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基于深度学习的车辆振动信息识别研究
罗智元 1,2  刘小勇 2

LUO Zhiyuan   LIU Xiaoyong    

摘　要               车辆振动信息识别对于维护交通安全和道路状况具有重要作用，可以节省大量人力物力。机器视觉、红

外线成像等基于图像的方法虽然可以达到较高的准确率，但是容易受到环境比如照明条件、天气等因素

干扰，相比之下，车辆的振动信号可以提供相对较稳定的车辆信息，传感器装配成本更低、维护更容

易。近年来，从振动信号识别车辆信息的方法集中在传感器改进、信号处理及识别等方面。在使用神经

网络的方法中，一类方法将计算出的特征输入全连接网络或一维卷积神经网络进行特征识别，这类方法

需要专家知识对特征进行设计且计算方法复杂，另一类使用原始数据作为输入，这类方法则面临计算资

源消耗大、训练慢等问题。针对上述问题，提出了基于深度学习的车辆振动信息识别方法，分别构建了

1dCNN 和 2dCNN 轴型信息识别网络模型，并对模型进行了鲁棒性测试、模型大小评估及推理速度测试。

结果表明，1dCNN 和 2dCNN 两个模型在测试集上分别达到了 0.986 和 0.973 的识别准确率，1dCNN 比

2dCNN 有更好的鲁棒性、更快的推理速度。对于采样率 500 Hz、长度为 632 的输入信号，1dCNN 在

CPU 上的平均推理速度可达 0.006 9 s/ 样本，2dCNN 为 0.18 s/ 样本。   
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0  引言

车辆信息识别是构建智能交通系统（ITS）的重要环节，

在维护交通规则、路面行车秩序中发挥重要作用，可为交通

部门节省大量人力物力。轴型是车辆的一个重要的信息，由

轴型可以推测车辆的种类，比如货车中的平板式货车、罐式

货车、箱式货车的轴型分别是六轴、三轴和二轴。不同车辆

有不同的限速、负载限值和高度限值等，自动识别车辆的轴

型，进而推断车辆种类可以辅助判断通过的车辆是否超过规

定的限值。

为了识别车辆信息，常对车辆的图像、声音、振动等信

号进行处理和识别，众多研究采用声音、图像、红外传感器

等进行信息识别。然而，声音传感器可能会因为车辆的移动

而受到多普勒效应的不利影响，图像和红外传感器容易受到

照明条件、温度、湿度变化的影响 [1]。振动信号是生活中一

种常见的信号，表现为某种测量物理量随着时间的波动，车

辆行驶过的路面会产生形变，进而产生振动，可以在路面或

者桥梁下面安装加速度计、光纤传感器、应变计等进行检测，

振动信号可以反映车辆的丰富信息，相比于声音、图像和红

外信号，振动信号不容易受到环境影响。

用来衡量振动幅度所测量的物理量有加速度、应力等。

Ma 等人 [2] 使用安装在桥梁下的应力传感器获取车辆振动信

号，可以不打断车流的同时进行车辆信息识别 [3]。使用加速

度计将路面振动转换为车轴的位置，磁力计监测并估计车辆

到达和离开的速度从而推断车辆振动存在的时间窗口，再通

过滤波分离出车辆经过时产生的峰值，从而推出车辆的轴

型，在通过的 226 辆三轴以上的车辆中，准确分类了 223 辆。

Khong 等人 [4] 开发了一种新型的低成本的压力传感器，将聚

氨酯材料夹在铝电极中间，压力通过引起的两个电极间的距

离变换导致电容的变化，从而将压力转换为电信号，车辆负

荷可以引起该传感器的明显读数变化。Al-Tarawneh 等人 [5]

