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【摘要】针对目前自适应巡航控制技术中，深度强化学习的控制算法环境适应能力不足、模型迁移性及泛化能力较差

的问题，提出一种基于最大熵原理和随机离线策略的柔性演员-评论家（SAC）控制算法。构建演员和评论家网络拟合动作

值函数和动作策略函数，并使用自调节温度系数改善智能体的环境探索能力；针对奖励稀疏问题，运用奖励塑造思想设计

奖励函数；此外，提出一种新的经验回放机制以提高样本利用率。将所提出的控制算法在不同场景中进行仿真及实车验

证，并与深度确定性策略梯度（DDPG）算法进行比较，结果表明，该算法具有更好的模型泛化能力和实车迁移效果。
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【Abstract】For the problems of adaptive cruise control technology, including insufficient environmental adaptability of
control algorithm for Deep Reinforcement Learning (DRL), poor model mitigation and generalization ability, this paper proposed
the Soft Actor-Critic (SAC) control algorithm based on the principle of maximum entropy and stochastic off-line policy. SAC
network was built to fit action value function and action policy function, and auto-adjusting temperature coefficient was used to
improve the environmental exploration ability of intelligent agent. For the problem of sparse reward, the reward function was
designed by using the idea of reward shaping. In addition, a new experience replay mechanism was proposed to improve the
utilization rate of samples. The proposed control algorithm was simulated and tested in different scenes, and compared with
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). The results show that the algorithm has better model generalization ability and
migration effect on real vehicles.
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1 前言

自适应巡航控制（Adaptive Cruise Control，ACC）是

重要的自动驾驶辅助技术，而目前的ACC算法依赖于

大量的标定工作，并且存在复杂环境下适应性差、表现

不佳的问题 [1- 2]。深度强化学习（Deep Reinforcement
Learning，DRL）通过智能体与环境交互进行自学习最大

化累计奖励值，以学习到目标任务的最优策略[3-5]，在未

来有望解决自动驾驶等复杂系统的控制决策问题，已经

在路径规划[6-7]、轨迹跟踪[8-9]和跟驰控制[10-11]等自动驾驶

领域得到了较为广泛的研究。针对ACC算法适应复杂

工况能力差的弊端，DRL可以提供新的研究思路。

目前，在自动驾驶领域应用的DRL算法主要为无

模型的确定性策略和随机性策略。在确定性策略算

法研究中：Fu 等 [12]利用深度确定性策略梯度（Deep
Deterministic Policy Gradient，DDPG）算法训练紧急制动
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决策策略，可提高安全性；Qian等[13]利用双延迟深度确

定性策略梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient，TD3）算法并考虑拓扑路径的特点训练自动驾

