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基于凸近似的避障原理及无人驾驶车辆

路径规划模型预测算法

韩月起 1, 2 张 凯 2 宾 洋 1, 2 秦 闯 2 徐云霄 2 李小川 2

和 林 2 葛建勇 2 王天培 2 刘宏伟 2

摘 要 提出了一种改进的无人驾驶车辆路径规划方法, 并搭建了相应的软件在环实时仿真系统, 对方法在结构化道路下的

复杂动态交通工况进行性能验证. 首先, 引入基于凸近似的避障原理, 对障碍物参考点的选取进行优化, 扩大了路径规划的可

行域范围. 采用改进后的方法, 并结合模型预测控制 (Model predictive control, MPC) 原理和曲线坐标系统, 综合考虑自车及

障碍车的外形、道路几何约束及自车的机械结构约束、路径最短、侧向加速度、道路对中、逐次变道、车距安全度、左变道优

先和前轮转角变化率等权重的影响, 实现了车辆在复杂动态交通工况下的路径规划. 最后, 以长城 H7 运动多用途车作为无人

驾驶实验及仿真平台, 搭建基于 dSPACE 多核架构的 Carsim + Simulink 软件在环实时仿真系统, 对算法进行验证. 结果表

明, 所提出的方法不仅可获得合理、平滑的行驶路径, 顺利避开运动障碍车的干扰, 而且具有良好的实时性.
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Abstract An improved path planning algorithm for the driver-less vehicle is proposed in this paper, and a soft-ware in

loop system is set up to evaluate its performance under complex dynamic traffic scenarios. First, a convex approximation

based avoidance theory is introduced, and a method to optimize the obstacle′s reference point is proposed for enlarging

approachable region. Based on the proposed algorithm, the theory of MPC (Model predictive control) and the curvilinear

coordination system, and nine key weighting factors are considered thoroughly to achieve an optimal path, including the

dimensions of ego and obstacle vehicles, path geometric constraints and ego vehicle′s mechanical constraints, shortest

path, lateral acceleration, path alignment, lane changing successively, vehicle to vehicle safety distance, left lane changing

priority and the rate of front wheel angle change. Finally, the GWM H7 SUV is used as the driver-less prototype vehicle,

and a Carsim + Simulink based soft-ware in loop system is set up,via using the dSPACE multi-cores platform, in order

to test the proposed algorithm. The simulation test results demonstrate that not only a reasonable and smooth path is

achieved to avoid the disturbances from the moving vehicles, but also an expected real-time performance is obtained.
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是未来的汽车重要技术发展趋势之一. 经过国内外
数十年的研究, 无人驾驶技术正由驾驶辅助过渡到
全自主驾驶技术的阶段[1−2].
作为无人驾驶的关键技术之一: 路径规划, 是从

起点到终点找到一条无碰撞的可行驶路径. 路径规
划包括全局和局部两种. 全局路径规划主要为局部
路径规划提供导向约束, 使车辆沿着导航系统提供
的一系列期望局部目标点行驶[3]. 而局部路径规划
是在车辆沿期望路径行驶时, 通过车载传感器感知
周围环境及交通信息, 从而实现车道保持、动态避障
等功能. 后者对算法的实时性要求较高. 由于目前在
全局规划算法方面的研究已经获得较为成熟的结果,
本文将主要针对动态交通环境下的复杂工况局部路

径规划进行研究.
目前, 在无人驾驶车辆局部路径规划领域主要

有人工势场法 (Artificial potential field, APF)、滚
动优化法、栅格法和插值曲线等 4 类方法. Khatib
在惩罚函数的基础上引入了 APF 的概念[4]. APF
法使用排斥力场和吸引力场两个力场的叠加, 引导
移动机器人完成路径规划任务[5]. 现有关于 APF 法
应用于移动机器人路径规划的研究热点, 主要集中
在通过对引力势函数与斥力势函数的优化和改进,
来解决 APF 法局部极小点问题. 文献 [6] 使用虚
拟障碍法解决局部极小问题, 并针对路径抖动问题,
提出将机器人到障碍物的安全距离加入到斥力函数

中, 改善了路径规划的效果. 文献 [7] 提出一种基于
APF 的动态安全预警区域, 有效地提高了远程机器
人遥操作的安全. 栅格 (Grid) 法是由 Howden 提
出[8], 通过将规划空间分解成一系列的网络单元, 并
赋予一定通行因子后, 路径规划问题就变成在栅格
网上, 使用启发式算法 (比如由 Dijkstra 算法发展
来的 A*[9]) 或遗传算法等寻求最优路径的问题. 滚
动优化法属于预测控制理论中的一种次最优方法.
文献 [10] 以滚动方式进行在线规划, 研究了全局环
境未知时机器人的路径规划问题. 文献 [11] 针对移
动机器人基于行为的导航问题, 将最小二乘法和机
器学习思想引入到基于滚动窗口的路径规划方法中,
加强了未知环境中机器人导航的准确性. 文献 [12]
提出一种基于实时避障和运动规划的滚动窗口全

局路径规划方法. 文献 [13−14] 提出了基于凸近似
的避障原理, 并采用分布式线性时变模型预测控制
(Model predictive control, MPC) 方法, 实现了无
人机队的编队避障飞行控制. 文献 [15] 受弹性带方
法[16] 的启发, 提出一种凸弹性平滑 (Convex elastic
smoothing) 方法, 即在一条已知的参考轨迹周边构
成一条避障管道 (Collision-free tube), 并基于此管
道对参考轨迹分成两个凸问题分别进行优化, 即: 固
定速度, 优化参考轨迹形状; 进而, 固定优化的形状,

