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摘 要:在智能驾驶技术中,路面不平度识别的结果直接影响着后续驾驶的决策过程。然而,现有的路面不平度识别

算法存在准确率低、识别速度慢的问题。针对这一现状,提出了一种基于改进多尺度特征提取网络的隐马尔科夫路面

不平度识别方法。该方法在识别准确率和识别速度上均取得了显著提升。首先,改进的多尺度卷积神经网络被用于

从原始数据中自动学习并提取多层次的特征。然后,利用t-SNE技术对提取的特征进行可视化处理,以便更好地理解

和分析特征分布。最后,利用隐马尔科夫模型对提取的特征进行识别。实验结果表明,对于仿真数据和实际采集数据

识别准确率分别达到了99.6%和98.6%,适用于路面不平度识别。
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Abstract:In
 

the
 

field
 

of
 

autonomous
 

driving
 

technology,
 

the
 

identification
 

of
 

pavement
 

roughness
 

directly
 

influences
 

subsequent
 

driving
 

decision-making
 

processes.
 

However,
 

existing
 

algorithms
 

for
 

pavement
 

roughness
 

recognition
 

suffer
 

from
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

slow
 

recognition
 

speed.
 

Addressing
 

this
 

challenge,
 

a
 

Hidden
 

Markov
 

Model
 

based
 

pavement
 

roughness
 

recognition
 

method
 

is
 

proposed,
 

leveraging
 

an
 

improved
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network.
 

Significant
 

enhancements
 

in
 

both
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

speed
 

are
 

achieved
 

by
 

an
 

enhanced
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

which
 

autonomously
 

learns
 

and
 

extracts
 

hierarchical
 

features
 

from
 

raw
 

data.
 

Subsequently,
 

t-SNE
 

visualization
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

extracted
 

features
 

for
 

improved
 

understanding
 

and
 

analysis
 

of
 

feature
 

distributions.
 

Finally,
 

a
 

Hidden
 

Markov
 

Model
 

is
 

utilized
 

for
 

feature
 

recognition.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

recognition
 

accuracies
 

of
 

99.6%
 

for
 

simulated
 

data
 

and
 

98.6%
 

for
 

real-world
 

collected
 

data,
 

thereby
 

proving
 

effective
 

for
 

pavement
 

roughness
 

recognition.
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0 引  言

  在传感技术发展的帮助下,汽车工业正在向智能化和

自动驾驶时代发展[1-2]。路面不平度作为车辆行驶过程中

的主要激励源,对乘车人员舒适性和车辆操纵稳定性有着

直接影响。路面不平度的准确识别能对悬架调节提供先验

信息,提高车辆操纵稳定性和乘车舒适性[3-5]。目前,路面

不平度识别方法主要分为3种类型:接触式测量、非接触式

测量[6]和基于车辆响应的方法[7-9]。接触式测量一般需要

专用路面测量仪,且要求测试车辆低速行驶,在高速时容易

造成测量错误。此外,安装额外的路面测量仪存在成本较

高,检测效率低等问题,限制其大规模应用。非接触式测量

方法相较于接触式测量更先进,实时性好、准确性高,但也

存在成本高昂、设备结构复杂等问题,在雾霾等复杂环境下

识别准确率较低。基于车辆响应的方法是利用车载传感器

获取车辆的相关信息,间接识别路面不平度。随着车载传

感的不断发展,该方法易于应用,无需特殊测量仪器就有着

较高的识别精度。
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基于车辆响应识别路面不平度的方法可分为基于模型

的识别方法和基于数据驱动的识别方法。基于模型的识别

方法是将车辆的振动响应和路面不平度联系起来,通过估

计车辆动力学模型的参数来识别路面不平度。主要方法有

卡尔曼滤波、构建观测器法等。李韶华等[10]基于1/4车辆

模型,提出了考虑车身加速度的GA-LSTM 自适应卡尔曼

滤波识别方法。刘浪等[11]基于半车模型,提出了一种考虑

车辆加速度的增广卡尔曼滤波算法,实现路面不平度的识

别。张青霞等[12]基于半车模型,提出了利用车辆动态响应

识别路面不平度的方法。但是,基于模型的识别方法其准

确性依赖于所建立模型的准确性。对于数据驱动的识别方

法,不依赖车辆模型,而是通过训练建立已知路面和对应的

车辆响应信息之间的映射关系,然后基于此关系进行路面

不平度识别。Xu等[13]建立1/4车辆模型,以车身加速度

作为输入,通过残差卷积网络实现路面不平度识别。Jeong
等[14]提出了一种深度学习

 

