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基于数据驱动的车辆编队分布式预测控制
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摘 要：提出了一种在线数据驱动预测控制方法，在闭环系统运行的各个离散时间点构建被控

对象的等效线性模型，并设计了一种基于参数辨识残差动态调整遗忘因子的递推最小二乘算

法，用于在线估计模型的时变参数。此外，还提出了一种基于前车-领航车-跟随通信拓扑的分

布式预测控制策略，将车队的全局优化问题转化为每辆跟随车的局部优化问题，使所有跟随车

能够并行求解各自的优化问题，提高了求解效率。TruckSim 与 Matlab/Simulink 的联合仿真

结果表明：本文所构建的数据驱动模型能够准确捕捉时变环境下的车辆动态特性，所设计的分

布式预测控制器能够有效保证车队的纵向跟踪性能和横向车道保持性能。
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Abstract：An online data-driven predictive control method was proposed， which constructs an equivalent 
linear model of the controlled plant at each discrete time step of the closed-loop operation， and a recursive 
least squares algorithm with a dynamically adjusted forgetting factor based on parameter identification 
residuals was developed to estimate the model's time-varying parameters online. Furthermore， a 
distributed predictive control strategy was proposed based on a predecessor-leader-follower communication 
topology. The strategy decomposes the global optimization problem of the vehicle platoon into local 
subproblems for each follower vehicle， enabling parallel computation and improving solution efficiency. Co-
simulation results using TruckSim and Matlab/Simulink demonstrate that the proposed data-driven model 
accurately captures vehicle dynamics across time-varying environments， and the designed distributed 
controller ensures effective longitudinal tracking and lateral lane-keeping performance of the platoon.
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0 引　言

