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基于强化学习的多目标车辆跟随决策算法

邓小豪, 侯 进†, 谭光鸿, 万斌杨, 曹婷婷
(西南交通大学信息科学与技术学院，成都 611756)

摘 要: 为满足自适应巡航系统跟车模式下的舒适性需求并兼顾车辆安全性和行车效率,解决已有算法泛化性
和舒适性差的问题,基于深度确定性策略梯度算法 (deep deterministic policy gradient, DDPG),提出一种新的多目
标车辆跟随决策算法.根据跟随车辆与领航车辆的相互纵向运动学特性,建立车辆跟随过程的马尔可夫决策过程
(Markov decision process, MDP)模型.结合最小安全距离模型,设计一个高效、舒适、安全的车辆跟随决策算法.为
提高模型收敛速度,改进了DDPG算法经验样本的存储方式和抽取策略,根据经验样本重要性的不同,对样本进行
分类存储和抽取.针对跟车过程的多目标结构,对奖赏函数进行模块化设计.最后,在仿真环境下进行测试,当测
试环境和训练环境不同时,依然能顺利完成跟随任务,且性能优于已有跟随算法.
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Multi-objective vehicle following decision algorithm based on
reinforcement learning
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Abstract: To meet the comfort requirements of the adaptive cruise system following mode and take into account vehicle
safety and driving efficiency, and solve the problem of poor generalization and comfort of existing algorithms, a new
multi-target vehicle following decision is proposed based on the deep deterministic policy gradient (DDPG). According
to the mutual longitudinal kinematics of the following vehicle and the pilot vehicle, a Markov decision process (MDP)
model of the vehicle following process is established. Combined with the minimum safety distance model, an efficient,
comfortable and safe vehicle following decision algorithm is designed. In order to improve the model convergence
speed, the storage method and extraction strategy of the DDPG algorithm’s experience samples are improved, and the
samples are classified and stored according to the importance of the experience samples. Aiming at the multi-objective
structure of the following process, the reward function is modularized. Finally, the test is performed in the simulation
environment. When the test environment and the training environment are different, the following tasks can be
successfully completed, and the performance is better than the existing following algorithms.
Keywords: autonomous decision；vehicle following；semi-autonomous driving；reinforcement learning；deep
deterministic policy gradient；Markov decision process

0 引 言

车辆跟随是常见的行车场景,好的决策算法有助
于提高驾驶安全性、舒适性和道路通行能力.目前,
常见的车辆跟随决策算法包括基于规则的算法和基

于有监督学习的算法[1].前者主要基于一系列车辆跟
随模型,结合车辆运动学特性搭建相应的速度跟随控

制器.但由于开发人员无法枚举出车辆跟随过程中
可能出现的所有情况,算法的灵活性和泛化性受到
限制[2].如文献 [3]提出的基于模型预测控制 (model
predictive control, MPC)原理的自适应多目标鲁棒
控制算法,通过采用向量约束管理法解决了模型预
测控制算法硬约束造成的控制系统无优化解的问
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题.但在前车频繁改变速度的复杂场景下,难以同时
实现高效、安全、舒适地跟随.文献 [4]提出的基于
时变间距和相对角度的跟随控制算法,使用反馈控
制法设计了跟随车辆速度控制器,跟随车辆能高效
安全地跟随,但无法保证舒适性.后者通常依赖于人
类演示提供的数据来近似车辆跟随状态与加速度

之间的关系.文献 [5]提出了一种基于深度神经网络
(deep neural network, DNN)的车辆跟随模型,并使用
NGSIM (next generation simulation)数据集训练该车
辆跟随模型,相较于传统的模型,在复杂情景下,行车
效率得到提高,但受限于数据集的不完备,舒适性较
差.基于深度神经网络的车辆跟随方法是数据驱动
的,极大减少了开发人员对策略的干扰,但其本质依
然是在模拟人类的驾驶行为,而非从行车效率、安全
性和舒适性上进行优化,难以得到最优的驾驶策略.

