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基于弯道自适应强跟踪卡尔曼滤波的侧向
坡度估计算法
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（1.清华大学 车辆与运载学院，北京 100084；2.中通客车股份有限公司，山东 聊城 252000）

摘要：道路的侧向坡度直接影响车辆侧向运动，侧向坡度估

计已成为智能汽车稳定控制系统的关键部分之一。然而，侧

向坡度与车身侧倾之间存在耦合，且侧向力估计困难，准确

的侧向坡度估计难度较大。为此，提出了一种基于加速度传

感器的可拓融合侧向坡度估计算法：首先，提出加速度传感

器模型和车辆侧倾模型，采用弯道自适应强跟踪卡尔曼滤波

算法（CASTKF）对侧向坡度进行估计；然后，提出基于侧向

加速度传感器的直接估计方法，防止CASTKF算法在失去

可观性后的错误估计；再后，利用可拓算法对两种模式的估

计值进行数据融合；最后，采用硬件在环测试（HIL）验证所提

算法的有效性。结果表明，智能汽车的侧向坡度估计中采用

CASTKF融合算法具有更高的精度和鲁棒性。

关键词：智能汽车；侧向坡度估计；可拓融合；强跟踪卡尔曼

滤波；自适应滤波
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Road Bank Estimation Based on Curve
Adaptive Strong Tracking Kalman Filter
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Abstract：The road bank angle directly affects the lateral
dynamics of the vehicle. Bank angle has become one of
the key parameters of the intelligent vehicle stability
control system. However，not only the coupling problem
between road bank and vehicle roll，but the difficulty of
getting lateral force makes the accurate estimation of
bank angle a challenging problem. Therefore， an
extension fusion road bank estimation algorithm based on
the acceleration sensor was proposed in this paper. First，
a lateral acceleration sensor model and the roll dynamics
model were proposed，and the curve adaptive strong

tracking Kalman filter（CASTKF）was used to estimate the
road bank. Then，a direct estimation method based on the
lateral acceleration sensor was proposed to prevent the
wrong estimation after the loss of observability of the
system. Next，the extension algorithm was used to fuse
the estimated values of the two methods. Finally，
hardware-in-loop tests（HIL）were conducted to verify the
effectiveness of the proposed algorithm under various
working conditions and the results revealed the accuracy
and robustness of the CASTKF algorithm.

Key words： intelligent vehicle；road bank estimation；
extension fusion；strong tracking Kalman filter；adaptive

filter

随着汽车电动化和智能化水平的不断提高，主

动安全系统被广泛应用于量产汽车［1］。除侧风干扰

外［2］，道路侧向坡度作为重要的外部载荷，将直接影

响车辆侧向加速度、质心侧偏角等关键行驶参数的

估计［3］，进而影响电子稳定系统（ESP）等控制系统的

状态［4］。目前已有部分学者对侧向坡度估计问题展

开研究，采用的估计方法可主要有：直接方法，即利

用车载传感器进行估计；间接方法，即基于侧向动力

学模型进行估计［5］。

直接方法主要使用GPS、惯性测量单元（inertial
measurement unit，IMU）等对侧向坡度进行估计。

David等［6］利用GPS提供的三维速度信息，可直接实

现道路坡度的估计。熊璐等［7］也提出利用卫星导航

系统和惯性导航系统对路面坡度等状态进行解算。

但GPS成本较高，实时性差，目前仍很难应用于量

产车上［8］。Minje等［9］在计算车身侧倾角后，利用贝

叶斯跟踪方法，通过比较 IMU实测的侧向加速度和
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由车辆运动状态估算的侧向加速度，对侧向坡度进

