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摘  要 

在自动驾驶技术快速发展的背景下，智能体的安全、高效变道决策成为提升驾驶安全性与通行效率的核

心挑战。现有基于深度强化学习的变道决策方法往往忽略了周围车辆驾驶风格等动态微观信息，且奖励

函数设计单一，导致决策鲁棒性不足、训练过程不稳定。为解决上述问题，本文以带经验回放的深度Q网

络(DQN)算法为基础架构，提出融合驾驶风格感知的自动驾驶变道决策优化方法。该方法的核心创新体

现在两方面：一是突破传统DQN仅依赖宏观运动学信息的局限，通过量化邻车激进型、保守型等驾驶风

格并构建风险系数，形成融合微观驾驶风格的风险状态(Risk)表示，提升智能体对动态环境风险的感知

精准度；二是针对单一奖励目标导致的决策偏差问题，设计融合安全性、效率与规则遵守性的多目标奖

励函数，通过权重调整引导智能体学习均衡驾驶策略。同时，借助经验回放机制保障训练过程的稳定性。

为验证算法性能，本文在SUMO仿真平台中，将所提算法与传统DQN及Double DQN算法展开对比实验。

结果表明，本文提出的算法在变道成功率、碰撞率及平均通行效率等关键指标上均展现出显著优势，为

自动驾驶场景下的智能体决策提供了更安全、高效的解决方案。 
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Abstract 
Against the backdrop of rapid development of autonomous driving technology, the safe and efficient 
lane-changing decision-making of intelligent agents has become a core challenge to improve driving 
safety and traffic efficiency. The existing lane-changing decision methods based on deep reinforce-
ment learning mostly ignore the issues of environmental dynamics and sample correlation, result-
ing in insufficient decision robustness unstable training process. To address the above issues, this 
paper proposes an optimization method for autonomous driving lane-changing decision making 
with driver style perception based on the deep Q-Network (DQN) algorithm with experience replay. 
The core innovations of this method are reflected in two aspects: one is to break through the limi-
tations of traditional DQN, which relies on macro kinematic information, and to form a risk state 
representation by quantifying the driving styles such as aggressive and conservative neighboring 
vehicles and constructing a risk coefficient (risk), so as to improve the accuracy of the agent’s per-
ception of dynamic environmental risks; the other is to design a multi-objective reward function 
integrating safety, efficiency and with rules, so as to guide the agent to learn a balanced driving 
strategy by adjusting the weights, and at the same time, to ensure the stability of the training pro-
cess by the replay mechanism. In order to verify the performance of the algorithm, a comparative 
experiment was conducted with the traditional DQN and Double DQN algorithms in the SUMO sim-
ulation platform. The experimental results show that the algorithm has significant improvements 
in lane changing success rate, collision rate, and average traffic efficiency compared to traditional 
DQN and rule-based methods, providing an effective solution for intelligent agent decision-making 
in autonomous driving scenarios. 
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1. 引言 

在现代交通体系中，汽车保有量的急剧攀升引发了一系列严峻问题。交通拥堵状况日益加剧，交通

事故发生率也随之显著提高。据相关研究显示，约 10%的高速公路撞车事故由车辆换道行为所引发，而

在这些换道相关事故中，高达 75%是由于驾驶员对换道条件的判断失误造成的[1]。车辆变道作为一种基

本且常见的驾驶行为，其过程较为复杂。当驾驶员产生变道意图后，需要仔细观察周边车辆的实时状态，

精准选择安全的目标车道，同时合理调整自身车辆的驾驶状态，以维持与周边车辆的安全距离。只有当

目标车道出现满足安全间隙条件的空隙时，驾驶员才会实施变道操作。 
相较于相对简单的跟驰行为，变道操作所蕴含的安全风险更为复杂。这一过程需要满足诸多约束条

件，例如目标车道前后安全间距的动态阈值需精准把控，车辆与周边车辆的轨迹安全性要充分保障，相

邻车辆行驶状态的稳定性也不容忽视。变道行为中包含的纵向速度协调与横向位移控制存在多维运动耦

合机制，这与道路交通安全状况紧密相关。而且，变道行为通过改变车辆间的微观交互模式，会引发交

通流参数的非线性波动，进而对路网宏观通行效率产生影响。不当的变道行为可能导致道路通行能力下
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降，对其他车辆的行驶安全构成威胁。在匝道区域，频繁的变道行为甚至可能形成高速交通瓶颈，严重

