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基于博弈论的多车智能驾驶交互决策综述

衣 鹏1,2†, 潘 越1, 王文远1, 刘政钦1, 洪奕光1,2

(1. 同济大学电子与信息工程学院，上海 200082；2. 上海自主智能无人系统科学中心，上海 201210)

摘 要: 智能驾驶是交通和汽车领域未来发展的重要方向,决策规划作为智能驾驶系统中的关键模块,一直是其
重点研究领域之一.当前的研究热点正在从单车智能驾驶决策向混行交通场景下的多车智能驾驶决策进行拓展,
因此,需要在复杂动态场景和多并行任务下生成符合车辆动力学且不与道路边界和其他交通参与者发生碰撞的
高质量轨迹.多车混行驾驶是对道路时空资源的竞争性使用,博弈论可为多车交互决策提供重要的理论与技术手
段.对此,应用博弈论方法进行智能驾驶决策研究的综述,基于滚动时域、微分博弈和马尔科夫博弈这3类常用的
博弈模型,对现有相关研究进行归类总结和分析.首先简要介绍博弈论基础知识;其次,总结常见的智能驾驶场景
并分析各场景下交互决策的核心问题;然后,通过3种不同的博弈模型对多车交互决策进行建模,分别介绍它们的
求解算法和思路及相关的研究工作;最后,介绍相关的仿真实验和测试方法,同时也对未来的技术发展和挑战给出
见解.
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Abstract: Autonomous driving is an important direction for the future development of the transportation and the
automotive field. Planning and decision-making as a key module has always been an important area of autonomous
driving research. The research interest of the community is expanding from single-vehicle driving to multi-vehicle
driving in hybrid traffic scenarios. The main forthcoming challenge is to generate high-quality trajectories that conform
to vehicle dynamics and do not collide with road boundaries and other traffic participants in complicated and dynamical
scenarios with multiple tasks. Multi-vehicle driving can be treated as competitive utilization of the spatial-temporal
resources of the road, hence game theory can provide an important theoretical and technical tool for multi-vehicle
interactive decision-making. This paper provides a review on applying game theory to the decision-making of intelligent
driving. We summary and classify the literatures on the interactive decision-making of intelligent driving based on game
theory into three commonly used game methods, including the receding horizon games, the differential games, and the
Markovian games. At first, the basic knowledge of game theory is introduced, and then the common intelligent driving
scenarios are introduced and the key problems of interactive decision-making are summarized. Then, the above three
game methods are used to model the multi-vehicle interactive decision-making, and the solution algorithms in literatures
are introduced respectively. Finally, the relevant simulation experiments and test methods are summarized. The remaining
challenges for the future development of areas are discussed with a personal perspective.
Keywords: game theory；intelligent driving；multi-vehicle interaction；game model；intelligent decision-making；
survey
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0 引 言

随着经济的发展,汽车的保有量逐年增加,车辆
行驶安全和道路拥堵已成为亟待解决的两大交通

领域难题.据世界卫生组织统计,全球每年约有 130
万人因交通事故而死亡,几千万人因此受伤,其中
大部分事故是驾驶员的错误判断与操作失误造成

的.百度地图在《2021年度中国城市交通报告》中给
出了我国10个省会城市的交通拥堵情况,报告中显
示,这些城市的车辆在通勤高峰期的实际速度仅在
25∼ 30 km/h之间.新一代的智能交通系统有望通过
数字化和智能化手段解决以上两个问题.无人驾驶
汽车是汽车未来发展的重要方向,将成为道路交通
领域具有颠覆性影响的变革性运载工具. 2015年国
务院印发了《中国制造2025》,将智能网联汽车列入
未来10年国家智能制造发展的重点领域,明确指出
了2020年掌握智能辅助驾驶的总体技术及各项关键
技术, 2025年掌握智能驾驶总体技术及各项关键技
术. 2022年3月,我国正式发布了《汽车驾驶自动化分
级》标准,将汽车驾驶自动化等级划分为L0∼L5级,
如表 1所示.该标准根据中国的智能驾驶的发展特
点,规定了汽车驾驶自动化分级遵循的原则和技术要
求,促进了智能汽车的发展.随着人工智能、传感器、
大数据、云计算等核心技术的突破和完善,智能驾驶
汽车将不断提升行驶安全、提高通行效率,逐渐被公
众接受,成为未来出行和物流的有效工具.

表 1 汽车驾驶自动化分级

等级 名称 控制 支援 运行范围

L0 应急辅助 驾驶员 驾驶员 有限制

L1 部分辅助驾驶 驾驶员/系统 驾驶员 有限制

L2 组合辅助驾驶 系统 驾驶员 有限制

L3 有条件自动驾驶 系统 后援用户 有限制

L4 高度自动驾驶 系统 系统 有限制

L5 完全自动驾驶 系统 系统 无限制

作为典型的自主智能无人系统,智能驾驶汽车是
汽车电子信息化和智能化的高科技产物,是集环境感
知、决策规划、控制执行等功能于一体的现代运载工

具和移动信息处理平台.一般而言,智能驾驶系统可
分为感知层、决策层和控制层3个模块[1].感知层通
过观测和分析数据,提供有效的环境认知信息;决策
层通过综合出行任务和环境认知给出判断和决策并

生成规划路径;控制层根据决策层提供的参考轨迹
输出底层的控制量.可以将感知层比作人的眼睛与
耳朵,决策层就相当于人的大脑,而控制层相当于人
的手和脚,它们之间的关系和类比如图1所示.
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图 1 智能驾驶系统功能模块

智能驾驶系统中的3个模块密切耦合协同以实
现自主无人的驾驶.其中,决策层起到连接感知模块
和控制模块的关键作用,是从感知智能和认知智能
向决策智能的递进.目前,围绕单车智能驾驶决策已
经有了大量的研究[2-4].如图2所示,传统的单车决策
规划算法可以分为4类:基于图搜索的方法、基于采
样的方法、曲线拟合方法、数值优化方法. Dijkstra算
法和A*算法是常用的基于图搜索的算法.荷兰科学
家Dijkstra在20世纪60年代提出了用来寻求节点之
间的最短路径的经典算法,后被称为Dijkstra算法. 20
世纪70年代,斯坦福大学研究者提出了A*算法,该算
法是一种启发式的图搜索算法,能实现节点间路径的
快速搜索,可以视为Dijkstra算法的拓展.在将车辆运
动空间栅格化后,基于图搜索的算法可以被用于车辆
的路径规划.为解决复杂交通场景下的车辆决策规
划问题,研究人员还提出了改进的Dijkstra算法[5-6]和

A*算法[7-8].快速拓展随机树 (RRT)算法是一种基于
采样的方法,它由美国科学家LaValle于1998年提出,
并得到了广泛的发展与应用[9-11].但该算法对整个空
间进行均匀采样,无法保证规划的效率.曲线拟合方
法和数值优化方法是局部路径规划算法,其中常用的
算法有多项式曲线法[12]、贝塞尔曲线法[13]和直接优

化法[14-17].
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图 2 单车决策规划算法分类

随着智能驾驶的发展,有人车、无人车混行交通
场景[18]下的多车智能驾驶决策规划得到了关注与研

究.基于单车决策规划算法,在多车场景下可以使用
基于规则[19]、优化算法[20]和群智算法[21]等进行决策

规划,但是,这些方法求解出的策略无法体现交通参
与者之间的动态交互性,难以达到高效决策.多车决
策规划是对道路时空资源的竞争性使用,因此,智能
驾驶汽车在道路上的行为会影响其他交通参与者,并
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且也会受到其他司机和行人的影响.例如无论是超
车、协商合并还是为了避免发生事故,多车之间存在
相互依赖的影响关系,可以视为一种博弈行为.博弈
论是分析多个智能体行为交互的数学理论与方法,为
了更好地解决多车交互决策问题,研究人员将其作为
重要的智能决策工具[22].目前,因其主体利益描述能
力和丰富算法[23-27],博弈论方法已经成为一个重要
的多车智能决策工具,并得到了日益广泛的关注.

