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基于LDA与混沌粒子群算法的
车道线识别方法研究

黄　新*,刘　璋
(桂林电子科技大学 电子工程与自动化学院,广西 桂林　５４１００４)

摘要:与传统的车道线检测算法不同,本文采用LDA算法对道路图像进行针对性灰度化处理.加大车道线与道路的差

异,然后使用抛物线模型对车道线进行拟合,采用混沌粒子群算法对抛物线参数进行优化,以车道线的灰度特征和梯度

特征作为混沌粒子群的适应度函数,经过多次的迭代得到抛物线拟合车道线的参数最优值,进而识别出车道线.实验结

果表明,本文算法能在复杂环境下识别出车道线,对视频帧序列中的车道线连续追踪具有良好效果.
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LanedetectionbyLDAandchaosparticleswarmoptimization

HUANGXin∗ ,LIUZhang

(SchoolofElectronicEngineeringandAutomation,

GuilinUniversityofElectronicTechnology,Guilin５４１００４,China)

Abstract:ThemethodproposedinthispaperisdifferentfromthetraditionalroadlanedetectionalgoＧ
rithm．Firstly,LDA(LinearDiscriminantAnalysis)isusedtoconvertroadimagestograyimagesdiＧ
rectly,increasingthedifferencebetweenthelaneandtheroad．Secondly,theroadlaneisfittedbypaＧ
rabolamodel,andCPSO(ChaosParticleSwarmOptimization)isappliedtooptimizetheparametersof
parabolicmodel．TheCPSOfitnessfunctionconsistsoffeaturesofgrayscaleandgradient．After
severaliterations,theoptimalparametervalueofparabolacanbeobtained,andthentheroadlanein
theimagecanbedetectedout．Experimentresultsshowthattheproposedalgorithmcoulddetectroad
laneincomplexenvironment．Also,ithasagoodperformanceonroadlanetrackinginthevideoframe
sequence．
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１　引　　言

　　随着机器视觉技术的不断发展,视觉导航

系统作为汽车辅助驾驶系统的重要组成部分,
得到了广泛重视[１].而车道线识别是车载视觉

系统能够正常工作的基本前提,这就要求车道

线识别算法要具有实时性、良好的鲁棒性和可

靠性.
目前,针对车道线识别方面,国内外已经进

行了大量研究.但其中大部分的算法都是对图

像进行边缘检测,最终得到相应的二值化图像

再进行处理[２Ｇ４].文献[５]通过图像的形态学礼

帽算法去除图像噪声,再通过最大类间方差法

(OTSU)得到二值化的图像,最终用最小二乘法

拟合车道线.文献[６]以一种动态图像阈值识

别方法对车道路径进行识别,该方法以路径宽

度为依据,对图像的二值化阈值进行动态调节,
从而适应外界光照的变化.文献[７]先将图像

进行sobel边缘检测,将图像中的车道线特征信

息进行有序融合,利用前后帧图像中车道线的

关系进行车道线连续识别.
上述算法所使用的灰度化方法在处理道路图

像的灰度变换时没有针对性,同时在对图像的处

理过程中会使一些信息丢失或者改变,进行处理

的过程越多,则改变的信息越多,消耗的时间会越

长,会使车道线的识别变得困难或者不准确,实时

性能也会受到影响.所以,这些方法对路面环境

要求较高,对复杂道路环境的适应能力较差.本

文采用 LDA 对图像进行灰度化处理[８],而非传

统的图像灰度化处理方法,对道路图像进行有针

对性的处理.以二次抛物线模型对车道线进行拟

合,采用混沌粒子群算法进行参数寻优,确定车道

线边界.而车道线的检验方法则是依据子块划分

后的子块灰度特征和路面的梯度特征来进行判

断,能利用车道线的整体特征而不是路面的局部

特征,因而能在复杂环境下识别车道线,加大对环

境的适应能力.

