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基于系统响应的履带车辆路面识别方法

王　 鑫ꎬ 顾　 亮ꎬ 李晓雷ꎬ 董明明
(北京理工大学 机械与车辆学院ꎬ 北京　 １０００８１)

摘　 　 　 要: 为提高履带车辆对不同路面适应能力ꎬ基于多体动力学仿真平台建立履带车辆及多种路面动力

学仿真模型. 通过履带车与路面模型的行驶仿真ꎬ采集车体质心动力学响应时域信号ꎬ并应用小波变换分解该

信号. 采用距离评估技术提取上述分解信号的敏感特征向量ꎬ利用 ＢＰ 神经网络基于上述敏感特征向量提出

路面识别方法. 搭建小型履带模型车测试系统ꎬ使模型车行驶于实际路面并进行现场测试ꎬ采集测试过程中履

带模型车车体质心、负重轮及履带板动力学响应时域信号ꎬ对提出的路面识别方法进行验证. 结果表明ꎬ该路

面识别方法识别精度达到 ９９％ ꎬ该方法对路面类型具有高度识别能力.
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　 　 常规轮式车辆主要应用于城市、公路等标准

路面环境ꎬ而履带车辆主要应用于军事、农业、工
程机械及其他特殊应用环境. 相对轮式车辆而言ꎬ
履带车辆行进路面具有起伏大、复杂度高及不确

定性高等特点ꎬ对履带车辆动力学特性造成严重

影响.
传统路面测量采用水准仪或专门的路面计来

得到路面纵断面的不平度值[１]ꎬ为提高路面识别

精度ꎬ基于轮式车辆半主动悬架系统ꎬＱｉｎ 等[２ － ３]

提出基于悬架系统动力学反馈的概率神经网络

(ＰＮＮ)以及深度学习神经网络(ＤＮＮｓ)路面分类

技术. Ｗａｎｇ 等[４] 基于多种国际标准路面ꎬ考虑系

统过程噪声和测量噪声ꎬ针对轮式车辆利用车体

垂向加速度信号提出了路面状况识别技术及悬架



　 　

系统状态估计的自适应卡尔曼滤波技术(ＡＫＦ) .
Ｔｕｄóｎ￣Ｍａｒｔíｎｅｚ 等[５]提出基于 Ｑ 参数化方法ꎬ应
用常规传感器观测路面不平粗糙度及其频率的主

动观测方法ꎬ应用傅里叶分析技术分析路面粗糙

度同时完成路面分类. Ｎｇｕｙｅｎ 等[６]结合随机森林

算法及增强算法等机器学习算法ꎬ应用数字图像

分析技术ꎬ基于路面几何形状及路面纹理信号提

出路面故障检测及分类方法.
针对履带车辆车体 － 履带 － 地面耦合作用ꎬ

在数学及动力学建模方面ꎬ孟磊等[７] 基于 ＬＭＳ
Ｖｉｒｔｕａｌ. Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ 多体动力学仿真软件ꎬ建立

了车辆、履带、试验台架动力学模型ꎬ分析了履带

对车体振动的影响. 王军等[８] 基于 ＡＤＡＭＳ 软件

构建具有特殊行驶系的履带车辆整车的虚拟样机

模型ꎬ研究了车辆在不同路面、车速和使用条件下

的动力学性能及对驾乘人员的影响ꎬ建立了包括

整车、路面、驾驶员模型的驾驶员 －履带车辆 －路

面系统的虚拟样机ꎬ仿真了驾驶员对车辆的操控

行为. 刘辉等[９]计算且分析了路面不平度对履带

车辆传动系统扭转随机激励的影响ꎬ建立数学及

动力学模型ꎬ探讨了路面不平度、车速和预张紧力

对履带车辆传动系统扭转随机激励产生的影响.
上述研究结果表明ꎬ由于履带车辆造价高昂

且尺寸较大ꎬ占用大面积测试场地ꎬ测试环境及测

试要求较高. 相比较于轮式车辆路面识别技术的

研究ꎬ研究人员多在履带车辆动力学特性及车辆

－路面耦合作用方面进行了研究ꎬ在路面识别归

类等方面进行的研究工作较少. 由于履带车辆复

杂的车体结构及特殊的应用环境ꎬ进行路面几何

特征识别分类的研究可作为车辆行进路面规划、
车体参数调整等动作的依据ꎬ对进一步提高特殊

应用环境下车辆操控稳定性及成员舒适性具有重

大意义. ＢＰ 神经网络因其学习分类能力突出ꎬ近
年来广泛应用于图像识别、模式识别等领域[１０]ꎬ
具有强大的容错性和鲁棒性.

