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摘  要  现有无人车辆的驾驶策略过于依赖感知-控制映射过程的“正确性”，而忽视了人类驾驶汽车

时所遵循的驾驶逻辑。该研究基于深度确定性策略梯度算法，提出了一种具备类人驾驶行为的端到端

无人驾驶控制策略。通过施加规则约束对智能体连续行为的影响，建立了能够输出符合类人驾驶连续

有序行为的类人驾驶端到端控制网络，对策略输出采用了后验反馈方式，降低了控制策略的危险行为

输出率。针对训练过程中出现的稀疏灾难性事件，提出了一种更符合控制策略优化期望的连续奖励函

数，提高了算法训练的稳定性。不同仿真环境下的实验结果表明，改进后的奖励塑造方式在评价稀疏

灾难性事件时，对目标函数优化期望的近似程度提高了 85.57%，训练效率比传统深度确定性策略梯度

算法提高了 21%，任务成功率提高了 19%，任务执行效率提高了 15.45%，验证了该方法在控制效率和

平顺性方面具备明显优势，显著减少了碰撞事故。
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Abstract The driving decisions of human drivers have the social intelligence to handle complex conditions 

in addition to the driving correctness. However, the existing autonomous driving strategies mainly focus on 
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1 引  言 

  在人工智能所面临的诸多任务中，无人驾驶

是一个极具挑战的场景。与图像处理、自然语言

理解等应用场景相比，无人驾驶必须能应对车-
路(环境)交互频繁、场景复杂多变、实时性要求

高、容错率低等挑战[1]。

  近年来，学术界提出了基于深度强化学习

(Deep Reinforcement Learning)方法的端到端无

人驾驶策略，将具有感知抽象特征能力的深度学

习与能实现自适应决策的强化学习相结合。通过模

拟人类认知映射行为，实现从感知输入到控制输出

的端到端功能。深度 Q 网络(Deep Q Network)[2]、

深度确定性策略梯度(Deep Deterministic Policy 
Gradient，DDPG)[3]、递归确定性策略梯度

(Recurrent Deterministic Policy Gradients)[4]等深

度强化学习方法逐渐被尝试应用到无人车辆的决

策控制任务中。

  端到端的无人驾驶控制思想最早起源

于  1989  年，卡耐基梅隆大学首先使用名为 
ALVINN 的反馈神经网络进行了端到端的车辆

运动规划[5]。ALVINN 使用了一个 3 层反馈神经

网络，以摄像头采集的信息作为输入，直接决策

出车辆的转向角。2005 年，Lekhachev 等[6]提出

了一个端到端的神经网络，进行车辆避障所需的

轨迹规划，使用一个 6 层的卷积神经网络，以

左右摄像头的信息作为输入，直接输出车辆的转

向命令。2017 年，中国科学院深圳先进技术研

究院夏伟与李慧云[7]提出了一种基于深度强化学

习的自动驾驶策略学习方法。该方法采用在线交

互式学习方法对深度网络模型进行训练，通过对

状态空间进行聚类再采样，提高了算法的训练效

the correctness of the perception-control mapping, which deviates from the driving logic that human drivers 

follow. To solve this problem, this paper proposes a human-like autonomous driving strategy in an end-to-

end control framework based on deep deterministic policy gradient (DDPG). By applying rule constraints to 

the continuous behavior of the agents, an unmanned end-to-end control strategy was established. This strategy 

can output continuous and reasonable driving behavior that is consistent with the human driving logic. To 

enhance the driving safety of the end-to-end decision-making scheme, it utilizes the posterior feedback of 

the policy output to reduce the output rate of dangerous behaviors. To deal with the catastrophic events in the 

training process, a continuous reward function is proposed to improve the stability of the training algorithm. 

The results validated in different simulation environments showed that, the proposed human-like autonomous 

driving strategy has better control performance than the traditional DDPG algorithm. And the improved 

reward shaping method is more in line with the control strategy to model the catastrophic events of sparse 

rewards. The optimization expectation of the objective function can be increased by 85.57%. The human-like 

DDPG autonomous driving strategy proposed in this paper improves the training efficiency of the traditional 

DDPG algorithm by 21%, the task success rate by 19%, and the task execution efficiency by 15.45%, which 

significantly reduces collision accidents. 

