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摘要：针对自动驾驶车辆纵向运动的非线性、时变以及不确定性等特性，设计了一种基于粒子群优

化(Particle Swarm Optimization, PSO)的径向基神经网络(Radial Basis Function Neural Network, 

RBFNN)比例积分微分(Proportional Integral Derivative, PID)控制器，RBFNN 与 PID 控制相结合自适

应调整 PID 参数；针对 RBFNN 和 PID 的初始参数选择不当会使模型产生超调甚至失稳等问题，采

用 PSO 同时离线优化 RBFNN 和 PID 的初始参数，智能选取合理参数；通过在 Matlab/Simulink 中

搭建闭环自适应控制系统模型，新欧洲驾驶循环工况下比较 PSO-RBFNN-PID, RBFNN-PID, PID 三

种控制器的精度和稳定性。仿真结果表明，提出的方法具有更好的控制精度和稳定性，能够很好地
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引言 

由于交通安全、效率等问题日益严重，自动驾

驶技术成为近年来汽车工程领域的研究热点。车辆

控制是自动驾驶的关键技术之一，相关研究通常包

含车辆的纵向控制、横向控制以及纵横向耦合控

制，本文关注车辆的纵向控制[1-4]。 

车辆的纵向运动具有非线性、时变性和不确

定性等特点，因此纵向控制也是自动驾驶车辆技

术中的难点问题。目前大多数纵向控制方面的研

究主要分为 2 个方向：(1) 基于传统的控制理论；

1
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(2) 基于人工智能控制。基于传统控制理论的车辆

纵向控制研究主要基于 PID 控制、滑模控制

(Sliding Mode Control, SMC)、模型预测控制

(Model Predictive Control, MPC)控制、级联控制、

线性二次型控制等展开。Chien 等[5]采用 PID 纵向

控制器，解决智能交通下的车辆纵向控制的实时

性问题，但由于其控制参数通过试凑法获取，难

以实现对智能纵向运动的最优控制。SMC 控制器

可提高系统的动态响应能力，有效克服车辆非线

性、参数随机性及外界干扰等特性，但是由于其

控制增益的不连续性可使控制系统产生振荡或失

稳。Thanok S 等[6]设计了一种基于 SMC 控制的智

能车纵向控制器，使用 PSO 优化 SMC 中的滑动

面和控制器的增益，通过简化一阶线性模型和使

用模糊逻辑控制制动力来进行纵向控制，在

Matlab 中仿真并与传统的比例微分控制器进行了

比较。结果表明，所提出的基于 PSO 的 SMC 可

以在智能车的纵向控制中有效的执行。Wang Qiu

等[7]提出了一种控制自动驾驶车辆纵向运动和排

除干扰的方法。建立车辆纵向动力学模型，采用

恒定时间间隔的方法设计基于 MPC 的纵向上层

控制器，下层控制器采用简单的 PID 算法来确定

油门或制动的输入，在动力学软件 veDYNA 中模

拟。仿真结果表明，所提出的方法能够跟踪所需

的间距。Attia R 等[8]采用一种基于内环和外环设

计的非线性级联纵向控制方法，级联回路确保参

考速度跟踪和扭矩控制，纵向控制器与互联结构

中的横向控制器耦合。通过仿真验证了纵向控制

跟踪时变参考速度的有效性。Jinghua Guo 等[9]针

对车辆非线性和参数不确定性的影响，提出了一

种新的自适应动态面纵向跟踪控制策略，仿真和

实验结果证明了该控制方法的有效性。 

传统的控制理论需要对被控对象建立一个精

确的数学模型，而车辆具有复杂、高度耦合以及非

线性等特点，因此往往需要对车辆模型进行简化，

从而使得控制效果也较差。人工智能控制方法具有

不依赖精确数学模型的控制特性，对于模型未知的

复杂非线性系统或是动态特性常变的控制对象两

方面，具有明显的优势。 

基于人工智能控制的纵向控制研究主要基于

模糊控制、神经网络控制，由于其在线学习能力

受到广泛的关注。模糊逻辑和神经元网络的研究

以及它们在控制领域的应用取得了很大的进展。

朱晓宏等[10]建立汽车的动力学模型，采用模糊控

