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一种循迹控制参数调节器及其训练集构建方法 *
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［摘要］ 为提升智能车循迹控制器在变工况应用时的控制精度，控制器一般采用基于工况特征的多维控制参

数表。工程师在对多维控制参数表进行人工整定时，工作量较大且整定效果不尽如人意。为了能使循迹控制器获

得参数动态调整能力，本文基于径向基（radial basis function， RBF）神经网络提出了车速与曲率自适应参数调节器。

针对构建调节器训练集过程中遇到的实车测试交互次数过多、整定工作量过大的问题，本文提出了一种基于蒙特卡

洛学习控制概率推理（Monte-Carlo probabilistic inference for learning control， MC-PILCO）算法的训练集构建方法，根

据车速对训练集构建过程中涉及到的典型工况进行分组，每个车速工况分组内所有不同曲率工况均使用该车速下

跟踪直线场景采集到的数据训练出来的动力学模型进行参数整定，通过共享模型的方式实现了实车交互次数的减

少。实车实验表明，在中低速工况下，本文提出的参数自适应循迹控制器相比参数固定的控制器有更好的横向轨迹

跟踪效果。
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［Abstract］  To improve the control accuracy of intelligent vehicle tracking controllers in variable operating 
conditions， controllers generally use multidimensional control parameter tables based on operating condition charac⁃
teristics. When engineers manually adjust multidimensional control parameter tables， the workload is large and the 
tuning effect is not satisfactory. In order to enable the tracking controller of dynamic parameter adjustment capabili⁃
ty， in this paper a vehicle speed and curvature adaptive parameter tuner is proposed based on radial basis function 

（RBF） neural network. Besides， a training set construction method based on Monte Carlo Probabilistic Inference for 
Learning Control （MC-PILCO） algorithm is proposed to address the problems of excessive real vehicle testing inter⁃
actions and heavy tuning workload encountered during the training of tuner. By grouping typical operating conditions 
based on vehicle speed in the construction process of the training set， all different curvature working conditions with⁃
in each vehicle speed working condition group are trained using the dynamic model trained on the data collected 
from tracking the straight-line scene at that vehicle speed for parameter tuning. By sharing the model， the number of 
real vehicle interactions is reduced. Real vehicle experiments show that the parameter adaptive tracking controller 
proposed in this paper has better lateral trajectory-tracking performance compared to controllers with fixed parame⁃
ters under medium and low speed conditions.
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前言

