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摘 要:轮胎磨损直接影响汽车行驶的安全性和稳定性,通过检测轮胎磨损程度可以及时发现轮胎异常状态并进行处

理,提高汽车行驶的安全性。基于胎内传感器的轮胎磨损程度检测方法成本较高且安装过程繁琐,基于图像的检测方法

则需要较多样本且检测准确性不高,本文提出一种基于融合纹理特征的轮胎磨损程度检测方法。采集5种不同磨损程

度的25张轮胎图像构建训练集,每一张图像均匀裁剪为12张子图像,对每一张子图像通过中值滤波后分别提取灰度共

生矩阵和局部二值模式特征,使用主成分分析和拼接融合方法获得融合特征。基于融合特征通过麻雀搜索算法和随机

森林方法建立磨损程度分类器。最后,利用采集的225张不同磨损程度的轮胎图像进行测试。结果显示,平均检测准确

率达到97.33%,相比单一特征及其他分类方法下准确率明显提高,可以应用于轮胎磨损程度的快速准确检测。
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Abstract:The
 

vehicle
 

safety
 

and
 

stability
 

during
 

the
 

driving
 

process
 

is
 

directly
 

influenced
 

by
 

the
 

tire
 

wear,
 

and
 

the
 

vehicle
 

safety
 

can
 

be
 

improved
 

by
 

detecting
 

the
 

degree
 

of
 

tire
 

wear
 

to
 

find
 

and
 

process
 

the
 

abnormal
 

state
 

of
 

the
 

tire
 

timely.
 

The
 

tire
 

wear
 

degree
 

can
 

be
 

detected
 

with
 

the
 

sensor
 

installed
 

in
 

the
 

tire
 

or
 

the
 

tire
 

image
 

directly.
 

However,
 

the
 

sensor
 

installed
 

method
 

has
 

high
 

cost
 

and
 

cumbersome
 

installation
 

process,
 

and
 

the
 

image-based
 

detection
 

method
 

requires
 

more
 

samples
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

not
 

high.
 

Therefore,
 

a
 

tire
 

wear
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

fused
 

texture
 

features
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

training
 

set
 

was
 

constructed
 

with
 

25
 

tire
 

images
 

of
 

5
 

different
 

wear
 

degrees,
 

and
 

each
 

image
 

was
 

uniformly
 

cropped
 

into
 

12
 

sub-images,
 

and
 

the
 

gray
 

level
 

co-occurrence
 

matrix
 

and
 

local
 

binary
 

patterns
 

features
 

were
 

extracted
 

by
 

median
 

filtering,
 

and
 

the
 

fusion
 

features
 

were
 

obtained
 

by
 

principal
 

component
 

analysis
 

and
 

stitching
 

fusion
 

method.
 

Then,
 

the
 

classifier
 

was
 

trained
 

by
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

and
 

the
 

random
 

forest
 

method
 

with
 

the
 

fusion
 

features.
 

Finally,
 

the
 

algorithm
 

was
 

tested
 

with
 

225
 

acquired
 

images
 

of
 

different
 

degrees
 

of
 

tire
 

wear.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

reaches
 

97.33%,
 

which
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

a
 

single
 

feature
 

and
 

other
 

classification
 

methods,
 

so,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

be
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

tire
 

wear
 

quickly
 

and
 

accurately.
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0 引  言

  据《中国统计年鉴》报告,2022年末,中国机动车总量

已达到4.15亿辆[1]。随着机动车数量和公路里程的不断

增加,交通事故的发生频率及其致死率也逐渐上升。其中,
在高速公路上有高达46%的交通事故是由轮胎故障引起
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的[2]。通过对轮胎状态的检测,获取更多轮胎状态的信息,
可以更好地预防由轮胎故障引起的交通事故,从而提高车

