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摘　要　针对传统路面地物信息采集方法存在的数据采集周期长、成本高等问题,提出了一种基于手机传感器轨迹的城市路面

地物检测方法.利用手机记录车辆行驶过程中各传感器数据的变化,分析经过姿态校正后的加速度数据,研究加速度变化与路

况之间的联系,构建BP神经网络模型,并使用已采集数据对模型进行训练,以识别路面地物.实验结果表明,基于手机传感器

轨迹的路面地物检测方法具有快速准确地检测路面地物信息的能力,且地物检测准确率大于８５％,能够较为准确地检测路面

地物,文中基于手机姿态传感器对手机加速度传感器姿态进行了实时矫正,利用手机垂直于路面的加速度变化检测路面地物,
因此所提方法具有手机加速度传感器姿态无关性,此外,所提方法对硬件设备要求低、数据采集效率高,降低了路面地物信息采

集的成本,具有广泛的应用前景.
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Abstract　Aimedattheproblemoflowefficiencyandhighcostinthetraditionalroadsurfaceobjectcollectionprocedure,the
methodofroadsurfaceobjectrecognitionfrommobilephonebasedsensortrajectoriesisproposed．MobilephonesareusedtoreＧ
cordthedatachangesofvarioussensorsintheprocessofdriving,andthentheaccelerationdataafterattitudecorrectionareanaＧ
lyzedtofindtherelationshipbetweentheaccelerationtrendandtheroadcondition．Finally,theconstructetheBPneuralnetwork
model,andusetheacquireddatatotraintheBPneuralnetworkmodeltorecognizetheroadsurfaceobjectanditsposition．ExperＧ
imentresultsshowthat,theroadsurfaceobjectcanbefastandaccuratelyrecognizedbythemobilephonebasedsenortrajectoＧ
ries,andtheaccuracycanbehigherthan８５％．Inthispaper,attitudeofmobileaccelerationsensorhascarriedontherealtime
correction．BecausetheaccelerationchangingoftheMobilephonesisperpendiculartotheroad,weusetheaccelerationchangeto
detectetheroadfeature．Themethodhasnothingtodowithamobilephoneaccelerometergesture,inaddition,hardwarerequireＧ
mentsofthemethodarelow,theefficiencyofdataacquisitionishigh,whichreducethecostoftheroadsurfacefeaturesinformaＧ
tionacquisition．
Keywords　Mobilephonesensors,Vehicletrajectories,Roadsurfaceobjectrecognition,BPneuralnetwork
　

１　引言

道路是城市交通的载体,然而随着经济社会的发展,车辆

日益增多,路面承受的压力也越来越大,道路路面经常会出现

坑洞、裂缝等,对交通安全造成威胁[１Ｇ２].如何快速、准确地检

测道路路面地物信息,对道路路面维护和交通安全具有重要

意义.

目前,道路路面地物信息的检测方法主要有以下３类.

１)基于实地测量的传统方法.通过专业人员测量记录路面状

况,根据评估和记录获取路面状况,这类方法的工作效率较

低,且数据覆盖范围有限[３Ｇ４].２)基于专业设备的自动检测方

法.Yang等[５]、Hiu等[１０]使用车载 LiDAR采集路面激光点

云数据,计算路面几何表面变化情况以检测路面坑洞信息.

Chang等[１１]基于地面激光雷达采集数据,通过聚类算法检测

路面信息.Huston等[６]使用探地雷达绘制道路表面及以下

区域,来发现路面坑洞以及路面内部空洞信息.Zhang等[７]

