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摘    要：为了提高智能车辆避障的安全性与舒适性，提出了一种基于改进势场模型与隐马尔可夫模型的避障方

法。首先建立了考虑车辆特性、道路环境与行驶状态等因素的改进势场模型，预测碰撞风险的动态变化；其次

利用隐马尔可夫模型进行避障方式决策，并在改进的势场模型中融入隐马尔可夫决策层，完成自车避障路径规

划；然后利用模型预测控制方法对规划的避障路径进行实时跟踪，并在控制器中加入松弛因子与约束条件防止

出现无最优解；最后应用联合仿真对提出的避障方法进行验证，结果表明，所提出的方法可在复杂交通环境下

获得无碰撞的避障路径，实现动态避障的同时，提高了车辆的安全性与舒适性。
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Obstacle avoidance method for intelligent vehicles in complex environments
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Abstract: An obstacle avoidance method based on an improved potential field model and hidden Markov model (HMM)
is proposed to enhance the safety and comfort of intelligent vehicles during obstacle avoidance. First, the method con-
structed an improved field model by considering typical  elements of  vehicle attributes,  road environment,  and driving
states to predict the dynamic changes in collision risk. Further, HMM was used for obstacle avoidance decision making,
and path planning was performed by incorporating HMM into the improved potential field model. Next, the model pre-
dictive control was used to track the planning paths in real time, and a relaxation factor and constraints were added to the
controller  to  prevent  the  problem  of  unavailable  optimal  solutions.  Finally,  the  cosimulations  by  CarSim  and
MATLAB/Simulink were conducted to verify the effectiveness of the proposed method. Results show that the proposed
method can enhance driving safety and ride comfort while obtaining collision-free driving paths in various situations and
realizing dynamic obstacle avoidance.
Keywords: intelligent vehicle; potential model; HMM; dynamic obstacle avoidance; path planning; tracking control;
MPC; complex environments
 

随着人工智能、V2X 技术以及大数据等技术

的兴起，智能驾驶受到广泛关注 [1]。复杂道路工

况下的避障方法一直是智能驾驶研究的热点问

题 [2]。目前，适用于避障路径规划的主要方法包

括随机搜索法[3]、Dijkstra 算法[4]、MPC 方法[5-6]、蚁

群算法 [7-8]、深度强化学习 [9]、人工势场法 (artifi-
cial potential field, APF)[10]等。Zhou 等[11] 提出了基

于改进的 APF，通过对汽车施加引力和排斥力来
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实现智能车辆避障路径规划。Cao 等[12] 根据谐波

函数设计了障碍物、道路边界以及目标点势场模

型，通过势场下降法得到最优轨迹。Ji 等 [13] 通过

构建环境势场，利用三角函数和指数函数构建道

路边界势能和障碍物势能得到最优轨迹，随后通

过模型预测控制实现轨迹跟踪。徐杨等 [14] 利用

APF 与 MPC 规划无人车辆轨迹的同时，实现了车

辆的纵向耦合控制。赵治国等 [15] 基于驾驶预瞄

模型与粒子群算法设计了避障路径跟踪控制器，

李军等 [16] 基于预瞄距离发生器, 解决预瞄误差模

型中固定预瞄距离的问题。Wang 等[17] 提出了一

种驾驶安全场模型，该模型考虑了交通各因素影响。

综上，在智能车辆避障研究中存在以下问题：

1) 车辆在行驶过程中会受到道路环境的影响，如

能见度、坡度、道路曲率等，但目前大多数的避障

方法未考虑上述影响；2) 碰撞风险会随着车辆状

态的改变而变化，现有研究工作大多只致力于势

能场与车辆物理尺寸之间的关系，很少涉及车辆

状态对势能场的影响；3) 目前基于势场法的避障

策略较少考虑在复杂路况下车辆是否具备换道避

障的条件。针对上述问题，提出一种基于改进势

场模型和 HMM 的智能车辆避障方法。主要创新

点和贡献如下：1) 建立了包含道路条件参数的改

进势场模型，分析了车辆特性对碰撞风险的影

响；2) 建立了基于 HMM 的智能车辆避障决策方

法，并融入改进的势场模型，完成自车避障路径

规划；3) 建立了基于自适应 MPC 避障路径跟踪控

制器，并在控制器中加入松弛因子与约束条件防

止出现无最优解。 

1   改进势场模型的构建

为了预测行车安全的动态变化，对传统势场

模型进行改进，对智能车辆在行驶过程中的交通

环境进行建模，考虑到车辆和道路环境对行车安

全的影响，将驾驶风险场模型分为道路场和障碍

场两部分，用 ET 表示驾驶风险场，ER 表示道路势

场，EK 表示障碍势场，驾驶风险场模型表示为
ET = EK +ER (1) 

