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基于深度强化学习的无人驾驶车辆行为决策研究

摘要

随着无人驾驶技术的快速发展，如何在复杂动态环境中实现高效、

稳定的行为决策已成为关键挑战之一。传统深度强化学习（Deep

Reinforcement Learning, DRL）算法在无人驾驶场景下仍然面临诸多

问题，例如 Q 值估计存在高估误差、样本利用率较低，以及难以充

分捕捉时序依赖信息等，这些问题严重影响了无人驾驶系统的决策质

量和训练效率。为了解决这些挑战，本文提出了两种创新性强化学习

算法：基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络（DPD3QN）和

融合门控循环单元（GRU）的多时间序列决策模型（D3QN-GRU），

旨在优化 Q 值估计、提高学习效率，并增强对复杂交通环境的适应

能力。

（1）针对强化学习算法中 Q 值估计精度不足、环境不确定性导

致的误差累积以及关键经验样本利用效率低下等问题，提出了基于双

深度决斗 Q 网络（DPD3QN）的改进算法。DPD3QN 结合了决斗 Q

网络（Dueling Q Network）与双深度 Q 网络（Double Deep Q Network,

DDQN）结构，分别对状态值（state value）和动作优势值（advantage

value）进行独立建模，从而提升 Q 值估计的精度，减少因环境不确

定性带来的误差。此外，该算法引入双优先级经验回放机制
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（Dual-Priority Experience Replay, DP-ER），综合 TD 误差和分段抽

样策略进行样本选择，使关键经验样本的利用效率最大化，从而加速

收敛过程并优化训练效果。

（2）针对动态交通场景中多维时序特征建模困难、长期依赖关

系捕捉不足以及关键决策特征权重失衡等问题，提出了融合门控循环

单元与注意力机制的 D3QN-GRU 算法。D3QN-GRU 在传统 D3QN

结构的基础上，进一步融入门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）

和注意力机制（Attention Mechanism），提升了对多维时序数据的建

模能力。GRU 结构能够有效捕捉长期时序依赖关系，使得模型在动

态交通环境下具备更强的预测能力，而注意力机制则用于强化关键特

征提取，提高决策的稳定性和适应性，从而增强智能体在复杂驾驶场

景中的长期规划能力。

关键词：无人驾驶，深度强化学习，决斗双深度 Q 网络，双优先级

经验回放，多时间序列决策
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RESEARCH ON AUTONOMOUS VEHICLE

BEHAVIOR DECISION-MAKING BASED ON DEEP

REINFORCEMENT LEARNING

ABSTRACT

As autonomous driving technology continues to progress rapidly,

ensuring efficient and stable decision-making in highly complex and

dynamic environments has emerged as a significant challenge. Traditional

Deep Reinforcement Learning (DRL) algorithms still face several issues

in autonomous driving scenarios, such as overestimation of Q-values, low

sample utilization, and insufficient handling of temporal dependencies.

These limitations significantly affect decision-making quality and

training efficiency in autonomous driving systems. To address these

challenges, this paper proposes two innovative reinforcement learning

algorithms: the Dueling Double Deep Q-Network with Dual-Priority

Experience Replay (DPD3QN) and the Multi-Time Series Decision

Model incorporating Gated Recurrent Units (D3QN-GRU). These models

aim to optimize Q-value estimation, improve learning efficiency, and

enhance adaptability in complex traffic environments.

(1) Addressing the issues of insufficient Q-value estimation accuracy,

error accumulation caused by environmental uncertainty, and low
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utilization efficiency of critical experience samples in reinforcement

learning algorithms, an improved algorithm based on the Dueling

Prioritized Double Deep Q-Network (DPD3QN) was proposed. DPD3QN

integrates Dueling Q-Networks with Double Deep Q-Networks (DDQN)

to separately model state values and action advantage values, improving

the accuracy of Q-value estimation and reducing errors caused by

environmental uncertainty. Additionally, the algorithm introduces a

Dual-Priority Experience Replay (DP-ER) mechanism, which combines

TD-error-based prioritization with segmented sampling strategy to

enhance the utilization of critical experience samples. This accelerates the

learning process and optimizes training efficiency.

(2) To resolve the challenges of modeling multi-dimensional

temporal features, capturing long-term dependencies, and balancing key

decision feature weights in dynamic traffic scenarios, the D3QN-GRU

algorithm integrating Gated Recurrent Units (GRU) and attention

mechanisms was developed. The D3QN-GRU model enhances the

conventional D3QN framework by integrating Gated Recurrent Units

(GRU) along with an Attention Mechanism. enhancing its ability to

model multi-dimensional temporal data. The GRU structure effectively

captures long-term temporal dependencies, improving the model's

predictive capabilities in dynamic traffic environments. Meanwhile, the

attention mechanism strengthens key feature extraction, enhancing the

stability and adaptability of decision-making, thereby improving the

agent’s long-term planning ability in complex driving scenarios.

KEY WORDS ： autonomous driving, deep reinforcement learning,

dueling double deep Q-network, double prioritized experience replay,

multi-time-series decision making
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第 1 章 绪论

1.1 研究工作的背景及意义

中国工业和信息化部（工信部）与交通运输部（交通部）在 2024 年发布了

多项关于智能网联汽车的通知[1]，主要包括以下内容：

2024 年 1 月 15 日，我国多个中央部委联合印发智能交通系统创新实施方案。

根据该文件要求，住房和城乡建设部会同交通运输部、公安部、自然资源部与工

业和信息化部共同推进新型智能交通体系建设，重点围绕车联网协同发展机制开

展技术验证。此次示范工程将构建“端-路-网”三维融合体系，通过车载终端、

道路感知设备与云端控制平台的系统集成，在特定区域开展智慧出行系统实证研

究。

2024 年 6 月，经多部委协同推进，我国智能驾驶领域迎来制度创新。住房

和城乡建设部联合工业和信息化部、交通运输部及公安部最新出台《关于推进智

能网联汽车道路测试与示范应用的通知》，该政策聚焦于建立新型车辆管理机制，

旨在指导相关企业及用户强化技术研发与安全管理能力。

2024 年 8 月 1 日，工信部发布了《关于进一步加强智能网联汽车准入、召

回及软件在线升级管理的通知（征求意见稿）》。该通知旨在进一步加强搭载组合

驾驶辅助系统的智能网联汽车准入、召回和车辆软件在线升级管理。

工信部和交通部确实发布了多项关于智能网联汽车的通知，涵盖了试点工作、

城市名单公布、准入管理等多个方面，旨在推动智能网联汽车技术的发展和产业

化应用。

无人驾驶技术是指通过自动化技术使得车辆在没有人工干预的情况下自主

行驶。随着人工智能和自动控制技术的迅猛发展，无人驾驶已经不再是科幻小说

中的幻想，而是逐步成为现实。无人驾驶技术涉及的领域非常广泛，包括感知、

决策、控制等多个层面，其中决策系统作为整个自动驾驶系统的核心，直接决定

了车辆如何在复杂的道路环境中做出实时响应。决策系统的研发不仅是自动驾驶

技术的基础，同时也是技术突破的关键[2]。
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从 20 世纪 80 年代起，随着计算机科学和机器人学的快速发展，自动驾驶技

术开始逐步崭露头角。早期的研究主要集中在环境感知和路径规划领域，研究人

员通过研究导航算法和简单的控制系统，探索如何实现车辆的自主行驶。到了

2004 年，随着 DARPA 挑战赛的启动，自动驾驶的研究进入了一个新的阶段。该

比赛不仅提供了一个展示自动驾驶技术的平台，也推动了无人驾驶技术的飞速发

展。在此之后，Google[3]推出的自动驾驶项目为技术的普及和应用奠定了基础，

并催生了大量相关企业和研究机构的参与。自动驾驶的分级标准由国际机械工程

师协会（SAE International）[4]于 2014 年首次发布，并在 2016 年进行了进一步的

修订。该标准定义了从 L0 到 L5 的六个自动驾驶级别，并且这些级别已被广泛

接受和使用。如图 1-1 所示。L0-L2（ADAS）[5]仅需处理行为数量有限且环境工

况确定的驾驶环境，车辆主要由人类驾驶员负责驾驶；L3-L5 处理的行为数量和

环境工况范围很大，驾驶行为主要由自动驾驶系统负责。

图 1-1 国际汽车工程师学会（SAE）自动驾驶的分级标准[4]

然而，在无人驾驶技术的整个研发过程中，最具挑战性的部分往往是决策系

统。无人驾驶决策系统作为车辆智能化的核心模块，承担着将感知数据转化为驾

驶行为的关键任务。这一系统需要实时处理大量来自多源异构传感器的数据，包

括雷达、摄像头、激光雷达（LiDAR）、超声波传感器以及高精度地图等。这些

传感器数据在时间、空间和精度上存在差异，决策系统必须通过高效的数据融合

算法将其整合为同步的环境表示。
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在复杂的动态交通环境中，决策系统不仅要准确识别道路上的车辆、行人、

交通标志和信号灯，还需要结合当前的道路状况，如路面湿滑、施工区域，交通

规则，如限速、车道划分以及周围交通参与者的潜在驾驶意图，如变道、超车、

停车等进行综合判断。此外，决策系统还需考虑车辆自身的状态，如速度、加速

度、转向角度以及乘客的舒适度和安全性[6]，从而决定合理的驾驶策略。

如图 1-2 所示，无人驾驶决策系统通常采用分层架构，包括环境感知层、行

为决策层和控制规划层。

图 1-2 无人驾驶原理图

无人驾驶决策系统的核心任务之一是确保驾驶安全[7]。随着决策系统的逐步

完善，无人驾驶将在大大减少交通事故、保障道路安全方面发挥至关重要的作用。

同时，传统的交通系统中，驾驶员的决策往往受到个人经验、反应速度以及交通

规则的限制，导致许多交通资源的浪费。自动驾驶车辆之间的协作也能通过车与

车之间的通信系统实现更高效的交通流动，进而改善城市交通状况。无人驾驶技

术不仅仅是单一车辆的技术革新，它代表了智能交通系统的一个重要方向。自动

驾驶技术的发展不仅能带来更高效的交通，还能够推动与之相关的智能基础设施

建设，如智能红绿灯、智慧停车场等。

1.2 国内外研究现状

无人驾驶汽车的决策研究是自动驾驶系统中的一个关键领域，涉及如何基于
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环境感知信息、交通规则、驾驶目标等多种因素，做出实时、合理的驾驶决策。

随着深度学习、强化学习、优化算法等技术的快速发展，自动驾驶决策系统取得

了显著进展。

1.1.2 无人驾驶行为决策研究现状

无人驾驶决策系统的目标是根据环境感知信息和目标任务，制定合适的驾驶

策略。当前的研究方法主要包括以下几种：

（1）基于规则的决策方法：此类方法在简单的驾驶任务中较为有效，但在

复杂、动态的交通环境中面临挑战，难以应对未知情况。在上世纪 80 年代至 2004

年，无人驾驶技术的基础开始形成。早期的自动驾驶决策系统多依赖预设的规则

和模型，例如基于模型的控制（MPC）[8]方法。这一时期的研究重点集中在导航

与路径规划算法上，美国国防高级研究计划局（DARPA）的挑战赛 DARPA Urban

Challenge[9]成为了这一阶段的重要推动力。从 2004 年到 2012 年，分别为无人驾

驶技术的不同发展阶段提供了展示的平台。卡内基梅隆大学团队为参加 2007 年

DARPA 举办的挑战赛而开发了自动驾驶系统 Boss[10]，并于 2008 年发表了此智

驾系统的技术总结。在此阶段，学术界和工业界逐步积累了关于自动导航和环境

感知的基础知识。2004 年到 2014 年，自动驾驶技术迎来了重要的技术突破。

Google 在 2010 年发布的自动驾驶车和引入的关键决策系统开始引起行业的广泛

关注。Marti[11]等人提出了基于 LiDAR 的动态物体检测与跟踪方法，适用于自

动驾驶车辆。这一时期，基于激光雷达（LiDAR）、相机和雷达等的环境感知能

力显著提升，而路径规划和决策算法也逐步实现了更加可靠的自动化驾驶，为后

来深度学习和机器学习算法在各行各业发展也打下基础。

（2）基于学习的决策方法：随着人工智能和深度学习的发展，越来越多的

自动驾驶系统开始采用基于数据驱动的决策方法。通过训练模型，系统能够自主

学习如何根据不同的环境信息做出决策。基于学习的决策算法可细分为模仿学习

和深度强化学习这两种研究方法。模仿学习应用大约始于 Google 自动驾驶项目

（Waymo）[12]，在这一时期开始大量使用模仿学习（Imitation Learning）来训练

其自动驾驶系统。在 2015 年，Google 自动驾驶项目（Waymo）开始收集大量的

驾驶数据，通过让人工驾驶员进行驾驶，系统能够学习如何处理各种复杂的道路

情境（如交通信号、道路标线、障碍物等）。Mayank 提出了 ChauffeurNet[13]，一
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种基于模仿学习的驾驶策略模型。该模型通过模仿人类驾驶行为并结合合成数据

来提升鲁棒性。自 2014 年起，深度学习技术特别是卷积神经网络（CNN）[14]成

为了自动驾驶决策系统的重要推动力。通过引入复杂的神经网络结构，车辆能够

更准确地感知复杂的交通环境，并做出更加精确的驾驶决策。英伟达，Mobileye

开始在汽车应用卷积网络。从 2018 年开始，Transformer[15]等先进的人工智能技

术逐渐被应用于自动驾驶决策系统中，2019 年特斯拉提出 BEV[16]，因算力消耗

问题导致并未落地。同时期 Xu[17]等人提出了新颖的 LSTM-FCN 架构，此架构可

以从大规模不同时间段的车辆动作数据中提取重要动作，并利用当前图像信息和

过去动作信息，预测未来的动作行为。Zhao[18]等人提出了一种基于改进双深度 Q

网络（DDQN）算法的驾驶决策模型，该模型采用十个离散化动作来输出三车道

车辆的驾驶操作，将连续的动作空间映射为有限的动作集合。这一阶段，自动驾

驶系统的决策能力得到了大幅提升，尤其是在多目标决策、环境理解和实时反应

方面。

展望未来，自动驾驶技术的决策系统将继续走向更高效、更智能的方向。随

着车载计算平台（OCC）[19]和端到端的深度学习模型[20]的逐步实现，自动驾驶

车辆将能够更好地适应复杂多变的交通环境，并具备更高的安全性与舒适性。最

后，无人驾驶决策技术的进步，得益于各项核心技术的创新与突破。未来，随着

硬件计算力的提升和 AI 算法的持续优化，自动驾驶决策系统将变得更加精准和

可靠，推动智能交通系统的全面普及。

1.1.2 强化学习研究现状

强化学习（Reinforcement Learning, RL）作为机器学习领域的重要组成部分

[21]，在过去几年中取得了显著的研究进展。它模拟了人类或动物在环境中通过试

错方式学习最优行为策略的过程。强化学习的核心问题是如何在与环境交互的过

程中，通过奖励信号引导智能体选择一系列行动，使得某个目标或收益最大化。

在强化学习的早期，研究者主要集中在值迭代（Value Iteration）和策略迭代

（Policy Iteration）方法的研究上。值迭代通过计算状态价值函数来评估每个状

态的好坏，而策略迭代则通过不断改进策略来逼近最优策略。这些方法在较简单

的离散环境中表现良好，但在大规模、高维度的实际应用中，计算量和存储空间

的需求使其面临挑战。



安徽工程大学硕士学位论文

6

随着深度学习技术的兴起，深度强化学习成为了强化学习的重要发展方向。

深度 Q 网络（DQN）作为深度强化学习的开创性成果，在 2013 年通过在 Atari[22]

