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基于 ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的路况感知方法研究
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摘　 要： 针对由于异常路况数据量较小，导致数据集数据不均衡问题，从而引起路况预测模型准确度不高以及运行效率低等

问题，提出一种基于 ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 的路况感知方法。 设计研发了路况数据采集系统，捕获并处理实时的路况数据；使用

ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法对数据集进行数据合成处理；采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对提取的主要特征进行训练和测试，从而识别出正常路况和异

常路况。 结果表明，基于 ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 的路况感知方法，对比目前较常用的分类模型 ＳＶＭ、逻辑回归、ＧＢＤＴ、随机森林

等，在提高路况分类效果的同时大幅缩短算法的运算时间。
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０　 引　 言

２０２０ 年 ５ 月，由交通运输部公布的《２０１９ 年交

通运输行业发展统计公报》显示：中国公路里程快

速增长，公路的养护管理压力也随之快速上升，公路

养护行业面临任务加重和资金紧张的双重难题［１］。
近年来，由于道路养护的不及时，导致交通事故频

发，不仅危害人民群众的生命财产安全、给保险公司

增大了赔付压力，也增大了城市交通的通行压力。
目前，路况检测主要依靠路政部门周期性地使用三

米直尺平整度仪、激光平整度仪和车载式颠簸累计

仪等专用道路平整度检测仪器对道路平整度进行检

测。 这种方式检测精度高，使用门槛高，需要花费较

高的人力和物力成本，不能及时的发现道路异常。

通常，路面不平是汽车振动的基本因素。 汽车

的振动是简谐振动的一种，而简谐振动的动力学特

征是回复力与位移的平方成正比。 由牛顿第二定律

可知：加速度与位移的平方成正比，因此用加速度来

表现汽车的振动大小是可行的［２］。 近年来，基于智

能手机传感器的路况识别研究进展很大。 文献［３］
基于自主开发的狼獾系统，采用机器学习算法中的

Ｋ－均值聚类和支持向量机模型进行路况识别，可以

识别出坑洞路面和平坦路面。 国内学者进行路况识

别问题的研究通常是基于智能手机终端的传感器系

统进行数据采集并采用统计学方法与支持向量机、
Ｋ－均值聚类等模型相结合的方法［４－７］。 通过分析可

知，汽车在不平道路上的振动数据跟语音的振动原

理是类似的，故近年涌现出基于语音识别算法的路



况分类方法，比如印度旁遮普大学的学者提出了基

于 ＤＴＷ 算法的路况分类算法［８］，东帝汶国立大学

的研究人员使用改进后的 ＭＦＣＣ 和改进后的 ＰＬＰ
算法进行特征提取进而对铺装和未铺装道路进行分

类［９－１２］。
在上述研究的基础上， 本文提出一种基于

ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 的路况感知算法。 通过数据采

集软件采集到道路的振动数据，将数据中的三轴加

速度进行滤波处理，并采用 Ｓｍｏｔｅ＿ＥＮＮ 算法解决数

据集中数据不均衡问题；提取三轴加速度、三轴加速

度的均方根、车速等特征，使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行路

况的训练和识别，从而对具体路况进行分类识别。

１　 数据采集

１．１　 数据采集设备

本文采用 ＯＰＰＯ Ｒｅｎｏ 智能手机进行数据采集；
处理器为高通 ＳＤＭ７１０ 八核，运行内存为 ６ Ｇ，机身

内存为 ２５６ Ｇ；手机搭载的三轴加速度传感器和陀

螺仪为 ｌｓｍ６ｄｓ３ｃ。 数据采集软件 ＲｏａｄＤａｔａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
采用 Ｊａｖａ 语言编写，调用 Ａｎｄｒｏｉｄ 系统提供的传感