1.1    道路势场模型

道路场模型由边界势能 (Eroad) 和车道势能

(Elane) 两部分组成[17]，即
ER = Eroad+Elane (2)

边界势能通过在道路边缘施加无限大的势场

力来防止车辆离开道路。指数函数可通过调节曲

率因子 ζ 改变下降速率，使车辆在边界车道行驶

时容错率更高，利用指数函数模拟边界势能，即：
Eroad = Ar exp(−ζy+ yr,t) (3)

式中：Ar 为比例因子，决定边界势能大小；ζ 为曲

率因子，决定边界势能的上升/下降速度；t∈{1,2}；yr,t
为第 t条道路边界线的位置。

车道势能会为车辆换道带来阻力，并将车辆

逼迫到车道中心，同时势场力不宜过大，以便在

换道时足以克服阻力。利用高斯函数模拟车道

势能[18]：

Elane = Al exp[−(y− yl,l)2/σ2
l ] (4)

式中：Al 为车道标记类型，由交通法规定义的优

先级确定，优先级越高，Al 越大；yl,l 是第 l条车道

划分的横向位置；σl确定车道势能上升/下降的速度。 

1.2    障碍势场模型

障碍势能场表示障碍物对行驶安全影响的物

理场，其场强大小和方向由自身属性、状态和道

路条件共同决定。障碍势场可保证自车与其周围

车辆的相对安全，引导自车进行避障。文献 [17]
建立了考虑道路条件和车辆状态的势场模型，该

模型采用指数函数建模，导致车尾的势场不能达

到指定值，且没有考虑弯道曲率对势场模型方向

的影响。本文对障碍车辆势场模型 (EK) 进行了

改进，具体为

EK =
AqWq(k2+ vcosθ/±Tq)

|dq|k1
(5)

式中：Aq 为不确定性常数，用于标定模型；k1 为梯

度系数，k2 为大于 0 的修正系数，根据各路段历史

交通事故数据确定，用于标定速度对驾驶风险的

影响；dq 表示物体周围各位置到物体所在位置的

距离矢量，且与场强方向相同；v为运动物体的速

度；θ 是物体速度方向与 dq 形成的夹角，逆时针

方向为正；Tq 为道路曲率因子，±表示转弯方向

(+为左，−为右)；Wq 为道路状况因子。

注 1　不同于文献 [17] 将梯度系数 k1 视为常

数，本文设计的障碍势场不仅考虑了道路曲率对

势场模型方向的影响，而且详细设计了 k1。

注 2　不同于文献 [ 1 4 ] 将道路状况因子

Wq 视为常数，本文所设计的 Wq 包括道路的附着

系数、能见度、坡度等因素，统一用 Wq 来表达。 

1.2.1   梯度系数

对于车道上的障碍物，如果类型相同，物体的

质量越大，在发生碰撞时就会造成更大的损失。

当质量和速度相同时，物体类型不同，碰撞造成

的损失也不同。将障碍车辆特征参数如质量、类

型纳入势场模型，得到梯度系数为
k1 = η f (∆v)Hm (6)

式中：m 为障碍物体的质量，H 为物体的类型，

Δv 为车速标准差 (km/h)， f(Δv) 为事故率函数，

η为梯度系数的修正参数。
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碰撞风险随着车辆的固有属性和运动状态改

变而改变。如车辆的质量和速度越大，避障时所

需的制动距离越长，碰撞损失就越大。车辆的固

有属性和运动状态等效为虚拟质量。研究发现，

事故率与车辆速度的标准差呈正相关，具体模

型为[18]

f (∆v) = −35.472+16.435 · ln(∆v) (7)

使用单位化拟合曲线公式确定梯度系数 k1 为

k1 = η [16.435 · ln(∆v)−35.472]mH (8)

