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【摘　 要】 　 为解决智能汽车换道避障轨迹规划难以兼顾性能优化与实时性的问题，提出基于案例

推理（ＣＢＲ）机制的智能汽车换道避障轨迹规划方法。 利用五次多项式轨迹参数离线优化得到典型

场景下的最优轨迹，形成状态量与决策量相对应的最优案例库，探明新案例场景下最优轨迹修正规

律，建立轨迹关键参数更新函数，从而在相似案例场景下直接调用现有案例轨迹，在新案例场景下根

据车速、位置等状态量在线更新换道避障轨迹，并进行案例库更新。 对比测试结果表明：所提出方法

与五次多项式在线优化方法的轨迹性能基本一致，且明显优于 Ａ∗和快速随机探索树星（ＲＲＴ∗）方
法。 其中，所提出方法与五次多项式在线优化方法在相似案例场景下，所得轨迹最大曲率均为

０􀆰 ００１ ２ ｍ－１，最大侧向加速度均为 １􀆰 ２４５ ７ ｍ ／ ｓ２；在新案例场景下，两者轨迹最大曲率均为 ０􀆰 ００１ ４
ｍ－１，而最大侧向加速度分别为 １􀆰 １９４ ９ 和 １􀆰 １３６ ５ ｍ ／ ｓ２。 同时，所提出方法与五次多项式在线优化、
Ａ∗和 ＲＲＴ∗这 ３ 种对比方法相比，具有最小的规划耗时，新案例场景下的规划耗时为 ０􀆰 ００１ １ ｓ，而
相似案例场景下的规划耗时仅为 ０􀆰 ０００ １ ｓ。
【关键词】 　 案例推理（ＣＢＲ）；　 智能汽车；　 换道避障；　 轨迹规划；　 区别度
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ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ Ａ∗ ａｎｄ Ｒａｐｉｄｌｙ⁃ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅｓ⁃ｓｔａｒ （ ＲＲＴ∗ ） ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ⁃ｄｅｇｒｅｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｏｎｌｉｎｅ
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ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｂｏｔｈ １􀆰 ２４５ ７ ｍ ／ ｓ２ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ． Ｗｈｉｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ｃａｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ， ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｂｏｔｈ ０􀆰 ００１ ４ ｍ－１， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌａｔｅｒａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ １􀆰 １９４ ９ ａｎｄ １􀆰 １３６５ ｍ ／ ｓ２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ⁃ｄｅｇｒｅｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｏｎｌｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， Ａ∗ ａｎｄ ＲＲＴ∗， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ｃａｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅ ｉｓ
ｏｎｌｙ ０􀆰 ００１ １ ａｎｄ ０􀆰 ０００ １ ｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃａｓｅ⁃ｂａｓｅｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ（ＣＢＲ）；　 ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ；　 ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ；

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ；　 ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ

０　 引　 言

　 　 汽车实际行驶过程中，经常需要进行换道避障，
这显著增加人类驾驶员操作负担和驾驶压力，容易

发生误操作从而引起交通事故［１－２］。 因此，研究智

能汽车自主换道避障轨迹规划问题，对于降低驾驶

员负担、减少事故风险和提高道路通行效率等具有

重要意义［３］。
目前，已有学者提出了多种智能车辆轨迹规划

方法，如 ＸＩＮ Ｌｏｎｇ 等［４］提出一种基于 Ａ 星（Ａ⁃Ｓｔａｒ，
Ａ∗）算法的搜索与优化结合的时空联合轨迹规划方

法；ＸＵ Ｂｉａｏ 等［５］ 进一步改进了 Ａ∗算法，提出混合

车速 Ａ∗（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ⁃Ｈｙｂｒｉｄ Ａ∗， Ｖ⁃Ｈｙｂｒｉｄ Ａ∗）算法，
根据障碍物速度与位置在线优化轨迹；ＬＩ Ｂａｉ 等［６］

采用快速随机探索树星（Ｒａｐｉｄｌｙ⁃ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ
Ｔｒｅｅｓ⁃ｓｔａｒ， ＲＲＴ∗）算法在时空范围内进行采样并获

