
第45卷第3期 重 庆 大 学 学 报 Vol.45 No.3
2022年3月 JournalofChongqingUniversity Mar.2022

doi:10.11835/j.issn.1000-582X.2022.03.001

基于D-S证据信息融合方法的全地形车行驶工况辨识

李 伟1,周 靖2,杜秀梅1,田应飞2,李 剑2,张 勇2,余 淼1

(1.重庆大学a.光电工程学院;b.光电技术及系统教育部重点实验室,重庆400044;

2.重庆嘉陵全域机动车辆有限公司,重庆400032)

                                                     
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                     

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

收稿日期:2021-09-17
基金项目:中国兵器集团资助项目(T02)。

SupportedbyProjectofChinaNorthIndustriesGroup(T02).
作者简介:李伟(1993—),男,博士研究生,主要从事智能结构与控制研究,(E-mail)lwei93@outlook.com。

通讯作者:余淼,男,教授,(E-mail)yumiao@cqu.edu.cn。

摘要:磁流变阻尼器的全地形车智能悬架可以使车辆面对不同行驶工况下提供更好的减振效

果,为了解决在传感器存在噪声或异常等情况下车辆行驶工况辨识困难的问题,文中提出了一种基

于D-S(Dempster-Shafer)证据理论的多传感器信息特征值的融合技术提高行驶工况辨识的准确

性。通过改进的距离评估方法对全地形车行驶工况的传感器敏感特征值进行了提取和筛选,采用

区间估计将传感器的噪声和异常值当做不确定性信息。利用D-S合成对特征层的辨识结果进行决

策层融合,基于可行区间的决策规则完成对车辆行驶工况的辨识。最后使用Carsim整车仿真试验

平台,验证了基于D-S证据理论的决策层融合方法的有效性。
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Abstract:Duetofastresponseandadjustabledampingforcewiththeapplicationofmagneticfields,

magnetorheologicalsuspensionofall-terrainvehicles (ATV)hassignificantadvantagesinvibration
suppression,especiallyforthecomplicateddrivingconditions.However,itisachallengetoidentifythe
vehicledrivingconditionsinthecaseofnoiseorabnormalsensors.Thispaperfocusedonafusion
technologyofmulti-sensorinformationeigenvaluesbasedonD-S(Dempster-Shafer)evidencetheoryto
improvetheaccuracyofdrivingcycleidentification.Firstly,theimproveddistanceestimationmethodwas
usedtoselectandidentifythesensoreigenvaluesrelatedtodrivingconditions,andthenthenoiseand
outliersofsensorsweretreatedasuncertaininformationbyintervalestimation.Theidentificationresultsof
featurelayerwerefusedbyD-Ssynthesis,andthedrivingconditionidentificationofATVwascompleted
basedonthedecisionruleoffeasibleinterval.Finally,thevalidityofthedecisionlevelfusionmethodwith
D-SevidencetheorywasverifiedinCarsimsimulationsoftware.
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全地形车凭借其快速、机动和灵活等特点,在自然条件恶劣的山地崎岖地形等复杂工况具有更好的机动

性和通过性,使得其在军事、民用等领域发挥重要作用[1-2]。传统的被动悬架结构参数固定,在面对复杂条件

路况时减振效果性能大幅下降[3]。基于磁流变阻尼器的半主动智能悬架系统可通过不同的路面信息和车辆

行驶工况改变磁流变阻尼器控制电流实现阻尼力值的调节,可以更好地实现减振效果[4-5],而成为智能悬架

研究的热点。由于智能悬架控制策略主要是处理车身的垂向振动,对车辆姿态变化不能实现较好的控制。
辨识出全地形车在行驶过程中的行驶工况[6],可以通过控制律对车身姿态进行控制。全地形车行驶在非结

