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摘要: 非道路轮胎具有结构尺寸大、工况恶劣多变、载荷波动明显等典型特征,其垂向载荷显著影响车辆的纵向、垂
向、侧向动力学特性。 针对非道路轮胎垂向载荷获取困难、传统物理模型推演精度不足的问题,提出了一种基于应

变信息与机器学习技术的垂向载荷反演算法。 以 R 1 型人字花纹非道路轮胎为研究对象,设计了由大量程柔性

应变传感器、低功耗数据采集及无线传输模块组成的轮胎应变信息采集系统。 以胎压、速度、载荷等参数为变量,
在转鼓试验台上开展了多种典型工况测试,分析了轮胎接地点的应变变化规律。 在此基础上,构建了面向轮胎垂

向载荷估计的深度神经网络模型,并基于 AdamW 优化器与网格搜索法开展了算法参数优化。 试验结果表明,基于

AdamW 优化器的深度神经网络模型对非道路轮胎垂向载荷预测表现出较高的精度,各工况下最大平均相对误差

由 4郾 10%降至 0郾 30% 。 此外,针对模型泛化能力的测试结果显示,深度神经网络模型平均归一化均方根误差较

SVR 模型降低 55郾 91% ,泛化性能优越。 研究表明,所提出基于 AdamW 优化器的深度神经网络模型可对以应变信

息为输入的非道路轮胎垂向载荷进行准确反演,为非道路车辆的动力学控制系统提供可靠的轮胎力学关键参数获

取依据。
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Abstract: Non鄄road tires have typical characteristics such as large structural size, harsh and changeable
working conditions, and obvious load fluctuations. Its vertical load significantly affects the longitudinal,
vertical and lateral dynamic characteristics of the vehicle. Aiming at the problem of difficulty in obtaining
the vertical load of non鄄road tires and the insufficient accuracy of traditional physical model deductions, a
vertical load inversion algorithm was proposed based on strain information and machine learning
technology. Taking the R 1 herringbone pattern non鄄road tire as the research object, a tire strain
information collection system consisting of a large鄄range flexible strain sensor, low鄄power data collection
and wireless transmission module was designed. Using parameters such as tire pressure, speed, load as
variables, a variety of typical working condition tests were carried out on the drum test bench, and the
strain change pattern of the tire contact point was analyzed. On this basis, a deep neural network model
for tire鄄oriented vertical load estimates was built. The algorithm parameter optimization was carried out



based on the AdamW optimizer and grid search method. The test results showed that the deep neural
network model based on AdamW optimizer showed a high accuracy on the prediction of the non鄄road tire
vertical load prediction. Under the trial conditions, the maximum average relative error was reduced from
4郾 10% to 0郾 30% . Test results for the generalization capacity of models showed that the average
naturalization of deep neural network models was reduced by 55郾 91% compared with the SVR model,
and the generalization performance was superior. Studies showed that the deep neural network model
proposed based on the AdamW optimizer had accurate reaction to the non鄄road tire vertical load. This
method provided the basis for the acquisition of reliable key parameters of tire mechanics for the dynamic
control system of non鄄road vehicles.
Key words: non鄄road tire; circumferential strain; load estimation; intelligent tire; machine learning

