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摘要：本项目以第十九届全国大学生智能汽车竞赛完全模型组任务为背景[1]，设计并实现了一套基于嵌入式系统的智能车控

制系统，旨在通过图像处理与精确控制，实现自动循迹与任务执行。为提升图像处理速度，系统采用了多线程架构，并利用

生产者-消费者模型将图像采集与处理任务分离，成功将每帧图像的处理时间从 50ms 降低至 15ms，确保车模在 50 FPS 下稳

定运行。在元素识别方面，系统基于 YOLO 神经网络模型实时检测赛道中的关键元素，识别准确率达到 92%。控制部分采用

模糊 PID 控制算法，根据偏差值与变化率生成舵机控制信号，从而有效应对赛道中的动态变化，确保车模在复杂路况下稳定

运行。经过车速、路况等多种典型场景测试，测试结果表明，系统在不同环境下均能稳定工作，控制响应延迟稳定在 20ms 以

内，满足实时性要求。本项目的实现展示了嵌入式系统在智能车控制中的应用，为自动驾驶技术的发展提供了有效的解决方

案，具有较高的实用价值与应用前景。 
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Abstract：This project is based on the task of the 19th National College Student Smart Car Competition in the fully model group[1]. It 

designs and implements an embedded system-based intelligent car control system, aiming to achieve automatic tracking and task 

execution through image processing and precise control. To enhance the image processing speed, the system adopts a multi-threaded 

architecture and uses the producer-consumer model to separate the image acquisition and processing tasks, successfully reducing the 

image processing time per frame from 50ms to 15ms, ensuring stable operation of the car model at 50 FPS.In terms of element 

recognition, the system uses the YOLO neural network model to detect key elements on the track in real time, achieving a recognition 

accuracy of 92%. For control, a fuzzy PID control algorithm is applied to generate servo control signals based on the error value and its 

rate of change, effectively responding to dynamic changes on the track and ensuring stable operation of the car model under complex 

road conditions.After testing in various typical scenarios such as vehicle speed and road conditions, the results show that the system 

operates stably in different environments, with control response delays remaining within 20ms, meeting real-time requirements. The 

implementation of this project demonstrates the application of embedded systems in intelligent vehicle control and provides an effective 

solution for the development of autonomous driving technology, with high practical value and promising application prospects. 
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0  前言 

随着人工智能和计算机视觉技术的迅猛发展，

图像检测在工业检测、自动驾驶、医学影像、安全

监控等领域得到了广泛应用。特别是在视觉检测系

统中，如何在复杂环境下准确提取图像特征、增强

图像质量并实现目标识别，已成为研究热点。图像

增强作为视觉系统的关键预处理步骤，直接影响后

续检测算法的准确性和鲁棒性，其与检测技术的紧

密结合正在推动视觉系统向更高精度、更高速度的

方向发展。 

在高校工程教育中，全国大学生智能车竞赛作

为教育部倡导的核心科技赛事之一,该比赛融合了

自动控制、计算机视觉、传感器融合等多学科知识，

要求参赛团队在限定平台上完成视觉识别、路径规

划、自动控制等任务. 

本论文以笔者第十九届全国大学生智能车竞赛
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“完全模型组”为研究背景，深入探讨图像增强技术

