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摘    要   高速公路无人驾驶轨迹规划面临着实时性强、安全性高的挑战. 为此, 提出一种分层抽样多动态窗口的轨迹规划

算法 (Stratified sampling based multi-dynamic window trajectory planner, SMWTP). 首先, 用多动态窗口表征可行轨

迹的搜索空间, 并基于贝叶斯网络构建轨迹概率分布模型. 其次, 采用先速度后路径的分层抽样策略生成符合动态场景约束

的候选轨迹集合. 最后, 利用引入障碍车辆速度估计不确定性的责任敏感安全模型 (Responsibility sensitive safety, RSS)
从中选择最优轨迹. 大量仿真实验和实际交通场景测试验证了算法的有效性, 对比实验结果表明, 所提算法性能显著优于人

工势场最优轨迹规划算法和多动态窗口模拟退火轨迹规划算法.
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Abstract   Autonomous driving trajectory planning on highways faces challenges of strong real-time performance
and safety. This paper proposes a stratified sampling based multi-dynamic window trajectory planner (SMWTP) for
unmanned vehicles on highway. Firstly, the search space of feasible trajectories is constructed with multi-dynamic
windows. Then, the Bayesian network is used to derive the probability distribution model of trajectories. Secondly,
the stratified sampling strategy where speed is sampled before path makes generated candidate trajectories meet the
constraints in dynamic scenes. Finally, the uncertainty of traffic participant vehicles＇ speed estimation is embedded
into responsibility sensitive safety (RSS) model to select the optimal trajectory. A large number of simulation exper-
iments and real traffic scenario tests have verified the effectiveness of the algorithm. The comparative experimental
results show that the performance of the proposed algorithm is significantly better than the optimal trajectory plan-
ning algorithm based on artificial potential fields and multi-dynamic window simulated annealing-optimized traject-
ory planning algorithm.
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近年来, 自动驾驶技术发展迅猛. 运动规划作

为其中的基础性问题之一备受关注. 高速公路属结

构化场景, 车辆运动速度高, 无人车的运动规划仍

面临着高安全性、高可靠性、高实时性等挑战[1].
无人车运动规划主要考虑两个核心问题: 场景

表征与轨迹规划. 场景表征需结合高速公路的结构

化特性, 重点考虑交通要素、交通规则与障碍车辆

对无人车运动的影响. 常用的人工势场模型[2−4] 引入

电磁场中的引力和斥力来表征场景要素对无人车的

约束[2], 例如文献 [3]将轨迹规划转化为在时间−势
场模型中寻找代价最小的路径问题. 势场由车道线、

道路边界、障碍物以及期望行驶速度四部分组成[4].
然而, 这类势场模型往往使换道难度增大, 导致规

划算法过于偏好车道保持的轨迹. 与势场模型不同,
多动态窗口法 [5] 则依据场景约束将速度采样限定

在速度空间的多个窗口内, 并采用模拟退火法进行

求解.
轨迹规划通常包含两个步骤: 1) 选择目标点或

目标区域; 2) 生成轨迹. 即先选定轨迹的候选区域,
再根据定义的目标函数生成最优轨迹[6]. 通过确定
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候选区域可将非凸的轨迹规划问题转化为求目标函

数最小的凸优化问题, 但轨迹质量严重依赖候选区

域, 极易因决策错误导致规划轨迹不理想甚至失败.
文献 [7]对已有的高速公路无人车行为决策方法进

行总结与分析, 指出仅通过行为决策很难确定出候

选区域或目标点. 因此, 需选择多个候选区域或目

标点[8], 但同时也引入了候选区域或目标点数目难

以确定的问题. 文献 [9]使用分类回归树的方式解

决无人车在高速场景中的行为决策问题. 但限于学

习样本的规模问题, 无法有效处理所有场景.
轨迹生成方法的研究可大致分为两类: 一类为

在未被障碍物占据的时间−位形空间 (Time-config-
uration space)中搜索最优行驶轨迹, 主要有共形

时空间栅格 (Conformal spatiotemporal lattice)[10−12]

和基于模型的运动预测控制 (Model predictive
control)[13−16]. 共形时空间栅格由满足车辆运动学约

束的曲线构成, 包含障碍物轨迹与道路边界, 生成

轨迹与道路形态相符. 但由于求解空间维数高, 节
点与边的数量随探索距离的增加呈指数上升, 使计

算量显著增大. 此外, 用固定运动模板作为共形时

空间栅格的边减弱轨迹生成对动态场景的适应性.
基于模型预测控制的方法在每个时刻进行运动预

测, 通过数值优化法来计算最优动作序列, 从而实

现控制效果最优. 但该类算法的缺点是需要精确的

系统模型.
另一类方法称为轨迹解耦, 主要有横−纵向轨

迹解耦[8, 17−18] 和路径−速度二元组解耦[19−26]. 横−纵向

轨迹解耦通过约束每一时刻目标状态的取值范围获

得有限候选轨迹集合[16], 该类方法与最优控制结合,
保证了规划轨迹的平滑性与轨迹跟踪的稳定性. 但
由于候选轨迹生成时难以考虑障碍物约束与车辆动

力学约束. 为保证有解, 需采样大量轨迹. 为克服这

一问题, 文献 [18]通过拓扑元素表征场景约束, 并
采用 A* 搜索和二次规划分别求得纵向和横向轨

迹. 路径−速度二元组解耦方法通常先规划路径, 再
为路径选择速度曲线[19]. 这类方法分别通过路径规

划处理环境中的静态障碍物约束、速度规划处理环

境中的动态障碍物约束. 如文献 [20]通过弹性带表

征静态障碍物和选定的动态障碍物对路径形状的影

响. 文献 [21–24]在生成路径曲线后通过参数化曲

线、凸优化等方法求出光滑无碰的速度曲线. 为提

高轨迹质量, 常采用路径规划和速度规划迭代优化

的方法[25−26]. 但由于路径规划时并没有考虑动态障

碍物, 因此可能无法给出合理的路径, 也无法为速

度规划提供有效的求解空间.
受上述工作启发, 本文提出一种分层抽样多动

态窗口轨迹规划算法 (Stratified sampling based mu-

lti-dynamic window trajectory planner, SMW-
TP), 包含多动态窗口与轨迹分布模型的构建以及

最优轨迹选择三步, 所提算法流程如图 1所示. 本
文的主要贡献有:

  
障碍物、车
道线、无人
车信息 多动态

窗口
轨迹分
布模型

评价
准则

候选
轨迹

搜索
空间

最优轨迹

 

图 1   SMWTP算法框图

Fig. 1    Pipeline of SMWTP
 

1)基于贝叶斯网络的轨迹分布模型. 采用多动

态窗口表征高速路场景中轨迹规划的搜索空间, 同
时考虑窗口选择与轨迹生成, 用贝叶斯网络构造了

轨迹分布模型.
2)高效的先速度后路径的分层抽样方法. 多动

态窗口将搜索空间定义在速度−位形空间, 先选择

窗口再生成轨迹, 使复杂的轨迹抽样可通过分层抽

样策略予以简化. 轨迹生成时采用先速度后路径分

层抽样的方式, 使候选轨迹符合动态场景约束, 解
决了路径规划优先无法处理动态障碍物对轨迹形状

影响的问题.
3)考虑障碍车辆速度估计不确定性的责任敏

感安全模型. 通过引入障碍车辆速度估计的不确定

性的责任敏感安全模型 (Responsibility sensitive
safety, RSS)对规划轨迹的安全性进行准确估计,
提升了轨迹的安全性和鲁棒性.

本文结构安排如下: 第 1节介绍多动态窗口的

构建; 第 2节介绍类人驾驶轨迹的概率分布模型以

及先速度后路径分层抽样的候选轨迹生成策略; 第
3节介绍轨迹安全性估计、最优轨迹选取以及重规

划的方法; 第 4节通过模型性能分析、测试与对比

验证本文所提算法的有效性; 第 5节为总结与讨论. 

