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本发明属于计算机视觉和智能驾驶环境感

知技术领域，特别涉及一种在车道线识别中，左

右车道边界的车道特征的聚类方法。一种基于自

适应K‑Means的车道标志分组方法，包括以下步

骤：S1.车道特征集数目校验，如果车道特征集元

素个数n＝1则直接进行车道模型拟合，否则进入

下一步；S2.车道特征全局聚类特性分析；S3.车

道特征聚类；S4.对聚类子集进行聚类校验特性

分析；S5.左右车道边界选取；本发明提出了基于

自适应K‑Means的车道标志分组方法，通过对车

道标志聚类子集进行全局分组校验，动态确定车

道标志所属边界数，从而实现车道标志的准确聚

类，提高左右车道边界分组的准确性。
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1.一种基于自适应K-Means的车道标志分组方法，其特征在于，包括以下步骤：

S1.设Cglobal＝{x1 ,x2,...,xn}为图像中提取到的一组车道特征集，对所述车道特征集

的元素个数进行校验，若n＝1，则直接进行车道拟合，否则进入步骤S2；

S2.对车道特征全局聚类特性分析；

设车道特征集合聚类子集数K＝1，求取各车道特征在特征空间内相互之间的欧式距

离，将其中的最大欧式距离distMax(Cglobal)作为车道特征全局聚类特性评价指标，若最大欧

式距离distMax(Cglobal)小于设定聚类校验门限，则认为所述车道特征集中所有元素属于同

一车道边界，直接进行车道拟合，否则令K＝K+1进入步骤S3；

S3.利用K-Means对所述车道特征集中所有元素进行车道特征聚类，得到最终聚类结果

{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}；

S4.对聚类结果{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}中的子集进行聚类校验特性分析：

S4.1求出各聚类子集中各车道特征在特征空间内相互之间的欧式距离的最大欧式距

离；

S4.2选出聚类子集中的全局最大欧式距离distMax(Cglobal)′，若distMax(Cglobal)′小于设

定聚类校验门限，则认为求得的聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}符合聚类要求进

入步骤S5，否则令K＝K+1进入步骤S3，重新进行K-Means聚类；

S5.左右车道边界选取；

S5.1从聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}中选取相互距离最接近车道宽度的

两个子集作为车道左右边界；

S5.2在所选的两个聚类子集中，将重心坐标较小的子集设为左侧车道边界，较大的设

为右侧车道边界，利用左右车道边界子集所含有的车道特征分别进行车道模型拟合。

2.如权利要求1所述的一种基于自适应K-Means的车道标志分组方法，其特征在于，S3

具体包括：

S3.1在车道特征空间内随机选取K个点m1,...,mK，作为各子类原始聚类中心假设；

S3.2给定任意一个数据点xi，计算其到各子类原始聚类中心m1 ,...,mK的欧式距离，并

根据欧氏距离将其划分到距离最小的子类，进而完成所有数据点的分配，得到K个聚类子

集；

S3.3根据上述数据点的分配结果，基于算术平均值对各聚类子集的聚类中心进行更新

对观测数据分组不断进行迭代，直至分组结果不再发生变化，终止迭代并将此时的分类结

果作为最终聚类结果{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}，进入S4。
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一种基于自适应K-Means的车道标志分组方法

技术领域

[0001] 本发明属于计算机视觉和智能驾驶环境感知技术领域，特别涉及一种在车道线识

别中，左右车道边界的车道特征的聚类方法。

背景技术

[0002] 汽车自动驾驶系统通过实时感知车辆自身运行状态和行驶环境信息，对车辆行驶

过程中的安全状态进行实时评估和决策，从而实现对驾驶过程的干预甚至实现无人驾驶。

道路行驶环境中车道线是最基本的交通标志，也是汽车行驶时最基本的约束。基于机器视

觉的车道线识别系统是智能交通系统的重要组成部分，它广泛应用于车道偏离预警(Lane 

Departure  Warning，LDW)，自适应巡航系统(Adaptive  Cruise  Control，ACC)，车道保持系

统(Lane  Keeping  System，LKS)及无人驾驶(Self-Driving)等各级智能驾驶系统中。

[0003] 目前，车道线识别算法首先通过传感器(如磁感应，视觉及激光雷达等传感器等)

