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基于轮胎垂向加速度的路面不平度等级识别研究∗
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摘　 要:针对路面不平度等级识别的问题ꎬ提出了一种基于轮胎垂向加速度最优特征的 ＢＰ 神经网络识别方法ꎮ 首先搭建了

路面不平度模型和二自由度车辆平顺性模型ꎬ通过仿真获得轮胎垂向加速度和路面不平度等级ꎮ 然后ꎬ基于轮胎垂向加速度

先后构造 ４０ 种特征提取方案ꎬ引入随机森林模型评估各个特征的重要性ꎬ初步确定最优特征ꎮ 最后ꎬ将 ４０ 种特征分别作为

ＢＰ 神经网络的输入ꎬ路面不平度等级为输出ꎬ构造 ３ 层 ＢＰ 神经网络ꎬ引入准确率等评价标准验证最优特征ꎮ 研究表明在基

于轮胎垂向加速度特征的路面不平度等级识别任务中ꎬ最优特征为信号的二阶差分绝对值之和ꎬ以该特征为输入构造的 ＢＰ
神经网络不仅识别准确率可达到 ９９％ꎬ并且具备较低复杂度以及较好的速度鲁棒性ꎮ
关键词:路面不平度识别ꎻＢＰ 神经网络ꎻ特征提取ꎻ随机森林ꎻ轮胎垂向加速度

中图分类号:Ｕ４６３ꎻＵ４６１.４ꎻＴＰ３９１　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００４－１６９９(２０２５)０３－０４５８－１０

　 　 路面不平度是车辆行驶过程中的重要影响因

素ꎬ实时且准确地识别路面不平度可以有效保障驾

驶的舒适度和安全性ꎮ
当前主流的非接触式路面不平度测试方法主要

有以下三类:①基于摄像头等光学传感器[１－３] 直接

捕获路面图像信息ꎬ结合图像处理等技术完成路面

不平度识别ꎻ②基于雷达等无线电波技术[４－５] 直接

采集路面高程信息ꎬ通过信号处理等技术实现路面

不平度评估ꎻ③基于加速度、速度以及位移等力学传

感器采集由不同路面激励产生的车辆响应ꎬ结合机

器学习等技术达到路面不平度的分类目的ꎮ
如今ꎬ在基于光学传感器或无线电波的路面不

平度识别研究中ꎬ国内外的技术人员进行了广泛探

索ꎬ并且取得了一些显著的进展ꎮ Ｆｅｉ 等[６] 提出一
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种基于图像处理和多种深度学习模型的道路识别方

法ꎬ实现了城市道路、高速公路、乡村道路的自动分

类ꎮ Ｃｈｅｎ 等[７]提出了一种基于激光雷达的路面感

知系统ꎬ利用 ＧＰＳ(Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ)和惯性

导航系统对激光点云数据进行补偿ꎬ实现路面不平

度的检测ꎮ 刘秋等[８] 提出了一种基于单目摄像头

的视觉系统ꎬ利用卷积神经网络进行道路表面评估ꎮ
尽管以上两种方法都能准确识别路面不平度ꎬ

然而这两种方法都受限于环境因素ꎬ在恶劣环境无

法有效识别ꎮ 同时ꎬ摄像头和雷达等作为高精度测

量仪器ꎬ成本较为昂贵ꎮ 与之相比ꎬ基于力学传感器

的识别方法更能提供一种低成本、高鲁棒性的方案ꎮ
近年来ꎬ研究人员也对基于力学传感器的路面

不平度识别方法做了大量的探索ꎮ 谷盛丰等[９] 通

过仿真得到不同路面下的多种车辆响应ꎬ并基于 ６
种车辆响应构建 ＢＰ(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络识

别路面不平度ꎬ其识别准确可达到 ９９.３５％ꎮ 李杰

等[１０] 提出了基于 ＮＡＲＸ (Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｗｉｔｈ Ｅｘｔｅｒｎａｌ Ｉｎｐｕｔ)神经网络的路面不平度识别方

法ꎬ通过仿真获得多种力学上的车辆响应ꎬ采用正交

试验确定最优输入方案由 ５ 种车辆响应组成ꎬ并基

于最优输入方案构建路面不平度算法ꎬ其识别准确

度为 ９６.５％ꎮ 梁冠群等[１１] 提出了一种基于时序轮

心加速度信号的长短期记忆 ( Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络ꎬ仅仅依靠轮心加速度这一种

车辆响应实现路面不平度等级的实时识别ꎬ识别准

确率达到 ９５.２％ꎬ同时减少了由多种车辆响应输入

带来的算法高复杂度ꎮ 薛俊俊等[１２] 提出了基于注

意力门控循环单元(ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)网络的路面不

平度等级识别算法ꎬ以车身加速度和车轮加速度为

输入ꎬ路面不平度等级为输出ꎬ将识别准确率提高到

９６.９％ꎬ优化识别性能ꎮ
但在上述基于力学传感器的路面不平度识别方

法研究中ꎬ在确定车辆响应输入方案后ꎬ大都没有深

入分析不同特征提值取方案对于路面不平度等级识

别的影响ꎬ而是将车辆响应直接作为算法的输入ꎬ仅
仅依靠特征学习方法自动提取特征ꎬ虽然能取得性

能较好的算法模型ꎬ但存在复杂度较高ꎬ可解释性较

差的问题ꎮ
因此ꎬ针对上述问题ꎬ本文建立路面不平度模型

和二自由度车辆平顺性模型ꎬ通过仿真得到车辆响

应和路面不平度ꎬ选择轮胎垂向加速度作为唯一车

辆响应ꎬ通过手工特征提取方法得到轮胎垂向加速

度的 ４０ 种不同特征值ꎬ对各个特征值进行重要性评

估以确定最优特征提取方案ꎬ将提取到的最优特征

值作为输入ꎬ搭建 ＢＰ 神经网络实现路面不平度等

级识别ꎮ

１　 仿真平台和轮胎垂向加速度

１.１　 路面不平度模型

路面不平度激励一般为随机过程ꎬ统计学上常用

功率谱密度描述[１３]ꎮ 国标 ＧＢ / Ｔ ７０３１—２００５ 对路面

不平度的功率谱密度进行公式拟合ꎬ表达式如下:

