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考虑 CAV 专用道汇入需求的高速公路
交织区集成控制策略
席　 殊,陈旭梅,李培坤,马嘉欣

(北京交通大学 交通运输学院,北京 100044)

摘　 要: 为提升高速公路通行效率,优化网联自动驾驶车辆(connected and autonomous vehicle,CAV)专用道设置条件下的交织

区时空资源配置,以保证 CAV 高效安全汇入主线专用道,提出了一种基于深度强化学习的交织区集成控制策略。 以主线三车

道高速公路为研究对象,并设置内侧车道为 CAV 专用道,设计了充分考虑 CAV 专用道汇入需求同时兼顾主线通行效率和匝

道排队长度的多目标奖励函数,利用深度确定性策略梯度(deep deterministic policy gradient,DDPG)算法实现包括入口匝道信

号控制、主线车道级可变限速以及 CAV 车队间隙调整的集成控制策略,最后使用 SUMO 和 Python 搭建高速公路交织区仿真

场景,验证所提集成控制策略的有效性。 研究结果表明:CAV 渗透率为 30%时,在低、中、高不同水平交通需求场景下,对比无

控制情况集成控制策略可使 CAV 汇入专用道的纵向位置有所提前,CAV 汇入专用道成功率分别增加了 19. 34% 、22. 86% 、
25. 55% ;此外,车辆平均行程时间也分别降低了 5. 42% 、17. 41% 、20. 65% 。 所提出的交织区集成控制策略效果显著,不仅实

现了 CAV 汇入专用道的有效引导,还提升了主线的通行效率及运行安全,为改善 CAV 专用道设置条件下高速公路交织区交

通运行状况提供了理论依据和技术参考。
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An integrated control strategy for freeway weaving area considering
CAV dedicated lanemerging demand

XI Shu, CHEN Xumei, LI Peikun, MA Jiaxin

(School of Traffic and Transportation, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China)

Abstract: To improve freeway operational efficiency and optimize spatiotemporal resource allocation in weaving area
under the setting of dedicated lane for connected and autonomous vehicles (CAVs), a deep reinforcement learning-
based integrated control strategy is proposed. This strategy aims to ensure the efficient and safe merging of CAVs
into the dedicated lane. The research focuses on a three-lane freeway configuration, with the innermost lane
designated for CAVs. A multi-objective reward function is developed to address the dedicated lane merging demand
of CAVs while simultaneously considering the efficiency of mainline traffic and the length of ramp queue. The deep
deterministic policy gradient (DDPG) algorithm is employed to implement the integrated control strategy, which
encompasses entrance ramp signal control, variable speed limit at the lane level, and adjustment to the gaps
between CAV platoon. A simulation environment for the freeway weaving area is designed using SUMO and Python
to assess the effectiveness of the proposed control strategy. The results demonstrate that, with a CAV penetration
rate of 30% , the integrated control strategy advances the longitudinal positioning of CAVs entering the dedicated
lane, merging success rate increases of 19. 34% , 22. 86% , and 25. 55% under low, medium, and high traffic
demand scenarios, respectively. Additionally, average vehicle travel time is reduced by 5. 42% , 17. 41% , and
20. 65% under the same conditions. The proposed integrated control strategy for weaving area demonstrates
significant effectiveness by not only achieving effective guidance for CAV merging dedicated lane but also enhancing
the traffic efficiency and operational safety of the mainline, providing a theoretical basis and technical reference for
optimizing the traffic operation in weaving areas of freeway under CAV dedicated lane conditions.
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dedicated lane; mixed traffic flow

收稿日期: 2024 - 10 - 16;录用日期: 2024 - 11 - 15;网络首发日期: 2025 - 08 - 01
网络首发地址: https: / / link. cnki. net / urlid / 23. 1235. T. 20250801. 1148. 004
基金项目: 国家自然科学基金(72271020);中央高校基本科研业务费专项资金(2024JBZX025)
作者简介: 席　 殊(1998—),男,硕士研究生;陈旭梅(1974—),女,教授,博士生导师
通信作者: 陈旭梅,xmchen@ bjtu. edu. cn



