
２０２２ 年 １２ 月

第 ４０ 卷第 ６ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｄｅｃ．
Ｖｏｌ．４０

２０２２
Ｎｏ．６

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２２４０６１４３１

收稿日期：２０２１⁃１２⁃２９　 　 　 　 　 　 基金项目：重庆市教委科学技术研究项目（ＫＪＺＤ⁃Ｋ２０２１０１３０１）、中国博士后科学基金

（２０１９Ｔ１２０８１３，２０１８Ｍ６４３４２０）与重庆文理学院人才引进项目（Ｒ２０２１ＳＺＺ０１）资助

作者简介：陈星（１９８５—），重庆文理学院副教授、硕士生导师，主要从事智能车辆自动驾驶技术与理论研究。
通信作者：张文海（１９９５—），重庆文理学院硕士研究生，主要从事图像处理及通路识别研究。 ｅ⁃ｍａｉｌ：１０６４１０４７８７＠ ｑｑ．ｃｏｍ

结合立体视觉的非结构化道路消失点检测研究

陈星１，２， 张文海２， 杨林３， 郑讯佳１

１．重庆文理学院 智能制造工程学院， 重庆　 ４０２１６０； ２．重庆交通大学 机电与汽车工程学院， 重庆　 ４０００７４；
３．重庆长安工业（集团）有限责任公司 特种车辆研究所， 重庆　 ４０００２３

æ

è
ç

ö

ø
÷

摘　 要：消失点检测是基于视觉的无人车辆自主导航的重要组成部分。 由于非结构化场景存在缺乏

清晰的道路线和复杂的背景干扰等问题，现有检测方法普遍存在精度低、计算时间长的缺点。 因此，
针对非结构化道路特点，提出了一种结合立体视觉的消失点检测方法。 采用双目立体视觉技术获得

道路图像的视差图，使用广度优先算法快速估计出道路图像的背景区域；设计四方向五尺度的 Ｇａｂｏｒ
滤波器组估计像素响应幅值，并通过幅值校正减少检测误差；结合背景区域设计一系列投票点选择策

略，来剔除背景区域的干扰，提高算法精度；采用动态调整候选点范围策略，减少消失点的搜索范围，
从而提高算法效率；设计了一种角度优先投票函数，将在投票空间中获得最大票数的候选点视为消失

点。 结果表明，改进的方法在复杂背景干扰的场景下具有较好的鲁棒性，在检测速度和检测精度上都

有显著提升。
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　 　 随着无人驾驶车辆的快速发展，道路检测起着

越来越重要的作用。 目前，国内外关于道路检测的

研究主要集中于结构化道路上，但是在实际车辆行

驶中，常常会遇到没有明显标记且环境背景复杂的

道路，如：乡村小道、沙漠公路等。 因此，找到一种抗

背景干扰性强、精度高、实时性好的非结构化道路边

缘检测方法具有重要意义。 虽然非结构化道路没有

明显的道路边缘特征，但是由于道路较为松垮，车辆

驶过后可能留有车辙等痕迹，而这些痕迹一般会趋

向收敛于道路远端，称为消失点。 因此利用消失点

作为约束进行非结构化道路检测，可以大幅度提高

非结构化道路检测精度［１］。
目前，针对非结构化道路消失点检测的方法主

要分为基于直线交点和基于纹理方向两大类。 利用

直线交点的方法主要是通过获取图像中的道路边

缘，并估计边缘的交点得到道路的消失点［２⁃３］， 韩冰

心等［４］ 采用基于随机采样一致性 （ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，ＲＡＮＳＡＣ）的消失点估计方法，利用正交

性约束生成候选假设，然而 ＲＡＮＳＡＣ 算法只对具有

明显道路线的场景有效，因此此类方法面对道路线

不明显且具有大量背景干扰的场景效果不佳。 Ｒａｓ⁃
ｍｕｓｓｅｎ［５］首次提出了利用纹理方向来估计消失点。
为了解决单一尺度下容易遗落信息的问题，Ｋｏｎｇ
等［６］提出了使用 ３６ 方向，５ 个尺度的 Ｇａｂｏｒ 滤波器

