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摘要—无信号灯交叉口由于复杂的交通流和盲点而存在安
全和效率挑战。本文提出了一种基于数字孪生（DT）的合作驾驶
系统，该系统采用路边单元（RSU）为中心的架构，以提高无信
号灯交叉口的安全性和效率。该系统利用全面的鸟瞰图（BEV）
感知来消除盲点，并采用了结合离线预训练和在线微调的混合
强化学习（RL）框架。具体来说，驾驶策略最初使用行为克隆
（BC）在真实数据集上通过保守Q学习（CQL）进行训练，然后
使用具有自我注意力机制的多智能体近端策略优化（MAPPO）
进行微调以处理动态多智能体协调。RSU 通过车辆到基础设施
（V2I）通信实现实时命令。实验结果表明，所提出的方法在协调
多达三辆联网自动驾驶汽车（CAVs）时失败率低于 0.03%，显
著优于传统方法。此外，该系统的计算扩展性呈次线性增长，推
理时间小于 40毫秒。进一步地，它展示了在各种无信号灯交叉
口场景中的鲁棒泛化能力，表明其实用性和准备投入实际应用。

Index Terms—数字孪生，协作驾驶，智能运输系统，生
成式人工智能模型，盲点消除。

I. 介绍

交叉口管理仍然是智能交通系统（ITS）中的关键
瓶颈，这归因于交叉口的复杂性和不确定性 [1]。根据
联邦公路管理局（FHWA）和国家公路交通安全管理局
（NHTSA），与交叉口相关的死亡事故占交通事故死亡
人数的重要部分，在 2024年无信号灯交叉口导致的死
亡占比达到 68% [2], [3]。盲点和模糊不清的互动规则使
得无信号灯交叉口特别危险。为了解决这些问题，数字
孪生（DT）的概念提供了一个有前景的解决方案，通
过创建物理交叉口的实时虚拟复制品，提供了超越单个
车辆有限感知能力的全局感知和智能协调 [4], [5]。
涉及自动驾驶车辆 (AVs)和人工驾驶车辆 (HDVs)

的混合交通场景越来越普遍，从而增加了交通参与者之

间的协调复杂性。车联网 (V2X)通信技术，包括车对
车 (V2V)、车对基础设施 (V2I)、车对行人 (V2P)和车
对网络 (V2N)，可以帮助提高交通安全和效率 [6], [7]。
在这些技术中，V2I通信在 DT系统中起着核心作用，
因为它允许物理车辆与路侧单元 (RSUs)之间的实时同
步，从而支持协作驾驶策略，并将传统的交叉路口基础
设施转变为智能控制中心 [8]。

利用 V2I通信，DT系统已被应用于具有各种架构
的交叉口管理。例如，在 [9]和 [10]中，作者开发了基
于 RSU的 DT系统，通过云计算进行连续交通监控和
实时分析。然而，这些方法专注于一般的交通监控和基
本感知增强，没有解决交叉口的盲点和遮挡问题。[11]
中的工作解决了交叉口遮挡问题，但 [11]的解决方案受
限于本地车辆感应，无法实现完全消除盲点。尽管 DT
技术有潜力提供全面的环境意识，当前的实施 [9]–[11]
既没有通过全局鸟瞰图（BEV）消除盲点，也没有支持
遮挡区域中的协同驾驶策略。

为了充分利用全面的DT感知，已经在 [12]–[16]中
探索了各种交叉口协调算法。传统方法使用优化和博弈
论算法来管理交通流 [12], [13]，但在动态环境中缺乏适
应性。多智能体强化学习（MARL）已被提出作为在部
分可观测情况下实现灵活且可扩展协调的有效解决方
案 [14]–[16]。最近的研究进一步通过引入自注意力机制
来改进 MARL，以增强跨智能体通信和决策制定。然
而，大多数MARL模型在整个智能体中采用统一的策
略，并未能建模如左转、直行或右转等不同的驾驶意
图。此外，这些模型很少在各种车辆密度下进行评估，
使其在动态交通条件下的鲁棒性不确定。关键的是，当
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图 1. DT协作系统的高层架构

