
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2025, 15(9), 63-72 
Published Online September 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2025.159224  

文章引用: 李琦. 基于启发式强化学习自动驾驶的多目标协同速度控制研究[J]. 计算机科学与应用, 2025, 15(9): 63-72. 
DOI: 10.12677/csa.2025.159224 

 
 

基于启发式强化学习自动驾驶的多目标协同 
速度控制研究 

李  琦 

上海电科智能系统股份有限公司，上海 
 
收稿日期：2025年7月25日；录用日期：2025年8月23日；发布日期：2025年9月1日 

 
 

 
摘  要 

近年来，自动驾驶技术快速发展，但速度控制的安全性、效率与舒适性仍是关键挑战。本文提出一种基

于深度强化学习(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)的车辆跟驰控制模型。通过IDM模型约束

强化学习输出，融合安全、效率和舒适性的多目标奖励函数，利用下一代仿真(NGSIM)数据集中提取的

1341个跟驰事件对模型进行了训练和测试。将所提出的模型与没加约束的DDPG算法进行比较，以评估

所提出的模型的性能。结果表明，该方法有助于开发更好的自动驾驶系统，具有一定的实用价值，能够

为自主驾驶系统的开发提供参考。 
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Abstract 
In recent years, the rapid development of autonomous driving technology has continued to present 
key challenges in achieving safe, efficient, and comfortable speed control. This paper proposes a vehi-
cle car-following control model based on the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm. 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2025.159224
https://doi.org/10.12677/csa.2025.159224
https://www.hanspub.org/


李琦 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.159224 64 计算机科学与应用 
 

To enhance performance, the model’s output is constrained by the Intelligent Driver Model (IDM), and 
it utilizes a multi-objective reward function that integrates safety, efficiency, and comfort. The model 
was trained and tested on 1341 car-following events extracted from the Next Generation Simulation 
(NGSIM) dataset. A comparative analysis was conducted against an unconstrained DDPG algorithm to 
evaluate the proposed model’s performance. The results demonstrate that this method contributes to 
the development of more effective autonomous driving systems, holds significant practical value, and 
can serve as a reference for future autonomous system design. 
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1. 引言 

跟车是日常驾驶中最常见的场景之一，其主要任务是控制车速，以确保与前车保持安全且舒适的车

距。自动跟车速度控制有望减轻驾驶员的负担，提升交通安全性，同时也能增加道路的通行效率[1]。驾

驶员模型是速度控制系统的关键要素[2]。近年来，研究人员提出了各种车辆跟驰模型，一般可分为两类。

第一类是传统的基于规则的模型，如 Gipps 模型[3]、智能驾驶员模型(IDM) [4]。[4]中模型能够模拟各种

拥堵交通状态，并通过调整相关参数来呈现不同状态之间的转换过程，进一步解释这些状态在不同交通

流量和道路条件下的表现。它可以预测道路瓶颈(如匝道、坡道、车道减少、交通事故等)对交通流的影响。

研究表明，瓶颈的存在通常会导致上游发生拥堵，而拥堵的类型和严重程度则取决于瓶颈的特性和交通

流量的大小。通过分析不同交通状态的形成条件及其演变规律，智能驾驶员模型(IDM)可以为交通控制策

略的制定提供理论支持。该模型考虑了车辆之间的相对速度，因此能够模拟避免碰撞的驾驶行为，其加

速和减速规律更符合实际驾驶情况，避免了其他模型中可能出现的极端加减速现象。此外，IDM 模型的

参数具有明确的物理意义，并可通过实地数据进行校准，计算效率较高，适合大规模交通仿真应用。 
基于规则的模型通常依赖于手工设定的规则和标准来模拟人类驾驶员的驾驶行为。这些规则通常是

根据驾驶员的经验和行为模式进行设计的，因此具有较高的可解释性。然而，由于这些模型依赖于手工

制定的标准和规则，基于规则的模型往往缺乏足够的灵活性和泛化能力[5]。在现实交通环境中，复杂和

不规则的场景是不可避免的，因此，单纯依靠这些模型无法满足自动驾驶汽车在多变道路条件下的需求。 
为了解决基于规则的模型存在的局限性，研究人员将重点转向了第二类模型，即基于学习的模型。