进一步优化速度. 然而, 该方法的前提是通过一些路
径规划方法 (比如改进的微分 Fast marching trees
(FMT) 方法[17]) 预先获得参考轨迹, 其主要目的是
优化参考轨迹的形状和速度, 以获得实时的优化方
法. 此外,文献 [15]仅对几种静态障碍物的避障进行
了性能仿真验证, 虽然其每个迭代的优化周期耗时
基本上 < 200ms, 达到实时性要求, 但该耗时并不
包括参考轨迹的获取. CMU 的无人驾驶实验室在
这一领域做了大量的前沿性研究工作[18−19], 探讨了
基于动态交通信息的无人驾驶路径和速度规划问题.
通过考虑曲线道路模型、障碍物、速度/加速度等约
束, 将路径规划分解成多个子模块的耦合优化问题.
其中, 将路径规划分为换道、横向避障策略和纵向
(即速度) 避障策略三个子模块进行考虑, 并使用动
态规划方法进行优化, 获得了不错的效果. 但其使用
的仍是机器人常用的运动学模型, 而忽略了车辆行
驶的动力学影响. 此外, 其避障时, 将自车膨胀为一
个包含了自车最大外形尺寸的轮廓圆, 显然这对自
车做了较大的冗余. 基于插值曲线的路径规划方法
是近年出现的新方法, 如 B 样条曲线[20]、贝塞尔曲

线[21]、高阶多项式曲线[22]、回旋曲线[23] 等. 随着定
位和导航技术越来越精确, 可以提供此类算法所需
的准确路径点, 因此得以大量推广. 参加 DARPA
城市挑战赛的斯坦福大学无人驾驶团队[24] 最近与

奥迪汽车合作开发的自动驾驶车辆[25], 其路径规划
算法主要采用回旋曲线的方法. 文献 [26−28] 采用
高次曲线的拟合方法, 实现非结构化道路下, 静态障
碍物的局部路径规划. 此类算法生成的轨迹是连续
的, 在路径的平滑度、舒适性、稳定性、车辆运动学
和动力学约束上有较好的优势. 但此类算法忽视了
避障过程中交通环境变化的问题, 即无法应对动态
的障碍物干扰.

本文以障碍物动态干扰下的结构化道路路径

规划为目标, 首先基于凸近似的避障原理, 对障碍
物参考点的选取进行优化, 以扩大路径规划的可行
域范围. 在此基础上, 结合 MPC 算法和曲线坐标
系统, 建立自车的运动学和动力学模型, 以路径最
短、侧向加速度、道路对中、逐次变道、车距安全

度、左变道优先和前轮转角变化率等作为权重, 考
虑自车及障碍车的外形、道路几何约束及自车的机

械结构约束等约束条件, 导出基于 MPC 的路径寻
优二次规划问题, 并基于序列二次规划 (Sequential
quadratic programming, SQP) 方法进行求解. 最
后, 以长城 H7 SUV 作为无人驾驶路径规划的实
验和仿真平台, 搭建了基于 dSPACE 多核架构的
Carsim + Simulink 软件在环系统 SILS (Soft-ware
in loop systems). 基于 SILS, 针对前方障碍物车辆
为静态/动态的直道/弯道复杂道路交通工况, 验证
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了上述算法具有较好的实时性, 均能使自车安全、平
顺、舒适地避开障碍物车辆的动态干扰, 并沿着车道
线行驶.

1 长城H7车辆非线性运动学及动力学建模

本文采用融合了车辆运动学和动力学的二自由

度模型 (如图 1 所示), 其在保证模型精度的基础上,
可以满足路径规划的性能和实时性要求.

图 1 车辆模型

Fig. 1 Vehicle model

图 1 中, OXY 构成大地坐标系, oV xV yV 构成

车辆坐标系, ϕ 为车辆的航向角, δf 为前轮转角, l

为车的轴距, a/b 为前/后轴距离质心的距离, R 为

车辆转弯半径, vf 和 vr 分别为车辆前轴和后轴的

前进速度, vlg 和 vla 分别为质心的纵向和侧向速度,
[x, y]T 为车辆质心的坐标. 根据运动几何关系, 可得
到如下结合运动学及动力学的车辆模型


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式中, kf/kr 分别为前轮/后轮的侧倾刚度, Iz 为车

辆绕 z 轴转动惯量, Mv 为车辆质量. 由式 (1) 可见,
该模型的输入直接为前轮转角 δf , 由此把从前轮转
角到车轮航向角 ϕ 的整个动力学环节融合到一个模

型中, 并用于路径规划. 由图 1 几何关系可得




vlg = vr

vla =
b

R
vr

vr

R
= ϕ = vr

tan δf

l

(2)

进一步的, 对式 (1) 离散化可得到
{

XXX(t + 1) = F (XXX(t)) + G(XXX(t))δf (t)

YYY (t) = XXX(t)
(3)

其中, XXX = [x y vla ϕ d(ϕ)

dt
]T, 状态矩阵 F (XXX(t)) 和

控制矩阵 G(XXX(t)) 分别参考附录 A.
相应的长城 H7 车辆参数值如表 1 所示. 现阶

段, 为了保证安全, 我们仅考虑固定的较低行驶车
速, 即 vr = 6m/s. 由于 H7 为前驱车, 我们可以通
过车速反馈控制, 实现其匀速行驶.

