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自适应软测量算法的汽车行驶状态估计
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摘　 　 　 要: 为了实现车辆行驶状态低成本测量ꎬ设计了估计汽车行驶状态参数的传统无迹卡尔曼滤波器和

能够有效解决噪声时变特性的次优 Ｓａｇｅ － Ｈｕｓａ 噪声估计器相结合算法ꎬ通过建立电动汽车 ３ 自由度的动力

学模型和 ＨＳＲＩ 轮胎模型ꎬ且融合低成本测量的纵、横向加速度和方向盘转向角传感器测量信息ꎬ从而可精确

估计电动汽车行驶状态. 在选定的典型工况下ꎬ通过与无迹卡尔曼软测量算法进行对比ꎬ硬件在环实验结果有

效地验证了自适应无迹卡尔曼软测量算法具有很好的鲁棒性ꎬ且比无迹卡尔曼软测量算法更加能够有效地

估计电动汽车的行驶状态.
关　 键　 词: 自适应无迹卡尔曼软测量算法ꎻ次优 Ｓａｇｅ － Ｈｕｓａ 噪声估计器ꎻ３ 自由度动力学模型ꎻＨＳＲＩ 轮胎

模型ꎻ硬件在环
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　 　 近年来ꎬ分布式电动汽车是最有前景的电动

汽车之一ꎬ它是研究新一代车辆控制技术、探索车

辆最优动力学性能最理想载体ꎬ因此ꎬ采用软测量

技术实现低成本准确测量其运动状态参数至关重

要. 目前ꎬ车辆的动力及运动学各种参数精确测量

广泛采用了软测量技术. 文献[１ － ２]分别采用无

迹卡尔曼和自适应卡尔曼技术估计车辆的运动状

态和参数ꎻ 文献[３]采用多采样率扩展卡尔曼软



　 　

测量算法对汽车形式状态进行有效估计ꎻ另外ꎬ文
献[４ － ５]建立了双无迹卡尔曼和双扩展卡尔曼

状态与参数估计器ꎬ对车辆行驶状态和参数分别

进行有效估计ꎬ文献[６]则提出了采用 ＵＫＦ 滤波

对汽车纵向和横向速度估计算法进行研究ꎬ文献

[７ － ９]则提出采用 ＵＫＦ 对汽车的状态和路面参

数进行估计.
由于无迹卡尔曼的软测量技术需要的噪声统

计特性精确度较高ꎬ但是实际过程中噪声统计特

性是实时变化的ꎬ这样容易导致估计精度大大降

低ꎬ甚至发散. 为此ꎬ本文将 Ｓａｇｅ － Ｈｕｓａ 与 ＵＫＦ
结合建立新的自适应软测量算法ꎬ避免了上述的

缺陷ꎬ同时根据多传感器融合技术ꎬ实现对电动汽

车纵、横向车速ꎬ质心侧偏角和横摆角速度状态参

数精确估计ꎬ通过硬件在环实验验证了该算法的

有效性.

１　 三自由度电动汽车动力学模型

三自由度模型包括纵、侧向车速和横摆角速

度 ３ 个自由度ꎬ其中 ＩＳＯ 坐标系采用通过车辆质

心ꎬｘ 轴向右为正ꎬ且为纵向对称轴ꎻｙ 轴向上为正

且通过车辆质心 Ｏ 点ꎬ如图 １ 所示. 通过三自由

度动力学模型可推导出动力学方程如式 (１ )
所示.

图 １　 动力学的电动车整车的模型
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式中:ｕ 为车辆纵向的车速ꎻｍ 为整车总质量ꎻｖ 为

车辆侧向的车速ꎻβ 为车辆质心的侧偏角ꎻγ 为横

摆角速度ꎻａｘ为车辆纵向的加速度ꎻａｙ为车辆侧向

的加速度ꎻГ 为绕 ｚ 轴的力矩ꎻ Ｉｚ为绕 ｚ 轴的转动

惯量ꎻδｉ为车轮转角ꎻＦｘｊ为轮胎纵向力ꎻＦｙｊ为轮胎

侧向力ꎻꎬｊ 分别为 １(前左)﹑ ２ (前右)﹑ ３ (后
左)﹑ ４(后右)ꎻ Ｆｗ为风阻ꎻａꎬｂ 为车辆质心到前

后轴的距离ꎻ ｔｆꎬｔｒ 为前、后轴轴距.