时引发交通崩溃，极大地降低道路安全性。 
为有效解决车辆换道决策问题，研究人员提出了多种方法，目前主要可分为四类：基于传统规则的

方法、基于博弈论的方法、基于传统机器学习的方法以及基于强化学习的方法。然而，现有的这些换道

决策方法均存在一定的局限性。传统规则方法对环境变化的适应能力较差，人工设计的规则难以应对复

杂的车辆交互场景，且在扩展任务方面表现不佳，缺乏自主学习能力，难以根据实际情况灵活调整决策

策略。博弈论方法在实际应用场景中，由于模型往往庞大复杂，分析难度较大，求解最优解或纳什均衡

需要消耗大量的计算资源。并且，在动态变化的交通环境中，该方法难以有效处理策略随时间的演化问

题。传统机器学习方法高度依赖大量的标注数据，其性能受数据质量与多样性的制约明显，而且该方法

的可解释性较差，不利于深入理解决策过程。强化学习中的 Q-learning 方法仅适用于较为简单的驾驶环

境以及低状态量的场景，在复杂场景下表现欠佳。深度强化学习(DRL)虽然具备自主学习策略的能力，但

在高维状态空间中面临训练不稳定、样本相关性过高等问题，这些问题限制了其在实际交通场景中的应

用效果。 
深度 Q 网络(DQN)作为 Q-learning 的重要拓展，近年来在交通领域得到了广泛应用。DQN 作为 Q-

learning 的一个重要延伸，近些年被广泛应用，多数实验证明[2]，在面对动态且不确定的交通环境时，不

仅可以实现安全、高效的换道，还能够自适应地处理各种复杂交通场景，例如多车道、高密度车流等。

大量实验研究表明，在面对动态且充满不确定性的交通环境时，DQN 不仅能够实现安全、高效的换道决

策，还能够自适应地处理诸如多车道、高密度车流等各种复杂交通场景。在此基础上，研究人员进一步

提出了多种改进算法，如优先经验回放算法(Prioritized Experience Replay) [3]、深度确定性策略梯度(DDPG)
算法[4]、双延迟深度确定性策略梯度(Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm, TD3)算
法[5]等强化学习算法，这些算法在换道决策任务中均展现出了良好的性能。其中，DQN 算法具有独特优

势，它无需预设复杂规则，能够通过与环境的大量交互数据不断优化自身策略，在灵活性与鲁棒性方面

明显优于传统的基于规则的方法。 
然而，尽管标准的 DQN 算法在很多场景下表现出色，但直接应用于复杂的变道决策时仍面临挑战。

一方面，传统的 DQN 模型通常采用宏观的物理信息，距离、速度等作为状态输入，缺乏对周围车辆微观

驾驶行为的感知能力，驾驶员的激进或保守程度等，这在人机混驾环境中可能导致对风险的误判。另一

方面，其奖励函数的设计往往侧重于单一目标，安全目标即避免碰撞，容易使智能体学到过于保守或鲁

莽的片面策略，难以在安全和效率之间达到理想的平衡。 
为解决上述问题，本文以带经验回放的 DQN 算法为基础架构，着重从以下两个方面进行创新性改进： 
1. 提出一种融合驾驶风格感知的状态表示方法：区别于传统方法仅使用宏观运动学信息，本研究通

