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摘　 要:针对物理传感器成本高、间接式胎压监测系统需手动校准胎压基准值的问题,设计了一种基于退化 GRU 网

络(degeneration
 

gated
 

recurrent
 

unit,DGRU)的混合式胎压监测系统(hybrid
 

tire
 

pressure
 

monitoring
 

system,hTPMS)。 首先分析轮

胎扭转振动模型,以此作为胎压辨识的理论依据;设计简单的滤波方法修正齿圈误差,结合阿克曼转向模型消除小转向工况下

的内外轮速差,拓展半径迭代法的有效工况区间;融合单个物理胎压传感器与防抱死刹车系统(anti-lock
 

braking
 

system,ABS)传
感器信号,在时域和频域分别构建 DGRU 神经网络估计器,实现胎压值的实时精准估计。 实车路试结果表明,该系统在胎压从

2. 6
 

bar 突降至 1. 9
 

bar 时,频域特征输入模式的响应时间最快达 73. 6
 

s,胎压估计误差控制在国标允许范围内;时域特征输入较

序列输入响应速度最高提升 62. 66%,算法在 Aurix
 

TC397 芯片上运行时 CPU 平均占用率仅 0. 464%。 本系统较传统直接式胎

压监测系统减少 75%的物理传感器成本,且多工况下的准确性与稳定性均满足国标 GB
 

26149-2017 要求,为胎压监测技术提供

了融合机械建模与智能算法的创新路径。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

high
 

costs
 

pertaining
 

to
 

physical
 

sensors
 

and
 

the
 

necessity
 

for
 

manual
 

calibration
 

of
 

tire
 

pressure
 

reference
 

values
 

in
 

indirect
 

tire
 

pressure
 

monitoring
 

systems
 

( iTPMS),
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

tire
 

pressure
 

monitoring
 

system
 

(hTPMS)
 

based
 

on
 

the
 

degeneration
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(DGRU)
 

network.
 

First,
 

this
 

study
 

conducts
 

a
 

theoretical
 

analysis
 

of
 

the
 

tire
 

torsional
 

vibration
 

model,
 

which
 

serves
 

as
 

the
 

fundamental
 

basis
 

for
 

tire
 

pressure
 

identification.
 

A
 

simplified
 

filtering
 

algorithm
 

is
 

devised
 

to
 

compensate
 

for
 

ring
 

gear
 

errors,
 

and
 

in
 

conjunction
 

with
 

the
 

Ackermann
 

steering
 

model,
 

the
 

wheel
 

speed
 

discrepancy
 

between
 

the
 

inner
 

and
 

outer
 

tires
 

under
 

small-steering
 

conditions
 

is
 

eliminated,
 

thereby
 

extending
 

the
 

effective
 

operating
 

envelope
 

of
 

the
 

radius
 

iteration
 

method.
 

By
 

fusing
 

the
 

signals
 

from
 

a
 

single
 

physical
 

tire
 

pressure
 

sensor
 

and
 

anti-lock
 

braking
 

system
 

(ABS)
 

sensors,
 

DGRU
 

neural
 

network
 

estimators
 

are
 

established
 

independently
 

in
 

both
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domains,
 

enabling
 

real-time
 

and
 

high-precision
 

estimation
 

of
 

tire
 

pressure
 

values.
 

Results
 

of
 

real-vehicle
 

road
 

tests
 

demonstrate
 

that
 

when
 

the
 

tire
 

pressure
 

experiences
 

a
 

sudden
 

drop
 

from
 

2. 6
 

bar
 

to
 

1. 9
 

bar,
 

the
 

frequency-domain
 

feature
 

input
 

mode
 

achieves
 

a
 

minimum
 

response
 

time
 

of
 

73. 6
 

s,
 

with
 

the
 

tire
 

pressure
 

estimation
 

error
 

confined
 

within
 

the
 

tolerance
 

range
 

specified
 

by
 

national
 

standards.
 

Compared
 

with
 

sequence-based
 

input,
 

the
 

time-
domain

 

feature
 

input
 

mode
 

enhances
 

the
 

response
 

speed
 

by
 

up
 

to
 

62. 66%,
 

and
 

the
 

algorithm
 

operates
 

on
 

the
 

Aurix
 

TC397
 

chip
 

with
 

an
 

average
 

CPU
 

utilization
 

rate
 

of
 

merely
 

0. 464%. This
 

system
 

reduces
 

the
 

cost
 

of
 

physical
 

sensors
 

by
 

75%
 

relative
 

to
 

conventional
 

direct
 

tire
 

pressure
 

monitoring
 

systems
 

( dTPMS),
 

and
 

its
 

accuracy
 

and
 

stability
 

across
 

diverse
 

operating
 

conditions
 

fully
 

comply
 

with
 

the
 

requirements
 

of
 

the
 

national
 

standard
 

GB
 

26149-2017,
 

offering
 

an
 

innovative
 

approach
 

that
 

integrates
 

mechanical
 

modeling
 

and
 

intelligent
 

algorithms
 

for
 

tire
 

pressure
 

monitoring
 

technology.
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0　 引　 言

　 　 截至 2024 年 1 月,国内机动车的总量攀升至 4. 35
亿辆。 汽车行驶时,爆胎是引起汽车突发事故的重要原

因之一,排除外力干扰引起的爆胎事故,行驶过程中爆胎

的主要原因是胎压不足或胎压过高。 中国在胎压监测系

统(tire
 

pressure
 

monitoring
 

system,TPMS) 领域的研究起

步较晚,于 2017 年 10 月发布了强制性国家标准 GB
 

26149-2017,详细规定了 TPMS 的性能要求,强制要求 M1
类车辆最晚于 2020 年 1 月 1 日安装 TPMS[1] 。

然而,TPMS 的作用远不止于爆胎预警。 在汽车智

能化、网联化飞速发展的当下,精确、可靠的轮胎状态信

息已成为车辆底盘动力学控制系统(如汽车防抱死制动

系统(anti-lock
 

brake
 

system,ABS)、电子稳定程序) 进行

最优决策的关键参数输入[2] 。 因此,研发更智能、更可靠

的 TPMS,不仅是满足法规的必然要求,更是提升车辆主

动安全性能、支撑未来智能交通体系的基础性环节。
TPMS 一般分为直接型( direct

 

