
第 41 卷第 8 期

2 0 2 0 年 8 月

兵 工 学 报

ACTA ARMAMENTARII
Vol. 41 No. 8
Aug. 2020

基于卷积神经网络的路面识别
及半主动悬架控制

刘秋1, 孙晋伟2, 张华3, 胡煦1, 顾亮1

(1. 北京理工大学 振动与噪声控制研究所, 北京 100081;2. 西安航空学院 车辆工程学院, 陕西 西安 710077;

3. 内蒙古一机集团宏远电器股份有限公司, 内蒙古 包头 014000)

摇 摇 摘要: 路面对车辆的平顺性、操纵稳定性有直接影响,实时获取路面信息对提升车辆性能具有

重要意义。 针对传统路面识别方法中难以精确识别多种路面类型的问题,采用卷积神经网络对路

面类型进行识别,并根据不同路面输入下悬架系统的输出响应来调整控制器参数,使可控悬架在不

同路面下均保持最优性能。 建立车辆 1 / 4 半主动悬架模型;搭建卷积神经网络基本结构并通过所

采集的 4 种典型城市和非城市路面图像对网络进行训练以及测试;采用遗传算法求取沥青路、弹石

路、砂石路、水泥路 4 种不同路面激励下悬架的最优控制参数;根据路面识别结果及优化结果实现

悬架控制参数的自适应调整。 仿真结果表明:基于卷积神经网络的路面识别方法能够对多种路面

进行准确识别;基于路面识别和遗传算法的半主动悬架控制系统可根据不同路面类型自适应调整

悬架参数,有效提升车辆性能。
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Abstract: Road has a direct impact on vehicle ride comfort and handling stability, so that the real鄄time
acquisition of road information plays an important role in improving the vehicle performance. The multiple
types of road are difficultly identified accurately using traditional road identification methods. The
convolutional neural network is used to identify the road type, and then the identified road type is used as
the basis for tuning the controller parameters of suspension system in order to make the controllable
suspension system maintain the optimal performance under different road surfaces. Firstly, the quarter鄄
vehicle semi鄄active suspension model is established. Secondly, the basic structure of convolutional neural
network is built, and this network is trained and tested based on four typical urban and non鄄urban road
images collected in advance. And then genetic algorithm is used to obtain the optimal control parameters
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of suspension system under excitations of four different roads, such as asphalt road, sandstone road,
pebble road and cement road. Finally, the suspension control parameters are adaptively adjusted
according to both the identified and optimized results of road surface. The simulated results show that the
road identification method based on convolutional neural network can accurately identify a variety of
roads; the semi鄄active suspension control system based on road identification and genetic algorithm can
adaptively adjust the suspension parameters according to different road surfaces, thus improving the
vehicle performance effectively.
Keywords: road identification; semi鄄active suspension; convolutional neural network; genetic algorithm