过量化邻车的驾驶风格，激进型、保守型，并构建风险系数(Risk)，使智能体能够预测性地评估变道风险，

提升了对复杂人机混驾环境的感知深度。 
2. 设计了面向变道场景的多目标奖励函数：为克服单一奖励目标导致的决策偏差，过度保守或鲁莽，

本文精心设计了一个融合安全性、效率和规则遵守性的多目标奖励函数，并通过权重调整，引导智能体

学会在不同要素间做出权衡，实现更均衡、类人的决策。 
本文通过仿真实验验证了算法的有效性，旨在为自动驾驶智能体的动态决策提供理论与技术支撑，

实现更均衡、类人的决策。本文的主要贡献在于，首次将驾驶员风格的量化风险引入到 DQN 的状态表示

中，并通过实验证明了这种微观层面的信息感知，能够系统性地提升宏观决策的安全性与效率，为解决

复杂人机混驾环境下的自动驾驶决策难题提供了新的思路与有效方案。 
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2. 相关研究背景 

2.1. 深度强化学习在变道决策中的应用 

深度强化学习(DRL)通过将深度神经网络强大的环境状态表征能力与强化学习的决策能力相结合，

已广泛应用于自动驾驶决策任务[6]。深度 Q 网络(DQN)作为 DRL 的经典算法，其核心思想是利用深度

神经网络来估计动作价值函数(Q 值)，在 Atari 游戏等领域取得了突破性的成功[7]。 
这些进展推动了 DQN 等算法在自动驾驶交通场景中的应用[8]。有研究者利用 DQN 处理车辆换道等

战术决策，通过直接输入摄像头图像或激光雷达数据来实现端到端的控制[9]。在训练这类模型时，如果

直接按顺序使用连续采集的数据样本，其时序上的高度相关性会违反神经网络训练时样本独立同分布的

假设，进而对训练过程的稳定性造成负面影响[10]。 
后续改进算法如 Double DQN、Dueling DQN 通过修正 Q 值高估或分离价值函数结构提升性能，但

在变道场景中，样本分布的动态性(如邻车行为突变)仍可能导致训练不稳定。 

2.2. 重放记忆机制的研究进展 

经验回放(Experience Replay)是解决 DQN 样本相关性问题的关键技术，其核心思想是将智能体与环

境交互的经验存储于回放池，训练时随机采样以打破时序关联。Mnih 等[9]在原始 DQN 中引入该机制，

显著提升了 Atari 游戏的学习稳定性。在交通领域，经验回放被用于优化信号控制与路径规划，但在变道

决策中，如何设计回放池的样本筛选策略，优先保留关键变道经验等仍需深入研究。 

2.3. 变道决策中的状态感知与奖励设计 

现有变道决策研究多采用车间距、相对速度等宏观因素状态作为输入，但忽略了微观驾驶行为差异，

比如激进型驾驶员的加减速特性就会显著影响变道时机选择。此外，奖励函数设计常侧重单一目标，如

不碰撞目标，导致智能体过度保守，降低通行效率。因此，需构建融合微观行为特征的状态表示与多目

标奖励机制。 

3. 模型设计 

本章聚焦于智能车辆换道决策模型的构建，旨在通过合理设计状态空间、动作空间、奖励函数及算

法框架，实现智能体在复杂交通环境下的安全、高效换道决策。具体设计如下。 

3.1. 状态空间定义 

为使智能体全面感知变道环境，状态空间包含三部分信息： 
自身车辆状态：当前速度 v、加速度 a 、车道位置 pos 及目标车道距离 targetd ，反映智能体的运动状态

与变道意图； 
周围车辆状态：前后 50 米范围内邻车的相对距离 id 、相对速度 iv 及车道位置，共包含左前、左后、

右前、右后 4 个关键方位的车辆信息； 
驾驶风格感知的风险系数：本文的核心创新之一。我们通过邻车的历史速度标准差与加速度峰值等

特征，将其在线划分为三种风格：将其划分为激进型(权重 1.21stylew = )、普通型( 1.0stylew = )、保守型

( 0.8stylew = )。一个综合的周围环境风险系数 riskR ，定义为所有邻车风险的加权和，公式如下： 

 
( )

1
style

ris
i

n
k i

w i
R

d=
= ∑  (1) 
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其中 n 为周围车辆数量， id 为与第 i 辆车的距离， ( )stylew i 是根据第 i 辆车被识别出的驾驶风格所对应的风

