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基于改进深度 Q 网络的智能网联汽车路径规划
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摘    要：针对非结构环境中的智能网联汽车路径规划问题，传统的深度 Q 网络 (deep Q-network，DQN) 算法存在

规划效率低、收敛速度慢、泛化性差等问题，本文提出了一种结合注意力机制和经验分类的 DQN 规划方法。

通过结合注意力机制设计经验回放池，通过动态权重分配解决多目标优化冲突，提升相似环境中的经验利用

率，降低规划时间，加快收敛；构建非稀疏奖励约束，结合交通环境特性优化状态空间，以便适应多目标场景和

实现多场景泛化。仿真表明，优化后的算法平均规划速度提升了 28.6%，行进路程较优化前缩短了 25.2%，且在

不同场景下通过载入训练数据，首次规划成功的耗时缩短了 32.8%。
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optimized deep Q-network
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Abstract: Aiming at the path planning problem of intelligent connected vehicles in unstructured environment, the tradi-
tional deep Q-network (DQN) algorithm has problems such as low planning efficiency, slow convergence speed, poor
generalization, etc. This paper proposes a DQN planning method combining attention mechanism and empirical classi-
fication. The experience playback pool is designed by combining the attention mechanism, and the multi-objective op-
timization conflict is solved by dynamic weight allocation, so as to improve the experience utilization rate in similar en-
vironments, reduce the planning time, and accelerate the convergence; Build non sparse reward constraints, and optim-
ize the state space in combination with the characteristics of  the traffic environment,  so as to adapt  to multi-objective
scenarios and achieve multi scenario generalization. The simulation shows that the average planning speed of the optim-
ized algorithm is increased by 28.6%, and the travel distance is shortened by 25.2% compared with that before optimiza-
tion.  In addition,  the time for  the first  successful  planning is  shortened by 32.8% by loading training data in different
scenarios.
Keywords: intelligent connected vehicles; path planning; unstructured environment; attention mechanism; experience
replay; obstacle avoidance; deep Q-network; deep reinforcement learning

近些年来，智能网联汽车 (intelligent connec-
ted vehicles，ICVs) 的快速发展很大程度上影响着

智能交通系统的发展。这种高度自动化的车辆，

通过集成先进的传感器、控制系统及通信技术，能

够实现与其他车辆 (vehicle-to-vehicle, V2V)、基础

设施 (vehicle-to-infrastructure, V2I) 以及行人等道

路使用者之间的信息交换和协同操作 [1]。通过获
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取交通信息、环境信息，可以保障车辆于城市中