1    构建多动态窗口

机动车辆在车道横向方向上占用率较高且以独

占形式为主. 假设无人车周边的机动车辆均遵守交

通规则, 对同一车道相邻车辆而言, 前车速度不低

于后车速度, 则可用多个动态窗口表征高速公路无

人车轨迹规划的搜索空间.

s d

s d

(sego,

动态窗口定义在 Frenet坐标系下, Frenet坐
标系将无人车每一时刻的位移分解为  轴和  轴两

个方向.   轴平行于道路延伸方向, 为纵轴;   轴与

道路延伸方向相垂直, 为横轴. 相比于笛卡尔坐标

系, Frenet坐标系更便于车辆运动状态的描述. 图 2
给出了高速公路双车道多动态窗口的示意图. 图中,
红色机动车为无人车, 车体后轴中心坐标为  
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dego) vego lego

(s0, d0) v0 l0

n

(si, di) vi li, i = 1, 2, · · · , n n+ 1

n+ 2

Wi, i = 0, 1, · · · , n+ 1

, 速度为 , 车身长度为 . 绿色机动车为无

人车所在车道前方最近的机动车辆, 车体中心坐标

为 , 速度为 , 车身长度为 ; 设无人车所在

车道的旁道在感知范围内有  个障碍物, 用蓝色机

动车辆表示, 中心坐标、速度以及车身长度从后往

前依次为 ,   和 . 这 

个障碍物将无人车的可行驶区域分割为  个动

态窗口   . 动态窗口的状态包

含横向位置、纵向位置和速度区间三个参量. 动态

窗口的纵向位置随时间变化, 与该窗口的前后车辆

的位置和速度有关. 每个动态窗口的速度区间表示

无人车在该动态窗口内行驶时应满足的速度要求.
其他类型单向车道场景的表征均可由双车道多动态

窗口模型衍生获得. 例如, 单车道场景可以用旁道

障碍车数量为无穷的双车道多动态窗口模型来表

示, 而多车道场景则可以用多个双车道多动态窗口

模型的叠加来表示.

Wi t Wi(t) = {vt, st,
di | vt ∈ [vmin, i, vmax, i], st ∈ [ss, i(t), se, i(t)]}

t ∈ [0, +∞) [vmin, i, vmax, i]

t [ss, i(t), se, i(t)]

di

Wi

vmin, i = vi−1 vmax, i = vi

t [ss, i(t),

se, i(t)] [ss, i(0), se, i(0)]

di

假设无人车周围的障碍车辆为匀速运动, 则动

态窗口  在  时刻的状态可表示为  
. 其中包

含时间 , 速度的可行区间 ,
 时刻动态窗口的起止纵坐标   以及

窗口中心的横坐标 . 对由前后两辆机动车辆构成

的动态窗口 , 窗口内允许行驶的最低速度为该窗

口后方车辆的行驶速度, 最高速度为该窗口前方车

辆的行驶速度, 即 ,  . 窗口在

当前时刻的起止纵坐标由构成窗口的前后车辆的位

置和无人车的车身长度决定, 不包含窗口前后方车

辆的车身长度.   时刻动态窗口的起止纵坐标 

 由   通过匀速运动模型推导得

出. 窗口的中心位于车道中线上, 其横坐标  与车

道中线相同, 不随时间变化.
Wn+1

n

ln

vmax, ln Wn+1

[vn, vmax, ln ]

当窗口前方无机动车辆时, 如窗口 , 该窗

口允许行驶的最低速度为旁道内第  辆车的行驶速

度, 最高速度为交通规则中该车道 (车道编号为  )
允许行驶的最高速度  , 即窗口   的速度

可行区间为 . 当前时刻该动态窗口的终

se, n+1(0) = sego + Lf Lf

W1

W1

[0, v1]

ss, 1(0) = sego −
Lb Lb

lm

[0, vmax, lm ]

ss, i(0) = sego − Lb se, i(0) = sego + Lf

止纵坐标对应于无人车前方感知的最远位置, 即
,   为无人车前方感知的最远

距离. 而当窗口后方无机动车辆时, 如  窗口, 该
窗口允许行驶的最低速度为 0, 最高速度为旁道内

第 1辆车的行驶速度, 即窗口  的速度可行区间

为 . 当前时刻该动态窗口的起始纵坐标对应

于无人车后方感知的最远位置, 即  

,   为无人车后方感知的最远距离; 当感知范围

内的某个车道 (编号为  )不存在障碍物时, 该车道

整体即为一个动态窗口. 该动态窗口的速度可行区

间为 . 当前时刻该动态窗口的起始纵坐

标 , 终止纵坐标 .
用多个动态窗口表征交通场景时, 可进一步考

虑道路交通规则约束, 例如, 实线车道线是不可穿

越的, 虚线车道线是可穿越的. 轨迹规划的搜索空

间由符合道路交通规则的动态窗口共同构成, 定义

在速度−位形空间. 动态窗口在终止时刻的状态表

征了规划轨迹的终端约束条件. 同时, 无人车每一

时刻所受的动态安全约束可由动态窗口在该时刻的

状态结合责任敏感安全模型推导得出. 

2    轨迹分布建模与分层抽样

(χfree, xinit, Xgoal, D, J, T ) π∗
轨迹规划问题[6] 的一般性表述如下: 给定元组

, 则最优轨迹  表述为

π∗ = arg min
π∈

∏
(χ, T )

J(π)

s.t. π(0) = xinit, π(T ) ∈ Xgoal

π(t) ∈ χfree, ∀t ∈ [0, T ]

D(π(t), π′(t), π′′(t), · · · ), ∀t ∈ [0, T ] (1)

J(π) π(t) : [0, T ] → χ∏
(χ, T ) π(t) : [0, T ] →

χ xinit ∈ χ Xgoal

⊆ χ χfree t ∈ [0, T ]

D(π(t), π′(t), π′′(t), · · · )

式中,   为代价函数,   为时间参数

化轨迹,   表示所有连续函数 

 的集合, 车辆的初始状态 , 目标区域 

,   为  时刻所有允许的状态的集合,
 为轨迹上的微分约束.

上述轨迹规划问题定义在自由空间. 在动态场

景中, 由于构建自由空间时并未考虑车辆行驶时的

安全车距, 因此在自由空间内搜索无碰撞轨迹不能

完全满足安全行驶的需求. 高速公路场景的轨迹规

划要求在多动态窗口定义的搜索空间内生成满足动

态安全约束的轨迹簇, 其中, 如何结合窗口选择生

成合理有效的候选轨迹簇是求解问题的关键.
求解的基本思路如下: 基于贝叶斯网络构建轨

迹分布模型, 具体过程如图 3所示. 采用分层抽样

策略, 先选择窗口再生成轨迹. 其中, 轨迹生成时采

用先速度后路径分层抽样的方式.
π轨迹分布模型如式 (2)所示.   为某一轨迹, 其

 

d

W1

v1 v2

v0vego

vn

s

W0

W2 Wn+1…

…

 

图 2    双车道多动态窗口模型

Fig. 2    Multi-dynamic window model for two lanes
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概率受窗口状态及加速度约束.

P (π) = P (Wi)P (π |Wi ) =

P (Wi)P (dg |Wi ) p (vg |Wi )P (a |vg ) (2)

Wi

∆vmin, i

P (Wi)

p (vg |Wi ) vg

P (a |vg ) a

sg

dg P (Wi) P (dg |Wi)

该分布定义在多个动态窗口上, 窗口  的状

态与最小速度变化量  决定了该窗口被选择

的概率 . 抽样确定窗口后, 根据期望速度的

概率密度分布  抽样得到期望速度 , 对概

率分布   抽样得到加速度  . 规划轨迹目标

点的纵坐标  由期望速度和加速度计算得到, 横坐

标  通过对  和  抽样确定. 假设无

人车运动为匀速运动和匀加速运动的组合, 计算初

始速度曲线, 并通过二次规划得到平滑舒适的速度

曲线. 为满足高速道路对路径平滑性的要求, 使用

参数化曲线构造从当前位置出发到目标点的连续平

滑的路径曲线, 然后将路径与速度曲线通过位置−
时间的关系进行匹配得到轨迹. 

P (Wi)2.1    窗口选择概率 

Wi P (Wi)

[ss, i(0), se, i(0)] ∆vmin, i

∆vmin, i

人类驾驶员选择窗口  的概率  主要与

两个因素有关: 车辆进入窗口的难易程度以及进入

窗口后行驶的高时效性[27−28]. 车辆进入窗口的难易

程度同时也反映了窗口的安全性, 由当前时刻窗口

位置  和最小速度变化量  表征.
其中,   的计算为

∆vmin, i =


vmin, i − vego, vego < vmin, i

0, vmin, i ≤ vego ≤ vmax, i

vego − vmax, i, vego > vmax, i

(3)

∆vmin, i

vmax, i

窗口距离无人车较远通常使换道时间较长. 最
小速度变化量  较大时, 常伴随无人车较为剧

烈或长时间的加减速行为. 因此, 进入窗口的难度

越大, 轨迹执行的风险越高. 车辆进入窗口后行驶

的高时效性主要体现在窗口允许行驶的最大速度

. 通常, 距离较近、进入窗口时速度变化量小、窗

口内行驶速度高于当前速度的窗口更易成为目标窗口.

s

vmax, i

∆vmin, i

Wi P (Wi)

为此, 在  轴上建立以无人车当前位置为中心

的高斯分布, 计算动态窗口范围内的累积概率. 如
图 4所示, 窗口距离无人车越远, 累积概率越小. 同
时, 考虑窗口允许行驶的最大速度  以及进入

该动态窗口的最小速度变化量  对累积概率

进行加权. 通过归一化得到窗口选择概率, 同时满

足所有窗口被选择的概率和为 1. 搜索空间内动态

窗口  的选择概率  计算为

ω =
vmax, i

vMAX
×

(
1− 1

1 + e∆vthr−∆vmin, i

)
(4)

P ′(Wi) = ω ×
∫ se, i(0)

ss, i(0)

1√
2πσ

e−
s−µ

2σ2 ds (5)

P (Wi) =
P ′(Wi)

n+2∑
i=1

P ′(Wi)

(6)

ω

µ = sego σ = k × vego ∆vthr k

vMAX

式中,   为累积概率的加权系数; 高斯分布的均值

, 标准差  ;    与   为设定的

常量参数;   为当前路段允许行驶的最高速度.