制方法设计巡航控制器，运用自适应神经网络模

糊 推 理 系 统 (Adaptive Network-based Fuzzy 

Inference System, ANFIS)设计车间距控制器并通

过仿真手段进行优化工作，采用速度、车间距联

合控制进行车列控制。在 Matlab/Simulink 中仿真，

仿真结果表明该方法对车辆的纵向速度控制较

好。尽管模糊控制可以对复杂的非线性系统取得

不错的控制效果，然而其对于简单信息的模糊处

理会使得系统控制精度降低和动态品质变差。Nie

等[11]提出了将 RBFNN 与 PID 相结合的控制方法，

建 立 汽 车 的 纵 向 动 力 学 简 化 模 型 ， 在

Matlab/Simulink 中建模并仿真分析，与传统的 PID

和模糊控制相比较。仿真结果表明所提出方法控

制精度高、提供更好的舒适感。然而，该控制算

法中初始参数具有随机性，如果初始参数的选取

不当，可能导致模型出现超调甚至失稳等现象。

因此，可采用 PSO 优化初始参数。 

PSO 收敛快、结构简单、可调参数少，已经广

泛应用于函数优化、神经网络、模糊控制等领域[12]。

Ye Yi 等[13]使用基于改进后粒子群算法(Improved 

Particle Swarm Optimization, IPSO)的 PID 控制器控

制非线性液压系统的位置，IPSO 进行搜索用于位

置控制的最佳PID增益。Zhang Ying 等[14]利用PSO

优化 RBF 网络参数(连接权重 w、隐藏节点中心 c

和宽度 b)，然后应用优化后的 RBF 神经网络预测

建筑中的能源消耗。 

神经网络在复杂的非线性控制方面有比较好

的效果，本文采用 RBFNN-PID 控制自适应调整，

设计了一个 PSO-RBFNN-PID 控制器，采用 PSO

同时离线优化 RBFNN 和 PID 的初始参数。在全球

2
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轻型汽车测试循环 (Worldwide Light-duty Test 

Cycle, WLTC)工况下 PSO 离线优化并自动选出模

型效果较好的初始参数。最终，建立了一个前向的

仿真模型，包括 PSO-RBFNN-PID 控制器模型、车

辆纵向动力学模型。该前向仿真模型在 NEDC 工

况下在线测试，形成闭环的控制。最后比较分析了

PSO-RBF-PID、RBF-PID、PID 三个控制器控制精

度和稳定性。 

1  控制系统总体框架 

1.1 控制系统设计思路 

传统 PID 控制器依靠被控对象精准的数学模

型，应用在非线性、时变、不确定的系统时效果不

佳。而神经网络具有优越的非线性拟合能力，适用

于车辆这一难以进行精准数学建模的复杂非线性

被控对象，因此本文基于神经网络对传统 PID 控制

器进行改进；针对车辆的不确定、时变特性和控制

实时性要求，选取局部逼近、学习速率快、并行处

理效率高的 RBFNN；进而，设计 RBFNN 与 PID

相结合的控制器，实现车辆控制参数的在线自适应

调整，解决车辆非线性、时变等所引发的控制振荡、

失稳等问题；最终，针对模型初始化参数的随机性，

引入 PSO 优化算法对 RBFNN 和 PID 的 9 个初始

化参数进行离线优化，有效地解决控制模型参数随

机性所引发的控制超调、调参耗时长等问题。 

1.2 控制系统的总体框架 

控制系统框架如图 1 所示，图 1 中的符号及其

定义如表 1 所示。 

如图 1(a)所示，控制系统的框架包含一个纵向

动力学模型和一个基于 PSO-RBFNN-PID 的控制

器模型，该控制器模型采用 PSO 离线优化初始参

数，RBFNN 与 PID 相结合在线自适应调整参数。

动力学模型作为被控对象，其根据输入的节气门开

度 AT，制动主缸压力 PB，输出跟踪车辆的实际速

度 V。目标车辆速度和跟踪车辆速度的误差 e 以及

跟踪车辆速度 V，作为控制模型的 2 个输入在线动

态调节节气门的开度和制动主缸压力，形成一个闭

环的控制。 

 
(a) 控制系统框架模型 

 
(b) PSO-RBFNN-PID 纵向控制器模型 
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(c) 车辆纵向动力学模型 

