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基于深度强化学习的智能车辆风险评估决策模型
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摘要：为解决高速公路环境下车辆的安全驾驶决策问题，提出了一种基于深度强化学习与风险评估的智能车辆决策模型。首

先，提出一种基于贝叶斯理论的位置不确定性量化方法，用于驾驶风险的建模与量化；然后，在决策模型中引入自注意力机

制，帮助车辆感知复杂场景下的潜在危险，避免执行危险决策；最后，在Highway-env仿真平台构建仿真环境，通过仿真实验对

模型进行训练和测试，并设计多种实验对比。结果表明，提出的RA-PPO-Mul模型实现了98%的无碰撞安全率和更高的行车

效率，优于传统强化学习模型和仅引入单一模块的模型。
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Abstract: A smart vehicle decision-making model based on deep reinforcement learning and risk assessment is

proposed to solve the problem of safe driving decisions for vehicles in highway environments. Firstly, a Bayes-

ian based position uncertainty quantification method is proposed for modeling and quantifying driving risks;

Then, a self attention mechanism is introduced into the decision model to help vehicles perceive potential dan-

gers in complex scenes and avoid dangerous decision execution; Finally, a simulation environment was construct-

ed on the Highway env simulation platform, and the model was trained and tested using simulation experiments.

Multiple experimental comparisons were also designed. The results show that the proposed RA-PPO-Mul model
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研究表明，全球约90%以上的交通事故由人为