与目标检测算法在快速变化的智能车视觉系统中的

工程化实现过程。通过研究实际的图像采集、增强、

检测与控制流程，展示计算机视觉技术在智能车领

域的应用效果与优化策略。 

本文将首先回顾视觉检测技术的发展现状，随

后介绍图像增强与检测技术的关系，再以智能车比

赛为案例展开工程实例分析，并结合图像处理与控

制算法进行实现与验证，最后展望视觉检测技术在

未来智能驾驶中的发展趋势。 

1  嵌入式系统需求 

1.1  比赛规则与元素任务描述 

本项目依托第十九届全国大学生智能汽车竞赛

完全模型组任务，围绕“城市反恐”主题展开。比赛

模拟特种智能车辆在城市环境中执行巡逻任务，要

求车辆具备良好的智能决策能力和环境适应能力。

系统需具备自动识别道路元素、完成路径规划并通

过复杂区域的能力。具体任务包括：危险区、救援

区、追逐区、坡道。 

·危险区：模拟城市突发状况，要求车辆在进入区

域前提前识别并完成减速或绕行处理，避免失控； 

·救援区：模拟遇险目标区域，车辆需准确识别并

进入区域完成识别与通行动作； 

·追逐区：模拟动态交通场景，要求车辆在高速状

态下保持路径跟踪并进行目标识别，具备良好的动

态响应能力。 

·坡道：测试车辆的动力系统稳定性，需控制上坡

过程中的功率输出与方向平衡； 

车模需从出发点出发，沿赛道完成一圈，期间

通过所有任务点并返回起点，若在任务区脱离赛道

或停止前进，则需人工救援并进行罚时处理。 

1.2  技术性能需求分析 

为满足竞赛规则与任务场景的复杂需求，系统

必须在图像处理能力、控制精度和实时响应性三个

方面具备良好的性能，这三者构成了本嵌入式系统

设计的核心能力要求。系统不仅需要对复杂赛道环

境进行高效感知，还需将感知结果实时转化为准确

的控制指令，从而保证模型车稳定、安全地完成所

有任务区域的通过。 

首先，系统需通过前置 USB 摄像头实时采集赛

道图像，并利用视觉算法提取出赛道的中线信息，

为后续循迹控制提供输入。同时，面对赛道中随机

出现的任务元素（如危险区、救援区、坡道等），

系统需具备基于深度神经网络的目标检测能力，识

别元素种类并做出对应的任务逻辑判断。 

其次，系统需将上位机处理得到的图像与识别

结果，通过串口通信协议及时传输至下位机。下位

机结合自身获取的传感器信息（如陀螺仪姿态、编

码器转速），完成转向与速度的精细控制。控制策

略采用模糊 PID 算法，根据中线偏移程度动态调整

舵机转角，实现高鲁棒性循迹功能。 

为确保系统稳定运行并具备良好的响应能力，

必须满足如下实时性要求：图像处理帧率应不低于

30 FPS（即每帧处理时间≤33ms），目标检测模型

推理延时应控制在 25ms 以内，串口通信延迟需小

于 5ms。此外，控制环节整体响应周期需保持在 50

ms 以内，确保整车系统在动态环境下快速调整姿态、

修正路径。 

2  嵌入式系统结构设计 

本嵌入式系统采用典型的上位机+下位机协同

工作架构。其中，上位机使用百度的 EdgeBoard 嵌

入式 AI 开发板，主要负责图像的采集、视觉识别、

任务决策与路径规划；下位机负责底层硬件控制，

如电机驱动、舵机控制、传感器数据采集等。两者

之间通过 USB 转 TTL 串口进行稳定的数据通信，

形成一个实时闭环控制系统。图 1 展示了系统的整

体结构框图。 

2.1  上位机处理方案 

2.1.1 图像处理方案 

车辆行进过程中通过 USB摄像头实时采集图像。

