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摘要 

I 

 

摘要 

伴随着计算机和互联网产业的快速发展，汽车的智能化已逐渐成为社会发展的

重要趋势之一。轨迹规划算法作为汽车智能化技术的重要一环，是确保主动安全的

关键因素，其质量直接影响了自动驾驶系统的成败。因此，研究轨迹规划算法对于

实现安全高效的自动驾驶技术具有重要意义。然而复杂多变的交通场景对轨迹规划

的平滑性、实时性以及规划成功率等提出了严苛的要求。为此，本研究在 Frenet 坐

标系下，采用基于采样的路径规划算法进行路径规划，利用高次多项式曲线拟合平

滑路径曲线。针对采样方法暴露出的实际缺陷，进而采用基于优化的轨迹规划算法

进行改善。本研究设置了三种实际场景对上述算法进行了仿真分析。实验结果表

明，基于优化的轨迹规划算法能有效改善规划性能，为未来自动驾驶轨迹规划技术

的发展提供了有力支撑。 
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Abstract 

III 

 

Abstract 

With the rapid development of computer and Internet industry, the intelligent car has 

gradually become one of the important trends of social development. As an important part 

of intelligent vehicle technology, trajectory planning algorithm is a key factor to ensure 

active safety, and its quality directly affects the success or failure of autonomous driving 

system. Therefore, it is of great significance to study the trajectory planning algorithm for 

realizing safe and efficient autonomous driving technology. However, the complex and 

changeable traffic scenes put forward strict requirements for the smoothness, real-time 

performance and success rate of trajectory planning. Therefore, in this study, a sampling-

based path planning algorithm is used for path planning in the Frenet coordinate system, 

and a higher degree polynomial curve is used to fit the smooth path curve. In view of the 

actual defects exposed by the sampling method, the trajectory planning algorithm based on 

optimization is used to improve it. In this study, three actual scenarios are set to simulate 

and analyze the above algorithms. The experimental results show that the trajectory 

planning algorithm based on optimization can effectively improve the planning 

performance, which provides strong support for the development of future autonomous 

driving trajectory planning technology. 

 

Keyword:  

Autonomous vehicle; Trajectory planning; Higher degree polynomial curve; 

Optimization; Sample 
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第一章 绪论 

本章重点从本研究方向的背景和意义、国内外无人驾驶领域的应用研究及国内

外路径规划算法的研究、本文主要研究内容三部分论述。本章重点说明无人驾驶领

域特别是轨迹规划模块对于社会的意义，总结了目前主流的无人驾驶落地成果和轨

迹规划算法研究成果，最后介绍了本次研究的主要内容。 

1.1 课题研究背景及意义 

现如今，汽车已经成为日常生活出行必备的交通工具。2011 到 2021 年中国乘

用车产量如图 1.1 所示。伴随着计算机及人工智能技术的发展，汽车产业逐步与其

他行业相关联形成包括智能网联汽车、新能源汽车等众多新兴产业。 

 

图 1.1 2011-2021 民用汽车保有量 

汽车行业的蓬勃发展在方便日常生活的同时也带来了巨大的交通压力：据国家

统计局数据显示[1]2021 年我国全年汽车交通事故共发生 171941 起，同时人们花在

交通工具上的时间越来越多将极大降低了人们对日常生活的体验。据相关部门统

计，驾驶员主观因素是造成交通事故和交通拥堵的主要原因，其中疲劳驾驶、驾驶

技术不熟练、醉酒驾驶等是主要影响因素。而自动驾驶技术被认为是解决上述问题

的有效解决方案。近年来，无人驾驶汽车发展迅速，国家也相应出台了相关政策大

力推动相关产业的落地。国务院中央在 2015 年发布的《中国制造 2025》指出：自

动驾驶作为汽车产业未来转型升级的重要战略方向，在 2025 年实现 L4、L5 级别
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的自动驾驶，逐步实现自动驾驶技术自主化和标准化[52]。 2020 年，我国发布了

《智能网联汽车技术路线图 2.0》，明确了以车路协同、车网协同及车车协同的横向

技术线及智能出行、智能驾驶的纵向技术线，形成了“三纵两横”的技术路线[2]。 

 

图 1.2 智能网联汽车技术路线图[2] 

目前，国内外涌现出大量无人驾驶产学研平台，公司平台以 Google、Tesla、小

鹏汽车及百度 Apollo 为主，高校平台以卡内基梅隆大学、卡尔斯鲁厄理工学院、清

华大学等为主。SAE International 在其 J3016 文件中概述了自动驾驶的五个级别[3]：

L0—L5,划分标准参见表 1.1。 

表 1.1 自动驾驶分级 

 

自动驾驶目前较常采用模块化分类，VIAC 项目[4]、KIT 和戴姆勒等描述了无

人驾驶的架构将无人驾驶核心框架分为感知，决策规划和控制[5]，见图 1.3。感知模

块[6]负责估计系统状态，并使用车载传感器、摄像头、全球定位系统（GPS）、惯性

测量单元（IMU）捕获的数据，和道路网络信息、交通信息及汽车动态信息创建一
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个综合的环境表达；决策系统[7]负责在行驶过程中根据感知模块的环境信息做出变

道、超车等指令；规划模块[8]是将自车规划一条从初始位置导航到用户定义的目标

位置的路径轨迹并根据环境和车身的动态信息进行局部路径规划；控制模块[7]控制

层负责将汽车规划层输出的轨迹点序列或控制指令转化为具体的控制信号以控制汽

车的加速、减速等实际操作。除了模块化分类以外，目前端到端的无人驾驶也是研

究热点：通过神经网络等方法将输入的环境信息直接转化为汽车的驾驶行为从而更

贴近人类驾驶员的驾驶行为。1988 年，DA Pomerleau[9]等人就使用反向全连接神经

网络使用仿真路面图进行训练，输入单目相机和雷达数据，能够输出方向使得车辆

一直沿着道路行驶。2005 年，学术界已产生 end to end 概念，Lecun 等人[10]实现了

野外多种路况下的端到端自动驾驶。利用机器学习等方法，近年端到端无人驾驶功

能场景逐步完善[11]，有望成为实现无人驾驶的新途径。 

 

图 1.3 无人驾驶基本框架 

相比于人工驾驶，无人驾驶具有下列优势[12]：1.提高汽车行驶的安全性，避免

人为造成的交通事故。2.解放生产力，降低人工成本。对于长距离行驶如客运或者

货运，未来可广泛采用无人驾驶模式，这将有效降低昂贵的人工成本。3.缓解交通

压力，提高通行效率。通过车联网、车路协同的手段可以及时获取路况信息，选择

最优路径避免大面积的拥堵。4.提高舒适性。人类驾驶员的技术参差不齐，对路况

缺少合理的判断，无人驾驶技术将致力于改善人类未来的出行体验，将汽车作为人

类移动的娱乐场所。 
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在无人驾驶基本框架中，决策规划模块是汽车的“大脑”，他负责根据变化的

环境做出合理的判断并生成安全舒适的轨迹。轨迹规划是无人驾驶汽车决策规划模

块的核心内容，是串联感知层和控制层的重要组成，其目的是在获取来自决策层的

指令以后生成符合车辆实际场景的路径并继续行驶。轨迹规划算法的质量和规划效

率直接影响了自动驾驶系统的成败，它是确保主动安全的关键因素。因此，研究轨

迹规划算法对于实现自动驾驶技术具有至关重要的意义。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 无人驾驶国内外研究现状 

自动驾驶技术首次提出是在 1939 年，通用汽车在世博会搭建的 Futurama 的模

拟城市展厅,提出了自动高速公路(Automated Highway System , AHS)的概念。1994

年在美国普罗米修斯的项目中，VAMP 无人驾驶汽车行驶了 1600 公里，其中 95%

是自动驾驶的[13]；不久 CMU NAVLAB 在无人技术领域取得了进展，并于 1995 年

在美国进行了 5000 公里的驾驶，其中 98%是自动驾驶[14]。2004 年，由美国国防高

级研究计划局举办的首届 DARPA 挑战赛旨在鼓励研发无人驾驶汽车；随后几年，

陆续有车辆完成 DARPA 挑战赛[15]并证实了在城市道路实现完全无人驾驶的可能性

[16]。自 DARPA 挑战赛之后，众多无人驾驶测试迭出不穷如：Intelligent Vehicle 

Future Challenges[17]（2009—2013）、Hyundai Autonomous Challenge[18]（2010）、the 

VisLab Intercontinental Autonomous Challenge[19]（2010）、the Public Road Urban 

Driverless Car Test[20]（2013）、the autonomous drive of the Bertha-Benz historic 

route[21]等。戴姆勒(Daimler)和卡尔斯鲁厄理工学院(Karlsruhe Institute of Technology, 

KIT)的实现，以自动驾驶的方式重现了历史上第一次越野汽车之旅[22]，不仅如此，

工业界也加快了无人驾驶系统的研发如谷歌无人驾驶[23]和特斯拉无人驾驶测试[24]

等。2018 年，Google 公司的 Waymo 推出首款自动驾驶叫车服务，这标志着自动驾

驶汽车正式上路，如图 1.4。在此之后，国内如百度 Apollo 等也相继实现了自动驾

驶汽车的上路,如图 1.5。 
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图 1.4 Waymo 出租车 图 1.5 Apollo 出租车 

1.2.2 轨迹规划国内外研究现状 

自动驾驶路径规划可分为全局路径规划和局部路径规划。在任务规划模块，汽

车首先根据 GPS 等高精地图进行最优路径搜索，粗略获得一条到达终点的路线；在

行为规划模块，汽车决策执行指令如定速巡航、变道、停车等；在动作规划模块，

汽车根据当前环境，参考自身性能指标精确输出一条从当前时刻到达下一时刻的最

优轨迹参考路线。 

这些规划算法根据实现原理可大致分为图搜索、基于采样、基于曲线插值和数

值优化四类[25]。 

1.图搜索算法 

图搜索方法[26]将车辆的构型空间离散为一个图，其中顶点表示车辆构型的有限

集合，边表示顶点之间的过渡。通过在这样的图中执行搜索最小代价路径来找到所

需的路径。算法包括 Dijkstra 算法和 A*算法及延伸。Dijkstra 算法是一种以路径代

价为基础的搜索算法[11]，Ben Franklin 车队和 VictorTango 车队[27]中在参加 DARPA

城市挑战赛中实现。A*算法是在其基础上通过定义节点到达终点的代价启发式搜索

趋向终点的图搜索算法。除此之外，在以上算法基础上改进的混合 A*算法、D*算

法等可以更好地处理动态环境也获得了良好的实车效果[28]。 
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图 1.6 Dijkstra 算法规划 图 1.7 A*算法规划 

2.基于采样的路径规划算法 

该算法允许在半结构化空间中快速规划[29]，通过在导航区域中执行随机搜索。

主要算法包括 RRT 快速搜索随机树算法、PRM 概率路线图算法等。RRT 算法通过

在地图上随机撒点快速生成随机树路径，具有显著的效率。在 RRT 算法基础上，

MIT 团队在 DARPA 城市挑战赛使用并获得了良好的效果，针对 RRT 算法路径非最

优、曲率不连续的缺点，Karaman[30]等提出了 RRT*算法进行了有效改进。RRT 算

法通常用于全局路径规划，在局部路径中主要分为状态空间采样和控制空间采样两

种。状态空间采样通过给定初始和目标状态，反向求解中间过程得到轨迹，2010 年

Werling M 等人提出了基于 Frenet 坐标系下的状态空间采样方法引起了广泛的关注

[51]如图 1.9 所示。控制空间采样则是固定输入的控制量和前向积分时间，由此前向

积分得到一系列从初始位置到达目标位置的状态集合如状态栅格法，但该种方法缺

少目的性，无法精确采样到某一精准状态如图 1.10。 

 

图 1.9 状态空间采样[51] 
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图 1.10 状态栅格算法 

3.基于曲线插值的路径规划算法[31] 

曲线插值法的核心思想就是基于预先选择的曲线类型，对汽车的前进方向的状

态进行合理采样，采样点的信息包括自车的位置、速度、加速度等。使用车辆所需

达到的状态作为边界条件（比如要求车辆到达某点的速度和加速度为期望值），将

其代入曲线模型方程进行求解，获得曲线的相关系数见图 1.11。主要曲线包括:样条

曲线、贝塞尔曲线及多项式曲线等。对于轨迹的曲线拟合，Kelly[32]和 Nag[33]在早年

提出了利用高阶多项式来描述曲线曲率，高次多项式轨迹规划是一种兼具连续性和

平滑性的规划方式，常见的高次多项式规划有三次多项式规划、五次多项式规划[34]

以及七次多项式规划。以三次多项式为例，这被认为是类车机器人的理想原始轨

迹，高次多项式在转向机构中转矩是连续的，其产生的轨迹容易被车辆跟踪。五次

多项式曲线则是在一段时间𝑇内，使得函数∫ 𝑓(𝑡)𝑑𝑡⃛𝑇

0
最小的曲线。同时采用多项式

轨迹还有平滑性好、可控性高等优点[35]。 

 

图 1.11 汽车变道超车场景的曲线插值拟合 
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4.基于数值优化的路径规划算法 

该算法旨在最小化受约束方程约束的目标函数，这一方法的原理在于将目标函

数和约束条件转换为凸优化问题的形式，然后利用二次规划（Quadratic Program, 

QP）或其他数值优化迭代器来计算其最优解。Dolgov[36]等人利用数值优化办法实

现了已有轨迹的平滑处理，Xu 等人[37]利用相似的思路在已有轨迹上对路径、速度

迭代优化从而显著降低了规划时间并提升了规划质量；Ziegler 等人[38]将运动约束转

化为优化函数问题设计了最优的轨迹路线；MIT-Corne[39]通过将多种参数如安全

性、舒适性及未来行为的预测等作为函数优化的目标以解决赛事碰撞的问题。 

上述几类路径规划算法中，图搜索算法在大型地图上的复杂度高、不适合应用

于动态场景下的路径规划，采样的方法虽然一定程度提高了效率但是具有“局部最

优”问题。基于曲线插值的方法通过对状态转移过程参数的插值可以获得平滑连续

的轨迹曲线，但在目标状态附近需要进行大量采样后进行插值拟合。基于数值优化

的算法则通过二次规划等优化方法迭代轨迹保证了实时性。 

1.3 本文主要研究内容 

轨迹规划方法正朝着混合算法发展，即发掘不同算法的优点并整合利用。目

前，基于 Frenet 坐标系的高次多项式曲线轨迹规划方法获得了大量应用，其规划轨

迹有平滑性好、可控性高和容易被控制系统追踪等优点。基于曲线插值的基本思

想，本研究首先设计了基于采样的多项式曲线轨迹规划，随后通过将数值优化和曲

线插值方法的优点相结合，针对基于采样的轨迹规划方法暴露出的不足采用数值优

化的方法进行改善，最后设置场景对两种轨迹规划算法进行比较，分析了改善前后

的进步和不足。 

全文内容共六章，主要研究内容和章节安排如下： 

第一章：绪论。本章重点介绍了本次研究的研究背景和研究现状，归纳了各种

主流的轨迹规划算法及其特点，并最后概述了本次研究的研究内容。 

第二章：基于多项式曲线的路径规划方法。本章重点研究了在结构化的道路应

用广泛的 Frenet 坐标系，并推导了 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系的转化关系。分析
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了基于高次多项式曲线拟合的路径规划算法的应用和流程。本节为轨迹曲线拟合确

