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基于PPO算法的不同驾驶风格跟车模型研究
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南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１００１６
　(yanxinsh＠１６３．com)

　
摘　要　自动驾驶对于减少交通堵塞、提高驾驶舒适性具有非常重要的作用,如何提高人们对自动驾驶技术的接受程度仍具有

重要的研究意义.针对不同需求的人群定制不同的驾驶风格,可以帮助驾驶人理解自动驾驶行为,提高驾驶人的乘车体验,在

一定程度上消除驾驶人对使用自动驾驶系统的心理抵抗性.通过分析自动驾驶场景下的跟车行为,提出基于 PPO 算法的不同

驾驶风格的深度强化学习模型设计方案.首先分析德国高速公路车辆行驶数据集(HDD)中大量驾驶行为轨迹,根据跟车时距

(THW)、跟车距离(DHW)、行车加速度以及跟车速度特征进行归类,提取激进型的驾驶风格和稳健型的驾驶风格的特征数据,

以此为基础编码能够反映驾驶人风格的奖励函数,经过迭代学习生成不同驾驶风格的深度强化学习模型,并在highwayenv平

台上进行道路模拟.实验结果表明,基于PPO算法的不同风格驾驶模型具有完成任务目标的能力,且与传统的智能驾驶模型

(IDM)相比,能够在驾驶行为中准确反映出不同的驾驶风格.

关键词:自动驾驶;智能驾驶模型;强化学习;PPO算法;主成分分析;KＧmeans
中图分类号　TP３９１

　

StudyonFollowingCarModelwithDifferentDrivingStylesBasedonProximalPolicy
OptimizationAlgorithm
YANXin,HUANGZhiqiu,SHIFanandXU Heng
SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１００１６,China

　

Abstract　Autonomousdrivingplaysacrucialroleinreducingtrafficcongestionandimprovingdrivingcomfort．ItremainsofsigＧ

nificantresearchimportancetoenhancepublicacceptanceofautonomousdrivingtechnology．Customizingdifferentdrivingstyles

fordiverseuserneedscanaiddriversinunderstandingautonomousdrivingbehavior,enhancingtheoveralldrivingexperience,and

reducingpsychologicalresistancetousingautonomousdrivingsystems．ThisstudyproposesadesignapproachfordeepreinforceＧ

mentlearningmodelsbasedontheproximalpolicyoptimization(PPO)algorithm,focusingonanalyzingfollowingbehaviorsinauＧ

tonomousdrivingscenarios．Firstly,alargedatasetofvehicletrajectoriesonGermanhighways(HDD)isanalyzed．ThedrivingbeＧ

haviorsareclassifiedbasedonfeaturessuchastimeheadway(THW),distanceheadway(DHW),vehicleacceleration,andfolloＧ

wingspeed．Characteristicdataforaggressiveandconservativedrivingstylesareextracted．Onthisbasis,anencodedrewardfuncＧ

tionreflectingdriverstylesisdeveloped．Throughiterativelearning,differentdrivingstyledeepreinforcementlearningmodelsare

generatedusingthePPOalgorithm．Simulationsareconductedonthehighwayenvironmentplatform．ExperimentalresultsdeＧ

monstratethatthePPOＧbaseddrivingmodelswithdifferentstylespossessthecapabilitytoachievetaskobjectives．Moreover,

whencomparedtotraditionalintelligentdrivermodel(IDM),thesemodelsaccuratelyreflectdistinctdrivingstylesindrivingbeＧ

haviors．

Keywords　Autonomousdriving,Intelligentdrivingmodel,Reinforcementlearning,Proximalpolicyoptimization,PrincipalcomＧ

ponentanalysis,KＧmeans
　

１　引言

自动驾驶技术能够很好地帮助人类解决在驾驶过程中所

遇到的不稳定性问题,包括注意力不集中、动作反馈不及时

等,同时也能够帮助人们减轻交通通行的压力.因此,如何

提高人们对自动驾驶技术的接受度是一个值得关注的问题.

由于不同的驾驶人具有不同的驾驶经验、能力和习惯等,

因此从驾驶人的驾驶行为中提取相关特征,针对不同需求的

人群定制不同的驾驶风格,可以帮助驾驶人理解自动驾驶行

为,提高驾驶人的乘车体验,在一定程度上消除驾驶人对使用



自动驾驶系统的心理抵抗性[１].

车道保持是驾驶过程中占比最多的驾驶行为,经过多年

的发展,相关技术已经较为成熟.其主要可划分为基于数学

的控制理论模型和基于数据驱动的机器学习模型,前者包括

智能驾驶模型(IntelligentDriverModel,IDM)[２]、最优控制和

自适应巡航[３]等;后者常用的机器学习方法有深度学习[４]、强
化学 习,以 及 深 度 强 化 学 习[５]等.以 深 度 Q 网 络 算 法

(DQN)[６]、深度确定性策略梯度算法(DDPG)[７]和近端策略

优化算法(PPO)[８]为代表的深度强化学习算法在训练数据中

学习决策机制,具有很好的泛化能力[７],适合环境复杂的道路

交通场景.