0摇 引言

车辆行驶过程中,实时准确地获取当前的路面

类型,可为车辆操纵稳定性、舒适性的改善提供重要

信息。 因此,能否准确识别车辆当前行驶的路面十

分关键。
针对路面识别,目前主要采用以下两种方法进

行识别:1)通过加速度传感器、位移传感器采集由

不同路面激励引起的系统响应,通过对系统响应信

号进行分析和处理,对不同的路面进行分类识别;
2)利用车载摄像头采集路面图像,通过对图像处理

提取路面的纹理特征,从而对不同路面进行分类。
目前国内外研究人员对路面识别方法进行了大

量研究,并取得了一定成果。 Ward 等[1]通过放置于

悬架摆臂上的加速度传感器,对砖石路、草路和沙石

路等非城市路面进行了分类,将测量的加速度信号

传递至动态车辆模型来估计地形轮廓,最后利用监

督学习支持向量机( SVM)实现路面类型的识别。
Qin 等[2]通过布置于车身上的加速度传感器测量簧

载质量加速度来提取路面的时频特征,对不同幅值

或频率的路面激励引起簧载质量加速度变化特征进

行识别,从而对不同国家标准路面等级 ( B 级 ~
F 级)进行识别。 Ngwangwa 等[3]首先利用汽车振动

系统 8 自由度模型,基于非线性自回归(NARX)神
经网络并通过仿真建立了车辆响应和路面不平度的

关系,其次通过传感器测试和处理得到相应的车辆

响应,最后应用预训练完成的 NARX 神经网络识别

路面不平度。 Bekhti 等[4]首先通过摄像机采集前方

的路面图像,其次通过相应计算估计路面的纹理特

征,最后计算路面纹理特征和振动情况的相关性,从
而对前方路面的振动情况进行预测。 Decatur[5] 利
用人工神经网络提取雷达地形图像的纹理特征对图

像进行分类,并与传统的使用最大似然估计的贝叶

斯分类进行对比,证明了前者的识别效率与精确度

优于后者。 王世峰等[6] 使用加速度传感器和图像

特征数据融合对非城市路面进行识别,并使用反向

传播(BP)神经网络进行了分类。
尽管上述方法均能较准确地识别路面,但也存在

一定缺陷。 例如,当路面粗糙程度较差时(非城市路

面),采用加速度传感器和位移传感器很难保证识别

的精度;而采用图像识别时没有考虑自然环境下强光

照、弱光照、图像倾斜、图像局部缺失等特殊情况对图

像质量的影响。 此外,利用传统 BP 神经网络对图像

进行分类时需对图像进行较复杂的人为预处理,无法

直接将原始图像数据作为网络的输入,同时当网络神

经元较多时 BP 神经网络的权重参数会十分巨大,使
网络分类效率大大降低甚至无法进行分类。

本文通过采集路面图像数据并利用卷积神经网

络(CNN)对路面类型进行识别。 CNN 的优势在于

它能够通过简单的卷积与池化运算从原始输入图像

中自行提取特征,并根据 BP 算法自动更新网络参

数从而对图像进行学习。 为了模拟自然环境以及车

辆振动对摄像头采集图像质量的影响,对训练数据

集进行数据增强,即随机抽取若干路面图像、人为调

整其明暗度,或对图像进行一定角度的翻转、剪切以

及一定像素的平移,以提高 CNN 识别的泛化能力。
最后采用遗传优化算法寻找不同路面下半主动悬架

系统最优参数,并根据路面识别结果实现悬架控制

参数在不同路面下的自适应调整。

1摇 1 / 4 半主动悬架模型

本文以 1 / 4 车辆模型为基本框架,利用磁流变

(MR)减振器模型作为阻尼元件、刚度为定值的传统螺

旋弹簧模型作为弹性元件组成 1 / 4 半主动悬架模型。
1郾 1摇 磁流变减振器模型

磁流变减振器外特性通常具有强烈非线性并带

有迟滞环,其建模的精确与否对悬架控制有较大影

响。 非参数化模型、伪静力模型和参数化动力学模

型是目前常用的 3 种磁流变减振器模型。 其中参数

化动力学模型对 MR 减振器外特性描述得最全面和
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准确。 因此本文根据 Kwok 等[7] 提出的参数化动力

学模型对其进行建模。 MR 减振器迟滞模型示意图

如图 1 所示。

图 1摇 MR 减振器迟滞模型

Fig. 1摇 MR damper hysteresis model
摇

模型由迟滞部分、弹性部分、阻尼部分三者并联

组成,考虑上述三者的动力学特性,最终可得到 MR
减振器数学模型如下:

fd = c x· + Kx + 琢z + f0, (1)
z = tanh (茁 x· + 啄sign(x)), (2)

式中:fd、c 和 K 分别为减振器输出阻尼力、黏性阻尼系

数以及刚度系数;琢、z、f0 分别为迟滞因子、迟滞位移、减
振器摩擦阻力;茁 和 啄 为与迟滞位移环高度相关的调节

参数;x、x· 分别为减振器两端的相对位移及速度。
Kwok 等[7]通过对 MR 减振器进行外特性试验以

及参数识别,得到上述待定参数的数学表达式,其中:
c = 1 929I + 1 232, (3)

k = - 1 700I + 5 100, (4)
琢 = - 244I2 + 918I + 32, (5)

茁 = 100, (6)
啄 = 0郾 3I + 0郾 58, (7)
f0 = - 18I - 257, (8)

