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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｃｏｓｔ ｏｖｅｒ ａ ｔｒｉｌｌｉｏｎ￣ｄｏｌｌａｒ ｅｖｅｒｙ ｙｅａｒ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅ ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ
ｎｅｗ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｏｎｅｓ ａｎｄ ｓｕｃｈ ａ
ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ: ｒｏａｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｎｏｖｅｌ ｌａｎｅ ｋｅｅｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｏｆｆ￣ｔｈｅ￣ｓｈｅｌｆ ｗｉｄｅ￣ａｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａ ａｓ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄꎬ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｏｔｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ａｎｄ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｐｅｒｆｏｒｍ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ａｍ￣
ｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｏｎｅｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓꎬ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇꎬ Ｒｏａｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｌａｎｅ ｋｅｅｐｉｎｇꎬ Ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｎｏ ｃａｍｅｒａ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｅｖｅｒ￣ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｃａｒ ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ ｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｗｏｒｌｄ ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｒａｐｉｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ.
Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｅｖｅｒｙ ｙｅａｒ ｏｖｅｒ ａ ｔｒｉｌｌｉｏｎ￣ｄｏｌｌａｒ ｉｓ ｓｐｅｎｔ
ｏｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｃｏｓｔꎬ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｄａｍａｇｅꎬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｏｓｔｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ [１] . Ｍａｎｙ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ａｒｅ ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ｂｙ ｄｒｉｖｅｒｓ’ ｉｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃａｒｅｌｅｓｓｎｅｓｓꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｒｏａｄｗａｙ ｄｅｐａｒｔｕｒｅ ｃｒａ￣
ｓｈｅｓ. Ｅｖｅｒｙ ｙｅａｒꎬ ｏｖｅｒ ｏｎｅ ｍｉｌｌｉｏｎ ｐｅｏｐｌｅ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ
ｗｏｒｌｄ ａｒｅ ｋｉｌｌｅｄ ｉｎ ｓｕｃｈ ｒｏａｄ ｃｒａｓｈｅｓ. Ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅ ｉｓ
ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｂｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ６５％ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｎｅｘｔ ２０ ｙｅａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｎｅｗ ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔｓ ｔｏ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [２] . Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ａ ｐｒｏｍ￣
ｉｓｉｎｇ ｏｎｅ. Ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｒｏａｄ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ. [３]

Ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｗｏ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｍａｎｙｐｉｅｃｅｓ ｏｆ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｒｏａｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄꎬ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｐａｐｅｒｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ. Ｓｏｍｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ Ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｅ￣ｈｙｐｅｒｂｏｌａ￣ｒｏａｄ ｍｏｄｅｌ [４]ꎬ ｏｐｅｎ ｕｎｉｆｏｒｍ Ｂ￣ｓｐｌｉｎｅ
ｃｕｒｖｅ ｍｏｄｅｌ [５]ꎬ ａｎｄ ａ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[６] .

Ｔｈｅｙ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｗｉｔｈ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ.
Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｅｆｆｏｒｔｓꎬ ｍａｎｙ ｌａｎｅ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｍａｎｙ ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｉｎｇ ｒｏａｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｄｅｍａｎｄ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｌａｎｅ’ ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ｔｈｅｙ
ｏｆｔｅｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃａｍｅｒａｓ ｏｒ ｓｔｅｒｅｏ
ｃａｍｅｒａｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｌａｎｅ’ ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｅｖｅｎ
ｔｈｏｕｇｈ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｉｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｌａｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａｎ ａｃｔｕａｌ
ｓｙｓｔｅｍ ｔａｋｅｓ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｔｈｅｒｅｂｙꎬ ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｌａｔｅｎｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃａｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｓｔａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｕｐｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏｓ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ａｎ ｏｆｆ￣
ｔｈｅ￣ｓｈｅｌｆ ｗｉｄｅ￣ａｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａ ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｌａｎｅ
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ｃｅｎｔｅｒ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｌａｎｅ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ’ ｓ ｔｒａｖｅｌ ｄｉｓ￣
ｔａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｒｅ ｃｏｍｐｕ￣
ｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇｌｙ. Ａｎｄ ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｎｅｗ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｆｏｒ ｍａｉｎ￣
ｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｏｎｌｙ ｆｏｕｒ ｓｉｍｐｌｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ａｒｅ ｋｅｐｔ ａｓ ｌｏｗ
ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｗｈｉｌｅ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｏａｄ ｋｅｅｐｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｔｈｅｎ ｐｈｙｓｉｃａｌｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ａｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ
(ＥＶ) ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｏｎｌｙ ａｎ ｏｆｆ￣ｔｈｅ￣ｓｈｅｌｆ ｗｅｂｃａｍ ａｓ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ’ ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｂｏｔｈ ｄａｙ ａｎｄ ｎｉｇｈｔ ｒｏａｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.

