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摘  要: 为了缓解城市交通拥堵问题,如何充分利用现有的道路资源进行有效的路线导航,一直是学者们关心的

热点问题.现有的研究方法包括:优化交通灯信号周期以增大交通流量;对个别车辆的行驶路线进行优化;利用历史

交通数据或者通过路网中心和车辆之间的主从式博弈进行路径导航等.然而,这些研究并没有考虑到微观行驶车辆

的个性化交通需求以及多车辆彼此之间的路线选择冲突,对于城市路网中交通状况的动态不确定性也没有充分考

虑.基于以上问题,提出了城市交通路网动态实时多路口路径选择模型 DR2SM(dynamic and real-time route selection 
model in urban traffic networks),结合车辆对前方可选路线的偏好以及可选路线的实时交通状况,并利用自适应学习

算法 SALA(self-adaptive learning algorithm)进行博弈,以使得各行驶车辆的动态路线选择策略达到 Nash 均衡. 
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Abstract:  In order to alleviate traffic congestion for vehicles in urban traffic networks, many researchers have studied how to utilize the 
traffic resources such as roads effectively to supply effective route selection strategies for vehicles. Most of the current researches mainly 
focus on optimizing the signal cycle of traffic lights, supplying the optimized route selection for individual vehicles, and dispersing 
vehicles on the alternative routes based on their historical driving data or through the traffic game between the information center and the 
vehicles. However, the above methods have not considered the personalized traffic demands of each vehicle, the route selection conflicts 
between vehicles, or even the dynamic and uncertain traffic conditions in urban road networks. To solve these problems, this paper 
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proposes a dynamic and real-time route selection model in urban traffic networks (DR2SM), which incorporates the preference for the 
alternative routes and the real-time traffic conditions. Through mutual information exchange, each vehicle uses a self-adaptive learning 
algorithm (SALA) to play the congestion game with each other to reach Nash equilibrium. 
Key words:  urban traffic; dynamic route selection; congestion; game; Nash equilibrium 

随着世界范围的城镇化发展,大型城市交通拥堵现象越来越严重,不仅影响人们的工作效率,带来很大经济

损失,还造成严重的环境污染和安全事故,给人们的生命健康带来很大威胁.在现有城市空间扩容有限的情况

下,如何充分利用现有交通道路资源、缓解城市拥堵现象,已成为现代城市发展中亟待解决的一个热点问题[1]. 
目前,缓解城市交通拥堵的主要方法如下: 
(1) 调控交通灯的动态优化,比如 SCATS(sydney coordinated adaptive traffic system)[2]和 SCOOT(split 

cycle offset optimization technique)[3]系统.该类方法主要从宏观交通流角度疏散交通拥堵,通过加快

行驶车辆的流通速度来提高道路资源的利用率,但没有考虑到每个微观行驶车辆的不同交通需求; 
(2) 单个行驶车辆的路径导航算法主要有:确定性算法,包括 A*算法[4]、Dijkstra 最短路径算法[5]、动态规

划算法[6]等;智能算法,包括 PSO 算法[7]、遗传算法[8]、蚁群优化算法[9]、神经网络算法[10]等;基于当

前交通状况寻优算法,比如 TomTom[11]、Google 导航[12]等.上述方法均为非协商类算法,其问题在于:
为每个车辆提供最优路径的时候没有考虑到车辆间的相互影响,因而可能会导致很多车辆涌入相同

路段,造成新的交通拥堵,反而延长了车辆行驶时间; 
(3) 基于车辆或路径数据的寻优方法.为了将车辆分散在不同路径以缓解交通拥堵现象,有的学者根据车

辆行驶的历史路径数据,选择行驶时间相近的一组路径并依据概率推荐给行驶车辆[13];或者基于路径

的拥堵程度进行定价来引导车辆选择行驶路径[14];或者通过与路网中心的互动博弈[15]来进行车辆的

路径选择. 
以上方法对于分散交通流从而减轻交通拥堵程度起到了一定作用,但是这些方法要么是基于静态数据,车

辆的路径选择不是基于动态的交通信息且缺乏协作;要么是计算效率较低,不能提供快速精确的路径选择.而且

以上方法中,车辆主要是基于行驶时间来进行路径选择,没有考虑到更多的偏好指标,缺乏灵活的个性化选择. 
为了克服以往研究中路径选择指标单一化、精度不足、缺乏动态协作等问题,本文引入多 Agent 系统,将城

市路网中的每个行驶车辆构成由多个自治 Agent 组成的分布式系统[16],每个车辆 Agent 具有自调节和协作的特

点,可以基于车用自组网 VANET[17]彼此之间进行有效实时的信息交换.为提高路径选择的精度,车辆行驶至每

个路口,都要结合对前方路径的不同偏好以及实时交通信息进行动态更新路径.每个车辆都希望选择自己偏好

的路径来最优化自己的效用,但为了减少多个车辆进行路径选择时彼此间的相互影响,需要每个车辆根据各自

可选路径集合,并结合实时交通路况信息,彼此之间进行协作[18].假设每个车辆知道自己的可选路径集合和已实

现效用,但对于未选择的路径效用并不了解,那么整个城市路网中的所有行驶车辆如何协作才可以使得各自效

用达到最优,同时整个路网的效用达到最大化,这是一个基于非完全信息的随机拥堵博弈问题[19].在该博弈的学

习过程中,参与者在一系列的阶段不断重复地进行博弈.在每个阶段,参与者使用历史经验及观察来选择当前阶

段的策略.经过长期选择行为,参与者的策略会以很高的概率收敛于 Nash 均衡[20].本文将城市路网中的多个车

辆间的协作过程描述为一种随机拥堵博弈,并提出一种自适应学习算法,为多个车辆路径选择方案收敛于 Nash
均衡提供思路,在保证车辆个体效用最优的同时,最大化城市路网的效用. 

综上,本文主要工作可以总结如下: 
(1) 创建了城市交通路网动态实时多路口路径选择模型 DR2SM(dynamic and real-time route selection 

model in urban traffic network),通过同时考虑多个路口多个车辆的路径选择策略,可以有效地避免彼

此之间的路径冲突,为行驶车辆提供更加精确的个性化路径选择; 
(2) 提出了一种行驶车辆对可选路径效用值的计算方法,既考虑了车辆对于路径选择的不同偏好及动态

不确定实时路况信息,又将对于道路交通状况的影响考虑在内,极大地提高了车辆路径选择的精度和

有效性; 
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(3) 提出了一种自适应学习算法 SALA(self-adaptive learning algorithm),利用车辆彼此之间的信息交互及

协商,实现行驶车辆的动态路径选择策略达到 Nash 均衡,在保证车辆的偏好前提下,将交通流均匀分

布在可选路径上,使得城市交通路网道路资源应用效率最大化. 
本文第 1 节介绍相关研究工作.第 2 节详细介绍 DR2SM 模型以及行驶车辆对路径效用值的计算方法.第 3

