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摘 要：为满足自动驾驶车辆安全、高效地与行人进行交互，保护行人安全，本文使用多智能体

深度确定性策略梯度算法建立自动驾驶车辆和人工驾驶车辆混行下的人车交互模型并求解交

互策略，使自动驾驶车辆能够在不依赖通信的前提下避免事故发生。将本文算法与其他基线

算法对比，在训练效果、碰撞率和通行效率方面均有显著提高，同时将本文模型在不同风险等

级的场景中进行实验，结果表明：随着行人行为噪声强度的增加，两种车辆的通行效率降低，而

自动驾驶车辆的碰撞率出现先增加后降低的趋势，在高噪声强度下自动驾驶车辆的避碰能力

比人工驾驶车辆强，更好地保护了行人的安全。
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Abstract：To facilitate safe and efficient interactions between Autonomous Vehicles （AVs） and 
pedestrians， this study employs the Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient（MADDPG） 
algorithm to establish a pedestrian-vehicle interaction model in a mixed traffic context that includes both 
autonomous and human-driving vehicles. This model formulates interaction strategies enabling AVs to 
avert accidents without the necessity of direct inter-vehicle communication. In comparison with several 
benchmark algorithms， the proposed algorithm demonstrates substantial improvements in terms of training 
efficacy， collision frequency reduction， and traffic capacity. Additionally， the robustness of the proposed 
model is assessed across varied risk scenarios. Findings reveal that as the intensity of pedestrian behavioral 
randomness， or behavioral noise rises， the duration of interaction delays of both vehicle categories 
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increases. Remarkably， the collision rate of AVs initially increases before declining， indicating an adaptive 
learning phase. Under conditions of elevated noise， AVs exhibit a superior capability for collision avoidance 
compared to human-driving vehicles， highlighting their enhanced resilience in chaotic urban traffic 
conditions. These outcomes underscore the potential of MADDPG-based frameworks to significantly 
contribute to safer， more efficient AV integration in mixed traffic scenarios.
Key words：engineering of transportation system； autonomous vehicle； interaction of vehicle and 
pedestrian； deep reinforcement learning； multi-agent system