需要说明的是本文将障碍车的特征参数视为

已知数，但目前障碍车的质量难以通过自车的车

载传感器直接获取，可以采用交通工程应用中的

常用方法，如基于车型分类基础上的质量统计模

型 [19]，解决车辆质量的估计问题。随着车联网的

不断发展，未来可通过车联网获取车辆的特征参数。 

1.2.2   道路曲率因子

车辆转向时，会受到牵引力和离心力的共同

作用，在水平方向的受力大小和方向会发生变

化，导致势能场模型的大小和梯度方向发生改

变。转弯过程中的合力为

Fw =
T s

vRT
(9)

Fcf = mv2K (10)

Frf =

√
F2

w+F2
cf (11)

式中：Fw 是驱动力；Fcf 是离心力；Frf 是驱动力和

离心力的合力；Ts 为变速器输出轴转矩，可通过

在轮胎处加装转矩传感器获取；α 为牵引力与合

力间的夹角；RT 为车轮滚动半径；K为道路曲率。

合力方向与速度方向之间的余弦值为

Tq = cosα =
T s√

m2v6K2R2+T 2
s

(12)

由于惯性效应，势场模型的最大梯度方向由

车速方向变为合力方向。 

1.2.3   道路状况因子

道路状况主要受天气和道路设施的影响[20]，势

能场与道路条件息息相关。恶劣的道路条件会导

致更高的驾驶风险。道路状况因子Wq 可定义为[14]

Wq =Wq(µ,η,β) =


β1
τ

τ∗
, v = 0

β2
τ

τ∗
µ∗

µ
exp(λ), v , 0

(13)

式中：β1 和 β2 为修正系数，根据该路段发生过的

事故数据进行修正；μ 为道路附着系数；τ 为能见

度系数；β为道路坡度系数；τ*和 μ*分别为能见度

系数和道路附着系数的标定值，道路附着系数

μ≤1，取 μ*=1。

1）能见度系数

能见度系数与道路可视距离有关，可视距离

越长，能见度系数越小。利用雾天时不同可视距

离对应发生的交通事故率拟合得到能见度系数分

布函数，其表达式为[21]

τ =
0.287 7

[1+ (Dis/0.110 2)1.54]
+0.007 4 (14)

式中 Dis 为可视距离。

2）道路坡度系数

整车纵向动力学可表示为

ma =
T s

R
−mg(sinψ+µcosψ)− ρCdAv2

2
(15)

式中：Ts 为变速器输出轴转矩，R 为车轮滚动半

径，g为重力加速度，ψ为坡度角，μ为道路附着系

数，ρ为空气密度，Cd 为空气阻力系数，A为迎风

面积，a为纵向加速度。

由于实际坡度难以实时测量，本文利用等效

坡度[22] 及式 (15) 得道路坡度系数为

β = sinψ+µcosψ =
T s

2Rmg
− ρCdAv2

2mg
− a

g
(16)

由式 (16) 可知，当道路坡度为 0°时，等效坡

度值等于道路附着系数。

3）道路附着系数

道路附着系数难以利用传感器进行直接测

量，主要采用基于汽车纵向动力学或横向动力学

模型等方法进行估计 [23]，路面附着系数与车轮滑

移率 s、车速 v的关系为

µ = (C1(1− e−C2 s)−C3s)e−C4 s·v (17)
式中：C1、C2、C3 为轮胎附着特征参数；C4 为车速

对附着特性的影响参数，范围为 [0.02, 0.04]。相

关参数在不同道路情况下的取值如表 1 所示。
 

  
表 1    不同道路的附着相关参数

Table 1    Friction parameters at different road conditions
 

道路情况 C1 C2 C3

干沥青道路 1.280 1 23.990 0.520 0
干混凝土道路 1.197 3 25.186 0.537 3

雪地道路 0.050 0 306.390 0.000 0
结冰道路 0.194 6 94.129 0.064 6

  

2   避障路径规划

通过融合改进的势场模型和 HMM 模型，建

立智能车辆避障路径规划方法。具体思路为：基

于建立的势场模型，对势场的横向、纵向梯度力

进行分解，得到最小势场力点；利用 HMM 进行状

态预测，判断自车的避障方式，完成避障路径规

划。流程如图 1 所示。
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图 1    避障流程

Fig. 1    Flow of obstacle avoidance
 
  

2.1    势场力分解

势场中的可行路径与虚拟力相关，且势场力

与势场的关系可表示为[24]

