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Abstract　Autonomousdrivingsystemsintegratecomplexinteractionsbetweenhardwareandsoftware．
Inordertoensurethesafeandreliableoperations,formalmethodsareusedtoproviderigorous
guaranteestosatisfylogicalspecificationsandsafetyＧcriticalrequirementsinthedesignstage．Asa
widelyemployedmachinelearningarchitecture,deepreinforcementlearning(DRL)focusesonfinding
anoptimalpolicythatmaximizesacumulativediscountedrewardbyinteractingwiththeenvironment,

andhasbeenappliedtoautonomousdrivingdecisionＧmaking modules．However,blackＧboxDRLＧ
basedautonomousdrivingsystemscannotprovideguaranteesofsafeoperationandrewarddefinition
interpretabilitytechniquesforcomplextasks,especially whentheyfaceunfamiliarsituationsand
reasonabouta greater number ofoptions．In orderto addressthese problems,spatioＧclock
synchronousconstraintisadoptedtoaugmentDRLsafetyandinterpretability．Firstly,weproposea
dedicatedformalpropertiesspecificationlanguageforautonomousdrivingdomain,i．e．,spatioＧclock
synchronousconstraintspecificationlanguage,andpresentdomainＧspecificknowledgerequirements
specificationthatisclosetonaturallanguagetomaketherewardfunctionsgenerationprocessmore
interpretable．Secondly,wepresentdomainＧspecificspatioＧclocksynchronousautomatatodescribe
spatioＧclockautonomousbehaviors,i．e．,controllersrelatedtocertainspatioＧandclockＧcritical
actions,andpresentsafestateＧactionspacetransitionsystemstoguaranteethesafetyofDRLoptimal
policygenerationprocess．Thirdly,basedontheformalspecificationandpolicylearning,weproposea
formalspatioＧclocksynchronousconstraintguidedsafereinforcementlearningmethodwiththegoalof



easilyunderstandingthesaferewardfunction．Finally,wedemonstratetheeffectivenessofour
proposedapproachthroughanautonomouslanechangingandovertakingcasestudyinthehighway
scenario．

Keywords　spatioＧclocksynchronousconstraint;formalspecification;safereinforcementlearning;

temporaldifference;intelligenttrafficsimulation;autonomousdrivingsafety

摘　要　无人驾驶系统综合了软件和硬件复杂的交互过程,在系统设计阶段,形式化方法可以保证系统

满足逻辑规约和安全需求;在系统运行阶段,深度强化学习被广泛应用于无人驾驶系统决策中．然而,在

面对没有经验的场景和复杂决策任务时,基于黑盒的深度强化学习系统并不能保证系统的安全性和复

杂任务奖励函数设置的可解释性．为此提出了一种形式化时空同步约束制导的安全强化学习方法．首
先,提出了一种形式化时空同步约束规约语言,接近自然语言的安全需求规约使奖励函数的设置更具有

解释性．其次,展示了时空同步自动机和状态 动作空间迁移系统,保证强化学习的状态行为策略更加安

全．然后,提出了结合形式化时空约束制导的安全强化学习方法．最后,通过无人驾驶汽车在高速场景变

道超车的案例,验证所提方法的有效性．
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　　无人驾驶系统可以看作是自车车辆和环境在时

间空间上的转移,其安全性一直是阻碍无人驾驶普

及的首要问题．系统安全性(safety)可定义为坏的事

情永远不要发生,无人驾驶安全指的是车辆之间和

车辆与周围的环境之间不要发生碰撞．无人驾驶决

策模块需要根据动态的时钟和空间信息做出正确安

全的决策,提供安全的时空道路通行权(rightＧofＧ
way),避免在某一时刻自车车辆与周围环境车辆的

空间重叠．安全攸关的无人驾驶车辆处在复杂的时

空运动轨迹中,在面对没有训练过的未知不确定场

景时,系统设计者不仅需要采用强化学习(reinforceＧ
mentlearning,RL)的方法来训练车辆,使得车辆获

得最优的策略和累计奖励,而且更加需要特定领域的

形式化规约方法,为强化学习提供安全约束和保障．
无人驾驶决策的方法可以分为２类:１)基于规

则(ruleＧbased)的方法,比如有限状态机(finitestate
machine);２)数据驱动(dataＧdriven)的方法,比如机

器学习(machinelearning)的方法．基于规则的决策

系统可以根据事先定义好的规则输出事先规定好的

动作,从而实现系统的安全与可解释性[１Ｇ４]．尽管基

于规则的方法可以为安全的系统操作提供保障,但
是只有复杂的现实环境与待验证的模型相匹配才可

以满足系统设计的需要[５]．对于复杂的无人驾驶交

通场景,系统状态转换较多,决策系统不能理解周围

复杂的交通环境,而且对于未识别的系统状态无法给

出较好的决策行为[６]．基于数据驱动的方法,通过与

环境交互大量的学习训练,可以理解学习周围的环

境．对于深度强化学习来说,学习的过程受奖励函数

的指导,产生从观测输入到动作输出的策略．但是基

于学习的决策方法,较多依赖数据和黑盒训练,缺少

学习过程的安全约束和决策结果的可解释性[７Ｇ１２]．
因此本文主要关注无人驾驶系统设计与运行部署阶

段的安全性与奖励函数设置的可解释性,具体研究

无人驾驶车辆在时间空间同步约束系统中不发生时

空重叠(nospatioＧclockoverlaps)以及形式化规约

制导的安全强化学习方法(formalspecificationguided
safeRL)．

近期的研究工作显示无人驾驶系统已经广泛采

用时间空间约束的形式化规约和强化学习相关技

术．在无人驾驶领域空间建模方面,协同无人驾驶系

统安全性需要采用专用的领域特定的空间逻辑来描

述车辆的物理空间位置和逻辑空间关系[１３Ｇ１４]．无人

驾驶系统包含连续状态变化和离散状态迁移,无人车

变道控制器可以用来保证空间位置不发生重叠[１５Ｇ１６]．
在无人驾驶领域时间建模方面,时间自动机被用来

建模通信无人驾驶车辆之间的行为[１７],时钟约束规

约语言(clockconstraintspecificationlanguage,CCSL)
被用来建模系统的安全约束[１８Ｇ１９]．时空同步约束系

统中的事件触发不仅受严格的时序和物理时间的约

束,同时还要逻辑和物理空间关系的约束[２０Ｇ２１]．无人

驾驶决策系统的核心问题是如何安全高效地分配路

权来解决可能的时空重叠．无人驾驶行为需要在满足
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时间约束的同时满足空间关系的约束,反之亦然,这
种方法可以保证在某一时刻和空间位置,只允许最

多一辆车存在．时空安全攸关的事件包括安全卫士

和不变式规约,需要满足逻辑时序和物理时钟关系,
同时需要满足逻辑空间关系和物理空间位置．然而

在无人驾驶领域,现有的时空同步约束规约方法和

验证技术是不充分的．
无人驾驶系统是一类典型的信息物理系统

(cyberＧphysicalsystems,CPS),高保真的物理模型

开发成本很高并且难以验证．随着计算能力的提高

和可用交通数据的增加,越来越多的数据驱动的机

器学习技术可以用来解决无人系统的智能决策．基
于强化学习的无人驾驶基本思想是智能体(agent)
直接与环境(environment)之间不断试错,通过不断

的交互,从环境中寻求最优策略(optimalpolicy),
智能体会接收到环境发来的奖励(reward),强化学

习的目标就是通过改进策略以期获得最大化累计奖

励(maximizecumulativefuturerewards)[２２Ｇ２３]．安全

强化学习(safeRL)是指在学习训练和执行过程中,
学习最优策略的过程需要满足严格的形式化安全约

束[２４Ｇ２５]．目前强化学习多数应用在模拟环境中,没有

大规模被应用在实车训练和实践中,主要是用于２
个原因:１)由于强化学习的状态空间和动作空间输

入来自黑盒的卷积神经网络和全连接神经网络,缺
乏可解释性成为深度强化学习部署到现实系统的主

要障碍之一;２)由于面对新的没有训练过的交通场

景,强化学习不能为安全攸关的无人驾驶系统提供

严格的安全约束和负责任的规则约束．
针对上述面向无人驾驶安全的智能决策方法研

究现状和存在的研究问题,本文主要关注无人驾驶

领域专用的时空同步约束规约语言和时空同步行为

描述自动机,并将形式化时空同步安全约束的强化

学习用于无人驾驶决策模块,结合时空安全约束的

强化学习来增强系统的安全性．主要研究贡献有

５个方面:

１)给出了时空同步约束系统的架构,并给出了

无人驾驶领域相关的时空同步约束安全域和交通快

照的定义;