节介绍行驶车辆进行动态路径选择的自适应学习算法 SALA,并对其收敛性进行说明.第 4 节将 DR2SM 模型在

人工路网和真实的城市交通路网中进行验证,证实其有效性.第 5 节对全文进行总结,并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

为充分利用城市道路资源,降低车辆平均延迟时间,Hui 等人结合 PSO 算法对交通管理策略进行优化,通过

交叉口控制信息对车辆进行动态路径导航[21].Hajiahmadi 等人将城市路网分成若干区域,对每个区域的宏观交

通流进行预测,为区域间的车辆进行动态路径导航,避免相邻区域间的拥堵,降低了集中控制的计算规模 [22]. 
El-Tantawy 等人引入强化学习算法,使得交通灯信号根据实时交通状况彼此协调并进行适应性调节,从而最小

化交通时延[23].徐杨等人提出了一种基于多智能体的交通灯分布式绿波自适应控制方法,通过一个非集中式的

协同智能体来控制交通灯,增大交通流的通行[24].然而,以上方法主要从宏观交通流角度进行路径诱导,没有考

虑到微观车辆的个性化行驶需求. 
为提高传统 PSO 算法的全局搜索能力和收敛速度,Li 等人提出一种量子 PSO 算法[7],对车辆进行路径规划.

通过结合模糊推理技术的层次分析法,Li 等人将交通过程中需要考虑的因素进行精确化建模,并对行驶车辆进

行动态路径导航[25].Arokhlo 等人和 Zolfpour-Arokhlo 等人提出一种基于多 Agent 强化学习算法的路径规划模

型,将车辆行驶过程中的多影响因素以不同权值的方式考虑进来,为行驶车辆寻找最优路径[5,26].Negulescu 等人

和 Zafar 等人结合蚁群优化算法对车辆路径进行规划和探索[9,27].曹政才等人提出一种基于交通流量预测的路

径寻优方法,结合一种高效的动态改进 A*路径搜索算法提高车辆的行驶效率[28].以上方法均为非协商类算法,
对于降低单个车辆的行驶时间有一定效果,但没有考虑到多车辆在同时进行路径选择时彼此之间的路径选择

影响. 
为了避免车辆因为选择相同路径而造成新的拥堵现象,Yamada 等人提出基于超路径的路径推荐方法,选择

行驶时间相近的一组路径并依据概率推荐给行驶车辆,将交通流分散在一组相似路径上[13].但该方法不是基于

动态的实时交通信息,而是静态的历史交通数据.Pan 等人根据实时交通信息,尽量将车辆分散到车流量较低的

路径[29],但没有充分利用实际最短路径的容量,从而会导致有些车辆被诱导到很远的路径.Wang 等人通过交通

灯收集实时交通信息,并对突发交通拥堵事件进行规避,将车辆均衡分散在整个路网[30].但该论文考虑的是交通

灯及相关路段间的协作,并没有考虑微观车辆的行驶需求.Liang 等人从微观车辆角度进行路径导航,通过比较

车辆对整个路网交通的影响程度进行排序导航,降低了车辆的平均行驶时间[31].但该方法没有考虑到车辆彼此

间的协作.Wang 等人和 Zhu 等人通过定价策略及动态 toll 政策对车辆进行路径导航[14,32].Groot 等人应用扩展

的反 Stackelberg 博弈,使得交通中心引导司机选择能达到系统最优的路径[15].Adler 等人通过路网管理者、信息

中心以及车辆之间的协作,寻找一种在时空上充分利用路网容量的有效路径分配方案[33].以上方法主要是主从

式的博弈,类似集中式的 Agent协作,计算效率不高.Desai 等人基于虚拟 Agent 协商进行车辆间的路径导航,以此

来规避交通拥堵[16].通过对比 3 种协商模式研究车辆的个体利益和整个城市路网利益间的关系.不过该论文没

有考虑到多路口车辆同时进行路径选择时路段间交通容量的关联和影响,也没有考虑到突发交通事件对车辆

路径选择的影响. 
综上,现有的基于城市路网的车辆路径选择研究中存在路径选择指标单一化、精度不足、缺乏动态协作等

问题.为此,本文首次构造了一个城市交通路网的动态实时多路口路径选择模型 DR2SM,有效描述了多个路口

多个车辆同时进行路径选择时的动态策略;提出了一种行驶车辆可选路径效用值的计算方法,既考虑了车辆对

于路径选择的不同偏好及动态不确定的实时路况信息,又将对于路径交通状况的影响考虑在内,大大提高路径

选择的精度和有效性;提出了一种解决多个车辆进行路径选择时存在的冲突问题的自适应学习算法 SALA,在
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保证车辆的偏好前提下,将交通流均匀分布在可选路径上,使得城市交通路网道路资源应用效率最大化. 

2   DR2SM 模型 

以往研究中没有针对城市交通路网中的实时交通信息,也没有考虑到多路口车辆选择路径时彼此间的相

互影响,为此,本文提出城市交通路网动态实时多路口路径选择模型 DR2SM,如图 1 所示.相对于其他交通模型,
本模型是针对城市路网中多路口的大量车辆同时进行动态路线导航的模型;基于实时动态的交通信息进行路

线导航,需要考虑的因素非常多,不仅包括司机对道路的客观属性及主观偏好,还需要考虑到路线选择对应的耗

费成本,以及道路上可能出现的突发事件等不确定因素;行驶车辆彼此间通过信息交互寻找个体最优路径,在满

足行驶车辆个体利益的同时,实现整个城市路网道路资源利用率的最大化.第 2.1 节具体描述了模型定义.第 2.2
节给出了效用计算的具体过程. 

 

Fig.1  Dynamic and real-time multi-intersections route selection model for urban traffic networks 
图 1  城市交通路网动态实时多路口路径选择模型 

2.1   问题模型 

给定的城市交通路网可以被建模成有向图 G(L,E),L 是路口集合,E 是路口之间的路段集合,如图 2 所示.假
设城市交通路网中路口数量为 m,lx(x=1,2,…,m)表示第 x 个路口,则 L={l1,l2,…,lm}.对任意相邻路口 lx 和 ly, 
(lx,ly)∈E 表示一条从路口 lx 可以直接到达路口 ly 的路段.因为城市交通路网中有些路段是单向道,所以如果

(lx,ly)∈E,不表示(ly,lx)∈E 一定成立.In(lx)表示能直接开往路口 lx 的所有邻居路口集合,Out(lx)表示从路口 lx 开出

能直接到达的所有邻居路口集合.Turn(lx,ly)表示从路口 lx 开往 ly 的车辆可以转向的路口集合,如果从路口 ly 可

以返回 lx,则 Turn(ly,lx)=Out(ly)−{lx};如果从路口 ly 不可以返回 lx,则 Turn(ly,lx)=Out(ly). 
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Fig.2  Directed graph for urban traffic networks 
图 2  城市交通路网模型 

在以上城市交通路网中行驶车辆的数量设为 n,所有的行驶车辆集合表示为 N={1,…,i,…,n}.其中,第 i 个行

驶车辆的起点路口和终点路口分别表示为 oi 和 di.在当前时刻 t,该车辆已经过的路口集合、刚驶离的路口和即 

将驶向的路口,分别用 ,t t
i iQ f 和 t

ig 来表示.当该车辆驶向路口 t
ig 时,根据对前方可选路径的偏好和成本的综合 

估计,并结合通过实时监控得到的交通状况信息,选择一条可选路径进行转向,用 lk 表示该车辆在下一个时间步 

选择转向的路口,即 ( , )t t
k i il Turn f g∈ ;用 Action(i,t)表示该车辆在当前时刻 t 的转向动作,则: 

( , ) {( ) | ( , )}t t t
i k k i iAction i t g l l Turn f g= → ∈ . 