这些模型通过借助机器学习的方法，尤其是深度神经网络，来提升泛化能力，以应对更复杂的驾驶场景。

在这种情况下，我们可以根据是否利用人类驾驶员的真实数据，将这些模型进一步划分为基于监督学习

(SL)和基于深度强化学习(DRL)两类模型。基于监督学习(SL)的模型通常采用深度神经网络对人类驾驶员

的车辆轨迹数据进行回归，旨在学习与人类驾驶员相似的跟车模式[6] [7]。然而，训练基于监督学习(SL)
的模型需要大量的人类驾驶轨迹数据，而收集和标注这些数据既昂贵又费时。此外，由于人类驾驶车辆

很难收集事故或接近事故情境的真实数据，这对提高基于 SL 模型的性能至关重要[8]。另一方面，模仿

人类驾驶员的跟车决策并不是自动驾驶汽车的最优选择，用户可能不希望自动驾驶汽车以他们这样的方

式行驶[9]。首先，人类驾驶员在跟车决策中存在许多缺点，例如驾驶员性格差异可能导致过于保守或过

于激进的跟车行为[10]。其次，相比于人类驾驶员，自动驾驶汽车配备了更先进的传感器，能够更精准、
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更全面地感知周围环境，从而有潜力做出更加高效和合理的跟车决策。 
为此，研究人员致力于使用 DRL 方法开发跟驰决策模型[11] [12]，这可以有效地减少基于 SL 模型

对人类驾驶员真实数据的依赖。基于 DRL 的模型旨在通过与模拟交通环境的试错交互来学习车辆跟驰决

策。借助奖励函数的反馈指导，模型期望能够学习到表现优异的跟驰决策策略。同时，由于 DRL 模型能

够通过在模拟环境中进行大量可承受的试错学习来不断优化，因此智能体在学习过程中会遭遇各种潜在

风险场景。这促使训练好的模型能够在面对罕见的风险情况下，依然作出更安全的决策[13]。 
然而，现有的基于 DRL 的跟驰模型存在以下关键缺陷。深度强化学习模型(DRL)应用于加速度搜索

时，由于其探索空间过于广泛，可能导致计算资源的浪费以及优化效率的低下。传统的 DRL 方法通过不

断试探和调整参数来寻找最优解，但这一过程往往需要大量的训练和反复试验，尤其在加速度调节这种

具有复杂约束和多重目标的场景中，探索空间的广泛性会使得学习过程难以迅速收敛。 
因此，我们提出了一种基于 DRL 智能体的启发式跟驰模型 DDPG with IDM。通过在 DRL 算法的搜

索范围内引入启发式搜索策略，我们能够在合理的搜索空间内进行快速且高效的优化。启发式搜索利用

经验法则和简单的规则，引导搜索过程避免无谓的盲目探索，从而在较小的范围内快速找到最优解[14]。
相比传统的 DRL 方法，这种启发式搜索不仅减少了计算复杂度，还能有效缩小搜索空间，提高优化精度

