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动态场景下自动驾驶运行时安全保障的自适应方法
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摘 要：针对已有自动驾驶运行时安全控制方法难以根据车辆实际运行环境进行动态调整导致车辆通行效率降

低的问题，提出了一种动态场景下自动驾驶运行时安全保障的自适应方法，给出了运行时安全自动控制模型

（RTA-AutoSafe）。在该模型中，针对性能控制器提出了一种基于自适应双缓冲优先经验重放机制的深度Q网络

算法，通过增强动态交通环境下决策策略的适应性以优化通行效率；针对实际驾驶动态特征设计了自适应责任

敏感安全（ARSS）模型，以增强安全判定的动态适应性；同时基于ARSS模型构建了一种结合车辆实时反馈和

交通自适应的动态双向切换逻辑和安全控制器，用以实现车辆的实时安全保障和双控制器间的动态调控。仿真

实验结果表明，与其他安全控制方法相比，所提方法在动态交通环境中降低了安全冗余控制对通行效率的限制，

实现了安全实时响应与高效运行策略的动态兼容。
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Abstract: An adaptive method runtime safety assurance for autonomous driving in dynamic scenarios was proposed to 

address the issue that existing safety control approaches lack the ability to adjust dynamically to actual driving environ‐

ments, resulting in reduced traffic efficiency. A runtime safety assurance autonomous control model (RTA-AutoSafe) was 

presented for autonomous driving. In this model, a deep Q-network algorithm based on an adaptive dual-buffer priori‐

tized experience replay mechanism was designed for the performance controller to enhance the adaptability of decision-

making strategies in dynamic traffic environments and to optimize traffic efficiency. An adaptive responsibility-sensitive 

safety (ARSS) model was designed based on vehicle dynamics to improve the adaptability of safety assessments. Based 

on this ARSS model, a dynamic bidirectional switching logic and safety controller integrating real-time vehicle feedback 

and traffic adaptation was constructed to achieve real-time safety assurance and dynamic coordination between dual con‐

trollers. Simulation results show that, compared with other safety control methods, the proposed method reduces the limi‐

tation of safety redundancy control on traffic efficiency in dynamic environments and achieves dynamic compatibility be‐

tween real-time safety response and efficient operational strategies.
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0　引言

