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基于机器学习的乘用车上坡动力学建模研究

葛阳洋， 范平清

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文针对无人驾驶的动力学建模和数据处理问题，从汽车上坡时的动力学分析出发，综合考虑各种参数，研究建立了

乘用车上坡过程的数学模型和处理建模数据的方法。 在此基础上，建立乘用车上坡过程的机器学习网络，利用 ＢＰ 神经网络

对动力学建模数据进行训练，使得建模的误差大幅减少。 仿真结果表明，动力学模型得到了优化，实现了乘用车上坡过程的

智能化参数分配。
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０　 引　 言

研究可知，无人驾驶是人工智能领域的热点科

技课题之一。 研究初期，只有为数不多的几个发达

国家在该领域展开角逐，随着中国科研基础和工业

技术的发展、完善，在政府的支持下，国内的一些高

科技公司和多所高校也已陆续开启了对无人驾驶的

探索和讨论，并取得了可观的研究成果［１］。 虽然在

路试中暴露了不少缺点，但却为此后的研究奠定了

坚实的基础。
本文的研究内容方向是无人驾驶领域中的一个

重要分支，通过数学建模的方法来模拟汽车上坡过

程［２］，将乘用车上坡过程数字化，并通过编程导出

关键数据。 后续用到的 ＢＰ 神经网络是机器学习衍

生出的一种算法，不仅具有结构简单、使用方便等特

点，而且在 Ｍａｔｌａｂ 工具箱中还有自带的 ＢＰ 神经网

络工具，因此可以直接在 Ｍａｔｌａｂ 上进行调用来训练

建模产生的数据，优化动力学模型，实现重要参数的

分配。 在研究过程中提出了有关无人驾驶的新思

路，进一步开拓了智能驾驶领域的研究。

１　 动力学建模

从汽车上坡过程的阻力部分入手，接着引入附

着条件，然后根据发动机转矩拟合结果对驱动力部

分进行处理，最后对各个部分的建模进行汇总，并不

断完善和修改模型［３］，直至符合车辆动力学要求。
动力学建模的流程如图 １ 所示。
１．１　 汽车行驶方程拟定

乘用车上坡过程涉及多个参数，汽车行驶方程

式可写为［４］：
Ｆ ｔ ＝ ＦＲ０ ＋ Ｆｗ ＋ Ｆｓｔ ＋ Ｆ ｊ （１）

式中各部分有：
ＦＲ０ ＝ ｆ·ｍ·ｇｃｏｓ α （２）

Ｆｗ ＝
ｃｄ·Ａ·ｖ２

２１．１５
（３）

Ｆｓｔ ＝ ｍｇｓｉｎ α （４）

Ｆ ｊ ＝ δｍ ｄｕ
ｄｔ

（５）
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图 １　 动力学建模流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

　 　 其中， Ｆ ｔ 为驱动力；ＦＲ０ 为滚动阻力；Ｆｗ 为空气

阻力；Ｆｓｔ 为坡度阻力，即重力下滑分力；Ｆ ｊ 为加速阻

力（Ｆ ｔ、ＦＲ０、Ｆｗ、Ｆｓｔ、Ｆ ｊ 的单位均为 Ｎ）； ｍ 为整备质

量，单位为 ｋｇ； ｇ为当地重力加速度（取 ９．８ ｍ ／ ｓ２）； ｆ
为滚动阻力系数； Ｃｄ 为空气阻力系数； Ａ 为迎风面积

（选定车型计算得Ａ ＝ ２．４４２ ｍ２）， ｖ为汽车行驶速度；
δ 为该乘用车的旋转质量转换系数（此车型是 １．２）。
１．２　 驱动力的确定

乘用车行驶过程中对驱动轮有一摩擦力，此摩

擦力的反力 Ｆ ｔ 驱动乘用车行驶，研究推得的数学公

式为：

Ｆ ｔ ＝
Ｔｔｑ ｉｇ ｉ０ ηＴ

ｒ
（６）

　 　 其中， Ｆ ｔ 是发动机转矩通过汽车传动系后传递

到驱动轮的转矩；ｒ为车轮半径；Ｔｔｑ 为发动机转矩；ｉｇ
为变速器的传动比；ｉ０ 为主减速器的传动比；ηＴ 为传

动系的机械效率，该车型为 ０．８９；对于该车型的发动

机有厂家给定测试转矩数据，见表 １。
表 １　 发动机转矩实测数据

Ｔａｂ． １　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅ ｔｏｒｑｕｅ

发动机转速 ｎ ／ （ｒ·ｍｉｎ－１） 发动机转矩 Ｔｔｑ ／ （Ｎ·ｍ）

１ ０００ １３５．４９

１ ５００ １４６．３２

２ ０００ １５０．７４

２ ５００ １５５．３３

３ ０００ １５１．９５

３ ５００ １４３．６５

３ ８００ １３８．３７

４ ０００ １２５．８１

　 　 将转矩数据在 Ｍａｔｌａｂ 上进行多项式拟合［５］，由
此可得发动机转矩与转速关系为：

Ｔｔｑ ＝ － １．０８９ ８ × １０ －１５ ｎ５ ＋ １．２３１ ５ × １０ －１５ ｎ４ －
５．３７３ ０ × １０ －８ ｎ３ ＋ １．０４２ ４ × １０ －４ ｎ２ － ０．０７１ ０ｎ ＋
１４４．８５９ ３ （７）

