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基于移动激光扫描点云数据栅格化的交通标线分割
算法

刘 春，戚远帆，李友源，吴杭彬，姚连璧
（同济大学 测绘与地理信息学院，上海 200092）

摘要：针对目前交通标线提取研究对于语义信息丰富的标

线精细化分割研究不足的现状，通过移动激光扫描数据提出

了一种精细化交通标线的语义分割算法。该算法先从道路

点云中提取出路面，并根据点云的强度信息将其转变为栅格

图像并对其优化，通过二值化处理提取出路面标线；在此基

础上根据矩形度筛选将所有标线对象粗分为两类，并采用不

同的语义分割策略进行识别，最后获得了10种符号标线以及

非符号标线对象的精细化语义信息。实验选取了上海8组不

同区域的城市道路点云数据进行验证，结果表明该算法具有

96.04 %的精度与 96.92 %的召回率，综合评价指标F达到

96.48 %，为高精地图提供了更加丰富的交通标线语义信息。

关键词：移动激光扫描；高精地图；交通标线；语义分割

中图分类号：P237 文献标志码：A

Traffic Marking Segmentation Algorithm
Based on Rasterized Urban Mobile Laser
Scanning Point Cloud Data

LIU Chun，QI Yuanfan，LI Youyuan，WU Hangbin，
YAO Lianbi
（College of Surveying and Geo-Informatics，Tongji University，
Shanghai 200092，China）

Abstract： At present，the research on traffic marking
extraction is insufficient for refined segmentation of traffic
markings with rich semantic information. This paper
proposes an algorithm to refine traffic marking semantic
segmentation based on mobile laser scanning. The algorithm
first extracts road surface from the point cloud，then
transforms the surface into a raster image according to
intensity information，so as to extract traffic markings
through binary processing，based on which，all traffic
markings are roughly divided into two categories by

rectangularity filtering，and different semantic segmentation
strategies are applied for recognition. Finally，the refined
semantic information of 10 kinds of symbolic and non-

symbolic traffic markings is obtained. A study was conducted
by 8 groups of urban road point cloud data acquired in
Shanghai，China，whose results demonstrate that the
proposed workflow and method can achieve a Precision，
recall，and F of 96.04 %，96.92 %，and 96.48 %，which
provides more abundant semantic information for a high-

precision map.

Key words：mobile laser scanning; high-precision map;

traffic marking; semantic segmentation

随着自动驾驶技术的迅猛发展，高精地图作为

自动驾驶的关键基础支撑［1-4］被广泛应用。高精地图

不仅辅助实现车道级定位，且能辅助车辆根据交通

标线信息实现安全行驶。因此，高精地图需要具备

高精度和丰富语义标线信息的车道模型［5］。早期的

道路信息及标线提取往往是基于光学影像［6-7］，然而

光学影像易受恶劣天气影响［8］。而移动激光扫描

（mobile laser scanning，MLS）系统对光照、天气等具

有更好的鲁棒性，能在短时间内连续、准确地采集高

精度点云［9-10］。因此基于MLS点云开展了大量关于

城市道路的标线提取与语义分割的研究。目前相关

的研究可以分为以下两种：

其一，基于MLS点云直接提取与分割。文献

［11］通过点云强度信息粗筛选出交通标线点云，结

合距离阈值精化提取结果，通过点云的连通性分析

提取交通标线。文献［12］利用中值滤波平滑路面点

的反射强度，结合点云强度的梯度特征与几何特征
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分割道路点云。文献［13］直接在每个点云的邻域内

