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基于学习的无人驾驶车辆模型预测路径跟踪控制研究 *
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［摘要］ 针对无人驾驶车辆路径跟踪控制问题中预测模型准确性与计算成本平衡制约问题，本文提出了一种

基于学习的模型预测（learning-based model predictive control， LB-MPC）路径跟踪控制策略。建立了车辆 2 自由度单

轨动力学模型，深入分析了其与 IPG TruckMaker 模型单步响应误差随车速、踏板开度及前轮转向角的变化规律，设

计了误差数据集构建和滚动更新方法，基于高斯过程回归（Gaussian process regression， GPR）建立了误差拟合模型，

对标称单轨模型进行实时误差补偿修正。将误差修正模型作为预测模型，设计了路径跟踪代价函数，构建了二次规

划优化问题，提出了一种基于学习的模型预测路径跟踪控制架构。基于 IPG TruckMaker & Simulink 联合仿真平台与

实车平台，验证了所提 GPR模型误差修正与 LB-MPC路径跟踪控制策略的实时性与有效性。结果表明，相较于传统模

型预测（model predictive control， MPC）路径跟踪控制策略，所提 LB-MPC策略路径跟踪平均误差降低了 23. 64%。
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［Abstract］  For the trade-off between prediction model accuracy and computational cost for path tracking 
control of autonomous vehicles， a learning-based model predictive control （LB-MPC） path tracking control strategy 
is proposed in this paper. A two-degree-of-freedom single-track vehicle dynamic model is established， and an in-

depth analysis is conducted on its step response error with respect to variation in vehicle speed， pedal position， and 
front wheel steering angle compared to the IPG TruckMaker model.Methods　for constructing error datasets and re⁃
ceding horizon updates are designed， and the Gaussian process regression （GPR） is employed to establish an error-
fitting model for real-time error compensation and correction of the nominal single-track model. The error correction 
model is utilized as the prediction model， and a path tracking cost function is designed to formulate a quadratic pro⁃
gramming optimization problem， proposing a learning-based model predictive path tracking control architecture. 
Through joint simulation using the IPG TruckMaker & Simulink platform and real vehicle experiments， the real-
time performance and effectiveness of the proposed GPR error correction model and LB-MPC path tracking control 
strategy are verified. The results show that compared to the traditional model predictive control （MPC） path tracking 
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前言

