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Fig. 1. The proposed RKMPC framework uses two linear MPC to calculate control inputs: a linear MPC computes
the baseline control Ulmpc based on the vehicle kinematics model, and a neural network-based residual Koopman
MPC computes the compensation ∆U . The final control command is obtained by adding these two components.
Compared to traditional Koopman-MPC, this approach reduces training data requirements and enhances control
performance.

Abstract—在车辆轨迹跟踪任务中，最简单的方法是 控
制。然而，这种单点预瞄跟踪策略未考虑车辆模型约束，从
而影响驾驶安全性。作为一种广泛采用的控制方法，通过结
合机械模型和物理约束来优化控制动作。然而，其控制性能
关键依赖于车辆建模的准确性。传统的车辆建模方法在捕捉
非线性动态特性和保持计算效率之间面临固有的折衷，往往
导致控制性能下降。为了解决这些挑战，本文提出了 框架。
该方法使用两个线性 架构来计算控制输入: 一个 根据车辆
运动学模型计算基线控制输入，而一个基于神经网络的 计
算补偿输入。最终的控制命令通过将这两个组件相加获得。
该设计在保留传统机械模型的可靠性和可解释性的同时，通
过残差建模实现性能优化。该方法在 Carsim-Matlab 联合
仿真平台和一个实际的 1:10 比例 F1TENTH 赛车上已经
得到了验证。实验结果表明，只需传统 所需训练数据量的
20 % ，同时提供更优异的跟踪性能。与传统 相比，减少
了 11.7 % –22.1 % 的横向误差，减少了 8.9 % –15.8 %
的航向误差，并且将前轮转向稳定性提升了最高达 27.6 %。
实现代码可在以下网址获取： https://github.com/ZJU-
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DDRX/Residual_Koopman 。

I. 介绍

在车辆轨迹跟踪任务中，控制器是一种常用的无模型
算法。它易于实现，但也存在一些限制。一方面，它仅依
赖单点预览，缺乏对未来轨迹的全局规划能力。另一方
面，未考虑车辆的机制模型约束可能导致控制输出超过
物理上的可行范围，从而威胁驾驶安全。相比之下，通过
建立车辆的机制模型并引入物理约束，显著增强了控制
的安全性和鲁棒性。其核心思想是在每个时间步内使用
滚动优化策略解决有限时间范围内的最优控制序列。然
而，的性能受限于准确建模非线性车辆动力学的固有困
难。像轮胎力学和悬挂特性等复杂因素难以精确描述，常
导致预测与实际响应之间出现差异 [1] 。
当前的建模方法主要采用运动学或动力学模型 [2] ：运

动学模型有效地描述几何运动关系，适用于轨迹跟踪应
用，而动力学模型则提供更高的精度，但表现出更大的
参数敏感性和计算复杂性。
这些传统方法面临固有的挑战——作为强非线性系统，

车辆状态演变依赖于多个耦合的物理因素。传统的线性
化技术虽然在计算上很方便，但不可避免地会引入建模
误差 [2] 。库普曼算子理论通过在高维空间中构建数据驱
动的线性表示，保留了非线性特征，提供了一种创新的
替代方案，尤其适合与 框架的结合 [3] 。然而，库普曼
方法有两个显著的局限性。首先，它们对大量高质量训
练数据的要求导致实施成本高得令人望而却步，特别是
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在赛车情境中 [4] 。其次，纯粹的数据驱动框架缺乏与车
辆机械知识的整合，削弱了模型的可靠性和安全性保证
[5] 。
为了克服这些限制，我们提出了 框架，该框架使用基

于神经网络的 Koopman 算子建立了一个残差模型，以
车辆运动学模型作为基线框架。我们的方法采用数据驱
动技术来学习残差控制输入，在机械建模和数据效率之
间实现最佳平衡。这项工作的关键创新包括：

• 一种新颖的残差 Koopman 框架。框架使用两个线
性 架构来计算控制输入：一个线性 基于车辆运动
学模型计算基础控制，另一个基于神经网络的残差
Koopman 计算补偿。最终的控制命令通过将这两
个组件相加获得。与传统 相比，这种方法减少了训
练数据需求并增强了控制性能。方法的概述见图 1 。

