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摘　要　随着人工智能的发展,自动驾驶领域的研究也日益壮大.深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)方法是

该领域的主要研究方法之一.其中,安全探索问题是该领域的一个研究热点.然而,大部分 DRL算法为了提高样本的覆盖率

并没有对探索方法进行安全限制,使无人车探索时会陷入某些危险状态,从而导致学习失败.针对该问题,提出了一种基于动

作约束的软行动者Ｇ评论家算法(ConstrainedSoftActorＧcritic,CSAC),该方法首先对环境奖赏进行了合理限制.无人车动作转

角过大时会产生抖动,因此在奖赏函数中加入惩罚项,使无人车尽量避免陷入危险状态.另外,CSAC方法又对智能体的动作

进行了约束.当目前状态选择动作后使无人车偏离轨道或者发生碰撞时,标记该动作为约束动作,在之后的训练中通过合理约

束来更好地指导无人车选择新动作.为了体现 CSAC方法的优势,将 CSAC方法应用在自动驾驶车道保持任务中,并与SAC
算法进行对比.结果表明,引入安全机制的 CSAC方法可以有效避开不安全动作,提高自动驾驶过程中的稳定性,同时还加快

了模型的训练速度.最后,将训练好的模型移植到带有树莓派的无人车上,进一步验证了模型的泛用性.
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Abstract　Withthedevelopmentofartificialintelligence,thefieldofautonomousdrivingisalsogrowing．Thedeepreinforcement
learning(DRL)methodisoneofthemainresearchmethodsinthisfield．DRLalgorithmshavebeenreportedtoachieveexcellent
performanceinmanycontroltasks．However,theunconstrainedexplorationinthelearningprocessofDRLusuallyrestrictsits
applicationtoautomaticdriving．Forexample,incommonreinforcementlearning(RL)algorithms,anagentoftenhastoselectan
actiontoexecuteineachstatealthoughthisactionmayresultinacrash,deterioratingtheperformance,orevenfailingthetask．
Tosolvetheproblem,thispaperproposesanewmethodofactionconstrainedwiththesoftactorＧcriticalgorithm (CSAC)where
the‘NOＧOP’(NOＧOption)identifiesandreplacesinappropriateactions,andwetestthealgorithminthelaneＧkeepingtasks．The
methodfirstlylimitstheenvironmentalrewardreasonably．Whentherotationangleofthedriverlesscaristoolarge,itwillshake,

thenapenaltytermwillbeaddedtotherewardfunctiontoavoidthedriverlesscarfallingintoadangerousstateasfaraspossiＧ
ble．Thecontributionsofthispaperareasfollows:first,weincorporatesactionconstrainedfunctionwithSACalgorithm,which
achievesfasterlearningspeedandhigherstability;second,weproposearewardsettingframeworkthatovercomestheshaking
andinstabilityofdriverlesscars,achievingabetterperformance;finally,wetrainsthemodelintheunityvirtualenvironmentfor



evaluatingtheperformanceandsuccessfullytransplantthemodeltoadonkeydriverlesscar．
Keywords　Safeautomaticdriving,Deepreinforcementlearning,SoftactorＧcritic,LaneＧkeeping,Driverlesscars

　

１　引言

自动驾驶(automaticdriving)将在未来的智能交通系统

中发挥重要作用,安全自动驾驶则是自动驾驶步入现实的第

一准则[１].目前,自动驾驶技术应用最广的是基于规则的方

法.基于规则的自动驾驶框架包括感知、规划和控制３个过

程[２].大多数基于规则的自动驾驶技术都是通过车载传感器

来检测周围的环境,并根据捕捉到的相关信息构造外部环境

的模型,而没有理解当前的环境[３].由于无人车对传感器以

及基于规则算法的依赖性,它只能在有限领域和特殊行业得

到发展,无法在人类日常生活中得到广泛应用[４Ｇ５].而且,基
于规则算法的自动驾驶模块之间的融合问题至今是一个亟需

解决的难题.

与基于规则的自动驾驶技术相比,端到端的自动驾驶避

免了以上问题,它主要由监督学习方法和 DRL方法实现.其

中,监督学习的自动驾驶思想是收集人类驾驶数据作为学习

资料,训练端到端神经网络模型,使得模型可以由当前环境直

接映射到动作[６Ｇ７].由于模型训练数据量过大,面对陌生环境

时,模型的鲁棒性较差,需要重新采集数据来训练模型.因

此,基于监督学习的自动驾驶方法并不适合复杂多变的现实

世界[８Ｇ９].但随着 DRL技术的不断发展,基于 DRL的自动驾

驶方法(见图１)摆脱了基于监督学习方法的局限性,更贴近

于现实人类的驾驶决策方式,并成为目前的研究热点.该方

法主要通过智能体(agent)直接与环境进行交互,以获得最大

化累积回报为导向,从环境中寻求最优策略π∗ .它是一种基

于理解环境并根据当前环境做出决策的方法,该方法更接近

于人类的思维方式[１０].