随着计算机运算能力和传感器技术的进步，基

于高精度模型的无人驾驶车辆技术迅速发展，并在

乘用车及商用车领域取得了长足的进步［1］。高精度

路径跟踪控制是无人驾驶车辆的关键技术问题之

一［2］。基于模型的路径跟踪控制策略因其具备处

理 非 线 性 系 统 含 约 束 优 化 问 题 而 受 到 广 泛 应

用［3-5］。然而，基于模型的控制算法受到模型精度

与算法实时性的平衡制约，且车辆在实际行驶过程

中不可避免出现参数变化、测量噪声干扰等问题，

严重影响无人驾驶车辆路径跟踪的准确性，威胁车

辆及乘员的安全［6-7］。因此，基于模型预测框架，提

升预测模型精度、根据车辆实际行驶状态实时调整

预测模型响应特性，成为无人驾驶车辆发展的关键

技术［8-10］。

基于学习的无人驾驶车辆控制算法相较于传统

的基于规则、优化的方法，能够应对更加复杂、实时

变化的驾驶场景［10］。该类算法主要包括基于人类驾

驶员行为数据的驾驶行为端到端学习，和针对预测

模型精度提升或参数调节的学习等方面［11］。麻省理

工学院 Chong 等提出一种基于规则的神经网络模

型，模拟跟踪过程和安全检测两种情况下的驾驶员

行为，从车辆轨迹数据中获取驾驶员驾驶规则，基于

机器学习训练神经网络模拟驾驶员行为［12］。加州大

学伯克利分校的 Lefevre 等提出了从人类示意中学

习的自动驾驶框架进行车辆纵向控制，并通过在线

和离线两种方式模拟驾驶员的操纵行为［13］。南洋理

工大学 Wu 等提出一种基于不确定性感知模型的强

化学习方法，并通过仿真验证了所提算法的学习效

率和执行性能［14］。

上述端到端的无人驾驶控制算法较大程度上受

制于计算平台的算力成本，因而更多学者面向参数

调 节 与 模 型 精 度 提 升 开 展 基 于 学 习 的 模 型 预 测

（learning-based model predictive control， LB-MPC）

无人驾驶控制研究。南洋理工大学的 Ji 等提出一种

针 对 车 辆 驾 驶 极 限 工 况 的 、基 于 人 工 神 经 网 络

（artificial neural network， ANN）横向控制方法，将基

于李亚普诺夫稳定性理论的自适应控制机制与径向

基 神 经 网 络（radial basis function neural network， 
RBFNN）相结合，设计了用于估计轮胎转弯刚度不

确定性的 ANN 逼近器，通过学习近似非线性函数降

低非线性的不利影响［15］。多伦多大学 Ostafew 等基

于通用的先验车辆模型，提出了一种用于自主移动

机 器 人 的 基 于 学 习 的 非 线 性 模 型 预 测（learning-
based model predictive control， LB-NMPC）算法以减

少路径跟踪误差［16］。同济大学 Wang 等提出了一种

基于强化学习的自学习算法来提取动态交通场景的

特征，对场景的风险等级进行分类，从而调整模型预

测控制器的权重系数，提升路径跟踪控制的场景适

应性［17］。西班牙加泰罗尼亚政治大学 Alcalá 等提出

了一种 Takagi-Sugeno（TS）模糊表示方法，通过学习

输入-输出数据来替代预测模型，避免了模型预测控

制（model predictive control， MPC）对预测模型建模

以及参数辨识的挑战，使用 1∶10 遥控模型车验证了

所提方法的有效性［18］。

高 斯 过 程 回 归（Gaussian process regression， 
GPR）能够仅依赖很少的先验过程知识，直接提供模

型残差不确定性的度量［19］。因而，在基于模型的预

测控制策略中，GPR 具备应用于学习周期性时变扰

动，从而提升控制性能的潜力［20］。苏黎世联邦理工

学院的 Kabzan 等提出了一种基于学习的模型预测

控制算法，应用 GPR 对车辆 2 自由度动力学模型进

行误差拟合，并将其作为预测模型实现智能驾驶赛

车纵横向耦合控制［21］。帕多瓦大学的 Picotti 等提出

了 一 个 面 向 三 轮 车 辆 的 LB-NMPC 控 制 器 ，基 于

GPR 获得加速度的连续黑盒模型，并在真实卡丁车

上进行了实车实验验证［22］。慕尼黑工业大学的 Liu
等提出了一种 LB-MPC 路径跟踪控制策略，应用

GPR 对运动学模型进行误差补偿，考虑避障作为约

束条件，并通过仿真验证了直线行驶工况下所提算

法的有效性，但在弯道工况的效果仍不够理想［23］。

综上，基于神经网络的端到端无人驾驶算法对

车载控制器的计算能力提出了较高要求，而现有面

向模型的预测控制算法也尚未实现乘用车实车实时

应用，且鲜有对车辆模型响应特性的深入分析，并依

据误差发展变化规律设计训练集。为解决上述问

题，进一步提升路径跟踪控制精度，本文提出了一种

LB-MPC 路径跟踪控制策略。首先，深入分析车辆

2 自由度单轨动力学模型响应误差特性，设计了满

足实时运算需求的训练数据集构建方法；其次，建立

基于 GPR 的误差拟合模型，考虑防侧翻防侧滑约束

设计代价函数；最后，在 MPC 框架下实现随车辆实

际行驶状态实时修正模型响应误差的高精度实时路

径跟踪控制，完成仿真与实车实验验证。
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1　车辆动力学模型

1. 1　非线性单轨模型

基于以下假设建立车辆 2 自由度单轨模型：车

辆近似看作一个刚体，忽略车辆的侧倾和悬架系统

的影响、轮胎非线性特性等。考虑横向、横摆运动的

车辆 2 自由度单轨模型能够表征车辆纵横向耦合特

性。车辆单轨模型以方形盘转角为控制量，以车辆

横向车速、横摆角速度为状态量及输出量，同时认为

车辆在车辆坐标系 x 轴方向匀速行驶。如图 1 所示，

以车辆质心 O 为参考点，在车辆坐标系下，描述后轴

驱动车辆横向及横摆运动的 2 自由度非线性动力学

模型表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

m ( )v̇y + vx ω = Fyf cos δ f + Fyr
Iz ω̇ = aFyf cos δ f - bFyr
Ẋ = vx cos θ - vy sin θ
Ẏ = vx sin θ + vy cos θ
θ̇ = ω

