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摘要：建立径向基函数（RBF）神经网络轮胎滚动阻力模型，充分利用RBF神经网络模型逼近精度高、训练速度快、无

局部极小等优点，对轮胎滚动阻力进行全面、准确的预测。结果表明，轮胎滚动阻力RBF与反向传播算法（BP）神经网络

模型预测值的平均相对误差分别为2%和6%左右，RBF神经网络模型在训练和预测结果上均有更大优势，能够有效预测

轮胎滚动阻力。
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轮胎滚动阻力导致轮胎变形而产生能量滞后

损失，通过降低轮胎滚动阻力而减少汽车油耗和

废气排放等课题受到轮胎设计者的重视。采取有

效的分析方法建立轮胎滚动阻力预测模型，从而

有效地降低轮胎滚动阻力，对轮胎工业乃至汽车

工业有着重要的意义。

对轮胎滚动阻力模型的研究现阶段异常活

跃，其研究方法主要有单纯的有限元法、模型简化

法和基于试验参数的反演法[1]。这些方法推进了

轮胎滚动阻力的研究，为滚动阻力非线性系统建

模提供了帮助，但是结果不够全面和准确，这些方

法存在一定的局限性。

为了深入研究轮胎滚动阻力，需要发展更精

确、更细化的滚动阻力模型，飞速发展的神经网络

技术为此提供了足够的发展空间。目前采用反向

传播算法（BP）神经网络建立轮胎滚动阻力预测模

型[2]为解决预测问题提供了一个较好的改进方法，

但由于BP神经网络只能获得局部最优值并且训练

速度较慢，本研究提出了采用径向基函数（RBF）神

经网络，可以有效克服BP神经网络的不足。

RBF神经网络是一种局部逼近网络，具有很强

的非线性拟合能力，可以映射复杂的线性关系[3]，其

学习规则简单，具有很强的记忆能力和鲁棒性，便

于在计算机上运行。

本研究发现，基于RBF神经网络的轮胎滚动

阻力模型具有训练速度快、无局部极小的特点，在

轮胎滚动阻力与各影响因素之间可以建立非线性

映射关系，相比BP神经网络模型，能够更有效地预

测轮胎滚动阻力。

1　RBF神经网络

1. 1　RBF
RBF是实值函数，其取值仅依赖于到原点的

距离，也就是Φ（x）＝Φ（‖x‖），或到任意一点c的距

离（将c点视为中心点），也就是Φ（x，c）＝Φ（‖x－
c‖）。满足Φ（x）＝Φ（‖x‖）的函数Φ叫做RBF，一
般距离函数中的距离用欧氏距离来衡量。高斯核

函数是最常用的RBF，形式为

	 k（‖x－xc‖）＝e
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式中，k为高斯核函数；x为核函数自变量；xc为核函

数中心点；σ为函数的宽度参数，用来控制函数的

径向作用范围。

1. 2　RBF神经网络结构

RBF神经网络[4]包括输入层、隐藏层和输出层

3层。从输入空间经过非线性变换到隐藏层空间，

再从隐藏层空间经过线性变换到输出层空间，RBF
神经网络模型如图1所示。

RBF网络的基本思想是：隐藏层单元的“基”
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图1　RBF神经网络模型

用RBF来表示，隐藏层空间也由RBF构成，这样就

可以将输入矢量在不通过权连接的基础上直接映

射到隐藏层空间，映射关系随着RBF中心点的确

定而确定。基于核函数的思想，隐藏层通过把低

维度向量映射到高维度向量，能够实现从线性不

可分到线性可分。这样，网络由输入到输出的非

线性映射就变成网络输出中线性的可调参数。由

于网络的权值可直接通过求解线性方程组直接获

得，可以避免局部极小的问题，并且能够大大加快

学习速度。

径向基神经网络的激活函数为
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式中，xp为第p个输入样本，ci为第i个中心点。

径向基神经网络的输出函数为 
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式中，h为隐藏层的结点数，wij为隐藏层到输出层

的权值，n为输出层的神经元个数。

2　基于RBF神经网络的轮胎滚动阻力模型

2. 1　输入参数选取

大量道路试验表明，轮胎滚动阻力并非定值，

而是随着行驶条件的变化而变化。目前，国内外

认为影响轮胎滚动阻力产生的因素主要有车速以

及轮胎轮辋直径、胎面材料、高宽比、气压、负荷、

花纹等[5-7]。

本研究选取影响轮胎滚动阻力的8个因素作为

输入参数（输入神经元），即车速和轮胎型号（断面宽、

高宽比、轮辋直径）、气压、负荷、温度、花纹深度。

2. 2　训练数据获取与处理

2. 2. 1　轮胎滚动阻力

轮胎滚动阻力计算式如下

 tan
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式中，Fr为轮胎滚动阻力，Er为滞后能量损失，v为
轮胎发生弯曲变形部位体积，tanδ为胶料损耗因