• 全面且可靠的仿真和实车实验。在小数据条件下，我
们的 框架通过其残差库普曼框架表现出更好的性
能。通过 Carsim-Matlab 协同仿真和 1:10 比例的物
理车辆验证显示，相比传统的 ，实现了 11.7 % -22.1
% 的横向误差减少，8.9 % -15.8 % 的航向误差降低，
以及高达 27.6 % 的转向稳定性提升，同时仅需传统
方法所需训练数据的 20 % 即可实现相当的性能。

• 开源车载算法。所提出的算法应用在官方的
F1TENTH 硬件平台上，并在 GitHub 上完全开源。

II. 相关工作
在车辆轨迹跟踪中，控制是一种常用的无模型算法。然

而，这种方法不能有效处理车辆模型约束并保持行驶安
全 [6], [7] 。
为了解决这个问题，已逐渐成为车辆轨迹跟踪的主流

策略 [8], [9] 。在每个控制周期中优化预测时域上的控制
输入，最小化轨迹跟踪误差的同时满足车辆模型的约束。
包括线性和非线性变体。通过线性化模型来减少计算时
间，但此过程不可避免地牺牲了一些模型的准确性。直
接解决非线性问题而不进行线性化，但需要高计算资源，
特别是对于车载处理 [10], [11] 。残差控制通过学习型组
件增强了传统方法。Zhang 等人 [12] 使用残差策略学习
和车载传感器实现了高效的自动驾驶比赛。Trumpp等人
[13] 通过残差学习提高了控制器的适应性和圈速。Long
等人 [14] 结合神经网络和物理模型来提高预测准确性和
数据效率。

A. 基于库普曼的模型预测控制
近年来，随着库普曼算子理论的发展，受到了关注。库

普曼算子是一种将非线性系统映射到高维空间并构建线
性模型以描述系统非线性演化的工具 [15] 。通过这种方
法，在不牺牲系统准确性的同时保持了较高的计算效率。
与传统的 和 相比，可以在不进行额外线性化的情况下
处理复杂的非线性系统，有效应对 的高计算复杂性。它
在保持较低计算负担的同时提供了与 相当的准确性。在
多次仿真和实际车辆实验中，展现了良好的控制性能，在
复杂动态环境中保持了高精度 [4], [16] 。尽管在理论和
实践中展示了显著优势，但仍然存在一些缺点。首先，该
方法需要大量的训练数据，而在赛车场景中相比普通道
路车辆，收集这些数据的成本特别高 [4] 。其次，作为一
种纯数据驱动的方法，没有结合物理模型，因此无法保
证系统的安全性和稳定性 [5] 。为了克服这些限制，本文
提出了 框架。该设计在实现通过数据驱动的库普曼残差

建模进行性能优化的同时，保留了传统机理模型的可靠
性和可解释性。

B. 不同控制方法的比较

作为总结，我们在表 I中列出了不同基于模型的控制方
法的特点。Model 表示控制方法是采用机制模型还是数
据驱动模型。Compute 表示所需的大致计算时间。Data
表示是否需要收集离线数据进行训练。

TABLE I
控制方法在模型依赖性、计算时间和数据需求方面的比

较。

Method Model Compute (ms)* Data†

[17] Mechanism 1–15 None
[11] Mechanism 10–70 None
[3] Data Driven 1–20 Rich
(Ours) Mechanism + Data Driven 1–20 Small
* The computation time is based on simulations running on a
Windows system with an i5-13500HX CPU.

†None means no dataset is required, Rich requires a large
dataset, and Small needs only a few laps of on-track data.
In our experiment, uses approximately 8,000 data points,
while used about 50,000 data points.

本文由几个部分组成。第三节介绍了传统的 和
Koopman方法。第四节解释了 方法，包括数据预处理和
控制结构。第五节和第六节展示了 在仿真和 F1TENTH
车辆上的应用。第七节为结论，总结了研究结果并概述
了未来研究的方向。

III. 预备知识

本节将介绍获取名义车辆运动学模型和库普曼模型的
方法，并提供一个示例以解释如何在非线性系统中实现
库普曼 算法。随后，我们将结合名义模型和库普曼模型
以形成残差库普曼模型。在本文中，我们采用运动学自
行车车辆模型。与动态模型相比，该模型所需参数较少，
适用于大多数场景 [18] 。具体方程如下：

