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基于模拟多曝光融合的夜间车道线检测方法
李晓旋 1

LI Xiaoxuan    

 摘　要               光照条件是影响车道线检测的重要干扰因素。针对夜间行车图像对比度低、噪声大、暗处细节不清晰等

问题，文章提出一种基于模拟多曝光融合的夜间车道线检测方法。首先，利用模拟多曝光融合的图像增

强方法处理输入的夜间车道线图像。然后，使用编码 - 解码器进行语义分割，并按规则取点连线，完成

车道线的预测和拟合。实验结果表明，所提方法能够有效地提升夜间行车图像的视觉效果和车道线检测

的精度。   
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0  引言

车道线作为道路环境中普遍存在的交通标志，用于管制

和引导交通。准确、鲁棒地感知车道线有利于车辆定位，对

于提高自动驾驶汽车的安全性和推动发展智能网联、车路协

同有着重要的意义。虽然车道线检测的相关研究已取得了良

好的进展，但夜间道路各种光源交错使得车道线亮度分布不

均，可见度和对比度下降，为车道线检测带来一定的挑战。

传统车道线检测方法常依赖边缘、颜色、亮度、纹理等

视觉特征来提取车道像素点，并利用直线或多项式曲线进行

车道线拟合。如刘悦等人 [1] 基于车道线的纹理特征获取动态

车道线 ROI 区域的图像消失点，并利用一种结合梯度和统计

平均相对差的蚁群算法求解车道线。

相较于传统的车道线检测方法，基于深度学习的语义

分割方法具有很强的全局语义特征提取与表示能力，被广泛

应用于车道线检测中。陈立潮等人 [2] 将 ERFNet[3] 网络应用

于车道线检测中，并引入车道预测分支和辅助训练分支，

该模型在 CULane 数据集上的 F1-messure 平均值可以达到

73.44%。

为了提高夜间图像的质量，基于深度学习的图像增强方

法已被广泛应用在目标检测与识别等任务中，主要分为有监

督和无监督两大类别。有监督方法多依赖成对的图像进行监

督训练，但获取、标注成对数据集耗时又费力。因此，Zero-

DCE [4] 等无监督的方法被提出。然而，基于深度学习的图像

增强方法对样本数据依赖性较高，且无法通用地处理各种图

像增强任务，需要针对每个任务进行特定的模型训练，这大

大增加了训练成本。

鉴于上述考虑，本文提出了一种基于模拟多曝光融合的

夜间车道线检测方法，流程图如图 1 所示。
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图 1  车道线检测流程图

1  模拟多曝光融合的图像增强方法

夜间行车图像局部动态范围小，呈高亮区、过渡区和阴

影区 3 种分布。由于车灯及其他道路照明设施的辐射，近景

区域亮度相对较高，而远离照明设施的道路两侧区域亮度较

低，导致可提取的信息减少。针对此问题，提出了一种模拟

多曝光融合的图像增强方法。

1.1  增强曝光图像生成

为提升图像的亮度和对比度，采用图像的信息熵来衡量
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图像的像素亮度。像素灰度值集合用公式表示为：

                                    （1）

式中：V(x) 是输入图像的亮度分量；τ 是区分图像像素值曝

光度的灰度阈值，本文取值 0.5。

曝光度无法满足要求的像素点信息熵为：

                                       （2）

式中：pi 是图像像素灰度值集合 Q 中灰度值 i 出现的概率。

接着，利用最大熵阈值图像分割理论，计算图像的最佳

曝光率 δopt 为：

opt arg max ( ( , ))gI
δ

δ δ= Q
                                    （3）

式中：g(·) 为灰度映射函数，其公式为：

( ( )1 )( , )
aabg eγ δδδ β −= = QQ Q                                （4）

式中：δ 是曝光率，a=-0.329 3，b=1.152 8。

然后，对输入图像进行非线性灰度映射调整，得到增强

曝光图像：

opt( , )g δ δ= + ∆V V                                    （5）

式中：曝光率变化量 Δδ=1。

最后，将处理的 V 分量和 H、S 分量合成 HSV 图像，

并转回 RGB 颜色空间作为增强曝光图像 I2。

1.2  中等曝光图像生成

受模拟多曝光融合方法启发，利用曝光插值法对弱曝光

图像与增强曝光图像进行像素级别的融合处理，生成中等曝

光图像。

设 I1(p) 为弱曝光图像、I2(p) 为增强曝光图像、I3(p) 为

中等曝光图像。I1(p) 和 I2(p) 的累积直方图分别 H1 和 H2，则

I1(p) 到 I2(p) 和 I2(p) 到 I1(p) 的强度映射函数 F12(z) 和 F21(z)

