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基于改进的自适应扩展卡尔曼滤波算法的

道路坡度估算
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摘要 随着智能驾驶技术的不断发展,对高精度的车辆状态信息的需求日渐迫切.道路坡度是车辆行驶的

关键参数,对车辆的动力学控制有着重要影响.高精度低延迟的道路坡度估算是精确控制的前提,可以有效

提升车辆的智能化水平.自适应扩展卡尔曼滤波(AEKF)是道路坡度估计的常用算法,但其在有着不同噪声

条件的复杂工况中存在一定的局限性.本文提出了一种改进的自适应扩展卡尔曼滤波算法,通过动态噪声

缩放因子的设置,提高了复杂工况中道路坡度的估算精度.通过双移线工况和稳态绕圆工况的仿真测试,验

证了该方法的有效性,实现了均方根误差(RMSE)在2°以内的道路坡度估算精度.
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Abstract With
 

the
 

advancement
 

of
 

intelligent
 

driving
 

technology,
 

high-precision
 

vehicle
 

status
 

informa-
tion

 

has
 

become
 

important
 

urgent.
 

Road
 

gradient
 

is
 

a
 

crucial
 

parameter
 

for
 

vehicle
 

operation,
 

having
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

vehicle􀆶s
 

dynamics
 

control.
 

High-precision
 

and
 

low-latency
 

road
 

gradient
 

esti-
mation

 

is
 

a
 

prerequisite
 

for
 

precise
 

control,
 

which
 

can
 

effectively
 

enhance
 

the
 

intelligence
 

level
 

of
 

the
 

ve-
hicle.

 

Adaptive
 

Extended
 

Kalman
 

Filter
 

(AEKF)
 

is
 

widely
 

used
 

for
 

road
 

gradient
 

estimation,
 

but
 

exhib-
its

 

limitations
 

in
 

complex
 

operating
 

conditions
 

with
 

different
 

noise
 

levels.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

im-
proved

 

adaptive
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

that
 

enhances
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

by
 

introducing
 

dynamic
 

noise
 

scaling
 

factors.
  

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

simulation
 

tests
 

un-
der

 

double
 

lane
 

change
 

conditions
 

and
 

steady-state
 

circular
 

motion
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieving
 

a
 

road
 

gradient
 

estimation
 

accuracy
 

with
 

a
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(RMSE)
 

of
 

less
 

than
 

2°.
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引言
  

车辆状态参数估算在智能电动化领域具有极

其重要的地位和作用.它不仅关乎电动汽车的性能

和驾驶体验,还直接影响到车辆的安全性和智能化

水平.精确的状态参数估算可以获得关于电动汽车

状态的全面、准确的信息,为车辆的控制系统提供

了可靠的信息输入.这些信息有助于驾驶员更好地

了解车辆状态,做出合理的驾驶决策.因此,在智能

电动化的背景下,加强对状态参数估算技术的研究

和应用具有十分重要的意义.
道路坡度信息在车辆动力学控制中有着至关

重要的作用,它会对底盘电控系统和动力电控系统

中控制策略的实施产生直接影响,同时也对车辆的

安全性、经济性、动力性和舒适性有着重要影响.真
实的道路环境是相当复杂的,道路坡度会在车辆行

驶过程中不断变化[1].当车辆行驶于道路坡度较大

的路面上,行驶阻力会在车辆下坡时降低,上坡时

行驶阻尼则会增加,这种变化会对车辆的动力电控

系统的驱动力分配控制产生影响[2].道路坡度的精

确辨识 能 够 有 效 地 改 善 自 适 应 巡 航 控 制 系 统

(ACC)、车身稳定控制系统(VSC)和自动紧急制动

系统(AEB)等车辆驾驶辅助系统的性能[3].如何准

确、实时获取道路坡度信息是实现智能车辆精确控

制的前提和必要条件.
  

道路坡度可通过传感器直接测量,吴柳莉[4]采

用微机械电子系统(MEMS)实现道路坡度的高精

度提取.然而,传感器的昂贵成本限制了此类方法

在实车上的应用.因此,通过不同方法进行道路坡

度估算是当前的研究热点.冉旭等[5]融合了运动学

坡度估算方法和动力学坡度估算方法,先根据不同

估算方法的适用范围进行置信因子的计算,再通过

广义迟滞滤波得到平稳精确的坡度估算值.为了提

升道路坡度估算对多种工况的适应性,冯继豪等[6]

基于双卡尔曼滤波及概率最近邻数据关联滤波器

进行道路坡度估算,提高了坡度估算的精度和稳定

性.张华达等[7]采用牛顿迭代法对道路坡度进行估

算,有效地降低了车辆状态参数实时估算的耦合效

应,实现了道路坡度的准确估计.基于整车质量和

轮胎力的估算结果,Nada等[8]采用修正的双无迹

卡尔曼滤波算法对车辆状态参数进行估算,增强了

估算的实时性.Henning等[9]通过联合观测的方式

估算了道路坡度,但其估算精度受限于其使用的线

性卡尔曼滤波算法.
  

