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摘!要! 为了提高基于强化学习的自动驾驶车控制算法的学习效率!提出了一种结合专家经验的自动

驾驶策略学习算法$?’’F ?’=’KNC(CE=CBF@DCB$IKC?C’(=SC=& ’[F’K=!QQ0VSZ%" QQ0VSZ采用基于 QQ0V的

强化学习框架进行模型在线训练!使用真实的人类驾驶数据对 #B=@K网络进行预训练!同时在 #B=@K网络

中加入 L<)A预测机制!提升自动驾驶车对将要发生状况的预判" 在仿真平台 )M5%< 中的实验结果表

明!所提算法相较于原始 QQ0V算法!训练时间大大缩短!收敛速度加快!提高了模型的稳定性和泛化

能力"
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73引言

近年来#随着人工智能和无人驾驶技术的快速
发展#无人驾驶车辆已经向实用化迈进#在未来将
对提高道路安全)促进交通管理和改善城市环保等
产生颠覆性影响#成为汽车交通领域的一项革
命**+ ( 据统计#大约有 8]k的交通事故是由于驾驶
员的失误造成的#主要包括注意力不集中#判断失
误和情境意识不足等因素*,+ ( 但是#机器并不会出
现劳累和注意力不集中等现象( 因此#无人驾驶车
的出现#将有可能极大程度上降低这部分交通事故
的概率*.+ ( V@@ID’)特斯拉)百度)U4-Q-9等著名
公司在无人驾驶上均投入了大量的人力和物力#并
且已经有部分车辆在道路上进行了实测*2+ ( 美国
电气和电子工程师协会!-ZZZ"预测#至 ,]2] 年自
动驾驶车所占比例将达到 +7k*7+ ( 无人驾驶的决
策和控制模块是决定无人驾驶车安全性)稳定性的
关键技术*3+ ( 然而#就当前的情况而言#开发出能
够完全自主应对各种复杂多变的路况及充满不确
定性的交通场景下的无人驾驶车仍然是一项巨大
的挑战(

目前#有基于深度学习和基于强化学习的自
动驾驶技术( 基于深度学习的方法利用人工记录
人类驾驶员的行为训练深度网络#利用训练好的

深度网络作为-司机.完成自动驾驶( 这种方法
需要大量的人工标注信息#这是不现实的( 而基
于强化学习的自动驾驶算法则具有自己探索环境
做出正确决策的能力#这符合人们对于自动驾驶
汽车的期望( 强化学习#其最通用的模型构造方
法是构造一个列表存储所有的状态H动作对的评
价值( 但是#这种方法对于自动驾驶这种状态H动
作空间较大的情况不能奏效( 因此基于强化学习
的自动驾驶算法一直未出现较大规模的应用(

RC(=@( 等 * ++在 ,]]3 年提出的深度置信网络
!?’’F W’DC’G(’=S@KXE"开创了深度学习的一个新
纪元( ,]*. 年#"KCO&’PEX$等 * 1+在大规模视觉识
别挑战赛 !CN#I’(’=D#KI’EB#D’PCE>#DK’B@I(C=C@(
B@NF’=C=C@("使用卷积神经网络取得突出成绩之
后#深度学习开始在计算机视觉等许多领域得到
广泛应用( ,]*3 年#/@Y#KEXC等 * 8+提出使用卷积
神经网络进行自动驾驶系统研究的方案( 普林斯
顿大学于 ,]*3 年提出了改进的基于深度学习的
自动驾驶系统方案 * *]+ ( 随着深度学习在各大领
域的广泛应用#研究人员开始尝试将深度学习和
强化学习进行结合形成了较为成熟的深度强化学
习框架( 其中最具代表性的就是 A(C& 等 * **+提出
的 Q:U!?’’F \H(’=S@KX"算法( 由于 Q:U这种方
法针对的是离散动作空间#所以这种方法并不适
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用于自动驾驶控制系统的开发( ,]*3 年#V@@ID’
Q’’FAC(? 又基于演员H评论家模型 * *,+ #将 Q:U算
法改进为深度确定性策略梯度! ?’’F ?’=’KNC(CE=CB
F@DCB$IK#?C’(=#QQ0V"算法 * *.+ #实现了对于连续
动作空间的控制( 这种演员H评论家模型#分别使
用一个价值网络对当前状况进行评估#一个策略
网络做出下一步决策#两者的结合实现了更加符
合人类决策过程的智能控制模型(

笔者根据上述研究提出一种结合了深度学习
和强化学习的自动驾驶策略学习算法’采用基于
QQ0V的强化学习算法进行模型的在线训练#使
用真实的人类驾驶数据对 #B=@K网络进行预训练#
同时为了增强模型的泛化能力#在 #B=@K网络中加
入 L<)A预测机制( 最后#笔者对原始 QQ0V算
法和新的算法的实验效果进行了比较(

