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Abstract— The knowledge of tire-ground interaction forces is interesting for development of intelligent vehi-
cles. However, tire forces transducers are expensive and not suitable for ordinary passengers cars. An alternative
is to estimate these forces using standard sensors. This paper proposes the use of observers synthesized by the
Unscented Kalman Filters algorithm in a delayed interconnected cascade-observer structure to reconstruct tire-
ground interaction forces in all directions. The estimator is validated with an experimental test and compared
with previous results obtained with Extended Kalman Filter observers.

Keywords— Tire-ground forces estimation, State observers, Kalman filters, Vehicle dynamics, Intelligent
vehicles.

Resumo— O conhecimento das forças de interação pneu-solo é interessante para o desenvolvimento de véıculos
inteligentes. Entretanto, sensores que meçam essas forças são caros e, portanto, não são apropriados para o uso
em véıculos comerciais. Uma alternativa consiste na estimação dessas forças utilizando sensores comuns. Esse
artigo propõe o uso de observadores sintetizados pelo algoritmo do Filtro de Kalman Unscented em uma estrutura
de estimação em cascata com interconexões em atraso capaz de reconstruir as forças de interação pneu-solo em
cada pneu. O estimador é validado a partir de um ensaio experimental e seus resultados são comparados aos
obtidos previamente utilizando Filtros de Kalman Estendidos.

Palavras-chave— Forças de interação pneu-solo, Observadores de estados, Filtros de Kalman, Dinâmica de
véıculos, Véıculos inteligentes.

Nomenclatura

Índice i: < 1 (Dianteira) | 2 (Traseira) >

Índice j : < 1 (Esquerda) | 2 (Direita) >
Fxij ,Fyij ,Fzij : Forças no pneu

V = [u v w]T : Velocidade linear do véıculo

ω = [p q r]T : Velocidade angular do véıculo

Φ = [φ θ ψ]T : Posição angular do véıculo
g: Aceleração da gravidade
m: Massa do véıculo
Jxx,Jyy,Jzz: Momentos principais de inércia
Li: Distância entre o CG e a diant./tras.
E : Distância entre o CG e a lateral
ks,cs: Parâmetros da suspensão

δij : Ângulo de esterçamento do pneu

αij ,Cαij : Ângulo, e rigidez, de derrapagem
σij ,Cσij : Taxa, e rigidez, de escorregamento
ρxij ,ρyij : Comprimento de relaxação do pneu
Ωij : Velocidade de rotação do pneu
rwij : Raio do conjunto roda/pneu
hzij : Comprimento da suspensão

1 Introdução

Para aumentar segurança e conforto em véıculos, a
indústria automotiva busca desenvolver novas tec-
nologias. Hoje em dia, com a evolução dos com-
putadores, os avanços tecnológicos são cada vez
mais frequentes na, assim chamada, “inteligência”
do véıculo. Estes avanços têm se dado em duas
grandes áreas: Os sistemas de aux́ılio ao condutor
(ADAS: Advanced Driver Assistance Systems) e
os véıculos autônomos (AVs: Autonomous Vehi-
cles).

Nos ADAS, o principal objetivo é auxiliar o
motorista durante a condução. Estes sistemas po-
dem atuar de maneira indireta, informando pos-
śıveis riscos e recomendando ações, ou de forma
direta, onde o sistema atua no véıculo para evitar
situações de perigo como, por exemplo, os freios
anti-blocantes (ABS) ou os controles eletrônicos
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de estabilidade (ESC).
Por sua vez, AVs desejam eliminar a necessi-

dade de um condutor humano. Excluindo o moto-
rista, o véıculo é pilotado automaticamente, obje-
tivando aumentar segurança, diminuir o trânsito
e, inclusive, reduzir emissões de poluentes. O AV
mais conhecido atualmente consiste no carro da
Google, que vem sendo testado nas ruas dos EUA.