得轨迹点；ＹＡＮ Ｙｏｎｇｊｕｎ 等［７］ 提出一种基于人工势

场的轨迹规划方法，通过设计势场函数生成更平滑

的避障轨迹；ＬＩＵ Ｙｏｎｇｇａｎｇ 等［８］ 通过三次多项式插

值构建换道路径规划模型，并结合成员舒适性和换

道效率在线优化轨迹。 以上研究成果应用于智能汽

车换道避障轨迹规划尚存在如下不足：①Ａ∗ 和

ＲＲＴ∗等搜索算法输出轨迹不够平滑且缺乏解析表

达式，对轨迹跟踪控制造成了障碍；②人工势场法所

规划轨迹性能主要依赖于势场函数的设计，难以实

现轨迹优化；③多项式在线优化方法虽然可实现轨

迹性能优化，却存在耗时量大的问题。
鉴于此，笔者受谭睿璞等［９］ 通过案例推理

（Ｃａｓｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ＣＢＲ）实现应急推理决策的

启发，将人工智能方法 ＣＢＲ 引入车辆轨迹规划领

域，拟提出一种基于 ＣＢＲ 机制的智能汽车换道避障

轨迹规划方法，有效兼顾换道避障轨迹性能与规划

实时性，并在多种场景下对比测试相关方法，以期为

智能汽车高效安全运行奠定基础。

１　 基于典型场景的最优案例库构建

１􀆰 １　 智能汽车换道避障问题描述

　 　 智能汽车在行驶过程中，经常面临遇前方静止

或低速行驶车辆的情况，此时，车辆需完成换道避障

行为，从本车道换至相邻车道。 换道避障场景如

图 １ 所示，智能车辆 Ｖｍ 以速度 ｖｘ ，ｍ 直线行驶于单

向双车道上，初始位置为右侧车道中间位置，车道宽

度为 Ｗ。 在主车行驶路线上存在障碍车 Ｖｏ，其车速

为 ｖｘ ， ｏ（ｖｘ ，ｍ＞ｖｘ ，ｏ）。 在检测到前方障碍车时，主车需

采取主动换道避障措施，通过合理的换道避障轨迹

规划等技术有效避开相关障碍物。

图 １　 换道避障场景

Ｆｉｇ． １　 Ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ

由于文中重点针对智能汽车换道避障轨迹规

划，聚焦轨迹性能优化和降低规划耗时问题，所以为

方便相关研究，特作出如下假设［１０－１１］：
１） 忽略换道过程中车辆侧向速度对纵向速度

·０１２·
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的影响。
２） 障碍车始终沿车道匀速向前行驶。
３） 后方车辆的运动不会对主车的换道行为产

生影响。
４） 主车可实时获取障碍车的距离、速度等信

息，不存在延迟或信息缺失情况。
基于 ＣＢＲ 机制的智能汽车换道避障轨迹规划

原理如图 ２ 所示。 在智能车辆行驶过程中，主车通

过相关传感器获取障碍车信息，并根据自身状态与

障碍车状态计算得到状态量，即主车车速 ｖｘ ，ｍ、障碍

车车速 ｖｘ ，ｏ 和相对横向距离 ｙｒ，并将其作为基于

ＣＢＲ 的轨迹规划输入［１２］，通过计算当前状态与案例

库中所存储状态的区别度进行轨迹重用或轨迹更

新，并得到安全距离 Ｓ 和换道轨迹 Ｔ。 其中，安全距

离 Ｓ 用于确定换道时机，换道轨迹 Ｔ 用于车辆跟踪

行驶，使其避免与障碍车发生碰撞。

图 ２　 基于 ＣＢＲ 机制的轨迹规划原理

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｓｅ⁃ｂａｓｅｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１􀆰 ２　 最优案例库的建立

　 　 一般来说，案例库中包含案例的状态量与决策

量。 其中，案例的状态量表示与案例有关的对象自

身所处的状态，决策量表示研究对象应采取的行为。
案例库具体表示方式如下：

Ｎ ＝ ［Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃ ｉ］ （１）
式中：Ｎ 为案例库；Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）为储存的案例。
更具体的案例表示为：

Ｃ ｉ ＝ ［Ｚ ｉ，Ｍｉ］ （２）
式中：Ｚ ｉ 为第 ｉ 个案例的状态量；Ｍｉ 为第 ｉ 个案例的

决策量。 在智能汽车换道避障问题中，案例库中第 ｉ
个案例可表示为：

Ｃ ｉ ＝ ［ｖｉｘ，ｍ，ｖｉｘ，ｏ，ｙｉ
ｒ；Ｓｉ，Ｔｉ］ （３）

式中： ｖｉｘ，ｍ 为第 ｉ 个案例中主车车速，ｋｍ ／ ｈ； ｖｉｘ，ｏ 为第

ｉ 个案例中障碍车车速，ｋｍ ／ ｈ； ｙｉ
ｒ 为第 ｉ 个案例中

２ 车相对横向距离，ｍ； Ｓｉ 为第 ｉ 个案例中安全换道

距离，ｍ； Ｔｉ 为第 ｉ 个案例中换道轨迹序列。
１􀆰 ２􀆰 １　 基于典型换道场景的状态量库

　 　 选择典型换道场景，如图 ３ 所示。 考虑不同主

车车速、障碍车车速和 ２ 车相对横向距离，建立案例

库中状态量。

图 ３　 典型换道避障场景

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ

主车始终保持在右侧车道中间行驶，坐标系原

点定义在主车前保险杠中点处。 考虑 ２ 车相对横向

距离的不同，障碍车共有 ３ 种不同行驶位置，分别为

车辆左侧与本车道左边界重合位置、本车道中间位

置和车辆右侧与道路右边界重合位置。 同时，为有

效覆盖城市道路和高速公路等智能汽车运行场景，
设置主车车速分别为 ４０、６０、８０、１００、１２０ ｋｍ ／ ｈ，障
碍车车速分别为 ２０、４０、６０、８０、１００ ｋｍ ／ ｈ。 由于在

