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四驱车辆交互式多模型自适应无迹卡尔曼滤波

路面附着系数估计 *
邓浩楠 1，赵治国 1，赵 坤 1，李 刚 2，于 勤 1

（1. 同济大学汽车学院， 上海 201804；2. 武汉路特斯汽车有限公司， 武汉 430000）

［摘要］ 路面附着系数对车辆动力学控制性能有重要影响，为准确实时估计路面附着系数，提高算法在不同路

面及工况下的估计精度与收敛速度，本文针对分布式四轮驱动车辆，结合 7 自由度车辆动力学模型和 Dugoff 轮胎模

型，提出了一种基于交互式多模型的自适应无迹卡尔曼滤波（IMM-AUKF）路面附着系数估计方法，首先将改进的

Sage-Husa 噪声估计器引入到无迹卡尔曼滤波（UKF）算法中，构建了自适应无迹卡尔曼滤波（AUKF）观测器，以对

测量噪声进行实时更新并保证其协方差矩阵的正定性，同时提高新观测数据的权重，并增强算法的实时跟踪精度

和稳定性；然后通过选择不同的观测变量，分别构建了车辆纵向行驶工况 AUKF 观测器和横纵向耦合工况 AUKF
观测器，并利用交互式多模型（IMM）算法进行观测器模型的切换，进而实现算法在车辆不同行驶工况下路面附着

系数的准确估计。高附、低附、对接以及对开等路面仿真试验及实车道路试验结果表明，所提出的 IMM-AUKF 算

法相比于传统的 UKF 算法，具有更高的估计精度与更快的收敛速度，能够适应不同工况下路面附着系数的实时

准确估计。
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［Abstract］  The road adhesion coefficient has an important impact on the vehicle dynamics control perfor‐
mance. In order to accurately obtain the road adhesion coefficient in real time and improve the estimation accuracy 
and convergence speed of the algorithm under different road surfaces and driving conditions， an interactive multiple 
model adaptive unscented Kalman filter （IMM-AUKF） based on the seven-degree-of-freedom vehicle dynamics mod‐
el and Dugoff tire model is proposed in this paper for the distributed four-wheel-drive vehicles. The algorithm first in‐
troduces the improved Sage-Husa noise estimator into the UKF algorithm to construct the AUKF observer， which up‐
dates the measurement noise in real time and ensures the positive characterization of its covariance matrix， im‐
proves the weight of the new observation data， and enhances the real-time tracking accuracy and stability of the algo‐
rithm. Afterwards， the algorithm selects different observation variables to construct the longitudinal driving condi‐
tion AUKF observer and the lateral-longitudinal coupling driving condition AUKF observer. And the IMM algorithm 
is also used to switch the observer model， so as to realize the algorithm's accurate estimation of the road adhesion co‐
efficient under different driving conditions. The results of simulation tests on high/low attachment， joint and u-split 
roads and real vehicle road tests show that the proposed IMM-AUKF algorithm has higher estimation accuracy and 
faster convergence speed than the traditional UKF algorithm， and it can adapt to the real-time and accurate estima‐
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tion of the road adhesion coefficient under different driving conditions.
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前言