对道路标识线进行特征提取(如边界特征、Blob特征等)，然后基于不同的道路模型(直线、

抛物线、样条曲线等)对所提取的车道特征进行车道拟合。然而在对车道线进行拟合之前，

首先要对所提取的车道标示特征进行左右车道边界的分组(聚类)。如图1所示，现有的车道

边界聚类方法常常假设车辆正行驶于车道中央，然后利用图像垂向中轴作为分界线将车道

特征机械地分为左右两个子集。大部分情况下该方法可以将车道线准确区分开来，但当车

辆行驶于弯道或正在换道时则会造成错误分组，并导致车道拟合失败。K-Means方法也被广

泛应用于车道边界聚类，但该方法要求数据的聚类子集数K为已知先验量，然而实际应用中

所提取的车道标志所属的车道边界数往往是未知的，尤其是交通流量较大一侧车道线被完

全遮挡时。此外，当车道特征提取环节的识别结果存在非车道标志干扰时，上述车道边界聚

类方法无法对其进行有效剔除，从而也会造成后续车道提取与拟合的失误。

发明内容

[0004] 本发明的目的是：为了提高车道标志分组对不同交通场景的适应性，本发明提出

了基于自适应K-Means的车道标志分组方法。

[0005] 本发明的技术方案是：一种基于自适应K-Means的车道标志分组方法，包括以下步

骤：

[0006] S1.设Cglobal＝{x1,x2,...,xn}为图像中提取到的一组车道特征集，对所述车道特

征集的元素个数进行校验，若n＝1，则直接进行车道拟合，否则进入步骤S2；

[0007] S2.对车道特征全局聚类特性分析；

[0008] 设车道特征集合聚类子集数K＝1，求取各车道特征在特征空间内相互之间的欧式

距离，将其中的最大欧式距离distMax(Cglobal)作为车道特征全局聚类特性评价指标，若最大

欧式距离distMax(Cglobal)小于设定聚类校验门限，则认为所述车道特征集中所有元素属于

同一车道边界，直接进行车道拟合，否则令K＝K+1进入步骤S3；

[0009] S3.利用K-Means对所述车道特征集中所有元素进行车道特征聚类，得到最终聚类
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结果{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}；

