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仿驾驶人转向行为的无人车转向系统控制研究

许傲天，彭永康，杨炜

（长安大学 汽车学院，陕西 西安　７１００６４）

摘要：针对单一神经网络的预测轨迹与实际轨迹偏差较大的问题，同时为使智能无人车在双

车道左转和单车道Ｕ形弯转向时具有仿熟练驾驶人的操作特性，基于熟练驾驶人的转向习惯设计

一种结合长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）及反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经

网络的ＬＳＴＭＢＰ转向轨迹预测模型。在ＰｒｅＳｃａｎ中建立车辆模型与虚拟场景，基于熟练驾驶人

的操作习惯，通过Ｇ２９驾驶模拟器操纵车辆得到转向数据训练组合预测模型，设计基于线性二次

型调节（ＬｉｎｅａｒＱｕａｄｒａｔｉｃＲｅｇｕｌａｔｏｒ，ＬＱＲ）的路径跟踪控制器，并利用ＳｉｍｕｌｉｎｋＰｒｅＳｃａｎＣａｒＳｉｍ

对双车道左转和Ｕ形弯行驶两种工况进行联合仿真试验，验证该轨迹预测模型和轨迹跟踪控制器

的准确性。
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　　熟练驾驶人在处理复杂工况时表现出近似一致

的操作特征，这与无人驾驶汽车决策期望高度契合。

目前，基于单个时间步或多个时间步的预测算法已

广泛应用于驾驶员转向轨迹预测模型研究。ＧｕＪ．

等基于线性二次型调节器（ＬｉｎｅａｒＱｕａｄｒａｔｉｃＲｅｇｕ

ｌａｔｏｒ，ＬＱＲ）的最优控制，通过多点预测控制算法优

化了驾驶员转向控制模型，仿真分析结果表明车辆

在该模型控制下具有优异的驾驶性能，但其控制性

能受设定的车辆当前位置到预测轨迹上特定点距离

的影响较大［１］。ＴａｎＹ．Ｓ．等针对传统模型道路跟踪

性能较差的问题，基于远点和近点的两点预瞄算法，

提出了一种新的驾驶员方向控制模型，该模型经过两

点校正后具有更好的道路跟踪性能［２］。该类模型的

控制性能受设定的预瞄距离影响较大，且针对复杂工

况，由于传统识别算法自身的局限，预测效果不佳。

在处理驾驶人行为数据和建立拟合模型时，广

泛采用深度学习中的神经网络算法。ＤａｎｇＨ．Ｑ．等

针对车辆变道预测这一复杂问题，基于长短期记

忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络架

构，提出了将车道预测问题转化为车道变化时间预

测的方法［３］。该方法具有较好的精度，但单一神经

网络无法有效处理复杂的数据模式，可能无法满足

转向精度的要求。为此，本文提出一种基于熟练驾

驶人转向特性，同时结合ＬＳＴＭ 和反向传播（Ｂａｃｋ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）两种神经网络的ＬＳＴＭＢＰ组合

预测模型，该模型以熟练驾驶人的行驶轨迹数据进

行训练来表征其转向操作特性，使无人驾驶汽车在

转向工况下表现出类似熟练驾驶人的特点。

１　基于犔犛犜犕犅犘的转向轨迹预测模型

１．１　熟练驾驶人的转向特征

１．１．１　数据采集

（１）试验对象。为使采用的数据具有多样性，

选取１０位驾驶技能熟练的驾驶员作为试验对象，他

们均持有Ｃ１或以上驾驶证，年龄、性别和驾龄各不

相同，男女比例均衡，年龄为２０～４０岁，驾龄为６～

１２年。

（２）试验工况。鉴于数据需求量大、实地采集

成本高且易受外界干扰，选择在仿真平台进行试验。

试验对象通过 Ｇ２９驾驶模拟器控制在ＰｒｅＳｃａｎ仿
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真环境下建立的车辆模型，Ｓｉｍｕｌｉｎｋ模块监测Ｇ２９

