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Abstract：Using the characteristics of the torques and speeds of four wheels can measurement directly in a 

distributed drive electric vehicle, a three degree of freedom vehicle state estimation model is established to 

estimate the longitudinal velocity and the side angle of central gravity. With normalized innovation square, 

the validity of vehicle state estimation is detected and the sliding window length is adjusted adaptively. An 

adaptive adjustment strategy of the gain of Kalman filter and the covariance matrix of state estimation error 

are then proposed based on the statistical characteristics of innovation. The influence mechanism between the 

adaptive parameters and the steady-state error of vehicle state estimation and the dynamic of state response 

speed are analyzed. The numerical simulation and experiment are proved that the proposed algorithm of 

vehicle state estimation based on adaptive extended Kalman filter not only can improve the estimation 

accuracy, and possess strong robustness to the initial value of measurement noise covariance matrix. The 

deployment of estimation algorithm based on the MCU of SMT32F407 verify that the proposed algorithm is 

strong real-time and easy to implement. 
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摘  要:利用分布式驱动电动汽车 4 个车轮转矩和转速可直接测量的特点，建立三自由度车辆状态估计模型，开

展纵向车速和质心侧偏角估计研究。基于归一化新息平方实现车辆状态估计有效性检测，提出了滑动窗口长度

自适应调整策略，进而根据新息统计特性提出了卡尔曼滤波增益和状态估计误差协方差矩阵的自适应调整策略，

分析了自适应参数对车辆状态估计的稳态误差和动态响应速度的影响机理。数值仿真和实验证明，本文提出的

车辆状态自适应扩展卡尔曼滤波估计算法，不仅能提高估计精度，而且对测量噪声协方差矩阵初值具有较强的

鲁棒性。基于 SMT32F407 单片机的估计算法部署，进一步验证所提出算法具有较强的实时性和易用性。 

关键词: 电动汽车；状态估计；扩展卡尔曼滤波；分布式驱动；自适应控制 

 

 

1 引言 

车辆主动安全控制是避免严重安全事故发生的关键技术，而准确获取车辆状态信号是实现车辆主动安全控制的

必要前提。由于部分车辆状态信号通常无法直接测量，或直接测量的成本过于昂贵，无法广泛应用于汽车工业，因
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此车辆状态估计成为车辆主动安全控制领域的研究热点[1-3]。在车辆状态信号中，纵向车速和质心侧偏角是车辆主

动安全控制系统最常用的输入信号，也是经常需要估计的状态信号[4-7]。 

车辆状态估计算法以最小化易测量状态实测值与估计值之间的残差为目标，实现待估计状态的最优估计。常用

的估计算法包括卡尔曼滤波算法、鲁棒观测器、滑模观测器及其他非线性观测器。其中，鲁棒观测器通常与主控制

器，如车辆动力学控制器集成为基于观测器的鲁棒控制策略设计问题[2-3]。虽然通过求解优化模型可一次性得到主

控制器增益和观测器增益，但这种方法容易造成优化问题过于保守而导致无解。滑模观测器以易测量状态的实测值

与估计值之间的误差作为滑模平面进行观测器的设计。在控制作用下，误差在滑模面上下穿插而容易产生抖振。另

外，已有关于车辆状态估计的研究一般仅通过数值仿真验证其有效性，这些方法的实时性、易用性有待进一步的实

验验证[8]。 

卡尔曼滤波方法，包括基于此发展的扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤波是最常用的车辆估计方法[4-7, 9-11]。在该

