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真空助力器带主缸总成疲劳试验系统辨识 
李泽学 1,2，吴清文 1，邹荣士 1,2，刘兴德 1,2，张  波 1,2 
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摘  要：真空助力器带主缸总成是汽车制动系统的关键增力部件，其气动疲劳试验系统由气动子系

统、液压子系统、电控子系统等多个子系统构成，属于复杂的非线性系统。该系统存在众多不确定

因素，因此无法直接建立数学模型。为了考察该系统的动态性能，采用递归 BP 神经网络对该系统

进行辨识。试验结果表明，递归 BP 神经网络能够很好的逼近该复杂非线性系统，在不同时间序列

作用下均有较好的泛化能力。 
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System Identification for Fatigue Test System  
of Vacuum Booster with Brake Master Cylinder 
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Abstract: Vacuum booster with brake master cylinder is a key part of automobile braking system. Its pneumatic fatigue test 
system consists of pneumatic subsystem, hydraulic subsystem, electronic control subsystem, etc. It is one kind of complex 
nonlinear systems. There are so many uncertain factors that it is impossible to establish the mathematical model. To test the 
dynamic property, this pneumatic fatigue test system was identified by a recursive BP neural network. The simulation results 
show that the recursive BP neural network fits this complex nonlinear system well, and the network has good generalization 
ability under different time series. 
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引  言1 

真空助力器是汽车制动系统的关键增力部件，它利用发

动机空气进气歧管形成的真空与外部大气压力的压差，借助

于膜片式动力活塞将制动踏力放大，推动制动主缸活塞产生

制动力[1]。真空助力器与制动主缸共同构成真空助力器带主

缸总成，其性能和质量直接影响汽车的行车安全，因此在出

厂前必须严格按照中华人民共和国汽车行业标准真空助力

器技术条件(QC/T 307-1999)进行疲劳及性能测试，检测其性

能是否达到设计指标和标准要求。 

BC2005－A 是长春光机所为东光集团吉林制动器厂研

制的真空助力器带制动主缸总成多功能耐久试验台。如图 1

所示，该试验台的气动疲劳系统由气动子系统（包括 1 气源、

2 电气比例阀、3 换向阀、4 调速阀、5 气缸等）、推力机构、

6 环境子系统、7 电控子系统、8 真空子系统、9 液压子系统

等构成。电控系统发送命令控制气动系统的电控阀，使气动

系统的气缸以一定推力推动真空助力器推杆；真空系统为助

力器提供合适的真空度；助力器膜片式动力活塞在大气压差
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的作用下将助力器推杆的输入力放大，同时推动制动主缸活

塞；制动主缸产生液压制动力推动液压系统中的负载；电控

子系统采集液压信号并对输入做相应调整。整个过程模拟汽

车制动过程，从而实现变冲程变载荷疲劳试验。 
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1 气源；2 电-气比例阀；3 换向阀；4 调速阀；5 气缸； 
6 试验件及环境；7 电控系统；8 真空系统；9 液压系统 

图 1  气动疲劳试验系统原理图 

该气动疲劳试验系统属于电、气、液混合非线性系统。

气动系统中的工作气体具有压缩性，使气动系统具有非线

性；运动时气缸存在受运动速度影响的多种非线性的摩擦力

[2]；调速阀属于非线性节流调速；推力机构存在间隙；真空、

液压系统也各自都有非线性环节等等，这一切都给该系统的

建模带来了很大的困难。并且由于该系统的阶次未知难以用

传统的辨识方法进行模型辨识。针对以上问题，本文采用递

归 BP 神经网络对该气动疲劳试验系统辨识，研究该系统的

动态性能。 
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1  神经网络与模型辨识 

神经网络是由大量处理单元广泛互连而成的网络，它是

高度非线性动力学系统，具有大规模并行模拟处理能力和很

强的自适应、自组织、自学习能力，因而近年来在系统建模、

辨识与控制中受到普遍重视[3-5]。BP 神经网络（Error Back 

Processing）是被广泛应用的多层前馈网络。据统计，在众

多神经网络算法中，应用最广泛的要首推 BP 网 (约占 80％

以上[6])。学者严格证明了具有 S 型隐层函数的三层 BP 网络

可以任意精度一致逼近任意紧集上的连续函数[7-8]。这使得

BP 神经网络实现非线性系统辨识成为了可能。 

1.1 递归 BP 网[6,9] 

