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交互式多模型卡尔曼滤波的车辆悬架系统状态估计

顾　 亮ꎬ 王振宇ꎬ 王振峰
(北京理工大学 机械与车辆学院ꎬ 北京　 １０００８１)

摘　 　 　 要: 针对车辆悬架状态无法准确估计的问题ꎬ设计了自适应交互式多模型卡尔曼滤波( ＩＭＭＫＦ)状
态观测器. 首先ꎬ建立了标准路面激励模型与四分之一线性化悬架模型ꎻ然后ꎬ利用递归最小二乘方法与

ＩＭＭＫＦ 理论ꎬ设计了不同工况下广义悬架模型自适应 ＩＭＭＫＦ 状态观测器ꎻ最后ꎬ分析了在标准 Ｃ 级路面激

励工况下簧载质量变化对悬架系统状态估计的影响. 仿真与台架试验结果表明ꎬ在簧载质量变化工况下ꎬ所设

计的自适应 ＩＭＭＫＦ 状态观测器与传统卡尔曼滤波状态观测器相比其估计精度至少可以提高 ２０％ .
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ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｓｐｒｕｎｇ ｍａｓｓ.
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ｓｑｕａｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎻ ｓｐｒｕｎｇ ｍａｓｓ

　 　 利用可控悬架对车辆行驶性能进行优化控制

时ꎬ悬架系统状态的精确程度直接影响可控悬架

的控制效果ꎬ但是由于技术与成本的限制ꎬ有些控

制参数无法准确测量或传感器价格昂贵ꎬ并且可

靠性得不到保证ꎬ难以获取所需的状态参数. 基于

上述情况ꎬ需要搭建合适的观测器对悬架系统进

行状态估计. 考虑到典型路面干扰产生的随机激

励所引起的垂向车辆动力学的随机性ꎬ多采用卡

尔曼滤波来进行车辆的状态估计[１ － ２] . 但是传统

的卡尔曼滤波器有严格的条件假设:模型应该是

精确的ꎬ统计噪声应该是高斯白噪声. 因此ꎬ仅采

用在不同工作条件下的传统卡尔曼滤波器难以得

到更高精度的状态估计.
目前普遍使用的多模型估计方法是基于多模

型的卡尔曼滤波算法[３]ꎬ例如:伪贝叶斯算法[４]、
交互式多模型( ＩＭＭ)算法[５] 和交互式多模型自

适应估计(ＭＭＡＥ) [６] . 交互式多模型算法已经被

证实可以以较低计算成本实现良好的计算效



　 　

果[７] . 交互式多模型算法通常将模式转移建模为

与连续状态无关的恒定模式概率转移的马尔科夫

过程ꎻ在很多情况下ꎬ当连续状态位于连续状态空

间的子集内时就会发生模式转移[８] .
在基于标称系统模型进行状态观测估计时ꎬ

不确定系统参数可能造成估计质量的大幅降低.
状态估计的误差就会变大. 因此ꎬ本文使用递归最

小二乘法(ＲＬＳ)滤波来进行参数识别ꎬ并且这种

方法已被证实是一种有效的参数识别算法[９] . 文
献[１０]分析了一种用于参数识别的时变系统的

并行自动谐调递归最小二乘算法ꎻ文献[１１]研究

了一种引入遗忘因子的不稳定递归最小二乘算法

与卡尔曼滤波器相结合来估计低频机电模型的观

测器.
根据上述分析ꎬ本文通过考虑不同模型之间的

模式转移ꎬ提出了一种新的基于交互式多模型卡尔

曼滤波与递归最小二乘算法耦合的状态估计方法.

