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基于 ＥＫＦ 和 ＲＢＦ 的路面附着系数估计
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摘要: 针对车辆行驶下的路面附着系数估计问题ꎬ提出了扩展卡尔曼滤波算法(ＥＫＦꎬ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ)与径向基神经网络(ＲＢＦꎬ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)相融合ꎮ 通过扩展卡尔曼滤波算法

得出路面附着系数估计所需要的车辆状态参数ꎬ结合轮速等直接数据采用径向基神经网络对路面附

着系数进行估计ꎮ 神经网络的训练样本通过 Ｃａｒｓｉｍ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 收集不同行驶工况ꎬ并采用差值寻优的

方法对径向基神经网络算法中的决定系数进行优化ꎮ 基于双移线工况验证了该算法在路面附着系数

估计上具有较高的精准度ꎮ
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　 　 电子制动力分配控制、电子稳定控制系统、侧
倾稳定控制ꎬ车辆的质心侧偏角、横摆角速度、纵向

速度以及路面附着系数信息都是控制程序中的重

要输入信息ꎬ实时准确获取这些信息可以显著提高

车辆的安全性ꎮ 由于技术和成本方面的限制ꎬ这些

参数通常无法直接获取ꎬ由此衍生出的基于车载传

感器获得的车辆状态信息进行汽车状态参数和路

面附着系数估计成为国内外研究的热点ꎮ
王少帅等[１]基于 ＭＡＴＬＡＢ 搭建无迹卡尔曼滤

波算法(ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＵＫＦ)估计器、三
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自由度车辆动力学模型 Ｄｕｇｏｆｆ 轮胎模型成功对

路面附着系数进行估计ꎮ 吕梦男等[２] 基于非线

性三自由度车辆动力学模型和扩展卡尔曼滤波算

法(ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＥＫＦ)的路面附着系数

估计器ꎬ并在 ＭＡＴＬＡＢ 和 Ｐｒｅｓｃａｎ、Ｃａｒｓｉｍ 的联合

仿真中ꎬ验证了估计算法和制动稳定性的有效性ꎮ
王健等[３]提出了一种在制动工况下利用车轮轮

速以及制动力矩估计路面附着系数的方法ꎬ并在

ＭＡＴＬＡＢ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中实现了扩张状态观测器对

路面附着系数的估计ꎮ Ｋｒｉｓｚｔｉａｎ Ｅｎｉｓｚ 等[４] 提出

基于魔术轮胎公式和扩展卡尔曼滤波算法估计轮

胎与路面附着系数之间的最大值以及瞬时值ꎬ在
硬件在环仿真中验证了算法的有效性ꎮ Ｊ. Ｊ. Ｒａｔｈ
等[５]提出一种基于超扭曲算法的滑模观测器来

估计路面附着系数ꎬ仿真结果表明ꎬ该估计器能够

实时跟踪路面附着系数的变化ꎮ
本文摒弃传统对路面附着系数的估计方法ꎬ利

用 ＲＢＦ 神经网络具有强分类的能力ꎬ对路面附着

系数进行估计ꎬ同时ꎬ采用插值法对 ＲＢＦ 神经网络

进行参数优化ꎬ提高路面附着系数估计的准确性ꎮ

１　 车辆状态参数估计

１.１　 整车动力学模型

在二自由度车辆动力学模型上[６]ꎬ考虑纵向

车速ꎬ搭建具有横摆角速度、质心侧偏角和纵向车

速的三自由度模型ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 整车动力学模型

Ｆｉｇ.１　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ

图 １ 中ꎬ Ｆｙ １ 与 Ｆｙ ２ 分别为地面对前后轮的侧

向反作用力ꎻδ 为前轮转角ꎬｒａｄꎻβ 为质心侧偏角ꎬ
ｒａｄꎻＶｘ 和 Ｖｙ 分别为纵向车速与侧向车速ꎬ Ｖ 为 Ｖｘ

和 Ｖｙ 的和速度ꎬｋｍ / ｈꎻＶｘ １ 和 Ｖｘ ２ 分别代表汽车前、
后轴中点处的速度ꎬｋｍ / ｈꎻａ 为质心至前轴的距离ꎬ
ｍꎻｂ 质心至后轴的距离ꎬｍꎻＬ 为前后轴距离ꎬｍꎮ

