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摘要：针对中国城市交叉口信号相位设计普遍依赖常规固定相位与基于专家经验的配置的局限性，

突破传统单一算法的局限，提出一种融合生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GAN)与可

解释决策树的智能相位优化方法，并构建了“数据扩增—特征映射—方案推荐”的全流程智能化框

架。该方法创新性地将交叉口静态设施条件(车道渠化、几何布局等)与动态流量特征(转向比例、流

量波动等)深度耦合，采用基于Gumbel-Softmax改进技术的GAN模型解决交通样本稀缺问题，将实

际采集的159组交叉口样本高效扩增至15 104组有效训练数据；进而基于分类与回归树模型算法构

建承担“特征-相位”映射功能的决策树模型，通过信息增益优化节点分裂策略，实现多维度交通

特征与相位方案的精准匹配。在北京市和桐乡市的6个不同类型交叉口的实证应用表明：本算法使

优化后交叉口的平均排队长度缩短12.3%，平均停车次数减少11.5%。研究成果为城市道路交叉口

动态信号相位优化提供了一种可工程化实践的解决方案。

关键词：交通控制；信号相位方案；生成对抗网络(GAN)；决策树；AI与交通协同
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Abstract: To address the limitations of traditional signal design at urban intersections in China, which

mainly relies on fixed phases and expert-based configurations, this paper proposes an intelligent phase opti-

mization method that integrates Generative Adversarial Networks (GAN) with an interpretable decision

tree, and develops a full-process intelligent framework encompassing data augmentation, feature mapping,

and plan recommendation. The proposed method innovatively combines static intersection conditions, such

as lane channelization and geometric layout, with dynamic traffic characteristics, including turning propor-

tions and flow fluctuations. A GAN model based on an enhanced Gumbel-Softmax technique is adopted to

address the problem of limited traffic samples. It expands 159 observed intersection samples into 15,104 ef-

fective training samples. Furthermore, a decision tree model using the classification and regression tree

(CART) algorithm is constructed to perform "feature-phase" mapping. The node splitting strategy is opti-

mized based on information gain, which enables accurate matching between multidimensional traffic char-

acteristics and signal phase plans. Empirical applications at six different types of intersections in Beijing

and Tongxiang show that the proposed method reduces the average queue length by 12.3% and the average

number of stops by 11.5% after optimization. The results provide a practical and implementable solution

for dynamic signal phase optimization at urban intersections.

Keywords: traffic control; signal phase plans; Generative Adversarial Networks (GAN); decision trees; AI-

