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基于虚拟动态检测的自适应信号控制方法

蒋贤才， 邢 令
（东北林业大学 土木与交通学院， 哈尔滨150040）

摘要：鉴于传统固定检测方法难以获取连续动态车辆信息

的限制，提出一种非完全网联交通环境下基于虚拟动态检测

的交叉口自适应信号控制方法（ACV2D方法），以解决信号

控制精度不高的问题。通过ACV2D方法构建了一个位置可

变的虚拟检测断面和区间来替代传统交通流检测器，每个信

号相位取得通行权后，以排队车辆中最远网联车（CV）所在

位置为依据测算初始绿灯时间，同时利用测得的CV信息来

预测虚拟检测断面和区间内交通流状况和绿灯持续时间，在

此过程中监视虚拟检测区内交通流状况与预测结果的一致

性。当预测结果出现偏差时，以车均延误最小为优化目标，

构建信号控制参数的实时修正模型，并以预测的车辆到达时

间为决策点，采取动态规划法以信号相位为阶段正序求解最

佳信号相位配时。仿真结果表明，当 CV 渗透率大于 50%
时，ACV2D方法在中高流量下的实施效果明显优于基于强

化学习的自适应信号控制方法（3DQN和3DRQN方法）。进

一步研究表明，ACV2D方法的控制成效受CV渗透率和关键

车道组流率比之和（Y）2个因素的共同影响；Y 值越大，确保

ACV2D方法有效的CV渗透率要求就越低，反之亦然。
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法；虚拟检测；非完全网联交通环境

中图分类号： U491 文献标志码： A

Adaptive Signal Control Method Based 
on Virtual Dynamic Detection

JIANG　Xiancai， XING　Ling
（School of Civil Engineering and Transportation， Northeast 
Forestry University， Harbin 150040， China）

Abstract： Given the limitations of traditional fixed 
detection methods in capturing continuous and dynamic 
vehicle information， we propose an adaptive signal 
control method （ACV2D method） based on virtual 
dynamic detection for intersections in a partially 
connected traffic environment to address the issue of low 
signal control accuracy. Through the ACV2D method， the 
position-variable virtual detection section and interval are 

built to replace conventional traffic flow detectors. After a 
signal phase gains the right of way， the initial green time 
is calculated based on the position of the farthest 
connected vehicle （CV） in the queue. Simultaneously， the 
measured CV data are used to predict traffic flow 
conditions within the virtual detection section and 
interval， as well as the duration of phase green time. 
During this process， the consistency between the 
predicted and actual traffic flow conditions within the 
virtual detection area is monitored. When the prediction 
results deviate， a real-time correction model for signal 
control parameters is constructed with the objective of 
minimizing the average vehicle delay. Taking the predicted 
vehicle arrival time as the decision point， the dynamic 
programming method is adopted to solve the optimal 
signal phase timing in a forward sequence of signal 
phases. Simulation results demonstrate that when the CV 
penetration rate exceeds 50%， ACV2D method 
significantly outperforms reinforcement learning-based 
adaptive signal control methods， such as 3DQN and 
3DRQN， under medium to high traffic volumes. Further 
research indicates that the effectiveness of the ACV2D 
method is jointly influenced by two factors， i. e.， CV 
penetration rate and the sum of key lane group flow ratios 
Y. The larger the Y value， the lower the required CV 
penetration rate to ensure the effectiveness of the ACV2D 
method； conversely， the smaller the Y value， the higher 
the required CV penetration rate.

Keywords： traffic engineering； intelligent 
transportation； adaptive signal control； dynamic 
programming method； virtual detection； partially 

connected traffic environment 

交叉口作为城市交通网络中的关键节点，其运

行效率的高低直接影响整个交通系统的通畅与否。
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持续完善交叉口信号控制方法，对提升交叉口运行

效率、减少交通拥堵和环境污染，具有重要的现实意

义和理论价值。作为一种高阶的智能优化算法，自

适应信号控制能够根据检测到的交通流状态决策最

优信号相位转换时间节点，因此其一直是信号控制

领域的研究热点。

当前，自适应信号控制研究主要聚焦于以下 2
个方面：

（1） 模型驱动的自适应信号控制方法。基于现代

控制理论的自适应信号控制方法统称为模型驱动方法

（model based control，MBC）。模型驱动的自适应信号

控制假设车辆的运动规律符合建立的预测模型，并在

此基础上求解最优控制方法。该类方法多依赖于交通

流预测，现有研究也多集中于优化预测模型。Duan等［1］

将灰色预测模型GM（1，1）与Tucker张量分解最小二

乘法相结合，建立了张量交替最小二乘灰色预测模型。

Cai等［2］利用最大熵准则优化卡尔曼滤波，得到基于噪

声免疫卡尔曼滤波的交通流预测 （noise-immune 
Kalman filter for traffic flow forecasting，NIKF）。Yang
等［3］提出一种基于出行时间转移模型的拉格朗日空间

