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摘要：汽车行驶过程中的某些参数通常需要通过实验室内较为昂贵的试验设备获得，测量成本较高，而获取车辆的

行驶状态和参数对于车辆行驶过程中的控制有着重要的意义。通常情况下，需要将车辆行驶状态变量和侧偏刚度

等参数进行联合估计。这些参数将会被用于车辆动力学模型来分析汽车的操纵状态。本文建立了包含定常统计

特性噪声的汽车动力学模型，利用龙格 库塔方法模拟模型，引入扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波技术，生成粒子滤波重要性概率

密度函数，对状态和参数同时进行估计，仿真结果表明，扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波技术改善了标准粒子滤波算法的精

度，验证了算法的有效性。
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　　引言

汽车行驶过程中的状态估计，其目的是确定汽

车行驶状态中纵横向车速、横摆角速度等重要的状

态变量以及与汽车运行相关的其他关键参数
［１］
，是

实现汽车动态控制系统的关键技术之一。这些需要

估计的状态变量和关键参数，虽然部分可以通过传

感器直接测量获取，但必须依赖价格昂贵的特殊试



验设备，不适用于配置在量产车上，只适合于新型车

辆的开发试验阶段，同时有些参数如侧偏刚度等不

能够直接获得，需要借助其他测量量间接获取，测量

过程繁琐，测量精度得不到保证
［２］
。

目前较为常用的汽车状态估计方法绝大多数都

是基于 Ｋａｌｍａｎ滤波算法。普通 Ｋａｌｍａｎ滤波只能够
对线性汽车动力学模型进行状态估计。扩展

Ｋａｌｍａｎ滤波（ＥＫＦ）及其改进算法［３－６］
可以对包含

非线性因素的汽车操纵动力学模型进行状态估计，

但是会降低精度。无迹Ｋａｌｍａｎ滤波（ＵＫＦ）［７］以ＵＴ
变换为基础，实现对状态的概率密度函数的近似，运

算精度高于 ＥＫＦ算法，但是 ＵＫＦ的高斯逼近方法
在强非线性问题时则不能够满足汽车动态控制器的

精度要求。粒子滤波（ＰＦ）算法可以摆脱 Ｋａｌｍａｎ滤
波对于系统高斯型、线性的严格要求，同时可以应用

于车辆行驶状态和关键参数的多目标联合估计，但

是考虑到标准粒子滤波算法是把系统状态的转移概

率当作重要性密度函数，并没有利用最新观测信息，

因此使得产生的粒子样本经常集中在后验概率分布

的尾部，从而导致粒子选择的盲目性，降低了滤波精

度，同时，粒子滤波通常采用大量的粒子数目，将带

来很大的计算负荷，影响跟踪的实时性。

本文利用扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）来产生粒子滤波的重要性密度函数，以
期减小非线性滤波的线性化误差，同时将最新观测

信息融入到重要性密度函数中，从而逼近真实状态

的后验概率分布。

１　粒子滤波技术

粒子滤波是不同于目前广泛使用的基于

Ｋａｌｍａｎ滤波算法的另外一类非线性估计方法，对处
理强非线性问题具有明显的优越性。

粒子滤波方法的理论基础是由贝叶斯滤波原理

而来，贝叶斯滤波原理的实质是试图利用已知信息

来构造系统状态度量的后验概率密度，即用系统模

型预测状态的先验概率密度，再使用最近的观测值

进行修正，从而得到后验概率密度，进而获得系统状

态的估计值。本文将粒子滤波算法运用到行驶汽车

的状态估计和轮胎动力学关键参数的估计之中，同

时利用扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波构建后验概率密度函数，实
现对目标的状态估计

［８－１１］
。

文中采用序列重要性重采样算法，该方法是通

过蒙特卡罗模拟实现贝叶斯滤波的技术，由于这种

算法引入重采样，可以有效解决粒子退化问题。采

用较少的粒子数就能达到较好的估计效果，同时缩

短了软件计算时间，有利于提高汽车动态估计器的

实时性能。粒子滤波算法的步骤如下：

１１　初始化粒子滤波器
非线性系统可以描述为

ｘｋ＝ｆｋ（ｘｋ－１，ｖｋ－１）　（ｋ∈Ｎ） （１）
ｙｋ＝ｈｋ（ｘｋ，ｅｋ）　（ｋ∈Ｎ） （２）

式中　ｘｋ———系统在 ｋ时刻的状态向量
ｆｋ———系统的状态方程
ｙｋ———系统的观测向量
ｈｋ———系统的量测方程　ｖｋ－１———过程噪声
ｅｋ———测量噪声，其协方差分别为 Ｑ和 Ｒ