智能网联车辆队列技术在缓解交通拥堵和提

升交通运输效率方面具有显著优势［1，2］。分布式

模型预测控制凭借其最优控制性能和处理复杂系

统约束的能力，已被用于解决车队的协同控制问

题［3］。然而，该方法的控制性能依赖于模型精度

和算法求解效率［4］。实际应用中，车辆参数时变

特性及外界扰动等因素会显著影响模型的可靠

性。构建一种既能精确表征车辆时变动态特性，

又能兼顾实时计算效率的车辆模型，已成为实现

高性能车队协同控制的关键。

随着控制精度要求的提高，车辆动力学模型

逐步从横纵向解耦建模过渡到考虑轮胎非线性和

横纵耦合效应的高自由度模型［5］。鉴于系统建模

精确性与控制器设计简单性之间存在的本质理论

矛盾，复杂模型会影响控制器的计算效率。实际

应用中，常基于理想化假设，采用局部线性化［6］、

反馈线性化［7］等方法对模型进行近似处理，不可

避免地引入未建模动态和参数不确定性［8］。鲁棒

控制虽能在一定程度上处理这些不确定性，但通

常较为保守且耗时，当不确定性集较大时，可能导

致系统平均性能下降［9］。

现代车辆数据采集系统可获取大量关于过程

运行和车辆状态的高频数据，数据驱动方法直接

利用采样数据识别系统的动态模型［10］，无须依赖

车辆结构参数的先验信息，能够应对车辆系统在

结构复杂性和参数不确定性方面所面临的挑战。

神经网络凭借强大的非线性映射能力，被广泛应

用于车辆动力学特性的拟合中。文献［11］利用前

馈神经网络对车辆在极限工况下的非线性横向动

力学建模，在高速场景中相较传统机理模型表现

出更高的建模精度。然而，该类离线模型仍存在

诸多局限性：模型性能依赖于训练数据的数量和

质量，跨车型泛化能力弱，且缺乏良好的可解释

性［12］。当外界环境频繁变化或车辆部件老化时，

此类模型面临性能退化的风险，系统建模和维护

成本较高。同时，模型中大量非线性激活函数的

存在使其难以直接用于控制器设计［4］，建模精确

性与控制器简单性之间的矛盾仍未解决。

数据驱动预测控制无须依赖被控系统的第一

性原理模型或神经网络等非线性拟合器拟合的精

确参数化模型，而直接基于原始数据或面向控制

的线性辨识模型，预测系统未来动态响应［13］。文

献［14］提出了一种基于行为系统理论的数据驱动

预测控制算法，利用结构化系统数据预测被控对

象的未来轨迹。文献［15］提出了一种结合 Koop⁃
man 算子与深度神经网络的方法，通过构建升维

线性模型刻画车辆系统的全局动态特性。然而，

以上方法依赖离线建模，难以准确表征车辆在时

变环境下的动态特性；当外界环境频繁变化时，模

型依然面临性能退化的风险。

本文设计了数据驱动的车辆编队分布式预测

控制，主要贡献包含以下方面：

（1）提出了一种基于车辆测量状态和输入数

据的在线数据驱动建模方法，在闭环系统运行的

工作点构建被控对象的等效线性模型表征车辆

动态。

（2）针对递推最小二乘算法存在的数值不稳

定问题，提出了一种基于辨识残差动态调整遗忘

因子的递推最小二乘（Variable forgetting factor-
recursive least squares，VFF-RLS）算法在线估计

模型时变参数。

（3）提出了一种基于前车-领航车-跟随通信

拓扑的分布式预测控制策略，利用线性数据模型

将车队纵向与横向控制的轨迹跟踪问题转化为可

分布式独立求解的调节问题，并在二次规划框架

下实现最优求解，在保证建模精度的同时兼顾了

算法实时性。

1 问题描述

本文考虑由 N + 1 辆同质商用车组成的智能

网联商用车队列，其包含 1 辆人工驾驶的领航车

和 N 辆 自 动 驾 驶 的 跟 随 车 ，分 别 对 应 编 号 0
和 1~N。

1. 1　商用车动力学模型

本文采用单轨车辆动力学模型表示双轴卡

车，其动力学示意图如图 1 所示。

根据文献［16］，可得第 i 辆车的力和力矩平

衡方程为：

■

■

■

|

|
|
||
|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

∑F x
i = F xf

i cos δi - F yf
i sin δi + F xr

i - F x
i，air

∑F y
i = F xf

i sin δi + F yf
i cos δi + F yr

i - F y
i，air

∑M z
i = ( F xf

i sin δi + F yf
i cos δi ) ⋅ l f - F yr

i ⋅ l r

  （1）

式中：F xf
i 和 F xr

i 分别为车辆前、后轮纵向力；F yf
i 和

F yr
i 分别为车辆前、后轮横向力；F x

i，air 和 F y
i，air 分别
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为车辆受到的纵向和横向空气阻力；l f 和 l r 分别为

质心到前、后轴的距离；δi 为前轮转角。

轮胎力通过文献［16］中的 Pacejka 模型计算：

■

■

■

|

|
|
||
|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

F xf，r
i = Di sin (Ci[arctan (Bi ki - Ei(Bi ki -

)]))arctan ( Bi ki )

F yf，r
i = Di sin (Ci[arctan (Bi αi - Ei(Bi αi -

)]))arctan ( Bi αi )

