
 

面向受限车辆路点跟踪的李雅普诺夫稳定模型预测路径

积分控制

何士强1，熊伟亮1，何德峰1†，邢科新1，Shkodyrev V.P.2
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摘　要: 针对模型预测路径积分控制 (MPPI) 在受限车辆路点跟踪中存在的稳定性问题, 提出一种具有闭环渐近

稳定性保证的李雅普诺夫稳定MPPI(LS-MPPI)策略. 首先, 构建统一的二次型连续屏障代价函数, 解决传统硬约

束惩罚导致的采样梯度稀疏与权重退化问题. 其次, 通过引入随机采样解与热启动解之间的动态非增仲裁机制,

保证了 LS-MPPI优化问题的递推可行性. 进一步, 通过终端代价函数和李雅普诺夫定理建立了闭环系统渐近稳

定性的充分条件. 最后通过多工况仿真实验表明, 所提策略与传统 MPPI相比, 其横向与航向均方根误差分别降

低了 43.5%与 23.0%.
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Lyapunov-stabilized  model  predictive  path  integral  control  for
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Abstract: To  address  the  stability  issues  of  model  predictive  path  integral  (MPPI)  control  in  constrained  vehicle
waypoint  tracking,  this  paper  proposes a  Lyapunov-stabilized MPPI (LS-MPPI)  strategy with closed-loop asymptotic
stability  guarantees.  First,  a  unified  quadratic  continuous  barrier  cost  function  is  constructed  to  resolve  the  issues  of
sampling gradient sparsity and weight degradation caused by traditional hard constraint  penalties.  Second, a dynamic
non-increasing  arbitration  mechanism  between  stochastic  sampling  and  warm-start  paths  is  introduced  to  ensure  the
recursive feasibility. Furthermore, sufficient conditions for closed-loop asymptotic stability are established via terminal
cost  functions  and  Lyapunov's  arugument.  Finally,  multi-scenario  simulation  results  demonstrate  that,  compared  to
standard MPPI, the proposed strategy reduces the lateral and heading root mean square errors (RMSE) by 43.5% and
23.0%, respectively.
Keywords: model  predictive  path  integral； predictive  control； constrained  control； vehicle  waypoint  tracking；
stability

 

0    引　言

随着自动驾驶技术与移动机器人的飞速发展,
车辆的动力学特性日益复杂, 通常伴随着高度非线

性与强耦合约束. 如何在确保实时性的前提下, 实现

对受限车辆的路点跟踪与安全控制, 已成为当前控

制领域的热点问题
[1,2]. 模型预测控制 (Model

Predictive Control, MPC)凭借其显式处理多变量耦

合及复杂约束的能力, 被广泛应用于工业过程与自

主系统控制
[3-5]. 然而, 传统的非线性模型预测控制

(Nonlinear MPC, NMPC)通常依赖于基于梯度的数
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值优化求解器
[6], 在面对非凸代价函数或非光滑动力

学时, 不仅存在陷入局部最优的风险, 而且计算负担

随预测时域大幅增长, 难以满足高动态场景的实时

性需求
[7,8]. 为克服梯度优化在非凸问题求解及实时

计算上的局限 , 模型预测路径积分控制 (Model
Predictive Path Integral Control, MPPI)作为一种基于

随机采样的控制范式受到广泛关注 . 该策略基于

Feynman-Kac引理, 将最优控制重构为路径积分的

期望求解过程
[9], 不仅具备处理非光滑动力学的天然

优势, 且其算法结构高度适配图形处理器的并行加

速架构, 展现出复杂场景下的良好计算效能.
近年来, MPPI理论研究也得到了广泛关注. 例

如, Gandhi等人通过推导系统自由能增长的上界, 量
化了随机扰动下的状态发散边界, 提出了具有概率

性能保证的鲁棒 MPPI架构
[10]; Balci等人引入 Tube

结构与受限协方差引导技术, 通过显式调控状态协

方差的演化范围, 确保了强随机干扰下车辆的状态

约束安全性
[11]. 针对风险敏感任务, Yin等人将条件

风险价值与控制屏障函数引入 MPPI框架, 通过惩

罚代价分布的尾部风险与设计基于梯度的局部安全

修正机制, 增强了算法的风险感知能力
[12,13]. 尽管概

率安全性研究取得了一定进展, 但现有 MPPI算法

在车辆控制中仍无法严格保证闭环稳定性结果. 尤
其在受限规避任务中, 传统的非光滑指示函数虽然

简化了约束表征, 却引起了采样梯度消失现象, 更破

坏了 Lyapunov稳定性分析所必需的连续性假设, 进
一步导致理论保证缺失. 在应用层面, 融合深度学习

的策略
[14]