　 　 随着自动驾驶技术的快速发展,网联自动驾驶

车辆逐渐成为未来交通系统的重要组成部分。 车路

协同作为自动驾驶领域的前沿概念和发展趋势,其
通过先进的无线通信和新一代互联网技术,实现车

辆与车辆、车辆与行人、车辆与道路之间的动态实时

信息交互,成为交通运输领域新质生产力的重要体

现。 车路协同技术为高速公路带来了新的发展机

遇,而设置高速公路 CAV 专用道则是车路协同技术

的典型应用场景,旨在为 CAV 提供协同感知、协同

决策、协同控制服务。
设置 CAV 专用道可充分发挥 CAV 对提升交通

流稳定性的技术优势[1 - 3],目前在学术研究上多通

过计算机微观仿真方法评估 CAV 专用道设置效

果[4 - 5],多数研究结果表明当 CAV 达到一定的市场

渗透率后,设置 CAV 专用道有利于提升道路通行能

力并降低通行延误[6 - 8]。 然而在此技术背景下,由
于 CAV 汇入专用道将会加剧主线车流交织,造成高

速公路交织区车流运行周期性拥堵,现有高速公路

路端或车端的单一控制策略难以解决专用道设置条

件下交织区的广域时空资源配置问题,如何通过更

全面且更有针对性的控制手段使 CAV 高效安全地

汇入专用道是当前 CAV 专用道落地使用面临的现

实问题与挑战。
由 于 深 度 强 化 学 习 ( deep reinforcement

learning,DRL)算法在解决高速公路交通流及车辆

汇入控制场景非线性、时变性强、序列决策等问题时

具有显著优势,现已成为交通管控的有效研究方法,
而已有研究基于 DRL 的单一控制策略则主要集中

在信号控制和可变限速方面。 例如:Han 等[9] 提出

了一种基于物理信息的深度强化学习匝道信号控制

策略,该策略以高速公路通过量为奖励函数,使用历

史数据和交通流模型生成的数据相结合来训练强化

学习模型,结果表明该策略能显著降低车辆行程总

时间。 张健等[10]利用深度 Q 网络(deep Q-network,
DQN)算法实现换道信号控制,以 CAV 进入专用道

数量为奖励函数,结果表明该算法能有效增加 CAV
换道至专用道的比例。 Lu 等[11] 提出了一种基于双

延迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 ( twin delayed deep
deterministic policy gradient,TD3)算法的车道级可变

限速控制方法,以瓶颈区车速和碰撞风险作为奖励

函数,结果表明该方法能够在降低碰撞风险的同时

提高交通效率。 韩磊等[12] 提出一种基于改进竞争

双深度 Q 网络可变限速控制策略,以最小化车辆行

程时间作为奖励函数,结果表明能够有效提高混合

交通流环境下瓶颈区的通行效率。 此外,也有一些

学者针对智能网联环境下 CAV 汇入主线的车端控

制算法开展了相关研究[13 - 14]。
综上所述,现有相关文献研究缺乏同时从路端

和车端考虑的集成控制算法,在智能网联环境下如

何充分发挥车路协同信息共享优势保证 CAV 有充

足的时空条件顺利汇入专用道行驶,同时尽可能降

低 CAV 换道对主线运行效率的影响是当前 CAV 专

用道应用亟待解决的问题;此外也缺乏考虑 CAV 专

用道汇入需求的多目标奖励函数设计方法,现有研

究奖励函数主要集中考虑平均车速、行程时间等交

通流特征,难以有效表征本文研究场景下 CAV 汇入

专用道成功率和交织区运行效率的复杂关系。
鉴于此,本文提出一种基于深度强化学习的车

路协同集成控制策略。 面向智能网联环境设置

CAV 专用道仿真场景,设计了集成路端匝道动态信

号控制和车道级可变限速、车端 CAV 车队间隙动态

调整的一体化控制策略,并运用 DDPG 深度强化学

习算法实现,并通过构建优先经验回放机制提高算

法响应效率,考虑 CAV 专用道汇入需求提出渐进式

换道意图奖励函数,并融合 CAV 换道安全约束条件

以保障 CAV 高效安全汇入专用道,同时设计了兼顾

优化主线、匝道运行负荷的多目标奖励函数以指导

最优策略的选择。

1　 问题描述与转化

1. 1　 问题描述

高速公路交织区因上下匝道车辆流线交织易形

成通行瓶颈,智能网联环境下 CAV 专用道的引入将

使交织区车辆流线更为复杂,但 CAV 可通过 V2X
(vehicle to everything)技术实现 CAV 与 CAV、CAV
与道路基础设施的信息共享,这一优势为解决高速

公路 CAV 专用道设置后 CAV 的高效汇入问题提供

了新的解决思路,基于此,本文提出了面向智能网联

环境的高速公路交织区车路协同集成控制模型。
所提出的模型架构如图 1 所示。 本文研究场景

为高速公路交织区路段,包含三车道的主线路段、单
车道的入口匝道以及单车道的出口匝道,行驶方向

最内侧设置为 CAV 专用道。 交织区上游方向为车

道级可变限速区域,旨在通过动态调整交织区入口

车道速度为匝道车辆汇入主线提供充足的时间条

件,同时起到提前控制专用道内 CAV 队列速度作

用,避免后续车辆因前方 CAV 汇入汇出专用道而出

现的车辆紧急制动行为。 入口匝道设有动态信号控

制器,目的是调节匝道汇入主线的交通流量[15 - 16];
交织区下游路段为 CAV 专用道汇入引导区域,通过

专用道内 CAV 队列动态间隙调整为匝道 CAV 提供

充足的换道空间。 该系统通过路段检测器实时检测
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状态信息,交通控制单元( traffic control unit,TCU)
基于交通状态信息,随后将集成控制指令发送至路

侧单元(road side unit,RSU),CAV 通过 RSU 接收控

制中心传来指令并实施,包括车道限速值、红绿灯时

长、CAV 车队间隙调整, 人工驾驶车辆 ( human

driven vehicle, HDV) 则通过观察可变信息标志

(variable message sign,VMS)发布的限速信息、入口

匝道红绿灯状态以及 CAV 运动状态变化调整自身

驾驶行为。

图 1　 CAV 专用道设置条件下交织区集成控制系统结构

Fig. 1　 Structure of integrated control system for weaving area under CAV dedicated lane