图 1  控制系统框架 
Fig. 1  Control system framework 

表 1  控制模型的变量名 
Tab. 1  Variable names of control model 
变量名 变量定义 

Vd 目标车速 
V 实际车速 
VR RBFNN 的输出 
J 性能指标函数 
c 径向基中心向量 
b 宽度向量 
w 权重向量 

, ,p i dk k k  PID 三个参数 
, ,p i d    PID 三个参数学习率 

, ,p i dk k k    PID 三个参数增量 
AT 节气门开度 
PB 制动主缸压力 
( )A t  t 时刻 PID 控制器的输出 

( 1)A t   t-1 时刻 PID 控制器的输出 
e 速度误差 

2  控制器模型 

如图 1(b)所示，设计了一个 PSO-RBFNN-PID

控制器模型，实现速度的跟踪控制。神经网络由

于其强大的自学和非线性映射能力，在处理非线

性控制、不确定、时变系统时具有很好的效果被

广泛应用于控制系统[15]。本文受文献[10]的启发，

将 RBFNN 和 PID 相结合可在线自适应调整参数，

实现更精确的速度跟踪控制。但应用 RBFNN 自

适应调节 PID 参数的同时也会带来一些问题，

RBFNN 初始参数( 0 0 0,  ,  c b w )、PID 初始增益参数

( ,  ,  p i dk k k )以及增益参数学习率( ,  ,  p i d   )都是

随机人为试凑的，初始参数值选择不当会直接影

响到控制器的性能，比如超调或者失稳，同时参

数试凑这个过程耗时长[16]。针对上述问题，采用

PSO 优化提及到的初始参数，智能选择较优的初

始参数。PSO 是一种基于种群搜索的自适应优化

计算技术，其参数较少、收敛速度快，能有效解

决复杂任务。 

该控制器模型选用 WLTC 工况下的速度作为

目标车速 Vd，离线优化选取初始参数；然后选用

NEDC 工况下的速度作为目标车速 Vd，进行在线纵

向速度跟踪仿真测试。 

图 2 所示为全球轻型汽车测试循环工况。 

 
图 2  全球轻型汽车测试循环工况 

Fig. 2  Worldwide light vehicle test cycle conditions (WLTC) 
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WLTC 工况全程分为低速、中速、高速、超高