传统意义上的BP网属于静态神经网络，其输出仅取决于

当前输入及网络的权值，而与前一时间步的输入或输出无任

何关系。严格地说BP网络无法处理按时间变化的模式，尽管

这一缺憾可以通过把时间变化的模式变成一组按照时间顺

序排列的空间模式来解决。但是不能从根本上解决动态性能

问题。实际系统都是存在惯性环节的，惯性环节的存在使得

该时刻的输出都不仅与该时刻的输入有关，还受上一时刻的

输出状态影响。因此对众多实际系统而言，采用具有递归特

性的神经网络更加合理。 

递归BP网是由典型的BP网增加了延时递归环节所构成

的。如图2所示，其输入包含两部分：n维列向量X n(t)为该时

刻外部输入，m维列向量Ym(t-1)为上一时刻的网络输出，神

经网络等效总输入为m+n维列向量Im+n(t)= {Ym(t-1); Xn(t)}；

该时刻的输出Ym(t)是输入Im+n(t)的非线性函数，即Ym(t)=fWB 

(Im+n(t)) =fWB ({Ym(t-1); Xn(t)})。可见网络该时刻输出结果

Ym(t)与该时刻之前的输出Ym(t-1)有关。递归BP网增加了存储

单元和延时环节，使得该网络具有了处理瞬时模式的能力。

将递归BP网按照时间步展开，就形成了多层前馈BP网络（图

3）。递归环节只存在两次采样（时间步）之间，即每个时间

步内都可以将递归BP网看作标准BP网，因此可采用标准BP

网的通用训练方法训练网络。 
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Ym(t-1) 

Xn(t) 
Ym(t)

Z-1 

 

图 2  递归 BP 网结构示意图 
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图 3  递归 BP 网按时间步展开示意图 

1.2 递归 BP 的模型辨识 

利用递归BP递归网络实现非线性模型辨识的过程就是

对神经网络训练的过程。训练应使得神经网络与待辨识系统

有相同的外部输入情况下，网络输出Ym(t)与系统输出(教师

信号)Tm(t)尽量靠近[10]。定义误差函数 

E(t)= 0.5×Dis2(Tm(t), Ym(t))                     (1) 

其中Dis(Am, Bm)表示两向量m维空间的距离。 

调整网络中权值W（偏置B相当于输入为-1的权值）的

原则是使当Tm(t) =Ym(t)时E(t)最小。按照BP算法思想，网络

权值的调整量ΔW与误差函数对该权值的导数成正比，方向

相反，即 

ΔW＝-ηE ’(W)                                (2) 

其中η为学习率，E ’(W)表示误差函数对权矩阵的导数。 

图4为递归BP网模型辨识的原理图，待辨识系统的输入

Xn(t)作为网络的外部输入，待辨识系统的输出作为网络的教

师信号Tm(t)，每个时间步中递归BP网络看作BP网训练。训

练的结果是使得该网络在外部输入Xn(t)下，输出Ym(t) 按照

给定的精度接近与待辨识系统的输出Tm(t)，提取待辨识系统

的特征信息，实现辨识。 

 

递归BP网
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图 4  递归 BP 网模型辨识原理图 

对于单隐层递归BP网，可以用下列矩阵公式描述。 

Ym(t) = Fo(Som(t))                              (3) 

Som(t) = Wom, p×Zp(t)                           (4) 

Zp(t) = Fh(Shp(t))                               (5) 

Shp(t) = Whp, m+n×Im+n (t)                        (6) 

Im+n(t) = {Ym(t-1); Xn(t)}                         (7) 

其中Fo(·)为输出层转移函数；Fh(·)为隐层转移函数；m

维列向量Som(t)为输出层净输入；p维列向量Shp(t)为隐层的

净输入；m×p维矩阵Wom, p是输出层的权矩阵；p×(m+n) 维

矩阵Whp, m+n是隐层的权矩阵；p维列向量Zp(t)为隐层的输

出。其余变量含义同前所述。 

按照标准BP算法，每次训练输出层权矩阵Wom, p的调整

量ΔWom, p为 

ΔWom, p =ηUm(t)×Zp
T(t)                       (8) 

