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基于点云反射特性的前方道路附着系数估计

方法研究 *
胡宏宇，唐明弘，高 菲，鲍明喜，高镇海

（吉林大学，汽车底盘集成与仿生全国重点实验室，长春 130022）

［摘要］ 路面附着系数是影响自动驾驶系统决策控制策略的重要因素。为实现对道路附着系数前瞻性的高精

度感知，本文基于车载激光雷达设计了一种新的路面附着系数估计方法。首先采集了干燥柏油路面、混凝土路面、

湿滑柏油路面、结冰路面和积雪路面构建道路数据集；基于使用布料模拟滤波和 RANSAC 算法进行了道路点云提

取、基于高斯滤波去除反射率异常噪点；根据点云反射率随距离和入射角变化的规律将路面划分为不同区域分别提

取特征；基于深度神经网络构建了道路识别模型，并基于采集数据集进行了训练，最后基于路面材质和峰值附着系

数的统计经验确定了前方道路的附着系数。测试结果表明，本文提出的算法道路类型辨识精度超过 99. 3%，算法平

均运行周期 55 ms，可实现实时高精度的路面峰值附着系数估计。
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［Abstract］  The road friction coefficient is a significant factor that impacts the decision-making control strat⁃
egy of the autonomous driving system. To achieve prospective and high-precision perception of the road friction coef⁃
ficient， a novel estimation method for road friction coefficient based on the LiDAR equipped in vehicles is proposed 
in this paper. Firstly， a road dataset is constructed by collecting data from dry asphalt， concrete， wet asphalt， icy， 
and snowy road surface. Then， road point cloud is extracted using cloth simulation filtering and RANSAC algo⁃
rithms， and abnormal noise points are removed based on Gaussian filtering. The road surface is divided into differ⁃
ent regions according to the variation of point cloud reflectivity with distance and incident angle， and features are ex⁃
tracted accordingly. A road recognition model is constructed based on the deep neural network and trained by the 
collected dataset. Finally， the friction coefficient of the road ahead is determined based on the statistical experience 
of road material and peak friction coefficient. The test results show that the proposed algorithm achieves road type 
recognition accuracy of over 99.3%， with an average running cycle of 55ms， enabling real-time and high-precision 
estimation of the road peak friction coefficient.
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前言