的高效通行，减少交通堵塞与交通事故的发生。

而复杂的城市道路环境中快速变化的环境与交通

信息，将对智能车辆路径规划提出更高要求。针

对车辆的路径规划问题，已有不少学者展开了探

索 [1-5]，传统的路径规划算法主要有 A*算法 [6-10]、

RRT(rapidly exploring random tree) 算法 [11-13]、蚁群

算法[14-17]、粒子群优化算法 (particle swarm optimiz-
ation, PSO)[18-20] 等。而针对交通信息的特点，这类

算法难以适用于变量较多的非结构化环境。因

此，针对多变的交通环境，设计符合实际约束的

智能网联汽车路径规划方法亟待探究。

随着机器学习算法的发展，强化学习逐渐被

用于解决智能车辆路径规划问题。但现实生活中

车辆处于一个连续空间，并且利用传感器采集的

数据往往是高维信息，难以用简单的表格形式表

示。沿着这个思路，Sutton 等 [21] 采用参数化函数

作为 Q 值函数的逼近器，有效缓解了传统表格法

面临的状态空间爆炸问题。但需针对特定环境类

型定制化设计函数架构参数，普适性较弱。Mnih
等[22-23] 提出了结合深度神经网络与强化学习的深

度 Q 网络算法 (deep Q-network，DQN)，能够直接

从高维感知输入 (如屏幕图像) 中学习策略，通过

随机采样和存储过去的交互经验来提高学习的稳

定性；夏雨奇等 [24] 采用经验分类的方法，提出了

基于经验分类的 DQN(sorted replay memory DQN,
SRMDQN)，将探索获得的经验分类储存，通过使

用现有的有限存储空间和计算量提升神经网络训

练效率；李宗刚等 [25] 提出一种角度搜索 (angle
searching) 和 DQN 相结合的算法 (AS-DQN)，通过

规划搜索域，控制搜索方向，减少栅格节点的遍

历，提高路径规划的效率。

尽管基于深度强化学习的路径规划算法在智

能网联汽车领域展现出显著优势，但在实际非结

构化场景部署中仍面临多重挑战，在复杂动态交

通环境下的应用常存在以下几个问题：

1) 智能网联汽车在复杂多变的交通环境中，

需通过多模态传感器阵列实时捕获多源异构数据

流，同时受限于毫秒级实时响应窗口，对路径规

划算法的计算效率与决策可靠性提出严苛要求。

2) 现有算法的学习速度仍有提升空间，且因

地图的差异导致需要重新进行训练，其迁移性和

普适性较差。

3) 避障极限距离会随着车辆种类与环境的不

同而发生改变，现有的研究工作大多只针对某一

类型环境进行相应约束，泛化能力不强。

综上，为解决现有算法学习速度慢且泛化性

不足的问题，本文提出了一种结合注意力机制的

改进深度 Q 网络的智能网联车路径规划方法。

该方法可在非结构化场景中，进行探索和学习，

最终根据不同的需求规划出从任意起点到目标点

的有效路径，同时所获得的数据能够应用于不同

地图环境。 

1   智能网联汽车模型及算法设计
 

1.1    车辆运动模型

在实际情况中，车辆的运动学模型可以通过

单车模型进行有效模拟[26]。单车模型能够简化车

辆的动力学特性，将车辆的运动视为一个整体，

从而在路径规划和控制策略中提供足够的精度和

效率。其模型构建基于以下假设：

1) 忽略车辆垂直方向的运动，视为一个二维

平面上的运动物体，不考虑车辆在 z轴的位移；

2) 车辆的前轮作为转向轮并作为直接输入；

3) 车辆的转向轮有相同的转向角与转速，从

动轮具有相同转速，在运动中，其状态保持一致；

4) 不考虑空气动力对车辆行驶的影响。

根据上述假设，车辆的转向轮和从动轮在单

独时刻内具有相同的状态，从而可以将车辆视为

单车模型进行分析。单车模型如图 1 所示。
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图 1    单车模型图

Fig. 1    Single vehicle model
 

(xrb,yrb)
lr、lf δf、δr

β ψ

γ = ψ+β V

在图 1 中 C 点为车辆重心，坐标为 ；

为后轮 /前轮到车重心点的距离； 为前

后轮的转向角；A、B 为单个轮子中心点；点 O 为

车辆的瞬时旋转中心，AO、BO 与转轮方向垂直，

为车辆速度矢量与车辆纵轴夹角，滑移角； 为

车辆航向角；航迹角 ； 为车辆的线速度。

车辆模型的相关信息可表示为
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β = tan−1

Å
lf tan(δr)+ lr tan(δf)

lf + lr

ã
xrb(t+1) = xrb(t)+ vrb cos(ψ(t)+β)dt

yrb(t+1) = yrb(t)+ vrb cos(ψ(t)+β)dt

ψrb(t+1) = ψrb(t)+
vrb(t) sinβ

lr
dt

xrb(t)、xrb(t+1) t t

yrb(t)、yrb(t+1) t t

vrb(t) t

ψ(t) t

式中： 表示车辆在 和 +1 时刻 x 轴

方向位置， 表示车辆在 和 +1 时刻

的 y 轴方向位置， 表示车辆在 时刻的线速

度， 表示车辆在 时刻的偏航角。 

1.2    车辆信息感知

智能网联汽车环境感知示意图如图 2 所示。
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图 2    智能网联汽车环境感知示意

Fig. 2    Schematic  of  environmental  perception  of  intelli-
gent connected vehicles

 

dmax

dmax

drb

图 2 中的障碍物包括规则和不规则障碍物，

汽车能够获取目标与自身距离、方位等数据信

息。汽车可以对周围的障碍物进行感知并对距离

信息 进行反馈，感知范围内时反馈相应距离，

超出感知距离时反馈 。在汽车与障碍物之间

的距离小于安全距离 时，表示汽车与障碍物发

生碰撞，回合结束 (任务失败)；在汽车与目标距离

小于安全距离时，表示达到目标位置，回合结束

(任务完成)。 

1.3    DQN 算法设计

自主智能体的学习范式可建模为马尔可夫决

策过程 (Markov decision processes, MDP)。本文采

用五元组对马尔可夫决策过程进行表示：

< S ,A,P,R,γ >
S A P

R γ ∈ [0,1]

st(st ∈ S ) Ψ at(at ∈ A)