0摇 引言

非道路车辆的通过性和动载性能优异,适用于

多种恶劣地形和复杂环境条件。 轮胎作为非道路车

辆承载与驱动的核心部件,在工程、农业、军事等领

域中发挥着重要作用,常受交变重载和复杂地形冲

击,其工作状态直接影响整车动态特性[1]。 其中,
轮胎垂向载荷在非道路车辆控制与行驶稳定性评估

中占据重要地位。 其不仅是轮胎与复杂路面间维持

接触的关键参数,更是确保车辆在极端行驶条件下

实现精确操控的基础。 获取垂向载荷分布对优化非

道路车辆的制动、加速及转弯性能,减少车身振动,
提升行驶安全性具有重要意义。 然而,传统测量方

法面临试验系统复杂、测试设备昂贵及参数获取困

难等诸多挑战。 智能轮胎与机器学习技术的出现,
为垂向载荷的测量提供了可能性[2]。

智能轮胎作为信息传感与轮胎技术的融合体,
能基于敏感元件信号输出在线检测轮胎的工作状

态。 相关研究通过部署加速度式[3 - 4]、压电式[5 - 6]、
应变式[7]、声波式[8 - 9]等传感器,实现了对轮胎侧偏

角[10]、摩擦因数[11]、轮胎力[12 - 13] 等关键信息估计。
其中,关于轮胎力反演,国内外建立了 LuGre 模

型[14]、Brush 模型[15]、SWIFT TIRE 模型[16 - 17] 等多

种估计模型。 如王国林等[18] 通过分析胎内加速度

信号与轮胎接地角间关联性,结合轮胎柔性环模型

建立了接地角 垂向力关系,实现了轮胎垂向力估

计。 DAKHLALLAH 等[19]采用扩展卡尔曼滤波器与

摩擦模型实现了轮胎纵向力与横向力估计,并基于

此进行了摩擦因数与侧滑角估计。 但上述基于物理

模型的轮胎载荷估计方法需进行大量轮胎及道路参

数标定,实际应用中识别条件要求苛刻。 并且由于

系统非线性强、复杂度高、时变性与不确定性强的特

点,导致识别精度底,难以实现轮胎力的实时解

算[20]。 近年来机器学习技术在轮胎载荷估计中的

应用快速发展。 赵健等[21]基于加速度信号特征值,
采用神经网络模型对轮胎垂向力与纵向力进行了预

测。 但所使用 BP(Back propagation)神经网络结构

相对简单,用于验证的数据集较少,无法充分反映预

测效果。 刘庆纲等[22] 引入 Adam 优化的卷积神经

网络,结合仿真获取的加速度数据对轮胎纵向力、侧
向力和垂向力进行了预测,但未详细讨论优化算法

对模型拟合结果的提升效果。 相较于物理模型,机
器学习算法在轮胎力估计中展现出低成本优势,在
实时应用中具有较大潜力[23],但上述研究在模型优

化、识别精度上具有提升空间,且数据外推能力未得

到充分验证。
与道路轮胎相比,非道路轮胎具有大应变、高承

载等特点,其行驶环境较铺装道路更加复杂,真实运

行工况模拟困难。 部分研究通过仿真手段开展理论

验证[24 - 25],如 YANG 等[26]通过 DEM FEM 联合仿

真计算了越野轮胎与颗粒地形之间的主变形,且有

效预测了越野轮胎在颗粒地形上的牵引性能。 刘钇

汛等[27]建立了重载轮胎的有限元模型,采用支持向

量回归模型与周向应变数据,开展了垂向载荷的仿

真结果估计。 上述研究仅通过仿真进行理论验证,
难以完全复现轮胎复杂工作环境,缺少针对实物试

验的原理性分析。 此外,关于非道路轮胎的研究以

探究轮 土相互作用[28]或接地印痕与牵引特性间的

关系[29]为主,缺乏对于真实轮胎载荷的估计与测

量,导致非道路车辆整机性能优化缺少基础数据支

持。 因此,针对非道路轮胎,研究实物测试中的参数

感知与载荷估计方法具有重要意义。
考虑到非道路轮胎中,农用轮胎的使用环境覆

盖了全等级随机路面[30],本文以 R 1 型人字花纹

轮胎为非道路轮胎典型代表,搭建多工况室内测试

平台,采用基于 AdamW 算法优化的深度神经网络

模型,开展轮胎垂向载荷反演算法研究。

1摇 轮胎应变采集试验系统设计

由于商用应变传感器受循环大应变下量程及使

用寿命的限制,基于前期开发的柔性液态金属传感

器感知轮胎内表面应变信息,并开发配套低功耗应
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变采集与传输单元。 为提高应变数据采集的精度和