２　道路图像灰度化

２．１　传统灰度化

每张彩色图像可以看成一个m×n×３的矩

阵,对于m×n矩阵中的任意一个像素来说,其
颜色都是由 RGB三个分量共同组成,每个分量

的取值范围为[０,２５５].灰度图像的实质是将

m×n矩阵中的像素点的 RGB分量投影到同一

个向量上,然后将３个分量进行叠加,得到一个

单通道的灰度图像,实现从三通道到单通道的

转变.常用的灰度化方法是加权平均法,即对

RGB三个分量分配不同的权重进行计算,如公

式(１)所示:

Gray(i,j)＝ωR∗R(i,j)＋ωG∗G(i,j)＋
ωB∗B(i,j), (１)

式中:ωR 、ωG 、ωB 分别为R、G、B分量的加权平

均的权重系数.传统的灰度化方法将ωR 、ωG 、

ωB 三个加权平均的权重系数赋予固定的值.这

种方法比较普遍,对道路图像的灰度化没有针对

性,不能更明显地区分车道线和道路路面.

２．２　LDA灰度化

线性判别式分析(LinearDiscriminantAnalＧ
ysis,LDA),又称 Fisher线性判别,是模式识别

中的一种经典分类算法.它的基本思想是寻找一

个新的子空间和相应的投影向量,将高维空间的

模式样本通过投影向量投影到该子空间.在该子

空间中,样本有最大的类间距离和最小的类内距

离,以此达到样本分类以及特征空间降维的效

果[９].所以,采用 LDA 可以计算得到一个最佳

的鉴别矢量空间,可以将车道线的灰度像素和路

面的灰度像素区别开来,使得两种像素的区别达

到最大.

LDA主要需要计算类间离散度矩阵和类内

离散度矩阵,其中类间离散度主要通过两个类之

间的中心点距离来衡量,其计算方法如公式(２)
所示:

Sb＝∑
c

i＝１
ni(ui－u)(ui－u)T ． (２)

类内离散度指各样本点到该样本点所在类别

的中心点的距离和,其计算方法如公式(３)所示:

Sw ＝∑
c

i＝１
∑

xk∈classi

(ui－xk)(ui－xk)T ．(３)

公式(２)和(３)中,Sb 表示类间离散度矩阵,

Sw 表示类内离散度矩阵,ni 表示属于第i类的样

本个数,xi 表示第i个样本,u 表示所有样本的

均值,ui 表示第i类的样本均值.
为了使 LDA 所分的类间耦合度低,类内的
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耦合度高,引入 Fisher鉴别准则表达式,如公式

(４)所示:

Jfisher(φ)＝φTSbφ
φTSwφ

, (４)

其中φ 为根据公式(４)求得的一个n 维列向量,
能使Jfisher(φ)取得最大值,即使投影后的样本的

类间离散度最大,类内离散度最小.

LDA训练时采用的图像样本数量为３２个,其
中车道线和道路图像均为１６个,其大小均为２０×
２０,从道路图像中进行截取保存.所以,确定道路

图像的LDA相应的参数,其中类别样本i＝０,１,

u０ 为道路样本灰度值之和的均值,u１ 为车道线样

本灰度值之和的均值.所以,通过公式(２)、(３)、
(４)可以计算得到一个最佳鉴别向量φ,为一个三

维的列向量φ＝ ０．１１０ －０．８７１ ０．０１４[ ] T.
计算出最佳鉴别向量φ 后,将彩色道路图像

的RGB分量投影到向量φ 上形成新的子空间,
从而得到灰度道路图像.为了保证道路图像的像

素灰度值取值范围在 [０,２５５]以内,所以要将子

空间内的值通过公式(５)线性变换到灰度值的取

值范围内:

g(x,y)＝
f(x,y)－fmin

fmax－fmin
×２５５, (５)

式中:f(x,y)为当前像素点线性变换前的灰度

值,fmin 为变换前所有像素点的最小灰度值,

fmax 为变换前所有像素点的最大灰度值,g(x,

y)为变换后当前点的灰度值.通过以上过程的

灰度变化后,得到适合道路检测的灰度图像.
如图１所示为传统灰度化后的道路图像,如图２
所示为 LDA 灰度化后的道路图像,可以看出

LDA灰度化后车道线部分与道路部分有明显的

区别.