考虑到赛道颜色特征明显（白色边线与黑色路面），

首先对图像进行以下处理，算法步骤如下： 

(1) 将 RGB图像转化灰度图； 

(2) 使用高斯滤波算法抑制图像高频噪声； 

(3) 使用二次大津阈值法提取赛道二值化图像； 

(4) 使用扫线算法，提取一定行数的前瞻，提取

白色赛道边界； 

2.1.2 元素识别 

元素识别需要考究对于模型的选择与算法逻辑

的编写，方案是通过在边缘计算板卡 Edgeboard 进

行目标检测推理，这就意味着模型需要具有参数量

小，适合小目标检测与推理速度快的特点。在对比



图 1  基于智能车的嵌入式系统框架 

了多种模型后，如 Yolo 系列，Fast 系列，SSD 系

列，我们发现 SSD_Moblient_V1
[2]
在速度，准确率方

面均表现优良，因而最终采用该模型进行标志的识

别。 

2.1.3 多线程处理与生产者消费者模型 

为了提升智能车在赛道上的运行速度与系统响

应性能，图像处理效率的优化成为嵌入式系统设计

中的首要任务。在实际部署过程中，我们发现若将

图像采集、预处理与神经网络推理统一集成于单线

程中执行，整体帧率受限，仅能维持在约 10 FPS，

远低于实现平稳循迹所需的实时性要求。这种处理

瓶颈不仅会导致图像延迟、系统响应滞后，还会使

车模无法实现稳定的闭环控制。 

为明确各模块对性能的影响，我们对软件中图

像采集、预处理、推理等关键环节的运行时间进行

了粗略的统计分析，如图 2 所示，发现 AI 推理过程

占据了系统大部分时间资源，成为帧率提升的主要

限制因素。 

为此，我们设计并实现了一种基于多线程的并

行处理架构，将图像处理与 AI 推理分别划分至两个

独立线程中运行，利用生产者-消费者模型实现线程

间的数据流协调。图像采集线程作为“生产者”负责

实时采集并预处理图像帧，将其缓存在队列中；推

理线程作为“消费者”则从图像队列中读取数据，完

成 YOLO 目标检测与赛道中线提取等计算任务。 

2.2  下位机处理方案 

在智能车系统中，上位机主要负责图像的采集

与任务识别，处理完成后，将赛道信息和决策结果

通过串口传输给下位机。下位机的主要任务是根据

接收到的偏差信息、元素识别数据和任务指令，实

时控制车模的运动，确保其在赛道上进行精确循迹

和完成任务区域的行动。 

下位机采用模糊 PID 控制算法来调节舵机的转

向角度，以实现车模的精准循迹。模糊 PID 控制结

合了传统 PID 控制和模糊逻辑控制的优点，通过模

糊推理机制优化了传统 PID 控制的响应，使系统能

在复杂动态环境中稳定工作。 

 

图 2  嵌入式系统软件部分帧率计算分析 

2.3  通信模式 

 本系统采用 USB 转 TTL 模块实现上位机

（Linux 系统）与下位机（TC264 MCU）之间的串

口通信。通信协议采用异步串行通信（UART），波

特率设置为 115200bps，通信数据格式由上位机构造

数据包（包含偏差值+元素 ID），通过 USB 口发送

至嵌入式串口，TC264 实时解析并作出相应控制决

策。 

3  关键技术分析 

本项目智能车嵌入式系统的核心在于“感知—

决策—执行”一体化闭环设计，其稳定性与性能表现

依赖于多个关键技术模块的协同优化。本章将从图
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像采集与处理架构、神经网络模型训练优化、舵机

