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基于多传感器融合的拖拉机侧滑量估计方法及其验证
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摘要: 针对丘陵山地中拖拉机的侧滑估计，提出了一种融合机器视觉与全球卫星导航定位系统( Global navigation
satellite system，GNSS) 的多传感器信息融合算法。首先提出了简化的拖拉机运动学模型，再阐述基于 GNSS 与机器

视觉技术的侧滑量估计方法。并通过 CarSim 和 Simulink 的联合仿真验证侧滑估计方法的可行性。引入卡尔曼滤

波和权重函数对传感器数据进行融合和动态调节。搭建模拟丘陵山地实验平台，在不同的地面倾角、GNSS 遮挡条

件以及路面条件下进行了实验。实验结果表明，在干燥路面且 GNSS 遮挡条件下，拖拉机在 9°、18°路面条件下行驶

时最终融合后的总侧滑量分别为 0. 322 m 和 0. 432 m，相对误差分别为 7. 86%和 6. 00%，即在 GNSS 信号遮挡的情

况下依然能够准确地估计出拖拉机的侧滑量。研究可为拖拉机的精确横向控制提供新的方法和实验基础。
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Tractor Side-slip Estimation Method Based on Multi-sensor
Fusion and Its Validation
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Abstract: To address the issue of estimating tractor side-slip in hilly and mountainous terrains，a multi-
sensor information fusion algorithm that integrated machine vision and the global navigation satellite
system ( GNSS ) was proposed． Initially，a simplified kinematic model of the tractor was presented，
followed by separate discussions on skid estimation methods based on GNSS and machine vision
technologies． The feasibility of the skid estimation methods was validated through joint simulation using
CarSim and Simulink． Kalman filtering and weighting functions were introduced to dynamically fuse and
adjust sensor data． An experimental platform mimicking hilly terrains was set up to conduct tests under
varying road slopes，GNSS coverage conditions，and road surface conditions． The experimental results
showed that under dry road conditions and GNSS blockage，the total skid amounts for tractors driving on
9° and 18° slopes were 0. 322 m and 0. 432 m，respectively，with relative error of 7. 86% and 6. 00%，
which indicated that accurate skid estimation was still achievable even when GNSS signals were
obstructed． The research result can provide methods and experimental foundations for precise lateral
control of tractors．
Key words: hilly mountain tractor; machine vision; global navigation satellite system; side-slip