和收敛速度。总的来说，结合启发式搜索与深度强化学习的方法，不仅保持了 DRL 在处理复杂动态环境

中的强大适应性，还通过引导搜索过程实现了更加高效的优化。 

2. 深度强化学习方法 

深度强化学习是指使用神经网络来近似值函数 ( );V s θ ，策略 ( )| ;a sπ θ ，或系统模型的强化学习算

法。 

2.1. 强化学习 

强化学习(RL)通过让 RL 智能体与环境交互来优化顺序决策问题。在时间步 t ，智能体观察状态，并

基于从状态 ts 映射到动作 ta 的策略 ( )  |t ta sπ 从某个动作空间 A 中选择动作 ta 。同时，系统给智能体一个

奖励 tr ，并转移到下一个状态 1ts + 。此过程将继续，直到达到终端状态，然后智能体将重新启动。智能体

打算获得最大折扣，累积奖励 0
k

t t kkR rγ∞
+=

= ∑ ，折扣因子为 ( ]0,1γ ∈ 。一般来说，有两种类型的强化学习

方法：基于值的和基于策略的。 

2.2. 深度 Q 网络 

深度Q 学习使用神经网络作为函数近似器来估计动作–值函数，而不是为每个状态–动作对计算

( ),Q s a 。选择具有最大 ( ),Q s a 值的操作。深度Q 网络(DQN)在离散的动作空间中工作得很好，但在连续

的动作空间中失败了，就像我们的例子一样。为了解决这个问题，Lillicrap 等人[15]开发了一种称为深度

确定性策略梯度(DDPG)的算法。DDPG 在 DQN 中引入了一种行动者–批评者机制，可用于连续控制问题。 

2.3. 深度确定性政策梯度 

DDPG 使用两个独立的网络来分别近似演员和评论家。权值为 Qθ 的评价网络负责估计行动价值函数

( ), | QQ s a θ 。权重为 µθ 的行动者网络负责显式地表示智能体的策略 ( )|s µµ θ 。该算法采用了 DQN 中的

经验回放和目标网络技术，提高了学习的稳定性和鲁棒性。 

·经验回放 

应用重放缓冲器以避免从顺序生成的相关经验样本中学习。重放缓冲器是存储从环境采样的转换

( )1, , ,t t t ts a r s + 的有限大小的高速缓存 D 。重放缓冲区通过用新样本替换旧样本而不断更新。在每个时间
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步，演员和评论家网络都是在来自重放缓冲区的随机小批量转换上训练的。 

·目标网络 

目标网络用于表示主网络的目标值，以避免算法的发散。两个目标网络 ( ), | QQ s a θ ′′ 和 ( )|s µµ θ ′′ 被分

别建立为主要的评论者和演员网络。它们具有与主网络相同的体系结构，但具有不同的网络参数。目标

网络的参数通过让它们缓慢地跟踪主网络来更新： ( ): 1 with 1θ τθ τ θ τ′= + −′
 。这样，目标值被约束为

缓慢更新，极大地增强了学习的稳定性。 

DDPG 算法首先初始化重放缓冲区和演员，评论家和相应的目标网络。在每个时间步，根据探索性

策略采取动作 a 。然后，观察奖励 tr 和新状态 1ts + 并将其存储在重放存储器 D 中。评论家是用从重放存储

器中采样的小批量来训练的。之后，通过对采样的策略梯度执行梯度上升步骤来更新动作器。最后，更

新具有权重 Qθ ′ 和 µθ ′的目标网络，以缓慢跟踪演员和评论家网络。 

3. 数据准备 

下一代仿真(NGSIM)项目。如图 1 所示，轨迹数据是 2005 年 4 月 13 日在加利福尼亚州埃莫里维尔

的弗朗西斯科湾区从 I-80 东行获取的。调查区域长约 500 米(1640 英尺)，由六条高速公路车道组成，其

中包括一条高载客率车辆(HOV)车道。在整个数据集中，可访问 45 分钟的数据集合，分为三个 15 分钟

的时间段：下午 4:00 至下午 4:15；下午 5 时至 5 时 15 分；以及下午 5:15 到 5:30。这些时段包含拥堵累

积，或非拥堵和拥堵交通状态之间的州际，以及高峰时段期间的完全拥堵。该数据提供了每辆车的精确

位置信息，采样率为 10 Hz。为了提高数据质量，使用了重建的 NGSIM I-80 数据[16]。 
通过应用 Wang 等人[17]所述的车辆跟踪过滤器提取车辆跟踪事件。跟车事件定义为： 
·引导车辆和跟随车辆保持在同一车道上； 
·事件持续时间 > 15 秒：确保车辆跟随持续足够长的时间以进行分析。 
本研究共提取并使用了 1341 个跟车事件。 
 

 
Figure 1. I-80 Aerial photos and schematics of the research area 
图 1. I-80 研究区域的航拍照片和示意图 

4. 奖励函数特点 

在这一节中，提出了捕捉车辆跟驰速度控制的相关目标的特征，最终目的是构建适当的奖励函数。 
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4.1. 安全 

安全性应该是自动跟车的最重要的因素。碰撞时间(TTC)用于表示安全性。TTC 作为一种广泛使用

的安全指示器，代表了两辆车相撞前所剩的时间。其计算公式如下： 

( ) ( )
( )

1,

1,

TTC
Δ

n n

n n

S t
t

V t
−

−

= −                                   (1) 

