
基于深度强化学习的自动驾驶行为决策研究综述

王云泽,孙宇,骆中斌,张春波

引用本文:

王云泽, 孙宇, 骆中斌, 等. 基于深度强化学习的自动驾驶行为决策研究综述[J]. 控制与决策, 2026, 41(2): 305-

328.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0441

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

车辆跟随控制策略的状态可达集建模及验证方法

A modeling and verification method of state reachable set for vehicle following control strategy

控制与决策. 2021, 36(7): 1679-1685   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1562

移动机器人运动规划中的深度强化学习方法

Deep reinforcement learning for motion planning of mobile robots

控制与决策. 2021, 36(6): 1281-1292   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0470

基于Frenet坐标系的自动驾驶轨迹规划与优化算法

Trajectory planning and optimization algorithm for automated driving based on Frenet coordinate system

控制与决策. 2021, 36(4): 815-824   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0748

基于MCPDDPG的智能车辆路径规划方法及应用

The method and application of intelligent vehicle path planning based on MCPDDPG

控制与决策. 2021, 36(4): 835-846   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0460

基于强化学习的多目标车辆跟随决策算法

Multi-objective vehicle following decision algorithm based on reinforcement learning

控制与决策. 2021, 36(10): 2497-2503   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0426

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2025.0441
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1562
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0470
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0748
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0460
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0426


 

基于深度强化学习的自动驾驶行为决策研究综述

王云泽1, 2†，孙　宇1, 2，骆中斌3, 4, 5，张春波1, 2

(1. 石家庄铁道大学 交通运输学院，石家庄 050043；
 2. 河北省交通安全与控制重点实验室，石家庄 050043；3. 重庆大学 计算机学院，重庆 400044；
 4. 招商局重庆交通科研设计院有限公司，重庆 400067；5. 自动驾驶技术交通运输行业研发中心, 重庆 400067)

摘　要: 自动驾驶行为决策是车辆实现智能化的核心技术, 深度强化学习 (DRL)因其环境交互特性和端到端决

策优势在该领域展现出显著潜力. 鉴于此, 通过多维度分析, 系统梳理基于 DRL的自动驾驶行为决策的研究内容

和发展趋势: 首先, 回顾行为决策的发展历程, 并分析 DRL在自动驾驶中的应用趋势; 然后, 提出“状态-动作-奖

励-策略-评价”五维框架, 分析算法要素与跟驰、换道等驾驶任务的映射关系; 接着, 结合匝道合流、交叉口和施

工区等典型场景, 剖析 DRL在不确定性环境中的应用方案; 最后, 指出多车协同、长尾事件及可解释性等挑战,

并提出未来研究方向. 研究表明: 技术上, DRL算法选择与优化日趋多元化, 模型向多模态、轻量化发展; 应用上,

决策范式正从单车智能向车路云协同升级, 从功能实现向人性化交互进化, 突破现有技术“算法创新-硬件加速-

法规适配”的协同演进路径.
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Abstract: Behavior decision-making is a core technology for vehicle intelligence. Deep reinforcement learning (DRL),
with  its  environment-interactive  capability  and  end-to-end  decision-making  advantages,  has  shown  great  potential  in
this  field.  This  paper  conducts  a  multidimensional  analysis  and  systematically  reviews  the  core  content  and
development  trends  of  DRL-based autonomous driving behavior  decision-making research.  First,  the  development  of
behavioral decision-making is reviewed, and the application trends of DRL in autonomous driving is analyzed. Second,
a  five-dimensional  framework “ state-action-reward-policy-evaluation”   is  proposed  to  analyze  the  mapping  between
algorithmic components and driving tasks such as car-following and lane-changing. Third, application schemes of DRL
in  uncertain  environments  are  examined  through  typical  traffic  scenarios  including  ramp  merging,  intersections,  and
construction zones. Finally, we identify key challenges such as multi-vehicle coordination, long-tail event handling, and
algorithm  interpretability,  and  suggest  future  research  directions.  The  study  shows  that,  technically,  DRL  algorithm
selection  and  optimization  are  becoming  more  diverse,  with  models  evolving  toward  multi-modal  and  lightweight
designs. In terms of application paradigms, behavior decision-making is transitioning from single-vehicle intelligence to
vehicle-road-cloud collaboration,  and from function-driven implementation to human-centric interaction.  Overcoming
current  technical  bottlenecks  requires  a  co-evolution  path  of  algorithm  innovation,  hardware  acceleration,  and
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0    引　言

在自动驾驶系统中, 行为决策系统扮演着“大脑

中枢”的核心角色, 负责整合来自环境感知层收集的

精确数据, 依据驾驶任务和控制目标生成决策指令,
并将其传递至控制执行层, 从而确保智能化操作的

高效实现
[1]. 一个可靠的行为决策系统不仅能够提升

自动驾驶车辆的智能性、安全性、经济性和舒适性,
还可以增强乘驾人员的信任度、接受度和满意度, 同
时促进交通系统的合法性、协调性与高效性

[2].
现阶段研究中, 自动驾驶行为决策可大致分为

4种类型 : 基于规则 (rules-based)[3]、基于优化理论

(optimization theory-based)[4]、基于控制理论 (control
theory-based)[5] 和基于学习 (learning-based)[6] 的行为

决策方法. 基于规则的方法通过预设规则库, 根据交

通环境、法律法规和驾驶经验推理决策, 具有可解释

性强和安全性高的优势, 但其对复杂、动态驾驶环境

的适应性较差, 难以扩展至新场景
[7]. 基于优化理论

的方法将行为决策建模为数学优化问题, 通过构造

目标函数和约束条件进行全局规划与路径优化, 表
现出较高的效率和鲁棒性

[8]. 然而, 该方法通常依赖

于精确的环境建模, 在处理高维、非线性问题时计算

复杂度较高, 且难以保证实时性. 基于控制理论的方

法侧重于实时反馈控制和稳定性优化, 适用于短期

动态调整场景, 如跟车和车道保持等. 尽管其能够提

供快速的局部优化, 但缺乏全局视角和决策能力, 难
以应对复杂的长时任务

[9]. 相比之下, 基于学习的方

法能够从大量驾驶数据中自动提取特征并优化驾驶

策略, 高效地处理复杂任务, 快速响应并适应高维环

境变化, 表现出极强的灵活性和适应性.
在基于学习的方法中, 强化学习 (reinforcement

learning, RL)因其通过环境交互和试错机制优化策

略的特点, 成为近年来自动驾驶行为决策研究的热

点. 然而, 传统强化学习在应对高维复杂动态环境时

仍受到学习效率和表征能力的限制
[10]. 为克服这些

挑战 , 深度强化学习 (deep  reinforcement  learning,
DRL)通过结合深度学习的感知能力和强化学习的

决策能力, 为自动驾驶行为决策提供了更加高效和

灵活的解决方案
[11]. 例如基于深度 Q 网络 (deep Q-

network, DQN)的高速公路换道模型
[12], 基于深度确

定性策略梯度 (deep  deterministic  policy  gradient,
DDPG)的多信息融合行为决策方法

[13], 以及结合循

环近端策略优化算法 (recurrent  proximal  policy
optimization, RPPO)的智能决策系统

[14]
等, 这些方

法都在特定场景下解决了行为决策的实际问题.
尽管已有文献对基于 RL的自动驾驶研究进行

了综述, 但仍存在一定的局限性. 例如, 文献 [15]系
统地总结了不同类型的 DRL算法在自动驾驶领域

的应用及实际部署, 但在解析关键设计问题 (如奖励

函数、评价指标等)和算法多样化应用方面缺乏深入

讨论, 未能全面覆盖复杂交通环境中的挑战; 文献

[16]聚焦于最新 RL算法在行为规划领域的进展和

趋势, 但未能结合自动驾驶行为决策的核心任务进

行系统分析; 文献 [17]重点阐述了不同层次 RL算

法的应用技术路线, 却未深入分析具体交通场景中

行为决策的挑战及优化方法; 文献 [18]梳理了 DRL
在自动驾驶系统环境感知、决策规划和控制执行等

关键技术领域的应用现状, 但对于决策问题的具体

实现方法探讨不足. 综合来看, 现有综述文献多聚焦

于 RL算法、自动驾驶系统整体框架以及运动规划

等领域, 较少从基于 DRL的自动驾驶行为决策任务

的关键维度, 如状态空间、动作空间、奖励函数、策

略更新及评价指标等角度进行深入总结. 同时, 这些

研究在理解、优化与应用等方面的系统性思考和对

典型交通场景中实际应用指导作用也有所不足.
基于上述研究背景, 本文聚焦于基于 DRL的自

动驾驶行为决策问题, 针对现有综述的不足进行系

统梳理与扩展. 主要贡献如下: 1)全面详细地介绍

DRL算法的基本原理及其在自动驾驶行为决策中的

应用分类; 2)揭示 DRL在自动驾驶行为决策中的

“离散动作决策→连续决策优化→多智能体协同”

3阶段技术跃迁规律, 阐明算法演进与交通场景复杂

度提升的协同关系; 3)突破现有综述侧重算法和系

统框架的局限, 从“状态空间-动作空间-奖励函数-策
略更新-评价指标”五位一体的决策维度构建分析框

架, 结合跟驰、换道、转弯等驾驶行为, 建立 DRL算

法与驾驶任务的映射关系; 4)结合主线通行、匝道合

流、交叉口及施工区等 4类典型场景, 针对性地探讨

不同交通场景下所面临的关键挑战及其对应的解决

方案, 为不确定环境下的自主决策提供了技术路径;
5)从多车协同控制、长尾事件处理、算法可解释性

及伦理问题等角度系统梳理基于 DRL自动驾驶行

为决策所面临的核心挑战, 并展望未来研究的重点,
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为理论创新与实际工程应用的结合提供重要参考. 