子，ε为轮胎的应变，f为轮胎的应力。

2. 2. 2　训练数据获取

本研究随机选取17种轮胎规格，将每种规格

轮胎分别置于不同的条件下进行测试，利用公式

（4）计算测试结果，可以获得各种条件下的轮胎滚

动阻力[8-10]。测试数据一共有91组，其中部分结果

如表1所示。

表1　轮胎滚动阻力部分测试结果

轮胎规格
车速/

（km·h-1）
气压/

kPa
负荷/

N
温度/
℃

花纹深
度/mm

滚动阻
力/N

165/80R13 60 220 3 220 31 4. 45 66. 1
50 220 3 790 33 4. 45 65. 4
40 220 4 270 34 4. 45 62. 3
30 220 4 750 37 4. 45 61. 4
20 220 5 290 40 4. 45 61. 6
10 220 4 270 32 4. 45 54. 3

175/80R13 60 220 3 320 32 4. 35 64. 2
50 220 3 810 33 4. 35 65. 1
40 220 4 310 35 4. 35 63. 4
30 220 4 810 40 4. 35 62. 6
20 220 5 310 40 4. 35 62. 4
10 220 5 810 40 4. 35 62. 9

185/80R15 10 180 4 650 44 5. 40 65. 1
20 180 5 150 45 5. 40 68. 9
30 180 5 650 45 5. 40 80. 2
40 180 6 150 46 5. 40 88. 5
50 180 6 650 47 5. 40 91. 8
60 180 7 150 47 5. 40 92. 6

195/80R14 10 270 9 350 42 7. 20 114. 1

为获得较好的预测结果，确定网络训练数据

组数时先进行拟选，综合考虑不同组数（统一从第

1组开始依次往后计数）下的训练结果和预测结

果，以此来确定最优的训练数据量，轮胎滚动阻力

RBF神经网络训练数据拟选结果如表2所示。

表2　轮胎滚动阻力RBF神经网络训练数据拟选结果

组数 训练值平均误差×1010 预测值平均相对误差/%
前36 4. 614 1. 96
前50 2. 419 88. 45
前60 2. 584 117. 48
前70 4. 566 50. 40
前80 3. 473 14. 24

注：误差＝ |训练值－预测值 |，相对误差＝ |训练值－预测值 |/

真实值×100%。
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从表2可以看出：在不同组数下训练值平均误

差均为10-10数量级，训练能力相差不大；但是对预

测能力而言，若选取前36组数据作训练，预测值平

均相对误差只有1. 96%，与其他数组相比有显著优

势；综合考虑，选取前36组数据作为训练样本，剩

下的55组数据作为预测样本。

2. 2. 3　训练数据归一化处理

在机器学习领域中，不同评价指标往往具有

不同的量纲，会影响数据分析结果；为消除指标之

间的量纲影响，需要进行数据标准化处理，以解决

数据指标之间的可比性问题。

原始数据经过标准化处理后，各指标处于同

一数量级，适合进行综合对比评价。标准化处理

中最典型的就是数据的归一化处理。归一化的目

的即使预处理数据被限定在一定的范围内（本研

究的范围选定在[-1，1]之间），从而消除奇异样本

数据导致的不良影响。本研究数据归一化处理后

的部分结果如表3所示。

表3　输入参数的部分归一化结果

断面宽 高宽比 轮辋直径 车速 气压 负荷 温度 花纹深度（左/右） 滚动阻力

－1 1 －1 1 0. 17 －1 －1 0 －0. 48
－1 1 －1 0. 6 0. 17 －0. 87 －0. 82 0 －0. 50
－1 1 －1 0. 2 0. 17 －0. 76 －0. 73 0 －0. 57
－1 1 －1 －0. 2 0. 17 －0. 65 －0. 45 0 －0. 60
－1 1 －1 －0. 6 0. 17 －0. 52 －0. 18 0 －0. 59
－1 1 －1 －1 0. 17 －0. 76 －0. 91 0 －0. 77

