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摘 要：现有的基于深度强化学习(deep reinforcement learning,DRL)的端到端自动驾驶决策方法鲁棒性较低，

存在安全隐患，且单纯依赖图像特征难以正确推断出复杂场景下的最优动作。对此，提出了一种联合图像与

单 目 深 度 特 征 的 强 化 学 习 端 到 端 自 动 驾 驶 决 策 方 案 。 首 先 ，建 立 了 基 于 竞 争 深 度 Q 网 络 (dueling deep
Q‐network, Dueling DQN)的端到端决策模型，以提高模型的策略评估能力和鲁棒性。该模型根据观测数据

获取当前状态，输出车辆驾驶动作（油门、转向和刹车）的离散控制量。然后，在二维图像特征的基础上提出了

联合单目深度特征的状态感知方法，在自监督情况下有效提取场景深度特征，结合图像特征共同训练智能体

网络，协同优化智能体的决策。最后，在模拟仿真环境下对不同的行驶环境和任务进行算法验证。结果表明，

该模型可以实现鲁棒的端到端无人驾驶决策，且与仅依赖图像特征的方法相比，所提出的方法具有更强的状

态感知能力与更准确的决策能力。
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在过去的近十年中，自动驾驶领域相关研究

得到政府、科研机构、车企及互联网企业等人工

智能相关产业的高度关注而持续推进［1］。其中，

自动驾驶决策技术是提高主动安全性能和减少

交通事故的关键技术。传统的自动驾驶策略建

立在规定的交通规则基础之上，需要准确识别场

景中的交通标志、信号灯、行人和车辆等障碍物，

分割出车道线及可通行的道路等，进而利用既定

的规则进行控制决策。然而数学建模的浅层逻

辑规则在面对真实世界的复杂路况时往往收效

甚微。近年来，深度学习技术的快速发展较大促

进了自动驾驶决策领域的发展进程，使得自动驾

驶决策能避开复杂道路状况下的规则式专家系

统，将场景理解和驾驶决策都交给神经网络执

行，传感器数据经卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN）处理后直接输出车辆控制

信号，从而实现端到端的自动驾驶决策。

目前，端到端的自动驾驶决策［2］可分为基于

深度学习和基于深度强化学习（deep reinforce‐
ment learning，DRL）两种方法。其中基于深度学

习的方法需要采集大规模驾驶数据集并通过人

工对其进行标注，然后搭建深度学习模型进行训

练。例如，文献［3］构建了一个由 3层全连接层构

成的神经网络进行跟车控制；文献［4］提出了基

于 CNN的端到端注意力模型，该网络的输入为

道路图像，输出为车辆控制的转向角。大规模训

练数据的标注问题限制了基于深度学习的方法

的应用。近年来，DRL［5］被越来越广泛地应用于

自动驾驶决策领域。一方面，它提供了一个从探

索中学习策略的系统，省去了繁杂的数据标注过

程；另一方面，它结合了深度学习对高维特征的

抽象和表征能力，从而有效地解决了传统强化学

习对高维状态空间和动作空间的表示问题。文

献［6］提出用深度确定性行动者‐评论家（deep de‐
terministic actor critic，DDAC）算法来获取更平滑

的车辆运动轨迹，在开源赛车模拟平台（the open
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racing car simulator，TORCS）上验证车道保持策

略 ；文 献［7］提 出 利 用 深 度 Q 网 络（deep
Q‐network，DQN）算法［8］在 PreScan平台下学习

自主刹车的能力；文献［9］提出采用 DQN算法在

基于学习的车辆驾驶仿真环境（car learning to
act，CARLA［10］）下进行十字路口处的驾驶决策。

尽管基于 DRL的端到端自动驾驶决策方法已经

广泛应用于自动驾驶任务，但当场景发生微小改

变或噪声存在时，容易出现策略评价不准确而导

致决策动作完全不同或发生剧烈跳变的情况，这

使得端到端的自动驾驶决策退化为一个不适定

问题（相同或相似状态下做出完全不同的决策），

从而成为自动驾驶任务的安全隐患。

此外，现有的基于DRL的驾驶决策方法主要

将图像（单模态传感器设置）作为输入，假设最优

动作可以直接从观测的图像中推断出来。然而

该假设在实际中很难成立，比如当缺乏深度信息

时，单纯从前方存在障碍物的图像不足以预测车

辆应该刹车、保持直行还是转弯。因此，仅依赖

二维图像特征存在难以理解复杂道路场景的问

题。针对这一问题，研究者们尝试利用激光雷达

（light detection and ranging，LiDAR）传感器数据，

融合图像与深度信息（多模态传感器设置）提高

环境感知能力。文献［11］提出将图像与 LiDAR
数据进行特征融合的条件模仿学习（conditional
imitation learning，CIL）方法；文献［12］提出了一

