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基于自适应容积粒子滤波的车辆状态估计
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摘要：针对车辆状态估计中由模型的强非线性、噪声的非高斯分布等相关因素导致估计精度下降甚至发散的问

题，本文提出了基于自适应容积粒子滤波（Adaptive cubature particle filter，ACPF）的车辆状态估计器。首先基

于非稳态动态轮胎模型，构建高维度非线性八自由度车辆模型。其次利用自适应容积卡尔曼滤波（Adaptive
cubature Kalman filter，ACKF）算法更新基本粒子滤波（Particle filter，PF）算法的重要性密度函数，以完成自适

应容积粒子滤波算法设计。利用车载传感器信息，运用 ACPF算法实现对车辆的侧倾角、质心侧偏角等关键状

态变量高精度在线观测。搭建 Simulink‑Carsim联合仿真平台进行了算法的验证，结果表明该算法状态估计精度

高于传统无迹粒子滤波（Unscented particle filter，UPF）算法，且算法运算效率高于UPF算法，而传统 PF估计值

发散。研究结果为实现车辆动力学精准控制提供了理论支持。
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Abstract: For the problems that the estimation accuracy decreases or even diverges due to the strong
nonlinearity of the model and the non-Gaussian distribution of noise in vehicle state estimation，this paper
proposes a vehicle state estimation algorithm based on adaptive cubature particle filtering（ACPF）. Firstly，a
high-dimensional non-linear eight DOF（Degree-of-freedom） vehicle model is constructed based on the
unsteady dynamic tire model. Secondly，the importance density function of the basic particle filtering（PF）is
updated by the adaptive cubature Kalman filtering（ACKF）algorithm to achieve the design of the adaptive
cubature particle filter algorithm. Based on vehicle sensor information and ACPF algorithm，an accurate on-

line observation of key state variables such as roll angle and side slip angle is realized. Simulink-Carsim joint
simulation platform is built to verify the algorithm. The results show that the state estimation accuracy of the
algorithm is higher than that of the traditional unscented particle filtering（UPF） algorithm，the operation
efficiency of the algorithm is higher than that of UPF algorithm，the traditional particle filter algorithm
estimates divergence. The research results may provide theoretical support for accurate control of vehicle
dynamics.
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自动驾驶汽车因在减少交通事故、提高道路利