ẋ = v cos(θ)
ẏ = v sin(θ)
θ̇ =

v

L
tan(δ)

(1)

其中 x 和 y 是全局位置，θ 是偏航角，δ 是转向角，v 是
速度，L 是轴距，符号 [ ˙ ] 表示该变量相对于时间的变化
率。
采样时间可以设置为 T ，以对方程（1 ）进行离散化

和线性化。所得的离散线性模型是方程（2 ）和方程（3
）：

ξkin(k + 1) = Akin(k)ξkin(k) +Bkin(k)ũkin(k) (2)

www.xueshuxiangzi.com



ξkin =

 x− xr
y − yr
θ − θr


Akin(k) =

 1 0 −vr sin θrT
0 1 vr cos θrT
0 0 1

 ,
Bkin(k) =

 cos θrT 0
sin θrT 0
tan δf,rT

l
vrT

l cos2(δf,r)

 ,
(3)

其中 ξkin 是状态向量，表示 x 、y 和 θ 相对于参考
轨迹的偏差，ũkin 是输入向量，包括控制变量 δ 和 v ，
Akin(k) 和 Bkin(k) 分别是状态转换矩阵和输入矩阵，k
是第 k 个时间步，下标 r 表示参考值。

A. 数据驱动的库普曼算子逼近
假设一个离散时间非线性动态系统，其状态更新方程

为 x+ = f(x, u) ，其中 x 表示状态变量，u 表示控制输
入，f(·) 是非线性状态方程。为了处理系统中的非线性，
我们利用 Koopman 算子，该算子线性化非线性动态。具
体地，使用一组观测函数 g(xt) ，将系统的状态从低维
空间提升到高维空间 [3] 。我们定义 Koopman 算子 Kg
如下形式，通过观测函数 g(xt) 作用于非线性状态更新
方程 f(xt, ut) ，实现状态空间提升和表示，如方程 ( 4 )
所示：

Kg (xt) = g ◦ f(xt, ut) = g (f (xt, ut)) (4)
其中 ◦ 是复合算子，g(xt) 表示将系统的状态变量从原
来的 n 维空间 Rn 提升到更高的 m 维空间 Rm 。由于
Koopman 算子是无限维的，但在实际应用中这是不可行
的，因此使用有限数量的观测函数进行近似 [19] 。通过
记录系统的状态和控制输入序列，采用适当的观测函数
将系统的状态提升到高维空间，获得高维状态空间表示
zt ，并提供了 Koopman 算子的近似。
为了解决这个问题，优化问题被制定为最小化状态转

移误差。然后，使用最小二乘法计算得到最优矩阵 A 和
B ，代表线性化系统，如方程 ( 5 ) 所示：

min
A,B

K∑
t=1

∥zt+1 − (Azt +But)∥22 (5)

为了进一步将高维状态映射回原始状态，我们引入矩
阵 C ，建立高维空间与原始状态空间之间的关系，如方
程（6 ）所示：

min
C

K∑
t=1

∥xt − Czt∥22 (6)

这些矩阵可以使用 [3] 中描述的伪逆方法来求解。

[A,B] = zt+1

[
zt U

] ([
zt U

]T [
zt U

])†
(7)

最终，高维状态空间方程如方程（8 ）所示得到。
zt+1 = Azt +But

xt = Czt
(8)

IV. 残差库普曼控制方法
本节将详细描述数据预处理过程的结构以及 的控制

结构。

A. 数据收集与预处理
典型的 Koopman 方法需要大量的实际车辆数据进行

训练，以获得相对准确的模型。然而，对于赛车或特殊用
途车辆来说，通常存在数据不足和数据收集成本高昂等
挑战。因此，我们采用了一种结合基于机制模型的方法，
侧重于赛道上的残差数据。

Fig. 3. 局部坐标变换通过将车辆航向角对齐到零并压
缩数据范围，以确保线性化的一致性，从而实现高效的
Koopman 控制训练。

这种方法，如图 2 所示，可以显著减少所需的数据量
和训练时间。
在收集连续时间数据后，需要选择一定数量的随机点

以将数据转换到一个局部坐标系中。此方法有两个优点：
第一，它确保在车辆运动学方程的线性化过程中，操作
点的参考航向角始终为零，这使得状态方程在每个位置
上的形式尽可能一致；第二，它压缩了数据范围，消除了
后续归一化的需要。
具体操作如图 3 所示。收集的原始数据是基于全局坐