驶决策策略，解决行为决策与轨迹规划的一致性问题。

上述文献所使用的确定性策略算法在训练过程中虽然

能够较快地收敛到稳定状态，但是环境探索不充分且可

能得到局部最优策略的缺点，使得模型的迁移性和泛化

能力较差。

针对确定性策略算法探索能力差的问题，随机性策

略框架提供了更全面的环境探索。Liu等[14]使用异步优

势演员-评论家（Asynchronous Advantage Actor-Critic，
A3C）算法并考虑节能因素，提出一种自动驾驶决策策

略；He等[15]采用近端策略优化（Proximal Policy Optimiza⁃
tion，PPO）算法提出一种自动驾驶多目标纵向决策方

法，并通过熵约束加快模型训练，提高算法的稳定性。

以上文献采用的随机性策略算法探索能力更强，有更好

的环境适应能力，但使用的是在线策略，对历史样本数

据利用率低。

因此，本文提出一种基于柔性演员-评论家（Soft
Actor-Critic，SAC）的ACC算法。建立车辆自适应巡航

的马尔可夫决策过程，构建合理的演员和评论家网络并

加入自调节温度系数，通过设计模块化奖励函数以及新

的样本训练模式进一步优化算法。将所提出的控制算

法在不同仿真环境和实车环境中进行测试，验证算法的

有效性。

2 自适应巡航车辆数学模型

2.1 车辆跟随模型

本文以乘用车为研究对象，车辆自适应巡航场景如

图1所示。

主车跟随目标车行驶过程中，目标距离作为自适

应巡航控制的重要指标，在保证行车安全和道路交通

效率的同时还需兼顾驾驶员的心理预期。本文采用可

变安全距离策略中的固定车头时距（Constant Time
Headway，CTH）[16]作为目标距离的计算方法。车头时距

τh定义为：

τh=d/v （1）
式中，d为主车与目标车的实际距离；v为主车速度。

将τh设置为固定值，则采用 CTH计算的目标距离

dgoal为：

dgoal=τhv+d0 （2）
式中，d0为目标车静止时与主车的最小安全距离。

2.2 马尔可夫决策过程

将主车作为DRL的智能体，其跟随目标车的行驶

过程使用马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP）表示。MDP由 4维数组[S,A,P,R]描述，其中，S、A

分别为状态空间和动作空间，P为状态转移概率，R为奖

励函数。本文将 t时刻主车与目标车的实际距离与目标

距离间的误差Δdt，主车实际速度与目标速度（即目标车

速度）的误差Δvt作为状态输入，t时刻主车的目标速度

vgoalt作为动作输出，定义 t时刻的状态空间 st和动作空间

at为：

ì
í
î

s t = [ ]Δdt,Δvt ,Δdt ∈ [ ]ΔDL,ΔDH ,Δvt ∈ [ ]ΔVmin,ΔVmax

a t = vgoalt,vgoalt ∈ [ ]Vmin,Vmax
（3）

式中，ΔDL、ΔDH分别为距离误差的下限与上限；ΔVmin、

ΔVmax分别为速度误差的最小值与最大值；Vmin、Vmax分别

为目标速度的最小值与最大值。

t时刻自适应巡航的控制过程可以描述为：智能体

接收到状态信息 st，执行DRL产生的动作 at，通过奖励

函数R获得奖励值，并根据状态转移概率P将状态转移

至 st+1。

3 自适应巡航的DRL控制算法

3.1 算法结构

本文在柔性Q学习（Soft Q-Learning，SQL）[17]基础上

改进获得一种基于最大熵原理的DRL算法，其通过离

线策略的方法优化一个随机性策略，在连续动作空间的

复杂系统中具有较好的适用性。如图 2所示为基于该

算法的自适应巡航DRL过程，其学习目标是找到累计

奖励与熵的和期望最大的策略π*：

π* = argmax
π

E(st,at)~πéë
ù
û∑t

r(s t,a t) +αH ( )π( )⋅| s t （4）
式中，E(st,at)~π 为期望；r(st,at)为 t时刻 ACC系统采取控

制动作的奖励；H(π(· |st))=-Eα[log(π(at|st))]为在策略π

下动作的熵；α为温度系数，决定熵相对于奖励的权

重。

本文使用深度神经网络拟合动作值函数和动作策

略函数，分别组成评论家（Critic）和演员（Actor）网络。

3.1.1 评论家网络

对于动作值函数，使用2层隐藏层的全连接层网络

对其进行拟合。在如图3所示的动作值网络中，以状态

主车 目标车dgoal

d

v v′

图1 车辆自适应巡航场景示意
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3.1.2 演员网络

与动作值函数的拟合相同，动作策略函数同样使

用 2层隐藏层的全连接层网络进行拟合。如图 4所示

的动作策略网络中，以状态 st作为输入，ReLU作为激

活函数，高斯分布的均值μ和方差σ作为输出。但由于

μ和σ采样动作并不可导，无法计算损失函数的梯度。

因此，本文采用重参数的方法，将反向传播路径中的高

斯分布用标准正态分布代替，从标准正态分布中获取

采样值εt，从而获得对应均值和方差高斯分布的采样

动作at：

at=μ+εtσ （7）
动作策略网络的损失函数为网络估计的高斯分布

与实际基于能量分布的期望KL散度（Kullback-Leibler
Divergense）：

Jπ( )φ =E
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
DKL

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
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÷

