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基于机器学习的车辆路面类型识别技术研究
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摇 摇 摘要: 当车辆在各种不同的路面上行驶时,获知路面类型信息将有助于提高乘车人的安全性

和舒适性,不同的路面类型将对车辆的加速、制动及操控等驾驶策略产生影响。 基于机器学习的基

本原理,提出一种使用加速度传感器和相机特征数据融合对路面类型进行分类的方法,并与单独使

用其中一种传感器进行了比较。 使用垂直加速度和车速数据并利用车辆动态模型还原路面轮廓,
进而完成特征提取和路面类型分类;对相机采集的路面图像数据进行特征提取和分类;将两类传感

器的数据特征进行融合,完成路面类型识别任务。 实验结果表明:使用两种传感器数据特征融合的

方法,不但识别精度有所提高,而且其可靠性和适应性也都优于单独使用加速度数据或路面图像数据。
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Machine Learning鄄based Road Terrain Recognition for Land Vehicles

WANG Shi鄄feng, DU Kai鄄yue, MENG Ying, WANG Rui
(National Demonstration Center for Experimental Opto鄄Electronic Engineering Education, School of Opto鄄ELectronic Engineering,

Changchun University of Science and Technology, Changchun 130022, Jilin, China)

Abstract: The acquisition of information about the road terrain helps to improve the passengers' safety and
comfort when a vehicle runs on different road terrains. Different road terrains have significant impacts on
the driving acceleration, braking and manipulation of vehicle. A machine learning鄄based recognition
method is proposed, which is to recognize the road terrain by fusing the feature data from accelerometer
and camera. The road profile is estimated by using acceleration and vehicle speed data. The spatial fea鄄
tures are extracted from the road profile for terrain classification. The texture features extracted from ter鄄
rain images captured by a camera are used for the same classification task. And the task of recognition of
road terrain is accomplished by fusing the data features from two sensor data sets. The experimental re鄄
sults show that the proposed method is used to improve the accuracy of road terrain recognition, and the
reliability and comfort of passengers in vechile.
Key words: control science and technology; road terrain recognition; accelerometer; camera; machine
learning

0摇 引言

近年来,无人驾驶技术得到了迅猛发展,自主行

驶技术是无人车技术体系中的重点与难点问题,从
技术架构上分析,环境感知是实现无人驾驶技术的

前提。 车辆行驶过程中,即时获知所行驶的路面类
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型,可以为车辆的安全性、舒适性和燃油率的优化提

