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摘 要：为满足自动驾驶车辆（CAV）与人工驾驶车辆混行过程中安全和效率的需求，自动驾

驶车辆专用道应运而生。当高速公路内侧车道设为自动驾驶车辆专用道时，引导自动驾驶车

辆从普通车道汇入至专用道的策略研究具有重要的理论意义和实际价值。首先，设计专用道

入口并提出车辆控制规则；其次，以使更多自动驾驶车辆换道至专用道为目标，基于深度强化

学习，选择换道信号动作引导车辆换道；最后，通过 Python 语言编译进行数值仿真验证。结果

表明：在自动驾驶车辆渗透率、到达专用道自动驾驶车辆比例等不同因素构建的 9 种场景下，

本文算法能够快速收敛；能够有效引导自动驾驶车辆汇入专用道，保证通行效率；相较无信号

控制情况，渗透率为 20%~40% 时，第 2 车道交通拥堵显著减少；在两段式专用道入口场景下，

CAV 换道至专用道的比例比单入口场景明显提高。所提出的策略具有较好的适用性，能为工

程建设提供参考借鉴。
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Abstract：Exclusive lanes for connected and autonomous vehicles（CAVs） will emerge in order to ensure 
the safety and efficiency requirements in the process of traffic flow mixed with human-driving vehicles and  
CAVs. When the inner lane of the expressway is set as the exclusive lane for CAVs， it has important 
theoretical significance and practical value to study the strategy of guiding CAVs to merge from the 
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ordinary lane to the exclusive lane. Firstly， the entrance area of exclusive lane was designed and vehicle 
control rules were proposed. Secondly， with the goal of making more CAVs change lanes to the exclusive 
lane， the strategy of selecting lane-changing signal actions was proposed based on deep reinforcement 
learning. Finally， the numerical simulation was carried out with Python language compilation. The results 
show that the proposed algorithm can converge very quickly under 9 scenarios constructed by different 
factors， such as the CAV penetration rates and the proportion of CAVs arriving at the exclusive lane； it can 
effectively guide CAVs to merge into exclusive lanes and ensure traffic efficiency； congestion in the second 
lane can be significantly reduced compared to the unsignalized control when the penetration rate changes 
from 20% to 40%； the proportion of CAVs changing to the exclusive lane is significantly higher under the 
two exclusive lane entrances scenario than that under the one entrance scenario. It shows that the proposed 
strategy has good applicability and can provide reference for engineering construction.
Key words：engineering of transportation system； merging guidance strategy； deep reinforcement 
learning； expressway exclusive lane； signal control； connected and autonomous vehicle