２)提出了面向无人驾驶领域的时空同步约束

规约语言(spatioＧclocksynchronousconstraintspeciＧ
ficationlanguage,SCSL),该高层抽象规约语言可

以处理时空同步约束的安全卫士条件和不变式,并
且提出了强化学习奖励函数设置可解释性的方法;

３)设计了无人驾驶领域的时空同步约束自动

机(domainＧspecificspatioＧclocksynchronousconstraint
automata),系统设计者可以用该自动机描述无人驾

驶行为和状态 动作空间迁移系统,这种方法为无人

驾驶系统与环境之间的正确交互提供了安全保障和

逻辑基础,为强化学习状态行为策略的生成提供了

安全保障;

４)提出了安全强化学习的方法框架,定义了时

空同步约束奖励状态机,描述了非 Markov性质的

奖励函数结构,提供了任务目标和奖励函数之间的

映射关系,指导非 Markov性质奖励函数的设置;

５)设计了无人驾驶汽车在高速公路变道超车

的案例,在无人驾驶仿真环境SUMO中模拟实验展

示本文所提方法的有效性．

１　研究基础

１．１　面向无人驾驶系统的强化学习架构

无人驾驶系统(autonomousdrivingsystems)
相当于强化学习系统中的智能体,集成了感知模块

(perception module)、决 策 模 块 (decisionＧmaking
module)、控制模块(controlmodule)等智能功能,
其中决策模块综合环境感知信息和自车(egovehicle)
信息,经过多次训练,利用强化学习可以实现模仿人

类考驾照的类似人类驾驶行为,如图１所示．环境感

知模块的主要功能是通过感知器和车辆通信获取强

化学习的状态空间和动作空间输入信息,感知器主

要包括传感器、激光、雷达和摄像机等,车辆通信主

要包括车与车(vehicletovehicle,V２V)、车辆与道

路基础设施(vehicletoinfrastructure,V２I)以及全

球定位系统(globalpositionsystem,GPS)等．决策

模块是无人驾驶系统的软件模块,该模块提取出软

件模块的输入信息,也就是高层抽象的场景理解信

息,智能体通过形式化约束制导的安全强化学习,输
出符合任务要求的最优策略;智能体软件模块经过

学习与函数映射关系,输出可执行的行为决策信息

给智能体执行模块,动作控制信息包括纵向运动的

加速和减速等规划动作,以变道、超车、转向等横向

运动规划信息．智能体的决策能力是实现车辆全自

动化的基本要素,目前大量的研究采用强化学习来

实施无人自主决策[２６Ｇ２９],综合周围交通环境和自车

信息,产生安全通明安全的驾驶行为．在无人驾驶

应用中,无人车做动作或者做决策,强化学习中的智

能体就是无人车;而环境是与无人车交互的对象,无
人车所处的真实交通物理世界就是环境,包括交互
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过程中的道路信息、交通标志、交通规则、驾驶经验

等规则和推理机制．动作空间是决策模块输出给执

行模块的行为决策信息,奖励表示交通环境对智能

体基于当前状态产生动作的打分,需要系统设计人

员设计奖励函数,本文主要针对如何获得非 Markov
性质的安全可解释奖励函数的设置展开研究．

Fig．１　TheRLarchitectureforautonomousdrivingsystems
图１　无人驾驶系统的强化学习架构

　　强化学习的智能体可以建模为一个六元组

MMDP＝‹S,A,s０,pr,R,γ›,其中花体 S 是系统状

态空间(statespace),花体 A 是系统动作空间(action
space),s０ 是初始状态(initialstate),pr(|s,a)表
示系统在状态s下执行动作a 的状态迁移概率或者

分布(transitionprobabilitydistribution),R:S ×
A×S→RR是奖励函数(rewardfunction),γ∈[０,１]
为折扣因子(discountfactor),γ＝０表示智能体只考

虑眼前利益,不考虑长远利益;γ＝１则表示累计奖

励还偏重考虑远期价值;对于连续回合制(episode)
决策系统,γ∈(０,１)可保证如果每一步奖励有界,
则总回报(globalreturn)也是有界的．智能体根据对

环境状态的观测(observation),决定对环境采取的

动作a,其中a∈A;环境受智能体施加动作的影响,
改变自己的状态s,其中s∈S;智能体接收到环境基

于动作发来的反馈奖励Rt,记为Rt＝R(st,at),从
环境中寻求最优策略π(policy)．智能体决策系统会

根据不同的观测决定采用不同的动作,策略是有关

概率的集合或者分布,其元素是车辆根据观测进行

下一步动作的函数对应关系．强化学习的学习对象

是策略,学习目标是通过不断改进策略获得最大化

累计回报Gt(maximizecumulativereturn),使无人

智能体获得尽可能多的来自环境的奖励,获得最优

策略．在每一个时间步(timestep),无人驾驶智能体

在当前状态根据观察来确定下一步的动作,这种映

射策略关系表示为π:S→A．对于确定性策略,记作

a＝π(s),其中a 表示动作,s表示在策略π 下的状

态;而对于随机性策略,π(a|s)≜pr{At＝a|St＝s},
表示对某一状态s采取可能的动作a的概率．
１．２　双重深度Q学习网络

为了最大化累积奖励,定义当前时刻后的累积

奖励作为回报,如果对未来的奖励信息简单求和,那
么未来奖励信息的总和往往是无穷大．为了解决这

一问题,引入折扣因子γ,该参数体现了未来的奖励

在当前时刻的价值奖励．从而定义回报奖励函数为

Gt≜Rt＋γRt＋１＋γ２Rt＋２＋＝ ∑
¥

k＝０
γkRt＋k,基于回
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报奖励函数的定义,可以进一步定义状态价值函数

(statevaluefunction)和动作价值函数(stateＧaction
valuefunction)．动作价值函数表示在状态st 采取

动作at 后,采用策略π 折扣回报的期望,该期望的

结果标记为Qπ(st,at),定义为Qπ(st,at)≜EEπ[Gt|
St＝st,At＝at]．状态价值函数表示从状态s开始

采用策略π 的 Markov链折扣回报Gt 的期望,记为

Vπ(st)≜EEπ[Gt|St＝st]＝EEAt~π(|st)[Qπ(st,At)]．
贝尔曼方程式(１)和式(２)表示状态价值函数和

动作价值函数之间的关系,也称为贝尔曼期望方程

(Bellmanexpectationequations):

Vπ(s)＝EEπ ∑
¥

k＝０
γkRt＋k St＝s[ ] ＝

∑
a∈A

π(as)Qπ(s,a)＝∑
a∈A

π(as)×

R(s,a)＋γ∑
s′∈S

pr(s′s,a)Vπ(s′)( ) , (１)

Qπ(st,at)＝R(st,at)＋

γ∑
st＋１

pr(st＋１ st,at)Vπ(st＋１)． (２)

　　在多种策略函数π中选择最好的策略函数π∗ ＝
argmax

π
Qπ(st,at),∀st∈S,at∈A,就可以得到最

优动作价值函数Q∗ (st,at),用最大化消除策略π,
表示为Q∗ (st,at)＝max

π
Qπ(st,at),∀st∈S,at∈

A．同理,在多种策略函数中选择最好的策略函数

π∗ ＝argmax
π

Qπ(st,at),∀st∈S,at∈A,就可以得

到最优状态价值函数,表示为V∗ (st)＝max
π

Vπ(st),

∀st∈S．
强化学习的目标是学习最优策略π∗ 对应的最

优动作价值函数Q∗ ,当智能体尝试学习到最优的

状态价值函数时,本文用Q∗
π (s,a)表示,Q学习(QＧ

learning)是一种常用的强化学习方法．Q 学习的目

标是求得最优状态动作价值:

Q∗ (st,at)＝Rt＋γ∑
st＋１

pr(st＋１ st,at)×

max
at＋１∈A

Q∗ (st＋１,at＋１)． (３)

　　训练双重深度 Q 学习网络(doubledeepQＧ
learningnetwork,DDQN)常用的算法是时序差分

算法(temＧporaldifference,TD)．假设有一个模型

Q(s,a;w),w 是模型训练的参数,给定一个四元组

(st,at,rt,st＋１),可推导出折扣回报为Gt＝Rt＋
γGt＋１,根据式(３),当智能体执行动作at 后,环境

通过状态转移概率pr(st＋１|st,at)可以计算出下一

时刻的新状态st＋１,而第t时刻的奖励最多只依赖

于随机变量St,At,St＋１,现在已经观测到了st,at,

st＋１,则可得变量Rt 的观测值,记作rt,接着可以对

期望做蒙特卡洛近似,可得:

Q∗ (st,at)≈rt＋γmax
a∈A

Q∗ (st＋１,a), (４)