1. 2　 问题转化

本文提出的交织区车路协同集成控制问题可以

等效为马尔可夫决策过程(Markov decision process,
MDP),适合使用深度强化学习方法完成控制过程,
其组成要素包括状态空间 S、动作空间 A、奖励函数

R、折扣因子 γ。 就本文研究来说,状态空间应包含

交织区道路状况信息,动作空间则是指车道级限速

值、匝道红绿灯时长以及 CAV 车队间隙,智能体在

与环境反复交互试错学习的过程中,在当前状态 st
根据策略 π 采取某个动作,之后外部环境将反馈给

智能体一个数值奖励 rt + 1,同时返回一个新的状态

st + 1,智能体重复迭代以上过程,直至累计折扣奖励

最大化。 各要素的详细分析如下。
1. 2. 1　 状态空间

本文研究的交织区集成控制问题可将状态空间

分为路端环境变量和车端环境变量,路端环境变量

表示路侧实时交通流状况,包括车道占有率、车道车

流平均速度、车道限速值、绿灯时长信息,同时将上

一周期内车道限速值、绿灯时长控制信息作为历史

特征输入控制算法有利于智能体感知状态做出最优

策略;车端环境变量来自于 CAV 状态信息,包括

CAV 速度、加速度、纵向位置等信息,二者共同组成

本文研究的状态空间。 因此定义状态空间:
S = {Sroad,SCAV} (1)

Sroad = {ρup,ρweave,ρdown,ρramp,Vflow,Vlimit,Tgreen}(2)
SCAV = {vi,ai,xi,Δvpi,dpi,Δvfi,dfi} (3)

式中:Sroad为路端环境变量集合,SCAV为车端环境变

量集合,ρup为交织区上游各车道占有率集合,ρweave

为交织区各车道占有率集合,ρramp为交织区入口匝

道占有率,Vflow为交织区各车道车流平均速度,Vlimit

为上个控制周期内可变限速区各车道限速值集合,
Tgreen为上个控制周期内入口匝道绿灯控制时间;vi、
ai、xi 分别为 CAV 专用道相邻车道内 CAV 的速度、
加速度、纵向位置,Δvpi、dpi分别表示 CAV 与专用道

内前车的速度差和间距,Δvfi、dfi分别表示 CAV 与专

用道内后车的速度差和间距。
1. 2. 2　 动作空间

上述车路协同控制问题形成了较大的离散动作

集合,为降低动作空间维度,本文定义在时刻 t 生成

一个联合动作空间 at,at中第 1 个变量 alimit表示车

道级限速值动作空间,第 2 个变量 agreen用来定义入

口匝道绿灯控制时间,第 3 个变量 agap表示 CAV 队

列间隙动作空间。 为简化问题并提高算法可实现

性,CAV 各行驶阶段换道动作均由换道模型生成,
不受深度强化学习算法控制。

动作空间 at定义为

at = [alimit,agreen,agap] (4)
车道级可变限速具体计算方法为

vi = v0 + Δv·int(alimit) (5)
式中:v0 表示主线车道级可变限速初始值,取值为

90 km / h;Δv 表示主线车道级可变限速变化值,根据

工程实际情况,限速值一般为 10 的整数倍,因此 Δv
取 10 km / h; int ( alimit )表示将 alimit 数值向下取整,
alimit取值为[ - 3,3]。

匝道绿灯时长计算方法为

tgreen = t0 + Δt·int(agreen) (6)
式中:t0 表示匝道初始绿灯时长,取值为 30 s;Δt 表
示匝道绿灯时长变化值,取值为 5 s;agreen 取值为

[ - 3,3]。
考虑到专用道内 CAV 车队运行中车辆动力特

性较为复杂,本文使用 SUMO 插件 Simpla[17] 控制
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CAV 车队的纵向驾驶行为,通过 openGap 效用函数