Tanto ADAS como AVs precisam ter acesso a
diversas informações sobre o véıculo e, portanto,
devem ser capazes de medir parâmetros relaciona-
dos ao ambiente e à dinâmica do véıculo.

Diversos sensores são usados para o desen-
volvimento de sistemas automotivos inteligentes.
Dentre os mais comuns estão acelerômetros, girô-
metros, GPS, etc. Entretanto, algumas variáveis
são dif́ıceis de serem mensuradas e alguns senso-
res, dado seu alto custo, não podem ser usados
em véıculos comerciais. Dentre as variáveis dif́ı-
ceis de medir estão as Forças de Interação Pneu-
Solo (FIPS). Estas forças podem ser usadas tanto
em ADAS – por exemplo na previsão de capota-
mento do véıculo (Bouton et al., 2008) – como em
AVs, fornecendo informações fundamentais sobre
a dinâmica do véıculo.

Para evitar o uso de sensores caros, estima-
dores têm sido tratados na literatura. Trabalhos
como (Ray, 1997) e (Doumiati et al., 2011) pro-
põem estimadores para as FIPS. Todavia, muitos
destes trabalhos não tratam da estimação de for-
ças longitudinais e alguns fazem uso de sensores
inviáveis para véıculos convencionais.

Em (Cordeiro et al., 2016), um novo estima-
dor para FIPS foi proposto usando o Filtro de Kal-
man Estendido (EKF) em uma estrutura de esti-
mação em cascata com interconexões em atraso.
Em sequência, este trabalho propõe como alterna-
tiva ao EKF, o uso do Filtro de Kalman Unscented
(UKF) como algoritmo de estimação.

Este artigo está organizado da seguinte forma:
primeiramente, a estrutura de estimação é apre-
sentada na seção 2. Em seguida, na seção 3, os
modelos dinâmicos usados para a estimação são
desenvolvidos. A seção 4 introduz os observado-
res UKF usados na estrutura de estimação. A
validação experimental da proposta de estimação
encontra-se na seção 5. Por fim, os autores apre-
sentam suas conclusões finais na seção 6.

2 Estrutura de Estimação

As componentes lateral e longitudinal das FIPS
são forças de atrito e, consequentemente, são
dependentes da componente vertical atuante no
pneu. Ademais, ambas são geridas pela dinâmica
do véıculo, o que torna as componentes das FIPS
fortemente acopladas, interferindo diretamente na
observabilidade de modelos que as utilizem.

Para garantir a observabilidade do estimador,
uma alternativa consiste em desacoplar as FIPS e

usá-las em uma estrutura em cascata. Ray (1997)
e Doumiati et al. (2011) propuseram o desacopla-
mento utilizando modelos de dinâmicas randômi-
cas, conhecidos como modelos random-walk.

Para evitar a perda de informações em con-
siderar modelos randômicos, aqui será utilizada a
proposta apresentada em (Cordeiro et al., 2016),
onde o desacoplamento é obtido por interconexões
em atraso na estrutura em cascata. Como pode
ser visto na Figura 1, o estimador das forças ver-
ticais recebe, como entrada, as forças estimadas
pelos observadores lateral e longitudinal, mas com
um atraso de uma amostra no tempo. A sáıda do
observador vertical alimenta os demais estimado-
res. O estimador lateral também recebe a esti-
mação da força longitudinal com atraso de uma
amostra, e vice-versa.

F zij
k

Estimador 3D
Fz

Estimador 2D
Fy

Estimador 2D
Fx

z−1

z−1

F xij
k

F yij
k

ϕ̇ , θ̇ , ψ̇

ax ,a y , az

hzij ,Ωij ,δ

Medidas
Diretas

F yij
k−1

F xij
k−1

Figura 1: Estrutura de estimação em cascata com
interconexões em atraso.

Esta estrutura só é posśıvel se as dinâmicas
das variáveis a serem estimadas forem lentas com
relação à taxa de amostragem do estimador, o que
é verdade para as FIPS. Além disso, as condições
iniciais necessárias para a estimação podem ser fa-
cilmente obtidas dado que o véıculo supostamente
inicia em repouso.

