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基于车载激光点云的道路交叉口检测与识别

摘要
道路交叉口是道路交通网的重要组

成部分，其位置和类型是高精地图、自动
驾驶等应用服务的基础数据．目前研究
多关注车载激光点云的道路边界提取，
较少关注道路交叉口类型识别．为此，本
文提出一种基于动态图神经网络的道路
交叉口分类方法．首先分析地面超体素
的几何和空间分布差异进行提取道路边
界点；然后计算道路边界点曲率，利用滑
动窗口中曲率差异检测道路交叉口；最
后构建动态图神经网络识别出“Ｔ”型和
“十”型道路交叉口．实验采用两份不同
车载激光点云数据验证本文方法的有效
性，实验结果表明，该方法能准确检测绝
大多数道路交叉口位置及类型．
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０　 引言

　 　 道路交叉口作为道路交汇的枢纽，承担着连接道路交通网的重

要功能，其位置、方向、类型是智能交通、高精地图、导航与定位服务

等应用的重要基础数据［１⁃４］，准确获取道路交叉口的位置及类型信息

对交通路网数据更新具有重要意义．车载激光扫描系统（Ｍｏｂｉｌｅ Ｌａｓｅｒ
Ｓｃａｎｎｉｎｇ，ＭＬＳ）作为近年来快速发展的高精度测绘技术，能够快速、准
确地获取道路场景精细的位置信息，为道路交叉口的提取和分类提

供了一种新的数据源．
当前道路交叉口提取和分类的研究集中于从各类传感器数据中

自动识别交叉口，主要包括：基于图像数据、基于 ＧＰＳ 轨迹数据、基于

车载激光点云的道路交叉口识别．基于图像数据的道路交叉口识别主

要从图像数据中识别道路交叉口空间位置，将交叉口位置的识别简

化为点的识别［５⁃８］ ．由于图像易受天气、环境、光照等因素影响，易造成

交叉口识别困难．基于 ＧＰＳ 轨迹数据的道路交叉口识别方法则利用

轨迹数据在交叉口处密度较大等特征，实现交叉口的识别［９⁃１０］ ．ＧＰＳ
轨迹交叉口识别方法受限于轨迹点密度，轨迹点稀疏区域难以提取

道路交叉口的精确位置．相比于图像数据和 ＧＰＳ 轨迹数据，车载激光

点云数据包含更精细的道路场景信息和细节要素，能够提供精细的

道路交叉口三维数据．近年来，一些学者尝试从点云中提取道路交叉

口． Ｌｉ 等［１１］ 提 出 基 于 一 种 虚 拟 圆 柱 扫 描 仪 （ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ
Ｓｃａｎｎｅｒ，ＶＣＳ）的道路交叉口检测方法，构建虚拟点发射 ｎ 条射线探测

发射点与道路交叉口距离提取道路交叉口特征，利用支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类道路交叉口类型．Ｚｈａｎｇ 等［１２］提出

基于光束模型的道路交叉口识别方法，以车辆顶部与底部传感器为

中心，发射多条射线计算发射点与道路边界距离分布直方图，依据峰

值点个数确定道路交叉口类型．陈卓等［１３］ 提出一种基于机载激光点

云强度影像的道路交叉口提取方法，利用角度纹理信息和密度聚类

方法定位机载影像中道路交叉口粗略位置，然后引入环形剖面和

Ｓｎａｋｅ 方法提取道路交叉口轮廓．Ｃｈｅｎ 等［１４］采用 Ｇａｂｏｒ 滤波器和改进

的高阶张量投票识别机载强度图像中道路交叉口候选区，再基于模

板匹配识别道路交叉口类型．目前国内外针对车载激光点云道路交叉

口检测与识别的研究取得了一定的进展．目前道路交叉口检测算法主

要依据其形状、灰度等特征进行检测，对于形状简单的交叉口具有较



　 　 　 　好的检测效果，但对复杂场景下的道路交叉口检测

难度较大，对于交叉口类型识别需要较多的先验知

识和人工干预，自动化程度和检测精度不高．
深度学习凭借深度网络的强大学习能力，能够

从原始数据中提取数据的高层特征，从而很好地建

立从底层信号到高层信号的映射关系，在图像分类、
目标检测等方面深度学习该领域重大进展．近年来，
一些学者将深度学习引入道路交叉口的检测与识别

中，有效地实现了对道路交叉口的检测与自动分类．
Ｂａｕｍａｎｎ 等［１５］提出了基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络机载点云影像