汽车控制器的控制精度除了受控制算法本身的

控制质量高低影响以外，还与控制器自身控制参数

的整定息息相关。车辆的控制器均包含数量较多的

控制参数，当前在汽车产品开发过程中，控制器参数

的整定通常依赖工程师结合理论知识及经验人工

完成［1］。

面对实际工程应用中存在的多工况，一套参数

往往无法满足要求。国内外有一些学者已经研究过

车辆领域参数自适应调节的可行性。Kothari 等［2］早

在 1997 年就基于 RBF 神经网络设计了自适应电力

系统稳定器，在大范围的负载条件及大扰动下提供

了 比 传 统 的 自 适 应 电 力 系 统 稳 定 器 更 好 的 动 态

性能。杨建伟等［3］提出了由 1 个 RBF 神经网络辨识

器和 4 个神经网络控制器组成的半主动悬挂自适应

控制系统，该系统较好地提高了道路友好性和平顺

性 。 陈 刚 等［4］针 对 一 般 PID（proportional-integral-
derivative）控制器控制速度时存在的波动大、参数难

以调节的问题，提出了自适应的模糊 PID 车速控制

器，可以自适应调整速度误差及车速变化率。从以

上现有成果可以做出合理假设：使控制器具备自适

应参数调节功能具备可行性且对循迹控制精度的提

升有帮助。

参数调节功能的实现可以通过拟合出模型——

参数调节器来完成，调节器的训练需要使用人工的

方式整定出典型工况下的参数，费时费力。针对控

制器参数人工整定较为繁琐的问题，学术界已经有

学者进行过参数自动整定方法的探索。Zhang 等［5］

通过规划路径和实际路径的误差实现了前视距离参

数的自动调整。Mooren 等［6］针对前馈控制器提出了

一种参数迭代整定方法。Amadio 等［7］提出的 MC-
PILCO 作为一种当前最为先进且灵活的有模型强化

学习算法，在模拟倒立摆场景的数值比较中表现出

较好的数据效率和整定性能。可以看出，强化学习

运用于参数的自动整定具备潜力，MC-PILCO 作为

一种数据效率较高的有模型强化学习算法，同样具

备潜力作为替代人工整定以获得调节器的训练集的

核心算法。

为此，本文做了如下工作：基于径向基神经网络

提出了一种应用在智能车循迹控制器上的车速与曲

率自适应参数调节器；提出了一种新的基于 MC-

PILCO 算法的调节器训练集构建方式，以解决调节

器训练集构建时存在的与实车交互工作量较大的

问题。

1　自适应参数调节器

1. 1　基于 RBF 神经网络的自适应参数调节器

RBF 神经网络是一种使用径向基函数作为激活

函数的 3 层前向网络，包括输入层、中间隐藏层和输

出层［8］。其具备与函数逼近理论相吻合、结构简

单［9］、学习收敛速度快的优点，能有效避免局部极

小值。

影响控制器的泛化性的因素有很多，包括车速、

曲率、路面附着系数、路面平整度、路面坡度等，考虑

到车速和曲率直接影响车辆的行驶稳定性和运动轨

迹，且车速可以通过传感器进行测量，曲率可以通过

规划轨迹计算得到，相对而言容易得到，因此将它们

作为影响控制器泛化性的主要因素，设计了车速与

曲率自适应参数调节器。其结构图如图 1 所示。

从图 1 中可以看出，车速与曲率自适应调节器

的输入为二维的车速和道路曲率向量，输出为 n 维

的车辆横纵向控制参数，n 为控制器控制参数个数。

中间隐藏层的个数为

∑
i = 1

ncenter

numsi + ncenter （1）
式中：numsi 为车速 vi 下对应的曲率工况个数；ncenter
为隐藏层内的径向基函数个数，个数越多，参数调节器

的拟合越精确。对于本参数调节器而言，输出层中

计算公式中只有权重系数 ω 以及径向基函数参数 γ
两个未知量，因此可以通过训练数据对神经网络中的

权重系数矩阵W和径向基函数参数向量γ进行优化。

图 1　车速与曲率参数自适应调节器结构图
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1. 2　调节器训练需求分析