Um(t) = [Tm(t)-Ym(t)]⊙[Fo’(Som(t))]                (9) 

其中Zp
T(t)是隐层输出向量Zp(t)的转置，Um(t)是m维列向量，

Fo’(Som(t))是输出层转移函数对输出层净输入的导函数，⊙

表示m维空间两向量内积。 

隐层权矩阵Whp, m+n的调整量为ΔWhp, m+n 

ΔWhp, m+n ＝ηVp(t)×Im+n
T(t)                    (10) 

Vp(t) ＝[Wom, p
T×Um(t)]⊙[Fh’(Shp(t))]            (11) 

其中Im+n
T(t)是网络等效输入Im+n(t)的转置，Vp(t)是p维列向

量。Fh’(Shp(t))是隐层转移函数对该层净输入的导函数。 
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公式8～11均是由公式2按照求导链式法则推导而来。同

样，对于双隐层的其权矩阵修改量也可以将公式2按照链式

法则展开。实际应用中，为了增加输入信息量，提高网络收

敛速度和精度，常常将a个输出Ym(t-1)，Ym(t-2)…Ym(t-a)均保

存起来，与Xn(t)共同作为网络的输入。此时相当于上述公式

中的m维列向量Ym(t-1)变成了m×a 维列向量Ym×a 

Ym×a＝{ Ym(t-1);Ym(t-2);…Ym(t-a)}               (12) 

该变动仅影响输入层的变动，不影响其他层。即仅公式6，7，

10中矩阵或向量的维数m+n维变成m×a+n维。 

2  系统辨识的数值模拟 

设计10×3×1结构的双隐层递归BP神经网络，隐层转移

函数为单极性Sigmoid函数，输出层采用线性转移函数。使

用电气比例阀的输出压力(单位MPa)作为网络的外部输入

X1(t)，网络的输出Y1(t)表示液压系统检测到的制动主缸输出

液压压力(单位MPa)。分别取Y1(t-1)，Y1(t-2)，Y1(t-3)，Y1(t-4)，

Y1(t-5)五个时刻的输出值作为递归输入，其递归部分开始时

刻递归信号默认为0。由于该系统是气动疲劳试验系统，所

以输入输出的均为周期信号。按照试验规程周期为3.6秒（每

小时动作1000次），采样频率为10Hz。 

电控子系统控制气动子系统的电-气比例阀和换向阀，

产生0.6MPa占空比为16/36的输入气压作为系统的输入信号

X1(t)，如图5中a1曲线所示。受到该气压作用，气缸推杆通

过推力机构推动真空助力器输入杆，真空助力器开始工作，

制动主缸输出液压制动力，推动液压系统中的负载，系统输

出液压压力被压力传感器接收，被电控子系统采集作为系统

的输出Y1(t)，如图5中a2曲线所示。用a1，a2数据并按照给定

的误差（E(t)＝0.05）训练神经网络，得到图5中的a3曲线，

完成网络的训练过程。 

为了测试网络的泛化能力，将0.6MPa占空比为24/36的

输入气压信号（如图5中的b1所示）分别作用于实际气动疲 
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（a3）  网络输出 1             （b3）  网络输出 2 

图 5  数值模拟结果曲线图 

劳试验系统和训练好的递归 BP 神经网络。得到系统输出（图

5 中 b2）和网络输出（图 5 中 b3），两者之间的误差 E(t)也
小于训练时的给定误差 0.05。通过比较可以看出 b3 曲线很

好的逼近 b2 曲线，说明该神经网络在不同时间序列作用下

有较好的泛化能力，即有较好的动态泛化能力。 

3  结论 

利用神经网络实现系统辨识，抛开了待辨识系统的内部

机理，克服了传统辨识方法的缺点，简化了辨识过程。递归

BP 网络进行系统辨识，可以方便的使用 BP 算法修改权矩

阵，有较快的收敛速度和较好的稳定性，同时使传统 BP 网

络增加了动态性能。设计一个较小规模的递归 BP 网就可以

很好的描述真空助力器—制动主缸总成疲劳试验系统—这

一复杂非线性系统的动态性能。其辨识的结果为后续的非线

性系统模糊控制以及参数预估都奠定了基础。 
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