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摘　要: 足尺加速加载试验场具有复杂的路面结构, 其中埋设了多种传感器用于监测路面性能的各项指标. 由于传

感器采集的数据具有高频海量的特点, 使用传统方法进行异常数据的辨识效率低且精度差. 针对该问题, 本文通过

特定软件将原始高频采集数据进行可视化, 再将得到的可视化后数据进行类别标注, 以此作为原始数据集; 接下来

针对可视化后的数据形状特征突出的特点, 本文选择了一种轻量级的卷积神经网络模型 GhostNet对传感器监测数

据进行异常自动辨识; 通过设计各项参数并对该网络模型进行训练, 最终在验证集上测试的结果发现: 异常数据的

辨识率高达 99%. 通过与常规分类模型 ResNet50 (残差神经网络)对比, GhostNet网络模型的异常辨识准确率提升

了 11%, 能够在海量道路传感器监测数据中快速辨识异常数据, 为道路传感器故障监测提供有力的数据支持.
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Abstract: The full-scale accelerated loading test field has a complex pavement structure, in which a variety of sensors are
embedded to monitor indicators of pavement performance. For the high-frequency and massive data collected by the
sensors, the identification of abnormal data using traditional methods has low efficiency and poor accuracy. Considering
this, this study visualizes the originally collected high-frequency data through specific software and then labels the
visualized data as the original dataset. Next, according to the characteristics of obvious shape features of the data after
visualization, the lightweight convolutional neural network model GhostNet is selected to automatically identify the
abnormal data from the monitored dataset by sensors. Through the parameter design and the network model training, the
test results on the verification set show that the identification rate of abnormal data is as high as 99%. Compared with the
conventional classification model residual neural network (ResNet50), the GhostNet model has improved the anomaly
identification accuracy by 11%. It can quickly identify abnormal data in massive monitored data by pavement sensors,
which can provide strong data support for pavement sensor fault monitoring.
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我国交通部建立了足尺路面环道试验场[1] 来更好

地研究道路结构、交通荷载、气候状况等因素对道路

寿命的影响问题, 通过埋设传感器对沥青路面各项性

能进行测量[2], 感知数据基本能够反映不同路面结构的
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健康状态. 为能够准确研究车辆轮迹带的分布所导致

的路面受力情况的不同, 从而进行全路域受力分析以

及研究车辙演变规律, 需要及时发现该类感知数据的

异常, 因此本文对车辙两侧压力感知数据展开研究.
传统的异常数据辨识需要结合主观判断来完成,

在筛查过程中需要耗费大量时间和精力, 同时人工筛

查的结果在很大程度上受到人为因素的影响, 无法得

到客观准确的分析结果, 导致在评价道路健康状况时

出现偏差[3–6]. 近年来不少学者在数据自动检测和异常

辨识方面展开了研究. Park 等人[7] 提出了一种基于不

同感知数据的深度学习网络来辨识车辆行驶位置的方

法. 在网络设计中采用了长短时记忆单元和集成学习,
并采用了特征选择技术, 在不损失性能的前提下排除

了不必要的感知数据. 通过实验对所提出的深度学习

网络结构进行了训练和验证. 通过 4 种不同的试验验

证了该方法具有良好的分类性能. 金鹏等人[8] 提出了

一种利用深度信念网络对传感器异常数据进行检测的

算法. 创新点在于对高维数据进行降维, 主要处理方法

是利用文章中提到的深度信念网络对数据的特征进行

提取, 并利用 QSSVM 结合滑动窗口模型针对降维后

的数据实现了在线实时监测, 新算法不仅降低了时间

复杂度, 而且获得了更好的检测效果. 使用了抽样的方

法对数据做了相应的预处理以统一尺度, 之后将处理

好的数据切片作为原始输入数据, 利用包含 4 层特征

提取层的网络模型进行训练, 相比其它传统方法提高

了检测精度. 钱宇骋等人[9] 针对在线监测数据中异常

值特点, 以及一般的异常状态检测方法是基于阈值, 噪
声数据难以及时甄别的问题, 提出了一种基于灰色关

联度和 K-means 聚类的方法, 并通过某变电站的在线

监测数据对此算法进行验证, 结果表明此方法准确率

高, 具有一定的实用价值. 陆秋琴等人[10] 提出了一种组

合异常数据检测算法 (SWDS-LOF) 以检测异常值, 并
利用多项式拟合的方法对异常数据进行修正. 最终以

某汽车公司的监测数据为例进行实证分析并验证所提

算法和所建模型, 检测所得效果优异, 证明了此方法的

有效性.
以上提到的对传感器异常数据辨识方法大多采用

的是长短时记忆单元、聚类、阈值分割等, 数据的选取

需要结合桥梁等各类复杂场景[11–13], 对数据的格式要

求较高, 数据的预处理往往比较复杂[14], 之后还需要建立

具体的模型不断进行调优[15], 效率低下且检测精度不高.
为解决足尺环道试验场海量感知数据异常辨识问

题[16], 本文将数据可视化为图像, 在数据预处理方面不

需要过于复杂的操作. 在图像分类方面, 深度学习方法

往往是一种不错的选择, 其不仅具有可观的检测速度,
而且经过结构与参数上的调优, 最终能达到良好的效

果[17]. 本文根据数据的各项特征选择轻量级的卷积神

经网络模型 GhostNet[18] 进行参数与结构上的设计, 对
异常数据进行辨识, 并选择传统的 ResNet50[19] 分类模

型进行对比实验, 证明了该异常辨识方法的有效性. 