虽提升了算法泛化性, 但其不可解释性进

一步加剧了闭环稳定性分析的难度.
在传统MPC理论中, 基于"终端代价、终端约束

集、局部控制律"的三要素法是确立递归可行性与闭

环稳定性的公认范式
[15,16]. 然而, 将该经典范式直接

迁移至 MPPI架构面临着深层次的技术壁垒. 一方

面, MPPI的控制决策是基于随机采样的加权期望,
其本质上的随机采样特性导致控制输出具有不确定

性, 难以严格保证 Lyapunov候选函数在演化过程中

的单调递减性质; 另一方面, 为应对车辆复杂避障任

务而引入的非光滑惩罚项, 难以满足传统稳定性结

果中对代价函数连续性的假设条件. 因此, 如何在保

留MPPI处理非光滑动力学与并行计算优势的同时,
克服其随机性带来的理论障碍, 构建具有闭环渐近

稳定性保证的受限车辆控制框架, 是一个亟待解决

的问题.
针对现有 MPPI在受限车辆避障任务中存在的

梯度消失与理论保证缺失等问题, 本文提出一种面

向受限车辆路点跟踪的李雅普诺夫稳定 MPPI
(Lyapunov Stable MPPI, LS-MPPI) 控制策略. 本文的

主要贡献如下: 1)针对传统非连续指示函数引发的

采样权重退化问题, 构建了具备 Lipschitz连续性的

安全屏障代价函数. 该函数在确保避障约束区分度

的前提下, 满足了闭环稳定性分析对目标函数光滑

性的先验要求. 2)引入了随机采样解与热启动解之

间的动态非增仲裁机制, 有效克服了 MPPI的随机

不确定性, 在理论层面证明了 LS-MPPI优化问题的

递推可行性与闭环系统的渐近稳定性. 最后, 通过仿

真验证证明了所提策略能够提升受限车辆的跟踪精

度, 同时在初始越界工况下展现出良好的恢复能力. 

1    问题描述

x = [px, py, vx, vy, ψ, r]
T ∈ R6

(px, py) ψ

(vx, vy)

r u = [a, δ]T ∈
U ⊂ R2

考虑侧向与纵向耦合的非线性单轨车辆模型
[17].

定义系统状态向量 ,

其中 为车辆在全局坐标系下的位置,  为航

向角,  分别为车身坐标系下的纵向与侧向速

度 ,  为横摆角速度 . 定义控制输入

, 分别表示纵向加速度与前轮转角. 假设车

辆在二维平面运动, 根据牛顿-欧拉方程, 系统的连

续时间动力学方程可描述为

ṗx = vx cosψ − vy sinψ
ṗy = vx sinψ + vy cosψ

v̇x =
1

m
(Fx − Fy,f sin δ − Faero) + vyr

v̇y =
1

m
(Fy,f cos δ + Fy,r)− vxr

ψ̇ = r

ṙ =
1

Iz
(lfFy,f cos δ − lrFy,r)

(1)

m Iz lf , lr

Fx = ma

Faero

Fy,i(i ∈ {f, r})

其中,  为整车质量,  为横摆转动惯量,  分别

为质心到前后轴的距离.  为纵向驱动/制动

力,  为空气阻力. 当车速较低时, 空气阻力对系

统动力学的影响较小
[18], 通过聚焦车辆路点跟踪系

统的 MPPI闭环稳定性研究, 故本文忽略该空气阻

力对系统的影响. 前后轴轮胎侧向力

表现出强非线性特征, 采用简化的 Pacejka魔术公式

建模
[19]:

Fy,i = Di sin(Ci arctan(Biαi)), i ∈ {f, r}. (2)

Di Ci Bi

αi

其中,  ,  ,  分别为轮胎的峰值因子, 形状因子

和刚度因子,  为轮胎侧偏角, 其运动学关系可描述

为:

αf = δ − arctan(
vy + lfr

vx
), (3)
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αr = − arctan(
vy − lrr

vx
). (4)

xk+1 = f(xk, uk)

采用由公式 (2)至公式 (4)定义的简化 Pacejka

公式旨在保留核心非线性饱和特征并控制并行采样

的算力开销. 此外, 所提控制架构凭借前向数值积分

与中心差分机制规避了解析求导限制, 与具体轮胎

经验公式解耦, 具备向高保真模型拓展的通用性. 为

便于数字控制实现, 采用四阶龙格-库塔法对式 (1)

进行离散化, 得到离散状态方程 .

