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【摘要】针对模型预测控制（MPC）路径跟踪控制器在不同路面附着系数及车速下跟踪误差大的问题，提出了基于粒子群

寻优（PSO）-反向传播（BP）神经网络优化MPC的无人驾驶汽车路径跟踪控制策略。首先，设计了MPC路径跟踪控制器；其次，

利用PSO-BP对MPC进行优化，以控制器精度和车辆稳定性作为评价函数，获得PSO离线最优时域参数；最后，选择 4种工况进

行双移线跟踪对比仿真验证。结果表明：所提出的控制策略在保证行驶稳定性的条件下，低路面附着系数低速、高路面附着系

数低速、高路面附着系数高速及中路面附着系数中速工况下双移线跟踪横向控制精度分别提高了 50%、55%、9%和 20%。
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【Abstract】To solve the problem that the path tracking controller has a large tracking error under different road

adhesion coefficients and vehicle speeds based on traditional Model Predictive Control (MPC), this paper proposed a path
tracking control strategy for autonomous vehicles based on Particle Swarm Optimization (PSO)- BP neural network
optimization MPC. Firstly, a path tracking controller based on MPC was designed; Secondly, PSO-BP was used to optimize
MPC, and the controller accuracy and vehicle stability were taken as evaluation functions to obtain the offline optimal time
domain parameters of PSO. Finally four conditions were selected for comparison and simulation verification of double shift
lane tracking. The results show that the lateral control accuracy of double shift lane tracking under the 4 conditions,
including low adhesion at low speed, high adhesion at low speed, high adhesion at high speed and medium adhesion at
medium speed, is improved by 50%, 55%, 9% and 20% respectively.
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1 前言

无人驾驶汽车的关键技术包括环境感知、决策、

运动规划和跟踪控制等。其中路径跟踪的目标是在

保证行驶稳定性的前提下，使被控车辆沿着期望的路

径行驶。目前常用的路径跟踪控制方法有斯坦利

（Stanley）前轮反馈控制 [1]、比例积分微分（Proportional
Integral Derivative，PID）控制 [2]、滑模控制 [3]、线性二次

最优（Linear Quadratic Regulator，LQR）控制 [4]以及模型

预测控制（Model Predictive Control，MPC）[5]等算法，MPC

·智能车辆轨迹预测与路径跟踪技术专题·
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以车辆动力学模型作为预测模型，加入约束条件，能够

