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摘要： 针对现有数据驱动车辆动力学模型普遍缺乏物理可解释性，限制了其在极限工况下的泛化性能，致使模型

易 出 现 拟 合 失 真 与 长 时 推 演 发 散 的 问 题 ，本 文 构 建 了 一 种 引 入 谱 稳 定 性 正 则 化 的 条 件 多 专 家 Koopman
（Conditional multi⁃expert Koopman， CME⁃Koopman）网络。在架构设计上，该网络引入了一种条件感知门控机

制，根据车辆实时工况动态调度多个局部线性 Koopman 专家模型，有效说明了车辆从线性区到非线性饱和区的

动力学演化规律。针对多步预测易失稳的缺陷，本文在损失函数中引入了基于幂迭代法的谱稳定性正则项，显

式约束 Koopman 算子特征值的模长，从理论上保证了长时预测的有界性与渐进稳定性。在 CarSim 高保真仿真

平台上的实验表明，该方法在包含 40% 极限工况的数据集上，长时预测误差均方根误差（Root mean square 
error， RMSE）较传统深度扩展动态模态分解（Deep extended dynamic mode decomposition，Deep EDMD）方法实

现了大幅缩减，并且准确还原了车辆处于失稳临界点时的渐近收敛特征。与模型预测控制器（Model predictive 
control， MPC）的闭环联合仿真，进一步验证了该模型在极限工况下的工程潜力：其不仅能在纵横向耦合的变工

况中实现高精度的轨迹跟踪，更能在路面附着系数骤降（μ⁃Jump）的极端突变工况下，为控制系统提供精准的预

判，展现出卓越的抗发散鲁棒性与极限防侧滑能力。
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Abstract: To address the lack of physical interpretability in existing data⁃driven vehicle dynamics models 
which limits their generalization performance under extreme handling conditions and makes them susceptible 
to fitting distortion and long⁃term prediction divergence， this paper proposes a conditional multi⁃expert 
Koopman （CME⁃Koopman） network incorporating spectral stability regularization. Architecturally， the 
network introduces a condition⁃aware gating mechanism that dynamically dispatches multiple local linear 
Koopman expert models based on real⁃time vehicle operating conditions， thereby effectively characterizing the 
dynamic evolution of the vehicle from the linear handling region to the nonlinear saturation region. To mitigate 
the inherent instability of multi⁃step predictions， a spectral stability regularization term based on the power 
iteration method is introduced into the loss function. By explicitly constraining the modulus of the Koopman 
operator’s eigenvalues， this approach theoretically guarantees the boundedness and asymptotic stability of 
long⁃term predictions. Experiments conducted on the CarSim high⁃fidelity simulation platform demonstrate 
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that， on a dataset containing 40% extreme handling conditions， the proposed method achieves a substantial 
reduction in long⁃term prediction error， namely root mean square error （RMSE） compared to the traditional 
deep extended dynamic mode decomposition （Deep EDMD） baseline. Furthermore， it accurately reproduces 
the asymptotic convergence characteristics of the vehicle at the critical point of instability. Closed⁃loop 
co⁃simulation with a model predictive controller （MPC） further validates the model’s engineering potential in 
extreme environments： It not only achieves high⁃precision trajectory tracking under strongly coupled 
longitudinal and lateral variable conditions， but also provides precise prediction of dynamics for the control 
system during sudden drops in road adhesion coefficient （μ⁃Jump）. This demonstrates its outstanding 
anti⁃divergence robustness and extreme sideslip prevention capabilities.
Key words: vehicle dynamics； Koopman operator； mixture of experts（MoE）； spectral stability； model 