图１　智能体与环境的交互框架

Fig．１　Frameworkofagentandenvironmentsinteraction

Maximilian等[１１]利用 A３C算法学习如何在 TORCS虚

拟平台上驾驶赛车.该方法实现了无人车在不同曲线、坡道

以及不同季节变换的道路上驾驶.Kendall等[１２]利用 DDPG
算法在驴车(donkeycar)模拟器上进行学习,并在现实生活中

使用电动无人车完成车道保持任务.Toromanoff等[１３]有效

地利用了 RL算法进行城市内的自动驾驶模拟训练,此方法

实现了 RL智能体在城市环境的驾驶,其框架如图２所示.

Chen等[１４]提出了应用少量人工数据来提高策略模型训练的

方法.以上基于 DRL的自动驾驶方法实现了端到端的自动

驾驶控制决策任务,但是存在学习速度慢、不稳定的缺点.

图２　基于强化学习的自动驾驶框架

Fig．２　AutonomousdrivingframeworkbasedonDRL

DRL算法利用深度神经网络高容量函数的逼近能力和

强化学习 算 法 的 决 策 能 力,实 现 了 自 动 化 决 策 和 控 制 任

务[１５].SAC(SoftActorＧcritic)[１６Ｇ１７]是一种基于最大熵强化

学习框架的行动者Ｇ评论家算法.在这个框架中,其目标是期

望得到最大化回报,同时最大化期望熵.该算法在 MuJoCo
模拟器的一系列连续控制任务中实现了最先进的性能,并且

能更高效地利用样本,从而获得较高的参数鲁棒性,并超越了

之前算法的成绩.近几年,DRL算法已经应用于一系列具有

挑战性的领域,研究者们开始关注 DRL在自动驾驶领域的应

用怎样从理论研究迈向现实生活.然而,实现理论研究到现

实应用的同时,保证 Agent决策的安全性是必要的.自动驾

驶研究过程中发生的一系列事故,更凸显出了安全问题在控

制决策中的重要性[１８].为了解决这一问题,有些专家提出了

安全强化学习的思想.安全强化学习(SafeReinforcement
Learning,SRL)指在满足一定安全约束的条件下最大化累积

回报.目前,针对强化学习 Agent探索过程中存在的不安全

问题,García等[１９]认为安全强化学习方法可以分为两类.其

中,一类是修改目标函数的方法;另一类是约束 Agent探索空

间的方法.对于安全性要求较高的系统,通常会选择第二类

方法,通过改进探索过程中的外部因素进行安全约束.GarＧ
cia等[２０]针对 Agent的“试错式”无约束探索问题,引入了基

于策略改进的PIＧSRL(PolicyImprovementThroughSafeReＧ
inforcementLearning)方法,改进了连续状态空间和动作空间

的安全问题.Berkenkarmp等[２１]针对 Agent无约束探索导

致的不稳定性,将控制理论李亚普诺夫(Lyapunov)方法引入

RL控制策略上,实现了高性能的控制策略,并有效提高了探

索的稳定性.
本文针对基于 DRL算法的无约束探索带来的安全性问

题,引入了状态动作许可(stateactionpermissibility)属性[２２],
并提出了一种通用、直接的动作约束SRL方法.状态动作许

可表示选择当前状态st 下的动作at,到达新状态st＋１,并判断

该动作是否安全,如果安全则允许执行,否则将延迟该动作的

执行.CSAC算法是动作约束函数与SAC算法的结合,可将

其用于自动驾驶车道保持任务.本文的主要贡献如下:
(１)针对 DRL算法的无约束探索导致的不安全问题,提

出了动作约束安全强化学习方法,此方法在 Agent执行决策

的不安全问题上进行了有效的约束.
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(２)针对无人车驾驶过程中抖动和不稳定性问题,提出了

全新的自动驾驶奖赏框架,当动作转角大于设定参数时,将给

予惩罚.
(３)本文将CSAC算法与SAC算法在自动驾驶车道保持

任务上进行对比实验,CSAC算法的训练速度更快,而且实现

了安全可靠性驾驶.最后,将 CSAC模型移植到带有树莓派

的无人车上测试,实验结果证明了模型的泛用性.