尽管该领域的技术已经较为成熟,能够满足驾驶过程中

的安全性和舒适性,但是自动驾驶的通用模型并没有根据具

体人群分析不同驾驶人的驾驶风格.尽管自动驾驶系统能够

采取最优的操作,但是对于具有不同驾驶风格的驾驶人来说,

最优的驾驶操作却并不一定讨喜.因为传统的车辆驾驶模型

的参数往往是固定的,以反映多数驾驶人的驾驶特征[９],其并

不适用于所有的驾驶场景和驾驶人,因此可以针对具有不同

驾驶风格的驾驶人群提供对应的驾驶模型.深度强化学习作

为一种基于数据驱动的方法,结合了深度学习和强化学习两

个领域的技术,旨在通过从环境中获取大量数据并使用神经

网络进行模式识别和决策,来训练智能体(Agent)进行学习和

决策.

为了解决深度强化学习得到的模型仅具有一般驾驶人的

驾驶特性问题,本文首先基于大规模的驾驶数据,获取车辆在

行驶过程中的行为特征,利用主成分分析(PCA)方法进行降

维,提取能体现驾驶人驾驶风格的数据特征.随后使用 KＧ
means方法进行聚类得到不同驾驶风格的驾驶人模型,并在

此基础上设计奖励函数,以改进 PPO 算法进行学习,得到不

同驾驶风格的参数模型,鼓励车辆采取更符合对应驾驶风格

的行为动作.最后基于德国高速公路车辆行驶数据集(The
highDDataset)[１０]进行实验,完整框架如图１所示.

图１　基于PPO算法的风格驾驶模型框架

Fig．１　StyledrivingmodelframeworkbasedonPPOalgorithm

本文的主要贡献如下:

(１)根据 ThehighDDataset数据集提取激进型和稳健型

的驾驶风格特征,在此基础上设计能够体现不同风格的奖励

函数.

(２)将不同风格的驾驶人模型编码为奖励函数,改进

PPO算法,生成具有不同驾驶风格的深度强化学习模型.

(３)在highwayenv测试环境中与传统的IDM 控制方法

进行对比,以验证基于PPO算法的不同驾驶风格的跟车模型

具有良好的完成任务目标的能力和风格表达能力.

２　相关理论

２．１　高速公路车道保持

高速公路的车道保持过程可以划分为横向控制和纵向控

制.横向控制的主要决策包括车道跟踪和车道变换,其中车

道跟踪的目标是在驾驶过程中进行转向,使车辆以较小的误

差跟踪车道线.车道变换的任务是选择更加合适的车道以满

足驾驶需求,例如转向需求和超车需求等[１１],主要的控制策

略是 MOBIL(Minimize OverallBrakingInduced by Lane

Change),其数学约束为:

a－
c －ac＋p(a－

n －an＋a－
o －ao)＞Δath (１)

其中,ac和a－
c 分别表示受控车辆变道前加速度和变道后的加

速度;an和a－
n 分别表示受控车辆变道前和变道后新的跟随车

辆加速度;ao和a－
o 分别表示受控车辆变道前和变道后旧的跟

随车辆加速度;p 为礼让系数;Δath 为设定阈值,当变道后的

加速度收益大于该阈值后才可以变道.

Gao等[１２]基于车辆运动学模型和 Taylor展开式,提出了

一个新的有界等价函数,用于解决横向运动的轨迹跟随控制,

以确保强大的鲁棒性和控制精度.Xie等[１３]提出基于物理和

机动的轨迹预测模型,在结合无迹卡尔曼滤波器非线性估计

和基于机动的长期预测能力优点后,能够在横向变道场景进

行精确的预测.在某些倒车场景的横向控制场景中,Gao
等[１４]基于反步和切换控制理论解决了全自动停车难以实现

的问题.针对自动驾驶车辆如何换道至专用车道的场景,

Zhang等[１５]提出了使用深度强化学习选择控制信号实现自

动驾驶车辆的换道汇入.

纵向控制的主要任务是在车辆与跟随点和跟随车辆之间

进行选择 跟 随,要 求 车 辆 之 间 保 持 一 定 的 车 距 以 紧 急 避

险[１６],并收缩一定车距来提高道路的车辆容量.半个世纪以

来,车道控制领域的技术已走向成熟,主要的控制策略有基于

数学控制的IDM 模型以及交互多模型(IMMS)[１７],还有基于

机器学习的模仿学习[１８]和深度强化学习.

智能驾驶模型(IDM)是基于驾驶人的行为和反应,以及

车辆的动力学特征来建立数学模型,从而预测车辆的加速度、

速度和位置等行驶状态,其需要满足动力学约束公式:

vα＝a １－ vα

v０
( )

δ

－ s∗ (vα,Δvα)
sα( )

２

( ) (２)

s∗ (vα,Δvα)＝s０＋vαT＋vαΔvα

２ ab
(３)

其中,对于受控车辆α,vα为车辆此时的速度,Δv为该车辆与

前车的速度差,v０ 代表期望速度,s０ 为最小跟车距离,T 为

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



期望跟车时距,a为加速度,b＞０为安全系数,参数δ通常设

置为４.

本文的实验环境为,在多车道直线行驶的高速公路中,存

在以下３种基本跟车场景:侧道车辆变道插入受控车辆车道、

受控车辆的前方车辆变道离开、受控车辆的前方车辆保持直

行且没有其他车辆插入,如图２－图４所示.