其中： 表示有限状态集， 表示有限动作集， 表

示状态转移概率矩阵， 表示奖励函数， 表

示折扣因子。在 MDP 中，任意时刻智能体的状态

为 ，根据所选策略 决定的动作为 ，

st

P S rt(rt ∈ R)
智能体的状态 在动作执行之后根据状态转移概

率矩阵 转移到 ，从而得到回报 。在路

径规划过程中，车辆不断进行 MDP 直到到达目

标位置。根据此决策过程可以对 DQN 算法结构

进行搭建，其网络结构如图 3 所示。
 
 

环境 评估网络 目标网络

损失函数(MSELoss)

经验回放池
(s，a，r，s′)

st

at

s′

(st，at，rt，st+1)

s
r

Q(st，at；θt)

Q(s′，a′；θ−)
损失函数
的梯度

每隔 C 步拷贝
网络参数

 
图 3    DQN 算法结构

Fig. 3    DQN algorithm structure
 

Q(st,at;θt)
Q(s′,a′;θ−)

DQN 算法通过定义评估网络 和目

标网络 来进行智能体的决策、固定参数

及更新评估网络与状态，这种方式使 DQN 算法

更加稳定，且便于优化。

Q∗(s,a) s a

DQN 算法通过训练网络来近似最优 Q 值函

数 ，即对每个状态 和动作 ，预测在当前状

态下执行该动作后能够获得的期望积累奖励：

Q∗(s,a) =max
π

E

[
∞∑

t=0

γtrt+1|st = s,at = a,π

]
st+1 at+1若下一个状态 的所有可能动作 均已

知，则当前策略的优化目标为使目标函数为其选

择最优的动作下取得的值：

Q∗(s,a) = E[rt +γmax
a′

Q∗(st+1,at+1)|st,at]

此后使用 Bellman 方程，对评估网络进行迭

代更新：

Qi(st,at) =
[
rt +γmax

a′
Q∗(st+1,at+1)|st,at

]
最终迭代收敛于最优动作价值函数。Q 网络

的训练通过评估网络中定义的损失函数来实现：

L(θ) = E
s,a,r,s′∼D

[(yi−Q(si,ai;θ))2]

E
s,a,r,s′∼D

yi = ri+

γmax
a′

Q(s′t ,a
′;θ−)

式中： 为期望值，为经验回放缓冲区 D中采

样的状态、动作、奖励和下一状态的期望；

，为第 i次迭代目标。最终得到损

失函数的梯度下降公式：

∇θL(θ) = E
s,a,r,s′∼D

[2(y−Q(st,at;θ))∇θQ(st,at;θ)] =

E
s,a,r,s′∼D

2[rt +γmax
a′

Q(s′t,a′;θ−)−

Q(st,at;θ)]×∇θ(Q(st,at;θ))

θ更新参数 的公式为

θ← θ−α∇θL(θ)
α其中 是学习率，控制每次参数更新的步长。
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DQN 算法将智能体与环境交互获得的信息

存储在经验池中

< st,at,rt, st+1 >

st t at

t rt t

at st+1

t+1

t

式中： 表示智能体在 时刻的状态， 表示智能体

在 时刻状态下将采用的动作， 表示智能体在 时

刻状态下采用动作 后获得的回报， 表示智能

体在 时刻的状态。此后需要判断智能体在

时刻之后回合是否结束。

n

智能体主要学习过程为从经验池 D中随机抽

取 个样本进行学习，主网络对经验值 Q 进行预

测，在目标网络中进行计算，获得损失，并对主网

络和目标网络的权重进行更新。经验池的存在能

够提高算法的稳定性，并且不限制学习方式，提

高了样本的复用率。 

2   基于改进 DQN 的路径规划算法

针对智能车辆在非结构化动态交通场景中存

在的决策响应时效性不足、策略收敛稳定性差及

场景迁移鲁棒性不足等核心问题，构建了融合多

模态交通特征的状态表征空间，并基于深度强化

学习框架设计混合奖励机制，提出优化后的 DQN
算法。 

2.1    状态空间和动作空间的优化

[dx,dy] vrb

ψ

vrb

智能网联汽车从环境信息中获得车辆与目标

地点的相对位置 、车辆的速度 、偏航角

。针对仿真环境中车辆模型与算法模型的泛化

性与简化性，将汽车的移动速度 设定为固定

值。针对路径规划的问题，信息的输入一般为车

辆当前的位置信息或车辆的网格信息，在不同的

地图中可以通过相应坐标来确定位置。在优化的

算法之中，前 2 个维度表示车辆与重点之间的位

置关系用来描述车辆当前位置与目标地点的位置

关系，从而规划车辆的前进方向；后 6 个维度表示

车辆行进方向所代表的值与奖励损失值，对环境

进行描述的同时，让车辆进行障碍躲避。获得的

状态空间表示为

Vi = M(p′Λ(ai)), i ∈ [1,6]