错误引发，换道操作是其中的高危行为之一。随

着车辆智能化程度的提升，实现智能车辆在复杂

交通环境下的安全高效换道，已成为当前自动驾

驶领域的研究重点。换道作为一种典型的驾驶行

为，其决策与操作的准确性直接关系到交通安全

与效率，因此研究如何实现智能车辆的安全换道

决策具有重要的现实意义。

目前研究主要集中在基于规则、基于博弈论和

基于学习等决策方法[1-4]。传统的基于规则的决策

模型包括Gipps模型和元胞自动机模型[5-6]等，主要

通过预先设定的逻辑规则处理换道问题，当面对

复杂的动态交通环境时，其适应性存在局限 [7]。基

于博弈论的方法将车辆之间的换道行为建模为一

种博弈过程，利用纳什均衡解决换道冲突[8]。这类

方法在极端或突发情况下，不能保证模型的鲁棒

性。基于学习的决策方法，特别是强化学习（rein-

forcement learning，RL）和深度强化学习（deep rein-

forcement learning，DRL），成为优化自动驾驶车辆

行为的主要手段[9]。相比传统基于规则或博弈论的

决策模型，强化学习和深度强化学习通过与环境的

交互，自主学习最优策略，在应对复杂、多变的交通

场景方面展现了巨大潜力。众多学者已将该项技

术应用在无人驾驶领域，Cheng 等 [10]通过标记的

MSA（motion-sensitive area）数据集学习驾驶策略，

验证了强化学习在优化换道决策中的优越性。

Wang等[11]基于深度Q网络（deep Q-network，DQN）

方法进行自动驾驶车道变换决策任务研究。MO

等 [12] 利用双深度 Q 网络（double deep Q-network，

DDQN）对智能车辆的纵向速度和换道决策进行学

习训练。然而，现有方法通常缺乏对驾驶风险的量

化建模，可能引发高风险驾驶行为。

为实现多车道场景下的安全驾驶，本文提出一

种结合深度强化学习与风险评估的智能车辆决策

模型。首先，提出一种基于贝叶斯理论的位置不确

定性量化方法用于建模和量化驾驶风险；其次，在

决策模型中引入自注意力机制，帮助车辆感知复杂

场景下的潜在危险；最后，使用Highway-env[13]仿真

平台搭建三车道高速环境，采用近端策略优化

（proximal policy optimization，PPO）算法实现风险

最小化策略的学习，并在仿真中验证了方法和模型

的有效性。

1 理论概述和模型构建

基于深度强化学习和驾驶风险评估，构建一种

面向多车道换道场景的智能车辆决策模型，以获得

具有风险意识的驾驶决策策略。

1.1 问题描述

在DRL中，智能体在随机环境中按时间步骤中

执行动作并根据反馈（即奖励）进行学习，以最大化

累积奖励，该过程通常被建模为马尔可夫决策过程

（Markov decision processes，MDP），如式（1）所示

M = S，A，P，R，γ （1）

式中：S 为有限状态集；A 为有限动作集；P 为状态

转移概率；R 为奖励空间；γ为折扣因子，用来衡量

未来奖励在当前累计奖励中的权重。DRL的目标

是通过学习找到最优策略，使期望累计奖励最大

化，如式（2）所示

π*( )S = arg max
π

Eπ
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i = 0
γirt + i|St = S （2）

式中：π*( )S 为最佳策略；rt + i 为时间 t + i 的奖励。

在传统的强化学习中，可引入Q值函数来指导策略

改进，函数通常只考虑奖励的累积

Qπ( )S,a =Eπ
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i = 0
γirt + i|St = S,at = a （3）

式中：Qπ( )S,a 为从状态 S 开始遵循策略 π 并采取

行动 a 的预期累计奖励。

1.2 模型框架

复杂的高速公路多车道驾驶场景下，智能车辆

决策模型需要具备高效感知环境、准确评估风险和

实时优化策略的能力。基于此，本文提出的模型框

架如图1所示，主要包括仿真环境模块、风险评估模

块、驾驶策略模块以及动作空间设计。仿真环境模

块负责模拟高速公路环境，包括主车及周围车辆的

动态信息（位置、速度、车距等），实时更新环境状态，

为模型提供高动态输入和反馈。风险评估模块基于

安全性指标和贝叶斯推断量化驾驶风险，输出风险

概率分布，为策略优化提供依据，降低潜在安全隐

患。自注意力机制在此模块中，将多源异构的车辆

状态数据编码为特征向量序列，通过计算不同车辆

间的相关性权重，强化高风险车辆的影响。状态空

间由描述车辆运动学信息及相对位置关系的5个特

征构成，用于描述主车与环境的交互。驾驶策略模

块通过自注意力机制实现策略的双重优化；目标策
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图1 驾驶策略整体框架
Fig. 1 Overall framework of driving strategy

略部分处理安全、效率等驾驶目标数据，动态调整目

标权重（如高风险场景强化安全优先级）；DRL算法

部分解析风险评估后的环境特征，捕捉多维度特征

依赖关系（如车距、速度、车道位置），优化驾驶策

略，实现安全性与效率的平衡。动作空间由保持车

道、换道、加速和减速 4种指令组成，覆盖典型驾驶

行为，指导车辆在复杂场景中安全高效行驶。

1.3 风险评估方法

不同于传统的二元潜在风险预测方法，本文的

风险评估方法通过估算不同风险水平下的概率分

布来进行建模。具体的风险等级定义如下

Ω={ }危险，警戒，安全 =

{ }dangerous,attentive,safe ={ }D,A,S
（4）

式中：Ω 为风险等级；将 { }2,1,0 的分数对应分配到

{ }D,A,S 。风险水平定义为

τ ∈Ω = { }2,1,0 （5）

基于不确定理论进行风险建模时，考虑了车辆间的

相对位置和不确定性因素，并采用基于分布的安全

度量来计算不同风险水平下的条件概率。然后，使

用贝叶斯推断评估每一状态下的风险水平。安全

度量计算如下

P( )d | τ = D =

ì

í

î

ïï
ïï

1,      d < dD

e
- Δd 2

D

2σ2

,     d≥ dD

（6）

P( )d | τ = A = e
- Δd 2

A

2σ2

（7）

P( )d | τ = S =

ì

í

î

ïï
ïï
e

-
Δd 2

S

2σ2

,      d≤ dS

1,      d > dS

（8）
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Δdi = ||d - di , i ∈Ω （9）

