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摘　 要:为保障单轨吊车在深部矿井复杂轨道工况环境下行驶的安全控制性能,需提高单轨吊车动态倾角辨识的精度及可靠

性。 因此,本文提出了基于 DFFRLS-AUKF 算法的单轨吊车动态倾角辨识方法。 首先,利用自适应平滑滤波算法对实时采集的

加速度和速度数据进行滤波处理,避免环境噪声的干扰,保证数据的完整性;其次,通过建立轨道曲率模型实现对轨道全工况的

精准分析,在滤波处理后的数据基础上,再结合带有动态遗忘因子的递归最小二乘( DFFRLS)算法得到可靠地轨道曲率值;最
终,在计算出的轨道曲率基础上,利用 Sage-Husa 噪声估计器对无迹卡尔曼滤波( UKF)进行改进,实现了对动态倾角辨识结果

地自适应动态调整,提高了动态倾角辨识地精准度。 实验表明,单轨吊车在单轨路段 1 和单轨路段 2 测试期间,所提的

DFFRLS-AUKF 算法与传统算法相比动态倾角辨识精度分别平均提升了 25. 25%和 39. 5%,表明了 DFFRLS-AUKF 算法在不同

轨道工况下具有良好的精准性及可靠性,有效保障了单轨吊车在复杂轨道工况下行驶的安全性。
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Abstract:

 

To
 

guarantee
 

the
 

safety
 

control
 

performance
 

of
 

monorail
 

cranes
 

operating
 

in
 

complex
 

track
 

conditions
 

within
 

deep
 

mines,
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

dynamic
 

inclination
 

recognition
 

for
 

monorail
 

cranes
 

is
 

necessary.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dynamic
 

inclination
 

recognition
 

method
 

of
 

monorail
 

crane
 

based
 

on
 

DFFRLS-AUKF
 

algorithm.
 

Firstly,
 

an
 

adaptive
 

smoothing
 

filtering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

the
 

acceleration
 

and
 

velocity
 

data
 

collected
 

in
 

real-time
 

to
 

avoid
 

the
 

interference
 

of
 

environmental
 

noise
 

and
 

ensure
 

the
 

integrity
 

of
 

the
 

data.
 

Secondly,
 

the
 

track
 

curvature
 

model
 

is
 

established
 

to
 

achieve
 

the
 

accurate
 

analysis
 

of
 

the
 

entire
 

working
 

conditions
 

of
 

the
 

track,
 

and
 

based
 

on
 

the
 

filtered
 

data,
 

a
 

reliable
 

track
 

curvature
 

value
 

is
 

obtained
 

by
 

combining
 

the
 

dynamic
 

recursive
 

least
 

squares
 

of
 

forgetting
 

factor
 

( DFFRLS)
 

algorithm
 

with
 

the
 

dynamic
 

forgetting
 

factor.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

calculated
 

track
 

curvature,
 

the
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

(UKF)
 

is
 

improved
 

by
 

using
 

the
 

Sage-Husa
 

noise
 

estimator,
 

which
 

achieves
 

the
 

self-adaptation
 

of
 

the
 

dynamic
 

Adaptive
 

adjustment
 

of
 

dynamic
 

inclination
 

recognition,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

emotional
 

inclination
 

recognition
 

is
 

improved.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

DFFRLS-AUKF
 

algorithm
 

improves
 

the
 

dynamic
 

inclination
 

recognition
 

accuracy
 

by
 

25. 25%
 

and
 

39. 5%
 

on
 

average
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

during
 

the
 

testing
 

of
 

monorail
 

crane
 

in
 

monorail
 

section
 

1
 

and
 

monorail
 

section
 

2,
 

which
 

demonstrates
 

that
 

the
 

DFFRLS-AUKF
 

algorithm
 

has
 

good
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

under
 

different
 

track
 

conditions,
 

and
 

effectively
 

guarantees
 

the
 

safety
 

of
 

monorail
 

crane
 

driving
 

under
 

complex
 

track
 

conditions.
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recursive
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dynamic
 

dip
 

angle
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0　 引　 言

　 　 单轨吊车作为工矿企业进行物料和人员运输的主要

运输设备,因其具有十分优异的运输性能,能实现人员和

物料的一站式到达,对工矿企业的安全高效生产起到十

分关键的作用[1-2] 。 随着智慧矿山的不断建设,基于无人

驾驶技术的单轨吊车得到逐步应用[3] ,但在现有复杂地

质条件的深部矿井环境下,单轨吊车会出现控制性能差,
能量损失高、甚至安全性能低等问题,这些问题极大地限

制了无人驾驶单轨吊车的发展。 而单轨吊车动态倾角的

变化情况对其安全控制性能和节能都具有极其重要的影

响;因此,如何提高单轨吊车动态倾角辨识地精准性及可

靠性成为了解决上述问题的关键。
目前关于车辆动态倾角辨识的研究主要有外接惯性

传感器,基于车辆动力学模型和基于数据驱动的智能算

法 3 类方法[4] 。 基于外接传感器的直接测量方法主要包

含了基于倾角位移传感器、捷联惯性导航系统( strapdown
 

inertial
 

navigation
 

system,
 

SINS) 和全球定位系统( global
 

positioning
 

system,GPS)等[5-6] 。 在单轨吊行驶过程中,由
于角位移传感器易受到车辆加速和轨道坡度变化影响,
使用角位移传感器在测量时,无法实时精准地获取动态