用
,t

i i

k
g d

R 表示在当前时刻 t,第 i 辆车驶向路口 t
ig 并经由路口 lk,到达目的地 di 的所有可选路径集合,其中,第

h 条可选路径表示为 ,
,t

i i

k h
g d

r ,该路径的路段数表示为 ,
,t

i i

k h
g d

s . 

在考虑前方路径可能出现的不确定因素以及该路径的行驶状况及对其影响等情形下,为了选择较偏好的

路径,各路口待转向的车辆需同时考虑对可选路径的偏好值、不确定因素值以及耗费成本值,最后可得车辆对 

可选路径的效用值.这里,用效用函数 ,
,t

i i

k h
g d

u 表示在当前时刻 t,第 i 辆车驶向路口 t
ig 并转向路口 lk,经由第 h 条可 

选路径到达目的地 di 对应的效用值,定义如下: 

 , , , ,
, , , ,

, , , (0,1)t t t t
i i i i i i i i

k h k h k h k h
g d g d g d g d

u p P b B c C p c b= × − × − × ∈  (1) 

其中, , , ,
, , ,

, ,t t t
i i i i i i

k h k h k h
g d g d g d

P B C 分别表示车辆对于相应可选路径的偏好值、不确定因素值以及耗费成本值;p,b,c 是乘法 

因子,分别表示待转向车辆在选择可选路径时偏好值、不确定因素值以及耗费成本值的权重比例.根据行驶车

辆所在地侧重的不同城市交通路网标准,比如车辆通行效率、行驶安全性等,p,b,c 分别取不同的值.p,b,c 的取值

取决于城市规模和路网车流量等因素,当城市规模较大、对应的路网车流量较大的情况下,车辆行驶侧重通行

效率,会首先考虑尽量避开较拥堵路径,其次考虑对路径的偏好,此时 b,c 的取值偏大,p 的取值偏小;当城市规模

偏小、对应的路网车流量偏小的情况下,车辆行驶侧重较偏好的路径,此时 p 的取值偏大,b,c 的取值偏小.基于以

上原则,p,b,c 的具体取值在多次实验探索中可取得最优值.行驶车辆对可选路径的效用值越大,则选择该路径的

可能性越大. 
为了在考虑对可选路径偏好的基础上,均匀分布在相应可选路径上不造成交通路网的拥堵,各路口的多个

车辆在转向前的当前时刻 t,根据得到的前方实时交通信息,通过信息交互进行拥堵博弈,并基于自适应学习算

法 SALA 选择行驶路径,使得在确保各自耗费成本(包括时间、距离及耗油量等)不超过预期阈值的情况下,各行

驶车辆的路径选择策略达到 Nash 均衡,同时使城市路网道路资源应用效率达到最大化.根据以上描述,城市交

通路网多路口实时动态路径选择模型即为求解如下参数优化问题. 
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其中,
*t

ir 表示当前时刻 t,第 i 个车辆选择的最优路径;
*t
ir− 表示当前时刻 t,除了第 i 个车辆的其他所有车辆的路径

选择策略所组成的向量; t
iu 为当前时刻 t,第 i 个车辆路径选择的效用值; t

iR 为当前时刻 t,第 i 个车辆的可选路径

集合;π*(i,t)表示在当前时刻 t,第 i 个车辆针对其他车辆路径选择的最优策略;
, , ,

_ , _ , _t t t
i i i i i i

k k k
g d g d g d

t M d M o M 及

, , ,
, , ,

, ,t t t
i i i i i i

k h k h k h
g d g d g d

time dist oil 分别表示在当前时刻 t,第 i 个车辆驶向路口 t
ig 并转向路口 lk到达目的地 di对应的耗费时 

间成本阈值、耗费距离成本阈值、耗油量成本阈值,以及经由其中的第 h 条路径到达目的地对应的预期耗费时

间成本值、耗费距离成本值、耗油量成本值. 

2.2   效用计算 

车辆在行驶的过程即将转向时,对未来的路径选择标准不仅依赖于该路径的距离和行驶时间,还会同时考

虑其他因素,比如该路径所包含的路段的一些客观属性,包括车道数、是否有人行横道、照明设备是否充足等,
以及司机对于道路的不同主观喜好.这些因素综合起来就构成了车辆对某条路段的偏好,具体参数见表 1. 

Table 1  Description of parameters in preference calculation 
表 1  车辆选择道路偏好值计算中的参数定义 

类型 参数 取值范围 具体描述 

路段 
客观 
属性 

alt {1,−1} 
表示所选路段是否可达目的地.如果该值为−1,则表示不可达; 

同时,设置整个偏好值为−1,后面的参数不再参考 
lan [0,1] 表示该路段状况(包括路宽、平坦程度等).该值越大,说明该路段状况越好 
sdw {0,1} 表示该路段是否有人行横道:如果有,则该值为 0;否则为 1 

lgt [0,1] 
表示该路段的照明情况:若是白天,该值设置为 1; 
若是夜晚,则该值越大,说明该路段的照明设备越好 

司机 
主观 
偏好 

cpl [0,1] 
表示司机对路径推荐系统的顺从程度. 

该值越大,说明司机对系统推荐路径的遵从次数越多 
fmy [0,1] 表示司机对该路段的熟悉程度.该值越大,说明对该路段越熟悉,选择该路段的几率越大 

根据表 1 中描述的相关参数,可将它们进行权重组合计算一条路段的偏好值 P,计算如下: 
 P=alt×w1+lan×w2+sdw×w3+lgt×w4+cpl×w5+fmy×w6 (3) 
其中,w1~w6 表示相应参数对应的独立权值乘法因子,因子越大,表示对应的参数相对越重要,它们的和为 1.一条

路径的偏好值为该路径上所有路段的偏好值之和,计算出来的偏好值越大,表示待转向车辆对该道路的偏好越

高,对应的道路就越容易被选中. 
在车辆行驶过程中,前方道路有时候会出现一些突发事件,比如交通事故、临时管制等,这些事件构成了车

辆选择道路时要考虑的不确定因素,具体参数描述见表 2. 