控制策略及结构硬件设计四个方面展开分析。 

3.1 图像采集与多线程处理架构 

为了实现对智能车当前运动轨迹的精准判断，

本系统采用一种基于像素梯度变化的逐行边缘跟踪

算法，结合左右边线信息提取赛道中心线。在处理

流程上，图像从底部开始逐行向上扫描，通过左右

两侧的边缘点计算当前行的“中点”，形成赛道中 

线序列，并据此拟合车道中心曲线。  

具体而言，我们的算法通过将获取的实时二值

化图像，对图像中每一行的像素点进行如下处理： 

左边线检测：基于上一帧已识别边界信息，设

定动态搜索范围（±18 像素）。从指定起始点出发，

分别向左、向右寻找黑白跳变的像素对（如黑到白

或白到黑），记录首次跳变的位置作为该行的左边

线位置。如果连续两帧未能成功识别，视为“丢线”，

采用前一帧或边界默认值回填。 

右边线检测：与左边线检测方法一致，方向相

反。依据上一帧位置调整搜索窗口，从起始点左右

扫描，判断跳变边缘，并标记右边界。 

中线计算：将左右边线的横坐标进行平均，得

到该行的中线坐标。所有行的中线点构成一个中线

序列，可用于进一步多项式拟合、曲率分析等操作。 

我们算法的鲁棒性体现在其动态适应上下帧间

变化的能力，当某一边线在图像中出现遮挡或噪声

干扰时，系统自动缩小搜索区域并借助历史帧状态

回补数据，保证边线轨迹连续性。 

最终生成的中线序列通过滑动窗口滤波器平滑

处理后传输至下位机控制模块，用于计算实时偏差

值，实现高精度的舵机转向控制。该方案让我们的

智能车在高速巡线与强光反射场景下依然保持较高

识别准确率和控制稳定性。 

同时，为了进一步提升车辆的运行速度，首要

优化环节在于图像处理能力的提升，即单帧图像的

处理时间控制。我们的舵机控制频率为 50Hz，这意

味着上位机图像的处理速度至少低于 20ms 才能使

得舵机更快地响应，保证系统实现“实时图像—实时

响应”的流畅控制闭环，避免出现图像堆积的问题。

图像堆积的典型表现为：车辆已驶入下一个位置，

但系统仍在处理上一帧图像，导致控制滞后。 

为突破该处理瓶颈，我们引入了多线程机制，

并结合在并发编程中广泛应用的生产者—消费者模

型，对图像处理流程进行重构。通过该方法，系统

图像处理时间从原先的约 50 ms 降低至 15 ms，具

体做法如下： 

(1) 创建 AI 图像推理线程，创建经典图像推理

线程； 

(2) 将采集图像作为模型中的生产者，将图像

运行处理线程作为消费者，图像就是消费资源； 

(3) 创建两个堵塞队列作为生产者消费者共同

使用的容器空间； 

实现的流程是：生产者生产图片（图像采集）

复制一份，分别放入两个队列容器中；这时消费者

检测容器中是否有图片（没有图片则永久等待）从

中提取图片到自己的线程中运行相应的业务。 

其中，此处有个问题是两个线程是异步的，如

何统一运动控制部分。我们采用了这样的解决办法：

系统引入了二元互斥锁机制。每个线程在控制车模

前需先抢占互斥锁，确保运动模块的访问权在同一

时刻仅被一个线程独占，从而避免控制指令冲突，

保证动作执行的完整性与一致性； 

根据测试经验，设置队列最大长度为 20 可实现

处理效率与内存占用之间的良好平衡。当队列中的

图像数量超过阈值时，将自动移除最早入队的图像

帧（FIFO 原则），以防数据积压。 

3.2 YOLO 神经网络模型训练与优化 

赛道中共设置有 13 类 AI 识别元素，涵盖救援

区、危险标志、锥桶等多个目标类别。为满足比赛

对识别精度与处理速度的双重要求，系统采用目标

检测算法完成对赛道元素的识别任务。具体实现中，

基于百度开源的 PaddleDetection 目标检测框架，选

择 YOLOv3-MobileNet[3]作为检测主干网络尤其适

配于智能车嵌入式平台及小目标检测场景。 

为提升模型在复杂赛道环境下的泛化能力，增

强智能车在高速运行、低光照、动态模糊等工况下

的识别鲁棒性，我们使用 Albumentations 图像增强

库对原始数据集进行了大规模增强处理。具体包括

亮度扰动、高斯模糊、运动模糊、仿射变换等多种

方式，最终将训练图像扩充至 12000 余张，显著提

升了模型的鲁棒性与抗干扰能力。 

此外，为进一步提高模型对低频任务元素（如

救援区标志、锥桶等）的识别能力，在不增加整体

数据规模的前提下，我们引入了 Copy-Paste[4]数据

增强策略。通过从原始图像中剪裁出目标元素并贴

入其他背景图像中，实现特定类别样本的平衡扩充。

该方法有效提高了五类关键任务元素的样本数量，

平均提升幅度达 45%，在不显著增加训练时间的前

提下，显著改善了模型对目标元素的识别准确率与

召回率。 
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图 3  数据集示例图[1] 