traffic integration
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00 引言引言

城市道路交叉口信号控制方案优化领域

已积累丰富研究成果，但现有研究存在明显

局限。多数研究聚焦于信号配时方案优化，

例如：构建以通行能力最大化或车均延误最

小化为目标的数学模型[1]，结合蚁群算法[2]、

遗传算法[3]等智能搜索算法求解；或通过多

轮优化数学模型并用求解器分步求解[4]，实

现相位与配时的协同优化；亦有研究利用

花朵授粉算法(Flower Pollination Algorithm,

FPA)搜索最优的相位、相序和配时方案 [5]。

基于大数据的相位方案自动推荐算法研究极

为匮乏，且多局限于特殊场景(如短左转车

道十字形交叉口 [6])或宏观路网优化(如多智

能体深度强化学习信号控制算法[7])，模型泛

化能力不足，迁移至新路网时需重新调整超

参数，难以在实际工程中推广应用。

更关键的是，现有研究未能实现AI算

法与交通工程机理的有效融合。传统方法依

赖人工经验与预设模型，难以动态适配复杂

多变的交通流特征；而纯AI算法虽具备数

据驱动的自适应能力，却往往忽视车道渠

化、信号控制设施限制等工程约束，导致优

化方案可行性不足。此外，交通领域样本采

集成本高、有效样本量有限的问题，进一步

制约了AI算法的训练效果与应用性能。

针对上述问题，本文提出一种融合生成

对抗网络 (Generative Adversarial Networks,

GAN)与可解释决策树(Decision Tree, DT)的

智能相位优化方法。该方法通过GAN模型

解决交通样本稀缺难题 [8- 9]，利用 Gumbel-

Softmax改进技术突破传统GAN生成离散相

位方案样本时的梯度传播障碍[10-11]；借助决

策树模型建立交通特征与相位方案之间的可

解释性映射，既保留AI算法的数据驱动优

势，又融入交通工程的机理约束。这种“数

据扩增 (GAN)—逻辑推理 (DT)”的双层架

构，不仅为信号相位方案智能化推荐提供

了新的技术路径，也构建了AI算法与交通

工程协同优化的新框架。

11 相位方案智能推荐算法相位方案智能推荐算法

本文提出的相位方案智能推荐算法，以

“AI算法适配交通场景、交通机理引导AI优

化”为核心思路，构建了包含样本信息预处

理、基于GAN的样本扩增、相位方案推荐

决策树3个部分的闭环智能化推荐模型。

11..11 样本信息预处理样本信息预处理

样本预处理环节充分考虑交通工程的实

际约束，将交叉口特征划分为静态设施条件

与动态流量特征，为后续AI算法训练提供

符合工程实际的高质量输入数据。

11..11..11 交叉口样本的特征条件向量交叉口样本的特征条件向量

静态设施条件直接决定相位方案的设计

边界，包括交通渠化组织(交叉口类型、左

转车道类型、右转组织类型、左转弯待转区

设置)、信号控制设施(左转/右转机动车信号

灯组类型、非机动车信号灯组类型)以及行

人过街组织类型(一次过街、多次过街)。例

如，当交叉口设有短拓宽左转车道时，直行

与左转的放行顺序将受到限制，需在特征中

对此类约束进行单独标识；在行人过街组织

类型方面，若采用行人二次(或多次)过街设

计，最短行人过街时间对相位时长的约束作

用会被削弱，从而为相位方案提供更大的选

择空间。因此，本文将行人过街组织类型划

分为一次过街和多次过街两类。

动态流量特征反映交通流的运行需求，

各组车流对绿信比需求的差异在一定程度上

决定相位方案的优选空间。本文选取交通流

量比作为表征交通流特性的参考指标。两种

交叉口类型的重点车流如图 1所示，其中交

通流量比

yi =
qi

Si

= qihi

3 600
， (1)

式中： yi 为车流 mi 的交通流量比； qi 为车

流 mi 的实际交通量/(pcu·h-1)； Si 为车流 mi

通信作者：林涛(1975— )，男，湖南长沙人，博士，正高级工程师，董事长，研究方向为智慧城市

与交通大脑、低空交通系统，电子邮箱918766856@qq.com。

引用格式：陈纲梅，周勇，祝佳祥，等 .融合生成对抗网络与决策树的信号相位方案智能推荐方法

[J]. 城市交通，2026，24(2)：48-58.

Chen Gangmei, Zhou Yong, Zhu Jiaxiang, et al. An intelligent recommendation method for intersection

signal phase plans based on the integration of generative adversarial networks and decision trees[J]. Urban

Transport of China, 2026, 24(2): 48-58.
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的饱和小时流率/(pcu·h-1)； hi 为车流 mi 的

饱和车头时距/s。

通过比较各组关联车流交通流量比的差

异(difference in traffic flow ratio, DR)，能够

有效刻画交叉口的实际交通流特性。在此基

础上，进一步定义双向直行车流DR1、双向

左转车流DR2、对向直行左转冲突车流DR3

等差异指标，以量化不同方向车流的通行需

求差异，为相位方案的优化匹配提供动态决

策依据。

各类型交叉口的特征条件及其取值如表

1所示，这些取值共同构成交叉口样本的特

征条件向量。

11..11..22 相位方案类型相位方案类型

结合国内城市交叉口常见的相位设计形

式，本文划分出 9种相位方案类型(见表 2)，

覆盖十字形交叉口与T形交叉口的主流应用

场景。每种相位方案均严格遵循交通工程的

安全原则，例如右转专用保护相位需避免与

冲突车流或行人过街同时放行，确保推荐方

案具备工程可行性。

11..22 基于基于GANGAN的交叉口样本扩增方法的交叉口样本扩增方法

针对实际交叉口案例样本稀缺，以及交

叉口特征条件或相位方案类型分布不均衡等

问题，本文设计了一种适配交通场景的

GAN 模 型 。 该 模 型 通 过 引 入 Gumbel-

Softmax改进技术，提升了离散相位方案样

本的生成质量，为后续决策树模型的训练提

供了充足且高质量的数据集。

11..22..11 GANGAN建模与训练目标建模与训练目标

设真实样本集的分布为 Pdata( )x ，其中

x 为真实交叉口样本，由其特征条件取值与

相位方案类型构成的向量表示；交叉口相位

方案类型采用 one-hot编码表示(如相位方案

类型1对应[1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]，相位方案

类型2对应[0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0])。

1）生成器(Generator)：通过输入随机先

图1 十字形和T形交叉口重点车流分布

Fig.1 Distribution of critical traffic flows at four-legged intersections and T-junctions

