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摘要:准确、高效地识别路面附着系数为汽车主动安全系统提供了重要输入参数。笔者提出了

基于Elman神经网络识别路面附着系数方法,采用Carsim/Simulink联合仿真,获取了某车辆的63
个行驶工况,共20个重要动力学响应。构建了Elman神经网络的路面附着系数识别模型,对附着

系数为0.2~0.9的路面进行了识别,识别平均绝对百分比误差为4.92%,准确率为91.22%。相对

于传统的BP神经网络方法,该方法使路面附着系数的识别平均绝对百分比误差降低了2.24%,准

确率提升了9.82%,并且在潮湿沥青路面以及干燥沥青路面进行了实车实验,验证了该方法的有效

性、可行性。
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Abstract:Accurateandefficientidentificationofroadadhesioncoefficientprovidesimportantinput
parametersforactivesafetysystem.Inthispaper,anidentificationmethodofroadfrictioncoefficientbased
onElmanneuralnetworkwasproposed.ThroughCarsim/Simulinkco-simulation,63drivingconditions
and20importantdynamicsresponsesofavehiclewereobtained.Theidentificationmodelofroadfriction
coefficientbasedonElmanneuralnetworkwasconstructed.Theroadsurfacewithfrictioncoefficientfrom
0.2to0.9 wasidentified.Theaverageabsolutepercentageerrorwas4.92% andtheaccuracywas
91.22%.ComparedwithtraditionalBPneuralnetworkmethod,thismethodreducedtheaverageabsolute
percentageerrorofroadfrictioncoefficientby2.24% andimprovedtheaccuracyby9.82%.Vehicle
experimentsonwetanddryasphaltpavementverifiedtheeffectivenessandfeasibilityoftheproposed
method.
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路面附着系数为车辆动力学控制的重要输入参数[1],许多汽车安全系统如车身电子稳定系统(electronic
stability,ESP),防抱死系统(antilockbrakingsystem,ABS)等,其控制策略的直接或间接建立在路面附着

系数已获取的基础上。因此,准确地获取路面附着系数是汽车主动安全系统的关键一环。目前,识别路面附

着系数通常被分成Cause-based以及Effect-based两种识别方法[2]。

Cause-based识别方法是分析路面附着系数的物理因素,再运用经验模型对路面附着系数进行识别[3]。
余卓平等[4]利用不同道路的材质不同,对激光雷达的反射也不同,构建了路面附着系数估计器,该估计器能

实现5类典型路面的估计,该方法能实现对行驶车辆前方路面的估计。Leng等[5]首先基于修正的

Burckhardt轮胎模型,设计了轮胎力和轮胎路面峰值附着系数的扰动观测器。其次采用颜色矩法和灰度共

生矩阵法提取路面的颜色和纹理特征,并基于支持向量机对路面进行分类。最后基于增益调度法,设计了动

态估计器和视觉估计器的融合策略。该方法充分利用多源传感器信息,并且具有更高估计精度。Song等[6]

