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摘要：提出了一种基于随机模型预测控制的无人车运动规

划方法。在道路坐标系下，采用质点运动模型和高斯分布对

周围动态车辆的预测轨迹进行位置不确定性表征，并使用随

机模型预测控制（SMPC）中的机会约束进行描述，以此建立

车辆空间位置的约束。通过变步长求解方式获得基于运动

学模型的初始控制序列。基于此初始解，考虑车辆动力学信

息，引入基于横摆角速度和质心侧偏角关系的稳定性约束，

求解最优控制量。在多种工况下，通过仿真试验验证了所提

出方法的有效性和稳定性。
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Abstract： A path tracking method of intelligent vehicle 
based on stochastic model predictive control is proposed. 
The predicted trajectories of surrounding dynamic 
vehicles are characterized by positional uncertainty using 
a prime motion model and Gaussian distribution in the 
road coordinate system， and described using chance 
constraints in stochastic model predictive control （SMPC） 

as a way to establish constraints on the spatial location of 
the vehicles. The initial control sequence based on the 
kinematic model is obtained by means of a variable step 
size solution. Based on this initial solution， a stability 
constraint based on the relationship between the angular 
velocity of the transverse pendulum and the lateral 
eccentricity of the center of mass is introduced by 
considering the vehicle dynamics information to solve the 
optimal control volume. The effectiveness and stability of 
the proposed method are verified by simulation tests 
under various operating conditions.
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传统的无人驾驶车辆架构体系中，轨迹规划和

轨迹跟踪控制分别属于决策规划系统和运动控制系

统。然而，随着对无人驾驶技术研究的深入，研究者

们发现了将轨迹规划与跟踪控制相结合的优势和必

要性。考虑到轨迹规划与轨迹跟踪的特点，模型预

测控制（model predictive control， MPC）凭借其在利

用预测信息和考虑多约束方面的巨大优势，成为了

最适合于设计规划控制结合框架的算法［1］。基于

MPC的规划控制结合方法中，可以通过添加约束条

件处理车辆周围环境和障碍物信息。

建立约束的方法是指在MPC的优化问题中直

接添加约束条件，包括等式和不等式约束，这些约束

条件可以限制车辆在执行规划与跟踪控制过程中的

空间位置。除此之外，约束条件中通常会加入车辆

的动力学特性约束。Schildbach等［2-3］提出了场景模

型预测控制（SCMPC）的概念，应用于高速公路换道
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工况的轨迹规划与跟踪控制，将车辆的换道路径统

