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基于支持向量机的道路坡度实时预测方法试验
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摘要：道路坡度预测是汽车 ＡＢＳ、ＡＭＴ、混合动力汽车扭矩分配等实时控制的关键技术。提出一种基于支持向量机

（ＳＶＭ）的道路坡度实时预测方法，输入参数为发动机转速、输出扭矩、纵向车速和纵向加速度，均从控制器 ＣＡＮ网

络中实时提取。分别构建实车道路试验系统和 ＣａｒＳｉｍ仿真平台，通过系统试验分别得到的样本对 ＳＶＭ模型进行

学习和泛化能力测试。结果表明：ＣａｒＳｉｍ试验数据建立的 ＳＶＭ模型预测平方相关系数达到 ０９９，实车试验数据建

立的 ＳＶＭ模型预测平方相关系数在 ０９左右，二者差异的主要原因是实车试验 ＧＰＳ方法获取道路坡度信息时叠

加了不易消除的车体俯仰角的影响。基于 ＬａｂＶＩＥＷ编程将实车试验 ＳＶＭ模型导入虚拟仪器 ＰＸＩｅ实时控制器中，

其预测一个点的耗时等效到汽车电控 ＥＣＵ单片机为 １３３ｍｓ，完全满足实时控制要求。证明所提出道路坡度预测

方法是有效、可行的。
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　　引言

道路坡度估计不准将影响汽车动力学控制的精

准性。制动防抱死系统（ＡＢＳ）工作过程中对参考车
速、路面附着的估算不能忽略道路纵坡的影响

［１－２］
。

道路纵坡影响电控机械自动变速器（ＡＭＴ）换挡时
机的确定

［３－４］
，如负的坡度升挡延迟等。混合动力

客车控制策略中，道路坡度影响目标输出扭矩的确

定和动力分配
［５］
。另外，当前汽车转毂试验评价乘

用车经济性的循环工况中没有考虑实际道路坡度信

息
［６］
，导致其测试结果与实际路试结果存在较大偏

离。在汽车动力学控制器中需要对道路坡度进行实

时、准确的估计。

道路坡度信息获取方法包括仪器直接测量和动

力学模型估算等。车载测试仪器通常安装于车身，

其测量值中会叠加车身姿态信息，测量误差不可避

免。汽车动力学控制器通常基于动力学模型对道路

坡度进行估算，如基于纵向加速度方法
［７－８］

，基于

ＧＰＳ位置信息构建 Ｋａｌｍａｎ滤波器的道路坡度估计
方法

［９－１０］
，基于车轮垂直载荷和悬架垂向位移估计

方法
［１１］
；以及整车动力学集成观测与数据融合方

法
［１２－１３］

等。这些方法观测精度和实时性取决于选

用动力学模型的准确性和复杂性，且动力学模型中

的相关参数难以精确获得从而影响估计精度，部分

文献中采用的测试手段和方法难以集成到汽车动力

学控制器中。

汽车是一个复杂的动力学系统，由道路坡度引

起的整车动力学性能的非线性变化不易用简化模型

表述。本文采用支持向量机（ＳＶＭ）方法构建道路
纵坡预测模型，并进行试验测试分析。ＳＶＭ方法基
于实际控制器易于得到的数据作为模型输入参数，

其与控制器易于集成且具有精度高和实时性高的优

势。本文从 ＳＶＭ模型参数确定、样本获取、ＳＶＭ模
型构建及性能测试等方面展开研究。

１　支持向量机模型参数确定

ＳＶＭ是基于统计学习理论构建的解决小样本
事件学习和建模的有效方法。本文选用最小二乘支

持向量机回归方法建立道路坡度观测模型，首先需

要确定 ＳＶＭ模型输入参数。
汽车行驶动力学方程

Ｇ（ｓｉｎα＋ｆｃｏｓα）＝
Ｔｔｑｉｇｉ０ηＴ
ｒ

－
ＣＤＡ
２１１５

ｕ２ａ－δｍ
ｄｕ
ｄｔ
（１）

式中　α———道路纵向坡度角
Ｔｔｑ———发动机扭矩



ｆ———整车滚动阻力系数
ｕａ———行驶车速　　Ｇ———整车总重
ｉｇ———变速器传动比
ｉ０———主减速器速比
ηＴ———传动系机械效率
ＣＤ———空气阻力系数
Ａ———汽车迎风面积
δ———旋转质量换算系数