卡尔曼滤波交通状态估计模型。此外，还有部分学者

通过建立分级或分层的MBC来实施优化控制［4-6］。然

而，该类方法高度依赖模型精度，当系统面临复杂的非

线性、时变或未知的外部扰动时，算法精度难以得到保障。

（2） 数据驱动的自适应信号控制方法。数据驱动

的自适应信号控制是指利用实时或历史交通数据，通

过数据分析、机器学习等方法，自动调整交通信号灯的

配时方案。数据驱动的自适应信号控制不需要复杂建

模也能取得较好的控制效果，是当前信号控制领域的

研究热点。Hong等［7］对一种多模型神经网络进行建模，

并利用在线学习寻求最优自适应信号控制方案。刘佳

佳等［8］利用遗传算法优化模糊控制规则和隶属度函数，

实现了对绿灯延长时间的精准决策。Touhbi等［9］利用

微型交通模拟器Paramics开发了一种多相位交叉口强

化学习控制方法，验证了强化学习特别是Q学习在信

号控制中的优势。Liang等［10］将交叉口划分为网格量

化交通状态，采用延误作为奖励构建模型，仿真验证了

模型的有效性。陆丽萍等［11］以深度Q网络为基本框架，

提出了交叉口信号优化控制的3DRQN（dueling double 
deep recurrent Q network）算法，并证实了该算法的优

异控制效果和鲁棒性。郭海锋等［12］使用无模型控制方

法预测交通流变化，以此优化信号参数、制定交叉口交

通状态信号周期模板，并实现了排队长度的均衡。Wang
等［13］则利用无模型控制方法解决了多智能体系统的容

错共识跟踪控制问题。虽然数据驱动的自适应信号控

制方法在无法完全获取交通信息、无法完全理解系统

内部机理或不能准确预测交通流状况的情况下具有独

特优势，但是其本身需要较长训练周期、较多车辆检测

器，且对数据具有高度依赖性，可移植性差。此外，为

确保算法实时性，数据驱动的自适应信号控制算法往

往采用固定步长来延长绿灯时间，只能决策车辆是否

被放行，而无法确定该车辆何时通过交叉口，算法控制

精度有限。

近年来，随着网联技术的兴起，全面获取道路上

的实时交通状况成为可能，为自适应信号优化控制

开启了新的研究思路。Lin 等［14］将基于网联车

（connected vehicle，CV）采集数据的自适应信号控制

与基于传统检测的基本信号控制进行比较。结果表

明，自适应信号控制最多可降低 91% 的总碰撞风

险、71% 的交叉碰撞风险、90% 的追尾碰撞风险和 
100% 的变道碰撞风险。同时，提高了 6. 80% 的吞

吐量，降低了 91. 49% 的平均延迟、96. 23% 的队列

长度和75. 00%的停止次数。此外，将CV数据应用

于信号控制来减少延误、提升交叉口通行效率的研

究也十分常见［15-17］。这些研究证实，CV可作为移动

检测代替固定检测，且数据采集的全面性和实时性

是传统交通流检测器无法企及的。

本文以CVs和人类驾驶车（human-driven vehicles，
HVs）混行的非完全网联交通为背景，利用CVs轨迹实

时可测的优势来探测HVs的运行，进而提出基于虚拟

动态检测的自适应信号控制方法（ACV2D方法），以期

提升非完全网联交通环境下的信号控制成效。

1 问题描述 

为提升自适应信号控制精度，本文提出虚拟检

测概念。虚拟检测是指在道路某一断面、某一区间

内设置虚拟检测点位，利用行驶至此的CVs状态来

采集交通信息的一种检测方式。通过CVs轨迹的异

常变化探测HVs的运行，虚拟检测位置可根据需要

设置并承担不同的作用。

虚拟检测断面主要为信号控制提供预检测能

力。如图 1所示，不设虚拟检测断面时，假设 t1 时刻

目标车辆（即当前信号相位能放行的距停车线最远

的CV）实际运行轨迹与预测轨迹完全一致并通过停

车线，需要在 t3 时刻通过执行优化程序决策新的信

号控制方案，此时方法实时性难以保证且优化过程

中信号控制方案空耗。设置虚拟检测断面后，t2 时
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刻目标车辆通过虚拟检测断面并在 t0后抵达目标位