利用深度学习方法,提出了一种实用的路面附着系数估计器,该估计器由循环神经网络以及卷积神经网络所

组成,且适用于各种行驶工况。王岩等[7]通过搭建智能轮胎,直接获取轮胎与路面作用信息,再采用支持向

量机算法对路面附着系数进行估计。该方法具有稳定以及可靠等优势,并且不需要车辆进行加速、制动或转

向就能够实现路面附着系数的估计,适用范围广。Dogan等[8-9]将麦克风装在汽车上,以监听车辆行驶时所

产生的“胎噪”,从而识别路面附着系数。由于噪声信号复杂且难以解析,所以该方法的实现难度较大。

Effect-Based识别方法则根据不同路面条件车辆行驶产生的整车动力学响应不同,从而识别路面附着系

数。Effect-Based识别方法通常不需要增添额外的传感器[10],并且抗干扰性较强,所以得到了许多关注。

Chen等[11]提出了一种基于转向系统和轮上电机驱动系统固有频率的频域数据融合估计路面附着系数的方

法。平先尧[12]、刘志强等[13]使用卡尔曼滤波估计汽车状态与路面附着系数。赵治国[14]等将传感器数据以

及Burchhardt轮胎模型进行结合,提出了无迹卡尔曼滤波估计路面附着系数的方法,该方法对噪声进行了降

噪。熊璐等[15]根据车轮的侧向力,提出了一种模糊自适应的路面附着系数估计方法,该方法是通过车辆的

状态模糊推理出当前纵、侧向轮胎力所能达到的极限,从而设计融合观测器进行估计。该融合观测器在高低

附路面以及不同轮胎力激励时,能够高精度地估计出路面附着系数,并且对轮胎力纵侧耦合的工况具有鲁棒

性。Feng等[16]基于HSRI轮胎模型,设计了2种估计路面附着系数的方法。第一种方法是利用摩擦系数间

接估计路面摩擦系数。第二种方法通过变换 HSRI方程,将隐式形式转化为显式形式来进行估计。该方法

能充分考虑实际物理条件下估计量的约束,不依赖于初始估计信息的选取。然后,结合这2种方法得优点,
进行组合优化设计,得到更为准确的估计值。Gao等[17]利用实验数据对刷子轮胎模型进行修正,并基于车辆

动力学以及运动学模型设计了非线性观测器,观测器利用车轮自调心力矩、横向加速度和车辆横向位移来估

计转向过程中的路面附着系数,该方法在转向过程中性能良好,路面附着系数能够快速收敛于参考值。
由于识别路面附着系数的干扰因素较多,导致估计结果的准确率以及稳定性往往不够理想。人工神经

网络通过模拟人脑思维方式,对问题进行处理,具有自学习、自适应、非线性映射以及联想记忆等特点。为获

取更为准确地路面附着系数,基于Elman神经网络方法对路面附着系数进行识别,该方法显著具有准确率

高、抗干扰能力强等优势。因此,笔者通过建立Carsim/Simulink联合仿真模型,获取了某车辆行驶过程中

的动力学响应,从而建立了Elman神经网络方法的路面附着系数识别模型,并且通过实车实验对该方法进行

了验证,证明该方法的有效性。

1 车辆动力学建模

1.1 轮胎模型建模

由于所需动力学响应不涉及回正力矩,所以采用Dugoff轮胎模型。Dugoff轮胎模型所需参数相对于其

他轮胎模型较少,并且能够较好地表现出其非线性特征[18]。图1为Dugoff轮胎模型的力坐标系。通过

Dugoff轮胎模型可得到Fx以及Fy
[6]。

通过Dugoff轮胎模型可得到Fx以及Fy,如下

Fx =Cx
S
1+s

·f(P); (1)
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图1 轮胎受力坐标系

Fig.1 Tireforcecoordinatesystem

Fy =Cy
tanα
1+α

·f(P); (2)

f(P)=
P(2-P),P ≤1,

1,P >1;{ (3)

P= μFz(1+S)

2 C2
x·S2+C2

y·tan2α
。 (4)

式中:Cx是轮胎纵向刚度;Cy是轮胎侧向刚度;α是侧偏角;P 是非线性特征参数;Fx与Fy分别是轮胎纵、侧
向力;Fz为轮胎的法向载荷;f(P)是轮胎模型修正参数;S 是滑移率。

联立(1)~(4)可得

Fx =Cx·
S
1+S

· 4 C2
x·S2+C2

y·tan2α·μ·Fz·(1+S)-μ2·F2
Z·(1+S)2

4Cx
2·S2+C2

y·tan2α( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (5)

Fy =Cy·
tanα
1+α

· 4 C2
x·S2+C2

y·tan2α·μ·Fz·(1+S)-μ2·F2
z·(1+S)2

4C2
x·S2+C2

y·tan2α( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (6)