其中 t 表示时间； 1n − 和 n 分别表示前车和后车； 1n − ，n 组合表示与前车和后车相关的变量： 1,n nS − 是间

隙距离， 1,Δ n nV − 是相对速度(前车速度–后车速度)。 

TTC 与碰撞风险成反比。为了将 TTC 应用为反映安全性的特征，应确定安全限值(TTC 的下限)。然

而，文献中报告了不同的阈值(从 1.5 s 到 5 s) [18]。在本研究中，我们尝试了从 1 s 到 9 s 的安全限制，发

现它们对最终的跟车性能没有太大影响。使用 4 秒的最终限制是因为它导致最佳的整体性能。TTC 功能

构建为： 

TTC

TTClog 0 TTC 4
4

0 otherwise
F

   ≤ ≤  =  


                              (2) 

这样，如果 TTC 小于 4 s，TTC 特性将为负。当 TTC 接近零时，TTC 特性将接近负无穷大，这代表

了对接近撞车情况的严重惩罚。 

4.2. 效率 

在本研究中，高效驾驶是指保持安全和短时间的车头时距。车头时距定义为前车(LV)和后车(FV)到
达指定点之间经过的时间。在安全范围内保持短的车头时距可以提高交通流效率，因为短车头时距对应

于大的道路通行能力。 
本研究基于经验 NGSIM 数据确定了适当的车头时距。对所有提取的 1341 个跟车事件中的车头时距

数据对数正态分布拟合。对数正态分布是对数具有正态分布的概率分布。对数正态分布的概率密度函数

为： 

( )
( )2

2
ln

2
lognorm

1| , e ; 0
2

x

f x x
x

µ

σµ σ
σ

− −

= >
π

                           (3) 

其中 x 是分布变量，即本研究中的车头时距，µ 分别是变量 x 的平均值和对数标准差。基于经验数据，估

计的 µ 和分别为 0.4226 和 0.4365。 
车头时距特征被构建为估计的车头时距对数正态分布的概率密度值： 

( )lognorm | 0.4226, 0.4365headwayF f headway µ σ= = =                       (4) 

根据该车头时距特征，车头时距为 1.26 s 对应于最大车头时距特征值(约 0.65)；而车头时距过长或

过短对应于低特征值。通过这种方式，RL 代理被鼓励保持大约 1.26 s 的恒定时间间隔。请注意，为了鼓

励恒定的时间间隔，也可以使用正态分布的密度函数，但我们发现拟合的对数正态密度函数恰好优于正

态密度函数，这导致模型性能不稳定。 

4.3. 舒适性 

被定义为加速度的变化率的加加速度被用于测量驾驶舒适度，因为它对乘客的舒适度有很大的影响。

加加速度特征构造为： 
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2

,
3600jerk
jerkF = −                                     (5) 

加加速度特征的较小值对应于较不舒适的驾驶。将加加速度的平方除以基值(3600)以将特征缩放到

[0, 1]的范围内。基础值由以下直觉确定： 
1) 数据的采样间隔为 0.1 s； 
2) 基于所有跟车事件的观测 FV 加速度，加速度被限制在−3 到 3 m/s2之间； 

3) 因此，最大加加速度值为
( )3 3

0.1
− −

，如果平方，我们得到 3600。 

5. 启发式 DDPG 算法 
在本节中，解释了使用 DDPG 学习速度控制策略的方法。 

5.1. 状态和动作 

在一定的时间步长 t 处，车辆跟随过程的状态由 FV 速度 ( )nV t ，间隙距离 ( )1,n nS t− ，相对速度

( )1,Δ n nV t− 。动作是 FV 的纵向加速度 ( )na t 。给定时间步 t 的状态和动作，下一步状态由运动学点质量模

型更新： 

( ) ( ) ( )1 Δn n nV t V t a t T+ = + ∗                                (6) 

( ) ( ) ( )1, 1Δ 1 1 1n n n nV t V t V t− −+ = + − +                              (7) 

( ) ( ) ( ) ( )1, 1,
1, 1,

Δ Δ 1
1 Δ

2
n n n n

n n n n

V t V t
S t S t T− −

− −

+ +
+ = + ∗                      (8) 