[0010] S4 .对聚类结果{Csub(i)∈Cglobal ,i＝1,2,...,K}中的子集进行聚类校验特性分

析：

[0011] S4.1求出各聚类子集中各车道特征在特征空间内相互之间的欧式距离的最大欧

式距离；

[0012] S4.2选出聚类子集中的全局最大欧式距离distMax(Cglobal)′，若distMax(Cglobal)′小

于设定聚类校验门限，则认为求得的聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}符合聚类要

求进入步骤S5，否则令K＝K+1进入步骤S3，重新进行K-Means聚类；

[0013] S5.左右车道边界选取；

[0014] S5.1从聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}中选取相互距离最接近车道宽

度的两个子集作为车道左右边界；

[0015] S5.2在所选的两个聚类子集中，将重心坐标较小的子集设为左侧车道边界，较大

的设为右侧车道边界，利用左右车道边界子集所含有的车道特征分别进行车道模型拟合。

[0016] 有益效果：本发明提出了基于自适应K-Means的车道标志分组方法，通过对车道标

志聚类子集进行全局分组校验，动态确定车道标志所属边界数，从而实现车道标志的准确

聚类，提高左右车道边界分组的准确性。

附图说明

[0017] 图1是背景技术中所述的车道线标志分组场景示意图；

[0018] 其中左图为车辆沿车道行驶，右图为车辆换道过程中，其中箭头表示车辆运动方

向。

[0019] 图2是本发明的流程示意图。

[0020] 图3是实施例中图像中Hough变换各参数意义。

具体实施方式

[0021] 参见附图2，一种基于自适应K-Means的车道标志分组方法，包括以下步骤：

[0022] S1.设Cglobal＝{x1,x2,...,xn}为从采集图像中提取到的一组车道特征集，该车道

特征集中的元素可利用中国专利申请2017103635170中所述的方法提取，数量为n个；

[0023] 对所述车道特征集中元素个数进行校验，若n＝1，则说明此时只有单侧车道线被

提取，直接进行车道拟合，并以垂直图像轴线为基准进行左右车道线的划分；否则进入S2；

[0024] S2.对车道特征全局聚类特性分析；

[0025] 设车道特征集合聚类子集数K＝1，求取各车道特征在特征空间(例如Hough、笛卡

尔坐标空间等)，，其中Hough空间内相互之间的欧式距离，求取的具体过程为：

[0026] 首先，对俯视视角下的所述车道特征集元素主轴进行Hough变换，参见附图3：

[0027] xcosθB(i)+ysinθB(i)＝ρB(i)

[0028] 其中：ρB(i)与θB(i)分别表示车道特征RB(i)主轴的Hough倾角和到原点距离；因此

在图像直角坐标系下的任意车道特征的主轴在Hough空间中可以用[ρB(i) ,θB(i)]表示；

[0029] 其次，求取各车道特征在Hough空间内相互之间的欧式距离：

[0030] d(i,j)＝||xi-xj||2,其中i≠j，1≤i≤n,1≤j≤n
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[0031] 将其中最大欧式距离distMax(Cglobal)作为车道特征全局聚类特性评价指标：

[0032] distMax(Cglobal)＝max[d(i,j)],其中i≠j，1≤i≤n,1≤j≤n

[0033] 若最大欧式距离distMax(Cglobal)满足distMax(Cglobal)＜distthres，即小于设定聚类

校验门限distthres，则认为所述车道特征集中所有元素属于同一车道边界，直接进行车道拟

合，否则令K＝K+1进入S3；聚类校验门限通常根据国家颁布的标准车道线间距设定；

[0034] S3.进行车道特征聚类；

[0035] S3.1在车道Hough空间内随机选取K个点m1 ,...,mK，作为各子类原始聚类中心假

设；

[0036] S3 .2给定任意一个数据点xi，计算其到各子类原始聚类中心m1 ,...,mK的欧式距

离，并根据欧氏距离将其划分到距离最小的子类，进而完成所有数据点的分配，得到K个聚

类子集：

[0037] Csub(j)＝{xi:||xi-mj||2≤||xi-mz||2,1≤z≤K}

[0038] 其中，1≤i≤K为提取的车道线特征号，1≤j≤n表示各聚类子集号；

[0039] S3.3根据上述数据点的分配结果，基于算术平均值对各聚类子集的聚类中心进行

更新：

[0040]

[0041] 式中，num[·]表示聚类子集内观测数据点个数；

[0042] 对观测数据分组不断进行迭代直至分组结果不再发生变化，终止迭代并将此时的

分类结果作为最终聚类结果{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}，进入S4。

[0043] S4 .对聚类结果{Csub(i)∈Cglobal ,i＝1,2,...,K}中的子集进行聚类校验特性分

析：

[0044] S4.1求出各聚类子集中各车道特征在Hough空间内相互之间的欧式距离的最大欧

式距离；

[0045] S4.2选出聚类子集中的全局最大欧式距离distMax(Cglobal)′，若distMax(Cglobal)′小

于设定聚类校验门限，则认为求得的聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}符合聚类要

求进入S5，否则令K＝K+1进入S3，重新进行K-Means聚类；

[0046] S5.左右车道边界选取；

[0047] S5.1从聚类子集{Csub(i)∈Cglobal,i＝1,2,...,K}中选取相互距离最接近车道宽

度的两个子集作为车道左右边界；

[0048] S5.2在所选的两个聚类子集中，将重心坐标较小的子集设为左侧车道边界，较大

的设为右侧车道边界，利用左右车道边界子集所含有的车道特征分别进行车道模型拟合。
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图1

图2
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图3
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