道路坡度的估算精度与行驶工况和噪声条件

息息相关.Li等[10]基于自适应算法和纵向动力学

模型估算了整车质量和道路坡度,但其不适用于弯

道行驶等复杂工况的道路坡度估算.Jo等[11]融合

了GPS信号和车载传感器对道路坡度进行估算,

增强了坡度估算的精确度和鲁棒性.朱宗凯等[12]

基于遗忘因子递归最小二乘法和自适应卡尔曼滤

波的混合算法对整车质量和道路坡度进行估算,该
方案在坡度较小工况中有着良好的估算效果.郭洪

艳等[13]提出了一种考虑侧向运动的整车质量与道

路坡度估计算法,提高了车辆发生横向运动时的道

路坡度估算精度,但该方法在转弯和坡道共同存在

时的道路坡度估算精度明显降低.可见,提升道路

坡度在复杂工况中的估算精度仍是一个亟须解决

的难点.任志英等[14]基于自适应扩展卡尔曼滤波

算法(AEKF)对车辆质量与道路坡度进行估算,有
效提升了估算模型对复杂环境噪声的适应性.不同

的估算方法需要的计算成本也存在显著不同,严运

兵等[15]提出了一种基于机器视觉与扩展卡尔曼滤

波融合的道路侧向坡度估算方法,对道路侧向坡度

发生变化的坡道有着良好估算效果,但该方案需要

对图像数据进行处理,提高了计算成本.因此,如何

设计一种高精度、低成本的道路坡度在线联合估计

方法,保证在各种行驶工况下的精度和可靠性仍然

是当前研究中的难点,值得进一步开展研究.
  

自适应扩展卡尔曼滤波是道路坡度估计的常

用算法,但其在有着不同噪声条件的复杂工况中存

在一定的局限性.为解决此问题,本文提出了一种

改进的自适应卡尔曼滤波算法,通过动态噪声缩放

因子的设置,提高了道路坡度估计器对动态变化噪

声的抑制效果.

1 车辆动力学模型
  

本文的坐标系如图1所示,车身有着六个运动

自由度.其中,以车辆质心为坐标原点,车辆前进方

向为X 轴正方向,Y 轴与X 轴垂直,Z 轴与地面垂

直且向上为正,坐标轴满足右手定则.
车辆动力学系统有着较强的非线性,并且各个

模态之间有着复杂的耦合效应.一般来说,自由度

更多的车辆模型有着更高的精度,但其复杂程度也
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会显著提高,这会增加车辆状态参数估算的耗时,

不利于车辆的实时控制.因此,需要根据估算的状

态对车辆模型进行合理的简化.
  

道路坡度主要受纵向力的影响,考虑到车辆行

进过程中主要运动模态为纵向、侧向和横摆,建立

如图2所示的具有非线性特性的三自由度车辆动

力学模型,并假设:
(1)质心位置始终不变,即不考虑车辆加减速

与转向过程中的质量转移;
(2)方向盘转角与车轮转角呈线性关系,即不

考虑转向系统的影响;
(3)左前轮和右前轮的转角相同,即忽略前轮

转向梯形的影响,后轮不发生转动.

图1 车辆坐标系定义

Fig.1 Definition
 

of
 

vehicle
 

coordinate
 

system

图2 三自由度车辆动力学模型

Fig.2 Vehicle
 

dynamics
 

model
 

with
 

3
 

DOF

本文的车辆动力学模型如图2所示,则车辆在

各个运动模态的平衡方程分别为:
纵向运动:

m(v·x -vyω)=(Fx_L1+Fx_R1)cosδf+
 (Fx_L2+Fx_R2)-(Fy_L1+Fy_R1)sinδf-
 Fw -Fi

  (1)
侧向运动:

m(v·y -vxω)=(Fx_L1+Fx_R1)sinδf+
 (Fy_L1+Fy_R1)cosδf+(Fy_L2+Fy_R2)

 

(2)
横摆运动:

Izω·=a(Fx_L1+Fx_R1)cosδf+a(Fy_L1+
 Fy_R1)cosδf-b(Fy_L2+Fy_R2)+

 
tf
2
(Fy_L1-Fy_R1)sinδf+

tf
2
(Fx_R1-

 Fx_L1)cosδf+
tf
2
(Fx_R2-Fy_L2)

 

(3)

这里,m 为整车质量;Fx_ij 和Fx_ij 分别代表纵向轮

胎力和侧向轮胎力,下标i
 

=
 

L、R分别表示左右,

下标j
 

=
 

1、2分别表示前后;vx 为车辆纵向速度;

vy 为车辆侧向速度;ω为横摆角速度;Fw 为空气阻

力,Fw=ρCdAv2
x;A 为车辆的迎风面积;ρ 为空气

密度;Cd 为空气阻力系数;Fi 为地面阻力,Fi=

fmgcosθ+mgsinθ;θ为坡度角;f 为摩擦系数;tf
和tr分别为前后轮距;Iz 为绕Z 轴的转动惯量;g
为重力加速度;a 和b分别表示车辆质心到前后轴

的距离.
  

如公式(1)~(3)所示,在车辆的动力学方程

中,纵向加速度与横向速度和横摆角速度有关,这
些交叉项是非线性的.在本文考察的双移线工况和

稳态绕圆工况中,这些交叉项不能忽略,故采用的

三自由度车辆动力学模型具有非线性特性.