构化路面,使得车身不同姿态下振动耦合严重。使用单一传感器信号对车辆行驶工况辨识则误差太大,同时

由于外界环境和车辆电气系统的影响,传感器的信号会出现较大的噪声或者异常值,严重影响了辨识结果的

准确性。目前车辆行驶工况辨识主要方式可分为:聚类法,神经网络和逻辑门限值法[7]。聚类法首先提取不

同行驶工况下的特征数据,然后根据相应的规则将其分类,通过将实时数据与预设数据进行比对后得出车辆

的行驶工况;神经网络方法通过使用预先采集到的不同行驶工况下的特征参数值对神经网络进行训练,对采

集的特征值进行行驶工况的识别;逻辑门限值方法是最简单的一种分类方法,通过对传感器信号的阈值比较

分析就可以快速获取车辆的行驶工况。以上的辨识方法依赖于先验信息和精确的传感器信号,在缺少先验

信息和传感器信号噪声较大的情况下则会使辨识结果准确率降低,甚至造成行驶工况误判进而导致控制效

果恶化。
信息融合技术通过对不同的传感器信号进行特征提取,并按照一定规则进行融合进而得到对识别对象

的最佳辨识[8]。目标识别信息融合方法按照数据类型的不同主要可以分为:数据级融合、特征级融合和决策

级融合。数据级融合直接处理传感器原始信号数据,要求传感器信息来自同质传感器且具有较高的精度。
特征级融合首先提取不同的传感器的原始数据的特征值,然后按照对应的规则将其融合和分类汇总后由决

策层给出与目标状态的最佳一致性估计。但是当传感器信号存在较大噪声或者异常值时,基于数据级融合

或特征层融合的辨识方法的辨识精度会严重下降。决策层融合对特征层融合后的辨识结果进行进一步优化

选择和融合,具有高鲁棒性、高实时性等优点。常用决策级融合方法主要有:模糊推理,贝叶斯推理、D-S证

据理论等,其中D-S证据理论对不确定性的信息使用“区间估计”的方法进行处理,无需先验信息并且结构灵

活高效[9-12],具有可以区分不确定信息和鲁棒性强的优点[13],已经应用在各种目标识别检测中,但是在智能

悬架领域还未有深入研究。
基于以上分析,文中第1节选取了可以反映全地形车身整体变化的质心处垂直加速度、俯仰角、横摆角

传感器作为行驶工况辨识的信号来源。第2节针对由单一传感器信号对车辆行驶工况辨识困难和传感器存

在较大误差影响辨识结果的问题,首先通过改进的距离评估方法对全地形车上的传感器行驶工况的敏感特

征值进行了提取和筛选,使用特征级融合方法对选取的传感器的特征值进行融合,完成了对行驶工况的初步

辨识。然后将传感器信号的噪声和异常值当做不确定性信息,使用D-S证据理论合成方法对来自特征级融

合后识别结果进行最高级别的决策层融合。最后基于可行区间的决策规则实现了车辆行驶工况的准确辨

识。在第3节中经过Carsim仿真验证了当传感器信号存在较大误差时,相比特征级融合方法,基于D-S证

据理论融合方法具有更高的准确性。

1 全地形车传感器信号选取

文中设计的全地形车智能悬架控制策略如图1所示。控制器通过行驶工况辨识获取当前车辆的行驶状

态,经过控制律决策后得到实时阻尼器控制电流,完成阻尼力的调节实现对车辆姿态的控制。在全地形车的

悬架阻尼器处分别安装有加速度和位移传感器,车辆中心安装有三轴加速度、俯仰角、横摆角、侧倾角传感

器。相较于悬架阻尼器处的簧载加速度和悬架位移传感器,车身质心处的俯仰角φ,横摆角ψ,侧倾角θ,垂
直加速度Zs 信号更能体现车身整体的变化,因此选择以上传感器信号作为全地形车的行驶工况辨识的信号
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来源。通过对其特征值进行提取,最后在决策层进行融合处理,实现不同行驶工况(加/减速、越野、转弯)的
辨识。

图1 智能悬架控制策略

Fig.1 Hierarchicalhumanoidintelligentcontrolstrategy

2 基于D-S证据理论的全地形车行驶工况辨识

通过第1节中选择了车辆质心处的横摆角,z轴加速度、俯仰角、侧倾角、作为行驶工况辨识传感器信号

来源,当某一传感器的值存在较大误差时,会影响辨识结果的准确,而通过对多传感器特征值进行融合和分

析,则可以提升系统的辨识准确性。因此文中提出了基于D-S证据理论的决策层融合方法实现对全地形车

行驶工况的识别,其框架如图2所示,首先对不同行驶工况下进行传感器信号的采集与预处理、提取特征信

息与融合识别,然后将识别结果当作证据源,对每个证据源进行基本信任分配函数(basicprobability
assignment,BPA)、似然函数(plausibilityfunction,Pl)和信任函数(belieffunction,Bel)的赋值。采用D-S
合成规则计算后得到新的基本信任分配函数,最后基于可行区间的决策规则实现了车辆行驶工况的决策

