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利用卷积自编码器的体压分布数据重构及分析

郭巍 1，阮金伟 1，马晓兰 2†，周蒙蒙 1，彭强 1
（1. 武汉理工大学 汽车工程学院， 湖北 武汉 430070；
2. 上汽通用五菱汽车股份有限公司，广西 柳州 545000）

摘 要：针对体压分布实验采集数据的噪声干扰问题， 本研究提出了基于卷积自编码器

的数据重构方法以提高数据的质量和可用性 . 首先， 将体压分布数据归一化， 并添加高斯噪

声作为训练集， 设计并利用卷积自编码器模型对数据进行特征提取和去噪；再将实验采集的

体压分布数据作为测试集， 评估重构结果的准确性和稳定性 . 实验结果表明：该模型在 98 个

测试样本上得到的相对误差的均值和标准差分别为 0.010 和 0.018， 有较高的准确性和稳定

性 . 最后， 利用该模型处理实验采集的体压分布数据， 得到体压分布指标随座椅位置的变化

关系 .
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Abstract：To address the noise issue in experimentally acquired body pressure distribution data， this study 
proposes a convolutional autoencoder-based data reconstruction method to enhance data quality and usability. First， 
the body pressure distribution data is normalized. And Gaussian noise is added to construct the training set. A 
convolutional autoencoder model is designed and used for feature extraction and denoising. Subsequently， 
experimentally collected body pressure distribution data is utilized as the test set to evaluate the accuracy and 
stability of the reconstruction results. Experimental results demonstrate that the model achieves a mean relative error 
of 0.010 with a standard deviation of 0.018 across 98 test samples， indicating high accuracy and stability. Finally， 
the trained model is applied to process experimentally collected body pressure data， revealing the variation patterns 
of pressure distribution metrics with seat positions.
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随着汽车的普及化， 越来越多的人倾向于使用