前的MARL方法未能利用DT的全局感知来消除盲点，
从而在 ITS研究中留下了一个空白。

本文的主要贡献在于通过开发一种基于DT的无信
号灯交叉口合作驾驶系统来解决上述限制。该系统利用
安装在RSU上的激光雷达构建全面的 BEV感知，以消
除盲点，创建交叉口环境的实时数字副本。我们的方法
利用带有角色特定策略网络和自我注意力机制的集中
式MARL决策模块。此方法允许各种数量车辆实现稳
健的合作驾驶。通过结合离线预训练与在线微调的混合
学习框架，该系统开发了能够有效部署在真实世界场景
中的决策能力。这种设计实现了盲点消除、系统适应性
和交通效率方面的显著改进。总结来说，我们的关键贡
献包括：

• 我们开发了一个基于DT的MARL框架，通过RSU
全局感知消除无信号交叉路口的盲点。

• 我们引入了带有自注意力机制的角色特定策略网
络，以实现连接的自动驾驶车辆（CAVs）之间的自
适应协调。

• 我们提出了一种混合离线在线强化学习方法以确保
策略学习的稳健性和效率。

• 我们进行了广泛的实验，展示了系统在各种场景中
的有效性及泛化能力。

本文的其余部分组织如下：第二节介绍了 DT系统
架构。第三节详细描述了提出的算法。第四节讨论了实
验结果。第五节总结了论文并概述了未来工作。

II. RSU-CAV协作系统

我们考虑基于 DT 的协作驾驶系统架构如图 1所
示。该系统在物理交叉口与其在网络空间中的 DT之间
建立了实时同步。安装在 RSU上的 LiDAR传感器提供
了全面的 BEV感知，反过来可以帮助消除全球交通监
控的盲点。与传统的以车辆为中心的方法（专注于单个
车辆）不同，这个基于 DT的系统为无信号灯交叉路口
的多个CAVs提供集中式决策支持。RSU的全局感知克
服了单一车辆传感器的局限性，实现了旨在最小化潜在
冲突并最大化交叉口吞吐量的合作驾驶策略。

为了有效管理交叉口的复杂性和不确定性，RSU
采用通过两阶段学习方法开发的决策策略。鉴于交通环
境的动态和部分可观察特性，强化学习（RL）为在不确
定性下的顺序决策提供了一个框架，该框架被建模为一
个部分可观测马尔可夫决策过程（POMDP）。训练过
程首先从真实世界的交通数据集上的离线 RL开始，建
立基础驾驶策略，然后在线上模拟环境中通过在线 RL
增强适应性和鲁棒性。这种混合范式确保了生成的策略
能够在处理多样化的交通场景的同时保持安全约束。部
署后，RSU在其 DT系统中利用这些训练好的策略进
行实时决策，减少 CAVs上的计算需求同时保证低延迟
响应 [17]。

为了解决无信号交叉路口的盲点和有限的车载感
知问题，我们引入了一个基于DT的合作系统。当CAVs
接近交叉路口时，它们通过 V2I通信同时在 DT中表
示。DT保持物理车辆及其数字对应物之间的实时同步，
使 RSU能够根据完整的交通状态信息做出决策。使用



图 2. 离线-在线混合强化学习算法框架设计

实时数据，RSU确定每辆车在 DT中的驾驶角色。随
后，RSU利用集中式决策模块中预先加载的角色基础
策略网络来计算控制信号。这些信号通过V2I通信实时
传输到相应的 CAVs。同时，DT持续监控交通状况，包
括所有交通参与者的状态和预测移动、交通流的平滑性
以及异常情况。物理空间与网络空间之间的这种同步为
决策网络提供了必要的实时输入，并促进性能评估。

