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面向数字道路的典型交通设施表观智能检测与识别研究综述
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 摘　要                 随着交通强国的快速建设，交通基础设施表观智能检测与识别是数字道路底座的重要支撑。通过车道线、

非车道道路标线、交通标志和护栏这四个常见的交通基础设施，分别从经典机器学习方法和深度学习网

络入手，归纳分析了各类算法在道路设施检测和识别中的优缺点。相较于经典机器学习下的表观检测和

识别方法，深度学习网络更能兼顾准确性和鲁棒性，在复杂环境下，如遮挡、磨损、光线变化等实际场

景中展现出一定的泛化性能。最后，总结展望了交通基础设施检测和识别中仍然面临的挑战。   
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0  引言

截至 2023 年底，中国公路总里程已达 543.68 万公里 [1]，

正逐渐从“交通大国”迈向“交通强国”，交通数字化也同

步迈入快速发展通道。数字道路作为智慧交通的重要基石，

是智能交通管理、自动驾驶和智慧城市建设等多个领域的基

石 [2]。基于激光雷达、摄像头等设备采集道路交通设施的表

观信息，利用机器学习方法，获取了精准、高效的交通设施

三维信息，成为道路设施数字化的底座。

车道线、非车道道路标线、交通标志和护栏是道路交通

基础设施的重要组成要素。道路标线通常以文字、线条、立

面标记等形式铺设在路面上，以实现划分车道线、指示驾驶

员交通信息和引导车流等功能，一般以颜色、形状和线条等

作为其描述特征 [3]。其中铺设在路面上以线条的形式来指示

车道宽度和行车方向的称为车道线，其他道路标记可称为非

车道 [4] 道路标线。交通标志有着指引行车信息、调节交通量

等作用，准确识别和理解交通标志对于安全、高效地行驶至

关重要 [5-6]。对护栏的检测可以用于确定车辆最大可行驶区间，

并且能够在一定程度上反映前方道路结构的变化 [7]。因此，

本文从车道线、非车道道路标线、交通标志和护栏这四个典

型要素出发，分类梳理交通设施感知与检测模型，并进行了

归纳总结。

各种设备采集的检测感知数据可归纳为图像和点云数

据。图像一般是以车载摄像机获得的 RGB（红绿蓝）等信息

生成的 [8]，包含了目标对象丰富的视觉信息，如颜色、纹理

等特征，但受光照、遮挡等因素的影响较大。利用激光雷达

等传感器采集的点云数据，记录了道路场景的三维空间坐标

和灰度值等信息，数据受光照等影响较小，但由于点云数据

的无序等特性，计算复杂度和对硬件性能要求相对较高。

融合图像和点云数据进行多模态特征融合也逐渐被学

者所关注。点云可以提供精准的几何信息，图像能够保留

丰富的视觉信息，因此，Feng 等人 [9] 开创性地提出了利用

MatchNet 学习二维和三维描述符间的距离来配准图像和点云

数据。在此基础上，诸如基于视觉惯性里程计（visual-inertial 

odometry）[10]、交替方向乘子法（alternating direction method 

of multipliers ）[11]、 空 间 变 压 器 网 络（spatial transformer 

network）[12] 等配准方法不断涌现，进一步促进了图像点云融

合技术的发展。

公共数据集被广泛用于评价所提出模型的性能。在表 1

中列出了在交通基础设施领域的常见数据集，其中对于图像

数据集，大小为其图片张数；对于点云数据集，大小为其点

个数，单位为 M（兆）、TB（万亿）。总的来说，受硬件成

本等影响，目前用于交通基础设施检测的图像数据集比点云

数据集更为常见。

表 1  常见交通基础设施领域数据集

数据集 模态 适用目标 大小

TuSimple[13] 图像
非车道道路标线 /

车道线
6408

CULane Datesets[14] 图像
非车道道路标线 /

车道线
133 235

Toronto-3D[15] 点云 非车道道路标线 78.3 M
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数据集 模态 适用目标 大小