3.3 模糊 PID 控制策略 

在智能车系统中，上位机主要负责图像的采集

与任务识别，处理完成后，将赛道信息和决策结果

通过串口传输给下位机。下位机的主要任务是根据

接收到的偏差信息、元素识别数据和任务指令，实

时控制车模的运动。 

在这部分，为了更好地适应赛道不确定性，如

车模在面对小 S 型弯道和大 S 型弯道的丝滑通过能

力，相比于传统的 PID 控制，我们的舵机控制部分

采用模糊 PID 控制[5]，根据当前的偏差值（E）及其

变化率（EC），生成舵机控制信号。 

在控制流程中，嵌入式系统首先通过预设的隶

属度函数，将偏差值 E 与偏差变化率 EC 映射至

模糊语言值集合中，分别计算出其隶属度值。偏差

值 E 的语言值特征点划分为： 

𝐸𝐹𝐹 = {−30,−20,−10,0,10,20,30} 

偏差变化率 EC 的特征点划分为： 

𝐷𝐹𝐹 = {−15,−10,−5,0,5,10,15} 

随后，系统依据设定的模糊规则表，结合各隶

属度值完成模糊推理。模糊规则表通过经验设计，

实现了在不同偏差与变化率组合下的动态控制策略

匹配。以模糊 P 控制为例，我们的模糊规则表如下： 

表 1  P 参数模糊规则表 

EC\E NB NM NS ZO PS PM PB 

NB 6 5 4 3 2 1 0 

NM 5 4 3 2 1 0 1 

NS 4 3 2 1 0 1 2 

ZO 3 2 1 0 1 2 3 

PS 2 1 0 1 2 3 4 

PM 1 0 1 2 3 4 5 

PB 0 1 2 3 4 5 6 

其中，模糊输出等级索引最终映射到输出控制

值 UFF： 

𝑈𝐹𝐹 = {0,2.8,5.5,6.9,7.4,7.8,8.2} 

完成模糊推理后，系统通过加权平均法进行去

模糊化运算，最终计算出控制量 U，其表达式如下： 

𝑈 =
𝛴𝑖̇=1
𝑛 (𝜇ⅈ ⋅ 𝑢𝑖)

𝛴ⅈ=1
𝑛 𝜇𝑖

(1) 

式中，𝜇ⅈ——第 i 条模糊规则的激活隶属度； 

𝑢𝑖——规则对应的舵机输出控制量； 

𝑛——推理中被激活的模糊规则数量。 

该公式实现了模糊控制输出的去模糊化，得到

最终可用于舵机的 PWM 控制信号。 

4  硬件系统框图与设计 

本项目的嵌入式系统硬件由主控主板、驱动板

和用户交互用的按键板三部分组成。围绕文章的主

要讨论部分，我们主要介绍系统硬件中的核心板部

分和驱动部分展开。 

4.1 主控主板设计 

主控主板以英飞凌 TC264 为核心板，负责接收

上位机下发的控制指令，完成舵机、电机等执行机

构的驱动控制。主板集成串口通信、电机 PWM 控

制、舵机信号输出、ADC 测量、电压检测等多功能

模块，提供稳定的运行平台[6]。 

4.2 功能驱动板 

4.2.1 电机驱动部分 

驱动电路采用了德州仪器 DRV8701ERGET 芯

片，最大输出电流可达 5A。MOS采用TPH1R403NL, 

其封装小且开关频率高、内阻低允许通过电流大，

满足设计要求原理图如图 4 所示。 

采用 DRV8701ERGET 全桥驱动，使用 NMOS

管 TPH1R403NL，采用自举的方式，输出一个恒定

的开启电压，来控制 MOS 管导通。驱动电源输入，

做好电压滤波，并联 1N5819 二极管和滤波电容。 

4.2.2 舵机驱动部分 

对于转向用的 CS-3120 舵机需要 4.8-6.8V 的电

压，为保证转向舵机的正常使用以及反应速度，我

们使用 TPS5430 将电源电压输出，可使用可调电

阻，根据实际使用情况调节舵机电压，如图 5 所示。 

 

图 4  电机驱动部分原理图 
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图 5  舵机驱动部分原理图 

5  软件架构设计 

本系统的软件结构围绕“数据采集—图像处理

—目标识别—状态判断—控制执行”五个核心流程

构建，采用模块化设计与多线程调度机制，保障整

个系统的实时性与可扩展性。 

5.1 软件执行流程图 

软件结构围绕“数据采集—图像处理—目标识

别—状态判断—控制执行”五个核心流程构建，采用 

5.2 模型调用与多线程任务分发 

为提高 YOLO 推理的效率，系统采用多线程任

务分发机制，构建图像采集线程与 AI 推理线程，形

成生产者-消费者架构。图像线程不断采集预处理图

像帧并缓存至缓冲队列，AI 线程从缓冲队列中取出

图像进行模型调用与检测。图 6 为我们嵌入式系统

软件部分线程模型框图，保证系统整体帧率稳定运

行在 50 FPS 以上。 

 