种基于红绿蓝（red green blue，RGB）图像和深度

图像的端到端的 CNN，实现车辆速度和转向控

制，以及车道保持。文献［13］分别在前期、中期

和后期对图像特征和深度特征进行融合，多组实

验结果证明了基于多模态能有效改善单模态数

据的决策性能。然而，多模态方法需要额外的 Li‐
DAR传感器来探测物体精确位置，目前车载同步

异构传感器的安装和维护仍较为昂贵，并且不同

传感器获取的数据存在同步的问题，给数据融合

带来一定的难度。因此，如何有效地从单模态的

视觉数据中挖掘深度特征，是提高智能体环境感

知 能 力 ，从 而 增 强 自 动 驾 驶 决 策 能 力 的 有 效

途径。

针对以上问题，本文首先构建了基于竞争深

度 Q 网 络（dueling deep Q‐network，Dueling
DQN）［14］的自动驾驶决策模型，以提高相似状态

下或噪声存在时智能体的策略评估能力和决策

能力，并提出在单目视觉图像上同时提取并融合

图像特征与深度特征，优化自动驾驶环境状态表

示与策略学习，提高智能体的环境感知能力。在

CARLA仿真平台下对不同的行驶环境和任务进

行验证，结果表明，本文所构建的模型可以实现

端到端的无人驾驶决策。且基于融合特征与基

于二维图像特征的对比实验结果表明，联合图像

与深度特征的 Dueling DQN自动驾驶决策模型

具有更强的决策控制能力。

1 基于Dueling DQN的端到端自动

驾驶决策模型

强化学习是指智能体在与环境的交互过程

中学习策略以达到回报最大化的过程。将自动

驾驶的序列决策问题视为马尔可夫决策过程［15］

（Markov decision process，MDP），并 由 4 元 组

( st，at，rt，st+ 1 )表示。在 t时刻，智能体通过获取状

态 st 确定最佳动作 at，并执行动作 at 与环境 E交

互以确定奖励 rt，最终获得下一个状态 st+ 1。
1.1 马尔可夫决策过程定义

端到端自动驾驶决策问题的马尔可夫决策

过程的定义如图 1所示。

1）状态。在自动驾驶决策问题中，单模态传

感器（相机）设置下，由于像素空间极为庞大，直

接将彩色图像（观测O）作为智能体的状态是不可

取的。通常需要利用 CNN对其进行特征提取，

将高维观测空间转化为较低维的状态空间。本

文将该过程表示为 st= Φ (Ot，α)⊕ht，其中 Ot 表

示当前时刻的观测图像，Φ ( )表示特征提取网

络，其参数用 α表示，ht表示过去的历史动作，它

是一个编码了过去已执行动作的向量，⊕表示特

征拼接。添加历史动作向量的目的是稳定搜索

策略［16］。

2）动作。本文定义的对车辆的控制量包括

转向、油门和刹车。考虑基于离散动作输出的决

策方法，将 3种控制量的输出组合为 8个离散动

图 1 端到端自动驾驶决策问题的马尔可夫决策过程

Fig.1 Markov Decision Process for End‐to‐End
Autonomous Driving Decision
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作，分别对应直行、不同幅度的转弯和刹车。本