定了曲线类型并为后续的路径规划提供了理论指导。 

第三章：基于采样的多项式轨迹规划方法。本章基于曲线插值的基本思想，在

Frenet 坐标系下，采用横纵向轨迹规划解耦的方法，分别针对特定场景下的横向和

纵向目标状态进行采样插值多项式曲线，随后针对采样空间进行运动学约束检测和

碰撞检测获得符合要求的轨迹组成备选轨迹，通过设定合理的评价函数选取备选轨

迹中最优轨迹输出并执行。本章设计了一种基于采样的多项式曲线路径规划方法并

实际测试，其实际暴露的弊端为后文设计方案解决提供了工作方向。 

第四章：基于优化的多项式轨迹规划方法。本章针对前文基于采样的轨迹规划

方法在实际应用中的缺陷，采用优化的方式加以改进。将冗杂的采样空间插值多项

式转化为二次规划高效求解多项式曲线系数，以及将碰撞检测环节转化为优化问题

中的目标函数减少耗时高的坐标变换从而提高实时性，将采样空间的有限解空间转

化为优化问题的无限解空间来提高实际场景下的规划成功率。 

第五章：基于不同场景下的算法对比分析。本节针对前文设计的两种轨迹规划

算法，设置标准场景，对基于采样的轨迹规划算法耗时高、规划成功率低的原因进

行了分析，并对比分析了相同场景下基于优化的轨迹规划算法对改善基于采样的轨

迹规划算法中的缺陷的效果。最后综合分析了两种算法的优劣。 

第六章：总结与展望。本章重点总结了本次研究的研究成果，并针对上述研究

成果提出了研究的意义和价值，最后针对研究的不足进行了分析，并对接下来的完

善工作进行了展望。 

本文主要研究路线如图 1.12 所示。 
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图 1.12 研究路线图 
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第二章 基于多项式曲线的路径规划方法 

在轨迹规划中，运动坐标系和平滑轨迹曲线的选择是自车轨迹规划的第一步。

针对轨迹规划的坐标系，本章重点研究在结构化的道路应用广泛的 Frenet 坐标系，

并推导了 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系的转化关系。针对平滑轨迹曲线的拟合，本

章提出了基于高次多项式曲线拟合的路径曲线规划算法的应用和流程。最后本章提

出了定速巡航、变道和停车三种实际场景，针对这以上场景进行了多项式轨迹拟合

算法的初步应用。 

2.1 Frenet 坐标系的介绍 

传统笛卡尔坐标系难以良好表达汽车与道路之间的相对关系[40]，这一问题是自

动驾驶路径规划技术的难点。笛卡尔坐标系中的 ( (x, y) ) 无法直接提供道路位置或

车辆偏离道路中心线的具体信息，这些信息需要进行额外的计算和转换。然而，在

自动驾驶系统中，对实时性的要求非常严格，因此对笛卡尔坐标的额外运算会影响

系统的性能表现。同时，笛卡尔坐标系通常表达的是二维运动，这在实际规划场景

问题中更复杂。在 DARPA（Defense Advanced Research Projects Agency）汽车挑战

赛期间，斯坦福大学提出的路径规划算法将横向偏移定义为相对于参考线的垂直距

离[41]，纵向偏移为该点在参考线上的投影点相对其上初始点的曲线长度，这一定义

以道路中心线作为参考线，使道路与车辆之间的关系更直观。 

 

 图 2.1 笛卡尔坐标系和 Frenet 坐标系之间的关系  
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如图 2.1，不同于笛卡尔坐标系，Frenet 坐标系使用纵向坐标( s )和横向坐标

( d )来描述二维平面质点的位置。对于 Frenet 坐标，我们使用变量 s 和 d 来描述

车辆在道路或参考路径上的位置， ( d )表示质点到参考线上投影点的横向位移，而

( s )则表示从参考线初始点到投影点的弧线长度。在自动驾驶系统中的轨迹规划问

题中，通常将目标车道的中心线作为参考线。这样，Frenet 坐标系中的( (s, d) )可以

直接提供车道位置以及车辆偏离车道中心线的距离等信息。这种方式减轻了轨迹规

划模块和跟踪控制模块的计算负担，将笛卡尔坐标系下的运动的二维问题转化为横

向和纵向两个方向运动的一维问题求解，使得求解效率更高，因此成为结构化道路

轨迹规划中常用的坐标系。 

2.2 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系的转换 

车辆进行路径规划时，路径曲线是利用 Frenet 坐标系描述的，但是感知层接收

环境信息以及针对规划轨迹的碰撞检测都是在笛卡尔坐标下进行的，在规划完成时

轨迹的输出也是最终在笛卡尔坐标系下表达，因此需要笛卡尔坐标系和 Frenet 坐标

系的相互转换。 

2.2.1 笛卡尔坐标系参数转化为 Frenet 坐标系参数 

如图 2.2 所示，车辆坐标在 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系中的表示有较大的差

别，因此表 2.1 针对两种坐标系下的常用数学符号进行了规定和定义。 

表 2.1 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系部分参数定义 

符号 含义 符号 含义 

𝑠 自车在参考线上投

影点相对原点的纵

向坐标， 

Frenet 坐标系 

𝑥𝑥 𝑥坐标， 

笛卡尔坐标系 

𝑠̇ 纵向坐标的一阶导 𝑦𝑥 𝑦坐标， 
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数，纵向速度 笛卡尔坐标系 

𝑠̈ 纵向坐标的二阶导

数，纵向加速度 

𝜃𝑥 朝向角， 

笛卡尔坐标系 

𝑑 自车相对于参考线

投影点的横向距

离， 

Frenet 坐标系下 

𝑣𝑥 线速度， 

笛卡尔坐标系 

𝑑̇ 横向坐标的一阶导

数，横向速度 

𝑎𝑥 加速度， 

笛卡尔坐标系 

𝑑̈ 横向坐标的二阶导

数， 

横向加速度 

𝑘𝑥 曲线的曲率 

𝑡𝑟⃗⃗  ⃗ 参考线投影点的单

位切向量 

𝑡𝑥⃗⃗  ⃗ 轨迹上点的单位切

向量 

𝑛𝑟⃗⃗⃗⃗  参考线投影点的单

位法向量 

𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗  轨迹上点的单位法

向量 

𝜃𝑟 参考线投影点的方

位角 

𝜃𝑥 轨迹上点的方位角 

𝑥𝑟 轨迹点在参考线上

的投影𝑥坐标 

𝑦𝑟 轨迹点在参考线上

的投影𝑦坐标 
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图 2.2 车辆坐标参数在 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系的表示 

本研究重点计算推导 Frenet 坐标下𝑠和𝑑。 

根据定义可知，投影点（𝑥𝑟，𝑦𝑟）对应的𝑠就是点（𝑥𝑥，𝑦𝑥）在 Frenet 坐标系下

对应的𝑠。 

由数学几何知识可得 

 𝑥 (𝑠, 𝑑) = 𝑟 (𝑠) + 𝑑(𝑠)𝑛𝑟⃗⃗⃗⃗  （2.1） 

其中𝑥 (𝑠, 𝑑)在笛卡尔坐标系下的坐标是（𝑥𝑥，𝑦𝑥），𝑟 (𝑠)在笛卡尔坐标系下的坐

标是（𝑥𝑟，𝑦𝑟），由两点间距离公式可得 

𝑑 = {
+√(𝑥𝑟 − 𝑥𝑥)2 + (𝑦𝑥 − 𝑦𝑟)2 , 𝑖𝑓(𝑦𝑥 − 𝑦𝑟)𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟 − (𝑥𝑥 − 𝑥𝑟)𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 > 0

−√(𝑥𝑟 − 𝑥𝑥)2 + (𝑦𝑥 − 𝑦𝑟)2 , 𝑖𝑓(𝑦𝑥 − 𝑦𝑟)𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟 − (𝑥𝑥 − 𝑥𝑟)𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 ≤ 0
（2.2） 

本研究坐标变化重点应用与碰撞障碍物检测环节和最终轨迹输出环节，因此重

点研究笛卡尔坐标系和 Frenet 坐标下的位置坐标变换，对二者速度和加速度的相关

参数推导省略。 

2.2.2 Frenet 坐标系下参数转化为笛卡尔坐标系下参数 

碰撞检测模块的原理是将在 Frenet 坐标系规划得到的坐标转换为笛卡尔坐标系

下并与障碍物的距离进行比较来判断是否安全，基于这一原理，本研究需推导

Frenet 坐标系下参数和笛卡尔坐标系下参数的转换关系。 
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设轨迹点的笛卡尔坐标是（𝑥𝑥, 𝑦𝑥）,参考线上投影点的坐标是（𝑥𝑟 , 𝑦𝑟），根据数

学几何关系可推导如下。 

 𝑥𝑥 = 𝑥𝑟 − 𝑑𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 （2.3） 

 𝑦𝑥 = 𝑦𝑟 + 𝑑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟 （2.4） 

2.3 多项式曲线轨迹的描述方法 

多项式插值拟合是在全局路径轨迹完成的基础上进行的。在全局路径生成的插

值点上，这些曲线用于满足它们插值点所需的约束如拟合位置，角度和曲率约束

等，开始段和结束段的期望值或约束将决定曲线的系数[41]。高次多项式在转向机构

中转矩是连续的，其产生的轨迹容易被车辆跟踪。同时采用多项式轨迹还有平滑性

好、可控性高等优点[50]。 

Glaser[43]等人采用四次多项式拟合纵向约束条件、五次多项式拟合横向约束条

件；王沙晶等人[44]在此基础上，在 Frenet 坐标系下构建五次多项式分别建立自动驾

驶车辆的横、纵向轨迹规划模型，针对多场景建立横向轨迹质量评估函数和纵向轨

迹质量评估函数，最终将横纵向最优轨迹合成形成局部最优轨迹。针对智能车辆变

道轨迹中存在的侧向加速度过大或轨迹曲率不连续的问题，李胜琴等人[45]提出了一

种五次多项式变道方法，兼顾了变道的安全性和效率；Petrov 等人[46]采用三次多项

式形成了超车轨迹。多项式轨迹规划还广泛用于其他机器的行动轨迹：马宇豪等人

[47]实现了六次多项式的机械臂轨迹规划，姚梦飞等人[48]利用多项式轨迹解决了机场

航空器滑行轨迹的规划和预测。 

基于上述研究的成果，本次研究在 Frenet 坐标系下，基于多项式曲线的轨迹规

划方法将整个轨迹规划过程分解为纵向轨迹规划和横向轨迹规划两个独立的阶段。

各自的规划完成后并逐帧合成横向和纵向轨迹，从而得到完整的车辆轨迹。将纵向

轨迹和横向轨迹解耦的优势在于将笛卡尔坐标系下的二维运动问题转化为横纵向的

一维问题求解，降低了轨迹规划的复杂性，减少了规划所需的时间，从而提高了轨

迹规划的实时性。 
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2.3.1 多项式曲线的一般形式 

高次多项式曲线基本形式如下。 

 𝑓(𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡
2 + 𝑎3𝑡

3 +⋯+ 𝑎𝑛𝑡
𝑛   （2.5） 

本研究分别设计了横向和纵向轨迹，其两个方向上的速度、加速度和加速度变

化率分别如下所示。 

 {

𝑓(𝑡)̇ = 𝑎1 + 2𝑎2𝑡 + 3𝑎3𝑡
2 +⋯+ 𝑛𝑎𝑛𝑡

𝑛−1

𝑓(𝑡)̈ = 2𝑎2 + 6𝑎3𝑡 + ⋯+ 𝑛(𝑛 − 1)𝑎𝑛𝑡
𝑛−2

𝑓(𝑡)⃛ = 6𝑎3 +⋯+ 𝑛(𝑛 − 1)(𝑛 − 2)𝑎𝑛𝑡
𝑛−3

   （2.6） 

其中，高次多项式曲线的系数𝑎𝑛和最高次数𝑛的确定是多项式轨迹曲线设计的

重点。求解方法是根据实际场景要求获得，具体方法将在下文详述。 

2.3.2 多项式曲线次数的确定 

多项式的次数由初始和终点处的条件决定。n 次多项式有 n+1 个系数，需要

n+1 个方程求解，因此对于初始和终点状态为 n+1 的轨迹规划问题的解应为 n 次多

项式。例如，初始和终点处的已知条件为 6 个，那么多项式轨迹曲线的最高次数为

5 次。 

2.3.3 多项式曲线系数的确定 

基于多项式曲线的轨迹规划本质上是根据插值的原理确定，即基于预先构造的

曲线类型，根据车辆已知和期望达到的状态，将此期望值作为边界条件代入曲线类

型进行方程求解，获得曲线的相关系数。 

本研究工作基于高次多项式插值方法的原理,对高次多项式如 3 次、4 次和 5 次

多项式进行了一般性的分析，并利用 Python 实现了插值算法的编写，为后文特定场

景下的多项式轨迹规划奠定了理论基础。 

（1）三次多项式（cubic spline）插值 

三次多项式具有连续可导的性质，可以保证规划轨迹在加速度曲线上的连续

性，被认为是类车机器人理想的原始轨迹。本研究重点基于三次多项式曲线模拟结
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构化道路中车道中心线（参考线）的参考线拟合。设定插值坐标点(𝑥, 𝑦)依次为

(−2.5,0.7)、(0.0, −6)、(2.5,5)、(5.0,6.5)、(7.5,0.0)、(3.0,3.0)、(−1.0, −2.0)。如

图 2.3。 

（2）四次多项式（quartic polynomials）插值 

四次多项式插值用于边界条件个数为 5 个的场景，具有高次多项式平滑、连续

的优点。本次插值点设定为三个，每相邻两个插值点的边界条件个数为 5 进行插

值，起点的边界条件是函数值、一阶导、二阶导已知，终点处的边界条件是一阶

导、二阶导已知。见图 2.4。 

（3）五次多项式（quintic polynomials）插值 

五次多项式插值用于边界函数为 6 个的场景，是多项式曲线轨迹规划最常使用

的高次多项式类型。其始末端点的条件分别是函数值、一阶导和二阶导已知。对于

自动驾驶路径规划场景来说，通常由起点和终点的位置、速度、加速度三个参数构

成边界函数。在所有已知始末端点状态的曲线拟合中，五次多项式是能保证其在全

过程中 jerk 最小的一种方法。五次多项式插值如图 2.5。 

  

图 2.3 三次多项式曲线插值 图 2.4 四次多项式曲线插值 
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图 2.5 五次多项式曲线插值 