Tref = {(xk,ref, uk,ref)}k⩾0 xref

uref ek = xk − xref

定义参考轨迹为满足系统动力学约束的状态-

输入对序列 (下文简记为 ,

). 令跟踪误差状态为 , 则跟踪误差

系统的动力学方程可表示为

ek+1 = fe(ek, uk) ≜ f(ek + xk,ref, uk)− xk+1,ref. (5)

uk = uref e = 0

ek

显然, 当 时, 原点 是误差系统 (5) 的一

个平衡点. 控制目标为设计控制律使 在满足约束

的前提下渐近收敛至零.

基于误差动力学模型 (5), 滚动时域内的跟踪控

制任务构建为如下有限时域最优控制问题:

min
Uk

J(ek,Uk) = αVf(ek+N|k)+

N−1∑
j=0

ℓ(ek+j|k, uk+j|k), (6a)

s.t. ek+j+1|k = fe(ek+j|k, uk+j|k), (6b)

uk+j|k ∈ U, (6c)

ek+j|k + xk+j,ref ∈ Xfree. (6d)

ek+j|k k j

Vf(·) α ℓ(·, ·)
Xfree

其中,  表示基于 时刻信息的第 步预测误差状

态;  为终端代价函数,  为终端权重系数; 

为广义阶段代价函数.  为无碰撞的可行安全集.

该集合由道路几何边界与预设安全余量共同界定,

旨在将车辆的绝对位置约束于安全通道内.

Xfree

由于误差动力学 (5) 的高度非线性以及避障约

束 的非凸性, 直接求解上述受限最优控制问题

(6)极其困难. 为此, 采用MPPI将硬约束转化为代价

函数中的惩罚项, 使得受限最优控制问题转化为无

约束路径积分问题, 从而降低了问题的求解难度.

uk

ϵk ∼ N (0,Σ) K

m τ (m) = {(e(m)
k+i, v

(m)
k+i)}N−1

i=0

v(m) = u+ ϵ(m)

MPPI以当前时刻的名义控制输入 为均值, 叠加

高斯采样噪声 , 并行生成 条采样轨迹.

定义第 条采样轨迹为 , 其

中 为施加噪声后的控制输入. 根据

Feynman-Kac引理, 最优控制律可近似为所有采样

轨迹控制输入的加权平均
[9]:

u∗
k = uk +

∑K

m=1
w(m)ϵ(m)

k∑K

m=1
w(m)

, (7)

w(m) ∝ exp(− 1

λ
S(τ (m))). (8)

S(τ (m)) m

J

其中,  为第 条采样轨迹的累积代价值 (包
含原代价 及约束违反惩罚). 尽管 MPPI利用随机

采样与软约束惩罚机制进行优化求解, 但本文所研

究的闭环系统本质上仍是基于确定性误差动力学方

程 (5) 的受限系统. 因此, 后续章节将重点探讨在确

定性系统框架下, 如何通过改进 MPPI算法架构以

保证闭环误差系统的稳定性. 

2    LS-MPPI 控制器设计 

2.1    统一代价函数与平滑屏障构建

J(ek,Uk)

为满足 MPPI随机采样机制与闭环稳定性分析

的理论要求, 需对式 (6a) 定义的性能指标

中的各项进行具体构造.
ℓ(e, u)考虑如下形式的阶段代价函数 :

ℓ(ek, uk) = ∥ek∥2
Q+B(ek+xk,ref)+

λ

2
uT
kΣ

−1uk. (9)

Q ⪰ 0 B(·)

Σ

λ R = λΣ−1

其中,  为半正定状态权重矩阵;  为基于绝

对状态的障碍物势场项. 特别地, 第三项控制代价采

用了特定的二次型结构, 这是由 MPPI的信息论对

偶性所决定的必要形式. 其中, 采样噪声协方差 与

温度系数 共同确立了等效控制权重 , 从
而在物理层面上实现了对控制能量的正则化约束

[9].

B(·)

针对赛道边界等硬约束, 传统指示函数呈现出

非连续的阶跃特性. 离散的代价结构会导致 MPPI
的重要性采样权重分布呈现二值化 (在可行域均一,
边界处坍缩), 从而引发严重的权重退化现象, 使得

采样分布难以向安全区域有效收敛. 并且, 非连续的

障碍物惩罚违背了 Lyapunov稳定性分析对于代价

函数光滑性的先验要求, 导致闭环系统的稳定性保

证失效 . 为此 , 本文将公式 (9)中的障碍物场势项

具体实例化为如下单边二次型软屏障函数:

B(x) = η · [max(0,
|dlateral(x)| − dsafe

dmargin

)]2. (10)

dlateral

dsafe

dmargin η

B(x) C1

其中 ,  为车辆相对于道路中线的横向偏差 ,
为安全通道半宽 (同时考虑车宽与安全余量),
为软屏障的缓冲带宽度,  为惩罚增益系数. 函

数 在约束边界具备 阶连续性, 有效规避了传

统硬约束惩罚引发的采样坍缩问题 , 并满足了

Lyapunov稳定性分析中对代价函数的先验假设. 当
车辆逼近或越过约束边界时, 代价呈二次方增长, 这
种连续变化的惩罚势场能够为 MPPI采样器提供明
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确的代价区分度, 从而在无需显式计算梯度的前提

下, 有效引导采样分布向可行域内部演化.

