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【摘要】针对自动驾驶车辆各横向控制因素存在强耦合性，依赖理想模型的控制方法难以实现完全解耦且难以从仿真环

境迁移到实际车辆，以及强化学习方法在自动驾驶横向控制中收敛速度慢的问题，利用模糊推理器和模仿强化学习在车辆横

向控制中的共性，以模糊推理器作为模仿强化学习初始化条件，并进行学习过程指导，从而实现强化学习过程的快速收敛。利

用 MATLAB/Carla 仿真以及实车试验对该控制方法进行了验证，结果表明，该方法在不依赖理想数学模型、不对模糊推理器进

行深度优化的基础上，实现了模仿强化学习迭代次数的大幅减少，在 500次的全路径迭代过程中完成了更优的车辆横向控制，

在仿真和现实环境中均可获得很好的控制效果。
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【Abstract】In view of the strong coupling of each control factor in the lateral control of autonomous vehicles, it is 

difficult for the control method relying on the ideal model to completely decouple and migrate from the simulation 
environment to the actual vehicle, and the problem that the convergence speed of the reinforcement learning method in the 
lateral control of autonomous vehicles is not ideal, the fuzzy inference machine and the similarity of the simulation 
reinforcement learning in the lateral control factors of vehicles are used to combine the two. A fuzzy inference machine is 
used as the initialization condition for simulated reinforcement learning, and provide guidance for the learning process, thus 
achieving rapid convergence of the learning process. The MATLAB/Carla simulation and vehicle test are applied to verify 
the control method. The results show that the method can significantly reduce the number of simulation reinforcement 
learning iterations, achieve better vehicle lateral control performance in 500 full path iterations, and achieve good control 
effect in both simulation and real environment on the basis of not relying on the ideal mathematical model and not having to 
carry out in-depth optimization of the fuzzy inference device.
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1 前言

为确保自动驾驶车辆在路径规划[1]的基础上实现精

准、安全与稳定的横向控制，研究人员根据自动驾驶汽车

的横向运动模型[2-4]提出了多种横向控制方法。文献[5]
基于合适的预瞄距离，采用纯跟踪（Pure Pursuit）算法对

斯坦利（Stanley）算法进行改进，提出了一种新的融合控

制算法。文献[6]提出了一种基于无模型自适应控制的

·智能车辆运动规划与控制技术专题·
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无人驾驶汽车横向控制方案。文献[7]、文献[8]设计了基

于强化学习的无人驾驶车辆横向控制策略。文献[9]将
模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）算法和车

辆动力学模型相结合并通过仿真验证了MPC算法在车

辆横向控制上的准确性和可行性。文献[10]在车辆动力

学模型的基础上设计了有前馈补偿的线性二次型调节器

（Linear Quadratic Regulator，LQR）算法。文献[11]对基于

MPC的智能驾驶汽车横向运动控制进行了研究及仿真

验证。然而，这些方法均对模型进行了理想化的假设，如

在车辆动力学模型中忽略了车辆横向偏差在距离偏差和

方向偏差上的非耦合关系。另外，深度强化学习的方法

需要进行基于大量样本的训练，对于以MPC为代表的控

制算法，其精度较高的模型往往具有较高的计算代价，难

以保证实时性[7]。由于各控制因素之间具有强耦合性，

只考虑部分控制因素并不能实现车辆的精确控制。

建立自动驾驶汽车横向控制模型时，模糊推理[12]与

强化学习[13-17]的方法有其内在的共性。模糊推理器需

寻求输入前件和输出后件语义化并满足特定映射条件。

实际上，无模型的强化学习方法在确立其状态空间和行

为空间过程中，也在寻求从一个状态到另一个状态的可

能性，并利用这种可能性得到最优映射关系。

基于以上分析，本文提出基于模糊推理和模仿强化

学习的横向控制方法（A lateral control method based on 
Fuzzy Inference and Reinforcement Learning，FIRL），在初