2.4 多项式曲线轨迹规划场景分析 

不同场景下的多项式轨迹的横纵向约束略有不同，因此需根据特定场景进行轨

迹规划。本节重点选取三个场景：定速巡航、变道和停车，详细说明了求解特定场

景下轨迹多项式的方法和流程。 

 

图 2.6 特定场景下的轨迹规划问题 

2.4.1 定速巡航场景  

定速巡航是一种汽车辅助驾驶技术，也称为巡航控制，这项技术允许驾驶员设

定车辆在一定速度范围内保持恒定速度，而不需要持续踩油门，在众多高速路段，

若上层决策判断周围环境良好，汽车将开启定速巡航模式，这将有效降低驾驶员的

疲劳和紧张感。如图 2.7 所示，当自车所在车道前方车辆𝑣𝑙𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔大于或等于自车巡

航车速时，自车不会与前车产生安全问题，因此定速巡航场景的规划目标是保持该

车道并在规划终点时达到巡航速度𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒。下面进行分别对横纵向轨迹进行分析。 
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图 2.7 定速巡航场景 

对于定速巡航纵向轨迹规划，为保证运动的连续性，规划起点状态需要和当前

车辆的状态相同，即位置、速度和加速度相同；对于末端点的状态，应保证最终自

车达到目标巡航车速并稳定，即𝑣 = 𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒，加速度为零。综上分析，起点和终点

的已知条件为 5 个，纵向轨迹规划可以构建 4 次多项式曲线。 

 𝑠(𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡
2 + 𝑎3𝑡

3 + 𝑎4𝑡
4 （2.7） 

根据𝑠(𝑡)曲线可以得到速度和加速度曲线 

  （2.8） 

初始时刻为𝑡 = 0，终点时刻𝑡 = 𝑇，可得下述方程 

 

{
 
 

 
 
𝑎0 = 𝑠0
𝑎1 = 𝑠0̇
2𝑎2 = 𝑠0̈
𝑎1 + 2𝑎2𝑇 + 3𝑎3𝑇

2 + 4𝑎4𝑇
3 = 𝑣𝑐𝑢𝑖𝑠𝑒

2𝑎2 + 6𝑎3𝑇 + 12𝑎4𝑇
2 = 0

 （2.9） 

上式中，𝑠0、𝑠0̇、𝑠0̈分别表示自车的纵向位置、速度和加速度，𝑇代表一个规划周期

的时长。将其转换为矩阵形式如下。 

 

[
 
 
 
 
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 2 0 0
0 1 2𝑇 3𝑇2 4𝑇3

0 0 2 6𝑇 12𝑇2]
 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑎0
𝑎1
𝑎2
𝑎3
𝑎4]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝑠0
𝑠0̇
𝑠0̈

𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒
0 ]

 
 
 
 

 （2.10） 

令𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔 = [𝑎0  𝑎1  𝑎2  𝑎3  𝑎4]
𝑇,上述矩阵可简写为 

 𝐾𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐶𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.11） 

可求解出纵向多项式轨迹的系数 
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 𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐾𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔
−1𝐶𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.12） 

对于定速巡航场景横向轨迹规划，为保证运动的连续性，规划起点状态需要和

当前车辆的状态相同，即位置、速度和加速度相同；对于末端点的状态，自车应在

该车道行驶，横向位置确定，由于汽车已经稳定，横向速度和加速度均为 0。综上

分析，横向轨迹规划的始末端点约束条件为 6 个，可构建五次多项式曲线。 

假设横向轨迹曲线多项式为 

 𝑑(𝑡) = 𝑏0 + 𝑏1𝑡 + 𝑏2𝑡
2 + 𝑏3𝑡

3 + 𝑏4𝑡
4 + 𝑏5𝑡

5 （2.13） 

根据𝑑(𝑡)曲线可以得到速度和加速度曲线 

 {
𝑑(𝑡)̇ = 𝑏1 + 2𝑏2𝑡 + 3𝑏3𝑡

2 + 4𝑏4𝑡
3 + 5𝑏5𝑡

4

𝑑(𝑡)̈ = 2𝑏2 + 6𝑏3𝑡 + 12𝑏4𝑡
2 + 20𝑏5𝑡

3
 （2.14） 

初始时刻为𝑡 = 0，终点时刻𝑡 = 𝑇，可得下述方程 

 

{
  
 

  
 
𝑏0 = 𝑑0
𝑏1 = 𝑑0̇
2𝑏2 = 𝑑0̈
𝑏0 + 𝑏1𝑇 + 𝑏2𝑇

2 + 𝑏3𝑇
3 + 𝑏4𝑇

4 + 𝑏5𝑇
5 = 0

𝑏1 + 2𝑏2𝑇 + 3𝑏3𝑇
2 + 4𝑏4𝑇

3 + 5𝑏5𝑇
4 = 0

2𝑏2 + 6𝑏3𝑇 + 12𝑏4𝑇
2 + 20𝑏5𝑇

3 = 0

 （2.15） 

上式中，𝑑0、𝑑0̇、𝑑0̈为车辆目前的纵向位置、速度和加速度。𝑇代表一个规划

周期的时长。将其转换为矩阵形式如下。 

 

[
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0
1 𝑇 𝑇2 𝑇3 𝑇4 𝑇5

0 1 2𝑇 3𝑇2 4𝑇3 5𝑇4

0 0 2 6𝑇 12𝑇2 20𝑇3]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝑏0
𝑏1
𝑏2
𝑏3
𝑏4
𝑏5]
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
𝑑0
𝑑0̇
𝑑0̈
0
0
0 ]
 
 
 
 
 

 （2.16） 

令𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡 = [𝑏0  𝑏1  𝑏2  𝑏3  𝑏4  𝑏5]
𝑇,上述矩阵可简写为。 

 𝐾𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡 = 𝐶𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡 （2.17） 

可求解出横向多项式轨迹的系数。 

 𝑋𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡 = 𝐾𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡
−1 𝐶𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,𝑙𝑎𝑡 （2.18） 

2.4.2 变道场景 
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当自车所在车道前车速度较低时，自车为实现更快的速度会会进行变道行为。

若变道后自车前方车辆行驶速度𝑣𝑙𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔低于自车定速巡航车速𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒,自车处于变道

并加速的行为，根据国际交通法[49]要求并与前车保持一定的安全距离行驶。该场景

既可用于拥堵路段的自适应巡航，也可以用于作为提升交通效率的解决办法，相比

定速巡航功能具有更加广阔的应用前景。在变道场景下，自车目标车速为𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，

横向运动位置为变道的车道中心位置。 

 

图 2.8 停车场景 

对于变道的纵向轨迹规划，为保证轨迹规划的连续性，应保证规划起点出的状

态和自车当前状态相同，即纵向位置、速度和加速度已知；终点处达到前车速度

𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡并保持稳定，故加速度为 0。综上分析，始末端点已知条件为 5 个，可构建

四次多项式轨迹。 

纵向轨迹曲线多项式为 

 𝑠(𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡
2 + 𝑎3𝑡

3 + 𝑎4𝑡
4 （2.19） 

根据𝑠(𝑡)曲线可以得到速度和加速度曲线 

 {
𝑠(𝑡)̇ = 𝑎1 + 2𝑎2𝑡 + 3𝑎3𝑡

2 + 4𝑎4𝑡
3

𝑠(𝑡)̈ = 2𝑎2 + 6𝑎3𝑡 + 12𝑎4𝑡
2

 （2.20） 

初始时刻为𝑡 = 0，终点时刻𝑡 = 𝑇，可得下述方程 

 

{
 
 

 
 
𝑎0 = 𝑠0
𝑎1 = 𝑠0̇
2𝑎2 = 𝑠0̈
𝑎1 + 2𝑎2𝑇 + 3𝑎3𝑇

2 + 4𝑎4𝑇
3 = 𝑣𝑙,𝑙𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔

2𝑎2 + 6𝑎3𝑇 + 12𝑎4𝑇
2 = 0

 （2.21） 

将其转换为矩阵形式,其中𝑣𝑙,𝑙𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔为车速。 
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[
 
 
 
 
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 2 0 0
0 1 2𝑇 3𝑇2 4𝑇3

0 0 2 6𝑇 12𝑇2]
 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑎0
𝑎1
𝑎2
𝑎3
𝑎4]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 

𝑠0
𝑠0̇
𝑠0̈

𝑣𝑙,𝑙𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔
0 ]

 
 
 
 

 （2.22） 

令𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔 = [𝑎0  𝑎1  𝑎2  𝑎3  𝑎4  ]
𝑇,上述矩阵可简写为 

 𝐾𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐶𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.23） 

可求解出纵向多项式轨迹的系数 

 𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐾𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔
−1𝐶𝐿𝐹,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.24） 

对于变道横向轨迹规划，自车横向初始位置已知，横向速度和加速度初始状态

已知；末端点的横向位置已知，横向速度为 0，横向加速度为 0 。综上分析，始末

端点已知条件为 6 个，可构建五次多项式轨迹。 

横向轨迹曲线多项式为 

 𝑑(𝑡) = 𝑏0 + 𝑏1𝑡 + 𝑏2𝑡
2 + 𝑏3𝑡

3 + 𝑏4𝑡
4 + 𝑏5𝑡

5 （2.25） 

根据𝑑(𝑡)曲线可以得到速度和加速度曲线 

 {
𝑑(𝑡)̇ = 𝑏1 + 2𝑏2𝑡 + 3𝑏3𝑡

2 + 4𝑏4𝑡
3 + 5𝑏5𝑡

4

𝑑(𝑡)̈ = 2𝑏2 + 6𝑏3𝑡 + 12𝑏4𝑡
2 + 20𝑏5𝑡

3
 （2.26） 

初始时刻为𝑡 = 0，终点时刻𝑡 = 𝑇，可得下述方程 

 

{
  
 

  
 
𝑏0 = 𝑑0
𝑏1 = 𝑑0̇
2𝑏2 = 𝑑0̈
𝑏0 + 𝑏1𝑇 + 𝑏2𝑇

2 + 𝑏3𝑇
3 + 𝑏4𝑇

4 + 𝑏5𝑇
5 = 𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑏1 + 2𝑏2𝑇 + 3𝑏3𝑇
2 + 4𝑏4𝑇

3 + 5𝑏5𝑇
4 = 0

2𝑏2 + 6𝑏3𝑇 + 12𝑏4𝑇
2 + 20𝑏5𝑇

3 = 0

 （2.27） 

将其转化为矩阵形式，其中𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡为自车横向运动的目标位置。 

 

[
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0
1 𝑇 𝑇2 𝑇3 𝑇4 𝑇5

0 1 2𝑇 3𝑇2 4𝑇3 5𝑇4

0 0 2 6𝑇 12𝑇2 20𝑇3]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝑏0
𝑏1
𝑏2
𝑏3
𝑏4
𝑏5]
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
 
𝑑0
𝑑0̇
𝑑0̈

𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
0
0 ]

 
 
 
 
 
 

 （2.28） 

令𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡 = [𝑏0  𝑏1  𝑏2  𝑏3  𝑏4  𝑏5]
𝑇 

 𝐾𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡 = 𝐶𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡 （2.29） 

可求解出横向多项式轨迹曲线系数 
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 𝑋𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡 = 𝐾𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡
−1𝐶𝐿𝐹,𝑙𝑎𝑡 （2.30） 

2.4.3 停车场景 

停车场景要求自车能在前方指定位置处将车速降至零实现定距离停车。在该场

景中，汽车纵向目标车速为 0，目标纵向位移距离为𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，横向运动目标仍是沿

该车道中心线行驶。 

 

图 2.9 停车场景 

与定速巡航场景不同的是该场景下的纵向轨迹规划需额外考虑位移参数，即多

项式曲线的拟合边界条件为初始和目标状态的位置、速度和加速度共 6 个参数，因

此该场景下的纵向轨迹曲线为五次多项式曲线。 

 𝑠(𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡
2 + 𝑎3𝑡

3 + 𝑎4𝑡
4 + 𝑎5𝑡

5 （2.31） 

根据𝑠(𝑡)曲线可以得到速度和加速度曲线 

 
𝑠(𝑡)̇ = 𝑎1 + 2𝑎2𝑡 + 3𝑎3𝑡

2 + 4𝑎4𝑡
3 + 5𝑎5𝑡

4

𝑠(𝑡)̈ = 2𝑎2 + 6𝑎3𝑡 + 12𝑎4𝑡
2 + 20𝑎5𝑡

3
 （2.32） 

初始时刻为𝑡 = 0，终点时刻𝑡 = 𝑇，可得下述方程 

 

{
  
 

  
 
𝑎0 = 𝑠0
𝑎1 = 𝑠0̇
2𝑎2 = 𝑠0̈
𝑎0 + 𝑎1𝑇 + 𝑎2𝑇

2 + 𝑎3𝑇
3 + 𝑎4𝑇

4 + 𝑎5𝑇
5 = 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑎1 + 2𝑎2𝑇 + 3𝑎3𝑇
2 + 4𝑎4𝑇

3 + 5𝑎5𝑇
4 = 0

2𝑎2 + 6𝑎3𝑇 + 12𝑎4𝑇
2 + 20𝑎5𝑇

3 = 0

 （2.33） 

将其转换为矩阵形式,其中𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡为刹车距离。 
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[
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0
1 𝑇 𝑇2 𝑇3 𝑇4 𝑇5

0 1 2𝑇 3𝑇2 4𝑇3 5𝑇4

0 0 2 6𝑇 12𝑇2 20𝑇3]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝑎0
𝑎1
𝑎2
𝑎3
𝑎4
𝑎5]
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
𝑠0
𝑠0̇
𝑠0̈

𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
0
0 ]

 
 
 
 
 

 （2.34） 

令𝑋𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔 = [𝑎0  𝑎1  𝑎2  𝑎3  𝑎4  𝑎5]
𝑇,上述矩阵可简写为。 

 𝐾𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔𝑋𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐶𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.35） 

可求解出纵向多项式轨迹的系数。 

 𝑋𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔 = 𝐾𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔
−1 𝐶𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘,𝑙𝑜𝑛𝑔 （2.36） 

在停车场景中，横向轨迹的规划目标是保持车道中心线行驶，这和定速巡航横

向轨迹的规划目标相同，因此可参照定速巡航场景的横向轨迹规划。 

2.5 本章小结 

本章重点提出了一种基于结构化路面的轨迹规划坐标：Frenet 坐标系并详细推

导了该坐标系和笛卡尔坐标系之间的变换关系。随后提出了一种基于始末端点进行

插值拟合的高次多项式的轨迹曲线描述方法，先后搭建了三次、四次和五次高次多

项式插值算法，并分析了基于场景目标下的高次多项式轨迹次数的确定和系数的求

解。最后，提出了本次研究的三个基本场景，并利用上述推导的算法原理实际应用

于具体场景中。后续研究将基于上述研究成果，重点研究在特定场景中基于采样的

多项式曲线路径规划算法。 
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第三章 基于采样的多项式轨迹规划方法 