3 Modelos Matemáticos

A estrutura de estimação apresentada utiliza três
observadores baseado em modelos em espaço de
estados, os quais são apresentados a seguir.

3.1 Modelo vertical

O observador de forças verticais é sintetizado a
partir de um modelo 3D simplificado do véıculo
inspirado no apresentado em (Cordeiro, 2013).
Tal modelo, ilustrado na Figura 2, consiste em
um véıculo planar com quatro suspensões (mola-
amortecedor) independentes e perpendiculares ao
véıculo.

Aplicando as equações de Newton-Euler,
chega-se às seguintes equações:

u̇ = vr − wq − g sen θ + 1/m
∑

F ′
xij (1)

v̇ = wp− ur + g senφ cos θ + 1/m
∑

F ′
yij (2)

ẇ = uq − vp+ g cosφ cos θ + 1/m
∑

Fzij (3)
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Figura 2: Modelo tridimensional proposto.

ṗ =1/Jxx[(Jyy − Jzz) qr − E(Fz11 + Fz21)

+ E(Fz12 + Fz22)−
∑

hzijF
′
yij ]

(4)

q̇ =1/Jyy[(Jzz − Jxx) pr − L1(Fz11 + Fz12)

+ L2(Fz21 + Fz22) +
∑

hzijF
′
xij ]

(5)

ṙ =1/Jzz[(Jxx − Jyy) pq + L1(F
′
y11 + Fy′12

)− L2(F
′
y21

+ F ′
y22)− E(F ′

x11
+ F ′

x21
) + E(F ′

x12
+ F ′

x22
)]

(6)

onde: [
F ′
xij

F ′
yij

]
=

[
cos δij − sen δij
sen δij cos δij

] [
Fxij

Fyij

]

Ademais, as relações entre as velocidades an-
gulares e as taxas de variação dos ângulos de ro-
lagem e arfagem são dadas por:

φ̇ = p+ (q senφ+ r cos cosφ) tg θ (7)

θ̇ = q cosφ− r senφ (8)

Analisando o sistema de suspensão, pode-se
obter as forças atuando sobre ele:

Fzij = −ks(hzij − hzij )− csḣzij (9)

onde hzij é o comprimento da suspensão em re-
pouso.

Considerando o solo localmente planar em
cada pneu, a taxa de variação do comprimento
de cada suspensão pode ser aproximada pela ve-
locidade vertical nas extremidades do véıculo.

ḣzij ≈ w + (−1)iqLi + (−1)jpE (10)

Utilizando (1) a (8) e (10), obtém-se um mo-
delo não linear de 12 estados:

Ẋ = f(X,U) (11)

onde X = [u v w p q r φ θ hzij ]
T e U =

[Fxij Fyij δ1j ]
T .

Note que as forças verticais não são estados
do modelo, mas podem ser reconstrúıdas pelos es-
tados substituindo (10) em (9):

F̂zij = −ks(hzij−ĥzij )−cs(ŵ+(−1)iq̂Li+(−1)j p̂E)
(12)

3.2 Modelo lateral

O modelo lateral deriva do modelo 2D apresentado
em (Doumiati et al., 2011) considerando esterça-
mento Ackerman, como na Figura 3.

L1

L2

δ11

δ12

2EF x11

F y11

F x12

F y12
F y 21

F y 22

u

vψ̇

F y11

'

F x11

'

F x12

'

F y12

'

Figura 3: Modelo bidimensional de guinada.

Aplicando novamente as equações de Newton-
Euler, obtém-se:

u̇ = vψ̇ + 1/m
∑

F ′xij (13)

v̇ = −uψ̇ + 1/m
∑

F ′yij (14)

ψ̈ =1/Jzz[L1

(
F ′y11 + F ′y12

)
− L2

(
F ′y21

+F ′y22
)

+ E
(
F ′x11

− F ′x12

)
]

(15)

O comportamento dinâmico das forças late-
rais é obtido a partir do Modelo Transiente de
Único Ponto de Contato – MTUPC, cujos deta-
lhes são apresentado em (Pacejka, 2002).