0 引 言

随着物联网、大数据、人工智能、新一代信息

通信等高新技术迅速发展，以自动驾驶为主要特

征的新一代智能交通系统成为解决交通问题的新

途径。自动驾驶技术发展需要持续迭代更新，势

必经历一个漫长的自动驾驶车辆与人工驾驶车辆

混合行驶的过渡阶段［1-3］。结合中国实际，目前实

现自动驾驶主要依赖车路协同技术，将技术和成

本在车侧和路侧合理分配，以实现车路协同感知、

决策、控制一体化［4-6］。

设置自动驾驶车辆（Connected and autono⁃
mous vehicle，CAV）专用道能够为自动驾驶车辆

创造更为纯粹的通行环境，进一步减少延误和协

同自适应巡航控制系统车辆（Cooperative adap⁃
tive cruise control，CACC）退化率、优化安全行车

距离，有效提升道路实际通行能力。结合路侧设

施，基于 CAV 专用道的车道管理策略将有效改善

混合车流的安全性问题，设置自动驾驶专用车道

可以提高通行能力，进一步加快自动驾驶技术应

用。高速公路较城市道路场景更简单，因此被认

为适合早期的自动驾驶技术发展，更易设置自动

驾驶车专用道［7］。现有 CAV 专用道的研究包括

路网级别和路段级别。路段级别专用道的设置受

到 CAV 渗透率、交通密度、车流的组队强度等因

素影响［8，9］，对比相关研究发现［10-12］，高速场景设

置一条专用道的条件是 CAV 渗透率为 30%~
50%，设 置 两 条 专 用 道 的 条 件 是 渗 透 率 大 于

80%。由于 CAV 专用道还未得到实际应用，所以

当前研究均立足于仿真。

研究 CAV 如何由普通车道汇入专用道，以提

高换道安全和效率，保障 CAV 行驶优先权，具有

重要意义和价值，但目前欠缺较为深入的研究，交

通信号管控为这一场景提供了可借鉴方案。现有

高速公路信号控制主要集中在匝道，针对单匝道

控制并已大规模应用的方法包括需求-容量差控

制、占有率控制、高速公路入口线性控制等，这些

方法基于精确模型，能够解决常发性的拥堵问题，

但对于偶发性拥堵预测不准确［13，14］。一些智能方

法（如模糊逻辑控制方法、神经网络、深度强化学

习等）可以满足匝道管控场景复杂、非线性以及时

变的要求［15-18］。深度强化学习（Deep Q-learning，
DQN）通过与环境交互生成优化控制策略。目

前 ，针 对 DQN、状 态 -动 作 -奖 励 -状 态 -动 作

(State-action-reward-state-action，SARSA)、深度

策 略 梯 度（Deep deterministic policy gradient，
DDPG）等算法的研究较多［19-21］。本文提出了基

于 DQN 算法的 CAV 专用道车辆汇入引导策略。

首先，针对 CAV 专用道入口进行交通安全设计

（下文简称交安设计）并制定了车辆控制规则；然

后，基于 DQN 算法提出了换道信号动作选择汇

入引导策略，利用信号引导 CAV 换道至专用道；

最后，通过搭建数值仿真平台对本文模型进行仿

真实验和分析，以验证汇入引导策略的效果。

1 专用道入口交安设计及车辆控制

1. 1　专用道入口的设置　

本文研究场景为高速公路单向 4 车道，行车

道沿道路前进方向从左向右依次编号为第 1~4
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车道，第 1 车道为 CAV 专用道，其余为普通车道。