÷
π( )⋅| s t


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





expæ

è
ö
ø

1
α
Qθ( )s t, ⋅

Zθ( )s t
（8）

式中，φ为动作策略网络参数；DKL为KL散度；Zθ(st)为使

分布正则化的配分函数。

另外，高斯分布中采样得到的动作 at 的值域为

(-∞，+∞)，但在自适应巡航场景中速度作为动作是有界

的，因此需要对动作at进行变换。本文使用压缩高斯分

布，将at用 tanh激活函数处理，将其值域映射到(-1,+1)；
然后进行换元计算，将激活值乘以自适应巡航限制的最

高速度得到真实目标速度 vgoal。

3.2 自调节温度系数

车辆在自适应巡航时，温度系数α作为熵的权重，

st和动作 at作为输入，线性整流函数（Rectified Linear
Unit，ReLU）f(x)=max(0,x)作为激活函数，at的估计值作为

输出。

动作值网络的损失函数为动作值函数Qθ(st,at)和动

作值目标函数 Q̄θ(s t,a t)的均方差：

JQ(θ) =Eéë ù
û

12 ( )Qθ(s t,a t) - Q̄θ(s t,a t) 2
（5）

其中：

Q̄θ(s t,a t) = r(s t,a t) + γE( )st + 1,at + 1 ~π ⋅
( )Q̄θ(s t + 1,a t + 1) -α log( )π( )|a t + 1 s t + 1

（6）

式中，θ为动作值网络参数；γ为折扣因子。

具体训练中，使用双动作值网络并选取最小的

Qθ(st,at)，以减少对动作值的高估。
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图2 自适应巡航控制DRL过程

图3 动作值网络
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图4 动作策略网络
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起到控制策略随机性的作用。α越大，则控制策略越随

机，ACC系统对环境的探索越充分，即会尝试更多的动

作。文献[18]使用依赖先验的固定α，但由于奖励值不

断变化，采用固定α会导致训练不稳定，且容易收敛到

局部最优。因此，本文设计自调节温度系数α，即当

ACC系统探索到新的区域时，最优动作未知，将α调大

鼓励探索更多动作空间，当某一区域探索比较充分时，

最优动作基本确定，将α适当减小。

t时刻最优温度系数αt
*为：

α*
t = argmin

αt

E
at~π*

t

é
ë

ù
û-αt log( )π*

t ( )|a t s t ;αt -αtH （9）
式中，αt为t时刻的温度系数；H为当前状态采用动作的熵。

温度系数的损失函数为：

J( )α =Eéë ù
û-α log( )πt ( )|a t s t -αH0 （10）

式中，H0为熵的阈值。

3.3 奖励函数

奖励函数是DRL的重要部分，对训练效果有直接

的影响，好的奖励函数可以引导智能体快速学习到有用

的知识，加快训练效率、提高训练效果。本文设计的奖

励函数分为基础奖励和细化奖励。

3.3.1 基础奖励

基础奖励的作用是为智能体确立学习的基础目标和

具备的基本功能，其产生于训练的每一个时间步。考虑到

自适应巡航汽车实现基本跟车功能的同时需兼顾乘坐舒适

性，因此设计的基础奖励rb由状态量与纵向加速度构成[19]：

rb = -( )ξ1Δd2 + ξ2Δv2 + ξ3a
2 （11）

式中，a为纵向加速度；ξ1、ξ2、ξ3为基础奖励各变量的权

重系数，权重系数越大，训练过程中越重视该变量，本文

自适应巡航DRL控制过程侧重于更快地缩小距离误

差，因此确定ξ1=8、ξ2=2、ξ3=1。
基础奖励的分布如图5所示。

3.3.2 细化奖励

为了解决奖励稀疏的问题，防止智能体学习缓慢甚

至无法学习的情况出现，本文运用奖励塑造（Reward
Shaping）的思想 [20]设计细化奖励。如图 6所示，其分为

过程奖励、安全奖励和完成奖励。

过程奖励可以使智能体在训练过程中尽可能减小

距离误差，其产生在训练的每一个时间步。距离误差越

大，智能体获得的过程奖励越小；当距离误差超过50 m
时，给予智能体最小的过程奖励并使训练终止，过程奖

励 rp的表达式为：

rp =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

0, ||Δd ≤0.1 m
-500,0.1 m < ||Δd ≤0.5 m
-1 000,0.5 m < ||Δd ≤5 m
-2 000,5 m < ||Δd ≤10 m
-200 ||Δd ,10 m < ||Δd ≤50 m
-2 000 000,50 m< ||Δd

