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摘  要 

高速公路拥堵是城市交通管理的核心挑战，科学开启应急车道可有效缓解拥堵。传统决策依赖人工经验，

缺乏实时性与预测性。为此，本研究提出融合时空图卷积网络(ST-GCN)、自注意力机制与近端策略优化

(PPO)的智能决策框架。首先，利用YOLOv8从监控视频中提取车流量、车速和密度；其次，构建ST-GCN
捕获交通流时空依赖，引入自注意力机制动态计算节点权重；然后，设计PPO智能体，以交通状态预测

为输入，输出应急车道开启的最优决策；最后，建立多维度评价体系。实验结果表明，交通流预测RMSE
分别为3.83 (车流量)、4.21 (车速)、0.07 (密度)，拥堵检测准确率达92.1%，应急车道开启决策的精确

率和准确率分别为70.0%和87.5%。本研究实现了从状态预测到决策的端到端智能框架，为高速公路实

时拥堵管理提供了科学决策支持。 
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Abstract 
Highway congestion is a core challenge in urban traffic management. Scientifically opening emer-
gency lanes can effectively alleviate congestion. Traditional decision-making relies on manual ex-
perience and lacks real-time and predictive capabilities. Therefore, this study proposes an intelli-
gent decision-making framework that integrates the Spatial-Temporal Graph Convolutional Net-
work (ST-GCN), the self-attention mechanism, and Proximal Policy Optimization (PPO). Firstly, 
YOLOv8 is used to extract traffic volume, speed, and density from surveillance videos; secondly, ST-
GCN is constructed to capture the spatio-temporal dependencies of traffic flow, and the self-atten-
tion mechanism is introduced to dynamically calculate node weights; then, a PPO agent is designed, 
with traffic state prediction as the input and outputting the optimal decision for opening emergency 
lanes; finally, a multi-dimensional evaluation system is established. Experimental results show that 
the traffic flow prediction RMSE is 3.83 (traffic volume), 4.21 (speed), and 0.07 (density), the con-
gestion detection accuracy rate is 92.1%, and the precision and accuracy of the emergency lane 
opening decision are 70.0% and 87.5% respectively. This study has achieved an end-to-end intelli-
gent framework from state prediction to decision-making, providing scientific decision-making 
support for real-time highway congestion management. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与问题提出 

截至 2023 年底，我国高速公路通车里程已突破 18 万公里，交通拥堵问题日益突出，特别是在节假

日、恶劣天气或事故等场景下，拥堵不仅造成巨大经济损失，还威胁公共安全。应急车道作为缓解拥堵

的重要资源，其开启决策却主要依赖人工经验，存在时机滞后、主观性强、利用率低等问题，属于“事

后应对”模式，难以满足智能交通对实时性与预测性的要求。在交通流预测领域，传统统计方法和 LSTM
等深度学习模型虽有一定进展，但普遍忽视交通流的空间传播特性与路段间的相互影响，对长距离依赖

和复杂时空关系建模能力不足，且大多停留在预测层面，缺乏从预测到决策的完整闭环，无法直接支撑

应急车道开启等控制策略的制定。 
近年来，图神经网络(Graph Neural Network, GNN)的兴起为交通流建模提供了新的技术路径[1]。交通

路网天然具有图结构特性，道路交叉口、收费站、观测点等可抽象为图节点，路段连接关系可表示为图

边，这种结构化的建模方式能够更好地捕捉交通流在路网中的传播规律。在这一研究范式下，Xu 和 Mao
提出的 ST-GCN 与 PPO 强化学习相结合的研究框架具有重要的借鉴意义[2]。该研究通过构建时空图卷

积网络捕获交通流的时空依赖关系，并利用近端策略优化(Proximal Policy Optimization, PPO)算法实现警
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力调度的智能决策，在实时拥堵检测和应急响应方面取得了显著成效。该框架的核心思想在于将交通状