判定。

图2 全地形车行驶工况辨识总体框图

Fig.2 OverallblockdiagramofATVdrivingconditionidentification

2.1 传感器特征值选取

由于传感器的数量和特征值较多,文中选用改进的距离评估方法对行驶工况相关的显著特征值进行选

取,获取与行驶工况相关相关性最优的特征值。首先对传感器信号进行时域统计特征参数进行分析,如表1
所示,其中x(n)是对应的传感器信号,(f1,f3-f5)和(f2,f6-f11)分别表示传感器信号在时域上的振动

幅值和能量,以及分布时间序列。
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表1 传感器信号时域统计特征

Table1 Timedomainstatisticalcharacteristicsofsensorsignal

参数 特征 表达式 参数 特征 表达式

f1 均值 
N

n=4x(n)

N
f7 峭度 

N

n=1
(x(n)-f1)4

(N -1)f4
2

f2 方差 
N

n=1
(x(n)-f1)2

N -1
f8 峰值指标

f5

f4

f3 方根幅值 
N

n=1 x(n)

N

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

f9 裕度指标
f5

f3

f4 均方根值 
N

n=1
(x(n))2

N
f10 波形指标

f4

1
N

N

n=1 x(n)

f5 峰值 maxx(n) f11 脉冲指标
f5

1
N

N

n=1 x(n)

f6 偏斜度 
N

n=1
(x(n)-f1)3

(N -1)f3
2

在列举了传感器的不同的时域特征参数后,使用改进的距离评估方法进行特征值选取,其步骤为:
首先假设C 类特征集可表示为

{qm,c,j,m=1,2,…Mc;c=1,2,…C;j=1,2,…J}, (1)
式中:qm,c,j表示C 类特征集中的第J 个特征对应的第m 个样本;Mc 表示所有的样本数;J 表示样本的特

征值。
通过计算同类样本的平均距离,得出平均距离d(w)

j

dc,j =
1

Mc Mc -1( ) 
Mc

l,m=1
qm,c,j -ql,c,j ,l,m=1,2,…,Mc,l≠m,

d w( )

j =
1
C

C

c=1
dc,j。

(2)

  计算平均距离d w( )

j 的方差因子

v(w)
j =

maxdc,j( )

mindc,j( )
。 (3)

  计算同类所有样本的平均特征值

uc,j =
1
Mc

Mc

m=1
qm,c,j。 (4)

  得到不同类之间的平均距离d(b)
j

d b( )

j =
1

C C-1( )
C

c,e=1
ue,j -uc,j ,c,e=1,2,…,C,c≠e。 (5)

  定义和计算d(b)
j 的方差因子为

v(b)
j =

max ue,j -uc,j( )

min ue,j -uc,j( )
 c,e=1,2,…,C,c≠e。 (6)

  定义和计算补偿因子为

λj =
1

v w( )

j /maxv w( )

j( ) +v b( )

j /maxv b( )

j( )( )
。 (7)
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  计算d(b)
j 和d(w)

j 的比率,修正补偿因子为

αj =λj
d(b)

j

d(w)
j

, (8)

  进行归一化处理为

α
-

j =
αj

maxαj( )
。 (9)

  根据式(9)中距离评估准则α
-

j 的值越大,这说明所选择的传感器特征值越能辨识出对应的行驶工况。

2.2 传感器特征值筛选与信息融合

通过使用上述的改进的距离评估方法对全地形车上车身质心处的垂直加速度Zs,俯仰角φ,侧倾角θ,
横摆角ψ 信号的不同时域特征值进行了提取和筛选。结果如图3所示,其中与车辆行驶工况敏感度最大的

传感器特征值用红圈标出。

图3 特定行驶工况下传感器敏感特征值的选取

Fig.3 Theselectionofsensorsensitivecharacteristicvaluesunderspecificdrivingconditions

通过改进的距离评估方法对全地形车上的传感器行驶工况的敏感特征值进行了提取,为了实现对车辆

特定行驶工况下的识别,需要对选择的传感器信号和对应特征值进行进一步的筛选。为了模拟车辆的行驶

工况,选择Carsim仿真平台对全地形车的行驶工况进行仿真实验。验证车辆在转弯、越野道路行驶和加减

速的情况下不同传感器的敏感特征值对特定行驶工况的敏感程度。通过对采集的信号进行分析选择特定行

驶工况下的传感器特征值。其中Carsim仿真平台实验设定如图4所示,在0~5s车辆进行加减速操作,5~
15s表示车辆行驶在越野道路,15~20s表示车辆进行转向,然后车辆又恢复越野道路行驶工况。通过仿真

