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摘   要：针对多辆自动驾驶车辆(AVs)在进行路径规划过程中存在的车辆之间协作难、协作训练出来的模型质量

低以及所求结果直接应用到物理车辆的效果较差的问题，该文提出一种基于数字孪生(DT)的多AVs分布式协同路

径规划算法，基于可信度加权去中心化的联邦强化学习方法(CWDFRL)来实现多AVs的路径规划。首先将单个

AVs的路径规划问题建模成在驾驶行为约束下的最小化平均任务完成时间问题，并将其转化成马尔科夫决策过程

(MDP),使用深度确定性策略梯度算法(DDPG)进行求解；然后使用联邦学习(FL)保证车辆之间的协同合作，针对

集中式的FL中存在的全局模型更新质量低的问题，使用基于可信度的动态节点选择的去中心化FL训练方法改善

了全局模型聚合质量低的问题；最后使用DT辅助去中心化联邦强化学习(DFRL)模型的训练，利用孪生体可以从

DT环境中学习的优点，快速将训练好的模型直接部署到现实世界的AVs上。仿真结果表明，与现有的方法相

比，所提训练框架可以得到一个较高的奖励，有效地提高了车辆对其本身速度的利用率，与此同时还降低了车辆

群体的平均任务完成时间和碰撞概率。
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Abstract: Focusing on the problems of difficult cooperation between vehicles, low quality of the model trained

by cooperation and poor effect of direct application of the obtained results to physical vehicles in the process of

path planning for multiple Autonomous Vehicles (AVs), a distributed collaborative path planning algorithm is

proposed for multiple AVs based on Digital Twin (DT). The algorithm is based on the Credibility-Weighted

Decentralized Federated Reinforcement Learning (CWDFRL) to realize the path planning of multiple AVs. In

this paper, the path planning problem of a single AVs is first modeled as the problem of minimizing the average

task completion time under the constraints of driving behavior, which is transformed into Markov Decision

Process (MDP) and solved by Deep Deterministic Policy Gradient algorithm (DDPG). Then Federated

Learning (FL) is used to ensure the cooperation between vehicles. Aiming at the problem of low quality of

global model update in centralized FL, this paper uses a decentralized FL training method based on dynamic

node selection of reliability to improve the low quality. Finally, the DT is used to assist the training of the

Decentralized Federated Reinforcement Learning (DFRL) model, and the trained model can be quickly

deployed directly to the real-world AVs by taking advantage of the twin's ability of learning from DT

environment. The simulation results show that compared with the existing methods, the proposed training

framework can obtain a higher reward, effectively improve the utilization of the vehicle’s own speed, and at the
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same time reduce the average task completion time and collision probability of the vehicle swarm.

Key words: Digital Twin (DT); Autonomous driving; Decentralized Federated Reinforcement Learning (DFRL);

Path planning

 