式中:I 为 MR 减振器控制电流(A),I奂[0 A,2 A]。
对模型加载幅值为 0郾 08 m,频率为 2 Hz 的正弦

激励。 控制电流为 0 ~ 2 A,间隔为 0郾 25 A,则 MR 减

振器速度特性曲线以及示功图分别如图 2、图 3
所示。
1郾 2摇 1 / 4 车辆模型

1 / 4 车辆模型如图 4 所示。 图 4 中,mb 和 mw

分别表示簧载、非簧载质量,Ks、K t 分别表示悬架刚

度和车轮刚度,xb、xw 和 xr 分别表示簧载质量位移、
非簧载质量位移和路面激励。

建立 1 / 4 车辆非线性系统模型如下:
mb x

··
b + fd + Ks(xb - xw) = 0, (9)

图 2摇 MR 减振器速度特性曲线

Fig. 2摇 Speed characteristic curves of MR damper
摇

图 3摇 MR 减振器示功图

Fig. 3摇 Indicator diagram of MR damper
摇

图 4摇 1 / 4 车辆模型

Fig. 4摇 Quarter vehicle model
摇

mw x
··

w - fd - Ks(xb - xw) + K t(xw - xr) = 0. (10)
1郾 3摇 路面不平度采集

将路面相对基准平面的垂直方向高度记为 q,
沿道路纵向的长度记为 L,q 随着 L 变化的函数称为

路面不平度函数,记作 q(L)。 目前路面不平度的测

量技术主要有不动基准测量法、随动基准测量法、动
态响应测量法、角度基准测量法等[8]。 本文采用角

度基准测量法,分别对沥青路、水泥路、砂石路、弹石

路路面不平度进行测量。摇测量仪器以及路面图像分
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别如图 5、图 6 所示。

图 5摇 路面不平度测试仪器及车辆

Fig. 5摇 Road roughness test equipment and vehicle
摇

图 6摇 路面图像

Fig. 6摇 Road images
摇

图 7摇 水泥路路面不平度实测曲线

Fig. 7摇 Measured curves of cement road surface roughness

4 种路面不平度曲线如图 7 ~图 10 所示。 国家

标准 A 级 ~ F摇级路面按照 1984 年国际标准化组织

文件 ISO / TC 108 / SC2N67 中提出的表达式进行

拟合[9]:

Gq(n) = Gq(n0 () n
n )

0

-W
, (11)

式中:Gq(n)表示路面不平度功率谱密度,n 为空间

频率 ( m - 1 ); n0 为参考空间频率, n0 = 0郾 1 m - 1;
Gq(n0)为n0 下的路面功率谱密度值,称为路面不平

度系数(m3);W为频率指数,分级路面谱的频率指

图 8摇 沥青路路面不平度实测曲线

Fig. 8摇 Measured curves of asphalt road surface roughness
摇

图 9摇 弹石路路面不平度实测曲线

Fig. 9摇 Measured curves of pebble road surface roughness
摇

图 10摇 砂石路路面不平度实测曲线

Fig. 10摇 Measured curves of sandstone road surface roughness
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数 W = 2. 各等级路面不平度系数 Gq(n0)的几何平

均值如表 1 所示。

表 1摇 A 级 ~ F 级路面不平度系数几何平均值

Tab. 1摇 Roughness coefficient geometric means of
A - F grade roads

路面等级 Gq(n0) / 10 - 6 m3

A 16
B 64
C 256
D 1 024
E 4 096
F 16 384

摇 摇 将采集的 4 种路面与国家标准路面对比,如
图 11 所示(双对数坐标系)。 由图 11 可见,在路面

垂直位移功率谱密度曲线高频段 (空间频率在

0郾 28 m - 1以上),沥青路基本与 C 级路面重合,水泥

路介于 C 级、 D 级之间,砂石路、弹石路分别与

D 级、E 级路面基本重合。

图 12摇 CNN 结构图

Fig. 12摇 Convolutional neural network structure

2摇 基于卷积神经网络的路面图像识别

传统的图像识别方法通常不能将原始图像直接作

为分类器的输入进行识别,需要利用不同算法人为地

提取图像纹理、颜色、或者一些更高级的特征,然后将

计算得到的特征作为分类器的输入进行分类识别。
深度学习动机在于建立、模拟人脑进行分析学

习的神经网络,模仿人脑的机制来解释数据,例如图

图 11摇 4 种路面与国家标准等级路面功率谱密度曲线

Fig. 11摇 Power spectral density curves of four road
surfaces and national standard grade road