2 道路坡度估计算法

2.1 扩展卡尔曼滤波算法
  

传统卡尔曼滤波是一种基于线性空间模型的

递归算法,其对于有着非线性状态方程和测量方程

的系统是不能直接应用的.因此,扩展卡尔曼滤波

算法是为了解决非线性问题所提出的,其将非线性

方程进行线性化处理,从而能够处理非线性系统的

状态估算问题.扩展卡尔曼滤波算法主要分为预测

阶段和更新阶段,其主要的核心要素有状态方程、

观测方程、雅可比矩阵和误差协方差矩阵.
预测阶段:

(1)基于非线性状态方程,采用前一时刻的状

态估计值和控制输入(如果有)来预测当前时刻的

状态.

x̂n,n-1=f(x̂n-1,n-1) (4)
(2)计算表示预测状态不确定性的误差协方差

矩阵.

Pn,n-1=Jf(x̂n-1,n-1)Pn-1,n-1JT
f(x̂n-1,n-1)+

 Qk-1
 (5)

其中,x̂n-1,n-1 和x̂n,n-1 分别为状态变量上一时刻

的最优估计值和当前时刻的先验估计值;Pn-1,n-1

和Pn,n-1 则分别为上一时刻的误差协方差和当前

时刻的先验误差协方差;Jf 为状态方程
 

f
 

对状态
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变量求偏导得到的
 

Jacobian
 

矩阵.
更新阶段:

(3)进行线性化处理,即雅可比矩阵计算.

Jf =

∂f1

∂x1

∂f1

∂x2

∂f1

∂x3

∂f2

∂x1

∂f2

∂x2

∂f2

∂x3

∂f3

∂x1

∂f3

∂x2

∂f3

∂x3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

(4)卡尔曼增益计算.
Kn =Pn,n-1HT(HPn,n-1HT+Rn)-1 (7)
(5)利用卡尔曼增益和测量值对先验估计值进

行更新,得到当前时刻的状态估算值.
X^n,n =X^n,n-1+Kn(zn -HX^n,n-1) (8)
(6)对误差协方差矩阵进行更新.
Pn,n =(I-KnH)Pn,n-1 (9)

扩展卡尔曼滤波是一种适用于带高斯白噪声

的弱非线性系统的状态估计算法,其算法收敛速度

快、鲁棒性好、估算精度良好.然而,其并不适用于

强非线性系统,且当外部噪声环境较为复杂时,扩
展卡尔曼滤波的误差也会变大,甚至会出现滤波

发散.

2.2 自适应扩展卡尔曼滤波算法
  

在扩展卡尔曼滤波算法中,过程噪声和测量噪

声是估算模型的关键参数,其在真实的复杂环境中

是不断变化的.传统扩展卡尔曼滤波算法的量测噪

声协方差矩阵和过程噪声协方差矩阵是固定值,对
动态变化噪声的适应性较差.因此,本文提出了一

种改进的自适应扩展卡尔曼滤波算法,分别对量测

噪声协方差矩阵和过程噪声协方差矩阵进行自适

应调整,以减小估算误差和避免出现滤波发散.将
测量值与预测值的差值定义为新息,即

vn =zn -HnX
⌒

  

n,n-1 (10)
  

新息的理论协方差矩阵为

Cn =E(vnvT
n)=HnPnHT

n +Rn (11)
  

在真实环境中,实际的新息协方差矩阵会因建

模误差和测量噪声的存在而与理论值有偏差,其可

表示为

C^n =
1
M∑

M

i=1
vn-ivT

n-i (12)

其中,M 代表滑动窗口大小.
  

为同时适应稳态误差和动态响应,设置滑动窗

口大小的调整策略如下:

M =Mmin, d≥αmax

M =Mmax, d≥αmin

M=int
(d-αmin)(Mmax-Mmin)

αmax-αmin

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,αmin<d<αmax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(13)
  

其中,d 为调整因子,上下阈值分别为αmax和αmin;

滑动窗口的范围设置为[Mmin,
 

Mmax];int(·)表示

取整.
  

本文的自适应调节方法中,滑动窗口大小的调

整因子d 需要对车辆状态变量的变化快慢进行正

确表征.关于目标定位和跟踪的研究表明,观测目

标的机动变化可用归一化新息平方(normalized
 

innovation
 

square,
 

NIS)进行检测.借鉴此思想,根
据归一化新息平方来判断车辆的状态是否发生较

大的改变,从而可由车辆状态变化的快慢程度来对

滑动窗口的大小进行自适应调节,实现滤波结果的

及时修正,进而提升估算精度.将调整因子定义为:
 

d=vT
nC-1

nvn (14)
  

量测噪声协方差矩阵Rn 可根据新息的理论协

方差和实际协方差的大小进行自适应调整.当C>
C^ 时,减小Rn;当C<C^ 时,按理应放大Rn,但为防

止出现滤波发散,此时不调整Rn 的大小.噪声协方

差的调整因子定义为:

αn =max1,
trace(C^n)
trace(Cn)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (15)

  

根据上式,可在计算卡尔曼滤波增益和状态估

计误差协方差矩阵时给出Rn 的修正量.卡尔曼滤

波器增益的自适应调节方式表示为:

Kn =Pn,n-1HT(HPn,n-1HT+αnRn)-1 (16)
  

本文对已有的自适应扩展卡尔曼滤波算法[14]

进行了改进,主要对过程噪声的统计特性进行自适

应调整.当协方差理论值与预测值相同时,表示滤

波器达到了最优估计.因此,可通过二者的差值来

对过程噪声协方差矩阵进行自适应调节.定义缩放

因子为:

κn =
trace(C^n -Rn)
trace(HPn,n-1HT)

(17)
  

因此,改进后的过程噪声协方差矩阵可表示为:

Pn,n =(I-KnH)Pn,n-1+ κnQn,n-1 (18)
  

通过上述步骤,可有效抑制测量噪声和系统噪

声对滤波估算结果的影响,提升模型在复杂工况中

08
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的滤波性能.

2.3 道路坡度估计器设计
  

本文的道路坡度估算技术路线如图3所示.估
算模型的输入为方向盘转角、纵横向车速、轮胎三

向力和整车质量.输出为实时变化的道路坡度.
   

已有研究的道路坡度估计器大多是基于车辆

的纵向动力学方程进行设计的,此类模型在直线行

驶工况中表现良好,有着较好的估算精度和鲁棒

性.然而,车辆的纵向受力会在转向时发生改变,此
时基于纵向动力学方程设计的道路坡度估计器将

会有着不可忽视的估算偏差.基于第2节建立的纵

向、侧向和横摆运动模态的动力学方程,本文搭建

了适用于转向工况的道路坡度估计器.假定道路坡

度角为较小值且其变化率为小量,即坡度角的空间

倒数为零.因此,以纵横向车速、横摆角速度和道路

坡度为状态变量,可以得到考虑转向得道路坡度估

算系统的状态空间方程,即

 

v·x =
1
m
[(Fx_L1+Fx_R1)cosδf-(Fy_L1+Fy_R1)sinδf+(Fx_L2+Fx_R2)-mgsinθ-

1
2CdAρv2x]+vyω

v·y =
1
m
[(Fx_L1+Fx_R1)sinδf+(Fy_L1+Fy_R1)cosδf+(Fy_L2+Fy_R2)]-vxω

ω· =
1
Iz
[a(Fx_L1+Fx_R1)sinδf+a(Fy_L1+Fy_R1)cosδf-b(Fy_L2+Fy_R2)+

 
tf
2
(Fy_L1-Fy_R1)sinδf+

tf
2
(Fx_R1-Fx_L1)cosδf+

tr
2
(Fx_R2-Fx_L2)]

θ
·
=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(19)
  

利用欧拉法对上式进行离散,可得:

vk+1
x

vk+1
y

ωk+1

θk+1

􀮠

􀮢
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=

vk
x +

1
m
[(Fx_L1+Fx_R1)cosδf-(Fy_L1+Fy_R1)sinδf+(Fx_L2+Fx_R2)- 

 mgsinθ-
1
2CdAρv2

x]+vyω Δt

vk
y +

1
m
[(Fx_L1+Fx_R1)sinδf+(Fy_L1+Fy_R1)cosδf+(Fy_L2+Fy_R2)]-vxω  Δt

ωk +
1
Iz
[a(Fx_L1+Fx_R1)sinδf+a(Fy_L1+Fy_R1)cosδf-b(Fy_L2+Fy_R2)+

 
tf
2
(Fy_L1-Fy_R1)sinδf+

tf
2
(Fx_R1-Fx_L1)cosδf+

tr
2
(Fx_R2-Fx_L2)]Δt

θk

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

+Wk
 (20)

这里,Δt表示采样周期,Wk 表示系统噪声.
考虑到车辆传感器配置,本文以纵横向速度和

横摆角速度为测量变量,则系统的测量方程可表

示为:

zk =

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

vk+1
x

vk+1
y

ωk+1

θk+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

+Vk (21)

这里,Vk 表示测量噪声.
  

综上可得,基于动力学的道路坡度估算模型的

状态方程可表示为:

xk+1=f(xk,uk)+Wk (22)

zk =Hxk +Vk (23)
这里,f 为系统矩阵,H 为输出矩阵.结合前文介绍

的自适应扩展卡尔曼滤波原理,即可实现基于动力

学的道路坡度估算.
  

基于非线性动力学模型和改进自适应扩展卡

尔曼滤波算法搭建的道路坡度估计器,相比于通过

传感器测量道路坡度的方式,该方案不需要增加额

外传感器即可实现道路坡度的准确估算,即具备较

低的使用成本.同时,相比于采用机器视觉等先进

算法的道路坡度估算模型,该方法对算力需求较

图3 道路坡度估算技术路线
Fig.3 Technical

 

approach
 

for
 

road
 

gradient
 

estimation

18
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小,计算成本更低.