本文基于 ＬＭＳ Ｖｉｒｔｕａｌ. Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ 多体动

力学仿真软件建立以行动系统为主的车辆 －履带

－路面多体动力学仿真模型及多种路面仿真模

型ꎬ进行车辆行驶动力学仿真ꎬ采集车体质心垂向

动力学时域信号ꎬ进行数据处理进而提出路面识

别方法. 搭建小型履带模型车测试系统ꎬ行驶于实

际路面ꎬ现场测试并采集动力学信号ꎬ对提出的路

面识别方法进行验证.

１　 识别方法描述

图 １ 为履带车辆路面识别流程图ꎬ如图所示ꎬ
基于系统响应的履带车辆路面识别方法的提出与

验证分为两个步骤:①基于 １∶ １ 履带车辆及其行

驶路面仿真模型提出履带车辆路面识别分类方

法ꎻ②搭建小型履带模型车测试系统使模型车行

驶于实际路面ꎬ增加采样信号类别ꎬ现场测试ꎬ应
用并改进步骤①中提出的路面识别方法识别路

面ꎬ同时对该方法验证.

图 １　 履带车辆路面识别流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｏａｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｅｄ

ｖｅｈｉｃｌｅｓ

２　 履带车辆动力学模型及模型车测
试系统

　 　 针对某型号履带车辆ꎬ基于 ＬＭＳ Ｖｉｒｔｕａｌ.
Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ 多体动力学仿真软件ꎬ忽略车辆侧倾

及平移运动ꎬ按照车辆实际尺寸 １∶ １ 建立履带车

辆半车及其行驶路面仿真模型. 其中履带车辆模

型包括车体、悬挂系统以及行动系统ꎬ悬挂系统由
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扭杆、平衡肘及减震器构成ꎬ行动系统由负重轮、
主动轮、诱导轮及履带构成ꎬ履带板节距 ｔＴ ＝
１３７ ｍｍꎬ如图 ２ａ 所示. 采集戈壁路、铺面路、起伏

路及砂石路 ４ 种路面信息ꎬ基于 ＣＡＴＩＡ 软件生成

路面不平度信息ꎬ导入 ＬＭＳ Ｖｉｒｔｕａｌ. Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ
软件生成加厚曲面ꎬ如图 ２ｂ 所示.

图 ２　 多体动力学仿真模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｂｏｄｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

(ａ)—履带车辆ꎻ (ｂ)—路面.

　 　 车辆 －履带 －地面耦合模型以速度１８􀆰 ４ ｍ / ｓ
匀速直线行驶ꎬ采集车体质心垂向加速度信号.

按照车辆实际尺寸 ４∶ １ 搭建履带模型车测试

系统ꎬ如图 ３ａ 所示ꎬ履带车辆模型采用橡胶履带ꎬ
全车自重 ７５ ｋｇꎬ外形尺寸为 １􀆰 ３ ｍ × ０􀆰 ７５ ｍ ×
０􀆰 ３８ ｍꎬ由于试验条件限制ꎬ模型车最高车速

２ ｍ / ｓꎬ测试路面为草地、铺砖以及凹凸路面ꎬ如图

３ｂ 所示. 履带车辆测试系统配置 ２ 个单向加速度

传感器ꎬ分别布置于车辆左右第一负重轮轮轴横

向外延伸处ꎬ用于采集左右第一负重轮垂向加速

度信号ꎻ配置 ２ 个声压传感器ꎬ分别布置于车辆左

右负重轮外侧位置ꎬ垂向向下采集车辆行进过程

中履带与路面摩擦声压信号ꎻ配置 １ 个三向加速

度传感器ꎬ布置于车身上方ꎬ采集车体质心 ｘꎬｙꎬｚ
三向加速度信号.