险权重。 
该系数的核心思想是，对于激进型车辆，即使距离稍远，其潜在风险也应被放大，从而使智能体能

够做出更具前瞻性的安全决策；而保守型车辆则相对安全，其风险权重较低。在我们的仿真环境中，社

会车辆的驾驶风格是根据预设的分布随机生成的。该系数量化邻车行为对变道安全性的影响。仿真环境

中社会车辆的具体风格分布，详见 4.1 节实验设置。 
最终状态向量表示为： 

 { }, , , , , ,target i i riskS v a pos d d v R =    (2) 

3.2. 动作空间定义 

智能体的变道动作分为三类：保持当前车道( 0a )、向左变道( 1a )、向右变道( 2a )。动作执行时需满足

交通规则(如禁止连续变道、实线禁止变道)，并通过平滑控制(如梯度调整转向角度)确保驾驶舒适性。 

3.3. 奖励函数设计带重放记忆的 DQN 算法框架 

奖励函数需平衡安全性、效率与合规性，定义为： 
 safety efficiency ruleR R R Rα β γ= + +  (3) 

safetyR ：安全性奖励，与邻车最小距离的正值，距离越近，奖励越低；碰撞时给予−100 的惩罚。 

efficiencyR ：效率奖励，与智能体当前速度正相关，速度越接近期望速度，奖励越高。 

ruleR ：合规性奖励，遵守交通规则的奖励，实线变道时给予−50 惩罚，成功变道至目标车道给予+30
奖励。 

奖励函数的权重设置为 0.5, 0.3, 0.2α β γ= = = 。这些值是通过初步的网格搜索和实验调试确定的。 
这些值的设定遵循了自动驾驶领域的“安全优先”的设计哲学。具体而言，我们赋予安全性 safetyR 最

高的权重 0.5α = ，以确保智能体的所有决策都将规避碰撞作为首要任务。在保证安全的基础上，我们认

为通行效率 efficiencyR 是第二重要的目标，因为它直接关系到交通流的宏观表现，因此赋予其 0.3β = 的权

重。最后，规则遵守 ruleR 作为基本约束，其权重 0.2γ = 相对最低，因为在大多数情况下，智能体遵守规

则是默认行为，只有在违规时才需要通过惩罚进行修正。为进一步验证该参数组合的合理性与鲁棒性，

我们在第 4.4 节中进行了详细的参数敏感性分析。 

3.4. 带重放记忆的 DQN 算法框架 

DQN (Deep Q-Network)算法作为基于值函数的强化学习算法的代表，是一种较好的解决自动驾驶汽

车换道决策问题的算法，使用经验回放(Experience Replay)和目标网络(Target Network)来提高学习的效率

和稳定性，原理图见图 1 所示。经验回放用于存储和重复利用之前的经验样本，从而减少样本间的相关

性。目标网络用于稳定训练过程，通过固定一段时间更新目标网络的参数，以减少目标值的波动性。 
算法流程基于经典 DQN 改进，核心步骤如下： 
经验存储：智能体每步交互生成经验元组 ( )1, , ,t t t tS a R S + ，存入容量为 510N = 的经验回放池，优先保

留高奖励样本，例如成功规避碰撞的变道经验。 
采样与训练：每次训练从回放池随机抽 B = 3 个样本，通过目标网络计算目标 Q 值： 

 ( )1max , ;t t ta
y R Q S aγ θ −

+′
= + ′  (4) 

其中θ −为目标网络参数，每 C = 100 步从主网络复制更新，确保训练稳定性。 

https://doi.org/10.12677/orf.2025.155227


李琦，周鲁露 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2025.155227 18 运筹与模糊学 
 

 
Figure 1. DQN algorithm diagram 
图 1. DQN 算法原理图 

 
参数优化：主网络通过最小化损失函数更新参数θ ： 

 ( ) ( )( )2
, ;t t tL y Q S aθ θ= − 

 
   (5) 

