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面向狭窄环境的安全泊车路径规划算法研究 *
管家意 1，李 斌 1，周 傲 1，赵治国 1，林 巧 2，陈 广 1

（1. 同济大学，上海 201804；2. 易控智驾科技有限公司，北京 100083）

［摘要］ 针对自动泊车系统中路径规划的安全性、实时性和可行性问题，本文提出一种基于混合动作空间约束

强化学习的泊车路径规划算法。具体地，该算法利用混合动作空间强化学习框架将离散动作和连续参数相结合实

现参数化轨迹规划，提高了规划路径的可执行性；在此基础上设计一种混合动作空间的约束强化学习算法实现安全

策略优化，确保了泊车路径的安全性。此外，在模型训练过程中引入课程学习机制逐步引导策略探索，增强了模型

训练稳定性和收敛速度。最后，在垂直车位和平行车位进行广泛的对比和消融实验，实验结果表明所提出的泊车路

径规划算法在成功率、安全性和实时性等指标上均表现出色，且综合性能明显优于现有基线算法。
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［Abstract］  For safe and feasible path-planning in real time of autonomous parking system， a parking path 
planning algorithm based on constrained reinforcement learning with a hybrid action space is proposed in this paper. 
Specifically， the proposed algorithm employs a hybrid action space reinforcement learning framework that integrates 
discrete actions with continuous parameters to achieve parameterized trajectory planning， thereby enhancing the ex⁃
ecutability of planned paths. On this basis， a constrained reinforcement learning algorithm within the hybrid action 
space is designed to optimize safe policy execution， ensuring the safety of parking paths. Moreover， a curriculum 
learning mechanism is introduced during model training to guide exploration progressively， improving training sta⁃
bility and convergence speed. Finally， extensive comparative and ablation experiments are conducted on both per⁃
pendicular and parallel parking scenarios. The experimental results show that the proposed parking path planning al⁃
gorithm outperforms existing state-of-the-art methods in terms of success rate， safety， and real-time performance， 
exhibiting superior overall effectiveness.
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前言

随着汽车保有量的逐年攀升，城市场景的车辆

密度显著增加，狭窄拥挤的泊车环境加剧了泊车难

度，这给新手驾驶员带来了泊车困扰［1-2］。自动泊车

系统通过感知周围的环境并规划路径完成自主泊车

任务，有望解决上述难题［3］。安全高效的泊车路径

规划作为自动泊车系统的关键技术，得到国内外学

者的广泛关注［4-5］。
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经过多年的探索研究，自动泊车任务的路径规