开发了一种三维玻璃纤维增强聚合物封装的纤维布拉格光栅

传感器（3D GFRP-FBG），通过该传感器的中心波长的变化

反映车辆经过产生的应力变换。Li 等人 [6] 使用一种先进的圆

形电感线圈传感器获取车辆的振动数据，相比传统的电感线

圈捕捉到了更高分辨率的振动波形。

深度学习算法使用计算出的特征或者原始信号作为输

入，网络结构采用 DNN、CNN 等。Yu 等人 [7] 使用连续小波

变换提取桥梁所受应力的信号的特征，使用这些特征辨别轴

数和车速。Ying 等人提出了一种基于决策树的算法，通过原

始振动信号计算特征，利用这些特征构建决策树模型，在真

实数据集中最高达到 100% 的准确率。Al-Tarawneh 等人首先

通过传感器信号计算车速、轴距等特征，再构建支持向量机

（SVM）模型对提取到的特征进行分类，实现了 98.5% 的分
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类准确率。Yan 等人 [8] 使用主元分析（PCA）从原始信号中

提取出主要特征，将特征输入一个两层的神经网络，训练网

络使之可以识别五类车辆，准确率可达 90%。Li 等人构建了

一个六层的神经网络，每层有 256 个神经元，并用集成学习

的方法进行训练，解决数据集不平衡的问题，达到了 87% 的

平均准确率。Ma 等人构建了一个残差卷积神经网络，准确

率可达 97.6%。

提升传感器性能是早期的研究中的重点，传感器采集数

据和数据预处理承担了大部分的功能，这种方法的缺陷是成

本高，需要采购、改装传感器，对改进的传感器进行多次测试，

同时还需投入大量人力物力进行传感器维护。近年来，研究

方向转向基于大数据和神经网络的车辆信息识别方法。该方

法可以从采集到的大量数据中学习特征，减少对专家知识的

依赖。深度学习在图像分类、目标检测、自然语言处理等领

域展现强大的潜力。其强大的数据学习能力、鲁棒性、高效

性在很多领域已经超过专家建模的方法 [9-10]。

1  振动信号的数据采集与标注

为了构建车辆振动信息识别模型，需要采集原始的振动

信号。传感器的安装位置应该不影响车辆行驶或者不打断交

通，振动信号采集需要噪声小同时能够捕捉足够信息的传感

器，本文采用安装在路面下的称重传感器，信号采集现场示

意图如图 1 所示，每个称重块的四角安装四个称重传感器。

称重传感器的主要结构如图 2 所示，其主要功能结构是应变

计。应变计是一种测量力的传感器，通过压敏材料，将地面

的形变转换为电信号的变化。车辆行驶方向一共布置了六个

测量模块，可以测得 24 路车辆振动信号，这些不同传感器测

量的振动信号之间有一定的相关性，仅用部分测得的信号对

系统的识别效果没有明显影响。

图  1  振动信号采集现场示意图

图  2  称重传感器

振动信号信息识别是一种多分类问题，将输入的振动信

号分类为对应车辆的轴型。多分类任务可以用监督学习实现，

监督学习需要大量的标签数据。标注是记录数据类别的过程。

将数据的地址和对应的类别记录在文档里，训练神经网络时，

每读取一次数据，程序将根据文档里的地址找到数据和标签

组成数据对。

首先对采集到的振动信号用 Excel 软件整理，将畸变严

重、传感器故障和存在多个车辆通过的文件筛除，接着对信

号文件进行标注。其次辅助信号记录了车辆通过的大致时间，

通过辅助信号，配合工作日志的记录可以确定该时间内通过

的车辆类型。然后，如图 3 所示，辅助信号处于低电平的时

候表示有车辆经过，将辅助信号和传感器信号绘制在一起的

时候可以确定该车辆的轴型。最后，通过工作日志检验人工

的判断。

确定好该文件数据对应的车辆轴型后，就可以将文件的

地址、标签等信息记录在文件中。为了从信号中提取特征，

识别车辆轴型信息，以残差块和卷积层为结构基础构建了两

种网络，1dCNN 和 2dCNN，基本结构分别是残差一维卷积

和残差二维卷积，分别用来提取一维振动信号输入和二维频

谱图输入的特征。
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图 3  数据标注过程