TPMS,dTPMS) 和间

接型( indirect
 

TPMS,iTPMS)。 dTPMS 直接在轮胎上安

装物理传感器测量轮胎压力和温度[3] ,但 dTPMS 需考虑

传感器成本和电磁兼容性等相关问题[4] 。 iTPMS 使用

ABS 中的轮速传感器信号,通过分析轮胎的滚动半径、共
振频率等参数来间接监测胎压状态[2] ,但 iTPMS 的准确

率和实用性仍有待提高。
对 iTPMS 的研究集中在胎压状态的监测及其分类,

常通过半径法和频域法判断胎压状态。 半径法通过比较

各车轮转速来判断轮胎半径的变化,当车轮胎压降低时

其滚动半径变小,从而产生比其他车轮更快的转速,由此

间接判断胎压变化[5] 。 轮速信号在保留轮速整体变化趋

势的基础上添加低通滤波器消除高频抖动信息,从而取

得更稳定的参数辨识结果[6] 。 频域法利用胎压和轮胎周

向振动频率之间的关系来实现胎压监测[7] ,轮胎气压变

化影响轮胎刚度和带束张力,进而改变轮胎固有频率[8] 。
频域法的应用需建立轮胎周向振动模型,周向振动频率

在 30 ~ 60
 

Hz 范围内,通过带通滤波聚焦轮胎振动的共振

频段,排除无关频率干扰[9] 。 并对该频段时域信号进行

快速傅里叶变换( fast
 

fourier
 

transformation,FFT),根据共

振频率并实现胎压判断[10] 。
混合式胎压监测系统 ( hybrid

 

TPMS, hTPMS), 由

Simone 等[11] 提出,通过单个物理胎压传感器以及其他车

辆信号的估计器,使用信号处理和估计技术,在 5
 

min 内

检测到胎压状态并计算出胎压估计值。 hTPMS 减少了

物理传感器的数量,利用车辆已有的传感器信号,通过软

件算法实现传感器融合与胎压估计,使得车辆的布线更

加简洁,降低故障率。 与 dTPMS 使用的 4 轮物理轮速传

感器相比,减少了额外传感器的安装和维护成本。
随着状态监测要求的提高,多种深度学习算法被用

于间接胎压监测算法的故障诊断和状态监控等方面。 王

小平等[12] 将长短期记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory
 

networks,LSTM)应用于 iTPMS 中的数据处理,可以在更

低的速度下识别欠压轮胎,并且响应速度更快; Alex
等[13] 在 iTPMS 中将仿真的加速度计数据分别用于训练

和评 估 长 短 期 记 忆 网 络 LSTM 和 卷 积 神 经 网

络(convolutional
 

neural
 

networks, CNN);魏凌涛等[14] 在

iTPMS 中将决策树与贝叶斯分类器结合,用于监测轮胎

压力损失;Zolt􀅡n
 

等[15] 将 CNN 与胎压共振频率提取相结

合,得出优于傅里叶变换和重心法的胎压共振频率提取

方法;Vinod 等[16] 使用具有 CNN 层的 4 个预训练深度学

习网络
 

GoogLeNet、VGG-16、AlexNet 和 ResNet-50 来确定

轮胎状况,并以集成方法执行特征提取、特征选择和分

类;Arun 等[17] 利用加速度计采集振动数据,使用多种预

训练网络,通过调整学习率、批量大小、训练-测试拆分比

和求解器等超参数,确定了使用 ResNet-50 时达到了分类

准确率高达 97. 20%;Siddhant 等[18] 采用了具有成本效益

的微机电系统传感器,使用失重神经网络进行胎压状态

监测。 Qiu 等[19] 用 LSTM 检测具有固有时变性的数据结

构变化,所提出的模型在均值偏移检测方面优于其他基

于神经网络的预测监测方法。 Sivashankar 等[20] 利用径

向加速度进行预处理,结合实际驾驶条件下的噪声,提出

了一种基于门控循环单元( gate
 

recurrent
 

unit,GRU) 的

TPMS,实现胎压状态监测。
现有研究基本能够实现各轮胎压状态的辨识,较少

实 现 准 确 的 数 值 估 计。 本 文 将 退 化 GRU 网

路(degeneration
 

gated
 

recurrent
 

unit,DGRU) 应用于胎压

监测,结合单个物理胎压传感器和 ABS 传感器,提出一

种间接胎压监测方法。 首先建立轮胎扭转振动模型,分
析轮胎压力的变化引起的共振频率的变化。 在轮速信号

预处理方面,设计均值滤波方法对齿圈误差进行辨识修

正,利用插值法重采样将轮速信号转化为时间均匀。 并

根据阿克曼转向模型修正小转向状态下的等效半径与理

论等效半径的比值,在时域特征的计算中拓展半径迭代

法的使用范围。 在频域方面,通过带通滤波器提取目标

频带,使用 FFT 结合重心法提取频域特征值。 最后对时

域方法特征输入和频域特征输入分别设计深度学习估计

器,实现各轮胎压数值估计,并将所提方法部署在 Aurix
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TC397 上进行城市道路工况下的测试。

1　 轮胎扭转振动模型建立

　 　 为分析轮胎扭转振动模型对轮胎扭转刚度的影响,
建立基于轮胎扭转振动频率分析的轮胎压力估计算法。
轮胎扭转振动模型如图 1 所示,模型中考虑了胎面的道

路力和轮辋的扭矩,不考虑悬架系统的作用。 将胎面和

带束层简化为一个集中质量块,具有转动惯量 J1;将轮辋

视为刚性体,具有转动惯量 J2;胎面与轮辋通过轮胎的扭

转刚度 k t 和阻尼系数 ct 耦合;路面激励简化为作用于胎

面的外部扭矩 Troad; 胎面和轮毂的旋转角速度分别为 ωM

和 ω。

图 1　 轮胎扭转振动模型

Fig. 1　 Tire
 

torsional
 

vibration
 

model

基于牛顿第二定律,胎面和轮毂的扭矩平衡方程:

