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基于生存理论训练机器学习的智能驾驶路径生成方法

刘 磊1,2†, 杨 晔2, 刘 赛2, 高 岩1, 王富正1, 王亚刚2

(1. 上海理工大学管理学院，上海 200093；2. 上海理工大学光电学院，上海 200093)

摘 要: 机器学习技术广泛应用于车辆的智能驾驶,其中模型训练是该技术的关键,由于训练数据难以覆盖全部
驾驶情况,使得极端状态下基于机器学习的智能驾驶系统存在失效风险,会造成重大交通事故.生存理论应用于
车辆的道路安全态势感知具有理论优势,能客观地计算出车辆最大的高维生存空间,但该理论迭代计算繁琐,输出
结果所需时间较长,无法满足高速车辆的实时控制,且生存核表面复杂,智能驾驶系统难以直接使用,需要将生存
核转化为局部最优路径.鉴于此,设计一种基于生存理论的局部路径规划机器学习训练方法,通过对多种机器学
习方法的特点进行分析,最终选定径向基神经网络来输出生存核中线投影.通过对比两种网络训练数据的输出效
果,分析参数敏感性以及泛化能力,论证所提出训练方法的合理性.仿真实验表明,所训练的机器学习模型可快速
输出高精度、大裕度的道路优化路径,即使使用简单的控制律也能实现无人车辆的大曲率转弯.由于所提出机器
学习方法的安全性具有理论保障,又能大幅提升安全计算的实时性,在智能驾驶领域拥有广阔的应用前景.
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Path generation method for intelligent driving based on machine learning
trained by viability theory
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Abstract: Machine learning has been widely used in the area of intelligent driving. Model training is the key point
for the application of machine learning. Due to the insufficient training data for all driving situiaitons, serious traffic
accidents would happen if the intelligent driving system fails under the extreme conditions. By applying the viability
theory to the dynamic adaptive analysis of the vehicle, the maximum safety space in high-dimension can be objectively
calculated, which reflects the special advantages of this theory in the field of vehicle’s safety. However, due to the high
complexity of computation and long analyzing time, the iterative algorithm of this theory cannot meet the real-time
control requirements of high-speed vehicles. The surface of the viability kernel is also too complex to be used directly
by the intelligent driving system, for which the viability kernel eads to be transformed into the optimal path of the road.
Therefore, we design a training method for machine learning of local path planning by the viability theory. According to
the character analysis of multiple machine learning, we finally select radial basis function (RBF) neural network to output
the central line projection of the viaibity kernel. By comparing two training methods, analyzing the parameter sensitivity
and generalization ability, the proposed training method is approved to be rational. Simulation experiments show that
the data-driven model trained by our method can output the safety results quickly and precisely. Meanwhile, the control
margin is large, so it can help to drive the unmanned vehicles in a high challenging environment by a simple control rule.
Since the safety of the machine learning method can be guaranteed by the theory, and the computing speed is enhanced,
the method has a wide application in the area of intelligent driving.
Keywords: intelligent driving；path planning；viability theory；radial basis function neural network
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0 引 言

当前人工智能、机器学习技术大规模地应用于

各行各业,尤其是汽车领域的智能化技术正蓬勃发
展,智能驾驶技术呈现出全面井喷的态势,其结果将
对整个交通运输行业乃至人类社会造成积极深远的

影响.现代汽车通过配装专业的传感器和电子控制
单元来提升整车的安全性水平,例如刹车防抱死系统
ABS[1]、车辆稳定控制系统EPS[2]、高级驾驶辅助系

统ADAS(巡航控制,车道保持,侧风辅助等)[3],随着视
觉、雷达、地图技术的提高,现代车辆逐渐具备了道
路场景理解能力,结合车辆内部的数据采集,做到了
更加全面地内窥外视,如果控制器能有效处理内外数
据,再实时计算安全驾驶策略,则对实现车辆的自动
驾驶意义重大[4].

