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為遞增、遞減、持平穩定及持續變化的流量狀態，其中低流量不考慮遞減，高流量不

考慮遞增狀態，如表 2.1.1-4所示。 

 
資料來源：幹道群組適應性號誌控制模式之開發研究 (Wu, 2011) [54] 

圖 2.1.1-4 適應性號誌控制於多路口車流推進之分段示意圖 

表 2.1.1-4 ACTS-T控制策略及情境優劣比較表 

實驗案例 
ACTS-T控制策略 （較佳：ˇ；無差異：-：較差：╳） 
較幹道群組最佳化定時 較 ACTS-C 

Case1 ˇ ╳ 
Case2 ˇ ╳ 
Case3 ˇ ╳ 
Case4 ˇ ˇ 
Case5 ˇ ˇ 
Case6 ˇ ˇ 
Case7 ˇ ˇ 
Case8 ˇ ˇ 
Case9 ˇ ˇ 

Case10 ˇ ˇ 
Case11 ˇ ˇ 
Case12 ˇ ˇ 
總計 10（100.0%） 7（70%） 

資料來源：幹道群組適應性號誌控制模式之開發研究 (Wu, 2011) [54] 

2.1.2交流道之號誌協控 

交流道系統與一般市區號誌控制的不同，是高速公路、匝道、平面道路三個目標的相互

關係，高速公路主線是否壅塞及上匝道的衝擊影響，是多數研究長年致力改善的目標之一。

協控即為不同系統或不同單位，為了達成地區的交通控制而進行共同控制。而匝道儀控為目

前國內最常使用的高速公路交通控制手段，依據高速公路主線的壅塞情況，可以降低匝道儀

控率避免主線車流密度超過臨界值，雖能減少匯入主線的車流造成的衝擊，但實施低儀控率

之時段過長亦會影響平面道路的車流情況，因此可在主線不壅塞時盡量放大儀控率，保持平

面道路順暢。 

一、匝道與高速公路主線道的協控 

(一)高速公路匝道儀控與速率控制協控模式之研究(Hsu et al, 2009) [62] 
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1.2 計畫工作流程 

本計畫執行期間為 112 年 4 月 13 日起至 112 年 12 月 31 日。工作項目可區分為「都會區

幹道強化學習號誌控制模式實測驗證」、「交流道區域強化學習號誌協控模型探討與模擬環境

建置」、以及「其他相關工作」，諸如研究成果投稿與成果行銷推廣活動等三大類。專案期間

劃分為期中階段與期末階段，依照規劃完成各階段之目標，執行流程如圖 1.2-1 所示。 

 

圖 1.2-1 計畫執行流程 

1.3 研究內容與工作項目 

一、人工智慧強化學習模式應用探討 

持續盤點與彙整國內外應用人工智慧強化學習(Reinforcement learning, RL)於號誌控制案

例，包括交流道區域匝道儀控與平面號誌之協控，以及演算法應用。 

二、現場實測 

依據前期 111 年度於臺北市「中山北路-德行東路」3 個路口幹道與臺南市「台 86-19 甲」

路口等縣市(以下簡稱「合作縣市」)共同發展人工智慧強化學習號誌控制模式訓練成果，進行

現場實驗測試。 

(一)對於合作縣市之車輛偵測器資料與品質進行確認與必要之準確度驗證，以及利用前

期校估之 VISSIM 模擬環境，進行前期發展人工智慧強化學習號誌控制模型之精進、

文獻回顧
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效能評估、參數調校或再訓練工作。此項目執行過程得視需要，採用不同人工智慧強

化學習演算法進行模型發展之嘗試與優化。 

(二)結合合作縣市現場車輛偵測器與號誌動態資料，以及經由訓練後之人工智慧強化學

習號誌控制模型成果，發展核心運作模組產生下一階段號誌控制參數，該模組須具

備簡易運作狀態監控、紀錄與績效分析等能力，以及應用於合作縣市之不同人工智

慧強化學習模型參數與運作環境使用彈性。 

(三)研提合作縣市實驗場域測試所需之現場設備，包含號誌控制器、車輛偵測器與通訊系

統等需求，以及其交控中心配合與整合本計畫人工智慧強化學習號誌控制核心運作

模組與運作所需之程序或軟體需求。 

(四)協助合作縣市交控中心開發符合本計畫實測所需軟體，以及相關實測工作進行。 

(五)實測前研提實測計畫書與完成動態模擬測試流程，並與合作縣市進行現場實驗測試

相關協調工作。 

(六)實測之事前事後量化績效評估。 

三、模擬模式構建與號誌協控模型探討 

進行高速公路交流道區域匝道儀控與平面路口動態號誌整合之模擬模式構建與人工智慧

強化學習號誌協控模型探討。 

(一)依據本計畫發展人工智慧號誌控制模式需求，自六都與高速公路介接之交流道，包含

前期 3 處實驗場域在內，遴選楊梅交流道作為實驗場域，場域選擇考量模擬模式與

模型構建所需資料，以及後續實測現場資通訊軟硬體可配合因素，故係從都會區角

度進行探討，僅考量平常日與高速公路獨立式匝道儀控。 

(二)研提高速公路交流道區域匝道儀控與平面路口號誌整合之人工智慧強化學習號誌協

控模型，其發展構想與初步設計。在模型發展與設計過程中，本團隊將依循需求，評

估導入多號誌控制代理人機制，於績效評估中考量駕駛人感受層面。 

(三)設計實驗場域模擬模式所需之各式交通參數與績效指標時，將多方考量人工智慧強

化學習號誌控制模型常見之狀態(State)與獎勵(Reward)參數。 

(四)根據模式設計之交通參數與績效指標內容，蒐集該實驗場域資料。 

(五)於實驗場域蒐集交通參數方面，利用縣市交控系統與高速公路局交控系統即時蒐集

或歷史之交通參數資料，如車隊長度、延滯等。搭配現況人工調查方式，以確認模擬

模式能達成模擬績效指標值，與現場調查績效指標值誤差亦小於或等於 10%。若因

實務上之限制無法達成效果時，具體提出說明後可將誤差值門檻調整為 20% 
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第二章 文獻回顧與關鍵課題 

2.1 國內外號誌控制策略探討 

2.1.1 平面路口之號誌控制 

號誌控制是道路交叉口的重要環節之一，分配不同來向的車流順暢且安全的通過路口是

號誌控制的重要目的之一。而其中田永平(2006)[52]提及獨立路口的時制設計可透過公式推導、

數學規劃模型及模擬進行求解。幹道的號誌系統，除了獨立路口的參數，更需要考量時差及

綠燈續進帶，幹道連鎖的延滯、通過量等績效指標，也是判斷號誌策略是否被妥善的運用。

陳麗雯(2020)[60]亦將兩套號誌最佳化軟體，TRANSYT-7F 以及受到交通領域高度使用的號誌

最佳化軟體 Synchro，對於幹道場域進行最佳化求解，並比較兩者求解結果。 

根據 Jiang(2020)[53]，動態控制是目前交通控制中常見的手段，其中包括定時式、觸動式

及動態式等模式。這些控制策略在國際交通運輸界受到重視，尤其是在智慧交通系統（ITS）

領域。目前臺北市所建置的智慧號誌控制系統中，以觸動控制和適應性號誌策略為主。觸動

號誌控制根據道路上偵測的車流資料調整綠燈時間，應用於主次要道路交通量懸殊的地點；

適應性號誌控制策略旨在增強路口號誌時制的智能化，以快速應對交通狀況的變化，同時改

進動態查表等交通控制方法的不足之處，提高運作績效。而近期，許多都市透過人工智慧建

立號誌控制策略以嘗試解決長期壅塞的區域，主要可分為時相決策或週期決策。 

一、觸動控制 

(一)半觸動號誌控制模式之建構與驗證(Chang et al, 2012)[61] 