方法中，需要对反映估计模型不确定性的过程噪声，以及信号测量过程中的测量噪声进行噪声协方差矩阵估计。在

实际工程应用中，不仅估计模型的不确定性定量化有困难，而且测量噪声受外界因素影响较大，并非恒定不变。遗

憾的是，所述噪声协方差矩阵对状态估计精度影响非常大，该缺陷严重限制了卡尔曼滤波方法及发展方法的工程应

用。为此，学者提出了噪声协方差矩阵自适应调整机制，发展出了自适应卡尔曼滤波方法[5, 10-11]。通过对已有研究

成果的分析，笔者认为，在引入自适应调整机制条件下，确保估计方法的稳定性，避免估计发散的同时，如何进一

步提高估计精度是亟待解决的关键问题。 

分布式驱动电动汽车具有结构紧凑、动力传动链短、控制响应快、车轮转矩分配灵活等优点，已成为电动汽车

的重要发展方向。分布式驱动电动汽车在不增加传感器的情况下，可通过驱动电机准确获得车轮转矩和转速，信息

的感知范围相对于传统车辆有较大程度的拓展，为车辆状态估计提供了更大应用空间[7]。本文提出一种新的自适应

扩展卡尔曼滤波方法。在其中，不仅改进了滑动窗口长度的自适应调整方法，而且提出了卡尔曼滤波增益和估计噪

声协方差矩阵的自适应调整方法。前者提高了算法的实时性和易用性，使得自适应估计方法更适合单片机实现；后

者使得提出的自适应方法，比传统的直接更新过程噪声协方差矩阵和测量噪声协方差矩阵的自适应方法更稳定，精

度更高。数值仿真和实验验证了本文所提出估计方法的优越性。 

2 卡尔曼滤波器估计模型 

2.1 三自由度车辆动力学模型 

如图 1 所示的车辆动力学模型包括纵向、侧向、横摆三个自由度，用于描述易测量状态和待估计状态的内

在联系，并实现状态预测。三自由度车辆动力学模型的控制方程为： 

 

Figure 1. 3-DOF vehicle dynamic model 

图 1 三自由度车辆动力学模型 

 

纵向动力学方程： 
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横向动力学方程： 
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横摆动力学方程： 
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3) 

质心侧偏角定义为： 

 arctan / /y x y xv v v v                                    (4) 

式中：m为整车质量； xa 为纵向加速度，且 yxx vva   ，其中 xv 为纵向速度； ya 为侧向加速度，且 xyy vva   ，

其中 yv 为侧向速度； 为横摆角速度； xijF 和 yijF 分别为轮胎纵向力和侧向力，其中 rfi , ，分别表示前和后。

rlj , 分别表示左和右； zI 为整车绕 z 轴的转动惯量； a 和 b 分别为质心到前、后轴的距离； wt 为轮距； 为

前轮转角。 

2.2 轮胎力计算模型 

由三自由度车辆动力学模型可知，进行车辆状态预测时，需要已知轮胎的纵向力和侧向力。分布式驱动电动汽

车的 4 个车轮直接由电机驱动，转矩和转速容易测量，因此可利用车轮动力学模型计算轮胎纵向力。车轮动力学模

型为： 

w ij ij w xijJ T R F                                         (5) 

式中： wR 为轮胎滚动半径； wJ 为轮胎转动惯量； ij 为车轮旋转角速度； ijT 为电机转矩，驱动为正，制动为负，

计算方法如下： 

=ij T ijT K I                                          (6) 

式中： TK 为电机转矩常数； ijI 为电机线电流。 

在已知车轮转矩和旋转角速度的前提下，轮胎纵向力可表示为： 

  /xij ij w ij wF T J R                                    (7) 

轮胎的侧向力可通过下式计算： 

yij j ijF C                                        (8) 

式中： jC 为轮胎侧偏刚度； ij 为轮胎侧偏角，计算方法如下[2]： 
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由此可见，要计算轮胎侧向力，首先要进行轮胎侧偏刚度的估计。另一方面，二自由度车辆动力学模型可表示

为： 
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y yf yrma F F                                     (13) 

yryfz bFaFI                                    (14) 

式中： yfF 和 yrF 分别为前、后轴的轮胎侧向力。 

由式(13)和式(14)可得到前、后轴的侧向力为： 

   = /yf y zF bma I a b                               (15) 