１　 道路激励模型

本研究假定路面不平度是一种均匀的各向同

性的高斯随机过程ꎬ它的统计特征可以用功率谱

密度(ＰＳＤ)来描述. 根据 ＩＳＯ ８６０１[１２]ꎬ路面功率

谱密度定义为

Ｇｑ(ｎ) ＝Ｇｑ(ｎ０)(
ｎ
ｎ０

) － ｗ . (１)

其中:ｎ(单位为 ｍ － １)为空间频率ꎬｎ０ ＝ ０􀆰 １ ｍ － １是

参考空间频率ꎻＧｑ(ｎ０)(单位为 ｍ － ３)为参考频率

ｎ０ 下的路面功率谱密度值ꎬ称为路面不平度系

数ꎻｗ 为频率指数ꎬ它决定路面功率谱密度的频率

结构ꎬ通常取 ｗ ＝ ２[１３] .
考虑到角频率 ωꎬ式(１)可写成

Ｇｑ(ω) ＝ ４π２Ｇｑ(ｎ０)􀅰ｎ２
０􀅰

ｖ
ω２ . (２)

基于频谱分解定理ꎬＧ(ω)在功率谱密度函

数稳定随机控制过程中起作用. 式(２)因此可以

表示成式(３)和式(４) .
Ｇ(ω) ＝ ｜Ｈ( ｊω) ｜ ２ꎬ (３)

Ｈ( ｊω) ＝ ２πｎ０ Ｇｘｒ(ｎ０)ｖ
１
ｊω . (４)

根据路面生成的时间频率公式[１４]:
ｑ̇( ｔ) ＝ σω( ｔ) . (５)

其中 σ 是白噪声信号的系数.
式(４)和式(５)可以表示成式(６)和式(７) .

ｑ( ｔ) ＝Ｈ２(ｓ)ω( ｔ) ꎬ (６)

Ｈ２(ｓ) ＝
２πｎ０ Ｇｘｒ(ｎ０)ｖ

ｓ . (７)

σ ＝ ２πｎ０ Ｇｘｒ(ｎ０)ｖꎬ由式(６)得出:

ｑ( ｔ) ＝ ２πｎ０ Ｇｘｒ(ｎ０)ｖ∫ｔ
０
ω( ｔ)ｄｔ . (８)

２　 车辆悬架模型

２􀆰 １　 四分之一车辆模型

四分之一线性车辆模型如图 １ 所示.

图 １　 四分之一车辆悬架模型
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｑｕａｒｔｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ

模型动力学方程可表示为

ｍｂ ｘ̈ｂ ＋ ｋｓ(ｘｂ － ｘｗ) ＋ Ｆｄ ＝ ０ꎬ
ｍｗ ｘ̈ｗ ＋ ｋｔ(ｘｗ － ｘｒ) ＋ ｋｓ(ｘｗ － ｘｂ) － Ｆｄ ＝ ０. } (９)

其中:Ｆｄ 表示可控阻尼力ꎻｋｓꎬｋｔ 表示悬架弹簧刚

度和轮胎弹簧刚度ꎻｘｂꎬｘ̇ｂ 和 ｘ̈ｂ 分别是簧上质量

的位移、速度和加速度ꎻｘｗꎬ ｘ̇ｗ 和 ｘ̈ｗ 分别是簧下

质量的位移、速度和加速度ꎻｘｒ 是道路不平度ꎬ悬
架系统的振动由路面激励产生.

系统的状态向量和输出向量为

ｘ ＝ [ｘｂ － ｘｗꎬｘｗ － ｘｒꎬｘ̇ｂꎬｘ̇ｗ] Ｔꎻ
ｙ ＝ [ ｘ̈ｂꎬｘ̈ｗ] Ｔ .

其中ꎬ４ 种状态分别是频响空间、轮胎侧偏、簧上

质量速度和簧下质量速度.
因此ꎬ状态空间变量的状态空间方程可写为

式(１０):
ｘ̇ ＝ Ａｘ ＋ Ｂｕ^ ＋Γｗꎬ
ｙ ＝ Ｃｘ ＋Ｄｕ^ ＋ ｖ . } (１０)

其中:
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ꎻｕ^ ＝ Ｆｄ ＝ ｃ􀅰( ｘ̇ｂ － ｘ̇ｗ)ꎻｗ ＝ ｘ̇ｒ .

