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面向自动驾驶应用的车联多智能体信息融合协同决策机制研究 

曹佳钰，冷甦鹏，张科 
（电子科技大学信息与通信工程学院，四川 成都 611731） 

摘  要：自动驾驶车辆是智能交通系统的重要组成部分，自动驾驶应用需要在采集大量交通数据的基础上，实施

信息处理与控制决策。由于交通信息的时空属性，即信息只在某一时间段内或某一区域内有效，独立车辆有限的

信息感知范围严重制约了自动驾驶应用数据采集的有效性。车联多智能体协同决策为上述问题提供了可行的解决

思路，提出了一种多维度感知信息融合机制，提升车载信息融合对自动驾驶任务的增益。在此基础上，设计了面

向自动驾驶应用的智能分布式的决策算法，在最大化信息融合对自动驾驶任务增益的同时，最大化路网交通车流

量，并满足自动驾驶车辆的成本和资源约束。仿真结果验证了所提算法的收敛性和实用性。 
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Multi-agent driven collaborative decision mechanism of  
information fusion for autonomous driving vehicles 

CAO Jiayu, LENG Supeng, ZHANG Ke 
School of Information and Communication Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China 

Abstract: Autonomous vehicles play an important part in intelligent transportation systems. In these vehicles, driving 
control decision is obtained based on the collection of massive traffic states and intensive information processing. How-
ever, the spatial-temporal characteristics of the traffic states and the constrained environmental perception range of an in-
dividual vehicle seriously undermine the effectiveness of the state collection. Multi-agent driven collaborative decision 
provides a potential approach to address the problem. A multi-dimensional information fusion mechanism was proposed, 
which improved the gain of vehicular information fusion for autonomous driving tasks. Moreover, an intelligent distri-
buted decision algorithm was designed for autonomous driving applications, which maximized the road traffic flow while 
maximizing the gain of information fusion on the autonomous driving mission under vehicular cost and resource con-
straints. Numerical results demonstrate the convergence and practicability of the proposed algorithm. 
Key words: autonomous driving, multi-agent, information fusion, mobile edge service 
 

1  引言 

近年来，科技的进步极大地推动了智能交通的

发展，智能交通系统在解决交通拥堵、环境污染、

能源消耗等问题上受到了越来越多的关注。在此背

景下，网联自动驾驶汽车（CAV, connected and au-

tonomous vehicle）技术应运而生[1-3]。CAV 技术可以

分解为车辆互联技术和自动驾驶技术，车辆互联技

术主要包括两种类型的通信链路，即车与车（V2V, 
vehicle to vehicle）通信和车与路边基站（V2I, vehicle 
to infrastructure）通信。V2V 通信允许车载用户进行

短距离和中距离通信，提供低成本部署，并以低时
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延支持短消息传递。V2I 通信使车辆能够连接互