本研究分析了基于 Frenet 坐标的多项式曲线拟合在无人驾驶路径规划领域的重

要应用，但是根据始末已知条件只规划一条路径是难以满足实际应用要求的。

Werling 等人[51]提出了一种 semi-reactive 的轨迹生成办法，该方法将状态空间采样的

思想和实际场景相结合。本章提出了一种基于采样的多项式轨迹规划方法：将横纵

向轨迹规划问题解耦，针对实际场景需求在末端点目标状态附近采样从而生成由大

量多项式曲线组成的采样空间，针对采样空间进行运动学约束检测和碰撞检测获得

其中符合要求的轨迹组成备选轨迹，通过设定合理的评价函数选取备选轨迹中最优

轨迹输出并执行。 

3.1 基于采样的多项式轨迹规划的基本流程 

为保证轨迹规划的舒适性和安全性，基于采样的轨迹规划方法需经过一系列处

理得到最优路径。本节重点对基于采样的多项式轨迹规划的基本流程进行介绍。见

图 3.1 

   

图 3.1 基于采样的多项式轨迹规划流程 



吉林大学本科生毕业论文（设计） 

26 

 

（1） 末端点状态采样 

针对上述定速巡航场景，对于定速巡航纵向轨迹规划，需对末状态的速度和

时间在一定范围内进行采样。定速巡航场景下，汽车纵向的目标速度𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒已

知，在决策进行定速巡航之后，汽车需要加速或者减速至𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒，若汽车当前速

度𝑣和𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒相差过大时，难以在一个规划时长𝑇中实现，因此应允许汽车在𝑇内

达到𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒上下范围内的速度，同时规划时长𝑇的确定将影响汽车运动的舒适

性，因此也应对规划时长𝑇进行采样。对于定速巡航横向轨迹规划，需要对末端

点的横向偏移𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡和规划时长在一定范围内进行采样。定速巡航场景下，汽车

虽然在该车道行驶，但是应具有对于该车道附近障碍物的躲避能力，处于安全性

的考虑应具有一定的横向偏移能力；同时规划时长𝑇的确定将影响汽车横向运动

的舒适性，因此也需要进行采样。 

针对变道场景，对于变道纵向轨迹规划，和定速巡航场景相同，需对末状态

的速度和时间在一定范围内进行采样，旁车道的目标速度𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒2已知，汽车需要

加速或者减速至𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒2，这里的𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒2是相比上述定速巡航𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒更高的速度，

用以提高自车的通行效率。对于变道横向轨迹规划，需要对需要对末端点的横向

偏移𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡和规划时长在一定范围内进行采样，横向偏移𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡为目标车道的位

置。此时参考线选择变道后的车道。 

针对停车场景，对于停车纵向轨迹规划，纵向目标速度𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 0𝑚/𝑠是场

景需求，因此不进行采样。刹车距离𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡将影响刹车场景下的舒适性和耗时

性，因此可进行小范围采样以保证轨迹规划的合理性。同时，若在一个规划周期

𝑇中，自车无法在符合动力学约束的条件下减速至0𝑚/𝑠，同时规划周期𝑇的长短

也会影响刹车过程中的舒适性，因此需要对规划周期𝑇进行采样。针对刹车横向

轨迹规划，同定速巡航场景相同，为保证对于该车道附近障碍物的躲避能力，处

于安全性的考虑应具有一定的横向偏移能力，因此横向轨迹规划中要对末端点的

横向偏移𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡进行采样。同时规划时长𝑇的确定将影响汽车横向运动的舒适

性，因此也需要进行采样。 

（2） 轨迹的合成 
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上述轨迹规划是在横纵向分别进行的，因此实际运动应为二者的合成方向来

获得完整的轨迹。合成的方案是将在 Frenet 坐标系下规划的轨迹曲线进行坐标变

化至笛卡尔坐标系下进行轨迹输出。 

（3） 运动学约束筛选 

实际场景下的汽车运动通常在动力学约束下进行，因此需要对不符合动力学

约束的备选轨迹进行排除。常见的动力学约束有最大速度𝑣𝑚𝑎𝑥，最大加速度

𝑎𝑚𝑎𝑥，最大曲率𝑐𝑚𝑎𝑥等。轨迹规划时，需要根据实际的运动学约束对每个点进行

检验。 

（4） 碰撞检测 

这一环节是用来检测备选轨迹中是否含有与障碍物周围相接处的情况，如检

测到可能发生碰撞则将该轨迹排除。这一环节将有效保证无人驾驶轨迹的安全

性。 

（5） 轨迹质量评价 

通过上述几个环节的检测，备选轨迹可能有多条，为确保选取最优轨迹，应

设定评价函数进行评定，通常评价函数由舒适性、耗时性和对目标状态的偏离程

度三部分构成。舒适性通常利用加速度的变化率𝑗𝑒𝑟𝑘评价，𝑗𝑒𝑟𝑘越大意味着行驶

过程越不平缓，舒适性越差；耗时性由汽车的轨迹规划时长𝑇决定。实际场景下

根据要求，需对上述三项进行加权处理，评价函数的选择是相对而言的，针对不

同目标的要求评价函数不尽相同。评价函数的确定通常需要实车标定，本次研究

仅做大致规定不做重点研究。 

3.2 定速巡航场景下的轨迹规划 

本节针对定速巡航场景，分别研究了基于采样的横纵方向的轨迹规划问题，首

先分别研究了横纵向轨迹的采样方法，然后研究了横纵向曲线的评价函数，最后将

横纵向曲线合并后设定循环次数、参考车道和障碍物实现了该场景的模拟。 

3.2.1 定速巡航纵向轨迹采样 
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如上一章分析，该轨迹曲线采用四次多项式拟合，已知条件包括起点的位置、

速度、加速度和终点的速度、加速度，并对规划时长𝑇和巡航速度𝑣𝑐𝑟𝑢𝑖𝑠𝑒进行采

样。本例选取最小时间𝑇𝑚𝑖𝑛=4s ，最大时间𝑇𝑚𝑎𝑥=5s ,时间采样间隔为 0.1s,为，目标

速度𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=8𝑚/𝑠，速度采样区间为[8 − 4 × 𝑑𝑠, 8 + 4 × 𝑑𝑠], 𝑑𝑠=3km/s。初始速度

（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑）、初始加速度（𝑐_𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙）和结果如图 3.2。 

基于上述采样轨迹，进一步设定评价函数𝑐𝑜𝑠𝑡𝑠模拟筛选最优轨迹见图 3.3。 

 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑠 = 𝑘𝑗 × 𝐽𝑠 + 𝑘𝑇 × 𝑇𝑖 + 𝑘𝑑 × 𝑑𝑠 （3.1） 

𝐽𝑠 = ∫ 𝑠(𝑡)⃛ 2 × 𝑑𝑡
𝑇

0
，为汽车的舒适性指标。 

𝑇𝑖 汽车的规划时间，为汽车耗时性指标。 

𝑑𝑠 =（𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 − 𝑠(𝑇)̈ ）
2
 汽车末状态和规划目标状态的差别。 

𝑘𝑗、𝑘𝑇、𝑘𝑑为三者的权值。 

  

图 3.2 定速巡航纵向速度曲线采样（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 =

6𝑚/𝑠、𝑐_𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙 = 0𝑚/𝑠2） 

图 3.3 定速巡航纵向速度最优曲线（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 =

6𝑚/𝑠、𝑐_𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙 = 0𝑚/𝑠2） 

该最优曲线最终收敛于𝑠(𝑇)̈ = 8m/s= 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，同时为保证舒适性选取了尽量

平滑的曲线导致耗时性相对增加。 

3.2.2 定速巡航横向轨迹采样 

如上一章分析，该轨迹曲线采用五次多项式拟合，已知条件包括起点和终点的

位置、速度、加速度，并对规划时长𝑇和横向位置𝑑进行采样,本例选取本例选取最
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小时间𝑇𝑚𝑖𝑛=4s ，最大时间𝑇𝑚𝑎𝑥=5s ,时间采样间隔为 0.1s, 横向位置𝑑在

[0.6, +0.6]𝑚。初始横向速度（𝑐_𝑑）、初始横向加速度（𝑐_𝑑_𝑑）和结果如图 3.4。 

基于上述采样轨迹，进一步设定评价函数𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑模拟筛选最优轨迹见图 3.5。 

 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑 = 𝑘𝑗 × 𝐽𝑠 + 𝑘𝑇 × 𝑇𝑖 + 𝑘𝑑 × 𝑑1
2 （3.2） 

𝐽𝑠 = ∫ 𝑑(𝑡)⃛ 2 × 𝑑𝑡
𝑇

0
，为汽车的舒适性指标。 

𝑇𝑖 汽车的规划时间，为汽车耗时性指标。 

𝑑1 = 𝑑(𝑇) 汽车末状态和规划目标状态的差别。 

𝑘𝑗、𝑘𝑇、𝑘𝑑为三者的权值。 

  

图 3.4 定速巡航横向位移曲线(𝑐𝑑 =

0m, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=0𝑚) 

图 3.5 定速巡航横向位移最优曲线(𝑐𝑑 =

0m, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=0𝑚) 

该曲线最终收敛于𝑑=0𝑚,这表明在没有障碍物的情况下，汽车会沿该车道中央

直线行驶。 

3.2.3 定速巡航循环采样 

实际场景下，为应对动态场景，车辆的路径规划轨迹并非在一个规划时长𝑇结

束后再进行下一个规划时长。通常车辆的轨迹规划路径是实时更新的，汽车轨迹规

划时，会以𝑓的频率更新状态，每个时间窗口𝑡规划完成时获取该时刻最优的汽车状

态作为下一时间窗口下的初始状态进行新的轨迹规划。见图 3.6 
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图 3.6 循环采样原理图 

本节利用𝑡 = 1𝑠来模拟这个过程如图 3.7、图 3.8 所示 

  

图 3.7 定速巡航纵向速度最优曲线循环采样 图 3.8 定速巡航横向位移最优曲线循环采样 

3.2.4 定速巡航横纵向轨迹合成及轨迹检测 

本次研究首先通过三次多项式模拟了一条参考路径，并随机定义了该参考道路

的障碍物，根据 Frenet 坐标系和笛卡尔坐标系转换的关系求取每个规划点的全局坐

标并绘制出车辆的规划轨迹，求取每条备用轨迹的速度、加速度和曲率，排除不符

合运动学约束的曲线轨迹（本研究选择𝑚𝑎𝑥𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 50𝑘𝑚/𝑠  , 𝑚𝑎𝑥𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 =

11/m ,𝑚𝑎𝑥𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙  = 2m/𝑠
2）；定义车辆的半径 R=2m，若𝑅2 ≤ 𝑙𝑜𝑏

2 ，则认为发生碰撞
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并排除该轨迹。将横向轨迹评价函数𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑和纵向轨迹评价函数𝑐𝑜𝑠𝑡𝑠相加作为轨迹

的评价函数𝑐𝑜𝑠𝑡，选取备选轨迹中𝑐𝑜𝑠𝑡最小的作为下一个规划窗口的初始值并循环

该过程，流程图见图 3.6。最终获得最优速度曲线见图 3.8。通过设置一条全局路径

和障碍物，本研究展示了该算法在单车道上轨迹规划的实际应用能力，图 3.7 展示

了在一定时间内的局部规划效果。 

 

图 3.7 实际场景下定速巡航轨迹（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=8𝑚/𝑠） 

 

 

图 3.8 定速巡航速度曲线 

（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=8𝑚/𝑠） 

图 3.9 实际场景下定速巡航轨迹循环时间

（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=8𝑚/𝑠） 

通过仿真发现，该算法对于路上的障碍物有较好的躲避能力，同时轨迹会尽量

贴合参考线路径，这保证了实际场景下的车辆安全性。 

3.3 变道场景下的轨迹规划 
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本节针对变道场景，分别研究了基于采样的横纵方向的轨迹规划问题，首先分

别研究了横纵向轨迹的采样方法，然后研究了横纵向曲线的评价函数，最后将横纵

向曲线合并后设定循环次数、参考车道和障碍物实现了该场景的模拟。 

3.3.1 变道纵向轨迹采样 

该场景下纵向轨迹规划与定速巡航场景相似 

 

图 3.10 实际场景下变道纵向最优轨迹（𝑐𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6m/s, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 == 15𝑚/𝑠） 

该结果表明，最优轨迹最终收敛于𝑣 = 15𝑚/𝑠,同时采取较为缓和的加速形式保

证自车行驶的舒适性。 

3.3.2 变道横向轨迹采样 

同定速巡航相同，该场景采用五次多项式，并对规划时长𝑇和横向位置𝑑进行采

样。标准车道宽度为 3.5m，本例选取本例选取最小时间𝑇𝑚𝑖𝑛=4s ，最大时间

𝑇𝑚𝑎𝑥=5s ,时间采样间隔为 0.1s, 横向位置𝑑在[−3,+3]𝑚， 

评价函数和上述定速巡航场景相同： 

 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑 = 𝑘𝑗 × 𝐽𝑠 + 𝑘𝑇 × 𝑇𝑖 + 𝑘𝑑 × 𝑑1
2 （3.3） 
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图 3.11 实际场景下变道横向轨迹采样 

（𝑐𝑑 = −3.5m, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=0𝑚） 

图 3.12 实际场景下变道横向最优轨迹 

（𝑐𝑑 = −3.5m, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=0𝑚） 

该场景下，最优轨迹为终点状态为𝑑=0𝑚，表明通常情况下该轨迹会最终收敛

到目标车道中心线。 

3.3.3 变道循环采样 

同定速巡航场景，本研究采用 t=1s 模拟循环采样过程见图 3.13、图 3.14。 

  

图 3.13 变道纵向速度循环采样 图 3.14 变道横向位置循环采样 

3.3.4 横纵向轨迹合成及轨迹检测 

本节，通过三次多项式曲线模拟两条临近车道，两条车道之间的距离为 3.5m，

汽车从原车道切换至目标车道并实现目标速度，本研究选择𝑚𝑎𝑥𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 =

80𝑘𝑚/𝑠  , 𝑚𝑎𝑥𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 = 1 1/m , 𝑚𝑎𝑥𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙  = 3m/𝑠2作为动力学约束，其余条件和
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定速巡航场景相同。实际场景效果见图 3.15。 

 

图 3.15. 实际场景下变道轨迹（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=13𝑚/𝑠） 

  

图 3.16 实际场景下变道速度曲线 

（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=13𝑚/𝑠） 

图 3.17 实际场景下变道轨迹循环时间 

（𝑐_𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡=13𝑚/𝑠） 

通过实验结果发现，该算法可以较为良好地模拟变道并提速的过程，但是从图

3.17 的循环时间可以看出，该采样的时间耗费较大，每次循环时间较长，这在实际

应用中有较大的弊端。 

3.4 停车场景下的轨迹规划 

本研究下的停车场景规定如下：自车在预定车道以指定速度定速巡航行驶，在

指定距离处实现减速至停止。本节针对该场景对于轨迹规划的要求，分别设定了横
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向和纵向轨迹规划方法，并设定循环次数实现停车场景的路径规划。 