组来获取纹理响应，然而该方法计算量大，不具有高

效性。 Ｍｏｇｈａｄａ 等［７］提出了联合四方向 Ｇａｂｏｒ 滤波

器，Ｊｉｎ 等［８］ 提出了改进的联合四方向 Ｇａｂｏｒ 滤波

器，采用粒子滤波的消失点跟踪方法，该方法虽然有

效，但是算法复杂，且需要连续的非结构道路视频。
为了解决实时性问题，黄俊等［９］ 提出了采用局部二

值模式 （ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒ，ＬＢＰ）特征来提取图像纹

理特征，王先杰［１０］ 采用类 Ｈａａｒ 纹理特征替代传统

的 Ｇａｂｏｒ 纹理，虽然可以提高算法的效率，但是在精

度上略显不足。 为解决精度问题，俞骏威等［１１］ 采用
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神经网络的算法来计算消失点，Ｌｉｕ 等［１２］ 结合卷积

网络和 Ｈｅａｔｍａｐ 回归来检测消失点，基于神经网络

的算法可以显著提高消失点的检测精度，但是时间

复杂度较高，满足不了实时性的要求。
综上所述，设计一种兼备较高精度与低时间复

杂度的检测算法具有重大的意义。 通过深入研究先

前消失点检测方法在精度或者效率方面的问题，针
对背景噪声干扰导致算法精度和效率低下的问题，
本文综合考虑投票点位置信息、候选点范围和投票

角度优先，创新性地提出一种结合立体视觉的非结

构化道路消失点检测方法。 首先采用半全局立体匹

配算法快速得到道路场景视差图，通过广度优先图

遍历算法得到背景区域；设计五尺度四方向的

Ｇａｂｏｒ 滤波器高效地得到道路图像纹理响应，并通

过幅值校正减少检测误差；结合背景区域，设计了一

系列投票点的选择规则和动态调整的候选点范围策

略；设计角度优先的投票函数。 本文所提方法综合

考虑了投票点位置的影响，来提高算法的检测精度

与抗干扰性能；结合实际道路情况设计动态的候选

点区域范围选择，提高算法的效率；综合考虑距离和

角度问题设计更为合理的投票函数，使候选点得票

数更为合理，进一步提高算法的检测精度。

１　 背景区域估计

通过大量的研究发现，背景干扰是影响消失点

检测精度的主要因素之一，而且消失点检测最为重

要的信息线索往往都来源于路面区域。 因此本文创

新性地提出了一种基于双目立体视觉的背景区域估

计方法。 首先采用 ＳＧＭ 算法［１３］ 计算道路图像视差

图，接着建立参考栅格模型。 如图 １ 所示，模型的零

平面（即 Ｙ ＝ ０） 与路面平行，视差图的行和列与世

界坐标系 Ｘ 轴、Ｙ 轴平行，Ｚ 轴指向场景深度。 设在

视差图像平面坐标系，一个视差为 ｄ 的像素点（ｘ，
ｙ），将其映射到栅格单元（ｕ，ｖ）

（ｕ，ｖ） ＝ ⌊ ｘ
ｍ
」，⌊ ｄ

ｎ
」æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中： ｍ，ｎ 为控制栅格模型尺寸的常数；⌊·」 符号