   = /yr y zF ama I a b                               (16) 

而前、后轴的侧向力也可表示为[2]： 

 2 /yf f xF C a v                                   (17) 

 2 /yr r xF C b v                                   (18) 

由(15)-(18)可得前、后轴轮胎的侧偏刚度为： 
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综上所述，轮胎力计算模型利用电机转矩、车轮角加速度计算轮胎纵向力；利用当前的车辆状态信号，如纵向

车速、侧向速度、侧向加速度、横摆角速度等信号实时估计前、后轴轮胎的侧偏刚度，进而计算出轮胎的侧向力。 

3 自适应扩展卡尔曼滤波 3.1 扩展卡尔曼滤波算法 

针对三自由度车辆动力学模型，定义状态变量为： 

     
T

, , , ,x y x yx v v a a                                   (21) 

在状态变量中，车辆横摆角速度、纵向加速度和侧向加速度属于易测量状态，纵向速度和侧向速度属于待估计

状态，质心侧偏角由两者根据式(4)计算。定义测量变量为： 

      
T

, ,x yz a a                                      (22) 

系统输入为： 

 
T

, ,x yu F F                                     (23) 

式中： xF 和 yF 分别为 4 个轮胎的纵向力、侧向力。 

经离散后，三自由度车辆动力学模型可写成如下形式： 
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式中： f 为状态转移函数；h 为测量函数； kw 为系统过程噪声，是均值为零，协方差为Q 的高斯白噪声； k 为测

量噪声，是均值为零，协方差为R 的高斯白噪声。 

标准扩展卡尔曼滤波算法计算步骤如下： 

1) 状态预测： 

 1,k k kx f x u

                              (25) 

2) 误差协方差预测 
T

-1k k k k kP P Q                                   (26) 

其中： 

s= +k I T F                                    (27) 

式中： I 为合适维数的单位矩阵； sT 为采样时间； F 为状态转移函数的雅克比矩阵，通过求状态转移函数关
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于自变量的偏导数得到，即 = /F f x  。 

3) 计算卡尔曼滤波增益： 

 
1

T T

k k k k k k kK P H H P H R


                         (28) 

4) 更新状态变量，即计算状态变量估计值： 

  + ,k k k k k kx x K y h x u                          (29) 

5) 更新状态估计误差协方差矩阵： 

 k k k kP I K H P                                (30) 

3.2 噪声协方差矩阵自适应调整策略 

卡尔曼滤波算法基于递推最小方差估计原理，对线性系统的状态进行最优估计，而扩展卡尔曼滤波算法将该功

能推广到了非线性系统。由于扩展卡尔曼滤波算法通过一阶泰勒展开式进行模型的线性化，较大的建模误差使得该

方法只适用于弱非线性系统，对于强非线性系统该方法估计误差较大，甚至导致滤波发散[6]。注意到，建模误差是

估计模型的过程噪声重要组成部分，如果能根据新息对过程噪声的协方差矩阵进行自适应调整，可以减小估计误差

和滤波发散的可能性。新息受到建模误差和初始条件的影响，因此可以根据新息进行噪声协方差矩阵的估计。新息

定义为测量变量的实际值与预测值之间的误差，即： 

k k k kz H x                                    (31) 

式中： kH 为测量方程的雅克比矩阵，通过求测量函数关于自变量的偏导数得到，即 = /kH h x  ； kx 为状态预测

值。 

新息的理论协方差矩阵为： 
T T[ ]k k k k k k kC E H P H R                              (32) 

由于受到建模误差和测量噪声的影响，新息协方差矩阵实际值往往偏离理论值。一般通过下式计算新息的实际

协方差矩阵。 
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式中：M 为滑动窗口的长度。 

通过比较新息的实际协方差矩阵 ˆ
kC 和理论协方差矩阵 kC 大小，实现对 kR 的调整。当 ˆ

k kC C 时减小 kR ；当

ˆ
k kC C 时，理论上应增加 kR ，但为了避免滤波器发散，可保持 kR 不变。定义的 kR 调整因子为[12]： 
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k
k
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trace C
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

