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基于卷积神经网络的多车桥梁动态称重算法

邓露 †，罗鑫 ，凌天洋 ，何维
（湖南大学 土木工程学院，湖南 长沙 410082）

摘 要：为识别多车工况下车辆过桥时的车辆重量，采用卷积神经网络技术开发出可用于

多车轴重识别的桥梁动态称重（BWIM）算法 .首先，利用车桥耦合系统采集不同车辆过桥时梁

底的应变信号；之后，基于深度学习开源框架KERAS搭建了包含 9层卷积层、2层全连接层的

卷积神经网络（CNN）模型，利用Adam优化器训练CNN模型以拟合所获得的应变信号与车辆

轴重在不同工况下的变化规律，并最小化拟合误差；最后，对所开发的算法在单车和多车加载

工况下的轴重识别精度进行了对比分析 .结果表明：所提出的算法在单车和多车工况下的轴

重识别误差均值基本低于 5%，并且识别精度对车辆速度和横向位置的变化不敏感，说明算法

的轴重识别效果良好且稳定 . 该多车BWIM算法摆脱了对桥梁影响线的依赖，为不适用于利

用影响线方法进行动态称重的桥梁提供了可替代的称重技术 .
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Bridge Weigh-in-motion Algorithm Considering Multi-vehicle
Based on Convolutional Neural Network
DENG Lu†，LUO Xin，LING Tianyang，HE Wei

（College of Civil Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China）

Abstract：In this study, a new bridge weigh-in-motion (BWIM) algorithm based on the convolutional neural net⁃
work technology was developed for identifying the axle weights of multi-vehicles crossing the bridge. First of all, the
bridge strains under vehicular loading with variable weight were simulated using the vehicle-bridge coupling simula⁃
tion system. Then, a convolutional neural network, consisted of nine convolutional layers and two fully connected lay⁃
ers, was developed based on an open source framework for deep learning, i.e., KERAS. The convolutional neural net⁃
work was trained by Adam optimizer to map the relationship between the bridge strain and the vehicle weight under
different scenarios, and optimized by minimizing the fitting error. Eventually, the identification accuracy of the pro⁃
posed BWIM system was analyzed under the conditions of single- and multi-vehicle loadings. The results show that
the mean identifying error of the proposed BWIM was less than 5% for both the single- and multi-vehicle scenarios,
and changed slightly with the varying traveling speeds and lateral loading positions, indicating the good and stable
performance of the proposed BWIM algorithm in axle weight identification. In addition, the proposed BWIM system
doesn’t need a bridge influence line in advance to identify the axle weight, and therefore provides an alternative tech⁃
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nology for bridges that are not suitable for the influence line method.
Key words：bridge weigh-in-motion；convolutional neural network；axle weight identification for multiple ve⁃