一建模为一个非线性函数，并考虑换道过程中车辆

位置的不确定分布，再根据障碍车辆与自车相对速

度的关系确定出当前车道和目标车道上安全的区

域，执行换道或跟车。

文献［4］建立了行人的运动模型，并将对行人的

运动预测结果转化为MPC 问题的约束，使用MPC
设计了一个包含轨迹规划和横纵向控制的通用框

架，并在仿真和实车试验中进行了验证，车辆可以做

出减速和停车等行为。

文献［5］提出的规划控制框架中，包括基于简单

纵向运动学预测模型的基于多点控制的纵向运动规

划模块、基于低维横向动力学预测模型的基于多点

控制的集成横向规划控制模块和前馈纵向运动跟踪

模块，该方法优先考虑纵向的运动规划，更接近于人

类驾驶行为。

通过对相关文献的调研和总结，当前轨迹局部

规划与跟踪控制的一体化算法的研究领域虽然已经

有较多成果，但依然存在以下问题： ①算法中基本

只考虑了确定性的信息，没有对不确定性进行系统

地建模与处理； ②算法中多使用固定预测步长，或

者没有使用合适的模型适配变化预测步长的算法； 
③算法中对车辆行驶的舒适性考虑不足。

本文设计的基于多约束随机模型预测控制的无

人车运动规划与控制的一体化算法，能够描述周围

动态障碍车辆的轨迹预测信息的不确定性，考虑车

辆动力学特性和不同车速工况下的控制需求，把轨

迹局部规划和跟踪控制转化为统一的最优控制问题

并求解，在实现无人驾驶车辆轨迹规划的同时，进行

相应跟踪控制，以保证车辆行驶的安全性和平稳性。

1 SMPC算法介绍 

1. 1　MPC算法　

MPC 已经在复杂系统的高性能控制领域证明

了其优秀的性能。MPC在概念上简单直观，但可以

有效地处理具有多个控制输入和输出、状态约束和

控制输入约束以及多控制目标的复杂动力学系统的

控制问题。MPC的基本思想即是以滚动时域的方

式反复求解开环的带约束最优控制问题（OCP），每

次得到动态系统当前状态在当前时刻最优的控制序

列，输入到被控平台，被控平台按照当前控制量进行

控制，然后将当前状态量输入到MPC控制器，再次

进行最优求解。

对于一个动态离散时间系统， 可以将系统在第

k个采样时间步中的动态表示为：

ì
í
îïï

xk + 1 = f ( )xk，uk

yk = g ( )xk，uk
（1）

式中： xk∈ Rnx、 uk∈ Rnu、 yk∈ Rny 分别表示系统的状

态、控制输入和控制输出，f和g分别描述系统的动力

学和输出。

当系统的动力学和输出都为线性函数时，可以

将式（1）中的 f和g替换为如下矩阵形式来表达：

ì
í
î

xk + 1 =Akxk +Bkuk

yk =Ckxk +Dkuk
（2）

在模型预测控制中，向前选取有限的采样步数

作为预测时域NP，同时在不超过预测时域的范围内

选取控制时域NC，表示控制输入会在未来的NC 步

作用于系统，再通过系统的动态方程对未来的NP 步

的 系 统 状 态 进 行 预 测 ，得 到 在 控 制 时 域

{ 0， 1， …， Nc - 1 }内的控制序列 { u0， u1， …，uNC - 1 }
作用下系统未来的系统状态 { x1， x2， …，xNP

}。根据

控制要求，设定相应的优化目标，通常为未来状态序

列与参考量序列 { xref，1， xref，2， …，xref，NP
}之间的误差

和控制序列的大小，并以此为依据建立最优控制问

题的目标函数。这种典型的MPC目标函数可以表

示如下：

J = ∑
k = 1

NP - 1

(xk -xk，ref) T
Q (xk -xk，ref)+ (xNP

-

xNP，ref) T
QT(xNP

-xNP，ref)+ ∑
k = 0

Nc - 1

uT
k Ruk （3）

式中： xk、xref，k 和uk 分别表示第 k个采样时间步的系

统状态向量、系统参考状态向量及控制输入向量；Q
和R分别表示非终端系统状态和控制输入的权重矩

阵，QT表示终端系统状态的权重矩阵。

当动态系统为线性系统时，可以将MPC转化为

线性 OCP 问题，甚至进一步转化为二次规划

（quadratic programming， QP）问题。这种形式的

OCP 结构简单，可以使用合适的方法实现快速求

解，这对于无人驾驶车辆这类高实时性要求的系统

具有重要意义。

综合式（3）给出的优化目标函数，将构建 MPC
问题时对系统状态、控制输入及控制输出设置约束

条件和式（2）所示的线性系统动态方程分别作为等

式约束和不等式约束的部分，并综合式（3）给出的优

化目标函数，可以得到如式（4）给出的线性OCP：
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min J = ∑
k = 1

NP - 1

(xk -xk，ref) T
Q (xk -xk，ref)+ (xNP

-xNP，ref) T
QT(xNP

-xNP，ref)+ ∑
k = 0

Nc - 1

uT
k Ruk；

s.t.   xk + 1 =Akxk +Bkuk，  k = 1，2，…，NP - 1，
         yk =Ckxk +Dkuk，  k = 1，2，…，NP，