BDD100K[16] 图像
非车道道路标线

/ 车道线
1.2×108

MASTIF[17] 图像 交通标志 10 000

CCTSDB[18] 图像 交通标志 17 856

GTSRB[19] 图像 交通标志 50 000

STSD[20] 图像 交通标志 3777

DFG[21] 图像 交通标志 6957

Unsupervised 
Llamas[22] 图像 车道线 100 042

Apollp Scape[23] 图像 车道线 143 906

A2D2[24] 点云 车道线 2.3 TB

KITTI[25] 图像 / 点
云

车道线 / 护栏 14 999/—

1  车道检测研究现状与分析

现有的车道检测方法可以分为基于经典机器学习的方法

和基于深度学习网络的方法。经典的车道线检测方法主要来

自图像处理技术，通过人为设计的特征提取和识别阈值实现

车道线的提取和跟踪 [26]。随着计算机计算能力的提升，研究

者开始探索基于深度学习的车道线检测方法，此类方法在实

验中表现出较好的鲁棒性。

1.1  基于经典机器学习的车道线检测方法

传统的车道线检测方法，首先对图像进行去噪、增强等

预处理操作，获取感兴趣区域，然后使用预定义特征来提取

车道线的特征信息，最后拟合特征信息提取车道线。总而言，

面向行车道线检测的经典机器学习算法可以分为基于特征识

别的方法和基于数学建模的方法。

1.1.1  基于特征识别的车道线检测

特征识别常利用边缘检测、Hough 变换等方法来放大车

道线与背景之间的颜色变化、梯度差异等信息，进而将车道

线从背景中分离开来。Zhou 等人 [27] 提取车道线的梯度特征，

实现车道线检测。但是由于梯度特征对光线敏感，阴暗或强

光照条件会影响检测结果。为此，Low 等人 [28] 选择 Canny

边缘检测和霍夫变换来减少光照等变化对检测结果的影响，

在特征提取的基础上利用霍夫变换检测直线，再根据距离参

数和方位角参数对车道线进行建模。为了应对复杂场景，

2024 年，荣红佳 [29] 提出了一种基于 Sobel 算子和 HSV 颜色

空间模型，并结合霍夫变换的三模型车道线检测方法，弥补

了单一方法的不足，大幅提升了车道线检测的准确性和鲁棒

性。这类方法计算效率高，实时性好，在比较理想的道路环

境下可以较为准确地实现车道线检测的功能，但在实际环境

中容易受到噪声等的影响。

1.1.2  基于数学建模方法

考虑到基于特征识别的方法在复杂环境下容易受干扰的

缺点，一些学者提出了基于数学建模的车道线检测方法，在

分析车道线结构特征的基础上，通过数学建模的方式拟合出

符合当前环境的线性曲线。2004 年，Wang 等人 [30] 设计了

B-Snake 模型，通过将车道边界检测问题转化为利用透视平

行线来检测车道中线的问题，该方法对环境中的噪声、阴影

和光照变化均表现出较好的鲁棒性，但对于弯曲车道检测精

度并不高。2015 年，何鹏等人 [31] 提出了一种结合 Hough 变

换和 Catmull-Rom 插值曲线算法的弯曲车道检测方法，通过

霍夫变换得到近端车道线位置和曲线控制点，再通过这些控

制点来拟合远端车道线。2022 年，Yan 等人 [32] 针对以往研

究主要集中在 2D 车道线检测，忽略车道线在三维空间的几

何特性的问题，提出了一种基于先验知识和几何约束的单目

图像的 3D 车道线检测方法，利用道路平面假设和消失点信

息构建 3D 车道线估计算法，从而有效恢复车道线的三维空

间信息。

相较于基于特征识别的车道线检测方法，基于数学建模

的方法更加复杂，在检测准确性和鲁棒性方面表现更佳。但

这类方法依赖于阈值参数不仅会增加人工成本，还会受到经

验的限制，导致可能出现偏差；此外考虑到车道线线性特征

的多样性，仅依靠简单曲线模型无法满足车道线检测的要求。

1.2  基于深度学习网络的车道线检测方法

近年来，深度学习网络通过自学、迭代优化的方式，极

大地提高了检测的自动化程度。现有的深度学习算法按照模

型构建的不同，可以分为基于语义分割的方法和基于目标检

测的方法。根据数据来源，可划分为基于图像的方法和基于

图像、点云融合的方法。本文根据数据来源不同，归纳总结

车道线检测网络。

1.2.1  基于图像深度学习网络的车道线检测方法

得益于图像数据集的易获得性和神经网络的权值共享、

自动学习等特点，基于图像的深度学习车道检测技术得到

了广泛的应用。基于卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）架构，学者们提出了多种深度学习模型。