F = −grad(E) (18)
式中：“−”表示场力方向，由高势能处向低势能延

伸；grad 为梯度函数。

为使车辆朝前方行驶，传统的人工势场法是

设置一个引力点驱动车辆向目标点行驶。然而车

辆只需沿着道路方向行驶，对车辆的纵向引力模

型进行改进，将车辆前进方向作为引力方向，其

表达式为
Fa = k3|xend− xstart| (19)

式中：k3 是引力系数，xend 是自车的前端，xstrat 是

道路的起点。 

2.1.1   纵向势场力

车辆在势场环境下会受到引力和排斥力的作

用，在离障碍物不同位置产生的纵向排斥力为

Fb =


Fmax, dq ⩽ dmin

AqWq (k2+ vcosθcosϕ)∣∣∣dq

∣∣∣k1
, dmin < dq < dmax

0, dq ⩾ dmax

(20)
ϕ其中 为 v与 X轴的夹角。从式 (20) 可以看出，定

义的车辆纵向位置排斥力具有约束性和可控性。 

2.1.2   横向势场力

在势场环境下的避障过程中，车辆在 Y 轴方

向同样会受到障碍物的排斥作用，基于建立的道

路势场模型和障碍势场模型，使车辆换道避障。

其中，道路势场模型驱使目标车辆一直沿道路行

驶，更符合实际情况。为了保证车辆不驶出车道

边界，边界势能需足够大，排斥力足够强；车道排

斥力可使车辆保持在车道上行驶，但也要足以克

服，确保车辆正常变道。边界排斥力与车道排斥

力分别表示为
Fc1 = ζAr exp(−ζy+ yr, j) (21)

Fc2 = 2(y− yl,i)Al exp[−(y− yl,i)2/σ2
l ]/σ2

l (22)
其中 δl 为车道势能因子。

障碍车需产生足够的侧向排斥力，保证车辆

之间有一定的安全距离，并可以在安全距离内换

道避障。障碍车的侧向排斥力表示如下：

Fc3 =


Fmax, dq ⩽ rmin

qi
AqWq(k2+ vqcos θsin ϕ)

|dq|k1
，rmin < dq < rmax

0, dq ⩾ rmax

(23)
其中 qi 为横向避障决策系数。 

2.2    避障方式决策

HMM 被用于决策车辆在复杂交通环境中的

避障方式，HMM 能够分析时间序列的动态信号，

并根据相邻状态间的关系完成避障模式识别 [25]，

即跟驰避障和换道避障。HMM 可根据观察到的

参数确定该过程的隐含参数，并利用这些参数来

做进一步分析。将车辆位置、速度和相邻车道的

车辆间距等特征参数作为观测变量，障碍车与道

路的侧向排斥力作为隐藏状态，通过观测变量来

预测隐藏状态。

车辆行驶过程可分为跟驰、左换道、右换道

和自由行驶 4 种状态 [26]，建立 HMM 如图 2 所示。

图 2 中，K 为状态转移概率矩阵，Z 为观测概率分

布矩阵，Z=[z1 z2 z3 z4]。当自车观测到周围无任何

车辆，即观察状态 1；当自车观测到左侧和前方有

车辆行驶，则为观察状态 2；当自车观测到右侧和
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前方有车辆行驶，则为观察状态 3；当自车观测到

左右两侧和前方有车辆行驶，根据观测变量判断

是否能换道，若能，则根据观测变量计算车辆驾

驶状态；若不能，则为观察状态 4。4 种行驶状态

可根据观察状态而相互转化。其中，分布矩阵

K是通过 12 个概率 k11~k44 组成：

K =


k11 k12 k13 k14

k21 k22 k23 k24

k31 k32 k33 k34

k41 k42 k43 k44

 (24)

式中 kij 表示隐藏状态从 Si 变化到 Sj 的概率值，即

ki j = P [S (t) = S j|S (t−1) = S i)] (25)
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图 2    隐马尔可夫模型

Fig. 2    Hidden Markov model
 
 

观测序列由多个观测向量 O 组成 [27]，每个向

量 O 包含 4 个元素，分别为车辆速度 v、车辆加速

度 a、数字化转向行为指数 ρ 和车辆横向偏移指

数 vl, 即：

Oi(t) =


oi1(t)
oi2(t)
oi3(t)
oi4(t)