1    自动驾驶行为决策概述

自动驾驶行为决策技术经历了从规则驱动到数

据驱动, 再到大模型阶段的演进过程
[19]. 随着计算能

力增强、数据资源积累以及机器学习算法的发展, 系
统决策能力不断提升, 实现了从封闭环境中的逻辑

验证向开放环境下的自主学习和智能决策的跨越. 

1.1    规则驱动与基础架构奠定期

在自动驾驶技术发展的早期阶段, 行为决策主

要依赖于基于规则的算法和模型预测控制 (model
predictive control, MPC)方法

[20]. 这些基于编码规则

的系统虽能在已知场景中稳定运行, 但面对复杂和

未知环境时, 缺乏灵活性与泛化能力. 早期典型架构

由感知、规划和控制 3大模块组成, 决策过程依赖预

设逻辑判断. 例如, Waymo初期结合高精地图和传

感器融合技术, 通过传统方法完成基础驾驶任务
[21].

波士顿动力公司团队在 DARPA挑战赛中展示

了集成机器学习与感知系统的自动驾驶原型, 尽管

仍以规则为主, 但为数据驱动方法的兴起奠定了基

础
[22].
在此阶段, 自动驾驶系统多部署于封闭测试环

境 , 如 DARPA赛道、Google的仿真平台、CARLA
等, 为后续研究提供了验证平台

[23-24]. 

1.2    机器学习与决策模型探索期

随着数据和计算能力的积累, 研究者开始应用

机器学习方法优化决策策略. 此时, 隐马尔可夫模

型、支持向量机和动态贝叶斯网络, 以及马尔可夫决

策过程 (Markov decision process, MDP)等浅层机器

学习算法实现了从数据中自动学习有效策略, 逐步

替代人工规则
[25-27].

深度学习技术的应用显著提升了感知精度, 为
高质量的决策输入奠定了基础. DRL在该阶段初步

应用于行为决策, 展现出较强的策略学习能力.
与此同时, 测试环境开始从封闭道路向真实城

市道路拓展. 中国的百度 Apollo测试场与上海示范

区等引入复杂交通情景, 推动了该技术在真实环境

中的落地
[28-29]. 

1.3    大模型与综合系统集成期

近年来, 自动驾驶决策进入“大模型”阶段. 深
度神经网络和 RL模型广泛应用于提升系统全局理

解能力与泛化性能. 离线强化学习 (offline RL)通过

历史数据训练 , 显著降低了成本与风险
[30-31]; 分层

RL、安全 RL和联邦 RL等方法进一步提升了系统

鲁棒性与安全性
[32-34].

尽管大模型具备强大能力, 但其高算力需求与

训练成本仍是实际部署的障碍. 车载计算单元面临

功耗、空间和实时性等限制, 制约了大模型的直接应

用. 因此, 研究者正积极探索轻量化模型 (如网络剪

枝、量化和知识蒸馏)与边缘计算协同机制, 以提升

资源受限条件下的部署效率
[35]. 如何实现低延迟、高

性能的快速推理, 成为后续发展的关键.
在仿真训练方面 ,  CARLA、SUMO和 PreScan

等平台广泛应用, 支持大规模、多样化场景测试. 自
动驾驶测试区也持续引入更具挑战性的环境, 以提

升算法的泛化与实际适应能力
[36]. 

2    基于 DRL 的自动驾驶行为决策应用 

2.1    DRL 算法概述

DRL结合了 RL的试错机制与深度神经网络的

高维特征提取能力, 使智能体在与环境的交互中不

断优化策略, 以实现复杂任务下的高效决策.

E S

A

R S

A R

E

DRL的基本框架基于 RL中的 MDP, 主要包括

环境 (environment,  )、状态空间 (state space,  )、动
作空间 (action space,  )和奖励函数 (reward function,
). 其中 :  用于表征智能体所感知的环境信息 ,
定义可采取的行为范围,  用于衡量动作的优劣,
决定状态转移与反馈机制.

智能体依据当前状态选择动作, 环境返回新的

状态与奖励, 目标是最大化长期累积奖励的期望值,
即

J(π) = argmax
π

Eπ

[ ∞∑
t=0

γrt
]
. (1)

π J(π) γ

rt t

其中:  为策略,  为策略的目标函数;  为折扣因

子, 表示未来奖励的重要性;  为奖励函数在第 步

提供的及时反馈.
DRL的核心机制包括价值函数 (value function)、

策略 (policy)和贝尔曼方程 (Bellman equation).
价值函数用来评估状态或状态-动作对的长期

收益, 常用形式包括状态价值函数和状态-动作价值

函数, 计算公式为

V π(s) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γrt|s0 = s
]
, (2)

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γrt|s0 = s, a0 = a
]
. (3)

V π(s) s

π Qπ(s, a)

s

a π s0 = s

其中:  为状态价值函数, 表示从状态 开始, 智

能体遵循策略 所能获得的期望长期奖励; 

为状态-动作价值函数 , 表示在状态 下执行动作

后, 遵循策略 所能获得的期望长期奖励;  表
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s a0 = a s

a

示从状态 开始计算价值;  表示从状态 开始

并采取动作 后计算价值.
s a

a = µ(s) π(a|s)

策略是从状态 到动作 的映射, 分为确定性策

略和随机性策略 . 确定性策略直接输出具体动作

; 随机性策略输出一个动作分布 , 通
过采样决定最终动作. DRL通过策略优化使智能体

决策能力不断增强, 并最终实现最优行为决策.
贝尔曼方程是价值函数的递归定义, 也是 DRL

算法的理论基础, 计算公式为

V (st) = E
[
R(st, at) + γ

∑
st+1

P (st+1|st, at)V (st+1)
]
.

(4)

V (st) st at st+1 at+1

P V (st+1)

其中:  为当前状态价值函数;  、 、 、

分别为当前状态、当前动作、下一状态、下一动作;
为状态转移概率分布;  为下一状态的价值.

进一步地, 贝尔曼最优方程描述了最优策略下

的价值函数特性, 计算公式为

Qπ(st, at) = Es′∼P [rt + γ ·maxa′Qπ(st+1, at+1)].
(5)

DRL算法可根据智能体数量和交互模式分为单

智能体深度强化学习 (single-agent deep reinforcement
learning,  SADRL)算法和多智能体深度强化学习

(multi-agent deep reinforcement learning, MADRL)算
法, 分类总体框架如图 1所示.

1) SADRL.
SADRL可以根据是否使用模型分为有模型、无

模型和模仿学习 3类[37].
基于模型的 DRL算法通过学习一个模型来描

述状态转换和奖励评估. 虽然这种方法显著提高了

样本效率, 但由于无法预先建模所有未知情况, 构建

有模型的控制过程仍然相对困难. 因此, 通常采用神

经网络近似环境模型, 这导致模型对网络的依赖性

较强. 代表算法包括 World Models、AlphaZero和基

于模型的策略优化 (model-based policy optimization,
MBPO)等.

无模型的 DRL算法主要包括基于值函数、基于

策略和基于动作-评价 (actor-critic, AC)框架 3类. 基
于值函数的 DRL算法首先评估值函数, 然后利用该

值函数改善当前策略, 适用于离散的状态和动作空

间. 代表算法有 Q-Learning和 SARSA等. 基于策略

的方法无需显式估计每个状态-动作对的 Q 值, 而是

通过估计策略函数的参数, 利用训练好的策略模型

进行决策 . 代表算法有策略梯度算法 (policy
gradient, PG)、蒙特卡洛策略梯度算法 (Monte Carlo
policy gradient)等. 基于值和策略相结合的 DRL算

法通常称为 AC方法 , 该方法引入动作网络 (actor
network)和评判网络 (critic network), 结合了值函数

与策略函数的特点, 既能学习最优策略, 又能估计最

优值函数. AC方法的优点在于能够同时学习值函数

和策略函数, 从而实现更高效的学习和决策. 此外,
AC方法还能解决连续动作空间问题和处理噪声环

 

World Models

动作: 对环境施加影响

反馈: 新的动作、奖励

多智能体
环境MADRL

DRL

SADRL
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S t

Reward R t

R t+1

S t+1

Action
A t

Environment

有模型

无模型

基于值函数

基于策略

AlphaZero
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Q-Learning
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图1    DRL 算法的分类
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境, 与传统 PG方法相比, 其效率更高. 代表算法包括

优势演员-评论家算法 (advantage actor-critic, A2C)、
异步优势演员-评论家算法 (asynchronous advantage
actor-critic, A3C)、DDPG、双延迟深度确定性策略梯

度 算 法 (twin  delayed  deep  deterministic  policy
gradient,  TD3)和软演员 -评论家算法 (soft  actor-
critic, SAC)等.

