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面向自动驾驶的混合架构哈密顿-雅可比-贝尔曼
近端策略优化方法研究

王金强，宋利蓉，蒋远博，雍宾宾，李 妍，周庆国*
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摘　要：　深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）为解决自动驾驶中复杂的序列决策问题提供了强大

的端到端学习框架，但车辆控制策略的安全性仍是一个核心难题，基于哈密顿-雅可比-贝尔曼（Hamilton-Jacobi-Bell⁃
man，HJB）方程的物理信息强化学习（Physics-Informed Reinforcement Learning，PIRL）方法展现了巨大潜力。然而，这

类方法在实践中受限于选用神经网络的性能。采用传统的多层感知机（MultiLayer Perceptron，MLP）时，难以为HJB物

理约束提供高保真的梯度信号，从而引发训练不稳定和模型效率低下问题。为解决这一难题，本文提出了一种面向自

动驾驶任务的混合架构哈密顿-雅可比-贝尔曼近端策略优化（Mixed Architecture Hamilton-Jacobi-Bellman Proximal poli⁃
cy Optimization，MAHPO）算法，该方法创新性地构建了一个异构的Actor-Critic框架，其策略网络（Actor）采用MLP以保

证决策效率，而值函数网络（Critic）采用柯尔莫哥洛夫-阿诺德网络（Kolmogorov-Arnold Network，KAN）网络进行近似。

进一步地，通过训练值函数表征网络KAN的内部可学习光滑B样条函数，可利用轨迹数据自适应地学习非线性变换，

从而高效地建模复杂的价值函数及其平滑的梯度场，确保策略网络稳定更新。在自动驾驶模拟环境MetaDrive中的实

验结果表明：相较于基线算法，MAHPO算法在任务成功率、碰撞率和离路率等关键性能指标上均取得明显提升，相较

于最优基准的软演员-评论家算法（Soft Actor-Critic，SAC）在平均成功率上提升了5.88%，离路率相较于原始HJBPPO算

法下降了约78.22%。
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Research on Mixed Architecture Hamilton-Jacobi-Bellman Proximal 
Policy Optimization Method for Autonomous Driving
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Abstract:　Deep reinforcement learning (DRL) provides a powerful end-to-end learning framework for addressing 

complex sequential decision-making problems in autonomous driving, but the safety of vehicle control policies remains a 
core challenge. physics-informed reinforcement learning (PIRL) methods based on the hamilton-jacobi-bellman (HJB) equa⁃
tion have demonstrated significant potential. However, such methods are severely limited in practice by the performance of 
the selected neural networks. Conventional multilayer perceptrons (MLPs) struggle to provide high-fidelity gradient signals 
for HJB physical constraints, thereby leading to training instability and model inefficiency issues. To address this challenge, 
we proposes a mixed architecture Hamilton-Jacobi-Bellman proximal policy optimization (MAHPO) algorithm tailored for 
autonomous driving tasks. This method innovatively constructs a heterogeneous Actor-Critic framework. Its policy network 
(Actor) uses an MLP to ensure efficient decision-making, while the value function network (Critic) is approximated by a 
kolmogorov-arnold network (KAN). Furthermore, the KAN-based value function representation network employs internal 
learnable smooth B-spline functions that can adaptively learn nonlinear transformations from trajectory data. This capability 
enables efficient modeling of complex value functions and their smooth gradient fields, thereby ensuring stable policy net⁃
work updates. Experimental results in the MetaDrive simulation environment validate the efficacy of the MAHPO algo⁃
rithm, which yields significant improvements over baselines across key performance metrics such as success rate, collision 
rate, and off-road rate. It has an average success rate improvement of 5.88% compared with the optimal benchmark soft ac⁃
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tor-critic (SAC), and the off-road rate has decreased by about 78.22% compared with the original HJBPPO algorithm.
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0　引言

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）［1-2］

作为人工智能领域目前最具颠覆性的技术之一，不仅

在棋类［3-4］、游戏［5］、科学［6］、机器人［7］、大语言模型［8］

和电子信息［9-10］领域取得了突破性的进展，还逐步成为

解决复杂决策问题的核心工具。这项技术的成功主要

源自 DRL 成功地将深度神经网络与强化学习结合，通

过深度神经网络强大的表征能力来学习高维状态空

间，并利用强化学习的试错机制来优化长期决策策略。

在众多研究领域中，自动驾驶是 DRL 面临的最

难、最具挑战性的应用场景之一。通常情况下，该任

务本质上是一个以安全为基础的连续序列决策问题，

行驶的车辆需在复杂多变的交通环境中实时感知周

围状况，同时通过车辆的自身状态来预测其他交通参

与者的行为，并作出安全、高效的驾驶决策。然而，

在实际的驾驶策略模型训练过程中，传统强化学习算

法通常依赖最大化任务奖励，难以提供严格的安全性

保证，且面临收敛性不稳定问题，容易陷入局部最优

解困境。为应对这一挑战，以哈密顿-雅可比-贝尔曼

（Hamilton-Jacobi-Bellman，HJB）方程理论为基础的最

优控制理论方法被集成到近端策略优化（Proximal 
Policy Optimization，PPO）算法［11］上，形成了 HJBPPO
算法。该方法创新性地将最优控制理论中的 HJB 方