换道避障问题中，主车车速大于障碍车车速，故主车

与障碍车关于车速共有 １５ 种不同关系。 因此，综合

考虑主车和障碍车不同车速，以及 ２ 车相对横向距

离，共形成 ４５ 组案例状态量。

·１１２·
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１􀆰 ２􀆰 ２　 基于五次多项式的决策量库

　 　 鉴于五次多项式能够有效考虑智能汽车运动学

和动力学多种约束，实现乘坐舒适性和安全性的多

目标优化，且具备优良的数值解析性质，可方便进一

步的轨迹跟踪控制器设计［１３］，故采用五次多项式进

行最优案例库的决策量计算，其表达式如下：
ｘ（ ｔ） ＝ ａ５ ｔ５ ＋ ａ４ ｔ４ ＋ ａ３ ｔ３ ＋ ａ２ ｔ２ ＋ ａ１ ｔ ＋ ａ０

ｙ（ ｔ） ＝ ｂ５ ｔ５ ＋ ｂ４ ｔ４ ＋ ｂ３ ｔ３ ＋ ｂ２ ｔ２ ＋ ｂ１ ｔ ＋ ｂ０
{ （４）

式中：ｘ（ ｔ）和 ｙ（ ｔ）为换道轨迹的横向及纵向坐标，
ｍ；ａｉ 和 ｂｉ（ ｉ＝ １，２，…，５）为系数。

主车在换道避障时保持匀速行驶，并且经历的

纵向位移 Ｗ 为车道宽度，则有以下约束：
ｘ（ ｔ０） ＝ｘ̈（ ｔ０） ＝ ０，ｘ·（ ｔ０） ＝ ｖｘ，ｍ
ｘ（ ｔｆ） ＝ Ｄ，ｘ·（ ｔｆ） ＝ ｖｘ，ｍ，ｘ̈（ ｔｆ） ＝ ０{ （５）