置（停车线）；在 t2时刻执行优化程序，生成新的信号

控制方案以在 t3时刻启用，从而保证优化的实时性。

图 1中，t1 为上一决策时刻，t2 为设置虚拟检测断面

时目标车辆通过虚拟检测断面的时刻，t3 为目标车

辆通过目标位置的时刻，lvds 为虚拟检测断面位置。

虚拟检测断面位置为

lvds = vost0 （1）

式中：vos 为目标车辆 t3 时刻速度；t0 为预检测的提前

时间长度。

最佳信号控制方案求解多依赖于预测车辆的到

达时间，而车辆的实际轨迹与预测结果会存在差异。

为此，执行已有信号控制方案时，需通过车辆实际运

行轨迹与预测轨迹的差异来修正信号控制参数。本

文设立虚拟检测区间以辅助检测车辆实际位置与目

标位置的符合度，作为判断信号控制方案是否调整

的依据。如图2中S1所示，不设虚拟检测区间时，执

行完上一次决策的信号控制方案后，若目标车辆未

能到达目标位置但接近目标位置，则难以判断该信

号控制方案能否继续使用。根据方案允许的误差范

围设置虚拟检测区间后，如图2中S2所示，目标车辆

位于虚拟检测区间内，以此判断可继续沿用该方案；

若目标车辆不在虚拟检测区间内时（即图 2中S3 对

应的情况），则表示当前方案不符合实际情况，需提

前修正该信号控制方案。虚拟检测区间长度设置为

lvdr = εlvds （2）

式中：lvdr为虚拟检测区间长度；ε为可接受误差范围。

结合动态规划方法，本文构建的 ACV2D 方法

流程见图3。图3中，tpass(i)为第 i辆CV通过交叉口

的时间，tenter(i)为第 i辆CV进入交叉口的时间，td 为

所有CV在交叉口的总行驶时间。

图1　虚拟检测断面工作流示意

Fig.1　Schematic diagram of virtual detection section workflow

图2　虚拟检测区间工作流示意

Fig.2　Schematic diagram of virtual detection interval workflow

图3　ACV2D方法流程示意

Fig.3　Schematic diagram of ACV2D method

266



第 2 期 蒋贤才，等：基于虚拟动态检测的自适应信号控制方法

ACV2D方法利用CVs返回信息获取各车道的交

通状态，预测车辆到达虚拟检测断面及区间的时间，并

以延误最小为优化目标、采取非固定步长的方式决策

最佳信号控制方案。在执行各信号相位控制方案过程

中，结合虚拟检测断面、虚拟检测区间和CVs实时信息，

提前判断实际交通状况与预测交通状况是否一致，以

决定沿用或修正信号相位的控制方案。当目标车辆为

CV时，车辆信息可直接获取，若CV位于虚拟检测区

间内（即情形1），则表明目标车辆仍在方案的控制范围

内，控制方案可继续使用；若目标车辆CV位于虚拟检

测区间外（即情形4），则表明目标车辆不在方案的控制

范围内，预测轨迹已偏离，当前控制方案需要修正。当

目标车辆为HV时，车辆具体位置无法被直接检测到，

但其后方存在CV且该CV有明显的减速行为（即情形

2）或换道行为（即情形3），则表明目标车辆仍在当前方

案的控制范围内；若其后方不存在CV（即情形6）或存

在CV但CV没有减速或变道行为（即情形5），则目标

车辆无法被观测到，难以界定其是否在方案的控制范

围内，此时认为该控制方案失真且无法继续沿用，需修

正控制方案。

2 优化方法 

2. 1　优化目标　

开始执行优化程序生成的控制方案至 tm，α时，交

叉口车辆总延误的增长量包括放行车辆的正向收益

和其他相位车辆延误增加的负向收益。优化目标是

使执行方案带来的总效益最大，即：

W = max é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúw ( tm，begin )+ ∑

α = 1

αmax

w ( tm，α )+ w ( tm，end ) ，∀xm，n，i ( tm，α - 1 ) xm，n，i ( tm，α )< 0或∀ min { am，n，i ( tm，α )，

[ xm，n，i ( tm，α )- hm，n，i ( tm，α ) ] [ xm，n，i ( tm，α - 1 )- hm，n，i ( tm，α - 1 ) ]，xm，n，i - 1 ( tm，α )+ s0 - xm，n，i ( tm，α )+ hm，n，i ( tm，α ) }< 0
（3）

w ( tm，α )= np ( tm，α ) E ( c )- ∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

[ lm，n ( tm，begin ) || sm，n ( tm，α )- 1 ( tm，α - tm，α - 1 )/h̄s ] （4）

式中：w ( tm，α )为绿灯由 tm，α - 1 时刻执行至 tm，α 时刻的

收益；tm，begin 为相位m的绿灯开启时刻；tm，α 为相位m
绿灯开启后第α个有车辆通过的时刻；αmax 为相位m
绿灯开启后最后一个有车辆通过的时刻；tm，end 为相