為探討半觸動號誌在改善延滯的情況，Chang(2012)對於半觸動號誌進行情境分析

及敏感度分析，分別在都會區具上下游路口處，以及郊區獨立路口處進行半觸動號誌

設立的績效評估。其中考慮了幹道的 V/C ratio，以及幹支道流量比。 

摘錄其部分結果如表 2.1.1-1 所示，假設每車道 C 值為 1200PCU，幹道為兩車道、

支道一車道的 T 型路口，在速限 50KM/HR 的情境下，當幹支道流量比例懸殊，如 10:1、

10:2 時，觸動控制改善之延滯績效成效較佳。當兩者流量比例接近時，觸動邏輯容易

感應車流而延長綠燈，造成另一方向車流總延滯增加幅度大。在實驗場域，觀察市區

廊道道路，即使幹支道流量差異大，亦不太適合施行感應性號誌。其原因為市區廊道

號誌多設計為連鎖續進，該感應性路口因支道無車輛而開啟幹道綠燈後，上下游車流

仍為紅燈停等狀態，造成多數情形為無效綠燈，反而因車流無法有效續進造成幹道延

滯增加，與感應性號誌欲減少幹道延滯之目標相悖。 
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表 2.1.1-1 觸動號誌與固定時制績效比較表 

V/C 值 
幹支道流

量比例 
方向 

定時號誌

-平均延

滯時間

(秒/車) 

半觸動號

誌-平均

延滯時間

(秒/車) 

績效值 

定時號誌

-路口平

均延滯

(秒/車) 

半觸動號

誌-路口

平均延滯

(秒/車) 

績效值 

0.8 

10:1 

幹道 1 5.37 3.31 38.31% 

12.79 9.15 28.47% 幹道 3 5.81 3.27 43.72% 

支道 2 27.19 20.86 23.27% 

9:1 

幹道 1 5.13 3.56 30.54% 

12.33 9.24 25.04% 幹道 3 5.94 3.71 37.52% 

支道 2 25.92 20.45 21.09% 

8:1 

幹道 1 5.31 4.38 17.65% 

12.12 9.47 21.85% 幹道 3 5.38 4.77 11.26% 

支道 2 25.66 19.26 24.94% 

10:2 

幹道 1 5.79 4.53 22.06% 

10.37 9.20 11.22% 幹道 3 5.15 4.74 7.60% 

支道 2 20.16 18.34 9.03% 

10:3 

幹道 1 5.11 5.01 2.19% 

11.01 9.38 14.83% 幹道 3 4.39 4.91 -12.36% 

支道 2 23.54 18.22 22.61% 

資料來源：(Chang et al, 2012) [61] 

 

(二)Developing an actuated signal control strategy to improve the operations of contraflow left-

turn lane design at signalized intersections (Wu et al, 2019)[47] 

半觸動號誌除了適用於幹支道交通量差異較大之場域外，Wu(2019)提出以可改善

逆向左轉車道(Contraflow Left-Turn Lane, CLL)車輛延滯時間。在中國，為了緩解信號

化十字路口左轉車輛引起的交通擁堵，越來越多地採用了 CLL 設計。CLL 設計即為在

分隔帶的對向直行車道上，設置一個或多個左轉車道，如圖 2.1.1-1 所示。其中，該車

道設計由於會駛入對向車道，故路口近端將設置 pre signal 設備，此號誌讓車輛除了被

允許的等待左轉時間外，禁止進入對向車道，以免發生逆向的車輛衝突。而釋放停等

車流進入對象等候左轉，亦能夠疏解原線道左轉車隊長度。 

 
 

資料來源： (Jiaming Wu, Pan Liu, Xiao Qin, Huaguo Zhou, Zhao Yang, 2019) [47] 

圖 2.1.1-1 設置逆向左轉車道路口以及路口時相示意圖  
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但 CLL 的 pre signal 設計運作，亦產生問題。由於左轉車輛只能於特定時相進入

CLL，故設計的 CLL 長度可能有無法完全有效利用的問題；另一方面，如果在左轉時

相結束時 CLL 中左轉車隊無法完整紓解，亦即在後續的時相，該停等車隊將全數變成

逆向車流，存在交通安全上的問題。故 Wu(2019)以簡單一方向設置 CLL 的道路幾何

條件下，提出半觸動控制邏輯策略，最大綠最小綠、時制重整，以及偵測器設置位置，

以期改善左轉車輛延滯的情況。 

 

資料來源： (Jiaming Wu, Pan Liu, Xiao Qin, Huaguo Zhou, Zhao Yang, 2019) [47] 

圖 2.1.1-2 單方向設置逆向左轉車道路口圖以及路口時相示意圖 

 

資料來源： (Jiaming Wu, Pan Liu, Xiao Qin, Huaguo Zhou, Zhao Yang, 2019) [47] 

圖 2.1.1-3 半觸動號誌邏輯 
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後續 Wu(2019)以固定時制(Fixed CLL)、無 CLL 的傳統左轉車道、以及觸動版本的

CLL 做比較，如表 2.1.1-2 所示。結論可得知觸動版本之 CLL 較使用固定時制之 CLL

佳，但績效略小於傳統的雙左轉專用車道之幾何配置。 

表 2.1.1-2 情境績效比較表 

 

資料來源： (Jiaming Wu, Pan Liu, Xiao Qin, Huaguo Zhou, Zhao Yang, 2019) [47] 

 

二、適應性號誌控制 

(一)都市適應性號誌控制原理與發展(Hu et al, 2020)[55] 

適應性號誌(Adaptive Traffic Control System, ATCS) 透過偵測車流高低來調整綠燈

時比或延長綠燈，而運作方式可透過群組共同考量及控制來加強其控制彈性及績效表

現。適應性控制邏輯依演算差異可區分為二大類，在當前週期或一固定時間內，計算

下一階段之號誌週期與時比的週期性號誌控制邏輯(Cyclic Control Logic)；以及以即時

蒐集所得的車流資訊，在每一個布階中比較各種競爭方案的績效值，此為週期內號誌

控制邏輯(Time-Step Control Logic)。 

Hu(2020)亦匯集國內外，目前商用適應性號誌控制邏輯。國外週期適應性號誌控制

有少量多次頻繁微調參數之 SCOOT；以均衡鄰近衝突路段的飽和度為目標制定時制計

畫，整體作法似進階動態查表的 SCATS；經由車流預測模式推估車流需求選擇最適宜
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之週期時間，再經由基因演算法求解群組最佳的時比與時差之 BALANCE。 

而國外週期內適應性號誌控制有並藉過去數個週期之交通流量資料，透過水平推

移法預測未來數個週期之流量型態的 OPAC；藉由路口間的 P2P 串連分享即時車流資

訊，並透過 PREDICT 模式推估上游車輛或車隊到達路口之時間，藉由演算法預測下

一分鐘之隨機車流到達型態之 RHODES。 

國內早期於 1988 年發表適用國內道路情境之適應性號誌控制邏輯 COMDYCS 系

列，其可適用於小型路網、雙時相、純車流情境。後續有版本納入轉向比估計模式，有

的版本進一步發展混合車流 CTM 車流預測模式。COMDYCS-III 則是以 SAST 架構開

發，屬於週期內號誌控制邏輯，其透過上下游偵測器蒐集車流資料，計算路口各路段

之停等長度與總延滯時間，再判斷是否延長或結束綠燈。Hu(2020) 亦於單一路口進行

實證，比較各號誌控制策略在到達率固定及變動的情境下績效為何，結果如表 2.1.1-3

所示。 

表 2.1.1-3 控制策略及情境績效比較表 

延滯單位：秒 等候線單位：公尺 

 適應性號誌 定時號誌 觸動式號誌 

績效指標 固定到達 變動到達 增幅(%) 固定到達 變動到達 增幅(%) 固定到達 變動到達 增幅(%) 

每車延滯 32.22 33.33 3.09 32.14 83.54 159.93 35.54 38.79 9.14 

停等次數 1.27 1.38 8.66 1.37 4.54 231.39 1.48 1.78 20.27 

最大等候

線長度 
91.10 92.19 1.20 78.81 316.45 301.54 109.15 138.83 27.19 

資料來源： 都市適應性號誌控制原理與發展(Hu et al, 2020)[55] 

 

(二)幹道群組適應性號誌控制模式之開發研究 (Wu, 2011) [54] 