游戏中的应用，成功将深度学习与强化学习结合，解决了传统强化学习算法在高

维感知问题中的困难。DQN 通过使用卷积神经网络（CNN）从图像中提取特征，

极大地提高了强化学习算法在复杂环境中的性能。随后，许多深度强化学习算法

相继问世，如 Double DQN[23]、Prioritized Experience Replay[24]、Dueling DQN[25]

等，这些算法都在提高训练稳定性和效率方面做出了创新和贡献。

策略梯度方法直接对策略进行优化，而不是通过值函数来评估策略的优劣。

常见的策略梯度算法包括 REINFORCE、Actor-Critic 等。REINFORCE[26]这是最

基本的策略梯度方法，依赖蒙特卡洛采样，但可能方差较大；然后是Actor-Critic[27]，

结合了值函数和策略函数，使用 Critic 来减少方差，提高稳定性。这些方法通过

梯度下降更新策略，从而实现策略的逐步优化。近端策略优化（Proximal Policy

Optimization, PPO）[28]是近年来广泛应用的强化学习算法，通过限制每次更新的

幅度来避免训练过程中的不稳定性。PPO 相比于传统的策略梯度方法，在保持较

高样本效率的同时，训练过程更加稳定，广泛应用于机器人控制、自动驾驶等任

务中。

强化学习从理论发展到研究应用的过程如图 1-3 所示。

图 1-3 强化学习发展过程

当前，强化学习的研究热点主要集中在以下几个方面：首先，提升样本效率

以减少训练数据需求；其次，增强算法的稳定性和鲁棒性，确保其在实际应用中

的可靠性；此外，探索与利用的平衡问题也备受关注，研究者通过引入内在激励



安徽工程大学硕士学位论文

7

和好奇心驱动等机制改进探索策略。多智能体强化学习（MARL）[29]则致力于解

决多个智能体在协作或竞争环境中的决策问题。与此同时，迁移学习和元强化学

习（Meta-RL）[30]为智能体快速适应新任务提供了新的思路。安全性与可解释性

也成为研究重点，旨在确保智能体行为的安全性和透明性。

强化学习的应用领域广泛，涵盖游戏（如 AlphaGo[31]、星际争霸）、机器人

控制、自动驾驶、金融交易、医疗决策和资源管理等[32]。然而，尽管取得了诸多

成果，强化学习仍面临诸多挑战：理论瓶颈尚未完全突破，算法的收敛性和泛化

能力仍需进一步提升；训练过程对计算资源的需求较高，限制了其在实际场景中

的部署；此外，智能体行为的伦理与安全问题也亟待解决。未来，强化学习的研

究将继续朝着提高算法效率、增强泛化能力、降低计算成本以及解决伦理问题的

方向发展，为人工智能的广泛应用提供更强大的支持。

1.3 论文研究内容

本文的研究聚焦于基于深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）
[33]方法的无人驾驶车辆行为决策系统，提出了两种创新性的算法。算法的核心思

想在于通过结合决斗网络和双深度 Q 网络的优点，并重构原有网络的输出层。

分别结合上优秀的优先级经验回放和改进的多时序网络，从而提升车辆决策系统

的智能化程度和安全性。其主要内容包括：

（1）本文通过引入决斗网络的架构，在主网络和目标网络中明确区分状态

值和动作优势值。这一改进提高了动作价值估计的准确性，避免了传统网络中状

态动作估计不准确所引发的局部最优问题。决斗网络的结构使得系统能够更有效

地评估每个状态下选择不同动作的相对优势，进而做出更精确的决策。为了进一

步提升算法的学习效率和收敛速度，本文引入了双优先级经验回放机制。通过优

先级抽样的方式，模型能够更快速地识别并有效利用关键经验，避免了传统经验

回放机制中对低优先级样本的过度依赖。该机制结合了基于 TD 误差的优先级和

分段抽样的优先级，不仅能够提升样本的利用率，还能够加速训练过程。通过这

种方式，DPD3QN 在处理稀疏奖励和较为复杂的环境时，能够表现出更好的学

习性能。

（2）在引入决斗网络的基础上，为了提高模型在处理多维时间序列数据时

的能力，本文引入了改进的 GRU 网络。GRU 相较于传统的长短期记忆网络
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（LSTM），其结构更为精简，计算效率更为高效，更适合处理动态环境中的复

杂时间依赖关系。GRU 网络的引入使得模型在面对车辆动态行为（如速度、加

速度和相对位置等）时，能够更精准地捕捉和分析这些多维数据，从而做出更为

精确的决策。使模型能够在动态交通仿真环境中更好地处理时间序列数据，进一

步增强决策的鲁棒性和有效性。

（3）将本文提出的改进算法部署在 OpenAI Gym 模拟平台上进行全方位的

训练和测试。结果表明，与传统的其他多种深度强化学习算法进行比较，本文提

出改进算法在多种复杂的场景下，均具有很好的表现；同时，在复杂的高速公路

上的测试环境中，本文提出的改进算法相较于其他算法的成功率更高，尤其在复

杂程度更高的测试场景中，有更好的决策精度和更快的收敛速度。

1.4 论文研究结构

本文的组织结构共分为五个主要章节，逐步展开对基于深度强化学习的无人

驾驶行为决策系统的研究。

绪论

本章首先介绍了自动驾驶技术的发展背景及其在智能交通系统中的重要性，

强调了无人驾驶技术对于未来交通的潜在影响。随后，详细回顾了国内外在自动

驾驶决策算法、强化学习等领域的研究现状，特别是在行为决策和自动驾驶安全

性方面的挑战。最后，明确提出本文的研究目标和主要贡献，介绍了所提出的改

进算法。

第 2 章 相关工作与理论基础

本章详细介绍了深度学习和强化学习的基本理论。首先，阐述了人工神经网

络和深度神经网络的基本概念，并介绍了深度强化学习（DRL）中的重要算法，

如深度 Q 网络（DQN）及其衍生算法。其次，探讨了强化学习中的核心概念，

尤其是马尔可夫决策过程（MDP），优先经验回放和多时间序列网络。最后，分

析了深度强化学习在自动驾驶中的应用，重点讨论了如何利用深度学习提升决策

精度。

第 3 章 基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 行为决策网络

本章提出了 DPD3QN 算法，并详细介绍了其核心架构和创新点。首先，结

合了决斗网络与双深度 Q 网络，优化了 Q 值的估计方法，提高了决策系统的精
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度和稳定性。其次，介绍了双优先级经验回放机制，进一步提高了模型训练的效

率。最后，通过实验验证了 DPD3QN 在高速公路环境下的效果，展示了其相较

于传统 DQN 和 DDQN 算法的优势。

第 4 章 基于决斗双深度 Q 网络的多时间序列车辆行为决策

本章提出了 D3QN-GRU 组合模型，介绍了引入注意力机制之后的门控递归

单元，并将其与 D3QN 网络相结合，并对其进行了详细的实验分析。通过对多

种复杂场景的实验验证，证明了该模型在实际应用中的高效性和可靠性。此章不

仅补充了基于时间序列的数据处理方法，还为进一步改进自动驾驶决策系统提供

了理论支持。

第 5 章 总结与展望

论文结构如图 1-4 所示。

图 1-4 论文结构图

本章总结了全文的主要研究成果，回顾了改进算法的设计思路及其在自动驾

驶中的应用效果。同时，讨论了当前研究中的局限性，并展望了未来的研究方向，

特别是在算法优化、实时性提高以及与其他智能交通系统的协同方面的潜力。
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第 2 章 基于无人驾驶行为决策的理论基础及相关工作

通过融合深度学习的强大特征提取能力与强化学习在复杂决策任务中的高

效性，深度强化学习为解决复杂状态空间下的学习问题开辟了一条全新的技术路

径。这种融合不仅充分发挥了深度学习在识别和提取复杂特征方面的技术优势，

还借助神经网络的强大函数逼近能力，为传统方法难以建模或解决的复杂问题提

供了创新的解决方案。本章将系统阐述深度强化学习中神经网络与强化学习相结

合的核心理念，并重点对经典深度 Q 网络算法进行深入剖析。此外，本章还将

详细介绍所构建的仿真实验平台，为理论研究与算法验证提供坚实的实验基础，

从而为后续研究工作奠定重要支撑。

2.1 深度学习理论基础

深度学习（Deep Learning）[34]技术的核心思想是通过建立由多个层次构成的

神经网络，这些层次能够执行从简单到复杂的信息转换，类似于人脑的工作机制

[35]。人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）[36] 是一种受生物神经网

络启发而构建的理论模型，旨在模拟和处理信息。作为深度学习的支柱，该模型

在机器学习领域得到了广泛的应用，涵盖图像识别、路径规划、目标检测等多个

任务。2006 年，Hinton[37]与他的同事们在著名的《Science》期刊上首次发表了

神经网络论文，标志着一个通过学习高度复杂的神经网络像人脑一样进行信息处

理的新时代开始了。从宏观角度分析，人工神经网络构成一个由大量神经元节点

通过广泛而精密的连接网络组成的自适应非线性动态系统。神经网络模型如图

2-1 所示。

单个神经元通过模拟神经细胞的建模，展示了其内部结构和信息处理的方式。

这种建模方法为神经网络的深入理解和应用提供了重要的基础。
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图 2-1 神经元示意图

在图 2-1 所示神经网络架构中，输入向量组（�1 ,�2…�n）的设计仿生模拟了

生物神经元突触连接机制，其对应的突触权重参数（�1,�2…�n）表征着前馈信

号与处理单元之间的联结强度。在模型迭代优化过程中，这些权重参数通过梯度

反传算法持续动态调整，直至系统收敛至误差最小化状态。每个计算单元配置有

阈值偏置量�和信号门控函数�。前者用于调节神经元激活基线，后者实现非线性

特征映射功能。最后通过输入�和其对应的权重�进行加权之和，经过偏置项形

成预激活值，后经激活函数激活，得到输出�。目前比较常见的激活函数有 Sigmoid

函数[38]、双曲正切函数 Tanh 函数[39]和 ReLU 函数[40]。

如图 2-2 四层神经网络所示，分别由输入层隐藏层和输出层组成。

图 2-2 四层神经网络结构图

在整个神经网络结构中，为了适应更为复杂的信息处理任务，单一神经元模

型的工作方式经过了扩展和优化，形成了多层神经网络。这种多层结构能够更有

效地处理抽象层次的特征提取和复杂模式识别，通过层层堆叠的方式实现对输入

数据的逐级抽象表示[41]。如图 2-2 四层神经网络所示，分别由输入层、隐藏层和
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输出层组成。这种深度结构的引入使得神经网络能够更灵活地学习并捕捉数据中

的抽象关系，提高了网络的表达能力和性能。因此，多层神经网络模型成为深度

学习领域的核心组成部分，为各种复杂任务的解决提供了强大的工具。

2.2 强化学习理论基础

强化学习（Reinforcement Learning, RL）是机器学习的三大种类之一，与监

督学习和无监督学习共同构成了这一领域的重要组成部分。强化学习问题可被定

义为离散时间的随机控制过程，如图 2-3 所示。在此过程中，智能体与环境的互

动展开过程如下：智能体从初始状态�∈�开始感知状态的表示。对于每个时间步

�∈ℕ，智能体选择在�∈�处执行一个动作，随后获得该动作的相关奖励�∈�，

并观察在环境中的新状态�。这个过程持续进行直到智能体找到最优奖励策略为

止，这一过程最初由 Bellman 提出[42]。

图 2-3 强化学习循环结构

2.2.1 马尔可夫决策过程

马尔可夫性指的是系统下一个时刻状态��+1仅取决于当前状态��和动作��，

而不受过去的状态和动作影响。在强化学习的语境下，智能体与环境的不断 互

动过程可被视为具有马尔可夫性质的决策过程（MDP）[43]。在随机过程理论框

架下，MDP 可建模为具有记忆无特性的序贯决策系统，其形式化架构由五维参

数组(�, �, �, �, �)构成。具体而言：状态空间�构成系统观测的完备离散基集，决

策行为空间�表征智能体的可选操作域，状态转移概率矩阵�: �×�×�→[0,1]量化

环境动态演化规律，即时收益函数�: �×�→�映射行为价值评估，而时序贴现系

数�∈[0,1)则用于平衡当前收益与远期回报的效用权重。

马尔可夫动态系统状态转移机制以有向图形式可视化呈现，如图 2-4。其演

进机制可形式化描述为：决策主体基于当前环境观测状态�t ∈�，依据既定策略从

行为空间�中选取执行动作�t ∈�，触发环境状态从转移概率(�t+1|�t, �t)分布跃迁



安徽工程大学硕士学位论文

13

至下一状态�t+1。

图 2-4 马尔科夫决策过程

该系统其中节点表征系统状态，决策主体通过持续交互生成状态动作轨迹(�t,

�t, �t+1, �t+1,... �n, �n)直至抵达终止条件约束的吸收态，完成完整的序贯决策周

期。

若 MDP 是完全可观察的，那么环境中的状态 � 将与智能体获得的观察完全一

致。以现实世界中移动的智能体为例，它仅能通过传感器获取信息，仅拥有代表

其状态的信息子集。因此，在这种情况下，可以将 MDP 描述为部分可观察的。

在本文的研究范围内考虑完全可观察的情形，此设定有助于问题的简化，使得能

够更深入地研究 MDP 的特性以及相应的决策制定问题。

2.2.2 Q-learning

Q 学习算法(Q-learning) [44]如表 2-1 所示，

表 2-1

Q-learning

初始化 Q-table，α∈（0，1]， > 0

For Episode = 1 to M do:

获取当前环境状态 s

For t = 1 to T do:

根据 -greedy 策略，选择动作 �

执行动作 �，获得奖励 r，新的状态 �'

令
'

( , ) (s, ) max ( , ) ( , )
a

Q s a Q a r Q s a Q s a        

令 �→�'

End for

End for
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在基于值迭代的强化学习范式下，Q-learning 通过贝尔曼最优方程构建状态

动作价值矩阵，该矩阵通过异步动态规划策略实现对环境状态空间�与决策空间

�的全映射。

该算法的优越性体现在其免模型特性与离线策略（Off-Policy）[45]更新机制

的耦合，通过时序差分误差的持续修正，最终使得价值估计函数收敛至最优策略

对应的不动点。这种基于价值评估的策略优化方法，有效克服了传统动态规划中

的维度灾难问题。相比于传统的在线策略（on-policy）[46]算法只存在一种策略做

动作的选取，也用该策略去做优化的方法，鲁棒性更强。

强化学习的目标是在策略优化的过程中使��值达到最大化，并基于累计折扣

回报定义状态价值函数 V和动作价值函数 Q，用于估算在特定状态或执行特定动

作时的长期回报[47]。分别定义为式(2-1)和式(2-2)，其中�是控制动作的策略，为

了便于更新，状态价值函数通常表示为式(2-3)的递归形式，并且最优动作的控制

策略�是由状态价值函数决定，其定义为式(2-4)：

( ) [ | , ]V s E R s
  (2-1)

