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摘    要   针对智能车辆的高精度侧向控制问题, 提出一种基于滚动时域强化学习 (Receding horizon reinforcement learn-
ing, RHRL)的侧向控制方法. 车辆的侧向控制量由前馈和反馈两部分构成, 前馈控制量由参考路径的曲率以及动力学模型

直接计算得出; 而反馈控制量通过采用滚动时域强化学习算法求解最优跟踪控制问题得到. 提出的方法结合滚动时域优化

机制, 将无限时域最优控制问题转化为若干有限时域控制问题进行求解. 与已有的有限时域执行器−评价器学习不同, 在每

个预测时域采用时间独立型执行器−评价器网络结构学习最优值函数和控制策略. 与模型预测控制 (Model predictive con-
trol, MPC)方法求解开环控制序列不同, RHRL控制器的输出是一个显式状态反馈控制律, 兼具直接离线部署和在线学习

部署的能力. 此外, 从理论上证明了 RHRL算法在每个预测时域的收敛性, 并分析了闭环系统的稳定性. 在仿真环境中完成

了结构化道路下的车辆侧向控制测试. 仿真结果表明, 提出的 RHRL方法在控制性能方面优于现有先进算法, 最后, 以红

旗 E-HS3电动汽车作为实车平台, 在封闭结构化城市测试道路和乡村起伏砂石道路下进行了侧向控制实验. 实验结果显示,
RHRL在结构化城市道路中的侧向控制性能优于预瞄控制, 在乡村道路中具有较强的路面适应能力和较好的控制性能.
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Abstract   This paper presents a receding horizon reinforcement learning (RHRL) algorithm for realizing high-accur-
acy lateral control of intelligent vehicles. The overall lateral control is composed of a feedforward control term that
is directly computed using the curvature of the reference path and the dynamic model, and a feedback control term
that is generated by solving an optimal control problem using the proposed RHRL algorithm. The proposed RHRL
adopts a receding horizon optimization mechanism, and decomposes the infinite-horizon optimal control problem in-
to several finite-horizon ones to be solved. Different from existing finite-horizon actor-critic learning algorithms, in
each prediction horizon of RHRL, a time-independent actor-critic structure is utilized to learn the optimal value
function and control policy. Also, compared with model predictive control (MPC), the control learned by RHRL is
an explicit state-feedback control policy, which can be deployed directly offline or learned and deployed synchron-
ously online. Moreover, the convergence of the proposed RHRL algorithm in each prediction horizon is proven and
the stability analysis of the closed-loop system is peroformed. Simulation studies on a structural road show that, the
proposed RHRL algorithm performs better than current state-of-the-art methods. The experimental studies on an
intelligent driving platform built with a Hongqi E-HS3 electric car show that RHRL performs better than the pure
pursuit method in the adopted structural city road scenario, and exhibits strong adaptability to road conditions and
satisfactory control performance in the country road scenario.
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作为智能驾驶中的一个重要模块, 运动控制器

通过控制刹车、油门、档位、方向盘等执行机构使车

辆安全、平稳地跟踪参考路径. 智能车辆在行驶中

主要涉及两种运动形式: 纵向运动和侧向运动. 为
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了简化控制器的设计, 通常将运动进行解耦并分别