自动驾驶系统中，路面附着系数（road friction 
coefficient）的准确感知对于车辆的决策规划和动态

控制至关重要。随着近年来自动驾驶技术的发展和

普及，其行驶的路面从高附着均质的理想路面逐渐

扩展到复杂多变的非理想路面。为应对这些变化，

提升自动驾驶系统的安全性、舒适性和经济性，须实

现一种高实时性、强抗干扰能力、高精度的前瞻式路

面峰值附着系数估计方法。

传统路面附着系数估计算法通过建立与路面附

着系数相关的车辆动力学模型，并结合状态观测器

设计实现路面附着系数估计。现有研究主要聚焦于

通过轮胎或车辆动力学响应特性实现路面附着系数

估计［1-3］。常见的状态观测器包括卡尔曼滤波［4］、无

迹卡尔曼滤波［5］、容积卡尔曼滤波［6］、模糊自适应融

合估计器［7］等。

这些估计方法可以在特定条件下准确估计路面

附着系数，但其固有缺陷使其无法满足自动驾驶系

统规划控制系统的需求：这些方法存在时间滞后问

题，算法只能得到车辆已有的动力学数据，无法预判

前方道路未来的附着系数；此外这些方法须满足苛

刻的激励条件，这类激励条件在正常行驶中由于防

抱死制动系统（anti-lock braking system，ABS）、电子

稳定程序（electronic stability program，ESP）等系统的

介入较难触发。

为使自动驾驶系统具备对前方道路附着系数的

前瞻性认知能力，研究者们提出了利用红外［8］、摄像

头［9-13］、雷达［14-15］、轮胎力［16］等传感器辨识路面类型，

在此基础上进一步估计路面附着系数的方法。随着

机器视觉和深度学习的发展，近年来基于视觉和激

光雷达进行路面类型识别逐渐成为其中的主要方

法。基于视觉的方法可以实现高精度的路面分类效

果［2， 17-21］，但作为一种被动式感知方法，基于视觉的

方法受光照影响较大，在夜间无光照道路、进出隧

道、逆光等场景下算法识别精确度会受到严重影响。

此外，图像作为二维数据无法直接提供距离信息，通

过双目摄像头进行距离识别会增加额外的算力需求。

与视觉方法相比，激光雷达具有不受外界光照

影响且可直接提供精确距离信息的优势。随着激光

雷达技术的不断发展，其成本逐渐降低，已在部分车

型实现量产化应用。激光雷达点云在不同材质和粗

糙程度路面上的点云密度和反射率有很大差异［22］，

根据这些差异可以准确区分路面类型，进而估计路

面附着系数，近年来越来越多研究者基于激光雷达

点云特性进行路面类型识别和附着系数估计。

2019 年同济大学熊璐等［15］提出基于激光雷达

实现无人车辆路面分类方法，并基于不同路面材质

的激光雷达反射强度差异，设计了一种路面附着系

数概率估计模型。2021 年侯欣辰等［23］进一步完善

了这一方法，首先基于极大似然估计方法求解结构

化道路常见类型路面的激光雷达反射强度分布模型

参数，并依此建立典型路面数据库；利用 Kullback-
Leibler 散度表征反射强度分布相似度，结合所建立

的路面数据库辨识路面类型，然后映射出对应的附

着系数估计值。2023 年 Liu 等［24］提出了一种基于激

光雷达的路面类型分类的弱监督学习算法，使用 K
近邻聚类根据激光雷达反射率参数实现高精度路面

分类，分类精度大于 98%。此外，还有研究利用 K-
近邻算法（K-nearest neighbors，KNN）根据激光雷达

的反射率信息对路况进行分类［25］。另一种方法是将

激光雷达数据转换为图像。Sebastian 等［26 提出了一

种用卷积编码器确定路况和天气的方法，将激光雷

达点云转换为范围图像］。

目前基于激光雷达实现路面分类的研究中，一

般根据激光雷达点云反射率差异实现路面材质分

类。除路面材质，激光雷达点云反射率还受到激光

传播距离、光束入射角等因素的影响；此外，路面材

质和粗糙程度除影响激光雷达反射率，还会影响地

面点云密度等其他参数。因此基于激光雷达点云进

行路面类型识别是一个考虑多种影响因素的复杂问

题，聚类算法、模糊逻辑算法等传统算法难以适用于

这类复杂分类问题；此外路面上存在破损、凹槽、地

面标识、填充物等非路面区域，这些区域的激光点云

仅通过高程难以完全滤除，所以检测的路面是一个

非完全均质路面。针对这些问题，本文提出了一种

基于深度神经网络的路面识别算法，首先基于高斯

滤波算法根据路面点反射率差异显著程度过滤点云

噪声，然后考虑距离和入射角对估计结果带来的影

响，将路面根据距离划分为不同区域，分别提取特

征，设计了一个适用于不同区域的深度神经网络，实

现了路面类型的准确识别，最后根据路面类型与附

着 系 数 的 关 系 获 取 车 辆 对 应 区 域 的 路 面 附 着 系

数值。

本文总体结构如图 1 所示。
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1　实现方法

1. 1　问题描述

本文主要研究基于激光雷达点云进行结冰道