２　相关工作

２．１　强化学习

强化学习是机器学习的一个重要分支,最初是受到动物

学习心理、优化算法、概率论以及控制理论等启发而得以发

展,在人工智能领域也越来越受关注.在强化学习任务中,

Agent与环境交互,期望得到最大的累积回报.强化学习应

用马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)框架

来定义 Agent与环境之间的交互过程[１０].MDP是强化学习

在数学问题上的理论框架,也是经典的序贯决策学习框架.

Agent在随机环境中进行探索,其采取的动作同时影响着

当前的立即奖赏以及后续的状态和动作.MDP可以表示

为标准的五元组(S,A,P,R,γ),五元组中的元素代表的意

义如下:
(１)状态空间集合S:st∈S;
(２)动作集合 A:at∈A;
(３)状态转移概率P:S×S×A→[０,１];
(４)奖赏函数R:S×S×A→R;
(５)折扣因子γ:０≤γ≤１.
在强化学习任务中,时刻t开始到时刻T结束的累积奖

赏函数定义为:

Gt＝∑
T

l＝t
γl－trl (１)

其中,折扣因子０≤γ≤１,目的是权衡未来获得的奖赏对目前

的累积奖赏的影响力度.

Qπ(st,at)是状态动作值函数,指在当前的状态st 下执行

动作at,Agent所获得的累积奖赏表示为:

Qπ(st,at)＝Eπ[Rt|st,at,π] (２)

Qπ(st,at)函数遵循贝尔曼方程,利用具有递归性质的贝

尔曼方程进行迭代计算,直到Qπ(st,at)最终收敛,从而求得

最优策略.

Q∗ (st,at)＝max
π

E[Rt|st,at,π] (３)

对于离散动作空间内的强化学习任务,求解状态动作值

Qπ(st,at)函数是很好的方法[１０,１４Ｇ１５],然而,对于连续动作空间

强化学习任务,策略梯度方法则是最佳选择[２３Ｇ２５].

２．２　最大熵强化学习

最大熵强化学习优化策略的准则是最大化期望回报,同
时最大化期望熵.标准强化学习的目标是获得最大的期望回

报R＝∑E(st,at)~ρz
[r(s,a)],最终得到最优策略π∗ (at|st).

而熵是策略中随机性的一种度量,设x为随机变量,概率密度

函数为P,熵 H 的计算式如下[２６]:

H(P)＝E
x~P

[－logP(x)] ４)

在最大熵强化学习中,带有最大熵的目标函数通过增加

一个熵项,使得最优策略的熵在每次迭代下达到最大.

π∗ ＝argmax
π

∑
t

E(st,at)~ρπ
[R(st,at)＋αH(π(at|st))](５)

其中,α是温度参数,它决定了熵的重要性,并控制了最优策

略的随机性[１６].当α＝０时,最大熵强化学习与传统的 RL算

法相同,如果α＞０,则最大熵 RL鼓励探索.在实践应用中,
最大熵的优点包括:１)它鼓励更广泛的探索,同时放弃多余的

样本;２)该策略可以得到多个近似最优动作;３)该方法可以有

效地提高训练速度,是优化传统 RL目标函数的一种新方法.
由最大熵目标函数可以定义一个新的值函数Vπ(st),

Vπ(st)中添加了一个对熵的奖赏:

Vπ(st)＝E
τ~π

[∑
∞

t＝０
γt(R(st,at,st＋１)＋αH(π(at|st)))] (６)

类似地,带有熵的 Q 函数Qπ (st,at)添加一个对熵的

奖赏:

Qπ(st,at)＝E
τ~π

[∑
∞

t＝０
γtR(st,at,st＋１)＋α∑

∞

t＝１
γtH(π(at|st))]

(７)
因此,Vπ(st)和Qπ(st,at)的关系可以写为:

Vπ(st)＝E
a~π

Qπ(st,at)[ ] ＋αH(π(􀅰|st)] (８)

对于Bellman方程,Qπ可以定义为:

Qπ(st,at)＝ E
s~P

[R(st,at,st＋１)＋γVπ(st＋１)＋αH(π(􀅰|

st＋１)] (９)
最大熵强化学习已经被成功地应用在了许多算法中,包

括Levine等[２７]利用最大熵强化学习引导策略探索,实现了感

知和控制系统任务.O’Donoghue等[２８Ｇ２９]应用最大熵强化学

习正则化策略梯度方法,在离散空间任务中取得了优异的成

绩.Haarnoja等[３０]利用最大熵强化学习方法,将行动者网络

(Actor)作为近似取样器,其框架如图３所示.本文中的SAC
方法利用最大熵强化学习算法改进探索,易于参数的微调,是
目前最优的离策略深度强化学习方法.