划已经取得阶段性成果。但是在狭窄和不确定的泊

车 环 境 中 安 全 可 行 的 路 径 规 划 仍 然 存 在 诸 多 挑

战［6］。在解决泊车路径规划问题时，现有的方法主

要包括：几何曲线法［7-8］、启发式搜索［9-10］和强化学

习［11-14］等方法。几何曲线法依赖于先验知识和规则

的设计，利用弧线和直线等几何曲线构造泊车路

径［15］，其中 Reeds-shepp 最早被用于解决泊车路径规

划［7］，随后大量的工作在此基础上引入几何约束和

曲线拟合等策略提高算法规避周围障碍物的能力及

路径的平滑性［16-18］。虽然这种几何曲线法在简单和

规范的泊车场景具有不错的效果，但是其依赖于先

验知识且在复杂拥挤的场景难以实现无碰撞的路径

规划。

为提高泊车路径规划算法应对拥挤和复杂泊车

场景的路径规划的安全性和鲁棒性，已开发启发式

搜索法，由此通过结合车辆运动学特性和搜索策略，

探索安全可行的路径，其中早期 RRT 算法通过结合

车辆运动学特性，通过采样和代价计算，生成安全可

行的路径［19-20］，随后 Hybrid A*及各种改进的启发式

搜 索 算 法 被 用 于 解 决 泊 车 场 景 的 安 全 路 径 搜

索［10，21］。这类方法虽然克服了对先验知识的依赖，

并提高了路径规划策略对环境的鲁棒性，但是如何

选择合适的分辨率以平衡规划能力和实时性阻碍了

该类方法在现实场景中的应用，且在不确定性和复

杂的场景下时间成本难以控制［9-10］。

另一方面，近年来强化学习在交互式决策规划

方面表现突出［22-24］。不少研究尝试将强化学习与车

辆运动学模型结合实现满足车辆运动学特性的泊车

路径规划［25-27］。大量研究直接利用基于高斯分布的

强化学习策略［28-30］，实现安全泊车路径规划。此外，

为提高交互式策略学习的训练效率，一些研究通过

引入 MCTS 对离散最优动作的选择提高模型的训练

效率［31-32］。虽然这些基于强化学习算法的路径规划

策略提高了应对复杂和不确定环境的鲁棒性和实时

性，但由于奖励的非单调性导致所规划的路径换挡

过于频繁，且单纯的连续或离散动作所规划的路径

可执行性较差，难以应用于实车场景［33-35］。

为解决上述狭窄、不确定性泊车场景所存在的

安全性不足、可执行性差、鲁棒性低和实时性不足的

路径规划问题，本文提出了一种混合动作约束强化学

习（hybrid-action constrained reinforcement learning， 
HCRL）的泊车路径规划算法，实现了狭窄和不确定

场景的泊车路径规划。本文的主要贡献如下。

首次引入混合动作空间强化学习将离散动作和

连续参数相结合实现满足车辆动力学特性的参数化

轨迹规划，提高了泊车路径规划的可执行性。

设计一种新颖的混合动作空间约束强化学习算

法实现安全策略优化，确保了泊车策略所规划路径

的安全性。

引入课程学习机制引导策略采样，提高了模型

训练过程的稳定性和收敛速度。并且广泛的实验表

明所提出的算法具有更高的安全性、可执行性和实

时性。

1　理论基础及问题定义

1. 1　泊车安全路径规划问题定义

自动泊车的安全路径规划问题旨在为车辆在复

杂环境中找到一条安全、平滑且可执行的路径，使其

能 够 从 起 始 位 置 ( x0，y0，δ0 ) 停 靠 至 目 标 泊 车 位

( xt，yt，δt )。该问题的核心在于确保车辆在有限的空

间中规划一条满足车辆运动学特性的无碰撞的行驶

路径。其优化目标的数学表征为

px，y = f ( p0，p t，oc )， s. t. px，y ∈ pc ∩ ps （1）
式中：px，y 为安全泊车路径点集合；p0 为起始坐标及

航向；p t 为目标库位的中心坐标及航向；oc 为库位周

围的车辆和障碍物信息；pc 为满足车辆运动学和动

力学特性的路径点集合；ps 为无碰撞的路径点集合。

( x0，y0 )和 ( xt，yt )分别为车辆起始位置和目标位置的

横纵坐标。δ0 和 δt 分别表示起始位置和目标位置的

航向。从式（1）可知泊车安全路径规划问题涉及非

线性约束优化，且具有较高的计算复杂度和环境不

确定性。此外，在实际应用中规划的路径还须综合

考虑路径的平滑性和泊车效率。

1. 2　混合动作空间的强化学习

强 化 学 习 通 常 建 模 为 马 尔 科 夫 决 策 过 程［36］

（Markov decision process， MDP） ，用 五 元 组

(S，A，P，r，γ) 表示，其中 S是状态空间，A是动作空

间，P： S × A × S → [ 0，1] 是环境的状态转移矩阵，

r： S × A → R 是奖励函数，γ ∈ (0，1] 是折扣系数。

强化学习的目标是通过最大化累计奖励学习一个从

状态 s t ∈ S到动作a t ∈ A的最优概率分布π (⋅|s t )。其

最大化累计奖励的数学表征为

π* =  argmaxπEτ~ π
é

ë
êêêê∑

t = 0

∞
γt rt

ù

û
úúúú （2）

式 中 ：τ = s0，a0，⋯~ π 表 示 动 作 状 态 对 的 轨 迹 ；
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π* ∈ π ( ⋅ |s t )是最大化累计奖励的最优策略。

