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【摘要】车道追踪是自动驾驶汽车的关键组成部分，使其能够安全高效地在道路上行驶。本文探讨了强

大的深度学习框架 TensorFlow 在图像处理中的车道追踪应用，重点介绍了其在定位和传感器融合方面的应

用。自动驾驶汽车依靠大量传感器感知周围环境并做出明智的决策。其中，基于视觉的系统发挥着关键作

用，因为它们能够提供有关道路环境的实时信息。深度学习技术，尤其是卷积神经网络 (CNN)，已被证明

在处理视觉数据方面非常有效。TensorFlow 是一个流行的开源机器学习库，已成为实现此类网络的强大工

具。本文探讨了如何利用 TensorFlow 进行车道追踪。本文深入探讨了用于检测和追踪车载摄像头拍摄图像

中车道标记的 CNN 模型的开发。此外，本文还探讨了车道追踪与自动驾驶的两个关键环节——定位和传

感器融合——的集成。准确的车道追踪对于车辆定位至关重要，因为它能够提供关键的位置信息。基于 
TensorFlow 的模型可以通过持续更新车辆相对于检测到的车道的位置来提高定位精度。此外，传感器融合

对于整合来自激光雷达、雷达和摄像头等各种传感器的信息至关重要。TensorFlow 有助于将车道跟踪数据

与来自其他传感器的信息融合，从而增强汽车全面感知环境并做出安全驾驶决策的能力。 
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Lane tracking in self-driving cars: leveraging TensorFlow for deep learning in image processing across 

localization, and sensor fusion 
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【Abstract】Lane tracking is a critical component of self-driving cars, enabling them to navigate roads safely 
and efficiently. This article discusses the utilization of TensorFlow, a powerful deep learning framework, in the 
context of image processing for lane tracking, focusing on its application in localization and sensor fusion. Self-
driving cars rely on a multitude of sensors to perceive their surroundings and make informed decisions. Among these, 
vision-based systems play a pivotal role, as they provide real-time information about the road environment. Deep 
learning techniques, particularly convolutional neural networks (CNNs), have proven to be highly effective in 
processing visual data. TensorFlow, a popular open-source machine learning library, has emerged as a robust tool for 
implementing such networks. This article explores how TensorFlow can be leveraged for lane tracking. It delves into 
the development of CNN models tailored to detect and track lane markings in images captured by onboard cameras. 
Furthermore, the integration of lane tracking into two key aspects of autonomous driving: localization and sensor 
fusion. Accurate lane tracking is crucial for vehicle localization, as it provides critical positional information. 
TensorFlow-based models can contribute to improved localization accuracy by continuously updating the vehicle's 
position relative to the detected lanes. Additionally, sensor fusion is essential for consolidating information from 
diverse sensors like LiDAR, radar, and cameras. TensorFlow facilitates the fusion of lane tracking data with 
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information from other sensors, enhancing the car's ability to perceive its environment comprehensively and make 
safe driving decisions. 