２　 Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

Ｔｈｅ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ
ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ: ａ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍꎬ ａ Ｌａｔｅｎｃｙ￣
Ｅｒｒｏｒ￣Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ (ＬＥＣ) ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｎ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕ￣
ｓｅｓ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｆｒｏｍ ａｎ ｏｆｆ￣ｔｈｅ￣ｓｈｅｌｆ ｗｉｄｅ￣ａｎｇｌｅ
ｃａｍｅｒａ ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ
ｆｉｒｓｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｇｒｅｙ￣ｓｃａｌｅｄ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ￣ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ
ｌｏｃａｌ￣ａｒｅａ￣ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ( ＬＡＩＴ ) ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｄｅｔａｉｌｓ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ
ＩＩＩ￣Ａ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｌａｎａｒ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｙ ａｐｐｌｙ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍａｐｐｉｎｇ ( ＩＰＭ) ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ [７] . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｂｌａｃｋ ａｎｄ ｗｈｉｔｅ (ＢＷ) ｉｍａｇｅｓꎬ ｍａｒｋｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

ｌａｎｅ ｌｉｎｅｓ ｉｎ ｗｈｉｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｉｎ ｂｌａｃｋ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ
ＢＷ ｉｍａｇｅｓꎬ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｌｉｎｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｍ￣
ａｇｅ ａｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈ ｌｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ [８] . Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｇｒｏｕｐｅｄ
ｔｏ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｐｉｘｅｌｓ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ｓａｍｅ ｌａｎｅ
ｌｉｎｅｓ. Ｔｈｅｓｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｐｉｘｅｌｓ ａｒｅ ｃｈｕｎｋｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ａｎｄ
ｐｌｏｔｔｅｄ ｏｎ ａ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌｉ￣
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ.

Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｔｈｅ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｔｉｍｅꎬ ｔａｋｅｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｅ￣
ｒｉｏｄꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃａｎ ｔｒａｖｅｌ ａ ｆｅｗ ｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｃｔｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ａ ｆｅｗ ｍｅｔｅｒｓ ａｗａｙ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｏｎｅ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅꎬ ａｎ
ＬＥＣꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｏｎｅꎬ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ.

Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｔｅｅｒ￣
ｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｄｒｉｖｅ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｏｗａｒｄ ａｎｄ ｍａｉｎ￣
ｔａｉｎ ａｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｄｅ￣
ｔａｉｌ.

３　 Ｌａｎｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ

３.１　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｎｂｏａｒｄ ｃａｍｅｒａ ａｒｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｇｒｅｙｓｃａｌｅ ( Ｉｇｒｅｙ ＝ ０.２９９Ｒ ＋ ０.５８７Ｇ
＋ ０.１１４Ｂ ) ｔｏ ｌｅｓｓｅｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ. Ａ ｓａｍｐｌｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ｉｍａｇｅｓ ( Ｉｇｒｅｙ ) ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １. Ｉｎ
Ｉｇｒｅｙ ꎬ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｉｔｓ
ｐｉｘｅｌ￣ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｖａｌｕｅ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｎｉｇｈｔꎬ ｔｈｅ
ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｕｎｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. １. Ｌｉｋｅｗｉｓｅꎬ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｙꎬ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｄｅｄ ａｒｅａ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｕｎ￣
ｄｅｒ ｄｉｒｅｃｔ ｓｕｎｌｉｇｈｔ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｉｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｌａｎｅ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

０５



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.

Ｆｉｇ. １　 Ａ ｓａｍｐｌｅ ｎｉｇｈｔ ｒｏａｄ ｖｉｅｗ.

Ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎꎬ
ｔｈｅ ＬＡＩＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄ. Ａｓ ｌａｎｅ
ｍａｒｋｉｎｇｓ ａｒｅ ｐａｉｎｔｅｄ ｏｎ ｒｏａｄｓ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｄａｒｋｅｒ
ｃｏｌｏｒｓꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌａｎｅ ｍａｒｋｉｎｇｓ. Ｔｈｅ ＬＡＩＴ ｉｎ￣
ｖｏｌｖｅｓ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｎｅ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｒｅａ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｏｗ ｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒ (ＬＰＦ)ꎬ ａｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

ＨＬＰＦ ＝
Ｊｎꎬｍ

ｎｍ
(１)

ｗｈｅｒｅ ＨＬＰＦ ｉｓ ｔｈｅ ＬＰＦ ｆｉｌｔｅｒꎬ Ｊｎꎬｍ ｉｓ ａｎ ａｌｌ￣ｏｎｅｓ
ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ( ｎ ｘ ｍ )ꎬ ａｎｄ ｎ ａｎｄ ｍ
ａｒｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｏｗ ａｎｄ ｃｏｌｕｍｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ｉｍａｇｅꎬ ＩＬＰＦ ꎬ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２ｂ. Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅ ｉｓ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｎ￣
ｔｅｎｓｉｔｙ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇꎬ

ＩＲＩ ＝ Ｉｇｒｅｙ￣ ＩＬＰＦ (２)
ｗｈｅｒｅ ＩＲＩ ｉｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ

ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ｃ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ＬＡＩＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｃｏｎｃｅｒｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ａ.

３.２　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ Ｍａｐｐｉｎｇ
Ａｓ ｐｉｘｅｌｓ ａｒｅ ｅｑｕａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｖｉｅｗｉｎｇ

ａｎｇｌｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｌａｎｅｓꎬ ｔｈｅ
ｖｅｒｔｉｃａｌ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅꎬ θ ꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ
ｌｉｎｅ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ’ｓ ｙ ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

θ ＝
ｙ × θｍａｘ

Ｎｒｏｗ

＋ θｏｆｆｓｅｔ (３)

ｗｈｅｒｅ θｍａｘ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎ￣
ｇｌｅꎬ Ｎｒｏｗ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌ ｒｏｗｓꎬ ａｎｄ θｏｆｆｓｅｔ ｉｓ
ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｕｐｐｅｒ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｌｉｎｅ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３ｂ. Ｔｈｅ ｒｅａｌ￣
ｗｏｒｌｄ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ ｙꎬ ｉｎ ｔｈｅ Ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｍ￣
ｅｒａ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

ｙ ＝ ｈ
ｔａｎ (θ)

(４)

ｗｈｅｒｅ ｈ ｉｓ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｒｅｓｐｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ.

