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摘　 要:准确获取车辆的运动状态对于车辆轨迹位置的推算具有重要意义,尤其是在卫星信号遮蔽严重的环境中(如城市峡

谷、树林、隧道等场景),而现有的基于动力学模型驱动的车辆运动估计方法过于依赖建模精度,且在一些极限工况下难以进行

准确的估计。 故为了更加简洁准确地获取车辆运动状态信息,提出了一种基于冠豪猪算法优化的长短时记忆网络( CPO-
LSTM)的分层式车辆状态估计方法。 首先,通过分析车辆动力学基本物理特性,设计了纵向速度与侧向速度的分层式估计策

略;然后,构建多种行驶工况组成的数据集进行训练,在训练过程中利用冠豪猪优化算法( CPO)对学习率与迭代次数等参数进

行寻优;最后,对估计方法进行了多工况及多路面条件下的虚拟仿真试验验证。 结果表明,该方法有效地提高了车辆运动状态

估计精度,横向速度、纵向速度和横摆角速度的估计精度相比于基于模型驱动的方法精度分别提升 92%,73%和 52%,整体表现

优于传统的基于动力学模型的卡尔曼滤波算法。
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Abstract:
 

Accurately
 

obtaining
 

the
 

motion
 

state
 

of
 

a
 

vehicle
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

estimation
 

of
 

vehicle
 

trajectory
 

and
 

position,
 

especially
 

in
 

environments
 

with
 

severe
 

satellite
 

signal
 

occlusion
 

( such
 

as
 

urban
 

canyons,
 

wooded
 

areas,
 

tunnels,
 

etc. ) .
 

However,
 

existing
 

vehicle
 

motion
 

estimation
 

methods
 

driven
 

by
 

dynamic
 

models
 

rely
 

too
 

much
 

on
 

modeling
 

accuracy
 

and
 

are
 

difficult
 

to
 

achieve
 

accurate
 

estimation
 

under
 

some
 

extreme
 

working
 

conditions.
 

Therefore,
 

in
 

order
 

to
 

accurately
 

obtain
 

vehicle
 

motion
 

state
 

information
 

without
 

relying
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

models,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hierarchical
 

vehicle
 

state
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

crested
 

porcupine
 

optimization
 

long
 

short-term
 

memory
 

network.
 

Firstly,
 

by
 

analyzing
 

the
 

basic
 

physical
 

characteristics
 

of
 

vehicle
 

dynamics,
 

a
 

hierarchical
 

estimation
 

strategy
 

for
 

longitudinal
 

velocity
 

and
 

lateral
 

velocity
 

is
 

designed.
 

Then,
 

a
 

dataset
 

composed
 

of
 

various
 

driving
 

conditions
 

is
 

constructed
 

for
 

training,
 

and
 

during
 

the
 

training
 

process,
 

the
 

crested
 

porcupine
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

parameters
 

such
 

as
 

learning
 

rate
 

and
 

number
 

of
 

iterations.
 

Finally,
 

virtual
 

simulation
 

tests
 

are
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

estimation
 

method
 

under
 

multiple
 

working
 

conditions
 

and
 

multiple
 

road
 

surface
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

effectively
 

improves
 

the
 

estimation
 

accuracy.
 