用率和节约能源等方面存在较大优势，受到了广泛

关注。随着自动驾驶汽车离开实验室走向公共道

路，它必然要面临多种复杂交通状况。车辆自身状

态的精确感知对于自动驾驶汽车的合理决策至关

重要。然而高精度传感器价格昂贵造成难以普及

且车辆某些关键状态难以直接测量，因此基于廉价

传感器获得的信息对不易直接测量的关键车辆状

态进行精准估计成为一条主要的出路。

目前车辆状态估计主要方法有卡尔曼滤波

法 [1]、粒子滤波法 [2]、模糊逻辑法 [3]、神经网络法 [4]、滑

模观测器法 [5]、Luenberger观测器法 [6]、扩张状态观

测器法 [7]、鲁棒观测器法 [8]。其中，在经典卡尔曼滤

波（Kalman filter, KF）算法和基本粒子滤波（Parti‑
cle filter, PF）算法基础上发展而来的有扩展卡尔

曼滤波（Extended Kalman filter, EKF）[9]、无迹卡尔

曼滤波（Unscented Kalman filter, UKF）[10]、容积卡

尔曼滤波（Cubature Kalman filter, CKF）[11]和无迹

粒子滤波（Unscented paiticle filter, UPF）[12‑13]等。

但模糊观测器法中比例因子和量化因子难以确定，

神经网络法依赖传感器和处理器性能，滑模观测器

法进行状态估计存在抖振现象，Luenberger观测器

法在某些情况下存在低估估计偏差。EKF需要对

状态方程进行一阶泰勒展开从而降低了估算精

度。UKF和 CKF不需要推导系统模型的雅克比

矩阵，提高了估计精度，但在非高斯系统状态估计

中可能出现发散现象。PF在处理非线性非高斯系

统状态估计中具有良好的表现，但是由于不易确定

重要性密度函数导致易粒子退化。因此选取基于

三阶球面 ‑相径容积规则的 CKF算法，同时引入自

适应因子改善观测异常的影响 [14‑15]，构成自适应容

积 卡 尔 曼 （Adaptive cubature Kalman filter,
ACKF）来设计 PF算法的重要性密度函数，以此引

入 最 新 观 测 数 据 ，构 成 自 适 应 容 积 粒 子 滤 波

（Adaptive cubature particle filter, ACPF）来进行状

态估计具有广阔的应用前景。

本文针对车辆状态估计过程中车辆动力学模

型非线性和传感器噪声非高斯问题，在 Doguff轮
胎模型基础上，引入动态轮胎模型，建立包括侧倾、

横摆、纵向和侧向在内的八自由度车辆模型，构建

ACPF算法进行车辆状态估计，对纵向车速、侧向

车速、横摆角速度、侧倾角速度、侧倾角和质心侧偏

角参数进行观测。

1 非线性车辆模型

1. 1 八自由度整车模型

实现车辆动力学的精确控制，车辆横摆角速

度、质心侧偏角和侧倾角等关键信息不可或缺。为

了更加真实地反映车辆运动过程中的非线性特性，

根据达朗贝尔原理 [16‑18]建立如图 1所示包括侧倾、

横摆、纵向、侧向和车轮旋转在内的八自由度车辆

模型，假设（1）忽略车辆的俯仰和垂向运动；（2）忽

略侧向风和非簧载质量侧倾影响；（3）将悬架简化

为沿垂直方向的等效弹簧和阻尼器；（4）忽略车轮

外倾角、胎压、回正力矩和滚动阻力对整车动力学

的影响。

纵向运动

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

m (V̇x- Vyωr )+ mseωr p=∑Fx

ax=
1
m
∑Fx

∑Fx= Fxfl cosδfl+ Fxfr cosδfr+ Fxrr-
Fyfr sinδfr+ Fxrl- Fyfl sinδfl

(1)

侧向运动

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

m (V̇ y+ Vxωr )- mseṗ=∑Fy

ay=
1
m
∑Fy

∑Fy= Fxfl sinδfl+ Fyrr+ Fyfl cosδfl+
Fyfr cosδfr+ Fyrl+ Fxfr sinδfr

(2)

侧倾运动

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Ixxs ṗ- Ixzs ω̇ r- mse (V̇ y+ ωrVx )= ∑Mx

φ̇= p
∑Mx= ms geφ-( Kφf+ Kφr )φ-

(Cφf+ Cφr ) p

(3)

横摆运动

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Izz ω̇ r- Ixzs ṗ=∑Mz

∑Mz=( Fxrr- Fxrl )dr/2- b ( Fyrl+ Fyrr )+
a ( Fxfl sinδfl+ Fxfr sinδfr+ Fyfl cosδfl+
Fyfr cosδfr )+( Fxfr cosδfr- Fxfl cosδfl+
Fyfl sinδfl- Fyfr sinδfr )df/2

(4)

车轮运动由式（5）和（8）表示为

图 1 八自由度车辆动力学模型

Fig.1 8-DOF model of vehicle dynamics
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各轮胎前进速度

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Vfl=(Vx- dfωr/2 )cosδ+(Vy+ aωr )sinδ
Vfr=(Vx+ dfωr/2 )cosδ+(Vy+ aωr )sinδ
Vrl= Vx- drωr/2
Vrr= Vx+ drωr/2

(5)

轮胎滑移率定义为

λij=
Rωij- Vij

max ( Rωij,Vij )
(6)

轮胎侧偏角

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

αfl= δfl- arctan ( )Vy+ aωr

Vx- dfωr/2

αfr= δfr- arctan ( )Vy+ aωr

Vx+ dfωr/2

αrl=-arctan ( )Vy- bωr

Vx- drωr/2

αrr=-arctan ( )Vy- bωr

Vx+ drωr/2

(7)

轮胎垂直力 [19]

ì

í

î

ï

ï

ï
ï
ïï

ï

ï

ï
ï
ïï

Fzfl=
mgb
2l -

mhax
2l - F 1 - F 2

Fzfr=
mgb
2l -

mhax
2l + F 1 + F 2

Fzrl=
mga
2l +

mhax
2l - F 3 - F 4

Fzrr=
mga
2l +

mhax
2l + F 3 + F 4

(8)