２　 车辆轮胎的 ＨＳＲＩ 模型

密歇根大学根据轮胎大量实验数据创建了汽

车轮胎半经验模型ꎬ这里选取不用考虑回正力矩ꎬ
辨识参数少ꎬ且精度较高的简单 ＨＳＲＩ 模型[１０] .

电动汽车 ４ 个车轮的侧向力可用下式计算:
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式中:λ 为黏附区域极限ꎬλ ＝
μＦｚ(１ － Ｓｘ)

２ (ＣｘＳｘ)２＋(Ｃｙ Ｓｙ)２
ꎻ

ＣｘꎬＣｙ 为纵向与侧向侧偏刚度ꎻμ 为路面的附着

系数ꎻＦｚ 为车轮的垂直力ꎻＳｘꎬＳｙ为纵、侧向滑移率.
轮胎纵、侧向滑移率可按式(３)ꎬ式(４)计算:
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ｖｙｉｊ

ｕｘｉｊ
. (４)

式中:ｕｘｉｊꎬｖｙｉｊ为 ４ 个车轮的纵、侧向轮速ꎻ ｒ 为车

轮滚动半径ꎻωｉｊ为 ４ 个车轮的角速度.
４ 个车轮中心处纵、横向速度可按式(５)计

算:
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ｖｙｆｒ ＝ － ｕ ＋ ω
ｔｆ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ｓｉｎ δ２ ＋ (ｖ ＋ ωａ)ｃｏｓ δ２ꎬ

ｕｘｒｌ ＝ ｕ － ω
ｔｒ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ｃｏｓ δ３ ＋ (ｖ － ωｂ)ｓｉｎ δ３ꎬ

ｖｙｒｌ ＝ － ｕ － ω
ｔｒ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ｓｉｎ δ３ ＋ (ｖ － ωｂ)ｃｏｓ δ３ꎬ

ｕｘｒｒ ＝ ｕ ＋ ω
ｔｒ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ｃｏｓ δ４ ＋ (ｖ － ωｂ)ｓｉｎ δ４ꎬ

ｖｙｒｒ ＝ － ｕ ＋ ω
ｔｒ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ｓｉｎ δ４ ＋ (ｖ － ωｂ)ｃｏｓ δ４ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(５)

式中:下标 ｆｌ 表示前左ꎻ下标 ｆｒ 表示前右ꎻ下标 ｒｌ
表示后左ꎻ下标 ｒｒ 表示后右.

纯线控的轮边电机独立驱动的电动汽车四轮

驱动与制动转矩独立可控ꎬ且容易测量ꎬ按照式

(６)计算轮胎的纵向力:

Ｆｘｊ ＝
Ｔｉｊ － Ｊｉｊ􀅰ω􀅰 ｉｊ

ｒ . (６)

式中:Ｊｉｊ为车轮转动惯量ꎻ Ｔｉｊ为车轮驱动或制动

力矩ꎻω􀅰 ｉｊ为车轮角加速度ꎻｒ 为车轮半径.
车轮的垂直力可按照式(７)计算:

Ｆｚ１ ＝ １
２ ｍｇ －ｍａｙ

ｈｇ

ｔｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｂ
ａ ＋ ｂ － １

２ ｍａｘ
ｈｇ

ａ ＋ ｂꎬ

Ｆｚ２ ＝ １
２ ｍｇ ＋ｍａｙ

ｈｇ

ｔｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｂ
ａ ＋ ｂ － １

２ ｍａｘ
ｈｇ

ａ ＋ ｂꎬ

Ｆｚ３ ＝ １
２ ｍｇ －ｍａｙ

ｈｇ

ｔｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ａ
ａ ＋ ｂ － １

２ ｍａｘ
ｈｇ

ａ ＋ ｂꎬ

Ｆｚ４ ＝ １
２ ｍｇ ＋ｍａｙ

ｈｇ

ｔｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ａ
ａ ＋ ｂ ＋ １

２ ｍａｘ
ｈｇ

ａ ＋ ｂ.