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅꎬ
α ꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｅｎｔｅｒ ｌｉｎｅꎬ Ａꎬ ｃａｎ ｂｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ’ ｓ ｘ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｂｙ ｕ￣
ｓｉｎｇꎬ

∝＝
ｘ￣０.５ × ｘｍａｘ

ｘｍａｘ
∝ｍａｘ (５)

Ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ ｘ ꎬ ｉｎ Ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

ｘ ＝ ｙｔａｎ (∝) (６)
Ｕｓｉｎｇ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ (ｘꎬｙ)

ａｎｄ ｒｅｍａｐｐｉｎｇ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｌｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｂｉｒｄ’ ｓ ｅｙｅ
ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ｄ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ ｒｅ￣
ｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ [９￣ １１ꎬ７] .

３.３　 Ｐｌｏｔｔｉｎｇ Ｌａｎｅ Ｌｉｎｅｓ
Ｔｈｅ ＩＰＭ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｔｏ ｉ￣

ｄｅｎｔｉｆｙ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｌａｎｅ￣ｍａｒｋｉｎｇｓ’ ａｒｅａｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅꎬ
ｔｈｅｓｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｗｈｉｔｅ ｗｈｉｌｅ
ｔｈｅ ｒｅｓｔ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｂｌａｃｋꎻ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｂｌａｃｋ
ａｎｄ ｗｈｉｔｅ (ＢＷ) ｉｍａｇｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ｅ.

Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｓｃａｎｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ
ｍａｐｐｅｄ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃａｎｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｈｉｔｅ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｏｓｅꎬ ｏｕｔｓｉｄｅ ａ ｐｒｅｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｌａｎｅ￣ｗｉｄｔｈ￣ｒａｎｇｅꎬ ａｒｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ. Ａｎｄ ｔｈｅｎꎬ
ｎｏｉｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ａｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ｏｍｉｔｔｉｎｇ
ｕｎｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ｆ.

３. ４ 　 Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｌａｎｅ Ｃｅｎｔｅｒ Ｐｏｉｎｔ ｉｎ ａ Ｒｅａｌ￣
Ｗｏｒｌｄ Ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐꎬ ｓｔｒａｉｇｈｔ ｌｉｎｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ａｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[ １２] . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
Ｈｏｕｇｈ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｔｏ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｐｉｘｅｌｓ
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Ｆｉｇ. ２　 Ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ.

ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ｓａｍｅ ｌａｎｅ ｌｉｎｅｓ. Ｉｎ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｎｇｌｅꎬ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｍａｇｅ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４.

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｒｏｓｓ￣ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅ.

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ａｇａｉｎ ｇｒｏｕｐｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｐｏｉｎｔｅｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄｓ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｎ

Ｆｉｇ. ４　 Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ.

ａｎ ｘ￣ｐｌａｎｅ ｌｉｎｅ (ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５ａ)ꎬ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｓ￣
ｔｏｇｒａｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｐｌｏｔ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５ｂ. Ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６ꎬ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ (７) .
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ ｉｎｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｒｅ ｉｇ￣
ｎｏｒｅｄ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｎｏｉｓｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｓ.

ｘ ＝ γ
ｓｉｎβ

￣ ｙ
ｔａｎβ

(７)

Ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｉｄｅ ｌａｎｅ ｌｉｎｅꎬ ｔｈｅ ｌｅｆｔ
ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｌｏｔ ｉｓ ｍｅｒｇｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｈａｌｆ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ
Ｐｍｅｒｇｅ ｘ( ) ＝ Ｐ ｘ( ) ＋ Ｐ ｘ ＋ ω( ) (８)

ｗｈｅｒｅ ｘ ＝ {１ꎬ２ꎬ􀆺 ｘｍａｘꎬｗ} ꎬ ｗ ｉｓ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｎｅꎬＰ(ｘ) ａｎｄ Ｐｍｅｒｇｅ(ｘ) ａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｅｒｇｉｎｇ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｈｉｓｔｏ￣
ｇｒａｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. (７) . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓꎬ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｏｗ
ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｏｎｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. (８) .

Ｆｉｇ. ６　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｈｏｕｇｈ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｍｅｒｇｅｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ.

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ
ｌａｎｅ’ ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｎｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

ｘＬＣ ＝ ｘＬＬＰ ＋ ω
２

(９)

ｗｈｅｒｅ ｘＬＣ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ｘＬＬＰ ｉｓ ｔｈｅ
ｌｅｆｔ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗ ｉｓ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ.
Ｔｈｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐｌｏｔｔｅｄ ｏｎ ａｎ ＩＰＭ ｉｍａｇｅ
ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ９.

Ｆｉｇ. ８　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｆｔｅｒ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ.

Ｆｉｇ. ９　 ＩＰＭ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｍａｒｋｅｄ
ｗｉｔｈ ’ｘ’ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｉｄｅｓ ｍａｒｋｅｄ ｗｉｔｈ ’ｏ’ .

Ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ( Γ ) ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ.
Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ( σ ) ｏｆ ｔｈｅ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
(Ｆｉｇ. ８) ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ. Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Γ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｚｅｒｏ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｒ σ ｂｅ￣
ｃｏｍｅｓ ６８.２％ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ’ ｓ ｗｉｄｔｈ ( ｗＨ ) . Ｔｈｅ

３５



　 Ｋｙａｗ ＫｏＫｏ ＨＴＥＴ ｅｔ ａｌ: Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｏｆｆ￣Ｔｈｅ￣Ｓｈｅｌｆ Ｗｉｄｅ￣Ａｎｇｌｅ Ｃａｍｅｒａ

ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｒ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｏｎｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｏｉｎｔ ｏｒ σ ｂｅｃｏｍｅｓ ｚｅｒｏ. Ｄｒｉｖ￣
ｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｃａｎ ｂｅ
ｄｅｒｉｖｅｄ ａｓ

Γ ＝ １￣ σ
０.６８２ ｗＨ

(１０)

Ｔｈｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ
(ＳＬＡＭ) [１３] ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｖａｌ￣
ｕｅ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ Γ . Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙꎬ ｔｈｅ ｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｃａｎ
ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌａｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ.
Ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｉｓ ｔｅｒｍｅｄ ａｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌａｔｅｎｃｙ.
Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔ ｔｈｅ ｌａｎｅ’ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ.