计算几何特征，利用支持向量机（SVM）分类点云。

文献［14］结合几何特征提出了二进制内核描述符

（BKD）的局部特征，编码 3D点云的形状和强度信

息，通过随机森林分类提取道路特征。文献［15］通

过自适应区块和多阈值结合强度的方法提取交通标

线，采取归一化互相关匹配交通标线点云与模板。

然而文献［11-14］更侧重于道路环境整体的语义分

割，对于类别多样的交通标线仅粗分为一类，文献

［15］对于多种不同语义信息的箭头标线，也未进行

精细化分割。

其二，在MLS点云转换到的栅格图像中提取与

分割。文献［16］提出与距离相关的阈值函数，以选

取最佳的阈值提取交通标线，但未给交通标线赋予

语义信息。文献［17］结合霍夫变换（HT）使用模糊

推理机制提取交通标线。文献［18］将路面点云投影

到正方形格网中，给每个单独标线定义了一个特征

向量，利用人工神经网络分类所有的交通标线为人

行横道与箭头两类。文献［19］通过反距离加权生成

二维栅格图像，利用欧氏聚类从二值图像中提取标

线，根据特征属性将交通标线语义关联。但文献

［16-17］未对类别复杂的标线进一步细化分割，文献

［18-19］虽然开展了标线语义分割工作，然而最多分

为了三类。深度学习作为目标检测与分割中新兴的

技术手段，也被用于交通标线的提取与分割中，文献

［20］提出一种深度学习框架，利用改进的U-net网络

提取标线，开发一种多尺度聚类卷积神经网络

（CNN）分割标线，提出生成对抗网络（GAN）补全断

裂标线。文献［21］提出一种基于密集特征的金字塔

网络结构（DFPN）的深度学习模型，引入了损失函

数（focal loss）优化分割结果，但仅将7类交通标线赋

予语义信息。上述基于深度学习的方法均依赖于大

量数据集，且模型设计复杂、可迁移性偏弱。

综上所述，现有从MLS点云提取城市交通标线

的研究，存在着未对种类多样的标线进行精细化语

义分割，且语义分割模型可解释性弱，依赖于庞大数

据集训练的问题。因此，本文基于MLS点云数据，

提出城市交通标线的语义分割方法，通过对激光点

云强度数据的进一步优化，提高道路场景的语义分

割精度，为自动驾驶提供更加丰富的语义信息。

1 城市交通标线语义分割方法

本文提出的基于MLS点云进行城市交通标线

语义分割的方法，主要包含道路点云栅格化和交通

标线语义分割两步，如图1所示。其中，道路数据栅

格化处理是为了将三维点云转化为二维图像。交通

标线语义分割则在优化栅格数据基础上，完成路面

标线的识别、对象化和语义赋值。

1. 1 标线点云提取

为将路面点云栅格化为二维强度图像，对道路

点 云 采 用 反 距 离 加 权 插 值［22］（inverse distance
weighted，IDW），构建栅格图像。栅格图像各像素

灰度值的计算如式（1）所示：

I=
∑
k=1

n

Wk Ik

∑
k=1

n

Ik
(1)

式中：n为格网中的总点数；Ik为第 k个点的强度值；

Wk= 1
(Xk-Xmid )2+(Yk-Ymid )2

，表示第 k个

点到该格网内中心点距离的倒数，即为第k个点的权

重。其中Xk为第 k个点的横坐标，Yk为第 k个点的

纵坐标，Xmid为图像中点的横坐标，Ymid为图像中点

的纵坐标。

为从栅格图像中提取交通标线点云，对图像执

行二值化和对象化处理。考虑到点云强度值受到外

部因素（例如大气、热量等）的影响［15］而偏小。由于

局部阈值二值化能依据每个像素邻域中的像素值分

布自动确定二值化阈值，强度值偏小的道路区域中

的标线提取阈值也会相应减小，故本文采取局部阈

值二值化的方法提取交通标线。

图1 本文算法流程

Fig. 1 Workflow of proposed method
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文献［11］通过比较当前像素灰度值与周围平均

灰度值的大小，确定当前像素为前景或是背景，具体

计算方式如下式（2）所示，示意图如图2所示，图2中
I1为 Int( )1，1，I2为 Int( )x，y-1，I3为 Int( )x-1，y ，I4为 Int( )x，y 。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Int( )1，1 =P( )1，1