图３　ActorＧcritic框架

Fig．３　ArchitectureofΑctorＧcritic

７３２代珊珊,等:基于动作约束深度强化学习的安全自动驾驶方法



３　基于动作约束的软行动者评论家算法

对于安全性要求较严格的自动驾驶领域,如何保证驾驶

策略的安全性是关键.本节介绍安全性约束的软行动者评论

家算法,首先介绍动作约束方法[２５],然后介绍 CSAC 算法

框架.

３．１　动作约束方法

为保证自动驾驶决策的安全性,提出了动作约束的方法,

该方法启发于人脑在面临决策时的网络模型,其在每一步的

动作执行之前都要进行判断,如果当前动作会使无人车陷入

灾难,则这个动作将被禁止执行.

３．１．１　大脑决策

人类大脑决策执行原理中,基底神经元丘脑(CorticoＧ

BasalＧGangliaＧThalamic,CBGT)网络是根据人类大脑皮层神

经元之 间 的 反 射 原 理 构 造 的,它 定 义 了 大 脑 的 决 策 模

型[３１Ｇ３２].在生物学神经网络中,决策的形式可以分为直接决

策和间接决策.

对于 RL问题,Agent通常需要长时间的训练和优化,在

得到最优策略后可以直接进行决策.但对于不确定问题,通

常采取随机选择动作执行的方法.而对于哺乳动物大脑 CBＧ

GT通路,当决策不确定时,通常选择延迟决策,选择等待并

观察的方式[３３].在现实中,自动驾驶任务利用这一原理来限

制不正确的动作,并延迟决策的执行.

３．１．２　动作约束函数

自动驾驶的动作空间是一个二维连续空间,包括转向

S∈[－１,１]和加速度A∈[－１,１].动作约束方法仅考虑横

向的转向空间,即选择性约束转角动作S∈[－１,１][２２].标

准的强化学习 Agent包括探索和利用两个过程,探索是帮助

Agent更了解状态空间,而利用则是更好地保证 Agent获得

更高的奖赏.该方法对无人车的探索和利用均进行了限制.

定义１(动作约束性)　如果 Agent从状态st 到状态st＋１

的动作at 导致车辆偏离道路或发生碰撞,则该动作在状态st

中将被约束,将约束动作存入集合Xt.

定义２(动作允许性)　如果 Agent从状态st 到状态st＋１

的动作at 不在状态为st 的约束集合Xt 中,则认为它是允

许的.

定义３(动作约束函数)　如果一个动作被约束,则f(at,

st|st＋１)＝０,此时执行“NOＧOP”命令,即当前状态的动作不执

行任何操作,并等待下一步的操作.

当无人车发生碰撞时,情节将被终止,并设置δtrack＝１.

其中,δtrack表示是否偏离路线或者发生碰撞,δtrack＝１表示碰

撞为真,反之δtrack＝０.当动作at 在状态st 下向左偏离道路

时,则st 状态的动作约束区间Xt＝[－１,at],随着训练的进

行,如果动作at１在状态st 下向左偏离,且at１＞at,则更新为

Xt＝[－１,at１].如向右偏离,则约束动作区间设置为 Xt＝
[at,１].例如,图４所示的车道偏离,在状态s１ 下执行动作

a１,导致下一状态s２ 偏离车道,则状态s１ 下的动作选择a１ 将

被约束.当δtrack＝１时,在状态s１ 下执行动作a１ 将会发生

碰撞.

图４　车道偏离

Fig．４　Lanedeparture

动作约束函数如下:

f(at,st|st＋１)＝
０, ifat∈Xtorδtrack＝１

１, otherwise{ (１０)

当f(at,st|st＋１)＝０时,说明当前的动作at 属于被约束

的动作,执行动作为False.当f(at,st|st＋１)＝１时,执行动作

为 True.因此,对于每个给定的状态st,约束动作的属性是

局部的.这种方法可以有效地避开自动驾驶过程中的危险动

作,起到有效的安全保护作用.约束函数f是一个条件函数,

其允许执行符合状态st 的at,而限制不符合状态st 的at.

３．２　奖赏设置

RL中奖赏的设置是获得最优策略的关键因素之一.本

文将奖赏定义为行驶的距离,即v×t.由于无人车在驾驶过

程中选择动作的转角过大会导致车辆抖动问题,因此存在很

大的安全隐患.为了解决上述问题,定义了表示舒适度的参

数∂.如果at＋１－at＞∂,则进行奖赏的惩罚.