作为车辆状态参数的估计目标ꎬ状态方程与

测量方程为:
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式中ꎬ ωｒ 为横摆角速度ꎬｒａｄ / ｓꎻ Ｉｚ 为转动惯量ꎬ
ｋｇ􀅰ｍ２ꎻ ｋ１ 为前轮的侧偏刚度ꎬＮ / ｒａｄꎻ ｋ２ 后轴的

侧偏刚度ꎬＮ / ｒａｄꎻ ｍ 为汽车质量ꎬｋｇꎻ ａｙ 为侧向加

速度ꎬｍ / ｓ２ꎮ
１.２　 扩展卡尔曼滤波

ＥＫＦ 的原理是通过简单的一阶 Ｔａｙｌｏｒ 展开ꎬ
将非线性方程简化为线性方程ꎬ忽略状态方程的

高阶项ꎮ
考虑状态噪声和观测噪声ꎬ由式(１)和式(２)

得到车辆的非线性函数ꎮ
ｘ( ｔ) ＝ ｗ(ｘ( ｔ)ꎬｕ( ｔ)ꎬｑ( ｔ)) (３)

ｙ( ｔ) ＝ ｚ(ｘ( ｔ)ꎬｒ( ｔ)) (４)
式(３)、(４)中ꎬ ｘ( ｔ) 代表系统状态变量ꎻｙ( ｔ) 代

表观测输出量ꎻｕ( ｔ) 代表系统输入ꎻｑ( ｔ) 代表状

态噪声协方差矩阵ꎬ且 ｑ( ｔ) ＝ Ｉ３ｘ３􀅰１００ꎻｒ( ｔ) 代表

观测噪声协方差矩阵且 ｒ( ｔ) ＝ [０.０１]ꎮ
通过公式(３)、(４)ꎬ求出状态方程和观测方

程的偏导数ꎬ得到雅可比矩阵:
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式中: Ｗ( ｔ) 表示非线性函数ꎬ ｗ(ｘ( ｔ)ꎬｕ( ｔ)ꎬ
ｑ( ｔ)) 对状态变量求偏导的雅克比矩阵ꎻ Ｚ( ｔ) 表

２
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示非线性函数ꎻ ｚ(ｘ( ｔ)ꎬｒ( ｔ)) 对状态变量求偏导

的雅克比矩阵ꎻ γ( ｔ) 表示状态转移矩阵ꎻ △ｔ 为
采样时间ꎮ

从公式(５)、(６)的雅克比矩阵可得线性化模

型为:
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１.３　 仿真分析

通过 Ｃａｒｓｉｍ 与 Ｍａｔｌａｂ 进行联合仿真ꎬ利用

ＥＫＦ 算法对车辆状态参数进行估计ꎬ仿真中所用

的整车相关参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 仿真软件中汽车模型的相关参数

Ｔａｂ.１　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ

整车各部分参数 数值

整车质量 ｍ / ｋｇ １ ２２９

质心至前轴的距离 ａ / ｍ １.０２０

质心至后轴的距离 ｂ / ｍ １.５６０

转动惯量 Ｉｚ / (ｋｇ􀅰ｍ２) １ ５３６.７

前轴侧偏刚度 ｋ１ / (Ｎ􀅰ｒａｄ－１) －７９ ００４

后轴侧偏刚度 ｋ２ / (Ｎ􀅰ｒａｄ－１) －９８ ８３８

质心高度 ｈ / ｍ ０.５４

通过 ＥＫＦ 算法估计出的质心侧偏角、横摆角

速度、纵向车速结果如图 ２ 所示ꎮ
图 ２ 中 ＥＫＦ 线型代表由 ＥＫＦ 算法所得出的

估计值ꎬＳＴ ｖａｌｕｅ 线型代表由 Ｃａｒｓｉｍ 仿真软件直

接输出的仿真实验值ꎮ 从图 ２(ａ)和图 ２(ｃ)可以

看出ꎬ质心侧偏角和纵向车速的估计结果较为理

想ꎬ误差整体控制在 １５％以内ꎮ 而从图 ２(ｂ)看出

横摆角速度的估计结果较不理想ꎬ估计结果精度

从 ３ ｓ 处开始漂移ꎬ估计误差较大ꎬ但 ＥＫＦ 算法对

车辆状态参数的估计仅作为后续径向基神经网络

的训练样本ꎬ其结果不会对最终的路面附着系数

估计产生决定性的影响ꎮ

图 ２　 ＥＫＦ 算法对车辆状态参数的估计结果

Ｆｉｇ.２　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｔａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｂｙ ＥＫＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３
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２　 双移线工况下的路面附着系数估计