Int( )x，1 =Int( )x-1，1 +P( )x，1

Int( )x，y =Int( )x-1，y +Int( )x，y-1 -Int( )x-1，y-1 +P( )x，y

( 2 )
式中：Int( )x，y 为点 ( x，y )的积分；P( )x，y 为点 ( x，y )的像

素值。

为计算局部平均灰度值，如图3所示，Ri为二值

化区域边长，以任一像素Pi为中心，按照式（3）计算

平均灰度值，以反映该像素周围区域内的整体灰度

值大小，即道路激光点云中这片区域的平均强度。
Wpi=

[( Int( )x+ k，y+ k +Int( )x- k-1，y- k-1 -Int( )x- k-1，y+ k -Int( )x+ k，y- k-1 ]
r 2i

(3)
式中：k=( ri-1)/2。将栅格图像中每个像素Pi与
平均强度Wpi比较大小，判断出当前像素是否为交

通标线。

基于交通标线的二值化信息，采用轮廓跟踪算

法分离各标线轮廓，生成由标线轮廓点集 S=
{Pi|Pi=P1， }P2，…，Pn 构成的标线对象。由于实际

道路场景中，部分交通标线存在磨损、缺失等情况，

标线对象结果偶尔会过分割。故通过计算相邻标线

对象间的最近距离 r优化分割结果，即令小于设置阈

值 threshold_r的相邻对象合并，依次优化全部标线

对象，直至各标线对象均满足阈值要求，由于道路标

线材料色牢度一般较高，断裂间距不会过大，故

threshold_r设置为3。
1. 2 基于模板匹配的标线点云语义赋值

交通标线语义赋值的难点一方面在于数据采集

时天气条件不一、路面材料颜色不同、光照变化明显

等客观因素影响标线提取，另一方面在于交通标线

种类的繁杂多样增大了语义赋值的难度。标线提取

已于 1. 1节中阐述，本小节将基于交通标线的先验

知识，根据交通标线的几何特征进行标线的语义赋

值。首先依据矩形度将所有交通标线分为两类：符

号标线对象与非符号标线对象；对于矩形度较低的

符号标线基于国家标准GB5768. 3—2009［23］建立了

标准模板数据集，通过模板匹配实现更加精细的语

义分割；对于矩形度较高非符号标线依据决策树进

行标线识别。且不同于目前标线识别算法的是，本

文算法无需深度学习的训练过程，且参数调节便利，

具有更高的可解释性。

1. 2. 1 标线对象特征描述

为获得联通区分割后各标线对象更加丰富的语

义信息，需要对其特征信息进行定量描述，计算标线

对象的轮廓凸包与最小外接矩形，通过其长度 la、宽
度wa（图4a）、凸包面积S0，最终得出矩形度R如下：

R= S0
lawa

(4)
在联通区分割后的标线对象可以划分为符号标

线对象与非符号标线对象。不同于符号标线对象，

实线、虚线、斑马线等非符号对象具有更加简单的设

计轮廓与更高的矩形度，因此本文根据各标线对象

的矩形度设置阈值 threshold_R1以区分不同的标线

对象，进一步采用不同的语义分割策略获得更丰富

的语义分割结果。

1. 2. 2 符号标线模板匹配

对于矩形度较低的符号标线对象，考虑到其形

图2 图像积分

Fig. 2 Image of computed integral

图3 图像二值化示意图

Fig. 3 Schematic diagram of image binarization
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状多样、轮廓复杂的设计特点，本文根据国家标准

GB5768. 3—2009［23］建立了标准模板数据集，通过模

板匹配的识别模式对标线对象进行识别，从而实现

更加丰富的语义分割。

考虑到构成标线对象与模板具有不同的尺度与方

位，需将标线对象中各点Pi(xi，yi)∈S转换至匹配目标

模板所在基准下，以统一标线对象与模板的尺度和方

位。对于匹配目标模板 k，其轮廓点集为 Ck=
{Pk，j|Pk，j=Pk，1， }Pk，2，…，Pk，m ，转换后的点云轮廓点

P'i ( x'i，y 'i )由Ck的最小外接矩形长度 lb（图4b）确定：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

x'i=
lb
la
xi+min

j
( )xk，j -min

i ( )lb
la
xi

y 'i=
lb
la
yi+min

j
( )yk，j -min

i ( )lb
la
yi

(5)