摇

像、声音和文本。 CNN 作为深度学习框架之一,在
图像识别领域取得了巨大成功,相比传统的图像识

别方法,其优势在于它能够通过简单的卷积与池化

运算从原始输入图像中自行提取特征,并根据 BP
算法自动更新网络参数从而对图像进行学习,是
一种端到端的学习。 同时 CNN 中神经元的稀疏连

接以及参数共享能够极大降低模型的计算量,使得

更深的网络结构、更高像素的图像输入成为可能。
2郾 1摇 CNN 结构

本文通过搭建相应的 CNN 对不同的路面图像

数据进行学习,最终实现对路面识别的目的。 所搭

建的 CNN 结构如图 12 所示。 图 12 中,包括 13 个
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卷积层、5 个池化层、3 个全连接层以及最后的 Soft鄄
max 输出层。

针对图像数据,卷积层中卷积的运算[10]如下:
Ml + 1( i0,j0) = [Ml茚w l]( i0,j0) + b =

移
kl

kc =1
移

f

x0 =1
移

f

y0 =1
[Ml

kc(s0i0 + x0,s0 j0 + y0)wl +1
kc (x0,y0)] + b,

( i0,j0)沂{0,1,…,Ll + 1},Ll + 1 =
Ll + 2p - f

s0
+ 1,

(12)
式中:Ml、Ml + 1分别表示 l + 1 层卷积的输入和输出,
也称作特征图;w l 为卷积核;b 为偏置量;Ml + 1 ( i0,
j0)表示特征图中( i0,j0)点的像素值;kl 为特征图的

通道数,若输入为灰度图则 kl = 1,若输入为彩色图

则 kl = 3;kc 为进行卷积运算的通道,若 kc = 1,表示

1 通道进行卷积运算;x0、y0 分别为卷积核权重点的

横坐标、纵坐标;Ml
kc为 kc 通道特征图;s0、p、f 分别为

卷积的步长、填充层数和卷积核的大小;w l + 1
kc ( x0,

y0)为卷积核在 kc 通道中( x0,y0)点的权重值;Ll + 1

为 Ml + 1的尺寸;Ll 为 Ml 的尺寸。 本文假设特征图

长宽相等。
在卷积层进行特征提取后,输出的特征图传递

至池化层进行特征选择,将特征图中单个点的像素

值替换为其相邻区域像素值的统计量,以达到降维

的目的。 池化层进行特征选择的方式主要有平均池

化和最大池化。 本文采用最大池化,即选取相邻区

域内像素值的极大值[11]。
当卷积核为大小 f = 1、步长 s0 = 1 的单位卷积

核且不包含填充时,则(12)式表示全连接层内的矩

阵乘法运算:

Ml + 1 = 移
kl

kc = 1
移
Ll+1

i0 = 1
移
Ll+1

j0 = 1
[Ml

i0,j0,kc·w l + 1
kc ] + b, (13)

式中:Ml
i0,j0,kc为全连接层输入特征图在 kc 通道中

( i0,j0 )点的像素值;w l + 1
kc 为卷积核在 kc 通道的权

重值。
Softmax 函数能将一个含任意实数的 N 维向量

p 压缩到另一个 N 维实向量 滓(p)中,使得每一个元

素的取值范围都在(0,1)之间,并且所有元素之和

为 1. 即将图 12 中全连接层 3 的输出转化为输入图

像属于每一类别的概率[10]:

滓i(p) = epi

移
N

i = 1
epi

, (14)