位m的绿灯结束时刻；xm，n，i ( tm，α )为相位m车道 n上

tm，α 时刻第 i 辆 CV 距离停车线的位置预测值；

am，n，i ( tm，α )为相位m车道n上 tm，α时刻第 i辆CV的加

速度预测值；hm，n，i ( tm，α )为相位m车道n上 tm，α时刻第

i辆CV与前车的车头间距预测值；s0 为最小安全间

距，根据已有相关研究取值为2 m［18］；np ( tm，α )为当前

绿灯延长方案下绿灯由 tm，α - 1执行至 tm，α预测额外放

行的车辆数；mmax 为当前交叉口的相位数量；nmax 为

当前交叉口的车道数量；E ( c )为当前信号动作及交

通流状况下的期望周期；lm，n ( tm，begin )为相位m车道 n
上 tm，begin 时刻的最远 CV 所在位置；sm. n ( tm，α )为相位

m车道 n上 tm，α 时刻的灯色状况，为 1表示绿灯，为 0
表示红灯或黄灯；h̄s为平均车头间距。

2. 2　车辆信息预测　

由于上述优化程序执行时输入变量只有优化开

始时刻车辆的速度、位置、加速度信息，因此需要对

未来车辆的信息进行预测。预测方法如下：

xm，n，i ( tm，α )= xm，n，i ( tm，α - 1 )+[ vm，n，i ( tm，α - 1 )+
                             vm，n，i ( tm，α ) ]( tm，α - tm，α - 1 )/2 （5）

vm，n，i ( tm，α )= vm，n，i ( tm，α - 1 )+[ am，n，i ( tm，α - 1 )+
                             am，n，i ( tm，α ) ]( tm，α - tm，α - 1 )/2 （6）

am，n，i ( tm，α )=

     

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k1 [ xm，n，i - 1 ( tm，α - 1 )- xm，n，i ( tm，α - 1 )- Tevm，n，i ( tm，α - 1 )- l - s0 ]+ k2 [ vm，n，i - 1 ( tm，α - 1 )- vm，n，i ( tm，α - 1 ) ]，
         i > 1或i = 1，sm，n ( tm，α - 1 )= 1
k1 [-xm，n，i ( tm，α - 1 )- Tevm，n，i ( tm，α - 1 )- l - s0 ]+ k2 [-vm，n，i ( tm，α - 1 ) ]，i = 1，sm，n ( tm，α - 1 )= 0

（7）

式中：vm，n，i ( tm，α )为相位m车道n上 tm，α时刻第 i辆CV
的速度预测值；k1、k2为控制系数；Te为自适应巡航控

制跟驰模型期望保持的恒定车间时距；l为车长。模型

参数取值为［18-19］：k1=0. 25，k2=0. 02，Te=1. 5 s。
在车辆位置预测的基础上，当前绿灯延长方案下

绿灯由 tm，α - 1执行至 tm，α时额外放行的预测车辆数为：

np ( tm，α )= ∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

βm，n，i ( tm，α )+

                                  ∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

χm，n，i ( tm，α ) （8）
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βm，n，i ( tm，α )=ì
í
î

1，[ xm，n，i ( tm，α )- lvds ] [ xm，n，i ( tm，α - 1 )- lvds ]< 0
0，[ xm，n，i ( tm，α )- lvds ] [ xm，n，i ( tm，α - 1 )- lvds ]≥ 0

（9）

χm，n，i ( tm，α )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1，min { [ xm，n，i ( tm，α )- hm，n，i ( tm，α )- lvds ] [ xm，n，i ( tm，α - 1 )- hm，n，i ( tm，α - 1 )- lvds ]，
        xm，n，i - 1 ( tm，α )+ s0 - xm，n，i ( tm，α )+ hm，n，i ( tm，α )，am，n，i ( tm，α ) }< 0
0，min { [ xm，n，i ( tm，α )- hm，n，i ( tm，α )- lvds ] [ xm，n，i ( tm，α - 1 )- hm，n，i ( tm，α - 1 )- lvds ]，
        xm，n，i - 1 ( tm，α )+ s0 - xm，n，i ( tm，α )+ hm，n，i ( tm，α )，am，n，i ( tm，α ) }≥ 0

（10）

hm，n，i ( tm，α )={ am，n，i ( tm，α )- k1 [ xm，n，i ( tm，α )- xm，n，i ( tm，α - 1) ] } /k2 + s0 + Tevm，n，i ( tm，α )+ l （11）