的道路交叉口检测方法，并取得了较好的识别效果．
何海威等［１６］提出一种基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络的道路交叉

口检测方法，将矢量数据与栅格数据结合，在十字

型、喇叭型等复杂交叉口的识别中取得了较好的效

果．王龙飞等［１７］ 提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 遥感影像道

路交叉口检测算法，采用参数修正单元激活卷积层

以及多尺度融合实现道路交叉口细节特征提取，在
复杂背景下道路交叉口识别中取得了较好的效果．

因车载激光点云中道路交叉口轮廓特征易受周

围地物干扰，目前基于图像的深度学习网络不能完

全适用于车载激光点云道路交叉口的类型识别．为
了提高道路交叉口识别效果，本文基于车载激光扫

描点云数据，分析道路交叉口和非交叉口路段的形

状和结构特征，构建了逐轨迹点的滑动窗口道路交

叉口识别方法，然后利用动态图神经网络进行道路

交叉口分类．

１　 道路交叉口检测与识别

相对于道路两侧建筑物、树木等地物而言，道路

边界在海量点云中形状不明显，直接从离散点云中

检测道路边界非常耗时且效率较低．因此本文先对

数据进行预处理，采用布料模拟滤波算法［１８］ 提取地

面点云，然后从地面点中提取道路边界，其主要分为

以下三个步骤：
１）基于超体素的道路边界提取．利用超体素算

法过分割地面点云，分析超体素的分布与结构信息

提取道路边界．
２）基于滑动窗口的道路交叉口提取．利用道路

交叉口与非交叉口的形态差异，计算滑动窗口道路

边界点曲率值区分道路交叉口与非交叉口．
３）基于动态图神经网络的道路交叉口类型识

别．构建适合道路边界分类的图神经网络，提取道路

交叉口的高阶特征，区分道路交叉口的十字和 Ｔ 字

路口类型．
该方法主要流程如图 １ 所示．

图 １　 道路交叉口提取与分类流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１􀆰 １　 道路边界提取

在地面点云中，道路边界与路面点具有一定高

程和法向差异，但道路边界的显著性和连续性易受

点密度不均、遮挡和噪声影响，导致道路边界与路面

点较难区分．为了提取精确的道路边界点云，本文采

用 Ｌｉｎ 等［１９］ 提出的超体素分割算法，基于局部几何

特征和空间一致性将地面点先分割成边界保持的超

体素（如图 ２ 所示），克服点密度不均对道路边界提

取影响．对于地面点 Ｐ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ{ } ，ｎ 为其个数，
为了确保每个点ｐｉ 对应唯一的超体素并顾及道路边

界，该方法将超体素中分割问题转化为变量 ｚｉｊ ∈
｛０，１｝ 的优化问题，即利用最小化能量函数确定 Ｋ
个最优超体素：

ｍｉｎＥ（Ｚ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｚｉｊＤ（ｐｉ，ｐ ｊ） ＋ λ Ｃ（Ｚ） － Ｋ ，

ｓ．ｔ．∀ｉ，ｊ：ｚｉｊ ＝ ０，１{ } ；∀ｊ：∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｚｉｊ ＝ １． （１）

Ｃ（Ｚ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ（∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｚｉｊ），Ｉ（Ｚ） ＝

０，ｘ ＝ ０，
１，其他．{ （２）

式中， λ 为大于 ０ 的正则化参数， Ｃ（·） 为生成的超

体素数量， Ｉ（·） 为体素合并指示函数 ．为保证式（１）
的优化过程能够更好顾及边界特征，本文利用点的

空间聚类和法向定义点 ｐｉ 和 ｐ ｊ 的相似性 Ｄ（ｐｉ，ｐ ｊ）：

Ｄ（ｐｉ，ｐ ｊ） ＝ １ － ｎｐｉ·ｎｐ ｊ
＋ ０􀆰 ４

‖ ｐｉ － ｐ ｊ‖
ｒ

， （３）

６３６
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图 ２　 地面点超体素分割及道路边界提取

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｕｒｂ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