效率,确保试验条件的可控性,搭建非道路轮胎室内

试验平台,开展针对 R 1 型人字花纹轮胎典型使

用工况的台架试验。
1郾 1摇 感知系统与应变采集

基于前期研究工作[31],采用拉伸量程达 400%
的柔性液态金属传感器作为敏感元件,搭建轮胎应

变感知系统,以满足非道路轮胎大量程应变的测试

需求,保证测试结果的可靠性。 设计了如图 1 所示

的低功耗胎内信号采集与传输装置,主要包括直流

稳压模块、信号放大模块、集成 ADC 与蓝牙的采集

与传输模块及射频天线。 该装置由锂电池供电,满
负荷工作电流为 10 mA,配备通用锂电池,可满足长

时间无线测试要求,无需频繁拆装轮胎。 直流稳压

模块为系统和传感器提供稳定电源,采集与传输模

块使用 ADC 芯片以采样频率 200 Hz 进行数据采

集,并将数据存储于寄存器中,由主控芯片读取,通
过蓝牙传输至上位软件进行记录。

图 1摇 信号采集与传输装置

Fig. 1摇 Signal acquisition and transmission device
摇

1郾 2摇 试验系统搭建

考虑到轮胎内衬层中心位置处对应变响应较为

显著,结合被试轮胎内部纹理特征,将柔性应变传感

单元部署在轮胎中心无花纹区域,数据采集单元及

锂电池固定于其旁(图 2)。 试验对象为某型号 R 1
型人字花纹子午线轮胎。 如图 3 所示的室内轮胎转

鼓试验装置用于轮胎加载试验,通过操作面板设置

加载质量与速度,实现变工况响应测试。
1郾 3摇 试验工况设置

农用轮胎作业过程中需应对复杂地形条件和变

负载工况,胎压、速度和载荷等关键参数对轮胎滑转

率、牵引性能及作业效率有直接影响。 因此,试验在

保证被试轮侧偏角和外倾角恒定的条件下,探究了

在不同胎压、速度、载荷下轮胎的动态应变响应行

为。 为确保轮胎初始温度一致,在试验测试前进行

15 min 滚动预热。 具体试验工况设置速度为 5郾 0、
7郾 5、10郾 0、12郾 0 km / h,胎压为 140、160、180、210 kPa。

图 2摇 信号采集与传输装置胎内布置

Fig. 2摇 In鄄tire arrangement of signal acquisition and
transmission device

摇

图 3摇 试验测试系统

Fig. 3摇 Test system for trial
摇

其中,在同一胎压和速度下,轮胎载荷区间设置为

800 ~ 2 400 kg,步进载荷为 400 kg,各工况测试时间

为 5 min。

2摇 数据分析与处理

2郾 1摇 试验数据分析

根据测试工况,针对不同速度、胎压、载荷工

况下获取的轮胎应变数据进行分析,分析应变变

化规律,为选取符合机器学习算法的数据特征提

供依据。
试验共采集完整测试数据 4 979 组,单次测试

工况设定为固定速度和胎压,考虑变载荷情况。 由

图 4 可知,载荷与纵向应变数据之间呈现显著的关

联性,随载荷增加,传感器输出电压峰值相应增加,
整体呈现阶梯状波形。 为提取关键特征信息,对不

同工况下应变传感器的响应情况作进一步分析。
图 4 为恒定试验胎压(210 kPa)和载荷(800 kg)下,
不同速度对应变的影响。 结果表明,随着轮胎速

度的提升,单位时间内的峰值出现次数呈现增长

趋势,这与逐渐增加的轮胎速度相对应。 此外,在
相同的胎压和载荷条件下,不同速度下的应变曲

线显示相对一致的峰值和谷值,并未观察到显著

数值变化。
在胎压为 160 kPa、速度为 5郾 0 km / h 工况下,不

同载荷对轮胎应变响应的影响如图 5 所示。 结果表
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摇 摇

图 4摇 不同速度下周向应变信号变化曲线

Fig. 4摇 Variation curves of downward strain signal at different speeds
摇

图 5摇 不同载荷下周向应变信号变化曲线

Fig. 5摇 Variation curves of downward strain signal under different loads
摇

明,随载荷逐渐增大,应变曲线峰值呈现等间隔增大

趋势,而两谷值则呈现降低趋势。 这是由于轮胎在

接地区域中心部位及接地点前后区域经历了更大的

拉伸与挤压形变所导致。
摇 摇 在恒定速度 5郾 0 km / h、垂向载荷 1 200 kg 工况

下,变胎压对应变传感器的响应规律如图 6 所示。 随

胎压逐渐增大,应变峰值呈现减小趋势,而两谷值则

表现出增大趋势。 此外,反映轮胎接地印痕长度的两

谷值间距呈现下降趋势。 该现象归因于胎压增加引

起轮胎刚度的增加。 在相同载荷下,轮胎接地点处的

拉伸变形减小,对应应变曲线的峰值降低。 同时,轮
胎接地点两侧的压缩区域变形减小,导致曲线最小值

增大。 同时,在较大胎压下轮胎内衬的拉伸量相应增

大,因此应变传感器初始值呈现上升趋势。

图 6摇 不同胎压下周向应变信号变化曲线

Fig. 6摇 Variation curves of downward strain signal with different tire pressures
摇

2郾 2摇 数据预处理

为构建非道路轮胎垂向载荷估算模型,抑制原

始数据噪声影响,并提升模型收敛速度,通过滤波、
特征提取和归一化操作对试验数据进行预处理。

(1)滤波

小波降噪滤波器的多分辨率和时频局部化等特

性可有效区分并去除信号中的噪声成分,保留原始

信号的主要特征,减少噪声对后续数据分析的潜在

影响。 因此,采集的传感器纵向应变数据通过小波

降噪滤波器对其进行处理,可表示为

W(a,b) = 乙肄
-肄

f( t)鬃a,b( t)dt (1)

Ŵ(a,b) = Threshold(W(a,b)) (2)

f̂( t) = 1
C鬃
乙肄

-肄
乙肄
0

1
a2 Ŵ(a,b)鬃a,b( t)dadb (3)