( , ) [ | , , ]Q s a E R s a
  (2-2)

'
( , ) [ max ( ', ')]

a
Q s a E r Q s a 

   (2-3)

( ) arg max ( , )
a

s Q s a  (2-4)

在时序差分学习框架下，Q-learning 是一种基于值迭代更新的算法，即逼近

最优动作价值函数�∗。该算法依据公式(2-5)对当前动作价值函数的估计值进行迭

代调整和优化。

'
( , ) ( , ) max ( , ) ( , )( )

a
Q s a Q s a r Q s a Q s a       (2-5)

式中 ( , )Q s a 是 agent 在状态 s下选择动作a的期望奖励。r是在状态 s下选择动作

a的即时奖励。 为学习率，
'

max ( , )
a
Q s a  表示在状态 s中选择其他动作 a的期

望奖励。通过迭代式(2-5)， ( , )Q s a 将最终收敛到 ( , )Q s a ，即最优动作值函数[48]。

这种通过迭代获得最优动作值函数的方法称为 Q-learning。
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2.3 深度强化学习理论基础

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）[33]是结合深度学习（Deep

Learning）[34]与强化学习（Reinforcement Learning, RL）[21]的前沿技术，是在通

过智能体（Agent）与环境的交互学习，能够最大化最终累积奖励的最优策略。

在众多强化学习算法中，Q 学习算法（Q-learning）由于其简单有效，被广泛应

用于解决各种顺序决策问题。然而当环境状态空间较大时，Q-learning 会存在内

存消耗大、查存时间长、维度爆炸等系列问题。针对这些问题，常将神经网络进

行函数逼近来近似求取动作价值函数。为拟合合适的损失函数，将这些神经网络

参数通过梯度下降法进行训练。这种方法可以大大降低需要存储大量状态的需求，

从而提高算法效率、改善可伸缩性。因此，在强化学习中引入卷积和递归神经网

络等深度学习结构已成为一种趋势[49]。

2.3.1 经典深度 Q 网络

深度 Q 网络（DQN）[22]针对 Q-learning 存在的问题进行了优化，具体是将

神经网络和 Q-learning 相结合，使用参数化的模型来代替 Q 值表。Q 学习算法记

录每个动作在每个状态下的 Q 值，并反复更新，它适用于相对小规模的问题。

但是状态空间可能太大甚至连续，无法保存在一个表中练习。在这种情况下，可

以使用值函数进行近似。这个值函数可以是线性函数，也可以是非线性函数。

, ;( )Q s a  表示用参数�近似估计的动作价值函数。

深度 Q 学习以
'

arg max , ;( )t a
r Q s a    为目标 Q 值，为了计算 DQN 中的 Q

表和实际 Q 表之间的差异，引入损失函数�(�)，定义损失函数网络输出 Q 值与

目标 Q 值函数之间的关系如式(2-6)所示。其中 ty 表示为动作的真实价值，定义

为式(2-7)：

2

1
( ) , ;[ ( ( )) ]

N

t
t

L E y Q s a 


  (2-6)

'
arg max , ;( )t t a

y r Q s a     (2-7)

式中 s，a表示状态 s采取动作a后的下一个状态和动作。 , ;( )Q s a    表示 Q 网

络估计的动作价值。式(2-6)，(2-7)的�和�'分别代表着 DQN 中的主网络和目标网
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络的两个参数，前者用于估计当前行为动作，后者用于产生目标值。 ty 具体由即

时性奖励��和�倍下一状态最佳动作价值组成。

这一过程是通过精心设计的结构和策略来实现值函数的有效逼近和训练过

程的稳定性。通过这一算法，DQN 在强化学习领域取得了显著的成功，为解决

实际问题提供了强大的工具和方法。

2.3.2 双深度 Q 网络

神经网络与强化学习技术的结合带来了高估的问题，过高的估计会导致估值

函数与实际价值函数之间的误差。神经网络的函数评价模型的输出包含一个估计

误差，因此函数评价模型的估价值并不能真实地反映实际值，两者之间总是存在

误差。假设同一状态下，不同状态动作值之间的差异很小。在这种情况下，模型

可能会选择当前状态的次最优动作，导致模型最终无法学习到最优策略。

所以假设在 t时刻，选择状态 s下动作a的估计值为  ,estimationQ s a ，目标值为

 ,targetQ s a 。可得式(2-8)：

   , ,estimation target a
sQ s a Q s a Y  (2-8)

其中函数评价模型带来的评价误差用 a
sY 表示。设定 a

sY 均匀分布在[−e, e]上，且 e

为上界。

在深度强化学习的价值函数逼近框架下，双深度 Q 网络（DDQN）[23]提出

了一种策略解耦机制以克服传统 DQN 的价值过估计偏差。其创新架构通过构建

双重参数化网络实现操作决策与价值评估的功能分离：在线策略网络（参数）

负责生成候选动作空间内的最优策略，而后延迟更新目标网络（参数 ），基于

贝尔曼最优方程计算状态动作价值估计值，如式(2-9)。然后根据评估值 ( , , )Q s a 

计算损失函数 ( )L  ，最后再反向误差传递更新主网络的参数，如式(2-10)所示。

* ,arg ( , , ),( )DDQN a
sY r Q s maxQ s a       (2-9)

2( ) ( , , )[( ) ]DDQNL E Y Q s a   (2-10)

式中 为折扣因子， a
sr 为奖励值，根据估计值与目标值的均方误差计算损失函数

( )L  。
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2.3.2 决斗网络

决斗网络（Dueling Network）[25]是一种改进的深度强化学习架构，通过分离

状态价值函数和动作优势函数来提高 Q 值估计的准确性和稳定性。它是对传统

深度 Q 网络（DQN）的扩展，特别适用于动作选择对最终结果影响较小或动作

空间较大的环境。

决斗网络通过将 Q 值函数分解为两个部分来解决上述问题，通过这种分解，

Q 值函数可以表示为式(2-11)：

( , ) ( ) ( , )Q s a V s A s a  (2-11)

其中 V(s) 为状态价值函数反映了状态本身的价值， ( , )A s a 为动作优势函数，反

映了选择特定动作的相对优势。决斗网络的架构与 DQN 类似，首先通过卷积神

经网络或全连接网络提取状态 s的特征。

为了确保 ( )V s 和 ( , )A s a 的独立性，通常会对优势函数进行中心化处理，最后

将 ( )V s 和 ( , )A s a 结合，生成最终的值 ( , )Q s a ，如下式（2-12）：

1( , ) ( ) ( , ) ( , )
| | a

Q s a V s A s a A s a
A 

    
 

 （2-12）

其中 | |A 是动作空间的大小。这种中心化操作可以避免 Q 值函数对 V(s) 和

( , )A s a 的冗余依赖。

2.3.3 经验回放机制

在强化学习领域，神经网络的训练数据通常具有高度相关性，这意味着连续

的样本可能在状态空间中相似，从而导致神经网络在训练过程中出现不稳定性。

为了应对这一问题，DeepMind[24]团队提出了一种被称为经验回放的关键技术，

这一技巧显著提升了强化学习的性能。在强化学习的样本效率优化框架下，经验

回放技术通过构建样本存储器实现交互数据的时空解耦。

该存储系统采用循环队列数据结构持续收录智能体与环境交互产生的状态，

形成具有时间衰减特性的经验分布池。如图 2-5 架构所示。
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图 2-5 存储单元示意图

具体而言，智能体的行动轨迹被划分为四元组(�,�,�,��+1)并存储在缓存中。

缓存的容量需要事先确定，它仅保留最近的缓存数据；当缓存达到容量上限时，

将删除最旧的数据。缓存大小是一个需要调整的超参数，对训练结果会产生影响。

在神经网络训练过程中，智能体收集经验时，连续的四元组 (�,�,�,��+1 )和

(��+1, ��+1, ��+1, ��+2)之间存在显著的相关性。若按照顺序使用这些密切关联的四

元组进行神经网络的训练，通常会导致训练效果不佳。相反，经验回放通过从缓

存中随机抽取一个四元组进行网络参数的更新。通过随机批采样机制从存储器中

抽取非连续交互片段，有效打破数据时序相关性。这一机制不仅有助于提升训练

效果，而且使得神经网络能够更好地适应各种复杂的环境和任务。此外，经验回

放具有不同的优先级，将优先回放优先级高，即为重要性高的经验。这一特性极

大地提高了样本的利用率，使得在达到相同训练效果的情况下，所需的样本数量

大为减少。因此，经验回放不仅仅是为了解决序列相关性问题，更是通过更少的

样本数量达到相同的效果。

2.3.3 分段抽样方法

优先级经验回放（Prioritized Experience Replay, PER）是一种对传统经验回

放机制的有效改进。它通过为不同的训练样本分配不同的优先级，从而更加高效

地引导学习过程，尤其适用于处理稀疏奖励或关键状态较少的强化学习任务。在

此框架下，分段抽样方法[24]（Segment-Based Sampling）作为一种典型实现形式，

被广泛用于提升样本选择的公平性与训练过程的稳定性。

该方法的核心思想是：智能体将整个经验池划分为若干个等长的优先级区间

（segments），然后在每个区间内按照局部优先级概率分布随机采样一个样本。
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这种方式不同于传统的全局采样机制，它有效缓解了高优先级样本因权重过大而

被重复采样的现象，避免了样本利用的单一化。同时，该策略确保了低优先级样

本仍有被选中的机会，从而提升了经验池的多样性与信息覆盖面。

从数学上看，设定经验池中有 N 个样本，划分为 K 个子区段，则每一段

约含有 N/K 个样本。对于每个段内的样本，依据其相对优先级进行一次局部采

样，最终从 K 个区段中获得一个大小为 K 的样本批次。

这种分段采样策略的优势体现在平衡探索与利用、提升样本效率、提高训练

稳定性这几个方面：它在充分利用高优先级经验的同时，保证了低优先级样本的

曝光机会，有助于提高策略的鲁棒性；通过局部采样降低了重复样本的风险，提

高了经验数据的独立性，从而改善了神经网络的训练效果；适当分散采样权重可

缓解训练中的梯度震荡，促进策略的稳定收敛。总的来说，分段抽样作为优先级

经验回放的优化方法，在确保经验利用效率的同时，兼顾样本的广泛覆盖与策略

泛化能力，是提升强化学习性能的重要机制之一。

2.4 门控循环单元理论基础

在时序建模的神经网络演进中，门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）

是一种循环神经网络的变体，具备动态记忆调控机制。由 Kyunghyun Cho[50]团队

于 2014 年率先构建。该架构针对传统循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）[51]存在的梯度弥散与梯度爆炸现象，创新性地引入双门调控机制，更新

门（Update Gate）与重置门（Reset Gate），通过参数化路径选择实现状态的自适

应更新。相较于长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）[52]的三门复

杂结构，GRU 采用结构精简变体，将遗忘门与输入门耦合为单一更新门，在保

持长程依赖建模能力的同时显著降低计算复杂度。

2.4.1 LSTM 的门控机制

LSTM 包含 3 个门和一个单独的记忆单元，分别是遗忘门、输入门和输出门。

图 2-6 表示了 LSTM 网络的基础网络结构。LSTM 网络结构很复杂，使用了更多

的参数和结构，分别维护一个记忆单元和三个门控。



安徽工程大学硕士学位论文

20

图 2-6 LSTM 网络结构图

如图 2-6，模块初始处 ��为当前时间步的输入数据，ℎ�为当前时间步输出的

隐藏状态，��为当前时间步的细胞状态，��−1为上一时间步的细胞状态，ℎ�−1为

上一时间步输出的隐藏状态。首先，遗忘门��决定丢弃多少过去的信息，它会根

据当前输入和前一时刻的隐藏状态来调整细胞状态；之后，输入门��会评估当前

输入的重要性，并更新细胞状态；最后，输出门��决定当前时间步的隐藏状态。

它会结合新的细胞状态，通过一个非线性变换来计算最终的输出结果。

整个计算流程的核心在于对信息的筛选和更新[53]，使 LSTM 具备长期记忆

能力。因此，LSTM 在时间序列预测等任务中有广泛应用。

2.4.2 GRU 的门控机制

GRU 相比于 LSTM，减少了输入门和遗忘门，将它们合并成了一个更新门。

这种简化使得 GRU 在训练时计算开销较小，尤其是在数据量较少或计算资源有

限的情况下，表现尤为明显[54]。GRU 主要通过更新门（Update Gate）和重置门

（Reset Gate）协同调控来实现跨时间步的状态动力学建模[50]。以下是它们的功

能和计算方式：

重置门决定了前一时刻的隐藏状态在当前时刻的候选隐藏状态计算中的影

响程度。通过调整重置门的值，GRU 控制前一时刻的隐状态对当前时刻隐状态

的贡献。公式(2-13)为：

1( [ , ] )t r t t rr W h x b    (2-13)

其中��是重置门的权重矩阵，ℎ�−1是前一时刻的隐藏状态，��是当前时刻的输入，

��为重置门的偏置项。激活函数�∈[0, 1]，通常为 sigmoid 函数。值为 0 表示隐藏

状态完全屏蔽，实现历史信息的动态遗忘；而值为 1 表示完整传递至候选状态计

算，维持时序连续性。
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更新门决定了当前时刻新信息和前一时刻信息的融合程度，即控制当前输入

信息对当前隐藏状态的影响。公式(2-14)为：

1( [ , ] )t z t t zz W h x b    (2-14)

其中��是更新门的权重矩阵，ℎ�−1是前一时刻的隐藏状态，��是当前时刻的输入，

��是更新门的偏置项。该门通过调整��的大小，控制保留多少前一时刻的隐藏状

态的信息，接收多少当前时刻的输入信息。

2.4.2 加入注意力机制的时序网络

尽管 GRU 和 LSTM 在处理时序依赖任务中表现出较强的记忆能力，但在

面对复杂的长序列或信息冗余场景时，依然存在“信息稀释”或“关注分散”的问题。

为进一步提升模型的判别能力和对关键时间片段的关注度，研究者引入了注意力

机制，使模型能够根据当前任务动态地聚焦于输入序列中最相关的信息区域，从

而增强输出的判别性与表示能力。

注意力机制最初在神经机器翻译中提出，随后广泛应用于自然语言处理、图

像识别和智能决策等多个领域。其核心思想是：对于每个时刻的输出，模型不再

仅依赖于隐藏状态的固定传递，而是引入一组可学习的权重，对历史时间步的隐

藏状态进行加权求和，以提取对当前任务最有贡献的信息。注意力机制最初应用

于神经机器翻译领域，随后被广泛拓展至自然语言处理、图像识别、视频理解以

及智能决策等任务中。其核心思想是：对于某一时间步 t 的输出，模型不再仅

依赖于单一隐藏状态ℎ�，而是考虑对整个历史隐藏状态序列 ℎ1, ℎ2, …, ℎ� 的加权

组合。该加权方式由一个可学习的注意力分数函数（score function）确定，通常

采用如下公式(2-15)：

score( , )i
t t ie h h (2-15)