智能驾驶系统的关键在于高速、全面、客观地评

估车辆相对于道路的环境适应性,并根据评估结果给
出最优的驾驶参考,后续无论是用于系统安全辅助,
还是接管驾驶都能游刃有余.车辆的实时驾驶参考
主要表现为局部路径规划,自动驾驶的本质是局部规
划路径跟踪,可见局部路径规划是实现智能驾驶系统
的核心科学问题,其定义为获取车辆从一个可行状态
到下一个可行状态过渡的安全路径,并同时满足车辆
动力学约束[5].
学术界在路径规划领域已经积累了较多成

果[6-9],常用的方法包括人工势场法 (artificial potential
fields)、单元分解法 (cell decomposition)、最优控制
法 (optimal control)、模型预测控制 (MPC)等.人工
势场法结构简单,但算法安全性和准确性取决于势
场的人工定义,所以主观性较大,无法应用于高速驾
驶场景[10].快速扩展随机树 (RRT)是一种广泛使用
的单元分解算法,其在高维空间的搜索速度较慢,且
对道路曲率敏感,当面对狭窄通道时,算法收敛速度
慢[11].最优控制算法能考虑车辆的运动学约束,但对
模型非线性以及车辆动力学求解存在不足[12].近年
来,模型预测控制方法被广泛应用于局部路径规划,
取得了较好的效果[13],并在有限时间尺度上使动态
车辆具备一定的道路环境适应力,所以在自动驾驶领
域得到了广泛应用.但MPC难以在车辆状态的高维
空间内全面评估所有驾驶行为的最优路径,另外,有
限时域内的代价函数优化无法在理论上保证控制过

程一直存在可行解,因此存在较大的理论风险.通过
研究发现,采用生存理论进行局部道路分析具有独特
的理论优势[14],生存理论是Aubin[15]首先提出并用于

分析动态系统演化与环境适应性的专门理论,为稳定
性分析、安全性设计等领域提供了新的方法,该理论
可对系统高维状态进行全面安全分析.研究发现,使

用生存理论不需要传统的优化计算便能客观地给出

最优规划路径,相比于MPC计算结果更加有效[16].但
是,生存理论计算需要大量迭代,其计算复杂度随车
辆模型维度的增长呈指数增加[17],所以应用生存理
论虽然具有理论优势,但难以满足自动驾驶的实时性
要求.
鉴于此,本文对生存理论信息进行有效处理,拟

使用机器学习方法直接给出局部规划路径[18],以期
提升路径规划效率.目前成熟的机器学习算法有决
策树算法、贝叶斯算法、支持向量机 (SVM)、人工神
经网络算法等.通过理论对比,首次采用人工神经网
络方法对生存理论规划的安全路径进行模型学习,该
方法将机器学习模型与理论分析计算的优势相结合,
能高速地规划出当前驾驶状况下的最优路径,是一种
灵活应用生存理论的有益尝试.

1 生存理论及其数据傡动模型训练

1.1 生存理论概述

考虑到道路生存性分析的相关研究较少,又是
本文工作的基础,这里对之前的工作进行简要介
绍[15-16,19-21].考虑一般控制系统

ẋ(t) = f(x, u), u ∈ U. (1)

其中:x ∈ Rn为系统状态,u ∈ U ⊂ Rm为输入控制;
f(x, u)为Rm+n到Rn上的Lipschitzian函数.系统 (1)
对于紧凸集合K的生存性定义如下.
定义1 [15] 考虑集合K ⊂ Rn,对于任意初始状

态x0 ∈ Rn,使得x(t) ∈ K, ∀t ⩾ 0,其中x(t)是系统

(1)的解,则称系统(1)在集合K中是生存的.
为判定系统的生存性需要定义集合的切锥.
定义2 [21] 令x ∈ K ⊂ Rn,集合K在x处的切

锥定义为

Tk(x) =
{
v ∈ Rn| lim

t→0+
inf 1

t
dk(x+ tv) = 0

}
, (2)

其中dk(y)为点y ∈ Rn到集合K的距离.
在切锥的基础上,系统生存域定义如下.
定理1 [20] 闭集J ⊂ K关于系统 (1)是生存的

充要条件是对于任意x ∈ J ,有(
∪
u∈U

f(x, u))
∩
TJ(x)

̸= ∅,其中∅为空集.集合J可看作系统 (1)在K中的

一个生存域.环境集合K可能存在多个生存域,其中
最大的生存域称为生存核,用viab(K)表示.
定义3 [14] 系统相对集合K的生存核为

viab(K) = {x0 ∈ K|∃x(t, x0 ∈ K, ∀t)}, (3)