Ḟyij =
u− (−1)jψ̇

Eρyij

(
Fyij − Fyij

)
(16)

onde Fyij é o valor instantâneo da força lateral e
o comprimento de relaxação (ρyij ) é constante.

Existem diversos modelos matemáticos na li-
teratura para o cálculo das FIPS instantâneas
(Pacejka, 2002). Alguns destes modelos são muito
complexos, com grande quantidade de parâmetros
e alto custo computacional. Assim, opta-se aqui
pelo modelo de Dugoff (Dugoff et al., 1969), que
consiste em um modelo semi-emṕırico, não linear e
de baixa complexidade, regido pela seguinte equa-
ção:

Fyij = −Cαij tgαij
(
2− χyij

)
χyij

χyij = min

{
1,

µFzij
2Cαij | tgαij |

}
(17)

sendo o ângulo de derrapagem obtido por:

αij = tg−1

(
v − (−1)iψ̇Li

u− (−1)jψ̇E

)
− δij (18)

Um modelo de 7 estados como (11) pode ser
constrúıdo a partir de (13) a (16), onde X =
[u v ψ̇ Fyij ]

T e U = [Fxij Fzij δ1j ]
T .
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3.3 Modelo longitudinal

O modelo longitudinal baseia-se no mesmo mo-
delo bidimensional mostrado na Figura 3. Assim,
possui as mesmas equações de movimentos – (13)
a (15). Ademais, a dinâmica das forças também é
regida pelo MTUPC, resultando em:

Ḟxij =
u− (−1)jψ̇

Eρxij

(
Fxij − Fxij

)
(19)

onde Fxij é fornecida pelo modelo de Dugoff:

Fxij = −Cσijσij
(
2− χxij

)
χxij

χxij = min

{
1,

µFzij
2Cσij |σij |

}
(20)

Para o modelo de força longitudinal, utiliza-
se a taxa de escorregamento ao invés do ângulo de
derrapagem, dada por:

σij =
−(u− (−1)jψ̇E) + Ωijrwij

max
(
u− (−1)jψ̇E , Ωijrwij

) (21)

Logo, utilizando (13) a (15) e (19), um novo
modelo (11) com 7 estados pode ser obtido, onde
X = [u v ψ̇ Fxij ]

T e U = [Fyij Fzij Ωij δ1j ]
T .

4 Śıntese de observadores UKF

Os modelos matemáticos determinados na seção 3
serão utilizados na śıntese de observadores. Cor-
deiro et al. (2016) utilizam o EKF para a śın-
tese. Por ser baseado em linearizações, observa-
dores EKF podem apresentar problemas ao serem
aplicados em sistemas fortemente não lineares.

Para tais sistemas, uma alternativa consiste
na utilização do Filtro de Kalman Unscented. O
UKF, ao invés de linearizar o modelo, usa uma
abordagem estat́ıstica para o algoritmo de Kal-
man. Para a aplicação do algoritmo, os modelos
na forma (11) devem ser discretizados e tratados
como estocásticos:

Xk = f(Xk−1, Uk−1) +Wk−1
Yk = h(Xk, Uk) + Vk

(22)

onde W e V são, respectivamente, os rúıdos de
processo e medição, considerados Gaussianos, in-
dependentes, de média nula e com matrizes de co-
variância Q = E{WWT } e R = E{V V T }

Define-se pontos-sigma como:

Xσk = Xk ±
√

(N + λ)Pk (23)

sendo Pk a matriz de covariância dos estados, N
o número de estados e λ um parâmetro de ajuste
do algoritmo. Para evitar problemas numéricos
no cálculo de ráızes de matrizes decorrentes da
fatoração de Cholesky, é utilizado o método de
decomposição em valores singulares apresentado
em (Ma et al., 2010).