辆行驶的安全性[3]。
轮胎磨损是车辆行驶中难以避免的问题,随着磨损的

加剧,轮胎的制动性能会显著降低。当车辆轮胎磨损程度

低于轮胎磨损极限时,车辆将无法按照既定轨迹行驶,并出

现失稳或失控现象[4-6]。因此,对轮胎磨损程度进行检测,
及时发现并更换达到磨损极限的轮胎对于保障行车安全至

关重要。
受限于检测技术及准确性的问题,实际中轮胎磨损程

度检测主要利用花纹深度尺直接测量胎面沟槽深度获得轮

胎磨损程度,但检测过程繁琐,检测结果易受测量人员影

响。为减少人为因素,出现了多种非接触式检测方法,主要

包括激光三角法检测[7]、传感器检测[8-9]和纹理特征检

测[10-11]。激光三角法检测可以计算出轮胎具体磨损值,但
需要外部激光发射器,成本较高,且检测精度受轮胎磨损均

匀程度的影响[12-13]。传感器检测需安装轮内传感器,检测

成本较高且安装繁琐,检测结果易受传感器影响,检测精度

存在差异[14]。目前,基于图像的轮胎磨损检测技术尚处于

起步阶段[15],通过对胎面纹理区域特征的分析发现,胎面

磨损会直接改变轮胎纹理上的形状及深度[16-17]。基于轮胎

图像的纹理特征进行不同轮胎磨损程度的检测是一种有前

途的研究方向,然而,纹理特征检测往往需要大量轮胎图像

训练。
获取大量不同磨损程度的轮胎图像难度较大,但是,轮

胎磨损图像的局部子图像也可以反映轮胎的磨损程度变

化,因此,通过对轮胎图像的裁剪,可以将一张轮胎图形裁

剪为多张轮胎子图像,从而减少对轮胎图像数量的要求。
另外,轮胎表面纹理特征存在显著差异,基于单一的纹理特

征难以获得准确的检测结果。灰度共生矩阵(gray
 

level
 

co-
occurrence

 

matrix,
 

GLCM)[18]专注于整体的纹理特征,而
局部二值模式(local

 

binary
 

pattern,
 

LBP)[19]则强调局部的

纹理模式,将两类特征进行融合,可以获得更丰富、更具区

分度的特征,从而增强分类模型的判别能力,提高分类

精度。
基于目前轮胎磨损检测方法研究现状和存在问题的分

析,本文提出一种基于融合纹理特征的轮胎磨损程度检测

方法。首先采集5种不同磨损程度的25张轮胎图像构建

轮胎磨损程度数据集,然后对数据集中的轮胎图像进行裁

剪等预处理获得300张子图像,提取子图像的 GLCM 和

LBP纹理特征并进行主成分 分 析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)降维融合,利用得到的融合纹理特征训练

随机森林(random
 

forest,
 

RF)分类器,并用麻雀搜索算法

(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)对RF参数进行优化,获
得训练好的优化的SSA-RF分类器。最后,利用225测试

集图像验证了分类器的有效性和优越性。

1 轮胎磨损程度检测方法实现流程

  轮胎磨损程度检测方法实现流程如图1所示。首先,
通过采集5类不同磨损程度轮胎的正面图像各50张,构建

轮胎磨损程度图像数据集。考虑到在实际中获取不同磨损

程度的轮胎图像较为困难,仅用5张图像作为轮胎磨损程

度的训练集,其余45张作为测试集验证最终检测结果。在

训练阶段,将每张图像按固定比例均匀裁剪成12张子图

像,并对子图像进行预处理以减少噪声干扰,在每张子图像

上提取GLCM特征和LBP特征描述轮胎表面的全局及局

部纹理信息,采用PCA对两类特征分别进行降维再拼接融

合得到融合纹理特征,保留主要特征成分的同时减少冗余

信息。利用融合纹理特征对RF分类器进行训练,同时用

SSA对RF参数进行优化,得到训练好的SSA-RF分类器。
在测试阶段,对测试图像进行同样的裁剪得到12张子图

像,采用与训练阶段相同的预处理、特征提取和降维融合得

到测试融合特征,通过训练后的SSA-RF分类器对测试融

合特征进行分类,获得多个检测结果,设计了一种基于子图

像位置的加权投票方法对多个检测结果进行集成,得到最

终磨损程度的检测结果。

图1 轮胎磨损程度检测方法实现流程

Fig.1 Tire
 

wear
 

degree
 

detection
 

method
 

implementation
 

process
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2 图像数据集构建和图像预处理

2.1 图像数据集

  由于目前并没有轮胎磨损程度的公开图像数据集,实
验中使用数据集均为现场采集图像。采集过程在白天室

外光照环境下进行,胎面无阳光直射。采集摄像头与轮胎

正面保持在30
 

cm左右,轮胎均为汽车轮胎,轮胎类型均

为佳通275/80R22.5。共采集5种不同磨损程度的轮胎正

面图像,获得250张轮胎图像,其中,每类磨损程度的轮胎

图像各50张。5类不同磨损程度的轮胎图像如图2所示,
按磨损的严重程度分为无磨损、轻微磨损、中度磨损、严重

磨损和完全磨损。

图2 5种不同磨损程度的轮胎图像

Fig.2 Five
 

images
 

of
 

tires
 

with
 

different
 

wear
 

degree

由于实际应用时难以采集到大量不同磨损程度的轮

胎图像,因此每类磨损程度仅用5张轮胎图像作为训练,
其余45张图像用于测试,每张图像的大小为1

 

