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摘 要: 针对智能汽车的驾驶决策和轨迹规划问题,将轨迹表示为轨迹曲线和加速度变化两部分,以优化轨迹的行

驶效率、安全性、舒适性和经济性为目标建立非线性规划模型. 基于序优化思想,提出混合智能优化算法OODE,分

内、外两层分别优化加速度变化和轨迹曲线,通过 “粗糙 ”评价轨迹曲线实现轨迹曲线的快速择优. 仿真结果表明,所

提出的方法能够处理包含多动态障碍物的复杂交通场景,且具备实时应用能力,模型的精度和求解速度均优于传统

方法.
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A novel real-time trajectory planning algorithm for intelligent vehicles
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Abstract: With the trajectory modeled in two parts: trajectory curve and acceleration profile, the problems of decision-

making and trajectory planning for intelligent vehicles are formulated as a non-linear programming(NLP) model to optimize

the efficiency, safety, comfort and economy of trajectory. To solve this model, a hybrid intelligent optimization algorithm

OODE is developed. With a two-layer framework applied, OODE optimizes the acceleration profile and trajectory curve

in the inner and outer layers, respectively. By “roughly” evaluating the candidate trajectory curves, the optimal curve is

determined very efficiently. The simulation results show that, the proposed method is capable of handling complicated

traffic scenarios with multiple dynamic obstacles, and also can meet the demands of real-time applications. Compared with

traditional methods, the model accuracy of the proposed method is higher, and the planning speed is obviously faster.
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0 引引引 言言言

伴随着信息和传感器技术的进步,智能汽车的出

现改善了交通运输效率,提升了驾驶的舒适度和安全

性, 同时将人类从繁杂的驾驶任务中解放出来, 吸引

了全世界研究人员的关注. 轨迹规划指的是生成未来

一段时间内的车辆行驶轨迹,是实现智能汽车的一项

关键性技术,在近年来有丰富的研究成果.

一些研究者关注一维轨迹规划,在确定的轨迹曲

线上, 通过分析周围障碍物的相对运动状态, 结合运

动模型 (如刹车模型[1])计算碰撞时间、制动距离等统

计指标,进而规划行驶轨迹.

一些研究者将智能汽车看作一类结构特殊的机

器人,将原本应用在机器人领域的路径规划算法移植

过来用于生成车辆轨迹,如势场法[2-3]. 鉴于势场法生

成的轨迹在平滑性上的不足,研究人员进一步提出了

橡皮筋算法 (elastic band algorithms)[4]. 这两类方法虽

然实现简单, 且具备实时工作的能力, 但难以处理动

态变化的驾驶环境和车辆的运动学约束,同时所求解

易陷入局部最优. 搜索算法 (如A*[5], D*[6], RRT[7])是

另一类广泛应用的规划方法. 这类方法通过构造特殊

的构形空间[8]和引入重规划机制[9],可以处理运动学

约束和动态环境,但求解效率低,消耗存储量大.

此外,研究者还提出了基于参数优化的轨迹规划

方法.例如:将轨迹中车辆的位置或者加速度表示为
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关于时间的函数[10-12]或者不同阶次的螺线[13-14], 然

后通过优化函数参数来获得最优轨迹; 或者, 首先生

成多条不同形状的、不同速度变化方式的候选轨迹,

然后对它们作出评价和比较来找出最优者[6,15].上述

方法的特点是通过简化轨迹模型来减少待求变量的

个数,使轨迹规划的难度降低,从而保证求解速度,但

其求解质量会受到轨迹描述方式的限制.

不同于已有方法,本文关注的是现实世界的繁忙

公路环境中智能汽车的实时轨迹规划问题,其交通场

景具有以下特点:

1)动态障碍物 (目前只考虑车辆)较多;

2)行驶环境时刻处于快速的动态变化中;

3)行驶道路的几何分布高度结构化;

4)行驶环境中的所有交通参与对象的运动均遵

循严格规则.

上述特点使得智能汽车的运动环境趋于高度复

杂化, 评价轨迹的计算复杂度很高, 同时要求规划结

果随环境的动态变化不断更新,对规划速度提出了实

时性要求. 注意到,大多数时间内,全部交通参与对象

均在固定车道内沿道路中心线运动,且任意时刻本车

(即执行轨迹的车辆)要么处于换道行驶状态要么处

于车道保持状态,其驾驶决策是简单直接的. 因此,本

文选择将智能汽车的驾驶决策和轨迹规划放在同一

个问题中解决,即把换道行驶和车道保持对应的多条

轨迹一起送入规划器中. 通过对它们作比较和筛选决

定是否进行换道,同时生成最优轨迹. 这样做,一方面

确保了决策是依据对应轨迹的量化评价制定的,保证

了轨迹求解质量;另一方面,同时完成决策和规划,效

率更高. 此外,从优化的角度看,轨迹规划可看作是在

可行轨迹构成的解空间内寻找最优解,而驾驶决策其

实是为了缩小解空间的搜索范围以提高轨迹规划效

率,并不一定要在规划前完成.