汽车作为通勤和旅行的工具 . 因此， 人们对汽车的

需求已不仅仅停留在将其视为交通工具， 驾驶的舒

适性也变得日益重要［1］. 对于汽车座椅来说， 其舒适

度直接关联到乘客的身体健康和驾驶体验 . 舒适度

可以进一步细分为静态舒适度和动态舒适度， 静态

舒适度主要与体压分布相关 . 体压分布反映了座椅

对人体各部分施加的压力大小及其分布情况， 它揭

示了座椅的设计参数与人体特征之间的相互作用， 
从而体现了座椅的舒适度 . Mastrigt等［2］发现在汽车

座椅静态舒适性评估中， 体压分布对舒适性的主观

评价影响最为显著， 它最能体现座椅的舒适度 . 高
开展等［3］发现体压分布中平均压力变化率和法向力

变化率的均方根值与主观不舒适性评分具有较强的

相关性， 可以表征汽车座椅的振动舒适性 . Huang
等［4］研究了不同腰椎支撑和驾驶速度条件下的压力

分布、腰椎支撑的存在和厚度对驾驶员舒适性的影

响， 发现体压分布指标与驾驶员的主观评价存在一

定的相关性， 能够反映乘坐舒适性 . 彭强等［5］发现汽

车座椅调节会影响体压分布， 利用方差分析-同时

主成分分析方法对正交实验的数据进行分析， 得到

了座椅调节对体压分布的影响规律 .
体压分布数据的采集后处理同样至关重要 . 若

数据中混杂有噪声、异常峰值或缺失值， 将对后续

体压分布数据的提取产生不利影响 . 因此， 对体压

分布数据进行预处理是重要且必要的 .
神经网络具有强大的数据表达和映射能力 . 其

中， 自编码器神经网络结构的输入和输出是维度完

全相同的数据， 能够达到图像重构的目的 . 目前， 自
编码器在众多领域已经取得了显著的效果和贡献 . 
医学中樊夏玥等［6］提出基于深度卷积自编码器和空

间配准进行神经元形态相似性度量， 该方法能高

效、精确对比神经元形态数据， 通用性强 . 工程学

中， Wei 等［7］利用三维倾斜圆盘流场数据集建立三

维卷积自编码器模型， 发现该模型能够很好地重建

流场 . 王逸宸等［8］使用卷积自编码器处理含噪重力

数据， 并对其进行了验证， 结果表明， 卷积自编码

器能够有效地重构含噪重力数据 . Fainstein等［9］使用

自动编码器处理复杂的时空数据， 通过一个低维混

沌的对流问题和一个具有周期动力学的鸟类发声器

官证明了自编码器可以保留数据的相空间表示 .
本文以含有噪声的体压分布数据为输入，以去

除噪声的重构体压分布图像为输出， 建立卷积自编

码器模型， 通过实验采集体压分布数据， 以实验数

据为测试集进行测试， 提取体压分布指标进行分析 .

1   模型原理

1.1   卷积自编码器

随着深度学习技术的不断发展， 越来越多的学

者将深度学习与工程学科相结合， 为解决工程问题

提供了新思路 . 自编码器是由 Bourlard 等［10］于 1988
年进行了详细的阐述之后， 被广泛应用于处理高维

数据、数据降维的问题上 .
自编码器是一种特殊结构的神经网络模型， 有

着无监督学习的特点， 其输入和输出的张量形状完

全相同 . 目前基于传统的自编码器也有很多不同的

形态， 例如Vincent等［11］提出的降噪自编码器、Masci
等［12］提出了卷积自编码器 . 卷积自编码器是一种可

以对图像进行压缩和重构的深度学习模型， 可以从

图像中学习到有用的特征， 并且可以用于图像降

噪、分割、生成等任务 .
卷积自编码器的结构大致如图 1 所示， 包含输

入、编码网络、解码网络和输出四个部分 . 输入图像

经过编码网络后生成表示隐含特征的图像， 将该图

像再输入解码网络进行重构， 得到输出图像 . 编码

和解码网络通过卷积层和反卷积层所连接 . 卷积操

作是指使用多个二维的卷积核对输入图像进行卷

积， 生成对应数量的尺寸较小的特征图 . 相对而言， 
反卷积则是使用相同数量的二维卷积核对特征图像

进行反卷积， 合成一个尺寸较大的图像作为输出 . 
不过反卷积与卷积有所不同，在进行反卷积之前需

要对图像进行 0 值填充， 将其扩大， 因此反卷积之

后还需对输出图像进行裁剪， 将其缩小 .

1.2   体压分布数据重构

为了重构体压分布数据， 本文采用卷积自编码

器模型对其进行重构处理， 其中体压分布数据通过

汽车座椅舒适性研究中的实验采集， 共有 500 个体

压分布样本数据 . 体压分布数据是从由多个传感器

图1   卷积自编码器结构

Fig.1   Convolutional autoencoder architecture
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组成的系统采集的， 每个传感器的输出值反映了该