车辆主动安全系统须根据不同的路面附着条件

实时调整控制策略，以提高车辆操纵稳定性。可

见，路面类型将直接影响到车辆的驾驶性能，因此

路面附着系数估计对交通机构和人类驾驶员来说

都是至关重要的［1］，国内外学者对路面识别进行了

大量研究。相比于传统汽车，四轮独立驱动电动汽

车具有四轮独立可控、轮端转矩/转速精确可测等

优 点［2-3］，也 为 路 面 附 着 系 数 的 识 别 提 供 了 便 利

条件［4］。

王震坡等［5］对路面识别方法进行了综述，介绍

了基于试验和基于模型的估计方法，并指出基于试

验的方法对测试环境的鲁棒性不强，基于模型的方

法对不同工况的自适应性较差。基于试验的方法通

过使用传感器（光学、声学等）直接采集与路面附着

系 数 相 关 的 因 素 数 据 ，进 而 推 算 得 出 结 果 。

Šabanovič 等［6］使用视频图像传感器采集数据，并通

过深度神经网络对 3 种不同路面和干湿状态进行分

类，从而实现路面识别，但该方法易受到环境条件影

响，对传感器要求高。张雷等［7］基于图像识别的方

法，通过卷积神经网络实现路面类型识别，再结合基

于粒子滤波的观测器进行精准估计，但该方法易受

数据集质量影响，且需要加装视觉传感器。

可见，高精度视觉传感器虽然有助于路面识别，

但其昂贵的价格会提高整车制造成本。因此，应用

低成本的车载传感器并结合车辆动力学模型进行路

面识别成为近年来的研究热点［8］。其中，滤波/估计

算法被广泛利用，扩展卡尔曼滤波（EKF）和无迹卡

尔曼滤波（UKF）技术应用最为广泛，通过迭代更新

每个时间步长的滤波增益来接近真实状态/参数分

布［9］。Xu 等［10］通过建立车辆动力学模型和 HSRI 轮

胎模型，使用 EKF 算法进行车辆行驶状态参数和路

面附着系数估计。Wielitzka 等［11］基于高度非线性的

车辆模型，利用 UKF 算法估计了质心侧偏角和路面

附着系数，并给出了基于可信区间的估计可靠性。

Heidfeld 等［12］建立非线性双轨模型，车辆状态信息与

刷子轮胎模型结合，利用 UKF 算法设计状态观测器

识别路面附着系数。Wang 等［13］通过采用减少 UKF
算法中采样点数量的方法来提高路面附着系数估计

的收敛速度。但上述研究均未考虑测量噪声的变化

对估计结果的影响。赵治国等［14］提出了一种适用于

分布式驱动车辆的 UKF 状态估计算法，并对测量噪

声进行了自适应处理，提高了对测量干扰的鲁棒性。

付翔等［15］在 UKF 算法的基础上，引入了指数加权衰

减记忆滤波对观测噪声和协方差进行了自适应处

理，仿真和实车试验表明该算法提高了估计精度。

刘志强等［16］采用协方差判据对 UKF 观测器的发散

趋势进行判断，并引入 Sage-Husa 噪声估计器对系

统的过程噪声进行更新，构建自适应衰减卡尔曼滤

波（AUKF）观测器估计路面附着系数。平先尧等［17］

将强跟踪理论引入 UKF 算法中，并根据行驶工况构

造不同的强跟踪无迹卡尔曼滤波（STUKF）观测器，

提升算法对路面附着系数变化的适应性，但该方法

并未给出不同工况下观测器的切换方式。

传统的 UKF 算法虽然具有较高的估计精度，但

存在记忆性，针对车辆这一非线性极强的系统，噪声

统计误差会影响滤波算法的精度，甚至出现发散［18］。

此外，车辆在行驶过程中轮胎与地面的作用过程十

分复杂，仅使用单一的数学模型无法准确表征车辆

在多种运行工况下的状态。为解决上述两个问题，

本文将改进的 Sage-Husa 噪声估计器引入到 UKF 算

法中，构建自适应无迹卡尔曼滤波（AUKF）观测器，

对测量噪声进行实时更新，相比于文献［16］，该方法

在对测量噪声更新时还保证了其协方差矩阵的正定

性，以提高算法对时变附着系数的适应能力。同时，

还考虑到不同行驶工况下轮胎激励不同，通过选择

不同的观测变量分别构建了纵向工况和横纵向耦合

工况两种 AUKF 观测器，并使用交互式多模型算法

（IMM）实现了观测器模型的切换，提高了路面附着

系数估计的工况自适应能力。

1　车辆系统动力学模型

1. 1　车辆模型

考虑模型计算量及精度，本文所提出的路面附

着系数估计算法基于如图 1 所示的 7 自由度车辆模
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型，包括车辆的纵向、侧向和横摆运动以及 4 个车轮

的旋转运动。

车辆的运动学方程为

ax = γ ⋅ vy + 1
m [ (Fx1 + Fx2 ) cos δ - (Fy1 + Fy2 ) sin δ +

       Fx3 + Fx4 - Fw ] （1）
ay = -γ ⋅ vx + 1

m [ (Fx1 + Fx2 ) sin δ + (Fy1 + Fy2 ) cos δ +
         Fy3 + Fy4 ] （2）
γ̇ = 1

Iz
{ a [ (Fx1 + Fx2 )sin δ + (Fy1 + Fy2 )cos δ ] -

     d f2 [ (Fx1 - Fx2 ) cos δ - (Fy1 - Fy2 ) sin δ ] -
     b (Fy3 + Fy4 ) - d r2 (Fy3 - Fy4 ) } （3）

