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 摘   要 ：  针对冰雪等低附着路面行车安全，本文提出“附着系数估算—LSTM 风险预测—多参数分级预警”一体化方法。基于

视觉分割、激光雷达反射特性与车路协同融合前瞻估计 μ；构建 LSTM 融合 IMU、车速、车距等时序特征预测未来风

险；以侧滑率、制动距离比、横向附着利用率及 ΔT 等阈值判定危险等级并触发预警。仿真显示该方法在低附着工况

下显著提升纵向控制与稳定性，附着识别前瞻准确率达99.3%，可提前数秒识别高风险状态，为冰雪道路主动安全提

供支撑。
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A b s t r a c t  :   This article proposes an integrated method of "adhesion coefficient estimation LSTM risk prediction multi 

parameter grading warning" for driving safety on low adhesion road surfaces such as ice and snow. 

Forward estimation based on visual segmentation, laser radar reflection characteristics, and vehicle 

road coordination fusion; Constructing LSTM fusion IMU, vehicle speed, distance and other temporal 

features to predict future risks; Determine the danger level and trigger a warning based on the sideslip 

rate, braking distance ratio, lateral adhesion utilization rate, and other threshold values. Simulation 

results show that this method significantly improves longitudinal control and stability under low adhesion 

conditions, with a prospective accuracy of 99.3% in adhesion recognition. It can identify high-risk states 

several seconds in advance, providing support for active safety on icy and snowy roads.
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引言

路面附着系数是表征轮胎抓地能力和车辆制动、操稳极限的关键参数。冰雪、积水等低附着路面会显著增加制动距离、降低稳定性，

易诱发侧滑和追尾事故，因此需要在车辆驶入前对前方路段附着水平进行前瞻感知，并据此调整车速和跟驰策略。现有附着估计大致分为

两类：一类基于车辆动力学响应，通过滑移率、轮速差等信号反演当前附着水平，依赖较大滑移且对附着突变和噪声敏感；另一类基于环

境感知，利用摄像头或激光雷达识别路面状态并映射附着系数，具有前瞻性但单一传感器鲁棒性不足 [4]。随着车路协同发展，多车附着信

息可在路侧或云端融合形成更可靠的路段附着描述。针对冰雪低附着环境下附着难预估、风险难预测、预警难量化的问题，本文构建“多

源附着估算—LSTM 行车风险预测—多参数分级预警”一体化框架，为智能车辆在低附着道路上的安全行驶提供方法支撑。[1]

图1车载 端装置结构图                                                                                                 图 2路侧端装置结构图
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一、路面附着系数估算模块

附着系数估算模块旨在融合多源信息，实时预测前方道路表

面的摩擦系数 μ。我们采用三种典型途径：（1）基于机器视觉的

路面附着系数识别；（2）基于激光雷达点云的路面附着系数估

计；（3）基于车 - 路协同的附着系数融合测算。下面分别介绍其

方法原理和模型。

（一）基于视觉的附着系数识别

机器视觉方法利用摄像头获取前方路面的图像，结合图像处

理和深度学习技术识别路面类型，从而预估摩擦系数大小。在本

研究中，视觉模块采用深度卷积神经网络对前视摄像头图像进行

语义分割和分类，输出对应路面区域的附着系数预估值。假定通

过训练获得的神经网络模型为 ( )f Iθ 以图像 I 为输入，模型参数为

θ ，则： 表示输出的路面附着系数预测值（或所属的附

着系数等级）。通过反向传播迭代更新θ 以降低损失函数值。训练

完成的视觉模型能够以较低延迟处理车载摄像头视频流，实现对

不同路面类型的提前识别 [5]。

图3视觉附着系数预估模块的算法流程示意图

由于不同路面材料和状况的峰值附着系数差异明显，我们预

先统计了典型路面类型的附着系数范围，见表1。[1]

