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摘要：近年来，我国自动驾驶研究逐步从聚焦于单车智能技术向车路协同技术转变，为智能交通产业发展带来了重大机遇；

我国在车路协同感知领域的研究虽处于起步阶段，但注重技术推动，未来发展前景广阔。本文致力于深入探讨车路协同感知

技术的发展动态，梳理了车路协同感知基础支撑技术的特性和发展现状，厘清了车路协同感知技术的研究进展，探讨了其

技术发展趋势，并针对推动车路协同感知技术发展提出了一系列建议。研究表明，车路协同感知技术正朝着多源数据融合方

向发展，主要集中在纯视觉协同感知技术优化、激光雷达点云处理技术升级、多传感器时空信息匹配与数据融合技术发展以

及车路协同感知技术标准体系构建等方面。为进一步促进我国车路协同自动驾驶产业的迅速成长，研究建议，加大对多模态

车路协同感知技术的研发投入、深化行业间的合作、制定统一的感知数据处理技术标准并加速技术应用普及，以期推动我国

在全球自动驾驶竞争中赢得主动，推动自动驾驶行业稳定持续发展。
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Abstract: Recently, the autonomous driving industry in China has been gradually shifting its focus from individual-vehicle intelligence 
to vehicle‒infrastructure cooperation. This shift has brought significant opportunities for the intelligent transportation industry. Although 
research on vehicle‒infrastructure cooperative sensing is still in its early stage in China, it shows a strong dedication to technological 
innovation, indicating significant potentials for future growth. This study examines the development status of vehicle‒infrastructure 
cooperative sensing and thoroughly explores the characteristics and status of core technologies that support vehicle‒infrastructure 
cooperative sensing. It discusses ongoing advancements in this field, investigates future technology trends, and proposes a range of 
recommendations for further development. Research indicates that vehicle‒infrastructure cooperative sensing is evolving toward the 
integration of multi-source data. Presently, its development directions mainly focus on the optimization of pure visual cooperative 
sensing, upgrades in LiDAR point cloud processing, advancements in multi-sensor spatiotemporal information matching and data 
fusion, as well as the establishment of a standards system for vehicle‒infrastructure cooperative sensing technologies. To further boost 
the rapid growth of vehicle‒infrastructure cooperation in China, increasing investment in the research and development of relevant 
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technologies is advised. Enhancing partnerships among different industry sectors, establishing unified standards for processing perception 
data, and expediting the broad application of these technologies are also key recommendations. These strategies aim to position China 
advantageously in the global market of autonomous driving, contributing to the sustainable development of the industry.
Keywords: autonomous driving; vehicle‒infrastructure cooperative sensing; multi-source data; LiDAR; video camera; standards system