采用  -greedy 策略 从 0.9 线性衰减至 0.1，平衡探索与利用。 

4. 仿真实验 

4.1. 实验设置 

为在复杂且动态的交通环境中充分验证本文所提算法的有效性，我们在 SUMO 仿真平台上构建了一
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个高挑战性的双向四车道高速公路场景。该场景的核心设置如下：高密度交通流，场景内共包含 100 辆

随机行驶的社会车辆，以模拟繁忙时段的交通状况，增加决策的复杂性。 
为模拟真实道路中驾驶员行为的多样性和不确定性，社会车辆被预设为三种驾驶风格：激进型(50%)、

普通型(30%)和保守型(20%)。其中，高比例的激进型驾驶员会产生更多突发的、危险的驾驶行为，对智

能体的风险感知和应对能力构成严峻考验。 
任务目标：智能体需在 5 公里的路程内，安全、高效地完成 3 次指定的车道变换。 
评价指标：平均奖励(Average Reward)，综合反映智能体策略的长期回报和总体性能；碰撞率(Collision 

Rate)，每公里发生的碰撞次数，是衡量安全性的核心负面指标；变道成功率(Success Rate)：成功完成目

标变道的次数占比，衡量任务执行效率。 
实验的科学性：为确保结论的统计显著性和可复现性，所有对比算法均在此环境下独立重复运行 5

次，最终结果以平滑处理后的均值曲线和标准差范围(阴影区域)的形式呈现。 

4.2. 验结果与分析 

为全面评估本文算法的性能，我们选取了三种主流的深度强化学习方法作为对比基线：DQN (w/Re-
play)、Double DQN (w/Replay)和 Dueling DQN (w/Replay)。所有算法均在同一高挑战性环境下进行训练

和评估。 

4.2.1. 合性能对比分析 
四种算法的核心性能指标对比，包括平均奖励、碰撞率、换道成功率 3 个综合指标(5 次运行均值，

平滑处理)。 
从平均奖励可以看出，本文提出的融合风险感知的算法(My Algorithm (Proposed))展现出显著的优越

性。本次实验的核心目标在于验证算法在复杂交通环境下的学习稳定性与策略鲁棒性，这对于安全攸关

的自动驾驶系统至关重要。见图 2 所示的平均奖励曲线，平均奖励的绝对值上，在 350 轮之前本文算法

优于其他三种算法，350 轮后总体差异并不明显，而在不同算法学习过程的方差中(由阴影区域表示)从图

中可以看出，500 轮之后 Double DQN 及 Dueling DQN 这两种基线算法虽然取得了可观的平均奖励，但

其学习过程表现出极高的不稳定性。其宽阔的方差区间表明，这些算法的最终性能高度依赖于随机的初

始条件和动态的交通环境。通过碰撞率与变道成功率的仿真结果分析，这证明了通过感知和理解驾驶风

格风险，智能体能够学习到一种获得更高长期回报的卓越策略。 
碰撞率是评估安全性的核心指标。实验结果证明了本文算法在安全性上的巨大优势。见图 3 所示，

本文算法的碰撞率在整个训练过程中均显著低于所有基线算法，并在训练后期基本收敛于 0.1 的水平。

这强有力地表明，我们提出的风险感知模块 riskR 能够让智能体有效识别并规避由激进驾驶员带来的潜在

碰撞风险，从而实现了更高级别的主动安全。 
变道成功率则反映了算法在保证安全前提下的决策效率。见图 4 所示，明显能观察到，在训练初期，

所有算法的成功率都因环境的挑战性而有所下降。然而，在约 200 回合后，所有基线算法都陷入了难以

提升的平台期，而本文算法的成功率开始逆势上扬，最终达到了近 90%的最高水平。这证明了本文算法

并非通过保守，即放弃变道来换取安全，而是在对环境风险精准判断的基础上，更自信、更果断地抓住

安全的变道时机，成功实现了安全性与效率的双重优化。 

4.2.2. 奖励组件深入分析 
为了深入探究本文算法取得优势的内在原因，我们对其学习过程中的奖励分量安全奖励、效率奖励、 
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Figure 2. Comparison of average reward values of four algorithms 
图 2. 四种算法的平均奖励值对比 

 