1   网络原理

本文首先提取出了原始的足尺环道传感器加载数

据, 结合数据特征并通过相关的可视化方法对数据类

型进行了转换. 将可视化后的数据作为原始数据集, 结
合数据特征较简单的特点选取了轻量级的卷积神经网

络模型 GhostNet, 设计了一系列输入参数并对其进行

训练、测试, 结果良好. 同时又使用传统的 ResNt50模
型进行测试并对比分析. 整体研究步骤如图 1所示.
 

可视化数据，建立
图像数据集
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原始数据采集

选择模型

训练
网络
模型

优化
网络
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参数

数据异常辨识结果

 
图 1    实验技术路线

  

1.1   GhostNet 网络结构

训练好的网络里的特征图往往存在很多冗余信息,
大部分特征长得很相似, 对于这些长得很相似的特征,
我们可以通过简单的线性变化或者滤波得到, 就没必

要通过复杂的卷积运算了, GhostNet 就是基于这种思

想所设计的. 如图 2.
Ghost 模块如图 2 所示, 可以看到, Ghost 模块分

成 3步:
(1) 首先将输入的特征图进行卷积, 但是与常规卷
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积中输出的通道数为 N 不同, 首先通过对输入进行卷

积得到特征图, 其输出的通道数为 N/2;
(2) 随后将特征图的每个通道单独进行某种“线性

变换”;
(3) 最后, 把第 1 次卷积和第 2 次卷积得到的特征

图拼接在一起, 得到输出.
 

输入

卷积

特征

φ
1

φk

φ
2

输出
 

图 2    Ghost模块
 

Ghost bottleneck (G-bneck)与 residual block (残差

模块) 类似, 主要由两个 Ghost 模块堆叠两次, 第 1 个

模块用于增加特征维度, 增大的比例称为膨胀率, 而第

2个模块则用于减少特征维度, 使其与输入一致.
G-bneck包含步长为 1和步长为 2版本, 对于步长

为 2, shortcut路径使用下采样层, 并在 Ghost模块中间

插入步长为 2 的纵深卷积. 为了加速, Ghost 模块的

原始卷积均采用点态卷积. G-bneck结构图如图 3. 

1.2   ResNet50 网络结构

ResNet提出了残差学习的思想, 所谓残差学习是指

将输入信息直接传递到输出, 与逐层传递不同, 这样的方

式可以最大程度的保护信息的完整性, 整个网络只需要

学习输入和输出之间差异的一部分, 从而简化了学习目

标, 降低了学习难度. 该模型首先对输入做了卷积操作,
之后经过 4 个残差块, 最后进行全连接操作以便进行分

类任务, 网络结构示意图如图 4所示.
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图 3    G-bneck结构
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图 4    ResNet50整体结构图
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2   环道感知数据集构建 

2.1   数据采集

本文采用的实验数据取自交通部足尺路面环道试

验场, 其中结构响应状态采集系统由若干个相关的传

感器和数据采集单元组成, 能够实时、全方位的采集

到各类动态响应数据. 比如温湿度传感器、多点位移

计、基底应变计等, 采集的数据能够一定程度上反映

路面结构性能的变化. 本文选取型号为 L140的土压力

计来分析其采集到的异常数据, 传感器特征如图 5 所

示, 其主要技术参数如表 1, 其中, F.S.表示满量程输出.
 

790 mm (31.1")

281.5 mm (11")

1
3
.2

 m
m 238 mm (9.4")

钢管 Ø6 mm

Ø27 mm (1")

180 mm (7.1")

压力传感器信号电缆

 
图 5    Sisgeo L140土压力盒图

表 1     传感器主要技术参数
 

指标 具体参数

传感器类型 电阻应变式

标准量程 0.5 MPa

过载 30%F.S.

分辨率 0.01%F.S.

精度 <0.3%F.S.

温度范围 −10~+55 ℃

输出信号 4–20 mA

材质 不锈钢

承压盘尺寸
方形 150 mm×250 mm, 圆形:

直径 500 mm
传感器尺寸 直径: 28 mm, 长度: 180 mm

 
  

2.2   高频数据可视化处理

路面埋设的传感器在不停歇采集数据, 除了车辆

负载所产生的加载数据外包含许多无用的噪声, 因此

第一步需要先将目标数据采用特定软件截取出来. 此
时得到的加载数据特征复杂难以直接进行处理分析,
本文选择将数值型数据转换成图像进行处理, 数据可

视化工具如图 6所示.
 