联网，通过路边基站进行信息传播和提供信息娱

乐服务。自动驾驶技术可以利用车载传感器检测

车辆的行驶信息，如车辆的速度、位置、加速度

等，并通过对这些信息的处理，提高整个网络的

安全性和通行效率。由此可见，CAV 技术是智能

交通系统的核心基础，是城市现代化的重要组成

部分。 
随着智能汽车和交通传感器的普及以及传感器

性能的提升，道路上行驶的车辆将产生大量行驶信

息，这些信息（如路径规划的位置信息、地图导航

信息等）通常具有时空属性，即只在某一时间段内

或某一区域内有效。在 CAV 技术中，独立车辆的自

动驾驶控制决策与其他车辆的行驶信息紧密相关。

因此，自动驾驶应用需要准确地了解实时驾驶环

境，即在数据失效之前完成数据采集任务，才能进

一步处理得到自动驾驶的控制策略。然而，在实际

的交通环境中，因噪声、干扰和物理遮挡的存在，

独立车辆的信息感知范围有限，这严重制约了自动

驾驶应用数据采集的有效性。 
为了解决上述问题，移动边缘服务将车辆的行

驶信息缓存在道路附近的边缘节点（车辆或备有边

缘服务器的路边基站）成为了一个可行的解决方案[4]。

当车辆采集自身行驶信息后，可以直接将行驶信息

缓存在附近的边缘节点，并通过边缘节点将信息传

输至其他车辆，弥补了车辆感知能力有限的不足，

大大降低了车辆数据采集的时间消耗。然而，边缘

服务器和车辆的缓存资源有限，而且不同的信息融

合模式在时延和成本方面具有不同的表现。因此，

在具有多种传输模式和动态拓扑结构的车辆网络

中，高效的自动驾驶信息采集仍是一个需要智能解

决方案的挑战。 
在自动驾驶应用中，车辆的控制策略可以是对

驾驶动作（如速度、加速度、制动减速度等）的控

制[5]，也可以是对更高层的驾驶策略（如超车、路

径规划等）的控制[6]。在解决自动驾驶问题时，常

使用强化学习训练模型，给出单个车辆在动态变化

场景下最优的驾驶控制策略。然而，现实中的自动

驾驶系统不是简单的单车系统或集中式决策系统，

而是一个分布式的多智能体系统。因此，如何在完

成高效数据采集的同时给出分布式的自动驾驶控

制决策仍然是一个待探索的问题。 
CAV 技术为未来的交通系统带来了巨大的潜

力，已经引起了研究者的广泛关注。文献[7]提出了

一种用于 CAV 通过路口的全分布式交互协议，利用

拉萨尔不变性原理设计了一种有效的调整工具，确

保车辆在到达十字路口之前达到所需的队形。文献[8]
针对联网自动驾驶中的运动预测问题提出了一种考

虑不同驾驶风格的前车轨迹预测联合时序的建模方

法，利用长短时记忆递归神经网络技术，实现了对

前车精确和个性化的轨迹预测。文献[9]研究了多车

协同自主停车问题，将自主停车轨迹规划问题转化

为最优控制问题，通过高斯伪谱法实现了停车时间

最小化。 
随着智能交通系统的兴起和自动驾驶应用需求

的不断涌现，近年来的研究工作主要集中在基于移

动边缘技术的自动驾驶服务。文献[10]研究了车速预

测问题，提出了一种基于移动边缘技术的融合交通

灯模型和车速模型的短期交通预测模型，有效地捕

捉交通状况的实时变化，成功解决了短期流量预测

问题。文献[11]针对车辆的编队管理问题设计了

一种新的动态规划算法解决编队的资源分配优化

问题，在保证误码率的前提下，最小化编队的总

传播时延。文献 [12]将 Follow Me edge-cloud
（FMeC）概念引入自动驾驶领域，利用移动边缘

服务架构和软件定义网络，在满足自动驾驶时延

需求的同时，最小化全局成本。文献[13]讨论了

自动驾驶的定位问题，提出了一种基于车辆区块

链和移动边缘服务的 GPS 定位误差演化共享框

架，保证了合作伙伴和数据的安全性和可信度，

提高了车辆定位精度。 
在自动驾驶应用中，大多数研究通常采用强化

学习训练自动驾驶模型。文献[14]提出了一种基于强

化学习的车辆跟随模型，利用信息共享的优势，提

高了在信号交叉口的实时行驶效率和安全性，降低

了燃油消耗。文献[15]研究了高速公路上的自动驾驶

问题，提出了一种基于多策略决策和强化学习的高

速公路合并方法，实现了车辆的安全合并。 
自主驾驶系统是一种典型的多智能体系统，随

着多智能体技术的兴起，一些研究也将关注点放在

分布式多智能体技术与自动驾驶领域的结合上。文

献[16]讨论了车辆编队的分散控制问题，结合多智能

体理论提出了一个分散控制律补偿通信链路存在的

非均匀时变时延效应，使得车辆可以达到指定的队

列，同时根据编队队首的速度前进。文献[17]针对自

动驾驶环境下的交叉路口通车状况开发了一种联合
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优化交通信号灯和车辆轨迹的控制方法，并利用多