O = [dx,dy,V1,V2,V3,V4,V5,V6]

dx、dy

M(·)
ai

p′Λ

式中： 表示车辆与目标地点之间 x、y 轴的

相对距离； 表示环境的状态函数，用于输出当

前位置的状态值； 表示车辆动作空间的动作值；

表示采取相应动作之后车辆的位置。

智能网联汽车作为智能体，通常更倾向于在

接近目标地点时选择斜向动作，而非直线运动。

然而，在实际交通环境中，车辆需要遵循相应的

ε−

交通规则，且变道行为的选择会影响相应路段的

交通安全性，斜向动作并不适合实际情况，因此，

本文对斜向动作进行限制，使车辆通过增加转弯

次数不断调整位姿以接近目标地点。动作的选择

使用 贪心策略，用公式表示为

a =

argmax
a

Q(s,a, θ), c ⩾ ε

随机, c < ε

θ s a

c
ε

式中：Q(·) 表示 Q 值网络， 表示网络参数， 、 表

示网络的输入状态与动作， 为 (0,1) 的随机数。

常随着训练的进行逐渐减少，本文采用指数衰

减，计算公式为

ε(t) = f + (g− f )e−λt

λ ε f ε

g ε t

其中： 为衰减速率，控制 减少的快慢； 为 的

非 0 最小值，保证模型具有脱离局部最优的随机

性； 为 的最大值，常为 1； 为训练步数。 

2.2    奖励函数的优化设计

奖励函数的设计直接影响智能体在环境中的

行为选择，合理的奖励设计能够有效提升学习效

率，并做出更优的决策。任务最终能否成功与奖

励函数的设计密切相关。当强化学习任务难度较

低时，基于任务完成情况来设计奖励函数的思路

虽能完成设定的学习任务，但缺乏泛化能力。在

面对复杂任务时，这种奖励设计方法通常导致学

习速度缓慢，且策略空间探索易陷入局部最优陷

阱的情形。

rvehicle ravoidance rtarget

rconstraint

为了提升学习效率与决策的优越性，本文中

提出了一种非稀疏的奖励设定，总奖励由方向奖

励 、避障奖励 、目标奖励 、约束奖

励 共同组成。

rvehicle方向奖励 的设计公式表示为

rvehicle =


λ1

(π
2
− |θn|

)
, 0 ⩽ |θn| ⩽

π
2

λ2

(π
2
− |θn|

)
,

π
2
< |θn| ⩽ π

λ1[
0,

π
2

]
λ2(π

2
,π
]

θn

0 < λ1 < λ2 < 1

式中： 表示车辆行进方向和上一动作夹角在

内时的系数， 表示车辆行进方向和上一动

作夹角在 内时的系数， 表示车辆当前行进

方向与上一动作方向的夹角。该奖励表示当小车

前进方向与上一动作的方向不冲突，即夹角小于

90°时，获得最大奖励；当小车前进方向与上一动

作的方向产生冲突时，夹角大于 90°，获得负值奖

励。常规情况下 ，这样的设计避免

了车辆在行进过程中不能稳定避障和突然掉头产

生交通隐患的情况。

ravoidance避障奖励 计算公式为
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ravoidance =

