分析车辆的运动状态,结合车辆的中心

位置判断车辆的偏离状态.
将经过拟合的车道信息进行预处理,由于在

结构化道路中车道线以直线为主,且弯道的曲率

在一定的阈值范围内,因此每隔一个子区间选择

图４　三次样条插值车道拟合模型

Fig．４　Cubicsplineinterpolationlanefittingmodel

样条插值函数进行参数计算.设左车道特征点坐

标集合为{(Lx１,Ly１),(Lx２,Ly２),．．．,(Lxn,

Lyn)},由此得到子区间内含参数的三次样条插

值函数数学公式为:fL(Lxi)＝aLi (x－Lxi)３

＋bLi (x－Lxi)２＋cLi(x－Lxi)＋dLi ,以此计

算点 (Lxi,Lyi)处的曲率半径RLxi
:

RLxi＝
(１＋f′２

L(Lxi))
３
２

f″L(Lxi)
, (１９)

并由式(２０)计算得出左车道的曲率半径:

RLx ＝
２
n∑

n/２－１

i＝０
RLx２i＋１

, (２０)

再利用左车道特征点计算左车道方向DLx :

DLx ＝
Lyn －Ly１

Lxn －Lx１
, (２１)

同理计算出右车道的曲率半径RRx 及右车道方向

DRx .利用左右两车道的曲率半径均值得到车道

曲率半径Rx ,根据左右两车道的方向均值得到

车道方向Dx ,同时进行车辆方向量化编码如图５
所示,将１８０°的平面左右各６７．５°范围编码设定为

车辆左转和右转方向,中间４５°范围设定为车辆

直行方向.综合车道曲率半径Rx 和车道方向

Dx 两个参数,通过式(２２)判断车辆的运动转态,
其中T 为车道曲率半径阈值.

vehicle:left,Rx＞T　and　Dx＝Left
vehicle:right,Rx＞T　and　Dx＝Right
vehicle:straight,　 　others

ì

î

í

ï
ï

ïï

．

(２２)
设某一运动时刻车辆和车道的位置关系如图

６所 示,其 中 (Cxi,Cyi)为 车 辆 的 中 心 位 置,
(Lxi,Lyi)和 (Rxi,Ryi)分别为对应于车辆中
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图５　车辆方向量化编码

Fig．５　Vehicledirectionquantizationcoding

心位置 (Cxi,Cyi)的车道左右边界坐标,Lwd 为

车道中心到边界的距离,根据式(２３)计算车辆中

心位置 (Cxi,Cyi)到车道右边界 (Rxi,Ryi)的

距离Dis :

Dis＝ (Rxi－Cxi)２＋(Ryi－Cyi)２ ,
(２３)

将所得的距离 Dis 与车道中心到右边界的距离

Lwd 进行比较,若所得的Dis 值小于车道中心到右

边界的距离Lwd ,则判定为车辆较车道中心位置

偏右,若所得的Dis 值大于车道中心到右边界的

距离Lwd ,则判定为车辆较车道中心位置偏左,若
所得的Dis 值与车道中心到右边界的距离Lwd 值

相等,则车辆位于车道的中心行驶.由此根据式

(２４)得出车辆的偏离状态.

offset:left Dis－Lwd Dis ＞Lwd

offset:right Lwd－Dis Lwd ＞Dis

offset:center Dis＝Lwd

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(２４)

图６　车辆车道位置模型

Fig．６　Vehicleandlanepositionmodel

３　实验结果与分析

３．１　数据集和实验平台

本次实验的数据库选用BDD１００K数据集[１０]

和实验室自建的数据集,其中 BDD１００K 数据集

是伯克利大学 AI实验室开发的内容最具多样性

的驾驶数据集,包括不同天气、场景和时间的真实

驾驶场景图像,且图像质量包括高清和模糊两种.

本文的自建数据集为车载行车记录仪在长春城市

道路中车辆行驶所获得,包括不同场景下的实时

道路场景图像和视频.