智能体技术进行仿真，提高车辆通行效率并减少停

车次数。文献[18]将自动驾驶汽车的频谱共享检测违

规问题定义为一个具有基数的多代理规划问题，利

用众包信息确定最佳基数，用尽可能低的成本实现

所需的检测精度和定位精度。 
尽管现有研究提供了一些关于自动驾驶服务和

多智能体技术结合的见解，但是基于移动边缘服务

的分布式自动驾驶技术还没有被研究。此外，现有

的研究大多数默认自动驾驶服务在数据失效之前完

成了数据采集任务，没有考虑不同信息融合技术对

自动驾驶服务的影响。与现有研究不同的是，本文

研究了具有多样信息融合模式的自动驾驶网络，并

在分布式多智能体系统的基础上提出了最优的自

动驾驶决策。 
为了解决自动驾驶任务数据采集的有效性问

题，本文提出了一种基于移动边缘服务的多维度感

知信息融合机制，设计了智能分布式的自动驾驶控

制策略，联合优化数据采集和自动驾驶服务。本文

的主要贡献如下。 
1) 提出了一种多维度感知信息融合机制，该机

制在融合了移动边缘技术的同时，充分考虑了车辆

行驶信息的时空属性。 
2) 研究了不同信息融合模式对自动驾驶任务

的影响，构建了关系模型。 
3) 设计了智能分布式的协同决策策略，使得信

息融合增益和路网交通车流量最大化，并满足自动

驾驶应用的成本和资源约束。 

2  系统模型 

面向自动驾驶任务的车联协同决策模型如图 1
所示。I 辆智能车辆在道路上行驶，每个车辆都装

有车载传感器，可以探测车辆自身的行驶信息（如

速度、位置、加速度等）。道路两边分布有 M 个路

边基站（RSU, road site unit），每个 RSU 都备有移

动边缘计算（MEC, mobile edge computing）服务器，

可以为车辆提供移动边缘缓存和计算服务。记所有智

能车辆的集合为 VA，所有 RSU 的集合为 RA。 
其中每个车辆都具有计算能力和缓存能力，可

以独立地作为智能体（agent）采集数据，实施信息

处理和控制决策。车辆和 RSU 都具有通信能力，

可以通过 V2V 通信和 V2I 通信实现车辆行驶信息

的采集和扩散。 

 
图 1  面向自动驾驶任务的车联协同决策模型 

2.1  多维信息融合模式 
在互联自动驾驶场景中，多维信息融合是数据

采集和数据扩散的不同说法。在后文中，信息融合

过程将等同于数据采集和数据扩散。 
每个车辆都备有传感器，可以将探测到的自

身行驶信息缓存在车载单元或路边 MEC 服务器

上，通过 V2V 通信或 V2I 通信扩散至其他车辆。

大多数车辆产生的行驶信息都具有时空属性，即

这些数据只在某一时间段或某一区域内有效，如

有路径规划需求的车辆需要收集当前区域的地理

信息，这些地理信息仅适用于当前车辆所处的区

域，一旦车辆进入了其他区域，此前收集的地理信

息将不适用于新区域的路径规划任务。因此，为了

使互联车辆可以很好地完成自身的自动驾驶任务，

车辆必须在行驶信息失效之前完成数据采集工作。

本文设定车辆的行驶信息在同一 RSU 通信范围内

是有效的，即车辆必须在离开 RSU 通信范围之前

完成其自动驾驶任务的数据采集工作。 
为了更好地表示互联车辆之间的通信网络关

系，RSU m 通信范围内的车辆互联关系可以表示为

车辆通信网络拓扑图 (VR , )m m mG E 。其中，VRm 为

RSU m 通信范围内车辆的集合，共有 q 个节点，每

个节点代表一个车辆。边 ( , )mE i j 表示 VRm 内车

辆 i 和车辆 j 之间的互联关系的集合。在车辆通信

网络中，当车辆彼此靠近时，车辆可以互相传输自

身的数据集。 
在车辆边缘网络中，车辆的自动驾驶服务主要

有两种多维信息融合模式：1) 车辆借助边缘服务

器，将车辆行驶信息缓存在 RSU 上，其他车辆利

用 V2I 通信完成数据采集工作；2) 智能车辆自身作

为边缘节点，存储自身行驶信息，通过 V2V 通信

完成信息融合工作。 
当车辆借助边缘服务器完成信息融合工作时，

设 V2I 通信的带宽大小为 B，被分为 N 个信道。可
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以得到车辆 i 采用 V2I 通信通过信道 n 发送信息至

