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车路协同环境下数据驱动的混合交通流速度调控方法

张 辰, 徐云雯†, 李德伟
(上海交通大学自动化系，上海 200240)

摘 要: 针对车联网和自动驾驶背景下的混合车流调控问题,提出通过路侧设备调节车流中受控自动网联车速度
以实现宏观交通流速度调控的方法.首先将单个受控自动网联车对车流状态的调节过程描述为马尔可夫决策过
程,设计衡量受控车辆对整体车流影响程度的动态网格,以受控车辆的实时期望速度为动作,并综合考虑受控车对
网格车流的影响程度、对期望速度的响应快慢以及车流的安全性构造报酬函数,采用深度确定性策略梯度算法进
行策略寻优.考虑到受控自动车周边交通环境的多样性,提出基于关键参数量的控制策略模型簇.其次,面向车流
速度的实时调控,根据路段车辆簇的划分,提出多个路侧设备控制同一车辆簇的控制权时序交接策略.路测设备
以簇为单位对信号覆盖范围内的车辆进行标记与跟踪,实时计算受控车辆的期望控制信号并下发.最后,将所提
出的方法在多种场景下进行训练验证,结果表明所提出的方法在适用场景中能够实现车流的平稳调速.
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Data-driven speed control method for mixed traffic flow in vehicle-road
cooperative environment
ZHANG Chen, XU Yun-wen†, LI De-wei

(Department of Automation，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China)

Abstract: Aiming at the problem of mixed traffic flow control in the context of development of cooperative vehicle
infrastructure systems and autonomous driving technology, a speed control method of controlled connected autonomous
vehicle based on road side unit (RSUs) to regulate the speed of macroscopic traffic flow is proposed. Firstly, this paper
describes the adjustment process of a single controlled connected autonomous vehicle to the traffic state as a Markov
decision process. A dynamic grid is designed to measure the influence of the controlled vehicle on the overall traffic
flow. Considering the influence of the controlled vehicle on the traffic flow in the dynamic grid, the response speed to the
expected target and the safety factor of the overall traffic flow, the reward function is constructed. The deep deterministic
policy gradient (DDPG) algorithm is adopted for policy optimization. Considering the diversity of the traffic environment
around the controlled connected autonomous vehicle, a control strategymodel cluster based on key parameters is proposed
for RSUs to select in real time according to traffic flow states. Secondly, for the real-time adjustment of traffic average
speed, the division method of vehicle clusters in road sections and the timing handover strategy of control rights for
multiple roadside units to control the particular vehicle cluster are proposed. The RSUs track vehicles within the signal
coverage area in a vehicle cluster, and calculate the expected control signal in real time, then send it to the controlled
vehicles. Finally, the proposed method is verified in different scenarios, which can smoothly and efficiently regulate the
speed of traffic in multiple scenarios.
Keywords: traffic flow control；data-driven；cooperative vehicle infrastructure system；deep reinforcement learning；
connected autonomous vehicle；mixed traffic flow

0 引 䀰

随着车联网和自动驾驶等技术的发展,车路协同
的应用场景不断丰富,车流调控手段已经不局限于传

统的交叉口信号灯控制等方法[1-2],利用车路协同技
术从微观车辆层面协调车流平均速度成为可能,有助
于在车联网环境下提升路网通行能力.
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传统快速路交通流动态控制方式包含拥堵吸收

驾驶策略和可变限速控制[3].目前,拥堵吸收控制往
往应用在单车道场景中;可变限速控制在车辆行驶
过程中增添了速度控制节点[4],但可变限速方式无法
区分微观车辆间的差异,只能对到达特定位置处的车
辆进行约束,且当驾驶者从自身通行效率最大化的目
标出发,往往以最大限速行驶,会减弱限速的控制效
果[5].
网联自动驾驶车辆的出现增加了车流调控自由

度,通过调整车辆速度影响周边车流,进而控制整体
车流平均速度,是未来交通控制的有效手段[6-7].目
前,网联车群体控制的研究集中在多个车辆间的协
同控制,如研究特定场景下 (路口、匝道等)由自动驾
驶车辆所形成的车队 (platoon)控制.大部分工作以
车队任务为导向来设计控制目标[8].多种控制方法在
车辆的动力学控制、编队构成以及车队的分布式控

制中得到应用,如非线性控制[9]、在随机网络中基于

观测器设计控制率[10]、随机动态规划、协同控制[11]

