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基于TD3的网联电动公交车生态驾驶优化方法

郗 毅，钱恒龙，潘应久

（长安大学 汽车学院，西安  710018）

摘 要：针对纯电动公交车在信号交叉口高能耗的问题，提出了基于双延迟深度确定性策略梯度算法（TD3）的纯电动

公交车信号交叉口生态驾驶优化方法。基于SUMO搭建仿真训练平台，综合考虑能耗、通行效率、舒适性和安全性，构

建多目标优化的强化学习奖励函数；基于TD3深度学习框架，结合电动公交车在信号交叉口处的运行特征构建生态驾驶

优化模型并进行参数训练；以信号交叉口经典通行策略GLOSA为基准方法，对提出的生态驾驶优化模型进行性能验证。

结果表明，相较于 GLOSA 策略，提出的生态驾驶策略在信号交叉口 4 种典型场景下能耗分别降低了 9.82%、26.13%、

19.00%、14.51%，同时保证了车辆的安全、舒适和通行效率。
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A TD3-Based Eco-Driving Optimization Method for Connected 
Electric Buses
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Abstract: To address the issue of high energy consumption in battery electric buses at signalized intersections, 
this paper proposes an eco-driving optimization model based on the Twin Delayed Deep Deterministic (TD3) 
policy gradient algorithm. First, a simulation training platform is developed using SUMO, which balances energy 
consumption, travel efficiency, comfort, and safety in a multi-objective optimized reinforcement learning reward 
function. Next, an eco-driving optimization model is created within the TD3 framework, tailored to the operational 
characteristics of electric buses at signalized intersections, and its parameters are trained. Finally, the 
performance of the proposed model is validated against the classic intersection passage strategy, Green Light 
Optimal Speed Advisory (GLOSA). The results show that the proposed eco-driving strategy reduces energy 
consumption by 9.82%, 26.13%， 19.00% and 14.51% in four typical intersection scenarios, while also 
maintaining vehicle safety, comfort, and travel efficiency.
Keywords: eco-driving strategy; connected electric bus; multi-objective optimization; deep reinforcement 
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近年来，纯电动公交车因其低噪声、低污染等