Wu(2011)針對適應性號誌策略，以系統整體旅行延滯最小化為目標，提出都市幹

道號誌群組之適應性號誌控制模式，並結合路段上游之先期車流資訊，提出四階段之

車流推進與預測模式，以「幹道系統整體實施連鎖控制，並以一個完整週期時制作為

實施適應性控制決策之基本控制單位」為決策基本概念，考量群組內路口之週期、時

比與時差等因素。而適應性啟動之運作流程每個時相皆會更新當前車隊資訊，藉以判

斷該時相可完全紓解該方向車隊的綠燈時間。 

Wu(2011)針對幹道群組車流，發展一幹道車流推進與預測模式，其中包含多路口

車流推進模組，以及車流預測模組。多路口車流推進模組每秒進行交通量資料蒐集與

車流推移，提供號誌控制模型在決策進行時即時的幹道群組交通資訊。車流預測模組

則在號誌模型決策時，提供未來的流量推移預測資訊，作為預估不同決策方案下的比

較依據。實測場域選擇於中華東路廊道，其實測模組分為幹道群組內適應性控制模式

(ACTS-T)及幹道群組週期性適應性模組(ACTS-C)，並與 SYNCHRO 計算出之最佳化應

時時制比較。結果以 ACTS-T 模式為例，Case1~Case12 為低中高流量，各流量再細分
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為遞增、遞減、持平穩定及持續變化的流量狀態，其中低流量不考慮遞減，高流量不

考慮遞增狀態，如表 2.1.1-4 所示。 

 

資料來源：幹道群組適應性號誌控制模式之開發研究 (Wu, 2011) [54] 

圖 2.1.1-4 適應性號誌控制於多路口車流推進之分段示意圖 

表 2.1.1-4 ACTS-T 控制策略及情境優劣比較表 

實驗案例 
ACTS-T 控制策略 （較佳：ˇ；無差異：-：較差：╳） 

較幹道群組最佳化定時 較 ACTS-C 

Case1 ˇ ╳ 

Case2 ˇ ╳ 

Case3 ˇ ╳ 

Case4 ˇ ˇ 

Case5 ˇ ˇ 

Case6 ˇ ˇ 

Case7 ˇ ˇ 

Case8 ˇ ˇ 

Case9 ˇ ˇ 

Case10 ˇ ˇ 

Case11 ˇ ˇ 

Case12 ˇ ˇ 

總計 10（100.0%） 7（70%） 

資料來源：幹道群組適應性號誌控制模式之開發研究 (Wu, 2011) [54] 

2.1.2 交流道之號誌協控 

交流道系統與一般市區號誌控制的不同，是高速公路、匝道、平面道路三個目標的相互

關係，高速公路主線是否壅塞及上匝道的衝擊影響，是多數研究長年致力改善的目標之一。

協控即為不同系統或不同單位，為了達成地區的交通控制而進行共同控制。而匝道儀控為目

前國內最常使用的高速公路交通控制手段，依據高速公路主線的壅塞情況，可以降低匝道儀

控率避免主線車流密度超過臨界值，雖能減少匯入主線的車流造成的衝擊，但實施低儀控率

之時段過長亦會影響平面道路的車流情況，因此可在主線不壅塞時盡量放大儀控率，保持平

面道路順暢。 

一、匝道與高速公路主線道的協控 

(一)高速公路匝道儀控與速率控制協控模式之研究(Hsu et al, 2009) [62] 
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雖匝道儀控為常用手段，但當主線車輛密度過高時，匝道儀控為了避免匯入車流衝

擊而不斷縮減儀控率；惟避免匝道等候車隊長度過長，到達匝道設置的最小儀控率時，

在此情況下匝道儀控即無法避免壅塞情形發生(Hsu et al, 2009)。在考量高速公路主線

以及匝道的壅塞情況，為提升兩者的績效，透過調整匝道儀控率，亦在高速公路上游

佈設偵測器，調整主線的車輛速率，可降低車間速率變異，使車流在高密度的情況下，

維持較高的速率及流量。而降低上游車輛進入瓶頸的速率，也可以延緩衝擊波向上游

蔓延的情況。藉由調整匝道匯入處上游的主線速率及匝道儀控率，兩者協控以降低車

輛交會時受影響的程度，幾何示意如圖 2.1.2-1 所示。 

 
資料來源： (Tien-Pen Hsu, Chung-Yu Huang, & Yu-Jui Lin, 2009) [62] 

圖 2.1.2-1 匝道儀控與速率控制協控系統 

因偵測器是以每隔一固定時距方式收集交通特性資料給速率控制決策模式，故匝

道匯入處上游車輛在此時距中已行駛 D1 的距離，因此上游偵測器位置應至少距速限

可變標誌 D1 之距離，此時駕駛人發覺速限可變之速限內容，經過判斷開始採取減速措

施，這段時間內，車輛保持原速率行駛了 D2 的反應距離；反應結束後車輛開始減速，

在速率降至速率控制之目標值時，車輛又行駛了 D3 的減速距離。(Hsu et al, 2009) 

 

資料來源： (Tien-Pen Hsu, Chung-Yu Huang, & Yu-Jui Lin, 2009) [62] 

圖 2.1.2-2 主線速率控制系統設施設置說明圖 

總結來說，此篇文獻提出，欲考量匝道與主線道的協控，除了匝道儀控外，主線道
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需取一段交會瓶頸區的上游距離作為主線協控距離。而此距離則透過反應距離、安全

減速度以及目標車輛速度幾個參數決定。 

(二)高速公路速率控制與匝道儀控最佳化協控模式之研究(Hsu et al, 2011) [63] 

文獻中提出透過觀測主線道的可能壅塞車隊長度，設定一最佳化協控模型，該研究

控制邏輯架構圖如圖 2.1.2-3所示。考量儀控率上限使得主線的流量密度不超過臨界值，

下限需避免匝道等候車隊長度溢出至市區道路。同時計算瓶頸路段的上游速率上下限，

此速率上下限是藉由宏觀車流理論計算自由流速率，以及考量駕駛安全加減速後透過

牛頓運動定律而得。再經由觀測該次速限位置區間、速限上下限及儀控率上下限調整

後，是否壅塞仍超出設定的範圍。如超出設定範圍，則需重新調整上述設定值區間；

如壅塞情況仍在設定區間中，則持續觀測直到壅塞結束。 

 

資料來源： (Tien-Pen Hsu & Po-Yuan Hsueh, 2011) [63] 

圖 2.1.2-3 控制邏輯架構圖 

該控制策略以國道五號為分析案例，並透過 VSSIM 模擬軟體建模進行績效分析，

模擬流程如圖 2.1.2-4。其中，該模擬模型的基本參數設定，如表 2.1.2-1 所示，而動態

輸入參數為交通量及匝道儀控時制；而該模擬每個 step 所產出的輸出，如匝道等候車

隊長度、上游主線流量、上游主線密度及速率等，則為最佳化模型的輸入參數。 
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表 2.1.2-1 模擬系統之系統參數設定表 

 
資料來源： (Tien-Pen Hsu & Po-Yuan Hsueh, 2011) [63] 

 

資料來源： (Tien-Pen Hsu & Po-Yuan Hsueh, 2011) [63] 

圖 2.1.2-4 模擬求解流程圖 

(三)小結 

在上述兩篇文獻中(Hsu et al, 2009[62]; Hsu et al, 2011[63])，皆有評估在模擬環境中，

實施控制策略所帶來的績效。兩則文獻皆包含了以主線通過量及主線平均旅行時間做

為績效評估指標。具體來說，當控制策略介入時，普遍的情境可在主線得到比未介入

時好的行車績效，例如比較少的總車輛旅行時間，亦或在模擬時間區間中有比較大的

總通過量。而在(Hsu et al, 2011)中，亦將匝道的停等狀況及延滯納入績效考量，整理如

表 2.1.2-2。 

由績效評估得知，兩篇文獻之協控策略，皆可讓控制範圍內之績效指標有不等的提

升。總通過量增加，意指可讓更多車輛通過瓶頸路段區域；總旅行時間和總延遲時間

下降，意為藉由此速限控制可以使得車輛塞在瓶頸路段的時間縮小；匝道等候車隊長

度縮短則為上匝道的需求更能被滿足，且對地方道路的影響也降低。 
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表 2.1.2-2 模擬之績效比較表 