奖赏函数如下:

R＝

v×t－１
２

１
１＋ecosθ( ) , at＋１－ai≥∂,δtrack≠１

v×t, at＋１－at＜∂,δtrack≠１,

－１０, δtrack＝１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

其中,v是无人车的速度,t是时间步长.当at＋１－at＞∂时,将

利用sigmoid函数对抖动进行惩罚.实验对比了sigmoid[３４]

函数和probit[３５]函数的效果,最终我们选择sigmoid函数,它

可以有效地将惩罚的值映射在区间(０,１),在特征值差别较小

时,应用效果较好,因此奖赏函数巧妙地对转角过大时带来的

抖动现象进行惩罚.图４中,θ是汽车中心线D 与道路中心

线d 形成的角度,cosθ参数表示方向盘角度的余弦值.

SAC使用函数逼近的方法同时学习策略πθ(at|st)和两

个Q函数Qϕ１
(st,at),Qϕ２

(st,at),这些网络的参数分别是θ,

ϕ１ 和ϕ２.接下来介绍更新规则.

(１)学习Q 函数.SAC中Q 函数的学习类似于双延迟

DDPG(TwinDelayedDeepDeterministicPolicyGradientAlＧ

gorithm,TD３)[２５],同时学习两个Q 函数Qϕ１
(st,at),Qϕ２

(st,

at),两个Q函数使用同一个目标,计算两个Q 函数得出较小

的一个目标值:

y(r,st＋１,d)＝r＋γ(１－d)min
i＝１,２

Qϕi,targ
(st＋１,at＋１(st＋１))

(１２)
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通过迭代目标函数学习两个Q 函数,然后逐步计算,最

终使用较小的Q值作为目标值.此方法有助于避免Q 函数

的过高估计问题.

L(ϕ１,D)＝ E
(st,at,r,st＋１,d)~D

[(Qϕ１
(st,a)－y(r,st＋１,d))２]

L(ϕ２,D)＝ E
(s,a,r,s′,d)~D

[(Qϕ２
(st,a)－y(r,st＋１,d))２]

(１３)

从递归的Bellman方程开始,对Qπ(st,at)进行熵正则化

校正,然后通过使用熵的定义可以写为[３６]:

Qπ(st,at)＝ E
st＋１~P
at＋１~π

[R(st,at,st＋１)＋γ(Qπ(st＋１,at＋１)＋αH

(π(􀅰|st＋１)))]

＝ E
st＋１~P
at＋１~π

[R(s,a,st＋１)＋γ(Qπ(st＋１,at＋１)－αlogπ

(at＋１|st＋１))] (１４)

以上可以得到在SAC中Q网络的损失函数如下:

L(ϕi,D)＝ E
(st,at)

[１
２

(Qϕi
(s,a)－(r＋

　γEst＋１~p[Vψtarg(st＋１)]))２] (１５)

(２)学习策略π.策略π(a|s)表示状态s映射到每个可能

的动作a的概率.策略在每个状态下发挥作用,在最大化期

望回报的同时最大化期望熵[１６],即它应该最大化Vπ(st),将

其扩展为:

Vπ(st)＝ E
at~π

[Qπ(st,at)]＋αH(π(􀅰|st))

＝ E
at~π

[Qπ(st,at)－αlogπ(at|st)] (１６)

策略的优化如下:

max
θ

E
ξ~D,ξ~N

　[Qϕ１
(s,a~q(s,x))－alogpq(a~q(s,x)|s)]

a~θ(s,ξ)＝tanh(μθ(s)＋σθ(s)☉ξ),ξ~N(０,I) (１７)

其中,D是经验回放缓冲池,ξ是基于高斯分布 N 的噪声.

SAC克服了两个主要困难,一是高样本复杂度,二是对超参

数的适用性.该算法更适用于自动驾驶任务的学习.

基于动作约束的SAC算法的流程如算法１所示.