 
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    (34) 

相对于文献[10-11]直接更新 Q 和 R 不同，本文提出的自适应协方差矩阵调整策略不更新 Q 和 R，只是在计算卡

尔曼滤波增益和状态估计误差协方差矩阵时给出 Q 和 R 修正量。在更新卡尔曼滤波器增益时，自适应调整方法如

下： 

 T T 1

k k k k k k k kK P H H P H R                         (35) 

为了提高卡尔曼滤波算法的估计精度，测量噪声协方差矩阵与过程噪声协方差矩阵一般作反向调整[13]。因此状

态估计误差协方差矩阵的自适应调整方法为： 
T

-1 k 1 /k k k k kP P Q 

                           (36) 

式中： 过程噪声协方差矩阵调整增倍系数。 

3.3 滑动窗口长度自适应调整策略 

车辆在匀速直线或匀加速，以及匀速转弯行驶时，纵向车速和质心横摆侧偏角不变或变化缓慢；在高速急转弯，

或车辆发生严重侧滑的情况下，纵向车速，特别是质心侧偏角会发生突然变化。如果式(33)的滑动窗口长度采用固
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定值计算新息的协方差矩阵 ˆ
kC ，不能权衡稳态误差和动态响应两方面，因此如何选择合适的窗口长度是难点[14]。

为此，本文提出如下的滑动窗口长度自适应调整策略，兼顾稳态误差和动态响应两方面。 

  

min max

max min

min max min

max min

min min max

,

,

int

+ .

M M d

M M d

d M M
M

M d







 

 

 


 


  
     

  

                        (37) 

式中： d 为调整因子； max 和 min 分别是设定的上、下阈值； minM 和 maxM 分别为滑动窗口的最小值和最大值；  int 

为取整函数。本文提出的滑动窗口长度自适应调整策略相较于文献[15]的调整策略而言，更适合在单片机中编程实

现。如果第三条规则采用如同文献[15]的规则，即 maxd
M k

 
  ，则需要保存每个计算步的新息数据。随着计算

步数的增加，新息数据量也随之增加，对于内存空间有限的单片机而言显然不现实；另外，在第三条规则中，本文

应用简单的滑动窗口长度线性扩展方法代替文献[15]的指数窗口，减小了计算量，有望提高实时性。滑动窗口长度

自适应调整策略中的参数对估计精度的影响，后续将作详细阐述。 

 

Figure 2. Estimation process of adaptive extended Kalman filtering  

图 2 自适应扩展卡尔曼滤波估计流程 

在滑动窗口长度自适应调整策略中，调整因子 d 需要正确反映车辆状态变量变化的快慢。在目标定位与跟踪的

相关研究中，常用归一化新息平方(Normalized Innovation Square, NIS)进行目标对象的机动检测[16-17]。当目标对象发

生机动时，状态变量会发生较大改变，目标对象的定位或跟踪难度会增加，表现为定位或跟踪的误差增加，最终导

致新息及其归一化平方增大。如果此时通过调整系统噪声协方差矩阵的方法，实现滤波结果的实时修正，有望提高

定位或跟踪精度。由此可见，归一化新息平方实质上是估计器的有效性检验，判断当前的估计结果是否有效。本文

借鉴这一思想，当归一化新息平方大于某一阈值时，认为车辆发生了较大的状态改变，类似于目标对象的“机动”，

进而可根据车辆状态改变快慢的程度自适应调整滑动窗口的长度。调整因子定义为归一化新息平方，即： 
T 1

k k kd C                                        (38) 
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综上所述，本文提出的分布式驱动电动汽车状态的自适应扩展卡尔曼滤波估计方法如图 2 所示。在系统输入计