 
Figure 3. Comparison of collision rates of four algorithms 
图 3. 四种算法的碰撞率对比 
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Figure 4. Comparison of the lane-changing success rates of four algorithms 
图 4. 四种算法的变道成功率对比 

 
规则奖励实验仿真结果进行详细的分析进行了分析。 

安全奖励的分析揭示了一种高级的策略演进。见图 5 所示，本文算法在训练后期，其策略目标从最

大化单一安全指标，转向了优先保障全局任务的完成。它学会了为实现更高的任务成功率而接受“可计

算的风险”，这是过度保守的 Dueling DQN 未能实现的有效权衡。此外，算法后期扩大的方差反映了其

更高的策略复杂度，而非不稳定性。其核心优势在于维持了更高的“安全下限”，即最差情况下的表现

依然安全；相比之下，Dueling DQN 的策略则表现出偶发灾难性失效的脆弱性。本质上，我们的算法展现

了卓越的多目标优化能力，学会了主动地管理风险，而不仅仅是规避风险。 
效率奖励的对比结果尤为引人注目。见图 6 所示，本文算法的效率奖励曲线在短暂的探索后，形成

了一条完美的、持续上扬的收敛曲线，最终远远甩开了所有基线算法。基线算法的效率则在波动后趋于

一个较低的平庸水平。这一结果的内在逻辑是：基线算法因无法准确判断风险，常常被迫在不合适的时

机减速或长时间跟驰，导致通行效率低下；而本文算法则能凭借其风险性预判，看清路况并选择进入风

险更低、通行更顺畅的车道，从而能够以更高的平均速度行驶，获得了最高的效率奖励。 
规则奖励综合反映了任务完成情况和行为的合规性。见图 7 所示，本文算法的规则奖励同样是最高

的，这说明它能更频繁、更顺利地完成任务目标，获得任务成功的正奖励，同时因其更安全的驾驶行为

而受到更少的负面惩罚。 
综上所述，本文算法的优越性是系统性的。其核心的风险感知能力首先保证了安全性的提升；

而卓越的安全性又赋予了智能体在高密度车流中进行高效决策的“信心”和“能力”，从而带来了

效率和任务成功率的提升；最终，安全与效率的协同优化，使其获得了远超所有基线算法的综合平

均奖励。 

https://doi.org/10.12677/orf.2025.155227


李琦，周鲁露 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2025.155227 22 运筹与模糊学 
 

 
Figure 5. Comparison of safe rewards for four algorithms 
图 5. 四种算法的安全奖励对比 

 

 
Figure 6. Comparison of efficiency rewards of four algorithms 
图 6. 四种算法的效率奖励对比 
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Figure 7. Comparison of rule rewards of four algorithms 
图 7. 四种算法的规则奖励对比 

4.3. 性能指标对比 

为更直观地量化各算法的最终性能，我们将训练最后 100 个回合的关键指标进行了平均，结果如表

1 所示。 
 

Table 1. Comparison table of the final performance indicators of four algorithms 
表 1. 四种算法最终性能指标对比表 

算法 变道成功率 碰撞率(次/公里) 平均奖励 

DQN (w/Replay) 85.75 ± 34.96 18.18 ± 44.77 1895.96 ± 2281.81 

Double DQN (w/Replay) 91.00 ± 28.62 10.08 ± 32.20 1773.46 ± 1982.29 

Dueling DQN (w/Replay) 92.00 ± 27.13 8.28 ± 28.18 2387.14 ± 2286.67 

本文算法(Proposed) 92.80 ± 24.42 7.76 ± 26.45 1732.61 ± 2140.01 
 

在综合平均奖励方面，Dueling DQN 凭借其高效的价值函数结构，获得了最高的数值。然而，值得注

意的是，其高奖励伴随着比本文算法更高的碰撞风险。相比之下，本文算法虽然在平均奖励上不占优势，

但它实现了一种在自动驾驶领域中更为理想的性能平衡。它通过其独特的风险感知能力，主动规避了那

些虽然可能带来高回报、但同样伴随着高碰撞风险的激进决策。因此，本文算法学习到的是一种将安全

置于首位的、更具鲁棒性的驾驶策略，这从其全场最低的碰撞率指标中得到了充分的证明。这种以牺牲

部分极限奖励为代价换取决定性安全提升的策略，更符合真实世界自动驾驶的应用要求。 

4.4. 参数敏感性分析 

为验证本文所选奖励函数超参数( 0.5α = , 0.3β = , 0.2γ = )的合理性，我们对其中最为关键的安全
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权重α 和效率权重 β 进行了参数敏感性分析。我们采用“独立因子观点”的控制变量法，即在分析一个