（1）

式中：m 为车辆满载质量，kg；vx、vy分别为车辆坐标系

下质心处纵向、横向车速，m/s；ω 为车辆横摆角速

度，rad/s；Fi为轮胎受到来自地面的力，下标 i = yf， yr
分别表示前轮侧向、后轮侧向，N；δf 为前轮转向角，

rad；Iz 为车辆绕车辆坐标系 z 轴的转动惯量，kg·m2；

a、b 为分别车辆质心到前、后轴的距离，m；X、Y 分别

为大地坐标系下车辆的横、纵位置坐标，m；θ 为大地

坐标系下车辆的航向角，（°）。采用线性轮胎模型，

侧向轮胎力表示为

Fyf = ky α f （2）
Fyr = ky α r （3）

式中：ky为轮胎侧偏刚度，N/rad；αf、αr分别为前、后轴

轮胎侧偏角，rad。轮胎侧偏角表示为

α f = arctan ( vy + aω
vx ) - δ f ≈ vy + aω

vx
- δ f （4）

α r = arctan ( vy - bω
vx ) ≈ vy - bω

vx
（5）

1. 2　单轨模型线性化与离散化

为应用于真实车辆控制，须将非线性 2 自由度

单轨模型作线性化、离散化处理。在该模型中，纵向

车速 vy在一个控制周期内视为常量。将非线性车辆

单轨模型表示为状态空间方程，状态量及控制量定

义见表 1。

将式（1）中的变量用状态量和控制量表示，得到

2 自由度单轨模型的非线性连续状态空间表达式：

ì

í

î

ï

ï

ï
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ï

ï
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ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ẋ1 = f1( )x，u = 1
m ( )Fyf cos u + Fyr - vx x2

ẋ2 = f2( )x，u = 1
Iz

( )aFyf cos u - bFyr

ẋ3 = f3( )x，u = vx cos x5 - x1 sin x5
ẋ4 = f4( )x，u = vx sin x5 + x1 cos x5
ẋ5 = f5( )x，u = x5

（6）

其中：

Fyf = ky( x1 + ax2
vx

- u) （7）

Fyr = ky( )x1 - bx2
vx

（8）
采用泰勒级数线性化方法，忽略高次项，得到车

辆单轨线性动力学模型：

ẋ = ( ∂f
∂x |x0，u0 ) x + ( ∂f

∂u
|x0，u0 )u + f0 （9）

其中：

f0 = f (x0，u0 ) - ( ∂f
∂x |x0，u0 ) x0 - ( ∂f

∂u
|x0，u0 )u0 （10）

( ∂f
∂x |x0，u0 )

i，j

= ∂fi∂xj
|x0，u0 （11）

( ∂f
∂u

|x0，u0 )
i

= ∂fi∂u
|x0，u0 （12）
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图 1　车辆单轨模型示意图