速 4 个阶段，总时长 1 800 s，其测试的速度范围为

0~131.3 km/h，工况比较复杂，因此该控制器模型

选用 WLTC 工况下的速度作为离线优化算法的目

标速度 Vd。在 WLTC 工况下利用 PSO 离线算法优

化九个初始参数，并将优化之后的参数作为初始参

数分别传递给 RBFNN 和 PID，RBFNN 在线自适

应调整 PID 参数。 

2.1 基于 RBFNN 的 PID 控制器 

单一 PID 控制器的增益参数是定值，但 P, I, D

三个环节相互影响和制约，它们之间的关系较复

杂，并不是简单的线性关系，同时车辆动力学系

统为高阶的非线性系统。而 RBFNN 是一种前馈

式神经网络，具备并行计算和处理非线性系统的

能力，并且结构简单、学习速度快、能够处理过

拟合。为实现更高的速度控制精度，基于 RBFNN

对 PID 控制器进行改进，将自适应的 RBFNN-PID

控制器应用于自动驾驶汽车纵向控制中。

RBFNN-PID 控制框架如图 1 中(b)所示，车辆纵向

动力学模型根据输入的节气门开度和制动主缸压

力，输出实际速度 V，RBFNN 神经网络的输入为

实际速度V, t-1时刻的实际速度 ( 1)V t  , PID控制

器 t-1 的输出 ( 1)A t  ，输出为 VR。由实际速度 V

和神经网络输出 VR 之间的误差、PID 三个增益参

数的学习率( ,  ,  p i d   )来计算 PID 三个增益参数

的增量( ,  ,  p i dk k k   )，可实现 PID 三个增益参

数的自适应调整。将更新后的增量、实际速度与

目标速度的误差、PID 控制器 t–1 时刻的输出

( 1)A t  传输到 PID 控制器中，得到 PID 控制器的

输出 A(t)，该值用于简化速度的控制，当 A(t)为正

值时，传递加速信号，将其转化为节气门的开度

AT，当 A(t)为负值时，传递减速信号，将其转化

为制动主缸压力 PB。 

2.1.1 基于 RBFNN 的 PID 增益参数自适应调整 

PID 控制器通过 RBFNN 自适应调整参数，该

控制器使用增量 PID 控制理论，其控制的误差为： 
( ) ( ) ( )de t V t V t                       (1) 

控制器的输入以及控制算法为： 
(1) ( ) ( 1)
(2) ( )
(3) ( ) 2 ( 1) ( 2)

xc e t e t
xc e t
xc e t e t e t

  
 
     

         (2) 

( ) ( 1) ( )
( ) (1) (1) (1)

A t A t A t
A t Kpxc Kixc Kdxc

   
   

      (3) 

式中：Vd(t)为 t 时刻的目标信号；V(t)为被控对象

的输出； (1),  (2),  (3)xc xc xc 是 PID 控制器的 3 个输

入；A(t)为 t 时刻 PID 控制器的输出，设置 PID 控

制器的参数调节的性能指标为： 
21 ( ( ) ( ))

2c dJ V t V t                     (4) 

为了使 Jc 最小，使用梯度下降法调节 PID 的

增益参数： 

       ( ) (1)

           ( ) (2)

           ( ) (3)

C C
P P P

P P

P

C C
i i i

i i

i

C C
d d d

d d

d

J J V AK
K V A K

Ve t xc
A

J J V AK
K V A K

Ve t xc
A

J J V AK
K V A K

Ve t xc
A

 



 



 



            
 
 

            



 
         
    



 

 (5) 

式中： ,  ,  p i dk k k   分别为 PID 增益参数的 3 个

增量； ,  ,  p i d   分别是 PID 增益参数的 3 个学习

率，在公式(5)中的 /V A  为被控对象的 Jacobian

信息，即对象的输出对控制输入的灵敏度，其可通

过 RBFNN 进行辨识获得。 

式(6)和(7)中， T
1 2[ , , , ]nx x x X 为神经网络

的输入量， T
1 2[ , , , ]mh h h h 为神经网络隐层节点

径向基向量， T
1 2[ , , , ]j j j jnc c c c 是第 j 个神经元

隐层节点的中心向量， T
1 2[ , , , ]mb b b b 为隐层节

点的基宽向量， T
1 2[ , , , ]mw w w w 是隐层到输出

层的权重向量，VR为神经网络的输出；VR(t)为神经

网络在 t 时刻的输出。 
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2

2

1

exp , 1,2,
2

j
j

j

m

R i i
i

h j m
b

V w h


           

 





X c

      (6) 

11 1

1 1 1
2 2

1 1

( ) ( )( )
( )

( )

m
jR R

j j

m m
j j

j j j j
j jj j

hV t V tV t
A t x h x

c x c A t
w h w h

b b



 

 
  

   

  




 
      

(7)
 

定义被控对象(车辆纵向动力学模型)在 t 时刻

的输出为 V(t)，取神经网络的性能指标函数为： 
21 ( ( ) ( ))

2 RJ V t V t                      (8) 

由公式(3)和(5)可得： 

0

0 0

( ) ( 1) ( ) (1)