设计纵向和侧向控制器. 与纵向控制中的舒适性、

平滑性控制需求不同, 跟踪精度是侧向控制器的核

心考量. 由于车辆本身是一个复杂的高阶非线性系

统, 同时又受到行驶环境的影响, 因此如何提高跟

踪精度是运动控制中的难题[1−3]. 本文主要针对智能

车辆的高精度侧向控制问题开展研究.
目前, 常见的侧向控制方法包括比例−积分−微

分 (Proportional-integral-derivative, PID)控制方

法[4−8]、模糊控制方法[9−12]、反馈控制方法[13−16]、模型

预测控制 (Model predictive control, MPC)方法、

基于强化学习 (Reinforcement learning, RL)的控

制方法. 在上述方法中, PID的优势在于不需要对

车辆进行建模, 控制器的鲁棒性较强、容易实现, 但
难以保证性能指标的最优性; 模糊控制器可以推理

并产生专家行为, 但是由于驾驶环境的复杂性导致

了基于驾驶员行为的模糊规则较难制定.
典型的反馈控制器根据智能车辆与参考路径之

间的几何关系计算出航向偏差与侧向偏差, 并计算

出方向盘转角直接用于转向控制. 根据选取的路径

参考点与车辆位置之间的关系, 可以分为单点跟踪

法、预瞄距离法、Stanley法、点跟踪法[13] 和预瞄距

离法[14−15], 具有算法简单、易于实现的特点, 但预瞄

距离的选取完全依赖于设计者的经验 ; Stanley
方法[16] 由美国斯坦福大学的无人车队率先提出, 该
方法适用于较低的车速, 并且要求参考轨迹的曲率

具有连续性.
将MPC方法用于车辆运动控制的研究成果颇

多[17−24]. 在上述成果中, Falcone等[18] 提出了基于连

续线性化模型的 MPC运动控制器, 仿真的结果表

明, 连续线性化的 MPC设计方法能够降低计算代

价. Carvalho等[19] 研究了采用局部线性化MPC的

局部路径规划算法, 并对非线性的避障边界进行了

线性化和凸逼近处理. Beal等[20] 考虑了车辆的处理

极限, 通过引入摩擦力圆来分配车辆的纵向与侧向

加速度, 使车辆在控制过程中最大程度地利用地面

摩擦力. 在计算车辆与参考路径之间的航向与侧向

偏差时需要求出车辆在参考路径上的投影点, 计算

过程十分复杂. Liniger等[21] 提出一种模型预测轮廓

控制 (Model predictive contouring control, MP-
CC)的侧向运动方法, 该方法通过估计投影点的位

置来计算侧向偏差, 一定程度上降低了计算复杂度.
Kabzan等[22] 基于输入输出数据构建了赛车的非参

数化动力学模型, 然后采用 MPC方法同时控制赛

车的速度与转向. Ostafew等[23] 采用高斯过程回归

构建移动机器人的非参数化模型, 并设计了鲁棒的

非线性 MPC算法, 实现机器人在越野环境下的避

障与跟踪控制. 总的来说, 基于MPC方法的车辆运

动控制器一般需要采用数值计算的方法实时求解一个

开环控制序列, 其性能可能会受到模型准确度的影

响. 另外, 在线计算复杂度也是一个无法回避的问题.
近年来, 由于其高效求解优化问题的能力和自

适应学习能力, 强化学习和近似动态规划方法 (Ap-
proximate dynamic programming, ADP)广泛应

用于机器人决策与控制算法的设计[25−26]. Oh等[27] 采

用对偶启发式 (Dual heuristic programming,
DHP) 方法设计了车辆侧向控制器. 杨慧媛等[28] 针

对轮式移动机器人的跟踪控制问题, 提出了一种学

习型 PID控制方法, 以优化机器人的跟踪偏差为目

标, 采用 DHP算法实时调整 PID参数以提高路径

跟踪精度. 连传强等[29] 提出一种基于核特征的 DHP
(Kernel-based DHP, KDHP)算法, 并设计了车辆

侧向运动控制器, 通过在城市道路、高速公路等

驾驶环境下的仿真测试证明了基于 KDHP算法的

有效性. 黄振华等[30] 设计了基于同步迭代的 DHP
(Synchronous iterative DHP, SI-DHP)算法的车

辆侧向运动控制器.
为了解决强化学习算法学习效率低的问题, Li-

an等[31] 针对轮式移动机器人对象提出了一种基于

滚动时域的对偶启发式规划方法 (Receding hori-
zon DHP, RH-DHP). 仿真结果表明, RH-DHP算

法在控制效果上优于传统 DHP和MPC的控制效

果, 并且相比于MPC具有更短的运算时间. 但是上

述方法还存在以下三个方面的问题: 1) 其执行器−
评价器网络需要将时间作为额外的输入信号, 增加

了网络设计的复杂度; 2)该工作没有分析执行器−
评价器学习算法的收敛性以及在此基础上的闭环稳

定性; 3)该方法仅在小型轮式仿真平台中进行了验

证, 目前, 尚未见到其在实际智能车辆平台中进行

应用验证的相关报道.
最近, 也有一些重要的工作采用深度学习和深

度强化学习基于图像或状态信息设计控制器实现车

辆的侧向控制[32−34]. 这类方法的主要优点是利用深

度网络来提高强化学习或监督学习的特征表示能

力, 训练过程中完全由数据驱动, 不需要动力学模

型信息. 其不足之处在于: 1) 由于深度网络过于复

杂, 一般只能离线训练控制策略用于在线部署, 其
控制性能容易受训练样本数量和分布的影响; 2) 针
对深度网络学习的收敛性和鲁棒性等理论特性分析

仍是目前学术界需要解决的一个重要难点问题.
由上述问题驱动, 本文针对智能车辆的高精度

侧向控制问题, 提出了一种基于滚动时域强化学习

的侧向控制方法. 首先构建了智能车动力学四阶偏
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差模型. 车辆的转向控制量由前馈和反馈两部分构

成. 前馈控制量由参考路径的曲率以及偏差模型直

接计算得出; 而反馈控制量通过采用本文提出的滚

动时域强化学习 (Receding horizon RL, RHRL)算
法求解最优跟踪控制问题得到. 有别于传统基于强

化学习的最优控制方法, RHRL采用滚动时域优化

机制, 将无限时域的最优控制问题转化为一系列有

限时域的启发式动态规划 (Heuristic dynamic pro-
gramming, HDP)问题进行求解. 与已有的有限时

域执行器−评价器学习算法[31, 35] 不同, 在每个预测

时域, 我们采用时间独立型执行器−评价器结构在

线学习逼近最优值函数和控制函数. 与 MPC方法

求解开环控制序列不同, 该方法学习得到的策略是

一个显式状态反馈控制律, 具有离线直接部署和在

线学习部署的能力. 此外, 本文从理论上分析了提

出的 RHRL算法在每个预测时域内的收敛性和闭

环稳定性. 最后, 基于 RHRL算法进行了侧向控制

的大量的仿真对比实验和实车验证. 在结构化城市

道路下的仿真和实车实验结果表明, RHRL算法在

仿真和实验中的控制性能均优于预瞄控制; 在仿真

测试中, 其控制性能与 MPC相当并在计算效率方

面具有优势, 与最近流行的软执行器−评价器 (Soft
actor-critic, SAC) 算法和深度确定性策略梯度

(Deep deterministic policy gradient, DDPG)算法

相比, 控制性能更好, 且具有更低的样本复杂度和更

高的学习效率. 在乡村砂石道路下的实验结果表明,
RHRL具有较强的路面适应能力和较好的控制性能.

需要强调的是, 与最近发展的基于深度学习和

深度强化学习的方法[32−34] 相比, 本文提出的 RHRL
算法采用简单的网络结构, 计算效率更高, 可以在

线同步训练和部署, 具有较强的环境适应能力; 而
且, RHRL算法通过引入滚动时域优化思想来提高

强化学习的实时学习效率和稳定性. 更重要地, 我
们分析证明了 RHRL中执行器−评价器学习算法的

收敛性以及闭环稳定性, 并在实际平台中进行了应

用验证. 实验结果证明了 RHRL算法的有效性.
本文的结构如下:第 1节首先介绍智能驾驶车

辆的侧向动力学模型和控制问题描述; 第 2节主要

介绍基于滚动时域强化学习的车辆侧向控制算法及

其收敛性分析; 第 3节和第 4节分别给出仿真和实

验验证结果以及本文的结论.
z ∈ Rp

∆z(l + 1) = z(l + 1)− z(l) l

∥z∥2Q = zTQz Q ∈ Rp×p

[k, k +N ] z z(l)

l ∈ [k, k +N − 1] z+

z+ = z(l + 1) zf

本文符号定义如下: 对于一个普适变量 ,
定义   , 其中  是离散时间

指针; 定义   , 其中矩阵 . 在一

个预测时域  内, 采用变量  简化表示 ,
其中时间指针 , 采用  表示其下

一个时间步的变量值, 也就是 ; 采用 

[k, k +N ] z(k +N)

x f(x) ▽f(x)
x B ∈ Rp×p λmin(B)

B

表示其预测时域  的终端变量值 .
对于一个关于变量  的函数 , 定义  为其

关于  的梯度. 给定一个矩阵 , 采用 

表示  的最小特征值. 