0 引　言

根据最新数据统计［1］，2022 年我国因道路交

通事故死亡的行人数量达 18 088 人，占道路交通

事故死亡总人数的 29. 81%，因此对行人的保护

至关重要。在现实中，虽然交通法规规定了人行

横道处车辆有避让行人的义务，但是现实中驾驶

人仍存在不避让行人的情况［2］，导致行人过街时

需要与车辆进行博弈交互，以确定哪一方优先通

行［3］。随着人工智能、传感器、信息通讯等技术的

发展，自动驾驶技术有望成为减少人车事故、保护

行人安全的新方法［4］。自动驾驶车辆（Autono⁃
mous vehicle， AV）配备了行人避碰系统［5］，通过

实时评估车辆-行人的交互过程，以保护行人的安

全。鉴于 AV 能够更好地保护行人安全，因此对

AV 与行人之间的交互研究非常重要［4］。

在以往的研究中，Camara 等［6］用博弈论方法

对人车交互过程进行建模，其中 AV 使用期望最

大化（Expectation-maximum， EM）算法进行制动

决策，降低了人车交互碰撞风险，但其场景较为简

单，涉及变量较少。Chae 等［7］使用深度强化学习

（Deep reinforcement learning， DRL）方法把车辆

视为智能体，处理 AV 的人车交互过程，能够处理

较多的变量及其复杂关系，但 Chae 等设计的 AV
仅包含简单的刹车任务，忽略了其他行为方式且

AV 通行效率不高。在此基础上，Papini 等［8］引入

了速度控制，但仅涉及单个 AV 与行人的交互，未

考虑多车环境的影响，而研究表明［9，10］现实中车

辆处于跟驰状与自由行驶状态下与行人交互时会

采取不同策略。

在目前的研究中还存在以下方面的不足：

①在 AV 与行人交互过程中，缺少多车状态下的

人车交互策略研究，AV 的人车交互策略应考虑

在多智能体（Multi-agent）系统下求解；②自动驾

驶技术发展需要持续迭代更新，势必经历一个漫

长的自动驾驶车辆与人工驾驶车辆（Human driv⁃
ing vehicle， HDV）混合行驶的过渡阶段［11-14］，在

以往的 AV-行人交互研究中往往忽略了 HDV 的

交互影响。

在算法方面，强化学习领域已有不少针对单

智能体的成功算法，如深度 Q 网络［15］（Deep Q-

Network， DQN）和 深 度 确 定 性 策 略 梯 度［16］

（Deep deterministic policy gradient， DDPG）等 。

但这些算法难以处理 MA 问题：不仅需要考虑个

体行为的优化，还要考虑智能体之间的交互及其

对整体性能的影响。在此背景下，OpenAI提出了

多智能体深度确定性策略梯度（Multi-agent deep 
deterministic policy gradient， MADDPG）算 法［17］

用以解决多智能体问题，利用中心化的 critic 学习

器实现多智能体在无通信的条件下进行决策。为

解决前文所述的不足，本文对 AV 与 HDV 混行的

场景下的车辆-行人交互进行建模，使用 MAD⁃
DPG 算法求解 AV、HDV 和行人三类智能体的交

互策略，以指导 AV 能够避免碰撞的同时保持较

高的通行效率。

1 算法框架

1. 1　深度确定性策略梯度算法

深度强化学习结合了强化学习和深度神经网

络，使智能体能够处理高维复杂的状态空间。其

基本组成部分包括以下内容：“智能体”是与环境

交互并根据策略采取行动的学习者；“策略”是将

智能体状态映射到动作的函数；“环境”是智能体

的外部系统，智能体与环境交互并从中获取状态

信息和奖励；“奖励”是智能体在采取行动后获得

的奖赏值，需要根据实际问题设置，比如车辆智能

体发生碰撞或停滞不前会扣除奖励；“状态”是智

能体所处的外部环境信息；“动作”是智能体在感

知到外部环境后所要采取的行为；“动作价值函

数”也称 Q 值函数，是智能体在某一策略下对未
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来奖励的预期，用于评估智能体不同动作下可能

