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基基基于于于经经经验验验迁迁迁移移移的的的赛赛赛车车车学学学习习习预预预测测测控控控制制制研研研究究究

程相超, 黄景涛†, 宋书中
(河南科技大学电气工程学院,河南洛阳 471023)

摘要: 为提高车辆控制算法对不同道路的适应能力,在原有学习预测控制算法的基础上,本文提出一种基于经验
迁移的赛车学习预测控制策略.基于所建立的赛车曲线坐标系模型,记录小车在历史赛道上的行驶轨迹,将其作为
采样安全集. 采样安全集蕴含了车辆行驶的经验信息.在新赛道上,通过与采样安全集内曲率相近的轨迹进行特征
匹配,找出新赛道的虚拟路径跟踪轨迹. 然后,对虚拟路径跟踪轨迹附近的采样点进行坐标变换,将历史轨迹转换
为新赛道的虚拟采样轨迹,实现对历史赛道上的行驶经验的迁移. 构造了迁移学习预测控制(TLMPC),使小车在新
的赛道上能够通过学习预测控制器以更快的速度行驶. 本文在4个典型赛道上进行了仿真,结果表明所设计的控制
策略控制效果有明显提升. 与LMPC相比, 10次迭代结果中单圈耗时至少减少了1.2 s.
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Abstract: To improve the adaptability of the racing car control algorithm to different roads, a learning predictive control
strategy based on the experience transfer is proposed. Based on the established racing car model in curve-coordinate, the
driving trajectory of the car on the historical track is recorded and used as the sampled safety set. The sampled safety set
contains the driving experience information of the racing car. On the new track, the virtual path tracking trajectory can be
obtained by feature matching, which is carried out by comparing the current trajectory curvature with that in the sampled
safety set. Then, the coordinate transformation is performed on the sampling points near the virtual path tracking trajectory,
and the historical trajectory is converted into the virtual sampling trajectory of the new track, so as to realize the transfer of
driving experience on the history track. Then the transfer learning model predictive control (TLMPC) is constructed, the
car can travel at a faster speed with the learning predictive controller on the new track. Simulations were carried out on
four typical tracks, and the results show that the control effect of the designed control strategy is significantly improved.
Compared with LMPC, the time per lap in 10 iterations is reduced by 1.2 s at least.
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1 引引引言言言

随着汽车保有量的快速增加,现有的交通条件已
经无法满足快速膨胀的交通需求,汽车驾驶的自动化
目前已经成为人们关注的焦点[1]. 智能赛车作为智能
车的典型应用,其关键问题包括自主定位、环境感
知、行为决策、运动规划和车辆控制等. 而模型预测
控制技术具有处理约束与非线性模型的能力,能够充

分发挥车辆的机动潜能,在智能赛车的控制领域受到
广泛研究[2–3].

如果控制目标是最小化智能赛车的单圈行驶时间,
控制器必须在足够长的时间间隔内规划轨迹,以免车
辆偏离轨道. 例如,控制器应该在进入曲线赛道前限
制速度并提前转弯,并且在退出曲线赛道时提前加
速[4]. 然而,当使用模型预测控制的方法解决该问题
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时,由于预测时域的长度受到计算能力的限制,不能
保证得到的闭环轨迹是最优轨迹[5].

近年来,随着机器学习技术的发展,采用基于机器
学习的方法来解决智能小车的控制问题成为了一种

有效途径. 文献[6–7]使用神经网络对驾驶数据进行
训练,使车辆从数据中学习自动驾驶策略.文献[8–9]
通过神经网络提取前方道路图像的信息,然后利用强
化学习进行运动规划. 文献[10]利用迁移算法,将实
际问题迁移至抽象模型中,根据训练好的深度强化学
习模型计算最优轨迹序列. 这些算法具有较强的运动
规划和道路识别能力,但是往往面临所需数据量大、
样本利用率低、奖励函数难以设计的问题[11].

针对小车非线性模型的辨识问题,文献[12–14]采
用机器学习的方法,通过高斯过程回归对模型预测控
制(model predictive control, MPC)的状态更新方程进
行了系统辨识. 文献[15–17]采用集元法对系统模型
进行了辨识,然后,使用鲁棒模型预测控制策略保证
递归约束满足. 文献[5]将机器学习与预测控制结合起
来,提出了一种学习预测控制(learning model predic-
tive control, LMPC)策略,通过利用历史经验数据,不
仅实现了对小车的状态更新方程的在线辨识,而且建
立了终端安全集和终端成本函数,保证小车的单圈时
间随着迭代次数的增加而逐渐减小,最终使小车轨迹
收敛至最优轨迹. 文献[18]在理论上,对LMPC算法的
控制可行性、稳定性与迭代收敛性进行了分析.文献
[19]通过利用局部采样安全集的方式,简化了LMPC
控制算法,并提出了一种利用采样安全集进行系统辨
识的策略.文献[20]针对自适应巡航控制下的队列式
联网自动驾驶车辆 (connected autonomous vehicles,
CAVS),对LMPC算法进行拓展,提出一种SR–LMPC
(short range-learning model predictive control)算法,并
通过双环控制减少了LMPC算法的计算量. 但是基
于LMPC的控制算法往往是针对固定赛道的算法,当
赛道变更时,需要重新通过迭代进行训练.