供重要信息[1]。 不同的路面类型,其对应的车辆相

关参数,如摩擦系数、侧滑角和操控性能也有所不

同,再由这些参数实现对燃油率、循迹控制系统、自
动和半自动悬架系统以及防抱死系统的有效调节。
这种即时获知所行驶路面类型的技术可应用于车辆

辅助安全驾驶系统中,或应用于无人驾驶车辆平

台中。
在对行星探测地面小车和小型移动机器人的研

究中,前人已经提出了一些路面类型分类方法。
Manjanna 等[2]根据不同路面类型的步态情况实现

了六足机器人的独立行驶。 根据不同的路面类型和

运行速度构成惯性测量样本以及其反馈信号,再使

用非监督机器学习的分类算法对路面类型进行分

类。 但多足机器人和轮式机器人与地面接触方式不

同,产生的纵向振动信号也有所不同。 Ward 等[3]用

加速度传感器成功地对柏油路、铺砖路和碎石路进

行了分类。 首先给动态车辆模型一个加速度信号,
并提取当前路段的空间频率分量,识别并躲避前方

车辙和坑洼,最后采用监督学习支持向量机(SVM)
实现路面类型的分类。 但是,当路面粗糙程度相似

时, 仅 仅 用 加 速 度 数 据 区 分 路 型 是 不 够 的。
Bekhti 等[4]使用相机采集路面图像,并提取特征对

路面类型进行分类。 相机将前方路面拍摄下来,测
量其分形维数,估计路面的纹理特征,高斯回归过程

做逼近函数,并计算路面纹理特征和振动情况的相

关性。 由此仅根据图像信息就能预测前方路面的振

动情况。 但是这种方法具有一定局限性,比如当背

景照明强度发生明显变化时或者路面是被雪覆盖的

石子路,这些特殊环境就会影响到其检测稳定性。
上述所提的工作实验平台大多是小型轮式地面

小车,这种机器人在实验中被当作刚体对待。 本文

实验中所使用车辆具有一套包含气轮胎的完整套悬

架系统, 并且车辆的车速在一定范围内变化。
Ward 等[3]给出的算法使用钢性轮的低速机器人进

行实验,由于气轮胎悬架的固有参数能够吸收高频

噪声,在更大的速度范围内具有更好的动态效应,因
此本文中使用的是具有动态特性的弹性系统,而非

刚体系统。

1摇 路面类型估计

1郾 1摇 车辆模型

本文使用标准四分之一车辆动态模型[5],如
图 1 所示,包括四分之一车体的悬挂质量 ms及其垂

直速率 vs,非悬挂质量 mu及其垂直速率 vu,悬架弹

簧系数 Ks和阻尼系数 Bs,气轮胎的弹性系数 K t、阻
尼系数 B t,两根弹簧的长度 Ds和 Du .

图 1摇 四分之一车辆的动态模型

Fig. 1摇 Quarter car model
摇

根据文献[5]可知:
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由文献[3]可知:非悬挂质量的垂直速率与路

面类型的传递函数[3]为

v忆u( s)
y( s) =

msBss5 + (msK t + BsB t) s4

msmus4 + (msBs +msB t +muBs) s3
+

(B tKs + BsK t) s3 + KsK ts2

msmus4 + (msBs +msB t +muBs) s3
+

(msKs +msK t + BsB t +muKs + B2
s - B2

sms / ms) s2 +
(BsKs + BsK t + B tKs - BsKsmu / ms) s + KsK t . (2)

表 1 给出了该模型的相关参数。 其中气轮胎和

悬架系统相当于一个带通滤波器。 假定该模型有

一个点连接路面和轮胎,但实际上由于形变的原因

这个点并不存在。 虽然实验希望能够得到相互独立

的速度数据(也就是估计路面类型所需的特征值),
但由于所使用的模型导致事实并非如此。 比如当该

模型在形如小山坡这样的长波状路面上行驶时,数
据特征不明显,而这种特征数据的不明显会影响模

型的使用。 另外,由于本模型对于高频特征值有一

定的削弱作用,这将会增加对某些路型的判别难度,
比如柏油路和石板路[3]。 但尽管如此,它仍然可以
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估计不相关的速度特征值。

表 1摇 参数值

Tab. 1摇 Parameter list

参数 数值

ms / kg 500

mu / kg 65

Ks / (N·m - 1) 80 000

Kt / (N·m - 1) 200 000

Bs / (kg·s - 1) 3 500

Bt / (kg·s - 1) 50

1郾 2摇 路面类型

本文采用文献[3]中的方法对路面类型进行估

计。 用制动防抱死系统(ABS)的霍尔传感器测车

速,用装置在后轮的加速度传感器测垂直加速度。
如图 2 所示,用截止频率为 150 Hz 的低通滤波

器把加速度数据中的非真值和高频噪声提前处理之

后,再处理霍尔传感器数据,得到车速。 由于需要使

用单片机对霍尔传感器在连续时间区间内进行累计

计数,所以无法得到较高帧频车速采样。 最终设计

将速度数据以 10 Hz 的频率进行采集并发送给上位

机,同时,再以 1 kHz 的频率对加速度数据进行取

样。 为了实现路面类型的预测,要使加速度数据和

速度数据具有相同的取样频率,所以需要对速度数

据进行插值。

图 2摇 加速度数据处理流程图

Fig. 2摇 Flow chart of accelerometer data processing
摇

根据表 1 中的参数在时域内重写方程(2)式,
得

y( t) = [435cos (12郾 16t)acc( t)]
(199 652 伊 103郾 5t)

+

14郾 82sin(12郾 16t)
(199 652 伊 103郾 5t)