这些方法通过端到端的学习，直接从图像中预测车道线的

位置和形状。自 2014 年 Kim 等人 [33] 开创性地将一个 8 层

的 CNN 卷积网络与随机样本一致性算法（random sample 

consensus algorithm，RANSAC）相结合进行车道的检测，随

后诸如 DeepLane[34]、SegNet[35]、YOLOv3[36] 等模型也纷纷被

应用于车道检测中，并取得了较好效果。

尽管融合 CNN 能够显著提高车道检测精度，但传统

CNN 架构在处理长距离空间依赖关系和捕捉全局上下文信息

方面存在局限性，为此研究者们引入注意力机制来自适应地

表 1( 续）
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提高模型对车道线关键区域的关注度，来进一步提高模型的

鲁棒性。2022 年，在引入通道注意力模块和自注意力模块的

基础上，Yao 等人 [37] 设计了一种轻量级的车道检测网络。通

过融合不同层级的特征信息，在兼顾速度的同时提高模型的

检测精度，在 CULane 数据集上达到了 95.11% 的精度。2023

年，在 LaneNet 架构上，万海波等人 [38] 提出了一种针对摩托

车车道的实时检测方法，使用 K-means 算法代替 Mean-Shift

聚类算法，并且去除 H-Net 结构，有效提高了算法的检测精

度。针对基于卷积神经网络的车道检测方法存在的效率不佳

问题，2024 年，葛泽坤等人 [39] 提出了多头注意力机制下的

轻量级车道检测方法，通过融合移动瓶颈卷积模块与特征压

缩模块，降低模型的参数，建立兼顾检测精度和推理速度的

全局注意力网络。

1.2.2  融合图像和点云融合的车道线检测方法

由于点云的稀疏性和无序性，在数据处理和特征提取上

效率往往受限。目前，融合图像和点云的多模态方法逐渐成

为学者们进行车道线检测的重要方法。

2017 年，Qi 等人 [40] 提出具有开创性意义的点云深度

学习模型 PointNet，融合点云的深度学习方法逐渐在车道线

检测任务中受到关注。随后 Qi 等人 [41] 率先将图像和点云数

据进行融合，提出 Frustum PointNets 框架来进行 3D 目标检

测，并在 KITTI 数据集上取得了当时的最佳结果。2021 年，

Zhang 等人 [42] 设计了一种通道注意力模块，进行图像和点

云数据的跨通道信息融合，较大幅度地提升了车道线检验

精度。为了更好地融合图像和点云数据，2023 年，金祖亮 [43]