图１　传统灰度化后的道路图像

Fig．１　Traditionalgrayscaleroadimage

图２　LDA灰度化后的道路图像

Fig．２　LDAgrayscaleroadimage

３　基于混沌粒子群算法的车道线

识别

　　将道路图像进行灰度化处理后,在图像上进

行抛物线模型搜索,以车道线与道路边界的灰度

差以及相应的梯度差作为粒子个体适应度评价函

数.通过粒子群算法的若干次迭代,选取得到使

得个体适应度评价函数最大的相应参数值作为车

道线抛物线模型的最优值.由于粒子群算法的较

强鲁棒性以及全局优化性,所以检测得到的车道

线能较好适应复杂道路环境.粒子群算法虽然运

行简单,但也有其自身的局限性,初始解的生成没

有保障,在迭代后期收敛速度较慢,同时容易陷入

局部极值点[１０].针对这些不足,将混沌思想与粒

子群算法相结合,使用混沌粒子群算法.

３．１　参数取值设定

３．１．１　车道线模型

以图像的左边界和上边界为Y 轴和X 轴,车
道线模型采用二次抛物线模型:

x＝ay２＋by＋c． (６)
在道路图像中,出现的车道为直道和弯道.

当a＝０时,表示图像中出现的为直道;当a ＞０
时,表示图像中出现的为弯道,且车道为右转弯;
当a＜０时,表示图像中出现的车道为弯道,且为

左转弯.故二次抛物线车道模型能综合表示直道

和弯道两种情况.

３．１．２　参数取值

通过分析道路图像可知,车道线一般出现在

图像的下半部分,如图３所示,选取图像的下半部

分作为感兴趣区域.
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图３　车道线分区示意图

Fig．３　Lanelinepartitionschematic

对于二次抛物线模型的３个参数,如果不根

据实际情况设置相应的取值范围,则搜索任务将

很庞大,会影响车道线识别的实时性.通过分析,
可以界定车道线在图像中可能出现的位置.由此

可缩小抛物线各参数的搜索范围,减少搜索任务.
设置抛物线各参数a、b、c的取值为:

左车道边界:

－０．００５£aleft ≤０．００５
０．３≤bleft ≤２．３

－１００≤cleft ≤３００

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (７)

右车道线边界:

－０．００５≤aright ≤０．００５

－２．３≤bright ≤－０．３
３４０≤cright ≤７４０

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (８)

对于连续视频帧来说,第１帧图像可按照上

述参数范围取值.在后续视频帧图像中,由于

相邻的帧序列图像之间车道线的位置趋势较为

相近,所以可以将当前帧的参数取值参考上一

帧图像中最终的车道线参数取值.所以,视频

帧序列从第２帧开始抛物线参数取值可以设

置为:

a′ －０．００１≤a ≤a′ ＋０．００１
b′ －０．１５≤b≤b′ ＋０．１５
c′ －１５≤c≤c′ ＋１５

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (９)

式中:a、b、c为本帧图像中抛物线的参数,a′、b′、

c′ 为上一帧中的车道线抛物线最终确定的参数.

３．２　粒子分布初始化

车道线抛物线模型由a、b、c三个参数决定,

所以取三维粒子群空间中的n 个粒子,其中第i
个粒子为一个三维向量xi＝(xi１,xi２,xi３),其飞

行速度为vi ＝ vi１,vi２,vi３( ) ,为随机产生的数

值.每个粒子各维度的值均落在２．１节中所得的

取值范围内.由于混沌优化在一定范围内具有遍

历性、随机性等特点,所以在粒子群算法中引入

Tent混沌映射,可以扩大粒子种群的多样性,保
证粒子种群的初始解能够均匀分布.