程作为一种物理约束，旨在通过优化值函数来弥补动

态系统中连续时间和离散时间计算回报间的信息差

距，并利用微分消除梯度误差，为策略学习提供更加

精准的反馈。

然而，在使用传统深度神经网络近似策略网络和

值函数网络时，神经元往往依赖固定的、非自适应的

激活函数，其存在内在梯度表征缺陷，例如修正线性单

元（Rectified Linear Unit，ReLU）和双曲正切函数（Hyper⁃
bolic Tangent，Tanh）等激活函数产生的分段常数梯

度，这限制了神经网络高保真地拟合目标函数的导

数，即平滑且复杂的值函数梯度场。归根结底，传统

多层感知机（MultiLayer Perceptron，MLP）通常通过组

合预设的、刚性的非线性单元来逼近目标函数，从而

对于非平滑的值函数梯度场产生了一种次优的权衡，

即智能体为满足该约束而采取的规避行为缺乏效率

和平滑性，在自动驾驶任务中反而产生了更高的碰撞

率和不稳定。

为了解决强化学习模型中采用HJB方程产生的不

平滑梯度场问题，以及使用有限差分计算动态系统产生

的误差和平滑性问题，本文提出了一种面向自动驾驶任

务的混合架构哈密顿 -雅可比 -贝尔曼近端策略优化

（Mixed Architecture Hamilton-Jacobi-Bellman Proximal 
policy Optimization，MAHPO）算法。具体的，MAHPO 由

策略网络和值函数网络两部分组成，其中，策略网络

使用传统的MLP实现，其利用当前车辆状态求取最优控

制动作。值函数网络通过基于Kolmogorov-Arnold表示定

理（Kolmogorov-Arnold Represe-ntation Theorem，KART）的
柯尔莫哥洛夫-阿诺德网络（Kolmogorov-Arnold Network，
KAN）［12］实现。KAN 的核心组件是训练可学习的光滑

B 样条函数，它能根据数据自适应地学习最适合的非

线性变换函数，捕捉价值函数的局部细节和剧烈变

化。更进一步地，通过值函数网络可近似拟合准确的

优势函数，更好地学习策略网络，从而提升样本学习

效率和模型最终的性能。

综上所述，本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种新的基于Actor-Critic方法的混合架

构MAHPO。在该架构中，策略网络基于依赖通用近似

定理的 MLP 网络，值函数网络通过基于 KART 定理和

可学习B样条的KAN网络。该结构能够有效解决值函

数的梯度场问题，为策略网络的更新提供精确的指导。

（2）提出了使用可学习 B 样条函数作为强化学习

值函数的近似方法，为自动驾驶等复杂问题的建模和

可解释性提供了新方案。

1　相关工作

DRL 为自动驾驶的序列决策任务提供了端到端

的学习框架［13-14］，这类方法能够从高维的感知信息学

习最优车辆控制策略，实现平稳驾驶。例如，Kendall
等人［15］使用单个单目图像作为输入，在少数数据中

学习车道跟随策略，通过使用无模型的 DRL 算法摆

脱了对驾驶逻辑规则的依赖。这也是现有大多数基

于连续动作控制算法［16-18］实现端到端自动驾驶的关

键。一般的，强化学习算法在最大化任务奖励的同时

通常难以提供严格的安全性保证，这在安全攸关的自

动驾驶场景中是根本性缺陷。为解决该问题，一个热

门的研究方向是将安全约束显式地融入学习框架中，

例如通过将控制屏障函数（Control Barrier Function，
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CBF）［19］集成到安全状态集中，并通过修正策略模型的