调节器需要建立训练集进行训练，训练完毕后

通过插值的方式根据轨迹跟踪过程中的实时工况

（车速与曲率）自适应调整控制器的参数，控制参数

是连续变化的。调节器训练集构建的过程就是获取

典型工况下的控制参数的过程。对于车速与曲率自

适应参数调节器而言，一个车速工况往往包含多个

不同的道路曲率工况，这导致典型工况数量较多。

如果采用人工整定或者传统强化学习的方式进行参

数的获取，需要逐一对各个工况进行真实车辆系统

与控制器的交互，整定工作量较大。因此，需要找到

一种算法能够减少实车交互量。

若使用基于模型的强化学习算法进行参数的自

动整定，对模型有以下两点要求：若所要搭建的模型

对小样本泛化能力不强，进行模型搭建前的数据采

集工作往往也需要耗费大量的人力物力以采集足够

多的数据，因此模型最好具备对小样本足够的泛化

能力，以保证算法学习效果；参数整定过程中涉及到

多种不同曲率的工况，使用确定性模型进行轨迹预

测时轨迹本身存在的不确定性会导致模型输出的结

果不可靠，且难以对不确定性进行进一步的分析，因

此模型最好是不确定性模型。

2　跟踪控制器的自动整定框架

本章中将介绍基于 MC-PILCO 算法的控制参数

自动整定框架。内容包括 MC-PILCO 算法在处理参

数自动整定问题时的优势、建模和状态预测流程，以

及自动整定框架的组成。

2. 1　MC-PILCO 算法

学 习 控 制 概 率 推 理（probabilistic inference for 
learning control， PILCO）是一种具有较高数据效率

的有模型强化学习算法［10］，使用高斯过程对环境进

行建模，并通过梯度下降的方式进行参数优化调整。

PILCO 的 算 法 框 架 主 要 分 为 概 率 动 力 学 建 模

（learning a probabilistic dynamics model）、策略评估

（policy evaluation， PEV） 、策 略 优 化 （policy 
improvement， PIM）3 部分，具体可以参考文献［11］。

Amadio 等［7］提 出 的 MC-PILCO 是 一 种 改 进 的

PILCO 算法，其主要步骤如图 2 所示。与传统 PILCO
算法使用矩匹配进行车辆状态的长期预测不同的

是，MC-PILCO 使用了如图 3 所示［7］的基于粒子的方

法，有效避免了矩匹配只能对单峰分布进行建模导

致对于系统的长期动力学假设过于粗糙的问题，同

时能一定程度保证对未见过的数据的泛化性。此

外，MC-PILCO 方法还在策略优化期间使用 dropout
以防止过拟合［12］。

对于参数自动整定工作而言，MC-PILCO 更是

有 其 独 特 的 优 势 。 其 采 用 高 斯 过 程（Gaussian 
process， GP）进行建模。高斯过程是一种基于贝叶

斯理论和统计学习理论发展起来的机械学习算法，

是纯数据驱动的随机过程，适用于高维、小样本、非

线性等回归问题的求解［13］。因其在样本量较少时仍

能具有较强的泛化能力，MC-PILCO 算法得以在数

据量较少的场景中得到发挥；高斯过程建立的不确

定性模型能输出具有概率意义的预测结果，方便对

不确定性做出更全面的评估。因此本文选择了其作

为参数自动整定框架的核心算法。

2. 2　跟踪控制器控制指令和控制参数

本 文 使 用 当 前 应 用 较 为 广 泛 的 线 性 二 次 型

 

开始

基于高斯过程
建立系统模型

基于模型进行
状态传播

计算累计惩罚根据梯
度下降整定控制参数

结束

初始化控制参数

进行实验完成数据采集

完成预期控制任务或
达到最大迭代次数

是

否

图 2　MC-PILCO 主要步骤

图 3　MC-PILCO 粒子传播车辆状态示例图
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（linear quadratic regulator， LQR）控制器和比例积分