倾角[7] 。 文献[8] 提出基于 GPS 系统测得道路纵向坡

度,进而近似得到动态倾角;由于在深部矿井环境下信号

被屏蔽,在短时间内仅依赖惯性导航,其测量精度较好;
但在长时间下会导致动态倾角测量值产生很大误差。 文

献[9-10]提出基于 SINS 系统解决信号被屏蔽问题,但环

境和车辆行驶的不稳定性,会导致量测误差的发生变化,
并逐渐累积导致偏差变大。

通过外接感器进行直接测量的方式都具有一定的局

限性,在深部矿井环境中并不适用。 基于数据驱动的智

能算法,如神经网络、机器学习方法等;此类方法仅靠历

史数据即可预测系统的状态;但该类方法辨识时严重依

赖于模型参数,若要提高状态估计精度,必须消耗大量的

算力,以便实时训练更新模型参数,因此,导致该种方法

的实时性较差[11-12] 。
以动力学模型为基础, 利用卡尔曼滤波 ( Kalman

 

filter,KF)、扩展卡尔曼(extended
 

Kalman
 

filter,EKF)及容

积卡尔曼滤波( cubature
 

Kalman
 

filter,
 

CKF)等多感融合

方法有效解决了状态辨识运算开销大和实时性差的问

题[13-15] 。 文献[16]提出基于车辆动力学模型,采用扩展

卡尔曼滤波( extended
 

Kalman
 

filter,EKF) 对路况倾角坡

度值进行辨识,但在单轨吊紧急制动时,此时所建立的动

力学模型无法有效对车辆状态进行估计,导致倾角坡度

值辨识精度会大大降低,产生较大的倾角误差。 基于车

辆运动学、惯性传感器和状态观测器等三者相结合的方

式进行动态倾角估计,可避免制动控制所带来的影响。
文献[17]采用置信因子将加速度量测值和动力学量测

值加权得到路况坡度,但由于实际路况的曲率变化难以

计算,导致无法应用于整车控制器中。 文献[18]提出在

无迹卡尔曼滤波( unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)基础上,
通过遗忘因子对噪声协方差矩阵进行在线自适应调整,
以实现对行驶状态下车辆状态参数的实时在线估计,但
该遗忘因子的固定性难以适应轨道坡度的复杂变化,导
致自适应估计的精度不高。

针对上述问题,本文提出了基于 DFFRLS-AUKF 算

法的单轨吊车动态倾角辨识方法。 针对复杂的深部矿井

轨道路况环境,通过自适应滤波处理避免了路况环境所

带来的辨识干扰,并通过建立轨道曲率模型,结合带有动

态遗忘因子的递归最小二乘 ( dynamic
 

recursive
 

least
 

squares
 

of
 

forgetting
 

factor,
 

DFFRLS)算法,实现在轨道全

工况下的轨道曲率值实时可靠分析。 在得到精准分析的

轨道曲率值的基础上,通过自适应 Sage-Husa 算法对

UKF 算法进行改进,实现了对 UKF 算法测量噪声矩阵的

动态修正,保证了单轨吊动态倾角地精准辨识。

1　 轨道曲率模型

1. 1　 轨道曲率模型

　 　 深部矿井轨道坡度变化情况对单轨吊的安全驾驶具

有重要的影响。 鉴于现有矿井轨道坡度的连续变化,不
可避免地造成单轨吊动态倾角识别精度较低的问题,而
曲率作为衡量坡度变化的重要指标,对动态倾角辨识起

到关键作用[19] 。 因此,本节建立轨道曲率模型计算出当

前曲率值,为间接精准识别动态倾角奠定重要基础。 轨

道曲率识别示意图如图 1 所示。

图 1　 轨道曲率辨识示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

track
 

curvature
 

identification

单轨吊车由于运行速度缓慢,数据更新频率高,传感

器数据每次更新时所通过的路程很短,行驶距离不超过

1 m。 因此,每个数据更新时间间隔内,可认为单轨吊车

行驶的距离和实际的弧线距离是相等的。
图 1 中上端 S 曲线为巷道顶板,下端 S 曲线为工字

钢铁轨,轨道与巷道顶板之间通过防摆链条进行固定连

接,以保障轨道不会前后左右晃动。 单轨吊依次经过位
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置点 1 和位置点 2,其中行驶的距离为 Δl。 在位置点 1
和位置点 2 处的轨道角度分别为 α1,α2。

基于单轨吊车行驶特性,根据轨道坡度角定义和三

角几何关系,可得:
tan(β) = tan(Δα) ≈ Δl / R (1)

式中:R 为纵向轨道曲率半径,Δα 为两位置点之间轨道

坡度的角度变化,β 为两位置点曲率半径的夹角。
将式(1)中的角度变化信息进一步展开,得到:

tan(Δα) =
tan(α2) - tan(α1)

