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摘要

当前主流自动驾驶决策训练方案高度依赖海量真实驾驶数据与高性能计算集群，典型方案包

括端到端视觉模仿学习、人工定制场景强化学习两类，普遍存在模型可解释性差、长尾边缘场景

覆盖不足、对陌生路网泛化能力弱等缺陷。在数据与算力资源受限的落地条件下，这类高数据、

高算力消耗的开发路线实施难度极大。针对该痛点，本文借鉴 AlphaZero 自博弈范式，提出一
套基于拓扑博弈的自动驾驶决策框架。

该框架将复杂城市路网拆解为标准化道路基元，支持模块化、可重置道路博弈环境程序化生

成；将车辆驾驶决策从传统连续物理控制任务，重构为结构化路网拓扑上的时序多目标组合决策

问题。框架摒弃暴力像素级数据拟合，采用图神经网络提取路网结构化拓扑嵌入；借助蒙特卡洛

树搜索（MCTS）实现多步前瞻决策推理，并设计分层多目标奖励体系平衡行车安全、交规合规、
通行效率与乘坐舒适性。通过仿真自博弈生成高质量驾驶轨迹，结合策略蒸馏实现车端轻量化部

署。

此外，本文引入专用泊车基元、细分离散动作集与位姿优化奖励函数，将拓扑博弈建模从道

路行驶场景拓展至泊车场景；基于统一博弈决策机制，在单网络架构内完成行驶-泊车跨尺度任
务处理，探索全场景自动驾驶统一建模潜力。

本文属于基于学习的运动规划框架类研究，大幅降低对人工枚举交互场景、大规模人工标注

驾驶数据的依赖，使车辆交互行为依托拓扑结构先验与自博弈迭代自主涌现。理论分析表明，该

框架借助结构化道路先验压缩高维状态空间，具备决策逻辑可解释、场景生成模块化可扩展、陌

生路网拓扑泛化能力强、交互驾驶行为自主涌现、行驶泊车任务统一建模等优势。本文提出一套

假设驱动的研究框架，支撑自动驾驶决策模型的方案设计、分阶段验证与迭代优化，为数据算力

受限条件下智能驾驶研发提供全新技术路径。

关键词：自动驾驶；拓扑博弈；路网基元；行驶泊车一体化；运动规划；AlphaZero；蒙特卡
洛树搜索；自博弈强化学习；图神经网络

1 引言

1.1 现有自动驾驶范式核心瓶颈

现阶段自动驾驶智能决策系统主流分为两条技术路线：端到端视觉模仿学习、基于人工场景
的强化学习。两类方案虽在工业落地中取得阶段性成果，但范式底层固有缺陷限制自动驾驶通用
能力进一步提升。

1.1.1 端到端视觉模仿学习范式缺陷

以大规模车队学习方案为代表的端到端视觉模仿，依靠海量真实行车轨迹与高性能算力集群，
从像素级传感数据拟合人类驾驶行为，存在三大核心短板：1. 依赖大规模数据积累与高端算力资
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源，无同等车队数据支撑的科研、工业团队难以复现；2. 模型属于黑盒系统，无显式拓扑推理逻
辑，故障溯源困难，无法满足高阶自动驾驶安全可解释要求；3. 模型仅学习视觉表观特征，忽略
路网内在连通拓扑结构，面对陌生城市道路布局泛化性能极差。

1.1.2 人工场景强化学习范式缺陷

依托 CARLA、LGSVL 等仿真平台搭建路口、高速、城市道路人工场景训练决策模型，核心
局限为场景覆盖不足：人工设计场景无法系统性覆盖真实路网海量拓扑组合；长尾极端场景仅能
通过实车路测随机采样，无法保证决策模型结构鲁棒性，易对固定预设场景过拟合。

传统基于规则、基于采样的运动规划方法（A*、RRT、晶格规划器等）依靠人工代价函数与
路径模板生成无碰撞确定轨迹，但无法建模多车协商、礼让、并道等社会性驾驶交互，难以适配真
实交通动态博弈交互场景。