式中:pi为 N 维向量 p 中的第 i 个元素。
在加快网络训练速度的同时,为了防止梯度爆

炸或消失以及陷入较差的局部最优值,本文通过批

量归一化规范各层网络激活函数的输入,防止训练

陷入激活函数中饱和的非线性区域,从而加快网络

的收敛速度[12]。 对于训练中某一个批量的数据

{x1,x2,…,xP},该数据可以是输入也可以是网络中

间某一层的输出,数据批量归一化操作如下:

滋 = 1
P 移

P

j = 1
x j, (15)

滓2 = 1
P 移

P

j = 1
(x j - 滋), (16)

x̂l =
x j - 滋
滓2 + 着

,ŷl = 酌x̂l + 兹, (17)

式中:滋 为数据均值;x j为数据个数 P 中第 j 个数据;
滓2 为数据方差;x̂l 为数据归一化值;酌 和 兹 为两个需

要网络学习的参数;着 为人为给定的参数;ŷl 为归一

化后的最终输出。
2郾 2摇 数据增强

针对 CNN,良好的泛化能力比较高的训练准确

率更为重要。 良好的泛化能力意味着 CNN 对训练

数据以外的数据同样具有准确预测的能力[13]。 提

高 CNN 泛化能力的一个有效措施就是对训练数据

集进行数据增强,即人为创建假数据并添加至训练

集[14]。 本文首先收集 4 种典型的城市以及非城市

路面图像,其次对部分路面图像进行图像处理,即调

整图像明暗度、将图像沿横向或垂向平移若干像素、
对图像进行小角度的翻转和剪切,从而模拟外部自

然环境以及采样时车辆振动对图像质量的影响,达
到数据增强的目的。 原始图像以及进行图像处理的

图像如图 13 所示,图像处理参数如表 2 所示。

3摇 仿真分析

3郾 1摇 半主动悬架控制流程

路面识别以及半主动悬架控制流程(见图 14)
由路面图像采集、路面类型识别、半主动悬架控制

三部分组成。由图 14 可见:首先,通过摄像头采集路

面图像作为 CNN 的输入;其次,通过预训练完成的

CNN 对输入图像进行识别;最后,根据识别结果选

择已经过遗传算法优化的半主动悬架控制参数,实
现悬架控制参数在不同路面下自适应调整以提升车

辆性能的目的。 本文以 4 种路面进行仿真分析,对
于普遍情况可通过增加数据集中路面类型的种类来

拓宽 CNN 识别范围。 同时加载不同的路面激励信

号并结合优化算法获取不同路面类型下悬架的最优

控制参数。
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图 13摇 原始图像以及图像处理后图像

Fig. 13摇 Original image and processed image
摇

表 2摇 图像处理参数表

Tab. 2摇 Image processing parameters

图像处理参数
绕水平方向随机旋

转若干角度 / ( 毅)
绕水平方向随机剪

切若干角度 / ( 毅)
沿水平方向随机平

移若干像素

沿竖直方向随机平

移若干像素

增加图像

亮度 / %
降低图像

亮度 / %

参数范围 - 20 ~ 20 - 20 ~ 20 - 40 ~ 40 - 40 ~ 40 50 50

3郾 2摇 卷积神经网络训练以及验证

本文收集了 1郾 3 节中所述 4 种路面类型的图像

数据,即城市沥青路、水泥路、砂石路以及弹石路。
每种路面类型经过数据增强后分别有 10 000 个样

本,一共 40 000 个样本。 其中 30 000 个样本组成训

练集用于 CNN 训练,10 000 个样本组成验证集用于

验证 CNN 训练效果。 训练集与验证集中每种路面

图像占样本总个数的比例相同。 同时每个样本均通

过 MATLAB 软件处理为 228 伊 228 伊 3 的红、绿、蓝
彩色图像作为 CNN 的输入,并采用监督学习的方式

对卷积神经网络进行训练。

CNN 网络训练中的卷积、池化、误差 BP 更新权

重等操作需要进行大量的矩阵运算,为了加快网络

的训练速度,本文调用图形处理器进行网络训练。
用于网络训练的设备如表 3 所示,网络参数设置如

表 4 所示。

表 3摇 网络训练所用硬件

Tab. 3摇 Hardware for network training

操作系统 处理器 显卡 运行内存

Windows 10, Intel core鄄i7鄄8700,
NVIDIA

GTX鄄2070,
Samsung DDR4,

2 400 MHz,

64 位 主频 3郾 2 GHz 内存 8 GB 内存 16 GB
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图 14摇 基于路面识别的半主动悬架控制流程图