hicles；finite element analysis

桥梁动态称重技术克服了静态称重技术识别效

率低的缺点，因其具有无需中断交通即可快速识别

通行车辆重量信息的优点而广泛应用于实际交通工

程中 .其概念由Moses［1］于 1979年首次提出，主要根

据桥梁特定位置的应变信息来反算桥上移动荷载的

重量，也称为Moses算法 .之后众多学者对桥梁动态

称重进行了深入研究 .赵华等人［2］利用小波变换放

大了车辆经过传感器时信号中的非连续变化斜率，

进而求解车辆的轴数、轴距和速度 .邓露等人［3］对比

了经典的 BWIM方法（Moses算法和应变面积法）在

不同中小跨径桥梁上的车重识别效果，对比结果表

明桥梁跨径越小，轴重识别效果越佳 .不过，Moses算
法及其改进算法中并没有考虑车辆横向加载位置的

影响，因此进行多车过桥工况下的车重识别时误差

可能过大［4］.对此，Quilligan［5］将影响面的概念引入

BWIM中以考虑车辆横向加载位置对轴重识别精度

的影响 .Zhao等人［6］分析了车轮荷载在不同梁上的

横向分布特性并据此在BWIM中考虑了桥梁空间特

性 .宫亚峰等人［7］采用桥梁横向动力响应线和桥梁

弯矩影响面方法考虑 BWIM中的横向多车问题 .但
上述方法的实现都依赖桥梁影响面的标定或桥梁横

向动力特性的获取，不仅实现难度大，技术要求高且

识别精度受限于影响面的标定精度 .且文献［8］指出

在部分跨度较大的桥梁上可能并不适用使用影响线

方法计算轴重，这些对 BWIM在实际工程的应用造

成了困难 .
近年来，有学者尝试将人工神经网络（ANN）应

用于BWIM中，如Gonza′lez等人［9］采用ANN对BWIM
系统的信号进行降噪和滤波 .之后，Kim等人［8］提出

了一种利用桥梁主梁上应变信号的峰值通过神经网

络识别车辆轴重的方法，但仅将应变峰值数据输入

神经网络的做法忽略了应变信号中丰富的和车辆参

数相关的信息［10］.Kawakatsu等人［10-11］利用卷积神经

网络（CNN）对传感器的信号曲线进行分析以此获取

车辆速度、轴数和轴重等信息 .Wu等人［12］利用卷积

神经网络通过信号重构的方法得到了车辆的轴数、

速度和轴重 .不过这些方法都未考虑多车过桥问题 .

针对以上现状，本文提出了一种基于卷积神经

网络实现多车轴重识别的 BWIM算法 .该算法将桥

梁在不同横向位置和速度的多车加载下的响应信号

和相应的车辆轴重信息对卷积神经网络进行训练，

使其直接拟合桥梁响应和车辆轴重之间的复杂函数

关系，从而避免了耗时的影响面标定以及对桥梁响

应和车辆轴重之间的复杂的公式求解工作 .本文首

先建立了典型的 T梁桥有限元模型，并采用了具有

不同轴距、不同重量、不同车辆轴数的车辆模型；之

后，利用车桥耦合系统来获取桥梁在不同多车加载

工况下的响应信号，并以此对卷积神经网络进行训

练，使其拟合桥梁响应信号与车辆轴重之间的关系

并最小化拟合误差；最后，讨论了不同横向位置、车

辆速度以及横向车辆数量对多车轴重识别精度的

影响 .

1 多车称重卷积神经网络算法

神经网络是当前受到广泛应用的数据拟合工

具，主要包括人工神经网络（ANN）、卷积神经网络

（CNN）和循环神经网络（RNN）3种形式 .在高频信号

处理、高分辨图片处理等问题上，在搭建相似规模网

络的情况下，CNN所需的权重参数数量远低于ANN，
因此也更易于训练［13］.而ANN则可能因为权重参数

数据量过大出现模型难以训练的现象 .RNN适用于

处理前后具有关联性的序列数据，其各步的输出数

据之间通常也具有一定的联系，典型应用如语句翻

译［14-15］.然而，车辆各个轴重之间、不同车辆的重量

之间通常不具有明显的相关性 .实际上，如式（1）所

示，通过车辆轴重P（x）和影响线 I（x）卷积的结果以

及误差函数 ε（x）可计算出桥梁的实测弯矩M（x），而

桥梁动态称重的目的是通过桥梁的实测弯矩M（x）
及其他条件求得车辆的轴重P（x），因此桥梁动态称

重为反卷积求解问题，故利用卷积神经网络（CNN）
求解该反卷积问题可能会有较好的效果 .如文献

［16］使用基于CNN的反卷积方法通过超声波信号估

计信号反射源的位置和该处反射超声波的振幅大
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小 . Kawakatsu等人［10］也利用CNN方法，从桥梁响应