的效果，并指导智能体学习；“轨迹”是描述智能体

与环境互动的历史记录，储存在经验池中。

深度确定性策略梯度［18］是结合了深度 Q 网

络和 actor-crtic 方法的深度强化学习算法，其中

策略函数由 actor 神经网络生成，用来根据状态信

息生成动作，动作价值函数由 critic 神经网络生

成，用来评估 actor 的动作价值。在人车交互问题

中，一个训练回合内智能体往往要与环境交互上

百次，每次交互的动作空间又是连续的，无法直接

计算未来所有动作的 Q 值，因此在 DDPG 中，ac⁃
tor 网络输出动作后，用 critic 网络估计 Q 值，该估

计值用于更新 actor 网络的参数，随着训练的进

行，critic 的估计值将逐渐逼近真实 Q 值。经验池

会储存每个训练回合的历史轨迹，用于更新 critic
网络的参数，DDPG 工作流程如图 1 所示。在本

文探讨的 AV、HDV 与行人交互场景涉及多个能

够自主决策的行为主体，需充分考虑 MA 系统的

特点。

1. 2　多智能体系统

Kiran 等［19］总结了相关深度强化学习方法，以

往的研究在处理多智能体（Multi-agent， MA）系

统问题时，大多直接使用 DDPG 算法建模，如

Vasquez 等［20］基于 DDPG 算法设计了多目标主动

刹车系统。这类算法在解决 MA 系统问题时会出

现训练环境不稳定的情况，训练效率低下，并且随

着智能体数量的增多，方差急剧增大。强化学习

的马尔科夫决策过程要求智能体所处的环境具有

稳定性和可观测性，即能够准确计算每次交互后

环境的状态变化，这样才能保证 Q 值预测的准确

性。但在 MA 环境中，对其中的某一智能体来说，

其他智能体的行为都是环境的一部分，当智能体

不能通信时，该智能体无法计算其他智能体对环

境的影响，即在状态 st 下，智能体在执行动作 at

后，st+1 不能准确得出，因此不满足传统强化学习

的收敛条件，导致方差大、训练效果不佳。以往在

用 DDPG 算法解决 MA 问题时有两种思路：一是

直接对每个智能体分别建立各自的动作、状态空

间以及 actor-critic 网络，这样会导致上文提到的

高方差问题；二是将所有智能体的动作（状态）建

立在同一个动作（状态）空间中，相当于一个中央

大脑对所有智能体集中控制，这种方法虽然能在

一定程度上降低方差，但是要求所有智能体完全

共享参数，并对全局环境处于全知状态，无法应用

于现实问题中。

MADDPG 算法是一种改进的 DDPG 算法，

可用于求解 MA 系统难题。该算法通过改进

actor-critic 网络，使智能体不依靠信息共享，仅通

过自身观测的信息进行合作或竞争。MADDPG
算法将单一智能体的 DDPG 算法应用到 MA 系

统中，克服了智能体状态变化不稳定、值函数方差

高等缺陷。

MADDPG 的特点是集中式学习，分布式执

行。其中，critic 网络用全局信息估计每个智能体

的 Q 值，而 actor 网络只根据智能体的局部信息输

出动作，即训练时使用全局信息优化神经网络参

数，模型收敛后，智能体的决策不再依赖全局信

息。既保证了训练时 Q 值预测的准确性，又满足

了智能体不再依靠信息共享的现实情况。因此，

在 MADDPG 中，所有智能体共用同一 critic 网

络，但 actor网络是每个智能体独有的。

式（1）为智能体 i 的策略梯度，通过梯度上升

（或下降）来更新 actor网络：

∇ θi
J ( μi )=

ES，a~D [ ∇ θi
μi ( ai |oi ) Q μ

i ( x，a1，⋯，an ) |ai = μi ( oi ) ]   （1）
式中：θi 为 actor 网络参数；μi 为第 i 个智能体的策

略；D 为回放缓冲区（replay buffer）；Q 为动作价值

函数，ai 为智能体 i的动作；oi 为智能体 i的局部观

测；ES 为状态 s 的子集；μi ( ai |oi )为智能体 i的策略

函数；x 是所有环境信息，可能包括状态之外的有

效信息。

式（2）为目标值与实际值的误差方程，通过

最小化误差来更新 critic网络：

L ( θi )= E x，a，r，x′ [ ( Q μ′
i ( x，a1，⋯，an )- y )2 ]

环境

actor网络 critic网络

(st,rt)

动作at Q值

经验池
(st,at,rt,st+1)

采样+参数更新

at

环境

图 1　DDPG 工作流程图

Fig. 1　DDPG working flow chart
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y = ri + γQ ′i ( x′，a′1，⋯，a′n ) |a′j = μ′j ( oj ) （2）
式中：θi 为 critic 网络参数；μ′i 为目标网络智能体 i