ｙ（ ｔ０） ＝ｙ·（ ｔ０） ＝ｙ̈（ ｔ０） ＝ ０
ｙ（ ｔｆ） ＝ Ｗ，ｙ·（ ｔｆ） ＝ｙ̈（ ｔｆ） ＝ ０{ （６）

式中：ｔ０ 为主车开始换道时间，ｓ； ｔｆ 为换道结束时

间，ｓ；Ｄ 为换道过程行驶的纵向位移，ｍ。 可由以下

公式计算获得：
Ｄ ＝ ｖｘ，ｍ ｔｆ （７）

　 　 根据式 （５）、式 （６） 中的边界约束条件求解

式（４）可得各系数为：
ａ０ ＝ ａ２ ＝ ０，ａ１ ＝ ｖｘ

ａ３ ＝ １
ｔ３ｆ
（１０Ｄ － １０ｖｘ ｔｆ）

ａ４ ＝ １
ｔ４ｆ
（ － １５Ｄ ＋ １５ｖｘ ｔｆ）

ａ５ ＝ １
ｔ５ｆ
（６Ｄ － ６ｖｘ ｔｆ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（８）

ｂ０ ＝ ｂ１ ＝ ｂ２ ＝ ０

ｂ３ ＝ １０Ｗ
ｔ３ｆ

ｂ４ ＝ － １５Ｗ
ｔ４ｆ

ｂ５ ＝ ６Ｗ
ｔ５ｆ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（９）

　 　 车辆进行换道时，需约束其侧向加速度与横摆

角速度，避免其在换道过程中出现动力学失稳现象。
对最大侧向加速度的约束为：

ａｙｍａｘ ≤ μｇ （１０）
式中：ａｙｍａｘ 为最大侧向加速度， ｍ ／ ｓ２； μ 为路面附着

系数；ｇ 为重力加速度，ｍ ／ ｓ２。

对侧向位移 ｙ（ ｔ）关于时间 ｔ 求一阶导数可得侧

向速度，求二阶导数即可得侧向加速度，求二阶导数

的极值点可得最大侧向加速度为：

｜ ａｙｍａｘ ｜ ＝
５􀆰 ７８Ｗ

ｔ２ｆ
（１１）

　 　 将 Ｗ＝ ３􀆰 ７５ 代入式（１０），得最小换道时间：

ｔｆｍｉｎ ＝ ２１􀆰 ６７５
｜ ａｙｍａｘ ｜

（１２）

　 　 根据约束式（１０）以及线性二自由度车辆模型，
将求解换道结束时间 ｔｆ 的问题转换为以下非线性

规划问题［１１］，并将求解结果代入式（８）和式（９），即
可得最优换道轨迹。

ｍｉｎＪ（ ｔｆ） ＝ ２１􀆰 ６７５
ｔ２ｆ μｇ

＋
ｔｆ
ｔｆｍａｘ

＋ ２１􀆰 ６７５
０􀆰 １５ｔ２ｆ ｖｘ，ｍ

ｓ． ｔ．

｜ ａｙ ｜ ＜ ｜ ａｙｍａｘ ｜
ｔｆｍｉｎ ＜ ｔｆ ＜ ｔｆｍａｘ

｜ ωｒ ｜ ＜ ｜ ωｒｍａｘ ｜

ì

î

í

ï
ï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１３）

　 　 碰撞过程如图 ４ 所示。 为避免车辆在沿规划出

的轨迹行驶时与障碍车发生碰撞，在换道开始时，主
车 Ｖｍ 与前车 Ｖｏ 之间应具有足够的车距，即安全距

离 Ｓ。

图 ４　 碰撞过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

假设换道过程中，主车的右前角与障碍车的左

后角发生碰撞，且碰撞点为 ｃ，发生碰撞时对应的时

刻为 ｔｃ，则有：
２ｙ（ ｔｃ） － ｗｍｃｏｓθ（ ｔｃ） ＝ ｗｏ （１４）

式中：ｙ（ ｔｃ）为碰撞时刻主车的 ｙ 坐标，ｍ；ｗｍ 为主车

车宽，ｍ；ｗｏ 为障碍车车宽，ｍ； θ 为主车的航向角，
ｒａｄ，由下式计算：

ｃｏｓθ（ ｔｃ） ＝ｘ·（ ｔｃ） ／ ｙ·２（ ｔｃ） ＋ｘ·２（ ｔｃ） （１５）
　 　 为避免在换道过程中发生碰撞事故，主车 Ｖｍ

与障碍车 Ｖｏ 应满足以下关系：

ｘ（ ｔ） ＜ ｘｏ（ ｔ） － ｌｏ － １
２
ｗｍｓｉｎθ（ ｔ）∀ｔ ∈ ［０， ｔｃ］

（１６）
式中：ｘｏ（ ｔ）为车辆在时刻 ｔ 时的 ｘ 坐标，ｍ；ｌｏ 为障

·２１２·
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碍车 Ｖｏ 的车长，ｍ。
根据几何关系求解，要使主车与障碍车不发

生碰撞，主车在换道时与前车的最小纵向距离

Ｓ 为：

Ｓ ＝ ｘ（ ｔｃ） － ｖｘ，ｏ ｔｃ ＋
１
２
ｗｍ

ｙ·（ ｔｃ）

ｙ·２（ ｔｃ） ＋ｘ·２（ ｔｃ）
（１７）

　 　 给定设计参数：车道宽度 Ｗ ＝ ３􀆰 ７５ ｍ，主车车宽

ｗｍ ＝ ２􀆰 ５ ｍ，障碍车车宽 ｗｏ ＝ ２􀆰 ５ ｍ，最大换道时间

ｔｆｍａｘ ＝ ９ ｓ，路面附着系数 μ＝ ０􀆰 ８５，最大横摆角速度绝

对值􀰙 ωｒｍａｘ 􀰙＝ ０􀆰 １５ ｒａｄ ／ ｓ，即可求解出不同状态

量所对应的决策量。 不同主车车速下对应的换道轨

迹及对应侧向加速度如图 ５ 所示，案例库中储存状

态量及决策量见表 １。 其中，决策量 Ｔ 用相应的最

优轨迹序号表示。

２　 基于 ＣＢＲ 的换道避障轨迹规划

　 　 基于 ＣＢＲ 的换道避障轨迹规划整体流程如

图 ６ 所示，共包括案例检索、轨迹重用、轨迹修正和

轨迹更新 ４ 部分。
图 ５　 换道轨迹及侧向加速度

Ｆｉｇ． ５　 Ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｌａｔｅｒａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

表 １　 案例库部分数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｌｉｂｒａｒｙ
状态量 决策量 状态量 决策量 状态量 决策量