车轮的转动方程为

Iw ω̇i = Tpi - Tbi - rFxi （4）
式中：vx、vy 分别为车辆的纵向车速和侧向车速；ax、ay

和 γ 分别代表纵向加速度、侧向加速度和横摆角速

度；m 为整车质量；Fxi、Fyi 为对应车轮的纵向力和侧

向力（i=1，2，3，4，分别表示左前、右前、左后、右后 4
个车轮）；Fw = CD Avx

2 /21. 15，为空气阻力；a、b 分别

为质心到前后轴的距离；ωi 为车轮轮速；δ 为前轮转

角；t f、tr 为前后轮距；Iz 为车辆绕 z 轴的转动惯量；Iw
为车轮绕车轴的转动惯量；Tpi、Tbi 分别为驱动力矩

和制动力矩。

1. 2　轮胎模型

Dugoff 轮胎模型可以描述车辆运动状态、路面

附着系数和轮胎力的非线性关系，并能够分离出路

面附着系数变量，具有拟合精度高、计算复杂度低等

优点。因此，本文基于 Dugoff 轮胎模型，通过车辆运

动状态拟合得到归一化的轮胎纵、侧向力，即

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Fx = μF 0
x = μFzCx

s
1 - s

f ( L )
Fy = μF 0

y = μFzCy
tan α
1 - s

f ( L )
（5）

f ( L ) = {L (2 - L )，   L < 1
1，                  L ≥ 1 （6）

L =
(1 - s) ( )1 - εvx ( )Cx s

2 + ( )Cy tan α 2

2 ( )Cx s
2 + ( )Cy tan α 2

（7）

式中：Fx
0、Fy

0 分别为归一化的轮胎纵向力和侧向

力；Cx、Cy 分别为轮胎的纵向刚度和侧偏刚度；f ( L )
用于修正非线性区间的轮胎力，L < 1 表示轮胎处于

非线性区域，反之则处于线性区域；s、α 分别为滑移

率和侧偏角；ε 为速度影响因子；μ 为路面附着系数；

Fz 为轮胎垂直载荷。

2　交互式多模型自适应无迹卡尔曼滤

波（IMM-AUKF）路面附着系数估计

2. 1　基于传统UKF的路面附着系数估计

对 于 具 有 高 斯 白 噪 声 w ( t )、v ( t ) 的 状 态 变 量

x ( t )、观测变量 z ( t ) 组成的非线性系统状态估计模

型，一般均可描述为

ì
í
î

ẋ ( t ) = f (x ( t )，u ( t ) + w ( t ) )
z ( t ) = h (x ( t )，u ( t ) + v ( t ) ) （8）

式中：f (⋅) 和 h (⋅) 分别为系统的状态函数和量测函数；

设过程噪声 w ( t ) 具有协方差阵Q，测量噪声 v ( t ) 具

有协方差阵R。

下面主要研究四轮独立驱动车辆各车轮路面附

着系数的实时估计问题，基于传统 UKF 的路面附着

系数估计算法通常以各车轮当前的路面附着系数 ui

作为状态变量 x = ( μ1，μ2，μ3，μ4 )T；以纵、侧向加速度

ax、ay 和横摆角速度 γ 等传感器可以采集的信号量作

为观测变量 z = (ax，ay，γ ) T。将 UKF 采样时间定义为

Δt，系统离散化后建立状态空间方程如下。

状态方程为

x (k + 1) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

x (k ) + w (k ) （9）

观测方程为

图 1　7 自由度车辆模型
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z (k ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úF 0
x1 cos δ - F 0

y1 sin δ
m

F 0
x2 cos δ - F 0

y2 sin δ
m

F 0
x3

m
F 0

x4
m

F 0
x1 sin δ + F 0

y1 ⋅ cos δ
m

F 0
x2 sin δ + F 0

y2 cos δ
m

F 0
y3

m
F 0

y4
m

H (3. 1) H (3. 2) H (3. 3) H (3. 4)
x (k ) + v (k ) （10）

其中观测矩阵各参数为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

H (3，1) =
     a (F 0

x1 sin δ + F 0
y1 cos δ ) + t t /2 (F 0

x1 cos δ - F 0
y1 sin δ )

Iz

H (3，2) =
     a (F 0

x2 sin δ + F 0
y2 cos δ ) - t t /2 (F 0

x2 cos δ - F 0
y2 sin δ )

Iz

H (3，3) = tr /2F 0
x3 - bF 0

y3
Iz

H (3，4) = - t f /2F 0
x4 + bF 0

y4
Iz

（11）
针对非线性系统，传统 UKF 基于经典卡尔曼滤

波结构，利用无迹变换（UT）来解决非线性传递问

题。相比于 EKF，UKF 未忽略高阶项，不需要对非线

性函数做近似，估计精度和稳定性更好。基于非线

性系统的无迹卡尔曼滤波过程实现步骤如下。

步骤 1：系统初始化

ì
í
î

x̂0 = E (x0 )
P0 = E ( (x0 - x̂0 ) (x0 - x̂0 )T ) （12）

式中 x̂0 和P0 分别为预测值和协方差矩阵的初值。

步骤 2：UT 变换

对于 n 维状态向量，根据均值和方差计算 2n+1
个 Sigma 点，即采样点： 

X i
k|k =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x̂k|k， i = 0
x̂k|k + (((n + λ)Pk|k )1/2 )i， i = 1~n
x̂k|k - ((((n + λ)Pk|k )1/2 )i， i = n + 1~2n

（13）
计算 Sigma 点集中各采样点的权重：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ω (0)m = λ
n + λ

ω (0)c = λ
n + λ

+ ( )1 - a2 + β

ω (i)m = ω (i)c = λ
2(n + λ) ，i = 1~2n

（14）

式中：ωm 和 ωc 分别为系统均值和协方差的均值；λ
为缩放比例参数；a 为尺度参数；β 为非负的特选参

数，其合并了方程中高阶项的动态误差，减小了高阶

项的影响。

步骤 3：时间更新

x i
(k + 1|k ) = f (x i

(k|k )，u
i
(k ) ) （15）

x̂ (k + 1|k ) = ∑
i = 0

2n

ω (i)m x i
(k + 1|k ) （16）

P (k + 1|k ) = ∑
i = 0

2n

ω (i)c ( x̂ (k + 1|k ) - x̂ (i)
(k + 1|k ) ) ( x̂ (k + 1|k ) -

             x̂ (i)
(k + 1|k ) )T + Qk （17）

y i
(k + 1|k ) = h (x i

(k + 1|k )，u
i
(k + 1) ) （18）

ŷ (k + 1|k ) = ∑
i = 0

2n

ω (i)c y (i)
(k + 1|k ) （19）

步骤 4：量测更新

Pyy，k = ∑
i = 0

2n

ω (i)m (y (i)
(k + 1|k ) - ŷ (k + 1|k ) ) (y (i)