3.4.1 停车纵向轨迹采样 

纵向轨迹采样同前面两种场景有所不同。定速巡航场景和变道场景纵向轨迹规

划通常采用四次多项式轨迹规划，即已知初始状态下的位置、速度及加速度，末端

点状态的速度及加速度。停车场景要求自车在指定地点停车，因此已知末状态的位

置，即需构建包含六个未知数的五次多项式轨迹。本研究对停车终点距离𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 =

20𝑚，并以𝑑𝑠 = 2𝑚在𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡附近进行采样，求解结果如下，见图 3.18。停车横向

轨迹采样同定速巡航场景，在此不再赘述。 

 

图 3.18 停车场景纵向速度曲线采样 

3.4.2 停车循环采样 

通过设置循环次数进行轨迹的迭代循环，并在迭代中设置循环终止条件，即车

速降低至0𝑚/𝑠附近。得到如图 3.19 所示效果 
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图 3.19 停车场景循环采样 图 3.20 停车场景循环采样时间 

通过上述算法测试发现，在停车场景下可以较为良好的实现在指定位置停车，

但同样面临着耗时长、实时性差的缺点。 

3.5 基于采样的轨迹规划的不足 

实验证明，基于采样的多项式轨迹规划方法可以实现定速巡航、变道及停车等

大多数场景的路径规划，但是该方法存在较为明显的缺陷：首先是实时性问题，通

常允许的规划周期在 100ms，通过上述研究发现基于采样的算法在时间上不符合要

求。基于采样的路径规划往往需要大量的采样空间以保证规划路径的最优性，这极

大增加了计算的负担，同时每条路径的碰撞检测都涉及大量的笛卡尔坐标和 Frenet

坐标间的变换，这一步骤耗时大。同时该方法面临容易规划失败的困境。基于采样

的方法路径同类化明显、备选解的个数有限，在场景参数变化时这些解可能都会被

排除导致规划失败，这在实际场景中是不被允许的。 

3.6 本章小节 

本章基于前面章节的研究工作进行了进一步拓展，将状态空间采样的思想引入

到 Frenet 坐标系下的多项式曲线拟合模型中。本研究首先针对定速巡航、变道和停

车场景，分别分析了场景目标并设置了采样空间。随后编写并整合了运动学约束模

块和碰撞检测模块，对轨迹曲线的曲率、最大速度和最大加速度等动力学参数进行

了约束；为自车设置了避免障碍物碰撞的安全范围。最后本章提出了由舒适性指
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标、耗时性指标及目标性指标组成的评价函数并设置循环算法实现最优规划轨迹的

迭代更新。基于上述测试结果，本章分析了该方法在轨迹规划中的实时性不高、规

划解集有限等弊端，后文将重点根据本章研究体现的弊端采用基于优化的方法进行

改进和完善。 
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第四章 基于优化的多项式曲线规划方法 

前文研究发现，基于采样的多项式曲线轨迹规划方法具有耗时高、规划成功率

不高等缺点。为解决上述问题，本章提出了基于优化的多项式轨迹规划方法。本章

设计了求解高效的二次规划解法，将上述场景下的轨迹规划问题转化为优化问题进

行求解。该方法将采样中坐标变换频繁的碰撞检测环节转化为障碍物到车辆距离的

目标函数，只需要在规划完成后进行坐标变换；提出了基于优化的方式求解多项式

曲线系数获取轨迹曲线而非根据始末状态建立方程组，将基于采样的方法中有限的

解转化为无限解集。 

4.1 基于优化的多项式曲线轨迹规划基本流程 

基于优化的多项式曲线轨迹规划本质是将求解特定场景下的多项式轨迹曲线系

数转化为优化问题中求解在约束条件下的最小化目标函数的解。 

本节重点对基于优化的多项式曲线轨迹规划流程进行了基本的分析并给出了该

算法的基本框架。基本流程图见图 4.1 

 

图 4.1 基于优化的轨迹规划算法流程图 

（1）设置场景目标函数  
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根据场景特定要求，设置和场景相关的目标函数。在定速巡航场景下，运动目

标主要包括目标速度及横向目标位置、速度和加速度。在变道场景下，运动目标和

定速巡航场景类似。在停车场景下，运动目标主要包括纵向目标速度和位置及横向

目标位置、速度和加速度。除运动目标之外，本研究设置了躲避障碍物的安全性目

标和乘坐体验相关的舒适性目标。 

（2）设置约束条件 

根据基本规划要求和自车性能等，设置了以初始点连续性约束为主的等式约束

和运动学约束为主的不等式约束。 

（3）求解多项式曲线 

  根据目标函数和约束条件组成的优化问题利用二次规划解法求解得到横向和纵向

多项式曲线系数。 

（4）轨迹合成和输出 

  将横纵向多项式轨迹合成并转换为笛卡尔坐标系下的坐标，输出最终规划的轨迹

曲线。 

4.2 基于优化的多项式曲线一般形式 

基于采样的多项式曲线系数求解基于始末状态，本章则将轨迹规划曲线系数求

解转化为优化问题，通过设置约束条件和目标函数，求出在约束条件下使目标函数

最小化的系数作为多项式曲线的系数。本节将给出多项式曲线的一般形式，为后文

二次优化问题求解奠定基础。 

本节采用横纵向轨迹解耦，分别规定了纵向轨迹𝑠(𝑡)和横向轨迹𝑑(𝑡)的多项式

形式，本节采用五次多项式，格式如下 

 𝑠(𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡
2 + 𝑎3𝑡

3 + 𝑎4𝑡
4 + 𝑎5𝑡

5 （4.1） 

 𝑑(𝑡) = 𝑏0 + 𝑏1𝑡 + 𝑏2𝑡
2 + 𝑏3𝑡

3 + 𝑏4𝑡
4 + 𝑏5𝑡

5 （4.2） 

横向多项式曲线的速度曲线𝑑(𝑡)̇ ，加速度曲线𝑑(𝑡)̈ ，加速度变化率曲线𝑑(𝑡)⃛ 如

下， 



第四章 基于优化的多项式曲线规划方法 

41 

 

 {

𝑑(𝑡)̇ = 𝑏1 + 2𝑏2𝑡 + 3𝑏3𝑡
2 + 4𝑏4𝑡

3 + 5𝑏5𝑡
4

𝑑(𝑡)̈ = 2𝑏2 + 6𝑏3𝑡 + 12𝑏4𝑡
2 + 20𝑏5𝑡

3

𝑑(𝑡)⃛ = 6𝑏3 + 24𝑏4𝑡 + 60𝑏5𝑡
2

 （4.3） 

纵向多项式曲线的速度曲线𝑠(𝑡)̇ ，加速度曲线𝑠(𝑡)̈ ，加速度变化率曲线𝑠(𝑡)⃛ 同

上。 

为求解多项式参数的系数，本章将所有未知数设置为𝑥, 

 𝑥 = [𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4, 𝑎5, 𝑏0, 𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, 𝑏4, 𝑏5]
𝑇 （4.4） 

求解优化问题常采用二次规划解决，其具有求解效率的优点，可以有效解决前

文路径规划耗时长的缺点。二次规划的一般形式如下。 

 min (
1

2
𝑥𝑇𝑄𝑥 + 𝑞𝑇𝑥) （4.5） 

𝑠. 𝑡. 𝐺𝑥 ≤ ℎ 

𝐴𝑥 = 𝑏  

上述𝑄是二次目标参数，𝑞是线性目标参数，𝐺是不等式约束矩阵，ℎ是不等式

约束向量，𝐴是等式约束向量，𝑏是等式约束向量。 

通过将 Frenet 坐标系下的轨迹规划问题转化为上述的二次规划问题，下文将详

细分析该优化问题的目标函数，约束条件和求解方法。 

4.3 二次规划问题的目标函数 

该目标函数与前文质量评估函数类似，用来评价轨迹质量。二次规划问题中，

通过不断优化迭代，从而求解出使目标函数最小化的解，从而求解出多项式轨迹。 

本研究设计目标函数𝐽由偏离目标运动的程度𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡、舒适性评价指标

𝐽𝑐𝑜𝑚𝑓𝑜𝑟𝑡、防止碰撞的轨迹安全指标𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦三部分组成。 

 𝐽 = 𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 + 𝐽𝑐𝑜𝑚𝑓𝑜𝑟𝑡 + 𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦 （4.6） 

以上的代价值越小，说明该轨迹质量越高，通过求解该优化问题可以获得最优

路径，下文将重点介绍三个评价指标的推导过程。 

4.3.1 偏离目标运动程度的评价指标  
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目标运动是自车分析周围环境后做出的未来一段时间内轨迹规划的终点状态，

本节将运动目标聚焦于纵向目标位置、纵向目标速度、横向目标位置和横向目标速

度，以该指标来衡量上述目标的实现程度。 

纵向目标位置为𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡,纵向目标速度为𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，评价运动目标位置指标选择轨

迹点纵向位置和纵向目标位置的差的平方和；纵向目标速度评价指标选择轨迹点纵

向速度和纵向目标位置的差的平方和；横向目标位置和横向目标速度设为 0，因此

横向目标位置的评价指标为横向目标位置的平方，横向目标速度的评价指标为横向

目标速度的平方，故与偏离目标运动程度的评价指标𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡可表示为 

 𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = ∑ {𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠(𝑡𝑖) − 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)
2
+ 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑(𝑠(𝑡𝑖)̇ − 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

2
+𝑖=𝑁

𝑖=0

𝑤𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠𝑑
2(𝑡𝑖) + 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑑2̇(𝑡𝑖)}  （4.7） 

其中𝑁为轨迹点，𝑁 = 𝑇/∆𝑡，𝑇为规划周期，∆𝑡为循环间隔。 

1.纵向目标位置的评价指标计算 

对第一项展开: 

𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠(𝑡𝑖) − 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)
2
= 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠

2(𝑡𝑖) − 2𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑠(𝑡𝑖) + 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
2 )  （4.8） 

其中𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠
2(𝑡𝑖) = 𝑥

𝑇𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑥 

 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠 [
𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 0

0 0
]
12×12

 （4.9） 

 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 =

[
 
 
 
 
 
 
1 𝑡𝑖 𝑡𝑖

2 𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5

𝑡𝑖 𝑡𝑖
2 𝑡𝑖

3 𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6

𝑡𝑖
2 𝑡𝑖

3 𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6 𝑡𝑖

7

𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5 𝑡𝑖

6 𝑡𝑖
7 𝑡𝑖

8

𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6 𝑡𝑖

7 𝑡𝑖
8 𝑡𝑖

9

𝑡𝑖
5 𝑡𝑖

6 𝑡𝑖
7 𝑡𝑖

8 𝑡𝑖
9 𝑡𝑖

10]
 
 
 
 
 
 

 （4.10） 

其中−2𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑠(𝑡𝑖) = −2𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑎0 + 𝑎1𝑡𝑖 + 𝑎2𝑡𝑖
2 + 𝑎3𝑡𝑖

3 +

𝑎4𝑡𝑖
4 + 𝑎5𝑡𝑖) = 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖

𝑇 𝑥 

 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = −2𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡[𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 0]𝑇

1×12
 （4.11） 

 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 = [1 𝑡𝑖 𝑡𝑖

2 𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5] （4.12） 

2.纵向目标速度的评价指标计算 
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𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑(𝑠(𝑡𝑖)̇ − 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)
2
= 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠̇

2(𝑡𝑖) − 2𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑠̇(𝑡𝑖) + 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) 

𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠̇
2(𝑡𝑖) = 𝑥

𝑇𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖𝑥  （4.13） 

其中𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 [
𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖
11 0

0 0
]
12×12

 

 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖
11 =

[
 
 
 
 
 
 
0 0 0 0 0 0
0 1 2𝑡𝑖 3𝑡𝑖

2 4𝑡𝑖
3 5𝑡𝑖

4

0 2𝑡𝑖 4𝑡𝑖
2 6𝑡𝑖

3 8𝑡𝑖
4 10𝑡𝑖

5

0 3𝑡𝑖
2 6𝑡𝑖

3 9𝑡𝑖
4 12𝑡𝑖

5 15𝑡𝑖
6

0 4𝑡𝑖
3 8𝑡𝑖

4 12𝑡𝑖
5 16𝑡𝑖

6 20𝑡𝑖
7

0 5𝑡𝑖
4 10𝑡𝑖

5 15𝑡𝑖
6 20𝑡𝑖

7 25𝑡𝑖
8]
 
 
 
 
 
 

 （4.14） 

 −2𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑠̇(𝑡𝑖) = 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖
𝑇 𝑥 （4.15） 

其中𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖 = −2𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡[𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖
11 0]

𝑇

1×12
 

 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖
11 = [0 1 2𝑡𝑖 3𝑡𝑖

2 4𝑡𝑖
3 5𝑡𝑖

4] （4.16） 

3.横向目标位置的评价指标计算 

          𝑤𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠𝑑
2(𝑡𝑖) = 𝑥

𝑇𝑄𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖𝑥 （4.17） 

其中𝑄𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠 [
0 0
0 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖

]
12×12

 

  4.横向目标速度的评价指标计算 

          𝑤𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑑̇(𝑡𝑖) = 𝑥
𝑇𝑄𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖𝑥 （4.18） 

其中𝑄𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 [
0 0
0 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖

]
12×12

 

综上所述，𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = ∑ {𝑥𝑇(𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 + 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖 + 𝑄𝑙𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 +
𝑖=𝑁
𝑖=0

𝑄𝑙𝑎𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖)𝑥 + (𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
𝑇 + 𝑞𝑙𝑜𝑛𝑔𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑,𝑡𝑖

𝑇 )𝑥} 

4.3.2 舒适性评价指标  

舒适性是自动驾驶轨迹规划的重要组成部分，它直接决定了乘客的体验和载货

的安全性。本节采用和采样同样的评价方法，利用加速度的变化率（jerk）来量化

舒适性。舒适性的评价指标采用横纵两项的 jerk 的平方和，公式如下 

 𝐽𝑐𝑜𝑚𝑓𝑜𝑟𝑡 = ∑ (𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘𝑠(𝑡𝑖)⃛
2 + 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘𝑑(𝑡𝑖)⃛

2)𝑖=𝑁
𝑖=0  （4.19） 
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 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘𝑠(𝑡𝑖)⃛
2 = 𝑥𝑇𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖𝑥 （4.20） 

 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘𝑑(𝑡𝑖)⃛
2 = 𝑥𝑇𝑄𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖𝑥 （4.21） 

其中 

 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘 [
𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖
11 0

0 0
]
12×12

 （4.22） 

 𝑄𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖 = 𝑤𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘 [
0 0
0 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖

11 ]
12×12

 （4.23） 

 𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖
11 =

[
 
 
 
 
 
 
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 36 144𝑡𝑖 360𝑡𝑖

2

0 0 0 144𝑡𝑖 576𝑡𝑖
2 1440𝑡𝑖

3

0 0 0 360𝑡𝑖
2 1440𝑡𝑖

3 3600𝑡𝑖
4]
 
 
 
 
 
 