式中，F 1,F 2,F 3,F 4展开为

F 1 =
ay
df ( )mshrf Lrs

l
+ m usfhuf

F 2 = (-Kφf- C φfφ̇ ) /df

F 3 =
ay
dr ( )mshrr Lfs

l
+ m usrhur

F 4 = (-Kφr- C φrφ̇ ) /dr
另外，质心侧偏角

β= arctan ( )Vy

Vx
(9)

式中，m为总质量；ms为簧载质量；Vx 为质心纵向

速度；Vy为质心侧向速度；ωr为质心横摆角速度；e
为侧倾臂高度；φ为质心侧倾角；p为质心侧倾角速

度；∑Fx为轮胎纵向合力；∑Fy为轮胎侧向合力；

ax 为质心纵向加速度；ay 为质心侧向加速度；i=
f、r分别表示前轮和后轮；j= l、r分别表示左轮

和右轮；δij为轮胎侧偏角；Fxij为轮胎纵向力；Fyij为

轮胎侧向力；∑Mx为车辆侧倾力矩；∑Mz为车辆

横摆力矩；Ixxs为簧载质量绕 x轴的转动惯量；Ixzs为
簧载质量绕 x、z轴的转动惯量积；Izz 为横摆转动

惯量；g为重力加速度；Kφi为侧倾刚度；Cφi为侧倾

阻尼；a为车辆质心距前轴的距离；b为车辆质心距

后轴的距离；df为车辆前轴轮距；dr为车辆后轴轮

距；Vij为车轮前进速度；m usf、m usr分别为车辆前后

非簧载质量；h为整车质心高度；Lfs、Lrs分别为簧

载质量质心到前后轴的距离；hrf、hrr 分别为前后

侧倾中心高度；huf、hur分别为前后非簧载质量质

心高度；ωij为车轮转速；R为车轮有效半径。

1. 2 动态Doguff轮胎模型

目前，广泛应用的非线性轮胎模型有理论模

型、半经验模型和经验模型 [20]，本文采用基于先进

分 析 的 理 论 轮 胎 模 型 ：Doguff 非 线 性 轮 胎 模

型 [17]，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Fxij=
Cxij λij
1+ λij

f ( S )

Fyij=
Cyij tanαij
1+ λij

f ( S )
(10)

式中，Cxij、Cyij为车轮纵向、侧向侧偏刚度。S为

S= μFzij ( 1+ λij )
2 C 2

xij
λ2ij+ C 2

yij
tanα2ij

(11)

并且

f ( S )= {S S≥ 1
S ( 2- S ) S< 1

(12)

式（10）中建立的 Doguff轮胎模型更适用于稳

态理想工况，为更好地描述轮胎瞬态时的非线性特

征，本文在稳态轮胎模型的基础上引入动态轮胎模

型松弛时间常数 τij lag 来说明非线性轮胎力的滞后

效应，以此得到非稳态动态轮胎模型 [17]，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Ḟxij lag =
1
τij lag

( Fxijstat - Fxij lag )

Ḟyij lag =
1
τij lag

( Fyijstat - Fyij lag )
(13)

式中，Fxijstat、Fyijstat 为通过 Doguff轮胎模型计算得到

的稳态轮胎力。并且

τij lag =
σij
Vx

(14)

式中，σij为松弛因子。

2 车辆状态估计算法

相比于 KF和 H∞ 滤波算法（最差情况下估计

误差最小化），PF（非线性递归贝叶斯滤波方法）对

系统要求相对最低，即系统模型既可以是非线性，

系统噪声也可以是非高斯分布，具有较高的可推

广性 [21]。

但是在实际应用过程中，PF仍然存在不足，如

粒子退化和多样性匮乏。本文通过引入最新观测

数据改善粒子滤波存在的缺陷，即在传统粒子滤波
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基础上，采用 ACKF来更新粒子集，从而在兼顾系