显著提高控制精度。

Falcone等[6]基于线性车辆模型建立了MPC路径跟

踪控制器，并对轮胎侧偏角进行约束，提高了车辆在低

附着路面上的跟踪精度及稳定性；龚建伟等 [7]利用

MPC算法进行路径跟踪，通过离散变步长，提高车辆

高速行驶时的跟踪实时性，同时考虑了车辆操纵稳定

性问题；张睿等[8]采用基于非线性预测及沿轨迹线性化

的MPC算法，提高了路径跟踪的实时性以及车辆在低

附着系数路面条件下的跟踪精度。然而，上述研究并

未考虑跟踪控制器时域参数对控制效果的影响。刘溯

奇等 [9]针对不同车速下恒定预测时域跟踪误差大的问

题，设计了适用于变车速、变预测时域的MPC控制器，

以此提高控制精度；白国星等 [10]设计了可变预测时域

的MPC路径跟踪控制器，利用三次多项式拟合最佳预

测时域与速度的关系，在不同车速下使用不同的预测

时域参数，提高了控制器对速度的自适应性。但是，上

述研究忽略了不同路面附着系数与时域参数的关系。

吴施鹏等 [11]基于MPC算法，利用遗传算法获得最优时

域参数，提高了车辆在低附着路面条件和高速行驶时

的行驶稳定性；范贤波等 [12]采用模糊控制法对MPC控

制器的预测时域及控制时域进行在线优化，根据车辆

的横向及纵向车速自适应选择预测时域参数，优化后

的MPC控制器提高了车辆路径跟踪的稳定性及跟踪

精度。但对时域参数进行在线优化会增加MPC的计

算量，影响控制器的实时性。

综合考虑时域参数、路面附着条件及控制时效性对控

制效果的影响，本文利用粒子群寻优-反向传播（Particle
Swarm Optimization-Back Propagation，PSO-BP）离线优

化MPC控制器的预测时域和控制时域参数，通过在不

同路面附着系数及车速条件下自适应选择最优时域参

数，保证控制器具有较好的效果。

2 车辆动力学模型

汽车是高度非线性的复杂系统，车辆模型越复

杂，其仿真结果越接近真实运动规律，但当系统模型

复杂时，计算量增加，会降低控制器的时效性，影响跟

踪效果，甚至引发危险。为此，本文对车辆模型进行

简化，建立了三自由度车辆动力学模型 [13]，如图 1所

示。建模过程考虑了转向轮轮胎的侧偏特性，忽略了

垂向运动、空气动力学特性、横向载荷及前、后轴荷转

移带来的影响。

由牛顿第二定律可得：
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mv̇x =mv̇y φ̇ + 2Fxf + 2Fxr
mv̇y = -mvxφ̇ + 2Fyf + 2Fyr
Iz φ̈ = 2aFyf - 2bFyr

（1）

式中，m为整车整备质量；φ为车辆的航向角；Fxf、Fxr分别

为前、后轴轮胎的纵向力；Fyf、Fyr分别为前、后轴轮胎的

侧向力；vx、vy分别为质心的纵向及横向速度；Iz为绕 z轴

的转动惯量；a、b分别为质心到前、后轴距离。

大地坐标系与车身坐标系的转换以及车辆动力学

模型为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ïïï
ï

ï

ï

v̇ x = vy + 2
m
é

ë
êê

ù

û
úúC lf s f +C lr sr -Ccf

æ

è
ç

ö

ø
÷δ f - vy + aφ̇

vx

δ f

v̇y = -vx φ̇ + 2
m
é

ë
êê

ù

û
úúC lf s f δ f +Ccf

æ

è
ç

ö

ø
÷δ f - vy + aφ̇

vx

+Ccr
bφ̇ - vy

vx

φ̈ = 2
Iz

é

ë
êê

ù

û
úúaCcf

æ

è
ç

ö

ø
÷δ f - vy + aφ̇

vx

- bCcr
bφ̇ - vy

vx

φ̇ = φ̇
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式中，Ccf、Ccr分别为车辆前、后轮侧偏刚度；Clf、Clr分别为

前、后轮胎纵向刚度；Sf、Sr分别为前、后轮胎纵向滑移

率；δf为前轮转角；X、Y为车辆在大地坐标系下的纵向、

横向位置。

3 基于PSO-BP优化的MPC跟踪控制器设计

3.1 MPC路径跟踪控制器设计

3.1.1 MPC控制器

MPC由预测模型、滚动优化和反馈校正3个部分组

成，其流程如图2所示。MPC控制器依据预测模型及目

标函数进行最优求解，得到最优序列u(t)并输出，通过滚

动优化、反馈校正保证被控车辆沿着期望路径行驶。考

虑到车辆模型的非线性特性，为了提高控制精度，本文

基于非线性MPC模型进行路径跟踪控制器设计。

3.1.2 预测模型及其离散化

本文采用三自由度车辆动力学模型作为控制器的

图1 三自由度车辆动力学模型
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预测模型。式（2）经状态转换，得到系统状态为：