1 + tan(α2)tan(α1)

tan(Δα) =
θ2 - θ1

1 + θ2θ1

= θ2 - θ1 = Δθ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

式中:θ1 = tan(α1)为位置 1 处坡度变化角 α1 所对应的轨

道坡度,θ2 = tan(α2)为位置 2 处坡度变化角 α2 所对应的

轨道坡度,由于坡度变化角自身很小,tan(α2)
 

tan(α1)可

忽略。
将式(1)和(2)结合,可得:
Δθ = Δl / R (3)
式(3)两边取极限,可得:

lim
Δt→0

Δθ
Δt

=lim
Δt→0

Δl
Δt

· 1
R

(4)

工字钢轨道是根据矿井巷道顶板条件进行设计安装

的,轨道坡度是连续变化的,轨道坡度变化率与轨道曲率

的关系表达式为:
θ′ = ρv (5)
以上的公式是建立在加速度计所采集的加速度数据

基础之上,因此,根据加速度计定义式来建立轨道曲率模

型。 基于微分后的加速度定义式,将该公式代入式(5)
中,可得:

a′sen - a′v = gvρ (6)
轨道曲率可由传感设备所采集的参数根据式(6)计

算得出。
1. 2　 自适应平滑滤波处理

　 　 为解决加速度一阶导滤波问题,基于一阶导惯性低

通滤波算法,通过将每次的采样值与上次滤波输出值进

行加权,并将加权结果反馈给输入值,不断调整以得到实

时的滤波值[20] 。 具体算法描述如下:
Y(n) = m·ψ(n) + (1 - m)Y(n - 1) (7)
式中:Y(n)为滤波输出值;

 

m 为滤波系数,其值大小

决定了平滑的效果,
 

通常远小于 1;
 

Ψ( n) 为本次采样

值;
 

Y(n-1)为上次滤波输出值。
滤波的截至频率计算公式为:

fL = m
2πΔt

=
mfs
2π

(8)

式中:fL 为截止频率;
 

m 为滤波系数;
 

Δt 为采样间隔时

间;
 

fs 为采样频率。
在对加速度据进行滤波过程中,由于该算法模拟的

是具有较大的惯性,使得在对静止加速度数据进行处理

时有良好的效果,而在运动时,会产生较明显的相位

延迟。
为了解决上述问题,引入判定运动状态的条件阈值

Γa,根据式(9)进行判断,并修改滤波系数 m,即:
Γ = Y(n) - Y(n - 1) > Γa

m = (1 - Γa / Γ)· 0
{ (9)

式中:Γ 为本次滤波输出与上次滤波输出的差值;Γa 为

判定运动状态的条件阈值,由静止状态时的标准偏差求

解;
 

0 为初始滤波参数。
初始滤波参数与运动状态的关系可采用分段函数描

述为:

m =
0,
0 + Δ 1,
m + Δ 2,

1 < Γ / Γ0 ≤ δ1

δ1 < Γ / Γ0 ≤ δ2

δ2 < Γ / Γ0

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

式中:Δ 1、Δ 2、δ1、δ2 均是与运动状态相关的常值。 Γ /
Γ0≤1,单轨吊车处于静止状态,当前输出值取决于上次

滤波值,滤波系数初值取为 0. 1 ~ 0. 2;当 1 <Γ / Γ0 ≤ δ1

时,单轨吊车处于上坡低速状态,当前输出值由上次滤波

值和当前测量值加权得到;δ1、δ2 表示单轨吊车运行速度

的快慢,当 Γ / Γ0 大于 δ1 和 δ2 时, 0 也相应地增加 Δ 1

和 Δ 1,以提高灵敏度。

2　 基于轨道曲率模型的坡度估计

2. 1　 基于 DFFRLS 的轨道曲率估计

　 　 基于传统的 RLS 算法对参数识别时,会导致数据堆

叠,并降低了估计精度,通过带有遗忘因子的递推最小二

乘(recursive
 

least
 

squares
 

with
 

forgetting
 

factor,
 

FFRLS)算
法进行参数估计时,虽能克服递推过程中数据的堆叠问

题,但无法快速收敛[21] 。 而带有多遗忘因子的递推最小

二乘(recursive
 

least
 

squares
 

with
 

multiple
 

forgetting
 

factors,
RLS-MFF)算法进行参数估计时易导致发散。 因此,本节

对 FFRLS 算法进行改进,通过引入了反馈环节,将实际

参数值与模型实时输出值的差值带入系统中利用比例控

制对误差值进行修正,保证参数估计的精准性和收敛性。
坡度变化率模型中式(6)进行重新定义,表达如下:
y = hρ (11)

式中:y 为系统的输出量, y = a′sen - a′v ;ρ 为待识别的坡度

变化率参数;h 为输入量,为已知的参数量,h=gv。
其次,对 FFRLS 算法进行改进,构建动态遗忘因

子为:
Δ(k + 1) =| y(k + 1) - h(k + 1)ρ(k) |
λ(k + 1) = ∂ + (1 - ∂)e -σΔ(k+1){ (12)
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式中:Δ(k+1)为轨道曲率实际值与识别值在 k+1 时刻的

差值,λ(k+1)为动态遗忘因子在 k+1 时刻的值,且满足

0. 95≤λ≤1,初始值为 0. 98; ∂ 、σ 是可调参数。
最终,递归过程为:
ρ(k) = ρ(k - 1) + K(k)(y(k) - hT(k)ρ(k - 1))

P(k) = (I - K(k)hT(k))P(k - 1)
λ(k - 1)

K(k) = P(k - 1)h(k)
(λ(k - 1) + hT(k)P(k - 1)h(k))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(13)
式中:

 

ρ(k)为 k 时刻轨道曲率更新值;K( k)为 k 时刻参

数辨识增益;I 为单位矩阵;P( k) 为 k 时刻协方差更新

矩阵。
2. 2　 UKF 动态倾角估计

　 　 基于 DFFRLS 算法得到的轨道曲率值,传感设备所

采集的加速度和速度数据,通过 UKF 算法对三者进行融

合计算,与 EKF 算法相比,UKF 能更加精准地得到倾角

角度。
根据式(9)所建立的轨道曲率方程,结合加速度、速

度和轨道曲率数据,选取状态向量 x = [ a,
 

θ′] T,量测向

量 z= [a,a′sen] 。 系统的微分方程为:
a′

v
(k) = a′

sen
(k) - gv(k)ρ(k)

θ′(k) = ρ(k)v(k){ (14)

对式(14)进行前向欧拉处理,得到的离散化空间状

态方程为:
xk = Axk-1 + Buk-1 + wk-1 (15)
zk = Cxk + qk (16)

式中:xk 为 k 时刻状态变量的向量值;zk 为 k 时刻观测变

量的向量值;A =
1 -gΔt
0 1

é

ë
êê

ù

û
úú ,B =

Δt 0
0 Δt

é

ë
êê

ù

û
úú ,

 

u =
asen

0
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,

 

C= [1,0];wk- 1 为状态噪声,qk-1 为测量噪声。
初始化状态变量的均值和协方差:
x- 0 = E(x0)

P0 = [(x0 -x- 0)(x0 -x- 0) T]{ (17)

式中:x0 为初始状态变量; x- 0 为初始状态变量均值;P0 为

初始状态协方差矩阵,E(
 

)为求均值的函数。
通过无迹变换产生 Sigma 点的公式为:

x j =

x- j,j = 0

x- j + ( (n + φ)P0 ),j = 1,2,…,n

x- j - ( (n + φ)P0 ),j = n + 1,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(18)

式中:
 

x
 j为第 j 个 Sigma 点;

 

x- j 为第 j 个采样点的平均值;
 

φ 是缩放参数,用于减小辨识误差值,
 

φ = ξ2(n+κ) -L;
 

L
为状态维数;

 

ξ 值决定了 Sigma 点偏离状态值的程度,取
值为 0. 97;

 

κ 为副尺度参数,用于保证矩阵(n+φ)Pk 为

半正定矩阵,取值为 κ= 3-n。
权重值计算如下:
ω j

m = φ / n + φ,j = 0

ω j
c = ω j

m + (1 - ο2 - η),j = 0

ω j
m = ω j

c = 1 / 2(n + φ),j = 1,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)

式中:
 

ω j
m 为第 j 个 Sigma 采样点的均值;

 

ω j
c 为协方差加

权值;
 

η 为非负权系数,取 η= 2。
在 k 时刻,按式(15)构造 2n+1 个采样点集:

x j
k / k = [ x- k / k, x- k / k + (n + φ)Pk / k , x- k / k -

(n + φ)Pk / k ] (20)
式中:

 

x j
k / k 表示当前状态下的采样点的集合。

计算一步预测所产生的 2n
 

+1 采样点:
x j
k +1 / k = f(x j

k / k,uk),j = 0,…,2n (21)
式中: x j

k +1 / k 为 2n+1 个采样点对应的值,uk 为输入变量在

k 时刻的观测控制量。
预测系统状态变量均值和协方差:

x- k+1 / k = ∑
2n

j = 0
ω j

mx
j
k +1 / k (22)

Pk+1 / k = ∑
2n

j = 0
ω j

c(x
j
k +1 / k -x- k+1 / k)·(x j

k +1 / k -x- k+1 / k)
T + Qk

(23)
式中: x- k+1 / k 为状态变量均值预测值;Pk+1􀰙k 为状态协方差

矩阵预测值;Qk 是 k 时刻过程噪声协方差。
根据一步预测值,再次使用无迹变换生成一个新的

采样点集[22] :

X j
k +1 / k = [x- jk +1 / k,x-

j
k +1 / k + (( (n + φ)Pk+1 / k ),

x- jk +1 / k - (( (n + φ)Pk+1 / k )]
(24)

式中: X j
k +1 / k 为新生成的 Sigma 点集。

计算 Sigma 点集的观测预测值为:
Z j

k +1 / k = F(X j
k +1 / k),j = 1,2,…,2n + 1 (25)

式中: Z j
k +1 / k 观察到的预测价值;F(

 

)为非线性观测方程

函数。
通过加权求和得到系统预测的均值、残差协方差矩

阵和实测值协方差矩阵[23] :

Z- k+1 / k = ∑
2n

j = 0
ω j

cZ
j
k +1 / k (26)

PXkZk
= ∑

2n

j = 0
ω j

c[X
j
k +1 / k -x- k+1 / k]·[Z j

k +1 / k -Z- k+1 / k]
T

(27)

PZkZk
= ∑

2n

j = 0
ω j

c[Z
j
k +1 / k -Z

-
k+1 / k]·[Z j

k +1 / k -Z
-
k+1 / k]

T + Rk

(28)
式中: Z- k+1 / k 为系统预测均值; PXkZk

为测量协方差; PZkZk

为残差协方差;Rk 为测量噪声协方差。
卡尔曼增益矩阵 K 为:



　 第 2 期 基于 DFFRLS-AUKF 的单轨吊车动态倾角辨识方法研究 ·105　　 ·

Kk+1 = PXkZk
·(PZkZk

) -1 (29)
倾角坡度的状态估计更新和协方差更新为:
x- k+1 / k +1 =x- k+1 / k + Kk+1[Zk+1 -Z- k+1 / k] (30)
Pk+1 / k +1 = Pk+1 / k - Kk+1PZkZk

KT
k+1 (31)

式中: x- k+1 / k +1 为更新的状态变量的平均值;Pk+ 1 / k+ 1 为更

新后的状态协方差;Zk +1 是输出变量。
2. 3　 基于 AUKF 的动态倾角估计

　 　 在实际单轨吊车行驶过程中,由于受到外界环境噪

声干扰,UKF 模型中的观测噪声和激励噪声变化无法得

到实时精准计算。 为此,在 UKF 算法的基础上引入

Sage-Husa 噪声估计器。 该估计器在实时动态修正协方

差矩阵 Qk 和 Rk 的同时,对状态方程的噪声 qk 和量测方

程的 rk 也同步进行更新和调整。 该估计器增强了时变

噪声跟踪的有效性[24] ,有效提高了 UKF 算法的抗干扰能

力,实现了动态倾角角度的高精度识别。 算法改进部分

如下。 通过 UKF 算法计算得到动态倾角偏差值为 εk+1 =
Z j

k +1 / k - z(k + 1) 。
调节因子计算为:
dk+1 = (1 - b) / (1 - bk+1) (32)

式中:dk +1 为自适应缩放参数;
 

b 为调节因子,
 

取值范围

为 0. 95 ~ 1,b = 0. 97。
改进后的状态噪声 qk 为:

qk+1 = (1 - dk+1)qk + dk+1(x- k+1 - ∑
2n

j = 0
ω j

mx
j
k +1 / k) (33)

改进的状态噪声协方差 Qk+1 为:
Qk+1 = (1 - dk+1)Qk + dk+1[Kk+1εk+1ε

T
k+1K

T
k+1

+ Pk+1 -

∑
2n

j = 0
ω j

c(x
j
k +1 / k -x- k+1 / k)·(x j

k +1 / k -x- k+1 / k)
T] (34)

改进后的测量噪声 rk 为:

rk+1 = (1 - dk+1) rk + dk+1( z(k + 1) - ∑
2n

j = 0
ω j

mZ
j
k +1 / k)

(35)
改进后的测量噪声协方差 Rk+1 为:

Rk+1 = (1 - dk+1)Rk + dk+1[εk+1ε
T
k+1 - ∑

2n

j = 0
ω j

c(Z
j
k +1 / k -

Z- k +1 / k)(Z j
k +1 / k -Z- k +1 / k)] (36)

3　 动态倾角辨识联合估计策略

　 　 基于轨道曲率模型,结合滤波处理后的加速度和速

度数据,通过 DFFRLS 算法计算出实时地动态轨道曲率

值,并基于所辨识地轨道曲率值,通过改进地 UKF 算法

辨识出精准地动态倾角坡度值。 DFFRLS-AUKF 算法动

态倾角联合流程如图 2 所示。

图 2　 动态倾角联合辨识流程

Fig. 2　 Process
 

of
 

joint
 

identification
 

of
 

dynamic
 

dip
 

angles

4　 单轨吊车载实验验证及分析

4. 1　 实验介绍

　 　 实验车辆、试验轨道及设备如图 3 所示。 实验测试

平台由 DX80 / 176Y 单轨吊车、深部矿井 I140E 型上下坡

轨道、感知和处理硬件设备等组成。 感知和处理硬件设

备主要由加速度计、陀螺仪、SPC5643LMQ1 处理器、天

线、E6A2-CWZ3E 速度传感器和无线基站等组成。 实测

车辆为上海申传电气有限公司生产的 DX80 / 176Y 型电

动单轨吊车,主要由前后驾驶室、8 个驱动单元、锂电池

车等组成。 该实测单轨吊的主要参数为:驱动摩擦轮夹

紧力为 10 MPa,单轨吊空载最大速度为 2. 4 m / s,最大牵

引力为 80
 

kN,牵引电机功率为 60
 

kW,制动力范围为

120 ~ 160
 

kN。 陀螺仪与加速度计位于电液控车厢内部,
数据更新频率为 100

 

Hz。 速度传感器位于驱动轮下侧的

转动轴附近,用于检测驱动轴的转速。 速度、加速度等数

据由微控制器 SPC5643LMQ1 处理,并由 CAN 总线发布。
在实际应用中各个参数选取的过程为:在轨道曲率

方面,首先选取实时获取地加速度和速度值;然后,通过

DFFRLS 算法基于加速度和速度值计算出轨道曲率,并
根据轨道曲率偏差大小,自适应对动态遗忘因子做出调
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图 3　 单轨吊测试实物图