estimation; Kalman filtering; signal masking

0 引言

我国耕地面积广阔，但其中总面积的 1 /3 是土

地分布不集中、田地错落不平整的丘陵山区［1］。拖

拉机是田间农业生产中的重要装备之一，其作业质

量对农田作物产量有直接影响［2 － 3］。然而拖拉机在



丘陵山地等复杂地形中易产生较大的轮胎侧滑。严

重的轮胎侧滑会导致拖拉机脱离预定作业轨迹，不

仅降低工作效率，还可能发生翻侧事故危及驾驶员

安全。此外，侧滑也会导致作业质量下降，使耕作、
播种等作业质量难以保证［4］。

拖拉机作业环境相对恶劣，测量信号易受干扰。
单一传感器对其状态的估计往往达不到精度要求，

并且当传感器损坏或者受到干扰导致无法工作时，

测量系统便因此失效［5 － 6］。多传感器信息融合技术

能有效提高拖拉机侧滑量的估计精度，并改善数据

噪声问题。PETKOVI ＇C［7］将卡尔曼滤波与软计算原

理结合，提高了目标跟踪的精度。WANG 等［8］提出

的基于证据理论和 WOWA 算子的方法则优化了数

据融合精度。国内对多传感器融合的研究也都涵盖

了基本理论、算法和实践应用［9 － 10］。
在拖拉机侧滑与稳定性问题方面，WATANABE

等［11 － 13］针对拖拉机工作时的转向振动及侧滑而产

生失稳，设计了拖拉机二轮转向和振动的耦合模型

以及建立了拖拉机的二维冲击非线性动力学模型。
AHMADI［14 － 15］重点分析了拖拉机车速、斜坡角度、
土壤摩擦因数与拖拉机侧向稳定性之间的影响关

系，提出了侧翻和侧滑两种稳定性评价指标。并且

研究人员在车辆参数估计方面开展了大量研究，其

中在滑转率估计［16 － 21］、侧偏角估计［22 － 27］、路面附着

系数估计［28 － 29］等方面已有较多成功案例。然而在

侧滑量估计方面，相关研究仍然匮乏。
本研究探讨拖拉机侧滑量的定义，并阐述利用

GNSS 和机器视觉估计拖拉机侧滑量的方法。获取

GNSS 的数据，进行导航解算; 利用图像处理技术分

析拖拉机行驶图像的特征，建立视觉里程计模型; 为

实现这两种信息源的有效整合，设计基于卡尔曼滤

波的 多 源 传 感 器 的 数 据 融 合 方 案，整 合 视 觉 和

GNSS，输出拖拉机的侧滑量信息。验证实验选取本

课题组搭建的电动拖拉机作为研究对象，通过调整

车速、横向坡度、路面条件和遮挡状态，模拟拖拉机

在实际丘陵山地环境中可能遇到的各种情况，从而

验证多传感器融合技术在侧滑量估计上的可行性。

1 侧滑量估计原理

1. 1 拖拉机运动学模型

在侧滑量的估计中，拖拉机模型可以简化为二

维平面上运动的刚体，并且只受到 3 个自由度的限

制，即拖拉机的 x、y 坐标与角度。车身坐标系的原

点选于拖拉机质心，最终的运动可描述为

xt + 1 = xt + vtcosθtΔt ( 1)

yt + 1 = yt + vtsinθtΔt ( 2)

θt + 1 = θt + ωtΔt ( 3)

式中 xt、yt———t 时刻坐标，m
xt + 1、yt + 1———t + 1 时刻坐标，m
vt———t 时刻运动线速度，m/s
ωt———t 时刻运动角速度，rad /s
θt———t 时刻相对于 x 轴的航向角，rad
θt + 1———t + 1 时刻相对于 x 轴的航向角，rad
Δt———时间间隔，s

本研究采用质心的运动来评价最终的侧滑量。
在后续的研究中将根据该模型进一步分析和预测拖

拉机的运动。

1. 2 侧向滑移量定义

拖拉机在丘陵山地作业时，由于地形的复杂性

以及土壤条件的变化性，常常发生侧向滑移现象。
拖拉机在行驶过程中的横向偏移包括行驶过程中轮

胎偏转和轮胎侧偏引起的横向位移。其中，侧向滑

移也通常被定义为拖拉机轮胎与其前进方向之间的

偏差。发生侧滑时，实际轨迹与轮胎旋转轴线预期

的直线轨迹之间会存在一个角度差异。
发生侧滑的原因之一是由于轮胎与路面之间的

侧向力不足，导致轮胎不能沿预期的轨迹运动。另

一个原因是轮胎自身的侧偏特性导致发生侧向滑

动，而以上原因产生的路径偏移量之和被称为轮胎

侧滑引起的侧滑量。本文中的侧滑量即指由于轮胎

侧偏引起的侧向偏移和轮胎侧向滑动引起的侧向偏

移之和。
如图 1 所示，O 为拖拉机质心，γ 为相对于 x 轴

的航向角。当拖拉机无侧滑行驶时，应按航向角从

点 O 行驶到点 A，但是实际中由于侧滑的发生，在 y
方向会产生横向位移 l2，实际拖拉机将会运动到位

置 B。

图 1 车辆侧滑示意图

Fig． 1 Vehicle side-slip diagram

若无侧滑，此时实验车横向偏移量为

l1 = d1 sinγ ( 4)

式中 l1———无侧滑横向偏移量，m
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d1———无侧滑行驶距离，m
但实际行驶过程中，由于侧滑的发生，此时沿 y

方向总偏移量 l3为

l3 = l1 + l2 ( 5)

将沿 y 方向的侧滑转换为车身坐标系下的侧滑

量 l4为

l4 = l2cosγ ( 6)