III. 混合强化学习框架

如图 2所示，我们提出了一种基于数字孪生的两阶
段学习框架，用于开发无信号控制交叉口的合作驾驶策
略。该方法首先利用收集的数据集进行离线预训练，采
用离线强化学习来获取基础驾驶技能和交通先验知识。
随后，在 CARLA 模拟器 [18]中进行在线微调，使代
理能够适应动态环境。这种混合方法结合了离线强化学
习的安全性和在线强化学习的适应性，确保训练模型能
够在 RSU 的数字孪生系统中实现实时决策。本节详细
介绍了离线预训练和在线微调的方法。

A. 观测空间

在每个时间步长 t，状态空间 s(t)包含了RSU监控
到的所有交通参与者。RSU 使用全局信息为每个 CAV
构建个体观测向量 o(t)，捕捉部分可观测且可能有噪声
的表示：

o(t) = [ocore,oveh,oped,orole,octx], (1)

其中 ocore 包括自车速度、全局位置、航向角和交叉口
占用情况；oveh 包括附近车辆的相对位置和速度；oped

代表行人检测、距离和角度；orole 编码代理的驾驶角
色；octx 包含场景标识符。

B. 动作空间

我们定义了一个统一的二维连续动作空间A，其结
构如下：

a(t) = [aacc,asteer] ∈ R2 (2)

其中，aacc是纵向加速度，asteer是转向角速度。在离线
预训练期间，动作是从连续的状态转换中估算出来的，
因为真实的控制输入不可用。在线微调过程中，动作直
接由策略网络预测。

C. 奖励函数

为了实现协同驾驶，我们设计了一个结构化的奖励
函数Ronline(s(t),a(t), s(t+ 1))将高层次目标转化为实
时反馈。总体奖励 r(t)定义为：

r(t) =
∑

wkrk(s(t),a(t), s(t+ 1)), (3)

其中 ri 代表个体奖励成分，wi 捕获相应的权重。奖励
项包括：

ri ∈ {rsafety, reff, rcomfort,

rtask, ryield, rcoop, rpenalty}
(4)

其中 rsafety 基于最小时间至碰撞（TTC）等指标惩罚
危险行为；reff 鼓励与交通流相兼容的速度；rcomfort 惩
罚大幅度的加速度变化；rtask 奖励合作达成导航目标
的代理；ryield 和 rcoop 奖励遵守交通规则和合作行为；
rpenalty 严重惩罚碰撞或超时。每一项都按其对应的权
重 wk 进行缩放，其中 wsafety 和 wpenalty 通常被赋予较
大的值，因为它们具有关键的重要性。



D. 离线预训练：网络和算法

离线预训练的主要目标是为在线微调提供高质量
的初始化。模型针对每个驾驶角色独立训练，使用的是
基于车辆意图划分的 InD数据集 [19]的子集。
对于每个子集，我们在演员-评论家框架中采用结

合保守 Q学习（CQL）和行为克隆（BC）[20], [21]的
离线 RL算法。评论家使用双 Q网络 Qθi,1 ,Qθi,2 及其目
标网络来稳定学习并减少高估，优化如下：

LQ(θi,j) =E(o,a,r,o′)∼Drole=i

[
1

2
(Qθi,j (o,a)− y)2

]
+ αCQLLCQL_reg(θi,j)

(5)

这里，y = r + γ(1− d)minj Qθ′i,j
(o′, πφi

(o′))是时间差
分（TD）目标。
策略网络 πφi

最小化 BC 损失并最大化保守的 Q
值：

Lπ(φi) =Eo∼Drole=i

[
− min
j=1,2

Qθi,j (o, πφi
(o))

]
+ λBCE(o,a)∼Drole=i

[
‖πφi

(o)− a‖2
] (6)

其中，αCQL和 λBC表示控制 CQL正则化和 BC模仿强
度的超参数。
特定角色的演员网络 πφrole 和批评家网络 Qθrole 实

现为多层感知器 (MLPs)。在这一阶段省略了自注意力
机制以确保稳健的训练稳定性。生成的预训练权重在在
线微调过程中被重复使用，以提高性能并加速适应。

E. 在线微调：网络和算法

在线微调采用多智能体近端策略优化（MAPPO）
[22]，结合角色特定网络（πφleft , πφstraight , πφright）与共享
的批评家网络 Vψ。
为了捕捉动态交互，我们通过多头自注意力