　 　 J1ω
·

M = Troad - k tθ - ctθ
·

(1)

J2ω
·= k tθ + ctθ

·
(2)

胎面和轮毂之间的扭转角 θ:

θ
·= ωM - ω, θ

··
=ω·M -ω· (3)

将式(2)代入式(1)并使用 Laplace 变换可得传递函

数和共振频率 fres:

G( s) = ω( s)
Troad( s)

=

ct s + k t

J1J2s
3 + ct(J1 + J2) s2 + k t(J1 + J2) s

(4)

fres =
1

2π
2k t(J1 + J2) - ct

2

2J1J2
(5)

k t = 2πr3(0. 064
 

26p + 0. 296
 

9) (6)
轮胎的扭转刚度主要由胎体结构和内部胎压共同决

定[21] ,当 胎 压 处 于 线 性 敏 感 区 间 内 ( 1. 5
 

bar < p <
3. 5

 

bar),扭转刚度可由式(6)计算。 由式(6)可知,轮胎

刚度的变化直接影响了轮胎的固有频率,因此通过频谱

分析方法能够有效检测到胎压变化引起的固有频率

偏移。

2　 轮速信号特征的提取

　 　 基于深度学习的混合胎压估计方案如图 2 所示,该
方法包括轮速信号预处理、轮速信号特征的提取和轮胎

压力估计 3 个部分。

图 2　 基于深度学习的混合胎压估计方案

Fig. 2　 Research
 

scheme
 

of
 

hybrid
 

tire
 

pressure
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning

　 　 在轮速信号预处理部分,针对轮速信号中的齿圈制

造误差和噪声干扰问题,采用均值滤波消除齿圈误差,通
过插值重采样实现信号均匀化处理并添加滤波器消除噪

声干扰。
在轮速信号特征的提取部分中,在时域特征的计算

中通过增加阿克曼转向模型修正轮胎半径,拓展半径迭

代法的使用范围,在半径迭代法同轴半径对比的基础上

加入同侧半径对比;在频域特征的计算中利用 FFT 将时

域轮速信号转化成频率域,提取频域轮速信号的特征。
在轮胎压力估计部分中,根据输入轮速信号时域和
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频域特征,分别构建 GRU 神经网络模型实现胎压辨识,
并基于动力学状态监测对基于频域的胎压估计算法和基

于轮速信号的胎压状态识别算法分别进行使能。
2. 1　 均值滤波消除齿圈误差

　 　 图 3 为轮速时间戳信号及齿圈误差示意图,假设齿

圈有 N t 个齿, N t 个齿经过霍尔传感器产生 2N t 个脉冲信

号,共采集到齿圈旋转 k 圈的轮速信号,Δt i(k)为齿圈旋

转第 k 圈时第 i 个齿廓与前一个齿廓的时间间隔, θi(k)
为第 i 个齿廓与前一个齿廓之间的真实弧度,在第 k 圈时

第 i 个齿廓的旋转角速度如式(7)所示。

ω i(k) =
θi(k)

Δt i(k)
(7)

图 3　 轮速时间戳信号及齿圈误差示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

wheel
 

speed
timestamp

 

signal
 

and
 

ring
 

gear
 

error

理论上各齿均匀分布于齿圈之上,但由于制造误差使

相邻齿之间存在误差值,误差值 Δθi(k)由式(8)计算得出,
其中齿圈相邻齿廓的理论弧度 θ0 可由式(9)计算得出。

Δθi(k) = θ0 - θi(k) (8)

θ0 = 2π
N t

(9)

齿圈第 i 个齿廓从 k - 1 圈转到第 k 圈经过 2N t 个齿

廓,将第 i 个齿廓从 k - 1 圈转到第 k 圈的平均角速度近

似为第 i 个齿廓在第 k 圈时的瞬时角速度 ω- i(k):

ω- i(k) = 2π

∑
Nt

m = i+ 1
Δtm(k - 1) + ∑

t

m = 1
Δtm(k)

(10)

θi(k) ≈ ω- i(k)Δt i(k) (11)
本文使用均值滤波消除齿圈误差,在齿圈旋转 k 圈

内的第 i 个齿廓的误差估计值 Δ θ̂i 为:

Δθ̂i =
∑ k

m = 1
Δθi(m)

k
(12)

每个齿经过传感器产生 2 个脉冲信号,48 个齿因齿

圈误差产生的误差值数为 96 个,图 4 为均值滤波的齿圈

误差估计结果,图 4( a)为轮胎旋转 50 圈的估计的误差

值, x轴为第 i个齿廓, y轴和 z轴分别为齿圈旋转的圈数

和每圈的误差估计值。 图 4( b)为估计误差的最终收敛

结果,根据计算出的误差估计值 Δ θ̂i,可以通过式(13)得

到消除齿圈误差后的旋转角速度,在原始轮速信号的基

础上消除齿圈误差,可得如图 4( c)所示的前后轮速对比

结果,截取 7 ~ 14
 

s 内轮速值。

ω i(k) ≈
θ0 - Δθ̂i

Δt i(k)
(13)

图 4　 均值滤波的齿圈误差估计结果

Fig. 4　 Estimation
 

results
 

of
 

ring
 

gear
 

error
 

with
 

mean
 

filtering

通过去除齿圈误差,提高了轮速精度的同时也削弱

了由齿圈误差引起的周期分量,降低了基频叠加对时域、
频域信号的干扰。 轮胎的齿廓通过霍尔传感器后产生脉

冲信号,由此计算出的速度信号是基于事件触发,同时具

有不相等的时间间隙。 而谐振频率的估计需要对轮速进

行频域分析,用于频谱估计的采样数据必须是时间间隔

相等且长度有限的数据序列。 使用线性插值对轮速信号

进行重构,以获得具有均匀采样间隔的轮速信号。
排除车辆激烈驾驶工况,轮胎振动系统的输入可以
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认为是路面白噪声,在路面白噪声激励下对轮胎振动系