态预测与决策优化进行深度融合，通过端到端的训练方式实现从感知到行动的智能化。受此启发，本研

究决定采用类似的 ST-GCN + PPO 技术路线，但针对应急车道开启这一特定应用场景进行定制化设计和

优化，特别是引入自注意力机制增强模型的特征提取能力，并基于视频数据构建更加轻量化的单源数据

处理流程，以适应实际工程部署的需求。 

1.2. 研究意义 

本研究的开展具有重要的理论意义与实践价值。理论层面，本研究探索了深度学习与强化学习在交

通决策中的融合应用，构建了从状态感知、预测到控制决策的完整技术链条。通过将时空图卷积网络(ST-
GCN)的预测能力与近端策略优化(PPO)算法的决策能力相结合，为预测–决策一体化提供了新思路。自

注意力机制也丰富了时空特征提取方法。实践层面，该系统可辅助管理部门精准把控应急车道开启时机，

在拥堵初期预警并动态调整策略，持续优化决策。这将降低拥堵带来的经济损失与社会成本，提升道路

安全水平，为高速路智能决策提供技术支撑。 

1.3. 本文主要研究内容与创新点 

本研究围绕高速公路应急车道智能开启决策问题，开展系统性工作：第一，构建基于 YOLOv8 的视

频处理流程，自动提取车流量、车速、密度等关键参数，建立标准化数据采集机制；第二，设计融合自注

意力机制的时空图卷积网络(ST-GCN)架构，结合多模型集成学习提升交通流预测精度与稳定性；第三，

开发基于近端策略优化(PPO)算法的强化学习决策模块，实现从状态预测到开启决策的智能映射；第四，

建立涵盖预测性能与决策效果的多维度评价体系，对模型进行全面评估。 
本研究的主要创新点：1) 首次将 ST-GCN + PPO 框架应用于应急车道开启决策，填补了该领域智能

化研究的空白；2) 引入自注意力机制动态计算时空节点权重，增强关键路段与时段特征提取能力，并采

用混合自适应幅度校准策略解决预测值偏低及零预测问题；3) 构建基于单视频源的端到端分析框架，相

比多源异构方案部署成本更低、实时性更强；4) 实现从状态预测到控制决策的完整闭环，通过强化学习

持续优化策略；5) 建立融合预测精度、拥堵检测与决策效果的综合评估体系，为模型优化与性能比较提

供科学依据。 

2. 融合时空图卷积与自注意力的近端策略优化一体化框架 

2.1. 时空图卷积网络和自注意力机制 

如图 1 所示，ST-GCN (时空图卷积网络)模型的核心在于将交通数据的时空特性转化为图结构进行处

理。整个系统的数据流始于 YOLOv8 目标检测算法，该算法对部署在高速路沿线的摄像头采集的实时视

频流进行处理。YOLOv8 通过其高效的目标检测能力，能够精准识别视频中的车辆目标[3]-[5]，提取出车

辆的位置坐标、行驶速度、车辆类型等关键信息。这些原始数据经过预处理后，被组织成时空序列数据，

具体表现为每个观测点(节点)在连续时间步上的交通特征矩阵。例如，对于 N 个观测点，每个观测点在

T 个时间步上的交通流量、平均速度等特征，形成维度为(batch_size, num_nodes, look_back, in_channels)
的输入张量，其中 batch_size 表示一次输入到模型中进行训练的样本数量，num_nodes 表示交通路网中

观测点的个数，look_back 表示历史时间步长度，in_channels 表示每个时间步的特征维度。 
同时，系统的空间邻接矩阵用以描述不同观测点之间的空间关系。矩阵元素基于观测点间的距离计 

算高斯核权重，距离越近的权重越高，反映交通影响强度越大。该矩阵经对称归一化
1 1
2 2D AD

− −
  后，与时 

空特征矩阵一同输入 ST-GCN 网络。 
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Figure 1. ST-GCN Model 
图 1. ST-GCN 模型 