专用道仅供 CAV 行驶，普通车道支持 CAV 和人

工驾驶车辆混行。道路标线设计符合《道路交通标

志和标线第 3 部分：道路交通标线》（GB 5768. 3—
2009）。专用道与普通车道间为白色实线，表示

不可变更车道；普通车道间为白色虚线，表示可变

更车道。

为研究自动驾驶车辆换道至专用道的过程，

针对专用道入口进行交安设计，如图 1 所示。借

鉴高速公路作业区起点的设置方法，在路侧部署

专用道入口距离标志、禁止超车标志等，标志设计

符合《道路交通标志和标线第 2 部分：道路交通标

志》（GB 5768. 2—2009）。考虑车路协同场景，部

署路侧单元（Road side unit，RSU），RSU 含有通

信模块、边缘计算模块和车辆状态监测系统，能够

实现车路通信、提供主动管控决策、监测一定范围

内车辆的位置和速度。RSU 的部署需综合考虑

布设成本和网络的连通性等因素，在混合交通流

场景下，以通信范围为 400 m 为标准，设置 RSU
的平均布设间隔为 1200 m［22］。为了保证能够全

面监测专用道入口处的车辆状态，在 RSU 间增设

一套雷视设备。

设计长度为 ldet 的检测区和长度为 lact 的执行

区。检测区处监测车辆位置和速度信息，以便支

持换道信号控制方案的生成。执行区处自动驾驶

车 辆 受 信 号 控 制 并 接 受 车 路（Vehicle to infra⁃
structure，V2I）通信下发的是否可换道指令。在

执行区末端设立龙门架，横梁上安装信号灯并显

示倒计时。当信号为绿灯时，CAV 可换道至内侧

专用道；当信号为红灯时，禁止 CAV 换道至专用

道。执行区的长度 lact 为缓冲距离 lh 与行动距离 la

之和，缓冲距离提供给车辆调整其行车状态的空

间，行动距离满足车辆换道所需的距离，如下

所示［23］：

lact = la + lh = n
v0

3.6 t0 + lh （1）

式中：n 为变换车道的次数，考虑第 4 车道车辆换

道至第 1 车道，取值为 3；v0 为车辆到达执行区的

速度，取值为 80 km/h；t0 为变换一次车道所需的

时间，约为 6 s［24］；lh 取值为 80 m［25］。

1. 2　车辆控制规则　

车辆控制包括跟驰和换道控制，根据车辆自

动驾驶等级不同，人工驾驶车辆的跟驰采用元胞

自动机（Cellular automata，CA）模型进行控制。

当 CAV 前方为人工驾驶车辆，其跟驰行为由自适

应巡航控制（Adaptive cruise control，ACC）系统

模型控制；当前方为 CAV，其跟驰行为由协同式

自适应巡航（Collaborative adaptive cruise control，
CACC）系统模型控制［26］。所有车辆换道行为由

CA 模型控制。

1. 2. 1　KKW 元胞自动机模型　

CA 模型被广泛应用于交通流仿真，可用于

模拟车辆的跟驰和换道行为。模型包括元胞、元

胞空间、元胞状态演化规则和领域 4 个基本组成

单元。元胞是最基本的组成要素，道路路段按照

时间和空间可划分成长度为等长元胞，长度为

lcell。元胞属性状态随时间发生变化，变化范围为

二进制形式{0，1}，其中 0 代表元胞无车辆占用，1
代表有车辆占用。

三 相 交 通 流 模 型（Kemer-Klenov-Wolf， 
KKW）作为 CA 模型中的一种，能较好地反映交

通流的时间和空间复杂性，模拟同步流及瓶颈处

交通拥挤模式，通过车辆同步间距调整后车速度

以达到速度自适应。其更新规则分为确定性和随

机性两部分［27］，车辆确定性部分的规则为：

图 1　专用道入口示意图

Fig. 1　Schematic diagram of exclusive lane entrance

·· 2510



第  9 期 张 健，等：基于深度强化学习的自动驾驶车辆专用道汇入引导

v͂n ( t + 1 )= max ( 0，min ( vmax，

vmax，n ( t )，v exp ( t ) ) ) （2）
式中：v͂n ( t + 1 )为确定性规则得到的下一时刻速

度；vmax 为车辆最大限速；vmax，n ( t ) 为车辆能达到

的最大速度；v exp ( t )为车辆期望速度。

随机更新部分的规则为：

vn ( t + 1 )= max ( 0，min ( v͂n ( t + 1 )+
aτφn，vn ( t )+ aτ，vmax，vmax，n ( t ) ) ) （3）

式中：vn ( t + 1 )为随机更新规则得到的车辆下一

时刻的速度；a 为车辆加速度；φn 为随机因素；τ 为

仿真演化的时间步长。

1. 2. 2　ACC 和 CACC 模型　

本文采取的 ACC 和 CACC 模型被证明能模

拟车辆各类行为，使车流具有较好的稳定性。根

据道路上前、后车辆间的车头时距以及速度差的

关系，模型分为巡航、接近、跟驰 3 类情况，如下

所示。

（1）巡航模式。此模式在前、后车辆车头时距

大于两倍期望车头时距时被激活，此时后车的加

速度计算公式为：

an ( t + 1)= k ⋅ (vmax - vn ( t ) ) （4）
式中：k 为常数项，取值为 0. 4 s-1；vn ( t )为目标车

辆速度。

（2）跟驰模式。在前、后车辆的距离误差

en ( t )< 0. 2 m 或 速 度 误 差 vn -1 ( t )- vn ( t )<
0. 1 m/s时激活。此时，若车辆由 ACC 模型控制，

则其加速度计算公式为：

an ( t + 1)= k1 ⋅ en ( t + 1)+ k2 ⋅ (vn - 1 ( t )- vn ( t ) )
（5）

式中：k1 = 0. 23 s-2；k2 = 0. 07 s-1；en ( )t + 1 为前、

后车辆下一时刻的距离误差。

若车辆为 CACC 控制模式，则其速度计算公

式为：

vn ( t + 1)= vn ( t )+ kp ⋅ en ( t )+ kd ⋅ ėn ( t ) （6）
式中：kp = 0. 45 s-2；kd = 0. 25 s-1。