根据以上讨论,本文将轨迹表示为轨迹曲线和加

速度变化两部分,针对智能汽车的驾驶决策和轨迹规

划问题, 以最优化轨迹的综合性能 (行驶效率、安全

性、舒适性和经济性)为目标建立统一的非线性规划

(NLP)模型,并基于序优化思想提出混合智能优化算

法OODE进行求解.

1 优优优化化化模模模型型型

1.1 问问问题题题描描描述述述

轨迹规划问题可以定义为:已知车辆的起始运动

状态, 考虑驾驶目的和驾驶环境的变化, 生成一条综

合性能最优的行驶轨迹. 规划结果包括二维平面上的

行驶路线和行驶速度沿路线的变化过程. 轨迹规划要

考虑的约束条件包括车辆的不完全运动学约束和运

动状态量的物理约束. 规划结果必须保证轨迹曲线光

滑且曲率连续,车辆加速度和速度都随时间连续变化,

并满足各自的边界条件.轨迹的性能评价需兼顾行驶

效率和驾驶的安全性、舒适性、经济性, 特别是安全

性, 车辆行驶过程应避免任何碰撞,并与周围障碍物

保持一定的安全间距. 本文从优化角度出发,将轨迹

规划问题建模为NLP模型,以期设计合理的优化策略

平衡求解质量和求解速度,保证求解效率.

1.2 轨轨轨迹迹迹表表表示示示

分轨迹曲线和加速度变化两部分对车辆轨迹进

行建模. 鉴于多项式[8]在求导和计算上的便利性, 本

文将轨迹曲线表示为轨迹上任一点的纵坐标 𝑦关于

横坐标𝑥的 𝜏次多项式函数,表示为

𝑦 = 𝑔(𝑥, 𝒃) = 𝑏0 + 𝑏1𝑥+ 𝑏2𝑥
2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑏𝜏𝑥

𝜏 ;

𝑥0 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝑥𝑓 , 𝒃 ∈ 𝐵𝐾 .
(1)

其中: 𝒃 = [𝑏0 𝑏1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑏𝜏 ]
T是轨迹曲线参数向量,

𝐵𝐾是包含 𝒃可能取值的𝐾(𝐾 = 𝜏 + 1)维空间, 𝑥0和

𝑥𝑓分别是轨迹起始点和结束点的横坐标值.

轨迹的加速度变化被表示为车辆加速度的离

散序列. 将轨迹曲线等长度地划分为𝑁个轨迹片段,

假定在各轨迹片段上本车 (执行轨迹的车辆)以常量

加速度运动.用向量𝒂表示各片段上的加速度 𝑎1, 𝑎2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁 ,即𝒂 = [𝑎1 𝑎2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎𝑁 ]T,𝒂 ∈ 𝑅𝑁 ,则𝒂决

定了轨迹上任一点的速度.

轨迹片段的长度Δ𝑠𝑓计算如下:

Δ𝑠𝑓 =
1

𝑁

w 𝑥𝑓

𝑥0

√
1 + (𝑔′(𝑥, 𝒃))2d𝑥. (2)

应用 Simpson积分公式w 𝑏

𝑎
𝑓(𝑥)d𝑥 ≈

(𝑏− 𝑎) ⋅ [𝑓(𝑎) + 4𝑓((𝑎+ 𝑏)/2) + 𝑓(𝑏)]

6
,

式 (2)可以简化计算为

Δ𝑠𝑓 ≈
1

𝑁
⋅ Δ𝑥

6

𝑀∑
𝑚=1

{𝑝(𝑥0 + (𝑚− 1)𝑥)+

4𝑝(𝑥0 + (𝑚− 1/2)Δ𝑥) + 𝑝(𝑥0 +𝑚Δ𝑥)}. (3)

其中

𝑝(𝑥) =

√
1 + (𝑔′(𝑥, 𝒃))2,

𝑀为应用 Simpson公式将轨迹曲线按横坐标均匀划

分的间隔数, Δ𝑥 = (𝑥𝑓 − 𝑥0)/𝑀为横坐标间隔的长

度.各轨迹片段结束点的横坐标𝑥𝑛之间的关系为w 𝑥𝑛

𝑥𝑛−1

√
1 + (𝑔′(𝑥, 𝒃))2d𝑥 = Δ𝑠𝑓 . (4)

已知 (𝒃,𝒂)和𝑥𝑛−1,利用式 (3)和 (4)可递推计算

𝑥𝑛. 进一步, 设轨迹起始点的速度和加速度为 𝑣0和

𝑎0, 可计算在第𝑛个轨迹片段结束点本车的其他运
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动状态量 (纵坐标 𝑦𝑛,车身方向角 𝜃𝑛,速度 𝑣𝑛,行驶时

间 𝑡𝑛)⎧⎨⎩
𝑦𝑛 = 𝑔(𝑥𝑛, 𝒃);

𝜃𝑛 = arctan 𝑔′(𝑥𝑛, 𝒃);

𝑣𝑛 =
√

𝑣2𝑛−1 + 2𝑎𝑛 ⋅Δ𝑠𝑓 ;

𝑡𝑛 = 𝑡𝑛−1 + 2Δ𝑠𝑓/(𝑣𝑛 + 𝑣𝑛−1), 𝑡0 = 0.