Keywords deep reinforcement learning; end-to-end control; autonomous driving; human-like driving; reward 

shaping 
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率。2018 年，伯克利学院的 Chowdhuri 等[8]学

者提出了 MultiNet 的多模态网络架构，以解决

直道、弯道、超车、停车等不同模式下的多参数

设置问题，使端到端的规划方法更具鲁棒性。上

述研究揭示了端到端控制在实现无人驾驶复杂决

策控制方面的潜力。

  理想的无人驾驶策略的输出应该由一系列符

合类人(Human-Like)驾驶逻辑的连续有序行为

组成。这些连续有序驾驶行为除了具备确保车辆

行驶安全的“正确性”外，还需具有一定的社会

智能属性[9]。然而，现有的无人驾驶策略过于强

调感知-控制映射过程[10]的“正确性”，往往忽

视了人类驾驶汽车时兼具一定社会智能的驾驶逻

辑[9]，这可能会导致严重的安全事故。例如，谷

歌无人驾驶汽车曾在 2016 年发生与市政公交车

的碰撞事故，起因是无人驾驶策略错误判断实际

没有让行意图的公交车会让行，这一判断明显不

符合人类驾驶汽车时的驾驶逻辑，没有实现人类

驾驶员作决策时的社会智能[11]。即当前的无人驾

驶策略，并未考虑人类社会在长期驾驶经验中所

积累的驾驶逻辑与决策智能。

  针对无人驾驶策略过于注重感知-控制映射

过程的“正确性”而忽略“社会智能”[12]属性的

问题，有学者提出采用将端到端驾驶决策任务中

的“决策-驾驶”任务分开处理的方式，来降低

输出驾驶行为的不合理性。通过对无人驾驶策略

在某些重要时刻的逻辑判断进行改进，使无人驾

驶汽车在一些复杂的情况下具备类人决策和判断

能力[9-11]。Codevilla 等[10]引入条件反射概念，将

“决策-驾驶”任务分开处理，以人类驾驶经验

对无人驾驶的决策输出进行先验优化。但该方法

改进的仍然是无人车对关键驾驶行为的决策规划

问题，输出依旧是对驾驶过程中某些重大决策事

件做出的离散概率。Li 等[11]注意到现行无人驾

驶决策算法中决策思维与人类思维不符合(AI 决
策思维非类人化)的问题，并提出了一个类人驾

驶系统，通过先验建立的车辆决策规则使无人驾

驶汽车的决策思维更贴合人类思维。虽然该方法

建立了类人化的先验数据集与仿真环境，并在训

练过程中对算法的策略逻辑进行了前验约束。但

是，这一研究改进的方面主要是在变道、超车等

行为发生时，智能车所做出的决策判断。因此其

输出的是离散的选取动作概率值，并未能在整个

无人驾驶任务中形成连续的合理动作序列。相

较于基于强化学习的端到端控制，基于规则的

无人驾驶策略拥有更符合类人逻辑的驾驶规则。

Montemerlo 等[13]对车辆行为进行细分，建立了一

个拥有 13 个状态的有限状态机组成的决策系统。

但是基于规则的无人驾驶决策方式更侧重于实现

功能，而不是实现高驾驶性能[14]。而无人驾驶汽

车数据来源的不确定性，使依赖精准环境判断且

基于规则的无人驾驶策略无法拥有足以应对真实

路面环境的决策鲁棒性[15]。

  无人驾驶输出的连续策略应符合人类驾驶汽

车时的驾驶逻辑，即无人驾驶策略应具备“类

人”驾驶行为的逻辑。现实道路中的车辆驾驶行

为是一个连续的过程，因此无人驾驶策略的输出

应该由一系列符合类人逻辑的连续有序行为组

成。此外，策略网络输出的应该是贯穿整个驾驶

任务的连续规则，而并非只是在需要做出某些重

大判断时的离散概率[16]。因此，在保证驾驶任务

顺利完成的同时，连续的、类人化的控制规则对

正确的驾驶决策至关重要。

  为提高车辆在真实道路条件下的无人驾驶性

能，本文主要针对现有算法缺乏类人社会智能的

不足，结合深度确定性策略梯度算法，提出一种

具备一定类人驾驶能力的无人驾驶策略。本研究

的主要贡献是：(1)在端到端无人驾驶控制算法

中引入了基于类人逻辑的规则约束，建立了能够

输出符合类人逻辑且具有连续有序行为的无人驾

驶端到端控制网络。同时通过基于环境与规则对

