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基于快速随机模型预测控制的网联混合车队生态

驾驶策略研究 *
钱立军 1，陈 健 1，赵 丰 2，陈欣宇 1，宣 亮 1
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［摘要］ 为解决网联汽车由于驾驶员误差存在导致的速度轨迹偏移问题，本文提出一种实时的考虑驾驶员误

差的网联混合车队生态驾驶策略。首先通过实车试验采集不同驾驶员的驾驶员误差数据，建立基于马尔可夫链的

驾驶员误差模型，用于预测未来一段时间的驾驶员误差。然后以最小化整个车队的燃油消耗为优化目标，将车队速

度轨迹优化问题描述为一个最优控制问题，采用快速随机模型预测控制（fast stochastic model predictive control， 
FSMPC）算法求解车队中网联汽车的最优速度轨迹。仿真和智能网联微缩车试验结果表明，相比于传统的基于快速

模型预测控制（fast model predictive control， FMPC）的生态驾驶策略，本文所提出的生态驾驶策略能够有效减小车辆

的速度轨迹偏移，并降低整个车队的燃油消耗，且满足实时性要求。
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前言

生态驾驶（eco-driving）是一种节能减排的驾驶

行为，通常来说，是指驾驶员根据交通条件选择合适

的行驶路线和调整车辆的行驶速度以最小化车辆的

能量消耗［1-2］。随着智能网联技术的发展，车辆之间

不仅能够共享状态信息，同时也能够实现协同运动。

因此，生态驾驶技术在多车场景下的应用，即车队生

态驾驶，正受到越来越多的关注和研究。不同于单

车场景下的生态驾驶只考虑自车的能量消耗，多车

场景下的生态驾驶旨在通过不同车辆之间协同运动

实现整个车队的能耗最小化。相关研究表明，相比

于单车生态驾驶，车队生态驾驶可以进一步提升信

号交叉口的道路容量，提高车辆的通行效率、燃油经

济性和安全性［3-5］。

近几年来，许多国内外学者对基于智能网联技

术的车队生态驾驶进行了研究。文献 ［6］中提出了

一 种 智 能 网 联 车 队 生 态 协 同 自 适 应 巡 航 控 制

（ecological cooperative adaptive cruise control， Eco-
CACC）策略，该策略分别采用动态规划和 PID 控制