通过采用立体视觉相机来构建路面图像,通过表面拟合设置

阈值提取路面信息.Xu等[８]使用镭射成像的方法来获取路



面图像的方式以检测路面信息.Liu等[９]使用轮廓仪收集路

面平整度信息,Kang等[１２]使用２DLiDAR 和摄像机开发了

一个坑洞检测系统,先使用２DLiDAR测量设备与路面的距

离,然后利用摄像头获取路面图像信息,结合２DLiDAR获取

的距离信息对图像进行二值化,最终对二值化结果进行边缘

提取,从而检测出路面坑洞.这些方法依赖专业的测量设备

和测量人员,数据采集成本较高,采集范围有限且更新周期较

长.３)基 于 移 动 传 感 器 的 路 面 地 物 检 测 方 法.Christoph
等[１３]通过线结构光传感器和车载摄像头采集数据,使用阈值

法提取路面地物.Mednis等[１４]使用声音采集设备检测路面

地物情况.Eriksson等[１５]使用加速度传感器和 GPS设备,使
用基于机器学习的方法得到路面地物位置.Koch等[１６]对摄

像头采集的视频信号进行分析,使用缺陷检测算法辨认出路

面地物的类型.Karuppuswamy等[１７]、Lin等[１８]使用相机采

集路面图像来检测坑洞.Jin等[１９]使用 MPU６０５０传感器以

及 ArduinoUno采集数据,并对数据进行分析,提取光滑路

面、不平整路面、坑洞、减速带等地物的特征,最终使用神经网

络对数据分类,从而识别出路面地物.这些方法大大降低了

路面地物检测的成本,提高了方法效率,但设备专业性较强,

方法适用范围有限.

随着智能手机的不断发展和应用,基于手机传感器的数

据采集方法得到了越来越多的关注.Mednis等[２０]利用手机

加速度传感器采集路面信息,分析加速度变化极值、方差等特

征,通过阈值法检测路面地物及其位置信息.Zang等[２５]和

Yang[４]对传感器垂直方向运动进行建模,利用阈值法分析垂

直位移,从而得到路面地物信息.Prashanth等[２２]使用手机

音频、GPS、姿态、摄像头等传感器采集路面数据,对道路路面

信息及交通情况进行检测.Perttunen等[２１]利用手机加速

度、GPS传感器,基于加速度数据傅里叶变换识别不同路面

地物的频谱模式,构建路面频谱检测系统以提取路面信息.

Tai等[２４]和 Kulkarni等[２３]基于机器学习的方法对手机加速

度传感器采集到的数据进行监督学习和非监督学习分类,检
测道路地物信息并对路面情况进行分类.Du等[２６]使用智能

手机采集路面数据,并采用改进的高斯模型算法提取路面异

常特征,最后使用 KNN(kＧNearestNeighbour)识别异常路面

类型.这些方法需要对手机数据进行复杂的数据处理与标

定,地物检测以阈值法或聚类法为主,地物检测能力有限.

基于此,本文使用具有较强的非线性预测能力的 BP神

经网络(BackPropagationNeuralNetwork),在预处理阶段使

用姿态角数据对加速度数据进行姿态的实时校正,然后根据

加速度数据构建并训练 BP神经网络模型,从而检测路面地

物信息.

２　路面地物提取方法

采集手机位置传感器、姿态传感器、加速度传感器数据,其
中手机姿态传感器数据用于将手机加速度传感器的坐标系变

换为惯性坐标系,然后将变换后的Z轴加速度输入到BP神经

网络中,将检测出的加速度值对应时刻坐标位置输出地物位置.

２．１　手机传感器空间坐标系变换

手机内集成了多个传感器,分别具有不同的坐标参考:

１)加速度传感器的坐标系是以手机机身为基准定义的一种物

体坐标系;２)世界坐标系是相对大地坐标系统的绝对坐标系;

３)惯性坐标系是与物体坐标系原点重合的、坐标轴与世界坐

标系坐标轴平行的坐标系(见图１).因此,需要通过旋转矩

阵将加速度传感器的坐标系转换为惯性坐标系,通过三维平

移变换矩阵转换为世界坐标系.

图１　坐标系之间的几何关系

Fig．１　Geometricrelationsbetweencoordinatesystems

由于手机空间姿态存在一定的随机性,手机加速度传感

器坐标系空间中三轴加速度变化与惯性坐标系不一致,导致

不能直接对采集的加速度传感器的数据进行分析,需要通过

手机姿态传感器数据对加速度数据进行坐标系变换,使其与

惯性坐标系一致,从而分析加速度传感器数据检测路面地物,

具体步骤如下:

(１)传感器坐标轴方向标定.由于在初始状态加速度传

感器和惯性坐标系不一致,因此需要初始化加速度传感器的

坐标系,使其在初始时刻坐标系方向一致.首先将手机沿特

定方向快速移动,根据记录的加速度传感器数据确定传感器

坐标系,并与手机惯性坐标系进行对比,通过对数据进行取反

操作,使得两坐标系方向一致.