提出了在鸟瞰图（birds eye view，BEV）空间融合图像和点云，

开展多传感器数据的特征级车道线检测方法，其结合激光雷

达数据来优化 BEV 特征图的生成，并采用动态注意力结构

来实现不同传感器通道的特征融合。针对多模态目标检测

框架中存在的二维特征图分辨率不足导致的边界模糊问题，

Xu 等人 [44] 则提出了一种多模态融合框架，在语义分割的基

础上采用校准参数将二维语义信息重新投影到三维点云中，

并引入自适应注意力的融合模块来进一步融合 2D-3D 信息。

融合图像的丰富纹理信息和点云的三维几何信息进行车道线

检测，在一定程度上弥补了单一传感器的局限性，但是由于

数据维度的不同，在实际应用中仍存在数据融合算法复杂、

数据偏差等局限。

现有的深度学习算法，无论是采用图像数据还是将图像、

点云数据融合，都需要大量的标注数据。前者需要将图像中

的每个像素都标记为是否属于车道，这种方法依赖于车道的

分割图作为监督，但车道长而窄的特点使得标注后的车道像

素远低于背景像素，给模型的学习带来挑战。后者虽然避免

了稀疏的车道线像素标注问题，但也同样面对数据标注要求

高的问题。

为了减轻深度学习对标注的依赖问题，多任务学习

（multi-task learning）[45]、消息传递（message passing）[46] 等

方法被应用到深度学习模型中，Lee 等人 [47] 针对恶劣天气下

车道线检测问题，将消失点作为多个视觉感知任务的共享知

识点来指导模型训练。Pan 等人 [48] 则在其车道检测模型中融

入空间 MP，帮助信息在神经元中的传递。Hou 等人 [49] 开发

了一种不需要额外标签和外部监督的自注意力蒸馏模型，通

过利用从自身各层提取的注意力图作为下层的蒸馏目标来强

化对车道特征的学习。尽管如此，现有的车道检测模型仍然

面临泛化能力不足的问题，可能导致在特定场景下训练的模

型在其他场景下性能不佳。

1.3  本章小结

传统的基于特征识别的方法和基于数学建模的方法，

算法相对简单，能够满足一定的实时性要求，但是准确性和

鲁棒性有待提升；基于深度学习的车道线检测方法，在检测

准确性方面已经达到较高水平，但还存在两个主要待解决的

问题。

（1）数据标注缺乏及泛化能力不足。为了减少模型对

数据标注依赖，文献 [49] 和文献 [50] 分别提出了自我蒸馏和

深度对比学习方法，旨在通过让模型从无标注或弱标注的数

据中学习，从而提高其泛化能力和效率。同时迁移学习、数

据增强等工作也能进一步提高模型的性能。

（2）难以部署到移动设备上。CNN 复杂而有效的性能

需要以数百万的参数作为支撑，通过设计更为高效的轻量级

神经网络来提高模型的计算效率，此外也可以尝试将经典的

计算机视觉方法与深度学习相结合，开发出融合二者优势的

车道线检测方法。

2  非车道道路标线识别研究现状与分析

相较于车道线检测，检测和识别非车道道路标线的研究

相对较少，但在城市道路交叉口等组织复杂的交通流场景下，

非车道道路标线往往能为驾驶员提供更为详细的视觉引导信

息，因此，对非车道道路标线的精准检测和识别也是支撑数

字道路的关键环节之一。现行的经典机器学习和深度学习的

方法，虽在特定标线识别上精度较高，但由于数据集相对较

少，无法全面适应复杂多变的现实环境，一定程度上约束了

模型的泛化性能 [51]，图 1 为非车道道路标线示例。

 （a）指示车辆行驶方向         （b）道路限速 60~80 km

图 1  非车道道路标线示例
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2.1  基于经典机器学习的非车道交通标线识别方法

早期对道路标线的采集一般是通过摄像机进行的，因此

大多数的非车道道路标线研究都是基于图像数据，即通过区

分标线与普通路面在同一环境下颜色和图案的不同来提取标

线。一般由去噪、特征提取和分类三部分构成，常采用边缘

检测、颜色分割、模型匹配、Hough变换和RANSAC等方法 [52]。

2008 年，Aly 等人 [53] 开发了一种基于城市俯视图的道路

标线检测方法，采用高斯滤波对图像进行过滤，在此基础上

采用 RANSAC 算法拟合出平滑的贝塞尔样条曲线来表示道

路标线，但是该方法需要预知道路标线的大致位置才能有效

地跟踪和识别。随后，Chira 等人 [54] 提出了一种基于模板匹

配的道路标线检测识别方法，在对图像进行反向透视基础上，

将标记好的模板与图像进行匹配，实现了城市道路环境下的

实时监测，但识别精度有待提高。2012 年，Suchitra 等人 [55]

将图像分为若干个区域，并对每个区域分别进行边缘检测，

然后利用 Hough 变换分析其梯度值和峰值，并结合角度倾斜

分析实现最终的检测。该方法有效提高了道路标线的检测识

别精度，但对图像完整性的较高要求限制了其整体鲁棒性。

2013 年，Qin 等人 [56] 综合 Hu 不变矩、边缘点数等特征提出

了一种借助支持向量机（support vector machine，SVM）的

道路标线检测方法，较大幅度提高了标线的检测精度。

基于点云的检测方法也在逐渐发展。2013年，Yang等人 [57]