文定义的离散动作 at 与控制量之间的对应关系

及其含义如表 1所示。

3）奖励。奖励 rt是为了对当前时刻动作 at的
有效性进行准确评价而设置的，用于对智能体进

行监督和训练。本文利用车辆反馈的测量数据

定义奖励函数：

rt ( st,at ) =
ì

í

î

ïï
ïï

-200,ct
+1,vt> 50 km/h
-1,其他

（1）

式中，ct表示 t时刻车辆是否发生碰撞（ct= 1表示

有碰撞发生，否则没有）；vt 表示 t时刻的行驶速

度；“其他”表示碰撞传感器没有反馈碰撞事件或

车速 vt≤ 50 km/h的情况。

根据以上奖励函数，t时刻智能体获得的总奖

励计算公式为：

R= ∑
t= 1

tmax

λt- 1 rt （2）

式中，λ∈[ 0，1 ]表示折扣因子，其值越大，表示总

奖励 R与将来动作越相关，本文设定 λ= 0.9。
1.2 端到端的决策模型训练方法

在强化学习中，采用动作价值函数Q ( s，a)评
价给定状态 s下采取动作 a的回报值，Q值越大，

表示在状态 s下采取动作 a获得的长期回报值 R
越大。Q函数的迭代更新方程为：

Q ( s,a) = Q ( s,a)+ α (r+ λmaxa′Q ( s′,a′)-

Q ( s,a)) （3）
式中，r表示在当前时刻状态 s下执行动作 a的即

时奖励；Q ( s′，a′)表示下一个状态 s′下执行动作 a′

的 Q值；α是更新步长；maxa′是使得 Q值取最大

值时对应的 a′值。

在高维状态和动作空间下，利用式（3）逐个

计算每个状态和动作下的 Q值是无法实现的。

DQN［17］采 用 深 度 网 络 建 立 一 个 智 能 体 网 络

Q ( s，a|θ)来近似 Q函数，其中 θ表示智能体网络

的参数，该网络的输入为当前状态，输出为当前

状态下每个动作的Q值。

由于 DQN学习得到的策略存在给定状态下

不同动作对应的 Q值的差别极小的问题，即当噪

声存在或状态发生微小改变时可能导致决策动

作的完全改变。本文采用 Dueling DQN［14］的思

想，利用值函数网络 V ( s|γ，β)和优势函数网络

A ( s，a|γ，μ)联合估计 Q函数，其中 γ表示两个网

络的公共参数部分，β和 μ分别表示值函数网络和

优势函数网络独有的参数。相比 DQN的单流结

构中每一次更新 Q函数只能对所选择状态对应

的值函数进行更新的情况，Dueling DQN的双流

结构每一次对 Q函数的更新过程中都对值函数

进行了更新，更有利于高效地学习得到能对状态

进行准确评估的值函数，从而增强 Q函数的鲁棒

性，避免状态改变极小的情况下决策动作的剧烈

跳变。为了提高优势函数对各动作的可辨识性，

对优势函数进行中心化处理，计算 Q值的组合方

式为：

Q ( s,a) = V ( s)+ (A ( s,a)- 1
|A | ∑a′ A ( )s,a′ )

（4）
最终，Q ( s，a )的更新可通过最小化损失函数

实现：

L ( s,a) = (r+ λmaxa′Q ( s′,a′)- Q ( s,a ) ) 2（5）
由于 CNN的可微性，通过最小化式（5）可端

到端地学习得到特征提取网络和智能体网络的

参数。智能体网络收敛表示智能体学习得到最

佳决策策略 π ∗，该策略是相对于 Q函数的贪婪

策略：

π ∗Q ( s) = argmaxaQ ( s,a) （6）
使用该策略可准确地实现自动驾驶决策。

2 联合图像特征与单目深度特征的

自动驾驶决策方法

为提高自动驾驶过程中的环境感知能力，同

时避免使用深度传感器所带来的异构数据融合

问题，降低自动驾驶成本，本文提出了联合单目

视觉的图像特征与深度特征的智能体环境状态

感知方法，对两种特征进行融合，并以此作为智

表 1 离散动作与控制量的对应关系

Tab.1 Corresponding Relationship Between Discrete
Action and Control Quantity

序号

0
1
2
3
4
5
6
7

控制量 [油门,转向,刹车]
[1.00, 0.00, 0.00]
[0.00, －0.50, 0.00]
[0.00, 0.50, 0.00]
[0.00, －0.75, 0.00]
[0.00, 0.75, 0.00]
[0.00, －0.25, 0.50]
[0.00, 0.25, 0.50]
[0.00, 0.00, 1.00]