(5)

由式 (5)可知, 利用 (𝒃,𝒂)可以计算本车在各个

轨迹片段结束点的运动状态 (𝑥𝑛, 𝑦𝑛, 𝜃𝑛, 𝑎𝑛, 𝑣𝑛, 𝑡𝑛).因

此, 利用 (𝒃,𝒂)可唯一确定一条轨迹, 优化模型中将

(𝒃,𝒂)定义为优化变量.

1.3 数数数学学学模模模型型型

1.3.1 约约约束束束条条条件件件

在 1.2节引入的轨迹表示方法已确保了轨迹曲线

光滑和曲率连续,优化模型的约束条件应保证𝒂中各

段加速度满足边界约束𝐶𝐿
𝑎 ⩽ 𝑎𝑛 ⩽ 𝐶𝑈

𝑎 (𝐶𝑈
𝑎 和𝐶𝐿

𝑎 分

别是加速度的上界和下界),记为

ℎ𝑢(𝒂) ⩽ 0, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑁. (6)

其中

ℎ2𝑛−1(𝒂) = 𝑎𝑛 − 𝐶𝑈
𝑎 ;

ℎ2𝑛(𝒂) = 𝐶𝐿
𝑎 − 𝑎𝑛, 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

1.3.2 目目目标标标函函函数数数

优化模型的目标函数 𝐽(𝒃,𝒂)需兼顾轨迹的行驶

效率、安全性、经济性和舒适性, 描述轨迹的综合性

能,因此设计轨迹的总时间代价𝐶Time,加速度平方代

价𝐶Acce,加速度增量平方代价𝐶dAcce,不合法速度代

价𝐶Speed和碰撞安全代价𝐶Coll等 5项评价指标, 它

们的物理意义、计算方法以及对轨迹的影响如表 1所

示.

表 1 轨迹的评价指标

指标 物理意义 计算方法 对轨迹的影响

𝐶Time 总行驶时间 𝑡𝑛 行驶效率

𝐶Acce 加速度的平方和
𝑁∑

𝑛=1

𝑎
2
𝑛 ⋅ Δ𝑠𝑓 舒适性、安全性

𝐶dAcce 加速度增量的平方和
𝑁∑

𝑛=1

Δ𝑎
2
𝑛 ⋅ Δ𝑠𝑓 舒适性、经济性

𝐶Speed 速度安全风险的和
𝑁∑

𝑛=1

𝜂𝑛 ⋅ Δ𝑠𝑓 安全性

𝐶Coll 碰撞安全风险的和
𝑁∑

𝑛=1

𝑒𝑛 ⋅ Δ𝑠𝑓 安全性

表 1中, Δ𝑎𝑛 = 𝑎𝑛−𝑎𝑛−1, 𝐶Time、𝐶Acce和𝐶dAcce

可以根据本车的运动状态直接计算. 𝐶Speed表示轨迹

的不合法速度引入的安全风险,第𝑛个轨迹片段的不

合法速度风险 𝜂𝑛计算为

𝜂𝑛 =

{
1, 𝑣𝑛 > 𝑣spd or 𝑣𝑛 < 0;

0, else.
(7)

其中 𝑣spd表示允许的最大行驶速度. 𝐶Coll表示碰撞

引入的安全风险,第𝑛个轨迹片段的碰撞风险 𝑒𝑛计算

为

𝑒𝑛 = 𝑒𝛼,𝑛 + 𝑒𝛽,𝑛 + ⋅ ⋅ ⋅ ,
其中 𝑒𝛼,𝑛, 𝑒𝛽,𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ 分别表示 𝑡𝑛时刻本车与障碍物𝛼,

𝛽, ⋅ ⋅ ⋅ 间的碰撞安全风险.

下面以 𝑒𝛼,𝑛为例说明碰撞安全风险的计算.设 𝑡𝑛

时刻障碍物𝛼与本车EV车身中心的距离为 𝑑𝛼,𝑛 (𝑑𝛼,𝑛

> 0), 𝛼和EV的速度方向与两者连接线的夹角分别

为 𝜉𝛼,𝑛和 𝛿𝛼,𝑛, 𝛼与EV在连接线方向上的相对速度

为 rv𝛼,𝑛. rv𝛼,𝑛 > 0表示𝛼与EV相互远离, rv𝛼,𝑛 < 0

表示𝛼与EV相互接近. 上述几何变量的关系如图 1

所示, 上方的矩形表示障碍物𝛼, 下方的矩形表示本

车EV.