－0. 6 1 －1 1 0. 17 －0. 98 －0. 91 －0. 036 －0. 53
－0. 6 1 －1 0. 6 0. 17 －0. 86 －0. 82 －0. 036 －0. 50
－0. 6 1 －1 0. 2 0. 17 －0. 75 －0. 64 －0. 036 －0. 55
－0. 6 1 －1 －0. 2 0. 17 －0. 63 －0. 18 －0. 036 －0. 57
－0. 6 1 －1 －0. 6 0. 17 －0. 52 －0. 18 －0. 036 －0. 57
－0. 6 1 －1 －1 0. 17 －0. 40 －0. 18 －0. 036 －0. 56
－0. 2 1 1 －1 －0. 5 －0. 67 0. 18 0. 345 －0. 50
－0. 2 1 1 －0. 6 －0. 5 －0. 55 0. 27 0. 345 －0. 41
－0. 2 1 1 －0. 2 －0. 5 －0. 44 0. 27 0. 345 －0. 13
－0. 2 1 1 0. 2 －0. 5 －0. 32 0. 36 0. 345 0. 08
－0. 2 1 1 0. 6 －0. 5 －0. 21 0. 45 0. 345 0. 16
－0. 2 1 1 1 －0. 5 －0. 09 0. 45 0. 345 0. 18

0. 2 1 0 －1 1 0. 42 0 1 0. 71

2. 3　 σ确定

在建立广义RBF神经网络的过程中，σ的选取

会影响最终预测结果，因此训练数据确定后，可以

对比不同σ下的预测结果，用滚动阻力预测值与实

测值之间的误差来衡量预测效果，不同σ下的轮胎

滚动阻力预测值平均误差见表4。
根据表4结果，当σ为4. 10时的轮胎滚动阻力

平均误差最小，因此本研究确定σ为4. 10。

表4　不同 σ下的轮胎滚动阻力预测值平均误差

σ 平均误差 σ 平均误差

0. 10 0. 554 2 4. 10 0. 044 4
1. 00 0. 884 5 4. 15 0. 060 0
3. 90 0. 130 5 4. 50 0. 280 0
4. 00 0. 087 3 5. 00 0. 659 4
4. 05 0. 065 1 10. 0 58. 050 0

3　轮胎滚动阻力预测结果分析

建立轮胎滚动阻力RBF神经网络模型后，为

获取轮胎滚动阻力预测值，主要参数设置如下：输

入层神经元　8个，输出层神经元　1个，σ　4. 10，
期望误差　0，初始隐藏层神经元　1个，隐藏层神

经元　每次递增1个，最多不超过10万个。

3. 1　RBF神经网络模型的预测结果

在设置的参数下，用Matlab R2016a获取轮胎

滚动阻力RBF神经网络模型下55组数据的预测值，

对预测值进行反归一化处理后，部分预测结果如

表5所示。

3. 2　训练结果和预测结果分析

比较轮胎滚动阻力训练值与实测值，计算出

使用RBF和BP神经网络模型训练值的平均误差分
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Abstract：A tire rolling resistance model based on radial basis function（RBF）neural network was 

表5　轮胎滚动阻力RBF神经网络模型部分预测结果   N
实测滚动阻力 RBF神经网络模型预测值 预测值误差

64. 2 63. 652 0. 548
64. 8 65. 390 0. 590
63. 2 63. 060 0. 140
62. 5 62. 631 0. 131
62. 2 61. 676 0. 524
62. 4 62. 894 0. 494
73. 5 73. 501 0. 001
70. 7 70. 695 0. 005
71. 5 71. 513 0. 013
76. 4 76. 363 0. 037
78. 5 78. 543 0. 043
69. 3 69. 312 0. 012

118. 2 118. 233 0. 033
124. 4 127. 702 3. 302
125. 2 137. 273 12. 073
112. 1 112. 120 0. 020
117. 6 117. 616 0. 016
118. 1 117. 356 0. 744
120. 6 119. 616 0. 984
120. 7 120. 688 0. 012
71. 8 71. 794 0. 006
65. 9 65. 866 0. 034
56. 3 56. 369 0. 069
51. 8 51. 934 0. 134
48. 5 47. 966 0. 534
45. 3 43. 067 2. 233
64. 5 63. 135 1. 365
61. 9 61. 866 0. 034
61. 7 61. 679 0. 021