 Hsu et al, 2009 Hsu et al, 2011 

主線通過量 V V 

主線平均旅行時間 V V 

主線平均延滯時間 – V 

匝道平均等候車隊長度 – V 

上匝道通過量 – V 

上匝道平均旅行時間 – V 

上匝道平均延滯時間 – V 

匝道最大等候車隊長度 – V 

二、匝道與地方道路號誌控制的協控 

匝道與地方道路的協控，則主要回顧運研所於 2010 年發行之「標準化都市交通管理之通

訊協定研發(二)」研究報告，於該報告 4.2.1 節與 4.2.2 節分別提到上匝道及都市間的協控模

式，提到下匝道與都市間的協控模式。 

(一)上匝道與地方道路協控模式 

上匝道與都市間的交通問題，主因為匝道儀控為高公局控管，而地方道路號誌為地

方政府交控中心控管，如兩者分別考量，則可能發生高速公路壅塞時降低儀控率，惟

地方號誌仍允許車輛進入匝道導致回堵；亦或地方號誌綠燈無法搭配儀控時相等。 

該報告以最佳化模型求解協控模式，主要目標為匝道壅塞長度，以壅塞程度不同作

為控制目標的門檻值。其目標式考量兩種狀況：匝道已壅塞，以及匝道未壅塞。若上

匝道處已壅塞，則為避免回堵至地方道路，目標式為最小化匝道等候車輛數，其意義

為原排隊車輛數加上市區進入匝道車輛數減去進入主線車輛數須求解最小值。若匝道

處於非壅塞情況，為提高匝道使用效率，而採取匝道通過量最大為控制目標，其意義

為匝道排隊數量加上進入主線車輛數必須為最大值。並考量求解效率及時間，該文獻

透過權重將多目標模型轉為單目標式之模型，整理如表 2.1.2-3。而該模式於限制式中，

亦考量地方道路的車輛數及時相、匝道儀控率的上下限值、主線壅塞程度及主線壅塞

臨界值等，模式求解後得到路口各時相的綠燈時比，以及匝道儀控率。主要模式運作

流程圖如圖 2.1.2-5 所示。 

表 2.1.2-3 上匝道與都市協控模型之目標式 

情境 目標式 

匝道已壅塞 
 

匝道未壅塞 
 

合併目標式 
 

資料來源：交通部運輸研究所, 2010 
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資料來源：交通部運輸研究所, 2010 

圖 2.1.2-5 上匝道與都市間協作模式流程圖 

(二)下匝道與都市間的協控模式 

下匝道的文獻較少，現存亦無下匝道儀控設備，故多以最小延滯時間以及路段最大

通過量進行設計。該報告以最小總車輛停等時間為目標式進行號誌設計，考量了每一

週期進入及離開的車輛數。其中設定路段流量守恆及容量限制、各方向之車道容量及

流動限制、防止下匝道車隊溢流回主線道限制以及車輛紓解率等限制式。求解將得路

口各方向之綠燈時間，其主要模式運作流程圖如圖 2.1.2-6 所示。 

 
資料來源：交通部運輸研究所, 2010 

圖 2.1.2-6 下匝道與都市間協作模式流程圖 
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(三)小結 

該報告主要基於匝道的壅塞車隊長度，建構上下匝道與都市間的地方道路協控的

最佳化模型。其中上匝道口因為現存高公局的匝道儀控設備，故模型中考量了儀控率、

匝道車隊長度以及地方道路的綠燈時長，目標式為以權重混和考量最小化車隊長度以

及最大化疏解流量。而下匝道口之號誌歸屬於地方管轄，並無儀控率可作為模式輸入，

故以最小總車輛停等時間做為目標式求解，並考量路段流量及車道流量限制、匝道車

隊長度限制以及車輛於平面匝道出口的疏解率。 

2.2 強化學習於號誌控制之應用 

本計畫透過即時號誌動態資訊給各式車輛，以提供安全、優先通行、節能的道路交通環

境，故應以適應性號誌控制(Adaptive Traffic Signal Control, ATCS)為出發點，根據路口各方向

即時交通變化作動態彈性調整號誌；然過往傳統適應性號誌控制仍存在限制，因演算法本身

須給定適當假設條件，並對號誌控制問題進行一定程度簡化後建立控制模型，甚至是納入預

測模式的結果後，再以最佳化方法來求解號誌控制策略。此方式很大程度上取決於對交通流、

道路環境之理解程度，無法學習並適應突發狀況外；當面臨規模較大之路網範圍時，其簡化

問題難度、最佳化難度亦隨之急遽提升(Wang et al., 2018) [45]。 

如 2.1 小節所述，若欲在複雜環境、難以透過模型建構關係的情況下求解，則強化學習

(Reinforcement Learning, RL)適用於此問題；以號誌控制為例，當欲進行號誌控制時，可根據

控制路口範圍內所能獲取到之車流環境狀態資訊，進行下一時相長度的決策，並透過具序列

性的馬可夫決策過程，使整體控制路口範圍內的車輛在這決策周期內有著最佳的通行效率。

然而市區路口環境複雜，使得狀態(state)空間與動作(action)空間存在高維度問題，使用基本 RL

方法則可能不容易找出有用特徵，故目前研究與應用大多以深度強化學習方法 (Deep 

Reinforcement Learning, DRL)以處理高維度與複雜之控制問題，本小節以下將分別回顧國外文

獻與國內過去相關研究計畫成果。 

2.2.1 強化學習於平面路口之號誌控制 

一、單一路口號誌控制 

過往應用強化學習方法於號誌控制問題時，主要分為兩種類別(Mohammad Noaeen et al., 

2022) [31]：第一類為單一代理人(agent)的 DRL 應用，主要適用於單一路口或路口數較少的環

境中的號誌控制問題；第二類為多個代理人(agent)的多代理人深度強化學習(Multi-Agent Deep 

Reinforcement Learning, MADRL)應用，此方法則適用於範圍較大的路網環境。此外，目前研

究多以交通模擬軟體作為績效驗證(Qadri et al., 2020) [41]。 

關於應用單一代理人之 DRL 方法至單一路口號誌控制問題，基於 DQN 的方法為最常見

的方法之一，其限制在於代理人所需之狀態(state)空間與動作(action)空間皆為離散分佈；而常

見離散動作可分為兩類，其一為在特定時間點決定是否切換至下一時相，可分為固定時相順



 

17 

 

序(Abdulhai et al., 2020 [1]; Brys et al., 2014 [6]; Mannion et al., 2016 [30]; Li et al., 2016 [26])以

及無順序性時相(Houli et al., 2010 [19]; Wan et al., 2019 [45]; Genders et al., 2016 [15])；其二為

