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摘　要　自动驾驶是当下的热点研究方向,同时交通拥堵也是国内常年存在的社会问题.在未来,交通拥堵很大概率

会出现在自动驾驶车辆和人为驾驶车辆共存的道路上.考虑到多种可能会影响自动驾驶的因素,在已有学说的基础

上进行实验.为了提升整体交通的运行效率,在保证安全的情况下,所有自动驾驶车辆应当尽可能进行高速的行驶,
以提升道路效率,从而解决交通拥堵的问题.通过使用二维平面表示道路,将二维信息堆叠形成三维数据以及混合神

经网络结构的不同方法来解决这一问题,并利用深度神经网络从中提取出所需的时空特征来进行车辆控制,从而使车

辆做出较优的响应.最后,我们利用增强学习的方法来搭建并训练该系统,完成神经网络结构效果的测试.
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Abstract　Autopilotisahotresearchdirection,andtrafficcongestionisaperennialsocialprobleminChina．InthefuＧ
ture,trafficcongestionislikelytooccurontheroadwhereselfＧdrivingvehicleandartificialdrivingvehiclecoexist．On
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１　引言

近年来,随着经济的发展,全球交通里程数、汽车拥有量

都在持续增加.在中国,交通运输行业的发展也十分的迅速,

根据统计,２０１７年,全国汽车公路总里程达到了４７７．３５万

km,而全国拥有公路营运权利的汽车数量共计１４５０．２２万

辆[１].随之而来的交通拥堵及交通事故也与日俱增.２０１７
年,中国因交通事故死亡的人数约６．３万.据世界卫生组织

统计,全球每年有１３０多万人丧生于道路交通事故,而其中约

９０％的交通事故是由人为原因引起的.交通的效率与安全问

题,日益成为公众关注的焦点.

自动驾驶汽车定位安全、智能且高效,它利用多种车载传

感器来感知车辆周围环境,并利用算法分析环境,从而控制车

辆的方向盘角度和速度变化,好的自动驾驶算法倾向于提高

交通的安全与效率[２].

神经网络,是一种利用多层非线性变化处理的网络结构,

而且也是表征学习的通用框架,从深蓝到 AlphaGo,各种神

经网络结构都在不断的完善和发展.深度学习算法在近些年

不断地取得突破.

安全、智能、高效是自动驾驶技术发展的重要指标,深度

学习的特性有助于实现自动驾驶软件部分的路况检测及路径

决策系统.

从社会层面来看,自动驾驶可以大幅减小驾驶压力,一定

程度地提高安全性,同时避免拥堵并降低污染,还有利于提高

社会公众的出行体验;从产业发展来看,自动驾驶将成为深度

学习、物联网、云计算和大数据技术融合发展的宠儿,它会改

善传统的工作环境与工作模式,推动产业转型,提高生产效

率.据美国电气和电子工程师协会(IEEE)预测,截至２０４０
年,全球７５％的汽车都将配备自动驾驶系统.

基于自动驾驶的发展潜力,我们大胆预测,将来的道路可

能会存在自动驾驶车辆与人为驾驶车辆混合的场景[３],因此,

我们希望通过建立一个虚拟系统来模拟此种特殊场景,并利



用中央决策系统控制道路中所有自动驾驶的车辆,以追求交

通效率的最大化.

２　相关工作

２．１　自动驾驶现状调研

自动驾驶系统需要硬件与软件配合,它的典型工作流程

如下:首先,通过相机、激光、雷达和声纳对车辆周围的静态和

动态环境进行３６０°的精确鲁棒感知.现阶段,在障碍物的检

测识别中,解决方案大多是使用深度网络来提高传感器融合

数据的精准程度,从而为后续的感知、定位、规划和决策提供

依据.
硬件部分主要为各种传感器原件,包括:全球定位系统和

惯性测量单元、感知传感器等.以 Google的 Waymo(如图１
所示)为例,传感器包括 LiDARＧ激光雷达系统、视觉系统、雷
达系统、补充传感器等.