为下取整函数。 由双目视觉原理，由像平面坐标系

到世界坐标系的转换为

Ｘ ＝
Ｂ（ｘ － ｘ０）

ｄ
　 Ｙ ＝

Ｂ（ｙ － ｙ０）
ｄ

　 Ｚ ＝ Ｂｆ
ｄ

（２）

式中， ｘ０，ｙ０ 为像平面 ｘ轴、ｙ轴中心坐标。 则可将公

式（１） 转换为

（Ｘ，Ｚ） ＝ Ｍ（ｕ，ｖ） ＝ (
Ｂ（ｕｍ － ｘ０）

ｖｎ
，Ｂｆ
ｖｎ ) （３）

式中：Ｍ为映射关系；Ｂ为双目系统中基线长度；ｆ为
焦距，通过（３） 式可计算各个单元的 Ｘ，Ｚ 坐标。

计算每个栅格单元的 Ｙ 坐标。 同理，在像平面

坐标上，视差为 ｄ的像素（ｘ，ｙ） 与单元（ｕ，ｖ） 的映射

关系：ｃ ＝⌊ ｙ
ｌ
」，其中 ｌ 为一个单元可以容纳的像素

点数。 则在所有 ｃ中最大值为单元（ｕ，ｖ） 的最高程，
由双目原理可转换为

Ｙｍａｘ（ｕ，ｖ） ＝
Ｂ（ｙ０ － ｃｍａｘ ｌ）

ｖｎ
（４）

　 　 最后计算相邻单元间的斜率

Ｓ（ｕ，ｖ，ｐ，ｑ） ＝
｜ Ｙｍａｘ（ｕ，ｖ） － Ｙｍａｘ（ｐ，ｑ） ｜
‖Ｍ（ｕ，ｖ） － Ｍ（ｐ，ｑ）‖

（５）

式中： （ｕ，ｖ） 和（ｐ，ｑ） 为相邻单元，‖·‖ 为二范

数。 给定一个阈值 εｌ，斜率 Ｓ（ｕ，ｖ，ｐ，ｑ） ＞ εｌ ，则认

为 ２ 个单元不相通。 得到两两相邻单元间的联通性

后，设汽车位于路面上，则以汽车所在单元为起点采

用广度优先算法遍历栅格模型，求得所有与路面不

连通单元，那些单元即为背景区域。

图 １　 栅格地图示意图

背景区域的步骤为：
ｓｔｅｐ１　 获得双目图像的左视图 Ｉ，采用 ＳＧＭ 算

法获得视差图 Ｉ视差。
ｓｔｅｐ２　 利用（１） 式，将视差图 Ｉ视差 转换为栅格

模型（ｕ，ｖ）。
ｓｔｅｐ３　 通过（３） ～ （４） 式分别计算栅格模型

各个单元的 Ｘ，Ｙ，Ｚ 坐标。
ｓｔｅｐ４　 通过 （５） 式计算相邻单元之间的连

通性。
ｓｔｅｐ５　 采用广度优先算法遍历栅格模型，获得

背景区域。
图 ２ 给出最后结果，白色区域为检测得出的背

景区域 Ｉｂｋ，本文设置背景区域值为 １，即 Ｉｂｋ（ｘ，ｙ） ＝

·２３４１·
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１，（ｘ，ｙ） ∈ Ｉｂｋ。

图 ２　 背景区域估计

２　 结合背景区域的消失点估计方法

２．１　 道路纹理提取

道路的纹理特征提取是消失点检测的第一个步

骤，本文综合考虑效率和精度问题，从五尺度上对图

像纹理进行提取，虽然提高更多尺度可提高纹理提

取精度，但换来的是效率大大降低；采用四方向

Ｇａｂｏｒ 滤波器，道路方向的纹理基本上位于 ０°，４５°，
９０°和 １３５°之间，因此采用四方向既满足纹理方向

需求，又可以减少滤波次数，降低算法复杂度，具体

定义为

Ｇθ，ω０
（ｘ，ｙ） ＝

ω０

２πｃ
ｅ －ω２０（４ａ２＋ｂ２） ／ ８ｃ２（ｅｉａω０ － ｅ －ｃ２ ／ ２）

（６）
式中： ａ ＝ ｘｃｏｓθ ＋ ｙｓｉｎθ，ｂ ＝ － ｘｓｉｎθ ＋ ｙｃｏｓθ，θ ＝ ０°，
４５°，９０°，１３５°，为 ４ 个方向，ω０ ＝ ２π ／ λ 为径向频率，
ｃ ＝π ／ ２ 为频倍常数，λ ＝ ３，９，１２，３２，６４，为 ５ 个尺度