图２　侧道车辆变道插入受控车辆车道

Fig．２　Sidelanevehiclelanechangeandinsertionintocontrolled

vehiclelane

图３　受控车辆的前方车辆变道离开

Fig．３　Frontvehicleofcontrolledvehiclechanginglanesand

exiting

图４　受控车辆的前方车辆保持直行且没有其他车辆插入

Fig．４　Vehicleinfrontofthecontrolledvehiclecontinuesstraight

andnoothervehiclesinsert

本文的研究问题是如何让受控车辆在３种基本场景中进

行自动跟车,受控车辆 FV 的驾驶目标是尽可能保持指定的

驾驶风格,完成行驶任务.特定的驾驶风格下,受控车辆将保

持理想的行车效率并与前方车辆保持期望的理想距离.除了

受控车辆FV采用本文算法控制的纵向行驶外,其他车辆在

纵向控制上均采用IDM 控制策略,横向控制采用 MOBIL方

法.跟车系统描述如下:

action＝f(VFV(t),ΔV(t),ΔS(t)) (４)

ΔS(t)＝SLV(t)－SFV(t) (５)

ΔV(t)＝VLV(t)－VFV(t) (６)

其中,SFV和VFV分别为t时刻的受控车辆 FV 的位置和速度

信息;而SLV和VLV是t时刻前方车辆的位置信息和速度信息.

f是一个关系函数,它将受控车辆的行驶速度以及与前方车

辆之间的相对速度ΔV和相对纵向距离ΔS 映射到自动驾驶

车辆的执行动作上.本文中考虑的执行动作仅为纵向动作、

油门和刹车.

不同驾驶人在跟车的过程中,受到生理因素、交通路况、

驾驶经验等的影响,在跟车过程中有自己偏好的跟车特征,包

括行车过程与前车之间的跟车距离、跟车速率、加速度、与前

车的跟车时距等.当受控车辆的跟车特征偏离驾驶人期望

时,驾驶人会适当调整油门和刹车来满足偏好需求.本文基

于文献[１９],将驾驶人的风格主要分为激进型和稳健型.

２．２　主成分分析

本文提取驾驶人风格时涉及多个特征,使用主成分分析

(PCA)[２０Ｇ２１]能够很好地提取驾驶数据中和驾驶人风格有关的

主要特征,有效地进行降维.PCA将原始数据转换为一组新

的线性无关变量,这些变量具有原始数据中最大的信息量,称

为主成分.利用主成分取代原始数据进行学习计算,可以减

少计算的存储和计算成本.PCA 是现代数据分析中的标准

工具,其目标是识别给定数据集最有影响力的因子,提取的因

子能揭示数据集中的隐藏结构并过滤了噪声,目前在数据处

理方面已经有很多应用,如数据降维、数据压缩、特征提取和

数据可视化.

在降维过程中,本文对 m 行n 列的数据矩阵X 进行降

维,其中每一行表示一个样本,每一列为一个特征.本文将矩

阵X 从N 维降维为K 维,并保证不损失太多的原始数据信

息.具体步骤如下:

(１)中心均值化.计算X 每个特征的均值,并对每一行

的特征值减去均值.

(２)主成分挑选.计算协方差矩阵C,根据协方差矩阵

的特征值大小将其特征向量进行排序,选取前 K 行得 到

新矩阵P.

(３)降维表示.Y＝PX,得到降维后K 维的数据.

２．３　KＧmeans聚类

聚类利用数据分布的潜在结构,并定义规则来将具有相

似特征的数据进行分组[２２].这个过程是根据聚类标准将给

定数据集重新划分成若干部分,划分依据不需要任何关于此

数据集的先验知识,并且划分的簇群实例具有较大差异性.

为了得到不同驾驶风格的模型参数,本文需要对PCA降维过

后的相关数据进行聚类,得到 想 要 的 风 格 信 息.采 用 KＧ

means方法将驾驶数据分割成能代表不同驾驶风格的簇群.

KＧmeans聚类方法具有适用于大规模数据集、结果具有可解

释性等优点,本文采用KＧmeans[２３]方法将数据点与最近的质

心相关联从而实现聚类,而质心由每个簇群中所有的数据点

的平均值计算得到.具体步骤如下:

(１)随机选取K 个初始质心点;

(２)对于每个数据点,计算它与 K 个中心点之间的距离,

并将其归纳到距离它最近的中心点所对应的簇群中;

(３)根据每个簇群中所有的数据点的平均值重新计算中

心点;

(４)重复步骤(２)和(３),直到中心点的变化收敛.

KＧmeans方法能够快速算簇心和分簇后的数据,但具有

一定的不稳定性,当选取不同的初始点时,收敛后的结果可能

略有差别.

２．４　近端策略优化

２．４．１　强化学习

在标准的强化学习模型中,智能体感知环境状态信息st,

在行为策略π(at|st)指示下做出行动at,与环境进行交互,取

得奖励rt,达到下一个状态st＋１,形成轨迹τ.强化学习的任务

是帮助智能体在与环境交互中学习最优的行为策略π∗ ,使智

能体取得最大的累计期望奖励R(τ)＝∑
T

t＝０
γtrt

[２４].由于未来

奖励具有不确定性,因此需要采用折扣因子γ∈(０,１]来对
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未来奖励进行折现.在强化学习中存在两种学习方式:基于

值函数的强化学习和基于策略梯度的强化学习.

(１)基于值函数的强化学习

基于值函数的强化学习目的是学习一个价值函数,用于

预测在给定状态下某个动作的长期奖励.值函数通常可分为

基于动作价值函数的方法和基于状态价值函数的方法,两种

方法均通过迭代价值函数的方式进行学习.基于动作价值函

数的方法使用Qπ(s,a)代表当前状态s采取动作a 预计取得

的回报奖励,常用的算法为 QＧlearning,Saras等算法.基于

状态价值函数的方法使用Vπ(s)来表示在当前状态s预计取

得的回报奖励[２４].