式(４)左边是总的动作价值函数预测,右边是执行一

次动作a,有了实际观测值rt 后,再用已经获得的

rt 加上t＋１到回合结束的带折扣因子的最优动作

价值函数估计．DDQN 在时刻t做出的预测值记为

q̂t≜Q(st,at;w),而式(４)右边是在时刻t＋１做出

的预测,基于部分观测到的奖励rt,记为ŷt≜rt＋
γQ(st＋１,at＋１;wt)＝rt＋γmax

a∈A
Q(st＋１,a;wt),q̂t

和ŷt 都是对最优动作价值函数Q∗ (st,at)的估计,

但是 TD的目标ŷt 是在执行动作at 后,基于部分

事实,比估计值q̂t 更加可靠,所以可以用ŷt 对模型

进行修正．定义损失函数(lossfunction)为

L(w)＝
１
２

[Q(st,at;w)－ŷt]２．

损失函数关于参数w 的梯度为

wL(w)≜
∂L(w)

∂w ＝

[Q(st,at;w)－ŷt]× wQ(st,at;w)． (５)
为了让损失函数减小,由于目标是最小化目

标函数,需要做一步策略梯度下降(policygradient
descent,PGD),沿着梯度的反方向更新参数,称为

梯度下降 wt＋１ ＝wt －α×
∂Lt

∂w w＝wt

＝wt －α×

(q̂t－ŷt)dt,做梯度下降也是为了让损失函数L(w)
不断减小,其中dt是动作价值函数的微分,记作dt＝
∂Q(st,at;w)

∂w w＝wt

,α是学习率(learningrate),会

影响梯度下降的收敛速度和神经网络的准确率,需
要用户设置．下面给出 DDQN 求解最优动作价值的

算法．
算法１．DDQN求解最优动作价值算法．
输入:观测到的环境状态s∈S 和策略π;

输出:２个动作价值估计的平均值１
２

(Q０＋Q１)．

① 初始化动作价值函数Qi(s,a;wi),

　i∈{０,１};

②foreachepisode
　∕∗每个回合时序差分学习∗∕

③ 　状态st 和动作at 采样,进行时序差分

　更新;

④ 　while(episode＜T 且st 不是终止状态)

⑤ 　　选择最优动作a∗ ,a∗ ＝
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　argmax
a∈A

Q０(st＋１,a;w０);

⑥ 　　进入到下一个状态st＋１并且返回奖励rt;

⑦ 　　更新动作价值ŷt＝rt＋γQ１(st＋１,

　a∗ ;w１);

⑧ 　　计算 TDＧerror,δt＝Q０(st,at;w０)－
　(rt＋γQ１(st＋１,a∗ ;w１));

⑨ 　　更新DDQN参数w０ 和w１;

⑩ 　　return
１
２

(Q０＋Q１);

 　endwhile
 　更新状态和动作st←st＋１,at←a∗ ;

endfor
１．３　时钟约束规约语言和空间逻辑

时钟约束规约语言是基于时钟和时钟约束的形

式化规约语言,时钟表示一个信号在每个离散时间

点的触发状态;时钟约束描述信号时钟之间的逻辑

关系．下面给出逻辑时钟、时钟调度和时钟历史的相

关定义[３０]．
定义１．逻辑时钟．一个逻辑时钟c定义一个

有限或 者 无 限 的 时 钟 跳 动 组 成 的 序 列 或 者 流,

ci|¥
i＝１≜c１c２ci,i∈NN＋ ,NN＋ 为自然数(不包括０)

的集合．对于每一个ci∈{tick,idle},表示该时钟在

时刻i的状态下,可以为触发状态tick或者非触发

状态idle．C 表示一个有限逻辑时钟的集合．
定义２．时钟调度．一个时钟调度σ反映了所有

时钟在离散时间每个时刻的触发状态,是一个有限

或者无限的序列σ(０)σ(１)σ(i),i∈NN,NN 为０
和正整数的集合．σ(i)∈２c 表示在时刻i触发的时

钟集合,形式化定义为

σ(i)＝
∅,i＝０,
{c|c∈C∧c(i)＝tick},i≥１．{

定义３．时钟历史．对于给定的时钟调度σ,时钟

历史记录了在σ中每一个时钟截止到当前时刻的触

发次数,形式化定义为

Hσ(c,i)＝|{j|j∈NN＋ ,j≤i,c∈σ(j)}|＝
Hσ(c,０)＝０,i＝０,

Hσ(c,i＋１)＝Hσ(c,i),∀i∈NN,c∉σ(i),

Hσ(c,i＋１)＝Hσ(c,i)＋１,∀i∈NN,c∈σ(i)．

ì

î

í

ï
ï

ïï

基于上述定义,下面展示６种最基本的时钟关

系的语法和语义,分别是优先关系(precedence)、互
斥关系(exclusion)、子时钟关系(subclock)、同时关

系(coincidence)、因果关系(causality)和交替关系

(alternation)．时钟关系包括逻辑时钟和二元连接操

作符．时钟关系的语法定义如下,Rel∷＝c１≺c２|

c１＃c２|c１⊆c２|c１≡c２|c１~c２|c１≼c２,时钟关系的

形式化语义见表１．

Table１　TheFormalSemanticsofClockRelations
表１　时钟关系的形式化语义

关系名称 符号 时钟关系语义

优先关系 c１≺c２
∀i∈NN＋ ,(Hσ(c１,i)＝０∧Hσ(c２,i)＝０)∨

(Hσ(c１,i)＞Hσ(c２,i))

互斥关系 c１＃c２ ∀i∈NN＋ ,c１∉σ(i)∨c２∉σ(i)

子时种关系 c１⊆c２ ∀i∈NN＋ ,c１∈σ(i)→c２∈σ(i)

同时关系 c１≡c２ ∀i∈NN＋ ,c１∈σ(i)↔c２∈σ(i)

因果关系 c１≼c２ ∀i∈NN＋ ,Hσ(c１,i)≥Hσ(c２,i)

交替关系 c１~c２ ∀i∈NN＋ ,c１(i)≺c２(i)∧c２(i)≺c１(i＋１)

优先关系c１≺c２ 表示时钟c１ 的触发快于时钟

c２ 的触发．互斥关系c１＃c２ 表示若时钟c１ 触发,则
时钟c２ 不触发,反之亦然．子时种关系c１⊆c２ 表示

在任意时刻,若时钟c１ 触发．则时钟c２ 必然触发．同
时关系c１≡c２ 表示时钟c１ 和时钟c２ 同时触发．因
果关系c１≼c２ 表示时钟c１ 的触发不慢于时钟c２ 的

触发．交替关系c１~c２ 表示时钟c１ 和时钟c２ 交替

触发．
时空状态迁移表示空间关系随着时刻变化的而

不断演化．区域连接演算(regionconnectioncalculus,

RCC)主要用来描述空间区域间拓扑关系,该空间描

述逻辑是 Randell等人[３１]在 Clarke[３２]的空间演算

逻辑公理的基础上提出的,将区域连接逻辑应用在

无人驾驶系统时空同步规约中,可以用来描述无人

驾驶车辆间的空间逻辑关系．
定义４．时空同步约束轨迹．对于空间安全攸关

和时间安全攸关的无人系统,时空同步约束轨迹可

以描述成九元组(X,I,C,occ(I),app(I),safe(X),

η,∂,R),其中X 表示空间区域的集合,对于每一个

空间变量xi,i∈NN＋ ,有xi∈X;I 是无人驾驶车辆

标识符集合,对于每一个车辆标识符i,有i∈I;
C 表示时空动作相关的时钟集合,对于每一个逻辑

时钟c∈C;occ(I)表示车辆占用的空间区域集合;

app(I)表示车辆申请的空间集合;safe(X)表示无

人驾驶车辆的安全区域集合;η(∂)是后继(前序)操
作符,对于每一个空间区域xi,其后继(前序)空间

区域集合η(xi)(∂(xi))属于空间区域集合,也就是

η(xi)⊆P(X)(∂(xi)⊆P(X)),P(X)为集合X 的

幂集;R 表示区域连接演算 RCCＧ８,包括８种二元谓

词{DC,EC,PO,EQ,TPP,NTPP,TPPi,NTPPi}．
其中 DC(x１,x２)表 示 区 域 x１ 与 区 域 x２ 相 离
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(disconnected);EC(x１,x２)表示区域x１ 与区域x２

外部相切(externallyconnected);PO(x１,x２)表示

区域x１ 与区域x２ 部分重叠(partiallyoverlap);

EQ(x１,x２)表示区域x１ 与区域x２ 相等(equal);