算模块中，根据驾驶员的方向盘转角输入，由车辆动力学模型得到前轮转角、四轮转矩和四轮转速，再经轮胎力估

计模型计算得到 4 个车轮的纵向力和横向力。与此同时，车辆动力学模型输出横摆角速度、纵向加速度和横向加速

度 3 个测量变量。车辆状态估计过程中采用式(37)实现滑动窗口长度自适应调整，进而通过式(34)计算协方差矩阵

自适应调整因子，实现卡尔曼滤波增益和状态估计协方差矩阵的自适应调整。 

 

4 估计精度与参数影响分析 

为了验证本文提出的自适应扩展卡尔曼滤波方法在分布式驱动电动汽车状态估计方面的效果，基于 CarSim 和

Matlab/ Simulink 进行车辆动力学的联合仿真，分析纵向车速和质心侧偏角的估计精度。数值仿真时，方向盘转角

为双鱼钩阶跃输入，前轮转角如图 3 所示。车辆参数如下：m=1230kg， a =1.15m，b =1.36m， wt =1.5m， 4607zI

kg m2。另外，车速为 80km/h，路面附着系数 为 0.85， Ts=0.01， =100 ， min =2 ， max =10 ，Mmin=1，Mmax=100。 

 

Figure 3. Angle of front wheel 

图 3 前轮转角 

为体现本文提出的自适应扩展卡尔曼滤波方法(PAEKF)的优越性，同时进行改进 Sage-Husa 自适应扩展卡尔曼

滤波方法(SHAEKF)[8]和标准扩展卡尔曼滤波方法(EKF)的车辆状态估计仿真，并将三者进行对比分析。在分析过

程中，以 CarSim 输出的车辆状态作为真实值。 

4.1 估计精度分析 

设定状态估计误差协方差矩阵的初值为 0P =eye(5)×1，过程噪声协方差矩阵的初值 0Q =eye(3)×0.01。图 4 的左

右图分别为测量噪声协方差矩阵初值 0R =eye(5)×0.01 时，纵向车速和质心侧偏角估计精度对比。由图可知，三种

方法中，PAEKF 的状态估计值最接近真实值，且 EKF 比 SHAEKF 的估计精度高。但总体而言，三种方法对于纵

向车速和质心侧偏角的估计精度处于相同水平，可认为此时的测量噪声协方差矩阵的初值非常接近真实的统计特

性。 
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Figure 4. Comparison of state estimation（R0=eye(3)×0.01） 

图 4 状态估计对比（R0=eye(3)×0.01） 

当 0R =eye(5)×2 时，三种方法对纵向车速和质心侧偏角的估计精度对比如图 5 的左右两图所示。由图可知，

测量噪声协方差矩阵初值偏离真实值时，EKF 对纵向车速和质心侧偏角的估计精度高明显下降，已严重偏离真实值。

而 SHAEKF 通过自适应策略保证其具有较好的估计精度。但相比 PAEKF 方法，SHAEKF 的估计精度仍具有差距，

特别是质心侧偏角在 27 秒后存在较大的稳态误差。 

 

Figure 5. Comparison of state estimation（R0=eye(3)×2） 

图 5 状态估计对比（R0=eye(3)×2） 

表 1 为估计误差的定量分析结果。评价的指标是估计误差的均方根值，定义为： 

 
2

RMS
1

1
ˆ

k

i i
i

e y y
k




                                   (39) 

式中： iy 和
ˆ

iy 分析信号的真实值和估计值。 
Table 1. State estimation errors 

表 1. 状态估计误差分析 

 R 的初值 

eye(3)×0.01 eye(3)×2 

纵向车速 

EKF 0.020 0.801 

SHAEKF 0.091 0.276 

PAEKF 0.015 0.050 

质心侧偏角 

EKF 0.002 0.081 

SHAEKF 0.005 0.012 

PAEKF 0.001 0.003 

 