2  1dCNN 车辆信息识别网络模型

一维车辆信息识别网络模型需要实现计算输入的一

维序列进行分析，输出这个序列的标签。模型的输入是以

500 Hz 采样好的振动序列 x=[x1,x2,…,xn]， 输出标签 y，

y∈{0,1,2,3,4}，标签数 0、1、2、3、4 分别对应二轴、三轴、

四轴、五轴、六轴。这个任务可以通过一个多分类网络解决。

卷积神经网络是一种强大的网络结构，因此考虑用卷积神经

网络设计这个多分类任务。

深度卷积网络导致了一系列在图像分类领域的突破，但

是更深的网络也会导致梯度消失或者梯度爆炸等问题 [11]。本

文采用残差块方法，残差块是一种分支结构，将输入层和输

出层相加，效果是避免梯度消失和加快网络训练速度，残差

块的基本结构如图 4 所示，设卷积层的映射为 F(x)，残差学

习的原理是基于学习 F(x)-x。

残差块的卷积通道上有权重层、BN 层、ReLU 层，其中

权重层对输入进行卷积计算，BN 层用于对输入进行批标准
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化（batch normalization），ReLU 层对输入进行激活，将输

出映射到非线性空间。这三个层的顺序会影响模型效果。He

等人 [12] 在基础残差块的结构基础上调整激活层、BN 层和权

重层的顺序，比较模型在CIFAR-10/100测试集上的分类损失，

结果显示，加入预激活层可以将损失降得更低，原残差块和

使用预激活层残差块的结构如图 5 所示。
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  图 4  残差块结构

（a）原残差块（b）预激活残差块

图 5  原残差 块和预激活残差块

本文构建的 1dCNN 车辆信息识别网络先将信号依次输

入衔接卷积层，级联的五个残差块， 挺好输入全连接层，输

出经过 Softmax 函数转为各类置信度， 输入通道由 1 扩张到

512，考虑到在网络的浅层进行池化可能会丢失重要信息，因

此删去池化层，如图 6 所示。

残差块的输出需要有相同的维度才能够相加，由于主

通道提高了输入的通道数，减小了输入的长度，所以需要

采取措施保持维度一致。常见的措施有下采样和在侧通道

上使用同样的卷积层。车辆振动信号输入时长不是固定的，

需要通过补零统一输入长度。并且，由于振动信号的幅值

很大，而且和车辆重量成正比，实验中对所有输入进行了

归一化处理，振动的波谷可能是负值。如果在分支使用最

大池化或者平均池化下采样可能会导致一些负值的信号点

被过滤掉，而这些负值的点在车辆振动信号中是有重要含

义的。当选择不同的参数组合时产生的信号长度也是不同

的，如果在分支使用池化进行下采样，每改动一次信号预

处理参数都要调整相应的池化层参数，在编程中带来很大

的不方便。因此，选择侧通道带卷积的残差块，由于侧通

道的卷积和主通道的卷积形状一致，所以不用特别调整参

数来保持输出特征大小一致。侧通道卷积残差块如图 7 所

示，其中，weight3 和 weight4 是独立学习的参数、激活层、

BN 层省略。

综上所述，本文构建的 1dCNN 车辆信息网络结构如图 8

所示。首先一个独立的卷积层处理输入信号，该卷积层含有

8 个 1*3 的卷积核，将输入通道由 1 扩张到 8。然后通过 5 个

残差块，图中残差块下面的 8 → 32 表示通道的变化，每个残

差块含有两层卷积，逐渐将通道扩增到 512 个。最后，将张

量展开，输入一个全连接层，通过 SoftMax 函数全连接网络

的输出映射到 0-1，进行分类，1dCNN 车辆信息识别网络的

参数细节如表 1 所示。
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图 7 侧通道有卷积层
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图 8  1dCN N 车