其中:ｃ 表示悬架阻尼ꎻｗ 和 ｖ 表示假定独立的过

程高斯噪声和观测高斯噪声ꎻｘ̇ｒ 代表路面不平度

的速度变化. Ｑ(ｋ) ＝ Ｅ(ｗｗＴ)和 Ｒ( ｋ) ＝ Ｅ(ｖｖＴ)
分别是相应过程噪声方差和观测噪声协方差.

状态空间离散表达式为

　
ｘ(ｋ ＋ １) ＝Φｘ(ｋ) ＋ Ｂ′ｕ^(ｋ) ＋Γ ′ｗ(ｋ)ꎬ
ｙ(ｋ) ＝Ｈｘ(ｋ) ＋Ｄ′ｕ^(ｋ) ＋ ｖ(ｋ) . } (１１)

式中:ｋ 表示离散时间的采样时刻ꎻＴ 表示采样

时间.
２􀆰 ２　 广义车辆悬架模型分析

悬架的非线性特性主要由弹簧特性、递减非

对称的悬架阻尼力:速度的特性、库仑摩擦和悬架

支点与车轮平面的运动传递系数产生. 这些非线

性特性可由相关的非线性阻尼 ｃ(ｋ)和变化的弹

簧质量 ｍｂ(ｋ)导出. 基于图 １ 采用一系列不同的

附加载荷可以推导出车辆悬架的簧上质量运动方

程 ｍｂ(ｋ) ＝ｍｂ(ｋ － １) ＋ Δｍ(ｋ) .
本研究使用马尔科夫线性四分之一车辆模

型. 因此ꎬ广义的车辆四分之一状态矢量空间模型

可由式(１２)表示.
ｘａ(ｋ ＋ １) ＝ Ａａ

ｔ ｘ(ｋ) ＋ Ｂａ
ｉ ｕ^ａ

ｉ (ｋ) ＋Γａ
ｉｗ(ｋ)ꎬ

ｙａ(ｋ) ＝ Ｃａ
ｔ ｘ(ｋ) ＋Ｄａ

ｉ ｕ^ａ
ｉ (ｋ) ＋ ｖ(ｋ) . } (１２)
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ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎻ

Γａ
ｉ ＝

０
０
－ １
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎻＣａ
ｉ ＝

－
ｋｓ

ｆ１ｉｍｂ
０ ０ ０

ｋｓ

ｍｗ
－

ｋｔ

ｍｗ
０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎻ

Ｄａ
ｉ ＝

－ １
ｆ１ｉｍｂ

１
ｍｗ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎻ ｕ^ａ
ｉ ＝ ｆ２ｉｃ􀅰( ｘ̇ｂ － ｘ̇ｗ)ꎻｗ ＝ ｘ̇ｒ .

其中ꎬｆ１ｉ和 ｆ２ｉ分别表示第 ｉ 个不变的最小区域空

间和最大区域空间的组合. 对于路面速度来说ꎬ未
知的干扰可以用高斯白噪声过程来近似. 模型的

不确定性部分也可以假设成高斯白噪声. 每一个

线性子模型 ｉ 都可依据表 １ 所示的数值结合状态

空间表达式联立表示.

表 １　 四分之一悬架参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｒｔｅｒ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ

悬架参数 符号 /单位 数值

簧载质量 ｍｂ / ｋｇ ４２０
非簧载质量 ｍｗ / ｋｇ ３９

悬架弹簧刚度 Ｋｓ / (Ｎ􀅰ｍ － １) ２０ ０００
轮胎刚度 Ｋｔ / (Ｎ􀅰ｍ － １) １８５ ０００
最大阻尼 ｃ / (Ｎ􀅰ｓ􀅰ｍ － １) ２ ０００