1. 3 侧滑估计方法

1. 3. 1 基于 GNSS 的估计方法

GNSS 定位系统测量得到的数据总是处于大

地坐标系下，但实际拖拉机是在具有不同坡度的

斜坡上运动，且行驶时航向角会发生变化。因此，

需对 GNSS 定位系统测量得到的数据进行坐标转

换，首先转换为斜坡平面坐标系，再转换为车身坐

标系。拖 拉 机 在 斜 坡 上 行 驶 的 示 意 图 如 图 2 所

示。

图 2 拖拉机斜坡行驶示意图

Fig． 2 Schematic of tractor traveling on slope

当拖拉机在横向坡度为 α 的坡上行驶时，GNSS
定位系统实际测得拖拉机在某时刻的位置坐标为

( x，y) ，速度在 X 方向为 Vx，在 Y 方向为 Vy。将其转

换到斜坡平面坐标系的位置与速度计算过程为

x1 = x ( 7)

y1 =
y

cosα
( 8)

Vx1 = Vx ( 9)

Vy1 =
Vy

cosα
( 10)

式中 x、y———实际测得在某时刻的位置坐标，m
x1、y1———斜坡平面坐标系的位置坐标，m
Vx1———斜坡坐标系下纵向速度，m/s
Vy1———斜坡坐标系下横向速度，m/s

若拖拉机在斜坡平面坐标系下，在 GNSS 一个

采样时间内从点 A 运动到点 B，可根据两点位置计

算出行驶的瞬时航向角 β，计算式为

β = arctan
y1B － y1A
x1B － x1A

( 11)

式中 x1B、y1B———斜坡坐标系下点 B 坐标，m
x1A、y1A———斜坡坐标系下点 A 坐标，m

根据上述求得的航向角 β 及沿斜坡平面坐标系

下的速度 Vx1和 Vy1，便可求出车身坐标系下的速度。
计算式为

Vx2 = Vx1cosβ + Vy1 sinβ ( 12)

Vy2 = Vy1cosβ － Vx1 sinβ ( 13)

式中 Vx2———车身坐标系下纵向速度，m/s
Vy2———车身坐标系下横向速度，m/s

通过将速度与采样时间相乘并积分，便可得到

在小采样时间内拖拉机的理论无侧滑行驶轨迹。若

GNSS 采样时间为 t，拖拉机在车辆坐标系下的无侧

滑位置计算式为

xt1 = x1 + ∫
t

0
Vx2dt ( 14)

yt1 = y1 + ∫
t

0
Vy2dt ( 15)

式中 xt1、yt1———t 时刻后无侧滑的位置坐标，m
最后，比较计算得到的理论无侧滑行驶轨迹和

GNSS 实际测量的轨迹得到车辆的侧滑量。如果

GNSS 的位置转换为车辆坐标系下的( x1，y1 ) ，则每

一采样时刻 t 横向侧滑量 S 计算式为

S = yt － y1 ( 16)

1. 3. 2 基于视觉里程计的估计方法

机器视觉技术可利用特征提取和匹配计算图像

间的相对运动，获取拖拉机包括平移和旋转的自身

运动信息。本研究在拖拉机车身上安装了一个垂直

朝向地面的单目相机传感器，以捕捉地面图像，其安

装示意图如图 3 所示。选用的单目相机相关参数如

表 1 所示。

图 3 单目相机采集示意图

Fig． 3 Schematic of monocular camera acquisition

表 1 单目相机主要参数

Tab． 1 Main parameters of monocular camera

参数 数值

分辨率 / ( 像素 × 像素) 1 280 × 800

相机帧率 / ( f·s － 1 ) 30
像素尺寸 / ( μm × μm) 2 × 2
光学尺寸 1 /2. 8
焦距 /mm 6 ～ 12
水平视场角 / ( ° ) 28 ～ 53

图像处理的视觉里程计估计流程如图 4 所示。
在 FLANN 匹配器中，对于两个 n 维空间中的点 P
和 Q，其欧氏距离计算公式为
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d( P，Q) =

( p1 － q1 ) 2 + ( p2 － q2 ) 2 +… + ( pn － qn )■ 2

( 17)

式中 p1、p2、…、pn———点 P 第 i 个维度上的坐标，

m
q1、q2、…、qn———点 Q 第 i 个维度上的坐标，

m

图 4 视觉里程计估计流程图

Fig． 4 Visual odometer estimation flowchart

再通过 OＲB ( Oriented fast and rotated brief) 方

法强化旋转和尺度的不变性，为视觉里程计提供优

化的特征提取和匹配机制［30］。
为了排除异常点，对特征点的欧氏距离再进行

K-means 聚类计算，聚类的目标是最小化每个点到

其所属类别质心距离的总和，公式为

J = ∑
m

i = 1
∑

k

j = 1
wij‖xi － μ j‖

2 ( 18)