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(７)

式中:Ｆｚｐ为轮胎垂直力ꎻｈｇ为质心高度ꎻｇ 为重力

加速度常量.

３　 自适应软测量算法的实现

软测量机理是通过易测过程的参数来估计不

能有效测量参数ꎬ从而有效代替硬件检测成本过

高或者不能检测的弊端[１１] . 本文基于 ＵＫＦ 实施

软测量ꎬ有效解决了均值和协方差非线性的预测

难题[１２] .
根据车载传感器测量参数 ａｘꎬａｙ和 δｉꎬ进一步

估计车辆的未知参数 ｕꎬｖ 和 ｒ. 计算机只处理离

散信号ꎬ由式(１)可写出系统状态离散化方程为

Ｘｋ ＋ １ ＝ ｆ(Ｘｋꎬｕｋ) ＋ ηｋ ＝

ｕ
ｖ
γ
Γ
ａｘ

ａｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ｋ

＝

ｕ
ｖ
γ
０
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ｋ － １

＋

ａｘ ＋ ｖγ
ａｙ － ｕγ

Γ
Ｉｚ
０
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ｋ － １

× ｔ ＋

０
０
０
Γ
ａｘ

ａｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ｋ

＋ ηｋ . (８)

系统观测方程离散化形式为

Ｚｋ＝ ｈ(Ｘｋꎬｕｋ) ＋ ρｋ ＝
ａｘ

ａｙ

γ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ｋ

＝
０ ０ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ ０ ０ １
０ ０ １ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ｕ
ｖ
γ
Γ
ａｘ

ａｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ｋ

＋ ρｋ .

(９)
其中:状态变量 Ｘ ＝ [ｕꎬｖꎬγꎬΓꎬａｘꎬａｙ] Ｔꎻ观测量

Ｚ ＝ [ａｘꎬａｙꎬγ] Ｔꎻ 控制变量 ｕｋ ＝ [δｉ]ꎻηｋ为系统过

程噪声ꎻρｋ为量测噪声ꎻηｋ和 ρｋ应为相互独立的白

噪声.
噪声统计特性为

Ｅ[ηｋ] ＝ ｑｋꎬＥ[ρｋ] ＝ ｒｋꎬＥ{[ηｋ － ｑｋ] [ηｉ －
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ｑｋ] Ｔ} ＝ＱｋΘｋｉꎬ
Ｅ{[ρｋ － ｒｋ][ρｉ － ｒｋ] Ｔ} ＝ ＲｋΘｋｉ .

式中:Ｑｋꎬ ｑｋ为噪声历程中对应的协方差的矩阵

和平均值ꎻＲｋꎬ ｒｋ为观测量含有的噪声对应的协

方差的矩阵与平均值ꎻΘｋｉ为克罗内克的 δ 函数.
由于汽车状态变量为 ６ 维随机变量ꎬ且初始

均值 􀭺Ｘ ＝ Ｅ(Ｘ０)ꎬＰ０ ＝ Ｅ[(Ｘ０ －􀭺Ｘ)(Ｘ０ －􀭺Ｘ) Ｔ] .
可以通过式(１０)和式(１１)进行 ＵＴ 变换得

到 １３ 个 Ｓｉｇｍａ 点 Ｘ 和相应的权值 χ.
计算 １３ 个 Ｓｉｇｍａ 采样点:

Ｘ０ ＝􀭺Ｘꎬｉ ＝ ０ꎬ

Ｘ( ｉ) ＝􀭺Ｘ ＋ ( (６ ＋ λ)Ｐ) ｉꎬｉ ＝ １ ~ ６ꎬ

Ｘ( ｉ) ＝􀭺Ｘ － ( (６ ＋ λ)Ｐ) ｉꎬｉ ＝ ７ ~ １２.