为解决系统表现为非线性、非高斯特性较强时

滤波性能急剧下降甚至会发散这一现象，粒子滤波

的核心思想是选用一组加权随机样本（即粒子）ｘｋ＝

｛ｘｉｋ，ｗ
ｉ
ｋ｝
Ｎ
ｉ＝１来近似表征后验概率密度，得到状态的

估计值，由于通过后验概率密度直接获得粒子是无

法实现的，因此需要通过对一个重要性密度函数的

抽样来获取粒子。ｗｉｋ为粒子的归一化权值。系统
的后验概率密度为

　ｐ（ｘｋ／ｙ１：ｋ）＝ｐ^Ｎｓ（ｘｋ／ｙ１：ｋ）＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｋδ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ） （３）

后验概率密度随着观测量的更新而进行更新。

初始设定的误差方差阵设为对角元素为１的六
阶稀疏矩阵。方差设置较小，可避免对滤波值造成

过大的扰动而导致失真。

１２　重要性采样
重要性采样即绕开难以采样的概率密度函数

ｐ（ｘｋ／ｙ１：ｋ），改为从另一个较为容易采样的密度函数
ｑ（ｘｋ／ｙ１：ｋ）中采样粒子，即重要性密度。

抽取 ｘｋ（ｉ）～ｑ（ｘｋ／ｘ０：ｋ－１，ｙ１：ｋ），计算各个新样
本的权值，即

ｗｋ（ｉ）＝ｗ

ｋ－１（ｉ）

ｐ（ｙｋ／ｘｋ（ｉ））ｐ（ｘｋ／ｘｋ－１（ｉ））
ｑ（ｘｋ（ｉ）／ｘ０：ｋ－１（ｉ），ｙ１：ｋ）

（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （４）
归一化权值为

ｗｋ（ｉ）＝
ｗｋ（ｉ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｋ（ｉ）

（５）

１３　重采样
粒子贫乏问题是常规粒子滤波容易出现的主要

问题。即当似然函数特别窄，观测信息很准确时，似

然概率与先验概率分布之间的重叠部分很小，此时

仅有少部分的粒子的权重在更新后会增大。

常规粒子滤波的另外一个问题在于，如果粒子

集数目比较小，则极有可能出现没有粒子分布在真

实状态附近的情况，几次迭代之后，粒子很难收敛到

真实状态位置。解决该问题的方法是增大初始状态
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的粒子数目。考虑到所仿真系统的复杂性，本文所