ｖｘ， ｍ ／
（ｍ·ｓ－１）

ｖｘ ，ｏ ／
（ｍ·ｓ－１）

ｙｒ ／
ｍ

Ｓ ／
ｍ Ｔ

ｖｘ， ｍ ／
（ｍ·ｓ－１）

ｖｘ ，ｏ ／
（ｍ·ｓ－１）

ｙｒ ／
ｍ

Ｓ ／
ｍ Ｔ

ｖｘ， ｍ

（ｍ·ｓ－１）
ｖｘ ，ｏ ／

（ｍ·ｓ－１）
ｙｒ ／
ｍ

Ｓ ／
ｍ Ｔ

４０ ２０ －０􀆰 ６２５ １６􀆰 ４４ １ ８０ ６０ －０􀆰 ６２５ ９􀆰 ０２ １６ １２０ ２０ －０􀆰 ６２５ ６８􀆰 １２ ３１
４０ ２０ ０ ２１􀆰 ５８ ２ ８０ ６０ ０ １８􀆰 ０２ １７ １２０ ２０ ０ ８２􀆰 ０６ ３２
４０ ２０ ０􀆰 ６２５ ４１􀆰 ２６ ３ ８０ ６０ ０􀆰 ６２５ ２５􀆰 １２ １８ １２０ ２０ ０􀆰 ６２５ ９１􀆰 ６６ ３３
６０ ２０ －０􀆰 ６２５ ２４􀆰 ６５ ４ １００ ２０ －０􀆰 ６２５ ５１􀆰 ６１ １９ １２０ ４０ －０􀆰 ６２５ ５９􀆰 ４１ ３４
６０ ２０ ０ ３８􀆰 ６３ ５ １００ ２０ ０ ６８􀆰 ２９ ２０ １２０ ４０ ０ ６５􀆰 ６６ ３５
６０ ２０ ０􀆰 ６２５ ４６􀆰 ４４ ６ １００ ２０ ０􀆰 ６２５ ７８􀆰 ３６ ２１ １２０ ４０ ０􀆰 ６２５ ７１􀆰 ３３ ３６
６０ ４０ －０􀆰 ６２５ ９􀆰 ２１ ７ １００ ４０ －０􀆰 ６２５ ３９􀆰 ８１ ２２ １２０ ６０ －０􀆰 ６２５ ３７􀆰 １１ ３７
６０ ４０ ０ １３􀆰 ４５ ８ １００ ４０ ０ ５１􀆰 ２３ ２３ １２０ ６０ ０ ４９􀆰 ２６ ３８
６０ ４０ ０􀆰 ６２５ １９􀆰 ３６ ９ １００ ４０ ０􀆰 ６２５ ６４􀆰 ４４ ２４ １２０ ６０ ０􀆰 ６２５ ５６􀆰 ７２ ３９
８０ ２０ －０􀆰 ６２５ ３９􀆰 １１ １０ １００ ６０ －０􀆰 ６２５ ２３􀆰 ６２ ２５ １２０ ８０ －０􀆰 ６２５ ２１􀆰 ０１ ４０
８０ ２０ ０ ５３􀆰 ９３ １１ １００ ６０ ０ ３４􀆰 １７ ２６ １２０ ８０ ０ ３２􀆰 ８６ ４１
８０ ２０ ０􀆰 ６２５ ６１􀆰 １５ １２ １００ ６０ ０􀆰 ６２５ ４０􀆰 ０４ ２７ １２０ ８０ ０􀆰 ６２５ ４２􀆰 ９４ ４２
８０ ４０ －０􀆰 ６２５ ２１􀆰 １６ １３ １００ ８０ －０􀆰 ６２５ ８􀆰 ９１ ２８ １２０ １００ －０􀆰 ６２５ ９􀆰 ７８ ４３
８０ ４０ ０ ３５􀆰 ９８ １４ １００ ８０ ０ １７􀆰 １２ ２９ １２０ １００ ０ １６􀆰 ４５ ４４
８０ ４０ ０􀆰 ６２５ ４５􀆰 １６ １５ １００ ８０ ０􀆰 ６２５ ２６􀆰 ３１ ３０ １２０ １００ ０􀆰 ６２５ １６􀆰 ０３ ４５

２􀆰 １　 案例检索与轨迹重用

　 　 案例库中储存案例的状态量为主车车速 ｖｉｘ ，ｍ、
障碍车车速 ｖｉｘ ，ｏ 以及 ２ 车相对横向距离 ｙｉ

ｒ，决策量

为安全距离 Ｓｉ 与换道轨迹序列 Ｔｉ，在进行案例检索

时，检索状态量。 采用基于区别度的案例检索方式，

即计算当前状态量与案例库中状态量的区别度来确

定相似案例并采取案例重用操作。 欧氏距离是常用

的案例检索区别度计算方式之一，其计算公式为：

ξ（Ａ，Ｂ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ （１８）

·３１２·
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图 ６　 基于 ＣＢＲ 的轨迹规划整体流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＢＲ

式中：ξ 为不同案例的区别度；Ａ ＝ （ ｘ１， ｘ２， ｘ３， …，
ｘｎ）为车辆当前状态；Ｂ ＝ （ｙ１， ｙ２， ｙ３， …， ｙｎ）为案

例库中案例的状态量。
对于所建立的案例库，需通过当前主车车速

ｖｃｘ ，ｍ、障碍车车速 ｖｃｘ ，ｏ 和 ２ 车相对横向距离 ｙｃ
ｒ 与案

例库中的状态量进行区别度计算，具体为：

ξｉ ＝ （ｖｃｘ，ｍ － ｖｉｘ，ｍ） ２ ＋ （ｖｃｘ，ｏ － ｖｉｘ，ｏ） ２ ＋ （ｙｃ
ｒ － ｙｉ

ｒ） ２

（１９）
　 　 当区别度 ξｉ 小于区别度阈值 ξｔ 时，认为当前案

例与案例库中对应案例区别度足够小，并判定为相

似案例，直接将对应案例中储存的安全距离 Ｓｉ 与换

道避障轨迹 Ｔｉ 输出以执行轨迹重用。 考虑到区别度

的大小主要与主车车速、障碍车车速及 ２ 车间的横向

距离有关，且主车和障碍车车速的变化幅度相较于横

向距离更为明显，为确保换道避障运动的安全性，应
使区别度阈值为倾向保守的较小值。 为此，采用主车

和障碍车车速与案例库中相应案例的相应车速偏差

为 ０ 时，横向偏差引起相应轨迹出现明显差异的值为

区别度阈值，据此计算得到区别度阈值 ξｔ 为 ０􀆰 ６。

２􀆰 ２　 轨迹修正与更新

　 　 在智能汽车实际行驶换道避障场景中，当前主

车车速、障碍车车速和相对横向位移可能与文中所

建立案例库中的状态量有所差距，计算出的区别度

大于已设定的区别度阈值。 此时，认为当前案例为

新案例或不相似案例，需修正案例库中的状态量和

决策量以满足新案例对应场景，并将其储存到案例

库中，实现案例库的自主更新。
２􀆰 ２􀆰 １　 轨迹修正

　 　 对于状态量的修正过程较为简单，直接将当前

状态作为新的修正量进行储存即可，因此，轨迹修正

的主要内容为对决策量的修正。 决策量包括安全距

离 Ｓ 和换道轨迹 Ｔ。

其中，换道轨迹 Ｔ 是由五次多项式确定，当

式（８）、式（９）中的各项系数确定后，换道轨迹将唯

一确定，因此，修正换道轨迹即为修正五次多项式中

各项系数。 在式（８）、式（９）所示的各项系数表达式

中，共有主车车速 ｖｘ ，ｍ 和换道结束时间 ｔｆ 这 ２ 个变

量，ｖｘ ，ｍ 可直接通过相关传感器获得，但 ｔｆ 则需要求

解如式（１３）所示的优化问题所得。 为避免五次多

项式换道轨迹计算过程中耗时最长的优化过程，将
不同车速所对应的最优换道结束时间 ｔｆ 进行离线

求解，并分别采用直线、抛物线与多项式拟合方式对

其拟合，进而选择能够有效反映主车车速与最优换

道结束时间的函数表达式。 换道结束时间 ｔｆ 关于

主车车速 ｖｘ ，ｍ 变化的各类拟合表达式如下：

ｔｆ ＝

γｖｘ，ｍ ＋ τ ，直线拟合

βｖ２ｘ，ｍ ＋ γｖｘ，ｍ ＋ τ ，抛物线拟合

αｖ３ｘ，ｍ ＋ βｖ２ｘ，ｍ ＋ γｖｘ，ｍ ＋ τ ，多项式拟合

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２０）
式中：α、β、γ 分别为拟合表达式中 ３ 次项、２ 次项和

１ 次项的系数；τ 为常数项。
为进行拟合工作，需要得到一组原始数据点，在

车速 ２０ ～１２０ ｋｍ ／ ｈ 选择 １１ 组数据离线优化换道结

束时间，得到 １１ 组 ｖｘ ，ｍ 与 ｔｆ 的数据。 将其分别代入

式（２０）中的各类拟合关系式，所得拟合线条与原始

数据点对比如图 ７ 所示。 从图 ７ 可以看出，三次多

项式拟合效果最好，能够准确反映车速与换道结束

时间之间的关系，因此，将其作为对换道时间 ｔｆ 进
行计算的函数关系，并结合当前主车车速，实现对换

道轨迹 Ｔ 的修正。 其中，求解得到三次多项式的各

项系数分别为 α ＝ － ３􀆰 １０７ ７ × １０－４，β ＝ ０􀆰 ０２２，γ ＝
－０􀆰 ５６１ ６，τ＝ １０􀆰 ５１６ ７。

图 ７　 ｔｆ 曲线拟合结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｆ

·４１２·
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安全距离 Ｓ 由式（１７）计算所得，可以看出，安
全距离 Ｓ 是由主车纵向车速、障碍车车速和主车横