Fig. 14摇 Flow chart of semi鄄active suspension control based on road recognition
摇

表 4摇 卷积神经网络参数

Tab. 4摇 Convolutional neural network parameters

类型 核大小 个数 类型 核大小 个数

单次样本数 128 卷积层 4鄄1 3 伊 3 伊 256 512

卷积层 1鄄1 3 伊 3 伊 3 64 卷积层 4鄄2 3 伊 3 伊 512 512

卷积层 1鄄2 3 伊 3 伊 64 64 卷积层 4鄄3 3 伊 3 伊 512 512

池化层 1 2 伊 2(最大池化) 池化层 4 2 伊 2(最大池化)

卷积层 2鄄1 3 伊 3 伊 64 128 卷积层 5鄄1 3 伊 3 伊 512 512

卷积层 2鄄2 3 伊 3 伊 128 128 卷积层 5鄄2 3 伊 3 伊 512 512

池化层 2 2 伊 2(最大池化) 卷积层 5鄄3 3 伊 3 伊 512 512

卷积层 3鄄1 3 伊 3 伊 128 256 池化层 5 2 伊 2(最大池化)

卷积层 3鄄2 3 伊 3 伊 256 256 全连接层 1 4 096

卷积层 3鄄3 3 伊 3 伊 256 256 全连接层 2 4 096

池化层 3 2 伊 2(最大池化) 全连接层 3 4

摇 摇 CNN 训练以及验证的准确率、损失函数值曲线

如图 15 所示。 由图 15 可知,训练过程仅在 200 次

迭代后就基本收敛,此时训练集与验证集的准确率

曲线、损失函数值曲线走势基本重合,数值上准确率

接近于 1,损失函数值接近 0. 训练完成后,通过编

写程序从包含 10 000 个样本的验证集中随机选取

18 个样本导入已训练完成的卷积神经网络中,18 个

样本的识别结果如图 16 所示。 图 16 中,每个子图

样本下方给出了 CNN 识别的结果及其对应的概率。
由图 16 可知,训练完成的 CNN 对本文采集的

4 种典型城市及非城市路面具有较好的识别以及泛

化能力。 同时通过添加计时程序可计算出:在所使

用的硬件设备下(见表 3),单张路面图像的识别用

时约为 9郾 5 ms.
3郾 3摇 4 种路面仿真结果

为保证车辆在不同类型的路面行驶时均具有良

好的舒适性以及操纵稳定性,需对 MR 减振器针对不

同的路面类型提供不同控制电流,以得到合适的阻尼

特性。 根据所建立的 1 / 4 车辆半主动悬架模型,以
MR 减振器控制电流为优化变量,以悬架动行程为约

束条件,以簧载质量加速度、车轮动变形的均方根值

为优化目标[15],针对不同的路面激励求取 MR 减振

器的最优控制电流。 本文以某车型被动悬架参数作

为参照,通过对优化目标赋予权重系数的方式,将多

目标优化问题转化为单目标优化问题,然后结合遗传

算法进行求解。 所确定的目标函数如下:
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图 15摇 卷积神经网络训练及验证结果

Fig. 15摇 Training and verified results of convolutional
neural network

摇

obj = wBAs / BAp 伊
BAs

BAp
+ wDTDs / DTDp

伊
DTDs

DTDp
, (18)

图 16摇 随机样本测试结果

Fig. 16摇 Test results of random samples

式中:
BAs

BAp
、
DTDs

DTDp
分别为半主动悬架与被动悬架簧载

质量加速度均方根值的比值、车轮动变形均方根值

的比值;wBAs / BAp、wDTDs / DTDp
分别为上述两个比值的加

权系数,且 wBAs / BAp + wDTDs / DTDp
= 1.