标准强化学习的动作空间都是同一性质的动作

如全是离散或全是连续动作。然而，实际应用中，被

控对象需要同时输出离散和连续动作［37］。为解决这

类问题混合动作空间的强化学习算法被提出。混合

动作空间的强化学习算法是在马尔科夫的框架下，

将动作空间A扩展为同时包含离散动作和连续参数

的动作空间 Â。因此 HRL 动作空间数学表征为

at = [ad，ap ] ∈ Â （3）
式中：ad 是离散动作；ap 是连续参数。

2　安全泊车路径规划算法

为解决式（1）方程所示的泊车安全路径规划问

题，本文提出一种基于混合动作空间约束强化学习

的安全路径规划算法，其基于混合动作空间强化学

习框架，构建符合车辆运动学特性的参数化轨迹规

划模型，并设计带约束的策略优化算法实现安全泊

车路径规划。

2. 1　安全泊车路径规划

2. 1. 1　安全泊车路径规划模型

根据式（1）方程所示的泊车路径规划问题的数

学表征可知，为实现安全路径规划不仅须满足初始

位姿 p0 和目标位姿 pt 的需求，同时还须满足车辆运

动学特性 pc 以及避开周围障碍物 oc。因此本文中将

观测状态定义为 st = ( p0，pt，oc )，并将安全泊车轨迹

表示成一组参数化动作 px，y = { a0，a1，…，a t }。为寻

找最优泊车路径，通过最大化泊车过程的累计奖励；

此外为避免危险碰撞，通过将安全成本约束在安全

阈值范围内。基于上述泊车路径规划的原始需求，

本文将泊车的最优安全路径规划问题转化为混合动

作空间约束强化学习的安全策略优化问题，泊车的

安全路径规划问题建模为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

π*
θ = argmax

          πθ

Eτ ~πθ

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t = 0

∞
γt r ( )s t，a t

s. t.  Eτ ~πθ

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t = 0

∞
γt c ( )s t，a t ≤ c̄

（4）

式中： π*
θ (⋅|s t ) 是满足安全约束的最优路径规划策

略；c ( s t，a t )通常也简化为 ct 是与奖励 r ( s t，a t )对应的

在状态 st 下执行动作 at 产生的安全成本；c̄ 是安全成

本阈值；at 是所规划路径的参数化动作。混合动作

at 如式（3）所示，包括离散动作 ad 和连续参数 ap。其

中混合动作的离散动作 ad 和连续参数 ap 如图 1 所

示，离散动作 ad 包括左转、直行和右转，连续参数 ap

是车辆前进或后退的弧长，当 ap≥０时则表示车辆前

进，反之则表示车辆后退。注意这里采用车辆的最

小转弯半径作为转向的固定半径，因此给定起点和

一组离散动作 ad 与连续参数 ap 之后车辆的运动路

径是唯一确定的。

2. 1. 2　基于混合动作的状态转移模型

低速工况下车辆的运动学方程能正确表征车辆

位置的转换关系。基于上述的混合动作，构建以车

辆后轴中心的位姿状态转移模型。按照离散动作分

类，当车辆左转前进时即 ad = 0 且 ap ≥ 0 时状态转移

过 程 如 图 2 所 示 。 图 中 所 示 的 变 量 ( xt，yt ) 和

( xt + 1，yt + 1 )分别表示车辆在 t 时刻和 t + 1 时刻的坐

标位置；δt 和 δt + 1 分别是车辆在 t 和 t + 1 时刻的航

向；β 是车辆从 t 时刻和 t + 1 时刻行驶圆弧所对应的

弧度；R0 是车辆转弯半径；ap 和 a'p 分别是车辆从 t 时

刻到 t + 1 时刻行驶的弧长和该弧线对应的弦长。

根据图 2 所示的几何关系得到弦长 a'p 与转弯半径 R0
和转过弧度角 β 之间的关系数学表征：

y

(0,0)

左转

后轴中心点

ad∈      {右转, 直行, 左转}; ap∈ 

右转 直行

x

图 1　泊车路径规划的参数化动作

 

2

(0,0)

2

2

ap

'

R0

y

x

R0

β

π -δt

β
δt

δ
(xt, yt)

βδt+

δt+1

(xt+1, yt+1)

(π-β)

ap

图 2　车辆左转前进工况的状态转移示意图
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a'p = 2R0 sin ( β
2 ) （5）

基于上述几何关系和式（5）所示的数学关系，

进一步得到车辆从 t 时刻到 t + 1 时刻的状态转移

方程：

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xt + 1 = xt + 2R0sin ( )β
2 cos ( )δt + β

2
yt + 1 = yt + 2R0sin ( )β

2 sin ( )δt + β
2

δt + 1 = δt + β

（6）

式中 β = ap /R0 是车辆左转的弧长对应转过的弧度。

考虑到车辆左转有前进和后退两种工况，在 2. 1. 1 节

已约定当车辆前进时弧长为正，后退时弧长为负，转过

的弧度β和转过的弧长ap 同号，因此式（6）的状态转移

关系仍适用于车辆左转后退工况的状态转移关系。

当车辆右转前进时 ad=2 且 ap ≥ 0 时，车辆的状

态转移过程如图 3 所示。参照左转工况的分析和推

理，同理得到右转前进工况下车辆状态转移矩阵数

学表征：

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xt + 1 = xt + 2R0sin ( )β
2 cos ( )δt - β

2
yt + 1 = yt + 2R0sin ( )β

2 sin ( )δt - β
2

δt + 1 = δt - β

（7）

同理因转过的弧度角 β 带矢量符号使式（7）同

样适用于右转后退工况。此外，当车辆直行前进时

即 ad=1 且 ap ≥ 0，其车辆的航向角不变即 δt + 1 = δt，

车辆坐标的变化通过车辆行驶的弧长向坐标轴上的

投影来计算，因此车辆直行工况下其状态转移方程

表征如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xt + 1 = xt + apcos ( δt )
yt + 1 = yt + apsin ( δt )
δt + 1 = δt

（8）

同理直行路径长度 ap 带矢量符号使式（8）同样

适用于车辆直行后退工况。综上所述式（6）~式（8）
为车辆后轴在执行参数化动作a t 之后车辆后轴中心

点的位姿状态转移方程。

2. 2　混合动作空间的约束优化算法

根据式（4）所示的优化目标，泊车的安全路径规

划问题转化成求解一个混合动作空间安全强化学习

的策略优化问题。为解决该约束优化问题，本文提

出一种混合动作空间的原策略优化算法。具体地，

该算法包括两个步骤：约束评估和策略更新。其中，

约束评估是评估当前策略是否满足安全约束，策略

更新是根据约束评估的结果确定更新梯度的损失函

数并更新策略。

2. 2. 1　约束评估

当前策略πθ 的平均安全成本与样本D下所有

轨 迹 的 统 计 平 均 成 本 之 间 存 在 如 下 关 系 ：

Eτ ~πθ

é

ë
êêêê∑

t = 0

∞
γt c ( s t，a t )ù

û
úúúú ≈ 1

||D ∑
τ ∼ D

 ∑
t = 0

T γt ct，因此在约束评

估过程中直接采用当前策略πθ 采集的样本来估计

成本，故式（4）中的约束条件改写成：

Lc(πθ ) ≈ 1
||D ∑
τ ∼ D

 ∑
t = 0

T γt ct ≤ c̄ （9）
式中：D是πθt

采集的样本数据；|D |表示样本集中包

含的轨迹数量。

2. 2. 2　策略更新

在策略更新过程中，如果当前策略的成本满足

成本约束Lc(πθ ) ≤ c̄，则表明当前策略πθ 在安全解

空间区域，此时只须通过最大化式（4）所示的累计奖

励来获取最优回报的策略。受到近似梯度更新策

略［38］的启发通过将式（4）所示的最大化累计奖励转

化成为最大化当前策略优势函数，而混合动作空间

包含离散动作和连续参数，因此最大化累计回报的

损失函数定义为

L (θ ) = argmax
          θ

Eπθt
[K (θ ) Aπθt

r ] （10）
式中 K (θ ) = πθ(a|s)[πθt

(a|s) ]-1
是当前策略 πθ(a|s)