其中， th 是当前时间步的隐藏状态， ih是历史时间步的隐藏状态， i
te 是其注

意力分数。

常用的打分函数包括：在结合 GRU 网络时，注意力模块通常作为一个上

层组件，通过计算每个历史隐藏状态对当前决策的贡献度，动态调整其影响力。

这种融合使得模型在无人驾驶等复杂决策环境中，能够更精准地捕捉到交通流中

关键的行为信号（如前车突然减速、相邻车辆加速变道等），有效增强对关键时
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序特征的提取能力。

例如，有研究在交通行为预测中将 Attention-GRU[67]应用于车辆轨迹建模，

显著提升了对交互行为的感知精度；也有工作在行为决策网络中引入注意力机制，

以实现动态聚焦重要观测维度，从而提升 Q 值估计的准确性与策略的稳定性。

2.5 本章小结

本章系统阐述了强化学习与深度强化学习的基本原理及核心实现步骤。首先

介绍了深度学习在特征提取和表示学习中的优势，以及强化学习的基本框架及其

在智能决策中的重要性。随后讲解了深度强化学习（DRL）的基本思想，即融合

深度学习的表征能力与强化学习的决策能力。章节重点分析了策略学习、值函数

估计、探索与利用的平衡等关键技术，并对各类 DRL 算法进行了比较，探讨其

适用性与优劣。此外，重点介绍了本研究采用的优先级经验回放（PER）和门控

循环单元（GRU）。PER 通过优先采样机制提升了训练效率和收敛速度；GRU 凭

借其高效的门控机制，在处理时序数据上相较 LSTM 具有一定优势，提升了模

型在强化学习中的表现。以上内容为后续仿真实验和算法设计提供了坚实的理论

支持和科学依据。
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第 2 章 基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 决策网络

无人驾驶车辆行为决策控制在自动驾驶的发展中起着至关重要的作用，然而，

现有基于深度强化学习的自动驾驶行为决策算法，存在安全性低和稀疏奖励等问

题。为了解决这些问题，本章提出一种基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q

网络（DPD3QN）。首先，将决斗网络与双深度 Q 网络相结合，并对原有网络输

出层进行重构，提高动作价值的估计准确性；然后，引入双优先级经验回放，促

使模型更快识别和有效利用关键经验；最后，在 OpenAI gym 仿真平台进行详尽

训练和测试，并进行了条件更为苛刻的适应性测试，相比传统决策算法表现出了

更安全、高效的无人驾驶决策能力。

3.1 DPD3QN
在强化学习中，需要估计每个状态的值，但对于很多状态，不需要估计每个

动作的值。决斗双深度 Q 网络（D3QN）是在 DDQN 的基础上，将 wang[55]提出

的决斗网络架构添加到主网络和目标网络中。明确区分了状态值和动作优势值，

并将状态值与状态动作分离，以更准确地评估 Q 值。解决了决斗 Q 网络使用同

一网络可能导致局部最优的问题。

状态动作值函数 ( , )Q s a 表示策略π在状态 s下选择动作a时的期望奖励，状

态值 ( )V s 表示策略π在状态 s下产生的期望奖励，则两者之差表示在状态 s下选

择动作a的优势 ( , )A s a [56]，定义为式(3-1):

( , ) ( , ) ( )A s a Q s a V s    (3-1)

在决斗网络中有两个数据流，一个流输出状态值 ( ; , )V s   ，另一流输出动作

优势值 ( , ; , )A s a   ，采用决斗网络结构的双深度 Q 网络输出为式(3-2):

( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , )Q s a V s A s a        (3-2)

其中表示在输入层上执行特征处理的网络参数;  和是决斗网络架构中动作

优势函数 A和状态值函数 V的参数。
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由于网络直接输出 Q 值，导致状态值 V和动作 A无法直接获取。为体现这

种可识别性，对动作 A 进行了特殊处理，调整后的 Q 值如公式(3-3)所示:

  ( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , ) , ; ,Q s a V s A s a avgA s a           (3-3)

其中  , ; ,avgA s a   代表所有动作优势函数的平均值， 和 是决斗网络架构中

动作优势函数 A和状态值函数 V的参数。目标值函数定义式为(3-4)，用于更新

网络参数的损失函数定义式为(3-5)：

3
( , , , )[ ( ,arg max ( , ; , ); , , )]D QN V
s a

A
r s T My E r Q s Q s a             (3-4)

3 2
( , , , ), , [ ( , ; , , ) ]( ) D QN
s a r s ML E y Q s a         (3-5)

其中和 是主网络和目标网络的参数， TQ 为目标网络动作价值函数， MQ 为主

网络动作价值函数， arg max ( , ; , , )MQ s a     表示选择在状态 s下使主网络的 Q

值最大的动作 a。

本章为解决以上问题，提出了一种双优先级经验回放机制的决斗双深度 Q

网络算法，如图 3-1 所示，并在高速公路场景下进行训练和测试。

图 3-1 自动驾驶汽车高速公路行为决策方法

图 3-1 基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络（DPD3QN）无人驾驶决

策流程图。该图展示了自动驾驶车辆在高速公路交互环境中的行为决策机制。

系统首先通过摄像头和激光雷达等传感器感知环境，构建状态空间信息并输

入至 DPD3QN 决策网络。决策网络由输入层、隐藏层和输出层组成，融合了决
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斗结构和双 Q 学习方法，结合双优先级经验回放机制，有效提升了值函数估计

精度与训练样本利用率。输出的最优动作（如跟车、加速、变道）被输入至车辆

控制模块，执行相应的横向和纵向控制操作，完成智能驾驶闭环决策过程。该结

构显著提升了系统在复杂交通环境中的稳定性与决策效率。本章建立了一个四车

道高速公路仿真环境，并采用分层结构对周围车辆进行运动控制。自动驾驶汽车

装备的传感器实时获取当前场景下的环境信息，并将环境状态传入经验回放池，

产出动作状态方程后传入决斗双深度 Q 网络。输入层神经网络通过隐藏层逼近

状态方程，输出层将相对价值映射到当前场景下的每个决策动作。

3.2 网络结构优化

DPD3QN 是融合了双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络，其结构如图 3

所示。其核心思路是通过决斗网络架构提高状态和动作的估计准确性，并通过双

优先级经验回放机制增强样本的利用率，加速训练过程，特别适用于自动驾驶等

的顺序决策问题。图 3-2 展示了一种基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络

的强化学习架构，以提高智能体的学习效率和决策精度。

图 3-2 DPD3QN 网络结构图

整个流程可以分为以下几个模块：

（1）输入模块：在输入层，使用了多辆车的状态信息作为输入，包括车辆

的存在、速度和距离等特征。每一辆车的特征被向量化，构成状态表示 ts ，并输

入到神经网络的隐藏层中。

（2）回放经验池：智能体在与环境交互过程中生成的经验元组 ��, ��, �, ��+1
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被存储在经验回放池中。经验回放池的使用能够有效打破数据样本的时间相关性，

并且提高样本的使用效率，防止过拟合。这一模块通过存储过去的经验数据，保

证了训练过程的稳定性。

（3）优先采样机制：为了进一步提高学习效率，回放经验池采用了双优先

级采样机制。首先采用 TD[57]误差来衡量样本的重要性，并通过优先级队列对经

验样本进行排序，优先选择误差较大的样本进行训练。同时，采用分段采样机制，

从不同优先级队列中抽取样本，确保了训练样本的多样性。这种方法能够加速模

型收敛，并提升样本利用率。

（4）神经网络结构：如图 3 所示，网络的隐藏层负责提取输入状态的高维

特征。隐藏层之后，网络分为状态值流和动作优势流。状态值流 V估计当前状

态��的价值，而动作优势流 A则估计在该状态下各个动作��的相对优势。这样的

设计基于决斗网络结构，能够使模型更好地区分不同状态下的动作选择，从而提

升决策质量。最后两条流合并，输出 Q 值 ( , )Q s a ，用于智能体选择最优动作。

(5)Q 网络更新：通过计算估计 Q 值与目标 Q 值之间的差距来更新网络参数。

具体而言，使用贝尔曼方程计算 TD[57]误差，指导网络权重的调整。这一过程通

过多次迭代，使得模型逐渐收敛，智能体能够在动态环境中学习到最优策略。

3.3 双优先级经验回放

3.3.1 基于 TD-Error 的优先级

经验回放最早是由 Schual[25]提出，并将其应用 DQN，该方法根据时间差误

差(temporal difference, TD) [57]来确定每个样本的重要性，优先级越高的样本越有

可能被挑选出来进行训练。这个优先级可以基于 TD 误差来计算。TD 误差表示

预测值与实际奖励值之间的差异，其计算式(3-6)如下：

| max ( , ; ) ( , ; ) |ar Q s a Q s a   
     (3-6)

式中， r为即时奖励， 为折扣因子， ( , ; )Q s a    是目标网络输出， ( , ; )Q s a  是

当前网络的输出。将双网络产生的两个 TD 误差与即时奖励之和作为划分重要性

的依据。经验的优先级值 ( )p i 可以定义为式(3-7)：

( ) ( )aip i  ò (3-7)
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式中，ò是一个很小的常数，防止数据的优先级为零，超参数a决定了 TD 误差 i

对样本选择的影响程度，控制了采样时对误差的敏感性，优先级高的经验将有更

大的机会被采样。TD 误差越大，优先级越高。

在早期的训练过程中，TD 误差可能不准确。考虑到上述因素，因此需要在

训练过程的早期对训练数据进行采样时降低优先级权重。同时，为了确保甚至可

以选择优先级极低的样本，相比传统优先级概略分布，在优先级中加入了一个偏

差b [25]。一个经验样本被取走的概略分布改进为式(3-8)：

1

( ) i
k

i
i

pP i b
p







 

 (3-8)

式中 ( )P i 为第 i个经验样本被取走的概率， 为决定 ( )P i 优先级的常数。这里使

用超参数 来防止选择始终具有高优先级的经验。否则，贪婪的优先级会导致过

拟合，因为相似的经验总是会被选择。 值接近 0 意味着代理关注的是均匀抽样，

而接近 1 的值表明它关注的是基于优先级的抽样。

由于经验回放系统更偏向于重复利用 TD 误差较大的经验，这将不可避免地

影响对不同状态的采样频率，从而可能导致神经网络训练过程中出现震荡，甚至

发散的情况。[58]。为了解决这一问题，在计算权重更新时引入了重要性采样权重。

具体如公式(3-9)所示。

1 1( )
( )

w i
N P i


 

  
 

(3-9)

式中，  是控制采样重要性偏差的参数， N 是经验池的总量。在车辆与环境的

训练交互之中， 逐渐从初始值增加到 1。根据重要性采样权重调整损失函数，

更新梯度，以减少由优先级采样引入的偏差。

3.3.2 基于分段抽样的优先级

在基于 TD 误差的优先级基础上，进一步引入了分段抽样方法（Stochastic

Prioritization），该方法的灵感来源于 DDPG 深度强化学习算法中的小批量梯度下

降（mini-batch Gradient Descent）[59]。通过将数据划分为多个小批次，分段抽样

能够在复杂环境中实现高效学习与稳定性。此方法有效提升了经验池中数据的利
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用率，使不同优先级的样本能够得到有效抽取，从而加快模型的收敛速度，避免

高维连续动作空间中的过拟合或数据利用不足问题。

分段抽样优先级的具体步骤如下：首先将特征划分为两个主要段，位置段

（Position Segment），包括前车距离或相对车道位置；速度段（Speed Segment），

涵盖车辆速度范围。整个经验回放缓冲区的数据根据这些特征被分成不同的段。

定义每个样本 i所属的段为 ( )s i ，并为每个段设定权重。

对于位置段，可以根据前车距离的稀缺性和重要性设定优先级。在某些特定

的距离范围内（如距离较近或较远），样本数量较少，则应给予更高的权重，以

确保这些关键距离的场景得到充分关注。可以通过测量位置段内样本的标准差来

捕捉这种多样性。具体的权重设置可以表示为式(3-10)：

position pos( ( )) ( ( ( )), ( ( )))w s i g n s i s i (3-10)

式中 position ( ( ))w s i 是位置段 ( )s i 的权重， ( ( )n s i 是段 ( )s i 中样本的数量， pos ( ( ))s i 是

段 ( )s i 中样本的前车距离标准差。较高的标准差表示段内场景变化较大，因此需

要更多关注。

同时，速度段的权重可以表示为式(3-11)：

speed speed( ( )) ( ( ( )), ( ( )))w s i h n s i s i (3-11)

式中 speed ( ( ))w s i 是速度段 ( )s i 的权重， speed ( ( ))s i 是段 ( )s i 中样本的速度标准差。

此外，高速公路上的紧急情况（如急刹车或避让）相较于普通驾驶场景显得尤为

重要，因此人为给予这些段更高的权重。可以设定普通驾驶的权重为 normal 1w  ，

紧急刹车的权重为 emergency 3w  ，变道操作的权重为 lane change 3w  ，而近距离行驶

的权重为 close 2w  。通过这样的优先级设定，确保训练过程中对重要场景的充分

关注，从而提升模型的整体性能与适应性。

3.3.3 双优先级计算

基于 TD 误差优先级和分段抽样优先级计算出综合的优先级，即双优先级。

对于每个样本 i，其综合优先级 iP可以通过结合 TD 误差优先级和分段权重来计

算，综合优先级可以表示为式(3-12)：
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TD position speed( ) ( ) ( ( ( )) ( ( )))P i P i w s i w s i      (3-12)

式中， TD ( )P i 是样本 i的 TD 误差优先级， position ( ( )w s i 和 speed ( ( ))w s i 分别是样本

所属的位置信息和速度信息段的权重， 和 是控制各自权重影响的超参数。基

于双优先级 ( )P i ，接下来进行加权抽样，以确保模型能够更加关注重要的样本。

具体而言，样本 i的抽样概率可以通过下式(3-13)确定：

( ( ) ) i

j
j

PP s i k
P

 
 (3-13)

式中， ( ( ) )P s i k 表示在第 i次选择中，选择的是第 k个对象的概率，而分母 j
j

P

则是所有样本综合优先级的总和这样，样本 i被抽样的概率与其综合优先级成正

比。

需要说明的是，α+β并不强制约束为 1，这一设定为算法设计提供了更大的

灵活性，使得在训练的不同阶段可以根据模型的学习需求动态地调整 TD 误差

与分段采样权重之间的相对影响。例如，在训练初期，模型尚未掌握有效的策略，

TD 误差可能波动较大，此时可以适当增加 α 的权重，以鼓励模型更快地修正

错误估计；而在训练后期，当策略逐渐稳定时，可以增大 β 的权重，引导模型

聚焦于稀有但关键的场景，如高速变道、紧急刹车等，从而提升策略的泛化能力

和实际适应性。双优先级经验回放的结构图如图 3-3 所示。

图 3-3 双优先级经验回放结构图

这种结合了 TD 误差和分段权重的优先级抽样方法-即双优先级抽样，能够

在无人驾驶高速公路场景下更有效地利用经验回放数据，尤其是在处理稀有但重
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要的场景时，如高速变道、紧急刹车。可以帮助 DPD3QN 网络更好地学习这些

