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基于ReliefF-RBF的路面不平度识别算法研究
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摘 要：路面不平度对道路车辆行驶安全性及车辆动力学响应具有重要影响。通过将路面不平度识别与先进悬架控制结

合，有望能进一步提升乘员舒适性和车辆的操纵稳定性。现有基于数据驱动的路面分类方法难以高效处理时变参数与车

速，现有基于模型的路面识别算法需要已知精确车辆模型，在实际应用中面临车辆物理参数难以获得的问题。提出一种

融合模型和数据驱动的路面分类算法，采用基于模型的方法反算等效路面轮廓，结合数据预处理方法，对车辆响应和反

算等效路面轮廓数据进行滤波；对等效路面轮廓和响应信息进行时域频域特征计算，采用 ReliefF算法进行关键特征提

取，构建基于径向基函数神经网络的路面分类器，进行路面分级识别；通过仿真试验和实车试验验证了不同车辆参数和

车速下所提出的算法鲁棒性。
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Abstract: Road surface unevenness significantly affects both the driving safety of  road vehicles and their 

dynamic responses. However, the existing data-driven methods for road surface classification struggle to 

efficiently handle time-varying parameters and vehicle speeds. Meanwhile, the existing model-based road 

surface recognition algorithms require known and accurate vehicle models, facing the challenge of  acquiring 

vehicle physical parameters in real-world applications. This paper proposes a novel pavement classification 

algorithm that begins by back-calculating the equivalent pavement profile, followed by data pre-processing. 

Subsequently, it computes time and frequency domain features for the equivalent pavement profile and 

response information, and key features are extracted using the ReliefF algorithm. A radial basis function 

neural network is used to construct a classifier for pavement grading and recognition. Finally, the robustness 

of  the proposed algorithm is verified through simulation tests and real-vehicle tests with different vehicle 

parameters and speeds.
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随着汽车的大范围普及，公路等基础设施的完