标系的。我们根据一个比例选择一部分点作为坐标原点
数据集，称之为转换比率，并根据时间顺序选择 Np − 1
个点（P1, P2, . . . , PNp−1 ），然后对每个点进行坐标转换。
如果原始数据点的总数是 N ，那么经过坐标转换后，数
据点的总数将为 M = N ×Np ，其中 Np 是所选连续点
的数量，应该略大于 预测范围，且坐标原点数据集的比
例与原始数据的大小有关。
在获得坐标变换的数据后，下一步是将控制输入转换

为控制残差，如图 4 所示。对于相同的状态演化，由 预
测的控制输入为 Up ，但由于线性化误差，实际应执行的
控制输入为 Ur 。因此，需要一个控制残差 ∆U = Ur−Up

作为校正。通过以这种方式处理每个数据点，可以获得
格式为 [X, Ẋ,∆U ] 的 Koopman 数据。在本文中，转向
角和速度被用作控制输入，即 u = [v, δ] 。

B. 控制结构的构建
在本文中，我们将使用高维神经网络作为 Koopman算

子的基函数，以捕捉剩余系统的非线性行为，并在提升状
态空间上准确地将非线性动力学近似为线性系统。神经
网络以车辆状态 (x, y, θ) 为输入，包含了两个使用 ReLU
激活的全连接层。在通过方程（7 ）获得恰当的对应矩阵
A 和 B 后，还需要优化基函数以减少损失。因此，神经
网络的损失函数可以按照方程（9 ）设置。为了增强训练
过程的鲁棒性，我们引入 Huber 损失函数作为最终的代
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Fig. 2. 数据收集和预处理框架：结合局部坐标变换、神经网络训练和线性残差状态方程的优化。

Fig. 4.用于纠正预测控制输入的控制残差 ∆U = Ur−Up

的表示。

价值，其中 δhuber 是损失函数的超参数，控制均方误差
（MSE）和平均绝对误差（MAE）[20] 之间的权衡。当代
价值足够小时，状态方程可以被认为与系统的真实状态
一致，且表现出线性。

La =
1

L− 1

L−1∑
n

|ψ (xt+1)− (Aψ (xt) +B∆ut)|

L(θ) = δ2huber

√
1 +

(
La

δhuber

)2

− 1

 (9)

最终，经过连续优化，我们可以得到以下形式的状态
方程：

zt+1 = Azt +B∆ut

xt = Czt
(10)

，其中 z = [x, y, θ, z1, z2, . . . , zn] 表示通过提升函数获得
的高维状态变量。
一张总结 结构的示意图可在图 5 中找到。
在获得剩余状态方程后，可以将其集成到现有的 控制

器中。在获取车辆的状态变量后，一方面，直接应用 控
制以获得原始控制输入 U0 。另一方面，状态变量通过
进行维度提升，转换为高维状态变量。然后构建一个剩
余 控制器以获得补偿控制输入 ∆U 。最后，将两个控
制输入相加以获得总控制输入 Ufinal ，即最终的控制信
号。

在 设计过程中，和 部分需要分别设计。对于线性化
的运动学车辆模型，我们采用如方程 ( 3 ) 中描述的线性
化方程。最终的优化问题在方程 ( ?? ) 中给出。对于 设
计，控制输入为 ∆u = [∆v,∆δ] 。最终的优化问题在方
程 ( ?? ) 中给出。

V. 模拟结果
在本节中，我们比较了 、、和 在轨迹跟踪任务中的性

能，以及 和 的数据需求。这些算法使用 Matlab-Carsim
平台进行验证。实验中使用的地图数据来源于实际的 F1
赛道，并按特定比例 [21] 进行缩放。
在数据收集过程中，我们使用 控制器控制车辆，并收

集了两圈赛道数据，生成了 8,933 个数据点作为 的训练
数据。而对于 ，我们使用随机生成的轨迹数据（50000
个数据点）来增强其泛化能力。
在确定残差状态方程后，被与原始 控制器结合起来。