 （4.24） 

舒适性目标函数𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = ∑ {𝑥𝑇(𝑄𝑙𝑜𝑛𝑔𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖 + 𝑄𝑙𝑎𝑡𝑗𝑒𝑟𝑘,𝑡𝑖)𝑥}
𝑖=𝑁
𝑖=0  

4.3.3 轨迹安全性评价指标  

安全性是智能汽车轨迹规划最重要的部分，也是无人驾驶汽车能实际应用并推

广的必备条件。前文研究中基于采样的方法通常在每次迭代规划开始时对障碍物进

行检测，频繁的坐标变换极大增加了运算负担，使规划实时性降低。本节将障碍物

的横向和纵向距离转换为目标函数的一部分，从而最大化与障碍物之间的距离，这

一改变将有效提高轨迹规划算法的实时性。 

由于二次规划格式的限制，该目标函数通常求取最小值，因此对该部分目标函

数格式进行改进，转而求解最小化平方和的相反数。假设 m 个障碍物，其在 Frenet

坐标系𝑡𝑖时刻，第 j 个障碍物纵向和横向距离分别是𝑠𝑖𝑗和𝑑𝑖𝑗,因此评价指标可写为如

下形式 

 𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦 = −∑ ∑
{𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠(𝑡𝑖) − 𝑠𝑖𝑗)

2

+𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠(𝑑(𝑡𝑖) − 𝑑𝑖𝑗)
2}

𝑗=𝑚
𝑗=0

𝑖=𝑁
𝑖=0    （4.25） 

展开上式： 

 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠(𝑡𝑖) − 𝑠𝑖𝑗)
2
= 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠(𝑠

2(𝑡𝑖) − 𝑠𝑖𝑗𝑠(𝑡𝑖) + 𝑠𝑖𝑗
2 ) （4.26） 
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 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠(𝑑(𝑡𝑖) − 𝑑𝑖𝑗)
2
= 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠(𝑑

2(𝑡𝑖) − 𝑑𝑖𝑗𝑑(𝑡𝑖) + 𝑑𝑖𝑗
2 ) （4.27） 

其中𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠
2(𝑡𝑖) = 𝑥

𝑇𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖𝑥，𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠𝑑
2(𝑡𝑖) = 𝑥

𝑇𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖𝑥 

其矩阵形式为 

 𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠 [
𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 0

0 0
]
12×12

 （4.28） 

 𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = 𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠 [
0 0
0 𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖

11 ]
12×12

 （4.29） 

 𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 =

[
 
 
 
 
 
 
1 𝑡𝑖 𝑡𝑖

2 𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5

𝑡𝑖 𝑡𝑖
2 𝑡𝑖

3 𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6

𝑡𝑖
2 𝑡𝑖

3 𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6 𝑡𝑖

7

𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5 𝑡𝑖

6 𝑡𝑖
7 𝑡𝑖

8

𝑡𝑖
4 𝑡𝑖

5 𝑡𝑖
6 𝑡𝑖

7 𝑡𝑖
8 𝑡𝑖

9

𝑡𝑖
5 𝑡𝑖

6 𝑡𝑖
7 𝑡𝑖

8 𝑡𝑖
9 𝑡𝑖

10]
 
 
 
 
 
 

 （4.30） 

又有： 

 −2𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗𝑠(𝑡𝑖) = 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
𝑇 𝑥 （4.31） 

 −2𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠𝑑𝑖𝑗𝑑(𝑡𝑖) = 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
𝑇 𝑥 （4.32） 

其中： 

 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = −2𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗[𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 0]𝑇

1×12
 （4.33） 

 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 = −2𝑤𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠𝑑𝑖𝑗[0 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 0]𝑇

1×12
 （4.34） 

 𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
11 = [1 𝑡𝑖 𝑡𝑖

2 𝑡𝑖
3 𝑡𝑖

4 𝑡𝑖
5] （4.35） 

则舒适性目标函数可写成： 

𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦 = −∑ ∑ {𝑥𝑇(𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖 + 𝑄𝑜𝑏𝑠𝐿𝑎𝑡𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖)𝑥 + (𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
𝑇 +

𝑗=𝑚
𝑗=0

𝑖=𝑁
𝑖=0

𝑞𝑜𝑏𝑠𝐿𝑜𝑛𝑔𝑃𝑜𝑠,𝑡𝑖
𝑇 )𝑥}                                                   （4.36） 

4.3.4 目标函数  

总的目标函数为 

 𝐽 = 𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 + 𝐽𝑐𝑜𝑚𝑓𝑜𝑟𝑡 + 𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦 （4.37） 

上式中𝐽𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡、𝐽𝑐𝑜𝑚𝑓𝑜𝑟𝑡和𝐽𝑠𝑎𝑓𝑒𝑡𝑦依次带入上面推导结果。 
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4.4 二次规划问题的约束条件 

由典型二次规划问题的标准形式可知，该算法需设定等式和不等式约束条件，

对比前文采样算法的研究成果，主要约束条件包括初始点连续性约束及车辆动力学

约束。 

4.4.1 初始点连续性约束  

在每个规划周期及相邻周期，自动驾驶车辆轨迹应保持位置、速度、加速度的

连续性。汽车规划的初始状态应和汽车当前状态相同，约束条件如下 

 

{
  
 

  
 
𝑠(0) = 𝑠0

𝑠(0)̇ = 𝑠0̇

𝑠(0)̈ = 𝑠0̈
𝑑(0) = 𝑑0

𝑑(0)̇ = 𝑑0̇

𝑑(0)̈ = 𝑑0̈

 （4.38） 

将上式转化为二次规划等式约束 

 𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑥 = 𝑏𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 （4.39） 

其中 

 𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = [
𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
11 0

0 𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
11 ]

6×12

 （4.40） 

 𝑏𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = [𝑠0 𝑠0̇ 𝑠0̈ 𝑑0 𝑑0̇ 𝑑0̈] （4.41） 

 𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
11 = [

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0

] （4.42） 

4.4.2 车辆动力学约束 

动力学约束方面的限制主要是速度𝑣𝑚𝑎𝑥和加速度𝑎𝑚𝑎𝑥。假设纵向最高车速

𝑣𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑎𝑥，则汽车在所有时刻的速度应满足 

 𝑠(𝑡𝑖) ≤̇ 𝑣𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑎𝑥 （4.43） 

 −𝑠(𝑡𝑖) ≤̇ 0 （4.44） 
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规定汽车的最大加速和减速的加速度 

 𝑠(𝑡𝑖)̈ ≤ 𝑎𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑎𝑥 （4.45） 

 𝑠(𝑡𝑖)̈ ≥ 𝑎𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑖𝑛 即−𝑠(𝑡𝑖)̈ ≤ −𝑎𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑖𝑛 

将上述不等式转化为不等式约束问题 

 𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒𝑥 ≤ ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒 （4.46） 

其中 

 𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒 =

[
 
 
 
 
 
 
 𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒

𝑡0 0

𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒
𝑡1 0

⋮ ⋮

𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒
𝑡𝑖 0

⋮ ⋮

𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒
𝑡𝑁 0]

 
 
 
 
 
 
 

4(𝑁+1)×12

 （4.47） 

 𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒
𝑡𝑖 =

[
 
 
 
 
0 1 2𝑡𝑖 3𝑡𝑖

2 4𝑡𝑖
3 5𝑡𝑖

4

0 −1 −2𝑡𝑖 −3𝑡𝑖
2 −4𝑡𝑖

3 −5𝑡𝑖
4

0 0 2 6𝑡𝑖 12𝑡𝑖
2 20𝑡𝑖

3

0 0 −2 −6𝑡𝑖 −12𝑡𝑖
2 −20𝑡𝑖

3]
 
 
 
 

 （4.48） 

 ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒 = [ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒,𝑡0
𝑇 ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒,𝑡1

𝑇 ⋯ ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒,𝑡𝑁
𝑇 ]𝑇

1×4(𝑁+1)
 （4.49） 

 ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒,𝑡𝑖 = [𝑣𝑙𝑜𝑛𝑔𝑚𝑎𝑥 0 𝑎𝑙𝑜𝑛𝑔𝑀𝑎𝑥 −𝑎𝑙𝑜𝑛𝑔𝑀𝑎𝑥]𝑇 （4.50） 

4.4.4 约束矩阵的计算 

综上可得，该优化问题的约束条件为： 

 𝐴𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑥 = 𝑏𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 （4.51） 

 𝐺𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒𝑥 ≤ ℎ𝑙𝑜𝑛𝑔𝐾𝑖𝑛𝑒 （4.52） 

4.5 二次规划问题的求解方法 

本节重点分析一种基于有效集法求解二次规划问题的方法，该方法具有原理明

晰。计算高效的优点，可以作为轨迹规划问题的求解方法。有效集法大致步骤是从

一个初始可行解开始，通过求解初始有效约束集下 QP 问题的最优解，得到下一个
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可行解和有效约束集，逐步迭代，最终找到满足所有约束条件的 QP 问题的最优

解。本节将重点介绍有效集法求解二次规划问题的理论基础和步骤，并给出求解算

法。 

4.5.1 等式约束二次规划问题 

首先给出等式约束二次规划的基本形式 

 𝑚𝑖𝑛
1

2
𝑥𝑇𝑄𝑥 + 𝑞𝑇𝑥  （4.53） 

 𝑠. 𝑡. 𝑎𝑖
𝑇𝑥 − 𝑏𝑖 = 0, 𝑖 ∈ 𝐸𝑚 

m 为等式约束条件的个数。 

求解 QP(等式约束)问题通常利用 KKT 方程求解，KKT 方程的解即为该等式约

束方程的最优解。上述等式约束有 m 个，则 KKT 条件为 

 {𝑄𝑥 + 𝑞 + 𝐴
𝑇𝜆 = 0

𝐴𝑥 = 𝑏
 （4.54） 

转化为矩阵形式 

 [𝑄 𝐴𝑇

𝐴 0
] [
𝑥
𝜆
] = [

−𝑞
𝑏
] （4.55） 

对所有𝜆，如果有𝜆 ≥ 0成立，则 KKT 方程的解就是原 QP 问题的最优解 

4.5.2 不等式约束二次规划问题 

对于不等式约束下的二次规划问题，格式如下 

𝑚𝑖𝑛
1

2
𝑥𝑇𝑄𝑥 + 𝑞𝑇𝑥  

 𝑠. 𝑡. 𝑎𝑖
𝑇𝑥 − 𝑏𝑖 = 0, 𝑖 ∈ 𝐸𝑚 （4.56） 

𝑎𝑖
𝑇𝑥 − 𝑏𝑖 ≤ 0, 𝑖 ∈ 𝐼𝑙 

该格式表明有 m 个等式约束，l 个不等式约束，下面将详细叙述该问题求解方

法。 

1.首先假设一个可行解𝑥0，该可行解可使部分不等式约束取到等式，则该约束问题

变为 

 𝑚𝑖𝑛
1

2
𝑥𝑇𝑄𝑥 + 𝑞𝑇𝑥  （4.57） 
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 𝑠. 𝑡. 𝑎𝑖
𝑇𝑥 − 𝑏𝑖 = 0, 𝑖 ∈ 𝐸𝑚 ∪ 𝐼(𝑥

0) 

通过求解该等式约束二次规划问题可获得最优解𝑥̂0,对应的𝜆0。 

2.若𝑥̂0 = 𝑥0，通过判断𝜆0有 

（1）若所有𝜆𝑖
0 ≥ 0, 𝑖 ∈ 𝐼(𝑥0),则𝑥0为该二次优化问题的最优解，输出并终止。 

（2）如果存在𝜆𝑗
0 < 0，则说明添加该不等式为等式会使效果变差，因此排除𝜆𝑗

0所在

的等式约束，即𝑥1 = 𝑥̂0, 𝐼(𝑥1) = 𝐼(𝑥0)\{𝑗}，转回步骤 1重新求解。 

3.若𝑥̂0 ≠ 𝑥0，则将𝑥̂0带入原约束条件中验证是否为可行解。 

（1）若𝑥̂0为该优化问题的可行解，则更新可行解为𝑥1 = 𝑥̂0，𝐼(𝑥̂0)，这里的𝐼(𝑥̂0)

是否更新根据𝜆是否为 0，转回步骤 1重新求解。 

（2）若𝑥̂0不是该优化问题的可行解，则定义步长因子𝛼和步长𝑑 = 𝑥̂0 − 𝑥0，更新

可行解如下 

𝑥1 = 𝑥0 + 𝛼𝑑 

                               𝛼 = min {
𝑏𝑖−𝑎𝑖𝑥

0

𝑎𝑖𝑑
}                   （4.58） 

𝑖 ∈ 𝐼\𝐼(𝑥0) 

求解完上述步骤后更新有效集𝐼(𝑥1) = 𝐼(𝑥0) ∪ {𝑃}，𝑃为更新可行解后重新满足

的不等式的等式约束，转回步骤 1 重新求解。有效集法逻辑大致如下：见图 4.1。 

从初始可行解𝑥0开始，有效约束I0，k = 0 

Step1. 