表1　仿真及实车车辆参数

状态量含义

横向车速

横摆角速度

大地坐标系横坐标位置

大地坐标系纵坐标位置

大地坐标系航向角

控制量含义

前轮转向角

变量符号

vy

ω

X

Y

θ

变量符号

δf

变量表示

x1
x2
x3
x4
x5

变量表示

u

单位

m/s
rad/s

m
m

rad
单位

rad
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采用前向欧拉法将线性化模型进行离散化，在 k

时刻，x0 = x（k），u0 = u（k-1），则 k 时刻车辆单轨模型

的准线性离散状态空间表达式为

x (k + 1) = A (k) x (k) + B (k)u (k) + ΔTf0 （13）
其中：

A (k) = I + ΔT ∂f
∂x |x ( )k ，u ( )k （14）

B (k) = ΔT ∂f
∂u

|x ( )k ，u ( )k （15）

2　模型误差分析与补偿

2 自由度单轨动力学模型相比于考虑纵向、横

向、横摆运动的 2 自由度动力学模型，其在纵向运动

上认为纵向车速在每个控制周期内保持不变，因此

存在纵横向耦合误差。在对上述单轨模型进行线性

化和离散化过程中，又分别产生了来自泰勒级数的

高阶误差及前向欧拉近似离散化方法的截断误差。

此外，相比于真实车辆，单轨模型设定了诸多简化条

件，其本身存在模型误差。上述模型误差直接导致

基于模型的路径跟踪控制精度降低。本节视 IPG 
TruckMaker 模型近似真实车辆响应，分析单轨模型

与 TruckMaker 模型的响应误差，并基于 GPR 实现误

差拟合。

2. 1　单轨模型误差分析

受到噪声、外界干扰与建模误差等不确定性因

素的影响，1. 1 节建立的单轨模型与实际车辆动力

学之间存在着较大预测误差。这些误差主要来源于

以下两个方面：

（1）非线性轮胎模型经线性化后所导致的偏差。

轮胎的滑移效应和侧向力特性会随着车速的增加变

得更加显著，这可能导致车辆单轨模型的准确性

下降。

（2）因部分参数难以精确测量所导致的偏差。

难以精确测量的参数包括转动惯量、轮胎侧偏刚度、

质心位置、路面附着系数，当车辆运动状态发生变化

时，上述参数会随之改变，进而导致更大的偏差。

在单轨模型误差分析中，在每个采样周期，令单

轨模型与 IPG TruckMaker 车辆模型的初始状态量相

同，即采用 IPG 惯性导航传感器反馈状态量作为单

轨模型在该控制周期的状态量。仿真道路为水平的

干燥水泥混凝土或沥青路面，车辆前轮转角限幅为

±36°，仿真步长 0. 001 s。车辆防侧翻防侧滑约束

下，不同车速下的安全转向角约束如图 2 所示。

图 3 所示为纵向车速 vx = 3 m/s 工况下，前轮转

向角 δf 分别为 5°~35°时单轨模型的横向车速、横摆

角速度的单步响应误差箱线图。可见，相同纵向车

速下，随着前轮转向角增大，车辆单轨模型的横向车

速单步响应误差近似指数增加。横摆角速度单步响

应误差在小角度转向时维持在较低水平；随着转向

角继续增大，轮胎侧偏角进入轮胎非线性区域，横摆

角速度单步误差继而大幅增加。

为更加全面地呈现单轨模型单步响应误差随车

速和前轮转向角的变化情况，选取图 2 中星号工况

点进行模型单步误差采样，图 4 为横向车速误差

Map 图，图 5 为横摆角速度误差 Map 图。可见：在相

同前轮转向角输入下，单轨模型横摆角速度单步误

差绝对值随纵向车速增加而增大；在相同纵向车速

工况下，横摆角速度单步误差绝对值在小角度转向

时变化较小，当前轮转向角超过 15°时，横摆角速度

单步误差随转向角增大而显著增加。

2. 2　基于GPR的单轨模型误差补偿

上述 2 自由度单轨模型对真实车辆系统进行了

较大程度简化。为了逼近车辆系统的真实响应，建

立 实 时 更 新 的 车 辆 单 轨 模 型 与 实 际 车 辆 或 IPG 

图 2　不同车速下防侧翻、侧滑转向角约束

图 3　纵向车速为 3 m/s 时单轨模型单步响应误差随

前轮转向角的变化情况
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TruckMaker 中的车辆模型的单步响应误差数据集，