含义

直行

左转

右转

大幅左转

大幅右转

小幅左转

小幅右转

刹车
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能体网络的输入。联合深度估计的自监督损失

（投影误差损失）与智能体最优策略损失（均方误

差损失）对网络进行优化学习，在提高智能体环

境感知能力的同时增强智能体对复杂环境的决

策能力。

如图 2所示，整体网络结构包含 4部分：（1）图

像特征提取网络，如虚线框 1所示；（2）深度估计

网络，如虚线框 2所示；（3）特征融合模块，如虚线

框 3所示。这 3部分的网络结构联合起来实现将

观测转化为状态的功能，其参数用 α表示。（4）智

能体网络，如虚线框 4所示。这部分网络接收融

合后的特征（状态），并输出相应状态下的最优决

策动作，其参数包括值函数网络参数 β、优势函数

网络参数 μ和共享参数 γ，本文中合成表示为 θ。

2.1 图像特征提取网络

本文采用 VGG‐M［18］的前 5层卷积层作为图

像特征提取网络，网络的输入为 1 024×320像素

的彩色图像。网络结构参数如表 2所示，第 1列
是输入特征图的维度，其中 H、W和 C分别表示

特征图的高度、宽度和通道数，第 2列是各网络模

块，其中卷积模块括号内的第一个参数表示滤波

器的数量，第 2、3个参数“st”和“pad”分别表示卷

积步长和空间填充，括号外的×3表示采用同样

的卷积层重复 3次；LRN［19］表示进行局部归一

化，以防止梯度消失；最大池化模块中×2 pool表
示最大池化下采样因子为 2。所有权重层均采用

修正线性单元（rectified linear unit，ReLU）作为

非线性激活函数。

2.2 深度特征提取网络

图像深度估计是感知三维场景几何结构的

一个重要环节。近年来，基于深度学习的单目深

度估计方法由于其算法简洁、无需特殊的双目装

置而得到了广泛的关注。由于单目图像中不包

含任何深度信息，需要通过估计前后帧图像之间

的视差计算深度信息。为了从单目图像中提取得

到准确的深度特征，需要训练连续帧间的姿态估计

和深度估计网络，从而约束和引导深度特征提取网

络的参数学习。本文采用文献［20］提出的自监督

单目深度估计网络框架，具体如图 2中虚线框 2
所示。在训练阶段（黑色箭头所示），位姿估计网

络计算连续两帧图像间的位姿信息，深度估计网

络计算当前帧图像 It的深度信息图 Dt，二者通过

图像重构模块输出前帧 It- 1 到 It 的重构图像，并

通过计算重构图像与真实图像之间的差得到损

失值反向传播调整网络参数。在决策阶段（红色

箭头所示），无需计算位姿信息与深度信息，对当

前帧提取深度卷积特征以便于图像特征融合。

2.2.1 网络结构

单目深度估计网络分为深度网络和位姿网

络两部分。深度网络采用经典的 U‐Net［21］编码

器‐解码器模型结构，其编码模块 Ed 采用深度残

差网络［22］（residual network‐18，ResNet‐18）的前 5
个卷积模块，网络结构参数如表 3所示；解码模块

Dd参数如表 4所示，它将 Ed输出的特征图上采样

至不同的尺度，并将不同尺度的特征图上采样至

原图大小，以实现多尺度深度估计。位姿网络同

样分为编码模块 Ep与解码模块 Dp，其中 Ep与 Ed

有共同的网络结构；Dp 由 3层卷积层组成，各层

参数如表 5所示。使用连续两帧图像 It和 It- 1作
为位姿网络的输入，经由 Ep 编码和 Dp 解码后回

归出对应每个像素点的运动信息，之后可利用全

局平均池化求得 It- 1 到 It 的总体轴角与平移向

量，最后通过罗德里格旋转公式可将总体轴角与

平移向量转换得到位姿旋转矩阵 P t- 1
t 。

由于位姿网络仅在训练阶段需要，本文将深

度网络解码器的 4级输出上采样至最后一层大小

并沿通道拼接作为深度特征，进一步输入后续特

征融合模块，参与自动驾驶决策。

图 2 整体网络结构

Fig.2 Overview of Network Structure

表 2 图像特征提取网络结构

Tab.2 Network Structure of Image Feature Extraction

输入特征图(H×W×C)
1 024×320×3
509×157×96
509×157×96
255×79×96
127×39×256
127×39×256
64×20×256
64×20×512

模块

7×7卷积(96, st=2, pad=0)
LRN

最大池化(×2 pool)
5×5卷积(256, st=2, pad=1)

LRN
最大池化(×2 pool)

3×3卷积(512, st=1, pad=1)×3
最大池化(×2 pool)
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2.2.2 损失函数