表 1 长城 H7 车辆参数值

Table 1 Vehicle parameters of the GWM H7

参数 数值 单位 参数 数值 单位

kf −111 187 N/rad Iz 3 522.1 kg ·m2

kr −90 773 N/rad Mv 2 211 kg

a 1.25 m vr 6 m/s

b 1.59 m

2 一种改进的车辆路径规划方法

本节主要阐述基于凸近似的避障基本原

理[13−14], 并在此基础上提出可扩大可行域范围的
改进策略, 最后通过仿真与传统 APF 法进行对比,
验证其有效性.

2.1 基于凸近似的避障原理及可行域计算方法

实际物体的平面几何形状均可采用一个或者多

个凸多边形的组合来近似描述. 由此, 可对自车和障
碍车作如下定义:

1) 令自车质心位置为 ppp0 = [x0 y0]
T, 其外观信

息为向量 dddk ∈ R2, k = 1, · · · , r. 由此, 自车将包含
在多边形 ppp0 + conv{ddd1, · · · , dddr}中. 显然, 当 r = 1
和 ddd1 = [0 0]T 时, 意味着自车简化为一个点.

2) 令障碍车为 www1, · · · , wwwM ∈ R2, M 为障碍

车的数量, 障碍车的参考点表示为 qqqi ∈ R2, i =
1, · · · ,M . 若 ppp0, qqq1, qqq2, · · · , qqqM ∈ R2, 并且 ppp0 6=
qqqi, 则定义第 j 个元素 gj 表示如下

gj = minwww∈wwwj
AcAcAc

jwww (4)

式中, j = 1, · · · ,M , www ∈ R2. 由此得到可行域的计
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算方法, 如下

PPP = {ppp ∈ R2 : AAAcppp ≤ bbbc + ggg −AAAcdddm,

m = 1, · · · , r} (5)

其中
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
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显然, 多边形 PPP 为包含 ppp0, 但不包含 wwwj, ∀j =
1, · · · ,M 及其内部点的可行域. 如果障碍车 wwwj 为

凸多边形, 并且可用其端点表示为 wwwj = conv{wwwj1,
· · · , wwwjsj

}, 则式 (4) 可以简化为

gj = minh=1,··· ,sj
AAAj

cwwwjh (6)

若定义 µj 为缩放系数, 且 µj ≥ 0, 令 µjwwwj =
conv{µjwwwj1, · · · , µjwwwjsj

}. 相应的, gj 可以缩放

为 µjg
j.
为了检验基于凸近似避障原理及其可行域计算

方法的有效性, 本节将与经典 APF 法和网格 + 三
次曲线拟合法 (简写为 Grid) 进行对比. 选择 3 种
比较典型的局部最小问题工况进行了讨论, 包括:
情景 1. 目标点在障碍物背后的情况 (图 2 (a));
情景 2. 目标点与障碍物紧邻的情况 (图 2 (b));
情景 3. 局部震荡路径的情况 (图 2 (c)).
在此对比仿真中, 障碍物和自车的尺寸分别为

(1× 9) 和 (0.5× 1) , 对比结果如图 2 所示.
图 2 三种情景下, 对于 APF 法, 除了情景 1 的

车辆由于陷入局部最小点而无法到达终点外, 其他
两种情景均能找到路径, 但在逐渐靠近目的地的过
程中, 伴随着一定的震荡. 而基于凸近似的可行域
计算方法和 Grid 法均能够顺利达到目的地, 且前者
的规划路径距离在情形 1、2 时候, 显然更短. 但在
情形 3, 基于凸近似的可行域计算方法获得的路径长
度, 与 Grid 法相比, 甚至略长, 且没有 Grid 法平滑
(主要是由于 Grid 法额外使用了三次曲线进行了路
径的平滑拟合). 我们结合情形 1 和 3 的规划路径特
点分析可知, 基于凸近似的可行域计算方法的基本
原理为, 自车只有在遇到障碍物才进行可行域计算,

否则其将以离终点坐标最近的点作为下一步的行进

方向. 因此, 对情形 3, 自车在开始阶段, 就会尽可能
以最短路径直接朝终点方向行进 (由情形 1 和 3 的
初始阶段规划路径可见). 随着离障碍物越近, 基于
凸近似的可行域计算方法才会开始纠正路径, 导致
在中间阶段相比 Grid 法出现较大的拐弯, 使得后半
段规划出来的路径略长. 因此, 严格上说, 基于凸近
似的可行域计算方法是一种已知全局期望终点坐标

信息, 但属于局部最优的路径规划方法. 而此处的
Grid 法, 不仅已知全局期望终点坐标信息, 而且将
起点到终点的全局区域分成了一系列具有二值信息

的网格单元 (如图中 “× ” 符号所示), 因此是一种全
局路径规划. 显然, 该方法会占据大量的存储空间和
计算时间. 上述分析将在第 6 节的仿真结果得到进
一步验证.

图 2 情景 1 ∼ 3 下 3 种方法的对比结果

Fig. 2 Comparison of three methods under

scenarios 1 ∼ 3
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在验证算法有效性的基础上, 下一节将进一步
讨论算法中障碍物参考点的选取对可行域的影响.