( ) (2) ( ) (3)
P P

i i d d

A t A t K K xc

K K xc K K xc

     

    
 

( 9 )
 

式中： 0 0 0,  ,  p i dk k k 是 PID 控制器的 3 个初始值。 

2.1.2 RBFNN-PID 结构设计 

RBFNN 的学习率 和动量因子 取值范围为

[0,1]，取 0.25  ， 0.05  ，RBFNN 的 3 个输入

为 1 2 3( , , )x x xX ；其中 x1 是 PID 控制器的输出

( )A t ， 2x 是 t 时刻的实际速度 ( )V t ，x3 是 ( 1)t  时

刻的实际速度 ( 1)V t  ，由众多实验经验可知，当

隐藏层的节点数为 6 时，模型的性能比较好，模型

的输出为 VR，所以将 RBFNN 的网络结构设置为

3-6-1。 

2.2 基于粒子群算法优化 

RBFNN 的初始参数和 PID 初始参数也会影响

到控制系统的性能。初始参数选择不当可能会造成

系统的超调、失稳等问题。本文采用 PSO 算法离

线优化 RBFNN-PID 控制器的 9 个初始参数。 

设置适应度函数为[17]： 

0
( ) d

t
f t t e t                         (10) 

式中：t 为控制系统的仿真时间； ( ) ( )de V t V t  为

目标车速与实际车速之间的误差。 

为平衡 PSO 算法的全局和局部搜索能力，采用

线性递减的方式确定粒子速度更新的惯性权重 W。 

max max min
max

( ) ( ) fW f W W W
T

          (11) 

通常当 Wmax=0.9，Wmin=0.4 时算法性能最好，

Tmax 是算法迭代的最大次数。 

基于 PSO-RBFNN-PID 控制器的主要优化步

骤为： 

step 1：初始化粒子位置和速度信息，设置种

群规模为 N=10，迭代总次数为 30，粒子位置信息

维度为 9，即需要优化的九个参数，粒子位置信息

0 0 0[ , , , , , , , , ]p i d p i dk k k c b w  P ，取位置范围上限

[160,160,160,1,1,1,40,40,40] ， 位 置 下 限 为

[0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01]，粒子

速度信息 [ 0.5,0.5]V   。当前迭代的次数设为

f=1； 

step 2：计算每个粒子的适应度值，求解出个

体极值和群体极值； 

step 3：根据求解出个体极值和群体极值进行

每个粒子位置、速度信息的更新和适应度值的更

新，然后更新个体极值和群体极值； 

step 4：迭代次数加一； 

step 5：如果结束条件(达到最大的迭代次数或

者适应度值小于某个值)满足，系统会结束运行，

否则返回 step 2。 

优化结果由图 3 所示。 

由图 3 可知，在目标速度 Vd为 WLTC 工况下

对应的速度时，采用粒子群优化算法，控制系统经

过 30 次迭代优化之后的九个参数分别为 kp=1.078， 

ki=160, kd =0.01, ηp =0.01, ηi =1, ηd =1, c0=0.01, 

b0=40, w0=0.01，此时模型的适应度值为 1.75×105，

性能最优。其中，c=c0×ones(3,m), b=b0×ones(m,1), 

w=w0×ones(m,1)。 
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      (a) kp, ki, kd的优化曲线                      (b) kp, ki, kd的学习率优化曲线 

     
         (c) c0, b0, w0优化曲线                   (d) 最优个体的适应度值优化曲线 

图 3  优化后的结果 
Fig. 3  Optimized results 

3  车辆纵向动力学模型 

如图 1(c)所示，车辆纵向动力学模型的总体框

架包括发动机模型、传动系统模型、车轮驱动模型、

制动模型，其中传动系统模型包括自动变速器模

型、主减速器模型。模型的输入为节气门开度或制

动主缸压力，输出为车辆的实际速度。 

3.1 发动机模型 

发动机模型的输入为节气门开度 AT 和曲轴换

挡要求的叶轮转矩 Ti，输出为曲轴的转速 Ne。它

们之间的关系如下： 
( , )