（proportional-integral， PI）控制器组合而成的 LQR-
PI 控制器作为研究对象。搭建如图 4 红色实线框所

示的智能车横纵向控制系统，LQR-PI 横纵向控制器

中 LQR 控制器进行横向控制，纵向控制器则分为双

PI 纵向上层控制器和纵向下层控制器。

从图 4 中可以看出，在 t 时刻车载传感器获取到

车辆状态观测值后，使用扩展卡尔曼滤波消除噪声

的干扰［14］得到当前时刻的最优估计值，结合由上层

规划模块给出的目标轨迹点信息可以计算得到横向

距离误差 edt、航向误差 eθt、纵向距离误差 est 和纵向速

度误差 evt。

为了建立 LQR 反馈调节控制，基于图 5 所示的

考虑轮胎侧向力的 2 自由度动力学模型推导出车辆

轨迹跟踪误差状态方程。edt 和 eθt 输入到 LQR 横向

控制器之后，设置目标函数：

J = ∑
k = 0

∞ (eT
t Qe t + uT

tSteerExpRu tSteerExp ) （2）
并通过迭代求解 LQR 的黎卡提方程得到反馈

矩阵进而计算出该时刻期望的前轮转角 utSteer。式

中：e t = [ edt，ėdt，eθt，ėθt ]
T
为状态变量；utSteerExp 为当前时

刻的车辆前轮转角；Q和R分别为决定损失函数的

矩阵。期望的前轮转角 utSteer 结合 Rajamani 等［15］给出

的前馈控制 u f，通过式（3）可以得出约束后的期望

转角 utSteerExpRst。

utSteerExpRst = uSteerMax∙ tanh ( utSteer + u f
uSteerMax ) （3）

式中 uSteerMax 为前轮转角最大约束值。

对应误差状态变量 e t = [ edt，ėdt，eθt，ėθt ]
T
，设置Q

矩阵，包含 Q（1，1）， Q（2，2）， Q（3，3）， Q（4，4） 4 个

参数，分别代表横向距离误差、横向距离误差变化

率、航向误差、航向误差变化率的惩罚，数值越大跟

踪误差越小。R矩阵则包含 R（1，1）一个参数，代表

了控制器对控制量的约束大小，数值越小则允许的

控制量越大。LQR 横向控制器的参数由Q和R两个

矩阵的参数组成。

为了使优化策略过程中梯度下降后两个矩阵仍

然保持正定性，对矩阵Q和R作了如下的参数化处理：

Q =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
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úQ ( )1，1 0 0 0
0 Q ( )2，2 0 0
0 0 Q ( )3，3 0
0 0 0 Q ( )4，4

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
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ú

ú

úeq͂ (1，1) 0 0 0
0 eq͂ (2，2) 0 0
0 0 eq͂ (3，3) 0
0 0 0 eq͂ (4，4)

（4）

 

状态量
观测值

扩展卡尔曼
滤波器

横纵向误差计算

LQR横向控制器

纵向上层双PI 控制器

纵向下层控制器

状态量的最优估计值

期望前轮转角

油门开度 制动百分比

轨迹规划模块

车辆不确
定性动力
学模型

参数整定场景

根据车辆初始状态
采样M 个车辆粒子

更新控制
参数

期望加速度

轨迹序列累计惩罚策略梯度

控制量

状态量

被控车辆
参数自动整定框架

横纵向控制系统

{ xreft, yreft, θreft, vreft, κreft, αreft }
x̂t, ŷt, θ̂t, v̂t

est, evt

traj1, …, trajM∇ψ J ( ψ ) J ( ψ )

edt, eθt

图 4　参数自动整定框架

图 5　考虑轮胎侧向力的 2 自由度车辆动力学模型
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R = [ R (1，1) ] = [er͂ (1，1) ] （5）
纵向上层控制器是位置速度双 PI 控制器，通过