本文对结合博弈模型与方法进行多车交互决策

研究的相关工作进行综述与介绍.首先简介博弈论
基础知识;其次讲解智能驾驶多车交互的场景与核
心问题;基于3种不同的博弈方法对智能驾驶场景进
行建模;阐述不同信息结构下基于博弈的多车决策
求解算法;介绍典型的仿真实验与测试方法;最后总
结全文,并对未来的研究方向进行了展望.

1 博弈基础介绍

目前,不同类型的博弈方法已被应用于智能驾驶
决策,可将其分为3类:滚动时域博弈、迭代微分博弈
和马尔可夫博弈.滚动时域博弈是静态重复博弈与
模型预测控制思想的结合,可以通过状态预测刻画动
态博弈过程.微分博弈问题可以视为有多个参与者
的最优控制问题,其应用已从零和微分博弈拓展到了
一般和微分博弈.马尔可夫博弈是马尔可夫决策过
程向多智能体场景的拓展,是具有竞争或合作目标的
多智能体交互决策的博弈论框架.下面分别介绍3类
博弈方法的基础知识.

1.1 滚动时域博弈

1.1.1 静态博弈

在静态博弈中,每个参与者同时选择其行动.策
略式博弈是一种典型的静态博弈,按照参与者的行动
是否具有随机性,策略式博弈分为纯策略式博弈和混
合策略式博弈.
纯策略式博弈由参与者集合、行动集合和效用组

成.对于有N个参与者的博弈,参与者用正整数 i表

示,参与者集合表示为I = {i|i ⩽ N, i ∈ Z+}.参与
者 i的行动集合记为Si,包含参与者 i的全部可选行

动.参与者 i的决策是在Si中选取行动元素 si.效用
ui是所有参与者的行动组合s = (s1, s2, . . . , sN )的

函数,ui(s)表示行动给参与者i带来的收益或代价.
混合策略式博弈在纯策略式博弈的基础上增加

了混合策略集合.混合策略式博弈中,参与者 i决策

的内容是行动集合Si的概率分布σi,因此行动具有
随机性.具体而言,设集合Si中有n个行动元素Si,j ,
其中j = 1, 2, . . . , n,概率分布σi给出了选择动作Si,j

的概率为σi(si,j).参与者 i 的混合策略集合Σi是所

有满足
n∑

j=1

σi(si,j) = 1的σi的集合.混合策略式博

弈的效用定义为纯策略收益在概率分布下的期望,即

E[ui(σ)] =
∑
si∈Si

(
ui(s1, s2, . . . , sN )

N∏
j=1

σj(sj)
)
.

(1)

策略式博弈可以用矩阵表示,因此也称矩阵博
弈.策略式博弈中的稳定解概念被称为纳什均衡,纳
什均衡的定义表明:每个参与者在纳什均衡中都采
取对其他参与者策略的最优响应,任何参与者单方面
偏离纳什均衡都会导致其效用减小.当存在非理性
的参与者时,可能出现参与者偏离均衡而导致多个参
与者收益下降的情况,故策略式博弈中还存在安全解
的概念.
策略式博弈对行动的约束隐含在行动集合中,但

这样表示的前提是行动集合Si不受其他参与者行动

的影响,相当于si不受s−i的约束.如果si受s−i的约

束,则问题就属于广义纳什均衡问题[28].此类问题中,
参与者 i的行动集合Si(s−i)是其他参与者行动 s−i

的函数,每个参与者在给定s−i的条件下求解如下约

束优化问题:

min
si

gi(si, s−i),

s.t. si ∈ Si(s−i), (2)

其中gi为参与者 i的目标函数.当每个参与者都在给
定 s−i的条件下最小化目标函数时,行动组合 s∗ =

(s1∗, . . . , sN∗)为广义纳什均衡.与矩阵博弈相比,广
义纳什均衡问题能处理耦合硬约束,从而保证强制执
行安全约束.
1.1.2 重复博弈

静态博弈是一种单次博弈,无法描述动态过程.
如果将静态博弈重复多次进行,则构成了重复博弈.
由于参与者能够根据历史信息进行动态决策挑战,
重复博弈中的策略相比于静态博弈更复杂,均衡点的
数量也更多.
在重复博弈中,参与者在决策时能观察到过去

阶段的全部行动 (s1, s2, . . . , st),定义该向量为历史
h(t). h(t)定义在阶段博弈重复 t次的行动集合 St

上.参与者在重复博弈中根据历史决策采取行动,因
此,参与者 i的策略是从历史h(t)到当前行动sti (纯策
略)或行动概率σt

i (混合策略)的映射.在同一时刻,每
个参与者的决策是独立的.
重复博弈根据阶段数分为有限重复博弈和无限
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重复博弈.有限重复博弈适用于建模阶段数确定的
短期问题,参与者在每个阶段都无法通过偏离阶段博
弈的纳什均衡获得收益,所以阶段博弈的纳什均衡组
成的序列是有限重复博弈的纳什均衡.无限重复博
弈适用于建模阶段数不确定的长期问题.
1.1.3 滚动时域博弈

重复博弈在使用相同的静态博弈模型前提下具

备了动态决策能力,能够产生决策序列以处理需要
连续动态决策的问题.在智能驾驶决策场景中,博弈

模型在各个阶段保持不变是不现实的假设.更为合
理的设想是驾驶行动集合不变,但是,可以根据当前
的交通状态在每个阶段更新博弈收益.将重复博弈
与模型预测控制的思想结合,就形成了滚动时域博
弈.此时既保持了重复博弈的形式又引入了状态预
测,但决策依然是一个从历史到当前行动的映射.图
3展示了滚动时域博弈的流程,其中目标状态xf 作为

输入,在智能驾驶决策中有多种含义,例如车辆的期
望速度、终点和车道等.
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图 3 滚动时域博弈流程

博弈的收益函数一般带有偏离目标状态的惩罚

项,从而使车辆尽可能靠近目标状态.滚动时域博弈
的目标是求解未来多个离散时间步的博弈均衡,因此
博弈具有预测模型.预测模型根据t时刻的状态xt和

决策st计算t+ 1时刻的车辆状态,记为

xt+1 = f(xt, st). (3)

决策是车辆的控制量,预测模型就是车辆的运动
学或动力学模型.博弈求解算法会求解出所有参与
者的预测收益的最优决策序列 (s1, . . . , sN ),包括从
当前时刻s1到预测终止时刻sN的决策.在下一时刻,
博弈中所有参与者的状态都被重新测量,然后以测量
状态作为新的初始状态重新求解,这种设计给开环的
纳什均衡带来了状态反馈.滚动时域博弈的过程是
循环迭代的,预测时域始终是从当前时刻到未来时刻
的一段时间,以保证一直对未来有预测效果.