图 ３　 小型履带模型车测试系统
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｔｒａｃｋｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｄｅｌ

(ａ)—履带模型车ꎻ (ｂ)—测试路面.

３　 基于 ＢＰ 神经网络的履带车辆路
面识别算法

３􀆰 １　 数据处理及特征提取

基于 ＬＭＳ Ｖｉｒｔｕａｌ. Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ 多体动力学

仿真软件建立履带车辆半车模型ꎬ行驶于戈壁路、
铺面路、起伏路及砂石路等 ４ 种路面模型. 采集车

体质心垂向加速度时域信号ꎬ基于搭建的履带模

型车测试系统ꎬ使小型履带模型车行驶于测试路

面ꎬ包括草地路、凹凸路及铺砖路等路面ꎬ采集得

到各传感器信号ꎬ包括左右两侧负重轮垂向加速

度信号ꎬ左右两侧履带板与地面摩擦声压信号ꎬ车
身 ｘꎬｙꎬｚ 三向加速度信号.

将上述时域信号进行低通滤波处理和三层小

波分解ꎬ获得第一逼近、第二逼近、第三逼近以及

第一细节信号. 应用数学统计手段ꎬ计算上述时域

及频域信号特征值的有量纲量及无量纲量ꎬ有量

纲量包括均值、均方根值、有效值、方差、极大值、
极小值以及峰值等ꎬ无量纲量包括偏斜度、波形指
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标、脉冲指标以及裕度等ꎬ如表 １ 所示.

表 １　 统计特征参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

符号 参数 表达式 符号 参数 表达式

Ｆ１ 均值 ∑
Ｎ

ｎ ＝１
ｘ(ｎ)

Ｎ
Ｆ７ 峭度 ∑

Ｎ

ｎ ＝１
(ｘ(ｎ)－Ｆ１)４

(Ｎ －１)Ｆ４
２

Ｆ２ 方差 ∑
Ｎ

ｎ ＝１
(ｘ(ｎ)－Ｆ１)２

Ｎ－１
Ｆ８

峰值
指标

Ｆ５

Ｆ４

Ｆ３
方根
幅值

∑
Ｎ

ｎ ＝１
｜ｘ(ｎ)｜

Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

Ｆ９
裕度
指标

Ｆ５

Ｆ３

Ｆ４
均方
根值

∑
Ｎ

ｎ ＝１
(ｘ(ｎ))２

Ｎ
Ｆ１０

波形
指标

Ｆ４

１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝１
｜ ｘ(ｎ) ｜

Ｆ５ 峰值 ｍａｘ ｜ ｘ(ｎ) ｜ Ｆ１１
脉冲
指标

Ｆ５

１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝１
｜ ｘ(ｎ) ｜

Ｆ６
偏斜
度

∑
Ｎ

ｎ ＝１
(ｘ(ｎ)－Ｆ１)３

(Ｎ－１)Ｆ３
２

　 　 为简化运算ꎬ避免算法出现维数灾难ꎬ采用距

离评估技术选取与路面类型最相关的敏感特征

参数.
车辆于 Ｃ 类路面行驶ꎬ采集得到具有 Ｊ 个特

征的特征集:
{ｑｍꎬｊꎬｃꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪꎻ

ｃ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ} . (１)
式中:ｑｍꎬｊꎬｃ表示第 ｃ 类路面ꎬ第 ｊ 个特征的第 ｍ 个

信号样本ꎻ ＭꎬＪ 分别表示总样本数和总特征数.
同类路面同特征样本平均距离 ｄｊꎬｃ表达式为

ｄｊꎬｃ ＝
２∑

Ｍ

ｋꎬｌ ＝１
｜ ｑｋꎬｊꎬｃ － ｑｌꎬｊꎬｃ ｜

Ｍ(Ｍ － １) ꎬｋ ≠ ｌ . (２)

所有 Ｃ 类路面特征的总体平均距离 ｄ( ｔ)
ｊꎬｃ 为

ｄ ( ｔ)
ｊꎬｃ ＝

∑
Ｃ

ｃ ＝１
ｄｊꎬｃ

Ｃ . (３)