图１　Waymo传感器示意图[４]

软件系统主要包括:感知、行为预测和规划系统.软件技

术主要包括:多传感器信息融合,决策方案及规划技术,车辆

控制决策算法等.以决策及规划技术为例,不同的自动驾驶

系统会选择不同的方案,如 Comma．ai采用 EndＧtoＧEnd方

案[５],以摄像头的图像作为输入,直接输出车辆的速度值和方

向变化,中间用数学模型来拟合逼近最优驾驶策略.此类模

型中,深度学习模型是最常用的.

Waymo的规划器通过感知和行为预测,为汽车规划路

径,植入防御性驾驶行为以保证安全.同时,Waymo借助经

验数据优化驾驶模式.

２．２　论文实现方法

在针对现有文献进行研究之后[６Ｇ８],我们发现大量的研究

未对整体交通进行优化,本文针对这个问题提出解决方案.
在一般的自动驾驶场景中,深度学习将贯穿整个交通的调度,
对道路中所有自动驾驶的车辆进行控制,最终提升整体交通

的效率.
基于上述场景,我们需要以下３个模块:道路模块,汽车

模拟模块,中央调度系统模块.汽车模拟模块中,部分车为自

动驾驶车辆,受中央调度,其余为人为驾驶车辆,不受中央系

统控制,但人为驾驶车辆的移动也可以被检测到.道路信息

模拟系统负责搜集车辆信息,然后传输至中央调度系统.中

央调度系统中包含所有算法,主要有增强学习[９Ｇ１１]和深度学

习[１２Ｇ１３].我们首先需要设计的是汽车模拟模块以及道路模

块,同时提供可视化界面[１４],最后再来完善和实现机器学习

相关算法.

２．２．１　数学建模分析

车,作为最小实体数据单元,需要提供的是其速度信息.

道路模拟系统负责搜集其位置信息.而我们关注的是最终提

交给中央系统的数据.在需要做全局决策的情况下,中央系统

的数据需要包含当前时刻该路段所有车的位置以及速度信息.

能包含整个交通数据的数据结构中,首先想到是使用俯

瞰图的二维数组,但很显然这种数组不能满足我们的需求,因
为得到的图像只能看出当前时刻的车辆位置信息,并且不包

括车的速度信息.
为了简化信息,我们将整个道路划成若干小块,其中小块

的长为道路一车道的长度,宽约为１m,每个车都会占据大约

４个小块.对于车的位置信息,准备将道路上有车的地方以１
表示,无车以０表示.如此一来,交由中央系统的数据便包含

了简化的当前路段所有车辆位置信息.

接下来,我们开始引入对交通至关重要的信息———汽车

的速度.通过量化速度的方法,以速度的量化值来代替１表

示有车,无车仍然以０代表.这样,我们的数据中便包含了所

有需要的信息.

２．２．２　中央调度系统的设计

中央调度系统通过接收从道路系统传来的当前时刻的道

路信息,反馈给车辆该执行的操作.在常规自动驾驶中,反馈

的信息包含方向盘角度和加减速[１５].此处我们还需要做适

当简化,分为加速、减速、左转、右转、无操作５个操作.

我们可以将中央系统的工作理解为对传入数据做特征提

取,通过提取到的特征做相应判别,再将结果返回,控制车辆

运行.此系统的决策准确决定了整个交通运转速度的快慢.

而决策准确依赖于特征提取的优劣.
特征提取的优劣受两个因素的影响,一是训练数据,二是

网络结构本身.接下来我们将就这两个方面进行深入研究.

３　详细方法和技术描述

３．１　训练方法

训练过程应遵循以下两个原则:１)训练结果应当能提升

整体交通速度;２)不需要手动打标签来做算法设计.因此,对
于这种需要不断提升运行结果的算法,我们联想到了增强学

习.在不需要标签时,则使用无监督训练方式.

