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摘 要

随着我国汽车保有量持续增长，城市化进程加速，地面停车资源日益紧张。

为解决停车难题，地下停车场被认为是一种有效的解决方案。然而，地库设计与

建设依然面临多重挑战，如规范不统一、设计参数繁多、结构复杂等。由于人工

设计效率低下，且难以充分利用空地，因此亟需一种能够减轻设计压力、高效利

用空地的车位自动化排布算法，同时，能够向设计师提供多种方案参考，并降低

图纸设计、修改成本。

针对以上问题，本文提出了一种基于智能体行为导向和 PER-D3QN的车位

排布算法。首先，根据障碍物等条件确定地库边界，将图纸栅格化，并在状态矩

阵中初始化各地块状态。其次，根据智能体的行为和位置，设计了一种创新的

车位布局方法，考虑了排布过程中障碍物、柱网等的影响。随后，本文构建了一

个基于 PER-D3QN的强化学习模型，其中状态空间由智能体为中心的状态矩阵、

智能体距离障碍、车位、边界的信息以及智能体朝向组成，行动空间定义为前

进、左转和右转。模型通过数据初始化、特征提取网络、特征融合网络、增强探

索性的噪声网络以及决斗网络输出每个行为的预期回报（Q值）。为了更有效地

利用有限的数据，本文使用 PER算法根据数据优先级进行多次利用。最后，为

了评估道路铺设和车位排布效果，本文设计了一个奖励评价系统，主要从车辆

和交通两个方面考虑，其中交通包含直路奖励、道路过宽惩罚和重复铺设惩罚。

为了验证算法有效性，本文使用了 6张不同的标准 CAD工程图纸对比了现有算

法和本文算法，发现本文提出的算法在处理大规模和复杂障碍的图纸时表现优

异，能够在有限空间内最大化车位数量，同时考虑全局和局部信息，得到更优的

布局。

关键词：地下停车场；车位排布；D3QN；PER；智能体行为导向



Abstract

As the number of automobiles in China continues to increase and urbanization

accelerates, the shortage of surface parking resources becomes increasingly severe.

Underground parking lots are considered an effective solution to alleviate this park-

ing problem. However, the design and construction of underground garages still face

multiple challenges, such as inconsistent regulations, numerous design parameters, and

complex structures. Given the inefficiency of manual design and challenges in space

utilization, there’s a pressing demand for an automated parking layout algorithm. It

should alleviate design pressure, optimize space, offer diverse design options, and cut

down on drawing costs and modifications.

In response to these issues, this paper proposes a parking layout algorithm based on

agent behavior guidance and PER-D3QN. Firstly, determine the boundaries of the un-

derground garage based on obstacles and other conditions, gridify the drawings, and ini-

tialize the status of each grid block in the state matrix. Secondly, an innovative parking

layout method is designed based on the behavior and position of agent, considering the

influence of obstacles and columns during the layout process. Thirdly, a reinforcement

learning model based on PER-D3QN is constructed, where the state space consists of

information such as the state matrix centered on the agent, the distance from obstacles,

parking spaces, and boundaries, as well as the orientation of the agent, and the action

space is defined as forward, left turn, and right turn. The model outputs the expected

return (Q-value) for each action through data initialization, feature extraction network,

feature fusion network, enhanced exploratory noise network, and duel network. To

more effectively utilize limited data, the PER algorithm is used for multiple exploits

based on data priority. Finally, to evaluate the effectiveness of road paving and parking

layout, a reward evaluation system is designed, mainly considering vehicles and traffic,

where traffic includes rewards for straight roads, penalties for excessively wide roads

and redundant paving. To validate the effectiveness of the algorithm, this paper com-

pared the existing algorithm with the proposed one using six different standard CAD

engineering drawings. It was found that the algorithm proposed in this paper performs

excellently when dealing with large-scale and complex obstacle layouts, maximizing



the number of parking spaces within limited space. Additionally, it takes into account

both global and local information to achieve optimal layouts.

Keywords: Underground Parking Lot; Parking Space Arrangement; D3QN; PER;

Agent Behavior Guidance





目 录

摘 要

Abstract

第 1章 绪论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1 选题背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 选题意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2.1 现实意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2.2 技术意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 非技术因素分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.4 国内外研究现状与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.4.1 国内外研究现状 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.4.2 存在问题及分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.5 研究目标 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.6 论文结构安排 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 地库车位设计方式及深度强化学习理论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1 地库设计理论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.1 地库设计要点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.2 柱网设置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.3 车位排列方式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 深度强化学习理论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.1 强化学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.2 马尔可夫决策过程与贝尔曼方程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.3 深度强化学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3 决斗网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4 优先级经验回放 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5 工具选型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5.1 Pytorch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5.2 pyautocad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.5.3 AutoCAD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

第 3章 基于智能体行为导向的车位布局 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

I



3.1 地库环境构建 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1.1 问题描述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1.2 约束条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2 智能体行为导向的车位排布算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.1 车位铺设方向选择 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.2 无障碍的车位布局 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.3 有障碍的车位布局 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2.4 柱网的布置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

第 4章 基于 PER-D3QN的道路铺设算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.1 状态空间和行为空间 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.1.1 状态空间 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.1.2 行为空间 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2 网络结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.1 数据初始化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.2 特征提取网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.2.3 特征融合网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.2.4 噪声网络及输出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.3 奖励设计 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.3.1 车辆 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.3.2 交通 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.4 算法流程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

第 5章 实例验证 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.1 实验环境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.2 超参数设置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.3 地库自动化排布实验 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.3.1 图纸参数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.3.2 实验结果与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

第 6章 总结与展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.1 主要研究成果和结论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.2 展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

II



参考文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

致 谢 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

III





浙江理工大学本科毕业设计（论文）

第 1章 绪论

1.1 选题背景

随着我国经济社会的快速发展，人们的生活水平显著提高，汽车保有量的

持续呈现增长趋势。据中国汽车工业协会数据显示，2023 年汽车产销分别完成

3016.1 万辆和 3009.4 万辆，同比分别增长 11.6% 和 12% ，如图 1-1 所示。这表

明汽车在我国的普及和使用呈现出强劲的发展态势。
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图 1-1 2022-2023年中国汽车销量及增长率
（数据来源：中国汽车工业协会）

随着城镇化进程加速[1]，城市密度激增[2]，土地资源紧缺问题逐渐凸显。而

在这种情况下，人们对于汽车的购买欲望提升，车辆的增加虽然带来了便捷的

生活，但也造成了交通系统压力大、停车基础设施不足等问题[3]，如何充分利用

停车资源、开发地下停车场[4]并增加经济效益等成为当前城市发展的紧迫问题。

其中，建造地下停车场是一种极为有效的解决方案。同等土地面积下，相较

于传统的露天停车场，地下停车场能够提供更多的停车位[5]，同时也能节省城市

建设用地。此外，地下车库还能有效地缓解地面动静态交通矛盾[6]。虽然地下车

库有诸多优点，但仍存在以下问题：

1. 规范不统一。各个公司均用私有规范，导致产生行业壁垒，行业无法快速进

步。

2. 设计参数多。除去政策、法律等规定的固定参数[7]，还包含了一些不容建筑

公司定制化的可变参数。

3. 结构复杂。相较于地上停车场，地下停车场结构更为复杂。

以上原因，均加剧了地下车库设计远远落后于地上的情况。

1



基于机器学习的车位规划

在大量建设地下停车场的同时，由于设计师的设计流程较为耗时，未能满

足开发商对于周期、质量等的成本要求，因此他们将目光转移到了“一键式”生成

设计图。与此同时，Autodesk[8-9]等公司开发了一款适用于建筑行业的设计软件

AutoCAD，为设计师进行图纸修改提供了更便捷的方式。

基于以上背景，本文致力于设计和开发基于机器学习的车位自动化排布算

法并进行可视化展示。

1.2 选题意义

1.2.1 现实意义

减轻设计压力 大幅缩短设计师的设计流程，简化一些较为简单的设计，减少低

效的重复劳作。

提供多种方案 针对同一初始场地，可利用不同算法进行设计，可能会出现不同

的排布方案，便于设计师进行选择。

降低修改成本 面对一些特殊情况，如需求改变、车位尺寸改变等，只需付出较

少的成本便可重新设计和布局。

1.2.2 技术意义

跨学科融合 通过将一个较为复杂的地库设计问题转化为计算机可以解决的问

题，探究如何将计算机和建筑学进行有机融合，推动计算机辅助设计的进一步

发展。

1.3 非技术因素分析

非技术因素直接关系到解决方案的实际应用和社会影响。针对本项目提出

的基于智能体行为导向和 PER-D3QN 的车位排布算法，需考虑以下的非技术因

素：

1. 社会效益：本项目有望为城市交通管理和城市规划带来积极的影响。通过

提高地库设计效率和灵活性，可以更好地满足城市居民和企业的停车需求，

缓解城市交通拥堵问题，提升城市交通运行效率，提高城市生活质量。

2. 经济效益：地库的建设和管理是一项巨大的经济投资，因此，提高设计效率

和降低设计成本对于开发商和设计方都具有重要意义。这项解决方案有望

降低地库建设的成本，并提高停车场的利用率，从而提升经济效益。
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3. 环境影响：地库的建设可能会对周边环境产生一定的影响，如土地利用、地