路、积雪道路、柏油路、混凝土道路和湿滑道路的分

类和附着系数估计。这些道路类型是城市交通场景

下最常见的几类道路，对其附着特征的准确辨识是

自动驾驶系统决策和控制的前提条件。对于激光雷

达，不同类型路面下点云反射率均值、方差、密度和

高程均值、方差有显著差异，可根据这些信息实现路

面类型的区分。

1. 2　数据采集

采用一辆乘用车作为数据采集平台，如图 2 所

示。数据采集中使用一个 80 线 RoboSense 激光雷达

作为主雷达，其垂直角分辨率为 0. 1°，水平角分辨率

为 0. 1°，水平方向 FOV 角度范围为 0°~360°，垂直方

向的角度范围为 -25°~15°，安装高度为 1. 8 m。由

于自车的遮挡和主雷达安装位置较高，主激光雷达

在自车附近没有点云数据，无法识别车辆周围路面

类型，为此在车辆两侧配备了 2 个 32 线 RoboSence
补盲雷达，其水平方向 FOV 角度范围为 0°~360°，垂

直方向 FOV 角度范围为 0°~90°，水平角分辨率为

0. 1°，垂直角分辨率为 2. 81°。

为方便路面识别和数据后处理，在数据采集平台

上安装了 ZED 双目摄像头同步采集路面图像信息。

本文使用英伟达 Orin 搭建了数据采集和路面识

别平台，其由 2 个 GPC（图形处理簇）组成，每个 GPC
包含 4 个 TPC（纹理处理簇），每个 TPC 由 2 个 SM（流

处理器）组成。总计拥有 2 048 个 CUDA Core 和 64
个 Tensor Core，为深度学习算法提供了算力保证。

数据采集区域为长春市市区道路，涵盖 2024 年

1 月到 2024 年 3 月的积雪、结冰、湿滑柏油路面和干

燥 柏 油 路 面 以 及 混 凝 土 路 面 ，其 数 据 量 如 表 1
所示。

1. 3　路面点云提取

原始激光雷达点云存在大量与路面识别任务无

关的点，为提升识别效果，缩减计算时间，须首先将

道路点云从原始点云中提取出来。在原始点云中，

非道路区域中的树木和建筑物等在空间分布上远离

地面，而道路区域就处在地面上，且具备清晰的道路

边 界 。 因 此 本 文 首 先 基 于 布 料 模 拟 滤 波（cloth 
simulation filtering， CSF）提取地面点云，然后基于随

机 样 本 一 致 算 法（random sample consensus，

RANSAC）提取路面点云。

1. 3. 1　基于布料模拟滤波的地面提取

布料模拟滤波算法是一种通过布料来模拟物理

中自由落体过程的地面滤波算法。该算法稳健性

强、处理速度快且参数较少，能够适应多种地形。算

法首先将原始点云进行翻转，然后假设存在一个虚

拟的刚性布料，该布料可以在重力的作用下覆盖在图 2　数据采集平台

表 1　各类路面样本数量

路面类型

干燥柏油路面

积雪路面

混凝土路面

结冰路面

湿滑柏油路面

训练集数据量

36 457
38 962
55 710
43 960
40 350

测试集数据量

9 914
9 741

13 927
10 990
10 087

基于RANSAC的路面点云提取 基于DNN的路面类型识别

隐藏层

输出层

1

基于布料模拟滤波提取地面 基于高斯滤波的噪点去除

激光
雷达
点云

地面
点云

道路
点云

点云
特征

路面
类型

 

Relu Relu Relu
输入层

ω1×m ω2×ω1 ω6×ω5

图 1　本文结构
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地形表面上，将该布料放在翻转后的点云上方，在重

力和布料节点间的相互作用力下，每个布料节点最

终会到达某个位置，此时的布料形状即为地表形状。

最后通过比较原始激光点到生成的布料曲面之间的

距离与设定距离阈值的大小，实现地面点的提取。

本文首先定义一个虚拟的布料模型，该模型由

一系列的粒子组成，每个粒子具有空间位置 ( x，y，z )
和弹性系数 ke。布料的形状和状态通过粒子间的相

互作用力来维持。

为描述布料与地面点云的匹配程度，定义一个

能量函数 E，该函数衡量了布料粒子与地面点云之

间的距离差异以及布料自身的形变能量：

E = ∑
i

ωd ⋅ d ( pi，S ) 2 + ω r ⋅ r ( pi ) （1）
式中：pi 表示布料上的第 i 个粒子；S 表示参考地面点

云；d ( pi，S ) 表示粒子 pi 到参考地面点云 S 的距离函

数，其计算公式如式（2）所示；r ( pi ) 是粒子 pi 的形变

能量函数，本文中形变能量函数由弹性势能构成，其

计算公式如式（3）所示；ωd 和 ω r 是权重系数，用于平

衡数据拟合项和正则化项。

d ( pi，S ) =
      min

j
( xi - xj )2 + ( yi - yj )2 + ( zi - zj )2 （2）

r ( pi ) = ∑
j ∈ neighbors ( i)