 =


vi(t)
ai(t)
ρi(t)
vli(t)

 (26)

式中：ρ由转向角和转向角速率计算得到，vl 为车

辆横向偏移对车道线的时间导数。由观测变量和

驾驶状态可得到下一时刻车辆的驾驶状态：

pn+1(i) =

∑
j

pn( j) · k ji · zi[O(tn)]∑
i

∑
j

pn( j)k ji · zi[O(tn)]
(27)

式中： p n ( i ) 为当前时刻 n 车运动状态的概率，

p n + 1 ( i ) 为下一时刻 n+ 1 车运动状态的概率，

pn(1) 表示自由行驶状态概率，pn(2) 表示右换道状

态概率，pn(3) 表示左换道状态概率，pn(4) 表示跟

驰状态概率，O(tn) 为观测变量矩阵，zi[O(tn)] 表示

观测概率分布。
Pn+1 = [pn+1(1) pn+1(2) pn+1(3) pn+1(4)]

由式 (27) 可预测自车的横向运动状态，根据

该预测模型可计算出自车运动的避障决策系数，即：

qi =

 1, argmax[ P
i∈si

(i|n+1)] = I

0, argmax[ P
i∈si

(i|n+1)] , I (28)

其中 I=2,3 表示横向运动，分别为左换道和右换道。 

2.3    避障路径规划

由建立的 HMM，自车可根据周围车辆状态进
行决策。当正前方有障碍车时，在速度不变的情
况下，采取换道避障，由分解势场力得到该工况
下的势场力最小点，随后以势场力最小点作为下
一刻避障路径点。具体思路为：自车始终受到前
方吸引力 Fa，当前方有障碍车时，自车将形成排
斥场，且离障碍车越近，排斥力越大。一旦受到
排斥力的影响，HHM 就会计算出决策因子 qi，确
定自车是否可以改变车道避障。如果是，障碍车
辆的排斥力 Fp 将被分解成 X 轴方向的排斥力
Fx 和 Y 轴方向的排斥力 Fy。势场力分解如图 3
所示，自车为低势能，为了直观表现，给予一定的
形状大小，障碍车辆为高势能，随后通过受力分
析可使自车沿低势能点进行避障。
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图 3    势场力分解示意

Fig. 3    Diagram of potential field force decomposition
 
 

若前方道路上有 n 个障碍车辆，由式 (19)~
(23) 可得道路上综合外力的平衡方程为

n∑
i = 1

Fxi · ex+

n∑
i = 1

Fyi · ey+Fc1+Fc2 = 0 (29)

其中 ex、ey 分表示纵横向矢量。

通过牛顿迭代法求解式 (29)，得到道路的最

小势场力点，拟合每个势场力最小点，得到所需

的安全避障路径。当 qi = 0，即车辆不能变道，此

时横向排斥力始终为 0，目标车只受障碍车纵向

斥力的影响，并且最小斥力点总是在障碍车的后

方。由道路边界和车道线形成的势场力总是向两

侧延伸，只产生横向斥力，而不产生纵向斥力，且

车道产生的势场力只会使被控车辆始终保持在车

道中心线附近。 

3   测试分析

为测试势能场模型和避障方法的有效性，将

自车设置为一个受势场力作用的全向点，设计了几
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种模拟场景，所设计的工况为障碍物在不同车道

及位置处以不同速度移动。测试参数如表 2 所示。
 

  
表 2    仿真参数

Table 2    Simulation parameters
 

参数 值 参数 值

mq/kg 1 500 ζ 1
Hq 1.3 δl 1
Gq 1 k1 0.1
Aq 0.01 k2 50
Tc 1 Wq 0.8

β/(°) 0 Tq 1
Ar 10 η1 1
Al 30 η2 1

Dis/m 100~1 000 μ 0.8
Np 15 ε 2
Nc 2 Cf 61 224
a,b/m 1.23,1.47 Cr 42 500

 
  

3.1    模型测试

模拟的硬件条件是 AMD 3700X 处理器、GTX
1660S 显卡和 16 GB 运行内存，图 4 为运动物体

产生的势场图。

由图 4 可知，障碍势能场的中心是物体的质

心，在等距离处，越接近车辆正前方，障碍势能场

的势能越大，符合实际车辆驾驶的风险特点。
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图 4    障碍物势场