实验基于 Anaconda３平台,通过 Python３．６
语言实现编程,所有实验均在配置IntelXeonE５Ｇ
２６７８v３CPU及 NVIDIA１０８０TiGPU,操作系统

为 WindowsServer２０１６６４bits,内存为６４GB
的实验室服务器终端上完成.

３．２　车道检测结果与分析

车道检测作为车辆行为识别的基础,其检测

结果往往影响着车辆行为识别的准确性.目前车

道检测的主要方法包括基于 Haar特性的图像匹

配法[１１]、基于贝塞尔曲线模型的检测算法[１２]、基
于 Hough变换[１３]以及 Hough变换改进的检测

算法[１４],因此,选择上述文献的方法与文本提出

的算法对车道检测的性能进行评估,其中选择的

测试数据为BDD１００K数据集中白天、傍晚、夜晚

和雨天４种场景下各６００帧图像.参考文献[１５]

中的评估指标,引入准确率(Cor)和横向偏移

(LD)两个参数指标,其计算公式分别为式(２６)

和式(２７):

λ(i,f)＝max(|Gt(i,f)－X(i,f)|－
W
２＋δ,０),

(２５)

Cor(f)＝１－
∑
N

i＝１
λ(i,f)

N
, (２６)

LD＝
１
N∑

N

i＝１
|Gt(i,f)－X(i,f)|, (２７)

其中:Gt为车道标定的真值点,X 为算法检测

点,W 为车道线的宽度,f 为视频帧数,δ为误差

补偿像素值.同时选择传输速率(TR)、误检率

(FDR)和漏检率(MDR)对算法的检测车道效果

进行综合评价,误检率为场景中错误识别车道线

的帧数占总帧数的百分比,漏检率为车道线漏检

的帧数占总帧数的百分比,车道检测算法评估结

果见表１.
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表１　车道检测算法评估结果

Tab．１　Resultoflanedetectionalgorithmevaluation

方法 Cor/％ LD/pixel FDR/％ MDR/％ TR/(f􀅰s－１)

文献[１１] ９０．１６ ７．７９ ７．１５ ２．６９ ２１．３８

文献[１２] ９１．７４ ３．８３ ６．４５ １．８１ ４２．５６

文献[１３] ８５．４３ ７．４５ １０．３４ ４．２３ ２２．０２

文献[１４] ９０．２８ ３．１８ ６．２８ ３．４４ ４１．５２

本文算法 ９５．６１ ２．７８ ３．５１ ０．８８ ４５．９８

　　从 表 １ 中 可 以 看 出,文 献 [１１]通 过 提 取

Haar特征能够准确地识别车道信息,但算法计

算复杂度高导致传输速率较低;文献[１２]采用

贝塞尔曲线模型利用车道的连续性特征进行搜

索,提高了检测效率和实时性;文献[１４]通过改

进的 Hough变 换 进 行 车 道 检 测,相 比 于 文 献

[１３]的 Hough变换检测法具有较高的检测效率

和检测精度,同时算法在误检率和漏检率上有

所降低;本文算法在车道检测的过程中,通过改

进的 Robinson算子建立插值公式,相比于上述

算法处理的数据量较少,速度更快,提高了算法

的运行效率,在复杂环境下避免了车道检测过

程中的误检和漏检现象,优化了检测过程,提高

了算法检测的准确率.不同场景中车道检测识

别结果如图７所示,从图中可以看出本文算法

在白天、傍晚、夜晚及雨天的不同环境下,车道

检测取得了较高的检测精度,为后续车道的行

为识别奠定了良好的基础.

图７　车道检测识别结果.(a~d)原始图像;(e~h)车道检测结果.

Fig．７　Lanedetectionrecognitionresults．(a~d)Originalimage;(e~h)Lanedetectionresult．

３．３　车辆行为识别结果与分析

为了更有效地评估本文车辆行为识别算法的

各项性能,分别在 BDD１００K 公开数据集和实验

室自建的数据集中进行测试.根据车道检测的结

果选取车道检测准确率较高的文献[１１]、文献

[１２]和文献[１４]算法分别与本文采用的滑动窗口

三次样条车道拟合算法进行组合,同时在本文车

道检测算法的基础上引入最小二乘车道拟合算法

进行车辆的行为识别,并与本文算法进行对比.