样本方差因素 ｖ(ｄ)
ｊ 为

ｖ (ｄ)
ｊ ＝

ｍａｘ(ｄｊꎬｃ)
ｍｉｎ(ｄｊꎬｃ)

. (４)

同类路面内样本平均值 ｕｊꎬｃ 为

ｕｊꎬｃ ＝
∑
Ｍ

ｍ ＝１
ｑｍꎬｊꎬｃ

Ｍ . (５)

不同种类路面之间特征平均值 ａ(ｃ)
ｊ 为

ａ(ｃ )
ｊ ＝

２∑
Ｃ

ｐꎬｑ ＝１
｜ ｑｊꎬｐ － ｑｊꎬｑ ｜

Ｃ(Ｃ － １) ꎬｐ ≠ ｑ . (６)

路面类型方差因素 ｖ(ｕ)
ｊ 为

ｖ(ｕ)
ｊ ＝

ｍａｘ( ｜ ｕｊꎬｐ － ｕｊꎬｑ ｜ )
ｍｉｎ( ｜ ｕｊꎬｐ － ｕｊꎬｑ ｜ )

. (７)

整体方差因素 λ ｊ 为

λ ｊ ＝
１

ｖ(ｄ )
ｊ

ｍａｘ(ｖ(ｄ )
ｊ )

＋
ｖ(ｕ )
ｊ

ｍａｘ(ｖ(ｕ )
ｊ )

. (８)

平均距离因素 αｊ 为

αｊ ＝ λ ｊ
ａ(ｃ )
ｊ

ｄ( ｔ)
ｊꎬｃ

. (９)

距离评估参数αｊ为

αｊ ＝
αｊ

ｍａｘ(αｊ)
. (１０)

图 ４ 为针对不同类型路面得到的敏感特征参

数选取结果ꎬ提取的敏感特征参数为方差(信号

２)、偏斜度(信号 ６)以及峭度(信号 ７) . 由图可

见ꎬ针对不同类别路面得到的敏感特征参数(信
号 ２ꎬ６ꎬ７)对履带车辆在不同路面行驶过程中采

集到的车辆动力学响应激励存在显著差异.

图 ４　 不同类型路面敏感特征参数选取结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｕｒｆａｃｅｓ

３􀆰 ２　 识别算法

基于履带车辆动力学仿真模型行驶于不同路

面时提取的敏感特征参数 (方差、偏斜度及峭

度)ꎬ应用 ＢＰ 神经网络提出针对路面类型的识别

算法. ＢＰ 神经网络设置隐含层网格节点 ３０ 个ꎬ输
出层网格节点 ４ 个ꎬ设置目标误差 ０􀆰 ００１ꎬ学习率

０􀆰 ００１ꎬ最大迭代次数 ５００ꎬ实际执行迭代 ２０９ 次.
ＢＰ 神经网 络 采 用 线 性 传 递 函 数 ( ｌｉｎｅａｒ

ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ如式(１１)ꎬ以及对数 Ｓ 形转移

函数( ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ )ꎬ如式

(１２)作为激活函数.
ｆ(ｘ) ＝ ｘ ꎬ (１１)

ｆ(ｘ) ＝ １
１ ＋ ｅ － ｘ(０ < ｆ(ｘ) < １) . (１２)
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采用梯度下降自适应学习函数( ｔｒａｉｎｇｄｘ)对
ＢＰ 神经网络进行训练.

基于搭建的履带模型车测试系统ꎬ增加采集

信号类型及数量ꎬ改进并对神经网络路面识别算

法进行训练ꎬ验证该算法的有效性. ＢＰ 神经网络

设置隐含层网格节点 １６８ 个ꎬ输出层网格节点 ３
个ꎬ设置目标误差 ０􀆰 ００１ꎬ学习率 ０􀆰 ００１ꎬ最大迭代

次数 ５００ꎬ实际执行迭代 １６７ 次.