将线性离散单轨模型（式（13））记为标称系统，引入

待学习的误差项 d（zk）和过程噪声项wt，基于标称系

统构建误差补偿模型。采用 GPR 对误差的概率分

布进行实时拟合，其用误差项的均值和方差表征：

xk + 1 = f (xk，uk ) + Bd(d ( zk ) + w t ) （16）
式中： f表示标称车辆模型；d 表示引入的待学习模

型。车辆单轨动力学模型见式（13），在 GPR 问题中

表示为

x̂k + 1 = f (xk，uk ) （17）
如图 6 所示构建 GPR 实时训练数据集D：训练

输入变量 Z，包括车辆当前时刻控制量（前轮转向

角）、实车或 IPG 传感器反馈运动状态（纵向车速、横

向车速、横摆角速度）；训练输出变量E，相同控制量

作用下，在一个控制周期过后车辆单轨模型与车辆

真实响应的状态量误差（横向车速单步误差、横摆角

速度单步误差）。

假设待学习模型与过程噪声部分仅影响与车辆

横向运动状态对应的Bd 所覆盖的子空间，并依赖于

从 xk、uk中提取的与回归相关的一组输入变量 zk。基

于 2. 1 节的单轨模型误差分析结果，对横向车速、横

摆角速度两个状态量进行误差学习及补偿校正，

设定：

Bd =
æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
1

1
0

0
0

（18）

为了降低学习问题的维数，进一步通过选择回

归输入变量来假设模型误差与车辆的位置坐标、航

向角无关，仅与纵横向车速、横摆角速度相关：

z = é
ë
êêêêvx， vy， ω， δ f + 1

2 Δδ f
ù
û
úúúú （19）

式中，修正前轮转向角命令来解释输入控制量

的动态变化，即用控制量在两个相邻控制周期内的

均值来表示该周期内的实际控制量。训练数据 ek由

真实车辆或 TruckMaker 中车辆的惯性导航传感器测

量值 xk+1与标称模型预测值之间的差值生成：

ek = B†
d(xk + 1 - f (xk，uk ) ) = d ( zk ) + wk （20）

式中Bd
†为 Moore-Penrose 广义逆矩阵。给定训练数

据集，采用径向基核函数，由 GPR 可得随机估计：

d ( zk ) ∼ N ( μd( zk )，Σ d( zk ) ) （21）
GPR 的一个重要步骤是在核函数公式中选择超

参数。由于文中假设模型误差的一般特征在车辆运

行期间保持不变，因此使用基于历史数据的最大似

然优化来确定运行前一周的超参数和噪声水平，并

在行驶过程中对其进行实时修正。

3　LB-MPC 路径跟踪控制

第 2 节基于 GPR 对标称单轨模型进行了误差拟

合修正，本节将上述误差修正单轨模型与预测模型、

滚动优化和反馈矫正的传统 MPC 框架融合，将 GPR
误差修正模型用作 MPC 路径跟踪控制策略的预测

图 4　单轨模型横向车速单步响应误差 Map 图

图 5　单轨模型横摆角速度单步响应误差 Map 图

R R

图 6　GPR 训练数据集构成
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模型，提出 LB-MPC 路径跟踪控制策略架构，通过提

升预测模型精度实现路径跟踪精度提升。

3. 1　LB-MPC路径跟踪控制架构

融合 GPR 模型误差拟合修正与 MPC 控制框架

的 LB-MPC 路径跟踪控制策略架构如图 7 所示。不

同于传统 MPC 采用固定参数的时变预测模型，基于

标称单轨模型与 GPR 误差拟合修正的预测模型能

够基于实时更新的误差数据集实时完成模型响应修

正，从而适应车辆实际行驶中的模型参数变化及道

路工况变化［24］。在 k 时刻，选取当前时刻前 N 个采

样周期的标称模型与真实车辆单步响应误差作为当

前 k 时刻的训练数据集D（k） = ｛Z（k）， E（k）｝，Z（k）∈ 
R4×N，E（k）∈R2×N，其中Z（k）表示 N 个采样周期内的训

练输入集合，包括车辆纵横向车速、横摆角速度、历

史前轮转向角指令；E（k）表示 N 个采样周期内的标

称模型单步响应误差集合，包括车辆横向车速与横

摆角速度。该训练集跟随运行时刻滚动更新。采用

GPR 对当前 k 时刻的车辆误差数据集进行学习，对

标称模型误差补偿修正，根据模型的残差不确定性

和过程噪声求出随机分布，并在时间上向前传播。

如图 7 所示，路径跟踪控制策略的输入为车辆

状态反馈变量 vx（k）， vy（k）， ω（k）、短期历史误差数

据集和目标路径Yref；LB-MPC 路径跟踪控制策略以

提升车辆路径跟踪精度为目标设计代价函数，构造

二次规划优化问题，实时优化求解当前 k 时刻前轮

转向角指令。

3. 2　基于GPR误差修正的单轨预测模型

以 1. 2 小节中推导的线性离散单轨模型作为标

称模型式（式（13）），采用 GPR 对其单步响应误差

的 概率分布进行拟合，得到基于学习的预测模型

（式（16））。为减轻控制策略计算成本，采用误差概率

分布的均值作为标称模型的加性误差补偿量。由车

辆运动几何关系，LB-MPC 路径跟踪控制策略的预测

模型表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x ( )k + 1 = A ( )k x ( )k + B ( )k u ( )k +
ΔTf0 + μa( )z ( )k

