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【摘要】电子液压制动（EHB）系统主缸液压力估计对降低 EHB 的传感器依赖性至关重要，基于 BP 神经网络进行主缸

液压力估计。首先开展了实车道路试验，并采集车速、主缸活塞位移、主缸活塞速度和主缸液压力等数据。然后，以主缸活

塞位移和主缸活塞速度为特征输入、以实际主缸液压力为目标输出建立 BP 神经网络，并采用训练集数据及梯度下降算法

对 BP 神经网络进行训练。最后，利用测试集数据对液压力估计效果进行验证。结果表明，所提算法比基于动态位移压力

模型和基于 LSTM 的估计算法估计误差分别减小 38%和 15%。
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【Abstract】The master cylinder pressure estimation of the Electro-Hydraulic Brake (EHB) system is crucial to reduce 

the sensor dependence of EHB. In this paper, the master cylinder pressure is estimated based on BP neural network. First, a 
real-vehicle road test is carried out and data such as vehicle speed, master cylinder piston displacement, master cylinder 
piston speed and master cylinder pressure are collected. Second, a BP neural network is established using the master cylinder 
piston displacement and master cylinder piston speed as feature inputs and the real master cylinder pressure as target output. 
Third, the BP neural network is trained by the training dataset and gradient-descent algorithm. Finally, the pressure estimation 
performance is verified by the testing dataset. The results show that the proposed algorithm reduces the estimation error by 
38% and 15%, compared with the dynamic pressure-displacement model and the LSTM-based estimation algorithm, 
respectively.
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1 前言

汽车线控制动（Brake-By-Wire，BBW）系统是汽车制

动领域的研发热点[1]。电子液压制动（Electro-Hydraulic 
Brake，EHB）系统是市场主流的BBW解决方案[2]。

作为汽车的关键安全部件之一，EHB 需要满足较

高的汽车安全完整性等级（Automotive Safety Integrity 

Level，ASIL）[3]要求。EHB 主缸液压力闭环控制依赖液

压力传感器，一旦传感器失效，基于传感器的液压力控

制系统将失效，严重影响EHB的功能安全性。因此，有

必要研究主缸液压力估计算法，用于传感器的故障诊断

及容错控制，从而降低 EHB 对液压力传感器的过度依

赖，提升系统可靠性。

EHB 保留了传统液压制动回路，主缸活塞位移与
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主缸液压力的关系称为位移压力特性。现有EHB的主

缸液压力估计算法大多基于位移压力特性，液压力估计

的关键在于精确的位移压力模型。

根据建模方法不同，现有位移压力模型可分为理论

模型和经验模型。文献[4]对位移压力特性进行了理论

研究，通过由制动回路变形表示的制动液等效体积弹性

模量与含气制动液自身的等效体积弹性模量相等，得出

了主缸活塞位移与液压力之间的数学关系。然而，该模

型仅适用于主缸活塞缓慢运行的工况。由于位移压力

特性复杂、难以进行精确的理论建模，现有研究更多的

是直接基于试验数据将位移压力特性拟合为主缸活塞

位移多项式的经验模型[5-12]。然而该类模型只能表征

增、减压位移压力曲线的平均值，而忽略了滞回特性。

文献[13]定性分析了主缸活塞速度与滞回特性的关系，

提出了一种动态位移压力模型，该模型在主缸活塞位移

多项式的基础上引入主缸活塞速度，能在一定程度上表

征滞回特性，试验表明，相比基于多项式的位移压力模

型，动态位移压力模型具有更高的精度和响应速度。然

而，该模型只能定性描述主缸活塞速度对滞回特性的影

响，更精确的位移压力模型有待进一步研究。

由于神经网络具有以任意精度逼近任意非线性映

射的能力[14]，本文以EHB为研究对象，针对位移压力特

性建模及主缸液压力估计问题进行研究，开展实车道路

试验，基于试验数据采用 BP神经网络拟合位移压力特

性并进行液压力估计，以进一步提高液压力估计精度。

2 EHB结构及工作原理

EHB原理如图 1所示[5]，常规制动工况下，驾驶员踩

下制动踏板，EHB 控制器通过踏板行程传感器信号解

析驾驶员制动需求，并通过液压力传感器反馈的实际液

压力控制永磁同步电机输出适当的力矩，电机力矩通过

减速机构推动主缸活塞往复运动，使制动回路中的液压

力增大或减小，以此实现制动控制。
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图1 电子液压制动系统原理