强化学习 (reinforcement learning, RL)是一类重
要的机器学习方法,在自主决策领域有着广泛的应
用.与深度学习一样,强化学习可以极大地减少开发
人员对模型的干扰;与深度学习不同,强化学习通过
控制agent与环境交互,在不断地试错中,学习到最优
决策策略,而非模仿人类行为[6].标准的agent包括状
态感知器、学习器和动作选择器3个部分.状态感知
器把环境状态映射成 agent内部感知;动作选择器根
据当前策略选择动作并作用于环境;学习器根据环
境状态的奖赏值以及内部感知更新 agent的策略知
识.强化学习的目标是求解模型的最优策略π∗,使得
在遵循最优策略π∗下,能获得最大累计奖赏值Gt,即

Gt =

T∑
t=t0

γt−t0Rt, 0 < γ ⩽1. (1)

其中: γ为折扣因子,Rt为agent从环境状态st转移到

st+1所接受到的奖赏值.
文献 [7]使用Q learning算法实现车辆跟随的自

主决策,通过“车性化”地设计模型的状态集和动作
集以及“人性化”地设计模型的奖赏函数,模型经短
时间训练后,在跟车效率、安全性和舒适性上都取得
了不错的效果.但由于Q learning算法使用离散的状
态集和动作集,无法准确描述车辆所处状态,难以精
准地做出决策,在前车频繁改变速度的复杂场景下,
跟随效果不佳.
与深度学习结合后的深度强化学习 (deep

reinforcement learning, DRL) 广泛应用于无人驾
驶领域.文献 [8]提出了一种深度 Q网络 (deep Q
network, DQN)算法,它使用端到端强化学习直接从
高维感官输入学习决策策略.文献 [9]将DQN用于

自动驾驶中,通过将汽车输出动作离散化,实现了简
单环境下的自动驾驶,汽车可以准确绕过静态障碍
物.文献 [10]提出了一种深度确定性策略梯度 (deep
deterministic policy gradient, DDPG)算法,这是一种
适用于连续状态空间和连续动作空间的演员-评论
家 (actor-critic)算法. DDPG算法在解决具有连续输
入状态和连续输出动作的问题时,具有出色的表
现.文献 [11]将DDPG算法用于结构化道路上的无
人驾驶车辆控制,经过短时间训练后,车辆可以不
偏离车道线而行驶较远的距离.文献 [12]将DDPG
算法用于无人驾驶避障问题研究,取得了不错的效
果.文献 [13]提出了近端策略优化 (proximal policy
optimization, PPO)算法,可同时用于离散控制和连续
控制,在OpenAI Five上取得了巨大成功.但是 PPO
算法是一种在线策略算法,需要巨量的采样才能学
习,这对于无人驾驶来说是难以接受的.文献 [14]提
出了一种柔性演员-评论家 (soft actor-critic, SAC)算
法,这是一种面向最大熵强化学习的离线策略算法.
SAC使用的是随机策略,与DDPG的确定策略相比,
具有更强的探索能力,但是收敛速度较慢.
本文首先建立跟车过程的马尔可夫决策过程

(Markov decision process, MDP)模型;然后用DDPG算
法结合最小安全距离模型求得最优策略;为了加快
模型的收敛速度,对DDPG算法的经验回放机制进行
了改进;设计了一个兼顾效率、舒适性和安全性的奖
赏函数;最后,在两种场景下对模型的性能进行测试,
车辆可在不同场景下安全、高效、舒适地完成跟车任

务,且性能优于已有方法.
本文的主要贡献如下: 1) 结合 DDPG算法和

最小安全距离模型,提出一种新的车辆跟随决策方
法; 2) 对DDPG算法的经验回放机制进行改进,提升
了模型的收敛速度; 3) 针对多目标强化学习任务奖
赏函数设计困难的问题,提出一种模块化的奖赏函数
设计方法.

1 跟车行为的MDP建模
MDP是序贯决策的经典形式,通常用来对强

化学习问题建模[15]. MDP由五元组 (S,A, P,R, γ)描

述.其中:A为动作集;S为状态集;P : S × A × S →
(0, 1)为状态转移概率;R为奖赏函数; γ ∈ (0, 1)为折

扣因子,用来计算累计奖赏.
在跟车过程中,将时间作离散化处理,采样率为

Ts,跟随车辆为 agent,与环境进行交互.跟随车辆与
领航车辆之间的距离 dt、 跟随车辆的加速度 a2,t

以及两车的相对速度∆vt,为时刻 t的状态 st, st(dt,
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a2,t,∆vt) ∈ S.根据跟随车辆与领航车辆的相互纵
向运动学特性,可以得到如下关系式:

dt+1 = dt +∆vtTs + 0.5a1,tT
2
s − 0.5a2,tT

2
s ,

∆vt+1 = ∆vt + a1,tTs − a2,tTs,

a2,t+1 =
(
1− Ts

τ

)
a2,t +

Ts

τ
µt.