一、前言

车路协同技术是现代交通系统的关键组成部分，

近年来在全球范围内受到广泛关注。美国、日本等

发达国家自 20世纪 90年代起就在这一领域开展相

关研究，现已进入成熟发展阶段。美国发布了一系

列涉及自动驾驶的政策，为车路协同技术的发展提

供了坚实基础。我国积极布局自动驾驶领域，加强

顶层设计，发布了《交通强国建设纲要》（2019年）

和《交通运输部关于促进道路交通自动驾驶技术

发展和应用的指导意见》（2021年），明确了车路

协同技术的发展方向，进一步促进车路协同技术

的研发和应用[1]。

车路协同感知技术相较于单车自主感知具有

显著优势，正成为未来交通发展的关键[2]。车路协

同感知技术通过整合车载和路侧的设备，有效弥补

了单车智能的感知盲区，显著提升了信息的连贯性

和准确度。尤其是在复杂的道路环境中，如视野

受限的场景，车路协同感知技术能显著提高道路感

知的准确性，为确保交通安全和提高通行效率发挥

了重要作用[3]。

为深入探讨车路协同感知技术的发展情况，本

文介绍车路协同感知所需的基础支撑技术特性及

发展现状，包括传感器技术、多传感器融合感知

技术、通信技术与边缘计算技术等；探讨车路协同

感知技术的分类及研究进展，解析未来发展趋势；

最后，提出车路协同感知技术的发展建议，为车路

协同感知技术领域的持续创新和发展提供参考。

二、车路协同感知基础支撑技术

（一）传感器技术与多传感器融合感知技术

车路协同感知技术通常采用激光雷达、视频摄

像机、毫米波雷达、超声波雷达等多种感知设备进

行环境感知。按照传感器类别进行划分，可以分为

光学传感器和非光学传感器，前者包括高清摄像

机、红外摄像机、立体视觉摄像机、激光雷达等，

后者包括感应线圈、毫米波雷达、微波雷达等。

① 在传感器性能方面，激光雷达的测距精度、分辨

率和角分辨率较高，测距精度通常可达厘米级，但

成本偏高，测距精度易受光照、雨雾、环境、温度

等影响。② 毫米波雷达的成本较低，检测效果不受

天气、低光照等条件的影响，探测范围较远，穿透

雨、雪、雾的能力较强，具有全天候工作的能力；

但对非金属目标的识别能力较弱，在检测过程中

易受到杂波干扰，对行人、非机动车等的探测精度

较低[4,5]。③ 视频摄像机可以全面识别视野范围内

的物体，准确检测体积较小、反射波较弱的物体，

弥补了激光雷达和毫米波雷达无法检测目标颜色的

劣势，有利于车牌识别、车道线检测、车辆追踪等

领域的研究。然而，视频摄像机对光影条件敏感，

检测精度易受逆光、雨雪等天气条件的影响[6]，在

目标深度信息获取方面存在一些局限。为解决上述

难题，常见的处理方案是将摄像机和激光雷达的数

据进行融合，解决深度探测和目标持续追踪问题，

在一定程度上弥补使用单一传感器的劣势，为车辆

提供更加精准、更广范围的感知信息[7~9]；该方案已

得到广泛应用和验证。

车路协同自动驾驶感知技术广泛应用的关键

技术主要有视觉感知技术、激光雷达感知技术、

毫米波雷达感知技术、多传感器融合感知技术4种，

每种技术的特点和应用情况具体如下。

1. 视觉感知技术

视觉感知技术是一种应用范围广、对硬件要求

较低的技术，已在交通环境监测中获得广泛应用。

视觉传感器的成本较低，可以提供较为丰富的环境

语义信息，如空间信息（形状、大小、距离）、运动

信息（速度、时间）和语义信息（颜色、类型、

车牌）等。通过分析视觉传感器捕获的图像特征，

可以执行多种任务，如道路目标检测与跟踪、语义

分割、障碍物检测、场景识别、车道线检测、道路

裂缝检测等。

在视觉特征的提取方面，早期主要基于手工特

征、传统特征来进行感知信息的识别和提取。手工
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特征即通过领域专家或人为设计出的特征来提取图