  

ss, i(0) se, i(0)

s

sego

P(s)

 

图 4   动态窗口内的累积概率

Fig. 4    Cumulative probability in dynamic window
 

Wi

此外, 窗口选择概率还受轨迹的影响, 即根据

轨迹抽样结果进行实时反馈. 例如, 在窗口  中抽

样得到安全行驶轨迹的概率较低, 则降低该窗口被

选择的概率, 同时相应提高其他窗口被选择的概率.
继续抽样过程至候选轨迹采集完成. 

P (π |Wi )2.2    轨迹生成概率 

vg

a dg

依次构建期望速度  的概率密度分布、加速度

 和目标点横坐标  的概率分布.
vg p(vg |Wi)1) 期望速度  的概率密度分布 

Wi vg

[vmin, i, vmax, i]

对窗口 , 构建期望速度  的概率密度分布

为   区间内的截断高斯分布, 即

p(vg |Wi ) = p(vg;µv, σv, vmin, i, vmax, i) =

ϕ (s′)

σv × P (vmin, i, vmax, i)
(7)

µv σ2
v

σv vego

其中,   为截断高斯分布的均值;   为截断高斯分

布的方差, 且  的大小与无人车行驶速度  成正

 

路径曲线 速度曲线

(vmax, i, Dvmin, i)

(ss, i(0), se, i(0))

Wi

dg
vg

sg

a

 

图 3    轨迹的生成式模型

Fig. 3    Trajectory generation model
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ϕ (·) s′比;   表示标准高斯分布;    为变量. 计算式为

s′ =
vg − µv

σv
(8)

P (vmin, i, vmax, i) [vmin, i,

vmax, i]

  为标准高斯分布在区间 

 内的累积概率, 可由式 (9)求得.

P (vmin, i, vmax, i) =

Φ

(
vmax, i − µv

σv

)
− Φ

(
vmin, i − µv

σv

)
(9)

Φ(·)式中,   为标准高斯分布的累积分布函数.
Wi

µv = vego

若旁道内的动态窗口  被选择, 换道轨迹的

平滑性和舒适性要求较高, 应避免进入窗口时速度

变化量较大带来的剧烈加减速行为. 因此, 令式 (9)
中的 , 如图 5所示.

  

vmax, ivmin, i vego vg

p(vg|Wi)

 

图 5   旁道动态窗口内期望速度的概率密度分布

Fig. 5    Probabilistic density distribution of desired
speed in side lane＇s dynamic window

 

W0

µv = vmax, 0

W0

vmax, 0

当所选窗口为当前道窗口  时, 为与前车保

持安全车距, 避免发生碰撞, 令式 (9)中的 ,
如图 6所示. 根据安全跟车距离对  窗口内允许

行驶的最大速度  进行修正, 即

vmax, 0 =


ηsafev0, ηsafe < 1

1

2
(ηsafe − 1) + v0, ηsafe ≥ 1

(10)

ηsafe式中,   为无人车相对当前车道前方最近车辆的

安全程度, 计算方式为

ηsafe =
s0 − sego

smin (v0, vego)
(11)

smin (v0, vego)

ηsafe ≥
1

vmax, 0

vmax, 0

式中,   为无人车与前方车辆在纵向上

的最短安全距离, 由 RSS模型[29] 计算得出.  
 时无人车相对前方车辆是安全的, 反之为不安全的.
当安全系数较大时, 说明跟车距离过大, 可通过提

高窗口内允许行驶的最大速度  调整抽样的概

率密度分布, 缩短跟车距离; 反之, 则通过降低 

增大跟车距离以提高车辆行驶的安全系数.
a P (a |vg)2) 加速度  的概率分布 

a vg加速度  的概率分布由期望速度  决定. 由无

a = {−4, −2,

−1.5, −0.7, 0, 0.5, 1, 1.5} a

人车的加减速性能设定加速度候选集 

. 令加速度   的概率分布

为多项分布, 即

P (a |vg) = PN(N = 8 : P (a = −4), · · · ,

P (a = 1.5) |vg) (12)

考虑到规划的时效性, 速度变化量大时, 加速

度的抽样概率与其绝对值大小成正比; 反之, 速度

变化量较小时, 加速度的抽样概率与其绝对值大小

成反比.
dg P (dg |Wi)3) 目标点横坐标  的概率分布 

dg

考虑到无人车在进行车道保持时, 为与旁侧车道

内邻近的机动车辆保持横向安全距离可能需要向车

道内一侧避让. 故令目标点的横坐标  服从多项分布:

P (dg |Wi) = PN(N = 3 : P (dg = dc − w),

P (dg = dc), P (dg = dc + w) |Wi) (13)

dc w其中,   为无人车所在车道中线的横坐标,   为常

量参数, 与车道宽度有关. 分布中包含偏左、中间、

偏右的三个横坐标, 每次路径生成前从该分布中随

机抽样一个作为目标点横坐标. 而对换道场景, 从
安全性考虑, 期望换道结束后无人车行驶在道路中

间, 因此目标点均位于车道中线附近. 

2.3    分层抽样的轨迹生成方法

π

vg a

dg

轨迹   的生成由先速度后路径的分层抽样实

现, 抽样次序依次为期望速度  、加速度  以及目

标点横坐标 .
1) 速度曲线生成

vg a

v-t

Lacc

sg W0

sg

已知期望速度  和加速度 , 假设无人车的运

动为匀速运动和匀加速运动的组合, 则  速度曲

线由此确定. 其中,   表示无人车在匀加/减速阶

段的行驶距离. 在此基础上计算路径规划目标点的

纵坐标 . 若目标窗口为当前道窗口 , 则对应车

道保持路径,   计算式为

 

vmax, 00 vg

p(vg|Wi)

 

图 6    当前道动态窗口内期望速度的概率密度分布

Fig. 6    Probabilistic density distribution of desired
speed in current lane＇s dynamic window
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sg = sego +max (Lacc, Lk) (14)

Lk式中,   为车道保持规划的最短路径, 避免规划距

离过短.

vg

sg

当目标窗口位于旁侧车道时, 对应换道路径.
考虑控制的可执行性, 假定无人车先达到符合窗口

速度要求的期望速度 , 再匀速换道进入目标窗口,
参考人类驾驶员的平均换道距离,   计算式为

sg = sego + Lacc + Lc (vg) (15)

Lc (vg) vg

T

式中,   为无人车以速度  匀速换道时的平均

换道距离[30–32]. 规划时距  在此基础上计算得出.
sego sg

T v-t s-t

S∗

至此, 起始点纵坐标  、目标点纵坐标  以

及规划时距  均已知, 可将  速度曲线投影至 

空间, 通过二次规划来提高速度曲线的平滑性和舒

适性[26]. 优化后的速度曲线  表述如下:
S∗ = argmin

S
Ctotal (S)

s.t. S(0) = sego, S(T ) = sg

0 ≤ S′ ≤ vMAX

amin ≤ S′′ ≤ amax (16)

S amin amax

Ctotal (·)
Sref ω1

ω2 ω3

式中,   为五阶多项式曲线,   和  为最大减

速度和最大加速度.    为代价函数, 计算如

式 (17)所示. 式中,   为优化前的速度曲线,  ,
,   分别为位置、加速度以及加加速度的惩罚项

系数. 代价函数使优化曲线贴近初始规划曲线的同

时改善速度曲线的连续性和可导性, 进而提升曲线

的平滑性和舒适性.