中获得了单车工况下车辆的速度和轴重等信息 .本
文也拟采用 CNN来求解多车过桥时的荷载识别

问题 .
桥梁动态称重理论中一般假定桥梁处于线弹性

状态，则桥梁的弯矩和加载车辆的关系如式（1）所示：

M（x）= ∫ I（x）P（x）dx + ε（x） （1）
式中：M（x）代表实测弯矩；P（x）代表车辆轴重函数；

ε（x）代表理论弯矩（轴重P（x）和桥梁影响线 I（x）的

卷积）与实际弯矩M（x）之间的误差 .
由式（1）可知当已知桥梁的影响线和车辆轴重

向量及车速、轴距等信息时能够得到车辆的实测弯

矩，而已知桥梁实测弯矩来解算出行驶车辆的轴重、

车速和轴距从理论上来说是可行的［10］.根据实测弯

矩响应的信号长度能够获得车辆过桥时间，从而获

得车辆速度；不同轴距的车辆在桥上行驶时桥梁响

应的特征不同，文献［17］也介绍了从实测弯矩中得

到车辆轴距的算法；通过将不同横向位置的应变信

号加入神经网络的训练集可以使卷积神经网络“学

习”到不同横向位置对求解轴重的影响 .因此桥梁响

应中已包含了足够的求解车辆轴重的信息，且卷积

神经网络在信号特征提取和回归拟合方面都表现出

了突出的拟合效果和广泛的应用前景，故可以通过

卷积神经网络直接拟合桥梁响应和多车车辆轴重之

间的关系实现轴重预测，同时还能最小化误差对轴

重求解的影响 .至于单车工况，则可视为其它所有车

道上车辆轴重均为零的“特殊”多车工况 .
本研究提出的卷积神经网络模型主要包含输入

层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层，其基本架

构如图 1所示 .一个测点在输入层中的输入数据格

式为 4 000×1的向量，即时长 4 s、采样频率为 1 kHz
的应变信号；卷积层主要用于提取输入数据中和车

辆参数相关的特征，其中卷积核的大小如表 1所示，

步长为 1.由于本文每条输入数据中皆有部分信号值

为负，故激活函数采用在“Relu”激活函数的基础上

扩展了负区间的“Leaky Relu”激活函数，以使神经网

络在正负区间下都取得较好的非线性拟合能力 .
“Leaky Relu”激活函数表达式为 y = max（αx，x），本文

中α = 0.3；每层卷积层后面接一层池化层，池化层的

作用主要为在保留信号特征的基础上降低卷积层的

大小，本研究中池化层都采用最大值池化方法，池化

层参数设置如表 1所示；卷积神经网络最后几层为

全连接层，用于拟合输入信号经过卷积核池化后特

征矩阵与轴重之间的复杂关系，其结构与一般神经

网络类似 .
本文的卷积神经网络模型将一个车道上的输出

变量数目设置为 5个，每一个输出代表一个轴重 .对
本文采用的 2轴车和 3轴车，其轴数不足 5轴，则相

应位置的输出值以零补齐 .本文采用的桥梁模型具

有两个车道，故卷积神经网络模型输出变量数目共

10个，因此神经网络的输出数据格式为 10×1.进行预

测前需要使用卷积神经网络预先获知车辆轴数（使

用额外的车轴探测传感器）.对于轴数为 n的车辆来

说，只需取卷积神经网络输出向量的前 n项作为车

辆轴重识别结果而无需关注其它项 .
由于本文的问题属于神经网络中的非线性拟合

问题，故神经网络的损失函数采用在神经网络非线

性拟合问题中受到广泛使用的均方差（MSE）损失函

数，其表达式如式（2）所示：

MSE = 12∑i = 1
N

（yi - ŷi）2 （2）
式中：N为神经网络输出数据的个数 10；yi为输出数

据的真实值；ŷi为神经网络的预测值 .
本文采用Adam优化器［18］作为该卷积神经网络

模型的权重参数优化器，该优化器可以动态且平稳

地调整每个参数的学习率，已被广泛应用于各类经

典的神经网络模型的模型中 .
输入信号

车辆轴重

卷积
7×1×16-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
5×1×64-s-1
最大值池化
2×1-s-2卷积

7×1×16-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
3×1×256-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
7×1×32-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
7×1×32-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
5×1×64-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
3×1×128-s-1
最大值池化
2×1-s-2

卷积
3×1×128-s-1
最大值池化
2×1-s-2

10

58995

128256
128

494 244 120

5 13 283 3 3

77 7 7 647 55
321616

32 64
4 000 1 997

32 64

图1 多车称重卷积神经网络模型架构图

Fig.1 The architecture of convolutional
neural network model for BWIM

图 1中卷积过程“7×1×16-s-1”中的“7×1×16”代
表使用 16个 7×1的卷积核，“s-1”代表卷积核步长为

1.最大值池化过程下“2×1-s-2”代表使用2×1的核以

步长2进行最大值池化操作 .
卷积神经网络的参数除了权重参数外，还包括

神经网络的层数、卷积核大小和全连接层数等超参

数 .和权重参数不同，卷积神经网络的超参数目前大
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多需要人为定义 .
本文参考文献［10］和实际识别误差情况得到基

于本文训练数据集的最优的神经网络的超参数如表

1所示 .在此超参数基础上增加卷积层层数或全连接

层层数均未发现明显的识别精度增长，而减少层数

则会使识别精度降低 .
表1 多车称重卷积神经网络模型超参数

Tab.1 The hyperparameters of convolutional
neural network model for BWIM

层名称

卷积层1
卷积层2
卷积层3
卷积层4
卷积层5
卷积层6

参数设置

（7×1×16）［2×1］
（7×1×16）［2×1］
（7×1×32）［2×1］
（7×1×32）［2×1］
（5×1×64）［2×1］
（5×1×64）［2×1］

层名称

卷积层7
卷积层8
卷积层9

全连接层1
全连接层2
输出层

参数设置

（3×1×128）［2×1］
（3×1×128）［2×1］
（3×1×256）［2×1］

64
32
10

注：“（7×1×16）［2×1］”中“16”代表卷积核个数；“（7×1）”代表卷

积核的大小；“［2×1］”代表进行最大值池化操作使用的核的大小 .全
连接层的参数设置代表神经元的个数 .