向车速决定，而上述变量均可直接获取或通过五次

多项式换道轨迹计算公式间接求得，因此，修正 Ｓ 即

为使用当前状态量，根据式（１７）计算出新的安全距

离 Ｓ。
２􀆰 ２􀆰 ２　 轨迹更新

　 　 轨迹更新是将新案例所对应的状态量和决策量

储存到案例库中，实现案例库的自主更新。 对于状

态量和安全距离 Ｓ，可直接将其作为一条新案例直

接添加，对于换道轨迹序列来说，需要根据现有换道

轨迹序列的数量进行保存，对已有 ｉ 条换道轨迹序

列的案例库来说，新换道轨迹应保存为 Ｔｉ ＋１。 此时

的案例库更新为：
Ｎ ＝ ［Ｃ１，Ｃ２，…． ，Ｃ ｉ，Ｃ ｉ ＋１］ （２１）

３　 换道避障轨迹规划相关方法对比

　 　 为验证基于 ＣＢＲ 机制的智能汽车换道避障轨

迹规划方法的有效性与实时性，采用 ＰｒｅＳｃａｎ 搭建

智能汽车换道避障场景［１４］，利用 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 进

行基于 ＣＢＲ 机制的换道避障轨迹规划算法开发，从
而建立 ＰｒｅＳｃａｎ 与 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合仿真试验平

台。 在此基础上，分别选取相似案例和新案例 ２ 种

场景，对比测试所提出方法与现有的五次多项式在

线优化［１１］、Ａ∗［１５］和 ＲＲＴ∗［１６］这 ３ 种方法，充分验证

所提出方法的可行性和优势。 需要说明的是，由于

Ａ∗算法和 ＲＲＴ∗算法难以获得连续轨迹，为方便比

较，后面对比图中通过样条曲线插值平滑的方式展

示二者规划结果。

３􀆰 １　 相似案例换道避障场景

　 　 相似案例的场景设置为：主车初始位置为 ｘｍ ＝
０ ｍ，ｙｍ ＝ ０ ｍ，车速为 ｖｘ ，ｍ ＝ １００ ｋｍ ／ ｈ，障碍车初始位

置为 ｘｏ ＝ ３２ ｍ，ｙｏ ＝ ０ ｍ，车速为 ｖｘ ，ｏ ＝ ８０ ｋｍ ／ ｈ，区别

度阈值 ξｔ ＝ ０􀆰 ６。 在上述场景下，经案例检索后其与

案例库中现存案例的区别度小于所设定阈值，能够

在案例库中找到相似案例并重用其状态量所对应的

安全换道距离 Ｓ 和最优换道轨迹 Ｔ。 相似案例仿真

结果如图 ８ 所示。

图 ８　 相似案例仿真结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅ

由图 ８ 可知：采用文中方法主车能够根据已储

存的换道距离开始执行换道行为，并沿着最优换道

轨迹 Ｔ 行驶，且主车在换道过程中，未与障碍车发

生碰撞。 采用五次多项式在线优化也能实现安全换

道避障功能，其轨迹与文中方法轨迹重合，证明两者

具有相同的轨迹性能。 采用 Ａ∗算法也可以实现安

全换道避障功能，而 ＲＲＴ∗算法是基于概率采样寻

找最优路径，存在规划失败的情况，难以确保智能汽

车行驶安全。 为进一步对比相关方法的规划耗时，
并量化比较相关方法所得轨迹性能，文中方法与五

次多项式在线优化、Ａ∗算法、ＲＲＴ∗算法所规划出的

轨迹性能与规划耗时见表 ２。

表 ２　 相似案例轨迹性能评价指标与规划耗时

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
评价指标 文中方法 五次多项式 Ａ∗算法 ＲＲＴ∗算法

轨迹最大曲率 ／ ｍ－１ ０􀆰 ００１ ２ ０􀆰 ００１ ２ ０􀆰 １６５ ５ ０􀆰 ０９８ ０
与障碍车的最小距离 ／ ｍ ０􀆰 ３０５ ３ ０􀆰 ３０５ ３ ０􀆰 １９３ １ ０􀆰 ７６４ ９

最大侧向加速度 ／ （ｍ·ｓ－２） １􀆰 ２４５ ７ １􀆰 ２４５ ７ ３􀆰 １１４ ５ ２􀆰 ７１１ ４
规划耗时 ／ ｓ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ００１ ３ ０􀆰 ２８８ ３ ０􀆰 ０８７ ０

　 　 从表 ２ 可以看出，在规划轨迹性能评价方面，由
于基于 ＣＢＲ 机制的换道避障轨迹规划方法能够直

接调用案例库中储存的五次多项式最优轨迹，因此，

规划轨迹具有良好的平滑度；而 Ａ∗算法与 ＲＲＴ∗算

法仅能考虑车辆的避障与目标点的可达性，所规划

出轨迹的性能较差。 在实时性评价方面，所提出方

·５１２·
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法能够直接调用案例库中储存案例，极大地减少轨