辆信息识别网络

表 1  1dCN N 车辆信息识别网络参数

网络层 输入大小 卷积核大小 步长 填充 输出大小

conv1d 16×1×484 [1×3] *8 1 0 16×8×482

Residual Block1 16×8×482
[1×3] *16
[1×3] *32

1 0 16×32×478

Residual Block2 16×32×478
[1×3] *64
[1×3] *128

1
2

0 16×128×237

Residual Block3 16×128×237
[1×3] *256
[1×3] *256

2
2

0 16×256×58

Residual Block4 16×256×58
[1×3] *256
[1×3] *256

2
2

0 16×256×13

Residual Block5 16×256×13
[1×3] *512
[1×3] *512

2
2

0 16×512×2

Average Pool 16×512×2 — — — 16×512×1

Flatten 16×512×1 — — — 16×512

Linear 16×512 — — — 16×5

3  2dCNN 车辆信息识别网络模型 

近年来，对时间信号的频谱提取特征实现信号分类的研

究逐渐增多，频谱图不仅含有信号的频域信息还含有这些频

率随着时间变化的信息，非常适合振动信号这一种非平稳信

号的信息提取。获取信号的频谱图一般有两种手段，小波变

换（WT）和短时傅里叶变换（STFT）[13]，在异常 ECG 信号

识别的研究领域，将信号转换到频谱图再用 CNN 处理的研

究很多。Wang 等人 [14] 使用连续小波变换（CWT）将 ECG
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心跳信号分割后转换到时频域，接着输入一个六层的卷积