y ( )k + 1 = C ( )k x ( )k + h0

（22）

其中，输出方程的输出矩阵形同矩阵Bd，常数项

h0 的推导与 f0 相同。第 a∈｛1，2｝维预测误差输出的

均值μa（z（k））如下式计算：

μa( z ) = ka
zZ(K a

ZZ + Iσ2
a ) -1[E ] . ，a

（23）
式中：［E］. ，a表示输出量E的第 a 列；Ka

ZZ、ka
Zz、ka

zz分别

是相关向量的核函数结果，分别为

[K a
ZZ ] i，j

= ka( z i，z j) （24）
ka

Zz = (ka
zZ ) T ∈ R4 （25）

[ ka
Zz ] j

= ka( z j，z ) ∈ R （26）
核函数为径向基核函数，超参数 La 为正定的对

角长度尺度矩阵，用于将不同输入变量进行归一化，

超参数 σf，a为信号方差：

ka( z j，z ) = σ2f，a exp ( - ( z j - z ) T
La( z j - z ) ) （27）

3. 3　LB-MPC路径跟踪代价函数

考 虑 路 径 跟 随 精 度 与 乘 坐 舒 适 性 ，设 计 LB-
MPC 路径跟踪控制策略的代价函数。跟踪精度体现

为 GPR 误差修正模型的预测车辆位移与目标路径

在大地坐标系下的横纵坐标的差的平方和最小；舒

适性体现为前轮转向角控制量的绝对值尽量取最

小，即以最小幅度的转向实现路径跟踪误差最小。

代价函数具体推导为：在 k 时刻时，LB-MPC 预测时

域为从 k 时刻开始向后 Np 个控制周期；定义目标函

数为路径跟踪误差和控制变量绝对值的组合。

J = Y TQY + U TRU （28）
式中Q和R矩阵为自定义权重矩阵，用于描述 MPC
不同预测步长处的代价函数权重，以及路径跟踪精

度与控制量之间的权重。本文中，Q和R矩阵分别

定义为

Q = aI；；R = bI （29）

图 7　LB-MPC 路径跟踪控制架构
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式中：I为单位矩阵；本文中，令系数 a = 10，b = 1。

式（28）中，描述车辆路径跟踪精度的向量 Y与待求

解控制量序列U表示为

Y = Y - Y ref =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
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ø

÷

÷

÷

÷
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÷

÷
y ( )k + 1 - y ref( )k + 1
y ( )k + 2 - y ref( )k + 2
y ( )k + 3 - y ref( )k + 3

⋯
y ( )k + Np - y ref( )k + Np

（30）

U (k) =
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u ( )k

u ( )k + 1
u ( )k + 2

⋯
u ( )k + Np - 1

（31）

优化问题的约束条件由转向系统机械特性和车

辆行驶安全性决定。转向盘转向角限值为［-800°， 
800°］，其在相邻控制周期内的变化率不超过 30°，则

对应的前轮转角限值和相邻控制周期变化量限值均可

以通过转向系统传动比计算获得。在任意车速工况

下，根据车辆防侧翻防侧滑安全约束，前轮转向角限值

是附着系数、纵向车速的函数，可依据图2查表获得。

3. 4　二次规划问题求解

3. 3 小节中，设计了考虑路径跟踪精度与乘坐

舒适性的 LB-MPC 路径跟踪问题代价函数（式（28））。

为便于实现该代价函数的实时求解，将其表示为二

次规划形式，使用一种在线有效集策略 qpOASES 实

时求解二次规划问题［25］。有效集法是求解带不等式

约束的二次规划问题的经典算法之一，其特点是迭

代点循着约束边界进行快速寻优。有效集法的基本

思路是在每次迭代中，将原不等式约束二次规划问

题转换成更容易求得的等式约束问题。该有效集策

略的最优有效集在相邻二次规划之间不会有太大的

变化，因车辆的状态量和控制量在相邻控制周期内

不会出现大幅变化，因而 qpOASES 适合用于基于

MPC 的无人驾驶车辆路径跟踪控制问题。在本文

LB-MPC 路径跟踪控制问题中，GPR 对于预测模型

的修正采用预测均值加性补偿的方式进行，因而仍

可利用 qpOASES 工具包求解描述为二次规划问题

的路径跟踪控制问题：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

min
u

1
2 U THU + U Tg

s. t.    lmin ≤ AU ≤ lmax       Lmin ≤ U ≤ Lmax

（32）

式中：U为待求解控制量，即预测时域内第 k 时刻至

Np-1 时刻的前轮转向角；lmin，lmax，Lmax，Lmax ∈Rn，A为线

性约束矩阵。

lmin =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
δ f min
δ f min⋮
δ f min

；lmax =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
δ f max
δ f max⋮
δ f max

（33）
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式中：δfmin 和 δfmax 分别表示前轮转向角的最小和最大

限值，rad；Δδfmin 和 Δδfmax 分别表示前轮转向角在一个

控制周期内的最大变化量限值，rad。海森矩阵H为

时变矩阵：

H = 2 (GTQG + R)，g = 2GTQ (K - Y ref ) （36）
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式中 Yref∈RNp×2 为目标路径在预测时域内的横、纵坐

标构成的矩阵。矩阵G、K、式（37）和式（38）中的矩

阵A、B、C均为时变矩阵。

4　仿真与实车实验验证

4. 1　仿真与实车验证平台

为验证所提 GPR 模型误差修正算法以及基于

GPR 误差修正预测模型的 LB-MPC 路径跟踪控制策

略，基于 IPG TruckMaker & Simulink 搭建联合仿真
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平台、搭建无人驾驶车辆实车测试平台，实车控制器