TPP(x１,x２)表示区域x１ 与区域x２ 内包含相切

(tangentialproperpart);NTPP(x１,x２)表示区域

x１ 与区域x２ 非相切内包含(nontangentialproper
part);TPPi(x１,x２),NTPPi(x１,x２)分 别 是

TPP(x１,x２)和(NTPP(x１,x２)的逆操作．对于无

人驾驶车辆来说,车辆占用区域不能相互包含,最危

险的情况是外部相切,所以本文不考虑内切包含和

非内切包含的空间关系,也就是不考虑相切内包含

和非相切内包含空间关系以及逆关系{TPP,NTPP,

TPPi,NTPPi},仅使用空间区域操作算子{DC,

EC,PO,EQ}作为空间推理和表示占用空间的安全

卫士条件．
无人驾驶车辆之间可以通信并且决定什么时间

怎样做出决策,并且安全的无人驾驶系统需要具备

可以解释的决策行为．这些决策可以帮助选择适合

的行为并且能预测危险行为,无人系统决策涉及到

安全攸关的时间和空间关系建模．系统行为可以描

述为时钟关系随着空间变化而不断同步演化,文章

给出了时空同步约束系统的抽象架构,如图２所示．
假设在时刻ti 处,对于２种空间区域x１ 和x２,存在

一种２个空间区域相离的空间关系DC(x１,x２);在
另外时刻tj 处,存在另外一种空间区域外部相切的

空间关系EC(x１,x２);而在时刻tk 处,存在空间区

域部分重叠的空间关系PO(x１,x２),两车占用的时

空区域可能存在部分重叠的空间关系．对于无人驾

驶车辆来说,空间区域相切和空间区域部分重叠是

危险的空间位置关系,需要在决策模块提前避免发

生碰撞的时空关系出现．无人驾驶系统状态和动作

迁移不仅伴随着空间关系的变化,还伴随着严格的

时钟关系的迁移．

Fig．２　AnabstractarchitectureofspatioＧclocksynchronousconstraintsystems
图２　时空同步约束系统的抽象架构

２　时空同步约束规约语言

为了安全决策和实时时空逻辑推理,本文给出

无人驾驶交通快照、无人驾驶时空包络、和特定领域

专用的时空同步约束规约语言的定义．
定义５．无人驾驶交通快照(trafficsnapshot)．

无人驾驶交通快照可以描述为七元组 TS＝(res,

clm,posx,posy,spd,acc,td),其中每一个元素分

别代表无人驾驶系统相关的函数．
１)res:NN→P(LL),车辆标识符I∈NN,res(I)

⊆LL表示车辆I占用的道路编号集合;

２)clm:NN→P(LL),车辆标识符I∈NN,clm(I)

⊆LL表示车辆I申请占用的道路编号集合;

３)posx:NN→RR,车辆标识符I∈NN,posx(I)表
示车辆在占用道路或者申请道路上的纵向位置

信息;

４)posy:NN→RR,车辆标识符I∈NN,posy(I)表
示车辆在占用道路或者申请道路上的横向位置

信息;

５)spd:NN→RR,车辆标识符I∈NN,spd(I)表
示车辆的纵向速度信息;

６)acc:NN→RR,车辆标识符I∈NN,acc(I)表示

车辆的纵向加速度信息;

７)td∈{－１,０,１}表示车辆的驾驶方向,分别

表示车辆右转、直行和左转．
所有交通快照组成的集合用TTSS表示,TS∈TTSS．
定义６．无人驾驶时空包络(spatioＧclockenvelope)．
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对于任意车辆I∈NN和交通快照TS,无人驾驶时空

包络可定义为SCE＝(pid,bd,L,I,Vx,Vy)clk,其中

pid∈RR是提前规定的最小距离(prescribedinterval
distance),包含了车辆的长度和规定的最小安全距

离;bd∈RR 表示刹车距离(brakingdistance),描述

了车辆从开始刹车到最终停止的距离,对于自车车

辆ego和刹车时间t,定义刹车距离为

bd＝spd(ego)×t＋
１
２×acc(ego)×t２．

加速度acc:NN→RR,安全距离(safetydistance)
是刹车距离加规定间隔距离sd＝bd＋pid．L＝[l,

n]⊆LL表示时空安全包络包含的车道编号集合．
Vx＝[pos(I)－h,pos(I)＋h]⊆RR和Vy＝[０,

w]⊆RR 分别表示在时刻clk 和位置(posx,posy)
处,车辆所能观测到的纵向区域和横向区域．

定义７．时空同步约束规约语言．时空同步约

束规 约 语 言 (spatioＧclocksynchronousconstraint
specificationlanguage,SCSL)的语法定义:

ϕSCSL∷＝true|ϕ|ϕ１∧ϕ２|∃v:ϕ１|u(l,t)＝
　v(l′,t)|re(A)(l,t)|cl(A)(l,t)|e(l,t)(l′,δ)|
　sendc

(l,t)(m)Rgetc
(l,t)(m)．

对于时空约束同步系统 M,规约技术中命题公

式解释为

１)M ⊨true表示系统在任何情况下都满足．
２)M ⊨ϕ⇔notM ⊨ϕ 表示如果ϕ 满足,

当且仅当ϕ 不满足．
３)M ⊨ϕ１∧ϕ２⇔(M ⊨ϕ１)∧(M ⊨ϕ２)表示

ϕ１∧ϕ２ 满足,当且仅当ϕ１ 和ϕ２ 同时满足．
４)M ⊨∃v:ϕ１⇔∃α:M{v aα}⊨ϕ１ 表示

∃v:ϕ１ 满足,当且仅当变量v取值为α时,ϕ１ 满足．
５)M ⊨u(l,t)＝v(l′,t)⇔υ(u(l,t))＝υ(v(l′,t))表

示如果u(l,t)＝v(l′,t)满足,当且仅当u,v 在同一时

刻t不同空间位置l和l′处的变量值相等．
６)M ⊨re(A)(l,t)⇔res(υ(A))(l,t)＝L 表示

re(A)(l,t)满足,当且仅当标识为A 的车辆在时刻t
和空间位置l处占用了路段L．

７)M ⊨cl(A)(l,t)⇔clm(υ(A))(l,t)＝L 表示

cl(A)(l,t)满足,当且仅当标识为A 的车辆在时刻t
和空间位置l处申请了路段L．

８)M ⊨e(l,t)(l′,δ)⇔M(l,t)
e
→M(l′,t＋δ)表示

e(l,t)(l′,δ)满足,当且仅当无人自主事件e 在空间

位置l处和时刻t发生,经过一段时间δ后,车辆从

空间位置l移动到位置l′．
９)M ⊨sendc

(l,t)(m)Rgetc
(l,t)(m)⇔

①sendc
(l,t)(m)≺getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,
(Hσ(sendc

(l,t)(m),i)＝０∧Hσ(getc
(l,t)(m),i)＝０)

∨(Hσ(sendc
(l,t)(m),i)＞Hσ(getc

(l,t)(m),i));

②sendc
(l,t)(m)＃getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,

sendc
(l,t)(m)∉σ(i)∨getc

(l,t)(m)∉σ(i);

③sendc
(l,t)(m)⊆getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,

sendc
(l,t)(m)∈σ(i)→getc

(l,t)(m)∈σ(i);

④sendc
(l,t)(m)≡getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,

sendc
(l,t)(m)∈σ(i)＝getc

(l,t)(m)∈σ(i);

⑤sendc
(l,t)(m)≼getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,

Hσ(sendc
(l,t)(m),i)≥Hσ(getc

(l,t)(m),i);

⑥sendc
(l,t)(m)~getc

(l,t) (m),∀i∈ NN ＋ ,

sendc
(l,t)(m)(i)≺getc

(l,t)(m)(i)∧getc
(l,t)(m)(i)≺

sendc
(l,t)(m)(i＋１)．

表示sendc
(l,t)(m)Rgetc

(l,t)(m)满足,即在空间位置l
处和时刻t,消息m 通过通道c的发送和接收满足

关系R⊆RelCCSL＝{≺,＃,⊆,≡,≼,~},也就是

①优 先 关 系:时钟sendc
(l,t)(m)的触发快于时钟

getc
(l,t)(m)的触发;② 互斥关系:若时钟sendc

(l,t)

(m)的触发,则时钟getc
(l,t)(m)不触发,反之亦然;

③子时种关系:在任意时刻,若时钟sendc
(l,t)(m)触

发,则时钟getc
(l,t)(m)必然触发;④同时关系:时钟

sendc
(l,t)(m)和时钟getc

(l,t)(m)同时触发;⑤因果关

系:时钟sendc
(l,t)(m)的触发不慢于时钟getc

(l,t)(m)
的触发;⑥ 交 替 关 系:时 钟sendc

(l,t)(m)和 时 钟

getc
(l,t)(m)交替触发．

３　时空同步约束自动机和时空迁移条件

基于第２节提出的领域特定的时空规约语言,
本节给出系统行为建模语言,即时空同步自动机

(spatioＧclocksynchronousautomata,SCSA),然后

给出无人驾驶行为的转换条件,以及时空安全攸关

转换系统的卫士条件和不变式．
定义８．时间空间同步约束自动机．该模型语法

定义为七元组SCSA＝(Q,q０,Σ,Varb,E,Grd,

Inv),其中:

１)Q 是系统状态的集合,每一个状态可以看作

是系统控制图中的一个顶点;

２)q０ 是系统的初始状态;

３)Σ 是无人驾驶控制动作的集合;

４)Varb是系统变量的集合,有４类变量,分别

是离散变量dVar,连续变量ctVar,时钟变量ckVar,
和空间位置变量sVar;
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５)E⊆Q×Grd×Σ×２Varb×Q 是控制图中连

接状态之间边的集合,E 代表迁移关系;

６)Grd 代表迁移卫士条件,Σ 代表迁移动作,

２Varb需要重置的变量;
７)Inv:Q→ψ(Varb)表示关于变量的不变式．
时空同步约束自动机中的状态Q＝(n,v,clk,

sp)包括状态名称n,变量名称v,时钟以及时钟关

系clk,和空间位置及其关系sp．对于迁移关系中的

环境标签λ,触发事件evt(λ),卫士条件grd(λ),和
迁移动作act(λ),

(n,v,clk,sp)evt(λ)∧grd(λ)∧act(λ)
→(n′,v′,clk′,sp′)

表示当观测到触发事件evt(λ),迁移卫士条件grd(λ)
满足,那么迁移动作act(λ)将会被执行．

Fig．３　AnexampleofspatioＧclocksynchronouscontroller
图３　时空同步自动机控制器例子

定义９．无人驾驶控制器动作．无人驾驶控制器

动作(autonomouscontrolleraction,ACA)可以定

义为ACA∷＝c(A,ψL)|wdc(A)|r(A)|wdr(A,

ψL)|τ,其中ψL∷＝n|l１|l１＋l２|l１－l２,n∈NN,l１,
l２∈LVar,c(A,l)表示车辆A 申请道路l．动作wd
c(A)表示车辆A 撤销申请的道路．动作r(A)表示

车辆A 占用之前申请的道路．动作wdr(A,l)表示

车辆A 撤销占用除了道路编号l以外的道路．τ 表

示空动作,允许没有任何动作的交通迁移．
结合定义８和定义９,给出时空同步自动机操

作语义和控制器动作的例子,如图３所示．初始状态

Initial,状态q１ 是碰撞检测状态 ReserveOverlapＧ
Check,当接收到前方车辆同意超车 Agreement信

号,并且所有相关车辆和当前车辆都不存在可能碰

撞时,即∀c,roc(ego,c)＝＝false,并且申请道路在

道路线标号范围内n＋１≤N,状态迁移触发事件满

足,卫士条件也满足,需要执行迁移动作,重置时钟

变量x,并且执行申请临近道路动作c(ego,n＋１),
接下来状态从q１ 迁移到潜在碰撞检测状态q２,即
申请道路空间重叠检测ClaimOverlapCheck．在状

态q２,如果车辆接收到拒绝信号 Decline,或者存在

潜在碰撞的车辆,即满足∃c,coc(ego,c)＝＝true,
则需要重置时钟变量x,并且执行撤销申请道路的

动作wdc(ego)．
下面给出时空同步迁移的定义．
定义１０．时空同步迁移(spatioＧclocksynchronous

transitions)．对于任何车辆I∈NN,经过时间t后,速
度和纵向位置的演化迁移可以根据:

TS
t
→TS′⇔TS′＝(res,clm,pos′x,posy,

spd′,acc,td)∧∀I∈NN:spd′＝
spd(I)＋acc(I)×t∧pos′x(I)＝

posx(I)＋spd(I)×t＋
１
２acc(I)×t２． (６)

对于任何车辆I∈NN和道路编号n∈LL,车辆可

以申请邻近道路n＋１或者n－１,并且为了保证无

人驾驶的安全性和负责任,车辆必须服从交通规则,
例如在右侧行驶的国家(比如美国、中国和除了英

国、澳大利亚以及其他英国殖民地国家以外的大部

分国家),大部分国家只允许右侧行驶,但是在超车

时需要申请左侧道路超车行驶,可以根据式(７)执行

申请道路迁移和式(８)执行撤销申请道路的迁移:
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TS
c(I,n)

→TS′⇔TS′＝(res,clm′,posx,posy,
spd,acc,td′)∧(|clm(I)|＝０)∧(|res(I)|＝１)∧

(td′＝１)∧({n＋１,n－１}∩res(I)≠∅)∧
(clm′＝clm{I a{n}}), (７)

TS
wdc(I)

→TS′⇔TS′＝(res,clm′,posx,

posy,spd,acc,td′)∧(td′＝０)∧
(clm′＝clm{I a∅})． (８)

重载算子含义如下,ξ{v aα}可得{v aα}
中所有的关系,并且加上除去第一个元素在关系

{v aα}中,同时也在关系ξ中的关系后的所有剩余

ξ中的关系．
对于任何车辆I∈NN和道路编号n∈LL,根据式(９)

车辆占用之前申请或者占用的道路编号,根据式(１０)
车辆也可以撤销占用除了道路编号n以外的道路:

TS
r(I)

→TS′⇔TS′＝(res′,clm′,posx,posy,
spd,acc,td)∧(clm′＝clm{I a∅})∧

(res′＝res{I ares(I)∪clm(I)}), (９)

TS
wdr(I,n)

→TS′⇔TS′＝(res′,clm,posx,

posy,spd,acc,td)∧(res′＝res{I a{n}})∧
(n∈res(I)∧|res(I)|＝２)． (１０)

对于任何车辆I∈NN和加速度acc∈RR,加速度

可以根据式(１１)进行演化:

TS
acc(I,a)

→TS′⇔TS′＝(res,clm,posx,posy,
spd,acc′,td)∧(acc′＝acc{I aa})．(１１)

４　时空同步约束制导的强化学习方法

４．１　时空同步约束系统的安全迁移条件

根据第３节介绍的时空同步自动机和迁移条

件,本节主要介绍无人驾驶安全卫士条件和结合形

式化时空同步约束的强化学习方法．提出满足系统

安全需求的奖励函数设置方法,重点关注时间空间

同步约束的卫士条件和不变式．
定义１１．无人驾驶安全卫士(autonomousdriving

safetyguards)．根据定义４,时空安全卫士条件(即
不发生碰撞)表示为申请和占用时空区域不发生重

叠,可以检验安全性条件来确保没有交通事故发生

(前提是车辆之间的通信不会发生延迟,车辆的感知

器和其他硬件不会发生故障等)．
safetyOverlap(c１,c２)＝(c１．posx≤c２．posx≤
　c１．posx＋c１．sd)∨(c１．posy≤c２．posy≤
　c１．posy＋c１．sdy)∨(c２．posx≤c１．posx≤
　c２．posx＋c２．sd)∨(c２．posy≤c１．posy≤
　c２．posy＋c２．sdy)． (１２)

safetyOverlap(c１,c２)为真说明车辆c１ 和c２

占用道路空间存在相交的区域．这时安全卫士条件

意味着任何两辆车辆之间不存在相交的时空区域,
可表示为

safe＝∀c１,c２:((c１＝c２)∨(res(c１)∩
　res(c２)＝∅)∨safetyOverlap(c１,c２))．(１３)
或者根据时空同步约束语言SCSL,可以形式化规

约为

safe＝∀c１,c２:((c１＝c２)∨(res(c１)∩res(c２)＝
∅)∨(re(c１)(l,t)∧re(c２)(l,t)))． (１４)

占用时空重叠检测(reservationoverlapcheck)

roc(c１,c２)用来阻止任意两辆车占用重叠的时空区

域,表示为

roc(c１,c２)＝∃c１,c２:((c１≠c２)∧(res(c１)∩
res(c２)≠∅)∧safetyOverlap(c１,c２))．(１５)
根据时空同步约束语言 SCSL,安全卫士约束

可以形式化规约为

roc(c１,c２)＝∃c１,c２:(re(c１)(l,t)∧
re(c２)(l,t))． (１６)