（3）接近模式。此模式保证车辆从巡航模式

平稳转换至跟驰模式，采取与跟驰模式相似的模

型 ， 其 中 k1 = 0. 04 s-2， k2 = 0. 8 s-1；

kp = 0. 01 s-2，kd = 1. 6 s-1。

1. 2. 3　换道模型　

对于道路上的车辆，在两种情况下会做出换

道决策。第 1 种情况，本车道前车阻碍目标车辆

通行，相邻车道前车、相邻车道后车与目标车辆之

间满足最小安全距离时，车辆换道。具体规则

如下：

dn ( t ) < min ( vn ( t )+ a，vmax ) （7）
dl，n ( t )> d safe （8）

dl，n，b ( t )> d safe （9）
式中：dn ( t ) 为目标车辆在 t 时刻与前车的间距；

dl，n ( t )为目标车辆在 t 时刻与相邻车道前车的间

距；d safe 为车辆间安全间距；dl，n，b ( t )为目标车辆在

t时刻与相邻车道后车的间距。

第 2 种情况，本车道前车不阻碍目标车辆通

行，但相邻车道前车与目标车辆间距离大于本车

道前车与车辆间距离，即 dl，n ( t )> dn ( t )，且相邻

车道后车与目标车辆之间满足最小安全距离，车

辆以一定概率 p left 或 p right 换道，换道概率取决于换

道方向。换道轨迹采取等速偏移模型，轨迹为直

线。CA 模型入口边界条件采用开放性边界条

件，出口边界不考虑车辆不能离开的情况。

对于普通车道上的 CAV，为保证更多车辆换

道至专用道，设置 CAV 在执行区与检测区不向右

变道，并可在满足上述第 1、2 种情况时向左变道。

2 换道信号动作选择的汇入引导

策略

通过深度强化学习可解决连续状态空间下混

合交通流的决策问题。智能体（Agent）通过获取

检测区交通流状态选择换道信号动作并通过 V2I
通信发送给 CAV，控制结果作为奖励值反馈给智

能体用于修正参数。本节分为汇入引导策略深度

强化学习模型和策略求解两部分。为简化研究场

景，作如下假设：

（1）车与路侧设施、车与车间通信无延迟。

（2）场景中的车辆为性能、外观一致的小

汽车。

（3）通行车辆完全按照设定规则行驶，道路无

突发事件。

（4）CAV 接受换道引导。

2. 1　汇入引导策略深度强化学习模型　

2. 1. 1　状态空间　

为尽可能多地展示交通流信息，对检测区采

取离散交通状态编码（Discrete traffic state encod⁃
ing，DTSE）［28］，将路网网格化处理，离散的网络

间隔分别为车辆的长度 l len 和宽度 lwid。生成的位

置矩阵作为状态空间的信息输入 ϕ ( S t )，其状态空
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间的大小为 1 × [ ldet /l len ]× [3. 75 × 4/lwid ]。矩阵

中每个元素为刻画交通状态的指标，为强化 CAV
在路网中的重要性，每个元胞取值为{0，0. 5，1}。
以车辆中心点落在元胞表示对该元胞的占用：0
代表元胞无车辆占用；0. 5 代表有人工驾驶车辆