2 数值模拟

2.1 桥梁模型

本研究选取了一座有代表性的简支 T梁桥进行

数值模拟 .该桥梁跨径为 20 m，桥面宽 8.5 m，双车道

设计，具有 4片 T梁，每片梁高 1.5 m.混凝土的弹性

模量为 3.45 × 104 MPa，泊松比为 0.2，密度为 2 653
kg/m3，其横截面如图2所示 .
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车道2
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图2 桥梁横截面图（单位：mm）
Fig.2 Cross-section of the bridge（unit：mm）

此外，本文使用有限元分析软件ANSYS建立了

该桥的有限元模型 .桥梁的支承方式为两端简支，桥

面板和主梁均采用 Solid185单元模拟 .桥梁纵向单

元长度为 0.4 m，横向单元长度为 0.3 m，有限元模型

图如图3所示 .
本研究使用车桥耦合数值仿真方法求解车辆过

桥响应 .该方法主要利用Newmark-β法求解模态坐标

下的动力学方程得到桥梁的响应，具体求解过程见文献

［19-20］.由该方法计算结果与实桥数据的对比可知，该

桥耦合数值仿真方法是准确可靠的，且该桥梁模型在

文献［21］中同样用于获取桥梁梁底的应变响应 .

A
DCB

ZWZ
YWY WXX

图3 桥梁有限元模型图

Fig.3 Finite element model of the bridge

在模拟车辆过桥路线时按均匀分布随机选取车

辆过桥时车辆中心的横向位置，其中车道 1和车道 2
的车辆中心横向位置范围分别由图 2中的 P1-P2和
P3-P4确定 .本文参考文献［7］和［16］的做法分别在

桥梁跨中每片梁梁底选取一个点作为应变提取点，

记为A、B、C、D，如图3所示 .
2.2 车辆模型

本研究选取具有不同车辆参数的 2轴车、3轴车

和 5轴车模型作为加载车辆，车辆的总重在范围 10~
60 t内按均匀分布选取，车辆的轴组之间的距离范围

设置为 2.1~4.4 m［22］，车辆轴组内部的轮距范围设置

为 1.02~1.85 m［22］，车辆速度在 10~30 m/s内随机选

取 .典型的 2、3和 5轴车的模型分别如图 4中（a）（b）
和（c）所示 .需要注意的是，各模型的背面图均如图 4
（d）所示 .各模型的详细参数参见文献［23-26］.
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z z

x

R2R3 R1

C1C2 K1K2K3

R5

θ1Z1Z2 Z1
θ1

K5

x

R2 R1

C1C2 K1K2

θ2

（c）5轴车 （d）车辆背面图

图4 典型的2、3和5轴车模型图

Fig.4 2，3 and 5 axle truck models

2.3 获取训练、测试和验证数据

为了模拟不同车辆过桥情况，本文分别选用了

1 000辆 2、3和 5轴车模型 .在模拟单车过桥的工况

时，每次首先选定模型车辆的轴数，并在车速范围中

36



第 1期 邓露等：基于卷积神经网络的多车桥梁动态称重算法

随机选取一个车速，之后在图2所述P1-P2和P3- P4
范围内随机选取车辆行驶路线的横向位置 .在模拟

多车过桥的工况时，两个车道上行驶的车辆轴数、横

向加载位置以及行驶速度均在指定范围内随机选

取，与单车工况下的选取准则相同 .其中各车道上通

行车辆的轴数情况如表2所示 .
表2 单车道和多车道工况车辆轴数表

Tab.2 The truck axle number of one lane and two lanes

车道1车辆轴数

2
3
5
—

—

—

2
2

车道2车辆轴数

—

—

—

2
3
5
2
3

车道1车辆轴数

2
3
3
3
5
5
5

车道2车辆轴数

5
2
3
5
2
3
5

注：“—”代表该车道无车 .