（12）

安全奖励 rs的作用是防止主车与目标车发生碰撞，

其产生于两车发生碰撞训练终止时：

rs=-2 000 000 （13）
完成奖励 ra的作用是促进智能体完整地执行自适应

巡航任务。当主车走完一个回合（900个时间步）时，ra=0，
当主车与目标车碰撞或|Δd|>50 m导致训练终止时，有：

ra=-20 000×(900-k) （14）
式中，k为一个训练回合里已经走过的时间步。

3.3.3 奖励缩聚因子

在训练过程中，自适应巡航场景的环境随机因素较

多，因此状态之间的差别较大，可能使得动作值网络参

数变化剧烈，导致神经网络收敛变缓，甚至发散。为避

免这一现象，本文在训练过程中对奖励赋予缩聚因子χ，

使样本梯度的绝对数量级减小，从而使神经网络的训练

更稳定。因此，集成的总奖励 r为：

r=χ(rb+rp+rs+ra) （15）
3.4 经验回放机制

本文提出的算法使用离线策略，引入经验缓存池储
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图6 细化奖励函数

-102

-103

-104

-105

-106

过
程

奖
励

安
全

奖
励

0.1 1 10 100
距离误差/m

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
时间步

0
-2
-4
-6
-8
-10
-12
-14
-16
-18

完
成

奖
励

×10
6

完成奖励
过程奖励
安全奖励

-- 29



汽 车 技 术

存智能体与环境交互产生的经验数据，从中随机抽取小

批量样本用于训练动作值网络。经验缓存池保存数据

的格式为四元数组(st,at,st+1,rt)，即智能体与环境交互产

生的当前所处的状态、当前产生的动作、下一时刻所处

的状态和当前产生的奖励值。

传统的经验回放机制中，随着训练的进行，经验缓

存池逐渐增大，但放入新数据的频次不变，导致缓存池

中新数据的比例减少，使得训练的效果变差。针对这一

问题，本文提出一种新的样本训练模式，即按照经验缓

存池的大小改变模型的训练次数，随着新数据比例的下

降，训练次数也逐渐增加。具体步骤为：

a. 定义经验缓存池最大容量Cmax。

b. 训练过程产生的经验数据逐组放入缓存池。

c. 当缓存池C的范围为0.01Cmax≤C＜0.1Cmax时，每

增加100组新数据，训练智能体20次且每次小批量采样

大小为 ω̄的数据；当0.1Cmax≤C＜Cmax时，每增加100组新

数据，训练智能体 30次且每次小批量采样大小为 ω̄ 的

数据；当C=Cmax，即达到最大容量时，每进行 100个时间

步，训练智能体 40次且每次小批量采样大小为 ω̄ 的数

据。

4 仿真与分析

4.1 训练场景设计

本文通过Python与LGSVL自动驾驶仿真器进行联

合仿真训练。为了减小仿真训练得到的控制算法应用

到实车中的误差，本文在训练中使用与实车上参数相近

的激光雷达与轮速传感器获取状态信息。设计训练场

景为τh=3 s、d0=10 m[16]。仿真时，主车与目标车在同向两

车道、每条车道宽为 3.5 m的一条直道上行驶。主车与

目标车都以10 m/s的初始速度行驶，两车的初始距离为

10 m。目标车行驶工况如图7所示。

4.2 DRL模型训练

模型训练在Windows10操作系统下进行，内存为

64 GB，处理器为 Intel 酷睿 i7-8700K，显卡为 NVIDIA
GeForce RTX 2080 Ti，利用深度学习框架PyTorch。

本文算法的超参数对训练效果的影响：折扣因子γ

用来计算累计奖励，γ越大越肯定以往的训练效果，γ越

小越肯定当前回报；批量大小 ω̄ 越大，训练的精度越

高，但过多将使神经网络梯度变化减缓，从而无法走出

局部最优点；神经网络学习率 lr过大，在梯度下降时网

络参数变化过大，会使神经网络无法收敛，lr过小，网络

参数变化过于缓慢，会使神经网络学不到有效的知识。

经多次训练试验，确定较优的算法超参数如表1所示。

图8所示为训练累计奖励变化的结果，由图8可以看

出，与采用相同奖励函数的基于DDPG的ACC算法相比，

本文提出的基于SAC的控制算法获得的最高奖励相近，

取得最高奖励的时间变长。主要原因为：本文算法采用

随机性策略，在训练过程中探索更全面充分，可以学习到

最优和次优策略，所以奖励曲线的波动较大、训练时间较

长；DDPG算法采用确定性策略，对环境的探索不足，只