其中x(t, x0)是系统从x0开始演化 t时间的位置.式
(3)表示状态集合 (约束)K的生存核是其内部的一个
子集,系统 (1)从该子集内部任何状态开始运动都能
长时间地保持在K中,一旦超出这个不可见的子集,
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就不可避免地在将来脱离K.具体到车辆,车辆状态
包括车辆道路横向位置Y (垂直道路方向位置)、车辆
航向角ψ、车辆航向角速度 ψ̇以及车辆侧偏角α,由
于道路中车辆一直沿道路前进,计算道路生存核时
不考虑车辆的道路纵向位置状态X(沿道路方向的位
置),仅将其作为随动变量考虑.车辆道路生存核是车
辆状态投影 [Y ψ ψ̇ α]在预定道路约束集合K中

的一个子集,由于转弯道路具有非凸特性,无法直接
使用生存核算法计算,将转弯道路生存核定义为除
道路纵向位置状态X以外,车辆状态 [Y ψ ψ̇ α]能

够始终保持在道路合法空间K集合内的初始状态集

合,这些初始状态联同其对应的状态X构成转弯道

路生存核,计算过程将在下文简要表述,具体可参见
文献 [16].图1为不同车辆速度在相同转弯道路环境
下的生存核投影,车辆速度从左至右分别为0、2 m/s、
5 m/s、10 m/s.车辆模型参数以及道路约束见表1.

0 20 40 60 80

X / m

0

20

40

60

80

100

Y
/ 

m

v = 0

v = 2

v = 5
v = 10

图 1 转弯道路生存核及其中线投影

表 1 车辆模型与约束参数表

单位 数值 描述

M kg 1 485 质量

Izz kg·m2 2 570 绕重心的转动惯量

α1 m 1.09 重心至前轮轴距

α2 m 1.49 重心至后轮轴距

D1 N 131, 500 前轮侧偏刚度

D2 N 117, 000 后轮侧偏刚度

β rad [−0.2,+0.2] 转向角范围

X m [0,+60] 道路长度范围

Y m [−6,+6] 道路宽度范围

ψ rad [−1,+1] 航向角约束

ψ̇ rad [−0.5,+0.5] 航向角速度约束

α rad [−0.1,+0.1] 侧偏角范围

图1中,浅灰色区域表示原始道路、深灰色区域
为道路生存核投影,当车辆静止时,原始道路上的任
何一点都是可生存的,所以道路生存核投影便是原始
道路空间本身;一旦车辆具有速度,原始道路上的某
些转角区域 (图1中浅灰色区域)就不可生存,即车辆
一旦处于这些区域,一定会与道路边界相撞,为此必
须将车辆状态约束在生存核中.

定义4 [14] 集合K的可生存控制映射为

Rviab(K)(x) = {u ∈ U |f(x, u) ∈ Tviab(k)(x)}. (4)

当viab(K) ̸= ∅且Rviab(K)(x) ̸= ∅时,动态系统存

在某个控制输入u,可使系统速度方向保持在核切锥
内,即f(x, u) ∈ Tviab(k)(x).由上述分析可知:生存理
论构建了动态系统与外界环境的适应性桥梁,为系统
安全优化控制打下了坚实基础.下面简要介绍车辆
动力学模型,在此基础上进行生存理论迭代计算.

1.2 车辆模型建立

车辆动力学分析采用如图2所示的双轮模型.其
中:ψ为车辆航向角,α为质心侧偏角 (速度方向与自
身纵向轴线间的夹角),α1、α2分别为车辆重心与前

后轮轴的距离,β为前轮转向角.假设车辆正常行驶
的侧偏角很小,车辆动力学模型可由状态空间模型
ẋ = Ax+Bu[16]表示为

[Ẋ Ẏ ψ̇ ψ̈ α̇]T =

0 0 0 0 0

0 0 V 0 V

0 0 0 1 0

0 0 0 −D1α
2
1 +D2α

2
2

V Izz
−D1α1 +D2α2

Izz

0 0 0 −
(
1 +

D1α1 −D2α2

MV 2

)
−D1 +D2

MV


·



X

Y

ψ

ψ̇

α


+



1 0

0 0

0 0

0 −D1α1

Izz

0 − D1

MV


[
V

β

]
. (5)

其中:A为状态转移矩阵,B为输入矩阵,Y 为车辆道
路横向位置 (垂直道路方向的位置),X为车辆的道路
纵向位置,M为车辆的质量,V 为车辆速度,D1、D2

分别为前后轮侧偏刚度, Izz为车辆绕重心的横摆转
动惯量, δ1、δ2分别为前后轮的侧偏角.由模型 (5)可
知,车辆的速度变化会导致系统时变,如果保持车辆
速度恒定 (V 为常数),则该模型可简化为线性时不变
系统,有利于计算道路生存核;另一方面,若限制速度
恒定,车辆安全则将全部依赖转向控制,文献 [22]表
明,车辆避障采用转向策略相比制动策略更加有效.