(2)

其中:Ts为采样率; a1,t为领航车辆加速度; a2,t为跟
随车辆加速度; τ为跟车过程中采用一阶惯性环节作
为理想下位控制对象的时间常数;µt为跟随车辆的

输出动作,即当前时刻的期望加速度值.
agent在 t时刻接收到状态信息后,输出动作µt ∈

A,产生的 t时刻的奖赏值Rt = f(st),状态变为
st+1. agent输出的动作µt由策略π决定,策略π为状

态st映射到每个动作的概率:S → P (A).跟车模型
的状态集S如表1所示,动作集A如表2所示.

表 1 状态集

名称 范围

车间距d / m [0 ∼ dmax]

相对速度∆v / (m·s−1) [vmin ∼ vmax]

加速度a2 / (m·s−2) [amin ∼ amax]

表 1中: dmax为传感器的最大有效探测范围,当
d > dmax时,输入d = dmax; vmax为跟随车辆最大速

度与领航车辆最大速度之和; vmin = −vmax; amin为

跟随车辆的最大减速度; amax为跟随车辆的最大加

速度.

表 2 动作集

名称 范围

期望加速度µ / (m·s−2) [amin ∼ amax]

表 2中: amin为跟随车辆的最大减速度, amax为

跟随车辆的最大加速度.

2 改进的DDPG算法
DDPG算法是一种演员-评论家 (actor-critic)算

法,本节将从评论家、演员、奖赏函数、经验回放机
制这4个方面进行介绍.

2.1 评论家

评论家用来拟合状态动作值函数,包含目标Q
网络和在线Q网络,两个网络交替更新.两者初始
参数 θQ

′
与 θQ相等,从经验缓冲池中取得经验样本

(si, ai, ri, si+1)后,通过最小化损失值L来更新在线

Q网络. L的计算方法如下:

L =
1

N

∑
i

(yi −Q(si, ai|θQ))
2
. (3)

其中:N 为单次训练样本个数,Q为状态动作值函
数, θQ为在线Q网络参数, yi的计算方式为

yi = ri + γQ′(si+1, u
′(si+1|θu

′
)|θQ

′
). (4)

这里: ri为单步奖赏值, γ为折扣因子,Q′为目标状态

动作值函数,u′为目标策略函数, θu′
为目标策略网络

参数, θQ′
为目标Q网络参数.不同于在线Q网络的实

时更新,目标Q网络每隔一段时间更新一次,其更新
方法为

θQ
′
← αθQ + (1− α)θQ

′
, (5)

其中α为软更新率.

2.2 演 员

演员用来拟合策略函数,其主要任务是针对当前
状态st,输出动作µt,包含目标策略网络和在线策略
网络,两个网络交替更新,初始参数θu与θu

′
相等.在

线策略网络参数的更新如下式所示:

∇θuJ ≈

1

N

∑
i

∇aQ(s, a|θQ)|s=si,a=u(si)∇θuu(s|θu)|si , (6)

其中θu为在线策略网络参数.目标策略网络的更新
方式与目标Q网络一样,每隔一段时间更新一次,方
法如下式所示:

θu
′
← αθu + (1− α)θu

′
. (7)

因为DDPG中在线策略网络将状态映射到确定
动作,所以存在着缺乏探索性的问题.为了解决这
一问题,一些学者在提高 agent探索能力上做了许多
研究[16-17].本文结合车辆跟随过程的实际情况,制
定新的探索方案.跟随车辆在做出加速或减速动作
时,在其输出的期望加速度上添加了噪声Nt,Nt ∼
N(0, σ2).在训练前期,演员的策略较差,较大的σ2有

利于得到更多样的经验样本;在训练后期,演员的策
略较好,较小的σ2有利于得到更优质的经验样本.经
验缓冲池装满前,σ2 = 4;开始训练后,σ2的取值为

σ2
t+1 = max(σ2

t × 0.999 9, 0.1). (8)

其中:σ2
t+1为当前输出动作噪声方差,σ2

t 为上一时刻

输出动作噪声方差.