在每時相週期結束時針對下一週期特定時相長度進行調整(Zheng et al., 2019) [50]。Genders 等

人(2016)使用 CNN 將 SUMO 車流模擬影像轉換為狀態輸入以估算 Q 函數值，證實使用 DRL

方法於號誌控制比傳統方法來的更有效。Wan 等人(2018)提出了動態計算折扣因子的方法，

並應用於 DQN 方法中以設計可變的綠燈時間，證實其績效優於定時時制計畫。Shabestary 等

人(2018) [36]則在 DQN 方法中將累積延滯值差作為獎勵，動作空間中則使用 8 種不同時相。

相較於前者，Wei 等人(2018)則將各方向車道之車隊長度總和、停等時間總和、號誌狀態、前

次動作路口通過車輛數、旅行時間總和加權為獎勵函數的計算。 

相較於基於 DQN 之方法，號誌控制問題應用基於 Actor-Critic 的 DRL 方法之研究則相對

較少。Mousavi 等人(2017) [34]應用 Actor-Critic 方法於單一路口的號誌控制問題，其中狀態

輸入係根據 SUMO 之車流模擬影像，以 CNN 方式進行轉換以檢測各車道的車隊長度、車速、

以及車輛位置，動作則設定為東西向或南北向之時相，獎勵則累積延滯差；該研究發現，相

較於 DQN 方法，Actor-Critic 方法可找出更穩定的策略。Genders 等人(2018)則採取 A3C 方法

應用於單一路口模擬，值得一提，該研究針對 3 種狀態輸入進行比較，分別是各車道佔有率

與平均車速、各車道密度與停等車隊長度、以及車輛位置與車速，結果發現僅藉由傳統方式、

及路側偵測器蒐集之數據所訓練之模型績效並未差於使用複雜偵測器作為狀態輸入的模型。 

過往應用車流模擬軟體於國內場域實作時，其中面臨最大的困難點之一為國內特有混合

車流型態難以描述，故亦須進行應用 DRL 方法之國內文獻回顧。許添本等人(2020) [57]在單

一路口情況下，採用 DQN 結合 Double Q-learning、競爭網路架構構 (Dueling Network 

Architecture)及優先經驗回放之技術方法，每 5 秒決定是否切換時相；該篇研究透過 CNN 將

路口各方向進行格位轉換來建立 Q 網路作為環境狀態輸入，動作考量固定時相順序下時相是

否切換，獎勵則考量車輛停等時間及路口通過量所組成之加權指標，最終發現基於 DQN 方法

可運用於國內混合車流環境，並即時因應各種車流變化。許添本等人(2021) [58]則為克服 DRL 

需大量訓練時間及有時會有訓練效率不佳的問題，採用了示範式 DQN 方法來處理單一路口

號誌控制問題。該篇研究將狀態資訊以格位方式輸入，以便包含汽車與機車之位置與速度及

當前時相；動作選擇係延長當前時相或切換至下一時相；獎勵函數由通過路口車輛數、停等

時間與時相切換懲罰加權組成，並以最大化回合累積獎勵為目標。最終發現績效優於現有定

時時制與觸動式號誌控制邏輯。 

胡大瀛等人(2021) [56]則針對 DRL 應用於單一路口之路口號誌控制，其不同獎勵機制對

號誌 Agent 的學習過程與訓練成果進行分析，該研究設計三種環境回饋號誌 Agent 決策的獎

勵機制，分別如下： 

(一)第一種為車隊等候長度，即方向停止線前車輛數，將綠燈方向停止線前車輛數減去紅

燈方向停止線前車輛數，若綠燈方向停止線前的車輛數大於紅燈方向的車輛數，則
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環境獎勵號誌代理一個正值，表示此動作策略能夠提供給更多用路人通行此路口，

提升整體效率。 

(二)第二種為路口通行量，即於號誌代理執行動作開啟設置的直右綠燈 15 秒或延長直右

綠燈 5 秒內，統計進入路口的車輛數，並與最後一秒紅燈方向停止於停止線前的車

輛數相減，若路口通行量大於紅燈方向停止的車輛數，則環境獎勵號誌代理一個正

值，表示此動作策略能提供更多的用路人通行路口，提升整體效益。 

(三)第三種為計算每一輛車於路口停止等待的時間並做加總，利用路口全部車輛累積停

等時間做為設計，將上一回合動作策略所導致的車輛總累積停等時間減去此回合動

作策略所導致的車輛總累積停等時間，而每輛車於該路口的累積停等時間會持續存

在或增加，直到離開路口，故此回合的累積停等時間會較上一回合大而形成負的獎

勵值，透過持續持續縮小兩回合間的累積停等時間，使獎勵值能夠負的愈少，提升效

益。 

二、多路口號誌控制 

應用 DRL 於多路口號誌控制問題時，除訓練出具好的控制策略的 Agent 外，其中一個相

當關鍵的議題為如何使多個 Agent 相互合作以進行決策，以最佳化大範圍路網總體績效，此

類型問題即為多代理人深度強化學習(Multi-Agent Deep Reinforcement Learning, MADRL)。在

處理這類型問題時，主要會面臨 2 個挑戰：第一為在多個 Agent 情況中，對某一 Agent 而言，

因其主要互動環境包含其餘 Agent，故執行動作時所需觀察的環境變化不僅是該路口之狀態，

亦包括其餘 Agent 的動作變化，導致該 Agent 更新策略參數時所欲考慮的複雜度更高；第二

為多路口號誌控制環境下狀態空間與動作空間的高維度與複雜度，將隨著路口數量呈指數性

成長，係因該問題目標為整體路網之績效最大化，故須考慮每一路口 Agent 之聯合狀態空間

與聯合動作空間。為解決上述問題，過往文獻通常透過資訊溝通、協調機制、或調整價值網

路及策略網路架構以克服。 

過往文獻中對於應用 MADRL 至多路口號誌控制問題上時，其中一個常見的概念為將每

一路口分別以獨立之 DRL 方法訓練一個 Agent，Agent 間相互溝通資訊，使各 Agent 得以利

用鄰近 Agent 之訊息進行協調控制。而常見的資訊如路口下游狀態(Chu et al., 2019 [8]; Dresner 

et al., 2006 [11]; El-Tantawy et al., 2013 [12]; Da Silva et al., 2006 [9]; Arel et al., 2010 [4])、鄰近

路口所有狀態(Arel et al., 2010 [4]; Nishi et al., 2018 [35])、鄰近路口隱藏狀態(Tan et al., 2019) 

[42]等。考量將各路口分別視為獨立 Agent 以進行訓練之 MADRL 方法較不容易收斂，Chu 等

人(2019)提出多代理人 A2C 方法(Multi-Agent A2C)，該篇研究引入兩種技術以改善前述之問

題，第一為在 Agent 狀態輸入加入鄰近 Agent 的策略資訊，使之能了解鄰近 Agent 之車流狀

態及協調策略的概念；第二為在目標函數中加入空間折扣因子，按照路口間距離遠近加權鄰

近 Agent 之獎勵與狀態。 
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另個常見的概念為調整價值網路及策略網路架構，Tan 等人(2019)將大範圍路網將大範圍

路網分割成數個小範圍路網後，用一個類似於 DQN 的 Per-action DQN 來估算集中化的 Q 函

數值，用 Wolpertinger-DDPG 去最佳化每個小範圍路網的策略函數。Li 等人(2021) [27]則是

在此架構下設計了一個知識分享機制，將所有 Agent 從環境中得到的資訊存入一個知識容器

(Knowledge Container)中，進而讓每個 Agent 能夠從中獲得環境資訊，並透過自己的方式去分

析重組，得到一組自己特有的知識資訊，再加入本身觀測到的狀態資料一起去進行決策。 

2.2.2 強化學習應用於交流道協控 

2.2.2.1 強化學習於交流道協控模型 

有關於強化學習如何實作於號誌控制，詳述於 2.2.1 小節。而其中提及兩個常見的應用方

式，單一代理人應用於單一或少量路口，並使其間隔固定時段決策路口時相，亦或透過上一

個時相判斷下一個時相的配置；多代理人大多應用於較大的路網配置，其概念為各路口配置

單一代理人，再透過獎勵各代理人彼此考量績效的方式，達到路口間的連鎖關係，而常見的

獎勵函數包括通過路口車輛數、車隊排隊長度(亦或停等延滯)等。 

惟多代理人的運算複雜程度，隨時間及空間的增長而成非線性增加，故多代理人的實際

應用仍多應用於模擬軟體階段，跨單位及跨不同公路系統的協控，具有更複雜的求解程度，

其文獻數量亦不多。以下兩則文獻，一為 Lu (2017) [29]所著，其使用 Q-learning 演算法，考

量的狀態為主線車流量及匝道車流量，動作為離散儀控率，獎勵目標為最小化路網車輛數。

二為 Yu(2022) [59]，使用多代理學習獨立 Q 網路，考量狀態為主線儀控上下游的速率及佔有

率、匝道儀控率，動作為離散儀控率，而由於該文獻選定地點為國道五號雪山隧道口，考量

地緣關係，獎勵設為最大化雪隧口流量。 

一、Coordinated Ramp Metering with Equity Consideration Using Reinforcement Learning (Chao 

Lu et al, 2017) [29] 

Lu(2017)提及過往的匝道儀控，大多犧牲了儀控率以換取高速公路主線暢通。當主線近於

壅塞時，儀控策略大多為縮減儀控率，避免主線密度超過宏觀車流理論中的密度臨界值。而

該篇文獻中，透過設定強化學習的 reward 為最小化主線的旅行時間以達成主線優化的目的。

其特點為考量車輛數時，主線道及匝道車輛數皆考量進去，且在目標式中設定權重相等，代

表著犧牲匝道儀控率的情況會降低。該篇文獻中所論述 equity，目的是不論尖峰或離峰，車輛

停等的時間標準差不應太大。該文獻之強化學習模型應用場域為英國 M6 高速公路的某一區

段，最後得出之改善結論如下表 2.2.2.1-1 所示，主線旅行時間下降約 18%。且加入 equity 因

子後，各匝道停等車輛的等候時間變得相近，匝道上的車隊長度亦有減少，且過往尖峰等候

時間峰值情況亦有改善，如圖 2.2.2.1-1~2.2.2.1-2 所示。 
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圖 2.2.2.1-1 TTS result 圖 2.2.2.1-2 SD(TWT) result 

資料來源：(Lu, 2017) [29] 

表 2.2.2.1-1 TTS 與 SD(TWT)於各策略的結果 

 
資料來源：(Lu, 2017) 

