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自动驾驶路径优化的RF-DDPG 车辆控制算法研究
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摘　要：针对自动驾驶车辆在行使中对目标路径跟踪精度不高、鲁棒性能较差等问题，提出了一种深

度确定性策略梯度 RF-DDPG（reward function-deep deterministic policy gradient）路径跟踪算法。该算法是

在深度强化学习 DDPG 的基础上，设计 DDPG 算法的奖励函数，以此优化 DDPG 的参数，达到所需跟踪精

度及稳定性。并且采用 aopllo 自动驾驶仿真平台，对原始的 DDPG 算法和改进的 RF-DDPG 路径跟踪控制

算法进行了仿真实验。研究结果表明，所提出的 RF-DDPG 算法在路径跟踪精度以及鲁棒性能等方面均优于

DDPG 算法。
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Research on RF-DDPG Vehicle Control Algorithm for 
Autonomous Driving Path Optimization
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Abstract：In view of such flaws as low accuracy and poor robustness of target path tracking for autonomous 
vehicles in motion, a reward function-deep deterministic policy gradient (RF-DDPG) path tracking algorithm has 
thus been proposed. Based on the deep reinforcement learning DDPG, the algorithm designs the reward function of 
the DDPG algorithm for an optimization of the DDPG parameters so as to achieve the required tracking accuracy and 
stability. A simulation experiment has been conducted on the original DDPG algorithm and the improved RF-DDPG 
path tracking control algorithm based on the aopllo autonomous driving simulation platform. The results show that the 
proposed RF-DDPG algorithm is characterized with an adavantage over the DDPG algorithm in path tracking accuracy 
and robust performance.

Keywords：automonous driving；path tracking；deep reinforcement learning；path control；deep deterministic 
policy gradient (DDPG) algorithm
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1 研究背景

目前，自动驾驶技术是人工智能领域的研究热点

之一，而路径跟踪控制是自动驾驶系统中的核心问

题。路径跟踪控制的目标是让车辆按照预定的路径

行驶，并且尽可能地接近预定运行轨迹。路径跟踪控

制方法主要分为基于模型和基于非模型两类。其中，

基于模型的路径跟踪控制方法主要依赖于车辆的运

动学和动力学模型，通过控制器输出控制信号来控

制车辆运动，常见的基于模型的控制方法包括比例 -

积分 - 微分控制（PID 控制）[1-5]、模糊控制 [6-12]、

模型预测控制（model predictive control，MPC）[13-19]