2.3 奖赏函数

奖赏函数在强化学习任务中有着重要的作用,它
给演员和评论家的网络参数更新指明了方向[18].本
文中算法的奖赏函数采用模块化设计,与最小安全距
离模型[19]相结合,包含了车辆跟随的安全、舒适和效
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率3个方面.
2.3.1 安 全

现实世界中,驾驶员的真实跟车行为体现在对两
车距离的控制上,通过调节自身速度来达到理想的
跟车距离.最小安全距离模型旨在计算各个时间点
两车不发生追尾的最小安全距离,要计算最小安全距
离,应首先计算领航车辆以最大制动减速度进行减速
时的刹停距离,即

D1 =
v21

2a1−
. (9)

其中: v1为领航车辆的速度, a1−为领航车辆的最大
制动减速度.然后,计算跟随车辆以最大制动减速度
进行减速时的刹停距离D2,并考虑车辆在反应时间
t0内的行驶距离 (假设车辆在 t0内匀速行驶,反应时
间主要包括传感器的时延),即

D2 = v2t0 +
v2

2

2a2−
. (10)

其中: v2为跟随车辆速度, a2−为跟随车辆最大制动
减速度.最终,根据两车的刹停距离,并考虑刹停后缓
冲距离d0,可得出车辆跟随过程中的最小安全距离
D∗,有

D∗ = D2 −D1 + d0. (11)

从而可得到安全性方面的奖赏函数R1为

R1 =

−10, d < D∗;

0, d ⩾ D∗.
(12)

2.3.2 效 率

在保证安全的前提下,车间距越小,道路利用率
越高.可得到效率方面的奖赏函数R2为

R2 =


10

d
, d ⩾ D∗;

0, d < D∗.
(13)

2.3.3 舒 适

用 jerk表示加速度的变化率 (单位为m / s3),其定
义为

jerk =
at+1 − at

∆t
, (14)

其中∆t取值为0.1.
用加速度大小和 jerk的大小来衡量模型的舒适

性,加速度和 jerk越趋近于0,舒适性越好.可得到舒
适性方面的奖赏函数R3为

R3 =
1

1 + |a|
+

1

1 + |∆a|
. (15)

2.3.4 奖赏函数集成

效率、安全和舒适是3个相互矛盾的因素,追求
极致的效率,势必会舍弃安全和舒适,反之亦然.因

此,奖赏函数的表达式为

R = ω1R1 + ω2R2 + ω3R3, (16)

其中ω1、ω2、ω3为各因素的权重.权重越大,训练出来
的模型越侧重于该因素,同时,某个过高的权重又可
能导致模型不收敛.多目标强化学习中,奖赏函数对
策略网络的影响是复杂的,难以通过理论分析给出一
个具体的最佳奖赏函数.在后面的实验部分,将通过
对ω1、ω2、ω3取不同值,比较其跟随性能,从而筛选出
最佳权重.

2.4 经验回放机制

DDPG算法采用经验回放的方法,将 agent与环
境交互产生的经验样本存放于经验缓冲池中,并从
中随机抽取样本用来训练网络.这种随机抽取样本
的方法,既没有考虑到不同数据所具有的不同的重要
性,又没有充分考虑到被抽取样本应具有的多样性,
导致模型收敛较慢.针对这一问题,本文提出一种新
的样本存储和抽取策略,即按照数据的类型和重要性
的不同分开存放,从而有效提高模型的收敛速度.
不同于原生DDPG算法的单个经验缓冲池,本文

改进算法将经验缓冲池分为 4部分,每部分容量为
M .每次获得经验样本后,按照样本在车间距和加速
度大小这两方面的表现,分别将样本存放在4个子缓
冲池中,如图1所示.

| | < | |a a

_

1!

| | < | |d D d D- -
* *

| | | |a a

_

3! 4!

2!

"#$%

"#&'(

| | | |d D d D- -
* *

>

>

图 1 样本存储

缓冲池存满后,开始抽取样本,训练网络,不同的
子缓冲池具有不同的抽取量. 1号和3号子缓冲池中
数据较2号和4号更优,每次抽取更多的样本用于训
练. 1号和 3号每次抽取 batch 1组经验样本, 2号和 4
号每次抽取 batch 2组经验样本.同时, 1号中存储的
样本a较小, 3号中存储的样本d较小,所以1号和3号
中的样本差异较大,同时从这两个子缓冲池中抽取较
多数据,可以保证抽样数据的多样性.