Ｇｑ(ｎ)＝ Ｇｑ(ｎ０)
ｎ
ｎ０

æ

è
ç

ö

ø
÷

－Ｗ

(１)

式中:ｎ０ ＝０.１ ｍ－１ꎬ为参考空间频率ꎻｎ表示空间频率ꎬ
即波长倒数ꎬ单位为 ｍ－１ꎻＧｑ(ｎ０)为在参考空间频率

下的路面功率谱密度ꎬ单位为 ｍ３ꎬ也被称为路面不平

度系数ꎻＷ为拟合功率谱密度的指数ꎬ通常为 ２ꎮ
同时ꎬ根据路面不平度系数将道路按照不平度

划分为 ８ 个等级ꎬ分类情况如表 １ꎮ
表 １　 不同等级路面的路面不平度系数

路面等级
Ｇｑ(ｎ０) / １０－６ ｍ３

下限 均值 上限

Ａ － １６ ３２
Ｂ ３２ ６４ １２８
Ｃ １２８ ２５６ ５１２
Ｄ ５１２ １ ０２４ ２ ０４８
Ｅ ２ ０４８ ４ ０９６ ８ １９２
Ｆ ８ １９２ １６ ３８４ ３２ ７６８
Ｇ ３２ ７６８ ６５ ５３６ １３１ ０７７
Ｈ １３１ ０７２ ２６２ １４４ ５２４ ２８８

　 　 为了匹配二自由度车辆平顺性模型的输入ꎬ引
入时间频率 ｆꎬ将式(１)进行变换ꎬ可得到路面不平

度的功率谱密度的拟合公式如下:

Ｇｑ( ｆ)＝ Ｇｑ(ｎ０)ｎ２０
ｕ
ｆ２

(２)

式中:ｆ为时间频率( ｆ ＝ ｕ×ｎ)ꎬｕ 为车辆行驶速度ꎬＷ
为 ２ꎮ

本文采用基于有理函数的滤波白噪声模型描述

路面不平度[１４]ꎬ表达式为:

ｑ̇( ｔ)＝ －０.１１１[ｕｑ( ｔ)＋４０ Ｇｑ(ｎ０)ｕｗ０( ｔ)] (３)
式中:ｑ( ｔ)为路面不平度时域信号ꎬｗ０( ｔ)为白噪声ꎮ
在 ２０ ｍ / ｓ 行驶速度下ꎬ通过 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 对式(３)进行

仿真得到 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级路面模型ꎮ ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级

路面高程如图 １ 所示ꎮ
对照表 １ 中 ＡＢＣＤ 四级路面的路面不平度系

数ꎬ得到 ＡＢＣＤ 四级路面的标准功率谱密度曲线ꎮ
将仿真得到的各级路面分别与其标准路面功率谱密

度曲线进行对比ꎬ结果如图 ２ 所示ꎮ

９５４
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图 １　 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四级路面高程

图 ２　 仿真结果与标准路面功率谱密度曲线对比

　 　 在对比过程中ꎬ由于分类标准中对于 Ａ 级路面

未设置路面不平度系数下限ꎬ因此在 Ａ 级路面的验

证中采用路面不平度系数均值代入进行对比ꎮ 结果

显示 ＡＢＣＤ 各级路面在 ０.０５ Ｈｚ~５０ Ｈｚ 频段都符合

国家标准ꎬ仿真结果有效可靠ꎮ
１.２　 二自由度车辆平顺性模型

二自由度车辆平顺性模型是一种用于描述车辆

运动和悬架系统响应的数学模型ꎮ 如图 ３ 所示ꎬｍ２

表示簧上质量ꎬｍ１ 表示簧下质量ꎬｋ２ 表示悬架刚度ꎬ
ｋ１ 表示轮胎刚度ꎬｃ２ 表示悬架阻尼ꎬｃ１ 表示轮胎阻

尼ꎮ ｑ( ｔ)表示路面激励ꎬｚ１( ｔ)表示轮胎垂直位移ꎬ
ｚ２( ｔ)表示车身垂直位移ꎮ

图 ３　 二自由度车辆平顺性模型简图

对该车辆模型进行受力分析[１５]ꎬ可以得到该悬

架系统运动微分方程:
ｍ２ ｚ̈２ ＝ －ｃ２( ｚ̇２－ｚ̇１)－ｋ２( ｚ２－ｚ１) (４)