1    引言

自动驾驶被认为是减少驾驶员工作量、提高驾

驶安全性和舒适性的一种驾驶解决方案[1]。但是由

于车辆通常处在高动态的复杂环境中，车辆需要实

时的调整路线，所以自动驾驶车辆(Autonomous
Vehicles, AVs)如何获得周围多个车辆的运动轨迹

并成功的规划一条免碰撞、舒适并且可执行的轨迹

一直备受关注。

现有的路径规划方法一般分3种：基于启发式

算法的[2]、基于模型预测控制器(Model Predictive

Control, MPC)控制器的[3]以及基于机器学习[4]的方

法。前两种方法在求解时对初始条件敏感性较高并

且在每一时间步中求解都有可能是计算密集型的，

这会导致实时系统中的延迟，这对于时间敏感的自

动驾驶任务来说是无法容忍的。随着计算能力的增

长，深度强化学习(Deep Reinforcement Learning,

DRL)[5]极大地提高了智能体解决大规模复杂问题

的能力。

真实世界中的交通情景复杂多变，单个车辆进

行感知决策往往存在着激光雷达和摄像头等传感器

存在视距感知以及其他交通参与者的意图不明问

题。车辆之间通过相互协作可以很好的解决上述问

题。联邦学习(Federated Learning, FL)利用了数

据和计算资源通常分布在最终用户设备的特点进行

计算和资源协同的机器学习模型训练[6]。基于FL的

协同训练方法具有以下几个优点：保证用户数据的

隐私[7] 、提升训练模型的性能[8]。但是传统的FL是

中心化的，这就存在着一些模型更新的质量低下问

题，如果中央服务器发生故障或者无法访问，整个

系统的训练过程将会受到影响。去中心化联邦学习

(Decentralized Federated Learning, DFL)不需要

集中式的服务器来协调设备之间的模型更新，减少

了对中央服务器的依赖并极大的降低了攻击风险，

同时也使模型更加具有扩展性和健壮性[9]。

直接在车辆实体上使用机器学习的方法进行路

径规划的效果往往不佳。原因如下：首先，很难为

处于高速移动的车辆建立高保真的仿真环境；其

次，从车辆自身模拟环境中学到的机器学习方法不

能直接部署到现实世界的AVs上[10]；第三，由于数

据采集效率和车辆计算能力低下，训练时延对于AVs
是不可接受的。为了解决上述问题，本文将注意力

转向数字孪生(Digital Twin, DT)技术。DT是网络

空间中真实世界的高保真镜像，根据历史数据、传

感器数据和物理对象及时反映真实世界的状态[11]。

在DT的帮助下，机器学习方法可以很容易地获得

真实世界的高保真状态信息并用于模型训练[12]。此

外，通过监测现实世界中混合交通系统的变化，模

型还可以随着时间的推移不断更新。如何将DT结

合DFL+DRL体系结构用于多个AVs协作下的路径

规划是一个挑战。

综上所述，本文的工作主要如下：(1)将单个AVs
路径规划问题建模成马尔科夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP)问题，并针对路径规划中

的驾驶行为设计了有效的奖励函数。(2)为多个

AVs协作的路径规划问题提出了一种DT辅助的分

布式联邦强化学习(Decentralized Federated Rein-
forcement Learning, DFRL)训练框架，在DT的帮

助下，本文提出的模型可以快速的获得车辆群体驾

驶场景的高保真状态信息并用于训练。训练好的模

型可以直接部署到真实世界的AVs上。(3)提出了

一种基于数字孪生的可信度加权的去中心化联邦强

化学习算法(Digital Twin-based Credibility Weighted
Decentralized Federated Reinforcement Learning,
DT-CWDFRL)，在DT-CWDFRL中不需要中央服

务器来将聚合模型参数，而是通过对车辆的可信度

进行比较来选择模型聚合节点，减少了传统联邦学

习对中央服务器的依赖的同时还提高系统的鲁棒性

等，更好地适应现实世界中动态变化的驾驶场景。 

2    系统建模和问题陈述

在本节中定义了自动驾驶车辆群体协作路径规

划问题的系统模型，并将其路径规划问题转化为数

学问题进行求解。 

2.1  系统模型

N M

AVsi t vtAi

本文考虑了一段具有多种车辆复杂驾驶场景的

路段，如图1所示，真实世界中有 辆AVs， 辆

人类驾驶车辆(Human Driving Vehicles, HDV)。
每辆AVs都配有若干个传感器，通过传感器收集自

身及周围车辆的运行状态等信息，并将采集到的车

辆数据通过网络传输到基站(Base Station, BS)，
然后在BS内使用物理建模和仿真技术，将车辆的

物理特性、驾驶行为等转换为DT。通过将运行中

的AVs映射到DT中，可以实现对AVs的实时监

测、仿真预测以及决策优化等。在DT环境中，

在 时刻的物理位置和速度可以表示为 和
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utAi
[vmin, vmax] AV si