关键决策。并保证训练过程的稳定性和收敛速度。

为了更直观地展示双优先级的计算过程，以下给出一个简要的计算示例，如

下表 3-1 所示。该示例清晰地展示了如何将 TD 误差与语义段权重相结合，计

算出综合优先级，并进一步归一化为采样概率。

表 3-1 双优先级计算示例

示例：双优先级计算

考虑一个样本，其属性如下：

TD 误差: ��
�� = 0.75

位置段权重: ��
��� = 0.20

速度段权重: ��
��� = 0.15

给定的超参数: α = 0.6, β = 0.4

则该样本的综合优先级为：

�� = 0.6 × 0.75 + 0.4 × (0.20 + 0.15) = 0.45 + 0.14 = 0.59

当前采样批次中所有样本的优先级之和为： � ��� = 5.9,

则该样本的归一化采样概率为：

��
������ ​ = 5.9/0.59 ​ = 0.10

3.4 网络参数更新

在融合了决斗网络和 DDQN 网络结构的基础上，本方法使用双优先级经验

回放更新经验池，对神经网络的参数进行更新，如图 3-3 所示。

图 3-4 DPD3QN 算法更新图
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在无人驾驶过程中，首先系统通过ϵ-greedy 策略从主网络中选择当前时刻动

作 ta 。这种策略在探索选择随机动作和利用选择最优动作之间进行权衡，通过一

个小概率的随机选择动作探索新的策略，之后选择主网络评估出的最优动作。选

定动作后，系统在模拟的驾驶环境中执行动作 ta ，并与环境进行交互，产生下一

个状态 1ts  和奖励值 r，这些信息（当前状态 ts 、动作 ta 、奖励 r和下一个状态 1ts  ）

会被存储到经验池中。经验回放池会记录多个历史数据，用于训练时从中进行经

验回放。无人驾驶车辆系统从经验池中通过双优先级抽取样本，并通过目标网络

计算这些样本的 TD 误差，以此计算损失函数。TD 误差反映了预测与实际奖励

的差距，是训练的核心优化目标。通过反向传播算法，使用梯度下降方法对主网

络的参数进行更新，以最小化损失函数，使得主网络的预测能力不断提升。为了

保持稳定性，目标网络的参数并不会实时更新，而是周期性地从主网络同步其参

数。这种结构有助于防止目标值波动过大，从而提高训练的稳定性。系统不断重

复上述过程，逐步更新网络参数，改善策略，从而在无人驾驶场景下实现更加智

能的决策。

ϵ-greedy 策略用于在强化学习的训练过程中平衡探索和利用，确保智能体在

学习过程中既能探索新的状态和动作，又能利用已有的知识选择最优动作。具体

应用步骤如下：对于每一个时间步，以概率ϵ选择一个随机动作，以概率 1−ϵ选

择当前 Q 网络预测的最优动作。在一定的训练步骤后，对策略进行评估，根据

评估结果调整探索策略或算法参数。探索的过程通常是逐渐减少ϵ的值，使得智

能体在训练初期更多地进行探索，而在训练后期更多地进行利用。其算法如公式

(3-14)所示：

min decay 1max( , )t t 蝌 蝌 (3-14)

式中 tò是在时间步 t的探索率， minò 是探索率的最小值， decayò 是探索率的衰减因

子， 1tò 是在时间步 t-1的探索率。该策略确保探索率在每个时间步以固定比例逐

步递减，但不会低于预设的最小值，从而在训练初期鼓励探索，在训练后期逐渐

趋于稳定、侧重策略利用。
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3.5 实验及其仿真环境

本节主要研究的车道高速公路驾驶环境以及用于管理驾驶场景中环境车辆

横向运动和纵向运动的分层控制模型。具体而言，上层控制模型由智能驾驶员模

型（IDM）[60]和最小化车道变换组成的整体制动模型（MOBIL）[61]组成，主要

用于管理车辆的纵向和横向运动。而下层控制模型则采用比例和微分控制器进行

运动控制。此外，本节还详细介绍了实验所涉及的具体参数。

3.5.1 实验环境配置

本章实验所使用的实验软件环境配置参数如表 3-2 所示。

表 3-2 环境配置参数

环境配置 版本序列

操作系统 Windows11 64 位

显卡 GeForce RTX 3070 Ti (8G)

运行内存 16G

Python 3.7.16

torch 2.2.1

gym 0.26.2

3.5.2 高速公路环境

无人驾驶中的行为决策主要是指通过序列化驾驶行为实现特定的驾驶目标。

在本实验的高速公路驾驶场景中，上述的驾驶行为主要包括，加速、减速、换道

（左转和右转）和巡航驾驶。具体的研究场景如图 3-5 所示，包含无人驾驶车和

环境车。

图 3-5 高速公路四车道行车决策环境

为了增加驾驶场景的真实性和不确定性，实验对环境车辆的初始速度和初始
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位置进行了随机设置。这种做法有助于更真实地模拟实际驾驶情况，并增强自动

驾驶汽车在复杂环境中的适应能力。此外，为了更好地模仿人类的驾驶习惯，实

验设定无人驾驶车辆在没有超车需求时尽量靠右行驶。这些设置旨在提高驾驶场

景的逼真度。

在驾驶任务开始前，在四车道高速公路上随机生成 50 辆环境车，并将它们

排列在自动驾驶车辆的前方。在驾驶场景中，从无人驾驶车辆开始行驶到停止的

整个过程被定义为一个回合。当无人驾驶汽车遇到以下情况之一时，回合结束并

自动开始下一回合：（1）车辆顺利行驶到达预设的时间上限；（2）自动驾驶车辆

与其他环境车辆发生碰撞。

关于车辆参数的具体设置，参见表 3-3。

表 3-3 车辆参数设置

参数 数值

车道数 4

车辆长度/m 5

车辆宽度/m 2

环境车辆初始速度/（m/s） 20-25

自动驾驶车辆初始速度/（m/s） 25

模拟仿真频率/hz 10

回合时间上限/s 30

高速公路驾驶场景中的所有车辆均设置为 5m 长、2m 宽。为了增加不确定

性，环境车辆的初始速度随机分配在 20-25m/s 之间，而自动驾驶车辆的初始速

度为 25m/s。仿真频率为 10Hz，每个回合的持续时间上限为 30s。

3.5.3 车辆行为控制

为实现复杂交通场景下的车辆交互模拟，本章研究采用分层控制架构设计环

境车辆行为。环境车辆由智能驾驶模型（Intelligent Driver Model，IDM）[60]控制

和整体制动模型（Minimizing Overall Braking Induced by Lane Changes，MOBIL）
[61]来实现。同时使用深度强化学习方法来控制自动驾驶车辆的行为。

IDM 是一种常见的微观模型，用于控制车辆的纵向行为。该模型通过监测

车辆之间的距离和速度差异，来实现车辆的跟随和避免碰撞。通常情况下，IDM
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模型中的纵向加速度可以通过公式(3-15)和(3-16)来描述。

2*

max 1 c

t c

dv a
d





    
      
     

 (3-15)

m co

*
min

ax2 mfo

c
c

t

c

r

d d T
a b
 




   (3-16)

式中 c 和 v是环境车辆的速度和加速度， maxa 是环境车辆最大加速度， cd 是环境

车辆到前方车辆的距离， t 为环境车辆的目标速度， 被称为速度指数参数。 mind

是预定义的与环境车之间的最小跟驰距离，T是安全目标的预期时间间隔， c

是控制车辆与前方车辆的相对速度， mina 为环境车辆最大减速度。

本章中设置 IDM 参数如下：最大加速度 maxa 为 6m/s2,速度指数参数 为 5，

所需时间间隔T 为 1.5s，舒适减速度阈值 comfortb 为-5m/s2，最小跟驰距离 mind 为

10m。该参数配置可平衡通行效率与安全裕度，适应高速公路场景需求。

与此不同的是，MOBIL 模型控制车辆的横向车道变更决策。该模型考虑了

车辆之间的安全性和激励标准，确保在进行车道变更时，新的跟随车辆不会由于

突然的减速而造成碰撞风险。具体而言，MOBIL 模型利用公式(3-17)来计算新跟

随者的加速度 na ，其中 safeb 是在变道过程中施加给跟随者的最大制动。加速度阈

值 tha 参见式(3-18)，对自车及其追随车辆施加激励，以确保变道过程安全顺利，

避免与其他车辆的碰撞。

n safea b  (3-17)

0 0e e n n th

egovehicle newfollower oldfollower

a a p a a a a a
 
       
 
 

   (3-18)

通过遵循式(3-17)，(3-18)可以确保在变道后控制车辆、原有跟随者和新的跟随者

三者的速度都有提高。实验中，MOIBL 模型使用的参数设置如下：礼貌因子 p

设置为 0.0001，安全减速度限制 safeb 为 2.5m/s2，加速度增益 tha 为 0.25m/s2。该

机制确保换道后自车、原跟随车与新跟随车的整体加速度收益正向增长，同时避
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免引发连锁制动反应。

3.5.4 车辆运动控制

在车辆运动决策过程完成后，底层控制层主要通过比例控制器和比例微分控

制器来调节车辆的纵向和横向运动[62]。纵向运动由比例控制器管理加速度，其数

学定义如式(3-19)。

 p rK    (3-19)

其中表示车辆的当前纵向加速度， 是车辆的当前速度， r 是参考速度，由 IDM

动态生成。 pK 是控制器的比例增益。

在横向运动方面，比例微分控制器负责控制车辆的横向位置，其表达式定义

如式(3-20)和(3-21)。

, ,lat r p lat latv K   (3-20)

,arcsin( )lat r
r





  (3-21)

其中 ,lat rv 是横向速度命令， ,p latK 是位置增益， lat 是车辆相对于车道中心线的横

向位置。控制架构在仿真环境中实现 10Hz 的执行频率，满足实时性要求。

3.5.5 实验参数设置

本章设定无人驾驶汽车能够感知距离其位置前后各 200 米范围内最近的 6

辆环境车辆，并准确获取这些车辆相对于自动驾驶车辆的距离和速度信息，并将

其作为环境状态的重要组成部分。策略更新频率设置 1Hz[12]。实验中的道路被划

分为 4 条车道，周围环境包含了 50 辆其他车辆。其环境状态的定义式如下：

自动驾驶车辆感知半径 200 米，优先追踪最近 6 辆环境车辆（前 3 后 3）的

相对位置(xi ​ ,yi ​ )与速度 vi ​ ，构成状态向量，并通过式(3-22)构建归一化状态

向量，以消除量纲差异对网络训练的影响：

6

1

, ,
200 3.5 30

i i i
t

i

x y vs


    
 （3-22）

其中分母项分别对应感知半径最大值（200 m）、车道标准宽度（3.5 m）及高速

公路限速阈值（30 m/s），该设计可增强状态空间表征的物理可解释性。
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基于 Dueling Double DQN 框架，采用解耦的价值流（Value Stream）与优势

流（Advantage Stream）双分支结构。价值网络与优势网络均采用 3 层全连接架

构，隐层维度为 64，激活函数选用 ReLU（Rectified Linear Unit）以缓解梯度消

失问题。输出层采用线性激活函数，分别生成状态价值估计 V(s)与动作优势值

A(s,a)，并通过聚合操作，计算最终 Q 值，如公式(3-23)。

1( , ) ( ) ( ( , ) ( , ))
| | a

Q s a V s A s a A s a


   
A

(3-23)

设置经验回放池容量设置为������� = 5×104，采用双优先级采样机制，其温

度参数配置为α=0.6（TD 误差优先级权重）与β=0.4（片段权重系数），以平衡探

索与利用的效能。同时通过ϵ-greedy 策略动态调节探索率，初始值 ����� = 1.0（完

全随机探索），随训练进程线性衰减至������ ​ =0.05（5000 回合内完成迭代），

兼顾早期探索效率与后期策略收敛性。

奖励函数 tr 的设计融合多目标优化思想，由最优控制目标组成，该目标是避

免在行驶过程中发生碰撞，尽可能快速地行驶在右侧车道。为实现这一控制目标，

回合奖励函数设置如下式：

lane1 0.3 0.2 (2 | |)
30t collision
vr c l       (3-24)

式中 r 为速度奖励，r ∈[24,30]，L为所在车道位置。对拟确定的行为决策策略，

其中碰撞标志 collision∈[0,1] （0 代表未发生碰撞，1 代表碰撞发生），车道偏

离惩罚系数 lane| |l ∈[0,2]。在 OpenAI Gym[63]开源平台的环境中进行评估和测试。

3.6 仿真结果分析

3.6.1 训练分析

本部分主要从反应算法性能的不同指标对三种算法 DQN[22]、DDQN[23]、

DPD3QN 进行优越性的比较，三种算法默认参数相同。

图 3-6 展示了三种算法的回合奖励情况，根据式(3-24)奖励函数的定义，高

奖励表示无人驾驶汽车在高速公路上以一种更有效的方法行驶。所提出的

DPD3QN 算法在训练过程中的学习速度显著快于传统的 DQN 和改进后的

DDQN 方法。
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图 3-6 DPD3QN、DDQN、DQN 平均奖励

具体表现为，在大约第 1200 个训练回合后，DPD3QN 的平均奖励值首次超

过其余两种对比算法，并在此之后持续保持领先优势，直至整个训练阶段结束。

这表明 DPD3QN 能够更早地收敛到较优的策略，并在训练过程中展现出更强的

策略稳定性与收敛效率。

在训练总回合数达到 5000 时，三种算法的平均奖励值分别为：DQN 为

12.48，DDQN 为 12.92，而 DPD3QN 达到 13.35，展现出相较基准模型明显的

性能提升。该性能优势主要得益于 DPD3QN 中引入的决斗网络结构（Dueling

Network Architecture），该结构将状态值函数 V(s) 与动作优势函数 A(s,a) 分开

建模，使得在某些状态下即使不同动作的影响微弱，网络也能更准确地评估状态

的重要性。这一机制有效提升了动作价值估计的精度，从而帮助自动驾驶智能体

更快地识别和执行高质量的动作策略。

图 3-7 展示了三种决策方法在训练过程中每个回合的行驶距离。行驶距离主

要受碰撞条件和车辆速度影响，较长的行驶距离意味着无人驾驶车辆能在长时间

内高速行驶而不发生碰撞。由于高速公路环境中其他交通参与者（即周围车辆）

的初始速度和空间位置存在一定的随机性，这种不确定性在强化学习训练初期对

智能体（无人驾驶车辆）的行驶策略产生较大干扰，从而导致车辆在前期训练过

程中其行驶距离波动较大。在这一阶段，由于探索机制的主导作用，三种算法在

行为表现上未拉开明显差距，均处于策略初步形成和环境适应阶段。
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图 3-7 训练过程中的行驶距离