下水位、地质结构等方面。因此，在设计和建设过程中需要充分考虑环境保

护和生态平衡，采取相应的环境保护措施，减少对周边环境的影响。

4. 法律风险：地库的设计和建设涉及到一系列法律法规和政策规定，包括城

市规划、建筑设计、土地利用等方面的法律法规。因此，解决方案的实施需

要充分遵守相关法律法规，避免可能存在的法律风险和纠纷。

5. 社会风险：地库的设计和建设可能会对周边社区和居民生活产生一定的影

响，如噪音、振动、施工期间交通阻塞等。因此，在项目实施过程中需要充

分考虑社会影响，采取有效的沟通和协调措施，减少社会风险和负面影响。

综上所述，解决方案的实施需要综合考虑各种非技术因素，确保能够最大程

度地实现社会、经济和环境效益，同时尽量减少法律和社会风险。

1.4 国内外研究现状与分析

1.4.1 国内外研究现状

1981 年时，Fowler[10]等人证明无约束的平面布局优化问题是 NP 完全问题，

而将地下车位排布可被看作是带空洞的不规则边界布局优化问题。

针对类似矩阵的地下车库，Birgin[11-12]等人提出了通过获取哨兵集，利用非

线性规划，实现凸区域内的非重叠打包，并在 2010 年进一步改进[13]，使得矩阵

可自由旋转。Cassioli[14]等人结合扰动运动和连续扰动，解决凸区域内等矩形填

充问题。López[15]等人提出利用混合整数非线性规划模型解决圆形容器中的排布

问题。

而不同于排布，停车位的设计中还需考虑道路相关信息，例如连通性等。

Young、Mendat[16-17]等人提出了各种影响停车场需求高效设计的指标。而对于车

位排布问题也有着一定的研究，Abdelfatah[18]等人利用整数线性规划（ILP）确定

最佳停车角度，并适用于不同环境。Syahrini[19]等人应用整数线性规划优化等腰

和等边三角形停车场模型。Hasbiyati[20]等人提出了一种平行四边形形式的停车

场的排布，其中平行四边形看作为两个三角形的组合来进行计算。Stephan[21]等

人探讨了不同分辨率的正交停车混合整数程序与计算量权衡。

有部分研究进一步考虑停车场的障碍、道路、出入口等因素，并将障碍群

成为空洞。Huang[22]等人研究了基于贪婪算法的单双边停车通道布局选择。利
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润[23]利用网格分割与满足全局约束的贪婪分割应用于多个排布场景。Guo[24]等

人利用非线性规划和模糊评判，解决多形状、多入口、多角度车位的停车场问

题。

随着机器学习算法的普及，专家逐渐将排布与机器学习算法结合。Xu[25]提

出了基于粒子群的算法优化圆形容器内矩形物体布局，并在 2010 年[26]进一步引

入有序定位技术和遗传算法均优化了性能。Cassioli[14]提出启发式方法，通过迭

代局部搜索和扰动移动解决矩形填充问题。Zhao[27]引入人机协作免疫算法，结

合 PSO和 IA解决布局设计问题。马莹[28]等人提出了自适应量子遗传算法，旨在

优化问题求解，并提高材料利用率。Nourinejad[29]等人，基于排队路构建了混合

整数模型，设计了一种启发式算法，利用 Benders进行分解。Chen[30]等人利用遗

传算法优化地下车库标准与非标准停车位布局。

同时，随着自动停车或是自动驾驶车辆的出现，车库也将迎来新的革新。

Ferreira[31]等人利用车辆自组织网络和自动技术，优化停车场空间和车辆行驶距

离。Timpner[32]等人提出自动代客泊车优化模型，显著提高停车密度，减少取车

时间，Banzhaf[33]等人基于前面的优化提出了混合整数规划模型。Kong[34]等人开

发混合整数非线性模型，量化自动驾驶对停车效率的影响。Siddique[35]等人采用

基于谜题和最大密度的设计的方法，求解小型停车场的最佳排布结果，并利用用

启发式算法求解大型停车场的排布方式。郑聪[36]等人基于 Dynamo 可视化编程，

通过模拟设计思路进行自动排布车位。

现仍存在大部分的车库轮廓并非规则，且通常有不规则障碍排布，同时，自

动驾驶车辆未普及等问题，专家逐渐转向增加更多的限制条件。徐涵喆[37]通过

将图纸分为内圈和外圈，并分别使用遗传算法和贪婪算法进行排布，提高了车

库的利用率。黄逸彬等人[38]构建了一种基于图形分割方法的混合整数线性规划

模型。冯嘉宇[39]采用像素分割和遗传算法，优化内外圈区域的车位排列。

而随着强化学习的兴起，专家也将注意转移到了基于强化学习的地库排布。

余光鑫[40]研究了一种针对规则边缘的基于强化学习的地下停车场生成设计策略，

通过边铺设道路，边放置车位的方式，使用简单网络结构和进化策略，但时间开

销大，无法对不规则场地进行学习。王潇霆[39]则是改进了强化学习内容，通过

每走一步就给予奖励，使得智能体只学习如何铺设道路，但奖励非连续，可解释

性较差。
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1.4.2 存在问题及分析

通过对国内外车位自动化排布已有的研究和参考文献进行分析，发现仍存

在如下问题：

1. 局限性的奖励机制：现有方法主要依赖固定位置搭配的理论分析来确定具

体的奖励值，未充分利用周围所有信息进行计算。

2. 过度依赖人工干预：需要对图纸进行区域划分和分别处理，缺乏自动化处

理的方法。同时，车位铺设依赖于人工设计，缺乏自动化设计的方法。

3. 缺乏实际应用强化学习算法的研究：尽管部分研究借鉴了强化学习的思想，

但并未实际运用诸如 DQN 等强化学习算法进行实践。

4. 出入口位置的后定问题：现有的研究通常先铺路再放置车位，再设置出入

口，但实际情况中，出入口位置需由外界交通决定，且通常位于较为中心的

位置，这可能导致设计的实用性不强。

1.5 研究目标

为了缓解停车位供应紧张的问题，本研究的主要目标是在满足建筑规范的

条件下，尽可能多地增加车位数量。

1.6 论文结构安排

本文共分为六个章节，核心为基于智能体行为导向的车位布局算法、基于

PER-D3QN 的道路铺设算法、实验例证，具体章节结构安排如图 1-2。

第一章主要介绍了地库车位排布自动化的背景及意义，国内外近年来的研

究、遇到的问题以及论文结构。

第二章主要介绍了文中涉及的地库排布基础知识和主要应用的技术、算法、

模型等。

第三章主要介绍了模型的构建方式，将图纸根据一定精度进行划分，同时介

绍了车位铺设的方式。通过道路铺设中智能体的朝向和行为，根据周边的障碍

情况，判断车位放置的方向、个数与柱网放置。

第四章主要介绍了基于 PER-D3QN 的道路铺设算法，将图中信息整合输入

到网络中，设定合理奖励，根据总奖励对比同一图不同策略的优越性。

第五章主要介绍了模型中的超参数，与王的研究进行比较并展示不同图纸

的绘制情况。
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第六章主要归纳了本文的主要工作和成果，指出了研究中的不足，并提出未

来研究方向和建议。

第一章

绪论

第二章

地库车位设计方式及深度强化学习理论

第五章

实验例证

第四章

基于PER-D3QN的道路铺设算法

第三章

基于智能体行为导向的车位布局

第六章

总结与展望

本
文
核
心
部
分

图 1-2 论文结构示意图
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第 2章 地库车位设计方式及深度强化学习理论

2.1 地库设计理论

2.1.1 地库设计要点

地库设计的要点包括但不限于以下几个方面：

1. 车位数量规划：地库设计需充分考虑实际需求确定车位数量，尽可能多地

提供车位，以确保最佳的车位利用率和通行便利性。

2. 车位排列方式：地库设计可采用多种排列方式，包括横排、30◦、45◦、60◦ 和

竖排等，以满足不同场地和需求条件下的停车需求。

3. 车位尺寸及道路设计：地下停车场的车位尺寸和道路设计应统一规格，符

合国家标准和规范要求，确保车辆安全通行和便捷停放，以实现最佳的停

车效率、通行安全性和舒适性。

4. 出入口设置：地库的出入口应设置合理，便于车辆的进出和行人的通行，同

时要考虑交通流量和安全性。

5. 承重柱布局：地下停车场的承重柱应科学布局，以支撑结构并确保地下停

车场的安全性。

6. 安全设施配置：地下停车场的设计应考虑包括消防通道、安全出口和灭火

器等设施的配置，以应对紧急情况，确保人员安全疏散和火灾等突发事件

的应对能力。

2.1.2 柱网设置

在地库设计中，柱网的设置是至关重要的一环，它直接关系到停车场的结构

稳定性、通行便利性以及车辆与构筑物之间的净距。柱网是由多个承重柱组成

的支撑结构，用于支撑停车场的天花板和地面，并确保停车场的安全运行。

1. 柱距间净距要求：车辆与车辆之间、车辆与构筑物之间的净距应符合相关

规定，以确保车辆的安全通行和空间利用。根据规定，地下车库柱距间停放

1 辆、2 辆或 3 辆汽车时所需的最小柱距分别为 3.1 米、5.6 米和 8.1 米。

2. 承重柱布局：承重柱的布局应合理规划，均匀分布于停车场各个区域，并具

备足够的强度和稳定性以支撑停车场结构。

3. 施工和验收：施工过程中需严格按设计要求和规范进行操作，确保承重柱
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的布局、尺寸和材料符合标准。完成后需进行质量检查和验收，确保柱网的