总簧载质量 ｍ / ｋｇ ４５０ ~ ６５０

３　 递归最小二乘算法和交互式多模
型卡尔曼滤波算法分析

３􀆰 １　 簧载质量的递归最小二乘算法

递归最小二乘算法是根据已知数据来估计系

统参数. 假设系统为

Θ􀅰θ ＝ Ｙ . (１３)
其中:Θ 表示输入矩阵ꎻＹ 表示输出矩阵ꎻθ 表示

待识别参数矩阵.
本文提出了可以变换为递归最小二乘法的应

用程序. ｋ 时刻的簧上质量可以写为

ｙ(ｋ) ＝Θ(ｋ)ｍｂ(ｋ) ＋ ｅ(ｋ) . (１４)
其中ꎬ Θ(ｋ)定义为在第 ｋ 步中可测量的数据因

子. ｙ(ｋ)ꎬｍｂ( ｋ)和 ｅ( ｋ)分别表示第 ｋ 步中输出

的测量值、被识别的参数和高斯白噪声过程.
基于上述分析ꎬｋ 时刻簧上质量的递归格式

可写为

ｍ^ｂ(ｋ) ＝ ｍ^ｂ(ｋ － １) ＋ Ｋｋ(ｋ)(ｙ(ｋ) －
Θ(ｋ) × ｍ^ｂ(ｋ － １)) . (１５)

联立更新的观测变量和误差协方差矩阵 Ｒꎬ
最小二乘公式可写为

Ｋｋ(ｋ) ＝ Ｐ(ｋ － １)ΘＴ(ｋ)[Θ(ｋ)Ｐ(ｋ － １)ΘＴ(ｋ) ＋
Ｒ(ｋ)] － １ꎬ (１６)

Ｐ(ｋ) ＝ (Ｉ － Ｋｋ(ｋ)Θ(ｋ))Ｐ(ｋ － １)(Ｉ － Ｋｋ(ｋ) ×
Θ(ｋ)) Ｔ ＋ Ｋｋ(ｋ)Ｒ(ｋ)ＫＴ

ｋ (ｋ) . (１７)
其中ꎬＫｋ(ｋ)代表增益矩阵.

ｙ(ｋ) －Θ(ｋ)ｍ^ｂ(ｋ － １)修正了它的估计. 图 ２
给出递归最小二乘算法流程图.
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图 ２　 递归最小二乘算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＬＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３􀆰 ２　 交互式多模型卡尔曼滤波算法理论的表示

本文提出了一个时间离散随机线性混合系

统ꎬ如式(１８)所示:
ｘ(ｋ ＋ １) ＝ Ａｍ(ｋ)ｘ(ｋ) ＋ ｗｍ(ｋ)(ｋ)ꎬ
ｚ(ｋ) ＝ Ｃｍ(ｋ)ｘ(ｋ) ＋ ｖｍ(ｋ)(ｋ) .

} (１８)

其中:ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎻｘ(ｋ)∈Ｒｎ 和 ｚ(ｋ)∈Ｒｐ 分别是

离散状态向量和观测向量ꎻｍ(ｋ)∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ}是
离散状态(或模式)ꎻＡｍ(ｋ)和 Ｃｍ(ｋ)是与 ｋ 时刻

的 ｍ(ｋ)一致的状态转移矩阵[１３] . 过程噪声 ｗｍ(ｋ)

(ｋ)和观测噪声 ｖｍ(ｋ) (ｋ)是互不相关的零均值高

斯白噪声. 高斯序列:Ｑ( ｋ) ＝ Ｅ(ｗｍ(ｋ) ｗＴ
ｍ(ｋ) )和

Ｒ(ｋ) ＝ Ｅ(ｖｍ(ｋ) ｖＴ
ｍ(ｋ) )分别是它们相应的过程噪

声方差矩阵和观测噪声协方差矩阵. 模式转移即

ｍ(１)ꎬｍ(２)ꎬ􀆺ꎬｍ( ｋ)是一个马尔科夫链ꎬ可以

写成一个连续态非独立的模态转移矩阵:
Π(ｘ(ｋ)) ＝ {πｉｊ(ｘ(ｋ))} ｉꎬｊ ＝ １􀆺 ｒ . (１９)

其中ꎬπｉｊ(ｘ(ｋ))是一个在连续态 ｘ(ｋ)的条件下

从 ｉ 模态到 ｊ 模态的条件概率.
πｉｊ(ｘ(ｋ)): ＝ｐ[ｍ(ｋ ＋１)] ＝ ｊ ｜ｍ(ｋ) ＝ ｉ ｜ ｘ(ｋ) .