（2）

式中：F xf，r
i 为前/后轮纵向力；F yf，r

i 为前/后轮侧向

力；ki 和 αi 为轮胎的滑移率和侧偏角；Di、Ci、Bi 和

Ei 分别为轮胎魔术公式的峰值、形状、刚度和曲

率因子，由轮胎垂向载荷、外倾角和路面附着系数

共同确定。

根据牛顿-欧拉方程，可得如下动力学方程：

■

■

■

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

v� x
i = vy

i φ� i + F xf
i cos δi - F yf

i sin δi + F xr
i - F ax

i

mi

v� y
i = -vx

i φ� i + F xf
i sin δi + F yf

i cos δi + F yr
i

m i

φ� i = ( )F xf
i sin δi + F yf

i cos δi l f - F yr
i l r

I z
i

（3）

式中：mi 为质量；I z
i 为转动惯量；vx

i 、vy
i 分别为纵、

横向速度；v� x
i 、v� y

i 分别为纵、横向加速度；φ� i 和 φ� i 分

别为横摆角速度和横摆角加速度。

引入轮胎转动方程：

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

ω� f
i = T df

i - R e F xf
i

J f
i

ω� r
i = T dr

i - R e F xr
i

J r
i

（4）

式中：ω� f
i 和 ω� r

i 分别为车辆前、后轮角加速度；J f
i 和

J r
i 分别为前、后轮转动惯量；R e 为车轮转动半径；

T df
i 和 T dr

i 分别为作用于前、后轮的力矩。

定义状态量 x i 和控制量 u i 分别为：

■
■
■

||||

||||

x i = [ ]vx
i vy

i φ� i ω f
i ω r

i

T

u i = [ ]T d
i δ i

T
（5）

式中：T d
i 为车辆驱动/制动力矩，本文为后驱车

辆，即 T dr
i = T d

i 。

结合式（1）~（4），可得车辆动力学方程为：

x� i = f c
i ( x i，u i ) （6）

式中：f c
i 为车辆动力学的非线性映射函数。

式（6）中 f c
i 蕴含着强非线性，动态行为难以

被精确建模。为此本文提出一种在线数据建模方

法，在每个工作点辨识线性数据模型以捕捉式（6）
的动态特性。

注 1 本文仅考虑车辆在二维平面内的纵向

和横向动力学，不涉及非平坦路面下的俯仰及侧

倾运动。

1. 2　车辆数据驱动模型

车辆状态受多个历史状态（例如位置、速度

等）及控制输入（如油门、刹车、转角等）的影响。

因此，实际车辆的动力学行为可由非线性自回归

模型描述：

y i ( k + 1 )= fi ( y i ( k )，⋯，y i ( k -
ny )，u i ( k )，⋯，u i ( k - nu ) ) （7）

式中：y i ( k )∈ Rm 为输出向量；u i ( k )∈ R r 为输入向

量；fi ( · )为描述其动力学行为的未知非线性函数；

nu、ny( 0 ≤ nu，0 ≤ ny ) 为 实 际 车 辆 系 统 的 未 知

阶数。

直接采用非线性模型在计算和辨识上存在较

大挑战。为此，本文在每个工作点利用滑动窗口

数据构建线性数据模型描述车辆动态。具体而

言，考虑以下状态空间方程所描述的线性离散多

变量系统：

■
■
■

x ( k + 1 )= Ax ( k )+ Bu ( k )
y ( k )= Cx ( k )+ Du ( k ) （8）

式中：x ( k )∈ Rn 为状态向量；y ( k )∈ Rm 为输出向

量；u ( k )∈ R r 为控制输入向量；A、B、C均为系统

矩阵；D为前馈矩阵。

由于车辆动力学本质上是一个惯性系统，因

此，本文令前馈矩阵 D= 0，其输入/输出关系可

描述为：

y ( k )= G ( z ) u ( k ) （9）
式中：G ( z )∈ Rm × r 为离散时间传递函数矩阵。

X

Y

Fi
yr

Fi
xr

wi
r bi

ai

vi
x

vi
y

Fi
yf Fi

xf

δi

wi
f

O

φi
·

图 1　前轮转向车辆的平面单轨模型

Fig. 1　Plane monorail model of front wheel
steering vehicle
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G ( z )= C ( zI- A )-1B= Cadj [ zI- A ] B
det [ zI- A ]

=

Cadj [ I- Az-1 ] B
z-n det [ zI- A ]

：= Q ( z )
α ( z )

（10）

式中：I为单位矩阵；“：”表示定义；α ( z )为 n 阶单

位延迟算子 z-1 [ z-1 y ( k )= y ( k - 1 ) ] 的特征多

项式，定义为 G ( z )的最小公分母；Q ( z )为 z-1 中

的多项式矩阵。

α ( z )= 1 + α1 z-1 + α2 z-2 + ⋯ +

αn z-n，α i ∈ R1
（11）

Q ( z )= Q 1 z-1 + Q 2 z-2 + ⋯ +
Q n z-n，Q i ∈ Rm × r （12）

定义输入参数矩阵 θ、输出参数向量 α、输入

信息向量 φ ( k )和输出信息矩阵 ψ ( k )分别为：

θT =[Q 1，Q 2，⋯，Q n ]∈ Rm × p，   p：= nr；

α=

■

■

|

|

|

|
||
|

|

|

| ■

■

|

|

|
||
|

|

|α1

α2

⋮
αn

∈ Rn； φ ( k - 1 )=

■

■

|

|

|

|
|
||
|

|

|

|

| ■

■

|

|

|

|
||
|

|

|

|u ( k - 1 )
u ( k - 2 )

⋮
u ( k - n )

∈ Rp；

ψ ( k - 1 )= [ y ( k - 1 )，y ( k -

2 )，⋯， ]y ( k - n ) ∈ Rm × n

因此，得到如下辨识方程：

y ( k )+ ψ ( k - 1 )α= θTφ ( k - 1 ) （13）
对参数矩阵 θT 进行 Kronecker 积变换［17］，得

到 一 个 堆 叠 向 量 vec( θT )，从 而 可 将 式（13）改

写为：

y ( k )=[ -ψ ( k- 1 )，(φT ( k- 1 )⊗ Im )] ·
■
■
||||

■
■
||||

α
vec( θT ) =：H ( k- 1 )θ s ( k- 1 )

（14）

式中：H ∈ Rm ×( mp + n )，θ s ∈ Rmp + n；Im 为 m 维单位矩

阵；H ( k - 1 )为 k 时刻利用历史数据构建的滑动

窗口输入输出矩阵；θ s ( k - 1 ) 为 k - 1 时刻辨识

出的参数向量。

高速工况下，车辆横纵向动力学在系统增益

及扰动敏感性方面存在显著差异：纵向动力学呈

现较强的惯性特性，较大幅度的扭矩变化才能引

起明显的纵向速度响应；横向动力学对前轮转角

输入较敏感，微小转角即可引发显著的侧向运动。

本文构建独立的纵横向动态模型描述各自的动力

学行为。

定义 k 时刻构成输出/输入相关滑动窗口的

数据为以下分布式测量输出/控制输入：

■
■
■

||||

||||

y lo
i ( k )= [ ]vx

i ，y la
i ( k )= [ ]vy

i φ� i

T

u lo
i ( k )= [ ]T d

i ，u la
i ( k )= [ ]δi

（15）

式中：y lo
i ( k )、u lo

i ( k )和 y la
i ( k )、u la

i ( k )分别用于构建

车辆纵向和横向动态线性模型。

基于队列数据先入先出原则动态构建车辆的

数据矩阵H lo
i 和H la

i 。

1. 3　车道保持模型

车道保持模型示意图如图 2 所示。定义车辆

i 相对于车辆 i-1 的纵向位置误差和纵向速度误

差如下：

ep
i = pi -( pi - 1 - d des )