实现领航车的速度轨迹规划和其他车辆的跟随控

制。仿真结果表明，所提出的 Eco-CACC 策略相比

于人工驾驶降低了车队的能量消耗。文献 ［7］中提

出 了 一 种 基 于 MPC 和 分 布 式 线 性 反 馈 控 制

（distributed linear feedback control， DLFC）的异质车

队 Eco-CACC 方法，该方法提高了车队的燃油经济

性、乘坐舒适性和通行效率。针对车车通讯丢包问

题，文献 ［8］ 中设计了一种异质车队分布式 H∞控制

器，仿真结果表明在有外部干扰和通讯丢包存在的

场景下，该控制器有效提高车队的稳定性和鲁棒性。

针对由智能网联汽车和传统的人类驾驶汽车混行的

交通环境，文献 ［9］ 中提出了一种由人类驾驶汽车

和智能网联汽车组成的混合车队协同控制方法。该

方法基于最优速度模型估计人类驾驶汽车的速度轨

迹，采用 MPC 算法优化车队中智能网联汽车的速度

轨迹。仿真结果表明，所提出的协同控制方法有效

提高了整个车队的燃油经济性。文献 ［10］ 中提出

了“1+n”混合车队的概念，即由 1 辆智能网联汽车和

n 辆人类驾驶汽车组成的车队，基于此建立了车队

的线性动力学模型，并对其开环稳定性和可控性进

行理论分析。基于“1+n”混合车队模型，作者提出一

种信号交叉口混合车队的最优控制方法，通过优化

智能网联汽车的速度轨迹降低了整个车队的行程时

间延误和燃油消耗。文献［11］和文献［12］中提出了

基于混合 MPC 系统的编队生态驾驶控制策略，该策

略包含 3 个 MPC 控制器，分别用于车队在接近交叉

口、车队拆分和通过交叉口时的速度轨迹优化。仿

真结果表明，该策略有效提高了交叉口的通行效率

并降低了车队的能耗和排放。然而上述研究主要针

对由自动驾驶汽车组成的车队，考虑到车辆要实现

完全网联自动驾驶依然需要很长一段发展时间，在

车队控制中考虑驾驶员操作对车辆速度轨迹的影响

目前研究较少。文献 ［13］ 中对网联汽车的生态驶

入和离开（eco-approach and departure， EAD）策略进

行道路测试，结果表明在有驾驶员操作误差存在的

情况下，EAD 策略的真实节油效果相比于仿真变差。

因此，对于由驾驶员操控的混合车队控制有必要考

虑驾驶员操作误差的影响。文献 ［14］ 中提出了一

种考虑驾驶员误差的网联汽车生态驾驶方法，采用

随 机 模 型 预 测 控 制（stochastic model predictive 
control， SMPC）算法优化车辆的速度轨迹。然而文

献 ［14］ 仅针对单车场景下的车辆控制进行研究，没

有考虑多车场景下车辆之间的相互影响。另外，对

于车队而言，随着预测时域、状态变量和控制变量的

数量增加，SMPC 算法的计算效率降低，难以满足实

际应用的实时性要求。

为解决上述问题，针对网联汽车与人类驾驶汽

车混行的交通场景，本文提出了一种实时的考虑驾

驶员误差的混合车队生态驾驶策略。通过实车试验

采集真实的驾驶员误差数据，建立驾驶员误差模型。

基于驾驶员误差模型预测的驾驶员误差信息、交通

信号配时信息以及车队中车辆的状态信息，以提高

整个车队的燃油经济性为优化目标，采用 FSMPC 算

法求解车队中网联汽车的最优速度轨迹。最后对所

提出的生态驾驶策略进行仿真和智能网联微缩车试

验验证。

1　混合车队生态驾驶方案

本文研究混合交通环境下信号交叉口场景如图

1 所示。在车道上同时存在网联汽车和人类驾驶汽

车，两者可以组成车队行驶。本文中混合车队定义

为同一车道上由网联汽车和传统的人类驾驶汽车组

成（网联汽车作为领航车）且能够在相同的信号灯绿

灯时期通过交叉口的一组车辆［9-10］。为降低优化问
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题建模的复杂度，对研究场景做出如下假设：（1）路

边单元能够通过传感技术（如雷达、摄像头等）获取

人类驾驶汽车的位置和速度等信息；（2）车辆遵循先

进先出的规则，不考虑换道和超车的情况；（3）V2I
和 V2V通信是实时准确的，不存在延时和丢包；（4）所

有的网联汽车均由驾驶员操控，不考虑自动驾驶功

能；（5）不考虑风阻、路面阻力系数变化以及传感器

测量噪声等外界干扰的影响。

混合车队生态驾驶方案如图 2 所示。路边单元

通过 V2I 通信或者传感技术获取道路上车辆的状态

信息（例如位置、速度等），并将车辆或车队拆分或合

并为不同的队列。车队中的网联汽车可与路边单元

以及周围车辆进行实时通信，获取前方交叉口的道

路交通信息和周围车辆的状态信息，同时可通过车

载传感器获取自车的状态信息和驾驶员误差信息。

利用上述信息，车载计算机计算车队到达交叉口的

终端时间，使得车辆能够在绿灯时间窗口通过交叉

口。同时，车载计算机基于驾驶员误差模型预测未

来时刻的驾驶员误差，基于跟车模型预测车队中人

类驾驶汽车的速度轨迹。将上述信息作为输入，以

最小化整个车队的燃油消耗为优化目标，车载计算

机采用 FSMPC 算法求解网联汽车的最优速度轨迹，

并通过交互界面以建议车速的形式显示给驾驶员，

驾驶员操控车辆以跟随建议车速行驶。

2　系统建模

2. 1　最优速度模型

采 用 最 优 速 度 模 型（optimal velocity model， 
OVM）［15］描述人类驾驶汽车的跟车运动。在该模型

中，车辆的加速度由自身车速以及自车与前车的车

头间距决定，可通过式（1）和式（2）计算得到：

ai = κ [Vov( si - 1 - si) - vi ] （1）
Vov = V1 + V2 tanh[C1( si - 1 - si - lveh ) - C2 ] （2）

式中：ai 为车辆加速度；si 和 si - 1 分别为自车与前车

的位置；vi 为车辆速度；Vov 为最优速度，是车头间距

的函数；lveh 为车辆长度；κ 为驾驶员敏感系数；V1、
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V2、C1 和 C2 均为须通过试验数据标定的参数，无实

际物理意义。OVM 模型参数的选取来自文献 ［15］，

如表 1 所示。

2. 2　混合车队模型

在本文中混合车队由一辆网联汽车和 n 辆人类

驾驶汽车组成，网联汽车作为领航车。与文献 ［10］ 
类似，假设车队以预先设定的平衡车速 veq 和平衡车

头间距 deq 通过交叉口，并满足式（3）：

ai = κ [Vov deq - veq ] = 0 （3）
将跟随车辆 i 当前状态 (di ( t )，vi ( t ) )与平衡状态

(deq，veq )的差作为其状态参数：

ì
í
î

ïïd′i ( t ) = di ( t ) - deq
v′i ( t ) = vi ( t ) - veq

，i = 1，2，…，n （4）
式中 di ( t ) = si - 1 ( t ) - si ( t ) 为跟随车辆与前车的车头

间距。将式（1）1 阶泰勒展开，则跟随车辆在平衡状

态(deq，veq )处的线性动力学方程如式（5）所示：

ì
í
î

ïï

ïï

d′i ( t ) = vi - 1 ( t ) - vi ( t )
v′i ( t ) = f1 d′i ( t ) - f2 v′i ( t ) - f3 v′i - 1 ( t )，i = 1，2，…，n

（5）
其中：f1 = κV2C1{1 - tanh2[C1(di ( t ) - lveh ) - C2 ]}
          f2 = κ； f3 = 0

考虑驾驶员误差的网联汽车非线性纵向动力学

方程［14］如式（6）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ṡ0 ( t ) = v0 ( t )
v̇0 ( t ) = - 1