行估计，但估计结果对噪声敏感。Liao等［10］基于侧

向加速度传感器模型，利用卡尔曼滤波算法

（Kalman filter，KF）对侧向坡度进行估计，但并未考

虑车身侧倾角对估计的影响，且剧烈工况下的模型

误差可能导致KF算法发散［11］。直接方法不受车辆

参数和路面附着影响，但 IMU信号中存在侧向坡度

与车身侧倾的耦合，估计结果受行驶状况影响。

间接方法主要基于车辆侧向动力学进行估计。

Jeong等［12］基于包括侧倾的3自由度车辆模型，并考

虑模型的参数不确定性，利用有限记忆滤波器对侧

向坡度进行估计。Boada等［13］基于相同的 3自由度

车辆模型，利用双模扩展卡尔曼滤波算法对侧向坡

度等关键参数进行估计，并利用概率密度截断方法，

考虑估计值的范围限制。Kim等［14］基于改进的单轨

模型，即车辆模型中不体现驱动轮的侧偏刚度，以降

低系统不确定性，并利用比例积分H∞滤波器对侧

向坡度进行估计。间接方法对传感器的敏感程度

低，但车轮侧向力的获取十分困难，线性轮胎模型只

有在小侧偏角时才有较高的精度；非线性轮胎模型

较为复杂，估计精度将严重依赖轮胎参数的准确程

度［15］，算法的适应性较差。

本文提出一种基于侧向加速度传感器的侧向坡

度估计方法。针对传感器信号中侧向坡度与车身侧

倾的耦合问题，引入瞬态侧倾模型，防止侧倾角对侧

坡估计产生影响。为提高算法在弯道工况下的估计

精度，防止由于模型误差导致发散，利用弯道自适应

强 跟 踪 卡 尔 曼 滤 波 算 法（curve adaptive strong
tracking Kalman filter，CASTKF）实现侧向坡度与

侧倾角的同步估计。由于CASTKF方法在直线工

况下将失去可观性，提出利用加速度传感器直接对

侧坡进行计算，并利用可拓算法进行数据融合。最

后进行硬件在环实验（hard wire in loop test，HIL），

验证算法的有效性。

1 传感器模型及车辆模型

1. 1 侧向加速度传感器模型

基于微电子机械系统加速度传感器工作原理，

当车辆在侧坡上运动时，侧向加速度传感器信号将

同时包含侧向坡度信息和车身的侧倾信息，即：

ay_sen= ay+ g sin (ϕr+ϕv)+ e1 （1）

式中：ay_sen为侧向加速度传感器信号值；ay为车辆侧

向加速度；ϕv为车身相对车架坐标系xf轴的侧倾角；

ϕr为相对地面坐标系xg轴的侧向坡度角（见图1）；e1
为纵向加速度传感器误差。由于ϕr和ϕv的实际值

较小，且将 sinϕr视为状态变量，则式（1）可进一步简

化为以下线性方程：

ay_sen= ay+ g (sinϕr+ϕv)+ e1 （2）

由于实际道路修建过程中坡度变化率较小［16］，

因此假设道路坡度为慢变量，即 ϕ̇r≈ ( )sin ϕr =0，
则各坐标系下的侧倾角速度满足［17］：

ϕ̇s= ϕ̇v+ ϕ̇r+ e2 （3）

式中：e2为量测噪声，ϕ̇s为 IMU测量的侧倾角速度，

可近似作为 ϕ̇v的量测值。

车辆运动学公式如下：

v̇x= ax+ ψ̇vy
v̇y= ay_sen- g (sinϕr+ϕv)- ψ̇ vx- e1 （4）

式中：vx为车身坐标系下的纵向车速；ax为纵向加速

度；vy为车身坐标系下的侧向车速；ψ̇为横摆角速度，

ψ为横摆角。

2. 2 侧倾动力学模型

由于传感器模型信号存在车身侧倾的耦合，因

此通过引入侧倾动力学模型，并考虑车身侧倾对侧

向坡度估计的影响。如图1b所示，车辆在侧向坡度

角为ϕr的坡路上的侧倾动力学模型可表示为：

Ieqϕ̈v=msgh sin (ϕv+ϕr)+
msayh-Kϕϕv-Cϕϕ̇v （5）

式中：Ieq= Ix+msh2为等效转动惯量；Ix为车身绕侧

倾轴线的转动惯量；ms为簧上质量；h为质心至侧倾

中心的高度；Kϕ是车身侧倾刚度；Cϕ是车身侧倾阻

尼系数。将式（1）代入式（5）则有：

ϕ̈v=
mshay_sen-Kϕϕv-Cϕϕ̇v

Ieq
（6）

2 弯道自适应强跟踪卡尔曼滤波算法

2. 1 卡尔曼滤波算法

由式（3）、式（4）、式（6）构成的线形系统离散状

态方程可表示为：
xk+1=Akxk+Bkuk+wk

zk=Hkxk+vk （7）

式 中 ： xk= [vx，k vy，k ϕsr，k ϕv，k ϕ̇v，k ]T； zk=

[vx，k ϕ̇s，k ]T；Ak为 k时刻状态矩阵；Bk为 k时刻输入

矩阵；Hk为 k时刻输出矩阵。wk、vk分别为 k时刻的
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系统噪声和量测噪声，其协方差矩阵分别为Qk和