式中 J———聚类目标函数

k———类别数量

m———数据点总数

wij———指示变量

μ j———类别 j 的质心

xi———参与距离计算的数据点

wij作为指示变量，如果数据点 xi属于类别 j，则

wij = 1，否则为 0，μ j 作为类别 j 的质心，‖xi － μ j‖
2

是数据点 xi到质心 μ j的欧氏距离。
使用坐标变换方法计算相机位置的更新，假设

( dx，dy ) 是点在图像平面上的位移，θ 是相机的旋转

角度，则相机的位移( Δx，Δy) 计算式为

Δx = dcosθ ( 19)

Δy = dsinθ ( 20)

式中 d———计算得到的相机移动距离，m
由于单目相机模型多采用针孔模型进行近似，

本文建立了针孔模型成像原理，将点从像素坐标系

转换到世界坐标系。在图 5 中 P 是三维空间的世

界坐标系中的一个点，P'是对应的像素坐标系的二

维投影点。

图 5 针孔相机模型示意图

Fig． 5 Schematic of pinhole camera model

上述相机模型用于将一个点从像素坐标系转换

为世界坐标系，定义为
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( 21)

其中 fx = f /dx ( 22)

fy = f /dy ( 23)

式中 u、v———像素位置的坐标，m
u0、v0———相机镜头光轴在像素坐标系中投

影位置的坐标，m
xc、yc、zc———相机坐标系中对应点坐标，m
zs———比例因子

f———相机焦距，m
dx、dy———单像素的物理宽度和高度，m
fx、fy———单像素在像素坐标系的 x 和 y 方向

上的单位长度

图 6 为经过机器视觉处理的图像。该图像已灰

度化处理。红线标识了前后两帧间相机的运动匹

配。绿点为经匹配算法所得特征点。由上述机器视

觉处理后可完成拖拉机的实际运动估计。

图 6 机器视觉匹配特征点运动图像

Fig． 6 Machine vision to match feature point motion

1. 3. 3 估计方法仿真验证

采用 CarSim 和 Simulink 的联合仿真验证侧滑

估计方法的可行性。通过 CarSim 在 Simulink 中的

模块可导出质心坐标、航向角等车辆参数。CarSim
仿真示意图如图 7 所示。仿真中通过改变斜坡角度
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( 分别设置为 6°、9°、12°、18°) 并采集相关数据。