在完成基准的统一后，转换后标线对象的点云轮

廓点P'i ( x'i，y 'i )至标线模板k的最小距离dk，i（图4c、图

4d）可表示为

dk，i= min
j ( ( )x'i-xk，j

2+ ( )y 'i- yk，j
2 ) (6)

当标线对象与标线模板成功匹配时，标线对象

的点云轮廓点P'i ( x'i，y 'i )至标线模板点集Ck的距离

dk，i较小，本文采用以下指标来定量衡量匹配结果：

D=min
k

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç∑
i=1

n

dk，i

n

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
(7)

考虑到噪声对象同样具有不规则的形状与较低

的矩形度，会夹杂于标线对象中而干扰匹配结果，因

此需要设置 threshold_D来滤除与匹配模板偏差较

大的噪声对象。当标线对象为路口处T字型欠分割

实 线 时 ，具 有 较 低 的 矩 形 度 数 值 ，设 置 阈 值

threshold_R2，将满足R≤threshold_R2的T型实线

从噪声对象中分离。

1. 2. 3 非符号标线决策树筛选

非符号标线是多种尺寸不一矩形的集合，由于

其几何结构较为简单，通过国家标准GB5768. 3—
2009［23］中标准尺寸规格建立决策树的方式可实现非

符号标线的语义分割。若非符号标线对象所对应标

准尺寸对象 k的长度、宽度分别为 lengthk、widthk，则
将标准尺寸对象k的语义信息赋值至满足式（8）的非

符号标线对象。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

lengthk-thresholdt≤ length≤ lengthk+threshold_t
widthk-thresholdt≤width≤widthk+ threshold_t

R≥thresholdR1
(8)

式中：threshold_t为尺寸阈值参数，表示标线对象尺

寸与标准尺寸偏差的允许范围，该值过大会导致其

他标线被误分为正确标线，过小会导致轮廓磨损的

正确标线被误分，故设置为 1，该参数的选取实验于

下文 2. 6节中有所阐述；length与width为标线对象

最小外接矩形的长度和宽度，用于反映点云生成的

标线对象尺寸。

非符号标线对象中的实线，具有宽度固定、长度

较长的特点，因此当标线对象的标准宽度为widthk
时，则认为满足式（9）的标线对象为实线。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

length≥max
k

( )lengthk
widthk-thresholdt≤width≤widthk+threshold

R≥thresholdR1
(9)

