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［摘要］ 路径跟踪控制是智能车辆的一项关键技术。然而，现有车辆跟踪控制方法多依赖于较为精确的车辆

控制模型，而实际的车辆控制系统多存在建模误差、参数摄动以及外部扰动等，显著影响路径跟踪控制精度。本文

针对性地提出一种考虑车辆未建模动态的智能车辆学习型路径跟踪控制方法。首先建立车辆标称模型，并采用线

性预言模型对车辆未建模动态进行近似补偿，以提高车辆模型的精度；然后基于扩展卡尔曼滤波原理实现对未建模

动态参数的学习更新；之后构建考虑系统未建模动态的学习型模型预测控制器（LMPC）；最后通过 CarSim 和 Matlab/
Simulink 设计多工况多组别联合仿真试验，验证所提方法在提高路径跟踪精度方面的有效性。
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［Abstract］  Path tracking control is a key technology for intelligent vehicles. However， the existing vehicle 
tracking control methods mostly rely on more accurate vehicle control models， while actual vehicle control systems 
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tracking control accuracy. In this paper， a learning path tracking control method for intelligent vehicles considering 
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based on the principle of Extended Kalman Filtering. Next， learning Model Predictive Controller （LMPC） consider⁃
ing the unmodeled dynamics of the system is established. Finally， the effectiveness of the proposed method in im⁃
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前言

智能车辆作为集感知、决策与规划和运动控制

于一体的智能体系统，因其操纵便捷性、驾驶安全性

和节能性等优势存在巨大的商业价值，引起了包括

政府、工业界和学术界在内的各界高度关注［1-2］。路

径跟踪控制作为智能车辆运动控制模块的重要组成

部分，可以通过控制车辆前轮转角，使车辆沿着参考

轨迹行驶，并尽可能地不偏离理想路径［3］，是提高车

辆路径跟踪精度的有效方法。

现有路径跟踪控制的研究多关注车辆的横向控

制，根据控制策略的不同，可以将现有路径跟踪控制

方法大致划分为 3 类［4-5］，分别为无模型反馈控制、基

于几何原理的控制和基于模型的控制方法。

无模型反馈控制不需要考虑车辆系统特性，其

将系统动力学视为黑匣子，转角控制量可以直接通

过车辆的跟踪误差计算生成［6］。例如比例-积分-微

分（PID）控制［7］、模糊控制［8］、无模型自适应控制［9］

等。Farag 等［10］提出了一种针对复杂轨迹跟踪工况

的 PID 控制器，使用 3 种不同的设计方法来调优控制

器参数，以实现 3 级及以上的控制器参数自动调节，

但该方法难以应用于非线性特性强的系统，鲁棒性

较差。Xiong 等［11］提出了一种车辆方向控制器，其由

2 个模糊控制器构成，这种控制器可以保证车辆在

高速工况下稳定行驶的同时能够减小在弯道行驶时

的跟踪误差。Wang 等［12］提出了一种基于极值搜索

的无模型自适应控制，将极值搜索控制与无模型控

制结合在一起，利用极值搜索控制实现控制增益的

自适应调节，以最小化代价函数，进而逐步提高无模

型控制的控制性能。无模型反馈控制鲁棒性较差，

难以应用在非线性较强的系统。

基于几何原理的控制方法则是根据车辆与路径

之间的几何关系，基于横向偏差或航向偏差来设计

前轮转角控制率。常见方法有纯跟踪（pure pursuit，
PP）控 制［13-14］、FC（follow the carrot）［15］和 Stanley 算