+ 2 560 728 983acc( t)
1 996 520 000 伊 104 000t +

0郾 02acc( t) + t·acc( t), (3)
式中:acc( t)为测得的加速度数据。

只要给出垂直加速度和车速数据,就能够通过

四分之一车辆动态模型计算出路面轮廓数据。

2摇 路面类型特征提取

2郾 1摇 加速度传感器数据

2郾 1郾 1摇 路面类型

虽然加速度数据和速度数据都以相同的取样频

率进行了取样,但由于车速的变化会导致路面轮廓

的 x 轴方向并没有表现为相同的取样频率。 当车速

较缓慢时路面类型的样本间隔很小,高速时样本间

隔却很大。 为了解决这个问题,采用 Lomb[6]的周期

图法,在最小二乘法下匹配路面类型的正弦和余弦

来获取每个频率分量的能量谱,周期内任意两个频

率分量之间的高度相关性用于减少谱引起的均匀采

样插值的变形扭曲。 使用该算法能够将 x 轴方向的

路面轮廓数据排布均匀。
2郾 1郾 2摇 路面类型分解

把路面分割成若干段,每段的长度和车的长度

相等(4 m)。 考虑到路面类型信息是时变信号,需
要先计算完功率谱之后再把每部分信号进行傅里叶

变换。 根据多次实验经验,取初始频率 0 周 / m,终
止频率 150 周 / m,步长为 1 周 / m. 需要说明的是,
此处的空间频率周 / m 和时间频率 Hz 有所不同:时
间频率的横轴为时间,而空间频率的横轴为车辆行

驶过的路径距离。 所以空间频率的单位是周 / m,而
时间频率的单位是 Hz. 接下来再把每部分的空间

频率分量按照(4)式的形式写出矩阵 Y[3] . 在这个

矩阵中,每一列代表分割好的每一段路程,行代表按

照上述步骤提取出来的特征值(频率分量)。

Y =

ys1,f1 … ysn,f1

左 埙 左
ys1,fn … ysn,f

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

n

, (4)

式中:ysk,fl(k = 1,2,…,n;l = 1,2,…,n)表示第 k 段

路面的第 l 个步长内的空间频率分量;sk ( k = 1,2,
…,n) 表示第 k 段路面; fl ( l = 1,2,…, n) 表示

某一段路面上的第 l 个步长内的空间频率分量。
用主成分分析法(PCA)对矩阵 Y 进行标准化

变换,再经过计算之后降低矩阵 Y 的维数,得到几

个综合变量[7]。 PCA 能够把可能存在相关性的变

量转换为不相关变量。 而分类器所需的主成分的个

数取决于实验。 本文中,用神经网络分类器测试了

不同数目的 PCA 分量,结果表明采用 62 个分量时

既能够保证分类精度,还能够保证计算量不至过大。
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2郾 2摇 图像数据

如图 3 所示,将相机安装于车辆尾部,且镜头朝

下拍摄车辆途经的路面图像。 相机使用火线接口与

PC104 机进行数据传输。 图像信息、加速度数据和

速度数据通过以太网同步记录。 接下来介绍图像信

息的特征提取方法。

图 3摇 相机安装示意图

Fig. 3摇 Installation diagram of camera
摇

2郾 2郾 1摇 纹理特征

本文使用灰度共生矩阵(GLCM)计算路面纹

理[8]。 在特定的空间关系中,GLCM 能够计算灰度

值分别为 i 和 j 的两点间的相关性。 定义该空间关

系为兴趣像素点和与它相邻右侧(水平相邻)的像

素点之间的关系,同时也明确知道这两个像素点之

间的其他空间关系。 使用了 20 个特征值来描述纹

理特征。
2郾 2郾 2摇 图像直方图特征

早期有实验用灰度水平直方图成功捕捉到了某

场景的强度分布[9]。 需要注意的是,要先把相机采

集到的彩色图转化为灰度图像后再转换为灰度直方

图。 使用了 8 个特征值来描述直方图特征。
本文将纹理和图像直方图结合起来共同生成图

像特征矩阵,再用 PCA 降低维数。 根据多次实验最

终选则 14 维。
2郾 3摇 路面类型数据和图像数据的结合

如图 3 所示,把相机安装在车尾处,加速度传感

器安装在后车轮上,二者之间距离为 1郾 2 m. 数据采

集时在空间上有一定的距离,在后续处理时要把这

个偏移量计算回来,保证图像信息和加速度数据是

路面上对应的是同一段路面。
由加速度数据和图像数据构成的特征值经过标

准化之后构成类似(4)式的特征矩阵,PCA 进行降

维之后最终得到的维数是 120.