算法１　CSAC
输入:状态

输出:最优策略

１．初始化:策略网络参数θ;Q 值函数和目标网络参数ϕ１,ϕ２;Q 目标

网络参数ϕtarg,１←ϕ１,ϕtarg,２←ϕ２;V函数和目标网络参数ψ;V目标

网络参数ψtarg←ψ;初始化经验回放缓冲池 D;设置超参数δlimit,

f(at,st,|st＋１)＝１

２．fort＝１toNdo:

３．　iff(at,st,|st＋１)＝１:

４．　　 执行动作

５．　else:continue

６．　观察s′,r和done

７．　ifdone:reset,δtrack＝１

８．　ifδtrack＝１或者at－at＋１＞δlimit:

９．　　f(at,st|st＋１)＝０,store

１０．(st,at,r,st＋１,done,f(at,st|st＋１))inD

１１．　ifitistimetoupdatethen:

１２．　　foreverystepdo:

１３．　　　随机从C(abatchsample)采样

１４．　　　计算目标 Q值函数

１５．K＝min
i＝１,２

Qϕtarg,i
(st,a~′)－αlogπθ(a~′|st)y(r,st,d)＝r＋γ(１－d)K

１６．　　　每步梯度下降更新 Q值函数

　　　M＝Qϕi
(st,at)－y(r,st＋１,d)

　　　　　Ñϕi

１
|C| ∑

(s,a,r,s′,d)∈C
(M)２fori＝１,２

１７．　　　每步梯度下降策略

　　　N＝min
i＝１,２

Qϕi
(s,a~θ(s))－αlogπθ(a~θ(s)|s)Ñθ

１
|B|∑

s∈B
(N)

１８．　　　更新目标值网络

　　　ψtarg←ρψtarg＋(１－ρ)ψ
１９．　　Endfor

２０．End

CSAC算法利用两个Q函数来减少策略改进步骤的正偏

差,正偏差可以降低值函数的性能.两个Q 函数独立训练,

取其中较小的以优化目标函数.动作约束的集合将被写入

done信号中,并存入经验回放池.CSAC方法不仅可以学习

具有挑战性的任务,而且可以保证机器学习过程中的安全探

索.由于SAC是无模型(modelＧfree)DRL算法,因此约束函

数f的条件建立需要从零开始训练.通过不断的试错,寻找

安全驾驶的边界条件,并根据边界条件指导动作的选择.在

经验回放池的样本中,边界条件随着训练的不断完善,同时对

违规动作的执行进行了约束,加快了训练的速度.

４　实验

实验的主要目的是使无人车保持在车道内驾驶,以及在

各种曲折、交错的道路上更加平稳地驾驶.实验所使用的无

人车安装有一个前置高清１０８０P摄像头,未安装导航设备,无

人车从起点到终点不断尝试寻找最优策略.实验中,CSAC
算法与SAC算法均存在 ActorＧcritic框架,为了对比实验的

公平,采用相同的参数设置.虚拟环境应用驴车模拟器的两

个主要环境为:“GeneratedRoad”和“GeneratedTrack”.

４．１　车道保持

车道保持(lanekeeping)指无人车必须严格按照规定保

持在车道内行驶.基于规则的自动驾驶中,车道保持辅助系

统的主要作用是帮助驾驶员保持在某个车道内行驶,提升了

行驶安全性和便利性.本文中的车道保持是 DRL算法通过

与环境 交 互,来 不 断 自 主 学 习 如 何 在 车 道 内 保 持 规 范

驾驶[３７Ｇ３８].

Agent从零开始学习,并最终学会在难易不同的路线上

保持车道内驾驶.图４给出了在双车道和交叉口处,车辆从

状态st 到下一个状态st＋１的动作选择错误,导致偏离道路的

现象.如果 Agent偏 离 道 路,此 情 节 将 被 终 止,并 给 予 负

奖赏.

４．２　实验参数设置

驴车模拟器是基于游戏平台的自动驾驶仿真器,它提供

了物理引擎、图形化驱动环境以及难度不同的仿真环境.如

图５所示,在模拟器中无人车仅使用高清的前置摄像头来理

解当前的驾驶环境,相机的原始帧的大小设置为１６０×２１０的
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RGB图像.实验前,首先采集驴车模拟器的两个环境的道路

图片,然 后 将 采 集 的 数 据 用 于 VAE 模 型 训 练.VAE 模

型[３９Ｇ４０]由４层卷积神经网络构成,它可以对图像进行特征提

取和去除噪声,同时还提高了图像数据的训练效率.

　　　　(a)“GeneratedRoad” (b)“GeneratedTrack”　　　　

图５　模拟实验环境

Fig．５　Simulationexperimentsenvironments

CSAC方法的参数设置:首先将动作约束集设置为空,即

Xt＝[],以及δtrack＝０.随着训练数据在经验缓冲池的更新,

数据集被进一步优化.Actor的学习率设为０．００００１,Critic
网络的学习率为０．０００１.实验中,SAC算法涉及的其他重要

参数设置如表１所列.