O
α

1

α
2

δ
2

Yv

Xv

v
α ψ

Xr

Yr

β

δ
1

图 2 车辆双轮模型及其坐标系
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系统的状态与控制约束体现了车辆的安全区域、

机械限制、电气特性以及舒适区间,以表1为例,列出
一组车辆模型的计算参数以及相关约束.

1.3 转弯道路生存核计算

由于十字路口处的直角转弯较为普遍,本文以直
角弯道自动驾驶作为典型应用场景,使用生存理论分
析道路安全和局部路径规划.直角弯道可看作两个
相互垂直的直线道路连接,如图 3所示,出口与入口
直线道路构成转弯道路,生存分析转弯道路之前需要
先计算直线道路生存核.

x

y

!"

#" #"

!
"

图 3 转弯道路组成

直线道路生存核计算是基于凸紧集生存核计算,
为表明生存核计算过程,下面简要介绍车辆模型相对
一般凸紧集的生存核计算方法.
生存核迭代算法建立在离散时间系统之上,所以

将车辆模型(5)离散化为

xk+1 = Gxk +Huk. (6)

其中:xk = [Xk Yk ψk ψ̇k αk]
T,uk = [V β]T ∈ U .离

散的状态矩阵与输入矩阵分别为

G ≈ I +ATS , H ≈ BTS . (7)

其中: I为单位矩阵,TS为采样时间.由于速度 V 恒

定,模型控制uk仅为转向β.将离散系统 (6)写成微分
包含的形式,有

xk+1 ∈ F (xk), k > 0, (8)

其中F : R5 7→ R5为上半连续集值映射.离散系统
(8)相对凸紧集K的生存核可通过圣皮埃尔 (Saint
Pierre)生存核迭代算法计算得到[23],具体迭代过程如
下: Kn+1 = x ∈ Kn|Kn

∩
F (x) ̸= ∅,

K0 = K.
(9)

其中:∅为空集;K0,K1, . . . ,Kn, . . . 是一组子集,随
着迭代的深入,这些子集会逐渐收缩,如果Kn+1收敛

到与Kn相同,则Kn为原空间K的生存核.该迭代算
法也可使用向后一步可达计算得到[16],即Kn+1 = K0

∩
reach1(Kn),

K0 = K.
(10)

其中 reach1(·)为集合向后一步可达运算.对于系统
(6)相对集合T的向后一步可达运算可定义为

reach1(T ) = x ∈ R5|Gx+Hu ∈ T, u ∈ U. (11)

可见,生存核迭代算法 (10)需要计算集合求交与集合
向后一步可达,为方便这两项计算,紧凸集合K可用

多面体P表示.多面体表示方法有两种:
1)多面体的H表示法由半平面空间包围而成,

表示如下:

P =
f∪
i=1

{x ∈ R5|hi·x ⩽ bi, i = 1, 2, . . . , 5} =

{x ∈ R5|Hx ⩽ b}. (12)

2) 设v1, v2, . . . , vk为一组多面体顶点,则多面体
的V 表示法为

P = conv(v1, v2, . . . , vk), (13)

其中conv(·)为凸包运算.
多面体的H表示方法与V 表示方法可以相互转

换,具体参见文献 [24].例如,将表1状态约束转化为
多面体P的H表示法,式(12)的具体参数为

h1 =

[
1 0 0 0 0

−1 0 0 0 0

]
, b1 =

[
60

0

]
;

h2 =

[
0 1 0 0 0

0 −1 0 0 0

]
, b2 =

[
6

6

]
;

h3 =

[
0 0 1 0 0

0 0 −1 0 0

]
, b3 =

[
1

1

]
;

h4 =

[
0 0 0 1 0

0 0 0 −1 0

]
, b4 =

[
0.5

0.5

]
;

h5 =

[
0 0 0 0 1

0 0 0 0 −1

]
, b5 =

[
0.1

0.1

]
. (14)

约束多面体P相对车辆系统(6)的向后一步可达运算
为

reach1(P ) = G−1(P ⊕ (−H)U). (15)

其中:G−1为矩阵G的逆,U为控制约束多面体.当速
度恒定v = 8m/s,转向控制β约束参见表1,则控制
约束U采用多面体H表示法(12)为

U =
f∩
i=1

{u ∈ R2|hiu ⩽ bi, i = 1, 2}. (16)

其中

h1 =

[
1 0

−1 0

]
, b1 =

[
8

−8

]
,

h2 =

[
0 1

0 −1

]
, b2 =

[
0.2

0.2

]
.