图 7 CarSim 中拖拉机在横坡上行驶图

Fig． 7 CarSim tractor driving diagram on cross slope

由于仿真环境和实际环境之间存在许多不可控

制的变量，直接比较仿真和实际曲线可能会引入混

淆因素，导致对侧滑趋势的解释和分析变得复杂。
故采用归一化处理来消除不同数据集之间尺度和单

位的差异，使数据在同一范围内比较。最终归一化

结果如图 8 所示。由于仿真开始时拖拉机将从悬空

状态放置到斜坡上，故初始数据将会出现振荡情况。
仿真结果表明，随着坡度增大，侧滑总量有变大趋

势; 并且随着行驶距离的增加，侧滑量增加速度将会

放缓。

图 8 不同坡度归一化总侧滑量

Fig． 8 Estimation of total lateral slip after normalization of
different slopes

2 多传感器数据融合

卡尔曼滤波器是一种递归算法，用于对含有随

机性误差的系统状态进行稳定的线性估计［31］。除

了卡尔曼滤波器外，粒子滤波和贝叶斯网络也是数

据融合中常用的算法。然而，粒子滤波器在计算复

杂性方面相对较高，不适合实时应用。贝叶斯网络

则需要大量先验知识，这在复杂和不确定的农业环

境中是一个限制。卡尔曼滤波器因其低计算复杂性

和高度适应性，特别适用于农业拖拉机侧滑量的实

时估计。其能自适应地调整各传感器的权重，从而

在不同的环境和工况下提供最优的侧滑量估计。由

于农业作业环境复杂性导致 GNSS 信号可能会被树

木等障碍物遮挡。为避免遮挡对侧滑估计性能的影

响，本研究最终采用卡尔曼滤波器将 GNSS 与视觉

信息进行多传感器融合。
卡尔曼滤波器将在数据融合中自适应地调整各

传感器的权重。当 GNSS 的状态良好( 如处于差分

定位模式) 和卫星数量较多时，数据质量较高。而

当 GNSS 的状态不佳( 如处于单点定位模式) 或者卫

星数量过少时，数据质量较低。
当机器视觉系统能提供清晰、准确的图像数据

时，应增加机器视觉在数据融合中的权重; 但若相机

出现抖动、图像模糊，或者图像过于相似导致特征点

稀疏或集中，机器视觉的估计准确性会相应降低。
为了反映各传感器( 包括 GNSS 和机器视觉系

统) 工作状态、采集数据的变化率、双天线卫星数量

等因素对数据质量的影响，定义权重函数 W 为

W = f( xstate，xn，( xa1，xa2 ) ，yn，yfeature ) ( 24)

式中 xstate———GNSS 工作状态，如是否处于差分定

位模式

xn———GNSS 数据的变化率，用于衡量数据

的稳定性，%
xa1、xa2———两天线的卫星数，多的卫星数量

意味着更高的定位准确性

yn———图像模糊程度，用以评估机器视觉采

集质量，%
yfeature———特征点数量

权重函数 W 的输出值将被用于卡尔曼滤波的

权重分配。在多传感器融合过程中，这一权重值能

动态地调整各传感器在状态估计中的影响。权重函

数 W 不仅在预测步骤中用于调整过程噪声协方差

矩阵 Q，而且在更新步骤中用于调整测量噪声协方

差矩阵 Ｒ。
在卡尔曼滤波的预测步骤中，使用上一时刻状

态来预测当前时刻状态，并更新预测误差的协方差。
将过程噪声协方差矩阵 Q 乘以权重，得到新的 Q，

即

Qnew =QoldW ( 25)

式中 Qnew———更新后的过程噪声协方差矩阵

Qold———上一时刻的过程噪声协方差矩阵

使用新的 Q 进行预测

Xk | k － 1 = FXk － 1 | k － 1 ( 26)

Pk | k － 1 = FPk － 1 | k － 1F
T +Qnew ( 27)

式中 Xk | k － 1———基于 k － 1 信息的 k 时间预测状态

Pk | k － 1———预测状态协方差矩阵

F———从 Xk － 1到 Xk的状态转移矩阵

在更新步骤中，使用当前的观测值来更新状态，

并更新预测误差的协方差。将测量噪声协方差矩阵

Ｒ 乘以权重，得到新的 Ｒ，即
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Ｒnew = ＲoldW ( 28)

式中 Ｒnew———更新后的观测噪声协方差矩阵

Ｒold———上一时刻的观测噪声协方差矩阵

使用新的 Ｒ 进行更新

Kk = Pk | k － 1H
T ( HPk | k － 1H

T + Ｒnew ) － 1 ( 29)

Xk | k = Xk | k － 1 + Kk ( Zk －HXk | k － 1 ) ( 30)

Pk | k = ( I － KkH) Pk | k － 1 ( 31)