别为4. 61× 10-10和1. 875。
对轮胎滚动阻力的预测值与实测值进行比

较，获得的RBF和BP神经网络模型预测值的相对

误差如表6所示。

从表6可以看出，轮胎滚动阻力RBF神经网络

表6　轮胎滚动阻力RBF和BP神经网络模型

预测值的相对误差                            %

项　目
神经网络模型

RBF BP
平均值 2. 0 6. 2

最大值 19. 6 26. 9

最小值 2. 124×10-4 5. 756×10-4

模型预测值的平均相对误差为2. 0%，BP神经网络

模型预测值的平均相对误差为6. 2%，并且就两个

神经网络模型预测值的相对误差最大值和最小值

来说，RBF神经网络模型预测值的相对误差均比

BP神经网络模型预测值小。

综合训练结果和预测结果，相比于BP神经网

络模型，RBF神经网络模型可以更准确地预测轮胎

滚动阻力。

4　结论

与轮胎滚动阻力BP神经网络模型相比，滚动

阻力RBF神经网络模型在训练和预测结果上均有

更大优势。BP神经网络模型预测值的平均相对

误差为6%左右，而RBF神经网络模型只有2%左

右，RBF神经网络模型预测精度更高。因此，RBF
神经网络模型能够为今后预测轮胎滚动阻力提

供更好的参考，从而更好地降低轮胎滚动阻力。
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established，taking full use of the advantages of RBF network model，such as high approximation accuracy，
fast training speed and no local minimum，to predict tire rolling resistance comprehensively and accurately.
The results showed that the average relative errors of the prediction values of tire rolling resistance RBF 
neural network model and back propagation（BP）neural network model were about 2% and 6%，respectively.
RBF neural network model showed advantages in training and prediction results，and could effectively predict 
tire rolling resistance.  

Key words：tire；rolling resistance；model；RBF；BP；neural network

言能践行，伊士曼推动轮胎制造业革新 2019
年9月18日，伊士曼正式启用位于上海的高水准轮

胎添加剂实验室，践行其深度承诺：立志为轮胎制

造业树立行业新标杆。

位于上海的这家全新轮胎添加剂实验室，集

区域跨学科化学家、工程师及应用开发专家于一

体，依托先进的实验器材，旨在为中国乃至整个亚

太地区的轮胎制造商提供快速及时的轮胎橡胶相

关方面的技术服务。

在实验室的启动典礼上，伊士曼高级副总裁

兼首席技术官Steve Crawford详细介绍了伊士曼近

年来在全球轮胎制造产业中的成果以及对中国轮

胎制造产业新的承诺。

“作为一家以创新型增长模式，利用世界先进

的技术平台以及差异化的应用开发为主旨的全球

性特种材料公司，在轮胎制造领域中，伊士曼始终

与客户紧密合作，在提供创新产品和解决方案的

同时，致力于维护安全生产和可持续发展。”Steve 
Crawford表示，“为了解决传统轮胎生产体系生产

效率低的问题，伊士曼推出了Crystex™ Cure Pro不
溶性硫黄，帮助轮胎制造商通过改善物料操作效

率，缩短密炼时间，降低材料损耗及人力成本，以

提高生产效率，获取更高经济效益。”

“此外，在日益严苛的安全法规的形势下，伊

士曼Impera™功能性树脂能帮助轮胎制造商在各种

配方参数范围内实现滚动阻力、抗湿滑性能和效率

的最佳平衡。”Steve Crawford补充道，“除了创新

材料，伊士曼在技术层面也在不断为轮胎制造商提

供全面支持。在被誉为‘世界橡胶之都’的美国俄亥

俄州的阿克隆市，我们拥有一家独立实验室，携手全

球领先的轮胎制造商，不断研发创新解决方案。”

关于全新启用的伊士曼轮胎添加剂上海实验

室，Steve Crawford介绍道：“中国橡胶和轮胎制造

业始终是伊士曼重点关注的对象。在上海建立轮

胎添加剂实验室，有利于快速推动我们与中国乃

至亚太地区轮胎制造商的紧密合作，共同为轮胎

制造业树立行业新标杆。”

伊士曼轮胎添加剂上海实验室配置了齐全的

橡胶混炼及橡胶检测、分析设备，确保伊士曼技术

团队在材料物理性能、轮胎性能指标、耐用性、橡

胶加工和硫化等方面为客户提供技术保障；还配

置了在橡胶混合过程中进行精确温度检测的FLIR
红外热成像仪以及由伊士曼研发的Keyence光学

显微镜用于分散性能分析与拉伸强度分布曲线分

析，检测分析不溶性硫黄的分散性。该实验室还

具备功能性树脂相容性和胶料物理性能和动态力

学性能的分析能力。

Steve Crawford最后强调，伊士曼将凭借上海

实验室的先进实验设备与优秀的技术团队，为区

域客户提供更快速、有效的技术支持，更好地满足

客户需求，推动行业整体发展。

言能践行，伊士曼在推动轮胎制造业革新的

道路上不断前行。

伊士曼是一家全球性的特种材料公司，总部

位于美国田纳西州金斯波特，在全球范围内拥有

约14 500名员工。其产品广泛应用于人们日常

生活的各个领域。为了切实提高人们的生活质

量，伊士曼与客户紧密合作，在提供创新产品和解

决方案的同时，致力于维护安全生产和可持续发

展。伊士曼的创新型增长模式运用其优异的技术

平台、不断深入的市场开拓及差异化的应用开发，

在交通、建筑及消费品等终端市场中具有优势地

位。作为一家包容与多元化的全球企业，公司业

务遍布全球超过100个国家，2018年公司收入约为

100亿美元。

（本刊编辑部 黄丽萍）