统的振动响应进行谱估计可知轮胎的周向固有频率在

30 ~ 60
 

Hz 范围内,在信号中加入带通滤波器以提取出该

频域成分用于频率分析,其中二阶带通滤波器如式(14)
所示, K 为滤波器增益, ξ 为阻尼系数。

G( s) = ξKωs
s2 + ξωs + ω2 (14)

2. 2　 阿克曼转向模型

结合车辆结构参数设计阿克曼转向模型,以车轮的

转角和车速之间的关系描述车辆的转向机制,使其在直

行工况、小角度转向工况下均能够稳定计算 4 轮等效半

径的差值。 该模型的核心目的是确保在车辆转弯时,4
个车轮按照特定的角度旋转,使得所有车轮的路径都与

转弯中心保持一致。 图 5 为阿克曼转向模型示意图,其
中 δ 表示前轮的转向角度, La 和 Lb 分别表示车辆车身的

前部轴距与后部轴距, B1 和 B2 分别表示前后轴轮距, o
为理论回转中心。 通过车辆的前轮转向角度 δ 来计算车

辆的转弯半径,如式(17)所示,其中 R1 和 Rcenter 分别是后

车轴中心和车辆质心的转弯半径。

图 5　 阿克曼转向模型示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ackermann
 

steering
 

model

L = La + Lb (15)

R1 = L
tan(δ)

(16)

Rcenter = R1
2 + Lb

2 (17)
使用阿克曼转向模型修正轮速,根据每个车轮所在

位置的转弯半径和其对应的几何关系,计算出每个车轮
的转向半径与相对质心点转向半径的比值,分别为左前
轮 βFL 、右前轮 βFR 、左后轮 βRL 和左后轮 βRR。

βFL =
(R1 -B1 / 2) 2 +L2

Rcenter

βFR =
(R1 +B1 / 2) 2 +L2

Rcenter

βRL =
(R1 -B2 / 2)

Rcenter

βRR =
(R1 +B2 / 2)

Rcenter

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(18)

图 6 为转弯工况下前轮转角值对应的四轮比例值,
假设左转时转角值为正,在转角值较大且为正时,FL 轮

和 RR 轮的比例值绝对值比另两轮大,转角影响 4 轮轮

速大小,使用式(18)的比例值消除转弯影响。

图 6　 转弯工况下的 4 轮转速比值

Fig. 6　 Four-wheel
 

proportion
 

values
 

under
 

turning
 

condition

理论上前轮转角为 0 时 4 轮轮速完全相同,图 7 为

经阿克曼计算前后的 4 轮轮速值,其工况为图 6 中 35 ~
45

 

s 的前轮转角变化区间。 从图中可看出转角为正时

FL 轮轮速按 βFL 对应放大,此时 RR 轮轮速按 βRR 对应缩

小,依此在小转向场景下消除前轮转角带来的影响。
2. 3　 时域特征提取

　 　 本文使用深度学习实现胎压估计需先对轮速信号进

行特征提取,根据时域和频域的特征输入分别设计神经

网络。 特征值选取结合 iTPMS 和 dTPMS,使用单个物理

胎压传感器和 ABS 传感器,其中物理胎压传感器选取 FR
轮作为神经网络的准确胎压输入。 时域信号特征值的获

取在半径迭代法同轴半径对比的基础上加入同侧半径对

比,获得 6 个时域特征值;频域信号特征值的获取先将轮

速信号经过带通滤波处理,通过 FFT 从轮速信号中提取

与胎压相关的频率特征值。
时域特征的提取通过阿克曼转向模型修正小转向工

况下车身结构产生的轮速差,并计算滚动半径比值来表

征转弯状况下的轮速滚动半径差异,其中比值选取如图

8 所示。 在车辆实际运行中,轮胎的有效滚动半径无法

直接测得,借助有效滚动半径与车轮滚动角速度之间的

反比关系,修正后的 4 轮角速度如式(19)所示。

ω̂FL =
ωFL

βFL
,ω̂FR =

ωFR

βFR

ω̂RL =
ωRL

βRL
,ω̂RR =

ωRR

βRR

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(19)
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图 7　 阿克曼修正前后的轮速值(转向角对应图 6 中 35~ 45
 

s 数据)
Fig. 7　 Wheel

 

speed
 

values
 

of
 

four
 

wheels
 

before
 

and
 

after
 

ackermann
 

correction
(steering

 

angle
 

corresponds
 

to
 

data
 

from
 

35~ 45
 

s
 

in
 

Fig. 6)

图 8　 滚动半径比值选取

Fig. 8　 Selection
 

of
 

rolling
 

radius
 

ratio

γ1 =
RFR

RFL

-
RRR

RRL

=
ω̂FL

ω̂FR

-
ω̂RL

ω̂RR

(20)

式中: RFL、RFR、RRL、RRR 依次为 FL、FR、RL、RR 轮的有效

滚动半径; ωFL、ωFR、ωRL、ωRR 依次对应轮的滚动角速度;

ω̂FR、ω̂FL、ω̂RL、ω̂RR 依次为对应轮的角速度修正值;γ1 为同

轴轮速对比差值。

γ2 =
ω̂FL

ω̂RL

-
ω̂FR

ω̂RR

(21)

在同轴对比的基础上增加左右侧轮速对比,设定左

右侧轮速对比差值 γ2, 并将同轴轮速差异表征值和同侧

轮速差异表征值都纳入时域特征向量 F1, 同时在输入特

征值中加入 FR 轮胎压值作为参考, 时域特征值如

式(22)所示。 以 FL 轮为例, FL 轮常压和单轮欠压至

1. 8
 

bar 时域特征值的变化如图 9 所示。 根据各轮常压

和欠压的时域特征值作为时域深度网络估计器的训

练集。

F1 = PFR,γ1,
ω̂FL

ω̂FR

,
ω̂RL

ω̂RR

,γ2,
ω̂FL

ω̂RL

,
ω̂FR

ω̂RR

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(22)