计算式为：

( ) ( )( )
( ) ( )( )
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                                   （6）

式中：z 为强度值。

图像 I1(p)、I2(p) 与 I3(p) 之间的亮度映射函数 F13(z) 和

F23(z)，其计算公式为：
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两幅中间图像 、 分别为：
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、 得到中等曝光图像 I3(p)：
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权重函数 w1 和 w2 分别定义为：
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式中：ξL 和 ξU 为常数，h1(z) 和 h2(z) 定义为：
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                  （11）

1.3  融合权重

以对比度、曝光度和色彩饱和度作为图像融合的 3 个测

度因子。其中，第 k 个图像 Ik(x,y) 融合时的权重 Wk(x,y) 为：

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,k k k kx y x y x y x y= × ×W C E S  （12）

式中：Ck(x,y) 为对比度。

采用 Laplace 算子对图像进行卷积操作，以实现图像梯

度信息的提取，并基于梯度值计算对比度 Ck(x,y)。采用高斯

曲线对图像进行加权，将各通道强度值的高斯概率值的乘积

作为曝光度 Ek(x,y)，即：
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式中：σ 为方差，取值为 0.2。

以 R、G、B 三通道的标准差来计算色彩饱和度 Sk(x,y)，

其公式为：
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式中： ( ) ( ) ( ) ( ), , ,
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M ，表示 R、G、B

三通道的平均值。

根据上述方法，对弱曝光图像进行图像增强，生成的多

曝光图像序列如图 2 所示。

（a）弱曝光图像（b）中等曝光图像（c）增强曝光图像

图 2  本文方法生成的多曝光图像
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2  车道线检测与拟合

2.1  车道线检测

车道线检测网络以 ERFNet 为原型，在不对称的编码 -

解码器结构后添加车道预测分支，其网络结构如图 3 所示。

编码器对输入图像进行高层次的抽象和特征提取，输出低分

辨率的特征图；解码器利用反卷积将编码器提取的特征映射

回原图像尺寸，输出车道概率图；车道预测分支与解码器并

行工作，用于判断车道线是否存在。

2.1.1  编码器

编码器由下采样块和 Non-bt-1D 块组成。下采样块将最

大池化操作后得到的特征图和卷积化操作后得到的特征图在

通道维度上拼接，详细结构如图 4 所示。

MaxPool
(2×2，s=2)

     Conv,    
(2×2，s=2)