由表 1 可知，当测量噪声协方差矩阵初值为 0R =eye(3)×0.01 时，对纵向车速的估计，PAEKF 的估计精度分别

比 EKF 和 SHAEKF 提高了 25%和 84%；对质心侧偏角的估计，PAEKF 的估计精度分别比 EKF 和 SHAEKF 提高

了 50%和 80%。当测量噪声协方差矩阵初值设置 0R =eye(3)×2 时，对纵向车速的估计，PAEKF 的估计精度分别比
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EKF 和 SHAEKF 提高了 94%和 82%；对质心侧偏角的估计，PAEKF 的估计精度分别比 EKF 和 SHAEKF 提高了

93%和 75%。综上所述，本文提出的 PAEKF 在估计精度方面具有非常明显的优势。对比 EKF 在两种初值条件下的

车辆状态估计误差均方根值，当测量噪声偏离真实统计特性时，估计误差增加到原来的 40 倍，估计精度严重恶化。

说明 EKF 对测量噪声协方差矩阵初值非常敏感，这也是造成 EKF 在实际应用中很难保证估计精度的原因。 

4.2 窗口调整因子阈值对窗口长度的影响 

在本文所提出的滑动窗口长度自适应调整策略中，以归一化新息平方作为判断车辆是否发生“机动”的依据，

设定的上、下阈值影响车辆进入“机动”和退出“机动”的时机，从而影响滑动窗口长度自适应调整时刻。图 6 为

车辆做单个鱼钩阶跃转向时的归一化新息平方。对比前轮转角曲线可发现，在前轮转角发生变化的 1~7 秒之间，归

一化新息平方都比较大，特别是在前轮转角变化最激烈的 1 秒和 2.2 秒处，归一化新息平方出现了两个非常大的波

峰。由此可见，用归一化新息平方进行目标对象的机动检测切实可行。本文设定 min = 2，即认为归一化新息平方

小于 2 时，认为车辆状态未发生激烈变化，处于非“机动”的稳定行驶状态，调整滑动窗口长度为最大值，以便减

小估计稳态误差；设定 max =10 ，即当归一化新息平方大于 10 时，认为车辆状态发生激烈变化而处于“机动”状

态，调整滑动窗口长度为最小值，提高估计器的快速跟踪性；在归一化新息平方大于 2 而小于 10 的区间，滑动窗

口长度在最小值到最大值之间按比例进行线性扩展。由此可见，本文提出的滑动窗口长度自适应调整策略仅需保存

Mmax个新息数据，有利于单片机实现估计算法。 

 

Figure 6. Normalized innovation square 

图 6 归一化新息平方 

图 7 为所提出自适应扩展卡尔曼滤波方法，在 0R =eye(3)×0.01，Mmin=1，Mmax=100 条件下，进行车辆状态估

计时的滑动窗口长度变化情况。由图可知，在前轮转角为 0 的 0~1 秒，以及 6.6~10 之间，滑动窗口的长度保持在

100，自适应策略通过增加滑动窗口长度来提高估计算法的稳态精度；在 1~2.6 秒之间，方向盘转角发生较快速变

化，滑动窗口发生震荡，但仍可看出长度为 1 的情况占绝对多数。说明在车辆状态激烈变化时，自适应策略通过减

小滑动窗口长度来提高估计算法的动态响应速度；在 2.6~6.6 秒之间，方向盘转角变化较缓慢，滑动窗口长度在最

大值和最小值之间平滑过渡。 

4.3 滑动窗口长度极值对估计精度的影响 

为了分析最小滑动窗口长度 Mmin和最大滑动窗口长度 Mmax对估计精度的影响，在 0R =eye(3)×2 时，分别改变

Mmin和 Mmax的情况下，分析 PAEKF 的估计精度。图 8 为 Mmax=100，Mmin=1、5、10、15 时的车辆状态估计值与

真实值的对比。由图可知，随着最小滑动窗口长度 Mmin 的增加，PAEKF 估计的动态跟踪速度降低，状态变量突

变处的估计精度降低明显。因此，设置较小的最小滑动窗口长度，相当于利用最新的新息调整噪声的协方差矩阵，

有利于提高状态估计的动态响应速度。 
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Figure 7. Length change of sliding window 