Rk。可利用KF算法对各状态量进行估计。

3. 2 强跟踪卡尔曼滤波

对于KF算法而言，迭代过程过度依赖过去数

据，但在急转弯等状态突变的工况下，较大的模型误

差将导致估计值不准确甚至估计发散。因此本文提

出采用强跟踪卡尔曼滤波器（STKF）对侧向坡度进

行估计，同时结合自适应算法，进一步提高转弯工况

下的估计精度。

首先定义信息序列dk为：

dk= zk-Hk ⋅ x̂k/k-1 （8）

与KF算法不同，STKF算法在计算先验误差协

方差矩阵Pk/k-1时引入衰减因子 λk，防止KF算法过

度依赖过去的数据［18］：

Pk/k-1= λkAkPk-1AT
k +Qk-1 （9）

式中：P为误差协方差矩阵；λk为对角矩阵，主对角线

元素为λi，k，( i=1，2，⋅ ⋅ ⋅，5 )，计算式为

λi，k=
ì
í
î

σick， σick>1
1， σick≤1

（10）

式 中 的 σi 为 先 验 确 定 的 常 数 ，且 σi≥1，( i=
1，2，⋅ ⋅ ⋅，5 )。ck被定义为：

ck=
tr[ ]Nk

∑
i=1

5
σiMk

（11）

式中的Mk和Nk被定义为：

Nk=Vk-Rk-HkQk-1H T
k （12）

Mk=HkAkPk-1AT
k H T

k （13）

Vk=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d1d T1， k=1
ρVk-1+dkd Tk

1+ ρ ，k>1 （14）

式中：Vk为新息协方差矩阵；ρ为遗忘因子，一般取

为0. 95。

3. 3 弯道自适应强跟踪卡尔曼滤波（CASTKF）
根据 STKF的过程，若Rk与真实值相差过大，

则将引入错误的 λk，导致估计精度反而下降［19］。文

献［20］提出的利用 Sage-Husa算法对噪声进行估

计，但很难保证在剧烈工况下的实时性和Rk估计值

的合理性。因此，本文提出弯道自适应调整方法，利

用横摆角速度 ψ̇和方向盘转角δ判断弯道情况，自适

应调节系统的量测协方差矩阵Rk。

当车辆处于较为剧烈的侧向运动时，式（6）表示

的侧倾模型精度将下降，但式（3）表示的量测模型精

度将提高。可利用横摆角速度 ψ̇和方向盘转角δ表

示侧向运动的剧烈程度，即横摆角速度 ψ̇和方向盘

转角 δ较大时，量测噪声协方差矩阵Rk应自适应地

减小，使算法更趋近于量测的结果：

Rk=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úcr11 0

0 cr21+ cr22 || ψ̇ + cr23 || δ （15）

式中：cr11、cr21、cr22、cr23分别为为通过试验或仿真先验

确定的各调节参数［21］。CASTKF的算法流程如图2
所示。

a 车辆坐标系 b 车身侧倾模型

图1 车辆坐标系与侧倾模型

Fig.1 Relevant vehicle models

 

T T

T

T T

T

图2 CASTKF算法流程图

Fig.2 Flowchart of CASTKF algorithm
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3. 4 直接计算法