Gi

G = {G1, G2, ..., GN}
i i

T c
i

，AVs的速度范围在 。每个 都有

自己的目的地 ，自动驾驶车辆群体的目的地集

合可以表示为 。本文认为车辆

从起点安全行驶到终点为任务完成，记车辆 的任

务完成时间为 ，每辆车都安全到达终点才算车

辆群体完成任务。

为了模仿HDV的运动，本文使用智能驾驶模

型(Intelligent Driving Model, IDM)和改进的最大

限度地减少变道引起的整体制动模型(Minimize
Overall Braking Induced by Lane change, MO-
BIL)来控制HDV，HDV根据IDM模型和MOBIL模
型分别输出加速命令和转向角命令，令受控车辆输

出转向角以切换到目标车道上。 

2.2  问题陈述

本文主要针对以下几个对路径规划影响较大的

因素进行了分析。这样既可以在保证驾驶的安全可

靠，还方便对算法进行优化。影响路径规划的因素

可以总结为以下几个方面：

(1)尽快到达：保证自动驾驶车辆群体在前往

目标的过程中整体速度尽可能的大，假设在T时刻

所有车辆都抵达目标，上述目标等价于

max

T∑
t=1

N∑
i=1

vti

T
(1)

d1 d2 i

TTC = d/∆v

Ts

(2)避免碰撞：本文采用多种碰撞指标来约束

车辆之间的位置和速度。假设AVs之间的安全距离

为 ，AVs和HDV之间的安全距离为 ，车辆 与

其他车辆的碰撞时间记为 ，保证车辆

之间不发生碰撞的最小安全时间是 ，车辆之间的

位置和速度关系可以描述为

||utAi
− utAj

||2 ≥ d1 ∀i, j ∈ N
||utAi

− utHk
||2 ≥ d2 ∀i ∈ N , k ∈ M

TTC ≥ Ts

 (2)

d3

(3)车辆之间保持连接：在物理世界中，任意

两辆AVs之间的通信距离要小于最大通信范围，以

保持其连接性，假设每个AVs的最大通信范围为

，则AVs之间的位置应该满足

||utAi
− utAj

||2 ≤ d3 ∀i, j ∈ N (3)

accmax δ

δmax

(4)驾驶舒适性：为了使乘客有较好的乘坐体

验，AVs要保证在驾驶途中尽量保持车辆的速度变

化应较为平缓，并且要符合车辆的物理操作限制，

假设AVs的最大加速度为 ，转向角 的最大

值是 ，则AVs的动作应满足

accti ∈ [−accmax, accmax]

δti ∈ [−δmax, δmax]

}
(4)

vt−1
i vti

δmax

(5)车辆物理约束：由于AVs在物理世界中的

硬件性能限制，其运动轨迹不能在两个连续的时间

步长内任意切换，本文假设上一时间步长的速度为

，当前时间步长内的车辆速度为 ，最大转向

角的限制为 ，则车辆的速度必须满足以下条件

arccos
(

vt−1
i · vti

|vt−1
i | × |vti |

)
≤ δmax (5)

π∗

本文的目标是为车辆群体找到一个在不发生碰撞

的前提下，能够快速且舒适的完成任务的最优驾驶策

略 ，以此来最小化车辆群体的平均任务完成时间，即

min
π*

1

N

N∑
i=1

T c
i

s.t.



||utAi
− utAj

||2 ≥ d1 ∀i, j ∈ N
||utAi

− utHk
||2 ≥ d2 ∀i ∈ N , k ∈ M

TTC ≥ Ts

||utAi
− utAj

||2 ≤ d3 ∀i, j ∈ N
accti ∈ [−accmax, accmax]

δti ∈ [−δmax, δmax]

arccos
(
vt−1
i · vti /|vt−1

i | × |vti |
)
≤ δmax

(6)

其中前3个约束保证AVs与其他AVs以及HDV之间

 

 
图 1 系统框图

第 x期 唐  伦等：基于数字孪生的多自动驾驶车辆分布式协同路径规划算法 3



不发生碰撞，第4个约束保证物理车辆实体之间的

连接以保持通信，第5个和第6个约束保证了物理世

界中车辆驾驶的舒适度，最后1个约束是车辆实体

的硬件约束，保证了车辆的正常驾驶。 

3    基于DT-CWDFRL的路径规划算法
 

3.1  状态、动作以及奖励设置

(S,A,P ,R,γ)

t AVsi
gi(t) =

[Gi, u
t
Ai
]

hi(t) = [utAi
− utH1

, utAi
− utH2

, ..., utAi
− utHk

]

k ∈ Mk

qi(t) = [utAi
− utA1

, utAi
− utA2

, ..., utAi
− utAj

]

j ∈ Ni AVsi t sti

si(t) = [gi(t),hi(t), qi(t)]

