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【摘要】针对智能轮胎的实时磨损监测需求，提出了一种新型轮胎磨损检测方法，使用三轴加速度传感器集成设备对

轮胎进行加速度波形采集，使用凯撒最大化正态方差法对加速度波形特征进行主成分分析，基于分析结果进行波形特征值

提取与筛选，并通过误差反向传播（BP）神经网络对筛选后的特征值数据进行训练，实现轮胎磨损值的实时检测。最后基于

实车检测数据进行了测试与对比，结果表明该算法能在较低的算力需求下，将磨损检测的平均误差降低到 0.1 mm。
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【Abstract】In order to meet the real-time wear monitoring demand of smart tires, this paper presents a new tire wear

detection method, which uses a three-axis acceleration sensor integrated device to collect the acceleration waveform of the
tire, and uses the Caesars maximum normal variance method to perform principal component analysis on the acceleration
waveform characteristics to make waveform feature value extraction and filtering based on the analysis results. The filtered
feature value data is trained through the Error Back Propagation (BP) neural network, to achieve real-time detection of tire
wear values. The test and comparison based on the real vehicle detection data show that the algorithm can reduce the
average error of wear detection to 0.1 mm under low computational power demand.
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1 前言

轮胎是整车中唯一与地面直接接触的部分，对轮胎

状态的实时监测是保证车辆运行安全不可或缺的手段[1]。

影响轮胎运行安全的核心要素包括胎压、温度、

载荷、磨损等，其中，胎压、温度等数据可以通过传感

器直接测得，而磨损数据则往往需要通过间接的方式

采集[2]。传统的电子式轮胎磨损监测的主要手段为在轮

胎中嵌入电容片[3]，通过测量电容片磨损程度直接进行

检测，然而这种方法破坏了轮胎的完整结构，会给轮胎

的使用安全带来不确定的影响。

在不破坏轮胎整体物理结构的前提下对轮胎运行

状态进行第一手监测的方式主要有3种：一是基于力传

感器的方式[4]，该方式信息采集精度高，响应速度快，可

用于实验室环境，然而受限于传感器测量原理，力传感

器只能测量某固定方向的信息，信息采集维度较少，需

要组合使用；二是基于图像的方式[5]，例如使用激光、雷

达等对胎面进行扫描，这种方法原理简单、实现方便，但

无法确保所得信息的准确度，容易受胎面污浊干扰；三

是基于加速度传感器的方式，该方式可以直接获取轮胎
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信息，同时也因其较低的成本便于投入工业应用，但需

要通过间接手段对加速度数据进行处理。

本文基于加速度传感器搭建智能轮胎磨损监测系

统，通过对加速度波形特征进行挖掘，建立轮胎磨损监

测算法。

2 智能轮胎磨损监测系统

本文设计的监测系统主要通过轮胎上某点的三轴

加速度波形图像，辅以胎压和温度数据对轮胎运行过程

中的磨损进行实时监测。

设备主要由轮胎内采集系统（下位机）、车载终端

（中控）与输出显示部分构成 [6]。下位机安装在轮胎内

壁轴线上一点，是传感器集成部件，负责直接进行信息

采集与加速度波形的特征化数据处理，中控负责对车

辆 4个轮胎数据进行汇总与特征值运算，并通过手机

APP显示输出。计算芯片为 TI公司生产的CC1310芯

片，使用TI/RTOS系统。下位机与中控通过射频方式通

信，中控与手机使用蓝牙连接，手机与平板显示使用

Flutter工具编写显示用Android端APP。检测设备结构

如图1所示。

系统通过在不同胎压、温度、速度和载荷等运行条

件下进行实车运行试验，在下位机检测设备中安装 SD
卡采集不同磨损程度下实车运行过程中的加速度波

形。基于车辆实测采集数据在电脑端进行模型搭建与

算法建立，并将完成后的算法在嵌入式监测系统中实

现，达到对轮胎磨损进行实时监测的效果。系统总体结

构如图2所示。

3 轮胎加速度波形特征数据挖掘

3.1 加速度波形特征数据分析与提取

如图 3所示，以传感器为原点，定义下位机传感器

采集得到的加速度 3个轴向。其中 x轴平行于轮胎轴

面，y轴平行于轮胎运动方向，z轴垂直于轮胎表面。其

中，y轴方向即为车辆前进方向。

通过受力分析可知，x轴方向加速度主要受轮胎扭

转时的轴向冲击力影响，y轴方向加速度主要受轮胎接

地形变过程中冲击力的影响，z轴方向加速度主要受轮

胎触地位置正面冲击力的影响。

轮胎运行过程中实时采集到的三轴加速度波形经

过有限长单位冲激响应（Finite Impulse Response，FIR）
滤波后如图4所示。

在图4中，波形较为明显波动的位置对应传感器检

测到的轮胎接地过程。其中，x轴加速度在轮胎接地过

程中表现出的波形波动情况不明显，而 y轴和 z轴在轮

胎接地过程中均出现了明显的具有一定特征的波形。

因此选取 z轴加速度作为提取特征值的主要波形，选取

y轴加速度作为辅助波形。从 z轴与 y轴加速度波形中

提取较为稳定出现的波形特征，定义加速度波形特征中

单位为长度单位的特征为长度特征，加速度波形特征中
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图1 智能轮胎监测设备结构示意