给定连续两帧图像 It和 It- 1，本文通过光度重

投影误差学习网络参数：

Lp= min
t- 1
pe ( It,It- 1→ t ) （7）

式中，Lp是深度网络的损失函数；It- 1→ t是利用两

帧之间的位姿 P t- 1
t 、Dt 及相机内参数矩阵 K将

It- 1映射至 t时刻的结果，其计算公式为：

It- 1→ t= It- 1 proj( )Dt,P t- 1
t ,K （8）

其中，proj是利用 Dt、P t- 1
t 和 K重投影到 It- 1的二

维像素坐标的函数；⋅ 表示采样算子，本文使用

双线性插值对 It- 1进行采样；pe ( )为光度重投影

误差损失函数，计算公式为：

pe( Ia,Ib )=
α
2 (1- SSIM ( Ia,Ib ) )+

(1- α )  Ia- Ib
1

（9）

式中，SSIM ( )表示结构相似性［23］损失； ⋅ 1
表示

l1 范数损失；α是用于平衡两种损失重要性的参

数，本文取 α=0.85。

2.3 特征融合模块

给 定 来 自 图 像 特 征 提 取 网 络 的 特 征

F i ∈ RHi×Wi× Ci 和 单 目 深 度 提 取 网 络 的 特 征

Fd ∈ RHd×Wd× Cd，特征融合模块首先将后者下采样

到与前者同样的大小，进一步在通道上进行拼接

后，利用 1× 1层进行降维至 C个通道，并将H ×
W × C（本文中 H=32，W=10，C=16）的张量

展平变为融合图像和深度特征的一维向量，并作

为当前时刻状态向量的一部分输入智能体网络。

总结特征融合模块的功能，表示为：

f t= f latten ( fconv (F i⊕ (↓ Fd))) （10）

式中，f t表示特征融合的结果；↓表示双线性插值

下采样操作；⊕表示沿通道方向的特征拼接操

作；fconv ( ⋅ )表示后接批归一化［24］和 ReLu非线性激

活函数的卷积核为 1× 1×(Ci+ Cd )的卷积操

作；f latten ( ⋅ )表示张量展平为向量的操作。

2.4 智能体网络

经由特征融合模块输出的特征向量 f t，与历

史 动 作 向 量 h t 拼 接 得 到 当 前 状 态 st，st=
( f t，h t) ∈ R 80+ d（其中 h t ∈ R 80 表示 8个动作的 10
次历史，d= 32× 10× 16= 5 120），作为智能体

网络的输入。st首先经过第一个全连接层映射至

1 280维；然后分别经过值网络（神经元个数为

320的全连接层）和优势函数网络（神经元个数为

960的全连接层），分别输出代表当前时刻 t的状

态值 V ( s)，和表示该状态 st下的每个动作的重要

性的优势值 A ( s，a)；最后经过式（4）所示的聚合

层（输出维度为 8的全连接层）得到对应于 8个动

作的Q值。

2.5 整体网络训练方法

整体网络训练分为两个阶段：（1）利用模拟

交互环境生成连续帧图像，在给定相机内参数的

前提下，训练深度估计网络；（2）利用 ImageNet数
据集预训练的VGG‐M模型对图像特征提取网络

进行初始化，同时联合第一阶段训练得到的深度

估计网络参数，接入后续特征融合模块和智能体

网络，以较大的学习率对特征融合模块和智能体

网络进行训练，以较小的学习率对图像特征提取

网络和深度特征提取网络进行微调，以训练得到

最优决策模型。

由于智能体与环境交互的过程产生的序列

经验具有高度的时间相关性，且采用同一智能体

网络同时生成下一状态的目标 Q值和更新当前

状态 Q值容易造成网络不稳定和不收敛，本文基

表 3 深度网络编码器结构

Tab.3 Encoder Structure of Depth Network

输入特征(H×W×C)
1 024×320×3
512×160×64
256×80×64
256×80×64
128×40×128
128×40×128
64×20×256
64×20×256
32×10×512

模块

7×7卷积(64, st=2, pad=3)
最大池化(3×3, st=2, pad=1)
3×3卷积(64, st=1, pad=1)×4
3×3卷积(128, st=2, pad=1)
3×3卷积(128, st=1, pad=1)×3
3×3卷积(256, st=2, pad=1)
3×3卷积(256, st=1, pad=1)×3
3×3卷积(512, st=2, pad=1)
3×3卷积(512, st=1, pad=1)×3

表 4 深度网络解码器结构

Tab.4 Decoder Structure of Depth Network

输入特征(H×W×C)
64×20×256
128×40×64
256×80×32
512×160×16

模块

2×2反卷积(64, st=2, pad=0)
2×2反卷积(32, st=2, pad=0)
2×2反卷积(16, st=2, pad=0)
2×2反卷积(8, st=2, pad=0)

表 5 位姿网络解码器结构

Tab.5 Decoder Structure of Pose Network

输入特征(H×W×C)
32×10×512
32×10×256
32×10×256

模块

3×3卷积(256, st=1, pad=1)
3×3卷积(256, st=1, pad=1)
1×1卷积(6, st=1, pad=1)
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于 DQN的方法，首先建立了经验回放池 R，将每