经阿克曼模型修正后的轮速需要通过低通滤波从频

谱中提取 0 ~ 10
 

Hz 的低频成分,消除高频的噪声导致的

噪声干扰。
2. 4　 频域特征提取

　 　 实车 ABS 信号以 200
 

Hz(5
 

ms)的采样频率进行采

样,并通过 FFT 得到 4 轮的频率特征,使用重心法提取固

有频率。 FFT 是一种高效计算离散傅里叶变换( DFT)的

算法,其具体实现方式和运算效率由基数 r和信号点数 N
的组合决定,FFT 的频率分辨率 Δf 由采样频率 fs 和 N 决

定,当采样频率 fs = 200
 

Hz 且使用 256 点 FFT 时,Δf = fs /
N≈0. 781

 

25
 

Hz,选择 256 点 FFT 即可保证 1Hz 以内的

频率精度。
FFT 通过将长序列的 DFT 分解为多个短序列的
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图 9　 FL 轮的轮速对比估计值迭代结果

Fig. 9　 Iterative
 

results
 

of
 

wheel
 

speed
 

comparison
estimation

 

for
 

FL
 

wheel

　 　 　

DFT,利用旋转因子的周期性和对称性,FFT 中的核心基

本运算是单元蝶形运算公式,式(23)为第 m + 1 级蝶形

运算公式,其中 m = 0,1,…,M - 1,M 为蝶形总运算级

数, k = 0,1,…,N - rm+1 为当前级蝶形组的起始索引, s,
l = 0,1,…,r - 1 为输出和输入组内的偏移量, Am( i) 表

示为第 m 级运算后索引为 i 的数据值, Wsl
N = e

- j2πN sl
为旋转

因子。

Am+1(k + s· N
r

) = ∑
r-1

l = 0
Am(k + l· N

r
)Wsl

N (23)

表 1 为 256 点 FFT 不同基的计算总运算量,其中基

数 r 是将长度为 N 的序列不断地分解为长度为 N / r 的子

序列,基数越高,蝶形运算复杂度增加,但复数加法和乘

法的理论计算量减少,总蝶形单元个数也相应减少,因此

选择 16 ~ 256 点 FFT 提取轮速信号的固有频率。
通过 FFT 获取均匀采样间隔的轮速信号的频率特

征,并使用重心法提取共振频率,图 10 为 FL 轮在不同胎

压时提取的共振频率值,可以看出胎压减小时频率值相

应减小,根据各轮常压和欠压的频域特征值作为频域深

度网络估计器的训练集。

图 10　 FL 轮在不同胎压时的频率值

Fig. 10　 Frequency
 

values
 

of
 

FL
 

wheel
under

 

different
 

tire
 

pressures

表 1　 FFT 计算总运算量(N=256)
Table

 

1　 Table
 

title
 

in
 

english
 

FFT
 

calculation
 

total
 

computation
 

load
 

(N=256)

基数 r
蝶形总运算级数

M = logrN

总蝶形单元个数

∑
M-1

m = 0
N / rm+1

蝶形单元旋转因子数
r - 1

复数乘法
(( r - 1) / r)NlogrN

复数加法
NlogrN

2 8 32
 

640 1 1
 

024 2
 

048
4 4 5

 

440 3 768 1
 

024
 

16 2 272 15 400 512

　 　 在频域输入特征值中加入 FR 轮的胎压值作为参

考,频域特征值如式(24)所示。
F2 = [PFR,fFL,fFR,fRL,fRR] (24)
根据各轮常压和欠压的频域值作为频域深度网络估

计器的训练集。 以 RR 轮为例,RR 轮常压和单轮欠压至

1. 8
 

bar 时的频域特征值的变化如图 11 所示。
2. 5　 动力学状态检测与算法使能策略

　 　 为在全工况范围内实现最优的胎压估计性能,本文

设计了一套基于实时车辆动力学状态检测的智能使能策

略。 该策略通过监测车速、纵向加速度和转向角等传感

器参数,自适应地选择最可靠的估计算法,从而在成本与

性能之间取得平衡。
1)决策变量与阈值设定

策略以 3 个可实时获取的车辆参数为输入,并设定

相应阈值:
(1)4 轮车速阈值 V th = 50

 

km / h:当车速低于此值时,
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图 11　 频域特征值迭代结果

Fig. 11　 Iterative
 

results
 

of
 

frequency
 

domain
 

eigenvalues

轮速信号的共振频率信噪比不足,不适用频域分析方法。
速度大小符合国标所规定的在中高速行驶工况;

(2)纵向加速度阈值 ax,th = 0. 15
 

g:此阈值确保车辆

处于相对平稳的纵向运动状态,避免加减速对轮速频谱

产生显著污染;
(3)转向角动态阈值:转向会导致左右轮速差增大,

影响时域特征的准确性,同时也会对轮速信号的频谱产

生调制。 为适应不同车速下的转向特性,转向角阈值设

计为随车速变化的线性函数:
θ th(V) = max(θmin, - kV + b) (25)

式中: θmin 为最小阈值,用于限制高速下的最大允许转向

角,k = 0. 13
 

deg / kph 与 b = 15
 

deg 通过实车测试标定

确定。
在算法实现中,直接使用来自 CAN 总线的方向盘转

角信号 θ sw 其与前轮实际转角 θw 的关系由转向系统传动

比 i = θw / θ sw 决定,本试验车辆传动比如图 12 所示。
2)使能逻辑与状态转移

基于上述决策变量,定义理想频域工况的布尔条

件为:
Cond freq = (V > 50)&( | ax | < 0. 15)&( | θ sw | <

θ th(V)) (26)
系统在每个控制周期(10

 

ms)内执行如下决策流程:
若 Cond freq 为真,选择基于频域特征的 DGRU 网络作为主

输出源,同时并行运行但赋予基于时域特征的 DGRU 网

络较低权重作为辅助验证。 若 Cond freq 为假,选择基于时

域特征的 DGRU 网络作为主输出源,频域估计器被禁用。

图 12　 方向盘转角与前轮转角传动比

Fig. 12　 Steering
 

ratio
 

between
 

steering
 

wheel
angle

 

and
 

front
 

wheel
 

angle

　 　 　