模仿学习 (imitation learning)是一种重要的学习

范式, 旨在通过模仿专家行为加速智能体的学习过

程. 在模仿学习框架下, 专家提供一系列状态-动作

对, 反映其在特定环境下的行为. 智能体 (模仿者)利
用这些数据进行训练, 以接近专家的策略水平, 无需

依赖环境的奖励信号 . 代表算法包括行为克隆

(behavioral  cloning,  BC)、 生 成 对 抗 模 仿 学 习

(generative adversarial imitation learning, GAIL)和逆

强化学习 (inverse reinforcement learning, IRL)等.
2) MADRL.
MADRL系统遵循马尔可夫博弈 (随机博弈)过

程. 在马尔可夫博弈中, 所有智能体根据当前环境状

态同时选择动作. 这些动作构成的联合行为不仅会

影响环境状态的转移和更新, 还会进一步影响智能

体获得的奖励, 如图 2所示. 这种通过多个智能体相

互作用共同完成复杂任务的能力, 使 MADRL成为

解决自动驾驶中多车协同决策问题的有效方法.
 
 

(s ,r )1 1

(s ,r )2 2

(s ,r )3 3

(s ,r )n n

..
.

环境

Agent 2

Agent 3

Agent 1

Agent n

..
.

a1

a2

a3

an

联合动作
A

联合状态
奖励 (S,R)

..
.

图2   多智能体的马尔可夫决策过程
 

在学习方式上, MADRL可分为集中学习与分

布式学习, 适用于不同的任务需求. 集中学习依赖中

心控制器处理所有智能体的决策, 适合在训练阶段

进行全局优化. 典型的集中学习算法包括 Q-mix和
值分解网络 (value decomposition networks, VDN). 这
种方法可以从全局视角优化系统目标, 更容易获得

整体最优解. 然而, 集中学习需要大量通信资源, 难
以满足实时性要求, 在实际应用场景中扩展性也较

差. 分布式学习则让每个智能体独立学习和决策, 特
别适合实时任务场景. 这种方法无需中心控制器, 减

少了通信需求并提高了系统的实时性和扩展性. 以
独立 Q 学习 (independent Q-learning, IQL)为代表的

分布式算法, 能够在动态多变的交通环境中快速调

整智能体的决策策略. 分布式学习的缺点在于可能

导致局部最优解, 难以保证全局最优. 

2.2    基于 DRL 的自动驾驶行为决策发展历程

自动驾驶行为决策技术的智能化进程与 DRL
的发展呈现出高度耦合的态势. DRL在自动驾驶中

的应用经历了从离散决策问题到连续动作决策, 再
到多智能体协同决策的逐步演进, 如图 3所示.
 
 

连续动作空间
轨迹跟踪
路径规划

MADRL
协同控制联
合奖励函数

动作空间
离散化

Q-learning

多车协同决策

连续决策

离散决策

图3   基于 DRL 的自动驾驶行为决策发展历程
  

2.2.1    离散决策

Q(s, a)

2015年 ,  Google  DeepMind提出了 DQN, 通过

神经网络逼近状态-动作值函数 , 在 Atari游
戏环境中成功实现了从高维感知输入到动作输出的

端到端学习
[38]. 随后, DQN被应用于 TORCS、CarSim

等仿真平台, 在车道保持和静态障碍物规避等结构

化场景中验证了其有效性
[39]. 这些成果展示了 DRL

在自动驾驶决策中的潜力.
然而, DQN算法存在两个主要问题: 一是只适

用于离散动作空间, 难以解决实际场景中的连续控

制问题; 二是样本效率较低, 对训练数据依赖性强,
且在泛化性和适应性方面存在不足. 

2.2.2    连续决策

πθ(a|s)
Q(s, a)

为了克服离散算法的局限性, 研究者们提出了

基于 AC框架的算法, 推动了 DRL在自动驾驶连续

控制任务中的应用. AC框架结合了值函数和策略函

数的优点, 采用两个独立网络: Actor网络输出连续

的动作策略 ; Critic网络评估状态-动作对的

价值 , 提供策略的更新反馈信号. 在该框架的

基础上, DDPG、近端策略优化算法 (proximal policy
optimization, PPO)、TD3和 SAC等经典算法被相继

提出, 其特性总结如表 1所示. 这些算法显著提升了

DRL在自动驾驶连续决策任务中的表现, 广泛应用

于变道、转弯、避障和路径规划等连续决策任

务
[44-46]. 
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2.2.3    向多智能体协同决策的演进

在真实交通环境中, 单车智能已难以满足多车

交互与协同需求, 因此, MADRL成为研究热点. 该
类方法支持多车间策略博弈与合作, 通过建模复杂

交互关系, 实现系统级最优.
典型算法如 MADDPG、MAPPO等, 广泛应用

于交叉路口通行、车队编组等场景, 表现出优于单智

能体的协调能力
[47-48]. 在架构上, “集中训练、分布执

行”成为主流范式, 有效解决了环境非平稳性带来的

策略震荡问题.
此外, 车路协同感知与通信能力不断增强, 为多

智能体之间的信息共享提供了支撑, 进一步推动了

从“单车智能”向“群体智能”的跃迁
[49].

尽管MADRL为自动驾驶中的多车交互提供了

有效的解决框架, 但仍面临通信成本高、通信延迟、

全局最优解难以保证以及系统鲁棒性不足等挑战.
当前的研究主要通过引入延迟扰动和延迟补偿等策

略来减轻延迟带来的负面影响
[50]. 

2.3    DRL 在自动驾驶中的广泛应用与研究趋势

DRL凭借其在复杂高维环境中的信息处理和自

主学习能力, 已在 Waymo、特斯拉等企业的自动驾

驶系统中得到实际应用, 展现出良好的环境适应能

力和策略优化能力
[51-52].

基于 DRL的自动驾驶行为决策也在学术领域

引起了广泛关注. 通过在中国知网 (CNKI)和 Web
of Science等学术平台上以“深度强化学习”和“自

动驾驶”为关键词进行检索, 提取了自 2019年以来

的相关研究文献, 并生成词云图, 如图 4所示.
从图 4中可以看出, 自动驾驶领域的研究主要

集中在以下几个方面:
1)算法融合与演化.
DQN、PPO、DDPG、SAC等基础 DRL算法仍

然是自动驾驶行为决策研究的重点. 但近年来, 研究

更加关注不同范式的融合与演化 . 例如 , 引入

Transformer机制构建序列决策模型, 提升多车交互

处理能力; 使用联邦深度强化学习 (federated DRL)
在保护隐私前提下提升泛化性, 更好地适应车路协

同场景的需求
[53-54].

2)任务复杂化与系统协同.
在传统任务方面, 像“跟驰模型”“转弯”和“换

道”等任务的优化仍然在持续进行. 同时, 研究的重

点逐步向系统协同决策拓展. 端到端决策框架的研

究逐渐深化, 通过直接将多传感器感知信息映射到

控制指令上, 从而简化了传统“感知-规划-控制”分

层架构中的冗余性. 这不仅提高了决策的效率, 而且

加强了决策的实时性. 此外, 车路协同数据的融合使

得自动驾驶系统能够在全局轨迹规划与局部动态避

障之间实现协同决策, 从而显著提升复杂场景 (如无

信号交叉口、匝道合流等)的通行效率与安全性
[55].

3)交通场景多样化应用.
随着算法的不断优化, 研究的重心逐步从结构

化交通场景 (如高速公路)拓展到城市复杂路口和长

尾异常场景等非结构化场景. 现实交通环境中普遍

存在着“长尾事件”, 即虽在统计上出现概率极低、

但一旦发生将对安全构成严重威胁的极端情况, 例
如行人突然横穿马路、车辆违规驶入施工区域、极端

天气下传感器失效等. 由于此类事件在训练数据中

极为稀缺, 导致基于 DRL的决策模型在应对此类情

景时存在泛化能力不足、鲁棒性差等问题. 为提升模

型应对能力, 研究者已尝试引入极端情境模拟、风险

敏感型奖励函数设计及模仿学习等手段. 但如何系

 

表1     典型算法总结

算法名称 特点 优点 不足 发表年份

DDPG
采用AC网络; 双层网络更新; 引入噪声增

加随机性
可以处理连续动作空间问题; 收敛速度快

收敛稳定性不足; 对神经网络的参数敏感;
会产生Q值过估计问题

2015[40]

PPO 使用随机梯度上升方法优化
样本利用效率高; 训练稳定性强; 适用性广泛;

简单易实现
对样本要求高, 容易陷入局部最优解 2017[41]

TD3 利用双层目标函数; 对策略进行延迟更新 解决了Q值过估计问题; 降低了高方差的影响 目标网络较复杂; 训练过程较长 2018[42]

SAC
结合了策略梯度和价值函数; 支持多个代

理同时进行; 同步更新

学习过程快; 泛化能力强; 稳定性和效率高; 适
用于连续动作和复杂状态的任务

梯度估计可能存在较大方差 2018[43]

 

2019 年 2020 年 2021 年 2022 年 2023 年

图4    DRL 在自动驾驶决策领域的研究范畴
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统提升 DRL模型在长尾事件下的响应能力, 仍是当

前和未来的关键研究方向之一.
4)智能体集成化发展.
自动驾驶的研究也从单一智能体决策发展到多

智能体协同和车路云协同的集成. 在这一过程中,
MADRL成为研究的热点. 通过优化车与车、车与路

侧设施之间的策略交互, 有效提升了交通流的全局

效率 (如高速公路车队行驶、路口冲突消解等)[56]. 

