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依托平滑强化学习的铰接车轨迹跟踪方法
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摘　 要: 为解决现有铰接车轨迹跟踪控制面临的动作波动问题,提高铰接车轨迹跟踪控制的精度以及平滑性,提出了一种考

虑轨迹预瞄的平滑强化学习型跟踪控制方法。 首先,为保证控制精度,通过将参考轨迹信息作为预瞄信息引入强化学习策略

网络和值网络,构建了预瞄型强化学习迭代框架。 然后,为保证控制平滑性,引入 LipsNet 网络结构近似策略函数,从而实现

策略网络 Lipschitz 常数的自适应限制。 最后,结合值分布强化学习理论,建立了最终的平滑强化学习型轨迹跟踪控制方法,
实现了铰接车轨迹跟踪的控制精度和控制平滑性的协同优化。 仿真结果表明,本研究提出的平滑强化学习跟踪控制方法

(SDSAC)在 6 种不同噪声等级下均能保持良好的动作平滑能力,且具备较高跟踪精度;与传统值分布强化学习(DSAC)相比,
在高噪声条件下,SDSAC 动作平滑度提升超过 5. 8 倍。 此外,与模型预测控制相比,SDSAC 的平均单步求解速度提升约60 倍,
具有较高的在线计算效率。
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Smooth reinforcement learning-based trajectory tracking for articulated vehicles
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Abstract: This research tackles the challenge of action fluctuation in articulated vehicle trajectory tracking control,
aiming to enhance both accuracy and smoothness. It introduces a novel approach: a smooth tracking control
methodology grounded in reinforcement learning (RL). Firstly, to improve the control accuracy, we incorporate
trajectory preview information as input to both the policy and value networks and establish a predictive policy
iteration framework. Then, to ensure control smoothness, we employ the LipsNet network to approximate the policy
function, to realize the adaptive restriction of the Lipschitz constant of the policy network. Finally, coupled with
distributional RL theory, we formulate an articulated vehicle trajectory tracking control method, named smooth
distributional soft actor-critic (SDSAC), focusing on achieving synergistic optimization of both control precision and
action smoothness. The simulation results demonstrate that the proposed method can maintain good action smoothing
ability under six different noise levels, and has strong noise robustness and high tracking accuracy. Compared with
traditional value distribution reinforcement learning distributional soft actor-critic (DSAC), SDSAC improves action
smoothness by more than 5. 8 times under high noise conditions. In addition, compared with model predictive
control, SDSAC’ s average single-step solution speed is improved by about 60 times, and it has higher online
computing efficiency.
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　 　 铰接式车辆(铰接车)具有转弯半径小、通过性

强以及使用成本低的优点,在矿山、山地等复杂地形

环境中有着广泛的应用。 然而,特殊的转向形式使

得铰接车的运动控制相较于一般刚体车辆更为复

杂,自动驾驶实现难度更大。
轨迹跟踪控制作为铰接车自动驾驶的关键技术

之一,近年来得到了国内外学者的广泛研究[1]。 现

有的铰接车轨迹跟踪控制方法有 PID (proportional



integral derivative) [2]、线性二次调节控制 ( linear
quadratic regulator, LQR) [3 - 4]、滑模控制[5] 以及模

型预测控制(model predictive control, MPC) [6] 等。
其中,PID 虽然结构简单,使用方便,但是无法处理

复杂的系统约束和实现对车辆的横、纵向联合控制。
而 LQR 应用于非线性系统时,由于需要对系统进行

线性化处理,因而在实际应用中难以实现对参考轨

迹的准确跟踪。 MPC 作为一种解决有限时域优化

控制问题的常用方法,具有状态约束处理、滚动时域

优化的优势,且具备理论最优性的保障[7 - 9]。 但是

在实际应用中,MPC 控制器需在每个控制周期内在

线迭代求解最优控制动作序列,在系统非线性强或

车载计算资源受限时,其在线求解速度通常难以满

足控制实时性要求[10]。
为提高控制量的在线求解效率,近年来一些依

托强化学习的高实时性离线求解在线应用的控制模

式得到了广泛的研究和应用[11 - 17],典型的算法有

RMPC (recurrent MPC) [18]、DSAC (distributional soft
actor-critic) [19 - 20]等。 然而,强化学习在实际应用中