一个时间步长的马尔可夫决策过程作为一次经

验储存以更新经验回放池，该处理可以将过去与

当前的经验混合从而降低样本之间的相关性，并

确保训练样本能够全面地被训练。训练过程中

每次只会随机从 R中抽取一定数量的经验作为

样本，该方法能够有效降低数据相关性，同时 R
使经验得到重复使用，有利于学习效率的提高。

进一步地，引入一个与智能体网络完全相同的目

标网络 Q̂ ( s′，a′|θ-)来估计目标 Q值，目标网络的

参数 θ- 是每隔一定步数才会从智能体网络复制

参数 θ更新，这能够暂时固定训练过程的Q值，从

而使智能体学习过程更稳定。最终智能体网络

的训练过程通过最小化式（11）的损失函数来实

现。损失函数的计算公式为：

L ( s,a|θ )= (yi- Q ( s,a|θ ) ) 2 （11）

式中，目标 Q值 yi的更新依靠奖励 r和估计 Q̂值，

其计算公式为：

yi= {r,时间步长数为1
r+ λmaxa′Q̂ ( s′,a′|θ- ),其他

（12）

为了防止陷入局部最小值，使用 ε贪婪策略

允许智能体在训练过程初期探索更多的经验。

其中 ε从 0.9开始每次下降 0.1直至固定在 0.1。
计算公式为：

at= {随机动作,在ε概率下

argmax Q ( )st,at ,其他
（13）

3 CARLA环境下的仿真实验

3.1 实验环境与内容

本 文 实 验 环 境 为 Ubuntu18.04，GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 1070Ti，采用 Python 3.7
和 Pytorch（torch1.2.0）深度学习框架，模拟环境

采用开源自动驾驶仿真模拟器 CARLA。

3.1.1 训练细节

深度特征提取网络训练过程中采用Adam优

化器，学习率为 1×10-4，迭代次数为 11 000（训练

样本共 6 600张图片，批次大小设置为 12，训练周

期为 20次）；第 2阶段训练过程中，采用 ImageNet
图像数据集预训练的权重对图像特征提取网络

进行初始化，采用 SGD优化器以 1×10-4学习率

对特征融合模块和智能体网络进行训练，以 1×
10-5 学习率对图像特征提取网络和深度特征提

取网络进行微调。对于智能体网络，设置经验回

放池的容量为 5 000，训练总片段数为 30 000，每
个片段的时间步长为 10，批次大小设置为 16，目
标网络每隔 1 000个步长更新一次，贪婪策略概

率参数 ε的初始值设为 0.9，每次下降 0.1直至固

定在 0.1。此外，设置最小奖励阈值为－1 000，以
防止智能体的奖励趋于无穷小。

3.1.2 实验设置

文献［10］中定义了直行、转弯、导航及存在

动态障碍物的导航 4种测试任务，其中前 3种任

务下不存在动态障碍物。本文遵循这 4种实验任

务设置，分别在 Town 3和 Town 1两种场景中对

模型进行训练和测试（Town 3用于训练，Town 1
用于测试）。训练任务采用随机生成起始点的方

式，测试任务采用固定起始点和终止点的方式，

记为（起始点，终止点），分别为（36，40）、（68，71）、

（27，130），其在地图中的显示如图 3所示。

有动态障碍物条件下设置车辆数目为 15，行
人数目为 50。训练任务的天气条件设置为晴天

的日间正午时段，采样 30 000个片段进行训练。

为了充分验证本文所提出算法的有效性和所训

练模型的泛化性能，分别在正午和夜间两种不同

时段测试所训练模型的性能。

3.1.3 评估指标

测试任务是在忽略交通信号和速度限制的

情况下让车辆在规划好的路径上从起始点自行

决策到达终止点，所有测试任务均执行 15次。如

果车辆在规定的时间内到达终点即为成功，其中

规定的时间是指在最优路线上以 10 km/h的速度

完成任务所需的时间。本文采用 3种指标对算法

性能进行评估，分别是任务成功次数（指完成任

务的片段数量）、任务平均完成度（每次测试中车

辆已行驶距离占据任务总距离的百分比/测试的

次数）和违规驾驶分数（指越道、碰撞的强度，由

图 3 测试场景中的起点（圆形）和终点（星形）

Fig.3 Start Points (in Circle) and End Points (in Star) in
Test Scene
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交互环境对车辆的测量数据给出）。