(MHSA)增强了演员和评论家网络。MHSA允许模型同
时关注来自不同表示子空间的不同位置的信息。缩放点
积注意力定义为：

A(Q,K, V ) = softmax
(
QK>
√
dk

)
V (7)

其中 Q、K 和 V 分别表示查询、键和值矩阵。MHSA
并行计算多个注意力头，并将它们的输出连接起来形成
最终嵌入，捕捉观察特征之间的依赖关系。
在线学习通过一个互动-学习循环进行。智能体生

成轨迹：

τ = {(ot,at, rt+1, Vψ(ot), logπφrole(at | ot))}
T

t=0 (8)

(a)

(b)

图 3. 实验场景和泛化场景设置（a）CARLA 示例地图，（b）真实交叉路口
地图

图 4. 离线预训练结果

优势估计 ÂGAE
t 和返回值 R̂t 使用广义优势估计

（GAE）进行计算，基于从评论者价值计算出的时间差
分（TD）误差 δt：

δt = rt+1 + γVψ(ot+1)− Vψ(ot) (9)

优先经验回放（PER）根据与绝对 TD误差成比例
的优先级采样转换，并使用重要性采样（IS）权重来校
正采样偏差：

wt =

(
1

B · P (t)

)β
(10)

其中 B 是回放缓冲区大小，β 控制 IS校正强度。
每个特定角色的参与者 πφrole 都是使用以下加权目

标进行训练的，该目标包括 PPO 截断代理损失和一个



熵奖励 S[·]：

LCLIP+S(φrole) = Et∼PER

[
wt

(
− LCLIP

t (φrole)

− c2 · S[πφrole ](ot)
)]
(11)

PPO 替代损失函数 LCLIP
t 定义为：

LCLIP
t = min

(
rtÂt, clip(rt, 1− ε, 1 + ε)Ât

)
(12)

其中 ε是 PPO 的剪辑超参数，而 rt表示当前策略与旧
策略之间的概率比率。

IV. 实验与分析

实验在同步模式下使用带有 Unreal Engine 的
CARLA 模拟器进行。主要测试场景是 Town03 中的
一个无信号灯交叉口，如图 3所示。在每个试验中，我
们的系统控制 1到 3辆 CAV（红色），而背景车辆（蓝
色）由 CARLA的交通管理器控制。添加行人以模拟真
实的城区环境。为了评估泛化能力，我们在基于东京
理科大学校园的真实交叉口地图上部署模型。RSU通
过 BEV感知维持全局状态，并使用微调后的决策模型
计算控制命令，这些命令通过模拟的 V2I通信发送给
CAVs。

A. 基线和评估指标

为了评估每个组件的贡献，我们将我们的模型与几
个基线进行了比较。首先，考虑了两个消融变体：（1）
直接训练的仅在线MAPPO基线；（2）一个带有离线预
训练但不带自注意力或角色特定策略的变体。两者都与
完整模型共享相同的架构和超参数，分别隔离了离线预
训练和自注意力的影响。其次，我们包括了 Autoware
Universe [23]，这是一个基于规则的自动驾驶堆栈，配
置为控制单辆车辆。所有方法均根据收敛速度、失败率
和平均旅行时间进行了评估。

B. 离线预训练结果

离线预训练阶段旨在从 InD数据集中提取驾驶先
验，以初始化模型进行在线微调。图 4显示了训练过程
中的 Q1/Q2损失和奖励改进。稳步收敛的损失表明状
态-动作值学习稳定，而奖励指标则稳定在约 112%，超
过了 100%的基础线。这证实通过将 CQL与 BC结合所
学到的策略不仅能模仿，还能超越数据集行为平均表
现，为在线阶段提供了强大的初始化。

(a)

(b)