由公式（７）得到选定车型发动机转矩性能如图

２ 所示。
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图 ２　 选定车型发动机转矩性能拟合

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅ ｔｏｒｑｕｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｔｙｐｅｓ

１．３　 汽车行驶的附着条件

图 ３ 是乘用车上坡受力分解的简单示意。 汽车

行驶的附着条件［４］是：
ＦＸ１

ＦＺ１
≤ φ （８）

　 　 其中， ＦＺ１ 是地面对 ２ 个前轮的法向反作用力；

ＦＸ１ 是地面对 ２ 个前轮的切向反作用力；
ＦＸ１

ＦＺ１
是该车

（前驱）的附着率 Ｃφ１，该值可以由如下公式计算求得：

Ｃφ１ ＝ ｂ ／ Ｌ
１ ／ φ ＋ ｈｇ ／ Ｌ

（９）

　 　 其中， ｉ为坡比，ｑ等同于 ｉ ＋ （ １
ｃｏｓ α

）（ １
ｇ
）（ｄｕ

ｄｔ
），这

里包含了加速阻力以表示等效坡度。
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图 ３　 乘用车上坡受力分解
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１．４　 模型总结

该车发动机与车速的关系式为：

ｎ ＝ ｖ
０．３７７ｒ

ｉｇ ｉ０ （１０）

　 　 其中， ｖ 为是汽车行驶速度； ｎ 是发动机转速；ｒ
为车轮半径，是 ０．３２８ ４ ｍ；二档时， ｉｇ 为 ２．８１６； ｉ０ 为
４．７８８。

乘用车上坡时所受空气阻力和发动机转速的关

系为［３］：

Ｆｗ ＝
ＣｄＡ ｎ２

２．４９８ × １０５ （１１）

　 　 将式（７）、式（１１）在 Ｍａｔｌａｂ 计算后得出该车发

动机转速和驱动力的关系式：
Ｆ ｔ ＝ ３６．５４（Ｓ１ ｎ５ ＋ Ｓ２ ｎ４ ＋ Ｓ３ ｎ３ ＋ Ｓ４ ｎ２ ＋ Ｓ５ｎ ＋

１４４．８５９ ３） （１２）
其中， Ｓ１ 为 － １．０８９ ８ × １０ －１５；Ｓ２ 为 １．２３１ ５ ×

１０ －１１；Ｓ３ 为 － ５．３７３ ０ × １０ －８；Ｓ４ 为 １．０４２ ４ × １０ －４；Ｓ５

为－０．０７１ ０。

２　 输入输出参数的处理

２．１　 确定输入输出参数

影响乘用车上坡过程的因素有汽车内部因素—
发动机的转速，外部因素主要是道路的条件，如道路

的坡度、滚动阻尼等， 由此拟定以下输入变量：坡度

α、发动机转速 ｎ、路面附着系数ϕ、路面滚动阻尼 ｆ。
为衡量车辆上坡时的性能，拟定以下输出变量：

驱动力 Ｆ ｔ、车辆加速度 ａ（负数表示不能持续爬坡）、
可通过的最大等效坡度 ｑ、轮胎是否打滑判定（输出

１ 表示不打滑，输出 ０ 表示打滑）。
２．２　 建模过程的数据导出与处理

后续编程用到的选定车型的基本参数见表 ２。
表 ２　 基本参数

Ｔａｂ． ２　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

项目 数值

汽车整备质量 ｍ ／ ｋｇ １ ５３５
轴距 Ｌ ／ ｍ ２．９０８

质心高度 ｈｇ ／ ｍ ０．５６６
质心至前轴距离 ａ ／ ｍ １．３８５
质心至后轴距离 ｂ ／ ｍ １．５２３

风阻系数 Ｃｄ ０．２７
空气密度 ρ ／ （Ｎ·ｓ２·ｍ－４） １．２２５ ８
重力加速度 ｇ ／ （ｍ·ｓ－ ２） ９．８

传动系统效率 η ０．９１
迎风面积 Ａ ／ ｍ２ ２．４４２

旋转质量换算系数 δ １．２

　 　 根据第一节所建立的车辆上坡过程动力学模

型，通过 Ｍａｔｌａｂ 编译出乘用车在上坡过程中产生的

各个数据［６］，编程算法代码具体如下：
ｃｌｅａｒ ａｌｌ；
ｃｌｏｓｅ ａｌｌ；
ｃｌｃ
ｍ ＝ １ ５３５；ｇ ＝ ９．８；
Ｃｄ ＝ ０．２７；Ａ ＝ ２．４４２；Ｓ１ ＝ － １．０８９ ８ｅ － １５；Ｓ２ ＝