电信号并转换为系统可识别信号进行采集。试验中

驾驶人先调整姿态并熟悉场景和操作，随后启动仿

真软件及设备，以１８ｋｍ／ｈ、３６ｋｍ／ｈ、５４ｋｍ／ｈ３种

车速分别进行５０组双车道左转（工况１）和 Ｕ形弯

行驶（工况２），得到１０００组数据。由于低车速工况

下训练模型所需数据量较少，为合理分配数据比例，

最终以１８ｋｍ／ｈ车速进行１０组测试、３６ｋｍ／ｈ和

５４ｋｍ／ｈ车速各进行２０组测试。

１．１．２　熟练驾驶人的驾驶习惯

根据所采集的数据，大部分熟练驾驶人的驾驶

轨迹一致。车速较慢时，为避免与逆行车辆相撞，会

使车辆轨迹更靠近车道外侧；车速较高时，为避免车

辆驶离车道，会将车辆保持在车道分界线附近。

１．２　犔犛犜犕犅犘组合预测模型搭建

１．２．１　模型设计

鉴于车辆轨迹数据的时序性及非线性特征，利

用ＬＳＴＭ强大的时间序列建模能力提取轨迹数据

中的时序特征［４］，并预测未来的时序数据，然后利用

ＢＰ神经网络进一步提升模型的非线性能力
［５］。组

合模型结构见图１。

图１　犔犛犜犕犅犘组合预测模型的架构

　　确定最优模型参数后，保存模型并输入测试集。

定义轨迹时间序列犡＝（狓１，狓２，狓３，狓４，狓５），将其作

为模型的输入；输入的轨迹经ＬＳＴＭ 处理，得到预

测的时间序列因子犢＝（狔１，狔２，狔３，狔４，狔５），将其作

为ＢＰ层的输入；最终输出预测轨迹。

１．２．２　模型参数确定

鉴于ＬＳＴＭ输入为四维特征参数，输入层神经

元设置为４个，输出层设置为３个。设定迭代次数

最多为６００次，批尺寸（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）为３０，学习率为

０．００１，目标误差为０．００１。ＢＰ层的输入为经ＬＳＴＭ

处理得到的预测时间序列因子犢＝（狔１，狔２，狔３，狔４，

狔５），输出为未来时刻车辆位置的横纵坐标，设定输

入层神经元为５个、输出层神经元为２个。

经过评估，设置模型在训练过程中一次性输入

给模型的样本数量ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为３０，迭代次数为

１０００次，训练的误差容忍度阈值为０．００１。以均方

误差和平均绝对误差为模型性能评估指标，对随机

梯度下降（ＳＧＤ）、自适应运动估计（Ａｄａｍ）及均方

根反向传播法（ＲＭＳＰｒｏｐ）３种算法，不同ＢＰ神经

网络隐含层神经元个数，不同ＢＰ神经网络隐含层

与输出层激活函数组合（见表１），Ｔｒａｉｎｇｄ（基本梯

度下降算法）、Ｔｒａｉｎｇｄａ（自适应学习率梯度下降算

法）、Ｔｒａｉｎｃｇｆ（共轭梯度下降算法）、Ｔｒａｉｎｌｍ（Ｌｅｖｅｎ

ｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法）４种训练函数的性能进行对

比，结果见图２～５。

表１　不同激活函数组合

组合编号 隐含层激活函数 输出层激活函数

１ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｓｉｇｍｏｉｄ

２ ＲｅＬＵ Ｓｉｇｍｏｉｄ

３ Ｔａｎｈ Ｓｉｇｍｏｉｄ

４ Ｓｉｇｍｏｉｄ ＲｅＬＵ

５ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ

６ Ｔａｎｈ ＲｅＬＵ

７ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｔａｎｈ

８ ＲｅＬＵ Ｔａｎｈ

９ Ｔａｎｈ Ｔａｎｈ

图２　不同优化算法误差对比

图３　不同犅犘网络隐含层神经元个数误差对比
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图４　不同犅犘网络隐含层与输出层激活函数