的动作函数；ri为智能体 i 在状态 si下的奖励；γ 为

折扣因子。

2 实验设计

2. 1　智能体状态空间及动作空间设计

2. 1. 1　HDV 状态空间及动作空间

状态空间指智能体所有可能的状态集合，

actor 网络利用状态空间传入的参数进行决策。

文献［21］回顾了以往驾驶行为建模的研究，本文

参考传统建模方法所用到的变量设计了智能体的

状态空间，包括前车速度、主车速度和主车加速度

等变量。此外，为了使车辆在安全和效率之间权

衡，状态空间还加入了与风险、效率和场景有关的

变量。考虑到多车环境下，车辆处于跟驰状态和

自由行驶状态下的让行策略不同［9，10］，本文分别

为跟驰和自由行驶两种不同状态下的车辆设计不

同的状态空间。式（3）为 HDV 的状态空间：

smv
t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

[ TTCt， || v lv
t ，LV type， || vhdv

t ， || ahdv
t ，R time，Δx rel

t ，

L num，Ft，HF ]， 当跟车时

[ TTCt， || vpe
t ， || vhdv

t ， || ahdv
t ，R time，Δx rel

t ，L num，

PDTCt，b str，b s - str ]， 当自由行驶时

（3）

式中：smv
t 为 t 时刻 HDV 的状态；TTCt 为 t 时刻的

碰撞时间；| v lv
t |为 t时刻前车的速度；LV type 为前车

类型，包括 HDV 和 AV 两种；| vhdv
t |为 t 时刻 HDV

智能体的速度；| ahdv
t |为 t 时刻 HDV 智能体的加速

度；R time为驾驶人反应时间，用于模拟人类驾驶行为

的滞后性，本文设为 1. 7 s［22］；Δx rel
t 为 t 时刻智能体

与前车或行人的相对距离；Lmun 为智能体所在车

道；Ft 为智能体跟车时长；HF 为人为因子设为

1，在所用仿真环境中用于得到相对固化的策

略，使其不易受多智能体策略的影响；| vpe
t |为 t

时刻行人速度；PDTCt 为行人过街剩余距离；b str

为街道宽度，bs-str 为行人行走方向。 HDV 的动

作空间参考文献［23］设计，由典型的加速度值

构 成 的 集 合 αhdv
t ∈{-9. 8， 

}5. 8，-3. 8，3，1，0  m/s2。

2. 1. 2　AV 状态空间及动作空间

AV 状态空间与 HDV 状态空间类似，如式

（4）所示：

scav
t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

[ TTCt， || v lv
t ，LV type， || v cav

t ， || a cav
t ，Δx rel

t ，L num，Ft ]， 
当跟车时

[ TTCt， || vpe
t ， || v cav

t ， || a cav
t ，Δx rel

t ，L num，PDTCt，b str，

b s - str ]， 当自由行驶时

（4）
式中：scav

t 为 t时刻 AV 智能体的状态；| v cav
t |为 t时刻

智能体的速度；| a cav
t |为 t时刻智能体的加速度。动作

空间 U vehicle 为智能体加速度的集合：α cav
t ∈{-9. 8， 

}5. 8，-3. 8，3，1，0  m/s2。

2. 1. 3　行人智能体策略

考虑到现实中驾驶人存在不避让行人的情

况［2］，行人需要寻找合适的车辆间隙完成过街［24］，

根据行人过街时的 TTC 来定义车辆间隙是否满

足行人的过街要求，进而定义行人步行策略［25］，

如式（5）所示：

Agentpe
t =

ì
í
î

通行，当TTC > 3 s时
等待，当TTC ≤ 3 s时

（5）

行 人 的 初 速 度 从 vpe∈｛1. 15，1. 39，1. 48，
1. 54，1. 56｝ m/s［26］（城市道路中行人的典型步行速

度）中随机抽样，若不满足过街条件（TTC ≤ 3 s），

行人至少等待车辆通过人行横道 4 m 后再考虑是

否通行［23］。

2. 2　奖励函数

总体的奖励函数 Rt 由行人奖励 r pe
t 和车辆奖

励 r ve
t 组成，如式（6）所示：

