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基于最大熵逆强化学习面向双分支特征的车辆路径选择模型
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 摘　要               针对交通系统的路径选择行为建模面临可行路径多、轨迹数据稀疏和个体偏好不确定等问题，文章提出

了一种基于最大熵逆强化学习面向双分支特征的车辆路径选择模型，实现路径选择行为的高效精准建模。

该模型面向环境特征分支与上下文特征分支，分别对路网拓扑序列信息和驾驶员偏好进行建模，采用最

大熵逆强化学习方法将双分支特征融合至奖励函数，以增强驾驶员个性化决策的表征能力。同时，构建

图注意力网络（GAT）与插入式 Transformer 协同的特征增强模块，GAT 增强链路表征以解决轨迹稀疏

问题，插入式 Transformer 有效捕捉轨迹上下文的依赖关系。基于上海市 GPS 轨迹数据集的实验结果表

明，所提模型在路径选择的准确性与轨迹拟合度方面均优于可比较方法，可以有效解决因忽略驾驶员个

性化偏好与实际轨迹数据稀疏问题，能为个性化路径选择建模提供理论方法和技术支持。   
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0  引言

车辆路径选择行为建模是构建智能交通系统的关键内

容，在智能导航、交通管理和城市规划中具有重要意义 [1]。

虽然该领域已有众多的研究积累，但是规划路径与实际行驶

路径之间仍存在显著偏差。

早期研究通常基于传统离散选择模型。Fosgerau 等 [2] 提

出递归 Logit（R-Logit）模型，将路径选择建模为动态离散

选择框架的链路选择序列。邱树涵等 [1] 开发基于数据 - 知识

融合驱动的递归Logit模型，以实现路段转移效用的有效建模。

随着深度学习的发展，越来越多的研究逐步探索车辆路径选

择建模应用。Wang 等 [3] 将循环神经网络与图注意力网络相

结合，以提升传统 A* 搜索算法的性能。Choi 等 [4] 基于一种

生成对抗模仿学习框架，提出生成与真实轨迹分布高度一致

的合成车辆轨迹。Huang 等 [5] 进一步提出一种融合神经网络

条件预测模型与最大熵逆强化学习评分机制的预测式行为规

划方法，有效提升路径生成的鲁棒性和多样性。

近年来，基于深度逆强化学习的路径选择研究取得显著

进展。Ziebart等 [6]构建最大熵逆强化学习（MaxEnt-IRL）框架，

将奖励函数表示为特征线性组合并应用于路径偏好建模。Liu

等 [7] 结合图神经网络与注意力机制引入动态交通特征与时序

特征，并估算预期状态访问频率（SVF）。Zhang 等 [8] 采用

图注意力网络增强的分治路径规划框架，以提升轨迹拟合精

度。Li 等 [9] 通过神经网络分别建模个体静态特征与动态建成

环境特征，并结合最大熵逆强化学习方法，以增强模型对特

征交互关系的解释能力。然而，现有研究仍然面临挑战：缺

乏能够有效捕捉链路之间时空依赖关系的建模机制，忽视驾

驶员个性化偏好对决策行为的影响。此外，受限于真实轨迹

数据的稀疏性，模型在路径选择预测的准确性与泛化能力有

待提升。

针对上述问题，本文提出一种基于最大熵逆强化学习面

向双分支特征的车辆路径选择模型（如图 1 所示）。

图 1  基于最大熵逆强化学习面向双分支特征学习的车辆路径

选择模型

该模型通过环境特征与轨迹上下文双分支刻画路网结构
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与个性化偏好，并在奖励函数中融合双分支特征以增强决