位置人体与座椅接触面的压力大小 . 采集到的体压

分布数据阈值为 0.06 N/cm2， 即从 0.06 N/cm2 开始显

示， 分辨率为 0.01 N/cm2， 总数量为 48 × 48， 即每行

每列均为48个传感器 .
在模型搭建时， 可以将体压分布数据作为卷积

自编码器的输入， 进行特征提取和去噪 . 卷积自编

码器模型的输入一般是 RGB 图或者 8位灰度图 . 而
采集到的体压分布数据是具有实际物理含义的物理

量， 图像数据仅包含无量纲的数值信息， 未赋予实

际物理单位， 因此在进行训练之前， 需要将体压分

布数据进行归一化处理， 消除量纲， 以便于带入卷

积自编码器的输入和输出 . 归一化处理之后， 将体

压分布数据看作二维灰度图像， 其中每个传感器相

当于图像的一个像素， 每个像素值对应于一个传感

器的压力值 .
为了达成上述目的， 需要将体压分布数据的物

理单位转换为像素值的整数单位 . 设训练样本数据

中的压力最小值、最大值分别为 pmin、pmax， 然后通过

如下公式进行归一化处理：

p' = p - pmin
pmax - pmin

（1）
式中： p'、p分别为输入卷积自编码器的体压像素值、

实际体压值 .在卷积自编码器的输出端，当我们利用

模型得到重构后的体压分布数据后，也需要使用相

同的公式进行逆运算，将归一化后的数据还原为原

本的压力数据 .通过这样的预处理，卷积自编码器能

够适应不同的数据范围，并保证数据的一致性 .
将上述归一化后得到的体压分布数据作为输入

样本进行训练 . 使用回归层作为输出， 在训练过程

中，利用模型实际输出与输入之差的平方和，即均方

误差（mean square error，MSE），作为损失函数L：

L (Y，f ( x ) ) = 1
n∑

i = 1

n (Yi - f ( xi ) ) 2 （2）
式中： Yi是不含噪声图像中第 i个像素值； f ( xi )是预

测图像的第 i个像素值； n是像素总数 . MSE 的值越

小， 表示预测图像和真实图像越接近 . 为了最小化

损失函数， 综合对比 RMSProp 优化器与 Adam 优化

器对网络的训练效果 . 结果发现， 在相同的网络模

型与训练参数下， RMSProp 优化器的训练时间为     
87 s， MSE为 3.142 8， Adam的训练时间为 90 s， MSE
为 3.205 1. 因此， 选用训练时间更短， 验证误差更小

的 RMSProp 优化算法进行迭代优化至损失函数收

敛， 得到优化完成的卷积自编码器模型， 后续将其

用于重构体压分布数据 .

2   卷积自编码器模型

2.1   卷积自编码器模型的建立与训练

为了实现最佳的重构效果， 本文对卷积自编码

器模型的卷积核尺寸、数量以及神经网络的学习参

数进行了调整和测试， 并最终选定了以下设计参数

的卷积自编码器模型结构 . 表 1 展示了网络训练参

数，表 2 列出了网络模型参数 . 特别地， 卷积层 3 被

用于调整通道数， 而激活层 Sigmoid则用于图像的归

一化处理 .

如图 2所示， 体压分布数据由 48 × 48个均匀分

布的压力传感器采集得到， 每个传感器的大小为边

长 1.27 cm的正方形 . 这些传感器测得的数据都是压

力的数值，因此网络的输入和输出都是 1 × 48 × 48
的张量，下一部分是编码网络 .

编码网络由两层卷积层构成， 每个卷积层均使

用了大小为 3 × 3 的卷积核， 步长为 1. 编码网络第

表1   网络训练参数

Tab. 1   Network training parameters

优化器

RMSProp
最大迭代次数

200
学习率

0.001
L2正则化参数

0.000 1
表2   网络模型参数

Tab. 2   Network model parameters

编码层

卷积层1
激活层

最大池化层1
卷积层2
激活层

最大池化层2

描述

24个 3 × 3
ReLU
2 × 2

48个 3 × 3
ReLU
2 × 2

解码层

转置卷积层1
激活层

转置卷积层2
激活层

卷积层3
激活层

描述

48个 2 × 2
ReLU

24个 2 × 2
ReLU

1个 1 × 1
Sigmoid

图2   用于重构体压分布数据的卷积自编码器

Fig. 2   Convolutional autoencoder for reconstructing body
pressure distribution data
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一层设置 24个卷积核， 输入数据经过编码网络的卷

积后， 每个卷积核通过卷积操作能够形成特征图

像， 也就是提取出来的体压分布图像的局部特征， 
得到 24 个 48 × 48 的特征图 . 将特征图输入编码网

络的第二层， 进行相同的操作， 该卷积层设置了 48
个卷积核， 得到 48 × 48 × 48的特征图集合， 表示体

压分布中更高层次的特征 . 压缩完成后， 可以将这

些特征带入由两个反卷积层组成的反卷积解码网

络， 经过解码网络中的两次反卷积操作， 可以将原

本输入的 48 × 48 × 48 的特征图还原为 1 × 48 × 48
的张量， 得到输出的重构体压分布图 .