53基于强化学习的方法

5D53强化学习
强化学习思想来源于生物学中的动物行为训

练#驯兽员通过奖励与惩罚的方式让动物学会一
种行为和状态之间的某种联系规则 * *2+ ( 强化学
习框架如图 * 所示( 智能体 #I’(=从环境感知初
始状态 =H#采取动作 MH#此 #I’(=会得到来自环境
的奖励 RH#如此产生一系列的-状态H动作H奖励.#
直到结束状态为止( #I’(=的目的就是通过不断
地探索环境得到反馈来最大化奖励值总和( 下面
将对一些比较成熟的强化学习算法进行介绍(

图 53强化学习框架
(ILGNM53$MIK\ENXMUMKSFMONKIKL \NOUMbENf

5D63a‘%算法
Q:U算法于 ,]*. 年由 A(C& 等 * **+提出#并于

,]*7 年进行了改进( Q:U算法是传统强化学习
的一个延伸#它将智能体 #I’(=和环境的交互与
马尔可夫决策过程 !AQ0"形式化( 马尔可夫决
策过程就是智能体在初始状态 =] 下#从动作空间
"中挑选一个动作 M] 执行#执行后#智能体按照
一定概率转移到下一个状态 =*#然后再执行下一
个动作#重复上述过程( 尤其是在步骤 H时##I’(=
通过执行动作 MH#从状态 =H转移到新的状态 =Hi*#

并且会得到环境反馈的奖励值 RH( 在 Q:U之前#
强化学习中的一个重要分支为 8学习算法( 8
学习通过构造一个表来存储状态0动作对( 8学
习的目的是根据 /’DDN#( 方程将 8值函数最大
化#其形式为’

8!=H#MH" !RH(*N#[
MH(*
8!=H(*#MH(*"# !*"

式中’*是折扣因子( 在 Q:U之前#当采用非线
性结构!例如神经网络"来逼近 8学习的值函数
时#不能保证探索的收敛性( Q:U引入了经验回
放和目标网络来解决这个问题 * **+ ( 首先#状态H

动作对转移序列1=H#MH#RH#=Hi*2保存在经验缓冲区
中#然后训练一个深度神经网络#采用从经验缓冲
区中随机抽取的转移序列来逼近 8函数#这种技
术在很大程度上打破了连续转移的相关性#使得
学习过程更加稳定( 8网络更新时#8值的目
标为’

UH!RH(*N#[
MH(*
8w!=H(*#MH(*%%"# !,"

式中’%是 8网络的参数集合%8w是目标网络( 学
习的目标是通过最小化目标 8值与当前 8网络
输出之间的误差来学习参数集 %的值( 如式!."
所示’

.!8" !
*
E#H !UH&8!=H#MHI%""

,( !."

!!Q:U算法只考虑离散动作域#这种方法对于
自动驾驶这种连续动作空间来说将不再适用( 下
面将介绍一种适用于连续动作空间的算法(
5D:3QQ0V算法

QQ0V算法基于确定性策略梯度 Q0V算
法 * *7+ #同时采用了演员H评论家模型 * *,+ #而且保
留了 Q:U的经验回放和目标网络技术 * **+ (

#B=@KHBKC=CB算法 * *,+将策略梯度算法和值函数
结合在一起( 策略函数称为 #B=@K( 值函数称为
BKC=CB( 基本上#演员 #B=@K会做出一个动作#评论
家 BKC=CB会评价这个动作( 然后根据这些评价#演
员将调整自己的动作#为了下次做得更好(

QQ0V算法分别参数化评论家函数 8!=#M"
和演员函数 !!=x%!"( 评论家函数的定义类似于
8HD’#K(C(I中的值函数#并通过最小化来更新( 如
公式!2"和!7"所示’

.!8" !
*
E#H 5

,% !2"

5 !RH(*8
w!=H(*#V!!=H(* I%

V!" I%8
w
" &

8!=H#MHI%
8"( !7"

!!演员函数将当前状态映射到当前最佳动作#
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并通过以下方式更新#如式!3"所示’

+%!.,
*
E#6 + M8!=#M I%

8" I=!=6#M !!6,

+%!!!=I%
!" I=6# !3"

式!2"j!3"中’H为训练步数%E为训练总步数%8
和 !分别表示评论家和演员的函数%8w和 V!分别
表示目标网络的评论家和演员的函数%%8 和 %!