器数值变化回调函数，来获取传感器数据；三轴加速

度采样频率为 ４００ Ｈｚ，陀螺仪采样频率为 ５０ Ｈｚ，
ＧＰＳ 数据采样频率为 １ Ｈｚ。 手机搭载车辆为别克

君威 ２０１５ 款，发动机为 １．６ Ｔ １８４ 马力 Ｌ４，前后轮

轴距 ２ ７３７ ｍｍ。 数据采集软件界面如图 １ 所示。

图 １　 ＲｏａｄＤａｔａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ 测量界面

Ｆｉｇ． １　 ＲｏａｄＤａｔａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

１．２　 测量设备摆放位置

考虑到井盖、坑洞的直径较小，故只会对一侧轮

胎引起振动，而铁路道口和减速带会对两侧轮胎引

起振动，故分别在两个位置采集数据。 一是将手机

固定在主驾方向盘左侧的空调出风口，二是将手机

固定在副驾的座位下方，分别对两个位置的振动数

据进行采集。 经分析发现，由于车辆经过不平道路

时引起的振动很大一部分是由于车轮的刚性运动，
导致整个车架的振动，因此这两个位置对数据分类

算法的精确度影响较小。 本采集路段包含平滑路

段、井盖、减速带以及铁路道口等引起车辆颠簸的主

要因素。
１．３　 采集频率设置

根据奈奎斯特采样定理可知：在进行模数转换

的过程中，当采样频率大于信号中最高频率的 ２ 倍

时，采样之后的数字信号可以完整地保留原始信号

中的信息。 因此，一般在实际应用中要保证采样频

率为信号最高频率的 ２．５６ ～ ４ 倍。 由于汽车的振动

来源是发动机、传动系统、车轮旋转引起的振动以及

道路不平引起的汽车振动。 旋转部件引起的振动频

率一般为 ２０～３０ Ｈｚ，而道路不平引起的振动形式一

般为刚体运动，刚体运动的振动频率一般为 ０ －
１５ Ｈｚ。本文采用 ３ 种采集频率进行测试，分别是

１０ Ｈｚ、５０ Ｈｚ、１００ Ｈｚ。 经过测试发现，５０ Ｈｚ 的采样

频率相对于另外两种采样频率效果更好。
１．４　 数据标记

本文通过设计并开发路况数据采集程序，采集

汽车运行过程中的三轴加速度以及车速和 ＧＰＳ 等

信息。 由于汽车在经过道路坑洼、井盖、减速带、铁
路道口等不平路况时，前后轮压到不平路段时分别

会有一个加速度变化的最大值，而一般家用汽车前

后轮间距为 ２．２－３ ｍ，当车速为 １０ ｍ ／ ｓ（３６ ｋｍ ／ ｈ）通
过不平路段时，两个波峰间的时间为 ０．２－０．３ ｓ，故
很难利用 ＡＰＰ 按键进行准确标记。 因此，本文采用

录音的方式，对收集加速度数据的全过程进行录音，
然后通过人工标记的方式对采集到的数据集进行标

记，以保证训练数据标记的准确性。 图 ２ 是在郑州

市高新区枫香街采集到的一段经过 ３１ 个井盖的加

速度数据。 ０ 值附近的两条曲线分别是 ａｃｃ＿ｘ 和

ａｃｃ＿ｙ，代表 ｘ、ｙ 轴的加速度值；１０ 附近的曲线是

ａｃｃ＿ｚ，代表的是 ｚ 轴的加速度，也是重力加速度。 本

数据集中，将经过井盖、坑洼、减速带、铁路道路时的

加速度数据通过‘ ｔｙｐｅ’ ＝ １进行标记，平顺路段的加

速度数据通过‘ ｔｙｐｅ’ ＝ ０ 进行标记。 图 ２ 中明显的

８３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



突起，代表经过井盖时的三轴加速度值；中间接近直

线的部分，代表的是停车时的三轴加速度值；在两个

井盖之间的波动是汽车行驶在正常路段时的三轴加

速度值。
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图 ２　 三轴加速度以及速度曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｒｉａｘｌｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ

２　 数据处理

２．１　 加速度的处理

由于三轴加速度数据有 ３ 个坐标轴分量，分别

是 ｘ 轴、ｙ 轴、ｚ 轴。 在手机屏幕朝上静止放置时，三
个轴的初值分别是 ｘ 轴为 ０±０．１ ｍ ／ ｓ２， ｙ 轴为 ０±
０．１ ｍ ／ ｓ２， ｚ 轴为 ９．８±０．１ ｍ ／ ｓ２。 由于司机在开车期