始的自动驾驶汽车模糊推理器（横向控制收敛）基础上

进行强化学习迭代，并在学习过程中以模糊推理器作为

强化学习的随机因素，“指导”车辆的学习过程，以大幅

减少学习过程中强化学习的迭代次数。

2 模糊推理器设计

图 1 所示为基于轨迹点的车辆运动模型。其中，

x-y为车辆坐标系，y轴正方向为车辆前进方向，TH为轨

迹点的航向（轨迹点的切线方向），与 y轴所成夹角φ为

方向偏差（Heading），D 为轨迹点与车辆坐标系原点的

横向偏差（Devation）。

从图 1 中可以看出，车辆沿轨迹行驶时，横向偏差

和方向偏差越小，与轨迹的重合度就越高。当车辆由模

糊推理器进行横向控制时，在前件的模糊集合中，如果

横向偏差和方向偏差处于某个状态，转向盘将对应一个

合适的转角。输入这 2个变量时，最终通过模糊规则输

出转向盘转角实现车辆的横向控制。

以车辆横向偏差和方向偏差作为模糊推理器的输

入前件，以转向盘的目标转角（Steering）作为输出后

件，在部分专家经验指导下生成模糊逻辑规则，初

步建立一个基于部分专家规则库的模糊推理系统

（Fuzzy Inference System，FIS），该系统框架如图 2所示。
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图1 智能驾驶车辆横向控制模型
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图2 模糊推理系统框架

2.1 前、后件的语义划分

车辆定位点与轨迹点的横向偏差的语义设置为偏

左很远（LDFar）、偏左较远（LDNear）、偏左较小（DZero）、

偏右较远（RDNear）、偏右很远（RDFar）；车辆行驶方向

与轨迹点切线方向的方向偏差的语义设置为偏左很

多（LHFar）、偏左较多（LHNear）、偏左较小（HZero）、

偏右较多（RHNear）、偏右很多（RHFar）；车辆转向盘

的目标转角的语义设置为向左转角很大（LSBig）、向左

转角较大（LSSmall）、转角较小（SZero）、向右转角较大

（RSSmall）、向右转角很大（RSBig）。

2.2 隶属度函数的选取

本文以设计的模糊推理系统作为强化学习的初始

解和学习过程的随机因素来源。对整个模糊推理系统

的设计要求无需过于严格，只要保证在车辆全路径跟踪

时满足收敛条件即可。对前件和后件统一采用三角隶

属度函数表述：
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0,           x ≤ a
x - a
b - a

, a < x ≤ b

c - x
c - b

,  b < x ≤ c

0,           x > c

                 （1）

式中：x为自变量，a为控制函数开始增加的点，b为控制

函数达到最大值1的点，c为控制函数开始减少的点。

2.3 专家规则库的映射

通过部分专家经验建立的 25条专家规则如表 1所
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示，将其映射到规则矩阵（RuleMatrix），其中每一行代表

一条规则，前 2列分别是车辆定位点与轨迹点的横向偏

差 D 和车辆行驶方向与轨迹点切线方向的方向偏差 H

（夹角 φ）的数值映射，第 3 列是车辆转向盘转角 S 的数

值映射，第 4 列是该规则的权重，是前件 D 和 H 的逻辑

运算关系“与”逻辑。采用重心法（Centroid）进行解模

糊，最终得到目标转角输出，将该解作为后续强化学习

的一个初始解和收敛条件。

3 无模型强化学习器设计

3.1 强化学习因素

根据智能体的状态、行为与回报等因素设计强化学

习过程，在如图 1所示的车辆横向控制模型中，将车辆

视为智能体，在一段已知的轨迹中要求其以最小的横向

偏差和方向偏差进行寻迹行驶。以已知轨迹点的状态

集合（坐标点和点的方向）作为状态空间：

Sn = { }{ }p( )x0,y0 ,h( )x0,y0 ,···,{ }p( )xn,yn ,h( )xn,yn   （2）
式中：Si(i=0,1,2,…,n)为目标轨迹点的状态集合，p(xi,yi)为
轨迹点坐标，h(xi,yi)为轨迹点的方向，n为轨迹点数量。