同时，行业现有行驶泊车一体化方案本质是独立行驶、泊车模块功能堆叠，两套决策系统分
属不同逻辑框架，算法层面未实现统一空间拓扑建模，无法原生支撑两类场景通用决策。

根本上，现有主流技术路线未充分利用路网结构属性：城市路网并非无结构纯视觉场景，而
是由有限基础拓扑单元组合而成的组合系统。传统方法将驾驶简化为纯物理运动控制，忽视道路
拓扑先验，引发高维状态空间爆炸、学习效率低下、泛化性差，无法统一宏观道路通行与微观车位
占用决策。

1.2 AlphaZero 博弈范式迁移可行性与局限

AlphaZero依托规则约束自博弈、自主涌现最优策略，无需大量人类专家棋谱数据，核心组件
包含结构化封闭博弈环境、离散时序决策动作、策略-价值双网络评估、蒙特卡洛树搜索多步前瞻、
迭代自博弈数据生成。该范式降低对人工专家数据依赖，在固定规则约束下自主探索收敛至有效
策略。

驾驶场景与棋类游戏存在逻辑相似性：路网具备相对固定拓扑结构与交通法规约束，驾驶行
为可抽象为带约束时序决策过程，为 AlphaZero 自博弈思路迁移至自动驾驶决策提供基础可行性。
但真实驾驶与棋类博弈存在本质差异：棋类规则固定、最优结果清晰唯一；自动驾驶是兼顾安全、
效率、舒适性的多目标均衡任务，不存在全局唯一最优策略。该核心差异决定无法直接照搬棋类
自博弈流程，需针对性设计奖励函数与多智能体交互约束。

基于上述分析，本文借鉴 AlphaZero 自博弈核心思想而非完整复刻棋类训练管线：基于道路
拓扑基元搭建模块化博弈环境，将高层驾驶意图抽象为时序决策走子，依托交通法规定义博弈约
束，通过仿真自博弈迭代生成驾驶策略；同时行驶、泊车均可抽象为空间尺度、约束密度不同的拓
扑空间占用博弈，为跨场景统一决策建模提供可行基础。

1.3 本文核心贡献

本文聚焦系统级框架设计与场景建模创新，不提出全新基础算法，主要贡献总结如下：1. 拓
扑博弈建模框架：构建拓扑驱动自博弈决策框架，将连续驾驶控制任务重构为模块化路网拓扑上
的时序组合决策问题，为高数据消耗模仿学习、人工枚举场景强化学习提供替代技术路线；2. 模
块化道路拓扑基元设计：定义 7 类典型道路基元用于生成可扩展城市行驶场景，配套拓展泊车拓
扑基元，支持宏观路网、微观泊车场地模块化生成；3. 跨尺度拓扑编码设计：引入拓扑感知混合
专家网络 TopoMoE 骨干，自适应编码稀疏宏观路网拓扑与稠密微观泊车拓扑，实现行驶、泊车
场景统一特征提取；4. 算法原生行驶泊车一体化架构：区别于行业独立模型功能堆叠方案，本框
架采用统一图状态表征、统一 MCTS 博弈搜索、统一自博弈迭代逻辑，探索原生跨场景决策能力；

2



5. 假设驱动分阶段验证体系：针对高层离散动作有效性、图编码器拓扑泛化、多智能体交互行为
稳定涌现、跨尺度拓扑适配四大核心科学假设设计分阶段实验验证方案，指导框架迭代与性能评
估。

2 相关工作

2.1 面向道路拓扑建模的几何深度学习

几何深度学习（GDL）支持图结构空间数据的结构感知特征学习，已广泛应用于自动驾驶路
网图表征、交通流量预测、车辆轨迹预测任务。图神经网络 GNN 可有效编码车道连通性、路口拓
扑，面对陌生道路布局时泛化性能优于基于图像的卷积网络。