特性逐渐成为城市公交系统的首推车型。相比于传

统燃油公交车，纯电动公交车存在续驶里程相对较

短等问题，提高车辆能源利用率成为当下的研究

热点。

在 V2X （Vehicle to Everything） 环境中，车辆

可获取周围车辆及道路交通环境信息，根据这些信

息进行更优的决策使车辆以高效、节能的方式行

驶［1］。相关学者利用 V2X 技术提出了大量生态驾

驶优化方法，袁伟等［2］根据运动学关系将信号灯

剩余时长划分为 6种情况，综合考虑交叉口上下游

路段设计节能驾驶策略。ZHANG Yali等［3］在 V2X

环境中，基于NSGA-Ⅱ设计了加减速策略，建立信

号交叉口不停车通行决策模型，与自然驾驶相比，

该方法使能耗降低了 21.11%，通行时间减少了

16.1 s。刘显贵等［4］提出了一种基于前车速度预测

的生态驾驶策略，通过预测前车的车速轨迹，使用

动态规划算法，以油耗为目标函数，排放为约束构

建节能策略。

随着人工智能的发展，结合强化学习和深度神

经 网 络 的 深 度 强 化 学 习 （Deep Reinforcement 

Learning，DRL）等策略在交通系统优化方面取得

了越来越多的研究成果。DRL将车辆视为智能体，

智能体通过不断与环境进行交互，最终会选择最佳

动作，以获得最大化的期望奖励。SHI等［5］将二氧

化碳的排放量作为奖励值，利用 Q-learning 算法优

化车辆的 CO2排放。Q-learning 算法是基于值的强

化学习算法，不能在连续的状态空间下控制车辆，

因此，容易出现局部最优。LIAN Renzong 等［6］提

出基于深度确定性策略梯度（DDPG）算法来优化

混合动力汽车（HEV）的能耗，使车辆获得了更好

的能源经济性。庄伟超等［7］使用 DDPG 算法，对

电动汽车在信号交叉口的加速度进行训练，使车辆

在单路口和多路口场景下均能提高能量效率和通行

效率。BAI Zhengwei 等［8］提出了一种混合强化学

习框架，该框架将基于规则的策略和深度强化学习

相结合，与最先进的基于模型的生态驾驶方法相

比，可以减少 12.70% 的能耗，节省 11.75% 的旅行

时间。ZHOU Mofan 等［9］将 DQN 算法与 DDPG 算

法相结合，在不增加通行时间的前提下，将能耗降

低了46%。

虽然上述研究为生态驾驶优化策略提供了重要

的思路以及技术支持，但仍然存在不足。首先，在

车辆行驶过程中无法忽视周围车辆的影响，当车流

量较大时，车辆受到周围车辆影响，导致优化轨迹

结果与安全性相冲突，使优化结果的安全性不足。

如一些文献中［2-3，5，7］所提出的策略均未考虑路网

中的其他车辆，忽视了车辆在行驶过程中的安全和

跟车问题。其次，部分研究［7-9］集中于信号交叉口

上游的节能驾驶策略，忽视了信号交叉口下游的速

度策略。比如，车辆在信号交叉口因信号灯的限制

而停车等待，当车辆重新启动后，虽然在交叉口上

游存在加速行为，但最终车速较低，缺乏后续车速

控制策略。此外，针对电动公交车而言，车速波动

过大易造成乘客晕车，降低了乘客的乘坐舒适性，

目前考虑电动公交车乘坐舒适性的生态驾驶策略相

对较少。

本文针对纯电动公交车在信号控制交叉口范围

内的通行策略问题，利用从路侧设备获取信号相位

与配时（SPaT）信息，考虑了前车对当前车的行驶

策略影响，构建了综合考虑能耗、安全、舒适和通

行效率的奖励函数；根据电动公交车进入交叉口范

围时的信号灯状态划分为 4种典型场景，基于 TD3
算法构建了考虑电动公交车“通过前+交叉口+通过

后”整个过程的生态驾驶深度强化学习模型。

1　信号交叉口电动公交车节能驾驶问题

1.1　问题描述

在V2X条件下，电动公交车具有与交叉口信号

灯及周边车辆通信的能力。在通信范围内，车辆获

取交叉口 SPaT 和动态交通环境信息，利用生态驾

驶算法优化车辆的行驶速度谱，从而实现车辆以一

种低能耗、高效率的车速轨迹通过信号交叉口，最

大可能地避免在信号交叉口停车等待或减少停车

次数。

本文设定的场景如图 1所示。假定信号交叉口

通信范围为 l，纯电动公交车在 t0时刻以车速 v t进入
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信号交叉口的通信范围，此时车辆可获取交叉口