法［16］等。纯跟踪控制的本质是基于阿克曼转向原理

直接将车辆实际位置与预瞄点之间的横向偏差转化

为前轮转角控制量。该方法原理简单、计算量小并

具有较强的鲁棒性，适用于路径曲率连续或不连续

的低速场景。纯跟踪控制的跟踪效果与预瞄距离的

选取紧密相关，若预瞄距离选取过短，则会出现抖震

现象，当预瞄距离选取过长时，车辆过弯时容易出现

拐小弯即弯道“内切”现象［17］。文献［18］中设计了一

种改进的纯跟踪控制方法，其中预瞄距离可以根据

规则自适应的调整，有效地减小了跟踪误差并且没

有明显的振荡现象。针对传统的纯跟踪方法以及其

变种跟踪性能有限的问题，文献［19］中提出了一种

根据车辆与路径关系而设计的启发式预瞄点选择方

法，通过跟踪新的预瞄点，车辆可以稳定收敛到期望

路径并避免“内切”现象发生。FC 控制需要先在参

考路径上选择一个 Carrot 点作为跟踪点，再根据控

制点与 Carrot 点的航向偏差，控制车辆转向到达该

点，该方法只能实现航向偏差收敛到零［15］。Stanley
算法的核心是根据前轴中心与最近路径跟踪点的横

向误差以及车身方向与最近路径跟踪点切线方向的

航向偏差来对前轮转角控制量进行计算，在中低速

情况下通常能够取得令人满意的控制效果，然而当

道路工况发生较大变化时，特别是在路径曲率不连

续的工况下，路径跟踪效果要比纯跟踪法差。2005
年，斯坦福大学的机器人借助 Stanley 算法赢得了

DARPA 挑战赛的冠军［20］。针对经典单点预瞄方法

限制了控制器处理轨迹航向角突然变化的问题，文

献［21］中通过模拟驾驶员的驾驶行为，基于一个能

够 预 测 未 来 状 态 的 预 测 模 型 ，设 计 了 一 种 预 测

Stanley 控制器，在横向误差和航向偏差性能方面与

经典方法相比分别提高了 53% 和 22%。上述基于几

何原理的控制方法相对简单，低速工况跟踪时往往

效果更好。但该类方法忽略了车辆运动学/动力学

特性，通常仅适用于低速、曲率较小工况，而在高速、

大曲率工况下的跟踪控制效果有限［22］。

基于模型的控制方法在实际中应用较广，依据

所建立的动力学/运动学模型进行跟踪控制，所建模

型的精度越高，相应设计出的控制器控制性能越好。

在基于模型的控制方法中常用的为线性二次调节器

（linear quadratic regulator，LQR）和 模 型 预 测 控 制

（model predictive control，MPC）。LQR 是一种基于最

优控制的路径跟踪控制方法，通过建立一个线性反

馈控制器实现对车辆横向运动的控制，通过求解系

统黎卡提方程计算得到前轮转角控制量。但是，当

侧偏角较大时，轮胎进入非线性区域，适用于线性系

统的 LQR 控制器的控制性能将大打折扣。基于车

辆运动学模型，Fan 等［23］设计了一种 LQR 控制器，实

现路径跟踪模块需要满足的精度高、收敛快、调优方

便、乘坐舒适性好的性能指标。基于动力学模型，陈

亮等［24］构建了一种“前馈+反馈”的 LQR 路径跟踪控

制器，仿真验证该方法能够在降低跟踪误差的同时

保证车辆横向稳定性。MPC 是在路径跟踪控制领域
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中的又一种控制效果好、应用场景广的方法。Liu
等［25］为配备双模块化底盘的智能货车设计了一种自

适应模型预测路径跟踪控制器，其中模型参数可以

根据测量的输入输出数据进行动态调整，能够做出

更 为 准 确 的 预 测 和 控 制 ，具 有 良 好 的 跟 踪 效 果 。

Geng 等［26］针对传感器异常或故障，改进了多传感器

融合和故障隔离的权值分配方法，并提出了一种将

横向跟踪控制与自适应模型预测控制相结合的鲁棒

路径跟踪控制算法，与传统方法对比具有更好的鲁

棒性和有效性。

综上所述，基于无模型的反馈控制由于不需要

考虑车辆的系统特性，只须根据车辆的跟踪误差生

成控制量，实现较为简单，但当系统存在非线性或动

态变化时，控制性能会下降，鲁棒性较差。基于几何

原理的控制方法原理简单，计算量较小，但忽略了车

辆的运动学或动力学特性，导致其仅适用于低速、小

曲率工况，应用范围有限。基于模型的控制方法应

用较为广泛，控制效果也相对较好，但这种方法的控

制性能严重依赖于所建车辆模型的精度，现有研究

为了方便计算分析，多对车辆进行了简化建模。基

于简化模型所设计的控制器虽然在某些特定工况下

能够保障路径跟踪的精度并实现车辆的稳定行驶，

但是难以处理系统未建模动态、参数摄动以及外部

扰动等不确定性；而实际车辆控制系统多存在系统

未建模动态、参数摄动以及外部扰动，将显著影响车

辆的路径跟踪精度。

针对上述问题，为提升所建模型对车辆动态特

性的表征能力，减少建模误差，本文在前期研究［27］的

基础上，考虑路径跟踪控制系统未建模动态，提出基

于学习型模型预测控制的智能车辆路径跟踪控制方

法，旨在通过提高车辆模型的精度进而改善路径跟

踪控制性能。主要贡献如下：

（1）提出了一种考虑系统未建模动态的智能车

辆学习型路径跟踪控制方法。采用线性化预言模型

对系统未建模动态进行表征，并与车辆标称模型整

合得到更加接近真实系统的车辆学习型预测模型，

然后基于该模型设计了相应的学习型模型预测控制

器（learning model predictive controller，LMPC），进而

提升路径跟踪精度。

（2）提出了一种基于扩展卡尔曼滤波（extended 
Kalman filter，EKF）的未建模动态参数学习更新方

法。使用预言模型中待更新学习的未建模动态参数

构建增广非线性系统，通过 EKF 实现非线性系统的

近似线性化以及对未建模动态参数的估计，得到已

知确切未建模动态参数的车辆学习型预测模型。

（3）导出了学习型模型预测控制的二次型优化

问题，以保证在线实时求解，并考虑正弦曲线路径、

双移线路径等工况，完成了相关方法有效性和实时

性的验证。

1　考虑系统未建模动态的车辆建模

1. 1　车辆标称模型

在基于模型的路径跟踪控制方法中，为便于理

论分析、控制器的设计和计算求解，很多学者往往会

对车辆模型进行一定的简化建模，多采用 2 自由度

车辆模型进行建模分析。图 1 所示为车辆的 2 自由

度模型示意图，在该模型中，经过一系列的假设，车

辆只保留了沿 y 轴的横向运动以及绕 z 轴的横摆运

动 2 个自由度［28］。

图 1 中：OXY 为惯性坐标系，点 A、O、B 分别为前

轴中心、车辆质心、后轴中心；Fcf 和 Fcr 分别为车辆前

后轮所受到的侧偏力，假设方向均向左；α f 和 α r 分别

为前后轮侧偏角；δ f、β 分别为前轮转角和质心侧偏

角；a 和 b 分别为车辆前轴中心到质心和后轴中心到

质心的距离；v 为车辆质心速度，vx 为质心速度沿车

辆纵向的分量，vy 为质心速度沿车辆横向的分量；φ
和 ω 分别为车辆横摆角和横摆角速度。

在 OXY 坐标系下，建立车辆运动学模型：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ẋ = v cos (φ + β )
Ẏ = v sin (φ + β )
φ̇ = ω