４　 Ｌａｔｅｎｃｙ Ｅｒｒｏｒ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｐｔｕｒｅｄꎬ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔａｋｅｓ ｔｉｍｅ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｆｉｎｄ
ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉ￣
ｃｌｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｔｒａｖｅｌｓ ｓｏｍｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｅ￣
ｖｅｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｔｓ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ａ ｆｅｗ ｄｅｇｒｅｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘ￣
ａｍｐｌｅꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔａｋｅｓ ２５０ ｍｓ
ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｈｉｌｅ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ａｔ １０ｋｍ / ｈｒꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｃａｎ ｔｒａｖｅｌ ０.７ｍ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ０.７ｍ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｃｔｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｉｔｓ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｈｉｆｔｅｄ ｕｐ ｔｏ ａ ｆｅｗ ｄｅｇｒｅｅｓ ａｓ
ｗｅｌｌ. Ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ａ ｍｏｒｅ ａｃｔｕａｔｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ｍｕｓｔ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ＬＥＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ( ｓ ) ｔｒａｖｅｌｌｅｄ.
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｈａｓ ｍｏｖｅｄ

ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ( ｄ
→

) ａｎｄ ｉｔｓ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ａｎｇｌｅ ( α )ꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｉｆｔｅｄ ｆｒｏｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｂ ｔｏ Ａ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. １０.

Ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ( ｄ
→

) ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｍａｉｎｌｙ ｉｎ ＹＢ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｕｓ

Ｆｉｇ. １０　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.

ｔｈｅ ｄ
→

ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓꎬ

ｄ
→ ＝

ｄｘＢ

ｄｙＢ

＝
０
ｓ

(１１)

ｗｈｅｒｅ ｄｘＢ ａｎｄ ｄｙＢ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ＸＢ

ａｎｄ ＹＢ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｃｅ￣
ｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ( ∝ ) ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ
ａｓꎬ

∝＝ ｓ
Ｌ
ｔａｎδ (１２)

ｗｈｅｒｅ Ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅａｒ ａｎｄ
ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌｓ ａｎｄ δ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ. Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｒ￣
ｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ∝ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ. Ｂｙ ｕｓｉｎｇ

ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ( ｄ
→

) ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ (
∝ )ꎬ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ( Ａ

ＢＴ ) ｃａｎ ｂｅ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ [１４]ꎬ

Ａ
ＢＴ ＝

ｃｏｓ ∝ ￣ｓｉｎ ∝ ￣ｓ ｓｉｎ ∝
ｓｉｎ ∝ ｃｏｓ ∝ ￣ ｓ ｃｏｓ ∝

０ ０ １
(１３)

Ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ( ｄＰＢ

→)
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｂꎬ ｓｔａｔｅｄ ａｓꎬ

４５



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｆｉｇ. １１　 ＥＶ’ｓ Ｂｉｃｙｃｌｅ Ｍｏｄｅｌ

ｄＰＢ

→ ＝
ｄＰｘＢ

ｄＰｙＢ

(１４)

ｗｈｅｒｅ ｄＰｘＢ
ａｎｄ ｄＰｙＢ

ａｒｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
Ｐｏｉｎｔ Ｂ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｉｎ ＸＢ ａｎｄ ＹＢ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｄＰＢ

→ ｉｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｗ ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ａ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ

ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｄＰＡ

→

ｆｒｏｍ ｄＰＢ

→ ａｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

ｄＰＡ

→

１
＝Ａ

ＢＴ
ｄＰＢ

→

１
(１５)

Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓｆｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ
ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ.

５　 Ｓｔｅｅｒｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｉｃｙｃｌｅ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｏｆ ａｎ Ａｃｋｅｒｍａｎｎ ｓｔｅｅｒｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ[ １５] . Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＶ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ’ｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ａ ｂｉｃｙ￣
ｃｌｅ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｒｅ ｉｔｓ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｉｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｏ ｔｈｅ
ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ｉｔｓ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌ ｅｘｉｓｔｓ ｅｘａｃｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ
ｐｏｉｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ａｎｄ ｉｔｓ
ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌ ｅｘｉｓｔｓ ｅｘａｃｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｐｏｉｎｔ ｂｅ￣

ｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １１. Ｉｔｓ ｇｅｏ￣
ｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ [１５] ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １２. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｅｅｒｉｎｇ
ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｒａｄｉｕｓꎬ Ｒ ꎬ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓꎬ

Ｒ ＝ Ｌ
ｔａｎδ

(１６)

ｗｈｅｒｅ Ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｙｃｌｉｎｇ ｒａｄｉｕｓꎬ Ｌ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌｓꎬ ａｎｄ δ ｉｓ ｔｈｅ
ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ. Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ. １３
ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ２Ｄ ｐｌａｎｅ ａｎｄ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.
１４.