图 6  嵌入式系统软件部分线程模型框图 

6  测试方法与验证 

为全面验证所设计的智能车嵌入式系统在实际

赛道环境下的性能表现，本项目从图像处理效果及

速度、元素识别准确率、对系统进行测试与评估。

测试过程在多种典型场景下展开，确保系统具备良

好的稳定性与鲁棒性。 

6.1 测试方法设计 

6.1.1 图像处理与帧率测试 

 图像处理能力是智能车系统的基础，直接影响

其对赛道的感知与响应速度。帧率测试旨在评估系

统在不同运行状态下的图像处理能力，确保图像处

理不成为系统运行的瓶颈。 

 我们的测试目标是验证我们赛道梯度扫线算法

的同时，保证图像的处理速度在控制指令生成与车

模运动之间没有明显的滞后。为此，我们通过打印

出系统在运行过程中帧率参数的图表和观察系统的

运行情况进行分析，以赛道基本的直道、十字、弯

道为测试对象，去进行验证，其中车模速度设置为 

 

图 7  梯度扫线算法效果图 

 

图 8  多线程与单线程推理速度对比图 

约 1.8m/s。从测试中结果后的部分图像 7 中，我们

可以看到，车模在循迹过程中对于基本的直道、弯

道以及圆环内外都能够很好地计算出赛道的中线，

效果优异；同时，为了测试多线程的效果，我们将

多线程和单线程中，对于每张图像的处理速度进行

了比较，可以从图 8 直观地看到，多线程算法极大

地提高了图像的处理速度，效果显著。 

 

6.1.2 元素识别准确率测试 

元素识别准确率是智能车系统的关键性能之一，

决定了系统是否能准确地识别赛道中的障碍物、任

务区域等重要元素。测试主要评估系统在不同赛道

环境下对目标元素的识别能力。 

本次测试的目标是评估车模在行驶过程中能否

顺利避开黑色障碍物和黄色锥桶，并通过记录图像

处理过程来检查 AI 推理的准确性。图 9 中展示了

模型在训练过程中的部分量化指标可视化，以及车

模在循迹时对黑色障碍物和黄色锥桶的推理效果及 



 

图 9  AI 模型推理实际效果与训练量化指标图，其中左图为 AI 模型推理实际效果，右图为训练量化指标图。 

 

图 10  连续大型 S 弯测试结果。其中左图为实际赛道图片，右图为两种控制算法的赛道中线值对比图表 

 

 

避障补线图。在实际测试的过程中，车模在我们十

次测试中，都能够成功地识别元素并避开障碍物。 

6.1.3 控制算法测试 

本次的测试目标赛道中会出现的连续大型 S 弯

作为测试对象，通过对比车模在行进过程中与车模

在手动推车的中值偏差量的图表曲线进行对比，去

验证模糊 PID 所具备的提前预测变化量的能力。 

根据测试数据，在大 S 弯的情况下，使用模糊

PID 算法的车模在中值变化上相比经典 PID 算法更

为稳定。如图 10 所示，经典 PID 在面对 S 弯时的

中值偏差峰值较大，表明车模缺乏有效的前瞻性预

测，而模糊 PID 则能更好地适应赛道的变化，提前

预测并回正方向，从而在通过 S 弯时实现更平滑的

行驶，展现出更优的动态响应。 

7  总结与展望 

在本项目中，我们设计并实现了基于嵌入式系

统的智能车控制系统，针对赛道环境中的复杂任务

进行有效的图像处理、元素识别和精确控制。通过

图像采集、预处理及目标检测算法，我们成功地提

升了系统的响应速度和稳定性，解决了图像处理帧

率不足的问题。多线程生产者-消费者模型的引入大

大提高了图像处理效率，从而使得系统能够实时响

应车模的动态行为并执行精确的路径跟踪与障碍物

规避任务。 

在控制策略方面，我们采用了模糊 PID 控制算

法，利用模糊逻辑处理复杂的赛道环境变化，提高

了车模在复杂路径、弯道中的稳定性和前瞻性。通

过对控制信号的去模糊化计算，确保了精确的舵机

控制，从而使得车模能够平稳地完成赛道的挑战。 

对于本项目的未来，智能车系统的控制精度和

实时性将继续向更高标准发展，尤其是要进一步提

升在复杂场景中的感知与决策能力。例如，通过集

成更多的传感器数据，如激光雷达与深度摄像头，

增强环境感知能力，并结合先进的深度学习算法以

提高对动态目标的识别能力。此外，随着硬件性能

的不断提升，系统可以处理更复杂的任务和更大规

模的数据集，为智能车的商业化应用打下坚实基础。 
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