predictive controller （MPC）； limit handling conditions

随着自动驾驶技术的快速发展［1］，行业对车辆

高精度动力学建模与精确运动控制的要求日益严

苛。车辆动力学建模作为自动驾驶运动控制系统

的核心，其拟合精度与计算效率直接决定了模型预

测控制器（Model predictive control， MPC）等闭环

系统的控制性能［2］，尤其是在极限工况下的稳

定性。

目前，车辆动力学建模方法主要分为基于物理

机理的建模和基于数据驱动的建模两大类［3⁃5］。基

于物理机理的模型，如二自由度自行车模型和七自

由度整车模型等具有明确的物理可解释性，是目前

工业界的主流选择［6］。然而，这类模型依赖于轮胎

侧偏刚度、转动惯量等难以实时精确辨识的物理参

数，且在描述高度耦合的非线性动力学特性时存在

简化误差，难以适应复杂多变的行驶环境。相比之

下，基于数据驱动的建模方法不依赖物理参数，直

接从海量行驶数据中学习车辆状态演化规律，成为

近年来的研究热点［7⁃10］。早期的研究多采用循环神

经网络及其变体长短期记忆网络和门控循环单元

来处理时序数据。文献［5］设计了一种基于物理信

息的循环神经网络模型，利用门控机制捕捉车辆动

态的时间相关性。文献［11］则结合物理信息神经

网络与无迹卡尔曼滤波，在流形上实现了车辆状态

的高精度估计。文献［12］提出了一种物理引导的

迁移学习框架，通过将仿真模型中的物理先验知识

迁移至神经网络，有效提升了车辆侧向动力学模型

在噪声环境下的鲁棒性。文献［3］提出一种轻量化

门控循环单元架构，在保证精度的同时降低了参数

量。尽管各类深度神经网络在拟合精度上表现优

异［13⁃14］，但这类“黑盒”模型缺乏明确的物理结构，

难以利用经典控制理论分析闭环系统的稳定性，且

由于缺乏对系统物理约束的表征，模型在面对未见

过的极端工况时泛化能力较差，在多步迭代预测中

极易产生累积误差甚至发散，限制了其在长时域控

制任务中的应用。

为了兼顾数据驱动模型的高精度与控制理论

所需的线性结构，Koopman 算子理论引起了广泛

关注［15⁃16］。该理论通过寻找观测函数将有限维非

线性系统映射到无限维 Hilbert 空间，从而实现全

局线性化描述。文献［17］提出一种基于深度扩展

动态模态分解（Deep extended dynamic mode de⁃
composition，Deep EDMD）的车辆建模方法，利用

自动编码器自动学习观测函数，验证了其在 MPC
中的计算效率优势；文献［18］进一步提出随机模型

预测控制框架，引入随机约束处理侧向动力学的不

确定性；文献［19］将  Koopman 算子应用于磁流变

阻尼器控制系统，验证了该理论在车辆底盘执行器

控制中的工程潜力；文献［20］探索了物理信息自

适应 Deep Koopman 模型，通过在线迭代更新系统

矩阵以应对动力学参数的时变特性；文献［21］则

通过设计切换区间观测器，有效解决了车辆侧向动

力学中的参数不确定性与状态估计问题。

上述研究虽然验证了  Koopman 理论在控制上

的优势，但其闭环性能始终受限于底层模型的拟合

精度与稳定性。现有 Deep Koopman 方法虽然在

车辆建模方面取得了一定进展，却依然难以解决极

限工况下非线性特征捕捉与长时推演发散的核心

问题。现有架构大多假设存在单一的全局线性算

子来描述全工况动力学，然而车辆在轮胎力饱和区

表现出强烈的非线性特征，单一算子在兼顾线性区

的高效拟合的同时难以捕捉饱和区的非线性特

征。此外，现有研究多以最小化多步预测误差为目

标，缺乏对算子谱属性的显式约束，容易导致算子

特征值模长大于 1，违背了物理系统的能量耗散特

性，从而在长时域滚动推演中引发数值发散。

针对上述问题，本文提出一种带有谱稳定性正

则 化 的 条 件 多 专 家 Koopman（Conditional 
multi⁃expert Koopman， CME⁃Koopman）网络。该

方法首先设计条件感知门控机制，根据车辆实时工

况动态融合多个局部线性 Koopman 专家模型，精
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准表示了车辆从线性区到非线性饱和区的动力学