模糊推理器的前、后件输出结果映射为：

FSn(h,D)→FAn(s)                             （3）
式中：FSn(h,D)为输入前件，FAn(s)为输出后件，h为方向

偏差，s为状态集合子集。

将模糊推理作为奖励函数（γ 因子）设为强化学习

的随机因素，贪婪策略作为 θ因子设为强化学习的随机

因素，车辆的转向盘转角集合作为行为空间：

An = { }{ }RAn (Sn )
θ

+ { }FAn ( s)
γ

                  （4）
式中：RAn(Sn)为贪婪法则因子下的行为空间，FAn(s)为模糊

推理器的输出行为空间，γ=1-θ为强化学习的随机因子。

根据车辆横向偏差和方向偏差设定智能体车辆在

当前轨迹状态下的回报。车辆在不断试错学习的迭代过

程中，最终利用贪婪法实现在误差范围内的寻迹行驶。

3.2 强化学习方法选择

对于自动驾驶车辆，横向控制系统设计时需要考虑

如何在尽量少的学习环节中实现最佳横向控制，在同等

或者更优的强化学习效果条件下，学习的次数越少，强

化学习的收敛越快，在整个操作层面上就越接近实现最

优控制。在一些强化学习的方法中：蒙特卡洛（Monre 
Carlo，MC）方法在完整的轨迹上进行学习，但是学习效

率低、收敛速度慢；时序差分（Temporal Difference，TD）
法利用样本值估计值函数，属于有方差的学习方法；动

态规划（Dynamic Programming，DP）方法无偏差，也无样

本估计的方差。如需在建立的模型上针对状态转移概

率、回报以及折扣因子进行适当的模型解析，通过与理

想轨迹和模糊控制初始解相结合的方式求解，在基于无

模型强化学习的方法中，Q学习（Q-learning）较为理想，

其将问题归纳到马尔可夫决策过程（Markov Decision 
Process，MDP），利用贝尔曼方程实现模型的求解[18-19]。

3.3 自动驾驶车辆横向控制的马尔可夫决策过程

在基于专家经验的模糊推理器上，将车辆控制模型

抽象化，根据横向偏差和方向偏差划分车辆状态，形成

驾驶环境（状态空间）Sn。根据车辆的转角输出对其进

行划分，形成智能体（行为空间）An。在 Q 学习中，对于

四元组的MDP，M=<S,A,R,γ>，其中M代表一个马尔可夫

决策，S为状态空间，A 为行动空间，R 为即时回报，γ 为

强化学习的随机因子，即回报因子。在回报函数确定的

情况下，利用贝尔曼方程对其建立的MDP进行求解，经

策略迭代，可得到所有状态下的最优策略和最优动作。
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表1 专家规则库与规则矩阵的建立
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3.3.1 回报函数设计

根据车辆偏离已知轨迹预设点的横向偏差和方向

偏差，设计回报函数为：

R = 1
fac1|Δd| +  fac2|Δh|                        （5）

式中：fac1为距离偏差影响因子，fac2为方向偏差影响因

子，Δd为即时横向偏差，Δh为即时方向偏差。

3.3.2 最优策略求解

在状态空间、行为空间和回报函数确定后，用行为

回报最大的值更新原有的值。值迭代算法为：

Q( )s′,a′ = Q( )s′,a′ + α { r′ + βq′max - Q ( s,a ) }       （6）
式中：Q(s′,a′)为下一状态的 Q 值，q′max为下一状态下所