面临着动作波动难题,轻微的状态差异会引起动作

的大幅变化,而不平滑的控制动作会加快机械部件

的磨损并影响实际驾乘体验[21]。 Mysore 等[22] 发

现,直接对策略网络输出动作进行滤波会改变系统

的动态响应且违背马尔可夫假设,从而严重损害控

制性能。 为兼顾控制的最优性和平滑性,需在策略

网络训练时对动作的波动进行限制。 Kobayashi
等[23]将动作平滑性惩罚项添加到策略网络的损失

函数中,实现了对动作波动的抑制,然而该方法性能

对参数的调整较为敏感。 Takase 等[24] 通过在策略

网络层级上应用谱归一化技术,实现了控制抖动的

抑制,但是谱归一化技术会带来严重的性能损失。
Song 等[25] 提出了一种名为 LipsNet 的神经网络架

构,可以根据状态自动调整策略网络的 Lipschitz 常

数,实现动作波动的动态抑制。 由于该方法不需要

对算法结构进行修改,大大降低了其应用的难度。
综上所述,本文针对铰接车轨迹跟踪控制问题,

提出了一种依托平滑强化学习的预瞄型铰接车轨迹

跟踪算法。 该算法所求得的跟踪策略不仅考虑了轨

迹预瞄信息,而且具备较好的控制平滑性和高在线

控制实时性。

1　 问题描述

1. 1　 铰接车运动学模型

铰接车运动学模型的构建是轨迹跟踪优化求解

的基础。 如图 1 所示,设铰接车前、后车体重心位于

前、后桥中心点上,坐标分别为 pf = (xf,yf) , pr =

(xr,yr) ,前、后车体铰接点到前、后轴的距离分别为

lf 和 lr 。 使用铰接车前轴中心点 pf 作为参考点,根
据车辆的几何特征,可得

x·f = vfcos φf

y·f = vfsin φf
{ (1)

式中: x·f 为车辆前车体沿 x 轴方向的速度, m / s; y·f

车辆前车体沿 y 轴方向的速度,m / s; vf 为前车体参

考速度,m / s; φf 为航向角。

图 1　 铰接车几何结构示意

Fig. 1　 Geometric structure diagram of articulated vehicle

由于前、后车体通过铰链机构连接,因此前、后
车体速度 vf 和 vr 均满足:

vf = vrcos θf + φ·r lrsin θf

vrsin θf = φ·f lf + φ·r lrcos θf

θf = φf - φr

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式中: φ·f 、 φ·r 分别为前、后车体的航向角变化率,
rad / s。 将铰接车前车体中心横坐标 xf 、纵坐标 yf 、
航向角 φf 、车速 vf 和铰接角 θf 作为铰接车运动学模

型状态向量 X,前车体加速度 a 和铰接角角速度 ω
作为输入向量 u,即

X = [xf,yf,φf,vf,θf] T

u = [a,ω] T{ (3)

式中: v·f = a , θ·f = ω 。
进而,铰接车运动学模型可表示为

X
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利用前向欧拉方法将连续时间运动学模型进行

离散化,可得

X t +1 = A
~
/ f + B

~
ut / f + X t (5)

式中 f 为控制频率。
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1. 2　 轨迹跟踪任务描述

1. 2. 1　 强化学习问题描述

强化学习本质在于智能体通过与环境的不断交

互,自主学习到一个使得未来累计损失最小化的控

制策略。 在强化学习过程中,智能体在 t 时刻观测

得到环境状态 X t,通过采取动作 ut 与环境发生交

互,环境的状态转移为 X t + 1,智能体同时获得一个损

失信号 lt,损失信号可用于评价智能体在状态 X t 采

取动作 ut 的好坏。
将强化学习应用于铰接车轨迹跟踪控制任务

时,智能体的控制目标在于找到一个最优控制策略

π∗,在满足 ut = π∗(X t)的条件下使得轨迹跟踪的

期望累计损失最小,即
π∗ = min

π
Vπ(x) (6)

其中

Vπ(x) = Eπ[Gt | Xt = x] = Eπ[∑
∞

k =0
γklt+k | Xt = x]