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１０)

计算这些采样点相应的权值:

χ(０)
ｍ ＝ τ

ｎ ＋ τꎬ

χ(０)
ｃ ＝ τ

ｎ ＋ τ ＋ (１ － α２ ＋ β)ꎬ

χ( ｉ)
ｍ ＝ χ(ｃ)

ｃ ＝ τ
ｎ ＋ τꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１２.

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１１)

式中: 下标 ｍꎬ ｃ 代表采样点均值和协方差ꎻ τ ＝
α２(６ ＋ κ) － ６ 为缩放比例系数ꎬα 确定 Ｓｉｇｍａ 点

集在 􀭺Ｘ 附近延展程度ꎬ通常 α ＝ ０􀆰 ００１ꎻκ 是二阶

比例参数ꎬ这里 κ ＝ ０ꎻβ≥０ 是一个非负的系数ꎬ通
常 β ＝ ２.

将 Ｓｉｇｍａ 点集代入式(８)ꎬ进一步预测得到

Ｘ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＝ ｆ(Ｘ( ｉ) (ｋ ｜ ｋ)ꎬｕｋ) ＋ ｑｋꎬ同时计算

系统状态变量进一步预测协方差矩阵:

Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝０
χ( ｉ)
ｍ Ｘ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)ꎬ

Ｐ(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝０
χ( ｉ)
ｃ [ Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｘ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] [ Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｘ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] Ｔ ＋ Ｑ^ｋ .

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１２)
　 　 新的观测量是 Ｓｉｇｍａ 点集代入式(９)得到:
Ｚ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＝ ｈ(Ｘ( ｉ) (ｋ ＋ １ ｜ ｋ)ꎬｕｋ) ＋ ｒｋ ＋ １ꎬ系统

预测均值和协方差可以通过加权求和的方式得

到:

Ｚ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝０
χ( ｉ)
ｍ Ｚ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)ꎬ

Ｐｚｋｚｋ ＝ χ(ｃ)
ｍ [Ｚ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｚ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] [Ｚ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｚ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] Ｔ ＋ Ｒꎬ

Ｐｘｋｚｋ ＝ χ(ｃ)
ｍ [Ｘ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] [Ｚ( ｉ)(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｚ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)] Ｔ .

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(１３)

增益矩阵 Ｋ(ｋ ＋ １) ＝ ＰｘｋｚｋＰ
－ １
ｚｋｚｋꎬ由此可计算系统状 态更新和协方差更新为

Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １) ＝ Ｘ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) ＋ Ｋ(ｋ ＋ １)[Ｚｋ ＋ １ － Ｚ^(ｋ ＋ １ ｜ ｋ)]ꎬ

Ｐ(ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １) ＝ Ｐ(ｋ ＋ １ ｜ ｋ) － Ｋ(ｋ ＋ １)ＰｚｋｚｋＫ
Ｔ(ｋ ＋ １) . } (１４)

　 　 过程噪声统计特性更新过程为

ｑｋ＋１ ＝ (１ －ｄｋ＋１)ｑｋ ＋

ｄｋ＋１[Ｘ^(ｋ ＋１ ｜ ｋ ＋１) －∑
２ｎ

ｉ ＝０
χ(ｉ)ｍ Ｘ(ｉ)(ｋ ＋１ ｜ ｋ)]ꎬ

Ｑ^ｋ＋１ ＝ (１ －ｄｋ＋１)Ｑ^ｋ ＋

ｄｋ＋１[Ｋ(ｋ ＋１) Ｚ
︶
(ｋ ＋１ ｜ ｋ) Ｚ

︶
(ｋ ＋１ ｜ ｋ)Ｔ ×

Ｋ(ｋ ＋１)Ｔ ＋ Ｐ(ｋ ＋１ ｜ ｋ ＋１) －Ｐｘｋｚｋ]ꎬ

Ｚ
︶
(ｋ ＋１ ｜ ｋ) ＝ Ｚｋ＋１ － Ｚ^(ｋ ＋１ ｜ ｋ)ꎬ

ｄｋ＋１ ＝ １ － ｆ
１ － ｆ ｋ＋１ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(１５)
式中ꎬ ｆ 为遗忘因子ꎬ其取值范围为 ０􀆰 ９５ < ｆ <
０􀆰 ９９.