像中的信息。这些特征通常基于交通领域的先验知

识和经验，用具有身份判别度的特征来描述，如图

像中目标的边缘信息、色彩信息、车型和配饰等，以

及更具有识别性的车身贴图、备胎、车内装饰、车

身上的刮擦痕迹等外观信息。传统特征通常指通用

和基本的特征，如图像的像素值、颜色直方图[10]、

梯度信息等。视觉方向梯度直方图特征在局部几

何、光学变化上具有良好的不变性，广泛应用于自

动分割人眼的虹膜图像、交通标态检测和车辆检测

等领域。尺度不变特征转换对图像缩放、平移和旋

转具有不变性[11]，对仿射失真、光照变化、噪声叠

加、部分遮挡具有部分不变性，在特征匹配方面性

能优越，成功用于描述图像的局部特征，也被广泛

应用于文献检索工作中[12]。

基于手工特征或传统特征的识别方法研究聚

焦目标颜色信息和属性信息。在车辆颜色信息识

别方面，可以利用首张图片以提取车辆的三维信

息和色彩信息，进而实现车辆识别[13]；也可采用

传统特征感知方法，使用颜色直方图和方向梯度

直方图进行线性回归，构建用于车辆识别的三维

边界框[14]。然而，基于手工特征或传统特征的感知

方法主要关注车辆颜色和形状的区分，容易误识别

型号相同或外观高度相似的车辆。在实际应用中，

传感器的视野、分辨率和环境光照条件都会对识别

效果产生显著影响，因而在复杂场景中，难以保持

良好的性能表现实现准确的环境感知。此外，基于

特征的算法在面对多模态任务时，需要进行大量的

特征工程计算工作，导致任务处理效率欠佳。

与基于手工特征或传统特征的识别方法相比，

深度学习方法不需要基于人工选择 / 传统的特征进行

分类和检测，而是可以自动从大量原始数据中学习、

抽取出高维且抽象的特征，具备自适应学习能力，

可处理更加复杂的任务。但深度学习方法需要通过

大量数据进行网络训练，以提升模型的有效性和

迁移性。典型的深度学习方法有：卷积神经网络、

生成对抗网络[15,16]、自编码器[17]等。卷积神经网络

广泛应用于图片分类、语义分割等任务，主要的网

络模型有 AlexNet[18]、GoogLeNet[19]、ResNet[20]等；

应用网络模型显著提升了感知效果，为车路协同下

的多模态感知奠定了基础。

环境因素会对视觉感知技术的效果发挥产生

重要影响，如光线强度、大气能见度[21]、高动态

范围变化（即在一个画面内同时存在的暗部和高亮

部分）[22,23]等。实现车路协同感知，需要视觉传感器

具备更高的分辨率、拥有更广泛的动态检测范围，

确保在各种环境下均能捕捉到清晰完整的车辆运行

环境信息。随着视觉感知技术的发展，立体（3D）

视觉逐渐应用到相机传感器中，使相机可以像雷达

一样获取深度信息。实现深度检测的方法主要包括：

基于 3D 视觉方法直接获取深度信息、利用结构

光设备获取环境信息以及利用红外发射器计算光

的往返时间的主动检测方法等[24]。与稀疏传感器

（如激光雷达）相比，3D视觉系统的优点是能够提

供密集的深度图，但图案的纹理性较低，很难建立

帧与帧之间的对应关系。

2. 激光雷达感知技术

激光雷达通过测量激光脉冲的往返时间计算车

辆到物体的距离，在车路协同感知应用中发挥着重

要作用。激光雷达的激光束散度较低，可以减少功

率随距离的衰减，在阳光直射下的测量距离可达

200 m；可以使用旋转镜来改变激光脉冲的方向，

实现360度全覆盖[25]，最终生成激光雷达点云数据。

激光雷达的点云特征提取包括数据预处理、目标特

征提取、目标分类 3个过程[26]。数据预处理主要包

括点云降采样、坐标转换、点云滤波等。目标特征

提取主要包括点云区域分割和特征提取两个步骤，

区域分割阶段主要完成点云的聚类，明确特征的

模式分类（如直线、圆弧等），并确定属于该特征

模式的区域及区域内的激光数据点集，以提取待

分类目标；在特征提取阶段，主要选择多维特征对

点云点数、距离、数据强度等进行提取，完成各特

征参数的确定、特征点的提取以及特征值的计算。

目标分类是将从点云数据中提取出的特征准确地归

类为特定的目标类别的关键过程，这些类别可以包

括车辆、行人、自行车、交通标志等。

点云数据预处理是确保数据质量和后续分析准

确性的关键步骤，处理方法主要包括点云降采样、

坐标转换和点云滤波等。① 点云降采样通过利用体

素网格降采样、均匀降采样和随机降采样等方法，

旨在减少数据点的数量以降低计算复杂度和运算

成本。② 坐标转换的目的是对点云数据进行精确处

理，以确保其在空间上与实际应用场景精准对齐。

常用的转换方法包括齐次坐标转换、仿射变换和刚
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体变换等。③ 点云滤波用于去除数据中的离群点和