2M
CD ρa Av[ ]v0 ( t ) 2 - fg - gθ + u f ( t )

u f ( t ) = u ( t ) + e ( t )
（6）

式中：M、CD、ρa、Av、f、θ 分别为车辆的整备质量、空气

阻力系数、空气密度、迎风面积、滚动阻力系数和路

面坡度；g 为重力加速度；u f 为单位质量车辆的实际

驱动力或制动力；u 为单位质量车辆的最优驱动力

或制动力；e 为驾驶员误差，驾驶员误差定义为驾驶

员操控车辆跟随建议车速行驶时车辆单位质量的实

际驱动力或制动力与车载计算机计算的单位质量的

最优驱动力或制动力之间的差值［14］。

由式（5）和式（6）可以得到整个混合车队系统的

状态矩阵，如式（7）所示：

x ( t ) = [ s0 ( t )，v0 ( t )，d′1 ( t )，v′1 ( t )，…，d′n ( t )，v′n ( t ) ] T

（7）
则混合车队系统的状态空间方程如式（8）所示：

ẋ ( t) = Ax ( t) + Bu ( t ) + ε ( t ) （8）
其中：A ∈ R( )2n + 2 × ( )2n + 2 ；B ∈ R( )2n + 2 × 1
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式中：x为状态矩阵；u 为控制输入；ε为由驾驶员误

差导致的干扰。

需要说明的是，在多车场景中一个车队可能包

含多辆网联汽车。为保证所建立的混合车队动力学

模型能够适用于不同的车队类型，在本文所提出的

生态驾驶策略中，跟随的网联汽车将采用传统的人

类驾驶汽车模式［10］。

2. 3　车辆油耗模型

车 辆 燃 油 消 耗 模 型［16］可 以 由 式（9）和 式（10）
表示：

ṁ fuel ( t ) = α + β1 PT ( t ) + ( β2 Ma ( t ) 2 v ( t ) ) a ( t ) > 0 （9）
PT ( t ) = max{0，d1 v ( t ) + d2 v ( t ) 2 + d3 v ( t ) 3 +

Ma ( t ) v ( t )} （10）
式中：ṁ fuel ( t ) 为车辆燃油消耗；PT ( t ) 为车辆总需求

功率；α 为怠速燃油消耗率；β1、β2、d1、d2 和 d3 为模型

参数，参数选取来自文献 ［16］，如表 2 所示。

2. 4　驾驶员误差模型

驾驶员误差的变化符合随机马尔可夫过程，即

下一时刻的驾驶员误差仅与当前时刻的驾驶员误差

相关［14］。因此，通过建立马尔可夫链模型来模拟驾

驶员误差的变化，其状态转移概率矩阵的计算过程

如下。

（1）根据驾驶员误差的变化范围将其离散成为

有限数量状态：

表1　OVM模型参数［15］

参数

数值

κ/s-1

0. 85
V1/（m·s-1）

6. 75
V2/（m·s-1）

7. 91
C1/m-1

0. 13
C2

1. 57
lveh/m

5

表2　燃油消耗模型参数［16］

参数

数值

α

0. 666
β1

0. 072
β2

0. 034 4
d1

0. 269
d2

0. 017 1
d3

0. 000 672
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e ∈ {e1，e2，e3，⋯，eNe} （11）
式中：{e1，e2，e3，⋯，eNe}为驾驶员误差的状态空间；Ne