基于上述决策变量,系统在每个运算周期内,执行如图

13 所示的逻辑流程,以自适应地选择最优的胎压估计

特征。

图 13　 胎压估计双通路选择策略流程图

Fig. 13　 Flowchart
 

of
 

the
 

dual-path
 

selection
strategy

 

for
 

tire
 

pressure
 

estimation

为防止在阈值附近因信号噪声导致算法频繁切换,
本策略为关键决策变量设置了死区。 以车速为例,设定

中心阈值 V th = 50
 

kph 及死区半宽 ΔV = 2
 

kph。 则系统逻

辑为:当车速持续高于 52
 

km / h 时,切换至频域算法;当
车速持续低于 48

 

km / h 时,切换至时域算法;当车速处于

死区范围内时,算法状态将锁定,不执行切换。 对转向角

阈值 θ th(V) 亦采用相同的死区设计原则。 该策略仅包

含比较运算与简单逻辑,计算开销小,满足 TC397 微控制

器任务周期的实时性要求,确保了系统响应的即时性与

稳定性。
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3　 基于 DGRU 网络的胎压估计器

　 　 考虑到输入特征已经过预处理的,其时间步间的长

期依赖已被前置的均值滤波等环节弱化,若直接采用标

准门控循环单元网络处理此类特征,其内部的时序递归

机制将带来不必要的计算开销。 因此,本文提出一种

DGRU 网络变体,该变体保留了 GRU 的更新门和重置门

结构,利用其强大的特征选择与非线性融合能力,同时移

除其对历史隐藏状态 h t -1 的依赖,使其退化为一个针对

当前输入特征 x t 进行瞬时映射的强非线性函数。 这种设

计在保持 GRU 核心优势的同时,显著降低了模型复杂度

和计算延迟,适合于本文实时性要求严苛的车载嵌入式

部署环境。
基于时域和频域特征分别构建 DGRU 神经网络模

型,融合单个物理传感器胎压为基准,实现其余 3 个车轮

胎压的准确估计。
3. 1　 基于时域特征的胎压估计器

　 　 图 14 为基于时域的胎压估计器网络结构简图,输入

频域特征值 F1, 其中 DGRU 为退化门控循环单元,FC 为

全连接层,BN 为批量归一化层,Threshold 为自定义激活

函数如式(27)所示,输出为除 FR 轮的另外 3 个轮胎压

力值。

Output = e
-x2

4 ,x ≥ 0
1 ,x < 0{ (27)

图 14　 基于时域特征的胎压估计器网络结构简图

Fig. 14　 Schematic
 

diagram
 

of
 

tire
 

pressure
 

estimator
network

 

structure
 

based
 

on
 

time
 

domain
 

feature

GRU 作为 LSTM 的变体,通过更新门和重置门的协

同作用调控序列数据特征的记忆与遗忘过程[22] ,在状态

检测中展现出显著优势。 同时处理多个特征向量,适用

于大规模数据集的处理及预测,有助于分析特征对输出

结果的影响[23] 。
标准的 GRU 的基本公式为式(28),其中 rt 和 zt 为重

置门和更新门, h t 为时间步 t 的隐藏状态, h
~

t 为对应候

选隐藏状态, Wi、b i、R i 分别为 reset 门、update 门和候选

　 　 　

隐藏状态的的输入权重、偏置以及重置权重, i = r,z,

h
~

。 tanh 为双曲正切函数。 序列长度为 T 时最终输出为

h t, 包含整个输入序列的信息。
rt = sigmoid(Wrx t + br + Rrh t -1)
zt = sigmoid(Wzx t + bz + Rzh t -1)

h
~

t = tanh(W
h
~ x t + b

h
~ + rt☉(R

h
~ h t -1))

h t = 1 - zt( ) ×h
~

t + zt × h t -1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(28)

本文提出的 DGRU 是将 GRU 单元退化为一个无记

忆的、前馈式的非线性变换层,但其核心的门控机制得以

保留。 使用门控机制进行动态的特征选择与融合,根据

输入的不同调制信息流,比全连接层( MLP)具有更强的

特征交互与表征能力。 DGRU 原理如式 ( 29 ) 所示,
DGRU 的模型结构相对简化,更关注当前特征输入与输

出之间的映射关系,可以同时处理多个特征向量,实现输

入与输出之间实时拟合的效果。 而标准的 GRU 模型由

于涉及到隐藏状态的更新和长期依赖关系的捕捉,模型

结构和训练过程相对复杂。
zt = sigmoid(Wzx t + bz)

h
~

t = tanh(W
h
~ x t + b

h
~ )

h t = (1 - zt)h
~

t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(29)

3. 2　 基于频域特征的胎压估计器

　 　 轮速信号中的频域信息经过 FFT 和重心法提取后转

换为了轮胎周向振动频率值,重心法的使用相当于直接

对频率值在带通频带上进行滤波,使 4 轮频率信息转换

为单一的直流量。 因此,频域法胎压估计器不需要实现

频域上的特征提取,仅需要完成频率值到胎压值的非线

性映射。 通过特征预提取方法,降低了神经网络计算出

输入、输出信号之间关联的复杂性,大大降低了神经网络

的复杂度,进而使得算法能够便于在车载嵌入式平台上

运行,故采用与图 14 相同的神经网络结构。 图 15 为基

于频域的胎压估计器网络结构简图,输入频域特征值

F2。 时域输入特征值 F1 和频域输入特征值 F2 均使用时

序输入和特征输入 2 种模式。

图 15　 基于频域特征的胎压估计器网络结构简图

Fig. 15　 Schematic
 

diagram
 

of
 

tire
 

pressure
 

estimator
 

network
structure

 

based
 

on
 

frequency
 

domain
 

feature
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4　 实车测试

　 　 将算法部署在如图 16 所示已量产的电驱动乘用车

上进行道路测试。 神经网络数据集由该型号车辆的耐久

试验数据组成,主要为城市道路日常驾驶工况。

图 16　 测试车辆图片

Fig. 16　 Test
 

vehicle
 

picture

共采集 9 组实车数据,分别进行时域和频域特征提

取,并训练深度学习估计器,其中 1 组数据中为 4 轮胎压

均为 2. 6
 

bar,另外 8 组中分别有 1 个轮的胎压下降,为
2. 6 和 1. 9

 

bar。
本文的测试标准为 GB

 