式中： Ｄ（ｐｉ，ｐ ｊ） 表示点 ｐｉ 与 ｐ ｊ 特征相似距离； ｎｐｉ 和

ｎｐ ｊ 表示点 ｐｉ 和 ｐ ｊ 的法向； ｜· ｜表示乘积；‖·‖表

示两点之间欧式距离；ｒ 表示超体素分辨率．
从图 ２ｃ 中可以看出，道路边界体素具有一定的

高程差异且垂直或倾斜于周围路面．因此，本文统计

超体素内高程差异和法方向与 Ｚ 轴方向夹角来提取

道路边界体素：

Ｌｉ ＝
１，　 ΔＺ ｉ ＞ ｈｍｉｎ ∩ Δθｉ ＞ θｍｉｎ，
０， 其他，{ （４）

式中：ΔＺ ｉ 为超体素 ｖｉ 内点的高程差；Δθ ＝ ｃｏｓ －１（ｎｉ
→．

ｚ
→
） 为体素 ｖｉ 的法向量与 Ｚ 轴夹角；ｈｍｉｎ为道路边界

体素内最小高程差阈值；θｍｉｎ为道路边界体素与 Ｚ 轴

最小法向夹角阈值．若 Ｌｉ ＝ １ 则标记该超体素 ｖｉ 为道

路边界．由于地面上存在其他车辆、行人等地物底部

点云，这些地物形成超体素与道路边界的体素形状

较为相似，会被错误识别为道路边界（图 ２ｄ）．但这

些点云多为孤立的点簇，因此本文利用连通分支进

行聚类后，去除点数较少的聚类簇进行道路边界优

化，滤除噪声点云．

１􀆰 ２　 道路交叉口提取

道路主要由道路交叉口及非交叉口 （道路分

支）组成．道路交叉口作为道路交汇的衔接处，与同

一道路直线区域相比较，在几何形态上具有较大差

异，即道路交叉口处呈现弯曲形态分布．这种弯曲程

度可通过道路边界点的曲率进行描述：

β ＝ ｘ′ ｙ″ － ｘ″ ｙ′
（ｘ′２ ＋ ｙ′２） ３ ／ ２ ， （５）

式中： ｘ′，ｙ′ 分别为 ｘ 和 ｙ 的一阶导数； ｘ″，ｙ″ 分别为

ｘ 和 ｙ 的二阶导数．在保证拟合曲线二阶可导时，本
文采用 ｋ 个近邻点确定二次曲线 ｔ 的系数 （ａ１，ａ２，
ａ３），（ｂ１，ｂ２，ｂ３） 来估计道路边界的曲率值（图 ３ａ）．

为提取道路交叉口区域，本文以车载扫描系统

轨迹点 Ｐｔｒａｉ 为中心点，构建宽度为 ｗ 的搜索窗口

Ｗｉ，统计窗口内道路边界点的曲率和 Ｓｉ 来确定搜索

窗口 Ｗｉ 是否为道路交叉口区域（图 ３ｃ）．

Ｓｉ ＝ ∑
ｊ∈Ｗｉ

β ｊ， （６）

Ｗｉ ＝
道路交叉口，　 Ｓｉ ＞ 􀆠，
非交叉口， 其他，{ （７）

式中， 􀆠 为道路交叉口提取曲率阈值．
在车载激光点云数据中，道路交叉路口存在较

多遮挡、噪声或是临近地物干扰等因素，使得道路交

叉路口的轮廓特征不完整，同时其细节结构较为多

样，识别难度大．针对道路交叉口难以区分类型的情

况，本文将检测的道路交叉口点云聚合成独立对象，
采用动态图神经网络 （ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｇｒａｐｈ ＣＮＮ，ＤＧＣ⁃
ＮＮ） ［２０］来学习道路交叉口的高级特征，将其分为

“十”和“Ｔ”字路口，其网络架构如图 ４ 所示．
ＤＧＣＮＮ 网络核心为 ＥｄｇｅＣｏｎｖ 模块，该模块能

够保证点云置换不变性的同时提取点云的局部邻域

７３６
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图 ３　 道路交叉口提取

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

图 ４　 ＤＧＣＮＮ 网络架构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＤＧＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

