[footnoteRef:1]基于可变微分邻域的自动驾驶车辆动态轨迹规划 [1: ] 

摘要：针对自动驾驶单邻域搜索凸质量及多凸形转换可控性差的问题，提出基于可变微分邻域的自动驾驶车辆动态轨迹规划方法。建立自动驾驶微分邻域模型，将最大内切椭圆法融入微分邻域搜索模型，得到当前时刻最大微分邻域；设计涵盖纵向距离、横向偏差、安全裕度的评价函数，实现下一时刻微分邻域的动态优选；通过障碍函数对可变微分邻域搜索下的轨迹平滑性进行优化，并利用平均驻留时间法得到可变微分邻域搜索的切换稳定性指标，保证可变微分邻域搜索的多凸形转换可控性。实验结果表明：可变微分邻域搜索算法与单邻域搜索方法相比，在动态和静态环境下，凸空间启发式搜索性能明显提升，并且可行驶凸空间覆盖率分别提升20%和7%；在前后两次避障，邻域切换稳定性收敛时间控制在0.6 s与0.4 s以内，同时速度的最大超调量仅为1%与2.94%；在动静态障碍环境下可变微分邻域搜索算法能有效提升轨迹生成质量同时保持强可控性。
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《智能网联汽车准入和上路通行试点实施指南》明确提出高级别自动驾驶车型的生产准入和上路通行[1]。但是作为高级别自动驾驶规划控制的核心，决策制定和轨迹生成仍然存在巨大挑战。通常情况下，轨迹搜索过程不仅要完成单个邻域内高质量凸形的生成工作，还需要保证生成的凸形间相互转换的可控性，从而在有限的计算资源和严格的实施约束下获得全局最优解。
现有的研究方法大多针对单个邻域内的轨迹规划展开。王星等[2]提出了一种基于邻域系统的轨迹规划方法，旨在生成一段时间内的可行驶安全邻域，将复杂的动态规划简化为在一系列简单静态邻域内决策过程的叠加。然而这种方法在考虑邻域生成的最大化与车辆微分信息的平衡问题缺乏深度探讨，生成的矩形邻域单调丢失部分车辆行驶的意图的信息，使得车辆行驶轨迹缺乏动态应变能力。张雪莉等[3]人在邻域的基础上给出了梯形邻域的轨迹搜索方法，并给出了最优梯形邻域的评价函数，相对于矩形邻域搜索，梯形邻域的搜索能更多包含车辆行驶的微分信息，但基于单一的梯形邻域搜索影响了其计算效率。周兴珍等[4]针对采用了一种类似微分邻域的方法，通过车辆位置、速度和加速度等状态信息生成可达空间，在根据车辆周围障碍物环境和位置等信息进行裁剪，最终生成可行驶的可达区域。但是可达空间法通过近似估算自车行驶状态的集合上界，提取更多安全的凸形，实现了更平滑更安全的轨迹，但是很难在凸形质量和生成效率之间取得平衡。在凸空间的生成效率方面，例如Zhang等[5]在“栅格-合并”预处理基础上，采用动态四向扩张策略，碰撞后回退并转为单向精细扩张，最终形成前后双圆盘中心的时空矩形序列走廊。通过“同步-回退-精细”三步法，走廊构建时间明显缩短，避碰成功率提升明显。但是局限栅格分辨率需要平衡精度与效率，过低时会压缩可行空间。Wang等[6]提出的改进型安全旅行走廊（Improved Safe Travel Corridor, I-STC）以Hybrid A*粗轨迹为骨架，在每一采样点处沿车辆航向建立四向膨胀的矩形空间，前后双圆盘中心须始终位于各自I-STC内的同时实现膨胀步长和最大长度可调，实现航向对齐的3D走廊。走廊在狭窄车位内仍保留较大可行驶空间，与单独A*算法相比轨迹质量显著提升，但是I-STC依赖静态障碍假设和膨胀参数需人工设定，缺乏动态适应能力；并且双圆盘简化为单一矩形，可能保守过度。总之当前研究要么生成高质量的凸空间但需要大量的计算资源，要么可以实现快速的计算但结果较为保守。