ｍ———整车质量　　ｄｕ
ｄｔ
———纵向加速度

ｒ———车轮滚动半径
汽车行驶过程中，发动机输出扭矩在克服了空

气阻力和加速阻力后，全部用于爬坡和克服滚动阻

力。其中滚动阻力系数和空气阻力与车速直接相

关，加速阻力和纵向加速度呈线性关系。汽车上坡

行驶时，需要增加发动机扭矩输出以保持原来行驶

车速，否则要降挡降低车速。

综合考虑确定发动机输出扭矩、转速、纵向车

速、纵向加速度作为 ＳＶＭ模型输入参数，具体如
图１所示，这几个参数在整车控制器 ＣＡＮ网络中一
般都提供。ＳＶＭ模型中选择 ＲＢＦ函数作为核函数，
ｇ是核函数参数，ε是关于学习精度的参数，ｃ是惩
罚系数。

图 １　支持向量机模型

Ｆｉｇ．１　ＳＶＭｍｏｄｅｌ
　

２　支持向量机模型样本测取与算法实现

ＳＶＭ模型需要通过样本数据学习确定其模型
参数后才能使用，样本数据涵盖模型应用工况，应为

实车试验数据。本节首先构建实车路试系统完成实

际道路坡度和 ＳＶＭ模型输入参数等信息的测量，然
后基于 ＣａｒＳｉｍ动力学仿真软件模拟实车路试获取
相应信息，最后构建 ＳＶＭ算法。实车试验数据主要
用于测试实际应用环境下的 ＳＶＭ算法性能，包括
ＳＶＭ模型输入输出参数测试精度的影响等。ＣａｒＳｉｍ
试验样本主要用于准确测试 ＳＶＭ算法性能。
２１　实车试验测取

发动机扭矩和转速通过发动机管理系统 ＣＡＮ
总线输出信息提取，车速、纵向加速度和道路坡度通

过差分 ＧＰＳ方法测取。系统硬件结构框图如图２。

图 ２　道路试验系统硬件结构框图

Ｆｉｇ．２　Ｈａｒｄｗａｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｓｙｓｔｅｍ
　

差分 ＧＰＳ接收机高程定位精度为 １５ｍｍ，水平
定位精度为８ｍｍ，水平速度精度优于０１ｋｍ／ｈ。自
行搭建 ＧＰＳ基准站和数据中心服务器，车载移动站
接收机通过３Ｇ模块访问该数据中心以获得实时载
波相位差分信号，并通过 Ｌｅｍｏ口 ＣＡＮ接口输出数
据，ＣＡＮ波特率设定为２５０ｋｂ／ｓ。

坡度测试原理为

ｉ＝ｈ
ｌ
＝ｔａｎα×１００％ （２）

式中　ｉ———道路坡度，％　　ｈ———坡道高度，ｍ
ｌ———坡道底长，ｍ

通过移动站 ＧＰＳ接收机输出的 ＧＰＧＧＡ语句可
以直接提取坡道高度信息，坡道底长信息需要对

ＧＰＧＧＡ输出的经纬度信息进行高斯投影得到。

２２　ＣａｒＳｉｍ仿真试验测取

基于 ＣａｒＳｉｍ软件，选取 Ｄ级车进行爬坡试验仿
真。路面选取一条水平直线路面，路面附着系数为

０８５，图３为路面纵向侧视图。其中，坡道高度的峰
值可以根据仿真需要设定。仿真时，选取不同初始

车速、挡位及路面条件进行爬坡试验，记录发动机扭

矩、发动机转速、汽车车速、纵向加速度和道路坡度

到数据文件。

图 ３　ＣａｒＳｉｍ仿真路面坡度设置

Ｆｉｇ．３　ＲｏａｄｓｌｏｐｅｓｅｔｕｐｆｏｒＣａｒＳｉｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
　
２３　支持向量机模型样本确定