Compared
 

with
 

model-driven
 

methods,
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

lateral
 

velocity,
 

longitudinal
 

velocity,
 

and
 

yaw
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

92%,
 

73%,
 

and
 

52%
 

respectively,
 

and
 

the
 

overall
 

performance
 

is
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

models.
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0　 引　 言

　 　 随着汽车智能化的普及,车辆智能驾驶辅助系统正

被逐渐应用。 而智能驾驶所要实现的自主定位与主动控

制的前提则是对汽车行驶状态参数的获取。 因此如何准

确且低成本的获取汽车运动状态参数已然成为了智能驾

驶领域的研究热点[1-3] 。
由于某些关键物理量的获取受制于传感器的测量精

度以及成本等因素(如纵向速度、侧向速度、横摆角速度

等)。 为了解决这个问题,常采用的思路是利用低成本传

感器得到一些易获取的状态信息,如纵向加速度、侧向加

速度、轮速、前轮转角等等,再通过建立在车辆动力学和

运动学模型基础上的估计算法对上述关键物理量进行

估计[4-5] 。
从建立模型角度来看,目前常见的方法主要分为汽

车运动学模型与汽车动力学模型两种。 其中,运动学模

型主要有单轨模型、双轨模型、Ackerman 几何模型这几

类;动力学模型主要有 2 自由度模型、3 自由度模型和 7
自由度模型这几类。 前者主要考虑车辆的几何关系(如

位移、速度、航向角),忽略质量、惯性、轮胎力等动力因

素,因此具备建模简洁,计算复杂度低等优势,对应的是

这类方法的使用场景也有较大的局限性,仅适用于车辆

低速和操控不激烈的工况下。 而后者同时考虑了质量分

布、惯性、轮胎力、空气阻力等物理现象,因而适合高速动

态分析和精细控制设计,同时计算上的复杂度也相应

增加。
从估计方法角度来看,车辆运动状态估计算法以传

统的卡尔曼滤波( Kalman
 

filter,KF)及其改进算法为主,
如扩展卡尔曼滤波( extended

 

Kalman
 

filter,EKF) 和无迹

卡尔曼滤波( unscented
 

Kalman
 

filter,EKF),EKF 和 UKF
也是目前最为常用的 KF 改进算法[6-7] 。 其中,EKF 算法

计算更为简便,更适用于计算资源受限的嵌入式硬件上;
而 UKF 则具有更强的处理非线性系统的能力,因此在高

精度模型(7 自由度车辆模型、魔术轮胎模型)中常常被

使用。
在此基础上,为了进一步提高估计精度。 陈龙等[8]

将 EKF 与分级串联的思想相结合,利用了横摆角速度受

噪声影响最小,鲁棒性最强的特性,提出了 GS-EKF 算

法,提高了估计算法的准确性。 周卫琪等[9] 将 UKF 算法

与遗传算法相结合,利用遗传算子优化了 UKF 对应的过

程噪声协方差矩阵和量测噪声协方差矩阵,得到了一种

能有效的自适应优化噪声矩阵的估计算法。 陈特等[10]

将强跟踪卡尔曼滤波与岭估计相结合,根据噪声阵的大

小在两个模型之中自适应切换,并进行了联合仿真验证。
大部分以 EKF 和 UKF 为基础的改进融合算法都有

较高的估计精度,然而这种方法因为模型的限制,需要获

取大量车辆参数才能够建立精准的汽车运动模型来实现

对关键物理量的估计,因此这种基于运动学与动力学模

型的融合算法具有一定的局限性[11] 。
近年来,机器学习等智能算法逐渐被引入车辆运动

状态参数的估计研究中。 相较于传统基于物理建模的方

法,机器学习技术具有显著优势:其无需依赖预设的车辆

动力学模型或固定参数,而是通过对大量训练集数据的

学习,结合设计合理的网络结构,实现对车辆状态参数的

高效估计与动态预测。 这种数据驱动的方法在处理高度

非线性、复杂工况或模型不确定性较大的场景中,展现出

较强的鲁棒性和泛化能力。
对此,许多国内外学者已经进行了大量深入的研究。

尤勇等[12] 提出了用鲸鱼优化算法和支持向量回归算法

相结合的方法。 Tonoli 等[13] 利用多层神经网络来对质心

侧偏角进行了估计。 高振海等[14] 设计了混合神经网

络(HNN)来对车辆运动状态参数进行估计,并且比较了

多个不同的机器学习算法之间的优劣。 可以发现,目前

的研究热点正从传统的建立动力学模型向机器学习算法

进行转变[15] 。
而长短时记忆网络( long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)
在车辆估计方法方面的应用仍较少,但 LSTM 算法在许

多其他领域进行预测分析以及回归任务时已经取得了较

好的结果[16-18] 。 LSTM 作为循环神经网络( RNN)的改进

形式,因其独特的门控机制而具备建模长期依赖关系的

能力。 LSTM 可实现信息存储与遗忘之间的动态调节,使
模型能够选择性地保留关键特征并抑制冗余或噪声信

息,提升了对复杂时序模式的表达能力。 得益于此,
LSTM

 