式中摇 W(a,b)———小波变换后数据

f( t)———原始信号

鬃a,b( t)———小波基函数

a———尺度参数摇 摇 b———平移参数

Threshold()———阈值选择函数

Ŵ(a,b)———阈值处理后信号

f̂( t)———降噪后信号

C鬃———小波基函数容许性常数

由式(1)对原始数据进行小波变换,通过式(2)
对小波系数进行阈值处理,去除信号噪声成分,并由

式(3)将处理后的小波系数进行逆变换,得到降噪

数据。
(2)特征提取

基于对被试轮应变数据的分析,选取用于机器

学习的特征(图 7),具体包括以下指标:淤波峰峰值

(h1),用于量化轮胎最大拉伸应变量。 于两波谷谷

值(h2,h3),分别表示轮胎接地区域两侧压缩变形

量。 盂波峰与两波谷的差值(h4,h5),描述轮胎接地

过程中压缩量绝对值。 榆两谷值差值(h6),轮胎接

触与离去过程中压缩变形量差值。 虞波峰与两波谷
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间距( t1,t2),用于描述应变在时间维度上的变化特

征。 愚轮胎速度 ( v) 与胎压 ( p),轮胎测试状态

参数。

图 7摇 轮胎周向应变特征

Fig. 7摇 Tire circumferential strain characteristics
摇

(3)归一化

为消除特征值间的量纲差异,提升机器学习模

型训练效果与泛化能力,采用 Min Max 归一化方

法预处理数据。 此方法通过线性变换将数据按比例

缩放至特定区间。 针对本研究中模型,各特征值归

一化至[0,1]区间,而目标向量则归一化至[ - 1,1]
区间。

3摇 垂向载荷估计模型构建

使用预处理试验数据,构建基于 AdamW 算法

优化的深度神经网络模型 ( Deep neural network,
DNN)。 为评估该模型预测准确性,进一步建立支

持向量回归模型(Support vector regression, SVR)进
行对比分析。

图 8摇 深度神经网络模型结构图

Fig. 8摇 Deep neural network model structure

3郾 1摇 深度神经网络构建

构建具有三隐藏层的前馈神经网络模型,结构

如图 8 所示。 在参数配置中,神经元数量设定显著

影响预测误差。 为寻找符合特征数据的最优神经元

参数,采用网格搜索法对不同神经元组合进行参数

调优,设置神经元数量选择区间为 5 ~ 60。 为提升

计算效率,步进参数设为 5。 单组模型训练完成后,
计算并记录其平均相对误差作为评价指标。 共进行

1 728 组训练,系统评估不同神经元组合下误差分布

情况。 确定最优配置,选取具有最小平均相对误差

的神经元组合(具体为 60、20、50 的 3 层神经元数量

分布),并将其设定为模型的最优参数集。
为兼顾模型收敛速度与载荷预测精度,引入非

线性估计部分,选取 Swish 函数作为各隐藏层激活

函数。 分析可知,Swish 函数具有梯度平滑特点,可
有效避免输出值的跳跃现象,减少深层神经网络中

梯度消失现象,从而提升模型稳定性。 同时,针对应

用于回归的神经网络模型,选取均方误差作为损失

函数。 设置损失函数目标为 10 - 12,确保训练结果精

度满足要求,并选取模型训练轮数为 4 000 轮,保证

其有足够的机会学习并优化相关参数权重。 为防止

过拟合,设置最大失败次数为 6 次。 将数据划分为

训练集(70% )、验证集(15% )和测试集(15% ),用
于模型训练及参数调优。
3郾 2摇 深度神经网络模型优化

DNN 模 型 训 练 常 采 用 随 机 梯 度 下 降 法

( Stochastic gradient descent, SGD), 其更新规则

为[32]

兹t + 1 = 兹t - 浊ht (4)

其中 ht =
鄣Li

鄣兹j
= (yi - ŷi)

鄣ŷi

鄣兹j
(5)

式中摇 兹t———t 步模型参数向量

兹t + 1———t + 1 步模型参数向量

浊———学习率

ht———目标函数在参数 兹j 处随机梯度

t———迭代次数

Li———样本(xi,yi)处损失函数

yi———真实观测值

ŷi———模型预测值

分析式(4)、(5)可知,SGD 算法每次对少量样

本计算梯度并进行参数更新,虽提高了计算效率,但
在迭代过程可能导致整体梯度方向偏离全局最优路

径,从而增加模型收敛至最优解的难度,影响预测准

确率。
考虑到 SGD 算法存在的不足,采用能够动态调

整梯度方向与学习率的参数自适应算法来解决这一

问题。 由 KINGA 等[33] 提出的 Adam 算法是利用梯

度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整学习率,计
算式为

兹t + 1 = 兹t -
琢
vt + 着

mt (6)