Ctotal (S) = ω1

∫ T

0

(S − Sref)
2dt +

ω2

∫ T

0

(S′′)
2dt+ ω3

∫ T

0

(S′′′)
2dt (17)

2) 路径曲线生成

在高速场景中, 采用参数化曲线构造法进行路

径规划可满足路径平滑连续的需求. 本文选择三阶

贝塞尔曲线来进行路径规划, 主要原因有以下两点:
a)三阶贝塞尔曲线的解空间是二维的, 且包含常见

的无人车行驶路径的曲线形状, 满足路径平滑性约

束; b) 三阶贝塞尔曲线运算代价低, 更易满足实时

性要求. 贝塞尔曲线的生成可参考文献 [33].

κmax

将速度曲线与规划路径进行时域关联可得到规

划轨迹. 为防止车辆在轨迹执行中发生侧滑, 路径

曲线上曲率的最大值  应满足如下计算式:

mv2m
Rmin

= mv2m × κmax ≤ kf ×mg (18)

即

κmax ≤
kfg

v2m
(19)

vm kf

Rmin vm

其中,   为轨迹上的最高行驶速度,   为静摩擦系

数,   为车速为  时的最小转弯半径. 候选轨迹

集合由符合车辆动力学约束的候选轨迹构成.
综上, 基于分层抽样的轨迹生成方法的流程如

算法 1所示.

算法 1. 分层抽样的轨迹生成方法

(sego, dego) vego

P (Wi) p(vg |Wi)

P (a |vg) P (dg |Wi)

[amin, amax] kf

 输入. 无人车当前位置 , 速度 ; 窗口选择

概率分布 , 期望速度概率密度分布 , 加速度

概率分布 , 目标点横坐标概率分布 ; 加速

度取值范围 , 静摩擦系数 .

 输出. 候选轨迹集合.

P (Wi) 步骤 1. 对窗口选择概率分布  抽样得到目标窗口;

p(vg |Wi) vg 步骤 2. 对期望速度概率密度分布  抽样得到 ;

P (a |vg) a 步骤 3. 对加速度概率分布  抽样得到 ;

P (dg |Wi) dg 步骤 4. 对目标点横坐标概率分布  抽样得到 ;

sg 步骤 5. 根据式 (14)和式 (15)计算目标点纵坐标 ;

 步骤 6. 求解二次规划问题 (16), 得到平滑舒适的速度

曲线;

 步骤 7. 参考文献 [32]使用三阶贝塞尔曲线生成路径

曲线;

 步骤 8. 根据式 (19)判断路径曲线是否满足曲率约束,

若满足曲率约束, 则将路径与速度曲线时域关联后的轨迹加

入候选轨迹集合;

 步骤 9. 执行步骤 1 ~ 8, 直至候选轨迹集合构建完成.

轨迹分布模型主要从安全性、高效性和可执行

性刻画了轨迹的概率密度分布. 轨迹的分布由窗口

的选择概率决定. 进入难度小、安全性和高效性好

的窗口是规划的理想目标区域, 在轨迹分布模型中

这类窗口被选择的概率大, 窗口内的候选轨迹多.
在轨迹抽样数目一定的条件下, 与基于均匀分布的

轨迹抽样相比, 基于轨迹分布模型的抽样可以提高

抽样轨迹的有效性, 能够更好地从概率上刻画最优

轨迹的特性. 动态窗口的状态包含了最优轨迹在内

的所有轨迹都需满足的场景约束, 因此通过多动态

窗口表征规划的搜索空间一定包含最优解. 轨迹的

生成概率刻画了无人车在动力学约束下可行轨迹的

分布. 与其他抽样类算法相同, 当抽样轨迹数量足

够多时即可得到渐近最优的规划结果. 

3    最优轨迹选取

本节将责任敏感安全模型与周围机动车辆速度

的不确定性结合对轨迹的安全性进行估计, 同时考

虑平滑性、舒适性和高效性对轨迹进行代价评估,
选择代价最小的候选轨迹作为规划的最优轨迹. 
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3.1    安全性评估

对轨迹进行安全性评估时, 应首先判断规划初

始时刻无人车是否处于安全状态. 若初始时刻无人

车在横、纵向上均不满足 RSS模型中的安全条件,
则无人车处于不安全状态, 合理的规划轨迹应使无

人车在较短时间内逃离不安全处境, 并在之后的规

划时间内保持安全状态. 而对于初始时刻无人车处

于安全状态的情况, 规划轨迹应在规划时距内继续

保持安全状态.

∆d ≥ dmin

∆d

dmin

∆s ≥ smin

∆s

smin

dmin smin

依据 RSS模型中的横向安全准则对相邻车道

内邻近的机动车辆进行横向安全判断: 当 

时, 两车辆在横向上是安全的. 其中,   为两车辆

之间的横向距离,   为两车辆在横向上的最短安

全距离. 同样地, 依据纵向安全准则对同一车道内

相邻两辆车进行纵向安全判断: 当  时, 两
辆车在纵向上是安全的. 其中,   为两车辆在纵向

上的距离,   为两车辆在纵向上的最短安全距离.
 和  的计算参见文献 [29].
横向安全性判断受周边车辆横向速度影响, 但

场景感知系统有测量噪声, 因此引入以下激活函数

来抑制测量噪声的影响.

vlat =

{
0,

ṽlat,

ṽlat ≤ vthr

ṽlat > vthr
(20)

ṽlat ≤ vthr ṽlat

ṽlat > vthr ṽlat

vlat vthr

若 , 则认为  为噪声所致, 应予以抑制;
若 , 则认为  为障碍机动车辆实际横向

速度  而非测量噪声.   由传感器性能决定.

t ci

vlon vlon ∼ N(ṽlon, σ2
m),

ṽlon

σ2
m

P (vlon ∈ [ṽlon − 3σm, ṽlon + 3σm]) ≈ 1

±3σm

由于车辆速度的测量误差以纵向速度误差为主,
因此根据纵向速度误差分布建立高斯模型以估计障

碍车辆经过时间  后的纵向位置. 若障碍车辆  纵

向速度的估计值  服从高斯分布 

其中,   为感知系统对障碍车辆纵向速度的估计

值, 也是高斯分布的均值;   为高斯分布的方差.
由于 , 故纵向速

度估计误差可通过  表示.

t

si(t) ∼ N(si + ṽlon × t, t2 × σ2
m)

t

Pego→ci (t)

Plon, s (t) = mini=1, ···, N Pego→ci (t)

Pthr Plon, s (t) <

Pthr

由高斯分布的性质可知, 当以匀速运动模型来

预测障碍机动车辆的运动时, 车辆经过时间  后的

纵坐标服从高斯分布 .
对于同一车道内相邻两辆车, 根据无人车  时刻轨

迹点的纵坐标以及纵向安全距离可估计该时刻无人

车与该障碍车辆不发生碰撞的概率, 记为 ,
如图 7所示. 计算无人车与周边车辆不发生碰撞的

概率, 取其中最小值记为该时刻无人车行驶的纵向

安全概率, 即 . 设安

全阈值为 , 若规划时间内存在某一时刻 

, 则说明轨迹纵向安全性不足.
综上, 轨迹判定为不安全的情况有两种: 1)对

于相邻车道的车辆, 无人车在沿规划轨迹行驶时存

在横向安全条件不满足且同时纵向安全概率低于安

全阈值的情况; 2)对于当前道前方距离无人车最近

的车辆, 无人车在当前道行驶时存在纵向安全概率

低于安全阈值的情况.
Plon, s (t)

Psafe (t)

Psafe (t) ≈ Plon, s (t)

Psafe (t) = 0 Pthr

Pthr

当轨迹为安全轨迹时,   可以近似描述

无人车沿轨迹行驶时安全概率   的变化, 即
. 反之, 当轨迹为不安全轨迹时,

. 因此,   设定的大小也反映了规划策

略的保守程度,   越大, 规划策略越保守, 规划轨

迹的安全性也越高. 安全的候选轨迹的示意图如

图 8所示.

  

 

图 8   期望轨迹候选集示意图

Fig. 8    Sketch for desired trajectory candidate set 

3.2    最优轨迹选取

χ

π (x(t), y(t)) ∈ χ

由于轨迹分布模型构建的核心在于轨迹的可行

性, 因此对给定候选轨迹集合 , 还需根据以下代价

函数对候选轨迹  的质量进行评估,
并选择代价最小的轨迹作为规划的最优轨迹.