为驾驶员误差状态的数量。

（2）对任意驾驶员误差状态 ei，驾驶员误差从状

态 ei 转移到状态 ej 的概率可以由式（12）计算得到：

τij = Nij

Ni
（12）

式中：τij 为驾驶员误差从状态 ei 转移到状态 ej 的概

率；Νij 为驾驶员误差从状态 ei 转移到状态 ej 的次数；

Νi 为驾驶员误差从状态 ei 转移的次数总和。

（3）驾驶员误差的状态转移概率矩阵可以由式

（13）表示：

Te =

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

úτ11 τ12 τ13 … τ1Ne

τ21 τ22 τ23 … τ2Ne

τ31 τ32 τ33 … τ3Ne

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
τNe1 τNe2 τNe3 … τNe Ne

（13）

式中Te 为状态转移概率矩阵。

2. 5　随机模型预测控制器建模

2. 5. 1　平衡车速

平衡车速的选择旨在最大化车队在绿灯相位时

间内通过交叉口的车辆数量同时减少单位距离燃油

消耗。对于由一辆网联汽车和 n 辆人类驾驶汽车组

成的混合车队，其在绿灯相位时间内通过交叉口的

最大跟随车辆数量可由式（14）和式（15）计算得到：

nmax = veq tg
deq

（14）

deq = 1
C1

é

ë
ê
êê
êarctan ( veq - V1

V2 ) + C2
ù

û
ú
úú
ú + lveh （15）

式中：nmax 为最大跟随车辆数量；tg 为绿灯时间间隔。

车辆单位距离油耗 m fuel，s 可由式（16）计算得到：

m fuel，s = ṁ fuel
veq

= α
veq

+ β1éëd1 + d2 veq + d3( veq ) 2ù
û

（16）
则最优平衡车速可通过求解如下最优化问题

得到：

ì
í
î

ïï

ïïïï

v∗eq = arg max ( )n - m fuel，s

subject to：κ [ ]Vov deq - veq = 0 （17）
式中 v∗eq 为最优平衡车速。

图 3 为不同平衡车速下车队的平衡车头间距、

最大跟随车辆数量以及单位距离油耗仿真结果。从

图 3 可以看出，平衡车头间距随着平衡车速的增加

而增大，跟随车辆数量则是先增大后减少，当平衡车

速为 12 m/s 时，跟随车辆数量达到最大值。另外，车

辆单位距离油耗随着平衡车速的增加而逐渐减小，

然而随着平衡车速的增加，油耗的降低幅度变得不

明显。综合考虑车辆的通行效率和燃油经济性，本

文最优平衡车速选取为 12 m/s。

2. 5. 2　成本函数设计

已知当前时刻的驾驶员误差状态，利用转移概

率矩阵可以估计下一时刻驾驶员误差状态出现的概

率，例如假设当前时刻驾驶员误差状态为 ei，则下一

时刻其转移到状态 ej 的概率为 τij。图 4 为一个场景

树例子，假设驾驶员误差状态的数量为 3，分别为 e1、
e2 和 e3，预测时域从 t0 到 t4。定义从初始时刻的驾驶

员误差状态到经过一段预测时域后驾驶员误差状态

图 3　不同平衡车速下平衡车头间距、最大跟随车辆数量以及单位距离油耗仿真结果
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为一条路径（如图 4 红色箭头所示），则路径出现的

概率为不同时刻下驾驶员误差状态转移概率的乘

积，即 p = τ21 × τ13 × τ32 × τ22。通过场景树模型可

以计算所有路径出现的概率值。

考虑到驾驶员误差的不确定性，本文采用 SMPC
算法求解车队中网联汽车的最优速度轨迹。SMPC
的优化目标为使车队在绿灯时间窗口到达交叉口停

车线且以最优平衡车速通过交叉口。其成本函数定

义为领航车位置和目标位置差的平方、领航车单位

质量的驱动力或制动力和目标驱动力差的平方以及

全部车辆速度和最优平衡车速差的平方的期望之

和，如下式所示：

J = ∑
s = 1

Nsp

ps ∑
t = k

k + T - 1[ ω1( )s0( )t - s tar ( t ) 2 +
ω2∑

i = 0

n ( )vi( )t - v∗eq
2 +

ω3( )u ( )t - es ( t ) - u tar ( t ) 2 ] （18）
s tar ( t ) = s tf - ( t f - t) v∗eq （19）
u tar ( t ) = 1

2M
CD ρa Av[ v0 ( t ) ] 2 + fg + gθ （20）

式中：ω1、ω2 和 ω3 为权重系数；s tar 为车辆目标位置；s tf
为停车线位置；t f 为终端时间；u tar 为目标驱动力，文

中目标驱动力为单位质量车辆的空气阻力、滚动阻

力和坡度阻力之和；Nsp 为路径数量；ps 为路径出现

的概率；es 为路径上不同时刻驾驶员误差状态的集

合；T 为预测步长。

终端时间 t f 可由式（21）计算得到：

t f = max ( tmin，t f，pre + th ) （21）

tmin =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Kw tc - tg， 红灯

ds
veq

+ t，     绿灯且
ds

Kw tc - t
≤ v∗eq

Kw tc + tr，  绿灯且
di，s

Kw tc - t
> v∗eq

（22）

信号灯状态 =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

红灯，0 ≤ mod ( )t
tc

< tr

绿灯，tr ≤ mod ( )t
tc

≤ tc

（23）

式中：tmin 为领航车能够在信号灯绿灯时期通过交叉

口的最早时间；t f，pre 为前车的终端时间；th 为前后车

辆之间的安全车头时距；ds 为车辆到停车线的距离；

tr 和 tg 分别为信号灯红灯和绿灯的持续时间；tc 为信

号灯一个循环的持续时间；Kw 为描述信号灯循环次

数的整数。

2. 5. 3　约束条件

约束条件考虑车辆的运动学约束以及安全约

束，如式（24）~式（26）所示：

vmin ≤ vi( t) ≤ vmax （24）
umin ≤ u ( t) ≤ umax （25）
sj( t) - si( t) - lveh ≥ dsafe （26）

式中：vmin 和 vmax 分别为道路最小和最大允许车速；umin
和 umax 分别为单位质量车辆的最小和最大驱动力或

制动力；sj 为前车位置；dsafe 为前后车辆的安全距离。

2. 5. 4　最优控制问题描述

基于上述成本函数和约束条件，混合车队速度

轨迹优化的最优控制问题可由式（27）描述：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

arg min
u ( )t

J = ∑
s = 1

Nsp

ps ∑
t = k

k + T - 1[ ω1( )s0( )t - s tar ( t ) 2 +
        ω2∑

i = 0

n ( )vi( )t - v∗eq
2 +

        ω3( )u ( )t - es ( t ) - u tar ( t ) 2 ]
subject to：  式 (24)， 式 (25)， 式 (26)

（27）

3　随机模型预测控制快速求解

为提高算法的实时性，本文采用快速随机模型

预测控制方法［17-18］来求解最优控制问题。

由于未来时刻的驾驶员误差状态只与当前时刻

驾驶员误差状态有关，因此由驾驶员误差导致的干

扰 ε ( t ) 与时间无关，本文采用当前时刻和未来时刻

预测的干扰的平均值 ε̄替代ε ( t ) 以简化混合车队系

统的状态空间方程，如式（28）所示：

ẋ ( t) = Ax ( t) + Bu ( t ) + ε̄ （28）
混合车队系统的状态和控制约束式（24）~式

（26）可以写成如下矩阵形式：

Fxx ( t ) ≤ fx （29）
Fuu ( t ) ≤ fu （30）

其中：Fx ∈ R( )2n + 3 × ( )2n + 2 ；fx ∈ R( )2n + 3 × 1

 