制动时，主缸活塞首先要越过主缸补油孔将制动

回路密封，之后克服制动器间隙使制动衬片和制动盘

贴合，继而压缩制动液使制动回路产生液压力 [4]。受

间隙、制动软管及含气制动液等非弹性元件的影响，

位移压力特性具有很强的非线性和滞回特性。另外，

受防抱死制动系统（Anti-Lock Brake System，ABS）电

磁阀节流特性的影响，位移压力特性还与制动速度有

关 [15]。

3 位移压力特性测试及分析

为获取实际驾驶中真实的位移压力特性、保证所提

方法的普适性，本文进行了实车道路试验并采集了试验

数据。试验方法为由熟练驾驶员驾驶搭载EHB的试验

车在一段约 10 km的城郊公路上正常行驶，记录单程的

实车数据。

试验车为纯电前驱 SUV，整车质量为 1 580 kg。试

验车的制动能量回收功能处于关闭状态，制动力全部

由 EHB 提供。试验车配备 ABS，可由其得到车速信

号。EHB 永磁同步电机自带电机转子角位置传感器，

可由其计算主缸活塞位移。EHB配备的主缸液压力传

感器可采集实际主缸液压力信号。试验车及信号交互

详见文献[16]。所采集的车速、主缸活塞位移、主缸活

塞速度（由主缸活塞位移差分得到）和主缸液压力如图

2 所示，试验时长约 1 300 s，数采周期为 10 ms，共约

130 000个采样点。

试验数据的车速范围约为 0~120 km/h，主缸液压力

范围约为 0~10 MPa，从而涵盖了绝大部分制动工况（本

文暂不考虑ABS触发的工况），如图3所示。
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（c）主缸活塞速度（滤波后）
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图2 实车试验数据
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由于制动间隙的存在，主缸活塞位移在 0~5 mm 范

围内时几乎没有液压力，当主缸活塞位移大于 5 mm后，

液压力随主缸活塞位移增大而增大，且呈现出非线性。

从数据密集程度可知，通常情况下，制动液压力集中在

3 MPa 以内。另外，对于同一主缸活塞位移，增压时的

液压力大于减压时液压力，即滞回特性。

由以上分析可知，主缸液压力与主缸活塞位移并非

一一对应关系，因此只以主缸活塞位移作为输入对位移

压力特性进行建模是不准确的。为此，引入主缸活塞速

度分析位移-速度-液压力的关系，如图4所示。
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图4 位移压力特性

从图4可看出，同时以主缸活塞位移和主缸活塞速度

为输入，则主缸液压力与输入之间的一一对应关系更明显，

为利用神经网络进行位移压力特性拟合做好了铺垫。

4 BP神经网络建立

本文根据位移压力特性的特点及对位移压力特性

进行建模的需求，权衡模型精度和复杂度，选取精度高

且计算量小的3层BP神经网络拟合位移压力特性[14]，如

图 5 所示，包括 1 个输入层、1 个隐含层和 1 个输出层。

其中，输入层包括主缸活塞位移和主缸活塞速度，输出

层为主缸液压力。

输入层 隐含层 输出层

主缸活塞
位移

主缸液压力

主缸活塞
速度

图5 BP神经网络

隐含层的神经元如图 6 所示。主缸活塞位移和主

缸活塞速度通过加权求和和增加偏置转化为神经元的

净输入，见式（1）。净输入经过激活函数的作用后成为

单个神经元的输出，见式（2）。本文选取双曲正切函数

作为激活函数，见式（3）。

n = xw + b （1）
a = f ( )n （2）

f ( )• = e• - e-•

e• + e-• （3）
式中：n为神经元中间变量；x = [ ]x ẋ ，x、ẋ分别为主缸

活塞位移和速度；w = é
ë
êêêê ù

û
úúúúw1

w2
为权重矩阵；b为偏置；a为神

经元输出。
输入
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图6 隐含层神经元模型

隐含层各神经元的输出作为输出层神经元的输入，

经过加权求和及增加偏置后，成为 BP神经网络的最终

输出。
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5 BP神经网络训练

5.1 数据预处理

主缸活塞速度由主缸活塞位移差分得到（即相邻两

个时刻的位移差除以时间间隔），存在很大噪声，直接用

于神经网络会导致估计的液压力噪声较大，不利于故障

诊断及容错控制。本文采用滤波器对主缸活塞速度的

原始数据进行滤波，将滤波后的数据用于神经网络的训

练。在使用训练好的神经网络时，先对主缸活塞速度的

原始数据进行同样的滤波处理再输入到神经网络中。

采用式（4）对其进行滤波。

ẋ ( )s = ẋoriginal ( )s 1
τs + 1 （4）

式 中 ：s 为 复 变 量 ；ẋoriginal 为 原 始 主 缸 活 塞 速 度 ；

τ ∈ ( )0,+∞ 为滤波器参数，其值越大，滤波后的信号越

平稳，神经网络的输出也越平稳，同时，过大的滤波器

参数会导致信号延迟和失真程度过大，降低神经网络

的精度。

由于主缸液压力估计主要用于与实际主缸液压力

进行对比，进而进行故障诊断，或者直接替换主缸液压

力传感器进行容错控制，因此，在调试滤波器参数时，要

保证神经网络的估计值的噪声不高于液压力传感器所

采集的实际液压力的噪声。经过调试，取 τ = 0.1，部分

原始与滤波后的主缸活塞速度如图7所示。
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图7 原始与滤波后的主缸活塞速度