Fig. 3　 Physical
 

drawing
 

of
 

monorail
 

crane
 

test

整;最终,在初始协方差矩阵基础上,计算出参数辨识增

益,
 

通过不断迭代得出精准地轨道曲率。 在动态倾角方

面,通过选取车速微分量和倾角微分值作为状态向量,并
选取车速微分量和加速度计获取的加速度微分值为观测

向量,建立系统微分方程;通过 AUKF 算法对微分方程进

行离散化处理,得到状态变量的向量值和观测变量的向

量值;并基于初始化状态变量的均值和协方差;通过无迹

变换产生 Sigma 点,
 

构造 2n+1 个点集,得到实时的动态

倾角值,进一步通过一步预测,采用无迹变换,得到新的

动态倾角值;并基于 Sage-Husa 估计器,实现对倾角的动

态调整。 各传感器相关参数如表 1 所示。 各传感器检测

误差符合测量需求,不会对实验结果造成影响。
表 1　 各传感器的相关参数说明

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

each
 

sensor
传感器名称 参数 测量值

加速度计

范围 ±6 / g
随机噪声 0. 1

 

mg / Hz
零漂 0. 009

 

78
 

m / s2

随机游动 0. 058
 

m / s / h

速度传感器

范围 0~ 10
 

m / s
线性度精度 1%

灵敏度 1
 

500 ~ 200
 

mV / m / s

陀螺仪
常值漂移 0. 5° / h

角度随机游走 0. 14° / h

　 　 实验测试路线选取的是在淮南矿区某深部矿井主巷

道进行,主巷道包含了上下坡轨道,每 200
 

m 左右布放一

个基站。 单轨吊车在行驶过程中,动态倾角近似平行于

单型轨道。 在实验测试前,对测试路线的轨道坡度情况

采用人工尺度测量的方式进行获取,并结合倾角仪检测

数据共同作为倾角角度辨识参考值, 以验证基 于

DFFRLS-AUKF 算法所辨识的动态倾角角度精准性。 试

验轨道的路况分为两种,试验单轨段 1 由下坡段和水平

轨道段组成,试验单轨段 2 由上坡段和水平轨道段组成;

试验巷道的轨道坡度均为 30°及以下,测试进行时长为

300 s。
实验测试路线及实景图如图 4 所示。

图 4　 实验测试路线实景图

Fig. 4　 Real
 

map
 

of
 

the
 

experimental
 

test
 

route

为验证 DFFRLS 算法在轨道段 1 与轨道段 2 轨道曲

率估计的收敛性,通过 DFFRLS 算法公式(13)所得到的

轨道段 1 与轨道段 2 的轨道曲率估计值与实际值的误差

绝对值大小来反映收敛性能的优异。 DFFRLS 算法轨道

曲率估计误差绝对值曲线如图 5 所示。

图 5　 DFFRLS 算法轨道曲率估计误差绝对值曲线

Fig. 5　 Curve
 

of
 

absolute
 

value
 

of
 

orbit
 

curvature
estimation

 

error
 

of
 

DFFRLS
 

algorithm

通过图 5,DFFRLS 算法公式(13)递推所得到的轨道

曲率估计值与实际值的误差绝对值随着递推次数的增

加,其误差绝对值曲线均在快速下降,并收敛明显,收敛

值趋于 0,表明该算法具有良好的收敛性。 在左边局部

放大图中,DFFRLS 算法在轨道段 1 的收敛速度快于在轨

道段 2 的收敛速度;在右边局部放大图中,该算法在轨道

段 1 与轨道段 2 的收敛值都最终趋于一致。 表明

DFFRLS 算法具有良好的收敛性能。
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4. 2　 自适应平滑滤波效果分析

　 　 为验证自适应平滑滤波效果,从数据存储器中读取

300 s 的纵向速度和加速度数据进行测试。 单轨段 1 期

间,速度和加速度数据的滤波效果如图 6 所示。 在水平

线路行驶期间,单轨吊车行驶速度较缓,单轨吊车行驶前

进方向的速度为 0. 575 m / s,加速度稳定在 0. 1 m / s2。 在

70
 

s 时,单轨吊行驶入下坡段,由于受重力下滑力因素,
速度出现波动并显著增加;由于自主感知到动态倾角变

化,为保障行驶安全,随后自主采取电制动控制,闸瓦压

力增 加, 速 度 快 速 下 降, 并 最 终 稳 定 在 0. 525 ~
0. 545 m / s;在单轨段 1 期间,加速度和速度滤波数据无

失真和丢失现象发生,表明该算法滤波效果良好。 单轨

段 2 期间,速度和加速度数据的滤波效果如图 7 所示。

图 6　 单轨段 1 滤波数据

Fig. 6　 Filtered
 

data
 

for
 

monorail
 

segment
 

1

图 7　 单轨段 2 滤波数据

Fig. 7　 Filtered
 

data
 

for
 

monorail
 

segment
 

2

单轨段 2 期间的速度和加速度数据滤波效果如图 7
所示。 单轨吊车在水平直轨段速度稳定; 加速度在
-0. 25 ~ 0. 25 m / s2 范围内波动。 在 81 s 时,单轨吊车驶