式中:状态价值函数 Vπ(x) 为从状态 x 开始执行策

略 π 得到的累计期望损失, γ 为折扣因子。
1. 2. 2　 损失函数设计

在铰接车轨迹跟踪控制任务中,损失函数由跟

踪误差损失和动作正则损失构成。 设损失函数 l 为
状态跟踪误差和动作正则的二次型加权求和:

l(X t,Xref
t ,ut) = X t - Xref

t Q + ut R (7)
式中:Q、R 分别为状态惩罚矩阵和动作惩罚矩阵,
数学形式上均为正定对角矩阵。 其中, Xref

t =
[xref

t ,yref
t ,φref

t ,vreft ,θref
t ] T 为参考状态向量。

2　 平滑强化学习轨迹跟踪算法

2. 1　 预瞄型强化学习迭代框架

为减少铰接车的轨迹跟踪误差,本文拟将轨迹

预瞄点作为前馈信息,从而提高跟踪精度。 然而,由
于车辆行驶时实际速度会受到道路曲率的影响,因
而预瞄点的位置关系通常难以给定。 为此,如图 2
所示,本文在假设已知期望速度 vref 以及参考轨迹曲

线的情况下,通过利用期望速度对时间的积分获取

预测时域内各预瞄点的横坐标,得到预瞄点对应的

状态参考向量,并将预测时域内各预瞄点信息作为

策略输入,即
ut = π(X t,Xref

t:t +N-1) (8)
式中: Xref

t:t +N-1 为 N 步预瞄信息,即 Xref
t:t +N-1 = [Xref

t ,
Xref

t+1,…,Xref
t+N-1] 。 参考轨迹上横坐标可由下式求得:

xref
j = ∫t +

j +1
f

t + j
f

vref( j + 1)dt (9)

式中:j∈0,…,N - 1,j = 0 即第 1 个参考点;N 为预

测时域。

图 2　 预瞄点获取示意

Fig. 2　 Schematic diagram of obtaining preview points

为求解最优控制策略 π∗,本文将铰接车轨迹

跟踪控制构建为无穷时域最优控制问题。 为此,定
义Q 为从状态轨迹对 (Xt,Xref

t:t+N-1) 出发以 ut 为初始动

作,执行策略 π 到无穷时刻得到的累计期望损失:
Qπ(X t,Xref

t:t +N-1,ut) 􀰛

Eπ{∑
∞

i = 0
γi l(X t +i,Xref

t +i:t +N+i-1,ut +i)}
(10)

由式(10)可知,Qπ 与铰接车状态量 X t、轨迹预

瞄信息 Xref
t:t +N-1 和控制动作 ut 有关。 式(10)可进一

步展开为

Qπ(X t,Xref
t:t +N-1,ut) = l(X t,Xref

t ,ut) +

Eπ{γQπ(X t +1,Xref
t +1:t +N,ut +1)}

(11)

式(11)表明铰接车轨迹跟踪控制问题可以利

用强化学习进行求解。 即利用策略迭代框架对 Q
函数以及策略 π 进行交替优化求解,使其逐步迭代

收敛至最优策略 π∗。 其中,策略迭代分为策略评

估和策略改进两个环节。 基于式(11)策略评估得

到的 Qπ,利用下式可求得改进的策略 πk + 1,即
πk+1(Xt,Xref

t:t+N-1) = argmin
ut

[Qπk
(Xt,Xref

t:t+N-1,ut)] (12)

2. 2　 平滑策略网络

为保障策略的平滑性,本文采用 LipsNet 网络近

似策略函数。 如图 3 所示,通过将 Lipschitz 常数 k
作为可学习的参数,实现策略网络 Lipschitz 常数的

自动调整,从而对策略网络的输出的波动抑制。 其

中,平滑策略网络可表示为

πs(Xt,Xref
t:t+N-1;ω,ϕ) =

k(Xt,Xref
t:t+N-1;ϕ)

π(Xt,Xref
t:t+N-1;ω)

�Xt,Xreft:t+N-1
π(Xt,Xref

t:t+N-1;ω) + ε (13)

式中: πs(X t,Xref
t:t +N-1;ω,ϕ) 为平滑策略网络,输出
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数度与控制动作维数相同; k(X t,Xref
t:t +N-1;ϕ) 为单输