EV
( , )x yn n

δα n,
vn

θn

dα,n

( , )x yα α, ,n n

α
ξα,n

vα,n

x

图 1 碰撞安全风险的计算

已知 𝑡𝑛时刻𝛼的位置 (𝑥𝛼,𝑛, 𝑦𝛼,𝑛)和速度 𝑣𝛼,𝑛,

根据下式计算 𝑒𝛼,𝑛:⎧⎨⎩

𝑑𝛼,𝑛 =
√

(𝑥𝛼,𝑛 − 𝑥𝑛)2 + (𝑦𝛼,𝑛 − 𝑦𝑛)2,

cos𝜉𝛼,𝑛 = (𝑥𝛼,𝑛 − 𝑥𝑛)/𝑑𝛼,𝑛,

sin𝜉𝛼,𝑛 = (𝑦𝛼,𝑛 − 𝑦𝑛)/𝑑𝛼,𝑛,

cos𝛿𝛼,𝑛 = cos𝜃𝑛 ⋅ cos𝜉𝛼,𝑛 + sin𝜃𝑛 ⋅ sin𝜉𝛼,𝑛,

rv𝛼,𝑛 = 𝑣𝛼,𝑛 ⋅ cos𝜉𝛼,𝑛 − 𝑣𝑛 ⋅ cos𝛿𝛼,𝑛,

𝑒𝛼,𝑛 = exp(−0.1 ⋅ 𝑟𝑣𝛼,𝑛)/𝑑𝛼,𝑛.

(8)

利用表 1中的各项评价指标,优化模型的目标函

数 𝐽(𝒃,𝒂)定义为它们的加权和,即

𝐽(𝒃,𝒂) =

𝑤Time ⋅ 𝐶Time + 𝑤Acce ⋅ 𝐶Acce+

𝑤dAcce ⋅ 𝐶dAcce+

𝑤Speed ⋅ 𝐶Speed + 𝑤Coll ⋅ 𝐶Coll, (9)

其中𝑤Time, 𝑤Acce, 𝑤dAcce, 𝑤Speed, 𝑤Coll分别是评价

指标𝐶Time, 𝐶Acce, 𝐶dAcce, 𝐶Speed, 𝐶Coll的权重.

综合前述内容, 轨迹规划问题建模为如下的

NLP模型:
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Π : min
𝒃,𝒂

𝐽(𝒃,𝒂), 𝒃 ∈ 𝐵𝐾 ,𝒂 ∈ 𝑅𝑁 ;

s.t. ℎ𝑢(𝒂) ⩽ 0, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑁. (10)

问题Π的特点,同时也是求解难点,概括如下:

1)解空间大.优化变量中向量𝒂的长度等于轨迹

片段的划分段数,轨迹解空间的大小随着轨迹划分段

数的增加指数级增大.

2)评价解的计算量大.轨迹解评价涉及复杂非线

性评价指标的计算 (如𝐶Coll),因此评价耗时长.

3) 优化求解的速度要求高. 轨迹规划需要实时

进行, 与车辆行驶速度匹配, 因此其求解速度必须满

足实时性要求.

2 优优优化化化算算算法法法

2.1 算算算法法法框框框架架架

针对问题Π的特点,本文提出一种将序优化思想

与传统智能优化算法结合的混合优化算法进行求解.

首先从物理概念出发, 将原问题重写为两层结构, 外

层优化轨迹曲线,内层在固定的轨迹曲线上优化加速

度序列.

Π′ : min
𝒃

(min
𝒂

𝐽(𝒃,𝒂)), 𝒃 ∈ 𝐵𝐾 ,𝒂 ∈ 𝑅𝑁 ;

s.t. ℎ𝑢(𝒂) ⩽ 0, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑁. (11)

进一步,定义𝒂为内层优化变量, 𝒃为外层优化变

量,将问题Π′分解为内层问题Π′′和外层问题Π′′′

Π′′ : 𝐽𝑏(𝒃) = min
𝒂

𝐽(𝒃,𝒂), 𝒂 ∈ 𝑅𝑁 ;

s.t. ℎ𝑢(𝒂) ⩽ 0, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑁. (12)

Π′′′ : min
𝒃

𝐽𝑏(𝒃), 𝒃 ∈ 𝐵𝐾 . (13)

由式 (11)∼ (13)可知,问题Π′的求解是通过在外层问

题Π′′′的求解中嵌套内层问题Π′′的求解完成的. 外

层问题Π′′′的评价值 𝐽𝑏(𝒃)就是内层问题Π′′的目标

函数最优值min
𝒂

𝐽(𝒃,𝒂), 外层优化对外层变量 𝒃的评

价过程就是内层问题Π′′的求解过程.

序优化 (OO)认为, “1) 序比值更容易 (确定𝐴 >

𝐵是否成立比求出𝐴 − 𝐵的值更容易); 2) 软化求解

目标能使问题简化 (确定地求出最优解不如以高概率

找到足够好的解)”[16]. 也就是说,通过 “粗糙 ”但快速

地进行解的评价和择优 (即只关心解的优劣顺序),同

时将优化目标软化为求取满意解,能提高求解效率.