m1

m2

m3

m4

m1

m2

m3

m4

进口A

进口C 进口A

进口C

进口B

a 十字形交叉口 b T形交叉口

表1 交叉口样本特征条件及其取值说明

Tab.1 Characteristics of intersection samples and descriptions of their values

特征条件

交叉口类型

左转车道类型

右转组织类型

左转弯待转区设置情况

行人过街组织类型

左转机动车信号灯组类型

右转机动车信号灯组类型

非机动车信号灯组类型

双向直行车流 DR1

双向左转车流 DR2

对向直行左转冲突车流
DR3

进口A同向直行左转
车流 DR4

进口C同向直行左转
车流 DR5

取值说明

十字形交叉口=0；T形交叉口=1

是否存在某个进口道左转车道为短拓宽车道，是=1，
否=0

是否存在某个进口道右转车道已渠化，是=1，否=0

是否存在某个进口道左转车道已设置左转弯待转区，
是=1，否=0

是否存在某个进口道已设置行人二次或多次过街设
施，是=1，否=0

是否存在某个进口道左转信号控制灯组为“专用保护
相位灯组”，是=1，否=0(T形交叉口仅考虑进口道C)

是否存在某个进口道右转车道未渠化且右转信号控制
灯组为“专用保护相位灯组”，是=1，否=0

是否存在某个进口道已设置右侧的非机动车道，并配
置专门的非机动车信号灯组，是=1，否=0

1）十字形交叉口： DR1= || y1- y3 /max( )y1,y3 ，

DR1∈ [ ]0,1 ；

2） T形交叉口： DR1'= ( )y1- y3 /max( )y1,y3 ，

DR1' ∈ [ ]-1,1

1）十字形交叉口： DR2 = || y2 - y4 /max( )y2,y4 ，

DR2 ∈ [ ]0,1 ；

2） T形交叉口： DR2'= 0

1）十字形交叉口：
DR3 =max[ ]|| y1- y4 /max( )y1,y4 , || y2 - y3 /max( )y2,y3 ,

DR3∈ [ ]0,1；

2） T形交叉口： DR3'= || y1- y4 /max( )y1,y4 ，

DR3∈ [ ]0,1

1）十字形交叉口： DR4 = ( )y1- y2 /max( )y1,y2 ，

DR4 ∈ [ ]-1,1 ；

2） T形交叉口： DR4'= 0

1）十字形交叉口： DR5 = ( )y3 - y4 /max( )y3,y4 ，

DR5 ∈ [ ]-1,1 ；

2） T形交叉口： DR5'= 0
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随机
先验
噪声

输出
拆分 合并

神经网络

图2 生成器的网络架构

Fig.2 Network architecture of the generator

样本特征向量

样本相位方案类型向量 Gumbel-Softmax采样

表2 交叉口信号相位方案类型

Tab.2 Types of intersection signal phase plans

类型
编号

交叉口
类型

相位图

包含迟
启情况

或

包含迟
启情况

1

2

3

4

5

6

十字形

7

8

9
包含迟
启情况

T形

或

验噪声生成新样本。生成器 G( )z; θg 接收随

机噪声 z~Pz( )z 作为输入，输出生成样本，

其分布记为 PG( )x; θg ( θg 为生成器参数)。

2） 判别器(Discriminator)：对真实样本

和生成样本进行分类。判别器 D( )x; θd 接收

真实样本或生成样本作为输入，输出一个区

间[0, 1]的标量，表示输入样本为真实样本的

概率( θd 为判别器参数)。

3） 模型训练的价值函数如式(2)所示，

训练目标是通过最小化生成器、最大化判别

器的方式优化价值函数，两者形成对抗训练

过程：

min
θg

max
θd

V ( )D,G =Ex~Pdata( )x [ ]logD( )x +

Ez~Pz( )z log{ }1-D[ ]G( )z
. (2)