3摇 分类

本文进行分类的机器学习工具包 WEKA[10],是
一款易于使用高度集成的机器学习工具包。 本文选

用的分类器是神经网络分类器,其符合经典的贝叶

斯最优分类器,它的优势是简单稳定。 并且在

文献[11]中已经证实它比 SVM 更适合应用于路面

类型分类任务。

4摇 实验结果

4郾 1摇 实验平台

实验车辆装有加速度传感器、相机、车速传感器

以及两台通过以太网连接的 PC104 计算机,此外还

有一个电池组提供电源。
如图 4 所示,加速度传感器(美国 JEWELL 公

司 LCF鄄200 型, 测量范围 依 50 g)中的模拟信号由

PCI 数据采集卡(16 位分辨率,1 kHz 取样频率)转

化为数字信号。 ABS 的霍尔传感器信号输出给光隔

离器,然后再到 PIC 单片机上进行数字化。 单片机

采样速率为 10 Hz,并通过 RS鄄232 接口将采集到的

车速数据传输给 1 号 PC104 机。 相机以 15 帧 / s 的

帧频采集路面图像,并将图像数据实时传输给 2 号

PC104 机。 最后,这两台 PC104 机所采集的数据同

时记录时间戳,并通过以太网进行同步。

图 4摇 系统的硬件组成示意图

Fig. 4摇 Hardware structure of system
摇

4郾 2摇 实验环境

数据采集实验在温度 23 益,湿度 60% 的晴天

天气中开展。 如图 5 所示,为 4 种不同路面类型,考
虑到安全性和实际需求,不同路型上的行驶速度并

不相同:柏油路和水泥路上的行驶速度为 20 ~
50 km/ h,草地为 10 ~20 km/ h,碎石路为 10 ~30 km/ h.
4郾 3摇 实验结果

对所采集数据进行解算,经处理后形成路面

类型信息的振动特征。 如图 6 所示,4 种类型路面

其可视化的空间频率分布各有不同,使用这些数

据组成的特征矩阵给分类器进行机器学习的训练

与识别。
4郾 3郾 1摇 基于加速度数据的分类实验

为提高测试结果的稳健性和可靠度,采用 K 折
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摇 摇

图 5摇 4 种路型表面

Fig. 5摇 Surfaces of four terrains
摇

图 6摇 不同路型的空间频率特征

Fig. 6摇 Spatial features of four terrains

交叉验证法,且 K 值取 5. 以上 4 种路面类型的数据

分为训练和测试两个阶段,使用加速度数据进行的

路面类型识别实验结果在表 2 中给出,识别平均正

确率为 67% .

表 2摇 基于加速度数据路面类型识别结果
Tab. 2摇 Recognition based on acceleration data

路面类型
识别结果 / %

柏油路 水泥路 草地 碎石路

柏油路 68 20 4 8

水泥路 30 61 3 6

草地 4 2 76 18

碎石路 10 4 25 61

摇 摇 从表 2 中可以看出,柏油路和水泥路(或者草

地和碎石路)之间存在较为明显的分类错误。 例如

表 2 的第 1 行数据为在柏油路的路面类型,分类的

正确率达到了 68% ,而有 20%的样本被错误的识别

为水泥路面。 产生这种结果的原因可以用图 6(a)
和图 6(b)来解释:柏油路和水泥路空间频率特征某

种程度的相似,功率谱主要集中在 2 ~ 6 Hz 的频率
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范围内,所以造成了这种让分类器“困惑冶的识别结