输出来确保决策动作始终在动作空间内。此外，Feng
等人［20］提出了一种基于密度 DRL 的自动驾驶方法，

该方案可通过移除非安全关键状态并重新连接关键

状态来重构马尔可夫决策过程，从而使训练数据中的

信息得到密集化。此外，另一种经典方法是将传统控

制理论中的安全性（如 HJB 方程）与强化学习框架结

合，引入基于物理约束的正则项，以在理论层面提供

更强的安全保障。

综上所述，上述方法在解决端到端自动驾驶任务

中，主要依赖于传统的 MLP 近似策略值函数和价值

函数，针对异构网络架构组成方面的研究相对较少，

这也是本文聚焦于混合架构设计的主要原因。

2　问题描述与方法建模

2. 1　问题描述

考虑一个自动驾驶环境，其车辆动力学的组成方

程为

ẋ = f ( )xu （1）
其中，f ( × )表示自动驾驶车辆的动态系统。t 时刻车

辆的动力学信息为 x ego
t Î R6，表示一个 6 维向量，包含

了车辆自身的关键动力学与姿态信息，具体包括当前

速度、航向角、相对于车道中心的横向偏离、当前转向

角、上一时间步的油门/刹车指令以及横摆角；t时刻智

能体的状态信息变量为 x t = (x lidar
t x ego

t x lane
t x nav

t )，其中

x lidar
t ÎR240 是一个 240维向量，表示从激光雷达传感器

获取的原始数据，用于检测车辆周围 50 m 范围内的

其他车辆、障碍物及其相对位置；x lane
t ÎR3 为一个 3 维

的向量，用于描述当前车道的结构，包含了关于左侧

黄线、右侧路沿以及车辆在车道内横向位置的信息；

x nav
t Î R10 为一个 10 维的向量，由全局路径规划器提

供，包含了引导车辆到达最终目标点的导航指令和路

径点信息；u t Î R3 表示智能体控制车辆的动作，由方

向转角 us、加速度 ua 和刹车 ub 三部分组成，因此最优

值函数可以表示为

V * (x)= supu∫
t0

¥

γt R ( )x ( )τ；t0 x0 u(×) u(τ) dτ （2）
从式（2）可得，最优的动作函数为

u(x)= arg max
a
πθ (a|x) （3）

本文的研究目标是如何通过交互学习训练得到

一个最优车辆控制模型，使得车辆在道路行驶过程中

安全可靠，对应到强化学习模型中，需通过大量的轨

迹数据来拟合得到最大化累计期望奖励来指导模型

的训练。

2. 2　方法建模

本文所提 MAHPO 的架构如图 1 所示，其中，①表

示 MetaDrive 环境中自动驾驶的地图组成；②表示策

略网络 Actor 的内部组成原理，其依赖于一个 MLP 神

经网络；③表示智能体，其内部包含交互数据的轨

迹；④表示整个智能体的组成部分，包含策略网络和

值函数网络，以及模型的训练流程；⑤表示自动驾驶

车辆的任务轨迹，即需要智能体控制车辆在未发生碰

撞和离路的情况下安全到达目的地；⑥表示基于

KAN 网络近似的值函数网络结构内部示意图。

2. 2. 1　策略网络架构

策略网络 πθ的结构如图 1 中②所示，由一个三层

MLP 神经网络组成，输入层为智能体的状态信息，输

出层为车辆控制动作。根据 t 时输入的状态 x t =

GAE

MLP Layer

KAN Layer

Data-Driven Loss

Physics-Driven Loss

状
态

动
作

可学习B样条

非线性可学习权重

可学习网络权重

固定激活函数

L
R

① ②

⑤

③ ④

⑥

回放池

存
储

采样

ηt (θ ) =
πθ(at |xt)
πθold  (at |xt) L clip (θ)

L V (φ)

θ

φ

x, a, r,  x 1

T

T − 1

t=0
|V (x t) −  (R (x t , at) +  γV  (x t+1 )) |2

1
T

T − 1

t=0
V (xt) ln γ  +  R(xt , at) +  x V T(xt)f (xt , at) 2

x

a

r
x

i
ciB i(x )

y =  1

y =  1

tanh( x ) = e x −  e−x

e x +  e−x

f (x ) ≈
N( )

i=1

aiσ (w i · x + bi )

f (x ) =
2n +1

q=1

Φq

n

p=1
φq,p (x p)

状
态

Actor

Critic

∇

图1　MAHPO架构

Figure 1　MAHPO method
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(x lidar
t x ego

t x lane
t x nav

t )近似得到当前动作为 πθ (at|x t )，通

过前后两步之间的更新来引导策略学习，PPO 中定义

了概率比例 rt (θ)，表示为

rt (θ)=
πθ (at|x t )
πθold

(at|x t )
（4）

进一步可以得到策略网络的损失函数为

LCLIP (θ)= Êt
é
ë

ù
ûmin ( )rt (θ)Ât clip(rt (θ)1 - ε1 + ε)Ât    （5）

其中，Ât 采用通用优势估计（Generalized Advantage Es⁃
timation，GAE）［21］方法计算，表示为

Ât = δt + (γλ)δt + 1 + + (γλ)T - t + 1δT - 1 （6）
此处时序差分误差（Temporal Difference，TD）表

示为

δt = rt + γV (x t + 1 )-V (x t ) （7）
为计算 V (x t )，需要通过 MLP 神经网络近似状态

和决策动作之间的关系。

2. 2. 2　值函数架构

值函数网络 VΦ (x) 的结构如图 1 中⑥所示，其由

一个三层的 KAN 神经网络组成，输入层维度为状态

信息和车辆控制动作信息，输出层为值函数，根据 t

时刻输入的状态 x t = (x lidar
t x ego

t x lane
t x nav

t )，可以通过

KAN 近似得到当前的值函数为 VΦ (x)。当值函数

VΦ (x) 满 足 HJB 方 程 时 ，最 优 值 函 数 的 成 立 依 赖

于式（8）：

V (x)lnγ + R ( )xu(x) +ÑxV
T (x) f ( )xu(x)

                 » V (x)lnγ + supuÎU R(xu)+ÑxV
T (x) f (xu)

    （8）
其中，T 表示回合中的时间步数；ÑxV

T 表示对系统通

过自动微分得到的值函数梯度，那么基于 HJB 方程的

损失函数变为

MSE f =
1
T ∑

t = 0

T - 1

|V ( )x t lnγ + R ( )x t at

   +ÑxV
T( )x t f ( )x t at |2

（9）

其中，使用有限差分近似 f ( x t at)，则式（9）可以重

写为

MSE f =
1
T ∑

t = 0

T - 1

|V ( )x t lnγ + R ( )x t at

           +ÑxV
T( )x t ( )x t + 1 - x t

Dt
|2

（10）

则基于数据驱动的值函数近似误差表示为

MSEu =
1
T ∑

t = 0

T - 1

||V (x t )- ( )R(x t at )+ γV (x t + 1 )
2 （11）

考虑使用 KAN 近似值函数过程，由于有界域上

的一个多元连续函数可写为由单变量连续函数和二

元加法运算组成的有限复合函数，因此对于一个光滑

函数 V：[01]n ® R 来说，存在

V (x)= ∑
q = 1

2n + 1

Φq( )∑
p = 1

n

ϕqp (xp )       （12）
其中，ϕqp：[01]® R 和 Φq：R ® R，值函数 V (x) 网络结

构表述为

V (x)=Φout Φ in  x （13）
其中，Φ in 表示网络的输入为 n、输出为 2n + 1，对应的

Φout 的输入则为 2n + 1，输出为 1，具体表述为

Φ in = ( )ϕ11 (×)  ϕ1n (×)