训练时采用交替迭代策略：先固定生成器，

训练判别器 k 次(如 k= 5 )；再固定判别器，

训练生成器 1次。如此反复迭代，逐步优化

判别器和生成器的参数。

11..22..22 交通场景下的交通场景下的GANGAN收敛性分析收敛性分析

1）理论收敛条件。

① 分布一致性 [8]：当生成样本分布 PG

与真实样本分布 Pdata 完全一致时，判别器的

最优输出为 DG
* = 0.5，即样本来自 PG 和

Pdata 的概率均为 0.5。此时，式 (2)收敛至

- ln4≈-1.386 ，表明生成样本已难以与真

实样本区分。

② 梯度传播连续性：传统 GAN 生成

离散样本时存在梯度中断问题，为此引入

Gumbel-Softmax 采样机制。具体而言，对

生成器输出的相位类型向量添加标准

Gumbel噪声，其采样公式为 Gumbel( )0,1 =

-log[ ]-log( )ui ，ui~U ( )0,1 ，再通过Softmax

函数进行归一化处理。该方法既保证了梯度

反向传播的连续性，又能使生成向量更接近

one-hot编码的“独热性”(即向量中仅有一

个分量接近 1，其余全接近 0，如[0.1, 0.9,

0.1, ..., 0.1]的置信度显著高于模糊向量[0.3,

0.4, 0.5, ...,0.3])，从而提升生成样本的物理

意义合理性。

生成器的网络架构如图 2所示。该网络

通过多层感知机与批量归一化层的组合，实

现对交叉口多维度特征(如进口道数量、流

量分布等)的精准建模。

2）训练稳定性保障。

① 轻量化网络结构：生成器与判别器

均采用 2层全连接架构，避免复杂网络导致

的训练震荡；采用 Full-batch训练方式，一

次性输入全部样本计算梯度，确保模型能够

充分学习样本分布特征。

②双重收敛验证指标。

动态平衡指标：若训练过程中式(2)的估

计值趋于稳定，且判别器 D 对生成器 G 所

生成样本判断为“真实样本”的概率均值接

近0.5，则认为模型训练收敛，达到动态平衡。

分布一致性指标：采用最大平均差异

(Maximum Mean Discrepancy, MMD)量化真

实样本与生成样本的分布差异，训练过程中

计算真实样本集 Xdata 与生成样本集 YG 的

MMD值。若MMD值逐渐趋近于0，且继续

训练无明显下降，则表明生成样本分布与真

实样本分布高度吻合。其中MMD值采用高
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斯核函数 k( )x,y = e- x- y
2

进行计算，计算方

法为：

式中： k( )xi,yj 为高斯核函数； x 为真实样

本集 Xdata 中的样本向量； y 为生成样本集

YG 中 的 样 本 向 量 ； N 为 样 本 数 量 ，

i, j= 1,2,⋯,N 。

11..33 相位方案推荐决策树相位方案推荐决策树

决策树模型承担“特征-相位”映射的

核心任务，通过融入交通工程机理，赋予AI

算法可解释的输出能力，从而有效解决纯AI

模型的“黑箱”问题。

11..33..11 决策树生成决策树生成

上文已标定交叉口的两类关键特征信

息：一是静态条件(如进口道数量、转向限

制等)，采用0-1二元变量表示，这类特征直

接限制相位方案的可选范围；二是交通流动

态特性(如高峰小时交通量、转向比例等)，

采用连续型变量表示，这类特征决定不同相

位方案的优劣，但不构成选择限制。为构建

二叉分类决策树，需针对连续型动态特征寻

找最优切分点，将其转化为离散化的取值范

围，为后续规则生成奠定基础。

1）最优特征选择。

决策树的学习过程通过递归选择最优特

征实现数据分割，使子数据集的分类效果最

优化。本文选用 ID3算法，以信息增益作为

特征选择的核心准则——信息增益越大，表

明该特征对降低分类不确定性的贡献越显

著。具体计算方式如下：

设交叉口训练样本集为 D (样本容量为

||D ，即训练样本个数)，包含 K 种相位方案

类型 Ck( )1,2,⋯,K ，其中相位类型 Ck 的样

本个数为 ||Ck ；对于离散型特征条件 A，其

有 2种不同取值(0或 1)，可将 D 划分为 2个

子集 D1 和 D2 ( Di 的样本个数为 ||Di ，子集

Di 中相位类型 Ck 的样本集为 Dik ， Dik 的样

本个数为 ||Dik )。信息增益计算方法为：

g( )D,A =H ( )D -H ( )D|A ， (4)

H ( )D = -∑
k= 1

K ||ck

||D
log2

||ck

||D
， (5)

H ( )D|A =∑
i= 1

n ||Di

||D
H ( )Di =-∑

i= 1

n ||Di

||D ∑
k= 1

K ||Dik

||Di

log2

||Dik

||Di

， (6)

MMD= 2
N ( )N- 1∑i≠ j

k( )xi,xj - 4
N ( )N- 1

∑
i≠ j

k( )xi,yj + 2
N ( )N- 1∑i≠ j

k( )yi,yj

，(3)