1
2π

tq e T

tq i
e

e

T f N A

T T
N

I










                    (12) 

式中：Ttq 为发动机的有效转矩；Ie为发动机曲轴的

转动惯量。而 Ttq，Ne，AT 三者之间的关系可由发

动机实验的经验数据得到，如图 4 所示。 

 
图 4  Ttq, Ne, AT 三者之间的关系图 

Fig. 4  Relationship among Ttq, Ne, AT 
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3.2 传动系统模型 

本研究中的汽车传动系统包括自动变速器以

及主减速器，如图 1(c)所示。 

3.2.1 自动变速器模型 

自动变速器模型包括液力变矩器模型、换挡逻

辑模型以及变速器模型。 

本研究中的液力变矩器模型输入为曲轴转速

Ne，叶轮转矩 Ti，输出为自动变速器输出轴转速

Nt 和自动变速器输入轴转矩 Tt。 
2 2

i e

t t TQ

T N K
T T R

 
 

                        (13) 

式中：K 为容量因子；RTQ 为转矩因子，它们由转

速比 Nt/Ne决定，关系如下： 

2

3

t

e

t
TQ

e

NK f
N

NR f
N

 

 


                        (14) 

式中：f2 为容量系数；f3 为变矩率系数。K，RTQ均

可由经验曲线得到，如图 5(a)所示。 

换挡逻辑模型的作用是根据节气门开度和车速

调节自动变速器档位，换挡策略曲线如图 5(b)所示。 

变速器模型输入为自动变速器的输入轴转矩

Tt 和自动变速器输入轴转速 Nt，输出为自动变速器

的输出轴转矩 Tto 和自动变速器输出轴转速 Nto，他

们之间的关系为： 

to t TR t

t to TR

T T R

N N R





                        (15) 

式中： t 为自动变速器效率；RTR为变速器传动比，

其在 1-4 挡对应的值分别为 2.39、1.45、1、0.67。 

3.2.2 主减速器模型 

主减速器模型的输入为自动变速器的输出轴

转矩 Tto 和自动变速器输出轴转速 Nto，输出为车轮

驱动力矩 Te和车轮转速 Nw，他们之间的关系如下： 

e fd 0

fd

to

to w

T T R
N N R


 

                        (16) 

式中： 0 为主减速器的传动效率；Rfd 为主减速器

传动比。 

     (a) 动力学模型的 K 和 RTQ 参数曲线 

 
(b) 换挡策略曲线 

图 5  参数曲线 
Fig. 5  Curves of parameter 

3.3 制动模型 

制动主缸压力与主缸直径、杠杆比等参数有

关，在不超过地面最大制动力的条件下，制动力

矩 Tu 与制动主缸压力 PB 的关系一般如下线性关

系描述： 
u B BT K P                            (17) 

式中：KB为制动主缸压力比例系数。 

3.4 车轮驱动模型 

车轮驱动模型的内部转换关系为： 

2

2π

cos + sin
21.15

w

e u D

V N r

T T C AVmgf mg mV
r

  



 

  

  (18) 

式中：r 为车轮的旋转半径；m 为车辆质量；f 为滚

动阻力系数；CD 为空气阻力系数；A 为车辆迎风

面积； 为道路坡度角，当忽略道路坡度时， =0；

 为车辆旋转质量换算系数。 
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3.5 汽车纵向动力学模型的有效性分析 