Os pontos-sigma são propagados por (22) e
usados para as predições dos estados, sáıdas e ma-
trizes de covariância:

Xσk = f(Xσk−1
, Uk) e Yσk = f(Xσk , Uk)

Xk = E{Xσk} e Y k = E{Yσk}
P k = E{XσkX

T
σk
}+Q e Sk = E{YσkY Tσk}+R

Ck = E{XσkY
T
σk
}

Assim, pode-se estimar os estados e a matriz
de covariância:

X̂k = Xk +Kk(Yk − Y k) (24)

P̂k = P k −KkSkK
T
k (25)

onde Kk = CkS
−1
k é o ganho de Kalman.

Para os modelos propostos na seção 3, o vetor
de sáıdas e as matrizes Q e R são determinadas
como segue:

• Observador de forças verticais

– Y = [ax ay az p q r φ θ hzij ]
T

– Q = 0.001 diag ([10 10 10 1 1 1 10 10 1 1 1 1])

– R = 0.01 diag ([1 1 1 5 5 5 10 10 10 10 10 10])

• Observador de forças laterais

– Y = [ax ay r u]
T

– Q = diag ([0.01 0.01 0.001 1 1 1 1])

– R = diag ([1 1 0.5 1])

• Observador de forças longitudinais

– Y = [ax ay r u]
T

– Q = diag ([0.01 0.01 0.001 1 1 1 1])

– R = diag ([1 1 0.5 1])

As sáıdas ax, ay, az, p, q, r e hzij são medi-

ções dos sensores do véıculo, enquanto φ e θ são
pseudo-medidas, obtidas a partir da deformação
da suspensão:

φ = (hz11 − hz12 + hz21 − hz22)/(4E) (26)

θ = (hz11 − hz21 + hz12 − hz22)(2L1 + 2L2) (27)

5 Validação Experimental

Para validar os observadores, dados reais foram
obtidos com o véıculo DYNA do laboratório fran-
cês HEUDIASYC. A Figura 4 apresenta a plata-
forma e seus sensores. Um sistema de ground-truth
é utilizado, composto por transdutores de FIPS
acoplados em cada uma das rodas. Cada trans-
dutor de forças custa 150.000e, o que evidencia a
importância no desenvolvimento de estimadores.

Uma missão foi realizada na cidade de Com-
piègne, França, onde dados foram adquiridos
pela plataforma, com taxa de amostragem de
100Hz, e usados offline em ambiente MA-
TLAB/SIMULINK para a validação do estima-
dor. Os valores obtidos foram comparados com os
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Figura 4: Plataforma DYNA.

resultados utilizando observadores EKF (Cordeiro
et al., 2016).

A Figura 5 apresenta a velocidade longitudi-
nal e o ângulo de esterçamento do véıculo para o
intervalo de análise.
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Figura 5: Velocidade e ângulo de esterçamento
durante o ensaio.

Os resultados obtidos para as rodas dianteira-
direita (ij = 12) e traseira-esquerda (ij = 21)
podem ser vistos na Figura 6. Nelas, vê-se que
ambos os estimadores são capazes de reconstruir
as FIPS. Ademais, nota-se que a diferença entre a
utilização dos algoritmos EKF e UKF é pequena,
sugerindo que as FIPS encontram-se próximas de
sua região linear, tornando a solução por lineari-
zação do EKF uma solução viável.