与第 t 步策略πθt
(a|s)的比值，奖励的优势函数包含

离 散 动 作 和 连 续 参 数 的 优 势 函 数 即 Aπθt

r ( s，a) =
Aπθt

r，d( s，a) + Aπθt

r，p( s，a)，Aπθt

r，d( s，a) 和 Aπθt

r，p( s，a) 分 别 表 示

离散动作和连续参数关于奖励的优势函数。

当式（9）所示的约束条件不满足成本约束时即

Lc(πθ ) > c̄，则表明当前策略处于非安全的解空间区

域，此时须通过最小化式（4）中的累计成本将策略重
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图 3　车辆右转前进工况的状态转移示意图
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新调整至安全解空间区域。同理利用优势函数最小

化累计成本，因此最小化累计成本的损失函数定

义为

L (θ ) = argmin
          θ

Eπθt
[K (θ ) Aπθt

c ] （11）
式 中 Aπθt

c ( s，a) = Aπθt

c，d( s，a) + Aπθt

c，p( s，a)，Aπθt

c，d( s，a) 和

Aπθt

c，p( s，a)分别表示离散动作和连续参数关于成本的

优势函数。为提高策略训练的稳定性，采用裁剪的

方式约束策略更新的距离，因此式（10）和式（11）中

策略系数K (θ )修正为 K̂ (θ )：
K̂ (θ ) = min {K (θ )，clip (K (θ )，1 - ϵ， 1 + ϵ)}

（12）
式中 ε 是裁剪系数。将式（12）所示的修剪之后的

K̂ (θ ) 代入式（10）和式（11）所示的损失函数中即为

本混合动作空间的原约束优化算法的策略网络损失

函数。

2. 3　泊车安全路径规划实例

为便于理解所提出的算法，本文提供一个详细

的算法实例。考虑到本文的混合动作空间的策略网

络，须同时输出离散动作及动作的连续参数（弧长）。

策略网络采用两个输出头，其中一个为离散动作的

概率，另一个为对应动作的连续参数，详细的算法实

例的伪代码如表 1 所示。其中 θ0、ϕ0 和 φ0 分别表示

初始策略网络、奖励值和成本值网络的网络参数，

θt、ϕt + 1 和 φt + 1 分别表示更新到第 t 步的策略网络、奖

励值和成本值网络的网络参数。此外，为详细介绍

该算法在泊车路径规划中的应用过程，本节详细介

绍约束评估、课程学习机制及环境的奖励和成本函

数的设计。

2. 3. 1　约束评估

在成本约束评估时考虑到当 γ ∈ (0，1] 时样本

数据的带折扣累计成本满足以下条件：

1
||D ∑
τ ∼ D

 ∑
t = 0

T

γt ct ≤ 1
||D ∑
τ ∼ D

 ∑
t = 0

T

ct （13）
式中 T 表示轨迹的长度。基于式（13）和式（9）所示

的数学关系，本实例在约束评估过程中直接采用如

式（14）所示的非折扣累计成本判定策略是否满足

约束：

1
||D ∑
τ ∼ D

 ∑
t = 0

T

ct ≤ c̄ （14）
2. 3. 2　奖励及成本函数

为引导车辆从任意符合交通规则的位姿泊入目

标车位，本文为泊车场景设计了引导车辆泊入目标

车位的奖励函数及评估安全的成本函数。考虑到车

辆成功泊车车位须同时考虑车辆相对于泊车位的位

置偏差以及航向偏差，因此在泊车场景中本文的奖

励函数定义为

r = ks(1 - dc
dm ) + k r(1 - || δcπ ) + kw rw （15）

式中：ks、k r 和 kw 分别表示距离偏差、航向偏差和完成

泊车等奖励的加权系数；dc 表示车辆当前位置相对

于目标位置的距离；dm 表示该泊车场景初始位置相

对于目标位置的最大距离；δc 表示车辆当前的航向

角；rw 表示达到目标车位的离散奖励。

为避免规划的泊车路径与停泊的车辆及周围的

障碍物发生危险碰撞，针对安全约束设计成本函数，

并基于 2. 2 节中设计的约束强化学习算法优化安全

策略。考虑安全的泊车路径不能与周围停泊的车辆

或者障碍物发生碰撞。另外，车辆控制存在误差，因

此所规划的路径不仅不能与周围停泊的车辆发生碰

撞，还要与周围车辆及障碍物保持一定的安全距离。

基于上述考虑，将泊车场景的成本函数定义为

表 1　HCRL 安全泊车路径规划算法

算法 1：混合动作安全泊车路径规划算法

1：输入：初始化策略网络参数 θ0；初始化奖励值函数网络参数 ϕ0；
初始化成本值函数网络参数 φ0

2：for 每个回合 do：

3：  通过策略πθt
在环境中采集多组轨迹D t = { ( st，a t，rt，ct ) i

}
4：  计算后续轨迹奖励和成本 R̂t、Ĉt