Fig. 4    Obstacle potential field
 
 

为分析不同车辆特性如质量、类型、速度

对驾驶风险场的影响，设计复杂交通场景，如图 5(a)
所示，在该场景中，3 条主干道上分布着 9 辆不同

类型的汽车，每辆车都以不同的车速行驶。具体

仿真参数如表 3 所示。根据行车风险场的分布图

可判断出各个位置行车危险程度的大小。复杂交

通场景下驾驶风险场场强如图 5(b)、(c) 所示。
 

 

(a) 复杂交通场景 

(b) 改进风险场

vi vj

(c) 不同车型风险场

(a) 复杂交通场景

(b) 改进风险场 

vi vj

7

8

(c) 不同车型风险场  
图 5    复杂交通场景的驾驶风险场

Fig. 5    Driving risk field in complex traffic scenario
 
 
 

  
表 3    仿真参数

Table 3    Vehicle characteristic parameters
 

类型 型号 质量/kg 车速/(km/h)

1 (卡车) MercedesBenz_Actros_6x2 2 750 85
2 (轿车) Roewe_550_S_Sedan 1 590 65
3 (卡车) Nissan_Cabstar_Boxtruck 2 150 90
4 (轿车) Audi_A8_Sedan 1 770 95
5 (轿车) Toyota_Yaris_Hatchback 1 420 96
6 (轿车) Ford_Fiesta_Hatchback 1 480 97
7 (轿车) BMW_Z3_Convertible 1 690 100
8 (卡车) MercedesBenzActros+Trailer 4 970 98
9 (轿车) Ford_Focus_Stationwagon 1 450 108

 

从图 5 可以看出，质量越大，发生碰撞风险也

更大；越接近车辆正前方，障碍势能越大。 

3.2    路径规划仿真

对所提出的路径规划系统在 3 种情况下进行

了模拟。

场景 1　设计智能车辆 (A) ，即自车所处车道

和两侧车道均有障碍车辆，分别标记为 B、C、D，

且自车 A 的车速大于障碍车辆的行驶速度，如

图 6(a) 所示。根据 HMM，自车将进行左换道避

障，为了评估路径规划方法的性能，对改进前后

路径规划方法进行了模拟计算。改进后的势场法

与传统势场法的路径规划结果对比如图 6(b) 所示。

由图 6(b) 可知，与传统的势场方法相比，所

提出的方法的转弯曲率明显改善，避障完成后，

目标车不必换回原始车道，在保证安全的情况

下，尽量减少了自车的动作，提高车辆的舒适性

和经济性。
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(a) 换道避障示意图
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图 6    换道避障路径规划

Fig. 6    Path planning by lane change
 
 

场景 2　设计 A车所处车道和两侧车道均有

障碍车 B、C、D，且 A车车速大于障碍车，如图 7(a)
所示。根据 HMM，决策系数等于 0，不满足换道

条件，此时分解的横向势场力也等于 0，即不存在

横向力而只有纵向力，以纵向力最小点为下一刻

避障路径起点，进行跟驰避障。改进势场法与传

统势场法的路径规划对比如图 7(b) 所示。图 7(c)
为改进前后完成避障路径规划所需的运行时间。
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图 7    跟驰避障路径规划

Fig. 7    Path planning by car following
 
 

由图 7 可见，当自车相邻的两车道上都有障碍

车，且领先障碍车辆的速度，进行跟驰避障。传

统势场法虽然能确保规划的路径是安全的，但是

规划的路径会偏离车道中心，陷入局部最小值，这

与交通法规不一致。改进的方法避免了此问题，

保证车辆在车道内行驶。改进的势场法运行时间

比传统势场法略有增加，但仍处于可接受范围内。

在改进的势场法的基础上加入了 HMM 决策

层，可避免陷入局部最小值，保证了避障路径的

有效性。

场景 3　自车（蓝色）在复杂交通场景下行

驶，障碍车均为黄色，如图 8(a) 表示。本次模拟

将与传统的势场法 [28]、安全距离模型 [29]、蚁群算

法 [30] 和 A*算法 [31] 进行对比，复杂交通环境下不

同算法的路径规划、运行时间对比如图 8(b)、
(c) 所示。
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图 8    复杂交通场景路径规划

Fig. 8    Path planning in complex environments
 
 