演化机理。其次，在损失函数中引入基于幂迭代法

的谱稳定性正则项，显式约束特征值模长，从理论

上保证长时预测的有界性与渐进稳定性。最后，通

过 CarSim 高保真仿真及 MPC 闭环控制实验验证

了所提方法的有效性。

1 车辆动力学 Koopman建模基础

1. 1　车辆动力学问题描述

自动驾驶车辆的运动状态变化遵循复杂的物

理规律，但在离散时间域内，其状态演化可被描述

为一个非线性动力学系统。设 k 时刻系统的状态

向量为 x k ∈ R nx，控制输入向量为 u k ∈ R nu。在本研

究中，选取车辆纵向速度 vx、侧向速度 vy 及横摆角

速度 φ̇ 构建状态向量 x k =[ vx，vy，φ̇ ]T，选取前轮转

角 ζ 与油门输入 η 构建控制向量 u k =[ ζ，η ]T。车辆

动力学演化遵循非线性映射 f：R nx × R nu → R nx，即

x k + 1 = f ( x k，u k ) （1）
在本文中，“极限工况”特指车辆在高速大曲率

转向、紧急避障或路面附着系数突变等场景下，由

于轮胎侧偏角急剧增大或地面附着边界急剧收缩，

导致轮胎侧向力进入非线性饱和区甚至逼近附着

椭圆边界的物理临界失稳状态。由于车辆在极限

工况下轮胎侧偏特性呈现强非线性，若直接将非线

性模型用于  MPC 控制器设计，构建的优化问题通

常是非凸的，难以保证求解效率。因此，寻求一种

既能保留非线性动力学特征，又具备线性系统计算

优势的建模方法，是实现极限工况高效控制的

关键。

1. 2　Koopman算子理论与局限性

针对上述非线性控制难题，Koopman算子理论

提供了一种全局线性化的解决方法。不同于基于 Ja⁃
cobi矩阵的局部线性化方法，该理论将有限维非线性

系统提升至无限维 Hilbert空间，使其在提升空间内

表现为线性特征。定义观测函数集 ψ：R nx → RN，将

原始状态 x k 映射为高维潜在状态 z k = ψ ( x k ) 在此空

间中，非线性演化可近似由 Koopman矩阵K、控制矩

阵B和解码矩阵C描述的线性系统代替

{z k + 1 ≈ Kz k + Bu k

x k + 1 ≈ Cz k + 1
（2）

传统的 Deep EDMD 方法试图用单一的全局

矩阵 K描述全工况动力学。然而，如图 1 所示，车

辆轮胎侧向力在侧偏角较大（>6°）时进入饱和区，

呈现出显著的非线性特征。此时，单一线性算子产

生的拟合误差急剧增大，且缺乏对算子谱半径的约

束，极易导致长时预测发散。

由于车辆动力学在极限工况下表现出显著的

非线性与时变特征，传统 Deep EDMD 所用的全局

线性算子已无法满足全状态空间的高精度逼近需

求。因此，需要引入一种能够根据当前工况自适应

调整演化算子的动态建模机制。

2 条件多专家 Koopman网络架构

2. 1　网络整体架构

由于车辆在极限工况下表现出的强非线性与

时变特性，单一的全局线性 Koopman 算子难以满

足全状态空间的拟合精度要求，且易在长时推演过

程 中 产 生 累 积 误 差 。 为 此 本 文 构 建 了 一 种

CME⁃Koopman 网络架构，旨在通过构建局部线性

专家模型库并感知实时工况进行动态加权融合，从

而在保留 Koopman 算子线性形式优势的同时，实

现对车辆复杂非线性动力学特性的精准拟合。

该网络采用端到端学习范式，整体架构如图 2
所示，主要由残差编码器、条件多专家算子模块及

解码器 3 部分组成。具体而言，残差编码器负责学

习最优观测函数，将低维非线性物理状态映射至高

维潜在空间。条件多专家算子模块用门控网络生

成的动态权重，对专家矩阵进行线性组合以推演潜

在状态的时间演化轨迹。解码器则负责执行逆映

射操作，将演化后的潜在状态重构回物理空间，从

而完成从当前时刻状态到下一时刻状态的闭环

预测。

2. 2　条件感知门控机制

为精准捕捉车辆动力学的多模态切换特征，在

演化模块前引入条件感知门控机制。如图 3 所示，

该机制首先将车辆当前的物理状态 x k 与控制输入

u k 进行拼接，作为描述当前行驶工况的先验条件。

随后，将拼接向量输入至由全连接层构成的轻量级

多层感知机（Multilayer perceptron， MLP）中，提取

隐含的工况特征向量 ck。最后，特征向量经由 Soft⁃
max 激活函数处理，输出一组归一化的动态概率权

重 α，第 i个权重的计算公式为

图 1 轮胎非线性特性与线性拟合误差

Fig.1 Nonlinear tire characteristics and linear fitting errors
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αi ( x k，u k )= exp (W ick + b i )

∑
j = 1

N

exp (W jck + b j )
（3）

式中：αi ( x k，u k )表示第 i 个动力学模态在 k 时刻的

激活程度，物理上对应于车辆处于线性区、过渡区

或饱和区的概率；W i 与 b i 代表门控网络输出层的

权重与偏置参数。

2. 3　基于动态权重的多专家线性演化

针对 1.2 节所述单一全局算子难以兼顾极限

工况拟合精度的局限性，本节提出了条件多专家演

化架构。考虑到车辆在极限工况下的非线性行为

主要受轮胎侧偏力主导，且动力学演化具有明显的

阶段性，本网络构建了包含 N 个局部线性演化矩

阵的 Koopman 专家算子库 { A 1，A 2，…，AN }。关于

专家数量 N 的选取，与车辆轮胎底层物理特性有

关。典型的轮胎侧偏特性在物理上可自然划分为

线性区、非线性过渡区与极限饱和区。当  N = 1
时，模型退化为传统方法，难以覆盖轮胎力饱和区

的非线性特征。当 N ≥ 4 时，则缺乏明确的物理对

应 关 系 且 会 引 入 计 算 冗 余 。 因 此 ，本 文 选 取

N = 3，使各个局部专家分别隐式对应上述 3 个典

型的动力学区间。基于多专家策略的车辆非线性

动力学区域划分如图 4 所示，通过门控机制的调

度，模型能够针对不同工况自动匹配最合适的专家

算子。

在引入控制输入后，高维潜在空间中的 Koop⁃
man 演化可被解析为状态转移与控制作用两部分。

在状态推演时，模型并不依赖单一算子，而是根据

门控网络输出的动态权重，将模型库中的多个局部

专家状态转移矩阵 K i 进行加权融合，生成全局状

图 3 条件感知门控机制与权重生成网络

Fig.3 Condition⁃aware gating mechanism and weight generation network

图 2 谱正则化 CME⁃Koopman 网络总体架构

Fig.2 Overall architecture of the spectral⁃regularized CME⁃Koopman network
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态转移矩阵 A，并结合全局控制输入矩阵 B，实现