式中： g( )D,A 为特征条件 A 对样本集 D

的信息增益； H ( )D 为样本集 D 的经验

熵，反映对 D 中样本进行相位方案分类的

不确定性； H ( )D|A 为特征条件 A 对 D 的

条件经验熵，反映在条件约束下的分类不确

定性。 H ( )D 与 H ( )D|A 的差值即为信息

增益。

2）确定最优切分点。

对于连续型取值的交叉口动态特征，本

文 参 考 分 类 与 回 归 树 (Classification and

Regression Tree, CART)模型对连续变量的

切分思路，结合 ID3 算法的经验熵指标，

采用启发式切分方法确定最优切分点。设

第 j 个连续变量为 x( )j
，以其在样本集 R 中

的某个取值 s 作为切分点，可将样本集分

割 成 两 个 子 集 ： R1( )j,s ={ }x|| x
( )j
≤ s ，

R2( )j,s ={ }x|| x
( )j > s ，然后遍历 R 中所有样

本 x( )j
的可能取值，寻找 x( )j

的最优切分

点，具体求解：

argmins[ ]H ( )R1 +H ( )R2 ， (7)

式中： H ( )Ri 为子集 Ri 的经验熵。

3）决策树的生成算法流程。

基于上述逻辑，相位方案推荐决策树的

生成算法流程如下(特别设计多方案推荐机

制)：每个叶结点标记各类相位方案的样本

数量占比，作为推荐置信度，为设计者提供

备选方案。

①输入训练数据集 D (包含特征集 B )；

② 若 D 中样本相位类型均为同一类

Ck ，则决策树 T 为单结点树，标记为 Ck 并

输出T ；

③ 若 B=ϕ，则 T 为单结点树，标记

D 中各类相位方案及其样本数量占比并输

出 T ；

④否则，按照式(4)~(7)计算各特征条件

对 D 的信息增益，选择信息增益最大的特

征 Ag ；

⑤若 Ag 的信息增益等于 0，则置 T 为52
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单结点树，标记 D 中各类相位方案及其样

本数量占比并输出T ；

⑥ 否则，按 Ag 的每个取值(如为连续

变量，则指基于切分点的取值范围) ai ( i =1,

2)将 D 分割为两个非空子集 D1 和 D2 ，构建

两个子结点，由结点及其子结点构成树 T ，

并输出T ；

⑦对第 i ( i =1, 2)个子结点，以 Di 为训

练集，以 B-{ }Ag 为特征集，递归执行步骤

①~⑥，得到子树Ti 并输出。

11..33..22 决策树剪枝与增强型可解释性设计决策树剪枝与增强型可解释性设计

1）剪枝策略。

为避免决策树因过度拟合训练数据导致

泛化能力下降，需通过剪枝过程实现模型复

杂度与拟合效果的平衡，其核心是极小化损

失函数。定义损失函数为：

Cα( )T =∑
t= 1

||T

Nt Ht( )T + α ||T

=-∑
t= 1

||T ∑
k= 1

K

Ntk log 2
Ntk

Nt

+ α ||T

=C( )T + α( )T

， (8)