ke ⋅ (dij - d0
ij )2 （3）

为找到使能量函数 E 最小化的布料粒子位置，

采用梯度下降优化算法。在每次迭代中，计算能量

函数关于每个粒子位置的梯度，并沿着负梯度方向

更新粒子的位置：

pt + 1
i = pt

i - α ⋅ ∇E ( pt
i ) （4）

式中：pt
i 是第 t 次迭代时粒子 pi 的位置；α 是学习率，

控制每次更新的步长；∇E ( pt
i ) 是能量函数 E 在 pt

i 处

的梯度。

通过不断迭代更新粒子的位置，直到能量函数

E 收敛到局部最小值或满足预设的停止条件。当布

料粒子达到稳定状态后，可以认为与布料粒子位置

接近的点云数据属于地面点云。本文通过设置距离

阈值将原始点云数据与布料粒子位置进行比较，从而

提取出地面点云。地面点云提取效果如图 3所示。

1. 3. 2　基于 RANSAC 的路面区域提取

基于布料模拟滤波算法提取的地面区域包含路

面区域和非路面区域，如路肩之外的区域。为保证

算法的准确性，需要进一步从地面点云中提取路面

区域。由于 RANSAC 算法具有鲁棒性和通用性强且

计算效率高的优点，因此本文基于 RANSAC 实现了

激光雷达路面区域提取。

RANSAC 算法的核心在于通过随机采样点云中

的点来估计平面模型。假设随机选择非共线的三点

p1，p2，p3，则平面的法向量 n和截距 d 可通过向量的

叉积和点积运算得出：

ì
í
î

n = ( p2 - p1 ) × ( p3 - p1 )
d = -n ⋅ p1

（5）
式中“×”和“·”分别表示向量的外积和内积运算。得

到法向量n和截距 d 后，点云中任意点 p i 到该平面的

距离 di 可通过下式计算：

di = |n ⋅ pi + d|
 n

（6）
式中 n 表示法向量 n的模。本文通过比较各点到

平面的距离与设定阈值的大小关系，将点云划分为

内点（即路面点）和外点（即非路面点）。经过多次迭

代，逐渐排除噪声和异常值，从而得到稳定且精确的

路面平面模型，路面识别结果如图 4 所示。

实验结果表明，基于 RANSAC 的激光雷达路面

识别方法具有较高的准确性和鲁棒性以及高实时

性。在不同场景和路况下，该方法均能够有效地识

图 3　地面点云提取结果

图 4　路面识别结果
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别出路面区域。

1. 3. 3　基于高斯滤波算法的路面点云滤波

在实际的道路中，会存在少量交通标识、局部填

料等结构，这些区域无法通过高程过滤，但它们的材

质与路面不同，点云反射率和高程分布特征也不同。

如包含斑马线的柏油路面，其点云如图 5 所示，其中

坐标点高度和点半径代表反射率，在斑马线区域反

射率与路面点云有很大差异。因此基于 RANSAC 算

法提取到的路面点云是正常路面区域点云和噪声点

云 的 混 合 ，路 面 点 云 的 概 率 密 度 函 数 可 用 式（7）
表示。

p ( x ) = ∑
k = 1

K

φk ⋅ N ( x|μk，σk ) （7）
式中 N ( x|μk，σk )为第 k 个高斯分布的概率密度。

为消除这些噪声的影响，本文引入了高斯滤波

算法。

假 设 混 杂 噪 声 点 的 路 面 点 云 为 P =
[ p1，p2，p3，. . . ，pn ]，对 于 其 中 每 个 数 据 点

pi ( xi，yi，zi，Ii )，其反射率 Ii 滤波后的值 Î i 可表示为

Î i = 1
N ∑

j = -k

k

G ( j ) Ii + j （8）
式中：N 是归一化常数，确保权重之和为 1；k 为滤波

器宽度；Ii + j 为领域内点的反射率值；G ( j ) 为高斯函

数，其表达式为

G ( j ) = 1
2π σ

e- j2

2σ2 （9）
在得到滤波数据后，本文通过比较原始点云数

据和滤波后的数据的残差检测异常点，然后设计了

自 适 应 阈 值 确 定 异 常 点 。 对 于 每 个 数 据 点

pi ( xi，yi，zi，Ii )，其反射率残差 ei 可表示为

ei = | Ii - Î i | （10）

自适应异常点阈值如下：

T = ì
í
î

0，           σe < 1
0. 95μe， σe ≥ 1 （11）

式中：μe 为残差均值；σe 为残差方差。

1. 3. 4　道路区域划分

激光雷达在均质平面上的点云反射率服从正态

分布［27］，而距离和角度是影响激光雷达反射率的重

要影响因素。同种路面在不同距离下的激光雷达反

射率均值和方差有显著差异，不同路面在同一距离