网络策略的多维度后验反馈，成功降低了网络的
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危险行为输出率。(2)通过将驾驶过程中出现的稀

疏的、灾难性的离散事件视为一个有状态的连续

过程，同时建立了在时序上连续的奖惩机制，从

而避免了其产生的策略过拟合问题，并加速了训

练策略向目标函数的收敛。

 

2 端到端控制的“感知-控制”映射问题

2.1 “感知-控制”映射模糊性

  强化学习本质上是一个序贯决策问题[17]，

即智能体(Agent)如何根据当前可观测到的状态

(State)选择一个动作(Action)，使获得的累积回

报(Reward)最大，并将状态映射为动作的函数

即为策略(π)。目前主流的端到端控制算法遵循

如图 1 所示的感知-控制的逻辑映射过程，其中

控制器接收来自环境的观测值 ot 和命令 ct，并接

收环境对当前动作的反馈信息进入下一步。控制

策略的输出，取决于智能体在此刻对于环境的观

测。这一状态可描述为典型的马尔可夫决策过程

(Markov Decision Process)[18]。
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图 1 “感知-控制”映射过程概述

Fig. 1 Overview of the “perception-control” 

mapping process

  在真实道路场景下，感知-控制的逻辑映射

过程往往会具有模糊性，其主要原因是完成驾驶

任务所需的正确决策往往无法仅凭感知输入单独

推断获取。在这种情况下，从信息输入到控制命

令输出的映射不再是一个明确的映射函数。因

此，算法策略梯度的拟合函数逼近必然会遇到困

难。由于训练者无法直接控制网络决策行为判断

的方式，即使现有算法的训练网络可以解决部分

映射中的模糊性问题，但仍无法推断出最优解。

这种感知-控制映射过程中的模糊性，会造成控

制网络输出不符合类人逻辑的危险动作。此时，

应用马尔可夫决策过程的前提条件不再成立。

  感知-控制映射过程中的模糊性也无法通过

拓展端到端控制算法至部分可观察马尔可夫决策

过程的方式[4]完全解决。规则空间中的类人逻辑

是人类社会经过长期驾驶实践获取的经验法则，

其不存在于无人驾驶系统此刻或任何之前时刻的

观测中，也无法通过车辆对自身驾驶行为的观测

统计得出。因此，通过记录时序上的历史状态也

无法真正解决感知-控制映射过程中的这一模糊

性。当前无人驾驶策略的输出仅依赖感知信息，

由于信息输入的不完整，导致感知-控制的映射

不再是一个明确的映射函数。而“感知-控制”

映射具有模糊性，会使无人驾驶策略缺乏人类驾

驶时所遵循的驾驶逻辑与社会智能。因此，如何

实现无人驾驶的类人逻辑是无人驾驶端到端控制

亟待解决的问题。

2.2 现有策略的不合理行为

  在现有的无人驾驶控制算法中，输出策略不

符合类人逻辑的情况普遍存在(图 2)。这种行为

影响行车的安全性与舒适性，使无人车辆的驾驶

行为像是“醉驾”。
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  (a)DDPG 算法[19](移动机器人导航)      (b)RDPG 算法[20](无人机

                                                                                         导航)

图 2 当前端到端控制算法中存在的策略输出不合理问题

Fig. 2 The problem of unreasonable policy output in the 

current end-to-end control algorithm

  在无障碍直线场景下的巡航任务是体现无
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人驾驶策略是否拥有类人驾驶逻辑的典型验证场

景。 借助 Carla 无人驾驶仿真器，本文构造了一条

如图 3 所示的直道，使用 DDPG 无人驾驶算法[10]