善以及智能驾驶技术的快速发展，世界各国和不同

企业对路面质量监控、车辆乘员舒适性和操纵安全

性越来越重视［1］。中国国务院办公厅发布《“十四

五”现代综合交通运输体系发展规划》，提出需要

建设交通基础设施长期性能科学观测网，强化道路

常态化预防性养护。路面不平度描述了路面的起伏

程度，是路面质量最有效的评价指标之一，为道路

维护提供重要的保障［2-3］。同时，路面不平度也是

车辆行驶过程中的主要激励源，直接影响车辆乘员

舒适性、操纵稳定性和零部件疲劳寿命。先进技术

的应用使车辆悬架控制成为可能，可提升车辆乘员

舒适性和操纵稳定性。路面不平度的准确感知能为

悬架提供先验信息，实现可控悬架调节，改善车辆

乘员舒适性和操纵稳定性［4］。

目前，路面识别方法主要分为 3种类型［5］：接

触式测量、非接触式测量以及基于系统响应的方法。

接触式测量法需要专用路面测量仪，如通用汽车研

究实验室 （General Motors Research Laboratories）

研制的 GMR 路面计［6］，这种方法在中低速工况中

有很高的测量精度，但需要额外安装路面测量仪，

成本高昂，测量效率低下，限制了其大规模应

用［7］，同时，接触式测量法在高速工况下会存在测

量轮跳离路面的情况，造成测量错误［8］。非接触式

测量法基于惯性基准原理，利用车载非接触式传感

器（激光雷达、超声波雷达、相机）进行路面高程

测量。这种方法虽然比接触式测量法更先进，但同

样存在设备结构复杂、操作不便、成本高昂和无法

适应复杂环境的问题，限制了其在中低端车辆中的

应用［9］。基于系统响应的方法则利用常规车载传感

器获取车辆响应信息，通过响应信息间接识别路

面。随着车载传感器的逐渐丰富，这种方法可以利

用车辆本身携带的传感器，易于应用，更有利于可

控悬架的发展。

根据路面状况和车辆响应之间的构造关系，基

于系统响应的路面识别方法又可以分为基于模型的

识别和基于数据驱动（Data-driven）的识别。基于

模型的识别以车辆模型为基础，构建车辆响应和路

面之间的关系识别路面状况［10］，主要包括卡尔曼

滤波方法、构建观测器法、自适应超扭曲法、基于

传递函数法等。其中，JOHNSSON等［11］构建四分

之一车辆模型，以非簧载加速度为输入，实现基于

传递函数的路面识别。刘浪等［12］基于半车模型，

设计考虑车辆加速度的增广卡尔曼滤波，实现路面

不平度的识别。基于模型的路面识别精确度完全取

决于建立系统模型的准确性。基于数据驱动的识别

不依赖车辆模型，通过训练建立已知路面工况和对

应工况下车辆响应信息之间的映射关系，然后基于

映射关系进行实时路面识别［9］。谷正气等［13］建立

自卸车 14自由度模型，引入 BP神经网络算法，以

座椅加速度作为输入，识别矿山路面不平度。

LIANG Guanqun 等［14］使用训练后的长短期记忆网

络进行路面激励的识别。谷盛丰等［15］使用应用径

向基神经网络识别进行路面不平度的识别，并对神

经网络输入选择、输入方案确定等问题提出一种解

决方法。基于数据驱动只能识别已经经过数据集训

练的路面，无法在新的和不可预见的情况下输出未

经训练的结果。现有研究仍有两个主要问题没有解

决：首先，相似路面工况激励的车辆响应相似，会

降低路面识别的精准度，算法鲁棒性较差；其次，

车辆的响应会因为车速的变化而受到影响，在相同

工况下，车速越高，路面激励能量越大，常见的解

决办法是将车辆速度作为一个变量进行训练［16］。

该方法虽然能得到较满意的结果，但由于需要考虑

不同速度下控制器参数的变化来扩展训练集的维

数，所以训练时间和人工劳动量都会大幅增加。为

了克服这些问题，本文提出了一种结合模型与数据

驱动基于 ReliefF 特征选择算法和径向基函数神经

网络 （Radial Basis Function，RBF） 的路面不平度

识别算法（ReliefF-RBF），通过模型方法先进行等

效路面轮廓识别，然后根据估计的等效路面轮廓和

响应信息进行时域和频域特征计算，再采用

ReliefF-RBF 算法，先进行有效特征筛选，并根据

较少的有效特征进行路面类型识别。
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2　系统建模与路面不平度模型

2.1　系统建模

1/4车辆模型结构简单，可以较好地反映车辆

的垂向振动，在悬架垂向动力学中应用广泛。建立

如图 1所示的模型，根据牛顿第二定律，其动力学

方程为：

mb x
..

b
+ ks ( xb - xw ) + cp ( x

.

b
- x

.

w
) = 0，

mw x
..

w
+ k t ( xw - x r ) - ks ( xb - xw ) + cp ( x

.

w
- x

.

b
) = 0。

（1）

式中：mb和mw分别为簧载质量和非簧载质量；ks和

k t 为弹簧刚度和轮胎刚度，单位 N/m；cp 为悬架阻

尼系数，单位 kNs/m；xb、xw 和 x r 分别为簧载质量

位移、非簧载质量位移和道路剖面位移，单位 m。

其中，轮胎被简化为仅有垂直刚度的弹簧［17］，具

体参数见表1。

2.2　路面不平度建模

利用数学工具根据路面统计特性进行路面不平

度建模。

谐波叠加法是一种基于严密数学推理，一种利

用路面不平度系数重构路面不平度的路面重构算

法［7］，具有精度高、理论严密等特点。后文根据谐

波叠加法生成空间域路面不平度模型，作为仿真路

面激励输入，即：

q ( l ) =∑
i = 1

m

2Gq (nmid - i )Δni sin (2πnmid - i l + θi ) 。（2）

式中：l为生成路面长度，单位 m；Gq (nmid - i )为区

间中心谱密度；Δni 为频率区间；θi 为在[ 0，2π ]上

符合均匀分布且相互独立的随机变量。

3　ReliefF-RBF路面不平度识别算法框架

3.1　系统架构

如图2所示，本文设计的ReliefF-RBF算法总体

流程可分为在线路面类型识别、离线分类器训练两

部分。其中，离线部分可分为等效路面轮廓估计、

特征计算、特征选取以及信号分类4部分。

首先采用基于模型的方法对车辆响应进行路面

等效轮廓识别，获取空间域路面高程信息和车辆响

应信息；随后对路面高程信息和车辆响应信息进行

特征计算，分别计算对应的时域特征和频域特征，

获取待筛选特征；然后基于 ReliefF 算法进行优选

特征选取，并以此为基础缩减分类器的输入特征维

度，完成径向基函数神经网络分类器设计。

pc
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图1　四分之一车辆模型

表1　四分之一车辆模型参数

参数

mb /kg

mw /kg

ks / ( N/m )

k t / ( N/m )

cp / ( kNs/m )