(２０)
本研究用 Ｐ[􀅰｜􀅰]来表示条件概率密度分布

函数(ＰＤＦ) .
所以ꎬ交互式多模型卡尔曼滤波方法步骤如下:
第一步ꎬ为 ｊ 模态相同等级的模态定义交互

式输入.
由前一步的目标状态估计( ｘ^ｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １))

和概率模型(μｊ (ｋ － １))求得当前步骤下悬架系

统的混合模态和协方差估计( ｘ^ｏｊ (ｋ － １ ｜ ｋ － １))ꎬ
Ｐｏｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) .

预测模态 ｊ 的概率:

􀭰ｃｊ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
ｐｉｊμ(ｋ － １) . (２１)

从 ｉ 模态到 ｊ 模态的混合概率:

　 μｉｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
ｐｉｊμ(ｋ － １) / 􀭰ｃｊ . (２２)

ｊ 模态的混合状态估计:

　 ｘ^ｏｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
ｘ^ｉ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) ×

μｉｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) . (２３)
ｊ 模态的混合协方差估计:

　 Ｐｏｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
μｉｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １)

{Ｐ ｉ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) ＋ [ ｘ^ｉ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) －
ｘ^０ｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １)] × [ ｘ^ｉ(ｋ － １ ｜ ｋ － １) －
ｘ^０ｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １)] Ｔ} . (２４)
其中:Ｐ ｉｊ是从 ｉ 模态到 ｊ 模态的转移概率ꎻμｊ(ｋ －
１)是 ｊ 模态在 ｔ ＝ ｋ － １ 步的概率.

第二步ꎬ计算 ｊ 模态的卡尔曼滤波.
为了更新悬架的预测状态估计( ｘ^ｊ ( ｋ ｜ ｋ)ꎬ

Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ))ꎬ本研究使用卡尔曼滤波来输入状态

ｘ^ｏｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １)ꎬＰｏｊ(ｋ － １ ｜ ｋ － １)和 ｚ(ｋ) .
预测从 ｋ － １ 时刻到 ｋ 时刻的状态改变:
ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ － １) ＝ Ａｊ(ｋ － １) ｘ^ｏｊ(ｋ ｜ ｋ － １) . (２５)

其中 Ａｊ 为系统离散矩阵.
预测从 ｋ － １ 时刻到 ｋ 时刻的协方差改变:
Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ － １) ＝ Ａｊ(ｋ － １)Ｐｏｊ(ｋ ｜ ｋ － １) ×

ＡＴ
ｊ (ｋ － １) ＋Ｑｊ(ｋ － １) . (２６)

计算 ｋ 时刻卡尔曼滤波的增益方程:
Ｋｊ(ｋ) ＝ Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ － １)ＣＴ(ｋ)
[ＣＰ ｊ(ｋ ｜ ｋ － １)ＣＴ ＋ Ｒ] － １ . (２７)

计算卡尔曼滤波方程:
ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ) ＝ ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ － １) ＋

Ｋｊ(ｋ)[ｚ(ｋ) － Ｃ(ｋ) ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ － １)] . (２８)
计算卡尔曼滤波器的协方差:

　 Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ) ＝ [ Ｉ － Ｋｊ(ｋ)Ｃ(ｋ)]Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ － １) . (２９)
第三步ꎬ更新 ｊ 模态的概率.
采用似然函数来更新模型的概率 μｊ(ｋ) . ｊ 模

态的表达式可改写为

ｖｊ(ｋ) ＝ ｚ(ｋ) － Ｃ(ｋ) ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ － １)ꎻ
Ｓｊ(ｋ) ＝ Ｃ(ｋ)Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ － １)ＣＴ(ｋ) ＋ Ｒ(ｋ)ꎻ