 

e
2

e
1

e
2

e
3

t
0 t

1
t
2

t
3

t
4

预测时域

驾
驶
员
误
差

τ
21

τ
13

τ
32

τ
22

图 4　场景树

􀅰􀅰 1592



2024（  Vol.46）  No.9 钱立军，等：基于快速随机模型预测控制的网联混合车队生态驾驶策略研究

Fu = é
ë
êêêê ù

û
úúúú1

-1 ； fu = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

umax
umin

Fx =

é
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ê

ê

ê

ê

ê

ê
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ú
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ú
1 0 0 0 ⋯ 0 0
0 1 0 0 ⋯ 0 0
0 -1 0 0 ⋯ 0 0
0 0 1 0 ⋯ 0 0
0 0 0 1 ⋯ 0 0
0 0 0 -1 ⋯ 0 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
0 0 0 0 ⋯ 1 0
0 0 0 0 ⋯ 0 1
0 0 0 0 ⋯ 0 -1

fx =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
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ê
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ê
ù

û
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ú
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ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
sj( )t - lveh - dsafe

vmax
vmin

d∗eq + lveh + dsafe
vmax
vmin⋮

d∗eq + lveh + dsafe
vmax
vmin

首先，将最优控制问题的成本函数式（18）改写

为如下形式：

ϕ (x，u ) = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx ( )t - x tar( )t

u ( )t - udes( )t
T
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

Q S

ST R

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx ( )t - x tar( )t

u ( )t - udes( )t
（32）

udes ( t ) = u tar ( t ) + ∑
s = 1

Nsp

ps es ( t )

∑
s = 1

Nsp

ps

（33）

其中：Q ∈ R( )2n + 2 × ( )2n + 2 ；S ∈ R( )2n + 2 × 1；R = [φ3 ]

  Q =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
φ1 0 0 ⋯ 0 0 0
0 φ2 0 ⋯ 0 0 0
0 0 0 ⋯ 0 0 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 0 ⋯ φ2 0 0
0 0 0 ⋯ 0 0 0
0 0 0 ⋯ 0 0 φ2

  S =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú
0
0
0

⋮
0
0
0

式中：x tar 和 udes 为目标状态和期望控制输入；C1 为

常数。

定义优化变量 z，如式（34）所示：

z = [u ( )t ，x ( )t + 1 ，u ( )t + 1 ，…，x ( )t + T - 1 ，

]       u ( )t + T - 1 ，x ( )t + T
T

（34）
最优控制问题式（27）可以改写为如下二次规划

问题，如式（35）所示：

arg min
z

é
ë
êêêê1

2 ( z - z tar ) T
H ( z - z tar )ùûúúúú （35）

subject to：

Pz ≤ h （36）
Cz = b （37）

其中：

z tar = [udes( )t ，x tar( )t + 1 ，udes( )t + 1 ，…，x tar( )t + T - 1 ，

]       udes( )t + T - 1 ，x tar( )t + T
T

H =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
R 0 0 ⋯ 0 0 0
0 Q S ⋯ 0 0 0
0 ST R ⋯ 0 0 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 0 ⋯ Q S 0
0 0 0 ⋯ ST R 0
0 0 0 ⋯ 0 0 Q

J = ∑
s = 1

Nsp

ps ∑
t = k

k + T - 1[ ω1( )s0( )t - s tar ( t ) 2 + ω2∑
i = 0

n ( )vi( )t - veq
2 + ω3( )u ( )t - es ( t ) - u tar ( t ) 2 ] =

               ∑
t = k

k + T - 1 [ φ1( )s0( )t - s tar ( t ) 2 + φ2∑
i = 0

n ( )vi( )t - veq
2 + φ3

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

u ( )t - u tar ( t ) - ∑
s = 1

Nsp

ps es ( t )

∑
s = 1

Nsp

ps

2

+ C1 ] =

               ∑
t = k

k + T - 1
[ ]ϕ ( )x ( )t ,u ( )t + C1 （31）
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⋮
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式中：H为对角矩阵；z tar 为目标状态；P、h、C和 b为包

含所有等式和不等式约束的系数矩阵。

上述二次规划问题可采用拉格朗日法求解，通

过引入拉格朗日乘子，将约束条件转化到拉格朗日

方程中，拉格朗日方程如式（38）所示：

L ( z，λ，δ ) = 1
2 ( z - z tar ) T

H ( z - z tar ) +
λ( )Cz - b + δ ( )Pz + s l - h （38）

式中：λ和 δ为拉格朗日乘子；s l 为松弛变量。

通过求解拉格朗日方程的 1 阶 KKT 最优化条件

可得到二次规划问题的最优解，其 1 阶 KKT 最优化

条件如式（39）所示：

F ( z，λ，δ ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úH ( )z - z tar + CTλ + PTδ
        Cz - b
        Pz + s l - h
        γS l I