RSU m 的传输速率为 
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其中， , ,i m np 和 , ,i m nα 分别是信道 n 上车辆 i 至 RSU m

的发送功率和信道增益。 2σ 是噪声功率。 , ,i m nβ 是

一个指示变量，当 , ,i m nβ =1 时，信道 n 被分配给车

辆 i 传输行驶信息至 RSU m；当 , ,i m nβ =0 时，没有

分配给车辆 i 和 RSU m 的通信。 ,i my ′ 为车辆 i′选择

借助 RSU m 完成信息融合的概率。 
车辆将行驶信息上传至 RSU 会产生通信开

销，设车辆 i 行驶信息的数据大小为 is ，单位时

间占用 V2I 通信信道的开销为 mh ，则可以得到车

辆 i 通过信道 n 将信息上传至 RSU m 的开销为 
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i
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其余车辆 i′从 RSU m 处获得车辆 i 行驶信息的

开销为 
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, , down
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其中， down
ml 为 RSU m 的下行传输速率。 

当车辆选择自身作为边缘节点存储自身行驶

信息、通过 V2V 通信完成信息融合工作时，由于

车辆彼此都需要对方的信息执行自动驾驶服务，此

模式下的车辆属于互惠互利的状态。可以不考虑

V2V 通信产生的开销。可以看出，在条件允许的情

况下，车辆更倾向于选择 V2V 通信的方式传播信

息，从而充分利用车载边缘资源，使得通信成本最

小化，减轻 RSU 的负担。在该模式下，车辆 V2V
通信的传输速度为 v2vl 。 
2.2  互联车辆自动驾驶应用模型 

如图 1 所示，场景中有 3 个车道，3 个车道的

限速分别为 1V 、 2V 和 3V 。车辆 i 的加速度为 ia ，制

动速度为 ib ，当前的行驶速度为 iv ，车辆当前所在

车道为 iz ，为了尽可能提高道路的通行效率，假设

该场景中的车辆均保持最合理的安全距离行驶。根

据车辆 i 的行驶信息可以计算出当前时刻车辆 i 与
前车的车距为[19] 
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其中， 0s 是车与车之间必须保持的硬性车间距离

（即车速为 0 时的最小车间距离，如等红灯等场景），

ivΔ 是车辆 i与前车的速度差，T是司机的反应时间。

道路车流量（单位时间通过的车辆数量）为 
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其中， eρ 是车辆的平均密度， ev 是车辆的平均速度，