然而，随着训练回合数的增加，尤其是在大约第 800 回合之后，所提出的

DPD3QN 算法开始在行驶距离指标上逐渐超越传统 DQN 和改进的 DDQN 方

法，并且这一领先趋势一直持续至训练结束。根据图表数据显示，在训练达到第

5000 回合时，各方法在平均行驶距离方面的表现分别为：DQN 为 551 米，

DDQN 为 622 米，而 DPD3QN 则显著提升至 694 米，领先幅度明显。

该性能提升主要归因于 DPD3QN 所引入的双优先级经验回放机制，该机制

在样本采样阶段同时考虑了 TD 误差与分段优先策略，从而使模型能够更加高

效地识别并利用关键经验样本。通过加权抽取更具代表性的经验片段，DPD3QN

有效增强了对有价值行为路径的学习能力，加速了策略的优化进程。同时，在面

对高速公路场景中动态变化的交通流状态时，该方法能够更快速地适应周围环境

变化，并做出更为合理和安全的驾驶决策，从而在有限的学习时间内实现更长的

行驶距离。

图 3-8 展示了三种算法在回合持续时间方面的表现。较长的回合时间意味着

自动驾驶车辆在高速公路上能够更安全地行驶。实验结果显示，在训练进行到第

5000 回合时，三种强化学习算法在平均每回合步数（即智能体在无碰撞情况下

持续决策与行驶的时间长度）上的表现呈现出明显差异。
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图 3-8 算法训练过程中的回合步数

具体而言，传统 DQN 的平均回合步数为 27.33，改进的 DDQN 为 28.38，

而所提出的 DPD3QN 模型则达到了 29.23，处于显著领先位置。进一步统计各

算法在整个训练过程中回合步数超过 26 步的次数，结果显示：DQN 为 1811

次，DDQN 为 2519 次，而 DPD3QN 则高达 3438 次。这一指标是衡量模型

安全性和驾驶持续性的关键参考，因为较高的回合步数通常意味着智能体在当前

场景中有效规避了碰撞、刹车过急或违规变道等不良行为，从而能够维持更长时

间的稳定行驶。相比之下，传统 DQN 和 DDQN 在此方面仍存在一定局限，容

易在复杂情境中做出潜在危险决策。

3.6.2 适应性测试

A、测试场景Ⅰ

在对高速公路环境进行学习和训练后，本章构建了两个更加严峻的驾驶场景，

测试无人驾驶汽车的自适应能力。测试场景Ⅰ，测试回合均设置为 1000，车道数

均设置为 3，具体的三车道研究场景如图 3-9 所示，包含无人驾驶车和环境车。

图 3-9 高速公路三车道行车决策环境

图 3-10 展示了三种模型在测试场景中成功率的变化轨迹。周围汽车数量和
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其他默认参数均与训练过程相同。同时，训练阶段的神经网络参数已被保存，可

以直接在新的环境条件下使用。

图 3-10 测试场景Ⅰ成功率

随着测试回合数的增加，控制动作的选择使无人驾驶车辆能够持续达到规定

的时间上限，因此成功率呈上升趋势。在测试回合结束时，DPD3QN 模型的成

功率达到了 72.6%。这表明，DPD3QN 能够有效量化当前控制动作的潜在价值，

并对目标网络参数进行更新，从而提升了控制性能。

测试场景Ⅰ无人驾驶车辆的成功率、平均奖励以及平均速度的具体测试结果

见表 3-4：

表 3-4 测试结果Ⅰ

算法模型 成功率（%） 平均奖励 平均速度（m/s）

DPD3QN 70.6 13.78 27.78

DDQN 58.8 12.56 26.54

DQN 44.8 11.19 26.31

在诸如图 3-11 的两种驾驶场景时，无人驾驶车辆表现出不同的结果。图 3-11

（a）显示了一种现实生活常见的驾驶场景，三辆环境车辆分别占据着三个车道，

导致后面的无人驾驶车辆无法进行更高速度的行驶，无人驾驶车辆不得不做出等

待，在跟随环境车辆两秒以后做出加速换道决策，并成功完成了车道变换。图

3-11（b）则是另外一种换道结果，因无人驾驶车辆在跟随前车时未能及时判断

右车道环境车辆速度，导致不能及时进行变道，与其他车辆发生了碰撞。
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（a） （b）

图 3-11 自动驾驶车辆换道场景

B、测试场景ⅠⅠ

在测试场景Ⅰ的基础上，进一步构建更为复杂的驾驶场景，把感知距离无人

驾驶车辆位置前后各 200 米范围内的 6 辆环境车辆，添加到 10 辆。同时，将策

略更新频率设置为 0.5Hz，使模型对环境变化的适应速度较慢。其他参数均和场

景Ⅰ保持相同。

图 3-12 展示了三种决策算法在测试过程中的碰撞情况，其中碰撞的定义为

两个值：碰撞=0 表示无人驾驶车辆与其他车辆未发生碰撞；碰撞=1 表示无人驾

驶车辆与其他车辆发生碰撞。

图 3-12 测试场景ⅠⅠ中碰撞情况

结果显示，DPD3QN、DDQN 分别在经过 733、和 827 回合后成功避免了碰

撞事件的发生。这表明，DPD3QN 方法在处理复杂场景时表现尤为出色。这种

优势归因于双优先级经验回放的引入，这种方法帮助无人驾驶车辆更快地识别和

利用关键的经验，从而加速学习过程并做出更优的选择。此外，决斗网络结构的
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存在使得该算法在更新动作价值时，同时考虑了状态价值，从而更准确地获得每

个动作对应的 Q 值。场景ⅠⅠ无人驾驶车辆的具体测试结果见表 3-5：

表 3-5 测试结果ⅠⅠ

算法模型 成功率（%） 平均奖励 平均速度（m/s）

DPD3QN 65.7 12.65 26.95

DDQN 56.9 11.01 26.11

DQN 43.5 9.79 25.89

这一测试结果源于测试场景复杂度的提高。随着场景的复杂性增加，无人驾

驶车辆在决策过程中的成功率下降，平均速度减缓，同时碰撞发生的频率上升，

导致每一回合获得的奖励减少，从而使得平均奖励出现下降趋势。

从表 3-5 中可以看出，在场景ⅠⅠ的测试结果中，DPD3QN 方法在成功率方面

分别比DDQN和DQN高出 8.8%和 22.2%。在平均奖励和平均速度方面，DPD3QN

方法的表现也明显优于其他两种方法。具体而言，在测试回合结束时，DPD3QN、

DDQN 和 DQN 三种算法的平均奖励分别为 12.65、11.01 和 9.75，平均速度分别

为 26.95 m/s、26.11 m/s 和 25.89 m/s。这进一步证明了本章所提方法在学习效率、

决策质量和稳定性方面优于对比方法。

3.7 本章小结

本章围绕高速公路场景下的无人驾驶行为决策，提出了一种基于双优先级经

验回放的决斗双深度 Q 网络（DPD3QN），并通过与 DQN、DDQN 的对比验证

了其性能优势。

构建了融合决斗网络与双 DQN 的高效决策框架，优化输出结构以提升状态

理解与动作价值估计精度；引入双优先级经验回放机制，提升了关键经验的利用

效率，加快了模型收敛；在多环境实验中，DPD3QN 在学习效率、决策质量与

稳定性方面表现优越，场景Ⅰ和Ⅱ中的决策成功率分别较 DDQN 提升 11.8%、8.8%，

较 DQN 提升 25.8%、22.2%，在平均奖励和行驶速度上也优于对比算法，展现出

强大的适应性和安全性。
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第 4 章 基于决斗双深度 Q 网络的多时间序列车辆行为决策

随着自动驾驶技术的快速发展，如何在动态且复杂的高速交通环境中，实现

安全、有效的车辆行为决策，是当前研究的重要方向。传统方法多依赖于规则或

基于模型的控制策略，然而，这些方法在应对不确定性和高维非线性问题时，往

往表现出一定的局限性。因此，基于数据驱动的深度强化学习方法逐渐成为解决

车辆行为决策问题的有效工具。为了提升自动驾驶车辆在复杂动态交通环境中的

决策能力，本章提出了一种结合决斗双深度 Q 网络和门控循环单元的新型决策

算法（D3QN-GRU）。本章的主要创新点及工作如下：（1）结合 D3QN 和 GRU，

优化时序数据处理与价值估计；（2）引入注意力机制提升时间序列建模能力；（3）

在 highway-env 平台验证了算法的实际效果。

4.1 D3QN 模型

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）[64]通过将深度学习和强

化学习相结合，在处理高维状态空间和复杂决策问题方面展现了巨大的潜力。其

中，深度 Q 网络（Deep Q-Network, DQN）[22]作为一种经典方法，能够通过值函

数近似来优化策略。然而，传统 DQN 存在价值过估计和更新不稳定等问题，导

致其在高动态环境下的适应能力有限。

为了解决这些问题，研究者提出了双深度 Q 网络（Double DQN,DDQN）[23]

和决斗深度 Q 网络（Dueling DQN）[25]，分别通过减少过估计误差和分离状态值

函数与优势函数的方式提高学习效率和决策效果。基于此，决斗双深度 Q 网络

（Dueling Double DQN, D3QN）[65]整合了这两种改进策略，进一步提升了强化学

习算法的稳定性与决策质量。以上算法值函数以及损失函数的公式算法详情见章

节 2.3 和 3.1。

D3QN 整体的网络架构如图 4-1 所示。智能体首先从环境中收集数据并存入

记忆库；经验回放池随机采样数据以减少数据相关性；然后使用评估网络计算当

前状态的 Q 值  ( , ; )Q s a  ，并找到最优动作 arg max ( , ; )
a
Q s a  。使用目标网络计算

TD 目标值 ( ,arg max ( , ; ); )
a

Q s Q s a     ，最终，采用基于误差反向传播的随机梯度
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优化策略，最小化评估网络的价值函数损失，从而迭代更新模型的可学习权重矩

阵�。

图 4-1 D3QN 网络架构图

4.2 门控循环单元网络优化

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）[50]是一种特殊的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）[51]结构，GRU 通过引入更新门（update gate）

和重置门（reset gate），有效地控制了信息的流动，从而提高了学习效率和模型

的表现。在解决传统RNN网络模型中的梯度消失问题具有前瞻性作用。尽管GRU

在许多任务中表现良好，仍然存在一定的优化空间，特别是在长序列数据的建模

能力、训练速度、以及泛化能力等方面。因此，本章选择在学习策略方面，加入

注意力机制对 GRU 进行优化。

4.2.1 传统时序网络比较

多时间序列数据的分析与处理是实现车辆行为决策的重要基础。车辆的动态

行为包含速度、加速度、距离等多维时间序列信息，能够反映车辆当前的状态与

未来的行为趋势。为了更好地捕捉时间序列中的复杂依赖关系，把门控循环单元

（GRU）[50]网络模型引入强化学习框架中。GRU 作为一种高效的时间序列建模

工具，是基于长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）[52]改进而来

的一种循环神经网络（RNN）[51]结构， GRU 结构更简单，计算效率更高。不仅

能够有效捕捉时间依赖关系，还能降低计算复杂度，从而增强车辆行为决策的鲁

棒性。

GRU 和 LSTM 都是为了解决传统 RNN 中的梯度消失问题而提出的，它们
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通过引入门控机制来控制信息的传递。GRU 仅使用两更新门和重置门来控制信

息的流动。LSTM 的网络结构图详情见上文第二章的图 2-6。GRU 的网络结构图

见下图 4-2。

图 4-2 GRU 网络结构图

图 4-2 中的 �� 和 �� ​ 分别代表重置门和更新门。重置门通过调整��控制

前一隐藏状态对候选隐藏状态的影响，而更新门通过调整��决定隐藏状态保留多

少历史信息并接收多少当前输入信息。重置门的计算方法如下式(4-1):

1( [ , ] )t r t t rr W h x b    (4-1)

其中��是重置门的权重矩阵，ℎ�−1是前一时刻的隐藏状态，��是当前时刻的输入，

��是重置门的偏置。激活函数�∈[0, 1]，通常为 sigmoid 函数。值为 0 表示重置

前一状态的所有信息，而值为 1 表示保留前一时刻的所有信息。

更新门的计算方法如下式(4-2):

1( [ , ] )t z t t zz W h x b    (4-2)

其中��是更新门的权重矩阵，ℎ�−1是前一时刻的隐藏状态，��是当前时刻的输入，

��是更新门的偏置项。更新门通过��值的调节，决定保留多少上一时刻的隐藏状

态，接受多少这一时刻的输入。

根据重置门��的值，决定前一时刻的隐藏状态对当前时刻候选隐藏状态的影

响[66]。公式为(4-3)：

1tanh( [ , ] )t h t t t hh W r h x b    (4-3)

其中�ℎ是候选隐藏状态的权重矩阵，�� ∙ ℎ�−1表示重置门调整后的前一时刻隐藏

状态，��是当前时刻的输入，�ℎ是偏置项。候选隐藏状态ℎ��由当前输入和经过重

置门调整的前一时刻的隐藏状态共同计算得到。
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最终的当前隐藏状态是由前一时刻的隐藏状态和候选隐藏状态按更新门的

比例加权计算得到[66]。公式为(4-4)：

1(1 )t t t t th z h z h      (4-4)

其中(1 − ��) 控制前一时刻隐藏状态的保留比例，�� 控制当前候选隐藏状态的

引入比例。更新门通过调整 �� ​ 的值，决定保留多少上一时刻的隐藏状态，接

受多少这一时刻的输入。

4.2.2 注意力机制的引入

在 GRU 中引入注意力机制[67]，注意力机制的引入主要是为了对时间步的

输入进行加权，具体来说，注意力机制是在每个时间步动态地计算输入数据的重

要性，并通过分配不同的权重来突出那些对当前任务至关重要的输入部分。在

GRU 网络中加入注意力机制，模型能够在计算每个隐藏状态时，有选择性地关

注序列中不同时间步的重要部分，从而提高模型对长时间依赖的处理能力。

对于每一个时间步的输入��，首先需要计算它的注意力权重。这个权重反映

了该时间步输入对于当前任务的重要性。��为注意力得分，可通过式(4-5)计算：

1tanh( [ , ])t e t te W h x  (4-5)

其中��是权重矩阵，ℎ�−1是前一时刻的隐藏状态，��是当前时刻的输入。此处注

意力权重��使用一个简单的前馈神经网络来计算每个时间步的注意力分数。然后，

计算所有时间步的注意力得分，并归一化它们得到注意力权重��，如下式(4-6):

1

exp( )

exp( )

t
t T

t
t

ea
e





 (4-6)

其中�是序列的长度，exp (��)是对注意力得分进行指数化处理，即对所有时间步

的得分进行归一化，归一化确保所有时间步的注意力权重之和为 1。通过注意力

权重��，可以对输入信息进行加权。这样模型就能够通过加大重要输入的权重，

来更强烈地关注这些输入部分。最终，得到的加权输入将作为 GRU 的输入之

一参与后续的状态更新。

对于每一个时间步�，加权输入可表示为式(4-7)：

ˆt t tx a x  (4-7)
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其中���表示经过注意力机制加权后的输入。经过注意力加权后的输入���将代替原