1.2 迭代微分博弈

1.2.1 微分博弈定义

微分博弈问题可以被理解为有多个参与者的最

优控制问题,或者把最优控制问题看作是只有一个
参与者的微分博弈问题. Isaacs将博弈论引入飞机
拦截问题,该问题后来被称为微分博弈中的追逃问
题[29-31]. Isaacs认为追逃双方在矛盾中会采取博弈的
均衡策略, 1965年,他将研究工作整理后发表于同名
著作《微分博弈》中.早期微分博弈研究的焦点都停

留在零和微分博弈领域内,随着管理学、运筹学、工
学和经济学的不断发展,研究人员将其推广到了非
零和的情况,如Başar等[32]出版了与此相关的书籍,
Engwerda[33]的著作专门研究了二次微分博弈.
微分博弈考虑的是一段共同时间内的动态博

弈.通常情况下,智能体共同控制由微分方程描述的
动力系统,即

ẋ = f(t, x, u1:N
t ). (4)

其中: x ∈ Rn是系统的状态,ui
t ∈ Rmi , i ∈ [N ] ≡

{1, 2, . . . , N}是智能体的输入控制变量,u1:N
t ≡ (u1

t ,

u2
t , . . . , u

N
t ).

在博弈的时间范围内,每个智能体都希望优化一
个特定的目标函数

Ji ≜
w T

0
gi(t, xt, u

1:N
t )dt, ∀i ∈ [N ]. (5)

智能体利用获取的状态信息和其他智能体的行

动信息,通过优化目标函数来确定其行动.如果只有
两个参与者,它们的目标函数求和为零,则称为零和
微分博弈;对于其他情况,则为非零和博弈.智能驾驶
决策问题通常被考虑为一种非零和博弈.
1.2.2 微分博弈的信息结构与策略

要解决一个微分博弈问题,不仅需要状态方程
和目标函数,还需要系统的状态信息.常用的信息结
构有两种,即开环信息结构和状态反馈信息结构.设
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v(t)为时刻 t智能体可使用的信息,开环信息结构满
足v(t) = {x0, t},即可用信息为当前时刻和初始状
态.与开环不同,状态反馈可以获取当前系统的状态,
信息结构满足v(t) = {xt, t}.对于一般和的微分博
弈,两种不同的信息结构通常会导致不同的微分对
策[34].
策略是一种将智能体的动作与可用信息相关联

的规则.对于上述的开环和闭环两种信息结构,可以
产生两种不同的策略.开环策略根据uj

t = γj(x0, t)

选择控制,状态反馈策略则根据uj
t = γj(xt, t)选择策

略,文献 [35]详细地讨论了两种策略性质的差异.如
果使用开环策略,则意味着在初始时刻智能体已经
将之后时刻的轨迹固定,即在每个时刻的控制是预定
的.如果使用状态反馈策略,则决策对系统状态的反
应是预先确定的.开环策略的优点是求解快,但是如
果状态受到干扰或者噪声,则状态反馈策略会明显优
于开环策略.其次,开环策略仅能够保证在整个时段
为一个纳什均衡.状态反馈策略计算出的结果不仅
在整个时段是一个纳什均衡,而且每一时刻都是一个
纳什均衡,也就是子博弈完美纳什均衡,因此是一种
更为精炼的均衡.

1.3 马尔可夫博弈

1.3.1 马尔可夫决策过程

近年来,强化学习在解决各类动态决策问题中取
得了巨大成功,例如游戏、自然语言处理等领域[36-37].
强化学习依赖于由Bellman[38-39]开创的马尔可夫决

策过程 (MDP).智能体通过与环境交互执行一系列
顺序的决策,通过反复试验和学习找到最佳策略,以
使其长期的回报最大化.马尔可夫决策过程由一个5
元组M组成,即

M = ⟨S,A, P,R, γ⟩. (6)

其中:S表示环境的状态空间;A表示智能体的动作
空间;P表示状态转移概率矩阵,即下一个状态 s′关

于当前状态s和当前动作a的概率分布;R表示奖励
函数,即智能体的收益函数,它是关于当前状态s、当

前动作a以及下一步到达状态s′的一个函数; γ是一
个折扣因子,它在0∼1之间取值.单智能体与环境的
交互如图4所示.
马尔可夫性意味着未来和过去的状态在当前状

态下是独立的,未来的结果仅取决于当前状态和执
行的行动.一辆车的动态决策行为是具有马尔可夫
性的,车辆从起点行驶到目标点,需要顺序地选择一
系列动作.当把路线的选择看作是一个顺序决策的
MDP时,实现智能驾驶的关键就是赋予智能驾驶车
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图 4 单智能体与环境交互

辆产生长期驾驶策略的能力.
1.3.2 局部可观测马尔可夫决策过程

在只考虑一辆智能驾驶汽车的场景下,车辆的动
态具有马尔可夫性,但是,当下一个状态取决于其他
道路使用者 (汽车、电动车、行人)的行为时,会违背马
尔可夫性[40].通常情况下,智能驾驶是一种多车交互
的场景,车辆在进行超车、并道和转弯等操作时必须
考虑场景中其他车辆的行为并采取相应行动.采用
局部可观测的马尔可夫决策过程 (POMDP)[41]建模

是一种解决方案.它是处理交互不确定性的常用选
择,此时不确定性被建模为潜在变量,并根据观测轨
迹在线估计.获得了根据隐藏状态分布后,仍然可以
假设场景中的智能驾驶车辆具有马尔可夫性.然而,
一个具有复杂状态空间或动作空间的POMDP问题
的计算复杂度非常高[42].因此,传统的基于POMDP
的决策方法通常只考虑两辆车的交互.
1.3.3 马尔可夫博弈

一种解决多车场景的思路是将马尔可夫决策过

程与博弈论结合,考虑为随机博弈[43]或马尔可夫博

弈[44]. MDP在交互式环境中训练具有丰富的强化学
习算法,但它不能直接应用于多智能体决策的场景;
博弈论可以分析多个智能体的行为,但其传统理论为
基于模型的分析与设计,无法处理复杂动态的大范围
场景.将两者结合的多智能体博弈中,每个智能体仍
然试图通过试错学习来解决顺序决策问题.不同之
处在于,环境状态的转移和每个智能体的奖励函数由
所有智能体的联合行动决定.马尔可夫博弈刻画了
多个智能体的交互,是一种将MDP推广到具有竞争
或合作目标的多个智能体交互的博弈论框架.马尔
可夫博弈通常由一个6元组M组成,即

M = ⟨N,S, {Ai}i∈{1,...,N}, P, {Ri}i∈{1,...,N}, γ⟩.
(7)

其中:N表示参与博弈的智能体总数,当N为1时,马
尔可夫博弈退化为MDP;S表示状态空间;Ai表示第
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i个智能体的动作空间;P表示状态转移概率矩阵;Ri

表示第i个智能体的奖励函数; γ 表示折扣因子.多个
智能体与环境的交互如图5所示.
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图 5 多智能体与环境交互

马尔可夫博弈通常被定义为一种非合作博弈,其
中的智能体都以自身收益最大化为目标.马尔可夫
博弈通常采用纳什均衡解的概念,此时一个智能体的
策略是对其他智能体策略的最佳响应.马尔可夫策
略是仅依赖于当前状态的策略.如果除了该智能体
之外的所有参与者都使用马尔可夫策略,则该智能体
的最佳响应就是马尔可夫策略.多智能体强化学习
是一种高效且通用的马尔可夫博弈求解方法,可用于
求解每个智能体的最优策略,解决多个智能体在共享
随机环境中的顺序决策问题.目前,在多智能体强化
学习(MARL)领域[45]已经有多车决策的应用.