il 是车辆 i 的车身长度。 

在互联自动驾驶场景中，车辆可以通过对自身

速度、加速度、车道等的控制最大化道路车流量。 

3  面向自动驾驶的多维感知信息融合机制 

3.1  多维感知信息融合模式对自动驾驶任务的增益 
在互联自动驾驶网络环境中，如前文所述有两

种信息融合策略。由于不同的信息融合模式有不同

的时延和开销表现，信息融合策略会影响自动驾驶

服务数据采集工作的效果[20]。 
1) 当车辆处于通信网络拓扑的边缘位置时（如

图 1 中车辆 V1），相较于 V2V 通信，车辆更倾向于

选择速度更快、跳数更少的借助边缘服务器的信息

融合模式把自身数据扩散至其他车辆。因为本文假

设车辆的行驶信息仅在同一 RSU 的通信范围内是

有效的，车辆必须在离开 RSU 通信范围之前完成

其自动驾驶任务的数据采集工作。在这种情况下，

若车辆 V1 选择 V2V 通信的扩散模式，当数据逐跳

扩散至车辆 V5 时，车辆 V5 可能已经离开了 RSU 的

通信范围。 
2) 当其他车辆留在 RSU 通信范围内的时间较

为宽松时（如图 1 中车辆 V10），相比于开销更大的

V2I 通信，V2V 通信明显更适合此场景。 
由此可见，不同的信息融合模式对自动驾驶任

务有不同的增益。增益越大表示此种信息融合模式

越适合当前的场景，采用此种信息融合模式可以使

更多的车辆用较低的开销在离开 RSU 通信范围之

前完成其自动驾驶任务的数据采集工作。 
本文引入车辆通信网络拓扑图 (VR , )m m mG E 中

车辆 i 节点至其余车辆的平均跳数，计算车辆 i 采
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用 V2I 通信完成数据扩散的增益，增益公式为 
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其中， ,i jD 为通信网络拓扑图中车辆 i 和车辆 j 之间

的最短路径长度， ,i mg 代表车辆 i 借助 RSU m 完成

数据扩散的增益，即车辆 i 的信息经 V2V 通信逐跳

扩散至其余车辆消耗的平均时间。若 ,i mg 过大，则

表示车辆 i 处于网络边缘，由前文分析可知，此时

V2I 通信更适合车辆 i。 
本文利用除车辆 i的其余车辆在RSU m通信范

围内的剩余时间表示车辆 i通过V2V通信完成数据

扩散的增益，增益公式为 
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,
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j m
i v
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其中， ,j md 为车辆 j 在 RSU m 通信范围内的剩余距

离， ,i vg 表示车辆 i 通过 V2V 通信完成数据扩散的

增益。由前文分析可知， ,i vg 越大则 V2V 通信越

适合车辆 i。 
3.2  自动驾驶问题的马尔可夫过程框架 

由于不同的信息融合模式在自动驾驶服务中

有不同的增益效果，且车辆对自身驾驶行为的控制

决策直接影响自动驾驶应用的实施，在最大化信息

融合增益的基础上，路网交通车流量的最大化问题

如式(8)所示。 
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其中， ,i vx 是车辆选择 V2V 通信的概率， ,i my 是车

辆选择 V2I 通信的概率， ic 是车辆 i 预期的最大开

销。C1 表示指示变量 , ,i m nβ 的定义域；C2 表示车辆

只能选择一个信道实现与 RSU 的传输；C3 表示车

辆必须选择一种数据扩散方式，将自身的行驶信息

传输至其他车辆；C4 表示车辆速度应不大于所处车

道的最高限速；C5 表示车辆 i 的通信成本应小于车

辆 i预期的最大开销；C6表示车辆 i需要在离开RSU
通信范围之前，获得车辆 j 的行驶信息；C7 表示决

策变量的定义域。 

4  面向自动驾驶的智能分布式决策算法 

4.1  分布式马尔可夫决策过程框架 
自动驾驶系统实际上是一个分布式的多智能

体系统，不是简单的单车系统或集中式决策系统。

因此，相比于集中式的马尔可夫决策过程（MDP, 
Markov decision process）框架，分布式的多车马尔

可夫决策过程（MVMDP, multi-vehicle MDP）框架

明显更符合实际需求[20]。 
MVMDP 框架可以定义为 , , ,S A p u ， S 是一

个有限的状态集合，A是一个有限的动作集合， p
是执行动作 ( )a a A∈ 后，状态 ( )s s S∈ 到 ( )s s S′ ′∈ 的

转移概率，u 是执行动作 a后获得的即时奖励，π
表示一个从状态映射到动作的策略。提出

MVMDP 框架的目的旨在找到最优策略 *π ，使得

奖励函数最大化。 
在 MVMDP 框架中，每个智能车辆被视为一个

agent，与未知环境进行交互，获取经验，然后迭代

学习，最终得到最优策略。所提出的框架中的详细

元组定义如下。 
1) 状态集合：每个智能车辆在 l 时刻的状态集

合记为 l
iS ，车辆只能通过自身对环境的观察获得局

部的状态集合。本文定义车辆的局部状态空间包括

互联车辆当前的驾驶行为信息（如加速度、速度等）

和车辆当前的信息融合策略（如信道选择和通信方

式选择等）。 
2) 动作集合：在互联自动驾驶场景中的动作应

该是车辆对自身驾驶行为的调整控制和对信息融

合模式策略的调整控制。因为车辆驾驶行为和信息

融合模式选择概率的变量空间是连续的，所以本文

选择多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG, 
multi-agent deep deterministic policy gradient）算法
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解决 MVMDP 问题。 
3) 奖励函数：在本文中，自动驾驶应用的目的