式中：qmax 为相位 m 车道 n 上的 CV 总数；βm，n，i ( tm，α )
为绿灯执行至 tm，α 时相位m车道 n上第 i辆CV通过

交叉口的情况，为 1时表示可以通过，为 0时表示无

法通过；χm，n，i ( tm，α )为绿灯执行至 tm，α时相位m车道n
上第 i辆CV前存在HV下HV通过交叉口的情况，

为1时表示可以通过，为0时表示无法通过。

2. 3　期望周期计算　

计算控制动作正向收益时需要计算当前控制动

作下一个周期的期望周期时长。此时，其他相位绿

灯时间尚未决策，后续相位无法进行绿灯延长的收

益计算。在不进行放行收益计算时，本文方法可以

近似看作感应信号控制方法。为计算期望周期，在

执行完初始绿灯时间时以感应控制方法基本原理计

算期望绿灯延长时间。假设后续车辆服从泊松分

布，则感应控制检测断面到达第n辆车的概率为

P ( Nm + Δm )= [ R/- -- ----- --hm + Δm ( tm，α ) ]Nm + Δm

Nm + Δm！
e-R/- -- ----- --hm + Δm ( tm，α )  （12）

式中：P ( Nm + Δm )为相位 ( m + Δm )感应控制检测断

面到达n辆车的概率，Δm ∈{ 1，2，3，⋯ }；R为控制范

围半径；
- -- ----- --hm + Δm ( tm，α )为相位 ( m + Δm )在 tm，α 时刻所

有车辆的平均车头间距；Nm + Δm 为相位（m + Δm）感

应控制检测断面到达的车辆数。各相位期望绿灯延

长时间为

E ( GΔm )= R/- -- ----- --hm + Δm ( tm，α )Δg （13）

式中，Δg为单位绿灯延长时间。

由式（13）可知，不论单位绿灯延长时间取值为

多少，各相位绿灯延长时间都与平均车头间距成反

比，则期望周期时长计算式为：

E ( c )= ∑
Δm = 0

3
E ( GΔm ) （14）

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

E ( GΔm )= g f { Lm + Δm [ E ( GΔm - 1 ) ] }+
          -hm ( tm，α ) max (U tm，a

) - -- ----- --hm + Δm ( tm，α )
E ( G0 )= tm，α - tm，begin

（15）

g f ( x )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

tr +
x
vw

+ ( x - v2
c /2a )

vc
+ vc

a
，x ≥ v2

c

2a

tr +
x
vw

+ ( )2x
a

1
2
，x < v2

c

2a

（16）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-hm ( tm，α )= ∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax xm，n，i ( tm，α )- xm，n，i - 1 ( tm，α )
vm，n，i ( tm，α )

xm，n，0 ( tm，α )= 0
（17）

U tm，α
=[ u1，1 ( tm，α )，⋯，um，n ( tm，α ) ] （18）

式中：E ( Gj )为当前相位之后第 j相位的期望绿灯时

间；Lm ( t ) 为相位 m 在 t 时刻最远排队 CV 位置；

g f ( x )为当排队长度 x时清空所需要的时间；U tm，α
为

tm，α 时刻交叉口各车道的灯色变化情况向量，1代表

灯色变化，0表示保持不变；tr 为驾驶员反应时间；vw

为启动波传递速度；vc 为车辆通过交叉口的期望速

度；a为对应车辆的加速度； um，n ( tm，α )为相位m车道

n在 tm，α 时刻灯色变化情况，1代表灯色变化，0表示

保持不变。

2. 4　约束条件　

2. 4. 1　初始绿灯时间约束　

ACV2D方法需要执行预检测以保证算法实时

性，因此在不考虑行人过街情况下，初始绿灯时间应

不低于提前检测时刻；同时，为避免二次停车的发

生，初始绿灯时间应满足初始排队长度的放行时间。

初始绿灯时间约束为

tm，end - tm，begin > max { t0，g f [ Lm ( tm，begin ) ] }（19）

2. 4. 2　最大绿灯时间约束　

本文优化方法虽与基于马尔科夫决策的3DQN
算法［11］有所不同，但信号控制基本原理相同，都是在

绿灯时间基础上进行延长。参考文献［11］中将最大

绿灯时间设置为60 s，则
tm，end - tm，begin ≤ 60 （20）
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2. 5　优化方案验证方法　

ACV2D方法为非完全网联交通环境下的自适

应信号控制方法。HVs的存在导致预测模型精度有

限，因此实际车辆运行状态与预测模型之间存在偏

差。为保证控制效果，在执行控制方案时，ACV2D
方法需生成当前控制方案对应的检测方案矩阵。执

行过程中，达到时间节点时，需要判断当前控制方案

能否继续使用，若不能，则重新执行优化程序更新控

制方案以保证算法有效性。执行至 tm，α时，当前控制

方案的检测方案矩阵为

D( tm，α )= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

tm，begin ⋯ tm，α

0 ⋯ σtm，α

（21）

σtm，α
=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1，∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

[ ϕm，n，i ( tm，α )+ φm，n，i ( tm，α ) ]≠ ∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

[ βm，n，i ( tm，α )+ χm，n，i ( tm，α ) ]

0，∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

[ ϕm，n，i ( tm，α )+ φm，n，i ( tm，α ) ]= ∑
m = 1

mmax

∑
n = 1

nmax

∑
i = 1

qmax

[ βm，n，i ( tm，α )+ χm，n，i ( tm，α ) ]

（22）

ϕm，n，i ( tm，α )=ì
í
î

1，[ x′m，n，i ( tm，α )- lvds + lvdr/2 ] [ x′m，n，i ( tm，α )- lvds - lvdr/2 ]≤ 0
0，[ x′m，n，i ( tm，α )- lvds + lvdr/2 ] [ x′m，n，i ( tm，α )- lvds - lvdr/2 ]> 0