结合车辆动力学模型和 Ｄｕｇｏｆｆ 轮胎模型ꎬ采
用 Ｃａｒｓｉｍ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合仿真模拟双移线驾驶工

况ꎬ采集车辆的纵向加速度、侧向加速度等参数以

及通过 ＥＫＦ 算法估计的质心侧偏角等数据作为

径向基神经网络的训练池并作为神经网络输入ꎬ
将所得数据作为训练样本进行神经网络训练ꎮ

车轮工作在非线性区ꎬ结合车辆行驶时的受

力分析与 Ｄｕｇｏｆｆ 轮胎模型ꎬ如式(１０)所示ꎮ

ａｙ ＝
１
ｍ
􀅰

Ｆｘ１ ＋ Ｆｘ２( ) ｓｉｎδ ＋ Ｆｙ１ ＋ Ｆｙ２( ) ｃｏｓδ ＋ Ｆｙ３ ＋ Ｆｙ４[ ]

ａｘ ＝
１
ｍ
􀅰

Ｆｘ１ ＋ Ｆｘ２( ) ｃｏｓδ － Ｆｙ１ ＋ Ｆｙ２( ) ｓｉｎδ ＋ Ｆｘ３ ＋ Ｆｘ４ ＋ Ｆｗｘ[ ]

μｉ ＝
２ Ｃ２

σ􀅰σ２
ｉ ＋ Ｃ２

α􀅰ｔａｎ２αｉ

Ｆｚｉ １ ＋ σｉ( )
( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)

(１０)
　 　 通过建立车辆状态参数与路面附着系数之间

的函数关系ꎬ得出当车辆的纵向加速度、侧向加速

度、车轮转速、纵向车速、质心侧偏角、前轮转角、
横摆角速度确定时ꎬ路面附着系数 μ 的方程必有

解且唯一[７]ꎬ即
μ ＝ ｆ(ａｘꎬａｙꎬｎｉꎬＶｘꎬβꎬδꎬωｒ)

式中ꎬ ａｘ 为纵向加速度ꎬｍ􀅰ｓ－２ꎻ ｎｉ 为车轮转

速ꎬｒ􀅰ｓ－１ꎮ
在实际车辆行驶时ꎬ车辆纵向行驶车速 Ｖｘ、

横摆角速度 ωｒ 与质心侧偏角 β 无法直接由传感

器获得ꎬ需要通过估计算法获得相关的状态参数

并提供给神经网络ꎬ无法直接获取的状态参数由

１.２ 节的 ＥＫＦ 算法提供ꎮ
２.１　 Ｄｕｇｏｆｆ 轮胎模型

Ｄｕｇｏｆｆ 轮胎模型公式如下[８]:

Ｆｘｉ ＝ Ｃσ

σｉ

１ ＋ σｉ
ｆ(λ ｉ) (１１)

Ｆｙｉ ＝ Ｃα

ｔａｎαｉ

１ ＋ αｉ
ｆ(λ ｉ) (１２)

其中ꎬ

ｆ(λ ｉ) ＝
(２ － λ ｉ)λ ｉ λ ｉ ≤ １

１ λ ｉ ≥ １

ì

î

í
ïï

ïï
(１３)

λ ｉ ＝
μＦｚｉ(１ ＋ σｉ)

２ Ｃ２
σ􀅰σ２

ｉ ＋ Ｃ２
α􀅰ｔａｎ２αｉ

(１４)