图2 智能轮胎监测系统结构

图3 传感器在轮胎内位置示意

图4 三轴加速度波形示意
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单位为面积单位的特征为面积特征，得到的长度与面积

特征分别如图5~图7所示。

其中，z轴上提取得到 11个特征值，y轴上提取得

到 3个特征值。对实车运行状态进行实际数据采集

后，通过MATLAB进行波形特征提取。在上述特征值

组中，加入可以通过传感器直接检测或者容易得到的

实时车速、胎压、温度数据，得到由上述特征值构成的

车辆实时运行过程中的特征值数据矩阵。特征值汇总

如表1所示。

3.2 基于主成分分析的特征分析与筛选

受下位机芯片的计算空间与运算实时性的限制，系

统进行实时采集和运算的特征值数量不能超过 8个。

因此需要在上述特征值中进行筛选，提取出能代表更多

信息量的特征值。

主成分分析是一种普遍使用的数值降维方法。其

基本原理为产生一组新变量，每一个新变量都是原始变

量的线性组合，这些新变量即为主成分，所有主成分保

持相互正交，从而避免冗余信息的存在。新得到的成分

可以表示为：

ì

í

î

ïï
ïï

d1 =m11o1 +m21o2 +⋯+mn1on

d2 =m12o1 +m22o2 +⋯+mn2on⋯⋯
dn =m1no1 +m2no2 +⋯+mnnon

（1）

式中，n为原始特征数量；oi为第 i个原始特征；di为新得

到的第 i个成分；mii为各成分的特征成分矩阵。

依据方差关系从中选择信息表现量更多的主成分

即可实现降维。

使用凯撒最大化正态方差法对车辆实时运行特征

数据矩阵中的特征值数据进行主成分分析[7]，方差累积

结果体现了数据信息提取效果，如表2所示。

由表2可知，选取主成分中前8个特征值，可以代表

原始数据样本中97%以上的参数信息。

主成分分析法主要将各参数通过组合分解形成新

参数，从而提取出可以表示更多信息的参数，降低了数

据维度。但如果需要提取全部特征再进行重新组合与
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图5 z轴加速度波形长度特征提取

图6 z轴加速度波形面积特征提取

图7 y轴加速度波形特征提取

表1 特征值提取表

编号

1
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8
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表2 主成分分析方差累积表