迹规划所需时间。

３􀆰 ２　 新案例换道避障场景

　 　 新案例的场景设置为：主车初始位置为 ｘｍ ＝ ０
ｍ，ｙｍ ＝ ０ ｍ，主车车速为 ｖｘ ，ｍ ＝ １００ ｋｍ ／ ｈ，障碍车初始

位置为 ｘｏ ＝ ３９ ｍ，ｙｏ ＝ ０􀆰 ３２５ ｍ，障碍车车速为 ｖｘ ，ｏ ＝
８０ ｋｍ ／ ｈ，区别度阈值 ξｔ ＝ ０􀆰 ６。 在上述场景下，经案

例检索后其与案例库中任一案例的区别度均大于区

别度阈值，未能在案例库中找到相似案例，此时修正

安全距离 Ｓ 及换道轨迹 Ｔ，并将修正结果作为车辆

换道距离及换道轨迹。 仿真过程中主车与障碍车行

驶轨迹及位置关系如图 ９ 所示。
从图 ９ 可以看出，采用文中方法主车能够根

据修正换道距离开始执行换道行为，并沿着修正

换道轨迹 Ｔ 行驶，未与障碍车发生碰撞，能够满

足智能汽车在换道过程中的安全性和稳定性要

求。 同时，采用五次多项式在线优化也能实现安

全换道避障功能，其轨迹与文中方法轨迹接近，
证明两者具有类似的轨迹性能。 采用 Ａ∗算法也

可以实现安全换道避障功能，而 ＲＲＴ∗算法是基

于概率采样寻找最优路径，存在规划失败的情

　 　 　 　 　 　

图 ９　 新案例仿真结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｎｅｗ ｃａｓｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ

况，难以确保智能汽车行驶安全。 为进一步对比

相关方法的规划耗时，并量化比较相关方法所得

轨迹性能，文中方法与五次多项式在线优化、Ａ∗

算法、ＲＲＴ∗算法所规划出的轨迹性能与规划耗

时见表 ３。

表 ３　 新案例轨迹性能评价指标与规划耗时

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｎｅｗ ｃａｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
评价指标 文中方法 五次多项式 Ａ∗算法 ＲＲＴ∗算法

轨迹最大曲率 ／ ｍ－１ ０􀆰 ００１ ４ ０􀆰 ００１ ４ ０􀆰 １６５ ５ ０􀆰 ０８５ ０
与障碍车的最小距离 ／ ｍ ０􀆰 １６３ ０ ０􀆰 １４１ ４ ０􀆰 ２４６ ６ ０􀆰 ２９１ ９

最大侧向加速度 ／ （ｍ·ｓ－２） １􀆰 １９４ ９ １􀆰 １３６ ５ ３􀆰 １６６ ５ ２􀆰 ０４４ ７
规划耗时 ／ ｓ ０􀆰 ００１ １ ０􀆰 ００２ ８ ０􀆰 ２８９ ８ ０􀆰 ０５６ ０

　 　 从表 ３ 可以看出，在轨迹性能方面，基于 ＣＢＲ
机制的换道避障轨迹规划方法能够根据状态量实时

修正决策量，并规划出一条换道避障轨迹，且其轨迹

性能与基于五次多项式在线优化的最优轨迹性能基

本一致，能够满足车辆安全性与稳定性要求；而 Ａ∗

算法与 ＲＲＴ∗算法所规划的轨迹性能较差。 在实时

性评价方面，文中方法仅需利用轨迹参数修正公式

计算换道结束时间，并更新换道轨迹，极大地减少了

轨迹规划所需时间。

４　 结　 论

　 　 １） 通过分析智能汽车典型换道避障场景，建
立最优案例库。 当所处场景与已有案例相似时

直接调用已有案例最优轨迹；当所处场景与已有

案例不相似时，通过案例修正得到换道避障轨

迹，从而实现基于 ＣＢＲ 机制的智能汽车换道避障

轨迹规划。
２） 分别在相似案例和新案例 ２ 种场景下，对比

测试所提出方法与现有方法。 结果表明：文中方法

与五次多项式在线优化方法的轨迹性能基本一致，
且明显优于 Ａ∗ 和 ＲＲＴ∗ 方法。 同时，文中方法与

３ 种现有方法相比，具有最小的规划耗时，新案例场

景下的规划耗时为 ０􀆰 ００１ １ ｓ，而相似案例场景下的

规划耗时仅为 ０􀆰 ０００ １ ｓ。
３） 文中侧重研究智能汽车换道避障轨迹规划

方法，尚未充分考虑动态场景下环境感知的实际问

题。 下一步工作将结合 Ｖ２Ｘ 技术，充分考虑真实传

感器可能存在的噪声干扰、通信延时和数据丢包等

问题，不断提高换道避障轨迹规划的有效性，促进智

能汽车发展落地。

·６１２·
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