考察问题Π′,在外层问题Π′′′的求解中应用序优

化思想,对内层问题Π′′对应的优化模型做粗糙化,通

过“粗糙”求解问题Π′′, 即求取满意解 (足够好的解),

快速计算关于外层优化变量 𝒃的粗糙评价 𝐽𝑏(𝒃). 粗

糙化可从模型和求解两个角度进行: 模型上,可选择

增大模型粒度从而降低优化问题的规模, 或简化约

束条件从而降低求解难度等; 求解上,可选择修改解

的迭代更新机制 (如加强局部搜索以加快收敛速度),

或设置松弛的优化终止规则 (如在完全收敛前退出优

化)等. 粗糙评价模型如下:

Π′′
𝑐 : 𝐽𝑏(𝒃) = min

𝒂
𝐽(𝒃,𝒂), 𝒂 ∈ 𝑅𝑁𝑐 ;

s.t. ℎ𝑢,𝑐(𝒂) ⩽ 0, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑈𝑐. (14)

其中: 𝑁𝑐为增大模型粒度后𝒂中变量的个数, ℎ𝑢,𝑐(𝒂)

⩽ 0为简化后的约束. 求解Π′′
𝑐 后,将 𝐽𝑏(𝒃)看作对由 𝒃

决定的轨迹曲线的评价, 通过比较不同轨迹曲线的

𝐽𝑏(𝒃)可以十分高效地确定最优曲线. 然后基于最优

曲线, 再次严格地求解问题Π′′, 得到原问题Π的最

终解.这里为了与粗糙评价模型区分开, 将严格求解

的优化模型Π′′称为精确评价模型, 对应得到的轨迹

曲线评价称为精确评价.据此, 本文以差分进化算法

(DE)[17]作为求解内层问题Π′′的子算法,提出混合智

能优化算法OODE,其算法框架如图 2所示.
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图 2 混合智能优化算法OODE的算法框架

OODE算法的求解分为 3个阶段:

1)基于目标点连接的候选轨迹曲线族生成.

选取𝐺个轨迹目标点𝑆𝑔(𝑔=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺),生成候

选轨迹曲线族Γ𝑔 (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺), 分别连接轨迹起

始点𝑇 和目标点𝑆𝑔 (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺),计算Γ𝑔的轨迹

曲线参数向量 𝒃𝑔 (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺),并保存在𝐵𝐾中.

2)基于粗糙模型的候选轨迹曲线族择优.

应用DE算法求解𝐺个粗糙评价模型

Π′′
𝑐 : min

𝒂
𝐽(𝒃𝑔,𝒂) (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺),

计算目标函数最优值作为对轨迹曲线Γ𝑔的粗糙评价

𝐽𝑏(𝒃𝑔),比较确定最优轨迹曲线Γopt,其参数向量

𝒃opt = arg min
𝒃∈𝐵𝐾

𝐽𝑏(𝒃).
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3)基于精确模型的轨迹加速度序列优化.

应用DE算法求解精确评价模型Π′′ : min
𝒂

𝐽(𝒃opt,

𝒂),得到𝒂opt.

问题的最终解为 (𝒃opt,𝒂opt).

2.2 算算算法法法实实实现现现

2.2.1 基基基于于于目目目标标标点点点连连连接接接的的的候候候选选选轨轨轨迹迹迹曲曲曲线线线族族族生生生成成成

在第 1阶段, OODE算法生成连接固定起始点𝑇

和不同目标点𝑆𝑔 (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺)的候选轨迹曲线

Γ𝑔 (𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺), 计算它们的参数向量 𝒃𝑔 (𝑔 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺),并保存在集合𝐵𝐾中.

在已实现智能汽车的规划框架[6,18]中,目标点的

指定通常由其他更高层的规划模块 (如行为规划模

块)完成,本文假定目标点已知. 不失一般性,这里以

3条车道内沿中心线分布的𝐺 (𝐺 = 2𝑅 + 1)个点𝑆1,

𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝐺为目标点, 由左相邻车道内的𝑅个点、右

相邻车道内的𝑅个点和当前车道内的 1个点构成. 左

右车道内的目标点以等间隔Δ𝑙分布, 分布中心和当

前车道内目标点与轨迹起始点的纵向距离均为 𝑙, 因

此可确定各目标点的位置和前进方向 (用斜率表示).

本车沿所生成轨迹行驶时应确保到达指定目标

点, 因此轨迹曲线在结束点的位置和斜率应与目标

点一致.设起始点的位置坐标和斜率为 (𝑥0, 𝑦0)和 𝑘0,

第 𝑔个目标点𝑆𝑔的位置坐标和斜率为 (𝑥𝑔, 𝑦𝑔)和 𝑘𝑔,

则轨迹曲线Γ𝑔的参数向量 𝒃𝑔应满足如下方程:⎧⎨⎩
𝑔(𝑥0, 𝒃𝑔) = 𝑦0,

𝑔′(𝑥0, 𝒃𝑔) = 𝑘0,

𝑔(𝑥𝑔, 𝒃𝑔) = 𝑦𝑔,

𝑔′(𝑥𝑔, 𝒃𝑔) = 𝑘𝑔.