Tent混沌映射所生成的序列有着良好的均

匀概率特性,其表达式为[１１]:

Xn＋１＝
２Xn,０≤Xn ≤１/２

２(１－Xn),１/２＜Xn ≤１{ ,(１０)

式(１０)中的混沌映射容易陷入局部不动点,比如

０、０．２５、０．５、０．７５,映射还会出现序列周期为５的

循环,影响遍历性和优化效率.针对这些,做出如

下变动:

IfXn ＝０,０．２５,０．５,０．７５orXn ＝Xn－k,

Xn＋１＝Xn＋１＋０．１∗rand(１);

Else
Xn＋１＝Xn＋１． (１１)

根据以上改动,混沌序列会跳出不动点值或

者周期循环,保障了混沌序列的多样性.由 Tent
混沌映射产生的序列的值落在[０,１]之间,将其按

照式(１２)线性变换到抛物线各个参数的取值范

围内.

xnj ＝xmin＋(xmax－xmin)∗Xn , (１２)
其中:xnj 为第n 个粒子的第j维数据,xmin、xmax

分别表示当前维数据在３．１．２节中得到的取值下

界和上界.

３．３　粒子个体适应度函数设计

为了突出车道线边界与道路路面之间的灰度

特征差,并同时兼顾减少道路路面的一些噪声影

响,取３×３的像素小块进行粒子个体适应度函数

的计算,如图４所示.
由粒子的参数确定了某一条特定的车道线抛

物曲线方程后,在图象处理区域内,沿着Y 轴以３
像素为单位取像素纵坐标的值,根据公式(６)求出

相应的横坐标X 的值,则可以取得抛物线轨迹上

的点,作为像素小块的中心位置,同时进行数量统

计.但当所求出的 X 的值超出图像的处理区域

时,则认为该像素小块超出图像处理范围,不予统

计.用N 表示统计的实际有效的像素小块的个

数,如果N ≤２０则认为当前粒子参数确定的抛
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图４　３×３子块内部分块情况

Fig．４　Internalsituationofblock３×３

物线无效,其适应度置零.
对于复杂环境下的路面,可能存在较多的噪

声.此时,对于道路线中的一些单个像素点来说,
其所处的块内的梯度特征会受到噪声影响,但综

合整个车道线的像素点来看,其中的大多数的像

素点所处块内的灰度梯度特征还是很显著的,车
道线整体受噪声的影响程度不大.所以,个体适

应度函数的构成主要分成两个部分,一部分是像

素小块灰度均值与道路灰度均值的差值,另一部

分是像素小块内部的梯度差值.对于左半边车道

来说,一般如图５的(a)所示的特征比较明显.但

当参数b＞２时,车道线更接近水平状态,此时

(a)和(c)的特征比较明显.当参数b＜０．５时,车
道线更接近竖直状态,此时(a)和(d)的像素块内

部的梯度特征比较明显.车道线左边界和右边界

目标函数如下所示[１２]:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
(１)左边界:

F(a,b,c)＝

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β１T１(i)),０．５≤b≤２;

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β１T１(i)＋β３T３(i)),b＞２;

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β１T１(i)＋β４T４(i)),b＜０．５．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (１３)

(２)右边界:

F(a,b,c)＝

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β２T２(i)),－２≤b≤－０．５;

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β２T２(i)＋β５T５(i)),b＜－２;

１
n∑

n

i＝１

(αΔM(i)＋β２T２(i)＋β６T６(i)),b＞－０．５．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (１４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

式中:a、b、c是目标函数的抛物线参数;n 为车

道线模 型 所 统 计 的 有 效 的 像 素 小 块 的 数 量;

ΔM(i)为第i个小块内部的整体灰度均值与道

路 路 面 的 灰 度 均 值 之 间 的 差 值,T１(i)、

T２(i)、T３(i)、T４(i)、T５(i)、T６(i)为曲线

上第i个子块内两种颜色不同部分的灰度平均

值的差;α为权系数;βi(i＝１、２、３、４、５、６)是６
种小块的系数.