3    基于 DRL 的自动驾驶行为决策方法

基于 DRL的自动驾驶行为决策, 其本质是将高

维动态交通环境信息 (如自车状态、周围车辆参数、

障碍物分布及道路结构)映射为高效策略, 并通过奖

励函数与策略搜索机制, 实现在复杂场景下的实时

最优行为决策. 其核心理念围绕“状态-动作-奖励-策
略-评价”五元设计框架的闭环优化展开, 通过端到

端的交互学习, 突破传统规则驱动方法的泛化性瓶颈.
在自动驾驶任务中, 跟驰、换道和转弯是最基本

且广泛适用的驾驶行为, 涉及纵向控制、横向决策及

动态交互的综合处理, 几乎覆盖了大多数基础驾驶

场景. 在高速公路和城市道路上, 车辆需频繁地完成

跟驰、换道和转弯操作, 以实现高效和平稳的驾驶体

验
[57].
跟驰行为可进一步扩展为紧急刹车、加速追赶

等任务, 旨在通过精准的纵向控制提升安全性和响

应能力
[58-60]. 换道行为则需应对并道、横向跟踪及紧

急避障等场景, 要求系统在动态多目标交互中实现

准确高效的横纵向联合决策
[61-62]. 而转弯行为广泛应

用于急弯、匝道和交叉路口等高风险场景, 其决策质

量直接影响车辆运行效率和行车安全
[63]. 因此, 本文

从这 3类行为出发, 系统探讨 DRL在状态空间、动

作空间、奖励函数、策略优化和评价指标等方面的设

计方法. 

3.1    状态空间

状态空间是自动驾驶车辆感知环境、做出决策

的基础, 其建构直接影响系统的泛化能力和精度表

现. 理想的状态空间应全面描述车辆状态、道路环境

与任务要素, 遵循“动态表征-交互建模-场景解耦”

的设计原则. 

3.1.1    跟驰行为

跟驰行为决策常见于交通量较大的单车道纵向

控制之中, 目标是通过调整车辆速度, 使之与前车保

持安全距离, 从而优化行驶效率. 因此, 在跟驰场景

中, 传统状态空间通常关注车辆绝对状态信息, 包括

速度、加速度及前后车距离
[64]. 这一方法虽能保障基

础控制稳定性, 却难以应对复杂交通流的动态扰动.
为了提高建模能力, 状态空间架构经历了纵向

控制到多目标协同优化的过程: 最初, 通过引入相对

运动特征 (速度差、车身占比等), 建立车辆间交互的

微分几何描述
[65]; 之后, 开始整合道路摩擦系数、坡

度倾角等环境耦合参数, 构建基于物理约束的状态

空间
[66]; 现在, 许多研究将能源状态 (电池荷电量、等

效氢耗等)与驾驶舒适度 (加速度、震动频谱)纳入

特征空间, 逐渐形成“能量-效率-舒适性”的多目标

协同优化范式
[67-68], 为高效自动驾驶决策奠定了坚实

基础. 跟驰行为状态表示如图 5所示. 

3.1.2    换道行为

换道行为不仅涉及纵向控制, 还需要精确处理

横向轨迹控制. 因此, 其状态空间的设计必须全面刻

画车辆与周围环境的动态交互关系, 涵盖自车、前

车、目标车道及相邻车道的车辆动态信息.
传统方法多采用相对位置、相对速度以及车道

密度等变量作为核心状态特征, 同时引入最小安全

距离和车头时距等指标以强化对安全性的描述
[69].

这些方法计算效率高, 在一定程度上满足了自动驾

驶的基本需求, 但由于其主要聚焦于静态变量及简

单动态关系, 难以精准表达复杂换道场景中的横向

运动及多目标优化需求.
为弥补这一缺陷, 相关研究引入了轨迹预测方

法, 通过将横摆角速度偏差、横向误差、路径曲率等

信息纳入状态空间, 以增强对换道过程中车辆运动

轨迹的精准描述
[70]. 这一改进不仅提升了换道决策

的鲁棒性, 还能使自动驾驶车辆在高动态环境下做

出更加灵活且安全的换道决策. 状态空间表示如图 6
所示.

 

外部环境特征速度差 距离差 车身占比

跟随车辆 前车
距离 x

速度 v

加速度 a

速度 v1

加速度 a1

政策因素 能耗

图5    跟驰行为状态表示
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目标车道密度 最小安全距离

跟踪路径曲率横摆角速度横向误差

相对速度

车头时距

相对位置

速度 v1

加速度 a1

邻道车辆

换道车辆

v ay y

v ax x

距离 x

图6   换道行为状态表示
  

3.1.3    转弯行为

转弯行为需要在单车道范围内综合考虑纵向和

横向运动, 以确保车辆能够安全、平稳地通过弯道.
由于转弯场景涉及复杂的道路几何特性, 状态空间

的构建不仅需要关注车辆自身的动态信息, 还需精

准表征弯道路况、曲率及坡度等因素.
传统状态空间如图 7所示, 主要包括横向位置、

纵向位置、线速度、加速度、横摆角速度及方向盘角

度, 这一设计物理意义明确, 计算量较小, 适用于大

部分弯道路况
[71]. 然而, 这种设计对道路几何结构等

静态特征的描述能力较弱, 限制了自动驾驶车辆在

复杂场景中的适应性和鲁棒性.
 
 

横摆角速度

纵向位置横向位置

速度 vx

加速度 ax

加速度变化率

道路几何结构 方向盘角度

加速度 线速度

加速度 ay

角速度 vω

角度 θ

速度 vy

图7   转弯行为状态表示
 

为应对这一挑战, 相关研究提出了基于场景向

量化的状态表示方法, 通过高效向量化表达所有转

弯车辆的状态, 提升对复杂场景的描述能力
[72]. 同时,

针对道路几何特性描述能力的不足, 一些研究采用

了网格化交通状态编码的方法, 将转弯场景划分为

固定长度的网格, 并利用布尔值标注网格内的车辆

存在情况
[73]. 这种网格化方法不仅能够精确捕捉转

弯车辆的高分辨率动态状态, 还能有效降低模型的

计算复杂度, 使自动驾驶系统能够更高效地处理非

结构化道路环境. 

3.2    动作空间

动作空间是车辆在特定任务中可执行的操作集

合, 其设计直接影响驾驶策略的精度、车辆控制的平

滑性及算法的学习效率. 根据动作空间的离散化程

度, 通常分为离散型和连续型两类, 分别适用于不同

的任务场景. 

3.2.1    跟驰行为

传统跟驰决策采用离散型动作空间, 通过固定

加速度级别调整车速, 计算简单, 但控制精度较低,
易导致行驶不平稳. 相比之下, 连续型动作空间允许

车辆输出在特定范围内的任意加速度值, 能够实现

更平滑的加速和减速控制, 显著提升驾驶体验和跟

驰行为的稳定性
[74]. 然而, 连续动作空间具有无限维

性, 增加了动作选择的复杂性与学习难度. 为综合离

散与连续型动作空间的优势, 相关研究提出了一种

混合动作设计的方法, 该方法结合了离散目标速度

选择与连续控制微调, 能够兼顾决策稳定性和精细

化控制
[75-76]. 

3.2.2    换道行为

换道行为对动作空间的灵活性和可控性提出了

更高的要求. 其动作空间的设计不仅需要同时满足

横向与纵向动作的需求, 还需综合考虑车道边界、目

标车道的可行性以及周围车辆的动态信息
[77].

离散型动作空间通常包含有限的换道选项, 并
将纵向加速度离散为固定值, 作为附加维度与换道

选项组合形成有限动作集合
[78]. 这一设计具有实现

简单、符合驾驶逻辑以及便于策略学习等优点, 但适

应性较弱, 难以处理复杂的交通事件. 连续型动作空

间通过直接输出横向与纵向加速度, 实现更平滑的

换道轨迹, 适用于高精度运动规划与轨迹预测
[78]. 然

而, 单纯解耦横纵向加速度可能导致控制协同性不

足, 影响换道稳定性.
为进一步优化换道过程, 当前研究通过 3个方

面进行改进: 1)使用加速度值与方向角结合的方法,
使轨迹更流畅, 同时提高换道成功率; 2)考虑车辆的

动力学特性, 结合运动规划模型, 使换道过程更加贴

近真实驾驶行为; 3)进一步融合油门、刹车与转向控

制, 以提升换道过程中对车速与轨迹的精细化调节

能力
[79-80]. 

3.2.3    转弯行为

转弯行为的核心目标是实现横向和纵向的精准

路径跟踪. 传统方法采用离散型动作空间, 通常将角

速度或方向盘转角离散化, 使车辆能够以固定步长
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调整转向角度. 这种方法计算量低, 易于收敛, 但由

于无法动态调整角速度, 容易导致转弯轨迹生硬或

不够平滑, 在高速转弯或复杂弯道环境下表现不佳
[81].

为提高轨迹平滑性, 连续型动作空间逐渐成为主流,
例如直接输出方向盘转角或前轮转角, 以精确控制

横向轨迹
[82]. 这种设计不仅贴近实际驾驶行为, 还能

有效提高转弯轨迹的平滑性, 但同样会增加计算复

杂性. 