2.2 障碍物参考点选取

文献 [13−14] 中选取障碍物的几何中心点为参
考点, 这会导致在一些特殊点处计算出的可行域相
对较小, 影响路径规划的效果, 甚至会引起路径规划
失败. 针对该问题, 本节提出将自车几何中心位置
ppp0 与障碍车的欧几里得距离的最近点, 作为障碍车
参考点 qqq∗j , (如图 3 所示), 即

qqqj
∗ = min

www∈wwwj

√
(www − ppp0)T(www − ppp0) (7)

图 3 不同参考点计算的可行域对比

Fig. 3 Feasible area comparison calculated by

different reference points

将上述提出的障碍物参考点选取方法, 与目前
的几何中心点为参考点的方法进行对比, 如图 3 所
示. 图 3 中, 方块点 ppp0 = [3 2]T 为自车当前位置,
深色区域为障碍车, 圆点 qqq∗j 为本文提出的障碍车参
考点, 三角点 qqqj 为文献 [13−14] 提出的障碍车参考
点 (即几何中心点). 基于可行域计算式 (5), 浅色区
域 A 为通过本文提出的参考点计算出的可行域; 而
浅色区域 B 为通过几何中心点计算出的可行域. 通
过对比可见, 改进后方法计算出的可行域, 要明显大
于改进前方法. 因此, 改进后的算法可以利用更多的
空间来进行路径的选取. 但不能忽略的一点是, 改进
的参考点可能会对可行域的搜索方向有一定的影响.
为验证改进算法带来的效果, 本节继续采用第

2.1 节的自车外形尺寸进行仿真. 图 4 为改进前后
两种路径规划方法的对比结果. 显然, 本文提出的方
法更为平滑和合理.
利用第 3 节提出的避障原理及可行域计算方法,

下一节将结合 MPC 的优化原理, 综合考虑结构化
道路的复杂工况、几何约束以及车辆转向机械结构

的约束条件, 讨论 H7 SUV 的路径规划算法.

3 弯道情况下车道偏移量的计算

对于弯道情况, 需要将上述优化得到的路径规
划结果, 进一步投影到一个基准坐标系下, 才能够

准确计算出自车偏离道路的偏移量. 根据曲线坐标
(Curvilinear coordination) 的原理[29], 可得到如下
图 5 所示的车道偏移量计算方法. 图 5 中, oLxLyL

构成道路坐标系 (即基准坐标系), 该坐标系由感知
车道线的摄像头决定, SL 为车辆质心偏移中间道路

的位移量.

图 4 改进前后两种凸近似避障法的路径规划结果对比

Fig. 4 Path planning comparison results between

un-developed and developed convex approximation

avoidance methods

图 5 基于曲线坐标系统的车道偏移量计算原理

Fig. 5 Lane off-set calculation theory based on

the curvilinear coordination system

显然, oL 为车辆质心点 ppp0 投影到中间车道上

的点, 则车道偏移量 SL 为 ppp0 点到中间车道的最短

距离. 该 oL 点的求取, 可采用两步的数值计算方法,
即采用二次最小化方法先得到粗略的最近点位置,
然后采用牛顿法获得更为准确的位置[30]. 投影点 oL

的求取将用于下面的车道线换道及车道对中控制.

4 结构化道路的路径规划MPC算法

首先, 本节讨论在结构化道路下, 车辆安全、舒
适行驶时, 需要考虑的几个基本因素, 并将其转化为
权重函数的数学表达; 进一步, 考虑自车转向及结构
化道路的几何约束条件; 最后, 给出基于MPC 的路
径寻优二次规划问题.
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4.1 权重函数的确定

根据MPC 的基本原理[31], 令 N 为可预测的步

长, 由此我们考虑如下 7 个因素对路径规划的影响,
涉及路径最短、车道对中、左变道优先、侧向加速

度、逐次变道、安全度和前轮转角变化率.

4.1.1 路径最短的权重函数

为了保证自车当前状态 ppp0(t) 在可预测步长 N

内, 到达期望点 pppd 的行驶路径最短, 可定义路径最
短权重函数为

f costd
(t + k) = k1

[
ppp(t + k + 1)− ppp(t + k)

]T

×
[

ppp(t + k + 1)− ppp(t + k)
]

(8)

式中, k = 0, 1, 2, · · · , N−1, k1为权重系数, ppp0(t) =
ppp(t), pppd(t) = ppp(t + N).

4.1.2 车道对中的权重函数

为保证在无干扰情况下, 自车保持行驶在车道
中间位置, 定义车道对中权重函数为

fcostl
(t + k) =

k2

[
sin

(
2

WL
SL(t + k)− 1

)
π
2

+ 1
]

(9)

式中, k2 为权重系数, WL 为实时测得的车道宽, 在
2.75m∼ 3.75m 变化.

以车道宽为 3.4m 的三车道为例, 基于基准坐
标系 oLxLyL, 由式 (9) 可算出车道偏移量 SL 与

fcostl
(t + k)/k2 的关系如图 6 所示. 由图 6 可见,

三条车道各自中间位置 (−3.4m, 0 m, 3.4m) 处的
惩罚值为 0, 而车道线所在位置 (−5.1m, −1.7m,
1.7m, 5.1m) 处的惩罚值最大. 因此, 当自车骑行在
车道线上时, 其惩罚值最大; 而当行驶在车道中间位
置时, 其惩罚值最小. 由此避免了自车长时间骑行在
车道线上的情况出现.