申请时空重叠检测(claimingoverlapcheck)

coc(c１,c２)阻止任意两辆车辆占用或者申请时空区

域重叠．如果车辆c１ 想把申请信息转换为占用道路

信息并且安全地进行换道,车辆c１ 需要检查自身申

请的时空区域与另外一辆车c２ 申请或者占用的道

路空间是否有重叠,参照:

coc(c１,c２)＝∃c１,c２:((c１≠c２)∧((clm(c１)∩
res(c２)≠∅)∨(clm(c１)∩clm(c２)≠∅)∧

safeOverlap(c１,c２))． (１７)
根据时空同步约束语言 SCSL,安全卫士约束

可以形式化规约为

coc(c１,c２)＝∃c１,c２:(cl(c１)(l,t)∧
(re(c２)(l,t)∨cl(c２)(l,t)))． (１８)

４．２　形式化约束制导的安全强化学习框架

强化学习无法从环境交互的经验中学习到奖励

函数,奖励函数必须由人工编写,而编写奖励函数具

有２个挑战:１)感知数据不能直接用于奖励函数的

输入参数(比如像素等),系统需要对数据进行抽象

来获得强化学习中的状态空间和动作空间;２)复杂

的学习任务需要分解为多个子学习任务(subＧgoal
task),子任务奖励不仅与当前的状态和动作有关

系,还与历史状态的状态和动作有关,本文称为非

Markov性质的奖励,所以系统设计人员需要对子

学习任务的时序关系进行严格的形式化约束,否则不

能达到安全累计回报的最优值．为了解决上述问题,
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需要构建一个面向特定领域的状态 动作空间词汇

表,本文给出将智能体学习经验(s,a,s′)与状态 动

作空间词汇联系起来的命题标签函数的定义．
定义１２．状态 动作空间标签函数．假定集合 P

是命题符号集合,定义标签函数为 L:S×A×S→
２P ,该函数定义了从学习经验(s,a,r,s′)到状态赋

值之间的映射,其中 P 是包含系统中的状态空间和

动作空间的命题集合．
该标签函数标注了强化学习中状态和动作的系

统迁移,首先本文给出无人驾驶系统相关的状态空

间和动作空间的抽象描述．状态空间可以描述为

S＝(numlane,numveh,idveh,rlid,clid,vr,ar,vid,

aid,posx,posy,ddid,llid,wlid,pdx,pdy)∈S,
其中,numlane是道路的数量,numveh是安全区域内

车辆的数量,idveh表示车辆的标识符,rlid表示车辆

占用的道路编号集合,clid表示车辆申请的道路编号

集合,vr表示车辆的速度区间[vmin,vmax],ar 表示

车辆的加速度区间[amin,amax],vid表示车辆id 的速

度,aid表示车辆的加速度,posx 表示车辆的纵向位

置,posy 表示车辆的横向位置,ddid 表示车辆的驾

驶方向,llid表示道路的长度,wlid表示道路的宽度,

pdx 表示两车纵向最小间隔,pdy 表示横向最小间

隔．动作空间为

A＝(cl_left,cl_right,wd_cl,res,wd_res,

keep_lane,brake,hard_brake,acc,

maintain,roc,coc,overtake)∈A,
其中,cl_left表示申请左转,cl_right表示申请右转,

wd_cl表示不满足申请条件时撤销申请,res 表示

占用道 路 (r(I)),wd _res 表 示 撤 销 道 路 占 用

(wdr(I,n)),keep_lane表示保持当前道路,brake
表示刹车减速,hard_brake表示遇到紧急情况时紧

急刹车,acc表示加速行驶,maintain表示保持当前

速度行驶,roc表示占用道路时空重叠检测(roc(c１,

c２)),coc 表示申请道路时 空 重 叠 检 测 (coc(c１,

c２)),overtake表示超车．
本文提出安全强化学习的研究框架如图４所示．

智能体观测到的环境状态 St,深度强化学习智能体

根据环境输入,经过卷积层(convolutionallayers)和
池化层(poolinglayers)的处理,得到环境的状态特

征,再经过全连接层(fullyconnectedlayers)对环境

特征的处理,输出智能体的动作空间 At,在安全攸

关的无人驾驶系统中,系统设计者需要建立安全防

护机制,保证车辆输出的动作是安全并且符合交通

规则,此时加上形式化约束的安全动作防护模块,以
此来确保智能体输出安全的动作 A′t,然后交通环境

反馈给智能体相应的奖励函数Rt,由于任务的复杂

性,每一项子任务之间的奖励函数需要满足一定的

时序约束,这种带形式化约束制导的奖励函数设置,
可以保证智能体获得安全的累计回报总体最优．在
本文中,目前主要关注形式化约束制导的奖励函数

设置,首先给出状态空间和动作空间的约束以及标

签迁移函数的定义,然后给出解决非 Markov性质

奖励函数设置的时空同步约束奖励状态机定义和计

算最优安全动作价值的算法．

Fig．４　TheresearchframeworkofsafeRLapproach
图４　安全强化学习方法的研究框架
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　　为了保证安全累计回报的最大化,需要规定智

能体获得奖励函数的时空同步约束条件,对于复杂

的强化学习任务,各个子学习任务之间存在条件、循
环和否定等时空约束关系,系统奖励不仅仅依赖

Markov奖励决策过程,还受时空同步公式的约束,
只有满足时空同步约束的动作才可以获得相应的奖

励,记为rt:(s１,a１)(s２,a２)(st,at)⊨ϕ,也就是

系统的历史经验 Ht 满足逻辑公式ϕ(ϕ 是关于命题

集合 P 的时空同步约束公式)时,系统才能获得奖

励．Ht⊨ϕ 也可以理解为状态 动作空间迁移系统

L:S×A×S→２P 满足公式ϕ．下面给出时空同步约

束的奖励函数状态机的定义,该状态机对应着完成

相应任务时的形式化时空同步逻辑规约公式,从而

解决了非 Markov决策过程的奖励函数设置问题．
定义１３．时空同步约束奖励状态机(spatioＧclock

synchronousconstraintrewardmachine,SCSRM)[１１]．
时空同步约束奖励状态机可以定义为九元组SCSRM
≜(S,A,P,L,U,u０,ΣP ,δu,δr),给定非 Markov
决策过程中的元素 S,A,P,L,命题符号集合 P,系
统状态集合 S,以及动作集合 A,状态 动作空间迁

移系统 L:S×A×S→２P ;U 是该状态机中的状态

集合;u０ 是该状态机的初始状态;ΣP ＝２P 表示系统

可以接收的输入状态和动作信息;状态机的状态转

移函数δu:U×ΣP →U,表示在状态ut∈U 时,满足

标签迁移命题逻辑公式时,系统状态发生迁移,即

ui＋１＝δu(ui,L(si,ai,si＋１));状态机的奖励函数

δr:U×U→[(S×A)＋ ×S→RR]表示在迁移关系

中,时空同步约束状态机为非 Markov奖励函数,即

ri＝δr(ui,L(si,ai,si＋１))＝δr(ui,ui＋１),根据定

义,该奖励是从奖励状态机的初始状态到当前状态

的满足逻辑公式ϕ 的奖励之和．
下面给出计算带形式化约束制导的最优策略Q

值更新计算算法,包括３层循环,第１层循环是关于

训练过程回合数量(episodesT),行③是按照顺序

选择奖励状态机里面的第i个子学习任务,ui
p 表示

子任务i的奖励状态机的第p 个状态．第２层循环

是在当前回合任务中迭代操作,当没有达到环境的

终止状态时,进入第３层循环,利用safe_DDQN算法

计算最优策略Q 值,当智能体执行动作at 时,从经

验(s,a,s′)中不断学习,对于给定的标签函数 L,在
状态s′处来自于 的命题或者事件成立,行⑧表示对

于奖励状态机中的任何一个状态ui
j,在时空同步约

束迁移标签函数作用下,系统迁移到状态ui
j＋１,即

ui
j＋１←δu (ui

j,L (si,ai,si＋１));行 ⑨ 是对应的非

Markov奖励函数,具体奖励更新为ri ←δr (ui
j,

L(si,ai,si＋１))＝δr(ui
j,ui

j＋１);行是时空同步约

束制导的最优策略动作价值更新;行是通过策略

梯度下降来更新神经网络参数w;行是对时空同

步约束奖励状态机、环境中的状态和动作进行更新

操作．
算法２．safe_DDQN求解最优动作价值算法．
输入:命题 P、迁移 L、SCSRM;
输出:形式化约束制导的动作价值估计．
① 初始化动作价值函数q̂＝Q(s,a;w);

②fort＝０toTdo
　∕∗回合数内迭代寻找最优价值∗∕

③ 　选择子学习任务i←subtask(SCSRM,t);

④ 　采样st,at,ui
p←ui

０;

⑤ 　while(episode＜T 且st 不是终止状态)

⑥ 　　进入到下一个状态st＋１并且返回奖励rt;

⑦ 　　forq̂j∈safe_DDQN do
⑧ 　　　更新时空同步约束奖励状态机状态;

⑨ 　　　更新时空同步约束奖励状态机奖励;