其中T 是模拟时间间隔，在本研究中设置为 0.1 s， 1nV − 是外部输入的领头车辆(LV)的速度。 

5.2. 仿真设置 

为了使 RL 智能体能够从试错中学习，实现了一个简单的数值跟驰仿真环境。仿真仅涉及 LV 和 FV
两个智能体，LV 遵循经验数据，FV由 RL 算法控制。用经验给定的下列车辆速度、间隙距离和速度差进

行初始化， ( ) ( )0 0data
n nV t V t= = = ， ( ) ( )1, 1,0 0data

n n n nS t S t− −= = = ，和 ( ) ( )1, 1,Δ 0 Δ 0data
n n n nV t V t− −= = = ，RL 智能体

用于计算 FV的加速度 ( )na t 。给定加速度，未来 FV速度，相对速度和间隙距离，然后根据公式(6) (7) (8)
代生成。在每个时间步，仿真环境向 RL 代理提供奖励值(基于车间时距、TTC 和加加速度计算)作为反

馈。一旦跟车事件到达其终点，则利用下一事件的经验数据重新初始化状态。事件被随机打乱，以避免

顺序的影响。 

5.3. 奖励函数 

奖励函数 ( ),r s a 用作训练信号，以在期望任务的上下文中鼓励或阻止行为。对于自动跟车任务，基

于第 4 节中构建的特征的线性组合建立了奖励函数： 

1 TTC 2 3headway jerkr w F w F w F= + +                             (9) 

其中 1w ， 2w 和 3w 是特征的系数，在当前研究中均设为 1。 

5.4. 动作探测噪声 

通过在原 Actor 策略中加入从噪声过程中采样的噪声，构造了一种探测策略。如[15]所建议的，使用

0.15θ = 且 0.2σ = 的 Ornstein-Uhlenbeck 过程[19]。Ornstein-Uhlenbeck 过程模拟具有摩擦的布朗粒子的速
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度，产生以零为中心的时间相关值。时间相关的噪声使智能体能够在具有动量的物理环境中很好地探索。 

5.5. IDM 模型启发式约束 

智能驾驶员模型(IDM)考虑了车辆之间的相对速度，因此能够模拟避免碰撞的驾驶行为，其加速和减

速规律更符合实际驾驶情况，避免了其他模型中可能出现的极端加减速现象。此外，IDM 模型的参数具

有明确的物理意义，并可通过实地数据进行校准，计算效率较高，适合大规模交通仿真应用。我们设计

两种 IDM 风格来限定智能体的输出加速度，使智能体输出的加速度限定于这个区间中。 

根据数据测试，选出两组风格参数，激进型 IDM 风格：期望速度 = 25 m/s，安全时间间隔 = 1 s，
最大加速度 = 3 m/s2，舒适减速度 = 4.5 m/s2，加速度指数 = 4，最小间距 = 2 m，最大减速限制 = −9 
m/s2；保守型 IDM 风格：期望速度 = 25 m/s，安全时间间隔 = 3 s，最大加速度 = 1.2 m/s2，舒适减速度 
= 2 m/s2，加速度指数 = 4，最小间距 = 2 m，最大减速限制 = −9 m/s2；IDM 模型具体计算公式如下： 

*
0

Δ
2
v vd d v

ab
τ= + +                                    (10) 

2*

IDM
0

1 v da a
v d

δ    
 = − −   
    

                                 (11) 