（1）

式中 Ẋ、Ẏ、φ̇ 分别对应为在 OXY 坐标系下的车辆纵

向速度、横向速度和横摆角速度。在一个较短的采

样时段内，由于智能车辆的前视距离较短，道路曲率
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图 1　2 自由度车辆模型
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较小，可以认为车辆的质心侧偏角和横摆角也很小，

近似认为 cos (φ + β ) ≈ 1、sin (φ + β ) ≈ φ + β，于是

式（1）可以写为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ẋ = v
Ẏ = v (φ + β )
φ̇ = ω

（2）

在车辆质心处沿车辆横向运用牛顿第二定律

可得：

mac = 2Fxf sin δ f + 2Fcf cos δ f + 2Fcr （3）
式中：m 为车辆质量；ac 为车辆质心处的向心加速

度，其由车辆纵向速度 vx 与横摆角速度和质心侧偏

角变化率 β̇ 的乘积的和组成，表示为 ac = v (φ + β̇ )；
Fxf 为前轮纵向力。当车辆稳定行驶时，δ f 较小，则近

似有 sin δ f = 0、cos δ f = 1，式（3）可以写成以下形式：

mvx ( ω + β̇ ) = 2Fcf + 2Fcr （4）
进一步认为车辆产生的侧偏角较小，轮胎的侧

偏刚度位于线性范围内，所受的侧偏力与侧偏角成

正比，则单个前后车轮所受到的侧偏力可表示为

ì
í
î

Fcf = C f α f
Fcr = C r α r

（5）
式中 C f 和 C r 分别表示前后车轮的侧偏刚度。根据

坐标系的规定，前后轮的侧偏角可表示为

ì
í
î

α f = -( δ f - θ f )
α r = θ r

（6）
式中 θ f 和 θ r 分别表示前后轮速度方向与车辆纵轴之

间的夹角。根据刚体运动学原理，在质心横向和前

后轮横向上建立如下关系：

ì
í
î

vx tan θ f = vy + aω
vx tan θ r = vy - bω

（7）
在 小 角 度 假 设 下 ，近 似 认 为 tan θ f = θ f、

tan θ r = θ r，则式（7）可以写为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

θ f = vy + aω
vx

θ r = vy - bω
vx

（8）

当质心侧偏角很小时有 β ≈ vy /vx，则式（8）可以

进一步写为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

θ f = β + aω
vx

θ r = β - bω
vx

（9）

再将式（5）、式（6）和式（9）代入式（4）中可得：

mvx ( ω + β̇ ) = 2C f ( β + aω
vx

- δ f ) + 2C r ( β - bω
vx

)
（10）

同理，由转动方程可得：

Iz ω̇ = aFcf - bFcr （11）
式中：Iz 为质心转动惯量；ω̇ 为横摆角速度变化率。

再将式（5）、式（6）和式（9）代入式（11）可得：

Iz ω̇ = 2aC f ( β + aω
vx

- δ f ) - 2bC r ( β - bω
vx

) （12）
对式（10）和式（12）做进一步变换可得：

    
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

β̇ = 2C f + 2C r
mvx

β + (-1 + 2aC f - 2bC r
mvx

2 ) ω - 2C f
mvx

δ f

ω̇ = 2aC f - 2bC r
Iz

β + 2a2C f + 2b2C r
Iz vx

ω - 2aC f
Iz

δ f

（13）
通过理论推导和相应的近似简化，联合式（2）和

式（13）建立车辆动力学模型：

    

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Ẏ = v (φ + β )
φ̇ = ω

β̇ = 2C f + 2C r
mvx

β + (-1 + 2aC f - 2bC r
mv2

x

) ω - 2C f
mvx

δ f

ω̇ = 2aC f - 2bC r
Iz

β + 2a2C f - 2b2C r
Iz vx

ω - 2aC f
Iz

δ f

（14）
选取横向偏移量、横摆角、质心侧偏角和横摆角

速度为系统状态变量，即 x = [Y φ β ω ] T
，将式

（14）写成状态空间的形式：

{ẋ = Ax + Bu
y = Cx （15）

其中：

A =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0 v v 0
0 0 0 1
0 0 a33 a340 0 a43 a44