(k + 1|k ) -
           ŷ (k + 1|k ) )T + Rk （20）
Pxy，k = ∑

i = 0

2n

ω (i)m (x (i)
(k + 1|k ) - x̂ (k + 1|k ) ) (y (i)

(k + 1|k ) - ŷ (k + 1|k ) )T

（21）
K (k + 1) = Pxy，kP

-1
yy，k （22）

X̂ (k + 1| k + 1) = X̂ (k + 1| k ) + K (k + 1) (y (k + 1| k ) - ŷ (k + 1| k ) )
（23）

P (k + 1|k + 1) = P (k + 1|k ) - K (k + 1)P ( yy，k )K
T
(k + 1) （24）

2. 2　基于改进Sage-Husa噪声估计的AUKF算法

基于传统 UKF 的路面附着系数估计算法为无

限增长记忆滤波，该算法在每一个时间步都会利用

先前数据进行预测更新和测量更新，随着滤波过程

的推进，旧数据对滤波结果的影响逐渐变大，新观测

数据对滤波器的修正作用逐渐变小，无法抑制误差

对于状态估计值的影响［19］，最终导致估计算法仅适

用于某一工况的路面附着系数估计。因此当车辆行

驶工况发生变化时，尤其是对接路面这种突变工况，

如果不能增加新观测数据的权重，估计结果将产生

较大误差，甚至发散。

传统的 AUKF 算法利用 Sage-Husa 噪声估计器

实时更新 UKF 算法中的噪声矩阵Q和R，从而增加

新数据的权重。然而，基于 Sage-Husa 的自适应算

法也存在一些缺陷和局限性。张常云［20］通过理论推

导与仿真结合的方法证明了 Sage-Husa 算法无法在

Q和R均未知时将其估算出来，只能在一个已知的

情况下去估算另一个；且在系统阶次较高时，噪声矩
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阵 Q 和 R 易失去半正定性和正定性。针对 Sage-
Husa 噪 声 估 计 器 的 局 限 性 ，本 文 通 过 改 进 次 优

Sage-Husa 噪声估计器，增加新数据权重，仅对测量

噪声的均值和协方差进行实时估计并保证其方差矩

阵 的 正 定 性 ，最 后 将 其 引 入 到 UKF 中 得 到 AUKF
算法。

本文对 Sage-Husa 噪声估计器的改进主要针对

以下两个方面。

（1）在滤波过程中仅对测量噪声进行更新

车辆在行驶过程中，车载传感器的统计特性时

刻会发生变化，从而造成测量噪声协方差矩阵R发

生变化，对于R的更新会对估计结果造成较大影响。

相比于R，Q的鲁棒性更强，可以采用多次仿真测试

的方法来选取一个较为合适的Q值。因此算法只对

测量噪声协方差矩阵R进行实时更新。结合 UKF 算

法的滤波过程与 Sage-Husa 噪声估计器可对测量噪

声进行如下更新：

rk + 1 = (1 - dk + 1 ) rk + dk + 1 [ yk + 1|k + 1 -
∑
i = 0

2n ( ωimy i
k + 1|k ) ] （25）

dk + 1 = (1 - b) / (1 - bk + 1 ) （26）
Rk + 1 = (1 - dk + 1 )Rk + dk + 1 { y͂k + 1| k y͂