 
ST-GCN 的核心是时空特征提取与自注意力机制增强。时间卷积层(1D-CNN)处理每个节点的时间序

列，捕捉交通流的周期性与高峰期模式；图卷积层则利用邻接矩阵聚合相邻节点特征，模拟拥堵从上游

向下游扩散的空间传播。在此基础上，自注意力层通过计算不同时空位置间的注意力权重，使模型能自

适应地聚焦关键时空区域——例如在检测拥堵时，自动增强对源头路段及其周边影响的关注。网络中还

使用了残差连接和批归一化以稳定训练并提升表达能力。最终输出每个观测点在未来时间步的交通状态

预测，包括流量、平均速度、拥堵指数等。 
这些预测结果送入 PPO 强化学习模块，用于决策应急车道开启策略。PPO 将预测的交通状态视为环

境状态，通过与环境的交互学习最优调度策略——包括是否开启应急车道、开启时长及具体车道控制指

令。 
系统将决策结果转化为实际管理措施，通过可变情报板向驾驶员发布信息，引导车辆合理使用应急

车道，有效缓解交通拥堵。例如，当预测到某路段将发生严重拥堵时，系统提前决策开启应急车道，并

通过情报板告知驾驶员，从而避免拥堵加剧。整个过程形成了从数据采集、特征提取到智能决策的完整

闭环，实现高速路交通的实时监控与智能管理。 
其中，多头注意力机制负责专注于捕捉邻近路段之间的短期、局部空间依赖关系，以及捕捉远距离

路段之间的长期、全局空间依赖关系，或特定时间模式下的依赖关系。其作用是通过多头设计，模型能

够同时关注数据中多种不同的、互补的特征，从而更全面地理解复杂的交通流模式，提升预测的准确性

和鲁棒性。 

2.2. 近端策略优化强化学习 

2.2.1. 马尔可夫决策过程形式化定义 
本文将高速公路应急车道智能开启决策问题建模为离散时间马尔可夫决策过程，定义为五元组： 

( ), , , ,P R γ=   。状态空间 [ ]: , ,t t t ts Q V K= ，其中 tQ 为车流量(辆/小时)， tV 为平均速度(km/h)，

tK 为交通密度(辆/公里)。取值范围： [ )0,tQ ∈ ∞ 、 [ ]max0,tV V∈ ， maxV 为道路最大限速，以及 jam0,tK K ∈   ，

jamK  为阻塞密度；动作空间 { }0,1= ： 0ta = 时不开启应急车道， 1ta = 时开启应急车道；状态转移概率

[ ]: 0,1P × × →   ，记为 ( )1 | ,t t tP s s a+ ，由交通流自然演化规律决定，通过历史数据隐式学习，无显式

解析形式。文中设置的折扣因子 0.99γ = 。 
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A. 奖励函数 

 :R × ，且 ( ) ( ) ( )base action, ,t t t t tR s a R s R s a= +  (2-1) 

具体设计如下： 
a. TOPSIS 相对接近度 ( )C s  
首先基于对状态 [ ], ,t t t ts Q V K= 进行 TOPSIS 多属性评估：(1) 构造加权规范化矩阵 ijv ；(2) 确定正理想解

*V 与负理想解V −  (3)计算到正、负理想解的距离： 

 ( ) ( )2 2* ,ij j ij jj jD v V D v V+ − −= − = −∑ ∑  (2-2) 

 ( ) [ ]0,1DC s
D D

−

+ −= ∈
+

 (2-3) 

计算相对接近度 ( )C s 时， ( )C s 越接近 1，表示交通状态越差(越拥堵)。 
b. 基础奖励 

 ( ) ( )baseR s C s=  (2-4) 

c. 动作奖励(决策正确性) 

 ( ) ( )( ) ( )( )
action

1.0, : 1 0.6 0 0.6
,

0.5, :

a C s a C s
R s a

+ = ≥ = <= 
−

正确决策 且 或 且

错误决策 其它情况
 (2-5) 

d. 综合奖励 

 ( ) ( ) ( )action, ,R s a C s R s a= +  (2-6) 

该奖励函数引导智能体在拥堵时( ( ) 0.6C s ≥ )开启应急车道，在畅通时关闭，同时兼顾 TOPSIS 综合

评价。 
B. 策略定义、价值函数与最优策略 

策略 ( ): Δπ →  表示在状态 s 下动作的概率分布。在 PPO 中，策略由 Actor 网络参数化： ( )asθπ 。 
优化目标为最大化期望累积折扣奖励： 