IRI
 

估计方法,使用匿名车辆并

通过智能手机测量的响应作为道路粗糙度传感器。薛俊俊

等[15]提出了一种注意力门控循环单元网络和车辆振动响

应的路面不平度等级识别算法。Janani等[16]建立了基于

加速度值的IRI和功率谱密度之间的模型实现道路等级

识别。
上述基于车辆响应的识别方法中,基于模型的识别方

法十分依赖于所建立模型的精确程度,实际车辆的复杂性

和多变的路况使得构建模型较为困难,同时高精度的模型

通常伴随着较高的计算复杂度,难以保证实时性。随着轮

胎传感技术的发展,一些研究已经探索了在轮胎布置压力

传感器,用以获取更精确的路面信息,并取得了显著效

果[17-20],但并未将其应用于路面等级识别中。因此,本文提

出了一种使用轮胎压力传感器数据进行路面等级识别的方

法,分别利用改进多尺度卷积神经网络和隐马尔可夫模型

(hidden
 

markov
 

model,
 

HMM)在数据特征学习和模式识

别方面较强的能力,提出了一种基于改进多尺度特征提取

网络的隐马尔科夫路面不平度识别方法,并分别使用通过

Matlab-Carsim获取的仿真数据和实际采集数据对模型进

行了验证。该方法使用改进多尺度卷积神经网络(multi
 

scale
 

convolutional
 

neural
 

network,MSCNN)对数据进行

特征提取,通过多个并行卷积同时从不同尺度提取特征,最
后,利用 HMM实现路面不平度识别。

1 路面不平度识别方法

1.1 仿真数据采集

  路面相对于基准面的高度沿着道路走向的变化称为路

面不平度函数,通常使用路面不平度功率谱描述路面统计

特性。路面不平度函数由路面、参考面和道路方向的水平

相对高度的变化来定义。路面不平度函数是随机的,通常

被认为是平均值为0且服从正态分布,并且可以用功率谱

密度来表示其特性。国际标准ISO
 

8608∶2016采用功率

谱密度作为路面等级分级的标准,表达式如下:

Gq(n)=Gq(n0)
n
n0  

-ω

(1)

式中:n 为空间频率,n0 为参考空间频率,Gq(n0)为路面

不平度系数,ω 为频率指数。
该标准基于Gq(n0)几何平均值和标准化路面分类的

上下限,表1给出了A-E类路面的取值范围。

表1 路面不平度分级标准

Table
 

1 Grading
 

standard
 

for
 

pavement
 

roughness

路面等级 下限 几何平均值 上限

A 8 16 32
B 32 64 128
C 128 256 512
D 512 1

 

024 2
 

048
E 2

 

048 4
 

096 8
 

192

  白噪声路面激励模型建立的基本思想:将路面高程的

随机波动抽象为满足一定条件的白噪声,然后经过一个假

定系统进行适当变换而拟合出路面随机不平度的时域模

型。其表达式如下:

z·g(t)= -2πn1vzg(t)+2πn0 Gq(n0)vw(t) (2)
式中:z·g(t)为路面激励,n1 为截止空间频率,v 为车速,

w(t)为均值为0、功率谱密度为1的理想单位白噪声。
通过 Matlab-Carsim仿真实现数据获取,其中Carsim

是专门针对车辆动力学的仿真软件,其可以设置不同路面

和车型通过仿真获取车辆相关数据。如图1所示,首先按

照式(2)和表1,采用滤波白噪声法通过 Matlab仿真获取

不同等级的路面数据。然后将得到的路面数据输入到

Carsim中仿真获取车辆行驶时的轮胎垂向力数据。其中

车速为20
 

m/s,仿真数据采集在 A-E五个等级下进行,采
样频率为50

 

Hz,以10
 

s仿真数据为一个样本,构建的数据

集包含10
 

000个样本,每个路面类别包含2
 

000个样本。
如表2所示,数据按照训练集∶验证集∶测试集=6∶2∶2
划分。

表2 路面不平度等级数据集

Table
 

2 Data
 

set
 

of
 

pavement
 

roughness
 

grade
路面等级 训练/验证/测试 标签

A 1
 

200/400/400 1
B 1

 