４　 应用、改进及验证路面类型识别
方法

４􀆰 １　 应用及识别精度

为验证上述基于 ＢＰ 神经网络路面类型识别

方法的有效性ꎬ履带车辆动力学仿真模型以实际

车速 １８􀆰 ４ ｍ / ｓ(６６􀆰 ２４ ｋｍ / ｈ)在各随机类型路面

分别匀速直线行驶 ３５ ｓꎬ待行驶状况稳定后ꎬ提取

履带车辆动力学模型匀速行驶 ８􀆰 ８６ ｓ 时的车体质

心垂向加速度时域信号ꎬ如图 ５ 所示ꎬ路面模型依

次为戈壁、铺面、起伏以及砂石路面.

图 ５　 履带车辆动力学模型路面激励时域信号

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｏａｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｃｋｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ

对图 ５ 加速度时域信号进行敏感参数选取ꎬ
将选取后的敏感特征参数输入路面识别方法ꎬ对
路面类型进行识别. 图 ６ 为针对履带车辆动力学

模型得到的路面类型识别结果ꎬ识别结果为 ｙꎬ
ｙ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ 分别代表戈壁、铺面、起伏及砂石

路面.
基于图 ６ 的结果计算路面识别方法精度:对

于路面识别方法ꎬ输出路面类型 ｙ、输入路面类型

ｙ∗及其集合 Ａꎬ如果 ｙ 不属于集合 Ａꎬ则认为识别

错误.
Ａ ＝{ｙ ｜ ｙ∗－ ０􀆰 ５≤ｙ≤ｙ∗＋ ０􀆰 ５ꎬｙ∗＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４} . (１３)

路面类型识别精度为

ｐ ＝ ｙ － ｙ∗

ｙ∗ . (１４)

由式(１４)计算得到针对履带车辆动力学模

型的路面类型识别精度为 ８０％ .

图 ６　 履带车辆动力学模型路面类型识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｏａｄ ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｄ

ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ

４􀆰 ２　 改进及验证

由于小型履带模型车最高速度限制ꎬ履带模

型车分别以 ２ꎬ０􀆰 ８ 以及 ０􀆰 ４ ｍ / ｓ 速度于各路面

(凹凸路面、铺砖路面以及草地路面)分别行驶

２０ ｓꎬ获得行驶于测试路面的履带模型车车体质

心 ｘꎬｙꎬｚ 三向加速度、负重轮垂向加速度、履带地

面摩擦声压等时域信号ꎬ经数据处理及敏感特征

提取后ꎬ输入路面识别方法ꎬ改进路面识别算法并

增加输入参数类别ꎬ对路面类型进行识别.
图 ７ 为针对履带模型车测试系统得到的路面

类型识别结果.

图 ７　 履带模型车测试系统路面类型识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｏａｄ ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ

ｏｆ ｔｒａｃｋｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｄｅｌ

由图 ７ 可见ꎬ改进的路面类型识别方法更加

精确地对各种路面类型进行了识别. 该识别方法

识别率达到 ９９％ ꎬ相比未改进的路面识别方法有

效提高了路面类型识别率.
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５　 结　 　 论

１) 针对某型号履带车辆ꎬ基于 ＬＭＳ Ｖｉｒｔｕａｌ.
Ｌａｂ Ｍｏｔｉｏｎ 多体动力学仿真软件ꎬ建立履带车辆

仿真模型ꎬ采集实际路面信息ꎬ生成路面仿真模

型ꎬ基于该车辆 －履带 －地面耦合模型ꎬ采集车体

质心垂向加速度信号.
２) 针对履带车辆路面行进过程中获取的时

域信号ꎬ应用小波变换分解信号ꎬ提取信号敏感特

征向量.
３) 基于提取的敏感特征向量ꎬ应用 ＢＰ 神经

网络设计路面识别方法ꎬ训练、测试该方法ꎬ实现

对模型路面类型的有效识别ꎬ该方法识别率达

到 ８０％ .
４) 针对上述基于履带车辆仿真模型建立的

ＢＰ 神经网络路面识别算法ꎬ搭建履带模型车测试

系统ꎬ行驶于测试路面ꎬ增加采集信号类型和数

量ꎬ改进并验证了上述识别算法ꎬ实现对测试路面

类型的有效识别ꎬ识别率达到 ９９％ ꎬ相比未改进

的路面识别方法有效提高了路面类型识别率.
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