除了凸空间的生成质量和效率外，高级别自动驾驶车辆对生成的凸空间提出另一个关键要求，即必须保证凸空间相互转换的可控性。例如Wang等[7]设计的快速迭代区域膨胀（Fast Iterative Region Inflation, FIRI）算法中，考虑走廊方法使用指定路径作为初始解生成凸包可会导致走廊出现不连续的弊端，通过控制算法输入必须包括障碍物、必须包含的种子点以及一个初始椭球实现轨迹生成的可控性。提出的凸多面体生成算法（FIRI）方法可有效避免凸空间相互切换时对轨迹的连续性影响，但是有一定程度依赖于高质量的初始种子点。Werner等[8]提出的半定规划与非线性规划的迭代式区域膨胀算法（Iterative Regional Inflation by Semidefinite & Nonlinear Programming，IRIS-NP）其引入了基于采样的概率认证机制与并行优化策略，大幅降低了区域生成时间并优化了多面体结构，但算法仍高度依赖初始种子点质量与采样策略。若初始种子分布不均或环境结构复杂，容易导致生成的凸区域之间存在重叠或间隙，进而影响轨迹在区域切换时的连续性与平滑性。在控制领域针对不同系统切换的可控性分析已有大量研究，平均驻留时间是常用研究方法。传统平均驻留时间[9]的子系统使用相同的参数定义，使得系统缺乏抗扰动性，考虑微分邻域的动态多变，这样传统的平均驻留时间法就并不能满足可变邻域搜索的切换要求。相比之下，模态依赖的平均驻留时间[10-11]将每个子系统独立，这样不限制子系统的模态的灵活性，摆脱全局固定的子系统模态。总之现有算法其可控性表现仍高度依赖于初始条件质量，且缺乏对动态切换过程中轨迹连续性的保证。
本研究在邻域系统的基础上构建微分邻域理论，针对当前微分邻域生成质量和效率，及下一时刻微分邻域转换对轨迹的影响提出可变微分邻域搜索算法（Variable Differential Neighborhood Search, VDNS）。为实现VDNS算法的有两大关键，一方面旨在获取最大微分邻域，本文将最大内切椭圆法融入微分邻域的生成中，使VDNS算法在动态环境下生成的微分邻域提供一个严格可计算的凸多面体空间的下界，保证了最大微分邻域的生成质量的同时提升邻域生成效率。另一方面，在邻域的不断迭代过程中，必须保证完整轨迹的稳定输出。引入切换系统中的平均驻留时间法，将每个微分邻域内车辆轨迹跟踪控制看作每个独立灵活的子系统，从而将VDNS算法中的可变邻域搜索的量化为不同邻域系统间的切换指标。因此，我们提出的VDNS算法实现了保持生成当前邻域空间质量与效率的同时，还兼顾了可变邻域搜索的可控制，为自动驾驶车辆轨迹规划提供了具有动态灵活的安全微分邻域空间。
1微分邻域理论
1.1概念