采用工控机。仿真测试中，采样周期为 1 ms，实车采

样周期为 10 ms；GPR 训练数据集更新周期与 MPC
控制周期相同，即为 50 ms；GPR 运行周期为 100 ms。

仿真及实车实验平台示意图如图 8 所示。仿真及实

车车辆参数见表 2。

在相同控制量输入下，对比标称单轨模型（式

（13））与 GPR 修正模型（式（16））、IPG TruckMaker 车

辆模型的响应差异，验证所提 GPR 误差拟合方法的

性能。在无人驾驶客车实验平台应用 LB-MPC 路径

跟踪控制策略，在实车实验中实时下载目标路径作

为策略的输入，由惯性导航传感器实时获取车辆位

姿信息，包括纵横向车速、横摆角速度；由 GPS 实时

采集车辆在大地坐标系下的 X、Y 位移、航向角。

4. 2　单轨模型GPR误差补偿仿真验证

第 2 节建立了基于 2 自由度单轨模型的 GPR 误

差拟合修正模型，本节对误差修正模型的准确性进

行仿真验证。比较 IPG TruckMaker 模型、标称单轨

模型与误差补偿模型在相同控制量输入下的状态响

应，选取图 2 中纵横向耦合工况进行验证。以目标

车速为 5 m/s，前轮转角由 0°增大至 5°的纵侧向耦合

工 况 为 例 进 行 分 析 。 每 一 控 制 周 期 中 ，令 输 入

TruckMaker 与标称单轨模型的前轮转向角控制量相

等。训练集维度为 10，即选取当前时刻前 10 个采样

周期的模型响应误差数据训练高斯过程误差模型

d（zk）。预测集维度为 1，即预测当前时刻的车辆状

态。踏板开度及转向盘转角如图 9 所示。

相同前轮转向角控制量输入下，TruckMaker 模

型、标称单轨模型与 GPR 误差修正模型的响应结果

如图 10 所示。以 TruckMaker 模型的响应结果为实

际响应，在恒定车速下，标称单轨模型响应误差随着

前轮转向角的增大出现明显误差。而采用 GPR 误

差拟合修正后的单轨模型能够逼近 TruckMaker 模型

的响应结果。

GPR 拟合的误差模型响应结果如图 11 所示，阴

影区域为 2σ 置信区间。本节中，用于表征实车特性

表2　仿真及实车车辆参数

参数

整备质量/kg
满载质量/kg

风阻系数

车辆长度/m
转向盘转角限值/（°）

车轮滚动半径/m

数值

10 850
16 500

0. 4
10. 5
±800
0. 5

参数

迎风面积/m2

转向系统传动比

轮胎滚阻系数

轮距/m
轮胎侧偏刚度/

（N·rad-1）
z 轴转动惯量/（kg·m2）

数值

6. 375
22. 15

0. 009 8
2. 078

252 670
12 800

实车实验平台

Simulink & TruckMaker 联合仿真平台

工控机

上位机

实车

GPS 六轴IMU

A：目标轨迹信息、车辆状态信息

踏板 转向盘A A

A控制策略
代码生成

CAN总线

转向盘 踏板

 