         x lb ≤xk ≤xub，  k = 1，2，…，NP，

         ulb ≤uk ≤uub，  k = 0，1，…，NC - 1，
         ylb ≤ yk ≤ yub，  k = 0，1，…，NP - 1

（4）

式中： x lb、 ulb、 ylb分别表示第k个采样时间步的系统

状态、控制输入及控制输出的下限； xub、 uub、 yub 分

别表示第k个采样时间步的系统状态、控制输入及控

制输出的上限。以上即标准MPC的一般表达形式。

1. 2　SMPC算法　

随机模型预测控制（SMPC）相比于标准 MPC
的区别就是引入与概率相关的机会约束来对随机系

统的不确定性进行描述，其余目标函数、硬约束的建

立和系统动态方程等基本与 1. 1中一致。因此，在

引入机会约束后，可以将由SMPC构造的OCP问题

统一表示为如下形式：

min J = ∑
k = 1

N - 1
JP ( )xk，uk + JT(xN)；

s.t.   xk + 1 = f (xk，uk)，  k = 0，1，…，N - 1，
         yk = g (xk，uk)，  k = 1，2，…，N，

         xk ∈Xk，  k = 1，2，…，N，
         uk ∈Uk，  k = 0，1，…，N - 1，
         yk ∈Yk，  k = 0，1，…，N - 1，
        Pr (yk ∈Y 'k，safe(ω) )≥ p，  k = 1，2，…，N

（5）

式中：为方便表示，将非终端状态的目标函数和终端

状态的使用 JP 和 JT 分别表示，在第 k个采样时间步

的系统状态、控制输入及控制输出xk、 uk、 yk 的约束

集分别用Xk、 Uk、 Yk表示。约束的最后一项为机会

约束，表示满足 yk ∈Yk，safe ( ω )这一不等式约束的条

件概率Pr的下界为  p，这里的 p为风险参数且满足

p ∈( 0， 1 )，约束集Yk，safe ( ω )取决于不确定性ω。

对比SMPC和标准MPC的一般表示形式（5）和
（4）可以看出，SMPC与标准MPC最关键的差异就

在最后的机会约束项，SMPC中使用概率的方法来

描述特定的约束条件，使得SMPC在处理与不确定

性相关的状态量时准确性更高。

2 SMPC初始解生成算法及求解方法

本文设计的规控一体化初始解生成算法的作用

是为下层横向与纵向的规划控制算法提供一个具有

引导作用的初值轨迹，以使得无人驾驶车辆在执行

规划控制一体化算法求解时可以提高求解成功率和

求解效率，从而得到更好的控制量结果，并下发给无

人驾驶车辆执行。

初始解生成算法使用了随机模型预测控制算法

来 构 建 初 始 解 生 成 的 非 线 性 最 优 控 制 问 题

（nonlinear optimal control problem， NOCP），考虑周

围动态障碍车辆轨迹预测的不确定性，在该最优控

制问题的目标函数和约束条件中对无人驾驶车辆周

围的道路结构信息、动态障碍车辆的运动状态以及

规划控制初始解的优化目标进行了描述，最终求解

该最优控制问题得到的状态量和控制量序列将作为

横向与纵向运动的规划控制的初值，应用于算法的

下层模块进行进一步的优化求解。

2. 1　Frenét坐标系下车辆运动学预测模型　

进行SMPC问题的构建时，对系统进行采样时

间为T的离散时间采样，结合常用的笛卡尔坐标系

下的车辆运动学模型，可以推导出如式（6）的Frenét
坐标系下的车辆运动学模型在离散空间的状态方程

（见图1）：
ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

sk + 1 = sk + ( )vk

1 - κklk
cos ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
T

lk + 1 = lk + ( )vk sin ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
T

φk + 1 = φk + ( )vk

lr
sin ( )tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
- κk

vk

1 - κklk
cos ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
T

vk + 1 = vk + akT

（6）
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式中： v 和 a 分别表示车辆当前的速度和加速度，κ
表示车辆当前位置所对应的根点处的曲率；同时，还