但现有自动驾驶 GNN 应用大多聚焦静态拓扑感知与轨迹预测，仅将路网拓扑视作固定环境
特征，而非用于时序决策、多智能体交互规划的可编程博弈棋盘；极少工作将宏观路网拓扑、微观
泊车拓扑纳入同一套图嵌入框架，导致行驶、泊车模型分离设计。

区别于现有感知导向 GNN 管线，本文将拓扑图表征从被动环境特征提取拓展至主动拓扑博
弈决策：将道路图构建为可生成博弈环境，行驶、泊车行为建模为时序拓扑走子，依托拓扑结构先
验支撑自博弈策略优化。

2.2 面向多尺度图学习的拓扑感知混合专家网络

拓扑感知混合专家网络 TopoMoE 依据图结构属性实现稀疏专家路由，对异质拓扑子图自适
应特征提取。对比固定结构 GNN，TopoMoE 可动态分配不同专家模块处理密度、连通性差异显
著的图区域，提升异质空间结构表征多样性。

现有自动驾驶、机器人领域 TopoMoE 研究多用于场景分类、图分割、自适应环境感知，极少
用于解决稀疏道路交通场景与稠密泊车场景间跨尺度拓扑异质性问题，亦未部署至长时序运动规
划任务。

本文定制面向决策的 TopoMoE 骨干，统一双尺度拓扑建模：宏观稀疏路网拓扑、微观稠密
泊车拓扑自动路由至对应专家模块，无需双分支模型堆叠即可完成行驶泊车统一编码，作为拓扑
博弈规划跨场景泛化核心中间层。

2.3 拓扑强化学习与 GRPO 优化

PPO、A2C 等传统强化学习算法在交互交通场景训练方差大、多智能体信用分配不稳定。组
相对策略优化 GRPO 依托组内轨迹排序优化策略优势，无需独立价值网络，大幅降低计算开销、
提升训练稳定性；拓扑感知 GRPO进一步将图结构约束纳入策略更新，使强化学习具备空间邻接、
拓扑差异感知能力。

但现有拓扑 GRPO 研究大多局限于多智能体通信优化、简单网格世界控制任务，未与长时序
蒙特卡洛树搜索自博弈系统性结合用于自动驾驶运动规划。

本文框架中，MCTS 生成高质量多步拓扑博弈轨迹作为教师监督信号；拓扑 GRPO 集成至
自博弈迭代管线，稳定策略更新、缓解多智能体自博弈收敛至极端纳什均衡问题，作为策略优化
模块而非替代 MCTS 搜索机制。
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2.4 与现有工作的差异化总结

现有几何深度学习、TopoMoE、拓扑强化学习研究大多单独解决拓扑感知、多尺度编码、策
略优化子问题，极少将上述组件系统性整合为面向全场景行驶泊车任务的统一拓扑博弈决策框架。

本文搭建三层技术体系：1. 几何深度学习提供拓扑结构先验与基于图的状态表征；2. Topo-
MoE 实现行驶、泊车拓扑特征自适应多尺度统一；3. 拓扑 GRPO 稳定基于 MCTS 的自博弈迭
代、完成拓扑博弈策略优化。

对比传统基于学习的运动规划方法，本框架将自动驾驶从高数据消耗模仿、规则依赖确定性
规划，转变为拓扑结构化、自博弈演化的博弈规划，旨在提升决策可解释性、结构泛化能力与跨场
景通用性。

3 自动驾驶拓扑博弈建模系统

3.1 路网基元：可生成博弈环境基础单元

拆解城市道路、高速、乡村路网典型拓扑结构，抽象 7 类核心行驶道路基元作为可生成博弈
环境基础模块；真实公共路网可通过基元组合、延伸、嵌套搭建：1. 直道单元：线性基础结构，用
于匀速跟车、直行通行场景；2. 正交十字路口单元：标准城市四岔路口拓扑，覆盖直行交汇、车
流冲突、转向交互场景；3. T 型岔路单元：三向分支拓扑，适配主干道汇入、侧向路口通行；4.
环岛单元：多径向入口闭合环形拓扑，代表无序多车交互典型场景；5. 鱼骨带状单元：主干分支
带状拓扑，适配沿河、交通干线狭长城市道路；6. 放射枢纽单元：中心节点放射拓扑，对应老城
核心放射状路网；7. 分支树状单元：无闭环分层分支拓扑，适配城郊、山区、乡村非结构化路网。