控制无人车执行巡航任务。图 4 为无人车执行巡

航任务时的运动轨迹与控制过程。
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图 3 用以执行巡航任务的直线场景

Fig. 3 Straight line scene used to perform cruise tasks

  从图 4 可看出，传统的 DDPG 算法无法输出

连续合理的、具备类人逻辑的驾驶策略。但由于

无人车执行任务过程中并没有出现碰撞、越出车

道、压线等异常表征行为。即使无人车在一条平

直的道路上表现出了左摇右摆的“醉驾”行为，

却仍然获得了较高的奖励回报(图 5)。因此，如

何实现无人驾驶任务中“贯穿整个驾驶过程且符

合类人逻辑”的控制规则，使无人驾驶控制算法

输出“符合类人逻辑的连续有序行为”，也是无

人驾驶端到端控制领域亟待解决的问题。

2.3 对稀疏的灾难性事件的奖励塑造

  基于深度强化学习的无人驾驶端到端控制是

带有奖励函数的智能体与环境的交互过程。奖励

塑造(Reward Shaping)[21]方法为无人车驾驶策略

的学习提供了确定性的解决方案。无人驾驶的驾驶

场景中，危险性最高的意外情况是碰撞，同时碰

                       (a) 无人车的运动轨迹                                 (b)无人车在不同运动位置的横向                  (c)无人车在时序的横向控制量输出情况

                                                                                                              控制量输出情况                
图 4 使用现有 DDPG 算法在图 3 所示场景中进行无人车巡航任务的轨迹

Fig. 4 Results of the cruise task using existing DDPG algorithm

                           (a)DDPG 算法[8]在训练过程中的收敛情况                                     (b)DDPG 算法在图 3 所示场景中进行巡航任务的奖励回报

图 5 巡航实验获得的奖励回报

Fig. 5 Rewards from cruise experiments
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撞事故也是失稳、甩尾、侧翻等所有意外工况的

