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深度强化学习在无人驾驶路径规划中的应用 
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[摘要]随着人工智能技术的快速发展，深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）在无人驾驶技术中的应用日益广

泛。路径规划作为无人驾驶系统的核心技术之一，直接影响车辆行驶的安全性与效率。文中系统综述了深度强化学习在无人驾

驶路径规划中的关键技术、典型算法及其应用现状，分析当前存在的挑战与不足，并探讨未来的发展方向。通过对比传统路径

规划方法与基于 DRL的方法，验证其在复杂动态环境下的优越性，旨在为无人驾驶技术的进一步发展提供理论依据与技术支持。 
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Application of Deep Reinforcement Learning in Path Planning for Autonomous Driving 
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence technology, the application of Deep Reinforcement Learning (DRL) in 

autonomous driving technology is becoming increasingly widespread. Path planning, as one of the core technologies of autonomous 

driving systems, directly affects the safety and efficiency of vehicle operation. The article systematically summarizes the key 

technologies, typical algorithms, and application status of deep reinforcement learning in unmanned driving path planning, analyzes 

the current challenges and shortcomings, and explores future development directions. By comparing traditional path planning methods 

with DRL based methods, we aim to verify their superiority in complex dynamic environments and provide theoretical basis and 

technical support for the further development of autonomous driving technology. 
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引言 

无人驾驶汽车作为未来智能交通的重要组成部分，路径

规划技术直接影响行车安全与效率。传统路径规划方法在面

对复杂动态环境时存在局限，而深度强化学习凭借其强大的

环境适应能力和自学习能力，成为解决路径规划问题的重要

手段。本文将深入探讨深度强化学习在无人驾驶路径规划中

的理论基础、关键算法、应用实践与未来发展趋势。 

1 深度强化学习基础理论 

1.1 深度学习概述 

深度学习（Deep Learning）是人工智能领域中的一种

重要方法，属于机器学习的分支。其核心是通过构建深层神

经网络模型来自动学习和提取数据中的高层次特征。常见的

深度神经网络结构包括前馈神经网络（FNN）、卷积神经网络

（CNN）和循环神经网络（RNN）。在无人驾驶领域，卷积神

经网络被广泛应用于图像识别与目标检测任务，如识别道路、

车辆、行人及交通标志。CNN通过局部感受野、权值共享和

池化等机制，有效地降低了计算复杂度并提升模型的泛化能

力。而循环神经网络则适合处理时间序列数据，能够实现对

车辆状态信息和传感器数据的动态建模。这些深度学习模型

为无人驾驶系统的感知与决策提供了坚实的基础。 

1.2 强化学习基本概念 

强化学习（Reinforcement Learning, RL）是一种基于

试错机制和奖励反馈的学习方法。其核心思想是通过智能体

（Agent）与环境（Environment）的交互行为，学习最优策

略以实现长期累积回报最大化。强化学习问题通常使用马尔

可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）进行建模，

MDP 包含状态（State）、动作（Action）、状态转移概率和

奖励函数（Reward Function）等基本要素。在无人驾驶路

径规划任务中，智能体根据当前环境状态决定采取何种动作，

如加速、减速或转向等。当智能体做出正确决策并到达目标

位置时，将获得正向奖励；反之，碰撞障碍物或偏离车道则

会受到负向反馈。通过不断试验和调整，强化学习模型能够

逐步优化路径规划策略，提高系统的自主决策能力。 

1.3 深度强化学习模型框架 

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）

融合了深度学习和强化学习的优势，具备强大的自主学习

与决策能力。通过引入深度神经网络，DRL 能够有效处理

高维复杂状态空间，并实现对动态环境的精准建模。具体

而言，深度神经网络被用于近似强化学习中的值函数或策

略函数，从而提升模型的泛化能力与预测精度。典型的

DRL 系统框架通常由状态感知模块、决策模块和执行模块

构成。状态感知模块通过多传感器融合技术，感知和提取

环境特征信息；决策模块根据环境状态输出相应动作策略；

执行模块则完成车辆控制指令的下发与路径执行。深度强



智能城市应用·2025第8卷 第4期 

Smart City Application.2025,8(4) 

Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd.                                                                 99 