的空间频率。 设灰度图像为 Ｉ，将图像 Ｉ 与确定方向

θ 和确定尺度 ω０ 的 Ｇａｂｏｒ 滤波器进行卷积，可得能

量响应 ξθ，ω０
（ｘ，ｙ） 为

ξθ，ω０
（ｘ，ｙ） ＝ Ｉ（ｘ，ｙ） ⊗ Ｇθ，ω０

（ｘ，ｙ） （７）
式中： ⊗ 为卷积符号。 由于 ξθ，ω０

（ｘ，ｙ） 包含实部与

虚部 ２个分量，一般取能量响应 ξθ，ω０
（ｘ，ｙ） 的实部与

虚部的平方根作为总的能量响应幅度

Ｅθ，ω０
（ｘ，ｙ） ＝ Ｒｅ（ξθ，ω０

（ｘ，ｙ）） ２ ＋ Ｉｍ（ξθ，ω０
（ｘ，ｙ）） ２

（８）
Ｅθ（ｘ，ｙ） ＝ 􀭵Ｅθ，ω０

（ｘ，ｙ） （９）
式中： Ｅθ（ｘ，ｙ） 为每个方向 θ在 ５个尺度下能量响应

幅度 Ｅθ，ω０
（ｘ，ｙ） 的均值。

值得注意的是，由于传统的 Ｇａｂｏｒ 滤波器估计

的纹理不总是精确的，本文在纹理方向上设置纹理

方向置信度 Ｃｏｎｆ （ ｘ， ｙ） 来剔除不可靠纹理。 具

体为：
ｓｔｅｐ１　 将（９）式得到的 ４ 个方向平均能量响应

Ｅθ（ｘ，ｙ） 按降序进行排列。

ｓｔｅｐ２　 假设Ｅ１
θ（ｘ，ｙ） 为 ４个方向上最大的能量

响应，Ｅ４
θ（ｘ，ｙ） 为 ４ 个方向上最小的能量响应，则每

个像素的方向置信度定义为

Ｃｏｎｆ（ｘ，ｙ） ＝
１ －

Ｅ４
θ（ｘ，ｙ）

Ｅ１
θ（ｘ，ｙ）

， Ｅ１
θ（ｘ，ｙ） ＞ Ｅ ｔｈ

０，　 　 　 　 　 Ｅ１
θ（ｘ，ｙ） ≤ Ｅ ｔｈ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
式中， Ｅ ｔｈ 为阈值常数。

本文设计从五尺度的空间频率对图像纹理进行

提取，低空间频率可更好地提取弱纹理响应，高空间

频率可更高效率地提取图像纹理，结合多尺度纹理

信息，既可以提取弱纹理响应，又可提高算法效率。
采用四方向来获取纹理信息，在效率上：若算法均为

五尺度， ８，１６ 和 ３２ 方向相比四方向则需要增加

２０，６０ 和 １４０ 次滤波；精度上：虽然 ８，１６ 和 ３２ 方向

可从更多方向上获得纹理响应，但是可能也会获得

更多的错误纹理，例如当背景区域面积大于路面区

域时，此时更多方向上获得的纹理可能均为背景区

域纹理，此时反而降低算法精度，而本文仅采用四方

向是由于已去除背景区域的影响，此时获得的纹理

大部分均为路面纹理，而路面纹理方向基本位于

０°，４５°，９０°和 １３５°方向上，因此本文仅采用四方向

来获取纹理精度上可得到满足，效率上也大大提高。
２．２　 基于背景区域的投票点选择

传统的选择方法着重于投票点的得分数，而忽

略投票点的位置影响，一些来自背景区域的干扰点

也被认为是投票点［１４⁃１５］，这不仅大大增加了投票阶

段的时间成本，也严重地影响了消失点检测的精度。
因此根据求得的背景区域 Ｉｂｋ，本文设计了一系列投

票点的选择规则，如下所示：
规则 １　 根据（１０）式可以得到每个像素的方向

置信度 Ｃｏｎｆ（ｘ，ｙ） ，置信度越低，表明此像素点的方

向性越差，在各个方向上能量响应强度相似，则不应

作为投票点

Ｖｏｔｅｄｏｔ（ｘ，ｙ） ＝
１，　 ｉｆ Ｃｏｎｆ（ｘ，ｙ） ＝ １
０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１１）