（23）

φm，n，i ( tm，α )=
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1，min { a′m，n，i ( tm，α )，[ x′m，n，i ( tm，α )- h′m，n，i ( tm，α )- lvds + lvdr/2 ] [ x′m，n，i ( tm，α - 1 )- h′m，n，i ( tm，α - 1 )- lvds - lvdr/2 ]，
        x′m，n，i - 1 ( tm，α )+ s0 - x′m，n，i ( tm，α )+ h′m，n，i ( tm，α ) }< 0
0，min { a′m，n，i ( tm，α )，[ x′m，n，i ( tm，α )- h′m，n，i ( tm，α )- lvds + lvdr/2 ] [ x′m，n，i ( tm，α - 1 )- h′m，n，i ( tm，α - 1 )- lvds - lvdr/2 ]，
        x′m，n，i - 1 ( tm，α )+ s0 - x′m，n，i ( tm，α )+ h′m，n，i ( tm，α ) }≥ 0

（24）

式中：D( tm，α )为 tm，α时刻当前控制方案的检测方案矩

阵，第1行为检测时间点，第2行为检测结果，为1时

表示需在第 1行相应时间点执行优化程序并于 t0 后

执行，为 0时表示方案可以沿用；σtm，α
为 tm，α 时刻程序

重新执行决策变量，1表示重新执行，0表示无须重

新执行；ϕm，n，i ( tm，α )为绿灯执行至 tm，α时相位m车道n
上第 i辆CV在虚拟检测区间内的情况，1表示在虚

拟检测区间内，0 表示不在虚拟检测区间内；

φm，n，i ( tm，α )为绿灯执行至 tm，α时刻相位m车道n上第 i
辆CV前的HV在虚拟检测区间内的情况，1表示在

虚拟检测区间内，0 表示不在虚拟检测区间内；

x′m，n，i ( tm，α )为相位m车道n上第 i辆CV在 tm，α时刻的

位置观测值； a′m，n，i ( tm，α )为相位m车道n上第 i辆CV
在 tm，α 时刻的加速度观测值；h′m，n，i ( tm，α )为相位 m 车

道n上 tm，α时刻第 i辆CV与前车的车头间距观测值。

2. 6　求解算法　

交通信号控制中各个相位的绿灯时间决策问题

是典型的多级决策问题，动态规划法在求解多级决

策问题上具有独到优势。鉴于此，ACV2D优化模型

采用动态规划法求解，正序以信号相位为阶段划分

问题、以车辆预测到达时间前 t0 时刻为决策时间点，

通过Bellman方程修正效益函数来确定最有利的控

制动作，算法伪代码见图4。

3 仿真设计 

3. 1　仿真环境及参数设置　

数字仿真基于Matlab完成，背景交叉口为四相位

的十字交叉口，每个进口均为3条车道，车道功能分别

为左转、直行和直右。参考文献［9，11］，本文的仿真参

数设置见表1。各进口的小时交通流量见表2。
3. 2　方案设计　

设计了3组仿真实验，共包含4种不同方法。实

验1为不同流量、渗透率和允许误差范围下ACV2D
方法的优化时间和性能分析，旨在标定虚拟检测断

面和虚拟检测区间相关参数。实验 2 旨在确定

ACV2D 方法的控制效果，包含 3 种方法：ACV2D、

3DQN和 3DRQN，3种方法的具体差异对比见表 3。
实验 3 通过对比设置和不设置虚拟检测区间的

ACV2D 方法性能验证 ACV2D 方法设置虚拟检测

区间的效益。

4 结果与讨论 

4. 1　结果分析　

4. 1. 1　参数标定　

如图 5 所示，ACV2D 方法时间复杂度主要受
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图4　ACV2D优化算法

Fig.4　ACV2D optimization algorithm

表1　仿真参数取值

Tab.1　The value of simulation parameter

参数名称

仿真时间/s
CV渗透率

道路设计速度/（m·s-1）
启动波传递速度/（m·s-1）

平均车头间距/m
CV判断减速距离/m

黄灯时间/s
直行车道饱和流率/（pcu·h-1）

仿真路段长度/m
车辆驶离交叉口目标车速/（m·s-1）

CV起动加速度/（m·s-2）
驾驶员反应时间/s
提前检测时间/s

CV判断换道距离/m
绿灯间隔/s

左转车道饱和流率/（pcu·h-1）

取值

3 600
0. 8
13
6
6

25
3

1 300
400
11

2. 5
1
1

14
3

1 000

表2 小时交通流量

Tab.2　Traffic volume per hour

进口

北
南
东
西

小时交通流量/（pcu•h-1）

左转

低

63
79
59
57

中

81
93
88
72

高

103
118
109
91

直行

低

402
428
413
457

中

604
659
618
627

高

807
859
824
883

表3　实验2的对比方案

Tab.3　Comparison scheme of  experiment 2

方法

ACV2D
3DQN

3DRQN

动作步长

非固定
固定
固定

记忆能力

×
×
√

效果验证

√
×
×

需要训练

×
√
√

额外检测
设施

×
√
√
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CV渗透率PCV 和交通流量的影响。流量提升会增