；B =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0
0
b3
b4

C = [ ]1 0 0 0 ；u = δ f
矩阵A、B中的参数分别为

a33 = 2C f + 2C r
mvx

； a34 = -1 + 2aC f - 2bC r
mv2

x

a43 = 2aC f - 2bC r
Iz

； a44 = 2a2C f + 2b2C r
Iz vx

b3 = - 2C f
mvx

； b4 = - 2aC f
Iz

对式（15）进行离散化处理，离散化后的方程可

表示为

ì
í
î

xk + 1 = Adxk + Bduk

yk + 1 = Cdxk + 1
（16）

其中：

Ad = eATs ； Bd = ∫0

Ts eAτ dτ ⋅ B； Cd = C
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Ts 为采样周期，为简化计算，可采用前向欧拉法

或双向欧拉法进行近似。Ad、Bd、Cd 分别为系统离散

化后的参数矩阵。

当考虑系统未建模动态时，系统状态可表示为

xk + 1 = Adxk + Bduk + dk （17）
式中 dk 表示系统未建模动态，包括车辆建模误差和

外界不确定性导致的模型误差。通常假设其是有界

的，并且可以通过统计学辨识工具进行学习和更新。

至此，建立简化的车辆 2 自由度标称模型。

1. 2　系统未建模动态

通过对系统未建模动态进行建模，可以提高模

型的精确度，从而实现对智能车辆更为精准的路径

跟踪控制。通常情况下系统未建模动态呈现非线性

特性并且存在各种随机扰动，很难对其进行表述。

但在一个很短的控制周期内，可以将其近似视为线

性模型。为便于处理，本文借鉴相关文献中对未建

模动态的线性化建模方法［27，29］，设计了适用于路径

跟踪控制的未建模动态线性补偿模型，即预言模型，

如下所示：

dk = Fkxk + Hkuk + gk （18）
其中：

Fk =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úα1 α2 α3 α4
α5 α6 α7 α8
α9 α10 α11 α12
α13 α14 α15 α16

；Hk =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úα17
α18
α19
α20

；gk =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úα21
α22
α23
α24

式中：Fk ∈ R4 × 4，Hk ∈ R4 × 1，gk ∈ R4 × 1 与式（16）的标

称 模 型 维 度 保 持 一 致 ，均 是 αi 的 线 性 函 数 ，

αi ∈ R1 × 1；α1~α24 为未建模动态待估计的参数，可以

利用下节中的扩展卡尔曼滤波机理进行参数的迭代

更新。

再将式（18）代入式（17）整合后即可得到车辆学

习型预测模型：

xk + 1 = (Ad + Fk )xk + (Bd + Hk )uk + gk （19）
至此，完成了对考虑系统未建模动态的车辆模

型建模。

2　基于 EKF 的未建模动态参数学习

本节使用可同时确保系统状态量和待学习参数

均收敛的 EKF 方法［30］，在优化系统状态量的同时，

对预言模型中的参数进行学习更新。

首先使用预言模型中的参数 αi，i ∈ 1~24，对系

统学习型预测模型即式（19）进行扩展，构建增广非

线性系统［31］：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

xaug，k + 1 =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
xk + 1

α1，k + 1⋮
α24，k + 1

= f ( xaug，k ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú(Ad + Fk )xk + (Bd + Hk )uk + gk

α1，k⋮
α24，k

yaug，k + 1 = h (xaug，k + 1 ) = é
ë
êêêê ù

û
úúúúC4 × 4 04 × 24

0 T24 × 4 I24 × 24
xaug，k + 1

（20）

式中：xaug，k 和 xaug，k + 1 分别表示 k 时刻和 k + 1 时刻增

广非线性系统预测状态；yaug，k + 1 是与 xaug，k + 1 对应的

系统输出；O是零矩阵；I是单位矩阵；C是系统输出

矩阵，如下式。

C =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

然后对式（20）中的 f (xaug，k ) 和 h (xaug，k + 1 ) 分别求

取雅可比矩阵，即分别取关于 xaug，k 和 xaug，k + 1 的 1 阶

偏导数，实现对上述非线性系统在状态领域内的线

性化近似：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ϕk + 1 = ∂f (x，k )
∂x |x = xaug，k

Hk + 1 = ∂h (x，k + 1)
∂x |x = xaug，k + 1

（21）

然后，利用卡尔曼滤波对上述经线性化处理的

系统进行最优状态估计，包括对式（19）中系统状态

量的优化估计以及对预言模型中参数的学习更新。

卡尔曼滤波可分为预测、校正和更新 3 个部分。

（1）预测部分

建立系统先验状态估计模型：

x̂-
k + 1 = f ( x̂k，k ) + ϕk + 1 ⋅ dxaug，k （22）

式中：x̂-
k + 1 ∈ R28 × 1 为先验估计，表示初步预测的下

一时刻系统状态；x̂k 表示 k 时刻优化后的系统状态，

初值由人为给定；dxaug，k 表示位于线性化邻域内的状

态有界扰动。

先验误差协方差矩阵：

p-
k + 1 = ϕk + 1 pkϕT

k + 1 + Qk + 1 （23）
式中：p-

k + 1 为 k + 1 时刻的先验误差协方差矩阵；pk 为

k 时刻的误差协方差矩阵；Qk + 1 为过程噪声协方差矩
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阵，由系统不确定性引起。