式中： Ｖｏｔｅｄｏｔ（ｘ，ｙ） 为投票点地图，Ｃｏｎｆ（ｘ，ｙ） 为像

素点置信度，数字 １ 表示可作为投票点，０ 表示不可

作为投票点。
规则 ２　 由于弱纹理像素的特点表现为能量响

应值小、纹理方向性弱，若作为投票点，则会降低检

测的精度，应去除

·３３４１·
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Ｖｏｔｅｄｏｔ（ｘ，ｙ） ＝
１，　 ｉｆ Ｅ（ｘ，ｙ） ＞ Ｍｅａｎ（Ｅ） ／ β
０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{

（１２）
式中： Ｅ（ｘ，ｙ） 为像素点的能量响应；Ｅ 为所有像素

的能量响应强度；β 为比例常数，文中取 ２．５。
规则 ３　 投票点的位置也会影响最终估计精

度，认为位于背景区域下像素点不应作为投票点

Ｖｏｔｅｄｏｔ（ｘ，ｙ） ＝
０，　 ｉｆ （ｘ，ｙ） ∈ Ｉｂｋ
１，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１３）

式中， （ｘ，ｙ） 为图像的坐标。
本小节在投票点选择上，去除了置信度低、响应

弱和背景区域干扰的投票点，如图 ３ 所示，相比只有

规则 １ 的投票点选择方法，本文方法选择的投票点

数量大大减少，提高了算法计算效率，而且有效地抑

制了背景噪声点的干扰，提高了算法的精度。

图 ３　 投票点

２．３　 纹理主方向计算

传统方法认为能量响应最大的方向即为纹理主

方向，而忽略了其余能量响应的影响。 研究表明若

某个像素点的纹理主方向离某个响应越近，该方向

的响应就越强，则该方向反方向的响应就越弱，因此

将 ２ 个纹理响应最强方向的反方向能量响应视为最

弱的 ２ 个方向。 本文设计了一种采用最弱方向的响

应来修正主方向的估计的方法。
由于本文所采用 ４ 个方向的响应正好两两垂

直，在进行幅值矫正时无需进行重新计算，则响应矫

正为

Ｅ１∗
θ （ｘ，ｙ） ＝ Ｅ１

θ（ｘ，ｙ） － Ｅ１⊥
θ （ｘ，ｙ）

Ｅ２∗
θ （ｘ，ｙ） ＝ Ｅ２

θ（ｘ，ｙ） － Ｅ２⊥
θ （ｘ，ｙ）{ （１４）

式中： Ｅ１
θ（ｘ，ｙ） 和 Ｅ２

θ（ｘ，ｙ） 为 ２ 个最大的能量响应，
Ｅ１⊥

θ （ｘ，ｙ） 和 Ｅ２⊥
θ （ｘ，ｙ） 为最小的能量响应，Ｅ１∗

θ （ｘ，
ｙ） 和 Ｅ２∗

θ （ｘ，ｙ） 为修正的能量响应。 接着采用向量

合成的方法可得到主能量响应和主方向

Ｅθ（ｘ，ｙ） ＝ Ｅθｘ（ｘ，ｙ） ＋ ｊＥθｙ（ｘ，ｙ）

θ（ｘ，ｙ） ＝ ｔａｎ －１ [
Ｅθｙ（ｘ，ｙ）
Ｅθｘ（ｘ，ｙ）

]

ì

î

í

ïï

ïï

（１５）

式中： Ｅθ（ｘ，ｙ） 为主能量响应；Ｅθｘ（ｘ，ｙ），Ｅθｙ（ｘ，ｙ）
为矫正后的响应在 ｘ，ｙ 轴上的分量，如图 ４ 所示，

θ（ｘ，ｙ） 为最终的纹理主方向。
很明显本文计算的纹理主方向，综合考虑了其

余方向能量响应的影响，更加合理。

图 ４　 向量合成示意图

２．４　 候选点范围确定

在候选点的选择上，文献［１６］认为道路图像的

整个上部分像素点都应视为候选点。 然而，根据对

大量图像真实消失点位置的观察，发现消失点通常

处于路面区域的上方或者处于路面区域，且基本不

会处于路面区域的两侧，基于这一规律，本文设计了

一种结合背景区域的动态调整候选点搜索范围策

略。 设非背景区域为路面区域 Ｉｒｏａｄ

Ｉｒｏａｄ（ｘ，ｙ） ＝
１，　 ｉｆ Ｉｂｋ（ｘ，ｙ） ＝ ０
０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１６）