Λｊ ( ｋ) ＝ １
(２π) ｎ / ２ ｜ Ｓｊ(ｋ) ｜ １ / ２

ｅｘｐ { － １
２ ｖＴ

ｊ Ｓ － １
ｊ ( ｋ)

ｖｊ} . (３０)
在此基础上ꎬｊ 模态的概率:

μｊ(ｋ) ＝ Λｊ(ｋ)􀭰ｃｊ /∑
ｒ

ｊ ＝１
Λｊ(ｋ)􀭰ｃｊ . (３１)

第四步ꎬ定义 ｊ 模态相同等级的交互式输出.
基于 ｊ 模态的概率ꎬ整体的模态估计可通过

加权每一个滤波器的状态估计结果得到.
计算整体的模态估计:

ｘ^(ｋ ｜ ｋ) ＝ ∑
ｒ

ｊ ＝１
ｘ^(ｋ ｜ ｋ)μｊ(ｋ) . (３２)
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计算整体的协方差估计:

Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ) ＝ ∑
ｒ

ｊ ＝１
μｊ(ｋ){Ｐ ｊ(ｋ ｜ ｋ) ＋

[ ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ) － ｘ^(ｋ ｜ ｋ)][ ｘ^ｊ(ｋ ｜ ｋ) － ｘ^(ｋ ｜ ｋ)] Ｔ} .
(３３)

交互式多模型卡尔曼滤波器的流程图如图 ３
所示.

图 ３　 交互式多模型卡尔曼滤波算法的流程图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＭＭＫＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 仿真和试验

４􀆰 １　 仿真结果

在本次仿真中ꎬ用第 ３ 节推导出的交互式多

模型卡尔曼滤波算法和递归最小二乘算法耦合的

状态估计方案来估计悬架系统垂向动力学的广义

状态. 本研究假设条件为:轮胎不会与地面脱离接

触ꎻ并且假定马尔科夫转移矩阵在仿真之前已知ꎻ
道路激励是 ３０ ｋｍ / ｈ 的 ＩＳＯ － Ｃ 级谱.

本研究在仿真中比较上文提到的状态参数交

互式多模型卡尔曼滤波联合算法和单一状态的卡

尔曼滤波器状态估计性能. 计算出状态估计误差

的均方根值ꎬ并在表 ２ 中总结了两种状态估计方

法的仿真结果. 通过比较仿真的状态估计精度ꎬ所
有相关信号的性能的变化即均方根误差波动始终

保持在 １９％ 内.
研究了增加 Δｍｂ ＝ ２００ ｋｇ 的额外车体负载的

情况. 这一载荷近似增加了约 ４５％ 的车体质量ꎬ
可以看作是在汽车上坐了 ８ 名乘客. 图 ４ 阐明了

卡尔曼滤波和交互式多模型卡尔曼滤波的相应结

果. 如表 ２ 和图 ４ 所示ꎬ交互式多模型卡尔曼滤波

可以提高多模型悬架的状态估计精度.

表 ２　 以 ３０ ｋｍ / ｈ的速度在多种道路 Ｃ级不平度的条
件下不同的卡尔曼滤波均方根值误差估计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦ ｖａｒｉｏｕｓ
ｏｎ ｒｏａｄ ｌｅｖｅｌ Ｃ ｐｒｏｆｉｌｅ ａｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ３０ ｋｍ / ｈ

滤波器
状态估计

滤波方式
参考仿真结果
均方根误差 / ％

ｘｂ － ｘｗ
ＫＦ ７􀆰 ７８

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ４８

ｘｗ － ｘｒ
ＫＦ １８􀆰 １４

ＩＭＭＫＦ ３􀆰 ９５

ｘ̇ｂ
ＫＦ ６􀆰 ４８

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ６５

ｘ̇ｗ
ＫＦ ０􀆰 ６４

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ３１

图 ４　 道路等级 Ｃ(速度 ３０ ｋｍ / ｈ)的结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｌｅｖｅｌ Ｃ(ａｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ３０ ｋｍ / ｈ)