神经网络训练分类，在测试集上实现了 98.7% 的准确率。

Huang等人 [15] 使用短时傅里叶变换得到ECG信号的频谱图，

再输入一个三层的二维卷积神经网络中，达到了平均 99.00%

的准确率。Roberts 等人 [16] 计算了 PCG 信号的梅尔频谱系数

和 MFCC 系数，输入一个 5 层的前馈神经网络进行分类，在

测试集上实现了 97.10% 的准确率。梅尔频谱图是利用短时傅

里叶变换计算后再将频率转换为梅尔坐标轴上得到的。短时

傅里叶变换是将信号分割为多个有重叠的窗，在每个时间窗

内进行 FFT。梅尔频谱图适合处理声音类的信号，因为人类

对频率的感知不是线性的，人类更加擅长感知低频的差异，

而不是高频的差异，梅尔音阶将频率进行转换，使得同等距

离的频率在人耳听来有同样的差别 [17]。

考虑到车的振动信号也可以认为是一种情景分类任务，

人耳可以感知车辆的振动信号，并进行粗略分类，车辆的振

动信号是一种低频和高频信号的结合，本文采用梅尔频谱图

与 STFT 频谱图作为变换的方法对车辆振动信号的识别进行

了研究。将车辆振动信号转换到梅尔频谱图，五类轴型车辆

振动信号产生的梅尔频谱如图 9 所示。

图  9  五类轴型车辆振动信号的梅尔频谱图

从图 9 可见，每个轴型车辆的振动信号的梅尔频谱图有

较为明显差别，因此使用振动信号的梅尔频谱图进行车辆分

类是可行的。设计 2dCNN 网络时采用了和 1dCNN 轴数识别

网络基本一致的框架，但是删除了衔接卷积层，由于实验中

发现加入该层的时候，验证集上的损失震荡幅度大。该网络

的结构是五个残差块级联，最后通过全连接层输出。

由于二维的频谱图的数据量较大，并且二维卷积的参

数比一维卷积的参数更多，训练需要耗费很长时间，且得到

的模型参数文件大。为了提高模型训练的速度和减少模型大

小，采用深度可分离卷积代替所有卷积层。深度可分离卷积

是 Mobile Net 的核心结构 [18]，这种结构将普通的卷积拆分为

两步操作深度卷积和点卷积。其结构如图 10 所示，图 10（a）

是深度卷积的过程，在这个过程中，通道数不变，输入通道

数等于输出通道数，图 10（b）是点卷积的过程，将输入和

m个 n×1×1的卷积核做卷积，得到的输出通道数由 n变为m，

但是高和宽不变。

i in h w× × o on h w× ×

（a）深度卷积

o on h w× × 1 1m× × o om h w× ×

∗

（b） 1×1 点卷积

图 10  深度可分离卷积

假设一个普通的卷积过程，输入为 Ci×H×W，卷积

核大小为 Ci×K1×K1，输出通道大小为 Co，则需要 Co 个

Ci×K1×K1 大小的卷积核，假设步长为 1，则总共的计算次数

是 Ci×H×W×K1×K1×Co。如果采用深度可分离卷积，则第一步

进行深度卷积，仅使用一个 Ci×K1×K1 的卷积核计算，对输入

的每个通道分别卷积，总的计算操作数是 Ci×H×W×K1×K1；

接着，使用点卷积扩张通道，用 Co 个大小为 Ci×1×1 的

卷积核和输入进行计算，则计算操作数为 Ci×H×W×Co 。深

度可分离卷积总的操作数是 Ci×H×W×K1×K1+Ci×H×W×Co = 

(Ci×H×W)*(K1×K1+Co)，相较于普通卷积的 Ci×H×W×K1×K1×-

Co，有明显的数量级上的减少。

2dCNN 车辆信息识别网络用到的基于深度可分离卷

积的残差块如图 11 所示。2dCNN 车辆信息识别网络由 5

个图 11 所示的残差块组成，其结构示意图如图 12 所示。

输入通过 5 个残差块将输入通道由 1 扩张到 512，再通

过一个全连接层和 Softmax 输出各类置信度。该网络的

详细参数如表 2 所示，假设输入是 batch size=1，维度为

128×127 的频谱图。

  

depth-wise conv1

point-wise conv1

depth-wise conv2

point-wise conv3

depth-wise conv3

point-wise conv3

depth-wise conv4

point-wise conv4

addition

output

input

      

input

ResBlock1
1→16

linear
512×5
softmax

output

ResBlock2
16→64

ResBlock2
64→256

ResBlock2
256→256

ResBlock2
256→512

AvgPool

图 1 1  深度可分离卷积残差块 图 12   2dCNN 车辆信
息识别网络
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表 2   2dCNN 车辆信息识别网络参数

网络层 输入大小 卷积核大小 步长 填充 输出大小

Residual 
Block1

1×128×147
[3×3] *8
[3×3] *16

(1,1) 0 16×124×143

Residual 
Block2

16×124×143
[3×3] *32
[3×3] *64

(1,1)
(1,1)

0 64×120×139

Residual 
Block3

64×120×139
[3×3] *128
[3×3] *256

(1,2)
(1,2)

0 256×116×34

Residual 
Block4

256×116×34
[3×3] *256
[3×3] *256

(2,2)
(2,2)

0 256×28×7

Residual 
Block5

256×28×7
[3×3] *256
[3×3] *512

(2,2)
(2,2)

0 512×6×1

Average 
Pool

512×6×1 - - - 512×1×1

Flatten 512×1×1 - - - 1×512

Linear 1×512 - - - 1×5

4  训练过程、结果和分析

根据前述车辆真实行走实验，共采集了 1229 个数据。 其

中 1079 个数据被用于训练集和验证集，150 个数据为测试集。

五类数据的分布如表 3 所示。以 8:2 的比例分割训练集和验

证集，测试集是独立随机选择的 150 个数据。

 表 3  数据集分布

标签 车辆类别 训练集 验证集 测试集 总计

0 2 轴 336 86 27 449
1 3 轴 146 24 36 206
2 4 轴 163 45 47 255
3 5 轴 74 12 11 97
4 6 轴 144 49 29 222

表 3 中，二轴车占总数据集比例 36.5%，三轴车占比

16.8%，四轴车占比 20.7%，五轴车占比 7.89%，六轴车占比

18.1%。实验全部流程使用 PyTorch 平台进行实现，整体实验

框架如图 13 所示。 

训练阶段

数据集标注

是否超过最
大迭代数

保存为当前最佳模型
验证集损失
是否小于当
前最小值

退出训练

测试阶段

测试数据

识别结果

训练好的模型

模型评估

数据集装载

依次读取
数据地址

依次读取
数据标签

获取振动
数据

获得数据对

数据增强和预处理

时域拉伸 DWT压缩去噪 归一化

填充随机时移求频谱图

网络训练

1d CNN FC层 Softmax

2d CNN FC层 Softmax

交叉熵损失计算

交叉熵损失计算

Adam+OneCycle
梯度下降、
参数更新

测试数据预处理

时域拉伸固定比例 DWT压缩去噪

归一化填充求频谱图

是

否

是否

图  13  网络训练总体框架

实验使用了交叉熵损失函数，其公式为：

1
log( )