式中：数字 １ 表示标记成路面区域。
求取路面区域的面积，根据面积大小寻找一条

直线 ｙ ＝ ｙ∗，接着计算背景区域面积，根据面积占比

寻求两条直线 ｘ ＝ ｘｌｅｆｔ，ｘ ＝ ｘｒｉｇｈｔ，候选点应处于 ３条直

线围成的区域之内，具体为

ｙ∗ ＝ Ｈ － （Ａｒｏａｄ ／ Ｗ）
ｘｌｅｆｔ ＝ （Ａｂｋ，Ｌ ／ （（Ｈ ／ ２） × （Ｗ ／ ２）））τＷ
ｘｒｉｇｈｔ ＝ Ｗ － （Ａｂｋ，Ｒ ／ （（Ｈ ／ ２） × （Ｗ ／ ２）））τＷ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１７）

Ｃａｎｄｉｄａｔｅ（ｘ，ｙ） ＝
ｘ ∈ ［ｘｌｅｆｔ，ｘｒｉｇｈｔ］

ｙ ∈ ［０，ｙ∗］{ （１８）

式中： Ａｒｏａｄ 为路面区域面积；Ｈ和Ｗ为图像的长宽；τ
为调节系数，取 ０．２５；Ｃａｎｄｉｄａｔｅ（ｘ，ｙ） 为候选点区

域，Ａｂｋ，Ｌ 和 Ａｂｋ，Ｒ 为背景区域 Ｉｂｋ 的左右面积，如图 ５
所示。 图 ６ 中黑色区域的像素点将不作为候选点。
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图 ５　 左右面积示意图

图 ６　 候选点范围

候选点确定步骤：
ｓｔｅｐ１　 通过（１５）式获得路面区域。
ｓｔｅｐ２　 计算路面区域面积，根据（１６）式求得直

线 ｙ ＝ ｙ∗。
ｓｔｅｐ３　 计算背景区域左右区域面积 Ａｂｋ，Ｌ 和

Ａｂｋ，Ｒ，根据（１６） 式计算直线 ｘ ＝ ｘｌｅｆｔ，ｘ ＝ ｘｒｉｇｈｔ。
ｓｔｅｐ４　 ３ 条直线围成的区域即为候选点区域，

根据公式（１８） 求得。
结合背景区域和路面区域，自适应调节候选点

范围，去除无用候选点，提高算法的效率。
２．５　 投票策略

在确定了投票点与候选点后，通过投票策略即

可实现消失点的定位。 文献［１４］提出了一种基于

距离的投票策略，但是由于背景干扰引入了大量的

噪声投票点，靠近这些噪声投票点的候选点会得到

更多的选票。
因此，本文为每个投票点建立一个投票区域，如

图 ７ 所示的绿色区域，投票点 Ｐ 为其区域的候选点

进行投票。

图 ７　 投票面积示意图

　 　 投票区域确定规则：
规则 １　 应该保证投票区域位于投票点之上。
规则 ２　 投票点到候选点的方向与该投票点的

纹理方向 ＰＱ→之间的夹角应小于一个阈值 ε。
规则 ３　 由于 ＩＩ１Ｉ２ 与 ＪＪ１Ｊ２ 区域远离投票点 Ｐ，

将不作为投票区。
本文提出一种结合角度控制的投票函数，具体

为

Ｓｃｏｒｅ（Ｐ，Ｖ） ＝

ｅｘｐ（ － ｄ（Ｐ，Ｖ） ２ ／ υ）， ｉｆ ０ ≤ ζ ≤ ε
３

ｅｘｐ（ － ｄ（Ｐ，Ｖ） ２ ／ υ）· １
１ ＋｜ ζ ｜

， ｉｆ ε
３

＜ ζ ≤ ε

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１９）
式中： ｄ（Ｐ，Ｖ） ２ ＝ （（ｘＰ － ｘＶ） ２ ＋ （ｙＰ － ｙＶ） ２） ／ Ｌｄｉａｇ，
Ｌｄｉａｇ 为图像的对角线长度，Ｐ 为投票点，Ｖ 为该投票