能学习到最优策略，因此较快地达到最高奖励。

4.3 标准测试场景仿真验证

为验证本文算法的有效性和鲁棒性，选取自适应巡航

标准测试场景中的目标车静止、低速和减速试验场景进行

仿真验证。设定主车与目标车的初始距离为250 m，主车

最高车速30 m/s，对每一个试验场景测试30回合并取数据

平均值。规定标准测试场景下距离误差和速度误差分别收

敛到0.8 m和0.3 m/s即认为达到自适应巡航稳定状态。

4.3.1 目标车静止场景

在目标车静止场景中，主车分别以初始速度为测试

赵克刚，等：基于柔性演员-评论家算法的自适应巡航控制研究

图7 目标车行驶工况
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表1 算法超参数

超参数

折扣因子γ

软更新系数τ

批量大小 ω̄

经验缓存池最大

容量Cmax

数值

0.995
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奖励缩聚因子χ
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图8 DRL模型训练结果
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场景规定最低速 30 km/h与最高速 60 km/h的工况行

驶。如图9所示为目标车静止场景下的主车状态曲线，

从图 9中可以看出，SAC和DDPG控制算法都采取了先

加速缩短距离误差、后减速缩小速度误差的控制策略，以

提高自适应巡航控制的效率，加快达到稳定状态。在主

车初始速度为30 km/h的工况下，使用SAC和DDPG控制

算法的最高速度分别为24.705 4 m/s和 26.040 3 m/s；在
主车初始速度为60 km/h的工况下，使用SAC和DDPG控

制算法的最高速度分别为26.064 9 m/s和 27.129 2 m/s。
2种工况下SAC控制算法与DDPG相比最高速度分别降

低了 5.13%和 3.92%，SAC控制算法在速度安全性上较

DDPG有所提高。

4.3.2 目标车低速场景

在目标车低速场景中，主车分别以初始速度为测试

场景规定最低速 80 km/h与最高速 120 km/h的工况行

驶，目标车以30 km/h的速度行驶。如图10所示为目标

车低速场景下的主车状态曲线，从图10中可以看出，在

主车初始速度为 80 km/h的工况下，初始速度未超过最

高车速30 m/s，因此SAC和DDPG控制算法都采取了先

加速后减速的控制策略；在主车初始速度为120 km/h的
工况下，初始速度超过最高车速，因此 2种控制算法都

先减速到最高车速，随后保持最高车速匀速行驶来加快

减小距离误差，其中DDPG控制算法保持最高车速到第

117个时间步后减速，SAC控制算法保持最高车速到第

29个时间步后减速，后者保持最高车速的时间更短，具

有更好的速度安全性。因此，该场景下SAC控制算法相

比于DDPG采取的是更保守的控制策略。

4.3.3 目标车减速场景

在目标车减速场景中，主车以 120 km/h的初始速

度行驶，目标车以 70 km/h的初始速度、2 m/s2的减速度

行驶。如图 11a所示，SAC控制算法的距离误差最值

较DDPG控制算法大，主要原因为 SAC控制算法在跟

车过程中倾向于增大距离误差来加快缩短速度误差，

这与设置的奖励函数权重系数有关。图 11b中速度误

差曲线出现锯齿形状的原因为 LGSVL仿真软件无法

设置目标车匀减速行驶，因此人为对匀减速过程进行

差分。如图 11c所示，2种算法都采取减速的控制策

略，由于主车初始速度高于最高车速，因此 2种控制算

法都在仿真初期短时间内将速度减小到最高车速，其

中DDPG控制算法会保持最高车速行驶一段时间再减

速到稳定状态，而 SAC控制算法继续减速收敛到稳定

状态。

4.3.4 仿真结果总体分析

在 3种场景的 5个工况下，对于距离误差，2种算

法收敛至稳定状态所用的时间基本相同；而对于速度
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图9 目标车静止场景下主车的状态曲线

（a）距离误差

（b）速度误差

（c）速度

图10 目标车低速场景下主车的状态曲线
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误差，如表2所示，SAC控制算法相比于DDPG收敛至稳