(２)坐标系逆变换.在运动过程中加速度传感器坐标系

的姿态会变化,变化后经过轴向再标定的加速度传感器数据

乘以空间变换矩阵的逆矩阵,如式(１)所示,便将加速度传感

器坐标系统一到惯性坐标系,如图２所示.

图２　空间坐标系变换过程

Fig．２　Transformationprocessofspatialcoordinatesystems

空间转换矩阵如式(１)所示:
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２．２　BP神经网络模型构建与训练

BP神经网络是一种误差反向传播算法训练的多层前馈

网络.一个典型的BP神经网络的拓扑结构包括３层,如图３
所示,分别是输入层、输出层、隐藏层.
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图３　BP神经网络的一般结构

Fig．３GeneralstructureofBPneuralnetwork

(１)BP神经网络模型构建

基于BP神经网络检测路面地物信息,需要对数据进行

预处理:计算每个点与上一个时刻的加速度的变化量,并设置

滑动窗口对数据进行均值滤波,然后将其作为输入层.本文

中BP神经网络有两个隐藏层:第一个隐藏层有７个神经元

节点,采用Sigmoid函数作为激励函数;第二个隐藏层有７０
个神经元节点,并以二元阶梯函数为激励函数.输出层的神

经元节点个数为１,隐藏层为二元阶梯函数,若该点被判断为

地物则输出为１,反之输出为０.为使系统快速收敛,本文中

使用交叉熵函数为损失函数.本文BP神经网络的构建结果

如图４所示.其中,T１,T２,T３,􀆺,T６８,T６９,T７０为预处理后

的实际数值.

图４　BP神经网络构建结果

Fig．４　ConstructionresultofBPneuralnetwork

(２)BP神经网络模型训练

BP神经网络在训练过程中通过梯度下降法不断调节各

个层之间的权值和神经元的阈值,以减小网络输出与期望值

之间的误差.训练步骤如下:

１)初始化BP神经网络的参数,选用单极性S型函数为

激励函数f(x),如式(２)所示:

f(x)＝ １
１＋e－x (２)

２)输入训练集和期望值y.

３)获取输出结果d,利用反向传播算法首先设置误差函

数E,如式(３)所示,其中m 为训练样本个数.分别计算各参

数对于误差函数的偏导数;在第h个隐藏层权值wh 的偏导

数如式(５)所示,阈值b的偏导数如式(６)所示.为了简化说

明,称隐层输出为Lh,并设中间变量δh如式(４)所示:

E＝１
m∗１

２∑
m

i＝１
(yi－di)２ (３)

δh＝(d－y)∗f(∑
１８

h＝０
wh∗Lh＋b)∗[１－f(∑

１８

h＝０
wh∗

Lh＋b)] (４)

∂E(w,b)
∂wh

＝δh∗f(∑
１８

h＝０
wh∗Lh＋b) (５)

∂E(w,b)
∂b ＝δh (６)

第i个输入层的权值Vih 的偏导数公式如式(７)所示,阈

值θh 的偏导数如式(８)所示:

∂E(vih,θh)
∂vih

＝xi∗δh
２∗wh

d－y
(７)

∂E(v,θ)
∂θh

＝δh (８)

４)使用梯度下降法更新参数,如式(９)－式(１１)所示:

wh＝wh－０．０１∗∂E(w,b)
∂wh

(９)

b＝b－０．０１∗∂E(w,b)
∂b

(１０)

vih＝vih－∂E(v,θ)
∂vih

∗０．０１ (１１)

θh＝θh－∗０．０１∗∂E(v,θ)
∂θh

(１２)

５)重复步骤３)和步骤４),直到训练次数超过最大阈值或

训练输出结果满足误差要求.

６)训练结束,输出各个层之间的权值和神经元节点处的

阈值.

２．３　传感器轨迹Ｇ路面地物检测方法的流程

将手机任意姿态放置在行驶的车辆中进行实验,设计本

文方法的流程如下:

(１)采集和清洗数据.采集手机传感器数据并设置阈值

对错误数据进行清洗,如车辆静止、传感器异常等.