点确定的投票区域内的候选点，υ 为比例常数，设置

为０．２。 其余参数：ｄＰＫ ＝Ｈ × ０．４，ｄＰＱ ＝Ｈ × ０．５５，容忍

角度 ε ＝ ５°。
本文的投票函数结合角度控制，不仅仅考虑距

离影响还综合考虑角度的影响。 很明显于与纹理方

向ＰＱ→之间角度大的候选点应获得较少的票数，因此

本文设计的投票函数更为合理。

３　 实验结果与讨论

３．１　 图像数据集

由于不存在用于非结构化场景中消失点检测的

先验标准数据集，所以本文构建了消失点检测数据

集来检测算法的可行性。 由于该文需要采用双目图

像，目前流行的立体图像数据集有 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ 与

ＫＩＴＴＫ２０１５［１７］。 ＫＩＴＴＫ２０１５ 数据集包含 １ ０００ 多对

立体图像，均为实际驾驶过程中拍摄的场景，挑选其

中 ８００ 张属于道路场景的图像作为实验数据。 本文

首先将所有图像的尺寸归一为 ６００×２００，接着为了

评估算法检测性能与人类对消失点位置的感知，邀
请 １０ 人为其讲解消失点概念后，手动标注每张图像

的消失点的位置，作为真实的消失点，最后给出本文

算法在该数据集上一些道路场景的检测结果，如图

８ 所示。

·５３４１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４０ 卷

图 ８　 本文算法在不同道路场景的检测结果

（注：红色星型标记为真实消失点位置，紫色圆形标记为本文算法检测出的消失点）

　 　 如图 ８ 所示，本文提出的方法不管是在乡镇道

路、城市道路和乡间道路上检测精度都很高，而且即

使道路两旁存在大量的背景干扰，本文方法都能准

确地检测出消失点位置。
３．２　 对比实验

为了更进一步凸显出本文所提方法的可靠性，
将本文提出的方法与现有的 ５ 种算法进行比较，分
别为： Ｈｕａｎｇ 方 法［９］、 Ｍｏｇｈａｄａ 方 法［７］、 Ｄｉｎｇ 方

法［１８］、Ｙｕ 方法［１１］和 Ｈａｎｇ 方法［４］。 Ｍｏｇｈａｄａ 方法被

认为是目前计算速度最快的方法；Ｙｕ 方法是基于深

度学习的检测方法，具有较好的精度；Ｈａｎｇ 方法采

用非线性直线拟合的方式，具有较好的效率；Ｄｉｎｇ
方法采用暗通道先验概率来检测消失点，可减少光

照的影响。 选取不同自然条件影响的道路场景图

像，包括光照影响的道路场景、阴影影响的道路场

景、复杂背景的道路场景和一些极其复杂的道路场

景，来对比不同算法在不同场景下的效果，对比结果

如图 ９ 所示。

图 ９　 不同场景下消失点检测算法比较
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　 　 如图 ９ 所示，其中红色星型标记为人工标记的