值

410
40

18 514
210 000
2 000

ReliefF特征选择
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图2　ReliefF-RBF算法流程

051



汽车工程学报 第 14 卷

3.2　等效路面轮廓计算与信号预处理

本部分采用文献［9］中的方法进行路面等效

输入计算。

如式 （2） 所示，通过对式 （1） 进行 Laplace

变换，可求得系统非簧载质量加速度与路面高程输

入的传递函数。

H ( s ) ẍw ~xr
=

mw mb s4 + (cp mb + cp mw )s3 + A + Bk k t A

mb k t s
4 + cp k t s

3 + ks k t s
2

，

A = (mw ks + mb ks + mb k t + c2
p - c2

p mw /mb )s2，

B = (cp k t + cp ks - cp ksmw /mb )s。
（3）

式中：s为复变量。

通过式（2）中的传递函数和非簧载质量加速

度生成时间域等效路面高程。

根据 ISO 8608中路面功率谱密度的相关定义［2］

可知，所研究路面激励空间频率范围主要集中于

0.011～2.83 m-1 之间，因此，为剔除数据中的高频

噪声以及减少车速变化对等效路面高程和车辆响应

的影响，对时间域等效路面高程和车辆响应进行带

通滤波，其中，带通滤波截止频率根据车速大小和

路面激励频率范围综合设定。利用车速信息对滤波

后时间域等效路面高程和车辆响应信息进行时空转

换，获取空间域路面高程和车辆响应数据。

3.3　特征计算

如图 3所示，对经过时空转换的两类数据分别

以 10 m 为步长提取空间样本，对每段样本进行特

征计算。

由文献［18］可知，方差、方均幅值（Square 

Root of Amplitude，SRA）、均方根值 （Root Mean 

Square，RMS）以及最大值 4种统计特征对路面激

励等级变化具有良好辨识度，所以选择以上 4种统

计特征进行后续路面识别的研究，以上 4种统计特

征可以通过式（4）～（7）计算。

Variance =
∑
n = 1

N

( )x ( )n - x̄
2

N - 1
 。 （4）

SRA =

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷∑
n = 1

N

|x (n )|

N

2

 。 （5）

RMS =
∑
n = 1

N

( )x ( )n
2

N
 。 （6）

Max = |x (n )| 。 （7）

由于路面激励频率主要集中于 0.011～2.83 m-1，

所以对数据预处理后的空间域等效路面高程数据和

等效空间域车辆响应数据分别进行 2层小包分解，

并根据其频率范围进行子信号的自动提取，如图 4
所示。

根据选定的 4种统计特征和两类数据各自时域

信号和 4个频段的子信号，一共可以获得 40个时频

特征。

计算两类数据各频段子信号总能量，具体定义

如下式，一共可以获得2个能量特征。

Energy =∑
i = 2

6

aDi
2 + dA3

2 。 （8）

路面粗糙度也是描述路面特征常用的统计特征，

计算每段样本路面高程 IRI［2］，一共可以获得 1个
特征。

综上所述，每段样本有 43个特征，具体列表

见表2。
3.4　特征选取

上文所述 43个特征均能被用于进行分类计算，

但并非所有特征都为有效特征。通过分析不同特征

图3　数据采样图

图4　二层小波包时频分解示意图
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对识别结果的影响，提取与分类相关性大的特征，