桥上道路的路面平整度根据我国《车辆振动输

入路面平度表示方法》（GB/T 7031—1986）［27］来模

拟，路面不平整度为规范中的“A”级 .
由以往的研究可以发现，卷积神经网络技术应

用于 BWIM上时其训练数据量可能达到百万级［10］，
这可能会对卷积神经网络在BWIM上的应用造成困

难，因此应用卷积神经网络技术时应当考虑训练数

据量和精度的平衡 .本文的训练数据量为 15 000组，

即为上述工况组合得到的 6 000组单车过桥和 9 000
组多车过桥数据 .各工况的数据采样频率都为 1
kHz，由最低行驶速度确定采样时间为 4 s，采样时间

不足 4 s造成的数据短缺可用零补齐 .得到车辆过桥

响应后将响应曲线的值归一化到（0，1）之间并加入

50 dB的高斯白噪声以模拟实际情况中的信号噪声 .
图5所示为在3轴车随机加载下未加白噪声处理的桥

梁应变响应曲线 .车辆各轴轴重同样归一化到（0，1）
之间以降低梯度消失和梯度爆炸现象出现的可能性 .

60
45
30
15
0

桥
梁

响
应
/με

0 7 14 21 28

A点
B点
C点
D点

车辆行驶距离/m
图5 3轴车过桥响应

Fig.5 Bridge response loaded by 3-axle truck

3 结果讨论

3.1 卷积神经网络的训练

本文将按照 2.3所述生成的 15 000组桥梁应变

数据作为卷积神经网络的训练集，再生成 1 500组数

据作为卷积神经网络的验证集 .每个训练循环步

（epoch）中训练样本数为 64，图 6展示了在 200个训

练循环步中损失均值的下降情况 .
0.020
0.016
0.012
0.008
0.004

0
损

伤
均

值

0 50 100 150 200

训练数据

验证数据

训练循环步/epoch
图6 损失函数下降曲线

Fig.6 Loss function curve of CNN

从图 6中可以看出神经网络的权重参数初始化

后训练数据的损伤均值比验证数据损伤均值低，随

后训练数据的损伤迅速下降 .在第 15训练循环步时

的训练数据损失低于验证数据损失，说明此时卷积

神经网络有过拟合现象，到第 200训练循环步时卷

积神经网络训练数据损伤均值低于 1×10-4.本文取训

练到 200训练循环步的卷积神经网络模型作为最终

预测车辆轴重的神经网络模型 .
在训练过程中，卷积神经网络各个权重参数的

学习率和步长皆由Adam优化器根据各参数梯度的

一阶矩估计和二阶矩估计动态调整，使得神经网络

能够平稳有效地接近最优解 .卷积神经网络的超参

数则根据实际效果手动调整，调整后得到的基于本

文训练数据集的最优超参数如表1所示 .
3.2 单车车重识别

为了探究本文所采用的卷积神经网络模型对单

车工况的轴重预测精度，本文在训练数据之外按 2.2
节的车辆参数生成了 50组 2轴车、3轴车和 5轴车模

型 .由于实际情况中车辆主要沿着车道中心线行驶，

故车辆行驶的横向位置设为车道 1中心，行驶速度

设为 20 m/s.将按上述条件得到车辆行驶时桥梁 4片
子梁A、B、C、D处的应变响应输入到训练好的卷积
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神经网络模型中得到各个预测轴重，其中预测轴重

的误差均值和标准差如表3所示 .
表3 单车工况识别误差表

Tab.3 The identification error of single truck

车轴

#2A1
#2A2
#3A1
#3A2
#3A3
#5A1
#5A2

识别误差/%
均值

-2.19
-0.55
-2.09
0.52
1.93
6.66
3.18

标准差

6.18
7.68
11.15
8.57
8.35
10.65
10.79

车轴

#5A3
#5A4
#5A5
#2G
#3G
#5G

识别误差/%
均值

-1.30
-0.13
0.81
1.76
0.48
1.30

标准差

6.25
7.90
11.55
4.84
5.54
5.95

注：表中“#2A1”中“#2”代表 2轴车，“A1”代表 2轴车的第 1个轴；

“G”代表总重 .