分别是评论家网络和演员网络的参数表示( 最
后#目标网络根据延迟因子 +复制原始网络参数
来进行更新( 如式!+"和式!1"所示’

%8
w
!+%8 (!* &+"%8

w
% !+"

%
V!!+%!(!* &+"%

V!( !1"

63aaB,b+算法

基于深度学习的自动驾驶方法需要大量人工
标注的数据#模型泛化能力不足( 而基于强化学习
的算法初始阶段学习速度缓慢#学习效率低( 除此
之外#希望智能体能够在驾驶过程中从专业司机的
演示中学习一些驾驶风格#但是强化学习算法只能
根据给定的奖励函数来进行优化#这很难描述专业
司机的偏好#很难学习到类似人类的驾驶技巧( 基
于以上存在的问题#笔者在 QQ0V算法的基础上#
提出融合了专家经验的 QQ0VSZ! ?’=’KNCH(CE=CB
F@DCB$IK#?C’(=SC=& ’[F’K="算法( QQ0VSZ增加
了采用由专业司机驾驶数据组成的专家经验对
演员网络进行预训练的模块( 同时#为了让智
能体学习到类似人类在驾驶环境中对未来状况
预判的能力#笔者在演员网络中加入 L<)A预测
模块#用来增强智能体在驾驶环境中对未来状
况的预判能力#以便更好地做出决策#避免一些
危险状况的发生(

6D53aaB,b+整体框架
QQ0VSZ算法的整体框架如图 , 所示( 本

文方法仍然采用原始 QQ0V算法的整体框架(
但是#在原始网络中进行改进( 本方法加入了
采用基于专业司机的驾驶经验数据组成 Z[F’K=
模块来对演员网络进行预训练( 因为人类在学
习新知识的过程中#在初始阶段会有 -老师.进
行指导和传授经验#在后面的学习过程当中自
己将会不断地探索#这一过程正是强化学习的
过程( 所以#在强化学习阶段之前使用专业司
机经验对网络进行预训练#这一过程更加接近
人类的学习过程( 同时专家经验参与到强化学
习过程当中#使用一个策略在演员和专家之间

选择最佳动作( 同时为了让智能体更好地做出
决策#该算法在演员网络中加入 L<)A预测模
块#让智能体学习对未来状况进行预判( 因为
这也符合人类的驾驶习惯#有了对未来状况的
预判#将很大程度地提高驾驶安全性(

图 63aaB,b+框架
(ILGNM63aaB,b+\NOUMbENf

6D63’/0Z 算法
长短期记忆网络 !D@(IE&@K==’KN N’N@K$

(’=S@KX# L<)A"算法 * *3+是一种改进的循环神经
网络算法#它使用一种被称为 L<)A的记忆单元
来判别哪些信息应该被保留#控制信息从前一时
刻到下一时刻进行传输#是目前应用最为广泛的
具有记忆功能的网络#其数学模型如式 ! 8" j
!*."所示’
6Hg=#(&!"B6BH(":6:H&* ("+6+H&* (K6"% !8"
3Hg=#(&!"B3BH(":3:H&* ("+3+H&* (K3"% !*]"
+H!3H+H&* (6H=#(&!"B+BH(":+:H&* (K+"% !**"
WHg=#(&!"BWBH(":W:H&* ("+W+H(KW"% !*,"

:H!WH=#(&!+H"# !*."
式中’" 是 L<)A 细胞单元的参数矩阵%K是
L<)A细胞单元的偏置%=#(& 是激活函数#可以增
强神经网络的非线性(
6D:3预训练演员网络

根据深度学习当中的预训练思想#对演员网
络进行改进#如图 . 所示( 通过人工采集的专业
司机的驾驶数据组成的专家经验来对演员网络进
行预训练#训练过程将状态H动作对作为神经网络
的输入( 同时专家经验也参与到动作的决策过程
中#该方法确保了专家经验在初始阶段参与度高#
而在接下来的强化学习阶段的参与度较低( 最
后#演员网络将掌握专家的驾驶经验#并且学习到
专家经验之外的动作( 同时为了让智能体学习类
似人类真实驾驶行为中对未来状况预判的能力#
在演员网络中加入 L<)A预测模块#从而加强模
型对未来状况的预判能力#从而更好地做出决策#
避免危险状况的发生#使得算法具有更好的泛化
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能力和预测能力(

图 :3加入预训练的 OXSEN网络
(ILGNM:3&PPIKL RNMdSNOIKMPOXSENKMSbENf

6D43算法流程
QQ0VSZ算法的参数更新过程和 QQ0V算

法的过程相似( 使用状态H动作对作为专家经验
对初始演员网络进行预训练( 在强化学习阶段#
在同样的输入状态下#希望演员网络生成的动作
跟专家经验相似( 同时#也希望 #I’(=所产生的
这一动作在与环境交互的过程当中能够得到更高
的奖励值( 算法流程如下(
*’ 随机初始化原始演员网络 %!)原始评论家网络
%8(