　 ｍ２ ｚ̈１ ＝ｃ２(ｚ２－ｚ̇１)－ｋ２(ｚ２－ｚ１)－ｃ１( ｚ̇１－ｑ̇)－ｋ１(ｚ１－ｑ) (５)
本文参考 ２０１８ 年丰田凯美瑞车辆状况进行模

型仿真ꎬ参数设计如表 ２ꎮ
表 ２　 模型车辆参数

车辆参数 数值

簧上质量 / ｋｇ ３５０
簧下质量 / ｋｇ ５０

悬架刚度 / (Ｎ / ｍ) ２５ ０００
车轮刚度 / (Ｎ / ｍ) ２００ ０００
悬架阻尼 / (Ｎｓ / ｍ) １ ２００
车轮阻尼 / (Ｎｓ / ｍ) １００

０６４
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１.３　 轮胎垂向加速度

依据表 ２ 对模型各个参数进行赋值ꎬ并设置车

速为 ２０ ｍ / ｓꎬ通过 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ / ＭＡＴＬＡＢ 对式(４)ꎬ式
(５)进行仿真分析得到在 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级不平度等

级路面下的车辆响应ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 车辆响应

序号 车辆响应 序号 车辆响应

１ 车身垂向位移 ３ 轮胎垂向加速度

２ 轮胎垂向位移 ４ 车身垂向加速度

　 　 多维的车辆响应输入虽然能够提升算法的识别

性能ꎬ但同时也会增加采集数据的成本ꎬ提高算法的

复杂度ꎮ 随着加速度传感器技术的发展ꎬ加速度数

据的采集不仅精确同时成本低廉[１６－１９]ꎮ
综合考虑成本及算法复杂度等问题ꎬ本文仅采

用轮胎垂向加速度作为算法的原始数据输入ꎮ
在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真平台中ꎬ修改仿真模型参数ꎬ设

置行驶速度为 ２０ ｍ / ｓꎬ采样频率为 １ ０００ Ｈｚꎬ仿真时

间为 １ ｓꎬ分别在 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级路面下进行仿真ꎬ得
到的轮胎垂向加速度信号ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 各级路面下轮胎垂向加速度信号

　 　 通过更改模型的随机种子ꎬ在 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级

路面下各自进行 １ ０００ 次仿真ꎬ得到共计 ４ ０００ 组样

本ꎮ 每组样本包含 １ ０００ 个采样点ꎬ表示 １ ｓ 内采集

到的所有轮胎垂向加速度时序信号ꎮ

２　 特征值提取和重要性分析

２.１　 手工特征提取

若将每组样本中的 １ ０００ 个轮胎垂向加速度时

序信号直接作为路面不平度等级识别算法的输入ꎬ
势必会造成算法的高复杂度ꎮ

为了解决该问题ꎬ本文采用手工特征提取ꎬ先
后提出 ４０ 种特征值提取方案并确定了最优特征

值ꎮ 然后ꎬ提取每组样本中 １ ０００ 个采样数据的最

优特征值作为输入ꎬ路面不平度等级作为输出ꎬ构
造 ＢＰ 神经网络实现路面不平度等级的实时精确

识别ꎬ大大降低了算法的复杂度ꎬ这是本文主要的

创新点ꎮ

２.２　 特征值提取

将 １.３ 节中得到的 ４ ０００ 组样本按照下述 ５ 个

方面:①时域特征值ꎻ②频域特征值ꎻ③时频域特征ꎻ
④统计特征ꎻ⑤熵相关特征ꎬ进行全方位特征值提

取ꎬ提取的特征结果如表 ４ 所示ꎮ
２.３　 特征值预处理

为提高泛化能力ꎬ对提取的特征值进行 ｚ￣ｓｏｒｃｅ
标准化ꎬ表达式如下:

Ｚ＝ ｘ
－μ
σ

(６)