3 结果分析
  

为验证本文道路坡度估算模型的正确性,本文

采用Carsim和Simulink进行联合仿真,验证了本

文改进的自适应扩展卡尔曼滤波算法(AEKF)的
正确性,并分别考察了双移线工况和稳态绕圆工况

的道路坡度估算精度.双移线工况中分别测试了固

定坡度场景和变坡度场景,并且考察了不同车辆行

驶速度(Vx)和不同路面附着系数(μ)条件下的道

路坡度估算结果.稳态绕圆工况则测试了不同路面

附着系数条件下的道路坡度估算结果.车辆参数如

下:m=1473
 

kg,a=1.015
 

m,b=1.895
 

m,tf=

tr=1.675
 

m,Iz=1536.7
 

kg·m2,轮胎模型采用

Carsim自带的PAC5.2(175/70R13).仿真参数设

置为αmin=2,αmax=10,Mmin=1,Mmax=100.在估

算过程中,过程噪声协方差和量测噪声协方差会不

断进行自适应调整,仿真中过程噪声协方差的初值

设定为Q0=eye(4)×0.01,量测噪声协方差的初

值设定为R0=eye(3)×0.01,状态估计误差协方

差矩阵的初值设定为 P0=eye(4)×1.在本小节

中,以均方根误差(RMSE)作为估算性能的评判

指标.
  

本文搭建的道路坡度估算模型仅适用于弱非

线性的工况,此时的轮胎力可通过Carsim自带的

MF轮胎模型进行较为准确的估算,进而可以实现

道路坡度的有效估计.在本文考察的双移线工况

中,道路坡度的估算精度同样受非线性特性的影

响,此时的车辆动力学模型处于弱非线性区,MF
轮胎模型仍具有较好的精度,可得到精度较高的道

路坡度估算结果.值得注意的是,本文搭建的模型

不适用于强非线性工况,强非线性工况的道路坡度

估算应采用更为先进的估计算法,这不在本文的讨

论范围之内.

3.1 算法验证
  

为验证本文算法的正确性,本小节分别采用传

统的EKF、已有的AEKF和本文改进的AEKF进

行道路坡度估算,场景设置为120
 

km/h行驶的双

移线工况,两种方法的坡度估算结果如图4所示.
图中黑色实线、蓝色短划线、绿色双点线和红色点

划线 分 别 代 表 真 实 坡 度、EKF 估 算 坡 度、已 有

AEKF估算坡度和本文改进 AEKF的估算坡度.
从图中可以看出,EKF在某些时刻(第4

 

s)出现了

较大的估算误差,这是因为EKF对工况和噪声变

化的适应性较差导致的.自适应扩展卡尔曼滤波算

法可以根据不同工况和噪声水平进行自适应调整,

在整个仿真工况中均有着较为良好的估算效果.而
相比于已有的 AEKF算法,本文改进后的 AEKF
算法在估算精度方面略有改善,这表明本文对过程

噪声自适应调整策略的改进有利于提升模型估算

精度.

图4 已有研究与本文方法的坡度估算结果对比

Fig.4 Comparison
 

of
  

road
 

slope
 

estimation
 

results
 

between
 

previous
 

studies
 

and
 

the
 

present
 

study

3.2 双移线工况

3.2.1
 

固定坡度
  

对于双移线工况,道路坡度的估算精度与行驶

车速和道路坡度大小均存在一定联系.行驶车速越

高,车辆的非线性动力学特性越明显,道路坡度的

估算误差越大,如图5~10所示.
图5和图6分别显示了路面附着系数为0.9

和0.5两个工况的道路坡度估算结果.道路坡度固

定为10%,在不同路面附着系数工况中均考察了

行驶速度为120
 

km/h和60
 

km/h的两个双移线

工况的道路坡度估算结果.可以看到,本文搭建的

道路坡度估计模型在不同路面附着系数和车辆行

驶速度下均有着较好的估算效果.在路面附着系数

为0.9的工况中,行驶速度为120
 

km/h的道路坡度

估算的均方根误差为0.1774°,行驶速度为60
 

km/h
的道路坡度估算的均方根误差为0.0917°.

 

在路面

附着系数为0.5的工况中,行驶速度为120
 

km/h
的道路坡度估算结果的均方根误差为0.1715°,行
驶速度为60

 

km/h的道路坡度估算结果的均方根
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误差为0.0816°.
 

图5 双移线工况(μ=
 

0.9)的定坡度(10%)估算结果:
 

(a)RMSE=0.0917°;
 

(b)
 

RMSE
 

=
 

0.1774°
Fig.5 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

double
 

lane
 

change
 

ondition
 

(μ=0.9)
 

with
 

a
 

fixed
 

slope
 

(10%):
(a)

 

RMSE=0.0917°;
 

(b)RMSE=0.1774°

图6 双移线工况(μ=
 

0.5)的定坡度(10%)估算结果:
(a)RMSE=0.0816°;

 

(b)RMSE
 

=
 

0.1715°
Fig.6 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

double
 

lane
 

change
 

ondition
 

(μ=0.5)
 

with
 

a
 

fixed
 

slope
 

(10%):
(a)

 

RMSE=0.0816°;
 

(b)RMSE=0.1715°

类似地,在图7和图8中考察了固定坡度为

20%的工况.从图7可以看到,路面附着系数为0.9

图7 双移线工况(μ=
 

0.9)的定坡度(20%)估算结果:
(a)RMSE=0.4228°;

 

(b)RMSE
 

=
 

0.6920°
Fig.7 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

double
 

lane
 

change
 

ondition
 

(μ=0.9)
 

with
 

a
 

fixed
 

slope
 

(20%):
(a)RMSE=0.4228°;