一个MDP问题通常用一个五元组

来表示，对于时间步长 处的 ，其观测值由以

下几部分组成：和目的地之间的相对位置

，之所以采用相对位置关系，是为了减弱

模型训练对绝对位置的敏感性；与HDV之间的相

对位置 ，

其中 ；以及与其他AVs之间的相对位置

， 其 中

。所以 在 时刻的观测状态 可以表示

为 。

AV si

acc σ A = [acc, σ]

acc

acc ∈ [−5, 5] m/s2 σ

σ ∈ [−0.25, 0.25] rad

为了使AVs的轨迹更加平滑，本文的模型采用

的是连续动作空间，每个车辆 的动作由加速

度 和前轮转向角 组成，表示为 。为

了让AVs有更好的驾驶体验，本文定义加速度

的范围为 ，转向角 的范围为

。

对于多个AVs的路径规划任务来说，其主要包

括以下几个方面：(1)在驾驶过程中不与周围的车

辆发生碰撞，(2)驾驶过程中，AVs之间要保持适

当的距离以保证其连接性，(3)驾驶过程中要保证

乘客的体验感，即保证驾驶舒适性，(4)驾驶效

率，尽快到达目的地。基于这些目的，本文定义奖

励函数如下：

(1)碰撞惩罚：这项奖励函数鼓励车辆与其周

围的车辆保持安全距离，防止发生碰撞

r1 = −rHDV − rAD − rTTC (7)

其中

rHDV =

{
wc, ||utAi

− utHj
||2 ≤ d2∀i ∈ N ,∀j ∈ M

0,其他

rAD =

{
wc, ||utAi

− utAj
||2 ≤ d1∀i, j ∈ N

0,其他

rTTC =
wc

TTC− Ts + 1


(8)

(2)连接维持奖励：这项奖励旨在引导AVs与
其他AVs之间保持连接，以便在协作期间建立更好

的合作

r2 =

{
wconnec, d1 ≤ ||utAi

− utAj
||2 ≤ d3

0, 其他
(9)

t

r3 = w1||utAi
−Gi||2

(3)接近目标的奖励：此奖励为了鼓励AVs朝
着目的地前进，其基本思想是在每一步中朝着自己

的目标点的行进距离尽可能的大，因此在时刻 接

近目标的奖励可以定义为

r4 = −w2(1− (ψt
i × vti)/4) ψt

i

t vti t

(4)舒适度奖励：引导AVs在行驶过程中转向

角的改变不要太大，以保证乘坐的舒适性，舒适度

奖励定义为 ，其中 是

时刻AVs的转向角， 是 时刻AVs的速度

(5)效率奖励：鼓励AVs在驾驶过程中以较大

的速度向着目的地前进

r5 = w3
vti − vmin

vmax − vmin
(10)

t因此，自动驾驶车辆群体在时间步长 中的平均奖

励函数可以推导为

Rt =
1

N

N∑
i=1

5∑
j=1

ri,j (11)

在自动驾驶车辆群体的任务完成时，车辆群体的总

累计奖励可以表示为

R =

T∑
t=1

Rt (12)
 

3.2  DT-CWDFRL训练框架

Q Q

MDP模型通常由动态规划(Dynamic Program-
ming, DP)或者DRL的方法来求解[13]。由于常见的

学习和深度 网络算法(Deep Q Network, DQN)
并不适用于连续性动作，所以本文为每辆AVs在本

地运行深度确定性策略梯度(Deep Deterministic
Policy Gradient, DDPG)。

在多个车辆协作的路径规划任务中，规划出的

路径好坏取决于协作训练的模型质量。把所有车辆

的数据集中起来进行集中式训练的传统方式往往存

在着训练模型的更新质量低下、训练速度慢等缺

点。而在一般的DFRL框架中，某个智能体可能会

为了满足自己的利益而进行不可靠的局部模型更

新，从而降低全局模型的聚合质量。

AVsi t

DTi(t) = (mi(wt), fi(t), si(t), zi(t), oi(t)) wt

mi(t)

fi(t) si(t)

zi(t) oi(t)