表达式式中 Ｚ为 ｚ￣ｓｏｒｃｅ 标准化后数据集ꎬｘ 为原

始数据集ꎬμ 为数据集均值ꎬσ 为数据集标准差ꎬ通过

ｚ￣ｓｏｒｃｅ 标准化以消除加速度信号在尺度上的影响ꎮ
２.４　 特征值重要性分析

随机森林算法[２０] 可以通过分析每个特征值在

所有决策树中的分裂效果和累积影响ꎬ从而量化特

征值的重要性ꎬ其结构可以采用简单形式表达ꎬ如

１６４
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图 ５ 所示ꎮ
表 ４　 特征参数表

特征 特征名称 物理映射

ｆ１ 功率谱密度主频率 主要振动频率

ｆ２ 功率谱密度偏度 频谱分布的不对称性

ｆ３ 频域能量 频域上的总能量

ｆ４ 频域均方根值 频域上均方根值

ｆ５ 功率谱密度平均值 频域上平均能量分布

ｆ６ 功率谱密度标准差 频域上能量分布波动性

ｆ７ 频域能量熵 频域上能量分布复杂度

ｆ８ 频域能量差 频域上能量差异

ｆ９ 平均值 整体振动水平

ｆ１０ 标准差 振动幅度波动程度

ｆ１１ 最大值 最大振动幅度

ｆ１２ 最小值 最小振动幅度

ｆ１３ 方差 振动幅度波动程度

ｆ１４ 均方根值 有效振动幅度

ｆ１５ 绝对平均值 平均振动幅度绝对值

ｆ１６ 信号的能量 总能量

ｆ１７ 信号最大自相关值 周期性特征

ｆ１８ 信号最大互相关值 信号相邻窗口的相似性

ｆ１９ 信号自相关系数 信号自相关性

ｆ２０ 信号的谱熵 信号频谱复杂性

ｆ２１ 信号一阶差分均值 信号一阶差分变化程度

ｆ２２ 信号一阶差分方差 信号一阶差分波动程度

ｆ２３ 信号二阶差分方差 信号二阶差分波动程度

ｆ２４ 信号一阶差分最小值 信号一阶差分最小变化

ｆ２５ 信号二阶差分最大值 信号二阶差分最大变化

ｆ２６ 信号二阶差分最小值 信号二阶差分最小变化

ｆ２７ 信号一阶差分过零率 一阶差分零点变化频率

ｆ２８ 信号二阶差分过零率 二阶差分零点变化频率

ｆ２９ 信号一阶自回归系数 信号一阶自回归模型参数

ｆ３０ 信号二阶自回归系数 信号二阶自回归模型参数

ｆ３１ 信号一阶差分能量 信号一阶差分能量分布

ｆ３２ 信号二阶差分能量 信号二阶差分能量分布

ｆ３３
信号一阶差分
绝对值之和

信号一阶差分绝对值累积

ｆ３４
信号二阶差分
绝对值之和

信号二阶差分绝对值累积

ｆ３５ 信号短时能量 信号短时窗口内能量分布
ｆ３６ 信号短时平均幅度 信号短时窗口内平均幅度
ｆ３７ 信号峰值比方差 信号峰值与方差的比值
ｆ３８ 小波变换能量特征 信号小波变换后能量特征
ｆ３９ 信号自相关峰值间距 自相关特性中峰值间距
ｆ４０ 信号互相关函数积分 互相关函数的积分特性

　 　 为确定最优特征值ꎬ本文采用随机森林模型进

行特征值重要性分析ꎮ 实现步骤如下:
①获得仿真数据:在仿真平台中获得 ４ ０００ 组

样本ꎬ按照 ２.２ 节方法对每组样本进行特征值提取ꎬ

图 ５　 随机森林模型示意图

共得到 ４０ 种特征值ꎬ进行矩阵组合得到维度为 ｍ×ｎ
(其中 ｍ为 ４ ０００ 表示样本数量ꎬｎ 为 ４０ 表示特征

值种类)的特征矩阵 Ｘꎮ
②构建随机森林模型:在 ＭＡＴＬＡＢ 中通过调用

Ｔｒｅｅ Ｂａｇｇｅｒ 函数构造随机森林模型ꎬ设置决策树数

量为 １００ꎬ‘Ｍｅｔｈｏｄ’参数为‘ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ’ꎮ 输入为

特征矩阵 Ｘꎬ输出为路面不平度等级ꎮ
③在随机森林模型中ꎬ对于每棵树 ｔꎬ记录其在

袋外样本中的预测结果ꎮ
④在训练过程中ꎬ对于每个样本 ｉꎬ记录其袋外

样本指示符 ｏｏｂ( ｉꎬｔ)ꎬ如果样本 ｉ在树 ｔ的训练中未

被采样ꎬ则 ｏｏｂ( ｉꎬｔ)＝ １ꎬ否则为 ０ꎮ 对于每个特征值

ｊꎬ计算其在每棵决策树 ｔ的错误率 ｅｊ:

ｅｊ ＝
１

｜ ＯＯＢ ｜
× ∑
ｉꎻＯＯＢ( ｉꎬｔ) ＝ １

[ｙ( ｉ)≠ｙｔ( ｉ)] (７)

式中:ＯＯＢ 表示所有袋外样本的索引ꎻ ｜ ＯＯＢ ｜
表示袋外样本集的样本数量ꎻｙｔ( ｉ)表示步骤③中记

录的预测结果ꎬ即树 ｔ 对样本 ｉ 的预测结果ꎻｙ( ｉ)表
示袋外样本 ｉ的标签ꎬ即其对应的路面不平度等级ꎮ
式中的求和是为计算不符合预测结果的袋外样本

数量ꎮ
⑤计算每个特征值 ｊ 的重要性得分ꎬ并进行归

一化:

ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｊ ＝
１ － ｅｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
(１ － ｅｊ)

(８)

式中:ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｊ 表示特征值 ｊ 的重要性ꎬｎ 为特征值

种类ꎬ在本文中 ｎ为 ４０ꎮ 在随机森林模型完成训练

后ꎬ可以在 ＭＡＴＬＡＢ 中直接调用该模型的 ＯＯＢＰｅｒ￣
ｍｕｔｅｄＶａｒＤｅｌｔａＥｒｒｏｒ 属性获取每个特征值重要性ꎮ

⑥对各个特征值进行重要性排序:根据计算出

的特征值重要性ꎬ对特征值进行降序排序ꎮ
各个特征值的重要性情况如图 ６ 所示ꎮ

２６４
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图 ６　 各个特征值的重要性

将各个特征值按照重要性进行降序排列以确定

最优特征方案ꎬ排列结果如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 特征值重要性

排序 重要性 特征 表达式

１ ０.７９２ １ ｆ３４ ∑
Ｎ－３

ｎ ＝ ０
｜ ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ) ｜

２ ０.７７０ ４ ｆ３２ ∑
Ｎ－３

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)] ２

３ ０.７６７ ２ ｆ３８ ∑
Ｎ / ２

ｉ ＝ １
(ｃＤｉ) ２

４ ０.７５５ ９ ｆ２６ ｍｉｎ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]
５ ０.７１５ ４ ｆ２３ ｖａｒ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]
６ ０.７０９ ８ ｆ２５ ｍａｘ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]
７ ０.４０１ ６ ｆ２２ ｖａｒ[ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ)]