1    车辆侧向动力学模型和控制问题描述

由于车辆本身的运动较为复杂并且在运动过程

中还要受到环境因素的影响, 为了降低建模工作的

难度, 将原来车辆的四轮侧向模型简化为如图 1所
示的二自由度侧向模型, 即自行车模型.

  

Y

XO

y x

lr

lf

vx

df

j·

j··

 

图 1   智能车辆二自由度侧向模型

Fig. 1    Two-degree-of-freedom lateral model of
intelligent vehicle

 

根据牛顿运动定律, 车辆的运动满足如下动力

学方程 
v̇y =

1

m
(Fyf + Fyr)− φ̇vx

φ̈ =
1

Iz
(lfFyf − lrFyr)

(1)

vx vy XOY

φ φ̇

δf m Iz

z lf

lr Fyf Fyr

其中,   和  分别表示在车体坐标系  下车辆

的纵向与横向速度,   表示车辆的偏航角,   表示

车辆的横摆角速度,   表示前轮的偏转角,   和 

分别表示车身的质量以及绕  轴的转动惯量,   和

 分别表示质心到车辆前后轴的距离,   和  分

别表示车辆前轮与后轮的侧向轮胎力.
假设车辆行驶中轮胎侧滑角很小, 轮胎的侧向

力可以按照式 (2)近似计算:
Fyf = 2Cf

(
δf −

vy + lf φ̇

vx

)
Fyr = −2Cr

vy − lrφ̇
vx

(2)

Cf Cr其中,   和  分别表示车辆前后轮的侧偏刚度.
考虑车体坐标系与全局坐标系的相对位置关

系, 可以得到如下方程:
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{
Ẏ = vx sin(φ) + vy cos(φ)

Ẋ = vx cos(φ)− vy sin(φ)
(3)

Z = [X, Y, φ, φ̇, vy]

δf

选取   作为系统的状态变量, 前
轮偏转角  作为控制量, 联立式 (1) ~ (3), 可以得

到车辆的动力学方程

Ż = F (Z) +G(Z)δf (4)

P

P (Xp, Yp, φd, κ)

Xp, Yp P

φd P X

κ P

在进行跟踪控制时, 有必要描述车辆与期望路

径之间的相对位置关系, 如图 2所示,   点表示车

辆处于当前位置时距离道路中心线的最近点, 我们

称其为道路投影点. 记  为投影点处

的道路信息, 其中,   是投影点  的全局坐标;
 是  的切线与  轴的夹角, 也称为道路的方向;

 是  点处道路的曲率.

  

Y

XO

P

jd
ejey

 

图 2   侧向误差模型

Fig. 2    Lateral error model
 

P

ey

ey > 0

ey < 0 ey = −(X−
Xp) sin(φd) + (Y − Yp) cos(φd)

eφ eφ = φ− φd ey

eφ

从投影点  到车辆质心之间的距离称为侧向

偏差 , 并且规定沿着行进方向车辆位于道路中心

线左侧时  ;  车辆位于道路中心线右侧时

.  因此 ,  侧向偏差可以表示为    

. 定义车辆的航向偏

差  为航向与道路方向之差, 即 .   和

 对时间的一阶导数为{
ėy = vy cos (eφ) + vx sin (eφ)

ėφ = w − κ (vx cos (eφ)− vy sin (eφ))
(5)

w = φ̇.

vx

ay = v2xκ

eφ sin(eφ) ≈ eφ, cos(eφ) ≈
1,

其中,    假设在运动过程中车辆的纵向速度

 保持不变且不出现侧滑现象, 车辆的参考路径的

期望横摆角速度是恒定的, 那么当车辆稳定跟踪期

望道路时的侧向加速度为 . 假设航向偏差

  较小, 根据小角度定理, 有    
 那么, 侧向偏差对时间的二阶导数可以表示为

ëy = (v̇y + vxw)− v2xκ (6)

其一阶导数可以近似表示为

ėy = vy + vxeφ (7)

将式 (6)和式 (7)代入式 (1)[36] 和式 (2)中, 得

ė = Ace+Bc1u+Bc2wd (8)

wd = φ̇d e = [ey, ėy, eφ, ėφ]
T u = δf其中,  ,  , 控制量 ,

Ac =
0 1 0 0

0 − 2(Cf+Cr)
mvx

2(Cf+Cr)
m − 2(Cf lf−Crlr)

mvx

0 0 0 1

0 − 2(Cf lf−Crlr)
Izvx

2(Cf lf−Crlr)
Iz

− 2(Cf l
2
f+Crl

2
r)

Izvx



Bc1 =


0

2Cf

m

0

2Cf lf
Iz

 , Bc2 =


0

− 2(Cf lf−Crlr)
mvx

− vx
0

− 2(Cf l
2
f+Crl

2
r)

Izvx


∆t给定一个采样周期 , 可以离散化得到式 (8)的离

散时间模型为

e(k + 1) = Ae(k) +B1u(k) +B2wd(k) (9)

A = I +∆tAc B1 = ∆tBc1 B2 = ∆tBc2 k

|u| ≤ ū ū

其中,   ,   ,   ,   
是离散时间指针. 在控制过程中, 由于前轮转角所

对应的执行机构有限幅, 因此我们假设反馈控制量

满足输入约束 , 其中  表示前轮最大偏转角.

(Xi, Yi)
M
i=1

e→ 0 |u| ≤ ū

针对上述模型 (9), 假设给定参考的路径信息

, 本文的控制目标是设计一个基于滚动

时域强化学习的侧向控制算法 (如图 3所示), 使得

在控制过程中, 上述侧向误差状态量逐渐收敛至 0,
即 , 同时需要满足控制约束 .