定状态所用的时间分别减少了19.02%、22.32%、13.20%、

16.97%、19.64%，明显提高了自适应巡航的控制效率。

另外，冲击度（加速度对时间的一阶导数）反映了

车辆在行驶过程中由于加、减速产生抖动颠簸的程度，

可以作为乘坐舒适性的衡量指标。如表 3所示，SAC
控制算法的冲击度（绝对值）的均值较DDPG分别减小

了 25.20%、18.77%、23.92%、4.98%、46.22%，最值分别减

小了 57.09%、46.83%、75.20%、38.35%、57.07%，使主车

行驶过程更加平稳，提高了乘员乘坐的舒适性。

从仿真结果可以看出，本文算法能够完成标准测试

场景的仿真验证，与DDPG控制算法相比具有更好的速

度安全性、控制效率和乘坐舒适性，对训练场景外的环

境具有更好的泛化能力。

5 实车试验

为检验本文所提出的算法迁移到实车中的自适应巡

航控制效果，如图12所示，在广州市番禺区内的一条长

度为600 m的近似直道上进行相关测试。如图13所示，

试验场景包括主车和目标车2辆车。试验主车由某品牌

纯电动汽车线控改装获得，搭载激光雷达检测目标车的

相对距离和速度，并利用轮速传感器获取自身速度信息。

试验过程中，为提高场景的真实性及复杂度，主车

与目标车的初始距离随机确定。具体工况为：主车与目

标车均从静止起步，目标车按照驾驶员的驾驶习惯从静

止加速到40 km/h，并在该速度附近沿道路行驶。

图 14所示为实车试验主车状态曲线，从图 14a、图
14b中可以看出，使用SAC控制算法的距离误差在经过

起步阶段的超调后可以迅速缩小到 5 m 内，而使用

DDPG控制算法的距离误差超调时间较长，且超调时最

大误差超过 30 m。由图 14c、图 14d 可以看出，使用

DDPG控制算法时速度误差波动较大，幅值超过 6 m/s，
而使用 SAC控制算法可以保持更小的速度误差。图

14g、图14h中，使用SAC控制算法的冲击度（绝对值）明

赵克刚，等：基于柔性演员-评论家算法的自适应巡航控制研究

（a）距离误差

（b）速度误差

（c）速度

图11 目标车减速场景下主车的状态曲线
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表2 不同场景下速度误差收敛至稳定状态所用的时间步

场景

目标车静止

目标车低速

目标车减速

主车初速度
/km·h-1

30
60
80
120
120

时间步

SAC
464
421
388
362
401

DDPG
573
542
447
436
499

表3 不同场景下主车冲击度（绝对值）均值和最值

场景

目标车静止

目标车低速

目标车减速

主车初速
度/km·h-1

30
60
80
120
120

冲击度（绝对
值）均值/m·s-3

SAC
9.73
10.59
12.00
13.52
14.15

DDPG
13.01
13.04
15.77
14.23
26.32

冲击度（绝对
值）最值/m·s-3

SAC
62.57
73.87
48.45
149.21
110.32

DDPG
145.80
138.92
195.31
242.01
256.98

图12 试验路线

（a）试验主车 （b）试验现场

图13 试验主车和场景示意
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显小于DDPG，在乘车体验上更为舒适。在实车试验中，

虽然存在信息传递延迟和丢包、激光雷达误检测等情况，

但SAC控制算法并没有使主车出现状态急变，能够稳定

地跟随目标车行驶，在实车上有较好的表现效果。

6 结束语

本文研究了DRL算法在自适应巡航控制技术中的

应用问题，提出一种基于SAC的控制算法。将车辆自适

应巡航的学习过程描述为马尔可夫决策过程，构建评论

家和演员网络拟合动作值函数和动作策略函数；使用自

调节温度系数改善智能体的探索效果；构建模块化奖励

函数，改善了智能体的学习效率和效果，解决了奖励稀

疏的问题；提出一种新的样本训练模式，按照经验缓存

池的大小改变模型的训练次数，可以进一步提高样本的

利用率。

试验结果表明，相比于DDPG控制算法，本文所提

出的算法能以更高的控制效率缩小速度误差，且冲击度

（绝对值）更小，舒适性和安全性更好，在实车上的迁移

性较好。在后续的研究中，将开展实车高速试验进一步

检验算法的实车性能，并考虑路径跟踪、横纵向协同控

制等自动驾驶场景的DRL控制问题。
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