真实消失点，绿色圆形标记为本文检测出的消失点，
黄色的圆形标记为 Ｈｕａｎｇ 方法，蓝色圆形标记为

Ｍｏｇｈａｄａ 方法，红色圆形标记为 Ｄｉｎｇ 方法，紫色圆

形标记为 Ｙｕ 方法，棕色圆形标记为 Ｈａｎｇ 方法。 在

图 ９ａ）中，Ｄｉｎｇ 方法由于引入暗通道先验概率，可以

很好改善光照影响，精度有所提高，但是由于背景噪

声影响，与真实消失点还是有些许偏差，而本文方法

不受背景干扰，即使有光照影响，精度还是高于

Ｄｉｎｇ 方法。 特别在具有复杂背景干扰下的场景，本
文方法更具有优势，如图 ９ｃ）所示，除 Ｙｕ 方法以外，
其余对比方法精度都很低，这是因为 Ｙｕ 方法采用

的是基于深度学习的方法，精度上高于传统的图像

处理方法，但是具有效率低下的缺点。 而本文方法

在精度上接近 Ｙｕ 方法，但效率上远超于 Ｙｕ 方法。
在一些极其复杂的场景，如图 ９ｄ）所示，在综合背

景、复杂道路类型和光照等影响下，对比算法检测的

消失点位置均很大地偏离真实位置，而本文方的检

测结果也均能在允许偏差内，精度接近基于神经网

络的方法。
为了更为直观地评估消失点检测算法的精度，

使用上文中标记的 ８００ 张道路图像，使用归一化欧

式距离来衡量检测到消失点与真实消失点之间的差

异，为

ｅＮＤ ＝
（ｘｅ － ｘｔ） ２ － （ｙｅ － ｙｔ） ２

Ｌｄｉａｇ
（２０）

式中： （ｘｅ，ｙｅ） 为算法估计出的消失点位置；（ｘｔ，ｙｔ）
为上文提及的人工标注的真实消失点位置；Ｌｄｉａｇ 为

图像的对角线长度，很明显；ｅＮＤ 越小，表明算法的精

度越高。
从图 １０ 可以看出，本文算法位于统计直方图左

部的图像数量仅次于 Ｙｕ 算法，可见本文方法的精

度接近于基于深度学习的检测方法，远高于传统的

基于图像处理的检测方法。 具体而言，Ｍｏｇｈａｄａ 方

法表现最差，约有 ３０３ 张（３７．８％）图像的 ｅＮＤ值大于

０．１，Ｄｉｎｇ 方法与 Ｈｕａｎｇ 方法分别有 ２２３ 张（２７．８％）
和 １９７ 张（２４．６％）被认为是误差较大的图像，而本

文所提方法只有 ６５ 张（８．１％）图像被认为具有较大

误差，接近于 Ｙｕ 方法的 ３５ 张（４．３％）。

图 １０　 消失点检测算法精度比较

同时给出了各种算法的平均归一化欧氏距离误

差和平均运行时长，如表 １ 所示。 本文所有的算法

实现都基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言，运行平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４
位系统，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５。 本文的平均误差仅为

０．０４１ ４，基本接近基于神经网络的检测算法，但是

Ｙｕ 算法的运算时长是本文的 ３ 倍多，效率上仅低于

Ｍｏｇｈａｄａ 方法，但是精度提高了 ３０．１％。
表 １　 欧氏距离误差与运行时长

方法 Ｍｏｇｈａｄａ Ｄｉｎｇ Ｈｕａｎｇ Ｈａｎｇ Ｙｕ 本文方法

平均误差 ／ ｐｉｘｅｌ ０．０６６ ８ ０．０６１ ７ ０．０５８ ７ ０．０５９ ３ ０．０３２ ５ ０．０４１ ４

平均时长 ／ ｓ ９ ２６ ２２ １７ ４１ １２

４　 结　 论

本文提出了一种结合立体视觉的道路消失点检

测方法，结合双目视觉技术，实现对背景区域的快速

估计；在此基础上提出了一系列投票点与候选点的

选择规则，以提高检测的准确性与减少计算时长；设
计了一种投票策略，将在投票空间中获得票数最高

的候选点视为消失点。 在 ＫＩＴＴＫ 数据集下选择各

种非结构道路场景上的实验结果表明，与现有的 ５
种方法相比，本文方法具有精度高、检测速度快的特

点。 尽管本文的方法需要用到双目视觉的技术，对
硬件的需求略高，但是可以大大地提高在非结构道

路中消失点检测的准确性，在无人地面车辆和移动

机器人的自主导航应用中具有很好的应用前景。
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