等。基于非模型的路径跟踪控制方法则不需要准确

的车辆模型，而是通过感知和决策模块来实现控制，

基于非模型的控制方法常见的是基于神经网络的控

制方法 [20-23] 等。

已有研究中，针对自动驾驶车辆在行使中对目标

路径跟踪精度不高、鲁棒性能较差等问题，研究者

们从基于模型的算法中寻找解决方法。如文献 [3] 提
出了一种基于车辆运动学和动力学的模糊自适应 PID
控制方法，该方法根据预览理论规划下一个行驶路

径。其首先利用车辆质心与所需路径预览点之间的位

置关系计算横向偏差和航向偏差，然后利用模糊自适

应 PID 控制器对误差的调整作用调整前轮角度。该

方法虽然简单易行，但是在高要求控制场合的适应性

和控制精度有限。文献 [6] 提出了一种基于动态双点

预瞄策略的横纵向模糊控制方法，通过模糊控制来动

态控制双点预瞄距离，进而控制车辆跟踪相应轨迹，

但是模糊控制的效果受预瞄距离的改变影响较大。文

献 [11] 提出了一种基于横向误差和航向误差的复合

模糊控制方法，该方法通过指定相应的权重变量来调

整两个模糊控制器的输出，采用积分补偿解决传统模

糊控制稳态精度较低的问题。但是该方法在复杂道

路中的路径跟踪精度较差。文献 [14] 提出了一种采

用线性时变模型预测控制进行车辆轨迹跟踪的控制

算法，相比于非线性控制，该方法具有全局最优解，

且计算量更小。然而，该方法对车辆的建模要求较高，

对非线性系统需要进行线性逼近，并且需要构造二次

成本函数。同时，该方法对硬件存储空间和计算能力

的要求较高，需要适当考虑计算资源的限制。文献 [15]
提出了建立模型预测控制和非线性动力学鲁棒控制

（MPC-NDRC）框架，以提高轨迹跟踪性能。MPC-
NDRC框架分为两个阶段：一是构建预测模型控制器，

防止在线计算复杂模型带来的实时性能较差的问题；

二是创建基于非线性动力学的鲁棒控制器，确保轨迹

跟踪性能和控制器模型精度。虽然该控制算法能稳

定地跟踪路径，但是系统过于复杂，稳定性能较差。

文献 [20]采用了神经网络和模糊控制相结合的方法，

通过控制方向盘转角来控制车辆的行驶方向，该方法

的控制效果较为稳定，但是存在转向控制不够及时和

跟踪误差较大等问题。

基于模型的控制算法在路径跟踪中需要依赖车

辆模型，而车辆建模是一个复杂的过程，不仅需要考

虑机械结构、动力学特性、控制策略等多方面因素

的影响，还需要考虑各种不确定因素的影响，因此

建模的难度较大。基于非模型的控制算法，如神经

网络控制，需要大量的车辆数据和环境数据进行神

经网络训练，但是当前的技术条件很难保证环境数

据的采集完整性。缺乏完整的环境数据会导致神经

网络学习到不准确的信息，从而使得跟踪效果不佳。

为了解决这个问题，科研工作者提出了有出色感知能

力与决策能力的深度强化学习。深度强化学习方法是

通过与环境不断地交互试错地学习，自主探索控制系

统的最优行为。强化学习的算法包括 SARSA[24]（state 
action reward state action）、Q-learning[25]、DQN[26]（deep 
Q-learning）、DDPG[27] 等。SARSA 是先建立一个 Q
表格，并通过与环境的交互来更新 Q 表格的状态，

然后根据 Q 表格中的值采取动作，但是 SARSA 只能

针对一些简单的游戏。Q-learning 与 SARSA 类似，

Q-learning 的不同点是在更新 Q 表格时选择不同的策

略，但本质上还是以表格的形式，Q-learning 却是通

过Q表格来选择最优。DQN是在Q-learning的基础上，

通过引入神经网络代替 Q 表格，从而节省了软件空

间，但是其不适用于连续空间。DDPG 是一种利于深

度函数逼近的策略，它可以在高维度和连续空间中应

用，而前 3 种算法只适用于低维度、离散的行为空间

中。但是在高维度、连续动作的自动驾驶中，DDPG
的奖惩机制不能很好地设置。

综合上述分析可知，无论是基于模型还是非模型

的路径跟踪控制算法，在路径跟踪过程中的表现都有

所不足，主要表现在：

1）基于模型的控制算法在路径跟踪过程中对模

型的依赖程度比较高，但是车辆的建模比较困难，这

会导致跟踪精度不佳。

2）基于非模型的控制算法需要大量的车辆数据

和环境数据以供神经网络学习，而环境数据采集的完

整性难以满足，这导致跟踪效果比较差。

针对以上路径跟踪控制算法存在的弊端，课题组

提出一种 RF-DDPG 路径跟踪控制算法，该算法既不

依赖系统精准的数据模型，也不需要大量的环境数
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据，仅通过车辆与期望路径的横向偏差、车辆的横向