ξ̇( )t = f ( )ξ( )t ,u( )t （3）
式中，ξ = [ ]vx vy φ φ̇ X Y

T
为状态量；u=[δf]为输入量。

系统输出量η为：

η=[X Y φ]T （4）
η的构造公式为：

η==Cξ （5）
式中：

C = é
ë
êê

ù

û
úú

0 0 0 0 1 00 0 0 0 0 10 0 1 0 0 0 （6）
3.1.3 目标函数与约束条件设计

考虑到跟踪过程中车辆的稳定性，为车轮转角变化

量和跟踪误差分别赋予权重，建立目标函数。设控制器

预测时域为Np，控制时域为Nc，建立目标函数：

J =∑
i = 1

Np

 η( )k + i -ηref( )k + i 2
Q
+∑

i = 0

Nc - 1
 Δu( )k + i 2

R
+ ρε2 （7）

式中，ηref(k+i)、η(k+i)分别为以当前时刻 k起，预测时域

Np内第 i个时刻的期望输出量、输出量预测值；ρ为常量；

ε为松弛因子；Q、R分别为跟踪过程中准确性和平稳程

度的权重。

式（7）中第 1项为系统输出与期望轨迹间的偏差，

表征无人驾驶汽车路径跟踪的准确性，第2项为系统输

入的变化量，表征车辆路径跟踪过程中的平稳程度。为

获得最优解，目标函数改写为：

J(k) =  Y(k) -Yref (k) 2
Q
+  ΔU(k) 2

R
+ ρε2

（8）
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为了防止控制量超出范围，对输出的前轮转角和增

量进行约束：

{Umin ≤U≤UmaxΔUmin ≤ΔU≤ΔUmax
（9）

式中，Umin、Umax分别为车轮转角的最小值和最大值；

ΔUmin、ΔUmax分别为车轮转角增量的最小值和最大值。

3.2 路径跟踪控制器设计

3.2.1 评价指标

为了保证控制精度和车辆行驶稳定性，建立评价函

数，判断时域参数Np和Nc的优劣。文献[14]以平均横向

偏差、最大偏差和平均横摆角偏差作为路径跟踪准确性

评价指标，文献[15]以质心侧偏角和横摆角速度作为车

辆行驶稳定性的评价指标。为此，本文选择平均横向偏

差 emean、最大横向偏差 emax、最大质心侧偏角βmax和最大横

摆角速度 φ̇max 作为路径跟踪过程评价指标。

路径跟踪时，emean、emax越小，控制器精度越高；βmax、

φ̇max 超过路面允许值[16]时，车辆将失稳。βmax、φ̇max 、车速

及路面附着系数存在约束关系：
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βmax = arctan(0.02 μg)
φ̇max = μg

v
（10）

式中，g为重力加速度；μ为路面附着系数；v为车辆行驶

速度。

为了消除不同量纲的影响，将评价指标 emean、emax、βmax

和 φ̇max 进行归一化处理。用最大横向偏差和平均横向偏

差归一化总和E表征控制器的控制精度；用最大横摆角

速度、最大质心侧偏角归一化总和W表征行驶稳定性。

考虑到Np较大时，能够预测未来更多信息，转向动

作时间充裕，车辆行驶稳定性较好，但控制精度会降低，

因此一组Np和Nc控制参数难以保证控制精度E和稳定

性W同时达到最小。为此，设计评价函数 S，获得最优

时域参数时，能够兼顾控制器控制精度和跟踪时车辆的

行驶稳定性的时域控制参数：

S=A∙E+B∙W (11)
式中，A为控制精度E的权重；B为稳定性W的权重。

3.2.2 基于PSO-BP的MPC时域参数优化策略

为了获得不同路面附着系数及车速下的最优时域

控制参数，本文提出基于 PSO-BP算法的MPC优化策

略，如图 3所示。首先，训练基于BP神经网络模型，输

入层为时域控制参数Np、Nc、路面附着系数μ和车速 v，输

出层为控制精度E和稳定性W；其次，在不同μ和 v条件

下产生粒子群，并赋予粒子不同的时域控制参数Np、Nc，

再次获得E和W；通过不同的Np、Nc进行迭代寻优，利用

评价函数 S判断Np、Nc是否为最优时域参数，直至达到
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期望路径

目标函数+约束

预测模型 最优求解

实际车辆
u(t) ξ(t)

ξ(t)

ξ(t)

MPC控制器

图2 基于MPC的路径跟踪控制流程
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最大迭代次数，并输出最优时域参数，由MPC控制器进