 

(b)RMSE=0.6920°

图8 双移线工况(μ=
 

0.5)的定坡度(20%)估算结果:
(a)RMSE=0.4435°;

 

(b)RMSE
 

=
 

0.7043°
Fig.8 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

double
 

lane
 

change
 

ondition
 

(μ=0.5)
 

with
 

a
 

fixed
 

slope
 

(20%):
 

(a)RMSE=0.4435°;
 

(b)RMSE=0.7043°

38



动 力 学 与 控 制 学 报 2025年第23卷

时,行驶速度为120
 

km/h和60
 

km/h的两个工况

中,道 路 坡 度 估 算 结 果 的 均 方 根 误 差 分 别 为

0.6920°和0.4228°.
 

从图8可知,路面附着系数为

0.5时,行驶速度为120
 

km/h和60
 

km/h的两个

工况中,道路坡度估算结果的均方根误差分别为

0.7043°和0.4435°.
 

因此,在有着不同道路坡度的

固定坡度工况中,本文的算法具有良好的适应能力

和较佳的估算精度.
本文的动力学模型是基于小坡度角假设建立

的,因此坡度角较大的工况会有更大的估算误差.这
与实际计算结果相符,如图5~8所示,同等条件下,

20%固定坡度比10%固定坡度的估算精度更低.
3.2.2

 

变坡度
  

接着,测试了本文的估算模型对道路坡度实时

变化工况的估算效果.变坡度工况中,测试了不同

行驶速度和不同路面附着系数对估算结果的影响.
为方便起见,仿真的道路路面采用Carsim自带的

􀆵Handing
 

course 路面.
  

图9和图10分别显示了变坡度场景下、路面

附着系数为0.9和0.5的两个工况的估算结果.当
路面附着系数为0.9时,行驶速度为120

 

km/h的

图9 双移线工况(μ=
 

0.9)的变坡度估算结果:
(a)RMSE

 

=
 

0.6724°;
 

(b)RMSE
 

=
 

1.3334°
Fig.9 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

the
 

double
 

lane
 

change
 

condition
 

(μ=
 

0.9)
 

with
 

a
 

variable
 

slope:
(a)RMSE=0.6724°;

 

(b)RMSE=1.3334°

图10 双移线工况(μ=
 

0.5)的变坡度估算结果:
 

(a)RMSE
 

=
 

0.6736°;
 

(b)RMSE
 

=
 

1.4121°
Fig.10 The

 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

the
 

double
 

lane
 

change
 

condition
 

(μ=
 

0.5)
 

with
 

a
 

variable
 

slope:
(a)RMSE

 

=
 

0.6736°;
 

(b)RMSE
 

=
 

1.4121°

道路坡度估算结果的均方根误差为1.3334°,行驶

速度为60
 

km/h的道路坡度估算结果的均方根误

差为0.6724°.
 

当路面附着系数为0.5时,行驶速

度为120
 

km/h的道路坡度估算结果的均方根误

差为1.4121°,行驶速度为60
 

km/h的道路坡度估

算结果的均方根误差为0.6736°.
 

这表明,本文的

估算模型在变坡度工况中同样具有较高的估算精

度,能够实时准确地反映道路坡度的动态变化.
  

在本文仿真的双移线工况中,当行驶车速及路

面附着条件一致时,固定坡度工况的均方根误差要

小于变坡度工况的均方根误差,如图5~10所示.
  

如图5~8所示,双移线定坡度工况的估算结

果有较为明显的起伏变化,这是由轮胎力估算误差

引起的.本文的轮胎力是基于Carsim自带的 MF
轮胎模型进行估算的,当车辆在坡道上转弯时,轮
胎的非线性特性会变得更加复杂,轮胎力的估算误

差会随着坡度增大而增大,进而对坡度估算结果产

生影响.固定坡道工况中估算结果出现较大起伏的

地方均处于车辆在坡道上转弯的时刻.而在变坡度

工况中,在车辆发生转弯时的道路坡度值较小(相
比于本文考察的固定坡度),因此轮胎力的估算误
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差也相应较小,所以估计值的起伏也较小.

3.3 稳态绕圆工况
  

稳态绕圆测试是车辆操稳测试中的重要手段

之一,通过在固定半径的圆形车道上逐渐加速,直
至车辆发生较大滑移,偏离行驶线时测试结束.分
别测试了两种不同路面附着系数的工况.图11和

图12分别展示了路面附着系数为0.9和0.5的道

路坡度估算结果.可以看到,当车速较低时,本文搭

建道路坡度估计模型有着较好的估算效果.当路面

附着系数为0.9时,道路坡度估算的均方根误差为

0.0750°.
 

当路面附着系数为0.5时,道路坡度估算

的均方根误差为0.0286°.
 

值得注意的是,随着车

速进一步增大,车辆会发生较大的滑移且轮胎特性

会呈现强非线性特征,此时便不能采用本文的模型

对道路坡度进行估算,应采用更为先进的估计算法

进行估算,这不在本文的讨论范围之内.