遗传算法参数设置如下:
1)使用精英操作,每代选择 20 个优秀个体直

接遗传,不参与交叉与变异;
2)种群大小为 200;
3)遗传代数为 50 代;
4)交叉与变异概率分别设置为 0郾 3、0郾 1;
5)控制电流搜寻范围[0 A,2 A];
6)悬架最大动行程设置为 12 cm.
路面激励信号采用所采集的 4 种路面不平度时

域信号。 从车辆动力学的角度来看,车辆的舒适性

与操纵稳定性是一对相互矛盾的指标[16],因此应根

据具体路面来为目标函数分配不同的加权系数。 当

路面较差时,应着重优化与车辆操纵稳定性相关的

指标。 当路面良好时,应着重优化与车辆舒适性相

关的指标。 用于参照的被动悬架参数如表 5 所示,
不同路面类型下目标函数加权系数取值以及优化后

的控制电流如表 6 所示。
乘坐舒适性与操纵稳定性优化结果如图 17、

表 7 所示。通过半主动悬架与被动悬架的对比可知:
对于路面良好的沥青路、水泥路而言,簧载质量加速
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表 5摇 被动悬架参数表

Tab. 5摇 Passive suspension parameters

参数 数值

簧载质量 / kg 410

非簧载质量 / kg 40

悬架刚度 / (N·m - 1) 20 000

悬架阻尼系数 / (N·s·m - 1) 1 700

车轮刚度 / (N·m - 1) 185 000

表 6摇 4 种路面加权系数及最优控制电流

Tab. 6摇 Weighting coefficients and optimal control current
of four roads

路面类型 wBAs / BAp wDTDs / DTDp 最优控制电流 / A

沥青路 0郾 7 0郾 3 0郾 049 7

水泥路 0郾 6 0郾 4 0郾 089 0

砂石路 0郾 3 0郾 7 0郾 193 9

弹石路 0郾 2 0郾 8 0郾 302 4

度均方根值、车轮动变形均方根值均得到了有效改

善;而对于路面较差的砂石路、弹石路,在有效降低

车轮动变形的同时簧载质量加速度仅有小幅度的

恶化。

4摇 结论

本文首先建立基于 MR 减振器的车辆 1 / 4 半主

动悬架模型,其次通过搭建 CNN 基本结构并利用所

采集的 4 种典型城市以及非城市路面图像对网络进

行训练和测试,并通过训练完成的卷积神经网络对

路面类型进行识别。 采用遗传优化算法并以所采集

的 4 种路面不平度时域信号作为路面激励求取半主

动悬架最优控制参数,根据路面识别结果及优化结

果实现悬架控制参数的自适应调整。 得出主要结论

如下:
1)加入数据批量归一化和数据增强操作,在提

高网络收敛速度的同时使得网络具有良好的泛化

能力。
2)基于卷积神经网络的路面识别方法能对所

采集的 4 种城市以及非城市道路进行准确识别。
3)基于路面识别和遗传算法的半主动悬架控

制系统,可根据不同路面类型自适应调整 MR 减振

器控制电流,提升车辆在良好路面下舒适性的同时

改善了在较差路面下的操纵稳定性。
在目前所做工作的基础上,后续工作重点将放

在增加路面图像数据集样本数量与种类,进一步扩

图 17摇 不同路面类型下半主动与被动悬架性能指标对比

Fig. 17摇 Comparison of performance indexes of semi鄄active
and passive suspensions under different road types
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表 7摇 乘坐舒适性与操纵稳定性对比

Tab. 7摇 Comparison of ride comfort and handling stability

路面类型
簧载质量加速度均方根值 / (m·s - 2) 悬架动行程均方根值 / mm 车轮动变形均方根值 / mm

半主动悬架 被动悬架 半主动悬架 被动悬架 半主动悬架 被动悬架

沥青路 1郾 11 1郾 32 32郾 5 12郾 9 4郾 0 5郾 0

水泥路 1郾 79 2郾 08 35郾 4 20郾 4 6郾 2 7郾 5

砂石路 2郾 73 2郾 65 38郾 5 25郾 8 8郾 6 9郾 5

弹石路 5郾 47 5郾 33 54郾 8 51郾 7 17郾 0 19郾 0

展 CNN 的识别范围,以及通过代码硬件部署开展实

车控制的相关研究工作。
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