仿真试验 ＳＶＭ学习和测试样本从选取不同坡
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高（分别为 ０４、０６、０８、１ｍ，对应坡道底长均为
４０６ｍ）的爬坡试验数据中提取得到。具体方法如
下：每次试验数据参数包括发动机输出扭矩、转速、

车速、纵向加速度、道路坡度 ５个参数；挑选 ４次试
验数据，提取每次试验数据文件的第一行组成学习

样本的前４行；依次再取 ４次试验数据的其余奇数
行按同样顺序排列并添加到学习样本中去，最终得

到学习样本。提取任意一次试验数据的偶数行作为

测试样本。模型泛化能力验证样本取坡高分别为

０５、０７、０９ｍ的爬坡试验数据。
实车试验样本通过对山区道路工况数据获得，

山区道路坡度相对较大。截取若干段具有代表性的

原始试验数据，从中提取 ＳＶＭ学习样本和测试样
本，具体提取方法与仿真试验数据提取方法相同。

模型的泛化能力验证样本选取几段同一次山区道路

试验的数据。

对所有样本进行归一化处理，以避免因输入元

素大小范围不同而对输出贡献的影响，同时提高计

算速度。模型预测的道路坡度数据需要进行反归一

化处理，其映射关系系数与归一化处理时相同。

２４　支持向量机算法实现
选用的 ＬｉｂＳＶＭ的 Ｍａｔｌａｂ版和 ＬａｂＶＩＥＷ 版工

具箱是由台湾林智仁（ＣｈｉｈＪｅｎＬｉｎ）教授等开发的，
用于 ＳＶＭ模式识别与回归，具有学习速度快、模型
参数少的特点

［１４］
。本研究选择的核函数为 ＲＢＦ径

向基函数。基于 Ｍａｔｌａｂ平台，安装 ＬｉｂＳＶＭ工具箱，
运用 ｓｖｍｔｒａｉｎ函数对学习样本进行学习得到道路坡
度回归模型，运用 ｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ函数和测试样本得到
道路坡度估计值，将其与测试样本中道路坡度进行

比较确定模型估计精确性。

ＳＶＭ方法学习建模时需要优化惩罚系数 ｃ和
核函数参数 ｇ，目前国际上还没有形成统一的模式，
本研究采用交叉验证方法，具体为：先从参数范围中

选取数据确定二维网格平面，再对每个数据对运用

最小二乘支持向量机（ＬＳ ＳＶＭ）计算其学习误差，
能满足精度要求并且学习误差最小的参数对就是最

优解。

３　试验与结果分析

３１　实车试验与数据预处理
基于某国产乘用车，搭建如图 ２所示的道路试

验测试系统，部分实物如图 ４所示。试验时将基站
搭建在安徽农业大学机电工程园，并构建数据中心

服务器，试验车行驶测试在合肥市郊山区进行。试

验中没有数据丢包现象，差分龄期都在 ４ｓ以内，
ＧＰＳ定位精度和标称值一致。

图 ４　传感器与测试仪器实物图

Ｆｉｇ．４　Ｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｓｅｎｓｏｒｓａｎｄｔｅｓｔｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ
１．基准站 ＧＰＳ天线　２．基准站接收机和数据中心服务器　３．移

动站 ＧＰＳ天线　４．移动站 ＧＰＳ接收机　５．ＣＡＮ收发器 Ｋｖａｓｅｒ　

６．差分信息通讯 ＣＤＭＡ模块
　

试验中得到的道路坡度和纵向加速度含有较多

的噪声，不便于 ＳＶＭ建模学习。采用文献［１５］中
的小波滤波方法对道路坡度和纵向加速度数据进行

处理，其中道路坡度处理结果如图５所示。

图 ５　道路坡度数据小波滤波结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｏａｄｓｌｏｐｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｍｅｔｈｏｄ
　
３２　ＣａｒＳｉｍ仿真试验数据测试