角速度等设计奖励函数和自适应权重系数，实现自动

驾驶车辆的路径跟踪控制。

2 强化学习模型

2.1 马尔可夫决策过程

强化学习的本质是智能体与环境的交互过程，它

可以被看作一个马尔可夫决策过程（Markov decision 
process，MDP）。MDP 是一个跟时间相关的序列决

策过程，下一时刻的状态只取决于当前状态和动作。

MDP 定义了一个五元组（S, A, R, P, γ），其中：

S={s1, s2, s3, …}，代表车辆的状态；

A={a1, a2, a3, …}，代表当前状态下智能体所输出

的动作；

R={r1, r2, r3, …}，代表当前状态下所输出动作的

奖励，具有滞后性；

P=p[st+1, rt|st, at]，代表当前状态下 st 输出动作 at

转移到下一个状态 st+1 并拿到奖励 rt 的概率函数；

γ 为折扣因子，且 γ∈[0，1]。
2.2 强化学习过程

强化学习过程示意图如图 1 所示。

在强化学习过程中，智能体在每个时间点根据当

前的状态参数 S 给出动作 A，然后进入下一个环境状

态，给出反馈回报 R。然后在记忆池里就会记录一系

列的数据 (s1, a1, r1, s2, a2, r2, …, st, at, rt)，并计算累计

回报 Gt，其计算式如下：

       。       （1）

用 π 表示智能体的策略，根据当前的状态 s 选择

输出动作 a 的概率。

         。              （2）
用价值函数 Q 表示当前状态下 s 采取动作 a 的

价值：

    ，         （3）

利用贝尔曼方程递归后的价值函数为

   。（4）

式（3）（4）中，E(x) 为期望函数。

强化学习的核心任务，就是不断地调整策略，以

使得奖励函数值最大化。在强化学习过程中，智能体

通过获取奖励函数值最大化来更新策略，策略再给出

下一步动作，并且拿到奖励，以此循环，最终达到系

统控制目标。

3 轨迹跟踪控制算法

3.1 深度确定性策略梯度算法

DDPG 是一种基于确定性策略梯度的无模型

算法，该算法基于 Actor-Critic 框架，它可以被应

用于连续行为空间中，它由 Actor、Actor-target 和
Critic、Critic-target 网络构成。其中，Actor 网络的作

用是根据环境反馈的状态 S 输出动作 A；Critic 网络

的作用是根据环境反馈的状态 S 和 Actor 对应的动

作 A 输出 Q 值；Actor-target 网络和 Critic-target 网络

的作用是提高网络的稳定性。网络首先固定自身的参

数一段时间，然后通过复制 Actor 网络和 Critic 网络

的参数来更新自己的参数，DDPG 的算法原理框图

如图 2 所示。

Actor 网络在状态观测量的基础上，输出对应的

决策行为，并且将这些行为参数化为一个包含 n 维向

量 θ的策略 π。

     。             （5）

Actor 网络以策略梯度方法为基础进行更新，通

过策略梯度改进策略。

策略梯度 表达式为

       ，   （6）

图 1 强化学习过程示意图

Fig. 1 Reinforcement learning process

图 2 DDPG 算法原理框图

Fig. 2 DDPG algorithmblock diagram
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随机性策略的策略梯度 表达式为

       。   （7）

式（6）（7）中： 为策略目标函数；

为分数函数，可表示为

  。    （8）

在确定性策略中， ，确定性策略的梯

度是随机性策略梯度方差趋近于 0 的特殊形式，其梯

度表达式为

       。  （9）

在智能车辆轨迹跟踪控制的学习过程中，Actor
神经网络的输入是观测到的环境状态变量，如位置、

角度、速度等，其输出是根据策略做出的决策，如方

向盘转角和油门刹车等。与此同时，Critic 基于行为

价值函数的方法，其输入变量是状态和行为，输出

变量是回报值。在学习过程中，Critic 用估计的价值

函数作为更新 Actor 函数的基准，同时评价 Actor 的
策略。Actor-Critic 方法的优点在于 Critic 通过价值函

数提供了更准确的评估，从而改进了 Actor 策略，使

其更加优化。此外，Actor-Critic 方法不仅可以使用

Critic 更新 Actor 策略，还可以使用 Actor 更新 Critic
的价值函数，可以更好地评估行为价值。

在实践中，使用如下贝尔曼方程更新 Critic 的价

值函数：

 