下也有显著差异，因此本文将点云数据根据距离远

近划分为不同的区域进行路面识别。为保证每个区

域点云数量足够用于计算分布规律，本文对比了不

同类型路面的点云密度衰减规律，其结果如图 6
所示。

图中横坐标为点云与激光雷达距离，纵坐标为

每平方米内点云数量。数据采集平台除顶部激光雷

达外还在左右两侧倾斜安装了 2 部 32 线补盲雷达，

20 m 内点云为主雷达和补盲雷达的叠加，点云如图 
7 所示，这导致 20 m 内的点云密度远大于 20 m 外的

图 5　混杂噪声点的地面点云
图 6　点云密度与距离关系

图 7　路面点云
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点云密度。

由图 6 可知，距离大于 40 m 时，点云密度过小，

不足以准确计算点云分布规律，因此本文最远检测

距离为 40 m。

为实现合理的路面区域划分，本文基于采集的

数据集分别对不同划分距离 Δd 下各区域点云平均

数量进行比较，其结果如图 8 所示。

图 8 中横坐标为距离，纵坐标为不同 Δd 下单位

区域内包含的点云数量，为方便比较以对数表示。

Δd 为 1、2、5、10、20 m 时，40 m 处点云平均数量分别

为 0. 003 6，0. 027，12. 3，136. 7 和 1 161. 7。Δd 为 10
和 20 m 时点云数量较大，具备统计意义，而 20 m 的

分割间距过大，因此本文选择将路面以 10 m 为单位

进行区域划分，如图 9 所示，将路面区域划分为 4 个

区域。

1. 4　特征选取

完成道路区域识别和划分后须进行数据处理以

获得特征数据，首先须从点云数据中选择特征向量。

如上文所述，道路区域与自车距离是影响道路

分类准确性的重要因素，因此首先将距离 s 作为一个

特征值；对于每个道路区域，区域内点云的反射率符

合正态分布，因此可以选择点云反射率均值 μ 和方

差 σ 作为一组道路特征；对于雪地、结冰路面等复杂

道路情况，点云高程信息与柏油路面、混凝土路面会

有显著差异，因此本文将区域内点云高度均值 μz 和

方差 σz 作为特征；此外，由图 6 可得，不同类型路面

在相同距离下点云密度有显著差异，因此本文将点

云密度 ρ 作为一个特征。

综上所述，本文选取的路面特征向量为

x = [ s，μ，σ，μz，σz，ρ] （12）
1. 5　基于深度神经网络的路面类型识别

本文基于深度神经网络根据特征向量对路面进

行分类。该网络由 6 个隐藏层和 1 个输出层组成，如

图 10 所示。每层传递函数都设置为一个 Relu 函数。

每层神经元的数量分别设置为 16、16、32、32、16 和

16。输出层的激活函数使用 Softmax，其中输出作为

每个类对应的概率。

采用尺度共轭梯度（SCG）反向传播算法对网络

进行了优化。SCG 是一种共轭梯度算法（CGA）的变

化。由于大多数 CGA 对每次迭代都进行搜索，所以

它们需要的计算方法复杂，计算时间长。为克服这

一 问 题 ，本 文 设 计 了 具 有 步 长 尺 度 机 制 的 SCG。

SCG 的基本思想是将莱文伯格-马夸特算法中使用

的模型-信任区域方法与 CGA 结合起来。因此，本

文使用 SCG 来优化分类问题。

在 DNN 中，通过最小化目标数据与神经网络输

出之间的误差来进行优化。训练集中的误差函数可

以写成：

E = f (x；θ ) - T （13）
式中： f (x；θ ) 为神经网络输出；T 为标签数据；x为

选取的特征向量；θ 为神经网络参数。用于训练网

络的损失函数为均方误差（MSE）函数，即

Ln = 1
Nb

∑
l = (n - 1)Nb + 1

n ⋅ Nb

(El ) T
El + λ

2  θ 2
2 （14）

式中 n 和 Nb 为每个批次数据的索引和批次大小。为

防止过拟合，本文引入了正则化策略，增加 L2 参数范

数惩罚，使用超参数 λ，
λ
2  θ 2

2 到 MSE 函数。然后采

用 SCG 算法，对网络的最优参数进行更新如下：

图 8　不同分割距离下点云数量对比

图 9　道路类型检测区域划分

输入层

隐藏 层

输出层Relu Relu Relu

1
p

2
p

3
p

4
p

5
p

s
μ
σ
μz

σz

ρ
ω1×m ω2×ω1 ω6×ω5

图 10　路面分类深度神经网络示意图
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θn = θn - 1 + γn∇n Ln （15）