图 5. 不同方法的训练性能比较，(a) 奖励，(b) 成功率。

表 I
性能比较总结

方法 / 场景 失效率（%） 平均时间（秒）
Ours (1 Agent, Town03) 0.01 5.52
Ours (2 Agent, Town03) 0.03 5.49
Ours (3 Agent, Town03) 0.02 5.25

Autoware (1 Agent, Town03) 5.31 5.77
Ours (3 Agent, Real Map) 0.02 5.15

C. 在线训练结果

图 5展示了我们提出的模型及其两种消融变体的训
练收敛情况。完整模型始终优于所有基线模型。它在大
约 250个回合内达到稳定性能，而仅在线基线需要超过
800个回合才能收敛。没有自注意力和角色特定策略的
消融变体尽管受益于离线预训练，在约 500个回合后才
收敛。这一比较表明这两个组件对于实现最佳性能至关
重要。离线预训练加速了学习并提高了初始性能，而自
注意力和角色特定策略进一步增强了多智能体协调的
有效性并维持其效果。这些结果证实我们的混合方法结



(a)

(b)

图 6. 最终模型性能评估结果（a）通过测试阶段的成功率，（b）通过测试阶
段的平均旅行时间

合了离线 RL的安全性和复杂多智能体在交叉口协作所
需适应性的需求。

D. 性能评估与泛化分析

我们通过在 Town03交叉路口和实际交叉路口地图
上进行 10,000次性能测试评估了该模型，并将其与基
线进行了比较。关键绩效指标汇总于图 6 和表 I 中，其
中失败率表示以碰撞或超时结束的会话的百分比。我们
的模型在 Town03的所有测试场景中都表现出高安全性
和可靠性。当控制单个车辆时，它实现了 0.01%的失败
率，超过了 Autoware基准 5.31%的失败率。值得注意
的是，随着协调复杂性的增加，我们的系统没有显示出
明显的性能下降。具体来说，在两车场景中的失败率为
0.03%，在三车场景中的失败率为 0.02%。BEV视角和
自注意力机制的结合为这种稳健性做出了贡献，展示
了我们模型在处理复杂的多智能体协作任务方面的有
效性。

此外，我们的模型在交通效率方面的性能优势也得
到了体现。单辆车场景下的平均行驶时间为 5.52秒，而
Autoware为 5.77秒。随着受控车辆数量的增加，平均
行驶时间略有下降，表明多智能体有效协调，建立了
高效的协同驾驶策略，实际上提高了交叉路口的通行
能力。

为了泛化，训练于 Town03的三车模型被部署到真
实的交叉路口地图上。它在这个新环境中实现了 2%的
失败率和 5.15秒的平均旅行时间。这表明 BEV有效消
除了单个车辆盲点的影响。这一结果验证了我们模型出
色的泛化能力，并为该方法的实际应用提供了坚实的
基础。

为了进一步验证系统的可部署性，我们评估了其
在不同协调场景下的计算性能。实验在 NVIDIA RTX
4070 Ti GPU上以 10 Hz的控制频率进行。单辆车的
平均推理时间为 23.7毫秒，两辆车为 31.4毫秒，三辆
车为 38.2毫秒，所有测试中的最大推理时间为 42.6毫
秒。这种亚线性扩展确认了高效的多智能体处理。即使
在最坏的情况下，推理时间仍然远低于 100毫秒的控制
间隔，为 V2I通信和安全检查留出了足够的余地，验证
了系统的实时可部署性。

V. 结论与未来工作

在本文中，我们提出了一种基于 DT 的无信号交
叉口以 RSU为中心架构的合作驾驶系统。该系统利用
BEV感知消除盲点，并采用混合强化学习算法实现鲁
棒的多智能体合作驾驶策略。我们开发了特定角色的政
策并在多种场景下验证了系统，实现了 0.03%的故障率
和最多三个 CAVs的亚 40毫秒推理时间。未来的主要
工作包括概念验证（PoC）实验以全面验证该系统的实
际性能。
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