潜在状态的线性演化

A= ∑
i = 1

N

αi ( x k，u k ) K i （4）

z k + 1 = Az k + Bu k （5）
式中：K i 为第 i个局部专家的状态转移矩阵；A为加

权融合后的全局状态转移矩阵；B为控制输入矩

阵，用于表征控制量 u k 对高维状态的线性驱动作

用；z k 和 z k + 1 分别为当前时刻与下一时刻的高维观

测状态。

需要说明的是，动态权重 α 的数值由神经网络

自主计算得出。在模型训练阶段，生成权重的门控

网络与底层的专家算子库会进行同步优化，网络通

过大量的数据，自动学习车辆当前行驶状态与各个

局部专家模型之间的对应关系。在实时预测阶段，

前文提到的  Softmax 激活函数发挥了关键作用。

由于该函数具有连续可导的数学特性，当车辆的输

入状态发生微小且连续的变化时，网络输出的权重

α 也会随之发生平滑的过渡。因为全局系统矩阵

K是由各个专家矩阵按权重叠加而成的，所以权重

的平滑过渡直接带动了全局矩阵及其特征值的平

稳变化。这种网络固有的连续映射机制，使得模型

在跨越线性区、过渡区和饱和区等不同行驶工况

时，能够实现动力学特性的无缝衔接，从而保证了

拟合过程的高效与稳定。

2. 4　状态重构解码器

由多专家演化策略获取下一时刻的潜在状态

z k + 1 后，需将其逆映射回低维物理空间以实现对车

辆动力学状态的闭环预测。为此，本节设计了状态

重构解码器 ϕ-1：RL → R n。为了在降低维度的同时

保留关键动力学特征，该解码器采用 MLP 架构，其

网络层级结构设定为［32， 16， 3］，即通过维数逐

层递减的全连接层剔除潜在空间中的冗余高频信

息并重构物理流形。解码过程可表示为

x̂ k + 1 = ϕ-1 ( ẑ k + 1；θdec ) （6）
x̂ k + 1 = S (W out ⋅ σ ( σ (W i z k + 1 + b i ) )+ bout ) （7）

式中：θdec 为解码器可学习参数集；σ (⋅)为隐藏层的

ReLU 激活函数；W i 与 b i 分别为第 i 层的权重矩阵

与偏置向量；W out 与 bout 分别为第 i层的权重矩阵与

偏置向量。为确保输出状态具有明确的物理意义

及数值边界，输出层引入 Sigmoid 激活函数 S (⋅)，将
预测值 x̂ k + 1 约束在归一化区间［-1， 1］内，最后通

过反归一化恢复为实际物理量。

3 谱稳定性正则化与模型训练

CME⁃Koopman 网络虽然通过多专家策略提

升了对非线性特征的拟合能力，但若将其直接应用

于 MPC 等长时域推演场景，动力学模型的数值稳

定性至关重要。

3. 1　离散线性系统的谱稳定性判据

根据离散时间线性系统理论，对于离散时间系

统 zk+ 1 = Az k，根据李雅普诺夫稳定性理论，系统

的渐进稳定性取决于全局状态转移矩阵 A的谱半

径 ρ ( A )，即其特征值的最大模长。若 ρ ( A )> 1，系
统能量将随时间步呈指数级增长，导致预测轨迹

发散。

由于全局矩阵 A是各专家矩阵的线性凸组合

( )∑αi = 1且αi ≥ 0 ，根据矩阵分析中的凸组合性

质 ，若 每 个 局 部 专 家 矩 阵 K i 的 谱 半 径 均 满 足

ρ ( K i ) ≤ 1，则融合后的全局矩阵 A亦能满足稳定

性要求。因此，为确保闭环控制系统的数值稳定性

与预测收敛性，必须在训练过程中对算子库中每个

专家矩阵K i 的特征值施加硬性约束。

3. 2　基于幂迭代法的谱半径估计

传统的深度学习训练通常仅以最小化有限时

域内的均方误差（Mean⁃square error， MSE）为目

标，缺乏对算子谱属性的显式约束。为在保证高精

度拟合的同时赋予模型物理稳定性，本文提出引入

谱稳定性正则化策略。考虑到在反向传播过程中

对高维矩阵进行全特征值分解计算复杂度过高且

易导致梯度不稳定，本文采用幂迭代法对每个 K i

最大特征值进行快速估计。对于任意专家矩阵，引

入随机初始化向量 υ，经 q 次迭代后，利用 Rayleigh
商近似计算其谱半径

ρ̂ ( K i )≈
 A q

i υ 2

 A q - 1
i υ

2

（8）

基于得到的谱半径 ρ̂ ( K i )，本文构建了一个基

于 Hinge Loss形式的谱稳定性正则项

L stab = ∑
i = 1

N

max ( 0，ρ̂ ( K i )-( 1 - ε ) ) （9）

式中 ε 为预设的安全裕度常数，在本文中设定

为 0.01。

图 4 基于多专家策略车辆非线性动力学区域划分

Fig.4 Region division of vehicle nonlinear dynamics based 
on multi⁃expert strategy
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从系统演化角度看，ε 决定了算子特征值趋近