式中：d 为主车(HV)和其他车辆(OVs)之间的相对

距离；dD,dA,dS 为预先定义的驾驶风险评估的阈

值；σ 为标准差，控制概率分布的衰减速度。图2给

出了方程的定性表示，展示了相对距离与潜在风险

的关系，其中较短的距离意味着较高的风险，反之

亦然。风险模型中的主要超参数 (dD,dA,dS,σ) 用于

控制不同风险曲线的光滑性，这些超参数的值是通

过调整自身来确定的，以获得具有合理分布的平滑

风险曲线[14-17]。

采用贝叶斯推断计算特定风险水平 τ 的后验

概率，公式如下

P( )τ|d =
P( )d | τ ∙P( )τ

∑
τ ∈Ω

P( )τ ∙P( )d | τ
（10）

式中：P( )τ|d 为给定状态 d 下特定风险水平的概

率；P( )d | τ 为条件概率；P( )τ 为每个风险等级的先

验概率。在本研究中，假设各风险水平具有相同的

先验概率，且约束条件∑
τ ∈Ω

P( )τ = 1。

为实现最小化安全驾驶风险的策略，需要将风

险评估结果引入DRL的方法中。然而，离散风险评

估结果不能直接应用于DRL。因此，本文定义一个

连续的风险系数 ε来量化风险水平 τ ，如式（11）所示

ε =E( )τ =∑
τ ∈Ω
τ·p( )τ|d = ∑

τ ∈ ( )2,1

τ·p( )τ|d （11）

式中：τ 为式（5）中描述的离散风险水平；ε 为评估

风险的期望。通过该连续风险系数，可以表示具有

最小预期风险的策略，如式（12）所示

π*( )S = arg max
π

Eπ

é
ë
ê

ù
û
ú∑

i = 0

+∞

γi(max ε - εt + i)|St = S （12）

式中：max ε 为定义的最大风险值。经比较，式（12）

与式（2）格式相同，代表将最小风险决策与传统的

DRL策略优化相结合能找到期望风险最小最佳策

略。对应Q值函数为

Qπ( )S,a =Eπ

é
ë
ê

ù
û
ú∑

i = 0

+∞

γi(max ε - εt + i)|St = S,at = a（13）

1.4 自注意力机制

自注意力机制是一种通过将输入序列内部不

同元素之间的关系进行对比和加权，从而增强局部

特征表达准确性的注意力方法 [18]。该方法无需人

工标注，能够自动学习数据间的依赖关系，从而降

低对外部信息的依赖。在动态驾驶场景中，自注意

力机制能够帮助模型过滤无关信息，聚焦潜在危险

目标，特别是在复杂交通环境中，提高模型安全感

知能力并降低碰撞风险。该机制基于 transformer

框架[19]，采用多头注意力结构，如图3所示。目标车

辆及其周围车辆的状态变量 Si ∈R1 × 5 经过共享的

编码器（encoder），通过多层感知机（MLP）和层归一

化，映射为高维嵌入表示 ei ∈R
1 × dx 。这些嵌入特征

用于描述车辆间的动态关系，并进一步输入到多头

注意力层。其中目标车辆的嵌入表示作为查询

（query），周围车辆的嵌入表示作为键（key）和值

（value）。

每个注意力头的注意力向量通过 softmax函数

计算，进一步结合残差网络生成强化的目标车辆动

态特征表示，最终作为输入嵌入到决策模型中指导

驾驶决策。

1.5 深度强化学习

PPO 算法是一种基于演员-评论家（actor-crit-

ic，AC）框架的策略梯度算法，其通过多次小批量更

新优化策略，相较于前身信任区域策略优化（trust

region policy optimization，TRPO）算法更易于实

现。因此，选择PPO算法作为智能车辆决策模型的

核心算法，并结合风险最小化策略对其进行改进。

通过在传统优势函数 A( )S,a 基础上引入风险

调整项，将风险最小化融入PPO策略的优化过程。

传统的优势函数通常由状态-动作值函数 Q( )S,a

与状态值函数V ( )S 的差值构成

A( )S,a = Q( )S,a -V ( )S （14）

引入风险调整，重新定义 Q( )S,a ，风险调整项

的具体计算方法是结合贝叶斯推断获得的风险分

布来量化当前驾驶场景的风险水平。表示为

图2 不同相对距离的方程先验分布
Fig. 2 Prior distribution of equations with different

relative distances
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Qπ( )S,a =Eπ
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ú∑