                   。          （10）

式中：α 为学习率；

Q′为新的价值函数。

Actor 网络更新参数 θ采用链式求导得出。

。    （11）

Critic 网络更新参数 w 取期望值和实际值的均方

误差，即

       。   （12）

式中， 为 Critic-target 网络计算得到的目
标值。

3.2 奖励函数设计

奖励函数的好坏是影响模型结果的关键因素。对

于单一任务的智能体都有着明确的奖励目标，故应做

到让奖励值最大化。但是在处理复杂的自动驾驶任务

中，很难单一明确奖励目标，故本论文拟通过组合的

方式来设计奖励函数。

1）路径跟踪能力。本研究中，设计用车辆的质

心位置 yi 与期望轨迹 yj 的横向距离来描述车辆的跟

踪精度。

                 。            （13）

跟踪精度误差与允许误差之比为 Δ1，且

                      。           （14）
2）速度。R2=Vx cos(θ)，其中 Vx cos(θ) 为车辆沿

期望路径方向的速度，在有限的时间和安全的情况

下，希望快速完成驾驶任务。

3）车辆稳定性。车辆稳定性主要是由车辆的横摆

角速度和质心侧偏角来体现。横摆角速度常采取实际

横摆角速度ωp 与期望横摆角速度ωt 的差值进行描述。

             。            （15）
式中：

           。             （16）
其中：ωd 为横摆角速度上限；

ωdes 为稳态转向下的横摆角速度，且 ωdes=Gωzss×

δ，其中 G ωzss 为横摆角速度的稳态增益；

δ 为转向盘的角度。

横摆角速度误差与期望角速度之比为 Δ2，且

                         Δ2=Δω /ωt。                          （17）
同样，质心侧偏角采取实际质心侧偏角 βp 与期

望质心侧偏角 βt 的差进行描述。

              ，            （18）

         。           （19）
式中：βd 为质心侧偏角上限；

  βdes 为稳态转向下的质心侧偏角，且 βdes=Gβzss×δ，
其中 G βzss 为质心侧偏角的稳态增益。

质心侧偏角误差与期望质心侧偏角之比为 Δ3，且

                    。              （20）
4）转向平稳性。转向的平稳性代表方向盘的震

荡程度，这里引入变异系数 R5 进行描述，且

                   。            （21）
式中：σ 为方向盘转角的标准差；

为方向盘转角的平均值。

3.3 自适应权重设计

路径跟踪精度和车辆的稳定性能对自动驾驶路

径跟踪控制的影响比较大。当两者不能同时满足时，

要确定先处理差距大的那一个指标。本研究设计了自

适应权重系数，当跟踪精度误差百分比大于稳定性

误差百分比时，跟踪精度的奖励函数权重就会加大，

相反亦然。

跟踪精度权重系数为
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        ；            （22）

稳定性权重系数为

      。         （23）

跟踪精度权重系数和稳定性权重系数满足如下

表达式：

                               C1+C2=2。                         （24）
自动驾驶车辆在训练过程中，会出现两种情况：

正常行驶和超出车道。正常行驶的奖励函数已经设计

完成，超出车道的情况在这里统一设置为 0。则奖励

函数表达式如下：

      （25）

4 仿真测试及验证

为了评估本研究中所提出自动驾驶车辆控制方

法的优劣，接下来将在 apollo 仿真平台上搭建模

型，并且对智能车辆在轨迹跟踪过程中采用基于 RF-
DDPG 算法和基于原始的 DDPG 算法进行仿真与分

析。本文所提出的 RF-DDPG 算法基于 Actor-Critic
网络结构，其中 Actor 网络以策略梯度方法更新，根

据策略的梯度将策略向更好的方向进行优化。Actor
网络的输入为观测量（位置、角度和速度等），输出

为控制信号（方向盘转角和油门刹车）。Critic 网络

则基于行为价值函数，输入变量为状态和行为，输

出变量为回报值，用于评估策略的优劣。与传统的

DDPG 算法奖励函数不同，本文的 RF-DDPG 算法采

用了一种新的奖励函数，这一改进使得算法更加具

有鲁棒性和泛化能力。原始 DDPG 算法和 RF-DDPG
算法的评价方式如图 3 所示。

  

图 3a 是原始评价算法，可以看出，原始算法对

智能车的评价方式只区分了未产生事故和产生事故，

训练出来的效果难以达到智能车辆对路径跟踪精度

的要求。图 3b 是改进后的评价，利用组合方式设计

奖励函数，使得评价更加合理，训练后的控制效果也

更加精确。

算法改进前后自动驾驶车辆的航向角偏差曲线、

横摆角速度偏差曲线、质心侧偏角差曲线，分别如图

4~6 所示。

a）DDPG 算法

b）RF-DDPG
图 4 算法改进前后自动驾驶车辆的航向角偏差曲线

Fig. 4 Heading angle deviation curves of autonomous 
vehicles before and after an algorithm improvement

a）DDPG

b）RF-DDPG 算法

图 3 两种算法的评价方式

Fig. 3 Evaluation method of the two algorithms
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从图 4~6 可以看出，采用 RF-DDPG 控制算法的