本研究选用 10名试验人员， 包括 5名 50百分位

人员、5名 95百分位人员 . 在同一座椅的不同驾驶位

置进行体压分布数据采集， 实验台架如图 3 所示， 
通过调节座椅高度、前后距离和靠背角度来改变体

压分布数据， 从而确保实验采集得到 250 个不同的

座椅靠背和坐垫的体压分布图像， 将一共 500 张体

压分布图像作为训练集 . 将含噪体压分布图像输入

网络进行训练， 直至损失函数收敛 .

体压分布数据在采集时会由于压力垫的部分折

叠或者试验人员的衣物而产生不均匀噪声，其值通

常位于 0.06~0.10 N/cm2， 如图 4（a）所示 .而采集到的

体压分布数据约为 0.2 N/cm2，如果不去除噪声压力

可能会导致部分体压分布指标失真 .为了提高模型

的鲁棒性， 在原始图像中随机添加幅度大小为每幅

图形平均压力的 5%~15% 的高斯噪声，图 4（b）为

10% 的高斯噪声，添加的高斯噪声幅值范围为

0~0.4 N/cm2， 该范围既覆盖了实际采集噪声的典型

值 0.06~0.10 N/cm2， 也能模拟潜在极端噪声（如

0.4 N/cm2）. 选择该范围是为了避免噪声过大而影响

模型学习特征，或噪声过小而不足以提升模型的鲁

棒性， 如果仅使用原始图像进行训练， 模型在遇到

不同噪声水平时可能无法有效去除噪声 . 因此， 通
过这种策略， 模型得以对含有噪声的图像进行精确

预测 .

2.2   模型测试

为了验证该模型的重构效果， 本文通过实验采

集了不同身高、体重的 7 位人员的 7 组体压分布数

据 .为了确保数据质量，在采集过程中会人为控制体

压分布数据，以避免产生噪声数据， 因此为了验证

模型效果，在测试集的体压分布数据中随机加入平

均压力的10%的高斯噪声， 得到98个测试样本，图5
为部分样本数据 .

引入噪声是为了检验模型的泛化能力和鲁棒

性 . 所选用的 10%高斯噪声能够覆盖大多数常见的

噪声类型， 确保模型在实际应用中能够有效地重构

体压分布数据， 即便数据中存在一些不可预见的噪

声 . 将测试样本输入卷积自编码器模型中进行重

构， 并统计测试重构输出结果的相对误差， 计算公

式如下：

ε = 1
N∑

i = 1

N pi - pi
pi

（3）

图 3   实验台架示意图

Fig. 3   Schematic diagram of the experimental bench

（a）原始噪声

（b）高斯噪声

图4   原始噪声与高斯噪声

Fig.4   Original noise and Gaussian noise
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式中： pi、pi分别为重构体压分布压力值和体压分布

原始压力值；N为总像素个数，在本文中为 48 × 48 =
2 304.

测试集重构结果的相对误差如图 6 所示， 图中

显示了模型在 98 个测试样本上得到的相对误差的

频率直方图， 以及相对误差的箱型图 . 可以看出， 相
对误差呈现出近似正态分布的形状， 大部分误差集

中分布在-0.01~0.02 之间，相对误差的均值和标准

差分别为 0.010 和 0.018， 可见卷积自编码器模型在

重构体压分布数据方面具有较高的准确性和稳

定性 .
为了分析卷积自编码器模型的重构性能，选用

测试集中一个体压分布图像进行分析，如图 7所示， 
图 7（a）、（b）、（c）分别为含噪体压、原始体压和重构

体压分布图 . 可以看出，对于重构的体压分布来说， 
自编码器模型能够很好地去除图像中添加的高斯噪

声和图像原来存在的噪声， 并且较为完整地恢复了

体压分布的外形特征，梯度特征和压力大小特征、以

及轮廓、压力过渡信息， 同时， 在确保体压分布保持

原有的压力分布情况和接触面大小的基础上， 有效

地减少了噪声， 并使压力过渡更加平滑， 过滤掉对

体压分布分析无用的细节信息 .
此外， 针对特定的压力异常状况， 该模型具备

将压力分布调整至更正常状态的能力 . 例如， 在处

理局部异常峰值时， 模型会将其值向周围区域分

散；而在面对不规则断层时， 会利用邻近数据轻微

填补断层处的空隙 . 这样的处理方式能够更好地反

映出体压分布对人体的直观感受的影响 . 研究人员

在对体压分布数据进行观察和计算的时候， 由于其

平滑的特点，体压分布数据也更利于分析 .