i = 0

+∞

γi(rt + i +(max ε - εt + i))|St = S,

at = a
（15）

为提高算法训练效率，PPO使用截断比率 ρt( )θ
来限制策略更新幅度。表达式为

ρt( )θ =
πθ( )at|St

πθold
( )at|St

（16）

在此基础上的优化目标为

L
Clip

t ( )θ =Et

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úmin

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ρt( )θ At( )S,a ,Clip(ρt( )θ ,

)1 - ε,1 + ε At( )S,a
（17）

式中：π( )a|S 为策略在状态 S 下选择动作 a 的概率；

θ 为策略参数；ε为超参数，用于限制比率 ρ的变化；

At( )S,a 为 t时刻的优势函数；Clip 函数的引入限制了

策略的更新幅度。在计算优势函数时，直接使用可能

引入较大方差，从而影响训练效果。因此，引入广义

优势估计（generalized advantage estimation，GAE）以

在偏差和方差之间实现权衡。GAE的表达式如下

A
GAE( )γ,λ

t =∑
l = 1

∞

( )γ,λ
l( )rt + γV ( )St + l + 1 -V ( )St + l （18）

式中：V ( )S 为值函数，由网络Critic部分输出；γ 为

折现因子，通常设为 0.99；λ 为GAE中的权衡方差

与偏差的参数，通常设为0.95。为了避免策略在训

练过程中陷入局部最优，引入熵正则化（entropy

regularization，ER），ER通过增加策略输出分布的熵

来鼓励模型探索，防止策略过早收敛于局部最优

解。 S( )πθ 是策略 π 的熵。 c1 和 c2 是调节相应损

失部分重要性的系数。熵计算如下

S( )πθ = -∑
a

πθ( )a|S log πθ( )a|S （19）

目标优化函数整体形式如下

L
Clip + VF + S

t ( )θ =Et[ ]L
Clip

t ( )θ - c1LVF
t ( )θ + c2S( )πθ （20）

式中：L
Clip

t ( )θ 为通过剪切技术计算的目标函数部分，

用于限制策略更新的大小；LVF
t ( )θ 为值函数损失，一

般使用均方误差（MSE）。通过这一目标函数，PPO

能够在动态交通环境中学习安全、高效的驾驶策略，

特别是在引入风险调整的优势函数后，策略优化不

仅关注行车效率，还显著加强了对安全性的约束。

1.6 状态空间与空间动作

选择基于数值信息的状态空间表示高速公路环

境状态。该状态空间由目标车辆的绝对运动信息

（位置、速度和航向角）及其与周边车辆的相对运动

信息（相对距离、速度差和航向角）共同构成[20-21]。主

车（HV）和其他车辆之间关系的状态表示如下

图3 自注意力安全机制网络结构
Fig. 3 Network structure of self attention security mechanism
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VAO0 = [ ]x0,y0,v
x
0,v