３．１．１　增强学习

根据前文所述,我们需要依据当前时刻的状态来对最优

决策做预测,需要使用的增强学习方法的公式为:

Q′(S,A)＝(１－∝)􀅰Q(S,A)＋∝×[R＋
γ􀅰max

A
(Q′,A)] (１)

其中,Q为效益函数,S为当前状态,A 为汽车采取的动作,∝
为学习速率,R为环境回馈值.但是按照目前的设计,还不能

直接使用该公式.首先,我们需要确定回馈,即R,用于衡量

系统决策的优劣.根据２．４节中的讨论,最终目的是使交通

系统达到更高的运行效率,显然这个回馈量应该由速度决定.
而增强学习记忆对决策未来的影响则需要进一步处理.至此

我们可以确定:

１)神经网络的输出采取５种动作的倾向,用百分数表示;

２)增强学习则倾向于采用交通效率效益影响最优的操作.
因此,我们可以以神经网络输出最优操作的对应值来代

替增强学习中的记忆收益.但为了确保公式中的当前收益和

预估收益保持在一个数量级,我们需要对速度值进行量化处

理.由于预期的收益对应为小数(０到１之间),为了避免收
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益累加不断增大,我们给予的回馈值应包含负数.我们假设

道路限速为８０km/h,其中车速为２０km/h时表示比较不满意

的情况.因此,量化方法为:

R＝(v－２０)÷６０ (２)

同时,可得:

Q′(S,A)＝(１－∝)􀅰Q(S,A)＋∝×[(v－２０)÷６０＋

γ􀅰max
A

(f(S),A)] (３)

使用qＧlearning后我们很自然地发现,其完美地解决了

回馈量一些时刻的滞后效应.如在该场景中,自动驾驶车辆

向右转后,虽然避开了前方车辆,但是当前时刻的速度并没有

得到很好的提升,在使用增强学习后,几个时刻的速度都得到

了较大的提升,可以自然地将后面的效果提升归功于前面操

作的回馈部分.

现在有一处很明显的问题,那就是我们的输入,很显然,

判断当前道路信息绝对不能用单个瞬时时刻的信息,当前瞬

时状态必须要和前几个时刻一起结合才能判断出应该做的操

作.针对这个问题,我们有两种解决办法:１)在每次传入的时

候,通过与之前数据的拼接,将几个时刻的信息重叠在一起,

进行传入处理;２)利用神经网络结构,传入数据仍然只有当前

瞬时的数据,但是网络运算受之前过程的影响,已经存在了满

足这种需求的网络模型———循环神经网络,但单纯的循环神

经网络结构并不能满足我们的需求.针对这种问题,我们将

在下一节深入讨论,并且通过实验来验证两种方法的正确性.

至此,我们已经成功引入增强学习来实现交通速率更高

的需求.此时,传入中央系统的信息增加了当前时刻系统所

控制自动驾驶车辆的速度,用以做增强学习的回馈.

３．１．２　无监督训练

在上一节根据增强学习设计的算法中,我们确定了神经

网络的输出是回归类型.我们用采取值最大的动作的对应值

与当前所得反馈值得到新的反馈值,新反馈值和旧反馈值之

间的差就是神经网络训练时使用的BP算法入口.

Δy＝Q′(S,A)－Q(S,A) (４)

由(３)式可得:

Δy＝∝×[(v－２０)÷６０＋γ􀅰max
value

(f(S))]－

∝􀅰Q(S,A) (５)

得到需要修正的差值,我们依据 BP算法便可训练神经

网络,完成无监督训练.

３．２　网络结构

传入的数据是基于对俯瞰图的转化,很显然,这种数据单

个时刻的内容在空间上具有很大的关联性.卷积神经网络在

对空间上有关联性的信息做特征提取时有很大的优势.但如

３．１节中所述,必须解决提取时间轴上信息提取的问题.

３．２．１　CNN时间轴堆叠模型

CNN常被运用于二维或者三维图像的信息提取,而在当

前情况可以认为数据是三维的,因为我们引入了时间轴上的

信息.首先需要思考,怎样构建传入的数据结构.在中央系

统中存储一段时间的单个时刻信息,算法将多层信息重叠起

来再传递给神经网络.

由于模拟系统的数据已经做了简化,每个车大概占据

３~４个小格,相对来说不需要太过复杂的模型.输入的信息

大小为５(车道)∗５０(前后小格数)∗４(时刻数).我们设计

了隐层为４层,其中前３层为卷积神经网络,每层后面跟着

relu激活层以及池化层,最后一层为全连接神经网络,输出层

为全连接回归层.效果将在实验部分给出.