单位圆的物理边界，实质是调节瞬态拟合精度与长

时预测稳定性的折中关系。较小的 ε 允许特征值

贴近稳定性临界点，有利于捕获强非线性瞬态响

应，但会增加多步推演的发散风险；而过大的 ε 虽
能提升系统稳健性，却会过度约束模型的动态表征

能力。经敏感性分析验证，本文取 ε = 0.01，以在

确保系统严格收敛的前提下，最大限度保留模型对

极限工况的拟合精度。

3. 3　复合损失函数

为实现模型精度、线性一致性与稳定性的多目

标优化，本文设计了复合损失函数为

L = λ1 L rec + λ2 L pred + λ3 L lin + λ4 L stab （10）
式中：L rec 为重构损失，保证潜在空间能准确表征物

理状态；L pred 为多步预测损失，提升模型的长时外

推能力；L lin 为线性一致性损失，约束高维空间满足

线性演化规律；L stab 为上述谱稳定性正则项。为在

潜在空间的重构精度、长时推演能力与数值稳定性

之间取得最优平衡，本文在模型训练中将各损失项

的权重系数分别设定为：λ1 = 1.0，λ2 = 2.0，λ3 =
0.5，λ4 = 0.1。其中，赋予多步预测损失 L pred 较大

的权重，旨在强制网络优先优化长时外推能力；而

为谱稳定性正则项 L stab 分配较小的权重，则是将其

作为一种软约束，以避免过度的正则化惩罚抑制模

型对高度非线性瞬态特征的捕获能力。

4 试验验证

4. 1　实验设置

4. 1. 1　仿真平台与车辆模型

本研究依托  CarSim 高保真动力学仿真平台

开展实验。为充分激发车辆在极限工况下的非线

性 动 力 学 响 应 ，本 文 选 用 一 款 C 级 前 轮 驱 动

（Front⁃wheel drive， FWD）轿车作为对象进行仿真

建模，该模型配置了非线性悬架系统及 Pacejka 5.2
魔术公式轮胎模型，能够真实反映车辆在高速大侧

偏角下的侧滑失稳行为。为保证仿真模型的物理

保真度，本文基于 CarSim 平台搭建了高保真整车

动力学模型。考虑到极限工况下跌宕起伏的载荷

转移效应，本研究设定车辆处于标准满载荷况，其

核心动力学参数与尺寸如表 1 所示。

4. 1. 2　数据集与预处理

为覆盖车辆从线性区到非线性饱和区的全动

力 学 特 性 ，选 取 不 同 路 面 附 着 系 数（μ ∈［0.3， 
0.85］）下 的 正 弦 扫 描 及 双 移 线（Double lane 
change， DLC）等作为测试工况。针对常规数据分

布中常规样本冗余而极限样本较少的问题，采用加

权混合采样策略，使涉及轮胎力饱和的强非线性数

据占比提升至 40%。采样频率设定为 100 Hz，累
计采集有效样本点约 3 000 000 个，该数据集剔除

了常规直线巡航等低价值样本，专注于高频激发的

极限动态工况，其所包含的非线性特征信息密度远

高于数小时的常规道路驾驶数据。

为模拟真实车载传感器测量的不确定性，缩小

仿真环境与真实物理情景的差距，在采集的理想状

态量中叠加高斯白噪声。具体而言，vx 和 vy 叠加标

准 差 σv = 0.02 m/s 的 噪 声 ，φ̇ 叠 加 标 准 差 σφ̇ =
0.005 m/s的噪声。

在模型输入前，对所有状态变量 x与控制输入

u进行 Min⁃Max 归一化处理，将其映射至［-1， 1］ 
区间。随后，将数据集按 7∶1∶2 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。其中，测试集选用完全独立

于训练样本的完整轨迹序列，以严格验证模型在未

知工况下的长时推演与泛化能力。

4. 2　模型训练与消融实验分析

4. 2. 1　网络超参数与训练环境

由于车辆的物理状态与控制输入均为低维向

量，本文的残差编码器与解码器均采用基于全连接

层的残差多层感知机架构。每一个残差块包含两

个全连接层，并在输入与输出之间引入跳跃连接以

缓解梯度消失问题。门控网络则采用轻量级的标

准 MLP。各模块的具体层级、神经元数量及激活

函数如表 2 所示。

在训练环境方面，实验基于 PyTorch 深度学习

框架，在 NVIDIA RTX 3090 GPU 平台上进行训

练。网络权重初始化采用 Xavier均匀分布，网络优

化器选用 Adam，初始学习率设为 1×10-3，批次大

小为 256，训练周期为 200 epochs。为定量评估模

型性能，采用均方根误差（Root mean square error， 
RMSE）作为精度指标，并统计单步推理耗时以评

估实时性。

4. 2. 2　模块有效性消融分析

为验证本文提出的多专家架构与谱稳定性正

则化的必要性，本节在保持训练数据集、超参数设

表 1 车辆模型关键动力学参数

Table 1 Key dynamics parameters of vehicle model

参数
整车质量 m/kg

绕 Z 轴转动惯量 Iz/（kg·m-2）
质心至前轴距离 l f/m
质心至后轴距离 l r/m

轮胎侧偏刚度 C αf/（kN·rad-1）
轮胎侧偏刚度 C αr/（kN·rad-1）
静态前轴荷载分配比例 W f/%
静态后轴荷载分配比例 W r/%

数值
1 412

1 536.7
1.015
1.895

65
61

55.1
44.9
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置及网络基础维度完全一致的前提下，构建了两组