®
ccollision, Rvehicle ⩽ χobstacle

cconvention, Rvehicle > χobstacle

ccollision

Rvehicle χobstacle

cconvention

式中： 表示车辆碰撞到障碍物获得的奖励，

表示车辆的碰撞半径， 表示车辆与最

近障碍物之间的距离。当车辆碰撞半径小于最近

障碍物之间的距离时，表示车辆发生碰撞，其他

情况下获得的奖励值为 。

rtarget目标奖励 计算公式为

rtarget =

®
ctarget, χtarget ⩽ Rtarget−Rvehicle

0, χtarget > Rtarget−Rvehicle

ctarget

Rtarget

χtarget

ctarget

式中： 表示车辆到达目标地点时获得的常数

奖励， 表示目标地点半径。车辆与目标的距

离 小于车辆碰撞半径的时候表示车辆到达目

标地点，获得奖励 ，其他情况下获得的奖励值

为 0。
rconstraint约束奖励 计算公式为

rconstraint =


β1(λ1

(π
2
− |θn|

)
+ c1), 0 ⩽ |θn| <

π
2

β2(λ1

(π
2
− |θn|

)
+ c2), |θn| =

π
2

β3(λ2

(π
2
− |θn|

)
+ c3),

π
2
< |θn| ⩽ π

β1、c1

β2、c2

β3、c3

0 < c3 <

c2 < c1 < 1 0 < β1 < β2 < β3 < 10

式中： 分别为车辆正向无转向情况下的相

应系数与常数奖励， 分别为车辆正向转向

情况下的相应系数与常数奖励， 分别为车

辆反转行进方向情况下的相应系数与常数奖励。

车辆更改转向方向时会影响自身速度，在相同距

离下，更少的转弯次数使得车辆平均车速更稳

定，能够更快的到达目的地。常规情况下

， ，这样的奖励设计

能够减少车辆转向次数，使得车辆在避障情况

下，获得更优越的结果。

最终的奖励函数计算公式为

r = rvehicle+ ravoidance+ rtarget+ rconstraint

rvehicle

rconstraint

相较于稀疏奖励回报方式，本文的奖励函数

设计更加合理，并切合实际情况。其中，  的

设计能够减少车辆折返情况出现的次数，使得车

辆更快地找到目标； 的设计减少车辆行为

方式改变的情况，降低转向影响车辆速度的程

度，缩减训练时长并提高训练成果的概率。 

2.3    经验学习的优化

经典的 DQN 算法在处理车辆的路径规划问

题时，能够将智能体在环境中的状态、动作、奖励

等信息进行存储，并随机抽取提高学习效率。但

在经验池中存储的数据存在不均匀的问题。在训

练初期，能够到达与不能到达目标地点的经验数

据数量有较大差别，同时对经验的利用率较低，

容易覆盖学习过程中的优异经验，导致学习速度

更加缓慢。针对此问题提出将注意力机制与经验

分类结合的 DQN(attention mechanism integrated ex-
perience replay deep Q-network, AMERDQN) 算法，

该算法将车辆于环境中探索获得的数据分类，同

时结合注意力机制，对能够在约束条件下完成任

务的经验数据进行存储，针对具有不同优越样本

的数据进行加权处理并进行特征提取，更新相应

的优越级。

侧重注意力的经验分类 DQN 算法经验池结

构如图 4 所示。
 
 

经验数据

类别 1 类别 2 类别 N

经验分类

附加权重

···

经验池

 
图 4    经验池结构

Fig. 4    Structure of experience pool
 

针对总奖励值和约束奖励值，结合相应策略

特征进行综合评分，计算公式为

S(r,rconstraint,Tag) = ω · r+ (1−ω)rconstraint

ω式中： 为动态权重，根据约束的违反次数进行动

态调整；Tag 为相应的策略特征，做为训练经验存

储的区分标签。

δstep ∈ [0,cmid]

δstep ∈ [cmid,cmax]

在本文中，经验主要含有以下几类：1) 靠近

目标且避障半径没有障碍物；2) 靠近目标且避障

半径存在障碍物；3) 远离目标且避障半径没有障

碍物；4) 远离目标且避障半径存在障碍物；5) 完

成任务且步长 ；6) 完成任务且步长

。

通过结合注意力机制对训练经验进行相应的

评估，评估误差计算公式为

Vδ =

∣∣∣∣r+γmax
a′

Qtar(s′,a′)−Q(s,a)
∣∣∣∣

r a γ

(0 ⩽ γ ⩽ 1) Qtar(s′,a′)
s′ Q(s,a)

式中： 为执行动作 后获得的即时奖励； 为折扣

因子 ，用于衡量未来奖励； 为

目标网络对下一状态 的最大 Q 值估计；

为主网络对当前状态−动作的 Q值估计。

通过对状态−动作价值密度进行评估，来判断

是否存在相似经验的，增加低密度经验的探索，

保证对未充分探索区域的主动学习，评估原理计

算公式为

Vd =
1
N

N∑
i=1

f ((si,ai) ∈ N(s,a))