３．３．１　公开数据集结果与分析

车辆的行为识别在BDD１００K 公开数据集的

实验,选取白天、傍晚、夜晚和雨天４种场景下各

８００帧视频图像进行测试.引入准确率(Cor)、错
误率(Err)、传输速率(TR)３个参数指标对车辆

的行为识别算法进行综合评价,其中错误率包括

误检率和漏检率,评估结果见表２.
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表２　车辆行为识别公开数据集结果

Tab．２　Resultofvehiclebehaviorrecognitioninpublicdatasets

方法编号
车辆行为识别方法

车道检测 车道拟合
Cor/％ Err/％ TR/(f􀅰s－１)

１ 文献[１１] 本文算法 ８９．９１ １０．０９ ２０．６５

２ 文献[１２] 本文算法 ９０．７８ ９．２２ ４０．３８

３ 文献[１４] 本文算法 ８９．３４ １０．６６ ３９．８８

４ 本文算法 最小二乘 ９１．９５ ８．０５ ４１．６９

５ 本文算法 本文算法 ９３．０４ ６．９６ ４２．３７

　　从表２的实验结果可以看出,方法１、方法２
和方法３与本文算法相比,由于在车道检测时检

测准确率的差异,导致其在车辆行为识别时结果

的不同,其中本文算法与其他３种算法相比具有

较高的检测精度,并且能够满足实时性的要求.

在方法４中车道拟合的方法选取了最小二乘法,

与本文的滑动窗口三次样条拟合算法相比数据拟

合精度较差,因此本文的车辆行为识别结果的准

确率与方法４相比有所提高.

通常车辆的偏离状态是影响车辆行为识别准

确率的主要因素之一,因此本文在表２实验结果

的基础上对车辆的偏离状态进行进一步分析,选

取准确率(Cor)和横向偏移(LD)两个参数对不

同车辆行为识别算法进行评价,其中横向偏移

(LD)表示标定的真实点与算法检测点之间的差

值,车辆的偏离状态行为识别结果见表３.

表３　车辆偏离状态行为识别结果

Tab．３　Resultofvehicledeviationstatebehaviorrecognition

方法编号
车辆行为识别方法

车道检测 车道拟合
Cor/％ LD/pixel

１ 文献[１１] 本文算法 ８１．７２ ２０．７３

２ 文献[１２] 本文算法 ８２．３１ １８．６２

３ 文献[１４] 本文算法 ７９．８７ １９．６９

４ 本文算法 最小二乘 ８５．９１ １７．４１

５ 本文算法 本文算法 ８８．４７ ７．８８

　　通过表３的实验数据可以得到,本文算法与

其他算法相比具有较高检测准确率以及较小的横

向偏移,因此在对车辆的行为进行分析时,本文算

法可以对车辆的运动状态和车辆中心的偏离状态

给出较为准确的信息.

针对不同场景下车辆行为识别的结果略有不

同,综合表２和表３的实验数据,选择准确率较高

的方法２和方法４以及本文的算法,对车辆的行

为识别算法在白天、傍晚、夜晚和雨天４种场景下

进行评估,每种场景各８００帧视频图像,不同场景

下车辆行为识别结果见表４,且在公开数据集中

本文算法在不同场景下的识别结果如图８所示.
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表４　不同场景车辆行为识别结果

Tab．４　Resultofvehiclebehaviorrecognitionindifferentscenes

车辆行为识别方法

车道检测 车道拟合
场景 Cor/％ Err/％ TR/(f􀅰s－１)