引入了前轮转角δf，和加速度a共同作为系统的控制

量。式（6）表示的系统动态可以用来作为本文初始

解 生 成 算 法 的 预 测 模 型 ，模 型 中 定 义 ξk =

[ sk， lk， φk， vk ]T 为系统的状态向量，uk =[ δf，k， ak ]T

为系统的控制输入向量。

2. 2　规划控制初始解的最优控制问题　

本文将整个预测时域划分为两部分：5. 0 s之前

的部分需要精确控制，即需要为横向和纵向的算法

提供一个精确度较高的初始解；5. 0~10. 0 s部分只

需要关注长时间的未来状态对规划控制的影响，而

对这个范围内初始求解结果的质量要求不高。

本文选择了变步长的方法来建立系统的动态方

程，其中前5. 0 s的预测步长为TS = 0. 2 s，预测步数

为  NS = 25；后 5. 0 s的预测步长为TL = 1. 0 s，预测

步数为  NL = 5 ，总预测步数 N total = NS + NL = 30。
如此，可以在充分考虑未来运动状态的同时保证短

时间内初始解优化结果的精确性，故可以为后续的

横向和纵向运动的进一步优化提供较好的参考。在

变步长的条件下，结合式（6）给出初值轨迹，OCP约

束条件的表达式部分如下：

Δsk = vk

1 - κklk
cos ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
∀k ∈{ }0，…，NS + NL - 1

sk + 1 = sk + ΔskTS ∀k ∈{ }0，…，NS - 1

lk + 1 = lk + ( )vk sin ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
TS ∀k ∈{ }0，…，NS - 1

φk + 1 = φk + ( )vk

lr
sin ( )tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
- κkΔsk TS ∀k ∈{ }0，…，NS - 1

vk + 1 = vk + akTS ∀k ∈{ }0，…，NS - 1
sk + 1 = sk + ΔskTL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

lk + 1 = lk + ( )vk sin ( )φk + tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
TL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

φk + 1 = φk + ( )vk

lr
sin ( )tan-1 ( )lr tan δf，k

lf + lr
- κkΔsk TL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

vk + 1 = vk + akTL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

（7）

式中的初始状态向量为ξ0 =[ s0， l0， φ0， v0 ]T。

将状态向量、控制输入向量和预测步长之间的

关系简写为一个函数 f d 表示，可以将上式简写为如

下式（8）形式：

xk + 1 = f d ( )xk，uk，TS ∀k ∈{ }0，1，…，NS - 1
xk + 1 = f d ( )xk，uk，TL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

（8）

将预测时域内所有时刻的各优化目标项相加，

得到最终的优化目标函数如下：

J = ∑
k = 1

NS + NL

( )Jl，k + Jφ，k + Jv，k + ∑
k = 0

NS + NL - 1

( )Jδf，k + Ja，k

  = ∑
k = 1

NS + NL ( )ql( )lk - lref
2 + qφφ2

k + qv( )vk - vref，k
2 + ∑

k = 0

NS + NL - 1

( )rδf
δ 2

f，k + raa2
k

（9）

再结合每一时刻对应的系统状态量和控制输入

约束，将目标函数和约束条件都以向量和矩阵的形

式表示，可以得到以下表达的基于SMPC构建的最

优控制问题：

图1　Frenét坐标系下的车辆运动学

Fig. 1 Vehicle kinematics in the Frenét coordinate 
system
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min
uk

∑
k = 1

NS + NL

 ξk - ξref
2

Q
+ ∑

k = 0

NS + NL - 1

 uk
2
R

s.t. xk + 1 = f d ( )xk，uk，TS ∀k ∈{ }0，1，…，NS - 1
xk + 1 = f d ( )xk，uk，TL ∀k ∈{ }NS，…，NL - 1