求解原等式约束集和有效约束集I0组成的 QP 问题，得𝑥和𝜆。 

Step2. 

if（𝑥 = 𝑥𝑘） 

if（𝜆 ≥ 0）  

𝑥𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙 = 𝑥 

break 

else 

𝜆𝑝 = min{𝜆𝑖}，𝑖 ∈ 𝐼𝑘 

𝑥𝑘 = 𝑥 

𝐼𝑘 = 𝐼𝑘 − {𝑝} 

𝑘 = 𝑘 + 1 
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go to Step1 

Step3. 

else  

if (𝑎𝑖𝑥 − 𝑏𝑖 ≤ 0) 

𝑥𝑘 = 𝑥 

𝐼𝑘 = 𝐼𝑘 + {𝑞}  (𝑎𝑞𝑥 = 𝑏𝑞) 

𝑘 = 𝑘 + 1 

else 

𝑑 = 𝑥 − 𝑥𝑘 

𝛼 = min {
𝑏𝑖−𝑎𝑖𝑥

𝑘

𝑎𝑖𝑑
} =

𝑏𝑟−𝑎𝑟𝑥
𝑘

𝑎𝑟𝑑
 

𝑥𝑘 = 𝑥𝑘 + 𝛼𝑑 

𝐼𝑘 = 𝐼𝑘 + {𝑟} 

𝑘 = 𝑘 + 1 

go to Step1 

图 4.1 有效集法求解二次规划问题逻辑图 

4.5.3 有效集法求解不等式约束二次规划问题算法研究 

本小节针对前文对有效集法的分析，利用 Python 编写基于有效集法求解不等式

约束二次规划的算法，并可视化该求解过程。 

本文取如下例子进行求解 

min 𝑞(𝑥) = (𝑥1 − 1)
2 + (𝑥2 − 2.5)

2 

𝑠. 𝑡. 𝑥1 − 2𝑥2 + 2 ≥ 0 

 −𝑥1 − 2𝑥2 + 6 ≥ 0 （4.59） 

−𝑥1 + 2𝑥2 + 2 ≥ 0 

𝑥1 ≥ 0 

𝑥2 ≥ 0 

基于前面的理论推导可得 
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 𝑄 = [
2.0 0.0
0.0 2.0

] （4.60） 

 𝑞 = [
−2.0
−5.0

] （4.61） 

 𝐴 = [
−1 1 1 1 −1
2 2 −2 0 −1

]
𝑇

 （4.62） 

 𝑏 = [2 6 2 0 0] （4.63） 

编写 Python 算法求得最优解为𝑥 = (1.4,1.7)𝑇 

有效集法为初始点从初始位置逐渐迭代到最优位置，将该过程可视化见图 4.2 

该问题的约束条件和迭代过程可表示为图 4.3 所示。 

 
 

图 4.2 有效集法最优点迭代 图 4.3 二次规划问题的可视化 

图 4.3 中𝑥5为该二次规划问题下的最优解。 

同时针对求解该优化问题的普遍性，Python 开发了开源优化软件 CVXOPT，通

过输入上述𝑄、𝑞、𝐴和𝑏四个矩阵即可获得该目标函数和约束条件下的最优解。求

解结果见图 4.4 

 

图 4.4 CVXOPT 求解结果 
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4.6 优化算法实际场景的应用 

本节根据前文对优化算法的实现和场景的规定，进行针对定速巡航和停车两个

场景的模拟分析。 

4.6.1 定速巡航场景 

本节采用五次多项式拟合定速巡航轨迹曲线，将横纵向曲线分别进行规划后再

合并形成最终曲线。本次场景设定为𝑇 = 5𝑠, 𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 =

15𝑚/𝑠, 𝑎𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 0𝑚/𝑠，𝑐𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 0𝑚, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 0𝑚。纵向轨迹速度曲线见图 4.5。横

向轨迹位置优化曲线见图 4.6。 

  

图 4.5 定速巡航纵向速度优化曲线 

（𝑎𝑚𝑎𝑥 = 3𝑚/𝑠
2, 𝑣𝑚𝑎𝑥 = 70𝑘𝑚/ℎ） 

图 4.6 定速巡航横向位置优化曲线 

（𝑎𝑚𝑎𝑥 = 3𝑚/𝑠
2, 𝑣𝑚𝑎𝑥 = 70𝑘𝑚/ℎ） 

 

由上述模拟结果分析，纵向轨迹速度能良好跟踪目标速度，横向轨迹位移保持

参考线中央位置，该规划结果符合场景需求。 

通过合并横纵向轨迹曲线获得如图 4.7 所示轨迹，该优化算法在定速巡航场景

下能较为理想地实现轨迹规划，同时该场景下的每次循环时间极短，具有实时性好

的优点。 
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图 4.7 定速巡航循环采样 图 4.8 定速巡航轨迹循环时间 

在上述成果的基础上，人为添加静态障碍物并设置和碰撞相关的目标函数，获

得效果如下图 4.9 所示的。测试证明，在认为添加较为宽松的约束条件时，该路径

规划具有良好的避障效果。 

 

图 4.9 基于优化的避障行为 

4.6.2 停车场景 

该场景轨迹规划依然采用横向和纵向分别进行轨迹规划，轨迹规划轨迹利用五

次多项式拟合。本次场景设定为𝑇 = 5𝑠, 𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 6𝑚/𝑠, 𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 0𝑚/𝑠, 𝑎𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 =

0𝑚/𝑠，𝑐𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 0𝑚, 𝑐𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 0𝑚。本次停车距离𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 10𝑚。通过编写算法实现

了停车轨迹规划。速度曲线见图 4.10。 
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图 4.10 停车场景下的速度曲线 图 4.11 停车场景下的位移曲线 

  

图 4.13 停车场景下的循环时间曲线 图 4.12 停车场景下的循环曲线 

该算法能较为准确的实现停车场景下的目标，即在指定位置减速至指定速度，

同时该算法每次循环相比基于采样的实现思路耗时较少，具有实时性好的特点。 

4.7 本章小结 

本章基于前文基于采样的路径规划算法中存在的实时性不强和规划成功率低的

缺点采用基于优化的方法进行了改进。本章首先提出了基于优化的轨迹规划的基本

流程，设计了包括舒适性、安全性和目标性在内的目标函数以及车辆动力学约束和

连续性约束的约束条件。本章将实际场景下的路径规划问题转化为基于二次规划的

优化问题求解，提出了利用有效集法求解二次规划问题的方法。最后搭建了定速巡

航、停车等场景对算法进行了测试。通过测试结果初步判定该算法能显著降低路径

规划的循环时间，并在场景参数发生改变时仍能保持较高的规划成功率。 
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第五章 基于不同场景下的算法对比分析 

针对前文提出的两种轨迹规划算法，为综合对比改善前后的算法实际效果，本

章设置了定速巡航、变道和停车的标准场景参数。在相同场景参数下分别利用两种

算法进行轨迹规划并利用 MATLAB 对比分析了两种算法在实际场景下的规划耗

时、算法稳定性及合理性等。针对采样算法的实时性不强、规划成功率不高等问

题，本章设计了实验方法探究了其原因。最后针对两种算法的优劣进行了综合总

结。 

5.1 基于场景下的参数设置 

本节在前文研究工作的基础上，设定了统一的场景参数并利用基于采样的路径

规划算法和基于优化的路径规划算法分别进行路径规划并对比两者的效果，为后文

分析两种算法的优劣进行场景铺垫。  

5.1.1 定速巡航场景 

该场景下的规划目标当自车周围环境良好时，自车在指定的规划时间内，尽快

加速到前方领航车的车速并保持恒定速度行驶，该场景下自车继续保持该车道行

驶。效果如图 5.1 所示。 

本文设置场景相关参数如表 5.1 所示 

表 5.1 定速巡航标准场景参数 

 𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠] 

𝑎𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠2] 

𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚/𝑠] 

𝑎𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚/𝑠2] 

𝑇𝑚𝑖𝑛 

[𝑠] 

𝑇𝑚𝑎𝑥 

[𝑠] 

采样 

算法 

0 6 0 0 15 0 4 5 

优化 

算法 

0 6 0 0 15 0  5 
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图 5.1 定速巡航场景 

5.1.2 停车场景 

该场景的规划目标是自车以初始速度𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡匀速行驶，当感知到前方需要减速

停车时，自车需在规定的规划时间内在指定位置处减速并停车。 

该场景主要参数规定如下表 5.2 所示  

表 5.2 停车标准场景参数 

 𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠] 

𝑎𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠2] 

𝑑 

[𝑚] 

𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚/𝑠] 

𝑎𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚

/𝑠2] 

𝑇𝑚𝑖𝑛 

[𝑠] 

𝑇𝑚𝑎𝑥 

[𝑚] 

采样 

算法 

0 6 0 0 10 0 0 4 5 

优化 

算法 

0 6 0 0 10 0 0  5 

 

图 5.2 停车场景 
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5.1.3 变道场景 

该场景的规划目标是自车在指定时间内变道到相邻车道，并加速至前方领航车

车的车速𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡。 

该场景主要参数规定如下表 5.3 所示。 

表 5.3 变道标准场景参数 

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠] 

𝑎𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

[𝑚/𝑠2] 

𝑑𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚] 

𝑣𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑘𝑚/ℎ] 

𝑎𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

[𝑚/𝑠2] 

𝑇𝑚𝑖𝑛 

[𝑠] 

𝑇𝑚𝑎𝑥 

[𝑠] 

采样 

算法 

0 6 0 3.5 50 0 4 5 

优化 

算法 

0 6 0 3.5 50 0  5 

 

图 5.3 停车场景 

5.2 基于算法的对比分析 

本节重点根据上述的场景参数设置，利用 Python 语言，在保证相同硬件环境的

基础上对以上两个场景下不同算法的轨迹规划效果进行对比分析。本节重点研究轨

迹规划的两个重要评价指标：实时性和规划成功率。实时性是评价轨迹规划算法优

劣的重要指标，本文通过改变基于采样的路径规划算法的采样空间和障碍物个数来

观察对基于采样的路径规划算法的影响，同时在相同场景参数下对比基于采样和基

于优化的两种算法的实时性；此外，针对采样算法规划成功率不高的缺陷，通过改



吉林大学本科生毕业论文（设计） 

58 

 

变部分场景参数对比基于优化和基于采样的算法输出解的稳定性。最后根据真实的

仿真情况做出评价。 

5.2.1 实时性分析 

轨迹规划算法的实时性是一个关键的性能指标。在实际场景中，周围环境瞬息

万变，为避免发生安全事故，智能汽车需要不断更新自身状态并规划轨迹。在尽量

短的时间内规划处合理、安全和舒适并满足车辆动力学要求的路径是进行动态场景

应用的关键，因此实时性高的算法是轨迹规划算法评价的重要指标之一。为了评估

两种轨迹规划算法的实时性，本研究对比了相同条件下的两种算法的耗时，通过改

变采样轨迹数量和障碍物个数比较了不同采样空间下轨迹规划循环时间。 

首先，我们对比了一种在前文研究中耗时较高的场景：停车场景。本研究利用

Python 编写算法分别对相同场景参数下的场景进行轨迹规划并利用 MATLAB 进行

数据的分析和对比。该场景下对两种算法分别进行 100 次循环并获得每次循环下路

径规划的时间，如下图 5.4 所示。 

图 5.4 算法循环时间对比 

利用 MATLAB 求取所有循环下的规划时间均值，其中基于采样的算法平均循

环时间 0.4572s，基于优化的算法平均循环时间 0.1648s，相同场景下基于优化的方
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法比基于采样的方法耗时节约超过 60%，这极大地提高了轨迹规划的实时性。同

时，本研究探索了采样算法的耗时大的原因，认为采样空间的复杂和障碍物检测是

造成路径规划耗时的原因。下面选取规划较为复杂的变道场景，通过分别改变采样

空间备选轨迹条数和变道过程的障碍物个数，对比分析轨迹规划的循环时间 

首先是对基于采样的轨迹规划方法中采样空间对实时性影响的研究。通过改变

采样的范围，本研究先后在相同场景参数下通过改变纵向目标速度采样数量先后模

拟了数目为 1600、1200 和 800 采样空间的轨迹规划，并利用 MATLAB 可视化了三

种采样范围下轨迹规划的循环时间，如图 5.5 所示。 

图 5.5 不同采样空间下的循环时间对比 

表 5.4 变道场景下不同采样空间的平均规划耗时 

采样空间 1600 条 比例 1200 条 比例 800 条 比例 

采样耗时 0.6098 100% 0.5378 88.2% 0.3296 54.1% 

优化耗时 0.20 100% 0.20 100% 0.20 100% 

如表 5.4 所示，实际模拟发现基于采样的轨迹规划算法在采样空间增多的情况

下，平均规划耗时水平升高较为明显。以 1600 条备选轨迹组成的采样空间作为标

准，1200 条备选轨迹组成的采样空间下的平均规划耗时下降 12%，800 条备选轨迹

组成的采样空间下的平均规划耗时下降约 45%。这表明采样空间越多，在实际轨迹
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规划时算法需要评价的轨迹就越多，这一过程是造成耗时增加的重要因素。 

同时，本研究还通过改变了实际场景下的障碍物个数，探求障碍物个数和轨迹

规划时间的关系。基于采样的算法在障碍物检测原理是将 Frenet 坐标系下的备选路

径转化为笛卡尔坐标系下的坐标进行碰撞检测，这一过程频繁涉及两个坐标系间的

变换，因此推测为采样算法轨迹耗时的原因。本研究通过模拟前文预设的变道场

景，分别在该场景设定 0 个、3 个和 8 个障碍物，在其余条件相同的情况下分别计

算循环时间并对比，如图 5.6 

图 5.6 不同障碍物个数下的循环时间对比 

表 5.5 变道场景下不同障碍物个数下的平均规划耗时 

障碍物个数 8 个障碍物 比例 3 个障碍物 比例 无障碍物 比例 

采样耗时 0.3205 100% 0.3024 94% 0.2725 85% 

优化耗时 0.1311 100% 0.1311 100% 0.1311 100% 

实验结果表明，随着障碍物个数的增加，基于采样算法的循环时间乘上升趋

势，这是由于障碍物检测过程中频繁的坐标表换造成的计算负担。以 8 个障碍物为

标准，3 个障碍物下的基于采样的路径规划算法循环时间下降约 6%，无障碍物下的

基于采样的路径规划算法循环时间下降约 15%。以规划时间𝑇 = 5𝑠，采样频率为

10ℎ𝑧，采样空间为 800 条轨迹为例，一个障碍物在一次循环中的障碍物检测次数为



第五章 基于不同场景下的算法对比分析 

61 

 

40000 次，因此障碍物的检测环节是影响路径规划实时性的重要因素。而基于优化

的方法在在障碍物个数增加的过程中平均规划耗时变化不明显，这是由于在设置目

标函数时将自车和障碍物之间的距离作为目标函数的一部分，在轨迹规划过程中自

车轨迹会尽量保持和障碍物的距离，从而避免了障碍物检测的环节，因此基于优化

的路径规划算法平均规划耗时随障碍物数目的变化不明显。 

通过上面对于基于采样的路径规划算法和基于优化的路径规划算法对比，本研

究发现，基于优化的路径规划算法在实时性方面要明显优于基于采样的方法且在场

景参数变化时平均规划耗时较为稳定。针对基于采样的路径规划算法实时性差的原

因，本研究设计实验发现且障碍物检测环节和采样空间的增加是造成基于采样的路

径规划算法实时性差的重要因素。 

5.2.2 规划成功率及合理性分析 

路径规划算法的规划成功率指的是该算法对于现实中多样化的场景环境能否始

终输出规划路径的能力。在实际场景中，车辆会遇到各种形式的场景参数变化，如

果规划成功率不高往往意味着自车行驶中无法始终保证规划路线生成，给自车带来

潜在的危险。而稳定性强的算法能保证自车快速适应环境、避免碰撞，从而提高路

径规划的安全性和可靠性。本节针对上述场景，通过改变场景参数来模拟实际场景

的变化并重点分析了基于采样的算法和基于优化的算法在变化场景下的表现的合理

性。 

首先针对停车场景，我们选择上述标准场景进行分析。通过对上述停车场景的

模拟，本研究重点分析了两种算法在该场景下自车速度的变化和刹车距离变化下的

对比。首先是自车刹车速度的变化，见图 5.7 所示。测试发现，基于采样的路劲规

划算法在在停车场景中出现了“刹车过度”的现象，即速度降至0𝑚/𝑠以下，形成

“倒车”情况，如图 5.8 所示，这在实际规划中显然是不合理的，而基于优化的路

径规划算法能够较为良好地符合实际场景应用，同时在同一场景下，基于优化的算

法可以通过更少的迭代次数实现目标状态。基于采样的路径规划算法速度规划不合

理的原因在于在路径规划中的运动学检测环节基于轨迹的速度绝对值进行检测，规
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划节点的速度范围为[−𝑣𝑚𝑎𝑥 , 𝑣𝑚𝑎𝑥]，未进行速度为负的检测。而基于优化的算法在