Rt = r pe
t + r ve

t （6）
本文从安全和效率两方面来考虑智能体的策

略，要求在较低噪声强度下车辆智能体能够在避

免碰撞的前提下尽快完成交互过程。行人奖励函

数 r pe
t 由式（7）定义：

r pe
t = -a -

ì
í
î

δ， 碰撞发生时

0， 无碰撞时
（7）

式中：a 为常数惩罚项；δ 为碰撞惩罚项。为确保

智能体的通行效率，此处通过设置常数惩罚项

a = 0. 01 使智能体每经过一个训练步长都会得到

一定的惩罚，同时考虑到现实中车辆与行人碰撞

的后果远大于车辆因避让行人造成的延误，此处

设置碰撞惩罚项 δ = 10。
车辆奖励函数 r ve

t 由式（8）定义：

r ve
t = -b -

ì
í
î

∂， 碰撞发生时

0， 无碰撞时
-
ì
í
î

ϕ， 超速时

0， 未超速时

    （8）
式中：b 为常数惩罚项，b = 0. 01；∂ 为碰撞惩罚
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项，∂ = 10；ϕ 为超速惩罚项，因实验并未对车辆的

动力传动系统建模，为保证速度输出不会超过车

辆动力传动的上限并使车辆遵守交通规则，此处

设置超速惩罚项 ϕ = 0. 05（必要时车辆能够超过

设置的限速）。

2. 3　仿真设置与策略训练

本文在 Highway-env 仿真环境中创建场景并

对算法进行训练。实验中车长为 5 m，车宽为 2 
m，车辆初始速度从 15~50 km/h 中随机抽样，道

路宽度为 10 m，选择距离交互位置 100 m 路段进

行结果输出。

为充分保障行人安全，仿真中在判断人车相

撞时增加了 0. 5 m 的安全余量，即车辆与行人距

离不足 0. 5 m 时，认为碰撞发生：

xhdv - xpe < 0.5或x av - xpe < 0.5 （9）
式中：x av、xhdv 和 xpe 分别为仿真中 AV、HDV 和行

人的位置，满足不等式（9）时则判定碰撞发生。

车辆的目标位置为超过人行横道后的 10 m
处，行人目标位置为道路对面。其他训练超参数

的设置如下：折扣因子为 0. 8，小批量为 128，更新

因子为 0. 9，最大步长为 2 000，学习率为 0. 000 1，
学习率衰减值为 0. 001，隐藏层神经元 64 个，优化

器为 Adam。训练回合开始时，AV 和 HDV 在起

点的 3 条车道内随机生成，行人在距离路缘一定

范围内生成。当所有智能体达到目标位置或仿真

步长达到 2 000 时回合判定结束。

3 结果分析

3. 1　算法比较

本文将 MADDPG 与 DDPG、DQN 作对比，

选择奖励（得分）、回合平均速度、碰撞率作为评价

指标，比较模型的学习效率与效果。奖励是强化

学习的重要评估指标，能够反映智能体的行为效

果。为使结果更直观，本文把奖励值百分化至

0~100 的得分数值，结果如图 2 所示。本文方法

在 3 000 次训练后得到了近似收敛的策略，而

DDPG 和 DQN 由于训练的不稳定性导致其在

2 000 次训练回合后仍未收敛，且训练得分方差非

常大。MADDPG 集中式的 critic 网络使智能体在

相同的训练次数下获得的得分明显高于 DDPG
和 DQN。

图 3 为训练后车辆的速度变化及滚动误差对

比，反映了车辆的通行效率和车内乘客的舒适性。

本文方法在人车交互任务中保持了较高的平均速

度，车辆在避让行人时速度不会损失太多。相比

于 DDPG 和 DQN 的表现，MADDPG 的速度滚动

误差更小，也就是减速幅度更小，不会因为剧烈的

加减速给车内乘客带来不良体验。因此，MAD⁃
DPG 训练的 AV 能够在保护行人的同时快速完

成 交 互 任 务 且 速 度 变 化 比 DDPG 和 DQN 更

平缓。

为模拟现实中行人行为的随机性、不确定性，

此处在行人的状态空间中增加噪声处理。此时行
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图 2　训练奖励对比

Fig. 2　Training reward comparison
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人对环境状态的观测值是真实值与随机动态噪声