噪声，进一步提升数据的质量和可用性，主要方法

包括直通滤波、统计滤波和半径滤波等。这些步骤

的相互补充和集成，为点云数据的高效处理和精确分

析提供了坚实基础。目前，激光雷达感知技术的目标

特征提取方法主要有点云网格化法（如 VoxelNet

方法[27]）、点云集合处理法（如PointNet方法[28]）以及

图表示法（如 Point-GNN方法[29]）。① 点云网格化

法是将点云转换成网格，再利用卷积神经网络进行

特征提取的方法，可以较好地提取点云邻域特征，

但因点云具有稀疏性、在网格上呈不均匀分布，对部

分不存在点云数据的网格进行计算时会带来一定的

计算浪费。后续研究仍需不断改进点云网格化方法，

减少计算量，提升运行速度。例如，目前主流的点

云网格化方法是基于 Voxel 的单阶段方法系列[27]。

该方法通过轻量级的Voxel特征提取、稀疏3D卷积

等方式进行改善和更新，取得了较好的效果，已获

得行业应用。② 点云集合处理法是利用深度学习

方法，直接从点云集合中进行点特征提取的方法，

可以支持以无序的点作为输入、利用神经网络来

提取点云特征，不需要将点云映射到网格。但是，

该方法通常需要迭代地对点进行采样和分组，以创

建一个点集表示，致使在大型点云上重复分组和采

样的计算成本偏高。目前，点云集合处理法在大型

数据集中的应用性不强。③ 图表示法是将点云表示

为图形再进行特征提取，可以利用边缘信息确定更

复杂的特征，保留原始点云中的信息，并且支持在

一次拍摄中检测多个目标。该方法思路较为新颖，

但结构较为复杂、计算量较大、准确率相对较低，

在目前的主流应用中较少，实用性偏低。

在目标分类方面，一般采用机器学习方法来训

练分类器，以使系统能够自动识别和归类不同的物

体。这些分类器包括传统的机器学习算法（如支持

向量机[30]、随机森林等），深度学习模型（如卷积

神经网络、循环神经网络等）。分类器会对从点云

数据中提取的特征进行分析和处理，并将物体准确

地归类为预定义的目标类别之一。目标分类是激光

雷达感知技术中的关键步骤，为车路协同自动驾驶

和环境感知系统提供了重要的信息，以支持智能决

策和控制。

目前，激光雷达除本身工作原理的固有限制外，

还有很多工程问题（如布置、噪声、标定、同步、畸

变、补偿、安全）亟需解决。此外，网络模型在嵌入

式平台中的部署与优化也是一个亟待研究的问题。

3. 毫米波雷达感知技术

毫米波雷达具有天线波束窄、分辨率高、频带

宽、抗干扰能力强等特点，精度可达到毫米级[31]。

在检测过程中，毫米波雷达通过发射毫米级波束，

实现对物体的快速定位。与激光雷达、摄像机等光

学设备相比，毫米波雷达在恶劣天气下的性能表

现更好、成本较低、易于大规模生产，目前已广泛

应用于车载和路侧。但毫米波雷达采集的数据通常

具有一定的噪声和杂波，致使雷达数据会产生大量

杂波，因此，需要研发高效的杂波检测技术，以更

准确地识别和消除干扰。例如，调频连续波雷达在

目标检测过程中容易受到杂波的影响。为解决这个

问题，研究人员改进了三帧差法，通过应用压扩算法，

成功分离回波中的杂波和目标信号；随后，利用恒

虚警率检测算法滤除回波中的杂波，从而使在直线

路段中的检测准确率达到了 95.9%[32]。因此，通常

需要在处理毫米波雷达数据之前使用过滤算法进行

数据预处理，以获得准确的物体点云数据，这个预

处理步骤对于提高目标检测的精度至关重要。

毫米波雷达感知技术与激光雷达感知技术都

涉及点云数据的信号处理、目标检测等关键步骤，

但各自的工作原理与特性存在差异，致使感知实施

过程存在显著差异。毫米波雷达更多地利用电磁散

射特性进行信号处理与目标检测，而激光雷达则主

要依赖 3D坐标信息与反射强度来解读数据，并进

行运动畸变的纠正。在数据密集度方面，毫米波雷

达点云数据比激光雷达点云数据更为稀疏和分散，

导致处理这些数据的算法需要更加高效和简洁[33]。

毫米波雷达的这些特性使其在成本敏感的感知系统

中特别有用，以补充其他传感器的功能[34]。随着深

度学习技术的快速发展，深度神经网络因其高效、

准确等特性，在特征训练与提取方面正日益超越传

统的基于手工特征的识别方法。在毫米波雷达点

云数据处理方面，卷积神经网络能够自动提取点

云数据特征，省去了人工设计和选择特征的环节，

既提高了准确性又优化了处理流程。

4. 多传感器融合感知技术

多传感器融合感知是一个正在快速发展的研究

领域，通过有机组合不同来源 / 传感器的信息片

段，弥补了单一来源 / 传感器感知方法的缺陷，提
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升了感知性能。从多模态数据融合的传统分类角度