本文将针对学习预测控制算法[5, 18–20]对不同道路

的适应能力问题,在学习预测控制算法的基础上,提
出一种基于经验迁移的赛车学习预测控制策略.通过
对小车在历史赛道上的行驶轨迹进行采集,将蕴含了
车辆行驶信息的轨迹信息作为采样安全集. 在新赛道
上,通过与采样安全集内曲率相近的轨迹进行特征匹
配,建立小车的虚拟路径跟踪轨迹段并对历史采样安
全集进行坐标变换,构造迁移学习预测控制,使小车
在新的赛道上能够通过学习预测控制以更快的速度

行驶.

2 基基基于于于学学学习习习预预预测测测控控控制制制的的的赛赛赛车车车控控控制制制

如图1所示,小车在赛道上行驶至第j圈时,给定当
前时刻的状态变量xj

t与输入变量uj
t ,则其下一时刻的

状态变量xj
t+1可由小车运动的动力学模型表示,即

xj
t+1 = f(xj

t ,u
j
t), (1)

其中: f(xj
t ,u

j
t)是小车的状态更新方程, xj

t和uj
t是小

车在第j圈t时刻的状态变量和输入变量,通过曲线坐
标系表示;状态变量xj

t = [vx
j
t vy

j
t
φ̇j

t eφ
j
t
ey

j
t
sjt ]

T

中的sjt代表沿道路中心线行驶的距离, eyjt和eφ
j
t
代表

车辆和路径之间的横向距离误差和偏航角; vx
j
t , vyjt和

φ̇j
t分别代表车辆的纵向速度、横向速度以及偏航率;
输入变量uj

t =[aj
t δjt ]

T中的aj
t和δjt分别为纵向加速度

和转向角.

图 1 曲线坐标系下的小车模型

Fig. 1 Car’s model in the curve-coordinate

定义SSj
r为小车在赛道r上行驶第j圈时的采样安

全集. 在本小节中暂不讨论小车在不同赛道上行驶的
情况,则小车在第j圈行驶时的采样安全集为

SSj = {
∪

i∈Mj

∞∪
t=0

xi
t}, (2)

其中: xi
t表示小车在第i圈的t时刻的状态变量; M j表

示成功迭代的圈数k的集合,即

M
j = {k ∈ [0, j], lim

t→∞
xk

t = L, k 6 j},

L = {x ∈ R6, eT
6 x > starget}是小车行驶超出终点

线starget时的点集, e6为R6的第6个标准正交基,即
e6 = [0 0 0 0 0 1]T .

定义h(xj
k,u

j
k)为第j次迭代k时刻的代价,即

h(xj
k,u

j
k) =

{
1, xj

k /∈ L,
0, xj

k ∈ L,
(3)

则在第j次迭代时,从t时刻到终点的总代价J j
t→∞为

J j
t→∞(xj

t) =
∞∑
k=t

h(xj
k,u

j
k). (4)

定义Qj (x )表示采样安全集SSj内的任意一点x

到赛道终点的最短耗时,即

Qj(x) =

 min
(i,t)∈F j−1(x)

J j
t→∞(x), x ∈ SSj,

+∞, x /∈ SSj,
(5)



第 5期 程相超等: 基于经验迁移的赛车学习预测控制研究 849

其中F j(x)表示x处状态变量的索引值的集合

F j(x) = {(i, t), i ∈ [0, j], t > 0,x = xi
t,x

i
t ∈ SSj}.

LMPC控制器的目标是使小车行驶一圈的时间最
小化,即

JLMPC,j
t→t+N (xj

t) =

min
ut|t,··· ,ut+N−1|t

[
t+N−1∑
k=t

h(xk|t,uk|t)+Qj−1(xt+N |t)],

(6a)

s.t. xk+1|t = f(xk|t,uk|t), (6b)

xt|t = xj
t , (6c)

xk|t ∈ X ,uk ∈ U , ∀k ∈ [t, · · · , t+N − 1] ,

(6d)

xt+N |t ∈ SSj−1, (6e)

其中: 式(6a)为小车从当前位置到赛道终点的总代价,

包括小车在预测时域内的N步代价
t+N−1∑
k=t

h(xk|t,

uk|t)以及小车从xt+N |t处到赛道终点的最短代价

Qj−1(xt+N |t);式(6b)是小车的状态更新方程,可根据
SSj−1中的数据进行在线辨识[19];式(6c)表示预测时
域的初始位置为小车的当前位置;式(6d)为小车的状
态约束与输入约束,如小车距赛道中心线的最大距离
与输入变量的最大值,根据实际情况设置;式(6e)中
的SSj−1为第j − 1次迭代的采样安全集.