有行为 Q 值的最大值，Q(s,a)为当前状态的 Q 值，α、β为

迭代因子，r′为下一状态的回报。

以基于部分专家规则库的模糊推理器对应的模糊

解作为强化学习的初始解，进行针对该模糊推理器的强

化学习，在此基础上进行数值迭代，找到每个状态对应

的最优解。算法设计流程如图3所示。

3.4 模糊推理器作为智能体的模仿学习

在模糊推理器及强化学习状态、行为、回报因素

的设计中，模糊推理器实现了横向偏差和方向偏差

到转向盘转角的映射。Q-learning 以横向偏差和方

向偏差作为 Q 值迭代的回报因素，在某个特定的轨

迹状态中，模糊推理器输出的行为与强化学习在随

机或者贪婪迭代过程中选择的行为空间子集一致，

因此可以将模糊推理器作为一个单独的智能体加入

到该 Q-learning 中，通过有限次迭代可以得出基于初

步设计的模糊推理器的 Q-learning 结果。该结果基

于模糊推理器的先验经验（部分专家经验库），将模

糊推理器的控制结果作为强化学习的初始解，实际

上是基于部分专家经验库指导的 Q-learning 模仿学

习过程，后续强化学习基于此结果进行，以大幅减少

学习所需的迭代次数。

3.5 模糊推理器指导车辆行为选择

在强化学习过程中无指导地选择随机动作无疑会

增加车辆学习的负担，在车辆对已知轨迹寻迹的探索

中，很多错误的动作在无指导的情况下都会被选择并进

行试错学习。模糊推理器在车辆学习的过程中为车辆

提供先验经验，并根据车辆的实时学习状态给予车辆随

机选取动作进行试错学习的机会。通过模糊推理器的

行为指导，将再次减少学习迭代次数。

4 仿真测试与结果分析

本文在MATLAB[20]中搭建并仿真实现模糊推理器，

在Carla[21]仿真环境中实现模糊推理器的强化学习。

4.1 模糊推理器搭建与仿真

通过 MATLAB 实现第 2 节中所设计的模糊推理

器，以距离偏差和方向偏差作为输入前件，如图 4 所

示，以转向盘转角作为输出后件，如图 5所示。通过部

分专家经验以及解模糊函数实现前、后件映射，结果如

图 6所示。

图 6 仿真结果表明，距离偏差为-33.5 cm、方向偏

差为-117°时，转向盘输出转角为 263°。前件输入范围

内的距离偏差和方向偏差均可映射到转向盘转角输

出。通过 Python编程可实现第 2节中的模糊控制器。
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素解析

状态行为空间
解析

距离偏差、方向差在车辆横
向控制的统一

基于模糊推理的
随机阈值设定

Q学习随机阈
值设定

更新Q表第1次Q学习

更新Q表 第 i次Q学习

第n次Q学习 最终收敛Q表

结束

模糊推理器建立 轨迹点的状态集
合、转角集合

模糊控制的贪婪
策略Q学习

初始化空值Q表

基于模糊推理器的最优Q表（强化学习
初始解）

图3 算法设计流程

图4 输入前件

（b）方向偏差

（a）距离偏差
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图5 转向盘转角输出后件
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隶
属

度
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LHFar

隶
属

度

LHNear RHZero RHNear RHFar
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4.2 基于模糊推理器和强化学习的车辆横向控制仿真