SPaT、道路限速、跟车距离、前车速度等信息，根

据这些动态交通信息，兼顾车辆能耗、安全、通行

效率及舒适性，构建生态驾驶优化模型，计算最优

车速轨迹，使车辆以最优驾驶模式在 ts 时刻通过路

口停车线，最终在 tf时刻离开交叉口。

1.2　最优控制模型构建

依据“时间-能耗”最优控制原理，可以建立

如下模型：

min J ( x ( t )，a ( t ) ) = T + W ，

s.t.  l (t0 ) = 0，l (tf ) = S ，

      v (t0 ) = v ini ，

      vmin ≤ v ( t ) ≤ vmax ，

      dmax ≤ a ( t ) ≤ amax 。 （1）

式中：W 为车辆的能耗；T 为通行时间；tf 为电动

公交车通过交叉口所需时间；x ( t ) 为 t时刻车辆的

位置；a ( t )为 t时刻车辆的加速度；v ini 为车辆到达

交叉口信号通信范围边界处的初始速度；考虑到通

行效率及道路限速，vmin 和 vmax 分别为交通效率最

小值和速度最大值；考虑到公交车乘客舒适性，

dmax 和 amax 分别为最大减速度和最大加速度，其

中 dmax < 0。

上述优化模型在环境状态已知条件下可求得最

优解，但是针对交通环境的动态变化需不断重复计

算，求解效率较低，优化实时性差，无法实现动态

变化的交通环境下高效的自适应优化。针对这一问

题，本文采用深度强化学习算法进行优化求解。深

度强化学习的控制目标与式（1）的控制模型相似，

其目标是在当前环境状态下找到最大化奖励值的策

略，但是目标函数的表达方式与式（1）的传统控

制模型不同，需使用不同的术语进行表达［10］。深

度强化学习通常将实际环境简化为马尔可夫决策过

程（Markov Decision Process，MDP），其通过五元

组 ( S，A，R，P，γ ) 描述智能体的优化决策过程。

其中，S，A，R分别为智能体的状态空间、动作空

间和奖励函数，P为状态转移概率，γ为折扣因子。

从状态 St 开始，智能体选择动作At，智能体进入新

状态 St + 1，同时获得奖励值 Rt + 1。智能体通过不断

学习得到最佳策略使未来获得最大的奖励值。其中

状态转移概率 P 的值决定了智能体的下一步动作，

根据 P 是否已知可划分为基于模型（Model-Based）

和无模型 （Model-Free） 的强化学习决策方法［11］。

基于模型的强化学习方法通过智能体和环境交互来

对环境进行建模，然后再利用这个模型做出动作规

划或者策略选择；而无模型强化学习通过智能体直

接与环境交互学习价值函数或策略函数，无需对环

境建模，可划分为策略迭代、值迭代与策略搜索 3
类［12］。考虑到交通环境信息的动态变化特性，利

用无模型强化学习方法进行生态驾驶策略优化，即

当公交车进入不同跟车情况和信号信息的场景时，

无需重新计算最优值，只需根据训练好的策略自适

应选取针对当前环境的最优行驶策略。则式 （1）
的最优控制模型可改写为：

max
é

ë
êêêê∑

t = 0

N

rt( )xt，at

ù

û
úúúú ，

s.t.  xt + 1 = ft( xt，at，et) ，
      at = πt( )τ  。 （2）

式中：N为智能体（电动公交车）完成任务目标所

需 步 数 ； rt 为 当 前 策 略 状 态 下 的 奖 励 ； πt =

(a1，a2，⋅ ⋅ ⋅，at - 1，x0，x1，⋅ ⋅ ⋅，xt) 为智能体所选

的每一步策略；πt = τt为控制策略。

2　基于TD3算法的生态驾驶策略

针对上述问题，本节建立了基于TD3的电动公

交车信号交叉口生态驾驶策略框架，如图 2 所示。

当智能体（电动公交车）获取到周围的交通环境信

息后会储存起来，不断进行学习，不断更新策略，

并根据策略输出动作（加速度），达到控制车辆行

驶轨迹、实现生态驾驶的目的。

跟车距离

交叉口距离

l

 

图1　网联公交车生态驾驶场景
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2.1　交通环境信息

电动公交车智能体基于当前环境观测所得到的

信息做出正确的决策，因此，环境状态量的选择对

于智能体的决策起着重要作用。根据电动公交车在

实际行驶过程中可能会出现的驾驶状态，提取 11
个状态信息来定义状态空间，分别为本车车速 vego；

本车加速度 aego；前车车速 vpre；前车加速度 apre；跟

车距离Dego；车辆距离交叉口停止线的距离 l；信号

灯当前状态T，信号灯为绿灯时T = 1，黄灯或红灯

时 T = 0；当前信号灯剩余时间为 trem；下一次绿灯

开启时间 tg_start；最小车速为 Vmin；最大车速为 Vmax。

状态空间St可表示为：

St =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úvego，aego，vpre，apre，Dego，l，