为了更直观地展示和对比卷积自编码器的重构

效果，选取图像处理领域常用的高斯滤波和中值滤

波技术，对含有噪声的体压分布图像进行处理 . 处理

后的结果如图8所示 .
由图 8 可知，经过高斯滤波处理的图像仅保留

         （a）含噪体压分布   （b）原始体压分布    （c）重构体压分布

图7   原始、含噪和重构体压分布

Fig.7   Original， noisy and reconstructed body pressure 
distributions

                            （a）相对误差频率直方图            （b）相对误差箱型图

图6   测试集相对误差

Fig.6   Test set relative error
（a）原始体压分布图

（b）含噪体压分布图

图5   部分训练集样本示意图

Fig.5   Partial training set sample diagram
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了梯度信息，其效果并不理想；而经过中值滤波处理

的图像，虽然重构效果尚可， 能够展现出基本的边

缘轮廓，但同时也丢失了一些峰值和间隙细节， 并
且噪声的清除并不彻底 . 相比之下， 卷积自编码器

在去除噪声的同时， 能够有效地保留重要的压力

信息 .

卷积自编码器模型在处理体压分布数据上效果

较好，主要是因为它结合了卷积神经网络在图像处

理中的强大能力和自编码器在数据降维和特征学习

方面的优势 . 它能够有效地提取图像中的局部特征

和高层次抽象特征， 并且在降维过程中有效压缩重

要信息 .
2.3   体压分布指标数据测试

为了深入分析体压分布数据，不仅需要观察体

压分布图像，还应当提取相关的体压分布指标，以便

进行客观评价 .体压分布指标能够反映体压分布图

像中的一些特征，可以用来分析舒适性的好坏 .本文

选用总压力、平均压力、接触面积作为体压指标 .
1）   总压力

总压力指的是该部位所有压力传感器测得的压

力之和， 单位是N/cm2， 计算方法为：

PTP = ∑
i = 1

N

Pi （4）
2）   平均压力

平均压力指在该部位中，压力传感器测得的总

压力除以总测量点个数，单位是N/cm2，计算方法为：

PAP = PTP /N （5）
3）   接触面积

接触面积指在该部位中， 身体与压力垫接触的

面积大小， 可以通过传感器的面积大小与有数据的

传感器数量的乘积获得， 单位是 cm2， 计算方法为：

A = S0 × N （6）
式中：S0表示传感器的面积大小；N表示有数据的传

感器数量 .
为了更好地适应不同个体， 选择将每张图像作

为一个整体来进行特征提取， 并未对图像进行分区

处理 . 选用测试集 49个样本中的坐垫和靠背体压分

布， 分别计算重构体压分布和含噪体压分布图与原

始体压分布图的相对误差大小， 并统计为图 9所示

数据 .
由图 9 可以明显看到， 含有噪声的数据相对误

差较大 . 对于接触面积来说，噪声的加入导致接触面

积误差过大；对于总压力和平均压力来说，含有噪声

的数据误差大部分大于 20%. 但是对于重构体压分

布的接触面积、平均压力来说，误差大多为 5%~
10%， 总压力的误差大多为 10%~20%. 因此利用卷

积自编码器对体压分布数据进行重构去噪后的数据

能够更好地提取出体压分布的指标数据，并且在去

除噪声的情况下， 保留不同个体的特征，提取出有

效的体压分布指标数据 .