为拓展框架跨场景泛化能力，本文定义第八类拓展基元：停车场拓扑单元，用于建模封闭、高
密度、高约束微观空间泊车博弈场景。

3.1.1 停车场拓扑单元（通用拓展基元）

停车场与宏观公共道路拓扑差异显著，属于高密度、窄通道结构化拓扑，带终端泊车约束，可
纳入本框架统一图拓扑体系：

• 拓扑定义：由主通行边、次级通道边、车位终端节点构成网格拓扑；

• 车位建模：垂直、平行、斜列车位统一抽象为带边界约束的终端拓扑分支；

• 场地特征：通道狭窄、位姿精度要求高、可通行空间紧凑；

• 博弈特征：多车抢位、通道会车、多次调整挪车、安全距离维持，典型高密度长时序决策任
务；

• 尺度特征：定义为微观拓扑博弈场景，与宏观行驶拓扑配合实现从大型路网到小型停车场的
全场景可扩展覆盖。

本质上，行驶路网、停车场是空间尺度、密度层级不同的结构化拓扑空间。本框架自适应调整
图卷积感受野，实现宏观路网、微观泊车统一特征提取，构成算法原生行驶泊车一体化决策核心
基础。
依托以上 8 类基元，框架可程序化生成宏观行驶博弈棋盘、微观泊车博弈棋盘、连接行驶与

泊车的过渡场景棋盘，模块化可扩展覆盖自动驾驶典型场景。本拓扑博弈设计思路不限于道路行
驶，具备拓展至其他带约束结构化交通空间决策问题的潜力。
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3.2 博弈系统核心映射关系

借鉴 AlphaZero 棋类抽象博弈逻辑，建立行驶泊车统一博弈映射体系，如表1所示：

表 1: 棋类博弈与自动驾驶拓扑博弈概念映射
AlphaZero 棋类概念 自动驾驶拓扑博弈统一定义

固定博弈棋盘 道路/泊车基元程序化生成多尺度拓扑博弈场地
离散走子 宏观高层驾驶决策走子 + 细粒度泊车连续调整走子
博弈规则 交通法规、车辆动力学、空间边界、泊车约束
博弈奖励 安全高效通行 / 无碰撞精准泊车完成
专家棋谱 仿真自博弈迭代生成时序轨迹
棋类定式 道路基元、泊车基元拓扑结构特征

3.3 博弈状态结构化表征

摒弃高维原始图像输入，采用图结构状态表征定义全局博弈状态，压缩原始高维状态空间，提
升拓扑泛化能力。全局状态定义：

S = (Groad,Egostate,Trafficstate,Lightstate)

式中：Groad：多尺度拓扑属性图（宏观路网、微观停车场统一图结构）；Egostate：自车运动与位
姿状态；Trafficstate：动态交通流与障碍物状态；Lightstate：信号灯规则与场地边界约束。

3.4 离散时序驾驶动作空间

基于统一高层走子抽象，构建基础驾驶动作集 + 细粒度泊车动作集双层动作体系，维持范式
一致性同时适配不同场景特征。

3.4.1 基础驾驶动作集（核心）

包含 6 类纵向速度意图、7 类横向车道意图，组合得到 42 种合法高层驾驶决策；通过非法动
作掩码施加硬性规则约束，高层决策意图最终在车辆执行层平滑转换为连续控制输出。

3.4.2 细粒度泊车动作集（拓展）

针对泊车场景小幅位移、多次迭代调整、大角度转向、分步入库特征，定义细粒度泊车走子适
配微观拓扑博弈需求：

• P0：厘米级向前微调；

• P1：厘米级向后微调；

• P2：大角度转向入库动作；

• P3：原地/小范围泊车姿态修正动作。

泊车场景下可配置更深 MCTS 搜索深度、更多仿真采样，适配入库、姿态调整长时序多步决策特
征。
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3.4.3 统一约束机制与动作层级说明