加实施信号控制方案的数量及收益计算的复杂度；

而 PCV 则决定了当前交通流量下可被检测的车辆

数，这些信息作为优化程序的输入影响算法的时间

复杂度。在极限情况下（假设相位初始绿灯时间为

零，且后续每秒都有车辆通过交叉口，绿灯利用恰好

达 到 饱 和），算 法 时 间 复 杂 度 为 O ( k4 μ )=
O (1. 296 × 109 )，在C++环境下算法复杂度为 4 ×
108 时需运行 1 s，则该算法最多需要 3. 24 s，故提前

检测时刻为4 s，虚拟检测断面位置为4vos。

保持 PCV 不变，在低、中、高流量和不同误差允

许范围 ε下各进行 50次仿真，并对车均延误结果求

均值，如图6所示。结果表明，车均延误随误差允许

范围提高而提升。这是因为误差允许范围提高会导

致控制精度下降，进而导致优化程序得到的最优信

号控制方案与实际车辆运行情况不符。由图 6 可

见，误差允许范围超过30%时车均延误会发生显著

变化，故误差允许范围取30%。

4. 1. 2　ACV2D方法自适应信号控制性能分析　

低、中、高流量下，分别对3DRQN、3DQN和PCV

为 0. 8、0. 5 时的 ACV2D 方法进行 50 次仿真，结果

如图7所示。

从图 7 可以看出，PCV 为 0. 8 时，低、中、高流量

下，ACV2D 方法性能均优于 3DQN 和 3DRQN 方

法。ACV2D方法控制下的车均延误分别为 11. 03、
18. 45、20. 97，较 3DQN车均延误分别下降了 45%、

29%和 28%，较 3DRQN则分别下降了 12%、9%和

图6　车均延误随预测模型误差折降

Fig.6　Average delay per vehicle reduction with 
prediction model error

图5　算法时间复杂度变化

Fig.5　Algorithm time complexity change

图7　3种方法车均延误对比

Fig.7　Comparison of average delay per vehicle 
between three methods
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15%。这是因为 ACV2D 方法采用非固定控制步

长，具有更高的控制精度，而 3DQN和 3DRQN方法

则采用固定控制步长，每次执行控制动作时均可能

产生绿灯时间浪费，控制精度有限。在低流量下，固

定步长产生的绿灯时间浪费因各相位的放行需求不

大而不明显，但随着交通流量的提高，各相位放行需

求提高，同样长度的绿灯时间浪费将带来更多的额

外延误，固定步长的弊端也更加明显。此外，3DQN
和 3DRQN方法无法实时验证实际交通状况与预期

交通状况的符合度，也无法对控制方案进行修正，在

交通状况波动较大时控制效果不佳。ACV2D方法

则能够利用CVs实时反馈的信息，评估当前交通流

状况与预测交通状况的吻合度，在误差超出可接受

范围时更新控制方案，从而确保控制效果。

PCV为50%时，低流量下ACV2D方法的车均延

误为20. 49 s，比3DQN方法高3%，比3DRQN方法高

81%；中、高流量下，ACV2D方法的车均延误分别为

23. 84、26. 59 s，相较于3DQN方法分别下降了8%和

9%，相较于3DRQN方法分别提高17%和7%。这是

因为，3DQN和3DRQN方法及现有其他基于强化学

习的自适应信号控制方法多利用设置于道路上的车

辆检测器，不受PCV的影响。ACV2D方法则采用CV
作为车辆检测器，利用观测CV的异常速度变化结合

跟驰模型判断HV位置。PCV不高时，交叉口的车流

信息获取不准确，ACV2D方法的优势难以发挥。随

着交通流量的提高，HV与CV的交互行为更容易被

检测到，ACV2D方法获取的交叉口车流信息更加准

确，因此控制效果也上升。

4. 1. 3　虚拟检测区间效益分析　

不同交通流量和PCV 下对设置虚拟检测区间的

ACV2D方法和不设置虚拟检测区间的ACV2D*方
法进行仿真并求均值，如图8所示。

结果显示，ACV2D方法在所有测试条件下均显

著优于 ACV2D*方法，车均延误平均降低 26. 23%
且标准差显著降低。这是因为虚拟检测区间能检测

车辆实际运行状况与模型预测结果间差异较大的情

况并更新控制方案，从而优化信号控制的效果与稳

定性。具体而言，车辆实际运行状况与模型预测结

果出现较大误差时有以下2种情况：

（1）驾驶员自身驾驶习惯等因素的影响。预测模

型旨在理想化地预测未来车辆运行状态，但受驾驶员

驾驶习惯等因素影响，车辆实际运行轨迹常与预测模

型结果存在偏差。如图9a所示，未设置虚拟检测区

间时，ACV2D*方法的车均延误随预测精度提升而显

著减少。引入虚拟检测区间后，系统能检测出的实际

运行状况与预测模型结果存在的较大偏差（如超过

30%的误差），并及时更新控制方案，如图9b所示。

（2）预测模型输入状态变量缺失的影响。不同

于设置检测设施的交叉口信号控制方法，ACV2D方

图9　虚拟检测区间修正效果

Fig.9　Effect of virtual detection interval correction

图8　2种方法车均延误对比

Fig.8　Comparison of average delay per vehicle 
between two methods
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法仅基于CV轨迹的异常变化确定HV的位置。决