统的非线性和非高斯特性下更加逼近系统状态后

验概率密度，提高系统状态估计精度。

精准的车辆动力学控制需要汽车多状态参数

的输入，因此本文需要进行估计的状态变量为：纵

向车速 Vx、侧向车速 Vy、横摆角速度 ωr、侧倾角速

度 p、侧倾角 φ、质心侧偏角 β，其中为减少估计时

间，提高算法运算效率，质心侧偏角由估计得到的

Vx和Vy通过式（9）计算得到。

2. 1 系统模型

由式（1）,（8）推导状态、观测方程

{ẋ ( t )= f ( x ( t ),u ( t ) )+w ( t )
z ( t )= h ( x ( t ),u ( t ) )+ v ( t )

(15)

得到 f ( x ( t ),u ( t ) )和 h ( x ( t ),u ( t ) )如式（16）和式

（17）所示

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

f1 = (mx2 x 3 - msex3 x 4 + ∑Fx ) /m

f2 =
ms

m
eE- x1 x 3 +

1
m
∑Fy

f3 =
Ixzs
Izz
E+ 1

Izz
∑Mz

f4 = E
f5 = p

(16)

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

h1 =
1
m
∑Fx

h2 =
1
m
∑Fy

h3 = x4
h4 = x3

(17)

式中，∑Fx、∑Fy和∑Mz如式（1），（2）和（4）中所

示，其中各轮胎纵向力和各轮胎侧向力由轮胎模型

式（13）得到；E和∑Mx为

E=
mIzz∑Mx+ mIxzs∑Mz+ mseIzz∑Fy

mIxxs Izz- mI 2xzs- Izzm 2
s e2

∑Mx = ms gex5 -( Kφf+ Kφr ) x 5 -(Cφf+ Cφr ) x 4
(18)

式中：x ( t )=[Vx,Vy,ωr,p,φ]′为待估计状态变量；

u ( t )=[ δ,ωfl,ωfr,ωrl,ωrr ]′ 为 输 入 变 量 ；z ( t )=
[ ax,ay,p,ωr ]′为观测变量，观测变量和输入变量信

息由车载传感器获得；w ( t )、v ( t )分别为过程噪声

和量测噪声。

2. 2 ACPF算法

基于推导式（15），参考文献 [14,22]的自适应

容积粒子滤波原理，推导用于车辆状态估计的

ACPF算法具体流程如图 2所示，具体步骤如下：

初始化，即 k=0时：根据球面径向准则产生

2M个（M为状态方程维数，本文为 5）容积点和对

应的权值，即

ì

í

î

ïï
ïï

ξn=
2M
2 In

ωcn=
1
2M

n= 1,2,⋯,2M (19)

式中：ξn为第 n个容积点，ωcn表示第 n个权值，In表

示容积点集 I第 n列，采用三阶容积原则，本文中容

积点集 I

I= [ I 1,- I 1]
式中，I 1为 5× 5单位矩阵。

从 初 始 状 态 概 率 分 布 密 度 p（x0）抽 取 粒 子
-
X
( i )
0 、P ( i )

0（1,2,…,N），且

{-X ( i )
0 = E ( X ( i )

0 )

P ( i )
0 = E é

ë
ù
û( X ( i )

0 -
-
X
( i )
0 ) ( X ( i )

0 -
-
X
( i )
0 )T

(20)

初始化结束，即当 k=1，2，…时：

首先，采用 ACKF设计重要性采样密度函数

产生预测粒子集合和对应的方差（X̂ ( i )
k ，P ( i )

k ，i=1，
2，…，N，N为粒子数），分为时间更新和量测更新，

步骤如下：

（1）时间更新：

对误差协方差矩阵 P ( i )
k- 1/k- 1进行分解

P ( i )
k- 1/k- 1 = S ( i )k- 1/k- 1 ( S ( i )k- 1/k- 1 )T (21)

计算容积点

X ( i )
n,k- 1/k- 1 = S ( i )k- 1/k- 1 ξn+ X̂ ( i )

k- 1/k- 1 (22)
计算通过状态方程传导的 Cubature点

X ( i )*
n,k/k- 1 = f ( X ( i )

n,k- 1/k- 1,u k- 1 ) (23)
更新状态一步预测值和误差协方差预测值

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

X̂ ( i )
k/k- 1 = ∑

n= 1

2M

ωcnX ( i )*
n,k/k- 1

P ( i )
k/k- 1 = ∑

n= 1

2M

ωcnX ( i )*
n,k/k- 1 ( X ( i )*

n,k/k- 1 )T -

X̂ ( i )
k/k- 1 ( X̂ ( i )

k/k- 1 )T +w k- 1

(24)