其中 mt = 茁1mt - 1 + (1 - 茁1)gt (7)
vt = 茁2vt - 1 + (1 - 茁2)g2

t (8)
式中摇 琢———学习率

vt———t 步二阶动量估计,用于梯度方差估计

着———数值稳定常数
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mt———t 步一阶动量估计,用于累计梯度信息

茁1———一阶动量指数衰减率

gt———第 t 步梯度

茁2———二阶动量指数衰减率

算法利用校正后的一阶矩与二阶矩, 结合

式(6)可实现学习率自适应调整。 然而,在出现梯

度消失等问题时,算法存在不收敛情况。 为解决该

问题,LOSHCHILOV[34] 引入加权衰减思想,并提出

优化的 AdamW 算法。 改进后迭代公式为

兹t + 1 = 兹t -
琢
vt + 着

mt - 琢姿兹t (9)

式中摇 姿———权重衰减系数

对比式(6)、(9)可知,AdamW 算法在参数更新

时减去 琢姿兹t项,避免了权重惩罚不足现象,使得权

重衰减更为有效,进一步提升了模型收敛速度与泛

化能力。 鉴于以上优点,选择 AdamW 算法作为深

度神经网络模型优化算法,并设置学习率 琢 = 0郾 01、
指数衰减率 茁1 = 0郾 9、茁2 = 0郾 999、权重衰减系数 姿 =
0郾 01 作为初始参数,进而构建优化的深度神经网络

模型。
3郾 3摇 对比模型构建

为评估 AdamW DNN 模型对非道路轮胎载荷

估计的准确性,进一步构建用作对比分析的支持

向量回归模型。 选取 着鄄不敏感损失函数,其表达

式为

L(y兹,f(x)) =
0 ( | y兹 - f(x) |臆着兹)
| y兹 - f(x) | - 着兹 ( | y兹 - f(x) | > 着兹

{ )

(10)
式中摇 y兹———目标值

f(x)———模型预测值

着兹———不敏感区域大小,取 0郾 074 1
此外,选择径向基函数(Radial basis function,

RBF)作为模型核函数,旨在将输入数据映射至高维

空间执行线性回归,以提升模型对非线性问题的求

解能力。 SVR 模型中正则化参数 C 与核函数参数 酌
的设置至关重要。 参数 C 控制误差容忍度,平衡模

型的复杂性与稳定性;酌 影响核函数宽度,决定模型

捕捉非线性特征的能力,调整数据点对模型决策的

影响范围。 为获取模型最佳性能,通过网格搜索法

探索预定义参数空间中 C 与 酌 的最优组合。 在

0郾 001 ~ 1 000 范围内,按照在对数坐标系中的分布

均匀地选取 100 个点作为参数 C 的取值,而 酌 则在

10 - 2 ~ 102范围内选取对数空间中的 100 个点作为

取值范围。 基于验证集数据,通过网格搜索历遍所

有参数组合,以平均相对误差(Mean relative error,
MRE)作为性能评价指标选择最优参数组合。 最终

确定模型最优参数组合 酌 为 0郾 24,C 为 1郾 87。

4摇 预测结果分析

为探究非道路轮胎载荷估计准确性,将 SVR 模

型、SGD DNN 模型与 AdamW DNN 模型进行对比

分析,围绕估计结果与误差分布等数据对模型预测

准确性开展深入分析。
4郾 1摇 结果分析

不同胎压、载荷工况下模型预测结果,以均方根

误差(Root mean square error,RMSE)、平均绝对误差

(Mean absolute error,MAE)、平均绝对百分比误差

(Mean absolute percentage error,MAPE)作为评估指

标,将 SVR 模型载荷估计结果汇总(表 1)。 其中,
均方根误差为 32郾 09 ~ 46郾 28 kg,平均绝对误差为

31郾 91 ~ 36郾 39 kg,平均绝对百分比误差为 1郾 51% ~
4郾 10% 。 绘制不同载荷工况箱线图(图 9),图中显

示,各工况预测值围绕真实值均匀分布,且预测值平

均误 差 均 保 持 在 10郾 43 kg 以 内, 最 小 值 仅 为

1郾 45 kg。

表 1摇 SVR 模型各工况载荷误差

Tab. 1摇 Error of SVR model under each working condition

摇 工况 RMSE / kg MAE / kg MAPE / %
胎压 140 kPa 38郾 64 33郾 06 2郾 33
胎压 160 kPa 38郾 93 31郾 91 2郾 30
胎压 180 kPa 46郾 28 36郾 39 2郾 42
胎压 210 kPa 43郾 00 35郾 11 2郾 46
载荷 800 kg 32郾 09 32郾 83 4郾 10
载荷 1 200 kg 39郾 02 33郾 02 2郾 75
载荷 1 600 kg 42郾 05 33郾 31 2郾 08
载荷 2 000 kg 44郾 87 35郾 11 1郾 76
载荷 2 400 kg 44郾 18 36郾 15 1郾 51