始的输入 ��进入 GRU 的重置门和更新门的计算中。GRU 的更新方程为下列式

(4-8)(4-9)(4-10)(4-11)：

1 ˆ( [ , ] )t r t t rr W h x b    (4-8)

1 ˆ( [ , ] )t z t t zz W h x b    (4-9)

1 ˆtanh( [ , ] )t h t t t hh W r h x b    (4-10)


1(1 )t t t t th z h z h     (4-11)

通过上述步骤，注意力机制调整了输入的加权方式，使得对当前任务更为重

要的输入部分获得更大的影响力，从而有效提升了模型在处理长序列时的表现。

4.3 D3QN-GRU

传统的 DQN 方法在更新过程中存在过度估计 Q 值的问题，而且网络参数共

享可能会导致局部最优解，最终形成过估计误差。为了解决这些问题，本章将决

斗网络架构引入到双深度 Q 网络（DDQN）的框架中，形成了决斗双深度 Q 网

络（D3QN）。该方法通过将状态值与动作优势值分离，能够更精确地评估每个

状态下动作的优劣，进而提高了策略的稳定性和决策质量。这一网络结构的核心

思想是将状态值和动作优势值分开估计，而不是通过一个单一的 Q 值来评估所

有动作，从而提升了 Q 值的估计准确性。

4.3.1 网络结构优化

在强化学习中，需要估计每个状态的值，但对于很多状态，不需要估计每个

动作的值。决斗双深度 Q 网络是在双深度 Q 网络的基础上，将 wang[55]提出的决

斗网络架构添加到主网络和目标网络中。该方法通过独立处理状态估值与行为优

势值，有效实现了两种评估指标的分离式建模。这种架构设计摆脱了传统参数共

享机制可能引发的优化局限，显著提升了 Q 值计算的准确性。

此时，动作优势 ( , )A s a [56]被定义为这两者的差值，如公式(4-12)所示:

( , ) ( , ) ( )A s a Q s a V s    (4-12)

其中从策略π的视角分析，状态动作价值函数 ( , )Q s a 专门评估在既定策略下，特
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定状态选取某行为所能获得的预期累积收益；而状态估值函数 ( )V s 则聚焦于策

略在当前状态下的整体效益预估。

在决斗网络中有两个数据流，一个流输出状态值 ( ; , )V s   ，另一流输出动作

优势值 ( , ; , )A s a   [56]，双深度 Q 网络输出为两者之和，如下式(4-13):

( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , )Q s a V s A s a        (4-13)

其中表示在输入层上执行特征处理的网络参数;  和是决斗网络架构中动作

优势函数 A和状态值函数 V的参数。

由于网络直接输出 Q 值，导致状态值 V和动作 A无法直接获取。为体现这

种可识别性，对动作 A 进行了特殊处理。调整后的 Q 值如公式(3-3)所示:

  ( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , ) , ; ,Q s a V s A s a avgA s a           (4-14)

其中  , ; ,avgA s a   代表所有动作优势函数的平均值。 和 是决斗网络架构中

动作优势函数 A和状态值函数 V的参数。

目标值函数用于优化主网络参数，以减少主网络与目标网络之间的差距。其

中目标值函数为式(4-15)。

3
( , , , )[ ( ,arg max ( , ; , , ); , , )]D QN
s a r s T My E r Q s Q s a             (4-15)

其中和 是主网络和目标网络的参数， TQ 为目标网络动作价值函数， MQ 为主

网络动作价值函数， arg max ( , ; , , )MQ s a     表示选择在状态 s下使主网络的 Q

值最大的动作 a。

损失函数的核心功能在于通过缩减策略网络生成的动作价值估计值与目标

值函数之间的均方差，实现模型参数的迭代优化。通过对损失函数的优化，使网

络参数不断更新，使主网络对动作价值的估计逐步接近目标网络的目标值，从

而提升决策的准确性。

用于更新网络参数的损失函数为式(4-16)。

3 2
( , , , ), , [ ( , ; , , ) ]( ) D QN
s a r s ML E y Q s a         (4-16)

图 4-3 展示了一种基于决斗双深度 Q 网络的多时间序列的强化学习架构，以
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提高智能体的学习效率和决策精度。

图 4-3 D3QN-GRU 网络结构图

整个流程可以分为以下几个模块：

（1）输入模块：在输入层，本章使用了多辆车的状态信息作为输入，包括

车辆的存在、速度和距离等特征。每一辆车的特征被向量化，构成状态表示 ts ，

并输入到神经网络的隐藏层中。

（1）回放经验池：车辆通过与环境持续交互采集到的状态转移轨迹

��, ��, �, ��+1 ，将被系统存入经验暂存区。该缓存机制通过随机采样策略有效消

除样本间的时序关联特征，同时增强历史数据的复用频次，从而优化整体学习效

率。这一模块通过存储过去的经验数据，保证了训练过程的稳定性。

（3）神经网络结构：网络的隐藏层负责提取输入状态的高维特征。隐藏层

之后，网络分为状态值流和动作优势流。状态值流 V估计当前状态��的价值，而

动作优势流 A则估计在该状态下各个动作��的相对优势。这样的设计基于决斗网

络结构，能够使模型更好地区分不同状态下的动作选择，从而提升决策质量。最

后两条流合并，输出 Q 值 ( , )Q s a ，用于智能体选择最优动作。

（4）门控循环单元：车辆的数据（是否存在、速度、距离等）可以作为时

间序列输入传递给 GRU 网络，因为 GRU 非常适合处理这种序列数据。GRU 网

络可以有多个隐藏层，表示其内部状态，其中时间步�的隐藏状态ℎ�会传递到下

一个时间步，从而实现序列学习。GRU 层将插入到动作选择和经验回放之间，

捕捉来自驾驶环境的时间依赖性。
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4.3.2 基于 TD-Error 的优先级经验回放

经验回放最早是由 Schual[25]提出，并将其应用 DQN，该方法根据时间差误

差(temporal difference, TD) [57]来确定每个样本的重要性，优先级越高的样本越有

可能被挑选出来进行训练。这个优先级可以基于 TD 误差来计算。TD 误差表示

预测值与实际奖励值之间的差异，如下式(4-17)：

| max ( , ; ) ( , ; ) |ar Q s a Q s a   
     (4-17)

其中， r为即时奖励， 为折扣因子， ( , ; )Q s a    是目标网络输出， ( , ; )Q s a  是

当前网络的输出。将双网络产生的两个 TD 误差与即时奖励之和作为划分重要性

的依据。经验的优先级值 ( )p i 可以定义为式(4-18)：

( ) ( )aip i  ò (4-18)

其中，ò是一个很小的常数，防止数据的优先级为零，超参数a决定了 TD 误差 i

对样本选择的影响程度，控制了采样时对误差的敏感性，优先级高的经验将有更

大的机会被采样。假设经验池中包含 100 条数据，其中 TD 误差最大的为 0.5，

最小的为 0.01，则通过公式(4-18)可以计算出各数据的采样优先级。

由于经验回放系统更倾向于频繁地重播具有较高 TD 误差的经验。这种调整

可能会使得神经网络的训练过程出现振荡甚至发散的情况[58]。为了应对这一问题,

在计算权值变化时采用了重要性采样权值,如公式(4-19)所示:

1 1( )
( )

w i
N p i


 

  
 

(4-19)

其中，  是控制采样重要性偏差的参数， N 是经验池的总量。在车辆与环境的

训练交互之中， 逐渐从初始值增加到 1。根据重要性采样权重调整损失函数，

更新梯度，以减少由优先级采样引入的偏差。

4.3.3 网络结构参数

本方法针对自动驾驶决策任务的时序特性与高维状态空间挑战，通过模块化

神经网络架构创新，构建了融合 D3QN 与 GRU 的混合模型。如图 4-3 所示，该

架构在保证模型训练精度的前提下，通过三阶段优化策略实现计算效率提升：首

先采用轻量化主干网络降低参数维度，其次引入时序特征提取模块增强状态表征
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能力，最后通过自适应融合机制优化决策输出。实验表明，相较于传统 DQN 架

构，本设计在保持高决策精度的同时，推理速度提升 2.3 倍，参数规模减少 17.6%。

网络主体采用三级分层结构：30 维输入层对应自动驾驶场景的状态观测向

量（包含车辆动力学参数、环境感知信息及交通规则约束），256 节点隐藏层构

建特征抽象空间，5 维输出层映射为纵向控制动作集（加速/保持/制动）与横向

控制动作集（左转/右转）。输入层通过全连接层与隐藏层耦合，采用参数共享的

权重矩阵实现特征投影，其投影公式可表示为公式(4-20)：

0 p t ph W s b   (4-20)

其中 pW ∈R^{256×30}为可学习投影矩阵， pb 为偏置项， ts ∈R^{30}为 t时刻状态

向量。

输入层通过全连接与隐藏层耦合，输出层引入 D3QN 的双流价值评估机制，

即分解为状态价值函数 ( )V s 与动作优势函数 ( , )A s a ，从而提升对自动驾驶决

策空间的探索效率。在隐藏层中嵌入 GRU 模块，通过其拥有重置门与更新门的

门控机制捕捉状态序列的时序依赖性。该设计利用 GRU 的参数共享特性，在仅

增 3.8%参数量的情况下，实现对历史观测数据的多尺度特征提取，避免传统 RNN

的梯度消失问题。输入层至隐藏层采用 ReLU 激活函数[40]以稀疏化神经元激活状

态。

输出端则引入自适应状态动作解耦模块（Dueling + Attention），通过动态权

重分配实现价值流与优势流的非线性融合。其稀疏激活特性使隐藏层神经元激活

率控制稳定，较 Sigmoid 函数降低 40%左右的计算开销。其动态权重分配机制通

过注意力机制实现，如公式(4-21)，(4-22)：

exp( ( ))
exp( ( )) exp( ( ))

v
v

v a

sw
s s


 


 (4-21)

1a vw w  (4-22)

其中 ( )v s ， ( )a s 分别是两个是可学习的函数，分别用于从当前状态 s中提取与

状态值和动作优势相关的特征。这两个函数的输出会被转化为两个权重 vw 和 aw ，

分别控制这样的机制允许模型根据当前状态，动态调节这两部分在最终 Q 值中
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的重要性。其 Q 值组合如式(4-23)所示：

( , ) ( ) ( , )v aQ s a w V s w A s a    (4-23)

其中权重 vw 和 aw 可以使网络在不同场景下更注重当前状态或者当前状态下采取

某个特定动作相对平均动作的好坏程度。

与传统 RNN 相比，本方法采用参数共享策略，在仅增加 3.8%GRU 模块参

数量的情况下，实现了对历史观测序列的多尺度特征提取。通过消融实验验证，

时序模块使长时依赖场景（如连续交叉路口导航）的决策准确率大幅提升，同时

将梯度消失现象发生率大幅下降。

将 GRU 时间步的展开与 D3QN 价值评估部署至不同 CUDA 流，实现计算

机 GPU 计算资源的流水线调度。此方法通过算法硬件的协同优化，实现了模型

精度与计算效率的帕累托前沿突破，为自动驾驶等实时性要求高的场景提供了可

行的轻量化解决方案[68]。

4.3.4 网络参数更新

在融合了决斗网络和 DDQN 网络结构的基础上，本方法使用优先级经验回

放更新经验池，并主网络和目标网络之前插入一个 GRU 网络，以处理时间序列

信息，提高对时序依赖性的建模能力。梯度更新时，GRU 网络的参数也被更新，

确保目标 Q 值计算时也能利用历史信息。最后对神经网络的参数进行更新，如

图 4-4 所示。

图 4-4 D3QN-GRU 算法更新结构图

具体而言，优先级经验回放用于替代传统的随机经验采样机制，使得在训练

过程中，智能体能够更频繁地回放那些具有更高 TD 误差（即学习价值更大）

的历史经验，从而提高学习效率和样本利用率。通过对经验池中的样本分配不同
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的优先级权重，模型能够更加聚焦于关键状态转移和稀有事件，尤其在应对复杂

驾驶场景（如突发障碍、插队行为）时表现出更强的策略调整能力。

此外，为解决传统 DQN 架构在处理时间序列数据时表现不足的问题，本

方法在主网络（online Q-network）与目标网络（target Q-network）之间插入了一

个 GRU 网络模块。GRU 网络擅长捕捉序列中的时序依赖性，能够有效整合历

史状态信息，从而实现更鲁棒的策略决策。例如，在连续观测到前方车辆减速的

情况下，GRU 能更好地捕捉减速趋势，从而预判紧急制动的需求。在网络训练

过程中，GRU 模块的参数与主网络一同参与梯度反向传播并持续更新，确保在

每一次目标 Q 值的计算中，网络都能借助历史状态信息做出更准确的估计。

为了在训练过程中平衡探索（exploration）与利用（exploitation）之间的关

系，本文采用了经典的ϵ-greedy 策略。在确保自动驾驶车辆在学习过程中既能探

索新的状态和动作的同时，又能利用已有的知识选择最优动作。具体应用步骤如

下：对于每一个时间步，以概率ϵ选择一个随机动作，以概率 1−ϵ选择当前 Q 网

络预测的最优动作。在一定的训练步骤后，对策略进行评估，根据评估结果调整

算法参数。探索的过程通过逐渐减少ϵ的值，使得智能体在训练初期更多地进行

探索，而在训练后期更多地进行利用。其算法如公式(4-24)所示：

min decay 1max( , )t t 蝌 蝌 (4-24)

其中 tò是在时间步 t的探索率， minò 是设定的最小探索率阈值， decayò 是探索率的

衰减因子， 1t ò 是在时间步 t-1的探索率。该策略确保探索率在每个时间步以固

定比例逐步递减，但不会低于预设的最小值，从而在训练初期鼓励探索，在训练

后期逐渐趋于稳定、侧重策略利用。

4.4 仿真实验与结果分析

4.4.1 实验平台搭建

无人驾驶中的行为决策主要是指通过序列化驾驶行为实现特定的驾驶目标。

本实验借助基于 OpenAI 的 Highway-env[69]模块构建了的四车道高速公路仿真环

境，上述的驾驶行为主要包括，加速、减速、换道和巡航驾驶。具体的研究场景

如图 4-5 所示，包含无人驾驶车和环境车。本章实验所使用的实验软件环境配置

参数已在上文第三章的中表 3-1 中交代。
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图 4-5 高速公路四车道行车决策环境