成分
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

总计

8.938
1.914
1.684
1.494
0.968
0.645
0.529
0.338
0.164

方差/%
52.575
11.261
9.908
8.789
5.694
3.795
3.113
1.991
0.965

累积方
差/%
52.575
63.836
73.744
82.533
88.227
92.022
95.136
97.126
98.092

成分
序号

10
11
12
13
14
15
16
17

总计

0.107
0.069
0.059
0.036
0.031
0.021
0.003
0.000

方差/%
0.629
0.404
0.345
0.211
0.182
0.121
0.016
0.000

累积方
差/%

98.721
99.125
99.470
99.680
99.862
99.984
100.000
100.000

-- 46



2023年 第1期

旋转，实际上仍然需要完成对所有特征的提取，并不能

降低下位机的运算复杂度，进而提高实时性与准确度。

因此本文通过特征值成分矩阵和主成分分析的结果，反

向推导原特征值各参数的重要程度，从而直接在原特征

值中进行特征挑选。

为选取更具代表性的特征变量，参考因子得分的回

归法计算方法，本文选择了指标系数ai：

ai = xi / Ti （2）
式中，Ti为第 i个主成分的方差；xi为该特征在对应主成

分中的占比。

主成分保留了原始变量中的绝大多数信息，因此可

以近似利用指标系数表示第 i个主成分Fi：

Fi =∑
k = 1

p

akZk （3）
式中，p为变量的数量；Zk为归一化后第k个变量数据。

对照各主成分的特征成分矩阵，按8个主成分与原

特征的比例进行拆分累加，可以得到各原始特征值对应

的指标系数：

Ak =∑
i = 1

D

Ti ai （4）
式中，D为提取得到的主成分数量。

对计算得到的Ai进行排序，可以得到各特征值的指

标信息，结果如表3所示。

提取指标系数排在前 8位的参数作为主要影响参

数，包括V、AZ1、AZ2、SZ、HZ1、HZ2、AY与HY。其中V直接影响

波形的形状与大小，AZ1、AZ2集中体现了 z轴波形的整体

陷部特征，SZ、HZ1、HZ2体现了 z轴波形左、右极高点处的

波形变化特征，AY、HY体现了y轴波形的主要特征。提取

上述8个特征值作为包含主要信息的核心特征值。

4 基于BP神经网络的轮胎磨损检测

4.1 轮胎磨损检测网络搭建

依据提取得到的轮胎运行特征值，系统使用机器学

习的方法[8]，利用Python的PyTorch机器学习库，通过误

差反向传播（Back Propagation，BP）神经网络训练的方

式对轮胎磨损值进行训练。设计的BP神经网络结构如

图 8所示，输入为上述提取得到的特征参数，输出为对

应状态下的磨损值。神经元连接方式为全连接，层间激

活函数为ReLU函数，数据归一化使用Z-score标准化方

法，损失函数为平方损失函数。基于特征提取过程中对

特征筛选与网络结构的控制，该检测过程大幅降低了算

力需求，网络训练完成后可以直接部署到较低算力的嵌

入式中控系统中，进行实时轮胎磨损检测。

训练使用的数据库由实车在上海某正常行驶城市路

段采集获得，使用的轮胎为0~6 mm机械打磨磨损轮胎，

共7个，测试车速为20~60 km/h，胎压为200~280 kPa，载
荷为300~500 kg。其中胎压变化通过车辆测试过程中

对轮胎进行放气实现，载荷变化通过更换测试车辆与乘

员实现。对加速度波形提取特征后得到的特征数值组

共有126 371组。训练和验证过程中将所有数据随机分

为80%的训练集与20%的测试集。

4.2 检测结果验证

为了验证训练效果，本文尝试对使用特征指标最高

的4个特征值AY、AZ2、HY、HZ2作为特征输入与全部8个特

征值均作为特征输入时的情况进行比较。

使用数据集对2个训练模型分别进行训练和测试，

4特征模型训练后的测试结果如图9所示。
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表3 波形原始特征值指标系数

特征值

AY

AZ2

HY

HZ2

V

SZ

AZ1

HZ1

AZ4

指标系数

9.158 958 987
7.366 988 754
5.176 802 906
4.911 325 834
4.048 525 349
4.048 525 349
3.882 602 179
3.351 648 035
2.256 555 113

特征值

T

P

AZ

SZ2

SZ1

AZ3

SY

HZ

指标系数

2.057 447 309
1.825 154 871
1.626 047 067
1.393 754 628
1.294 200 726
1.194 646 824
0.199 107 804
0.001 436 523

图8 BP神经网络结构

输入层 隐含层 输出层

图9 4特征模型磨损检测结果
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由图 9可知，在大部分情况下，该算法的检测结果

都表现良好，误差小于 0.5 mm。一些偶然的错误结果

出现的主要原因为当轮胎运行状态特殊时，采集的加速

度波形特征值发生较大变化，例如车辆紧急制动或者途

径减振带发生剧烈抖动，因此在实车运行中可以通过特

征值筛查的方式进行一定程度的错误排除。

对8特征模型进行训练后测试结果如图10所示。

由图10可知，8特征模型具有比4特征模型更为优

秀的显示结果，误差大幅降低。

模型评价的基本指标为平均绝对误差（Mean
Absolute Difference，MAE）[9]，即所有数据误差的平均值：

SMAE= 1
N∑i = 1

N

|| yi - y0 （5）
其中，N为样本数量；yi为第 i个样本的检测结果；y0为样

本的真实结果。

经过计算，4特征模型、8特征模型的平均绝对误差

分别为 0.230 41 mm和 0.100 17 mm。因此在车辆正常

运行状态下使用 8特征模型可以更加有效地完成轮胎

磨损的检测工作。

5 结束语

本文提出了一种新型轮胎磨损检测模型，使用三轴

加速度传感器集成设备进行轮胎运行状态监测，尤其是

进行轮胎磨损的实时检测。通过凯撒最大化正态方差

法对加速度波形特征进行主成分分析，实现特征提取与

筛选，并使用BP神经网络的方法由特征值计算轮胎磨

损值。其中8特征模型的平均绝对误差接近0.1 mm，且

绝大部分误差均在 0.5 mm以内，在算力要求较低的条

件下，可以得到精度较高的轮胎磨损结果。
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图10 8特征模型磨损检测结果
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