  
基于偏差模型的

前馈控制率

RHRL 算法

车载传感器

前馈控制量

反馈控制量

转
向
控
制

偏差状态

位
姿
信
息

期望路径

−

智能车

 

图 3   智能车侧向控制框图

Fig. 3    Lateral control diagram of intelligent vehicle
  

2    基于滚动时域强化学习的智能车辆

侧向控制算法

本节详细给出基于滚动时域强化学习的侧向控

制算法. 我们首先设计智能车辆有限时域侧向控制

问题的性能指标, 在此基础上给出滚动时域强化学

习算法的主要思想和基于执行器−评价器的设计实
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现及其收敛性分析. 

2.1    有限时域侧向控制问题的性能指标设计

uf ub u = uf + ub

e(k) = e(k + 1) = 0 ub = 0

uf

对于系统偏差模型 (9), 我们将控制量拆分成

前馈量   加反馈量   的形式, 即   (如
图 3所示). 前馈控制量是车辆处于稳态行驶中的期

望控制量 .  当车辆稳定跟踪参考路径时 ,  有
 成立, 而且  , 可以求得前

馈控制量 , 使得
∞∑
j=0

AjB1uf ≈ −
∞∑
j=0

AjB2wd (10)

wd wd = vxκ其中,   的值也可以通过  计算得到.
k uf

uf [k, k +N ]

ub

由于在任意当前时刻 ,   可以很容易求解得

到, 我们假设  在整个预测时域   保持恒

定不变, 那么需要求解的反馈控制量  应满足以下

约束条件

ub ∈ Ub = {u ∈ R|ub ≤ u ≤ ūb} (11)

ūb = −ū− uf ub = ū− uf

ub ∈ Ub

其中,  ,  . 本文提出的滚动

时域强化学习算法, 在每个预测时域通过优化控制

量  最小化如下性能指标函数:

V (e(k)) =

k+N−1∑
l=k

L (e(l), ub(l))+Vf (e(k +N)) (12)

L (e(l), ub(l)) = eT(l)Qe(l) +R(ub(l))
2

Q ∈ R4×4 R

其中, 代价函数 ,
 是正定矩阵,   是正实数, 预测时域终端

的代价函数为

Vf (e(k +N)) = eT(k +N)P̄ e(k +N) (13)

P̄ ∈ R4×4其中, 惩罚矩阵  是正定矩阵, 可通过如下

Lyapunov方程求解得到

FTP̄F − P̄ = −Q−KTRK (14)

F = A+B1K K ∈ R1×4

F

其中,   ,    是反馈增益矩阵,
满足  是 Schur稳定的.

L(e(l),

u(l)) = eT(l)Qe(l) +R(u(l)− uf (l))2

u

注 1. 需要强调的是, 另一种供选择的设计方法

是将计算得到的前馈控制量用作整体控制量的参

考信号, 由此可以设计一个新的代价函数  

. 与本文中的设

计不同, 这里整体控制量   变成了待优化的变量,
其通过优化得到的控制量可以直接应用到系统中. 

2.2    基于滚动时域强化学习的侧向路径控制算法

l ∈ [k, k +N − 1]首先, 根据式 (12), 对任意  ,
可以将值函数表示成差分形式, 即

V (e(l)) = L (e(l), ub(l)) + V (e(l + 1)) (15)

V (e(k +N)) = Vf (e(k +N)) l其中,   . 在第   个预测

V ∗(e(l))时刻, 定义  为最优值函数, 给出上述有限时

域优化控制问题的 HJB方程, 即

V ∗(e(l)) = min
ub(l)∈Ub

L (e(l), ub(l)) + V ∗ (e(l + 1))

(16)

以及最优控制策略

u∗(e(l)) = arg min
ub(l)∈Ub

L (e(l), ub(l)) + V ∗ (e(l + 1))

(17)

V ∗ u∗

l ∈ [k, k +N − 1],

V 0(e(l)) = 0 i = 0, 1, 2 · · ·
V i+1(e(l))− V i(e(l))→ 0

实际上, 由于存在控制约束, 通过式 (16)和式

(17)很难求解得到  和  的解析解. 原则上, 可
以通过值迭代的方法近似求解其值函数和控制策略

的最优解. 对任意     给定初始值

, 迭代步数 , 需要重复求解

如下两个步骤, 直至 .
1) 策略更新

ui(e(l)) = arg min
ub(l)∈Ub

L (e(l), ub(l)) + V i (e(l + 1))

(18a)

2) 值更新

V i+1 (e(l)) = L
(
e(l), uib(e(l))

)
+ V i (e(l + 1)) (18b)

V i(e(l)) ≤ V i+1(e(l)), V∞(e(l))→ V ∗(e(l)), l ∈
[k, k +N ].

引理  1. 基于上述算法步骤 (18a) 和 (18b),
    且      

证明. 参见文献 [37].  □ 

2.3    滚动时域执行器−评价器学习实现

V (e(l))

本节采用执行器−评价器结构来实现上述有限

时域值函数迭代算法. 在已有的有限时域强化学习

控制算法中[31, 35], 预测时域内的值函数被认为是一

个时间依赖函数. 因此, 在设计执行器和评价器时

不仅需要把时间作为额外输入信号, 而且还会因此

增加网络结构的复杂度. 接下来将证明, 对于线性

系统而言, 值函数  在一定条件下是一个与

时间无关的函数.
ub(e) =

Γ(v(e)) u = uf + ub

Γ(v(e))

ub(e) ∈ Ub ∀v(e) ∈ R

假设 1 (控制策略). 存在一个控制策略 

, 使得系统 (9)在控制策略  驱动

下是渐近稳定的, 其中,    是一个连续函数,
使得 ,  .