占用；1 代表有 CAV 占用，如图 2 所示。

2. 1. 2　动作空间　

获取状态空间后，根据 Q 表选取最优动作从

而优化换道关键区的开放时间，Q 表的获取如

图 3 所示。根据换道关键区的开放与否以及持续

时间，将动作空间设置为 A ={A 1，A 2}，其中，动

作 A 1 表示执行区信号显示为红灯 20 s；动作 A 2 表

示执行区信号显示为绿灯 20 s。Agent 在每个动

作实施完成后再选择下一个动作，例如，在某个时

刻选择动作 A 2，则在执行区绿灯时间 20 s 后再选

择下一个动作。

2. 1. 3　奖励值　

奖励函数的设置反映了动作对交通流的影

响，为了促进更多的 CAV 换道至专用道，奖励函

数设置考虑增加平均绿灯时间内的换道车辆数和

降低换道信号开放成本：

r =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

φ， 动作 = A 2

n c

Δt l
- φ， 动作 = A 1

（10）

式中：φ 为换道信号开放成本，防止绿灯过长时间

内无车辆换道；n c 为绿灯期间成功换道至 CAV 专

用道的车辆数；Δt l 为动作持续时间。

2. 1. 4　动作选择　

在进行动作选择时，可以选择 Q 值更大的动

作，这种策略称为利用（Exploitation）；但仅按照 Q

值寻找动作容易陷入局部解，需要在现有状态下

进行随机探索，该策略称为探索（Exploration）。

为了平衡利用-探索的过程，采用 ε-greedy 策略，

在每次迭代时产生随机数，若随机数小于 ε 则采

用随机探索策略，若大于 ε 则根据 Q 表选择 Q 值

最大的动作。随着迭代次数的增加，神经网络收

敛，应该更多按照 Q 表选择动作，因此 ε 随迭代次

数的增加而减小，如下所示：

ε = ε - ε initial - ε final

10 000 （11）

式中：ε initial 为初始 ε值；ε final 为最终 ε值。

2. 2　汇入引导策略求解　

策略求解采用 DQN 算法，结合深度学习特

征感知能力和强化学习的决策能力，可解决较复

杂的问题。Agent 结构采用卷积神经网络（Con⁃
volutional neural networks，CNN），包括 2 层卷积

层、1 层激励层、1 层池化层和 1 层全连接层，隐藏

层 激 活 函 数 为 线 性 修 正 单 元（Rectified linear 
units，ReLU）函数，池化层采用最大池化。Agent
算法结构如图 3 所示，输出为 Q 表中的值。

在强化学习进行训练时，算法 DQN 以目标 Q
值与实际 Q 值之间的时序差分误差 δt 更新神经网

络的权重值参数［28］。智能体训练的算法流程为：

首先，初始化样本数为 npool 的经验回放池 D 和神

经网络参数 θ，将 ϕ ( St ) 作为当前值网络的输入，

通过 ε-greedy 策略选择动作 A t，得到下一个交通

状态 St + 1 和回报 Rt + 1，将 ( St，A t，Rt + 1，St + 1 ) 存储

到经验回放池中。在经验回放池中选取 nbatch 个样

本用于调参，时序差分误差 δt 如下所示：

δt = y DQN
t - Q ( ϕ ( St )，A t；θt )= Rt + 1 +

γ max
A

Q ( ϕ ( St + 1 )，A；θ ′)-

Q ( ϕ ( St )，A t；θt ) （12）
式中：γ 为折扣率。

图 3　CNN算法模型架构

Fig. 3　Architecture of CNN algorithm

图 2　离散交通状态编码示例

Fig. 2　Schematic of DTSE
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进一步采用目标梯度下降法更新神经网络

参数 θ。

经验回放池中不同样本对反向梯度计算的影

响不同，其采样时的优先级应有不同，而目前采样

则是在经验回放池中均匀采样，忽略了样本的重

要程度。因此采取优先级经验回放（Prioritized 
experience replay，PER）［29］，每个样本采样的概率

为 P ( i )= pα
i / ∑

k
pα

k，其中 pi = |δi | + ρ1，ρ1 为正数。

优先重放机制引入了偏差，改变了期望值的

分布，从而改变了收敛结果，因此引入重要性采样

权重修正损失函数 w j：

w j = ( )1
N

⋅ 1
P ( j )