式中： Cα( )T 为整体损失函数； C( )T 为模

型对训练样本集的拟合程度； Nt 为树 T 的

叶结点 t 包含的交叉口样本数量/个； Ht( )T

为叶结点 t 上的经验熵； α≥ 0 为正则化参

数，用于权衡模型拟合程度与复杂度之间的

关系； ||T 为树T 的叶结点数量/个，代表模

型复杂度； Ntk 为叶结点 t 中相位方案类型

为 Ck 的样本数量， k= 1,2,⋯,K 。

决策树的剪枝过程具体步骤如下：

① 输入算法生成的原始决策树 T 和参

数 α ；

②计算每个结点的经验熵；

③ 从树的叶结点开始向上递归回缩。

设一对叶结点回缩至该父结点之前与之后

的整体树分别为 TA 和 TB ，其对应的损失

函 数 分 别 为 Cα( )TA 和 Cα( )TB 。 若

Cα( )TB ≤Cα( )TA ，则进行剪枝(即将该父结

点变为新的叶结点，并更新该叶结点的分类

标记)；

④ 重复步骤③，直至所有叶结点均不

满足剪枝条件，得到损失函数最小的子树Tα 。

2）增强型可解释性设计。

① 规则可视化：将决策树的分支逻辑

转化为“if-then”工程化规则，例如“若交叉

口类型为十字形(特征 1=0)、左转信号控制

灯组为专用保护相位(特征 6=1)、DR3<0.49，

则推荐相位方案6(置信度80.95%)”，便于工

程师理解与应用。

② 置信度标注：每个叶结点不仅输出

推荐相位方案，还标注各类方案的置信度，

例如“相位方案 8(置信度 95.45%)、相位方

案 9(置信度 4.55%)”，为工程师提供多方案

选择空间，兼顾AI推荐的精准性与工程决

策的灵活性。

11..33..33 交叉验证推荐最优子树交叉验证推荐最优子树

应用不同参数 α 进行剪枝会得到不同的

子树。为确定最优决策树，需利用测试样本

集对各子树进行交叉验证。具体流程为：

1）子树序列生成：记逐渐增大 α 值进

行剪枝所获得的不同子树构成的序列为

T0,T1,⋯,Tn 。利用各子树对相同测试集中

的交叉口样本进行相位方案推荐，并计算各

子树的测试评价指标，用于后续对比。

2）评价指标计算：采用受试者工作特

征(Receiver Operating Characteristic, ROC)曲

线评价不同子树的测试效果，通过计算其曲

线下面积(Area Under the Curve, AUC)进行对

比。本算法所生成的决策树为多分类二叉决

策树，故采用微平均法(micro-averaging)计

算ROC-AUC，具体步骤如下：

① 将测试集样本的相位方案类型进行

one-hot编码，得到一个维度为 m × n 的标签

矩阵 L (其中 m 为样本数量， n 为相位方案

类型数)，矩阵 L 中的元素取值为0或1；

②利用子树 Tα 对测试集样本进行相位

方案推荐。根据上述设定的生成算法， Tα

在相应的叶结点为每个测试交叉口样本推荐

一种或多种相位方案，并输出各方案的置信

度，由此得到维度为 m × n 的测试结果矩阵

P ，该矩阵每行数值为 Tα 对每个测试样本

推荐的各类相位方案的置信度；

③将矩阵 L 和 P 分别按行展开，得到

两个长度均为 m × n 的列向量(二者元素一一

对应)，从而将多分类问题转化为二分类问

题，进而依据二分类ROC计算方法求得每

个子树Tα 的ROC-AUC值。

3） 最优子树选择：选择 ROC-AUC 值

最大的子树作为最终的相位方案推荐模型。

22 案例应用案例应用

22..11 样本数据与实验设计样本数据与实验设计

本研究采集了北京、桐乡、潮州等城市 53
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共计 159组交叉口样本，其中十字形交叉口

121组、T形交叉口 38组，覆盖表 2所列的

全部 9种相位设置方案类型，其分布情况如

图 3 所示。根据每组交叉口样本的特征条

件，按照表 1进行取值，形成每个样本的特

征向量 { }p1,p2,⋯,p13, ；样本的 9 种相位方

案类型则构成输出空间。实验采用固定测试

集与多组训练集，通过控制变量法验证算法

性能。

22..22 GANGAN模型扩样应用模型扩样应用

22..22..11 GANGAN网络架构设计与实现网络架构设计与实现

首先对每个交叉口相位方案类型进行

one- hot 编码，得到相位方案类型向量

{ }q1,q2,⋯,q9 ， qi = 0或1，并将其与特征向

量 { }p1,p2,⋯,p13 组合，形成 22维样本信息

向量 S={ }p1,p2,⋯,p13,q1,q2,⋯,q9 。

基于PyTorch框架搭建的GAN模型采用

轻量化网络架构，在保证生成精度的同时提

升训练效率，其核心组件设计如下：

1）生成器 G 包含两个全连接层，如图

4a所示。32维随机先验噪声首先经全连接层

1展开为128维张量，经ReLU激活后输入至

全连接层2，输出22维张量。该张量经Tanh

激活函数激活后，对其中的相位方案类型分

量通过Gumbel-Softmax层进行处理，最后输

出表示完整样本信息的张量。

2） 判别器 D 同样包含两个全连接层，

如图 4b所示。其接收真实交叉口样本或生

成器生成的样本张量，经全连接层 1展开为

64维张量，经ReLU激活后输入至全连接层

2，输出1维数值，最后经Sigmoid激活函数

处理后输出样本为真实样本的概率。

22..22..22 模型训练与收敛验证模型训练与收敛验证

针对交叉口样本量有限的特点，采用

Full-batch训练方式(一次性输入全部样本计

算梯度)，确保模型充分学习样本分布特

征。记录训练过程中模型的价值函数V 、判

别器 D 对生成器 G 所生成样本判别为真实

样本的概率 PD-G ，以及生成样本与训练样

本之间的最大平均差异值(MMD)，结果如图

5所示。可以看出，当模型迭代训练接近 3

万次时，V 逐渐趋于稳定， PD-G 稳定在0.5

左右，且 MMD 值逐渐降低并稳定在 0.2 以

下。各项指标均满足收敛条件，因此停止训

练并保存生成器参数。
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Fig.7 Comparison of ROC-AUC values of decision trees under different
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Fig.6 Comparison of signal phase plan type distributions between observed