(２)基于策略梯度的强化学习

基于策略梯度的强化学习直接学习最优策略而不是价值

函数.策略函数π(a|s;θ)是一个映射,它将状态映射在相应

的动作概率分布.计算E[R(τ)]的导数Ñθlogπ(a|s;θ),通过

梯度上升来更新策略π(a|s;θ)的参数θ,使获得高奖励的动

作概率增大,而获得低奖励的动作概率减小,从而最大化累计

奖励的预期值.常用的算法有 REINFORCE、ActorＧCritic方

法,以及近端策略优化等.

２．４．２　近端策略优化

当环境过于复杂时,需要采用神经网络对环境进行建模,

以此来解决维度爆炸的问题.近端策略优化(ProximalPoliＧ

cyOptimization,PPO)算法是一种基于策略梯度的深度强化

学习方法,具有在离散动作空间中表现优秀并且收敛速度快

的特点,适合本文实验环境(简化的高速公路行驶场景).

PPO算法由 OpenAI于２０１７年提出[２５],其基于 ActorＧCritic
框架.算法结构如图５所示.

图５　PPO算法结构图

Fig．５　StructurediagramofPPOalgorithm

PPO算法使用优势函数A(s,a)衡量在状态s下采取动

作a带来高回报的相对优越性.优势函数的定义如下:

A(s,a)＝Q(s,a)－V(s) (７)

其中,Q(s,a)是在状态s下采取动作a的动作价值函数,表示

采取该动作a后带来的预期收益;而V(s)是在状态s下的状

态价值函数,代表在当前状态s下的预期收益.优势函数表

示当前状态下采用当前动作a与其他动作相对的收益,如果

A(s,a)＞０,说明采用当前动作更具有优势,反之,采用当前动

作效果更差.本文使用时序差分残差对优势函数进行估计,

估计函数如下:

A(st,at)＝rt＋γV(st＋１)－V(st) (８)

PPO算法中的价值评价模块 Critic和策略执行模块 AcＧ

tor由神经网络构成.其中Critic单元的作用是对当前状态s
的价值函数V(s)进行评价,便于后续计算优势函数,价值损

失函数为:

L(ϕ)＝－∑
T

t＝１
(∑
t′＞t

γt′－tRt′－Vϕ(st))２ (９)

其中,Rt为t时刻的即时奖励,Vϕ表示在st状态下的状态价值

函数,γ表示奖励折扣因子.策略执行网络由两个 Actor网

络构成,分别为actorold和actornew.actornew网络接受当前的

状态作为输入,输出一个代表智能体将会采取的动作概率

分布,并计算策略梯度,对当前策略进行评估和更新.acＧ

torold网络提供与当前actornew网络的重要性采样比,用于控

制更新幅度,从而限制学习策略和之前一轮的差距.其优

化策略为:

θk＋１＝argmax
θ

　Es~SEa~πθk (􀅰|s) min πθ(at|st)
πθk

(at|st)A
πθk (st,([

at),clip πθ(at|st)
πθk (at|st)

,１－ ,１＋( )Aπθk (st,at)) ]
(１０)

其中,πθk 表示actorold的策略网络;πθ表示actornew 的策略网

络;A(s,a)表示状态s动作a的优势函数;是一个超参数,表

示截断的范围.截取函数clip的计算方式为:

clip(x,１－ ,１＋ )＝

１－ , x＜１－

１＋ , x＞１＋

x, else
{ (１１)

３　个性化的车道保持过程

３．１　个性化驾驶风格

Sagberg等[２６]认为有意识的偏好行为和自动化的习惯都

可以定义为驾驶风格,并概括了激进型或者风险型和防御型、

稳健型或者专注型的特点.激进型的驾驶风格以实现目标为

导向,而稳健型的驾驶风格以避免风险为导向.具体来说,不

同的驾驶人对跟车过程中的跟车间距、速度、相对速度以及加

速度的敏感度不同,在不同的行车场景中又由于交通规则等

的限制,同一个驾驶人在不同的跟车任务中也可能有不同的

驾驶偏好.例如在行驶过程中保持较快的车速,会造成部分

老年人群的恐慌,而保持较慢的车速又会使部分年轻驾驶人

认为驾驶体验平淡无趣;过于频繁的加速减速会让部分老年

驾驶人抱有不适和安全疑虑,但也会给部分年轻驾驶人带来

较为刺激的驾驶体验.

因此,针对不同类型的驾驶人群的不同驾驶风格建立模

型是非常有必要的,这样能够很好地还原本人在驾驶过程中

的驾驶行为,减轻驾驶人对自动驾驶的抵抗性.本文主要对

高速公路的跟车场景下的驾驶人行为进行分析[１０],对不同的

驾驶风格进行建模,并根据前人的调查[１９]将驾驶风格分为激

进型和稳健型两种类型.识别不同的驾驶风格需要分析驾驶

过程中大量的驾驶行为,选用不同的指标得到的风格分析也

往往不同.