等.车队控制是基于部分车辆利益层面的优化问题,
在此过程中很少讨论如何改变交通流的整体状态.
随着车路协同技术的发展,实时环境感知可由

路侧设备 (road side unit, RSU)完成,并将实时感知数
据处理后迅速发布给其覆盖范围内的行驶车辆.此
外, RSU可以根据全局路网或者小区域内的车辆拥
堵分布,为自动驾驶车辆规划控制方案并实时下发.
因此,当路侧设备能够接管其信号覆盖范围内所有受
控自动驾驶车辆的控制时,路面的车流便处于可控的
状态[12].如何调控混合交通流中的受控车辆使整体
车流达到期望状态,是实现微观车辆调节混合车流的
关键.
在车辆运动过程中,由于人驾驶车辆的随机性,

受控车辆对周边车辆影响的控制模型难以建立.车
辆加速受到前方车辆的约束,减速对整个车流的影
响与当前车流的平均车距、平均车速以及该车辆于

路段的相对位置等因素密切相关[13],难从机理上建
立准确的控制模型.在现有文献中很多学者利用数
据驱动方式进行控制,其在面临输入输出维数较高
以及难以建模等自动驾驶问题时有较好的表现.如
车辆的跟踪控制,设计自动驾驶车辆换道策略[14]等.
强化学习算法通过智能体与其所处环境的信息交互,
以马尔可夫决策过程为基础通过不断试错探索出当

前环境下的最优决策[15].根据动作空间的特点,有离
散动作空间和连续动作空间两类强化学习算法.确
定性策略梯度 (deterministic policy gradient, DPG)

和深度确定性策略梯度 (deep deterministic policy
gradient, DDPG)是具有代表性的连续动作空间强化
学习算法,它们通过训练值函数网络来估计当前环境
状态下采取特定动作获得的Q值,将策略网络与值函
数网络相连,在策略网络进行优化时,评价网络便可
提供优化的梯度. DDPG用策略网络弥补了离散型强
化学习方法的不足,基于确定性的策略梯度给出最优
策略.
基于上述考虑,本文针对快速路车流系统,研究

通过控制车流中的受控车辆调整车流平均速度的问

题.基于马尔科夫决策过程,对单车变速对周边车流
的影响进行建模,利用强化学习DDPG方法构建相应
的评价和策略网络,实现交通流的速度调节;基于路
侧RSU实现对移动车流的跟踪控制, RSU以簇为单
位对信号覆盖范围内的车辆进行标记与跟踪,通过路
侧控制模块实时计算受控车辆的期望控制信号并下

发,多个RSU间以协同传递的方式实现对车辆簇的
控制.

1 问题描述

面向由自动驾驶网联车和人工驾驶车组成的混

合车流,本文提出利用路侧感知单元RSU对自动驾
驶网联车的运动状态进行实时控制,通过车辆之间运
动状态的耦合与相互约束,达到调节整体车流状态的
目标.下面对研究场景进行描述.

本文以城市某快速路段为研究对象,假设路面车
辆类型、位置、速度等信息均可被路侧RSU实时
感知, RSU之间通过相互通信实现对路段的全信息
感知[16].路侧RSU可以与进入其通信范围内的自动
驾驶网联车进行通信.记路段上路侧RSU数量为n,
则路段RSU集合记为U = {U1, U2, . . . , Un}.在k时

刻,进入路侧RSU Ui通信范围内的所有车辆集合记

为V(i,k) = {C(i,k),H(i,k)},其中C(i,k)为受控自动网

联车(controlled connected autonomous vehicle, CCAV)
集合,H(i,k)为路面人驾驶的非受控车辆HV集合.当
路段接受到车流调控指令时,路侧RSU Ui向Ci集合

内的受控车辆发送控制信号,实现对Vi的控制.如图
1所示,路侧RSU通过信息交互对路面车流进行全维
感知.当路段接受到车流调控指令时,路侧RSU将会
发送控制信号给通信范围内受控自动网联车,使其改
变当前的运动状态.同时,周边非受控车辆HV都会
受到相应影响,进而改变整体车流.因此,本文研究目
标是在路侧RSU协同通信的背景下,通过控制局部
CCAV的速度,将路段混合车流的速度调节到期望平
均速度v∗.
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图 1 车流调控场景