图4 模板匹配示意图

Fig. 4 Diagram of template matching

1679



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 50卷

2 实验与分析

2. 1 实验区域与数据

利用华测AS900L移动激光扫描系统，采集了

上海市浦东新区八子区域（图 5）的部分城市道路无

序点云开展实验，移动激光扫描系统相关参数见表

1。实验区域道路环境复杂，包括车道、行人、建筑、

路灯等。本文选取了8处不同道路场景的车载激光

点云数据进行实验，其中样本 01~07为 7片独立的

实验区域，样本08为一片连续的、长达990 m的非直

行道，包含一个完整的交叉口，且有部分标线存在断

裂、缺失情况，路况不佳。数据中标线类别丰富，包

含实线、虚线、斑马线、箭头等10类交通标线，8片区

域总计有 72条直线，472条虚线，46条箭头标线，60
条斑马线，路段总长为1 703 m，点云密度平均2 706
个·m−2。

根据国家标准GB5768—2009中直行箭头、转向

箭头、掉头箭头等多种符号标线构建非符号标线模

板样本数据（表2），并结合国家标准规范赋予模板样

本相应的语义信息，包括：直行、转向、掉头、转向后

并道、禁止转向（掉头）、减速慢行等。

本文的算法在 配置有 Intel（R）Core（TM）i7-
10875H 的 CPU和 40 GB内存的笔记本电脑上运

行。如表 3所示，处理实验数据所需的总时间为

546. 76 s，主要的耗时在于标线提取，而语义赋值的

效率较高，即使对于总计650个道路标识，耗时也仅

为33 s。
2. 2 实验方案

2. 2. 1 参数设置

经过实验，针对本文数据选取的合适参数详见

表 4。在本文中参数二值化区域边长R是将该边长
内像素进行二值化，过大会导致二值化失败，过小会

图5 测区位置

Fig. 5 Location of study area

表1 移动激光扫描系统参数

Tab. 1 Parameters of mobile laser scanning system

参数

激光等级

激光线数类型

视场角/（°）
扫描速度/（点·s-1）

扫描频率/Hz

AS900L
1级
单线

330
550 000
200

表2 匹配模板数据集

Tab. 2 Matching template dataset

点云
数据

匹配
模板

语义
信息

符号
标线1

 

直行

符号
标线2

 

左转

符号
标线3

 

直行
左转

符号
标线4

 

右转

符号
标线5

 

直行
右转

符号
标线6

 

掉头

符号
标线7

 

右转
并道

符号
标线8

 

减速
慢行

符号
标线9

 

左转
并道

符号
标线10

 

禁止
符号
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使得标线提取缺失，故设置 23。参数 threshold_r是
为合并由于磨损而断裂的标线，由于断裂的标线间

隔不会过大，故设置为3。参数 threshold_R2是为了

将T型实线从噪声对象中分离，由于T型实线往往

矩形度较低，故设置为0. 1。在本文模型中有几个较

重要的参数：匹配阈值 threshold_D，矩形度阈值

threshold_R1和尺寸阈值 threshold_t，它们的取值将

在2. 6节中进行讨论。

2. 2. 2 精度评估方法

考虑到所用实验数据没有真实的语义信息，通

过人工判别的方式为各交通标线对象提供真值参考

信息。为定量评估第 1节提出算法的可靠性，对语

义赋值结果通过精度P、召回率R和综合评价指标F
进行定量评价，计算方式见式（10）—（12）：

P= nTP
nTP+ nFP (10)