由表 3可以看出，2轴车的轴重识别误差均值绝

对值在 3%以下，标准差在 8%以下；3轴车的轴重识

别误差均值绝对值也在 3%以下，标准差基本在 12%
以下；5轴车轴重识别误差均值绝对值基本在 7%以

下，标准差基本在 12%以下 .识别结果 2轴车优于 3
轴车，3轴车优于 5轴车，说明轴数越多识别效果略

有降低但仍能满足实际工程的需要 .三种车总重误

差均值绝对值都低于 2%，误差标准差也低于 6%，说

明卷积神经网络对车辆总重的识别效果比轴重识别

效果更好 .本研究单车工况的总重比文献［7］中使用

神经网络的单车 BWIM算法精度略高，但二者误差

均值均接近 1%，标准差均接近 5%，说明本研究提出

的算法在单车工况下实现了较高的识别精度 .
3.3 多车车重识别

为了探究卷积神经网络模型在不同多车过桥工

况下的轴重识别精度，本文考虑了相同横向加载位

置下以不同车速过桥和相同车速下以不同横向位置

加载的工况，并且选用训练数据之外的 2轴、3轴和 5
轴车各50辆用于模拟变化的加载车型 .
3.3.1 不同横向位置工况

在探究由于两车道上的车辆的横向加载位置变

化对卷积神经网络模型预测精度的影响时，为便于

研究，本文重点研究两车道上车辆的相对间隔的变

化，即控制某一车道上的加载车辆沿道路中心行驶，

另一车道上的车辆沿着不同横向位置的加载路线过

桥 .具体而言，由于两车道沿桥梁纵向成对称分布，

且通常情况下在慢车道（即本文中的车道 2）行驶的

车辆占据多数，因此，本文主要假定车道 1上的车辆

一直沿车道中心线加载，而车道 2上车辆行驶的横

向位置则在图 2中 P3-P4之间按 0.5 m的间隔选取 5

个横向位置，其中两车道上的加载车辆模型的轴数

情况如表4所示 .
表4 多车过桥车辆轴数工况表

Tab.4 The axle number of truck in two lanes

车辆组合类型

组合1
组合2
组合3

车道1
2轴车

3轴车

5轴车

车道2
2轴车

3轴车

5轴车

车辆组合类型

组合4
组合5
组合6

车道1
2轴车

2轴车

3轴车

车道2
3轴车

5轴车

5轴车

对于表 4中展示的加载车辆组合类型，每个类

型中车辆模型横向位置会变化 5次，每次变化均对

应 50个不同的车辆模型加载，故最终共得到 1 500
组桥梁应变响应 .由桥梁响应和卷积神经网络得到

各个轴预测轴重误差的均值和标准差如图 7和图 8
所示，车辆位置的坐标轴如图 2所示，路面最左侧为

坐标原点 .本文以 x坐标值来表示车辆横向位置 .
图例“Z1#2”中，“Z1”表示表 4中车辆组合类型

的组合 1，“#2”表示 2轴车，如在图 7（a）中“Z1#2”表
示组合 1下 2轴车所有轴重整体的误差均值，其余图

例的含义以此类推 .
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Fig.7 Axle weight mean error of truck at
different lateral loading positions
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图8 车辆不同横向位置轴重误差标准差图

Fig.8 Axle weight standard deviation error of
truck at different lateral loading positions

从图 7和图 8中可以发现车道 1的均值和方差

离散性较车道 2更好，且车道 1中各轴的误差标准差
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集中在 15%左右，误差均值集中在 5%左右，说明对

于车辆加载路线沿车道中心加载时预测效果较好，

而某一车辆偏离车道中心线加载虽会降低其自身的

识别精度，但不影响其他车道上沿中心线加载的车

辆的轴重识别精度 .另外，从图中可以发现该模型对

2轴车模型的轴重识别精度最高，其次为 3轴车，最

后是 5轴车，这是由于 5轴车的后三个轴的间距较小

使得相应轴在应变信号中的特征不明显所造成的 .
不过从图中可以发现该卷积神经网络模型对多车轴

重的识别误差均值基本在±5%左右，误差标准差大

部分在 15%左右，说明卷积神经网络对不同横向位

置的多车问题实现了良好的识别效果 .
本文继续研究了车道 2上的车辆轴数与加载位

置变换对神经网络识别车辆总重的精度影响，结果

如表 5所示 .从表 5中可知，当车辆相对加载位置变

换时，各个工况下车道 2上的车辆加载位置越靠近

车道中心，对应表中位置 6.45 m和 6.95 m，两车道上

车辆的总重识别误差均值越趋近于零，结合实际情

况中车辆一般行驶在车道中央来看，这是有利于卷

积神经网络模型在实际情况中的使用 .