Ctotal(π) = Csmo(π) + Csafe(π) +

Cacc(π) + Cvel(π) (21)

Ctotal (π) Csmo (π)式中,   为轨迹的总代价,   为曲线的平

滑性惩罚项, 用于衡量轨迹的平滑程度, 计算方式[34]为
Csmo (π) =

∫ T

0

ωyawrψ̇
2 (t) dt

ψ (t) = arctan
ẏ(t)

ẋ(t)

(22)

ωyawr ψ (t) ψ̇ (t)

Csmo (π)

N h

式中,   为惩罚项系数,   为偏航角,   为

偏航角速度,   惩罚短时间内偏航角变化较

大、转弯较急的轨迹序列, 进而改善无人车运动的

平滑性. 对轨迹按以下公式进行等时间间隔采样,
将轨迹离散化为包含  个轨迹点的序列. 式中,  

 

dlon, min

Pego →ci
(t)

sego si s 

ci图 7    无人车相对于车辆  的纵向安全概率

ci

Fig. 7    The longitudinal safety probability of
ego vehicle with respect to vehicle  
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T为采样时间间隔,   为规划时距.
ti = i× h, 0 ≤ i < N

h =
T

N

(23)

则式 (11)可近似为

ẋ(t) =
xt+1 − xt−1

2h

ẏ(t) =
yt+1 − yt−1

2h

ψ̇(t) =
ψt+1 − ψt−1

2h

(24)

Csafe (π)  为安全惩罚项, 用于提高规划轨迹的

安全程度, 计算式为

Csafe (π) =
ωsafe

Psafe, π
(25)

ωsafe Psafe, π式中,   为安全惩罚项系数,   为候选轨迹

的安全概率, 计算式为

Psafe, π = min
i=1, ···, N

Psafe (ti) (26)

Psafe (ti) ti式中,   为轨迹离散化后  时刻的安全概率,
计算参见 3.1节. 安全概率越低, 代价越大, 以确保

无人车行驶的安全性.
Cacc (π)  为加速度惩罚项, 用于避免规划轨迹中

不必要的加减速, 计算式为

Cacc (π) =

N∑
i=0

ωacc · a2ti · h (27)

ωacc ati ti式中,   为加速度惩罚项系数,   为无人车在 

时刻的加速度. 加速度绝对值越大、加/减速时间越

长, 代价越大, 越有利于提升无人车行驶舒适性.
Cvel (π)  为速度惩罚项, 用于提高无人车的行驶

效率, 计算式为

Cvel (π) = ωs1 (vMAX − vlim) + ωs2 (vMAX − vg) (28)

ωs1 ωs2 vlim

vlim

式中,   和  为速度惩罚项系数,   为目标窗

口允许行驶的最大速度.   越大, 代价越小; 轨迹

的期望速度越大, 代价越小, 越有利于无人车尽快

完成驾驶任务.
综上, 代价函数选择平滑、安全、高效、舒适的

行驶轨迹作为最优轨迹. 同时, 最优轨迹目标点的

位置也决定了决策结果. 若目标点在当前道, 决策

为车道保持, 若目标点在旁道, 决策为车道变换. 

3.3    重规划

已知当前控制器正在执行的规划轨迹, 根据最

新的感知数据可计算出执行轨迹在未来规划时距内

安全概率的变化, 方法同第 3.1节. 若安全概率低于

安全阈值或窗口状态发生较大变化, 应立即进行重

规划, 方法同第 2节和第 3.2节. 重规划时需保持前

后两帧轨迹的连续性, 方法参考文献 [34]. 否则, 可
继续执行该轨迹至其达到最大时效. 例如, 当前执

行轨迹为换道轨迹, 在安全情况下, 待无人车车身

跨越车道线进入目标车道后进行重规划, 无人车的

行为由车道变换切换为车道保持. 

4    实验与讨论

本节首先对所提出的轨迹规划算法在仿真环境

中进行验证, 再通过实际交通场景测试进行性能测

试, 最后在仿真环境下与人工势场最优轨迹规划算

法 (Trajectory planning using adaptive potential
field, TP-ATP)[3] 以及多动态窗口模拟退火轨迹规

划算法 (Simulated annealing-optimized traject-
ory planner, SA-TP)[5]进行性能对比. 实验中, SMW-
TP与 TP-ATP参数设置如表 1和表 2所示, SA-
TP参数设置与文献 [5]中相同.
  

表 1    SMWTP参数设置

Table 1    Parameters of SMWTP

参数名称 参数值

k 1.5

σv (m/s) 2

∆vthr (m/s) 5

ωyawr 20

ωsafe 5

ωacc 3

ωs1 1

ωs2 0.5

  
表 2    TP-ATP参数设置

Table 2    Parameters of TP-ATP

参数名称 参数值

ωs 5

ωd 5

ωc 0.5

ωp 0.005

cj, s 1

cv, s 0.2

cT, s 0.1

cj, d 1.5

cT, d 0.1

D0 10

τ 4
 

4.1    模型性能验证

1) 多动态窗口

由测试结果 (详细介绍参见第 4.3节) 可以发
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现, 与人工势场法相比, 使用多动态窗口进行场景

表征可使规划更加灵活, 克服了对车道保持轨迹的

依赖.
2) 轨迹的生成概率与代价的互补性

构建轨迹分布模型的核心是轨迹的可行性, 而
轨迹代价的评估更强调轨迹的质量, 两者间存在互

补关系, 以图 9所示场景为例进行说明.
  

S1 = 48 m, v1 = 21 m/s S2 = 45 m, v2 = 25 m/s

Sego = 0 m, vego = 21 m/s

S3 = 100 m, v3 = 25 m/s

S0 = 55 m, v0 = 21 m/s

c0

c3c2c1

W2

 

图 9   示例场景

Fig. 9    Example scenario
 

W2

c2

18 m/s

c1 c2

在图 9所示场景中, 以窗口  为例来分析轨

迹生成概率与轨迹代价之间的关系. 对旁侧车道内

同一窗口, 规划轨迹的目标点均位于车道中线上,
轨迹生成概率仅与期望速度和加速度有关. 加速度

的抽样概率与速度变化量有关. 当窗口后方车辆 

行驶速度为  时, 无人车在纵向上与障碍车辆

 和  的距离远大于安全距离. 图 10展示了不考

虑障碍车辆速度估计的不确定性的情况下轨迹代价

与生成概率之间的关系. 由于加速度的概率分布不

连续, 图中用不同颜色表示不同加速度的轨迹. 可
以看出, 轨迹代价越大, 轨迹的生成概率越小. 这也

表明用生成概率选择轨迹与用代价选择轨迹具有一

致性.
c1 21 m/s

c1

c1

当窗口后方车辆  行驶速度为  时, 无人

车与障碍车辆  的纵向距离在当前时刻恰好处于

RSS纵向安全距离阈值处, 因此随着时间的推移,
对障碍车辆  速度估计的不确定性累积为位置的

不确定性, 将对规划的安全性造成影响. 图 11以加

0.5 m/s2

[21 m/s, 22.5 m/s]

21 m/s

22.5 m/s c2

速度  为例, 展示了轨迹生成模型与代价函

数之间的差异性. 图中横轴表示期望速度, 左侧纵

轴为轨迹的生成概率, 右侧纵轴为轨迹代价, 蓝色

曲线表示加速度确定的条件下轨迹生成概率随期望

速度的变化情况, 红色曲线表示轨迹代价随期望速

度的变化情况. 从图中可以看出, 轨迹代价与生成

概率的整体变化趋势相同, 但在 

区间内, 两者变化趋势不同. 轨迹的生成概率在期

望速度为  时达到最大, 这是由期望速度分布

的均值 (即无人车的速度)所决定的. 随着期望速度

的增大, 轨迹的生成概率将逐渐降低. 但在该区间

内, 由于障碍车辆速度估计不确定性的影响, 轨迹

的安全性随着期望速度的增大在一定范围内得到显

著提升, 轨迹代价随之降低. 轨迹代价弥补了轨迹

生成概率在轨迹安全性估计上的不足. 当期望速度

大于  后, 无人车与窗口前方车辆  之间的

安全性将逐渐降低, 同时加速度代价也明显增大,
使轨迹代价明显上升, 轨迹生成概率与轨迹代价的

变化趋势保持一致. 上述实验结果表明, 轨迹生成

概率与轨迹代价之间具有互补性.
3) 障碍车辆速度估计不确定性的影响

t ci si(t)

[si(0) + vit− 3tσm, si(0) + vit+ 3tσm] σm

σm

σm = 0.5 m/s

在规划轨迹的安全概率阈值确定的情况下, 障
碍车辆速度估计不确定性的大小将直接影响规划策

略的保守程度. 同样以图 9所示场景为例, 随时间

推移, 障碍车辆位置的不确定性将越来越大. 经过

时间  后, 障碍车辆  纵坐标  的取值范围可表

示为  , 随  的

增大而增大. 因此, 在规划轨迹的安全概率阈值不

变的情况下,   越大, 规划策略越保守. 图 12中,
当   时, SMWTP规划无人车左换道以

获得更高的行驶速度, 换道过程中期望速度略高于

当前无人车的行驶速度, 从而增大与窗口后车的距
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图 10    不考虑障碍车辆速度估计不确定性时轨迹代价与

生成概率之间的关系

Fig. 10    The relationship between the trajectory cost and
the generation probability when the uncertainty of the
speed estimation of the obstacle is not considered
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图 11    考虑障碍车辆速度估计不确定性时轨迹代价与

生成概率之间的关系

Fig. 11    The relationship between the trajectory cost and
the generation probability when the uncertainty of the

speed estimation of the obstacle is considered
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σm = 1.0 m/s

离, 使换道轨迹在考虑障碍车辆速度估计不确定性

的情况下仍可保证安全; 而当  时, 为
保证行驶安全, SMWTP选择跟随前车行驶, 同时

由于障碍车辆速度估计的不确定性较大, SMWTP
规划的期望速度略低于前车速度以增大安全跟车距

离. 规划结果如表 3所示. 