200/400/400 2
C 1

 

200/400/400 3
D 1

 

200/400/400 4
E 1

 

200/400/400 5

1.2 多尺度特征提取网络

  网络整体结构如图2所示,目前在路面不平度识别中,
仍然需要越来越丰富和全面的特征来保证稳定可靠的识别
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图1 数据采集流程

Fig.1 Data
 

acquisition
 

process

效果。为了更好地提取数据中特征,提出了一种改进的多

尺度特征提取网络,这种方法改善了由于单一尺度卷积核

的粗略分割、不同尺度特征简单拼接或仅增加层数以提取

特征所导致的特征遗漏问题。
所示网络结构中,并行使用两个相同的特征提取网络

分支,每个分支由两个多尺度残差卷积块、三个池化层、一
个卷积层、一个注意力机制组成。最后,将两个并行的多尺

度特征提取网络的输出连接起来作为主干网络的输出。注

意力机制能够动态地调整对输入数据各部分的关注程度,
通过学习得到的权重参数对输入数据进行加权,使得网络

能够集中于数据关键部分,从而提高网络对输入数据的处

理效率和性能并增强网络的表达能力,使其能够更好地捕

捉输入数据之间的相关性和复杂关系。
多尺度残差卷积块能够有效捕捉不同尺度特征,从而

获得更丰富的信息,提高网络的性能。多尺度残差卷积块

结构如图3所示。当数据输入到多尺度残差卷积块中,同
时进行1×3、1×5、1×7三个不同尺度的卷积运算,提取不

同尺度的特征。
同时,为了防止出现过拟合,避免网络模型退化的问

题,在多尺度残差卷积块中增加了残差单元,其通过引入跳

跃连接允许信息在层间传递,使网络更有效地学习特征。
残差单元将输入x 直接添加到多尺度残差卷积块的输出y
中。当输入x 经过3个不同尺度的卷积核输出后,将三个

部分的输出连接起来,即对应元素点相加,而多尺度残差卷

积块的输出如下:

y =Conv3+Conv5+Conv7+x (3)

图2 多尺度特征提取总体框架

Fig.2 Overall
 

framework
 

for
 

multi-scale
 

feature
 

extraction

1.3 隐马尔科夫模型

  基于 HMM 的路面不平度识别模型建立流程如图4
所示。

隐马尔科夫模型是一种时间序列的概率模型,它描述

一条隐马尔科夫链来生成不可观测的状态序列。该模型

有很强的动态时间序列建模能力,能够很好地利用时间上

下文信息。根据隐马尔科夫模型在评估问题中的解决思

路,识别路面不平度需要对每个等级路面建立模型,将所

有路面不平度等级的模型构成识别模型库,如图5所示。
在本文中需要识别A~E

 

5个等级的路面不平度,因此组

成如下式:

λ= {λ1,λ2,λ3,λ4,λ5} (4)
在训练过程中,每个路面等级的 HMM模型参数初始

化为:

λ= (π,A,B) (5)
式中:初始概率π=(πi)表示了隐含状态S 在初始时刻的

概率分布,状态转移概率矩阵A = [aij]N×N 描述了所有状

态之间的概率转移关系,观测概率矩阵B=[bj(k)]N×M 描

述了状态与观测之间的概率转移关系。
首先,将经过多尺度特征提取网络得到的特征记为o,

输入到初始化模型中,用于更新模型参数,观测序列样本

可描述为:
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图3 多尺度残差卷积块

Fig.3 Multi-scale
 

residuals
 

convolution
 

block

图4 HMM识别模型建立

Fig.4 HMM
 

recognition
 

model
 

establishment

图5 路面不平度识别模型库

Fig.5 Pavement
 

roughness
 

recognition
 

model
 

base

o= [o1,o2,…oi,…oT] (6)
在更新阶段假设每个观测特征序列相互独立,将特定

事件的所有观测样本的联合概率分布计算为给定模型下

观测集中所有序列样本概率的乘积。

P(O|λ)=􀰒
g

P(o|λ) (7)