表１　实验环境参数

Table１　Experimentalenvironmenthyperparameters

Parameter SACＧValue
optimizer Adam
discountγ ０．９

learningrate ０．０００３
replaybuffersize ３０００００
trainfrequency ３０００
gradientsteps １００
learningstarts １０００

numberofhiddenunitsperlayer ２５６
numberofsamplesperminibatch ６４

nonlinearity ReLU
targetupdateinterval １０

４．３　模拟实验

为了验证动作约束函数的有效性,在驴车模拟器中进行

训练和测试.实验中,由于方向盘角度变化过大,对无人车的

稳定性影响很大.设∂为连续两个动作转角的差值,控制

|at＋１－at|≤∂.如图６所示,实验中比较了参数∂的效果,

０．１５是“GeneratedRoad”环境的较好的选择,０．２是“GeneraＧ
tedTrack”较好的选择.

　　　　　

(a)GeneratedRoad环境∂值实验对比图

　　

(b)GeneratedRoad环境 MAX_THROTTLE对比图

　　　　　

(c)GeneratedTrack环境∂值实验对比图

　　

(d)GeneratedTrack环境 MAX_THROTTLE对比图

图６　自动驾驶虚拟环境下动作转角大小控制参数和最大油门参数的对比实验

Fig．６　Comparisonexperimentsofanglecontrolandmaximumthrottleparametersinautomaticdrive

simulatorenvironment

　　实验中,动作约束考虑了横向的转角变化,针对纵向的加

速度,设置“GeneratedRoad”环境 MAX_THROTTLE＝０．６,

“GeneratedTrack”环境 MIN_THROTTLE＝－０．２,MAX_

THROTTLE＝０．５.GeneratedTrack环境设置的动作转角

参数为∂＝０．２时可以得到更高的回报.

４．３．１　GeneratedRoad
“GeneratedRoad”虚拟环境可以随机生成不同难易程度

的道路,如图７所示,其中包括急转弯和交叉路口.无人车的

任务不仅需要保持在车道内平稳驾驶,而且需要在没有导

航的情况下穿过交叉路口.实验过程中,无人车行驶的距

离越远,速度越快,抖动越少,得到的奖赏就越高.如果无

人车在交叉路口选择了错误的车道或驶离车道,则情节将

被终止.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图７　“GeneratedRoad”环境下的训练路线

Fig．７　TrainingroadsinGeneratedRoad

为了保证模型的鲁棒性,实验采用了６种不同的训练路

线.无人车在一条路径上训练成功后,会切换至另一条道路
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继续训练.实验中,所有的模型进行１００万个时间步训练,最

终以记录的情节(Episode)数和每个情节的平均奖赏作为评

估的指标.CSAC和SAC算法实验中的每个情节得到的平

均奖赏越高,效果就越好.图８给出了“GeneratedRoad”环境

下对图７中的道路分别进行训练的结果,其中横坐标是情节

数,纵坐标是每个情节所得到的平均奖赏.由图８可以看出,

CSAC算法更快到达终点,训练速度也明显比 SAC算法快,

所获得的奖赏较SAC算法有明显提高.动作约束函数的应

用能够快速地确认安全驾驶动作的边界,这样节省了 DRL算

法在不断“试错式”学习的时间.例如,当动作执行转角值

at＝０．６,发生无人车向右偏离车道,则边界区间 Xt＝[０．６,

１]之内的动作值将不会再执行,从而节省了训练的时间,也使

得 Agent更快找到最优策略.当遇到急转弯或交叉路口时,

动作约束的方法能够帮助 Agent更快地通过,SAC算法则需

要更长的时间试错.实验中,测试道路不再局限于图６所示

的路径,无人车从起点开始到情节结束,同时记录驾驶过程中

的平均奖赏.表２中记录任务中的总路线数 N,无人车可以

由起点成功驾驶到终点的路线数记为Sc,Sc/N 的百分比作

为任务衡量标准.

图８　“GeneratedRoad”环境的训练表现

Fig．８　GeneratedRoadtrainingperformance

表２　“GeneratedRoad”模拟环境中的测试

Table２　ComparisonoftestinginGeneratedRoad

Algorithm Successrate/％ AverageReward MaxReward
SAC ７６．９ ２９０８ ３１６９
CSAC ８１．４ ３０６１ ３１８０

表２列出了CSAC算法和传统的SAC算法在“Generated

Road”模拟环境中的性能.测试 １００万步,实验结果表明

CSAC算法的性能优于传统的 SAC算法.由于自动驾驶任

务较为复杂,使得应用了安全机制的动作约束方法比原始算

法的优势明显,其中CSAC模型完成任务的成功率可以达到

８１．４％.