针对上述问题，本文提出了一个DT赋能的

CWDFRL训练框架DT-CWDFRL，如图2所示。

计算资源有限的 在时刻 的DT可以表示为

其中 是车

辆的当前训练参数， 表示车辆的模型训练状态，

表示车辆的计算能力， 表示车辆的运行状

态， 表示车辆的任务进行时间， 表示车辆

是否完成任务。由于在对车辆进行DT建模时，很

难精确的获取车辆的计算能力，因此CPU频率在

真实值和映射值之间存在偏差，为了校准DT的偏
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∆fi(t)

i

DTi(t) = (mi(t), fi(t)+ △ fi(t), si(t),

zi(t), oi(t))

差，本文引入CPU频率偏差 来测量DT映射

计算能力上的误差，校正映射偏差后，车辆 的

DT模型可表示为

。

每个车辆使用各自的采集到的数据进行基于

DDPG的局部模型训练。每个AVs首先通过传感器

收集到车辆的实时运行数据，将其同步到其DT中

并在DT内训练各自的DDPG模型，其次，每个车

辆将各自训练出来的DDPG模型参数进行可信度加

权处理，第三，在车辆孪生网络中选择一个可信度

最高的车辆作为中心节点，收集每个车辆的训练模

型，最后在中心节点将所有车辆的模型参数合并，

然后将聚合之后的全局模型参数转移到其他车辆的

DT中，然后更新所有车辆的DT模型并进入下一轮

训练，直到最后模型收敛。

c = [c1, c2, ..., cN ]

DTi

DTi

QDT
i (t) QDT

i (t) =
√
|wDT

i (t)− wg(t− 1)|

i

本文在DT-CWDFRL中提出了一种可信度加

权机制，车辆的可信度用 来表示，

在每个聚合周期内，都通过对可信度进行比较，选

出一个中心节点，并使用上一轮训练中车辆群体的

全局模型来衡量当前时隙车辆孪生体 训练出的

局部模型的偏离程度， 的模型偏离程度可以用

来表示，即 。

由于车辆的可信度不仅与局部模型的偏离程度相

关，还和DT的映射精确度相关，所以本文在选择

中心节点的时候需要同时考虑到这两个因素，因此

车辆 的可信度可以建模为

ci(t) =
1

QDT
i (t)

(
1− ∆fi(t)

fi(t)

)
(13)

QDT
i (t)

∆fi(t)/fi(t)

max
ci

[c1, c2, ..., cN ]

wg(t) =
1

N

∑N

i=1
ci(t)w

DT
i (t)

wg(t)

由式可知，当模型偏离程度 越小，车辆

作为中心节点的可信度越高，DT的映射偏差

越大时，车辆作为中心节点的可信度就

越低。在计算出所有车辆的可信度之后，根据车辆

的可信度选择出一个车辆作为模型聚合的节点，中

心节点的选择过程可以表示为 ，

局部模型在中心节点上的聚合过程可以表示为

，最后将聚合之后的

模型参数 发送到各车辆，准备下一次训练，

直到整个训练过程收敛。 

3.3  CWDF-DDPG算法 

4    仿真结果

为了评估本文所采用方案的相关性能，本文将

进行大量实验仿真进行数值分析。本文采用的是基

于Pytorch的深度学习框架，并使用GYM库中的

highway-env环境进行模拟仿真。在每轮迭代开始的

时候，AVs随机出现在起点附近，HDV随机分布

在起点到终点的路径上。具体仿真参数总结于表1。
为了验证模型的有效性，本文首先把本文提出

的算法与其他算法做了损失值和奖励值的对比，通

过图3可以看出刚开始系统整体的奖励非常的低，

大约在–30左右，这是因为这个时候车辆之间并没

有学习到一个很好的策略来进行驾驶，所以车辆大

概率都会发生碰撞，但是随着迭代次数的增加，车

辆通过经验的积累学习到了一个良好的策略，奖励

随之增加并最终稳定在一个区间。由图3、图4可以

看出，AVs之间在没有进行协作时效果是最差的，

 