and generated samples

22..22..33 生成样本的分布情况生成样本的分布情况

利用已完成训练的生成器生成15 900个

虚拟样本(为原始159个样本的100倍)。经有

效性筛选后，得到有效样本15 104个，有效

率为 95%。其中剔除了 796个相位类型与交

叉口静态条件相矛盾的无效样本。

从生成的相位方案类型分布来看(见图

6)，生成样本与真实样本的类型占比高度吻

合，为后续决策树的训练提供了类别分布均

衡且样本量丰富的数据集。

22..33 决策树模型应用决策树模型应用

为验证GAN生成样本对决策树性能的

提升作用，本研究设计了多组对比实验，通

过系统的样本划分、模型训练与指标评估，

确定了最优训练策略，并输出最终的决策树

模型。

22..33..11 样本划分与实验设计样本划分与实验设计

针对真实样本集 Sc 中交叉口特征条件

与相位方案类型分布不均衡的问题，从

GAN模型生成的有效交叉口样本中随机选

取 450 个样本(每类相位方案各选取 50 个)，

组成GAN样本集 Sg ，与 Sc 共同构成训练数

据池。为量化生成样本的增益效果，采用以

下实验设计：

1）测试集固定化：从 Sc 与 Sg 中随机各

抽取 20%样本，组成固定的测试样本集 S test

(共121个样本)，该测试集覆盖上述9类相位

方案，以消除测试数据分布差异对结果的

干扰；

2）训练集比例化：将 Sc 与 Sg 中剩余的

80%样本共同作为训练集 S train ，通过调整 Sg

样本在 S train 中的占比(0%~100%)，构建多组

训练数据；

3）模型统一化：对每组 S train 采用相同

参数训练决策树并进行最优剪枝，利用剪枝

后的最优子树对测试集 S test 中的交叉口进行

相位方案推荐测试，分别计算其ROC-AUC

值，结果如图7所示。

22..33..22 实验结果与分析实验结果与分析

图 7直观呈现了不同样本组合下的模型

性能，其中绿色区域表示AUC值较大，红

色区域表示AUC值较小，灰色部分因对应

样本组合的占比过小而暂不考虑。结果表明：

1）单一样本训练的局限性：仅使用 Sc

(不含生成样本)或仅使用 Sg (不含真实样本)

训练的决策树，其 AUC 值均低于 0.75，表

明无论仅使用稀缺的真实样本，还是仅使用

生成的虚拟样本，均会导致模型泛化能力

不足；

2） 融合样本的协同增益：当训练集

S train 同时包含全部 Sc 和 Sg 样本时，AUC值

较单一样本训练提升 15% ~25%，验证了

GAN 样本扩增与决策树推理的协同效应。

最终选择 AUC 最大的子树作为最优模型，

实现了“数据质量提升—模型性能优化”的

正向循环。

22..33..33 最优决策树模型输出最优决策树模型输出

基于上述实验结论，使用全部 Sc 和 Sg

样本训练决策树，经剪枝后得到最优子树，

如图 8所示。该树的叶结点不仅标记了推荐
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的相位方案类型编号，还附带了各类方案的

置信度，在保留决策树可解释性的同时，为

设计者提供了多方案选择依据，从而实现

“精准推荐+灵活决策”的双重目标。

22..44 应用效果对比应用效果对比

本文在北京市后厂村路—上地西路、桐

乡市世纪大道—中山路等 6个不同类型交叉

口开展了实证应用。各交叉口的样本特征、

原相位方案类型及决策树推荐的相位方案类

型如表3所示。

为对比验证本文算法推荐相位的优越

性，严格控制单一变量，分别求解每个交叉

口的相位优化方案(即推荐方案)，结果如表

4所示。随后，将推荐方案在实际交叉口实

地运行一周。期间，通过某地图导航服务商

的交通运行指标平台，实时统计并收集各交

叉口的交通运行数据(如通过流量、排队长

度等)。基于收集的数据，开展应用前后的

效果对比分析，以量化评估算法推荐相位方

案的实际效能，结果如图9所示。

实证应用数据表明，6个交叉口采用本

算法推荐的相位配时方案后，对应时段的总

体交通量保持稳定(波动幅度≤3%)，且优化

opposite_through_left_ratio opposite_through_left_ratio [[10,'100.00%']] opposite_through_left_ratio