自动驾驶是汽车产业与人工智能、物联网、

高性能计算等新一代信息技术深度融合的产物[1]。

依据美国汽车工程协会标准，自动驾驶技术可划

分为L0~L5共 6个级别[2]。当前各大汽车厂商主要

采用 L2 级别的高级驾驶辅助系统（ADAS, ad‐

vanced driver assistance system）。在 L2 级别自驾

中，车辆主要提供诸如闸机自动通行、停车场寻

位泊车等辅助驾驶功能，复杂路况以及紧急情况

处理仍需要由驾驶员进行决策和操控。未来在L3

以及更高级别的自动驾驶中，车辆需要在复杂的

道路环境中完全依靠自身的决策系统进行驾驶而

无须驾驶员干预，这种高度自动化的驾驶模式，

对自动驾驶系统的安全性与可靠性有着更高的要

求[3]。因此，需要设计有效的自动驾驶系统安全

保障方法，确保车辆在复杂路况下能够自主识别

并解决行驶安全威胁。

为了保障自动驾驶控制决策的安全性，研究

人员尝试在自动驾驶的决策训练过程中引入安全

约束目标[4-5]，即确保驾驶安全所必须满足的规则

和限制。例如，文献[6]提出一种并行约束策略优

化算法，将强化学习问题转化为约束优化问题，

引入预期风险函数防止策略更新超出可接受风险

水平，确保自动驾驶系统在学习和执行过程中不

超出安全限制。文献[7]提出了一种基于先验知识

的风险项并将其纳入价值函数，通过修改奖励函

数惩罚不安全行为，并限制策略在风险区域的探

索，以提高策略的安全性。这些方法通过优化奖

励结构或策略更新过程来管理风险，能够降低安

全风险发生的概率，属于软安全约束的范畴[8]。

而对于自动驾驶这类存在高风险和关键任务的领

域，需要严格的硬安全约束和确定性的安全保障。

为此，文献[9-10]引入了控制理论中的控制障碍函

数（CBF, control barrier function），并将其作为安

全约束集成到强化学习的训练过程中以改变策略

更新方向，通过限制训练过程中智能体的动作探

索或状态演变，防止系统进入不安全状态。但这

类方法都是通过在基于学习的控制算法的基础上

增加安全约束来保证系统的安全性，在实际应用

中通常仅适用于单一控制任务和场景[11]。随着驾

驶场景时空复杂性的提升，安全约束的设计需覆

盖更广的潜在场景与状况，导致约束的数量和形

式显著增加。这不仅增大了学习过程中的计算复

杂性，还可能在策略优化中引发任务冲突或不稳

定现象，难以在多任务、多场景的动态环境中自

适应。因此，基于安全约束的强化学习方法在应

对高度复杂且多变的驾驶任务时仍面临挑战。

为此，目前已有一部分研究工作将基于运行时

保证（RTA, runtime assurance）思想[12-13]的Simplex

架构[14]应用到自动驾驶领域，通过在智能化系统

的运行过程中提供额外的监控和备用功能，修正其

可能带来的潜在风险确保系统的行为始终处于安全

范围内。例如，文献[15]针对自动驾驶汽车安全速

度调节问题，整合牵引力控制系统和防抱死制动系

统提出了Sℒ1-Simplex框架，进行纵向车辆避障控

制。文献[16]提出的基于RTA的高性能与安全保障

的简单系统驱动框架（Simplex-Drive），采用最优

互避碰撞法作为备用控制器，基于速度大小和方向

实现了分布式底层避障。这些方法虽然增强了系统

的安全性，但是在引入基于Simplex架构的RTA技

术后，自动驾驶车辆的通行效率受到影响。为缓解

车辆通行效率降低的问题，已有研究通过基于预

设参数的安全模型来设计性能与安全控制器间的

双向切换逻辑，以平衡车辆效率和安全。例如，

文献[17]使用行车风险场模型设计切换逻辑，通过

预设的安全场强阈值和车辆之间的实时场强值判断

车辆是否需要切换控制器。文献[18]采用明确动态

车辆间安全和危险界限的责任敏感安全（RSS, re‐

sponsibility sensitive safety）模型来设计性能和安全

控制器之间的双向切换逻辑。然而，这类固定安全

参数设定下的切换逻辑对于实时变化的动态场景的

响应能力有限，使切换逻辑难以根据实时驾驶场景

自适应，会在规避预期风险时过度约束车辆性能，

从而制约行驶效率。

因此，为使运行时安全保障方法能够依据车

辆实际运行环境进行动态自适应调整以提升车辆

的通行效率和安全，本文提出了一种动态场景下

自动驾驶运行时安全保障的自适应方法。以运行

时协同控制为核心思路，构建了包括性能控制器、

安全控制器以及监控与决策模块的运行时安全自

动控制模型（RTA-Autosafe, runtime safety assur‐

ance autonomous control model），融合了专家行为

引导的策略学习机制、自适应安全边界计算与动

态控制权切换机制，实现性能与安全的平衡。本
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文的贡献如下。

1) 设计了一种自动驾驶运行时安全自动控制

模型，并对该模型进行了形式化定义。该模型通

过性能控制模块和安全控制模块的实时协同，并

结合基于环境感知的动态双向切换逻辑，能够在

动态的交通环境中自适应调整安全约束边界与控

制策略，实现自动驾驶运行时安全与效率的双重

保障。

2) 在RTA-AutoSafe的性能控制器设计中，提

出一种基于自适应双缓冲优先经验重放机制的深度

Q网络算法（E-DQN），通过双缓冲经验重放机制

的设计提升策略学习的效率与稳定性，以获得对动

态环境具有更强适应性的控制策略。

3) 在 RTA-AutoSafe 的安全控制器的设计中，

融合车辆响应特性和车辆密度提出了一种自适应责

任敏感安全（ARSS）模型以动态计算安全边界，

并在此基础上设计动态双向切换逻辑和安全控制器

指令生成算法，在保证车辆安全的情况下提升通行

效率，减少引入外部安全机制后对驾驶性能带来的

影响。

4) 仿真实验结果表明，在不同车辆密度下，

RTA-AutoSafe 的碰撞率显著低于其他对比方法，

特别是在高车辆密度环境下，能有效保障车辆安

全；性能控制器能够在保持较低碰撞率的同时维持

较长的回合时间和较高的平均速度，通行效率得到

保障；在不同车辆密度下动态双向切换逻辑在不影

响车辆安全的同时均减少了安全控制器的介入时

间，提升了车辆的通行效率。

1　RTA-AutoSafe

本节首先提出了一个自动驾驶运行时安全自动

控制模型，然后详细介绍了该模型的 3 个关键模

块：性能控制器、安全控制器以及监控与决策模

块，并对各模块中的核心设计进行了详细说明。

1.1　RTA-AutoSafe架构

RTA-AutoSafe 主要由性能控制器、安全控制

器、监控与决策模块和被控对象组成，如图 1 所

示。该模型旨在通过性能控制器优化通行效率，并

通过安全控制器在关键时刻确保车辆遵守安全约

束，从而实现被控对象性能与安全的动态平衡。为

了更清晰地对模型构件及其关系进行描述，下面对

该模型进行形式化定义。

定 义 1 RTA-AutoSafe 是 一 个 四 元 组 M =

PC,SC,V,MD ，各变量含义如下。

1) PC表示性能控制器，其目标是生成优化的

控制信号aPC，以提高车辆的通行效率。

2) SC表示安全控制器，其目标是输出控制信

号 aSC，以确保车辆始终遵守安全约束，避免交通

事故发生。

3) V表示被控对象（自动驾驶车辆）。车辆的

状态表示为 S = [ ]x,y, vx, vy
T
，x 和 y 分别表示车辆

在纵向方向和横向方向上的位置，vx和 vy分别表示

车辆在纵向方向和横向方向上的速度。车辆的动作

表示为A，车辆动态遵循运动学模型[19]，将车辆的

状态变化表示为St + Δt = f (St,At )，其中Δt表示一个

控制周期，St 和 St + Δt 分别表示当前车辆状态和经

过当前动作指令控制At ∈ {aPC
t , }aSC

t 后的车辆状态。

4) MD表示监控与决策模块，由监控器和决策

模块组成。监控器监控车辆状态和环境信息，实时

评估驾驶安全；决策模块基于监控评估结果和切换

逻辑，在必要时进行PC和SC之间的切换，实现性

能与安全的动态平衡。

RTA-AutoSafe通过MD实时评估车辆状态和环

境信息，判断在当前状态下使用PC输出的控制信

号是否能保持车辆安全。如果安全，则使用PC输

出的控制信号进行车辆驾驶；如果无法保证安全，

则切换至 SC。通过这种机制，RTA-AutoSafe对性

能与安全进行动态权衡，确保自动驾驶车辆能在始

终满足安全约束的同时提高通行效率。
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图1　RTA-AutoSafe架构
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1.2　性能控制器设计

性能控制器的设计通常基于强化学习框架，智

能体将在探索过程中产生的状态、动作、奖励等信

息存储于经验池中，通过随机采样的方式训练模

型，以手动方式设计奖励函数，主要针对固定环境

或场景定义明确的优化目标[17,20]。这类设计方法难

以有效应对动态驾驶环境，因此，本节设计了一种

新的性能控制器，具体的设计框架如图2所示。

该性能控制器的主要设计思想是通过自适应双

缓冲优先经验重放机制，增强自动驾驶系统在动态

交通环境中的适应性。具体而言，性能控制器引入

双重经验缓冲区动态融合专家经验和实时探索经验

数据，利用优先经验重放（PER, prioritized experi‐

ence replay）机制提升关键经验的利用率，并结合

碰撞经验优先增益和实时经验优先增益提高策略适

应性。此外，通过逆软 Q 学习（IQ-Learn, inverse 

soft-Q learning）算法[21]从专家数据中学习软 Q 函

数和策略网络，并通过软贝尔曼方程隐式推导奖励

函数 r ( s,a )。

r ( s,a ) = Qsoft ( s,a ) - γΕs'