　　组合误差对比

图５　不同训练函数误差对比

　　根据图２～５所示均方误差和平均绝对误差确

定模型参数如下：优化算法采用Ａｄａｍ算法；ＢＰ网

络隐含层神经元数量为１０个；ＬＳＴＭ 隐含层数量

为１，神 经 元 数 量 为 ５０ 个；激 活 函 数 采 用 双

Ｓｉｇｍｏｉｄ，训 练 函 数 采 用 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ

算法。

１．２．３　模型性能验证

对ＬＳＴＭＢＰ、ＬＳＴＭ、ＢＰ３种神经网络转向轨

迹模型在左转、Ｕ形弯工况下的均方误差和平均绝

对误差进行对比，评价其性能，结果见表２、表３。

表２　左转工况下３种神经网络转向轨迹模型误差对比

模型 均方误差 平均绝对误差

ＬＳＴＭＢＰ ０．２３７１ ０．４０５９

ＬＳＴＭ ０．８５３１ １．０７１５

ＢＰ ０．５１０７ ０．６３７１

表３　犝形弯工况下３种神经网络转向轨迹模型误差对比

模型 均方误差 平均绝对误差

ＬＳＴＭＢＰ ０．５７３２ ０．７１９４

ＬＳＴＭ １．３９２７ １．７１２４

ＢＰ １．１０１３ １．５５１６

　　由表２、表３可知：３种神经网络轨迹预测模型

的误差都较小，都能准确预测车辆轨迹。相较于

ＬＳＴＭ模型和ＢＰ模型，左转工况下，ＬＳＴＭＢＰ组

合预测模型的均方误差分别减小０．６１６０、０．２７３６，

平均绝对误差分别减小０．６６５６、０．２３１２；Ｕ形弯工

况下，ＬＳＴＭＢＰ模型的均方误差分别减小０．８１９５、

０．５２８１，平均绝对误差分别减小０．９９３０、０．８３２２。

ＬＳＴＭＢＰ组合模型结合了ＬＳＴＭ 网络和ＢＰ网络

的特点，能更有效地挖掘数据中有效信息，学习到更

复杂的转向轨迹特征，其误差最小，性能更好，与实

际熟练驾驶人的行驶轨迹最接近。

２　轨迹跟踪控制器设计

２．１　车辆横向动力学模型

在横向控制中，主要考虑车辆横向运动特性。

为便于进行实时跟踪控制计算，将汽车简化为图６

所示自行车模型，该模型简单且具有一定的稳定性

和鲁棒性［６］。

θｖｒ为后轮速度方向角；θｖｆ为前轮速度方向角；φ
·
为汽车横摆角速度；

αｆ、αｒ分别为车辆的前后轮侧偏角；狏狔、狏狓 分别为车辆质心的横向和

纵向速度；β为车辆质心侧偏角；θｆ为前轮转角；犉Ｙｆ、犉Ｙｒ为前后轮所

受侧向力；犾为汽车轴距；犾ｆ、犾ｒ分别为质心到前后轴的距离

图６　线性二自由度车辆动力学模型

　　由图６可得车辆动力学模型为：

犿（狏狔＋狏狓φ
·
）＝２犽１θｖｆ－

狏狔＋犾ｆφ
·

狏狓
（ ）＋

　　２犽２ －
狏狔－犾狉φ

·

狏狓
（ ） （１）

犐狕φ
··

＝２犾ｆ犽１θｖｆ－
狏狔＋犾ｆφ

·

狏狓
（ ）－

　　２犾ｒ犽２ －
狏狔－犾ｒφ

·

狏狓
（ ） （２）

式中：犿 为车辆质量；犐狕 为车辆绕狕轴转动的转动

惯量；φ
··
为横摆角加速度；犽１、犽２ 分别为前后轮的侧

偏刚度。

联合式（１）、式（２），可得车辆横向动力学模型：
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２．２　基于犔犙犚的弯道仿人轨迹跟踪控制器设计