式中：γn 为步长；∇n 为共轭方向。步长由文献［18］中

的算法计算得到。通过优化过程可以得到最终的最

优参数为

θ* = arg min
θn

( Ln ( f (x，θ )，T ) ) （16）
在得出分类结果后，可以将路面材质映射至附

着系数的统计数据经验值。根据文献［17］和文献

［28］，本文中各种路面的附着系数如表 2 所示。

2　算法验证

为验证本文提出算法的有效性和实时性，本文

首先使用采集的数据集进行了算法训练，然后进行

了算法精度和实时性验证。

2. 1　分类精度验证

为验证所提出算法的有效性，首先使用收集训

练集数据进行深度神经网络训练。训练集路面类型

包括柏油路面、混凝土路面、积雪路面、结冰路面和

湿滑路面。其中积雪路面定义为覆盖较厚的积雪路

面，结冰路面定义为大部分区域结冰的路面，深度神

经网络训练过程如图 11 所示。从图中可以看到，网

络损失随训练回合数增长而逐渐降低，其中 300 回

合前网络损失降低较快，之后逐渐收敛，在训练结束

时，损失值从 50 降低到 0. 7；网络分类精度随训练回

合增长逐渐上升，在前 400 回合精度上升较快，之后

逐 渐 收 敛 ，训 练 结 束 时 分 类 精 度 从 50% 提 升 到

99. 3%，可以实现准确路面分类。

5 种 路 面 的 召 回 率 分 别 为 99. 41%、99. 0%、

100%、96. 03%、100%。召回率定义为模型正确预测

为正类的样本数（true positives， TP）占所有实际为

正类的样本数（true positives + false negatives， FN）的

比例。其数学表达式为

Recall = TP
TP + FN

（17）
为验证算法在不同距离下的识别精度，本文基

于验证集分别验证了 4 个检测区域的识别效果，识

别精度如图 12 所示。不同距离下的路面识别混淆

矩阵如图 13 所示。

由图 12 和图 13 可知，路面平均跟踪精度随检

测 距 离 有 所 变 化 ，但 其 最 低 跟 踪 精 度 依 然 大 于

98. 2%，具备高精度识别路面类型的能力。为验证

算法精度，将本文提出的算法与文献［23］和文献

［17］路面分类的算法进行了平均精度对比，其中文

图 12　不同距离下各种路面识别精度

表 2　路面类型和附着系数关系

路面

类型

附着系数

干水泥

路面

0. 55~0. 8

湿水泥

路面

0. 45~0. 7

混凝土

路面

0. 55~0. 8

积雪

路面

0. 2~0. 45

结冰

路面

0. 1~0. 2

图 11　网络损失和分类精度变化曲线

图 13　不同距离路面分类混淆矩阵
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献［23］中利用 Kullback Leibler 散度表征激光雷达点

云反射强度分布相似度进行路面类型识别，文献

［17］中基于轻量级神经网络通过图像识别路面类

型，对比结果如表 3 所示。

由表 3 可知，本文提出的算法相比其他两种方

法，其精度有明显提升。

2. 2　高斯滤波精度提升验证

为准确获取路面点云数据，消除路面中非路面

材质对分类结果的影响，本文引入了高斯滤波算法。

在如图 14 所示的包含长实线、斑马线和其他道路标

线 的 道 路 场 景 中 ，使 用 高 斯 滤 波 的 效 果 如 图 15
所示。

由图 15 的噪声提取结果，使用高斯滤波算法可

以有效过滤路面上由于道路标线等区域引起的噪声

信息，实现路面点云的准确提取。为比较高斯滤波

算法对本文道路分类模型准确度的提升效果，使用

同样的训练集和测试集训练了一个未使用高斯滤波

算法对点云进行处理分类模型，5 种路面的召回率

分别为 99. 08%、98. 06%、99. 9%、95. 28%、100%，其

不同区域中的分类精度如图 16 所示。

不同距离下的混淆矩阵如图 17 所示。

2 种模型在不同距离下的平均分类精度对比如

图 18 所示。

表 3　算法精度对比

算法

精度/%
本文算法

99. 3
文献［23］算法

88. 8
文献［17］算法

94. 49

图 14　斑马线场景

图 15　基于高斯滤波的点云噪声提取

图 16　无高斯滤波模型精度

图 17　无高斯滤波模型混淆矩阵

图 18　2 种模型的分类精度比较
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由测试结果可以看到，加入高斯滤波算法的模