T，trem，tg_start，Vmin，Vmax

 。 （3）

本研究以加速度作为智能体的输出。相关研究

表明，乘客感到舒适的非紧急制动减速度应不大于

1.47 m/s2［13］。YI等［14］研究认为，在非紧急制动情

况下，以 2.5 m/s2减速对于人类乘客来说是舒适的。

在此基础上，综合考虑乘客舒适性，本文将车辆的

加速度区间设置为[ -  2.0，2.0] m/s2。

2.2　奖励函数构建

本文旨在降低电动公交车智能体在通过交叉口

时的能源消耗，同时要保证车辆通行效率、行驶安

全及乘客的舒适性。因此，考虑以下 5个方面构建

奖励函数。

2.2.1　信号控制信息奖励函数

根据运动学基本公式 v2
t - v2

0 = 2ax，在车辆刚

进入信号范围时，记录初始车速 v init，将最终车速

设为 0，从而计算得出减速度 a。根据 v init 和 a 实时

计算车速 vt，并将此车速与能不停车匀速通过信号

交叉口的车速（vcon = l/trem）进行比较，选取两者间

较大值作为车速上限 Vmax，车速下限 Vmin 则设计为

在绿灯相位通过交叉口的最低限速。

当信号灯为红灯时，可推导其车速边界为：

ì
í
î

ïï

ïï

Vmax = max ( )vt - at，min ( )vmax， ( )l/trem  ，

Vmin = l/ ( trem + tg_cycle ) 。 （4）

式中：vmax 为道路限速； t 为进入信号交叉口的时

长；l为电动公交车距离信号交叉口的距离；trem 为

当前信号状态的剩余时间；tg_cycle为绿灯相位时长。

当速度在车速边界范围内时，公交车可以实现

在不停车的条件下通过交叉口。当公交车进入交叉

口通信范围时，信号相位为绿灯，将出现两种状

况：当绿灯时间过短时，车辆无法在当前绿灯相位

通过；当绿灯时间充足时，车辆可以在当前相位通

过停止线。针对两种不同的情景可推导出车速边

界为：

Vmax =
ì
í
î

max (vt - at，l/ ( trem + tr_cycle ) )，l > vmax × trem ，

vmax，l ≤ vmax × trem 。
Vmin =

ì
í
î

l/ ( trem + tcycle )，l > vmax × trem ，

l/trem，l ≤ vmax × trem 。                    (5)

式中：tr_cycle为红灯相位时长；tcycle为信号周期时长。

当公交车行驶在交叉口下游时，本研究希望车

辆能迅速恢复至一个兼顾能耗与交通效率的车速。

袁伟等［2］经过大量数据分析后提出了纯电动公交车

的生态驾驶车速 veco，其值确定为 10 m/s（36 km/h）。

根据此研究结果，当车辆位于交叉口下游时，车速

边界可表示为：

ì
í
î

Vmax = vmax ，

Vmin = veco 。 （6）

利用式（4）、式（5）和式（6）可计算出速度

边界。当车速不在推荐的速度范围内时，车辆可能

会因为闯红灯而引发交通事故。为避免此类事故的

发 生 ， 设 置 奖 励 函 数 。 如 果 车 速 超 出 了

[Vmin，Vmax ]，将给予负的奖励；当车速在边界速度

范围内时，为提高通行效率，以速度为指标，给予

正向奖励。由此可得信号控制信息奖励函数：

图2　基于TD3的生态驾驶策略框架
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r light =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-( β1 + (vego - Vmax )2 )，vego > Vmax ，