如图 6 和图 7 所示，绿色线表示 ，蓝色线表示 ，红色
线表示 ，青色线表示 。具体数据如表 II 所示。
结果表明，当将 与 （基线）相比时，横向误差降低

了 11.21 % ，航向误差降低了 8.63 % ，前角速度降低
了 27.58 % ，这表明准确性和稳定性方面都有显著改善。
至于 ，尽管其横向误差优于其他方法，但其最大计算时
间达到 66.38 毫秒，是 的四倍，并超过了 50 毫秒的控
制周期时间。如图 ?? 所示，使用了大约 8000 个数据点，
而 需要 50000 个或更多数据点。只需要 所需训练数据
的大约 20%，同时保持稳定的控制性能，这在数据效率
上显示出优势。它有效减少了车辆轨迹的横向跟踪误差，
在小数据条件下表现出比 更好的控制性能。

VI. 实验结果
在本节中，我们分析了 方法在实际车辆上的应用性

能。在实验中，我们基于 F1TENTH 软件系统 [22] 构建
了一辆 1:10 比例的无人驾驶车辆。计算单元使用运行在
Ubuntu 20.04上的 ROS Noetic的 NUC设备，如图 8所
示，最终车辆结构如图展示。地图构建是通过 IMU、2D
LiDAR 和里程计数据使用 Cartographer [23] 进行的，定
位使用了粒子滤波器 [24] 。正如图中所示，图 9 展示了
我们构建的赛道。
在物理实验中，我们使用相同的设置进行模拟。我们

在真实地图上使用 控制器收集了两圈轨道数据，获得了
1527 组原始数据。通过应用 30 % 的数据转换比例，处
理后的数据集扩展至 22,950 组。最终结果如图 10 和图
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Fig. 5. 结构：集成神经网络提升状态表示与 和

TABLE II
在模拟中比较 、、和 的前轮转角、横向误差、航向误差和计算时间。

Method Lateral Error (m) Heading Error (rad) Front Wheel Angle Rate (rad/s) Computation Time (ms)

(baseline) 0.1115 0.0475 0.1570 tmean = 2.38 , tmax = 13.30

0.0808 0.0443 0.2414 tmean = 13.68 , tmax = 66.38

0.1650 0.0436 0.1794 tmean = 3.78 , tmax = 17.58

0.0990 ( ↓ 11.21 % ) 0.0434 ( ↓ 8.63 % ) 0.1175 ( ↓ 27.58 % ) tmean = 6.73 , tmax = 16.14

TABLE III
在真实地图中比较 、和 的前轮转角、横向误差、航向误差和计算时间。

Method Lateral Error (m) Heading Error (rad) Front Wheel Angle Rate (rad/s) Computation Time (ms)

(baseline) 0.284 0.1441 0.213 2.23
* - - - 6.54

0.2213 ( ↓ 22.08 % ) 0.1213 ( ↓ 15.82 % ) 0.2113 ( ↓ 0.80 % ) 8.55
* The symbol ‘-‘ indicates that could not complete a full lap.

Fig. 6. 在仿真中比较使用不同控制方法的路径。

?? 所示，与 相比，的车辆横向误差减少了 22.08 %，航
向误差减少了 15.8 %，稳定性略有改善。详细数据可以
在表 III 中找到。
对于 ，我们收集了 10 圈的数据。然而，由于 是一个

完全数据驱动的模型，仅依赖一种类型的轨道配置不足
以拟合完整的车辆模型，导致线性状态方程出现显著错
误。一旦车辆状态偏离数据范围，系统就变得不可控。
关于 ，由于其最大计算时间超过了 50 毫秒，无法满

足实时控制要求。因此，我们仅对 进行了模拟，并未进
行物理实验。
本文提出了一种新颖的 框架，该框架结合了 和基于

神经网络的残差 Koopman 。双通道控制架构采用了基
于运动学模型的基线控制和数据驱动的残差补偿，在仅
需要传统 Koopman 方法 20% 训练数据量的情况下实现
了性能提升。实验结果表明，与 相比，RKMPC将横向误
差减少了 11.7% 22.1%，将航向误差减少了 8.9% 15.8%，
并将转向稳定性提高了最多 27.6%。未来的研究将着重
于将此方法适应于复杂动态环境，并通过轻量级网络架
构设计增强实时控制性能。
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