间手机可能以任何角度放置在车上，而这 ３ 个轴在

静止状态下只有重力加速度分量。 无论手机如何放

置，这 ３ 个轴的取值虽然会发生变化，但都是重力加

速度在各个轴的分量，故本文采用 ３ 个轴取值的均

方根作为加速度的取值。
２．２　 滤波

将加速度数据进行低通滤波，去除旋转设备以

及共振引起的高频分量。 在低通滤波阈值的选取

上，本文采用汽车的发动机振动频率作为低通滤波

阈值。 经采集的汽车打火状态，在未进行任何振动

的情况下加速度数据进行快速傅里叶变换发现：车
本身的振动频率大部分是由发送机产生的，约为

２３ Ｈｚ，与理论上四缸发动机的振动频率 ２０ ～ ３０ Ｈｚ
相符。 道路不平引起的轿车振动一般属于刚性运

动，产生的振动频率一般在 ２０ Ｈｚ 以下，故通过低通

滤波器将采集到的加速度数据进行低通滤波，去除

２０ Ｈｚ 以上的车自身产生的高频振动干扰。 如图 ３
所示。
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图 ３　 低通滤波后的 ＲＭＳ 曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＲＭＳ ｃｕｒｖｅ ａｆｔｅｒ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２．３　 数据不均衡问题处理

汽车通过坑洞、减速带等不平路段的时间较短，
通过分析采集来的数据发现：平顺路况数据占据了

整个数据集 ８０％以上的比例，故异常路况和平顺路

况数据存在不均衡的问题。 数据不均衡会导致数据

量大的那部分数据主导整个模型预测的准确度，从
而减弱另一部分数据的准确度对整个模型的准确

度。 解决数据不均衡问题通常从数据和算法两个层

面去解决。 从数据层面一般采用欠抽样、过抽样和

数据合成等方法对数据进行处理从而平衡两类数据

数量，而从算法层面一般采用加权、一分类、Ｋ－ｆｏｌｄ
交叉验证和采用适应不均衡样本的模型等方法来解

决数据不均衡问题。
　 　 ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法是在 Ｓｍｏｔｅ 算法基础上进行过采

样，再通过 Ｅｎｎ 算法进行清洗，最终得到数据均衡

的样本集。 通过这种方式解决数据不均衡问题一方

面增加了少数类样本数据量，一方面改善了 Ｓｍｏｔｅ
算法增加的少数类样本和多数类样本重复的问题。
ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法的实现步骤如下：

输入 　 路况数据集 Ｘ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），
…（ｘｎ，ｙｎ）｝、数据集中少数类异常路况数据样本数

量 Ｔ、少数类异常样本需要增加的倍数 Ｎ％ 以及少

数类异常路况数据的最近邻数据的点的个数 Ｋ。
输出　 含有 （Ｎ ／ １００）∗Ｔ 个新合成的数据均衡

的路况数据集。
具体步骤：
（１）判断 Ｎ 是否小于 １００，如果小于 １００ 说明合

成样本的数量少于少数类样本的原始数量。 这时要

在原有的少数类异常路况数据样本中随机选择

Ｔ∗Ｎ％ 个样本作为合成样本的依据。
（２） 对 Ｘ 中的少数类异常路况数据样本中的每

个数据样本（ｘｉ，ｙｉ） 求其在 Ｘ 中的 Ｋ 个最近邻的点
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Ｘｉｎｎ，ｎｎ ∈ ｛１，２，…，Ｋ｝。
（３） 从 Ｘｉｎｎ 中选取任意一个样本 Ｘｉａｂ，计算其

余当前遍历样本 Ｘｉｃｄ 的向量差，将此差值与 ０ ～ １
之间的随机数相乘，再加上当前遍历样本，得到新的

少数 类 异 常 数 据 类 样 本 ｘｓ ＝ ｘｉｃｄ ＋ （ｘｉａｂ －
ｘｉｃｄ）∗ｒａｎｄ（０，１）。

（４）根据 ＫＮＮ 算法，对新生成的数据样本进行

预测分类。 如果与其 Ｋ 近邻样本的大部分类型相

同，则保存该数据，否则删除。
（５）重复（３）、 （４） 步骤，直到得到（Ｎ ／ １００）∗Ｔ

个少数类异常路况数据样本，并将此样本添加入原

样本中。

通过采用 Ｓｍｏｔｅ 过采样算法、ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法、
ＣｌｕｓｔｅｒＣｅｎｔｒｏｉｄｓ 欠采样算法生成 ３ 个数据集，分别

将生成的数据集使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行测试，结果

见表 １。 ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法处理后的数据集在后续的模

型训练和预测中能够大幅提升 ＡＵＣ 的值。 ＡＵＣ 是

ＲＯＣ 曲线下的面积， 其计算方法同时考虑了分类器

对正负例的分类能力，可以对分类器做出合理的评

价。 ＡＵＣ 的值越大，证明这个模型的分类效果越好。
因此，本算法采用 ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法进行数据不均衡处