vego，Vmin ≤ vego ≤ Vmax ，

-( β2 + (vego - Vmin )2 )，vego < Vmin 。 （7）

2.2.2　驾驶安全奖励函数

由 Krauss 跟驰模型［15］可知，跟驰车辆保持安

全行驶应满足：

L (V f ) + V ft < L (Vp ) + D 。 （8）

式中：V f 和 Vp 分别为当前车辆和前车的速度；t为

驾驶员反应时间；D 为两车的车头间距；L (V f )和

L (Vp )为当前车辆和前车的制动距离。

根据式（8）可计算得出安全的跟车距离。为

保证驾驶安全，当前公交车与前车的距离需大于最

小安全距离。因此，当车辆与前车的距离小于安全

距离时，本文设定为车辆将获得一次值为 β3 的惩

罚，记为 rsafe = -β3。

2.2.3　能耗奖励函数

能耗奖励函数以车辆从初始位置到达目标位置

整段路程的能量消耗最小为目标，因此，应考虑每

一个单位步长内车辆所消耗的电能 Wt，本文以

SUMO中的电动汽车能耗模型为基础构建能耗奖励

函数：

renergy = -Wt 。 （9）

2.2.4　舒适性奖励函数

相比高振幅和较短持续时间的车速变动，低振

幅和较长持续时间的车速变动更舒适，则针对车辆

的绝对加速度，奖励函数可表示为：

rcomfort = -a2
ego 。 （10）

2.2.5　惩罚函数

为避免车辆的不当行为，需设置惩罚函数以避

免违规行为的发生。综合考虑碰撞前车、超速和闯

红灯，构建的惩罚函数表示为：

rpenality = p light + psafe 。 （11）

其中：

p light = -β4，run the red light 。 （12）

psafe = -β5，  vego > vmax or Dego ≤ 0 。 （13）

综合以上构建的各部分奖励函数，可得综合奖

励函数：

r = α1r light + α2rsafe + α3renergy + α4rcomfort + α5rpenality 。

（14）

式中：αi(i = 1，...，5)为权重系数。

2.3　基于TD3的生态驾驶优化模型

TD3 是 Actor-Critic （AC） 框架下的一种强化

学习算法，通过设置双Q值网络，解决过高估计Q

值的问题，通过延迟更新策略，提高策略在训练过

程中的稳定性。基于TD3算法的生态驾驶模型框架

如图3所示。

TD3 算法中共有 6 个网络，分别为 Actor 网络

μ ( S|θμ )、两个Critic网络Q1 ( S，A|θQ1 )和Q2 ( S，A|θQ2 )、

Target-Actor 网 络 μ' ( S|θμ' )、两 个 Target-Critic 网 络

Q'1 ( S，A|θQ'1 ) 和 Q'2 ( S，A|θQ'2 )， θμ、 θQ1、 θQ2、 θμ'、

θQ'1、θQ'2分别为6个网络的网络参数。

在训练过程中，定期从经验缓存池随机采样若

图3　基于TD3的生态驾驶模型框架
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干组元组数据 ( Si，Ai，Ri，Si + 1 )，其中 Si 为观测状

态，Ai 为动作，Ri 为奖励值，Si + 1 为下一步动作。

将采样的数据元组的动作价值与时序-差分目标相

对应：

A' = μ' ( Si + 1|θ
μ' ) + ϵ ，ϵ~clip ( N (0，σ )，-c，c ) 。

（15）

y = R + γminm = 1，2Q'm ( Si + 1，A'|θQ'm ) 。 （16）

q = Q1 ( Si，Anew|θQ1 ) 。 （17）

式中：ϵ为 Critic网络更新噪声，Target网络与对应

的Actor和Critic网络结构相同，随着Actor和Critic

网络参数的更新而软更新：

ì
í
î

θQ'm = τθQm + (1 - τ )θQ'm ， ( m = 1，2 ) ，

θμ' = τθμ + (1 - τ )θμ' 。 （18）

Critic网络通过最小TD误差实现更新：

min Qm ( ( Si，Ai|θ
Qm ) - y )2 ， ( m = 1，2 ) 。（19）

利用 Actor 网络计算 Si 下的新动作，然后利用

Critic网络计算新动作的评估值 qnew，如式（20）所

示，通过梯度上升算法，最大化 qnew 更新 Actor

网络。

qnew = Q1 ( Si，μ ( Si|θ
μ )|θQ1 ) 。 （20）

3　仿真结果与分析

3.1　仿真场景与参数

选择一辆某品牌 10 m 纯电动公交车作为研究

对象，使用SUMO搭建仿真环境，以Python作为算

法编程语言，通过 SUMO 的 Traci 接口来实现对车

辆的控制。所涉及车辆选型等参数见表 1，图 4 为

仿真车辆的电机MAP图。

为模拟信号交叉口的随机性，控制车辆以 30～
40 km/h 的随机速度在随机时刻进入信号交叉口的

通信范围内，信号交叉口的车流量为 1 000 车/h，

算法参数及模型结构分别见表2和表3。
3.2　训练结果与分析

为验证算法的稳定性，本文对所提出的策略进

行多次训练，训练过程的奖励轨迹如图 5所示。由

于TD3算法添加了噪声，在探索过程中会产生大量

的边界动作，在本研究中表现为车辆停止不动直到

此回合结束。因此，智能体在前 20～30 轮的训练

过程中，所获得的奖励值一直都特别低。随着智能

体的进一步探索寻优，逐渐学习到怎样获得较大的

奖励值，但由于其训练轮次较少，奖励值较之前有

所升高但奖励函数曲线波动幅度仍较大。随着训练

回合数的增加，智能体逐渐学习到了最优行驶策

略，累计奖励值开始逐渐稳定，但由于添加了探索

噪声，累计奖励值会在小范围内波动。总体而言，

随着学习轮次的增加，累计的奖励值呈现出上升趋

势，并逐渐收敛。训练结果表明，设计的奖励函数

能使智能体（电动公交车）学习到最优的生态驾驶

策略。

表1　主要仿真参数

参数

最大电池容量Emax /Wh

车辆质量m/kg

电机内阻Rm /Ω

迎风面积A/m2

空气阻力系数CD

滚动阻力系数 f

转矩常数KT

传动比G

传动系统效率ηT

能量回收效率ηr

最高车速 vmax / ( km/h )

最低车速 vmin / ( km/h )

最大加速度amax / ( m/s2 )

最大减速度dmax / ( m/s2 )