入上坡段,因重力因素,单轨吊车速度快速下降;为保障

单轨吊车行驶安全,其采取智能控制,减小闸瓦压力,并
同时增加牵引驱动力;随之单轨吊车速度增加,加速度也

增大,最终速度维持在 0. 675 ~ 0. 695
 

m / s。
4. 3　 实验测试及结果分析

　 　 1)单轨段 1 动态倾角辨识分析

单轨段 1 由下坡段和平直无坡段组成。 在轨道段 1
实车测试期间,单轨吊载重 10 t,初始坡度为 0°,制动系

统闸瓦压力为 8 MPa,挡位固定在前挡位,无中途停车。
为验证 DFFRLS 算法的轨道曲率辨识效果,将其辨识结

果与 RLS-MFF、FFRLS 算法等辨识结果一同与实测轨道

曲率进行比较。 各算法轨道曲率辨识及误差分析如图 8
所示。

图 8　 轨道段 1 轨道曲率辨识结果及误差

Fig. 8　 Results
 

and
 

errors
 

of
 

track
 

curvature
identification

 

for
 

track
 

segment
 

1

在单轨段 1 期间,各算法的轨道曲率辨识结果如图 8
所示。 在图 8( a)中,在平直无坡度阶段,各算法跟随效

果良好;在 80 s 时,单轨吊车进入下坡段,各算法轨道曲

率辨识值均波动明显;在局部放大图中,DFFRLS 跟随效

果最好,辨识性能优于 FFRLS 及 RLS-MFF 算法,表明其

可靠性最高。 在图 8( b)中,DFFRLS 轨道曲率辨识误差

值整体较小,并且误差值低于 FFRLS 和 RLS-MFF 算法,
说明其辨识精度最高。 轨道段 1 各算法动态倾角辨识结

果及误差分析如图 9 所示。
如图 9 所示,在单轨段 1 期间,各算法都能较好地跟

随单轨吊动态倾角变化。 图 9(a)中,各算法在水平无坡

度段辨识值均较为稳定;在下坡段期间,辨识值有所波
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图 9　 单轨段 1 各算法倾角角度辨识结果及误差

Fig. 9　 Monorail
 

inclination
 

angle
 

section
 

1
 

each
algorithm

 

identification
 

results
 

and
 

error

动,但整体辨识结果较为稳定;在上坡坡度变化较大轨道

段,基于局部放大图,DFFRLS-AUKF 算法跟随效果最好,
表明其可靠性最高。 图 9 ( b) 中,DFFRLS-UKF 算法和

DFFRLS-AEKF 算法的动态倾角误差均大于 DFFRLS-
AUKF 算法动态倾角误差,进一步表明 DFFRLS-AUKF 算

法具有良好的动态倾角辨识性能。
为进一步量化在单轨道段 1 期间各算法所辨识的动

态倾角精准度和时间复杂度,采用平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error, MSE ) 和均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为评价指标进行评估[22] 。 时间复杂度的

关键指标体现在算法执行时间方面,因此,根据不同算法

的执行时间,进而对各算法的时间复杂度进行判断。 单

轨段 1 各算法辨识的动态倾角 MAE、RMSE 值和时间复

杂度如表 2 所示。
均方根误差和平均绝对误差计算公式如下:

RMSE = 1
N ∑

N

j = 1
( χ̂ j - χ

j)
2 (37)

MAE = 1
N ∑

N

j = 1
| ( χ̂ j - χ

i) | (38)

式中:N 表示试验测试中所采集的样本数据总数,χ j、 χ̂
j

 分

别表示第 j 个样本数据的实际值和估计值。
表 2　 轨道段 1 动态倾角角度辨识结果的

MAE、RMSE 和时间复杂度

Table
 

2　 MAE,
 

RMSE
 

and
 

time
 

complexity
 

of
 

the
 

dynamic
dip

 

Angle
 

identification
 

results
 

for
 

track
 

segment
 

1
算法名称 MAE RMSE 执行时间 / s

DFFRLS-AUKF 0. 385 0. 498 1. 630
DFFRLS-AEKF 0. 500 0. 642 1. 670
DFFRLS-UKF 0. 613 0. 778 1

 