式中:g为观测集的特征向量个数。
然后根据Baum-Welch算法更新 HMM 参数以找到

最大联合概率P(O|λ)。 在识别过程中将测试样本输入

至 HMM模型库中,根据前向-后向算法计算测试样本在

每个 HMM模型中的输出似然概率P(o|λi),最后比较

每个路面不平度模型计算得到的概率,概率的大小反应序

列与 HMM模型对应路面等级的相似程度,将概率最大的

模型判断为其对应路面不平度等级。

2 结果与分析

2.1 路面不平度识别总体方案

  本文所提出的路面不平度识别方法总体流程如图6
所示,包括数据采集,对数据进行多尺度特征提取,将提取

得到的特征向量作为观测序列输入到 HMM 模型实现对

路面不平度等级的识别。

图6 识别总体框架

Fig.6 Identification
 

global
 

framework

2.2 多尺度特征提取

  本次实验采用的硬件环境为:
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
10300H

 

CPU、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

1650
 

Ti
 

GPU、内存

16
 

G;软件环境为:Matlab
 

R2024a软件,Deep
 

Network
 

Designer深度学习框架。
网络将通过前向学习和后向更新来完成训练过程。

在学习过程中,训练数据在网络中前向传播,得到该类别

的预测概率,与样本的真实概率进行比较,计算损失值。
这里使用交叉熵作为损失函数,得到的交叉熵损失值代表

真实类别和预测类别之间的差异。为了提高模型的收敛

速度和精度,对数据集进行了归一化处理。在更新过程

中,计算损失的梯度,并使用特定的学习率更新模型参数,
遵循后向传播算法。损失值将迭代减小,直到差异几乎消

失或模型收敛。当模型训练好后,保存最优模型,旨在将

数据信号转换为一组特征向量。最优模型输出的特征序

·13·
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列将作为 HMM 模型的观测序列输入。网络采用 Adam
优化 器,激 活 函 数 采 用 ReLU 函 数,学 习 率 初 始 值 为

0.001,epoch为140,每次迭代的批大小为64。图7所示为

特征可视化结果。

图7 数据可视化

Fig.7 Data
 

visualization

五个路面等级数据经过CNN和改进 MSCNN提取后

特征的可区分性如图7所示。特征通过t-SNE技术映射

到2D空间可视化,经过CNN和改进 MSCNN特征提取后

的特征可视化如图7(b)和(c)所示,明显改进 MSCNN的

特征提取能力更好。在图7(b)中虽然有着明显的类间距

离,但是存在同一类别样本被分成两部分的情况,且有个

别样本并没有被区分出来。图7(c)中每种类别之间有着

很好的类间距离并且显示了5个边界清晰的聚类中心,证
明了改进 MSCNN模型提取特征的有效性。
2.3 仿真数据结果分析

  经过多尺度特征提取得到的特征向量将作为 HMM

模型的观测序列输入进行训练,设置最大迭代次数为50,
迭代中止条件为达到最大迭代次数或误差小于阈值。最

后,将最终获得的模型参数保存在 HMM 库中,作为该路

面等级的最优模型,其他路面等级的 HMM模型也以该方

式构建。当使用 HMM识别时,将未知道路数据经过特征

提取后输入 HMM模型库中,将最大输出结果作为识别结

果,如图8所示。
使用测试集对本文所提出的改进 MSCNN-HMM 模

型进行测试,每个等级数据各400组。图8中(a)~(e)5
个子图说明了5种路面等级的识别输出结果。在图8(a)
中对于A级路面,其样本点明显高于其他类别,这说明 A
级路面被很好的识别了出来。在图8

 