８ ０.３７７ １ ｆ３１ ∑
Ｎ－２

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ)] ２

９ ０.３４１ ８ ｆ３３ ∑
Ｎ－２

ｎ ＝ ０
｜ ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ) ｜

１０ ０.２０８ ９ ｆ１８ ｍａｘ ∑
Ｎ－１－ 

ｎ ＝ ０
[ｘ１(ｎ) × ｘ２(ｎ ＋ )]{ }

１１ ０.２０１ ０ ｆ２４ ｍｉｎ[ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ)]

１２ ０.１９１ ７ ｆ３０
Ｒ(０)×Ｒ(２)－Ｒ(１) ２

Ｒ(０) ２－Ｒ(１) ２

１３ ０.１６６ ２ ｆ１０
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － μ) ２

１４ ０.１６１ ９ ｆ１９ ｍａｘ ∑
Ｎ－１－ 

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ) × ｘ(ｎ ＋ )]{ }

１５ ０.１５７ ７ ｆ１３ ｖａｒ(ｘ)

１６ ０.１５７ ５ ｆ１７ ｍａｘ ∑
Ｎ－１－ 

ｎ ＝ ０
[ｘｈａｌｆ(ｎ) × ｘｈａｌｆ(ｎ ＋ )]{ }

１７ ０.１５７ ３ ｆ５ ｍｅａｎ[ｐｓｄ( ｆ)]

１８ ０.１５３ ２ ｆ１４
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ) ２

１９ ０.１４５ ４ ｆ１６ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ)] ２

２０ ０.１４３ ６ ｆ４ ｍｅａｎ[ｐｓｄ( ｆ)]

２１ ０.１４３ ３ ｆ１５
１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
｜ ｘ(ｎ) ｜

２２ ０.１３２ １ ｆ２７
１
２ ∑

Ｎ－３

ｎ ＝ ０
{ｓｉｇｎ[ｄ１(ｎ＋１)]－ｓｉｇｎ[ｄ１(ｎ)]}

２３ ０.１２５ １ ｆ３ ｓｕｍ[ｐｓｄ( ｆ)]

续表 ５　 特征值重要性

排序 重要性 特征 表达式

２４ ０.１２３ ３ ｆ３６
１
Ｍ ∑

Ｎ / Ｍ－１

ｎ ＝ ｉｍ
｜ ｘ(ｎ) ｜

２５ ０.１２２ ８ ｆ３５ ∑
Ｎ / Ｍ－１

ｎ ＝ ｉｍ
｜ ｘ(ｎ) ２ ｜

２６ ０.１１７ ６ ｆ２
１
Ｎ ∑ ｐｓｄ( ｆ)－ｆ５

ｆ６
é

ë
êê

ù

û
úú

２７ ０.１０４ １ ｆ８ ∑ ｜ ｐｓｄ( ｆ＋１)－ｐｓｄ( ｆ) ｜

２８ ０.１０３ ２ ｆ１２ ｍｉｎ(ｘ)
２９ ０.０７６３ ｆ１１ ｍａｘ(ｘ)

３０ ０.０７４ ６ ｆ２０ －∑ {ｐｓｄｎｏｒｍａｌ(ｆ)×ｌｏｇ[ｐｓｄｎｏｒｍａｌ(ｆ)]}

３１ ０.０６３ ４ ｆ４０ ∫ ∑ｘ(ｎ) × ｘ(ｎ － )[ ] ｄ 

３２ ０.０６０ ４ ｆ２８
１
２ ∑

Ｎ－４

ｎ ＝ ０
{ｓｉｇｎ[ｄ２(ｎ＋１)]－ｓｉｇｎ[ｄ２(ｎ)]}

３３ ０.０５６ ８ ｆ１ ａｒｇ ｍａｘ[ｐｓｄ( ｆ)]

３４ ０.０５５ ９ ｆ７ － ∑ {ｐｓｄ( ｆ)×ｌｏｇ[ｐｓｄ( ｆ)]}

３５ ０.０５３ ９ ｆ６ ｓｔｄ[ｐｓｄ( ｆ)]

３６ ０.０４９ ３ ｆ３７
( ｆ１２－ｆ１１) ２

ｆ１３
３７ ０.０４４ ８ ｆ９ ｍｅａｎ(ｘ)
３８ ０.０３６ ４ ｆ２１ ｍｅａｎ(ｄ１)

３９ ０.０２８ ７ ｆ２９
Ｒ(１)
Ｒ(０)

４０ ０.０１１ ８ ｆ３９ ａｒｇ ｍａｘ( ){Ｒ( ):Ｒ( )>Ｔ}

　 　 上述表格中ꎬ第一列为各个特征值重要性排序

情况ꎬ第二列为该特征值重要性ꎬ第三列为特征值方

案序号ꎬ第四列给出该特征值的表达式ꎬ即该特征的

提取方法ꎮ
在上述表格中 ｘ(ｎ)表示轮胎垂向加速度时序

信号ꎬＮ表示信号长度ꎬμ 表示均值ꎬ 表示延时值ꎬ
Ｔ表示第一个信号自相关峰值ꎬｘｈａｌｆ表示长度为一半

的 ｘ序列ꎬＭ 为小窗口长度ꎮ ｄ１ 表示信号的一阶差

分序列ꎬｄ２ 表示信号的二阶差分序列ꎮ ｄ１ꎬｄ２ 表达

式如下:
ｄ１(ｎ)＝ ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ) (９)

ｄ２(ｎ)＝ ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ) (１０)
本文计算特征 ｆ３８采用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ ４ 进行小波变