图 9摇 SVR 模型不同载荷工况下载荷估计值

Fig. 9摇 Estimated values of SVR model under different
load conditions

摇
摇 摇 SGD DNN 模型预测误差如表 2 所示。 纵向对

比各工况误差,不同胎压下均方根误差最大值为

31郾 32 kg、平均绝对误差最大值为 15郾 38 kg、平均绝
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对百 分 比 误 差 最 大 值 为 0郾 97% , 对 应 工 况 为

180 kPa。 不同载荷工况下,预测结果最大均方根误

差为 30郾 38 kg,最大平均绝对误差为 16郾 91 kg,最大

平均 绝 对 百 分 比 误 差 为 1郾 06% , 对 应 工 况 为

1 600 kg。 此外,将 SVR 模型与 SGD DNN 模型进

行横向对比,分析 3 项评价指标可以看出,SGD
DNN 模型估计精度较 SVR 模型均有提升,且 SGD
DNN 各误差最大值均小于 SVR 模型误差最小值。

表 2摇 SGD DNN 模型各工况载荷误差

Tab. 2摇 Error of SGD DNN model under each
working condition

摇 摇 工况 RMSE / kg MAE / kg MAPE / %

胎压 140 kPa 18郾 77 10郾 48 0郾 74
胎压 160 kPa 23郾 29 12郾 56 0郾 84
胎压 180 kPa 31郾 32 15郾 38 0郾 97
胎压 210 kPa 24郾 09 12郾 14 0郾 77
载荷 800 kg 10郾 09 5郾 95 0郾 74
载荷 1 200 kg 24郾 95 14郾 20 1郾 04
载荷 1 600 kg 30郾 38 16郾 91 1郾 06
载荷 2 000 kg 29郾 38 14郾 80 0郾 74
载荷 2 400 kg 21郾 60 10郾 05 0郾 43

摇 摇 SGD DNN 模型载荷估计值分布箱线图

(图 10)显示,模型最大均值误差为 2郾 54 kg,相比

SVR 模型下降 75郾 65% 。 不同载荷下四分位间距

(IQR)先升高后降低,最大间距为 20郾 92 kg,且各工

况下 IQR 均小于 SVR 模型。 得益于模型结构不同,
基于本试验数据下采用传统优化算法 ( SGD) 的

DNN 模型载荷估计结果分布更为集中,估计性能优

于 SVR 模型。

图 10摇 SGD DNN 模型不同载荷工况下载荷估计值

Fig. 10摇 Estimated values of SGD DNN model under
different load conditions

摇
进一步分析采用 AdamW 优化算法的 DNN 模

型载荷预测结果。 各载荷与胎压工况下,均方根误

为 2郾 68 ~ 23郾 26 kg, 平 均 绝 对 误 差 为 1郾 04 ~
4郾 80 kg,平均绝对百分比误差为 0郾 10% ~ 0郾 30%
(表 3)。 与 SVR 模型及 SGD DNN 模型相比,该模

型 3 项误差评价指标均为最优。 此外,变载荷工况

下模型预测值箱线图(图 11)显示,各载荷工况中估

计值的 IQR 在 4郾 50 kg 以内,较 SVR 模型降低

92郾 99% 、较 SGD DNN 模型降低 78郾 49% 。 结合以

上数据可知,AdamW DNN 模型在载荷预测准确性

上优于 SVR 模型与 SGD DNN 模型。

表 3摇 AdamW DNN 模型各工况载荷误差

Tab. 3摇 Error of AdamW DNN model under each
working condition

摇 摇 工况 RMSE / kg MAE / kg MAPE / %
胎压 140 kPa 7郾 66 1郾 67 0郾 12
胎压 160 kPa 6郾 35 2郾 23 0郾 15
胎压 180 kPa 15郾 26 3郾 44 0郾 21
胎压 210 kPa 23郾 26 4郾 68 0郾 29
载荷 800 kg 2郾 68 1郾 04 0郾 13
载荷 1 200 kg 9郾 05 2郾 45 0郾 20
载荷 1 600 kg 14郾 80 4郾 80 0郾 30
载荷 2 000 kg 22郾 34 4郾 10 0郾 22
载荷 2 400 kg 16郾 03 2郾 34 0郾 10