行驶场景通过掩码禁止闯红灯、实线变道等非法动作；泊车场景屏蔽超出车位边界、压线、占
用障碍物区域的动作。

关键说明：本文定义离散时序走子为高层行为决策层抽象，非底层连续运动控制指令。该设
计匹配 MCTS 树搜索时序推理逻辑，避免车辆阶跃式不真实离散运动；所有高层走子决策通过连
续轨迹插值、模型预测控制 MPC 平滑处理，保证行驶连续性与乘坐舒适性。

3.5 分层多目标奖励函数体系

在分层驾驶奖励基础上增设专用泊车奖励分支，实现行驶、泊车场景差异化优化目标。

3.5.1 行驶奖励（核心）

设计四层加权目标：安全硬约束、交规合规约束、通行效率、乘坐舒适性。

3.5.2 专用泊车奖励（拓展）

1. 位姿精度奖励：车身与车位平行偏差、中心偏移最小化正向奖励；2. 边界安全奖励：与墙
体、邻车、立柱维持安全距离正向奖励；3. 泊车完成奖励：无过多重复调整、精准入库的效率奖
励；4. 平顺约束奖励：抑制频繁大幅打方向、无效反复挪车行为。

采用分层加权奖励方案用于框架初期验证，权重人工配置；后续工作开展奖励权重敏感性实
验，探索逆强化学习 IRL 校准奖励函数，降低人工调参主观性。

4 整体架构与核心算法设计

4.1 五层整体架构概述

1. 路网拓扑生成层：模块化基元组装生成多尺度博弈路网；

2. 拓扑感知编码层：GNN+TopoMoE 模块提取路网图拓扑特征；

3. 拓扑博弈决策层：GNN 特征输入 →MCTS-UCT 多步搜索 → 策略/价值网络输出（核心决
策模块）；

4. 策略蒸馏轻量化层：将 MCTS 高质量教师策略蒸馏为轻量化车端规划网络；

5. 仿真实车迁移层：决策层轨迹输出对接实车感知、底层控制模块。

整套框架形成三层递进拓扑学习体系支撑闭环训练管线：几何深度学习构建非欧拓扑表征先
验，支撑模块化路网组合泛化；TopoMoE 拓扑混合专家自适应匹配稀疏宏观行驶拓扑、稠密微观
泊车拓扑，实现行驶泊车统一编码；拓扑 GRPO拓扑组相对策略优化稳定 MCTS自博弈迭代，抑
制训练方差、多智能体博弈收敛至极端纳什均衡，最终在结构化路网实现可解释、强泛化、全场景
统一的基于学习运动规划。
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4.2 拓扑感知编码算法（GNN 拓扑嵌入）

4.2.1 图结构定义

路网拓扑图定义为 G = (V,E,XV , XE)：V：节点集合（路口、路段端点、车位终端节点）；E：
边集合（车道段、通行通道、车位分支）；XV：节点特征（节点类型、路口优先权、信号灯状态、
拥堵占用）；XE：边特征（道路等级、车道数、限速、虚实线、汇流段属性）。

4.2.2 多尺度图卷积编码

采用图卷积网络聚合局部拓扑子图特征：

h(l)
v = σ

(
W (l) ·AGG

(
h(l−1)
v ,

{
h(l−1)
u |u ∈ N (v)

}))
N (v) 代表节点 v 邻域节点集合：

• 行驶模式：设置大邻域聚合半径，捕捉远距离路网关联；

• 泊车模式：设置小邻域聚合半径，捕捉精细车位边界约束。

最终输出全局拓扑嵌入特征 ztopo，作为策略网络、价值网络输入。
为避免大规模全局路网全图编码计算爆炸，模型采用自车中心局部拓扑子图感知策略，仅编

码与局部决策相关拓扑区域，保障实时推理。

4.3 AlphaZero 式自博弈核心决策算法

4.3.1 网络结构设计

1. 策略网络 PolicyNet 输入：拓扑嵌入特征 ztopo + 自车动态状态特征输出：全部候选高层
驾驶动作先验概率分布 π(a|S)，结合动作掩码屏蔽非法动作。