2 多车交互场景与核心问题

与单车决策方法研究的交通场景类似,多车智能
驾驶决策研究的交通场景也可以分为路口场景、道

路场景和赛车场景.具体的场景分类如图6所示.
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图 6 多车交互场景分类

2.1 路口场景

路口场景可以分为十字路口场景[46-51]、环岛场

景[48,51]和匝道合并场景[46,51-53].在路口场景中,来自
不同道路、不同行驶方向的车辆将会相遇,需要解
决车辆相遇时的冲突问题.十字路口场景下的车辆
可以来往于4个方向,车与车之间的交互行为非常丰
富.例如,在不考虑交通信号的情况下,一辆从左往右
直行的车辆在通过路口时,不仅要考虑直线行驶的车
辆的行为,还要考虑来自上方车道或下方车道的车辆
的行为.对于环岛场景和闸道合并场景,需要考虑从
辅道汇入主道时的车辆交互,该场景下主要研究车辆

汇入主道时的效率问题,避免出现“冻结机器人”现
象[46].近年基于博弈方法的路口场景的相关研究如
表2所示.

表 2 基于博弈方法的路口场景研究

场景 相关研究

十字路口 文献 [46-51, 54]

环岛 文献 [48, 51]

匝道合并 文献 [46, 51-53]

2.2 道路场景

道路场景可分为换道场景[55-59]、超车场景[48,59]

和对向会车场景[49-50].换道操作需要考虑主车从当
前车道切换到两侧的车道时与前后车的交互.换道
操作在满足安全性的前提下还需要关注车辆换道时

的舒适性.在超车场景中,车辆在换道的基础上还要
继续完成后续动作.因为主车不仅要切换到两侧道
路,还要安全地切换回来,所以在超车时车辆之间的
安全交互需要着重考虑.对向会车场景可视为简化
的十字路口场景,直行的主车只需考虑前方驶来的
车.近年基于博弈方法的道路场景的相关研究如表3
所示.

表 3 基于博弈方法的道路场景研究

场景 相关研究

换道 文献 [55-59]

超车 文献 [48, 59]

对向会车 文献 [49-50]

2.3 赛车场景

赛车场景是对常见城市交通场景的一种拓展,已
经有研究将博弈论方法应用到赛车、无人机竞速等

场景中[60-63].赛车场景可以分为车队之间的竞赛[62]

与单车之间的竞赛[63].文献 [62]研究了两个车队之
间的竞赛,每一辆车都与队友合作而与对手竞争.将
博弈论方法应用到这一类比赛中,交互的车辆会产
生类人的驾驶行为,通过选择适当的“战术”获得胜
利.例如,处于领先地位的车辆会故意干扰后车行驶,
使其无法完成超车.

3 基于博弈的多车交互决策建模方法

针对上述场景的多车交互决策问题,可以采用不
同的博弈方法进行建模.在建模过程中,滚动时域博
弈和迭代微分博弈的难点是建立目标函数与决策变

量.建立目标函数时可以考虑车辆运动学模型或动
力学模型.对于马尔可夫博弈,建模的难点则是奖励
函数的设计,决策变量的建立转化为设计智能体的状
态空间和动作空间.
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3.1 滚动时域博弈

滚动时域博弈是重复静态博弈与模型预测控制

的结合.在每个离散时刻进行静态博弈,得出未来预
测时域内的均衡解,但只采用第1个时刻的行动.在
下一时刻环境状态更新后,再次进行静态博弈.滚动
时域博弈将动态的问题转化为一系列静态的问题求

解.这种开环策略的求解比迭代微分博弈的求解更
容易收敛,并且能够保证在预测时间段的策略是一个
纳什均衡.
3.1.1 多因素综合的目标函数设计

从乘客的需求出发,智能驾驶决策效果的优劣可
以从快速性、安全水平、舒适程度等角度评价.现有
的研究基于以上的3个因素提出了多种不同的刻画
方式.目前有两种基本的目标函数设计方法:一种是
特征的线性组合,表示为J = wTθ.其中: J是目标函
数,w是特征的权重向量, θ是特征向量.另一种是分
段函数,即在不同情况下目标函数的评价因素不同,
该方式一般用于突出安全水平的影响.

快速性可以用速度、速度的增量、位置的领先程

度等指标来衡量.在安全水平的评估中,通常在安全
约束被违反时激活负收益,或在分段函数中单独列出
不安全条件下的目标函数,两种方法都是安全约束的
软约束形式.为保证其有效性,安全水平相关的项应
当有超过其他因素的影响效果,表现为高权重、分段
函数中固定的低收益或绝对值较大的惩罚项.舒适
程度与诸多因素相关,具有较高的复杂性.文献 [64]
研究了乘客对不同情况下车速的偏好,结果表明,道
路类型、规定车速、车流密度、天气以及对智能驾驶

的信任程度都会对结果产生影响.目前,基于博弈方
法的智能驾驶研究中,舒适程度通常考虑车速的稳定
性以及速度随时间的波动、加速度的倒数等指标.此
外,还会考虑与驾驶偏好或机动成功率相关的因素,
例如期望的速度、机动的时机等.

文献 [56]研究了自主换道问题中换道车辆和目
标车道上后方车辆的决策问题,其中换道车辆的收益
使用换道前后的速度增量描述,目标车道上后方车辆
的收益使用加速度的倒数描述.双方的目标函数都
采用分段形式,在不安全情况下固定为一个负数,远
远低于安全条件下的收益.文献 [65]研究了十字路
口无保护左转车辆和对向直行车辆的决策问题,设定
了避碰和舒适所需的加速度,其中存在碰撞风险时才
激活避碰项.左转车辆的目标函数中引入了与对向
车辆的间距和对向车流中下一个间隙长度的比例,以
描述车辆对左转时机的选择.

上述博弈的目标函数计算了单一阶段的收益,还
有一些研究以预测时域内每阶段收益或代价之和作

为目标函数.文献 [47]研究了智能驾驶车辆的行为
对人类驾驶车辆的影响.其中人类驾驶员的单一阶
段收益由3个安全特征组成,分别是道路边界、车道
线和避碰软约束.智能驾驶车辆的单一阶段收益分
为控制和影响两个部分:控制部分包括速度和避碰
惩罚;影响部分由实验需求决定,可设置为目标位置、
人类驾驶车辆到达的期望位置等.文献 [55]将强制
换道问题中换道车辆和目标车道上附近车辆的交互

决策建模为斯塔克尔伯格博弈.目标车道上附近车
辆作为跟随者,在已知换道车辆行为的条件下选择
最优策略,其目标函数考虑了快速性、安全水平和舒
适程度:快速性以归一化的纵向位置超前量表示;安
全水平改用绝对值表示,含义由超前量变为车距;舒
适程度用负的加速度平方表示.研究中设置了一个
需要估计的攻击性权重β,用于表示车辆在位置领先
与安全水平之间的偏好.文献 [52]研究了匝道并线
中主道和匝道车辆的决策问题,其中设置了偏离车
道的惩罚,并以速度的变化量和换道次数刻画舒适程
度.另外,速度与期望速度、前车速度的误差,以及换
道的剩余距离也被考虑在内.由于建模成合作博弈,
目标函数设置为参与者的代价之和.
在赛车场景中,司机关注的因素是位置的领先程