最终表征，且几乎每次碰撞事故都会带来不可估

计的严重后果。

  本研究对现有的算法进行调研发现，在当前

的训练环境中，现有研究通常将碰撞事故设置为

稀疏的瞬发行为，对于碰撞惩罚的构建都是在碰

撞时刻所给出的一个较大的、稀疏的确定惩罚。

但是这种稀疏的灾难性事件对策略网络更新的回

报方式只局限于优化期望的控制目标，没有对于

风险的具体建模或优化[22]。与驾驶行为一样，在

现实世界中，碰撞事故的产生同样是一个带有状

态的过程。车辆与碰撞对象之间的相互接近也是

一个渐进而非瞬时的过程，危险存在于整个不符

合逻辑的驾驶过程之中，而不是仅仅存在于产生

碰撞的时刻。

  现有端到端控制算法的研究尚缺乏能够有效

处理灾难事件的概率(通常包括大的、负的回报

函数)方法。这些分布在 Episode 中的稀疏、离

散的奖惩设置无法使用简单的二次函数逼近器进

行拟合。除了容易引发训练策略的过拟合外，还

会引起策略向目标函数逼近方向的偏离，进而影

响算法的训练效率。因此，针对这些稀疏的、灾

难性的事件，探寻能够更贴合对目标函数优化期

望，并能够结合驾驶任务更好地被智能体拟合并

理解的奖励塑造方式，对无人驾驶端到端控制算

法的训练效率与策略效果非常重要。

3 类人确定性策略梯度无人驾驶策略

3.1 类人深度确定性策略梯度的无人驾驶决策方法

  在分析无人驾驶中的模糊性、不合理行为、

以及稀疏灾难性事件奖励塑造的基础上，本文进

一步提出了融合类人驾驶行为的无人驾驶深度强

化学习方法(HL-DDPG)。算法整体流程如表 1 
所示，该方法的核心包括类人逻辑驾驶约束和奖

励塑造。

表 1 HL-DDPG 算法流程

Table 1 HL-DDPG algorithm

3.2 符合类人逻辑的驾驶约束

  针对目前无人驾驶端到端控制算法的连续策

略缺乏时序上的逻辑关系问题，建立了符合类人

逻辑的驾驶约束。同时，将无人驾驶策略所依赖

的“感知-控制”映射过程拓展为如图 6 所示的

“感知＋驾驶逻辑-控制”映射。控制器接收来

自环境的观测值 ot 和命令 ct，同时接收自身在之

前时序上已产生的行为状态 at。在考虑驾驶逻辑

后，输出符合类人逻辑的有序行为，并接收环境

对当前动作的反馈信息进入下一步。

  在原始 DDPG 算法的基础上，HL-DDPG 
算法在无人驾驶策略中添加了类人的驾驶逻辑约

束，然后基于先验类人驾驶经验建立了类人驾驶
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          (a) 原始算法                                  (b) 改进算法

图 7 两种智能体与环境的交互模式

Fig. 7 Two modes of the interaction between agent and 

environment
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图 6 “感知＋驾驶逻辑-控制”映射过程概述

Fig. 6 Overview of “perception ＋ driving regulation-

control” mapping process
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规则。除原有的感知-控制映射机制外，约束无人

驾驶策略的规范动作空间 ，

约束智能体在符合规范动作空间的类人逻辑

区间内初始化随机过程以进行动作探索。定

义包含智能体历史时序上的连续行为数据集 

，当智能体完成当前时序动作

后，先将已完成动作记录至时序连续行为数据集 ha 
中，然后再进行下一步动作。本文将智能体在时序

上输出的连续动作行为的逻辑性也纳入控制输出的

考量范围，通过先验知识对策略网络建立基于类人

逻辑的规则约束，以智能体自身已产生的行为状态

为基准，对算法网络输出的策略进行后验约束。随

后，将约束结果塑造为奖惩函数反馈给训练网络，

并对网络的策略输出进行改善，以确保无人车驾

驶行为是一个连续有逻辑的过程。图 7 为改进前

后智能体与环境的交互模式示意图。这种改进将

无人车的驾驶行为视为一个连续的、有状态的过

程，使用符合类人逻辑的规则对策略输出进行约

束，并构造了新的奖惩机制。

  原始 DDPG 算法未将策略输出的连续动作视

为有状态的连续过程，也并未将智能体多步连

续动作间自身的合理性纳入策略更新的考虑范

围。针对这一缺陷，拓展 HL-DDPG 的策略更

新方式为：

  (1)
其中，  为包含智能体历史时序上的连续行为数

据集， 。

3.3 对稀疏的灾难性事件的奖励塑造

  现有算法对稀疏的灾难性事件的奖励塑造难

以符合对目标函数的优化期望。本文将无人车在

驾驶任务中产生的一些稀疏灾难性事件构建为一

系列具有状态函数的连续过程，以相对平滑且连

续的奖励塑造替代原有环境设置中大的稀疏离散

惩罚。对于未表征出灾难性事件的潜在危险驾驶

行为，添加了无人车自身的行为规范评价，以对

未产生环境反馈的潜在危险驾驶行为进行惩罚。

改进算法与原始算法对比如图 8 所示。其中，图 
8(a)为原始评价方式，以对环境反馈的结果为基

准，对智能体的行为构造一些大的、稀疏的奖惩

条件；图 8(b)为改进后的奖惩评价方式，将无人

车的驾驶行为视为一个连续的、有状态的过程。

改进方法通过使用驾驶逻辑去惩罚有安全隐患的

危险行为，将灾难事件的概率构造成连续的奖惩

函数，在碰撞风险产生前就对策略输出进行连续

反馈。

4 实验结果

4.1 仿真实验设置

  本文考虑到无人车在平直路面上的驾驶场

景，因此无人车在行驶时的活动区域仅限于 x-y 
平面，不会产生纵向偏移，故可将无人车状态简
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化描述为[x, y, v, ω]。其中，(x, y)为无人车在 x-y 
平面的位置坐标，v 为当前时刻无人车的速度，

ω 为当前时刻无人车的横摆角速度。

  本研究使用分支结构对改进算法进行训练，

分别对两种基于 DDPG 端到端控制方法进行了对

比，具体如图 9 所示。图 9(a)为原始 DDPG 算
法；图 9(b)为 HL-DDPG 算法，HL-DDPG 算法

在原始 DDPG 算法的基础上，使用驾驶逻辑对

策略输出量进行了约束。在分支结构中，感知图

像、自身状态、训练任务三个输入由 3 个模块独

立处理，分别为感知模块 I(i)、状态模块 M(m)