3.3    奖励函数

奖励函数是 DRL算法中衡量智能体行为优劣

的核心机制, 对指导策略学习和优化智能体行为起

着至关重要的作用. 由于奖励函数的设计原则和策

略具有通用性, 可广泛适用于跟驰、换道和转弯等多

种场景, 因此本节未对不同行为进行单独讨论. 

3.3.1    设计原则

奖励函数的设计不仅需要优化单一驾驶行为,
还需考虑系统整体性能的全面性. 理想的奖励函数

应能够帮助自动驾驶系统在多变的交通环境中实现

安全、平稳、高效的驾驶体验. 其设计原则包括以下

几点:
1)同时满足可行性和最优性要求

[83]. 可行性保

证了算法能够在复杂的现实环境中找到可行解, 而
最优性则旨在寻求综合约束条件下性能最优的方案.

2)综合考虑自动驾驶的具体任务目标与环境约

束. 无论是在跟驰、换道还是转弯等行为, 奖励函数

的设计都需兼顾安全性、效率、舒适性、节能以及法

规遵循等多项目标需求.
3)综合考虑局部最优和长期收益. 由于长期收

益会强化对全局最优解的探索能力
[84], 奖励函数的

设计需要在短期收益与长期目标之间实现平衡, 避
免因过度优化局部指标而导致整体目标偏离或智能

体陷入局部最优解.
4)考虑伦理与法规合规性. 奖励函数不仅需要

满足技术性能上的要求, 还应符合相关法律法规和

社会伦理. 例如, 德国的自动驾驶法案规定了自动驾

驶车辆必须具备高度自动化水平, 并且在出现紧急

情况时必须能够保护乘客和其他道路使用者的安

全
[85]. 中国的智能网联汽车准入政策则要求自动驾

驶系统在道路测试时必须符合严格的安全标准, 并
进行实时监控与数据记录

[86]. 

3.3.2    设计策略

奖励函数的策略设计直接影响智能体的学习效

率和策略质量. 在自动驾驶场景中, 不同的设计策略

能够针对性地提升行为决策系统的性能和鲁棒性.
以下是常见的奖励函数设计策略.

1)基于目标的奖励函数设计.
此类设计旨在通过明确的任务目标来指导智能

体的学习过程. 在自动驾驶行为决策任务中, 常见的

目标包括实现最短时间内到达目的地、最大化交通

流量和最小化燃油消耗等
[87]. 通过设计与目标相关

的奖励信号, 车辆能够在不断的交互中逐步逼近最

优解. 这种设计方式直接推动了智能体向特定目标

优化, 并能够在一定程度上提高学习效率.
2)基于约束的奖励设计.
基于约束的奖励设计注重对安全性、稳定性和

法律法规等方面的约束条件的遵循. 通过引入相关

约束条件作为奖励函数的组成部分, 可以有效引导

智能体避免不合规或危险的行为. 在这种设计中, 自
动驾驶车辆会因符合约束条件的行为获得正奖励,
而在违反约束时则会受到负奖励

[88]. 例如, 超速、碰

撞、急刹车等行为将被惩罚, 从而确保自动驾驶系统

不会做出过于激进或不安全的决策.
3)自适应奖励设计.
自适应奖励设计是一种根据智能体学习过程与

环境动态变化, 实时调整奖励函数结构与强度的方

法. 该策略通过评估智能体当前的学习状态、策略表

现或任务难度, 动态调节奖励信号, 从而提升训练收

敛速度与策略优化效果. 在自动驾驶任务中, 自适应

奖励机制可根据交通流量、道路类型及风险等级等

环境特征灵活调整奖励项权重, 使系统在不同驾驶

情境下保持高效且稳定的行为策略. 该方法能够降

低过拟合风险, 提高对复杂场景的适应能力与策略

的泛化性能, 是当前自动驾驶复杂决策场景中广泛

采用的重要手段之一
[89].

4)先验奖励函数.
先验奖励函数是基于领域知识或专家经验设计

的初始奖励函数. 在缺乏大量实验数据或示范的情

况下, 设计者可以利用已有的经验和规则来构建奖

励函数, 帮助智能体启动学习过程
[90]. 在自动驾驶行

为决策过程中, 可以基于交通规则、车辆物理学、行

驶安全要求等领域知识设计奖励函数. 通过引导智

能体规避危险行为 (如碰撞、违规变道等), 先验奖励

函数为智能体提供了一个相对安全和稳定的学习起

点
[91]. 尽管先验奖励函数在早期学习阶段非常有效,

但需要依赖于人工设计, 且难以捕捉复杂的环境和

任务特征. 因此, 先验奖励函数通常需要结合其他学

习方法 (如逆强化学习)进一步优化.
5)逆强化学习.
逆强化学习 (inverse reinforcement learning, IRL)

是一种通过学习专家行为轨迹反推奖励函数的算法,
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其核心目标是重构专家在特定情境下所遵循的潜在

奖励机制, 而非直接优化策略本身. 在自动驾驶行为

决策中, IRL通过分析人类驾驶员在复杂动态交通

环境中的操作, 提取其行为的隐性偏好和目标, 从而

构建能够模拟专家驾驶行为的奖励函数
[92]. 该方法

特别适用于任务复杂、环境非结构化且难以人工设

计奖励函数的场景, 具有较强的泛化性和解释能力.
6)模仿学习.
模仿学习 (imitation learning)是一种通过学习专

家示范行为来训练智能体策略的方法, 常作为 IRL
的补充或替代路径, 尤其适用于缺乏明确奖励信号

的任务场景
[93]. 在自动驾驶任务中, 模仿学习广泛应

用于行驶、变道、超车等典型操作的策略学习, 车辆

可以利用专家驾驶数据进行监督训练, 以近似人类

驾驶行为
[94]. 其主要优势是规避了复杂的奖励函数

设计过程, 显著降低建模难度. 然而, 由于专家数据

可能存在非最优或不一致的情况, IL模型在泛化能

力和鲁棒性方面可能受到限制, 容易导致策略误导

或性能退化, 需通过数据筛选与策略微调进行补强. 

3.3.3    设计指标

随着自动驾驶技术的发展, 奖励函数设计趋于

精细化和多维化, 以适应多样化的场景和任务需求.
以下是一些常见的设计指标:

1)通行安全.
安全性是自动驾驶系统的首要目标. 通过引入

碰撞时间 (time-to-collision, TTC)、避免碰撞减速率

(deceleration rate to avoid collision, DRAC)和碰撞时

间导数 (time-to-collision derivative,  TTCD)等 [95], 能
够精确评估车辆在复杂环境下的安全性.

2)通行效率.
在通行效率方面, 速度是评估通行效率的核心

指标. 奖励函数通常通过设定车辆当前速度与期望

速度之间的差值来反映通行效率. 为避免正负值相

互抵消, 常对该差值进行平方处理, 以更精确地监测

速度偏离程度
[96]. 此外, 为提升通行效率的稳定性,

奖励函数可进一步引入跟车时距等指标, 以弥补仅

依靠单一速度指标可能带来的局限性
[97].

3)节能.
低碳驾驶是现代自动驾驶系统的重要目标. 通

过优化车辆的加速和减速模式, 减少急加速、急刹车

以及不必要的速度波动
[98], 从而有效降低能量消耗,

提升燃油经济性或电池续航能力. 为此, 奖励函数通

常设定为加速度变化率、单位时间电能能耗或者微

观的油耗排放模型
[99].

4)舒适性.

在舒适性方面, 奖励函数通过优化加速度和角

速度的变化来降低乘客的不适感. 除了传统的加速

度变化率约束外, 还可引入横向加速度变化的评估,
减少急转弯和横向摆动引起的不适感

[100]. 部分研究

还在奖励函数中加入了驾驶人特征指标, 使得自动

驾驶系统能够模仿不同驾驶风格, 以满足个性化需

求
[101].
5)法规遵循.
在法规遵循方面, 奖励函数主要关注车辆在不

同场景下的合规性行为, 如速度限制、车道线保持

等
[102]. 对于违反限速、车道偏移以及碰撞等行为, 通

常会通过设置相应的惩罚函数加以约束
[103]. 例如, 为

防止车辆超速, 常采用车辆速度与最大限速的比值

作为限制条件
[104]. 在转弯场景中, 还可考虑车辆与道

路中心的偏移距离, 以确保其不会压线行驶. 针对换

道行为, 如果测试中未将碰撞作为终止条件, 则换道

的惩罚函数可以直接基于碰撞次数进行设置
[105]. 这

种设计有助于强化对法规遵循的约束, 从而提升自

动驾驶系统的安全性与合法性. 

3.3.4    权重设置

在 DRL中, 奖励函数中的每个指标通常通过参

数权重进行量化, 这些权重直接影响智能体对各目

标的偏好和决策行为, 决定了自动驾驶车辆如何在

安全性、流畅性和效率等多个目标之间进行平衡. 以
下是几种常见的权重设置方法:

1)手动调试法.
手动调试法是传统的权重设置方法, 依赖于专

家知识和任务需求来设定权重. 这种方法适用于目

标明确且场景特定的任务. 例如, 在复杂交通环境中,
安全性通常是最重要的考虑因素, 因此可以为安全

性设置较高的权重; 而在交通较为顺畅的环境下, 效
率可能成为优先考虑的目标, 此时可以适当提高效

率指标的权重. 手动调试法的优点是简单易懂, 可以

基于专家经验迅速调整, 但其缺点是灵活性较差, 且
无法充分适应复杂动态的驾驶环境.