Ｆｉｇ. １２　 Ｂｉｃｙｃｌｅ’ｓ Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ Ｍｏｄｅｌ

Ｆｉｇ. １３　 Ｂｉｃｙｃｌｅ ｃｉｒｃｌｉｎｇ ａｔ ａ ｒａｄｉｕｓꎬ Ｒ

Ｆｉｇ. １３ ａｎｄ １４ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌ ｏｆ ｔｈｅ

ｂｉｃｙｃｌｅ ｍｏｖｅｓ ｆｒｏｍ ｐｏｉｎｔ Ａ ( ＰＡ
→) ｔｏ ｐｏｉｎｔ Ｂ (ＰＢ

→)
ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅꎬ δ . Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｓｏｍｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ
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ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅꎬ δ ꎬ ｇｉｖｅｎ ＰＡ
→ａｎｄ ＰＢ

→ . Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ

ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ( ｄ
→

) ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

ｄ
→ ＝ ＰＢ

→￣ ＰＡ
→ (１７)

Ｆｉｇ. １４　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ２Ｄ ｐｌａｎｅ

Ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ( β ) ｂｅｔｗｅｅｎ ｄ ａｎｄ Ｘ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

β ＝ ｔａｎ￣１ ｄｘ

ｄｙ
(１８)

ｗｈｅｒｅ ｄｘ ａｎｄ ｄｙ ａｒｅ ｄ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ Ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｃｉｒｃｌｉｎｇ ｒａｄｉｕｓ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

Ｒ ＝ ｄ
２ｓｉｎβ

(１９)

Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｉｒｃｌｉｎｇ ｒａｄｉｕｓꎬ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇꎬ

δ ＝ ｔａｎ￣１ Ｌ
Ｒ

(２０)

６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ＬＥＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ｓ. Ｔｈｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｅｄ ｌａｎｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １５.

Ｔｏ ｅｍｕｌａｔｅ ａｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｅｎａｒｉｏꎬ １００ ｍｓ
ａｎｄ １０ ｒａｄ / ｓ ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｕｒｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ １００ ｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ￣

ａｌ ｌａｔｅｎｃｙ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ
１０ ｍ / ｓ ｏｒ ３６ ｋｍ / ｈｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ’ ｓ ｓｐｅｅｄ.
Ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ
ＶＩＩꎬ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｖｅｈｉ￣
ｃｌｅ’ｓ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｐａｔｈ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｎｅ’ ｓ ｃｅｎｔｅｒ ａｒｅ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ. Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ’ｓ
ｔｒａｖｅｌ ｐａｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｎｅ’ ｓ ｃｅｎｔｅｒꎬ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ. １６. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ
(ＲＭＳ) ｅｒｒｏｒ ｏｆ ０.３８７５ ｍ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ.

Ｆｉｇ. １５　 Ｍａｐ ｏｆｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｌａｎｅ.

Ｆｉｇ. １６　 Ａｃｔｕａｌ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｐａｔｈ ｏｆ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌａｔｅｎｃｙ.

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｌａｎｅ￣ ｋｅｅｐ￣
ｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｔｅｎｃｙ ｔｈａｔ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔ. Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＬＥＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １７. Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ＬＥＣꎬ ｔｈｅ
ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆｒｏｍ ０.３８７５ｍ ｔｏ ０.０６２０ｍ

６５
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ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ.

Ｆｉｇ. １７　 Ａｃｔｕａｌ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｐａｔｈ ｏｆ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｅｄ
ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ.

Ｆｉｇ. １８　 Ａｃｔｕａｌ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｐａｔｈ ｏｆ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｅｄ
ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ.

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｆｉｇ. １７ꎬ ｕｎｄｅｒ ｓｕｃｈ ａ ｃｕｒｖｙ ｒｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０.１５ ｍ
ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ａｎ ａｃｔｕａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａｎ ａｃ￣
ｔｕａｌ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ｎｏｉｓｙ. Ｔｏ ｅｍｕｌａｔｅ ｔｈａｔꎬ ａｎ￣
ｏｔｈｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｏｆ
＋ / ￣ ０.５ ｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ’ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １８. Ｔｈｅ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｒｅ ０. １５０９ ｍ ａｎｄ ０. ３１５５ ｍ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ.

Ｆｉｇ. １９　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｙｓｔｅｍ ｓｅｔｕｐ.

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｃａｎ ｋｅｅｐ ｔｒａｃｋ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｎｅ ｃｅｎｔｅｒ. Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ａｃｔｕ￣
ａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ
Ｔｏｙｏｔａ Ｔｓｕｓｈｏ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｅａｔｅｒ ＥＶ.
Ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｅｔｕｐ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.
１９. Ａ ｃａｍｅｒａ ( Ｇｅｎｉｕｓ ＷｉｄｅＣａｍ Ｆ１００ [１６]) ｉｓ
ｍｏｕｎｔｅｄ ｏｎ ＥＶ ａｎｄ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＰＸＩ ｃｏｎｔｒｏｌ￣
ｌｅｒ ( ＰＣＩ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ) [１７] . Ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ. Ｉ.
ＬａｂＶｉｅｗ [１８] ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＶ ｗｈｉｌｅ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ＭａｔｈＳｃｒｉｐｔ Ｍｏｄｕｌｅ [１９] ｏｆ ｔｈｅ ＬａｂＶｉｅｗ.

Ｔａｂｌｅ １　 ＰＸＩ’ｓ Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｍｏｄｅｌ ＮＩ ＰＸＩｅ￣８１３３

Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｉ７￣８２０ＱＭꎬ １.７３ＧＨｚ

Ｍｅｍｏｒｙ ４ ＧＢ (４ ｘ １ＧＢ ＤＩＭＭ)

Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｗｉｎｄｏｗｓ ７
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　 　 Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＶ ａｎｄ ｉｔｓ ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２０ ａｎｄ Ｆｉｇ. ２１ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｔｈｅ ＥＶ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｍａｉｎ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ
(ＣＰＵ) ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
ｍａｉｎｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ＣＡＮ ｂｕｓ. Ｉｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ
Ｄｒｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌｓ’ ｓｐｅｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｔｅｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒꎬ
ｔｈａｔ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｕｒｎｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌｓ. Ｔｈｅ ＰＸＩ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｍａｉｎ ＣＰＵ ｖｉａ Ｅｔｈｅｒｎｅｔ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １９.