evx
i = vx

i - vx
i - 1 （16）

式中：pi 和 pi - 1 分别为第 i辆车和第 i-1 辆车的纵

向位置；d des 为相邻两车之间的期望车间距；vx
i 和

vx
i - 1 分别为第 i辆车和第 i-1 辆车的纵向速度。

定义行驶方向与预瞄点处道路切线的航向角

误差 eφ
i 为：

eφ
i = φi，des - φi （17）

式中：φi，des 和 φi 分别为车辆 i 的期望航向角和实

际航向角。

车道保持微分模型如下：

■
■
■

e� yi = vx
i eφ

i - vy
i - Li φ� i

e� φi = φ� i，des - φ� i

（18）

式中：e� yi 为预瞄点与道路中心线的横向位置误差

的 导 数 ；vy
i 为 车 辆 横 向 速 度 ；Li 为 预 瞄 距 离 ；

φ� i，des = vx
i /Ri 为期望横摆角速度；Ri 为预瞄点处

的道路曲率半径。

假设 1 领航车由人类驾驶  （不施加控制），

其纵向位置 p0 和纵向速度 vx
0 已知；道路曲率半径

Ri 已知。

1. 4　队列通信拓扑及几何构型

采用单向前车-领航车跟随通信拓扑，跟随车

能够从前车和领航车获取状态信息，如图 3 所示。

x

Truck 0
R

ei
Φ

Truck i−1

L

Truck i

ei
p

ddes

y

ei
y

预瞄点

图 2　车道保持模型示意图

Fig. 2　Lane-keeping model
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不同的车间距策略直接影响队列的几何构型

及稳定性。本文采用恒定间距策略［18］，相邻两车

之 间 的 期 望 车 间 距 为 先 验 确 定 的 常 数 ，即 取

d des = d 0。

假设 2 本文对通信系统做出以下假设：① 
车队中的车辆保持时钟同步；②车间通信理想，没

有信道衰落、丢包或延迟；③所有传感器测量均无

噪声。

1. 5　队列控制目标

纵向控制目标为跟随车与领航车速度保持一

致，同时相邻车辆间保持安全期望车间距，其数学

描述为：

■
■

■

||||

||||

min ‖ ‖vx
0 ( k )- vx

i ( k ) 2

2

min ‖ ‖ep
i ( k )- 0 2

2

（19）

式中：‖ ‖ξ ( k )
2
表示函数 ξ ( k )的 2-范数。

纵向控制同时需满足以下约束条件。

（1）状态约束。为避免车队相邻车辆发生碰

撞，同时维持车队几何构型，车辆的纵向车间距误

差应满足：

ep
i，min ≤ ep

i ( k ) ≤ ep
i，max （20）

式中：ep
i，min 和 ep

i，max 分别为车间距误差允许的最小

和最大值。

（2）执行机构约束。实际车辆系统的驱动/制
动 总 合 力 矩 输 入 T d

i ( k ) 应 被 限 制 在 一 定 的 区

间内：

T d
i，min ≤ T d

i ( k ) ≤ T d
i，max （21）

式中：T d
i，min 和 T d

i，max 分别为车辆的最大制动和最大

驱动力矩。

横向控制目标为跟随车辆与道路中心线的横

向位置误差和航向角误差尽可能小，其数学描

述为：

■
■

■

||||

||||

min ‖ ‖ey
i ( k )- 0 2

2

min ‖ ‖eφ
i ( k )- 0 2

2

（22）

同时，需满足以下约束条件。

（1）状态约束。为避免车队超出道路边界，跟

随车辆的横向位置误差及航向角误差应满足：

ey
i，min ≤ ey

i ≤ ey
i，max

eφ
i，min ≤ eφ

i ≤ eφ
i，max

（23）

式中：ey
i，min 和 ey

i，max 分别为横向位置误差允许的最

小和最大值；eφ
i，min 和 eφ

i，max 分别为航向角误差允许

的最小和最大值。

（2）执行机构约束。实际车辆系统的前轮转

角输入 δi ( k )应被限制在一定的区间内：

δi，min ≤ δi ( k ) ≤ δi，max （24）
式中：δi，min 和 δi，max 为前轮最大右转角和最大左

转角。

引理 1（矩阵逆引理）［19］ 如果矩阵 Γ可以表

示为：

Γ= Θ-1 + ΞΩ-1ΞT （25）
式中：Γ ∈ Rn × n、Θ ∈ Rn × n、Ξ ∈ Rn × p 和Ω ∈ Rp × p。

假设矩阵 Γ、Θ和 Ω是非奇异的。则 Γ的逆

矩阵 Γ-1 为：

Γ-1 = Θ- ΘΞ (Ω+ ΞTΘΞ )-1ΞTΘ （26）

2 控制策略

针对车辆编队在不同工况下的安全行驶问

题，本文提出了一种基于递推最小二乘的分布式

预测控制（Recursive least squares-distributed pre⁃
dictive control，RLS-DPC）策略，控制架构如图 4
所示。其中，动态建模层采用 VFF-RLS 算法，利