提出了一种基于扫描角度的路面点云分割方法，利用动态中

值滤波器对标线的边缘点进行检测，但检测精度有待提高。

2021 年，Mi 等人 [58] 设计了一种从移动激光扫描点云中自动

提取和建模的两级目标检测和定位道路标记方法，该方法对

反射强度、不同点密度和局部遮挡的变化具有一定的鲁棒性。

2.2  基于深度学习的非车道交通标线识别方法

考虑到经典机器学习方法难以处理复杂的非线性关系和

高维数据，能够自动学习数据特征并进行端到端处理的深度

学习网络得到更多青睐。

2.2.1  图像深度学习网络下的非车道交通标线识别

2015 年，Chan 等人 [59] 提出了一种基于级联主成分分

析（principal component analysis，PCA）、二进制哈希和块

直方图的无监督深度学习卷积网络 PCANet，并在多个图像

数据集进行测验。在此基础上，Chen 等人 [60] 在进行道路

标线识别时采用二值化赋范梯度方法进行目标检测，利用

PCANet 进行对象分类，在实验数据集上取得了 96.8% 的准

确度。随后，针对较差光线和阴影遮挡条件下道路标线提取

困难的问题， Bailo 等人 [61] 提出了一种结合 PCANet 和 SVM

的深度学习网络来对道路标线进行分类。在 YOLOv4 的基础

上，赵明声 [62] 将 U-Net 作为分割网络来对道路标线破损问题

进行研究，引入深度可分离卷积来降低参数量，并结合注意

力机制和 K-means++ 算法来进一步提高检测的准确度。

2.2.2  点云深度学习网络下的非车道交通标线识别

此外，结合点云数据进行基于深度学习模型的道路标线

检测的研究也获得了一定的进展。2019 年，Wen 等人 [63] 提

出一种结合 U-Net 语义分割模型和多尺度聚类的深度学习框

架，用于从 MLS 点云中对道路标线实现识别和分类。为了

降低道路标线的破损和缺失对标线提取过程的影响， 2023年，

孙刚豪 [64] 提出了一种基于低线束车载激光雷达的路面标线

病害检测与性能评估的方法，通过 region of interest algorithm

（ROI）算法提取标线所在区域，结合最大类间方差算法自

动分割格式化标线，再利用种子区域生长算法实现道路标线

病害的提取和分类。

2.3  本章小结

尽管现行的非车道道路标线检测方法能够达到较高精

度，但是基于预定义特征的检测和分类限制了其泛化能力。

且目前大多数算法采用基于全局阈值的分割方法，可能会引

入大量噪声，从而降低提取道路标线的效率。此外由于道路

磨损和障碍物遮挡导致的道路标线提取不完整，也会影响检

测识别结果的准确性。

未来非车道道路标线检测识别技术的发展可以从多源数

据融合、数据集鲁棒性、高精地图信息叠加等方面入手。标

注完整、内容丰富的数据集可以为深度学习提供更为充足的

训练样本，结合高精地图提供的先验知识，如道路几何结构、

标线位置等，进一步提高检测的准确性和可靠性，同时提高

算法对标线语义信息的理解能力。

3  交通标志检测研究现状与分析

经典机器学习方法通常是对交通标志的形状、颜色等特

性进行提取，然后将这些特征输入到分类器中，进而实现对

交通标志的检测和分类。随着深度学习的发展，其强大的特

征提取能力和表征能力使其能够显著提高交通标志检测精度

和自动化程度，成为目前主流的研究方向。

3.1  基于经典机器学习的交通标志检测方法

经典机器学习方法可以分为三类：基于颜色、形状和基

于多属性的方法，在 2010 年前，研究人员倾向于采用基于颜

色和基于形状的方法，因为这种方法相对简单，但精度较低，

难以处理复杂的交通标志。随着技术的发展，融合颜色、形

状和纹理等多属性信息的交通标志检测方法得到了更广泛地

应用。

3.1.1  基于颜色、形状特征的交通标志检测方法

作为经典的交通标志提取方法，1997 年，Escalera 等

人 [65] 通过设置 RGB 阈值和最佳角探测器来提取标志的颜色
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和几何特征。2010 年，在颜色距离变换和前向特征选择技