ub(e) ∈ Ub,
u = uf + ub

注 2. 上述假设条件实际上是系统 (9)可镇定

性的另一种表现形式. 本文所述的动力学模型 (9)
是可控的, 因此肯定存在连续函数   使得

式 (9) 在控制策略   驱动下是渐近稳定

的. 因此, 上述假设条件是合理的.
Xf ub = Ke ∈ Ub我们定义  为控制律  下的一个

控制不变集, 由此得到定理 1.
N定理 1 (时间独立值函数). 如果预测时域  的
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[k, k +N ]

e(k) ∈ R4 u(e(l))

l ∈ [k, k +N − 1] e(k +N) ∈ Xf

ub(e(l)) ∈ Ub, V (e(l))

∀l ∈ [k, k +N − 1]

取值满足: 在任意预测时域   内, 对于任意

初始状态  , 系统 (9) 在控制策略  ,
  驱动下的终端状态  ,

那么 ,  存在控制策略    使得  ,
 是与时间无关的函数.
e(k) ∈ Xf Xf

ub = Ke = Γ(Ke) ∈ Ub,
x(l) ∈ Xf

证明. 1)对于  的情况, 根据  的定

义, 存在控制律    使得未来

任意时刻的状态量都满足 . 据此, 可以求

解得到

V (e(l)) =

k+N−1∑
i=l

L (e(i), ub(i))+

Vf (e(k +N)) = eT(l)P̄ e(l)

e(k) /∈ Xf

ub = Γ(v(e)) N

e(k +N) ∈ Xf v = Ke

2)对于  的情况, 根据假设 1, 存在一

个控制策略   和有限的预测步长  , 使
得 . 特别地, 令 , 则

V (e(l)) =

k+N−1∑
i=l

L (e(i), ub(i)) + Vf (e(k +N)) =

+∞∑
i=l

L (e(i), ub(i))

ub = Γ(v(e))其中,  .
因此, 存在一个与时间无关的值函数和策略. □
受此启发, 我们采用时间独立的执行器−评价

器结构来实现上述有限时域值函数迭代过程. 首先,
设计一个评价器网络来逼近值函数

V̂ (e) = ŴT
c ϕ(e) (19)

Ŵc ∈ RNc Nc

ϕ(e)

E Ef

其中,   表示评价器网络的权重,   是网

络节点数;   是网络的基函数. 根据评价器网络

的定义, 其所产生的误差  和终端误差  可以表示为{
E(l) = ŴT

c ϕ(l)− L (e(l), ûb(l))− ŴT
c ϕ(l + 1)

Ef = ŴT
c ϕ (ef )− eTf P̄ ef

(20)

ef = e(k +N)

Ec(l) = (E(l))2 + E2
f

其中,   可随机在 0点附近取值. 通过

最小化  可以得到评价器网络权

重的更新规则为

Ŵc(l + 1) = Ŵc(l) + ηc(∆ϕ(e(l + 1))E(l) −
ϕ(ef )Ef ) (21)

ηc > 0其中,   是评价器网络的学习率.
接下来, 为了处理控制约束, 我们构造执行器

网络为

ûb(l) = ũ1 tanh
(
ŴT

a ψ(e(l))
)
+ ũ2 (22)

ũ1 = 0.5(ūb − ub) ũ2 = 0.5(ūb + ub) Ŵa ∈ RNa其中,  ,  ,  

ψ(e) Na是执行器网络权重;   是网络的基函数向量;  
表示网络的节点数. 由于执行器网络的目标是逼近

最优控制策略, 我们定义如下控制量偏差, 即

Ea(l) = ŴT
a ψ(e(l)) +

1

2
R−1BT

1∇ϕ(e(l))Ŵc(l) (23)

E2
a最小化  可以得到网络权值的更新规则为

Ŵa(l + 1) = Ŵa(l)− ηa
∂E2

a(l)

∂Ŵa(l)
(24)

ηa > 0其中,   是执行器网络的学习率.
下面给出采用执行器−评价器实现上述有限时

域强化学习算法的主要步骤.
Ŵc Ŵa

Z(0)

步骤 1. 初始化权值  和 , 并获取初始状

态 .
t = k∆t Z(t)

P e(t)

步骤 2. 在  时刻, 根据状态  找到投

影点 , 并计算出偏差状态 .
∀ l ∈ [k, k +N − 1]步骤 3.  , 重复步骤 3.1 ~ 3.3:

uf (l) ûb(l)

步骤 3.1. 根据式 (10)和式 (22), 分别计算出

 和 .
Ŵc(l)

Ŵa(l)

步骤 3.2. 根据式 (21) 和式 (24), 更新  

和 .
u(l) =

uf (l) + ûb(l) e(l + 1)

步骤 3.3. 根据式 (10) 和式 (22), 计算 

, 并应用到预测模型, 得到 .
uf (k)

ûb(e(k))

步骤 4. 根据式 (10)和式 (22), 分别计算 

和 .
[k∆t, (k + 1)∆t]

u(t) = u(k∆t)

Z((k + 1)∆t)

步骤 5. 在时间周期   将控制量

    作用到智能车上, 并更新系统状态

.
k ← k + 1步骤 6. 设定 , 基于滚动时域优化策

略, 重复操作步骤 2 ~ 5. 

2.4    有限时域执行器−评价器权值收敛性分析

[k, k +N − 1]

本节给出上述滚动时域强化学习算法在每个预

测时域   内的收敛性分析. 首先, 可以

将 (局部)最优值函数和控制策略表示成网络的形

式, 即
V ∗(e) =WT

c ϕ(e) + κc

u∗b = ũ1 tanh
(
WT

a ψ(e) + κa
)
+ ũ2

Wc Wa κc κa其中,   和  是权值矩阵,   和  是重构误差.
假设 2 (网络重构误差).
∥Wc∥≤Wc,m, ∥ϕ∥≤ϕm, ∥∇ϕ∥≤ ϕ̄m, ∥κc∥≤

κc, m, ∥∇κc∥≤ κ̄c,m;

1)           
   
∥Wa∥≤Wa,m, ∥ψ∥≤ψm ∥κa∥≤κa,m2)     ,  .

q1 q2 q1 < q2假设 3 (持续激励). 存在正实数 ,  ,  ,
使得

q1 ≤ ϕ̄, ϕ̄f ≤ q2 (25)
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ϕ̄ = ∆ϕT∆ϕ ϕ̄f = ϕT
fϕf ϕf = ϕ(ef ).其中,  ,  ,  

γ1 = 4 −
4ψ̄ηa − (4− 8ψ̄ηa)(β1 + β3), ψ̄ = ψTψ, ϕ̃ = ϕ̄(l +1)+

ϕ̄f , α = 2ϕ̃− 2ηcϕ̃
2 − β0, γ2 = 1/β1 + (8ψ̄β2+4ψ̄)ηa,

β0, β1, β2, β3

为了更紧凑地描述下述定理, 定义   
     

       

  是可调正实数.