上式表明,在t+N时刻,终端约束式(6e)使得小
车重新回到SSj−1中的轨迹上.

第j次迭代中时刻t的最优解如式(7)所示,即{
U

∗,j
t:t+N−1|t = [u∗,j

t|t u∗,j
t+1|t · · · u∗,j

t+N−1|t],

X
∗,j
t:t+N |t = [x∗,j

t|t x∗,j
t+1|t · · · x∗,j

t+N |t].
(7)

在第j次迭代的时刻t,式(7)中最优输入序列中的
第1个元素uj

t = u∗,j
t|t将作用到系统中. 在t+ 1时刻,

有限时域最优控制问题(6)将在新的状态变量
xk+1|t+1 = xj

t+1时重复运行,进行滚动优化.

3 基基基于于于经经经验验验轨轨轨迹迹迹迁迁迁移移移的的的学学学习习习预预预测测测控控控制制制器器器

现有的LMPC算法是利用采样安全集中的数据在
同一赛道上进行迭代优化的,需要先通过轨迹跟踪建
立初始采样安全集,再在初始采样安全集的基础上进
行后续优化. 当赛道变更时,基于历史赛道的原采样
安全集将不再适用于新的赛道. 本文所提的迁移算法
可利用历史赛道上的行驶经验,通过历史轨迹的经验
迁移,建立继承了历史经验的初始采样安全集,从而
使LMPC算法能够在此基础上以更高的速度为起点进
行迭代优化. 基于经验迁移的学习预测控制算法如
图2所示,其中j为迭代次数.

为建立继承了历史经验的初始采样安全集,小车
在新赛道上行驶前,需要将历史采样安全集中轨迹段

与新赛道路径段的曲率信息进行特征匹配,得到新赛
道的虚拟路径跟踪轨迹段,然后对虚拟路径跟踪轨迹
段附近的历史采样点进行坐标变换与筛选,得到虚拟
最优轨迹段,将虚拟最优轨迹段构成的集合作为虚拟
采样安全集,利用虚拟采样安全集中的数据通过短期
学习预测控制,使小车在新赛道上进行第1圈的行驶,
从而得到继承了历史经验的初始采样安全集,完成历
史轨迹的经验迁移.

图 2 基于经验迁移的学习预测控制算法
Fig. 2 Learning predictive control based on experience

transfer

3.1 虚虚虚拟拟拟路路路径径径跟跟跟踪踪踪轨轨轨迹迹迹的的的建建建立立立

为便于区分说明,本文中定义的小车的行驶路程
r表示小车沿所行轨迹从轨迹起点到小车所在位置行

驶的路程,而小车的行驶距离s表示在曲线坐标系下,
沿道路中心线方向从赛道起点到小车所在位置在道

路中线上的投影点的距离.

假设赛道1为历史赛道,赛道2为新赛道. 小车在赛
道1通过LMPC控制得到采样安全集SS1,再通过经验
迁移将SS1转化为赛道2的虚拟采样安全集VSS2,然
后小车利用VSS2中的数据通过短期学习预测控制器

在赛道2上进行第1圈的行驶,得到赛道2的初始采样
安全集SS0

2,从而使小车能够根据SS0
2中的数据在赛

道2上通过LMPC控制进行迭代行驶.

由于原赛道的采样安全集为离散数据,而新赛道
的路径中心线为连续路径,因此可按照待匹配的历史
轨迹片段中各点的分布情况,在连续的路径中心线中
采样,得到待匹配路径段.

定义Cm(rji )为赛道m中的第j次迭代i时刻的采

样点xj
i处的曲率, rji是xj

i的行驶路程. 假设X
j
i是SS1

中以第j次迭代第i个点xj
i为起始点连续选取的n个采

样点, X j
i =[xj

i xj
i+1 · · · xj

i+n−1]
T. 将X

j
i作为待匹
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配的采样安全集中的轨迹段,则X
j
i中各点的行驶路

程为 rj
i = [rji rji+1 · · · rji+n−1]

T,其曲率组成序列

C 1(rj
i ).

为建立赛道2的虚拟路径跟踪轨迹,模拟小车沿着
赛道2的道路中心线行驶一圈,即小车的行驶距离与
行驶路程时刻保持相等. 令p0为新赛道2的道路中心
线上待匹配路段的起点,该点距赛道2起点的行驶距
离记为s20. 在道路中心线上,以p0作为起点,按rj

i中各

元素的距离取n个点组成p0 = [p0 p1 · · · pn−1]
T,

作为待匹配路径段,其中各点的行驶距离组成序列s2
0,

则

s2
0 =


s20
s21
...

s2n−1

 =


rji
rji+1

...
rji+n−1

+ (s20 − rji ), (8)

其中: s2
0为待匹配路径段p0的行驶距离, s20为其第1个

元素; rj
i为待匹配轨迹段X

j
i的行驶路程, rji为其

第1个元素.则p0中各点的曲率组成序列C 2 (s2
0).