表1典型路面类型对应的峰值附着系数经验取值

路面类型 峰值附着系数 μ（经验范围）

干燥沥青路面 0.80 – 0.90

干燥水泥混凝土路面 0.85 – 0.95

湿滑沥青路面 0.40 – 0.60

积雪覆盖路面 0.15 – 0.25

结冰路面 0.05 – 0.15

（二）基于激光雷达的附着系数估计

车载激光雷达通过扫描前方路面获得稠密点云，其反射强度

与路面材料、干湿及附着状况密切相关，可用于区分干燥沥青、

湿滑、积雪和结冰等多种路面类型。为降低噪声、增强区分度，

本文对点云进行地面提取与区域划分，并构造统计特征输入深度

网络完成路面识别，再将识别结果映射为附着系数估计值 [6]。

1. 地面点区域分割与特征提取：利用地面分割算法去除车

辆、行人等非地面点，并按与雷达的距离或入射角将地面划分为

多个同质子区域。对每个区域计算反射强度与高度的统计量以及

点云密度，构成特征向量

[ , , , , , ]I I Z Zs µ σ µ σ ρ=x

其中， s 为距离或入射角编码， Iµ ， Iσ 为反射强度均值与标

准差， Zµ ， Zσ 为高度均值与标准差， ρ 为点云密度。

2. 路面类型识别模型：将上述特征向量 x 输入深度神经网络

( , )f θx ，获得路面类型预测或其对应的附着等级标签 T。对单样

本的预测误差为：

( , )E f Tθ= −x

在含有 N 个样本的数据集上，采用均方误差作为训练损失

函数：
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训练过程中还可加入正则化项防止过拟合，并采用自适应优

化算法（如 Adam）迭代更新参数。

3. 附着系数映射：根据训练阶段统计得到的“路面类型 – 峰

值附着系数”映射关系，将识别结果转换为前方路段的峰值附着

系数估计 。在实际应用中，可对多帧估计结果进行时间滤波与

置信度融合，以提高在雨雪、远距离等复杂环境下的鲁棒性，并

为后续纵向速度规划、风险预测和预警模块提供前瞻性的附着

约束。[2]

图4激光雷达的附着系数估计处理流程

（三）基于车 - 路协同的附着系数融合测算

单车附着估计易受传感器精度和工况限制。为提高前方附着

信息的准确性与时效性，本文采用车 – 路协同融合思路：先在车

端估计各轮局部附着，再利用 V2X 在路侧融合多车结果，获得目

标路段的综合附着水平。主要步骤如下：

1. 车辆单轮附着估计：建立车辆三自由度动力学模型（包含

纵向、横向和航向三个自由度）以及 Dugoff 轮胎模型 [7]。Dugoff

模型描述了轮胎在纵向滑移率 λ 和侧偏角 α 作用下的附着力特

性，其纵向力和侧向力可表示为：
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其中 µ 为路面附着系数， ,z ijF 为轮胎垂直载荷， xK 、 yK 分

别为纵向和横向刚度， ( )f L 为 Dugoff 模型非线性修正因子， L

由 ijλ 和 ijα 共同决定。当 1L < 时轮胎力进入饱和。由上式可见，

µ 作为比例系数同时影响纵向和横向轮胎力。利用测得的车辆纵

向加速度 xa 、侧向加速度 ya 和横摆角速度 r 作为建立以各轮附着

系数 为状态的状态空间模型。然后设计扩展 / 容积卡尔曼滤波

器 (EKF/CKF) 对状态进行在线估计。可得到每个车轮对应的当前

路面附着系数估计 , , ,fl fr rl rrµ µ µ µ （分别对应前左、前右、后左、

后右轮）[8]。

2. 单车融合：由于四轮估计值可能略有差异，我们采用自适

应加权融合算法对单车的四轮结果进行融合，得到该车对应路面

的综合附着系数 vehµ 。融合计算可依据各轮载荷或估计方差赋予

权重 iw ，例如：
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其中 iw 可选取为各轮垂向载荷 ,z iF （表示该轮与路面作用的

重要性），也可根据滤波估计协方差动态调整，以更相信收敛更

好的车轮估计值。

3. 多车数据融合：在路侧单元（RSU）或云端部署信息共享

站，多车通过同一路段时
vehµ 及对应的位置信息。对落在同一路

段内的车辆按时间递推平均：

veh veh veh veh
road

( ) ( 1) ( 1) 2 ( 2) 1 ( 1)( )
( 1) / 2

q k q k k q k qk
q q

µ µ µ µµ + − − + + − + + − +
=

+


其中 veh ( )kµ 表示最新车辆的测算结果， q 为为融合窗口内最

大车辆数。为抑制异常值，可根据偏差是否超过若干倍标准差进

行剔除。对细分路段还可取各子段估计中的最小值作为该段最终

附着系数，以保证对局部最不利结冰点的覆盖。

实车试验表明，湿滑雪地沥青路面相对精度约86.67%，干燥

沥青约94.89%，整体优于传统单车方法。可见，结合多车信息的

协同估算显著提高了低附着系数感知的准确性和稳定性。[1]