5.2 数据划分及网络训练

将试验数据（主缸活塞位移、主缸活塞速度和主缸

液压力）按照 70%和 30%的比例划分为训练集数据和测

试集数据，分别用于网络训练和网络测试。采用标准

BP 算法进行训练，即以输入数据（主缸活塞位移、主缸

活塞速度）前向传播、误差（网络输出值与实际主缸液压

力的差值）反向传播、梯度计算及参数（权重和偏置）更

新的方式循环迭代[17]。

经过调试，本文将标准 BP算法的误差函数设为均

方误差，学习率设为 0.001，不同隐含层神经元数量的神

经网络训练结果如图8所示。

模型精度随隐含层神经元数量的变化而稍作波

动，隐含层神经元数量为 40 个时误差函数最低，为

0.003 013。训练过程中误差函数随迭代次数变化如图

9所示，当迭代次数为 189时误差函数基本不再变化，停

止训练，所需训练时间为42 s。
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图9 误差函数随迭代次数变化

6 液压力估计效果及分析

6.1 与动态位移压力模型对比

为验证基于BP神经网络的位移压力模型的估计精

度，令其与动态位移压力模型进行对比。首先利用相同

的训练集数据通过最小二乘算法[13]对动态位移压力模

型进行参数辨识。动态位移压力模型如下：

p = A + Bx + Cx2 + Dẋ （5）
式中：p为主缸液压力：A、B、C、D为模型参数，辨识结果

分别为-1.261、-0.939 6、0.234 3、0.108 7。
利用相同的测试集数据，以主缸活塞位移和主缸活

塞速度作为输入，分别测试基于 BP神经网络模型的位

移压力模型和动态位移压力模型的液压力估计精度，不

同液压力下的估计结果如图10所示。

不同液压力下，2 种位移压力模型均能较准确地

估计主缸液压力，基于 BP神经网络的位移压力模型估

计精度更高，其与动态位移压力模型的均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）分别为 0.050 32 MPa和
0.081 50 MPa，降低了 38%。另外，由图 10e 可知，基于

BP 神经网络的估计值的噪声小于实际值，从而证实了

第5.1节中滤波器形式及滤波器参数选取的合理性。

6.2 与长短期记忆单元对比

本文另外开展了基于长短期记忆（Long-Short 
Term Memory，LSTM）单元进行位移压力特性建模及液

压力估计的对比工作。LSTM是一种可以处理时序数据

史彪飞，等：基于BP神经网络的EHB主缸液压力估计
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的神经网络，通过其内部的门控结构可以学习数据的历

史依赖关系。文献[18]通过实车试验采集了制动液压

力、车速、加速度、电机电流、电机力矩、电池电压、SOC
等信号，利用 LSTM对当前时刻及对未来时刻的液压力

进行估计和预测。
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（e）最大液压力1.7 MPa（图4d的局部图）

图10 BP神经网络与动态位移压力模型的液压力估计效果

为验证LSTM用于位移压力特性建模及液压力估计

的性能，并与所设计的BP神经网络进行对比，按照前述

BP神经网络的网络结构设计LSTM的网络结构，不同的

只是隐含层设置为 40个LSTM单元。之后，采用相同的

训练集数据进行训练，训练方法为带动量的随机梯度下

降法，当误差函数基本不再变化时停止训练。最后，采用

相同的测试集数据对基于LSTM的位移压力模型进行验

证。为消除随机误差，进行了5次训练及验证，模型值与

实际值的 RMSE 分别为 0.067 99 MPa、0.068 10 MPa、
0.081 78 MPa、0.059 46 MPa 和 0.081 94 MPa，最低值为

0.059 46 MPa，大于 BP 神经网络模型的 0.050 32 MPa。
可见，虽然 LSTM 具有较强的时序数据处理能力，但对

位移压力特性的拟合精度略低于BP神经网络。

7 结束语

本文以电子液压制动系统为研究对象，针对液压力

估计中位移压力特性难以精确建模的问题开展研究。

进行了实车道路试验，分析了位移压力特性，构建了以

主缸活塞位移和主缸活塞速度为输入、液压力为输出的

BP神经网络并基于试验数据进行训练。与以动态位移

压力模型和LSTM为代表的基准模型相比，所提出的BP
神经网络位移压力模型的主缸液压力估计误差分别减

小了38%和15%，从而提高了液压力估计精度及EHB的

可靠性。
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