ηc ηa {βi}3i=0, γ1 > 0 α− γ2 > 0

Ŵc Ŵa

定理 2. 在假设 2和假设 3下, 如果选择合适的

学习律  和  以及   使得 ,  ,
那么采用上述策略更新律 (21)和 (24)的网络权值

 和  将渐近收敛至如下区域:

∥W̃c∥ ≤
√
errort√
γ1

(26a)

∥ξa∥ ≤
√
errort√

α− γ2λmin(ḡ)
(26b)

W̃c =Wc − Ŵc ξa = W̃T
a ψ W̃a =Wa − Ŵa

errort

其中,  ,  ,  ,

 的定义将在证明中给出.
κc,m, κ̄c,m, κa,m → 0

W̃c ξa 0

更进一步地, 如果 , 那么

 和  将渐近收敛至 .
证明. 定义如下 Lyapunov函数

L(l) = Lc(l) + La(l)

Lc = tr(W̃T
c η

−1
c W̃c) La = tr(W̃T

a η
−1
a W̃a)其中,   ,   . 根

据式 (20), 可计算

E(l) = ŴT
c ϕ(l)− ŴT

c ϕ(l + 1) + ∆V ∗(l + 1) =

W̃T
c ∆ϕ(l + 1) + ∆κc(l + 1) (27)

∆V ∗(l + 1) = V ∗(l + 1)− V ∗(l) ∆κc(l + 1) =

κc(l + 1)− κc(l)
其中,  ,  

,

Ef = ŴT
c ϕf −WT

c ϕf − κc, f =

− W̃T
c ϕf − κc, f (28)

κc, f = κc(k +N)其中,  . 则根据式 (21), (27), (28),

可得

∆Lc(l + 1) = Lc(l + 1)− Lc(l) =

2W̃T
c (−ϕ̃W̃c + κ̄c)+

ηc(−ϕ̃W̃c + κ̄c)
T(−ϕ̃W̃c + κ̄c) ≤

− α∥W̃c∥2 + errorc

κ̄c = −∆ϕ(l + 1)∆κc(l + 1)− ϕfκc, f errorc =

(2ηc + 1/β0)∥κ̄c∥2
其中,  ,  

.
∆La(l + 1)类似地,   可以表示为

∆La(l + 1) =

tr

2W̃T
a (l)

∂E2
a(l)

∂Ŵa(l)
+ ηa

(
∂E2

a(l)

∂Ŵa(l)

)T
∂E2

a(l)

∂Ŵa(l)


∂E2

a

∂Ŵa
= 2ψEa Ea = −ξa − gW̃c + κ̄a考虑到  ,  以及  ,

g = g1∇ϕ g1 = 1
2R

−1BT
1 κ̄a = −κa − g1∇κc,  ,  , 那么

∆La = − (4− 4ψ̄ηa)∥ξa∥2 − 8ψ̄ηagW̃cκ̄a −

(4− 8ψ̄ηa)ξ
T
a gW̃c + 4ψ̄ηa∥W̃c∥2ḡ +

(4− 8ψ̄ηa)ξaκ̄a

ḡ = gTg其中,  . 应用 Young不等式定理, 可得

∆La(l + 1) ≤ −γ1∥ξa∥2 + γ2∥W̃c∥2ḡ + errora

errora=(1/β2 + 1/β3)∥κ̄a∥2其中,  . 因此, 考虑到

errorc ≤
(
2ηc +

1

β0

)
×

(2q2κc, m + ϕmκc, m)2 = errorc, m

errora ≤
(

1

β2
+

1

β3

)
×

(κa, m + ∥g1∥κ̄c, m)2 = errora, m

errort = errorc,m + errora,m那么定义 , 可以得到

∆L = −γ1∥ξa∥2 − (α− γ2)∥W̃c∥2ḡ + errort (29)

κc,m, κ̄c,m, κa,m → 0 errort → 0 W̃c

ξa 0

因此, 可以得到结论 (26). 在此基础上, 如果

, 可得  , 那么   和

 渐近收敛至 .  □

u

u∗b
N [k,

k +N − 1] u∗b(k|k), · · · , u∗b(k +N−
1|k) e(k +N) ∈ Xf

[k + 1, k +N ] u∗b(k + 1|k), · · · , u∗b
(k +N − 1|k), Ke(k +N |k)

V f

(k + 1|k) V f (k+

1|k) − V ∗(k|k) ≤ −L (e(k|k), ub(k|k)) Ke(k+

N |k) V ∗(k + 1|k + 1)−
V ∗(k|k) ≤ V f (k + 1|k)− V ∗(k|k) ≤ −L (e(k|k), ub(k
|k))

注 3. 定理 2的结论表明, 可以通过增加执行器

和评价器的基函数节点数使得  能够以任意小误差

收敛至 . 因此, 在假设 1成立的前提下, 如果选择

预测时域  足够大[38], 使得系统 (9)在预测时域  
 内由控制策略   

 驱动下满足终端状态 , 那么, 在
下一个预测时域  ,  

 是一个可行的控制策

略. 我们定义由上述可行策略产生的损失函数为 

, 并参考文献 [39]的证明思路, 可得 

.  由于  

 是次最优的, 我们可以得出  

, 从而可以借助李雅普诺夫稳定性分析得到闭环

系统的稳定性. 对上述分析的详细推导过程可以参

考文献 [37−39], 由于篇幅限制, 这里不再赘述. 至
于学习逼近得到的策略存在较大误差的情况, 我们

将在以后的研究中借助鲁棒MPC[40−41] 的思想进一

步分析和证明. 