Carla基于虚幻引擎（Unreal Engine）进行模拟，并使

用 OpenDRIVE 标准定义道路和城市环境。通过使用

Python 和 C++处理的应用程序编程接口（Application 
Programming Interface，API）授予对模拟的控制权。仿真

环境界面如图 7 所示。该仿真环境拥有强大的物理引

擎，可模拟车辆的机械特性，真实地模拟现实世界。

利用 Carla 的内置地图，在虚幻引擎中运行并搭建

如图 8 所示的自动驾驶汽车运行环境。在地图环境中

选择环岛场景构成的 S 弯道，道路是由单向双车道组

成，环岛场景被分割为 4 个部分，自动驾驶车辆从第 1
入口进入环岛并从第 3 出口驶出环岛，在地图中显示

出利用 A*算法规划获得的车辆行驶的路径点，并通过

Python API构建具备物理特性的自动驾驶车辆。

该场景下的目标轨迹具备入弯道和出弯道的特点，

采用轨迹跟踪时真实轨迹与目标轨迹的重合度来考查

模糊推理器和模糊推理的无模型自适应强化学习在自

动驾驶车辆横向控制上的性能优劣。

为了与本文提出的 FIRL 进行对比，利用纯跟踪算

法[22]、斯坦利算法[5]、第 2节中构建的模糊推理器以及第

3节中构建的 Q-learning（经过 500次迭代）进行控制效

果对比分析。其中，在 Carla 仿真环境中采用 Python 编

程可实现单纯的 Q-learning 对车辆的控制。各方法在

全路径的轨迹跟踪中获取轨迹跟踪重合度、横向偏差、

方向偏差如图9所示，其中X、Y分别为地图横、纵坐标。

由图9a可知：单纯的强化学习方法在500次迭代学习

后，车辆并不能完成全轨迹跟踪，仍然需要更多的学习次数

进行迭代；采用FIRL时在500次迭代后已经能够很好地进

行全路径的轨迹跟踪，说明FIRL能够大幅缩短学习过程。

从图 9b 中可以看出：斯坦利和纯跟踪方法均能实

现较好的横向控制，进而实现车辆的轨迹跟踪，并且斯

图6 前、后件映射结果

方向偏差-117° 转向盘转角263°

图7 Carla自动驾驶仿真环境

图8 车辆运行环境

（a）轨迹跟踪重合度

（b）横向偏差
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图9 轨迹跟踪误差
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坦利算法性能更为优越；FIRL相比较这 2种控制方法性