实现 CAV 车队的通信协同,进而完成 CAV 专用道

内车队的动态间隙调整,其调整机理如图 2 所示,位
于 2 号车道内的 CAV 发出换道至专用道请求,由

RSU 传递至专用道内 CAV,为其匹配距离其空间位

置最近的专用道 CAV,此时专用道内 CAV 通过改变

队列中与前车 CAV 前后间距,调整至合适间隙后实

现 2 号车道内 CAV 顺利切换进入 3 号专用车道。

图 2　 专用道内 CAV 车队间隙动态调整策略

Fig. 2　 Dynamic adjustment strategy for CAV platoon gap in dedicated lane

　 　 调整 CAV 专用道内车队动态间隙的计算方法为

G = G0 + ΔG·int(agap) (7)
式中:G0 表示初始车队间隙,取值为 15 m;ΔG 表示

车队间隙变化值,取值为 3 m; agap 取值为 [ - 4,
4] [18 - 19]。
1. 2. 3　 奖励函数

深度强化学习奖励函数的设计直接影响算法的

响应速度和表现性能,本文要解决的主要问题是保

障匝道 CAV 驶入主线专用道在时空上的优先性,同
时尽可能减小对匝道和主线交织区运行的不利影

响。 因此本文将奖励函数定义为 CAV 换道意图奖

励、匝道及交织区运行奖励、CAV 专用道通行效率

奖励。
1)CAV 换道意图奖励。 为保证 CAV 顺利由匝

道驶入专用道,本文提出一种“渐进式”换道意图奖

励满足 CAV 专用道汇入需求,以非线性数值函数形

式评价每个时间步长内交织区时空条件对 CAV 换

道的影响,定义为

rlc0 = exp[ - (x0 - L) 2 / (100L)] (8)
rlc1 = 1 - exp[ - (x1 - L) 2 / (70L)] (9)
rlc2 = 1 - exp[ - (x2 - L) 2 / (45L)] (10)

R lc = - w0 rlc0 + w1 rlc1 + w2 rlc2 (11)
式中:rlc0、rlc1、rlc2分别表示 0、1、2 号车道的换道意图

奖励;x0、x1、x2 分别表示 0、1、2 号车道上 CAV 距离

交织区起点的距离;L 表示交织区长度;w0、w1、w2

表示各换道意图奖励的权重系数,其取值经多次训

练测试微调确定;Rlc表示各车道换道意图奖励总和。
如图 3 所示,其中图 3(b)由式(8) ~ (10)绘

制,当 CAV 位于 0 号车道时,给予智能体负奖励,位
于 1 号车道时给予正奖励,位于 2 号车道时给予相

对更大的正奖励,即 CAV 横向距离专用道越近,奖
励值越大,以此激励 CAV 靠近专用道的换道意图。

图 3　 换道意图奖励定义

Fig. 3　 Definition of lane-changing intention reward

　 　 此外,为避免换道意图奖励函数使 CAV 忽略低

奖励,发生由 0 号车道连续换道至专用车道的高风

险且低舒适的驾驶行为,本文参考文献[20],设计

了 CAV 换道决策安全约束算法(程序如算法 1 所

示),以此在最大程度上规避同一辆 CAV 在较短时

间间隔发生连续换道以及同一车道前后 CAV 的换

道决策位置过于接近等危险换道行为。
算法 1:CAV 换道决策安全检测机制

Input:目标 CAV 车辆 vi上一次换道执行时刻 t1,当前换道决策时刻 t2;
目标 CAV 通信范围内 CAV 车辆 ID 列表:CAVid = { sv1, sv2,
sv3,…,svi};
换道决策编码LCdecision( i) = {0,1},i∈CAVid,0 表示保持当前

车道,1 表示执行换道决策;
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车辆 i 的当前车道Lanecurrent( i) = {0,1,2},i∈CAVid;
车辆 i 的目标车道Lanetarget( i) = {0,1,2},i∈CAVid;
车辆的纵向换道决策位置 xlon( i);
同一 CAV 紧邻换道决策时刻间隔最小值 Δtlc;
同一车道前后相邻 CAV 换道纵向位置最小值 Δslc

1:初始化LCdecision i( )= 0
2:If | t2 - t1 |≤Δtlc then
3:　 LCdecision( i) = 0
4:Else
5:　 If | xlon(vi) - xlon ( svi ) | ≤Δslc and Lanecurrent ( vi ) = = Lanecurrent

( svi) and Lanetarget(vi) = = Lanetarget( svi)
6:　 　 LCdecision( i) = 0
7:　 Else
8:　 　 LCdecision( i) = 1
9:　 End if
10: End if
11: Return LCdecision( i)

2)匝道及交织区运行奖励。 CAV 驶入主线后

可能会引起主线交通流的震荡,同时也要防止入口

匝道排队长度过长导致延误增加和效率损失。 因

此,以含交织区平均速度和匝道车辆排队长度变量

的函数表示运行情况奖励,从而衡量车道级可变限

速和匝道信号控制动作的可行性,计算方法如下

所示:

Rv = 1
n∑

n

i = 1
(vi / vmax) (12)

Rq = - 1 / (1 + eα(β - nq) + δ) (13)
R f = wvRv + wqRq (14)

式中:Rv 表示交织区运行速度奖励;n 表示交织区的

车辆数量,vi 表示交织区内第 i 辆车在某一时间步

长的速度;vmax表示交织区路段最大限速;Rq 表示匝

道排队奖励函数;nq 表示入口匝道排队车辆数;α、
β、δ 为系数[21];R f 表示交织区运行奖励总和;wv、wq

表示奖励权重系数[22]。
3)CAV 专用道通行效率奖励。 为评价集成控

制动作对 CAV 专用道通行效率的影响,通过计算

CAV 专用道的流量变化表征,计算方法为

RDL = (FCAV
out - FCAV

in ) / (FEdge
out - FEdge

in ) (15)
式中:RDL 表示 CAV 专用道通行效率奖励函数;
FCAV

in 、FCAV
out 分别表示在 CAV 专用道汇入引导区起终

点单位时间内的 CAV 流入量和流出量;FEdge
in 、FEdge

out

分别表示 CAV 专用道汇入引导区所在路段起终点

单位时间内的所有车辆的流入量和流出量。
4)多目标奖励函数。 本文研究问题涉及多目

标决策,可通过构建合成奖励函数将多目标问题转

换为单目标问题,实现不同目标之间的权衡优化,多
目标奖励函数为

R = R lc + R f + RDL (16)