其中 TTS 為總旅行時間(total travel time)，SD(TWT)為總停等時間(total waiting time)的標

準差，NC 為原始狀況(no control)，ALINEA 為 Papageorgiou 等人於 1991 年提出的即時回饋

式動態儀控策略，RAS 為一強化學習的匝道儀控策略，RAS_EQ 則為該文獻提出之平等 RAS

控制策略。 

二、應用多代理深度強化學習於高速公路主線及匝道聯合儀控策略—以國道五號為例(陳又均) 

[59] 

Yu(2022)應用強化學習，建立國道五號主線與匝道協控模型。其中考量的狀態有主線的速

率及車流量數以及匝道儀控率，為避免 Q learning 可能因多目標發生維度爆炸的問題，而採

用獨立 Q 學習(Independent Q learning)，一種分散式強化學習法，藉由將其他 agent 行為考量

進狀態的一部份，避免因維度而使模型運作不穩定，該文獻之模型運作模型如圖 2.2.2.1-3 所

示。 
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資料來源：(Yu, 2022) [59] 

圖 2.2.2.1-3 高速公路主線與匝道協控策略模型示意圖 

在強化學習所需要設定的狀態、動作及獎勵中，該文獻分別做以下考量： 

(一)狀態 

由於協控為多目標模型，故採用獨立 Q 學習來放寬維度上的限制。該文獻以流量

及速率作為環境狀態，狀態範圍分為三個部分考量，分別為主線儀控上游、主線儀控

下游以及上游之大客車專用道，並將上一時階內主線及匝道的通過車輛數作為狀態的

一部份，如圖 2.2.2.1-4 所示。 

 

資料來源：(Yu, 2022) [59] 

圖 2.2.2.1-4 狀態輸入示意圖 

(二)動作 

該文獻參考過往匝道儀控策略為離散儀控，故設定為每五分鐘一次的定時定時動

作，調整儀控綠與現行的國道五號匝道儀控率一致。 

(三)獎勵 

強化學習的獎勵針對不同應用個案，獎勵設定也會不同。過往小範圍控制策略多採

用最小化旅行時間亦或最小化壅塞車輛數。該文獻針對國道五號，設定的獎勵為每一

時階最大通過瓶頸流量，並以現行流量作為獎勵比較基準。該瓶頸點為國五 26.705K，
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雪隧北上處。 

此文獻最後輸出績效，可發現雖將匝道儀控率列為狀態的一部份作為考量，主體仍是高速

公路主線道的疏解情形，故在主線的旅行速率及流量皆有提升，主線儀控率偏高；而匝道儀

控率上下跳動，但整體平均儀控率仍偏低，故匝道的等候車隊長度較現況長，其輸出結果如

圖 2.2.2.1-5~2.2.2.1-6 所示。 

 

圖 2.2.2.1-5 主線儀控率 

 

圖 2.2.2.1-6 匝道儀控率 

 
資料來源：(Yu, 2022) [59] 

圖 2.2.2.1-7 主線速率流量關係圖 

2.2.2.2 強化學習於號誌協控應用之系統架構 

一、人工智慧強化學習號誌協控模型發展構想 

本計畫針對交流道區域，將研提高速公路交流道區域匝道儀控與平面路口號誌整合之人

工智慧強化學習號誌協控模型發展構想與進行初步設計。模型發展與設計過程評估導入多號

誌控制代理人機制，並於績效評估上額外考量駕駛人感受等相關指標。基於對單一平面號誌

的學習模式，本計畫考慮將此模式推廣至平面號誌與匝道儀控的協同控制應用場景，對於多

個智能體在合作和競爭的環境中進行學習。其整體訓練主要有以下兩種方法： 

(一)集中式控制 (centralized control)  

採用集中式控制方式進行匝道與平面協控，此模式僅有單一代理人者，而學習者可

同時取得匝道與平面路口之狀態且能同時決定兩地之號誌。此模式透過增加狀態描述
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的維度與動作即可運用 SAC 與 Q-Pensieve 方法來訓練。值得一提的是，多目標方法如

Q-Pensieve 在此設定提供相當多彈性，比如若想考慮多種匝道與平面路口的偏好權衡，

我們可設計多目標獎勵函數使其同時包含匝道與平面之獎勵訊號。 

(二)分散式控制 (decentralized control)  

透過 multi-agent RL 達成分散式控制 (decentralized control) 之匝道與平面協控，場

景有兩個學習者 (分別可控制匝道儀控與平面號誌)，在測試階段各學習者僅能取得局

部之狀態資訊，而無法得知全局之狀態。 

在深度強化學習領域目前最主流的做法為 Centralized Training and Decentralized 

Execution (CTDE) 架構，其架構如圖 2.3.2.2-1，每個智能體會各自產生策略與環境互

動 (因此稱為 decentralized execution)，而每個智能體在訓練期間更新其策略時會共享

狀態資訊 (因此稱為 centralized training)。 

當前已有許多在強化學習領域使用 CTDE 架構的研究工作。這些工作根據不同的

訓練架構可分為多個類別。首先，第一個類別是參數共享，例如 Ahilan 和 Dayan 等

人的研究，他們主要是通過訓練多個代理人策略，透過不同獨立訓練體之間的參數共

享，以提高訓練效率[Ahilan et al., 2019[3]; Sunehag et al., 2018[40]]。另一種則為基於價

值的方法，Foerster 等人提出將 deep Q-learning 透過 CTDE 的方式推廣至多智能體強

化學習 [Foerster et al., 2016[13]; Foerster et al., 2017[14]]，此外 Lowe 等人提出將標準

的 DDPG 透過 CTDE 的方式推廣為 Multi-Agent DDPG (MADDPG)，藉由訊息共享，Q

網路能學習到全局的預期獎勵，通過此 Q 函數，每個獨立的策略網路都能學到全局的

最佳解。最後則是 Master-slave 架構，Kumar 和 Kong 等人於強化學習中導入 Master-

slave 架構[Kumar et al., 2017[24]; Kong et al., 2017[23]]，中央的訓練員負責為每個從屬

的訓練體提供 action。每個從屬訓練體則通過其局部觀察狀態來微調中央指導的行動，

以實現合作訓練的目標。更詳細的 CTDE 文獻介紹可參考 [Gronauer and Diepold, 

2022][16]。 

 

資料來源：(Gronauer and Diepold, 2022) [16] 

圖 2.2.2.2-1 CTDE 多智能體強化學習架構圖 
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為了更具體說明 CTDE 之特點，以下進一步用 MADDPG 為例並配合圖 2.2.2.2-2 來描述 

CTDE 架構： 

(一)在策略網路部分，每個學習者有各自的 policy network，而此網路僅使用局部狀態作

為輸入並輸出該號誌之動作(以 π(1)(s(1)),π(2)(s(2))表示)。  

(二)在 Q 網路部分，將使用全局的狀態與兩個學習者的動作作為輸入，即可表示為

Q(s(1),s(2),π(1)(s(1)),π(2)(s(2)))。 

 

資料來源：(Lowe et al., 2017) 

圖 2.2.2.2-2 MADDPG 之 CTDE 架構示意圖 

二、小結 

於高速公路交流道區域匝道儀控與平面路口號誌整合中，我們需要有一個中央的 critic 能

針對匝道和平面路口的協控去最佳提供訓練目標，因此我們導入了 CTDE 的訓練架構。由於

Q 網路僅在訓練階段會使用而不會參與局部測試階段，故此設計並不違背前述之設計，因此

CTDE 模式可與 SAC 和 Q-Pensieve 都相容，可以自然地推廣單目標與多目標強化學習演算

法。 

2.2.3 我國應用人工智慧或車聯網於號誌控制相關研究 

一、應用人工智慧技術進行交通數據蒐集暨號誌控制之研究(109 年) 

過往傳統適應性號誌控制策略常面臨 3 種困境，以致難以推廣應用，包括： 

(一)若欲進行適應性號誌控制策略，其偵測器之運作穩定度需達一定水準，而傳統車輛偵

測器又以環路線圈式運作最穩定，惟其維修與成本均較高；此外，策略實施亦受限於

所蒐集之交通參數種類與品質，致使控制成效難有明顯突破。 

(二)目前仍無通用之數學控制邏輯模式來計算處理適應性控制問題， 

(三)傳統適應性控制策略實施後，路口車流特性亦將會有相關變化，而原先規劃之參數恐

已無法符合實施後之車流特性，進而使績效不佳，故實施後之參數亦應依照即時資

訊加以調整。 
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為解決上述困境，該研究藉由模仿學習(Imitation Learning, IL)與以週期為基礎的 AI 強化