2 面向混合车流调控的CCAV状态控制方
法

由于混合车流中不同位置、不同速度车辆的速

度变化对于整体车流的影响作用具有不确定性,难
以从机理上建立精确的数学模型进行描述.本节将
CCAV对车流进行调节的问题描述为马尔科夫决策
过程(Markov decision process,MDP),其中每个CCAV
分别作为一个独立的agent.通过改变单个agent的行
驶速度,观察其与路面其他车辆的交互作用,得到周
边交通车流状态的变化规律,进而学习每个 agent在
混合车流速度调控目标驱动下的行驶策略.下面首
先对单个agent的状态、动作以及报酬函数的定义进
行详细描述.

2.1 状 态

对于每一个CCAV,其速度的改变会导致周边车
辆的速度、加速度也随之动态变化.从调节整体混
合车流的控制目标出发,本文将每个CCAV的状态定
义为被其影响的周边车流的状态.首先对单个CCAV
减速能够影响的车流范围进行计算.设受控自动网
联车Cm在第k个周期的行驶速度为vmk ,该车在第k

个周期 (对应时刻为 tk)处于Ui感知范围内,且Ui感

知范围内车流平均速度为vk,i.在车辆移动方向,Cm

的影响范围与其造成的减速波移动的速度有关.当
Cm在速度相对稳定的车流中 (即理想情况下所有车
辆均以同一速度行驶或车速方差很小)进行减速时,
其上游和周边车辆会跟随减速,在车队中形成减速
波,并向后传播.考虑路段车速在短时间内不发生剧
烈变化的特点,根据不同波之间的跃变条件,近似计

算以行进车流为参考系的相对波速为

um
k ≈ vmk,i − vk,i, (1)

其中vmk,i代表以Cm相邻两个控制周期的平均速度,
利用Cm的平均速度与Ui感知范围内车流平均速度

之差近似代替波在车流中的传播速度.由这一近似
公式可知,当Cm速度未发生改变时,将跟随车流的平
均速度,此时波速等于0,符合实际情况.
规定网格长度的最小值为包含受控车前后各一

辆车的车长度L0,并将Cm移动方向上的影响范围记

为Lm,则

Lm = max{|um
k | · T,L0}, (2)

其中 T 为 Ui的感知信号的采样周期.如图 2所示,
虚线方框是以Lm为长度, 3车道为宽度的动态网格
Nm,即Nm包含Cm影响范围内的车辆集合.在本文
讨论的双向六车道场景中,当Cm处于中间车道时,两
侧车辆均在影响范围内,此时影响范围横跨三车道;
当Cm处于两边车道时,影响范围包含自身车道与中
间车道.

L
m

图 2 动态网格

基于式 (2)定义的网格长度,将CCAV减速后的
状态定义为

Sm
k = (vmk , vmk , amk , amk , smk,v)

T, (3)
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其中路侧RSU Ui根据动态网格Nm大小,计算以受
控车辆Cm为起始的网格内所有车辆的平均速度和

加速度,分别记为 vmk 、amk 、amk ,网格内速度方差为
smk,v.

2.2 动 作

对于任一个受控CCAV Cm,设在时刻k其期望

速度为vmk,i,车流期望速度为v∗,则其可行动作空间定

义为

Am
k = {vmk,i|v∗ − σ ⩽ vmk,i ⩽ vmax}. (4)

其中:实时期望速度是满足上述范围的连续变量,σ

为阈值,在减速场景中,车辆期望速度的最大值vmax

为该车所处网格中的初始平均速度vm0 .在时刻k,路

侧RSU Ui对进入信号范围内的车辆Cm发送参考

速度信号vmk,i.接到信号后,Cm自动驾驶系统根据当

前路况,在安全条件下调整车辆速度达到期望目标

ṽmk,i,Ui下发动作周期间隔与RSU感知信号采样周期

相同,均为T .

2.3 报酬函数

报酬函数主要从个体CCAV对周边车流控制效

果的角度进行设计,具体包含对网格车流的影响程

度、对期望速度的响应快慢以及整体车流的安全性3

个方面.下面分别对这3方面进行详细阐述.