出 Lipschitz 乘子网络;ϕ 为乘子网络参数,该网络可

根据自车状态以及参考轨迹信息自动调整输出的

Lipschitz 常数大小,实现控制动作波动的动态抑制;
π(X t,Xref

t:t +N-1;ω) 为原始策略网络,网络参数为 ω,
输出维数与控制动作维数相同; · 为矩阵2范数;
�Xt,Xreft:t+N-1

π(X t,Xref
t:t +N-1;ω) 为 Jacobian 矩阵;ε 为正

数小量。
本文采用动作波动率定量表征控制动作的波动

情况,定义为

ξ(πs) 􀰛 Eτ ~ ρπs
[ 1
T∑

T

t = 1
ut - ut -1 ] (14)

式中: ρπs
为策略 πs 产生的动作 - 状态分布, T 为

终止时间, · 为动作向量的2范数。 ξ(πs)越小,表
示策略 πs 输出的动作越平滑。

图 3　 LipsNet 网络结构

Fig. 3　 LipsNet network structure

2. 3　 考虑预瞄信息的平滑 DSAC 算法

依托式(11)的预瞄型自洽条件和平滑策略网

络结构,本文提出了面向铰接车轨迹跟踪控制的平

滑 DSAC ( smooth distributional soft actor-critic,
SDSAC)算法。 与传统算法不同,平滑 DSAC 的值函

数对应的是随机累计损失的分布而非单纯的期望

值,也被称为值分布函数。 策略 πs 产生的随机累计

损失定义为

Zπs
(Xt,Xref

t:t+N-1,ut) = l(Xt,Xref
t ,ut) + γGt+1 (15)

式中, G t = ∑
∞

k = 0
γk lt +k 。

定义随机累计损失 Zπs
(X t,Xref

t:t +N-1,ut) 的概率

密度为分布函数 Zπs
(·| X t,Xref

t:t +N-1,ut) , Zπs
(·| X t,

Xref
t:t +N-1,ut) 表示给定 (X t,Xref

t:t +N-1,ut) 时 Zπs
(X t,

Xref
t:t +N-1,ut) 的概率密度,即 Zπs

(X t,Xref
t:t +N-1,ut) ~

Zπs
(·| X t,Xref

t:t +N-1,ut) 。 根据随机累计损失的定义,
其对应的值分布自洽条件为

Γπs
Zπs

(Xt,Xref
t:t +N-1,ut) = l(Xt,Xref

t ,ut) +

γ(Zπs
(Xt +1,Xref

t:t +N,ut +1) + α log πs(ut | Xt,Xref
t:t +N-1))

(16)
式中 Γπs

为值分布自洽算子。
平滑 DSAC 算法采用 Actor-Critic 结构学习独立

的值分布网络以及随机策略网络。 其中,策略网络

的输入为铰接车的状态量和参考轨迹信息,输出为

该状态量下对应动作的均值 u 和标准差 σ。 利用平

滑 DSAC 算法求解铰接车轨迹跟踪控制问题时,策
略评估通过最小化目标损失分布与当前损失分布之

间的差异来实现,具体目标函数为

JZ(θ) = E[DKL(Γπs
Z(·| X t,Xref

t:t +N-1,ut;θ),
Z(·| X t,Xref

t:t +N-1,ut;θ))] (17)
式中: JZ(θ) 为值分布网络更新目标,θ 为值网络参

数, DKL 为 Kullback-Leibler(KL)散度,用于度量两

分布之间的距离;α 为策略熵系数,其更新规则为

α = α - βα(E[ - log πs(ut | Xt,Xref
t:t+N-1;ω,ϕ)] - Η)

(18)

式中: βα 为学习率,Η 为策略熵目标值。
平滑策略网络通过最小化期望累计损失和

Lipschitz 常数 k 正则的加权进行优化,其目标函数为

Jπs
(ω,ϕ) = λ ‖k(Xt,Xref

t:t+N-1;ϕ)‖2 +
E[Qπs

(Xt,Xref
t:t+N-1,ut;θ) -

αlog πs(ut | Xt,Xref
t:t+N-1,ut;ω,ϕ)] (19)