2　 集成控制算法设计

2. 1　 DDPG 算法

采用上述的动作空间设计方法能将离散动作值

转化为连续动作值,有效降低动作空间维度,而
DDPG 算法融合了深度神经网络和确定性策略梯度

方法优势,能够处理高维状态空间和连续动作空间

问题,故本文使用 DDPG 算法实现控制策略。 DDPG
算法直接输出智能体动作,主要包括 Actor 模块、
Critic 模块、经验池模块以及对偶网络结构。 其目标

Q 值通过从目标网络中复制参数进行更新,从经验

回放池中随机抽取样本进行训练,以最小化 Q 值网

络的均方误差为训练目标,从而不断接近目标 Q 值。
其损失函数和策略梯度的公式分别表达如下:

L(θQ) =E(s,a,r,s′)[(r +γQ′(s′,μ′(s′) |θQ′) -Q(s,a |θQ))2]
(17)

∇θJ(θμ)≈Es[∇θμ( s | θμ)∇aQ( s,a | θμ) | a = μ( s)]
(18)

DDPG 算法将 Q 值网络的均方误差最小化实现

更新 Critic 网络,使用策略梯度方法更新 Actor 网

络,达到在连续动作空间高效率学习的目的。
2. 2　 优先经验回放机制

一般的经验回放机制常采用均匀抽样,从回放

缓冲池中随机抽取样本进行训练,但这种情况下重

要样本的训练价值得不到充分利用,因此本文算法

采用优先经验回放机制训练智能体,以提高算法的

训练速度和响应效率,保证智能体能够充分利用经

验回放池中先前经验,这对本文提出的交织区集成

控制智能体在经验数据训练上更为有利。
经验样本抽样概率定义为

P( i) = pe( i) /∑
i
pe( i) (19)

式中:P( i)表示样本 i 的抽样概率,pe( i)表示样本 i
的优先级,e 表示优先级权重。

使用优先经验回放机制会使 DDPG 的网络输出

产生偏差,对此使用重要性采样权重进行修正:

ωi =
1
N· 1

P( i)[ ]
λ

(20)

式中:ωi 表示经验样本 i 的重要性采样权重;N 为经

验回放缓冲池中的经验样本数量;λ 表示超参数,其
取值为[0,1]。
2. 3　 算法框架

基于 DDPG 的高速公路交织区集成控制策略流

程如图 4 所示。 其主要分为 SUMO 仿真交互环境和

DDPG 控制中心,在第 i 个控制周期,从 SUMO 获取

状态空间变量 st,并通过 RSU 传递至控制中心,经
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Actor 网络输出动作 at后由 TCU 将集成控制指令传

输至路端和车端发布实施,随后进入下一状态空间

st + 1,经验被聚合为 < st, at, rt, st + 1 >四元数组存入

经验回放池,并发送到 Critic 网络进行训练,上述过

程不断循环迭代,直至算法收敛。 其详细算法流程

如算法 2 所示。

图 4　 基于 DDPG 的高速公路交织区集成控制策略流程

Fig. 4　 DDPG-based integrated control strategy process for freeway weaving area

算法 2:DDPG 算法

1: 初始化经验回放池 D

2: 随机初始化 Critic 网络 Q( s,a | θQ)和 Actor 网络 μ( s,a | θμ)
3: 初始化目标网络 Q′( s,a | θQ′)和 μ′( s,a | θμ′)

4: For episode = 1 to M, do:

5:　 初始化动作随机探索噪声 ξ

6:　 初始化 SUMO 仿真环境作为初始状态空间 s0
7:　 For simulation step = 1 to T, do:

8:　 　 根据 Actor 网络 μ( s,a | θμ)和探索噪声选择动作 at

9:　 　 使用 SUMO 的 TraCI 接口将 at 转化为集成控制指令

10:　 　 得到奖励 rt,更新 SUMO 仿真环境为下一状态空间 st + 1

11:　 　 储存 < st,at,rt,st + 1 > 数据至经验回放池 D
12:　 　 根据优先经验回放机制从 D 中选择 Ns 个样本

13:　 　 根据式(17)计算最小化损失函数来更新 Critic 网络

14:　 　 根据式(18)计算采样策略梯度来更新 Actor 网络

15:　 　 更新目标网络 θQ′←τθQ + (1 - τ)θQ′,θμ′←τθμ + (1 - τ)θμ′

16:　 end for

17:end for

3　 高速公路仿真场景搭建

3. 1　 混合交通流驾驶行为建模

混合交通流驾驶行为模型可分为跟驰模型和换

道 模 型 两 部 分。 本 文 选 取 智 能 驾 驶 员 模 型

(intelligent driver model,IDM) [23] 控制 HDV 的纵向

驾驶行为;使用协同自适应巡航控制( cooperative
adaptive cruise control,CACC)模型[24] 控制 CAV 的

纵向跟驰行为,需要注意的是,当 CAV 跟驰 HDV
时,由于无法进行车辆间的通信 CACC 将自动退化

为自适应巡航模式(adaptive cruise control,ACC)。
HDV 换道模型采用 SUMO 内置的 LC2013 模

型[25];当 CAV 的目标车道为普通车道时,由于受到

HDV 的干扰,CAV 无法充分发挥网联优势,此时

CAV 与 HDV 的换道博弈关系通过 LC2013 中的换

道合作系数表征,并参考文献[26]中计算得出的换

道可接受间隙决定 CAV 是否换道;当 CAV 的目标

车道为专用车道时,由于目标 CAV 可捕捉到通信范

围内目标车道的全部 CAV 属性,故本文建立了考虑

CAV 多辆后车信息的改进 Mobil 换道决策模型[27],
模型表达式为

a~ SV,a
~
TFVi

≥ - bsafe, i∈NT (21)

UV = a~ SV - aSV +

p ∑
NT

i = 1
(a~ TFVi

- aTFVi
)[ ] + q(a~ FV - aFV) > Δath, i ∈ NT

(22)
NT = {TFVi | 0≤ | xSV - xTFVi

|≤L} (23)

式中:a~ SV为目标 CAV 换道后的加速度,a~ TFVi
为目标

车辆换道后的跟随车加速度,a~ FVi
为目标车辆原车

道的跟随车加速度,NT 为目标 CAV 通信范围内的

车辆集合,UV 为目标 CAV 的换道总效益,aSV、aTFV、
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aFV分别为换道前目标车辆、原车道跟随车、目标车

道跟随车的加速度,p、q 为礼让系数,ath为换道收益

阈值,xSV、xTFVi
分别为目标车辆及其目标车道跟随车

辆的纵向位置,L 为目标 CAV 的通信范围。

为提高 CAV 汇入专用道效率,本文设置由入口

匝道驶入的 CAV 在交织区与汇入引导区内只要满

足上述换道模型决策条件及安全约束条件,CAV 执

行向左换道。 SUMO 车辆仿真参数如表 1 所示。
表 1　 车辆仿真参数设置

Tab. 1　 Vehicle simulation parameter settings

车辆类型
最大加速度 /

(m·s - 2)

最大减速度 /

(m·s - 2)
车头时距 / s

最小车间

距 / m
换道合作

系数

战略式换道

系数

不完美驾驶

系数

HDV 2. 5 - 7. 5 1. 5 2. 0 0. 5 1. 0 0. 5
CAV 2. 5 - 7. 5 1. 0 1. 5 1. 0 1. 5 0

3. 2　 仿真场景构建与训练参数设置

本文采用 SUMO 构建高速公路交织区仿真场

景,并基于 Python 通过 TraCI 实现二次开发,验证提

出的基于 DDPG 的交织区集成控制策略。 本文高速

公路仿真场景由主线和入口匝道、出口匝道构成,主

线设置三车道,入口匝道和出口为单车道,各路段设

有线圈检测器。 仿真场景示意图如图 5 所示,参考

CAV 专用车道入口区域设计的研究[28],并根据本文

提出的集成控制策略将主线划分为车道级可变限速

区、交织瓶颈区、CAV 汇入引导区。

图 5　 仿真场景搭建

Fig. 5　 Simulation scenario design

　 　 高速公路主线设计速度为 120 km / h,匝道限速

40 km / h,仿真路段全长为 3 km。 车道级可变限速

区长 500 m,交织区长度为 700 m;设置 CAV 专用道

时,CAV 需在满足换道决策安全约束条件下变道两

次汇入专用道,CAV 汇入引导区设置为 1 km,以保

证 CAV 有足够的车道空间驶入专用道。

为了使智能体即 TCU 适应多种交通需求场景,
本文将每一训练回合设置为平峰高峰交替出现,每
回合仿真持续时间为 10 800 s,集成动作控制周期

设置为 1 min,仿真步长为 0. 5 s,交通需求设置如

表 2所示。

表 2　 交通需求设置

Tab. 2　 Traffic demand setting

时间 / s 交通需求
交通需求 / (veh·h - 1)

主线→主线 主线→出口匝道 入口匝道→主线

0 ~ 3 600 低需求 1 800 180 500
> 3 600 ~ 7 200 高需求 3 000 300 900
> 7 200 ~ 10 800 中需求 2 400 240 700