化学习方法主要分为两大类：基于值函数的算法和基于策

略梯度的算法。前者以深度 Q 网络（Deep Q-Network, DQN）

为代表，通过学习状态-动作值函数指导决策；后者包括

PPO（Proximal Policy Optimization）、TRPO（Trust 

Region Policy Optimization）等算法，直接对策略函数

进行优化。Actor-Critic 方法结合了值函数评估和策略

优化的优点，进一步提升了学习效率。如图 1 所示。 

 
图 1  DRL系统框架 

2 无人驾驶路径规划问题描述 

2.1 路径规划的基本需求 

路径规划是无人驾驶系统实现自动驾驶功能的关键

环节，其主要目标是在复杂的道路环境中，为车辆规划出

一条安全、平滑、高效的行驶路径。首先，路径规划必须

确保行车安全，即避免与其他车辆、行人或障碍物发生碰

撞，遵守交通规则和道路标志。路径需要具备良好的舒适

性，尽量减少急加速、急减速和频繁转向，保障乘客体验。

路径规划算法应追求时间与能耗的最优化。在保证安全与

舒适的前提下，合理选择行驶路线，缩短行程时间，降低

能源消耗，提高无人驾驶系统的整体效率。最后，路径规

划必须满足实时性需求，能够在动态变化的环境中迅速做

出决策与调整，对突发情况进行及时响应。这要求系统具

有较强的鲁棒性和应急处理能力。 

2.2 无人驾驶环境模型 

无人驾驶车辆在执行路径规划时，依赖于对环境的全

面感知与建模。首先，环境模型需准确描述道路信息，包

括车道线、交叉路口、交通标志及信号灯等。其次，需要

动态感知和预测其他道路参与者（如车辆、行人、自行车）

的行为轨迹。静态环境建模方面，依靠高精地图提供详细

的地理信息和道路结构数据，确保车辆在全局范围内具备

精准定位能力。动态环境感知依赖多种传感器（如激光雷

达、摄像头、毫米波雷达等）对周围障碍物进行实时检测

与跟踪，结合数据融合技术提高环境感知的准确性与鲁棒

性。环境模型还需动态更新，及时反映突发情况，如道路封

闭、交通事故等，确保路径规划依据的环境信息始终有效。 

2.3 路径规划问题的数学建模 

无人驾驶路径规划问题通常被建模为一个最优化问

题或基于强化学习的决策过程。在经典路径规划方法中，

首先定义状态空间（State Space），表示车辆当前位置、

速度、朝向等信息；然后定义动作空间（Action Space），

包括车辆的加速、制动和转向等操作。状态和动作的组合

决定了车辆的运动轨迹。路径规划的目标是设计一个代价

函数或奖励函数，用于评估路径优劣。代价函数通常考虑

路径长度、行驶时间、能源消耗、安全距离等因素，通过

求解代价函数最小化问题获得最优路径。而在强化学习框

架中，智能体通过与环境交互学习最优策略，奖励函数则

综合考虑安全性、效率与舒适性等指标，激励智能体学习

最优行为策略。路径规划还需满足车辆动力学约束和环境

约束。例如，车辆转向角速度、加速度等物理限制，以及

避免碰撞和遵守交通规则的要求，这些都对路径规划算法

的设计提出了更高的数学建模要求。 

目标函数： 

目标是找到最优路径，使成本函数 J 最小化： 
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其中： id 是车辆到第 i 个障碍物的最小距离，ϵ 是一

个小正数防止分母为零。权重 i 决定不同因素的重要性。 

3 深度强化学习在路径规划中的算法与实现 

3.1 基于值函数的方法 

基于值函数的深度强化学习方法主要通过估计状态

或状态-动作对的值函数（Value Function），指导智能体

选择最优动作。在无人驾驶路径规划中，最具代表性的是

深度 Q 网络（Deep Q-Network, DQN）算法。DQN 使用卷

积神经网络来逼近 Q 值函数，将复杂的高维状态空间映射

为对应的动作价值，智能体依据 Q 值选择具有最大长期奖

励的动作。为了提升算法的稳定性和收敛性，DQN 引入了

经验回放（Experience Replay）机制，通过打乱训练样

本的时间相关性，提高样本利用率。此外，目标网络

（Target Network）在 DQN 中用于固定一定时间内的 Q

值更新目标，有效缓解了训练过程中的不稳定问题。在无

人驾驶路径规划任务中，DQN能够帮助自动驾驶车辆学会

在复杂动态环境下避障和选择最优行驶路径。然而，标准

DQN 存在 Q 值高估的问题，因此后续发展了 Double DQN

和 Dueling DQN 等改进方法。Double DQN 通过分离动作

选择与动作评估，有效降低了 Q 值的高估偏差；Dueling 

DQN 则将状态价值和优势函数分开估计，提高了模型对状

态价值的评估精度，进一步增强路径规划的表现。 

3.2 基于策略梯度的方法 

基于策略梯度的深度强化学习方法直接对策略函数

进行参数优化，避免了值函数方法中的高估和不稳定问题。

该类方法通过最大化期望回报来优化策略，使得无人驾驶

safetyJ



智能城市应用·2025 第8卷 第4期 

Smart City Application.2025,8(4) 

100                                                          Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd. 