对周边车流的影响程度通过网格Nm内的平均

速度vmk 与车流期望速度v∗的绝对值差来衡量,由于

报酬函数为极大化函数,所以将具体报酬表示为

J1
k = −|vmk − v∗|. (5)

对期望目标的响应速度的调整通过网格Nm内车辆

平均加速度指标来体现.本文采用自适应的思路进

行设计.报酬项具体形式如下:

J2
k =

|amk |, |v(k)− v∗| − ϵ ⩾ 0;

(amk + a0)
−1, |v(k)− v∗| − ϵ < 0.

(6)

其中a0是为了保证J2
k连续所取的正常数.当Nm内

的平均速度与期望值之差较大时,即满足 |v(k)−v∗|−
ϵ ⩾ 0,需增大整体加速度使其向目标状态过渡,此时

J2
k = |amk |,加速度越大,所获得的报酬越大;当车辆接

近期望平均速度时,即 |v(k) − v∗| − ϵ < 0时,需减小

平均加速度,防止状态在接近目标v∗时出现震荡,此

时J2
k = (amk + a0)

−1,加速度越小,所获得报酬越大.

考虑到调速过程车辆的驾乘舒适性和状态变化

的平稳性,构造如下惩罚项避免车辆陡然减速引起的

安全问题:

J3
k = J1

k · Relu(ϵv − |vmk − vmk−1|). (7)

其中: ϵv为阈值, Relu(x) = x+ |x|, ϵv−|vmk −vmk−1|衡
量了Cm前后两次控制时刻速度波动幅度,控制过程

要求相邻两次控制周期车辆速度变化量在阈值范围

内.若车辆速度陡降或陡增,则会造成车流状态震荡,

存在安全隐患,定义这样场景的报酬为0.当Cm的车

速变化在阈值之内时,Nm内的平均速度越接近目标

车速,Cm的车速变化越小,所得报酬J3
k越大.

综上,在k时刻车辆Cm的总报酬函数为

Rm
k = α1J

1
k + α2J

2
k + α3J

3
k , (8)

其中α1、α2、α3为正的权重参数.

2.4 CCAV梯度策略参数更新算法

在受控车辆的速度控制中, agent利用深度确定

性梯度策略算法 (DDPG)进行控制策略更新.该算法

基于确定性的策略梯度和Actor-Critic框架,可以用

于连续控制量的动作空间,其中Actor模块中输入为

Cm在网格Nm内的状态值,输出为Cm的实时期望速

度; Critic模块输入为状态Sm
k 和期望速度vmi ,输出为

报酬值.

用πm(s, a)表示Cm的行为策略,即在以其自身

构造的移动网格的状态Sm = s下采取的控制期望速

度Am = vmi = a的概率分布,即πm(s, a) = P [Am =

a|Sm = s].用值函数Qπ
m(s, a)表示Cm在网格状态

为s的情况下根据策略πm采取的控制量a,在累计折

扣γ下报酬的期望.其中Qπ
m定义为

Qπ
m(s, a) =

Eπ[R
m
k+1 + γQπ

m(Sm
k+1, A

m
k+1)|Sm

k = s,Am
k = a].

(9)

在迭代过程中, CCAV通过获得最大期望报酬的优

化目标更新策略µ∗
m,通过策略µ∗

m得到状态Sm
k 下的

Cm期望车速Am
k .从估计的目标和目标网络学习更

新参数以保持其估计目标的稳定,防止目标发散.

3 路段混合车流速度调控方法

为了实现车流平均速度整体控制,需要路段上

各RSU的协同交互.本文首先将路面车流划分为若

干车辆簇VC (vehicle cluster).路侧RSU跟踪不同VC

中的CCAV,从控制策略模型簇中选择相应控制模型,

下发控制信号以达到整体控制目标.

3.1 车辆簇划分

车辆簇内的车辆通常具有位置分布紧密,实时

速度相近的特点.以车辆簇为整体进行调控可以提
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高车流速度控制效率,便于车辆跟踪控制.为了保证

调控的有效性,本文对车辆簇内CCAV的渗透率和车

辆簇长度分别设定阈值p0和最大长度L,以保证含有

CCAV的车辆簇中,渗透率和簇长度满足给定阈值.

本文应用size constrained clustering算法[17]进行聚类,

每辆车的特征表达为 (lno, pr, v).其中: lno为车辆所

处车道编号, pr为车辆在车道中的位置, v为车辆速

度.设路段上所有车辆被划分为N个车辆簇,按顺序

分别记为VC1,VC2, . . . ,VCN ,其中每辆车只属于一

个车辆簇.