Para melhor avaliar os resultados obtidos,
duas métricas são propostas:

1. Erro RMS (Root Mean-Squared)

erms =

√
1/N

∑
k

(
F̂k − Fk

)2
(28)

2. Máximo erro absoluto

mea = max
k

∣∣∣F̂k − Fk∣∣∣ (29)

As métricas são computadas no mesmo inter-
valo de tempo das Figuras 5 e 6, onde garante-se
a condição estacionária de estimação. A Tabela 1
apresenta os resultados obtidos por ambos os es-
timadores e o ganho/perda (∆) obtido pelo UKF
com relação ao EKF (em percentual), destacando-
se, em azul, as métricas em que o UKF supera
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(a) Forças verticais.
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(b) Forças laterais.
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Figura 6: Estimação das FIPS dianteira-direita e
traseira-esquerda.

o EKF. Os valores marcados com ∗ são impreci-
sos devido a um erro de tendência inesperado na
aquisição do conjunto de dados das forças longi-
tudinais no pneu traseiro-direito.

A tabela comprova que a diferença entre am-
bos é pequena, principalmente para as forças ver-
ticais, onde as não linearidades no modelo de sus-
pensão são fracas. No entanto, os resultados suge-
rem um melhor desempenho do UKF na estima-
ção das forças laterais e das forças longitudinais
nas rodas motorizadas, onde as forças são mais
elevadas e, portanto, mais próximas da zona não
lineares da curva de FIPS, corroborando as ex-
pectativas do algoritmo UKF. Em contrapartida,
o estimador UKF apresenta maior custo compu-
tacional devido à necessidade de propagação dos
pontos-sigma pelo modelo, sendo cerca de 20%
mais lento que o algoritmo usando EKF.
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Tabela 1: Comparação entre EKF e UKF.

Erro RMS (N)
F11 F12 F21 F22

Fz

EKF 549.8 568.2 439.0 432.4
UKF 553.6 567.3 433.0 430.7
∆% +0.7 -0.2 -1.4 -0.4

Fy

EKF 336.8 331.7 202.4 182.1
UKF 321.2 329.6 186.4 176.3
∆% -4.6 -0.6 -7.9 -3.2

Fx

EKF 411.8 426.4 339.2 1025.7∗

UKF 349.6 436.3 361.2 1028.0∗

∆% -15.1 +2.3 +6.5 +0.2∗

Máximo erro absoluto (N)
F11 F12 F21 F22

Fz

EKF 4624.1 3720.9 3316.0 2852.7
UKF 4662.5 3734.6 3302.9 2915.2
∆% +0.8 +0.4 -0.4 +2.2

Fy

EKF 1565.2 1484.8 1300.7 1669.1
UKF 1208.5 1390.7 1186.8 1315.0
∆% -22.8 -6.3 -8.8 -21.2

Fx

EKF 2004.5 2187.6 1906.4 2542.7∗

UKF 1869.0 2004.4 2098.4 2575.3∗

∆% -6.8 -8.3 +10.1 +1.3∗

6 Conclusões

O presente artigo apresentou um estimador de
FIPS utilizando uma estrutura em cascata com
interconexões em atraso, evitando os modelos
random-walk. Modelos em espaço de estados fo-
ram desenvolvidos e utilizados na śıntese de obser-
vadores UKF. Os resultados foram validados com
resultados experimentais e comparados aos resul-
tados obtidos pelo algoritmo EKF.

Ambos os estimadores foram capazes de es-
timar as FIPS, apresentando respostas similares.
Comparações métricas de performance sugerem
que o algoritmo UKF apresenta melhores resul-
tados para a estimação das forças laterais e das
forças longitudinais nas rodas motorizadas, onde
as FIPS se encontram mais próximas de sua zona
não linear. Todavia, o algoritmo UKF apresenta
um maior custo computacional.

Portanto, a utilização do algoritmo UKF é re-
comendada se o véıculo trabalhar nos limites de
estabilidade, onde as forças são constantemente
não lineares, como acontece em véıculos fora de
estrada e de corrida. Caso contrário, o uso do al-
goritmo EKF é mais apropriado dado o seu menor
custo computacional.

Trabalhos futuros devem analisar condições
de estabilidade da estrutura de estimação em cas-
cata com interconexões em atraso. Ademais, o
modelo da dinâmica de rotação das rodas pode ser
introduzido para melhorar a estimação de forças
longitudinais.
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