稳定性和安全性符合设计要求。

考虑到具体的方案落地情况，柱网间距、车位面积以及通道间隔之间存在着

密切的关系，彼此相互制约，直接影响着最终的车位数量和停车场的整体效果。

2.1.3 车位排列方式

在地库排布中，为了提高设计的灵活性和高效性，本文引入了车位模块[37]这

一概念。车位模块是指一个矩形区域，内部仅能容纳同排列类型车位，并根据一

定规律进行摆放。其中主要包含水平、30°、45°、60° 和垂直等，如图 2-1。车位

模块的引入可以简化地库设计的复杂度，提高设计的灵活性和可扩展性，同时

也有利于后续的优化和调整。

(a) 45◦ 排布 (b) 30◦ 排布

(c) 竖直排布 (d) 60◦ 排布 (e) 水平排布

图 2-1 车位排列方式

根据图示计算当均容纳六车位时，各类型车位模块长宽：

sqaure90◦ = (3625, 250) (2-1)

sqaure60◦ = (300 +
3475

3

√
3, 300

√
3 + 125) (2-2)

sqaure45◦ = (1700
√

2, 425
√

2) (2-3)

sqaure30◦ = (300
√

3 + 3175, 300 + 125
√

3) (2-4)

sqaure0◦ = (3725, 250) (2-5)

其模块总面积大小排序为：sqaure90◦ < sqaure0◦ < sqaure45◦ < sqaure60◦ < sqaure30◦。

在本项目中，选择角度为 0° 和 90° 的车位模块进行排放，主要有以下原因：

1. 灵活性和空间利用率：0°和 90°的车位模块可以根据地库的形状、尺寸、出
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入口位置、承重柱位置等因素进行调整，以实现最佳的空间利用率和停车

容量。

2. 安全性和便捷性：这两种排放方式使得车位和车道之间排列紧凑、整齐，便

于承重柱的设置，确保车辆安全通行和停放，便于进出。

在 0° 和 90° 之间，我们优先选择 90° 的车位模块进行排放，原因如下：

1. 更高的空间利用率和停车容量：90°车位模块在同样的面积内能够提供更多

的停车位。

2. 进出便利性：90° 车位模块便于驾驶员操作，提高停车效率。

3. 适应性：90° 车位模块更好地配合承重柱布局，减少难以利用的空间。

2.2 深度强化学习理论

2.2.1 强化学习

强化学习是一种机器学习方法，通过智能体和环境间的不断交互，学习最

佳的行为策略。[41]与监督学习和无监督学习不同，强化学习中的反馈是交互产生

的，而并非使用预先标记的数据。这种交互过程可以形式化地描述为马尔可夫

决策过程（MDP），其中主要包含智能体、环境、状态、行为、策略、奖励等。

智能体 环境

行为

状态

奖励

策略

图 2-2 强化学习示意图

在图 2-2 所示的强化学习示意图中，智能体与环境交互，智能体根据环境状

态和奖励更新策略，以最大化累积奖励。

通常，强化学习可以被分为两大类别。其中，基于值函数的强化学习侧重于

学习状态或状态-行为对的价值，以间接确定最优策略；而基于策略的强化学习

则直接学习在给定状态下采取的行为，以最大化累积奖励。
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2.2.2 马尔可夫决策过程与贝尔曼方程

马尔可夫决策过程（MDP）描述了强化学习问题的数学框架，它的基础是

具有“无记忆性”且随机的马尔可夫过程，且相较于马尔可夫奖励过程，进一步引

入了行为这一概念。在 MDP 中，智能体在每个时间步 t 处于某个状态 st，然后

选择行为 at，环境根据状态和行为的组合给予奖励 rt+1，智能体根据奖励和下一

个状态 st+1 更新策略。MDP 可以表示为一个五元组 (S , A, P,R, γ)，表示为

P(S t+1 = s′,Rt+1 = r|S t = s, At = a) = Psa(s′, r).

贝尔曼方程（Bellman Equation）是MDP的核心，它描述了状态函数（V）或

行为函数（Q）之间的递归关系，通过将两者相关联，向智能体提供学习和决策

的基础。

对于状态值函数 V，贝尔曼方程可以表示为：

Vπ(s) =
∑
a∈A

π(a|s)(r(s, a) + γ
∑
s′∈S

P(s′|s, a)Vπ(s′)) (2-6)

对于行为值函数 Q，贝尔曼方程可以表示为：

Qπ(s, a) = r(s, a) + γ
∑
s′∈S

P(s′|s, a)
∑
a′∈A

π(a′|s′)Qπ(s′, a′) (2-7)

这些方程使智能体能够通过迭代更新值函数来优化其策略，以最大化累积

奖励。

2.2.3 深度强化学习

深度强化学习是一种结合了深度学习和强化学习的方法[42]，旨在解决复杂

环境和大型状态空间下的决策问题。[43]其核心思想是利用深度神经网络来近似值

函数或策略函数，以应对大型状态空间和连续行为空间的挑战。

在深度强化学习中，典型的基于值函数的方法包括基于深度学习的 Deep Q-

Network（DQN）和 Double DQN，这些算法已成功应用于诸如 Atari 游戏和机器

人控制等领域。而基于策略的方法则包括策略梯度方法，例如确定性策略梯度

（DDPG）和 TRPO（Trust Region Policy Optimization），这些方法在连续行为空间

和高维状态空间的问题上表现出色。
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根据强化学习的两大类型，本文选择了其中两个较为主流的算法进行介绍。