  
ϕ2n + 11 (×)  ϕ2n + 1n (×)

（14）

Φout = ( )Φ1 (×)Φ2 (×)Φ2n + 1 (×) （15）
组合起来得到

Φ =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
ϕ11 (×)  ϕ1n in

(×)

  
ϕnout 1

(×)  ϕnout n in
(×)

（16）

最后值函数网络可以表示为 VΦ (x)：

VΦ (x)=ΦL - 1 Φ1 Φ0  x （17）
其中，图 1 中⑥的非线性表示模块里的激活函数采用

B 样条函数，其为一个分段多项式函数，表示为基函

数 Bi( x)及其对应系数 ci 的线性组合：

spline ( )x =∑
i

ci Bi( )x （18）
具体的，B 样条基函数通过 Cox-de Boor 递归公

式［22］构造，对于递归从阶数为 p = 0 的分段常数 B 样

条曲线表示为

Bi0( )x = {1 if ti ≤ x < ti + 1

0 otherwise
（19）

则高阶 B 样条曲线（当 p > 0 时）由低阶样条曲线

递归生成，计算过程为

Bip( x) = x - ti

ti + p - ti

 Bip - 1( x) + ti + p + 1 - x

ti + p + 1 - ti + 1

 Bi + 1p - 1( x)
（20）

最后，依据式（9）和式（11）得到值函数的总的损

失函数表示为

J (φ)= 0.5MSEu + λHJB MSE f （21）
2. 3　算法执行细节

MAHPO 算法由 MLP 实现的策略网络 Actor 与环

境交互收集一批经验轨迹。接着利用 Critic 计算出的

优势函数来构建并优化 PPO 的裁剪目标损失。其中，

Critic 更新的总损失由标准贝尔曼误差损失和 HJB 物

理约束损失两部分构成。为了计算后者，本文利用

KAN 架构的内在可微性，解析地计算出值函数关于

状态的高质量梯度 ÑxVφ( x t)，并据此构建 HJB 残差。

最终，通过对这个混合损失函数进行梯度下降更新

Critic 的参数，具体执行过程如算法 1 所示。
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3　实验结果

3. 1　实验环境

为验证所提 MAHPO 算法的性能表现，本文在自

动驾驶 MetaDrive 仿真环境［23］中进行了训练和评估测

试。具体而言，训练环境由 100 张不同地图组成，每

个地图包含 4 个地图块，这些块包含了 C 型（环形

路）、X 型（十字交叉路）、O 型（环岛）、R 型（外坡道）

和 T 型（岔路）等路状，如图 2 所示。在训练过程中按

照环境的默认设置进行了配置，测试过程使用随机的

由相同路状的 20 张地图作为评估环境。

此外，针对奖励函数设计，本文采用了 MetaDrive
环境默认的奖励函数设置［23］，奖励函数组成为

R = c1 Rdriving + c2 R lateral + c3 Rheading + c4 Rsteering

   -c5 Pcollision + R termination

（22）
其中：驾驶奖励 Rdriving = dt - dt - 1，dt 和 dt - 1 分别表示目

标车辆的纵向移动，通过记录连续两个时间步的轨

迹，提供密集奖励以鼓励智能体朝着目的地移动；横

向奖励 R lateral 鼓励智能体尽量靠近参考轨迹驾驶，当

车辆与参考轨迹之间的距离大于阈值时，回合将因车

辆驶离道路而终止；朝向奖励 Rheading 要求智能体的朝

向与车道上某一点的方向保持一致，该点的位置通过

每一步计算车辆与参考线之间的相对位置来获取；转

向奖励 Rsteering 是为了在速度较高时奖励大转向角，速

度越高，转向角度大的惩罚就越大；碰撞惩罚 Pcollision

是对与特定交通参与者发生碰撞的惩罚，它是一个固

定的常量；终止奖励 R termination 包含一组稀疏奖励。在

回合结束时，其他稠密奖励将被禁用，仅一项稀疏奖

励将给予智能体，依据其终止状态，在情节结束时，

使用成功奖励和离路惩罚作为环境奖励的设置，这项

惩罚将以负奖励的形式给出。

3. 2　评价指标

为了对所提方法进行公平测试，本文采用式（23）
中所示的四类指标评估算法性能：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