对比模型进行消融实验。对比基准包括：传统

Deep EDMD 方法（基线 1）、仅引入混合专家（Mix⁃
ture of experts， MoE）机制但未施加谱约束的中间

模型（基线 2）以及本文提出的完整 CME⁃Koopman
模型。

为了重点考察模型的长时推演能力，实验选取

测试集中所有样本的未来  30 步状态轨迹作为预测

对象。采用 RMSE 作为精度评价指标，并统计预

测轨迹在相平面上的发散率以评估数值稳定性。

各模型在包含  40% 极限工况的测试集上的性能指

标统计如表  3 所示。

为了进一步直观评估模型在不同测试样本上

的误差分布特性与鲁棒性，图 5 展示了 3 组模型在

长时预测任务中的 RMSE 分布箱线图。图 5 中箱

体的高度反映了模型预测性能的离散程度，而箱上

方的离群点则直观揭示了模型在少数极端样本下

的失效风险。

从表 3 的量化对比可见，传统的 Deep EDMD
模型由于采用单一全局算子，难以兼顾极限工况下

的强非线性特征，导致 RMSE 处于较高水平。更

为关键的是，其算子最大特征值模长 ρ ( A ) 达到

1.042（>1），这在动力学上意味着系统能量将随时

间呈指数级增长，存在显著的数值发散风险。在引

入 MoE 机制后（基线 2），凭借条件多专家机制对不

同动力学工况下局部特征的精细化表征能力，模型

对 vy 和 φ̇ 的拟合精度相比 Deep EDMD 提升了约

60%；然而，在缺乏谱正则化约束的情况下，其谱半

径 ρ ( A )仍为 1.015，表明模型虽然精确度较高，但

在数值上依然处于弱不稳定状态，长时推演仍无法

保 证 有 界 性 。 相 比 之 下 ，本 文 提 出 的

CME⁃Koopman 方法通过联合优化，在保持最低预

测误差的同时，成功将谱半径严格约束在单位圆内

（ρ= 0.998 < 1），这表明谱稳定性正则项成功地

将物理系统的耗散特性嵌入了神经网络，实现了精

度与稳定性的双重最优。

从图 5 可见，Deep EDMD 等基准模型在极限

工况下存在显著的误差波动与离群点发散现象。

而引入谱正则化后，本文模型展现出紧凑的误差分

布与极低的离群率，成功抑制了长时推演中的累积

误差。此外，0.95 ms的单步推理耗时远小于 10 ms
控制步长，说明该方法在实车嵌入式计算平台中部

署的可行性。

4. 3　极限工况长时预测性能

在完成模型训练验证后，进一步在极限工况下

评估模型的长时开环预测能力。长时预测的累积

误差是检验动力学模型是否掌握物理规律的核心

指标。

4. 3. 1　低附着路面正弦转向工况

选取路面附着系数 μ = 0.4 的低附着路面进

行高频正弦转向测试，车速恒定为 72 km/h。该

工况通过施加大幅度的正弦方向盘转角输入，能

够迅速激发车辆的瞬态侧偏响应并进入非线性

饱和区。图 6 展示了 DeepEDMD 与本文方法在

未来 300 步内的预测轨迹对比。从图 6 可见，随

着预测步长的增加，Deep EDMD 的预测轨迹逐

表 2 CME‑Koopman 网络核心模块参数设置

Table 2 Parameter settings of core modules in CME‑ 
Koopman network

网络模块

残差编码器（Encoder）

条件门控网络（Gating）

解码器（Decoder）

层级名称

输入层

残差块  1
残差块  2

输出映射层

拼接输入层

隐藏层  1
输出层

输入层

隐藏层  1
隐藏层  2
输出层

神经元
数量

64， 64
64， 64

128

32
3

64
64
nx

输出
维度

nx

64
64
nz

nx+nu

32
N

nz
64
64
nx

表 3 不同模型架构的性能消融试验对比

Table 3 Performance ablation experiment comparison 
of different model architectures

模型架构

Deep EDMD
（基线 1）

无谱正则 MoE 
Spec⁃Reg
（基线 2）

CME⁃Koopman
（本文方法）

谱半径

1.042

1.015

0.998

RMSE
（vy）/

（m⋅s-1）

0.045

0.018

0.009

RMSE
（φ̇）/

（rad⋅s-1）

0.038

0.012

0.007

单步推理
耗时/ms

0.82

0.94

0.95

图 5 预测误差分布箱线图

Fig.5 Boxplot of prediction error distribution
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渐 偏 离 真 值 ，表 现 出 明 显 的 发 散 趋 势 ；而