图 7 滑动窗口长度变化 

 

Figure 8. The influence of Mmin on estimation accuracy 

图 8 Mmin对估计精度的影响 

由式(37)描述的窗口长度自适应调整规则可知，当归一化新息平方较小时，即车辆行驶状态稳定的情况下，窗 

 

Figure 9. Influence of Mmax on estimation accuracy 

图 9 Mmax对估计精度的影响 

口长度调整为最大滑动窗口长度 Mmax，因此最大滑动窗口长度 Mmax 主要影响的是状态估计的稳态误差。图 9 为
Mmin=1，Mmax=50、100、150、200 时的车辆状态估计值与真实值的对比。由图可知，增加最大滑动窗口长度 Mmax

有利于增加车辆非“机动”状态时的估计精度。 

 

5 实验验证 

为了进一步验证所提出车辆状态估计算法的优越性，本文开展了实验验证研究。实验用车为课题组开发的“云
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影一号”四轮毂电机独立驱动电动汽车，如图 10 所示。实验过程中，利用方向盘力角测量仪采集方向盘的转角信

号，如图 11(a)所示；利用课题组开发的实验程序实现 STM32F407 单片机对六轴传感器 MPU6050 的信号采集，获

得车辆纵向加速度、侧向加速度、横摆角速度信号，如图 11(b)所示。与此同时，利用 STM32F407 单片机对 4 个轮

毂电机霍尔传感器的脉冲信号进行测频，获得 4 个车轮的转速信号；采集控制器电池端的电流传感器，获得 4 个轮

毂电机的线电流，如图 11(c)所示。 

作为检验估计精度的对标信号，通过姿态方位组合导航系统产生，如图 11(d)所示。该系统基于多传感器数据

融合技术将卫星定位与惯性测量相结合，实现车速、横摆角等车辆状态及车辆行驶轨迹的准确测量。但由于该类型

仪器价格昂贵，且受到 GPS 卫星信号的限制，暂不适合作为控制器传感器在普通汽车上广泛使用。本文开展的实

验场地处于开阔的地带，系统能连接到足够的卫星数量，确保测量精度较高。 

 

Figure 10. Experimental vehicle 

图 10 实验用车 

 

 
(a) 方向盘转角信号采集 

 

 

 
(b) STM32F407 信号采集系统 

 

(c) 轮毂电机电流传感器 

 

 

 
(d) 姿态方位组合导航系统 

Figure 11. Signal acquisition system 

图 11 信号采集系统 

根据本文所提出车辆状态自适应扩展卡尔曼滤波估计算法，估计器的输入信号包括方向盘转角、4个轮毂电机

的线电流、4个车轮的转速、车辆纵向加速度、车辆侧向加速度，以及车身横摆角速度。通过实验，采集的估计器

输入信号如图12所示。 
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Figure 12. Input signals of vehicle state estimation algorithm 

图 12 车辆状态估计算法的输入信号 

采用离线方式进行车辆状态估计，即利用已采集的输入信号，通过估计器计算待估计的车辆状态。其中，估计

器通过 STM32F407 运行本文提出的车辆状态估自适应扩展卡尔曼滤波算法实现。在实验中，利用姿态方位组合导

航系统检测到的车辆东向车速和北向车速求出车辆的前进车速。要得到车辆纵向车速和横向车速，必须先求出车辆

质心侧偏角，计算方法如下： 

                                           (40) 