DQN算法 DQN（Deep Q-Network）是将神经网略（neural network）和Q-learning

结合，利用深度神经网络来近似值函数（Q 值函数）[42]，从而实现对复杂环境的

学习和决策。其核心思想为以下三个部分：

• 经验回放：引入经验回放机制，将智能体与环境交互得到的经验存储在经

验回放缓冲区中，并通过随机抽样的方式将这些经验用于训练深度神经网

络。这一机制的作用在于减少样本之间的相关性，从而提高训练的稳定性

和收敛速度。同时，这也使得 DQN 算法可以离线（off-line）地从存储的经

验中学习，而不需要依赖实时的环境反馈。

• 固定目标网络是 DQN 算法的关键部分之一。它使用两个神经网络来估计状

态行为值函数：一个用于选择行为（行为网络），另一个用于评估行为的价

值（目标网络）。在训练过程中，目标网络的参数会定期固定一段时间，然

后周期性地更新为行为网络的参数。这个步骤的目的是为了稳定训练过程，

防止参数的不稳定性影响算法的收敛性。

• ϵ-贪心策略：以 ϵ的概率随机选择行为，反之选择当前状态下具有最大 Q值

的行为。这一策略的作用在于在探索和利用之间取得平衡，从而更好地探

索环境并学习最优策略。

下面是 DQN 算法的基本流程，同时结合图 2-3 进行了图像化展示：

1. 初始化深度神经网络的参数。

2. 与环境交互，根据当前策略选择行为，并观察接收反馈。

3. 将 (s, a, r, s′) 存储在经验回放缓冲区中。

4. 从经验回放缓冲区中随机抽样一批数据，用于训练深度神经网络。

5. 更新行为网络的参数，使其逼近 Q 值函数。

6. 更新目标网络的参数，使其逼近行为网络的参数。

7. 重复步骤 2 6，直到满足停止条件。

PPO算法 PPO（Proximal Policy Optimization）是一种基于策略优化的强化学习

算法[44]。它通过在更新策略时引入一个剪切项，保证每次更新的策略变化在一

个可控的范围内，从而提高学习的稳定性和收敛速度。其核心思想为以下四个

部分：
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环境 行为网络 目标网络

经验回放

缓冲区

误差函数

每隔n步

拷贝数据

误差函数的梯度

图 2-3 DQN算法流程图

• 近端优化：PPO 通过限制每次策略更新的幅度，确保策略变化在一个合理

的范围内，从而防止过度更新引发的不稳定性和收敛困难。

• 剪切项：PPO引入了一个剪切项，用于限制更新前后策略的KL散度（Kullback-

Leibler Divergence），保证更新的策略变化不会过大。

• 多步优化：PPO 在更新策略时通常使用多步优化，即利用多个时序上连续

的样本来计算近似优势函数，提高优化的效率和稳定性。

• 并行化：PPO 算法具有出色的并行化性能，可以有效地利用多核 CPU 或分

布式计算资源，加速算法的收敛速度和训练效率。

下面是 PPO 算法的基本流程，同时结合图 2-4 进行了图像化展示：

1. 初始化策略函数的参数。

2. 与环境交互，根据当前策略选择行为，并观察环境的反馈。

3. 计算策略函数的梯度，并根据剪切项和近端优化的原则更新策略参数。

4. 重复步骤 2-3，直到满足停止条件。

2.3 决斗网络

决斗网络（Dueling Network）是一种深度强化学习架构，它通过分离值函数

和优势函数的学习来实现，从而提高学习的效率和稳定性，如图 2-5 所示。

传统的 Q-learning直接学习一个行为值函数 Q(s, a)，但这种方法可能会忽视

了一个重要的事实，即在很多情况下，无论采取什么行为，状态的价值都是相同

的。因此，行为值函数可进一步分解为状态值函数 V(s) 和优势函数 A(s, a)。状

态值函数表示当前状态的价值，而优势函数用于与其他行为进行比较，计算与

其他行为相比的价值。
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环境

在线 策略网络

参数：

Rollout 

缓冲区

Actor

目标 策略网络

参数：

优化器

软更新

更新： 梯度更新：

在线 策略网络

参数：

Critic

目标 策略网络

参数：

优化器

软更新

更新： 梯度更新：

更新：

梯度

图 2-4 PPO算法流程图

network

Dense1

Dense1

feature

图 2-5 决斗网络示意图

决斗网络的架构包含两个独立的神经网络，一个用于学习状态值函数，另一

个用于学习优势函数。这两个网络共享底层的特征提取层，但有各自的输出层。

最后，通过一个特殊的聚合层将这两个网络的输出合并，以得到行为值函数。

决斗网络的优点是，它可以更准确地学习状态值函数和优势函数，从而提高

学习的效率和稳定性。此外，由于它可以分别学习状态值函数和优势函数，因此

它可以更好地处理那些状态值变化大但优势函数变化小的情况，从而提高智能

体的性能。

2.4 优先级经验回放

优先级经验回放（Prioritized Experience Replay，简称 PER）改进了传统的经

验回放机制。在传统的经验回放中，智能体从其经验池（也称为回放缓冲区）中

均匀随机地抽取过去的经验进行学习。然而，这种方法忽略了一些经验可能比
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其他经验更重要的事实。而优先级经验回放通过为每个经验分配优先级，并根

据这些优先级来抽取经验，从而解决了这个问题。

SumTree 在 PER中，SumTree常被用于存储和抽取经验。SumTree是一种特殊

的二叉树，其每个节点的值等于其子节点的值之和。叶节点存储经验的优先级

（通常为 TD 误差），非叶节点存储其子节点优先级之和。如图 2-6 所示：

49

6

51

43

367

32 324

24

24-6=18

18-7=11

图 2-6 SumTree示意图

经验的抽取过程基于其优先级，优先级总和被分为等量的区间，每个区间内

随机选取一个数，然后在 SumTree 中找到对应的经验。例如，假设抽取 3 个经

验，并按照优先级总和（在此例中为 49）分为 3个区间：[0, 16], [16, 32], [32, 49]。

在每个区间内随机选取一个数，然后在 SumTree 中找到对应的经验，若大于左

节点，则向右，并将当前数值减去左节点数值，否则向左，直到找到一个叶节点。

通过这种方式，可在每个区间内进行均匀采样，最后得到 3 个经验。这样，

优先级高的经验就有更高的概率被抽取到。

优先级的更新 在 PER 中，经验的优先级是动态更新的，其依据是智能体的学

习过程中计算的 TD 误差。TD 误差，即智能体预测的 Q 值与实际 Q 值之间的差

距，可以用以下公式表示：

T Derror = r + γ ·max
a′

Q(s′, a′) − Q(s, a) (2-8)

经验的优先级根据 TD 误差的大小进行调整，TD 误差大的经验优先级提高，

反之则降低。在 SumTree上更新时，需先找到这个经验对应的叶节点并更新，再

递归更新所有包含该叶节点的非叶节点的值。优先级的更新公式如下：
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P(i) = |T Derror| + ϵ (2-9)

其中，P(i) 是第 i 个经验的优先级，|T Derror|是 TD 误差的绝对值，ϵ 是一个

很小的正数，用来确保优先级永远不会是 0。

通过这种方式可以确保 SumTree 始终反映了所有经验的最新优先级，从而

使得优先级高的经验有更高的概率被抽取到。

重要性采样权重 在优先级经验回放（PER）中，重要性采样权重（ISW）起到

关键作用，它不仅影响经验的选择，也调整学习过程。ISW为每个经验计算一个

权重，用于调整学习目标。

ISW 的计算公式如下：

IS W(i) = (N · P(i))−β (2-10)

其中，N 是经验的总数，P(i) 是第 i 个经验的优先级，β是一个介于 0 和 1

之间的参数，用来控制重要性采样权重的影响程度。

ISW 的主要作用是平衡各经验在学习过程中的影响，避免优先级高的经验

被过度采样，优先级低的经验被忽视。通过 ISW，所有经验都有被学习的机会，

从而使得智能体可以从所有的经验中学习。

在实际应用中，每个更新步骤开始时，先计算所有经验的 ISW，然后在计算

学习目标时使用这些权重，以确保每个更新步骤都考虑到所有经验的优先级。

2.5 工具选型

2.5.1 Pytorch

PyTorch是一款基于 Python的库，以其在科学研究、教育和工业界广泛应用

的深度学习框架而闻名。它提供了基于数组的编程模型，通过 GPU 加速实现微

分功能，并与 Python 生态系统中的自动微分紧密集成。同时，PyTorch 自然地与

标准绘图、调试和数据处理工具集成，采用命令式编程模型。支持与外部库双向

交换数据，用户可以根据项目需求或性能要求自由更换组件。PyTorch 实现了张

量数据结构、GPU 和 CPU 操作符以及基本的并行原语。它的自动微分系统包括

对大多数内置函数的梯度计算，具有立即执行动态张量计算的能力，性能上与

当前最快的深度学习库相媲美，在研究社区中备受欢迎（如 2019 年 ICLR 提交
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的 296 篇论文中提到的[45]）。

在本项目中，本文选择使用 Pytorch 实现自定义的深度学习模型，并便捷地

处理高维输入输出，同时利用分布式训练在多个 GPU 上并行训练，为项目实现

提供了高效可靠的解决方案。

2.5.2 pyautocad

pyautocad[46]是一款专注于与 AutoCAD 软件交互的 Python 库，通过 Auto-

CAD 的 COM 接口实现对 AutoCAD 对象模型的访问和操作。具有多版本支持、

执行 AutoLISP 代码的功能，其直观且方便的 API 设计使得通过 Python 直接调

用 AutoCAD 的对象和方法变得简便。尤其适用于需要自动化处理 CAD 图纸的

项目，拥有丰富的社区支持和文档资源，为开发人员提供了可靠的工具。

在本项目中，pyautocad通过利用与 AutoCAD的强大交互能力，高效地实现

对 CAD图纸的自动修改和处理，也便于生成后的进一步修改。pyautocad为项目

提供了便捷而可靠的解决方案，使得与 AutoCAD 集成的开发变得更加顺畅。

2.5.3 AutoCAD

AutoCAD是由 AutoDesk公司开发的计算机辅助设计（CAD）软件，广泛应

用于建筑和土木工程等领域。它提供了强大的绘图和建模工具，可用于创建、编

辑和分析二、三维设计。其用户友好的界面和丰富的功能集使得设计师能够高

效地进行各种设计任务，从简单的图纸绘制到复杂的建筑模型。

在该项目中，AutoCAD 提供了强大的绘图和建模工具，通过对于绘制在

AutoCAD中图纸，使得设计师能够轻松编辑并更改生成后的图纸。其支持 DWG

格式的特性也确保了设计图的广泛可用性。此外，AutoCAD 的灵活性和可扩展

性使其能够与其他工具和编程语言进行集成，如通过 pyautocad 连接 Python 脚

本，实现与算法代码的交互。这种整合为项目提供了便捷的工具，使得设计和修

改车库布局更加直观、高效。AutoCAD 在车库设计项目中的应用为设计师提供

了一个全面的平台，满足各种设计需求，从而提高了设计效率和质量。
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第 3章 基于智能体行为导向的车位布局

3.1 地库环境构建

3.1.1 问题描述

地库排布问题的输入为 CAD图纸，但由于图纸情况较为复杂，存在着斜边、

障碍等，同时道路、车位、柱网等尺寸都不相同，因此需要简化图纸，便于后续

处理。本文将按照如下步骤进行地库环境矩阵化：

1. 首先，根据给定的边界内部点，确定地库边界，其中，包含该点的最大多边

形区域记为 S boundary。

2. 其次，遍历获取图中的障碍块 S bar = {S j
bar| j ∈ {1, 2, . . . , nbar}} 与其对应的

建筑集 S j
build = {S

j
buildi
| j ∈ {1, 2, . . . , nbuild}}，以及出入口 S ent = {S j

ent| j ∈

{1, 2, . . . , nent}}，其中 ∀S j
buildi
⊆ S j

bar。

3. 接着，根据当前坐标轴，寻找 S boundary 的轴对齐外接矩形 S rec，其平行于 x

轴长度为 lengthx，平行于 y 轴长度为 lengthy。并以 µ = 0.50m 的精度[47]对

S rec、S bar、S ent 进行矩阵化操作，确定了矩阵 S rec 的行列数分别为 m、n, 其

中 m = ⌈ lengthy

µ
⌉，n = ⌈ lengthx

µ
⌉，矩阵化结果如图 3-1 所示。

出入口

边界

障碍

地库轮廓

图 3-1 图纸矩阵化示例图

4. 同时，为了初始化 S rec 得到初始状态矩阵 S 0
state，需针对每个地块 S (i, j)

cell =

{(x0, y0), (x1, y1)}定义不同的标记，其中 (x0, y0) 为该地块左下角坐标，(x1, y1)