虚拟采样安全集的建立阶段是小车在新赛道行驶

之前对采样安全集的预处理,因此对于小车的计算能
力没有实时性要求. 可将SS1中所有的C 1(rj

i )与相对

应的C 2 (s2
0)进行特征匹配,得到SS1中与赛道2的待

匹配路径段最相似的采样点,作为赛道2的虚拟路径
跟踪轨迹段X

j∗

i∗ ,即 i∗, j∗ = argmin
i,j

∥C 1(rj
i )− C

2(s2
0)∥,

X
j∗

i∗ = [x
j∗

i∗ x
j∗

i∗+1 · · · x
j∗

i∗+n−1]
T.

(9)

即当系统采样时间间隔为dt时,从SS1中选取连续行

驶的n个轨迹点,与新赛道道路中心线进行特征匹配,
得到所需耗时为n× dt的虚拟路径跟踪轨迹段. 其
中n为固定值.若n值过大,无法保证SS1中存在与新

赛道中心线足够相似的轨迹段,若n值过小,在后续
第2.3节中无法建立虚拟局部采样安全集. 在仿真实验
中所设置的n值为虚拟局部采样安全集中采样点的个

数的1.5倍. 令

p0 = pn−k, (10)

重置p0,继续对下一段待匹配轨迹段建立虚拟路径跟
踪轨迹,直至得到足够多的虚拟路径跟踪轨迹段,完
成对赛道2虚拟道路跟踪轨迹的建立.

为保证相邻虚拟最优轨迹段的连续性,通过式(10)
使相邻两条虚拟道路跟踪轨迹段首尾部分重叠.
式(10)中k代表重叠的采样点个数,根据经验进行调
整.

3.2 虚虚虚拟拟拟最最最优优优轨轨轨迹迹迹段段段的的的建建建立立立

通过特征匹配得到虚拟路径跟踪轨迹段后,需要
通过坐标变换得到赛道2的虚拟采样轨迹,再从虚拟

采样轨迹中选择虚拟最优轨迹段. 虚拟最优轨迹段的
集合即为虚拟采样安全集VSS.

如图3所示, l1为历史赛道1的道路中心线, l2和
l3为赛道1的采样安全集SS1中的两条采样轨迹段,其
位置信息以l1为参考系的曲线坐标值表示. 小车曾沿
着l2和l3所在的两条轨迹自左向右在赛道1上行驶了
两圈. 当小车的目标赛道由赛道1变为赛道2时,假设
l2通过式(9)被选为赛道2的虚拟路径跟踪轨迹段,该
轨迹段的左右端点为x

j2
ia
和x

j2
ib

. l3为待坐标变换的轨
迹段.

图 3 轨迹点的坐标变换

Fig. 3 Coordinate transformation of the track points

为了得到赛道2的虚拟采样轨迹段,需要将l3中的

采样点由以l1为参考的曲线坐标值转化为以l2为参

考的曲线坐标值.假设xj1
i1
=[vx

j1
i1

vy
j1
i1

φ̇j1
i1

eφ
j1
i1

ey
j1
i1

sj1i1 ]
T为l3上的任意一个采样点,在图3中的几何位置

为xj1
i1

. 且该采样点的行驶距离在轨迹段l2的行驶范围

内,即eT
6 x

j2
ia
6eT

6 x
j1
i1
6eT

6 x
j2
ib

. 则坐标变换的目标是
将采样点xj1

i1
变换为以l2为参考的曲线坐标点zj1

i1
=

[vx
j1
i1

vy
j1
i1

φ̇j1
i1

eφ
j1
i1

∗
ey

j1
i1

∗
sj1i1

∗
]T.其中eφ

j1
i1

∗
为xj1

i1
处

小车相对于l2的偏航角, ey
j1
i1

∗
为xj1

i1
距l2的距离, sj1i1

∗

为xj1
i1
处小车沿着l2的行驶距离.

若xj1
i1
到曲线l2的最短距离为|xj1

i1
a|,垂足为a, a处

切线为L2. |xj1
i1
b|到曲线l1的最短距离为|xj1

i1
b|,垂足

为b, b处切线为L1. |xj1
i1
b|所在直线与L2相交于点c.