N(s,a) (s,a)
f (si,ai)

式中： 为状态−动作空间中以 为中心的

局部邻域； 为指示函数，当 属于邻域时取
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N1，否则取 0； 为经验池中的样本总数。通过对

密度的检测判断是否需要增加采样权重，避免模

型过度关注高密度区域。

针对高价值经验的优先级采样概率计算公式为

P(i) =
(S i+ ϵ)

α∑
j

(
S j+ ϵ

)α
α

ϵ

S i、S j

i、 j

式中： 为温度系数，用来控制概率分布的尖锐程

度，其数值越大，高评分经验的优先级越突出；

为一个极小的正数，防止出现某个经验的评分

非常低甚至为 0 时，其优先级概率不为 0；
为第 条经验的综合评分。

相较于经典 DQN 算法，侧重注意力的经验分

类 DQN 算法通过加权分类的方式，重构经验回

放过程。对获取的经验数据进行分类的同时，进

行评估加权，在训练神经网络时根据不同权重，

抽取相应的样本数据混合后进行训练，从而提升

算法的学习效率。

算法 1　侧重注意力机制的经验分类 DQN
算法伪代码

1) 初始化经验池 D、经验池样本总数为 N
Q(st,at;θt)

Q(s′,a′;θ−)

2) 随机初始化评估网络 、目标网络

 
n3) 设置神经网络训练时抽取的样本数目

δstep4) 设置初始行走的步数

episode ∈ [1,M]5) for  do
st6) 读取当前状态

t = 1,2, · · · ,T7) for  do
δstep > 08) if  then

a = random step9) 
δstep = δstep−110) 

11) else
ε12) 以 的概率随机选择动作

13) else
at = argmax

a
(Q(st,a;θ))14) 

15) end of
at < st,at,rt, st+1 >16) 执行动作 并将 经过分类、

加权后分别存储在经验池 D中相应部分

δlearn17) 每走 步随机从经验池 D 中选取 n 个

样本，打乱后训练神经网络

(yi−Q(si,ai;θ))2

Q(s′t ,a
′;θ−)

18) 根据损失函数 使用梯度下

降法更新相应的评估网络

nmid θ

Q(s,a;θ′)

19) 每学习 步就将评估网络中的参数 赋

予目标网络

20) end for
21) end for 

3   仿真实验与分析

为验证算法在非结构化环境中的路径规划合
理性，本文基于 Python 架构搭建仿真环境。在该
仿真环境中，智能体能在闭环控制架构下实时生
成符合物理约束的运动轨迹，并通过 Bezier 曲线
进行路径平滑处理。本研究主要对优化后的 DQN
算法、DQN 算法、深度确定性策略梯度 (deep de-
terministic policy gradient, DDPG) 算法和 SRM-
DQN 算法在规划结果、仿真数据参数等方面进行
比较，从而验证优化后的算法在车辆路径规划问
题中的可行性与优势。 

3.1    实验环境搭建与参数设计

本文智能网联汽车的路径规划的仿真实验地

图如图 5 所示。
  

0 100 200 300 400 500 600 700
−100

0

100

200

y
/m

300

400

500

x/m 
图 5    仿真实验地图

Fig. 5    Simulation experiment map
 

环境中存在多个不规则形状的蓝色静态障碍
物以及在限定范围内随机行动的红色动态障碍
物，据此构成车辆的非结构化仿真环境；红圈为
车辆的避障敏感范围，存在极限碰撞半径；绿色
方框为目标地点识别范围，到达绿色方框内视为
任务完成。

本次实验构建 650 m×450 m 的矩形区域，本
文仿真环境参数设计如表 1 所示。
  

表 1    仿真物理环境参数
Table 1    Simulation physical environment parameters

 

参数 数值

vvehicle/(m/s)车辆线速度 5

Rvehicle/m车辆碰撞半径 2

Rvmid/m车辆碰撞极限半径 1

fq/m车辆前轮与中心距离 1.3

fh/m车辆后轮与中心距离 1.3

dmax/m车辆感知最远距离 30

Rtarget/m目的地范围半径 10

/ms环境刷新间隔 100

AMERDQN 算法参数设计如表 2 所示。
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其中，方向奖励参数用于衡量智能体在接近