 ( ) ( )~ 0 ,t
t ttJ E R s a

θτ πθ γ∞

=
 =  ∑  (2-7) 

其中 ( )0 0 1 1 1, , , , , , Ts a r s a sτ =  为交互轨迹，E 是期望。 

 ( ) ( ) 00 , |t
t ttV s E R s a s sπ

π γ∞

=
 = = ∑  (2-8) 

 ( ) ( ) 0 00, , ,|t
t ttQ s a E R s a s s a aπ

π γ∞

=
 = = = ∑  (2-9) 

 ( ) ( ) ( ), ,A s a Q s a V sπ π π= −  (2-10) 

其中， ( )V sπ 为状态价值函数， ( ),Q s aπ 为动作价值函数， ( ),A s aπ 为优势函数。 
最优策略 *π 满足： 

 ( )* arg max ,V s sπ

π
π = ∀ ∈   (2-11) 

PPO 算法通过裁剪目标函数与优势估计，在稳定更新中逼近 *π ，最终学习到在不同交通状态下的最

优应急车道开启策略。 
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2.2.2. PPO 算法原理与优化目标 
近端策略优化(PPO)是一种基于策略梯度的强化学习算法，通过近端约束机制限制策略更新幅度，避

免传统方法(如 REINFORCE、TRPO)训练不稳定、易崩溃或效率低下的问题。其核心是构建裁剪目标函

数，使新策略与旧策略的差异保持在合理范围内，支持每轮多次更新，提高样本利用效率。在高速公路

交通管理中，PPO 用于应急车道智能决策：环境状态包括车流量、平均速度、拥堵指数；动作空间包含

是否开启应急车道及开启时长；奖励函数与交通流畅度、延误减少量、应急车道利用率挂钩。PPO 智能

体通过持续交互学习动态调度策略——流量突增时及时开启应急车道，交通恢复后自动关闭，相比固定

时间策略，显著提升了应急车道利用效率与交通管理灵活性。 
如图 2 所示，PPO 智能体训练流程分为四个核心阶段。首先是环境交互与经验收集：智能体在每个

时间步通过 YOLOv8 接收交通流状态(车流量 Q、速度 V、密度 K)，通过 Actor 网络输出应急车道开启/
关闭的概率分布，执行随机采样的动作后，环境返回即时奖励和下一状态。奖励函数设计融合 TOPSIS 相

对接近度指标——当相对接近度 ≥ 0.6 时触发拥堵判定。每个 episode (回合，指智能体与环境从交互开始

到结束的一个完整过程)持续 30 个时间步，累计收集 2000 个轨迹样本后进入策略更新阶段。第二阶段是

优势函数计算：采用 GAE (广义优势估计)方法，结合价值网络预测的状态值和实际回报，计算每个动作

的优势值，用于后续策略梯度优化。第三阶段执行 PPO 策略更新：固定旧策略参数，通过裁剪目标函数

(裁剪参数 0.2= )约束策略更新步长，同时最小化价值网络的 MSE 损失。以下为 PPO 损失函数的公式： 

 ( ) ( )
( )

( )
( )

| |
min ,clip ,1 ,1

| |
old old

t t t tCLIP
t t t

t t t t

a s a s
L E A A

a s a s
θ θ

θ θ

π π
θ

π π

   
  = ⋅ − + ⋅       

   (2-12) 

其中， ( )|t ta sθπ 是新策略在状态 ts 下采取动作 ta 的概率； ( )|
old t ta sθπ 是旧策略的概率； tA 是优势函数。

每次更新包含 10 个 epoch，学习率从 3e−4 线性衰减至 1e−5，训练过程中采用熵正则化(系数 0.01)保证策

略多样性，避免过早收敛到局部最优。 
最后是评估与验证：每 50 个训练轮次在测试集上评估一次，记录拥堵检测精确率、召回率和决策准

确率。当连续 10 次评估的 F1 分数提升小于 0.1%时，触发早期停止机制。整个训练过程在 4 个 GPU 上

并行执行，批量归一化层固定统计量后保存模型参数。通过这种方式，PPO 智能体学会在不同交通状态

下动态调整应急车道策略，最终在测试集上达到 87.5%的决策准确率和 70.0%的决策精确率。 
 

 