和任务模块 T(t)。感知模块由卷积网络实现，状

态模块和任务模块为全连接网络。所有模块的输

出联合表示为：

             (2)
其中，m 为汽车的当前状态量；i 为输入的图象

数据；t 为当前的驾驶任务。所有网络都由具有

相同架构的模块组成[23]，不同之处在于模块和分

支的配置。如图 9 所示，感知模块由 8 个卷积和 
2 个全连接层组成。其中，第一层卷积核大小为 
5，第二层为 3，第 1、3、5 个卷积层的步长为 
2。通道的数量从首层 32 个递增至末层 256 个，

在卷积层之后进行归一化处理。各全连接层包含 
512 个单元。除感知模块外，状态模块和任务模

块都实现为标准的多层感知器。本研究使用对所

有的隐藏层进行 ReLU 非线性处理，其中在全连

接层后设置下采样(Dropout)为 50%，在卷积层

后设置下采样为 20%。

  无人车辆输出的动作是一组二维矢量：[纵

向控制量，横向控制量]，给定一个预测动作 a 和
一个真实动作 agt，每个样本的损失函数定义为：

              
       (3)

4.2 改进前后算法控制输出对比

  为验证本研究使用类人逻辑的规则对现有策

略不合理行为的改进效果，对改进后算法的效果

进行了实验验证，并与原始算法的实验效果进行

了对比。图 10 为改进前后的算法执行巡航任务

时的运动轨迹与控制过程。平顺的驾驶过程有利

于行驶安全性与舒适性，并避免额外的能量损失，

提高任务执行效率[24]。从图 10 数据曲线可直观看

出，具备类人逻辑的控制算法的控制曲线明显比原

始控制算法[10]更为平顺。这表明所提出的算法在
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图 8 两种算法对驾驶行为的评价方法

Fig. 8 Two evaluation methods of driving behavior
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巡航任务中展现出了更合理的控制过程，并对任

务表现出了更高的执行效率。

  为更好地对实验结果进行量化展示，本研究

统计了两种算法控制过程中横向控制量的方差与

标准差，并对比了两种算法完成任务所需的控制

步数，结果如表 2  所示。

  从表 2 可知，在对相同实验任务的执行过程

中，改进后的算法比原始算法拥有更为平顺的控制

过程。具体体现为改进后算法的横向控制输出量

的方差与标准差都远低于改进前的算法。此外，

本研究所改进的算法完成相同任务所需时间为改

进前算法的 93.1%，拥有更好的任务执行效率。

  为说明智能体的连续行为不合理的现象不是

个例，本研究引入另一个仿真环境 Gazebo 对研

究结果进一步说明，相应实验仍然基于已经被广

泛验证过的 DDPG 算法[19]。在 Gazebo 中取消了

道路约束，搭建了一个如图 11 所示的开放空间

的移动机器人导航场景。

  研究分别使用原始控制算法[19]与考虑类人驾

驶逻辑的改进控制算法进行仿真实验的验证。实

验为两个算法在完全相同的实验环境下设置了相

(b)HL-DDPG 算法

图 9  本文进行对比的两种端到端控制方法

Fig. 9 Two end-to-end control methods for comparison

(a)原始 DDPG 算法                                     

表 2 两种算法直线巡航实验的控制效果对比

Table 2 Comparison of the control performance of the two 

algorithms in the straight line cruise task 
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同的导航起点与终点，并详细记录了两次实验中

移动机器人的运动轨迹与控制过程。在进行实验

之前，两种算法都进行了训练并都已充分收敛。

从图 12 可以直观地看出，具备类人逻辑的控制

算法在实验过程中明显表现出比原始算法更合理

的控制过程，并表现出更高的执行效率。为更好

地对实验结果进行量化展示，本研究统计了两种

算法控制过程中横向控制量的方差与标准差，并
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(c)算法改进前后无人车在时序的横向控制量输出情况