  由(5)(6)可得到μ 与Fx,Fy,Fz,S,α构成函数关系,即

μ=f Fxij,Fyij,Fzij,Sij,αij( ) , (7)
其中:ij=左前轮fl,右前轮fr,左后轮rl,右后轮rr。

1.2 Carsim/Simulink联合仿真建模

Carsim/Simulink联合仿真模型如图2所示,由工况设置模块、车辆建模模块以及数据采集模块组成。
工况设置模块上的个输入分别表示方向盘转角、前轮转矩以及后轮转矩。通过这个输入以及车辆建模模块

中的初速度设置达到工况设置。车辆建模模块是由Carsim软件生成的一个S函数,从而实现Simulink与

Carsim的联合仿真。
在Carsim中选取B-ClassHatchback车辆作为研究对象,其车身尺寸等参数信息如表1所示。
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图2 Carsim/Simulink联合仿真模型

Fig.2 Carsim/Simulinkco-simulationmodel

表1 仿真车辆参数

Table1 Simulationvehicleparameters

参数 取值

轮胎纵向刚度Cx/(N·m-1) 50000

轮胎侧向刚度Cy/(N·m-1) 30000

车辆质量m/kg 1311

绕z轴转动惯量Iz/(kg·m2) 2031.4

质心至前轴的距离a/m 1.04

质心至后轴的距离b/m 1.56

轴距L/m 2.60

质心高度h/m 0.54

前轮轮距d/m 1.481

后轮轮距D/m 1.486

轮胎滚动有效半径r/m 0.359

2 Elman神经网络的路面附着系数识别

2.1 Elman神经网络的工作原理

Elman神经网络的结构如图3所示,其由输入层、隐含层、承接层、输出层所组成。其各层连接方式和前

馈网络相似。输入层以及输出层节点作用分别是信号传递以及线性加权。隐含层节点的激活函数可以为线

性或非线性函数。承接层作用为储存隐含层前一时刻的输出值,然后传达至网络输入,相当于延时算子,起
到了记忆作用。承接层的存在增强了网络稳定性,且提升了系统对时变特性的适应性[19]。

Elman神经网络的表达式为
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图3 Elman神经网络结构

Fig.3 ThestructureofElmanneuralnetwork

y(k)=g w3x(k)( ) , (8)

x(k)=f w1xc(k)+ω2(u(k-1))( ) , (9)

xc(k)=x(k-1), (10)
式中:y 是节点输出向量;u 是输入向量;xc是反馈状态向量;w3是中间层到输出层连接权值;w2是输入层到

中间层连接权值;w1为承接层到中间层的连接权值;x 为n 维中间层节点单元向量;输出节点的激励函数为

g(*),中间层节点的激励函数为f(*),通常使用sigmoid函数。
其学习函数采用误差平方和函数。

E(w)=􀰐
n

k=1
yk(w)-y

~

k(w)( ) 2y
~

k, (11)

其中y􀮨k(w)为目标输入向量。

2.2 数据采集

为了使得人工神经网络的预测性能达到最优,数据集也必须尽可能的覆盖实际的所有工况,以便增强神

经网络的泛化性。为了使得采集的数据尽可能的覆盖所有的车辆行驶工况,仿真工况设计为下列参数的组

合,路面附着系数μ∈(0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8),初始车速是v∈(25,80,125km/h),方向盘转角

δ∈(-360°,-210°,-90°,0°,90°,210°,360°),单个车轮驱动力矩T∈(150,300,500N·m),仿真车辆为

两驱驱动,共计504组仿真工况,每组工况仿真时间为20s,采用频率为1000Hz。车辆建模模块具有20个

输出变量,分别为Fxij(i=f,r;j=l,r),Fyij(i=f,r;j=l,r),Fzij(i=f,r;j=l,r),Sij(i=f,r;j=l,

r),αij(i=f,r;j=l,r)。为了使得采集的数据更加全面,按照下表的工况进行数据采集,这不仅覆盖了车辆

日常行驶的工况,还包括了一些较为极端的工况,一方面是为了获得一些出现大滑移率工况的训练数据,另
一方面可以使得训练数据覆盖范围更广,提高神经网络的泛化性。采集数据的样本空间如图4所示。