T
k + 1| k -

    ∑
i = 0

2n [ ωic( )y i
k + 1| k - ŷk + 1| k (y i

k + 1| k - ŷk + 1| k )T ] }（27）
式中：rk 和Rk 分别为测量噪声的均值矩阵和协方差

矩阵；y͂k + 1| k 为 k+1 时刻观测变量的残差序列矩阵；b

为遗忘因子，一般取 0. 95<b<0. 99。遗忘因子可以

起到限制 UKF 滤波器的记忆长度的作用，b 取值越

大，在噪声估计时新数据的计算权重越大，从而能够

有效提高多工况、多路面下路面附着系数估计的准

确性与适用性。

（2）保证测量噪声协方差矩阵的正定性

当式（27）右侧非零元素的绝对值大于某个阈值

或自协方差元素出现负值时，容易导致Rk + 1 失去正

定性，从而引起滤波发散。因为过程噪声和测量噪

声是高斯噪声且不相关，其协方差矩阵应为对角阵，

故本文令对角线元素取绝对值，非对角元素取 0，对

测量噪声协方差矩阵Rk + 1 进行如下修正：

Rk + 1 = diag (diag (Rk + 1Rk + 1 T ) ) （28）
式（25）~式（28）即为改进的 Sage-Husa 噪声估

计器，其增加了新观测数据的比重，保证了测量噪声

的正定性和对称性。再与 UKF 结合，实现基于改进

Sage-Husa 噪声估计的 AUKF 算法，算法流程如图 2

所示。

2. 3　基于交互式多模型的不同工况路面附着系数

AUKF估计

近年来，结合不同车辆模型的车辆状态估计方

法受到广泛关注［21］。交互式多模型算法（IMM）能够

实时调整各子模型的匹配概率，并依据模型转移矩

阵使融合输出结果始终跟踪误差小的子模型输出，

具有自适应的特点［22］。针对不同行驶工况下的路面

附着系数估计问题，下面选取不同的观测变量将模

型 分 为 纵 向 工 况 AUKF 模 型 和 横 纵 向 耦 合 工 况

AUKF 模型，并使用 IMM 算法进行两种模型的切换，

从而实现工况自适应路面附着系数估计。

2. 3. 1　纵向工况 AUKF
该滤波器用于车辆纵向工况行驶估计，因为纵

向工况下轮胎受到的侧向力较小，轮胎力拟合精度

较低，且侧向加速度 ay 和横摆角速度 γ 的测量值较

小，无法提供有效的测量修正。因此在观测方程中

忽略侧向力，引入４个车轮的轮加速度 ω̇i，将纵向工

开始

系统初始化

时间更新

测量更新

UT变换

基于Sage-Husa算法
计算测量噪声

采样是否结束

噪声正定性修正

观测噪声更新

结束

确定遗忘因子
否

是

 

图 2　AUKF 算法流程图
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况 AUKF 模 型 的 观 测 变 量 定 义 为 zx =
(ax，ω̇1，ω̇2，ω̇3，ω̇4 )T。

该模型的观测方程为

z (k ) x =
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m

F 0
x2 cos δ

m
F 0

x3
m

F 0
x4

m

- F 0
x1 r
Iw

0 0 0
0 - F 0

x2 r
Iw

0 0
0 0 - F 0

x3 r
Iw

0
0 0 0 - F 0

x4 r
Iw

⋅

             x (k ) + ψ ⋅ (Tpi - Tbi )/Iw + v (k ) （29）

式中ψ = (0，1，1，1，1) T。

该模型状态变量的选取和状态方程同式（9）。

2. 3. 2　横纵向耦合工况 AUKF
该滤波器用于车辆横纵向耦合工况行驶估计，

因为在该工况下轮胎受到的纵向力和侧向力均较

大，故观测变量选择传感器测量得到的纵、侧向加速

度 ax、ay 和横摆角速度 γ，同时为避免滤波器因噪声

估计的引入导致 4 个车轮的路面附着系数估计存在

偏差，从而无法较好地识别对开路面，故又在该滤波

器观测变量中加入了同侧前后车轮路面附着系数估

计值差值的约束。横纵向耦合工况 AUKF 模型的观

测变量定义为 zxy = (ax，ay，γ，0，0) T。

该模型的观测矩阵为

z (k ) xy =

é

ë
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úF 0
x1 cos δ - F 0

y1 sin δ
m

F 0
x2 cos δ - F 0

y2 sin δ
m

F 0
x3

m
F 0

x4
m

F 0
x1 sin δ + F 0

y1 cos δ
m

F 0
x2 sin δ + F 0

y2 cos δ
m

F 0
y3

m
F 0

y4
m

H (3. 1) H (3. 2) H (3. 3) H (3. 4)
1 0 -1 0
0 1 0 -1

x (k ) + v (k ) （30）

式中矩阵第 3 行参数见式（11）。

该模型状态变量的选取和状态方程同式（9）。

针对不同行驶工况，本文使用 IMM-AUKF 算法

实现不同模型的切换，其算法步骤如下。

步骤 1：输入交互

根据上一时刻（k-1 时刻）目标的状态估计值

X̂j (k - 1|k - 1) 和每个子滤波器的模型概率uj (k - 1)
得到混合估计状态 X̂0j (k - 1|k - 1) 和协方差P0j (k -
1|k - 1)，并将其作为初始状态，计算公式如下。

模型 j 的预测概率为

c̄ j = ∑
i = 1

r

pij μi (k - 1) （31）
模型 i 到模型 j 的混合概率为

μij (k - 1|k - 1) = ∑
i = 1

r

pij μi (k - 1) /c̄ j （32）
模型 j 的混合状态估计为

X̂0j (k - 1|k - 1) = ∑
i = 1

r

X̂i (k - 1|k - 1) μij (k -
1| k - 1) （33）

模型 j 的混合协方差估计为

P0j (k - 1|k - 1) =∑
i = 1

r

uij (k - 1|k - 1) { Pi (k - 1| k - 1) +
                 [ X̂i (k - 1|k - 1) - X̂0j (k - 1|k - 1) ] ⋅
                 [ X̂i (k - 1|k - 1) - X̂0j (k - 1|k - 1) ]T } （34）

式中：r 为模型个数；pij 为模型 i 转移到模型 j 的概率。

步骤 2：AUKF 算法

在 得 到 k 时 刻 的 初 值 后 ，将 X̂0j (k - 1|k - 1)、
P0j (k - 1|k - 1) 和观测量 z (k ) 输入到 2. 2 节的 AUKF
算法中进行状态更新和噪声更新，得到 k 时刻滤波

后的状态估计 X̂j (k|k ) 和协方差Pj (k|k )，具体计算见

式（15）~式（28）。

步骤 3：模型概率更新

利用似然函数更新模型概率 uj (k )，模型 j 的似

然函数计算如下：

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

2 vT
j S-1

j (k ) v j}
（35）

其中

vj (k ) = z (k ) - H (k ) X̂j (k|k - 1)
Sj (k ) = H (k )Pj (k | k - 1)H (k ) T + R (k )
在此基础上，模型 j 的概率为