图 10 改进后算法与原始算法[9]在图 3 所示场景中进行巡航任务的效果对比

Fig. 10 Comparison of the improved algorithm and the original algorithm for the cruise task in the scenario shown in figure 3

(a)算法改进前后无人车的运动轨迹

(b)算法改进前后无人车在不同运动位置的横向控制量输出情况
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图 11 在 Gazebo 中搭建的仿真环境 

Fig. 11 Simulation environment built in Gazebo
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图 12 Gazebo 的仿真实验结果

Fig. 12 Gazebo’s simulation experiment results

对比了两种算法完成任务所需的控制步数比，结

果如表 3 所示。

表 3 两种算法避障导航任务的控制效果对比

Table 3 Comparison of the control performance of two 

algorithms for the obstacle avoidance navigation task

  结合表 2 和表 3 可以看出，在不同的仿真环

境中，HL-DDPG 算法都比原始 DDPG 算法展示

出了更平顺的控制过程和更高的任务执行效率。

这不仅验证了本研究对于算法策略输出的改进

效果，也说明了本研究的改进方式在不同仿真

环境中都拥有良好的泛化性。 
4.3 平滑且连续的奖励塑造的改进效果

  汽车事故种类繁多，产生碰撞的原因也不尽

相同，但所有的事故都可以归纳描述为：发生→

发展→结束的状态过程，碰撞标志着这一过程

的结束，而非开始。为描述该问题，本文仍使

用图 3 所示的 Carla 环境模拟了汽车的碰撞过

程，构造了无人车在直线巡航场景下的碰撞实

验(图 13)。
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图 13 无人车碰撞实验

Fig. 13 Unmanned vehicle collision test

  图 14 为在对不同碰撞过程的奖励塑造下，

环境对智能体碰撞事故产生的反馈数据图。结

果显示，在两种不同的奖励塑造条件下，改进

的带有过程状态的碰撞建模对产生碰撞的无人

车给出了更为平顺与密集的惩罚。值得一提

的是，在目前的强化学习算法中，智能体策
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略的更新完全依赖于环境所给予的奖励回馈：

，策略梯度是得分函数和价

值函数乘积的期望：

         (4)
  本研究所使用的 DDPG 算法中，确定性策略

也包含两部分：Critic 估计行为价值函数，Actor 
估计行为价值函数的梯度。Actor 根据策略梯度

调整 的参数 θ，并且用 
来逼近真实值。对无人车碰撞事故所构建的稀疏

的、严重离群的灾难性惩罚，除了易导致策略的

过拟合问题外，对策略梯度的下降也会造成严重

不良影响。

  在无人驾驶任务中，单步奖励只有带入 
Episode 中才有意义。本研究使用二次函数逼近

器对图 14 中两种奖励塑造方式进行了拟合。从

图 14 可以看出，改进后的奖励塑造方式得出的

奖励曲线与拟合后的曲线更加贴近。

  记 ，ε 为 Episode_奖励拟

合的相似度：

               
       (5)

  为进一步量化说明，本研究对两种奖励塑

造方式的 ε 值进行计算，获得原始奖励 ε 值为 
0.0918，改进奖励 ε 值为 1.0526。记 |1－ε| 为实

际奖励与期望的偏离度，可见，改进前的奖励塑

造方式所带来的拟合结果是完全失真的。相较于

改进前的方式，本研究改进后带有过程状态的碰

撞奖励塑造方式对目标函数优化期望的近似程度

提高了 85.57%。这种改进可以有效避免由稀疏奖

励带来的过拟合现象，也使得智能体的优化目标

更符合期望，为算法带来了更快的收敛速度。

4.4 算法的训练效率与控制效果

  本研究记录了改进后的算法在训练中的收敛

情况，并和原始算法[10]的收敛情况进行了对比，

结果如图 15 所示。

  从图  15 可以看出，相比于改进前的原始 
DDPG 算法，HL-DDPG 算法明显展现出了更稳

定的收敛过程，并在算法收敛后具有更稳定的策

略表现。原始算法训练至基本收敛状态耗时约

2 900 步，HL-DDPG 算法训练至基本收敛状态

耗时约 2 400 步，训练效率提高了 21%。为对本

研究改进后算法的控制效果进行更精确的量化展

             (a)原始 DDPG 算法在训练中的收敛情况                                                 (b)本研究改进后的 HL-DDPG 算法在训练中的收敛情况