度和安全水平.文献 [63]将两车竞速建模成矩阵博
弈,并设计了3种博弈模式.赛车的收益以分段函数
表示.在安全水平方面,赛车离开赛道和碰撞分别得
到一个固定的低收益.领先程度以赛道中线投影对
应的已行驶长度计.另外,在预测时域结束时处于领
先的赛车会得到一个附加的收益.
3.1.2 二次型目标函数

二次型目标函数是一种在最优控制中常用的目

标函数.在轨迹优化问题中,有限时域的最小二次型
目标函数的基本形式为

J =(xN − xf )
TQN (xN − xf )+

N−1∑
k=0

(xk − xf )
TQ(xk − xf ) + uT

kRuk. (8)

其中:N为预测时域长度,xk、uk分别为k时刻状态和

控制,xf为目标状态,QN、Q为实对称半正定矩阵,R
为实对称正定矩阵.
二次型目标函数中的状态可以设置为车辆运动

学方程的状态,也可以设置为需要跟踪的变量,例如
车速.文献 [55]对换道车辆采用以速度为状态的二
次型目标函数,并增加了一个安全车距约束的松弛变
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量二次项,从而引入安全车距的软约束.文献 [46]提
出了一种场景通用的基于广义纳什均衡模型的轨迹

规划算法.目标函数中采用运动学方程的状态,其中
包含位置、速度等变量,同样设置了车距的二次惩罚
项.
3.1.3 带有敏感性项的目标函数

在赛车场景这样的竞争性场景中,遏制对手与增
加自身收益有较大关联性.为了强化策略对其他智
能体收益的影响,除使用耦合安全约束以外,一些研
究还在目标函数中设置了对其他智能体策略的敏感

性项.文献 [60-61]研究了机器人竞速和赛车场景中
的轨迹规划问题,其中目标函数为自主智能体的收益
减去其他智能体均衡收益的加权和.与文献 [63]类
似,收益通过沿赛道中线的进度计算,证明了添加敏
感性项不会改变问题的纳什均衡.文献 [62]考虑了
多个智能体分组竞速的情况.在设计目标函数时,同
组智能体的敏感性项给予正权重,不同组则给予负权
重,从而使智能体能够表现出与队友合作、与对手竞
争的行为.

3.2 微分博弈

微分博弈求解出的策略是一种状态反馈策略.
微分博弈的均衡在每一时刻都是一个纳什均衡,也就
是“子博弈完美纳什均衡”.因此当环境的状态受到
干扰时,状态反馈策略会明显优于滚动时域博弈获得
的开环策略.微分博弈可以用于解决驾驶交互决策,
文献[49]将智能驾驶交互决策建模为微分博弈.
3.2.1 状态方程

在人车博弈的场景中,最简单的方法是将行人建
模为质点或独轮车模型[49],即

ṗx,i = vi cos(θi), (9)

ṗy,i = vi sin(θi), (10)

θ̇i = wi, (11)

v̇i = ai. (12)

其中: (px,i, py,i)为行人 i的坐标位置, θi为偏角, vi为
速度.输入ui : = (wi, ai)由行人的角速度和加速度

组成.对于车辆,可以将一个四轮阿克曼转向车辆简
化为由两个刚性连杆连接的车轮所组成的两轮模型,
将车辆建模为自行车模型[48,51,57].车辆的状态变量
除了增加前轮转角ϕi和考虑了车辆的轴间距离之外,
其他与独轮车模型相同.文献 [50]还考虑了将车辆
建模为增广自行车模型,在自行车模型的基础上对加
速度进行求导,将紧急动度作为控制变量.

上述模型都是对单辆车进行建模,而对于一个博

弈问题,则需要考虑联合车辆模型,表述为N个智能

体组成的非线性系统[32]

ẋ = f(t, x, u1:N ). (13)

其中:x为N个智能体的状态变量,u1:N为对应的控

制变量.此外,一个离散时间的线性微分模型可以表
述为

xt+1 = Atxt +
N∑
j=1

Bj
tu

j
t . (14)

3.2.2 目标函数

微分博弈的目标函数是轨迹规划决策时需要考

虑的多项指标的加权,如避免碰撞、限速等.例如十字
路口场景下,智能驾驶汽车决策需要考虑以下几个方
面:

1)位置:与其他车之间的间距,与车道中心线的
距离,与车道边界的距离,与终点的距离;

2)输入:控制输入的上下界;
3)状态:参考速度,速度上下界.
目标函数需要着重考虑安全性[66-68].文献 [50]

在路口场景的两辆相向会车问题中,给目标函数预
先设定一个时间间隔,在此时间间隔内,假设其他车
辆暂时分心,以便使获得的均衡轨迹对其他智能体的
潜在危险行为具有鲁棒性.将整个时间范围 [0, T ]划

分为两个子区间:在对抗期间,自我车辆假定其他智
能体暂时分心并有撞向自己的意愿,进而采取防御行
动.假设自我车辆为 i = 1,对向车辆的目标函数可以
定义为gadv,i, i ∈ {2, . . . , N}.在合作期间, 假设对向
车辆已经恢复到“正常”或“合作”状态.在剩余的时
间范围内,以非保守的方式选择控制信号,对手车辆
的目标函数可以定义为gcoop,i, i ∈ {2, . . . , N}.整体
的目标函数可以定义为

Ji =
w Tadv

0
gadv,i(x, u1:N )dt+

w T

Tadv
gcoop,i(x, u1:N )dt, i ∈ {2, . . . , N}. (15)

随着Tadv的增大,自我车辆会假定更为敌对的
对向车辆,进而采取的策略也会更保守.安全驾驶策
略在简单两车场景中会有比较好的效果,但是,在多
车场景中可能会因为过于保守而出现“冻结机器人”

的现象.
为了在不确定性情形下给自车生成具有安全性

的行为,对风险敏感汽车的交互进行建模变得至关重
要.基于熵风险的建模将不确定性考虑进目标函数,
引入决策风险的概念.文献 [47, 69]表明在确定性情
形下,通过博弈建模车辆可以对其行为的影响以及其
他车辆的驾驶意图进行推理.受其启发,在不确定性
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的情形下,进一步假设所有车辆在其规划中都考虑了
熵决策风险.此时在交互过程中,车辆或行人表现出
风险操作的程度不仅取决于其固有的风险承受能力,
还取决于其他车辆对风险的敏感程度.

由于自车对于其他车辆目标函数的不确定性,可
以通过非对称责任分配进行目标函数设计.假设车
辆之间的交互仅仅是由于避免碰撞所产生的[57],则
不同的避碰责任分配会产生不同的目标函数和决策

行为.这些约束可以是对称的,即所有智能体均参与
避碰;也可以进行不对称的责任分配和目标函数设
计,也就是说两个智能体中只有一个负任避碰.从建
模的角度来看,非对称的目标函数设计是必要的.例
如,当一辆车在高速公路上从后面接近另一辆车时,
后者负责避免碰撞.一方面,总是将避免碰撞的责任
分配给自车可能是最安全的选择,但是这可能导致过
度保守的行为,例如无法合并到密集的交通中;另一
方面,将避碰责任分配给场景中的其他车辆也可能带
来风险,如果错误地假设他车承担避碰责任,则可能
会导致自车的危险驾驶行为.为了使用非对称约束
给他车带来的不确定性,可以在两个车辆之间插入约
束责任.考虑动态反馈博弈中的两个车辆,将这两个
行动者表示为P1和P2,其中P1为自我车辆.原始目
标函数只依赖于与自身车辆相关的控制和状态变量,
即

L1 :=
w T

0
g1(t, x1, u1)dt, (16)

L2 :=
w T

0
g2(t, x2, u2)dt. (17)

将P2的目标副本添加到P1的目标函数中,并通过该
假设的赔率进行加权,有

J1 : = L1 +
p

1− p
L2, (18)

加权项被称为礼貌项. P2的决策只取决于自身的状

态和控制变量.对于P1来说,需要同时考虑决策使得
P2的目标得到优化,因此要求P1考虑P1与P2之间的

碰撞约束.如果p很大 (大概率发生),礼貌项占优,则
P1对碰撞负主要责任;如果 p很小 (小概率发生),则
P2对碰撞负主要责任.