3    仿真和实车实验验证

在本节中通过仿真和实车实验验证本文提出

的 RHRL算法的控制性能. 

3.1    仿真验证结果

在控制器设计中车辆的相关参数设置如表 1所
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示, 本文在如图 4所示的道路环境下进行了仿真实

验, 图 4中, 黑色实线表示道路边界, 黑色点划线表

示道路中心线, 红色实线表示期望的参考路径, 蓝
色边框表示初始位置下的智能车辆.
  

表 1    车辆动力学参数

Table 1    The parameters of the vehicle dynamics

符号 物理意义 数值 单位

m 车身质量 1 723 kg

Iz 转动惯量 4 175 kg·m2

lf 质心到前轴距离 1.232 m

lr 质心到后轴距离 1.468 m

Cf 前轮侧偏刚度 66 900 N/rad

Cr 后轮侧偏刚度 62 700 N/rad
 
  

0

0

50

50−50

100

100−100

150

X /m

Y
 /

m

 

图 4   参考路径

Fig. 4    Reference path
 

ey ∈ [−5 m, 5 m], ėy ∈ [−10 m/s, 10 m/s], eφ ∈ [−π/3
rad, π/3 rad] ėφ ∈ [−π rad/s, π rad/s]

Q = I4

R = 1 N = 50 ∆t = 0.02 s

ψ(e) ψ(e) = [e21, e
2
2, e

2
3, e

2
4, e1e2, e1e3,

e1e4, e2e3, e2e4, e3e4]
T

ϕ(e) ϕ(e) = [e1, e2, e3, e4, e
2
1, e

2
2, e

2
3, e

2
4, e1e2,

e1e3, e1e4, e2e3, e2e4, e3e4]
T [e1, e2, e3, e4] =

[ey, ėy, eφ, ėφ] Ŵa和 Ŵc

[−1, 1]
ηc = 0.08, ηa =

0.06

在控制过程中, 各偏差状态需要满足如下约束:
      

,    .  在设计基

于 RHRL的侧向运动控制方法时 ,  选取  ,
,  ,  . 将执行器网络的基函

数向量  选取为 

, 评价器网络的基函数向量

 选取为 

  , 其中,  
. 在学习开始前, 网络权重  

在  之间随机初始化. 在学习过程中, 评价器

和执行器网络的学习率分别设置为 

, 执行器和评价器的权值的更新方式为增量式.
RHRL每次训练的轮数设置为 5.

在仿真验证实验中, 主要对比了软执行器−评价

器 (SAC)算法[42]、深度确定性策略梯度 (DDPG)[43]、
HDP方法 (执行器−评价器结构与本文相同)、纯点

预瞄方法 [ 4 4 ] 和 MPC 控制方法. 在采用 SAC 和

DDPG算法训练前, 利用本文构建的模型 (9)生成

(u, e)

δ(t) = arctan (2 (lf + lr) sin(θ(t))/ld)

ld

ld = 0.55vx θ(t)

Q, R vx

30 km/h 50 km/h

100万个动作−状态  的数据对 (即样本)用于

离线训练. SAC训练过程中的所有参数设置与文

献 [42] 保持一致, 其训练中使用的样本数量级为

40万个. DDPG算法训练时的参数设置与文献 [43]
保持一致, 训练中使用的样本数量级为 40万个. 在
仿真实验中, 分别采用 SAC和 DDPG算法进行了

5次重复训练, 每次训练的轮数为 2 000. 在训练完

成后, 我们利用 5次训练得到的执行器网络分别生

成控制策略用于直接控制系统 (9), 并选取性能表

现最好的一组数据与 RHRL对比. 由于 HDP对比

算法的执行器−评价器结构与本文相同, 其控制器

参数设置、仿真测试设计与 RHRL算法保持一致;
其权值训练方式为增量式、训练轮数为 30. 对于纯

点预瞄方法, 根据文献 [44], 可以得到相应的控制器

表达式为  ,  其
中,   是控制器的预瞄距离, 一般与车速相关, 仿真

实验中设置 ;   是车身和预瞄点之间

的夹角. 在离散时间MPC控制器中, 我们设置参数

 与 RHRL算法保持一致. 在纵向速度  分别

为  和  下, 智能车在运行过程中的

侧向误差和航向角偏差结果如图 5和图 6所示, 其
均方根误差 (Root mean square error, RMSE)如
表 2 所示. 仿真结果显示, 本文提出的 RHRL 与

MPC相比, 跟踪控制性能相当, 但在采用的 Inter
(R) Core (TM) i7-7700HQ CPU @2.80 GHz笔记

本中, MPC (采用 QuadProg求解器)平均计算时

间为 0.0397 s, 而 RHRL的平均计算时间为 0.0160 s.
另外, RHRL算法的控制性能在 30 km/h和 50 km/h
下优于预瞄控制、HDP、SAC和 DDPG. RHRL算

法的性能表现之所以优于深度强化学习算法 SAC
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km/h图 5    30   下智能车跟踪控制侧向偏差对比

vx = 30 km/h

Fig. 5    Comparison of lateral tracking error of
intelligent vehicles under  

 

2488 自       动       化       学       报 49 卷



和 DDPG, 其原因在于 RHRL算法采用了滚动时

域优化机制来提升学习效率, 并在每个预测时域利

用模型信息产生预测; 而且, RHRL算法的实现方

式是在线同步增量式学习和部署. 