图5车 – 路协同附着系数融合测算流程图

二、行车状态预测与风险评估模块

本模块采用长短期记忆神经网络（LSTM）对车辆未来行车状

态进行预测，并评估其安全性。输入特征涵盖车辆行驶和环境的

多种参数，包括：车载 IMU 获取的加速度，车速传感器输出的实

时速度，毫米波雷达测得的前车距离（车间距）及相对速度，以

及气象传感器提供的温度、湿度等环境因素 [9]。此外，通过融合车

辆加速度与滑移率等信息估计得到的路面附着系数 μ 也作为重要

输入变量。这些特征经过预处理（如同步、归一化）后组成时间

序列输入向量。

（一）基于 LSTM 的序列预测模型

模型采用两层 LSTM 网络，每层含约128个单元，并在层间

加入 Dropout 正则化防止过拟合。LSTM 能有效学习上述多源时

间序列数据的动态特性，捕捉车辆行驶状态随时间的变化趋势。

最后接入全连接输出层，将 LSTM 提取的时序特征映射为所需的

安全状态评估指标。模型训练方法方面，先通过仿真和实车试验

获取含真实 μ 值、速度、加速度等标签的数据集，采用均方误差

（MSE）作为损失函数，使用 Adam 优化器迭代训练。训练过程中

引入提前停止策略避免过拟合，并通过交叉验证评估模型在不同

路况下的泛化性能 [10]。经优化后的 LSTM 模型能在车载端嵌入式

平台实时运行，对输入序列进行滚动预测。

图6 LSTM 预测模型的结构

（二）风险指标与模型输出解释

模型输出的是未来 t 秒内车辆安全状态的评估指标，例如预

测的本车与前车距离相对于安全距离的裕度或碰撞风险概率。输

出的安全指标将与预设的安全阈值进行比较，据此判断车辆未来

行驶是否处于安全范围。如果预测指标超过阈值（意味着可能超

出安全行车距离或达到危险状态），则标记为不安全，进入预警

决策流程；反之则认为安全。通过这种 “数据驱动预测 + 阈值判

断”的方式，实现了对车辆行车状态的超前风险评估 [11]。

该模块利用历史与当前状态数据，实现了对车辆短时未来

状态及安全性的智能预测。简言之，融合多源感知信息训练的

LSTM 模型输出车辆在冰雪路面上的行车安全指标，为后续的风

险等级判定与预警提供了依据。

三、分级预警策略设计

基于附着系数估算和 LSTM 风险预测结果，本文设计了多

级别的风险预警策略。其核心是在融合多个安全相关参数的基础

上，对车辆当前所处的危险程度进行分类判定，并采取分级的报

警或控制措施。我们借鉴人 - 车冲突双向预警模型中的阈值划

分理念，将行车风险从低到高划分为若干等级。不同等级对应不

同的阈值条件组合和预警响应。下面给出具体的判定标准和预警

方案。

图7低附着路段下车辆风险预警效果示意图

（一）风险等级判定逻辑

结合车辆动力学极限和交通安全准则，我们将风险状态划分

为四级：安全、中等风险、高风险和紧急（避碰）。判定时考虑以

下关键参数的阈值：

轮 胎 滑 移 率 λ： 反 映 驱 动 或 制 动 时 车 轮 打 滑 程 度，

( ) /v R vλ ω= − （制动工况下）或 ( ) /R v vλ ω= − （驱动工况），

其中 v 为车速， Rω 为轮面线速度。当侧滑率升高时，说明路面附

着不足，车辆已接近抓地力极限，出现失控风险。



Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. | 037

制动安全距离裕度：比较车辆当前可用距离和所需制动距

离。设前方静止障碍物距离为 availD （或前车距离在等效紧急情况

下需停车避免碰撞），本车当前速度为 v ，路面摩擦系数为 µ 。

假设驾驶员反应时间 rT ，最大制动减速度 maxa gµ= ，则需总制动