[bookmark: _Hlk206838727]定义状态论域X的一个有界区域满足条件：，，使得且,则称是初始状态的一个微分邻域，T为微分邻域的持续时间，Γ()是初始状态的规划轨迹的集合，微分邻域涵盖从初始状态间隔一段时间T内所有可行轨迹的集合。在将邻域理论和邻域系统应用在车辆轨迹规划的基础上，融合车辆行驶时动态的道路信息，提出微分邻域理论[2]。
本论文中微分邻域的含义是自动驾驶车辆在某一时刻通过传感器实时感知周围环境信息后，确定的一个安全行驶区域。这个区域包含了车辆在当前状态下可以安全到达的所有可能位置和速度信息，即在符合车辆运动学约束的前提下，车辆行驶的各个连续时刻可以达到的运动状态的集合。这些运动状态包含空间位置、运动速度等关键参数。通过车辆行驶逐个时刻的微分邻域，可以区别障碍物分布特征，并动态确认安全邻域边界。微分邻域的概念是在保证轨迹平滑性、安全性和可行性的前提下，有效缩小解空间的规模，提升规划算法的搜索速度与安全性。
1.1.1微分邻域的生成



在动态环境下，实时生成车辆可行微分邻域是轨迹规划的核心环节之一。基于车辆运动学参数与传感器感知数据的深度融合，本文提出一种动态微分邻域建模方法：设t时刻车辆运动状态由全局坐标、速度及加速度，传感器采集的环境边界点集在车辆局部坐标系中为，如式（1）所示。

  （1）

车辆运动引起的坐标变换，如式（2）所示，更新后的全局点，如式（3）所示。

    （2）

  （3）

[bookmark: _Hlk192081556]采用分段三次样条插值算法，生成微分闭合区域，如式（4）所示，在t时刻的微分邻域如图2所示。

   （4）
通过位置连续性、曲率连续性及闭合性约束，将离散点集转化为连续光滑的微分邻域边界。该模型通过运动学参数驱动点集演化，实现车辆动力学与感知数据的耦合计算，为后续轨迹优化提供可微分的约束空间。
1.2最大微分邻域
尽管微分邻域具有紧凑的表示形式，但生成满意的微分邻域并非易事。首先，较大的微分邻域的能够从安全空间中提出更多信息，这有利于在安全空间内进行空间搜索的任务，尤其针对自动驾驶车辆的轨迹规划。因此，我们旨在最大化邻域的空间，在本文中被定义为最大微分邻域，寻得当前时刻最大微分邻域是实现VDNS算法关键技术之一。本文通过最大内切椭圆法在车辆初始椭圆的基础上,以障碍物约束为内切椭圆的膨胀约束条件生成最大内切椭圆后，在内切圆的基础上膨胀无障碍的安全邻域间隙即生成最大微分邻域[12-13]，如图1所示。


图1最大微分邻域效果对比图
[bookmark: _Hlk206839845]最大内切椭圆法的最大微分邻域计算如下：在t时刻车辆一组二维障碍物点集为{}，将车辆被简化为一个以自身中心为原点椭圆，记为，最大内切椭圆的求解设计为如下优化问题，如式（5）所示。

          （5）


其中c为椭圆中心，Q为对称正定形状矩阵，是Q的最小特征值，是椭圆到障碍物的最小距离
构造包含车辆轮廓的初始凸多面体区域，再利用仿射变换完成标准化空间变换，如式（6）~（7）所示。

       （6）

            （7）
其中，为空间约束，为边界约束量；当前椭圆的Cholesky分解下三角矩阵，当前椭圆中心，是空间变化后的位置。
将障碍物空间投影到标准化空间和最小范数求
解，如式（8）所示。

 （8）
其中v为车辆周围微分信息在标准化空间的投影，b是待优化的椭圆膨胀法向量。
将上述求得的最小范数进行参数计算分离障碍物后进行凸空间的重构空间，即可在重构空间上构建做大内切椭圆，如（9）~（11）所示。

           （9）

    （10）

    （11）
其中，b*为优化后的膨胀法向量，是半空间的法向量，是原点到半空间的矢量距离；为重构的凸多面体，
最后，在最大内切椭圆空间基础上继续膨胀生成最大微分邻域，依据障碍物空间设计安全膨胀约束，如式（12）所示。

     （12）
[bookmark: _Hlk206854504]其中，最大微分邻域，为最大内切椭圆到障碍物的单位法向量，为最大内切椭圆边界上的切点，
r为安全边界距离，确保车辆与障碍物间的最小间隙。
1.3可变微分邻域
自动驾驶车辆在城市道路下行驶面临的环境是随机动态的，单邻域搜索并不不能满足动态环境下智能驾驶的需求。相比之下，我们提出的VDNS搜索算法一方面结合了车辆运动状态和环境信息的生成的微分邻域，另一方面不同时刻优选出不同几何形状的搜索邻域，既弥补了单一邻域搜索最优性问题。因此，可变微分邻域是实现VDNS算法的另一关键技术，车辆在t+1时刻均存在多个可行邻域对应的车辆运动状态集合，所以，选出最优行驶邻域至关重要。设计评价函数对车辆t+1时刻的邻域集合进行评估，主要基于以下三方面指标，选择指标最高的邻域[4]，这是可变微分邻域的关键。
1）微分邻域在纵向的位置，依据公式（13）计算，车辆在邻域内最后时刻行驶距离越长，则平均车速和通行效率越高。