AR =
1
N∑

i = 1

N

Ri              

SR =
1
N∑

i = 1

N

Si ´ 100%

CR =
1
N∑

i = 1

N

Ci ´ 100%

OR =
1
N∑

i = 1

N

Oi ´ 100%

（23）

其中：AR 表示平均回报；SR 表示成功率；CR 表示碰

撞率；OR 表示离路率；N Î N+表示总测试次数；Ri Î R
表示第 i 次测试的累积回报；Si Ci Oi Î 01 分别表示

算法1 MAHPO算法训练流程

输入：环境E，动力学 f ( xa)，奖励函数 r ( xa)，折扣因子 γ，KAN网络

的层数L，B‐ spline阶数k，网格数G，超参数 ε，λHJB，以及学习率α1 α2

输出：优化的策略网络π *
θ，值网络V *

φ

初始化策略网络πθ

初始化层L，B‐ spline阶数 k，网格数G，节点向量T值网络Vφ

FOR iteration = 12 DO
 运行策略πθ收集轨迹D= { }( xt at rt xt + 1 ) (t = 12T)

 // KAN前向传播B-spline基函数展开

 FOR 每个状态xt ÎD DO
  x( )0 ¬ x t

  FOR l = 12L DO
   u¬ normalize ( x( )l - 1 )
   x( )l ¬∑

ij
ϕ( )l

ij ( )ui 其中ϕ( )l
ij ( )u = ∑

p = 0

G + k - 1

c( )l
ijp N k

p ( )u ; T

  END FOR
  Vφ( xt ) ¬ x( )L

1

  计算优势函数A，重要性采样比 rt(θ )
   // 更新策略网络

   L (θ ) ¬ 1
T∑

t

min [ ]rt(θ ) At clip (rt(θ ) 1 - ε1 + ε ) At

    θ¬ θ + α1Ñθ L (θ )
   // 计算基于KAN的值网络损失

    MSEu ¬
1
T∑

t
( )Vφ( x t ) -Rt

2

 

 // HJB约束损失

 FOR ( x t at ) ÎD DO
        ÑsVφ( x t ) ¬ ¶Vφ

¶xt

   ¶ϕ( )l
ij

¶a
=∑

p

c( )l
ijp ×N

k - 1
p ( )a

   R   HJB(t ) ¬ÑsVφ (xt )T f ( xt at ) + r ( xt at )
 END FOR
MSE f ¬

1
T∑R   HJB (t)2

J (φ) ¬MSEu + λHJB ×MSE f

φ¬ φ - α2Ñφ J (φ)
END FOR

图2　实验环境的路状组成原理块[23]

        Figure 2　Principle block of road condition composition in the 
experimental environment[23]
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第 i次测试的成功、碰撞、离路标志。