024×768。
2.2 图像预处理

  由于训练集仅5张图像,训练时容易过拟合,导致测

试效果较差。考虑到拍摄图像的长宽比均为4∶3,因此本

文将每张图像按4∶3的比例进行均匀裁剪,裁剪后图像

大小均为256×256。为了减小计算量,便于轮胎图像纹理

特征的提取及处理,本文采用加权平均灰度算法对图像进

行灰度化处理。加权平均灰度算法通过对图像中各个像

素的红绿蓝3个分量加权平均,得到图像各个像素的灰度

值,3种颜色成分的每个成分均用255个值来描述,具体计

算公式为:

Gray =0.299R+0.587G+0.114B (1)
式中:Gray为像素处理后的灰度值,R、G、B分别为图像各个

像素中的红、绿、蓝分量值。随后对灰度图像采用中值滤波,
保留边缘信息的同时减少噪声干扰。图3为部分裁剪图像及

其预处理图像,预处理后图像在纹理结构和视觉效果上与原

图十分相似,大大减少了后续提取特征的计算量。

3 融合纹理特征提取

  首先,提取图像的GLCM 纹理特征,有利于捕捉轮胎

图3 部分裁剪图像及其预处理图像

Fig.3 Partially
 

cropped
 

images
 

and
 

their
 

preprocessed
 

images

磨损图像中的整体纹理变化。然后,提取图像的LBP局部

纹理特征,从而增强对轮胎表面磨损特征的识别能力。最

后,为了有效整合GLCM 和LBP提取的高维特征并减少

数据维度,采用PCA进行降维处理,并融合两类特征以提

高最终分类器的性能。

3.1 CLCM特征

  GLCM是基于成对像素灰度值的统计分析,用于描述

图像的纹理特征,能够描述出相邻间隔、方向和变化幅度

上的空间信息,有助于区分不同磨损程度的轮胎。
如图4所示,为了获得轮胎表面的纹理特征,从灰度

值为a的某像素点A出发,计算与A方向为φ、相距为d、
灰度为b的像素B同时出现的概率Pφ,d(a,b)。 假设像素

A与B的灰度值分别为80和88,则它们在0°方向上、间距

为1时出现次数就是P0°,1(80,88)=2。

图4 GLCM计算示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

GLCM
 

calculation

对于每张轮胎胎面图像,分别计算步距为1~10的灰

度共生矩阵的能量、对比度、同质性和相关性这4个特征

值,计算特征在φ 的取值为0°、45°、90°、135°的4个角度方

向上的均值和均方根值,构成一个长度为80的特征向量。
其中,4个特征值的定义如下:

能量(Energy)是描述图像灰度分布均匀程度和纹理

粗细的一个度量,其公式为:

Energy =∑
a,b

P2
φ,d(a,b) (2)

对比度(Contrast)反映了图像的清晰度和纹理的沟纹

深浅,其公式为:

Contrast=∑
a,b

(a-b)2Pφ,d(a,b) (3)

同质性(Homogeneity)是对图像纹理局部均匀程度的

度量,衡量图像中局部的一致性。其公式为:
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Homogeneity =∑
a,b

Pφ,d(a,b)
1+(a-b)2

(4)

相关性(Correlation)是对图像灰度线性关系的度量,反映

了图像灰度值沿水平或垂直方向的相似程度,其公式为:

Correlation=∑
a,b

(a-μa)(b-μb)Pφ,d(a,b)
σaσb

(5)

式中:μa、μb 分别是像素值为a所在的行均值和像素值为b
所在的列均值,σa、σb 分别表示像素值为a 所在的行标准

差和像素值为b所在的列标准差。

3.2 LBP特征

  LBP是一种描述图像局部纹理的特征算子。如图5
所示,在3×3的区域内,以区域中心像素灰度值gc 为阈

值,将周围相邻8个像素的灰度值gi(i≤8)分别与gc 进

行比较,若周围像素灰度值大于gc,则该像素点的位置被

标记为1,否则为0。在进行矩阵编码后将这个数作为区域

中心像素的LBP值,其数学表达式为:

LBPN,R(xc,yc)=∑
N-1

i=0
s(gi-gC)·2i (6)

s(x)=
1, x≥0
0, x<0 (7)

式中:(xc,yc)为中心像素,在以中心像素为圆心,半径为

R的圆区域称为中心像素点的邻域,N 为邻域像素点的个

数,gi 为邻域第i个像素点的灰度值。通过分别提取每个

3×3区域块的LBP特征进行级联,得到了整个轮胎图像

的LBP特征向量。

图5 LBP计算示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

LBP
 

calculation

3.3 PCA降维及融合

  PCA可以降低数据的维度,并尽可能保留原始数据的

关键特征。PCA
 

的核心思想是将多维数据转换到一个新

坐标系统中,新坐标系统的主成分按照方差递减的顺序排

列。在这个新的坐标系统中,第一个坐标轴上的方差最

大,依次递减,这使得PCA能够识别并保留数据中最重要

的结构特征,从而消除冗余信息。
以二维特征X = (ai,bi)T 为例,ai,bi 为不同的特征

维度,X 的协方差矩阵为:

Con(X)=
1
mXXT =

1
m∑

m

i=1
a2

i
1
m∑

m

i=1
aibi

1
m∑

m

i=1
aibi

1
m∑

m

i=1
b2

i

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:∑
m

i=1
a2

i 为特征的方差,表示特征值;∑
m

i=1
aibi 为特征之

间的协方差,表示特征之间的相关性。为了实现特征之间

相互无关,要使各特征之间相互正交,即协方差为0。对公

式(8)中的协方差矩阵进行特征分解,可得到该矩阵的特

征向量和对应的特征值λi(i≤n),将特征向量按照其所

对应的特征值λi 从大到小重新排序,并取前k个向量(k<
n)作为主成分,就得到了空间映射矩阵P。假设λ 中的特

征值λ1>λ2>…>λn,则保留前k维所包含的原数据信

息比例η 按照下式求解:

η =
∑

k

i=1
λi

∑
n

i=1
λi

(9)

在得到GLCM特征和LBP特征后,对两类特征向量

分别采用PCA降维,再将降维后的两类特征向量拼接融

合。拼接融合将多个特征向量串行连接在一起组合成一

个更长的特征向量,能保留所有原始信息,且通过PCA降

维使得拼接融合的特征向量更加紧凑有效。在降维后需

要尽量高的精度,本文中选取保留对主成分贡献度累计在

99.5%以上的特征维度,两类特征向量的主成分贡献率如

图6所示。

图6 主成分贡献率

Fig.6 Principal
 

component
 

contribution
 

rate

将两类特征向量经过PCA降维后直接连接实现拼接

融合,如图7所示,在保留99.5%的PCA主成分贡献率

下,降维后GLCM 特征向量长度为6,LBP特征向量长度

为23,拼接融合后的特征向量长度为29。

4 分类器训练与测试

  分类问题及其算法是机器学习中的重要分支,相关算

法包括支持向量机(support
 

vector
 

machines,
 

SVM)、K-近
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图7 主成分累计贡献率

Fig.7 Cumulative
 

contribution
 

rate
 

of
 

principal
 

components

邻算法(k-nearest
 

neighbor,
 

KNN)、RF等,不同的机器学

习算法对结果的预测精度及泛化能力会产生不同的影响。

SVM在处理高维特征数据时需要选取合适的核函数,对
于多分类问题容易造成过拟合。KNN对噪声和异常值敏

感且在数据不平衡时预测偏差较大。RF由多个决策树集

合而成,相比于单个分类器具有更高的泛化能力,在处理

高维复杂的特征时效果较好。考虑到RF的决策树数量和

叶子节点最小样本数两个参数会影响分类效果,因此本文

选择SSA对 RF分类器参数进行优化,建立SSA-RF分

类器。

4.1 SSA-RF分类模型

  SSA模拟麻雀在觅食和避免天敌过程中的行为实现

寻优目标函数过程。在算法思想中,麻雀种群被分为发现

者和加入者两类。发现者的搜索范围广,负责提供觅食区

域和方向,加入者利用发现者来获取食物,同时为提高捕

食率,加入者会争夺高摄取量同伴的食物资源。
设麻雀种群中有n只麻雀,种群中一般有接近20%的

麻雀为发现者,发现者位置更新公式如下:

Xt+1
i,j =

Xt
i,j·exp-

i
α·itermax  R <ST

Xt
i,j +Q·L R ≥ST (10)

式中:Xt
i,j 为第i只麻雀在第j维的位置信息;t为当前迭

代次数;α是[0,1]内的随机数;itermax 为最大迭代次数;R
为[0,1]内的随机数,表示预警值;ST 为[0.5,1]内的常

数,表示安全值;Q 为服从正态分布的随机数;L 表示元素

为1
 

的1
 

×d 矩阵。当R <ST 时,预警值在安全值范围

内,种群相对安全,发现者搜索范围较大;当R≥ST 时,捕
食者增多,种群需要移动到安全的区域。

加入者的位置更新公式如下:

Xt+1
i,j =

Q·exp
Xworst-Xt

i,j

i2  i>n/2

Xt+1
p +|Xt

i,j -Xt+1
p |·A+·L i≤n/2 

(11)
式中:i为遍历的加入者;n为麻雀总数量;Xt+1

p 为t+1轮

迭代时发现者占据的最优位置;Xworst 为目前全局最差的

位置;A 表示元素随机赋为1或-1的1×d 矩阵。
当种群发现危险时,警报者位置更新公式如下:

Xt+1
i,j =

Xt
best+β·|Xt

i,j -Xt
best| fi>fmax

Xt
i,j +K· |Xt

i,j -Xt
worst|

(fi-fmin)+ε  fi =fmax 
(12)

式中:Xt
best和Xt

worse 分别表示第t次迭代中最优和最差的个

体;fi 为当前个体的适应度值;fmax 和fmin 为当前最大和

最小的适应度值;β 为步长控制参数,服从标准正态分布

的随机数;K 表示麻雀的移动方向,为[-1,1]内的随机

数;ε是极小常数,防止分母为0。fi>fmax
 时,当前麻雀易

被捕食者攻击;fi =fmax 时,种群中麻雀已意识到危险且

这部分麻雀需靠近其他麻雀来降低被捕风险。

RF是一种基于bagging策略的集成学习方法,它结合

了多个决策树的预测结果来提高整体的分类性能。每棵

决策树都独立地对输入样本进行分类,称为弱分类器。RF
融合多个这样的弱分类器,通过多数投票机制形成一个强

分类器,有效地提高了预测的准确性和泛化能力。

RF分类器原理如图8所示,由许多树形结构的决策

树构成,包括根节点、内部节点和叶节点。根节点代表融

合特征数据集,内部节点代表对融合特征的判别条件,而
叶节点则代表决策树的分类结果。其中,每棵决策树都是

基于分类与回归树算法(classification
 

and
 

regression
 

tree,
 

CART)构建。每棵CART树会独立评估特征样本,最终

的分类结果是基于所有决策树投票结果的综合,选取该样

本多数投票的类别作为RF的预测类别。

图8 RF分类器

Fig.8 RF
 

classifier

决策树数量和叶子节点最小样本数是RF中的两个关

键参数,决策树数量通常会提高模型的性能和稳定性,但
会增加计算成本和训练时间。叶子节点最小样本数可以
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增加模型的泛化能力,但可能会降低训练数据的拟合度。
在训练SSA-RF分类模型时,需要对两个参数进行优化。

SSA算法中,选择种群数量为20,最大迭代次数为30,误
识率为适应度函数,迭代过程的适应度曲线如图9所示。
通过SSA优化后的决策树数量和叶子节点最小样本数分

别为160和9。

图9 适应度曲线

Fig.9 Fitness
 

curves

4.2 测试集成过程

  在分类器训练好之后,利用5种磨损程度的225张图

像进行测试,测试图像通过与训练时相同的图像裁剪和预

处理,提取融合特征,采用训练好的SSA-RF分类器对融

合特征进行分类,则每一张裁剪子图像对应一个分类结

果,每一张测试图像对应12个分类结果。为了提高分类

准确性,通过加权投票方法进行分类结果的集成。
加权投票法通过给予不同视角和细节的裁剪图像不

同的权重值,使得分类过程更适应图像中多样的特征变

化,有效地利用分类器对同一图像的多个裁剪图像所提供

的综合信息,获得更高的分类性能。
考虑到中心位置的图像包含的特征信息更多,因此,

本文设计了一种根据裁剪图像位置的权重选取方法,其关

系如下:

weight=
1

1+distance
(13)