= 0 （39）

式中：γ = diag ( δ )和S l = diag ( s l )为对角矩阵；I为单

位向量。

为实现快速收敛，本文采用牛顿迭代法求解 1
阶 KKT 最优化条件，牛顿迭代方程为
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（40）

其牛顿更新方向 Δz、Δλ、Δδ可通过求解下式计

算得到：
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（41）

式中：rz、rλ、rδ 和 rsl
为式（39）的残留项；q 为迭代系数。

令 Δs l = -PΔz - rδ，W TW = γ-1S l，则式（41）可以

简化为

é
ë
êêêê ù

û
úúúúH + PTW -2P CT

C 0
é
ë
êêêê ù

û
úúúúΔz

Δλ =

-é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úrz + PTW -2( )rδ - γ-1 rsl

rλ

（42）
更新方向 Δz和 Δλ可以通过求解式（42）得到，

将 Δz和 Δλ代入牛顿迭代方程可以得到最优控制问

题的解。

4　结果与分析

4. 1　驾驶员误差数据采集与计算

为模拟真实驾驶员的驾驶行为，基于智能网联

试验车，通过实车场地试验分别采集 4 名不同驾驶

员的驾驶数据。信号灯红灯间隔时间设置为 45 s，

绿灯间隔时间设置为 25 s。测试道路总长为 300 m，

最大允许车速为 35 km/h。为模拟车辆进入交叉口

的不同场景，分别在整个信号灯周期的不同时刻（例

如间隔 5 s）进行场地试验，每次试验分别记录车辆

的速度和位置信息。试验过程如下：

（1）车载计算机通过车载传感器（例如 GPS）获

取当前时刻车辆的位置和速度信息，通过 V2I 通信

（例如 DSRC）获取交叉口的交通信号配时信息；

（2）基于车辆状态信息以及交通信号配时信息，

车载计算机运行内置的生态驾驶策略并计算车辆的

最优速度轨迹；

（3）车载计算机将最优速度轨迹以建议车速的

形式通过交互界面（如图 5 所示）显示给驾驶员，驾

驶员操纵车辆加减速来跟随建议车速行驶。

基于采集的驾驶数据可以计算得到不同时刻的

驾驶员误差，统计发现驾驶员误差数据变化范围基

本在-0. 4~0. 4 之间。因此，将驾驶员误差状态划分

为 9 级 来 近 似 表 示 实 际 驾 驶 员 误 差 ：-0. 4，-0. 3，

-0. 2，-0. 1，0，0. 1，0. 2，0. 3，0. 4，由式（11）~式（13）
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可以计算驾驶员误差的状态转移概率矩阵，其中一

名驾驶员的状态转移概率矩阵如式（43）所示，其三

维图像如图 6 所示。从式（43）中可以看出，转移概

率矩阵的对角元素为所在行所有元素的最大值，说

明下一时刻的驾驶员误差有较大概率与当前时刻的

驾驶员误差所处的状态相同。

Te =
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0. 48 0. 30 0. 16 0. 03 0. 03 0 0 0 0
0. 09 0. 40 0. 35 0. 16 0 0 0 0 0
0. 02 0. 09 0. 49 0. 31 0. 06 0. 02 0. 01 0 0
0. 01 0. 02 0. 10 0. 63 0. 20 0. 04 0 0 0

0 0 0. 02 0. 22 0. 60 0. 13 0. 03 0 0
0 0 0 0. 08 0. 26 0. 52 0. 14 0 0
0 0 0 0. 06 0. 13 0. 36 0. 35 0. 07 0. 03
0 0 0 0 0. 11 0. 18 0. 29 0. 31 0. 11
0 0 0 0 0. 03 0. 05 0. 08 0. 24 0. 60

（43）

4. 2　实时性验证

在不同的预测时域、时间步长和场景树路径数

量下对所提出的生态驾驶策略进行仿真。仿真软件

为 MATLAB2017b，计 算 机 配 置 为 CPU Intel i5-
7300HQ，RAM 8 GB。混合车队由 1 辆网联汽车和 3
辆人类驾驶汽车组成，领航车的位置和速度在 0-
500 m 和 5-13. 98 m/s 范围内按照均匀分布随机生