26149-2017《乘用车轮胎气压

监测系统的性能要求和试验方法》 [1] ,该标准的核心要

求如下:
1)快速漏气(胎压突降)报警要求:当某条轮胎胎压

在 1
 

min 内下降至低于推荐冷压的 70%时,系统应在小

于 10
 

min 的行驶时间内发出明确的欠压报警信号;
2)缓慢漏气(胎压缓降)报警要求:当某条轮胎的胎

压在大于 24
 

h 内下降至低于推荐冷压的 80%时,系统应

在小于 60
 

min 的行驶时间内发出报警信号;
3)胎压指示精度要求:对于提供胎压数值显示的系

统,其显示值与实际值的误差应在±10%范围内。
首先,验证系统基础合规性,即测试其在模拟快速漏

气工况下的响应时间与估计精度是否满足国标要求;其
次,针对当前基于深度学习的 iTPMS 多集中于胎压状态

分类,缺乏直接输出连续胎压值的能力这一现状,利用所

提的 DGRU 模型与工况自适应策略评估系统的进阶性

能;最后,分析系统整体鲁棒性,考察从信号预处理到深

度学习估计器在真实噪声环境下的协同工作性能。
4. 1　 与传统 iTPMS 标定方法的对比分析

　 　 为全面评估本文所提 hTPMS 的性能,将其与典型的

iTPMS 所采用的阈值标定方法[6] 进行定量对比。 这类方

法仅提供胎压状态输出,无法给出连续的胎压估计值。
针对经典的阈值标定法[8] 进行基于数据集的对比测试,
使其在胎压数值估计误差的同一维度上与本文方法进行

比较。 该方法的核心是监测由轮胎滚动半径变化引起的

轮速变化,时域法使用式(21) 中的前后轴比值,频域法

使用式(24)中不同轮的频率值。
实际应用中,传统方法受阈值设定、工况单一、轮胎

磨损等限制,性能通常低于本文模拟结果。 除 Formentin
等的混合式 TPMS[11] ,达标时间约 5

 

min 外,鲜有直接从

轮速信号回归胎压数值的公开方案,故本对比具有合理

参照意义。
使用实车测试数据集计算 2 种传统方法和 DGRU 网

络方法在不同单轮胎压缺压工况下的胎压估计值(除 FR
轮),并除以真实胎压值得到相对误差比值,结果如图

 

17
所示。 在全部测试工况下,本文方法的估计误差绝对值

均显著低于传统方法,传统方法的相对误差值较大,这反

映了仅依赖单一滚动半径比、且基于线性假设的标定方

法在应对实际复杂轮胎动力学时的局限性。 本文方法得

益于 DGRU 网络模型对多维度特征的融合能力,以及以

单个物理传感器为基准的混合架构,显著提升了估计精

度与鲁棒性。 对比结果表明,即使在对传统方法理想化

模拟的有利条件下,本文所提的方案在胎压数值估计精

度上仍具有明显优势。

图 17　 本文方法与模拟传统方法胎压估计误差对比

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

tire
 

pressure
 

estimation
 

errors
 

between
the

 

proposed
 

method
 

and
 

the
 

simulated
 

traditional
 

method

4. 2　 基于时域的胎压估计验证

　 　 时域特征值在输入神经网络前加入了均值滤波,均
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值滤波的长度导致拟合胎压值有延迟和波动。 考虑到胎

压从 2. 6
 

bar 变为 1. 9
 

bar 的实验受时间成本与环境控制

限制,本文将 2 段工况整合,构建测试数据集,时域特征

值的采集覆盖城市道路典型工况,车轮转速范围为 30 ~
50

 

kph,以 10
 

ms 采样间隔对 ABS 轮速信号进行同步采

集。 该工况设置基于对轻型车辆城市道路行驶特性的统

计,满足 GB / T
 

28046. 2-2011 对车载传感器信号采样的

要求。
图 18 为 FL 和 RL 轮分别单轮胎压突变情况下的

DGRU 和 GRU 网络的胎压估计值,图中后缀 DGRU 表示

使用 DGRU 网络的实验结果,后缀 GRU 表示使用 GRU
网络的实验结果,后缀 Real 表示当前工况下的真实胎压

值。 工况分别为 FL 轮和 RL 轮胎压在 200
 

s 由 2. 6
 

bar
突降至 1. 9

 

bar,其余轮胎压波动较小,可看出使用 DGRU
网络比 GRU 网络的拟合速度快且波动小,DGRU 网络更

适用于实时的胎压估计。

图 18　 使用 DGRU 和 GRU 网络的胎压估计值(时域)
Fig. 18　 Tire

 

pressure
 

estimated
 

values
 

using
DGRU

 

and
 

GRU
 

networks
 

(time
 

domain)

图 19 为由图 18 计算出的误差比例值,图 19( a) 为

FL 轮胎压突变情况下的误差比例值,图 19( b)为 RL 轮

胎压突变情况下的误差比例值,图中黑色点划线为相对

目标值误差的± 5%。 在 FL 轮胎压突变时,使用 DGRU
网络在 98. 3

 

s 到达目标值,GRU 网络在 156. 2
 

s 到达目

标值,使用 DGRU 网络较 GRU 网络的响应速度提升

37. 07%。 在 RL 轮胎压突变时,DGRU 网络和 GRU 网络

分别在 95. 1 和 254. 7
 

s 到达目标值,DGRU 网络较 GRU
网络的响应速度提升 62. 66%。 对于其他轮,DGRU 网络

的拟合均在相对目标值误差的±5%内,GRU 网络需捕捉

长期依赖关系经过一段时间的计算才能达到要求。

图 19　 使用 DGRU 和 GRU 网络的误差比例值(时域)
Fig. 19　 Error

 

proportion
 

values
 

using
 

DGRU
 

and
GRU

 

networks
 

(time
 

domain)

在嵌入式平台评估 2 种神经网络模型的 C 代码的资

源占用特性, 算法部署在主频为 300
 

MHz 的英飞凌

TC397 芯片上,作为目标硬件平台该芯片具备高性能嵌

入式处理能力,适用于实时性要求较高的场景。 实验采

用 Trace32 调试工具对目标平台的 CPU 负载数据进行实

时采集与记录,以确保数据的精准性和时效性。
图 20 为采样频率 100

 