２．２．１　路径跟踪误差动力学模型

式（３）为车辆位置和速度随时间的变化规律，给

定车辆的前轮转角，可计算横向位移、横向速度、横

摆角和横摆角速度。横向跟踪控制是用来减小系统

输出与参考信号之间的差异，包括横向距离误差

犲１、航向误差犲２ 及其变化率。为设计有效的横向跟

踪控制器，分析给定前轮转角的跟踪误差响应，其状

态方程转换如下：

φ
·

ｅｘｐ＝
狏狓

犚
（４）

式中：φ
·

ｅｘｐ为转至期望角度的角速度；犚 为转弯

半径。

期望的横向加速度犪狔ｅｘｐ为：

犪狔ｅｘｐ＝
狏２狓

犚
＝狏狓φ

·

ｅｘｐ （５）

期望的横向加速度犪狔ｅｘｐ与车辆的实际横向加

速度的误差犲
··

１ 为：

犲
··

１＝犪狔－犪狔ｅｘｐ＝（狔
··

＋狏狓φ
·
）－
狏２狓

犚
＝狔
··

＋

　　狏狓（φ
·

－φ
·

ｅｘｐ） （６）

式中：犪狔 为车辆的实际横向加速度。

航向角的期望值与实际值之间的插值即为航向

误差。

代入式（２）、式（３），并将得到的基于误差的横向

动力学模型的状态方程进行化简，得：

ｄ

ｄ狓

犲１

犲
·

１

犲２

犲
·

２

烄

烆

烌

烎

＝

０ １ ０ ０

０ －
２犽１＋２犽２

犿狏狓

２犽１＋２犽２

犿

－２犾ｆ犽１＋２犾ｒ犽２

犿狏狓

０ ０ ０ １

０ －
２犾ｆ犽１－２犾ｒ犽２

犾狕狏狓

２犾ｆ犽１－２犾ｒ犽２

犾狕
－
２犾２ｆ犽１＋２犾

２
ｒ犽２

犾狕狏狓

烄

烆

烌

烎

·

犲１

犲
·

１

犲２

犲
·

２

烄

烆

烌

烎

＋

０

２犽１

犿

０

２犾ｆ犽１

犐狕

烄

烆

烌

烎

θｆ＋

０

２犾ｆ犽１－２犾ｒ犽２

犿狏狓
－狏狓

０

－
２犾２ｆ犽１＋２犾

２
ｒ犽２

犐狕狏狓

烄

烆

烌

烎

φ

．

ｅｘｐ

（７）

将式（７）简写为：

狓
·

＝犃狓＋犅１θｆ＋犅２φ
·

ｅｘｐ （８）

式中：狓
·
为误差犲１、犲

·

１、犲２、犲
·

２ 的导数构成的目标矩

阵；犃 为犲１、犲
·

１、犲２、犲
·

２ 的系数矩阵；犅１ 为θｆ的系数

矩阵；犅２ 为φ
·

ｅｘｐ的系数矩阵。

进一步忽略φ
·

ｅｘｐ项，得：

狓
·

＝犃狓＋犅θｆ （９）

式中：犅的含义与犅１ 相同。

式（９）即为前轮转角控制输入θｆ影响下横向控

制所需路径跟踪偏差状态方程。

２．２．２　ＬＱＲ控制器设计

ＬＱＲ的目标函数是状态变量和控制变量的二

次型函数，旨在获得适当的输入，使车辆平稳跟随预

期的参考路径行驶。目标函数为跟踪过程中积累的

跟踪偏差及控制输入的加权和：

犑＝∫
!

０
狓Ｔ
犙狓＋狌

Ｔ犚狌ｄ狋 （１０）

式中：狓为误差；犙 为半正定状态权重矩阵；犚 为正

定的控制加权矩阵；狌为控制输入。

求解目标优化函数：

狌＝－［（犚＋犅Ｔ犘犅）－１犅Ｔ犘犃］·狓 （１１）

通过求解黎卡提方程，得到矩阵犘：

犃Ｔ犘＋犘犃－犘犅犚－１犅Ｔ犘＋犙＝０ （１２）

状态反馈控制器见图７，最优控制量狌和最优

反馈增益犓 用于实现最优控制，可利用状态反馈实
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现最优控制。