随着车流在路面移动,每个路侧RSU以车辆簇

为单位对其中的CCAV进行跟踪控制,通过交互得到

对应车辆簇中CCAV的信息.

3.2 基于关键参数的RSU控制策略模型簇

在第2节讨论的控制方法中,针对单辆CCAV设

计了控制器. RSU在调节车辆簇速度的过程中,不

同车辆簇中CCAV的渗透率不同,以及不同的控制

目标都需要选择相应的控制模型,因此基于不同

场景和需求构建控制策略模型簇供RSU实时选择.

模型簇包含CCAV渗透率、控制目标速度、平均车头

间距这3个关键参数.

随着渗透率的不断增大, CCAV的控制能力随之

增强;反之,当CCAV渗透率较低时,其他车辆可以换

道加速驶离,使得控制失败.将CCAV渗透率p划分

为多个范围 [p0, p1), [p1, p2), . . . , [pX−1, pX ].

报酬函数优化目标包含了实时网格速度与控制

目标的差值J1
k .在不同的控制目标v∗下,相同大小的

J1
k会对应不同的期望车速Am

k .因此,需将控制目标

v∗划分为多个区间 [v∗0 , v
∗
1), [v

∗
1 , v

∗
2), . . . , [v

∗
Y−1, v

∗
Y ]进

行考虑.

平均车头间距也是影响模型泛化能力的重要

因素.在周边环境状态Sm
k 相同的情况下,在车头间

距越大,动作序列的变化幅度应越大,减少车流簇中

的换道行为,使得整体车流能够快速收敛到目标值.

因此,将不同的车头间距h划分为多个场景 [h0, h1),

[h1, h2), . . . , [hZ−1, hZ ].在上述3个维度下,生成模型

簇M(p,v∗,h).

3.3 RSU信息传递与计算流程

本节讨论CCAV在不同RSU间的控制权交接问

题.设k = 0时刻,路侧RSU接收到控制指令将车辆

簇VCp∗由平均速度 v0下调到 v∗.假设此时车辆簇

VCp∗处于RSU Ui的通信范围之内,初始车辆簇集合

为VCp∗ = {Cp∗ ,Hp∗}. Ui通过感知设备获取Cp∗内

所有车辆的当前状态{S1
0,p, S

2
0,p, . . . , S

M
0,p},根据当前

车辆簇中的CCAV渗透率、目标速度和平均车头间

距,从控制策略模型簇M(p,v∗,h)中选取对应的策略网

络µ1, µ2, . . . , µM ,向集合Cp∗中的车辆下发初始控

制信号v10 , v
2
0 , . . . , v

M
0 .

随着车辆的移动,车辆簇VCp∗会离开Ui的通信

范围,进入Ui+1所在区域.设Ui与Ui+1之间覆盖范

围的重叠区域为Oi,该区域为控制权的交接区.将Ui

的信号覆盖范围分为3个部分:与Ui−1的信号重叠区

Oi−1,信号不重叠区Ri,与Ui+1的信号重叠区Oi.控

制流程见图3.
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图 3 RSU控制流程

在k时刻,当车辆簇Cp∗内车辆Cm在Oi−1的信

号范围内,车辆Cm的控制信号 vmk 由上游的Ui−1

计算得出,Ui−1将对应的序列{(Sm
k , Am

k , Rm
k , Sm

k+1),

(Sm
k−1, A

m
k−1, R

m
k−1, S

m
k ), . . .}传送给Ui,直到Cm移动

到Ri范围内,控制权交接到Ui, {vmk , vmk+1, . . .}由Ui

计算得出.随着Cm移动至Oi范围内,Ui在计算控

制信号的同时,将Cm的信息 {(Sm
k , Am

k , Rm
k , Sm

k+1),

(Sm
k−1, A

m
k−1, R

m
k−1, S

m
k ), . . .}传送给Ui+1,准备进行

下一轮控制权的交接.