图 6 车道偏移量与车道线权重值的关系

Fig. 6 The relationship between lane off-set and

cost coefficient

4.1.3 左变道优先的权重函数

考虑我国交通法规的要求, 车辆在执行换道超
车动作时, 优先选择左侧车道. 所以在惩罚函数中添
加左侧优先换道的权重函数

fcostlp(t + k) =

k3

{
0, SL(t + k + 1)− SL(t + k) > 0

1, 否则

(10)

式中, k3 为权重系数.
4.1.4 侧向加速度的权重函数

从自车行驶的安全性和舒适性出发, 此处引入
侧向加速度值的大小来定义权重函数, 即

fcostay(t + k) = k4v̇la(t + k) (11)

式中, k4 为权重系数.
4.1.5 逐次变道的权重函数

为避免随意单次连续变换两个以上的车道, 此
处引入权重函数, 即

fcostc(t + k) =

k5

{
1, | SL(t + k + 1)− SL(t + k) |> WL

0, 否则

(12)

式中, k5 为权重系数.
4.1.6 安全度的权重函数定义

若已知自车和障碍车车速, 根据车辆的制动性
能, 定义如下的安全车距为[32]

ds(t + k) = 2.2vrel(t + k) + D0 (13)

式中, vrel = vr − vl 为自车和障碍车两车的相对车

速 (m/s), vl 为障碍车车速 (m/s), D0 = 6.2m 为自
车停车时自车和障碍车之间的距离. 若自车与障碍
车的实际车距为 dt, 则得到实际车距与安全车距的
比值为

γ(t + k) =
dt(t + k)
ds(t + k)

(14)

由此定义安全度的权重函数为

fcostS
= k6γ(t + k) (15)

式中, k6 为权重系数.
显然, 通过该函数的定义, 我们可以引入障碍车

速度 vl 对优化问题的影响. 显然, 当自车速度固定
时, vl 越小, 则对应的相对车速 vrel 和 γ 越大, 导致
安全度的权重函数越大, 反之亦然.
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4.1.7 前轮转角变化率的权重函数

为防止控制过程中, 前轮转角的剧烈抖动, 此处
引入其变化率的影响, 以实现平顺的控制效果, 并定
义如下权重函数

fcostf
= k7[δf (t + k + 1)− δf (t + k)] (16)

式中, k7 为权重系数.

4.2 车辆及结构化道路的几何约束条件

受实际车辆转向机械结构及结构化道路几何约

束的影响, 系统优化时需要满足以下 3 个约束条件:
根据车辆前轮转向机的的设计结构, 其最大转角为
±31◦, 所以前轮转向角的约束为

−31◦ < δf < 31◦ (17)

考虑车辆行驶的安全性和舒适性, 对车辆的侧向加
速度约束如下

−7m/s2 < v̇la < 7m/s2 (18)

为了防止车辆驶出道路边缘, 设置道路坐标系下可
行域的边界极值与道路边缘相距半个车宽

(
SLmin +

Wc

2

)
< SL <

(
SLmax −

Wc

2

)
(19)

式中, SLmax/SLmin 分别为左/右道路边缘在道路坐
标系下的极限位置偏移量, Wc 为车宽.

4.3 基于MPC的路径寻优二次规划问题

结合第 1 节的模型、第 2 节的避障原理、第 4.1
节的权重函数和第 4.2 节的约束条件, 本节导出如
下基于MPC 的路径寻优二次规划问题

min
N−1∑
k=0

‖fcostd
‖2 + ‖fcostl

‖2 + ‖fcostlp‖2+

‖fcostay‖2 + ‖fcostc
‖2 + ‖fcostS

‖2 + ‖fcostf
‖2

(20a)

s.t.离散化模型 (3) (20b)

δf (t + k) = δf (t + Nµ − 1), k = Nµ, · · · , N

(20c)

约束条件(17) ∼ (19) (20d)

可行域计算方法(4) ∼ (6) (20e)

其中, Nµ 为控制步长.
分析上式 (20) 可知, 离散化的车辆运动学及动

力学模型式 (20b), 将用于MPC 预测未来的车辆状
态信息; 不等式约束式 (20d), 将用于满足车辆转向
机械结构及结构化道路几何约束的条件; 基于凸近

似避障原理的不等式 (20e), 将构成约束, 用于寻找
可行域.
然而, 由式 (10) 和式 (12) 可知, 由于其引入

了非连续的布尔变量作为权重函数, 会导致目标函
数 (20a) 为非凸. 相应的问题就变成混合整数的非
线性规划 (Mixed integer nonlinear programming,
MINLP) 问题, 但目前为止这类问题并没有找到一
种统一、成熟的求解方法[33]. 但对式 (10) 和式 (12)
进行观察可见, 其引入的布尔变量仅用于权重函数
的评价, 而并没有出现在需要优化的状态变量或者
控制变量, 因此本质上仍属于带约束的非线性规划
(Nonlinear programming, NLP) 问题. 显然, 求解
NLP 问题有很多优秀算法[34]. 但是, 由于权重函数
(10) 和 (12) 为非凸, 因此这类 NLP 问题只能得到
局部最优解. 为了削弱布尔变量影响, 我们将权重函
数 (10) 和 (12) 的布尔变量松弛到连续空间, 如下

f ′costlp
(t + k) =

k3

[
− arctan[30(sL(t + k + 1)− sL(t + k))]

3.1
+0.5

]

(21)

f ′costc
(t + k) =

k5[− arctan(25.5π − 80 |sL(t+k+1)−sL(t+k)|
wL

) + 1.6]
3.2

(22)

松弛前后的权重函数如图 7 所示, 显然具有较
好的近似度, 因此保留了原有权重函数的性质. 而
且, 布尔变量进行松弛后得到了连续的凸问题, 显
然凸 NLP 问题可以求得全局最优解. 由此, 我们
可使用现有的序列二次规划 (Sequential quadratic
programming, SQP) 方法进行求解[35−36].