选取的粒子数目为３２０。
为了解决粒子退化的问题，避免将过多的运算

时间投入到权值较小的粒子上面，在粒子滤波过程

中引入重采样这一步骤，文中所采用的方法称为多

项式重采样法，即每次运算时从［０，１］上的均匀分
布中随机抽取一个样本 ｕ～Ｕ［０，１］。样本需满足

∑
ｉ－１

ｊ＝１
ｗｋ（ｊ）≤ｕ≤∑

ｉ

ｊ＝１
ｗｋ（ｊ） （６）

符合条件的粒子 ｘｋ（ｉ）将被选出并复制生成新
的粒子。

１４　预估输出
ｘｋ的最小均方误差估计值为

ｘ^ｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｋ（ｉ）ｘｋ（ｉ） （７）

２　扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波

利用 ＥＫＦ来生成重要性密度函数，ＥＫＦＰＦ算
法可以描述如下：

（１）粒子初始化
初始化的方法参照１１节。
（２）利用 ＥＫＦ算法更新粒子
计算状态方程雅可比矩阵

ｈｖｋ＝
ｈｋ（ｘ

ｉ
ｋ，ｖｋ）
ｖｋ ｘｉｋ＝ｘ^ｉｋ／ｋ－１

ｖｋ＝０

（８）

ｆｘｉｋ－１＝
ｆｋ－１（ｘ

ｉ
ｋ－１，ｙｋ－１）
ｘｉｋ－１ ｘｉｋ－１＝ｘ^ｉｋ－１／ｋ－１

ｙｋ－１＝０

（９）

ｆｙｋ－１＝
ｆｋ－１（ｘ

ｉ
ｋ－１，ｙｋ－１）
ｙｋ－１ ｘｉｋ－１＝ｘ^ｉｋ－１／ｋ－１

ｙｉ－１＝０

（１０）

更新粒子

ｘ^ｉｋ／ｋ－１＝ｆ（^ｘ
ｉ
ｋ－１／ｋ－１，０） （１１）

Ｐｉｋ／ｋ－１＝ｆ
ｘｉ
ｋ－１Ｐ

ｉ
ｋ－１／ｋ－１（ｆ

ｘｉ
ｋ－１）

Ｔ＋ｆｗｋ－１ （１２）
计算观测方程的雅可比矩阵

ｈｘｉｋ＝
ｈｋ（ｘ

ｉ
ｋ，ｖｋ）
ｘｉｋ ｘｉｋ－１＝ｘ^ｉｋ／ｋ－１

ｖｋ＝０

（１３）

ｈｖｋ＝
ｈｋ（ｘ

ｉ
ｋ，ｖｋ）
ｖｋ ｘｉｋ＝ｘ^ｉｋ／ｋ－１

ｖｋ＝０

（１４）

更新协方差矩阵

Ｐｉｋ／ｋ＝Ｐ
ｉ
ｋ／ｋ－１（ｈ

ｘｉ
ｋ）

Ｔ
（ｈｘｉｋＰ

ｉ
ｋ／ｋ－１（ｈ

ｘｉ
ｋ）

Ｔ＋

ｈｖｋＲｋ（ｈ
ｖ
ｋ）
Ｔ
）
－１ｈｘｉ

ｋ
Ｐｉｋ／ｋ－１ （１５）

Ｋｉｋ＝Ｐ
ｉ
ｋ／ｋ－１（ｈ

ｘｉ
ｋ）

Ｔ
（ｈｘｉｋＰ

ｉ
ｋ／ｋ－１（ｈ

ｘｉ
ｋ）

Ｔ＋ｈｖｋＲｋ（ｈ
ｖ
ｋ）
Ｔ
）
－１

（１６）
（３）序贯重要性采样
参照１３节所述。

（４）重采样
参照１３节所述。
（５）ＥＫＦＰＦ输出
系统输出可以通过式（７）获得。

３　汽车动力学方程建立

假定车辆匀速直线行驶，车辆行驶状态如图 １
所示。

图 １　单轨汽车动力学模型

Ｆｉｇ．１　Ｓｉｎｇｌｅｔｒａｃｋｖｅｈｉｃｌｅｄｙｎａｍｉｃｓｍｏｄｅｌ
　

汽车动力学方程建立如下
［１２－１６］

ｍｙ··＝ＦＴＰｃｏｓσ＋ＦＴＡｃｏｓ（σ＋δ）＋

　　ＦＬＡｓｉｎ（σ＋δ）＋ＦＬＰｓｉｎσ

ｍｘ··＝－ＦＴＰｓｉｎσ－ＦＴＡｓｉｎ（σ＋δ）＋

　　ＦＬＡｃｏｓ（σ＋δ）＋ＦＬＰｃｏｓσ

Ｊｚσ
··＝－ＦＴＰｂ＋ＦＴＡａｃｏｓδ＋ＦＬＡａｓｉｎ















δ

（１７）

其中 δ＝－ｋ（ｙ＋Ｌｓｉｎσ）－ｒ（ｙ· ＋Ｌσ·ｃｏｓσ）＝
－ｋ（ｙ＋Ｌσ）－ｒ（ｙ· ＋Ｌσ·） （１８）

同时，轮胎前、后轮纵向力为

ＦＬＡ＝ＣＡ／Ｒ （１９）

ＦＬＰ＝ＣＰ／Ｒ （２０）

式中　ｍ———整车质量
ａ———质心至前轴距离
ｂ———质心至后轴距离
Ｊｚ———车辆横摆惯量　　σ———横摆角位移

σ··———横摆角加速度
ｘ、ｘ·、ｘ··———纵向位移、纵向速度、纵向加速度
ｙ、ｙ·、ｙ··———横向位移、横向速度、横向加速度
ＦＴＡ、ＦＴＰ———前、后轮轮胎横向力
ＦＬＡ、ＦＬＰ———前、后轮轮胎纵向力
δ———输入转角　　Ｒ———轮胎半径
ＣＡ、ＣＰ———前、后轮曲线形状因子