3.2 实验结果分析

3.2.1 奖励分布

奖励值的分布可以代表智能体从无到有的

学习过程，直观体现强化学习的训练效果。对所

训练的 30 000个片段中的每 100个片段进行一次

奖励值统计，奖励曲线图如图 4所示。

观察本文联合图像与深度特征训练模型的

奖励分布曲线上的变化可知，自动驾驶决策学习

过程大致可分为 4个阶段：训练初期（第 0~1 000
片段）、训练前期（第 1 100~8 500片段）、训练中

期（第 8 600~21 000 片 段）和 训 练 末 期（第

21 100~30 000片段）。训练初期奖励略有波动，

网络刚开始随机探索。训练前期奖励一直在下

降，车辆冲向路边以及越道导致速度变慢的情况

不断发生。训练中期整体奖励在往变大方向偏

移，这表明车辆已经基本学到如何保持车道。训

练末期奖励分布几乎没有改变，说明网络此时已

经收敛。对比仅依赖图像特征的奖励变化曲线

可发现，利用图像特征训练的智能体奖励变化曲

线总体较为波动，说明算法收敛过程较慢，智能

体难以学习获得正确的经验。本文提出的联合

图像与深度特征算法获得的总体奖励远大于仅

依赖图像特征的奖励，且分布趋势更稳定。

3.2.2 测试结果分析

为了充分验证本文算法的有效性和训练模

型的泛化性能，分别在正午和夜间两种不同时段

测试训练模型的性能。测试环境如图 5所示。

为便于实验结果分析，本文将利用图像特征

训练得到的模型记为 RGB，联合图像与深度特征

训练所得模型记为 RGB‐D。对 4个导航任务（编

号为 01表示“直行”任务，编号为 02表示“一次转

弯”任务，编号为 03表示“无动态障碍下的导航任

务”，编号为 04表示“有动态车辆和行人下的导航

任务”），在日间和复杂夜间场景中进行 15次测

试，任务平均完成度的结果如表 6所示。

分析表 6的结果可知：

1）对于正午时段测试，在没有车辆和行人的

情况下，本文训练得到的模型已经基本学到了车

道保持策略，结合深度特征大大提高了任务平均

完成度。

2）对于夜间时段测试，由于存在域间隙的问

题，日间场景训练出的模型无法很好地迁移至夜

间场景。这是由于夜间场景光度较差，图像数据

较日间情况发生了一定的变化，而且深度估计方

法是基于光度一致性的假设，而夜间的昏暗场景

环境一定程度上违背了这一假设。但相比融合

图像与深度特征的模型，仅依赖图像特征训练的

模型的夜间测试结果在转弯任务、有动态障碍物

和无动态障碍物的综合任务中都较差。这说明

仅依赖图像特征训练得到的模型对域间隙问题

更加敏感，而深度特征对域间隙导致的模型降质

具有一定的缓解作用。

将本文提出的算法与文献［25］提出的采用

图像特征的异步优势动作评价算法（asynchro‐
nous advantage actor‐critic，A3C）训练得到的自动

驾驶模型进行对比，汇总任务完成次数、任务平

均完成度、越道率及障碍物碰撞强度的结果，如

表 7所示。由表 7可知，A3C算法的任务平均完

成度略低于本文的基于图像特征的Dueling DQN
算法模型 RGB，远低于联合图像与深度特征的

图 4 各时间片段的奖励分布曲线图

Fig.4 Reward Distribution Curve of
All Training Episodes

表 6 正午和夜间任务平均完成度测试结果/%
Tab.6 Test Results of Average Completion at

Noon and Night/%

任务编号

01
02
03
04

正午

RGB
95.30
91.05
87.60
72.52

100.00
98.73
97.29
90.00

RGB‐D
夜间

RGB
62.20
13.00
7.00
3.52

55.70
48.04
9.15
9.00

RGB‐D

图 5 正午和夜间两种不同测试环境

Fig.5 Two Different Test Environments at Noon and
Night
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Dueling DQN算法模型 RGB‐D的结果，进一步说

明联合图像与单目深度特征有利于提高智能体

环境感知的能力，进而增强自动驾驶决策能力。

3.2.3 策略评估能力分析

为了证明本文提出的基于 Dueling DQN的

端到端自动驾驶决策方法在策略评估能力方面

的鲁棒性，将基于A3C的端到端自动驾驶决策智

能体［25］与本文方法进行对比。分别输出直行任

务过程中每个时间步长不同动作对应 Q值的平

均值、最优动作与次优动作的 Q值差值及二者之

间的量级比较，作为衡量算法策略评估能力的依

据（见图 6）。最优动作与次优动作之间的 Q值差

值与均值的比值越大，说明智能体策略评估的抗

噪声能力越强，即鲁棒性越强。

由图 6可知，本文训练的智能体最优动作与

次优动作 Q值差值分布于 0.5~0.7，A3C训练的

Q值差值分布于 0~0.2，而二者的 Q值均值相差

不大，这说明本文算法在策略评估方面具有更强

的鲁棒性。理论上，在直行任务中，由于不存在

障碍物，智能体的决策动作应当始终保持直行

（对应编号为 0）。图 7为两种模型直行任务的决

策结果，由图 7可见，A3C训练的智能体存在部分

决策结果跳变的情况，而本文算法决策结果更为

准确。

3.2.4 模型耗时分析

本文基于 Dueling DQN和联合图像与单目

深 度 特 征 的 自 动 驾 驶 决 策 方 法 在 单 张 GTX
1070Ti GPU测试环境下，模型执行一次动作的

响应时间约为 10 ms，满足实时自动驾驶决策

需求。

4 结 语

本文提出了联合图像与单目深度特征的端

表 7 不同行驶任务下的测试结果

Tab.7 Test Results Under Different Driving Tasks

方法

A3C[25]