３．４　停滞判定及改进方法

当混沌粒子群的当前最优解在若干次迭代中

均没有发生改变时,则认为粒子群陷入停滞状态,
此时的最优解可能处于局部最优解状态.取一个

计数器CG,在每一次迭代中,如果当前的最优解

与上一代相比没有发生改变,则计数器 CG加１,
否则将计数器CG置为０.当计数器的值达到预

设的阈值 T 时,表明算法此时正处于停滞状态,

５９４第６期 　　　黄　新,等:基于LDA与混沌粒子群算法的车道线识别方法研究



在最近的T 次迭代中,无法跳出局部最优值.阈

值T 的设定可以根据实验的结果选取合适的值,

T 的值越小,表明判断标准越严格.当判断出算

法处于停滞时,为改变粒子此时的运行状态,需要

给此时的粒子群施加一个随机扰动.即任意选取

当前粒子群中每一个全局最优解中的随机的一

维,通过混沌序列修改为取值范围内的一个随机

值,如下所示:

Pg ＝ pg１,pg２,p̂gr,􀆺,pgD( ) , (１５)

式中,p̂gr 为通过混沌方法产生的取值范围内的

随机值,Pg 为此时整个粒子群中所有粒子中所

找到的全局最优解.通过向粒子群的位置更新中

引入扰动,使粒子在接下来的迭代中的运动轨迹

发生改变,使其具有了打破“僵局”的能力,从而跳

出了局部最优值.通过这种方法,可以使算法减

少无效的迭代,提高了算法的收敛速度以及结果

的精度.

３．５　算法实现步骤

综合以上小节的基本原理,总结出车道线检

测中混沌粒子群算法步骤如下:

Step１:初始化粒子群.取加速因子c１＝c２＝
１．４９４４５,迭代计数器j＝０,设置最大迭代次数为

MaxDT ,令停滞代数计数器CG＝０,设置停滞代

数的阈值为T .本文所构建的车道线抛物线曲

线模型有３个参数,则对应的粒子群维数D ＝３.
采用３．２．１节中的改进 Tent混沌映射方法,产生

n 个粒子的初始位置xi＝ xi１,xi２,xi３( ) ,并随机

初始化各粒子的初始速度vi .

Step２:取 ３．３ 节 中 个 体 适 应 度 函 数

F a,b,c( ) ,计算各个粒子的适应度值fi ,将粒

子群的初代粒子视为第一代个体极值Pbesti ＝
xi ,并从中找出第一代的全局极值Gbest.

Step３:通过粒子的速度更新公式vij＝ω∗vij＋
c１r１ Pbesti－xij( ) ＋c２r２ Gbest－xij( ) 和位置

更新公式xij ＝xij ＋vij 对粒子的位置xi 和速度

vi 进行相应更新.其中惯性权重ω按照ω＝０．９－
０．５∗j/MaxDT 进行线性递减运算,式中j 代表

当前次的迭代次数,MaxDT 为算法的最大迭代

次数.

Step４:重新计算各个粒子的适应度值fi ,将
其与之前存储的个体极值进行适应度值作比较,
如果fi ＞ fPbesti ,则将当前值作 为 新 的 个 体

极值.

Step５:对于全局极值,如果在当前次迭代中

对于 ∀i＜n ,使得fPbesti ＞fGbest ,则取Gbest＝
xi ,并令停滞代数计数器CG＝０;否则,停滞代数

计数器CG 加１.当CG＝T 时,遍历粒子群,找
出所有的全局最优解,采用３．２．２节中所述的方

法,对每一个最优解粒子随机挑选其中的一个维

度r,并通过混沌序列产生一个取值范围内的随

机值p̂gr ,用p̂gr 替换当前最优解粒子中的pgr .

Step６:令迭代计数器j＝j＋１,判断迭代是

否达到最大次数.如果j ＜ MaxDT ,则跳转到

Step３;否则,算法结束,输出全局最优解Pg .

４　实验结果及分析

对本文算法进行测试,挑选不同的道路图像

以及视频帧序列作为测试数据.所有测试在实验

室环境内进行,运行环境为 VS２０１３＋OpenCV２．
４．９,个人计算机CPU 为酷睿i５Ｇ４６９０３．５０GHz,
内存为８GB.