输出方程：

y -
k + 1 = h (x-

k + 1，k + 1) + Hk + 1 ⋅ dxaug，k + 1 （24）
式中 y -

k + 1 为系统初步预测输出的下一采样时刻的系

统状态。

（2）校正部分

卡尔曼增益：

Kk + 1 = p-
k + 1H T

k + 1
Hk + 1 p-

k + 1H T
k + 1 + Rk + 1

（25）
式中：Kk + 1 为卡尔曼增益；Rk + 1 为测量噪声协方差

矩阵。

系统后验状态估计模型：

x̂k + 1 = x̂-
k + 1 + Kk + 1 (yk + 1 - y -

k + 1 ) （26）
式中 x̂k + 1 为借助数据融合思想将系统测量值和先验

估计值融合后得到的最终估计值即后验估计，x̂k + 1
为 28 × 1 维的状态矩阵，其中优化后的系统状态是

x̂k + 1 的前 4 个参数，预言模型参数为 x̂k + 1 的后 24 个

参数。

（3）更新过程

更新误差协方差矩阵：

Pk + 1 = ( I - Kk + 1Hk + 1 )P -
k + 1 （27）

若给定 x̂k、pk、Qk、Rk 和 dxaug，k 的初值，则在之后

的每个控制周期内，通过重复上述各步骤，便能够实

现对系统状态量的优化和未建模动态参数 α1~α24 的

学习更新。

3　学习型模型预测控制器设计

LMPC 是一种改进的模型预测控制策略，它能

够对系统状态和控制输入施加约束，在通过代价函

数优化系统性能的同时，采用统计学方法对模型的

不确定性进行学习，并实时在线进行模型优化，提高

模型的精确度。本节将基于式（19）所示的已知预言

模型参数的车辆学习型预测模型，设计用于车辆路

径跟踪控制的 LMPC。本文所设计的 LMPC 期望车

辆须在准确跟随参考路径的同时确保平稳行驶，因

此需要在所构建的代价函数中对跟踪误差和控制输

入进行优化，同时还须构建一系列约束条件，将相关

量严格限制在期望的范围内。下面给出本文 LMPC
的优化问题：

min{ u*
k，. . . u*

k + i，. . . u*
k + N - 1 } Jk = ∑

i = 0

P - 1
 yk + i - rk + i

2
Q

+

∑
i = 0

N - 1
 uk + i

2
R

（28）

s. t. ：

xk = x0，i ∈ (0，P ) （29）
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xk + i + 1 = (Ad + Fk + i )xk + i +
(Bd + Hk + i )uk + i + gk + i

yk + 1 + i = Cxk + 1 + i

（30）

xk + i ∈ X （31）
umin < uk + i < umax （32）
Δumin < Δuk + i < Δumax （33）

式中：Jk 表示代价函数；P 和 N 分别表示预测时域和

控制时域，P ≥ N；yk + i 是学习型预测模型 k + i 时刻

的输出；rk + i 表示车辆在未来 P 步期望状态中的第 i
个期望状态；uk + i 为待求解的最优控制序列，通常为

前轮转角或转向盘转角；u*
k + i 为实际求得的最优控

制序列；Q 和 R 为权重系数。参考文献［32］中的代

价函数设计，本文的代价函数 Jk 包含两项，第 1 项与

车辆的路径跟踪精度有关，第 2 项与车辆的控制输

入量有关。式（29）为车辆在 k 时刻的系统初始状态

约束，其中 x0 表示车辆在 k 时刻的系统初始状态；式

（30）为车辆的动力学约束，其中 xk + i + 1 表示在 k 时刻

通过车辆学习型预测模型预测的第 k + i + 1 时刻的

系统状态， yk + 1 + i 为车辆学习型预测模型在第 k +
i + 1 时刻的系统输出；式（31）为系统状态约束，其

中X表示车辆系统状态约束；式（32）为车辆控制量

约束，其中 umin 和 umax 分别表示车辆控制量的上下界；

式（33）为车辆控制量增量约束，其中 Δumin 和 Δumax 分

别表示车辆控制量增量的上下界，通常可由执行器

饱和上下界以及对乘坐舒适性的要求来决定。

4　二次型优化问题转化与求解

为便于计算求解，本节将对基于式（28）~式（33）
所构建的优化问题进行二次型转化，转化为二次规划

形式，然后对其迭代优化求解［33］。令 Ac = Ad + Fk，

Bc = Bd + Hk，则式（19）可表示为以下形式：

xk + 1 = Acxk + Bcuk + gk （34）
进一步将控制量转换为增量的形式，然后做如

下转换，令

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ξk = é
ë
êêêê ù

û
úúúúxk

uk

ξk + 1 = A͂ξk + B͂Δuk + W͂gk

ηk + 1 = C͂ξk + 1

（35）

其中：
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A͂ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúAc Bc

Om × n Im × 1
； B͂ = é

ë
êêêê ù

û
úúúúOn × 1

Im × 1

W͂ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúIn × 1

Om × 1
； C͂ = [ ]C1 × n O1 × m

式中：n 是状态变量的维度；m 是控制量的维度。已

知 k 时刻的状态 ξk，则预测 P 步，控制 N 步后，可以得

到系统未来 P 步状态（取最后 P - N 步的控制量均

为 Δuk + N - 1，预 言 模 型 常 数 项 均 为 gk + N - 1），表 示

如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ξk + 1 = A͂ξk + B͂Δuk + W͂gk