在对驾驶风格进行评估的过程中,选择关键的驾驶特征
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进行量化、正确地评估驾驶风格是非常重要的步骤.在前人

的研究中,驾驶风格可以体现在不同的规范上,例如超速和急

加速动作等单一动作,再到具有攻击性的驾驶行为等由若干

动作的组合[２６].Murphey等[２７]提出了一种基于颠簸曲线的

驾驶风格分类方法,通过测量司机加速和减速的速度,将驾驶

风格分为４种类型,分别为激进驾驶、平稳驾驶、正常驾驶和

静止.在 Ahmad等的研究中,综合加速度和速度作为驾驶风

格的分类依据,采用模糊推理来推断是否为激进的驾驶风格.

但是加速度和速度并不能在所有场景中作为分类依据,De

Waard等调研了高速公路入口匝道上司机的汇入速度,发现

较慢车速完成汇入动作反而更具有危险性[２８].

在Liu等[２９]的研究中,采用平均车头时距(THW)和制

动时的平均 THW 作为特征,将驾驶人分为两种不同的驾驶

风格.车头时距 THW 定义为前后两辆车的车头通过同一地

点的时间差.根据 测 量 的 车 头 时 距 信 息,MacAdam 等 制

定了一 个 “驾 驶 侵 略 性 指 数”来 衡 量 车 辆 快 速 靠 近 的 程

度[３０].越小的 跟 车 THW 可 以 视 为 车 辆 更 为 靠 近,是 更

具有驾驶侵略性的行为,可以作为激进型驾驶风格的分类

依据.

本文认为,在驾驶过程中只考虑车辆驾驶过程中的某一

特征作为驾驶风格的分类依据过于单一,并不能全面地反映

驾驶过程中不同行驶风格的驾驶人心理,驾驶人在跟车过程

中也会考虑环境因素,如天气、自身车辆的行驶速度、与前车

的跟车距离(DHW)、与前车的跟车时距(THW)、自身车辆的

加速度大小等.本文选用高速公路驾驶环境下的自身车辆行

驶速度、THW、DHW 和自身车辆的加速度大小等作为特征

向量,经过剔除离群值、归一化等操作,使用PCA降维技术选

取主要特征后,通过KＧmeans方法将驾驶行为分为两种驾驶

风格:激进型和稳健型.其中,本文采用的跟车距离和跟车时

距计算式如下:

DHW＝SLV(t)－SFV(t) (１２)

THW＝DHW
vFV(t) (１３)

３．２　高速公路跟车过程的数据集

本文使用了德国亚琛工业大学汽车工程研究所的一个用

于研究自动驾驶的数据集ThehighDDataset(HDD)[１０],该数

据集来源于德国科隆附近的６个不同地点的高速公路大型自

然车辆轨迹数据,记录的数据包括轿车和卡车.图６展示了

高速公路录像示例.

图６　德国科隆高速公路录像示例

Fig．６　ExampleofGermancolognehighwayvideo

该数据集 保 留 了 行 驶 车 辆 的 高 保 真 多 维 特 征 信 息.

本文选用 HDD数据记录中的 DHW(DistanceHeadway)、

THW(TimeHeadway)、车辆行驶速度以及车辆加速度等

特征值来确定驾驶人的驾驶风格.首先计算行驶过程中

每个驾驶人的 DHW、THW、当前行驶速度和行驶加速度

的平均值.

本文通过PCA技术对原始特征进行降维来提取关键特

征.为了更好地提取关联信息,去除其不同维度上的计量单

位差别,对平均化后的 DHW、THW、车辆当前行驶速度以及

加速度进行ZＧscore标准化,使其收敛在[０,１]区间内,再使用

PCA技术将其降维.通过计算前 K 个主成分方差占总方差

的比重,确定当参数K 为２时,方差比重为９１．３１.因此本文

挑选权重最大的 DHW 和 THW 作为分类依据.根据降维后

的数据,使用KＧmeans分类方法,将降维后的数据进行分类,

分别得到激进型和稳健型驾驶风格分类结果.表１列出了

两种不同驾驶风格下跟车行为的统计数据.

表１　高速公路跟车行为的统计性描述

Table１　Statisticaldescriptionofhighwayfollowingbehavior

类 型
DHW/m

Mean Min Max
THW/s

Mean Min Max

行驶速度/(m/s)

Mean Min Max
行驶加速度/(m/s２)

Mean Min Max
全部 ５７．９３ １３．２５ １２３．９１ ２．０１ ０．４５ ４．３４ ３０．９７ ２１．０１ ４９．４２ ０．０７ －０．４２ ０．４９

激进型 ４５．３５ １３．２５ ８１．０１ １．５７ ０．４５ ２．８３ ３２．８８ ２３．０１ ４９．４２ ０．０６ －０．４２ ０．４９
稳健型 ７２．３１ ４２．４７ １２３．９１ ２．５１ １．４８ ４．３４ ２８．８８ ２１．０１ ４７．５７ ０．０８ －０．２３ ０．４１

　　从表１可以看出,激进的驾驶风格具有保持较短的跟车

距离、较快的车速、较小的跟车时距,以及较大的加速度等特

点.稳健型的驾驶风格具有较长的跟车距离、较慢的车速、较

大的跟车时距,以及较小的加速度等特点.

３．３　奖励函数设计

强化学习的目标是找到最优策略,该策略能够使未来的预

期奖励最大.奖励函数指导策略的学习方向,通过自定义奖励

函数,能够指导行为策略朝着预期方向收敛.在本节中,对高

速公路上跟车行为数据提取了不同风格的跟车特征,因为本文

所提出的深度强化学习模型需要反映不同驾驶风格的跟车距

离、跟车效率特征,因此将其编码进奖励函数,如图７所示.