换ꎬｃＤｉ 表示细节系数数组ꎬｉ表示数组的索引ꎮ
ｍｉｎ 函数表示求解最小值ꎬｍａｘ 函数表示求解最

大值ꎬｖａｒ 函数表示求解方差ꎬｓｔｄ 函数表示求解标准

差ꎬｍｅａｎ 函数表示求解均值ꎬｓｕｍ 函数表示求解和ꎬ
ｓｉｇｎ 函数表示返回输入值的符号ꎮ ａｒｇ ｍａｘ 函数表示

３６４
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找到一个函数在给定范围内取得最大值时的输入值ꎮ
Ｒ(ｋ)表示信号的自相关函数ꎬ其表达式为:

Ｒ(ｋ)＝ ∑
Ｎ－１－ｋ

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ)×ｘ(ｎ＋ｋ)] (１１)

式中:ｋ表示延时值ꎬＲ(１)和 Ｒ(０)则表示分别代入

１ 和 ０ 得到的信号的自相关函数ꎮ
ｐｓｄ( ｆ)表示加速度信号的功率谱密度ꎬ其表达

式如下:

Ｘ( ｆ)＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ(ｎ)×ｅ(－ｊ２πｆｎ) (１２)

ｐｓｄ( ｆ)＝ ｜Ｘ( ｆ) ｜ ２ (１３)
式中:ｆ表示频率ꎬＸ( ｆ)由 ｘ(ｎ)通过傅里叶变换得

到ꎬｐｓｄｎｏｒｍａｌ表示归一化后功率谱密度ꎮ
由上述分析结果可知在路面不平度等级识别任

务中ꎬ轮胎垂向加速度信号中的二阶差分绝对值之

和( ｆ３４)特征相较于其他特征表现更为突出ꎬ初步确

定其为最优特征值ꎮ
同时ꎬ在重要性排序前 １０ 的特征值中ꎬ反映加

速度信号差分特性的特征值占比为 ８０％ꎬ并且其他

差分特征也表现良好ꎬ该结果表明在上述仿真模型

中ꎬ轮胎垂向加速度的差分特征更能有效地区分路

面不平度等级ꎮ

３　 路面不平度识别算法

３.１　 ＢＰ 神经网络构建

ＢＰ 神经网络[２１] 由输入层ꎬ隐藏层和输出层三

部分组成ꎬ每层包含复数个神经元ꎬ其网络可以采用

简要形式表述ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＢＰ 神经网络示意图

图 ７ 中ꎬＸ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｍ为神经网络的输入ꎬＷｉｊ和
Ｗ ｊｋ分别为神经网络各层权重值ꎬＹ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｎ 为神

经网络输出ꎮ 针对本次 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 四级路面的四分

类任务ꎬ取 ｍ＝ １ꎬ表示输入由一组轮胎垂向加速度

数据提取到的一种特征值ꎬ取 ｎ ＝ １ꎬ表示输出路面

不平度等级ꎮ

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 中调用函数创建 ＢＰ 神经网络ꎮ
３.２　 评价标准

为了综合评价算法模型的性能ꎬ引入四项性能

指标:准确率(Ａｃｃｕａｒａｙ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｏｎ)、召回率

(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值(Ｆ１—ｓｃｏｒｅ)ꎮ
准确率用于衡量模型正确预测的样本数与总样

本数之间的比例ꎮ 计算公式如下:

Ａｃｃｕｒａｙｉ ＝
ＴＰ ｉ＋ＴＮｉ

ＴＰ ｉ＋ＴＮｉ＋ＦＰ ｉ＋ＦＮｉ
(１４)

精确率用于衡量分类模型中正样本预测的准确

性ꎮ 计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｏｎｉ ＝
ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ＋ＦＰ ｉ
(１５)

召回率用于衡量分类模型正确预测正样本的能

力ꎮ 计算公式如下:

Ｒｅｃａｌｌｉ ＝
ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ＋ＦＮｉ
(１６)

Ｆ１ 值是精确率和召回率的调和平均值ꎬ用于综

合评价分类模型ꎮ 计算公式如下:

Ｆ１ｉ ＝
２×Ｐｒｅｓｉｏｎｉ×Ｒｅｃａｌｌｉ
Ｐｒｅｓｉｏｎｉ＋Ｒｅｃａｌｌｉ

(１７)

上列式中ꎬＴＰ (Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示正样本被正

确预测的数量ꎬＴＮ(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)表示负样本被正

确预测的数量ꎬＦＰ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示负样本被错

误预测为正样本的数量ꎬＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)表示正

样本被错误预测为负样本的数量ꎬｉ 表示四级路面

的索引ꎮ
通过计算每个类型路面的四项性能指标评估算

法性能ꎬ但是为了更全面地描述算法在整体分类任

务上的能力ꎬ本文采用四项性能指标的算术平均值

作为评价指标ꎮ 例如平均准确率公式如下:

Ａｃｃｕａｒａｙ ＝
∑

４

ｉ ＝ １
Ａｃｃｕａｒａｙｉ

４
(１８)

式中:ｉ表示四级路面的索引ꎮ
３.３　 算法训练

随机选取 ４ ０００ 组样本数据中的 ３ ２００ 组样本

构成算法的训练集进行算法训练ꎬ将剩余 ８００ 组样

本数据中提取的特征值作为测试集样本的输入ꎬ代
入训练好的算法模型ꎬ进行路面不平度等级识别ꎮ
记录各个特征值提取方案下的 ＢＰ 神经网络算法识

别性能ꎬ并多次实验取性能均值ꎮ
结果按照准确率降序排列ꎬ如表 ６ 所示ꎮ
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表 ６　 各特征值方案下的识别性能 单位:％