    （13）
其中，为每一时刻微分邻域内纵向坐标最大值的集合；为当前时刻车辆行驶纵坐标的大小。
2）邻域在横纵向上的长度尺寸以及邻域的覆盖面积大小，可根据公式（14）~（16）计算出。选择的区域纵横向长度越大，面积越大，车辆与障碍物发生碰撞的风险越低，行驶安全性越高。

       （14）

       （15）

        （16）
[bookmark: _Hlk206856464]其中，为每个时刻微分邻域的纵向尺寸大小的集合；为邻域横向尺寸大小的集合；S为各微分邻域覆盖面积大小的集合。
3）微分邻域与车辆当前时刻位置的横向偏差，依据公式（17）计算出。为保证车辆行驶轨迹在横向上的平滑性，目标微分邻域横向位置变化距离的大小应尽可能减小。

         （17）
其中，为车辆当前的横坐标；Y为各邻域中心点横坐标的集合。对比评估指标数值，选出目标微分邻域，能确保车辆在动态环境中安全、高效、平稳地行驶，如表1所示。
表1目标微分邻域的动态选择
	时间（t/s）
	参考参数
	优选目标微分邻域

	[bookmark: _Hlk197164216]T=i
	
	矩形邻域

	T=i+1
T=i+2
T=i+3
	


	矩形邻域
梯形邻域
梯形邻域



2问题与建模
2.1车辆模型与模型预测控制稳定性
考虑如图2所示的简化自行车模型[14]，忽略侧倾与载荷转移，仅保留平面三自由度运动,如图3所示。
定义后轴中心为参考点，状态向量如式（18）所示；控制输入取加加速度j与前轮角速度ω，如式（19）所示。

        （18）

           （19）
其()为全局坐标，为航向角，v为纵向速度，为前轮转角，为纵向加度。


图2三自由度车辆模型
根据刚体运动学与几何关系，可得车辆连续时间动力学方程，如公式（20）所示。

（20）
其中L为轴距。
将式（20）以采样周期显式欧拉积分，得到离散时间模型，避免了隐式方法所需非线性方程求解的同时保证实时性，如式（21）所示。在预测时域N内对轨迹进行参数化，优化变量取控制序列,如式（22）所示；即式（21）为对应的状态轨迹。

 （21）

   （22）
其中，初值为车辆初始实际状态。
MPC控制算法的代价函数设计为如式（23）所示：

（23）
其中，是状态向量，是控制增量，、、是正定的权重矩阵，>0是松弛因子，是松弛变量。
对车辆控制稳定性分析，设计Lyapunov函数，如式（24）所示：

          （24）
其中，是从当前状态出发的代价值，是与状态误差相关的标量，接下来对式（24）函数进行稳定性验证。
从代价函数可得式（25）：

（25）
其中、、0，因此：

      （26）
其中，当且仅当时，最优控制序列为零，故。所以正定。
由于,且,得式（27）：

（27）
因此，径向无界。
在k时刻，最优控制序列,对应最优代价,在k+1时刻，我们构造一个次优控制序列如式（28）所示：

 （28）
其中K是终端控制器，使其终端代价满足：

  （29）
次优序列的代价函数如式（30）所示：

（30）
若终端代价P满足：

        （31）
则有：

   （32）
得到指数收敛条件如式（33~34）所示：

 （33）

  （34）
通过调整Q、P矩阵使得满足式（35）所示：

       （35）
因此，，即车辆的控制系统指数收敛
2.2可变邻域的优化
对邻域在切换过程中轨迹震荡部分进行平滑性优化，研究聚焦于解决带不等式约束的二次规划问题[4]。本文引入障碍函数，将初始带不等式约束的二次规划问题转变为无约束优化问题，以便更高效地进行求解。
具体表达式如式（36）和式（37）所示：