式中 λ 为平滑项权重。 其中 Qπs
可由值分布网络可得

Qπs
(Xt,Xref

t:t+N-1,ut;θ) = E[Zπs
(Xt,Xref

t:t+N-1,ut)] (20)
算法具体更新过程如下:
1)给定自车初始状态 X t、参考轨迹 yref ( x)、期

望速度 vref ,利用期望速度对时间的积分获取预测

时域内大地坐标系下的 N 个参考轨迹点 Xref
t:t +N-1 ,见

图 4。

图 4　 铰接车轨迹跟踪示意

Fig. 4　 Trajectory tracking diagram of articulated vehicle

2)在当前状态 X t 下使用策略 πs 与环境交互采

样,得到损失 lt 以及观测下一时刻状态 X t +1 ,同时

获取新的 N 个参考点 Xref
t +1:t +N ,将 {X t,Xref

t:t +N-1,ut,lt,
X t +1,Xref

t +1:t +N} 组成一个经验样本,并存入经验池 B。
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3)从经验回放池 B 中采样得到的多个经验样

本作为前向求解过程的初值,利用式(17)实施梯度

下降,其更新规则为

θk+1 = - βZ �θJZ(θk) + θk (21)
式中 βZ 为值分布函数学习率。

4)值网络进行若干次更新后,依托式(19)利用

梯度下降分别对策略网络和 k 网络参数进行更新,
更新规则为:

ωk+1 = - βπ �ωJπs
(ωk,ϕk) + ωk (22)

ϕk+1 = - βk �ϕJπs
(ωk,ϕk) + ϕk (23)

平滑强化学习算法更新伪代码如下。

平滑强化学习算法:
初始化值分布网络参数 θ、策略网络参数 ω,ϕ、策略熵系数 α
设置学习率 βZ、βπ、βk、βα

初始化迭代步数 k = 0
给定期望速度、参考轨迹、自车初始状态 X0 和预测时域 N
Repeat

获取预测时域内各预瞄点参考信息

根据策略选择动作 ut ~ πs(·| Xt,Xref
t:t+N-1;ω,ϕ)

与环境交互得到 Xt+1,Xref
t+1:t+N 以及损失信号 lt

将样本 {Xt,Xref
t:t+N-1,ut,lt,Xt+1,Xref

t+1:t+N} 存入经验池 B
从 B 中 随 机 选 择 批 量 样 本 {Xt,Xref

t:t+N-1,ut,lt,Xt+1,
Xref

t+1:t+N}
基于式(21)计算值分布网络梯度并更新参数 θ
if k 能被整数 m 整除

　 　 基于式(22)更新策略网络参数 ω
　 　 基于式(23)更新 Lipschitz 常数网络参数 ϕ
　 　 基于式(18)更新策略熵系数 α
end if
　 k = k + 1