【Keywords】Image processing; Localisation; Sensor fusion 
 
1 简介 
近年来，自动驾驶技术的发展和人们的关注度

不断提升，并取得了显著进展。自动驾驶汽车的发

展引起了汽车行业和科技爱好者的广泛关注。这种

日益增长的兴趣源于自动驾驶汽车的诸多潜在优势，

包括增强安全性、改善交通流量以及为行动不便人

士提供更多便利。 
车道检测在配备高级驾驶辅助系统 (ADAS) 的

现代车辆和自动驾驶汽车的运行中起着至关重要的

作用，它提供车道保持辅助、偏离警告和居中等功

能。目前主要有两种车道检测方法：经典计算机视

觉和深度学习。经典计算机视觉方法需要在特征工

程、道路建模和具体情况处理方面投入大量工作，

这使得它在应对各种驾驶情况、环境和可能出现的

意外障碍时缺乏韧性。相比之下，深度学习方法近

年来在克服这些挑战方面取得了重大进展。 
此外，路径预测（即跟随车道行驶的能力）对于

ADAS 和自动驾驶汽车而言都是一项关键任务，因

为它支持主动驾驶辅助以及横向和纵向运动的控制。

这项任务取决于多种因素，包括车辆的速度和转向

角度、道路几何形状以及同一车道上是否存在其他

车辆。此外，它还涉及车辆自身感知、传感和控制系

统的集成[1]。 
端到端自动驾驶由深度神经网络驱动，通过处

理原始传感器数据（例如摄像头图像和激光雷达点

云）并生成控制命令，代表了自动驾驶汽车开发领

域的范式转变。尽管它摒弃了模块化的任务划分，

但它本质上包含两个共生的方面：环境感知和驾驶

策略。前者采用卷积神经网络(CNN)从输入图像中

提取复杂信息，最终形成低维特征表示。这反过来

又为驾驶策略模块（通常表现为全连接网络）提供

信息，该模块负责协调控制命令的生成。虽然大量

文献依赖这些命令作为唯一的引导信号，但单独使

用这些命令可能会导致潜在表示不理想，从而引发

过拟合、泛化能力受限以及分布偏移等挑战。因此，

寻求更丰富的驾驶场景潜在表示变得至关重要。为

了实现这一目标，必须借鉴人类驾驶的经验，其中

立体视觉提供深度信息，而多模态感知则丰富了对

环境的理解。多模态传感器融合技术对于整合视觉

和深度数据以实现卓越的端到端自动驾驶至关重要，

通过将摄像头图像与深度洞察融合，不断证明其在

提高驾驶性能方面的价值，最终确保更安全、更可

靠的自动驾驶汽车[2]。 
人工智能的进步推动了智能驾驶技术的显著进

步，智能汽车对于安全高效的交通运输至关重要。

车道检测是智能驾驶的一个关键研究领域，用于高

级驾驶辅助系统 (ADAS)中的车道偏离预警以及

GPS 受限环境下的自动驾驶汽车导航等功能。目前

的方法涉及线段提取，通常采用霍夫变换和 LSD 等

技术，但这些技术可能会产生误报，需要额外的后

处理。几何约束通常用于分类，但它们难以识别某

些线段，例如来自围栏的线段。此外，已经提出了端

到端神经网络用于车道检测，但将人类知识融入这

些网络具有挑战性，并且需要大量带标签的图像数

据集，这在实际应用中存在局限性[3]。 
美国汽车工程师协会(SAE)是工程师的专业协

会，它将驾驶辅助技术进步分为六个不同的级别。

在 0 级，这些属性提供建议和临时援助，例如提供

盲点警告或应用紧急制动。1 级和 2 级为驾驶员提供

转向和/或制动/速度控制。从 3 级及更高级别开始，

当使用这些技术功能时，驾驶员不会主动参与。3 级

自动驾驶系统要求驾驶员在需要时接管控制。4 级系

统可以在有限的条件下自动驾驶车辆，例如在高速

公路上，无需驾驶员干预。最后，5 级系统可以在所

有情况下完全自动驾驶。更高级别的自动驾驶技术

依靠先进的环境感知能力来检测周围的车辆和潜在

危险。 
车道检测对自动驾驶汽车构成了重大挑战，多

年来一直是计算机视觉领域的焦点。本质上，车道

检测涉及识别多种特征，这对于计算机视觉和人工

智能方法来说是一个复杂的问题。在过去的几十年

里，车辆集成了各种自动驾驶功能，包括单目视觉

和基于摄像头的视觉系统的视听模式。在自适应巡

航控制(ACC)等应用中，单目摄像头在标准焦距下，

在相关距离的前视场景中展现出了令人印象深刻的

精度[4]。 
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本报告旨在探讨车道追踪对于自动驾驶汽车的

