






TD3), 通过集中式训练与分布式执行框架实现多智

能体策略学习; 在训练阶段, 各车辆智能体共享参数

以提升收敛效率与稳定性, 而在执行阶段, 各智能体

根据本地感知与通信获取的状态信息独立输出控制

动作, 从而保证系统的实时性与可扩展性. 控制层依

据智能体输出的连续控制量驱动车辆, 实现对目标

车距、速度和轨迹的精确控制. 

2.2    观测空间与动作空间设计

Oi

本文所提出的 SR-TD3算法采用集中训练分布

执行架构, 其网络体系主要由策略网络 (Actor)与价

值网络 (Critic)及其对应的目标网络构成. 车队的协

同控制属于部分观测马尔可夫决策过程 (POMDP),
Actor网络的输入被设计为智能体的局部观测向量

. 该观测向量依次经过两个节点数分别为 400与
300的全连接隐藏层, 层间采用 ReLU激活函数进行

非线性变换, 最终通过带有 Tanh激活函数的输出层

生成范围在 [−1,1]的二维无量纲动作向量. 此动作

向量随后经过式 (3)定义的线性映射关系, 转化成为

车辆执行模块所需的实际控制指令:[
throttle
steer

]
= J

[
α1
α2

]
= Ja. (3)

u

J α
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式中 为真实的控制输入向量, 包含油门和转向两个

分量;  为动作映射矩阵;  表示智能体 Actor 网络

输出的无量纲动作向量, 范围在 [−1,1],  对应油门

通道的原始动作输出;  对应转向通道的原始动作

输出.

S = [o1, o2, ..., oN ]

与 Actor不同,Critic网络在训练阶段利用全局

信息, 其输入设定为包含所有智能体观测信息的全

局状态 与联合动作的拼接向量 .
Critic网络内部同样维持了 [400,300]的隐藏层结构

与 ReLU激活配置, 并采用线性输出层以精确估计

Q值. 为了克服传统 DDPG算法中的 Q值高估问题,
本算法融合了 TD3算法的双 Q网络 (Twin Critic)
机制以及目标网络延迟更新策略, 通过构建包含主

网络与目标网络在内的“双 Actor+四 Critic”拓扑结

构, 有效提升了策略在复杂变曲率道路场景下学习

的稳定性与收敛速度. 

2.3    奖励函数设计

鉴于变曲率道路协同控制的复杂需求本文确立

了“密集奖励为主, 稀疏奖励为辅”的设计原则. 该
机制利用基于速度与车距的密集奖励加速初期策略

收敛, 同时结合基于避障与队形保持的稀疏奖励以

强化特定任务表现. 为了使车队更加地适应连续变

曲率和坡度的道路场景, 在奖励函数的设计上结合

了动力学约束的动态阈值. 针对变曲率道路的具体

分阶段奖励设计如下:

k

在车队即将进入变曲率道路时, 车辆会通过地

图实时获取本车道的路基点, 从而得到当前道路曲

率 .
1) 在曲率道路的进入阶段行驶时, 我们的首要

目标是通过速度控制和航向角调整实现安全过渡,
其触发条件是:

k > kthreshand|k̇| > ϵ. (4)

k kthresh

k̇ ϵ

式中 表示当前道路曲率,  表示进入弯道的阈

值曲率; 式中 为曲率变化率,  为曲率变化阈值.
kthresh其中 可由车辆动力学理论进行计算得出,

推导得到公式如 (5)所示.
阈值曲率:

kthresh =
µg

v2
. (5)

µ g

m/s2 v

式中 为轮胎与路面的摩擦系数;  为重力加速度

(9.81  );  为当前车辆行驶速度.

ϵ其中 可由动力学约束理论进行计算得出, 推导

公式如 (6)和 (7)所示.
在短时间内忽略速度变化, 可以简单近似推到:

alateral = v2k ⇒ dalateral

dt
≈ v2dk

dt
. (6)

由上述推导可得:

ϵ =
jmax

v2
. (7)

奖励函数设计为:

Renter = w1 · (vtarget − |v − vtarget|)+
w2 · e−|dcenter|+w3 · (−|δ|)+w4 · (−alateral). (8)

变量说明:
vtarget

k dcenter

δ

alateral

: 基于摩擦系数 μ、重力加速度 g 和当前

曲率 的安全速度;  : 车辆与车道中心线的横

向偏移 (单位 : 米 );  : 方向盘转角 (单位 : 弧度 );
: 横向加速度 (单位: 米/二次方秒).