β

max w i （13）

θ ← θ + w j ⋅ δj ⋅ ∇ θ Q ( ϕ ( Sj )，A j；θ ) （14）
式中：∇ θ 为求出目标函数对策略神经网络参数 θ

的梯度，即采用目标梯度下降的方法更新神经网

络的参数 θ。

3 仿真实验及结果分析

3. 1　仿真参数设置　

为验证本文策略的有效性，基于 Python 语言

编译数值仿真平台，获得模型测试结果。参数设

置分为两部分：与车辆控制规则相关的参数设置，

如表 1 所示［30］；与汇入引导策略相关的参数设置，

如表 2 所示［31］。

考虑行车视距和换道轨迹，检测区长度 ldet 设

为 600 m；执行区总长度 lact 设为 480 m。为保证

训练数据的一致性，随机生成车流数据统一进行

训练，车辆到达率为 4000 veh/h，设 CAV 的市场

渗透率为 P，到达专用道的 CAV 占 CAV 总数的

比例为 ρ。根据高速公路 4 车道设置 1 条专用道

的 CAV 渗透率条件为 30%~50%，过高的渗透率

会导致普通车道利用率下降，从而导致专用道交

通 需 求 超 过 其 通 行 能 力 ，因 此 分 别 设 置 P 为

20%、30%、40%，ρ 为 20%、40%、60% 的情况进

行研究。每轮仿真进行 200 回合迭代，每回合仿

真时间为 3000 s。前 200 s 作为预热，车辆根据

1. 2 节规则运行，不纳入实验结果。

3. 2　仿真结果分析　

3. 2. 1　模型有效性验证　

为验证本文策略的有效性，在不同 CAV 渗透

率 P 和占比 ρ 条件下对算法模型进行仿真，分析

每回合平均奖励值的变化，如图 4 所示（图中每个

点代表每一回合迭代的奖励平均值）。分析可得，

在 200 轮训练过程中各场景平均奖励值变化总体

呈现上升趋势，且前期的平均奖励值跳跃明显，后

期震荡减少，逐渐趋于平缓，智能体在各场景能有

效收敛，采用深度学习 DQN 算法能较快找到优

化的引导策略。奖励值与单位时间内成功换道的

CAV 数有关，在总体流量相同情况下，CAV 渗透

率越高，到达专用道 CAV 占比越低，回合平均奖

励值越高。

3. 2. 2　交通控制效果分析　

研究不同条件对 CAV 换道至专用道的影响，

绘制第 200 回合第 200~3000 s 所有车辆的时空

轨迹图，如图 5 所示。图 5（a）为到达率为 4000 
veh/h、ρ = 40%、渗 透 率 P 分 别 为 20%、30%、

40% 时车辆的时空轨迹。CAV 在执行区换道至

专用道，因而在图中横坐标约 1080 m 之后，专用

道上增加了大量车辆轨迹，第 2 车道车辆轨迹明

表 2　汇入引导策略相关的参数设置

Table 2　Merging guiding strategy parameters

参数

取值

l len

4.5
lwid

1.8
ε initial

0.5
ε final

0.01

γ

0.9
npool

5000
nbatch

64

φ

0.045
图 4　不同场景下每回合平均奖励值变化情况

Fig. 4　Change of episode average reward under 
different scenarios

表 1　车辆控制规则相关参数设置

Table 1　Vehicle control method parameters

参数

取值

lcell

1.5
vmax

30
τ

1

p left

0.4

p right

0.3

p

0.04

p0

0.425

pa1

0.2

pa2

0.052

·· 2513



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  53 卷

图 5　不同 CAV渗透率下的车辆时空轨迹图

Fig. 5　Temporal-spatial pattern of traffic speed at various CAV penetration rates
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显减少，也呈现了这一换道过程。对于 CAV 专用