是最大化道路车流量、优化信息融合模式。因此，

奖励函数应该考虑两方面：一是不同信息融合模式

对自动驾驶服务的增益；二是如式(5)所示的单位时

间通过道路的车辆数量。 
由于传统的基于奖励值的算法，如差分法（TD, 

temporal difference），在实际应用中存在一些不足，

不能有效地处理连续动作空间中的任务，且最终的

解可能不是全局最优的，本文选择了一种基于深度

确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy 
gradient）的算法与多智能体系统结合，求解

MVMDP 问题。 
4.2  基于多智能体深度确定性策略梯度的车联协

同决策算法 
DDPG 架构如图 2 所示，DDPG 是一种在学习

过程中同时学习策略函数和价值函数的策略梯度

深度强化学习算法。DDPG 的 agent 通过策略梯度

法估计策略权值，直接从未处理的观察空间中进行

学习，同时使用 Actor-Critic 模型学习价值函数，更

新 Actor 模型。DDPG 采用随机行为策略进行策略

探索，且是对确定性的目标策略进行估计，大大降

低了学习的复杂性。此外，DDPG 选择的操作来自

连续空间，这个空间适用于式(8)中的自动驾驶策略

值。作为一种强大的学习方法，DDPG 已被广泛应

用于频谱管理、无线能量采集、交通信号控制等领

域。在车载网络环境下，DDPG 被用于引导无人驾

驶车辆的航向跟踪、调整车辆悬架系统、控制自动

驾驶行为等领域。 

 
图 2  DDPG 架构 

在 MADDPG 算法中，单个 agent 的训练同单

个 DDPG 算法的训练过程类似，不同之处主要体现

在 Critic 的输入上：在 DDPG 算法中，Critic 的输

入是一个状态—动作对信息；在 MADDPG 中，每

个 agent 的 Critic 输入除了自身的状态—动作对信

息，还有额外的信息，如其他 agent 的动作信息。 
将原始问题(8)构建为 MADDPG 过程，每个车

辆作为智能体，l 时刻车辆 i 的局部动作空间为 

 { }, , , ,, , ,l l l l l
i i i v i m i m nA v x y β= Δ Δ Δ  (9) 

l 时刻车辆 i 的局部状态空间为 

 { }, , , ,, , ,l l l l l
i i i v i m i m nS v x y β=  (10) 

在 l 时刻，当车辆 i 在状态 l
iS 下执行了动作

l
iA

时，其局部奖励函数定义为 
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由 此 可 以 构 建 一 个 状 态 空 间 为

0
{ , , }l l

v IS S S= ，动作空间为
0

{ , , }l l
v IA A A= 的多智

能体 DDPG 决策过程。基于 MADDPG 和多维信息

融合的车联协同决策算法的流程如算法 1 所示。 
算法 1  面向自动驾驶应用的多智能体车联协

同决策算法 
for episode = 1 to K do 
   初始化环境信息，得到初始状态集合 0s  
  for t = 1 to max-episode-length do  
     对于每个 Agent i ，根据 Actor-Critic 模型

得到动作集合 l
ia ，执行动作 l

ia ，根据式(11)

计算得到奖励值
l
iu 和新的状态集合 1l

is + ，将

1( , , ,s )l l l l
i i i is a u + 存 储 在 经 验 缓 存 区 中

1l l
i is s +=   

for Agent i = 1 to I do 
利用式(12)更新 Critic 网络 
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利用梯度公式(13)，更新 Actor 
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end for 
更新每个智能体的策略网络参数 