理后的数据集，进一步提高了模型的召回率、精确

度、 Ｆ１ 等评价参数，将 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的分类效果

ＡＵＣ 指标提升了 １０％以上。
表 １　 不同算法处理后的数据集效果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集名称 时间 ／ ｓ 召回率 精确率 Ｆ１ ＡＵＣ 误判率

原始数据 ０．２３８ ４ ０．９６５ ９ ０．９６５ １ ０．９６４ １ ０．８６７ ５ ０．０３４ １

过采样数据 ０．２５０ ３ ０．９５８ ７ ０．９５８ ８ ０．９５８ ７ ０．９５８ ７ ０．０４１ ３

ＳｍｏｔｅＥｎｎ ０．２２８ ４ ０．９６７ ８ ０．９６８ ０．９６７ ８ ０．９６８ １ ０．０３２ ２

欠采样数据 ０．０４８ ９ ０．９３８ ７ ０．９３９ ０．９３８ ７ ０．９３８ ９ ０．０６１

３　 路况感知方法

３．１　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型介绍

ＸＧＢｏｏｓｔ 是极端梯度提升的简称，２０１４ 年 ３ 月

由陈天奇博士提出的，在梯度提升框架下实现的机

器学习算法。 提升方法是比较常用的统计学习方

法，应用广泛并且有效率高，其将加法模型与前项分

步算法相结合。 在分类问题中，通过改变训练样本

的权重，学习多个分类器，并将这些分类器进行线性

组合，提高分类的性能。 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法是在 ＧＢＤＴ
（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）等提升树的模型上

进行了优化，将 ＧＢＤＴ 用一阶负梯度代替残差的基

础上，加上二阶梯度，同时在采样时还借鉴了随机森

林的 Ｓｕｂ－Ｓａｍｐｌｉｎｇ 方法，不仅可以处理更大规模的

数据，而且运行效率进一步提升［１３－１５］。
３．２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 目标函数优化

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法采用 ＣＡＲＴ 树作为基分类器，模
型由多棵 ＣＡＲＴ 树组成，每棵 ＣＡＲＴ 树对样本进行

预测，预测结果进行累加求和，最后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数将其映射到 ０ ～ １ 的区间，来表示分类结果的概

率。 其目标函数由损失函数和正则项两部分组成，
具体定义如下：

Ｏｂｊ（θ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ

∧
） ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） （１）

　 　 其中， 路况数据集（Ｘｉ，Ｙｉ），Ｘｉ ∈ Ｒｍ，Ｙｉ ∈ Ｒ，Ｘｉ

表示路况数据集的 ｍ 维特征向量；Ｙｉ 表示路况的分

类标签；ｙ^ｉ 是样本 Ｘｉ 预测出的路况类型；ｆｋ 是 ＣＡＲＴ
树模型。

在路况分类中采用 ＬｏｇＬｏｓｓ 函数作为损失函

数： Ｌ（ｙ，ｙ^ｉ） ＝ ∑
ｉ
［ｙｉ ｌｎ（１ ＋ ｅ － ｙ^ ｉ） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｎ（１ ＋

ｅ ｙ^ ｉ）］， 正则项为 Ｌ２ 正则，定义为： Ω（ ｆ） ＝ γＴ ＋
１
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω ｊ

２。 Ｔ 为树的叶子节点个数；ω 为叶子节点

的权值向量；γ 和 λ 为要通过目标函数求解的系

数。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型是通过分布前向算法，对加法模

型进行训练，逐步进行优化，得到最优的模型。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的定义为：

ｙ^ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ），　 ｆｋ ∈ Ｆ （２）

　 　 其中， ｆｋ 为 ＣＡＲＴ 树， Ｋ 表示树的棵数，Ｆ 为所

有可能的 ＣＡＲＴ 树。
利用加法模型，分步骤对目标函数公式（１）进

行优化。 在第 ｒ 轮优化时 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型为：

ｙ^ｉ
（ ｒ） ＝ ∑

ｒ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ） ＝ ｙ^ｉ

（ ｒ－１） ＋ ｆｒ（ｘｉ） （３）

　 　 其中， ｙ^ｉ
（ ｒ－１） 为第 ｒ － １ 轮优化后的模型，ｆｒ（ｘｉ）

为第 ｒ 轮新加入的 ＣＡＲＴ 树。 由此可知，第 ｒ 轮的目

标函数可表示为：
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Ｏｂｊ（ ｒ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ

（ ｒ－１） ＋ ｆｒ（ｘｉ）） ＋ Ω（ ｆｒ） （４）

　 　 采用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对预测结果进行映射，可知

损失函数为：

　 Ｌ（ｙ，ｙ^（ ｒ－１）） ＝ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｙ^（ ｒ－１））） ＋

ｙｌｏｇ（ ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｙ^（ ｒ－１）））
利用泰勒公式进行近似求解，可将目标函数公

式（４）变形为：

Ｏｂｊ（ ｒ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
［Ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｒ－１）） ＋ ｇｉ ｆｒ（ｘｉ） ＋ １

２
ｈｉ ｆｒ ２（ｘｉ）］ ＋

Ω（ ｆｒ） ＋ ｃｏｎｓｔａｎｔ （５）
其中， ｇｉ 为损失函数的一阶梯度统计； ｈｉ 为损

失函数的二阶梯度统计； ｇｉ ＝ ∂ ｙ^ ｉ（ ｒ－１）Ｌ（ｙｉ， ｙ^ｉ
（ ｒ－１）），

ｈｉ ＝∂ ｙ^ ｉ（ ｒ－１）
２Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ

（ ｒ－１））。
将 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数带入，则一阶梯度统计和二阶

梯度统计分别变形为： ｇｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｙ^ｉ
（ ｒ－１）） － ｙｉ，

ｈｉ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｙ^ｉ
（ ｒ－１））（１ － ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｙ^ｉ

（ ｒ－１））） 。 因常

数项对目标函数的优化没有影响，故可将常量去除。
目标函数公式（５）变形为：

Ｏｂｊ（ ｒ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｇｉ ｆｒ（ｘｉ） ＋ １

２
ｈｉ ｆｒ ２（ｘｉ）］ ＋ Ω（ ｆｒ） （６）

其中， Ｌ２ 正则项通过对叶子结点个数以及节点

的权重进行约束，从而达到对模型复杂度进行控制

的目的。
假设 ＣＡＲＴ 树定义为：

ｆｒ（ｘｉ） ＝ ωｑ（ｘｉ）

ω ∈ ＲＴ

ｑ：Ｒｄ → ｛１，２，…，Ｔ｝

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）

　 　 Ｔ 表示叶子节点的个数，ｑ（ｘｉ） 代表 ＣＡＲＴ 树的

结构。 由上式（７） 带入目标函数式（６） 可得式（８）：

Ｏｂｊ（ ｒ） ≈ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｇｉω ｑ（ｘｉ）

＋ １
２
ｈｉω ｑ（ｘｉ）

２］ ＋ γＴ ＋

１
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω ｊ

２ ＝∑
Ｔ

ｊ ＝ １
［（∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ）ω ｊ ＋
１
２
（∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ ＋ λ）ω ｊ
２］ ＋

γＴ （８）
　 　 其中， Ｉ ｊ 为叶子节点的样本集。

ｆｓ（ｘｉ） 将样本划分到叶子结点，计算得到该叶

子结点的分数 ω。 因此，当 ｉ∈ Ｉ ｊ 时，可以用 ω ｊ 来代

替 ｆｓ（ｘｉ）。 将Ｇ ｊ ＝∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ、 Ｈ ｊ ＝∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ 带入上式进行简

化可得：

Ｏｂｊ（ ｒ） ＝ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １
［Ｇ ｊω ｊ ＋

１
２
（Ｈ ｊ ＋ λ）ω２

ｊ ］ ＋ γＴ （９）

　 　 从而求出各个叶子结点的最佳值以及此时目标

函数的值：

ω∗
ｊ ＝ －

Ｇ ｊ

Ｈ ｊ ＋ λ
（１０）

Ｏｂｊ（ ｒ） ＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

Ｇ ｊ
２

Ｈ ｊ ＋ λ
＋ γＴ （１１）

３．３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的路况感知算法

鉴于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在分类问题上高效、准确的

特性表现，本文提出的路况感知算法主要基于此模

型［１６－１８］。 其算法主要包括：数据采集、特征提取、低
通滤波、使用训练好的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行路况感知

和标记路况等步骤。 具体步骤如图 ４ 所示。

手机

手机端手机
传感器数据

标记为停车状态，
路况信息不识别

判断车速
是否为0

对三轴加速度的
RMS进行低通滤波

使用
SmoteEnn_XGBoost
模型识别路况

Y

Y

Y

N

N

标记平顺路况判断是否为
平顺路况

结束

与上一次路况
记录时间进行对比，
时间是否小于

0.5s

标记为同一
异常路况

标记新的异常路况

图 ４　 基于 ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的路况感知算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｏａｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 （１）采集数据：通过手机，应用 Ｒｏａｄ Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
采集设备的 ＩＰ、时间、三轴加速度、ＧＰＳ 信息、车速