式中ꎬ σｉ 为轮胎滑移率ꎻＣσ 为轮胎纵向刚度ꎬＮ􀅰
ｒａｄ－１ꎻ Ｃα 为轮胎侧偏刚度ꎬＮ􀅰ｒａｄ－１ꎻ λ ｉ 为边界

值ꎬ用来表述轮胎的非线性特性ꎻ Ｆｚｆｌꎬ Ｆｚｆｒꎬ Ｆｚｒｌꎬ
Ｆｚｒｒ 分别代表左前ꎬ右前ꎬ左后ꎬ右后车轮所受的垂

直载荷ꎮ

Ｆｚｆｌ ＝
ｍｇｂ
２Ｌ

＋
ｍｈａｘ

２Ｌ
－
ｍｂｈａｙ

ｃＬ

Ｆｚｆｒ ＝
ｍｇｂ
２Ｌ

＋
ｍｈａｘ

２Ｌ
＋
ｍｂｈａｙ

ｃＬ

Ｆｚｒｌ ＝
ｍｇａ
２Ｌ

＋
ｍｈａｘ

２Ｌ
－
ｍａｈａｙ

ｃＬ

Ｆｚｒｒ ＝
ｍｇａ
２Ｌ

＋
ｍｈａｘ

２Ｌ
＋
ｍａｈａｙ

ｃＬ

(１５)

式中: ｃ 为轮距ꎬｍꎻ ｇ 为重力加速度ꎬｍ􀅰ｓ－２ꎮ
２.２　 径向基神经网络

ＲＢＦ 网络学习速度快ꎬ适用于在线动态估

计ꎮ 本文通过 ＥＫＦ 算法估计出质心侧偏角、横摆

角速度、纵向车速并结合车辆纵向加速度等数据

作为 ＲＢＦ 神经网络的特征输入ꎬ对路面附着系数

进行估计ꎮ
２.２.１　 神经网络结构

ＲＢＦ 网络结构分为两层:隐含径向基层和线

性输出层ꎬ网络结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 径向基神经网络结构图

Ｆｉｇ.３　 ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ３ 中ꎬ Ｎ 为输入向量中元素的个数ꎻＡ１ 为

隐含层神经元数目ꎻＡ２ 为线性层神经元数目ꎻＩＺ１ꎬ１

为输入权重矩阵ꎻＬＺ２ꎬ１ 为线性层权重矩阵ꎻＸ为输

入样本ꎻｏｐ１ 为径向基函数 ｒａｄｆꎻ ｜ ｜ ｄｉｓｔ ｜ ｜ 为欧氏

距离权函数ꎻｏｐ２ 为线性传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎꎻ ｂ１、ｂ２

分别为隐含层与线性层的神经元阈值ꎻｙ 为最终

输出结果ꎮ
ｏｐ１ ＝ ｒａｄｆ( ｜ ｜ ＩＺ１ꎬ１ － Ｘ ｜ ｜ ｂ１)

４
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ｏｐ２ ＝ ｐｕｒｅｌｉｎ(ＬＺ２ꎬ１ｏｐ１ － ｂ２)
　 　 在隐含层中ꎬ由 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 定理表明ꎬ隐含

层神经元个数 Ｓ 和输入向量元素个数 Ｎ 的关系

为:Ｓ ＝ ２Ｎ ＋ １ꎮ 因此ꎬ在纯 ＲＢＦ 网络中隐含层神

经元个数为 ９ꎬ有 ＥＫＦ 参与的 ＲＢＦ 网络的隐含层

神经元个数为 １５ꎮ
２.２.２　 神经网络样本采集

通过 Ｃａｒｓｉｍ 与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合仿真的方法ꎬ模
拟不同附着系数以及不同行驶车速ꎬ采集转速 ｎｉ

等数据作为 ＲＢＦ 神经网络训练样本的输入ꎬ以路

面附着系数 μ 作为输出ꎮ
仿真时间 １０ ｓꎬ采样频率 ５００ Ｈｚꎬ每种附着系

数采集 ５ ０００ 组数据集ꎬ样本池共 １５ ０００ 份数据ꎬ
同时将样本池中的数据按 ３ ∶ ２ 的比例分为训练

集和验证集ꎬ仿真工况如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 双移线驾驶工况下的样本采集情况

Ｔａｂ.２　 Ｓａｍｐｌｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｏｕｂｌｅ ｌａｎｅ￣ｓｈｉｆｔｉｎｇ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

附着系数 行驶车速 / (ｋｍ􀅰ｈ－１)

０.５ ３０

０.７ ４０

０.９ ５０

２.２.３　 径向基神经网络训练及决定系数寻优

(一)计算误差 ｅｊ

ｅｊ ＝ ｄ ｊ － ｆ Ｘ ｊ( ) ＝ ｄ ｊ － ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ωｉＧ Ｘ ｊꎬＴｉ( ) (１６)