由于采集到的动力学响应差异较大,输入值过大、过小都会使神经元输出处于饱和区。为防止数据中数

值较低的特征被忽视,笔者将各其进行归一化处理。采用Matlab中mapminmax指令对数据做归一化处理,
使输入量处于[-1,1]区间,这样使得后续的数据处理更加方便,且提高了程序的收敛速度。
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图4 数据的样本空间

Fig.4 Samplespaceofdata

2.3 模型参数设置

考虑到识别路面附着系数所需要的物理因素,笔者选取Fxij,Fyij,Fzij,Sij,aij,是Elman神经网络输

入变量,即输入层节点数量是20。输出层设置成1个节点,对应Elman神经网络输出变量μ。隐含层一共有

三层,第一层具有7个节点,第二层具有5个节点,第三层具有3个节点。Elman神经网络的拓扑结构如图5
所示。

图5 Elman神经网络拓扑结构

Fig.5 Elmanneuralnetworktopology

其中隐含层与输出层激励函数是tansig,网络训练算法选择 Levenberg-Marquardt,对应训练函数

trainglm,设定最大迭代次数epochs为1000,期望误差goal是1e-07,显示间隔show是10。

2.4 结果分析

训练总共迭代了316次,耗时407s。识别结果如图6所示,黑色曲线为Carsim软件内设置的参考值,
红色曲线为BP神经网络的识别值,蓝色曲线为Elman神经网络的识别值。尽管在第147个样本点时发生

了振荡,BP神经网络的识别值与参考值偏离较远,但是Elman神经网络的识别值与参考值还是保持着较小

的误差。总之,BP神经网络与Elman神经网络都可以实现对路面附着系数的识别,其中Elman神经网络识

别结果相对BP神经网络识别结果更加逼近参考值。
为了能够更加充分的评价Elman神经网络的识别性能,笔者采用平均误差(eme)、平均绝对误差(emae)、

均方根误差(ermse)、平均绝对百分比误差(emape)、均方误差(emse)和准确率六个评价指标来评价路面附着系数

的识别精度。

eme定义如下

eme=
1
N􀰐

N

j=1
yj -ŷj( ) 。 (12)

  emae定义如下

emae=
1
N􀰐

N

j=1
yj -ŷj 。 (13)
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图6 模型的输出结果

Fig.6 Modeloutput

  ermse定义如下

ermse=
1
N􀰐

N

j=1
yj -ŷj( ) 2 。 (14)

  emape定义如下

emape=
1
N􀰐

N

j=1

yj -ŷj

yj
×100% 。 (15)

emape=
1
N􀰐

N

j=1

yj -ŷj

yj
×100% 。 (16)

  emse定义如下

emse=
1
N􀰐

N

j=1
yj -ŷj

2 。 (17)

  准确率定义如下

准确率=
Y
N ×100%, (18)

式中:N 是测试样本数量;yj是路面附着系数参考值;ŷj 是Elman神经网络识别值;Y 是Elman神经网络正确识

别出路面附着系数的数量;N 是测试样本数量,Y 是Elman神经网络正识别出路面附着系数的样本数量。
各路面附着系数识别结果分析见表2,由表得知Elman神经网络方法在5种方法中表现最佳。其中