y

0,φ （21）

VAOi = [ ]Δxi,Δyi,Δvx
i ,Δv

y

i ,φi , i = 1,2,⋯,n （22）

S = [ ]VAO0,VAO1,VAO2,⋯VAOn , i = 0,1,2,⋯,n（23）

如图 4所示，同向 3车道高速公路环境的状态可用

车辆状态向量 S 表示。使用状态量 ( )x,y,v,φ 来描

述车辆的当前状态。VAO0 由目标车辆的绝对运动

信息构成；x0,y0 为目标车辆的横纵坐标；vx
0,v

y

0 为

横向速度和纵向速度；φ0 为车身航向角；Δxi,Δyi 为

目标车辆与其他车辆之间的相对横纵距离；

Δvx
i ,Δv

y

i 为横纵速度差；φi 为车身航向角。

模型考虑用于横向控制的转向动作和用于纵

向控制的油门动作，将动作空间A定义为 5种典型

驾驶行为

A = { }a0,a1,a2,a3,a4 （24）

式中：a0 = LT 表示车辆向左侧换道；a1 = RT 表示车

辆向右侧换道；a2 = IL 表示车辆保持当前直行驾驶状

态；a3 = ILF 表示直行加速；a4 = ILS 表示直行减速。

1.7 奖励函数

深度强化学习的策略优化依赖于奖励函数的引

导，因此，设计合理的奖励函数十分重要。传统DRL

目标是找到一种最大化实现奖励函数的策略。然

而，本文希望找到一种可以最小化预期驾驶风险的

策略（见式（10））。因此对评估的驾驶风险引入负号

处理，使目标转变为最大化问题。为鼓励智能体学

习稳健策略，奖励通常应是一个数值为正且具有明

确物理含义的值[22]。因此在评估驾驶风险时，引入最

大风险值max ε来描述冗余风险空间，以反映相应策

略的安全等级。为找到风险最小策略，着重考虑风

险评估结果 ε（见式（11））。风险回报函数定义如下

Rrisk = max ε - εt （25）

式中：Rrisk 为风险评估的回报；εt 为瞬时时刻 t的风

险评估结果。在确保安全性的同时，奖励函数还考

虑了驾驶效率和车道规范性，具体设计如下：

1）速度奖励函数：鼓励车辆在安全范围内接近

理想速度。函数定义为

Rspeed =
vmax - vhv

vmax - vmin

（26）

式中：vhv 为当前主车速度；vmin 和 vmax 分别为高速

环境允许通行的最低和最高速度阈值。本文的速

度范围设置为 [18,30] m/s。

2）最优目标车道奖励函数：引导车辆尽量保持

在中间车道或超车道，避免占用最右侧车道。在环

境中，车道编号自右向左依次为 1、2、3 车道，其中

lane_id 为车道编号。函数定义为

Rlane =
ì
í
î

-1 ,      lane_id = 1

1，lane_id = 2,3
（27）

3）生存奖励函数：避免主车（HV）碰撞和越

界。函数定义为

Rexist =
ì
í
î

0.1,     exist
-1,     otherwise

（28）

式中：exist 表示不发生碰撞和冲出边界；函数奖励

值 0.1和-1是以往研究中常用的[23-24]。如果车辆发

生碰撞或越界，立即给予大幅惩罚，促使主车在训

练过程中学习并掌握规避碰撞及越界的策略。

4）换道惩罚函数：抑制频繁换道行为。函数定

义为

RLC = -0.1∙change_penalty （29）

式中：change_penalty 是一个二元值，表示当前是否

发生换道操作。如果换道，值为1；反之为0。

5）车道中心奖励函数：鼓励车辆在车道中心行

驶，提高稳定性。通常情况下，人类驾驶员为了驾

驶安全，会将汽车行驶在车道中央。函数定义为

Rcenter = e
- ( )lacenter - lahv

2

2σ2

（30）

式中：lacenter 为当前车道中心位置，lahv 为主车的横

向位置。

综上，考虑到在自动驾驶中降低风险比其他奖

励回报要更重要，且为避免显著取值范围差异问

题，子奖励函数设计了合理的取值范围，按照强化

∆y1

∆y2

φ0

v x    
0

v y    
0

∆x2

∆x1

图4 车辆状态空间示意图
Fig. 4 Schematic diagram of vehicle state space
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学习中常见的简化方法[25-26]，将各个子函数的权重