ξk + 2 = A͂2ξk + A͂B͂Δuk + B͂Δuk + 1 + A͂W͂gk + W͂gk + 1
…
ξk + N = A͂Nξk + A͂N - 1 B͂Δuk + A͂N - 2 B͂Δuk + 1 + ⋯ +
       B͂Δuk + N - 1 + A͂N - 1W͂gk + A͂N - 2W͂gk + 1 + ⋯ +
       W͂gk + N - 1
…
ξk + P = A͂Pξk + A͂P - 1 B͂Δuk + A͂P - 2 B͂Δuk + 1 + ⋯ +
       A͂P - N - 1 B͂Δuk + N - 2 + ∑

i = 0

P - N

A͂i B͂Δuk + N - 1 + ∑
i = 0

P - 1
A͂iW͂gk + i

（36）
预测 P 步，控制 N 步后系统输出：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ηk + 1 = C͂A͂ξk + C͂B͂Δuk + C͂W͂gk

ηk + 2 = C͂A͂2ξk + C͂A͂B͂Δuk + C͂B͂Δuk + 1 + C͂A͂W͂gk +
       C͂W͂gk + 1
…
ηk + N = C͂A͂Nξk + C͂A͂N - 1 B͂Δuk + C͂A͂N - 2 B͂Δuk + 1 + ⋯ +
       C͂B͂Δuk + N - 1 + C͂A͂N - 1W͂gk + C͂A͂N - 2W͂gk + 1 + ⋯ +
       C͂W͂gk + N - 1
…
ηk + P = C͂A͂Pξk + C͂A͂P - 1 B͂Δuk + C͂A͂P - 2 B͂Δuk + 1 + ⋯ +
       C͂A͂P - N - 1 B͂Δuk + N - 2 + ⋯ + ∑

i = 0

P - N

C͂A͂i B͂Δuk + N - 1 +
       ∑

i = 0

P - 1
C͂A͂iW͂gk + i

（37）
分别定义系统的系统状态 Xk，系统预测输出

Yk + 1，系 统 控 制 量 增 量 ΔUk 以 及 系 统 未 建 模 动 态

常量 Gk：

Xk =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úξk

ξk + 1
⋮

ξk + P - 1

； Yk + 1 =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úηk + 1
ηk + 2
⋮
ηk + P

ΔUk =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

úΔukΔuk + 1⋮
Δuk + N - 1 N × 1

；Gk =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úgk

gk + 1
⋮

gk + N - 1 N × 1

（38）

将系统未来 P 步的输出写成集总形式：

Yk + 1 = SxXk + SuΔUk + SgGk （39）
其中：

Sx =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úC͂A͂ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
C͂A͂N 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
C͂A͂P 0 ⋯ 0 P × P

 Su =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

úC͂B͂ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

C͂A͂N - 1 B͂ C͂A͂N - 2 B͂ ⋯ C͂B͂
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

C͂A͂P - 1 B͂ C͂A͂P - 2 B͂ ⋯ ∑
i = 0

P - N

C͂A͂i B͂
P × N

Sg =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

úC͂W͂ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

C͂A͂N - 1W͂ C͂A͂N - 2W͂ ⋯ C͂W͂
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

C͂A͂P - 1W͂ C͂A͂P - 2W͂ ⋯ ∑
i = 0

P - N

C͂A͂iW͂
P × N

假设车辆未来 P 步的期望状态为

Rk = [ rk，⋯rk + P - 2，rk + P - 1 ] （40）
将式（39）和式（40）代入代价函数式（28）中，得

Jk = ∑
i = 0

P - 1
 yk + i - rk + i

2
Q

+ ∑
i = 0

N - 1
 Δuk + i

2
R

=
    SxXk + SuΔUk + SgGk - Rk

2
Q

+  ΔUk

2
R

（41）
令 E = SxXk + SgGk - Rk，代入式（41）再将其展

开可得：

Jk = ETQE + ETQSuΔUk + (SuΔUk )TQE +
     (SuΔUk )TQ (SuΔUk ) + ΔUk

TRΔUk =
     ETQE + 2ETQSuΔUk + ΔUk

TSu
TQSuΔUk +

     ΔUk
TRΔUk = ETQE + 2ETQSuΔUk +

     ΔUk
T (Su

TQSu + R )ΔUk （42）
式中由于 ETQE为常值，对求解 Jk 取得最小值时的

控制量无影响，故等同于求：

Jk = 2ETQSuΔUk + ΔUk
T (Su

TQSu + R )ΔUk （43）
令H = 2(Su

TQSu + R )，f T = 2ETQSu，x = ΔU
k
，则

式（43）可以转化为以下二次型优化问题的形式：

 1810



2024（  Vol.46）  No.10 秦洪懋，等：基于学习型模型预测控制的智能车辆路径跟踪控制

Jk = min
x

1
2 xTHx + f Tx

s. t. ì
í
î

ïï

ïïïï

Ax ≤ b
Aeqx = beq
lb ≤ x ≤ ub

（44）

然后将上节优化问题中的约束转换成式（44）矩

阵形式，取：

A1 =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 ⋅ 0
1 1 ⋅ 0
⋅ ⋅ ⋅ 0
1 1 ⋅ 1 N × N