(２)空间坐标系变换.使用手机姿态传感器数据对加速

度传感器数据进行空间姿态变换,使加速度传感器数据的坐

标系转换为手机的惯性坐标系.

(３)数据预处理.对变换后的传感器数据加以大小为７０
的滑动窗口,对数据进行均值滤波,并更新加速度传感器

数据.

(４)训练集与验证集的数据采集.实地检查实验区域并

对出现地物的位置进行标注,设定标定期望值,并将处理后的

数据分为训练集和验证集.

(５)BP神经网络训练.初始化 BP神经网络并输入训练

集,不断迭代直到满足训练终止条件,输出训练参数.

(６)模型验证与准确度评价.输入验证集到 BP神经网

络,计算实验结果的准确度,对其他区域进行实验和分析.

综上,本文路面地物检测的流程如图５所示.

图５　路面地物检测的流程

Fig．５　Procedureofroadsurfaceobjectdetection
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３　实验过程与结果分析

本文利用手机传感器轨迹数据训练 BP神经网络,得到

BP神经网络模型参数,然后对本文方法进行验证.

３．１　实验设备与区域

(１)实验设备

本文实验使用以下设备:１)设搭载了传感器数据采集软件的

手机,如图６(a)所示;２)本研究所使用的车辆,如图６(b)所示.

(a)研究使用的手机 (b)研究使用的车辆

图６　实验条件

Fig．６　Experimentalcondition

(２)实验区域

本文校园道路为实验对象,区域中道路路面中的地物主

要包括“减速带”“窨井盖”“不同大小的坑洞”等,如图７所示.
实验区域的空间范围为１．０２km２,道路长度为６．１km,道路空

间几何形态如图８所示,其中图８(a)是实验区域１的空间几

何形态情况,图８(b)－图８(d)是实验区域２的路面情况,同
样的路面地物分布如图９所示.

(a)减速带 (b)窨井盖图

(c)路面裂缝

图７　常见地物

Fig．７　Commonfeatures

(a)实验区域１ (b)实验区域２I

(c)实验区域２II (d)实验区域２III

图８　实验区域

Fig．８　Experimentalarea

(a)实验区域１ (b)实验区域２I

(c)实验区域２II (d)实验区域２III

图９　地物的空间分布

Fig．９　Spatialdistributionoffeatures

３．２　坐标系空间变换

由于手机位置的放置具有任意性,加速度传感器Z 轴的

变化不能直接反映车辆在垂直方向的实际变化情况,对路面

地物检测造成困难,如图１０中红色曲线所示.因此,需要利

用手机姿态传感器计算手机的空间姿态,利用式(１)所示的坐

标系变换矩阵,将其转换为与世界坐标系平行的方向,并利用

变换后的加速传感器Z轴的加速度变化(如图１０中黑色曲线

所示)检测路面地物信息.

图１０　Z轴加速度校正(电子版为彩色)

Fig．１０　ZＧaxisaccelerationcorrection

图１０中,在坐标系空间变换前,加速度传感器Z轴方向的

加速度数值波动较大,难以检测其变化规律.经过坐标系空间

变换后,加速度传感器Z轴方向的加速度数值变化较为稳定,
加速度平均值约为９．８m/s２,与当地实际重力加速度值较为一

致,数值大小在合理范围内波动,与实际路面情况较为一致.

３．３　神经网络的训练与路面地物检测

(１)神经网络模型的训练

根据实验区域路面地物的实际空间分布,对采集到的手

机传感器轨迹数据进行手工标注.然后,以Z 轴加速度采样

值为中心,选取大小为７０的滑动窗口内的加速度数值(见图

１１)输入到BP神经网络.
驾车在如图１２所示的道路上行驶,采集行驶数据作为神

经网络训练集,训练集的路面地物分布如图１２(b)所示.