est 和 evt 使用式（6）计算得到期望加速度 utAccel。

utAccel = atRef + Kpv(evt + Kps est) +
     K iv∫( )evt + Kps est dt （6）

式中：atRef 为参考加速度；Kps、Kpv 和 K iv 分别为纵向距

离的比例系数、纵向速度的积分系数和比例系数，这

3 个系数将作为双 PI 上层控制器的 3 个控制参数。

然后同样通过与式（3）类似的方式得到经过约束后

的期望加速度 utAccelExpRst。做实车实验分别采集驱动

力矩和制动百分比与车辆加速度的关系，使用线性

插值拟合出车辆加速动力学模型和减速动力学模

型，共同组成纵向下层控制器。使用类似“查表”的

方式，由经过约束后的期望加速度就能进一步获得

驱动控制指令 utThrottle 和制动控制指令 utBreak，进而下

发执行器用于实际控车。驱动控制指令为车辆驱动

力矩，制动控制指令为制动百分比。

进行参数初始化时，一般选择控制较为保守的

参数。对于本文而言，横向控制参数初始化值分别

选择了 e0，e-2，e0，e-2，e6，其中 R（1，1）设置为 e6 是为了

尽可能地保证控制稳定性，避免振荡。纵向参数分

别初始化为 1. 0，-1. 0，1. 0，绝对值均为 1。

2. 3　车辆不确定性动力学模型与状态预测

本文选择高斯过程进行车辆不确定性动力学模

型的搭建。高斯过程通过训练集建立先验分布，然

后在测试集上得到后验分布，用概率的形式给出输

出估计值，具体推导过程见文献［16］。

核函数的选择是决定 GP 模型平滑性和周期性

的关键。考虑到本文以不确定性作为重要数据来

源，因此需要核函数具备较强的数据抗干扰能力，选

择平方指数核函数作为 GP 核函数，形式如下：

kSE( xi，xj) = λ2exp ( - || xi - xj ||2
Λ-1 ) （7）

式中：λ 为水平因子；Λ 为特征长度 l 的对角矩阵，

Λ = diag ([ l21，⋯，l2
D ] )。核函数的超参数包括高斯白

噪 声 标 准 差 σn、水 平 因 子 λ、特 征 长 度 l。 令 θ =
[σn，λ，l]，超 参 数 可 以 通 过 最 大 化 边 缘 似 然 函 数

log p ( y|X，θ)训练获得。

实际建模时，使用待整定控制器进行实车实验

采集 2. 2 节中提及到的控制量数据与状态量数据，

考虑包括数据传输时延和机械响应时延在内的控制

时延［17］后得到前轮转角响应值 utSteerExp 和加速度响应

值 utAccelExp，具体公式如下：

utSteerExp = τusteer - Δt
τusteer

ut - 1SteerExp + Δt
τusteer

utSteerExpRst - lensteer

（8）
      utAccelExp = τu thottle - Δt

τu thottle
ut - 1AccelExp + Δt

τu thottle
utAccelExpRst - len thottle

（9）
式中参数 τusteer、τu thottle、lensteer、len thottle 须通过阶跃响应测

试确定。之后根据图 6 搭建车辆不确定性动力学模

型，图中的 ξ 为车辆转向盘转角与前轮转角之间的

比例关系。4 个独立的高斯过程分别输出车辆位置

变化量 ∆x't，∆y't、航向变化量 ∆θ't、速度变化量 ∆vt 的均

值和协方差。其中各变化量的计算根据假设的 t +
1 时刻的最优状态估计值 x̂ t + 1、ŷ t + 1、θ̂t + 1、v̂ t + 1 和图 7
所示的几何关系得到。

车辆状态预测分为单步预测和迭代预测。在进

行车辆状态单步预测时，对高斯过程模型预测出来

的变化量进行随机采样得到车辆局部坐标系下的车

辆位置和航向变化量：

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Δx͂'t~p ( )Δx't|μΔx't，ΣΔx't 

Δy͂'t  ~p ( )Δy't |μΔy't，ΣΔy't

Δθ͂'t~p ( )Δθ't|μΔθ't，ΣΔθ't

Δv͂ t~p ( )Δvt|μΔvt
，ΣΔvt

（10）

转换为全局坐标系可得：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∆xt = Δx͂'t cos ( )θ̂t - Δy͂'t sin ( )θ̂t

∆yt = Δx͂'t sin ( )θ̂t + Δy͂'t cos ( )θ̂t

∆θt = Δθ͂t

（11）

结合 t 时刻的状态量最优估计和噪声，得到包含

高斯噪声的状态量预测：

sc
t + 1 = [ xc

t + 1，y c
t + 1，θc

t + 1，vc
t + 1 ]

T
（12）

经过卡尔曼滤波可预测 t + 1 时刻的车辆状态：

ŝ t + 1 = [ x̂t + 1，ŷ t + 1，θ̂t + 1，v̂ t + 1 ]
T

（13）

图 6　基于高斯过程的车辆不确定性动力学模型
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在进行车辆状态的长期迭代预测时，采用图 3
所示基于粒子的方法从初始车辆状态分布中随机采

样出多个车辆状态，每个状态对应一个车辆粒子。

每个粒子基于相同的车辆不确定性模型在一定的控

制周期内进行多次单步预测，以此得到车辆的状态

和约束控制指令组成的轨迹序列。

2. 4　跟踪控制器参数自动整定框架

参数自动整定框架如图 4 所示。选择如图 8 所

示的场景进行跟踪控制以采集实车状态量数据，完

成 MC-PILCO 算法在进行控制参数迭代优化前须先

搭建车辆不确定性动力学模型的工作。为了评估横

纵向控制器的跟踪能力，选择具有初始横向偏差 ed0
的直线加速场景。该轨迹还存在加速和匀速阶段，

可用于评估纵向控制器的跟踪性能。

结合 2. 3 节迭代预测得到的 M 个车辆粒子在 N
时刻的轨迹序列以及 2. 2 节得到的横纵向跟踪误

差，设计累计折扣惩罚函数：

J (ψ) = ∑
t = 0

N  ( )1
M ∑

m = 1

M

c ( )e( )m
t ，u (m )

tCmd （14）
式中 c (e( )m

t ，u (m )
tCmd ) = 1 - exp ( - dist)为第 m 个车辆粒

子在 t 时刻下的惩罚值，e( )m
t 为跟踪误差，u (m )

tCmd 为约束

控制指令，dist 表示 e( )m
t 和u (m )

tCmd 的惩罚和，可用式（15）
计算得到。

dist = (Cte( )m
t - edes

t ) T
Let(Cte( )m

t - edes
t ) +

  ( )u (m )
tCmd - udes

tCmd
T
Lut( )u (m )

tCmd - udes
tCmd （15）

式中：Ct 为折扣因子；edes
t 为期望误差量；udes

tCmd 为期望

控制量；Let
= diag ( [ led，leθ，les，lev ]