图７　驾驶风格的奖励函数构成

Fig．７　Compositionofrewardfunctionsfordrivingstyles

３．３．１　保持理想的跟车距离

Helly[３１]提出每个驾驶人都有一个期望的驾驶距离,并
有在行驶过程中与前车保持期望驾驶距离的习惯.图８和

图９为不同驾驶风格的跟车距离的分布图.
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图８　激进型驾驶风格的跟车距离分布图

Fig．８　Distanceheadwaydistributiongraphforaggressive

drivingstyle

图９　稳健型驾驶风格的跟车距离分布图

Fig．９　Distanceheadwaydistributiongraphforconservative

drivingstyle

为了拟合不同驾驶风格的跟车距离分布,需要拟合得到

其近似曲线.从分布特点来看,其分布片段和正态分布契合,

因此本文采用正态分布拟合的方式对两种不同风格的分布函

数进行拟合.对服从正态分布的概率分布,可以得到其相应

的概率函数为:

f(x|u,σ)＝ １
xσ ２π

e
－(lnx－u)２

２σ２ ,x＞０ (１４)

为了使驾驶风格反映在奖励函数上,鼓励智能体保持不

同风格的跟车距离,本文根据图８和图９中拟合的分布函数

设计奖励函数RDhw .

RDhwagg ＝３０．６５f(DHW|u＝４５．３５,σ＝１２．２３) (１５)

RDhwcon ＝２９．８４f(DHW|u＝７２．３１,σ＝１１．９１) (１６)

从分布上可以看出,在跟车距离越接近０时,越具有危险

驾驶的倾向,奖励函数越小;而在行驶距离接近期望的跟车距

离时,奖励函数逐渐增大,直到跟车距离远离期望的跟车距离

时再次减小,符合人类驾驶习惯.

３．３．２　保持理想的跟车效率

不同驾驶风格的驾驶人在驾驶过程中除了保持不同的行

驶距离外,还需要保持较高的行驶效率.激进型驾驶人往往

采取高速并有效率的跟车方式,而稳健型驾驶人的跟车效率

相比之下更为稳健.稳健型和激进型的驾驶人在驾驶过 程

中使用车头时距 THW 来描述不同人群对效率的敏感性.

图１０和图１１分别为激进型驾驶人和稳健型驾驶人在高速公

路行驶过程中 THW 的分布图.

与跟车距离的处理类似,保持理想的跟车效率需要对跟

车时距的分布进行拟合,提取驾驶风格的特点,编码在奖励函

数中.由于在跟车时距中,不同驾驶风格类型的跟车时距分

布片段与正态分布相似,因此依旧采用正态分布的方式进行

拟合,拟合函数如图１０和图１１所示.为了使跟车时距的驾

驶风格反映在奖励函数上,鼓励智能体保持不同风格的跟车

时距,本文设计了用于保持不同风格的跟车时距奖励函数

RThw .

RThwagg ＝１．０６f(THW|u＝１．５７,σ＝０．４２３) (１７)

RThwcon ＝１．１１f(THW|u＝２．５１,σ＝０．４４０) (１８)

从两种不同驾驶风格的分布函数上可以看出,当跟车时

距越接近于０时,反应时间越短,越具有危险驾驶的倾向,因

此奖励函数也越接近于０;而当跟车时距越靠近期望的跟车

时距时,奖励函数逐渐增大,在达到期望的跟车时距时达到最

大;当跟车时距逐渐偏离期望跟车时距时,跟车的收益逐渐下

滑,符合人类的驾驶行为习惯.

图１０　激进型驾驶风格的跟车时距分布图

Fig．１０　Timeheadwaydistributiongraphforaggressive

drivingstyle

图１１　稳健型驾驶风格的跟车时距分布图

Fig．１１　Timeheadwaydistributiongraphforconservative

drivingstyle

３．３．３　保持行驶的安全性

在驾驶过程中,除了保证车辆行驶符合驾驶人员的行驶

风格外,也不能忽略驾驶过程中的安全性.为了避免在行驶

过程中车辆过分追求符合驾驶风格的行驶轨迹,造成过度的

危险驾驶行为,需要对其行驶过程中的安全性加以限制.本

文采用碰撞时间(TimetoCollision,TTC)指标来辅助车辆在

行驶过程中保持安全性.TTC经常被用来评估紧急避让情

况下的安全性,通过计算 TTC,驾驶人可以预测和障碍物之

间发生碰撞的时间,从而采取必要的操作,比如刹车和转

向[３２].TTC的计算式为:

TTC＝Δs
Δv

(１９)

其中,Δs为前车与当前行驶车辆的相对距离,Δv是当前车辆

与前方车辆的相对速度差.通常情况下,TTC小于１．５时会

认为具有危险性驾驶的风险.本文使用如下仿射函数将安全

性编码到奖励函数中:
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RSafe＝min(０,２/３(TTC－１．５)) (２０)

为了避免安全性的约束过多影响到风格模型的决策,限

制模型对不同驾驶风格的表现,本文设计安全奖励函数在

TTC大于１．５时不发挥作用,在小于１．５时线性增强.TTC
值越小,危险性越高,对驾驶风格的奖励函数的干扰越大.

３．３．４　奖励函数

对于自动跟车任务,基于激进型和稳健型驾驶风格的奖

励函数可以表示为驾驶风格奖励函数以及安全奖励函数的线

性组合,而驾驶风格奖励函数由跟车距离和跟车时距共同

决定:

RStyle＝w１RDhw ＋w２RThw ＋w３RSafe (２１)

其中,Rstyle对应两种行驶风格的总奖励函数;w１,w２和w３分别

是风格奖励函数和安全奖励函数的系数,在本文中设定为１.