R= nTP
nTP+ nFN ( )11

F= 2PR
P+R ( )12

式中：nTP即被正确识别的正样本对象数量；nFN是被

错误识别的负样本对象数量；nFP为被错误识别的正

样本对象数量。

2. 3 标线点云提取结果

以 Sam04为例，原始三维道路点云（图 6）根据

布 料 模 拟 滤 波 算 法［24］（cloth simulation filtering，
CSF）提取出路面点云，并依据路面边缘邻接点的平

面距离和几何高差［19］确定道路边界并提取出道路点

云（图 6），依据 IDW法按插值将滤波后的道路点云

转化为强度影像数据，最后进行自适应阈值二值化，

交通标线提取和联通区分割后结果如图6所示。从

图中可以发现经过图像优化后提取出的栅格图像可

以较好地通过二值化识别交通标线，联通区分割也

成功地将每个单独的标线分别提取，便于 2. 4节语

义识别工作的展开。

2. 4 标线语义识别结果

基于 2. 3节标线点云提取结果，开展交通标线

丰富化语义分割实验，结果如图7所示。

样本01-08这8组实验的分割结果表明，对于多

样、复杂的交通标线，本文所述方法可有效实现交通

标线的语义分割。特别对于符号标线，本文的处理

策略能够有效地区分不同尺寸、不同形状的多类标

线，获取大多数标线的语义信息。

对于存在破损的直行/右转箭头的区域 1

表4 本文方法的相关参数

Tab. 4 Related parameters of proposed method

参数含义

二值化区域边长/像素
合并阈值/像素
匹配阈值/像素
矩形度阈值1
矩形度阈值2
尺寸阈值/像素

参数符号

R
threshold_r
threshold_D
threshold_R1
threshold_R2
threshold_t

实验值

23
3
10
0. 5
0. 1
1

图6 交通标线提取

Fig. 6 Extraction of traffic markings

图7 交通标线识别结果

Fig. 7 Results of identification of traffic markings

表3 计算时间

Tab. 3 Computing time

步骤

标线提取/s
513. 45

语义赋值/s
33. 31

总计耗时/s

546. 76

平均耗时/（s ·
km-1）
321. 06

1681



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 50卷

（Sam04）、和存在破损的直行/左转箭头的区域 2
（Sam05），本文提出的分割算法均取得了良好的识

别效果。

采用精度P、召回率R、综合评价指标F进行定

量精度评价，结果如表 5所示。对于本次开展实验

的 8组实验数据，上述方法的精度与召回率的平均

值分别为 96. 04 %与 96. 92 %，综合评价指标F为

96. 48 %，具有较好的语义分割效果。样本 03和样

本07两份标线轮廓清晰的实验数据，其精度与召回

率均为 100 %。实验结果表明，本文所提方法可以

有效识别复杂多样的交通标线信息，实现良好的语

义分割效果。此外，上述方法对于破损的交通标线

具有较高的鲁棒性，可以适用于部分不规则的复杂

标线数据。

2. 5 与其他方法对比

在数据采集方式、数据标线类别等方面，本文分

析的点云数据与部分参考文献中所使用的实验数据

具有相似的数据特征，因此可以与目前的研究结果

进行比较。表 6 将本文方法的结果与 Yu［25］、
SOILáN［18］等方法的结果进行了对比。结果表明，通

过建立了总计15类的匹配模板数据集，本文方法成

功识别了实验区域内全部的10类标线，具有最丰富

的标线语义分类结果。同时本文方法的标线识别准

确性与目前国内外先进方法相接近，虽然精度P略

低于［18］方法，但召回率R与综合评价指标F均优于

其他方法。

2. 6 讨论

2. 6. 1 参数设置分析

图 8a、图 8b、图 8c 分 别 显 示 了 匹 配 阈 值

threshold_D、矩形度阈值 threshold_R1和尺寸阈值

threshold_t对实验的影响，且此处阈值均是基于第

2. 2. 1节进行设置。当匹配阈值 threshold_D<10
时，标线点云轮廓的不规则性会明显影响标线的识

别效果；矩形度阈值 threshold_R1过低会导致部分

符号标线点云错误地识别为非符号标线；矩形度阈

值 threshold_R1过高会遗漏轮廓不明显的非符号标

线；尺寸阈值 threshold_t的选取应该由标线轮廓的

磨损程度决定。结果表示，当 threshold_D=10，
threshold_R1=0. 5，threshold_t=1时，本文方法具

有最优的交通标线识别效果。

2. 6. 2 车辆遮挡与禁行区域分析

在马路上和移动激光扫描数据采集车相邻的车

辆往往会导致标线的缺失或者周边点云密度的降

低。本文的算法无法提取出由于遮挡而造成数据丢

失处的道路标识。图 9显示了由于车辆造成的遮

挡，在数据收集过程中选择车流量较少的时段可以

最大限度地降低车辆遮挡造成点云缺失；对缺失数

据的路段重复扫描或者安排尾随车辆并排行驶以防

其他车辆超过移动激光扫描车辆也可较好解决点云

缺失问题。

表5 交通标线对象语义识别精度

Tab. 5 Accuracy of traffic markings semantic iden⁃
tification results

数据样本

样本01

样本02

样本03

样本04

样本05

样本06

样本07

样本08

合计

类别

实线
虚线
标线

斑马线
全部
虚线
标线
全部
实线
虚线
标线
全部
实线
虚线
标线

斑马线
全部
实线
虚线
标线

斑马线
全部
虚线
标线
全部
实线
虚线
标线
全部
实线
虚线
标线

斑马线
全部

nTP/
个

3
3
4
7
17
12
8
20
2
43
4
49
4
12
5
12
33
3
15
3
11
32
25
8
33
1
21
3
25
31
354
10
26
421

nFP/
个

0
1
0
0
1
0
0
0
0
0
0
0
1
0
0
0
1
1
1
1
0
3
3
1
4
0
0
0
0
0
12
5
0
17

nTN/
个

0
1
2
1
4
2
1
3
0
0
0
0
0
0
1
0
1
0
0
1
0
1
1
0
1
0
0
0
0
2
1
4
3
10

精度/%

100
75
100
100
94. 44
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
75
93. 75
75
100
91. 43
89. 29
88. 89
89. 19
100
100
100
100
100
96. 72
66. 67
100. 00
96. 12
96. 04