3.3 马尔可夫博弈

基于马尔可夫博弈的多车交互决策建模的难点

是奖励函数的设计和智能体的状态空间与动作空间

设计.奖励函数往往采用多个性能指标的加权以体
现自动驾驶车辆在具体场景中的任务.基于强化学
习的马尔可夫博弈决策方法在处理问题的规模上具

有很强的可伸缩性,其不仅可以处理多车交互决策问
题,甚至能够解决大规模车辆的交互决策问题.滚动

时域博弈与迭代微分博弈都是基于计算的方法,尽管
两者求解出的策略都具有很强的可解释性,但通常只
能在少数几辆车的场景下实现高效计算,当车辆规模
继续增大至数十辆车时,这种基于计算的方法很难得
到理想的效果.
3.3.1 动作空间

车辆动作空间的设置通常与场景中车辆的任务

有关.车辆动作主要分为纵向动作和横向动作.纵向
动作包括加速度、刹车等在纵向上影响车辆动态的

行为;横向动作包括左转、右转等在横向上影响车辆
动态的行为.为了简化决策复杂性,动作空间通常可
以只考虑纵向的动作[70-73].简单任务下的车辆路线
是固定的,车辆只需要控制在路线上的行驶速度,即
控制加速度或油门[54,72].文献 [70-71]通过对汽车行
驶过程进行分析,增加了车道保持的动作,将汽车的
运动分为加速、减速和巡航3种形式.文献 [73]中除
了上述3种动作外还增加了停车的动作,以保障车辆
的安全.
更复杂的任务下,动作空间需要同时考虑纵向动

作和横向动作[58-59,74-77].文献 [76]中车辆的动作有3
类:左转、右转和车道保持.左转分为正常左转、加速
左转和减速左转,右转分为正常右转、加速右转和减
速右转,所以动作空间中包含 7个动作.文献 [77]除
了定义横向和纵向上的动作,还定义了主动避免碰撞
的动作以增加车辆行驶的安全性.文献 [59]将车辆
的动作空间定义为A = [a1, a2]

T, a1表示车辆的转向
角度输入, a2表示加速度.所以此时车辆在横向上的
动作为转向角度的连续输入,通过采用连续输入动作
使得车辆的转向行为更加丰富.
3.3.2 状态空间

车辆获取状态空间信息后才能做出相应的动

作.状态空间通常包括车辆的自身状态和环境状态.
自身状态包括车辆的位置、转向角和速度大小等信

息.环境信息通常包括其他车辆状态、障碍物的位置
和交通灯信息.
通常情况下,为了简化问题,状态空间只包括车

辆的位置信息和速度信息[54,71,74-76],所以状态空间表
示为X = [x, y, v]T,x和y分别表示车辆的横纵坐标

位置, v表示车辆的速度.文献 [58]中的状态空间包
括车辆的位置信息和场景中可以换道的空隙.文献
[59, 72]将状态空间表示为X = [x, y, θ, v]T,所以状
态空间除了包括车辆的位置信息和速度信息,还包括
了车辆的转向角大小.文献 [72]中的状态空间还附
加了终端状态的信息,它可以有效地防止系统得出错
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误的结论.例如,碰撞后可能达到目标,或者可以多次
达到目标.

为了适应场景中特殊的任务,还可以设置更复杂
的状态空间.文献 [73]将状态空间分为两类:一类是
可以由车载摄像头直接观测到的信息;一类是根据
前车的状态定义的,例如前车正在加速或刹车.文献
[70]将状态空间细分为车辆状态和道路状态,车辆状
态包括车辆的位置信息 (x, y)、速度v、偏转角θ、平

均角速度aave、平均加速度wave,道路状态包括交通
灯的状态L、持续时间t、前方停车线的位置(lon, lat).
所以,状态空间可表示为

X = [x, y, v, θ, aave , wave , L, t, lon, lat ]T. (19)

3.3.3 奖励函数

奖励函数的设置通常包括安全性、高效性和舒

适性3方面指标.安全性是首先考虑的指标,要求车
辆之间不发生碰撞并且不与车道边缘或其他障碍物

发生碰撞.高效性要求车辆尽快通过,在最短时间内
完成任务.舒适性要求车辆在行驶过程中的速度变
化不能太大,即加速度的绝对值要尽量小.
文献 [59, 74]首先考虑避免车辆碰撞、避免驶出

车道,还考虑了车辆要尽量行驶在车道线上,即接近
车道中心.文献 [59]中的奖励函数被参数化为多个
特征的线性组合,可以通过逆强化学习 (IRL)的方法
得到该参数化的奖励函数,这几个特征包括:

1) Φ1 ∝ c1e−c2d
2 :车辆到道路边界的距离.其中:

d是车辆与道路边界之间的距离, c1和c2是比例因子.
2) Φ2:车辆到车道中间的距离,其中规定的功能

类似于Φ1.
3) Φ3 = (v− vmax)

2:快速通行.其中: v是车辆的
速度, vmax是速度限制.

4) Φ4 = βHn:车辆行驶方向沿道路行驶.其中:
β是车辆的行驶方向,n是沿道路方向的法向量.

5) Φ5:碰撞约束,避免车辆发生碰撞.
此外,车辆行驶过程中的高效性也得到了考

虑[58,70,73,77].文献 [58]中奖励函数既考虑了纵向的安
全,又考虑了横向换道的安全与效率.文献 [73]在保
证安全性的前提下,考虑了最小化时间损失,时间损
耗最少的行动对应于更高的奖励.智能驾驶车辆行
驶过程中舒适度的研究越来越多[54,70-72,75-77].在奖励
函数中,舒适度体现为行驶过程中车辆的角度变化平
缓或加速度变化平缓,或者行驶过程中角度变化的
总和或加速度变化总和尽量小.在奖励函数中还可
以对超速的情况进行惩罚以保证安全舒适[71].文献
[72, 75-76]中奖励函数的设置除了保障车辆的安全

与舒适,还考虑了行驶过程中的经济性,即车辆的驱
动输入尽可能小.上述研究都是在无交通信号下考
虑的,在具有交通信号灯的场景中还需要在奖励函数
中考虑交通规则带来的激励[54,70,72].

4 不同信息结构下的博弈求解算法

求解滚动时域博弈和迭代微分博弈需要计算纳

什均衡,往往采用结合运筹控制理论的计算方法.滚
动时域博弈是对全时段的纳什均衡进行求解,而迭
代微分博弈需要求解从每一个时刻开始的纳什均

衡.迭代微分博弈的解更精炼,计算需要的时间也更
长.求解马尔可夫博弈通常采用无模型的强化学习
的方法.