C

CE i i
i

L t p
=

= −∑                                    （1）

式中：C为类别的总数，实验中 C=5；ti为二进制真实值，

值为 1 代表是某类别，0 表示非某类别；pi为 Softmax 函数计

算出的该类别的置信度。

为了减轻过拟合，加入 L2 正则化。L2 正则化是将权重

的 L2 范数求和再乘以一个正则化系数作为一个惩罚量加在

损失函数里面。网络的优化目标从减少网络预测的交叉熵损

失变为不仅要减小网络预测的交叉熵损失还要使得网络的权

重尽量小。加入 L2 正则化可以有效减轻过拟合，最终，网

络的优化目标公式为：

2min( || || )CEJ L w
θ

λ= +                                     （2）
式中：θ 所有的网络参数； λ 正则化系数，取 0 相当于没有

使用 L2 正则化，使用 L2 正则化可以有效避免过拟合。

神经网络的训练过程本质上是优化问题，是找到使得目

标函数值最小或最大的一组参数的过程。而深度学习网络中

最常用的优化算法是梯度下降，adam 是一种目标函数的优化

算法，描述了梯度下降过程中参数更新的方式 [19] 。在实验

中，对于 1dCNN 模型，设置学习率为 0.001，L2 正则化系数

为 0.0001；对于 2dCNN 模型，设置训练的学习率为 0.001，
L2 正则化系数为 0.001，这是因为在训练过程中发现 2dCNN
模型更容易过拟合，所以设置了更大的 L2 正则化系数。实

验中使用了 OneCycleLR 调度器调度学习率的变化，该调度

器可以在训练过程中将学习率以某种规律慢慢增大到最大学

习率，该算法最先在一篇关于超级收敛的论文 [20] 中提出，这

种方法从极小的学习率开始，逐渐增加学习率直到达到最大

值。1dCNN 模型在训练集和验证集上的损失和准确率变化如

图 14 和图 15 所示。2dCNN 模型在训练集和验证集上的损失

曲线和准确率变化如图 16 和图 17 所示。

图   14 1dCNN 损失曲线，185 epoch 左右在验证集上有最小损失

图  15  1dCNN 准确率变化曲线
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图  16  2dCNN 损失曲线，185 epoch 左右在验证集上有最小损失