5：  基于当前奖励值网络 V r
ϕt

计算奖励的优势函数 Aπθt
r，d 和 Aπθt

r，p

6：  基于当前成本值网络 V c
φt

计算成本的优势函数 Aπθt
c，d 和 Aπθt

c，p

7：  基于式（7）估算轨迹成本值Lc(πθt )
8：  如果Lc(πθt ) ≤ c̄ 条件满足则通过奖励优势函数更新策略：

      θt + 1 = argmax
        θ

Eπθt

é
ëK̂ (θ ) ( Aπθt

r，d + Aπθt
r，p )ùû

9：  反之则通过成本优势函数更新策略：

      θt + 1 = argmin
        θ

Eπθt

é
ëK̂ (θ ) ( Aπθt

c，d + Aπθt
c，p )ùû

10： 通过均方误差拟合奖励和成本值函数：

       ϕt + 1 = argminϕ
1
||D t T

∑
τ~ D t

∑
t = 0

T ( )V r
ϕ( )s t - R̂t

2

       φt + 1 = argmin
         φ

1
||D t T

∑
τ~ D t

∑
t = 0

T (V c
φ ( s t ) - Ĉt )2

11：终止 for
12： 输出：策略网络πθ
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c = kc cc + kd
é

ë

ê
êê
êI( )d̄cc - dcc ≥ 0 ⋅ dcc

d̄cc

ù

û

ú
úú
ú （16）

式中：kc 和 kd 分别表示危险碰撞和危险距离的成本

系数；cc 是产生碰撞的固定成本；dcc 表示车辆相对于

周围停泊的车辆或障碍物的距离；d̄cc 表示危险距离

的阈值；I ( d̄cc - dcc ) ≥ 0 是符号函数，即当满足条件 ( d̄c
c -

dc
c ) ≥ 0 时为 1，否则为 0。

2. 3. 3　课程学习引导

由于须避开周围停泊车辆及障碍物，导致可行

解空间范围显著减小，同时奖励函数中的距离奖励

与航向奖励之间存在一定冲突。这种特性增加了策

略探索最优解的难度，从而对策略训练的稳定性和

收敛速度产生不利影响。为解决该问题，本文在策

略训练过程中引入课程学习机制，通过逐步增加泊

车难度引导策略更新。如图 4 所示，为垂直和平行

泊车的引导区域，其中区域对应的编号由 1～3 泊车

难度逐步增加。在训练过程车辆从 1～3 区域生成

随机位姿和航向，待模型训练完成之后，在测试过程

中只从 3 区域产生随机位姿和航向的待泊车车辆。

3　安全泊车路径规划实验验证

为 验 证 泊 车 路 径 规 划 算 法 的 有 效 性 ，利 用

Python 和 Gym 开发了一个符合车辆运动学特性的仿

真环境。并基于该仿真环境对所提出的路径规划算

法进行了广泛的对比和消融实验。

3. 1　泊车的仿真环境开发

考虑到车辆的运动学特性能准确表征车辆在泊

车工况下路径规划过程中的状态转移特性。因此

本文直接以参数化动作 a t = [ad，ap ]为车辆运动学

模型的输入，车辆后轴中心位姿的状态转移关系如

式（6）～式（8）所示。基于上述的状态转移方程，在

Gym 环境开发了一个泊车的仿真环境。该仿真环境

参考实际的停车位尺寸和环境设计垂直和平行泊车

位，并模拟 8 线雷达探测周围的环境。此外，仿真环

境引入大量的随机值和噪声模拟泊车环境的不确

定性。

图 5 和图 6 所示分别为垂直和平行泊车位仿真

场景。图中所示的红色方框是已泊入车位的车辆，

没有被红色方框覆盖的车位为可泊的车位。蓝色的

射线是模拟的雷达，当射线接触到障碍物或者停车

场边界墙则返回，蓝线的长度等价于车辆与障碍物

的距离，绿色箭头表示车辆的航向，绿色方框表示待

泊车的车辆。在仿真过程中车辆位置在车道和泊车

位组成的连通区域随机生成，并且车辆的航向也引

入随机值。此外，已停泊的车辆位姿也存在位置和

航向的随机偏差。

3. 2　实验的基线算法及评价指标

为客观评估 HCRL 路径规划算法的性能，本文

在相同条件下与现有的泊车路径规划算法在多个客

观评价指标下进行综合评估。

（1）基线算法：本文选用了几何曲线、Hybrid A* 
以及连续动作空间的强化学习算法 PPO、SAC［39］。

3 2

1

         3

1 2 3

1

 

(a) 垂直泊车场景                               (b) 平行泊车场景

2

图 4　训练过程中课程引导区域示意图

图 5　垂直泊车位仿真环境可视化
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此外，本文中还将多个混合动作空间强化学习算法