式中 Kk———卡尔曼增益

H———观测模型矩阵

I———单位矩阵

Zk———k 时间的观测值

Xk | k———基于 k 时间信息的 k 时间更新状态

Pk | k———更新状态的协方差矩阵

采用基于以上策略的卡尔曼滤波后，在 GNSS
信号稳定的环境下，视觉数据可以提升对微小侧滑

的检测能力。而在 GNSS 遮挡条件下，视觉数据可

提供必要的侧滑估计值。

3 实验与结果分析

3. 1 实验条件

本研究主要针对丘陵山地场景的横坡地形。
搭建路面实物图如图 9 所示，路面主要参数如表 2
所示。

图 9 路面支撑板与实验土壤

Fig． 9 Pavement support plate and experimental soil

表 2 实验坡地主要参数

Tab． 2 Main parameters of test slope

参数 数值

坡地长度 /mm 12 000

坡地宽度 /mm 2 000

可调坡度角 / ( ° ) 0 ～ 25

自身质量 /kg 200

载质量 /kg 300

干燥土壤含水率 /% 11

潮湿土壤含水率 /% 18

实验车辆为一台小型电动拖拉机，如图 10 所

示，实验中所用的传感器及其它设备的具体型号如

表 3 所示。实验车车轮采用橡胶人字轮胎，更接近

真实拖拉机的轮胎特性。由于 GNSS 遮挡后的数据

波动，拖拉机在车身坐标系下的航向角与拖拉机车

速由惯性测量单元与轮速采集装置计算后确定。实

验车的主要参数如表 4 所示。

图 10 实验车构成图

Fig． 10 Schematic of test vehicle
1． GNSS 定位系统基准站 2． GNSS 定位系统移动站 3． 控制单

元 4． 惯性测量单元 5． 单目相机 6． 实验坡地 7． 轮速采集

装置 8． 遥控启停及转向系统

表 3 实验用传感器及设备

Tab． 3 Sensors and equipment for testing

设备 型号

单目相机 华望 HW500
惯性测量单元 WTGAHＲS2
旋转编码器 E6B2 － CWZ6C
高精度 GNSS 北云 BY500
下位机 STM32 － F103
上位机 Intel Core i7 － 10750H － ＲTX2060

表 4 实验车主要参数

Tab． 4 Main parameters of test vehicle

参数 数值

总质量 /kg 115

重心到前 /后轴距离 /m 0. 45 /0. 35

轴距 /m 0. 8

前 /后轮直径 /m 0. 35 /0. 4

长 × 宽 × 高 / ( m × m × m) 1 × 0. 6 × 0. 5

整车质心高度 /m 0. 243

前桥摇摆轴极限角 / ( ° ) 11

轮距 /m 0. 52

最小离地间隙 /m 0. 135

电池电压 /V 48

驱动电机功率 /kW 1

摇摆轴至地面距离 /m 0. 182

3. 2 实验设计

实车实验中，实验车行驶示意图如图 11 所示，

实验车将从点 A 向目标路径出发，但由于在行驶过

程中存在坡度 α，行驶中会产生沿斜坡向下的偏移，

实验车的实际路径将变为类抛物线。
为了更准确地模拟丘陵山地中的实际工况，本

研究选择 9°和 18°作为实验的斜坡角度。这两个角

度在拖拉机在丘陵山地行驶中相对常见，并且行驶

时有明显的侧滑现象。因此实验设计综合了多个控

制变量，包括地面倾角、GNSS 遮挡条件，以及路面
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图 11 实验车行驶示意图

Fig． 11 Schematic of test vehicle driving

土壤状态。具体实验方案如表 5 所示。在实验中通

过使用锡纸遮挡的方法来模拟 GNSS 天线遮挡的情

况，实车遮挡如图 12 所示。

表 5 侧滑量估计实验方案

Tab． 5 Side-slip estimation test program

路面坡度 / ( ° ) 遮挡情况 路面情况

9 有 干燥

18 有 干燥

9 无 干燥

18 无 干燥

9 无 湿滑

18 无 湿滑

图 13 拖拉机行驶轨迹与侧滑量估计结果

Fig． 13 Plot of tractor trajectory with results of side-slip estimation

3. 3 实验结果分析

在估计过程中，由于各种原因( 如传感器噪声、
环境因素等) ，估计结果往往存在不确定性。

图 12 实验中遮挡 GNSS 示意图

Fig． 12 Schematic of masked GNSS in experiment

真实值的选择需考虑 GNSS 的遮挡情况。在

GNSS 未遮挡即信号良好的情况下，由于 GNSS 差分

提供的高精度定位信息，其测量值被视为真实值。
此时将不采用融合以保证估计的高精度; 相反当

GNSS 遮挡时定位精度大幅下降，尽管机器视觉精

度和稳定性相较于 GNSS 弱，但在 GNSS 遮挡下其表

现更为稳定，此时机器视觉的测量值会参与融合以

保证估计的准确性。
图 13 为在遮挡与路面干燥的条件下，9°、18°的

行驶轨迹与侧滑量估计结果，最终融合后的总侧滑

量分别为 0. 322 m 和 0. 432 m。融合后的结果与真

实值相比，相对误差分别为 7. 86% 和 6. 00%，表明
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了多传感器融合算法估计的有效性。
再对实验数据进行横向对比分析，固定某一坡