能均有所提升，轨迹跟踪的重合度更高。在该仿真中，

FIRL仅通过 500次的全路径迭代学习即可超越斯坦利

算法实现车辆控制。

由图 9c 可知，模糊控制算法实现了全路径轨迹跟

踪的收敛，但是在控制过程中，特别是在进入弯道和出

弯道时方向偏差出现了大幅振荡。

将模糊控制、纯跟踪、斯坦利以及 FIRL进行 500次

迭代学习（FIRL-500），轨迹跟踪结果如表2、表3所示。

由表 2、表 3可知，相较于模糊控制、纯跟踪、斯坦利

算法，FIRL-500 使车辆在整个路径的轨迹跟踪过程中

控制轨迹偏离的效果和运行的平滑度得到了提升。

5 实车验证

5.1 自动驾驶车辆平台

强化学习结果实车迁移平台使用如图 10所示的北

京联合大学“京龙”号无人驾驶车，该平台基于长城VV6
的基础车辆底盘进行线控改制，使其具备线控制动、线

控转向、线控油门、线控挡位的功能，并增加组合导航、

32 线激光雷达、毫米波雷达、摄像头等传感器，通过

CAN 总线和用户数据报协议（User Datagram Protocol，
UDP）的通信方式实现自动驾驶系统与各线控执行层的

通信控制与反馈。

5.2 环岛场景的控制方法迁移

车辆加装组合导航设备对某环岛区域地图进行高

精度采集，并绘制可行驶道路的轨迹（道路中心线或车道

中心线）。环岛场景对自动驾驶横向控制的要求很高，该

场景涉及入弯道、出弯道与弯道行驶等具体场景，如图

11所示。车辆从第 4出口进入环岛，从第 2出口驶出环

岛。在仿真场景中构建相同的环岛场景，如图12所示。

5.3 仿真车辆与实际车辆关键参数标定

Carla仿真环境拥有精确的车辆体积和真实的核心

物理特性，基于虚幻引擎 4（Unreal Engine 4）的框架，开

启物理特性后，能够很好地模拟车辆在现实环境中的驾

驶特性，如车轮摩擦、悬架、质心和车辆起动速度等。本

文的控制方法首先在模拟环境中学习得到最优控制结

果，在仿真学习过程中需要对仿真场景和真实车辆进行

基础设定，标定的关键参数如表4所示。

算法

模糊控制

纯跟踪

斯坦利

FIRL-500

最大值/cm
75.00
49.79
48.32
47.67

最小值/cm
0.01
0.02
0.01
0.01

平均值/cm
15.20
10.62
9.38
9.36

方差/cm2

359.56
70.62
68.56
67.88

表2 轨迹跟踪距离误差

表3 轨迹跟踪方向误差

算法

模糊控制

纯跟踪

斯坦利

FIRL-500

最大值/(°)
22.60
15.66
15.92
14.22

最小值/(°)
0.08
0.00
0.01
0.03

平均值/(°)
4.14
3.30
3.01
2.93

方差/(°)2

21.11
11.24
12.09
9.79

图10 自动驾驶车辆平台

第2出口

第4出口

图11 环岛场景

图12 仿真环境中的环岛场景
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项目

车速特性

加速特性

减速特性

转向特性

参数描述

保持车辆纵向车速在相同的范围内

保持车辆加速度在相同的范围内

保持车辆减速度在相同的范围内

保持车辆转向盘转角的转弯半径一致，最终
映射到[-1,1]范围内

表4 仿真车辆与实车标定的关键因素
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车辆一致性标定步骤如下：

a. 最大速度参数设定。将车辆最高速度参数设定

为真实场景下的环岛最高限速。实际车辆在环岛场景

下，其纵向控制由PID算法对油门的驱动加上速度反馈

闭环控制实现，能够实现速度控制精度在±1%范围内。

在车辆基础物理特性一致的情况下，仿真车辆与实际车

辆具有相似的速度特性。

b. 加、减速特性。仿真车辆和实际车辆均可通过发

送加、减速指令对车辆实施加速和减速控制，可忽略整

车质量、道路摩擦力的影响，在保证加、减速度范围一致

的情况下确保车辆纵向控制的一致性。

c. 转向特性。FIRL对仿真车辆和实际车辆的一致

性要求较高，直接决定了横向控制的一致性。在仿真环

境中，车辆的转向不是通过控制转向盘转角实现的，而

是直接将车轮转角的范围映射到[-1,1]范围内。对实际

车辆的转向控制通过控制转向盘转角实现。然而，实际

车轮转角与转向盘转角并非线性关系，如图13所示。

由图 13可知，设转向盘转角为Φ时，车轮转角为 β，

前轴横向行程为 d，转向节长度为 L，行程 d与车轮转角

的关系为：

β=arcsin(d/L)                              （7）
前轴横向行程 l与转向盘转角Φ的关系为：

l=Φ·Φmax/Lmax                              （8）
式中：Φmax为转向盘最大转角，Lmax为车辆在执行最大转

向盘转角时的前轴最大横向行程。

可得转向盘转角Φ与车轮转角β的关系为：

β = arcsin ( Lmax·d
Φmax·Φ

)                           （9）
通过与仿真车辆的转向映射进行对比，最终将转向

盘转角映射到[-1,1]的范围内，与仿真车辆保持一致。

按照前文在仿真环境中搭建FIRL的方法对车辆进

行训练学习，并将最终的学习数据应用于实车横向控

制，实现环岛场景下自动驾驶车辆的横向控制，车辆平

顺地通过了环岛，表明算法具有良好的控制效果，实车

运行可视化界面如图14所示。

6 结束语

本文提出了基于模糊推理和模仿强化学习的横向

控制方法（FIRL），以模糊推理器作为模仿强化学习的

初始解和过程“指导”进行自动驾驶汽车横向控制，并进

行了仿真测试验证以及实车试验。通过对模糊控制、纯

跟踪、斯坦利、无模仿学习的 Q-learning 方法以及进行

500次迭代学习的 FIRL在自动驾驶车辆横向控制方面

的控制效果进行对比，得出如下结论：

a. 在无需准确数学模型的前提下，仅通过对系统的

输入、输出数据进行系统性分析即可实现车辆横向控制。

b. 通过模仿强化学习的方式对该模型进行优化，基

于模糊推理器的自动驾驶汽车横向控制模型可实现更

优的横向控制性能。

c. 利用模糊推理器的结果作为强化学习初始解，可

大幅缩短学习迭代的过程，同时提高自动驾驶车辆轨迹

跟踪的能力。

d. 不依赖理想数学模型、不需要设计复杂的模糊推

理器和使用复杂的强化学习方法可实现自动驾驶汽车

横向控制。

e. FIRL可以在真实环境中实现自动驾驶汽车的轨

迹跟踪，证明了其在真实驾驶场景中的有效性。
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