Vf(ek+N) = ∥ek+N∥2
P P

为确保闭环系统的稳定性 , 引入终端惩罚项

, 其中 为非线性误差系统局

部线性化后, 求解离散代数黎卡提方程所得的正定

解. 该项通过逼近无限时域代价, 拓宽了系统吸引域,
使得控制器在较大的初始误差下仍能保持递归可行

与渐近稳定
[15]. 

2.2    算法流程

k − 1 U∗
k−1

k

如图 1所示 ,  LS-MPPI策略采用"热启动构造

—随机探索—稳定性仲裁"的双支路递推架构, 其流

程如下: 首先构建具备递推可行性的热启动轨迹. 利
用 时刻的最优控制序列 , 通过时域平移操

作并结合末端局部控制律, 构造 时刻的热启动解:

Ũk = {u∗
k|k−1, . . . , u

∗
k+N−2|k−1, κf(e

∗
k+N−1|k−1)}.

(11)

κf(e) = KLQRe其中,  为基于终端线性化模型设计的

LQR局部控制律.

U∗
k−1

M

在此基础上, 执行基于时间衰减权重的随机采

样优化. 以上一次的解 为均值构建高斯采样分

布, 生成 组候选控制序列. 为确保最终输出的控制

律不超越物理极限, 所有叠加高斯噪声的前向采样

U
序列在代入动力学方程推演前, 均通过饱和函数严

格投影至容许控制凸集 内. 依据凸组合性质, 加权

求和后的 MPPI最优控制律亦将严格满足该输入约

束. 为增强算法在极端工况下 (如车辆短暂偏离可行

域)的恢复能力, 在 MPPI随机采样优化阶段引入障

碍物代价的时间衰减策略:

ℓ̃coll(xk+i, i) = γiB(xk+i), γ ∈ (0, 1). (12)

UMPPI
k

该策略作为一种数值启发式机制, 并不改变原最优

控制问题 (4)的理论目标. 其通过降低远端预测时域

的惩罚权重, 重塑采样空间的代价, 引导权重分布向

能够最终重返赛道的轨迹倾斜, 进而通过加权求和

产生探索控制序列 . 由于 LS-MPPI的全局前向

采样寻优架构与底层动力学的解析形式解耦, 该策

略在理论上具备向高自由度四轮模型及复杂非线性

轮胎模型平滑迁移的通用性.

UMPPI
k

Ũk JN(ek,UMPPI
k ) ⩽ JN(ek, Ũk)

最后, 引入基于 Lyapunov理论的稳定性监督机

制. 该机制剥离探索阶段的时间衰减因子, 直接采用

原始统一代价函数对随机优化解 与热启动解

执行非增仲裁: 仅当

时更新控制序列, 否则强制回退至热启动解. 此判定

逻辑从理论底层确保了 Lyapunov函数沿闭环轨迹

的单调非增特性.
 
 

k-1 时刻最优轨迹
进行时域平移

基于终端线性化
的局部控制律

热启动解构造
(不含衰减代价)

k 时刻热启动解

k-1 时刻最优轨迹
进行高斯采样

MPPI 解构造
(含衰减代价)

结合时间衰减策略
计算采样轨迹代价

根据式(5)-(6)计算
最优控制律

计算原始代价
(不含时间衰减策略)

稳定性判据

接受新解

是

强制回退

否

输出控制序列第一项

图1   融合时间衰减策略与稳定性仲裁的 LS-MPPI 控制框架
 
 

2.3    递推可行性与闭环稳定性

本节证明在引入 LQR终端修正与稳定性仲裁

机制后, 在无终端约束下仍具备 LS-MPPI递推可行

fe(·)

ℓ(·)

性与闭环渐近稳定性. 鉴于误差动力学 的局部

Lipschitz连续性及代价函数 的严格正定性, 引入

如下终端不变集假设
[15]:
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Ω ⊆ Xfree

κf(e) Vf(e)

e ∈ Ω κf(e) ∈ U
fe(e, κf(e)) ∈ Ω

假设 1　在包含原点的紧集 内, 存在局

部辅助控制律 及连续正定终端代价 . 使
得对于任意 , 系统满足输入约束 与

正不变性 , 且满足如下耗散不等式:

Vf(fe(e, κf(e)))− Vf(e) + ℓ(e, κf(e)) ⩽ 0. (13)

Vf(·)
κf(·)

Ω

考虑前文定义的终端代价 与局部控制律

, 利用 LQR控制器在原点邻域内的局部指数稳

定特性, 即可保证在终端集 内严格满足正不变性

条件及耗散不等式 (13).
k

U∗
k Ũk+1

引理 1　若假设 1成立, 且时刻 的最优控制序

列 可行, 则由式 (11) 定义的 满足系统过程约

束与终端集约束, 且其对应的性能指标满足如下单

调递减性质:

JN(ek+1, Ũk+1) ⩽ JN(ek,U
∗
k)− ℓ(ek, u

∗
k). (14)

Ũk+1

N − 1 U∗
k

ef := ek+N|k k

e+f := ek+N+1|k+1 k + 1

uf := κf(ef)

证明　首先验证 的可行性 . 根据构造式

(11), 序列前 步的可行性由 保证. 对于新增

终端步, 令 表示 时刻预测的终端状态,
表示 时刻热启动序列生成的

新终端状态, 辅助控制律 .
ef ∈ Ω uf ∈ U e+f ∈ Ω

Ũk+1

依据假设 1, 由于 , 则 且 .
综上所述,  全程满足状态与输入约束, 具备作为

可行解的资格.
k

JN(ek,U∗
k)

其次分析价值函数的单调性. 将 时刻的最优性

能指标 按时序拆解:

JN(ek,U
∗
k) =

N−1∑
i=0

ℓ(ek+i|k, u
∗
k+i|k) + αVf(ef). (15)

k + 1相应地,  时刻热启动序列对应的性能指标为

JN(ek+1, Ũk+1) =
N−1∑
i=1

ℓ(ek+i|k, u
∗
k+i|k)+

ℓ(ef , uf) + αVf(e
+
f ). (16)

对两时刻的价值函数作差, 相消公共求和项后可得:

∆J = −ℓ(ek, u∗
k|k) + ∆term. (17)

∆term其中终端增量项 定义为

∆term := ℓ(ef , uf) + α[Vf(e
+
f )− Vf(ef)]. (18)

利用终端代价的耗散不等式 (13), 可得:

∆term ⩽ ℓ(ef , uf)− αℓ(ef , uf) =

(1− α)ℓ(ef , uf). (19)

α ⩾ 1 ℓ(·) ⩾ 0 ∆term ⩽ 0由于 且 , 可知 . 进而推

出最终的单调递减不等式:

JN(ek+1, Ũk+1)− JN(ek,U
∗
k) ⩽ −ℓ(ek, u∗

k). (20)

证毕. □
基于上述引理, 给出 LS-MPPI优化问题递推可

行性的主要定理.

k = 0

k > 0 U∗
k

定理 1　考虑非线性车辆系统 (1). 若假设 1成
立且初始时刻 的优化问题可行, 则对于任意

, LS-MPPI控制策略生成的控制序列 及其

闭环状态轨迹均严格满足系统约束, 即 LS-MPPI策
略具备递推可行性.

k

U∗
k U∗

k Ũk+1

k + 1

证明　假设 时刻优化问题可行, 即存在最优解

. 根据引理 1, 由 构造的热启动序列 严格

满足所有的状态与输入约束, 从而保证 时刻优

化问题的可行解集非空.
k + 1

U∗
k+1

UMPPI
k+1

Ũk+1 Ũk+1

k ⩾ 0

考虑算法的稳定性监督机制, 分析 时刻的

最终输出序列 的生成逻辑可知: 若随机采样主

导的解 被采纳, 则其必然通过了可行性检查并

满足约束; 若 MPPI解不可行或代价更高, 算法将强

制回退至热启动解 . 由于 已由引理 1证明

具备可行性, 因此这一回退操作保证算法能输出一

个有效解. 综上, LS-MPPI策略对于任意 均保

持递推可行. □

XN

e0 limk→∞ ∥ek∥ = 0

定理 2　考虑由式 (5) 描述的受限误差系统在

LS-MPPI控制律作用下的闭环动态. 若阶段代价严

格正定且假设 1成立, 则对于 内的任意初始状态

, 状态轨迹满足 .

k证明　选取 时刻的最优代价函数值作为

Lyapunov候选函数:

V (ek) := JN(ek,U
∗
k). (21)

K∞ α1(·) ℓ(ek, u∗
k) ⩾

α1(∥ek∥) V (ek)