4.1 滚动时域博弈

对于具有较小行动集合空间的滚动时域博弈,常
用的求解算法是穷举法和搜索算法.文献 [55]提出
了一种强制换道场景下的斯塔克尔伯格博弈模型,其
中换道车辆作为领导者采用最大最小策略,周边车
辆根据领导者行为采取最大收益策略.博弈的行动
集合为一系列给定的换道时间和期望的车头时距系

数,优化问题通过二次规划求解.文献 [63]使用基于
生存性理论的路径规划模型[78]生成路径树并构成博

弈中的行动集合.为求解纳什均衡或斯塔克尔伯格
均衡,基于生存核或识别核的剪枝算法被用于排除不
可行轨迹,从而缩小解的空间.该博弈模型的前提是
参与者相互已知路径树,或已知路径规划模型和剪枝
算法.文献 [79]提出一种用于无信号灯十字路口的
类似斯塔克尔伯格博弈的静态博弈模型,其中领导者
对跟随者的唯一优势是对最优策略的认知.参与者
寻求最大最小策略,其中领导者仅考虑跟随者的最优
策略,而跟随者考虑领导者的全部策略.由于博弈的
行动集合是一组给定的加速度,使用了树搜索算法求
解最大最小策略.文献 [80]也将树搜索作为一种求
解K级博弈论中最优决策的基本算法.
对于具有较大行动空间或无限的行动集合的

滚动时域博弈,一般需要使用基于优化的算法求解.
迭代最优响应 (IBR)是一种被广泛使用的优化框架.
IBR算法首先初始化全部参与者的策略s0,然后在固
定其他参与者策略s−i的条件下,依次求解每个参与
者i的最优策略si,直到所有策略收敛到均衡解.这里
上标表示参与者,下标表示迭代次数. IBR算法在细
节上允许不同的实现方式,例如初始策略 s0在此类

研究中一般为预测时域内的控制量序列,其生成因预
测模型而异.在对所有参与者的一轮迭代中,参与者
的策略可以是串行更新的,即求解sik+1时,其他参与
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者的策略为

s−i =

sjk+1, j < i;

sjk, j > i.
(20)

IBR迭代也可以是并行更新的,即固定取上一轮迭
代的策略 s−i

k .在求解最优策略时采用的优化方法
构成了 IBR的核心,可以根据问题的性质设计.此外
还规定了迭代次数上限,以防算法长时间不收敛.文
献 [63]提出可使用 IBR算法[81]求解合作博弈的情

况.文献 [52]提出了一种强制换道的博弈模型,使用
庞特里亚金最大化原理给出了纳什均衡的必要条件,
并用 IBR算法求解.文献 [61]对目标函数中的敏感性
项使用一阶泰勒展开,再通过化简拉格朗日函数,从
而避免嵌套优化,然后使用 IBR算法求解.使用敏感
性项的研究均采用相同的信息结构和避免嵌套优化

的方法,仅在 IBR框架下选择了不同的优化方式.文
献 [62]基于KKT条件,使用高斯-赛德尔迭代法求解
优化问题;而文献[60]使用SQP算法进行求解.
针对更大规模行动空间的问题可以采用层次化

的决策模型和方法.文献 [82]提出了一种用于轨迹
规划的分层博弈模型.战略层进行闭环斯塔克尔伯
格博弈,智能驾驶车辆为领导者,人类驾驶车辆为跟
随者.人类被建模为不完全理性个体并采用玻尔兹
曼策略.战略层使用动态规划计算状态价值函数和
最优策略,状态价值函数作为战术层的终端奖励项,
可存储为查找表以提高效率.战术层进行开环轨迹
优化,使用OWL-QN算法[83]计算最优策略,并使用
IBR算法解决嵌套优化问题.战术层的求解可以实时
运行.

基于 IBR的算法的每次迭代嵌套了一个子优化
问题,但是也可以采用无需嵌套优化的算法.作为文
献 [82]的先前工作,除了使用最大熵原理描述人类的
不完全理性因素,文献 [47]使用的博弈设置与文献
[82]的战略层几乎相同.其使用的求解算法[83]也是

相同的,但未使用 IBR框架.此研究中,智能驾驶车辆
具有对人类的奖励函数预测模型,可以通过离线的逆
强化学习获得.文献 [46]提出的广义纳什均衡求解
算法,使用增广拉格朗日函数法处理约束,其中为不
等式约束设置了二次罚函数项.依据纳什均衡的一
阶必要条件,增广拉格朗日函数的梯度在最优点处为
零,这与等式约束构成了一个寻根问题,而不等式约
束使用二次罚函数项隐式处理.转化的寻根问题使
用拟牛顿法结合线搜索回退法求解.算法能在102次

迭代后收敛到纳什均衡解,远远低于文献 [84]中算法
的103 ∼ 104迭代次数,求解速度是 iLQG算法[49]的3

倍.

4.2 迭代微分博弈

大多数微分博弈无法获得解析解,而许多数值计
算方法会出现“维度灾难”的情况[85].对于线性二次
结构,文献 [32]证明了无论是开环信息结构还是状态
反馈信息结构,都可以显式地计算出微分博弈纳什均
衡.类似于最优控制中的开环求解方法,通过构建恰
当的哈密顿量,开环信息的线性二次博弈也可以使用
Pontryagin极小值原理进行求解.但是,由于通常需要
寻找一个状态反馈的解决方案, Pontryagin极小值原
理就不再适用,取而代之的是使用动态规划的方法进
行纳什均衡求解.
基于线性二次微分博弈,智能驾驶决策微分博

弈的重要算法是 iLQG算法,该算法是伯克利大学的
Tomlin团队针对非零和动态微分博弈问题而提出的
可以求解局部纳什均衡的算法.该算法借鉴了 iLQR
算法的基本思想[86-87],其从一个初始轨迹出发,在轨
迹附近对状态方程进行一阶泰勒展开,对目标函数进
行二阶泰勒展开,将增量问题转变成具有线性二次结
构的微分博弈进行求解,并进行轨迹更新.该算法可
以求解局部的纳什均衡,避免了搜索全局纳什均衡时
出现的维数灾难. iLQG算法首先利用初始状态x0和

初始的控制策略,通过状态方程获取轨迹.在当前轨
迹附近对状态方程进行线性化.对于任意状态xt和

控制uj
t ,定义偏差δxt = xt − x̂t和δuj

t = uj
t − ûj

t ,进
而获得以偏差量为变量的离散时间线性系统近似值

以及智能体的目标函数的二次近似值.使用状态反
馈博弈算法对离散线性二次博弈问题进行求解,可得
到一组控制策略

γ̃k
i = ûi

t − P ik

t δxt − αik

t . (21)

其中:P ik

t ∈ Rmi×n, αik

t ∈ Rmi .类比于 iLQR方法,
利用 γ̃k

i 更新控制策略,有

γ̃k
i = ûi

t − P ik

t δxt − ηαik

t . (22)

该算法每次迭代的计算复杂度与 iLQR算法相当,其
中线性化状态方程都需要计算偏导数,计算复杂度为
O(n2),对目标函数进行二次化需要偏导数计算,复杂
度为O(Nn2).求解线性二次博弈的耦合Riccati方程
的复杂度为O(N3n2).

iLQG算法将道路边界约束、速度约束等加入目
标函数中,作为软约束处理.如果参数设计不当,则很
容易出现违反约束的问题.也可将以上约束作为硬
约束处理,这样就需要求解微分博弈的广义纳什均
衡[28].文献 [88]将反馈纳什均衡推广到智能体的状
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态和输入受约束的情况,提出了一种序列线性二次博
弈求解方法.