另外，表 5中每个工况中车辆加载位置为 5.45 m
时模型对车道上车辆的总重识别误差均较大，这是

由于当车道 2车辆沿该路线加载时与车道 1上的车

辆相隔较近而导致应变信号互相干扰的程度较大所

导致的 .在实际工程中，为安全起见，驾驶员可能并

不会近距离相隔行驶 .总体而言，该卷积神经网络在

多数常见加载路线下对车辆总重具有优秀且稳定的

识别精度，误差均值基本低于5%.
3.3.2 不同速度工况

在研究不同车速对BWIM算法的识别精度影响

时，令慢车道（车道 2）上行驶的车辆速度为 10、15、
20、25、30 m/s 5种情况，同时设定快车道（车道 1）上

行驶的车辆速度比车道 2上的快 5 m/s.车辆在各自

车道行驶时其横向加载位置分别为该车道中心 .对
于任意一种车速，都按表 4中 6种车辆组合类型分别

行驶 .按 2.2节的车辆参数生成 50个相应的车辆模

型进行加载以获得不同速度下多车过桥的桥梁应变

响应 .将所获得的桥梁应变响应输入到卷积神经网

络中得到预测轴重的误差均值和标准差如图 9和图

10所示 .
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Fig.10 Axle weight standard deviation error
of truck with different speeds

表5 多车工况不同横向位置总重识别误差表

Tab.5 The gross weight error of multiple truck at different positions

横向位

置/m

5.45

5.95

6.45

6.95

7.45

总重识别误差/%
车道1车辆

Z1#2
9.7

（8.3）
4.4

（8.8）
1.5

（6.5）
2.1

（6.8）
1.5

（10.2）

Z2#3
4.5

（14.5）
1.8

（12.6）
-0.4

（11.9）
-3.6

（10.4）
3.7

（12.6）

Z3#5
14.1

（15.9）
2.9

（9.4）
0.8

（10.0）
-3.2

（9.2）
6.4

（12.0）

Z4#2
5.5

（7.3）
1.4

（6.7）
0.7

（6.2）
-0.1

（7.0）
4.5

（6.8）

Z5#2
3.0

（8.8）
0.7

（5.4）
-1.7

（4.8）
-1.1

（6.8）
1.0

（7.1）

Z6#3
7.4

（14.0）
-0.5

（12.9）
0.4

（10.6）
-3.9

（10.5）
1.1

（12.9）

车道2车辆

Z1#2
-10.6
（9.4）
-4.4

（10.8）
-0.9

（6.4）
-0.1

（7.9）
-0.7

（8.0）

Z2#3
-18.6

（15.4）
-6.3

（11.1）
-7.0

（11.3）
-0.7

（8.8）
-11.3

（10.7）

Z3#5
-5.7

（14.1）
-3.9

（8.9）
-0.3

（10.1）
3.1

（11.9）
-1.1

（8.0）

Z4#3
-20.4

（14.2）
-3.5

（11.3）
-12.8

（16.0）
-3.4

（13.5）
-12.2

（11.1）

Z5#5
-5.3

（8.8）
-3.5

（11.7）
-2.9

（8.5）
-2.9

（14.3）
-5.3

（9.4）

Z6#5
-3.0

（12.3）
-1.0

（11.3）
1.4

（9.2）
2.2

（11.9）
-1.3

（10.4）
注：表中括号里的数字代表车辆总重误差标准差；“Z1#2”等车辆表示含义与图例一致 .
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从图 9和图 10中可以看出不同速度下，车道 1
和车道 2的 2轴车和 3轴车的识别效果要优于 5轴
车，且 2轴车和 3轴车在不同速度下的误差均值和误

差标准差曲线较为平滑，误差均值集中在 0%左右，

误差标准差集中在 15%左右，说明卷积神经网络对

不同速度的 2轴车和 3轴车的轴重都具有良好的识

别效果 .
车道 1中车辆在 35 m/s时误差均值绝对值和误

差标准差有增大现象，但大部分曲线增大幅度不大，

且部分曲线保持平稳，如图 9（a）中的 2轴车（Z1#2）
和2轴车（Z4#2），这是由于速度35 m/s的工况并没有

在训练数据中出现过导致的误差增大现象，但误差

增大的幅度不大和部分曲线保持平稳说明了卷积神

经网络仍具有较好的泛化能力 .