交叉口上游通信范围 l1 /m

交叉口下游路段长度 l2 /m

绿灯相位时长 tg_cycle /s

红灯相位时长 tr_cycle /s

仿真步长D/s

值

48 300
12 400

0.12
7.6

0.67
0.012
10.06
6.33
0.9
0.8
40
13
2.0
2.0
300
100
40
60
1

图4　电机MAP图

043



汽车工程学报 第 15 卷

3.3　不同场景下生态驾驶策略优化结果

根据公交车到达交叉口通信范围时信号灯的灯

时信息，将交叉口划分为4种场景：

1） 绿灯时间充足，车辆可在此次绿灯相位

通过；

2）绿灯剩余时间较短，车辆无法在本次绿灯

相位通过；

3）红灯剩余时间较长，需要车辆减速停车；

4）红灯剩余时间过短，车辆无需减速，可在

绿灯相位通过。

以典型的交叉口引导系统 GLOSA 作为基准算

法，对比验证在 4种不同的交通场景下车辆的节能

效果、通行效率和舒适性。本文引入指标 RC 表征

公交车乘客的舒适性：

RC =
∑
i = 1

tf

(aego )2

tf

 。 （21）

在交通场景 1 中，两种策略下的车辆行驶轨迹

及输出功率变化如图6所示，指标计算结果见表4。

该场景下，当前交通信号为绿灯，但剩余时间

有 38 s，车辆以 38.10 km/h 的速度进入信号范围，

此时绿灯剩余时间充足。GLOSA 系统选择加速至

（a）　速度轨迹对比

（b）　行驶轨迹对比

（c）　电池输出功率对比

图6　场景1生态驾驶策略对比

表2　算法参数

参数

学习率

折现系数

重放缓冲区容量

样本批次大小

勘探噪声

Target 网络更新速率

Critic 网络更新噪声

策略更新延迟频率

α1，α2，α3，α4，α5

β1，β2，β3，β4，β5

值

0.000 3
0.99

100 000
256
0.1

0.005
0.2
2

1，1，0.5，3，1
10，10，10，50，50

表3　模型结构

输入层

隐藏层

隐藏层

隐藏层

隐藏层

输出层

Actor

神经元数量

11
48
48
48
48
1

激活函数

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

Tanh

Critic1和Critic2
神经元数量

12
128
128
64
64
1

激活函数

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

Linear

图5　训练过程中的累计奖励值变化
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限速后匀速行驶，本文策略则选择先减速后加速，