CNN时间轴堆叠模型的简单结构示意图如图２所示.

图２　CNN时间轴堆叠模型

３．２．２　RNN,CNN混合神经网络模型

循环神经网络是一种用于处理序列数据的神经网络[１６].

而时间序列数据就是一种典型的序列数据,一般是指在连续

的时间点上收集到的一串数据,这类数据反映了某一事物、现

象等随时间变化的状态或程度.自然,循环神经网络满足我

们的应用需求.

相对于上一小节对多个时刻的信息重叠进行处理,目前

单个时刻需要处理的数据量缩小到了１/５.出于对运算量的

考虑,将卷积层减少为一层,隐层最后一层仍然使用全连接.

混合神经网络模型的结构图如图３所示.

图３　CNN&RNN混合神经网络模型

４　实验验证及分析

４．１　实验目的

首先,需要验证系统的正确性.在增强学习的使用中,并

未按照一般增强学习的应用使用专门的数据结构去记录历史
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回馈值,而是使用了网络的输出作为历史回馈.这种操作有

一定的合理性,但是并未验证,如果系统正确地运行起来,车

辆速度将有很大的提升,从而也就能够证明增强学习的作用

及正确性了.

其次,需要验证两种神经网络结构的效果.根据３．１节

的论述,网络的特征提取能力最终会反馈到整体交通的速度

上,通过多次测试求平均值来比较网络结构的优劣.

最后,我们也关注不同结构的运行效率.因为在模拟场

景方面我们做了很多数据上的简化,但实际应用中车的数量

以及道路环境的复杂性会明显加大运算量,也就需要考虑不

同网络结构的具体运行效率.

４．２　实验设计

基于构想的场景,假设人为驾驶的车辆处于一种在不影

响安全的情况下尽可能快速前进并且可能变道的一种状况.

道路中的每一个自动驾驶车辆都受中央系统的统一调配.

为了对比两种网络结构的效果,我们设计了对比实验来

比较不同神经网络结构在搭建的系统下的运行效果,同时也

引入普通全连接神经网络以及随机模型做对比.最后,统计

随机模型、全连接神经网络、CNN& 数据堆叠以及 CNN 与

RNN混合神经网络结构的训练收敛速度、运算资源消耗以及

交通平均速度.

４．３　实验结果

实验结果如表１所列,对应柱状图(１０次实验的平均值)

如图４所示.

表１　实验结果

随机

模型

全连接

网络
CNN &
数据堆叠

CNN与 RNN
混合神经网络

收敛速度/min － ３０．２ ５６．７ ７１．５
平均速度

效果/(km/h) ２３．２ ６８ ７５．３ ７６．８

平均计算资源

占用(GPU)/％
６．００ ３２．７５ ８７．５０ １００

图４　实验结果

４．４　结果分析

通过实验结果,我们可以得到以下几个结论.

(１)相对随机模型,引入增强学习的模型的平均速度均处

于高水平值,由此可证得系统设计的正确性.

(２)混合神经网络的方式在多次实验测试中取得最快平

均速度,由前文可知,其特征提取能力较 CNN& 数据堆叠的

方式有一定程度的提升.

(３)计算资源方面,采用１０８０Ti,混合神经网络模型几乎

稳定地完全占用了所有 GPU 资源,而 CNN与数据堆叠混合

的方式也占用了较高资源,但相对全连接神经网络,平均速度

均有很大提升.

实验结果验证了系统设计的正确性,以及混合神经网络

结构在交通时空特征提取上的高效性.

结束语　本文基于自动驾驶与人工驾驶混合路段的情

况,结合增强学习方法设计出了一套决策系统,并且提出将

RNN与CNN混合神经网络结合的想法,最终通过实验验证

其可行性.

RNN与CNN混合的神经网络结构在数据既包含时域

特征又包含空域特征的情况下有着强大的潜力,除自动驾驶

外,还在动作识别、视频信号处理等领域有着极其重要的参考

意义.
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