2. 价值网络 ValueNet 输入与策略网络保持一致输出：当前路网博弈状态长期累积价值估计
v(S) ∈ [−1, 1]。

4.3.2 改进 MCTS-UCT 选择公式（核心算法公式）

采用树置信上界 UCT 作为 MCTS 节点选择策略，平衡探索与利用：

a∗ = argmax
a

(
Q(s, a)

N(s, a)
+ cpuct · π(a|S) ·

√∑
b N(s, b)

1 +N(s, a)

)

式中：Q(s, a)：节点 (s, a) 累积奖励；N(s, a)：动作访问次数；cpuct：探索系数，控制智能体对陌
生动作探索程度；π(a|S)：策略网络输出动作先验概率。
单次 MCTS 搜索分为四步：选择 → 扩展 → 评估 → 反向传播。

4.3.3 单轮自博弈流程算法（动力学约束版本）

算法 1：拓扑博弈自动驾驶单轮自博弈流程输入：路网生成器 RoadGenerator、策略网络 Pol-
icyNet、价值网络 ValueNet、最大轮次 Tmax 输出：单轮驾驶轨迹数据集 trajectory

1. 初始化：road graph = RoadGenerator.generate topo() // 生成模块化组装路网博弈棋盘

2. current state = RoadBoardState(road graph)，trajectory = []
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3. while 当前状态未终止且步数 < Tmax do

(a) 步骤 1：GNN 编码器对当前拓扑状态编码 state emb = GNN Encoder(current state)

(b) 步骤 2：执行 MCTS-UCT 多步前瞻博弈搜索 root node = MCTS Search(root state =
current state, state emb, PolicyNet, ValueNet)

(c) 步骤 3：依据访问频次获取最优高层决策走子 action dist = get action distribution(root node)，
best action = sample action(action dist)

(d) 步骤 4：记录当前状态、动作分布作为训练样本 trajectory.append((current state, action dist))

(e) 步骤 5：在车辆自行车动力学约束下执行走子决策，生成物理可行平滑轨迹，更新车辆
位姿与路网博弈状态 current state, step reward = current state.step(best action)

4. 获取本轮最终奖励 final value，使用 final value 标记轨迹内所有样本

5. return trajectory

动力学约束补充说明：智能体输出离散走子仅为高层时序决策意图；动作执行过程严格嵌入
车辆自行车动力学约束，保证每条轨迹满足车速、转向角、加加速度等物理边界，杜绝非物理瞬
移、阶跃运动，完全满足自动驾驶运动规划物理可行性要求。

4.3.4 网络迭代更新损失函数

Lpolicy = −
∑
a

ρmcts(a) logπnet(a)

Lvalue = (vnet(S)− vfinal)
2

Ltotal = Lpolicy + λ · Lvalue

λ 为价值损失权重系数。

4.3.5 策略蒸馏算法（师生网络）

算法 2：面向轻量化学生网络的 MCTS 教师策略蒸馏输入：MCTS 自博弈生成教师轨迹数
据集 Dteacher 输出：轻量化车端规划学生网络 StudentNet

1. 初始化 StudentNet（轻量化多层感知机/浅层 Transformer）

2. foreach 教师样本 (state emb, ρmcts) do

(a) 梯度下降优化 StudentNet，拟合 MCTS 输出最优决策分布

(b) 学生网络预测动作分布 πstudent

(c) 计算蒸馏损失：Ldistill = −ρmcts logπstudent

蒸馏完成后 StudentNet 可直接用于车端实时规划输出。

4.4 分场景动态搜索策略

1. 行驶场景：设置较浅 MCTS搜索深度，侧重短周期车道交互、路口转向决策；2. 泊车场景：
增大 MCTS 搜索深度与仿真采样数，适配多步挪车、入库长时序决策需求；3. 通过调整 MCTS
深度参数 dsearch 实现两类场景自适应切换。
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5 本框架差异化特征