特征 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值
ｆ３４ ９９.９８ ９９.９９ ９９.９８ ９９.９８
ｆ３２ ９９.９８ ９９.９８ ９９.９８ ９９.９８
ｆ３８ ９９.９６ ９９.９７ ９９.９６ ９９.９６
ｆ２３ ９９.８９ ９９.９１ ９９.８９ ９９.８９
ｆ２５ ９９.５８ ９９.５８ ９９.５８ ９９.５８
ｆ２６ ９９.５０ ９９.５０ ９９.５０ ９９.５０
ｆ３１ ９９.３０ ９９.３１ ９９.３０ ９９.３０
ｆ２２ ９９.２５ ９９.２６ ９９.２５ ９９.２５
ｆ３３ ９９.１０ ９９.１２ ９９.１０ ９９.１０
ｆ１８ ９９.１０ ９９.１２ ９９.１０ ９９.１０
ｆ１０ ９８.８０ ９８.８２ ９８.８０ ９８.８０
ｆ３５ ９８.８０ ９８.８２ ９８.８０ ９８.８０
ｆ１９ ９８.７５ ９８.７８ ９８.７５ ９８.７５
ｆ１６ ９８.７５ ９８.７７ ９８.７５ ９８.７５
ｆ１４ ９８.６７ ９８.７０ ９８.６７ ９８.６７
ｆ１７ ９８.６７ ９８.６９ ９８.６７ ９８.６８
ｆ４ ９８.６２ ９８.６４ ９８.６２ ９８.６２
ｆ５ ９８.６２ ９８.６４ ９８.６２ ９８.６３
ｆ１３ ９８.６０ ９８.６１ ９８.６０ ９８.６０
ｆ３ ９８.４５ ９８.４９ ９８.４５ ９８.４５
ｆ３６ ９８.３０ ９８.３２ ９８.３０ ９８.３０
ｆ１５ ９８.２２ ９８.２４ ９８.２２ ９８.２３
ｆ２４ ９７.８５ ９７.９ ９７.８５ ９７.８５
ｆ８ ９５.９０ ９６.０１ ９５.９０ ９５.９０
ｆ６ ９５.２５ ９５.３５ ９５.２５ ９５.２５
ｆ１２ ９４.２０ ９４.３１ ９４.２０ ９４.２０
ｆ３７ ９３.３５ ９３.４６ ９３.３５ ９３.３５
ｆ１１ ９２.９０ ９３.０１ ９２.９０ ９２.８８
ｆ４０ ４９.９０ ５１.５４ ４９.９ ４８.４９
ｆ９ ４６.９０ ４８.１１ ４６.９０ ４４.８３
ｆ２１ ４６.７５ ４８.８０ ４６.７５ ４３.９９
ｆ３０ ２５.５０ １４.４４ ２５.５０ １３.２１
ｆ２０ ２５.５０ １７.４３ ２５.５０ １３.４０
ｆ２９ ２５.４０ １５.１２ ２５.４０ １４.６５
ｆ２８ ２５.１５ １２.１６ ２５.１５ １３.０５
ｆ２ ２４.８０ １６.４５ ２４.８０ １６.６３
ｆ３９ ２４.５５ １５.１１ ２４.５５ １４.９９
ｆ１ ２４.５０ １１.６６ ２４.５０ １３.１９
ｆ２７ ２４.１０ １２.６６ ２４.１０ １３.４５
ｆ７ ２３.９５ １１.６２ ２３.９５ １２.７８

　 　 上述表格反映了各个特征值提取方案对于路面

不平度等级识别性能的影响ꎮ 并根据识别性能的高

低对各个特征值进行重要性排序ꎬ以此验证最优特

征提取方案ꎮ
分析上述结果ꎬ各个特征值方案的重要性排序

结果与表 ５ 中基于随机森林的特征值方案重要性排

序结果基本一致ꎬ可相互印证ꎬ有效保障分析结果的

可靠性ꎮ

基于表 ６ꎬ总结 １０ 种有效降低算法复杂度同时

保持识别准确率在 ９９％以上的特征值方案ꎬ如表 ７
所示ꎮ

表 ７　 １０ 种有效特征值提取方案

特征 特征值名称 表达式

ｆ３４
信号二阶差
分绝对值和 ∑

Ｎ－３

ｎ ＝ ０
｜ ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ) ｜

ｆ３２
信号二阶差

分能量 ∑
Ｎ－３

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)] ２

ｆ３８
小波变换能

量特征 ∑
Ｎ / ２

ｉ ＝ １
(ｃＤｉ) ２

ｆ２３
信号二阶差

分方差
ｖａｒ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]

ｆ２５
信号二阶差
分最大值

ｍａｘ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]

ｆ２６
信号二阶差
分最小值

ｍｉｎ[ｘ(ｎ＋２)－２ｘ(ｎ＋１)＋ｘ(ｎ)]

ｆ３１
信号一阶差

分能量 ∑
Ｎ－２

ｎ ＝ ０
[ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ)] ２

ｆ２２
信号一阶差

分方差
ｖａｒ[ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ)]