V (ek) ⩾ ℓ(ek, u∗
k) ⩾ α1(∥ek∥) V (ek)

根据代价函数定义式 (6a) 及阶段代价式 (9), 存
在 类函数 使得阶段代价满足

. 由于 是阶段代价的累加且各项非

负 , 因此 , 即 正

定且径向无界.
XN

V (·)
K∞ α2(·)

ek ∈ XN V (ek) ⩽ α2(∥ek∥)

由于有限时域最优控制问题的可行集 是闭

合紧集, 且代价函数 在该集合上连续, 根据连续

函数的性质, 必然存在 类函数 使得对于任

意 , 满足 .
∆Vk = V (ek+1)

−V (ek) k + 1

U∗
k+1 Ũk+1

现考察Lyapunov函数的一阶差分

. 依据算法的稳定性监督机制,  时刻的

控制序列 必优于或等同于热启动序列 , 即:

V (ek+1) = JN(ek+1,U
∗
k+1) ⩽ JN(ek+1, Ũk+1). (22)

结合引理 1关于热启动序列的价值下降性质, 可得:

∆Vk ⩽ JN(ek+1, Ũk+1)− JN(ek,U
∗
k) ⩽ −ℓ(ek, u∗

k).
(23)

利用阶段代价的下界性质, 差分满足:

V (ek+1)− V (ek) ⩽ −α1(∥ek∥) ⩽ 0. (24)
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V (ek)

V (ek)

V (ek)

V (ek) ⩾ α1(∥ek∥) α1(·) K∞

V (ek) → 0 ∥ek∥ → 0

上述不等式表明 是沿闭环轨迹严格单调递减

的序列 . 由于 有下界 0且单调递减 , 根据

Lyapunov稳定性理论
[20], 序列 收敛至 0. 进一

步地, 由不等式 及 的 性质

可知, 当 时, 必有 .
α1(∥ek∥) ⩽ V (ek) ⩽

α2(∥ek∥) ∆Vk ⩽ −α1(∥ek∥)
由 此 得 出 的 界 限 性 质

配合耗散特性 , 严格满

足了 Lyapunov渐近稳定定理的充分条件
[20,21], 闭环

系统在原点处渐近稳定. □ 

3    仿真结果分析

为验证所提出的 LS-MPPI策略在受限车辆路

点跟踪任务中的有效性, 并评估其在闭环稳定性与

安全性方面的理论优势, 本章依托 Python环境开展

了多组对比仿真实验. 实验平台基于 PyTorch框架

构建, 利用 CUDA并行加速技术实现了大规模随机

采样轨迹的同步生成与非线性动力学积分.
被控对象为公式 (1)描述的非线性单轨车辆模

型, 其物理参数配置映射自小型无人驾驶底盘. 通过

引入简化的 Pacejka魔术公式
[19], 以精确描述车辆在

过弯时的轮胎非线性特性. 车辆的具体物理参数如

表 1所示.
  

表1     车辆动力学模型参数

变量名称 数值/单位 变量名称 数值/单位

m整车质量 70.0 kg Iz横摆转动惯量 · 210.0 kg m

lf质心到前轴距离 0.325 m lr质心到后轴距离 0.325 m

B轮胎刚度因子 10.0 C轮胎形状因子 1.9

D轮胎峰值因子 1.0 µ路面附着系数 0.8

δmax前轮最大转角 0.6 rad amax最大加速度 20.6 m/s

amin最大制动 − 22.0 m/s dsafe安全避障余量 0.3 m
  

3.1    跟踪性能分析

µ = 0.8

为了全面对比验证控制器的泛化性能, 本实验

构建了两种多样化复杂测试场景: 场景一为包含连

续 S形弯道和变曲率过渡弯道的复合测试路况
[22];

场景二为新增的变曲率补充路段, 用于进一步考察

系统在连续动态曲率下的响应 . 道路附着系数

, 目标车速为 2m/s.
为全面验证 LS-MPPI控制器的跟踪性能, 将其

与标准 MPPI(Baseline)及基于离散控制屏障函数的

Shield-MPPI[12] 在相同复合工况下进行对比. 如图 2(a)
和图 2(b)所示, 标准 MPPI策略在连续大曲率弯道

处出现了明显的轨迹偏离和转向不足现象. Shield-
MPPI通过离散控制屏障函数代价惩罚与基于梯度

的局部修复机制, 成功限制了轨迹越界. 然而, 由于

其局部修复步骤侧重于消除控制屏障函数违规而非

全局误差最小化, 导致其轨迹在弯道内测表现出一

定的防御性偏差. 相比之下, LS-MPPI生成的轨迹始

终紧密贴合参考路径, 展现出更优的循迹精度.