學習，來選擇最適號誌時制計畫，以及下載至路口執行，以即時反應車流變化與提高號誌化

路口運作效率。該研究選定前期於臺中市太平區太平匝道下游交通環境較單純之樂業路與十

甲東路、樂業路與東英路兩路口作為實驗場域，並架設 AI 影像偵測設備、e-Tag 讀取器、號

誌控制器及 AI IPC，並以 4G 無線通訊方式進行資料傳輸及號誌控制指令下傳。 

該研究考量強化學習於尋找最適號誌控制時，需耗費大量試誤的探索時間才會收斂，致使

較無實務環境之應用案例，故利用時制最佳化分析軟體 PaSO，先行針對實驗範圍產生考量幹

道續進之最佳化時制計畫，以及時段參數來進行 AI 強化學習，最後將學習後之 AI 號誌控

制模式，於現場進行實際運作。該研究事先透過微觀交通模擬軟體 SUMO 建構實驗場域模擬

環境，進而產生 AI 號誌控制之模擬績效，最後在實測場域上進行實測。實測結果顯示，可

改善實驗場域尖峰時段車流績效均達 10%以上。 

二、構建 5G 智慧交通數位神經中樞(1/2)－功能架構探討與系統規劃(110 年) 

該研究基於國內對運用 5G 結合 AIoT 等創新科技之需求日益茁壯，期望透過 5G 高速

傳輸加速跨域即時交通資料蒐集，降低資訊傳遞落差，並針對交通管理及服務進行技術盤點，

開發人工智慧(AI)及大數據管理決策核心技術，迅速掌握城市人流、車流、公共運輸、交通號

誌等系統即時狀況，提供即時精確的交通管理決策。為此，該研究旨在進行我國「智慧交通

數位神經中樞」之都市交通控制通訊協定檢討，並遴選實作示範場域之縣市、進行整體場域

之設備佈建規劃，以及進行緊急車輛之智慧號誌控制系統規劃，並整合 C-V2X 進行路口號

誌控制之概念性驗證。 

該研究最終建議「智慧交通數位神經中樞系統」未來必須建立端、網、霧、雲的標準平台，

在這平台下須透過介面標準進行傳輸，而這樣的選用是開放的並且兼顧資安，雲平台是共享

可擴充的網路且必須是安全的。未來將可透過 5G 網路，有效處理邊緣運算，無縫接軌各式

各項的運輸系統雲端系統(公有雲)及營運公司雲(私有雲)，做好各類系統混和雲服務，亦可將

所有整合、預測、分析、自主反應後的所有資訊傳輸到雲平台，將各項資訊整合及訊息展示，

在通訊協定，或者在端設備的整合，則應同 步考量相容性和整合性，進而做出「智慧交通數

位神經中樞系統」的智慧決策。 

除針對都市交通控制通訊協定提出檢討成果外，該研究亦在緊急車輛之智慧號誌控制系

統發展之規劃與概念性驗證中提出建議，因場域以單一路口進行測試，未來將擴展至連續兩

個路口，表示 C-V2X 範圍可能涵蓋兩路口，在車輛端接受資訊需透過 GPS 確認自身位置後

進行資訊過濾，確保接收正確資訊；此外，車輛端針對預估抵達路口時間需要導入較多評估

與計算，例如透過 SPAT 資訊計算路口尚未紓解車輛所需秒數，此外若是採取在一時間點同

時進行兩路口預估抵達時間的方式便須導入通過第一路口的時制計畫進行計算，確保 A 路

口紅綠燈停等時間不會影響 B 路口的預估抵達時間。因此，整體的觸動機制與預估抵達時間

息息相關，需要通盤考量設計。 
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三、我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(111 年) 

根據上述兩案累積之研究基礎，該研究探討符合我國交通運行環境之人工智慧號誌控制

模型，藉由與道路管理單位整合實作，支援其號誌控制與管理需求，期望能產生實際成效，

提升車流運作效率及交通安全；此外，該研究以六都場域為目標，與管理單位交流並進行實

地訪查評估，選擇於適當情境進行以下三類型場域模擬人工智慧導入號誌控制之實驗測試，

包括：(1)單一路口多時相、(2)連鎖幹道、(3)車聯網環境之單一路口，地點包含臺南市「台 86-

19 甲」單一路口、臺北市「中山北路-德行東路」3 個路口幹道、高雄市「台 88 鳳山出口」

(過埤路-鳳頂路) 單一路口。除在上述三處場域進行交通調查，蒐集場域交通特性資料以及本

計畫人工智慧號誌控制設計所需之資料項目，例如：交通量、停等延滯等，並同時採用交通

模擬軟體 VISSIM 與開源模擬軟體 SUMO 分別依所蒐集場域資料建模與校估參數，作為後

續人工智慧決策模型參數訓練與績效模擬測試的軟體環境。 

該研究著重於車聯網所能提供的即時資料，探討如何將該資料應用於 RL 的動態號誌控制

層面。該研究所提出之人工智慧號誌控制方法將能依據各路口各方向交通變化即時演算號誌

時制，而非在未知即時交通狀態下，以事先產生方式來給定號誌時制，因此號誌計畫之週期

長度、續進寬帶應可動態彈性調整，以因應交通車流狀況的即時變異。 

該研究結論可分為 6 個面向，以下分別進行說明： 

(一)文獻回顧與方法論 

該研究界定適應性號誌控制問題必須反應即時(real time)交通狀況的變異，此變異

的問題本質主要在於「系統狀態的不確定性」與「具有時空傳導作用的車流動態性」。

此外，若這些方法沒有考量「系統績效」最適化，就可能會得到經驗法則式的局部劣

解(inferior solution from rule of thumb)，績效在空間上的呈現有可能產生扭曲。同時強

化學習結合隨機性(stochastic)微觀車流模擬模型，以機率模型描述車流系統狀態的不確

定性，並在這樣的運作情境下構建決策模型、求解決策模型，使所產出的決策模型具

備優化系統績效「期望值 (expectation)」的能力，突破多數既有號誌控制方法為「確定

性」模型或計算方式的限制。 

(二)交通調查 

傳統上在進行交通號誌改善，不論是交通影響評估或是號誌時制重整，皆會針對欲

分析的各種交通情境進行完整的交通調查，以利在模擬模型中進行各方案的參數校估。

而在該研究中由於考量到強化學習是學習環境中的車流模型因果關係與其趨勢，因此

嘗試以調查部分具有代表性的交通情境作為模擬器參數校估的資料來源。而其他不包

含在交通調查時段內的交通情境，則可透過變動已完成校估的模擬器產出資料供強化

學習進行訓練與測試。 
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(三)交通模擬模型構建 

強化學習方法論克服傳統號誌方法論上的隨機性問題。而為使該特色最大程度發

揮與盡可能的貼近實際車流狀況，採用微觀車流模擬模型的作法是最佳的作法。在構

建模擬模型的過程中，除按照流成進行相關參數的校估、確保模擬與實際誤差在一定

程度之外，亦須確保動態號誌控制的燈號轉換指令是否可行、是否符合現況通訊協定

所能滿足，以及在存取即時交通資料上是否正確。 

(四)人工智慧強化學習 DDPG 與 PPO 演算法號誌控制應用  

在強化學習演算法的選擇上，針對號誌控制議題應具備處理連續性決策(scalar 

action)的能力。該研究中所提到的兩種強化學習演算法，DDPG (Deep Deterministic 

Policy Gradient)與 PPO (Proximal Policy Optimization)皆為能夠應用連續性決策的演算

方法，改進了過去國內強化學習號誌控制常用 DQN 離散型決策。並且在此基礎之上，

能將演算法採用多代理人作法，應用至多路口場域當中。測試結果顯示在模擬環境中，

不論是 DDPG 或是 PPO 在號誌問題上皆可取得良好的績效改善表現，代表該研究中對

於強化學習的狀態、決策、獎勵設定合理，兩者都具備持續發展研究的價值。 

(五)訓練模型設計 

該研究強化學習方案所探討的狀態、決策、獎勵、演算法列於表 2.2.3-1。 

表 2.2.3-1 人工智慧強化學習號誌控制個環節參數 

狀態 決策 獎勵 演算法 

• 分車道分車種車輛數  

• 轉向交通量  

• 停等車隊長度  

• 車輛數偵測器分布位置與數量 

• 聯網車座標與速度 

• 鄰近路口號誌資訊 

• 逐時相決策下

一時相長度  

• 逐週期決策下

一週期所有時

相長度 

• 系統總停

等延滯  

• 系統總通

過車輛數 

• DDPG  

• PPO 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年) 