图 11摇 AdamW DNN 模型不同载荷工况下载荷估计值

Fig. 11摇 Estimated values of AdamW DNN model under
different load conditions

摇
摇 摇 统计 AdamW DNN 模型预测值误差分布,结

果如图 12 所示。 整体误差分布呈现正态分布特征,
主要误差区间集中在 - 5 ~ 5 kg 之间,且该区间内的

误差频率累计高达 91郾 20% 。 与 SVR 模型相比,
AdamW DNN 模型预测值误差分布更为集中,由此

可知基于 AdamW 优化的 DNN 模型在载荷估计中

具有更高的稳定性。
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图 12摇 AdamW DNN 模型误差分布

Fig. 12摇 Error distribution of AdamW DNN model
摇

为更直观展示 AdamW DNN 模型在垂向载荷

预测准确性方面的优势,绘制不同模型平均绝对误

差对比图(图 13)做进一步分析。 结果显示,在完整

测试工况中,AdamW DNN 模型的最大平均绝对误

差仅为 4郾 80 kg(发生在载荷 1 600 kg 工况),相较于

SVR 模型的最大平均绝对误差 36郾 15 kg(发生在载

荷 2 400 kg 工况)及 SGD DNN 模型的最大平均绝

对误差 16郾 91 kg(发生在载荷 1 600 kg 工况)均有降

低。 此外,在载荷 800 kg 工况下,AdamW DNN 模

型相 较 于 SVR 模 型 的 误 差 下 降 率 最 大 可 达

96郾 83% ,且其余工况下降率均超过 80% 。 而对比

SGD 优化算法,应用 AdamW 算法的 DNN 模型误差

下降率均高于 70% ,最大下降率可达 82郾 75% 。 该

结果进一步验证了 AdamW DNN 模型在非道路轮

胎垂向载荷估计中的性能表现优于 SGD DNN 模

型与 SVR 模型。

图 13摇 模型平均绝对误差对比

Fig. 13摇 Comparison of mean absolute errors of models
摇

4郾 2摇 泛化能力对比

模型泛化能力可表示模型对未知数据进行准确

预测或分类的能力,其中交叉验证(Cross鄄validation,
CV)法是评估模型泛化能力的有效方法[10]。 考虑

到 10 折交叉验证可充分利用数据集,减少评估结果

受特定数据划分方式产生的影响,本文采用该方法

对 AdamW DNN 模型和 SVR 模型的外推性能进行

分析。 10 折交叉验证中,将完整试验数据集均匀划

分为 10 个子集。 每次迭代选取 9 个子集作为训练

集,剩余 1 个子集作为独立的测试集用于评估模型

性能。 通过迭代,确保每个子集均被用作测试集。
在每次迭代后,计算测试集的归一化均方根误差

(Normalized root mean square error, NRMSE)以量化

模型数据外推性能。 表 4 为 3 种模型 NRMSE,图 14
为 3 种模型泛化能力对比。 分析数据可知,SVR 模

型 NRMSE 集中于 6郾 24% ~ 8郾 01% 之间,平均值为

6郾 85% ,SGD DNN 模型误差则分布于 2郾 39% ~
6郾 68%,平均值降低至 3郾 80%。 相比之下,AdamW
DNN 模型 NRMSE 为 1郾 87% ~ 3郾 57% ,且平均值仅

为 3郾 02% 。 此外,AdamW DNN 模型各折下拟合误

差均低于 SVR 模型,平均 NRMSE 下降 55郾 91% 。
同时,与 SGD 优化算法相比,采用 AdamW 优化算法

的 DNN 模型数据外推时误差分布更为集中,且在交

叉验证测试中有 70% 误差结果优于 SGD 算法。 验

证结果表明, AdamW DNN 模型较 SVR 模型与

SGD DNN 模型在不同数据子集中均展现出更为优

异的数据外推能力。

表 4摇 10 折交叉验证误差对比

Tab. 4摇 Ten fold cross鄄validation error comparison
%

折数 SVR SGD DNN AdamW DNN

1 6郾 78 6郾 68 2郾 84
2 6郾 98 3郾 55 2郾 96
3 6郾 27 2郾 64 3郾 33
4 6郾 42 4郾 18 3郾 31
5 6郾 93 3郾 59 3郾 28
6 6郾 24 3郾 76 2郾 67
7 6郾 48 2郾 88 3郾 57
8 7郾 23 2郾 39 2郾 99
9 7郾 14 5郾 35 3郾 44
10 8郾 01 3郾 03 1郾 87

图 14摇 模型泛化能力对比

Fig. 14摇 Comparison of generalization ability of models
摇

摇 摇 考虑数据量对 3 种模型泛化能力的影响,对其
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做进一步对比。 针对不同载荷工况,随机抽取各工