3. 3　对比实验

为了对 MAHPO 方法进行公平对比测试，在硬件

方面，本文采用了双路 128 核心和两块 Nvidia 4090 显

卡计算平台进行实验，并选取了当前应用在 Me⁃
taDrive 环境中的主流强化学习方法 PPO［10］、软演员-

评论家算法（Soft Actor-Critic，SAC）［24］和 HJBPPO［25］

算法进行测试，相应的实现均采用原始论文的官方代

码执行测试，其中策略网络和值函数网络的网络结构

参数如表 1 所示。

此外，为了能够有效地评估算法训练的效果，本

文在训练过程中每隔 30 个回合进行一次评估，每次

评估均采用 20 个种子，求取平均回报值、成功率、碰

撞率和离路率。如图 3 所示，实验结果表明：SAC 算

法在学习速度和最终性能上均优于其他方法，在 PPO
家族内部，MAHPO 算法在训练后期超越了标准 PPO，

展现了更优的性能。而 HJBPPO 算法表现最差，其学

习曲线早早陷入低水平平台期。表明 HJBPPO 的实

现工具（如 MLP）无法有效利用 HJB 约束，这为本文引

入 KAN 架构以解决此问题提供了关键的实验支持。

图 4 揭示了各类算法在成功率上的性能表现，其

中 MAHPO 凭借最稳健的学习曲线，持续提升并最终

在训练结束时达到了约 0.65 的最高任务成功率。相

比之下，初期领先的 SAC 虽然在训练中期（约 0.5×10⁷
步）迅速达到约 0.62 的峰值，但随后却出现了明显性

能衰退，最终成功率降至 0.5 以下，这种训练后期性能

下降可能源于 SAC 的熵正则化机制，即 SAC 通过熵正

则化鼓励策略探索，但固定的熵系数 α可能导致训练

后期探索过度，使得策略无法充分利用已学到的知识

进行探索［24］。在复杂的决策环境中，过高的策略熵

可能导致智能体做出次优决策，从而表现为性能的持

续衰退。而HJBPPO在这一关键指标上始终表现最差，

最终仅稳定在约 0.32 的低水平，表明基于 MLP 的实现

无法有效指导策略学习。这为本文引入KAN架构以修

复其梯度表征瓶颈提供了决定性的实验依据。

再者，碰撞率与离路率也是衡量算法质量的重要

指标，为分析各算法所学策略在安全维度上存在的显

著差异，本文分别从碰撞率和离路率两个维度对所提

方法进行了分析，如图 5和图 6所示。具体地，HJBPPO
展现出一种矛盾的性能，在整个训练过程中维持了近

乎为零的碰撞率（0.02），展现了最优的碰撞规避能力。

然而，这种表现是以完全牺牲任务执行能力为代价的，

其离路率稳定在不可接受的高水平（0.65）。使用 MLP
实现 HJB 约束虽然能够有效生成对危险状态的强排

斥力，但由于梯度表征的粗糙性，该信号缺乏必要的

精细度以指导智能体在遵守安全约束的同时执行有

效的驾驶行为，从而导致策略收敛至一种无效的、纯

粹的避险模式。与此相反，SAC 学习到一种高风险

策略，它能迅速将离路率降至接近零，表现出卓越的

路径跟踪能力。然而，随着碰撞率在训练后期急剧

攀升至所有算法中的最高点（>0.5），反映出其策略

为最大化短期奖励（如循迹精度）而牺牲了关键的长

期安全性。相比之下，MAHPO 和 PPO 实现了对两个

安全指标更为均衡的优化，且 MAHPO 在训练后期成

功地将离路率降低到接近零的同时，将碰撞率维持在相

对可控的水平（0.3），最终获得了最高的任务成功率。

表1　MAHPO模型网络结构参数表

Table 1　Parameters of the network architecture of the MAHPO
网络

策略网络

(MLP)

值网络

(KAN)

层名称

输入层

隐含层

输出层

输入层

隐含层

输出层

输入维度

259
128
128
262
262
64

输出维度

—

128
3
—

64
1

激活函数

—

Relu
Tanh
—

B-spline
(G=8,k=7)

线性

300

250

200

150

100

50

0

0.0           0.2            0.4             0.6           0.8             1.0
×107

MAHPO                           PPO
HJBPPO                           SAC

图3　各类方法的平均回报性能曲线图

Figure 3　Average return performance curves of various methods

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
0.0           0.2            0.4             0.6           0.8             1.0

×107

MAHPO                           PPO
HJBPPO                           SAC

图4　各类算法的成功率性能曲线图

Figure 4　Success rate performance curves of various algorithms
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此外，为了验证最终训练模型的性能，本文利用