对比不同速度下车道 1中“Z1#2”、“Z4#2”和
“Z5#2”车辆组合类型下 2轴车和不同横向位置下相

同车辆组合类型的 2轴车可以发现，不同速度下车

道 1该 3种车辆组合类型的 2轴车均值和标准差曲

线更加接近，说明不同速度对卷积神经网络识别稳

定性的影响更低 .
同时本文还探究了不同速度对神经网络识别车

辆总重精度的影响，如表 6所示 .从表 6中可知，随着

速度的减小，车辆总重误差均值绝对值呈减少的趋

势，部分数据如车道 2的 5轴车“Z3#5”工况的总重误

差均值绝对值虽然略有增大，但其标准差呈减小的

趋势，综合而言识别效果更佳 .故随着车辆速度的减

小，车辆总重的识别效果更好，且实际中汽车通常以

偏低速度行驶，这有利于算法在实际情况中的应用 .

4 结论

本文基于卷积神经网络提出一种无需预知车辆

轴距、速度等信息和进行影响面标定即可实现多车

轴重识别的 BWIM算法，并分析了车辆以不同行驶

速度沿着不同加载路线过桥时该算法的轴重识别精

度，得到以下结论：

1）在进行单车和多车轴重识别时，该算法对 2、3
轴车的识别精度高且识别效果稳定，而对 5轴车的

识别精度略低，这可能与本文所采用的 5轴车的第

3、第4和第5轴的间距较小有关 .
2）研究发现随着加载车辆的横向间距增大，应

变信号间的干扰程度会降低，该 BWIM算法对车辆

轴重和总重的识别效果越好 .

3）本文所提出的BWIM算法在多车过桥工况下

误差均值仍低于 5%，且识别精度受车辆行驶速度与

车道加载位置的影响很小，说明其具备良好且稳定

的识别效果 .
4）该算法使用前无需预先获取车辆速度、车辆

轴距和桥梁影响面等信息，减少了 BWIM系统所需

传感器数量，提高了桥梁动态称重的实用性 .同时也

为不适用于利用影响线方法进行动态称重的桥梁提

供了可替代的称重技术 .
尽管本文提出的算法具有无需进行影响面标

定、所需传感器数量少等优点，但仍存在以下不足：

1）本文的训练数据量较大 .作者在接下来的研

究中将考虑引入迁移学习等技术进一步缩减所需训

练数据量的大小 .
2）利用CNN处理信号从而获取车辆轴数的方法

表6 多车工况不同速度总重识别误差表

Tab.6 The gross weight error of multiple vehicle at different speeds

车辆

速度/
（m·s-1）
15

20

25

30

35

车道1车辆总重识别误差/%
Z1#2
-1.4

（9.5）
-0.5

（6.8）
-1.1

（5.4）
-0.9

（7.9）
-1.6

（9.3）

Z2#3
1.3

（10.4）
-1.5

（9.0）
-2.4

（10.4）
-6.1

（11.5）
-11.7

（13.4）

Z3#5
0.3

（9.8）
-0.9

（10.6）
-3.7

（10.0）
-4.9

（9.9）
-11.7

（12.6）

Z4#2
-0.9

（6.7）
0.4

（5.9）
-1.3

（5.4）
-1.1

（8.4）
-0.3

（8.8）

Z5#2
-3.0

（6.4）
0.5

（5.7）
-1.8

（5.7）
-2.2

（7.8）
0.6

（7.1）

Z6#3
0.5

（9.4）
-4.1

（9.6）
-5.2

（9.2）
-9.3

（13.9）
-12.7

（15.4）

车辆

速度/
（m·s-1）
10

15

20

25

30

车道2车辆总重识别误差/%
Z1#2
0.3

（9.0）
-0.9

（7.4）
-3.0

（9.2）
-3.5

（10.1）
3.6

（11.1）

Z2#3
4.3

（8.9）
-3.5

（10.8）
-8.5

（15.6）
-8.3

（11.1）
-7.9

（16.1）

Z3#5
6.5

（9.3）
-4.7

（7.7）
-2.7

（10.1）
-0.9

（13.4）
-2.9

（11.1）

Z4#3
4.2

（9.4）
-2.3

（7.1）
-8.5

（10.6）
-10.8

（11.8）
-14.0

（14.4）

Z5#5
5.0

（8.4）
-3.4

（10.3）
0.2

（11.1）
-1.5

（13.5）
-9.0

（17.1）

Z6#5
5.6

（8.9）
-1.7

（10.2）
-0.8

（9.6）
-3.1

（9.9）
-2.1

（14.3）
注：表中括号里的数字代表车辆总重误差标准差；“Z1#2”等车辆表示含义与图例一致 .
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同样具有较大研究价值 .作者在后续研究中将对此

进行深入探索 .
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