为该地块右上角坐标。若地块位于出入口 S ent 区域，则标记为-3；若地块位

于边界 S border 区域，则标记为-2；若地块位于障碍区域 S bar，则标记为-1；

若地块已被铺设为道路 S road，则标记为 1；若地块已被放置为车位 S car，则

被标记为 2；其余为空地 S space，标记为 0。矩阵 S state 中所有网格的状态标
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记如公式 3-1 所示，其计算或放置优先级如表 3-1 所示。

S state(i, j) =



−3, S (i, j)
cell ∈ S space

−2, S (i, j)
cell ∈ S border

−1, S (i, j)
cell ∈ S bar

0, S (i, j)
cell ∈ S space

1, S (i, j)
cell ∈ S road

2, S (i, j)
cell ∈ S car

, i ∈ [0,m), j ∈ [0, n) (3-1)

表 3-1 不同地块含义及优先级

标记 含义 优先级

-3 出入口 3
-2 边界 1
-1 障碍 2
0 空地 5
1 道路 4
2 车位 6

5. 完成以上初始化后，智能体便于该图中边铺设道路，边放置车位。最终生成

的状态矩阵 S n
state 如图 3-2 所示。

2 2 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

2 2 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 -1 -1 -1 2 2 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 -1 -1 -1 1 1 2 2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 2 2 0 1 1 2 2 0 0 0 0 0 0 0

1 1 2 2 2 1 1 2 2 2 2 2 -1 -1 -1 0

1 1 2 2 2 1 1 2 2 2 2 2 -1 -1 -1 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2

2 -1 -1 -1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 2

2 -1 -1 -1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 -2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -3 -3 2 2 -2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -3 -3 2 2 -2

-2 -2 -2 -2 -2 2 2 2 2 2 2 -3 -3 0 0 -2

出入口

边界

障碍

空地

道路

车位

地库轮廓

图 3-2 状态矩阵示例图

3.1.2 约束条件

在地库车位排布问题中，主体部分包括道路 R = {Rk|k = {1, 2, . . . , nroad}}、车

位 Pm = {Pk
m|k = {1, 2, . . . , ncar}}、障碍 S bar，本文主要考虑以下三个约束条件：

内在约束 确保道路的连通性和车位间的独立性。

• 道路：为保证道路的连通性，算法中的智能体会向相邻网格移动，从而确保
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道路构成一个连通图。

• 车位：为精确记录车位的位置，本文使用具体的车位坐标进行存储，即 Pk
m =

{(x0, y0), (x1, y1)}，其中 (x0, y0) 为车位的左下角坐标，(x1, y1) 为车位的右上角

坐标。在 S state 中，为了便于后续处理，本文需要对每个车位进行网络切割

并标记。为确保车位的有效使用，车位间不能重叠，即

∀Pi
m, P

j
m ∈ Pm, i , j, Pi

m ∩ P j
m = ∅,

车位只可相邻排布，既保证了足够的停放空间，又确保交通流畅。

交叉约束 道路、障碍和车位两两互不相交。

• 道路与障碍：需保证道路不被障碍遮挡，即

∀S i
bar ∈ S bar,∀R j ∈ R, S i

bar ∩ R j.

• 道路与车位：为同时保证道路和车位的空间占用，需避免两者重合，即

∀Pi
m ∈ Pm,∀R j ∈ R, Pi

m ∩ R j.

• 障碍与车位：为保证车位尺寸达到标准，需保证放置位置不与障碍重合，即

∀Pi
m ∈ Pm,∀S j

bar ∈ S bar, Pi
m ∩ S j

bar.

包含约束 为保证道路、障碍和车位的有效性，需保证其均位于边界内，即

∀R j ∈ R,∀S i
bar ∈ S bar,∀Pk

m ∈ Pm,R j ∪ S i
bar ∪ Pk

m ⊆ S boundary.

3.2 智能体行为导向的车位排布算法

在地库排布问题中，智能体仅需要进行道路铺设任务，根据当前智能体铺设

道路时的朝向、行为和位置，判断当前道路周围应如何放置车位。

3.2.1 车位铺设方向选择

智能体的大致行为可以分为直行和转弯两种，其中直行行为是指智能体在

当前位置沿着当前方向直行，转弯行为是指智能体在当前位置转向。
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若是直行，则只需在道路两侧铺设，如图 3(a)，若是转向，则需在道路外侧

铺路，如图 3(b)。

待铺设
区域

待铺设
区域

上一步剩余区域

(a) 车位直行铺设

上一步剩余区域

待铺设
区域

待铺设
区域

(b) 车位转向铺设

图 3-3 车位铺设示意图

3.2.2 无障碍的车位布局

在无障碍的情况下，可进行更自由地布置车位。具体来说，先向道路两侧拓

展一个车位宽和道路长的矩形区域，然后在这个区域内布置车位。

直行放置 在直行铺设车位时，从当前道路两侧的基础排布点开始计算，如图 3-

4 所示。其中，图 3-4 (a) 展示了铺设前车位放置的情况，图 3-4 (b) 展示了当前

步在待铺设区域内铺设车位后的情况。

待铺设
区域

待铺设
区域

当前道路两侧
基础排布点

(a) 铺设前车位放置状况

当前道路两侧
基础排布点

(b) 铺设后车位放置情况

图 3-4 无障碍直行铺路过程

转向放置 在转向铺设车位时，向需铺设的边拓展一个车位宽和道路长的矩形

区域，也同样从基础排布点开始计算车位的位置，如图 3-5所示。其中，图 3-5 (a)

展示了铺设前车位放置的情况。铺设总体分为两步，第一步铺设转向前外侧区

域，并在铺设完成后重置转向后的两侧道路初始排布位置，其中内侧取决于上

一边最后的车位，外侧则取决于转弯点，如图 3-5 (b) 所示；第二步铺设转后前

外侧区域，如图 3-5 (c) 所示。
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待铺设
区域

待铺设
区域

当前道路两侧
基础排布点

(a) 铺设前车位放置状况

待铺设
区域

当前道路两侧
基础排布点

(b) 转向前外侧车位放置情况及基础排布点
设置

当前道路两侧
基础排布点

(c) 转向后外侧车位放置情况及基础排布点设
置

图 3-5 无障碍转向铺路过程

3.2.3 有障碍的车位布局

在有障碍的情况下，便有更多的限制因素，以避免与障碍物发生冲突。具体

来说，需要根据障碍物到道路的距离，以及车辆的宽度和长度，来确定车位的布

置方式。

直行放置 在直行铺设车位时，本文将情况归纳为以下 3种，如图 3-6所示。记障

碍物到道路的距离为 d，车辆宽度为 carwidth，车辆长度为 carlength。若 d < carwidth，

则无法容纳任何车辆，该区域作废，从障碍的另一侧开始放置；若 d < carlength，

则可容纳横向车位，即平行于道路，在障碍和道路之间沿道路铺设横向车位；若

d ≥ carlength，则表示向外拓展的区域内无障碍，与3.2.2直行铺设中情况相同，则

可正常铺设纵向车位，即垂直于道路。其中，此处的障碍物包含边界、障碍和车

位。

转向放置 在转向铺设车位时，本文需要特别注意内侧有障碍物的情况。如图 3-

7 所示，与3.2.2转向铺设中情况相似，但在转弯时，如果相较于最后的车位，障

碍离转向处更近，则仅在第一步转向前车位放置完毕后有所不同，需将该内侧

起始点移至障碍物在智能体转向后的朝向一侧，即图 3(b) 中的障碍物的左侧。
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𝑑 < 𝑐𝑎𝑟_𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ

障碍物

(a) 距离小于车位宽度

𝑑 < 𝑐𝑎𝑟_ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡

障碍物

(b) 距离小于车位长度

𝑑 > 𝑐𝑎𝑟_ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡

障碍物

(c) 距离大于等于车位长度

图 3-6 不同障碍与道路距离的直行铺设情况

待铺设
区域

待铺设
区域

当前道路两侧
基础排布点

障碍物

(a) 铺设前车位放置状况

待铺设
区域

当前道路两侧
基础排布点

障碍物

(b) 转向前外侧车位放置情况及基础排布点设
置

当前道路两侧
基础排布点

障碍物

(c) 转向后外侧车位放置情况及基础排布点设
置

图 3-7 有障碍转向铺路过程

3.2.4 柱网的布置

在设计车位布局时，柱子的位置是一个重要的考虑因素，因为它们对车位的

数量和布局有直接影响。如图 3-8 所示，根据车位的朝向，需要添加的柱子的位

置会有所不同。对于横向车位，为了保证车辆的安全和方便，至少每三个车位放

置一个柱子，如图 3-8 (a) 所示。而对于纵向车位，由于空间的限制和车辆的行

驶方向，需在每个车位之间都放置一个柱子，如图 3-8 (b) 所示。

直行放置 在直行铺设车位时，需在每条道路两侧，预先放置与行进方向相反侧

的柱子，然后再放置车位。这样做的目的是为了确保车位的安全和方便。同时，

22



浙江理工大学本科毕业设计（论文）

(a) 纵向车位的柱网铺设 (b) 横向车位的柱网铺设

图 3-8 柱网铺设

在放置柱子之前，还需要判断当前是否还可以继续放置车位，以最大化车位的

数量。如图 3-9 所示，是直行时柱网的放置示意图。

未满足最少柱
网放置要求

未满足最少柱
网放置要求

(a) 未满足最少柱网放置要求

满足最少柱网放置
要求铺设的柱子

满足最少柱网放置
要求铺设的柱子

(b) 满足最少柱网放置要求

图 3-9 直行时柱网的放置

转向放置 在转向铺设车位时，柱网的放置与直行放置基本相同，但还需额外考

虑转向的影响。具体来说，需要判断当前道路最后的车位朝智能体转弯前朝向

一侧是否可以放置一个柱子。如果可以，就在放置一个柱子；反之，则将最后一

个车位移除，然后再紧接着车位放置一个柱子（若移除后是柱子，则不进行其他

操作）。如图 3-10 所示，是转向时向街边两侧放柱子的示意图。
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转
弯
的