变量的乘积，如式（10）所示：

zt = ( 1 + nt ) ⋅ st （10）
式中：zt 为智能体的观测状态值；st 为智能体的实

际状态值；nt为遵循高斯分布 nt ∼ N ( 0，α2 )的噪声

变量，α 为噪声强度。当 α 较高时，行人因获取带

偏差的信息，因此不会按照预定的策略过街，从而

使行人的行为带有一定的随机性。

加载收敛后的模型在有噪声的场景下指导车

辆 进 行 多 次 人 车 交 互 任 务 ，统 计 MADDPG、

DDPG 和 DQN 算法下的车辆碰撞率。在噪声强

度 ape=0. 1，MADDPG 的碰撞率（0. 07%）明显低

于 DDPG（2. 6%）和 DQN（13. 0%），本文方法在

行人行为不确定时仍保障了行人的过街安全，也

反映了本文方法具有一定的泛化能力。

3. 2　人车交互安全与效率评估

此部分评估智能体对安全风险和效率的平衡

能力，风险指标为碰撞率，效率的指标为智能体的

延误时间。此处在不同 αpe 下用收敛后的模型进

行实验并统计碰撞率，如图 4 所示。在较低的噪

声强度下，经过训练的车辆智能体能够避免碰撞。

随着噪声强度的增加，行人将不再完全按照预设

定的策略行走，有概率在 TTC<3 s 时过街，当距

离过近以致车辆来不及完全制动时将发生碰撞，

因此 AV/HDV 的碰撞率和延误时间有增大的趋

势。比起 HDV，AV 更易受到多智能体策略的影

响，因此其碰撞率较高，但当噪声强度继续增加

时，AV 的碰撞率出现了下降，该现象源于行人过

街策略趋向于“不计后果”，行人智能体期望自动

驾驶车辆能采取措施避免碰撞。结合后文的 AV
交互延误时间可知，在较高的噪声强度下 AV 为
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图 3　速度对比

Fig. 3　Velocity comparison
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图 4　AV/HDV碰撞率

Fig. 4　AV/HDV collision rate
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获取较高的奖励而选择过于保守的策略导致延误

时间大大增加。这种现象与文献［27］中提到的

“人车演化博弈”现象一致，与较低的噪声强度相

比，AV 更容易适应这种近乎确定性的策略。

此处计算了各智能体在不同风险强度下的延

误时间，并把延误时间定义为智能体完成人车交

互任务所需时间与智能体在不与其他智能体交互

的情况下单独按原来的路线通过场景所需的时间

之差，如式（11）所示：

D = T agent - T alone （11）
式中：D 为人车交互延误；Tagent为智能体在交互环

境下到达目标位置所需时间；Talone 为智能体单独

完成任务所需时间。

如图 5 所示，当风险等级从 0. 0 增加到 0. 5
时，AV 与 HDV 的延误时间分别增加了 21% 和

13%，行人的延误时间分别降低了 19% 和 11%。

随着风险的不断增加，AV 和 HDV 在人车交互中

的策略越来越保守，因此两类车辆的延误时间均

有增加趋势，而行人的延误时间反而减少。从图

5 中还可观察到 HDV 延误时间比 AV 延误时间

短，结合上文中对碰撞率的结果可得，HDV 因反

应时间的限制不能快速反应行人行为的随机性变

化，导致其策略变化不明显，虽然延误时间较低，

但碰撞率较高，因此 HDV 在处理高风险下安全

与是效率的取舍问题上不如 AV 表现好。

3. 3　AV行为分析

此处选取了两个 AV 智能体，生成于不同的

车道上，进行人车交互实验，统计其速度变化，如

图 6、图 7 所示。AV1 和 AV2 经历了先减速后加

速再减速的过程，当任务开始时，AV1 和 AV2 在

距离人行横道 100 m 处识别到了行人并开始减

速，AV 会在以往的训练中得到经验，即经过一段

时间的减速后，即使不再继续减速也不会与行人

发生碰撞，为缩短任务时间，AV 在接下来的路程

中 适 当 加 速 ，最 后 在 人 行 横 道 前 进 行 第 二 次

减速。

4 本文模型的优点和局限性

综上所述，本文模型优点如下：

（1）在模型训练方面，MADDPG 集中训练、

分散执行的框架使其在处理类似人车交互的 MA
系统问题上表现出更优越的性能，策略收敛速度

明显优于 DDPG 和 DQN 算法。3 个算法都是利

用历史经验（st、at、rt、st+1）优化神经网络，而 DDPG
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图 5　AV/HDV延误时间