假设l2中存在采样点xj2
i2

,其几何位置xj2
i2
在|xj1

i1
b|在

|xj1
i1
b|所在的直线上,即

xj2
i2
= [vx

j2
i2

vy
j2
i2

φ̇j2
i2

eφ
j2
i2

ey
j2
i2

sj2i2 ]
T.

rj2i2为小车在xj2
i2
处的行驶路程. 此处假设xj2

i2
与xj1

i1
的

行驶距离相等,即eT
6 x

j1
i1
= eT

6 x
j2
i2

. 在实际情况中,由
于l2与l3皆为离散点集, l2中不一定存在与xj1

i1
具有相

同行驶距离的采样点,可利用l2中的采样点通过样条

插值的方法求得xj2
i2
的曲线坐标值.

根据曲线坐标系的定义及几何关系,可知
θ = eφ

j2
i2
= eT

4 x
j2
i2
,

|xj1
i1
b| = |eyj1i1 | = |eT

5 x
j1
i1
|,

|xy
j2
i2
b| = |eyj2i2 | = |eT

5 x
j2
i2
|.

(11)

在现实的路径条件下, l2上的xj2
i2
与a点的距离有
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限,可将xj2
i2
处局部线性化,使得弧ùxj2

i2
a近似为线段

|ca|.
因此可通过式(11)及几何关系求得虚拟采样点

zj1
i1
的位置信息eφ

j1
i1

∗
, ey

j1
i1

∗
和sj1i1

∗
,即

|xj1
i1
c| = |xj1

i1
xj2
i2
| = |eyj1i1 − ey

j2
i2
|,

ey
j1
i1

∗
= |xj1

i1
c| × cos θ,

sj1i1
∗
= rj2i2 + |xj1

i1
c| × sin θ,

eφ
j1
i1

∗
= eφ

j1
i1
− eφ

j2
i2
.

(12)

若赛道2的路宽为2×d ,虚拟采样轨迹点需满足赛
道2的路宽约束. 即若待坐标变换轨迹段l3中的任一

点xj1
i1

,其坐标变换后的虚拟采样点zj1
i1
满足

ey
j1
i1

∗ 6 d, (13)

则该待坐标变换的轨迹段通过式(12)变换后,可作为
小车在赛道2上关于虚拟路径跟踪轨迹l2的虚拟采样

轨迹段.

若X
j
i是小车在赛道2上通过式(9)选择的虚拟路径

跟踪轨迹段. Li,j
k 是通过式(12)求得的,关于X

j
i的k条

虚拟采样轨迹段. 令n
L

i,j
k

l 为L
i,j
k 中的第l条虚拟采样轨

迹段中采样点的个数, zL
i,j
k

l,m为该虚拟采样轨迹段的第

m个虚拟采样点. nL
i,j
k

l 值越小,说明小车沿着该虚拟
采样轨迹段跑完当前虚拟路径跟踪轨迹段所需时间

越小.

为保证虚拟最优轨迹段的连续性,虚拟最优轨迹
段除了要满足行驶时间短,还应保证当前虚拟最优轨
迹段的首端与上一条虚拟最优轨迹段的末端相近.因
此,若上一条虚拟最优轨迹段的末端为z0,关于X

j
i的

虚拟最优采样轨迹段Z
j
i为

Z
j
i = [z

L
i,j
k

l∗,0 z
L

i,j
k

l∗,1 · · · zL
i,j
k

l∗,n
L
i,j
k

l∗ −1

]T,

l∗ = argmin
l
(n

L
i,j
k

l + ζ∥zL
i,j
k

l,0 − z0∥), nL
i,j
k

l 6n,

(14)

其中ζ为权重系数,根据经验选取. nL
i,j
k

l 6 n表示最优

虚拟采样轨迹段所需耗时n
L

i,j
k

l × dt应不大于虚拟路

径跟踪轨迹段的所需耗时n× dt.

针对下一段虚拟路径跟踪轨迹段,通过式(12)和
式(14)重新计算虚拟最优采样轨迹段,直至得到足够
的虚拟采样点,将虚拟最优轨迹段的集合作为虚拟采
样安全集VSS.

3.3 基基基于于于经经经验验验迁迁迁移移移的的的短短短期期期学学学习习习预预预测测测控控控制制制器器器

传统的LMPC控制算法对小车行驶经验的学习是
基于整个赛道的,而通过对小车轨迹的经验迁移得到
的虚拟行驶轨迹是由片段拼接而成的,其行驶经验的
学习是基于局部赛道的,其所参考的虚拟最优轨迹段
所需耗时不大于n× dt. 因此设计了一种短期学习预

测控制算法,根据虚拟采样安全集中的短期轨迹对小
车进行学习预测控制.

假定采样时刻t− 1,短期学习预测控制器所求得
的最优解序列为

X
∗
t−1:t−1+N |t−1 =

[x∗
t−1|t−1 x∗

t|t−1 · · · x∗
t−1+N |t−1]

T, (15)

其中N为短期学习预测控制的预测时域.此时预测时
域的第N + 1步为x∗

t−1+N |t−1.