召回
率/%
100
75
66. 67
87. 5
80. 95
85. 71
88. 89
86. 96
100
100
100
100
100
100
83. 33
100
97. 14
100
100
75
100
96. 97
96. 15
100
97. 06
100
100
100
100
93. 94
99. 72
71. 43
89. 66
97. 68
96. 92

F/%

100
75
80
93. 33
87. 18
92. 31
94. 12
93. 02
100
100
100
100
100
100
90. 91
100
98. 55
84. 71
96. 77
75
100
94. 12
92. 59
94. 18
92. 96
100
100
100
100
96. 88
98. 20
68. 97
94. 55
96. 89
96. 48

表6 标线分割方法对比

Tab. 6 Comparison of state of the art methods

方法

本文方法
文献［25］方法
文献［18］方法
文献［26］方法
文献［27］方法

精度/%

96. 04
91
96. 1
91. 73
92. 59

召回率/%

96. 92
93
91. 7
89. 27
87. 84

F/%

96. 48
92. 5
93. 9
90. 48
90. 15

标线分类
数/个
10
7
2
3
10
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本文实验区域中不包含禁行区域，但在日常出

行中，交通部门出于合理分配交通流量、缓解交通负

荷的考虑，会在规定时段内禁止全部或者部分车辆

在禁行区域内通行。与车辆遮挡类似，这也会造成

该区域内的数据缺失，可以考虑在通行时间内对原

本禁行的区域中数据进行采集以补齐缺失的数据。

2. 6. 3 语义赋值错误分析

在本方法的处理结果中，虽然绝大多数交通标

线能够被有效识别，但仍存在部分错误分类的交通

标线。有不同的误差源会影响本文方法的鲁棒性，

井盖等具有高反射性且形状类似交通标线的物体混

入在强度图像中（图7误差1区域），会被错误识别为

交通标线。同时部分标线由于长期暴露在恶劣天气

下，导致标线材料受到磨损失去了反射性或者直接

断裂，因此基于模板的匹配识别可能会失败。例如

图7的误差2区域中部分交通标线轮廓破损较大，失

去了原有设计结构。但是在道路检查维护中，由于

磨损而造成的提取错误（即假阴性）是有意义的，因

为这表明了此处的交通标线出现破损需要养护。

3 结论

本文提出了一种从移动激光扫描点云数据中分

割交通标线的算法。利用反距离加权法将三维点云

转变为栅格图像，提高标线对象识别效果。利用自

适应阈值二值化提取交通标线对象，并通过模板匹

配和决策树识别符号标线、非符号标线及其语义信

息。实验表明，本文标线语义分割精度为96. 04 %，

召回率为 96. 92 %，综合评价指标达 96. 48 %。在

各种道路场景下都取得了稳定的识别结果，可以为

高精地图的构建提供丰富而精细的交通标线信息，

辅助自动驾驶安全出行与路径决策。

本文的贡献主要有二：其一，提出了一套基于模

板匹配和决策树的交通标线语义分割方法，在精度

和召回率并不落后于现有方法的同时，包含了更多

的语义分类类别；其次，该算法全面基于先验知识而

大幅简化标线识别的复杂难度，且避免了机器学习

算法繁杂的训练过程。本文方法对于出现断裂和磨

损的交通标线会存在误分割等问题，这同样也是目

前标线识别过程中的难点问题。下一步的工作应当

着重于将所提出的方法进行实际应用。例如，可以

通过箭头标线的语义信息来判断交叉路口以及每条

车道的通行方向；或者根据路网的交通标线信息还

原出该区域的路网渠化和拓扑结构。此外，可以考

虑加入入射角校正模型和强度校正模型，以降低噪

声对标线提取的影响，提高语义赋值精度。
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