策时刻当CV未跟驰到前方HV时，该HV无法被检

测到，进而影响输入变量的准确性和控制方案的有

效性。当未被检测到的HV在当前控制方案下后续

不与其他CVs发生跟驰时，则在不设置虚拟检测区

间的情况下仅影响 ACV2D 方法决策时刻的计算，

即仅影响决策精度；当该HV在当前控制方案下后

续与其他CVs发生跟驰时，在不设置虚拟检测区间

的情况下对 ACV2D 方法的影响较大，不修正会产

生大的延误。虚拟检测区间的使用可以减少无法被

检测出的 HVs，进而降低程序对于 CV 渗透率的依

赖性。如图10所示，设置允许误差范围为30%的虚

拟检测区间可以在提高算法性能的同时，降低算法

性能随CV渗透率上升而上升的幅度。

4. 2　敏感度分析　

保持关键车道组流率比之和Y值不变，改变CV

渗透率进行多次仿真，如图11a所示。结果显示，车

均延误随CV渗透率的提高而下降，且下降曲线的

图10　2种方法车均延误随渗透率的变化

Fig.10　Change in average delay per vehicle with CV 
penetration rate for two methods

图11　车均延误随CV渗透率和关键车道组流率比之和变化

Fig.11　Average delay per vehicle varying with CV penetration rate and the sum of flow rate ratios of key 
lane groups
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前后平均斜率差随 CV 渗透率的提高先提高后降

低。这是因为CV渗透率的提高降低了系统的不确

定性，进而提高了 ACV2D 方法的性能。在性能达

到最佳之前，下降曲线的前后平均斜率差随 CV 渗

透率的提高而提高；达到最佳性能之后，继续提高

CV渗透率，ACV2D方法性能基本不变，此时前后斜

率差开始降低。前后斜率差极大值点对应的CV渗

透率为当前Y值下使ACV2D方法达到最佳性能的

CV渗透率。在Y值为 0. 3时，使ACV2D方法性能

最佳的CV渗透率不低于0. 92，而当Y值为0. 7时则

不低于 0. 61。随着 Y 值的提高，达到最佳性能的

CV渗透率要求降低。这是因为交通流量提高，CV
更容易跟驰HV，进而降低了CV渗透率需求。

保持CV渗透率不变，改变Y值进行多次仿真，

如图 11b所示。结果显示，车均延误随Y值的提高

而提高，但曲线的前后平均斜率差变化情况不同。

当CV渗透率为0. 4时，前后斜率差先下降至极小值

点，后上升到极大值点（也是最大值点），最后再下

降。这是因为随着交通流量的提高，CV渗透率需求

降低，到极小值点时达到ACV2D方法最佳性能。Y
值继续提高时，ACV2D方法性能基本不变，车均延

误随交通流量提高而增长，到最大值点后性能开始

下降，此时前后斜率差开始降低。最大值点为

ACV2D方法适用的极限Y值，最大值和极小值之间

的范围为ACV2D方法最佳性能范围。当CV渗透

率为0. 8时，前后斜率差先下降至极小值点，后上升

到极大值点（非最大值点），最后再下降。这是因为

随着交通流量的提高，CV渗透率需求降低，到极小

值点达到 ACV2D 方法最佳性能，而 Y 值继续提高

时，ACV2D方法性能基本不变。由于不存在最大值

点，因此ACV2D方法性能未再次下降，极小值之后

的范围均为ACV2D方法最佳性能范围。

5 结语 

将CV充当动态检测器，利用CV轨迹的异常变

化探测HV，实现对混合交通流运行状况的检测；构

建非固定步长、实时修正的动态规划模型，提出一种

非完全网联交通环境下的自适应信号控制方法。仿

真结果表明，ACV2D方法相较于 3DQN和 3DRQN
方法具有更好的控制性能。ACV2D方法的控制成

效受CV渗透率和关键车道组流率比之和 2个因素

的共同影响，Y 值越大，确保 ACV2D 方法有效的

CV渗透率要求就越低，反之亦然。

仅利用CV轨迹对HV的被动适应检测HV，未

考虑通过轨迹控制主动检测HV，也未涉及车道均衡

和油耗问题等，未来可在这些方面进行进一步研究。
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