成，车队跟随车辆的位置则在与前车保持 20-25 m
车头间距的范围内随机选取，速度则与领航车速度

保持一致。仿真重复进行 500 次。选取算法的计算

时间和终端成本作为评价性能指标，终端成本定义

为在终端时间 t f 车队车辆的状态与目标状态差的平

方的加权之和，如式（44）所示：

J′ = ω1( s0( t f ) - s tar ( t f )) 2 + ω2∑
i = 0

n ( vi( t f ) - veq ) 2 +
         ω3( )u ( )t f - udes ( t f ) 2

（44）
图 7 为不同预测时域和时间步长下算法的平均

计算时间和终端成本仿真结果。从图 7（a）可以看

出，随着预测时域的增大和时间步长的减小，算法的

计算时间增加。当时间步长为 0. 2 s，预测时域大于

4 s 时，算法的计算时间超过一个时间步长，无法满

足实时性要求，而在其他情况下算法的实时性均可

以得到保证。从图 7（b）可以看出，随着预测时域的

增大，终端成本先降后升，而时间步长的减小则可以

降低终端成本。综合考虑算法的计算时间和终端成

本，在后续仿真中算法的预测时域和时间步长分别

设置为 3 和 0. 5 s。

图 8 为不同场景树路径数量下算法的平均计算

时间和终端成本仿真结果。从图 8 可以看出，随着

路径数量的增大，算法的计算时间略有增加但是仍

然在一个时间步长内。终端成本则随着场景树路径

数量的增大而逐渐降低，当路径数量大于 400 时，如

图中箭头所示，终端成本的变化趋于平缓。因此，在

后续仿真中路径数量设置为 400。随机模型预测控

制的参数设置如表 3 所示。

4. 3　仿真验证

以由 1 辆网联汽车（connected vehicle， CV）和 3
辆人类驾驶汽车（human-driven vehicle， HDV）组成

的车队为仿真对象，对所提出的混合车队生态驾驶

策略的有效性进行仿真验证，并与不考虑驾驶员误

图 6　转移概率矩阵

 

 车速表 信号灯状态显示

数值显示区

车辆位置显示

信号灯剩余时间
建议车速
实际车速
离交叉口距离
燃油消耗

图 5　交互界面
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差的混合车队生态驾驶策略进行比较。不考虑驾驶

员误差的混合车队生态驾驶策略采用 FMPC 算法求

解网联汽车的最优速度轨迹。仿真设置交叉口长度

为 500 m，信号灯红灯和绿灯时间间隔分别为 45 和

30 s。仿真中驾驶员误差根据状态转移概率矩阵随

机生成。车辆动力学模型参数如表 4 所示。

图 9 和图 10 分别为两种策略下车辆的位置和速

度轨迹仿真结果。对比两种策略下车辆的速度轨迹

可 以 看 出 ，在 有 驾 驶 员 误 差 存 在 的 情 况 下 ，由 于

FMPC 算法不考虑驾驶员误差对车辆速度轨迹的影

响，该算法下车辆的速度轨迹发生明显的波动，使得

车队偏离最优平衡车速行驶，如图 9（b）中箭头所

示。与之相反，FSMPC 算法下车辆的速度轨迹更加

平稳，在同样的驾驶员误差下，车队能够较好地跟随

最优平衡车速行驶。相比于不考虑驾驶员误差的混

合车队生态驾驶策略，本文所提出的考虑驾驶员误

差的混合车队生态驾驶策略可以有效降低驾驶员误

差对车辆速度轨迹的偏移影响。表 5 为两种策略下

车辆的百公里油耗对比。从表 5 中可以看出，相比

于不考虑驾驶员误差的混合车队生态驾驶策略，本

文所提出的生态驾驶策略有效降低了整个车队的燃

油消耗，降低比例达 4. 76%。

4. 4　智能网联微缩车试验验证

为进一步验证所提出的混合车队生态驾驶策略

在实际应用中的效果，基于智能网联微缩车试验平

台分别对上述两种生态驾驶策略进行测试。智能网

联微缩车试验平台如图 11 所示，主要由信号灯、智

能网联微缩车、UWB 定位基站、路由器、路边单元

（笔记本电脑）和环形橡胶跑道组成。测试场景设计

为由 3 辆车组成的车队连续通过多个交叉口。试验

平台相关参数如表 6 所示。为便于描述，对 3 辆智能

网联微缩车进行标号，从领航车到最后一辆车分别

记为车辆 1、车辆 2 和车辆 3。

表4　车辆动力学模型参数

参数

整备质量/kg
迎风面积/m2

空气阻力系数

滚动阻力系数

最高车速/（m·s-1）
最低车速/（m·s-1）

最大加速度/（m·s-2）
最大减速度/（m·s-2）

数值

1 680
2. 25
0. 3

0. 01
13. 89

0
3

-6

图7　不同预测时域和时间步长下算法的计算时间和终端成本

图 8　不同场景树路径数量下算法的计算时间和终端成本

表3　随机模型预测控制参数

参数

采样时间/s
预测时域/s
路径数量

权重系数 ω1
权重系数 ω2
权重系数 ω3

数值

0. 5
3

400
20

5 000
500
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为模拟驾驶员操作，车载计算机通过驾驶员误

差模型随机产生驾驶员误差，驾驶员误差模型的状

态转移概率矩阵如式（43）所示，驾驶员误差状态值

则进行缩减（例如缩减为原来的 1/50）。车载上位机

发送给电机控制器的实际速度为算法计算的最优速

度和驾驶员误差导致的速度偏差之和。假设参与试

验的 3 辆微缩车依次为 1 辆网联汽车（领航车）和 2
辆人类驾驶汽车（跟随车）。作为人类驾驶汽车的微

缩车的速度轨迹采用 OVM 模型计算。试验假设车

队以相同的速度和车头间距进入交叉口，车辆的初

始速度设置为 0. 19 m/s，初始位置分别设置为 0、0. 6
和 1. 2 m。需要说明的是，为模拟车队在不同的交

通条件下进入交叉口，每个交叉口的交通信号配时

方案是随机生成的，即信号灯开始时间是随机选取

图 10　考虑驾驶员误差的车队生态驾驶策略（FSMPC）下车辆的位置和速度轨迹

    表5　车辆的百公里油耗对比 L/100 km
车辆序号

车辆 1
车辆 2
车辆 3
车辆 4
平均值

FMPC
5. 82
6. 45
7. 04
7. 56
6. 72

FSMPC
5. 43
6. 10
6. 76
7. 33
6. 40

 