特征，并采用动态图更新的方式聚合局部邻域节点

特征更新点的新特征．对于输入的道路交叉口对象

Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ⊆ Ｒ３，ｎ 为点个数，Ｒ３ 为三维点云

集合，边卷积 ＥｄｇｅＣｏｎｖ 模块提取局部特征的主要流

程如下：
１）逐点计算 ｋ 近邻节点，对于顶点 ｘｉ ，获取距离

其最邻近的 ｋ 个点 ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｋ ．
２） 计算顶点 ｘｉ ＫＮＮ 图结构的边特征 ｅｉ１， ｅｉ２，

…，ｅｉｋ：
ｅｉｋ ＝ ｈΘ（ｘｉ，ｘｉｋ － ｘｉ）， （８）

式中 ｈΘ：ＲＦ × ＲＦ → ＲＦ′ 是参数化的非线性函数，其
权重 Θ ＝ （θ １，…，θＦ′，φ１，…，φＦ′） 利用多层感知机

（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）进行学习， Ｆ 及 Ｆ′ 是
特征维度．

３）采用 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 层进行通道级的对称聚合操

作，对 ｋ 个边特征进行邻域特征聚合，提取每维向量

中最大值更新作为顶点 ｘｉ 的特征 ｘ′ｉ ：
ｘ′ｉ ＝ ｍａｘ

ｉ∈ｋ
ｅｉｋ ． （９）

为提取不同类型道路交叉口的可区分信息，本
文堆叠两个 ＥｄｇｅＣｏｎｖ 模块提取道路交叉口的多层

次局部几何特征，然后输入到分类器（ｍｌｐ｛６４｝）进

行交叉路口类别预测．在目标分类任务中，主要使用

交叉熵（Ｓｏｆｔｍａｘ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ）来计算网络的预测损

失（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｌｏｓｓ）．因此本文使用交叉熵作为损失

函数（Ｌ），依据 ＤＧＣＮＮ 模型输出的道路交叉口类别

概率进行网络的拟合，具体公式如下：

Ｌ ＝ － ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｎ ｙ^ｉ， （１０）

式中， ｙｉ 为人工标定样本标签的概率分布， ｙ^ｉ 为

ＤＧＣＮＮ 预测生成的概率分布．

８３６
方莉娜，等．基于车载激光点云的道路交叉口检测与识别．

ＦＡＮＧ Ｌｉｎａ，ｅｔ ａｌ．Ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ．



２　 实验与分析

２􀆰 １　 数据

本文采用两份不同城市的车载激光点云数据作

为实验数据（图 ５）验证道路交叉口识别效果．其中数

据Ⅰ为由 Ｒｉｇｅｌ⁃ＶＭＸ４５ 车载激光扫描系统采集的福

州市城区数据，道路总长约为 １６􀆰 ４８ ｋｍ，约 １４􀆰 ５ 亿

个点，点密度约为 ２７６ 点 ／ ｍ２，整体呈现环状分布，其
特点在于整体呈现较大的地势起伏，且点云密度较

大，包含了城市区域主干道及次干道主要道路交叉

口．数据Ⅱ为中海达扫描系统采集的泉州市街区场

景数据，其道路总长约为 ５􀆰 ０３ ｋｍ，约 ７ ０００ 万个点，
点密度约为 １８０ 点 ／ ｍ２，整体呈现带状分布，其特点

在于点云密度较小、道路较为狭窄，包含了典型街区

小型路口．

图 ５　 两份不同道路场景的实验数据

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｗｏ ｒｏａｄ ｓｃｅｎｅｓ

２􀆰 ２　 道路边界提取结果

由于车载激光点云数据大，为减小点云数据处

理工作量，本文对两份点云进行抽稀处理，保证两点

之间最小阈值为 ０􀆰 ０２ ｍ．根据《城市道路施工规范》

（ＣＪＪ３７—２０１２）标准中对道路边界高度的相关规定

为 ０􀆰 ２ ｍ，因此在预处理的布料模拟滤波过程中，将
地面点高度阈值设置为 ０􀆰 ２ ｍ，格网分辨率设置为

０􀆰 ５．在道路边界提取中，地面超体素分割结果受体

素分辨率 ｒ 的影响．为了确定适合实验数据的体素分

辨率 ｒ，本文选取数据Ⅰ中的部分场景（图 ５），设置

体素分辨率 ｒ 值从 ０􀆰 ５ ｍ 到 ２ ｍ 进行 ４ 组实验．如图

６ 所示：当 ｒ 为 ０􀆰 ５ 时，超体素分割效果最佳，能较好

地分割道路边界且不超过边界区域；随着 ｒ 的增加，
超体素分割开始跨越边界．据此，综合考虑分割道路

边界分割效果，在后面实验中将超体素分辨率 ｒ 设

置为 ０􀆰 ５ ｍ．
将地面过分割为超体素后，为提取完整道路边

界点云，本文将道路边界体素高程差阈值设置为

０􀆰 １８ ｍ、最小法向夹角阈值设置为 ６７°、去噪点数阈