４　 ＡＵＫＦ 算法的验证与分析

４􀆰 １　 ＨＩＬ联合实验模型的搭建

整车模型和工况都在 Ｃａｒｓｉｍ 软件中定义完

成ꎬＣａｒｓｉｍ 整车模型与 ＡＵＫＦ 软测量状态估计器

和 ＨＳＲＩ 轮胎 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 模型进行联合ꎬ建立联合

实验模型ꎬ以便精确估计出电动汽车运行过程中

运动状态参数ꎬ进而验证 ＨＳＲＩ 的估计精度.
图 ２ 为 Ｃａｒｓｉｍ 和 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合估计原理框

图. ＡＵＫＦ 软测量算法是通过易测纵、横向加速

度ꎬ前轮转角信号ꎬ纵、横向车速 ｕꎬ ｖꎬ质心侧偏角

β 和横摆角速度 γ 参数进行实时准确地软测量ꎬ
ＡＢＳ / ＡＳＲꎬＥＰＳ 和 ＥＳＰ 等车辆控制系统实时接收

动态参数进行有效车辆行驶状态的控制.
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图 ２　 电动车新的软测量算法对运动状态测量原理框图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ’ｓ ｎｅｗ ｓｏｆｔ￣ｓｅｎｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｉｔｓ ｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ

４􀆰 ２　 硬件在环实验

硬件在环实验平台基本组成包括主机电脑数

据采集、ｄＳＰＡＣＥ 数据处理器、操作实验台及投影

机和融合机等设备. 在电脑主机中编辑翻译程序

并产生代码实时传输到 ｄＳＰＡＣＥ 处理器ꎬ处理器

当中运行联合仿真程序和接收数据处理器的驾驶

员操作所产生的车辆运动响应值与估计值ꎬ整个

ＡＵＫＦ 和 ＵＫＦ 软测量算法结果及整车的运动状

态值可以由在环操纵平台显示器与大的环屏进行

实时显示ꎬ进一步验证 ＡＵＫＦ 软测量算法的优

越性.
４􀆰 ２􀆰 １　 高速双移线实验

由双移线 ＩＳＯ ３８８８ － １ 实验标准ꎬ初始值设

定为 Ｘ( ｔ０) ＝ [２６􀆰 ６６６７ ０ ０ ０ ０ ０] Ｔꎬ系统误差协

方差矩阵 Ｐ ＝ ０６ × ６ꎬ系统激励噪声协方差矩阵 Ｑ ＝
Ｉ６ × ６ × ０􀆰 ０００ ０１ꎬ测量噪声协方差矩阵 Ｒ ＝ Ｉ３ × ３ ×
０􀆰 ００１、过程噪声均值 ｑ ＝ ０６ ×１和量测噪声均值 ｒ ＝
０３ × １ . 选择路面的附着系数为 ０􀆰 ８(干燥的混凝土

新路面ꎬ当车辆行驶速度在 ４８ ｋｍ / ｈ 以上时ꎬ路面

的附着系数要求为 ０􀆰 ７ ~ ０􀆰 ８５)ꎬ采样时间间隔为

０􀆰 ０１ ｓ. 表 １ 为电动汽车整车模型的参数.

表 １　 电动汽车整车模型的参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ’ｓ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值
整车质量 ｍ / ｋｇ １ １５５

前轴至质心距离 ａ / ｍ １􀆰 ０６
后轴至质心距离 ｂ / ｍ １􀆰 ０６
电动汽车前轮距 ｔｆ / ｍ ０􀆰 ９６
电动汽车后轮距 ｔｒ / ｍ ０􀆰 ９６

电动汽车质心的高度 ｈｇ / ｍ ０􀆰 ６
车轮半径 ｒ / ｍ ０􀆰 ２６

绕 ｘ 轴的转动惯量 Ｉｘ / (ｋｇ􀅰ｍ２) ３００
绕 ｙ 轴的转动惯量 Ｉｙ / (ｋｇ􀅰ｍ２) １ ３００
绕 ｚ 轴的转动惯量 Ｉｚ / (ｋｇ􀅰ｍ２) １ ３００

　 　 图 ３ 所示已知输入信息ꎬ进而通过 ＡＵＫＦ 软

测量算法可以实现车辆运动状态参数的有效估

计ꎬ其仿真结果如图 ４ 所示.

