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基于状态空间神经网络和扩展卡尔曼滤波的主动交通感应控制

过秀成 李　岩 杨　洁

（东南大学交通学院，南京 ２１００９６）

摘要：为改善方案选择式交通感应控制输出的交通信号配时方案滞后于实时交通状态的缺点，提出用状态空间

神经网络和扩展卡尔曼滤波模型预测未来交通状态的优化配时方案．采用能反映道路网络几何特征的状态空间
神经网络拓扑结构，结合当前时段和前一时段的路段交通状态，预测下一时段交通状况并选择与其相匹配的信

号配时方案；应用扩展卡尔曼滤波训练状态空间神经网络，提高其训练效率及精度．选用南京市广州路的实测交
通数据和由多目标遗传算法得出的最优信号控制方案验证模型的有效性．研究结果表明，与ＢＰ神经网络和状态
空间神经网络相比，所提出的模型能够根据道路状况选择合适的交通控制方案．
关键词：状态空间神经网络；扩展卡尔曼滤波；交通感应控制；配时方案；交通状态预测
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