值为 ５００ 提取道路边界点云，结果如图 ７ 所示．
从图 ７ 中道路边界提取结果可以看出，本文方

法能够准确地提取绝大多数的道路边界点云．对于

道路交叉口处（图 ７ａ 中②③和图 ７ｂ 中①）等道路边

９３６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６３５⁃６４４
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图 ６　 超体素参数实验方案

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｈｅｍｅｓ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图 ７　 实验数据道路边界提取结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏａｄ ｃｕｒｂ ｆｒｏｍ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

界取得了较好的提取结果．从图 ７ 中可以看出提取

道路边界中存在少量其他地物点，这些错误道路边

界点云主要分布在道路两侧的人行道边界和花坛底

部边缘．这主要是因为这两类地物的形状与道路边

界较为相似．同时从图 ７ａ 中④和图 ７ｂ 中②可以看出

存在部分路坎漏提取的情况，主要是因为该路段由

于道路交叉口点云非常稀疏和地物遮挡造成的边界

点云缺失，形成细碎点云，在道路边界优化阶段被错

分为噪声点剔除．

２􀆰 ３　 道路交叉口提取结果

由于实验数据Ⅰ为城区数据，道路交叉口范围

较小，本文设置道路交叉口搜索窗口为 ７０ ｍ；而实验

数据Ⅱ为街区数据，道路宽度较窄，轨迹点搜索窗口

０４６
方莉娜，等．基于车载激光点云的道路交叉口检测与识别．

ＦＡＮＧ Ｌｉｎａ，ｅｔ ａｌ．Ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ．



则设置为 ３０ ｍ，道路交叉口聚类点曲率和阈值设置

为 １􀆰 １．两份实验数据中道路交叉口和非道路交叉口

提取结果如图 ８ 所示．

图 ８　 道路交叉口提取结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ８ 中的道路交叉口提取结果可以看出，本
文方法可以提取绝大多数道路交叉口，不仅能够有

效识别形状明显的道路交叉口区域（图 ８ａ 中①），同
时能较好地识别小型道路交叉口（图 ８ｂ 中③），具有

较强的稳健性．同时，本文方法存在少量误提取与漏

提取道路边界，主要分布在弯曲程度较小（如图 ９ 中

场景 Ａ）或数据缺失道路交叉口区域（如图 ９ 中场景

Ｂ）．

图 ９　 道路交叉口误提取和漏提取结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｍｉｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ４　 道路交叉口分类结果

由于没有现成的训练样本集用于训练道路交叉

口分类，本文通过人工标记从其他道路场景的车载

激光点云中提取不同缺失程度的十字路口、Ｔ 字路

口作为训练样本，部分样本如图 １０ 所示．由于人工

提取样本成本较高，为扩充训练样本总数，通过水平

旋转、抖动、添加噪声等操作扩增形成 ３ ０００ 个训练

样本集．
在 ＤＧＣＮＮ 模型训练阶段，本文对批处理（Ｂａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ）、初始学习率 （ Ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｒａｔｅ）、衰减率 （ Ｄｅｃａｙ
Ｒａｔｅ）、最大迭代次数等训练参数进行了多次调试，
最终将批处理大小设置为 １６，学习率设置为 ０􀆰 ００１，
衰减率设置为 ０􀆰 ７，最大迭代次数设置为 ５００ ．利用

训练好的 ＤＧＣＮＮ 模型从两份实验数据中识别的道

路交叉口结果如图 １１ 所示．
从以上道路交叉口分类结果可以看出，两份实

验数据的绝大部分道路交叉口类型均能被正确分

１４６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６３５⁃６４４
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图 １０　 人工提取道路交叉口样本

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｍａｎｕａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