Ｆｉｇ. ２０　 Ｍａｊｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ＥＶ.

Ｆｉｇ. ２１　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ＥＶ.

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ＥＶ ｗａｓ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｎ ａ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｉｎ￣
ｇａｐｏｒｅ (ＮＵＳ) ｃａｍｐｕｓ. Ｔｈｅ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ

ｕｎｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｒｅｅ ｓｈａｄｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２２. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｃｔｉｏｎｓ
ｗｅｒｅ ｄｏｎｅ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｔ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ４ Ｈｚ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ ｗａｓ ｋｅｐｔ ａｔ １０ ｋｍ / ｈｒ.

Ｆｉｇ. ２２　 Ｔｈｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏａｄ.

Ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔａｉｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ １ｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.
２３. Ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｄａｙ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｕｎｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｒｅｅ ｓｈａｄｏｗｓ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏａｄ. Ｉｎ Ｆｉｇ. ２５ꎬ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａ￣
ｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｗｉｔｈ ２０￣ｆｒａｍｅｓ￣ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ １ｓｔ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ. Ｔｈｅ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｄｕｒ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｌｏｔｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ２４.
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｍｍａ￣
ｒｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ＩＩ.

Ｆｉｇ. ２３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ １ｓｔ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｔａｂｌｅ ＩＩꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ
ｋｅｅｐ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ｂｅｌｏｗ ０.４５ｍ ａｎｄ ｔｈｅ ＲＭＳ
ｅｒｒｏｒ ｉｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ０.１２４ｍ. Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ
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Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ’ Ｄａｔａ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ. １ｓｔ ２ｎｄ ３ｒｄ ４ｔｈ ５ｔｈ
ＲＭＳ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.１４３ ０.１１９ ０.１０３ ０.１３１ ０.１２３
Ｍａｘｉｍｕｍ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.４３２ ０.３１３ ０.２５４ ０.２８４ ０.２９１
Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｓｐｅｅｄ (ｋｍ / ｈｒ) １０.０ １０.０ １０.０ １０.０ １０.０

Ｆｉｇ. ２４　 Ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｆｉｇ. ２５　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒａｍｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ １ｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａ ｎｉｇｈｔ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ａｎｏｔｈｅｒ ｆｉｖｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＵＳ

ｃａｍｐｕｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２６
ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.
２７. Ｉｎ Ｆｉｇ. ２８ꎬ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｗｉｔｈ
２０￣ｆｒａｍｅｓ￣ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｉｓ ｓｈｏｗｎ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｓ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｍｍａｒｙ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ＩＩＩ.

Ｆｉｇ. ２６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ １ｓｔ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

Ｆｉｇ. ２７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ＩＩＩꎬ ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ｂｅｌｏｗ ０. ３５ｍ
ａｎｄ ｔｈｅ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ａｔ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ０.１０５ｍ. Ｄｕｒ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｅｖｅｎｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｆｌａｔ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ａ ｂａｄ ａｍｂｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｏｎ ａｎ ｕｎｄｕｌａｔｉｎｇ ｒｏａｄꎬ ａｎｏｔｈｅｒ ｆｉｖｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ＮＵＳ ｃａｍｐｕｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｒｕｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２９. Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３０. Ｉｎ Ｆｉｇ. ３１ꎬ ａ ｓｅｔ
ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｗｉｔｈ ２０￣ｆｒａｍｅｓ￣ｉｎｔｅｒｖａｌ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ａ ｂａｄ ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｉｓ ｓｈｏｗｎ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｎｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｓ
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　 Ｋｙａｗ ＫｏＫｏ ＨＴＥＴ ｅｔ ａｌ: Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｏｆｆ￣Ｔｈｅ￣Ｓｈｅｌｆ Ｗｉｄｅ￣Ａｎｇｌｅ Ｃａｍｅｒａ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｉｇｈｔ￣Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ’ Ｄａｔａ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ. １ｓｔ ２ｎｄ ３ｒｄ ４ｔｈ ５ｔｈ
ＲＭＳ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.１５７ ０.０８５ ０.０９５ ０.０８５ ０.１０２
Ｍａｘｉｍｕｍ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.３０７ ０.２３５ ０.２５４ ０.２０１ ０.２１３
Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｓｐｅｅｄ (ｋｍ / ｈｒ) １０.０ １０.０ １０.０ １０.０ １０.０

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｉｇｈｔ￣Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ’ Ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ. １ｓｔ ２ｎｄ ３ｒｄ ４ｔｈ ５ｔｈ
ＲＭＳ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.１４２ ０.１２７ ０.１４５ ０.０９４ ０.１４１
Ｍａｘｉｍｕｍ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ (ｍ) ０.３２９ ０.３０２ ０.３３２ ０.２５５ ０.３３０
Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｓｐｅｅｄ (ｋｍ / ｈｒ) １０.０ １０.０ １０.０ １０.０ １０.０

Ｆｉｇ. ２８　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒａｍｅｓ ｄｕｒｉｎｇ １ｓｔ ｎｉｇｈｔ￣ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｍｍａｒｙ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ
ＩＶ.

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｔａｂｌｅ ＩＶꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｃａｎ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ｂｅｌｏｗ ０. ３５ｍ ａｎｄ ｔｈｅ
ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ａｔ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ０.１３０ｍ. Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｕｃｈ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｓｉｍｉｌａｒ ａｎｄ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ＬＡＩＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｊｅｃｔ ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔ.

Ｆｉｇ. ２９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ １ｓｔ Ｎｉｇｈｔ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｗｉｔｈ ｂａｄ ｌｉｇｈｔｉｎｇ.