图１１　数据窗口

Fig．１１　Datewindowing

６８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



(a)训练集区域 (b)训练集地物分布

图１２　实验场地

Fig．１２　Experimentalarea

BP神经网络的训练模型如图１３所示,BP神经网络的

输入为１∗７０的矢量,对当前位置的垂直加速度变化情况

进行综合判 断,当 实 际 路 面 地 物 处 的 加 速 度 数 据 输 入 到

BP神经网络时,会激活神经网络的输出函数,将该加速度

时刻对应的位置传感器采样结果作为路面地物检测结果.

BP神经网络训练过程中,设置迭代残差大小为０．００１,最
大训练迭代次数为１０００００,当达到迭代终止条件时自动

停止 BP神经网络的训练,并输出神经网模型的参数训练

结果.

图１３　BP神经网络的训练模型

Fig．１３　TrainingmodelofBPneuralnetwork

(２)路面地物检测结果与分析

为了验证神经网络的效果,驾车在校园内行驶,采集实验

区域２路面轨迹数据９条,实验区域１路面轨迹２条,进行预

处理等操作后将结果输入神经网络,输出结果如图１４所示.

由图１４(b)－图１４(d)中可知,实验区域２内共有地物１１０
处.BP神经网络输出结果显示检测出地物８５处,９条轨迹

总误判次数为１３次,实际误判点８处.９条轨迹结果的统计

如表１所列.

(a)实验区域１ (b)实验区域２I

(c)实验区域２II (d)实验区域２III

图１４　BP神经网络的结果

Fig．１４　ResultsofBPneuralnetwork

表１　实验区域２的 BP神经网络路面地物检测结果

Table１　ResultsofBPneuralnetworkinresearchareatwo

RoadID
Numberof
detected

Numberof
actualfeatures

Numberof
misjudged

１ １５ ３５ １
２ ２０ ４４ ３
３ ２９ ９５ ０
４ ２８ ５８ １
５ ２９ １０３ ４
６ １７ ３０ １
７ １７ ３５ １
８ ８ １５ ０
９ ３６ １０３ ２

由图１４(a)可知,实验区域１地物研究区域内共有地物

８５处,通过BP神经网络输出结果显示检测出地物５０处,２
条轨迹总误判次数为５次,实际误判点３处.２条轨迹结果

的统计如表２所列.

表２　实验区域１的BP神经网络路面地物检测结果

Table２　ResultsofBPneuralnetworkinresearchareaone

RoadID
Numberof
detected

Numberof
actualfeatures

Numberof
misjudged

１ ２５ ４７ ２
２ ２７ ４２ ３

两区域的总体结果如表３所列.

表３　BP神经网络路面地物检测结果

Table３　ResultsofBPneuralnetwork

Local
Numberof
detected

Numberof
actualfeatures

Numberof
misjudged

实验区域２ ８５ １１０ ８
实验区域１ ５０ ８５ ２

由表１、表３可知,经过多次行驶后实验区域２每条道路

中的路面地物均被不同程度地检测出来,总的来说检测出来

的个数占总数的７４％,９条轨迹中误检测数量占总数最大的

为road２,检测出来２０个,其中误判３个.误判最少的如

road３和road８为０个.利用 BP神经网络对手机传感器轨

迹数据进行路面地物检测,较为准确地检测出了路面地物的

实际空间分布,按每条轨迹检测准确率均大于８５％,从总体

７８２焦东来,等:基于手机传感器轨迹的路面地物检测方法



来看准确率为９３％.由于每条道路行驶次数较少,因此在检

测出来的个数上实验区域２的结果不好,检测出来的地物个

数仅占总数的５８％.本文BP神经网络模型的时间复杂度为

O(n１∗n２＋n２∗n３＋n３∗n４),其中n１为输入层神经元个

数;n２为第一层隐藏层神经元个数;n３为第二层隐藏层神经

元个数;n４为输出层神经元个数.在本文实验过程中,BP
神经网络完成一次训练花费的时间为６．０００s,完成一次

数据检测花费的时间为１．１５４s,实验结果的计算速度较

快,用时较少.

为了对本文方法的有效性进行对比,选取较为常用的

阈值法路面地物检测方法进行实验,使用 BP神经网络训

练集数据进行实验,以迭代的方法选取最佳阈值,然后对

实验区 域 中 的 其 他 验 证 数 据 集 道 路 进 行 实 验,结 果 如

图１５所示.