术的基础上，Ruta 等人 [66] 通过构建离散 RGB 图最大值和

最小值阈值进而得到高度区分的符号描述符，提高了交通标

志的检测进度。但由于 RGB 信息易受光线影响，人为设定

的阈值受场景约束较大。针对该问题， Vitabile 等人 [67] 引

入 HSV 动态阈值分类识别交通标志，有效提高了检测精度

和鲁棒性，但处理时间较长，仍然无法满足复杂环境条件下

的交通标志检测的需要。

3.1.2  基于多属性特征的交通标志检测方法 

随着对交通标志的进一步了解，基于多属性的方法在

2015 年之后更为常见。在对交通标志的颜色、形状、纹理

等信息进行特征提取的基础上，使用自适应增强（Adaptive 

Boosting，AdaBoost）或 SVM 等分类器对融合后的特征进行

处理，得到交通标志的分类识别结果。这类方法充分地吸纳

了不同属性的优点，使其性能优于基于单一属性的方法。

2014 年，Liu 等人 [68] 利用分流级联的树状结构来构建

基于多类交通标志共同特征的交通标志特征检测器，结合

AdaBoost 算法查找不同训练集的共同特征，实现高效快速的

多类交通标志检测。该方法适用于训练样本较充足的情况，

当训练样本较少时，学者们则更倾向于利用 SVM 来挖掘交

通标志的多属性特征。2016 年，Hu 等人 [69] 设计了一个包

含密集特征提取器和检测器的单阶段学习通用框架，并引入

了空间池化作为聚合通道特征的一部分来增强特征对噪声和

图像变形的鲁棒性。同年，Berkaya 等人 [70] 使用圆圈算法和

RGB 颜色阈值进行交通标志检测识别，融合了定向梯度直方

图、局部二元模式和 Gabor 特征的 SVM 分类器，该方法在

准确性和实时性方面实现了较好的平衡。尽管基于多属性的

方法能够相对准确地实现交通标志的识别检测，但受限于对

阈值参数或特征的高度依赖性，仍难以很好地泛化到复杂多

变的应用场景中。

3.2  基于深度学习网络的交通标志检测方法

CNN 作为最早应用成功的深度学习模型，在目标检测与

分类上具有较好的鲁棒性，在交通标志检测领域得到了广泛

应用。2014 年，Girshick 等人 [71] 在 CNN 中引入候选区域特

征提取模块，将目标检测分为候选区域生成、区域分类与回

归两个步骤，并以此提出了著名的两阶段目标检测算法——

R-CNN，进一步提高了检测边界框的定位精度。随后，在

R-CNN 基础上，Ren 等人 [72] 提出了能较大提高检测速度的

Faster R-CNN，采用神经网络来生成检测框，并与检测网络

共享卷积特征，成为 R-CNN 系列最优秀的算法。为了进一

步节约计算资源和提高检测速度，Redmon 等人 [73] 于 2016

年提出了单阶段目标检测的 YOLO 模型，采用端到端的方

式将目标检测问题转换为单一的回归问题，直接在图像上显

示检测对象的类别概率和坐标，大大提高了检测的实时性。

但相比于 R-CNN 系列算法，其精度有所降低。同年，在

YOLO 算法的基础上，Liu 等人 [74] 结合 Faster R-CNN 的锚框

思想提出了 SSD 算法，通过采用多尺度先验框来选定不同大

小的目标，使其在保留较高检测速度的同时提高精度，但对

小目标的检测能力较弱。针对该问题，2017 年，Lin 等人 [75]