(b)中分别有两个样

本被错误识别成A级路面。图8
 

(c),图8(d)中所识别样

本高于其他类别,并未出现识别错误的情况。图8(f)为本

次测试的混淆矩阵,其中展示了预测结果与真实结果之间

的关系,对角线中的数字表示识别结果与真实结果相吻

合,识别准确率最低的E级路面也达到了99.0%。

2.4 实际数据结果分析

  使用上述仿真数据对本文模型进行了初步验证。随

后,为进一步验证模型在实际应用中的有效性,进行了实

际数据的采集并进行验证。如表3所示,为依据《公路工

程技术标准》
 

(JTG
 

B01-2014)对实际路面等级的划分。由

于D、E等级路面比较少见,目前仅采集黑龙江科技大学校

区中常见的 A~C
 

3个路面等级下的数据。采集路面如

图9所示。
传感器被布置在轮胎轮毂和胎面之间,如图10所示。

实际采集数据构造的数据集包含357个样本数据,其中A
级128个,B级119个,C级110个。

利用实际数据对路面不平度等级识别模型进行测试,
结果如图11所示。

在图11(b)有一个A级路面的样本点明显高于其他类

别样本,这表明实际为B级路面的样本被错误识别为A级

路面。在图11(a)和图11(c)中所识别样本曲线明显高于

其他类别,没有出现识别错误的情况。同时混淆矩阵如

图12,可以看出,模型的预测类别与真实类别较为接近,误
差较小。主要的错误识别在B级路面,这可能是因为相邻

的两级路面数据特征相似性较高,使得模型将其混淆,导
致小部分样本识别错误的情况。

为了评估所提出的改进 MSCNN-HMM 模型性能,进
一步对模型进行了十次测试试验。十次试验的分类准确

率如图13所示。
本文所提方法与CNN-LSTM,CNN,SVM 四种模型

10次测试的平均准确率分别为98.3%、94.3%、91.5%、

83.2%。这意味着本文所提出的改进 MSCNN-HMM 模

型是其中表现最好的。
此外,还评估了上述四种模型的识别时间成本。如图14

所示,四种模型对样本的平均识别时间为,SVM:0.009
 

9
 

s,
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图8 HMM识别结果

Fig.8 HMM
 

recognition
 

result

表3 路面等级划分标准

Table
 

3 Standard
 

for
 

grading
 

pavement
路面等级 实际路面

A 没有明显凹凸适合高速行驶路面

B 有轻微凹凸但仍能提供相对安全的行驶条件

C 有明显凹凸的碎石,土路

D 较多10
 

cm的凹凸石块,10
 

cm深的长距离泥路

E
20

 

cm深的长距离泥路、积雪路面,坡度

23以下的碎石路面

CNN:0.000
 

6
 

s,CNN-LSTM:0.000
 

3
 

s,改进 MSCNN-
HMM:0.000

 

23
 

s。四种模型中,本文所提方法的识别速

度最快,同时有着最好的识别准确率。对于需要考虑实时

性的路面不平度识别,该模型在识别速度和准确性上均有

优势。

图9 实际数据采集

Fig.9 Actual
 

data
 

acquisition

2.5 消融实验

  将改进 MSCNN-HMM 模型在实际采集数据集上与

以下几种模型进行消融实验:常规的 MSCNN-HMM 模

型、仅 包 含 多 尺 度 残 差 卷 积 块 (MSRCB)的 MSCNN-
HMM-M模型、仅包含注意力机制(Attention)的 MSCNN-
HMM-A模型。消融实验结果如表4所示。

与 MSCNN-HMM模型相比,加入多尺度残差卷积块
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图10 轮胎传感器

Fig.10 Tire
 

sensor

图11 HMM识别结果

Fig.11 HMM
 

recognition
 

result

和注意力机制模型的准确率分别提高了1.4%和2.8%,证
明了多尺度残差卷积和注意力机制的有效性。结果表明,
同时引入多尺度残差卷积和注意力机制对模型识别路面

等级有着显著提升,能有效减少识别结果的误判。

图12 混淆矩阵

Fig.12 Confusion
 

matrix

图13 十次试验样本分类准确性

Fig.13 Classification
 

accuracy
 

of
 

ten
 

tests

图14 四种模型识别时间成本

Fig.14 Four
 

models
 

identify
 

time
 

costs

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment

MSRCB Attention 准确率

改进 MSCNN-HMM √ √ 98.6%
MSCNN-HMM-A × √ 97.2%
MSCNN-HMM-M √ × 95.8%
MSCNN-HMM × × 94.4%

3 结  论

  针对现有路面不平度识别准确率和识别速度问题,提
出了一种基于改进 MSCNN-HMM 的路面不平度识别方
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法。其中改进 MSCNN网络能够提取数据中的多尺度特

征,然后利用 HMM 进一步挖掘所提取特征中的序列信

息,提高识别性能。该方法利用了 MSCNN和 HMM在数

据特征提取和模式识别方面较强的能力。结果表明改进

MSCNN有着比传统CNN更优异的特征提取能力。此外

所提方法有着出色的识别速度,这对有着时间要求的路面

不平度识别而言有着明显优势。在仿真数据和实际采集

数据上识别准确率分别达到了99.6%和98.6%。因此,本
文提出的模型能够准确识别路面不平度等级,为后续车辆

动力学控制的参数调整提供有效依据。
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