2)动态权重调整法.
由于驾驶场景的动态性和复杂性, 固定权重往

往难以适应不同情境下目标优先级的变化. 因此, 动
态权重调整法被广泛应用于自动驾驶系统中, 以提

高车辆的适应能力. 常见的动态权重调整方法包括

贝叶斯优化算法、遗传算法、粒子群优化算法和梯度

下降法等
[106-107]. 贝叶斯优化算法通过模型预测权重

对奖励的影响, 逐步更新权重, 以最大化长期回报.
遗传算法和粒子群优化算法基于进化策略对权重参

数进行全局搜索, 适用于复杂多目标的决策场景. 梯
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度下降法通过优化权重的梯度, 动态调整各目标的

权重, 使其更加符合当前环境的变化. 动态权重计算

方法为

wi(t) =
priorityi(t)

n∑
j=1

priorityj(t)

. (6)

wi(t) i t priorityi(t)

t i

其中:  为第 个元素在时间 的权重; 

为在时间 时刻目标 的优先级, 动态归一化处理确

保权重总和为 1.
3)参数归一化处理.

m

m/s2

奖励函数中不同目标的量纲差异可能会导致权

重分配不均. 例如, 安全性通常基于距离 (单位为 ),
而流畅性可能基于加速度 (单位为 ). 这种尺度

差异可能影响不同目标间的相对重要性. 因此, 归一

化技术被广泛应用于奖励值的处理, 以确保各目标

之间具有可比性, 从而提高学习效率
[108]. 常见的归一

化方法包括最大最小归一化和 Z-Score标准化, 计算

公式分别为

Rnorm
i =

Ri −Rmin
i

Rmax
i −Rmin

i

, (7)

Rnorm
i =

Ri − µi

σi

. (8)

Rnorm
i

[0, 1] Ri Rmin
i

i

Rmax
i i

µi σi

其中:  为归一化后的奖励值, 经过公式处理后,
被映射到 的范围内;  为原始奖励;  为目

标 奖励值的最小可能值 (通常通过数据分析得出);
为目标 奖励值的最大可能值 (通常通过数据分

析得出);  和 分别为奖励值的均值和标准差.
这两种归一化方法的主要作用是将各目标的尺

度统一, 使它们在优化过程中具有同等的影响力, 从
而提高学习算法的效率. 通过归一化处理, 智能体能

够更加有效地权衡和优化多目标任务中的不同指标,
避免某一目标因尺度差异过大而主导整个优化过程. 

3.4    策略与更新

在自动驾驶行为决策中, DQN、DDPG和 PPO
是典型的 DRL算法, 它们分别代表了基于值函数、

确定性策略梯度和概率策略优化 3种典型的策略更

新范式, 广泛应用于不同控制精度与任务复杂度的

场景中.
1) DQN.
DQN是基于值函数的策略更新代表算法, 通过

更新 Q 值函数来选择最优动作. 该方法的策略更新

流程如图 8所示. 核心公式为 Q 值更新, 更新方法为

Q(st, at)← Q(st, at) + α(rt+1+

γmax
a′

Q(st+1, a
′)−Q(st, at)). (9)

Q(st, at) st at

a′ α

其中:  为当前状态 和动作 对应的 Q 值;

为下一步可能的所有动作中最大值的动作;  为学

习率, 决定每次更新的幅度.
也可以采用贝尔曼公式进行 Q 值更新, 即

Q(st, at) = rt + γmax
a′

Qtarget(st+1, a
′; θ−). (10)

Qtarget

θ−

其中:  为目标 Q 网络的值函数, 使用固定参数

.
2) DDPG.
DDPG是一种基于确定性策略梯度更新的代表

算法, 通过分别训练 Actor和 Critic网络来优化策略

与估值函数, 能够精细调整控制参数, 如车辆的加

速、刹车力度等. 该方法的策略更新流程如图 9所
示, Actor和 Critic网络更新的计算公式为

Qtarget = rt+1 + γQcrictic(st+1, at+1), (11)

∇θπJ(θπ) ≈ E[∇θπ logπθπ(st, at) ·Qtarget(st, at)].
(12)

θπ Qcrictic(st+1, at+1)

Qtarget

J(θπ) πθπ(st, at)

st at

其中:  为参数;  为下一个状态-动

作对的估值;  为智能体在当前策略下可能获得

的总回报;  为策略的目标函数;  为给

定状态 时, 选择动作 的概率.
3) PPO.
PPO是一种基于概率策略优化更新的代表算

法, 具有较好的训练稳定性和样本训练效率. 其核心

思想是通过计算新旧策略的概率比, 结合优势函数

来优化策略, 并且在更新过程中通过裁剪机制防止

过大的更新幅度, 如图 10所示, 策略更新计算公式

为
 

回放记忆单元

当前值网络 目标值网络

DQN 误差函数

误差函数梯度

环境
S

arg max Q(s,a;θ)a

(s,a,r,s′)

Q(s,a;θ)

(s,a)

每隔 N 时间步

拷贝参数

s′

-
max Q(s′,a′;θ )a ′

r

图8    DQN 流程
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LCLIP(θ) =

Et[min(rt(θ)At, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)At)], (13)

rt(θ) =
πθ(at | st)

πθold(at | st)
. (14)

LCLIP(θ) Et

t rt(θ) πθ

πθold At ϵ

clip rt(θ)

πθ(at|st) st

at πθold(at|st) st

at

其中 :  为 PPO的目标函数 ;  为对时间步

的期望值;  为新旧策略的概率比;  为当前策

略;  为旧策略;  为优势函数;  为控制策略更新

幅度的裁剪阈值;  为限制 的取值范围, 避免

策略更新过大;  为新策略在状态 下选择

动作 的概率;  为旧策略在状态 下选择

动作 的概率.
 
 

(s ,a ,r ,s )t t t t+1

新旧策略比 优势函数

Actor 网络
损失函数

Critic 网络Actor 网络 2

Actor 
网络 1

智能体

环境

状
态
 s t

奖励 R t

s t+1

R t+1

动作 A t

图10   PPO 算法流程
 

3种典型 DRL算法的优缺点和适用场景总结如

表 2所示.
 
 

表2     DQN、DDPG 和 PPO 算法对比

特性 DQN DDPG PPO

动作空间类型 离散 连续 离散或连续

使用场景 简单、低动态 高动态、需精细控制 动态复杂、多样化

稳定性 中等 中等 较高

学习效率 较低 较高 较高

实现复杂度 较低 较高 中等
 

3.5    评价指标

在自动驾驶行为决策系统中, DRL模型的评价

至关重要. 有效的评价不仅需要衡量模型的学习性

能, 还应综合考虑计算效率与收敛速度、稳定性、安

全性以及系统的整体性能等. 以下是常见的评价指标.
1)学习性能.
学习性能反映了 DRL模型在自动驾驶环境中

的训练效果与策略优化能力. 常见的学习性能评价

指标包括平均奖励、学习曲线和奖励方差. 其中: 平
均奖励是多个训练回合中的平均值, 体现了模型在

多样化环境中的表现
[109]; 学习曲线用于直观展示模

型的学习进度和在复杂环境中持续优化决策的能力;
奖励方差用于评估模型训练中的波动性与稳定性,
较低的方差表明智能体行为较为一致和可靠.

2)训练效率和推理效率.
训练效率和推理效率是自动驾驶系统中两项至

关重要的评价指标, 分别对应于训练过程和训练后

的决策过程. 训练效率通常通过收敛速度和训练时

间来衡量
[110]. 推理效率侧重于实时性和计算效率, 即

在训练完成后的策略推理过程中, 智能体做出决策

的能力
[111].

3)稳定性.
DRL模型的稳定性是保障自动驾驶系统可靠性

和可预测性的关键
[112]. 训练稳定性可以通过奖励的

方差或损失函数的波动情况评估. 稳定性测试可以

通过开环测试和闭环测试两种方法进行, 这两种方

法各自侧重于不同的测试角度和实验环境.
开环测试通常使用如 KITTI、Waymo  Open

Dataset、Apollo Scape等真实驾驶环境数据集进行评

价
[113-114], 主要测试模型在已知条件下的稳定性, 确

保其在没有实时反馈的情况下依然能提供一致的决

 

经验回放池

采样

存储

N(s ,a ,r ,s )t t t t+1

(s ,a ,r ,s )t t t t+1

环
境

r ,st t+1

a  = μ(s )t t

  οtarget 策略网络参数: θ

s t

Actor

优化器

μ更新 θ 策略
 μ梯度 θ

  μ策略网络参数: θ

更新

a

a = μ(s)

 μ′(s )t+1

Critic

优化器

 ο更新 θ οQ 梯度 θ策略

   ο策略网络参数: θ

更新
梯度

Z t

 μtarget 策略网络参数: θ

图9    DDPG 算法流程
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策. 闭环测试可以利用 CARLA、SUMO等仿真平台