道，当 CAV 渗透率在 20%~40% 内增大时，车道

的占有率增大，车辆汇入导致拥堵增加。针对第

2 车道，随着渗透率的增大，大量 CAV 有换道的

意愿，但专用道已有较多车辆占用，因此换道间隙

的选择更为困难，导致在执行区更易发生拥堵。

对于第 3、4 车道，随着渗透率的增大，拥堵没有发

生明显消散，这源于 CAV 在换道信号引导下有汇

入专用道的意愿，导致交通流不稳定，同时 CAV
车辆间的最小车头时距更小，使拥堵能够较快消

散，综述可见拥堵并未有明显变化。因此，针对换

道至专用道的场景，CAV 高渗透率可能导致交通

流产生更多拥堵。图 5（b）为无信号控制情况下

CAV 可自由换道至专用道时，第 2 车道上车辆的

时空轨迹，对比图 5（a）中第 2 车道的车辆轨迹图，

采用本文的汇入引导策略可以有效减少第 2 车道

的拥堵，使拥堵快速消散。

图 6 为每回合仿真结束后，换道至专用道的

CAV 占到达普通车道 CAV 的比例，箱型图展现

了第 181~200 回合的统计情况，图中点代表无信

号控制情况下换道至专用道的 CAV 占到达普通

车道 CAV 的比例。由此可知，到达专用道的

CAV 占 CAV 总数的比例 ρ 越小，专用道容许更

多车辆换道，换道成功的 CAV 比例越高。对比无

信号控制，本文模型换道成功的车辆百分比更低，

结合图 5（b）可知，本文信号控制下第 2 车道通过

减少部分低效的 CAV 换道以减少车道拥堵。

表 3 为不同场景下的道路通行效率，由表 3 可

知，采用本文模型对比无信号控制情况，通行效率

无明显变化，因为无信号控制情况下能使更多

CAV 换道至专用道，进而 CAV 能够快速行驶，但

同时会造成车道更拥堵。总而言之，采用汇入引

导策略能够减少交通拥堵、保证行车安全。

3. 2. 3　两段式 CAV 专用道入口场景仿真

根据仿真实验，在设置单个 CAV 专用道入口

时，仅有部分 CAV 在执行区换道至专用道。为提

高 CAV 换道至专用道的数量，考虑增加专用道入

口，对两段式 CAV 专用道入口进行研究。仿真路

段如图 7 所示，路段长度为 3. 6 km，共设两个专用

道入口，分别称为专用道入口 1 和专用道入口 2，
皆由本文所提出的汇入引导控制策略控制。交通

需求采取前文到达率为 4000 veh/h、P = 30%、

图 6　不同场景下换道车辆百分比变化情况

Fig. 6　Change of episode percentage of lane-changing 
vehicles under different scenarios

表 3　不同场景下的通行效率

Table 3　Capacity under different scenarios veh/h

方法

本文模型

无信号控制

P=20%
ρ=20%

3301
3323

ρ=40%

3426
3425

ρ=60%

3303
3303

P=30%
ρ=20%

3293
2736

ρ=40%

3282
3273

ρ=60%

3377
3377

P=40%
ρ=20%

3335
3339

ρ=40%

3301
3323

ρ=60%

3426
3425
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ρ = 20% 的仿真情况，仿真进行 200 回合迭代，每

回合仿真时间为 3000 s，前 200 s 作为路网预热。

算法在第 200 回合时已收敛，取第 200 回合的实

验情况，得到车辆时空图如图 8 所示。

根据图 8 中车道 1 和车道 2 的车辆时空轨迹，

可发现在两段式专用道入口场景下，车道 2 中

CAV 在两处入口附近换道至专用道，换道时在车

道 2 的入口附近产生轻微拥堵，但对专用道原行

驶的 CAV 无明显影响，CAV 在专用道入口附近

的换道行为满足安全和高效的要求。

在仿真第 200 回合中，普通车道 CAV 在各专

用道入口换道至专用道的比例变化如图 9 所示。

由图 9 可以看出：专用道入口 1 换道成功数量占到

达普通车道 CAV 比例的 53. 64%；专用道入口 2
换 道 成 功 数 量 占 到 达 普 通 车 道 CAV 比 例 的

14. 02%，可见通过设置两段式专用道入口，CAV
的换道成功率明显提高，且车辆主要集中在专用

道入口 1 处进行换道。多段式专用道入口的设置

能够有效提高专用车道的利用率。

4 结束语

针对目前自动驾驶车由普通车道换道至专用

道这一过程研究存在的不足，本文基于深度强化

学习，以高速公路单向 4 车道场景为例，在行车方

向最左侧车道设置 CAV 专用道，进行专用道入口

交安设计并提出了车辆控制规则，利用 DQN 算

法选择换道信号动作，实现 CAV 的换道汇入引

导。最后，基于 Python 语言开发模型数值仿真平

台并进行仿真验证，结果表明，采用本文策略能在

引导 CAV 换道的情况下有效减少并缓解拥堵，保

图 9　第 200回合专用道入口换道成功车辆比例变化情况

Fig. 9　Changes of percentage of vehicles successfully 
changing lanes at exclusive lane entrances in the 
200th episode

图 8　第 200回合车辆时空轨迹图

Fig. 8　Temporal-spatial pattern of traffic speed 
in the 200th episode

图 7　两段式 CAV专用道入口场景示意图

Fig. 7　Schematic diagram of two CAV exclusive lane entrances
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证通行效率，同时设置两段式专用道入口的场景

可以进一步提高 CAV 的换道成功率。
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