until 收敛

平滑强化学习的跟踪控制算法框图见图 5。

图 5　 依托平滑强化学习的跟踪控制算法框架

Fig. 5　 Tracking control framework based on smooth reinforcement
learning

3　 仿真分析

本文通过仿真实验验证所提出平滑 DSAC 算法

的轨迹跟踪性能。 实验首先在 PC 机上依托 GOPS
(general optimal control problem solver)平台[26] 对平

滑策略网络进行离线预训练,然后利用训练得到的

平滑策略网络根据自车状态及预瞄信息直接输出控

制信号至仿真模型,模型执行相应控制动作后将所

得新的自车状态信息以及预瞄信息反馈至平滑策略

网络,实现闭环控制过程。
仿真实验中,铰接车期望行驶速度设为 5 m / s

参考轨迹选用角度为 60°的三角波曲线来模拟铰接

车巷道内的转弯工况。 仿真时各算法的预测时域均

相同,仿真时间为 25 s。 实验平台基于 Windows 操

作系统,搭载 3. 6 GHz、12 核心 20 线程的英特尔 i7
处理器。
3. 1　 算法参数设计

值网络以及 π 网络均采用双隐层结构,单层

256 个神经元,激活函数为 Relu。 k 网络采用单隐层

结构,激活函数为 Relu。 各网络均通过 Adam 方法

更新参数。 铰接车轨迹跟踪任务关键参数和算法的

超参数分别见表 1、2。
表 1　 铰接车轨迹跟踪任务关键参数

Tab. 1　 Key parameters of trajectory tracking task of articulated
vehicle

前车体长度 lf / m 后车体长度 lr / m 预测时域 N

2 2 30

状态权重系数 Q 动作权重系数 R 控制频率 f / Hz

[0. 5,0. 5,0. 1,0. 1,0. 1] [0. 1,0. 1] 10

表 2　 算法超参数

Tab. 2　 Algorithm hyperparameters

值网络学习率

βZ

π 网络学习率

βπ

策略熵学习率

βα

k 网络学习率

βk

1 × 10 - 3 1 × 10 - 3 1 × 10 - 3 1 × 10 - 4

平衡权重 k 初始值 目标策略熵 正数小量

0. 2 5 - 2 1 × 10 - 4

为检验算法的控制平滑性和轨迹跟踪性能,本
文选用 DSAC、TD3[27]、SAC[28] 和 MPC 等主流算法

与本文提出的平滑 DSAC 在相同工况下进行对比分

析。 此外,为模拟实际工况下传感器的测量误差对

控制动作的影响,实验选用 6 组满足高斯分布的随

机噪声进行测试,设为 6 个(0 ~ 5)噪声等级。 其中

每个等级的高斯分布的均值 μn均设为 0,标准差 σn
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大小见表 3。 由采样得到的所有噪声均直接添加到

原有观测量上,同时为简化问题,假设噪声只影响自

车状态的观测值,预瞄的观测量不受影响。 此外,为
降低随机因素的影响,每组实验均进行 100 次随机

初始点的测试,初始点各状态范围见表 4。
表 3　 噪声等级与各观测噪声标准差

Tab. 3　 Noise level and its corresponding standard deviation

噪声等级 xf / m yf / m φf / ( °) vf / (m·s - 1) θf / ( °)

0 0 0 0 0 0

1 0. 05 0. 05 2 0. 05 1

2 0. 10 0. 10 3 0. 10 2

3 0. 15 0. 15 4 0. 15 3

4 0. 20 0. 20 5 0. 20 4

5 0. 25 0. 25 6 0. 25 5

表 4　 初始点随机范围

Tab. 4　 Random range of initial points

状态量 x0 / m y0 / m φ0 / ( °) v0 / (m·s - 1) θ0 / ( °)