5 基于 Carsim + Simulink 的 dSPACE

多核架构 SILS

为了高效、安全地验证本文所提出算法的有

效性, 我们开发了一种基于 Carsim + Simulink 的
dSPACE 多核架构 SILS. 该 SILS 的特点为, 用一
个处理核 (CPU) 实现 Carsim 对 H7 车辆模型和复
杂动态交通环境的模拟; 用另一个处理核实现基于
Simulink 的MPC 优化控制; 最终在一个 dSPACE
的框架下, 实现H7车辆模型在实际交通工况下实时
路径规划. 相对于 Carsim + Simulink 的联合仿真,
该 SILS 可以实现更为逼近于实时工况的实车验证.
SILS 系统由软硬件两部分组成, 硬件部分如图 8 所
示. 硬件部分: 工作站 (PC) 一台、dSPACE 主机一
台 (包括四核 DS1006 主板)、DS819 上位机通讯板
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卡、DS814 dSPACE主机通讯板卡、光纤线一根;软
件部分: dSPACEControlDesk5.2、Carsim2016 (自
带 RT 模块)、Matlab2012b.

图 7 权重函数松弛前后结果对比

Fig. 7 Comparison results of the cost functions

before/after relaxation

图 8 SILS 系统实物图

Fig. 8 Hard-ware of SILS system

系统的软/硬件系统配置及架构, 如图 9 所示.
下面将详细分析各自的功能作用.
如 图 9 所 示, 主 机 上 运 行 Car-

sim、Matlab2012b 和 ControlDesk5.2 等 3 个
软件. 其中, ControlDesk5.2 是 dSPACE 的上位
机软件, 用于实时调整仿真参数和显示仿真结果;
Carsim 用于导入实车 H7 的参数, 并根据需要, 创
建测试的交通环境函数, 包括道路、交通车辆等,
然后将其生成的 Carsim-S-Function 文件发送到
Simulink; Simulink 用于实现路径规划的 MPC 算
法, Controldesk5.2 将车辆及道路环境函数/路径规
划 MPC 算法, 分别配置到主 CPU1/从 CPU2 中;
内部处理器通讯 (IPC1) 模块在主/从 (CPU1/2) 之
间建立实时数据的交互, 并将编译生成的应用文件
导入到 dSPACE 多核处理器系统 DS1006 板, 实现
联合仿真.

图 9 SILS 硬件系统架构图

Fig. 9 Architecture of the SILS hard-ware system

为了更逼近实际行驶工况, 我们进一步基于
Carsim 的 ADAS 多雷达模块, 设计了激光雷达虚
拟感知系统 (如图 10 所示), 可近似出实际雷达的感
知效果. 在本文中, 由于雷达的感知技术并非我们的
研究重点, 因此, 理想地认为前端雷达可以探测到前
方 80m 范围内的障碍车, 并能准确地反馈回障碍车
的位姿和速度信息.

图 10 基于 SILS 的 ADAS 激光雷达感知系统

Fig. 10 ADAS lidar sensing system based on SILS

6 基于 SILS的仿真及实验验证

本节将以长城H7全尺寸车辆为实验样车 (如图
11), 结合本文提出的路径规划 MPC 算法, 以及开
发的 SILS系统,验证算法在中低速 (vr = 6 m/s)情
况下, 针对结构化道路及复杂交通工况的控制效果.
仿真及实验使用的 PC 为 Intel (R) Core (TM) i7-
3632QM, 3.20 GHz 处理器. DS1006 的 CPU 处理
能力为: Quad-Core AMD OpteronTM Processor,
2.8GHz, 以及 1GB DDR2-800 SDRAM. 同样, 本
文采用第 2 节中的 Grid 法进行对比, 先基于栅格法
对道路网格信息进行定义和规划, 然后用三次曲线
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进行路径平滑优化, 最后采用 Pure pursuit 方法[37]

实现路径跟随.

图 11 长城 H7 实验样车

Fig. 11 Prototype vehicle of GWM H7

6.1 SILS性能验证

由于要使用 SILS 对控制性能仿真验证, 本节先
使用 H7 进行实车运动学及动力学性能实验, 记录
下数据 x、y、vr、ϕ、δf , 如图 12 虚线所示. 将实
验结果与基于 SILS 建立的 H7 Carsim 仿真车辆模
型进行对比, 如图 12 实线所示. 图 12 (a)∼ (c) 中
虚线即为 H7 在保定长城南大街, 以车速 ≈ 6m/s
(其实在 5m/s∼ 7.6m/s 间变化, 如图 12 (d)) 行驶
170m, 对两辆静态虚拟车 (如图 12 矩形阴影所示
虚拟车 1 ([x y] 位置: [50 m 0 m])、虚拟车 2 ([x y]
位置: [120 m −3.75m]) 进行避障的轨迹 (其中图
12 (a) 中的长虚线为考虑车辆外形的最外侧轮廓行
驶的包络线)、航向角和转向盘转角的实验结果. 相
应的实线为基于 SILS 建立的 H7 Carsim 车辆模型
仿真结果. 显然, SILS 的模型仿真结果与实车实验
结果能较好的吻合, 因此可用于之后的仿真验证.