2)在曲率道路的保持阶段行驶时, 我们的首要

目标是稳定跟踪车道中心线并维持安全车速保证乘

客的舒适性, 其触发条件是:
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Qϕ1
(st, at) Qϕ2

(st, at)

络与延迟策略更新机制, 有效的缓解了传统 DDPG
算法在单 Critic模型中存在 值过估计的问题. 设两

个价值网络分别为 与 , 在原有

参数共享模式上引入加权的 Min–Max目标 Q值融

合, 本文针对变曲率匝道这一具体表达式如下:

Yt = ηtrt + γ[λ
min

i = 1,2
Qϕ

′
i
(st+1, ãt+1)+

(1− λ)
max
i = 1,2

Qϕ
′
i
(st+1, ãt+1)]. (13)

ãt+1 = µθ
′ (st+1) + ϵ, ϵ ∼ N (0, σ2)

λ ∈ [0,1]

其中 ,  表示平滑

噪声项,  控制最小值与最大值的加权比例.

该设计在确保策略更新稳定的同时, 提升了目标值

估计的精确性. Critic网络的优化目标为最小化加权

平方误差:

LQ =
1

B

B∑
I=1

wi(Q(si, ai)− Yi)
2
. (14)

wi

d

其中 为重要性采样权重. Actor网络采用延迟更

新策略, 仅在每 次 Critic更新后执行一次参数更新,
其梯度计算形式为:

∇θJ(θ) =

1

B

B∑
I=1

∇aQϕ1
(si, a)|a=µθ(si)

∇θπθ(si). (15)

从而实现策略的稳定优化. 通过这种延迟策略

更新机制, SR-TD3算法在训练早期能够保持稳定

性, 避免了由于策略的频繁调整而导致的梯度振荡,
从而使训练时收敛更快.

D
δi = |Yi −Qϕ(si, ai)|

在经验回放机制上, SR-TD3算法引入了优先经

验回放 (Prioritized Experience Replay, PER)方法, 以
提高关键样本的利用效率. 对于经验池 中的每个样

本, 其采样概率由时间差分误差

决定, 定义为:

P (i) =
(|δi|+ ε)

α∑
k
(|δk|+ ε)

α . (16)

a ε其中 控制优先采样程度,  为防止零概率的平滑项.
为补偿非均匀采样带来的估计偏差, 引入重要性采

样权重修正:

wi = (
1

N · P (i)
)
β

. (17)

β其中 在在训练过程中逐渐从 0.4增加至 1.0, 以平

衡样本重要性与训练稳定性. 此外, 在原有算法的框

架上, SR-TD3算法在 Critic损失函数中加入了残差

正则项:

Lres = η(Yt −Qϕ1
(st, at))

2
. (18)

用于限制目标 Q值的波动范围, 从而进一步提

高了训练的平滑性与稳定性.

N

S = [o1, o2, ..., oN ]

A = [a1, a2, . . . , aN ] µθ(si)

ai

Qϕ(S,A)

在多智能体结构设计上 ,  SR-TD3延续了 PS-
MACDDPG的参数共享机制 (Parameter Sharing)与
集中式 Critic设计. 假设车队中共有 个智能体, 其
全局状态与动作可分别表示为 与

. 共享的策略网络 基于每

辆车的局部状态输出相应动作 , 而集中式 Critic
则利用全局状态与联合动作进行统一评

估. 该架构在保证训练阶段信息完整性的同时, 使执

行阶段仍具分布式独立性, 从而兼顾算法的协同性

与扩展性.
γ = 0.99

1× 10−4 1× 10−3

σ = 0.2

τ

在算法设计中, 折扣因子设定为 , 以平

衡短期与长期回报. Actor网络与 Critic网络分别采

用 Adam优化器, 学习率设置为 与 .
在策略执行阶段, 向动作添加均值为零、标准差为

的高斯噪声, 并对其进行 [−0.4,0.4]截断, 同
时噪声强度随训练逐步衰减, 最低不小于 0.06, 以保

证探索性. 每次参数更新均从经验回放缓冲区中随

机采样 256条交互样本, 经验回放缓冲区容量在训

练脚本中设为 30 000, 并结合优先经验回放机制以

提升采样效率. 为了提高稳定性, 采用软更新策略,
参数 =0.005, 并设置延迟更新步长为 3, 即每进行三

次 Critic更新才对 Actor进行一次更新 .Actor学习

率和 Critic学习率分别是 1e-4和 1e-3. 

2.5    约束条件

done = 1

由于仿真环境是连续的, 为了进行合理的仿真

训练, 在部分条件判定时, 当 时终止当前训

练的回合. 这些条件分别是:
1、碰撞条件

done = 1, ifCi = 1

(i ∈ {leader, follower1, follower2}). (19)

2、车道偏离条件

done = 1, if |elane(i)| > δlane. (20)

3、速度异常条件

done = 1, if(vi < vmin) ∨ (vi > vmax). (21)

4、车队队形约束条件

done = 1, ifdfollow(i) > dmax,

i ∈ {follower1, follower2}. (22)

5、路径限制条件

done = 1, ifdleader = droute. (23)

6、时间限制条件
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