(15)

易知, 𝑔(𝑥, 𝒃𝑔)至少应是三次多项式才能保证式 (15)

有解, 这里取 𝜏 = 3 (当 𝜏 > 3时, 𝒃𝑔中将存在自由参

数可用于进一步优化曲线, 但在本文中并非研究重

点). 直接求解式 (15), 𝒃𝑔按下式计算:⎧⎨⎩

𝑏3 =
(𝑘𝑔 + 𝑘0)(𝑥𝑔 − 𝑥0)− 2(𝑦𝑔 − 𝑦0)

(𝑥𝑔 − 𝑥0)3
,

𝑏2 =
𝑘𝑔 − 𝑘0

2(𝑥𝑔 − 𝑥0)
− 3

2
𝑏3(𝑥𝑔 + 𝑥0),

𝑏1 = 𝑘0 − 2𝑏2𝑥0 − 3𝑏3𝑥
2
0,

𝑏0 = 𝑦0 − 𝑏1𝑥0 − 𝑏2𝑥
2
0 − 𝑏3𝑥

3
0.

(16)

代入不同目标点的位置和斜率,可计算候选轨迹

曲线族的参数向量 𝒃1, 𝒃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒃𝐺,外层优化变量 𝒃在

离散集合𝐵𝐾 = {𝒃𝑔, 𝑔 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺}中取值.

2.2.2 基基基于于于粗粗粗糙糙糙模模模型型型的的的候候候选选选轨轨轨迹迹迹曲曲曲线线线族族族择择择优优优

OODE算法在第 2阶段用DE算法求解粗糙评价

模型Π′′
𝑐 ,计算对Γ𝑔的粗糙评价 𝐽𝑏(𝒃𝑔),模型的粗糙化

具体采用以下两个策略:

1) 增大模型粒度. 对轨迹曲线作更粗糙的划分,

即轨迹片段的段数取为𝑁𝑐 (𝑁𝑐 < 𝑁),使得问题的优

化变量个数减小,问题规模下降.

2)减少迭代次数. 在问题Π′′的优化求解过程中,

min
𝒂

𝐽(𝒃𝑔,𝒂) 随迭代次数 𝐼的增加而逐渐收敛. 但 𝐼

越大,每次迭代对min
𝒂

𝐽(𝒃𝑔,𝒂)的改善越不明显. 因此,

不必将问题精确求解至收敛曲线趋于平坦,可在更早

时刻退出.不必迭代 𝐼0次 (充分迭代),在 𝐼 = 𝐼𝑐 (𝐼𝑐 <

𝐼0)时可结束当前优化.

根据得到的轨迹曲线Γ1,Γ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Γ𝐺的粗糙评价

𝐽𝑏(𝒃1), 𝐽𝑏(𝒃2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑏(𝒃𝐺),最优轨迹曲线Γopt的参数

向量 𝒃opt计算为

𝒃opt = arg min
𝒃∈𝐵𝐾

𝐽𝑏(𝒃). (17)

2.2.3 基基基于于于精精精确确确模模模型型型的的的轨轨轨迹迹迹加加加速速速度度度序序序列列列优优优化化化

在最后阶段, DE算法被用于求解精确评价模型

Π′′,计算Γopt对应的最优加速度向量

𝒂opt = arg min
𝒂

𝐽(𝒃opt,𝒂). (18)

精确评价模型与粗糙评价模型的区别是优化模型采

用原始模型粒度 (即轨迹曲线被划分为𝑁段),且求解

算法DE在迭代充分 (即 𝐼 = 𝐼0)后退出. 最后, (𝑏opt,

𝑎opt)为原问题Π的最终解.

3 仿仿仿真真真结结结果果果

本节对OODE算法的结果和性能进行分析,全部

仿真在搭载 Intel(R) Core(TM) i5 CPU内存 2.0 GB笔

记本电脑的Visual Studio 2010平台上进行. 仿真考虑

了两个交通场景 (场景 1和场景 2),均包含 3个动态障

碍物 (车辆), 假设以常速沿车道中心线运动. 障碍物

𝛼, 𝛽, 𝛾和本车EV的起始运动状态见表 2和表 3. 其

中: 𝑉1和𝐷1表示场景 1中障碍物的行驶速度和纵向

位置, 𝑉2和𝐷2表示场景 2中障碍物的行驶速度和纵

向位置; EV在场景 1和场景 2下的起始运动状态相

同, SA、SV和SD分别表示起始时刻EV的行驶加速

度、行驶速度和纵向位置. 场景 1和场景 2的结构相

同,仅障碍物 𝛾的运动状态不同.