（2）量测更新：

对更新后的误差协方差矩阵 P ( i )
k/k- 1进行分解

图 2 ACPF算法结构图

Fig.2 ACPF algorithm structure
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P ( i )
k/k- 1 = S ( i )k/k- 1 ( S ( i )k/k- 1 )T (25)

计算容积点

X ( i )
n,k/k- 1 = S ( i )k/k- 1 ξn+ X̂ ( i )

k/k- 1 (26)
计算量测方程传导之后的容积点

Z ( i )
n,k/k- 1 = h ( X ( i )

n,k/k- 1,u k ) (27)
更新量测一步预测

ẑ ( i )k/k- 1 = ∑
n= 1

2M

ωcn Z ( i )
n,k/k- 1 (28)

更新量测误差协方差预测值

P ( i )
zz,k/k- 1 = ∑

n= 1

2M

ωcn Z ( i )
n,k/k- 1 ( Z ( i )

n,k/k- 1 )T -

ẑ ( i )k/k- 1 ( ẑ ( i )k/k- 1 )T + v k

(29)

计算互协方差

P ( i )
xz,k/k- 1 = ∑

n= 1

2M

ωcnX ( i )
n,k/k- 1 ( Z ( i )

n,k/k- 1 )T -

X̂ ( i )
k/k- 1 ( ẑ ( i )k/k- 1 )T (30)

计算ACKF增益矩阵

K k= P ( i )
xz,k/k- 1 ( P ( i )

zz,k/k- 1 )-1 (31)
计算ACKF之后的状态估计值

X̂ ( i )
k = X̂ ( i )

k/k- 1 + K k ( Z k- Ẑ ( i )
k/k- 1 ) (32)

式中，Z k为 k时刻传感器观测信息。

计算自适应容积卡尔曼滤波之后的误差协方

差估计值

P ( i )
k = αk P ( i )

k/k- 1- K k P ( i )
zz,k/k- 1K T

k (33)
式中，αk为自适应因子，计算方程为

αk=

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

1 || ΔX͂ k ≤ c0

c0
|| ΔX͂ k
( )c1 - |ΔX͂ k |
c1 - c0

2

c0 < || ΔX͂ k ≤ c1

0 || ΔX͂ k > c1

(34)

式 中 ， | ΔX͂ k |=  X͂ ( i )
k - X͂ ( i )

k/k- 1 / tr ( X͂ ( i )
k/k- 1 )；

c0 ∈ ( 1.0∼ 1.5 ),c1 ∈ ( 3.0∼ 8 )。
（3）重采样并计算估计值：

重新产生粒子

X ( i )
k ∼ π( X̂ ( i )

k | X ( i )
k- 1,Y k )= N ( X̂ ( i )

k ,P ( i )
k ) (35)

计算重要性权值

ω ( i )k =
p (Y k | X̂ ( i )

k ) p ( X̂ ( i )
k | X ( i )

k- 1 )
π ( X̂ ( i )

k | X ( i )
k- 1,Y k )

(36)

权值归一化

ω ( i )k =
ω ( i )k

∑
i= 1

2M

ω ( i )k
(37)

根据归一化结果对粒子集进行重采样，得到等

权值为 1/N的粒子集 X ( i )
k ，i=1，2，…，N。

计算 ACPF的状态估计值和误差协方差估

计值

ì

í

î

ïï
ïï

-
X k/k=

1
N ∑i= 1

N

X ( i )
k

-
P k/k=

1
N ∑i= 1

N

( X ( i )
k -

-
X k/k ) ( X ( i )

k -
-
X k/k )T

(38)

3 仿真与分析

为验证所建立模型和状态估计算法的准确性，

搭建Matlab/Simulink和 Carsim联合仿真平台，结

构如图 3所示。其中 u0 ( t )=[ δ0,ωfl0,ωfr0,ωrl0,ωrr0 ]′；
z0 ( t )=[ ax0,ay0,p0,ωr0 ]′；u ( t )=[ δ,ωfl,ωfr,ωrl,ωrr ]′；
z ( t )=[ ax,ay,p,ωr ]′；x ( t )=[Vx,Vy,ωr,p,φ]′；u0 ( t )、
z0 ( t )为初始状态输入值。实际使用过程中传感器