5.6. 训练 IDM 约束的 DDPG 速度控制模型 

对于提取的 1341 个跟车事件，70% (938)用于训练，30%用于测试。在训练阶段，RL 代理顺序地模拟

训练数据中随机混洗的跟车事件。也就是说，当跟车事件终止时，从 938 个训练事件中随机选择一个新事

件，并且用新事件的经验数据初始化智能体的状态。重复训练 3000 次。本研究中的事件是指跟车事件。图

2 展示了是否加了 IDM 约束的 DDPG 算法的碰撞对比，可以看出蓝色实线加了 IDM 约束的模型比没加约

束的模型大大避免了碰撞。图 3 示出了滚动平均事件奖励相对于训练事件的变化。平均事件奖励是在跟车

事件的所有时间步长(采样间隔 = 0.1 s)上聚合的平均奖励，滚动平均事件奖励是大小为 100 的滚动窗口上

的平均事件奖励的平均值。进行多次训练，并汇总结果：蓝色实线表示没加 IDM 约束模型的多次训练的平

均值与橙色虚线是加了 IDM 约束的模型进行对比，可以看出，DDPG with IDM 模型在训练集达到约 550 时

开始收敛，当模型收敛时，智能体收到的奖励值约为 0.18，对比没加 IDM 约束的模型有更高的奖励值。这

是通过以使 TTC 和加加速度特征值接近 0 并获得最大车头时距特征的方式选择动作来实现的。 
 

 
Figure 2. Comparison chart of collisions in different constrained DDPG algorithms 
图 2. 不同约束 DDPG 算法的碰撞对比图 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.159224


李琦 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.159224 70 计算机科学与应用 
 

 
Figure 3. Comparison of average rewards of different constrained DDPG algorithms 
图 3. 不同约束 DDPG 算法的平均奖励对比图 

6. 验证 

在本节中，将加入 IDM 模型进行约束的 DDPG 模型与无约束的模型进行比较，以证明该模型安全、

高效和舒适地跟随领先车辆的能力。所有的分析都是基于测试数据。DDPG 模型通过将领先车辆轨迹作

为输入来产生跟随车辆轨迹。 

6.1. 安全驾驶 

在跟车事件中，基于 TTC 来评价驾驶安全性。图 4 显示了有无 IDM 模型约束 DDPG 算法模拟的

TTC 累积分布。为了更好地解释，仅列出了 0 至 50 s 范围内的 TTC 值。可以看出，0~3 s 的高危险区域

内，IDM 约束的 DDPG 模型比无 IDM 约束的 DDPG 算法具有更低的累积概率。这意味着由 IDM 约束的

DDPG 模型生成的跟车行为比没约束的 DDPG 算法中观察到的驾驶员行为更安全。 

6.2. 高效驾驶 

在跟车过程中，基于车头时距评价行车效率。在跟车事件的每个时间步长计算车头时距，这些车头

时距的累积分布如图 5 所示。DDPG with IDM 模型、DDPG without IDM 模型的平均车头时距分别为 1.24 
s、和 1.61 s。可以看出，无约束的 DDPG 模型具有更宽的时间间隔分布范围(0 s 至 8 s)。其中包括一些小

于 1 秒的危险车头时距，也包括一些大于 3 秒的低效车头时距。因此，可以得出结论，IDM 约束的 DDPG
模型可以跟随领先车辆与一个有效的和安全的时间车头时距。 

 

 
Figure 4. Empirical cumulative distribution of TTC during car following 
图 4. 跟车过程中 TTC 的经验累积分布 
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Figure 5. Empirical cumulative distribution of time headway during car following 
图 5. 跟驰过程中车头时距的经验累积分布 

6.3. 舒适驾驶 

根据跟车过程中的加加速度值评价驾驶舒适性。与车头时距类似，它是针对跟车事件的每个时间步

长计算的。图 6 示出了在车辆跟随事件期间加加速度值的累积分布。DDPG with IDM 模型、DDPG without 
IDM 模型的加加速度的平均值分别为 0.67 m/s3和 1.68 m/s3。由于加加速度的绝对值越小，驾驶越舒适，

因此可以得出结论，在 NGSIM 数据中，加了 IDM 约束的 DDPG 模型可比没加约束的模型以更舒适的方

式控制车辆速度。 
 

 
Figure 6. Empirical cumulative distribution of jerk during car following 
图 6. 跟驰过程中加加速度的经验累积分布 

7. 结论 

综上所述，本研究使用启发式 RL 来学习如何以安全、有效和舒适的方式控制车辆在跟驰过程中的

速度。使用 NGSIM 研究中的真实的世界的人类驾驶数据来训练模型。将该模型与没加 IDM 约束的模型

进行比较，以评估模型的性能。仿真结果表明，该模型具有安全、高效、舒适的驾驶性能。与 DDPG without 
IDM 算法相比，所提模型在安全性、舒适性、尤其是运行速度等方面明显优于没加约束的算法。研究结

果表明，启发式 RL 方法有助于自动驾驶系统的发展。 
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