Table 2  Description of uncertain factors on a road segment 
表 2  车辆选择路段不确定因素值计算中的参数定义 

参数 取值范围 具体描述 

accident [0,1]∪{INF} 表示所选路段上的突发交通事故带来的不确定因素值. 
根据该事故对于路段交通的影响程度进行取值 

activity [0,1]∪{INF}
表示所选路段上因重大活动而进行的交通临时管制带来的不确定因素值. 

根据该事件对于路段交通的影响程度进行取值 
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对于每个不确定因素值的计算,主要考虑该突发事件对于整个路段交通的影响程度.比如,对于突发交通事

故这个不确定因素:如果交通事故影响程度非常大,导致该路段的车辆无法继续通行,则该值可设为 INF,表示车

辆转向时不会选择该路段;如果有交通事故,但对该路段的交通影响不是很大,依然可以让部分车辆顺利通行,
则该值为[0,1]之间,依据事故的严重程度取值,该值越大,表示事故越严重,对路段交通影响越大.对于临时管制

等其他突发事件对应的不确定因素值,计算过程类似.根据对不同突发事件设定的值,可以计算该路段对应的不

确定因素值 B,如下所示: 
 B=accident×a1+activity×a2 (4) 
其中,a1,a2 表示相应参数对应的独立权值乘法因子,因子越大,表示对应的参数相对越重要,它们的和为 1.一条

路径对应的不确定因素值即为各路段对应的不确定因素值之和,计算出来的不确定因素值越大,表示待转向车

辆选择该道路的可能性越低. 
行驶车辆在对可选路径的偏好值和不确定因素值已确定的情况下,还需要考虑各路径的行驶状况.当车辆

选择某路径进行转向时,会增加被选择路径的车流量,即,对该路径的行驶状况造成一定的影响,同时也被该路

径已有的拥堵状态所影响.这种影响包括车辆的行驶时间、距离及耗油量等,称为该车辆选择该路径所付出的

成本代价,包括预期耗费时间成本、预期耗费距离成本、预期耗油量成本等.具体参数描述见表 3. 

Table 3  Description of cost factors of a route for one vehicle 
表 3  车辆选择道路成本值计算中的参数定义 

参数 具体描述 
Time 表示车辆在所选路径上的预期耗费时间成本.根据各路段的拥堵程度,结合该路段的平均行驶时间进行计算 

Dist 表示车辆在所选路径上的预期耗费距离成本.将所选路径上的所有道路距离求和, 
与行驶车辆从当前路口到目的地的期望距离进行比较计算 

Oil 表示车辆在所选路径上的预期耗油量成本.根据各路段的拥堵程度,结合该路段的平均耗油量进行计算 

以上参数中:预期耗费距离成本的计算比较简单,只是该路径的实际长度与期望长度的比值;而预期耗费时

间成本和预期耗油量成本则相对复杂,与相应路径的拥堵状况有关.为了表示相应路段对应的拥堵状况,本文引

入拥堵系数τ,该系数的值与路面上的实际车辆数 q 和该路段的阈值容量 Y 和堵塞容量 D 有关.一般来说,道路越

拥堵,该道路对应的交通拥堵系数越大,不同阶段的车流量状态(包括自由流、半自由流、堵塞流等)对于交通拥

堵系数的增加幅度也是不一样的.具体计算公式如下: 

 
/

1,                    
/ ,              
/ ,  q D

q Y
q Y Y q D
D Y e D q

τ
<⎧

⎪= <⎨
⎪ +⎩

≤

≤

 (5) 

该路段的预期耗费时间可以计算为该路段的平均行驶时间与该路段的拥堵系数的乘积,而一条路径上的

预期耗费时间成本为各路段上的预期耗费时间之和与该路径的期望时间的比值.类似的,该路径对应的预期耗

油量成本为各路段上的预期耗油量之和与该路径的期望耗油量的比值.综合上面已计算出来的各预期耗费成

本值,可以计算一条路径对应的耗费成本值 C,具体如下: 
 C=time×t1+dist×t2+oil×t3 (6) 
其中,t1~t3 表示相应参数对应的独立权值乘法因子,因子越大,表示对应的参数相对越重要,它们的和为 1.计算

出来的耗费成本值越大,表示待转向车辆选择该道路的可能性越低. 

3   面向拥堵博弈的自适应学习算法 

为了使行驶车辆能智能感知实时交通信息并通过彼此协商进行路线选择,本文引入多Agent系统对行驶车

辆进行仿真,并对其动态路径选择策略进行优化,使得整个路网中的多个车辆通过随机拥堵博弈,并结合马尔可

夫学习过程,探索寻求各自最佳路径,最终达到混合 Nash 均衡,降低车辆的平均行驶时间,同时使城市路网的道

路使用效率达到最大.第 3.1 节描述了交通流及效用值之间的计算关系.第 3.2 节描述了车辆间的随机拥堵博弈
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相关概念.第 3.3 节具体描述了车辆 Agent 在拥堵博弈过程中的自适应学习算法. 

3.1   交通流和效用值 

为表示城市路网中交通流与行驶车辆选择某条路径的效用值之间的关系,本文定义了以下符号和术语. 
N={1,…,i,…,n}表示 n 个行驶车辆 Agent 集合.Ri={1,…,h,…,Mi}(i∈N)表示第 i 个车辆 Agent 的可选路径集,R−i

表示除第 i 个车辆 Agent 外的其他所有车辆 Agent 的路线选择策略集合.若两个车辆的起点和终点相同,则它们

的可选路径集也相同.ri∈Ri 表示第 i 个车辆 Agent 的路径选择策略,r−i∈R−i 表示其他车辆 Agent 的路径选择策略 
组合.所有车辆的路径选择策略可以表示为向量 1( ,..., ,..., )i nr r r r R= ∈K

或者 ( , )i ir r r R−= ∈K ,其中,R=R1×R2×…×Rn. 
( ) :iu r R →K \ 表示所有车辆 Agent 的路径选择策略 rK 下,第 i 个车辆 Agent 所获得的效用值.从上一节车辆路径 

选择对应的效用值计算过程可以得知:行驶车辆选择某条路径的效用值,除了车辆对该路径的偏好以及对应的

不确定因素之外,主要和该路径上各路段的交通流量有关.而该值又取决于各车辆的路径选择策略,因此有如下

定义. 
已知 E 是城市路网内所有路段集合,定义 qe 表示路段 e∈E 上的交通流量.车辆 i(i∈N)的可选路径集 Ri⊆2|E|,

其中一条可选路径 h∈Ri,由若干路段 e∈h 组成.在 t 时刻,车辆 i 访问可选路径 h(h∈Ri)的次数是一个 0-1 函数,
定义如下: 

 , 1{ }t t
i h iz r h= =  (7) 

其中,1{⋅}是一个指示函数:如果大括号里的判断成立,则取值为 1;否则为 0.因此,可以得到 t 时刻路段 e∈h 的交

通流量为 

 , , ,
i

t e t
e i h i hi N h Rq z e Eδ

∈ ∈
= ∀ ∈∑ ∑  (8) 