度，更改地面条件( 干燥或湿滑) 和 GNSS 的遮挡情

况。具体实验时固定坡度( 9°和 18°) ，分别估计干

燥无遮挡、干燥遮挡、湿滑无遮挡 3 种条件下的侧

滑量。融合后的侧滑量估计结果如表 6、图 14 所

示。
根据图 14 与表 6 可知，在比较同一路面条件下

表 6 侧滑量估计结果

Tab． 6 Side-slip estimation results

坡度 / ( ° ) 路面情况 融合后的总侧滑量 /m 相对误差 /%

干燥无遮挡 0. 331 2. 81

9 干燥遮挡 0. 322 7. 86

湿滑无遮挡 0. 275 1. 97

干燥无遮挡 0. 442 4. 22

18 干燥遮挡 0. 432 6. 00

湿滑无遮挡 0. 348 3. 71

图 14 拖拉机识别与定位效果

Fig． 14 Tractor identification and localization effect

不同坡度的数据时，发现坡度 18°总侧滑量普遍大

于 9°( 例如，干燥无遮挡条件下从 0. 331 m 增加到

0. 442 m) 。2 种坡度下总侧滑量的平均值分别为

0. 309 m 与 0. 407 m，与仿真中 18°、9°斜坡下归一化

的平均值数据相比，相对误差为 8. 58%。在实验过

程中，随着坡度的增大，拖拉机的横向坡侧滑趋势增

大，导致在坡度 18°侧滑量总量比 9°大。
湿滑无遮挡在 9°和 18°斜坡的条件下最终侧滑

量的估计值分别为 0. 275 m 与 0. 348 m。观察可知，

湿滑条件下的总侧滑量均比干燥条件下的侧滑量小

( 例如，坡度 9°下从 0. 331 m 减小到 0. 275 m) 。由

于在湿滑路面行驶时，车身航向变化大，会导致实验

车提前接触到实验平台边缘，也即车辆行驶相同的

横向位移对应更短的纵向位移，也是湿滑条件下侧

滑量更小的原因之一。
湿滑条件下相对误差相对减小( 例如，坡度 9°

下从 2. 81%减小到 1. 97% ) ，可能是在湿滑条件下，

车轮 的 侧 滑 更 加 频 繁，从 而 使 得 侧 滑 量 增 大，而

GNSS 和其他传感器可能对此反应更为灵敏，导致

误差下降。
综上所述，实验数据的横向对比与实际的拖拉

机行驶情况相符，验证了本研究提出的基于多传感

器信息融合估计方法的可行性。

4 结论

( 1) 提出了一种融合机器视觉和全球导航卫星

系统( GNSS) 数据的多传感器信息融合算法来估计

拖拉机的侧滑量。
( 2) 构建了简化的拖拉机运动学模型，并推导

出在 车 身 坐 标 系 下 的 侧 向 滑 移 量。提 出 了 基 于

GNSS 的侧滑估计方法，用于计算拖拉机的侧滑量。
同时引入了基于视觉里程计的方法来估计侧滑量。
使用卡尔曼滤波器融合 GNSS 和机器视觉数据后通

过权重函数动态调整估计状态。
( 3) 搭建了模拟横坡实验平台与搭载传感器的

拖拉机。在不同的地面倾角、GNSS 遮挡条件以及

路面条件下进行了实验。实验结果表面，在同一路

面条件下，不同坡度( 9°和 18°) 的总侧滑量平均值

分别为 0. 309 m 和 0. 407 m，与仿真中 9°与 18°斜坡

下归一化平均值数据相比，相对误差为 8. 58%。在

信号遮挡与路面干燥的条件下，9°和 18°坡度的最

终融合后的总侧滑量分别为 0. 322 m 和 0. 432 m，相

对误差分别为 7. 86%和 6. 00%。
( 4) 实验结果验证了本研究中设计的多传感器

信息融合的侧滑量估计方法的可行性，可为拖拉机

精确的横向控制提供新的理论依据和实验方法。
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