操作符⊕表示集合闵可夫斯基求和操作,考虑两个多
面体集合P与W ,有

P ⊕W = {x+ w ∈ R5|x ∈ P,w ∈W}. (17)
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可见,多面体生存核计算可进一步分解为线性变换、
集合求交以及闵可夫斯基求和运算.考虑V 表示法

多面体P,M为线性矩阵,线性变换可由下式计算:

MP = {x ∈ conv(Mv1,Mv2, . . . ,Mvk)}. (18)

考虑两个采用H表示法的多面体P1 = {x ∈
R5|H1x ⩽ b1}, P2 = {x ∈ R5|H2x ⩽ b2},则P1、P2

的交集计算方法为

P1

∩
P2 = {x ∈ R5|H1x ⩽ b1 and H2x ⩽ b2} ={

x ∈ R5 :

[
H1

H2

]
x ⩽

[
b1

b2

]}
. (19)

考虑两个采用V 表示法的多面体P1、P2,闵可夫斯基
求和计算如下:

P1 ⊕ P2 =

conv{vi + uj |i = 1, 2, . . . , k, j = 1, 2, . . . , l}, (20)

其中vi、uj分别为P1、P2的顶点.
多面体表示车辆状态约束不仅包括低维的道路

边界限制([X Y ]T),也同时包括朝向角(角速度)和侧
偏角 [ψ ψ̇ α]T约束用以保证驾驶舒适.
直线道路由于允许车辆的道路纵向位置状态X

自由移动,在计算直线道路生存核时需要特殊处理,
转弯道路非凸,其生存核计算需要先计算出口道路
的生存核,然后结合出口入口交界面的集合关系确定
入口道路的生存核,具体计算原理和处理过程见文献
[16].

1.4 基于机器学习的生存路径生成方法

以文献 [16]给出的转弯道路生存核为例,车辆速
度恒定为8 m/s,根据图4设定状态约束多面体和模型
参数,转弯道路生存核投影在 [X Y ψ]T空间如图

4所示.可见转弯道路生存核描述了所有控制行为下
所有高维状态空间内车辆的安全信息,为智能车辆全
面、客观地理解道路环境动态适应性提供了无可比

拟的理论工具.
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图 4 生存核在 [X Y ψ]空间投影

直接将道路生存核信息用于智能车辆系统存在

两个问题:一是计算复杂度过高,迭代算法 (10)每一
次计算都涉及集合的求交与反向可达计算,而每次求

交后集合的顶点会增多,这将增加下次迭代的计算负
荷.如果模型本身维度过高,同时模型收敛次数过大,
也会造成计算时间呈指数级增长,在模型 (6)离散时
间Ts为 0.2 s的情况下,图 4算例的计算时间为 2.2 s,
即车辆至少行驶16 m,才能给出2 s前的道路生存核,
减少Ts会获得更精细的生存核输出,但是计算时间
将呈指数增长.另外,图4展示的弯道生存核顶点复
杂,这是迭代过程中集合相交的结果,难以通过函数
直接输出,由于核边界是高维空间曲面,直接放入车
辆智能系统中使用,仅能对已发生的危险状态进行报
警,不像传统模型预测方法能规划出局部道路轨迹,
从而为智能驾驶系统提供最优参考.既然生存核边
界标记了车辆最极端的高维状态,这些状态或者属于
道路位置极限,或者属于控制极限,为此尝试使用高
维生存核中线来生成局部道路轨迹.图4折线是生存
核中线,由于远离极端状态,可以作为车速与道路环
境(高维)匹配的最优路径.
生存核中线是高维状态中心,需向道路空间