选用 εＳＶＲ算法对道路坡度进行回归预测。
该算法中参数ε值反映了估计值与测量值的偏差，ε
取值越大，需要的支持向量个数越少，模型预测实时

性越高。表１是基于 ＣａｒＳｉｍ试验数据得到的不同 ε
值下 εＳＶＲ算法参数优化结果。其中均方误差 Ｍ
和平方相关系数 Ｒ为

Ｍ＝１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２
（３）

Ｒ＝
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ｙ^ｉｙｉ－∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ

[
ｉ

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ^２ｉ (－ ∑

ｎ

ｉ＝１
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ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｉ (－ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ)ｉ ]槡

２

（４）
式中　ｙｉ———道路坡度实车试验测试值

ｙ^ｉ———道路坡度 ＳＶＭ模型预测值
均方误差越大，平方相关系数越小，预测效果越

差。
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表 １　不同 ε时 ＣａｒＳｉｍ试验 ＳＶＭ 参数优化结果

Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔεｆｏｒ

ＣａｒＳｉｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ

ε

／％

最优参数

（ｃ，ｇ）

支持向量

个数 ｎ

均方误差

Ｍ／％

平方相关

系数 Ｒ

０００５ （１６，８） ９４ ４５×１０－５ ０９９９２

００１ （４，８） ７１ ８６×１０－５ ０９９８５

００２ （８，４） ３５ １７×１０－４ ０９９６９

００５ （１６，１） ２１ ０００１１ ０９８２６

０１ （３２，４） １３ ０００４２ ０９４７６

０１５ （３２，０２５） １０ ０００７１ ０８９４３

０２ （３２，０２５） ５ ００１１６ ０７９９２

　　由表１可以看出，随着 ε取值增大，坡度估计曲
线与样本曲线间均方误差增大，平方相关系数减小，

即预测精度越差。但 ε取值越小，参与回归的支持
向量个数越多，估计算法耗时越长。图 ６为 ε＝
００１％时，坡高为０６ｍ的道路坡度预测曲线，可以
看出曲线吻合效果很好，相关系数优于 ０９９，模型
的预测精度很高，说明 εＳＶＲ算法对于道路坡度建
模是有效、可行的。

图 ６　基于 ＣａｒＳｉｍ仿真的道路坡度预测结果

Ｆｉｇ．６　ＲｏａｄｓｌｏｐｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣａｒＳｉｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
　

３３　实车试验数据测试

基于实车道路试验数据采用 εＳＶＲ算法对道

路坡度进行回归预测。表 ２是不同 ε时 εＳＶＲ算
法参数优化结果。图７为 ε＝００１％时道路坡度估
计曲线与试验曲线拟合结果，回归精度高。

表 ２　不同 ε时实车试验 ＳＶＭ 参数优化结果

Ｔａｂ．２　Ｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔεｆｏｒ

ｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｄａｔａ

ε

／％

最优参数

（ｃ，ｇ）

支持向量

个数 ｎ

均方误差

Ｍ／％

平方相关

系数 Ｒ

０００５ （３２，３２） ４０１ ２５×１０－５ ０９９９６

００１ （３２，３２） ２６４ ５３×１０５ ０９９９２

００２ （３２，３２） １７３ １９×１０－４ ０９９７５

００５ （３２，８） ７０ ０００１０ ０９８７４

０１ （１６，４） ３４ ０００３６ ０９４８９

０１５ （３２，２） ２８ ０００９１ ０８５２９

０２ （８，２） ２１ ００１７０ ０７３７５

图 ７　基于实车试验的道路坡度预测结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｏａｄｓｌｏｐｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｄａｔａ
　

３４　模型泛化能力测试

分别对 ＣａｒＳｉｍ仿真试验数据和实车试验数据
得到的 ＳＶＭ回归模型进行泛化能力测试，采用对应
验证样本。

表３为 ＣａｒＳｉｍ仿真得到的验证样本在 ε＝
００１％、（ｃ，ｇ）＝（４，８）时的 ＳＶＭ模型泛化测试结
果。图８为坡高为 ０５ｍ时的道路坡度预测曲线，
可以看出模型的预测精度很高。