 
图 2 DT-CWDFRL训练框架
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系统整体的奖励很低，损失函数也收敛在较高的部

分。相比之下，多智能体深度确定性策略梯度

(Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient,
MADDPG), 多智能体演员评论家(Multi-Agent
Actor Critic, MAAC)以及联邦平均深度确定性策

略梯度(Federated average Deep Deterministic
Policy Gradient, Fedavg-DDPG)[14]的累计平均奖

励值相对较高，这是因为在分布式架构中AVs之间

可以通过共享彼此之间的经验相互协作来降低单车

智能中存在的安全问题，AVs之间通过协作可以采

取比单车智能更优的动作，与MADDPG相比，

MAAC解决了MADDPG中存在的信度分配问题，

突出了每个智能体对系统整体的贡献，改善了车辆

联合训练稳定性差的问题。在Fedavg-DDPG算法

中，由于车辆之间只进行训练模型参数的交换，而

不进行数据的交换，所以对于计算资源有限的车

辆，收敛速度会略快于MADDPG算法。

可以看出，本文提出的算法优于其他对比算

法，因为相比于Fedavg-DDPG而言，本文提出的

 

算法 1  本地车辆训练算法

N n wg = (πg , θg)　输入：车辆数 ，噪声 ，全局模型参数

ci　输出：每个车辆训练模型的可信度

vehicle ∈ 1, 2, ..., N　(1) for  do

　(2) 　将全局模型参数同步到本地运行的DDPG网络

a(t) = π(s(t)|θπ) + n

　(3) 　根据当前环境做出动作，并增添随机噪声进行探索：

　　　  

a(t) s(t+ 1) r(t)　(4) 　执行动作 ，得到状态 以及奖励

　(5) 　if 经验回放池还没存满 then

(s(t),a(t), r(t), s(t+ 1))　(6) 　　将 存入经验回放池中

　(7) 　else

(s(t), a(t), r(t), s(t+ 1))　(8) 　　用 代替经验池中的经验

　(9) 　end if

　(10) 　  从经验池中随机选择batch-size条经验构成样本

Q(s(t+ 1),a(t+ 1)|θQ′
)

L(θQ)

　(11) 　  通过目标评论家网络得到 ，

　　　　  计算损失函数

θQ　(12) 　  然后更新估计评论家网络参数

Q
(
s(t),a(t)|θQ

)
θπ

　(13) 　  根据估计评论家网络得到 ，用策略梯

　　　　  度更新估计行动家网络参数

θπ
′
, θQ

′
　(14) 　  软更新目标行动家网络和目标评论家网络的参数

　　　　  

ci　(15) 　  通过式(13)计算出车辆节点的可信度

　(16)end for

 

算法 2  车辆协同训练算法

M step_per_episode

N Ag

　输入：回合数 ，每回合训练次数 ，车辆数

，聚合周期

π∗　输出：最优策略

episode = 1, 2, ...,M　(17) for  do

wg = (πg , θg)　(18) 　为每辆车初始化全局模型参数

s(0)　(19) 　初始化环境

step ∈ step_per_episode　(20) 　for  do

vehicle ∈ 1, 2, ..., N　(21) 　　for  do

ci　(22) 　　　调用算法1，得到每个车辆节点训练模型的可信度

Ag　(23) 　　　if 处于聚合周期 ，则需要进行全局模型的更新

wg = (πg , θg)　(24) 　　　　选择聚合节点，聚合全局模型

wg = (πg , θg)

θπ , θQ, θπ
′
, θQ

′
　(25) 　　　　使用全局模型权重 来更新

　　　　　　　

　(26) 　　　end if

　(27) 　　end for

　(28) 　end for

　(29) end for

 