能减少算法复杂度，提高分类器分类效果。本部分

采用ReliefF算法进行优选特征选择。

ReliefF 算法是 KONONENKO［19］在 Relief 算法

的基础上提出的用于解决多分类问题的算法。在进

行多类问题的特征选择工作时，ReliefF算法先从训

练集中随机选择一个样本 R，从其同类和异类集合

中各选 k个近邻样本，更新响应权重，选取多个更

新样本点重复上述过程更新特征，最终得到特征的

平均权重评分，选择权重大的特征为优选特征。算

法伪代码见表3。

W [ A ] = W [ A ] -∑
j = 1

k

diff ( A，Ti，Hj )/ ( m ⋅ k ) +

∑
C ≠  class (Ti )

[
P (C )

1 - P (class (Ti ) )∑j = 1

k

diff ( A，Ti，

Mj (C ) ) ] / ( m ⋅ k ) 。 （9）

式中：C 为第 C 类特征；class (Ti )为样本点 Ti 所属

于 的 类 标 签 ； P (C ) 为 第 C 类 样 本 的 概 率 ；

diff ( A，T1，T2 )为样本T1和T2在特征A上的欧氏距

离；Mj (C )为第C类数据中的第 j个样本点。

3.5　信号分类

为利用选取后得到的特征进行等级分类，本节

使用RBF神经网络构建分类器。RBF神经网络是一

种具有输入层、单个隐含层和输出层的 3层前馈型

神经网络［20］。其基本思想是利用 RBF 作为隐单元

的“基”构成隐含层空间，把低维的输入矢量通过

投影变换到高维空间，其基本结构如图5所示。

由RBF构成的隐含层空间，可以将输入矢量直

接映射到隐空间，从而不需要通过权连接，因此，

输入层和隐含层之间的连接权值均为 1。其仅在隐

含层和输出层之间有权值，隐含层的传递函数为径

向基函数。

常用的径向基函数有高斯函数，如式 （10）
所示。

ϕ (u ) = e
-u2

-v2  。 （10）

径向基函数方差计算为：

cmax = max (ci ) 。 （11）

σ =
cm

2h
 。 （12）

隐含层与输出层之间权值计算为：

ωij = exp (
h

c2
max

||xp - ci||
2 ) 。 （13）

RBF神经网络的输出为：

yj =∑
i = 1

h

wij exp (-
1

2σi

||xp - ci||
2 ) 。 （14）

表2　43个特征及其编号

特征

路
面
高
程

车
辆
响
应

时域特征

频
域
特
征

时域特征

频
域
特
征

能量

aA2
Ad2
Da2
Dd2

能量

aA2
Ad2
Da2
Dd2

方差

1
N/A

6
7
8
9
22

N/A

27
28
29
30

SRA

2
N/A

10
11
12
13
23

N/A

31
32
33
34

RMS

3
N/A

14
15
16
17
24

N/A

35
36
37
38

最大值

4
N/A

18
19
20
21
25

N/A

39
40
41
42

能量

N/A

5
N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

26
N/A

N/A

N/A

N/A

IRI

43
N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

表3　ReliefF算法伪代码

输入：训练集D，采样次数m，最近邻数 k
输出：特征的贡献权重向量 W

1）初始化W = 0；
2）遍历每个采样点
3）在D中随机选择样本Ti4）在Ri同类中寻找最邻近 k个样本Hj5）对于每个C ≠  class (Ti )，找到 k个最邻近样本Mj (C )
6）遍历每个特征
7）如下式更新每个特征的贡献权值
8） end
9） end

nx

2x

1x 1h

2h

nh

nw

2w

1w



输入层 隐含层 输出层

 

图5　RBF神经网络结构
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式中：yj 为 RBF 神经网络的输出；xp 为第 p 个输入