Figure 2. PPO principle diagram 
图 2. PPO 原理图 

3. 实验 

3.1. 数据集与实验设置 

3.1.1. 数据集 
本文的数据集来源于长深高速公路某段上四个点位交通监控视频，通过 YOLOv8 目标检测算法提取

车辆流量、速度和密度等特征，数据采集时间跨度为 131 分钟。实验中，将数据集分为训练集(70%)、验
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证集(15%)和测试集(15%)。 

3.1.2. 实验设置 
本文利用历史时间步 window = 8 (15 分钟)的交通流数据去预测未来时间步 p = 4 (7.5 分钟)的交通状

态。本文选择 L1 loss (平均绝对误差)作为损失函数，优化器为 Adam，初始学习率为 0.001，批处理大小

为 32，ST-GCN 网络的时间卷积核大小为 3，图卷积的滤波器数量为 256，自注意力机制的头数为 4，隐

藏维度为 128。PPO 强化学习的折扣因子为 0.99，裁剪参数为 0.2，价值函数系数为 0.5，熵正则化系数

为 0.01，每轮迭代的更新次数为 10。决策基线为 TPI > 6、TOPISIS ≥ 0.6。 

3.2. 评价指标 

3.2.1. 拥堵检测指标 

精确率(Precision)：正确检测的拥堵事件数占检测到的拥堵事件总数的比例，
TPP

TP FP
=

+
。 

召回率(Recall)：正确检测的拥堵事件数占实际拥堵事件总数的比例，
TPR

TP FN
=

+
。 

F1 分数：精确率和召回率的调和平均值，综合反映模型的检测性能， 1 2 P RF
P R
×

= ×
+

。 

准确率(Accuracy)：正确预测的样本数占总样本数的比例，
TP TNAcc

TP TN FP FN
+

=
+ + +

。 

其中TN 为真阴性(正确检测的非拥堵)， FN 为假阴性(未检测到的拥堵)，TP 为真阳性(正确检测的

拥堵)， FP 为假阳性(误检测的拥堵)。 

3.2.2. 决策性能指标 
平均延误时间减少率：开启应急车道后，车辆平均延误时间的减少比例，公式为： 

 before after

before

Reduction Rate 100%T T
T
−

= ×  (3-1) 

其中 beforeT 为未开启应急车道时的平均延误时间， afterT 为开启后的平均延误时间。 
应急车道利用率：应急车道被有效使用的时间占总监测时间的比例，公式为： 

 used

total

Utilization 100%T
T

= ×  (3-2) 

其中 usedT 为应急车道开启的时间， totalT 为总监测时间。 

3.2.3. 模型稳定性指标 
时序一致性(Temporal Consistency)：模型在连续时间步预测结果的一致性，通过计算相邻时间步预测

值的皮尔逊相关系数衡量，值越接近 1 表示时序一致性越好。 
空间一致性(Spatial Consistency)：模型在相邻路段预测结果的一致性，通过计算相邻路段预测值的皮

尔逊相关系数衡量，值越接近 1 表示空间一致性越好。 

3.3. 实验结果与分析 

3.3.1. 指标对比 
从图 3 可以看出，随着模型的逐步增强(原始 ST-GCN → ST-GCN + ATT → ST-GCN + ATT + PPO)，

各项拥堵检测指标均呈现显著提升： 
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Figure 3. Comparative chart of performance improvement of each model relative to the original LSTM 
图 3. 各模型相对于原始 LSTM 的性能提升对比图 