é

ë
ê
êê
êln∑

a'

exp ( )Qsoft ( s',a' )
ù

û
ú
úú
ú (1)

其中，Qsoft ( s,a )为软Q函数，γ是折扣因子，s和a

分别表示当前状态和动作，s'和a'分别表示下一状

态和动作。

1.2.1　自适应双缓冲优先经验重放机制

受软Q模仿学习（SQIL, soft Q imitation learn‐

ing）[22]中混合专家演示和智能体自身探索经验相

结合的学习理念的启发，本节设计了如图 3 所示

的双重经验缓冲结构，该结构包括一个实时经验

池 Bonline 和一个动态更新的专家经验池 Bexpert，分

别用于存储智能体自主探索过程中生成的经验数

据与从专家控制器中获取的次优演示数据。为实

现专家知识与自适应策略优化的高效融合，在专

家经验池中引入了自适应更新机制：专家经验池

除了存储初始专家经验外，在智能体探索过程中，

当实时经验池中产生的某条经验的奖励值高于当

前专家经验池的平均水平时，该经验将作为实时

专家经验被写入专家经验池，并替换其中奖励最

低的经验样本。通过这种奖励驱动的经验更新策

略，在保留专家经验对策略学习引导的同时，引

入了智能体自主探索的高价值动态补充，有助于

提高控制策略对复杂环境变化的适应能力和整体

决策效率。在双重经验缓冲区中，一条经验数据

通常代表一次状态转移过程，本文将经验数据 et

形式化表示为

et = ( st ,at ,rt ,st + Δt ,donet ,id ) (2)

其中， id 为该经验产生时的回合数， donet ∈ 
{FALSE,TRUE, }crashed 为回合结束状态，默认为

FALSE；如果在学习过程中某回合以碰撞结束，则
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图2　性能控制器设计框架
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设置 donet = crashed；如果回合正常结束，则设置

donet = TRUE。

尽管双重经验缓冲区的动态更新机制能够筛选

高质量实时经验，但在训练过程中不同经验对策略

优化的价值存在显著差异。尤其当环境中出现碰撞

事件或智能体获得异常高额奖励时，有关经验往往

蕴含着关键的环境动态信息或策略优化方向，而传

统的均匀采样方式难以充分发挥此类经验的学习价

值。为此，本文引入了优先级经验重放机制[23]，

通过增加关键经验的抽样概率，提升学习效率与模

型适应性。在 PER中，按照优先级对所有经验进

行采样，这些优先级根据时序差分误差（TD Er‐

ror, temporal difference error）确定。TD Error表示

当前Q值与目标Q值之间的差值，其计算式为

TD Error = r + γ max
a'

Q̂ ( s',a' ) - Q ( s,a ) (3)

在自动驾驶控制任务中，存在一些TD Error不

显著，但对安全性和策略优化至关重要的关键经

验。为此，在PER的基础上，本节设计了2种新的

经验优先增益，包括碰撞经验优先增益η和实时经

验优先增益 ζ，以进一步优化经验的采样策略，突

出关键经验的作用。碰撞经验优先增益η用于强调

出现碰撞时有关经验的重要性，当经验缓冲区中存

储进 donet = crashed的经验数据时，为对应回合的

全部经验添加碰撞经验优先增益η。

ηj =
j
n

, j = 1,2,⋯,n (4)

其中，j表示出现碰撞回合的第 j条经验。由式(3)

和式(4)可得，实时经验池中第 i条经验的优先级 pi

计算式为

pi = |TD Errori | + ηi (5)

为了进一步对专家经验池中经验数据的优先级

进行计算，设计了实时经验优先增益 ζ，强调智能

体自身探索的实时优秀高奖励经验的重要性，ζ的

计算式为

ζ =
1

1 + e-λ ⋅ id
(6)

其中，λ是时间衰减速率。由式(3)和式(6)可得，专

家经验池中第 i条经验的优先级pe
i 的计算式为

pe
i = |TD Error | + ζi (7)

基于上述2种优先级计算方式，经验数据的采

样概率P (i )为

P (i ) =
pαi∑

m ∈ M

pαm
(8)

其中，M表示当前用于采样的经验池集合（可为实

时经验池或专家经验池），α代表优先经验重放的

使用程度。

1.2.2　E-DQN

针对深度 Q 网络（DQN, deep Q-network）算

法中经验重放机制对关键经验利用率不足且策略适

应性有限导致其在动态交通环境中适应性不足的问

题，本节基于 1.2.1 节提出的双重经验动态更新、

碰撞优先增益与实时优先增益，提出E-DQN，具

体描述如算法1所示。

算法1 E-DQN

初始化双重经验缓冲区D = Bexpert ∪ Bonline，初

始化主要Q网络的参数 θ，初始化目标 Q̂网络的参

数 θ̂ = θ，设置训练回合数E和单次训练回合最大

步长T

1)for 回合episode = 1,2,⋯,E do

2)  迭代次数更新episode = episode + 1

3)  更新当前回合数 id = episode

4)  重置环境获取初始状态 s1

5)  for 步数 t = 1,2,⋯,T do

6)    给定状态 st，基于 ε-greedy 选择并执行

动作at

at =
ì
í
î

ïï

ïïïï

随机动作,         以概率ε

arg max
a

Q ( )st,a ; θ ,     以概率1 - ε
7)    获得反馈 rt、下一状态 st + 1和是否触发终

止回合条件donet

8)    将实时经验数据( st,at,rt,st + 1,donet,id )存储

到Bonline中

9)    if donet ≠ TRUE then t = T
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2@
2@
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图3　双重经验缓冲结构
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10)   end if

11)   计算Bexpert中所有经验的平均奖励
- -----
rexp

12)   if rt >
- -----
rexp then 将实时经验从 Bonline 中转

存到Bexpert

13)   end if

14)   根据式(5)和式(8)计算 Bonline 中经验数据

的优先级和采样概率，根据式(7)和式(8)