在时间序列预测等任务中展现出优越的性能,并
表现出良好的跨领域泛化性与鲁棒性。

因此,本文提出了一种利用冠豪猪优化算法( crested
 

porcupine
 

optimizer,CPO)来对 LSTM 网络进行参数寻优

的方法。 通过对车辆自身的动力学特性分析,设计了

LSTM 算法网络的结构;然后利用驾驶模拟器采集的多工

况数据对 LSTM 模型进行训练,并利用 CPO 算法对网络

的关键参数(学习率、迭代次数、隐藏层个数)进行寻优;
最后在仿真中验证了算法的可靠性。

1　 CPO-LSTM 工作原理

1. 1　 LSTM 工作原理

　 　 本文选用 LSTM 作为主要的时序建模框架。 LSTM
 

属于一种结构改进型循环神经网络,通过引入门控机制,
有效缓解了传统

 

RNN
 

在建模长期依赖关系时易出现的

梯度消失问题,具备更强的序列记忆与时序特征提取

能力[19] 。



·152　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

LSTM
 

单元内部引入细胞状态以作为长期信息的载

体,其状态更新过程由 3 类门控结构协同调节:遗忘门决

定细胞状态中需舍弃的信息;输入门引入候选状态并与

现有信息融合以更新当前状态;输出门则控制隐藏状态

的生成与输出。 该门控机制使得网络能够对不同时间步

的信息实现动态选择与有效管理,从而提升对复杂时序

数据中关键模式的提取能力与建模精度。 具体结构如图

1 所示。

图 1　 LSTM 原理

Fig. 1　 LSTM
 

schematic

设在时间步 t 的输入为,在此时间步的 LSTM 输出为

h t ,细胞状态为 ct。 LSTM 通过门控机制对信息的保留

与更新进行动态控制,具体包括如下 4 个步骤。
1)遗忘门主要负责判断前一时刻细胞状态中各类信

息的保留与舍弃程度,从而在历史记忆与当前输入之间

实现动态权衡。 该门控结构输出的权值介于 0 ~ 1 之间,
其中接近

 

0
 

表示相应信息将被显著遗忘,接近
 

1
 

则表示

信息得以完全保留。 该机制赋予
 

LSTM
 

网络对长期记忆

内容的细粒度调控能力,有效缓解传统
 

RNN
 

在处理长时

依赖关系时所面临的梯度衰减问题,增强了模型在时序

建模任务中的稳定性与表达能力,具体公式如下:
f t = σ(Wf[h t -1,x t] + b f) (1)

式中: Wf 是权重矩阵; b f 是偏置项; x t 为时间步 t 的输入

向量; σ 是激活函数。
2)输入门负责接收当前输入 x t 与前一时刻输出的

隐藏状态 h t -1, 并决定哪些新的信息需要写入当前细胞

状态。 首先,利用
 

Sigmoid
 

函数生成输入门激活值,以调

控信息更新的权重;其次,产生候选状态向量以确定拟更

新的内容;最终,通过将输入门激活值与候选状态进行逐

元素乘积,实现对细胞状态的有效更新,从而动态调节细

胞记忆的增量部分。 输入门用于确定当前时间步的新信

息中需写入细胞状态的部分,候选细胞状态则生成待更

新的新信息,具体公式如下:
i t = σ(Wi[h t -1,x t] + b i) (2)

ct􀮨 = tanh(Wc[h t -1,x t] + bc) (3)
式中: Wi 和 Wc 分别是输入门控制和候选细胞状态的权

重矩阵; b i 和 bc 分别是对应的偏置项。

3)结合遗忘门筛选后的历史信息与输入门调控的新

信息,对细胞状态进行更新,公式如下:

ct = f t . ct -1 + i t . ct􀮨 (4)
4)输出门控制细胞状态 ct 中需传递至隐藏层输出 h t

的信息, h t 既作为当前时间步的模型输出,也作为下一时

间步的历史特征输入,公式如下:
o t = σ(Wo[h t -1,x t] + bo) (5)
h t = o t . tanh(ct) (6)