=

ReLUoC

o iC C−

iC

图 4 下采样块

Non-bt-1D 块采用非对称卷积，并利用残差连接融合输

入与输出的特征，详细结构如图 5 所示。

3×1 Conv

ReLU ReLU ReLU

W W

ReLU

1×3 Conv 1×3 Conv 3×1 Conv

图 5  Non-bt-1D 结构

2.1.2  解码器

解码器由反卷积块、Non-bt-1D 块、最大池化块和双线

性插值构成。解码器对编码器提取的图像特征和语义信息进

行上采样操作，将特征图的分辨率恢复到原始输入图像的大

小，便于后续的车道线拟合。

2.1.3  车道预测分支

车道线分支由卷积块、最大池化块和全连接层组成，并

使用 Sigmoid 函数对是否存在车道线进行预测，生成一个包

含 n 个元素的向量，代表 n 条车道线。

2.2  车道线拟合

若车道线存在，则按如下规则进行车道线取点拟合：

（1）车道线上取点。首先遍历车道线概率分布图中的

每一个像素，完成整幅图像的均值滤波，然

后沿 y 坐标每隔 20 像素按行进行采样，并找

出该行概率值最高且大于 0.5 的采样点的坐

标。

（2）判定车道线是否存在。对于每条车

道线，若采样点小于等于 3 个，则判定车道线

不存在，否则继续执行车道线拟合步骤。

（3）车道线拟合。将采样的车道线坐标

对在原图上进行 3 次样条拟合，其中车道线的

宽度设置为 30 像素。

3  结果与分析

3.1  数据集

实验采用开源的车道线数据集 CULane，该数据集涵

盖了多种光照条件和驾驶场景，共计 133 235 张分辨率为

1 640 px×590 px 的车道线图像。

3.2  实验结果与分析

3.2.1  图像增强方法对比

图 6 为各图像增强方法增强后的结果及局部细节放大图。

可以看出，BPDHE[5] 增强后的图像存在过曝现象，细节丢失；

JieP[6] 增强后的图像亮度的提升效果差，部分区域仍然偏暗；

LIME[7] 增强后的图像存在颜色失真现象，且包含大量噪声；

而 Zero-DCE[4] 增强后的图像颜色信息缺失，整体上有灰蒙的

视觉效果。相比之下，本文方法增强后的图像在保留了整体

视觉效果的基础上，改善了图像的亮度。

（a） CULane 原图

（b） BPDHE 结果

（c） JieP 结果

图 3  车道线检测网络结构图
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（d）LIME 结果

（e）Zero-DCE 结果

（f）本文方法结果

图 6  图像增强方法对比结果图

将图像增强后的结果图输入改进后的车道线检测模型

ERFNet，实现车道线的预测和拟合，结果如图 7 所示。可以

看出，本方法可以有效提升图像的亮度，有利于检测出包含

较多位置信息的车道线。

（a）方法 1（ERFNet）

 （b）方法 2（BPDHE + ERFNet）

（c） 方法 3（JieP + SA-ERFNet）

（d）方法 4（LIME + ERFNet）

（e）方法 5（Zero-DCE + ERFNet）

（f） 本文方法

图 7 车道线检测结果对比结果图

使用车道线检测的量化指标对低照度增强后的图像进

行评价，结果如表 1 所示。

表 1 与图像增强方法对比

方法 TP FP FN Precision/% Recall/%  F1/% 

方法 1 13 486 6 024 6 914 69.12 66.11 67.58

方法 2 13 532 6 459 6 948 67.69 66.07 66.87

方法 3 14 205 6 215 6 988 69.56 67.03 68.27

方法 4 13 620 6 491 7 149 67.72 65.58 66.63

方法 5 14 034 4 807 7 091 74.49 66.43 70.23

本文方法 14 627 5 928 6 341 71.16 69.76 70.45

其中，TP、Precision、Recall 及 F1-measure 越大，表

示效果越好；FP、FN 越小，表明效果越好。可以看出，

本文方法 F1-measure 达到了 70.45%，高于其他方法，表明

在夜间低光照场景下，具有较好的车道线检测能力。

3.2.2  多曝光融合方法对比

图 8 为各多曝光融合方法融合后的结果及局部细节

放大图。可以看出，DUAL[8] 融合后的结果色彩过饱和，

存在明显的光晕现象。而 DSIFT_EF[9]、MEFDSIFT[10]、

DEM[11] 融合后的结果区域局部对比度低，细节丢失。相比

之下，本文方法融合后的图像细节纹理清晰，且具有良好

的视觉效果。

（a） CULane 原图

（b）DSIFT_EF 结果

（c）MEFDSIFT 结果

（d） DUAL 结果

（e） DEM 结果

（f） 本文方法结果

图 8  多曝光融合方法对比结果图

将图像融合后的结果图输入改进后的车道线检测模型

ERFNet，实现车道线的预测和拟合，结果如图 9 所示。可以

看出，本文方法处理后的车道线标志清晰，干扰因素少，检

测到的车道线位置最为准确。

（a） 方法 1（ERFNet）

（b） 方法 6（DSIFT_EF+ ERFNet）

（c）方法 7（MEFDSIFT+ ERFNet）
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（d） 方法 8（DUAL+ ERFNet）

（e）方法 9（DEM+ ERFNet）

（f）本文方法

图 9 多曝光融合方法对比结果图

使用车道线检测的量化指标对低照度增强后的图像进

行评价，结果如表 2 所示。可以看出，相较于 ERFNet 方

法，DUAL 方法的 F1-measure 降低了 2.25%，DSIFT_EF、

MEFDSIFT、DEM 方法的 F1-measure 略有提升，而本文方法

的 F1-measure 提升了 2.87%，这表明本文方法能更有效地检

测出夜间场景下的车道线。

表 2  与多曝光融合方法对比

方法 TP FP FN Precision/% Recall/% F1/% 

方法 1 13 486 6 024 6 914 69.12 66.11 67.58

方法 6 13 998 6186 7 017 69.35 66.61 67.95

方法 7 14 268 6 149 7 164 69.88 66.57 68.19

方法 8 13 074 5 783 8 091 69.33 61.77 65.33

方法 9 14 210 6 131 7 152 69.87 66.52 68.15

本文方法 14 627 5 928 6 341 71.16 69.76 70.45

4  结语

本文提出了一种基于模拟多曝光融合的夜间车道线检测

方法。首先，通过动态阈值划分曝光度无法满足要求的像素

集，并利用最大信息熵和灰度映射函数合成模拟的增强曝光

图像；其次，采用曝光插值法将弱曝光图像和增强曝光合成

中等曝光图像；再次，基于图像对比度、曝光度和色彩饱和

度 3 种因子对图像融合加权，并通过多尺度融合得到最终的

增强结果图；最后，使用改进的 ERFNet 进行车道线的检测

和拟合。实验结果表明，本文方法在夜晚场景下具有良好的

性能表现。
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