[X Y ]T投影才能被智能驾驶系统使用,为此需要计
算不同车速相同道路环境下的生存核.如图 1所示,
当车辆静止时,生存核投影即是道路空间本身,生存
核中线投影便是道路的几何中线,提升速度后,生存
核开始收缩,某些转弯区域变得不可生存,生存核中
线的投影曲率也随着车速的提升逐渐变小.根据前
述分析,当车辆在转弯过程中变速时,理论算法计算
时间无法保证实时输出局部最优路径.机器学习模
型可以快速地输出训练模式,由于生存核高维中心线
具有高度的驾驶安全性,拟采用机器学习模型输出该
中心线在道路 [X Y ]T平面的投影,以实现智能驾驶
目的.
常见的机器学习方法有回归分析、SVM(支持向

量机)、贝叶斯预估、决策树、神经网络、深度学习
等.其中回归分析需要变量之间存在较强的相关关
系,否则回归结果会有较大误差; SVM需要通过核函
数向高维空间映射来解释局部道路的非线性,但其多
用于解决分类问题,较少用于拟合;由于生存核相关
的参数较多,训练贝叶斯模型比较复杂;决策树中的
CART算法既能做分类也能做回归分析,不过完整的
决策树模型包含大量过于复杂的分支,属于非必须的
结构,算法容易过拟合,导致泛化能力不强;深度学习
可以应对大量特征输入,本身需要多层神经元来参加
计算,对车载硬件性能要求较高,适用于道路场景图
像理解、语音、文本等非结构化数据学习;对于规划
路径的拟合反而是浅层神经网络具有较好的实用效
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果,尤其是针对局部多变量非线性拟合问题,径向基
神经网络 (RBF)具有较好的表现力, RBF神经网络属
于局部信息拟合网络,相对于全局信息作用的BP神
经网络,其学习速度更快,并可避免局部极小问题,而
且RBF网络可以根据具体问题来确定相应的网络拓
扑,具有自学习、自组织、自适应的能力,对非线性连
续函数具有逼近一致性,学习速度快,可适应大范围
的数据融合,又能高速输出结果,适合实时控制需要.

1.5 机器学习模型训练方法

由于首次将生存理论引入机器学习训练,以图1
所示的典型直角转弯道路作为训练目标,将生存核中
心路径作为神经网络输出,网络模型输入则为车辆的
内部状态与外部情况,包括车辆速度、道路宽度、车辆
位置等信息,其他参数如车身质量,轮胎刚度等相对
具体车型而言可看作常量,其中车辆速度、道路宽度
较易作为变量输入网络,但是车辆相对道路位置需要
特殊量化方法才能将其转化成输入变量,同理,模型
输出的规划路径也需要适当形式来表征.为此,以道
路几何中线为基准,将转弯中心点设为核心点,从核
心点出发沿道路几何中心向出口与入口两侧拓展,共
选取11个特征中心点,其中出口几何中心线与入口
几何中心线各5点,核心点1点,如图5所示,这样道路
位置信息便可以包含在这些特征点中.另一方面,生
存核中心投影输出可以表征为一组相对特征中心点

的道路径向偏置,如图5实线段所示.如果车辆静止,
道路最优路径便是几何中心线,当车辆运动,道路最
优路径会随车辆模型 (5)变化发生偏移,考虑到转弯
处路径具有非线性,均匀选取特征中心点相对在弯道
核心点附近密集取点会获得不同的训练效果.
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图 5 RBF神经网络特征数据选取

特征数据选取如图5所示,其中点划线为理论计
算的生存核中心投影,其特征点处的径向偏置可用作
模型训练的目标数据.模型输入为车辆速度、道路宽
度以及11个特征中心点在道路坐标系下的X坐标,
模型输出与训练目标一致,即相对特征中心点的径向
偏置.特征变量获取完毕后,需要对理论特征数据进
行预处理,包括数据清洗 (离群点检测、异常值处理)

和数据变换.
理论计算的生存核中线是由局部生存核的高维

中心点连接而形成的折线,由于模型简化、线性化、离
散化以及集合运算的误差,随着迭代过程的加深,某
些位置会产生较大偏离.为保证训练精度,先将偏离
几何中心超过3 m的离群点剔除,然后对剩余的折线
点使用插值方法,从而将理论计算的中心折线转为较
光滑的曲线.采用曲线光滑性和计算稳定性均较好
的三次样条插值法替代原有理论计算的生存核中心