3.4 整体控制流程

系统的控制框架如图4所示,图4左侧展示了路

段车辆状况,当路段RSU接受到车流调控信号后,在
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图 4 系统控制框架

信息层将车流根据上文车辆簇划分方法划分为多个

车辆簇VC1,VC2, . . . ,VCn,分簇进行控制 (图4中红
色虚线内为示例的车辆簇VCi).
假设目前 VCi中有M 辆车进入 Ui信号范围

(图 4中红色方框内),其中N 辆 CCAV根据对应的
CCAV渗透率,Ui激活模型簇M(p,v∗,h),利用实时采
集到的状态计算各自对应的动作值,并由Ui向这N

辆CCAV分别发送控制信号 (每辆车的实时期望速
度).该段车流中处于不同位置的CCAV接到控制信
号后,自身的自动驾驶系统调整动力向目标运动状态
进行改变,同时由于受控车流的车辆间存在位置、速
度和加速度间的约束,范围内HV也会因此改变自身
的运动状态.在车流进入下一个控制范围 (图4中蓝
色框内)时,Ui和Ui+1进行控制信号和感知信息的交

互,在重叠区Oi交接控制权,多个RSU形成对路面车
流的整体控制,使其达到目标状态.

4 实验验证与分析

本文基于SUMO/CACC仿真平台搭建3车道快
速道路环境以验证算法的效果.实验路段前2 km为
缓冲区,后侧4 km为控制测试区.分别应用本文提出
的基于DDPG策略更新方法、DQN方法和CCAV自
适应控制方法在不同交通环境 (车辆簇不同规模、不
同密度、不同渗透率)中进行车流调速过程的仿真分
析.
仿真环境中, HV采用 IDM模型模拟人类驾驶行

为. CCAV采用固定车头时距模式,接收RSU发送的
速度信息.

本文根据模型簇关键参数,选取处在车流不
同位置的受控车作为强化学习算法的训练对象,

得到多个数据模型.强化学习采用 DDPG和 DQN
两种方法进行比较.其中: DDPG动作空间阈值为
4 km/h,每轮最大训练时间为 300 s,采样周期为 1 s;
为方便测试,将DQN动作空间离散化,动作空间为
30 km/h∼ 60 km/h,速度间隔为3 km/h,共11个动作
状态.具体参数如表1所示.

表 1 强化学习算法参数

算法参数 DDPG DQN

采样时间/s 1 1
每轮训练时间/s 300 300
Actor网络学习率 0.000 1 无

Critic网络学习率 0.000 2 0.000 2
更新参数τ 0.001 0.001
采样参数N 128 128
最大训练轮数 5 000 5 000

模型簇中目标速度v∗范围是30 km/h∼ 65 km/h,
每隔 5 km/h划分一个区间;渗透率 p范围是 20%
∼ 80%,每隔10%划分一个区间;车头间距范围h是

5m∼ 35m,每隔5m划分一个区间.因此,模型簇中包
含模型数量为 |p| × |v∗| × |h| = 8× 7× 7 = 392.
实验同时验证两个车辆簇VC1和VC2. VC1内

车辆速度均值服从高斯分布,其均值为60 km/h,方差
为5;车辆簇目标平均速度为v∗1 = 45 km/h. VC2车流

簇中车辆速度均值为50 km/h,方差为2;目标平均速
度v∗2 = 35 km/h.初始平均车头间距分为15m、25m
和 35m三种情况,车流在缓冲区分别达到上述稳定
状态后进入控制测试区.车辆簇的规模分为30辆车、
40辆车、50辆车的3种场景.在不同CAV渗透率的情
况下由RSU实时选取模型,进行多轮测试,统计所有
车辆的平均速度关于控制步数的变化曲线.
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首先比较3种不同的车辆状态控制模型的控制
效果.其中在应用DDPG和DQN这两种数据驱动方
法的实验中,每个控制周期, RSU会根据受控车流的
状态利用不用的数据驱动模型计算控制量,并实时
向CCAV发送对应的参考速度信号.在自适应控制
算法中, RSU会直接将设定的车流目标平均速度v∗

发送给每辆CCAV,CCAV的自动驾驶系统会调整自
身的速度和加速度将其速度状态直接向v∗调整.图5
(CCAV渗透率40%,平均车头间距15m)和表2展示
了规模为40辆车的车辆簇VC1在给定场景下多次实

验3种不同方法的平均效果.
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图 5 不同算法的平均速度变化曲线