样本；ci 为第 i个中心点；σi 为函数第 i个中心点的

宽度；wij为隐含层神经元 i与输出层神经元 j之间的

连接权值系数；h 为隐含层的节点数；n 为输出的

样本数或分类数。

4　仿真分析

为 验 证 ReliefF-RBF 算 法 的 有 效 性 ， 利 用

CarSim进行仿真分析。

4.1　路面集构建

利用谐波叠加法生成不同车速下 A，B 和 C 三

种等级的随机道路剖面作为路面集，具体路面集定

义见表4。

4.2　响应信号和等效路面轮廓生成及数据预处理

在 CarSim 中选择 B-Class Hatchback 作为对象，

将车辆参数改为 2.1中的 1/4车辆模型参数。然后将

不同车速下不同类型路面激励（图 6）输入CarSim

车辆模型，采集响应信号。选择非簧载加速度作为

参与分类的系统响应，通过基于模型的方式计算等

效路面轮廓。图 7～9为数据预处理前后车辆响应

对比。图 10为相同车速下不同路面类型路面激励

下车辆响应图，图 11～12为未经数据预处理和经

数据预处理计算所得等效路面轮廓对比。

如图 7～10所示，由于在仿真环境中没有噪声

影响，因此，相对于路面差异带来的影响，数据预

处理对车辆响应影响较小。因此，在后续计算中仅

对加速度做截止频率500 Hz的高通滤波。

如图 11～12所示，在未进行滤波的前提下，

中高速工况下 B级路面、C级路面的路面高程包含

大量不属于路面激励频率范围的低频路面高程数

据，因此，需要对等效路面高程进行滤波。在根据

路面激励频率范围进行路面滤波后，易于提取有别

于其余路面类型的有效特征。

图6　不同类型路面激励

图7　A级路面不同车速工况下车辆响应

图8　B级路面不同车速工况下车辆响应

图9　C级路面不同车速工况下车辆响应

表4　路面集定义

路面类型

A级路面

B级路面

C级路面

车速/（km/h）

20，40，60
20，40，60
20，40，60

路面长度/m

每种车速各5 000
每种车速各5 000
每种车速各5 000
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4.3　特征选取及分类器训练

根据3.3节所述的特征计算方法，以10 m为步长

从空间域数据中提取样本，3种路面各长 15 000 m，

从中共获取 4 500个样本，计算每个样本的特征，

并采用ReliefF算法进行特征选择，选择前 4个优选

特征组成特征向量，可以得到表 5所示的特征选取

结果。

将所有 3种路面的 4 500个特征向量组成数据

集，每种路面包含 1 500个特征向量，对每种路面

的特征向量进行随机抽样，从每种路面的特征向量

中各选取 1 000个特征向量，共 3 000个特征向量组

成训练集，剩余 1 500个特征向量组成检验集，以

召回率（recall）和误检率（fa rate）作为评价标准

对训练后的分类模型进行评价［21］。其中，召回率

评价算法的精确程度，误检率评价分类模型的可靠

程度。具体定义如式（15）所示。

recall = TP/ (TP + FN )，

fa rate = FP/ ( FP + TN )。 （15）

式中：True Positive （TP） 为正样本预测为正样本

的样本数；False Negative （FN） 为正样本预测为

负样本的样本数；False Positive （FP）为负样本预

测为正样本的样本数；True Negative （TN）为负样

本预测为负样本的样本数。

正常模型识别结果如表6和图13所示。

在车辆运行过程中，由于乘客数量和载货量的

改变，系统簧载质量会产生一定变化。为说明上文

所提出的方法在不同簧载质量下的识别精度，保留

原有训练集，改变车辆簧载质量，重新进行特征计

表5　特征选取结果

索引号

20
2
13
43

描述

路面高程Da2最大值

路面高程SRA

路面高程Dd2 SRA

路面 IRI

A级路面 B级路面 C级路面

 

图13　路面分类

图10　相同车速不同工况下车辆响应

图11　不同车速不同等级路面滤波前路面高程

图12　不同车速不同等级路面滤波后路面高程

表6　分类模型评价

路面类型

A级路面

B级路面

C级路面

召回率

0.980
0.974
0.990

误检率

0.008
0.029
0.017
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算，替换原有检验集，为突出参数影响程度，试验