自动驾驶车辆在实验过程中的稳定性能明显比采用

DDPG 算法车辆的稳定性能高，控制过程更加合理。

这不仅验证了本研究对于算法策略输出的改进效果，

也说明了本研究的改进方式在仿真环境中拥有良好

的泛化性。

图 7 是采用 RF-DDPG 算法与 DDPG 算法的自动

驾驶车辆的横向误差对比图。

由图 7 所示采用 RF-DDPG 算法与 DDPG 算法的

自动驾驶车辆的横向误差对比图，同样可以直观地看

出，RF-DDPG 控制算法在跟踪精度性能方面表现为

比 DDPG 算法的跟踪精度更高，控制过程更加合理。

表 1 为采用 DDPG 和 RF-DDPG 控制算法的不

同跟踪控制值结果对比，由表 1 中的数据可以得出，

RF-DDPG 算法的跟踪控制值均优于 DDPG 算法的

对应值。

5 结语

本文以智能车辆为研究对象，采用基于强化学

习的方法研究了车辆在跟踪轨迹时的最优控制问题，

提出了一种深度确定性策略梯度 RF-DDPG 路径跟踪

算法，旨在优化车辆的跟踪精度和运行稳定性。该算

法在深度强化学习 DDPG 的基础上，设计了智能车

辆在轨迹跟踪时的奖励函数和自适应权重系数，从

而优化了 RF-DDPG 的参数。控制器以车辆当前的位

置、速度、跟踪路径信息和航向角为输入，输出转向

盘转角和油门刹车。并在仿真平台上测试了采用本

文提出的算法和基于原始 DDPG 算法的智能车辆轨

b）RF-DDPG
图 6　算法改进前后自动驾驶车辆的质心侧偏角差曲线

Fig. 6　Centroid sideslip angle difference of autonomous 
vehicles before and after an algorithm improvement

a）DDPG

图 7 算法改进前后自动驾驶车辆的横向误差对比图

Fig. 7 Lateral error comparison chart of autonomous vehicles 
before and after an algorithm improvement

表 1 算法改进前后的跟踪控制值对比

Table 1 Comparison of tracking control values before and 
after an algorithm improvement

参   数
不同算法的跟踪控制值

DDPG RF-DDPG

横向误差绝对值最大值 /m 0.52 0.07

横向误差绝对值平均值 /m 0.22 0.03

角偏差绝对值最大值 /(°) 0.60 0.05

角偏差绝对值平均值 /(°) 0.29 0.03

角速度偏差绝对值最大值 /rad 0.40 0.03

角速度偏差绝对值平均值 /rad 0.22 0.01

b）RF-DDPG
图 5 算法改进前后自动驾驶车辆的横摆角速度偏差曲线

Fig. 5 Yaw rate deviation curves of the autonomous vehicle 
before and after an algorithm improvement

a）DDPG



68 湖　南　工　业　大　学　学　报  2024 年

迹跟踪效果。仿真结果表明，相比于基于原始 DDPG
的强化学习方法，本文提出的基于 RF-DDPG 的强化

学习方法在跟踪精度和控制效果方面有了显著提高，

并保证了车辆行驶过程的安全性和稳定性。

为进一步探究智能车辆轨迹跟踪问题，课题组将

继续进行轨迹规划研究，以期将跟踪控制策略应用于

所规划的轨迹中，并对轨迹跟踪策略进行仿真验证。

在此基础上，进一步完善 RF-DDPG 算法，提高其控

制精度和鲁棒性。本研究对于智能车辆的自主驾驶和

智能交通系统的发展具有重要意义，有望为实现车辆

安全行驶和交通流畅提供有效的技术支持。
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  QIAN Xin，LÜ Chengyi，SONG Shijie. Robot Path 
Planning Based on Optimizing Q-Learning Algorithm[J]. 
Journal of Nanchang University (Engineering & 
Technology)，2022，44(4)：396-401.

[26] 李奇儒，耿 霞 . 基于改进 DQN 算法的路径规划

方法研究 [J/OL]. 计算机工程：1-11. [2023-06-22]. 
DOI:10.19678/j.issn.1000-3428.0066348.

  LI Qiru，GENG Xia. Research on Path Planning Method 
Based on Improved DQN Algorithm[J/OL]. Computer 
Engineering：1-11. [2023-06-22]. DOI:10.19678/
j.issn.1000-3428.0066348.

[27] 杨青青，陈 剑，彭 艺 . 基于 DDPG 的无人机轨迹

规划及功率控制算法 [J]. 北京邮电大学学报，2023，
46(3)：43-48.

  YANG Qingqing，CHEN Jian，PENG Yi. Unmanned 
Aerial Vehicle Trajectory Planning and Power Control 
Algorithm Based on Deep Deterministic Policy 
Gradient[J]. Journal of Beijing University of Posts and 
Telecommunications，2023，46(3)：43-48.

（责任编辑：廖友媛）