图 8　仿真平台与实车实验平台

图 9　纵横向耦合工况下的控制量输入

图 10　纵横向耦合工况 3 种模型的状态量响应

􀅰􀅰 1204



2024（  Vol.46）  No.7 韩陌，等：基于学习的无人驾驶车辆模型预测路径跟踪控制研究

的 IPG TruckMaker 模型的传感器测量噪声协方差较

小，因此误差模型的响应数据分布也较为密集。可

见，均值和残差不确定性与模型误差吻合较好。

在仿真验证中，基于 i7-7700HQ CPU 2. 8 GHz
测试平台，GPR 在每个运行周期内的计算时长如图

12 所示。可见，在仿真平台硬件条件下，GPR 计算

时长远低于运行周期 100 ms，则所提 LB-MPC 路径

跟踪控制策略完全能够满足计算实时性需求。

为量化 GPR 误差拟合修正模型的性能，表 3 比

较了车速 5 m/s、前轮转角为 5°工况下标称单轨模型

与误差补偿模型状态量的最大误差、平均误差与均

方误差。可见，GPR 误差拟合修正模型的横向车速

最大误差为标称单轨模型误差的 5. 89%，平均误差

为标称单轨模型的 1. 80%。可见，模型响应误差基

本消除。图 2 中标记的其余工况具有类似结果，高

斯回归模型均表现良好。

4. 3　LB-MPC路径跟踪控制策略实车验证

为了验证所提 LB-MPC 路径跟踪控制策略的有

效性和实时性，在某封闭测试路段进行了实车测试

实验，测试路段坐标如图 13 所示，车辆纵向车速为

定速 15 km/h。

选取直角转弯路段进行实验验证。在实车实验

中，高斯过程回归的计算时长为 80 ms。车辆实际跟

踪行驶路径与参考路径如图 14 所示，黑色实线表示

参考路径，蓝色点划线表示基于标称单轨模型的

MPC 路径跟踪路径，红色虚线表示所提 LB-MPC 路

径跟踪路径。尽管给定目标轨迹存在不连续点，车

辆实际跟随控制考虑乘坐舒适性，跟踪路径均较为

平滑。基于所提 LB-MPC 策略，车辆能够准确跟踪

目标路径，而传统基于标称单轨模型的 MPC 策略跟

踪路径在转弯过程中出现较大跟踪误差。

路径跟随过程中横向位移误差如图 15 所示。

图 11　纵横向耦合工况单轨模型 GPR 误差修正

图 12　仿真验证中 GPR 在单步运行周期内的计算时长

表3　标称单轨模型与GPR误差修正模型对比

变量

Δvy

Δω

模型

误差补偿模型

标称单轨模型

误差补偿模型

标称单轨模型

最大误差/
（m·s-1）
8. 96×10−6

6. 18×10−3

4. 27×10−6

2. 34×10−3

平均误差/
（m·s-1）
1. 25×10−6

3. 05×10−3

5. 94×10−7

1. 09×10−3

标准误差/
（m·s-1）
2. 73×10−6

4. 17×10−3

1. 19×10−6

1. 43×10−3

图 13　封闭测试道路坐标
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所提 LB-MPC 路径跟踪控制策略能够显著降低路径

跟随误差。在由直角转弯进入直道阶段，传统 MPC
策略跟踪误差达到峰值，而所提 LB-MPC 策略能够

快速跟随目标路径。值得注意的是，对于 LB-MPC
策略，较大的误差波动均出现在目标路径不规则处，

其余部分的跟踪误差不超过 20 cm。

直角转弯道路路径跟随过程中转向盘转角指令

如图 16 所示。随着目标轨迹从直线段进入转弯阶

段，目标轨迹的曲率变化率提升，路径跟踪控制器输

出的转向盘转角随之增大。在转向盘转角达到峰值

前后，两种策略表现出超过 20 cm 的跟踪误差，其余

曲率变化较为平缓的路段，所提 LB-MPC 策略的跟

踪误差保持在 20 cm 以内。

在实车实验中，两种路径跟踪控制策略直角转

弯路段测试结果见表 4。可见，在直角转弯过程中，

在满足策略实时性的前提下，相比于传统 MPC 路径

跟踪控制策略，所提 LB-MPC 路径跟踪控制策略的

平均跟踪误差降低了 23. 64%。

5　结论

为提升无人驾驶车辆路径跟踪控制的准确性与

乘坐舒适性，本文提出了一种基于学习的模型预测

控制策略。主要研究内容如下：（1）建立了车辆 2 自

由度单轨动力学模型，并深入分析了单轨模型与

IPG TruckMaker 车辆模型的单步响应误差随车速、

踏板开度与前轮转向角的变化特性。（2）基于误差分

布规律，设计了用于 GPR 在线学习的误差数据集构

建和更新方法，利用径向基核函数实时预测标称单

轨模型的响应误差分布，建立了基于 GPR 的横向及

横摆运动响应误差拟合修正模型。（3）将基于 GPR
修正的单轨模型作为预测模型，设计了考虑跟踪精

度与乘坐舒适性的路径跟踪控制代价函数，构建了

便于实时优化求解的二次规划优化问题，提出了一

种基于学习的模型预测路径跟踪控制架构。

为 验 证 所 提 GPR 模 型 误 差 补 偿 方 法 与 基 于

GPR 模型修正的 LB-MPC 路径跟踪控制策略的实时

性与有效性，搭建了 IPG TruckMaker & Simulink 联

合仿真平台与无人驾驶客车实车验证平台并进行了

仿真及实车实验验证。结果表明：在车速 5 m/s，前

轮转角为 5°工况下，误差补偿模型的纵侧向车速最

大误差为车辆单轨模型误差的 5. 89%，平均误差为

单轨模型的 1. 80%。在直角转弯过程中，相比于传

统 MPC 路径跟踪控制策略，所提 LB-MPC 路径跟踪

控制策略的平均跟踪误差降低了 23. 64%。
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