RGB

RGB‐D

任务编号

01
02
03
04

01
02
03
04

01
02
03
04

（起始点，终止

点）

(36, 40)
(68, 71)
(27, 130)
(27, 130)

(36, 40)
(68, 71)
(27, 130)
(27, 130)

(36, 40)
(68, 71)
(27, 130)
(27, 130)

（车辆，行人

数）

(0, 0)
(0, 0)
(0, 0)
(15, 50)

(0, 0)
(0, 0)
(0, 0)
(15, 50)

(0, 0)
(0, 0)
(0, 0)
(15, 50)

任务完成

次数

12
4
1
0

15
15
13
9

15
15
15
12

任务平均完

成度/%
70.80
23.01
14.26
7.42

95.36
91.05
87.62
72.52

100.00
98.73
97.27
90.00

越道率/%

5.12
0.00
46.74
76.93

0.00
0.00
0.00
5.00

0.00
0.00
0.00
0.00

车辆碰撞

0.00
0.00

8 125.60
4 542.44

0.00
0.00
0.00

3 759.81

0.00
0.00
0.00

2 807.82

行人碰撞

0.00
0.00
0.0

120.71

0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00

图 6 两种模型在不同时间步长上Q值均值与最优动作

和次优动作Q值差值分布图

Fig.6 Average of Q‐value and Difference Between Opti‐
mal Action and Sub‐optimal Action at Different Time‐Step

图 7 两种模型在直行任务中的决策动作

Fig.7 Decision Actions of Two Models in Straight Task
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到端深度强化学习自动驾驶决策方法。首先，采

用 Dueling DQN提高了智能体对策略的评价能

力，以缓解面对相似场景时智能体输出不同动作

带来的安全隐患；其次，采用自监督的方式从单

目图像中提取深度特征，并与图像特征进行融

合，增强智能体环境感知能力并指导智能体学习

更鲁棒的自动驾驶策略。本文的实验结果为使

用单模态传感器获取深度信息提高自动驾驶决

策能力提供了一定的参考。未来将考虑采用域

适应的方法进一步解决夜间自动驾驶决策能力

降质的问题，提高夜间场景的泛化能力。
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Reinforcement Learning Based End⁃to⁃End Autonomous Driving Decision⁃
Making Method by Combining Image and Monocular Depth Features

LU Xiao 1 ZHU Yiwei 1 YANG Muhua 1 ZHOU Xuanyu 2 WANG Yaonan 3

1 College of Engineering and Design, Hunan Normal University, Changsha 410006, China
2 Key Laboratory of Big Data Research and Application for Basic Education,Hunan Normal University,Changsha 410006, China

3 National Engineering Laboratory for Robot Visual Perception and Control Technology, Hunan University, Changsha 410002, China

Abstract：Objectives: Existing deep reinforcement learning (DRL)based end‐to‐end autonomous driving
decision‐making method is low robustness to noise, which would lead to safety problem. It is difficult to in‐
fer the optimal decision accurately by relying solely on the image features when facing with the complex
scenes.Methods: An end‐to‐end decision‐making model based on dueling deep Q‐network(Dueling DQN)
is established to improve the ability of decision evaluation and improve the robustness of the model. It ob‐
tains the current state according to the observed data, and outputs discrete quantities for controlling the ve‐
hicle (including throttle, steering and brake). The monocular depth feature is extracted accurately in a
self‐supervised learning manner, and which is combined with the image features for better representation of
the current state.Results: The proposed method is tested in a simulation environment. (1) The comparison
results with the state‐of‐the‐art A3C model show that our Dueling DQN‐based model is more robustness.
(2) The comparison results with the image feature‐based model show that combining the image and depth
features is more beneficial to improve the decision‐making accuracy.Conclusions: Training an agent with
Dueling DQN is beneficial to alleviate the security risks caused by making different decision when facing
similar scenes. Training an agent together with image features and depth features is beneficial to enhance
the agent̓s ability of environment perception, and improve the decision‐making accuracy.
Key words：end‐to‐end automatic driving decision‐making；dueling deep Q‐learning network；image fea‐
tures；monocular depth features
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