图  17  2dCNN 准确率变化曲线

从图 14 可以看出，1dCNN 模型在 100 个 epoch 内很快

收敛，损失由初始的 1.65 左右降落到 0.2 左右，而验证集上

的损失在训练集附近震荡，在 55 epoch 左右存在一个明显的

尖端，这可能是由于数据集中存在一个异常数据导致的。从

图 16 可以看出，2dCNN 模型在 100 个 epoch 内很快收敛。

比较图 14 和图 16，2dCNN 有过拟合倾向，虽然训练集上的

损失很平滑地随着迭代次数增加而减少，但是验证集上的损

失震荡幅度很大，而 1dCNN 的验证集损失震荡幅度小，基

本可以跟随训练集的损失。由于上述的过拟合问题，训练过

程采取提前终止（early stopping）措施以避免过拟合。如图

14 所示，1dCNN 模型在第 185 epoch 左右达到了验证集的最

小损失，损失为 0.011。如图 16 所示，2dCNN 模型也是在第

185 epoch 左右达到了验证集上的最小损失，损失为 0.113，

保存这两个时刻的模型权重文件作为最佳模型权重，用作后

续的测试。

采用每个类别识别的精度、召回率和 F1 分数以及全部

类别的准确率四个指标来衡量模型的效果。准确率的计算公

式为：

                   （3）

式中：TP 为真实的阳性，即预测出属于某类的样本确实属于

该类；TN 为真实的阴性，即预测出不属于某类的样本确实不

属于该类；FP 为虚假的阳性，即预测出属于某类的样本实际

上不属于该类；FN 为虚假的阴性，即预测出不属于某类的样

本实际上属于该类。

精度指在预测出属于某类的样本中，有多大比例是确实

属于该类样本的，其计算公式为：

                                               （4）

召回率指的是在所有真实属于某类的样本中，有多大比

例的样本可以被识别出来，其计算公式为：

                                                     （5）

F1 分数同时考虑了精度和召回率，考虑到假阳性和假阴

性对模型性能的影响比真阴性更重要，F1 分数给予假阳性和

假阴性更多的权重 [21]，其计算公式如式（6）所示，F1 分数

越高说明模型综合效果越好。

                             （6）

模型测试和模型训练有类似的数据预处理过程，振动信

号被读取、压缩去噪、数据增强，但是为了降低识别结果的

随机性，数据增强部分只保留时域拉伸，并且不再取随机的

拉伸因子，而是设置固定的拉伸因子。经过多次实验，发现

不同的时间拉伸因子对测试结果有影响。测试1dCNN的时候，

拉伸因子设置为 1.3，测试 2dCNN 的时候拉升因子测试 1.2，

即所有信号被拉伸 1.3 和 1.2 倍。当这样设置的时候，模型取

得最佳表现，如果在测试的时候，信号的时域拉伸因子随机

取值，将导致识别准确率向下浮动 0.0 ～ 0.2 左右。

为了研究数据压缩和去噪过程参数选择对模型效果的影

响，对多种数据预处理的方法进行了实验，发现在使用 db10

小波函数，k=4 重建信号的时候，1dCNN 轴型识别网络可以

达到最高的识别准确率 0.986；在使用 coif5 小波函数，k=4

重建的时候，2dCNN 轴型识别网络可达到最高的识别准确率

0.973。

表 4 是 1dCNN 最佳权重文件在测试集上的混淆矩阵，

其中纵轴表示样本的真实值，横轴是模型分类值。除了一个

四轴车被识别为二轴车，一个六轴车被识别为四轴车，其余

的车辆都可以被正确分类。

表 4  1dC NN 测试集混淆矩阵

识别车辆类型

真实车

辆类型

车辆类型 / 轴 2 3 4 5 6

2 27 0 0 0 0

3 1 35 0 0 0

4 0 0 47 0 0

5 0 0 0 11 0

6 0 0 1 0 28

表 5 是 2dCNN 最佳权重文件在测试集上的混淆矩阵，

除了三个三轴车被错误识别为二轴车、四轴车，一个六轴车

被识别为四轴车和一个五轴车被识别为六轴车，其余的车辆

可以被正确分类。
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表 5  2dCNN 测试集混淆矩阵

识别车辆类型

真实车

辆类型

车辆类型 / 轴 2 3 4 5 6
2 27 0 0 0 0
3 1 33 2 0 0
4 0 0 47 0 0
5 0 0 0 10 1
6 0 0 1 0 29