提出了特征金字塔网络，结合 Faster R-CNN 网络得到了融合

深层特征和浅层特征的高分辨率语义信息，提高了对较小交

通标志的检测识别能力。

此后对交通标志检测算法的改进多是在现有的网络上进

行。2021 年，针对 SSD 对小目标交通标志检测精度不佳的

问题，田智慧等人 [76] 在原 SSD 特征图基础上，加入底层特

征图，并将邻近底层特征图进行融合，采用 K-means 聚类分

析调整检测框大小，使其在提高检测精度的同时满足实时性

的要求。2023 年，简林源 [77] 构建了一种面向自然场景的交

通标志识别算法，在 DCV-YOLOX 模型的基础上融合 Dense 

感受野和注意力机制来提高网络的特征提取能力，并采用

Varifocal Loss 损失函数来进一步加快模型的收敛，极大地提

高了模型在恶劣天气下的识别准确性和鲁棒性。同年，熊恩

杰等人 [78] 提出了一种面向交通标志的 Ghost-YOLOv8 检测算

法，使用 GhostConv 代替部分 Conv，减少了模型的参数量，

并在 Neck 部分添加 GAM 注意力机制模块，强化了特征中的

语义信息和位置信息。

3.3  本章小结

相较于经典的交通标志检测算法，深度学习网络在准确

性和鲁棒性上有着更加优异的表现，但同时也还存在一些局

限。

（1）就数据集而言，基于深度学习的方法依赖于大量

经过标注后的数据集，目前大多数采用公共数据集进行训练，

在准确度和实时性上都达到了较高水平，但这也意味着在此

类数据集上不同方法的性能提升空间不大，需要包含遮挡、

模糊、恶劣环境等特点的图像样本，以增强模型的泛化能力。

此外，现有的模型在训练时通常只使用某一特定数据集，可

以考虑采用跨数据集迁移学习、主动学习等方法来提高模型

在新场景下的泛化能力。

（2）就算法而言，作为道路环境下的小目标，交通标

志的视觉范围通常较窄，使得模型难以提取足够丰富的特征

信息，还需要进一步开发对小目标具有较强鲁棒性的算法。

同时考虑到交通标志检测的实时性要求，需要在模型精度和

推理速度之间寻求平衡。下一步可以探索轻量级网络结构或

知识蒸馏技术，保证检测精度的同时提高模型的运行效率。
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同时，利用时序信息和上下文语义，如结合目标跟踪或场景

理解技术，可以进一步提升检测的稳定性和准确性。

4  护栏检测研究现状与分析

相较于其他交通基础设施如道路标志标线，针对护栏检

测的相关研究较少。根据检测算法的不同，可以将其分为基

于经典机器学习和基于深度学习网络的方法；依据检测数据

的来源可以分为三类：基于图像、基于点云、融合图像和点

云的方法。下面依据检测方法对护栏检测的相关研究进行综

述。

4.1  基于经典机器学习的护栏检测方法

传统的检测多基于经典的机器学习技术，利用边缘检

测、聚类等人为设计的特征提取方法，再结合传统的分类器

如 SVM 等进行分类。2007 年，Alessandretti 等人 [79] 设计了

一种融合图像和点云数据的护栏检测方法，对图像预处理后，

运用水平 Sobel 算子过滤掉垂直方向的分量，搜索出护栏可

能存在的区域，再结合点云数据进行准确定位。虽然该方法

仅适用于速度低于 5km/h 的行车环境下，但为护栏检测迈出

了重要一步。随后，Seibert 等人 [80] 结合 Local Binary Patterns

和 Lucas-Kanade 算法，通过跟踪 Harris 特征来对二维图像上

的护栏进行检测，但该方法只能检测出是否有护栏，无法确

定护栏的位置。针对该问题，2014 年，Scharwachter 等人 [81]