μj (k ) = Λj (k ) c̄ j /∑
j = 1

r

Λj (k ) c̄ j （36）
步骤 4：输出交互

基于步骤 2 中每个子模型估计结果和步骤 3 中

子 模 型 概 率 ，通 过 加 权 融 合 得 到 总 的 估 计 状 态

X̂ (k|k ) 和协方差P (k|k )。
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总的状态估计为

X̂ (k|k ) = ∑
j = 1

r

X̂j (k|k ) μj (k ) （37）
总的协方差估计为

P (k|k ) = ∑
j = 1

r

μj (k ) (Pj (k|k ) + [ X̂j (k | k ) -
             X̂ (k|k ) ] ⋅ [ X̂j (k|k ) - X̂ (k|k ) ]T ) （38）
交互式多模型自适应无迹卡尔曼滤波器（IMM-

AUKF）的算法流程如图 3 所示。

3　仿真与结果分析

为验证多工况下 IMM-AUKF 估计算法的有效

性、利用 Matlab/Simulink 与 CarSim 进行联合仿真试

验，整体架构如图 4 所示。再以 2. 1 节中介绍的基于

传统 UKF 的路面附着系数估计算法作为对照组进

行对比。仿真车辆相关参数如表 1 所示。

3. 1　高附路面双移线工况

在 CarSim 中设置路面附着系数为 0. 85，车辆初

始速度为 60 km/h，进行双移线工况仿真试验。其中

侧向加速度和横摆角速度如图 5 所示。基于传统

UKF 算 法 和 IMM-AUKF 算 法 的 四 轮 估 计 结 果 与

CarSim 内置输出结果的对比如图 6 所示，平均绝对

误差对比如表 2 所示。

在匀速双移线工况中，车辆运动状态变化较为

频繁，传统 UKF 算法因为旧观测数据权重较大，新

观测数据权重较小，因此无法适应工况的频繁变化，

估计结果波动较大，无法收敛。IMM-AUKF 算法引

入了改进的 Sage-Husa 噪声估计器，对观测噪声实

时更新，增加了新观测数据的权重，估计结果在 0. 3 s
内迅速收敛到 0. 85 附近。同时车辆的行驶工况为

横纵向耦合工况，而 IMM-AUKF 算法在横纵向耦合

工况观测器中加入了同侧前后车轮估计差值限制，

因此在均一路面行驶时四轮估计结果相差较小，其

四轮估计值平均绝对误差在 0. 032 3 左右，远低于

UKF 算法四轮估计值的平均绝对误差 0. 157 9，且估

计结果稳定。而在车辆双移线前后一段时间内估计

结果存在较大偏差，原因为此时车辆处于匀速直线

运动，测量值几乎为零，无法提供有效的测量修正作

用，IMM-AUKF 算法在双移线工况过程中估计结果

十分稳定，仅在 2 和 5 s 时产生了轻微波动，也是因

ˆ ˆ

输入交互

纵向工况AUKF
滤波器

横纵向耦合工况
AUKF滤波器

输出交互

模型
概率
更新

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ

 

zk

X1, k|k

Xk, k Pk, k

X2, k|k

X01, k-1|k-1 P01, k-1|k-1 X02, k-1|k-1 P02, k-1|k-1

uk

Λ1, k
Λ2, k

X1, k-1|k-1 , P1, k-1|k-1 X2, k-1|k-1 , P2, k-1|k-1

uk-1

图 3　IMM-AUKF 算法结构图

转向模型
纵向工
况AUKF

IMM算法

IMM算法

归一化 轮胎力

Carsim

车辆动力学模型

纵向
工况

AUKF

横纵向
耦合工

况AUKF

IMM算法

IMM算法

路面附着系数估计算法

传感器
信号

CarSim-Simulink联合仿真

驾驶
员模

型

实际
车速

目标
车速

路面模型

轮胎模型

车体模型

路面附着系数观测器

CarSim模型

Ti

Ti

Fxi Fyi

vx, vy

ax, ay, γ
δ, ωi

μi

图 4　CarSim-Simulink 联合仿真架构

表1　车辆相关参数

参数

整车质量/kg
轴距/mm

前/后轮距/mm
质心到前/后轴距离/mm

质心离地高度/mm
轮胎滚动半径/mm

车辆绕 z 轴的转动惯量/(kg ⋅ m2 )
车轮绕车轴的转动惯量/(kg ⋅ m2 )

数值

2 865
3 018

1 696/1 675
1 544/1 474

550
373

3 234
2

图 5　车辆运动状态测量值
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为在这两个时刻测量值过小引起的。

3. 2　低附路面稳态回转工况

在 CarSim 中设置路面附着系数为 0. 35，车辆速

度为 80 km/h 匀速行驶，转向盘转角在 0-0. 5 s 内从

0°变化为 60°，并在之后维持 60°不变。基于传统

UKF 算法和 IMM-AUKF 算法的四轮路面附着系数

估计结果与 CarSim 内置输出结果的对比如图 7 所

图 7　低附路面稳态回转工况

图 6　高附双移线工况路面附着系数估计结果

表2　高附双移线工况平均绝对误差

车轮

前左轮

前右轮

后左轮

后右轮

平均值

UKF
0. 155 0
0. 154 8
0. 160 9
0. 161 0
0. 157 9

IMM-AUKF
0. 032 3
0. 032 3
0. 032 4
0. 032 3
0. 032 3
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示，平均绝对误差对比如表 3 所示。