等信息；
（２）判断车速：用于排除由于开关门等非道路

因素引起的加速度波动，从而降低运算能耗；
（３）将三轴加速度的均方根 ＲＭＳ （公式 １２）进行

低通滤波处理，去除发动机等转动设备的高频干扰；
（４）提取特征：将三轴加速度 （分别用 ｘ、ｙ、ｚ 表
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示）、三轴加速度的 ＲＭＳ、 车速、相邻两条加速度之

差的绝对值 Ａｂｓ＿Ａｃｃ（公式 １３）、 相邻两条三轴加速

度的 ＲＭＳ 之差的绝对值 δ （公式 １４） 等，作为

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型分类的特征；
（５）将特征值传入 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型得到路况的预

测值；
（６）判断是否为平顺路段：若为平顺路段标记

‘ｔｙｐｅ’ ＝ ０，否则与上一次标记的异常路段时间进行

对比；如果小于阈值时间则判断为是同一个异常路

段，否则标记为新的异常路段，并记录当前时间、
ＧＰＳ 信息。

ＲＭＳ ＝ ｘ２ ＋ ｙ２ ＋ ｚ２ （１２）
Ａｂｓ＿Ａｃｃ ＝ Ａｉ － Ａｉ －１ （１３）
δ ＝ ＲＭＳｉ － ＲＭＳｉ －１ （１４）

３．４　 不同模型结果对比

本文采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型作为路况感知模型，并
与当前使用较多的 ＳＶＭ 模型、ＧＤＢＴ、随机森林等方

法进行对比实验。 本文采用１０ １９１条数据进行实

验，其中７ ６４３条数据用来训练模型，２ ５４８条数据用

来测试模型。 对比结果见表 ２。

表 ２　 不同模型关于路况分类的评价值对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｒｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

模型名称 时间 ／ ｓ 召回率 精确率 Ｆ１ ＲＯＣ 误判率

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型 ０．２２８ ４ ０．９６７ ８ ０．９６８ ０．９６７ ８ ０．９６８ １ ０．０３２ ２

ＳＶＭ 模型 ２．７ ０．９３１ ７ ０．９３２ ５ ０．９３１ ７ ０．９３２ ４ ０．０６８ ３

ＧＤＢＴ ２．３１７ ８ ０．９５２ ５ ０．９５２ ６ ０．９５２ ５ ０．９５２ ６ ０．０４７ ５

随机森林 ７．７６１ ２ ０．９３１ ７ ０．９３１ ９ ０．９３１ ７ ０．９３２ ０．０６８ ３

　 　 由表 ２ 可知，４ 种模型的评价指标值均在 ９０％
以上，都能较好的分类出平顺路况和不平路况。 但

从运行时间上看，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的运行时间远远小

于其它 ３ 种模型，这让基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的路况感

知算法在实际中推广的可能性大大增加。 此外，
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 ＡＵＣ 值相对其图 ３ 种模型有较大的

提高。 证明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型应用于路况分类问题中有

较好的分类效果。
本算法也存在进一步提升的可能。 从图 ５ 可以

看出通过对输入特征进行量化可知相邻两条 Ｚ 轴

加速度的绝对值在本算法中起到决定性作用。 因

此，在后续的算法优化的过程中，可以通过修改每个

特征值的权重来进一步优化该算法，提高模型的适

应性。

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Fscore

absAccZ
AbsRMS
absAccY
absAccX

RMS
speed
acc_z
acc_y
acc_x

图 ５　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中特征值权重图

Ｆｉｇ． ５　 Ａ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ

４　 结束语

本文提出的基于 ＳｍｏｔｅＥｎｎ＿ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的路

况感知算法，利用智能手机终端采集汽车运行期间

的振动数据，以此提取主要特征进行处理，识别出具

体的路况信息，并将具体的路况感知情况和 ＧＰＳ 信

息进行记录。 利用 ＳｍｏｔｅＥｎｎ 算法将路况数据集进

行不均衡数据处理，得到数据均衡的路况数据集，可
以减少多数类样本在分类评价结果中的影响，使应

用于本系统的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型准确度更高。 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型相对于其他分类算法，将正则项加入目标函数，
并对目标函数进行泰勒展开，同时应用了一阶、二阶

偏导数，在提高算法效率的同时，能够控制模型的复

杂度。
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