从图 8 中可以看出，改进方法的避障距离比

其他 5 种方法略小，在避开障碍物后始终保持在

车道的中心位置；传统的势场法运行时间最短，

在避障过程中会干扰其他车辆的势场，且总选择

最小值点；安全距离模型在避障后需要变回原来

的车道，这增加了驾驶的复杂性；蚁群算法得到

的避障路径更加平滑，但运行时间最长；A*算法

和 A*+b 样条曲线算法规划的路径更加笔直，但

运行时间较长。

为了说明改进势场模型参数的取值对路径规

划的影响规律，其他参数保持不变，动态障碍物

运动速度为 3 m/s，可视距离 Dis 分别取 100、200、
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300 m 时，得到的避障路径如图 9(a) 所示；分别取

道路附着系数 μ1=0.4、μ2=0.6、μ3=0.8，得到的避障

路径如图 9(b) 所示。从图 9 可知，当可视距离变

大时，所规划的避障路径会更加靠近障碍车辆，

且自车的回正距离变小；当道路附着系数不断减

小时，障碍车的势能场不断变大，碰撞风险不断

上升，因此所规划的路径会随着附着系数的减小

而远离障碍车辆。
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图 9    不同参数取值的路径规划

Fig. 9    Path planning with different parameters
 
  

3.3    路径跟踪分析

为了验证提出的避障方法的有效性和合理

性，利用 MPC 控制器实现车辆实时避障路径跟踪。 

3.3.1   避障跟踪控制器

MPC 采用二自由度车辆模型，同时对车辆动力

学模型进行离散化，得到离散化后的预测模型为[14]

ξ(t+1) = f (ξ(t),uT (t)) (30)

uT (t) = u(t−1)+∆u(t) (31)

式中控制量为车辆的前轮转角。

将改进势场模型规划出的路径作为模型预测

控制的目标输入，该目标函数表示为

J(ξ(t)，u(t−1)，∆U(t)) =
Np∑
i=1

||λ(t+ i|t)−λref(t+ i|t)||2Q+
Nc−1∑
i=1

||∆u(t+ i|t)||2R+ρε2

(32)

ξ(t)式中： 为当前 t 时刻的状态量，ΔU(t) 为 t 时刻

的控制输入，u(t−1) 为上一时刻的控制量，λref =
yref 为预测控制器输出的参考路径，Np 为预测时

域，Nc 为控制时域，Q、R和 ρ为权重系数，ε为松

弛因子。

考虑车速的变化，建立 MPC，如图 10 所示。
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图 10    MPC 路径跟踪

Fig. 10    MPC for path tracking
 
 

以自车当前的位置、速度、横摆角速度为状

态变量，以规划的实施避障路径 (yref)、横摆角速

度 (γref) 为控制输入量加入到 MPC 中。在对 MPC
的车辆与道路权重系数进行设计时，需从 3 个方

面进行考虑：1) 根据权重因素的重要性进行排

序；2) 影响因素的物理含义及可测性；3) 影响因

素的数值大小。文章通过对实际道路进行检测，

获得道路影响因素的数值，车辆等因素按照安全

性、驾驶性、经济性、舒适性的轻重顺序准则确定

权重系数。

为了保证车辆行驶的稳定性，在求解目标函

数时添加的约束条件满足：

umin ⩽ u(t+ i) ⩽ umax i = 0,1, · · · ,Nc−1 (33)

∆umin ⩽ ∆u(t+ i) ⩽ ∆umax i = 0,1, · · · ,Nc−1 (34)

∆u ∆umax

∆umin = −0.2rad/s
式中： 为控制量的前轮转角变化率， =
0.2 rad/s， ，umin=−0.3 rad，umax=
0.3 rad。

除控制量和控制增量约束外，还需增加车辆

动力学约束，文献 [32] 对不同路况下车辆稳定行

驶的质心侧偏角进行了研究。车辆在某些极限工

况下失稳是由于车辆轮胎力达到饱和，并且轮胎

力饱和与轮胎侧偏角存在一定关系，因此，需对

轮胎侧偏角进行约束，轮胎侧偏力的约束如下：

αmin ⩽ α f , r ⩽ αmax (35)