为了验证算法的鲁棒性,从测试图像中分别

对不同路况下的道路图像(图像大小为６４０×３６０

图５　较好光照路面

Fig．５　Roadinthebetterlight

图６　阴影干扰路面

Fig．６　Roadintheshadow
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图７　普通路面

Fig．７　Normalroad

图８　阴雨天路面

Fig．８　Rainyroad

像素)进行测试,图５~８分别为相关车道线识别

结果,其中黑色的虚线为车道线检测结果.由测

试的实际结果看来,能够准确的提取道路的边界.
图９为对一连续视频帧序列进行车道线检测

的结果,选取其中的第１帧、第３８帧、第７６帧、第

１４９帧作为部分结果显示.由测试的实际结果可

以看出,本文算法对于车道线连续追踪具有较好

效果.

图９　视频帧序列车道线检测结果图

Fig．９　Resultofroadlanedetectioninvideoframe

从测试图像视频以及测试图像中任意选取

１００幅图像,分别使用LDA灰度化方法和传统的

灰度化方法,然后进行车道线检测,将二者的正确

率进行对比.数据显示,LDA灰度化后的检测效

果更好一些.

表１　LDA灰度化与传统灰度化检测正确率对比

Tab．１　ComparisonofLDAandtraditionalgrayscaledeＧ
tection

正确率/％

LDA灰度化 ９１

传统灰度化 ８９

从图９的视频帧序列中截取第３８帧作为测

试图像,采用混沌粒子群和标准粒子群分别对

图像进行车道线模型参数的计算,图１０显示了

计算过程中两种算法的适应度的变化曲线.从

图１０中可以看出,虽然标准粒子群最佳适应度

值的收敛速度较快,但是最后陷入了局部极值

点.但混沌粒子群算法在保证较快的收敛的速

度的情况下,还能使粒子群跳出局部极值点,寻
找到全局最优值,大大提高了粒子群算法的全

局寻优性.

图１０　两种算法适应度变化曲线对比

Fig．１０　Comparisonoftheadaptabilitychangecurve
oftwoalgorithms

５　结　论

本文利用LDA算法对道路图像进行针对性

处理,结合混沌粒子群算法对车道线模型的拟合,
实现对道路图像车道线的检测.LDA 灰度化处

理相较于传统灰度化处理使道路图像具有更好的

区分度.利用车道线的灰度特征和梯度特征,直
接对灰度图像进行处理,减少了其他操作对识别

的干扰,增加了识别的实时性.在粒子群算法中
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引入混沌思想,克服了粒子群算法早熟及容易陷

入局部极值点的缺点,保证了其全局搜索型.实

验结果表明该算法能很好地对车道线进行识别,
加强了对环境的适应能力.

参　考　文　献:

[１]　王荣本,郭烈,金立生,等．智能车辆安全辅助驾驶技术研究近况[J]．公路交通科技,２００７,２４(７):１０７Ｇ１１１．
WANGRB,GUOL,JINLS,etal．ReviewontheresearchofintelligentvehiclesafetydrivingassistanttechnoloＧ

gy[J]．JournalofHighwayandTransportationResearchandDevelopment,２００７,２４(７):１０７Ｇ１１１．(inChinese)
[２]　MECHATN,SAADIAN,M’SIRDINK,etal．Lanedetectionandtrackingbymonocularvisionsysteminroad

vehicle[C]//Proceedingsofthe２０１２５thInternationalCongressonImageandSignalProcessing．Chongqing,SiＧ
chuan,China:IEEE,２０１２:１２７６Ｇ１２８２．

[３]　HURJ,KANGSN,SEOSW．MultiＧlanedetectioninurbandrivingenvironmentsusingconditionalrandomfields
[C]//Proceedingsof２０１３IEEEIntelligentVehiclesSymposium．GoldCoast:IEEE,２０１３:１２９７Ｇ１３０２．