其中, ,{ }e
i hδ 表示某个路段与路网中所有车辆可选路径的关系矩阵.其中,元素 ,

e
i hδ 表示路段 e 与第 i 个车辆的第 

h 条可选路径的关系:如果路段 e 包含在第 i 个车辆的第 h 条可选路径中,则该值为 1;否则为 0.各行驶车辆在时

刻 t 将可选路径集及对各可选路径的偏好值发送至信息中心,由信息中心结合城市路网实时交通信息,在每个

博弈阶段将各车辆的可选路径选择进行一次组合,进而对各路段交通流量进行计算.假定每个车辆都是根据以

往历史经验按照某一个固定概率彼此独立进行路径选择,并且每个车辆都可以观察到其他车辆的路径选择,结 

合上一节的效用计算公式,即可计算出车辆 i 在时刻 t 对选择路径的平均效用 ( , )t t t
i i iu r r− .为了使车辆的随机路径

选择过程趋向稳定,加上一个由随机选择产生的噪音 ( )t t
i irε ,即构成车辆 i 在时刻 t 的已知效用 t

iU ,如下所示: 

 ( , ) ( )t t t t t t
i i i i i iU u r r rε−= +  (9) 

假定在每个时刻 t,所有车辆都观测到前面每个时刻(0,…,t−1)选择路径的已知效用,并参照该信息选择时刻

t 的路径.根据在前面每个时刻的已知效用值,可以得到在时刻 t 车辆 i 对于路径 h 的估测效用(该效用值即为车

辆 i 进行路径选择的最大化目标)为 

 1
, ,0

,

1ˆ tt s s
i h i i ht s

i h

u U z
Z

−

=
= ∑  (10) 

其中, ,
t
i hZ 表示直到时刻 t 为止(不包括该时刻)车辆 i 访问路径 h 的次数,定义如下: 

 1
, ,0

tt s
i h i hsZ z−

=
= ∑  (11) 

结合公式(10)和公式(11),可以得到公式(12),即,车辆 i 根据前一时刻对于路径 h 的估测效用以及当前时刻 t
获知的已知效用,可得到当前时刻 t 路径 h 的估测效用: 

 
1

1 1 1
, , ,

,

1{ }ˆ ˆ ˆ( )
t

t t t ti
i h i h i i ht

i h

r hu u U u
Z

−
− − −=

= + −  (12) 

3.2   随机拥堵博弈 

当城市路网中的所有车辆在接近路口进行最佳路径选择时,基于可选路径的估测效用进行协商,这个协商

过程称为随机拥堵博弈.在博弈过程中,每个车辆基于自适应学习算法选择最大化估测效用的可选路径,以较高
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的概率达到混合 Nash 均衡.在自适应学习算法里,包括一个效用学习和策略学习同步更新方案,同时更新 Logit
模型参数.然而,当前车辆无法获取未选择路径的效用值,因此,该算法依赖于估测效用的最佳响应函数,并且该

响应函数由一个随机近似理论递归更新. 
3.2.1   混合 Nash 均衡 

本文用混合策略 ( )t
i irπ 表示车辆 i 在时刻 t 选择可选路径 ri 的概率,即: 

 ( ) Pr[ ]t t
i i i ir r rπ = =  (13) 

其中,对于车辆 i 的任意一条可选路径 1≤h≤Mi,都有 0 ( ) 1t
i hπ≤ ≤ 并且 1 ( ) 1iM t

ih hπ
=

=∑ .假定每个车辆都认为其

他车辆会根据混合策略独立进行路径选择,那么车辆 i 在基于混合策略空间 πK 里的平均效用为 
 ( ) [ ( )] ( ) ( )i i i j jr R j N

u E u r u r rππ π
∈ ∈

= = ∑ ∏K
K K K  (14) 

当每个车辆相对其他车辆的路径选择策略来说都是最佳路径时,则达到了混合 Nash 均衡,即满足: 

 * *( ) max ( , )
i ii r R i i iu u rπ π∈ −=  (15) 

3.2.2   最佳响应函数 
当城市路网中的车辆行驶到各路口进行路径选择时,因为彼此间的选择会相互影响,每个车辆都是基于对 

可选路径的估测效用 ˆ ( )iu h 来进行最佳路径选择,所以它们会基于概率来进行选择,而不是确定性选择.根据各 

车辆进行路径选择的概率以及对应的可选路径估测效用,每个车辆通过一个最佳响应函数来确定自己的最佳

响应,以期找到路径选择的 Nash 均衡点.基于文献[34],定义车辆 i 选择路径的最佳响应函数为 

 , , ,ˆarg max ( )
i i i

t t t t
i h i h i h i i ih R

uπ Σγ π μψ π∈ ∈
⎡ ⎤= +⎣ ⎦∑  (16) 

其中,μi>0是一个与用户相关的光滑参数,而ψi:Δ(Ri)→\ 是车辆 i的个体信息,是一个光滑严格可微凹函数,有关 

个体信息函数的典型例子就是熵函数: 
 , ,( ) log

ii i i h i hh R
ψ π π π

∈
= −∑  (17) 

由此可以得到下面的最佳响应函数 Logit 型: 

 ,
,

,

ˆexp{ / }
, ,

ˆexp{ / }
i

t
i h it

i h it
i w iw R

u
h R i N

u
μ

γ
μ

∈

= ∈ ∈
∑

 (18) 

为了 , 0{ }t
i h tγ ≥ 成为车辆 i 的最佳响应,用递归估计效用来渐近逼近已知效用.基于文献[35]中的随机近似理 

论,用下面的更新公式来近似表示公式(12): 

 1 1
, , ,

,

1{ }ˆ ˆ ˆ( )
t

t t t t ti
i h i h i i ht

i h

r hu u U uξ
γ

+ + =
= + −  (19) 

其中,对于每个车辆 i, 0{ }ti tξ > 是一个确定性序列,满足以下条件: 

 2
0 0

, ( )t t
i it t
ξ ξ= ∞ < ∞∑ ∑≥ ≥

 (20) 

公式(19)的收敛性属性可以用文献[36]中的常微分方程组(ODE)来近似.如果系统处于一个平稳过程,其中

每个车辆都独立选择路径,并假定其他车辆都保持原先的路径,那么估测效用将会收敛到已知效用的期望值.在
更一般的情况下,所有的车辆都同时改变路径,系统呈现不平稳过程.文献[37]已证实,公式(19)中的参数ξt 如果 

满足下面的条件,将是一个车辆特定的参数{ }t
iξ : 

 1, 0
t
i

t
i

t ξ
ξ +→ ∞ →当 时  (21) 