来看，多传感器感知数据融合方法主要有数据层融

合（前融合）、特征层融合（深度融合 / 中融合）

和决策层融合（目标融合 / 后融合）。感知数据融

合方法如图 1所示，各融合方法情况如表 1所示。

数据层融合通过空间对齐将不同模式的原始传感器

数据进行融合；特征层融合通过串联或元素乘法在

特征空间中混合多模态数据；决策层融合将各模态

模型的预测结果结合起来，做出最终决策[35]。

感知数据融合方法还可以分为强融合和弱融

合，这种分类通常应用于激光雷达和视频数据的融

合中[36]。其中，强融合中的每个小模块依赖于激光

雷达点云数据，而不是相机数据。强融合方法又可

以分为早期融合、深度融合、后期融合和不对称融

合4类。① 早期融合与传统的数据层融合不同，早

期融合指多源数据既可以在数据层、也可以在特征

层进行融合，而数据层融合仅能在原始数据层通过

空间对齐和投影来融合每种模态数据；② 深度融合

方法主要在激光雷达分支的特征层进行多模态数据

融合，但对于图像分支则在数据层和特征层进行多

模态数据融合；③ 后期融合直接融合每个模态

结果，是一种利用多模态信息对最终方案进行优化

的集成方法；④ 不对称融合将一个分支的目标级信

息和其他分支的数据层或特征层信息进行融合，适

用于处理具有不同权限的多模态分支数据。弱融合

方法不直接从多模态各分支融合数据 / 特征 / 目标，

而是使用基于规则的方法利用一种多模态数据作为

监督信号、另一种模态感知进行指导。

总的来看，在车路协同多传感器融合感知技术

的研究中，初期主要聚焦非光学传感器间的数据融

合，现已发展成较为成熟的技术体系。非光学传感

器通常采用数据层 / 决策层融合的方法[37]，间接感

知路面事件并对车辆行驶特性和交通状态进行综合

分析。然而，由于缺乏光学传感器提供的视觉、车型、

深度等信息，这种方法在实现路网范围的交通管理

和精细化车辆控制方面存在一定的局限。近期研究

逐渐将非光学传感器与光学传感器的数据进行融合，

以实现更精确的环境感知和场景重建。例如，激光

雷达与视觉传感器相结合，将激光雷达与视觉传感

器的信息进行融合，不仅能够更有效地检测道路环

图1　感知数据融合方法示意图

表1　感知数据融合方法情况

融合方法

数据层融合

特征层融合

决策层融合

优点

数据信息丰富、信息完整度高、

融合精度高

干扰数据少、数据处理速度

较快、精度较高

所需通信量小、容错能力强

缺点

数据处理耗时长、运算量大、实时性差、

数据存在噪声或缺失

特征处理和特征提取算法需要单独设计，

准确性受特征提取模型影响较大

精度较低、难以考虑原始数据特征、

误判概率大

方法

小波变换、代数法、主成分分析变换等

D-S证据理论、贝叶斯方法、聚类分

析法、加权平均法、神经网络等

贝叶斯估计法、神经网络法、模糊

集理论、可靠性理论等

182



中国工程科学 2024 年 第 26 卷 第 1 期

境和识别事件，还能减少恶劣天气对视觉传感器精

度的干扰，从而显著提升感知效果和精度。

随着道路智能化等级的提升，更多高精度的

传感器将逐步布设在路侧基础设施上，逐步降低对

自动驾驶车辆本身硬件的要求，形成车路多传感器

融合的发展态势。新兴的多传感器融合技术在车路

协同自动驾驶和其他领域中正发挥着越来越重要的

作用，如激光雷达与红外数据的融合[38]、红外与视

频数据的融合[39]、激光雷达与视频数据的融合[6]等。

深度学习方法在多传感器融合技术发展方面的应用

前景广阔[40]，数据融合将逐渐成为目标跟踪、交通

障碍物检测、交通状态估计、异常检测与行为预测

等的应用趋势[41]。

（二）通信技术

通信是实现车路协同的基础，其可靠性直接影

响道路交通与自动驾驶系统安全，尤其是在高通道

负载和数据包碰撞频发时更为显著。基于蜂窝网络的

车用无线通信技术（C-V2X）是车路协同感知的重要

支撑技术之一。C-V2X是基于第三代合作伙伴计划

（3GPP）的全球统一标准通信技术，也是基于第四代

移动通信 / 第五代移动通信（4G/5G）等蜂窝网通信

技术演进形成的车用无线通信技术，主要包含长期

演进车用无线通信技术（LTE-V2X）和基于5G系统

的车用无线通信技术（5G-V2X）两类技术。V2X

技术是连接车辆与车、人、交通路侧基础设施和

网络等周边事物的关键纽带。V2X 技术借助各种

无线通信技术，将车、路、人、云等交通参与要

素有机联系在一起，为车路协同感知技术的发展

提供重要支持。车路协同感知主要依靠V2X中的车

路通信技术和车车（V2V）通信技术，实现车路多

智能体间的信息交互与融合。

当前，车路通信技术的研究重点集中在数据

同步、数据压缩方法、信息冗余性和通信负载占用

的解决方法等方面[42]。目前，已有研究提出了基于

毫米波雷达信息价值的车路通信策略[43]，从超车环

境下车辆速度和车间距离两个方面推导出车辆安全

自动驾驶所需的数据传输速率[44]；设计了一种基于

车路通信技术、适用于复杂道路环境的自动驾驶环

境感知解决方案[45]，通过在车端和路端部署正态分

布变换点云配准及数据融合算法，将由路侧多传感

器系统构建的环境信息通过车路通信技术传递给自

动驾驶车辆，有效提高了自动驾驶汽车在交叉口的

环境感知能力。在通信负载问题的研究方面，针对

欧洲电信标准协会制定的集体感知服务方案中的冗

余感知消息较多、通道负载较大的问题，提出了一

种改进方法以显著减少冗余和信道负载[46]，即计算

被检测对象最后一次被纳入集体感知信息时的绝对

位置、速度和检测时间，如果满足阈值条件，则生

成一个新的传输指令。

总的来说，在当前的技术发展背景下，通信质

量对车路协同感知技术的发展有着重要影响。利用

通信网络进行车路感知信息的传输，可以实现感知

数据的有效协同，避免由遮挡或障碍物造成的视野

盲区，精确重建车辆的行驶环境，为自动驾驶车辆

在预测、决策和控制过程中提供丰富的多源感知

信息，从而显著提升自动驾驶的行车安全性。

（三）边缘计算技术

为满足自动驾驶对车路感知的实时、精确需求，

自动驾驶车辆需要装备高性能的计算设备，以实现

对环境的精确感知和理解。然而，高性能计算设备

成本较高，并不适宜广泛部署在所有的车辆上。边

缘计算作为一种新兴的技术范式，为应对本地化计

算需求提供了一种新的解决方案。该技术采用分布

式计算方法，利用边缘服务器进行主要的计算和数

据处理任务，有效减少了中央处理中心的计算负荷

和网络拥堵[47]。边缘计算可以在网络的边缘进行数

据处理，使云服务可以高效处理下游数据，同时支

持物联网应用处理上游数据[48,49]。通过运用边缘计

算资源，应用轻量化融合感知优化算法，处理来自

路侧和车侧感知设备的原始数据、特征信息，实现

车路感知信息的融合与处理，可以在保持实时性和

准确性的同时，有效降低成本，提升自动驾驶系统

的整体效率和响应速度[50,51]。

在车路协同自动驾驶与边缘计算技术结合的

发展过程中，当前的研究重点如下。① 边缘端处理

信息的优先级问题。为高效完成来自车辆、路侧的

数据处理任务，探讨最优的任务调度策略以确保信

息的及时处理和传输，提出了基于时隙的车辆边缘

计算体系结构，设计了两阶段启发式算法，有效实

现协同感知[52]；提出了一种基于协同感知的任务分

配方法，将任务调度问题表述为一个多目标的 0,1

整数线性规划，利用贪心启发式算法解决优化问题[53]。
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② 关注边缘计算设备在关键地点的最佳布置问题，