CME⁃Koopman 凭借条件门控机制，能够精准感

知车辆大幅度转向过程中的侧偏状态变化，其预

测轨迹始终较好地贴合原曲线，体现了优异的长

时推演稳定性。

4. 3. 2　动力学相平面分析

为了说明模型对车辆非线性稳定边界的刻画

能力，图 7 绘制了侧向速度⁃横摆角速度（vy⁃φ̇）相平

面图。相轨迹的收敛性直接反映了车辆系统的稳

定性。

从图 7 可见，在极限转向过程中，车辆真实的

相轨迹呈现出典型的螺旋收敛特征。Deep EDMD
预测的相轨迹在大幅值区域出现向外扩散的现象，

表明其未能正确学习到车辆的阻尼耗散特性。相

比之下，CME⁃Koopman 预测的相轨迹不仅在形态

上与真值高度重合，且准确复现了车辆从失稳边缘

回到稳定平衡点的收敛过程。这表明本文提出的

谱正则化策略有效地赋予了神经网络符合物理规

律的耗散特性，避免了非物理的能量增长。

4. 4　复杂变工况与极端突变工况闭环控制验证

构建高精度动力学模型的最终目的是与高性

能 控 制 器 MPC 进 行 联 合 仿 真 。 为 全 面 验 证  
CME⁃Koopman 模型在处理纵横向耦合、非线性饱

和以及极度未知扰动下的控制效能，本节设计了两

种极具挑战性的闭环测试场景，并从跟踪精度、控

制平滑性及抗扰鲁棒性 3 个维度进行综合评估。

4. 4. 1　控制器设计与测试场景设置

基于上文训练得到的  CME⁃Koopman 动力学

模型，构建线性模型预测控制器。利用 Koopman 
算子的全局线性形式，原本复杂的非线性优化问题

可转化为标准的凸二次规划（Quadratic program ⁃
ming， QP）问题求解。控制器的优化目标函数设

计为

J = ∑
i = 1

N p

(  z k + i|k - z ref，k + i|k
2

Q
+ ∑

i = 0

N c - 1

 Δu k + i|k
2

R
  （11）

式中：预测时域 N p = 20，控制时域 N c = 5；状态权

重矩阵 Q= diag [ 10，1，5 ]，分别以此强化对 vx、vy

及 φ̇ 的 跟 踪 精 度 ；输 入 权 重 矩 阵 R=
diag [ 0.1，0.1 ]，用于抑制控制输入的剧烈抖动；Δu
为控制增量。

在闭环联合仿真平台的工程部署方面，本文实

现了深度学习框架与传统控制求解器的高效跨平

台交互。具体而言，在离线训练完成后，3 个 Koop⁃
man 专家模型的状态转移矩阵（A 1， A 2， A 3）与控

制矩阵（B 1， B 2， B 3）作为常数矩阵被提取并存储。

而包含非线性激活函数的门控网络与观测器模块，

则 通 过 ONNX 格 式 导 出 ，并 利 用 MATLAB 的

Deep Learning Toolbox 部署至 Simulink 环境中。

在每个控制周期内，Simulink 将当前时刻的车辆物

理状态 x k 输入至门控网络，实时计算出各专家的

动态调度权重 αi，进而在极短时间内加权组装出当

前时刻的全局线性演化算子 A k 与 B k，并将其作为

时变参数传入 MPC 控制器进行滚动优化，从而实

现了完整闭环数据流。

为了全方位检验该闭环系统的性能边界，本文

设定了以下两个层递式的极限测试场景。

图 7 相平面图轨迹对比

Fig.7 Phase plane trajectory comparison

图 6 低附着路面正弦转向工况下的预测轨迹对比

Fig.6 Comparison of predicted trajectories under sinusoidal 
steering conditions on low⁃adhesion roads
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场景Ⅰ（纵横向强耦合变工况）：如图 8（a）所

示，车辆首先从静止加速至  80 km/h，随后以该速

度通过大曲率弯道，最后进行线性制动。该场景旨

在考察模型在纵向变速与横向转向强耦合下的精

准跟踪能力。

场景Ⅱ（附着系数跃变极端工况）：如图 8（b）
车辆以 100 km/h 的极高边缘速度过弯，在 t=4 s时
刻路面附着系数突然由干燥柏油路（μ = 0.8）跌至