型在不同距离下 5 种路面类型分类任务中的表现好

于无高斯滤波模型。两种算法的分类精度在 x <
10 m 范围内差异较小，在 x > 10 m 范围内差异较大，

这是因为车辆两侧的补盲雷达提高了 x < 10 m 范围

内点云密度，降低了噪声点云在点云总数中的比例。

2. 3　实车测试

前文所述的所有内容都基于 x86 架构的计算

机，为验证算法实车部署的实时性和稳定性，使用英

伟达 Orin 工控机并进行了实车实验，实车部署架构

如图 2 所示。实车测试场景包括干燥柏油路面、积

雪路面、混凝土路面、结冰路面和湿滑柏油路面，测

试时长为 40 s，激光雷达点云反馈周期为 100 ms，测

试总步长为 400 步。

图 19 中展示了各种路面在不同距离下的附着

系数识别结果，其中子图（1）、（6）、（11）、（16）分别表

示干柏油路面在 x 为 10、20、30、40 m 距离的附着系

数，其他路面附着系数以相似规律表示。从实车测

试结果可知，路面附着系数识别算法在柏油路面、积

雪路面和混凝土路面精度较高，误检测比例较低，在

结冰路面误检测比例比其他路面稍高，这与 2. 1 节

中的精度测试结果相符。

最后进行了算法实时性测试，算法实车测试中

的运行周期如表 4 所示。

实时性测试结果表明，算法总运行周期为 55 ms，

小于激光雷达点云反馈周期 100 ms，可以实现实时

运行。

首先进行了算法训练，然后进行了算法精度验

证和实车测试。精度验证结果显示本文提出的算法

平均分类精度可达 99. 3%，可以实现高精度路面分

类，而无高斯滤波的算法精度为 98. 88%，这说明加

入高斯算法可以有效提升算法精度。实车测试结果

表明，本文提出的算法运行周期小于激光雷达单帧

数据周期，可以实现实时检测，且实际分类效果与精

度测试效果一致。

图 19　各种路面下附着系数测试结果

表 4　算法运行周期 ms
点云输入

周期

100

路面点云提取算

法平均运行周期

30

路面类型识别算

法平均运行周期

25
算法总周期

55
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3　结论

针对自动驾驶系统中路面附着系数的准确感知

问题，提出了一种基于车载激光雷达的路面附着系

数在线估计方法。通过对激光雷达数据的深入分析

和处理，成功设计并实现了高精度、实时性强的路面

类型识别与附着系数估计。测试结果表明，该算法

在多种路面类型上的识别精度超过 99. 3%，平均运

行周期仅为 55 ms，满足实时性需求。该算法不仅能

够应对多变的路况，还能够为自动驾驶车辆提供前

瞻性的路面状态信息，从而显著提升决策规划和动

态控制的安全性与可靠性。

随着激光雷达技术的持续进步和成本的进一步

降低，预计会有更多自动驾驶车辆采用类似的路面

估计方法。此外，深度学习模型的不断优化和算法

效率的提升，将使得路面附着系数估计更加准确和

高效。未来的研究方向可以包括：多模态传感器数

据融合，结合激光雷达、摄像头、红外传感器等多种

传感器数据，以实现更全面的路面状态感知；算法鲁

棒性提升，针对雨、雪、雾等恶劣天气条件下的路面

附着系数估计，提高算法的鲁棒性和适应性；算法泛

化能力增强，考虑到不同地区路面材料和维护状况

的差异，研究算法的泛化能力和适应性使其能够更

好地服务于不同地区的自动驾驶车辆；路面附着系

数的动态预测，除静态的路面类型识别，还可以探索

路面附着系数的动态变化规律，为自动驾驶系统提

供更加精确的预测信息。

通过这些研究工作，期望能够进一步提升自动

驾驶系统在复杂环境下的性能，为实现安全、高效、

舒适的自动驾驶出行提供坚实的技术支撑。
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