行路径跟踪控制。

3.2.3 不同时域参数下试验数据获取

为了获取最优时域参数Np、Nc，利用设计的MPC路

径跟踪控制器获取试验数据，并对数据进行分析处理。

在路面附着系数μ=0.4，车速分别为 18 km/h、36 km/h和
54 km/h低、中速条件下，以及μ=0.8，车速分别为18 km/h、
36 km/h、54 km/h、72 km/h和 90 km/h低、中、高速条件

下，利用遍历的方法，对不同时域参数Np和Nc的MPC控

制器进行仿真，得到评价指标 emean、emax、φ̇max 和βmax。Np的

取值范围为 15~36，Nc的取值范围为 1~Np-1，剔除异常

值后获得数据4 094组，训练数据结构如图4所示。

3.3 BP神经网络训练

利用获取的试验数据训练BP神经网络，其中80%的

数据作为训练集，剩余20%的数据作为测试集。输入层为

路面附着系数μ、车速v以及时域控制参数Np和Nc，输出层

为控制器控制精度E和车辆行驶稳定性W，隐藏层数为3
层，每层神经元数量为50个，最大迭代次数为1 000次，最

大均方误差为0.000 01，训练迭代过程如图5所示。

由图 5可知，第 378次迭代时，均方误差 9.991×10-6

小于 0.000 01，停止迭代，此时相关性系数R=0.999 96，
拟合效果较好。此时，输出控制精度E和稳定性W的训

练集拟合效果和测试集预测效果如图6和图7所示，控

制精度E训练集及测试集拟合最大误差分别为0.038和
0.062，稳定性W训练集及测试集拟合最大误差分别为

0.023和 0.051，真实值与预测值基本吻合，表明神经网

络训练和测试效果较好。
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图3 基于PSO-BP算法的MPC优化策略

图4 训练数据结构

图5 BP神经网络训练效果

（a）训练集拟合效果
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4 基于PSO-BP优化的MPC控制器仿真验证

为了验证本文设计控制器的实际效果，分别进行低

路面附着系数低速工况、高路面附着系数低速和高速工

况及中路面附着系数中速工况双移线跟踪仿真对比验

证。考虑实际运行安全因素，取目标函数权重A=8、B=2。
4.1 低路面附着系数低速工况双移线跟踪仿真

设置路面附着系数μ=0.4、车速 v=40 km/h，利用

PSO-BP算法得到Np=15、Nc=7；选择对比验证固定时域

参数Np=25、Nc=10。将参数输入MPC控制器进行仿真，

各评价指标如表1所示，跟踪效果及跟踪偏差如图8所

示，质心侧偏角及横摆角速度如图9所示。

由表1可知，固定时域MPC横向偏差的最大值和平

均值均大于PSO-BP优化的MPC对应值，其最大值分别
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图7 稳定性W神经网络训练和测试结果

项目

固定时
域参数

PSO-BP
算法

Np

25

15

Nc

10

7

emean/m
0.045 58

0.025 61

emax/m
0.400 47

0.204 69

φ̇max /(°)·s-1

16.613 1

16.199 8

βmax/(°)
1.139 48

1.153 81

表1 低附着低速工况仿真结果
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图8 低附着低速工况跟踪效果及横向偏差

（b）横摆角速度

图9 低附着低速工况质心侧偏角及横摆角速度变化

（a）质心侧偏角
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为 0.400 5 m和 0.204 7 m，后者降低了近 50%。仿真结