Ｆｉｇ. ３０　 Ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｏ ｂｅ
ａｂｌｅ ｔｏ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ
ｗｉｔｈｉｎ ０.４５ ｍ ａｎｄ ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ０.１２ｍ ｆｒｏｍ
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｖｉｄｅｏ￣ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃａｎ ｂｅ
ｓｅｅｎ ｉｎ[２０￣２１] .

Ｆｉｇ. ２８　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒａｍｅｓ ｄｕｒｉｎｇ １ｓｔ ｎｉｇｈｔ￣ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｕｎｄｅｒ ａ ｂａｄ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ０.１２３８ꎬ ０.１０４８ꎬ ａｎｄ ０.１２９８. Ｔｈｅ ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｒｅ ０.３１４８ꎬ ０.２４２０ꎬ
ａｎｄ ０.３０９６. Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｂｉｅｎｔ
ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｂｏｔｈ ｗｉｔｈｉｎ ＋ / ￣ １５％ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒ￣
ａｇｅｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｓｉｍｉｌａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.

８　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｕｓｉｎｇ
ｉｎｐｕｔ ｏｎｌｙ ｆｒｏｍ ａ ｍｏｎｏ ｗｉｄｅ￣ａｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａꎬ ＬＥＣ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｂｏｔｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ ｗｅｒｅ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ａ ｌａｎｅ
ｍａｒｋｉｎｇ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ｗａｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
１０％ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｌａｎｅ’ ｓ ｗｉｄｔｈ ｄｕｒｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ａｓ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｏｎｌｙ
ｏｆｆ￣ｔｈｅ￣ｓｈｅｌｆ ｗｅｂ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ａ ｇｅｎｅｒｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ａｕｔｏ ｌａｎｅ￣ｋｅｅｐｉｎｇ ｔａｓｋꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ＧＰＳꎬ ａｎｄ ｌｏｃａｌ
ｍａｐ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ａ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｏｒ
ａ ｆｉｅｌｄ￣ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｇａｔｅ ａｒｒａｙ (ＦＰＧＡ) ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ. (２００９) . Ｇｌｏｂａｌ ｓｔａｔｕｓ ｒｅ￣
ｐｏｒｔ ｏｎ ｒｏａｄ ｓａｆｅｔｙ: ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｃｔｉｏｎ. Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒ￣
ｇａｎｉｚａｔｉｏｎ.

[ ２ ] 　 Ｋｒｕｇꎬ Ｅ. (２０１２) . Ｄｅｃａｄｅ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏａｄ ｓａｆｅｔｙ
２０１１￣２０２０. Ｉｎｊｕｒｙꎬ ４３(１):６￣７.

[ ３ ] 　 Ｄｅｎｇꎬ Ｊ. ａｎｄ Ｈａｎꎬ Ｙ. (２０１３) . Ａ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒａｎｓａｃ
ｂ￣ｓｐｌｉｎｅ ｆｉｔｔｉｎｇ. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１３ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｐａｇｅｓ １５７￣１６４.

[ ４ ] 　 Ｂａｉꎬ Ｌ. ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ Ｙ. (２０１１) . Ｒｏａｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ￣
ｉｎｇꎬ １１５(１０):１４６３￣１４７１.

[ ５ ] 　 Ｘｕꎬ Ｈ. Ｗａｎｇꎬ Ｘ. Ｈｕａｎｇꎬ Ｈ. Ｗｕꎬ Ｋ. ａｎｄ Ｆａｎｇꎬ Ｑ.
(２００９) . Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ｓｔａｂｌｅ ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂ￣ｓｐｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ. Ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ａｉｄｅｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｄｅｓｉｇｎ ＆ Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ Ｄｅｓｉｇｎꎬ ２００９. ＣＡＩＤ ＆ ＣＤ
２００９. ＩＥＥＥ １０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎꎬ ｐａｇｅｓ
１０３６￣１０４０.

[ ６ ] 　 Ｍｉａｏꎬ Ｘ. Ｌｉꎬ Ｓ. ａｎｄ Ｓｈｅｎꎬ Ｈ. (２０１２) . Ｏｎ￣ｂｏａｒｄ
ｌａｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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　 Ｋｙａｗ ＫｏＫｏ ＨＴＥＴ ｅｔ ａｌ: Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｏｆｆ￣Ｔｈｅ￣Ｓｈｅｌｆ Ｗｉｄｅ￣Ａｎｇｌｅ Ｃａｍｅｒａ

ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ ｓｍａｒｔ ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ５(４):９５７￣９７２.

[ ７ ] 　 Ｍｕａｄꎬ Ａ. Ｈｕｓｓａｉｎꎬ Ａ. Ｓａｍａｄꎬ Ｓ. Ｍｕｓｔａｆｆａꎬ Ｍ. ａｎｄ
Ｍａｊｌｉｓꎬ Ｂ. ( ２００４) . Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａｎ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌａｎｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｉｎ ＴＥＮＣＯＮ ２００４.
２００４ ＩＥＥＥ Ｒｅｇｉｏｎ １０ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅꎬ ｐａｇｅｓ ２０７￣２１０.

[ ８ ] 　 Ｍｕｋｈｏｐａｄｈｙａｙꎬ Ｐ. ａｎｄ Ｃｈａｕｄｈｕｒｉꎬ Ｂ. ( ２０１５) . Ａ
ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ４８
(３):９９３￣１０１０.

[ ９ ] 　 Ｂｒｏｇｇｉꎬ Ａ. (１９９５) . Ａｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅ￣
ｄｕｒｅ ｆｏｒ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｒｏａｄ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｉｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９５. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ.ꎬ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎꎬ ｖｏｌｕｍｅ ３ꎬ ｐａｇｅｓ ５３２￣５３５.