式中: Wo 和 bo 是输出门的权重矩阵和偏置项。
1. 2　 CPO 优化算法

　 　 CPO 优化算法由 Abdel-Basset 等[20] 提出,基于冠豪

猪在自然环境中的典型防御行为所构建,是一种新颖的

元启发式优化方法。 该算法在传统粒子群优化( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)框架的基础上,引入 4 种模拟冠

豪猪防御策略的机制,通过分阶段协同搜索实现全局探

索与局部开发的动态平衡,相比
 

PSO 具有更优的寻优性

能与收敛特性。
相较于传统粒子群优化算法,CPO 算法优势显著,搜

索机制更全面,PSO 仅依赖粒子速度与位置迭代的单一

策略,而
 

CPO 可通过 4 种模式切换,兼顾全局多样化探

索与局部精细化开发,有效规避过早收敛;收敛性能更优

异,PSO 收敛速度易受参数设置影响且后期寻优效率低,
CPO 则借由阶段化策略切换与适应度权重因子实现迭代

初期扩范围、后期聚优质区域的高效收敛。 PSO 对高维

复杂问题适配性差且易受初始条件影响,CPO 依托个体

距离感知与适应度反馈调节,在 LSTM 多参数寻优这类

复杂任务中适应性与稳定性更优。
CPO

 

的种群初始化过程遵循多数群体智能优化方

法的通用策略,通过在搜索空间内基于一定规则分布生

成初始解,构成初始种群,为后续的迭代优化提供基础。

x i
→ = L→ + r→ × (U→ - L→)　 i = 1,2,…,N (7)

式中:N 代表个体数量; x i 为搜索空间中的第 i 个候选

解;L 和 U 分别代表搜索范围的上下限,r 是 0 ~ 1 的随

机数。
冠豪猪使用的 4 种防御策略可以分为两个阶段,探

索阶段(视觉和声音)和开发阶段(气味和身体)以实现

从全局搜索到局部精细搜索的平滑过渡。
搜索阶段针对

 

LSTM
 

网络参数(隐藏层单元数、学习

率、训练周期)的搜索空间进行全局遍历,避免遗漏最优

参数组合,为后续精细化寻优提供基础。
1)视觉恐吓阶段

当冠豪猪感知到远处威胁时,会竖起背部的刺形成

威慑。 在 CPO 中,该机制用于扩大搜索范围,引导个体

向当前最优解与其他个体的中点靠近,实现全局探索,如
式(8)所示:
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x t +1
i
→ =x t

i

→
+ 1 × 2 × 2 ×x t

CP
→ -y t

i

→
(8)

式中: x t
i

→
和 x t +1

i
→

分别代表第 i 个个体在当前和下一个时刻

的位置; x t
CP
→

为最佳 CPO 位置; y t
i

→
是当前冠豪猪与随机冠

豪猪之间的距离; 1 是基于正态分布的随机数; 2 是 0 ~
1 的随机数。

y t
i

→
表达式如下:

y t
i

→
=
x t
i

→
+x t

r

→

2
(9)

式中:r 为 1 ~N 的随机数。
2)声音恐吓阶段

当视觉恐吓无法奏效时,冠豪猪会发出响亮的咆哮

声来驱赶捕食者。 该策略通过个体之间的差异引导更

新,增强搜索空间中的多样性,避免过早收敛,公式如下:

x t +1
i
→ = (1 -U1

→) ×x t
i

→
+U1

→ × (y→ + 3 × (x t
r1

→ -x t
r2

→))
(10)

式中: r1 和 r2 同样是在 1 ~N 的两个随机整数; 3 为 0 ~ 1
的某一个随机值。

而当捕食者较近时,冠豪猪会采取第 2 个阶段的防

御策略。
该阶段基于探索阶段筛选出的优质参数区域,进行

精细化搜索,优化参数组合以最小化
 

LSTM
 

模型的均方

根误差(适应度函数)。
3)气味攻击阶段

在威胁临近时,冠豪猪会释放刺鼻气味扰乱对方。
此机制引入了适应度的权重因子,使个体在向目标靠近

时结合当前解的质量,实现有偏的局部开发,公式如下:

x t +1
i
→ = (1 -U1

→)x t
i

→
+U1

→(x t
r1

→ + S t
i(x

t
r2

→ -x t
r3

→) - 3δ
→γ tS

t
i)