3   体压参数与座椅位置的关系

为了探究体压分布数据与汽车座椅位置的关

系， 邀请一名 95百分位的实验人员来参与实验 .采
用控制变量的方法进行两组实验，第一组实验先将

座椅高度固定在中间位置并保持不动，调节滑轨位

置在80 cm位置处，只将靠背角度从80°调节到100°，
每5°进行一次实验采集 .第二组实验先将靠背角度固

定在 90°，将座椅前后距离从 80 cm 调节到 110 cm，     
每 10 cm进行一次实验采集，得到体压分布数据 . 最
后将得到的体压分布图像带入卷积自编码器中进行

去噪处理， 并提取出体压分布指标，如图10所示 .
由于压力指标的量纲不同，因此将体压指标归

            （a）高斯滤波             （b）中值滤波          （c）卷积自编码器

图8   三种图像滤波对比

Fig.8   Comparison of three kinds of image filtering

图9   体压分布指标相对误差图

Fig.9   Relative error plots for body pressure distribution
indicators
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一化展示 . 观察图 10 可以发现，经过重构的体压分

布显示，接触面积和总压力的指标通常会略有下降，

但整体趋势保持不变 .此外，重构过程有效地剔除了

原始数据中的噪声，从而提供了更为精确的数据 .
整体观察重构后的数据， 发现随着靠背角度的

增大， 坐垫的接触面积、总压力和平均压力总体呈

逐步减小的趋势，伴随一些由于坐姿变化的波动 .全
行程变化率分别为：-6.38%、-18.30%、-12.72%；靠

背的接触面积、总压力和平均压力都有所上升，变化

率分别为 45.19%、65.05%、13.62%. 而随着前后距离

的增大，坐垫的接触面积、总压力和平均压力总体呈

下降趋势，伴随一些由于坐姿变化的波动，变化率分

别为：-11.56%、-13.06%、-1.69%；靠背总压力和平

均压力呈先下降后上升的趋势，总体为下降趋势，变

化率分别为：-26.67%、-22.27%；靠背接触面积总体

呈现先上升后下降再上升趋势，变化率为-5.63%.
体压分布的重构也对体压分布指标的提取有一

定的改变 .细致对比能够发现，相对于原始的体压分

布数据，图 10（c）中的靠背接触面积由于噪声的存在

原本呈现为基本不变的趋势， 但是通过卷积自编码

器模型重构后就还原成先增后减再增的趋势 .图 11
为前后距离分别为 80 cm 和 90 cm 两个位置的体压

分布对比图 .
对比前后距离为 80 cm 处与 90 cm 处的靠背体

压分布图可以看出， 图 11（a）中红圈处表明，80 cm
处采集到较多的噪声数据，从而导致其接触面积较

大 .而自编码器模型通过重构之后，其指标数据变为

去除噪声后的正常指标数值，具有参考意义 .除此之

外其他参数的一些趋势也因为通过自编码器的模型

重构后有了更真实的效果 .

                                                       （a）接触面积随靠背角度变化                                               （b）压力指标随靠背角度变化

                                                     （c）接触面积随前后距离变化                                                   （d）压力指标随前后距离变化

图10   体压分布指标与座椅位置关系

Fig.10   Body pressure distribution indicators in relation to seat position
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4   结 论

本文利用卷积自编码器对体压分布数据进行了

重构， 旨在提升汽车座椅舒适性的评价效果 . 首先

通过体压分布数据的特点来确定数据处理方法， 并
设计了卷积自编码器的网络结构， 通过训练和测试

验证了其重构性能 . 实验结果表明， 卷积自编码器

模型能够有效地去除体压分布数据中的噪声， 恢复

其原始特征， 同时保持数据的一致性 . 此外， 本文还

利用重构后的体压分布数据提取了体压分布的指

标， 包括平均压力、总压力和接触面积， 并分析了其

与原始指标的误差情况， 并利用该方法探究了体压

分布指标与座椅位置的关系变化 . 本文的研究为汽

车座椅舒适性的评价提供了一种新的思路和工具， 
也为卷积自编码器在其他领域的应用拓展了范围 .
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       （a）前后距离80 cm靠背图像      （b）前后距离90 cm靠背图像

图11   两种位置体压分布重构后对比图

Fig.11   Comparison of reconstructed body pressure distribution
at two positions
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