⑩ 　　　ifst＋１是终止状态then
 　　　　q̂j←δr(ui

j,ui
j＋１)(si,ai,si＋１);

　∕∗当前价值为奖励∗∕
 　　　else
 　　　　q̂j＋１←δr(ui

j,ui
j＋１)(si,ai,si＋１)＋

　γ max
ai＋１∈A

q̂j＋１(st＋１,ai＋１;wt);

　∕∗更新价值,执行新的动作∗∕
 　　　　wt＋１＝wt－α(q̂j－q̂j＋１)dt;

　∕∗策略梯度下降更新w∗∕
 　　　endif
 　　endfor
 　　ui

p←δu(ui
p,L(si,ai,si＋１)),st←st＋１,

　at←at＋１;∕∗状态机、状态和动作的

　更新∗∕
 　endwhile
endfor
算法２在提高安全性的同时,比算法１多了一

层for循环,算法嵌套的循环迭代次数增加了,因此

算法复杂度提高为O(n３),而算法１的算法复杂度

是O(n２),原因是为了满足非 Markov性质的奖励,
需要构建时空同步约束的奖励状态机,然后在形式

化约束制导的奖励状态机里面选择子学习任务,用
来在回合数规定内获得子学习任务满足形式化时空

同步规约的最优动作价值,导致了算法复杂度的增

加．同时,形式化时空同步约束制导的强化学习融合
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了安全规则和先验经验等安全约束,智能体将不会

去探索或者试错不正确的动作策略,在相对较少的

训练次数内获得较好的奖励,所以加快了深度强化

学习的效率,提高了算法的收敛速度．
对于无人驾驶系统,系统设计者希望车辆能够

安全高效地行驶,同时车辆还需要遵守交通规则,所
以考虑回报奖励函数时,需要综合考虑以下３个方

面:１)车辆发生碰撞或者违反交通规则,假如奖励为

－２;２)如果车辆速度太慢,导致通行效率太低,假如

速度小于２m∕s,则奖励为０;３)计算安全距离(safety
distance),并设计奖励函数．同时需要限制训练回合

的时间,因为在训练过程中,可能会出现车辆在某一

个范围内转圈,需要限制回合时间,使得车辆进入后

续回合的训练．基于回报奖励函数,可以设置回合时

间,例如发生时空重叠或者违反交通规则;汽车速度

小于最低速度;碰撞时间小于设定值等．
根据无人驾驶安全卫士条件的形式化描述,文

章提出了基于时空同步约束的安全强化学习方法．
该方法的主要思想是是指在强化学习训练和执行过

程中,学习最优策略的过程需要满足形式化时空同

步安全约束．系统很难及时预测前车的动作策略,车
辆碰撞可能发生在自车与前车的距离小于安全距离

时．基于这个原因,需要制定形式化安全距离约束来

惩罚那些与前车距离小于安全距离的车辆．在定义６
的基础上,再增加一个反应时间内行驶的距离dre,
跟驰车辆(followingvehicle)的刹车距离[３３]dstop_f表

示跟驰车辆在反应时间内以最大加速度和最小刹车

加速度行驶的距离,计算为

dstop_f＝dre＋dbra＝vftre＋
１
２amax,acc×t２

re＋

(vf＋treamax,acc)２

２amin,brake
, (１９)

其中,vf 表示跟驰车辆的速度,tre是车辆的反应时

间,amax,brake是车辆紧急刹车(hardbrake)的最大刹

车加速度,amax,acc是后面跟驰车辆在反应时间内的

最大加速度,amin,brake是反应时间过后前面车辆从开

始刹车到车辆停止且前后两辆车没有发生碰撞的最

小刹车加速度．
前面车辆(precedingvehicle)的刹车距离dstop_p

表示车辆以初始速度vp 行驶,最大制动加速度

amax,brake刹车时车辆行驶的距离,计算为

dstop_p＝
v２

p

２amax,brake
． (２０)

车辆之间的最小距离 dmin 是后车刹车距离

dstop_f与规定间隔dpid之和,减去前车刹车距离dstop_p

和两车间隔dgap距离的和,车辆之间的距离必须满

足式(２１),才保证车辆不发生碰撞．
dmin＝(dstop_f＋dpid)－(dstop_p＋dgap)＞０,(２１)

其中,dpid是规定的车辆之间的安全间隔距离,dgap

是两车停止后的实际间隔距离．
违反安全距离的规定促使无人驾驶车辆在强化

学习的过程中保持安全距离行驶．系统首先给出关

于最小安全距离dmin的奖励反馈函数:

Rdistance＝
exp

－(dmin－dpid)２

１０×dpid

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,dmin＞０,

－２,dmin≤０．

ì

î

í

ïï

ïï

(２２)

利用安全强化学习训练车辆的过程中,车辆的

速度不要超过允许的最大速度,同时希望车辆能够

快速的到达目的地,所以系统设计人员需要设置关

于训练车辆速度的奖励函数:

Rspeed＝
exp

－(vego－vmax)２

１０
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,０＜vego≤vmax,

－４,vego＞vmax,

－２,vego≤０．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２３)
为了避免车辆偏离行驶车道撞向路边基础设施

发生交通事故,本文设置车辆安全驾驶行为的正强

化学习奖励函数,系统设计人员应鼓励车辆靠近路

中间的道路行驶,用dispy_mid表示车辆的横向位置

与道路中间横向位置的距离,为此设置车道保持的

奖励函数:
Rlane＝exp(－１．２×dispy_mid)． (２４)

本文主要关注无人驾驶车辆强化学习智能体的

安全性和通行效率,为此给出在时刻t的奖励函数:
Rt＝Rt

distance＋Rt
speed＋Rt

lane． (２５)

５　案例分析

５．１　案例需求分析

系统的需求描述如图５所示,当前道路上的自

车车辆有超车意图时,首先需要打开转向灯,提示在

时空安全包络内的周围车辆超车意图,此时有３件

安全关键的事情需要确认:１)需要确认与同车道的

车辆是否在安全距离内,也就是确认是否存在占用

空间重叠;２)安全包络内的周围车辆观测到变道信

号后,后面车辆不能加速;３)向前面车辆发送变道超

车请求信息．前方车辆precedingＧvehicle在接收到超

车请求信号后,需要在一定时间(反应时间假设２s)
内回复同意或者拒绝,如果自车车辆在反应时间内

接收不到回复信息或者接收到拒绝信息,自车车辆
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不能实施变道超车,需要保持原来的状态前进;如果

与周围的申请道路车辆不满足安全距离约束,也就

是存在申请道路的空间重叠,同样不能实施变道超

车．需要同时满足在约定的反应时间内接收到同意

信息和满足安全距离的情况下,才可以实施变道超

车．超车动作可以分解成２次变道,首先是第１次变

道到申请的道路,变道之后需要加速前进,在这个过

程中,之前回复同意的车辆不能加速,当自车车辆的

相对空间位置超过自车车辆前方车辆时,并且它们

之间满足变道的安全距离时,自车车辆实施第２次

变道,２次变道超车的时间间隔不能超过超车规定

时间．

Fig．５　AnexampleofautonomouslaneＧchangeandovertakinginhighwayscenario
图５　无人驾驶汽车高速场景下变道超车案例

Fig．６　CombineRLandSUMOsimulationplatform
图６　部署强化学习算法的SUMO仿真平台

　　建立时间空间同步自动机理论模型包含３个步

骤:１)车辆左转信号 Turn_left必须优先变道申请

Claiming_req,变道申请优先于互斥的时钟事件同

意申请 Change_claim_agr和不同意申请信号 No_

change_claim_agr,该需求形式化规约为CTurn_left≺
CClaiming_req≺(CChange_claim_agr＃CNo_change_claim_agr)．其次,当
前面车辆回复同意超车信号后,占用道路碰撞检测

roc(ego,c)严格优先于占用道路动作 Reserving,而
且占用道路动作又严格优先于前方车辆不能左转信

号No_turn_left,该需求可以形式化规约为roc(ego,

c)≺CReserving≺CNo_turn_left．２)申请邻近道路信号c(I,

n)与撤销申请信号交替发生wdc(I),该需求形式

化规约为c(I,n)~wdc(I),同样地,占用道路事

件r(I)与撤销占用道路事件wdr(I,n)交替发生,

该需求形式化规约为r(I)~wdr(I,n)．３)碰撞检

测时钟roc(ego,c)的发生不慢于申请变道的时钟

Claiming_req,２个时钟满足因果关系,即roc(ego,

c)≼CClaiming_req,同样地,潜在碰撞检测coc(ego,c)触
发互斥时钟占用之前申请的道路 Reserving和存在

潜在碰撞 Potentialcol,该需求可以形式化规约为

coc(ego,c)≼(CReserving＃CPotentialcol)．
５．２　SUMO仿真平台及实验设计分析

结合强化学习的SUMO仿真平台是一个开源、
微观和连续的交通仿真软件包,支持动态路由的生

成和输入,拥有可视化的图形界面,可以对时间和空

间进行良好的定义和模拟,利用 TraCI接口(traffic
controlinterface)实现用Python语言进行模型开发

与仿真,所以本文选择了SUMO 作为仿真验证工
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具,如图６所示系统由３个部分组成:１)驾驶环境,
该模块路网文件(．net．xml)和路由文件(．rou．xml),
路网 文 件 描 述 了 交 通 道 路 信 息,包 括 节 点 文 件