PADDPG、 PDQN［40］、 HPPO［41］等方法通过引入拉格

朗日乘子改进为带约束优化的混合动作空间强化学

习 算 法 PADDPG-Lag、 HPPO-Lag、 PDQN-Lag-R。

其 中 PADDPG-Lag 和 HPPO-Lag 是 在 PADDPG 和

HPPO 算法的基础上通过拉格朗日乘数法将泊车的

带约束优化问题转化为无约束优化问题，PDQN-
Lag-R 算法是在 PDQN 的基础上直接通过拉格朗日

乘子将奖励和成本组合成一个合成的奖励，并最大

化合成之后的奖励来获取安全策略。

（2）评价指标：为客观评估泊车路径规划算法的

安全性、实时性、易操控性，本文引入成功率 S r、成本

Cs、耗时 Tc、路径长度 Lp、换挡次数 Ng 和曲率变化次

数 Nc。其中成功率 S r 是重复测试多次，成功次数占

总测试次数的百分比；成本 Cs 是泊车路径所产生的

碰撞和危险距离成本；耗时 Tc 是完成一次从随机起

点到目标库位的路径规划所消耗的时间；路径长度

Lp 是泊车路径的长度；换挡次数 Ng 是泊车路径所需

的换挡次数；路径曲率变化次数 Nc 是所规划的路径

矢量曲率变化次数。此外，为综合评估算法的性能，

将评价指标加权得到一个综合评价指标 So，该综合

指标表征为

So = ∑
i

n

ki si （17）

式中：si 表示第 i 个评价指标的归一化评分；ki 为第 i
个评价指标的加权系数。利用线性归一化将所有指

标的实际数值归一化到[0，1]之间。指标归一化的

数学表征为

si =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1 - mi，max - mi

mi，max - mi，min
， mi ↑

mi，max - mi

mi，max - mi，min
，        mi ↓

（18）

式中：mi，max 和 mi，min 表示所有算法在第 i 评价指标下

实际值的最大值和最小值；mi 是第 i 评价指标需要归

一化的原始数值；mi ↑表示该评价指标越大越好，

mi ↓表示该评价指标越小越好。

3. 3　泊车的仿真实验

为验证所提出的安全泊车路径规划算法的效

果，在垂直和平行车位进行了广泛的对比实验。此

外，为保证实验评估的公平性，HCRL 算法和基线算

法的最小转弯半径均设置为 5 m，这也符合车辆的

运动学特性。

3. 3. 1　对比实验

常用的泊车路径规划算法与 HCRL 算法在垂直

车位和平行车位泊车场景的实验结果如表 2 和表 3
所示。表中所示的结果为所有算法在 3 个不同随机

种子下测试 1 000 次泊车规划所记录的均值和标准

差。从表 2 中的结果可以看出，HCRL 算法在保证路

径规划成功率 S r 的基础上，成本约束 Cs 和耗时 Tc 均

明显低于其他算法，表明 HCRL 算法相比于其他算

法具有更高的安全性和实时性。此外，路径长度 Lp、
换挡次数 Ng 和路径曲率变化次数 Nc 虽然略高于

Reeds-shepp 和 Hybrid A*算法，但是非常接近最优

值。并且综合评分 So 显著高于其他基线算法。表明

HCRL 算法在垂直泊车位场景下提供了具有竞争力

的性能，并且具有更高的安全性和实时性。

从表 3 所示的结果可以看出，HCRL 算法在平行

泊车位场景中，在安全成本 Cs 和耗时 Tc 等关键指标

明显优于其他基线算法，并且 HCRL 的综合性能显

著高于其他基线算法。表明 HCRL 算法在平行泊车

图 6　平行泊车位仿真环境可视化

表 2　现有基线算法与 HCRL 算法在垂直车泊车位实验结果

方法

Sr /% ↑
Cs ↓

Tc /s ↓
Lp /m ↓

Ng ↓
Nc ↓
So ↑

Reeds-Shepp
1. 00±0. 00

52. 98±26. 78
0. 01±0. 00
8. 91±0. 36
1. 00±0. 00
2. 87±0. 51

83. 33

Hybrid A*
1. 00±0. 00
8. 75±3. 32
2. 74±3. 86
9. 68±1. 16
1. 33±0. 58
3. 68±1. 03

79. 23

SAC
1. 00±0. 00

26. 00±12. 72
0. 50±0. 03

14. 73±2. 07
5. 84±2. 30

14. 18±3. 04
44. 47

PPO
1. 00±0. 00

27. 94±13. 55
0. 56±0. 03

15. 98±2. 21
6. 16±2. 77

13. 37±3. 19
40. 58

HCRL（Ours）
1. 00±0. 00
8. 67±3. 89
0. 07±0. 01
9. 78±0. 86
1. 66±0. 71
3. 82±1. 50

94. 05
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场景下具有更高的综合性能，并且在安全性和实时