680

　 　 基于表 2,DFFRLS-AUKF 算法在单轨段 1 动态倾角

辨识 方 面, 其 辨 识 误 差 MAE 及 RMSE 值 均 最 小。
DFFRLS-AUKF 的 MAE 值 相 较 于 DFFRLS-AEKF 与

DFFRLS-UKF 算 法 的 MAE 值 分 别 减 小 了 23. 0% 和

37. 1%;DFFRLS-AUKF 算法的 RMSE 值相较于 DFFRLS-
AEKF 与 DFFRLS-UKF 算法的 RMSE 值分别减小了

23. 8%和 35. 9%;进一步表明了 DFFRLS-AUKF 算法在动

态倾角辨识方面具有良好的精准度。 在单轨段 1 各算法

执行时间方面,DFFRLS-AUKF 算法执行时间最短,相较

于 DFFRLS-AEKF 和 DFFRLS-UKF 算法执行时间分别提

升了 2. 39%和 2. 97%;表明 DFFRLS-AUKF 算法时间复

杂度最低,执行效率最高。
2)单轨段 2 动态倾角辨识分析

单轨段 2 由上坡段和平直无坡段组成。 在单轨段 2
期间,单轨吊负载为 10 t,初始坡度为 0°,制动系统夹紧

压力为 9 MPa,档位固定在制动档,无中途停车。 单轨吊

在测试轨道段 2 期间,采用 FFRLS、RLS-MFF 及 DFFRLS
算法对当前轨道曲率进行辨识,各算法轨道曲率辨识值

及误差如图 10 所示。
各算法轨道曲率估计值如图 10(a)所示,在单轨段 2

无坡度平直路段期间,各算法估计值波动较小;在进入上

坡路段后,各算法轨道曲率估计值波动快速增大;随着上

坡路段坡度变下,各算法轨道曲率估计值波动逐渐平稳;
整体上 DFFRLS 算法波动最小,估计稳定性最高。 在局

部放大图中,DFFRLS 算法跟随实际轨道曲率变化能力

明显优于 FFRLS 及 RLS-MFF 算法,说明其可靠性最高。
在图 10(b)中,FFRLS 和 RLS-MFF 算法轨道曲率辨识误

差值均高于 DFFRLS 算法,表明 DFFRLS 算法估计精度

最高。
单轨段 2 期间,各算法动态倾角辨识结果及误差分

析如图 11 所示。
在单轨段 2 动态倾角识别方面,如图 11(a)所示,在

70 s 进入上坡阶段,由于单轨吊车采取了制动控制,导致

各算法动态倾角辨识值波动较大,但 DDFLRS-AUKF 算

法与实际动态倾角偏差最小;在 140 s 时,由于上坡坡度
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图 10　 轨道段 2 轨道曲率辨识结果及误差

Fig. 10　 Results
 

and
 

errors
 

of
 

track
 

curvature
identification

 

for
 

track
 

segment
 

2

变化较大,各算法动态倾角辨识值波动明显,但通过局部

放大图发现,DFFLRS-AUKF 算法的跟随效果最好,表明

其可靠性最高。 各算法动态倾角角度辨识误差如图 11
(b)所示,在 11( b) 中,DFFRLS-AUKF 算法角度估计误

差 小 于 DFFRLS-AEKF 与 DFFRLS-UKF 算 法, 说 明

DFFRLS-AUKFF 算法角度识别精度最高。
为进一步量化在单轨道段 2 期间各算法所辨识的动

态倾角精准度和时间复杂度,同样也采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error, MSE ) 和均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)进行评估。 单轨段 2 各算法辨识的

动态倾角 MAE、RMSE 值和时间复杂度如表 3 所示。
表 3　 轨道段 2 动态倾角角度辨识结果的

MAE、RMSE 和时间复杂度

Table
 

3　 MAE,
 

RMSE
 

and
 

time
 

complexity
 

of
 

the
 

dynamic
dip

 

Angle
 

identification
 

results
 

for
 

track
 

segment
 

2
算法名称 MAE RMSE 执行时间 / s

DFFRLS-AUKF 0. 209 0. 269 1. 750
DFFRLS-AEKF 0.

 

301 0. 369 1. 800
DFFRLS-UKF 0. 360 0. 436 1. 820

图 11　 单轨段 2 各算法倾角角度辨识结果及误差

Fig. 11　 Monorail
 

inclination
 

angle
 

section
 

2
 

each
algorithm

 

identification
 

results
 

and
 

error

　 　 基于表 3,DFFRLS-AUKF 算法在单轨段 2 期间,所
辨识的动态倾角 MAE 及 RMSE 依然均最小。 DFFRLS-
AUKF 算法的 MAE 值相较于 DFFRLS-AEKF 与 DFFRLS-
UKF 算 法 的 MAE 值 分 别 减 小 了 30. 5% 和 41. 9%;
DFFRLS-AUKF 算法的 RMSE 值相较于 DFFRLS-AEKF
与 DFFRLS-UKF 算法的 RMSE 值分别减小了 27. 1%和

38. 3%;表明 DFFRLS-AUKF 算法具有良好的精准性和可

靠性。 在单轨段 2 各算法执行时间方面,同样 DFFRLS-
AUKF 算 法 执 行 时 间 最 短, 相 比 DFFRLS-AEKF 和

DFFRLS-UKF 算 法 执 行 时 间 分 别 提 升 了 2. 77% 和

3. 84%;表明
 

DFFRLS-AUKF 算法的时间复杂度依然最

低,该算法为单轨吊动态倾角地识别提供了有力度保障。

5　 结　 论
 

　 　 针对深部矿井轨道坡度复杂多变,导致单轨吊车动

态倾角难以精准辨识的问题;提出了一种基于 DFFRLS-
AUKF 算法的动态倾角辨识方法。 该方法首先通过自适

应滤波平滑滤波处理有效保障了数据的完整性,排除了
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环境噪声的干扰,保障了轨道曲率获取地可靠性;并在复

杂轨道工况条件下,建立了轨道曲率模型,通过带有动态

遗忘因子的递归最小二乘算法( DFFRLS)利用滤波数据

实现了轨道曲率的精准分析,与传统的 FFRLS 算法和

RLS-MFF 算法相比,其具有很高的可靠性;最终,利用

Sage-Husa 噪声估计器对无迹卡尔曼滤波( UKF)改进,通
过 AUKF 算法破解了深部矿井轨道的坡度动态变化问

题,可依据实际轨道情况,实时对当前动态倾角进行调整

以获取精准地单轨吊车倾角值。 DFFRLS-AUKF 算法对

保障单轨吊车的安全行驶性能起到了重要作用。 在未来

的研究中,将进一步研究车体横向运动对单轨吊车动态

倾角辨识精度地影响。
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