   （36）

   （36）
接着，基于牛顿迭代算法对优化目标进行二阶近似展开，经有限步收敛过程获得满足条件的渐近最优路径解，如图3所示。


图3震荡轨迹优化
2.3切换稳定性分析
实现VDNS算法轨迹的跟踪控制是关键问题，即不同微分邻域系统的变结构控制问题。借助模态平均时间法将邻域内轨迹控制的收敛特性与切换控制系统的渐近稳定性联系起来[15]。将每个邻域内的车辆轨迹跟踪看作独立邻域系统，在邻域系统的稳定性分析中，单Lyapunov法通过计算指数收敛速率来证明邻域系统的渐近稳定性。而多Lyapunov法则为每个邻域系统设计一个Lyapunov函数，并确保同一邻域系统在再次激活时，其Lyapunov函数的终点值小于前一次激活时的终点值，从而证明切换控制系统的渐近稳定性。这种方法将可变邻域的切换系统的稳定性问题转化为求解平均驻留时间的问题，具体借助平均驻留时间法保证可变邻域控制系统的稳定性操作如下：
定义为时段内的切换次数，是满足如下不等式的所有切换信号的集合。

        （38）
[bookmark: _Hlk206885793]其中，是平均驻留时间，为切换信号的振幅。只要足够大，该集合内的任意次切换都能保证完整路径跟随控制系统的指数稳定。
定义信号函数，如式（39）所示。

   （39）
其中为正常数，是任意存在的一簇关于切换信号的Lyapunov函数。存在任意正常数γ，可以在内得到

   （40）
将(39)代入(40)得

 （41）
其中。两边同乘，得

（42）
为了获得定理规定的稳定裕量，必须满足

 （43）
对于有限的，上式等价于

       （44）
[bookmark: _Hlk206887189]式中,。
[bookmark: _Hlk206887462]因此，通过计算指数收敛速率和有限收敛时间，对正常数进行试凑，通过计算平均驻留时间满足，就能保证完整路径跟随控制系统具有稳定裕量的Lyapunov。实现了VDNS算法可变邻域搜索稳定性指标的量化，使得在不同邻域搜索之间的切换依据得到具体的判定依据。
3仿真实验及结果分析
3.1实验设计
为验证可变邻域搜素算法在动态交通场景下可变微分邻域搜索算法的轨迹规划及跟踪效果，运用PreScan\Simulink\CarSim搭建联合仿真框架，如图4所示。实验1：验证可变微分邻域搜索算法的避障及空间搜索性能，实验2：验证其搜索邻域切换控制的镇定性。




图4联合仿真构架


3.2结果分析
实验1：模拟城市道路建设，在PreScan中搭建一条长1200 m的直行道路，道路类型为三车道，车道宽为2.5 m。在仿真过程中，被控车辆初始行驶在中间车道，有动态行驶车辆A、B，以及静态车辆C，还原自动驾驶车辆城市动态且随机行驶状况。
[bookmark: _Hlk206889116]从仿真运行开始2 s后,车辆前方出现动态障碍物车A、B,在时刻检测到动态障碍物工况下，可变微分邻域搜索算法控制下的车辆转向角、转向加速度变化率更小，同时其横向位移变大，说明可变微分邻域搜索算法动态障碍环境下搜索可行驶空间覆盖率20%；在10 s的时，车辆前方出现静态障碍物车C,可变微分邻域搜索算法控制下的车辆刚开始转向角变化明显，但其在静态避障的后程转向没有出现明显波动，单邻域搜索算法控制下的车辆于12 s左右转向角和转向加速度出现3次明显波动；同时可变微分邻域搜索算法控制下的车辆横向位移变大，说明可变微分邻域搜索算法静态障碍环境下可行驶空间覆盖率提升7%如图5~7所示。实验1结果表明最大内切椭圆法可有效邻域搜索的空间。
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图5车辆轨迹变化曲线
[image: ]
图6车辆前轮转角变化曲线
[image: ]
图7转角加速度变化曲线
实验2：使用与实验1相同的PreScan双车道场景，包含静态和动态障碍物（车辆A、B、C），被控车辆初始状态完全相同。主要考察由车辆行驶场景变化触发的邻域搜索方式切换事件对车辆速度、加速度的影响，验证其切换控制的镇定性问题。仿照式（38）对切换信号函数进行数学变换，通过对正常数γ、进行试凑，得到式（45）并如图（8）所示。