果显示，PSO-BP优化的MPC控制器最大质心侧偏角和

最大横摆角速度较固定时域MPC控制器大，但二者仅

相差0.014°和0.042 (°)/s，因为后者采用了较大的时域控

制参数，车辆稳定性相对增加，但横向偏差较大。由图

8可知：PSO-BP优化的MPC控制器控制车辆跟踪的横

向偏差始终小于固定时域MPC作用时的横向偏差；2种
控制器分别作用时，质心侧偏角及横摆角速度相差较

小，均能保证车辆进行路径跟踪时的稳定性，如图 9所
示。由此可见，PSO-BP优化的MPC路径跟踪控制策略

能够提高路径跟踪精度。

4.2 高路面附着系数低速工况双移线跟踪仿真

设置路面附着系数μ=0.8、车速 v=40 km/h，利用

PSO-BP算法得到Np=12、Nc=3；选择对比验证固定时域

参数Np=25、Nc=10。将参数输入MPC控制器进行仿真，

各评价指标如表2所示，跟踪效果及跟踪偏差如图10所
示，质心侧偏角及横摆角速度如图11所示。

由表2可知，固定时域MPC横向偏差的最大值和平

均值均大于PSO-BP优化的MPC对应值，其最大值分别

为 0.351 7 m和 0.157 8 m，后者降低了 55%。仿真结果

显示，PSO-BP优化的MPC控制器最大质心侧偏角和最

大横摆角速度较固定时域MPC控制器略大，但其仅相

差 0.226 7°和 0.455 8 (°)/s，因为后者采用了较大的时域

控制参数，车辆稳定性相对增加，但其横向偏差较大。

由图10可知：PSO-BP优化的MPC控制器控制车辆跟踪

的横向偏差始终小于固定时域MPC作用时的横向偏

差；2种控制器分别作用时，质心侧偏角及横摆角速度

相差不大，均能保证车辆进行路径跟踪时的稳定性，见

图11。由此可见，PSO-BP优化的MPC路径跟踪控制策

略能够提高路径跟踪精度。

4.3 高路面附着系数高速工况双移线跟踪仿真

设置路面附着系数μ=0.8、车速 v=80 km/h，利用

PSO-BP算法得到Np=36、Nc=21；选择对比验证固定时

域参数Np、Nc不变。将参数分别输入控制器进行仿真，

得到仿真结果如表3、图12及图13所示。

由表3可知：相比于固定时域MPC，PSO-BP优化的

MPC各项评价指标均小于前者；前者横向偏差较大，控制

精度较低，最大质心侧偏角接近10°，最大横摆角速度达到

39.476 (°)/s，车辆行驶稳定性较差，可能产生侧滑等危险。
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（a）质心侧偏角

项目
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域参数

PSO-
BP算法

Np
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12

Nc
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3

emean/m
0.044 67

0.020 64

emax/m
0.351 68

0.157 83

φ̇max /(°)·s-1

15.344 3

15.800 1

βmax/(°)
1.141 49

1.368 19

表2 高附着低速工况仿真结果
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图10 高附着低速工况跟踪效果及横向偏差
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图11 高附着低速工况质心侧偏角及横摆角速度变化
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4.4 中路面附着系数中速工况双移线跟踪仿真

设置路面附着系数μ=0.6、车速 v=60 km/h，利用

PSO-BP算法得到Np=19、Nc=9；选择对比验证固定时域

参数Np、Nc不变。将参数分别输入控制器进行仿真，得

到仿真结果，如表4、图14及图15所示。

史培龙，等：基于PSO-BP优化MPC的无人驾驶汽车路径跟踪控制研究

项目

固定时
域参数

PSO-BP
算法

Np

25

36

Nc

10

21

emean/m
0.120 99

0.117 71

emax/m
1.279 52

0.930 76

φ̇max /(°)·s-1

39.476 13

33.034 32

βmax/(°)
10.113 92

3.631 59

表3 高附着高速工况仿真结果

表4 中附着中速工况仿真结果

项目

固定时
域参数
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BP算法

Np
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emean/m
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0.441 25
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图13 高附着高速工况质心侧偏角及横摆角速度变化

（a）跟踪效果

（b）跟踪误差

图14 中附着中速工况跟踪效果及横向偏差

（a）质心侧偏角

（b）横摆角速度

图15 中附着中速工况质心侧偏角及横摆角速度变化
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由表4可知，固定时域MPC横向偏差最大值和平均