表 2 障碍物的起始运动状态

障碍物 行驶车道 𝑉1/(feet/s) 𝐷1/(feet) 𝑉2/(feet/s) 𝐷2/(feet)

𝛼 A 30 30 30 30

𝛽 B 20 80 20 80

𝛾 C 10 −10 30 20

表 3 本车的起始运动状态

本车 行驶车道 SA/(feet/s2) SV/(feet/s) SD/(feet)

EV B 0 40 20

OODE算法的参数取值如下: 𝐺 = 19是轨迹目

标点的个数; 𝑙 = 70 feet是轨迹目标点的分布中心与

起始点的纵向距离; Δ𝑙 = 3 feet是目标点的分布间隔;
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𝐶𝑈
𝑎 = 12 feet/s2和𝐶𝐿

𝑎 = −12 feet/s2分别是加速度

的上界和下界; 𝑤Time = 10, 𝑤Acce = 3e-5, 𝑤dAcce =

5e-4, 𝑤Speed = 200和𝑤Coll = 2分别是评价指标

𝐶Time, 𝐶Acce, 𝐶dAcce, 𝐶Speed和𝐶Coll在目标函数中的

权重; 𝐼𝑐 = 15, 𝑁𝑐 = 5,NP = 10𝑐, 𝐹𝑐 = 0.85和CR𝑐 =

0.95分别是用于求解Π′′
𝑐 的DE算法的迭代次数、优

化变量个数、种群个体数、差分权重和交叉概率; 𝐼0
= 100, 𝑁 = 25,NP = 50, 𝐹 = 0.85和CR = 0.95分别

是用于求解Π′′的DE算法的迭代次数、优化变量个

数、种群个体数、差分权重和交叉概率.

3.1 轨轨轨迹迹迹规规规划划划结结结果果果

应用OODE算法对场景 1和场景 2作轨迹规划,

规划结果分别如图 3和图 4所示.
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图 3 场景 1中的轨迹规划结果

图 3(a)和图 4(a)中,自上而下分别表示在 𝑡 = 0 s,

𝑡 = 0.6 s, 𝑡 = 1.2 s和 𝑡 = 1.8 s时刻所有车辆的位置分

布,曲线表示所生成的轨迹曲线,圆圈表示轨迹起始

点, 星花表示轨迹结束点, 深色矩形表示本车EV, 白

色矩形表示障碍物𝛼、𝛽、𝛾. 图 3(b)和图 4(b)中给出

了加速度在各轨迹片段的取值.

图 3(a)中, 当前车道的前车𝛽车速明显低于EV,

右车道存在障碍物𝛼阻挡EV进入, 而左车道存在换

道空间. 因此, EV的最优轨迹为换道至左车道 (即车

道C)前进,但需先减速以留出换道空间,再加速进入

目标车道 (见图 3(b)).
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图 4 场景 2中的轨迹规划结果

图 4(a)中, 如果周围障碍物按场景 2运动 (除左

车道的换道空间消失外, 其他条件不变), EV的最优

轨迹为留在当前车道 (即车道B)行驶,但需减速以保

持与前车的安全间距 (见图 4(b)).

3.2 粗粗粗糙糙糙评评评价价价分分分析析析

本节比较连接到相邻目标点的两条轨迹曲线的

粗糙评价和精确评价. 在场景 1中, 对目标点坐标分

别为 (90,12)和 (87,12)的轨迹曲线Γ1和Γ2, 各作 100

次粗糙评价实验和 1次精确评价实验.每次粗糙评价

实验中, 记录求解Π′′
𝑐 的收敛过程, 并保存迭代次数

𝐼𝑐取不同值时得到的粗糙评价值. 100次实验后,统计

不同 𝐼𝑐下得到的 100个粗糙评价值的平均值𝜇和标

准差𝜎. 在精确评价实验中, 计算并记录得到的精确

评价值. 图 5用横轴表示粗糙求解的迭代次数, 纵轴

表示评价值,比较了轨迹曲线Γ1和Γ2的精确评价值

和粗糙评价值. 其中, 星形线和三角线分别表示Γ1

和Γ2的精确评价值,点划线和圆圈线分别表示Γ1和

Γ2的粗糙评价值,上、下两块阴影区域分别表示Γ1和

Γ2在不同 𝐼𝑐下 (𝜇− 𝜎, 𝜇+ 𝜎)对应的取值范围.

注意到,在粗糙评价过程中,当优化迭代至 𝐼𝑐 =

15时,虽然所得评价值与精确评价值间存在偏差,但

仍然可以正确判断出Γ1和Γ2的优劣顺序.用正态分

布拟合 𝐼𝑐 = 15时Γ1和Γ2的粗糙评价值𝑋1和𝑋2的

分布,用𝜇1和𝜎1表示𝑋1的平均值和标准差, 𝜇2和𝜎2
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表示𝑋2的平均值和标准差, 则有𝑋1 ∼ 𝑁(𝜇1, 𝜎
2
1),

𝑋2 ∼ 𝑁(𝜇2, 𝜎
2
2),可计算Γ2优于Γ1的概率为

𝑃 (𝑋2 < 𝑋1) ≈ 100%. (19)

由式 (19)可知, 在概率意义上, OODE算法能正确判

断轨迹曲线Γ1和Γ2评价值的大小关系,即能对Γ1和

Γ2进行正确的择优和筛选. 因此, 引入粗糙评价后,

OODE算法虽然不能保证求得全局最优解,但能保证

所求解为概率意义上的全局满意解.
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图 5 相邻目标点对应轨迹曲线的评价值比较

3.3 求求求解解解性性性能能能分分分析析析

本节对OODE算法、传统优化算法TRA、DE

算法和传统轨迹规划方法A*的求解耗时和求解质量

进行比较和分析.与OODE算法不同的是, TRA算法

对每一条候选轨迹曲线都作精确评价,再比较找出最

优者. DE算法并不预先生成候选轨迹曲线族,而是将

轨迹曲线参数向量 𝒃和加速度向量𝒂放在同一优化

问题min
𝒃,𝒂

𝐽(𝒃,𝒂) (其中: 𝒃 ∈ 𝐵𝐾 ,𝒂 ∈ 𝑅𝑁 )中直接求解.