3.2    结构化城市场景中的实验验证结果

(X, Y, vx, vy,

φ, w)

为了更进一步验证 RHRL在实际车辆系统控

制问题中的有效性, 我们利用红旗 E-HS3智能驾驶

平台 (如图 7所示)首先在城市场景中进行实车实

验. 在实验设计中, 采用离线仿真训练得到的权值

作为初始权值. 其他参数设置, 如学习率、基函数等

与仿真实验相同. 在实验过程中, RHRL 算法以

50 Hz的工作频率, 通过在线学习不断优化策略以

适应动态路面环境. RHRL算法的在线增量式学习

部署过程实现方式如下. 在每个学习 (计算)时刻,
根据车辆装配的卫星和惯性组合导航系统 (如图 7
所示)实时测量得到车辆状态信息对 

, 由此在车载计算机 (工控机)中计算当前误

e e

u

uw = 15u

差状态信息 . 在此基础上, 将求解得到的  的值作

为初始状态值, 利用预测模型 (9)在当前预测时域

内实时更新执行器和评价器的权值. 接下来, 通过

学习得到的执行器权值和前馈控制量求解得到当前

的控制量 , 也就是车辆前轮转角. 据此, 可以利用

前轮转角和方向盘转角的经验比例关系计算得到当

前时刻方向盘的期望转角为 , 也就是车辆

的控制量. 在后面的每个采样时刻, 通过不断重复

上述步骤实现整个学习控制过程.

  
视觉相机

32 线激光雷达 激光雷达激光雷达

惯导、GPS、车载计算机 毫米波雷达 

图 7   红旗 E-HS3智能驾驶平台

Fig. 7    Hongqi E-HS3 intelligent driving platform
 

在实车实验中, 还与纯点预瞄控制方法进行了

对比, 纯点预瞄控制的参数设置与仿真实验中相同.
对纯点预瞄方法进行测试时, 采用恒定的期望车辆

速度, 为 20 km/h; 而对 RHRL算法进行测试时,
令车辆始终跟踪当前期望的动态参考速度, 平均速

度达到约 30 km/h, 最高速度达到 38.988 km/h.
图 8为两种方法在用于控制实车后所生成的路径图;
图 9展示了 RHRL和纯点预瞄方法下红旗 E-HS3
的车辆侧向偏差. 实车实验结果表明, RHRL算法

的控制性能优于纯点预瞄控制算法.
需要指出的是, 预瞄方法由于采用的是动态预

瞄距离的方法, 因此在车辆起步阶段由于惯导和较

大侧向偏差的情况下, 智能车会产生较大的侧向偏

差, 而 RHRL却可以快速优化, 具有较小的侧向跟

踪控制误差. 

3.3    乡村起伏砂石道路中的实验验证结果

为了验证本文提出的算法对路面的适应能力,
我们还在乡村起伏砂石路面上进行了控制性能的验

证, 其测试场景如图 10所示. 车辆首先从 C点出

发, 经过 B点所在的直角弯, 再行驶至终点 A. 在
从 B至 A段的行驶过程中, 车辆首先要经过一个

明显的下坡, 在终点附近需要经过一个狭窄的通道

 
表 2    各控制器的均方根误差对比

Table 2    The RMSE comparison among all
the controllers

方法
vx = 30 km/h vx = 50 km/h

ey (m) eφ  (rad) ey (m) eφ  (rad)

RHRL 0.156 0.030 0.246 0.020

HDP 0.165 0.030 0.315 0.019

SAC 0.189 0.029 0.283 0.017

DDPG 0.172 0.037 0.319 0.017

MPC 0.212 0.025 0.278 0.015

纯点预瞄 0.159 0.036 0.286 0.030
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km/h图 6    50   下智能车跟踪控制侧向偏差对比

vx = 50 km/h

Fig. 6    Comparison of lateral tracking error of
intelligent vehicles under  
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(由路桩铺设构成). 车辆在初始位置 C点由静止状

态出发, 在行驶中平均速度为 4.19 m/s, 最高速度

为 4.94 m/s. 实验中车辆在不同行驶阶段的状态如

图 10所示, 其表明车辆能够在起伏砂石路面上实

现平稳的转弯和下坡, 而且还实现了狭窄通道下的

高精度控制 (如图 11所示).
 

4    结束语

提出了一种基于滚动时域强化学习的智能驾驶

车辆侧向控制算法. 该算法将强化学习与滚动时域

优化机制融合, 把无限时域自学习优化问题转化为

一系列有限时域优化问题, 并通过执行器−评价器

算法进行求解. 该设计思想通过滚动时域机制提高

了强化学习算法的学习效率; 与MPC相比, 采用执

行器−评价器的优化方式能够提高计算效率. 因此,
本文提出的 RHRL可以看作是一种介于强化学习

和MPC之间的控制算法. 此外, 与大多数已有的有

限时域执行器−评价器学习算法不同, 本文提出的

RHRL采用时间独立的网络结构, 降低了网络的设

计和在线计算复杂度, 而且本文还从理论上分析了

其在每个预测时域内的收敛性以及闭环系统的稳定

性. 在仿真场景中与典型传统算法和深度强化学习

算法的对比实验结果验证了 RHRL算法的有效性.
另外, 从结构化道路场景中的实验结果可以看出,
即使在变速控制条件下, RHRL依然比恒速条件下

 

100

150

0

50

−50

200

250

300

350

400

0 100 200 300−100
横坐标 /m

纵
坐
标

 /
m

RHRL
参考轨迹
纯点预瞄

 

图 8    基于 RHRL和纯点预瞄方法的

红旗 E-HS3行驶路径

Fig. 8    Path of Hongqi E-HS3 vehicle controlled by
RHRL and pure pursuit methods
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图 9    RHRL与纯点预瞄方法的车辆实测侧向偏差对比

Fig. 9    Comparison of experimental lateral tracking
error of the RHRL and pure pursuit methods
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图 10    乡村砂石道路地图和车辆行驶中各阶段状态

Fig. 10    The route map in the country sand and
gravel road, and the status of different stages in

the control process
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图 11    侧向误差曲线

Fig. 11    Curves of the lateral error
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的纯点预瞄控制方法具有更好的控制性能. 从乡村

起伏砂石道路中的实际实验结果可以看出, RHRL
具有良好的路面适应能力和控制性能.
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