　 　 SUMO 仿真过程基于以下假设:1)不考虑车 -
车通信、车 - 路通信的延迟时间;2)仅考虑小型乘

用车,且 CAV 车辆与 HDV 车辆外观尺寸,加减速性

能一致;3)仿真路段不考虑设置 CAV 专用道初始入

口,即上游 CAV 在进入交织区之前已驶入专用道;
4)车辆生成遵循泊松分布;5)假设所有车辆遵循车

道级可变限速、匝道信号控制规则,不存在违规驾驶

行为;6)CAV 专用道的汇入截止位置为 2 500 m。
经过多次训练调优,本文算法最终选定的超参

数取值如下:折扣率为 0. 95;Actor 网络学习率 1 ×
10 - 3;Critic 网络学习率 2 × 10 - 3;经验回放池容量为

2 × 104;批处理大小为 32;更新参数 τ 为 5 ×10 -3;各
隐藏层神经元数量为(256,128,64);动作噪声为 0. 5。

4　 实验结果分析

4. 1　 训练过程分析

本文分别针对基于 DDPG 算法的集成控制策
略、CAV 车队动态间隙调整(CAV platoon dynamic
gap adjustment,CPGA)的车端控制算法、融合车道级

可变限速(lane-level variable speed limit,LVSL)和匝

道控制(ramp metering,RM)的路端控制算法 3 种控

制策略展开了仿真训练,直至奖励值趋于收敛。 不

同控制策略下各回合累计奖励值变化曲线如

图 6(a)所示,可以看出训练前期由于智能体一直在

探索最优控制策略,因此每回合总奖励值波动较大,
当训练 120 回合之后,集成控制策略下的奖励值趋

于收敛,对比其他策略,集成控制策略可以用更少的
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训练回合数达到算法收敛的目标,证明其在收敛效

率方面具有一定优势,此外集成控制策略对比单一

的路侧控制和车侧控制策略奖励值相对更高,表示

智能体能更好地权衡 CAV 专用道汇入需求和主线

通行效率之间的关系,使多目标奖励函数达到相对

最优值。 由图 6(b)可知,集成控制策略下的各分项

奖励函数均得到有效收敛,验证了前文多目标奖励

函数设置的合理性。

图 6　 DDPG 算法训练结果

Fig. 6　 DDPG algorithm training results

4. 2　 仿真结果分析

结合文献[29]的研究结果,当 CAV 渗透率为

30%时,设置 CAV 专用道对混合交通流通行效率的

提升效果最为显著,因此本文选取 CAV 渗透率为

30%场景下的仿真结果进行分析:
4. 2. 1　 CAV 换道至专用道时空分析

CAV 换道时空分布如图 7 所示,CAV 专用道汇

入引导区的位置范围为 1 500 ~ 2 500 m,无控制时,
CAV 切入专用道位置主要分布于 2 250 m 附近,换
道位置十分靠后;相比无控制策略,“LVSL + RM”策

略、“CPGA”策略、“集成控制”策略均对 CAV 换道

位置有明显的改善作用,“集成控制”策略可使 CAV
换道位置的高频点位于 1 950 m 左右,较无控制提

前 300 m 左右。 实验结果说明本文提出的集成策略

能够为 CAV 提供充分的换道时空条件,使 CAV 驶

入主线后可以尽早驶入专用道行驶,进而实现 CAV
与 HDV 的物理分离,降低混合交通流的复杂性,释
放专用道和普通车道通行能力,同时降低交织区事

故风险。

图 7　 CAV 换道时空位置分布

Fig. 7　 Distribution of spatial and temporal of lane-changing for CAV
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4. 2. 2　 CAV 专用道汇入成功率分析