表 3    不同障碍车辆速度估计误差下的规划结果

Table 3    Planning results with different errors in speed
estimation of obstacle vehicles

σm (m/s) vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

安全

概率

(%)

0.5 22.5 167.3 5.60 7.5 25 LC 91.1

1.0 20.5 105.0 1.85 5.1 21 LK 95.9

  

4.2    真实高速场景性能测试

本文所提出算法在 2017 ~ 2019年连续三届中

国智能车未来挑战赛 (Intelligent vehicles future
challenge, IVFC) [35−36] 高架道路环境赛程中表现优

异, 性能得到了充分验证. 高架道路环境中除参赛

车辆之外, 还有多辆人工驾驶车辆构成的实际交通

流. 人工驾驶车辆在道路上与参赛车辆之间会发生

交互, 主要测试参赛车辆的汇入车流、超越低速车

辆、礼让并线车辆等自主驾驶能力. 比赛中高架道

路各车道均限速 60 km/h.
图 13为 2017年比赛无人车自主行驶的一段航
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图 12    障碍车辆速度估计不确定性对轨迹规划的影响

(红色方框所示轨迹为规划轨迹)

Fig. 12    Impact of uncertainty in speed estimation of
obstacle vehicles on trajectory planning (The trajectory

shown in the red box is the planned trajectory)
 

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

 

图 13    2017年 IVFC无人车行驶中一段航拍视频 (红色圆圈中心的机动车为无人车, (a), (b), (j), (k)为跟车行驶,
(c) ~ (i) 为向右换道, (l) ~ (r)为向左换道)

Fig. 13    A continuous aerial view of unmanned vehicles driven in IVFC in 2017 (The motor vehicle in the center of the red
circle is the unmanned vehicle, (a), (b), (j), (k) show car-following, (c) ~ (i) show lane-right, (l) ~ (r) show lane-left)
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拍视频. 初始时刻无人车行驶在中间车道, 该车道

前方距离无人车最近的机动车行驶缓慢, 右侧车道

前方机动车行驶速度高, SMWTP规划无人车右换

道行驶, 在安全前提下跟随速度高的车辆行驶. 当
无人车右换道结束时, 原位于无人车行驶正前方的

机动车从中间车道插入现无人车行驶正前方并保持

缓慢行驶. 此时, SMWTP规划无人车左换道行驶

回到中间车道. 中间车道前方无其他机动车, 无人

车在遵守交通规则约束下高速行驶.

34 ms

表 4展示了 2018 ~ 2019年比赛中 SMWTP
规划的整体情况. 测试中每次规划通过抽样生成

30条候选轨迹, 并从中选择最优轨迹. 除前方突然

有车辆插入导致安全概率低、需从不安全环境中逃

离的情况外, 算法的平均安全概率为 92.7%, 最低

安全概率为 80%. 算法的平均耗时为   左右,
完全可以满足无人驾驶轨迹规划的实时性要求.

  
表 4    2018 ~ 2019年 IVFC比赛中 SMWTP规划情况概览

Table 4    An overview of SMWTP＇s performance in
IVFC in year 2018 ~ 2019

年份
(min)

行驶时长
 (m/s)

平均速度
 

平均安全

概率 (%)
最低安全

概率 (%) (ms)
平均耗时

 

2018 20 13.8 91.3 80 35.1

2019 30 13.2 93.6 80 33.5

 

图 14和图 15展示了 2018年 SMWTP在比赛

中的部分轨迹规划结果及其安全概率变化. 图 14
中, 橙色方框为无人车, 蓝色方框为障碍车辆, 棕色

括号里的数值依次代表障碍物中心点在车体坐标系

下的纵坐标、横坐标以及行驶速度, 绿色点列代表

道路边界, 红色曲线代表车道线, 绿色曲线为参考

线, 蓝色曲线为 SMWTP最终规划结果. 第 137帧
中无人车所在车道前方车辆行驶缓慢而右侧车道内

无车辆行驶, SMWTP规划右换道行驶, 如图 14(a)
所示, 轨迹的安全概率为 80%. 当无人车所在车道前

方与旁侧车道前方均有障碍车辆行驶时, 在安全的

条件下选择跟随行驶速度高的车辆行驶, 如图 14(b)
所示. 若当前道前方车辆距离无人车较远时, 无人车

跟车行驶, 行驶速度不高于允许行驶速度, 如图 14(c)
所示.

图 16和图 17展示了 SMWTP在 2019年比赛

中的部分轨迹规划结果及其安全概率变化. 图中橙

色曲线代表无人车行驶过的轨迹, 其他符号含义与图 14
相同. 在第 96帧, 无人车当前道前方车辆行驶缓慢

而左侧车道内无车辆行驶, SMWTP规划以当前行

驶速度左换道, 轨迹的安全概率为 80%. 当引导线

所在车道允许行驶的最高速度与无人车当前所在车

道相同时, 无人车在安全的条件下受引导线引导回

道, 如图 16(b)所示. 图 16(b)中引导线所在车道内

障碍车辆的行驶速度为 20.39 m/s, 高于限速, 因
此 SMWTP规划无人车回道. 当无人车行驶前方突

然有障碍车辆插入时, 无人车减速以提高行驶的安

全概率. 图 16(c)中, 无人车前方突然插入行驶速度

为 20.49 m/s的障碍车辆, 无人车通过减速逐渐增

 

(a) 右换道行驶
(a) Change to lane on the right

(b) 左换道行驶
(b) Change to lane on the left

(c) 跟车行驶
(c) Car following 

图 14    2018年 IVFC中 SMWTP规划结果示例 (橙色

矩形为无人车, 蓝色曲线为规划轨迹)

Fig. 14    Performance of SMWTP planning results in
IVFC in 2018 (The orange rectangle represents ego

vehicle, and the blue curve is the
trajectory planned by SMWTP)
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图 15    规划轨迹的安全概率变化

Fig. 15    Safety probability＇s variation of
planning trajectories
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大车距使安全概率由 0恢复至 100%. 在处理有障

碍车辆换道或插入的这类场景时, SMWTP由于考

虑障碍车辆的行驶意图的方式较为简单, 对规划时

距内多动态窗口分布的变化考虑不足, 使 SMWTP
对这类突发场景的处理略有延迟且依赖于重规划.

此外, SMWTP还在重型牵引车自动驾驶平台

18.5 m/s 21.7 m/s

上进行了大量测试验证. 图 18展示了典型的重型

牵引车高速换道轨迹. 图中重型牵引车的行驶速度

分别为  和 , 可以看出, 在保证行驶

安全的情况下, SMWTP选择跟随速度更高的障碍

车辆行驶, 从而提高行驶的高效性. 由于实际场景测

试条件限制, 更高速度下的测试在仿真环境中进行. 

4.3    性能比较

在仿真环境下比较 SMWTP与 TP-ATP、SA-
TP的性能. 