１．２３１ ５ｅ － １１；Ｓ３ ＝ － ５．３７３ ０ｅ － ８；Ｓ４ ＝ １．０４２ ４ｅ － ４；
Ｓ５ ＝ － ０．０７１ ０； ｈｇ ＝ ０．５１２；ｂ ＝ １．８２０；ｘ ＝ １．２；Ｌ ＝
２．９０８；

ｉｎｄｅｘ ＝ １；
ｆｏｒ ｉ ＝ ０：１００：３ ０００
　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ ０：ｐｉ ／ ６０：ｐｉ ／ ６
　 　 　 　 ｆｏｒ ｋ ＝ ０．０１：０．０１：０．０６
　 　 　 　 　 　 ｆｏｒ ｚ ＝ ０．２：０．１：０．８
　 　 　 　 ｉｉ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ｉ；
　 　 　 　 ｊｊ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ｊ；
　 　 　 　 ｋｋ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ｋ；
　 　 　 　 ｚｚ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ｚ；
　 　 　 　 ｆ１ ＝ ｋ∗ｍ∗ｇ∗ｃｏｓ（ ｊ）；
　 　 　 　 ｆ２ ＝ （Ｃｄ∗Ａ∗ｉ∗ｉ） ／ ２．４９８ｅ５；
　 　 　 　 ｆ３ ＝ ｍ∗ｇ∗ｓｉｎ（ ｊ）；
Ｓ１１ ＝ Ｓ１∗（ｉ＾５）；Ｓ２２ ＝ Ｓ２∗（ｉ＾４）；Ｓ３３ ＝

Ｓ３∗（ｉ＾３）；Ｓ４４ ＝ Ｓ４∗（ｉ＾２）；Ｓ５５ ＝ Ｓ５∗ｉ；
ｆｔ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ３６．５４∗（Ｓ１１ ＋ Ｓ２２ ＋ Ｓ３３ ＋ Ｓ４４ ＋ Ｓ５５ ＋

１４４．８５９ ３）；
ａ（ｉｎｄｅｘ）＝ （ｆｔ（ｉｎｄｅｘ） － （ｆ１ ＋ ｆ２ ＋ ｆ３）） ／ （ｘ∗ｍ）；
　 　 　 　 ｑ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ （ｂ ／ Ｌ） ／ （１ ／ ｚ ＋ ｈｇ ／ Ｌ）；
　 　 　 　 Ｐ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ｑ（ ｉｎｄｅｘ） － ｔａｎ（ ｊ）；
　 　 　 　 ｉｆ Ｐ（ ｉｎｄｅｘ） ＞ ０
　 　 　 　 　 　 Ｐ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ １；
　 　 　 　 ｅｌｓｅ Ｐ（ ｉｎｄｅｘ） ＝ ０ ；
　 　 　 　 ｅｎｄ
　 　 　 　 ｉｎｄｅｘ ＝ ｉｎｄｅｘ ＋ １；
　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ
　 　 　 　 ｅｎｄ
　 　 ｅｎｄ
ｅｎｄ
将根据动力学建模运行处理后的数据保存成 Ｅｘｃｅｌ

表格，用于后续的数据训练与 ＢＰ 神经网络学习［７］。

３　 ＢＰ 神经网络训练与预测

根据下面经验公式选取层数，即：

ｎｌ ＝
　 ｎ ＋ ｍ ＋ ａ （１３）

２５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



　 　 其中， ｎｌ 是 ＢＰ 神经网络的隐含层节点数

量［８－９］； ｎ 是神经网络输入层节点数； ｍ 为神经网络

输出层节点数； ａ 为 １ ～ １０ 之间任意常数。 计算后

得出本模型的 ｎｌ 为 １０。
调用 Ｍａｔｌａｂ 工具箱的 ＢＰ 神经网络对第二节导

出的数据进行训练［１０］，训练流程见图 ４。

网络输入
网络输出
导入
BP神经网络

网络导出数据

网络导出-网络导出/许用值

是
下一组数据

数据计算完毕？

完成训练

开始

否

否

权值调整

图 ４　 数据训练流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 图 ５ 是在 Ｍａｔｌａｂ 进行车辆上坡过程动力学建

模中 ＢＰ 神经网络训练时的参数设置，包括训练步

长、梯度、最小误差范围［１１］ 等。 图 ６ 是经过训练后

形成的神经网络的 １０ 个隐含层的各个权值情况，各
个隐含层的权值在数据的训练中不断进行调整，使
得神经网络进一步得到优化。

图 ５　 训练参数设置

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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图 ６　 隐含层权值

Ｆｉｇ． ６　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

　 　 图 ７ 是基于均方误差计算并绘制出来的曲线

图。 均方误差（ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ）的变化可以体现

出模型预测情况与实际情况的差异程度［１２］。 由图

７ 可以看出，随着训练的进行，误差大体沿着越来越

小的方向进行变化，从最开始数百万的误差变成了

只有百分之一级别的误差，训练优化了动力学模型。
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图 ７　 训练误差表现

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ

（下转封三）
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