式中： 为车辆航向角，定义为车辆速度方向与正北方向的夹角，即  =atan /E NV V ，其中 EV 为车辆东向车

速， NV 为车辆北向车速； 为车辆的横摆角，定义为车辆纵轴与正北方向之间的夹角。需要说明的是，纵向车速

和质心侧偏角由姿态方位组合导航系统检测的信号直接计算得到，本文定义为车辆状态的实测值。 

自适应扩展卡尔曼滤波算法估计的车辆状态为车辆的纵向车速和侧向车速，但可以根据这两个车速计算车辆的

车速，以及根据式(4)计算车辆的质心侧偏角。车辆状态估计值与实测值对比如图 13 所示，其中估计值 1、估计值 2

和估计值 3 分别表示测量噪声协方差矩阵初值为 0R =eye(3)×0.01、 0R =eye(3)×2 和 0R =eye(3)×4 的情况。 

 

Figure 13. Comparison of estimated and measured states 

图 13 状态量估计值与实测值对比 
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车速，以及根据式(4)计算车辆的质心侧偏角。车辆状态估计值与实测值对比如图 13 所示，其中估计值 1、估计值 2

和估计值 3 分别表示测量噪声协方差矩阵初值为 0R =eye(3)×0.01、 0R =eye(3)×2 和 0R =eye(3)×4 的情况。 

由图可知，在测量噪声协方差矩阵取值范围较大的情况下，估计值都能准确跟踪实测值，说明本文提出的估计

算法不仅估计精度高，而且鲁棒性也较强。纵向车速和质心侧偏角的估计误差均方根值，如表 2 所示。对比 3 种测

量噪声协方差矩阵初值条件下的估计误差均方根值，估计精度始终处于相近水平，进一步验证了本文提出估计算法

的鲁棒性。 

Table 2. State estimation errors 

表 2. 状态估计的误差估计 

 R 的初值 
eye(3)×0.01 eye(3)×2 eye(3)×4 

纵向车速 0.421 0.407 0.412 

质心侧偏角 0.107 0.094 0.097 

 

为了准确获取自适应扩展卡尔曼滤波算法的计算负荷，在算法开始处首先启动定时器，然后在算法结束处停止

定时器，最后根据定时器中断次数和计数器当前值计算出算法每次的运行时间。图 14 为算法其中 100 次的计算负

荷。由图可知，算法计算负荷与窗口长度直接相关，当窗口长度最小时，算法运行时间也最短；当窗口长度最大时，

算法运行时间也最大；最小窗口长度到最大窗口长度的过渡区间，运行时间与窗口长度呈线性关系。通过数据查看

可知，当 M=1 时，估计算法运行一次的时间为 190±2µs；M=100 时，估计算法运行一次的时间为 625±5µs。后者

需要更长的时间，是因为 M=100 时，需要循环计算新息的平方和 100 次。从估计算法的整体计算负荷来看，都没

有超过 1ms，完全满足计算步长 0.01s 的要求，即满足实时性要求。且能够通过单片机简单编程实现本文提出的估

计算法，说明满足易用要求。 

 

Figure 13. Calculation load of PAEKF  

图 13 PAEKF 的计算负荷 

6 结论 

本文提出了一种新的车辆状态自适应扩展卡尔曼滤波估计算法，并通过数值仿真和实验进行了优越性验证，得

出的结论如下： 

(1) 提出的卡尔曼滤波增益和估计噪声协方差矩阵自适应调整策略，能确保车辆状态估计的稳定性，避免估计

发散。 

(2) 基于新息的滑动窗口长度自适应调整策略，在车辆非“机动”时采用最大窗口长度，能减小状态估计的稳

态误差；在“机动”时，采用最小窗口长度，能提高状态估计的动态响应速度。 

(3) 基于 STM32F407 的自适应扩展卡尔曼滤波车辆状态估计算法实现，证明算法的实时性和易用性得到了保

证。 

(4) 数值仿真和实验的结果证明，本文提出的自适应扩展卡尔曼滤波不仅能提高车辆状态估计精度，而且对测
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量噪声协方差矩阵初值具有较强的鲁棒性。 
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