在采样时刻t,从虚拟采样安全集VSS中找出与

x∗
t−1+N |t−1近似的点zt∗ ,在zt∗所在的最优虚拟轨迹

段上选取虚拟局部采样安全集D t,即

Dt(x
∗
t−1+N |t−1) =

[zt∗−mr
· · · zt∗ · · · zt∗+mf

]T, (16)

其中zt∗ = arg min
z∈VSS

∥z − x∗
t−1+N |t−1∥,

eT
6 zt∗r

6 eT
6 zt∗−mr

<eT
6 zt∗ <eT

6 zt∗−mf
6eT

6 zt∗f
,

(17)

其中: zt∗e
T
6表示zt∗点的行驶距离, zt∗r

和zt∗f
分别为

zt∗所在最优虚拟轨迹段的左右端点. mr +mf + 1为

x∗
t−1+N |t−1的局部采样集中虚拟采样点的总个数, mr

与mf根据经验选取. 即首先要满足zt∗能在其所在的

虚拟采样轨迹段上连续选取mr +mf + 1个轨迹点用

于构建D t,其次要满足zt∗近似于x∗
t−1+N |t−1.

在采样时刻t,短期学习预测控制器待求解序列为

X t:t+N |t,其预测时域的第N步为xt+N − 1|t. 在无模
型失配的理想情况下, xt+N − 1|t = x∗

t− 1+N |t− 1且

x∗
t− 1+N |t−1 ≈ zt∗ ,此时存在控制量ut+N − 1|t,使得

xt+N |t = zt∗ +1. 在模型精度有限的现实条件下,
xt+N−1|t在x∗

t−1+N |t−1的邻域内.此时存在一组向量

λt = [λt−mr
· · · λt · · · λt+mf

]T,

λt > 0, Σλt = 1,

使得

xt+N |t = λT
t Dt(x

∗
t−1+N |t−1) =

λt−mr
zt∗−mr

+ · · ·+ λtzt∗ + · · ·+ λt+mf
zt∗+mf

.

原LMPC算法的采样安全集中的轨迹是连续的,
因此能够在控制算法(6a)中,通过Q函数保证小车行

驶一周的时间不随着迭代次数的增加而增加,使小车
的单圈耗时随着迭代次数增加而减少. 在新赛道上,
小车行驶第1圈时,其虚拟采样安全集中的轨迹是片
段轨迹,无法使用Q函数表示预测终点到赛道终点的

总代价. 为代替Q函数,定义P函数,表示当前时刻终
端状态的行驶距离落后于上一时刻终端状态的行驶

距离的程度,即

P (xt+N |t) = eT
6 [x

∗
t+N−1|t−1 − xt+N |t]. (18)
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在代价函数中, P函数使得小车终端状态的行驶距离
随着时间而增加.

短期LMPC算法的目标函数及其约束为

JTLMPC
t→t+N (xt) =

min
ut|t,··· ,ut+N−1|t

(
t+N−1∑
k=t

h(xk|t,uk|t)+

P (λT
t Dt(x

∗
t−1+N |t−1))),

s.t. xt|t = xt,

xk+1|t = f(xk|t,uk|t),

xt+N |t = λT
t Dt(xt−1+N |t−1), λt > 0,

Σλt = 1,

xk|t ∈ X ,uk ∈ U , ∀k ∈ [t, · · · , t+N − 1] ,

(19)

其中小车的状态更新方程可根据VSS中的数据进行

在线辨识[19].

上式表明,在采样时刻t,终端状态将回到虚拟采
样安全集中D t(x

∗
t−1+N |t−1)所在的轨迹段上.

令式(20)为时刻t的最优解序列,即
U

∗
t:t+N |t = [u∗

t|t u∗
t+1|t · · · u∗

t+N−1|t]
T,

X
∗
t:t+N |t = [x∗

t|t x∗
t+1|t · · · x∗

t+N |t]
T,

x∗
t+N |t = λ∗

t−mr
zt∗−mr

+ · · ·+
λ∗
tzt∗ + · · ·+ λ∗

t+m
f
zt∗+mf

.

(20)

在第j次迭代的时刻t,式(20)中最优输入序列

U ∗
t:t+N |t中的第1个元素u∗

t|t将作用到系统中. 在t+1

时刻,有限时域最优控制问题(19)将在新的状态变量
xk+1|t+1 = xt+1时重复运行,进行滚动优化.

虚拟最优轨迹段是历史行驶轨迹通过坐标变换而

得到的轨迹,在全局坐标系下,虚拟最优轨迹等同于
小车在历史赛道上的行驶轨迹. 因此,当小车位于虚
拟最优轨迹段中的一点时,存在一组控制序列,使得
小车能够在满足约束的条件下,能达到该段虚拟最优
轨迹段的终点.