文献[１１] 本文算法 白天 ９０．９４ ９．０６ ４０．４７

本文算法 最小二乘 白天 ９２．１８ ７．８２ ４１．７２

本文算法 本文算法 白天 ９３．６１ ６．３９ ４２．３９

文献[１１] 本文算法 傍晚 ９０．５２ ９．４８ ４０．２９

本文算法 最小二乘 傍晚 ９１．７３ ８．２７ ４１．５５

本文算法 本文算法 傍晚 ９２．９７ ７．０３ ４２．３４

文献[１１] 本文算法 夜晚 ９０．５４ ９．４６ ４０．２１

本文算法 最小二乘 夜晚 ９１．６５ ８．３５ ４１．５３

本文算法 本文算法 夜晚 ９２．８９ ７．１１ ４２．３２

文献[１１] 本文算法 雨天 ９０．７２ ９．２８ ４０．４２

本文算法 最小二乘 雨天 ９１．８８ ８．１２ ４１．６８

本文算法 本文算法 雨天 ９３．０１ ６．９９ ４２．４１

图８　不同场景车辆行为识别结果.(a~b)白天场景;(c)傍晚场景;(d)夜晚场景;(e~f)雨天场景.

Fig．８　Vehiclebehaviorrecognitionresultsindifferentscenes．(a~b)Daytimescenes;(c)Nightfallscenes;
(d)Nightscenes;(e~f)Rainscenes．

　　根据表４的实验结果,在不同场景下本文算

法与其他两种算法相比均具有较高的识别准确率

和传输速率,结合图８的实验结果可以看出,在不

同场景下本文算法能够分辨出车辆的左转如图８
(d)、右转如图８(f)和直线行驶３种行为,并对车

辆的偏离状态给出了有效的信息.

３．３．２　自建数据集结果与分析

为了使实验的结果更具有实际意义,对车

辆的行为识别算法在实验室自建数据集进行测

试.与在公开数据集中同样选取白天、傍晚、夜
晚和雨天４种场景下各８００帧视频图像进行测

试,并引入准确率(Cor)、错误率(Err)、传输速

率(TR)３个参数指标对车辆的行为识别算法

进行综合评价,评估结果见表５,在自建数据集

中本文算法在不同场景下的识 别 结 果 如 图 ９
所示.
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表５　车辆行为识别自建数据集结果

Tab．５　ResultofvehiclebehaviorrecognitioninselfＧbuiltdatasets

方法编号
车辆行为识别方法

车道检测 车道拟合
Cor/％ Err/％ TR/(f􀅰s－１)

１ 文献[１１] 本文算法 ９０．０１ ９．９９ ２０．７３

２ 文献[１２] 本文算法 ９０．８４ ９．１６ ４０．５７

３ 文献[１４] 本文算法 ９０．１２ ９．８８ ３９．９２

４ 本文算法 最小二乘 ９２．２４ ７．７６ ４１．９２

５ 本文算法 本文算法 ９４．３２ ５．６８ ４２．４５

　　根据表５实验数据,在自建的数据集中本文

算法与其他方法相比,同样具有较高的识别精度,

并且每秒的传帧速率能够满足实时性的要求.结

合图９的实验结果,在不同的实验环境下本文算

法可以有效地识别车辆直行、左转和右转３种状

态,并给出车辆偏离车道中心位置的信息.综合

车辆行为识别在公开数据集和实验室自建数据集

的实验结果,本文算法与其他算法相比具有较高

的准确率和传输速率.

图９　自建数据集车辆行为识别结果.(a~d)原始图像;(e~h)实验结果图像.

Fig．９　SelfＧbuiltdatasetvehiclebehaviorrecognitionresults．(a~d)Originalimage;(e~h)Experimentalresultimage．

４　结　　论

本文提出一种基于车道信息融合的车辆行

为识别算法,对车辆辅助驾驶领域中车辆的行

为状态进行判断.首先在图像预处理的基础

上,运用改进的 Robinson算子获取最佳梯度幅

值,实现对车道的边缘提取,再利用 LSD算法完

成车道的检测;然后通过一种基于滑动窗口的

三次样条插值法对车道进行拟合;最后根据车

道的曲率半径和方向２个参数分析车辆的运动

状态,结合车辆的中心位置判断车辆的偏离状

态.在公共数据集和自建数据集中分别进行测

试,实验结果表明本文方法在不同场景下可以

有效地区分车辆的运动状态并给出车辆的偏离

信息,与其他算法相比,本文方法的准确率为

９３􀆰０４％,每秒传输帧数达到４２．３７,基本满足交

通场景的实际要求.
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