进行动态环境下的评价, 模型需在实时环境中接收

反馈并调整决策
[115-116]. 此类测试能够更真实地反映

智能体的动态适应能力及其在复杂交互情境中的表

现, 特别是在多车协同与复杂交通流下的表现.
4)安全性.
安全性是自动驾驶系统最核心的评估指标, 因

为其直接影响驾驶员、乘客和行人的生命安全. 在
DRL模型中, 安全性指标主要衡量模型在决策过程

中是否能够有效避免碰撞、遵守交通规则, 并规避其

他潜在的危险行为. 安全性指标通常与奖励函数设

计紧密相关, 通过引导模型在复杂环境中选择最安

全的行为策略, 确保系统的鲁棒性和可靠性. 在评价

时, 通常会使用如 NGSIM、InD和 High D等数据集,
测试模型在不同情境下 (如跟车、换道、交叉路口

等)是否能够有效地避免碰撞
[117]. 此外, 违反交通规

则所带来的安全分析也可通过 Nu Scenes和 Lyft
数据集进行评价

[118], 以确保模型在实际驾驶中遵循

交通法规和道路规则.
5)系统整体性能.
系统的整体性能决定了自动驾驶系统在实际应

用中的表现, 主要评价内容包括通行效率和节能效

果. 通行效率用于衡量系统在不增加交通拥堵的情

况下, 如何高效地完成交通任务. 常见的评价指标包

括通行能力、通过速度、平均延误和总延误等. 通行

效率的优化效果可以通过 High D和 Argoverse等数

据集进行测试, 以评价系统在速度和流畅性方面的表

现
[119]. 节能效果则评价系统是否能够优化行驶路径

和驾驶行为, 减少能量浪费, 常用的指标包括碳排放

量和油耗等. 节能效果通过 Waymo开放数据集和

Apollo Scape数据集验证加速度波动优化程度
[120],

并测试如何通过优化驾驶行为和路径规划来减少不

必要的能量消耗, 从而提升整体的能源使用效率. 

4    典型场景中的应用

传统以跟驰、换道和转弯等基本行为为核心的

建模方法, 难以应对高复杂性、高风险性驾驶场景的

需求. 因此, 本节对驾驶场景进行更为精细地分类,
提炼具有代表性的典型应用场景, 从而为基于 DRL
的行为决策系统设计提供坚实的研究基础.

按照道路类型, 交通场景可划分为高等级公路、

城市道路、乡村道路和特殊路段. 高等级公路主要解

决车辆长期保持安全稳定运行以及交通高效流转的

问题, 其典型场景包括主线运行、匝道合流和匝道分

流. 相比之下, 城市道路具有更复杂和多样的特性,

需要应对行人、机动车、非机动车等混合交通流的挑

战, 典型场景包括信控交叉口和非信控交叉口. 而在

乡村道路中, 横向突发闯入是主要挑战, 这种行为不

仅可能发生在交叉口, 甚至出现在普通路段上. 特殊

路段 (如急弯、陡坡和施工区)由于环境的不确定性

和动态变化, 对自动驾驶系统的感知、预测和决策能

力提出了更高的要求.
通过文献梳理可以发现, 现有研究主要集中于

特定的道路场景, 而对于乡村道路等“长尾问题”场

景的关注相对较少. 在研究重点方面, 除了跟车、变

道、转弯等基本行为外, 现有研究主要聚焦于持续运

行场景 (如主线长距离驾驶)、交汇场景 (如匝道合

流、交叉口)和并线场景 (如施工区车道变更). 基于

此, 本文选择主线运行、匝道合流、交叉口和施工区

四类典型场景, 通过分析其核心挑战与关键技术问

题, 探讨基于 DRL的优化策略与应用方法, 为复杂

场景下的自动驾驶行为决策实现提供参考. 本节内

容的结构如图 11所示. 

4.1    主线通行场景

主线通行场景对自动驾驶车辆在持续运行中的

综合能力提出了考验, 要求车辆在长时间、高动态环

境下平衡车速控制、路径规划之间的关系. 基于 DRL
的自动驾驶行为决策方法在主线通行场景中的应用,
主要集中于不良天气应对与多车编队. 

4.1.1    不良天气应对

不良天气 (如大雨、大雾、积雪或强风)是主线

通行场景中对自动驾驶行为决策影响最大的因素之

一. 它不仅会显著降低传感器的感知性能, 还会改变

车辆与道路之间的物理交互特性 (如轮胎抓地力降

低), 增加了交通事故的风险.
在不良天气场景下, DRL算法通过多模态感知

融合 (如激光雷达、毫米波雷达和摄像头数据结

合)及鲁棒性优化, 增强自动驾驶的决策能力, 从而

提高其对复杂环境的适应性. 通过构建高维状态空

间, DRL框架能够实时捕捉天气条件对道路摩擦系

数的动态影响, 进而优化车辆的速度调节、加速控制

和轨迹规划策略
[121].

针对湿滑路面或低能见度等天气条件, 相关研

究在奖励函数中加入了针对刹车距离、车速偏差和

车道偏移的惩罚项, 以提升决策的安全性
[122]. 结合动

态驾驶风险感知和运动规划, DRL模型能够在高风

险天气条件下优先保障安全性, 进一步降低事故发

生率
[123].
在实际应用方面, 索尼公司开创了基于视觉的
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自动驾驶强化学习框架, 为在复杂环境中实现高效

决策提供了重要支持
[124]. 同时, 沃尔沃公司则专注于

解决强化学习中的随机性和认知不确定性问题, 这
为应对不良天气等复杂场景下的自动驾驶挑战提供

了有效的解决方案
[125].

 

4.1.2    多车编队

多车编队通行是主线道路中提升交通效率和节

能减排的关键技术之一. 通过车间通信实现的信息

共享, 车辆编队能够协同控制速度和加速度, 保持队

形并减少空气阻力. 编队通行需要在多车协作与全

局优化之间找到平衡, 增加了行为决策的复杂性.
基于 DRL的多车编队研究主要集中于队列间

距控制、编队队形保持和动态队列调整. 通过 SAC、
DQN、DDPG等算法, 自动驾驶车辆能够通过协作学

习制定加入或退出编队的最优策略
[126-127]. 研究者通

常在奖励函数的设计中加入多目标优化指标, 如空

气阻力节省、队形稳定性和交通效率等
[128], 以引导

车辆保持稳定的队形, 减少车间距偏差; 也可以在奖

励函数中加入对车间距偏差的惩罚项, 同时在编队

解散时最小化对整体交通流的干扰.
此外, 一些研究还探索了基于“集中式训练、分

散式执行”框架的编队通行方法. 在训练阶段, 自动

驾驶车辆通过全局信息优化编队协作策略, 而在执

行阶段, 各车根据局部信息独立决策, 形成稳定队列,
从而有效降低实时性要求

[129-130]. 

4.2    匝道合流区域通行场景

匝道合流区是高速公路与支路的交汇场景, 其
核心难点是车辆动态汇入主路、车速匹配和车辆协

作优化. 现有的研究主要分为单车行为决策和多车

协同行为决策
[131]. 

4.2.1    单车行为决策

单车行为决策系统以匝道车辆为控制核心, 充
分考虑主线车辆的运动特征, 通过优化车辆的速度

调整与路径选择, 实现安全且高效的合流行为. 该方

法在设计上简洁高效, 尤其适用于低交通流密度场

景, 能够在保证决策效果的同时显著降低计算开销.
目前, 该类方法多采用如 DDPG、TD3和 PPO等先

进的深度强化学习算法, 以提升合流策略的智能化
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水平和泛化能力
[132-134]. 其中, PPO算法在处理匝道

问题时表现尤为出色, 能够通过实时优化车辆速度

和相对距离来制定合流策略
[135]. 与传统的基于规则

的合流方法相比, PPO能够显著减少主路车辆与匝

道车辆间的干扰, 提高交通流畅性. 该算法在解决匝

道合流问题时的主要流程如图 12所示. 

4.2.2    多车协同决策

多车协同决策系统能够同时控制主路和匝道上

的多辆车辆, 强调车辆间的协作与竞争, 旨在通过全

局优化提升整体交通效率与安全性
[136]. 此类方法适

用于高交通流密度或混合交通场景, 算法复杂度较

高 , 通常采用 MADRL模型 , 例如 MADDPG或 Q-
MIX[137-138].

一种常用的框架是在训练阶段获取合流区全局

信息以优化策略, 而在执行阶段, 各车根据局部环境

独立决策
[139]. 该框架使主路车辆与匝道车辆能够进

行交互学习, 优化了行为策略. 主线车辆通过调整速

度为匝道车辆创造合流机会, 而匝道车辆则根据主

路交通流状态选择最佳时机汇入. 这种协同学习机

制显著减少了合流车辆与主线车辆间的冲突
[140-141].

尽管多车协同决策模型具有显著优势, 但其在

高维状态空间下, 计算复杂度和实时性仍然是主要

挑战. 为此, 研究者引入状态空间压缩技术和分布式

计算方法, 以降低计算负担并提升实时响应能力. 这
些改进措施显著增强了多车协同决策模型的实际应

用价值
[142]. 