CarSim 是目前获得普遍认可的车辆动力学仿

真软件，为了验证所提出的车辆纵向动力学模型的

有效性，选择 Carsim 与提出的车辆纵向动力学模

型进行对比实验，在 CarSim 中搭建车辆纵向动力

学模型，与本文中在 Matlab/Simulink 中所建的动

力学模型在相同条件下(即输入相同节气门开度和

制动主缸压力)进行仿真对比分析。如图 6(a)所示，

前期 PB=0，AT 快速增加到最大值保持一段时间后

降低为 0，相应的速度快速升高，可有效模拟动力

学模型启动的加速性能；中期 PB 先增加后减少，

AT=0，相应的速度从高缓慢降低，可有效模拟动力

学模型的减速性能；后期 PB=0，AT 快速增加，可

有效模拟动力学模型非启动时的加速性能。最后仿

真结果如图 6(b)所示。 

 (a) 设置相同节气门开度和制动主缸压力 

 
(b) 模型对比仿真结果 

图 6  模型对比 
Fig. 6  Model comparison 

为了将 2 个模型中速度曲线的相关性进行评

估，使用 Person 两相关系数。其数学表达式为： 

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

l

u u
u

xy l l

u u
u u

X X Y Y
r

X X Y Y



 

 


 



 
       (19) 

式中：rxy为两相关系数；l 为总采样点个数；Xu为

CarSim 模型中第 i 个采样点；X 为 CarSim 模型中

采样点的采点均距；Yu为本文 simulink 模型中第 i

个采样点；Y 为本文 simulink 模型中采样点的采点

均距， ( 1,1)xyr   ，rxy 的绝对值越趋近 1，则两者

之间的关联越强；越趋近于 0，则两者之间的关联

越弱。相关性的强弱见表 2。 

CarSim 和本文 Simulink 的动力学模型中设置

相同节气门开度和制动主缸压力，两模型的仿真结

果图 6(b)中所示，其中，虚线部分为 CarSim 中模

型输出速度随时间变化的曲线，实线部分为本文

Simulink 中模型输出速度随时间变化的曲线，从图

中可以看出两种模型输出速度曲线趋势大致一样，

根据公式可算出 rxy=0.88，表现为极强相关，说明

了所建立的纵向动力学模型是有效的。 

表 2  两相关性强弱 
Tab. 2  Strength of correlation 

极强两相 强两相 
中等程度 
两相 

弱两相 极弱两相 

0.8~1 0.6~0.8 0.4~0.6 0.2~0.4 0~0.2 

4  仿真试验与结果分析 

4.1 仿真架构 

本研究的仿真架构如图 7 所示。其中，在

Simulink 中构建 RBFNN 与 PID 相结合的车辆纵向

运动控制器模型、车辆纵向动力学模型；利用

CarSim 这一专业车辆动力学建模工具对 Simulink

中构建的车辆纵向动力学模型进行有效性验证；在

MATLAB 中构建 PSO 算法对 Simulink 中控制器模

型的初始参数进行离线优化。本研究选取了 WLTC

和 NEDC 两种测试工况，其中 WLTC 工况用于
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RBFNN 和 PID 的初始参数离线优化，NEDC 工况