(11)
式中: r3 是 1 ~N 的随机数; S t

i 为所定义的气味扩散因子;

δ→ 是用于控制搜索方向的参数; γ t 为所定义的防御因子;
3 是 0 ~ 1 的随机数。

4)身体攻击阶段

若上述策略均无效,冠豪猪将主动发起身体攻击。
该策略模拟个体快速向当前最优解靠拢,加强收敛能力,
公式如下:

x t +1
i
→ =x t

CP
→ + (α(1 - 4) + 4)(δx t

CP
→ -x t

i

→
) - 5δ

→γ tF
t
i

→

(12)

式中: x t
CP
→

是 CPO 最优解; α 是收敛速度因子; 4 是 0 ~ 1

之间的随机数; F t
i

→
是影响第 i 个捕食者的冠豪猪的平

均力。

F t
i

→ = 6
→ × mi × (vt +1

i
→ -vti

→
) (13)

式中: mi 是迭代到 t 轮时第 i 个个体的质量; vt +1
i
→

表示的

是第 i 个个体在迭代到 t+1 代时的最终速度; vti
→
是迭代到

t 代时第 i 个个体的初始速度; 6 是 0 ~ 1 的随机数。
1. 3　 适应度函数的选取与 CPO 参数设置

　 　 本文以 LSTM 训练结果的均方根误差的最小值作为

适应度函数,通过 CPO 优化算法对网络的隐藏层节点

数、训练周期和学习率进行参数化寻优。

loss = 1
n ∑

n

i = 1
(y i -

 

ŷ i)
2 (14)

式中: n 为样例个数; y i 为模型输出;
 

ŷ i 为真实值。
由于 LSTM 模型中的参数会严重影响最终的预测结

果,因此需要通过 CPO 优化算法得到合适的参数组合。
本文主要针对隐藏层单元数量、学习率以及训练周期这

3 个主要参数进行寻优。 具体参数设置如表 1 所示,
CPO-LSTM 流程如图 2 所示。

表 1　 LSTM-CPO 参数设置

Table
 

1　 LSTM-CPO
 

parameter
 

settings
参数 候选值

LSTM 隐藏层单元数 {32,64,128,256}
LSTM 学习率 {0. 001,0. 005,0. 01,0. 05}

LSTM 训练周期 {20,50,100,150,200}
CPO 种群规模 20

CPO 最大迭代次数 50
CPO 收敛阈值

 

1-6

图 2　 CPO-LSTM 流程

Fig. 2　 CPO-LSTM
 

flow

　 　 隐藏层单元决定了 LSTM 层的“记忆容量”和表达能

力,单元数越多,模型能捕捉的特征和模式越丰富[21] 。
较少的隐藏单元数量限制了模型的表达能力,导致其难

以充分捕捉序列数据中的复杂时序特征,进而引发欠拟

合问题,表现为模型在训练集和测试集上均难以达到理

想的预测精度。 相反,增加隐藏单元数量能够提升模型

的容量,使其具备学习更加复杂和丰富的序列模式的能

力,从而增强拟合效果。 然而,隐藏单元过多则可能导致

模型过度拟合训练数据,记忆训练样本中的噪声和偶然

性特征,降低其对未知数据的泛化能。
学习率是深度学习中控制模型参数更新步伐的超参
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数,决定了每次梯度下降时,参数沿负梯度方向调整的幅