进一步分析各控制策略下 CAV 换道至专用道

成功率如表 3 所示,其中,CAV 专用道汇入成功率

是指在引导区终点前汇入专用道的 CAV 数量与匝

道驶入主线 CAV 数量的比值。 无控制策略下,由于

交织区车流密集 CAV 难以寻找到合适的换道时空

条件,因此汇入成功率较低,“LVSL + RM”策略下由

于对交织区车辆速度和匝道输入做出了一定限制,
因此 CAV 的换道条件得到明显改善,其汇入成功率

也大幅提高;“CPGA”控制策略下汇入成功率略有

提高;“集成控制”策略对 CAV 的汇入成功率提高

效果最为明显,高交通需求时段汇入成功率达

44. 81% ,较无控制策略性能提升达到 25. 55% ,充
分证明了其引导 CAV 汇入专用道的有效性。

表 3　 CAV 专用道汇入成功率对比

Tab. 3　 Comparison of the success rate of CAV dedicated lane merging

控制方法
CAV 汇入专用道成功率 / %

低需求 低需求性能提升 中需求 中需求性能提升 高需求 高需求性能提升

无控制 29. 33 — 23. 33 — 19. 26 —

LVSL + RM 38. 67 9. 34 35. 71 12. 38 32. 22 12. 96

CPGA 31. 33 2. 00 27. 62 4. 29 24. 44 5. 19

集成控制 48. 67 19. 34 46. 19 22. 86 44. 81 25. 55

4. 2. 3　 通行效率及安全

为探究“集成控制”策略在保证 CAV 高效汇入

专用道的情况下交织区的实际运行效率,选取仿真

180 个控制周期主线交织区平均车速并绘图,结果

如图 8 所示。 相比无控制策略, “集成控制”、
“CPGA”控制、“LVSL + RM”控制均对主线交织区平

均车速均有所提升,“LVSL + RM”由于只设计了路

端控制策略,而不考虑 CAV 车队间隙调整,其对于

平均车速影响效果相对最佳,“集成控制”策略在高

需求时间段(第 60 ~ 120 个控制周期)内平均车速

有所下降,但仍优于无控制场景,“CPGA”策略与无

控制场景差别不大。

图 8　 交织区平均车速对比

Fig. 8　 Comparison of average vehicle speed in the weaving area

各控制策略对车辆平均行程时间的影响如表 4
所示,由表 4 分析可知,“LVSL + RM”控制策略在

低、中、高交通需求场景下对比无控制策略平均行程

时间分别降低 9. 73% 、26. 68% 、28. 31% ;“CPGA”
控制策略下平均行程时间分别降低2. 69% 、2. 51% 、
2. 47% 。 相比“LVSL + RM”控制策略,“集成控制”
策略虽为保证 CAV 高效汇入专用道而导致交织区

通行效率的优化效果有所下降,但对比无控制,车辆

平均行程时间仍分别降低 5. 42%、17. 41%、20. 65%。

表 4　 车辆平均行程时间对比

Tab. 4　 Comparison of average vehicle travel time

控制方法
平均行程时间 / s

低需求 中需求 高需求

无控制 159. 47 237. 86 305. 04

LVSL + RM 143. 95 174. 39 218. 69

CPGA 155. 18 231. 88 297. 52

集成控制 150. 83 196. 46 242. 06

本文采用碰撞时间( time to collision,TTC)评价

追尾安全风险,TTC 越小说明前后两车发生追尾碰

撞的风险越大。 TTC 频率分布曲线如图 9 所示,由
图 9 可知集成控制策略下 TTC 分布在各统计区间

内的概率密度更加均匀,且 0 ~ 3 s 的危险工况数据

明显低于无控制场景,说明集成控制策略可有效降

低交通流碰撞风险。
综合来看,相较于“LVSL + RM”控制策略,集成

控制策略尽管在通行效率优化效果上稍显不足,但
从换道时空分布、CAV 汇入成功率来看,集成控制

策略优势突出,为 CAV 汇入专用道提供了充分的时

空资源及条件,能更好地解决本文研究问题。
4. 3　 灵敏度分析

根据文献[30]的研究结果,当 CAV 渗透率为

10% ~50%时,设置 1 条 CAV 专用道能在一定程度

上改善通行效率,为深入分析不同 CAV 渗透率条件

下集成控制策略对 CAV 汇入专用道的影响,设置

CAV 渗透率为 10% 、20% 、30% 、40% 、50% 的仿真

实验。 各控制策略的 CAV 汇入成功率如图 10
所示。

分析图 10 可知,低需求时段下各控制策略随着

CAV 渗透率的增加 CAV 换道成功率也出现增加趋
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势;中需求和高需求时段场景下随着 CAV 渗透率的

增加,CAV 换道至专用道成功率表现出先增加后降

低的趋势,同时高峰时段波动程度更大,出现此类现

象原因可能是 CAV 渗透率的增大导致 CAV 专用道

通行能力接近饱和状态,因此 CAV 选择合适的时空

间隙汇入专用道的难度有所增加。 总体来看,本文

所提出的集成控制策略受 CAV 渗透率影响不大,在
各仿真实验下均表现出最优性能。

图 9　 TTC 数据分布情况

Fig. 9　 Distribution of TTC data

图 10　 不同 CAV 渗透率下控制策略性能变化情况

Fig. 10　 Variation of control strategy performance with different CAV penetration rates

5　 结　 论

1)针对 CAV 专用道设置条件下的高速公路混

合交通流环境,提出了集成匝道信号控制、主线车道

级可变限速、CAV 车队间隙调整的交织区控制策

略,将相关车路信息作为共享状态输入,以匝道信号

相位时长、主线车道限速值、CAV 专用道车队间隙

作为动作空间,提出换道意图奖励函数并结合换道

安全约束算法驱动 CAV 高效安全汇入专用道,同时

考虑主线通行效率和匝道排队长度设计了多目标奖

励函数。
2)仿真实验结果表明,本文所提集成控制策略

控制效果显著,既在一定程度上有效提高了 CAV 专

用道设置条件下交织区时空资源配置的合理性,其
CAV 换道至专用道成功率在低、中、高交通需求控

制时段分别为 48. 67% 、46. 19% 、44. 81% ,相比无

控制策略分别提高了 19. 34% 、22. 86% 、25. 55% ,
又提高了主线交织区平均车速,相比无控制其平均

行程时间在低、中、高交通需求的控制时段分别可降

低 5. 42% 、17. 41% 、20. 65% ,同时交通流运行安全

性也得到一定提升。
3) 本文提出的集成控制策略在不同 CAV 渗透

率下性能稳定性较强,可对网联自动驾驶技术各发

展阶段有良好的适用性,变化趋势为:在低交通需求
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时段下随着 CAV 渗透率增加 CAV 汇入专用道成功

率也有所增加,在高交通需求和中交通需求时段下

随着 CAV 渗透率的增加,CAV 汇入专用道成功率

呈现先增加后减少的变化趋势,在 CAV 渗透率为

30%时控制效果最佳。
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