式中:weight为加权值,distance为裁剪图像的位置与图

像中心点的距离。
加权投票示意图如图10所示,左图为裁剪图像,右图

为区域划分。整张图像按3×3的网格划分,将12张裁剪

子图像分成9块区域,红色部分为中心区域,该区域裁剪

图像的距离为0,橙色部分为相邻区域,该区域裁剪图像的

距离取为1,则黄色区域裁剪图像的距离值为 2,对应权

重值如右图所示。
计算得到裁剪子图像的权重值后,对子图像对应的分

类类别给予相应权重值,最后统计所有类别的权值和,选
取权重和最大的类别作为测试图像的分类结果。选取方

式如下:

图10 加权投票示意图

Fig.10 Schematic
 

diagram
 

of
 

weighted
 

voting

Wn =max{∑W1,∑W2,∑W3,∑W4,∑W5}

(14)
其中,W1、W2、W3、W4、W5 分别为5个磨损程度类别

的权重和,Wn 为其中最大权重和,对应的类别n则为最终

的分类结果。

5 实验结果与分析

  本实验使用inter
 

Core(TM)i7-12700H
 

CPU平台搭

配16G的运行内存作为硬件平台,室外通过相机对轮胎正

面图像进行采集,采集图像分辨率大小均为1
 

024×768,
轮胎类型为佳通275/80R22.5。采集图像时相机距离胎面

30
 

cm,对5种不同磨损程度的轮胎分别采集50张作为数

据集。其中,每类磨损程度随机选取5张图像作为训练

集,其余45张作为测试集。
测试集中,同样先将图像按照4∶3进行裁剪,子图像

的像素大小为256×256,提取裁剪子图像上的 GLCM-
LBP特征,通过对两类特征分别进行PCA降维并融合后

得到融合纹理特征。训练好的SSA-RF分类器对融合纹

理特征进行测试得到子图像的磨损检测结果,最后将对应

裁剪后的子图像结果进行集成,得到最终的检测结果。

225张测试集图像的混淆矩阵检测结果如图11所示。

图11 测试结果混淆矩阵

Fig.11 Confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

results
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由混淆矩阵可以看出,250个测试结果中仅有6个预

测错误,且预测错误类别与实际类别均相邻,平均准确率

达到97.33%,充分证明了该方法对轮胎磨损程度检测的

优势。
为进行对比实验,分别提取轮胎图像的GLCM 特征、

LBP特征、HOG特征、SIFT四类特征,分别利用四类特征

及融合GLCM与LBP特征进行SSA-RF分类器的训练和

测试,得到不同特征选取下的准确率结果如表1所示。

表1 不同特征选取对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

the
 

different
 

feature
 

selection

选取特征 GLCM LBP HOG SIFT GLCM-LBP
准确率/% 94.8 92.76 87.48 84.74 97.33

  由表可以看出,融合GLCM-LBP特征后的准确率相比

单一特征显著提高,通过对整体及局部纹理细节部分特征

信息的结合,可以增强模型对轮胎磨损程度的判别能力。
基于本文的融合纹理特征,RF分类器在轮胎磨损程

度识别任务中表现出了显著的优势,其识别准确率高达

97.33%。同时对比了目前分类方法中常用的SVM 以及

KNN分类器,经过实验测试,经过SSA 优化后SVM 和

KNN分类准确率分别为87.56%和83.56%,均低于本文

中SSA-RF方法下的分类准确率。

6 结  论

  针对基于图像的轮胎磨损程度检测技术中,所需样本

数较多,选择纹理特征单一且检测精度较低的问题,本文

提出了一种基于融合纹理特征的轮胎磨损程度检测方法。
通过对少量样本图像进行裁剪获得大量子图像,融合子图

像的GLCM与LBP特征,通过PCA降维构成融合纹理特

征,强化了特征描述并提高了模型在不同尺度下的适应能

力。建立了SSA-RF分类器模型,减少分类器过拟合或欠

拟合风险。通过裁剪子图像分类结果的加权投票集成,赋
予不同位置子图像不同的权重,有效利用图像中心区域对

磨损程度检测的重要性,进一步提高了模型的分类准确性

与泛化性能。最终在测试集上平均准确率达到97.33%,
相比单一纹理特征和SVM与KNN分类方法,准确率明显

提高,验证了本文方法的有效性和优越性。
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