柱
子

(a) 转向街边两侧均可放柱子

转
弯
的

柱
子

超
出
铺

设
道
路

转
弯
的

柱
子

(b) 转向街边两侧无法放柱子

图 3-10 转向时向街边两侧放柱子
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第 4章 基于 PER-D3QN的道路铺设算法

为了解决地库车位排布问题，本文使用了深度强化学习中的一种算法——优

先经验回放-决斗双重深度 Q网络（Prioritized Experience Replay - Dueling Double

Deep Q-Network，简称 PER-D3QN）。在这个模型中，本文设计了一个神经网络

来处理输入的状态信息，并输出各个行为相应的 Q 值。

在地库车位排布问题中，本文将车位排布的过程抽象为一个强化学习问题。

在这个问题中，本文定义了状态空间和行为空间，以及智能体的奖励机制，从而

构建了一个完整的强化学习模型。

4.1 状态空间和行为空间

在模型中，状态空间和行为空间是两个关键的概念，它们定义了智能体的决

策环境和可能的行为。

4.1.1 状态空间

状态空间是智能体环境感知的核心，它包含了丰富的环境元素信息，如车

位、道路、空地、障碍、边界和出入口等。每个元素都被赋予了一个特定的数值，

以表示其在环境中的位置和状态。这种数学表达方式使得复杂的环境信息得以

简化，从而方便智能体进行处理和理解。

状态空间主要由三个部分构成：以智能体为中心的 11 × 11 状态矩阵信息、

智能体距离四周障碍、车位、边界等的距离信息、以及智能体的朝向信息。这些

信息共同构成了智能体的环境感知，为智能体的决策提供了必要的信息。

对于 11 × 11 状态矩阵信息，假设道路宽度为 M，当前步所在矩阵为

S cur =
{
S (o,p)

state |mi ≤ o ≤ mi + M,m j ≤ p ≤ m j + M
}
.

因此，当前周边状态矩阵信息为

S 11aro =
{
S (o,p)

state |mi − 5M ≤ o ≤ mi + 6M,m j − 5M ≤ p ≤ m j + 6M
}
.

当框取的矩阵超出边界时，边界外元素也置为边界。其拓展及未拓展情况如图 4-1

所示。

四周距离信息是通过在环境中向四周遍历得到的，遍历过程会在当前位置
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超出图纸部分

图 4-1 四周状态矩阵及拓展示意图

为障碍、车位、边界时停止。智能体的朝向信息用于模拟智能体在环境中的行

为。

这种状态空间的设计使得智能体能够有效地感知其周围环境，从而做出更

加合理和高效的决策。

4.1.2 行为空间

行为空间则定义了智能体可以采取的所有行为。在模型中，智能体可以选

择向前、向左或向右三个方向进行移动。每个行为都对应了一个特定的行为，例

如，向前表示智能体向前移动一步，向左表示智能体向左转向，向右表示智能体

向右转向。通过在行为空间中选择不同的行为，智能体可以根据当前的状态信

息，做出最优的决策，从而有效地进行车位排布。

4.2 网络结构

本文设计了一个由多个主要部分组成的神经网络模型，如图 4-2 所示。该模

型通过将周围信息放入状态矩阵信息提取网络，并同四周距离一期放入特征融

合网络，最后输出各行为的 Q 值，以指导智能体进行车位排布。

4.2.1 数据初始化

神经网络的输入由两部分信息组成：一部分是智能体距离四周障碍、车位、

边界等的距离信息，另一部分是以智能体为中心的 11 × 11 的状态矩阵信息。状

态矩阵包含了智能体周围的环境信息，如车位、道路、障碍物和边界等的位置信

息。
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cat

价值函数 优势函数

周围11*11

四周距离 conv

max_pool

conv

max_pool

flatten

特
征
提
取
网
络

dense

dense

特
征
融
合
网
络

数
据
初
始
化

噪声网络

relu

relu

噪声网络

Q值

图 4-2 网络结构示意图

视角一致 为了模拟汽车在实际环境中的视野范围，本文还获取了智能体当前

的朝向信息。这样，智能体就可以根据自己的朝向来理解和判断周围的环境，从

而更好地进行决策。

在处理输入信息的过程中，本文采用了一种特定的策略以适应智能体的视

角，如图 4-3所示。首先，设定智能体的默认朝向为向上。随后，需将以智能体为

中心的 11 × 11 的状态矩阵进行旋转，使得智能体朝向始终保持向上。同样，对

距离信息也进行类似的处理，将其调整为相对于智能体朝向的 [前，左，后，右]

的顺序。

通过这种方式，本文实现了一种视角一致的信息处理方式，使得智能体无论

在何种朝向，都能以一致的方式理解其周围的环境。这大大简化了智能体的决

策过程，使其能够更有效地进行学习和决策。

独热编码 在处理状态矩阵时，本文采用了独热编码策略。由于状态矩阵中的元

素是离散的，直接输入到神经网络可能会导致模型难以理解其含义。因此，将每

个元素转换为一个独热编码向量，这样可以更直观地表示其在环境中的位置和

状态，如图 4-4 所示。

通过这种方式，神经网络模型可以有效地处理和理解输入的状态信息，从而

为智能体提供更准确的决策依据。这种处理输入信息的策略，使得模型能够更
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周围11*11

四周距离

旋转

周围11*11

四周距离

0 0 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

0 0 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

0 0 -1 -1 -1 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

0 0 -1 -1 -1 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 0

0 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 -2

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -3 -3 0 0 -2

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -3 -3 0 0 -2

-2 -2 -2 -2 -2 0 0 0 0 0 0 -3 -3 0 0 -2

图 4-3 视觉一致性示意图

含义 标记 转正 编码

出入口 -3 0 100000

边界 -2 1 010000

障碍 -1 2 001000

空地 0 3 000100

道路 1 4 000010

车位 2 5 000001

2 2 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

2 2 0 0 0 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 -1 -1 -1 2 2 0 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 -1 -1 -1 1 1 2 2 -2 -2 -2 -2 -2 -2 -2

1 1 2 2 0 1 1 2 2 0 0 0 0 0 0 0

1 1 2 2 2 1 1 2 2 2 2 2 -1 -1 -1 0

1 1 2 2 2 1 1 2 2 2 2 2 -1 -1 -1 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2

2 -1 -1 -1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 2

2 -1 -1 -1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 -2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -3 -3 2 2 -2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -3 -3 2 2 -2

-2 -2 -2 -2 -2 2 2 2 2 2 2 -3 -3 0 0 -2

独热编码

图 4-4 独热编码示意图

好地理解和处理复杂的环境信息，从而更好地进行决策。

4.2.2 特征提取网络

在神经网络模型中，特征提取是一个关键的步骤。为了从初始化后的数据中

提取有用的特征，网络中引入了一个卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

简称 CNN）。首先，通过两个卷积层进行特征提取。每个卷积层都包含了一组卷

积核，这些卷积核可以在输入数据上滑动，从而提取出不同的特征。在每个卷积

层后连接一个最大池化层，用于降低特征维度，同时保留最重要的信息，在保证

减少模型计算复杂度的同时，避免过拟合。

经过卷积和池化操作后，得到了一组二维的特征图。将这些特征图进行平坦
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化操作，将其转换为一维向量，方便与一维的四周距离信息进行连接，作为后续

特征融合网络的输入。

通过这种方式，模型能有效提取状态矩阵中的特征，从而更好地理解和判断

智能体的周围环境，为智能体的决策提供更准确的依据。

4.2.3 特征融合网络

本文设计了一个特征融合网络，该网络将特征提取网络的输出与四周距离

信息进行拼接，使得模型能够同时考虑到智能体的局部环境和全局环境，从而

做出更全面的决策。

特征融合网络主要由两个全连接层组成，它们的任务是进一步提取和整合

特征。全连接层通过进行线性变换，将融合后的特征转换为新的特征空间，这种

转换可以帮助模型学习到更复杂的特征和模式，从而提高模型的性能。本文还

在全连接层之后引入了 ReLU 非线性激活函数，以增加模型的非线性表达能力。

这种处理方式使得模型能够更好地理解和判断智能体的周围环境，为智能体的

决策提供更准确的依据。

通过这种方式，模型可以有效地处理和理解输入的状态信息，从而为智能体

提供更准确的决策依据，进一步提高车位排布的效率和质量。

4.2.4 噪声网络及输出

在特征融合后，引入了一个噪声网络层，以增强模型的探索能力。在强化学

习中，探索是关键，因为它使模型有可能发现更优的策略。然而，过度的探索可

能导致模型训练过程中的不稳定性。为了解决这个问题，本文采用了噪声网络，

它在训练过程中向模型的权重和偏置添加参数化噪声，以增强模型的探索性。

噪声网络是一个带有参数化噪声的线性层，它在训练过程中向权重和偏置

添加噪声。这种噪声不是固定的，而是作为模型的一部分进行学习和优化。这意

味着，随着训练的进行，模型可以学习如何最好地利用这种噪声来增强其探索

性，同时保持其性能的稳定性。

在每次前向传播过程中，如果模块处于训练模式，它会重置噪声并将噪声添

加到权重和偏置的均值上。如果模块处于评估模式，它将只使用权重和偏置的

均值。这种设计使得模型在训练时能够增强探索性，而在评估时保持稳定性。

最后，本文采用了决斗网络架构来进行决策。这种架构能够让模型更准确地
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估计每个行为的价值。通过这种方式，本文的模型可以有效地处理车位排布问