[[1,'5.88%'],[7,'94.12%']] non-motor_traffic_signal_light_type left_turn_lane_type [[8,'18.75%'],[9,'81.25%']] [[8,'95.45%'],[9,'4.55%']][[1,'100.00%']]

left_turn_signal_light_type left_turn_signal_light_type

intersection_type

0 1

0 1 10

<0.49 ≥0.49 <0.49 ≥0.49 <0.49 ≥0.49

left_turn_waiting_area through_left_ratio_2 [[1,'70.83%'],[2,'8.33%'],[6,'20.83%']] [[3,'80.00%'],[4,'20.00%']]

0 10 1

right_turn_channelization_type [[2,'100.00%']] [[2,'19.05%'],[6,'80.95%']] [[4,'100.00%']]

0 1 <0.5 ≥0.5

[[1,'4.88%'],[2,'36.59%'],[3,'14.63%'],[4,'31.71%'],[6,'12.20%']] through_left_ratio_2

0 1

[[2,'95.24%'],[3,'4.76%']] [[2,'11.11%'],[4,'88.89%']]

<0.5 ≥0.5

图8 剪枝后的最优子树

Fig.8 Optimal subtree after pruning

表3 案例交叉口信息汇总

Tab.3 Summary of intersection information in case study

城
市

北
京

桐
乡

交叉口

后厂村路—上地西路
(东西方向平峰)

信息路—农大南路
(平峰)

上地三街—信息路
(东西方向平峰)

世纪大道—中山路
(南北方向平峰)

世纪大道—校场路
(南北方向平峰)

庆丰路—校场路
(东西方向早高峰)

特征条件

交叉
口类
型

0

1

0

0

0

0

左转
车道
类型

0

1

0

0

1

0

右转
组织
类型

0

0

1

1

1

1

左转
弯待
转区
设置
情况

0

0

1

0

0

0

行人
过街
组织
类型

0

0

0

0

0

0

左转
机动
车信
号灯
组类
型

1

1

1

1

1

1

右转
机动
车信
号灯
组类
型

0

0

0

0

0

0

非机
动车
信号
灯组
类型

1

0

1

0

0

0

双向
直行
车流
DR1

0.20

0.17

0.22

0.12

0.03

0.14

双向
左转
车流
DR2

0.34

0

0.12

0.29

0.11

0.27

对向
直行
左转
冲突
车流
DR3

0.46

0.24

0.19

0.48

0.48

0.47

进口
A同
向直
行左
转车
流

DR4

0.17

0

0.09

0.26

0.42

0.27

进口
C同
向直
行左
转车
流

DR5

0.32

0

0.04

0.54

0.47

0.54

原相
位方
案

2

8

2

2

4

2

本算
法推
荐相
位方
案

6

9

6

4

2

4
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陈陈
纲纲
梅梅

周周
勇勇

祝祝
佳佳
祥祥

魏魏
鸿鸿
坤坤

林林
涛涛

融融
合合
生生
成成
对对
抗抗
网网
络络
与与
决决
策策
树树
的的
信信
号号
相相
位位
方方
案案
智智
能能
推推
荐荐
方方
法法

方向的交通运行效益显著提升。具体表现

为：平均排队长度总体缩短 12.3%，平均停

车次数总体减少 11.5%，验证了本算法的工

程实践价值。

33 结束语结束语

本文的核心创新点在于实现AI算法与

交通工程实践的深度融合，即算法设计并非

简单的技术套用，而是紧密结合交通系统的

物理约束与运行规律，从而实现从“黑箱”

预测到“白箱”决策的跨越。主要创新点

如下：

1）融合创新架构。突破传统单一算法

的局限性，提出“GAN 样本扩增-决策树

推理”双层架构，有效解决交通样本稀缺与

AI模型可解释性不足的难题，实现数据驱动

与机理约束的有机统一。

2）理论突破。通过将交通物理约束(如

通行能力、排队长度)融入GAN的收敛性条

件，确保生成数据符合交通系统的基本规

律；论证了 GAN 在交通场景下的收敛条

件，量化了决策树的特征重要性，为AI算

法在交通领域的应用提供理论支撑。

3）工程价值。该模型可广泛适用于十

字形交叉口与T形交叉口，实证结果表明算

法可显著提升交叉口运行效益，具备工程化

推广潜力，为城市交通信号控制的智能化升

级提供新路径。此外，其样本扩充机制与决

策逻辑可延展至复杂路网，为多交叉口协同

控制提供思路，为智能交通信号优化提供实

用范式与理论基础。
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