式中: ｄ ｊ 为期望输出ꎻ ｆ(Ｘ ｊ) 为网络估计输出ꎻＸ ｊ

为第 ｊ 个神经元输入ꎻＴｉ 为神经元中心ꎮ
(二)计算输出权重改变量

∂Ｅ(ｎ)
∂ωｉ(ｎ)

＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｊｅｘｐ

－ ‖Ｘ ｊ － Ｔｉ‖２

２σ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１７)
式中ꎬ Ｎ 为总输入样本个数ꎮ

(三)计算隐含层神经元中心改变量

∂Ｅ(ｎ)
∂Ｔｉ(ｎ)

＝ －
ω１

Ｎσ２
ｉ
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｊｅｘｐ

－ ‖Ｘｊ － Ｔｉ‖２

２σ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｘｊ － Ｔｉ( ) ２

(１８)
调整中心为:

Ｔｉ(ｎ ＋ １) ＝ Ｔｉ(ｎ) － η２
∂Ｅ(ｎ)
∂Ｔｉ(ｎ)

(１９)

式中ꎬ η２ 为中心改变量调整时的学习速率ꎮ
(四)计算输出权重改变量

∂Ｅ(ｎ)
∂Ｔｉ(ｎ)

＝ －
ω１

Ｎσ３
ｉ
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｊｅｘｐ

－ ‖Ｘｊ － Ｔｉ‖２

２σ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｘｊ － Ｔｉ( ) ２

(２０)
调整宽度为:

σｉ(ｎ ＋ １) ＝ σｉ － η３
∂Ｅ(ｎ)
∂Ｔσｉ(ｎ)

(２１)

式中ꎬ η３ 为中心宽度调整时的学习速率ꎮ
(五)计算总误差值

Ｅ ＝ １
２Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｅ２ｊ (２２)

　 　 训练结果用决定系数 Ｒ２ 来表示ꎬ系数值越接

近 １ꎬ则样本在 ＲＢＦ 网络下的输出值与目标值相

关性越高ꎬ体现网络训练效果越好ꎮ 在 Ｍａｔｌａｂ 中

不同扩展速度的设置会最终影响决定系数 Ｒ２ꎬ 因

此通过寻优算法对区间内的扩展速度值进行查

找ꎬ使决定系数尽可能接近 １ꎮ 假设寻优区间为

(ａꎬｂ)ꎬ 采用差值二分法进行寻优ꎬ对区间内取

ａꎬ ｂꎬ (ａ ＋ ｂ) / ２ 作为扩展速度并通过 ＲＢＦ 得出

所对应的决定系数 Ｒ２( ｉ)ꎬ ( ｉ 为 ａꎬｂꎬ(ａ ＋ ｂ) / ２)ꎬ
利用差值得到:

ｅ１ ＝ Ｒ２(ａ) － Ｒ２((ａ ＋ ｂ) / ２)
ｅ２ ＝ Ｒ２(ｂ) － Ｒ２((ａ ＋ ｂ) / ２)