 

图 6    DynamicAnalysis数据可视化工具
 
 

2.3   数据集建立

本文选取 2019 年 1 月到 3 月足尺环道 STR3
路段编号为 P151827的土压力计采集到的数据来进行

处理并作相应的分析. 感知数据经过可视化处理后可

分为以下两种情况: 正常数据与异常受干扰数据, 如
图 7所示.

得到两类共计 2 211张图像, 其中第一类包括 1 099
张, 第二类包括 1 112张. 

3   实验结果与评价 

3.1   实验结果

分别对 GhostNet模型和 ResNet50模型进行训练,
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可得到在训练集上的模型精确率和损失变化曲线如

图 8及图 9所示.
 

(a) 正常数据

(b) 异常数据 
图 7    正常数据与异常数据
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图 8    GhostNet模型训练集 acc和 loss曲线图
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图 9    ResNet50模型训练集 acc和 loss曲线图

由图 8 分析可知, 模型收敛速度快, 精度也较高,

而从图 9可知, ResNet50网络在第 8次迭代之后, 准确

率与 loss 值基本不再发生变化, 打印网络参数可知靠

后的网络层各项参数也基本不再发生变化. 这表明模

型已经“过度学习”了, 我们推测由于模型的复杂度与

数据特点并不匹配从而导致训练极易产生过拟合现象,

同时模型参数初始化之后也需要重新设计.

在对模型参数进行优化并且使学习率和优化器都

与 GhostNet 相统一后, 继续训练模型, 分别选择正常

数据 99张, 异常数据 112张图像作为验证集并对其进

行测试. 两个网络的测试结果用混淆矩阵表示, 分别如

图 10, 图 11所示.
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图 10    GhostNet模型验证集结果混淆矩阵
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图 11    ResNet50模型验证集结果混淆矩阵

 

结合验证集混淆矩阵的结果, 计算模型评价量化

指标, 如表 2所示.
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我们选择的轻量级的网络模型 GhostNet 的训练

及测试结果如图 11及表 2所示, 异常数据的辨识准确

率约为 99%, 精度相比最开始选用的 ResNet50模型改

善较明显, 速度相比 ResNet50模型也有较大提升. 

3.2   异常数据时空对应

通过上述方法我们能够快速准确的在海量加载数

据中完成对异常数据的辨识, 后续我们可以根据异常

数据对应的时空信息我们可以对异常数据的来源进行

具体的分析并定位, 对未来的传感器故障检测、路面

破损研究也具备重大的现实意义. 部分异常数据对应

的时空信息如表 3 所示, 从表中可以知道异常数据发

生的时空信息, 例如由表 3 可知位于沥青层下 12 cm
处的土压力计在 6点 25分 29秒左右采集到的数据为

异常数据.
 

表 2     异常数据辨识精度评价指标
 

模型 召回率 精确率 F1-score
GhostNet 0.99 0.94 0.96
ResNet50 0.88 0.93 0.90

 

表 3     异常数据对应时空信息
 

数据标号 对应时间段 对应位置

(p6)1 06:25:29.565–06:25:33.555 沥青层下12 cm

(p6)2 06:26:12.045–06:26:16.035 沥青层下12 cm

(p6)4 06:27:25.235–06:27:29.225 沥青层下12 cm

(p6)9 06:31:23.715–06:31:27.705 沥青层下12 cm

(p6)16 06:35:53.265–06:35:57.255 沥青层下12 cm
 
 
 

4   结 论
本文结合数据可视化算法并利用 GhostNet 网络

完成了对道路动态高频感知数据的异常辨识问题, 主
要结论如下:

1) 本文选取足尺环道 STR3 路段传感器编号为

P151827的土压力计所采集的数据进行分析, 将加载过的

动态高频数据通过可视化的方式进行提取, 构建数据集.
2) 采用 ResNet50 网络模型对可视化数据进行训

练和测试, 分析发现可能是由于网络参数量过多和结

构复杂等原因使检测结果易发生过拟合现象, 经过调

整学习率和优化器, 使之与 GhostNet 模型参数基本保

持一致之后, 检测精度明显提升, 但速度上仍然存在不足.
3) 选取一个更轻量级的神经网络模型 GhostNet,

对该网络进行训练并在验证集上进行测试, 实现了对

异常数据的辨识, 且检测速度和检测精度均有较大提

升, 最终检测精度能够达到 99% 左右, 检测速度也由

原来的分钟级提高为秒级.
本文提出的基于轻量级网络 GhostNet 的异常数

据辨识模型, 能够有效快速地监测道路海量动态高频

感知数据中的异常, 为道路传感器故障监测、路面健

康状况研究提供有力的数据支持.
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