3 实 验

为了验证模型的有效性和泛化性,本文用训练好
的模型在两个不同的跟车场景下进行实验,结果表
明,模型在两个场景下的表现均优于文献 [3]和文献
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[7]中方法.实验中, dmax = 100, vmin = −80, vmax =

100, a1 min = a2 min = −4, a1 max = a2 max = 4,
Ts = 0.1, τ = 0.15, t0 = 0.02, d0 = 3,M =

2500, batch 1 = 32, batch 2 = 8.

3.1 奖赏函数权重值选取

使用不同的权重值,在场景1中训练模型,场景2
中测试模型.各场景领航车辆的加速度与速度信息
如图2所示,跟随性能如表3所示.
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图 2 场景信息

表 3 不同权重值的跟随性能

ω1 : ω2 : ω3 |a| / (m · s−2) |jerk| / (m · s−3) d / m

1:1:1 4.0 0 3003

1:5:5 1.08 5.51 133.69

1:10:10 1.11 3.60 5.71

1:15:15 4.0 0 3 003

1:10:15 4.0 0 3 003

1:15:10 1.09 2.25 5.47

1:20:10 4.0 0 3 003

1:16:10 1.99 3.30 5.44

1:14:10 1.12 3.48 5.77

场景 1中,领航车辆初始速度为 23 m / s,在行驶
过程中,每0.1 s改变一次速度, a ∼ N(0, 2).场景2中,
领航车辆初始速度为 0,每 0.1 s改变一次速度,先加
速,然后速度保持,最后减速到 0.加速过程中,加速
度a1 ∼ N(1.5, 1.5);速度保持过程中,加速度a2 ∼
N(0, 2);减速过程中,加速度a3 ∼ N(−1.5, 1.5).
从表3中可以看出,当ω1 : ω2 : ω3 = 1:15:10时,

性能最好.此时,奖赏函数的表达式为

R = R1 + 15R2 + 10R3. (17)

3.2 模型训练

共进行300回合的跟车训练,每次训练时长50 s,
训练过程中,总奖赏值如图3所示.
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图 3 训练过程总奖赏值

从图3中可以看出,改进后的DDPG算法相对于
原生的DDPG算法,收敛速度有了明显提高.

3.3 模型测试

3.3.1 场景 1
第1组测试场景为场景1.本文方法与文献 [3]和

文献 [7]中方法的比较结果如图4和表4所示.其中:
文献 [3]使用引入修正项的多目标MPC控制算法,文
献[7]使用Q-learning算法进行决策.
从图4和表4中可以看出,场景1下, DDPG相对

于Q-learning和MPC而言,具有出色的舒适性、安全
性和高效性.
3.3.2 场景 2
第2组测试场景为场景2,结果如图5和表5所示.
从图5和表5中可以看出,本文提出的跟车方法

在与训练环境不同的测试环境下,依然能够安全、高
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图 4 场景1下性能比较

表 4 场景1下性能比较结果

跟车方法 |a| / (m · s−2) |jerk| / (m · s−3) d / m

领航车辆 1.20 16.96

MPC[3] 1.08 5.44 5.64

Q-learning[7] 1.34 5.53 5.01

DDPG 0.51 3.34 4.80

效、舒适地跟随领航车辆,表明了该方法具有良好
的泛化性.从图5(c)可以看出: MPC在后期领航车辆
制动时,车间距过小,低于缓冲距离d0,安全性无法保
障; Q-learning在后期领航车辆制动时,直接与其发生
追尾,说明其泛化性差,在测试环境与训练环境不同
时,性能下降明显.

4 结 论

本文首先对跟车过程进行MDP建模,然后通过
对DDPG算法进行改进,得到了该模型的最优决策策
略.通过改进DDPG算法经验回放机制,有效提高了
模型的收敛速度.将奖赏函数进行模块化设计,可以
较方便地解决多目标决策问题.
目前而言,本文模型只在模拟环境中具有良好表
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图 5 场景2下性能比较

表 5 场景2下性能比较结果

跟车方法 |a| / (m · s−2) |jerk| / (m · s−3) d / m

领航车辆 1.412 14.55

MPC[3] 1.75 13.33 5.36

Q-learning[7] 2.21 18.20 4.90

DDPG 1.09 2.25 5.47

现.由于强化学习“在试错中学习”的特点,难以在真
实环境中对模型进行训练.同时,仿真环境与真实环
境存在较大差别,真实环境中存在各种复杂的干扰因
素.后期将尝试把仿真环境中训练好的模型移植到
本团队的无人车上,使其能在真实环境中完成车辆跟
随任务.
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