图 15 两种算法在训练中的收敛情况对比

Fig. 15 Convergence of two algorithms in training
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Fig. 14 Fitting results of two reward shaping methods
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示，分别使用两种算法进行了无人车巡航实验，

并对两种算法的实验结果进行了统计，具体如表 
4 所示。从表 4 可以看出，相比于改进前的原始 
DDPG 算法，HL-DDPG 算法任务成功率提高了 
19%，任务执行效率提高了 15.45%，并减少了碰

撞事故。

表 4 两种算法的控制效果对比

Table 4 Comparison of control performance of two algorithms

5 讨论与分析

  在目前对无人驾驶端到端控制领域的研究工

作中，对无人驾驶策略缺乏类人逻辑这一问题，

大部分改进都集中在无人车对关键驾驶行为的决

策规划问题上[9-11]。因此其输出的是对驾驶过程

中某些重大决策事件做出的离散选取动作概率

值，因此，这些改进都并未能在整个无人驾驶任

务中形成连续的合理动作序列。

  本研究提出一种具备类人逻辑的无人驾驶策

略，使策略网络能够输出符合类人驾驶逻辑的连

续有序行为。但是无人驾驶规则空间中的类人逻

辑是人类社会经过长期驾驶实践得来的经验法

则，其引入到策略训练中的实际效果仍然取决于

人为的先验设置是否足够精细。但是，过于严苛

的驾驶规则设置又会影响无人车对环境与策略的

探索，导致策略陷入局部极值。因此，如何在不

影响智能体对环境自由探索的前提下，以尽可能

小的工作量设置更合理的驾驶规则，仍需进一步

的探索与研究。

  在智能体自身对策略的探索方面，长短时记

忆模型(Long Short Memory Network)[25]解决了

传统的 RNN 模型在处理长时数据时，较远序列

梯度消失的问题，使得策略网络对长时数据的理

解成为可能。虽然由于规则空间中类人逻辑的不

可观测性，智能体无法直接通过对环境与状态信

息的连续观测获取驾驶逻辑。但是得益于长短时

记忆模型对长时数据的理解能力，借助先验建立

的驾驶规则，使得无人驾驶策略在较长时序上的

“观测-逻辑”配对成为可能。因此，如何运用

长短时记忆模型，对智能体在时序上的环境观测

信息赋予逻辑语义，并研究逻辑语义与环境观测

信息的配对网络策略与训练的影响，也是值得继

续深入研究的问题。

6 结  论

  现有无人驾驶策略过于依赖感知 -控制映

射过程的“正确性”，往往忽视了人类驾驶汽

车时所遵循的驾驶逻辑。针对这一问题，本文

研究了具备类人驾驶行为的无人驾驶策略(HL-
DDPG)。本研究在基于深度强化学习的端到端无

人驾驶控制网络中，施加类人驾驶的规则约束对

智能体连续行为的影响，建立了能够输出符合类

人驾驶逻辑的连续有序行为的无人驾驶端到端控

制网络。为增强端到端决策行为的安全性，采用

对策略输出进行后验反馈的方式，降低了控制策

略的危险行为输出率。此外，针对训练过程中出

现的难以被拟合的稀疏灾难性事件，提出了连续

且更符合控制策略优化期望的奖励函数，提高了

算法训练的稳定性。

  多个不同仿真环境的结果表明，控制网络中

添加规则约束改进的算法比原始算法控制性能更

优。改进后的奖励塑造方式在评价稀疏的灾难性

事件时，对目标函数优化期望的近似程度比改进

前提高了 85.57%，训练效率比传统 DDPG 算法

提高了 21%，任务成功率提高了 19%，任务执行

效率提高了 15.45%。这表明，采用本文所提出

的类人端到端驾驶控制策略，显著减少了碰撞事

故，保证驾驶安全的同时提高了驾驶性能。
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