ｆ３３
信号一阶差
分绝对值和 ∑

Ｎ－２

ｎ ＝ ０
｜ ｘ(ｎ＋１)－ｘ(ｎ) ｜

ｆ１８
信号最大互

相关值
ｍａｘ ∑

Ｎ－１－ｋ

ｎ ＝ ０
[ｘ１(ｎ) × ｘ２(ｎ ＋ ｋ)]{ }

　 　 表 ６ 显示由 ｆ３２和 ｆ３４分别构造的两种算法模型

识别性能较为相似ꎬ但对比表 ７ 中的提取方法ꎬｆ３４相
较于 ｆ３２对算力的要求要更低ꎬ因此确定 ｆ３４为最优特

征值提取方案ꎮ

图 ８　 混淆矩阵

通过调整仿真模型中白噪声的随机种子再得到

４ ０００ 组不同的样本作为验证集ꎬ经过 ｆ３４方案提取

每组样本中 １ ０００ 个轮胎垂向加速度时序信号的二

阶差分绝对值之和作为训练好的 ＢＰ 神经网络算法

的输入ꎬ对路面不平度等级进行识别ꎬ识别的混淆矩

阵如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８ 中的混淆矩阵显示最优方案下的识别算法

在验证集上的识别率为 ９９.８８％ꎬ相较于在训练集上

的 ９９.９８％存在 ０.１％的差异ꎮ 经过分析发现主要是

白噪声随机种子的改变引起了识别率的差异ꎮ 因为

更改白噪声的随机种子会导致不同的随机性噪声模

式ꎬ从而引起验证集和训练集在数据分布上的微小

差异ꎬ而正是这些微小的差异导致算法模型在两组

数据集上的性能差异ꎮ
３.４　 最优方案下识别算法的速度鲁棒性

在实际环境中ꎬ车辆行驶过程中车速一般不是

恒定的ꎬ所以较好的路面不平度识别算法必须要具

备较好的速度鲁棒性ꎮ
在城市道路中ꎬ车辆的行驶速度一般在 ５ ｍ / ｓ~

４０ ｍ / ｓꎬ以 ５ｍ / ｓ 为选择步长ꎬ得到 ８ 个不同的速度ꎮ
在 ８ 个不同车速下ꎬ获得 ８ 种验证集分别代入在

２０ ｍ / ｓ 车速下训练完成的 ＢＰ 神经网络识别路面不

平度ꎬ将准确率作为评价标准进行性能评估ꎬ以验证

算法的速度鲁棒性ꎮ 评估结果如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 不同车速下的预测性能

图 ９ 显示ꎬ车辆行驶速度与识别准确率存在正

相关关系ꎬ并且在 ８ 种不同速度下ꎬ算法的预测准确

率均保持在 ９９％以上ꎬ因此在 ２０ ｍ / ｓ 车速下训练完

成的 ＢＰ 神经网络具备较好的速度鲁棒性ꎬ可以在

不同车速下准确识别路面不平度等级ꎮ
３.５　 最优方案下识别算法的采样频率鲁棒性

针对加速度传感器采样频率的鲁棒性测试ꎬ由
于算法采用的手工特征提取方案消除了输入数据维

度上影响ꎬ因此能够处理不同采样频率的加速度时

序信号ꎮ 保持车速为 ２０ｍ / ｓꎬ设置验证集的采集频

率分别为 ９０ Ｈｚꎬ１００ Ｈｚꎬ２００ Ｈｚꎬ３００ Ｈｚꎬ５００ Ｈｚꎬ
１ ０００ Ｈｚꎬ 代 入 前 文 最 优 方 案 下 的 识 别 算 法

(１ ０００ Ｈｚ 采样频率下完成训练)ꎬ进行采样频率鲁

棒性验证ꎬ评估结果如图 １０ 所示ꎮ
图 １０ 中显示ꎬ算法准确率与采集频率之间大体

呈现正相关关系ꎬ并且在 ９０ Ｈｚ~１ ０００ Ｈｚꎬ算法的预

测性能均能保持在 ９３％以上ꎬ因此该算法对加速度

传感器采集频率具备较好的鲁棒性ꎬ可以适用的采

样频率范围较大ꎮ

图 １０　 不同采集频率下的预测性能

４　 结论

为了提高路面不平度等级识别算法的准确率同

时降低算法的复杂度ꎬ本文在选择轮胎垂向加速度信

号作为唯一车辆响应后ꎬ又对轮胎垂向加速度的特征

提取方案做了深入研究ꎬ先后提出 ４０ 种特征值提取

方案ꎬ引入随机森林模型确定最优特征值ꎮ 并且以各

个特征值作为输入ꎬ路面不平度等级作为输出ꎬ分别

构建 ＢＰ 神经网络分析各个特征值提取方案对于算

法识别性能的影响ꎬ验证最优特征值提取方案ꎮ
结果表明ꎬ本文提出的特征提取方案大都可以

有效提高路面不平度等级识别准确率ꎬ其中有 ３０ 种

方案可以使路面不平度等级识别准确率达到 ９０％
以上ꎬ其中 １０ 种方案可以使准确率达到 ９９％以上ꎮ

最后确定最优特征为信号的二阶差分绝对值之

和ꎬ并针对在最优特征提取方案下构建的 ＢＰ 神经

网络进行采样频率鲁棒性和速度鲁棒性分析ꎬ在不

同的速度和采样频率下ꎬ总体表现良好ꎬ可以较好识

别 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 级路面ꎬ相较于以往路面不平度等级

识别算法ꎬ不仅保障了较高的识别准确率同时大大

减少了算法的复杂度ꎮ
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