0.2256m

0.1275m 43.5%

0.6427m 0.3347m 47.9%

5.5% 18.5%

表 2汇总了三种算法的量化误差指标. 数据显

示, LS-MPPI在综合跟踪性能上具有优势. 相比于标

准 MPPI, 横向均方根误差 (RMSE)从 降低

至 , 性能提升 . 横向最大误差 (Max)
从 下降至 , 降幅达 . 由于

Shield-MPPI引入了基于一阶梯度的局部硬修复机

制, 强制消除了残余的约束违规, 其在横向最大偏差

指标上表现最稳健, 优于 LS-MPPI. 然而, LS-MPPI
在表征全局跟踪品质的横向 RMSE及航向 RMSE
上分别优于 Shield-MPPI约 与 . 这表明,
LS-MPPI的稳定性监督机制能比 Shield-MPPI的安

全过滤机制实现更优的控制最优性平衡.

200

0.65m

±0.2m

图 2(c)-(d) 和图 2(e)-(f) 分别记录了横向误差与

航向角误差随仿真步数的演化过程 . 在场景一第

步左右的急弯及场景二的连续曲率激变工况下,
标准 MPPI的横向误差呈现出剧烈的脉冲式波动,
峰值达到 , 且伴随较大的航向震荡 .  Shield-
MPPI的误差虽被限制在安全范围内, 但在快速换向

过程中仍存在明显的超调. 相比之下, LS-MPPI的横

向误差始终保持在 的窄区间内部, 波形更加

平缓且震荡频率降低 . 在航向角控制方面 ,  LS-
MPPI的航向角误差曲线表现出更高的信噪比与平

滑度. 综上所述, LS-MPPI不仅提升了跟踪精度, 更
通过对误差波动幅值与频率的双重抑制, 增强了闭

环系统在高动态工况下的稳定性. 

3.2    系统恢复力与可靠性评估

vref = 2.0 m/s

4.0m

K = 200 N = 15

本实验构建了融合大偏差初始态、算力/视界双

重受限与稀疏奖励的对抗性场景, 旨在评估控制器

对极端扰动的恢复能力 . 实验依托椭圆跑道

( )设计极端初始工况: 车辆横向偏置

且航向垂直于赛道 . 在算力受限 (采样数

, 预测时域 )的条件下, 并在保留阶

段代价中原有控制能量惩罚项的前提下, 采用如下

基于状态的饱和型代价函数替代公式 (9)中的所有

状态依赖项:

ℓsat(x) = wlat(1− exp(−dlateral(x)
2

σ2
)). (25)

σ = 0.5 m wlat

u

其中 ,  为对应的权重系数. 在此代价

结构下, 控制量 经由前向动力学推演隐式参与饱和

代价评估, 并持续受二次型能量项的显式正则化约

束. 引入该饱和型代价函数的动机并非由于原二次

型代价 (9)在鲁棒性方面存在问题, 而是旨在构建一
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1.5 m

∇ℓ ≈ 0

个具备梯度缺失特征的对抗性验证环境. 具体而言,

当车辆横向偏置超过 时, 运行代价进入"平坦

区"(即局部梯度 ), 迫使控制器完全丧失局部

寻优指引. 此极端工况下用于验证系统在失去阶段

代价指引时, 凭借 LS-MPPI策略是否仍能确立闭环

系统的收敛性. 此外, 鉴于该饱和函数在原点邻域的

泰勒展开局部等效于标准二次型形式, 此设定在确

保压力测试严苛度的同时, 亦从数学层面上维持了

算法在常规循迹区域内的理论自洽性.
图 3展示了三种控制器的恢复轨迹对比. 实验

结果显示, 标准 MPPI与 Shield-MPPI在该工况下均

发生了控制崩溃. 机理在于, 当核心代价失效时, 算
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(f) 

Baseline Shield-MPPI Ours

图2    连续变曲率工况下不同控制算法的跟踪误差演化对比
 

表2     三种控制算法的跟踪误差指标对比

评价指标 Baseline Shield-MPPI Ours (LS-MPPI) 提升幅度

横向RMSE [m] 0.225 6 0.134 9 0.127 5 43.5%

横向Max [m] 0.642 7 0.325 3 0.334 7 47.9%

航向RMSE [rad] 0.114 8 0.108 5 0.088 4 23.0%

航向Max [rad] 0.394 1 0.404 5 0.323 4 17.9%
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Vf(xN)

N = 15

法被迫转向优化控制平滑度等次要目标, 导致了逆

行 . 具体而言 , 标准 MPPI受限于 "采样枯竭 ", 而
Shield-MPPI虽引入离散控制屏障函数修复, 但由于

修复视界极短且缺乏纵向进度引导, 陷入局部梯度

陷阱, 误导了全局决策. 相比之下, LS-MPPI(实线)展
现了良好的收敛性. 尽管运行代价同样面临梯度消

失问题, 但引入的终端代价 为系统提供了无

限时域的全局势能指引. 即便在 的短视条件

下, 终端代价依然能精确地惩罚远离平衡流形的状

态. 结果显示, LS-MPPI能够迅速识别正确的恢复方

向, 在 20m行程内将车辆平稳地拉回赛道中心. 