策表征能力。同时，引入 GAT- 插入式 Transformer 特征增

强模块，GAT 通过邻域聚合增强链路表示以缓解数据稀疏，

插入式 Transformer 捕捉链路间时序依赖以实现更为精准的

时空建模。

1  模型描述

1.1  问题定义

路径选择问题可被视为马尔可夫决策过程（MDP）[5]，

可以有效地对出行者的决策过程提供数学建模框架。在该框

架中，将路径选择问题表示为 (S, A, T, R, ρ0) 的 MDP 元组，

其中，S 表示状态空间的集合；A 表示出行者采取行动的

集合；ρ0 表示初始状态的概率分布；T(s'|s, a) 表示在状态 s

中采取动作 a 后转移到状态 s' 的概率；R(s, a) 表示奖励函数，

根据当前状态给予奖励，以捕捉出行者的路径选择偏好。

本文的输入数据是一组包含 N 个观测得到的车辆轨迹集

合，记为 X = {τ1, τ2,…, τn}。每条轨迹 τ 表示为一个状态 - 动

作序列：τ = ((s1, a1), (s1, a1),…,  (sm, am))，其中，si ∈ S 表示状

态（如道路路段）；ai ∈ A 表示动作（如转向决策）。

1.2  GAT– 插入式 Transformer 增强链路表示

为了解决轨迹稀疏问题，本文引入 GAT- 插入式

Transformer 特征增强模块 [8]，以强化链路特征表示（如图 2

所示）。轨迹稀疏使得部分链路在训练数据时出现频率较低

而导致特征学习不足，从而影响路径选择模型的整体性能。

图 2  GAT- 插入式 Transformer 特征增强模块

为了实现轨迹中每个决策点的建模，本文为每条链路 si

构建丰富的特征表示。首先，对于链路 si，分别设置环境嵌

入向量 wi 与环境特征嵌入向量 w'i（如链路长度、道路类型）。

针对时间窗口 t，设置上下文嵌入向量 vt 与上下文特征嵌入

向量 v't（如天气、通行时间、车速）。链路 si 初始特征通过

拼接上述 4 个向量获得：

                                    （1）

式中：|| 表示拼接操作。

其次，采用 GAT 对链路的环境特征进行增强。增强后的

链路表征维度设为 d'。在 GAT 中，首先对空间相邻的链路进

行线性变换，并计算注意力系数：

    （2）

式中： 和 表示将表征转换为关联系数的权

重参数； 表示链路 si 的相邻链路集合。最后，通过注意力

系数对邻居特征进行加权聚合，得到增强后的链路表征：

                                                   （3）

式中：σ 为非线性激活函数。

在此基础上，本文进一步引入插入式 Transformer 模块，

以捕捉链路序列间的依赖关系。首先，对 Transformer 的输入

表示进行处理，为了充分利用序列中元素的相对或绝对位置

信息，采用正弦和余弦函数计算位置编码 PE：

                   （4）

                    （5）

式中：pos 是路径序列中链路的位置；i 是维度索引。其次，

将位置编码的 PE 值相加得到 X 值，并将结果值 XPE 馈送到

编码器和解码器。

最后，本文模型的编码器与解码器均采用基于缩放点积

的多头注意力机制。对于输入序列向量集合 [x1, x2,…, xn]，其

中每个向量 xi，分别计算查询向量 qi =xiWQ、键向量 ki =xiWK

和值向量 vi =xiWV：

                    （6）

式中：WQ, WK, WV ∈ ℝd'×d 分别表示查询、键和值的权重。随后，

通过缩放点积计算注意力权重，并对其进行归一化，接着以

此对值向量进行加权求和，得到最终的注意力输出：

                    （7）

1.3  基于双分支特征学习的最大熵逆强化学习

在车辆路径选择过程中，驾驶员的决策不仅受到路网环

境属性的影响，而且受到轨迹上下文特征的约束与引导。为

了充分刻画这种决策行为中的异质性特征，本文引入双分支

特征学习机制，在路径选择建模中分别学习环境特征与上下

文特征双分支的奖励参数，以更好地反映驾驶员在复杂交通

场景下的个体化偏好 [9]。为了提升奖励建模能力，本文将轨

迹奖励定义为各状态奖励的累加：

 （8）

式中：ϕ 表示奖励函数的神经网络参数；rϕ(si, ai, c) 表示在状

态 si 执行动作 ai 时的奖励；c 表示轨迹上下文信息；fγ 和 fθ

分别表示参数 γ 和 θ 的神经网络。

在最大熵框架下，得到轨迹分布：
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 （9）

式中：Zϕ 表示配分函数；Γτ 表示从相同起始状态出发的所有

可能轨迹的集合； 表示一条候选轨迹。为了学习最优的奖励

参数 ϕ，最大化观测轨迹集合 T 的对数似然可得：

 （10）

对参数 ϕ 求导并利用，可得：

    （11）

式中： 表示期望状态访问频率； 表示真实状态

访问频率； 表示奖励函数 rϕ 关于神经网络参数 ϕ 的导

