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面向道路场景的并行视觉感知方法与系统性能分析
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摘要：道路场景中的光照、天气和目标分布变化，对视觉感知算法的处理效率与适应能力提出了要求。本测试稿

依据原稿所述技术路线，梳理图像采集、预处理、车道线提取、障碍物识别及交通标志检测的实现过程。系统采

用车载摄像头获取道路图像，通过增强、去噪和尺度调整改善输入质量，并利用并行处理组织计算任务。在目标

识别环节，分别采用区域提议式检测方法以及卷积神经网络与单次多框检测器相结合的方案。原稿将 164种交通

标志归为五类开展比较，报告后者的平均绝对误差为 0.146341，决定系数为 0.999984。文中同时保留原稿的处理

速度和响应时间结果，用于检验表格、公式及图文混排效果。这些数值沿用原稿，不构成本测试署名人员的新实

验成果。
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1 研究背景与处理目标

自动驾驶中的路径规划与行为决策依赖对周边道

路的及时识别。摄像头和其他传感器为系统提供连续

观测，但天气变化、道路类型差异以及背景干扰会增

加图像分析难度。对于计算资源有限的感知系统，识

别精度与处理时延需要同时考虑。原稿围绕这一问题，

将图像预处理、并行计算和目标检测连接为完整流程，

讨论道路环境信息的获取与表达方式。

处理流程从车载图像输入开始，依次完成去噪、

对比度增强和尺寸调整，再根据不同目标安排检测任

务。并行计算用于分配相互独立的处理环节，以减少

顺序执行带来的等待。原稿的评价内容包括交通标志

识别表现、图像处理速度和系统响应时间。本文保留

这些评价项目及其原有数据，仅重新组织技术叙述和

页面展示，不新增性能测试结论。

2 道路视觉感知流程与并行处理

2.1 数据采集与图像预处理

原稿的数据采集系统由摄像头、激光雷达和配备

图形处理器的计算设备组成。摄像头按照固定帧率记

录道路图像，激光雷达提供周边目标的距离及形状信

息。计算设备负责接收、保存并初步处理多源观测，

雷达数据使用二进制格式编码以减少传输和存储开销。

该配置旨在兼顾输入信息的连续性与后续运算的处理

需求[2-3]。

图像增强采用直方图均衡化，以重新分配灰度级

并突出场景细节。设输入图像灰度取值为[0，L-1]，其

映射关系沿用公式（1）。处理时先统计各灰度级的像

素分布，再建立灰度变换，最后汇总局部处理结果。

通过这一过程，可改善原始图像的对比度，为边缘提

取和目标识别提供较清晰的输入[4-5]。
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公式 1 中，nk是灰度级k的像素个数，M和N分别

是图像的行数和列数，L是图像的灰度级数目。这个公

式表示将原始图像的每个像素的灰度级f(x,y)映射到了

新的灰度级g(x,y)。

对于图像噪声，原稿介绍了邻域均值滤波和分解

后处理的思路。图像可划分为若干子区域，由不同处

理单元分别完成计算；在小波域处理时，则按尺度与

方向分配系数。公式（2）保留原稿给出的滤波表达，

用于说明邻域大小m×n与图像平滑之间的关系。
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并行执行的关键在于将可独立计算的子任务分派

至不同处理单元，并在任务结束后统一合并结果。对

于按尺度和方向分解得到的小波系数，各单元只处理
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分配给自己的部分，从而减少重复运算。合并后的输

出用于后续视觉分析；实现时仍需兼顾噪声抑制与图

像结构信息的保留。

2.2 车道边界提取与拟合

车道边界提取首先识别图像中灰度变化较明显的

位置，利用边缘信息缩小候选范围。边缘强度G的表达

沿用公式（3）。该步骤为后续直线检测提供输入，使

道路边界分析能够集中于具有明显梯度变化的区域。

� = (��)2 + (��)2 (3)