其中 αmin 和 αmax 分别为轮胎侧偏角的上下限。

根据轮胎的侧偏特性可知 ,在轮胎侧偏角不

超过 5°时，侧偏角与侧偏力呈线性关系。因此，

本文设置轮胎侧偏力的取值范围为−2.5°~2.5°。
此外，车辆动力学不仅要考虑驱动力的约束，还

需考虑路面对车辆附着条件的限制，车辆的纵向

加速度和横向加速度存在如下关系：√
a2

x +a2
y ⩽ µg (36)

当车辆纵向匀速行驶时，式 (36) 可化简为

|ay| ⩽ µg (37)

此约束在路面附着条件较好时比较宽松，但

侧向加速度过大时会使车辆稳定降低，过小又会

导致无最优解 [24]，因此将该约束设为软约束条
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件，具体如下：

ay,min−ε ⩽ ay ⩽ ay,min+ε (38)
 

3.3.2   避障跟踪仿真

为了验证所提避障方法的有效性，分别对

3.2 节部分 3 种场景下的避障路径进行跟踪控制

仿真。

1）场景 1(图 6)
设定自车初始速度为 20 m/s (72 km/h)，自车

车速度大于障碍车的行驶速度，根据提出的避障

方法，避障路径跟踪仿真结果如图 11 所示。从

图 11(a) 可以看出，预瞄控制和 MPC 都能较好跟

踪避障路径，但 MPC 跟踪误差更小，且在车辆转

向时，预瞄控制会出现较大偏差，而 MPC 中加入

软约束和权重系数，能够更好地跟踪路径。从

图 11(b)、(c) 可以看出，MPC 控制的汽车的侧向加

速度、横摆角相对于预瞄控制有不同程度增大，

这是为了获得更高的跟踪精度，但输出状态仍在

约束条件范围内。
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图 11    换道避障路径跟踪对比

Fig. 11    Path tracking of obstacle avoidance by lane-change
 
 

2）场景 2(图 7)
自车在无法进行换道避障时，会采取减速制

动，避免与前方车辆发生碰撞。在确保不会与前

车发生碰撞后，停止减速；当自车速度小于前方

障碍车辆的速度，MPC 控制器会使汽车加速，直

到再次受到前方车辆势场力的作用，自车会与前

方障碍车辆保持相同速度。

对自车设定不同的初始速度，通过避障仿真

实验，获取车辆间距、自车速度和加速度的变化

规律。不同自车速度的避障结果如图 12 所示。

由图 12 可知，当 v=120 km/h 时，自车在 0~5 s
期间速度从初始避障车速开始减速，在确保与前

车不会发生碰撞后，自车会停止制动，最终减速

到 35 km/h；自车在> 5~10 s 期间，制动后的车速小

于前方障碍车时，自车会进行一定的缓慢加速，

直到受到前方车辆势场力的作用，自车会与前方

障碍车辆保持相同的速度，以避免碰撞。通过对

自车设定不同的初始速度可以看出，自车的速度

越小，制动时间和车辆间距恢复到势场力影响阈

值时间也越短。
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图 12    不同速度的跟驰避障对比

Fig. 12    Obstacle avoidance with different velocities
 
 

3）场景 3(图 8)
设定车速度大于障碍车辆的行驶速度，障碍

车分别以不同的速度在 3 个车道内行驶。避障路

径跟踪仿真结果如图 13 所示。
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图 13    复杂交通场景避障路径跟踪对比

Fig. 13    Path tracking in complex environments
 
 

从图 13 可得，复杂交通场景下与预瞄控制相

比，MPC 跟踪精度更高，同时 MPC 作用的侧向

加速度、横摆角响应亦有所增加，但仍在允许范

围内。 

4   结束语

提出了一种基于改进势场模型和 HMM 的

避障路径规划方法，并利用 MPC 对规划的避

障路径进行跟踪。1）建立了包含道路条件、车

辆状态参数的改进势场模型，分析了车辆特性

对碰撞风险的影响，并将该参数纳入到势场的

梯度系数中，提高风险预测精度；2）对势场的

纵向与横向梯度力进行了分解，利用 HMM 预

测避障方式，完成避障路径规划，与传统势场

法相比，所提改进方法在复杂交通环境中可以

避免规划路径陷入局部最小值中，改善转弯曲

率，减少自车的动作；3）建立了基于 MPC 的避

障路径跟踪控制器，实现动态避障的同时，提

高了车辆的安全性与舒适性。
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