Pr ( )ξk ∈Ξ 'safe，k( )ω ( )uobj，k ≥ p ∀k ∈{ }1，2，…，NS + NL

ξk ∈Ξ ∀k ∈{ }1，2，…，NS + NL

uk ∈U ∀k ∈{ }0，1，…，NS + NL - 1

（10）

3 仿真实验 

本章设计了超车与跟车及行人避让两种较为典

型的无人驾驶车辆测试场景来进行仿真试验，对本

文设计的规划控制一体化算法的期望功能进行验

证，并对各工况的仿真试验结果分别进行了分析。

本文使用的仿真试验平台是在Ubuntu 18. 04系

统上搭建的，平台主体为自动驾驶场景仿真软件

VTD 2021，VTD 与算法程序之间使用 ZeroCM
（ZCM）进行数据通信，所有相关程序的开发都是基

于C++完成的。

3. 1　跟车与超车仿真试验　

本小节设计了一个典型场景的双车道跟车与超

车的试验来对整体算法的有效性和可行性进行验

证，如图 2所示。自车初始速度为 35 km/h，右边车

道前方有两辆动态障碍车辆，速度均为 25 km/h，左
侧车道有一辆动态障碍车，速度为 30 km/h，自车在

双车道的范围内行驶，参考线为右边车道的中

心线。

图 3 给出了整个仿真试验过程中车辆速度、纵

向加速度和转向轮转角的变化，其中自车从开始至

15. 183 s工作在“目标跟随”模式，车辆的速度最低

降至 24. 0 km/h 左右，这个过程中的减速度最高达

到 0. 7 m/s2左右由于该过程为换道跟车，跟随左边

车道内的车速较高的目标，所以进行了一次换道，前

轮转角由零变化至−2. 5°左右；之后的过程车辆都

工作在“速度保持”模式，车速逐渐增加到期望速度

40. 0 km/h左右，并完成换道超车，这个过程中车辆

的前轮转角最小为−2. 5°左右，最大为2. 5°左右，分

别出现在超车换至左边车道和换回原车道的过

程中。

整个仿真试验过程中车辆横向距离和航向偏角

的变化如图4所示，其中横向距离为3. 5 m左右时表

示车辆在左车道内行驶，。

3. 2　行人避让仿真试验　

本小节设计了一个典型场景的无信号灯路口行

人避让的试验来验证初始解对规划控制算法的影

响，如图 5所示。自车初始速度为 20 km/h，在即将

通过的无信号灯路口有一行人穿越，行人的速度为

5 km/h，自车在路口的右边车道的范围内行驶，需要

图2　双车道跟车与超车仿真

Fig.2 Dual-lane following and overtaking simulation

图3　车辆速度、加速度和转角的变化

Fig. 3 Changes in vehicle speed， acceleration and 
turning angle
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对行人进行避让。该仿真试验在其它条件完全相同

的情况下，分别对使用初始解生成模块和不使用初

始解生成模块的两种算法进行对比。

将两组仿真试验进行对比，可以直观地看到图6
所示的无初始解算法仿真过程中，自车减速的位置

更靠近路口且减速较为急促，图 7所示的有初始解

算法仿真过程中，自车减速的位置更远离路口且减

速较为平缓。根据图8和图9对比也可以看出，无初

始解的算法在避让过程中，速度由 20. 0 km/h 降低

至 12. 0 km/h 左右，这个过程中最大减速度达到 
3. 0 m/s2，有初始解的算法在避让过程中，速度由

20. 0 km/h降低至15. 2 km/h左右，这个过程中最大

减速度约 1. 5 m/s2，相比无初始解的算法变化较为

平缓。

3 结语 

本文设计的基于多约束模型预测控制的无人车

轨迹局部规划与跟踪控制一体化算法可以在不同的

路况中选择最合适的模式工作，并优化得到出安全

无碰撞的状态轨迹，再将相应的控制指令发送给无

人驾驶车辆执行，从而保证车辆高效安全地行驶。

同时算法的初始解对规划控制算法有提升作用，可

以通过长时域充分考虑未来信息，以避免其它交通

参与者的运动对自车运动在一个较长时域内的潜在

影响造成的急促减速甚至停车的情况，从而保持了

较为平稳的加速度和速度的变化。

图4　车辆横向距离和航向偏角的变化

Fig.4 Changes in vehicle lateral distance and heading 
declination angle

图5　无信号灯路口行人避让仿真

Fig. 5 Pedestrian avoidance simulation test at 
unsignalized intersections

图6　无初始解的规划控制算法避让过程的车辆位

Fig.6 Vehicle position for planning control algorithm 
avoidance process without initial solution

图7　有初始解的规划控制算法避让过程的车辆位置

Fig.7 Vehicle position for planning control algorithm 
avoidance process with initial solution

图8　避让过程中的车速

Fig.8 Speed during avoidance process

图9　避让过程中的加速度

Fig.9 Acceleration during avoidance process
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