前、后轮胎侧偏角为
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αＰ＝ａｒｃｔａｎ
ｖＴＰ
ｖＬＰ
＝ａｒｃｔａｎｘ

·ｓｉｎσ－ｙ·ｃｏｓσ＋σ·ｂ
ｘ·ｃｏｓσ－ｙ·ｓｉｎσ

αＡ＝ａｒｃｔａｎ
ｖＴＡ
ｖＬＡ
＝

ａｒｃｔａｎｘ
·ｓｉｎ（σ＋δ）－ｙ·ｃｏｓ（σ＋δ）－σ·ａｃｏｓδ
ｘ·ｃｏｓ（σ＋δ）－ｙ·ｓｉｎ（σ＋δ）－σ·ａｓｉｎδ

（２１）
将式（１８）～（２１）代入式（１７）中，可以得到单轨

汽车模型新的表达形式

ｍｙ··＝Ｋ (ＴＰ σ－
ｙ·

ｖ
＋σ
·ｂ)ｖ ＋Ｋ (ＴＡ σ－

ｙ·

ｖ
－σ
·ａ)ｖ

Ｊｚσ
··＝－Ｋ (ＴＰ σ－

ｙ·

ｖ
＋σ
·ｂ)ｖ ｂ＋Ｋ (ＴＡ σ－

ｙ·

ｖ
－σ
·ａ)ｖ ａ

ｍｘ··













＝０
（２２）

式中　ＫＴＡ、ＫＴＰ———前、后轮综合侧偏刚度
系统的状态方程为

Ｍｚ··＋Ｒｚ·＋Ｋｚ＝０ （２３）

其中 ｚ＝
ｙ[ ]σ　　Ｍ＝

ｍ ０
０ Ｊ[ ]

ｚ

Ｒ＝

ＫＴＰ
ｖ
＋
ＫＴＡ
ｖ

－
ＫＴＰ
ｖ
ｂ＋
ＫＴＡ
ｖ
ａ

－
ＫＴＰ
ｖ
ｂ＋
ＫＴＡ
ｖ
ａ
ＫＴＰ
ｖ
ｂ２＋
ＫＴＡ
ｖ
ａ













２

Ｋ＝
０ －ＫＴＰ－ＫＴＡ
０ ＫＴＰｂ－ＫＴＡ[ ]ａ

仿真的初始条件设为

ｚ＝
ｙ[ ]σ ＝

０５[ ]００５
　ｚ· ＝

ｙ·

σ[ ]· ＝[ ]００
车辆匀速行驶，速度 ｖ＝２５ｍ／ｓ。

４　仿真与试验结果

为了验证本文方法的有效性，利用前述建立

的 ＥＫＦＰＦ算法，同时对系统的状态和参数进行
估计，状态变量 Ｘ＝［ｙ　ｙ·　σ　σ·　ＫＴＰ　ＫＴＡ］，
系统激励噪声协方差矩阵 Ｑ＝Ｉ６×６，测量噪声协
方差矩阵 Ｒ＝［０００１］，同时误差协方差矩阵的
初值 Ｐ＝Ｉ６×６。状态初值为 ｘ（ｔ０）＝［０５　０　
００５　０　１１７　１４４］，算法在 Ｍａｔｌａｂ环境下实
现。这些物理量分别代表车辆侧向位移、侧向速

度、横摆角位移、横摆角速度、后轮综合侧偏刚

度、前轮综合侧偏刚度。前 ４个物理量描述的是
系统的状态，后 ２个物理量属于车辆系统参数。
进行仿真过程中，采用了 Ｒｕｎｇｅ Ｋｕｔｔａ方法，实
现了对式（１７）即状态方程的降阶，Ｒｕｎｇｅ Ｋｕｔｔａ
方法中设置步长为 ０３，仿真时间为 ７ｓ。仿真试
验工况如表 １所示。