2 ) 为累计惩罚对 edt、

eθt、est、evt 的惩罚系数对角矩阵；Lut
= diag ( [ lusteer，lu thottle ]

2 )
为约束后的期望前轮转角和约束后的期望加速度的

惩罚系数对角矩阵。

参数自动整定框架包含内外两层循环，其中内

层循环如图 4 绿色虚线框所示，负责进行模型与控

制器的交互，而图 4 蓝色虚线框所示的外层循环则

是控制器与真实车辆系统进行的实车交互，用于对

模型进行更新。进行每一次整定时，通过外层循环

进行一次实车交互得到目标工况下的行驶数据，使

用 2. 3 节所示的方法搭建真实车辆系统的不确定性

动力学模型。之后基于得到的模型进行多次内层循

环。每一次循环流程如下：基于图 8 所示的训练场

景，根据车辆初始状态分布采样出多个车辆粒子，由

每个车辆粒子基于同一个动力学模型进行长期状态

预测得到的轨迹计算累计惩罚 J (ψ)，然后反向传播

计算累计惩罚对横纵向控制参数的梯度 ∇ψ J ( ψ )，最

后基于设置好的学习率进行梯度下降并更新控制参

数。整定得到的参数可以通过一次外层循环予以验

证。每一次整定结束后视情况而定对模型进行更新。

3　训练集的构建和调节器的训练

这一章节将介绍基于自动整定框架的训练集构

建方法并给出参数调节器训练结果。

3. 1　训练集构建方法

由 1. 2 节调节器训练需求分析可知，由于典型

工况较多，若对于每个工况都先进行一次实车交互

和建模然后通过内层循环进行参数的多次优化，势

必导致实车交互次数过多。为了减少实车交互次

数，提高训练集生成效率，本文在 2. 4 节自动整定框

架的基础上提出了一种改进的训练集构建方法，具

体流程如图 9 所示。

由 2. 1 节可知，由于 MC-PILCO 使用高斯过程

进行模型学习，高斯过程建模对小样本适应能力强，

模型在预测未见过的数据时预测结果仍具有参考价

值，因此每个车速工况分组内所有不同曲率工况均

可基于该车速下跟踪直线场景采集到的数据训练出

来的动力学模型进行参数整定。

实际整定时，将训练集中的所有典型工况按车

速工况进行分组，每个分组对 0 曲率的工况进行一

次实车交互和不确定性动力学模型搭建，每个车速

图 7　局部坐标系下的车辆状态变化量

图 8　跟踪控制器参数整定场景
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工况对应的模型训练集数据量为 200 组，单个模型