计算 Bexpert 中经验数据的优先级和采样

概率

15)   if NUM ( D ) > Batchsize then

16)     根据优先级从Bonline采样N1条经验数据,

从Bexpert采样N2条经验数据

17)     对样本数据计算目标值

         yi =
ì
í
î

ïï

ïïïï

ri, t + 1时刻回合结束

ri + γ max
a'

Q̂ ( )si + 1,a' ; θ̂ ,其他

18)     使用梯度下降优化包含权重ω的加权损

失函数

       L (θ ) =
1
m∑i = 0

m

ωi( yi - Q (si,ai ; θ ) ) 2

19)   end if

20)   每 c 个时间步更新目标 Q̂ 网络的参数 :

θ̂ ← τθ + (1 - τ ) θ̂
21) end for

22)end for

算法1通过动态融合专家经验与实时探索经验

数据，基于经验优先增益策略优化经验采样概率，

增强了DQN在动态环境中的学习效率和模型适应

性，从而更有效地生成优化的控制策略，提高自动

驾驶车辆的驾驶效率。该算法主要包括初始化、环

境交互、优先经验重放、模型更新4个步骤。

①初始化：设定主要 Q 网络和目标 Q̂ 网络的

初始参数，初始化专家经验数据，使用 r ( s,a ) 重

新计算并覆盖专家数据中每个状态-动作对的相应

奖励，初始化双重经验缓冲区并预存专家经验；

②环境交互：在当前状态下，智能体基于 ε-greedy

策略执行动作并收集交互数据，动态更新双重经

验缓冲区，对应算法 1 中的步骤 6)~步骤 13)；

③优先经验重放：结合碰撞增益与实时增益计算

经验优先级，按权重采样训练数据，对应算法 1

中的步骤 14)~步骤 16)；④模型更新：基于步骤③

的经验样本，计算 TD Error 优化网络参数，目标

网络参数定期软更新保持稳定，对应算法 1 中的

步骤17)~步骤20)。

下面从空间复杂度和时间复杂度2个方面对算

法1进行分析。空间复杂度主要由存储经验数据和

网络参数决定。双重经验缓冲区的空间复杂度为

O (Bexpert + Bonline )，网络参数的空间复杂度为

O (W )，其中W为网络参数的数量，其他变量如当

前状态、动作、奖励等所需空间为常数级别O (1)，
总体空间复杂度为 O ( Bexpert + Bonline + W )。时间

复杂度主要由关键步骤的迭代操作决定。环境交

互阶段的单步操作（动作选择、存储经验以及专

家池更新判断）复杂度为O (1)，整体线性依赖于

单回合长度 T。优先经验重放阶段单次采样复杂

度为 O ( lb Bexpert + lb Bonline )，总时间复杂度与回

合训练数 E 呈正比，最终整体规模为 O (E × T ×

(lb Bexpert + )lb Bonline )。
1.3　基于ARSS模型的安全控制机制设计

为了保障自动驾驶车辆在动态场景下的行驶安

全，本节设计了一种基于ARSS模型的安全控制机

制。该机制由监控与决策模块和安全控制器组成，

通过实时监控车辆状态与环境信息，动态评估驾驶

安全性，并在识别到潜在风险时通过动态切换逻辑

切换控制权至安全控制器以确保自动驾驶车辆的安

全。为提升传统RSS模型在实际交通场景中的适应

能力，ARSS模型引入了车辆实时加速度与车辆密

度等因素，对安全距离进行动态调整，在保障安全

的同时提升模型的动态适应性。

1.3.1　ARSS模型

为防止自动驾驶车辆发生交通事故，摩安视智

能科技（Mobileye）公司提出了RSS模型，该模型

给出了自动驾驶车辆必须保持的纵向最小安全距离

d safe
long 和横向最小安全距离 d safe

lat
[24]。然而，RSS模型

中最小安全距离的计算方式基于最坏情况下预设的

安全参数，未充分考虑车辆动态响应能力和交通的

实时特征，导致模型的动态适应能力较差。因此，

本节提出一种融合车辆实时动态参数与交通动态特

征的ARSS模型，针对RSS模型的动态适应性做出

调整，构建了如下所示的动态纵向最小安全距离

d long
adaptive和横向最小安全距离d lat

adaptive。
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d long
adaptive = (1 + kρ )·

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
vrtrec +

1
2
αlong

currenttrec
2 +

( )vr + trecα
long
max

2

2β long
min

ù

û

ú
úú
ú- vf

2

2β long
max +

  (9)

其中，vf和 vr分别表示前车纵向速度和后车纵向速

度，αlong
max 表示最大纵向加速度，β long

max 和 β long
min 分别表

示最大和最小纵向刹车加速度，αlong
current表示车辆实

时加速度，trec表示反应时间，ρ为车辆密度，k为

密度影响系数。

d lat
adaptive = (1 + kρ )·

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê( )v1 + v1, trec

2
trec +

v1,trec

2

2β lat
min

-

( ( )v2 + v2,trec

2
 trec

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

+ )v2,trec

2

2β lat
min

+

   

(10)

其中，v1表示左侧车辆的横向速度，v2表示右侧车

辆的横向速度，β lat
min表示最小横向刹车加速度，trec

表示反应时间，v1,trec
和 v2,trec

分别表示反应时间内的

横向修正速度。

v1,trec
= v1 + trec ⋅ αlat

max

v2,trec
= v2 - trec ⋅ αlat

max

(11)