在获得边缘图后，使用霍夫变换搜索可能的车道

线。该方法将图像空间的直线表示为参数空间中的候

选点，通过累积响应确定直线的位置与方向，进而筛

选与道路边界相符的线段。

为提高位置估计的连续性，进一步采用滑动窗口

跟踪候选线段并进行拟合。窗口的位置和大小可随搜

索过程调整，使拟合结果尽量贴合可见车道边界。原

稿将这一环节作为边缘检测和霍夫变换之后的细化步

骤，以获得较稳定的车道线方向及位置估计[6]。

2.3 道路障碍目标识别

车辆、行人及路障是道路感知中的主要检测对象。

系统需要在图像中确定这些目标的类别与位置，为后

续规划提供环境信息。原稿采用目标检测网络处理障

碍物识别任务，而非仅依靠单一的图像阈值或几何规

则。

障碍物检测使用Faster R-CNN的两阶段处理思路。

卷积神经网络先提取视觉特征，区域提议网络再从特

征图中产生候选区域，最后由分类与边界框回归环节

输出识别结果。

具体而言，输入图像先经过特征提取网络，形成

包含形状、纹理和结构线索的特征表示；区域提议网

络RPN据此寻找可能出现目标的位置。随后，将候选

区域与相应特征送入检测网络，分别完成类别判断和

边界位置调整。两个阶段共同完成障碍物的定位与识

别。

2.4 交通标志检测与特征加权

交通标志识别采用卷积神经网络与单次多框检测

器相结合的处理方案。单次多框检测器在一次前向计

算中同时预测目标类别和位置，适用于对处理时延有

要求的检测流程。原稿将该方案与YOLO进行比较，以

观察不同类别标志上的识别差异[7-8]。

原稿说明训练使用中国交通标志检测数据集，图

像包含城市道路和乡村道路等场景，并提供交通标志

的位置标注。本文沿用这一数据来源描述，不补充原

稿未给出的采集规模、训练划分或硬件参数。

特征处理环节引入注意力机制，对与交通标志相

关的信息赋予不同权重[9-10]。原稿区分软注意力与硬

注意力：前者通过加权方式汇总特征，后者选择权重

较高的位置。权重作用于特征图后，可突出目标区域

并减弱无关背景的影响。训练过程中，将检测输出与

实际标签比较，再结合损失函数调整相关参数，使特

征提取过程更集中于识别任务[11]。

3 原稿评价设置与结果整理

原稿将 164种交通标志分为五组，其中警告标志

49种、禁止标志 43种、指示标志 29种、旅游标志 17

种、道路施工安全标志 26种。各类图像经过编号后，

分别用于比较卷积神经网络与单次多框检测器组合方

案和YOLO的识别表现。表 1保留原稿的评价指标与数

值，以展示不同算法输出的差异。

表 1 原稿所列交通标志检测评价结果

算法 均方误差 均方根误差 平均绝对误差 决定系数 相关系数

卷积神经网络+单步多框检测器 0.365854 0.604858 0.146341 0.999984 0.999992
YOLO 1285.329 35.85149 3.012195 0.945049 0.972477

根据表 1，组合方案与YOLO的均方误差分别为

0.365854和 1285.329，均方根误差分别为 0.604858和

35.85149，平均绝对误差分别为 0.146341和 3.012195。

两者的决定系数分别为 0.999984和 0.945049，相关系

数分别为 0.999992和 0.972477。按原稿采用的评价口

径，组合方案表现出较小误差和较高拟合程度。本文

仅按表头统一指标名称，不改变任何数值；这些结果

仍受原稿数据与评价设置的限制。
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图 1 原稿中各类交通标志的识别准确度

图 1沿用原稿图示，横轴为交通标志类别，纵轴

为识别准确度。原稿据此描述组合方案在各类别上的

准确度均不低于YOLO，并报告指示标志类别未出现识

别错误。本文保留该图及其原始含义，不将这一比较

扩展为其他道路条件下的普遍结论。

运行性能以图像处理速度和响应时间进行描述。

原稿通过记录任务开始与结束时刻整理时间信息，并

将每秒处理的图像数量作为帧率指标。相关记录保存

于数据库，用于比较两种检测方案的运行表现。表 2

汇总均值、最大值、最小值与标准差，便于观察平均

水平及波动范围。

原稿报告，组合方案的平均处理速度为 7.46 帧/

秒，YOLO为 6.27帧/秒；平均响应时间分别为 1.54秒

和 2.02秒。两者最大处理速度分别为 9.84帧/秒和 8.91

帧/秒。表 2还列出相应最小值及标准差：在该组记录

中，组合方案的处理速度和响应时间波动较大。以上

数值仅作为原稿结果保留，没有据此推算未报告的运

行指标。

表 2 原稿所列处理速度与响应时间统计

统计

指标

卷积神经网络+单步多框检测

器处理速度（帧/秒）

卷积神经网络+单步多框检测器

响应时间（秒）

YOLO处理速度

（帧/秒）

YOLO响应时

间（秒）

平均值 7.46 1.54 6.27 2.02

最大值 9.84 1.97 8.91 2.45

最小值 5.30 1.02 4.08 1.57

标准差 1.66 0.31 1.37 0.23

4 总结与适用边界

原稿围绕道路视觉感知建立了由图像采集、预处

理、车道边界提取、障碍目标识别和交通标志检测组

成的技术流程，并结合原有表格和图示比较算法表现。

所报告结果为理解该流程提供了依据，同时也显示出

复杂场景适应、线条稳定性和硬件资源利用方面仍需

改进。后续工作可围绕数据集覆盖范围、检测过程稳

定性以及计算资源调度开展进一步验证。本测试副本

不新增实验，不构成独立发表的研究成果。
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