输入维度为 3。运用自动整定框架内层循环进行多

次模型交互整定出参数。这些初次整定得到的参数

将作为该分组中剩余曲率工况待整定参数的初始

值。根据剩余曲率工况的需要更新目标轨迹并基于

0 曲率工况时建立的模型进行分别再次整定，即可

得到该分组所有工况的控制参数。也就是说如果训

练集包含 N 种典型车速工况，每种车速工况下又包含

m 种曲率工况，使用本文提出的方法构建调节器训练

集时的实车交互复杂度从 O（N×m）降低到了 O（N）。

3. 2　调节器的训练结果

在典型工况的选择上，由公路路线设计规范［18］

对高速公路圆曲线曲率的限定可知，实际应用中车

辆在高速工况下极少进行大曲率的运动，只有在低

速工况下控制精度才会对曲率变化较为敏感，因此

选择 10、20、30 km/h 作为典型速度工况并设置不同

的曲率工况。将 3. 1 节所述方法编写成 Python 脚本

后，使用运算平台运行程序得到调节器的训练集如

表 1 所示。运算平台处理器为 Intel Core i5-13490F，

显卡为 Nvidia GeForce RTX 4070， 32 GB RAM。训

练集构建完毕之后即可基于 RBF 神经网络进行调

节器的训练。训练过程中 epochs 设置为 20 000，学

习率设置为 0. 001。

为了实验完整性的需要，补充了车速自适应参

数调节器的训练，表 1 中每个车速工况下的 0 曲率工

况参数即为其训练集。图 10 是两种调节器训练过

程中损失函数变化情况。图 11（a）和图 11（b）分别

是车速自适应调节器的训练结果。车速与曲率自适应

调节器训练结果将在下文结合实车实验场景给出。

4　实车实验验证

4. 1　实车实验平台

本次实车实验采用的是经过线控改装的广汽传

祺 GE3 自动驾驶车辆，如图 12 所示。各车载设备的

具体型号如表 2 所示。

4. 2　验证场景设计

为了检验使用本文提出的训练集构建方法得到

图 9　车速与曲率自适应调节器训练集构建流程图

表 1　面向不同车速与曲率的自适应参数调节器训练集

速度工况

10 km·h-1

20 km·h-1

30 km·h-1

曲率工况

0
1/25
1/15

0
1/65
1/55

0
1/65
1/55

LQR 横向控制器参数

Q (1，1)
e0. 72

e1. 85

e2. 07

e0. 89

e2. 08

e1. 84

e1. 22

e2. 11

e2. 11

Q (2，2)
e-0. 61

e-1. 86

e-2. 15

e-0. 32

e-0. 08

e-0. 35

e-0. 50

e-0. 16

e-0. 41

Q (3，3)
e3. 31

e3. 77

e3. 97

e2. 72

e3. 77

e3. 26

e2. 45

e3. 10

e2. 88

Q (4，4)
e0. 95

e-0. 08

e-0. 21

e-3. 90

e-5. 16

e-4. 77

e-4. 39

e-2. 24

e-1. 99

R (1，1)
e2. 30

e0. 83

e0. 61

e3. 67

e2. 09

e2. 27

e4. 49

e3. 14

e3. 19

双 PI 控制器参数

Kps
1. 70
1. 70
1. 70
0. 37
0. 37
0. 37
1. 74
1. 74
1. 74

Kpv
-4. 50
-4. 50
-4. 50
-4. 31
-4. 31
-4. 31
-4. 37
-4. 37
-4. 37

K iv
-0. 03
-0. 03
-0. 03
-7. 53
-7. 53
-7. 53
-1. 35
-1. 35
-1. 35

图 10　自适应参数调节器训练过程中的损失函数变化
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的参数自适应循迹控制器的跟踪效果，于广东省广

州市天河区内一环湖道路开展实车实验，该环湖场

景的卫星影像如图 13 所示。设置固定参数 LQR-PI
控制器作为对照组，固定的参数具体见表 3。采用

人工驾驶的方式录得目标跟踪轨迹如图 14 所示。

图 15 展示了目标跟踪轨迹的车速与曲率变化，黑色

实线为车速变化曲线，红色虚线为曲率变化曲线。

从图 14 可以看出，目标跟踪轨迹并非标准的矩

形，在位置 1 处设置有两次速度在 35 km/h 附近的连

续变道，用于测试换道轨迹下自适应参数调节器的

表现。位置 2、3、4、5 为 90°转向轨迹，用于测试控制

器的低速大曲率跟踪性能。

训练后调节器在实车场景不同工况下控制参数

随时间的变化如图 16（a）和图 16（b）所示。

 