4.3    交叉口通行场景

交叉口场景涉及多方向、多流交汇, 尤其在通行

优先权分配、多目标路径规划和信号控制优化等方

面具有较高复杂性. 作为交通网络的关键节点, 交叉

口的多方向交汇特点易导致通行效率下降和事故风

险增加
[143]. DRL算法通过实时感知和决策, 能够快

速应对其他车辆及行人的动态行为, 在交叉口通行

场景中展现出显著优势. 随着 5G通信和车路协同技

术的发展, 基于 DRL的自动驾驶决策在信控交叉口

和无信控交叉口中都有广泛应用
[144]. 交叉口行为控

制流程如图 13所示.
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4.3.1    信控交叉口

在信控交叉口中, 自动驾驶车辆面临交通信号

随机性、多车交互复杂性及不同车辆决策策略的不

确定性, 基于 DRL的研究主要聚焦于信号配时与车

辆行为协同优化、自动驾驶行为决策优化.
1)信号配时与自动驾驶行为协同优化.
基于 DRL的自动驾驶行为决策方法通过设计

包含车辆位置和速度的状态空间, 并结合动态奖励

函数, 实现信号配时与车辆行为决策的协同优化. 例
如, 结合 PPO算法动态调整信号配时和可变车道设

置, 可减少车辆排队长度, 提高通行效率, 如图 14所
示

[145].
2)自动驾驶行为决策优化.
在信控交叉口的上游, 自动驾驶车辆需要提前

完成换道操作, 以确保高效通行. 基于 DRL的自动

驾驶行为决策方法能够通过优化换道决策和路径规
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划, 提升车辆在复杂交通环境中的适应能力. 例如,
采用群体控制方法协调多辆车辆的行为策略, 从系

统最优角度提高交叉口的通行效率
[146]. 

4.3.2    无信控交叉口

无信控交叉口缺乏交通信号灯指引, 车辆需自

主决策通行顺序以避免碰撞, 同时兼顾通行效率. 主
要挑战包括多方向交互、冲突点规划、感知与决策实

施, 以及多目标权衡. 常见的决策方法包括集中式控

制
[147]

和分布式控制
[148].

1)集中式控制.
集中式控制是优化无信控交叉口的常用方法,

通过控制中心管理交叉口通行顺序, 以提高通行效

率. 其优势在于全局优化, 适用于交通流密度高或多

方向交互复杂的场景, 主要通过通行优先权分配和

轨迹规划来解决冲突问题.
在无信控交叉口, 集中式控制通过 DRL算法动

态调整车辆速度和路线, 解决多辆车辆同时到达冲

突点的问题. 利用多智能体 MDP模型, 中央控制器

根据实时交通流量和车辆需求输出通行优先权动作,
实现车流有序通行

[149].
在复杂动态环境中, 集中式控制通过轨迹规划

优化车辆通行路径. 通过将实时感知交叉口状态传

入状态空间, 并以最优速度或路线为输出动作, 避免

潜在冲突, 同时动态调整到达时间窗以提升流畅性
[150].

2)分布式控制.
分布式控制通过车辆自主学习与决策, 依靠车

联网技术实现多车协同交互, 以应对实时性和复杂

性挑战. 其优势在于实时响应和灵活适配, 适合交通

流分布不均或场景动态变化的情况, 但依赖于车联

网环境的可靠性, 可能因局部信息不足或策略冲突

而受限.
在无信控交叉口的多车交互场景中, 车辆需动

态避让彼此以避免冲突. 利用分布式模型预测控制

或基于蒙特卡洛树搜索与 DRL相结合的策略, 能够

实现多车协同轨迹规划
[151-152]. 每辆车独立计算行驶

轨迹, 并通过多轮交互学习最优的通行序列和速度

控制策略, 选择最优路径以最大化安全性和通行效

率
[153]. 此方法在低延迟通信环境下表现优异, 具备更

高的灵活性与实时响应能力. 

4.4    施工区域通行场景

施工区域作为动态约束场景, 复杂的道路条件

(如变窄车道和临时交通标志)以及多变的环境因素

(如施工车辆与人员的频繁移动)使传统自动驾驶算

法难以精准应对, 增加了交通事故的风险. 针对这些

挑战, 基于 DRL的自动驾驶行为决策方法通过融合

环境建模和实时策略调整, 可实现动态避障与路径

优化, 提升通行效率与安全性. 同时, 研究更先进的

速度决策机制和优化施工区内车辆行为的协同控制

也成为解决问题的关键. 

4.4.1    速度决策机制

施工区内速度变化模式具有显著特性, 受制于

施工区域布局、施工设备停放位置以及施工人员活

动范围等多重因素. 基于 DRL的速度决策机制, 通
过对施工区环境进行实时建模与感知, 结合动态优

化策略, 可以有效降低风险并提升车辆通行效率. 例
如, 深度 Q 学习算法能够检测施工区内潜在的拥堵

趋势, 并通过调整车速引导车辆有序流动, 减少交通

冲突, 决策流程如图 15所示
[154]. 此外, DDPG算法凭

借对连续动作空间的处理能力, 可在施工区域内实

现精细化的限速优化和动态速度调整
[155]. 这种基于

速度决策的行为优化, 不仅能够降低施工区域内的

交通事故率, 而且可以缓解由复杂施工环境引发的

交通震荡, 确保通行效率和安全性的平衡. 

4.4.2    多种行为决策协同优化

施工区域的动态复杂性对自动驾驶车辆提出了

多目标协同优化的挑战, 包括避障、路径规划和速度

控制等行为决策的同步优化. 针对这一问题, 研究者

提出了基于分布式多智能体 DRL算法的解决方案,
通过动态调整跟驰距离和换道策略, 实现车辆在施

工区域内的平稳通行
[156].

分布式在线 SARSA算法通过车联网环境中的

信息共享机制, 有效协调车辆间的行为选择, 可显著

提高施工区域的交通流畅性与安全性
[157]. 该方法能

够应对施工场景中复杂的道路环境、动态变化的障
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碍物以及行人等不可预测因素, 增强了系统在处理

实时变化和潜在冲突时的灵活性.
通过多种行为的协同优化, 自动驾驶系统可以

更加精准地平衡施工场景中多目标需求. 例如, 结合

避障与路径规划的动态权衡, 系统能够同时满足通

行效率与安全性的要求, 从而在复杂施工环境中实

现更加平稳的车辆决策与控制. 

5    总结与展望

基于 DRL的自动驾驶行为决策方法已从理论

探索逐步迈向工程化应用, 其发展路径可概括为“单

体决策 → 协同优化 → 系统可信”三阶段跃迁. 本文

通过对 DRL在行为决策中的发展、设计、优化与应

用的全链条分析, 揭示了其核心挑战与突破方向. 未
来, 如何推动自动驾驶行为决策技术向更智能化、精

准化、个性化发展, 并提升其在实际场景中的社会接

受度, 仍是亟待解决的重要课题. 未来研究还需重点

关注以下几个方面:
1)多智能体协同决策的演进路径.
在复杂交通交互场景中, 多智能体 DRL已成为

提升系统整体决策效率的关键手段. 通过车辆间的

协同策略, 可实现局部最优与全局最优之间的平衡.
然而, 随着参与智能体数量增加, 系统将面临策略一

致性、通信负载与计算复杂性等挑战. 未来研究应围

绕高效通信协议设计、低延迟分布式架构与博弈理

论融合展开, 确保多车协同在大规模动态环境下的

实时性与稳定性.
2)多目标动态权衡与奖励函数创新.

自动驾驶行为决策需同时优化安全性、通行效

率、乘坐舒适性与环保性等多个目标, 但传统静态加

权的奖励设计难以适应不同情境的目标动态变化,
易造成行为失衡. 未来应探索动态自适应权重机制,
结合场景感知实现多目标之间的实时调节. 同时引

入驾驶经验、交通规则与用户偏好, 构建更具人性化

与实际适应性的奖励函数体系, 提升系统综合表现.
3)长尾场景的解决与边缘鲁棒性增强.
当前基于 DRL的自动驾驶行为决策系统在罕

见或极端场景 (即长尾事件)下表现不稳定, 严重制

约了其实用性与安全性. 未来应通过多样化仿真环

境构建、数据增强与场景重建提升模型泛化能力; 并
引入对抗训练、分布式强化学习与异常检测机制, 增
强系统在非典型环境下的鲁棒性与恢复能力, 实现

对边缘场景的有效应对.
4)可解释性增强与可信决策体系构建.
作为“黑箱”模型, DRL算法缺乏透明的决策过

程解释, 难以满足监管与用户对系统可信度的要求.
未来应结合因果推理、注意力机制等方法, 建立从输

入状态到行为输出的可解释路径图谱. 同时辅以可

视化决策分析工具与用户交互界面, 提升策略输出

的透明性与可追溯性, 助力构建可信、可验证的自动

驾驶系统.
5)法规与伦理约束的量化研究及治理体系构建.
自动驾驶在面临安全事故、隐私保护和伦理抉

择时尚缺乏统一的法律与技术应对体系, 未来需推

动伦理规则与法规体系的量化建模, 结合伦理强化

学习与多准则决策分析方法, 使算法决策过程能够

符合社会价值观. 同时, 应推动跨学科协同, 构建覆

盖“开发-部署-监管”全流程的治理框架, 为政策制

定与产业标准落地提供技术支撑.
综上所述, DRL在自动驾驶行为决策中的应用

正迈向协同化、人性化、可信化的新阶段. 突破现有

瓶颈需以算法创新为核心, 同时兼顾硬件加速与法

规约束, 方能构建“人-车-路-云”全域协同的智能驾

驶生态系统.
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