对比主流自动驾驶训练范式，拓扑博弈框架具备多项差异化优势：1. 降低对大规模真实行车
数据依赖：依托规则约束仿真自博弈生成高质量驾驶样本，无需海量真实标注轨迹，适配数据积
累、高端算力有限的科研场景；2. 模块化可扩展场景生成：依托有限拓扑基元组合生成典型路网
场景，系统性覆盖各类基础路口、道路拓扑，减少极端场景采样对实车路测的依赖；3. 拓扑驱动
决策逻辑可解释：决策来源于显式路网拓扑、交通法规、MCTS 多步搜索树，而非纯黑盒像素拟
合，决策过程可溯源，满足高阶自动驾驶安全可解释需求；4. 跨路况拓扑泛化能力提升：模型学习
路网通用结构特征而非场景专属像素特征，在不同城市布局陌生组装路网自适应性能更优；5. 行
驶泊车任务统一建模：区别于行业独立模型堆叠方案，依托统一图拓扑先验、统一 MCTS 博弈搜
索、统一自博弈迭代机制探索原生跨场景决策，旨在算法层面搭建通用智能驾驶决策基础。

与传统基于规则规划核心差异：传统规则运动规划依赖人工设计代价函数；本框架通过MCTS
实现多步博弈前瞻，依靠自博弈隐式学习多车交互偏好，可自主涌现人工规则难以穷举的复杂社
会性驾驶行为（无保护左转、环岛多车汇流、车位争抢交互等），动态交互交通场景适配性更强。

6 四大核心科学假设与分阶段验证方案

框架有效性依托四项核心科学假设，需通过分阶段仿真实验验证优化，明确适用边界与后续
改进方向。

6.1 假设 1：高层离散走子可有效表征安全驾驶策略

核心风险：连续车辆控制离散化可能引发轨迹抖动、决策滞后、驾驶性能劣化，无法匹配MPC
等连续控制方案平顺性。验证方案：固定单路口无动态车流场景，定量对比离散 MCTS 高层决策
与连续 MPC 控制的通行效率、轨迹平顺度、启停抖动指标；若存在明显缺陷，可升级为参数化轨
迹段走子，平衡离散搜索特性与连续行驶平顺性。

6.2 假设 2：GNN 可在组装拓扑场景间泛化

核心风险：GNN 局部邻域编码无法捕捉多基元组装产生的全局交互行为，单基元训练策略迁
移至混合拓扑路网时性能下滑。验证方案：划分独立训练、测试集：仅在独立单道路基元训练，在
未见过的混合组装拓扑上测试；观测智能体决策稳定性，验证模型是否学习底层拓扑本质特征而
非记忆训练场景。

6.3 假设 3：多智能体自博弈可涌现合理社会性驾驶行为

核心风险：无约束多智能体自博弈易收敛至极端纳什均衡，出现过度保守礼让导致通行效率
低下，或激进驾驶频繁碰撞、策略收敛不稳定。验证方案：初期引入规则背景智能体作为行为锚
点，约束自博弈策略收敛区间；长期可引入策略种群机制维持驾驶风格多样性，促进涌现贴合真
实交通特征的混合博弈策略。

6.4 假设 4：行驶泊车跨尺度拓扑映射一致性

核心风险：百米级宏观行驶拓扑、米级微观泊车拓扑空间密度、节点间距、特征尺度差异巨
大，单一统一图编码器难以稳定学习双尺度博弈特征，跨场景迁移性能衰减。验证方案：1. 设计
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多尺度消融实验：仅行驶训练、仅泊车训练、行驶泊车混合训练三组对照；2. 引入动态聚合半径
多尺度图卷积，自适应调整不同场景感受野；3. 量化跨场景迁移精度、决策稳定性、任务成功率，
验证框架尺度泛化能力。