由式(18)–(19)可知,在每个采样时刻,终端状态的
行驶距离均会大于上一时刻终端状态的行驶距离,且
系统总会根据上一时刻的终端状态,从VSS中选择满

足式(17)的虚拟采样点建立局部虚拟采样集. 因此,当
采样时刻t > t− 1时,

eT
6 x

∗
t+N |t > eT

6 x
∗
t+N−1|t−1,

局部虚拟采样安全集中各点的行驶距离,满足一下关
系:

eT
6D t(x

∗
t+N |t) > eT

6D t(x
∗
t+N−1|t−1),

局部虚拟采样集所在虚拟轨迹段的终点,满足一下关
系:

eT
6 zt∗f

> eT
6 z(t−1)∗f

,

其中当

eT
6 zt∗f

= eT
6 z(t−1)∗f

,

D t(x
∗
t+N |t)和D t(x

∗
t+N−1|t−1)在同一虚拟轨迹段中

选取.

随着虚拟轨迹段的行驶距离不断增加,当eT
6 zt∗f

>

starget时,存在一组控制序列,使得小车能够在满足约
束的条件下,到达赛道终点.

当使用短期学习预测控制器在新的赛道上行驶完

第1圈后,将第1圈行驶的状态变量作为初始采样安全
集,通过式(6)进行后续圈数的控制.根据文献[18]
中对LMPC算法迭代收敛性的理论证明,在后续圈数
中小车的单圈耗时会随着迭代的增加而缩短.

4 仿仿仿真真真与与与结结结果果果分分分析析析

使用伯克利智能赛车平台[21]的仿真系统对学习

预测控制的迁移策略进行了仿真实验,仿真系统通过
Python语言搭建. 车辆模型由单轨模型表示,小车质
量为1.98 kg,质心距前后轴的距离为0.125 m,车辆绕
z轴的转动惯量为0.024 kg·m2. 轮胎特性由魔术公式
表示,其形状因子为1.25,刚度因子为1.0,峰值因子
为7.770. 设计4个不同形状的典型赛道,赛道1是包含
直线、直角弯与“s”弯等典型要素的赛道,赛道2是圆
形赛道,赛道3是“8”字形赛道,赛道4是半圆弧与直线
组成的类椭圆形赛道. 其中赛道1作为初始赛道,小车
通过LMPC控制在赛道1上建立历史采样安全集SS1,
赛道2–4作为新赛道,小车通过带迁移策略的TLM-
PC控制算法对SS1进行经验迁移,在新的赛道上对所
提控制算法进行了仿真验证,并与不含迁移策略的
LMPC控制算法进行对比分析.

在所搭建的仿真平台上,通过学习预测控制在赛
道1上对小车进行控制,得到小车在历史赛道1上的历
史采样安全集SS1. 如图4所示,随着迭代次数的增加,
小车的行驶轨迹由路径中心线的跟踪轨迹迭代为单

圈耗时最短的最优轨迹.

图 4 历史采样安全集

Fig. 4 Historical sampled-safe-set (SS)
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在新的赛道上,通过对SS1进行经验迁移,得到赛
道2、赛道3和赛道4的虚拟采样安全集VSS2, VSS3

和VSS4,分别如图5–7所示. 可以看出,针对未曾行驶
过的新赛道,通过对历史采样安全集的经验迁移,生
成了大量长短不一的虚拟路径片段,模拟小车在新赛
道上的行驶轨迹. 由于虚拟采样安全集模仿的是小车
在新赛道上行驶时间最短的最优轨迹,并非小车针对
新赛道路径中心线的跟踪轨迹,虚拟最优轨迹段是由
新赛道的道路中心线、原采样安全集中的数据以及上

一段虚拟最优轨迹段的末端状态共同决定的. 因此如
图6所示,即使该赛道左右对称,其最优轨迹段并没有
完全左右对称,部分虚拟最优轨迹段与赛道中心线完
全重合,使得图中该处仅显示一条轨迹段,部分虚拟
最优轨迹段分布分散,使得图中对应位置显示有多条
轨迹段.

图 5 虚拟采样安全集(赛道2)

Fig. 5 Virtual sampled safe set (Track 2)

图 6 虚拟采样安全集(赛道3)

Fig. 6 Virtual sampled safe set (Track 3)

然后利用虚拟采样安全集,分别在赛道2、赛道3
和赛道4上通过短期学习预测控制使小车行驶第1圈,
作为赛道变更后的初始采样安全集SS0

2, SS0
3和SS0

4.
可知继承了赛道1行驶经验的小车在新赛道上第1次
行驶时,为了缩短单圈时间,在赛道2–4上并没有严格

的沿着道路中心线行驶. 如图8所示,小车在赛道
3上进行第1圈的行驶时,小车通过提前向赛道内侧方
向靠拢的方式,减少转弯的角度,以更短的时间驶过
“s”弯.