用历史状态和输入数据在线构建当前工作点的动

态线性模型。跟踪控制层结合车道保持模型求解

自车的局部二次规划问题。

2. 1　车辆数据模型参数估计策略

本节在 FF-RLS 基础上开发了 VFF-RLS 算

法，引入基于模糊逻辑的可变遗忘因子策略，并通

过 最 小 化 广 义 累 计 误 差 的 平 方 和 辨 识 参 数

向量 θ s。

构建跟随车辆 i的广义累计误差平方和为：

Truck 0Truck i−1Truck iTruck i+1Truck N

V2V

V2VV2V

图 3　前车-领航车跟随式通信拓扑

Fig. 3　Predecessor-Leader-Following topology
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Φ i ( k，θ s )= ∑
j = 1

k

λk - j ( j ) ‖ ‖y i ( j )- y� i ( j，θ s )
2
=

∑
j = 1

k

λk - j ( j ) ‖ ‖y i ( j )- H ( j - 1 )θ s ( j - 1 )
2
 （27）

式中：λ 为指数型遗忘因子，满足 0 < λ ≤ 1。
构 建 跟 随 车 辆 的 模 型 辨 识 残 差 的 2- 范

数 ϵi 为：

ϵi ( k，θ s )=‖ ‖y i ( k )- y� i ( k，θ s )
2
=

‖ ‖y i ( k )- H ( k - 1 )θ s ( k - 1 )
2

（28）
跟随车辆 i的估计准则函数可简化为：

Φ i ( k，θ s )= ∑
j = 1

k

λk - j ( j ) ϵi ( j，θ s ) （29）

最优参数值应使估计准则函数 Φ i ( k，θ s ) 最
小，即

θ *
s = arg minθ s ∈ ℜ Φi ( k，θ s ) （30）

式中：ℜ 为参数 θ s 允许的搜索空间。

优化问题（30）的 VFF-RLS 算法如下：

■

■

■

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

θ s ( k )= θ s ( k - 1 )+ K ( k ) [ y ( k )-
    H ( k - 1 )θ s ]( k - 1 )
K ( k )= ( )P ( k - 1 )H T ( k - 1 ) ·
    ( λ ( k - 1 ) I+ H ( k - 1 ) P ( k - 1 ) ·

    H T )( k - 1 ) -1

P-1 ( k )= [ λ ( k - 1 ) P-1 ( k - 1 )+
    H T ( k - 1 ) ]H ( k - 1 )

（31）

式中：λI为对角元素均为 λ 的对角阵；θ T
s ( 0 ) 和

P ( 0 ) 的 初 始 值 通 常 设 置 为 θ T
s ( 0 )= 01 ×( mp + n )，

P ( 0 )= α2 I ( 0 < α < ∞ )。
同时，P-1 ( k )可通过矩阵逆引理转化为下式：

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

P-1 ( k )=[ )λ ( k- 1 ) P-1 ( k- 1 )+ ·
]     H T ( k- 1 )H ( k- 1 )

P ( k )= 1
λ ( k- 1 )

[ ]I- K ( k )H ( k- 1 ) P ( k- 1 )

（32）
为避免固定遗忘因子存在的数值不稳定问

题［21］，设计模糊控制器来动态调整遗忘因子，将

残差 2-范数 ϵi 作为逻辑输入，遗忘因子 λ 作为输

出。将输入/输出量分为 PS、PM 和 PB 的 3 个集

合，对应正小、正中、正大模糊语言，并利用 Z-型、

π-型和 S-型函数设计输入 ϵ i 和输出 λ 的隶属度函

数如图 5（a）（b）所示，ϵi 与 λ 的映射关系如图 5（c）
所示。最后，设计模糊规则使 λ 随 ϵ i 的增大而减

小：当残差较大时，采用较小的遗忘因子，以加快

算法的收敛速度；反之，当残差较小时，增大遗忘

因子，避免误差协方差矩阵过度增大，从而平衡新

旧数据的影响权重。

因此，优化问题（30）的改进 VFF-RLS 算法

如下：

(a)模型残差隶属度函数

模型残差

0.30.20.1 0.4 0.5 0.60.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
隶

属
度

PS PM PB

(b)遗忘因子隶属度函数

PS PM PB

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

隶
属
度

遗忘因子

0.90 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00

(c)模型残差和遗忘因子MAP图
模型残差

0.92

遗
忘
因

子

0.91

0.93
0.94
0.95
0.96
0.97
0.98
0.99

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

图 5　隶属度函数

Fig. 5　Membership function

分布式自适应预测控制器

动态建模层 跟踪控制层 车辆
模型参数θs

Ri

[vi−1, pi−1]x
前车状态

道路曲率 本车状态 [vi ,vi ,φi ,pi ]
x y ·

[vi ,vi ,φi ]Tx y ·

[Ti ,δi]Td

图 4　分布式自适应预测控制框图

Fig. 4　Distributed adaptive predictive control
block diagram
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■

■

■

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

θ s ( k )= θ s ( k - 1 )+ K ( k ) [ y ( k ) -
    H ( k - 1 ) ]θ s ( k - 1 )
K ( k )= [ ]P ( k - 1 )H T ( k - 1 ) ·[ λ ( k - 1 ) I+

    H ( k - 1 ) P ( k - 1 ) ]H T ( k - 1 ) -1

P ( k )= 1
λ ( k - 1 )

[ ]I- K ( k )H ( k - 1 ) P ( k - 1 )