车辆能够根据当前状态灵活选择动作。典型的策略梯度方

法包括 PPO（Proximal Policy Optimization）和 TRPO

（Trust Region Policy Optimization）。PPO 通过引入裁

剪概率比值的方式，限制策略更新幅度，在保证策略改进的

同时提高训练效率与稳定性。TRPO 则通过优化问题的约束

条件，确保策略更新步长在一个信赖域（Trust Region）内，

从而保证每次更新都能带来性能的提升。在无人驾驶路径规

划中，基于策略梯度的方法能够高效处理高维、连续的动作

空间问题。例如，车辆在变道、超车或避障时，PPO算法可

实现动态平滑路径调整，保证车辆决策的灵活性与连贯性。

相比基于值函数的方法，策略梯度算法更适合需要高精度控

制与动作连续性的复杂驾驶任务。 

3.3 混合方法及优化 

混合方法结合了值函数和策略梯度两大类算法的优

势，在路径规划任务中表现出更强的学习能力和决策效率。

最常见的混合方法是 Actor-Critic架构，该方法由 Actor

（策略网络）负责决策动作，Critic（值函数网络）负责

评估策略性能。Soft Actor-Critic（SAC）是当前应用较

为广泛的混合算法之一。SAC 在传统 Actor-Critic 结构

的基础上引入熵正则化机制，提升智能体探索能力，增强

鲁棒性与收敛性。在无人驾驶路径规划任务中，SAC 能够

帮助车辆在复杂环境中灵活选择最优路径，并兼顾安全性

与效率。此外，SAC 支持连续动作空间，适用于高速公路

驾驶、城市道路复杂交互等多场景路径规划任务。随着无

人驾驶系统复杂度的增加，多智能体深度强化学习

（Multi-Agent DRL）也逐渐成为研究热点。该方法支持

多个智能体协同决策，提升车辆在车队行驶、交叉路口等

场景下的协调性与整体优化效果。未来，通过优化模型结

构和引入强化学习与传统算法的融合，有望进一步提高无

人驾驶路径规划的智能化水平和应用可靠性。 

4 深度强化学习路径规划的应用案例与挑战 

4.1 典型应用案例分析 

深度强化学习（DRL）已在多个无人驾驶路径规划应

用中取得了显著成效。Waymo 是全球领先的自动驾驶公司

之一，其自动驾驶系统在路径规划中应用了深度强化学习

（DRL）技术，以提升车辆在复杂城市环境中的决策能力。

Waymo 采用 基于深度 Q 网络（DQN）和近端策略优化（PPO） 

的强化学习算法，使车辆能够在动态交通环境中进行实时

决策。例如，在遇到交叉路口、行人穿行或其他车辆突然

变道时，Waymo 车辆能够通过 DRL 预测未来可能的交通

演化趋势，并选择最优路径以确保安全和高效通行。此外，

该系统结合了模仿学习（Imitation Learning）和 规则

约束强化学习（Constrained RL），使得训练的智能体不

仅能遵守交通规则，还能适应未见过的复杂场景。 

4.2 当前技术挑战 

尽管 DRL 在无人驾驶路径规划中表现出广泛应用前

景，但仍存在诸多技术挑战。首先，样本效率低和训练时

间长是当前主要瓶颈。由于路径规划涉及高维状态和动作

空间，训练 DRL 模型通常需要大量交互数据和反复迭代，

导致开发周期较长。泛化能力不足使得训练好的模型在不

同环境下的迁移性能较差。许多算法只能在特定场景中表

现良好，难以适应天气变化、道路状况突变或突发交通事

件，严重限制了无人驾驶系统的实用性。深度强化学习算

法的安全性与鲁棒性仍需进一步加强。路径规划决策错误

可能导致交通事故，而 DRL 模型在面对未知环境或极端情

况时，可能出现不可预测的行为，带来潜在安全风险。因

此，如何提升模型在复杂动态环境中的决策稳定性与可靠

性，是当前技术攻关的重要方向。 

4.3 未来研究方向 

深度强化学习在无人驾驶路径规划中的研究将重点

围绕以下几个方向展开。提升样本效率和训练算法的稳定

性，将是核心目标之一。通过引入迁移学习、元学习等方

法，使模型能够快速适应新环境，减少对大量训练样本的

依赖。多模态感知与数据融合技术的引入，将提升环境建

模的准确性。通过融合激光雷达、摄像头、毫米波雷达等

多传感器信息，增强路径规划系统对环境变化的响应能力。

联邦学习与隐私保护也是未来的重要研究方向。无人驾驶

车辆作为数据收集和处理终端，采用联邦学习框架能够在

保护用户隐私的前提下，实现分布式模型训练和共享，促

进路径规划算法的协同优化。强化学习与传统控制方法的

融合将为路径规划算法提供更多可靠性保障。将强化学习

的灵活性与传统基于规则或优化的控制算法相结合，有望

解决现有 DRL 模型在安全性和可解释性方面的不足，为自

动驾驶系统提供更安全、更可靠的路径规划解决方案。 

5 结束语 

深度强化学习为无人驾驶路径规划带来了新的技术

突破，其强大的自主学习和决策能力使自动驾驶系统在复杂

环境下更加智能和高效。然而，现有算法仍面临样本效率低、

泛化能力差等挑战。未来，随着感知、控制与智能算法的进

一步发展，深度强化学习将在无人驾驶路径规划中实现更加

广泛和成熟的应用，推动智能交通系统的创新与落地。 
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