４．３．２　GeneratedTrack
“GeneratedTrack”虚拟环境图５(b)是路边设有路障,有

两个急转弯的环路.对于此环境,连续的急转弯是无人车完

成任务的难点.每当无人车碰到路障或者偏离道路,将从新

开始下一个情节,避免无人车陷入更加困难的场景.

实验中,模型进行１００万步的训练,并记录实验过程的每

个情节和平均奖赏.图９给出了“GeneratedTrack”环境下的

训练结果,其中横坐标是情节数,纵坐标是每个情节所得到的

平均奖赏.图８给出了 CSAC算法和传统SAC算法的训练

效果,可以看出基于动作约束的CSAC算法的效果更突出,主

要体现在面对急转弯的学习能力方面,加入安全约束的方法

有更好的适用性.

图９　“GeneratedTrack”环境的训练表现

Fig．９　GeneratedTracktrainingperformance

表 ３ 列 出 了 CSAC 算 法 和 SAC 算 法 在 “Generated

Track”模拟环境中的性能.测试１００万步,实验结果表明,

CSAC算法的测试成功率为７９．１％,比SAC算法高２．８％,且

CSAC算法的平均值与最大奖赏都高于 SAC 算法.由于

“GeneratedTrack”模拟环境存在路障的干扰,以及较大角度

的急转弯,使得SAC算法的训练时间较长,而动作约束函数

有效地限制了急转弯的转角,使得CSAC算法的效果较好,驾

驶稳定性更好.

表３　“GeneratedTrack”模拟环境的测试

Table３　ComparisonoftestinginGeneratedTrack

Algorithm Successrate/％ AverageReward MaxReward
SAC ７６．３ ２０１２ ３３４０
CSAC ７９．１ ２４０７ ３３６２

４．４　现实中的无人车实验

为了进一步验证CSAC自动驾驶模型的泛用性,我们自

制了一辆无人车,车上装有树莓派,配置包括PiＧ４B、４G主板、

前置高清摄像头.实验中,将训练好的“GeneratedTrack”环

境模型移植到无人车的树莓派上,并使用图１０所示的两条

３m×２m的道路进行测试.首先应用无人车实时采集这两条

路径的图像数据并进行 VAE模型训练.然后,将训练后的

模型直接导入无人车.无人车的参数设置为:左右转角范围

设置为[－０．７,０．７],最大油门设置为０．４,其他模型的参数

与模拟器环境设置一致.

(a)DonkeyＧcar (b)Testingroad１ (c)Testingroad２

图１０　无人车测试环境示意图

Fig．１０　Autonomousdrivingtestingenvironmentdiagrams

在这个实验中,当无人车偏离车道进入无法恢复的位置

时,将人为终止这个情节.然后,无人车被送到起始车道的中

心,开始下一情节.由实验结果可知,表４中无人车在图１０
路线１驾驶,总长度为１０m,平均需要１２s来完成驾驶任务.

路线２长度为１０m,平均需要２８s来完成驾驶任务,结果表

明,转弯角度较大时,无人车需要更长的时间尝试通过.无人

１４２代珊珊,等:基于动作约束深度强化学习的安全自动驾驶方法



车模型的成功移植凸显了CSAC算法的泛化性和通用性.

表４　无人车测试

Table４　TestinDonkeycar

Road Successtime/sSpeed/(m/s)

１ １２ １．２
２ ２８ ２．８

由于无人车和模拟器的驾驶场景、地面摩擦力、车辆性

能、视觉复杂度等因素存在差异,因此现实中无人车的测试效

果比模拟器的测试效果更差.然而,预先训练 VAE模型对

成功移植有很大的帮助.

结束语　在模拟器环境之外,基于 DRL的自动驾驶方法

应用于现实世界的局限性很大,主要原因是学习过程中缺乏

安全保障.因此,安全性问题是自动驾驶领域值得关注的问

题.本文针对 DRL算法的无约束探索问题,提出了带有动作

约束的CSAC安全自动驾驶方法,并针对车辆的抖动问题提

出了新的奖赏设置框架.在驴车模拟器仿真环境的车道保持

任务中,CSAC算法在训练速度和所得奖赏方面都高于传统

的SAC算法.

测试实验中,CSAC算法的成功率远高于SAC算法,充

分体现了带有动作约束的CSAC算法的稳定性和学习能力都

超越了传统的SAC算法.在未来的工作中,我们将不断地完

善自动驾驶的方法与模型,将本文方法扩展到现实应用场景

中.此外,我们还将继续在自动驾驶方向上进行其他的相关

研究与探索.
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