值均大于 PSO-BP优化的MPC对应值，分别为 0.531 m
和 0.441 m，最大质心侧偏角和最大横摆角速度小于后

者，但是后者显著提高了跟踪精度，如图14所示。由图

15可知，后者最大质心侧偏角和横摆角速度分别为

2.168°和20.457 (°)/s，车辆处于稳定状态，在保证车辆稳

定性的前提下，能够提高跟踪精度。

4种工况下双移线跟踪仿真验证结果表明：车辆以

中低车速行驶时，基于PSO-BP获得时域参数的MPC控

制器，能够在保证车辆行驶稳定性的前提下提高控制器

的跟踪精度；车辆高速行驶时，利用PSO-BP优化算法

获得时域参数的MPC控制器，不仅能够提高控制器的

跟踪精度，还能提高车辆的行驶稳定性。

5 结束语

为了兼顾时域参数、路面附着条件及控制时效性对

无人驾驶汽车路径跟踪控制效果的影响，本文提出了基

于PSO-BP优化的MPC路径跟踪控制策略，并在低路面

附着系数低速、高路面附着系数低速、高路面附着系数

高速及中路面附着系数中速工况下验证了控制效果，得

出以下结论：

a. PSO-BP优化后的MPC控制器路径跟踪过程中，

高附着、低附着路面低速工况下横向控制精度提高了

50%以上；中速工况和高速工况下横向控制精度分别提

高了20%和9%。

b. 基于PSO-BP优化的MPC路径跟踪控制策略能

够依据路面附着条件和车速自适应Np、Nc参数，与固定

时域参数相比，不仅能提高车辆路径跟踪精度，还能兼

顾车辆行驶稳定性。

c. 利用 PSO-BP离线优化MPC控制器的预测时域

和控制时域参数，利用BP神经网络泛化能力，降低在线

数据复杂程度，可有效提高控制的时效性。

本文 BP神经网络训练样本附着系数只有 0.4和

0.8，后续研究工作需要进一步优化；控制策略仅在仿真

环境验证，需要进一步开展实车验证。
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《汽车技术》“智能电动汽车全域安全”专刊征稿通知

在“新四化（电动化、网联化、智能化、共享化）”背景下，智能电动汽车已然成为汽车工业的发展趋势。智能电动车不但可以为

用户提供更加便利和优质的出行体验，还可为社会带来节能减排、交通拥堵缓解、道路安全提升等多重效益。然而，智能电动汽车

的发展正面临着众多安全挑战，除传统的主被动安全外，还有诸如车辆起火及电池热失控、信息泄露及网络攻击、功能失效等新的

安全问题。因此，迫切需要从更广维度来重新定义智能电动汽车安全，即全域安全。智能电动汽车全域安全包括：智能生命安全

域、能源动力安全域及网络信息安全域。全域安全问题的解决程度，将成为衡量智能电动汽车发展水平的关键因素。

为更好地交流学术思想、分享研发经验、展示优秀成果，共同促进智能电动汽车全域安全水平的快速发展，《汽车技术》适时推

出“智能电动汽车全域安全”专刊，并特邀湖南大学孙光永教授和张冠军副教授担任客座主编，欢迎全国高校、科研院所和企事业

单位的科研团队踊跃投稿。

一、征稿主题（包含但不限于以下主题）

智能生命安全域：交通事故调查与分析、人体损伤生物力学、结构耐撞性分析与设计、先进主动安全功能、智能驾驶功能安全、

乘员智能防护、弱势人群智能防护、主被动安全融合技术、先进安全测评技术

能源动力安全域：电池多尺度表征与建模、电池碰撞与防护、电池机械滥用与热失控、电池热分析与管理、电池状态监测与控

制、先进电池测评技术

网络信息安全域：汽车网络安全、汽车信息安全、汽车数据安全

二、投稿须知

1. 请登录www.qcjs.cbpt.cnki.net在线投稿。

2. 论文具体要求见本刊主页“下载中心”栏目《作者指南》，在系统内稿件基本信息的中文标题前增加“【智能电动汽车全域安

全专刊】”字样。

3. 热烈欢迎第 17届国际汽车交通安全学术会议（INFATS 2023）参会代表积极投稿。

4. 投稿截止日期为 2023年 11月 20日。
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