(ａ)—ｘｂ － ｘｗꎻ (ｂ)—ｘｗ － ｘｒꎻ (ｃ)—ｘ̇ｂꎻ
(ｄ)—ｘ̇ｗꎻ (ｅ)—ｅｒｒｏｒ(ｘｂ － ｘｗ)ꎻ ( ｆ)—ｅｒｒｏｒ(ｘｗ － ｘｒ)ꎻ

(ｇ)—ｅｒｒｏｒｘ̇ｂꎻ (ｈ)—ｅｒｒｏｒｘ̇ｗ .

４􀆰 ２　 试验验证

卡尔曼滤波和交互式多模型卡尔曼滤波算法

性能估计在图 ５ 所示的四分之一车辆悬架的试验

台架上进行. 在状态估计的试验过程中ꎬ道路激励

由一个液压油缸施加在车轮上ꎬ簧上质量和簧下

质量的加速度数据来自道路等级 ＩＳＯ － Ｃ 级激励

谱. 此试验中ꎬ数量估计的道路激励参考信号是使

用在试验设备中的第二部分通过离线计算得
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到的.

图 ５　 四分之一车辆悬架试验台架状态估计
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｑｕａｒｔｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｉｇ ｆｏｒ ｓｔａｔｅ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

４􀆰 ２􀆰 １　 道路模拟机参数

道路模拟机的参数如表 ３ 所示.

表 ３　 道路模拟机参数
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ

仪器性能指标 仪器参数

试验台架最大激励质量 / ｋｇ １ ０００
公称激励力 / ｋＮ １６０

公称激励位移 / ｍｍ ± ２００
最大速度 / (ｍ􀅰ｓ － １) ２􀆰 ５

最大加速度 / ｇ １６
工作频率 / Ｈｚ ０􀆰 １ ~ ５０

４􀆰 ２􀆰 ２　 试验结果分析

在状态估计中ꎬ仿真结果均方根误差和试验

数据均方根误差如表 ４ 所示. 在表 ４ 中ꎬ仿真结果

与试验结果吻合良好ꎬ可见仿真和试验结果之间

的最大均方根误差小于 ２１％ ꎬ位于合理范围内.
比较试验结果和仿真结果可见ꎬ使用本文提

出的算法可以提高悬架系统的状态估计精度.

表 ４　 试验数据和仿真数据
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

滤波器
状态估计

滤波方式
参考仿真结果
均方根误差

％

参考试验结果
均方根误差

％

ｘｂ － ｘｗ
ＫＦ ７􀆰 ７８ ８􀆰 ５９

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ６５

ｘｗ － ｘｒ
ＫＦ １８􀆰 １４ ２０􀆰 ８０

ＩＭＭＫＦ ３􀆰 ９５ ５􀆰 ８９

ｘ̇ｂ
ＫＦ ６􀆰 ４８ ８􀆰 ９６

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ９７

ｘ̇ｗ
ＫＦ ０􀆰 ６４ ０􀆰 ８３

ＩＭＭＫＦ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ３７

５　 结　 　 论

１) 利用交互式多模型卡尔曼滤波算法与递

归最小二乘算法耦合得到的自适应卡尔曼滤波方

法ꎬ可以在有效识别悬架参数的基础上ꎬ精确得到

悬架系统状态. 仿真结果说明ꎬ通过与传统卡尔曼

滤波方法的比较ꎬ所提出的新方法能够获得更高

精度的悬架系统状态估计.
２) 仿真与试验结果表明ꎬ在车辆四分之一悬

架台架试验中ꎬ当悬架簧载质量发生变化时ꎬ传统

卡尔曼滤波方法估计性能会大幅恶化ꎬ所以此工

况下可以利用本文所提出的新方法进行悬架实际

状态的实时精确估计. 通过仿真与试验可知ꎬ此方

法的仿真和试验结果之间的状态估计均方根误差

小于 ２１％ .