3.3    参数敏感性与计算效率分析

λ

α 1.0m

λ ∈ [0.1, 5.0]

α ∈ [0.01, 1.0]

0.40m

α ≈ 0.05 λ ∈ [1.0, 2.0]

α ⩽ 0.1

λ

40% α 1.0

本小节选取逆温度系数 与终端 Lyapunov惩罚权

重 作为敏感性分析对象. 在 初始偏置的极限

工况下, LS-MPPI的表现如图 3所示. 在
与 的宽域参数空间内 , 系统的横向

RMSE仍在 以下, 有效规避了采样方法在大

偏差场景下的发散风险, 验证了 Lyapunov监督机制

提供的稳定性下界. 图 4进一步说明, 当终端惩罚

且 时, 系统处于最优性能子流

形. 通过深层次的机理分析, 监督器干预率与参数配

置间存在明显的数值掩蔽效应. 在 的低权重

区间, 减小 会导致采样序列呈现高频率抖振, 被监

督器捕捉后, 干预率跃升至 . 当 提升至 时,
巨大的终端代价在数量级上淹没了瞬时性能惩罚,
使得稳定性监督机制对低质量抖振序列的辨识灵敏

度下降, 进而引发干预率的反常回落. 这一现象说明

了限制终端惩罚权重以维持稳定性监督机制敏感性

的理论必要性.

N = 50

O(1)

表 3汇总了不同算法的计算效率对比. 在长时

域  ( ) 下 , 虽然受限于 Python框架下 CPU-
GPU张量同步的串行开销, LS-MPPI的控制频率为

43.02 Hz, 基于标准 MPPI (155.56 Hz), 但其计算效

率优于同等基线 Shield-MPPI (31.36 Hz). 证明了 LS-
MPPI的 终端代价评估比 Shield-MPPI的多步

梯度下降修复具有更低的在线算力负担. 同时, 该结

K

N

N

算频率仍满足中低速场景的实时需求. GPU性能分

析表明, 并行采样数 对延时的影响呈亚线性, 而预

测时域 决定的前向积分次数才是制约频率的瓶

颈. 因此, 缩短 是提升效率的关键.

N进一步分析表 3数据可知, 当 缩减至 30时,

标准 MPPI因陷入"短视"困境导致 RMSE恶化至

0.350 2 m. 相比之下, LS-MPPI(Fast) 利用 LQR终端

代价有效补偿了有限时域的截断误差, 在控制频率

提高至 58.87 Hz(提升约 36.8%)的同时 , 仍保持了

0.165 0 m的高循迹精度. 实现在各项指标上均优于

同为短时域配置的 Shield-MPPI(Fast).
 

4    结　论

针对受限车辆的路点跟踪控制问题, 本文提出

了一种具有闭环渐近稳定性保证的 LS-MPPI策略.
利用 Lipschitz连续的软屏障代价函数与"热启动-仲
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图3    极限恢复轨迹对比

 

图4    参数敏感性分析

 

表3     不同时域配置下的计算效率与性能综合对比

算法配置 N时域 ( ) K采样数 ( ) 频率 [Hz] RMSE [m]

标准MPPI (Baseline) 50 5 000 155.56 0.237 9

标准MPPI (Short) 30 5 000 96.64 0.350 2
LS-MPPI 50 5 000 43.02 0.136 5

LS-MPPI(Fast) 30 5 000 58.87 0.165 0

Shield-MPPI 50 5 000 31.36 0.124 9

Shield-MPPI(Fast) 30 5 000 49.39 0.196 7
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裁"监督机制, 该策略克服了传统 MPPI的采样梯度

稀疏与随机非稳定性问题, 在毫秒级实时响应下提

升了跟踪精度, 同时在初始越界工况下展现出良好

的恢复能力. 此外, 严格推导了 LS-MPPI优化问题

的递推可行性与闭环渐近稳定性的充分条件. 未来

工作将聚焦于时变环境下的车辆队列博弈避障以及

模型参数的在线自适应策略研究.
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