Fig. 5　AV/HDV dalay
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50
车辆与人行横道的距离/m

0 100
20

25

30 AV1
AV2

速
度
/(k
m
·h

‒1
)
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Fig. 7　Velocity change of AV1 and AV2
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和 DQN 训练的智能体无法计算其他智能体对环

境的影响，相同（st、at）下得出不同的 rt和 st+1，且差

别较大，增加了收敛难度。虽然当前研究在有限

智能体规模下取得了成功，但是仍难以应对大规

模的智能体系统，尤其是在高度复杂的实际交通

环境中。

（2）在策略对比方面，MADDPG 在人车交互

任务中的碰撞事故率明显低于 DDPG 和 DQN 算

法，能够更好地保护行人过街安全。同时，MAD⁃
DPG 在人车交互过程中的速度变化波动比其他

算法稳定，能够带给乘客更好的体验感。3 种算

法都是只利用智能体的局部信息进行决策，但

MADDPG 的 critic 网络给智能体提供类似“大局

观”的引导（critic 评价网络由全局信息的历史经

验得到），使其能够获得更好的人车交互策略。

（3）在车辆安全 ⁃效率分析方面，随着场景风

险增加，AV、HDV 训练的碰撞率有上升趋势，延

误时间也不断增加，相反行人的延误时间有减少

趋势。

（4）在行人行为随机性的影响方面，在较低的

噪声水平下，AV 更易受到多智能体策略的影响，

其碰撞率较高，而在高噪声水平下，行人“不计后

果”的过街行为对 AV 来说更容易适应，其策略随

着噪声水平增高逐渐保守，降低了碰撞率但交互

延误时间增加较大。

（5）在 AV 行为分析方面，AV 在与行人交互

过程中大致经历了减速⁃加速 ⁃减速的过程。任务

开始时，AV 识别行人后开始减速，充分减速后，

AV 判断接下来的路程中不会发生碰撞，因此开

始加速，最后在人行横道前 10~15 m，处第二次

减速。AV 通过对自身速度的精确控制使其在避

免碰撞的同时缩短任务时间。

本文通过对 AV/HDV⁃行人交互策略建模，

为 AV 的行人避碰系统提供了良好思路，在保护

行人安全的同时提高了车辆通行的效率。但还存

在以下局限性：

（1）MADDPG 算法虽然在数量有限的智能

体场景中解决了 MA 系统智能体状态不稳定的问

题，但是随着智能体规模进一步扩大，如包含数十

个具有自主决策能力的行人、不同流行的机动车

和非机动车等，critic 网络的输入维度急剧增长，

可能会出现模型难以收敛的问题。

（2）由于实验场景较为简单，未考虑到其他

流向的车辆和非机动车的影响，因此还未能完全

还原现实中的复杂情况。

5 结束语

基于 MADDPG 算法训练智能体的人车交互

策略，改进了 AV 的行人避碰决策，使车辆和行人

能够既安全又快速地通过人行横道区域，同时避

免 AV 对信息共享的依赖。本文模型还存在一定

的局限性，在未来的工作中，将考虑使用更先进的

训练方法，考虑如何在复杂场景下降低输入维度，

以处理维度快速上升的问题；同时本文场景较为

简单，忽略了视线遮挡、行人群体性行为等现实中

存在的现象，未来也将考虑更真实的场景仿真。
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