参考文献:

[ １ ]　 Ｙｕ ＦꎬＣｒｏｌｌａ Ｄ. Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｆ￣ｔｕｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｆｏｒ ａｎ
ａｃｔｉｖｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ１９９８ꎬ２９:
５１ － ６５.

[ ２ ]　 Ｒｉｇａｔｏｓ ＧꎬＳｉａｎｏ ＰꎬＰｅｓｓｏｌａｎｏ Ｓ. Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ￣ｂａｓｅｄ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ[Ｊ] . Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０１２ꎬ１:
２５９ － ２７５.

[ ３ ]　 Ｌｉ Ｘ ＲꎬＪｉｌｋｏｖ Ｖ. Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ. ｐａｒｔ
Ｖ: ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｍｏｄｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２００５ꎬ４１:１２５５ － １３２１.

[ ４ ]　 Ｍａｙｂｅｃｋ Ｐ. Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓꎬｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ[Ｍ] .
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｐｒｅｓｓꎬ１９８２.

[ ５ ]　 Ｂｌｏｍ Ｈꎬ Ｂａｒ￣Ｓｈａｌｏｍ Ｙ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ｍａｒｋｏｖｉａｎ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ １９８８ꎬ ３３:
７８０ － ７８３.

[ ６ ]　 Ｈａｎｌｏｎ ＰꎬＭａｙｂｅｃｋ Ｐ. Ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｍｏｄｅｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０００ꎬ３６:
３９３ － ４０６.

[ ７ ]　 Ｂａｒ￣Ｓｈａｌｏｍ Ｙꎬ Ｋｉｒｕｂａｒａｊａｎ Ｘ Ｒꎬ Ｌｉ Ｔ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ [ Ｍ] . Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:
Ｗｉｌｅｙꎬ２００１.

[ ８ ]　 Ｃａｍｐｏ ＬꎬＭｏｏｋｅｒｊｅｅ ＰꎬＢａｒ￣Ｓｈａｌｏｍ Ｙ. Ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｓｏｊｏｕｒｎ￣ｔｉｍｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ
ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ[ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
１９９１ꎬ３６:２３８ － ２４３.

[ ９ ]　 Ｚｈｕ Ｙ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ [ Ｊ ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２００３ꎬ８:６４ － ６６.

[１０] Ｌｉ Ｊ ＳꎬＺｈｅｎｇ Ｙ ＪꎬＬｉｎ Ｚ Ｐ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ￣
ｖａｒｙｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ:ｓｅｌｆ￣ｔｕｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ ＲＬＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[ Ｊ] .
Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１４ꎬ６６:１０４ － １１０.

[１１] Ｍｏｒｅｎｏ Ｉꎬ Ｍｅｓｓｉｎａ Ａ Ｒ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ
ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ ｍｏｄｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＲＬＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ] .
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１４ꎬ１１４:２８ － ３８.

[１２] ＩＳＯ. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ￣ｒｏａｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ￣ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｏｆ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ: ＩＳＯ８６０１ － １９９５ [ Ｓ ] . Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ: ＡＲＲＢ
Ｇｒｏｕｐ Ｌｔｄ. ꎬ１９９５.

[１３] 余志生. 汽车理论 [Ｍ] . 北京:机械工业出版社ꎬ２００９:
２０７ － ２１２.
(Ｙｕ Ｚｈｉ￣ｓｈｅｎｇ. Ａｕｔｏ ｔｈｅｏｒｙ [Ｍ] . Ｂｅｉｊｉｎｇ:Ｃｈｉｎａ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｐｒｅｓｓꎬ２００９:２０７ － ２１２. )

[１４] Ｚｈａｎｇ ＧꎬＦａｎｇ ＺꎬＣｈｅｎ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｏａｄ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｗｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２００８ꎬ３０:４４ － ４７.

７４６１第 １１ 期 　 　 　 顾　 亮等: 交互式多模型卡尔曼滤波的车辆悬架系统状态估计