图 12 基于 SILS 的 H7 Carsim 模型与实车实验性能对比

Fig. 12 Performance comparison between the H7 Carsim

model and prototype vehicle based on SILS

6.2 静态交通环境下的控制性能对比验证

基于 SILS 系统, 本节我们首先验证相对简单
的静态交通环境 (即障碍车静止不动), 相应的MPC
控制系统系数如表 2 所示. 其中, 在对权重函数的
7 个权重系数进行确定时候, 我们需要从 3 个方面
进行考虑: 1) 权重因素的影响重要先后顺序; 2) 影
响因素的物理含义; 3) 影响因素的数值大小. 本研
究中, 将按照车辆行驶的安全性 –驾驶规则 –经济
性 –舒适性的重轻顺序准则, 我们得到如下的权重
系数确定顺序, 即安全度 –侧向加速度 –车道对中 –
左变道 –逐次变道 –最短路径 –前轮转角变化率. 进
一步的, 考虑到几个权重函数所涉及距离 (m)、加速
度 (m/s2)、转角 (◦) 和布尔变量等物理单位和数值
区别, 最终可以确定表 2 中的系数. SQP 算法将在
Windows 7 系统下, 使用Matlab2012b 优化工具箱
的 fmincon 函数在 DS1006 的 CPU2 进行求解计
算. 为了防止迭代时间过长, 我们对迭代最大步数和
目标函数的终止误差进行了设置, 分别为 100 步和
1e− 2. 显然, 迭代最大步数的设置会导致问题可能
只得到局部最优解, 但可以保证算法的实时性.

表 2 MPC 控制系统参数

Table 2 Parameters of MPC system

参数 数值 参数 数值

k1 0.3 k6 0.2

k2 8 k7 0.7

k3 3 N 3

k4 2.5 Nµ 1

k5 15

仿真情景如图 13 (a) 所示, 4 辆静止不动的
障碍车分布在 3 条车道上, [x y] 位置分别为: [80m
0m]、[200m 0 m]、[200m 3.75 m]、[260m−3.75m],
如图 13 (a) 矩形阴影所示. 自车从位置 [0m 0 m] 开
始, 使用 MPC 控制系统实时规划出一条路径行驶
到 380m 处. 仿真结果表明, 在第一辆障碍车位
置处, 自车自动选择左侧车道进行换道 (尽管右侧
也具备换道可能), 实现了左换道优先的功能 (如图
13 (a)). 在每次换道结束, 自车都能回复到车道中
间位置, 并维持直线行驶, 实现了车道对中功能. 整
个行驶过程, 自车不仅可以避开障碍车到达目的地,
而且一直维持在道路边缘内侧. 此外, 本文提出的
MPC 方法可实现转向盘转角控制比较平滑 (如图
13 (b) 和 (c)), 且侧向加速度未发生较大的震荡, 乘
坐舒适性较好 (如图 13 (d)). 与 Grid 法的控制结果
对比, 显然, 其转向盘转角和侧向加速度在每次避障
过程中, 均发生较剧烈的变化, 且侧向加速度绝对值
将近 1m/s2, 远大于本文算法的 0.1m/s2, 不利于乘
坐的舒适性. 图 13 (e) 所示为两种方法的迭代周期
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计算时间, 显然两种方法的计算时间都能够控制在
100ms 以内, 且 Grid 法的时间较短. 观察MPC 的
计算时间分布可见, 当遇到障碍物干扰时候, 其优化
耗时较长, 但一旦回到中间车道直线行驶且无障碍
物干扰时, 其优化时间有突变并明显缩短. 与之成对
比, Grid 法在每次路径规划循环, 都要重复进行网
格划分和赋值, 因此整个路径规划过程均会占据大
量的存储空间和计算时间.

图 13 静态工况下的仿真结果

Fig. 13 Simulation results under static scenario

6.3 动态交通环境下的控制性能对比验证

在上节基础上, 本节进一步考虑更为复杂的动
态交通环境下的路径规划效果. 仿真情形如图 14 (a)
所示, 一辆障碍车在左侧车道匀速 (8m/s) 沿直线
行驶, 行至 135m 处, 该障碍车加速到 11m/s, 并变
道到中间车道, 之后在 200m 处减速到 5m/s 并回
到左侧车道 (如图 14 (a) 中连续矩形框所示, 其中矩
形框颜色的深浅表示速度的快慢, 如图 14 (a) 右侧
的速度 –颜色对比图). 此外, 还有 4 辆静止障碍车
依次分布在位置 [60m 0 m], [165m 3.75m], [240 m
−3.75m], [320 m 0 m] 处. 相应的本文所提出MPC
算法, 在 135m 处, 自车的虚拟雷达感知到由左侧
车道变道过来的障碍车, 由此主动改变航向, 变道到
右侧车道以避开占中间车道的障碍车. 尽管 Grid 法

的控制结果也可以实现避障, 但是在每次躲避障碍
车过程中, 其前轮转角和侧向加速度均出现剧烈的
震荡, 这严重影响到乘坐的舒适性. 而本文提出的
MPC 控制算法, 由于其对侧向加速度和前轮转角变
化率权重函数的考虑, 有效地改善了系统的控制效
果.