(．node．xml)和连接边文件(．edge．xml);路由文件定

义车辆行为、行驶路径和车流信息．２)TraCI接口,
它作为仿真平台和强化学习算法之间的接口,将仿

真网络里的观测状态信息传递给算法,而后又将算

法输出的高层动作传回给目标车辆智能体．３)智能

体模块,借助 TensorFlow 库开发的 DDQN 算法和

改进的safe_DDQN 算法,实现智能体的智能安全

决策．这里需要注意,DDQN 和safe_DDQN 算法只

输出高层控制动作,而对目标车辆的底层控制由

SUMO模拟器实现．对于道路信息,SUMO 还可以

通过netconvert程序将很多的第三方的路网文件转

化为SUMO可读的文件,例如可以选定真实物理世

界的osm 格式的地图文件,直接生成一个可以运行

仿真的SUMO路网文件;车辆的行为主要靠无人驾

驶的感知模块获得,所以只要实际无人车系统的车

辆感知系统满足道路运行测试条件的话,就可以将

文中的方法部署在实际的无人驾驶车辆．
在SUMO 中生成案例中的交通仿真场景如图

７所示,交通场景中包含３条道路,车辆信息由路由

文件生成,图７中的红色车辆是需要强化学习训练

的自车车辆,黄色车辆是交通驾驶环境视窗中的其

他周围车辆．

Fig．７　OvertakingscenarioscreenshotinSUMOplatform
图７　SUMO仿真超车场景快照

本文对２个算法分别进行了５００回合的深度强

化学习训练,其中每一回合表示自车车辆完成了一

次在规定道路上的驾驶行为,并对仿真结果进行了

比较．图８(a)显示了算法在每一回合训练中获得的

平均奖励,首先可以看到随着训练回合数的增加,

２个算法的平均奖励都在上升,但是safe_DDQN的

平均奖励相比于普通的 DDQN 更高而且在较短的

时间内趋于稳定,这也意味着本文提出的算法safe_

DDQN更容易收敛．图８(b)显示了算法指导的智能

车在每一回合训练中发生的总碰撞次数,在２个算

法中,智能车的碰撞次数随着训练回合数的增加而

不断减少,说明智能车通过探索强化学习学得了正

确的驾驶动作,减少了碰撞次数的发生,但是普通的

Fig．８　Experimentalresultsandanalyses
图８　实验结果对比分析

DDQN算法不够稳定,在４００回合后,仍有较高频

率的碰撞发生,而safe_DDNQ 此时已经几乎不会

发生碰撞．在实验中设置每一个回合进行１０００时
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间步(timesteps)的状态 动作空间采样,对应算法１
行③和算法２行④,根据算法描述,有时候遇到终止

状态仿真会提前终止回合的迭代,５００回合仿真大

约有４０万时间步,为了方便观察,每２０个时间步选

取一个数据,并绘制了如图８(c)所示的智能体车辆

的速度变化图．从图８中可以看到,safe_DDQN 算

法指导的智能车,在２０万时间步后,速度就趋于平

稳,且始终维持在目标车速附近,而普通的 DDQN
算法指导的小车,速度波动始终很大,这不仅会影响

乘车舒适度,还会带来安全隐患．由此可见,本文提

出的safe_DDQN 算法相比于普通的 DDQN 算法,
在算法收敛速度、算法稳定性,以及其指导的智能车

所带来的驾驶安全性、乘车舒适性方面都有较大的

提高．

６　相关工作

首先介绍关于时间和空间形式化约束规约的相

关工作．Chouhan等人[３４]利用形式化时间自动机模

型和统计模型检测方法,为启发式无人驾驶交叉路

口管理提供了相关的建模和验证技术．Cuer等人[３５]

提出了从自然语言到形式化状态机的建模架构,并
且不断删掉潜在的自然语言模糊性和不一致性．
Briola等 人[３６]用 本 体 来 描 述 空 间 关 系,并 且 用

Prolog来规约可解释的规则信息,方便系统设计者

重复使用形式化的领域空间知识．多道路空间逻辑

(multiＧlanespatiallogic)被用来建模无人驾驶领域

的道路知识,包括乡村道路的应用[３７]、城市道路的

应用[１３]和高速场景的应用[３８]．无人驾驶时间行为建

模方面,文章[３９]设计了随机混合时空规约语言和自

动机,并提出了无人驾驶车辆发生碰撞时刻和位置

的预测方法．Tan等人[４０]展示了空间时序事件建模

的方法,该方法规约事件的触发不仅根据严格的时

序和物理时间,而且还受空间关系的制约．上述研究

关注了空间或者时间的建模,但是对于时空同步

约束的自动驾驶系统来说,仍然缺乏领域相关的形

式化规约语言,增强系统需求和任务的严格描述,
减少自然语言的二义性,同时用来增强系统决策的

安全性．
然后介绍结合安全约束的强化学习方法．对于

安全攸关的无人驾驶系统,为了增强系统决策的安

全性,结合形式化安全约束的强化学习技术得到越

来越多的关注和研究．文献[６,４１]结合可解释的基

于规则的策略和黑盒的强化学习来实现系统的安全

性和鲁棒性．纪守领等人[４２]回顾了机器学习中的可

解释性问题,分析了可解释性机器学习的安全性面

临的挑战和研究方向．Krasowski等人[４３]通过扩展

强化学习安全层来限制动作空间,利用基于集合的

方法来增强强化学习的安全保障．Wachi等人[４４]提

出了一种带约束 Markov决策过程的强化学习方

法,该方法通过扩展安全区域来不断学习安全约束．
Gao等人[４５]设计了一个结合形式化线性时序规约

(lineartemporallogic,LTL)的奖励回报函数,可
以更准确地估计损失函数的梯度和改善训练过程的

稳定性．Wolf等人[４６]指出仅仅对专家知识进行建模

是比较困难的,提出结合语义状态和交通规则来增

强强化学习的安全性．Wang等人[４７]在无人驾驶任

务决策方法中结合基于规则约束和强化学习的方

法,实现了安全高效的变道行为．Chen等人[４８]提出

了一种基于经验指导的深度学习多行动者Ｇ评论家

算法,从优秀经验中学习指导网络,并对动作价值函

数进行更新指导．Garcıa和 Fernández[４９]给出了安

全强化学习的定义,并给出在系统学习和部署的过

程中增加安全约束的相关文献综述．

７　总结与展望

针对基于强化学习的无人驾驶系统决策安全性

问题,本文首先给出了时空同步轨迹的介绍,指出无

人驾驶系统是时间空间安全攸关的系统,并给出了

无人驾驶特定领域的时空同步约束规约语言．其次,
无人驾驶的安全性主要是关心系统的时空是否重

叠,本文基于时空同步约束语言和自动机的定义,展
示了无人驾驶控制器和占用∕申请(撤销占用∕申请)
空间的动作,规约了安全状态迁移的条件,给出了如

何检测占用时空重叠和申请时空重叠的检测标准．
然后,针对学习任务非 Markov性质的奖励函数,本
文给出系统状态 动作空间迁移系统的安全迁移条

件,提出形式化时空同步约束奖励状态机,来提高获

得强化学习非 Markov性质奖励函数的安全性,进
而来提高形式化约束制导的奖励函数设置的可解释

性．最后通过无人驾驶高速场景下变道超车的案例,
在SUMO仿真平台上验证所提方法的有效性．

在将来的研究工作中,首先需要优化强化学习

安全约束的设计与训练,考虑交通规则对无人驾驶

系统的影响,建立遵守交通规则的负责任的和安全

的无人驾驶决策系统．其次,需要改进强化学习奖励

回报函数的设计与训练,提升学习的效率和学习策
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略的可解释性．最后,目前实验验证是在模拟的环境

下进行,而且驾驶场景比较简单,在今后的工作中,
需要在其他交通场景比如交叉路口和环岛等加强仿

真实验,同时还需要在实际无人驾驶系统中部署结

合安全约束的强化学习研究与应用,逐步推进安全

强化学习在无人驾驶系统中的推广与实际应用．
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