表 １　仿真试验工况

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｅｓｔ

参数 ｍ／ｋｇ ａ／ｍ ｂ／ｍ Ｊｚ／（ｋｇ·ｍ
２） ＫＴＰ／（ｋＮ·ｍ·ｒａｄ

－１） ＫＴＡ／（ｋＮ·ｍ·ｒａｄ
－１） ｖ／（ｍ·ｓ－１）

数值 １４２０ １５９ ０９６ ２１２４ １４４ １１７ ２５

　　图２～７分别表示横向位移、横向速度、横摆角、
横摆角速度、ＫＴＰ、ＫＴＡ的估计误差。

图 ２　横向位移估计误差

Ｆｉｇ．２　Ｌａｔｅｒａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
图８～１３分别显示标准粒子滤波、扩展 Ｋａｌｍａｎ

粒子滤波所估计出的横向位移、横向速度、横摆角位

移、横摆角速度、ＫＴＰ、ＫＴＡ的误差。
由图２～１３可以看出，由于扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤

波将时间更新结果作为先验预测密度的近似，更加

逼近理想分布，进一步减小了计算量，提高了估计精

度，因而扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波相对标准粒子滤波对

图 ３　横向速度估计估计误差

Ｆｉｇ．３　Ｌａｔｅｒａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

图 ４　横摆角估计误差

Ｆｉｇ．４　Ｙａｗａｎｇｌｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
真实值具有更好的一致性。一般来说，虽然伴随着

粒子数目的增加，标准粒子滤波的估计精度也会得
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图 ５　横摆角速度估计误差

Ｆｉｇ．５　Ｙａｗｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

图 ６　ＫＴＰ估计误差

Ｆｉｇ．６　ＫＴＰｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

图 ７　ＫＴＡ估计误差

Ｆｉｇ．７　ＫＴＡｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

图 ８　横向位移估计

Ｆｉｇ．８　Ｌａｔｅｒａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

图 ９　横向速度估计

Ｆｉｇ．９　Ｌａｔｅｒａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　
到一定程度的提升

［１７－１８］
，但是会加长计算时间。因

此，可以说，扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波是在不增加计算

图 １０　横摆角估计

Ｆｉｇ．１０　Ｙａｗａｎｇｌｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

图 １１　横摆角速度估计

Ｆｉｇ．１１　Ｙａｗｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

图 １２　ＫＴＰ估计

Ｆｉｇ．１２　ＫＴＰｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

图 １３　ＫＴＡ估计

Ｆｉｇ．１３　ＫＴＡｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　
时间前提下获得较高精度的较优算法。

同时在粒子数分别为３２０、２００两种情况下对标
准粒子滤波和扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波算法的 ６个估
计值的均方根误差（ＲＭＳＥ）进行了比较。比较结果
如表２所示。

表２的结果比较进一步表明，扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子
滤波较标准粒子滤波而言，可以获得更好的精度，验

证了文中所提出方法的有效性，同时也可以看到，随

着粒子数目的增加，估计结果的精度也有一定的提

升。
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表 ２　ＲＭＳＥ比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＭＳＥ

粒子

数目

估计

参数

横向

位移

横向速

度估计

横摆

角

横摆

角速度
ＫＴＰ ＫＴＡ

３２０
ＰＦ １１４９２ ０３１３ ０２４６ ００４１ ２１７４ ３３６１
ＥＫＰＦ ５６３７４ ０２８１ ０１７９ ００１９ １９０２ ２０７２

２００
ＰＦ １８８４５ １８４０ １０８１ ０２４９ ２１０４ ４２１４
ＥＫＰＦ ７８８０ ０５９６ ０１９２ ００２９ ２０２３ ２９２４

５　结论

（１）由于粒子滤波具有多目标跟踪的优

势
［１９－２０］

，因而可以很好地实现非线性车辆行驶过程

中的状态和未知参数的联合估计，Ｒｕｎｇｅ Ｋｕｔｔａ方
法的引入使得高阶系统在粒子滤波中的实现成为了

可能。

（２）利用扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波技术作为重要性密
度函数来更新粒子滤波中的粒子，仿真结果证明，

扩展 Ｋａｌｍａｎ粒子滤波较标准粒子滤波技术，以较
少的粒子即可以获得更好的精度以及更高的可靠

性，提高了运算效率，同时又降低了对初始误差的

敏感性。
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