设置为1。可得到完整的奖励函数为

R = Rrisk + Rspeed + Rlane + Rexist + RLC + Rcenter （31）

通过式（31）中的奖励设置，依据式（10）、式

（11）、式（12），可利用DRL方法找到考虑驾驶风险

评估的驾驶策略。本文用于训练原始 DRL 方法

（DDQN，Dueling DQN，PPO，PRDDQN，PPO-Mul）

的奖励函数定义如下

R1 = Rspeed + Rlane + Rexist + RLC + Rcenter （32）

奖励函数仅在训练阶段用于引导智能体学

习。为公平比较，使用相 同超参数的风险模型和奖

励函数来检验不同方法在换道场景下的有效性。

2 试验与分析

2.1 仿真环境及试验设计

大多数基于DRL的驾驶决策方法都是在仿真

模型上进行训练和测试[27-28]，以避免真实场景中的

高昂试错成本[29]。为验证所提模型的表现，设计了

一系列试验，评估模型在复杂动态交通场景中的安

全性与效率。

试验基于轻量化仿真平台 Highway-env，构建

了3车道高速公路驾驶场景。仿真环境包括自主决

策的主车（HV）及周围的其他行驶车辆（OV）。主

车在多样化的交通情境中执行换道、超车和保持车

道等任务，以验证模型的性能。为模拟更真实复杂

的动态交通环境，其他车辆（OV）的初始位置在不

发生碰撞的前提下随机生成，采用智能行驶模型[30]

（intelligent driver model，IDM）及在此基础上扩展

的激进驾驶模型（aggressive driving model，ADM）

和保守驾驶模型（conservative driving model，CDM）

对周围其他车辆进行行为决策和控制，模型参数均

采用环境中的默认值。为模拟真实混合交通流，基

于Ubiquitous Traffic Eye开放数据集的实际观测数

据，激进驾驶行为、正常驾驶行为和保守驾驶行为

的比例分别为33%、22%、45%。试验参考该实际比

例设置分配情况，设定激进驾驶模型车辆占比

30%，正常驾驶模型（采用 IDM作为正常驾驶模型）

车辆占比30%，保守驾驶模型车辆占比40%。

主车配备虚拟激光雷达传感器，感知范围为

150 m，包括左右前方、正前、正后和左右后方6个方

向。表1列出了仿真环境及车辆的关键参数。

在风险评估方法中，基于分布的安全度量计算

涉及的多个超参数会影响模型性能与风险评估准

确性。距离阈值 dD,dA,dS 依据中国交通法规设定，

标准差 σ 遵循统计学原理控制不同风险区域过渡

的平滑度，危险区域到警戒区域过渡的标准差 σD

和警戒区域到安全区域过渡的标准差 σS 计算公式

如式（33）、式（34）

σD =(dA - dD)/3 （33）

σS =(dS - dA)/3 （34）

为验证风险评估模块和多头注意力机制的有

效性，选择多个经典算法和改进模型作为基线，并

将风险评估模块和注意力机制分别嵌入基线模型

进行验证。具体测试模型如表2所示。

表1 仿真环境及车辆主要参数说明
Tab.1 Description of simulation environment and main

vehicle parameters

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

参数

车道宽度

车辆长度

车辆宽度

最大行驶速度

最小行驶速度

采样时间

仿真频率

相对危险距离阈值

相对警戒距离阈值

相对安全距离阈值

值

4.0 m

5.0 m

2.0 m

30.0 m/s

16.7 m/s

1.0 s

15.0 Hz

50 m

80 m

100 m

表2 测试模型及说明
Tab.2 Test Model and Explanation

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

模型

DDQN

PRDDQN

Dueling DQN

PPO

RA-DDQN

RA-PRDDQN

RA-Dueling DQN

RA-PPO

PPO-Mul

RA-PPO-Mul

说明

改进自DQN，引入两个网络

结合优先经验回放的改进型
DDQN

将Q值函数分解为状态值和优
势函数的DQN

近端策略优化算法

加入风险评估模块的DDQN基
线模型

加入风险评估模块的PRDDQN
基线模型

加入风险评估模块的Dueling
DQN基线模型

加入风险评估模块的PPO基线
模型

加入多头注意力机制的PPO基
线模型

结合风险评估模块与多头注意
力机制的综合模型
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为全面评估模型性能，定义以下关键指标。这