重要性，并深入探讨 TensorFlow 在图像处理任务中

扮演的角色，而这些任务对于自动驾驶系统的成功

至关重要。通过了解车道追踪的底层技术及其应用，

我们可以深入了解自动驾驶领域的挑战和机遇，并

为这一激动人心的领域的进一步发展铺平道路。 

2 通过图像处理进行车道跟踪 
本文提出的车道跟踪方法论围绕计算机视觉技

术与深度学习方法的集成构建。本节概述了实现自

动驾驶汽车精确实时车道检测与跟踪所采用方法的

关键组成部分。 
3 车道追踪系统 

图 1  基于图像处理的基本车道跟踪流程 

使用 TensorFlow进行自动驾驶汽车车道追踪的

过程包含几个关键步骤：数据收集，即收集图像或

视频并手动标记；预处理数据；使用卷积神经网络

进行模型开发；在标记数据集上训练模型；使用准

确度和精确度等指标评估其性能；最后，将训练好

的模型部署到车辆中进行实时车道追踪，辅助自动

驾驶系统的决策和控制操作。使用透视变换和车道

区域分析进行地平线定位提供了代码片段，演示如

何使用 TensorFlow 进行自动驾驶汽车的车道追踪。 
3.1 使用透视变换进行地平线定位 
提供的脚本中执行透视变换的代码部分重点关

注的是本地化的这一关键方面。该过程可以分解为

以下步骤： 

定义兴趣点：第一步是在原始图像中定义四个

源点（源点）。这些点代表道路上的兴趣区域(ROI)。
在给定场景中，这些点经过策略性选择，形成一个

梯形，将摄像头视野范围内的道路车道全部覆盖。 
定义目标点：接下来，定义四个目标点

（Destinationpoints）。这些点指定了变换后图像的

期望形状，即车道线平行的矩形。选择这些点是为

了实现场景的俯视图，从而更容易确定车辆相对于

道路的位置。 
计 算 透 视 变 换 矩 阵 ： 使 用

cv2.getPerspectiveTransform()函数计算透视变换矩

阵(M)。该矩阵将源点映射到目标点，从而将 ROI 转
换为所需的自上而下的视图。 
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图 2  图像处理逐步进行透视变换 

应用透视变换：最后，使用 cv2.warpPerspective()
将变换应用于原始图像。此过程生成“扭曲”图像，该

图像代表道路及其周围物体的鸟瞰图。 
代码中的透视变换部分是自动驾驶汽车定位的

基础步骤。通过将摄像头视图转换为自上而下的表

示，汽车可以获得有关其位置和周围环境的关键信

息，这对于安全可靠的自主导航至关重要。这一变

换过程是提升汽车对道路的理解能力并在驾驶过程

中做出明智决策的宝贵工具。 
3.2 车道区域分析 
给出的代码似乎是使用 OpenCV 检测图像中车

道线的分步过程。以下是每个部分的细分： 

在初始阶段，我们首先显示原始图像，利用

OpenCV 库（`cv2`）读取图像文件“test_image.jpg”，
然后通过`cv2.imshow()`进行呈现，之后继续下一步。

之后，我们无缝过渡到将图像转换为灰度图像，使

用`cv2.cvtColor()`和`cv2.COLOR_RGB2GRAY`参数

并显示结果，再次等待用户输入。接下来的步骤是

通过高斯模糊平滑灰度图像，并按原样显示，然后

暂停以进行用户交互。最后，我们进行 Canny 边缘

检测，将其应用于模糊图像以显示关键边缘。与前

几个阶段一样，结果通过`cv2.imshow()`呈现，我们

等待用户输入后再继续下一步。 

进入下一阶段，我们引入了遮罩感兴趣区域的

图 3  从第一张图像到 Canny Edge 的图像处理工作流程概述

概念。这需要定义两个函数 “canny_edge()” 和
“reg_of_interest()”，前者复制 Canny 边缘检测过程，

后者描绘特定的感兴趣区域。然后将该区域遮罩应

用于 Canny 边缘图像，并通过“cv2.imshow()”显示结

果，并提示用户进行交互。第六阶段进一步完善了

“canny_edge()”和“reg_of_interest()”函数，现在集成

了“cv2.bitwise_and()”以增强遮罩应用。遮罩后的图

像再次显示，等待用户输入以继续操作。在第七阶

段，霍夫变换占据了中心位置，引入了新函数

“show_lines()”，用于在图像上绘制线条。代码利用

霍夫变换（“cv2.HoughLinesP()”）检测遮罩图像中的

线条，并通过“show_lines()”将它们精细地渲染到空

白画布上。使用`cv2.imshow()`展示结果图像，该图

像包含检测到的线条，中间会暂停一段时间以便用

户交互。最后，第 8 阶段将所有元素和谐地组合成

一个完美的收尾阶段。我们重新读取原始图像，创

建副本，对该副本应用 Canny 边缘检测和感兴趣区

域蒙版，并利用霍夫变换检测和修饰车道线。最终

的图像（现在包含车道线）通过`cv2.imshow()`显示，

我们耐心等待用户交互，然后结束本次图像处理之

旅。这些阶段为图像处理爱好者提供了清晰的学习

路径，涵盖了分析和增强图像的基本技术。 
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图 4  从感兴趣区域到应用霍夫变换的图像处理工作流程 