（33）
在闭环系统运行的工作点，构建车辆历史状

态及输入数据矩阵 H，利用（33）在线辨识模型

（14）中的时变参数 θ s，实现对系统动态特性的实

时表征。

为验证本文模型的“等效性”，基于某款商用

车构建了 TruckSim 高仿真模型（车辆参数见表

1）。考虑控制器的采样步长为 0. 01 s，预测时域

为 7步，因此将模型参数更新步长设置为 0. 1 s，以
满足预测时域内模型参数不变的假设。为尽可能

覆盖多种工况，前轮转角以扫频信号为输入，频率

覆盖 0~1 Hz［22］，仿真每增加 10 s，输入频率增加

0. 2 Hz。赋值为转角输入最大约束值 0. 1 rad，扭
矩为恒定的 1 000 N ⋅ m 输入。等效线性模型和

TruckSim 高仿真模型的输出响应如图 6 所示。

使 用 均 方 根 误 差（Root mean square error， 
RMSE）评估等效线性模型和 TruckSim 之间的偏

差，即：

RMSE =
∑
k = 1

N

‖ ‖y ( k )- y true ( k )
2

2

∑
k = 1

N

‖ ‖y true ( k )
2

2

× 100%（34）

式 中 ：y ( k ) 和 y true ( k ) 分 别 为 等 效 线 性 模 型 和

TruckSim 在 k时刻的输出。

同时，等效线性模型与 TruckSim 的纵向速

度、横向速度和横摆角速度的均方根误差分别为

0. 14%、2. 86% 和 3. 50%，表明本文所提线性数

据模型能够准确刻画系统在不同工作点的动态特

性，在有限时域的预测框架内可作为对原系统的

等效替代。

2. 2　纵向控制器设计

由于车队纵向运动控制是一个轨迹跟踪问

题，因此，定义跟随车辆的期望参考如下：

r lo
i ( k )= [ vx

i，des ( k ) ep
i，des ( k ) ] T

2 × 1
（35）

式中：vx
i，des ( k )为车辆期望纵向速度；ep

i，des ( k )为期

望纵向位置误差。

为使车辆能够跟踪领航车纵向速度，且保持

表 1　第 i辆车的参数

Table 1　Parameters of the i th vehicle

参数

mi/kg
l f/m
J f

i /（kg·m2）

R e/m

数值

18 000
3.5

24
0.51

参数

I z
i /（kg·m2）

l r/m
J r

i /（kg·m2）

ρ/（kg·m−3）

数值

130 421.8
1.5

48
1.225 8

图 6　等效线性模型与 TruckSim 的输出响应对比

Fig. 6　Comparison of the output response between
the equivalent linear model and TruckSim
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期望车间距，设定 vx
i，des ( k )= vx

0 ( k )，ep
i，des ( k )= 0。

定义车辆的纵向跟踪误差为：

e lo
i ( k )= [ vx

i ( k )- vx
0 ( k ) ep

i ( k )- 0 ] T

2 × 1
（36）

定义车辆在预测时域 N p 内的控制序列为：

U lo
i (：|k )= [u lo

i ( k|k )，u lo
i ( k + 1|k )，⋯，

u lo
i ]( k + N p - 1|k )

T

N p × 1
（37）

假设 3 所有车辆采用相同的预测时域和采

样时间。

综合式（19）~（21）（35）~（36），将车辆 i 在 k
时刻的纵向轨迹跟踪问题归结为如下约束优化

问题。

优化问题 1
■

■

■

|

|
||
|

|

|

|
|||
|

minmize
U lo

i ( k )
    J lo

i (e lo
i ( k )，U lo

i (k) )
s.t.  y lo

i ( k + j + 1|k )= H lo
i ( k + j|k )θ lo

si ( k )
        T d

i，min ≤ T d
i ( k + j|k ) ≤ T d

i，max

        ep
i，min ≤ ep

i ( k + j|k ) ≤ ep
i，max

（38）

J lo
i ( )e lo

i ( k )，U lo
i ( )k =

∑
j = 0

N p - 1 ( )‖ ‖e lo
i ( )k + j|k

2

Q lo
i

+‖ ‖u lo
i ( )k + j|k

2

R lo
i

  （39）

注 2 模型参数在预测时域内保持不变，仅

在每个采样时刻采集到车辆的真实状态后进行

更新。

由于优化问题 1 的目标函数（39）是二次型，

且系统状态方程、控制输入约束和状态约束（38）
均为线性不等式，因此，优化问题 1 是一个二次规

划问题，且车辆纵向轨迹跟踪问题可转化为一个

调节问题。

2. 3　横向控制器设计

车队横向运动控制同样是一个轨迹跟踪问

题，定义跟随车辆的期望参考如下：

r la
i ( k )= [ ey

i，des eφ
i，des ]

T

2 × 1
（40）

式中：ey
i，des 和 eφ

i，des 分别为车辆 i 的期望横向位置误

差和期望航向角误差。

为使跟随车辆能够尽可能沿道路中心线行

驶，设定 ey
i，des = 0，eφ

i，des = 0。
定义车辆 i的横向跟踪误差为：

e la
i ( k )= [ ey

i ( k )- 0 eφ
i ( k )- 0 ] T

2 × 1
（41）

定义 k 时刻车辆在预测时域 N p 内的控制序

列为：

U la
i (：|k )= [u la

i ( k|k )，u la
i ( k + 1|k )，⋯，

]u la
i ( k + N p - 1|k )