A*算法在车辆的运动状态空间中考虑速度和加速度,

通过搜索找到最优轨迹.上面 4种算法完成场景 1中

轨迹规划的平均耗时𝑇 和平均最优轨迹评价值

𝐽(𝒃opt,𝒂opt)如表 4中所示.

表 4 平均耗时和平均最优轨迹评价值比较

𝑇/ms 𝐽(𝒃opt,𝒂opt)

OODE 95.7 20.20

TRA 496.8 20.20

DE 2 771.0 29.75

A* 756.2 20.55

OODE算法与TRA算法的主要区别是前者引入

了序优化思想,通过粗糙评价轨迹曲线快速完成曲线

的择优, 迅速缩小解空间的搜索范围,而后者对全部

曲线计算精确评价. 由表 4可知,与改进前相比,平均

求解耗时明显减少, 但平均最优轨迹评价值相同,可

认为序优化的引入大大提高了求解速度,同时仍能保

证求解质量.

DE算法同时优化 𝒃和𝒂, 虽然这样做是以求取

全局最优解为目标,但仿真结果表明DE算法的求解

速度最慢,且求解质量不如其余算法. 主要原因是,一

方面解空间的维度增加,导致解的搜索范围明显增大,

迭代过程的收敛速度减慢; 另一方面, 求解器需要同

时优化非线性目标函数和处理多个等式约束,导致可

行解空间的结构高度非凸, 使求解易陷入局部最优.

反观OODE算法虽然仅能保证求得概率意义上的满

意解,但其求解质量和效率反而更高.

A*算法需要在高维度的车辆运动状态空间内不

断评估新节点以探索车辆的运动域,进而找到最优轨

迹,求解效率不高. 仿真结果表明,虽然A*的求解质

量接近OODE算法和TRA算法,但求解速度更慢.

根据表 4, OODE算法规划生成一条时间长度为

1.8 s以上 (见图 3和图 4)的行驶轨迹的平均耗时为

95.7 ms, 其规划速度能满足实时应用的要求, 同时规

划模型中障碍物的常速假设也是可行的.

表 5给出了OODE算法完成一次轨迹曲线粗糙

评价和精确评价的平均耗时𝑇 0、轨迹划分片段数𝑁

和优化迭代次数 𝐼 .

表 5 轨迹曲线的粗糙评价与精确评价耗时比较

评价方式 平均耗时𝑇 0/ms 轨迹片段数𝑁 迭代次数 𝐼

粗糙评价 1.3 5 15

精确评价 83.0 25 100

对比粗糙和精确评价可知, 减小轨迹划分片段

数𝑁和降低优化迭代次数 𝐼时评价耗时明显减小. 由

于粗糙评价的引入, 传统的TRA算法需要精确评价

𝐺次,被改进为OODE算法只需要粗糙评价𝐺次加精

确评价 1次. 用𝑇𝑐和𝑇𝑎分别表示进行 1次粗糙评价

和精确评价的耗时,则改进前后的算法耗时比约为
𝑇TRA

𝑇OODE
≈ 𝐺 ⋅ 𝑇𝑎

𝐺 ⋅ 𝑇𝑐 + 𝑇𝑎
. (20)

由式 (20)可知, 场景越复杂 (障碍物越多), 轨迹曲线

采样精度越高 (𝐺越大), 轨迹模型精度要求越高 (𝑁

越大),引入粗糙评价对算法效率的改善越显著.

4 结结结 论论论

本文将智能汽车的驾驶决策和轨迹规划问题统

一建模为NLP模型, 并基于序优化思想提出了一种

新的混合智能优化算法OODE. NLP模型以最优化

轨迹的综合性能 (行驶效率、安全性、舒适性和经济

性)为目标,考虑车辆运动学约束,规划生成最优的轨

迹曲线和加速度序列. OODE算法采用两层框架, 在

外层和内层分别求解轨迹曲线和加速度序列,通过粗

糙评价轨迹曲线,快速进行轨迹曲线的择优, 使得解

空间的搜索范围迅速缩小, 保证了较高的求解效率.

OODE算法虽然不能保证求得全局最优解,但能保证

所求解为全局满意解.仿真结果表明, 所提出的方法

能够处理多障碍物的复杂交通场景,求解速度能够满
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足实时应用的需要.此外, 本文中的规划方法是基于

优化框架实现的, 因此具有一定的通用性, 不仅适用

于智能汽车,还能被扩展到机器人领域.

然而,在已实现的OODE算法中,粗糙评价的精

度决定了最终解的精度.研究粗糙评价与精确评价的

联动关系,轨迹求解质量还能提高, 这是未来进一步

的研究内容.
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