依据单目摄像机拍摄的图像，采用 Sobel 滤波器检测边缘及

其方向，通过 Hough 变换进行护栏定位，但是这种方法仅适

用于白天。为了更加精确地识别护栏，李振宇等人 [82] 选择利

用双目视觉道路巡检设备采集的护栏数据，结合改进的边缘

提取和线性拟合分析算法，提出一种基于双目视觉的护栏形

变自动检测及高速里程定位方法。

就基于点云数据的研究而言，2016 年，Jiang 等人 [83] 使

用不连续检测等方法估计出护栏几何特征点，然后通过跟踪

护栏的长度和宽度轨迹来细化护栏特征点，以此将护栏分离

出来。郭斌则通过分析护栏的结构特点，构建护栏的点云特

征，并提出冗余特征点滤除算法来解决噪声干扰问题，随后

利用二次曲线模型对护栏进行描述，从而建立了高速公路护

栏检测方法。针对高速公路波纹梁护栏检测实时性差、准确

率低的问题，2021 年，贺普铮 [84] 提出并实现了一种基于实

例分割的波纹梁护栏快速检测算法。该算法采用多尺度自适

应特征融合算法和高斯弱化机制的极值矩阵迭代筛选算法，

解决了信息丢失和筛选候选框的过度抑制问题。

4.2  基于深度学习网络的护栏检测方法

利用深度学习网络的护栏检测研究，起步相对较晚。

考虑到护栏的几何结构，现阶段多采用基于图像的分割和目

标检测网络来实现。2020 年，Kasuga 等人 [85] 提出了一种

基于车载摄像头的护栏外观检测方法，将全卷积网络和防

锈检测相结合，实现护栏外观质量检测与分类。2021 年，

Yi 等人 [86] 开发了一个基于 Xception 神经网络架构的迭代主

动学习 AI 工具来检测农村道路的路侧护栏。2022 年，金豪

[87] 引入单阶段 Yolact 实例分割模型，并基于 ResNet101 骨

干网络的多尺度自适应特征融合结构，实现对高速公路波形

纹护栏的实时检测。同年，吴俊 [88] 则引入 YOLOv4-Tiny 目

标检测算法，提取护栏图像 ROI，在此基础上，提出改进

DeeplabV3+ 模型，实现护栏图像的语义分割，利用相机 - 激

光雷达联合标定实现图像和点云的数据融合，进一步实现护

栏梁板、护栏立柱和路面的点云分割。2024 年，王洋等人 [89]

在利用 MobileNetv2 网络替换 DeepLabV3+ 主干网络的基础

上，引入空间分组增强注意力机制来检测护栏，提出了一种

改进 DeepLabV3+ 的无人机高速公路护栏检测方法。

深度学习模型，能够自动学习特征并实现端到端的检测

的特点。深度学习的护栏检测方法相较于传统方法，大幅提

升了对不同形状、材质护栏的适应性和鲁棒性，在复杂环境

下表现出更出色的性能。但由于深度学习模型依赖于大量标

注处理后的数据集，数据收集和标注过程繁琐耗时，且目前

并没有公开的大规模道路护栏专用数据集；此外护栏形状和

材质的复杂性也给特征提取带来了挑战，一定程度上限制了

深度学习网络的拓展应用。

4.3  本章小结

虽然目前对护栏的检测识别依据取得了一定的进展，但

在精确性、鲁棒性及成本上还存在着一定的局限性。

就检测方法而言，以摄像机作为传感器来处理图 像数据

容易受到光照等条件的干扰，对于摄像机的架设位置也有一

定的要求，同时采集的图像只包含了线形外观等特 征，忽略

了护栏的深度信息；借助激光雷达来收集数据不受时间和光

照条件的限制，可以量化出护栏的破损情况，但点云数据量

大、算力需求大，也很难满足实时性的要求。

就检测结果而言，目前的研究结果大多只能检测直线路

段，对于弯道路段的检测效果仍显不足；此外，目前还没有

形成统一的护栏检测评价标准，大多数研究只涉及某一类护

栏的性能评估，使得各种护栏检测算法之间缺少可比性。

5  结语

随着计算机科学和人工智能的发展，数字道路是推动智

慧城市建设和交通运输创新发展的基石。目前面向数字道路

的交通基础设施检测的相关研究得到了广泛关注，取得了飞

跃性进展。本文根据现有文献，从车道检测、非车道道路标线、
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交通标志和护栏四个方面对交通基础设施感知检测技术进行

了归纳总结。 现有技术在检测识别准确性、实时性上都达到

了较好的水平，但仍有一些问题需要进一步解 决。

（1）相较于图像深度学习网络的广泛应用，点云深度

学习网络相对较少，而其中的一个重要因素受制于点云数据

的稀疏性和无序性，常见深度学习网络架构较为复杂，往往

效率不高。未来，搭建更为轻量化的网络架构是实时、高精

度提取识别道路设施的关键。

（2）融合图像点云的环境感知技术也是目前的重要研

究方向。该技术通过多源数据的优势互补，助力实现对复杂

道路环境的全面感知。但此类方法模型结构复杂，数据对齐

和校准困难，实时性有待提高，在实际应用中还面临着多模

态数据的一体化建模、不同层级架构融合等问题。

（3）面向不同类别道路场景的基础设施高精度分类网

络。由于不同等级道路设施在空间分布 和几何形态等方面有

较大差异，目前的多阶段检测融合策略，易产生误差累积的

问题。未来期待建立高精度、轻量化的端到端一体化模型。
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