本章设定无人驾驶汽车能够感知距离其位置前后各 200 米范围内最近的 6

辆环境车辆，并准确获取这些车辆相对于自动驾驶车辆的距离和速度信息，并将

其作为环境状态的重要组成部分。策略更新频率设置 1Hz[12]。实验中的道路被划

分为 4 条车道，周围环境包含了 50 辆其他车辆。其环境状态的定义式如下：

自动驾驶车辆感知半径 200 米，优先追踪最近 6 辆环境车辆（前 3 后 3）的

相对位置(xi ​ ,yi ​ )与速度 vi ​ ，构成状态向量，并通过式(3-22)构建归一化状态

向量，以消除量纲差异对网络训练的影响：

6

1

, ,
200 3.5 30

i i i
t

i

x y vs


    
 （4-25）

其中分母项分别对应感知半径最大值（200 m）、车道标准宽度（3.5 m）及高速

公路限速阈值（30 m/s），该设计可增强状态空间表征的物理可解释性。

基于 Dueling Double DQN 框架，采用解耦的价值流（Value Stream）与优势

流（Advantage Stream）双分支结构。价值网络与优势网络均采用 3 层全连接架

构，隐层维度为 64，激活函数选用 ReLU（Rectified Linear Unit）以缓解梯度消

失问题。输出层采用线性激活函数，分别生成状态价值估计 V(s)与动作优势值

A(s,a)，并通过聚合操作，计算最终 Q 值，如公式(3-23)。

1( , ) ( ) ( ( , ) ( , ))
| | a

Q s a V s A s a A s a


   
A

(4-26)

设置经验回放池容量设置为������� = 5×104，采用双优先级采样机制，其温

度参数配置为α=0.6（TD 误差优先级权重）与β=0.4（片段权重系数），以平衡探

索与利用的效能。同时通过ϵ-greedy 策略动态调节探索率，初始值 ����� = 1.0（完

全随机探索），随训练进程线性衰减至������ ​ =0.05（5000 回合内完成迭代），



安徽工程大学硕士学位论文

55

兼顾早期探索效率与后期策略收敛性。

奖励函数 tr 的设计融合多目标优化思想，由最优控制目标组成，该目标是避

免在行驶过程中发生碰撞，尽可能快速地行驶在右侧车道。为实现这一控制目标，

回合奖励函数设置如下式：

lane1 0.3 0.2 (2 | |)
30t collision
vr c l       (4-27)

式中 r 为速度奖励，r ∈[24,30]，L为所在车道位置。对拟确定的行为决策策略，

其中碰撞标志 collision∈[0,1] （0 代表未发生碰撞，1 代表碰撞发生），车道偏

离惩罚系数 lane| |l ∈[0,2]。在 OpenAI Gym[63]开源平台的环境中进行评估和测试。

车辆参数的具体设置详见表 4-1。

表 4-1 车辆参数设置

参数 数值

车道数 4

车辆长度/m 5

车辆宽度/m 2

环境车辆初始速度/（m/s） 20-30

自动驾驶车辆初始速度/（m/s） 25

模拟仿真频率/hz 10

回合时间上限/s 30

车辆的底层控制层主要通过比例控制器和比例微分控制器来调节车辆的纵

向和横向运动。纵向运动由比例控制器管理加速度，横向运动比例微分控制器负

责控制车辆的横向位置。以上提到的车辆运动控制参数设计以及计算具体详见第

三章的 3.5.3 章节。

高速公路驾驶场景中的所有车辆均设置为 5m 长、2m 宽。为了增加不确定

性，环境车辆的初始速度随机分配在 20-30 m/s 之间，而自动驾驶车辆的初始速

度为 25m/s。仿真频率为 10Hz，每个回合的持续时间上限为 30s。

4.4.2 车辆行为控制

在本实验设计中，环境中非自主控制的车辆行为由两个经典的驾驶行为建模

工具协同实现，分别为智能驾驶模型[60]（Intelligent Driver Model，IDM）控制和



安徽工程大学硕士学位论文

56

整体制动模型[61]（Minimizing Overall Braking Induced by Lane Changes，MOBIL）

来实现。二者分别用于建模纵向跟驰行为和横向变道决策，从而在仿真环境中还

原更为真实和复杂的交通流动态。

IDM是一种被广泛应用于智能交通系统和交通流仿真的微观驾驶行为模型，

专注于车辆在纵向方向上的控制决策。该模型能够根据与前车的相对速度和车距

动态调整当前车辆的加速度，达到平稳行驶、避免追尾并保持合理车距的目的。

IDM 模型中的纵向加速度如公式(4-28)和(4-29)所述：

2*

max 1 c

t c

dv a
d





    
      
     

 (4-28)

m co

*
min

ax2 mfo

c
c

t

c

r

d d T
a b
 




   (4-29)

其中 c 和 v 是环境车辆的速度和加速度， maxa 是环境车辆最大加速度， cd 是环

境车辆到前方车辆的距离， t 为环境车辆的目标速度， 被称为速度指数参数。

mind 是预定义的与环境车辆的最小跟驰距离，T 是安全目标的预期时间间隔，

c 是控制车辆与前方车辆的相对速度， comfortb 为车辆舒适减速度阈值。

这些参数共同决定了车辆在不同交通密度与速度状态下的行为反应。在本实

验中，IDM 的参数设置如下：最大加速度 maxa 为 6m/s2，速度指数参数 为 5，

所需时间间隔T 为 1.5s，舒适减速度阈值 comfortb 为-5m/s2，最小跟驰距离 mind 为

10m。

MOBIL 模型用于模拟车辆的横向变道行为，以确保在多车道高速公路等场

景下的变道决策既合理又安全。与 IDM 不同，MOBIL 更加注重在变道过程中

对后车影响的建模，避免因变道引发剧烈制动或安全隐患。该模型通过比较变道

前后涉及车辆的加速度变化情况来决定是否允许变道。

具体而言，MOBIL 模型利用公式(4-30)来计算新跟随者的加速度 na ，加速

度阈值 tha 的范围如下式(4-31)：

n safea b  (4-30)
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0 0e e n n th
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a a p a a a a a
 
       
 
 

   (4-31)

其中，其中 sa feb 是在变道过程中施加给跟随者的最大制动。此外，MOBIL 还引

入了一个礼貌因子，用于调节无人驾驶车与环境车辆利益之间的权衡。如果变道

行为对其他车辆造成较大负面影响，算法会倾向于保守选择，不执行变道操作。

参数设置如下：礼貌因子 p设置为 0.0001（表明自车相对保守，不轻易影响

后车），安全减速度限制 safeb 为 2.5m/s2，加速度增益 tha 为 0.25m/s2（作为变道带

来的收益门槛）。

通过上述 IDM 和 MOBIL 模型的协同建模，仿真环境中的环境车辆可实

现自然、合理的纵向跟驰与横向变道行为，为本章所提出的智能驾驶强化学习策

略提供稳定且真实的交通交互背景。

4.4.3 实验结果及分析

对本章规划的高速公路环境进行仿真分析，通过车辆及上一节中设置的车辆

参数在 highway[70]环境中建立超车、跟随、加速等仿真场景，并对无人驾驶进行

跟踪控制，得到高速公路无人驾驶车辆跟随环境变化自我学习的仿真环境图，如

图 4-6(a)(b)(c)所示。其中绿色方块为无人驾驶车辆，蓝色方块为环境车辆，每次

训练开始所有环境车辆均在规定速度范围内，随机出现在无人驾驶车辆附近。在

若在训练回合发生车辆碰撞，则计算回合步数，并结束此回合进入下回合。

图 4-6(a)车辆超车

图 4-6(b)车辆跟随
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图 4-6(c)车辆加速

本节主要从反应算法性能的不同指标对三种算法 DQN[22]、DDQN[23]、

D3QN-GRU 进行优越性的比较，三种算法默认参数相同。通过对训练时间的统

计，发现 D3QN-GRU 在 5000 回合训练中的平均训练时间为 200 分钟，比 DDQN

略高，但性能提升显著。

图 4-7 展示了三种算法的回合奖励情况，根据奖励函数的定义，高奖励表示

自动驾驶汽车在高速公路上以一种更有效的方法行驶。

图 4-7 D3QN-GRU、DDQN、DQN 算法 5000 回合平均奖励值变化

根据图 4-7 可以观察到，D3QN-GRU 的学习速度明显快于其他两种方法。

在大约 900 回合之后，D3QN-GRU 的平均奖励开始超过其他两种方法，并且一

直保持到训练结束。在 5000 回合结束时，DQN、DDQN 和 D3QN-GRU 的平均

奖励分别为 11.62，12.50，13.39。这主要是由于 D3QN-GRU 中决斗网络能够准

确地评估每一步选择的动作的价值，从而帮助无人驾驶车辆快速找到更好的决策

策略。

图 4-8 展示了三种决策方法在训练过程中每个回合的行驶距离。行驶距离主

要受碰撞条件和车辆速度影响，较长的行驶距离意味着无人驾驶车辆能在长时间

内高速行驶而不发生碰撞。
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图 4-8 D3QN-GRU、DDQN、DQN 算法 5000 回合行驶距离变化

由于周围车辆的初始速度和位置随机，无人驾驶车辆的行驶距离在训练过程

中会有所波动。前 700 回合中，三种决策方法的行驶距离均变化不明显，均在训

练学习中。然而，在 700 回合之后，D3QN-GRU 决策方法的行驶距离逐渐超越

其他两种方法，且提高速度远超其他两种方法，这一趋势持续到训练结束。在

5000 回合结束时，DQN、DDQN 和 D3QN-GRU 的行驶距离分别为 571m，611m，

715m。尽管三种方法在探索阶段的表现相似，但 D3QN-GRU 的多时序网络能够

更快地识别和利用关键的经验，从而加速学习过程并做出更优的选择。

图 4-9 展示了三种算法在回合持续时间方面的表现。较长的回合时间意味着

自动驾驶车辆在高速公路上能够更安全地行驶。

图 4-9 D3QN-GRU、DDQN、DQN 算法 5000 回合步数变化

三种算法在 5000 回合之后的不同性能指标如下表 4-2 所示：
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表 4-2 算法性能指标

算法模型 平均奖励 行驶距离(m) 回合步数(次)

DPD3QN 13.39 715 29.63

DDQN 12.50， 611 28.18

DQN 11.62 571 27.12

据图显示，在 5000 回合之后 DQN、DDQN 和 D3QN-GRU 的平均回合步数

分别为 27.12、28.18 和 29.63。在 DQN、DDQN 和 D3QN-GRU 中，回合步数超

过26步的分别有1586个回合、2389个回合和3584个回合。结果表明，D3QN-GRU

模型能有效避免碰撞，因此基于 D3QN-GRU 的无人驾驶车辆在安全性方面优于

其他两种方法。

4.5 本章小结

本章提出一种结合注意力机制的 GRU 时序网络与决斗双深度 Q 网络

（D3QN-GRU）的方法，有效解决了传统高速公路车辆行为决策中存在的价值

过估计、更新不稳定和过拟合问题。

通过引入注意力机制增强模型对关键时序信息的感知能力，并在 Q 值估计

中分离状态值与动作优势值，提升了决策精度与稳定性。该方法在 OpenAI

highway-env 平台测试中表现优异，平均奖励较 DQN 和 DDQN 分别提升 15.23%

和 7.12%，行驶距离提高 144m 和 104m，验证了其在复杂交通场景下的有效性。

未来研究可进一步拓展至城市道路，并探索模糊控制或博弈论在非合作环境中的

决策优化潜力。
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第 5 章 总结与展望

本文围绕深度强化学习在无人驾驶车辆行为决策中的应用展开研究，提出了

两种创新性算法：DPD3QN（基于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络）和

D3QN-GRU（融合门控循环单元的多时间序列决策模型），并通过实验验证了其

优越性。

5.1 全文总结

随着无人驾驶技术的快速演进，如何在高度动态和不确定的交通环境中实现

高效、稳定的行为决策，已成为智能驾驶系统研究的核心问题之一。本文针对传

统深度强化学习方法在无人驾驶决策中存在的 Q 值高估、样本利用率低及时序

依赖建模能力不足等关键瓶颈，提出了两种创新性强化学习算法：DPD3QN（基

于双优先级经验回放的决斗双深度 Q 网络）和 D3QN-GRU（融合门控循环单

元的多时间序列决策模型）。两者分别从优化值函数估计和增强时序建模能力出

发，为无人驾驶行为决策提供了新的解决思路。

（1）引入双优先级经验回放机制，有效提升了策略学习的稳定性与收敛速度

DPD3QN 有效整合了决斗 Q 网络与双深度 Q 网络的结构优势，分别对状

态值函数与动作优势函数进行独立建模，从结构层面上减少了 Q 值的高估误差

问题。同时，提出的双优先级经验回放机制在样本采样阶段综合考虑了 TD 误

差与分段优先策略，显著提升了关键经验样本的利用率与训练数据的多样性，有

效缓解了经验冗余与稀疏奖励带来的训练难题。该方法不仅提高了策略学习的稳

定性，还加速了训练过程中的收敛速度，使得智能体在面对不确定性较高的高速

公路场景中能够更迅速地形成稳健的驾驶策略。

（2）引入 GRU 与注意力机制，显著增强了对时序特征和关键信息的建模能力

D3QN-GRU 则在传统 D3QN 架构基础上引入了 GRU 结构和注意力机制，

进一步增强了对多维时序信息的建模能力。GRU 能够有效捕捉长期依赖关系，

弥补了传统 Q 网络在处理序列状态时信息记忆能力的不足，尤其适用于连续状

态输入的动态交通场景。同时，注意力机制的加入则进一步提升了模型对关键信
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息的提取能力，使决策系统能够聚焦于影响行为选择的关键因素，提升整体策略

的合理性与适应性。在实验验证中，D3QN-GRU 在多个指标上均优于现有主流

方法，特别是在长期决策与复杂交互情境中展现出了更强的泛化能力与策略稳定

性。

（3）在实验中显著提升了无人车在复杂交通环境中的鲁棒性与长期规划能力

基于 OpenAI Gym 和 Highway-env 所构建的高速公路驾驶仿真环境，本文

开展了系统性的实验评估。结果表明，与传统 DQN 和 DDQN 方法相比，

DPD3QN 在决策成功率、平均行驶距离以及训练收敛速度等关键指标上均实现

了显著提升。其中，决策成功率提高了 8.8%-25.8%，平均行驶距离增加了 122

米，训练效率显著增强。而 D3QN-GRU 在处理复杂时序任务时表现更为出色，

平均奖励提升了 15.2%，每回合步数增长了 21%，在面临稀疏奖励和突发交通事

件的场景中表现出更强的鲁棒性与安全性，显著减少了碰撞率并增强了智能体的

长期规划能力。

5.2 未来展望

面向未来，本文提出的两种算法具备良好的可扩展性和应用前景。但仍存在

以下几个方面的不足与进一步研究空间：

（1） 仿真环境的真实度有限，场景泛化能力仍需验证

本文基于 Highway-env 和 OpenAI Gym 构建的仿真平台虽然覆盖了典型

的高速公路驾驶任务，但其与现实道路环境在感知误差、行为不确定性及交通规

则复杂性方面仍存在差距。后续研究可进一步结合更高保真度的仿真系统（如

Carla、LGSVL）或真实道路数据进行验证，全面评估算法在真实驾驶环境下的

可靠性与适应性。

（2） 对多智能体交互建模能力有待加强

当前方法主要针对单车决策任务，未充分考虑多车辆间复杂博弈与协同行为

的动态影响。尤其在车道变换、并线、交叉口等高交互场景中，多智能体间的预

测与博弈对行为决策策略的影响显著。因此，未来研究可引入多智能体强化学习

（MARL）框架，增强对车群行为建模的能力，提升在多车交互环境下的策略稳

健性。
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