目的地时所获得的奖励，从而防止智能体在避障

时出现原地转圈的现象；碰撞奖励和目标奖励的

参数设置确保了系统的稳定收敛；通过合理设置

折扣系数和贪婪因子，保证智能体在学习过程中

能够实现探索−利用平衡；学习率、学习间隔、赋

值间隔、抽取样本的数量以及经验池大小等参数

共同保障 Q值迭代稳定性；初始随机步数的参数

设定构建初始状态−动作分布的完备性覆盖；为

了防止训练陷入死循环，最大训练回合数和最大

运行步数的设定确保在必要时能够及时终止当前

回合的训练。 

3.2    仿真实验结果与分析

根据上述车辆的物理环境参数和 AMERDQN
算法参数在地图中进行仿真，结果如图 6 所示。
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图 6    DQN 算法与 AMERDQN 算法路线对比

Fig. 6    Comparison between DQN algorithm and AMERDQN algorithm
 

对比不同算法在相同约束环境中的结果，本
研究注意力机制与深度 Q 网络模型相结合的方
法所规划的路径表现更加平滑，具有更少的转弯
次数，符合约束要求。与传统 DQN 算法相比，本
文提出的 AMERDQN 算法在相同训练参数下能
在更短时间内规划出优质路径。各算法规划出的
路径结果相关参数如表 3 所示，其中的数据均为
多次训练的均值。DQN 算法和 AMERDQN 算法
在环境中的训练结果如图 7、图 8 所示。

  

表 3    算法规划结果参数对比
Table 3    Comparison of parameters of  algorithm planning

results
 

算法 路径长度/m 平均步长 转弯次数

DQN 932.23 357 67

DDPG 902.20 341 62

SRMDQN 895.73 288 56

AMERDQN 890.37 255 51
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图 7    DQN 算法训练结果

Fig. 7    DQN algorithm training results

 

表 2   算法参数
Table 2    Algorithm parameters

 

参数 数值

λ1方向奖励参数 0.1

λ2方向奖励参数 0.7

ravoidance避障奖励 −100

rtarget目标奖励 200

γ强化学习折扣系数 0.95

l神经网络学习率 0.000 3

δstep初始随机步数 20

nlearn学习间隔 5

nw目标网络赋值间隔 10

经验池样本总数N 500 000
训练抽取样本数目 64

M最大训练回合数目 2 000

Tmax每回合最大运行步数 500
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图 8    AMERDQN 算法训练结果

Fig. 8    AMERDQN algorithm training results
 

DQN 算法与 AMERDQN 算法在训练过程存

在一定的随机性，图 7 和图 8 所示的结果是在同

一环境进行多次训练后的平均数据。实验数据对

比分析表明，AMERDQN 算法在智能车辆训练中

展现出显著的探索效率优势，在高效探索环境的

同时，获得更高的平均成功率与平均奖励。

DQN 算法与 AMERDQN 算法在同仿真环境

下进行训练，成功率、回合内路程如图 9、10 所示。
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图 9    DQN 与 AMERDQN 同环境中算法成功率

Fig. 9    Algorithm success rate of DQN and AMERDQN in
the same environment
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图 10    DQN 与 AMERDQN 同环境中回合内路程

Fig. 10    Path  length  in  round  between  DQN  and  AMER-
DQN in the same environment

由图 9 和图 10 可知，AMERDQN 算法较于

DQN 算法，平均成功率与收敛时间的表现更加优

秀，且 AMERDQN 算法整体的路程较 DQN 算法

更短，同时训练成果更优。 

4   结束语

本文提出非结构化场景下基于改进深度 Q 网

络的智能网联汽车路径规划算法。通过改进状态

空间和奖励函数增强算法的场景适应能力。提出

结合注意力机制的经验回放方式，对训练过程中

获得的经验进行加权分类，有效提升了算法的学

习效率，使得路径规划速度更快，决策路径更优

质。此外，通过载入不同环境的训练数据，有效

降低了在当前环境下达到 90% 成功率所需的回

合数，体现了一定的泛化能力。

在未来的研究工作中，可以探索以下几个研

究方向：

1) 协同感知融合。通过多车协同感知信息与

多源异构传感器数据融合，全面感知复杂动态环

境，提升决策效率与准确性，实现多样地图环境

下的优异表现。

2) 终身学习。基于跨场景经验迁移的终身学

习机制，避免算力浪费，支持车辆在不同地图中

持续优化路径规划，实现高效能自主驾驶。
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