范围 ± 0. 5 ± 0. 5 ± 10 ± 0. 5 ± 5

3. 2　 结果分析

图 6、表 5 分别展示了不同等级噪声影响下,平
滑 DSAC(SDSAC)算法与传统算法在跟踪过程中的

动作波动率以及横向位置误差、速度误差的变化情

况。 其中,图 6 为 100 个随机初始点对应的控制仿

真过程的统计均值,误差棒为 95% 的置信区间。 可

以看出,在相同噪声等级下,TD3、DDPG 算法相较于

SAC、DSAC 算法,虽然拥有较低的控制波动率,但位

置和速度的跟踪误差均出现了明显增加。 而采用了

策略熵技术的 SAC、DSAC 算法,所学策略能更好跟

踪预期轨迹,跟踪精度相较 TD3、DDPG 算法提升近

1 倍,但同时也伴随着较高的控制波动率。 相比之

下,本文提出的平滑 DSAC 算法在不同噪声等级下

均表现出了良好的波动抑制能力,且随着噪声等级

的增大,平滑 DSAC 控制波动率增长显著低于传统

强化学习算法和 MPC 算法。 在 1 ~ 5 组不同等级的

噪声影响下,平滑 DSAC 的动作平滑度相较于 DSAC
算法分别实现了 2. 7、3. 6、4. 7、5. 2、5. 8 倍的性能提

升,而仅损失了 3 cm 左右的位置跟踪误差。 上述结

果表明,平滑 DSAC 在噪声影响下,仍然具备较高的

轨迹跟踪精度及动作平滑能力。

图 6　 不同算法的动作波动率

Fig. 6　 Action fluctuation of different algorithms

图 7 展示了 3 组不同噪声等级影响下,铰接车

跟踪三角波曲线的控制动作、前车体横向位置以及

速度曲线的变化情况。 受噪声影响,3 种算法的控

制动作均出现了一定程度的波动,但相较于 DSAC、
MPC,平滑 DSAC 的控制动作曲线更为平滑。 进一

步说明本文提出的平滑 DSAC 算法具有较强协同优

化能力,即在噪声影响下,依然可以有效降低轨迹跟

踪过程中的动作波动,同时保证轨迹跟踪的性能,可
以实现控制精度和动作平滑性的协同优化。

表 5　 不同算法的跟踪误差对比

Tab. 5　 Tracking error comparison of different algorithms

噪声等级
0 1 2 3 4 5

Δy / m Δv / (m·s -1) Δy / m Δv / (m·s -1) Δy / m Δv / (m·s -1) Δy / m Δv / (m·s -1) Δy / m Δv / (m·s -1) Δy / m Δv / (m·s -1)

算
法
名
称

SDSAC 0. 088 0. 087 0. 086 0. 089 0. 085 0. 085 0. 090 0. 090 0. 087 0. 087 0. 082 0. 082

DSAC 0. 069 0. 048 0. 068 0. 044 0. 068 0. 050 0. 070 0. 050 0. 067 0. 058 0. 065 0. 059

SAC 0. 082 0. 051 0. 083 0. 051 0. 084 0. 056 0. 085 0. 058 0. 186 0. 060 0. 088 0. 061

TD3 0. 182 0. 072 0. 182 0. 072 0. 183 0. 073 0. 184 0. 074 0. 186 0. 074 0. 190 0. 075

DDPG 0. 191 0. 072 0. 186 0. 075 0. 194 0. 076 0. 189 0. 078 0. 188 0. 078 0. 191 0. 080

MPC 0. 021 0. 031 0. 022 0. 032 0. 024 0. 033 0. 026 0. 035 0. 026 0. 035 0. 028 0. 036
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图 7　 不同噪声下跟踪三角波的动作及状态变化曲线

Fig. 7　 Action and state curves of tracking triangular wave under different noises

　 　 最后,本文基于搭载英特尔 12 700 KF 处理器

的 Windows 实验平台,对上述实验中噪声等级为 0
场景下的 MPC 及 SDSAC 算法的平均单步求解时间

进行了统计。 实验在相同工况下进行,结果见表 6。
当预测时域在 30 步时, MPC (依托 IPOPT 优化

器[29])的平均单步求解时间约为 33. 0 ms,平滑

DSAC 的平均单步求解时间均约为 0. 49 ms,在线求

解速度提升超过 60 倍,且求解用时更为稳定,而
MPC 受在线优化问题复杂度和计算资源分配的影

响,求解时间出现了较大程度的波动。

表 6　 平均单步求解时间对比

Tab. 6　 Comparison of average single-step solution time ms

算法名称 均值 标准差

SDSAC 0. 49 0. 143

MPC 33. 00 83. 749

综上所述, 验证结果表明本文提出的平滑

DSAC 算法具有较高的跟踪精度和在线计算效率,
且在不同噪声环境下均能保持良好的控制平滑性。

4　 结　 论

1)本文针对铰接车轨迹跟踪问题,通过将参考

轨迹信息作为预瞄信息引入策略网络和值网络,构
建了预瞄型强化学习迭代框架,并结合 LipsNet 网络

提出了平滑 DSAC 算法。 高噪声环境下,铰接车轨

迹跟踪横向误差小于 9 cm。
2)从控制平滑度上看,平滑 DSAC 在不同噪声

等级下均能保持良好的动作平滑能力,具有较强的

噪声鲁棒性以及较高的跟踪精度。 与传统 DSAC 相

比,高噪声条件下平滑 DSAC 动作平滑度提升超过

5. 8 倍, 实现了跟踪控制精度和动作平滑性的协同

优化。
3)从控制实时性上看,平滑 DSAC 平均单步求

解速度相较于 MPC 提升约 60 倍,具有较高的在线

计算效率。 且平滑 DSAC 求解用时更为稳定,而
MPC 受在线优化问题复杂度和计算资源分配的影

响,求解时间出现了较大程度的波动。
4)然而,平滑 DSAC 在提高控制平滑性的同时,

引入了额外的超参数 λ(式(19)),以对控制平滑项

和性能项进行平衡。
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