狉、狔分别为输入和输出；狌为最优控制量；犃、犅分别为

系统矩阵和输入矩阵；狓为状态变量，定义系统的状态；

犆为输出矩阵；犓 为最优反馈增益

图７　犔犙犚控制器的结构

　　ＬＱＲ控制器的最终控制率为：

犓＝犚－１犅Ｔ犘 （１３）

选择合适的权重矩阵犙 和控制加权矩阵犚，通

过求解黎卡提矩阵代数方程，求解状态反馈控制增

益矩阵犓 值，使控制系统的性能达到最佳状态。

３　轨迹预测跟踪联合仿真分析

利用ＳｉｍｕｌｉｎｋＰｒｅＳｃａｎＣａｒＳｉｍ联合仿真平台

进行试验。设置与熟练驾驶人转向特性数据采集中

相同的车辆数据、车速及道路条件，在工况１和工

况２下进行模型跟踪性能仿真试验，测试轨迹预测

模型的准确性及轨迹跟踪控制模型的性能。

使用Ｓｉｍｕｌｉｎｋ分别创建轨迹预测和轨迹跟踪

模型，使用ＰｒｅＳｃａｎ进行场景构建；控制车速，使用

ＣａｒＳｉｍ建立仿真车辆的多自由度整车动力学模型。

以１８ｋｍ／ｈ、３６ｋｍ／ｈ、５４ｋｍ／ｈ３种车速在左转和

Ｕ形弯工况下进行试验，生成基于熟练驾驶人转向

特性的ＬＱＲ跟踪控制的跟踪轨迹。将熟练驾驶人

的实际转向轨迹作为预测轨迹的参考。模型仿真轨

迹和参考轨迹之间的横向偏差见表４。

表４　两种工况下模型仿真轨迹和参考轨迹之间的

　　横向偏差

车速／

（ｋｍ·ｈ－１）

不同工况下犲１／ｍ

左转 Ｕ形弯

不同工况下犲２／ｍ

左转 Ｕ形弯

１８ ０．１１８ ０．２３１ ０．０９７ ０．１４４

３６ ０．１７５ ０．２９７ ０．１２５ ０．１７８

５４ ０．２２４ ０．３９５ ０．１５３ ０．２１３

　　注：犲１ 为仿真轨迹和参考轨迹之间的横向最大偏差；犲２

为跟踪轨迹与参考轨迹之间的横向最大偏差。

　　由表４可知：模型仿真轨迹与参考轨迹的误差

较小，吻合度高。其中横向误差在开始掉头时比其

他位置大，这是因为仿真过程中车辆由直线行驶转

向进入弯道时，方向盘转角较大，导致轨迹跟随效果

稍有下降，但在可接受范围内。车速增大时，跟踪轨

迹与参考轨迹的横向最大偏差有所增加，但基本在一

个较低值上下浮动，ＬＱＲ跟踪控制器的跟踪能力满

足需求。尽管随着车速的增加，横向最大偏差有所增

大，但整体上保持在较低水平。表明在左转和Ｕ形

弯情况下基于ＬＳＴＭＢＰ的转向轨迹预测模型具有

较高的准确性。同时ＬＱＲ跟踪控制器在跟踪能力方

面表现出令人满意的效果，进一步验证了仿人轨迹预

测模型和跟踪控制算法的可行性和准确性。

４　结语

本文建立以模仿熟练驾驶员为基础的ＬＳＴＭ

ＢＰ神经网络转向轨迹预测模型，利用Ｓｉｍｕｌｉｎｋ

ＰｒｅＳｃａｎＣａｒＳｉｍ联合仿真平台进行仿真试验，结果

表明：该组合预测模型的预测精度比单一神经网络

预测模型有较大提升，且转向具有一定的仿人特性；

轨迹跟踪具有较好的准确性，可以确保无人驾驶汽

车具备安全可靠的稳定性。未来将使仿真场景更贴

近实际情况，以实现实时在线学习的功能，提高仿人

转向轨迹预测模型的精度和适用性。
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