些指标从安全性、效率和合理性3个方面，量化了模

型的性能表现。具体指标定义如表3所示。

2.2 试验验证及试验分析

训练阶段试验结束后，对模型进行测试与分

析，评估其在复杂动态交通场景中的实际表现。根

据试验结果，从安全性、效率和决策合理性3个方面

分析模型表现。

训练阶段，仿真环境设置最大仿真时长为40 s，

训练步数为30万次，以确保模型充分学习动态场景

中的驾驶策略。图5展示了不同模型在训练阶段的

时间安全率变化曲线，反映了风险评估模块（RA）

和多头注意力机制的作用。

1）风险评估模块：从图中看到，所有基线模型

加入风险评估模块后，时间安全率都有显著提升，

收敛速度也更快。例如，RA-DDQN、RA-Dueling

DQN 和 RA-PPO-Mul 的时间安全率最终稳定在

95%~97%。

2）多头注意力机制：PPO-Mul和RA-PPO-Mul

模型的时间安全率和收敛速度均优于未引入自注

意力机制的模型前身PPO和RA-PPO。表明多头注

意力机制通过增强环境感知能力，帮助模型在训练

阶段更有效地识别潜在风险，提高了学习效率。

在测试阶段，对训练好的模型进行验证。主车

（HV）需在 2 km的固定行驶距离内完成驾驶任务。

为确保结果的稳定性与可靠性，测试重复多次并取

平均值。测试过程中，随机初始化周围车辆（OVs）

的行为和位置，以模拟复杂的动态交通场景。主要

评价指标包括无碰撞安全率、平均速度和换道次

数。图6展示了不同模型在测试阶段的无碰撞安全

率。引入RA模块的模型（如RA-DDQN、RA-Duel-

ing DQN 和 RA-PPO-Mul）在所有对比中均表现出

色，其安全率显著高于未引入 RA 模块的原始模

型。RA-DDQN的无碰撞安全率提升至 88%，相较

于DDQN（70%），提升了 18个百分点，证明风险评

估模块有效降低了模型在测试场景中的碰撞风险。

同时RA-PPO-Mul模型的无碰撞安全率达 98%，高

于 PPO（84%）和 PPO-Mul（91%），验证了多头注意

力机制进一步提升了模型对复杂场景的感知能力。

图7和图8分别展示了不同模型在测试阶段的平

均速度和换道次数。结合图 6 可知，PRDDQN 和

DDQN尽管速度较高（分别为28.29 m/s和27.58 m/s），

但换道次数也最高（9.72次和8.35次），且无碰撞安

全率低于75%，表明高频换道和过高速度显著增加

了碰撞风险，导致整体安全性较低。Dueling DQN

和RA-Dueling DQN无碰撞安全率很高，后者接近

99%，但平均速度较低（约 19 m/s），其极低的换道

次数表明模型采取了极端保守的策略，不符合高效

驾驶需求。RA-PPO 在测试阶段以 24.58 m/s 的平

均速度和 5.30次的换道次数实现了 95%的无碰撞

安全率，展现了效率与安全的良好平衡。而 RA-

表3 评价指标及说明
Tab. 3 Evaluation indicators and explanations

编号

1

2

3

4

指标名称

时间安全率

无碰撞安全率

平均速度

换道次数

说明

无碰撞时间占比

无碰撞次数占比

完成任务的平均行驶速度

每回合的平均换道次数

图5 训练阶段的时间安全率
Fig. 5 Time safety rate during the training phase

图6 测试阶段的无碰撞安全率
Fig. 6 Collision free safety rate during the testing phase
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PPO-Mul模型在此基础上进一步优化，以稍低的速