路径规划中设置了动力学约束条件，将速度始终限制在(0, 𝑣𝑚𝑎𝑥)之间，从而保证了

在停车场景路径规划的全过程能够进行合理规划。同时，基于采样的方法是针对规

划始末端点进行插值多项式，未对之间的多项式轨迹速度进行限制，这可能导致局

部曲线出现不合理的情况。 

图 5.7 基于采样和基于优化的刹车速度变化对比 

图 5.8 基于采样和基于优化的刹车位移变化对比 

同时，由于基于采样的算法由于是在目标状态周围采样，备选轨迹空间有限因

此在场景变化时可能导致备选空间解集中所有解都不符合实际场景要求，这表明该
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算法在该场景下会出现规划失败的结果。基于优化的方法由于是在“无限”解空间

下的路径规划，其对于场景变化下的适应性较好，可以在满足要求的情况下尽可能

输出路径规划解。以变道场景为例，若将𝑎𝑚𝑎𝑥设置为2𝑚/𝑠2并计算采样空间所有轨

迹的加速度曲线如下图 5.9 所示，该场景参数下，所有采样空间下的最小加速度均

超过𝑎𝑚𝑎𝑥，因此在有限解集下没有输出解并导致规划失败而基于优化的方法仍能寻

找到可行解输出。由前文对轨迹规划实时性的分析，在采样空间加大时，基于采样

的路径规划算法平均规划时间大大增加，因此为提高轨迹规划的实时性，通常解空

间不能过大，因此在较小解空间下找到可行解的概率会有所降低。相比之下，基于

优化的路径规划算法由于其无限的解空间使得轨迹规划失败的概率大大降低，因此

在场景参数变化时的稳定性更优。 

图 5.9 变道场景下自车加速度的采样空间 

5.3 综合对比分析 

通过上述对基于优化的轨迹规划算法和基于采样的轨迹规划算法在实时性和规

划成功率等方面的表现，本研究发现，基于优化的路径规划算法利用高效的二次规

划方法求解极大地提高了算法的求解效率，使得轨迹规划算法的实时性相比基于采

样的轨迹规划算法提高很多。本研究还分析了造成基于采样的轨迹规划算法耗时多

的原因，将实时性差的原因归结于采样空间的冗杂和障碍物检测环节的耗时。另一
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方面，本研究针对两种算法在规划轨迹中的特点，基于采样的算法在轨迹规划中由

于曲线插值过程只涉及始末状态的限制且未对端点的运动参数范围限制，因此存在

不合理的中间轨迹输出。同时面对场景参数的变化，该算法适应性较差，其主要原

因是基于采样的轨迹规划是有限的采样空间，较容易出现规划失败的情况。综上所

述，基于优化的轨迹规划算法在一定程度上弥补了基于采样的方法的实时性差和规

划成功率不高及算法规划不够合理的缺点，可以作为改善采样算法的一种有效方

式。 

5.4 问题分析 

基于优化的方法目前也存在不足，基于优化的方法虽然简化了轨迹规划的过

程，将障碍物躲避也加入到目标函数中，但这增加了目标函数需要权衡的参数，使

得目标函数互斥的参数项之间互相博弈从而造成输出轨迹并不能完全贴合使用场景

要求。见图 5.10。 

图 5.10 变道场景下自车速度的曲线对比 

由测试结果可知，在变道并加速这一过程中，基于优化的规划算法速度曲线在

规划周期末尾仍保持着一定加速度，即仍具有“过度加速”的趋势。相比之下，基

于采样的算法通过在目标状态周围进行采样，输出结果始终保持贴合目标状态需

求。这表明在基于优化的轨迹规划中，其他目标项的占比可能在速度接近目标状态
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时超过运动目标项，使得目标函数在规划终点附近并不总是趋向最终运动目标而是

朝向其他目标规划多项式路径。因此目标函数之间权值的分配和博弈也是场景规划

的重点。 

同时在有障碍物的场景下，基于优化的路径规划算法的规划成功率有所下降。

本研究认为，基于优化的方法通过构建优化方程求解轨迹多项式系数，该过程涉及

凸优化的过程，即规划场景必须是一个凸优化问题才能利用二次规划求解轨迹多项

式。在避障场景中，基于优化的路径规划往往成为一个非凸优化问题，这是造成障

碍物场景下路径规划失败概率增加的重要原因。 

5.5 本章小结 

本章针对两种算法设置了定速巡航、变道和停车标准场景参数并将算法实际应

用于场景中的轨迹规划中进行实时性、规划成功率及合理性的对比分析。研究结果

显示，基于优化的算法通过高效的二次规划解法有效降低了轨迹规划的时间，基于

优化的轨迹规划算法中无限解空间提高了轨迹规划的成功率。相比采样算法中只对

始末端点的动力学参数进行约束，基于优化的轨迹规划算法通过设计约束条件保证

了轨迹规划全过程中动力学约束的合理性。针对采样的轨迹规划算法中实时性不高

和规划成功率较低的缺陷，本研究发现采样空间的冗杂和障碍物检测环节是造成基

于采样的轨迹规划算法实时性下降的主要原因，采样本身造成的解空间的有限是造

成基于采样的算法规划成功率不高的主要原因。同时，基于优化的轨迹规划算法由

于目标函数的复杂化，因此也存在自车在路径规划上对于目标状态的趋向性不强等

缺陷。 
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第六章 工程与社会 

本章针对研究的无人驾驶汽车轨迹规划算法模型，重点分析其对工程应用和社

会发展的重大意义。 

首先是工程意义： 

（1）安全性提升 

轨迹规划涉及到多个领域的技术，如机器人学、计算机视觉、人工智能等。推

动无人驾驶轨迹规划技术的研发和应用，促进了这些领域的技术创新和进步，为工

程领域的发展提供了新的动力和方向。 

（2）系统设计优化 

轨迹规划算法的优化设计可以提高无人驾驶系统的性能和稳定性，降低能耗和

成本。本文重点提出了基于优化的轨迹规划算法模型，通过实际测试可以发现，该

轨迹规划算法可以显著降低轨迹规划的耗时，提高轨迹规划成功率，这为未来工程

领域的无人驾驶轨迹规划研究提供了新的思路，为工程系统的设计和运营提供了更

多可能性和选择。 

（3）智能交通建设 

轨迹规划技术的应用促进了智能交通系统的建设和发展。这包括了交通信号控

制、交通流量优化、智能交通管理等方面，为交通工程的规划、设计和管理提供了

智能化的解决方案，提升了交通系统的整体效率和安全性。 

该研究的社会意义如下： 

（1）提升交通效率 

高效安全的轨迹规划是无人驾驶应用落地的重要一环，该研究将致力于改善无

人驾驶特别是轨迹规划领域面临的实时性不好、平滑性差及规划成功率不高的缺

陷，加速无人驾驶落地。减少交通拥堵和交通事故，提高交通运输效率。这有助于

缓解城市交通压力，减少交通排放，改善环境质量，提升城市居民的出行体验。 

（2）城市发展推动 

无人驾驶技术的发展推动了智慧城市的建设。轨迹规划的实施促进了城市交通
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系统的智能化和网络化，为城市的数字化转型提供了重要支撑，推动了城市发展向

着更加智能、绿色和可持续的方向发展。 

（3）驾驶安全性提升 

无人驾驶轨迹规划的实施可以显著提升道路交通的安全性。通过精确计算和预

测车辆行驶轨迹，减少了人为驾驶误操作导致的交通事故风险，从而保障了驾乘人

员的生命安全。 

本章总结了本研究搭建的基于采样的和基于优化的轨迹规划模型在社会和工程

领域的应用。未来本研究成果将继续推进，将工程和社会价值与研究价值相结合，

为无人驾驶的早日落地贡献自己的力量。 
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第七章 总结与展望 

7.1 全文研究总结 

本研究针对无人驾驶汽车规划模块，重点聚焦局部路径规划部分进行了基于优

化的多项式曲线轨迹规划方法的研究，改善了目前路径规划算法中存在的实时性较

差、规划成功率不高等缺点。基于 Frenet 坐标，本研究采用横纵向轨迹规划解耦的

方式并利用高次多项式曲线进行路径曲线的平滑拟合。本研究首先采用了基于采样

的路径规划算法，针对该算法暴露出的缺陷采用基于优化的路径规划算法进行改

进。实验结果表明，基于优化的路径规划算法在实时性和规划成功率等方面明显由

于基于采样的路径规划算法。本文研究成果大致如下： 

（1）提出了基于 Frenet 坐标系的高次多项式曲线规划方法 

本文提出了基于多项式曲线插值原理的路径曲线拟合办法，有效提高了轨迹的

平滑性和连续性。提出了一种基于结构化道路进行高效路径规划的坐标系 Frenet 坐

标系，采用将横纵向轨迹解耦规划的方法大大降低了规划的复杂性。 

（2）提出了基于采样的多项式路径规划算法 

本文针对多项式曲线插值设计了基于采样的路径规划算法，并根据实际场景的

规划目标对运动目标状态进行采样，并设计运动学约束和碰撞检测模块确保轨迹安

全合理，设计评价函数对备选轨迹进行选择，最终设计实际场景进行算法测试。 

（3）提出了基于优化的多项式路径规划算法 

针对基于采样的方法在实际测试中暴露出的问题，本研究采用了基于优化的路

径规划算法加以改进。通过将路径规划问题转化为求解高效的二次规划问题，本研

究设计了实际场景下的目标函数及约束条件，将碰撞检测模块转化为目标函数中远

离障碍物的程度，并设计等式约束和不等式约束以满足对实际场景的规划要求。 

（4）进行了针对场景的算法对比分析 

为综合对比分析在实际场景下两种算法的效果，本研究设计了标准场景参数，

将两种算法在实际场景中进行测试。通过实际测试，本研究发掘了导致基于采样的
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路径规划算法实时性差和规划成功率不高的原因，并发现基于优化的路径规划算法

可以显著提高路径规划的实时性，且在场景参数变化时仍保持稳定。同时，针对基

于优化的路径规划算法也存在偏离运动目标状态等缺陷。 

7.2 研究意义和价值 

本文重点设计了无人驾驶规划模块中的局部路径规划部分。针对局部路径在实

际场景下可能存在的规划路径不平顺、可控性不高等缺陷，采用符合运动学规律、

更易被控制系统追踪的高次多项式轨迹进行拟合。针对目前采样算法存在的实时性

不好、规划成功率不高等问题提出了基于优化的方法进行了合理地解决。本文分析

了局部路径轨迹规划的一般流程和涉及的基本原理，包含 Frenet 坐标系下的轨迹曲

线插值拟合以及基于采样和优化的轨迹规划算法实现，对算法的基本原理进行了详

实地分析和数学推导。这为未来从事路径规划相关研究奠定了良好的基础，也为解

决路径规划算法落地问题提供了有力支撑。 

7.3 不足和展望 

受时间及理论储备限制，本研究仍存在诸多问题尚需要进一步思考和解决。 

（1）评价函数及目标函数组成及权重仍需进一步研究。 

通过实际测试发现，不同权值下的评价函数或目标函数会使规划轨迹产生不同

的倾向性，且不同场景下需根据实际情况选择合适的目标函数。如在障碍物较多的

场景，应优先选择安全性而降低对舒适性和运动目标的要求。因此未来应将场景环

境感知和目标函数权值相联系，形成根据场景的动态目标函数以适应变化的实际场

景要求。 

（2）仿真场景搭建和多模块联合仍需进一步学习。 

本研究目前的算法设计和测试仍停留在算法层面，未进行真实场景下的仿真测

试，未来计划将该算法整合进入仿真平台，搭建模拟真实场景进行更有实际应用价

值的测试研究。 
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（3）诸多模块细节需贴合实际应用。 

本研究重点针对局部路径算法进行了研究，而对碰撞检测模块中的汽车采用为

质点设置安全碰撞范围的方式，设置的动力学约束仅限于基本的速度、加速度和曲

率范围等，未将汽车运动模型整合进入算法设计。 
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致谢 

写到这里，内心已是百感交集。我兴奋于爬过了人生的一座高山，迫不及待将

这种人生感受分享；我伤感于这是我写给大学的最后一章，写完这章，四年的旅途

也就画上了句号；我困惑于在这完全属于我的一部分中，想说的很多分别时却总也

说不明白了。 

首先我要感谢父母及家人。四年离家，父母始终是我最耐心的倾听者和最坚实

的后盾，他们总能给予我无条件的关心和爱护。每次回家都是一次精神的治愈，让

我有勇气再次踏上旅程去面对未知的挑战。 

其次，我要感谢吉林大学对我四年的培养。似乎是人生的玩笑，曾经幻想去往

温暖湿润的岭南的我意外来到了坐落于北国春城的吉林大学。每一次在寒冷的冬夜

走在回宿舍的路上，我都在无数次回想着当时这个意外的相遇。但渐渐的，我感受

到了吉大带给我的力量：他给我提供了一个窥见世界的窗口，为我解读了科技的奇

妙，更为我提供了广阔的平台，让我在这里收获了丰富多彩的人生体验。 

然后，我想感谢在吉大遇到的每一位师长。首先我要感谢我的学业导师许男老

师，许老师不仅用其广博的知识去指导我迈入科研的大门，还无私地在我学习生活

中提供了宝贵的建议和帮助，许老师博学谦逊亲和的为人永远是我学习的榜样。其

次我要感谢秦也辰老师课题组、庄晔老师和吴西涛博士在我毕业设计选题及实施上

提供的帮助，经过几个月的科研锻炼，让我体会到了科研生活的酸甜苦辣，这将是

我未来研究生生活宝贵的财富。最后，我想感谢在这四年里遇到的每一位帮助我成

长的学长学姐，是他们这种不计回报的帮助和不厌其烦的回答让我实现了曾经遥不

可及的梦想。 

我还想感谢在这四年里遇见和陪伴着我的朋友和同学们。首先要感谢我大学四

年的室友们，四年中来自全国各地的我们相互包容也互相感染着，有朋自远方来又

各赴远方，希望每一个 109 的伙伴都能在各自的领域发光发热。其次我要感谢大学

认识的朋友们，我们亦或是有共同的爱好又或是有共同的目标，在生活中我们欢声

笑语，在学习中我们相互激励，这珍贵的情谊是我大学最宝贵的财富。最后我想感
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谢从小到大一直在我身边的朋友们，无论是屏幕前的联络还是每次寒暑假回家后的

相聚，都让我深处异乡却感受到了家乡的温暖，希望未来我们能不被生活消磨了热

情，依然能常回家聚聚。 

最后我想感谢长春这座城市，四年在长春的生活让我感受到了这座城市的热

情，这份热爱流淌在碧波荡漾的南湖，充斥于热情奔放的南岭体育场，飞舞在冬日

漫天的鹅毛大雪。如今我就要告别这座城市，这份对长春的记忆和情感将是我此生

不会忘记的人生旅程。 

南岭的杏花谢了再开，校园的人们走了又来。我是吉大这辉煌史书中那匆匆几

页的经历者。合上这本书，我或许很久不会再去翻看，但我知道那段经历、那份感

受一直在那儿。  
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