噪声受影响因素较多，本文以非高斯噪声 Gamma
噪声为例引入此观测系统，观测系统输入量 u ( t )
为 Carsim直接输出的值加上当前值±10% 内的

Gamma 噪 声 随 机 数 ，观 测 系 统 量 测 量 z ( t ) 为
Carsim 直 接 输 出 的 值 加 上 当 前 值±10% 内 的

Gamma噪声随机数，整车参数如表 1所列。初始

车速为 120 km/h，选取高附着系数的沥青路面，在

双移线工况下对 ACPF、UPF和传 PF这 3种算法

进行状态估计结果对比，仿真工况如图 4所示，估

计结果和对比分析结果如图 5—10所示。

表 1 整车参数

Table 1 Vehicle parameters

变量

m/kg
ms/kg
m usf/kg
m usr/kg
a/m
b/m
Lfs/m
Lrs/m
df/m
dr/m
e/m
hur/m
huf/m

g/( m ⋅ s-2 )

值

1 530
1 370
80
80
1.11
1.67
1.11
1.67
1.55
1.55
0.39
0.325
0.325
9.81

变量

hrr/m
hrf/m
h/m
R/m

Ixxs/( kg ⋅ m-2)
Ixzs/( kg ⋅ m-2)
Izz/( kg ⋅ m-2)

Kφf/( N ⋅ m ⋅ rad-1)
Cφf/( N ⋅ m ⋅ s ⋅ rad-1)
Kφr/( N ⋅ m ⋅ rad-1)
Cφr/( N ⋅ m ⋅ s ⋅ rad-1)
Cx/( N ⋅ rad-1)
Cy/( N ⋅ rad-1)

值

0.14
0.12
0.52
0.325
671.3
1 246.7
2 315.3
41 102
28 721
54 846
38 990
-5 182
-49 394

图 3 状态估计 Simulink仿真结构图

Fig.3 Simulink simulation structure of estimating of vehicle
state
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从图 4（a）为 Carsim直接输出的侧向加速度可

以看出，最大侧向加速度为 6.07 m/s2，此时轮胎已

处于非线性状态，整车处于强非线性状态；图 4（b）
为引入的 Gamma噪声，从图 4中可以看出噪声范

围为侧向加速度当前值的±10%，为了使显示更加

清楚，此处为均匀提取 20%的点显示。图 4（c）为

Carsim 直接输出的车轮转速，从中可以看出从

1.2 s时刻开始，车辆开始进入双移线工况，汽车左

右车轮转速开始出现偏差，到 7.6 s时刻双移线工

况结束。前后两侧车轮旋转角速度开始时刻相同，

但因仿真车是前驱车，所以 0.3 s时刻初始化结束

后到双移线工况前和双移线工况后同车轴两侧车

轮转速相同，且前轴车轮转速略大于后轴车轮转

速。图 4（d）为左前轮转速引入的 Gamma噪声，可

以看出噪声范围为左前轮转速当前值的±10%，为

了使显示更加清楚，此处显示为均匀提取 20%
的点。

图 5—7分别为ACPF算法、UPF算法和 PF算

图 6 侧向速度估计分析

Fig.6 Estimation and analysis of lateral velocity

图 4 仿真工况图

Fig.4 Simulation condition

图 5 纵向速度估计分析

Fig.5 Estimation and analysis of longitudinal velocity
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法对纵向车速、侧向车速和质心侧偏角的估计值和