图11 稳态绕圆工况(μ=
 

0.9)的道路坡度估算结果,
 

RMSE=0.0750
Fig.11 The

 

road
 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

the
 

steady-state
 

circle
 

condition
 

(μ=
 

0.9),
 

RMSE=0.0750

图12 稳态绕圆工况(μ=
 

0.5)的道路坡度估算结果,
 

RMSE=0.0286
Fig.12 The

 

road
 

slope
 

estimation
 

results
 

for
 

the
 

steady-state
 

circle
 

condition
 

(μ=
 

0.5),
 

RMSE=0.0286
  

道路坡度的估算精度与行驶工况息息相关,对
于无转弯的直线匀速行驶工况,本文的均方根误差

能达到0.2°左右,相比现有文献具有较高的道路坡

度估算精度.此外,从实用角度来看,为满足整车控

制的需求,道路坡度的估算误差应低于一定限值.
对于本文所考察的双移线工况和稳态绕圆工况,坡

度估算的均方根误差低于2°已经能满足整车控制

的精度需求.

4 结论
  

本文提出了一种改进的自适应扩展卡尔曼滤

波算法,通过动态噪声缩放因子的设置,提高了复

杂工况中道路坡度的估算精度.基于 Carsim 和

Simulink的联合仿真,测试验证了开发的道路坡度

估算模型在双移线和稳态绕圆工况的估算精度.结
果表明,在不同路面附着系数和行驶速度下,搭建

的道路坡度估计器在双移线工况和稳态绕圆工况

中均有着较为良好的估算精度,道路坡度估计均方

根误差RMSE在2°以内,满足整车控制对坡度的

精度需求,这为提升电动汽车的智能化水平提供了

有力支持.

参考文献

[1] LI
 

X
 

B,
 

MA
 

J,
 

ZHAO
 

X,
 

et
 

al.
 

Intelligent
 

two-step
 

estimation
 

approach
 

for
 

vehicle
 

mass
 

and
 

road
 

grade
 

[J].
 

IEEE
 

Access,
 

2020,
 

8:
 

218853-218862.
 

[2] 王琼,
 

鲍晨,
 

沈勇.
 

基于重力分量的道路坡度动态

测量[J].
 

山东交通学院学报,
 

2016,
 

24(1):
 

33-

39.

WANG
 

Q,
 

BAO
 

C,
 

SHEN
 

Y.
 

Dynamic
 

measure-

ment
 

on
 

road
 

slope
 

based
 

on
 

gravity
 

component
 

[J].
 

Journal
 

of
 

Shandong
 

Jiaotong
 

University,
 

2016,
 

24
(1):

 

33-39.
 

(in
 

Chinese)
 

[3] JAUCH
 

J,
 

MASINO
 

J,
 

STAIGER
 

T,
 

et
 

al.
 

Road
 

grade
 

estimation
 

with
 

vehicle-based
 

inertial
 

measure-

ment
 

unit
 

and
 

orientation
 

filter
 

[J].
 

IEEE
 

Sensors
 

Journal,
 

2018,
 

18(2):
 

781-789.
 

[4] 吴柳莉.基于 MEMS传感器的道面坡度提取技术研

究[D].天津:
 

中国民航大学,2019.

WU
 

L
 

L.
 

Research
 

on
 

extraction
 

technology
 

of
 

road
 

surface
 

slope
 

based
 

on
 

MEMS
 

Sensor
 

[D].
 

Tian-

jing:
 

College
 

of
 

Electronic
 

Information
 

and
 

Automa-

tion
 

Civil
 

Aviation
 

University
 

of
 

China,
 

2019.
 

(in
 

Chinese))

[5] 冉旭,
 

李亮,
 

赵洵,
 

等.
 

基于汽车动力学与加速度

传感信息的纵向坡度实时识别算法[J].
 

机械工程

学报,
 

2016,
 

52(18):
 

98-104.

RAN
 

X,
 

LI
 

L,
 

ZHAO
 

X,
 

et
 

al.
 

Real-time
 

recogni-

tion
 

algorithm
 

of
 

longitudinal
 

road
 

slope
 

based
 

on
 

vehicle
 

dynamics
 

and
 

acceleration
 

sensor
 

information
 

58



动 力 学 与 控 制 学 报 2025年第23卷

[J].
 

Journal
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

2016,
 

52
(18):

 

98-104.
 

(in
 

Chinese)
 

[6] 冯继豪,
 

秦大同,
 

刘永刚,
 

等.
 

基于双卡尔曼滤波

及概率最近邻数据关联的道路坡度实时估计[J].
 

机械工程学报,
 

2022,
 

58(16):
 

258-269.

FENG
 

J
 

H,
 

QIN
 

D
 

T,
 

LIU
 

Y
 

G,
 

et
 

al.
 

Real
 

time
 

estimation
 

of
 

road
 

slope
 

based
 

on
 

dual
 

Kalman
 

filter
 

and
 

probabilistic
 

nearest
 

neighbor
 

data
 

association
 

[J].
 

Journal
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

2022,
 

58
(16):

 

258-269.
 

(in
 

Chinese)
 

[7] 张华达,
 

林棻,
 

赵又群,
 

等.
 

汽车质量与道路坡度

串行估计方法[J].
 