[４]　吕柯岩,朱明,贺柏根,等．单目智能车道偏离预警系统[J]．液晶与显示,２０１２,２７(４):５４５Ｇ５５１．
LVKY,ZHU M,HEBG,etal．Monocularaptitudelanedeparturewarningsystemdesign[J]．ChineseJournal
ofLiquidCrystalsandDisplays,２０１２,２７(４):５４５Ｇ５５１．(inChinese)

[５]　陈涛,张洪丹,陈东,等．基于优先像素与卡尔曼滤波追踪的车道线检测[J]．汽车工程,２０１６,３８(２):２００Ｇ２０５,２２０．
CHENT,ZHANGHD,CHEND,etal．LanedetectionbasedonhighprioritypixelsandtrackingbyKalmanfilＧ
ter[J]．AutomotiveEngineering,２０１６,３８(２):２００Ｇ２０５,２２０．(inChinese)

[６]　李进,陈杰平,徐朝胜,等．基于动态图像阈值的智能车辆路径导航[J]．农业机械学报,２０１３,４４(４):３９Ｇ４４．
LIJ,CHENJP,XUCS,etal．Pathtrackingofintelligentvehiclebasedondynamicimagethreshold[J]．TransacＧ
tionsoftheChineseSocietyforAgriculturalMachinery,２０１３,４４(４):３９Ｇ４４．(inChinese)

[７]　李进,陈杰平,易克传,等．基于特征融合的视觉导航智能车辆的车道识别[J]．汽车工程,２０１５,３７(５):５８７Ｇ５９２．
LIJ,CHENJP,YIKC,etal．LaneidentificationofvisionＧguidedintelligentvehiclebasedonfeaturefusion[J]．
AutomotiveEngineering,２０１５,３７(５):５８７Ｇ５９２．(inChinese)

[８]　YOO H,YANG U,SOHN K．GradientＧenhancingconversionforilluminationＧrobustlanedetection[J]．IEEE
TransactionsonIntelligentTransportationSystems,２０１３,１４(３):１０８３Ｇ１０９４．

[９]　JELŠOVKAD,HUDECR,BREZÑAN M．FacerecognitiononFERETfacedatabaseusingLDAandCCAmethＧ
ods[C]//Proceedingsofthe３４thInternationalConferenceonTelecommunicationsandSignalProcessing．BudaＧ

pest:IEEE,２０１１:５７０Ｇ５７４．
[１０]　颜雪松,胡成玉,姚宏,等．精英粒子群优化算法及其在机器人路径规划中的应用[J]．光学 精密工程,２０１３,２１

(１２):３１６０Ｇ３１６８．
YANXS,HUCY,YAO H,etal．Eliteparticleswarmoptimizationalgorithmanditsapplicationinrobotpath

planning[J]．OpticsandPrecisionEngineering,２０１３,２１(１２):３１６０Ｇ３１６８．(inChinese)
[１１]　王瑞琪,张承慧,李珂．基于改进混沌优化的多目标遗传算法[J]．控制与决策,２０１１,２２(９):１３９１Ｇ１３９７．

WANGRQ,ZHANGCH,LIK．MultiＧobjectivegeneticalgorithmbasedonimprovedchaoticoptimization[J]．
ControlandDecision,２０１１,２２(９):１３９１Ｇ１３９７．(inChinese)

[１２]　马雷,于福莹,李昊．基于灰度图像的复杂环境下智能车辆道路边界识别[J]．汽车工程,２０１０,３２(４):３５１Ｇ３５５．
MAL,YUFY,LIH．RoadboundaryidentificationincomplexconditionsforintelligentvehiclebasedonmonoＧ
chromeimage[J]．AutomotiveEngineering,２０１０,３２(４):３５１Ｇ３５５．(inChinese)

作者简介:黄新(１９７８－),男,湖北黄冈人,硕士,副教授,主要研究方向:可测性设计,图像处理.EＧmail:hxgl＠guet．
edu．cn

８９４ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３２卷　