在稳态回转工况中，传统 UKF 算法无法减小旧

观测数据对估计结果的影响，因此在转向盘转角发

生阶跃突变后，估计结果收敛较慢，大约需要 1 s 左

右才能收敛，且估计结果波动震荡幅度较大，与真实

值存在一定偏差。IMM-AUKF 通过对观测噪声实

时更新，增加了新观测数据的权重，加快了算法的收

敛速度，除初期经历了短暂波动，其估计结果在 0. 4 s
内迅速收敛到真实值 0. 35 附近。同时车辆的行驶

工况为横纵向耦合工况，而 IMM-AUKF 算法在横纵

向耦合工况观测器中加入了同侧前后车轮估计差值

限制，因此在均一路面行驶时四轮估计结果相差较

小，其四轮估计值平均绝对误差在 0. 003 0 左右，低

于 UKF 算法四轮估计值的平均绝对误差 0. 024 7，且

估计结果更加稳定。

3. 3　对接路面直线加速工况

在 CarSim 中设置路面前段 40 m 路面附着系数

为 0. 85，后段路面附着系数为 0. 35，车辆初始速度

为 20 km/h，油门开度 0. 2，转向盘转角始终保持 0°。

基于传统 UKF 算法和 IMM-AUKF 算法的四轮路面

附着系数估计结果与 CarSim 内置输出结果的对比

如图 8 所示，平均绝对误差对比如表 4 所示。

车辆在 4. 2 s 左右从高附路面进入到低附路面，

路面附着系数发生突变，传统 UKF 算法无法适应工

况突变，响应速度较慢，估计值无法迅速收敛到真实

值附近。IMM-AUKF 算法通过限制滤波器的记忆

长度，增加新观测数据的权重。同时车辆的行驶工

况为纵向工况，而 IMM-AUKF 算法在纵向工况观测

器中加入了四轮的轮加速度信息，为突变工况提供

了更多测量信息，使算法能够对突变工况有良好的

自适应性，估计值迅速收敛到真实值 0. 35 附近。但

因轮胎模型拟合轮胎力存在一定误差，估计值与真

实值存在微小的偏差。IMM-AUKF 算法的四轮路

面附着系数估计值平均绝对误差为 0. 024 1，远低于

UKF 算法四轮估计值的平均绝对误差 0. 126 3，具有

更高的估计精度和更快的收敛速度。

表4　对接路面直线加速工况平均绝对误差

车轮

前左轮

前右轮

后左轮

后右轮

平均值

UKF
0. 136 4
0. 136 4
0. 116 1
0. 116 1
0. 126 3

IMM-AUKF
0. 023 9
0. 023 9
0. 024 2
0. 024 2
0. 024 1

表3　低附路面稳态回转工况平均绝对误差

车轮

前左轮

前右轮

后左轮

后右轮

平均值

UKF
0. 026 6
0. 026 4
0. 017 3
0. 028 5
0. 024 7

IMM-AUKF
0. 002 9
0. 003 1
0. 002 8
0. 003 1
0. 003 0

图 8　对接路面直线加速工况
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3. 4　对开路面直线加速工况

在 CarSim 中设置左侧路面附着系数为 0. 85，右

侧路面附着系数为 0. 35，车辆初始速度为 20 km/h，

油门开度 0. 2，转向盘转角始终保持 0°。基于传统

UKF 算法和 IMM-AUKF 算法的四轮路面附着系数

估计结果与 CarSim 内置输出结果的对比如图 9 所

示，平均绝对误差对比如表 5 所示。

车辆在对开路面直线加速行驶时，左右路面激

励不同，所受轮胎力也不同，基于传统 UKF 观测器

的观测量中侧向加速度和横摆角速度的测量值几乎

为零，仅靠纵向加速度的测量值无法为观测器提供

有效的测量修正，因此传统 UKF 算法无法在对开路

面上准确识别 4 个车轮的路面附着系数，其中前左

轮的估计值平均绝对误差达到了 0. 150 9，存在较大

误差。此时车辆的行驶工况为纵向工况，而 IMM-
AUKF 算法在纵向工况观测器中引入了 4 个车轮的

轮加速度测量信息，能够提供更多有效的观测信息，

使算法准确识别 4 个车轮的路面附着系数，收敛速

度也更快。其中 IMM-AUKF 算法的四轮估计值平

均绝对误差在 0. 014 7 左右，远低于 UKF 算法四轮

估计值的平均绝对误差 0. 061 5，估计效果更好。

4　实车试验验证

为验证本文提出的 IMM-AUKF 算法对路面附

着系数估计的有效性，考虑现有试验条件，基于某分

布式四轮驱动电动车辆平台在干沥青路面和湿沥青

路面进行实车试验验证。该试验车辆配备轮速传感

器、转向盘传感器和组合导航系统等设备进行算法

所需信号的采集，采样周期为 10 ms。试验采集的数

据在 Matlab/Simulink 环境下实现 IMM-AUKF 算法，

并与传统 UKF 算法的估计结果进行对比。试验场

地、设备及数据采集分析流程如图 10 和图 11 所示。

表5　对开路面直线加速工况平均绝对误差

车轮

前左轮

前右轮

后左轮

后右轮

平均值

UKF
0. 150 9
0. 033 3
0. 049 1
0. 012 8
0. 061 5

IMM-AUKF
0. 024 7
0. 004 8
0. 024 7
0. 004 6
0. 014 7

图 10　实车道路试验场地图 9　对开路面直线加速工况
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4. 1　高附路面复合工况