其中，αlat
max表示最大横向加速度。

由于在实际驾驶场景中，车辆的加速度受工况限

制无法持续保持理论最大值，因此与RSS中基于恒定

最大加速度的静态预设不同的是，本文采用自车（即

自动驾驶车辆）实时加速度αlong
current值作为计算参数，

使安全边界随车辆实时状态动态变化，让安全距离更

贴合实际驾驶状况。

在驾驶环境中随着车辆密度的增加，车与车之

间的平均距离缩短，此时任何一个车辆的紧急制动

或变道动作都更容易导致连锁反应，需要更大的安

全距离来降低碰撞风险。因此，在式(9)和式(10)中

针对路段车辆密度ρ的动态变化，引入密度影响系

数 k对最小安全距离进行自适应缩放。这种交通密

度系数补偿方式，使得在低密度场景中收缩安全边

界以释放性能控制空间，而在高密度场景中扩展安

全距离以增强容错能力，解决传统方法因静态参数

无法响应环境波动导致的适应性差问题。

ARSS模型融合实时车辆加速度参数与环境车

辆密度动态变化对安全距离的动态补偿机制，通过

感知数据在线更新模型参数，建立了动态可调的安

全边界约束。保留RSS模型在保障安全和碰撞责任

界定优势的同时，降低了传统模型中静态预设与动

态场景失配导致的适应性差的问题。

1.3.2　动态双向切换逻辑

监控与决策模块是自动驾驶运行时安全控制的关

键组件，负责实时监测车辆状态与环境信息，并基于

安全性指标进行双控制器之间的切换。监控与决策模

块的核心机制是双向切换逻辑，然而切换逻辑中依赖

预定义的切换标准，存在动态场景适配不足、过度限

制控制器效能导致通行效率下降的问题。因此本节提

出了动态双向切换逻辑，通过环境参数动态修正切换

指标与轻量化决策结构，解决传统安全模型中参数固

化与动态环境适配不足影响通行效率的问题。

本节引入1.3.1节ARSS模型中的动态纵向最小

安全距离 d long
adaptive和横向最小安全距离 d lat

adaptive，以及

RSS模型中纵向最小安全距离d safe
long和横向最小安全距

离d safe
lat 。根据这些最小安全距离，定义动态双向切换

逻辑的切换参考依据。首先，定义自动驾驶车辆运

行时的安全状态集合 ϕsafe ⊆ S，表示满足安全要求

dlong ≥ min { d safe
long,d long

adaptive }∧ dlat ≥ min { d safe
lat ,d lat

adaptive }，

即车辆在运行过程中与前车和邻车的距离均大于

所定义的最小安全距离的车辆状态集合；其次，定

义自动驾驶车辆运行时的安全预警状态集合

ϕwarning ⊆ϕsafe，表示在该车辆状态下使用性能控制

器的控制指令后自动驾驶车辆将进入不安全状态，

即St + Δt = f ( St ∈ ϕwarning,aPC
t ) ∉ ϕsafe。

为了使自动驾驶车辆在运行期间始终保持在

ϕsafe内，监控和决策模块中的监视器时刻监视自动

驾驶车辆和环境的信息，一旦监测到车辆状态进入

ϕwarning就会激活决策模块，并按照动态双向切换逻

辑在性能控制器和安全控制器之间进行切换。动态

双向切换逻辑利用基于ARSS模型的安全状态集合

ϕsafe 和安全预警状态集合 ϕwarning 作为切换判断标

准，具体切换逻辑为

At =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

aPC
t  ,  At - Δt = aSC

t - Δt ∧ f ( St,a
PC
t ) ∈ ϕsafe 

aSC
t  ,  At - Δt = aPC

t - Δt ∧ St ∈ ϕwarning

At - Δt ,  其他

(12)

若当前使用的控制动作指令由SC生成，且在

下一控制周期内使用PC生成的控制指令不会将车

辆带离ϕsafe，则立即将车辆的控制权切换到PC；若

当前使用的控制动作指令由PC生成，且下一控制

周期内继续使用 PC会将车辆带入 ϕwarning，则将车
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辆的控制权切换到SC；除此之外，控制器间不进

行切换，保持原有控制权。

动态双向切换逻辑通过融合ARSS模型中的动

态安全边界调整机制，将切换规则与环境参数实时

关联以适配不同驾驶场景，突破了以往切换判断标

准对预设安全参数的依赖，有效避免了安全冗余监

管对车辆通行效率的影响。

1.3.3　安全控制器指令生成算法

当动态双向切换逻辑将控制权移交给安全控制

器后，安全控制器需要针对不同的安全预警情况做

出具体的响应，以保证自动驾驶车辆在运行期间始

终保持在ϕsafe内。本节设计了一种基于ARSS模型

的安全控制器指令生成算法，该控制方法分别针对

纵向、横向预警以及其并发状况，实现了多维度安

全评估与响应动作生成的融合，具体如算法2所示。

算法2 安全控制器指令生成算法

输入 t时刻自车与前车的距离 dlong，自车与

邻车的距离d left
lat 和d right

lat

输出 安全控制指令aSC
t

1)if dlong < min { d safe
long,d long

adaptive } then

2)   aSC
t = Decelerate

3)end if

4)if d left
lat < min { d safe

lat ,d lat
adaptive } and d right

lat < min 

{ d safe
lat ,d lat

adaptive } then

5)   aSC
t = Decelerate

6)end if

7)if d left
lat < min { d safe

lat ,d lat
adaptive } and (d right

lat <

min { d safe
lat , d lat

adaptive } then

8)   if自车右（左）侧存在车道且右（左）侧

车道上的其他车辆与自车的纵向距离都大

于min { d safe
long,d long

adaptive } then

9)      aSC
t = LaneRight (LaneLeft )