两个模型在测试集上对每个轴型的详细分类精度、召回

率和 F1 分数以及全类准确率分别如表 6、表 7 所示。 

表 6  1dCNN 测试集参数

精度 召回率 F1 分数 准确率

2 轴 0.964 1.000 0.981

0.986

3 轴 1.000 0.972 0.985

4 轴 0.979 1.000 0.989

5 轴 1.000 1.000 1.000

6 轴 1.000 0.965 0.982

平均 0.988 0.987 0.987

表 7  2dCNN 测试集参数

精度 召回率 F1 分数 准确率

2 轴 0.964 1.000 0.981

0.973

3 轴 1.000 0.916 0.956

4 轴 0.959 1.000 0.979

5 轴 1.000 0.909 0.952

6 轴 0.966 1.000 0.983

平均 0.978 0.965 0.970

从表 6 可以看出，1dCNN 在测试集分类平均分类准确度

为 0.986，对三轴车、五轴车、六轴车的分类精确度可达到 1，

二轴车、三轴车、五轴车的召回率也达到了 1，从F1 分数来看，

该模型对五轴车识别效果最佳，二轴车最弱。这个结果可能

有点违反常识，因为二轴车在训练集中具有最多的样本，占

据总数据集的 36.5%。而且，二轴车仅有两个波峰，相比其

他类型车辆的多个波峰，二轴车应该是相对容易学习的样本。

分析表 6 可知，二轴车的召回率是 1，即所有二轴车都可以

被识别出来，而识别的精度仅为 0.964，是所有车轴类型中最

低的，这说明其他类型的车辆比较容易被该模型错误分类为

二轴车。

表 7 可见，2dCNN 在测试集分类平均准确度是 0.973，对

三轴车、五轴车的分类精确度最高达到了1，对二轴车、四轴车、

六轴车的召回率也达到了 1；从 F1 分数来看，该模型对六轴

车的分类效果最好，五轴车最弱。五轴车的精度为 1，而召回

率仅为 0.909，说明很多五轴车没有被模型识别出来，同样的

情况也发生在三轴车上，具有高识别精度和低的召回率。

对比表 6 和表 7 可以发现，两个模型对二轴车和四轴车

的识别召回率都为 1，两个模型对三轴车和五轴车的识别精

度都为 1。而由表 4 和表 5 混淆矩阵可知，几乎所有错误的

识别都发生在其它车辆被识别成了二轴车或四轴车，除了一

个被识别为六轴车。所以，可以认为二轴车和四轴车具有相

比其它车轴类型更加一般的特征，这导致其它车辆类型容易

被错误识别为这两个类别。三轴车和五轴车具有非常显著的

特征，这导致了 它们的识别精度高。精度和召回率是两个制

衡的指标，两者关系可以从表 6 和表 7 中看出，大部分类别

召回率和精度只有一个可以达到 1，唯一存在的一个例外就

是 6 中的 5 轴车，精度和召回率都达到了 1，这可能是由于 5

轴车样本少导致的。

总体来说，1dCNN 的总体识别准确率，每个类别的精

度、召回率、F1 分数都不低于 2dCNN。同时，从图 14 中

1dCNN损失曲线来看，1dCNN的学习过程收敛更快，更稳定；

2dCNN 在验证集上的损失振荡幅度比较大。

5  结论

本文主要构建了两种卷积神经网络，结合小波变换等数

据预处理方法，实现了以较高的准确率从车辆振动信号中识

别出对应的轴型信息，主要结论如下。

（1）针对车辆振动信号的特点构建了 1dCNN 和 2dCNN

两个网络模型，并对原型网络进行了优化和修改，如减少卷

积扩张通道数目，增加残差块中侧通道卷积层等。特别是车

辆信息识别的研究很少涉及二维卷积神经网络，本文在一维

网络结构基础上构建了从信号频谱图提取特征的 2dCNN 模

型。针对二维频谱图输入导致的计算量大的问题，将普通卷

积层替换为深度可分离卷积层，获得了理想的基于振动参数

的车辆信息识别结果。

（2）根据车辆真实行走实验采集数据进行了 1dCNN 模

型和 2dCNN 模型的训练，1dCNN 在测试集上可以达到 0.986

的识别准确率，各类平均精度为 0.988，平均召回率为 0.987，

平均F1分数为0.987；2dCNN在测试集上可达0.973的准确率，

各类平均精度 0.978，平均召回率 0.965，平均 F1 分数 0.970。

两个模型在测试集上都可以达到较高的识别准确率、精度、

召回率。

（3）为了测试数据预处理方法对模型的影响，训练了

不同预处理参数下的模型。结果表明小波函数，重建分量个

数 k，频谱图参数会对模型预测产生影响。当不对数据进行

任何处理训练的1dCNN模型在测试集上可达0.913的准确率，

当采用小波变换和数据增强处理后准确率最高可达 0.986。在

选择的几种小波函数和 k 参数中，1dCNN 最低识别准确率为

0.933，此时小波函数为 rbio2.2，k=5；1dCNN 最高识别率为

0.986，此时小波函数为 db10，k=4。2dCNN 的最低识别准确

率为 0.793，此时小波函数为 db10，k=4，频谱图为梅尔频谱图；

2dCNN 最高识别准确率为 0.973，小波函数为 coif5，k=4，

频谱图为梅尔频谱图。
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