 
UWB定位基站 信号灯

橡胶跑道

路边单元

路由器
智能网联微缩车

图 11　智能网联微缩车试验平台

图 9　不考虑驾驶员误差的车队生态驾驶策略（FMPC）下车辆的位置和速度轨迹
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的 。 最 优 平 衡 车 速 和 平 衡 车 头 间 距 分 别 设 置 为

0. 24 m/s 和 0. 6 m。试验流程如下：

（1）路边单元通过 UWB 定位基站获取 3 辆微缩

车的实时位置信息，通过 UDP 通信获取 3 辆微缩车

的实时速度信息，并将交通信号配时信息和车辆的

状态信息等发送给车辆 1。

（2）车辆 1 接收路边单元发送的信息后，将交通

信号配时信息和自车的状态信息通过 UDP 通信发

送给车辆 2，同时车载上位机运行内置的混合车队

生态驾驶策略，计算车辆的最优车速。为模拟驾驶

员操作，车载计算机通过驾驶员误差模型随机生成

驾驶员误差，并计算增加了驾驶员误差后的实际车

速，然后发送给电机控制器，电机控制器通过调节电

机转速控制车辆跟随该车速。

（3）车辆 2 接收车辆 1 发送的信息后，将交通信

号配时信息和前车、自车的状态信息通过 UDP 通信

发送给车辆 3，同时车载上位机运行内置的 OVM 模

型，计算跟车速度并发送给电机控制器以控制车辆

跟随该车速。

（4）车辆 3 接收车辆 2 发送的信息后，将 3 辆车

的状态信息通过 UDP 通信发送给路边单元，同时车

载上位机运行内置的 OVM 模型，计算跟车速度并发

送给电机控制器以控制车辆跟随该车速。

图 12 为两种策略下智能网联微缩车的位置轨

迹试验结果。从图 12（a）中可以看出，在有驾驶员误

差存在的情况下，不考虑驾驶员误差的车队生态驾

驶策略下车队的第 3 辆车发生减速停车的情况，而

本文所提出的生态驾驶策略下车队所有车辆均在绿

灯时间窗口通过交叉口。图 13 为两种策略下车辆

的速度轨迹试验结果对比。从图 13 可以看出，不考

虑驾驶员误差的车队生态驾驶策略下车辆 1 的速度

轨迹在驾驶员误差影响下明显偏离最优平衡车速，

如图 13（a）中箭头所示，这也导致后续跟随车辆的速

度轨迹发生偏移，使得车队最后一辆车无法在绿灯

时间窗口通过交叉口。与之相反，本文所提出的生

态驾驶策略下车辆的速度轨迹更加平稳，且更贴合

最优平衡车速。表 7 给出两种策略下智能网联微缩

车的耗电量。从表 7 中可以看出，相比于不考虑驾

驶员误差的车队生态驾驶策略，本文所提出的生态

驾驶策略进一步降低了整个车队的电量消耗。此

外，在微缩车试验中，本文所提出的 FSMPC 算法运

行一次的平均计算时间为 0. 052 s，可以满足实时性

要求。

表6　试验平台参数

参数

道路总长度/m
信号灯周期/s

信号灯红灯时间/s
信号灯绿灯时间/s

车辆最高车速/（m·s-1）

车辆最低车速/（m·s-1）

车辆最大加速度/（m·s-2）

车辆最大减速度/（m·s-2）

数值

19
70
45
25

0. 26
0

0. 06
-0. 12

图 12　两种生态驾驶策略下车辆的位置轨迹试验结果
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5　结论

本文提出一种实时的考虑驾驶员误差的混合车

队生态驾驶策略。首先，通过实车试验采集真实驾

驶员的驾驶数据，建立基于马尔可夫链的驾驶员误

差模型。然后，基于驾驶员误差模型预测未来时刻

的驾驶员误差，采用快速随机模型预测控制算法求

解混合车队中网联汽车的最优速度轨迹。仿真和智

能网联微缩车试验结果表明：

（1）相比于传统的不考虑驾驶员误差的混合车

队生态驾驶策略，本文所提出的生态驾驶策略可以

有效减少由驾驶员误差导致的车辆速度轨迹偏移，

从而降低整个车队的燃油消耗。

（2）在智能网联微缩车试验中，本文所提出的

FSMPC 算法平均计算时间为 0. 052 s，可以满足实际

应用时的实时性要求。

（3）受试验条件限制，本文仅通过智能网联微缩

车试验对所提出的生态驾驶策略的有效性进行验

证，后续工作将对生态驾驶策略进行实车试验。

（4）本文所提出的混合车队生态驾驶策略主要

针对均质车队，然而在实际交通场景中，车辆的类型

和动力学参数往往多样化，后续工作将对异质车队

生态驾驶策略进行研究。
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表7　两种生态驾驶策略下车辆耗电量  ×10-2 kW·h
车辆序号

车辆 1
车辆 2
车辆 3
平均值

FMPC
2. 372 8
2. 384 1
2. 455 6
2. 404 2

FSMPC
2. 369 4
2. 380 7
2. 391 2
2. 380 4
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