10)  else

11)     aSC
t = Decelerate

12)  end if

13)end if

算法2中采用了分层响应机制：当监控器发出

纵向安全预警 dlong < min { d safe
long,d long

adaptive }，安全控制

器通过连续调整制动压力使车辆进行减速；当监

控器发出横向安全预警 d left
lat < min { d safe

lat ,d lat
adaptive }、

d right
lat <min { d safe

lat ,d lat
adaptive }时，安全控制器优先分析

相邻车道可用空间、目标车道后方来车速度及距离等

参数，结合ARSS安全约束条件动态选择最优策略，

即执行变道规避或实施紧急减速。在每一控制周期

内，安全控制器都会在监控器发出安全预警时对车辆

进行控制，直到车辆完全停止或安全预警解除。需要

强调的是，安全控制器的设计完全聚焦于安全保障维

度，不考虑驾驶性能。通过上述基于ARSS模型的安

全控制机制，能够保障自动驾驶车辆的安全性。

2　仿真实验

本节通过仿真实验全面验证了RTA-AutoSafe在

保障驾驶安全的同时提升通行效率的能力。首先，

通过设计安全评估实验，验证RTA-AutoSafe在保障

自动驾驶车辆行驶实时安全方面的效果；其次，设

计性能评估实验，验证RTA-AutoSafe通过性能控制

器和动态双向切换逻辑多方面提升通行效率的能力。

2.1　实验设置

为了评估本文方法，使用了基于Gym的自动

驾驶仿真环境（highway-env）[25]来模拟高速公路

上自动驾驶的行驶过程和动作决策。highway-env

作为底层模拟器，内置多种典型驾驶场景，能够直

接模拟多车道高速行驶环境，包含车辆变道、超

车、避障等核心交互行为，能有效验证自动驾驶策

略在动态交通中的各种性能，是自动驾驶领域广泛

应用的仿真平台。

本节在 highway-env中构建了四车道同向高速

公路仿真环境，所有车辆均从左向右行驶。自车的

任务是尽可能快速地行驶，同时避免与其他交通参

与者发生碰撞。图4展示了该环境中某一时刻自车

与其他车辆的实时状态，当前状态下自车需通过向

右方车道变道以避让周围车辆，避免潜在碰撞风

险，从而保持行驶安全。在环境设置中，若自车发

生碰撞或达到最大回合长度，当前回合终止，以两

者中先发生者为准。环境中的总车辆数设置为50辆，

包括1辆自车和49辆其他车辆，其他交通参与者的

运动决策由模拟器默认给出，其他车辆初始位置和

速度均随机，具体仿真环境参数如表1所示。 

D) 8<)4

图4　自车在四车道高速公路上的运行示意
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2.2　安全性评估

本节首先通过5次100回合的实验测试式(9)和

式(10)中车辆密度影响系数 k对安全和性能的影响，

结果如表2所示。表2中，每组数据通过/分隔左右

两侧数据，分别表示在车辆密度 ρ = 1.5和 ρ = 2.0

下的实验结果。当 k =0.45时，平均碰撞次数减少，

驾驶安全性提升，同时平均速度最高，确保通行效

率。此外，控制器之间切换次数最少，反映出系统

的稳定性，而较低的SC平均控制时间步则意味着

对性能影响较小。因此，k =0.45在安全性、效率

和稳定性间取得了良好平衡，将其作为后续实验的

参数值。

为评估 RTA-AutoSafe 在保障车辆实时安全方

面的有效性，选择以下方法进行对比。

1) E-DQN：不考虑任何安全控制策略，仅使

用性能控制器进行车辆控制，该方法代表强化学习

在自动驾驶中的一个基础应用，提供了一个无安全

控制的基准方法。

2) E-DQN+纵向安全：在性能控制器基础上，

使用文献[18]中的RTA框架，结合了纵向安全控制

机制，并通过RSS模型来确保车辆的纵向安全，提

供了一个仅考虑纵向安全控制的基准方法。

3) E-DQN+纵向安全+横向安全1：在性能控制

器基础上，采用文献[26]中基于RSS模型的RTA框

架思想，引入RSS模型中的纵向和横向安全距离，

评估RTA-AutoSafe相较于已有的基于RSS模型的

安全控制框架对安全性的提升。

4) E-DQN+纵向安全+横向安全2：在性能控制

器的基础上，使用文献[27]中基于RSS模型的安全掩

码方法。在决策过程中加入了基于RSS模型的安全掩

码机制，与同样在平衡自动驾驶性能和安全的方法相

比，验证RTA-AutoSafe在保障安全性方面的优势。

通过对比不同车辆密度下各方法的碰撞率来评

估驾驶安全，实验结果如表3所示。

具体而言，对比表 3 中 E-DQN 与 RTA-Auto‐

Safe的实验数据，在加入安全控制模块的设计后，

不同车辆密度下的碰撞率都有所降低，特别是在高

密度车辆环境下，碰撞率分别从 32.68%和 47.88%

下降到 2.72% 和 3.88%。其次，当车辆密度较低

时，本文方法、文献[18]中的RTA框架和文献[27]

中的安全掩码方法均能实现零碰撞，但随着车辆密

  表2　 不同车辆密度影响系数对实验的影响

车辆密度影响系数k

0.40

0.45

0.50

0.55

车辆密度ρ

1.5/2.0

1.5/2.0

1.5/2.0

1.5/2.0

平均碰撞次数/
(次⋅百回合-1)

14/25

8/22

9/24

8/23

平均速度/(m·s-1)

26.15/25.23

26.63/25.48

26.37/24.80

26.21/25.17

控制器平均切换次数/
(次⋅回合-1)

8/16

4/10

6/10

5/9

SC平均控制时间步/
(步⋅回合-1)

16/26

15/22

14/26

16/23

  表3　 不同安全方法在不同车辆密度下的碰撞率

安全方法

E-DQN

文献[18]

文献[26]

文献[27]

RTA-AutoSafe

车辆密度为1

1.8%

0

0

0

0

车辆密度为1.25

9.56%

0

0

0

0

车辆密度为1.5

22.36%

5.40%

1.20%

4.00%

1.32%

车辆密度为1.75

32.68%

11.84%

2.92%

9.76%

2.72%

车辆密度为2

47.88%

18.32%

4.08%

16.72%

3.88%

  表1　 仿真环境参数

环境配置参数

车辆速度范围/(m·s-1)

纵向最大加速度/(m·s-2)

纵向刹车加速度范围/(m·s-2)

横向最大加速度/(m·s-2)

横向最小刹车加速度/(m·s-2)

目标车辆数/辆

反应时间 trec/s

信息表示方式（absolute）

参数值

0~30

5

-5~-3

2

-0.2

10

0.5

TRUE（全局坐标）
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度增加至 1.5和 2.0，文献[18]中RTA框架的碰撞率