动力学与控制学报,
 

2021,
 

19
(3):

 

83-88.

ZHANG
 

H
 

D,
 

LIN
 

F,
 

ZHAO
 

Y
 

Q,
 

et
 

al.
 

Serial
 

es-

timation
 

of
 

vehicle
 

mass
 

and
 

road
 

grade
 

[J].
 

Journal
 

of
 

Dynamics
 

and
 

Control,
 

2021,
 

19(3):
 

83-88.
 

(in
 

Chinese)
 

[8] NADA
 

E,
 

ABDALLA
 

M,
 

AHMED
 

A.
 

Modified
 

dual
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

approach
 

for
 

measuring
 

vehicle
 

states
 

and
 

vehicle
 

parameters
 

[J].
 

Interna-

tional
 

Journal
 

of
 

Engineering
 

Research
 

and
 

Technology,
 

20143(8):
 

1423-1430
 

[9] HENNING
 

K
 

U,
 

SPEIDEL
 

S,
 

GOTTMANN
 

F,
 

et
 

al.
 

Integrated
 

lateral
 

dynamics
 

control
 

concept
 

for
 

o-

ver-actuated
 

vehicles
 

with
 

state
 

and
 

parameter
 

esti-

mation
 

and
 

experimental
 

validation
 

[J].
 

Control
 

En-

gineering
 

Practice,
 

2021,
 

107:
 

104704.
 

[10] LI
 

B
 

Y,
 

ZHANG
 

J
 

W,
 

DU
 

H
 

P,
 

et
 

al.
 

Two-layer
 

structure
 

based
 

adaptive
 

estimation
 

for
 

vehicle
 

mass
 

and
 

road
 

slope
 

under
 

longitudinal
 

motion
 

[J].
 

Measurement,
 

2017,
 

95:
 

439-455.
 

[11] JO
 

K,
 

LEE
 

M,
 

SUNWOO
 

M.
 

Road
 

slope
 

aided
 

ve-

hicle
 

position
 

estimation
 

system
 

based
 

on
 

sensor
 

fu-

sion
 

of
 

GPS
 

and
 

automotive
 

onboard
 

sensors
 

[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Intelligent
 

Transportation
 

Systems,
 

2016,
 

17(1):
 

250-263.
 

[12] 朱宗铠,
 

何超,
 

李加强,
 

等.
 

基于混合算法的纯电

动车整车质量及道路坡度估计[J].
 

公路交通科技,
 

2023,
 

40(6):
 

211-217,
 

246.

ZHU
 

Z
 

K,
 

HE
 

C,
 

LI
 

J
 

Q,
 

et
 

al.
 

Estimation
 

of
 

gross
 

mass
 

of
 

battery
 

electric
 

vehicle
 

and
 

road
 

gradi-

ent
 

based
 

on
 

hybrid
 

algorithm
 

[J].
 

Journal
 

of
 

High-

way
 

and
 

Transportation
 

Research
 

and
 

Development,
 

2023,
 

40(6):
 

211-217,
 

246.
 

(in
 

Chinese)
 

[13] 郭洪艳,
 

王连冰,
 

赵旭,
 

等.
 

考虑侧向运动的整车

质量与道路坡度估计[J].
 

吉林大学学报(工学版),
 

2024,
 

54(5):
 

1175-1187.

GUO
 

H
 

Y,
 

WANG
 

L
 

B,
 

ZHAO
 

X,
 

et
 

al.
 

Joint
 

es-

timation
 

of
 

vehicle
 

mass
 

and
 

road
 

slope
 

considering
 

lateral
 

motion
 

[J].
 

Journal
 

of
 

Jilin
 

University
 

(En-

gineering
 

and
 

Technology
 

Edition),
 

2024,
 

54(5):
 

1175-1187.
 

(in
 

Chinese)
 

[14] 任志英,
 

沈亮量,
 

黄伟,
 

等.
 

基于 AEKF的车辆质

量与道路 坡 度 实 时 估 计[J].
 

振 动
 

测 试 与 诊 断,
 

2020,
 

40(4):
 

758-764,
 

827.

REN
 

Z
 

Y,
 

SHEN
 

L
 

L,
 

HUANG
 

W,
 

et
 

al.
 

Real
 

time
 

estimation
 

of
 

vehicle
 

quality
 

and
 

road
 

slope
 

based
 

on
 

adaptive
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

[J].
 

Jour-

nal
 

of
 

Vibration,
 

Measurement
 

&
 

Diagnosis,
 

2020,
 

40(4):
 

758-764,
 

827.
 

(in
 

Chinese)
 

[15] 严运兵,
 

岳铭浩,
 

李海玮.
 

基于扩展卡尔曼滤波与

机器视觉融合的道路侧向坡度估计[J].
 

汽车工程,
 

2024,
 

46(4):
 

605-616,
 

625.

YAN
 

Y
 

B,
 

YUE
 

M
 

H,
 

LI
 

H
 

W.
 

Estimation
 

of
 

road
 

side
 

slope
 

based
 

on
 

fusion
 

of
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

and
 

machine
 

vision
 

[J].
 

Automotive
 

Engineering,
 

2024,
 

46(4):
 

605-616,
 

625.
 

(in
 

Chinese)
 

68