题的状态信息，并输出相应的行为值，从而指导智能体进行有效的车位排布。

4.3 奖励设计

在模型中，设计了一个奖励评价体系来评估每一轮算法放置道路的效果。

在强化学习中，奖励与惩罚机制的结合设置至关重要，因为它们协同作用，

引导智能体学习最优策略。奖励机制通过正向激励来强化正确行为，帮助智能体

识别并重复有助于实现目标的行为，从而提升策略的整体质量。另一方面，惩罚

机制通过负向激励来抑制错误行为，促使智能体快速识别并避免低效或有害的

行为，加速学习过程的收敛。奖励和惩罚的结合不仅有效地平衡了探索与利用，

确保智能体在不同环境中高效学习，还通过规避高风险行为提升了系统的安全

性和可靠性。

本文中的奖励评价体系主要包括两个部分：车辆（Car）和交通（Traffic）[48]。

每一步的具体奖励计算公式如下所示：

Ri = αcCari + αtTra f f ici (4-1)

交通部分则主要反映了当前的道路铺设情况，包括直路奖励 Tlinearity、道路

过宽惩罚 Tspace 和重复铺设惩罚 Toverlap

Tra f f ici = βlTlinearityi + βsTspacei + βoToverlapi (4-2)

其中 αc、αt、βl、βs、βo 为权重参数。

由于状态矩阵中每个元素表示精度大小的方形，当智能体铺设道路时，每

一步均为道路宽度大小的方形，因此一步中包含 M × M 个精度大小的方形。当

第 i 步时，其左下角标记点位于第 mi 行 ni 列，定义其所在的方格为 Bi，其中第

k 行 l 列为

bi
kl = S (mi+m,ni+n)

state .
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4.3.1 车辆

车辆部分主要考虑的是车位数量变化，当第 i 步时，其公式为：

Cari =


Nci − Nci−1, i ≥ 2

0 i = 1
(4-3)

公式中，Nci 表示第 i 步车辆数。当式子返回的值大于 0 时，表示该步导致

车辆数增加，为奖励；当值小于 0 时，表示该步导致车位减少，变为惩罚；否则

车位数不变，不影响。

4.3.2 交通

直路奖励 当智能体在道路上行走时，需要保证道路的连通性，即道路尽量不断

裂的情况。为了实现这一目标，本文设计了直路奖励机制，以鼓励智能体铺设连

续的道路，如图 4-5 。

图 4-5 直路示意图

当第 i 步时，奖励为

Tlinearityi =(Ui−1(o, p) ∧ Di−1(o, p) ∧ ¬Li−1(o, p) ∧ ¬Ri−1(o, p))∨

(¬Ui−1(o, p) ∧ ¬Di−1(o, p) ∧ Li−1(o, p) ∧ Ri−1(o, p)).
(4-4)

实际计算中，需考虑上一步的相邻路块中是否全为道路，即从宏观上与相邻

路块联通。设 U、D、L、R 为方格 B 的上、下、左、右方格。若对向方向均为道

路，则返回 1，为奖励；否则，返回 0，不影响。

道路过宽惩罚 道路过宽惩罚主要考虑的是道路的宽度是否超过了预设的最大

宽度，如图 4-6 所示：
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𝑊

𝑊max

图 4-6 道路过宽示例图

当第 i 步时，公式如下：

Tspacei =


−1, i ≥ 2 ∧ (Wi−1 > Wmax)

0 otherwise
(4-5)

公式中，Wi−1 表示第 i − 1 步的道路宽度，Wmax 表示最大道路宽度。当式子

返回-1 时，表示第 i − 1 步的道路宽度超过了预设的最大宽度；否则，道路未过

宽 Tspace = 0。

虽然利用广度优先遍历全图能计算获得道路是否过宽的信息，但效率过低，

而本文想仅通过当前步附近的信息进行计算，仅凭临近方块无法判别道路是否

过宽，例如直行后，与先前走过的道路连结时，当前方格三向均为道路，但并未

产生过宽的道路，如图 4-7 (a) 所示；再如转弯后，其一侧为道路，但此时也并

无过宽道路，如图 4-7 (b) 所示。

𝒔𝟏 𝒔𝟐

(a)

𝒔𝟏𝒔𝟐−𝟏 𝒔𝟐−𝟐

𝒔𝟐−𝟑

(b)

图 4-7 道路未过宽

在实际计算中，通过通过当前步，推断前一步周围是否存在重复区域。假设

道路过宽判别矩阵为 S overlap，False 为道路未过宽（图中用 0 表示），True 为道路
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过宽（图中用 1 表示），当前步覆盖的区域为当前区域，而当前区域后侧一排的

两侧区域为检查区域。在智能体的每一步中，需进行如下步骤的判断：

1. 重置 S overlap 所有元素为 False；

2. 将 S overlap 中当前区域的元素重置为 False；

3. 判断 S state 中检查区域是否均为道路，若是，则跳转至4，否则，智能体继续

行进；

4. 判断 S overlap 中检查区域是否存在过宽的道路，若是，则跳转至5，否则，智

能体继续行进；

5. 从智能体朝向的一侧开始，遍历 S state 中智能体朝向反向黄色区域中的网格。

若全为道路，则智能体继续行进，如图 4-8 (a) 所示，否则，跳转到6。

6. 从智能体朝向反向的一侧开始，遍历 S state 中智能体朝向黄色区域中的网格。

若为道路，则在 S overlap 中标记为过宽，如图 4-8 (a) 所示，否则，智能体继

续行进。

0 0 0 2 -1 -1 -1 0

0 0 0 2 -1 -1 -1 0

0 2 2 1 1 1 1 0

0 2 2 1 1 1 1 2

0 0 0 1 1 1 1 2

0 0 0 1 1 1 1 2

0 0 0 0 0 1 1 2

0 0 0 0 0 1 1 -2

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

状态矩阵

道路过宽判别矩阵

当前智能体朝向

之前智能体朝向

检查区域

当前区域

(a)

0 2 2 2 -1 -1 -1 0

0 2 2 2 -1 -1 -1 0

2 1 1 1 1 1 1 0

2 1 1 1 1 1 1 2

2 1 1 1 1 1 1 2

2 1 1 1 1 1 1 2

2 1 1 1 1 1 1 2

2 1 1 1 1 1 1 -2

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

状态矩阵

道路过宽判别矩阵

当前智能体朝向

之前智能体朝向

检查区域

当前区域

(b)

图 4-8 道路是否过宽判别示意图

重复铺设惩罚 重复铺设惩罚主要关注的是智能体是否再次抵达已经铺设过的

道路，如图 4-7 (a) 所示，其目的为增加探索性。当第 i 步时，惩罚为

Toverlapi = −
∑

m,n 1[Bstatei(m, n) = 1]
M2 . (4-6)
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公式计算了当前步骤中已铺设道路的比例，用于精确评估智能体是否重新

进入已铺设的道路。已铺设道路的比例越高，惩罚就越大。

4.4 算法流程

PER-D3QN 算法流程与 DQN 基本一致，具体流程如下：

在训练开始前，首先初始化状态 s1，该状态包含智能体周围 11 × 11 的状态

矩阵 squ_aro、智能体距离四周障碍、边界、车位等的距离 dis_aro、智能体当前

朝向 ori 以及初始奖励 r1。同时，设置结束状态 d 为 False。

在第 t 轮训练中，智能体根据当前状态 st，利用 D3QN算法选择最优行为 at。

执行行为 at 后，环境返回新的状态 st+1、奖励 rt 和结束状态 d。智能体根据当前

的行为和位置，在道路周围铺设车位。然后，将经验 (st, at, rt, st+1) 以最大优先级

pt = maxi<t pi 存储在优先级经验回放池 D 中。将 st+1 设为新的当前状态，重复上

述步骤，直到优先级经验回放池被填满。

当优先级经验回放池被填满后，开始周期性地更新网络参数。首先，根据优

先级在 D 中进行抽样，采样概率 P(i) 与优先级 P 成正比。然后，为每个经验计

算一个重要性采样权重（ISW）。将抽样得到的奖励 rt 和新的状态 st+1 输入目标

网络，计算新的 Q 值。接着，将这个 Q 值输入行为网络，计算 TD 误差并更新

相应经验的优先级。这个过程中，目标网络的参数也会进行更新，以保持网络的

稳定性。

在未来的时间步中，智能体继续与环境交互，产生新的经验并将其存储在经

验回放池中。随后，从经验回放池中抽样以更新行为网络，并周期性地使用行为

网络来更新目标网络。这一过程持续进行，直到模型收敛。

其伪代码如算法4-1所示。
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算法 4-1 PER-D3QN
Input: 智能体周围 11 × 11的状态矩阵 squ_aro，智能体距离四周障碍，边界，车位