分别上升至5.40%和18.32%，文献[27]中安全掩码

方法的碰撞率上升至4.00%和16.72%，本文方法则

保持在 1.32%和 3.88%。最后，对比文献[26]基于

RSS的RTA-AutoSafe和本文基于ARSS的RTA-Au‐

toSafe的实验数据，基于ARSS的RTA-AutoSafe在

不同车辆密度下的碰撞率与基于RSS的RTA-Auto‐

Safe的碰撞率基本吻合，且在车辆密度上升时表现

得更好。这表明ARSS模型在增加动态适应性的同

时稳定维持了传统RSS模型的安全基线。

总体来看，RTA-AutoSafe 在减少交通事故方

面具有明显优势，特别是在交通密度较高的情况

下，其安全优势更为突出，这表明该框架可能更适

合应用于交通动态变化的驾驶场景。

2.3　性能评估

本节将从性能控制器和动态双向切换逻辑2个

方面评估RTA-AutoSafe在动态交通环境下对通行

效率的提升效果。

2.3.1　性能控制器效果评估

为验证E-DQN的有效性，本节从消融实验角度

设计对比实验，选取3种典型深度强化学习算法作为

基线：基础DQN[28]、双重深度Q网络（DDQN）[17]，

以及融合专家经验的SQIL[22]。DQN和DDQN代表

了当前离散动作空间下强化学习在自动驾驶决策问

题中的主流方法，用于衡量本方法在基本策略学习

能力方面的性能提升；SQIL则代表了融合静态专

家演示数据的方法[22]，评估单纯引入专家经验对

控制策略的提升作用。通过与这些方法对比，表明

E-DQN的自适应双缓冲优先经验重放机制对整体

性能的提升效果，从而验证本文方法在动态交通环

境下的适应性和通行效率的提升效果。

为了将上述方法应用于自动驾驶高性能控制策

略的学习中，并实现自动驾驶车辆在尽可能快速通

行的同时避免与其他交通参与者发生碰撞的控制任

务，使用马尔可夫决策过程（MDP, Markov deci‐

sion process）[29]将高速公路环境下自动驾驶的控制

指令生成过程建模为一个五元组MDP =(S,A,p,R,γ)，
其中，S为状态空间，A为动作空间，p为状态转移

概率，R为奖励函数，γ ∈ (0,1)为折扣因子。具体

而言，将自动驾驶车辆在仿真环境中实时感知到的

自身状态与周围交通参与者的状态信息映射为一组

状态向量，用于构建 MDP 中的状态空间：S =

( si )i ∈ [ 0,N - 1]， si = [ xi, yi, v
x
i , v

y
i ]T 。其中，si 表示道

路上自车能检测到的第 i 辆车的状态信息，共有

N辆车，记 s0 为自车的状态信息。其次，为实现

自动驾驶车辆在动态环境中进行速度控制和变道

控制决策，实验采用高层、离散动作空间[30]：A ∈ 
{ aPC,aSC } ,aPC,aSC ∈ {LaneLeft,LaneRight,Accelerate, 

Decelerate, }Cruise 完成对自车的横向控制和纵向控

制。其中，LaneLeft和 LaneRight分别表示将车辆

左移和右移至相邻车道，Accelerate和Decelerate分

别表示提高和降低车辆的速度，Cruise 表示匀速

（即不改变车辆的速度和车道）。

E-DQN的网络结构使用多层感知机作为基础

架构，由输入层、两层隐藏层和输出层组成。输入

层维度包括智能体自身（自动驾驶车辆）的状态信

息维度（为5）和其他智能体的相对状态信息维度

（为 (N - 1) × 5）。两层隐藏层的神经元数量均为

256，并使用ReLU作为激活函数。输出层的维度与

动作空间一致（为5）。本文中的专家经验数据来自

近端策略优化（PPO, proximal policy optimization）

模型。该模型通过仿真器默认的奖励函数进行训

练，生成的控制轨迹具有较高安全性和稳定性，作

为后续策略训练的专家演示数据来源。专家轨迹被

用于构建奖励函数以及作为专家经验数据参与双缓

冲经验重放机制，以引导E-DQN的策略优化过程，

其他具体的实验训练参数按照表4进行设置。

在相同场景下，通过训练 E-DQN与其他 3种

基准方法进行了性能对比分析。图5展示了不同方

  表4　 E-DQN训练参数

参数

训练回合数E/回合

单次回合最大步长T/(步⋅回合-1)

学习率

初始探索率 ε

时间衰减速率λ

折扣因子 γ

缓冲区大小/条

采样批次大小/条

目标网络更新步数c/步

软更新参数 τ

值

3 500

40

0.000 5

0.99

0.01

0.9

20 000，其中Bexpert=5 000，
Bonline=15 000

64，其中N1=48，N2=16

50

0.01
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法在高速公路驾驶环境中的训练曲线。通过图5中

的内容可以分析出，E-DQN训练初期奖励值高于

DQN和DDQN，说明双重经验缓冲区能够提升初

期学习效果；此外，在相同的训练回合下，E-

DQN能够达到较高的奖励值，尤其与 SQIL相比，

说明在训练过程中用实时高奖励经验更新专家经验

的机制保证了学习过程中示范样本的时效性和高质

量，能有效提升策略质量。

在模型测试阶段引入如下 4个指标：碰撞率、

回合平均速度、回合长度和回合奖励。其中，碰撞

率评估安全水平，回合平均速度评估通行效率水

平，回合长度同时评估安全水平和通行效率，回合

奖励对车辆的整体性能进行全面的评估，其计算方

式参考文献[18]。本节将经过 3 500回合训练的各

方法模型在不同车辆密度下分别进行 5次 1 000回

合的测试，各个模型平均性能对比如表5所示。

从表 5中可以看出，整体上 E-DQN在各个指

标上的表现都比基线方法更好。E-DQN在低车辆

密度下，碰撞率仅为 1.81%，显著低于其他方法，

这表明E-DQN在低密度场景下能够有效避免碰撞。

当车辆密度增加到 1.5 时，E-DQN 的碰撞率为

22.35%，DQN 的碰撞率高达 58.36%，DDQN 为

67.33%，SQIL 为 56.33%。即使在高车辆密度下，

E-DQN的碰撞率达到47.89%，仍然显著低于DQN

的 82.18%、DDQN 的 85.89% 和 SQIL 的 75.95%。

结果表明，E-DQN在面对更高复杂性的交通环境

时，不仅能够保持较低的安全风险，还展现出更好

的稳定性和适应性，整体表现优于其他对比方法。

这验证了碰撞优先增益与高奖励优先采样机制强化

了对关键决策片段的关注，使智能体在面对风险或

高效状态时能更快调整策略，从而提升整体决策质

量和安全性。

在低车辆密度下，E-DQN的平均回合长度为

39.295，明显高于其他方法，表明E-DQN能够在保

持低碰撞率的同时，维持更长的回合时间，这意味

着E-DQN策略更加稳健。在中等车辆密度下，E-

DQN的回合长度为31.418，依旧优于其他方法，尽

管碰撞率增加，但其控制策略能够保证车辆在较长

时间内保持安全驾驶。在高车辆密度下，E-DQN的

回合长度为21.640，比SQIL和DQN表现更优，这

说明即使面临复杂的交通环境，E-DQN仍然能够保
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图5　高速公路环境下不同算法的训练曲线