图 14 动态工况下的仿真结果

Fig. 14 Simulation results under dynamic scenario

6.4 动态交通环境下弯道的控制性能对比验证

本节进一步针对弯道情况下动态交通环境的路

径规划进行分析对比. 仿真情形如图 15 (a) 所示,
障碍车的动态干扰情景与第 6.3 节一致 (如图 15 (a)
中连续矩形框所示, 其中矩形框颜色的深浅表示速
度的快慢), 但是车辆需要行驶在曲率为 250m 的弯
道上. 显然, 由图 15 的仿真对比结果表明, 在曲线
坐标系统的作用下, MPC 控制算法和 Grid 法均能
够实现弯道情况下的车道线换道和车道对中功能.
同样在换道时, Grid 法的转向盘转角和侧向加速度
相比 MPC 控制算法略显剧烈. 此外, 图 15 (e) 可
以很明显地观察到, Grid 法的计算时间明显要比第
6.2 节和第 6.3 节的大, 这是由于弯道工况下网格信
息的定义和规划要复杂. 而基于凸近似避障原理的
MPC 算法, 由于其并不需要实时计算大规模的网格
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信息, 因此计算时间变化并不大, 一直保证在 90ms
以内.

图 15 弯道动态工况下的仿真结果

Fig. 15 Simulation results under curvature dynamics

scenario

7 结论

本文引入了基于凸近似的避障原理, 提出了一
种改进的无人驾驶车辆 MPC 路径规划算法, 综合
考虑自车及障碍车的外形、道路几何约束及本车的

转向机械结构约束、路径最短、侧向加速度、道路

对中、逐次变道、车距安全度、左变道优先和前轮

转角变化率等权重的影响, 搭建了基于 Carsim +
Simulink 的 dSPACE 多核架构 SILS, 通过静/动态
及直道/弯道复杂交通情景下的实验及仿真结果表
明:

1) 基于改进障碍物参考点的凸近似避障原理,
可以有效地扩大可行域的搜索范围;

2) 通过融合从前轮转向角到车辆位姿的运动及
动力学模型, 获得了更为准确的车辆行驶特性数学
描述;

3) 实现安全避障的同时, 获得了平顺、舒适的
优化轨迹, 且迭代周期 < 100ms, 具有较好的实时
性;

4) 综合考虑几何约束条件及权重函数的路径规
划 MPC 算法, 可以实现车辆在动态复杂交通情景
下的路径规划.

下一步的研究计划是进一步实现 MPC 控制算
法的显式解 (即实时性要求)、解决自车的速度优化
问题, 并最终在实车上进行实验验证.

附录A

F (XXX(t)) =



x(t) + vr(t) cos ϕ(t)∆t− vla(t) sin ϕ(t)∆t

y(t) + vr(t) sin ϕ(t)∆t + vla(t) cos ϕ(t)∆t

vla(t) +
(kf +kr)

Mvr(t)
vla(t)∆t + (

akf−bkr

Mvr(t)
− vr(t))ϕ̇(t)∆t

ϕ(t) + ϕ̇(t)∆t

ϕ̇(t) +
a2kf +b2kr

Izvr(t)
ϕ̇(t)∆t +

akf−bkr

vr(t)Iz
vla(t)∆t




(A1)

G(XXX(t)) =




0

0

− kf

M
∆t

0

−akf

Iz
∆t




(A2)

附录 B

符号 说明 单位

a/b 前/后轴距离质心的距离 m

ddd∗ 自车外观几何形状向量 m

D0 自车停车时自车和障碍车之间的距

离

m

Iz 车辆绕 z 轴的转动惯量 kg·s2
kf/r 前/后轮的侧倾刚度 N/rad

l 车的轴距 m

M 障碍车的数量

Mv 车辆质量 kg

N/Nu 预测/控制步长

oL 车辆质心点 p0 投影到中间车道的

最短距离

m

OXY/oV xV yV /oLxLyL

大地/车辆/道路坐标系

ppp 可行域中的点 m

ppp0 自车质心位置 m

qqq∗ 障碍车参考点



164 自 动 化 学 报 46卷

r 自车凸多边形外形端点数

R 车辆转弯半径 m

s∗ 障碍车凸多边形外形端点数

SL 车辆质心偏移中间道路的位移量 m

SLmax/min左/右道路边缘的极限位置偏移量 m

t 采样时间 s

vf/r 自车前/后轴速度 m/s

vl 障碍车速 m/s

vla/lg 质心的侧/纵向速度 m/s

˙vla 质心的侧向加速度 m/s2

vrel 自车和障碍车之间的相对速度 m/s

www∗ 障碍车 (物) 外观几何形状向量 m

Wc 车宽 m

WL 实时测得的车道宽 m

x/y 自车质心在大地坐标系下的横/纵

坐标

m

ẋ/ẏ 质心沿大地坐标系 X/Y 轴的速度 m/s

δf 前轮转角 rad

µ∗ 缩放系数

www 障碍车 (物) 内部点 m

ϕ/ϕ̇/ϕ̈ 航向角/横摆角速度/角加速度 rad/rad/

s/rad/s2

γ 实际车距与安全车距的比值
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