性表现优异。

常用的泊车路径规划算法与 HCRL 算法在垂直

车位和平行车位泊车场景的实验结果的归一化得分

如图 7 所示。从图中可以看出，HCRL 算法在关键性

指标成功率 S r、成本 Cs、耗时 Tc 等方面相比于其他基

线算法具有显著的优势，并且在垂直车位泊车场景，

路径长度 Lp、换挡次数 Ng 和路径曲率变化次数 Nc 等

指标也非常接近最优值，虽然在平行车位泊车场景

中路径长度 Lp、换挡次数 Ng 和路径曲率变化次数 Nc
等指标略低，但是也提供了具有竞争力的性能。此

外，从图示结果可以看出，HCRL 算法各项指标相比

于其他基线算法相对均衡，没有非常明显的弱项，这

也表明 HCRL 算法相比于其他基线算法具有更加均

衡的性能表现。

混合空间的安全泊车路径规划算法与 HCRL 算

法在垂直车位和平行车位的泊车路径规划的实验效

果如表 4 和表 5 所示。其中，成本阈值统一设置为

10。从表中结果可以看出，HCRL 算法在成功率 S r
和成本 Cs 等关键指标均优于其他带约束的混合动

作空间的安全强化学习算法。此外，耗时 Tc 和路径

长度 Lp 也相比于其他的算法具有明显的优势。表明

HCRL 算法相比于其他改进的混合动作空间安全强

化学习的泊车路径规划算法具有更好的安全性、实

时性和可执行性。并且在综合评分 So 上明显优于其

它混合动作空间的安全强化学习算法。因此表明

HCRL 算法在垂直和平行泊车场景下相比于其他混

合动作空间的安全强化学习算法具有更佳的综合

性能。

3. 3. 2　实验结果可视化

为进一步展示 HCRL 与基线算法的路径规划效

果，本文中可视化了基线算法和 HCRL 算法在随机

的泊车场景下所规划的泊车路径。垂直车位和平行

车位泊车场景下不同算法规划的泊车路径可视化效

果 如 图 8 和 图 9 所 示 。 从 图 8 可 以 看 出 ，Reeds-
Shepp 所规划的路径与周围停泊的车辆存在明显的

重叠，因此所规划的路径产生较大的安全成本，表明

表 3　现有基线算法与 HCRL 算法在平行车泊车位实验结果

方法

Sr /% ↑
Cs ↓

Tc /s ↓
Lp /m ↓

Ng ↓
Nc ↓
So ↑

Reeds-Shepp
1. 00 ±0. 00

65. 49 ±29. 72
0. 01 ±0. 00
8. 80 ±0. 34
2. 00 ±0. 00
3. 82 ±1. 38

83. 33

Hybrid A*
0. 83 ±0. 12

10. 70 ±4. 66
23. 93 ±7. 20
9. 34 ±0. 84
2. 26 ±1. 14
4. 51 ±1. 94

55. 46

SAC
1. 00 ±0. 00

16. 22 ±7. 27
0. 31 ±0. 06

11. 02 ±1. 65
2. 60±0. 34

13. 29±2. 53
53. 80

PPO
1. 00 ±0. 00
18. 02±7. 82
0. 32 ±0. 08

11. 64 ±1. 81
2. 72 ±1. 16

12. 56 ±2. 25
48. 14

HCRL（Ours）
1. 00±0. 00
7. 92±3. 76
0. 06±0. 02
9. 96±0. 92
2. 31±1. 01
4. 69 ±1. 22

84. 45

表 4　基于现有算法改进的安全规划算法与 HCRL
算法在垂直车泊车位实验结果

方法

Sr /% ↑
Cs ↓

Tc /s ↓
Lp /m ↓

Ng ↓
Nc ↓
So ↑

PADDPG-Lag
0. 98 ± 0. 01

11. 33 ± 5. 10
0. 10± 0. 04

10. 30 ± 1. 05
1. 56 ± 0. 53
3. 61 ± 1. 36

75. 61

HPPO-Lag
0. 99± 0. 01

10. 04 ± 4. 86
0. 09± 0. 05

12. 67 ± 1. 49
1. 74± 0. 89
4. 14 ± 1. 86

77. 54

PDQN-Lag-R
1. 00 ± 0. 00

12. 58 ± 5. 77
0. 11± 0. 05

11. 08 ± 0. 88
1. 67 ± 0. 70
3. 95± 1. 64

89. 05

HCRL（Ours）
1. 00 ± 0. 00
8. 67 ± 3. 89
0. 07± 0. 01
9. 78± 0. 86
1. 66 ± 0. 71
3. 82 ± 1. 50

94. 05

表 5　基于现有算法改进的安全规划算法与 HCRL
算法在平行车泊车位实验结果

方法

Sr /% ↑
Cs ↓

Tc /s ↓
Lp /m ↓

Ng ↓
Nc ↓
So ↑

PADDPG-Lag
0. 99 ± 0. 01

12. 09 ± 4. 65
0. 07 ± 0. 02

10. 62 ± 1. 69
2. 67 ± 1. 68
6. 29 ± 4. 26

67. 23

HPPO-Lag
1. 00 ± 0. 00
10. 31 ±4. 30
0. 06 ± 0. 01

10. 03 ± 1. 37
2. 43 ± 1. 23
5. 03 ± 0. 96

79. 97

PDQN-Lag-R
0. 97 ± 0. 01

13. 17 ± 5. 83
0. 07 ± 0. 03

11. 87 ± 1. 82
2. 91 ± 1. 75
6. 67 ± 6. 95

57. 15

HCRL（Ours）
1. 00 ± 0. 00
7. 92 ± 3. 76
0. 06 ± 0. 02
9. 96 ± 1. 14
2. 31± 1. 01
4. 69 ± 1. 22