根据文献[38]提出的扰动微分方程理论,文献[37]提供了下面的引理:结合车辆特定参数ξt,公式(19)得出的 

值 ˆ t
iu ,只要它一直保持有界,那么它将会收敛到一个由异常扰动微分方程定义的有关交通流的内部联通的链递 

归集合. 
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3.3   自适应学习算法 

在自适应学习算法中,本文使用了 Logit 模型参数,该参数基于由已实现的效用定义的后悔值进行递归更

新.如果每个车辆成功选择了更好路径,后悔值会渐近地收敛于一个非常小的值,同时,每个车辆选择最佳路径

的概率也会增大.最后,基于马尔可夫链模型证明了该算法收敛于ε-Nash 均衡. 
3.3.1   马尔可夫学习过程 

在驶向多路口的多个车辆进行路径选择博弈时,每个车辆的个体信息和所选路段的成本取决于其他路段

的交通流,车辆的路径选择策略受到干扰,此时,车辆的理性选择是较好响应,而不是最好响应.本文的方法是基

于马尔可夫学习模型进行状态转移,该模型将博弈过程中的状态看做一个学习层次,描述了状态迁移的过程.在
每一个时间步 t=1,2,…,用 X(t)表示博弈状态,变量 v 为该状态下为学习者的数目,学习者就是成功地找到了最佳

响应路径的车辆;而剩下的(n−v) 个车辆则是非学习者.将非学习者的路径选择行为标为 0;另一方面,将学习者

的路径选择行为标为 1,在接下来的时间步里,学习者将会保持行为不变. 
用σv 表示在状态 X(t)下某辆车选择最佳路径的概率,而(1−σv)则表示某辆车没有选择到最佳路径的概率.那

么如图 3 所示,状态迁移概率表示为 

 

Pr[ ( 1) 1| ( ) ] ,0 1

Pr[ ( 1) 1| ( ) ] (1 ),1

Pr[ ( 1) | ( ) ] (1 ) ,0

Pr[ ( 1) | ( ) ] 0, { 1, , 1}

v

v

v v

n vX t v X t v v n
n

vX t v X t v v n
n

n v vX t v X t v v n
n n

X t v X t v v v v v

σ

σ

σ σ

− ⎫+ = + = = − ⎪
⎪
⎪+ = − = = − ⎪
⎬
⎪−

+ = = = − + ⎪
⎪
⎪′ ′+ = = = ∉ − + ⎭
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Fig.3  State transition probability 
图 3  状态迁移概率 

尽管信息分析中心知道当前状态,但是每个车辆并不知道自己当前所处的状态.根据马尔可夫链的性质可

知,该马尔可夫链模型是不可约且非周期性的,所以会收敛到一个稳定的迁移概率λ,这可以在解决下面等式的

时候找到[39]: 

 1
0

1
1 1

nv v
vv

v v

n v
v

λ σ λ
λ σ
+

=

⎛ ⎞−⎛ ⎞= =⎜ ⎟⎜ ⎟+ −⎝ ⎠⎝ ⎠
∑且  (23) 

3.3.2   算法过程 

在各车辆驶向路口选择前行路径的过程中,给定初始路径选择行为向量及对应的效用值 0 0{ , }r U
KK ,后面的

路径选择行为及效用值 { , }( 0)t tr U t >
KK

会相继产生.假定车辆 i 仅仅知道每个阶段 t>0 已实现的效用值 { }tiU ,并基 

于一定规则对可选路径的选择进行概率分布.信息中心在各车辆Agent对可选路径基于混合策略产生的路径选

择向量的基础上,结合城市路网实时交通信息对路径的效用值进行计算并发送给各车辆,使得行驶车辆知道每

个时刻已实现的路径效用值并将其保存.行驶车辆在已实现的各时刻路径效用值基础上,通过探索来选择当前

时刻的最佳路径 TBR(tentative best route). 
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(1) 初始化路径 
当车辆 Agent 在快要到达路口前向信息中心发送对前方路段的偏好信息以后,察觉到需要协商路径选择

时,自适应学习算法就被启动了,这个过程称为初始化条件. 

在最初时刻 t=0,每个车辆 Agent i 随机选择最初路径 0
ir ;在下一时刻 t=1,将该路径作为试探性最佳路径

TBR * 1 0
i ih r r= = . 

(2) 适应性学习阶段 
在随后的每一个时刻,每个车辆 i 通过探索来选择试探性最佳路径 TBR h*,然后将该路径包含到最佳路径

集中(即,以最大化各车辆估测效用为目标): 

 * * ˆ{ : arg max ( )}
i i

t
i i r R i iB h R h u r∈= ∈ =  (24) 

基于下面的概率分配规则(以高概率选择最大估测效用路径,以低概率随机选择其他路径),车辆 i 通过探索

来选择试探性最佳路径 TBR h*: 

 
*

* *

( ) (1 ),              
( )

(1 ( )) /(| | 1),  

t
t i i i
i i t

i i i

r r h
r

h R r h
εβ ε

π
ε β
⎧ + − =⎪= ⎨

− − ≠⎪⎩
 (25) 

其中,ε是一个很小的任意正数.TBR 的选择概率如下所示: 

 *ˆ( ) exp{ ( ) / },t t
i i i i i ir K u r r hβ μ= =当  (26) 

其中,K 是归一化因子,而 Logit 参数 t
iμ 根据下面的式子进行更新,即,根据用户的经验自动进行更新: 

 
1 1

max[ , ]

( ) /

t t
i i

t t t t
i i i iH t

μμ ε μ

μ μ μ− −

⎫= ⎪
⎬

= + − ⎪⎭
 (27) 

其中, t
iH 表示车辆的后悔值,定义为 t t t

i i iH U U= − ,其中, 1
tt s

i isU U t
=

= ∑ .当时间 t 变得非常大时,后悔值 t
iH 接近 

于 0. 

新的路径选择向量 trK ,根据各车辆的混合策略 tπK 产生. 
公式(25)中的第一个等式表明:车辆 i至少给每个可选路径分配概率εβi(h*),而给 TBR分配的概率要多一点,

以此来强化 TBR.公式(25)和公式(26)一起表示车辆 i 的重新规划(适应性学习)过程,以此来试探性选择 TBR. 
(3) 路径选择迭代过程 
如果 TBR 被重复选中,则该车辆在后面的阶段都保持该路径选择不变;如果根据混合策略选中的路径并不

是 TBR,那么车辆将根据公式(25)和公式(26)继续探索 TBR. 
(4) 输出最佳路径选择 
如果在约定次数内各车辆 Agent都已找到自己的 TBR,即:各车辆路径选择达到 Nash均衡时,或者计算到离

连接点(基于 GPS 定位)有一段给定距离时,算法终止.这被称为终止条件.当算法执行完毕,车辆 Agent 按照最终

的路径选择方案转向相应的路口继续行驶. 
图 4 给出了自适应学习算法的详细流程图.该算法考虑到了城市交通路网中多路口行驶车辆在同时进行

路径选择时的相互影响,因此,该算法具有精度高、自适应性强、鲁棒性好等优点. 
在自适应学习算法中,通过动态规划方法求解各个车辆最佳路径选择的 Nash 均衡,算法时间复杂度是