最优模型在评估环境中进行 10 次重复测试，每次测

试采用 50 个回合求平均值，最后求取 10 次测试的平

均指标。实验结果如表 2 所示，MAHPO 展现了最优

的整体性能，其成功率达到了 0.792，在所有算法中性

能最优，这一成功源于其在各项关键指标上实现了最

佳的平衡：其在保持极低的离路率（0.044）的同时，将

碰撞率维持在相对较低的水平（0.148），并且其平均

回报奖励（236.372）不仅高，而且标准差（±47.669）远

小于 SAC，表明其策略具有高度的鲁棒性和一致性。

与此形成鲜明对比的是，SAC展现出一种高风险、高回报

的“激进”策略。尽管SAC的平均回报奖励最高（259.014）
伴随偏离道路的行为（离路率=0.0），但这是以最高的

碰 撞 率（0.252）为 代 价 的 。 此 外 ，值 得 注 意 的 是

HJBPPO 的表现，与训练曲线中性能垫底的情况不

同，在最终的泛化测试中，HJBPPO 的性能（成功率

0.648）显著超越了标准 PPO 基线（成功率 0.478）。

HJBPPO 成功地将 PPO 极高的离路率（0.438）大幅降

低至 0.202，尽管其碰撞率（0.15）略高于 PPO（0.084）。

这一现象表明：HJB 约束虽然可能在训练初期对探索

造成干扰，但最终赋予了策略一种更强的泛化能力，

使其在未见过的随机环境中能更好地维持在道路上。

PPO 虽然碰撞率最低，但由于无法有效完成任务，其

整体性能最差。

为验证所提方法在决策动作方面的性能，本文分

别从简单和复杂组合的两种路状对四类算法进行了

评估测试。图 7 展示了在单一路状中，PPO、HJBPPO、

MAHPO 和 SAC 四种算法在 C 型弯道、X 型路口及 O 型

环岛三种路况下的轨迹可视化结果图。其中，MAHPO
的表现最佳，其轨迹在三种路况下，包括最具挑战性

的 O 型环岛，均展现出平滑度和一致性。这直观地证

明了 MAHPO 学习到的策略具备强大的泛化能力，能

够稳定地适应不同的道路形态。同时，SAC 也展现了

高质量的控制策略，其轨迹平滑且循迹能力强。然

而，其激进的驾驶风格在所有场景中均清晰可见，尤

其是在环岛的入口和出口处。这种行为模式虽然能

够最大化通行效率（对应其高奖励和低离路率），但

也使其在面对动态障碍时缺乏足够的安全冗余，这正

是其高碰撞率的根源。相比之下，PPO 作为基准算

法，其控制能力的不足在复杂路况下被进一步放大，

其轨迹不仅在 C 型弯道中显得松散和抖动，在 X 型和

O 型路口中也表现出明显的不稳定和缺乏一致性，进

一步表明 PPO 学习到的策略泛化能力有限，难以在多

变的道路环境中维持精确控制。

最后，就 HJBPPO 算法而言，其轨迹可视化结果

表明：在所有场景中轨迹均呈现出极度的发散和不连

贯，尤其是在需要决策的 X 型路口和 O 型环岛，其策

略网络输出的动作近乎丧失了控制，间接表明基于

MLP 的 HJBPPO 难以将 HJB 方程蕴含的信息进行有

效的近似，致使学习的策略丧失了执行任务的能力。

在组合路状评估中，本文分别在“ROT 型路口”（环岛

与多路口复合）和“CRTOX 型路口”（弯道、环岛与多路

表2　在评估环境中的四类指标测试结果

Table 2　Test results of the four types of indicators in the environment
方法名称

SAC
PPO

HJBPPO
MAHPO

成功率(↑)
0.748 ± 0.003
0.478 ± 0.006
0.648 ± 0.004
0.792 ± 0.002

平均回报奖励(↑)
259.014 ± 133.07

148.307 ± 186.978
190.601 ± 198.837
236.372 ± 47.669

碰撞率(↓)
0.252 ± 0.003
0.084 ± 0.002

0.15 ± 0.005
0.148 ± 0.001

离路率(↑)
0.0 ± 0.0

0.438 ± 0.007
0.202 ± 0.004
0.044 ± 0.001

注：±后的数值表示10次运行的标准差；加粗字体表示最优结果。
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0.0           0.2            0.4             0.6           0.8             1.0
×107

MAHPO                           PPO
HJBPPO                           SAC

图5　各类算法碰撞率性能曲线图

Figure 5　Collision rate performance curves of various algorithms
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HJBPPO                           SAC

图6　各类算法的离路率性能变化图

Figure 6　Performance variation of off-road rate for various algorithms
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口序列）。两种复合场景中对 PPO、HJBPPO、MAHPO
和 SAC 四种算法进行了评估。图 8 实验结果表明：

MAHPO 的轨迹在两个最为复杂的场景中都展现了最

优的控制水平，其轨迹如同一条精确绘制的示范路

线，平滑、稳定且高度一致。尤其是在需要连续决策

和精细操作的 ROT 和 CRTOX 序列中，MAHPO 的轨迹

表现出优秀的鲁棒性和泛化能力，证明其学习到了一个

高质量、可信赖的驾驶策略，这与其在量化评估中的

结论一致。就 SAC 算法而言，虽然 SAC 也成功地通过

了这些复杂路况，但其策略的内在缺陷被清晰地暴露

出来。其轨迹虽然大体平滑，但一致性明显劣于

MAHPO，且其激进的动作依然存在。更重要的是，在

CRTOX 场景的末端，可以观察到 SAC 的轨迹出现了

明显的决策失误（一条轨迹错误地急转弯），表明了

策略的不稳定性。再者，PPO 作为基准，在复杂路况

下控制能力具有较大局限性。其轨迹不仅松散、抖

动，在需要决策的环岛和路口处还表现出明显的不一

致，轨迹束发散严重。进一步表明 PPO 学习到的策略

难以应对复杂序列任务决策。最后 HJBPPO 的表现

最差，在 ROT 和 CRTOX 两个场景中，其策略模型输出

的动作相对发散混乱，这表明基于 MLP 的 HJBPPO 难

以有效地对细致的梯度场中的信息学习。

就训练时间而言，四种算法的训练时长如图9所示，

实验结果表明：四种算法在训练时间消耗方面存在显著

                                                              (a) PPO                      (b) HJBPPO                (c) MAHPO                   (d) SAC
图7　单一路状各类算法测试性能图

Figure 7　Performance Evaluation of Various Algorithms under a Single Road Condition

                                                         (a) PPO                       (b) HJBPPO                        (c) MAHPO                         (d) SAC
图8　组合路状各类算法测试性能图

Figure 8　Performance evaluation of various algorithms under combined road conditions
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差异。MAHPO 算法的训练时长最高，达到 5 429 min，
相较于原始的 HJBPPO 算法（1 488 min）增加了约

265% 的时间消耗。这一结果说明：虽然将 HJBPPO
中的神经网络替换为 KAN 结构后实现了性能上的提

升，但代价是显著增加了训练时长。KAN 网络由于

其特殊的网络架构和可学习的激活函数，需更多的计

算资源和迭代时间来优化参数。SAC算法耗时4 429 min，
PPO 算法用时 3 774 min，两者的训练时间处于中等水

平。相比之下，HJBPPO 算法以 1 488 min 的训练时长

展现出最优的时间效率。本文提出的基于 KAN 网络

的强化学习方法在 Metadrive 环境中具有优势，但该

方法仍存在一些潜在的局限性值得讨论。首先，KAN
网络相比传统的 MLP 引入了额外的计算开销。由于

KAN 在每条边上使用可学习的样条函数［12］，其参数

量和前向传播时间复杂度通常高于同等规模的 MLP
网络。本文在状态空间（259 维状态输入）下验证了

方法的有效性，当状态维度显著增加时（如高维机器

人控制任务），计算开销问题可能会更加突出。此

外，KAN 网络在高维状态空间下的可扩展性仍需进

一步验证，因为样条函数在高维空间中可能面临“维

度灾难”问题［26］，这可能导致训练收敛速度降低和参

数量快速增长。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　不同网格大小对平均回报的影响分析

为验证 MAHPO 方法的关键参数对控制策略的影

响，本文对KAN网络中的B样条函数的网格点数（Grids）
进行了消融实验，由于其直接决定了值函数表征能力

（即模型容量）以及学习的复杂度。图 10 中的实验结

果表明：Grids=10 是算法在环境中的最优参数，其平

均回报和成功率均为最佳水平，相应的其成功率最终

稳定在 0.8 左右，这主要源于其在离路率指标上实现

了最快的优化，致使将该比率降至接近于零，进一步

说明了其模型容量足以精确学习复杂的循迹策略。

同时，其碰撞率维持在 0.1~0.2 的可控范围内，实现了

安全与效率的有效平衡。

相比之下，Grids=5 和 8 表现出欠拟合的特征，其

较高的离路率限制了其学习有效控制策略，导致整体
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图9　组合路状各类算法测试性能图