分为两组，分别为增加 100% （+6 dB）以及簧载质

量减小50%（-6 dB）。

更换检测集后重新进行分类，不同参数下的分

类结果如图14～15所示，分类效果见表7～8。

由图 13～15和表 6～8可知，ReliefF-RBF 算法

在不同工况下能得到比较良好的分类效果，对车辆

参数变化有较好的鲁棒性，能有效消除车速变化带

来的影响。由识别结果可知，B级路面总体召回率

较差，误检率较高，A级路面和C级路面相互的错

检为 0，这表明识别精度与两个相邻路面等级差异

相关，较大的路面频率结构以及激励能量差异能提

高识别精度。此外，对比分析簧载质量变化后的结

果，当簧载质量发生大的变化时路面分类精度会有

较大波动，但整体召回率仍高于 0.95，表明车辆行

驶过程中的人员加减情况对分类效果影响较小，验

证了算法在簧载质量变化时的识别精度。

5　实车试验

为了在实际环境中验证算法的有效性，进行实

车试验。通过在车轮处布置加速度传感器采集车辆

左后轮的加速度，实车和采集系统如图 16所示。

试验车以不同车速匀速行驶于随机短波路、沥青挤

压变形路、平整路面，每段路长 150 m。数据采集

系统采样频率为1 000 Hz。

根据图 5所示，通过建立由左后非簧载加速度

到路面激励的传递函数，以左后非簧载加速度响应

作为输入，计算等效路面轮廓，如图17所示。

根据 3.3节所述的特征计算方法，对经过时空

转换的两类数据分别以 10 m为步长提取样本，3种
路面各 300 m，从中共获取 90个样本。每种路面各

30个样本，计算每个样本的特征，并采用 ReliefF

算法进行特征选择，选择前 4个优选特征组成特征

向量，可以得到表9所示的特征选取结果。

表7　簧载质量增大后分类模型评价

路面类型

A级路面

B级路面

C级路面

召回率

0.968
0.960
0.974

误检率

0.018
0.056
0.022

A级路面 B级路面 C级路面

 

图14　簧载质量增大后的分类

表8　簧载质量减小后分类模型评价

路面类型

A级路面

B级路面

C级路面

召回率

0.972
0.956
0.980

误检率

0.022
0.047
0.021

 

图15　簧载质量减少后的分类

簧上加速
度传感器

簧下加速
度传感器

UDP
上位机

CAN

Autobox 
信号采集器

 

图16　试验车辆和采集系统
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将所有 3种路面的 90个特征向量组成数据集， 

每种路面包含 30个特征向量，对每种路面的特征

向量进行随机抽样，各选取 20个特征向量，共 60
个特征向量组成训练集，剩余 30个特征向量组成

检验集，以召回率和误检率作为评价标准对训练后

的分类模型进行评价，得到分类结果如图 18所示，

分类模型在测试集上的分类效果见表10。

由图 18可知，通过 ReliefF-RBF 算法能在较小

数据集的情况下得到比较理想的分类结果。由识别

结果可知，识别中的错误主要出现在随机短波路

中。由图 17～18可知，错误识别的区域位于随机

短波路中较平缓的部分，与平整路面差异较小，导

致这部分随机短波路面更容易被误识别为平整路

面，说明识别精度与两个路面频率结构以及激励能

量差异存在一定相关性。

6　结论

本文提出了一种结合基于 ReliefF 特征选择算

法和径向基函数神经网络的路面类型识别算法。该

法基于模型的方法反算等效路面轮廓，为消除车速

影响，结合路面功率谱密度的相关定义对数据进行

预处理，然后基于等效路面轮廓和车辆响应计算关

键特征向量，采用ReliefF-RBF算法进行路面分类，

增强算法鲁棒性。设计包含不同等级路面作为路面

激励，进行仿真，结果表明，ReliefF-RBF 算法能

实现不同车速下不同类型路面的有效分类。为验证

算法在实际环境中的有效性，设计包含 3种不同类

型路面的实车试验，通过实车试验进一步验证了本

算法的准确性和在变车速工况的有效性。

后续研究工作可以从以下几个方面开展：

1）研究参数变化对分类精确度的影响，提升

算法鲁棒性；

2）探究对路面频率结构以及激励能量敏感度

更高的特征，提高相似路面工况下的路面分类

能力；

3）研究采用不同特征选择算法和神经网络分

类算法对路面识别精度的影响；

4） 研究基于路面特征识别结果的主动悬架

控制。

表10　分类模型评价

路面类型

随机短波路

沥青挤压变形路

平整路面

召回率

0.800
1
1

误检率

0.027
0

0.167

随机短波路 沥青挤压变形路 平整路面

 

图18　路面分类

图17　试验数据

表9　特征选取结果

索引号

4
2
43
26

描述

空间域路面高程最大值

路面高程SRA

路面 IRI

车辆响应Ad2最大值
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