O(nm).与传统的路径选择算法,比如单源最短路径算法(时间复杂度为 O(n2))、多源最短路径算法(时间复杂度为

O(n3))相比,可以看出本文算法时间复杂度相对较高,但是传统的路径选择算法主要是针对单个车辆的最佳路

径选择,没有考虑到多个车辆彼此间的影响,更没有考虑到真实城市路网交通环境的动态不确定性,而本文算法

旨在通过多路口多个车辆间的拥堵博弈,使得行驶车辆在综合考虑对路径的偏好、路径拥挤程度以及不确定因

素的情况下,均匀分布在城市路网中,从而更加适应真实城市路网环境,极大地减缓了整个城市交通路网的拥堵

程度,有效降低了车辆的平均行驶时间. 
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Fig.4  Flow chart of self-adaptive learning algorithm 
图 4  自适应学习算法流程图 

3.3.3   算法的收敛性 

假定拥堵博弈有一个纯 Nash 均衡,那么由自适应学习算法产生的行为向量 trK 会在ε非常小、时间 t 非常大

的情况下,以概率ρ<1 收敛到ε-Nash 均衡. 
首先,对于平稳概率来说,存在下式: 

 1
1 1 ,0 1v

v v
v

v v n
n v

σλ λ
σ +

⎛ ⎞+ −⎛ ⎞= −⎜ ⎟⎜ ⎟−⎝ ⎠⎝ ⎠
≤ ≤  (28) 

其中, * *1 (1 ),v v vσ ε β β= − − 是在学习者数量为 v 的状态时分配给试探性最佳响应路径 TBR 的选择概率.定义 

σ=min0≤v≤nσv 作为选择 TBR 的最低概率,可以选择ε来保证δ=(1−σ)/σ<1.如果选择ε≤1/n,那么存在下式: 
 λ0≤…≤λn−1≤λn (29) 

假设最后一个状态,所有的车辆都以概率 1 找到了 TBR,也就是说,λn=ρ=1.这表示λ0=…=λn−1=0,并且所有的

车辆几乎都收敛到了纯 Nash 均衡,这种情况可能会在车辆彼此间都了解对方路径选择的问题里出现.然而在车

辆彼此间并不了解对方路径选择的问题里,概率ρ必须小于 1.根据公式(21),对于一个给定的概率λn=ρ,可以构建

序列等式{λn−1,…,λ0},它们的和为 

开始

输入车辆集合 N 及每辆车的可选路径集 Ri;

t=0;每个车辆随机选择初始路径 0 ( )ir i N∈ ; 

t=1;每个车辆设置试探性最佳路径 * 1 0
i i ih r r= = ; 

t=t+1; 

*t
i ir h==

该车辆的路径 
选择保持不变; 

i++; 

达到算法终止条件 

输出每个车辆的最佳路径 *
ih ; 

结束 

是

是 

否

否

i==1;

i>|N| 

否 

是 

该车辆根据概率分配规则 ( )t
i irπ 选择路径 t

ir ; 
i++; 
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使用二项公式,可以得到Φ=ρ{(1+δ)n−1}.因而有: 
 ρ=1/(1+δ)n={1−ε(1−β*)}n<1 (31) 

如果分配给 TBR 的最小概率β*接近于 1,那么所有用户都能成功找到最佳路径的概率ρ也会非常接近于 1.
然而,采用非常小的数值ε会带来相反的效果.在一次迭代相对比较早的阶段,一个车辆会以很大的概率选择了

错误的路径,然后再来修正.如果增加一些更低的概率,意味着一些车辆被允许获得较好响应,也就是说,ρ=λn+ 
λn−1+…+λn−s,那么ε-Nash 均衡将会以相对较高的概率达到. 

4   实验验证 

为了验证 DR2SM 模型的有效性,本文使用 JADE 作为 Agent 模拟器,VanetMobiSim 用来模拟车辆运动,分
别针对人工路网和真实路网进行了实验.不同的公路网在 VanetMobiSim 中使用场景扩展标记语言文件来配置, 
Agent 行为(体现 DR2SM 解决方案思想)在 JADE 中来模拟.第 4.1 节针对多个路口的人工路网,设定不同数量的

路口和车辆.为了验证 DR2SM 模型中多个车辆通过协商后的路径选择更加精确有效,本文将该模型与 3 种非协

商算法分别进行比较.第 4.2 节扩展到更大的真实公路格状网,分别针对不同车流量密度的场景(畅通流、自由

流、混合流、堵塞流)进行测试,进一步验证 DR2SM 模型在真实交通场景中的有效性. 

4.1   场景1:人工路网 

本场景选取人工路网中的某一区域作为实验对象,道路由 5 条主干道(实线)和 3 条次干道(虚线)组成,路网

中的道路都是双向的,每条道路的长度、道路通行能力和时速限制都不相同,彼此交叉.图中标识处为 7 个目的

地节点,编号分别为 A~G,在仿真实验中,它们或为出行起点或为出行终点,如图 5 所示.为了偏好评估,道路被特

征化为 ST(最短时间)路径、SD(最短距离)路径、F(最熟悉)路径或者它们的组合.每个车辆 Agent 最初被随意指

派一个主要的或者一个次优偏好路径.如果一个路段的车容量超出了阈值容量,则车辆的行驶速度会降低,路段

开始进入拥堵.当道路的车容量超出道路通行能力时,车辆的行驶速度进一步降低,进入非常慢速的行驶阶段. 

 

Fig.5  Artificial urban traffic network with sixteen intersections 
图 5  16 个路口的人工路网 
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为了验证使用 DR2SM 模型进行车辆间的相互协商对降低整个路网行驶时间的影响程度,本文通过改变路

径效用计算公式中不同参数的权值系数,将该模型与 3 个非协商算法分别进行比较:最短路径算法(p=0,b=0)、
基于偏好的算法(c=0,b=0)、基于偏好的最短路径算法(p=c,且 p!=0,b=0).这些算法中都没有车辆间通信,所以不

能通过车辆间彼此协商来避免道路选择冲突,也不考虑道路是否存在不确定性突发事件.在最短路径算法中,所
有的车辆都选择从源地址到目的地之间行驶距离最短的路径,而不管该路径的道路属性是否符合车辆偏好,选
择一条路径的效用仅仅取决于选择这条路径所耗费的成本.在基于偏好的路径选择算法中,每个车辆基于自己

的偏好选择最好的路径,不管是否超出了该路径的道路通行能力,选择一条路径的效用仅仅取决于相应车辆对

于这条路径的偏好值.在基于偏好的最短路径选择算法中,所有车辆选择它们偏好的路径中最短的那条,而不管

是否超出了该路径的道路通行能力. 
为了观测 DR2SM 模型在不同规模路网中的性能表现 ,设定路网协商的规模从小到大依次选择 4 个

(1,2,5,6)、9 个(1,2,3,5,6,7,9,10,11)以及 16(1~16)个路口.在每个路口规模确定的场景中,又设定若干子场景,分别

考察道路车辆数小于道路的阈值容量(case 1)、大于阈值容量而小于堵塞容量(case 2)以及大于堵塞容量时(case 
3)的性能表现.仿真实验以 A,B,C,D 作为源地址,E,F,G 作为目的地.在到达每个路口之前,车辆 Agent 彼此间交换