4.3.1    与 TP-ATP 比较

±1.5 m/s σm = 0.5 m/s

在MATLAB仿真环境下设置的测试场景涵盖

横向、纵向安全避让以及车道保持和换道四个典型

高速场景, 如图 19所示. 实验中障碍车辆速度估计

误差为  , 即  . 场景 1、场景 2
和场景 3分别为规划初始时刻无人车安全约束不满

足的场景, 主要测试无人车在较短时间摆脱不安全

处境的性能. 场景 4为动态交通流场景, 主要测试

算法在交通流中的高效通行能力. 将 SMWTP在四

个典型场景中的规划结果与 TP-ATP进行比较.
1)虚线车道线下的纵向安全避让

图 19(a)所示场景用于测试算法在虚线车道线

情况下进行纵向安全避让的性能. 图中, 无人车的

行驶速度高于当前道前方车辆的行驶速度, 而两辆

车之间的距离小于安全车距. 此时两种规划器的规

划轨迹如图 20(a)和图 20(b)所示, 图中红色方框

 

(b) 右换道行驶
(b) Change to lane on the right

(c) 前方有车插入, 跟车行驶
(c) There is a car merging in ahead, then follow it

(a) 左换道行驶
(a) Change to lane on the left

 

图 16    2019年 IVFC中 SMWTP规划结果示例 (橙色

矩形为无人车, 蓝色曲线为规划轨迹)

Fig. 16    Performance of SMWTP planning results in
IVFC in 2019 (The orange rectangle represents ego

vehicle, and the blue curve is the
trajectory planned by SMWTP)
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图 17    规划轨迹的安全概率变化

Fig. 17    Safety probability＇s variation of
planning trajectories

 

 

(a) 18.5 m/s 高速左换道行驶
(a) 18.5 m/s change to lane on the left of highway

(b) 21.6 m/s 高速左换道行驶
(b) 21.6 m/s change to lane on the left of highway 

图 18    SMWTP规划重型牵引车换道轨迹示例 (橙色

矩形为无人车, 蓝色曲线为规划轨迹)

Fig. 18    Lane-change trajectories for heavy tractor
planned by SMWTP (The orange rectangle represents ego
vehicle, and the blue curve is the planned trajectory)
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t = 3 s

t = 4 s

所示轨迹为规划轨迹, 其他颜色方框所示轨迹为障

碍车的预测轨迹, 由匀速运动模型推出. 规划结果

的关键参数如表 5 所示, 其中 LK 代表车道保持,
LC代表车道变换, 其他定义同上. 该场景中, 左侧

车道内障碍车辆比当前道前方车辆行驶速度高, 势
场影响范围大且势场值偏高. 因此, TP-ATP规划

器规划减速来提高安全概率, 但由于规划的期望速

度为当前道前方车辆的行驶速度, 因此只能在一定

程度上提高安全概率, 无法恢复安全状态. SMWTP
通过引入障碍车辆速度不确定性的 RSS模型来估

计无人车与其他车辆的安全程度. 左侧车道内的障

碍车辆行驶速度高于无人车, 两者的纵向距离随时

间推移逐渐增大 ,  且始终保持安全距离 .  因此 ,
SMWTP通过减速 + 换道的方式来使无人车尽快

逃离不安全处境. 两条规划轨迹的安全概率变化如

图 20(c)所示, 可见在  时 SMWTP规划轨迹

的安全概率已经达到 100%, 而 TP-ATP规划轨迹

的安全概率还处于 40% 左右. 在  时 SMWTP

轨迹换道完成, 使无人车获得更高的允许行驶速度.
2)实线车道线下的纵向安全避让

图 19(b)所示场景用于测试算法在实线车道线

情况下进行纵向安全避让的性能. 同样地, 无人车

的行驶速度高于当前道前方车辆的行驶速度, 两辆

车之间的距离小于安全车距. 同向车道间车道线为

实线, 不允许换道. 此时两种规划器的规划轨迹如

图 21(a) 和图 21(b) 所示, 均为沿当前道减速. 规划

结果的关键参数见表 6. TP-ATP规划器所规划的

期望速度依然为前方车辆的行驶速度, 只能减缓跟

车距离变小的趋势. SMWTP规划的期望速度比前

 
表 5    虚线车道线下的纵向安全避让规划结果对比

Table 5    Comparison of planning results for longitudinal
safety avoidance with dashed lane

场景 1 vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

TP-ATP 20.0 111.4 1.85 5.4 20 LK

SMWTP 19.5 160.0 5.60 8.0 25 LC

 

(a) 虚线车道线下纵向安全避让测试场景
(a) Longitudinal safety avoidance test scenario under

dashed lane

(b) 实线车道线下纵向安全避让测试场景
(b) Longitudinal safety avoidance test scenario under

solid lane

(c) 横向安全避让测试场景
(c) Lateral safety avoidance test scenarios

(d) 动态交通流测试场景
(d) Dynamic traffic flow test scenario

s0 = 50 m, v0 = 20 m/s

s1 = 48 m, v1 = 25 m/s

sego = 0 m, vego = 22 m/s

s0 = 40 m, v0 = 20 m/s

s1 = 48 m, v1 = 25 m/s

sego = 0 m, vego = 22 m/s

s0 = 50 m, v0 = 20 m/s

s1 = 0 m, v1 = 20 m/s

sego = 0 m, vego = 20 m/s

s0 = 55 m, v0 = 21 m/s

s1 = −48 m, v1 = 21 m/s s2 = 45 m, v2 = 25 m/s s3 = 100 m, v3 = 25 m/s

sego = 0 m, vego = 21 m/s sf = 90 m, vf = 21 m/s

 

图 19    仿真测试场景

Fig. 19    Simulation scenes for test
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图 20    虚线车道线下的纵向安全避让

Fig. 20    Longitudinal safety avoidance with
dashed lane
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2 m/s

t = 4 s

方车辆行驶速度低 , 在轨迹执行过程中与前

方车辆距离逐渐增大. 规划轨迹的安全概率变化如

图 21(c) 所示, 可以看出在  时 SMWTP规划

轨迹的安全概率已经达到 80% 以上, 而 TP-ATP
规划轨迹的安全概率仍处于 20% 左右.

3)横向安全避让

图 19(c)所示场景用于测试算法的横向安全避

让性能. 无人车与左侧车道内的车辆以相同速度并

排行驶, 左侧车道内的车辆在行驶时贴近右侧车道

线导致两辆车的横向间距较近, 不满足 RSS安全

约束. 此时, 两种规划器的规划轨迹如图 22(a)和

0 ∼ 4 s

d

t = 4 s

图 22(b) 所示, 规划结果的关键参数见表 7. TP-
ATP由于受车道线势场和横向加速度代价的影响,
使得最终规划轨迹依然位于道路中线. SMWTP规

划器受 RSS横向安全约束影响, 使跟车速度略微降

低的同时选择偏向道路右侧的目标点, 增大与旁道

车辆的横向间距从而满足横向安全约束. 图 22(c)
描述了规划时间内无人车沿规划轨迹行驶时横向安

全程度的变化, 其中, 横向安全程度 = 横向距离/横
向最短安全距离. 在  内, SMWTP规划轨迹

使无人车横向速度方向为  轴负方向, 使无人车横向

安全程度逐渐增大.   后无人车横向速度逐渐

 
表 6    实线车道线下的纵向安全避让规划结果对比

Table 6    Comparison of planning results for longitudinal
safety avoidance with solid lane markings

场景 2 vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

TP-ATP 20 107 1.85 5.2 20 LK

SMWTP 18 113 1.85 5.6 20 LK

 
表 7    横向安全避让规划结果对比

Table 7    Comparison of planning results for
lateral safety avoidance

场景 3 vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

TP-ATP 20.0 80 1.85 4.1 20 LK

SMWTP 19.5 103 1.30 5.3 20 LK

 

(a) TP-ATP 规划轨迹 (红色方框所示轨迹)
(a) TP-ATP planning trajectory
(trajectory shown in the red box)
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图 21    实线车道线下的纵向安全避让

Fig. 21    Longitudinal safety avoidance with
solid lane markings

 

 

(a) TP-ATP 规划轨迹 (红色方框所示轨迹)
(a) TP-ATP planning trajectory
(trajectory shown in the red box)
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图 22    横向安全避让

Fig. 22    Lateral safety avoidance
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减小, 横向安全程度略有降低, 但始终在安全范围内.
4)动态交通流

图 19(d)为模拟动态交通流场景. 该场景中动

态车辆较多, 与左侧车道内前方车辆的行驶速度相

比, 无人车所在车道前方车辆行驶缓慢. 通过观察

规划器在一段时间范围 (25 s)内的规划结果来综合

测试算法的车道保持和换道的能力. 图 23、表 8以
及图 24、表 9分别展示了 TP-ATP和 SMWTP在规

划初始时刻以及规划决策发生改变时的规划结果.
通过对比可以发现, TP-ATP只有在无人车与

t = 0 s

22.8 m/s

旁道内前方机动车辆距离非常远的情况下才会决策

换道. 但由于换道过程同时为加速过程, 使换道完

成前与原车道内前方车辆距离逐渐缩短, 使安全概

率降低至 20% 以下. SMWTP首先在  时规

划左换道轨迹, 如图 24(a) 所示. 通过结合障碍车

辆速度估计的不确定性的 RSS模型可准确估计换

道的安全性. 左换道轨迹的期望速度为 , 高
于目标窗口后方车辆的速度, 低于目标窗口前方车

辆的速度, 轨迹执行中无人车与窗口前、后方车辆

 
表 8    动态交通流中 TP-ATP多帧规划结果

Table 8    Performance of TP-ATP multi-frame planning
results in dynamic traffic flow

t (s) vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

0 21 90 1.85 4.0 21 LK

12.5 25 159 5.60 6.9 25 LC

 