  表5　 不同车辆密度下各个算法的性能对比

方法

DQN

DDQN

SQIL

E-DQN

车辆密度ρ

1.0

1.5

2.0

1.0

1.5

2.0

1.0

1.5

2.0

1.0

1.5

2.0

碰撞率

19.39%

58.36%

82.18%

24.56%

67.33%

85.89%

16.87%

56.33%

75.95%

1.81%

22.35%

47.89%

回合长度/步

32.570

17.240

8.730

30.420

13.740

7.644

33.810

19.330

10.657

39.295

31.418

21.640

回合奖励

29.351

14.135

6.460

27.81

11.160

5.660

30.798

15.618

7.790

33.450

27.580

17.640

回合平均速度/(m·s-1)

28.10

26.00

24.47

28.52

26.40

24.90

27.58

24.88

22.94

28.65

27.00

25.90
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证较长的回合时间，展示了其良好的适应性。

为进一步评估本文奖励函数结构对性能控制器

控制策略的影响，本节使用与训练专家数据相同的

奖励函数对E-DQN进行训练，并将训练得到的策

略（记为E-DQN2）与使用从专家轨迹中提取的奖

励结构训练的策略（记为E-DQN1）进行比较，实

验结果如图6所示。

由图 6可以看出，E-DQN1的碰撞率始终低于

E-DQN2，体现出以专家数据为基础构建奖励信号

在安全性能优化方面的优势。在回合长度方面，

E-DQN1策略在低密度环境下表现更稳定，且在高

密度下波动更小，展现出更好的稳定性。在回合

奖励方面，E-DQN1 在中高密度条件下仍保持较

高水平，说明其策略能更有效地避免低奖励事件。

在平均速度上，E-DQN1和E-DQN2在不同车辆密

度下的表现整体较为接近，尽管 E-DQN2 在低密

度场景下略占优势，但其安全性不足。相较之下，

E-DQN1策略以较高的平均速度达成更优的安全和

效率平衡。由实验结果可以看出，本文提出的通过

IQ-Learn从专家数据中获取的奖励函数在策略训练

方面是有效的，训练得到的策略不仅能保持通行效

率，还提升了策略的安全，实现了更优的性能和安

全平衡。

2.3.2　动态双向切换逻辑效果评估

RTA-AutoSafe 在性能控制器外引入了冗余安

全控制机制，这种外部安全控制的设计会影响驾驶

效果，因此本文设计了基于ARSS的动态双向切换

逻辑以调控双控制器之间的切换，从而降低安全控

制器对通行效率的影响。为了进一步分析基于

ARSS的动态双向切换逻辑在降低安全冗余干预方

面的效果，设计了在不同切换逻辑下安全控制器介

入时长对比实验。通过分别对比基于RSS的双向切

换逻和本文中基于ARSS的动态双向切换逻辑，统

计 2种切换逻辑下每回合安全控制器的运行步长，

量化评估切换逻辑对通行效率的影响，实验结果如

图7所示。
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图6　不同奖励下E-DQN的性能对比
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由图7可知，在基于RSS的双向切换逻辑的调

控下，不同车辆密度下安全控制器的介入步长范围

分别为9~18、15~30、18~35；本文在基于ARSS的

动态双向切换逻辑的调控下，不同车辆密度下安全

控制器的介入步长范围分别为 4~9、10~20、14~

24。总体而言，基于ARSS的动态双向切换逻辑在

不同车辆密度下能够减少安全控制器的介入时间。

这说明ARSS通过自适应安全边界缩放有效减少了

因预设保守规则触发的非必要切换，释放了更多性

能控制空间，提升了自动驾驶系统的整体运行

效率。

综合结果表明，在基于ARSS的动态双向切换

逻辑的动态调控下，RTA-AutoSafe 能够在保持与

保守安全方法同等安全水平的前提下，通过自适应

机制减少保守安全控制介入，成功缓解传统运行时

保证技术中安全与效率的对立矛盾，为复杂场景下

的自动驾驶系统提供了更优的平衡方案。

3　结束语

针对现有自动驾驶运行时安全控制方法无法根

据车辆实际运行环境进行动态调整导致通行效率降

低的问题，本文提出了一种动态场景下自动驾驶运

行时安全自动控制模型，在Simplex架构的基础上

引入自适应特性，通过动态调整性能控制器与安

全控制器的协同工作机制，使模型能更好地在动

态交通环境中同时满足高效驾驶与运行安全的需

求。此外，设计了E-DQN，构建双重经验缓冲区

融合专家经验和实时探索数据，同时利用优先经

验重放机制优化关键经验采样概率，提升了车辆

的适应能力和通行效率。考虑车辆实时加速度和

车辆密度给出了一种自适应责任敏感安全模型，

通过动态调整安全距离的计算提高了模型的适应

性，在此基础上实现了安全控制器并提出了动态

双向切换逻辑，有效降低了安全控制对效率的过

度制约，实现了性能控制与安全保障的动态平衡。

实验结果显示，RTA-AutoSafe 在各项指标上均优

于对比方法，能够有效提升运行效率与安全性，

并具备动态平衡运行效率与安全性的能力。

在未来的研究工作中，还可以考虑对方法进行

真实环境验证，将性能控制器与安全控制器嵌入真

实自动驾驶车辆控制系统，并结合激光雷达、毫米

波雷达、摄像头等车载传感器获取的实时信息，在

开放道路或封闭测试场中进行实地验证，进一步验

证模型的环境适应能力。
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