T

N p × 1
（42）

综合式（21）~（24）（40）~（41），将车辆 i 在 k
时刻的横向车道保持问题归结为如下约束优化

问题。

优化问题 2
■

■

■

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

minmize
U la

i ( k )
    J la

i ( )e la
i ( k )，U la

i ( )k

s. t.   y la
i ( k + j + 1|k )= H la

i ( k + j|k )θ la
si ( k )

          δi，min ≤ δi ( k + j|k ) ≤ δi，max

          ey
i，min ≤ ey

i ( k + j|k ) ≤ ey
i，max

         eφ
i，min ≤ eφ

i ( k + j|k ) ≤ eφ
i，max

（43）

J la
i ( )e la

i ( k )，U la
i ( )k =

∑
j = 0

N p - 1 ( )‖ ‖e la
i ( )k + j|k

2

Q la
i

+‖ ‖u la
i ( )k + j|k

2

R la
i

    （44）

优化问题 2 的目标函数（44）是二次型，且系

统状态方程、控制输入约束和状态约束（43）均为

线性不等式，因此，其也是一个二次规划问题，且

车辆横向轨迹跟踪问题同样可转化为一个调节问

题，横向模型参数更新方式及优化问题刷新频率

与纵向一致。

3 仿真验证

为验证所提 RLS-DPC 策略的有效性，基于

TruckSim 与 Matlab/Simulink 联合仿真平台，将

所提 RLS-DPC 算法与文献［23］提出的非线性模

型预测控制（Nonlinear model predictive control， 
NMPC）算法进行对比。两种算法采用相同的控

制目标及约束条件，在配备 Intel（R） Core（TM） 
i7-12700 CPU（2. 10 GHz）和 16 GB RAM 的台式

机上仿真。控制器的具体参数见表 2（其中 RLS-
DPC 控制器采用横纵向独立控制方式，为便于表

格呈现，将权重矩阵合并展示）。

仿真道路环境依据《公路工程技术标准》和

《公路路线设计规范》设置。考虑高速公路单条车

道宽 3. 75 m，紧急停车带宽 3. 5 m，本文采用的商

用车宽 2. 5 m，为确保车队在指定车道内安全行

驶，最大横向位置误差不应超过 0. 5 m。同时，高

速公路车辆设计时速分别为 100、80、60 km/h 时，

其相应的最小道路半径分别为 700、400、20 m。

注 3 相较于常规工况，极限曲率下更容易

暴露控制系统在稳定性与跟踪性能方面的潜在问

题，因此，更具代表性和挑战性。在确保所提控制

器已能在常规工况下实现良好控制性能与行驶安
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全性的基础上，本文进一步设计接近极限的测试

场景，以验证控制器在复杂工况下的适应性和有

效性，从而为控制策略的稳定性保证提供有力补

充。为此，整体降低设计速度所对应道路圆曲线

的最小半径，将道路半径调整为 400~100 m，对

应曲率为 0. 002 5~0. 01，如图 7 所示。

工况 1 为测试算法在高速-大曲率工况下的

有效性，本工况在图 7的基础上，提高行驶末端的速

度，轨迹如图 8（a）所示，其中，领航车的初始速度为

90 km/h，终端速度保持在 80 km/h；仿真路段由不

同半径的弯道路段与用于变速的直线路段交替组

成，其中，变速直线路段用于实现车辆在不同速度

下进入对应曲率的弯道；路面附着系数取为 0. 85。
图 8 给出了基于 RLS-DPC 算法的仿真结

果，图 9 给出了基于 NMPC 算法的仿真结果。在

路段末端弯道之前（仿真时间 114 s 之前），如图 8
（a）（b）及图 9（a）（b）所示，在直线路段，两种算法

图 8　工况  1， RLS-DPC
Fig. 8　Working condition 1， RLS-DPC

表 2　控制器参数

Table 2　Controller parameters

参数

Ts

Np

预瞄距离

ddes

xn

yn

δi，min，δi，max

T d
i，min，T d

i，max

ep
i，min， ep

i，max

ey
i，min， ey

i，max

eφ
i，min， eφ

i，max

Q

R

RLS-DPC
0.01 s

7
5 m

11 m
4
2

-0.1， 0.1 rad
-1E4， 1E4 N ⋅ m

-5， 5 m
-0.5， 0.5 m

-0.15， 0.15 rad
diag ( 2E6，1E7，3E2，3E2 )

diag ( 4E1，3E1 )

NMPC
0.01 s

7
5 m

11 m
—

—

-0.1， 0.1 rad
-1E4， 1E4 N ⋅ m

-5， 5 m
-0.5， 0.5 m

-0.15， 0.15 rad
diag ( 6E6，2E8，3E7，3E7 )

diag ( 5E - 3，1E8 )

时间/s

−0.015

−0.010

−0.005

0.000

0.005

0.010

0.015

道
路

曲
率

/(l
·m

–1
)

0 20 40 60 80 100 120 140 160

图  7　道路曲率

Fig. 7　Road curvature
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均能使跟随车快速跟踪领航车的速度并保持一