况下完整数据集的 30% 和 60% 用作模型外推性能

分析,并对抽取数据进行 10 折交叉验证测试,交叉

验证的平均归一化均方根误差见表 5。 在 30%完整

数据集的小样本测试中,3 个模型估计误差均保持

在 11郾 18% 内,且 AdamW DNN 模型计算的平均

NRMSE 较其余模型最大减小 26郾 20% 。 将数据集

增加至 60%完整数据,AdamW DNN 模型估计效果

依然优于其余 2 个模型,但随数据量增加,3 个模型

估计误差下降率逐渐减小,总体误差均值逐渐接近。
进一步将数据集由 60% 增加至 100% ,由于模型结

构特点,SVR 模型误差下降率低于其余 2 个模型,但
训练速度优于二者。 同时,采用 AdamW 优化算法

的模型估计效果与误差下降率依然优于 SGD 算法。
通过对比可知,本文采用的 AdamW DNN 模型在

不同数据量下相较于传统 SGD DNN 模型与 SVR
模型均表现出更为优异的数据外推能力。

表 5摇 不同数据量归一化均方根误差对比

Tab. 5摇 Normalized root mean square error
comparison of different data volumes %

数据集占比 / % SVR SGD DNN AdamW DNN
30 11郾 18 9郾 30 8郾 25
60 7郾 29 6郾 72 6郾 05
100 6郾 85 3郾 80 3郾 02

摇 摇 针对数据特征对 3 个模型泛化能力的影响,在
原有 10 组输入特征基础上进行筛选,分别设置 4 组

特征、7 组特征进行对比。 在 4 组特征选取中,考虑

到最大拉伸应变峰值 h1、最大压缩应变峰值 h3、两
谷值间距( t1 + t2)、轮胎压力 p 共 4 组参数与轮胎受

载变形关联最为密切,故选其作为第 1 组对比工况。
在此基础上补充可进一步反映轮胎应变的特征参

数:谷值 h2、峰值与谷值间差值 h4、h5。 由上述 7 个

特征作为第 2 组对比工况。 对 3 组工况进行 10 折

交叉验证对比,记录平均归一化均方根误差(表 6)。
3 组不同特征数量对比中,Adamw DNN 模型拟合

误差在 3 组模型中均为最低,且相较于其余两模型

误差下降率超 20郾 15% 。 随特征数量减小,3 组模型

误差均呈现增大趋势,但基于 AdamW 优化算法的

深度神经网络模型增长率仅为 37郾 75%与 80郾 05% ,
增加趋势较其余两模型更为缓慢。 因此,在确保基

础特征前提下,减小特征数量对 AdamW DNN 模

型影响最小,并且可有效降低模型训练时间,减小模

型训练成本。

表 6摇 不同特征归一化均方根误差对比

Tab. 6摇 Normalized root mean square error
comparison of different features %

特征数 SVR SGD DNN AdamW DNN
4 15郾 01 9郾 80 7郾 49
7 9郾 53 5郾 21 4郾 16
10 6郾 85 3郾 80 3郾 02

5摇 结论

(1)针对非道路轮胎接地区域的大应变特征,
应用大量程柔性应变传感器,开发了低功耗信号

采集与传输装置,为非道路轮胎应变获取提供了

可靠的信息感知与传输路径。 同时,基于轮胎转

鼓试验台搭建了动载测试平台,为增加数据采集

的准确性、提升试验效率提供了可控的测试环境,
并以胎压、速度、载荷等参数为变量,开展了多种

典型工况测试。
(2)考虑不同试验工况下轮胎接地区域特点,

深入分析了应变数据的变化规律,并系统地对原始

数据开展了滤波、特征提取和归一化处理。 基于预

处理数据提出了用于非道路轮胎垂向载荷估计的深

度神经网络模型,并结合 AdamW 算法开展了模型

优化。 在此基础上,进一步建立了用作对比分析的

支持向量回归模型。
(3)通过 AdamW DNN 模型与 SVR 模型开展

了非道路轮胎垂向载荷预测,并将 2 个模型预测结

果与误差分布进行了对比分析。 结果显示,AdamW
DNN 模型在均方根误差、平均绝对误差和平均绝对

百分比误差 3 项评价指标中均优于 SVR 模型与

SGD DNN 模型,且误差分布更为集中。 同时,在泛

化能力评估中,交叉验证结果显示,AdamW DNN 模

型的平均归一化均方根误差较 SVR 模型降低

55郾 91% ,并且在小样本数据量及特征中均有良好数

据外推能力。 研究结果表明,提出的基于 AdamW
优化器的深度神经网络模型在非道路轮胎载荷反演

中可有效反演轮胎垂向力,可为非道路车辆动力学

性能研究和稳定性控制提供数据支撑和理论依据。
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