数。

2  实验结果与分析

2.1  数据集

本文采用由 Zhao 等 [10] 发布的上海市出租车 GPS 轨迹数

据集，包含 10 609 条轨迹，涉及 10 000

余辆车。该路网由 319 个交叉口和 713

个路段构成，每条 GPS 记录包含车辆

ID、日期时间、速度、经纬度坐标、

载客状态等。轨迹数据采样间隔约为

10 s，并采用地图匹配算法将 GPS 数据

映射至路网。

对于模型性能评估，首先对轨迹数

据进行清洗与划分，剔除含循环路径的

行程。为了评估训练数据规模对模型性

能的影响，本文设置 100、1 000、10 000 条轨迹 3 种不同规

模的训练集。

2.2  评价指标

为了评估模型性能，本文采用编辑距离（ED）、BLEU

得分（BLEU）[4]、Jensen–Shannon 距离（JSD）和平均对数

概率（LP）4 个评价指标以衡量真实轨迹与预测轨迹之间的

相似性：

                 （12）

                  （13）

 （14）

式中：N 表示轨迹数量； 表示第 i 条预测轨迹；xi,ref 表示具

有相同起始点的真实参考轨迹；Ti,ref 表示参考轨迹长度；Pj

表示生成的预测轨迹与真实参考轨迹在 j−gram 片段上的匹

配程度；DKL 表示 KL 散度。

2.3  参数设置

在实验中，数据集按照 8∶2随机划分为训练集和测试集。

同时，模型基于 PyTorch 实现，训练阶段采用 GPU 加速和多

线程数据加载以提高效率。本文模型的参数设置如表 1 所示。

表 1  参数设置

参数类别 设置内容

批 大小 64

优化器 Adam

学习率 1e-3

迭代次数 1 000，2 000，3 000

2.4  实验结果

为了评估模型在不同训练数据规模下的性能，在 100、

1 000 和 10 000 条训练数据上，将本文模型与 5 种比较模

型进行对比实验，包括 PSL[10]、DNN-PSL[10]、R-Logit[2]、

Maxent-IRL[5]、Deep-IRL[11]。实验结果如表 2 所示。

随着训练数据规模的增加，比较模型的性能总体提升，

但是在大规模数据下，本文模型在 ED 和 JSD 指标上均表现

最优，以及 BLEU 分数明显优于其他模型。实验结果表明，

通过提取更为复杂的模式与特征，在轨迹匹配和概率分布拟

合方面具有显著优势，并保持稳健的路径预测能力。

为了验证模型结果的不确定性，计算各模型在 3 次重

复实验中的标准偏差，并以误差形式进行呈现（如图 3 所

示）。实验结果显示，PSL、DNN-PSL 和 R-Logit 模型的

标准偏差接近于零，主要原因在于它们依赖于路径生成方

法，并在训练过程中通过极大似然估计收敛至稳定的最优

解；Maxent-IRL 和 Deep-IRL 在不同数据规模则存在一定

的波动，其中前者对数据规模更为敏感。相比之下，本文

模型在各数据规模下均保持较高的稳定性，即使在数据有

限的情况下，依然可以输出一致可靠的预测结果，具有良

好的适应性与稳健性。

表 2  基于不同训练数据规模的模型性能比较

模型
训练数据量 =100 训练数据量 =1 000 训练数据量 =10 000

ED BLEU JSD ED BLEU JSD ED BLEU JSD

PSL 0.519 0.351 0.566 0.473 0.592 0.484 0.479 0.673 0.382

DNN-PSL 0.528 0.331 0.576  0.471 0.581 0.486 0.485 0.652 0.384

R-Logit 0.514 0.387 0.516 0.425 0.612 0.509 0.223 0.641 0.469

Maxent-IRL 0.308 0.633 0.412 0.271 0.659 0.379 0.245 0.674 0.351

Deep-IRL 0.246 0.647 0.396 0.243 0.685 0.351 0.218 0.708 0.348

Ours 0.251 0.651 0.401 0.231 0.721 0.329 0.183 0.746 0.315
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图 3  基于 ED、BLEU 和 JSD 指标的模型性能比较

3  结语

本文提出一种基于最大熵逆强化学习面向双分支特征的

车辆路径选择模型。该模型通过环境与上下文双分支分别建模

路网拓扑信息和驾驶员个性化偏好，融合图注意力网络与插入

式 Transformer 以构建特征增强模块，有效提升路径序列的表

征能力。在真实轨迹数据上的实验结果表明，所提模型在路径

选择的准确率与轨迹拟合度方面均优于可比较方法，具有良好

的泛化性与实用性。不仅能为驾驶员路径选择行为建模提供融

合时空依赖与个性化偏好的新思路，而  且能为智 能导航系统的

个性化路径规划与交通行为分析提供技术支撑。
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