    （45）
其中，γ、是正常数，R为时间集合。
[image: ]
图8场景信号切换
[bookmark: _Hlk209360794]车辆以恒定速度稳定行驶2 s后，在动态场景切换信号和静态场景切换信号指引下，车辆速度以及加速度变化曲线，如图9~10所示。在车辆行驶2 s后，随车辆周围动态场景的变化，有持续6 s场景切换信号输入控制器，由矩形搜索邻域方式切换成梯形邻域搜索，2~3 s内速度曲线有细小波动，0.6 s内速度的超调量仅为1%，加速度无明显波动，动态场景的变化引起邻域搜索方式的切换对车辆性能的影响仅持续1 s；6~10 s后;由梯形搜索邻域方式切换回矩形邻域搜索，加速度曲线几乎无波动，速度曲线相较稳定；在10~16 s时车辆前方场景的变化，输入控制切换信号持续时间为6 s,10.2~10.8 s内速度有明显波动，加速度曲线有轻微波动，0.4 s内速度的超调量仅为2.94%但是10.8 s后速度与加速度曲线都趋向稳定。另外从相较于单邻域搜索算法，可变微分邻域搜索算法速度和加速度最大值与最小值的差值明显的降低；实验二结果表明平均驻留时间法能保证可变微分邻域搜索算法切换控制的稳定性。
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[bookmark: _Hlk209361906]图9车辆速度曲线
[image: ]
图10车辆加速度曲线
结论
基于微分邻域理论为框架，提出一种可变邻域搜索（VDNS）的轨迹规划方法。该方法首先通过融合车辆运动学约束与实时障碍物信息，构建曲率连续的闭合微分邻域；进而采用最大内切椭圆法快速生成具备严格空间下界的最大微分邻域，并基于包含纵向位移、安全裕度及横向偏差的评价函数实现多微分邻域的动态优选；在轨迹优化阶段，结合三自由度车辆动力学模型与障碍函数法，将约束优化问题转化为无约束形式，并通过牛顿迭代实现可变邻域轨迹优化；最终引入模态驻留时间法量化邻域切换指标，保证搜索过程的稳定性。
CarSim和Matlab/Simulink联合仿真结果表明：VDNS算法在动静态场景下，搜索空间的大小与轨迹的平滑性方面优于单邻域搜索方法；另外可变微分邻域空间的切换控制稳定，表现出更好的动态适应性，有效降低了碰撞风险。该方法能够为；城市场景下的自动驾驶车辆提供平滑、安全且实时性强的轨迹规划与跟踪控制支持，为解决动态障碍物环境下的轨迹优化问题提供了新思路。
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Variable Differential Neighborhood-Based Dynamic Trajectory Planning for Automated Vehicles
[bookmark: _Hlk211067026]Abstract: To address the problems of poor convex quality in single-neighborhood search and inferior controllability during multi-convex-shape transitions for automated vehicles, a dynamic trajectory planning method based on Variable Differential Neighborhood Search (VDNS) is proposed. A differential neighborhood model for automated driving is established. By integrating the Maximum Volume Inscribed Ellipse method into the differential neighborhood search model, the maximum differential neighborhood at the current moment is obtained. An evaluation function encompassing longitudinal distance, lateral deviation, and safety margin is designed to dynamically select the optimal differential neighborhood for the next moment. Trajectory smoothness induced by the variable differential neighborhood search are optimized using a barrier function, and the switching stability index for the variable differential neighborhood search is derived using the average dwell-time method, ensuring controllable multi-convex-shape transitions. Experimental results demonstrate that, compared to the single-neighborhood search method, the proposed VDNS algorithm significantly improves the performance of convex space heuristic search in both dynamic and static environments, increasing the drivable convex space coverage by 20% and 7%, respectively. During two consecutive obstacle avoidance maneuvers, the convergence times for switching stability are controlled within 0.6 s and 0.4 s, with maximum velocity overshoots of only 1% and 2.94%. The results indicate that the VDNS algorithm effectively enhances trajectory generation quality while maintaining strong controllability in environments with both dynamic and static obstacles.
Keywords: Planning and Control for Automated Vehicles; Maximum Volume Inscribed Ellipse; Variable Differential Neighborhood; Average Dwell Time; Trajectory smoothness
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