根据 uk = uk - 1 + Δuk，将未来 N 步约束写成集总

形式：

Umin ≤ A1ΔU + uk - 1 ⊗ IN × 1 ≤ Umax （45）
式中：Umin、Umax 分别为未来 N 步控制量约束的上下

界集合；⊗为克罗内克积。接着对式（45）进行变换

可得：
A1ΔU ≤ Umax - uk - 1 ⊗ IN × 1 -

A1ΔU ≤ uk - 1 ⊗ IN × 1 - Umin （46）
令 A2 = -A1，b1 = Umax - uk - 1 ⊗ IN × 1，b2 = uk - 1 ⊗ IN × 1 -
Umin，则式（46）约束可以写成：

é
ë
êêêê ù

û
úúúúA1

A2
ΔU = é

ë
êêêê ù

û
úúúúb1

b2
（47）

再 使 用 Matlab 的 二 次 规 划 问 题 求 解 器

quadprog，将已求得的式（44）中的系统集总矩阵、等

式、不等式约束等作为实参传入 quadprog 函数，即可

求得以下最优控制序列。

U ∗
k = { u*

k，…，u*
k + i，…，u*

k + N - 1 } （48）
再将最优控制序列中的第一个控制量作用于当

前系统，用以控制车辆转角或转向盘转角。直到下

一采样时刻，遵循上述步骤再次计算新的控制序列，

再将新的控制序列中的第 1 个元素作用于系统，如

此不断循环往复，直至执行完整个路径跟踪任务。

表 1 详细描述了本文设计的 LMPC 算法的计算流程。

本文采用线性化预言模型对系统未建模动态进

行表征，其 EKF 优化模型相对简单，计算复杂度也

较低；且本文所提出的 LMPC 算法与传统 MPC 算法

思路一样，均是将优化问题最终转换成凸二次型优

化问题进行求解，优化问题规模与时间复杂度均处

在相同量级上，进而执行时间是相当的。如下文所

示，本文的 LMPC 算法的预测时域为 10，在求解时计

算复杂度不高，不会影响算法的实时性。后文仿真

也表明所提出 LMPC 算法可以实时求解。此外，实

际执行时间也与硬件平台相关，硬件平台计算资源

越充足，求解的时间也越低。

5　仿真验证

本节通过设计多工况多组别联合仿真试验，验

证本文所提出的 LMPC 在提高路径跟踪精度方面的

有效性。共选取了 2 种工况，一种是曲率连续变化

的正弦路径，另一种是曲率既有固定又有连续变化

的双移线路径。采用 CarSim 联合 Matlab/Simulink 搭

建联合仿真平台，实现车辆的闭环滚动控制。其中

车辆与控制器相关参数如表 2 所示。

在不同的车速下，对比了一般线性 MPC 方法与

本文考虑了系统未建模动态补偿的 LMPC 方法在路

表2　车辆与控制器参数

参数

车辆轴距

质心到前轴距离

质心到后轴距离

簧上质量

质心转动惯量

前轮侧偏刚度

后轮侧偏刚度

LMPC 采样步长

LMPC 预测步数

控制周期

过程噪声协方差矩阵

测量噪声协方差矩阵

系统噪声边界

数值

2. 91
1. 015
1. 895
1 270

1 536. 7
-61 126
-51 163

0. 1
10

0. 02
0. 01I
0. 04I

［-0. 01，0. 01］

单位

m
m
m
kg

kg. m2

N/rad
N/rad

s

s

表1　基于LMPC的算法流程

学习型模型预测控制算法流程

1：初始化后验估计值 x̂k，误差协方差矩阵 pk，过程噪声协方差矩阵

Qk，测量噪声协方差矩阵Rk，系统噪声边界 dxaug，k 和权重系数Q、R

2：建立车辆标称模型

3：对系统未建模动态进行线性化建模，得到预言模型，并与标称模

型整合得到学习型预测模型

4：构建包含系统状态量和待学习参数的增广非线性系统

5：For k=1 To final waypoint
6：更新车辆当前状态 x = [Y φ β ω ]T

7：利用 EKF 将非线性系统线性化，并进行系统状态优化、未建模动

态矩阵Fk、Hk、gk 参数更新学习

8：得到包含已知未建模动态参数的系统学习型预测模型

9：寻找未来 P 步的系统参考路径跟踪点

10：建立 LMPC 的优化问题

11：二次型优化问题转化与求解

12：将得到的最优控制序列中的第 1 个元素作用于系统，等待下一

个控制周期到来

13：End
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径跟踪性能方面的差异。在仿真过程中，对车辆的