度。 较小的学习率会导致模型参数更新步伐过于缓慢,
从而延长训练收敛时间,并增加陷入局部最优解或鞍点

的风险,限制模型达到全局最优的能力。 相反,较大的学

习率虽然能够加快训练速度,但若设置过高,则可能引起

参数更新过程中的震荡甚至发散,导致模型难以稳定收

敛,影响最终性能表现。
训练周期(Epoch)指的是整个训练数据集被完整地

输入模型进行一次前向传播和反向传播的过程。 一个训

练周期意味着模型已经“看过” 了全部训练样本一次。
较少的训练周期会导致模型欠拟合,而较多的训练周则

可能会导致过拟合。

2　 车辆状态估计算法设计

　 　 运动状态估计网络的架构设计基于对传统车辆动力

学模型的系统性解析,围绕传感器观测量与待估状态变

量之间的关键依赖关系展开建模。 针对该隐含映射关

系,构建了具有强表达能力的深度神经网络结构,以实现

对车辆状态的高精度估计,并增强模型在复杂工况下的

泛化能力与鲁棒性。
2. 1　 3 自由度车辆模型

　 　 选择合适的车辆动力学模型对车辆的运动状态进行

分析,是构建深度神经网络结果的前提。 3 自由度车辆

模型具有较高建模精度的同时,不必对轮胎等过于复杂

的物理模型进行分析,因而适合作为本文的研究对象。
图 3 所示为 3 自由度车辆动力学模型。

图 3　 3 自由度车辆模型

Fig. 3　 Three
 

degrees
 

of
 

freedom
 

vehicle
 

model

根据车辆动力学模型建立的动力学方程为:

ω·=
a2k1 + b2k2

Izνx
ω +

ak1 - bk2

Iz
β -

ak1

Iz
δ

β
·

=
ak1 - bk2 - mν2

x

mν2
x

ω +
k1 + k2

mνx
β -

k1

mνx
δ

ν·x = ax + βνxω (15)
式中: a、b 分别为前后轴到质心距离; k1、k2 分别为前后

轮等效侧偏刚度; νx 为纵向车速; ax 和 ay 分别为车辆纵

向和侧向加速度; ω 为横摆角速度; β 为质心侧偏角; m
为整车质量; Iz 为车辆绕 z 轴的转动惯量; δ为前轮转角。

这里车辆在建模时忽略悬架系统的影响,只考虑 3
个方向的自由度,即纵向、侧向以及绕 z 轴的横摆运动。
2. 2　 网络结构设计

　 　 由上述动力学方程可见,车辆行驶过程中侧向运动

的强度与车辆的纵向速度密切相关。 此外,当前时刻的

侧向运动状态与前一时刻存在显著的时序相关性。 相比

之下,纵向运动主要受轮速影响,在车辆未发生显著滑移

的条件下,轮速与纵向速度之间表现出非线性的耦合关

系。 不同于侧向速度和横摆角速度,纵向速度在时间序

列上缺乏明显的依赖特性。
故由此特性,本文选择将纵向速度与侧向速度和横

摆角速度进行分层式估计;即先对纵向速度进行单独估

计,再对侧向速度和横摆角速度进行估计。 在纵向速度

估计模块中,考虑成本和传感器精度等因素,选择四轮轮

速、前轮转角以及纵向加速度作为输入量,纵向速度为输

出量;而在侧向运动估计模块中,选择前轮转角、纵向、侧
向加速度以及上一模块中输出的纵向速度作为输入量,
侧向速度和横摆角速度作为输出量。 具体结构如图 4
所示。

图 4　 网络结构设计

Fig. 4　 Network
 

structure
 

design

3　 仿真结果验证

3. 1　 数据采集

　 　 本文的数据采集采用的是驾驶模拟器,车辆模型选

用的是某国产乘用车车型。 在数据采集过程中,为了避

免数据的单一性和重复性,选取了 5 名具有一定驾驶经

验的青年担任驾驶员。 采集过程如图 5 所示。

根据本文的训练目标,训练集中包含的工况应符合

如下 3 个要求。
1)应包含纵向、侧向两种车辆运动典型的工况。 能

充分体现两种运动各自的特征。
2)能够体现车辆在不同速度下的运动情况。
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图 5　 数据采集流程