4 实验分析与讨论 
本文探讨了强大的深度学习框架 TensorFlow在

车道追踪图像处理领域的应用。我们的重点扩展至

其与自动驾驶系统的两个基本组成部分——定位和

传感器融合的集成。本讨论将深入探讨这些发现的

意义及其更广泛的影响。 
TensorFlow 提供了一个强大的平台，可用于实

现车道追踪的深度学习模型。其灵活性和丰富的工

具库简化了 CNN 的开发和部署。这些网络在处理视

觉数据方面表现出色，非常适合自动驾驶汽车所需

的实时图像分析。将 TensorFlow 集成到车道追踪过

程中，使车辆能够持续更新其相对于检测到的车道

的位置，从而提高定位精度。 
4.1 地平线定位和车道区域分析 
本文详细介绍了车道跟踪的关键技术，例如通

过透视变换和车道区域分析实现的地平线定位。将

摄像头视图转换为自上而下的视图，为车辆提供安

全导航所需的关键信息。从鸟瞰视角理解道路环境

的能力增强了决策过程，有助于自动驾驶汽车的安

全运行。车道区域分析（包括灰度转换、高斯模糊、

Canny 边缘检测和区域遮罩）为准确实时的车道检

测奠定了基础。 
使用 TensorFlow实现的车道追踪功能无缝集成

到更广泛的自动驾驶领域。车道追踪系统的数据收

集、模型开发、训练和实时部署是自动驾驶系统决

策和控制操作的重要组成部分。这种集成凸显了其

在自动驾驶汽车中的实用性和广泛应用潜力[5]。 
4.2 实时车道跟踪系统的优化策略：总结与建议 
为了优化车道追踪系统，提出了几种策略。高

效的图像处理技术（例如边缘检测、颜色分割和特

征提取）可以增强实时性能。使用 GPU、FPGA 或

DSP 的硬件加速可以减轻密集型图像处理任务的负

担。特征缩减技术专注于可能包含车道的相关区域，

从而降低计算复杂度。并行化将任务划分为更小的

子任务，以有效利用多个处理单元。模型优化技术

（例如剪枝、量化和专用架构）可以改善实时推理。

与摄像头、激光雷达或雷达等多个传感器的融合可

以提高准确性和鲁棒性。系统级优化、基准测试和

分析也有助于提高整体性能。总体而言，优化车道

追踪系统需要仔细考虑各种策略、超参数和神经网

络架构，以实现实时性能，同时满足特定的要求和

约束。 
我们对使用 TensorFlow 进行车道追踪的探索，

揭示了深度学习在自动驾驶领域的变革潜力。

TensorFlow 助力开发精准实时的车道追踪系统，从

而提升自动驾驶汽车的安全性和效率。随着我们不

断完善这些系统并应对挑战，我们将为自动驾驶汽

车的广泛应用及其诸多优势的实现铺平道路。 
这些发现不仅推动了自动驾驶技术的发展，也

凸显了 TensorFlow作为这一激动人心且快速发展的

领域中基于深度学习的解决方案的关键推动者所发

挥的作用。进一步的研究与合作对于推动自动驾驶

技术的持续进步和创新至关重要。 
5 结论 
总而言之，本文强调了车道追踪在自动驾驶汽

车中的重要性，并重点介绍了基于 TensorFlow 的

图像处理技术在定位和传感器融合方面的作用。利

用 TensorFlow，可以开发出强大的车道检测和追踪

算法，使自动驾驶汽车能够安全导航并根据周围环

境做出明智的决策。本文讨论的优化策略为提升车

道追踪系统的实时性能、准确性和鲁棒性提供了宝

贵的见解。然而，诸如检测附近车辆和预测车道变

换等挑战仍然存在，需要进一步改进检测和预测算

法，并提高强大的决策能力。克服这些挑战对于成
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功实施自动驾驶系统并实现其在道路安全和效率方

面的潜在优势至关重要。 
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