估计值相对于参考值的绝对误差图。从估计值图

中可以看出前两种估计算法从开始时刻都能够稳

定地跟踪参考值，PF算法的估计值从 3 s时刻开始

发散，从估计值相对于参考值的绝对误差图中可以

看出，ACPF算法对Vx、Vy、β的估计结果最大瞬

态偏差分别降低了 0.11 m/s2、0.16 m/s2、0.18°。PF
算法的估计值开始时刻能够较好地估计，因为此时

车辆处于线性状态，随着时间的增加，汽车进入强

非线性状态，而 PF算法又没有引入传感器最新观

测数据，导致粒子缺乏多样性。从估计过程中的粒

子权重变化过程也可以看出此时 PF算法的粒子

权重基本一致，而 ACPF算法和 UPF算法的粒子

权重是分散状态。

图 6和图 7的绝对误差走势基本一样，这是因

为质心侧偏角是由纵向速度和侧向速度计算得到，

两种算法纵向速度估计基本一致，而ACPF算法对

侧向速度的估计精度提高了 3%，因此 ACPF估计

质心侧偏角的精度也提高了 3%。

图 8—10分别为 ACPF算法、UPF算法和 PF
算法对横摆角速度、侧倾角速度和侧倾角的估计值

和估计值相对于参考值的绝对误差图。从估计值

图中可以看出前两种估计算法自始至终都能够稳

定地跟踪参考值，而 PF算法从车辆进入非现在状

态开始对侧倾和侧倾角的估计就开始发散，这是因

为车辆本身是一个非线性系统，车身前部的侧倾和

后部的侧倾并不完全相同，而本文所建立的车辆模

型并未如此详细，同时 PF算法对非线性系统的适

应性并不如另外两种算法。从图 8误差分析图可

以看出，针对横摆角速度的估计，ACPF算法的最

大瞬态偏差为比UPF算法的最大瞬态误差减少了

大约 0.16°/s。从图 9和图 10中误差分析图可以看

出，与 UPF算法相比，ACPF算法进行侧倾角速度

和侧倾角估计的瞬态偏差基本一样，因为侧倾角速

度是状态观测量由传感器直接测得，同时也是状态

估计量，两种算法都只是将Gamma噪声滤除，而由

模型可以看出，侧倾角是由侧倾角速度积分得到，

图 7 质心侧偏角估计分析

Fig.7 Estimation and analysis of sideslip angle

图 9 车身侧倾角速度估计结果分析

Fig.9 Estimation and analysis of body roll rate

图 8 横摆角速度估计分析

Fig.8 Estimation and analysis of yaw rate
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所以两者估计精度基本一致。

从结果分析图中可以看出 ACPF算法和 UPF
算法能够对车辆状态进行很好的估计，虽然依旧存

在偏差，但偏差在容许范围内，主要原因是所建立

的非线性车辆动力学模型虽然维度较高，但依然不

能完全反应车辆真实运动情况。本文所采用的过

程噪声和量测噪声多次仿真调试得到的固定值，与

实际噪声存在一定偏差。根据归一化结果对粒子

集进行重采样的过程中，采用的多项式重采样算法

并不能一次性将所有权重高的粒子全部筛选出。

将自适应容积卡尔曼滤波和粒子滤波相融合的

ACPF算法进行状态估计对非线性车辆系统模型

具有较好的适用性。

相 同 粒 子 数 情 况 下 ，ACPF 运 算 时 间 为

17.62 s，UPF运算时间为 19.49 s，运行计算机 CPU
为 i5‑3210 MB，运行内存为 8 Gbit。对比两种算法

的重要性密度函数，可以看出 ACKF需用 2M个点

进行非线性传播，而 UKF需用 2M+1个传播点，

因此相同条件下，ACPF算法的运行时间要短于

UPF算法的运行时间。

为进一步分析两种算法对车辆状态估计的稳

定性，量化估计值的离散度，估计结果相对于参考

值的均方根误差（Root mean square error, RMSE）
和平均绝对误差(Mean absolute error, MAE)如表 2
所示，从表 2中可以看出同等条件下两种算法均能

够平稳地对这 6种车辆状态进行估计，且估计误差

满足工程实际需求。

4 结 论

本文基于自适应容积粒子滤波对车辆质心侧

偏角、侧倾角等状态进行估计，结果表明自适应容

积粒子滤波能够稳定地跟踪车辆各状态参数，与无

迹粒子滤波相比，自适应容积粒子滤波的整体精度

更高且运行时间更短。基于车辆非线性动力学模

型运用 ACPF算法是当前一种比较高效的车辆状

态估计算法，为车辆状态的精确感知提供了一个可

行性方法。由于实验条件限制，实车验证尚未进

行，下一步的工作是搭建实车平台进一步验证在实

际应用中的效果。
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