6.5 辅助优化风险说明

针对人工设定奖励权重主观性问题，开展奖励权重敏感性扫描实验，量化不同权重配置影响
边界；后续工作探索逆强化学习 IRL，依托少量高质量人类驾驶轨迹推导最优奖励函数，降低人
工调参主观性。

7 分阶段实验研发路线图

为实现框架稳定迭代、分阶段验证，制定五阶段最小可行研究路径，从基础能力验证逐步推
进至全场景自博弈与仿真实车迁移：1. 基础验证阶段：搭建固定单路口拓扑博弈棋盘，无动态车
流，验证模型可自主学习信号灯通行、车道保持、抵达目的地等基础规则；2. 单智能体交互阶段：
引入 IDM 规则车流、非机动车智能体，依托分层奖励体系验证跟车、减速礼让等基础交互行为；
3. 拓扑泛化验证阶段：启用路网自动生成器搭建多基元组装路网，测试模型在陌生拓扑布局下泛
化性能；4. 多智能体自博弈阶段：部署多个同构决策智能体，验证社会性驾驶策略涌现效果，优
化博弈收敛均衡；5. 蒸馏与域迁移阶段：完成 MCTS 策略蒸馏，对接高保真仿真与实车智能驾驶
管线，探索仿真训练策略向真实场景迁移。

8 学术价值与工程应用前景

8.1 学术价值

本文回应当前自动驾驶领域过度依赖大规模数据、黑盒模型拟合的研究趋势，构建一套假设
驱动、面向智能驾驶运动规划的拓扑组合博弈框架；为自动驾驶决策模型提供结构化设计、分阶
段验证范式，聚焦路网拓扑结构泛化、自博弈驱动交互行为自主涌现。本文补充基于学习的智能
驾驶领域拓扑结构建模、自博弈迭代优化研究视角。

依托几何深度学习、TopoMoE 多尺度拓扑编码、拓扑 GRPO 博弈优化三层技术体系，系统
性解决拓扑结构化表征、行驶泊车跨尺度统一、多智能体自博弈训练不稳定三大核心挑战，为几
何人工智能与自博弈运动规划交叉领域提供全新融合框架。

8.2 工程应用场景

1. 自动驾驶预仿真验证平台：支撑各类决策算法路网适配性低成本批量验证，降低大规模实
车测试成本；2. 复杂交互路口博弈决策模块：为环岛、无信号路口、匝道汇流等高难度交互场景
提供针对性决策支撑；3. 行驶泊车一体化通用决策训练底座：本框架消除算法层面行驶、泊车领
域边界；依托统一拓扑博弈机制、统一 GNN 编码、统一自博弈训练逻辑，支撑高速、城市道路、
环岛匝道、室内外停车场全场景决策训练，探索算法原生一体化自动驾驶潜力，对比传统软硬件
堆叠方案具备一定参考价值。
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8.3 未来研究方向

后续迭代聚焦三大方向：优化连续自适应 MCTS 策略，提升高层离散决策执行平顺性；构建
动态拓扑感知机制，实现未知路网实时理解与自适应决策；开源道路基元仿真库，推动轻量化智
能驾驶科研生态搭建。

9 结论

本文借鉴 AlphaZero 自博弈范式，提出一套基于拓扑博弈的自动驾驶决策框架，为高数据高
算力消耗端到端模仿学习、行驶泊车模块分离设计提供全新替代开发路径。定义 7 类核心道路基
元支撑典型行驶场景模块化生成，新增拓展泊车拓扑基元，将拓扑博弈建模能力拓展至微观停车
场。依托统一图拓扑表征、统一 MCTS 博弈搜索机制、统一自博弈迭代训练体系，搭建覆盖宏观
路网、微观停车场的全场景通用自动驾驶博弈框架。

在几何深度学习、TopoMoE 多尺度专家编码、拓扑 GRPO 拓扑博弈优化支撑下，整套框架
形成理论设计、算法管线闭环体系。作为假设驱动预印本框架，本文为通用自动驾驶决策模型分
阶段验证、安全迭代、跨场景泛化提供结构化研究基础，为智能驾驶运动规划提供全新拓扑博弈
研究视角。
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