以提高车路协同网络的覆盖范围和数据处理能力[54]。

为优化系统性能和响应速度，边缘计算设备的布置

通常包括物理布局和计算资源的分配与管理。目前，

已有研究在考虑边缘计算和物联网设备部署的影响

因素后，提出了一种边缘计算设备的部署策略[48]；

基于通信延迟需求，提出了一种移动边缘计算设备

选择和重新定位系统[55]；在考虑网络设备和工作负

载等因素后，提出了一种可在计算网络中使用的边

缘节点选择方法[56]。此外，区域协同优化方案也是

重点研究内容，涉及在不同区域之间协调和优化资

源，以实现更高效的信息交换和处理，进一步提高

自动驾驶系统的效率，增强系统对复杂环境和突发

状况的适应能力。

三、车路协同感知技术研究进展

车路协同感知技术作为自动驾驶领域的关键技

术之一，通过融合自动驾驶车辆与道路基础设施之

间的数据，显著提高了感知系统的效能和准确性。

车路协同感知技术按照数据共享及协作的不同阶段

可以划分为前期协同技术、中期协同技术和后期协

同技术[57]。接下来，将详细介绍车路协同感知技术

在不同阶段的研究进展。

（一）前期协同感知技术

前期协同感知技术也称为数据级协同 / 早期协

同技术，关键在于将车辆和路侧设施采集的原始数

据进行综合融合。这一阶段的特点是智能体（如自

动驾驶车辆）接收来自其他智能体（如其他车辆或

路侧传感器）的原始传感器数据，并将这些数据与

自身采集的数据结合起来以获得全面的数据信息，

进而使感知精度更高。目前，利用点云的不规则

性和聚集性，对智能体采集的点云数据进行了融合

感知，如协同3D目标检测系统模型[58]、基于3D点

云的协同感知模型[59]，通过对激光雷达数据进行重

构和空间连接，实现了点云数据的融合预测，取得

了比数据后融合更好的效果。此外，提出了一种车

路协同感知系统，通过基础设施与一定区域内的多

车间信息交互共享车辆原始数据，合并车辆的视图

信息，形成完整车辆视图，提升了多车感知方法的

可扩展性和高效性[60]。

然而，前期协同感知技术涉及大量原始数据，

而原始数据中不可避免地包含一定的噪声，致使数

据处理的复杂性增加；再加上，数据量较大，数据

处理需要较多的计算资源，尤其是在边缘计算场景

中，限于计算能力，实时处理和融合如此庞大的

数据集变得更加困难。这就要求开发更高效的数据

处理算法，以优化数据传输、减少延迟，在保证精

度的同时降低对计算资源的需求。

（二）中期协同感知技术

中期协同感知技术也称为特征级协同感知技术，

优化了前期协同感知过程中的数据处理方式。在这

一阶段，各智能体首先对采集的原始数据进行语义

特征提取，然后将提取后的信息与自身的感知数据

进行特征融合，最后做出更准确的预测和决策[61]。

在中期协同感知的过程中，特征提取的作用不仅是

减少数据量，还在于提高数据的质量和相关性。通

过筛选出具有代表性和重要性的特征，智能体可以

更有效地理解和响应周围环境，但特征提取过程可

能会导致原始数据中重要信息丢失以及产生不必要

的信息冗余，削弱决策的准确性甚至带来计算资源

的浪费，因此，选择合适的特征提取算法十分关键。

目前，已有研究提出了一种基于点云特征的协同感

知框架[62]，利用特征级融合来实现端到端的 3D目

标检测，有效实现了数据压缩且可以部署在路侧以

快速进行边缘计算。也有研究提出了一种协同空间

特征融合方法[63]，根据特征图提供的新的语义信息

量来定义特征图权重，进行更有针对性的融合，显

著提高了自动驾驶汽车的检行测精度和扩大了有效

检测范围。

（三）后期协同感知技术

后期协同感知技术也称为目标级协同感知技术，

对网络输出层的信息进行融合，实现各智能体之间

的检测信息共享与协作。在后期协同的实施过程中，

每个智能体都独立地训练各自的网络模型，并将模

型输出结果相互共享。这种方法允许每个智能体专

注于其特定的数据处理任务，从而更高效地利用各

自的计算资源[64]。车辆或智能体接收来自其他智能

体的输出结果并进行空间变换，再将感知结果合并，

这种合并策略的优势在于其相对简单和节省带宽，

无需传输大量的原始数据。
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在后期协同感知技术的研究方面，研究人员分