３．４　网络结构的设计

本文采用上述 PPO 算法进行深度强化学习,PPO 算法

的网络架构是基于深度强化学习中的 ActorＧCritic架构进行

设计.其中 Actor网络将状态st＝(DHW,THW)作为输入,

输出离散动作a(t).本实验中,受控车辆的动作空间仅限于

油门和刹车,受控车辆的加速度为[－１,１]的离散化变量.

Critic的输入是状态st,输出一个标量值V(st).

Actor和Critic网络均有３层结构:输入层、输出层,以及

两个含有２５６个神经元的隐藏层.在隐藏层中,采用校正线

性单元 RELU激活函数来加快网络参数的收敛;对于输出层

采用Sigmod激活函数,将函数值映射到[０,１].表２列出了

训练过程中所设置的网络超参数.

表２　训练模型的超参数设置

Table２　Hyperparametersettingsoftrainingmodels

超参数 值

Replaymemorysize ６４
Discountfactor ０．８

Batchsize １２８
Learningrate ０．０００５

Numberofsteps １２８

本文提出的基于PPO算法的风格驾驶模型完整设计如

算法１所示.在进行初始化后,受控车辆与环境进行交互,在

每一个步骤中,由PPO算法中的 Actor网络根据当前状态信

息st计算受控车辆此时应采取的加速度,受控车辆与环境交

互得到回报奖励rt和新状态st＋１,以此更新 Actor网络和 CriＧ

tic网络.

算法１　PPOＧstyle
输入:初始化策略参数θ和值函数参数ϕ,驾驶行为数据集 D
输出:激进型驾驶风格策略参数θagg和值函数ϕagg,稳健型驾驶风格策

略参数θcon和值函数ϕcon

１．DPCA←PCA(D);/∗对数据集 D采用PCA降维∗/

２．{Disagg,Discon}←PCA(DPCA);/∗对数据集DPCA采用 KＧmeans方法

聚类,得到激进型驾驶风格分布Disagg以及稳健型驾驶风格分布

Discon}∗/

３．根据不同驾驶风格的分布特征编码奖励函数Rstyle;

４．fork＝１,２,􀆺,ndo

５．　通过在环境中运行策略 πθk ＝π(θk)保存轨迹τ＝{(s０,a０,s１,

r)􀆺};

６．　　计算轨迹奖励Rstyle;

７．　基于当前值函数Vϕk,使用 TD方法计算优势估计值Aπθ
k

８．　基于以下规则更新策略网络θk＋１,

　θk＋１＝argmax
θ

１
T

∑
T

t＝０
min(πθ(at|st)

πθk
(at|st)A

πθk (st,at),clip(πθ(at|st)
πθk

(at|st)
,１－ ,

１＋ )Aπθk (st,at))

其中,clip函数为:

clip(x,１－ ,１＋ )＝

１－ , x＜１－

１＋ , x＞１＋

x, Else
{

９．　基于以下规则进行更新价值网络,其中Rt为t时刻后的累积折扣

奖励和,

　φk＋１＝argmin
ϕ

１
T ∑

T

t＝０
(Vϕ(st)－Rt)２

１０．endFor

４　实验设置和结果分析

４．１　实验环境设置

本节搭建了一个总长度为１０km 的高速公路仿真环境.

领先车辆的速度变化是随机的,平均行驶速度保持在３０~
５０km/h,以和数据集的环境保持一致.受控车辆由深度强化

学习算法控制采用自动驾驶,初始车辆间距随机在２~２００m
之间,受控车辆的初始速度随机在３０~６０km/h.本研究中,

所有车辆的加速度控制在[－１,１]之间.在采样时刻,受控车

辆和仿真环境进行交互得到一个奖励值作为反馈.跟车任务

的终止条件为:
(１)跟车过程中发生碰撞;
(２)跟车时间超过４０s.

４．２　实验及结果比较

为了验证提出的自动跟车策略具有目标可达性和自适应

性,能够完成跟车任务,本节计算两种不同的跟车风格中所有

时间步积累的平均奖励,以及在跟车过程中的平均时间步.

从图１２和图１３中可以看出,随着迭代次数的增加,不论

是激进型驾驶风格的训练模型还是稳健型驾驶风格的训练模

型,平均行驶时间均在增加,且在５００００次后均得到收敛.稳

健型模型在训练过程中平均行驶时间可以保持接近４０s,激
进型由于鼓励采用较为激进的行驶行为,更容易与前方车辆

碰撞,对换道车辆躲避不及时,训练后平均驾驶的时间保持接

近在３５s.两个模型均具有完成跟车任务的能力.

图１２　激进型驾驶风格训练过程的平均行驶时间长度

Fig．１２　Averagedrivingdurationduringthetrainingprocessof

aggressivedrivingstyle
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图１３　稳健型驾驶风格训练过程的平均行驶时间长度

Fig．１３　Averagedrivingdurationduringthetrainingprocessof

conservativedrivingstyle

在一个典型的深度强化学习训练过程中,每一个episode
的奖励值都可能会出现波动.本节采用移动平均法展示平均

奖励的变化趋势,计算式为:

Rt＝０．８Rt－１＋０．２Rt (２２)

其中,Rt表示第t次训练的平均奖励.