Hz(10
 

ms)下 2 种神经网络输

入的 CPU 运行时间占比, DGRU 网络的平均占比为

0. 464%,GRU 网络的平均占比为 2. 216%。 该负载水平

远低于目标硬件的算力冗余阈值,表明两种神经网络的

运行均不会占用过多计算资源,为系统处理其他核心任

务预留了充足算力,在单独运行场景下特征输入展现出
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更优的轻量化特性;另一方面,该神经网络结构轻量化优

化实现了更低的资源占用,更符合车载嵌入式设备对低

功耗、高实时性的要求。

图 20　 时序和特征输入的 CPU 运行时间占比

(10
 

ms 周期任务)
Fig. 20　 CPU

 

running
 

time
 

ratio
 

of
 

time-series
 

input
 

and
feature

 

input
 

(10
 

ms
 

periodic
 

task)

4. 3　 基于频域的胎压估计验证

　 　 频域法使用的工况为轮速 50 ~ 70
 

kph,频域特征值

在输入神经网络前加入了均值滤波,同样导致拟合胎压

值有相应的延迟。 系统采用 5
 

ms 的 FFT 窗口与 10
 

ms
的神经网络输入窗口的组合架构,较短的 FFT 窗口通过

提高时间分辨率减少了频谱泄漏,特别是在处理瞬态信

号时能更精确地捕捉频率变化。 神经网络输入采用

10
 

ms 输入即可使 DGRU 的门控机制在时间尺度内动态

整合多尺度频域特征,使 DGRU 能够在保持 FFT 高精度

频率检测能力的同时,有效建模相邻频谱间的时序依赖

关系。 特别地,10
 

ms 采样周期与典型车载传感器的输出

频率(100 ~ 200
 

Hz)适配,能够完整捕获车辆动力系统的

特征频率。
图 21 为基于频域的 FL 和 RL 轮分别单轮胎压突变

情况下两种神经网络的胎压估计值,图中工况为单轮胎

压在 200
 

s 突变。 同样,使用 DGRU 网络比 GRU 网络的

拟合速度快且波动小。

图 21　 使用 DGRU 和 GRU 网络的胎压估计值(频域)
Fig. 21　 Tire

 

pressure
 

estimated
 

values
 

using
 

DGRU
 

and
GRU

 

networks
 

(frequency
 

domain)

　 　 图 22 为图 21 计算出的误差比例值,图 22( a)为 FL
轮胎压突变情况下的误差比例值,图 22(b)为 RL 轮胎压

突变情况下的误差比例值。 在 FL 轮胎压突变时,DGRU
网络和 GRU 网络分别在 73. 6 和 279. 2

 

s 到达目标值,
DGRU 网络的响应速度提升 73. 63%。 在 RL 轮胎压突变

时,DGRU 网络和 GRU 网络分别在 87. 2 和 206. 4
 

s 到达

图 22　 使用 DGRU 和 GRU 网络的胎压估计值(频域)
Fig. 22　 Error

 

proportion
 

values
 

using
 

DGRU
 

and
 

GRU
networks

 

(frequency
 

domain)
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目标值,DGRU 网络的响应速度提升 57. 75%。 频域法特

征值数目少于时域法,且神经网络结构相同,因此并未对

频域法的 CPU 运行时间进行分析。
频域法与时域法相比,明显缩短了响应时间,且使用

特征输入的响应速度和波动更小。 在时域法和频域法

中,基于深度学习的胎压估计器都能够在胎压发生突变

的情况下,快速、准确地反映胎压变化。 尤其是在不同胎

压工况下,所提出的系统能够有效地抑制噪声干扰,减少

由轮速传感器和物理胎压传感器误差引起的影响,提供

可靠的实时胎压估计。

5　 结　 论

　 　 本文提出将退化 GRU 网络与混合轮胎压力监测系

统结合,旨在解决传统直接式胎压监测系统物理传感器

成本高、间接式需手动校准基准值的问题。 通过均值滤

波修正齿圈误差、阿克曼转向模型拓展半径迭代法的工

况适应性,构建了融合单个物理胎压传感器 ABS 轮速传

感器信号的双路径监测框架。 针对时域与频域分别设计

DGRU 神经网络估计器,结合滚动半径比值与 FFT 共振

频率特征,实现了胎压的实时高精度估计。 实车测试结

果表明,本文提出的基于深度学习的混合式胎压监测系

统在城市工况下具有较高的准确性与稳定性,当胎压从

2. 6
 

bar 突降至 1. 9
 

bar 时,频域特征输入模式的响应时

间最快达 73. 6
 

s,胎压估计误差控制在±5%以内,所有测

试工况均满足国标 GB
 

26149-2017 要求。 所提出方法被

部署在 Aurix
 

TC397 上,完成了多种工况下道路测试,较
传统 dTPMS 减少了 75%的物理传感器成本,同时通过深

度学习算法提升了复杂工况下的监测鲁棒性。 该研究为

胎压监测技术提供了融合建模与智能算法的解决方案,
验证了深度学习在汽车传感器信号融合中的工程价值。
未来可进一步引入多种传感器数据优化特征空间,推动

胎压监测系统向智能化、集成化方向发展。 需要指出的

是,本文方法存在一定的局限性,受实车试验条件与周期

所限,仅验证了系统对快速胎压突降工况的响应性能。
对于国标 GB

 

26149-2017 中缓慢漏气工况(如 24
 

h 内胎

压下降超过标称值 10%),尚未进行系统性验证。 这是

由于在真实道路环境中,难以精确、安全且可重复地模拟

线性缓慢的泄压过程。 针对此局限,未来的研究工作将

重点聚焦于搭建高精度的轮胎压力可控实验台架,或设

计更长期的实车数据采集方案,以完整覆盖所有测试场

景,同时进一步拓展测试工况至持续高速巡航与恶劣路

况,以全面评估系统的极端环境鲁棒性,推动其满足未来

智能汽车对传感器系统全工况、高可靠性的严苛要求。
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