度和更低的换道频率实现了 98%的无碰撞安全

率。这表明多头注意力机制使模型能够更加全面

地评估周围环境，在复杂场景中更好地感知风险并

采取更谨慎的决策。

表 4总结了各模型测试阶段的无碰撞安全率、

平均速度和平均换道次数。风险评估模块的引入

显著提升了各模型的无碰撞安全率，减少了换道次

数，并适度降低了驾驶速度，使得决策更为谨慎合

理。特别是RA-PPO-Mul模型，在安全性方面表现

最佳，达到 98%的高安全率，显示出风险评估模块

是确保自动驾驶任务中决策安全性和稳定性的关

键机制。同时，RA-PPO-Mul通过降低速度和减少

换道次数，在效率与安全之间实现了最佳平衡，表

明多头注意力机制使得模型能够动态感知周围车

辆行为的变化，更准确地评估潜在风险，从而减少

不必要的换道行为并优化行驶策略。

此外，为探究超参数取值对模型决策安全性的

影响，设计了参数敏感性试验。保持其他条件不

变，仅调整 dD,dA,dS 的取值，计算对应标准差

σD,σS ，分析其对RA-PPO-Mul性能的影响。试验设

置如表5所示。

其中，编号1为基准组，编号2为实验组A，编号

3为实验组B。表6总结了RA-PPO-Mul在不同超参

数下的测试结果。实验组A缩小危险区域之后，无

碰撞安全率下降 5%，速度提升 10.8%，换道增加

45%，表明 dD 缩小后，模型对中距离风险的容忍度

提高，决策更激进，效率提升但安全性下降。实验组

B在扩大危险区域之后，无碰撞安全率上升 1%，速

度下降 9.6%，换道减少 68%，表明 dD 扩大后，模型

对中距离风险过度规避，决策过度保守，效率降低。

由表 6可知，超参数取值对模型安全性和效率

图7 测试阶段的平均速度
Fig. 7 Average speed during the testing phase

图8 测试阶段的换道次数
Fig. 8 Number of lane changes during the testing phase

表4 各模型测试结果
Tab.4 Test results of each model

模型

DDQN

RA-DDQN

Dueling DQN

RA-Dueling DQN

PRDDQN

RA-PRDDQN

PPO

RA-PPO

PPO-Mul

RA-PPO-Mul

无碰撞
安全率/%

70.00

88.00

93.00

99.00

73.00

83.00

84.00

95.00

91.00

98.00

平均速
度/（m/s）

27.58

24.61

19.56

19.03

28.29

26.54

27.34

24.58

25.48

22.86

平均换道
次数/次

8.35

4.96

2.18

0.57

9.72

7.18

8.42

5.30

6.69

3.77

表6 改变超参数的模型测试结果
Tab.6 Model test results for changing super parameters

组合

基准组

实验组A

实验组B

无碰撞
安全率/%

98.00

93.00

99.00

平均速度/
（m/s）

22.86

25.32

20.65

平均换道
次数/次

3.77

5.48

1.19

表5 超参数试验取值
Tab.5 Value of over parameter test

编号

1

2

3

相对危险距
离阈值/m

50

30

70

相对警戒距
离阈值/m

80

60

100

相对安全距
离阈值/m

100

80

120

标准差
σD
10

10

10

标准差
σS
6.67

6.67

6.67
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影响显著。 dD 与安全率正相关，与速度和换道次

数负相关。实际应用需依场景合理调整超参数。

最后，不同驾驶策略场景也会影响模型决策。

改变分配情况，设定原场景为场景1；场景2为激进

驾驶占比 50%，正常驾驶占比 30%，保守驾驶占比

20%；场景 3 为激进驾驶占比 10%，正常驾驶占比

40%，保守驾驶占比50%。由表7可知，面对不同驾

驶策略场景，模型表现出良好的适应性。

上述试验表明，相比于传统模型和仅引入单一

模块的模型，RA-PPO-Mul 模型优势显著。该模型

表现出良好的场景适应性，借助风险评估和多头注

意力机制，能在复杂动态场景中精准感知周围车辆

潜在风险，做出安全高效决策。

3 结论

1）基于位置不确定性和相对距离的风险评估方

法，降低了模型的高风险操作概率，试验结果验证了

其在提升决策安全性方面的有效性。

2）自注意力机制通过捕捉关键环境特征，提升

了模型对复杂场景的动态感知和适应能力。

3）RA-PPO-Mul 模型在复杂场景下的安全性

和稳定性均优于对比基准模型，验证了将注意力

机制与风险评估模块结合的有效性，表明其在动

态驾驶环境中具备安全高效的决策能力和较大的

实际应用潜力。
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