84. 45图 7　垂直和平行位泊车场景评价指标归一化得分
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所规划的路径与停泊的车辆存在碰撞。Hybrid A*
算法所规划的路径避开了周围停泊的车辆，但是所

消耗的时间明显高于其他算法。基于 SAC 和 PPO 算

法在连续动作空间所规划的路径虽然经过多次航向

调整，但是仍然与周围停泊的车辆发生碰撞。HCRL
算法所规划的路径通过换挡调节方向不仅保证所规

划的路径完美避开周围停泊的车辆，而且用相对较

短的时间完成整条路径的规划。此外，从图 9 所示

的平行泊车场景的路径规划结果可以看出，HCRL
算法仍然以较低的时间消耗，实现了安全路径的规

划。上述结果表明，HCRL 泊车算法能实时高效地

为不同泊车场景规划出安全的泊车路径。

为验证HCRL算法在狭窄场景中的路径规划效果，

进一步测试了存在障碍物和停车场靠墙车位的路径

规划效果。狭窄泊车位场景的泊车路径如图10所示。

从图中可以看出，HCRL 算法在狭窄的泊车场景中也

能高效地探索到安全的可执行泊车路径。表明HCRL
算法在狭窄车位，仍然能完成安全泊车路径规划。

图 8　常用泊车路径规划算法与 HCRL 在垂直泊车位可视化效果

图 9　常用泊车路径规划算法与 HCRL 算法在平行泊车位可视化效果

图 10　HCRL 算法在狭窄的垂直泊车位路径可视化效果
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3. 3. 3　消融实验

为进一步验证 HCRL 算法中各模块的对算法的

贡献，本文对成本约束和课程学习进行了消融实验。

实验结果如图 11 和图 12 所示。此外，为方便标注图

例 ，采 用 HCRL_curr 表 示 不 用 采 用 课 程 引 导 的

HCRL 算 法 ，HCRL_cost 表 示 不 进 行 约 束 优 化 的

HCRL 算法。图中的训练曲线是多个随机种子在多

次训练过程中记录的均值和方差。从图 11 可以看

出，不考虑成本约束的 HCRL 算法和 HCRL 算法的

成功率最终均能达到 100%，但是 HCRL 算法将成本

约束在成本阈值以下，而不考虑成本的 HCRL 算法

收敛之后成本远高于成本阈值，表明 HCRL 算法通

过成本约束，能保证路径规划策略在垂直泊车场景

满足安全约束。此外，图中还展示了不采用课程学

习的 HCRL 算法在不同随机种子下规划的成功率和

安全成本方差较大，表明没有课程引导的 HCRL 算

法容易陷入局部最优，甚至在部分随机种子下难以

规划出可行路径。

如图 12 所示的 HCRL 算法在平行泊车场景的消

融实验的测试曲线同样可以看出，虽然引入成本约

束的 HCRL 算法减缓了泊车策略训练过程的收敛速

率，但是通过成本约束保证了规划路径的安全性。

此外，不利用课程学习引导的 HCRL 算法收敛速度

明显减慢，甚至在本文设置的训练周期内还未收敛，

这也表明没有课程引导的 HCRL 算法探索到有效解

的概率明显降低。

综合实验结果表明，安全约束策略和课程学习

在 HCRL 算法中均发挥着关键作用。其中课程学习

有效提高了训练效率和算法收敛的稳定性，而安全

约束策略显著提升了算法所规划路径的安全性。两

者的结合使得 HCRL 算法在泊车任务中能够以更高

的成功率和更低的安全成本完成规划目标，验证了

所设计算法的合理性和各策略模块的重要性。

4　结论

本文中提出一种 HCRL 的自动泊车路径规划算

法，针对泊车场景路径规划的安全性、可执行性和实

时性等问题进行了深入研究。基于混合动作空间强

化学习框架将离散动作和连续参数相结合，实现了

满足车辆运动学特性的参数化轨迹规划，提高了所

规划路径的可执行性。并设计了一种混合动作空间

的约束强化学习算法，实现混合动作空间的安全策

略优化，确保所规划路径的安全性。此外，引入课程

学习机制逐步引导策略探索和学习，提升了算法的

训练效率和收敛速度。仿真实验结果表明，HCRL

图 11　HCRL 在垂直泊车场景消融实验的测试曲线

图 12　HCRL 在平行泊车场景消融实验的测试曲线
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算法在成功率、安全成本、实时性等关键指标均表现

出优异性能，并且综合性能显著优于现有的基线算

法。此外消融实验验证了安全约束策略和课程学习

对路径规划的安全性和算法的稳定性具有显著的提

升作用。综合实验结果表明 HCRL 算法能够在狭窄

的泊车任务中高效地规划出安全、平滑、可行的泊车

路径，具有较强的鲁棒性和适应性，为端到端泊车系

统的设计和应用提供了理论支持和技术保障。
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