用于进行在线仿真测试。 

4.2 控制模型与参数设计 

控制系统的模型如图 1 中(b)所示，包含目标速

度 NEDC、RBFNN-PID 控制器、车辆纵向动力学

模型 3 个部分。PSO 优化之后的初始参数传递给

RBFNN-PID 纵向控制器，该控制器进行在线自适

应调整 PID 参数，动力学模型为被控对象。NEDC

是欧洲续航测试标准，由 4 个市区循环和一个市郊

循环两种工况组成，如图 8 所示。 

 
图 7  仿真架构 

Fig. 7  Simulation architecture 

 
图 8.  新欧洲驾驶循环工况(NEDC) 
Fig. 8  New European driving cycle 

图 8 中，0~780 s 模拟的是市区工况，在测试

时反复进行加速、维持速度、减速、停止等驾驶

模式共 4 次；780 s 以后即开始模拟市郊工况，最

高时速可高达 120 km/h。该 NEDC 循环工况复杂，

且速度变化的范围跨度大，在 0~120 km/h 之间，

因此选用 NEDC 作为跟踪的目标速度，通过控制

器实现速度的跟踪控制。本文将 PID 控制器，

RBFNN-PID 控制器，PSO-RBFNN-PID 控制器仿

真结果进行对比分析。其中 PID 控制器的初始增

益参数值被设置为经典值；RBFNN-PID 控制器中

PID 的初始增益参数被设置为经典值，RBFNN 参

数初始值和 PID 增益参数的学习率随机设置；

PSO-RBFNN-PID 控制器的初始值设置为模型优

化得到 9 个值。 

4.3  控制精度及平稳性 

安全性是本文在研究自动驾驶汽车需要优先

考虑的问题，而控制精度是影响自动驾驶安全的重

要因素。由于 PSO-RBFNN-PID 中的 RBFNN 没有

依靠数据集进行离线训练，因此不存在过拟合的问

题。本文将重点针对控制精度，对 PID 控制器、

RBFNN-PID 控制器、PSO-RBFNN-PID 控制器进

行比较分析，如图 9 所示。 
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(a) 3 种控制器的速度跟踪效果图 

 
(b) 3 种控制器的速度跟踪误差 

图 9  3 种控制器的速度跟踪 
Fig. 9  Speed tracking of three controllers 

由图 9 中(b)显示，PID 控制器的速度误差范围

在[-1.177 0 m/s, 1.831 6 m/s]，RBFNN-PID 控制器的

速度误差范围在[-0.838 0 m/s, 0.686 2 m/s]，PSO- 

RBFNN-PID 控制器的速度误差范围在[-0.155 9 m/s, 

0.211 2 m/s]。本文选用最大速度误差 emax、均值 ev、

方差 em作为精度的性能指标。 
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               (20) 

式中：Q 为指采样的样本的总个数；emax 为局部的

控制精度；ev为全局的控制精度；em为控制的平稳

性。3 种控制器的 3 个性能指标计算如表 3 所示。 

表 3  速度误差的性能指标 
Tab. 3  Performance indicator of Speed error   /(m/s) 

控制器 emax ev em 

PID 1.831 6 0.232 1 0.324 9 
RBFNN-PID 0.686 2 0.055 9 0.032 0 

PSO-RBFNN-PID 0.211 2 0.018 6 0.002 9 

由表 3 可以看出： 

(1) 局部精度：3 种控制器的最大的速度误差

emax 是依次降低的，因此，采用 PSO-RBFNN-PID

控制器的局部精度优于其他 2 种控制器。 

(2) 全局精度：PID 控制器的均值 ev比其他 2

种控制器的大得多，全局控制精度较低，且

PSO-RBFNN-PID 控制器的 ev值比 RBFNN-PID 控

制器的小，所以采用 PSO-RBFNN-PID 控制器的全

局精度优于其他 2 种控制器。 

(3) 稳定性：采用 PSO-RBFNN-PID 控制器的

方差 em的值最小，因此控制最稳定，RBFNN-PID

控制器次之，PID 控制器最不稳定。 

结果表明：PSO-RBFNN-PID 控制器在控制精

度和控制的稳定性方面优于 RBFNN-PID 和 PID 控

制器。 

5  结论 

针对汽车的非线性、时变性、不确定性以及模

型参数的随机性等问题，本研究设计了一种基于

PSO-RBFNN-PID 的自适应调整参数的车辆纵向控

制器。利用 PSO 算法，确定 RBFNN 初始参数和 PID

的初始参数及学习率，RBFNN-PID 在线自适应调整

参数实现纵向速度精确控制。该 PSO-RBFNN-PID

控制器可以使模型不用随机初始化参数，模型智能

选择优化参数。在 Matlab/ Simulink 中建立车辆纵向

动力学模型，在 NEDC 工况下，比较 PID、

RBFNN-PID、PSO-RBFNN-PID 三种控制器的控制

精度和稳定性。仿真结果表明无论是在控制精度还

是稳定性上，采用 PSO-RBFNN- PID 控制器都要优

于 RBFNN-PID 控制器和 PID 控制器。 

在本研究基础上，下一步研究将重点考虑车辆
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纵向动力学系统的滞后特性及其对车辆纵向控制

的影响，设计控制器并展开基于实车的测试验证。 
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