(a) t = 0 s 时 TP-ATP 规划的跟车轨迹
(红色方框所示轨迹)

(a) TP-ATP planning trajectory for car following when
t = 0 s (trajectory shown in the red box)
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(c) 两次规划轨迹的安全概率变化
(c) Comparison of safety probability for 

two planning trajectories
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(b) t = 12.5 s 时 TP-ATP 规划的左换道轨迹
(红色方框所示轨迹)

(b)  TP-ATP planning trajectory for lane left when
t = 12.5 s (trajectory shown in the red box)
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图 23    动态交通流中 TP-ATP规划结果

Fig. 23    Performance of TP-ATP planning
results in dynamic traffic flow
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(d) 三次规划轨迹的安全概率变化
(d) Comparison of safety probability for 

three planning trajectories

(b) t = 4.5 s 时 SMWTP 规划的右换道轨迹
(红色方框所示轨迹)

(b) SMWTP planning trajectory for lane right when 
t = 4.5 s (trajectory shown in the red box)

5

d 
/m

s /m

0
0 60 100 140 180 22020020 40 80 120 160 240

(a) t = 0 s 时 SMWTP 规划的左换道轨迹
(红色方框所示轨迹)

(a) SMWTP planning trajectory for lane left when t = 0 s
(trajectory shown in the red box)
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(c) t = 24.5 s 规划的右换道轨迹 (红色方框所示轨迹)
(c) SMWTP planning trajectory for lane right when

 t = 24.5 s (trajectory shown in the red box)
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图 24    动态交通流中 SMWTP规划结果

Fig. 24    Performance of SMWTP planning
results in dynamic traffic flow
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t = 24.5 s

距离不断增大, 从而保证障碍车辆速度估计误差不

会对行驶的安全性造成较大影响. 当无人车进入目

标窗口后, 与当前道前方车辆的距离大于跟车距离

且速度低于前车, 因此 SMWTP规划轨迹的期望速

度略高于前车, 缩短跟车距离, 如图 24(b)所示. 最
后, 在   时 SMWTP 规划右换道行驶, 如
图 24(c)所示. 此时, 无人车行驶速度高于窗口后方

车辆且纵向距离大于安全距离, 通过右换道可获得

更高的允许行驶速度. 这个过程也可看作 SMWTP
通过规划两次换道完成超车以达到高效行驶的需

求. 整个过程安全概率始终保持在 90% 以上. 

4.3.2    与 SA-TP 比较

以文献 [5]中 SA-TP的测试场景 (如图 25所示)
为例测试 SMWTP的性能. SMWTP与 SA-TP的

规划结果均为沿当前道减速跟车行驶, 具体参数见

表 10和表 11. SMWTP与 SA-TP规划的期望速

度均能满足安全行驶需求, SMWTP规划的期望速

度的时效性更优, 且标准差远小于 SA-TP. 在测试

平台计算力相当的条件下, SMWTP耗时约为 SA-
TP的一半, 因此 SMWTP的实时性优于 SA-TP.

  

S0 = 90 m, v0 = 25 m/s

S1 = −30 m, v1 = 30 m/s
c1 c2 c3

c0

c4 c5

S2 = 60 m, v2 = 30 m/s S3 = 130 m, v3 = 35 m/s

Sego = 0 m, vego = 30 m/s

S4 = −20 m, v4 = 22 m/s S5 = 70 m, v5 = 25 m/s

③

②

①

 

图 25   动态交通流测试场景

Fig. 25    Dynamic traffic flow for test

  
表 10    SMWTP与 SA-TP规划结果对比

Table 10    Comparison of SMWTP and SA-TP
planning results

测试场景 vg (m/s) σg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) 安全概率 决策

SA-TP 23.4 2.47 136 5.6 5.2 100% LK

SMWTP 25.0 0.19 150 5.6 5.7 100% LK

 

SA-TP同时对 6种无人车可能采取的动作进

行评估, 迭代至评价函数值收敛后, 选择函数值最

大的规划结果作为最优规划结果. 当沿当前车道减

vg = 23.4 m/s

vg = 25 m/s

vg 23.4 m/s

σg 2.47 m/s

vg 25 m/s σg 0.19 m/s

速跟车时评价函数值最大, 因此 SA-TP规划无人

车沿当前车道减速行驶, 期望速度  ,
轨迹的安全概率为 100%. SMWTP规划中, 1 ~ 3
号窗口被选择的概率较大, 其中 2号窗口的最大行

驶速度与无人车当前行驶速度相同, 但窗口前方车

辆与无人车在纵向上距离小于最短安全距离, 无法

安全汇入. 3号窗口的最大行驶速度与当前窗口相

同, 汇入窗口无法获得更高行驶速度且伴随剧烈减

速行为. SMWTP由轨迹抽样结果判断得出旁侧车

道内的动态窗口均不安全, 调整窗口选择概率后当

前道窗口被选择的概率为 1, 继续轨迹抽样至候选

轨迹集合构建完成. 最终, SMWTP规划减速跟车,
期望速度 , 轨迹的安全概率为 100%. 在
保证安全的情况下, 期望行驶速度越大越好, 以满

足高效行驶的需求, 故 SMWTP规划的期望速度优

于 SA-TP给出的期望速度. 由于 SA-TP对初始值

设定敏感, 使最优速度  的均值为 , 标准

差  较大, 为 . SMWTP通过分层抽样生

成候选轨迹, 每次抽样 30条轨迹, 重复实验 30次,
最优速度  的均值为 , 标准差  为 .
这也说明 SMWTP的稳定性较好, 抽样 30条轨迹

即可得到渐近最优轨迹.
在两个计算力相当的测试平台上, SA-TP 和

SMWTP (均为 C/C++ 工程文件)耗时如表 11所
示. 其中, SA-TP 的测试平台为 2.10 GHz Intel
Core i7-3612QM CPU, 8 GB RAM嵌入式计算平

台, SMWTP的测试平台为 2.70 GHz Intel Core i7-
6820HQ CPU, 16RAM计算机. 由于 SA-TP算法

需要迭代优化, 而 SMWTP通过分层抽样生成候选

轨迹簇的方式降低了轨迹生成复杂度, 同时采用耗

时极短的参数化曲线生成路径曲线. 因此, SMWTP
的平均耗时约为 SA-TP平均耗时的一半, 且标准

差小于 SA-TP. 因此, SMWTP的实时性优于 SA-TP. 

5    结束语

本文针对高速场景的特点提出分层抽样的多动

态窗口轨迹规划算法, 实现了无人车在高速场景下

的车道保持与换道, 且在横、纵向不安全时可及时

采取合理的避让措施, 使无人车尽快从不安全处境

脱离出来. 与先决策后轨迹规划的方法相比, 通过

 
表 9    动态交通流中 SMWTP多帧规划结果

Table 9    Performance of SMWTP multi-frame planning
results in dynamic traffic flow

t (s) vg (m/s) sg (m) dg (m) T (s) vlim (m/s) 决策

0 22.8 156.0 5.60 6.7 25.0 LC

4.5 26.1 172.0 5.60 7.0 25.0 LK

24.5 25.1 169.4 1.85 6.8 33.3 LC

 
表 11    SMWTP与 SA-TP实时性比较

Table 11    Comparison of SMWTP and SA-TP
real-time performance

测试场景 (ms)平均耗时 (ms)标准差 (ms)最大耗时 (ms)最小耗时 

SA-TP 72 10 99 61

SMWTP 34 2 49 31
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多动态窗口表征高速路场景、同时考虑窗口选择与

轨迹生成的方式避免了由于决策候选区域错误带来

的规划结果不理想的问题. 此外, 根据贝叶斯网络

推导出的类人驾驶轨迹分布模型, 采用先选择窗口

再抽样轨迹的分层抽样的方式解决了求解维度高带

来的计算量大的问题. 同时, 先速度后路径的轨迹

生成方式使候选轨迹能够满足动态场景约束. 将障

碍车辆速度估计的不确定性与责任敏感安全模型相

结合, 使规划轨迹的安全有效性进一步得到提高.
当前算法仍存在一些不足. 算法使用匀速模型

对障碍车辆行驶轨迹进行预测, 缺乏对车辆行驶意

图不确定性的考虑. 当有车辆有换道意图时, 多动

态窗口模型将随时间发生变化, 算法对于此类场景

的处理仍依赖于重规划机制. 因此, 在未来的工作

中, 将结合车辆的行驶意图预测, 在轨迹规划时考

虑一段时间范围内多动态窗口模型的变化, 进一步

提升规划轨迹的有效性.
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