果。 同样的错误也发生在水泥路面,有 30% 的样本

被错误的分类成柏油路。
从目前情况看,使用单一加速度数据进行路面

类型分类,具有一定的局限性,当道路表面粗糙度相

似时,仅仅使用加速度数据区分路面类型是不完

善的。
4郾 3郾 2摇 基于图像的分类实验

如表 3 所示,是使用图像数据进行特征提取和

路面类型分类的实验结果,识别平均正确率为

88% . 与使用加速度数据相比,能更有效地识别出

不同路型纹理的区别,图像特征能提供更好的分类

精度。

表 3摇 基于图像数据路型识别结果

Tab. 3摇 Image data鄄based classification

路面类型
识别结果 / %

柏油路 水泥路 草地 碎石路

柏油路 88 4 7 1

水泥路 1 97 0 2

草地 8 3 72 17

碎石路 0 4 0 96

摇 摇 从表 3 中可知,使用单一图像数据提取特征能

够将识别正确率从加速度数据的 67%提高到 88% ,
但是还有一些分布在各个类别中的分类错误。 通过

对这些错误数据的原始图像数据进行人工辨别,发
现这些路面样本的原始图像数据没有得到良好的采

样成像。
图 7 为部分采样出现问题的路面图像。 从图 7

中可以看出:由于车辆在高速行驶时,相机成像的曝

光时间并没有随之缩短,所以造成了图像的拖影现

象,而导致路面图像无法呈现其纹理特征;有的图像

是由于背景光过强,造成了相机的电荷耦合器件大

部分像元饱和,最终呈现了整体发白的图像;还有的

是由于路面图像对比度过强,相机无法良好和快速

地自适应调节参数,造成最终的图像亮度不均衡而

无法提取纹理特征。 另外,显而易见的是,路面的成

像质量在夜晚环境下将受到大幅度的限制。
使用图像数据的提取特征进行路面类型识别方

法与使用加速度数据相比,前者优势在于在良好成

像环境下,且路面表面纹理特征区别明细的样本有

较好识别效果,而后者是对路面的表面轮廓更加敏

感。 可以推断,如果能够将两类数据中提取的特征

值加以融合再进行分类任务的话,可以进一步提高

图 7摇 部分非正常图像采样

Fig. 7摇 Abnormal image sampling
摇

路面类型识别的正确率。
4郾 3郾 3摇 使用加速度数据或图像数据的比较

从表 2 和表 3 的比较来看,针对实验所采样的

4 种路面数据,虽然单独使用加速度数据进行路面

类型分类的整体正确率小于使用图像数据,但其不

受行车环境的背景光影响;而后者在良好光照条件

下虽然正确率高,但对图像数据进行预处理、特征提

取及分类,其运算量要远大于使用加速度数据,对后

期实现实时在线路面识别工作造成一定的压力。
4郾 3郾 4摇 基于加速度数据和图像数据的分类实验

将加速度数据提取的特征值和图像数据提取的

特征值分别进行归一化后结合起来构成新的特征矩

阵,然后再次利用神经网络分类器对融合后的特征

矩阵进行分类,实验结果如表 4 所示,识别平均正确

率为 90% .

表 4摇 基于加速度和图像路型识别结果
Tab. 4摇 Recognized results based on acceleration and image

路面类型
识别结果 / %

柏油路 水泥路 草地 碎石路

柏油路 91 2 3 4
水泥路 1 98 0 1
草地 4 0 73 23

碎石路 0 4 0 96
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摇 摇 表 4 是上述模拟行车实验的识别结果统计,可
以看出整体分类结果正确率上升到了 90% . 这表明

融合加速度数据和图像数据二者的特征值的确可以

改善分类结果,降低识别错误率,提高系统可靠性。
然而并非所有融合后的识别率都非常理想地得

到提高,如表 4 所示草地的识别率 73%虽然稍高于

单独使用图像数据的 72% ,但低于单独使用加速度

数据的 76% . 由于草地路面的振动特征更容易区分

与其他路面类型,而同时恰恰在草地上进行图像

采样时车辆具有更剧烈的振动,所以图像质量更

容易受到影响。 由此受到启发,后续的研究工作

可以考虑对振动特征更有区分度的路面类型使用

加速度数据,而其他路面类型则继续使用融合的

方法进行。
图 8 展现的是使用采集的数据模拟车辆在不同

路面行驶之后的识别结果。 将加速度数据和图像数

据提取的特征值融合后进行的分类结果,模拟了

一段车辆从柏油路到水泥路、碎石路和草地的连续

路程。 由图 8 可见,错误结果分布在不同的路段。
有些由于振动模糊引起,有些是由于图像质量太差

引起。

图 8摇 模拟行车的分类结果

Fig. 8摇 Classification results of simulated driving vechicle
摇

5摇 结论

本文开发了一种用于车辆辅助安全驾驶的多传

感器融合的路面类型识别的方法。 实验结果表明:
1)由于柏油路和粗糙水泥路的振动效果较相

似,所以单独使用加速度数据进行分类的效果不是

很好。
2)单独使用图像数据进行分类的精度虽然有

所提高,但是这种方法有它固有的局限性,那就是对

摇 摇

车辆行驶速度及环境背景光比较敏感。
3)本文提出的用提取的加速度数据和图像数

据特征进行融合的分类方法不仅能提高分类精度,
而且具有更强的可靠性和适应性。

在此基础上,今后的工作重点将放在进一步提

高识别正确率上:1)在提取图像纹理特征前首先判

断图像是否饱和或模糊,从而决定是否剔除该图像

数据;2) 尝试使用深度学习等分类器进行对比;
3)开展在线实时路面类型识别的研究工作。
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