距 离 可 估 算 为：
2

brake 2r
vD vT

gµ
= + 。 定 义 距 离 裕 度

avail brakeD D D∆ = − ，若 D∆ 较大则安全； D∆ 接近0则风险上升；

负值则意味着即便全力制动也将碰撞。我们转化为无量纲的制动

距离比 brake avail/D Dη = 。阈值参考表二

横 向 加 速 度 比 例： 用 车 辆 横 向 加 速 度 与 附 着 力 的 比 值

/ ( )ya gβ µ= 评估转向侧滑风险。阈值参考表二

碰 撞 时 间 裕 度 T∆ ： 若 有 前 车 或 行 人 等 目 标， 计 算 当 前

brakeTTCT T∆ = − （如上节所述）。阈值参考表二。

根据上述指标阈值，我们定义车辆自身的风险等级判定规则

如表2所示。需要说明的是，各指标可以独立触发最高等级预警，

即只要有任一参数达到更高级别阈值，则总体风险等级提高。例

如，即使车距充足（TTC 大），但若车辆已经出现0.3以上轮胎

滑移，则直接归为紧急状态。同样，如果 TTC 极低即将碰撞，则

无论轮胎是否打滑，都应发出最高级警报。因此表2中不同指标的

数值范围并非要求同时满足，而是各自对应风险级别的判据。当

出现指标不一致的情况时，以最高风险的判断为准。

表2 不同危险等级的判定阈值汇总

风险等级 滑移率 λ 制动距离比 η 横向加速比 β 时间裕度 ΔT
安全 λ< 0.1 η< 0.8 β< 0.5 ΔT> 3 s

中等风险 0.1 ≤ λ< 0.2 0.8 ≤ η ≤ 1.0 0.5 ≤ β< 0.8 1.5 s <ΔT ≤ 3 s

高风险 0.2 ≤ λ< 0.4
η ≈ 1.0 

(±10%)
0.8 ≤ β< 1.0

0.5 s <ΔT ≤ 1.5 

s

紧急 ( 避撞 ) λ≥ 0.4 η> 1.1 β ≥ 1.0 ΔT ≤ 0.5 s

上述表2提供了各等级的定量阈值依据。在实际实现中，可以

将这些逻辑固化到车载电子控制单元：实时计算滑移率、距离裕

度等参数，一旦检测到某项参数超标则更新当前风险等级。需要

综合判断时，可引入模糊逻辑或专家规则，在个别传感数据缺失

或异常时根据其余参数进行推断补偿。[3]

（二）预警与控制策略

根据判定的风险等级，系统采取分级响应措施，以实现既保

证安全又避免不必要干预的目标。一般策略如下表所示：

表3分级预警策略表

需要强调的是，预警系统应避免频繁误报，以防驾驶员产生

厌烦或忽视。因此风险判别逻辑和阈值应根据驾驶行为和环境自

适应调整，或采用分层策略（如首先柔和提示，持续恶化才升级

报警）。在夜间或低能见度条件下，人车双向警示设施（如智能发

光路缘石）也可提供辅助，根据类似 ΔT 判据对行人和车辆分别发

出警示。本研究的方法框架可扩展对接此类基础设施，在车外向

其他交通参与者发出信号，提高整体交通安全 [12]。

四、结论

本文面向低附着路面行车安全问题，构建了“附着估计 – 状

态预测 – 分级预警”的一体化方法。首先，融合视觉、激光雷

达与车 - 路协同信息，实现对前方路段附着水平的前瞻估计，为

纵向控制提供约束。其次，基于 LSTM 的多源时间序列模型，对

车辆未来短时状态进行风险预测，可提前识别制动失效和侧滑趋

势。再次，以滑移率、制动距离比和时间裕度等参数为核心，设

计多等级预警与控制策略，实现由提示、辅助到紧急干预的渐进

式响应。仿真与半实物试验结果表明，该方法在冰雪等低附着场

景下显著提升了智能车辆的避险成功率和稳定性，为寒区智能网

联汽车安全行驶提供了可行的技术路径。

图8总体技术路线图 
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