为验证算法对于工况的自适应性，在干沥青试

验场地（附着系数约为 0. 8）进行连续复合工况试

验，0~13 s 内进行直线加速的纵向行驶工况，13~25 s
内进行加速蛇行绕桩的横纵向耦合行驶工况，25~
30 s 内进行减速转向的横纵向耦合行驶工况。传感

器的测量数据如图 12 所示。因均一路面四轮附着

系数估计结果几乎相同，故以前左轮为例对比传统

UKF 和 IMM-AUKF 的路面附着系数估计结果，如图

13 所示。

试验结果表明：当车辆进行直线加速工况（0~
13 s）行驶时，两种算法均能对路面附着系数进行实

时估计，但受测量信号的波动干扰，UKF 估计结果上

下波动更加剧烈，而 IMM-AUKF 算法能够对观测噪

声实时更新，因此估计结果更加稳定，收敛速度也更

快。当行驶工况从纵向工况变为横纵向耦合工况

（13~30 s）后，传统 UKF 算法因无法适应工况突变而

导致发散，而 IMM-AUKF 算法通过切换不同的观测

器模型适应不同的行驶工况。因此虽然行驶工况发

生变化，但 IMM-AUKF 估计结果保持了较好的稳定

性，虽有轻微波动，但仍保持在参考值附近，估计精

度更高。

4. 2　中附路面直线驱动-制动联合工况

在湿沥青路面（路面附着系数约为 0. 6）进行驱

动-制动联合工况试验。0~2 s 内车辆加速度保持在

0. 6g 左右进行加速，2~7 s 内车辆加速度在-0. 15g
左右进行减速，转向盘转角始终保持为零。传感器

测量的车速、纵向加速度数据如图 14 所示，传统

UKF 和 IMM-AUKF 的路面附着系数估计结果对比

如图 15 所示。

试验结果表明：直线驱动-制动联合工况下两种

算法均能对路面附着系数进行实时估计，但当行驶

工况由驱动工况转变为制动工况时（1. 8-2. 2 s 左

归一化  轮胎力

车辆动力学模型

IMM-AUKF/UKF算法

对比分析

估计值μi

参考值μ

试验车辆

 
组合导航

系统
GNSS信号
接收天线

ax, ay, γ
δ, ωi, Ti

vx, vy

Fxi Fyi

图 11　数据采集及分析流程

图 12　复合工况传感器信号测量值
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右），路面附着系数估计结果出现波动。由图 14（b）
可 知 ，车 辆 纵 向 加 速 度 在 短 时 间 内 剧 烈 变 化 ，由

6 m/s2 迅速减小到-1. 5 m/s2，由于观测数据的剧烈变

化，传统 UKF 因旧观测数据权重较大，无法适应工

况的突变，因此出现较大波动。而 IMM-AUKF 会增

加新观测数据的权重，从而增强算法的实时跟踪精

度，估计结果整体波动更小，精度更高，收敛速度更

快。但由于纵向加速度由正变为负会经历零附近，

而纵向加速度又是观测变量的重要部分，当纵向加

速度处于零附近时，无法为算法提供有效的测量修

正作用，因此不可避免地会出现估计结果波动、精度

下降的现象。后续可能会进一步考虑算法启动的条

件，例如当测量值达到一定阈值才启动算法进行估

计，否则就维持上一时刻的估计结果。

5　结论

针对分布式四轮驱动车辆的路面附着系数识别

问题，本文提出了一种基于交互式多模型自适应无

迹卡尔曼滤波的路面附着系数估计算法，并进行了

不同工况仿真试验和实车道路试验，主要结论如下。

（1）考虑到车辆行驶过程中测量噪声具有时变

性，将改进的 Sage-Husa 噪声估计器引入到 UKF 算

法中构建 AUKF 观测器，对测量噪声进行实时更新，

并保证其协方差矩阵的正定性，增强了算法的实时

跟踪精度和稳定性。

（2）选择不同的观测变量，分别构建纵向工况

AUKF 观测器和横纵向耦合工况 AUKF 观测器，并利

用 IMM 算法进行观测器模型的切换，实现算法在不

同行驶工况下路面附着系数的准确估计。

（3）在高附、低附、对接和对开等不同路面下的

不同行驶工况仿真试验及实车道路试验结果表明，

本文所提出的 IMM-AUKF 算法相比于传统的 UKF
算法，具有更快的收敛速度与更高的估计精度，能够

适应多种路面和不同车辆行驶工况下的路面附着系

数的实时准确估计。
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