 
精确率从 78.2%提升到 89.7%，增长了 11.5 个百分点；召回率从 75.6%提升到 88.2%，增长了 12.6 个

百分点；F1 分数从 76.9%提升到 88.9%，增长了 12.0 个百分点；准确率从 82.3%提升到 92.1%，增长了

9.8 个百分点。同时，以 LSTM 为基线，不难看出，相较于 LSTM，使用 ST-GCN，让模型的各方面性能

提升显著。 
自注意力机制的贡献：ST-GCN + ATT 模型相比原始 ST-GCN，各项指标提升了约 6~8 个百分点，

说明自注意力机制能够有效捕获交通流中的关键时空特征，提高了模型对拥堵事件的识别能力。PPO 强

化学习的贡献：ST-GCN + ATT + PPO 模型相比 ST-GCN + ATT，各项指标进一步提升了约 4~5 个百分

点，说明 PPO 强化学习能够优化模型的决策过程，减少误判和漏判。 

3.3.2. 决策性能指标分析 
从图 4 可以看出：集成自注意力机制和 PPO 后，模型能够更准确地预测交通状态，从而制定更有效

的应急车道开启策略，显著减少车辆延误时间。与原始模型相比，平均延误时间减少率提升了 105.3%，

效果非常显著。应急车道利用率的提升同样显著，从 22.5%提升到 42.6%，增长了 90%。这说明 PPO 强
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化学习能够学习到更优的应急车道开启时机和持续时间，提高了应急车道的使用效率，避免了资源浪费。 
 

 

Figure 4. Comparison of the average delay reduction rate of different models and the utilization rate of emergency lanes 
图 4. 不同模型平均延误时间减少率与应急车道利用率对比 

3.3.3. 模型稳定性指标分析 
从图 5 可以看出：时序一致性衡量模型在连续时间步预测结果的一致性，值越接近 1 表示稳定性越

好。ST-GCN + ATT + PPO 模型的时序一致性达到 0.92，说明模型能够稳定捕捉交通流的时间演化规律，

预测结果具有良好的连续性。空间一致性衡量模型在相邻路段预测结果的一致性，值越接近 1 表示稳定

性越好。ST-GCN + ATT + PPO 模型的空间一致性达到 0.88，说明模型能够准确捕捉不同路段之间的交

通状态关联，预测结果具有良好的空间一致性。 
 

 

Figure 5. Comparison of model temporal consistency and spatial consistency 
图 5. 模型时序一致性与空间一致性对比 
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3.4. 预测效果分析 

3.4.1. K 参数预测分析 
从图 6 可以看出，模型对 K 参数的预测效果整体良好。在训练集上，预测值(橙色曲线)与真实值(蓝

色曲线)高度重合，特别是在波动较大的区域，模型能够较好地捕捉到 K 参数的变化趋势。在测试集上，

尽管数据量较少，但预测值仍能基本跟随真实值的变化，显示出模型的泛化能力。 
 

 

Figure 6. Prediction results of K parameters 
图 6. K 参数预测结果 
 

预测误差分布图表显示，误差主要集中在−0.15 到 0.05 之间，且呈现正态分布特征，说明模型预测

误差较为稳定。预测值与真实值的散点图显示，数据点大多分布在理想线(红色虚线)附近，RMSE 值为

0.0695，表明模型对 K 参数的预测精度较高。 

3.4.2. Q 参数预测分析 
从图 7 可以看出，模型对 Q 参数的预测同样表现出色。训练集上，预测曲线与真实曲线几乎完全重

合，即使在 Q 参数出现大幅波动时(如 100~200 时间步之间)，模型也能准确捕捉到这些变化。测试集上，

预测值与真实值的吻合度较高，仅在个别时间步(如 60~70 时间步)存在一定偏差。 
预测误差分布显示，误差主要集中在−5 到 0 之间，且误差分布相对集中，说明模型对 Q 参数的预测

较为稳定。RMSE 值为 3.8319，考虑到 Q 参数的取值范围较大(0~120)，这个误差水平是可接受的。 
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Figure 7. Prediction results of Q parameter 
图 7. Q 参数预测结果 

3.4.3. V 参数预测分析 
从图 8 可以看出，模型对 V 参数的预测表现良好。训练集上，预测曲线与真实曲线基本重合，能够

捕捉到 V 参数的整体变化趋势。测试集上，尽管 V 参数波动较大(如 40~60 时间步之间)，模型仍能保持

较好的预测效果。 
 

 