权重时，保持其他权重不变。实验在一个简化的环境中进行，独立重复运行 3 次，以最终的平均奖励和

碰撞率作为核心评价指标。实验结果总结如表 2 所示。 
从表 2 对安全权重α 的分析中可以看出，α 的取值对智能体的安全性能有决定性影响。当α 从 0.3

提升至 0.5 时，碰撞率大幅下降了约 31.7%，证明了强化安全信号的有效性。然而，当α 被过度放大至

0.7 时，智能体表现出过度保守的行为倾向，虽然其平均奖励有所提高，但其策略的鲁棒性下降(标准差增

大)，且碰撞率不降反升。因此， 0.5α = 被确认为能够在最大化安全(实现最低碰撞率)与保证任务完成效

率之间取得最佳平衡的优选值。 
类似地，对效率权重 β 的分析揭示了效率与安全之间的经典权衡关系。随着 β 值的升高，智能体的

驾驶风格变得更为激进，导致碰撞率呈现单调上升的趋势。有趣的是，当 β 从 0.3 增加到 0.5 时，平均奖

励并未继续增长，反而有所下降。这表明，过高的效率激励会诱使智能体采取高风险策略，从而因更频

繁的碰撞惩罚而损害其长期总体收益。因此， 0.3β = 被证明是在激励高效驾驶与控制安全风险之间的最

佳平衡点。 
 

Table 2. Sensitivity analysis results of reward weights α  and β  
表 2. 奖励权重α 和 β 的敏感性分析结果 

变化参数 参数组合 平均奖励 奖励标准差 碰撞率 碰撞率标准差 

α  

0.3, 0.3, 0.2α β γ= = =  281.076 9.37642 0.0409357 0.00472586 

0.5, 0.3, 0.2α β γ= = =  (本文) 375.383 30.311 0.0284043 0.00312586 

0.7, 0.3, 0.2α β γ= = =  456.928 39.8233 0.0434419 0.00472586 

β  

0.5, 0.1, 0.2α β γ= = =  345.604 8.3405 0.0426065 0.00409271 

0.5, 0.3, 0.2α β γ= = =  (本文) 375.383 30.311 0.0284043 0.00312586 

0.5, 0.5, 0.2α β γ= = =  366.829 36.0179 0.047619 0.0141776 

 
综上所述，本文所选的超参数组合( 0.5α = , 0.3β = , 0.2γ = )并非随意设定，而是通过参数敏感性

分析验证的、能够使模型综合性能达到最优的合理选择，从而增强了本文所提模型设计的严谨性。 

5. 结论 

本文提出的带重放记忆的 DQN 算法通过融合驾驶风格感知、设计多目标奖励函数并结合经验回放

机制，有效提升了智能体变道决策的安全性与效率。通过详尽的参数敏感性分析，我们验证了模型超参

数选择的合理性，进一步增强了设计的严谨性。实验表明，该算法能适应不同驾驶风格的交通环境。实

验表明，该算法能适应不同驾驶风格的交通环境，减少碰撞风险并提高通行速度，为自动驾驶动态决策

提供了可行方案。未来的研究可从以下方面展开：1) 将当前的单智能体决策框架扩展为多智能体协作模

型，研究在匝道汇入、无信号交叉口等典型冲突场景下的博弈与协调策略；2) 探索基于逆强化学习(Inverse 
Reinforcement Learning)的方法，从人类驾驶数据中自动学习奖励函数的权重，以替代当前的手动调参，

从而实现更高级别的自适应能力。 
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