图 7 虚拟采样安全集(赛道4)

Fig. 7 Virtual sampled safe set (Track 4)

图 8 初始采样安全集(赛道3)

Fig. 8 Initial sampled safe set (Track 3)

在通过短期学习预测控制得到初始采样安全集的

基础上,继续通过LMPC控制在新赛道上进行10圈的
迭代,统计每圈耗时,作为实验组TLMPC.即总圈数
为11圈,第1圈为通过短期学习预测控制建立的初始
采样安全集,后10圈为在第1圈的基础上通过LMPC
控制进行的10圈优化迭代.

为设置对照组,按照文献[5, 18–19]中LMPC算法
建立初始采样安全集的方式,首先,通过PID控制在新
赛道上行驶数圈,然后,利用PID控制得到的行驶数据
对小车进行模型辨识,得到小车的线性时不变(linear
time invariant, LTI)模型与线性时变(linear time vary-
ing, LTV)模型,分别通过LTI模型与LTV模型对小车
进行MPC控制.最后,将小车通过PID控制、LTI–MPC
控制与LTV–MPC控制得到的运动轨迹作为初始采样
安全集,通过LMPC控制进行10圈的迭代,作为对照
组LMPC.实验组TLMPC的初始采样安全集中小车仅
行驶了一圈,对照组初始采样安全集中小车的行驶圈
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数大于1圈,以初始采样安全集中的最短单圈耗时作
为对照组的首圈单圈耗时,对应实验组TLMPC的首
圈单圈耗时.

在3个新赛道上,迭代次数均为10次时,以赛道2和
赛道4为例，实验组TLMPC与对照组LMPC的单圈耗
时变化趋势如图9–10所示,可知在相同的迭代次数下,
TLMPC单圈耗时始终小于LMPC.实验组TLMPC与
对照组LMPC的单圈耗时数据如表1所示. 可知TLM-
PC能以更短的时间完成第1圈的行驶,在3种赛道中单
圈耗时至少缩短了8.8 s. 在迭代10圈的情况下, 3种赛
道中小车的单圈耗时至少减少了1.2 s.

表 1 TLMPC控制与LMPC控制的单圈耗时情况对比
Table 1 Comparison of single lap time cost between

TLMPC and LMPC

赛道2 赛道3 赛道4
单圈耗时

LMPC TLMPC LMPC TLMPC LMPC TLMPC

首圈耗时/s 16.2 7.4 26.9 17.8 20.5 10.9

末圈耗时/s 4.4 3.2 9.7 8.4 7.3 5.5

图 9 控制算法的性能对比(赛道2)
Fig. 9 Performance comparison with TLMPC and

LMPC (Track 2)

图 10 控制算法的性能对比(赛道4)
Fig. 10 Performance comparison with TLMPC and

LMPC (Track 4)

当迭代次数继续增加时, TLMPC和LMPC的单圈
耗时将趋向相同.以赛道3为例,如图11所示,随着迭
代次数的增加, TLMPC组和LMPC组的单圈耗时均在
6.4 s时达到最短单圈耗时. 其中LMPC组的单圈耗时
在第23圈时达到6.4 s. 而TLMPC组的单圈耗时在第
19圈时达到6.4 s. 即随着迭代次数的增加, TLMPC组
和LMPC组的单圈耗时将趋向相同,但TLMPC组能够
以更少的迭代次数提前达到最短单圈耗时.

图 11 控制算法的收敛趋势对比(赛道3)
Fig. 11 Convergence trend comparison with TLMPC and

LMPC (Track 3)

由此可知,使用迁移策略的LMPC控制,能够通过
继承SS1中的经验,建立单圈时间更短的初始采样安
全集,在相同的迭代圈数下,与未使用经验迁移策略
的LMPC控制相比,小车能够在更短的时间内到达终
点. 即小车能够通过学习预测控制的迁移策略继承小
车在历史赛道的行驶经验,在新的赛道上以更短的时
间完成行驶任务.

5 结结结论论论

针对基于LMPC算法的智能小车对不同赛道的适
应能力问题,通过对小车在历史赛道上的行驶经验进
行迁移,提出一种基于经验迁移的学习预测控制(TL-
MPC)算法,并通过仿真实验对算法有效性进行了验
证. 仿真实验结果表明, TLMPC算法通过继承历史采
样安全集中的行驶经验,能够以更短的时间完成初始
采样安全集的建立,在相同的迭代次数下,能够以更
短的时间完成控制目标.但是TLMPC算法需要对历
史采样安全集与新赛道进行特征匹配并进行坐标变

换,一定程度上增加了算法的计算复杂度,是否满足
实际工程对计算效率的要求,还要有待实践检验. 下
一步,主要研究应集中在实际小车系统下的算法应用
系统开发,并且建立算法扩展平台,为下一步深入研
究奠定基础.
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