表 1  CWDF-DDPG仿真参数

仿真参数 值 仿真参数 值

经验池大小

批尺寸

折扣因子

价值网络学习率

策略网络学习率

软更新系数

最大回合数

隐藏层单元数

聚合周期

免碰撞的最小安全时间

100 000

128

0.99

0.001

0.000 1

0.01

10 000

256

5

2.5s

wc

wconnec

w1

w2

w3

d1

d2

d3

AVs的速度范围

HDV的数量

碰撞系数( )

连接系数( )

接近目标系数( )

舒适度奖励系数( )

效率奖励系数( )

AVs之间的安全距离( )

AVs与HDV的安全距离( )

AVs的最大通信距离( )

[0,15]

10

–50

0.2

0.1

1

1

2m

2m

50m

 

 
图 3 平均累计奖励

 

 
图 4 损失值对比
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算法在进行聚合节点选择的时候是根据模型训练的

质量来判断的，这就避免了由于拜占庭攻击[15]而导

致的低质量全局模型更新从而使得全局模型不能很

好的收敛的问题，最终使交通系统整体更快的达到

更好的收敛状态。

图5、图6表示的是碰撞概率以及归一化平均转

向角与AVs数量之间的关系。可以看出，当只有一

辆AVs时，四种基于DDPG的算法的碰撞概率是一

样的，这是因为在只有一个AVs的情况下，不管是

哪种算法都等效于独立的运行DDPG算法，而单个

车辆的AC算法在进行梯度更新时，行动家和评论

家网络相互依赖，导致收敛效果并不好。随着

AVs数量的增加，无协作的AVs群体的碰撞概率会

因为车辆数的增加而增加，对于有协作的AVs群
体，由于车辆之间可以通过共享自己学习到的知识

从而进行协作，AVs的碰撞概率随之降低。由于

highway-env是一个小型的自动驾驶仿真环境，当

车辆的数目增加到一定数量时，碰撞概率会随着车

辆数的增加而增加。相比于DDPG, MADDPG,
MAAC, Fedavg-DDPG，本文提出的算法的平均

碰撞概率分别降低约47.22%, 23.12%, 18.13%以及

13.29%；在AVs较少的时候，道路上的车流量很

小，AVs可以连续的进行变道，所以车辆的转向角

很大，当AVs数增加时，尽管车辆之间没有协作，

但是车辆自身会尽量避免碰撞而不进行连续的变道

操作，可以看出本文提出的方案通过车辆之间的协

作可以让车辆的转向角保持在很小的幅度,保证了

车辆的驾驶舒适性。

图7、图8表示的是车辆群体的平均任务完成时

间以及归一化车辆平均速度与AVs数量之间的关

系。可以看出本文所提出的算法可以更充分的利用

车辆本身的最大速度，当车流量的增加到一定程度

时，车辆对自身速度的利用率明显降低，与之相反

的是车辆群体从起点到达终点所消耗的时间会随着

车辆速度的增加而降低，即当车辆的速度利用率降

低时，车辆群体的平均任务完成时间会增加。 

5    结束语

本文研究了AVs群体协作下的路径规划问题，

针对车辆之间存在的协作问题，本文提出了一种新

的分布式架构，并基于此架构提出了一种数字孪生

辅助的可信度加权的去中心化联邦强化学习算法

(DT-CWDFRL)，在路径规划问题中，本文把车辆

群体的平均任务完成时间建立为优化目标，并使用

碰撞概率、归一化平均转向角、归一化平均速度以

及平均任务完成时间作为性能指标来衡量。实验结

果表明，与DDPG, MADDPG, MAAC以及Fe-
davg-DDPG算法相比，本文所提算法把碰撞概率

分别降低了约47.22%, 23.12%, 18.13%以及13.29%，

有效提升了车辆的驾驶安全性和驾驶效率。

 

 
图 5 车辆群体平均碰撞概率

 

 
图 6 车辆群体归一化平均转向角

 

 
图 7 车辆群体平均任务完成时间

 

 
图 8 车辆群体归一化平均速度
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