Fig. 5　 Data
 

collection
 

process

3)能够体现车辆在不同路面附着系数下的运动

情况。
根据上述要求,采集工况可分为两部分:其中纵向工

况包括两种路面附着系数下的直线加速、制动工况,加速

工况中加速度为固定值,制动工况中为全力制动,速度范

围 72 ~ 108
 

km / h,间隔为 9
 

km / h;侧向工况包括两种路

面附着系数下的单移线工况和正弦转向工况,速度范围

及间隔与上述纵向工况部分相同。 训练集总计样本为

142
 

809 个,具体情况如表 2 所示。
表 2　 训练集采集工况

Table
 

2　 Training
 

set
 

acquisition
 

conditions

工况 路面附着系数 车速 / (km·h-1 ) 加速度 / g
加速 0. 2、0. 85 - 0. 1、0. 2
制动 0. 2、0. 85 72 ~ 108 -

单移线 0. 2、0. 85 72 ~ 108 -
正弦转向 0. 2、0. 85 72 ~ 108 -

3. 2　 仿真结果验证

　 　 为了保证测试结果的可靠性,分别采用相同路面附

着系数下 72
 

km / h 的中速情况和 108
 

km / h 的高速情况

来对模型的估计精度进行验证。 测试工况为双移线工况

和蛇形工况, 分别为 GB / T
 

40521. 1-2021 以及 GB / T
 

6323-2014。 这两种工况均覆盖了直线工况和大侧向加

速度工况。 另外也对相同车速下不同路面附着系数的情

况进行了验证。 与训练集工况相同,模型的输入参数为

四轮轮速、纵向加速度、侧向加速度以及前轮转角。 输出

参数为纵向车速、侧向车速以及横摆角速度。 最后,将本

模型的结果与传统的 AUKF(噪声自适应无迹卡尔曼滤

波)算法进行比较。
1)不同车速下的结果分析

图 6、7 所示分别为双移线工况下 72、108
 

km / h 的估

计结果,图 8、9 所示分别为蛇形工况下 72、108
 

km / h 的

估计结果,路面附着系数均为 0. 2。 两种算法估计结果

的均方根误差(RMSE)如表 3 所示。

图 6　 车速 72
 

km / h 下的双移线工况估计结果

Fig. 6　 Estimation
 

results
 

of
 

double
 

shifting
condition

 

at
 

vehicle
 

speed
 

of
 

72
 

km / h

图 7　 车速 108
 

km / h 下的双移线工况估计结果

Fig. 7　 Estimation
 

results
 

of
 

double
 

shifting
condition

 

at
 

vehicle
 

speed
 

of
 

108
 

km / h

由图 6、8 可知,当车速为 72
 

km / h 时传统 AUKF 算

法对纵向车速的估计结果存在较明显的误差,尤其在初

始时刻更加明显。 这是因为基于车辆动力学的估计模型

十分依赖初值设定,即对车辆初始状态的获取。 而 CPO-
LSTM 模型则很好的避免了这一点。 而对于侧向车速和

横摆角速度,AUKF 的估计结果则出现了明显的滞后性。
CPO-LSTM 算法估计结果与真值变化趋于一致。 由图 7、
9 可知,当车速为 108

 

km / h 时,车辆运动的非线性特性
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图 8　 车速 72
 

km / h 下的蛇形工况估计结果

Fig. 8　 Estimation
 

results
 

of
 

serpentine
 

maneuver
condition

 

at
 

vehicle
 

speed
 

of
 

72
 

km / h

图 9　 车速 108
 

km / h 下的蛇形工况估计结果

Fig. 9　 Estimation
 

results
 

of
 

serpentine
 

maneuver
condition

 

at
 

vehicle
 

speed
 

of
 

108
 

km / h

被进一步放大。 在这种情况下,AUKF 的估计结果不能

够很好的反应车辆出现转向等姿态变化,而随着速度的

升高 CPO-LSTM 算法的估计精度下降并不明显的同时仍

能很好的反应车辆侧向运动的变化情况。 可见,CPO-
LSTM 算法在不同车速及多样工况下均展现出较优的估

计精度,体现出其在复杂动态环境中的稳定性与适应

能力。
2)不同路面附着系数下的结果分析

图 10、11 分别为路面附着系数为 0. 2 和 0. 85 的估

计结果,测试车速为 81
 

km / h。 仍采用双移线工况进行

验证,两种算法估计结果的均方根误差如表 4 所示。

表 3　 两种车速下各算法估计均方根误差

Table
 

3　 The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

each
 

algorithm
 

is
estimated

 

at
 

two
 

vehicle
 

speeds
估计量 车速 AUKF CPO-LSTM

双移线工况

νx

νy

ω

72 0. 214
 

89 0. 017
 

72
108 1. 513

 