图 ３　 硬件在环实验传感器输入信号
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｉｇｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ＨＩＬ ｔｅｓｔ

图 ４　 双移线硬件在环实验曲线
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｏｕｂｌｅ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＨＩＬ ｔｅｓｔ
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　 　 由图 ４ａ 和图 ４ｂ 的纵向车速和纵向车速误差

曲线可知ꎬＡＵＫＦ 与 ＵＫＦ 算法相比ꎬ无论在准确

性、稳定性、收敛性和实时性方面都更优ꎻ由图 ４ｃ
可知ꎬ对于横向车速的估计ꎬ自适应 ＡＵＫＦ 相对

于 ＵＫＦ 整体上更优ꎬ且具有较好的收敛性ꎻ如图

４ｄ 所示ꎬ可以明显看出 ＡＵＫＦ 相对于 ＵＫＦ 整体

估计精度更高ꎬ且具有很好的稳定性和收敛性ꎻ如
图 ４ｅ 所示ꎬＡＵＫＦ 相对于 ＵＫＦ 质心侧偏角的整

体估计精度更高且具有较好的收敛性.
４􀆰 ２􀆰 ２　 鱼钩实验

实验初始值 Ｘ( ｔ０) ＝ [２６􀆰 ６６６ ７ ０ ０ ０ ０ ０] Ｔꎬ
路面附着系数为 ０􀆰 ８ꎬ采样时间间隔为 ０􀆰 ０１ ｓ. 误
差协方差矩阵 Ｐ ＝ ０６ × ６ꎬ激励噪声协方差矩阵 Ｑ ＝
Ｉ６ × ６ × ０􀆰 ００１ꎬ测量噪声协方差矩阵 Ｒ ＝ Ｉ３ × ３ ×
１ ０００ꎬ过程噪声均值 ｑ ＝ ０６ × １ꎬ量测噪声均值

ｒ ＝ ０３ × １ .
图 ５ 为测量出来的已知输入信号ꎬ 通过

ＡＵＫＦ 软测量算法实现了车辆运动状态参数有效

估计ꎬ其仿真结果如图 ６ 所示.
如图 ６ａ 所示ꎬ两种算法都能较为准确地估计

出纵向车速值ꎬ由图 ６ｂ 所示ꎬ在最终的收敛性上

ＡＵＫＦ要优越于ＵＫＦꎻ如图６ｃ所示ꎬ两种算法都

具有较好的估算结果、稳定性和收敛性ꎬ但是

ＡＵＫＦ的估计精度和最终的收敛性略高于ＵＫＦꎬ

图 ５　 硬件在环实验传感器输入信号
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｉｇｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ＨＩＬ ｔｅｓｔ

尤其在 ６ ｓ 后估计精度更高ꎻ图 ６ｄ 其特点与横向

车速的估计结果的特点相同ꎻ如图 ６ｅ 所示ꎬ
ＡＵＫＦ 对于横摆角速度的整体估计精度要比

ＵＫＦ 估计精度高ꎬ且整体的稳定性和收敛性也要

优于 ＵＫＦ 算法.

图 ６　 鱼钩硬件在环实验结果曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｉｓｈｈｏｏｋ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＨＩＬ ｔｅｓｔ

５　 结　 　 论

１) 依据电动汽车的三自由度动力学模型建

立了自适应 ＡＵＫＦ 软测量算法ꎬ融合了低成本传

感器测量的纵、横向加速度和转向盘转角信号ꎬ可
以较准确地估计车辆纵、横向速度ꎬ横摆角速度和

质心侧偏角行驶状态参数.
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２) 采用硬件在环实验平台对自适应软测量

算法进行验证ꎬ由实验结果可知ꎬＡＵＫＦ 要比

ＵＫＦ 软测量算法更加精确ꎬ具有较强的鲁棒性.
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