,’ 随机初始化目标演员网络 %!9)目标评论家网
络 %89(

.’ 初始化经验回放池 %(
2’ 首先采用专业司机数据预训练原始演员网络
并保存权重(

7’ G@KLQ6=W>Lg*#A ?@
3’ 加载预训练权重(
+’ 获得初始状态 =*(
1’ G@K=HLQg*#X?@
8’!! 利用策略在专家经验和演员网络产生
! 的动作中选择一个执行动作(
*]’!! 将执行完动作之后得到的序列数据
!=H#MH#RH#=Hi*"存储到 %中(
**’!! 利用固定的比例从%中采样一批训练
!数据(
*,’!! 利用式!2"和式!7"更新评论家网络(
*.’!! 利用式!3"更新演员网络(
*2’ 利用式!+"和式!1"更新目标网络(
*7’ ’(? G@K
*3’!’(? G@K

:3实验环境及设置

)@KBE是一款开放式的)跨平台的赛车模拟
器 * *++ ( 它通过模拟真实车辆的发动机)离合器)
变速箱等车辆物理模型来实现车辆与环境的交
互#其高度的模块化和可移植性使其成为人工智
能研究领域众多研究工作者的理想选择( 本文方

法也是采用了基于 )@KBE平台的仿真环境来验证
算法的可行性( )@KBE有多个可用的地图#笔者采
用如图 2 所示的地图进行算法的测试(

采用一个包含 ,8 个传感器值的向量!速度)
角度)测距仪等"作为状态输入#. 个连续值 !转
向)加速和制动"作为动作输出( 对于转向#范围
为*a*#*+#其中a* 表示最大右转#* 代表最大左
转( 对于加速度#它在*]#*+#其中 ] 表示加速度
为 ]#* 表示加速度最大( 对于制动#在*]#*+#其
中 ] 表示无制动#* 表示全制动(

在本文中#采用一种相对简单的方式来定义
奖励函数#如式!*2"所示’
! N!JBB@E%&JBEC(%&JBIHRM+/DW=I( !*2"

为了防止 #I’(=经常偏离轨道中心#也将
HRM+/DW=作为奖励函数计算的一部分#HRM+/DW=表
示车辆中心线与轨道边缘的距离( 希望最大化
#I’(=纵向速度 JBB@E%# 最小化 #I’(=横向速度
JBEC(%(

图 43模拟赛道
(ILGNM43/IUGFOSMPNOXMSNOXf

43结果与讨论

笔者分别记录了两种方法在训练过程中所获
得的平均奖励值的统计分布( 如图 7 所示#图 7
中黑色虚线是原始 QQ0V算法在训练过程中所
得到 的 奖 励 值 的 分 布# 黑 色 实 线 是 改 进 的
QQ0VSZ算法在训练过程中的平均奖励值的分
布( 从图中可以看出#随着训练的不断进行#智能
体所得到的奖励值在不断地增加#说明了智能体
很好地学习了驾驶技能(

表 * 记录了原始 QQ0V算法和改进的算法的
训练过程所消耗的时间和碰撞次数#以及达到收敛
的迭代次数( 根据仿真时间记录并且结合图 7#原
始 QQ0V算法需要 ,2] NC( 的学习才能在 )@KBE中
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图 c3平均奖励值
(ILGNMc3&JMNOLMNMbONP

完整跑完一圈( 而本文的算法仅用.] NC(即可在
)@KBE中完整跑完一圈( 在相同的迭代次数下#原
始 QQ0V算法的学习过程不稳定#而且学习速度较
慢#并且收敛到相对稳定的值所需要的时间较长(
而改进过的算法则表现较好#根据图 7 和表 * 可以
看出#QQ0VSZ算法的学习速度较快#可以很快地
收敛到一个较稳定的奖励值( 并且#学习的过程非
常稳定#所需要的时间也大大缩短(

表 53训练信息
0O>FM530NOIKIKL IK\ENUOSIEK

方法 时间dNC( 碰撞次数 迭代次数
QQ0V ,2] *]] * ]]]
QQ0VSZ .] 7] .]]

c3结论

提出了一个基于深度强化学习的自动驾驶策
略学习算法!QQ0VSZ"( 基于 QQ0V算法#首先
使用专业司机驾驶数据对网络进行预训练#同时
在强化学习过程中#专业司机经验也将参与到决
策过程中( 并且在 #B=@K网络中加入了 L<)A模
块来增强网络的稳定性和泛化能力( 实验结果显
示#笔者所提出的算法与原始 QQ0V算法相比#
能够加快智能体的学习速度#并且能够快速地收
敛到一个稳定的奖励值( 同时#算法的泛化能力
也得到了提高#具有很好的实际应用价值(
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