图 １１　 道路交叉口分类结果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

类．本文方法不仅对于十字路口具有较好的分类效

果（如图 １１ａ①②和图 １１ｂ③），同时对于部分受遮挡

导致道路交叉口缺失的 Ｔ 字路口也具有较好的分类

效果（如图 １１ａ④和图 １１ｂ②）．这说明 ＤＧＣＮＮ 模型

能够克服道路交叉口数据缺失的影响，准确地将交

叉口分类．但 ＤＧＣＮＮ 模型交叉口识别精度一定程度

上受样本类型影响，部分并未涉及的环形道路交叉

口类型被错误分类为 Ｔ 字路口（如图 １２ 中场景 Ａ）．
同时由于部分道路场景噪声较多，造成 ＤＧＣＮＮ 将

部分非道路交叉口被错误分类为 Ｔ 字路口（如图 １２

中场景 Ｂ）．

图 １２　 道路交叉口误分类结果

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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２􀆰 ５　 实验结果分析

由于实验数据中没有提供标定的真实参考数

据，本文采用人工标定方式统计实验数据道路交叉

口数量及类型，其中数据Ⅰ共包含 ２３ 个道路交叉

口，十字路口为 ６ 个，Ｔ 字路口为 １７ 个，数据Ⅱ共包

含 ３０ 个道路交叉口，十字路口为 １ 个，Ｔ 字路口为

２９ 个． 本 文 采 用 准 确 率 （ Ｐｒｅｃｉｏｓｎ， Ｐ ）、 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）来计算本文方法的道路交叉口分类精度．

Ｐ ＝
ＴＰ ｓ

ＴＰ ｓ ＋ ＦＰ ｓ
， （１０）

Ｒ ＝
ＴＰ ｓ

ＴＰ ｓ ＋ ＦＮｓ
， （１１）

式中：ＴＰ ｓ为正确识别道路交叉口个数；ＦＰ ｓ为错误识

别的道路交叉口个数；ＦＮｓ为未被识别的道路交叉口

个数．

表 １ 为道路交叉口分类精度结果．
从表 １ 中可以看出，本文算法能够准确分类出

实验数据Ⅰ中所有十字和 Ｔ 字路口，两种类型道路

交叉口准确率为 １００％．但由于部分路段遮挡情况严

重，道路交叉口存在漏提取，造成 Ｔ 字交叉口召回率

相对较低．在实验数据Ⅱ中十字路口准确率和召回

率达 １００％，Ｔ 字路口准确率达 ８９． ６５％，召回率达

１００％．Ｔ 字路口准确率较低的原因在于部分环形道

路交叉口本文尚未涉及，造成道路交叉口误提取．整
体而言，在两份数据中，十字路口分类准确率与召回

率均达 １００％，Ｔ 字路口准确率与召回率均在 ８９％以

上，这表明本文方法能够从车载激光点云数据中分

类绝大多数的道路交叉口，适用于复杂城区和街区

道路场景．

表 １　 道路交叉口分类精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据
十字路口分类结果 Ｔ 字路口分类结果

ＴＰ ｓ ＦＰ ｓ ＦＮｓ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ＴＰ ｓ ＦＰ ｓ ＦＮｓ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％

数据Ⅰ ６ ０ ０ １００ １００ １７ ０ ２ １００ ８９􀆰 ４７

数据Ⅱ １ １ ０ １００ １００ ２６ ３ ０ ８９􀆰 ６５ １００

３　 结论与展望

本文提出了一种基于动态图神经网络的道路交

叉口检测与识别的方法，通过两份不同城市环境的

车载扫描数据对本文方法有效性进行了验证．目前

本文方法能够识别道路交叉口及交叉口类型，在复

杂城市和街区中，十字交叉路口的准确率和召回率

可达 １００％，Ｔ 字交叉路口准确率和召回率可达 ８９％
以上．由于车载激光扫描系统获取数据易被地物遮

挡，本文方法提取的道路边界存在少量的缺失与噪

声，这造成后续道路交叉口类型的错误识别．由于样

本类型和数据的限制，利用 ＤＧＣＮＮＮ 模型无法准确

分类未见的道路交叉口类型．因此在今后的研究中，
将致力于提升道路边界提取的完整度，并进一步改

进道路交叉口识别优化方法，同时提升道路交叉口

识别的类型完整度，服务于车载激光点云道路交叉

口类型识别．
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