致，同时维持期望车间距，使纵向位置误差渐近收

敛至零。而在弯道路段，车辆的横纵耦合特性被

激发，同时跟随车进入弯道时间存在差异，速度扰

动会在车队中传播，跟随车需同时应对自身的耦

合动力学和传入扰动，从而导致两种算法下的车

辆纵向速度和车间距均出现有界波动。如图 8
（c）（d）及图 9（c）（d）所示，两种算法均能将车队横

向位置误差控制在最大允许误差范围内，确保车

辆不超出道路边界。

以 80 km/h 的速度进入曲率为 0. 01 的末端

弯道时，车辆的横纵耦合效应显著增强，较此前序

路段呈现更强的非线性动态特性。仿真结果表

明，机理模型固有的未建模动态与建模误差被显

著放大，导致 NMPC 算法在此弯道下无法保证车

辆的横向控制性能和行驶安全性，车辆发生失稳

并冲出道路边界；同时，纵向控制性能也出现明显

下降。相比之下，本文在线数据模型能够准确捕

捉车辆的动态特性，基于此模型的 RLS-DPC 算

法仍能保证车队的横向与纵向控制性能，并留有

足够的安全裕度。

表 3 给出了两种算法的平均计算时间。所提

RLS-DPC 的计算时间（含在线建模与控制求解）

小于采样周期，满足系统的实时性要求；相比之

下 ，NMPC 无 法 在 规 定 的 采 样 时 间 内 找 到 可

行解。

工况 2 为测试算法在中高速-大曲率-低附

着工况下的有效性，本工况同样降低设计速度所

对应道路圆曲线的最小半径（同工况 1）；将道路

附着系数设为 0. 35，以模拟突发降雨工况下路面

附着系数骤降的现象［24］；在已知附着系数与道路

曲率的条件下，车辆在无漂移工况下能够安全通

过弯道的最大允许速度可由下式给出［16］：

vx
max = μg

κ
= 0.35 × 9.81

0.01 =

        18.5 m/s = 66 km/h （45）
式中：μ 为路面附着系数；g 为重力加速度；κ 为道

路曲率。

图 9　工况  1， NMPC
Fig. 9　Working condition 1， NMPC

表 3　两种算法的平均计算时间

Table 3　Average computation time of the
two algorithms

算法

RLS-DPC
NMPC

跟随车 1
0.002 9
0.032 3

跟随车 2
0.002 4
0.029 8

跟随车 3
0.002 3
0.029 8
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综合考虑轮胎的混合滑移特性和附着力椭圆

约束，确定工况 2 下领航车在末端弯道的行驶速

度为 60 km/h，其速度轨迹如图 10（a）所示。

在工况 2 下，同样对比了本文 RLS-DPC 算

法与 NMPC 算法的控制效果。两种算法在直线

路段均能保证车辆的纵向控制性能；而在弯道路

段，由于在附着系数为 0. 85 工况下辨识得到的轮

胎模型无法准确表征车辆在当前附着系数为

0. 35 的低附路面上的非线性动态特性，导致机理

模型出现显著失配。此时，路面实际可提供的最

大纵向和横向力均显著低于轮胎模型的峰值力，

轮胎会更早地进入饱和区。因此，NMPC 算法的

仿真结果（见图 11）与工况 1 类似，仅能在车辆非

线性动态尚未被显著激发的前序路段维持横向控

制性能与行驶安全性；当车辆以 60 km/h 的速度

进入曲率为 0. 01 的末端弯道时，NMPC 算法仍无

法保证横向控制性能，车辆超出车道边界。相比

图 10　工况  2， RLS-DPC
Fig. 10　Working condition 2， RLS-DPC
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之下，在线动态数据模型依据车辆输入输出数据

自适应调整模型参数，更准确地表征了车辆在不

同工作点下的动态特性，仿真结果进一步验证了

所提 RLS-DPC 算法在车辆动态建模与控制中的

有效性。

综上所述，NMPC 算法依赖于离线标定的机

理模型，在外界环境快速变化的动态场景中，未建

模动态和建模误差易被显著放大，进而导致模型

失配，难以保证车辆在时变环境中的控制性能和

行驶安全性。相比之下，本文提出的基于在线辨

识的数据驱动模型，能够有效规避传统建模方法

中存在的未建模动态问题。在该模型基础上，进

一步设计了数据驱动分布式预测控制器，使跟随

车辆能够并行求解各自的局部二次规划问题，在

提升求解效率的同时，展现出优异的控制性能和

环境适应能力。

4 结束语

本文提出了一种带遗忘因子的在线数据驱动

预测控制方法。该方法在闭环系统运行的每个工

作点，直接从车辆运行数据中学习系统动态，并设

计了 RLS-DPC 算法用于在线估计模型的时变参

数。开发了一种分布式预测控制策略，使所有跟

随卡车能够在二次规划框架下并行求解各自的优

化问题。通过 TruckSim 与 Matlab/Simulink 的联

合仿真，验证了本文建模方法、参数辨识算法及控

制策略的有效性，在保证车辆编队纵向跟踪和横

向车道保持性能的同时，兼顾了算法的实时性。
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