别利用雷达和摄像机进行目标检测，再对结果进行

融合[65,66]；通过将后融合与前融合结合以实现数据

融合，利用单一传感器得到检测结果后再与另一传

感器的原始数据进行融合，如利用相机图像进行目

标检测后，再与激光雷达数据融合对结果进行验

证。此外，有研究先利用激光雷达检测目标，再将

点云目标映射到图像上[67~69]，实现图像信息与激光

雷达信息的融合。

后期协同感知技术仍存在一定的局限性。各智

能体的输出数据可能包含噪声、不完整或片面，进

而致使感知能力整体下降[70]。虽然后期协同感知在

资源使用、带宽占用方面更为高效，但在确保高质

量感知和决策方面没有前期协同感知、中期协同感

知有效。未来研究仍需要探索更先进的数据处理和

融合算法，以提高后期协同中单个输出的准确性和

完整性。

整体来看，车路协同感知技术的发展逐步由单

一协同方法向多种策略协同感知发展，以提升整体

感知性能、保持带宽和资源高效使用。这种综合方

法旨在充分利用早期协同感知、后期协同感知方法

的优势，实现更高效、更精确的数据处理与融合。

通过结合早期协同感知的数据丰富性与后期协同感

知在数据处理和传输效率上的优势，可以开辟一条

新的发展道路。早期协同感知阶段提供的详细原始

数据包含较多环境信息，为系统打下了坚实基础，

有助于深入理解周围的交通状况和潜在挑战。同时，

后期协同感知技术高效的数据处理和优化的传输策

略，能够加速数据的处理流程，减少带宽占用，从

而在保持数据质量的同时提高整体系统的运行效

率。例如，研究人员设计了一种在波动网络带宽条

件下有效利用网络资源的多方式协同感知方法[71]，

通过共享原始车辆数据、特征数据和目标数据三部

分，实现了对数据资源的自适应信息传输。

综合协同感知策略还可以通过智能算法优化数

据的选择和压缩，进一步减轻网络负担，提高数据

传输的实时性。通过智能筛选关键信息，并在必要

时进行实时的数据压缩和解压，可以确保仅传输最

关键的信息，从而降低对网络资源的需求，确保系

统的响应速度和准确性。通过不断优化和整合多种

先进的协同感知技术，未来的智能交通系统将更加

高效、安全地应对复杂多变的交通环境。

四、车路协同感知技术发展趋势

（一）纯视觉协同感知技术的优化

摄像头采集及处理技术的显著进步为车路协同

感知系统提供了更为精细的视觉数据，纯视觉协同

感知技术正快速发展。然而，在车辆与路侧基础设

施的协同过程中，实时且准确地在不同视野和分辨

率下对齐图像特征并提取目标信息的任务，仍然严

重依赖于先进的软件模型。面对不同环境条件下的

大量数据处理和多样化场景样本，纯视觉感知技术

在实现高级识别功能时比多传感器融合方法面临更

大的挑战。这需要技术路径能够应对复杂性和挑战

性问题，严格进行数据处理和分析。随着软硬件技

术的不断演进，未来将出现更高效、更可靠的纯视

觉协同感知技术，特别是在处理复杂的车路协同场

景和多变环境条件下的图像识别方面。

（二）激光雷达点云处理技术的提升

在车路协同感知技术的发展中，激光雷达因其

较高的精度、与相机的互补性等优势，发挥着至关

重要的作用。随着技术进步，结合激光雷达与图像

数据的融合已成为提升车路协同感知系统性能的

关键途径。尽管如此，激光雷达技术发展面临的主

要挑战包括：在不同环境条件下的高效数据采集，

如环境光、高透明度物体及特定天气条件的干扰；

激光雷达系统的校准精确度和稳定性存在不足；大规

模点云数据的有效预处理、分割和特征提取能力不

足。未来，激光雷达感知技术的研究将专注于提升

点云数据质量、增强环境感知能力和优化数据处理

方法，以显著提升车路协同感知系统的性能，尤其

是在系统的整体效能和稳定性方面，推动该技术向

更高水平发展。

（三）多传感器时空信息匹配和数据融合技术的

发展

目前，在车路协同感知技术领域，多传感器数

据融合技术准确同步复杂环境中的时空信息至关重