当横摆角速度 ψ̇长时间为0时，即当车辆在直线

道路上行驶时，CASTKF算法将失去可观性，无法

提供准确的估计值，因此引入直接计算法对

CASTKF算法进行补充。对式（4）进一步简化，当

车辆行驶在带有一定侧坡的直线道路上时，不存在

车辆的侧向运动，因此 vy≈0，ψ̇≈0，ϕv≈0，对加速

度传感器信号进行低通滤波后，可直接对直线道路

下的侧向坡度 ϕ̂r_dir进行计算：

ϕ̂r_dir=arcsin ( ay_seng ) （16）

为防止模式的突然切换造成估计结果的不连

续，本文采用可拓算法判断直线行驶工况，计算融合

系数，实现两种估计算法的平稳切换。本文提出的

侧向坡度估计算法结构如图3所示。

4 可拓融合算法

可拓融合算法可根据车辆行驶状态判断各融合

域内的融合系数。与利用门限值直接进行模式切换

相比，融合算法可以保证不同模式的平稳切换，提高

估计精度；与模糊融合算法相比，可拓融合算法复杂

度低，计算负担更小。可拓融合算法的计算步骤主

要包括：

（1）特征量的选取。如图4所示，为保证在直线

行驶工况下采用直接计算法对侧坡进行估计，本文

以车辆横摆角速度 ψ̇和方向盘转角速度 δ̇为特征量，

判断直线行驶工况，并建立 ψ̇- δ̇的可拓空间。并选

取适当的经典域边界±ψ̇1、±δ̇1，与可拓域边界±ψ̇2、
±δ̇2，将估计状态分为经典域、可拓域和非域，在不

同融合域内采用不同的侧坡计算方法。

（2）计算关联函数K (S )。设点Q0为可拓集合

中任意一点，与O点连接并延长，与可拓域和经典域

的边界相交于Q1、Q2、Q3、Q4，即将二维可拓域转化

为一维可拓域，并以Xj= Q2，Q3 代表一维可拓集

内的经典域；Xk= Q1，Q2 ∪ Q3，Q4 代表一维可拓

集内的可拓域。定义关联函数K (S )为：

K (S )=
ρ ( )Q0，Xj

D ( )Q0，Xk，Xj

（17）

式中：ρ (Q0，Xj)、ρ (Q0，Xk)分别为为点到经典域和可

拓域的可拓距［22］，且 D (Q0，Xk，Xj)= ρ (Q0，Xj)-
ρ (Q0，Xk)。

（3）融合系数的确定。与利用横摆角速度门限

直接对两种计算方法进行切换不同，利用融合系数

对两种算法估计结果进行数据融合处理：

ϕ̂r= k ⋅ ϕ̂r_est+(1- k )⋅ ϕ̂r_dir （18）

式中：k即为融合系数；ϕ̂r_est为CASTKF方法的估

计值；ϕ̂r_dir为直接计算法的估计值。如表 1所示，

可利用关联函数K (S )划分Q0所处的融合域，确定

两种估计值的融合系数。在经典域内，ψ̇和 δ̇均较

小，可基本确定车辆处于直线行驶状态，因此以直

接计算法的结果作为最终估计结果；在非域内，ψ̇和

δ̇均较大，可基本确定车辆处于转弯工况，因此采用

CASTKF方法进行估计；在可拓域内，为防止两种

模式跳变产生估计结果的不连续，因此以K (S )作
为融合系数，对两种方法的估计结果进行数据

融合。

 