图１４和１５展示了两种不同风格的驾驶模型在行驶过程

中的平均奖励相对于训练次数的变化情况.可以看到,无论

是激进型风格模型的训练过程还是稳健型风格模型的训练过

程,随 着 迭 代 的 次 数 增 多,奖 励 值 不 断 增 大,并 均 在 迭 代

５００００次后,模型收敛.

图１４　激进型驾驶风格训练过程平均奖励变化情况

Fig．１４　Changesinaveragerewardduringtrainingprocessof

aggressivedrivingstyle

图１５　稳健型驾驶风格训练过程平均奖励变化情况

Fig．１５　Changesinaveragerewardduringtrainingprocessof

conservativedrivingstyle

平均行驶时长和平均行驶奖励的收敛表明了基于 PPO
算法的风格模型的有效性,并且两种行驶风格的跟车时长都

接近于规定的４０s,表明两种模型均具有完成跟车任务的

能力.

为了验证所提出的自动驾驶跟车策略确实能反映驾驶人

的行驶风格,本文在相同跟车环境下将两种不同的驾驶风格

模型表现以及传统的跟车IDM 模型[３３]、基于 HDD统计所得

到的数据分布进行对比,以验证基于 PPO 算法的风格驾驶

模型能够表现出不同的风格.

如图１６－图１９所示,在选取的DHW 和THW 的数据对

比中,本文训练所得的激进型模型和稳健型模型在仿真环境

中的结果均与 HDD数据集中的激进型和稳健型驾驶行为特

征分布相似.相比之下,IDM 模型在仿真环境中的结果与

HDD中激进型和稳健型的驾驶行为特征分布差异更大.

图１６　稳健型驾驶风格在 DHW 上的对比

Fig．１６　ComparisonofconservativedrivingstyleonDHW

图１７　稳健型驾驶风格在 THW 上的对比

Fig．１７　ComparisonofconservativedrivingstyleonTHW

图１８　激进型驾驶风格在 DHW 上的对比

Fig．１８　ComparisonofaggressivedrivingstyleonDHW

图１９　激进型驾驶风格在 THW 上的对比

Fig．１９　ComparisonofaggressivedrivingstyleonTHW

为了量化基于 PPO 算法的不同风格驾驶模型与IDM,

HDD数据集原始驾驶数据之间的差异,本文选取海林格距离

(HellingerDistance,HD)[３４]和平均绝对误差(MeanAbsolute

Error,MAE)进行量化.HD 可以量化两个概率分布 P＝
{pi}i∈N 和Q＝{qi}i∈N 之间的整体相似性;MAE是两个概率
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分布在每一个取值区间上概率差绝对值的平均值,反映的是

分布中每一个对应区间的平均相似性.HD和 MAE均为取

值范围为[０,１]的无因次量,取值越靠近０,则两个分布相似

的程度越高.两个参数的计算方法如下:

HD(P,Q)＝１/２‖ P－ Q‖２ (２３)

MAE＝ １
nΣ|pi－qi|

(２４)

表３列出了基于PPO 算法的不同驾驶风格的驾驶模型

与IDM 模型在 HDD数据集上的 HD和 MAE的量化分析,

量化数值越接近０,证明仿真模型的实验分布与 HDD数据分

布越相似,表现的风格性越突出.

表３　HDD数据集上不同风格驾驶行为的分布对比后的

量化结果

Table３　Quantifiedresultsofdistributioncomparisonofdifferent

drivingbehaviorsstylesonHDDdataset

驾驶风格 指标类型
HD

PPO IDM
MAE

PPO IDM
激进型 DHW ０．２９２ ０．４９１ ０．０６７ ０．１２０
激进型 THW ０．２８０ ０．７７９ ０．０３９ ０．１８７
稳健型 DHW ０．２８５ ０．３３８ ０．０４９ ０．０５８
稳健型 THW ０．２４５ ０．５９０ ０．０３８ ０．１２３

从表３中可以看出,基于PPO算法的激进型模型和稳健

型模型在 HD和 MAE上比IDM 模型得到更小的值,即基于

PPO算法的不同驾驶风格模型比IDM 模型更接近 HDD数

据集不同驾驶风格的特征分布,表达出了不同驾驶风格的行

为特征,表明基于PPO算法的风格驾驶模型具有表达不同驾

驶风格的能力.

结束语　本文通过分析大规模驾驶行为数据中提取激进

型和稳健型驾驶风格数据特征并用于编码深度强化学习的奖

励函数,使得所提模型在跟车场景下尽量还原不同风格的驾

驶特征.相关实验结果表明:

(１)经过学习后的 PPO 模型具有目标可达性,能够完成

跟车任务,证明了其有效性.

(２)PPO模型在 HD和 MAE两个评价指标上与 HDD数

据集特征分布进行对比,其相似性明显高于IDM 和 HDD的

对比结果,证明了基于PPO的不同驾驶风格模型能够表达驾

驶人的不同风格特征.

在稳健型的驾驶模型训练过程中,训练车辆收敛时的平

均驾驶时长恒定接近于４０s,而激进型的驾驶模型训练过程

中,训练车辆收敛时的平均驾驶时长恒定接近于３５s.由此

可见,在激进型驾驶模型行驶的过程中更容易发生追尾事故

而提前结束驾驶任务.在尽量保持驾驶风格的行驶过程中,

如何约束并保证车辆行驶的安全性需要进一步的研究.
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