投影折线.
网络的输入向量为车辆的速度、道路宽度以

及11个特征中心点X坐标,输入层神经元数目为13
个;输出层神经元数目为 11个径向偏置数据;输出
向量即为生存核中心线投影相对几何中心线的偏

移数据.考虑到模型泛化能力测试,等间距地在4∼
11 m / s之间选取15种车辆速度,在4∼ 6 m之间选取
5种道路宽度,共计75种组合的理论计算生存核中线
作为训练数据. RBF神经网络权重参数的训练使用
梯度下降法.径向基函数中心、宽度和调节权重参数
均通过学习自适应调节到最佳值,使用高斯函数作为
径向基函数,均方误差设为0.01,径向基函数的扩散
速度设为0.9,通过Matlab的newrb函数创建一个径
向基函数网络,该网络可以自动增加网络隐含层的
神经元个数,直到均方误差满足精度或神经元个数达
到最大值,最终的隐含层节点数为74.

2 机器学习性能结果分析

图6对比了理论计算轨迹与神经网络输出,三角
标记虚线表示的网络输出轨迹与实线的理论计算轨

迹基本重合,由于训练前使用了数据清洗与插值方
法,神经网络输出更加光顺,有利于高速智能车辆转
弯控制,同时其安全性具有理论保障.
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图 6 均匀 /非均匀特征中心点法训练效果对比

2.1 均匀 /非均匀特征中心点法对模型精度的影响

特征中心点位置的选取关系到模型的输入与输

出,考虑到弯道具有非线性,图4转弯位置的生存核
变动明显,所以采用对弯道位置密集取点、直线道路
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稀疏取点的非均匀特征中心点输入方法,该方法比采
用均匀分布的特征中心点训练效果更好.图6显示了
7.5 m / s,路宽5 m情况下,两种训练方法的效果对比,
可见,在相同网络规模下,采用均匀特征中心点法建
立的模型在转弯处的输出明显与理论偏差较大.

由于转弯道路处于事故高发区域,图4表明安全
区域在转弯处显著缩小,非线性也显著增强,一方面
在转弯处密集选取特征点有利于提高输出精度,另一
方面, RBF的自组织算法也会对密集的特征中心点
位置进行局部优化,使得输出结果偏差小,稳定性高,
有利于车辆的智能驾驶控制.

2.2 非均匀特征中心点法的参数敏感性分析

选择道路宽度分别为4 m、4.5 m、5 m、5.5 m、
6 m,不同速度状态下机器学习和理论计算的误差如
图7所示.车辆速度分别为4.5 m/s、5.5 m/s、6.5 m/s、
8.5 m/s、9.5 m/s时,不同道路宽度情况下的误差如图8
所示.误差计算公式为

e =
1

k

k∑
i=1

|yi − ri|. (21)

其中: k为特征中心点的个数, yi和 ri分别为理论计

算与模型预测在特征点处的径向偏置.
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图 7 不同速度下的误差
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图 8 不同道路宽度下的误差

图7表明,随着速度增大,模型输出误差会随之
增大,但是随着道路宽度增加,误差扩大趋势逐渐放
缓;图8表明,当道路变宽时,模型输出误差会增大,但
总体误差可控,由于生存理论中线能保证最大的动力
学控制裕度,输出的模型精度能够保证直角弯道智能
驾驶安全.

2.3 模型计算时间与理论计算时间对比

由于生存理论停止迭代要求集合收敛,当迭代次
数较多时,迭代时间将呈指数增长.表2对比了模型
离散化时间为1.5 s,不同速度和宽度情况下理论计算
与网络输出时间,测试软件为Matlab 2017bata,测试
环境为CORE i7处理器、8 GB内存、Windows10操
作系统.结果表明,神经网络模型能大幅提升生存路
径输出速度.

表 2 计算速度对比

数值

速度 / (m / s) 4.5 6.5 8.5 9.5 10.5
宽度 / m 4.5 4.5 5.5 5.5 5.5
生存理论 / s 2.303 0 2.167 4 2.195 4 2.008 2 2.053 7
网络输出 / s 0.006 9 0.006 4 0.006 6 0.006 2 0.667 1

2.4 数据驱动模型的泛化能力分析

泛化能力是衡量神经网络模型性能的重要指标

之一,对上述RBF模型进行泛化能力分析,用于模型
训练的数据来自于速度范围为4∼ 11 m / s,道路宽度
范围为4∼ 6 m的生存理论计算.