4.3 马尔可夫博弈

Littman提出将马尔可夫博弈作为不确定环境下
多智能体决策的数学框架,并提出了一种Minimax-
Q学习算法来求解二人零和博弈的最优策略[44].算
法中将经典的Q学习算法更新步骤中的“max”算子
替换为“minimax”算子,所以Minimax-Q学习算法是
对单智能体Q学习算法的一种改进. Littman的这一
开创性工作启发了很多后续的多智能体强化学习算

法.例如Littman[89]提出了团队Q学习以处理另一种

特殊的马尔可夫博弈,称为团队马尔可夫博弈,其中
智能体共享相同的奖励函数,即具有相同的目标.这
项工作指出, Minimax-Q和Team-Q可以被视为一种
更为通用的算法的两种特殊情况,称为Nash-Q算法,
因为这两种算法都是在合作或竞争场景中用Nash
均衡值更新Q函数.同年, Littman[90]将它们统一为

Friend-or-Foe Q (FFQ)学习算法,以处理合作均衡和
非合作均衡共存的问题. FFQ是一种能解决多智能
体一般和博弈的学习方法,在这种方法中,学习者被
告知将其他智能体视为朋友或敌人.与上述其他学
习规则相比, FFQ学习方式的算法可以提供更好的收
敛性保证. Hu等[91]提出了一种多智能体Q学习算法,
将minimax-Q学习算法从零和博弈扩展到多智能体
一般和博弈.后来他们在文献 [92]中又提出了一个
同样称为Nash-Q的算法,并证明了该Nash-Q算法的
收敛性,即学习过程中的每个阶段的博弈都有一个全
局最优解或一个鞍点,并且总是选择均衡来更新Q函

数.以上的学习方法已被用于求解基于马尔科夫博
弈建模的多车决策问题.

5 仿真实验与测试方法

智能驾驶测试与评估体系也随着研究的不断深

入而逐渐完善[93].基于博弈方法的智能驾驶决策算
法的仿真测试方法分为3类:全仿真、人机混合仿真、
实车测试.全仿真的测试依赖于智能驾驶仿真平台,
是验证算法最基本的方法.在全仿真的基础上可以
进行人机混合的仿真或实车测试.基于博弈论的多
车驾驶决策研究的测试方法如表4所示.

表 4 基于博弈论的多车驾驶决策研究的测试方法

场景 相关研究

全仿真 [46-49, 51-52, 55-58, 66, 75, 94]

人机混合 [47, 49, 55, 58, 75]

实车测试 [60, 94]

5.1 全仿真测试

全仿真测试是最为基本的测试要求.在智能驾
驶的背景下,研究人员已经开发了丰富并各具特色的
仿真平台[95-98],通过这些平台可以快速地开展决策
规划模块的测试研究. CARLA[96]是一个用于智能驾

驶研究的开源模拟器,对环境进行了真实渲染并提供
了强大的API,允许用户控制与模拟交通场景,包括
交通生成、行人行为、天气、传感器等.文献 [71]在
CARLA中设置了 3种十字路口场景,每个场景下车
辆以不同的博弈方法决策.每一个场景都与传统的
方法进行对比后发现,所提出的算法更具有高效性与
舒适性.文献 [76]在虚拟交通世界中进行测试,通过
在Simulink上运行的VR Sink 3D动画环境进行可视
化演示.所有车辆都行驶在车道中间,对奖励函数做
出恰当修改后可以影响车辆换道的行为,例如使智能
驾驶车辆总是右转超车或者左转超车,形成独特的偏
好.

5.2 混合仿真测试

人机混合仿真也被称为人在环路测试,成为智能
驾驶车辆决策规划测试的热点. dSPACE仿真器是一
个高保真驾驶模拟器,提供多个模块用于测试和验证
智能驾驶算法,文献 [55, 58]在dSPACE仿真器中完成
了人在环路测试.文献 [55]提出了一种具有攻击性
估计的滚动时域博弈决策算法以处理多辆周边车辆

存在时的强制换道问题.人在环路的结果表明,无论
是智能驾驶车辆还是人类驾驶车辆,所提出的算法都
能够通过正确评估周围车辆的攻击性来安全完成换

道.文献 [58]在交通场景中加入了由人类驾驶的车
辆,在这种混合交通场景下,智能驾驶车辆可以找到
与人类换道行为一致的安全间隙,并且顺利完成换道
超车,从而验证了所提出的类人驾驶决策算法.文献
[75]在三维仿真交通流中进行了测试,该环境能够精
确模拟传感器数据和车辆物理特性.测试环境允许
研究人员手动驾驶其他车辆,从而保证接近自然的人
类驾驶,除主车外的其他车辆由人类通过方向盘手动
控制.实验中智能驾驶车辆表现出了合理的行为.例
如,在适当的距离内跟随速度较慢的车辆,直到迎面
而来的车辆通过,以便能够平稳快速地完成后续超车
动作.如果另一辆车突然转向右车道,则会在超车时
减速以便能够做出反应.

5.3 实车测试

目前,基于博弈的智能驾驶决策方法进行实车测
试的研究还比较缺乏.文献 [60, 94]在真实的交通场
景中验证了所提出的算法.文献 [60]提出了一种非
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线性的滚动时域博弈算法,用于智能驾驶汽车与其他
汽车在竞争性的场景中进行路线规划.首先在3辆汽
车的全仿真环境中验证了该算法,然后在两辆小型的
工程车上进行测试,最后在全尺寸的实车上与其他车
辆的比赛中进行了验证.文献 [94]首先使用虚拟试
驾 (VTD)进行虚拟仿真,然后在真实的城市道路场景
中测试,验证了所提出的城市环境智能驾驶汽车车道
变换的博弈决策方法.

6 总结与展望

近年来,智能驾驶系统技术取得了重大的进展.
车辆的控制技术日渐成熟,车辆感知能力也随着深
度学习技术的突破而迅速提升[99].但是,由于车与车
之间甚至混合交通场景下车与人之间交互的复杂性

和不确定性,智能驾驶系统的决策规划依旧具有挑战
性.本文对基于博弈模型与方法的智能驾驶交互决
策的研究工作进行了梳理和介绍.
目前,本领域的研究仍有大量的问题需要解决.

人类驾驶车辆和行人运动行为具有随机性和非完全

理性[18],多车混行下复杂的信息结构对基于博弈的
决策算法带来了多样的挑战.人车混行下参与者的
交通意图极其复杂,在人类有限理性和复杂意图下的
博弈决策需要进一步研究.随着V2X和车联网等技
术的发展,需要进一步研究博弈均衡的分布式计算和
车路云融合计算算法.车路云协同可以解决感知范
围受限和计算资源不足的问题,提供更加完整的环境
信息,有助于智能驾驶汽车路径规划.这方面也有一
些相关工作值得借鉴[100-108].马尔可夫博弈通常使用
多智能体深度强化学习算法求解[109-110],已经被应用
于智能驾驶决策,但算法的可解释性、泛化性能和鲁
棒性还需要继续提升.交互环境下自动驾驶的公共
数据集还远远不足,难以支撑大规模交通场景下多车
驾驶策略学习.
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