图 13　用于自适应控制的环湖道路俯视图

图 14　人工录制的目标跟踪轨迹

图 15　目标跟踪轨迹的车速与曲率变化

图 11　车速自适应参数调节器训练结果

图 12　实车实验车辆

表 2　实车实验平台车辆参数与车载设备信息

车辆参数/车载设备

车长

车宽

车高

车轴距

车载激光雷达

车载定位设备

车载工控机

参数大小/设备型号

4 337 mm
1 825 mm
1 658 mm
2 560 mm

RoboSense RS-LIDAR-128
广州导远 INS570D

Ubuntu 16. 04
Intel Core i9-10900F

32 GB RAM
Nvidia GeForce RTX 2060

表 3　固定参数 LQR-PI 控制器的控制参数

LQR 横向控制器参数

Q (1，1)
e1. 24

Q (2，2)
e-0. 48

Q (3，3)
e2. 53

Q (4，4)
e-4. 88

R (1，1)
e4. 49

双 PI 控制器参数

Kps
1. 45

Kpv
-5. 40

K iv
-0. 08
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4. 3　跟踪控制结果与对比分析

对比固定参数的 LQR-PI 控制器和自适应参数

调节 LQR-PI 横纵向控制器对同一条目标轨迹跟踪

结果，不同控制器的跟踪误差统计如表 4 所示，数据

均通过四舍五入保留两位小数。图 17 为控制器的

跟踪误差对比图，图 18 为跟踪过程中控制量的变化

图 17　固定参数 LQR-PI 控制器与 LQR-PI 横纵向参数自适应控制器跟踪误差对比

图 16　车速与曲率调节器训练结果

􀅰􀅰 256



2025（  Vol.47）  No.2 赵克刚，等：一种循迹控制参数调节器及其训练集构建方法

情况。由表 4 可以看出，加入车速与曲率自适应功能

后，循迹控制器的最大绝对横向距离误差由 0. 15 下

降至 0. 05 m，绝对横向距离误差均值由 0. 06 下降至

0. 01 m，横向跟踪精度得到一定程度的提升。绝对

纵向距离误差则有所增大。

结合图 17 和表 4 可知，在总共约 170 s 的环湖轨

迹跟踪实验中，包含车速自适应、车速与曲率自适应

参数调节器的 LQR-PI 横纵向控制器的横向跟踪精

度、航向跟踪精度上均比固定参数控制器更好，而纵

向距离误差上略差于固定参数的控制器。在纵向速

度误差上 3 个控制器则表现相近。实车实验表明，

基于本文提出的训练集构建方法，参数自适应调节

器可以在较小的工作量和数据量下完成训练。训练

后的参数自适应调节器根据不同工况实现控制器参

数的动态调整，相比较参数固定的控制器而言有更

好的横向轨迹跟踪效果。

5　结论

为了应对控制器变工况实际应用时控制参数调

整的需要，基于 RBF 神经网络提出了应用于循迹跟

踪控制器中的车速与曲率自适应参数调节器。基于

MC-PILCO 算法，提出对训练集中包含的所有典型

工况根据速度进行分组并只对每个分组中的 0 曲率

工况进行实车交互与建模。每个分组中剩余工况的

参数基于该分组中 0 曲率工况对应的模型进行整

定，大大减少因曲率工况的加入导致的车速与曲率

组合工况较多，从而使得实车交互次数过多的问题，

减少了参数整定的工作量。

设计实车环湖跟踪控制实验。实验结果表明加

入车速与曲率自适应功能后，循迹控制器的最大绝

对横向距离误差由 0. 15 下降至 0. 05 m，绝对横向距

离误差均值由 0. 06 下降至 0. 01 m。验证了控制器

在加入参数自适应调节器后得到了更好的横向控制

精度。

车辆在行驶过程中，受载质量和轮胎气压等因

素变化的影响，整定后控制参数的跟踪控制精度有

所下降。在未来可考虑对车辆不确定动力学模型进

行实时更新以实现控制参数的在线自整定与调整。
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表 4　不同控制器的跟踪误差统计表

误差名称

| ed |max

| eθ |max

| es |max

| ev |max

mean ( | ed | )
mean ( | eθ | )
mean ( | e s| )
mean ( | ev | )

单位

m
rad
m

m·s-1

m
rad
m

m·s-1

固定参数

0. 15
0. 01
0. 10
0. 19
0. 06
0. 00
0. 03
0. 05

车速自适

应调节

0. 11
0. 01
0. 22
0. 18
0. 03
0. 00
0. 05
0. 05

车速与曲率

自适应调节

0. 05
0. 01
0. 19
0. 17
0. 01
0. 00
0. 05
0. 05
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