在训练数据范围外选取更高车辆速度观察模型

的泛化能力,假设车辆速度12 m / s,道路宽度8 m,结
果如图 9所示.虽然网络输出结果跟踪上了理论计
算,但在弯道处偏差较大,主要原因在于非线性特征
导致模型过拟合,使得模型在输入数据超出训练集范
围的情况下泛化能力下降.但是,模型训练的数据来
自理论计算而非驾驶员实地驾驶记录,所以可以轻松
获取更大范围的理论数据应用于模型训练,从而保证
模型在极端状态下 (如高速度、窄路面)输出合理精
度.
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图 9 车速12 m / s,路宽8 m的神经网络与理论计算输出

3 高速自动驾驶转弯控制实验

图 10为基于 simulink的自动驾驶转弯控制仿
真程序,x为车辆模型 (5)的5个状态.为展示神经网
络生成的生存路径信息具有驾驶控制的简易性,采
用基于单纯跟踪 (pure pursuit)的几何导航控制器
(geometric controller)进行仿真实验[25].其中:K为比
例系数, θ为当前位置前方1 s行进距离的参考轨迹中
心点的期望航向角.为使车辆沿神经网络输出的路
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径行驶,控制函数模块中有神经网络输出的路径数
据,将其转换为汽车行驶期望航向角θ,然后通过控制
器作用,使车辆航向角ψ跟踪期望航向角θ.
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图 10 simulink仿真

车辆模型模块中包含车辆的原始非线性动力学

模型[16][
ψ̈

α̇

]
=

 −D1α
2
1 +D2α

2
2

V Izz
−D1α1 +D2α2

Izz

−
(
1 +

D1α1 −D2α2

MV 2

)
−D1 +D2

MV

 ·

[
ψ̇

α

]
+

−
D1α1

Izz

− D1

MV

β,
V̇ = γ,[
Ẋ

Ẏ

]
=

[
cos(ψ + α)

sin(ψ + α)

]
V. (22)

将式 (22)线性化即为生存核理论计算所使用的
系统模型 (5),模型参数见表1.为增加控制难度,将模
型速度设为恒定9.2 m / s,道路宽度设定为4.5 m, 90◦

弯道,则该模块的控制输入u仅限于使用车辆的转向

控制β, β = K(θ−ψ).仿真结果如图11所示.结果表
明,通过简单控制器得出的转向操作即可保证车辆在
恒定高速状态下安全大曲率转弯,并基本跟踪上了规
划路径,表明所生成的路径控制裕度较大,这得益于
理论计算中心轨迹远离高维极端状态和极限控制,所
以容易实现大曲率的高速转向控制.由于控制变量
受表1的约束限制 (−0.2 ⩽ β ⩽ 0.2),在比例控制器
后端配有β的饱和输出限制,有

β =


0.2, u > 0.2;

u, − 0.2 ⩽ u ⩽ 0.2;

−0.2, u < 0.2.

(23)

控制输入β的变化曲线如图12所示, 其中β在

5.5 s和7.5 s左右发生控制饱和,此时的转弯曲率达到
最大.上述仿真模型的建立使用了真实非线性车辆
模型 (22),而生存理论计算采用线性化模型,并以此

训练了神经网络模型.图11结果表明,神经网络模型
给出的规划路径符合原始车辆模型的高速转弯,这是
由于线性化后的模型 (5)相比原始模型 (22),在相同
控制范围内(−0.2 ⩽ β ⩽ 0.2)转弯的幅度有所降低,
因此计算出的生存核空间相比真实车辆的性能保守,
安全性更高.
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图 11 轨迹控制曲线
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图 12 控制输入β变化曲线

4 结 论

得益于生存理论提供的训练数据,基于RBF神
经网络可以较高精度地输出规划路径,解决生存理论
计算速度过慢的问题,控制效果快速、精确、稳定.通
过两种数据训练方法 (均匀与非均匀)的对比分析表
明,采用非均匀数据训练方法具有更高的模型输出
精度,同时也具有一定的模型泛化能力.综上,基于生
存理论与机器学习技术提出的智能车辆高速控制方

法,可以提高车辆控制的实时性,并有效提升通行效
率,减少交通事故,在智能交通领域具有广阔的应用
前景.作为生存理论的机器学习初探,目前仅以直角
弯道、车辆质点模型作为典型应用,下阶段将继续开
展车辆刚体在多弯道复杂道路环境下的机器学习生

存路径研究,使自动驾驶车辆的生存控制更加贴合实
际.
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