　 　 若 ｅ１ > ｅ２ꎬ则说明优值处于区间((ａ ＋ ｂ) / ２ꎬ
ｂ) 内ꎬ 继续循环直至找到适合训练样本的扩展速

度优值ꎮ 扩展速度值越大神经网络激活函数越平

滑ꎬ将会导致网络学习能力减弱ꎬ因此寻优区间设

置(０ꎬ１００)ꎮ
在单纯使用 ＲＢＦ 算法进行路面附着系数估

计时ꎬ其输入特征值为轮速、侧向加速度、纵向加

速度和前轮转角ꎮ 通过差值二分法寻优后ꎬ得到

扩展速度结果值为 １９ꎬ对应的决定系数 Ｒ２ 寻优

值为 ０.５７７ꎮ
采用 ＥＫＦ＋ＲＢＦ 算法时ꎬ神经网络的参数输

入发生了变化ꎬ增加质心侧偏角、横摆角速度和纵

向车速 ３ 个特征值输入ꎮ 采用上述相同的寻优方

法ꎬ针对 ＥＫＦ＋ＲＢＦ 算法下的决定系数进行寻优ꎬ
得到的扩展速度结果值 ５７ꎬ对应的决定系数 Ｒ２

寻优值为 ０.８４７ꎮ
２.３　 路面附着系数估计

考虑仿真工况不与训练样本重合ꎬ设置路面

附着系数为 ０.８５、车速为 ２０ ~ ４０ ｋｍ / ｈꎬ采用双移

５



福建工程学院学报 第 ２０ 卷

线工况进行路面附着系数估计ꎮ 同时ꎬ为了验证

ＥＫＦ 算法在 ＲＢＦ 神经网路估计路面附着系数中

的重要性ꎬ将单纯使用 ＲＢＦ 神经网络估计附着系

数的结果作为对照组ꎮ
４ 个车轮的估计结果及对比如图 ４ ~ 图 ７ 所

示ꎬ其中添加 Ｎ－ＥＫＦ 前缀的代表直接单纯 ＲＢＦ
算法估计结果ꎬ无添加 Ｎ－ＥＫＦ 前缀的代表通过

ＥＫＦ＋ＲＢＦ 相融合算法估计结果ꎮ

图 ４　 左前轮路面附着系数估计结果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ
ａｄｈｅｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｌｅｆｔ ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌ

图 ５　 右前轮路面附着系数估计结果对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ
ａｄｈｅｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｒｉｇｈｔ ｆｒｏｎｔ ｗｈｅｅｌ

从图 ４~图 ７ 可看出ꎬ在路面附着系数估计上

采用 ＥＫＦ＋ＲＢＦ 相融合估计算法的结果比单纯

ＲＢＦ 算法估计结果具有更高的精度ꎬ且最大相对

误差均保持在 ２％内ꎬ而 Ｎ－ＥＫＦ 下路面附着系数

估计的最大相对误差分别达到 ４. ７％、３. ３１％、
３.３６％、４.７％ꎮ 这是由于通过 ＥＫＦ 所获得的质心

侧偏角等状态特征值输入为 ＲＢＦ 算法对路面附

图 ６　 左后轮路面附着系数估计结果对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ
ａｄｈｅｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｌｅｆｔ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌ

图 ７　 右后轮路面附着系数估计结果对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ
ａｄｈｅｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｒｉｇｈｔ ｒｅａｒ ｗｈｅｅｌ

着系数估计提供了更多的样本特征ꎮ
从图 ４~图 ６ 还可以看出ꎬＥＫＦ＋ＲＢＦ 算法估

计中ꎬ 在 １~２ ｓ 和 ９~１０ ｓ 行驶时ꎬ估计结果有较

大波动ꎬ原因在于采取寻优算法后ꎬ与之匹配的部

分训练样本特征不明显ꎮ 但从放大图中可以看

出ꎬ波动的误差控制在 １％左右ꎬ不会对估计结果

产生过大的影响ꎮ 从图 ７ 可以看出ꎬ在双移线驾

驶时ꎬＲＢＦ 网络对右后轮路面附着系数的估计结

果相较于其他车轮路面附着系数的估计精度有所

提升ꎬ且没有产生较大波动ꎬ估计结果优秀ꎬ相对

误差控制在 １％之内ꎮ 从图 ４ ~图 ７ 对比可看出ꎬ
左前轮路面附着系数估计结果最差ꎬ右后轮估计

结果最好ꎬ原因是车辆在双移线工况下行驶时ꎬ后
轮没有转向的影响ꎬ训练样本的数据连贯性好ꎬ

(下转第 ３４ 页)

６
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不会出现较大波动ꎬ导致训练出来的径向基神经

网络对后轮路面附着系数估计效果好ꎮ

３　 结论

本文基于 Ｃａｒｓｉｍ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋꎬ通过将 ＥＫＦ 算法

和 ＲＢＦ 神经网络算法进行融合ꎬ设计出路面附着

系数估计算法ꎬ并与单纯 ＲＢＦ 神经网络估计结果

进行对比ꎬ验证了该融合算法能有效提升路面附

着系数估计的精度ꎮ 同时ꎬ在 ＲＢＦ 神经网络算法

中通过差值二分法对当前样本下的决定系数进行

寻优ꎬ尽可能发挥 ＲＢＦ 神经网络优势ꎬ准确估计

路面附着系数ꎮ 从双移线工况下的仿真结果可以

得到ꎬ采用 ＥＫＦ＋ＲＢＦ 相融合的路面附着系数估

计精度高于单纯 ＲＢＦ 的估计精度ꎮ
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