冰雪路面（μ = 0.3）。该场景旨在考察模型在面临

超越常规操作极限的环境突变时，多专家门控机制

的瞬态响应与抗发散鲁棒性。

4. 4. 2　纵横向强耦合工况跟踪性能分析

在场景Ⅰ的测试中，图  9 展示了两种不同模型

（Deep EDMD⁃MPC 与本文  CME⁃MPC）的闭环空

间轨迹跟踪表现。从图 9 可见，在早期的直线加速

段，两种模型表现相当。但在 10~15 s 的非线性大

曲率弯道区域，Deep EDMD⁃MPC（蓝线）不仅产

生了显著的向外漂移，更呈现出明显的震荡轨迹。

左上角的局部放大图清晰地展示了这一失稳现象，

表明单一算子基准模型已无法维持高速过弯时的

稳定控制。相比之下，CME⁃MPC（红线）在整个过

弯过程中轨迹平滑且高度贴合参考路径，证明了多

专家融合策略在非线性工况下的闭环准确性。

在验证了宏观层面的轨迹跟踪能力后，为了进

一步探究控制器在微观状态维持与执行器动作层

面的具体表现，图 10展示了该场景下微观状态与执

行器动作的响应细节。图 10（a）的侧向速度跟踪效

果表明，Deep EDMD⁃MPC 受限于全局线性假设，

在弯道区域无法准确描述轮胎饱和特性，导致模型

预测与实际动力学严重失配。而 CME⁃MPC 则能

紧跟目标侧向动态，且图 10（b）显示其输出的归一

化控制输入更加平稳，有效避免了高频的转向抖

动，保证了执行器的寿命与乘坐舒适性。

4. 4. 3　附着系数突变（μ⁃Jump）极端工况鲁棒性

分析

在验证了系统于场景Ⅰ中的变工况跟踪精度

后，本节重点针对场景Ⅱ展开极端抗扰鲁棒性分析。

从轮胎动力学机理来看，车辆在高速过弯时遭

遇附着系数的断崖式跌落，会导致轮胎侧偏刚度与

极限侧向力瞬间坍塌，车辆的可用附着椭圆急剧收

缩。若预测模型无法在极短的控制周期内感知到

该物理边界的剧变，MPC 控制器将因预测失配而输

出过量的转向指令，导致车辆彻底失控。图 11详细

展示了两种模型在该极端扰动下的闭环响应过程。

结合图 11（a）的全局闭环轨迹与图 11（b）的横

向跟踪误差演化可以清晰地观察到：在前 4.0 s 的

高附着阶段，两种模型均能维持稳定的弯道跟踪。

然而，在突变触发后，传统 Deep EDMD⁃MPC（蓝

线）由于全局单一算子的局限性，其内部模型仍按

高附着状态进行线性推演，导致控制指令与实际物

理规律严重脱节。车辆随即发生剧烈的侧滑甩尾，

图 8 闭环控制双测试场景参考轨迹与工况设定

Fig.8 Schematic of reference trajectories and scenario set⁃
tings for dual closed⁃loop control test scenarios

图 9 场景Ⅰ下的闭环轨迹跟踪对比

Fig.9 Comparison of closed⁃loop trajectory tracking under 
Scenario Ⅰ

图 10 场景Ⅰ下的车辆微观状态与控制输入对比

Fig.10 Comparison of vehicle states and control inputs un⁃
der Scenario Ⅰ
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其横向误差在仿真末端误差已突破 30 m，车辆完

全 脱 离 有 效 赛 道 。 相 比 之 下 ，本 文 提 出 的

CME⁃MPC（红线）展现出了卓越的极限救车能力。

在遭遇 μ⁃Jump 瞬间，车辆虽不可避免地产生了约

1 m 的瞬态侧偏；但得益于非线性演化预判的迅速

修正，车辆轨迹呈现渐近收敛特征。在后续长达

16 s 的低附着弯道推演中，车辆被平稳拉回参考路

径，横向误差重新收敛至零域附近。

CME⁃MPC 能够实现上述极限防侧滑控制，其

核心在于底层物理状态感知与专家算子的毫秒级重

构。图 11（c）揭示了门控机制在全周期内的动态调

度规律：线性巡航期（t<1.8 s）：车辆处于直线段，状

态变量处于线性区间，网络主要激活专家 1；常规过

弯期（1.8 s≤t<4.0 s）：车辆进入大曲率弯道，轮胎侧

偏角增大，门控网络平滑切换至主导非线性过渡区

的专家 2；突变饱和期（t≥4 s）：在路面冰雪突变的瞬

间，门控机制凭借高敏的条件感知能力，在不到

0.05 s内敏锐捕捉到了状态空间 x k的剧变，将表征极

限饱和特征的专家 3权重瞬间拉升至 0.9以上。

这种契合车辆动力学物理机理的专家调度，使

得模型在环境剧变时瞬间抛弃失效的线性假设，为

MPC 提供了精准的预判。该结果证实了引入谱稳

定性正则化的条件多专家架构在应对极端未知扰

动时的不可替代性与长时推演稳定性。

5 结   论

本文针对车辆极限工况下动力学建模精度与

长时稳定性不足的问题，提出了一种引入谱稳定性

正则化的 CME⁃Koopman 建模方法，并通过  Car⁃
Sim 仿真与闭环控制实验验证了该方法的有效性。

主要结论如下：

（1）提出了一种基于条件感知门控的多专家

Koopman 网络架构。针对全局线性算子难以表征

轮胎力饱和特性的问题，设计了条件门控机制，实

现了对线性区、过渡区及饱和区动力学特征的自适

应拟合。实验表明，该方法在包含 40% 极限工况

的数据集上有效解决了非线性拟合失真问题，显著

提升了泛化精度。

（2）构建了基于谱分析的 Koopman 算子稳定

性约束范式。针对长时递归推演易发散的难题，引

入基于幂迭代法的谱稳定性正则项，将算子特征值

模长严格约束在单位圆内。相平面分析证实，该方

法成功复现了物理系统的渐进收敛特性，从底层理

论上有效消除了长时预测的发散隐患，赋予了数据

驱动模型严格的有界性，保证了全局数值稳定性。

（3）验证了所提模型在复合工况与瞬态极端扰

动下的闭环鲁棒性。将 CME⁃Koopman 应用于线

性 MPC 框架，不仅在纵横向强耦合的变工况（大曲

率过弯制动）中实现了高精度轨迹跟踪与平滑的控

制输出；更在附着系数骤降（μ⁃Jump）的极端突变

工况中，展现了极其敏锐的预判。实验结果表明，

该模型有效突破了传统基准方法在物理边界突变

时的性能瓶颈，具备极高的工程适用价值。
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