实验实时采集车辆行驶中的传感器的特征值,其结果如图5所示。
从图5(a)可以看出,当车辆处于加减速行驶工况下,车辆质心处的俯仰角和垂直加速度的特征值均能识

别,因此选择垂直加速度与俯仰角加速度的方差和方根幅值作为此工况的辨识参数;从图5(c)中可以得出,
当车辆处于转向行驶中,横摆角速度的峰值可以较好地反映出车辆的行驶工况。由于车辆在越野道路行驶

特征不明显,因此结合前2种行驶工况的识别,选择的传感器信号特征值如表2所示。
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图4 Carsim仿真工况设置

Fig.4 Carsimsimulationconditionsetting
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图5 不同传感器参数的时域统计特性

Fig.5 Sensitivityofdifferentsensorparameterstodrivingconditions

表2 越野道路直线行驶工况选择的传感器参数

Table2 Sensorparametersselectedforstraightroaddrivingonoff-road

传感器参数 特征值

质心垂直加速度z
··
s1 方差

质心俯仰角θ 方根幅值

质心横摆角速度ψ
· 峰值

2.3 D-S证据合成

D-S证据理论不需要知道先验概率,能够很好地表示“不确定”,被广泛用来处理不确定数据。其最大的

特点就是对不确定性信息的描述采用“区间估计”,在区分不知道和不确定方面以及精确反映证据收集方面

显示出很大的灵活性,其定义为:

Θ={θ1,θ2,…,θN}为辨识系统的识别框架,其中θi 表示识别对象所有存在的可能子集组成,2Θ 为Θ的

幂集:
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2Θ= ∅,θ1{ },θ2{ },…θN{ },θ1 ∪θ2{ },θ1 ∪θ3{ },…,Θ{ }, (10)
式中:∅代表空集;Θ为全集;θi∪…∪θj{ },i,j∈ 1,n[ ] 且i≠j,表示子元素的并集。因此文中根据车辆

不同的行驶工况,首先制定了辨识系统的识别框架Θ={A,B,C,D}。A 表示车辆处于其他行驶工况,B 表

示车辆处于直线越野路面行驶,C 表示车辆进行转弯操作,D 表示车辆进行加减速动。
对于定义的Θ,BPA是Θ的所有的子集到[0,1]之间的函数映射,即m:2Θ→[0,1],该函数映射满足:

m ∅( ) =0,


A⊂Θ

m A( ) =1。{ (11)

  BPA函数表征的是初期证据建立的信任度,而Bel函数则表征的是每个命题为真的信任度,可表示为

Bel函数(B(·))。B:2Θ→ 0,1[ ],则子命题A 的B 函数定义为所有满足B⊆A 的集合B 的BPA函数的

和,即

B(A)=
B⊆A

m(B)。 (12)

  若m(A)=
1 A=Θ
0 A≠Θ{ ,则其信任函数称为空信任函数,适合于无任何证据的情况。

当集合Θ中的某一子集A 是否成立存在不确定性时,通过似然函数P(·)表达其信任度。其似然函数

P(A)为命题A 为真和疑似为真的信任程度,即

P(A)=1-B(A
-
)= 

B∩A≠∅
m B( ) , (13)

其中B A
-

( ) 表示命题 A 为假的信任程度。P(A)和B(A)分别为对命题 A 信任度的上下限,可表达为

B(A),P(A)[ ],同时采用P(A)-B(A)表示对A 的不确定区间,如图6所示。

图6 不确定性区间信息划分

Fig.6 Uncertaintyintervalinformationdivision

D-S合成规则通过正交和运算对多个BPA函数进行合成,并得到合成后的概率分配函数。当存在多个

证据E1,E1,…,En 时,其对应焦元的BPA函数分别表示为m1(Ai)和m2(Bj),利用正交和算子对2个

证据源进行合并:

m(A)=m1 m2  …mn =


A1∩A2∩…An=A
m1(A1)m2(A2)…mn(An)

1-K A ≠ ∅,

0 A=∅,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

K = 
A1∩A2∩…An=∅

m1(A1)m2(A2)…mn(An)<1,

式中,K 为各个证据之间的冲突因子,其大小与各个证据之间的冲突程度正相关。
通过D-S规则将各个证据源合成后,需要进行决策辨识,文中利用可行性区间作为决策规则进行辨识,

因此定义可用性函数u(B)将信任区间修正为可用性区间,得到其上限和下限分别为:

E*(B)= 
B∩A≠∅

u(A)B(A),

E*(B)= 
B⊆A⊆Θ

u(A)B(A)。
(15)
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  则在B⊆Θ的情况下,平均可用性为

E(B)=E*(B)+ρ E*(B)-E*(B)[ ] , (16)
式中,ρ为概率估计。对于命题Ai⊆Θ的可用性为

u(Ai)=
n

j=1cjnj。 (17)

nj 表示包含命题Ai 的命题数,系数cj=1/(10j),当目标较多时,整个的可用性为

u(A)=max
Aj∈A

u(Aj), (18)

其中平均可用性最大的命题Aj 定义为最终的识别结果。
文中对来自特征级融合后识别结果当作D-S证据理论合成的证据源E1,E2,E3,通过每一个证据识别

结果的正确的错误时间和正确时间长度确定其BPA函数。在假设车辆质心处的横摆角速度传感器信号值

存在较大噪声和异常的情况下,每个证据的BPA函数如表3所示,最后通过对应的决策层和D-S合成规则

辨识出全地形车特定的行驶工况。

表3 证据源E1,E2,E3 的概率密度函数

Table3 ProbabilitydensityfunctionofevidencesourceE1,E2,E3

m(A) m(B) m(C) m(d)

E1 0.10 0.95 0.10 0.10

E2 0.01 0.01 0.94 0.02

E3 0.12 0.08 0.04 0.98

3 仿真结果与分析

为了验证基于D-S证据理论的辨识方法的准确性,如图7所示在Carsim仿真软件中设定了全地形车不

同的行驶工况。

图7 行驶工况

Fig.7 Drivingconditions

3.1 传感器信号无噪声或异常情况

仿真设计当传感器信号获取精确时,分别采用特征级融合和D-S证据理论融合的辨识结果如图8所示。

两者均能实现对全地形车行驶工况的准确辨识。并没有出现误判的现象。行驶工况辨识的结果与所选特征

传感器和特征值有很大的关系,因需要对传感器信号特征值进行提取和计算,所以2种辨识方法会存在一定

的延时。根据图8可知,对越野段和加速段的辨识时间在1.3s左右,对减速段的辨识时间在0.7s左右,对
转弯的辨识时间在0.2s左右,延迟时间差异与选择的信号特征值有关。
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图8 横摆角速度信号正确时不同方法的辨识结果

Fig.8 Identificationresultsofdifferentmethodswhenyawvelocitysignaliscorrect

3.2 传感器信号存在噪声或异常情况

为了更好地模拟车辆的实际行驶环境,如图9所示,在仿真中给车辆的横摆角速度信号加入了噪声和异

常值,即仿真中ψ
·(t)=ψ

·(t)+0.03w(t)+0.3δ(t-125)+0.16δ(t-136),其中w(t为噪声δ(t)为异常值信

号。通过仿真后得到的辨识结果如图10所示,因为传感器的误差使得特征层融合辨识方法在120~126s,

136~150s,152s和181s时候发生了辨识错误。但基于D-S证据理论的辨识方法依然保证了辨识的准确

性。说明后者辨识精度较高。

图9 横摆角速度原始信号和加入噪声和异常值后的时域信号

Fig.9 Yawvelocityoriginalsignalandtimedomainsignalafteraddingnoiseandoutliers

图10 加入噪声和异常之后不同方法的辨识结果

Fig.10 Identificationresultsofdifferentmethodsafteraddingnoiseandanomaly
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4 结 论

针对由单一传感器信号对全地形车车辆行驶工况辨识困难和传感器信号存在较大误差影响辨识结果的

问题,文章通过改进的距离评估方法对全地形车上的传感器行驶工况的敏感特征值进行了提取和筛选。使

用特征级融合方法对选取的传感器的特征值进行了融合,完成了对行驶工况的初步辨识。将传感器信号的

噪声和异常值当做不确定性信息,使用D-S证据理论合成方法对来自特征级融合后识别结果进行最高级别

的决策层融合。最后基于可行区间的决策规则实现了车辆行驶工况的准确辨识。在Carsim中完成了对全

地形车的越野,转弯,加减速行驶工况辨识仿真实验。实验结果表明:当处于传感器信号在理想状态下,特征

层融合辨识和基于D-S证据理论的决策层融合辨识均能实现全地形车行驶工况的正确辨识,但是对信号加

入噪声和异常值后,特征层融合辨识会出现辨识错误的现象,而基于D-S证据理论的决策层融合方法可以保

证正确的辨识结果,说明了其具有较高的辨识精度。
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