要。尽管现有的数据融合方法在降低时空信息匹配

错误率和增强场景适应性方面取得了一定进展，但

仍未达到理想水平。未来，将专注于提升融合感知

技术在车路协同系统中的性能，进一步提高传感器

硬件水平以保证数据的准确性和可靠性，增强数据
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采集的精度，并且不断优化数据融合算法以实现复

杂场景下车路多源感知信息的有效匹配。通过技术

改进和创新，将促使模型在保持高精确度和实时性

的同时，更有效地集成到路侧边缘计算设备中。这

不仅为车路协同决策和控制系统提供了强大的数据

支持，而且将大幅提升整个系统的性能和可靠性，

进而推动车路协同感知技术的整体发展。

（四）车路协同感知技术标准体系的构建

虽然我国高度重视车路协同技术的发展，但其

标准化进程及实际应用的落地仍然处于起步阶段。

事实上，健全的标准化体系是车路协同感知技术进

一步发展的必要条件。目前，车路协同感知技术的

应用主要限于示范区域及特定局部路段，规模与发

展范围存在局限性。然而，随着相关标准的制定和

技术成熟度的不断提升，车路协同感知技术将逐步

从试验性质的区域拓展至更广泛的应用领域。这一

发展趋势预示着整个产业发展将产生显著的集聚效

应，进而推动相关技术和产业的综合进步。

五、车路协同感知技术发展建议

（一）研究并优化单一模态感知技术，提升单一模

态感知精度

单一模态感知技术是多模态感知技术的基础。

单一模态感知技术以视觉感知、激光雷达感知技术

为主，需进一步丰富视觉数据，提供多样化的模型

学习场景，并研究训练速度快、轻量化的深度学习

算法；开发有效性更好的点云采集方法，提升点云

数据校准精度与稳定性，着力于特征工程，从激光

雷达点云数据中提取更合适的感知特征，用于交通

感知，以提升单一模态的感知精度。

（二）开发多模态感知信息匹配方法，完善车路协

同感知关键技术

车路协同感知技术可以结合视觉、激光雷达、

雷达等多种模态的数据，较显著提升交通感知能力。

车路协同感知关键技术的完善主要包括软件与硬件

两方面：在软件方面，需进一步针对不同传感器产

生的数据，开发先进的信息匹配方法，并建立统一

的信息转换标准，以确保多模态数据之间的一致性

和协同性；在硬件方面，开发高性能的硬件加速器

和相匹配的轻量级算法，以提高多模态数据的处理

速度和效率。

（三）明确产业发展方向，积极组建产业合作联盟

车路协同感知技术体系建设涉及标准建设、技

术研发、基础设施、产业布局、应用服务等领域，

产业的发展方向应集中于建设智慧化道路基础设

施、构建车路感知信息交互平台、培育车路协同服

务产品。在此基础上，以近期行动部署与中长期

战略规划为引领，以试点示范工程为发力点，结合

人才、资金扶持政策，持续推进车路协同感知技术

的发展进程。充分发挥行业协会在政府与企业之间

的桥梁和纽带作用，积极打造车路协同感知产业

平台，充分集合多行业发展力量。通过建立产业联

合体，在应用场景、技术标准、商用示范等领域达

成产业共识，促成产业共建。

（四）制定统一的感知数据处理技术标准，充分发

挥试点示范作用

协同多方行业管理部门，结合行业发展情况，

加快修订车路协同感知数据标准化处理方法与融合

技术评价标准，发挥标准规范在车路协同关键技术、

核心产品和功能应用方面的引领作用。在试点示范

工程中推进车路协同感知技术的实践探索，充分验

证技术方案的可靠性，系统评估技术方案的安全风

险。充分发挥试点示范工程对行业发展的引领示范

效应，将商业化发展作为试点示范的主题在全国范

围进行广泛探索，扩大产业规模。加强与金融领域

协同合作，探索适用于车路协同感知技术发展的投

融资模式，激发产业活力。
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