横向和纵向控制进行了解耦处理，其中纵向速度设

定为恒定并通过 PID 算法实现巡航控制，横向则通

过 MPC 或 LMPC 进行控制。在每种工况中，车辆的

初始位置、航向以及速度均设定为 0。

5. 1　正弦曲线路径工况

采用曲率连续变化的正弦曲线路径进行跟踪控

制性能的测试验证，图 2 分别展示了在 18、36、54 和

72 km/h 的 车 速 下 ，一 般 线 性 MPC 控 制 器 与 本 文

LMPC 控制器的路径跟踪控制仿真结果。

在所有图示中，常规线性 MPC 方法的仿真结果

用 实 线 表 示 ，而 对 系 统 未 建 模 动 态 进 行 补 偿 的

LMPC 方法的仿真结果则用虚线进行表示。从图 2
（b）中可以看到，无论是 MPC 方法还是本文的 LMPC
方法，一般车速越大，横向跟踪误差也越大，并且横

向跟踪误差随着道路曲率的变化而变化，峰值误差

出现在正弦曲线路径的顶点附近，即道路曲率较大

的地方。其中在 72 km/h 下，MPC 方法的峰值误差出

现在 X=100 m 附近，为 0. 136 m，LMPC 方法的峰值

误差出现在 X=50 m 附近，为 0. 065 m。由于本文的

LMPC 算法对系统未建模动态进行了近似补偿，能

够提高模型的精度，进而提高路径跟踪精度，所以无

论是整体跟踪误差还是最大跟踪误差，LMPC 方法

均比 MPC 方法小。在图 2（c）中，MPC 方法和 LMPC
方法的横摆角速度均随着路径曲率的变化而变化，

且随着车速的增大而相应增大。从图 2（f）中可以观

察到，在 4 组不同车速情况下，本文的 LMPC 方法的

横向跟踪误差均方值均低于 MPC 方法，如表 3 所示，

图 2　正弦曲线路径工况 MPC 与 LMPC 仿真
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LMPC 算法相比于 MPC 算法在车辆的横向跟踪误差

均方值方面分别下降了 40. 54%、32. 26%、50. 00%
和 60. 00%，这意味着具有更高的路径跟踪精度。

LMPC 方法在提高跟踪精度的同时，依然能够维持

车辆的稳定控制，这是因为在中低速情况下，LMPC
在一定程度上对系统未建模动态进行了有效补偿，

验证了本文所提方法的有效性。然而，在车速更高的

72 km/h 情况下，如图 2（d）所示，车辆的最大横向加

速度超出了 0. 6g（其中 g 是重力加速度），此时车辆

的非线性动力学特性更加明显，对车辆非线性特性

进行近似估计的力度也更加显著，可能会导致一些

有界不确定性参数变化频率和范围增加，进而出现

前轮转角控制量轻微抖动的现象，如图 2（e）所示。

5. 2　双移线路径工况

采用包含固定曲率和连续变化曲率的双移线路

径进行跟踪控制性能的测试验证，仿真结果如图 3
所示。结果表明：在车辆速度不高且横向加速度较

小的工况下，LMPC 方法依然能够维持车辆稳定驾

驶的同时，有效提高路径跟踪的精度。在加速度较

高、曲率和曲率变化率较大非线性较强的路段，车辆

的控制稳定性出现了明显的下降。在 72 km/h 的高

速工况下，如图 3（d）所示，车辆的最大横向加速度

超过了 0. 8g，在进行模型补偿后车辆出现了失稳现

图 3　双移线路径工况 MPC 与 LMPC 仿真

表3　正弦工况MPC与LMPC横向跟踪误差

均方值比较

车速/（km·h-1）
72
54
36
18

MPC/m
0. 074
0. 031
0. 014
0. 005

LMPC/m
0. 044
0. 021
0. 007
0. 002

性能提升/%
40. 54
32. 26
50. 00
60. 00
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象，这也在一定程度上凸显了采用线性化模型补偿

方法的局限性。但是，如表 4 中双移线工况下 MPC
与 LMPC 横向跟踪误差均方值比较所示，在 54、36 和

18 km/h 的较低速度工况下，LMPC 控制器与传统的

线性 MPC 控制器相比，在车辆横向跟踪误差均方值

上分别实现了 60. 00%、50. 00% 和 60. 00% 的显著

降低。

此外，如图 4 所展示的，虽然采用了线性化建模

的方法对车辆模型进行了建模补偿，但系统模型的

复杂度并未显著提高。因此，在使用相同的硬件设

施以及 Matlab 软件环境下，LMPC 方法与传统 MPC
方法相比，并未出现计算时间明显增加的现象。这

一特点使得 LMPC 方法在不显著增加额外计算负担

的同时，具有更高的路径跟踪精度，其更适合应用于

实际运行工况，表明了本文所提出的考虑系统未建

模动态的 LMPC 方法在实际应用中的可行性。

6　结论

针对车辆系统未建模动态、参数摄动以及外部

扰动等带来的精准路径跟踪问题，本文提出了一种

考虑系统未建模动态的车辆学习型路径跟踪控制方

法。采用线性化的预言模型对车辆未建模动态进行

建模补偿，并将其与车辆标称模型进行整合进一步

得到车辆学习型预测模型；采用 EKF 学习更新未建

模动态参数；接着设计了学习型模型预测控制器，并

将其优化问题转化成二次规划问题进行求解，得到

每一个控制周期内的最优控制量；最后通过 CarSim
和 Matlab/Simulink 的联合仿真，在 2 种场景不同车速

工况下对比了对系统未建模动态进行补偿的 LMPC
与传统线性 MPC 的路径跟踪效果。仿真结果表明，

相比于传统线性的 MPC 方法，本文所提出的 LMPC
方法可以在不显著增加计算时间的同时，确保中低

速场景下车辆的稳定控制并实现更为精准的路径跟

踪，具有一定的优越性和可行性。
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