由图 5可知，两种策略均可使车辆在绿灯相位通过

停止线且与前车保持适当的距离。由表 4可知，由

于减速原因，本文策略控制的车辆通行时间与舒适

性降低，但其在节能方面取得了较好的效果，能耗

降低9.82%。

在交通场景 2中，两种策略下的车辆行驶轨迹

及输出功率变化如图 7所示，指标计算结果见表 5。
该场景下，车辆以 32.96 km/h的速度进入信号范围

内，此时的信号灯相位为绿灯，剩余时间只有13 s，

无法在本次绿灯相位通过。当绿灯剩余时间小于车

辆到达停车线的时间时，GLOSA会控制车辆加速，

由图 6可知，车辆已经加速至最高车速，但依旧无

法在绿灯窗口通过，当车辆即将抵达停车线时，车

辆会停车等待较长时间。利用本文提出的生态驾驶

策略，公交车进入信号范围内后，会减速至较低速

度，而后以较低速度近似匀速行驶，通过停止线后

加速至 36.61 km/h，然后选择匀速行驶。在整个过

程中避免了停车等待，能耗降低26.13%，舒适性提

高60%，通行时间仅增加2 s。

在交通场景 3中，两种策略下的车辆行驶轨迹

及电池输出功率变化如图 8 所示，指标计算结果

见表 6。该场景下，车辆以 31.83 km/h 的速度进入

通信范围，此时红灯剩余时间为 51 s，剩余时间较

长，需要减速行驶。由图 7 中的行驶轨迹可知，

GLOSA 策略和本文策略均能保证车辆在绿灯相位

通行。GLOSA策略以较小的减速度控制车辆减速，

但受前方车辆排队的影响最终仍需停车等待。利用

本文提出的策略，车辆进行持续的减速行驶，最终

不停车通过交叉口。在通过交叉口后，两种策略控

制下的车辆进行加速，GLOSA 策略控制的车辆最

终加速至最高限制车速，而本文策略控制车辆加速

至 36.76 km/h 左右后匀速行驶。由表 6 可知，在整

个过程中，本文方法相较于 GLOSA 其能耗降低

19%，舒适性提高 71.43%，通行时间增加 2 s，平

均速度降低0.14 m/s。

在交通场景 4中，两种策略下的车辆行驶轨迹

表4　场景1生态驾驶算法结果对比

评价指标

通行时间/s

平均速度/（m/s）

能耗/Wh

舒适性/（m2 /s4）

GLOSA

37

10.81

255.75

0.007

本文方法

43
（+16.22%）

9.30
（-13.97%）

230.64
（-9.82%）

0.006
（-28.57%）

（a）　速度轨迹对比

（b）　行驶轨迹对比

（c）　电池输出功率对比

图7　场景2生态驾驶策略对比

表5　场景2生态驾驶算法结果对比

评价指标

通行时间/s

平均速度/（m/s）

能耗/Wh

舒适性/（m2 /s4）

GLOSA

88

4.55

370.12

0.50

本文方法

90
（+2.27%）

4.44
（-2.41%）

273.39
（-26.13%）

0.20
（-60.00%）

045



汽车工程学报 第 15 卷

及电池输出功率变化如图 9所示，指标计算结果见

表 7。该场景下，车辆以 33.06 km/h 的速度进入通

信范围，此时信号状态为红灯，剩余时间为 21 s。

红灯剩余时间较短，即使全速行驶也可不停车通过

交叉口。但由图 8可知，受红灯影响，部分排队车

辆无法在信号灯转绿后立刻加速离开，因此，造成

了 GLOSA 策略控制的车辆在接近停止线时，仍需

减速以避免撞到前车。本文方法在公交车进入信号

范围内后减速至较低速度，在车辆通过停止线后加

速至39.56 km/h左右，然后匀速行驶。整个过程中，

本文策略的能耗降低 14.51%，舒适性提高 86.66%，

通行时间增加4 s，平均速度降低0.79 m/s。

表7　场景4生态驾驶算法结果对比

评价指标

通行时间/s

平均速度/（m/s）

能耗/Wh

舒适性/（m2 /s4）

GLOSA

43

9.30

367.60

0.90

本文方法

47
（+9.30%）

8.51
（-8.49%）

314.25
（-14.51%）

0.12
（-86.66%）

（a）　速度轨迹对比

（b）　行驶轨迹对比

（c）　电池输出功率对比

图9　场景4生态驾驶策略对比

（a）　速度轨迹对比

（b）　行驶轨迹对比

（c）　电池输出功率对比

图8　场景3生态驾驶策略对比

表6　场景3生态驾驶算法结果对比

评价指标

通行时间/s

平均速度/（m/s）

能耗/Wh

舒适性/（m2 /s4）

GLOSA

75

5.33

345.29

0.49

本文方法

77
（+2.70%）

5.19
（-2.63%）

279.69
（-19.00%）

0.14
（-71.43%）
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通过上述分析可知，本文所提出的生态驾驶策

略在不同场景下均可保证车辆与前车保持安全距

离，并且于绿灯相位通过信号交叉口。在通过交叉

口后，能加速至合理的车速并匀速行驶，符合实际

情况。在车辆通过整个信号交叉口的过程中，本文

策略在保证通行效率的前提下显著提高了能源利用

效率，同时也提高了乘客的舒适性，实现了动态场

景下电动公交车在信号交叉口通信范围内的生态

驾驶。

4　结论

1）针对电动公交车如何最优通过信号交叉口

的问题，本文综合考虑安全、能耗、效率和舒适性

多个目标，构建综合奖励函数，基于TD3深度强化

学习算法框架构建电动公交车生态驾驶优化模型。

2）构建的模型可在保证安全、效率及舒适性

的情况下，有效降低纯电动公交车通行交叉口区域

的能量消耗。其中，相较于 GLOSA 策略，在第 1
类场景下能耗降低 9.82%，第 2 类场景下能耗降低

26.13%，第 3类场景下能耗降低 19.00%，第 4类场

景下能耗降低14.51%。

3）构建的生态驾驶优化策略与传统只考虑控

制车辆行驶、忽视复杂的交通环境的方法不同，综

合考虑了交通环境信息的动态变化，并将车辆通过

交叉口后的加速阶段纳入优化范围。针对不同的动

态交通环境，实现不同的行驶策略，在保证安全和

高效行驶的前提下有效降低了能量消耗，同时有效

减少了急加速和急减速工况，提升了乘客的乘坐舒

适性。
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