Elman神经网络的eme为-1E-04,低于BP神经网络的-1.2E-03,CKF的2.3E-02,以及DCKF的2.7E-03。

Elman神经网络的emae为2.2E-02,也低于BP神经网络的3.1E-02,UKF的1.6E-01与STUKF的4.7E-02。
在ermse中,Elman神经网络为5.5E-02,低于BP神经网络的7.3E-02。Elman神经网络识别路面附着系数的

emape为4.92%,相比BP神经网络以及GABP神经网络分别降低了2.24%和1.08%。由于Elman神经网络

能够适应时变特性,与BP神经网络相比,准确率由81.4%提升至91.22%,提高了9.82%。由此可见,Elman
神经网络在识别路面附着系数中表现优越。

表2 不同方法的性能比较

Table2 Performancecomparisonofdifferentmethods

方法名称 eme emae ermse emape/% emse 准确率/%

BP -0.0012 0.031 0.073 7.16 0.0053 81.4

Elman -0.0001 0.022 0.055 4.92 0.0031 91.22
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续表2

方法名称 eme emae ermse emape/% emse 准确率/%

GABP[19] — — — 6 — —

UKF[12] — 0.160 — — — —

STUKF[12] — 0.047 — — — —

CKF[13] 0.023 — — — — —

DCKF[13] 0.0027 — — — — —

3 实验验证

3.1 实验车辆与传感器

为了验证Elman神经网络识别路面附着系数的可行性,采取实车实验。本实验车辆和数据采集装置如

图7所示。实验车辆长、宽、高分别是4.139m、1.699m、1.499m,轴距是2.559m,驱动方式为前置前驱,最
大功率为80kW,最大扭矩为140N·m。车辆状态的采集对于实验至关重要,笔者选用IIMU57IMU惯性测

量单元对车辆的纵向加速度、侧向加速度以及横摆角速度进行采集。图7(b)为IMU570惯性传感器,该惯

性传感器由陀螺仪、加速度计等组成,陀螺仪的测量范围是1800°/s,零偏加速度敏感度是≤1°/h/g,加速度

计测量范围是±38g,零偏误差为0.5mg。

图7 实验设备

Fig.7 Experimentalequipments

实验道路如图8所示,包括了干燥沥青路面以及潮湿沥青路面。
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图8 实验道路

Fig.8 Experimentalroad

图9、图10为采集到数据实验数据,包含车辆的3个动力学响应,横向加速度、纵向加速度以及横摆角速

度。图9为干燥沥青路面的实验数据,图10为潮湿沥青路面实验数据。

图9 干燥沥青路面实验数据

Fig.9 Experimentaldataofdryasphaltroad
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图10 潮湿沥青路面实验数据

Fig.10 Experimentaldataofwetasphaltroad

3.2 实验结果

误差分析如表3所示,由实验结果可知,其中干燥沥青路面的误差在12.37%以内,emse为8.5E-03;潮湿

沥青路面的识别结果相比干燥沥青路面稍逊,但是误差也控制在14.13%以内,emse为9.9E-03。由于实验车

辆的参数与仿真车辆无法保持完全一致,所以实验结果未能与仿真结果保持一致;实验过程中的道路存在着

坡度、不平度等外在因素影响,以及无法获知实验道路的真实路面附着系数,只能得到一个参考值,导致了实

验误差相比仿真误差更大。尽管存在着诸多不定因素的干扰,基于Elman神经网络识别路面附着系数在干

燥沥青路面以及潮湿沥青路面都能够有效的识别,表现出其良好的抗干扰性以及有效性。

表3 实验误差

Table3 Testerror

路面类型 emape/% emse

干燥沥青路面 12.37 0.0085

潮湿沥青路面 14.13 0.0099

4 结 论

笔者构建了Carsim/Simulink仿真模型,并建立了覆盖典型工况的仿真样本空间,分别采用仿真和实验

的数据,采用Elman神经网络方法对路面附着系数进行了识别,主要成果如下:

1)首次构建了Elman神经网络路面附着系数识别模型,并使其和BP神经网络等方法进行对比,结果显

示Elman神经网络相比BP神经网络的准确率提升了9.82%,emape降低了2.24%。

2)通过实车实验对干燥沥青路面与潮湿沥青路面进行了验证。结果表明Elman神经网络识别路面附着

系数具有较强的自适应能力以及抗干扰能力,能够有效地识别出路面附着系数。
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