(a)实验区域１ (b)实验区域２I

(c)实验区域２II (d)实验区域２III

图１５　阈值法路面地物检测结果

Fig．１５　Resultsofthresholdmethod

图１５中,利用阈值法也能够将路面地物检测出来,显示

检测出地物７８处,检测出来的个数占总数的７０％,略低于BP
神经网络的结果.９条轨迹总误判次数为２４,汇总起来误判

点共１１处,９条轨迹结果的统计如表４所列.

表４　实验区域２的阈值法路面地物检测结果

Table４　Resultsofthresholdmethodinresearchareatwo

RoadID
Numberof
detected

Numberof
actualfeatures

Numberof
misjudged

１ １８ ３５ １
２ ２０ ４４ ３
３ ３２ ９５ ２
４ ３２ ５８ ３
５ ４７ １０３ ５
６ １６ ３０ ０
７ ２０ ３５ ２
８ ８ １５ ０
９ ３４ １０３ ３

由表４可知,９条轨迹中,误检测数量占总数最大的为

road２,检测出来２０个,其中误判３个.误判最少的如road６
和road８,为０个.

实验区域１检测出总共地物３０个以及误判２个,将实验

区域结果汇总,如表５所列.

表５　阈值法路面地物检测结果

Table５　Resultsofthresholdmethod

RoadID
Numberof
detected

Numberof
actualfeatures

Numberof
misjudged

实验区域２ ７７ １１０ １１
实验区域１ ３０ ８５ ２

为了进一步对路面地物检测结果的性能进行分析,本文

使用准确率fprecision、召回率frecall、Fscore得分作为性能评价指

标,具体定义如式(１３)－式(１５)所示:

fprecision＝
nreal

nestimate
(１３)

frecall＝ nreal

npratical
(１４)

Fscore＝２􀅰fprecision􀅰frecall

fprecision＋frecall
(１５)

利用上述评价指标对基于阈值的路面地物检测方法和本

文方法进行性能评价,计算结果如表６、表７所列.

表６　实验区域２的方法性能评价指标计算结果

Table６　Summaryofevaluationindicatorsinresearchareatwo

Method frecall/％ fprecision/％ Fscore

Theproposedmethod ７４ ９１．３ ０．８１６
Thethresholdmethod ７０ ８７．５ ０．７８

表７　实验区域１的方法性能评价指标计算结果

Table７　Summaryofevaluationindicatorsinresearchareaone

Method frecall/％ fprecision/％ Fscore

Theproposedmethod ５８．８８ ９６．３６ ０．７２３
Thethresholdmethod ３５．２ ９３．７５ ０．５０８

由表６可知,本文方法的路面地物检测结果具有较高的

准确率,且Fscore得分为０．８１６,而阈值法路面地物检测结果在

准确率、召回率和Fscore上均小于BP神经网络的方法,因此本

文方法的地物检测结果性能较优.由表７可知,在进一步对

比中,阈值法的路面地物检测方法在实验区域１中的准确率

和Fscore得分也均小于BP神经网络的方法.
从表６、表７的结果中可以看出,由于阈值法的局限性,

即仅仅能够在一个实验区域取得较好的实验结果,而对于其

他区域实验结果不是很理想,存在较多的漏检测现象,其原因

主要在于阈值法的最佳阈值具有不唯一性,一个区域的最佳

阈值可能不适用于其他区域.而本文采用的 BP神经网络具

有较强的非线性拟合能力,能够检测出不同实验区域的地物,
得到的地物检测模型具有较好的适用性和可推广性.

结束语　道路路面地物信息获取对于城市中的道路更新

与维护具有重要意义,为了快速高效地获取路面地物信息,本
文提出一种通过手机传感器数据检测路面地物检测的方法.
本文利用手机传感器数据,使用具有非线性拟合能力的 BP
神经网络来采集数据以进行训练.通过实际路面数据采集的

数据来验证神经网络的地物检测结果的准确性,并与阈值法

进行对比,实验结果表明,本文基于本文方法能够在不同实验

区域取得较好的实验效果,地物检测准确性超过８５％,具有

较好的稳定性和可行性,为道路路面地物检测提供了一个快

速高效的实现途径.
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