表 2 50辆车、间距25m、CAV渗透率35%的仿真结果

评价指标 DDPG DQN 自适应

到达稳态所需控制步数 215 302 无

稳态平均速度/(km/h) 45.9 48.2 无

由图 5和表 2可以发现,基于强化学习的两种
CCAV状态控制模型均能成功改变车流的平均速度.
在40辆车的规模, CCAV渗透率40%的场景下,基于
DDPG的车辆控制模型达到了设定的目标值. DQN
的动作增大会大大增加搜索空间,降低算法效率和效
果,使得控制信号的计算时间大于控制周期;由于动
作空间受限,控制效果容易发生震荡,平均速度跳变
明显.因为强化学习的算法在训练阶段存储了大量
的经验,所以针对40辆车和50辆车的车辆簇仍能完
成调速任务.单车自适应控制方法在40辆车的情况
还可以使车流进入稳态,而车辆数再度增大便难以胜
任,这也体现出利用数据构建模型对于解决这个问题
的优势.
如图6所示,实验场景在30辆车流规模,初始平

均车距为15m的情况下,随着受控网联车的渗透率
不断提高,车流达到新稳态的时间减小.当渗透率减
小时,稳态速度均值与目标差距增大,调控效果降低.
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图 6 不同CCAV渗透率场景平均速度变化曲线

如图7所示,进入稳态的时间随车辆的初始平均
车距增大而增大.当初始平均车距为35m时,最终受
控车辆簇平均速度增高,效果下降.原因是当路面车
距大,车流分布较散时,前方车辆减速,后侧非受控车
变道超车机会较大,当非受控车超车后,失去了前方
约束,其速度无法受控;而当车距小于一定距离时,换
道频率降低,平均速度也随之下降.
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图 7 不同初始平均车距场景平均速度变化曲线

在初始平均车距25m和CCAV渗透率45%的场
景下研究车流规模的影响.如图8所示,在相同初始
平均车距、同样CCAV渗透率的车辆簇VC1调节场

景中,达到新稳态的耗时随着车辆簇的规模增大而增
加.原因是车辆簇规模增大,减速状态传递所花时间
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也随之增大.在高渗透率下,即使有车距增大的影响,
由于受控车辆数较多,非受控车辆周边的约束较大,
算法的效果依然保持,保证设定目标速度可以达到.
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图 8 不同受控车流规模平均车距场景平均速度变化曲线

在30辆车流规模、初始平均车头间距25米、CAV
渗透率45%的情况下研究不同车辆的速度变化,如
图9所示.图9(a)给出减速车辆CAV1、CAV2以及各

自后方HV1、HV2的行驶速度变化曲线,是CAV1与

CAV2的期望速度被直接设置为45 km / h,由车内自
动驾驶系统根据当前环境自适应降低车速的控制场

景;图9(b)是CAV根据路侧RSU控制器实时给出的
参考速度信号进行驾驶的情况下,其后方车辆的速
度变化曲线.图9(a)中, CAV1由于目标被直接设置
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图 9 不同车辆速度变化曲线

为45 km / h,车辆短时间内下降到设定目标,而其后方
车辆HV1为了防止追尾在前11控制步内也随之降低
车速.当CAV1达到新稳态平均速度后, HV1提升了

速度实现超车,降低控制效果.同样地, CAV2仅通过

自身自动驾驶系统降低速度达到设定值,其后方车
辆在HV2达到稳态前跟随减速,之后回归初始速度,
也导致了未达成整体调速目标.图9(b)中,受控CAV*
所对应的曲线速度下降过程呈阶梯式,速度每下降一
段时间后,其速度的改变量会减小,进入速度平缓期
(即虚线阶段);当多辆CCAV均通过此方式降速,且各
自速度平缓期错开,可以减少周边HV的超车机会,使
得HV跟随CCAV减速,实现平均速度下降.

5 结 论

本文实现了车路协同系统下对道路车流的速度

状态控制.通过路侧单元RSU实时感知路面车辆信
息,路侧采用基于数据驱动的方法对改变CCAV实时
期望速度、调节整体车流的运动状态的场景进行建

模,得到了如下结论:车辆簇初始平均车头间距越小,
车辆簇CCAV渗透率越高,算法的控制效果越好.将
不同控制方法在不同场景中验证,结果表明:相比于
DQN和无模型的自适应控制,基于DDPG的强化学
习控制效率和控制精度都相对较高.本文提出的方
法在不同的车辆数、不同渗透率情况下均具有良好

的适应性.
本文提出的方法从全局角度高效控制交通流,通

过以控制受控CAV的方式调节整体交通流的平均速
度,对未来城市交通流的精细化控制有参考意义.
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