  (1 )i i iθ τθ τ θ′ ′= + −   (14) 
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     end for 
end for 

其中， nθ 表示 n 个智能体策略的参数， io 表示智能

体 i 的观测值， iQπ 表示智能体 i 的状态—动作函数。  

5  仿真结果与性能分析  

本节对所提出的面向自动驾驶应用的多智能

体车联协同决策算法的性能进行评估。本文采用

MADDPG 算法解决式(8)的最优化问题，令智能车

辆自身作其代理人训练数据集，得到联合信息融合

和路网交通车流量优化的协同决策，最终车辆得到

的奖励函数值反映了最大化信息融合增益的最大

路网交通车流量。在多智能体算法的执行过程中，

智能体之间交互的信息参数数据量很小，可以忽略

不计，在本文中不考虑智能体之间的信息传输性能

对多智能体算法的影响。 
本文考虑 5 辆智能车辆，其预期的最大开销从

(100, 200)中随机取值，车辆自动驾驶行驶信息的数

据大小从(500, 600) MB 中随机取值，车辆的最大加

速度为 0.73 m/s2，车辆理想的制动减速度为 1.67 m/s2，

司机的反应时间为 1.6 s，3 个车道的限速分别为

30 km/h、45 km/h、60 km/h。考虑一个 RSU 分布

在路旁，设其有 5 个信道可以用来上传数据，信道

带宽为 0.3 MHz，噪声功率σ 为–114 dBm，每个车

辆的发送功率为 24 dBm[21]。  
面向自动驾驶应用的多智能体车联协同决策

算法的收敛性如图 3 所示。横轴为系统的训练次

数，纵轴为 agent 的奖励除以训练次数的值。图 3
分别给出了不同 agent 在不同预期开销下的收敛

曲线。由图 3 可以看出，随着训练次数的增加，

每个 agent 的奖励除以训练次数的值在不同的环

境下收敛。在训练次数为 10 000 左右即可达到收

敛状态，证明了本文提出的面向自动驾驶应用的

基于 MADDPG 的车联协同决策算法在不同环境

下都具有收敛性。 
不同算法的系统收益对比如图 4 所示，比较了

不同 agent 采用本文提出的基于 MADDPG 的算法、

随机选择算法和固定信息融合模式算法的系统收

益。本文所提算法结合了智能的多维信息融合模式

选择和 MADDPG 算法，使得每个 agent 可以自适

应地优化自动驾驶策略。在随机选择算法中，随机

选择信息融合模式。在固定信息融合模式算法中，

忽略了信息融合模式对自动驾驶任务收益的影响。

由于在每个 agent 中，随机和固定信息融合模式算

法都比基于 MADDPG 算法的系统收益低，因此本

文提出的面向自动驾驶任务的基于 MADDPG 和信

 
图 3  面向自动驾驶应用的多智能体车联协同决策算法的收敛性 
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息融合的车联协同决策算法可以大大提升自动驾

驶的系统收益。 

 
图 4  不同算法的系统收益对比 

智能车辆在不同预期开销下选择 V2V 通信的

概率如图 5 所示。可以看出，随着预期开销的增大，

agent 选择 V2V 通信的概率降低。这是因为与 V2V
通信相比，V2I 通信的时延更小，车辆采用 V2I 通
信更容易在行驶数据失效前完成数据采集工作。但

是 V2I 通信具有较高的成本开销，若车辆的预期开

销有限，车辆更倾向于选择 V2V 通信。可以看出，

随着车辆预期开销的增大，不同 agent 都呈现出倾

向选择 V2I 通信的趋势。 

 
图 5  智能车辆在不同预期开销下选择 V2V 通信的概率 

6  结束语 

本文将移动边缘技术融入了车联网，提出了一

种多维度感知信息融合机制，并充分考虑了车辆行

驶信息的时空属性。本文设计了面向自动驾驶的智

能分布式协同决策方案，使得信息融合增益和路网

交通车流量最大化，并满足网联车辆的成本和资源

约束。仿真结果表明，与传统算法相比，本文提出

的方案显著降低了学习成本。 
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