表 ４为实车试 验得 到的 验证样 本在 ε＝
００１％、（ｃ，ｇ）＝（３２，３２）时的 ＳＶＭ模型泛化测试
结果。图９为其中一段山区试验的道路坡度预测曲
线。由表 ４可以看出，道路坡度预测均方误差在
００６％ ～００９％之间，平方相关系数在 ０９左右，没
有 ＣａｒＳｉｍ仿真试验对应值高。主要原因是基于
ＧＰＳ定位方法测量道路坡度时车体姿态变化的影
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响。山区盘山公路汽车行驶过程中难以保持均匀速

度，纵向加速度的变化导致产生车身俯仰角。ＧＰＳ
方法实际测量的是道路坡度和车身俯仰角的综合结

果。试验中已将移动站 ＧＰＳ天线布置在汽车质心
上方车顶处，但这种影响不能完全消除，且这种影响

有可能对验证样本和学习样本的作用程度不完全一

致。而在 ＣａｒＳｉｍ仿真模型中这种影响不存在。

表 ３　ＣａｒＳｉｍ仿真 ＳＶＭ 模型泛化测试结果

Ｔａｂ．３　ＳＶＭ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒＣａｒＳｉｍ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ

坡高／ｍ 均方误差 Ｍ／％ 平方相关系数 Ｒ

０５ ００００２ ０９８７１

０７ ００００２ ０９９０５

０９ ００００４ ０９８３３

图 ８　基于 ＣａｒＳｉｍ仿真的道路坡度泛化能力测试结果

Ｆｉｇ．８　ＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎＣａｒＳｉｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
　

表 ４　实车试验 ＳＶＭ 泛化测试结果

Ｔａｂ．４　ＳＶＭ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒ

ｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｄａｔａ

组别 均方误差 Ｍ／％ 平方相关系数 Ｒ

１ ００８７２ ０９０６９

２ ００６４５ ０９２３８

３ ００８６０ ０８９８４

３５　实车试验 ＳＶＭ 模型实时性测试
试验时拥有美国 ＮＩ公司的 ＰＸＩｅ ８１０８实时虚

拟仪器，基于该设备完成 ＳＶＭ实时性测试。该设备
ＣＰＵ主频２５３ＧＨｚ，Ｔ９４００双核处理器，运行实时操
作系统 ｗｉｎｄｒｉｖｅｒ。将 Ｍａｔｌａｂ离线学习得到的 ＳＶＭ
模型参数和支持向量写入文件，即 ｓｖｍ＿ｍｏｄｅｌ０，基
　　

于 ＬａｂＶＩＥＷ编程利用 ＬｉｂＳＶＭ提供的预测函数读
取该文件完成预测输出。图１０为 ＳＶＭ实时性测试
ＬａｂＶＩＥＷ程序框图。

图 ９　基于实车试验的道路坡度泛化能力测试结果

Ｆｉｇ．９　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｄａｔａ
　

图１０　实车试验 ＳＶＭ模型实时性测试 ＬａｂＶＩＥＷ程序框图

Ｆｉｇ．１０　ＬａｂＶＩＥＷ ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｆｏｒＳＶＭｒｅａｌｔｉｍｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｒｏａｄｗａｙｔｅｓｔｄａｔａ
　
测试结果表明：ＳＶＭ预测 ２０００次总耗时为

１２６ｍｓ，平均一个测点预测耗时不足 ０１ｍｓ。按汽
车电控单元单片机主频 ４００ＭＨｚ计算，平均一个测
点预测耗时１３３ｍｓ，实时性完全满足控制要求。如
果增加参数 ε值，支持向量个数会显著减少，预测耗
时会更短，实时性更好。

４　结论

（１）提出基于支持向量机（ＳＶＭ）实现道路坡
度实时预测方法，基于 ＣａｒＳｉｍ仿真试验数据和搭建
实车道路试验系统得到的试验数据分别建立 ＳＶＭ
模型，系统测试分析表明模型预测精度和实时性均

能满足实时控制要求。

（２）ＳＶＭ道路坡度预测方法从汽车 ＣＡＮ总线
数据信息中直接提取模型输入参数，易于集成到控

制器中，该方法是有效、可行的。
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