信息,并通过协商进行路径选择.在这个过程中,假定借助GPS(global position system),交通信息是准确的,车辆对

于前方路口的交通状况也完全知晓.在不同场景中,本文提出的 DR2SM 模型相对 3 个非协商算法的行驶时间减

少百分比如图 6 所示. 
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(a) 4 个路口                                              (b) 9 个路口 
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(c) 16 个路口 

Fig.6  Performance of DR2SM over three non-negotiating algorithms in artificial urban networks 
图 6  多个路口路网中 DR2SM 模型相对非协商算法的行驶时间减少百分比 

从图 6 中的仿真结果可以看出: 
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(1) 对于多路口的路网,DR2SM 模型相比较 3 个非协商算法可以减少行驶时间,尤其相对最短路径算法更

有优势,可以减少 5%~37%.在 DR2SM 模型中,车辆之间彼此通信并协同分散在可选路径上,以最小化

旅行时间成本.而在最短路径算法中,所有的车辆只选择最短路径(不管道路容量限制),这是造成拥堵

的根本原因.基于偏好的算法和基于偏好的最短路径算法受用户的偏好驱动(有可能不只是偏好一条

路径),实际上这就会使一定比例的车辆分散在一些可选路径上,而不是都拥挤在一条最短路径上.因
此在大多数情况下,DR2SM 模型相对最短路径算法获得的收益要比相对基于偏好的算法和基于偏好

的最短路径算法获得的收益要大; 
(2) 在参与协商的路口数量一定的情况下,当路网中的车辆数刚刚超过路网阈值容量时,行驶时间减少百

分比反而上升;但当车辆数超过堵塞容量时,行驶时间减少百分比则最低.这表明:当路网中车辆刚开

始增多时,通过车辆间的协商进行路径选择可以使得车辆更好地分散在路网中,但是当路网过于拥堵

时,车辆间的协商对于车流量的分散作用不是很明显; 
(3) 随着参与协商和路径优化的路口数量增加,行驶时间减少得更为明显.这表明了 DR2SM 模型中参与

协商的路口越多,参与协商的车辆行驶的路程越长,行驶时间减少的比例会更大.这是因为在这种情

况下,车辆在行驶的过程中遇到更多的路口,有更多的机会进行协商以选择更好的路线分配,因而更

有利于车辆在城市路网中更好地分布,从而使得城市道路资源利用得更加充分. 

4.2   场景2:真实路网 

为了验证 DR2SM 模型的稳定性和可扩展性,本文在更大的真实格状路网上进行了对比实验.在这个场景

中,DR2SM 模型应用于武汉市武昌区的一个真实格状网,如图 7 所示.该城市路网包含 24 个主要路口,其中,路口

1~路口 4、路口 6、路口 11、路口 12、路口 16、路口 20、路口 22、路口 24 作为测试路网的源点和终点.路
网中的道路由 36 条路段组成,每条路段均为双向道路,道路状况参数根据实际情况进行设定,各行驶车辆对于

各路段的偏好属性值进行随机分配.各路段彼此交叉,并有时速限制. 

 

Fig.7  Real urban traffic network of Wuchang district in Wuhan city 
图 7  武汉市武昌区的真实路网 

为了观测 DR2SM 模型在不同交通流密度中的性能表现,本文分别针对交通路网中道路饱和度为 0.1,0.2, 
0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8 的情形进行了实验,其中,道路饱和度为 0.1~0.2,0.3~0.4,0.5~0.6,0.7~0.8 对应的交通流状态

分别表示夜里 10 点以后的畅通流、下午 3 点~4 点的自由流、中午 12 点~2 点的混合流、早晨 7 点~8 点的堵

塞流这 4 种常见的交通场景,相应的车辆总数在 9 000 辆~90 000 辆左右.选择路网中的任意路口作为源点和终

点,分别将 DR2SM 模型和最短路径算法、基于偏好的算法、基于偏好的最短路径算法这 3 个非协商算法进行
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比较.图 8 给出了在这 4 种场景中,分别采用 DR2SM 模型相对 3 个非协商算法的行驶时间减少百分比. 
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Fig.8  Performance of DR2SM over three non-negotiating algorithms in real urban networks 
图 8  真实路网中 DR2SM 模型相对非协商算法的行驶时间减少百分比 

从图 8 的结果可以看出: 
(1) 即使路网规模更大,行驶车辆更多,DR2SM 模型相对 3 个非协商算法依然有 8%~36%的行驶时间减少

百分比; 
(2) 随着道路饱和度的增加,DR2SM 模型相对 3 个非协商算法的行驶时间减少百分比不断增加.当道路饱

和度达到 0.5 时,即,在道路稍有拥堵时的混合流状态下,DR2SM 模型的行驶时间减少百分比最高;但
随着车流量继续增大,当道路处于非常拥堵的堵塞流状态时,DR2SM 模型的协商结果对于行驶时间

减少的比例反而下降.这与在人工路网上进行仿真的实验结果一致. 

5   结  论 

为了有效缓解城市交通拥堵问题,同时考虑行驶车辆的个性化交通需求以及城市路网中交通状况的动态

不确定性,本文提出了一种城市交通路网动态实时多路口路径选择模型 DR2SM.路网内的行驶车辆基于对可选

路径的偏好,同时结合可选路径的实时交通状况,彼此之间通过自适应学习算法 SALA 不断地动态更新前行路

径,使得各行驶车辆的路线选择策略达到 Nash 均衡,同时使路网资源应用效率达到最大化.为了验证 DR2SM 模

型的有效性,本文分别基于人工路网和真实的城市交通路网进行了大量实验,并得出以下结论: 
(1) 对于多路口的人工路网,DR2SM 模型相比较最短路径算法、基于偏好的算法、基于偏好的最短路径

算法等非协商算法可以减少车辆 Agent 的平均行驶时间;尤其相对最短路径算法更为优势,可以减少

5%~37%的行驶时间.在参与协商的路口数量一定的情况下,当路网中的车辆数刚刚超过路网阈值容

量时,行驶时间减少百分比反而上升;但当车辆数超过堵塞容量时,行驶时间减少百分比则最低.随着

参与协商和路径优化的路口数量增加,行驶时间减少得更为明显; 
(2) 在真实城市路网中,随着道路饱和度的增加,DR2SM 模型相对 3 个非协商算法的行驶时间减少百分比

不断增加;尤其当道路饱和度达到 0.5 时,即,在道路稍有拥堵时的混合流状态下,DR2SM 模型的行驶

时间减少百分比最高.但随着车流量继续增大,当道路处于非常拥堵的堵塞流状态时,DR2SM 模型的

协商结果对于行驶时间减少的比例反而下降. 
进一步的研究仍然需要在以下两个方面继续: 
(1) 进一步探讨改变行驶车辆中不遵从系统推荐路径的车辆比例,对于整个城市路网中车辆平均行驶时

间的影响; 
(2) 同时,考虑路口的交通信号灯周期在车辆路径选择时的影响. 
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