Figure 8. Prediction results of V parameter 
图 8. V 参数预测结果 
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测误差分布显示，误差分布较为均匀，主要集中在−7.5 到 7.5 之间，且呈现近似正态分布。RMSE 值

为 4.2146，考虑到 V 参数的取值范围(0~80)，预测精度较高。 

3.5. 综合性能评估 

3.5.1. 模型优势总结 
a. 检测精度高：ST-GCN+ATT+PPO 模型的 F1 分数达到 88.9%，准确率达到 92.1%，能够准确检测

交通拥堵事件。b. 决策效果好：平均延误时间减少率达到 31.2%，应急车道利用率达到 42.6%，显著提

升了交通管理效率。c. 稳定性强：时序一致性和空间一致性分别达到 0.92 和 0.88，模型预测结果稳定可

靠。 

3.5.2. 性能对比分析 
与传统模型相比，ST-GCN 混合自适应模型具有以下优势： 
a. 相比 LSTM：在图 3 的 LSTM 与 ST-GCN 性能比对所示，能够同时捕获交通流的空间和时间依赖

关系，预测精度更高。b. 相比传统 GCN：集成自注意力机制后，能够更关注关键时空特征，提高了特征

提取效率。c. 相比固定规则策略：PPO 强化学习能够根据实时交通状态动态调整应急车道开启策略，更

灵活有效。 

3.6. 决策参考指标 

3.6.1. 交通拥挤指数(TPI)评估 
采用交通拥挤指数(TPI)作为量化城市或特定路段交通拥挤程度的核心指标[6] [7]，计算公式为： 

 ( ) ( )
( ) ( )

2 1000
0.00001

p
p

p p

occ t
y t

Q t v t
∗

=
∗ +

 (3-3) 

其中 ( )py t 为在地点 p 的 t 时刻对应时段的交通拥堵指数； ( )pocc t 为在地点 p 的 t 时刻的道路时间占有

率； ( )pQ t 为在地点 p 的 t 时刻的车流量； ( )pv t 为在地点 p 的 t 时刻的地点速度。根据 TPI 值将交通状

态分为五个等级：TPI < 2 为畅通，2 ≤ TPI < 4 为轻度拥堵，4 ≤ TPI < 6 为中度拥堵，6 ≤ TPI < 8 为重度

拥堵，TPI ≥ 8 为严重拥堵。因此，本文基于 TPI > 6 作为决策基线开展实验。 

3.6.2. TOPSIS 多属性决策方法 
引入熵权法(TOPSIS)作为决策支持工具[8]，通过计算指标的相对变化程度来确定权重，实现多因素

综合评估。其中，PPO 决策模型与 TOPSIS 方法的关系是：TOPSIS 作为 PPO 强化学习的奖励函数组成

部分，TOPSIS 负责提供多属性评估，计算交通状态的相对接近度，综合考虑车流量(Q)、速度(V)、密度

(K)三个指标，然后 PPO 利用 TOPSIS 结果，将 TOPSIS 计算的相对接近度作为奖励函数的重要组成部

分，根据决策的正确性给予额外奖励或惩罚，通过奖励信号更新网络参数，引导 PPO 学习最优策略，两

者协同工作，TOPSIS 负责评估交通状态，PPO 负责学习最优决策策略。具体步骤包括：(1) 数据标准化：

对车流量(Q)、车辆密度(K)和车速(V)三个属性进行标准化处理。(2) 计算信息熵：确定各属性的信息量和

权重。(3) 确定正负理想解：找出各指标的最优和最劣值。(4) 计算距离：分别计算每个时间点到正负理

想解的距离。(5) 计算相对接近度：根据距离计算每个时间点的相对接近度。(6) 设定阈值：当相对接近

度大于等于 0.6 时，触发应急车道开启决策，如图 9 所示。 

3.6.3. 实施策略与优化 
多维阈值判定：由图 10 可知，选取 40 km/h 作为拥堵预警的关键速度阈值，400 辆/小时作为流量警

戒阈值，25 辆/公里作为密度阈值，形成三维协同判别机制[9]，有效识别由流量异常引起的实质性拥堵。 
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Figure 9. Real-time decision on whether to use emergency lanes 
图 9. 实时决策是否启用应急车道图 