等的距离 dis_aro，智能体当前朝向 ori

Output: 总奖励数和 PER-D3QN的参数 θ

1 初始化环境 Env，经验回放池 D，行为网络 Q权重参数 θ，目标网络 Q′权重参数 θ′;

2 设置总迭代轮次 T，折扣因子 γ，ISW影响因子 α，目标网络更新频率 C，批量取

样大小 m，经验回放池大小 k，当前步数 step，软更新参数 τ;

3 for t ← 1 to T do

4 初始化 Env，获取观测值 s1 = (squ_aro, dis_aro, ori)，初始奖励 r1，结束状态

d = False;

5 step = 0;

6 while not d do

7 根据当前策略 π选择行为 at = arg maxat Q(st, a; θ);

8 在环境执行行为 at，获取新的观测值 st+1 和奖励 rt，以及结束状态 d;

9 根据智能体行为和位置，在周边铺设道路;

10 将经验数据 (st, at, rt, st+1, d)以最大优先级 pt = maxi<t pi 的方式存储到 D中;

11 if step ≡ 1 mod C and step , 1 and len(D) ≥ k then

12 从 D中按优先级 m个经验数据 (s j, a j, r j, s j+1, d), j = {1, 2, . . . ,m};
13 for j← 1 to m do

14 计算经验的采样概率 P( j) = ( p j∑
i pi

)α;

15 计算经验的重要性采样权重 w j = (N · P( j))−β;

16 计算 TD误差 δ j = r j + γQ′(s j+1, arg maxa Q(s j+1, a)) − Q(s j, a j);

17 更新经验优先级 p j ← |δ j| + ϵ;

18 计算损失函数 loss = 1
m

∑n
j=1 w j × (δ j)2，反向传播更新参数 θ;

19 更新目标网络参数：θ′ ← τ × θ + (1 − τ) × θ′;

20 st = st+1;

21 step+ = 1

22 保存 D3QN网络参数 θ
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第 5章 实例验证

5.1 实验环境

本实验采用 10核、2.50 GHz处理器、内存为 64GB的计算机、显卡为NVIDIA

GeForce RTX3090，基于 Python 3.9.18的编程环境。实验中，使用 pyautocad连接

AutoCAD，同时读取图纸信息，最终将算法获取到的图纸信息，利用 pyautocad

重新写回 AucoCAD 中进行可视化分析，同时便于后续设计者修改。

5.2 超参数设置

在实验中，算法用到的模型超参数设置如下：

表 5-1 超参数设置

模块 参数名 数值 作用

D3QN

α 0.001 调整模型学习速度

batch_size 64 训练数量样本

τ 0.005 调整网络更新速度

γ 0.99 折扣因子

PER

memory_size 2000 经验池大小

ϵ 0.01 扰动因子

α 0.6 调整优先级的重要性

abs_err_upper 1 误差裁剪上限

∆β 0.01 重要性采样调整速度

5.3 地库自动化排布实验

5.3.1 图纸参数

本实验共使用了 6 张不同属性的 CAD 工程图纸进行对比实验，这些图纸的

属性均有不同之处，其中图纸 2、4为大规模、多边界点、多障碍图纸，1、5为高

密度小图纸（障碍在图纸中占比较大且图纸总面积小）。具体信息如表 5-2所示。

表 5-2 图纸信息

编号 总面积 外边界顶点数 障碍群个数

1 23175 12 6

2 36928 91 14

3 23175 12 3

4 75388 24 22

5 22728 6 9

6 24869 10 8
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5.3.2 实验结果与分析

为了验证算法的可行性和有效性，需对每张图纸按照确定参数进行车位排

布。同时，本文选择王潇霆[39]提出的方法与人工排布作为算法对照组，其中王采

用的是基于强化学习思想的探索策略和区域分割，与本文的 PER-D3QN 在思想

上同属强化学习算法，具有一定的时间和正确性参考，同时，与平常使用的人工

排列进行比较，更符合实际。根据实际情况，本文设定车位长为 6m、宽为 2.5m，

道路宽为 6m，柱子宽为 0.5m。根据这些信息可进行下一步的车位布局，最终结

果如表 5-3 所示。

表 5-3 图纸排列情况

编号
车位总数

时间/min
王 人工 本文

1 621 605 576 18

2 838 813 875 45

3 725 630 752 19

4 - 1120 1474 84

5 546 510 491 17

6 684 651 692 20

针对图纸结果分析可得：

1. 本文的算法在处理大规模和复杂障碍的图纸时表现出了优势。这是因为算

法能够有效地处理复杂的环境，并在有限的空间内最大化车位的数量。

2. 虽然出入口的引入导致空地空间进一步减少，但在排布中，并未产生较大

影响，仍能充分利用剩余空间。

3. 在障碍和边界上的车位铺设更具灵活性。这是因为算法能够根据环境的变

化动态地调整车位的布局。

4. 智能体既能根据获取周边状态矩阵的信息，又可以获取距离周边全局考虑

车位的布局，使得车位的布局更加合理。这说明算法能够考虑全局和局部

的信息，从而得到更优的布局。

5. 但对于高密度小型图纸，由于奖励设置中只考虑了直路带来的奖励，而未

考虑到转向时的奖励，因此本文算法有一定的局限性，无法获得更好的奖

励。

下面为其中几张图纸排布结果的效果展示：
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竖井封堵J

图 5-1 2号图纸排布效果

图 5-2 3号图纸排布效果
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图 5-4 6号图纸排布效果
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第 6章 总结与展望

6.1 主要研究成果和结论

本文通过调研地库排布问题，分析当前车位自动化排布存在的问题，重新提

出一种基于 PER-D3QN 的车位排布算法，并通过多个案例，验证算法的有效性。

本文主要研究内容如下：

1. 本文深入研究了地库车位排布问题，发现当前研究存在着一定的局限性，例

如奖励机制、过度依赖人工干预、出入口位置后定等，因此提出一种基于智

能体行为导向和 PER-DQN 的车位排布算法，来解决该类问题。

2. 针对车位放置问题，提出了一种创新的基于智能体行为的车位布局方法。该

方法依据智能体的行为（如直行或转弯）以及其所处位置来决定车位的布

置方式。同时，还考虑了环境中障碍物对车位布局的影响，并据此提出了相

应的布局策略。此外，本文还研究了柱网布置，这是车位布局中的一个重要

因素。

3. 本文设计了一个神经网络模型，该模型能够处理输入的状态信息，并输出

每个行为的 Q 值。该模型包括数据初始化、特征提取网络、特征融合网络，

有效地处理和理解输入的状态信息，为智能体的决策提供更准确的依据。此

外，模型还包括一个噪声网络层，以增强模型的探索能力。通过向模型的输

出添加一些随机噪声，模型可以探索更多的可能性，从而提高车位布局的

效率和质量。

4. 本文将车位布局过程抽象为一个强化学习问题，定义了状态空间、行动空间

以及智能体的奖励机制，构建了一个基于 PER-D3QN 的强化学习模型。设

计了一个奖励评价系统，用于评估每一轮算法道路布置的效果，其中包括

两部分：车辆和交通。车辆部分主要考虑车位数量的变化，交通部分则主要

反映当前的道路铺设情况，包括直路奖励、道路过宽惩罚和重复铺设惩罚。

5. 为了验证本文算法的有效性，本文使用了 6 张 CAD 工程图纸，与王潇霆使

用的算法进行对比，证明了实验的有效性。

基于上述内容，并对比实验结果，本文得出以下结论：

1. 通过边铺设道路边排布车位的方式，可以直接通过排布情况给予智能体实

时反馈，从而提高车位排布的效率。
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2. 本文首次在具有复杂边界和多障碍群的图纸中引入了基于智能体行为导向

的车位排布，使得强化学习真正应用到车位排布问题，而非仅用于道路铺

设。

3. 通过减少人工干预，本文能够让智能体更好地学习和适应环境，提高了算

法的决策能力和精确性。

4. 同时，本文采用了 PER-D3QN 来优化奖励较低的个体，并利用网络来更深

入地解析周围信息，以辅助智能体的理解和决策。

6.2 展望

本文提出的基于智能体行为导向和 PER-D3QN 的车位排布算法，虽然在实

验中取得了一定的效果，但仍然存在一些问题和不足之处，需要进一步完善和

改进：

1. 本研究的模型以单一出入口的停车场设计为基础。然而，实际的大型停车

场设计通常需要 2-3个出入口以提升车流的流动性和安全性。因此，未来的

研究将扩展此模型以适应多出入口的场景。

2. 在本研究的模型中，智能体的行走方式主要是垂直和水平的。为了更好地

适应边界斜边，未来的研究将探索引入多角度的行走方式。

3. 本研究的模型在用户体验方面还有待提升，例如，用户可能需要绕行多次

才能找到车位。未来的研究将进一步优化智能体的行走策略，以提高停车

场的导航效率和用户的停车体验。
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