82 0. 037
 

67
72 0. 834

 

45 0. 236
 

96
108 2. 938

 

64 1. 093
 

22
72 0. 667

 

28 0. 326
 

34
108 2. 741

 

33 1. 376
 

21

蛇形工况

νx

νy

ω

72 0. 136
 

97 0. 023
 

32
108 1. 436

 

42 0. 040
 

12
72 1. 098

 

27 0. 409
 

21
108 3. 014

 

24 1. 213
 

32
72 0. 772

 

81 0. 398
 

33
108 2. 967

 

95 1. 503
 

77

图 10　 路面附着系数 0. 2 估计结果

Fig. 10　 Estimate
 

results
 

of
 

the
 

pavement
 

adhesion
 

coefficient
 

0. 2

图 11　 路面附着系数 0. 85 估计结果

Fig. 11　 Estimate
 

results
 

of
 

the
 

pavement
adhesion

 

coefficient
 

0. 85
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　 　 由图 10、11 可知,路面附着系数的变化显著影响车

辆的侧向运动特性。 低附着条件下,车辆更易发生滑移

现象,这导致侧向车速的变化更加激烈,进而对侧向车速

的准确估计提出更高的挑战。 而根据估计结果,可以看

到 CPO-LSTM 算法在不同路面下的估计结果均好于

AUKF 算法,这表明该方法在面对复杂多变的行驶环境

时,具备更强的鲁棒性,以及更优的状态估计性能。

表 4　 两种路面下各算法估计均方根误差

Table
 

4　 The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

each
 

algorithm
 

is
estimated

 

under
 

two
 

types
 

of
 

pavement
估计量 路面附着系数 AUKF CPO-LSTM

vx
0. 2 0. 253

 

84 0. 021
 

67
0. 85 0. 324

 

33 0. 030
 

54

νy
0. 2 1. 168

 

52 0. 336
 

96
0. 85 1. 189

 

65 0. 403
 

73

ω
0. 2 0. 863

 

47 0. 405
 

83
0. 85 0. 904

 

22 0. 453
 

99

4　 结　 论

　 　 本文从不依赖动力学模型进行车辆运动状态参数估

计的角度出发,提出了基于深度学习的 CPO-LSTM 估计

算法。
首先,根据 3 自由度车辆动力学模型总结了车辆运

动的特性,并依此设计了纵向运动与侧向运动分离估计

的 LSTM 网络。
接下来通过驾驶模拟器采集训练集以及测试集数

据。 数据包括了纵向车速及加速度、侧向车速及加速度、
前轮转角、四轮轮速、横摆角速度。 工况包括单移线工

况、双移线工况、正弦转向工况等等。 训练过程中利用

CPO 算法对 LSTM 网络中的隐藏层节点数、训练周期和

学习率进行寻优,得到最优参数组合。
最后利用双移线工况及蛇形工况对模型进行了仿真

验证,并与传统 AUKF 算法进行了比较,结果表明了在不

同车速和不同路面下,CPO-LSTM 算法估计结果均优于

AUKF 算法,且对车速变化和路面附着系数变化都具备

鲁棒性。
当前研究通过虚拟仿真验证了

 

CPO-LSTM
 

方法的有

效性,对于实车测试方面,本文由于实验条件限制并未进

行。 因此实验结论具有一定的局限性,且在复杂场景适

应性与模型泛化能力上仍有拓展空间。 后续将搭建实车

试验平台,选取不同车型与典型真实场景,采集轮速、加
速度、转向角等传感器的实测数据,验证

 

CPO-LSTM
 

算法

在物理环境中的鲁棒性。
基于本文探索,未来可以针对车辆的纵向运动与侧

向运动的差异性分别设计不同的神经网络模型,或是引

入注意力机制,以达到更好的估计结果。
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