 

 

Figure 10. Basic traffic flow diagram 
图 10. 交通流基本图 
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真实的交通数据本来就不是完全平滑的，会受到以下因素的影响：(1) 交通流量的随机变化：车辆到

达率的随机性。(2) 驾驶员行为差异：不同驾驶员的驾驶习惯不同。(3) 道路条件变化：临时施工、事故

等因素。(4) 天气影响：雨雪天气会影响交通流。(5) 交通信号控制：红绿灯等信号会造成交通流的波动。 
监控点布局优化：为确保决策的时效性和准确性，采用优化的监控点布局策略，有(1) 目标函数：最

大化覆盖分数的同时控制成本。(2) 布局原则：在交通交汇点、施工区域附近、长下坡或长坡路段终点等

事故高发路段布置监控点。(3) 间距策略：在交通流量较大的路段，每隔几十米布置一个监控点；在流量

较小的路段，可适当增大监控间距[10]-[12]。 
实时决策流程： 建立基于数据驱动的车道状态决策流程，其流程图如图 11 所示，有(1) 实时采集交

通参数(流量、速度、密度)。(2) 计算交通拥挤指数(TPI)。(3) 应用 TOPSIS 方法计算相对接近度。(4) 根
据预设阈值判断是否开启应急车道。(5) 动态调整决策阈值以适应不同交通场景。 

完整的决策流程：(1) YOLOv8 从视频中提取原始交通参数 [ ], ,t t tQ V K 。(2) ST-GCN + 自注意力基于

历史 8 步(15 分钟)预测未来 4 步(7.5 分钟)的 [ ], ,t t tQ V K 。(3) 计算 TPI，若 TPI ≤ 6 则不触发决策流程，继

续监测。(4) 若 TPI > 6，计算 TOPSIS 相对接近度 ( )C s 。(5) 将 C(s)与 [ ], ,t t tQ V K 共同组成增强状态输入

PPO 智能体。(6) PPO 输出二值动作 ta ，并根据奖励函数 ( ) ( ) ( )base action, ,t t t t tR s a R s R s a= + 进行策略优化。

(7) 最终决策通过可变情报板执行，并反馈至环境形成闭环。 
 

 

Figure 11. Real-time decision flowchart 
图 11. 实时决策流程图 

4. 结论与展望 

本研究针对高速公路应急车道智能开启决策问题，使用了一种融合时空图卷积网络(ST-GCN)、自注

意力机制与近端策略优化(PPO)强化学习的端到端智能决策框架。通过 YOLOv8 实现车流量、车速和密

度等关键交通参数的自动提取，构建 ST-GCN 模型捕获交通流的时空依赖关系，引入自注意力机制增强

对关键节点的特征关注，并利用 PPO 强化学习实现从交通状态预测到应急车道开启策略的智能映射。实

验结果表明，所提框架在交通流预测任务中 RMSE 分别为 3.83 (车流量)、4.21 (车速)、0.07 (密度)，拥堵

检测准确率达 92.1%，应急车道开启决策的精确率和准确率分别为 70.0%和 87.5%，同时模型在时序一致

性和空间一致性方面表现良好，验证了框架的有效性和鲁棒性。 
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未来研究可从以下方向深入拓展：一是多源数据融合，融合雷达、车联网等多源异构数据，提升系

统在恶劣环境下的鲁棒性；二是模型轻量化部署，通过模型压缩与知识蒸馏技术，将模型部署于边缘设

备，满足实时性要求；三是多场景泛化，扩展数据集覆盖范围，提升模型在不同道路拓扑和交通管理政

策下的泛化能力；四是多智能体协同，从单路段决策拓展至路网级多智能体协同优化，实现全局最优调

控；五是决策可解释性，引入可解释性分析方法，增强模型决策的透明度和人机协同能力。 
综上所述，本研究为高速公路应急车道智能开启提供了有效的技术路径，未来将在多源融合、轻量

化部署与协同决策等方面持续深化，推动智能交通系统向更高效、更安全的方向发展。 
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