[１０] 　 Ｈｉｌｌꎬ Ｆ. ( ２０００) . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｇｒａｐｈｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ｏｐｅｎｇｌ.
Ｐｒｅｎｔｉｃｅ Ｈａｌｌꎬ ｐａｇｅ ６７８.

[１１] 　 Ｂａｌｌａｒｄꎬ Ｄ ａｎｄ Ｂｒｏｗｎꎬ Ｃ. (１９８２) . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ
ａｒｔｉｃｌｅꎬ ４ ｐａｇｅｓ ｐｒｅｎｔｉｃｅ￣ｈａｌｌ. Ｅｎｇｌｅｗｏｏｄ Ｃｌｉｆｆｓꎬ Ｎｅｗ
Ｊｅｒｓｅｙꎬ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｏ ｂｅ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｙｅａｒ
ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｌｉｎｇ ｄａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ.

[１２] 　 Ｈｏｕｇｈꎬ Ｐ. (１９６２) . Ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍｅａｎｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｚ￣
ｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｐｏｒｔ.

[１３] 　 Ｒｏｇｅｒｓꎬ Ｊ. Ｔｒｅｖｏｒꎬ Ａ. Ｎｉｅｔｏ￣Ｇｒａｎｄａꎬ Ｃ. Ｃｕｎｎｉｎ￣
ｇｈａｍꎬ Ａ. Ｐａｌｕｒｉꎬ Ｍ. Ｍｉｃｈａｅｌꎬ Ｎ. Ｄｅｌｌａｅｒｔꎬ Ｆ. Ｃｈｒｉｓ￣
ｔｅｎｓｅｎꎬ Ｈ. ａｎｄ Ｋｕｍａｒꎬ Ｖ. (２０１４) . Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏ￣
ｒｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｎ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ. Ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ｐａｇｅｓ ４３３￣４４６.

[１４] 　 Ａｎａｎｄꎬ Ｖ. (１９９６) . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓꎬ Ｉｎｃ.

[１５] 　 Ｓｎｉｄｅｒꎬ Ｊ. (２００９) . Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｐａｔｈ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｉｎｓｔｉ￣
ｔｕｔｅꎬ Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈꎬ ＰＡꎬ Ｔｅｃｈ. Ｒｅｐ. ＣＭＵＲＩＴＲ￣０９￣０８.

[１６] 　 Ｇｅｎｉｕｓ. Ｇｅｎｉｕｓꎬ Ｕｌｔｒａｗｉｄｅ ａｎｇｌｅ Ｆｕｌｌ ＨＤ ｗｅｂｃａｍ.
Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｎｉ. ｃｏｍ / ｐｘｉ / . [Ａｃｃｅｓｓｅｄ
１￣Ｄｅｃ￣２０１４] .

[１７] 　 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ. ＰＸＩ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ￣ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔ. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｇｅｎｉｕｓｎｅｔ.ｃｏｍ / Ｇｅｎ￣
ｉｕｓ / ｗＳｉｔｅ / ｃｔ? ｘＩｔｅｍ＝ ５３２１４＆ｃｔＮｏｄｅ ＝ １６１. [Ａｃｃｅｓｓ￣
ｅｄ ２７￣Ｍａｙ￣２０１５] .

[１８] 　 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ. ＮＩ ＬａｂＶＩＥＷ ￣ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔ. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｎｉ. ｃｏｍ / ｌａｂｖｉｅｗ / .
[Ａｃｃｅｓｓｅｄ １￣Ｄｅｃ￣２０１４] .

[１９] 　 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ. ＬａｂＶＩＥＷＭａｔｈＳｃｒｉｐｔ ＲＴ Ｍｏｄｕｌｅ
￣ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｎｉ.
ｃｏｍ / ｌａｂｖｉｅｗ / ｍａｔｈｓｃｒｉｐｔ / . [Ａｃｃｅｓｓｅｄ １￣Ｄｅｃ￣２０１４] .

[２０] 　 Ｈｔｅｔꎬ Ｋ. Ｙｏｕｔｕｂｅ ￣ Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ Ｃａｍ￣
ｅｒａＶｉｅｗｓ: ３ ｅａｃｈ. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｙｏｕ￣
ｔｕｂｅ. ｃｏｍ / ｗａｔｃｈ? ｖ ＝ Ｆ５ｊｂＪｑ￣２ｂＵｇ. [ Ａｃｃｅｓｓｅｄ ２８￣
Ｍａｙ￣２０１５] .

[２１] 　 Ｈｔｅｔꎬ Ｋ. Ｙｏｕｔｕｂｅ ￣ Ｌａｎｅ Ｋｅｅｐｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ２３
Ｍａｙ ２０１５. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｙｏｕｔｕｂｅ.ｃｏｍ /
ｗａｔｃｈ? ｖ ＝ ｂＳｒＵＡ￣４ｎＺｍｇ. [ Ａｃｃｅｓｓｅｄ ２８￣Ｍａｙ￣
２０１５] .

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｋｙａｗ Ｋｏ Ｋｏ Ｈｔｅｔ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｉｎ
２０１６ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ (ＮＵＳ) . Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: Ｋｙａｗ. Ｋｏ ＿Ｋｏ ＿Ｈｔｅｔ＠ ｕ. ｎｕｓ.
ｅｄｕ

Ｔａｎ Ｋｏｋ Ｋｉｏｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｉｎ
１９９５ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ (ＮＵＳ) . Ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｊｏｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ｈｅ ｗａｓ ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｅｌｌｏｗ ａｔ
ＳＩＭＴｅｃｈ. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ
ｗｉｔｈ ＮＵＳ ａｎｄ ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒ￣
ｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ

ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ａｄｖａｎｃｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ａｕｔｏ￣ｔｕｎｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｋｋｔａｎ＠ｎｕｓ.ｅｄｕ.ｓｇ

２６