T

T T

_sen

_dir

_est

_dir_est

图3 侧向坡度估计算法整体结构

Fig.3 Structure of road bank angle estimation
algorithm

图4 可拓融合域的划分

Fig.4 Division of extension fusion domain

表1 不同融合域下的关联函数与融合系数

Tab.1 Correlation function and fusion coefficient
at different fusion domains

融合域

经典域
可拓域
非域

K (S )
K (S )<0

0≤K (S )≤1
K (S )>1

k
0

K (S )
1
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5 硬件在环仿真验证

利用硬件在环测试验证提出算法的有效性，测

试台架结构如图5所示。选择某牵引车为试验测试

车辆，实验车辆主要相关参数如表 2所示。本文提

出的侧坡估计算法将在 3种工况下验证：第一种工

况为水平路面下的双移线工况，即验证剧烈侧倾运

动对估计算法的影响情况；第二种工况为10%侧坡

的环形跑道上的加速行驶工况，即验证在转弯工况

下侧向坡度的估计情况；第三种工况为10%侧坡的

直线道路上的加速行驶工况，即验证在系统失去可

观性下侧向坡度的估计情况。

为了突出算法的有效性，以KF的可拓融合方

法、未考虑侧倾运动的KF方法［10］作为对比，并用平

均绝对误差MAE、均方根误差RMSE定量表示算法

的精确程度。

5. 1 水平路面双移线工况下的侧向坡度估计

试验结果如图6所示，车辆以70 km/h的速度进

行双移线试验，提出的CASTKF可拓融合方法、KF
可拓融合方法和不考虑侧倾 KF方法的 MAE、
RMSE表3所示。

图 6a为真实侧倾角和估计侧倾角的对比，由于

双移线工况较为剧烈，提出的车身侧倾模型存在一

定的简化，因此真实值与估计值之间存在较小的误

差；图 6b为各种方法的侧向坡度估计值，在双移线

工况下，车身存在较大的侧倾运动，因此不考虑侧倾

运动的KF方法误差最大；在剧烈工况下，KF算法的

估计精度将下降，CASTKF融合算法的估计精度明

显高于KF融合算法。

5. 2 10%侧坡的环形跑道侧向坡度估计

车辆以全挡位，50 km/h全油门加速，试验道路

为带有10%侧向坡度的环形跑道。试验结果如图7
所示，各算法的MAE、RMSE如表4。

图 7a为实际侧倾角与估计侧倾角的对比，随着

车辆不断加速，车身侧倾角逐渐变大；图 7b为各个

算法的侧向坡度估计值。由于初始过程中车辆尚未

处于稳定，因此三种算法都有较大的误差，但

CASTKF算法抖动更小且收敛更快。对于不考虑

侧倾的KF算法，侧倾角将对侧向坡度的估计产生影

响，且使最终的收敛结果绝对值偏小。

5. 3 10%侧坡的直线道路侧向坡度估计

车辆以全挡位，50 km/h全油门加速，试验道路

为有10%侧向坡度的直线道路，验证在CASTKF算

图5 硬件在环测试结构

Fig.5 Scheme of hardware-in-loop simulation test

表2 整车参数表

Tab.2 Vehicle parameters

参数

簧上质量/kg
前轴非簧上质量/kg
后轴非簧上质量/kg

轴距/mm

参数值

4457
570
735
5013

参数

车轮半径/mm
主减速器传动比

轮距/mm
整备质量/t

参数值

510
4. 4
2030
6. 5
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图6 双移线工况下的侧向坡度估计结果

Fig.6 Road bank estimation results in double line
change test

表3 双移线工况下的MAE、RMSE误差

Tab.3 MAE and RMSE errors in double line change
test

误差

MAE
RMSE

估计方法

不考虑侧倾
KFEKF
0. 26
0. 40

KF可拓融合

0. 17
0. 25

CASTKF
可拓融合

0. 13
0. 17
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法失去可观性后的算法有效性。试验结果如图8，各
算法的MAE、RMSE如表5所示。

如图 8a所示，车辆在带有一定侧向坡度的直线

道路上行驶时，仍然存在较小的侧倾运动，但车身侧

倾角较小，可以忽略不计；如图8b所示，对于未考虑

侧倾的KF算法，由于算法已经失去可观性，因此估

计结果与真实值存在较大的差距。此时两种融合算

法的输出结果基本为直接计算法的结果，在初始阶

段存在模式的切换，两种算法的误差值稍有区别。

6 结语

本 文 提 出 了 一 种 考 虑 车 身 侧 倾 的 基 于

CASTKF的可拓融合侧向坡度估计方法。与KF方

法相比，STKF可以增加观测器对突变状态的跟踪

能力，防止模型误差导致估计结果的错误甚至发散；

CASTKF可以在此基础上根据车辆状态自适应调

整量测的协方差矩阵，提高算法的估计精度。由于

CASTKF方法在直线行驶时失去可观性，本文提出

直接计算法，即基于侧向加速度传感器对侧向坡度

进行计算。之后利用可拓融合算法判断行驶工况，

对两种估计结果进行数据融合。最终的硬件在环仿

真结果表明该算法在各种工况下都能实现较好的侧

向坡度估计，估计精度和性能明显好于KF的可拓融

合算法和未考虑车身侧倾的算法。本文提出的算法

对提高侧向坡度估计精度具有较强的参考意义。
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