              Figure 9　Performance evaluation of various algorithm 
tests for combined road conditions
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图10　不同B样条网格大小对性能的影响分析图

Figure 10　Analysis of the impact of different B-spline grids on performance
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的成功率偏低。此外，虽然 Grids=12 的表达能力最

强，但性能表现不佳，表明过高的模型复杂度反而损

害了策略的泛化能力。综上所述，Grids=10 被证明是

在模型复杂度与任务需求间的最佳平衡点，为客观描

述消融参数对实验性能的影响，本文依据四个性能指

标，对实验序列的最后 20 个数据求取平均值来反映

性能，结果如表 3 所示。

实验结果表明：当 Grids=10 时，算法达到最优性

能，平均回报高达 226.691，成功率达到 0.772，同时碰

撞率和离路率分别控制在 0.207 和 0.020 的较低水平，

展现出最佳的任务完成能力和安全性。相比之下，当

Grids=5 时，虽然离路率较低（0.322），但成功率仅为

0.520，表明网格粒度不足导致策略表达能力受限；而

当Grids=12时，尽管参数量更大，但成功率反而下降至

0.477，离路率上升至 0.312，可能是由于过细的网格

划分引入了过拟合或训练不稳定性。Grids=8 作为

次优配置，各项指标较为均衡，成功率达 0.662。综

合来看，适中的网格参数（Grids=10）能够在模型复

杂度与泛化能力间取得最佳平衡，为 KAN 网络在强

化学习中的应用提供了重要的超参数选择依据。

3. 4. 2　不同的样条阶对平均回报的影响分析

SplineOrder（样条阶数）也是影响 MAHPO 所学习

函数局部平滑度的关键因素。为探索该参数对算法

的性能影响，本文在 MetaDrive 环境中进行了消融实

验研究，图 11 中的实验结果表明：一个较低的样条阶

数（SplineOrder=3）展现了最优的综合性能，该配置在

平均回报和成功率上均收敛至最高水平，且成功率在

训练结束时达到了 0.9 左右。这一优异表现主要归功

于其在离路率指标上的优势，如图 11（d）所示，其离

路率曲线下降得最快，并最终收敛至接近于零的最低

水平。相比之下，更高的样条阶数（如 5和 10），反而表

现不佳。综上所述，对于连续控制任务的 MetaDrive 环

境而言，一个更平滑的值函数表示（由低阶样条强制

施加）构成了一种有益的归纳偏置，尤其是 SplineOr⁃
der=3 带来的平滑性正则化效应，有效防止了值函数

学习到不必要的局部振荡，从而提供了更稳定、更可

靠的梯度信号，也揭示了强制施加平滑性约束对于学

习鲁棒控制策略可能至关重要。

表3　网格数量对实验性能的影响结果

Table 3　Effects of grid number on experimental performance
参数(Grids)

5
8

10
12

平均回报

177.246
208.468
226.691
168.129

成功率

0.520
0.662
0.772
0.477

碰撞率

0.157
0.260
0.207
0.212

离路率

0.322
0.080
0.020
0.312
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图11　不同B样条阶数对性能的影响分析图

Figure 11　Analysis of the impact of different B-spline orders on performance
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为进一步客观陈述消融参数 SplineOrder 对实验

性能的影响，本文依据四个性能指标，对实验序列的

最后 20 个数据求取平均值来反映性能，结果如表 4 所

示。实验结果表明：当 SplineOrder=7 时算法达到最优

性能，平均回报高达 230.42，成功率达到 0.777，离路

率仅为 0.005，展现出最佳的导航精度和路径保持能

力。相比之下，当 SplineOrder=3 时虽然成功率也较高

（0.772），但 离 路 率 达 到 0.020，平 均 回 报 略 低

（226.691），说明较低阶样条函数的拟合能力相对不

足。SplineOrder=5 和 10 的表现均劣于 3 阶和 7 阶，其

中 5阶的成功率为 0.535、离路率高达 0.282，而 10阶的

成功率仅为 0.595、离路率为 0.202，这可能是因为过低

阶数限制了函数表达能力，而过高阶数则引入了不必

要的复杂度，导致训练难度增加和泛化性能下降。综

合来看，适中偏高的样条阶数（SplineOrder=7）能够在

函数逼近精度与模型稳定性之间取得最佳平衡。

4　结论

本文研究了 DRL 不同模型架构组成对自动驾驶

任务中的最优控制策略影响问题。首先，明确了面向

连续状态和动作空间的 PPO 方法面临的挑战，以及通

过向损失函数中添加 HJB 方程来提高模型安全性；其

次，提出了应用于策略和值函数的混合架构方法

MAHPO，有效地对策略网络和值函数网络通过不同

的网络表征方法进行表示。实验结果表明：本文所提

出的 MAHPO 方法在现有的基准算法 SAC 上的平均成

功率提升了 5.88%，离路率相比于原始算法HJBPPO下

降了约 78.22%，证明了本文所提方法的有效性。未来

将进一步考虑混合架构算法的训练效率问题。
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