過去在探討適應性控制實作時，其中一項關切的議題即是偵測器數量。偵測器數量

直接關係到建置與後續養護的成本。在該研究中發現到對於強化學習方法來說，比起

偵測器數量，佈設的位置似乎更為關鍵。在透過專家判斷適當佈設位置後，可以減少

偵測器的數量需求同時保留一定程度的改善成效。並且在市區場域中由於控制路口與

邊界路口距離相當接近，因此邊界路口的即時號誌資訊對於強化學習的控制是至關重

要的。 

(六)績效測試 

既有號誌控制邏輯、方法或模型常以假設交通系統為確定性方式提出，因此，在建

置之前實應先以模擬方式測試其績效，以確保其在具有不確定性的情境下是否能如預
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期的發揮改善的作用及其堅固性。模擬績效測試應以隨機性車流模擬情境為測試基礎，

至少應包含平/例假日晨昏尖離峰等 8 種情境測試，且每一情境至少應包含高變異與低

變異兩種呈現不確定性的子情境。另外雖該研究中尚未達到實測階段，但仍建議實測

階段的事前事後實測績效應進行每日 24 小時實測，並持續至少一個月以上，採取動

態控制與既有時制(已經時制重整後)隔日互換測試的方式進行，以確保事前事後測試的

情境是相近的。 

此外，該研究透過格位轉化作法，將個別聯網車的離散資料轉化為結構化的強化學

習輸入資料來源，並採用卷積層網路(CNN)結構萃取資料特徵，在模擬環境中的實驗顯

示此種作法之可行性。由於連網車資料具有某些偵測器資料較難提供的特徵，因此預

期未來以連網車資料作為強化學習號誌控制資料來源仍是相當具有潛力的作法。 

該研究最後提出 3 點建議如下： 

1.該研究中人工智慧強化學習號誌控制應用是在既有時段型態與時相組態下，產生

多個尖離峰時段的號誌控制強化學習模型及其訓練成果，後續可以探討如何自動依

車流情境，來動態產生時相組態及其對應之最適化號誌控制機制與內容。 

2.在號誌控制的最大最小綠燈限制上，其中最大綠燈秒數的限制，可透過將路口各方

向的平均停等延滯或服務水準指標納入獎勵函數來放鬆限制，避免 RL 在只考慮系

統總延滯下，因支道車輛數稀少而將該方向紅燈秒數設計超長，以此來達到減少系

統總延滯的目的。而在最小綠燈秒數方面，則是可以透過在路口佈設行人偵測設備，

提供欲通過路口的行人數量與類型等資訊，並將行人通過路口的績效納入獎勵函數

中讓 RL 進行訓練，便有機會解決最小綠燈秒數的限制議題。 

3.針對臺南市場域的交通情境設定上，該研究以平日與例假日做為目標。 而在連接

國道關廟交流道處經常實施匝道儀控，將可能發生本路口紓 解率下降，致使強化學

習效益打折扣。後續研究可以考量匝道儀控率的影響，並納入回堵情況的樣本供強

化學習模型進行訓練。 

2.3 人工智慧強化學習(Reinforcement learning, RL)模式 

2.3.1 強化學習架構 

強化學習是一種機器學習方法，目的在訓練學習者 (learner) 從未知且具有隨機性的動態

環境 (dynamical environment) 中學習最佳順序性策略以達成特定目標，該方法通過讓學習者

在環境中不斷地進行試驗和錯誤，從而學習什麼是正確的動作，進而將其與環境相關聯以實

現目標。具體來說，強化學習是能讓學習者透過對環境進行一系列的動作，以使得獲得的累

積獎勵 (cumulative reward) 最大化的學習方式。學習的目標為以迭代方式持續改善目前的策

略 (policy)，透過不斷的訓練，期望能夠獲得最佳策略 (optimal policy)。學習方式是透過學習
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者對環境執行動作 (action) 後，環境會回傳獎勵 (reward) 和新的狀態 (state)，不斷進行此程

序以逐漸優化策略，如下圖 2.3.1-1。在交通號誌控制問題場景，強化學習可以透過訓練來適

應不同的交通情況，例如調整紅綠燈的時間，以達到最優化的交通流暢度和效率。 

 

圖 2.3.1-1 強化學習概念示意圖 

強化學習最常使用之動態環境模型為馬可夫決策過程 (Markov Decision Process，簡稱

MDP)，而標準的 MDP 包含以下要素(Bellman, 1957) [5]： 

一、環境狀態集合𝑆，在每個時刻𝑡 環境的狀態表示為𝑆𝑡 ∈ 𝑆 

二、動作集合𝐴，為學習者能採取之動作，在觀察到當前狀態𝑆𝑡後，學習者會選擇一個行動𝐴𝑡 ∈

𝐴。 

三、獎勵函數 R(·,·): 𝑆 × 𝐴 → 𝑅其定義為 R(s, a) = E[Rt+1|St = s, At = a]，描述在狀態𝑠採取行

動𝑎後預期獲得的立即獎勵期望值，此外使用𝑅𝑡+1來描述在每個時刻𝑡下，觀察狀態𝑆𝑡後採取

𝐴𝑡所得到之獎勵。 

四、狀態轉移函數P(·,·,·): 𝑆 × 𝐴 × 𝑆 → [0,1]，其定義為P(s, a, s′) = P[St+1 = s′|St = s, At = a]，

滿足馬可夫性質 (Markov property)，亦即當下狀態的轉移機率僅與當下狀態與動作有關而

與其他歷史資訊無關。 

五、初始狀態分佈ρ。 

六、γ ∈ [0,1] 為獎勵折扣因子，旨在反映未來獎勵的「現在」價值。 

為評估學得策略，強化學習常使用以下狀態價值函數 (state-value function) 與動作價值函

數 (action-value function) 於演算法設計： 

𝑉π(𝑠) ≔ 𝐸𝜋[∑ 𝛾𝑘∞
𝑘=0 𝑅𝑘+1|𝑆0 = 𝑠] 

𝑄π(𝑠, 𝑎) ≔ 𝐸𝜋[∑ 𝛾𝑘∞
𝑘=0 𝑅𝑘+1|𝑆0 = 𝑠, 𝐴0 = 𝑎] 

以上兩個價值函數皆在反映在某狀態下採取該策略之長期累積獎勵。從價值函數的角度

出發，強化學習的目標也可描述為尋找能使價值函數最大化之策略，亦即尋找Q∗(𝑠, 𝑎) =

𝑚𝑎𝑥
π

𝑄 (𝑠, 𝑎)或𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥
𝜋

𝑉 (𝑠)。或以隨機梯度下降法(stochastic gradient descent)，使系統總

停等延滯期望值最小化的方向更新類神經網路參數 θ。 
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以上是基於強化學習(Reinforcement Learning，後簡稱 RL)方法論之應用，而在本案中所

採用之演算法在 RL 領域中的歸類屬於類似 Actor-Critic 的學習架構，因此需要明確定義狀

態(State)、決策(Action)、 獎勵(Reward)，方能使整套方法合理運作。上述 RL 號誌控制訓練

演算基本模型如圖 2.3.1-2 所示，而前期強化學習演算法的詳細說明如 3.1 節說明。本案現階

段的強化學習演算法的詳細說明則會在 3.2 節說明。 

 

圖 2.3.1-2 號誌控制架構基本模型 

資料來源：[5] 

2.3.2 強化學習演算法 

強化學習方法可根據切入角度大致可分為以下幾個主要類別： 

一、基於動態模型之強化學習 (model-based RL)： 

強化學習其中一個基礎且直觀的切入角度為對於 MDP 進行「基於學習之最佳控制」

(learning-based control)。在標準的最佳化控制問題設定，控制器演算法的主要目標為在給定環

境的動態模型資訊的情形下，透過迭代式的演算法進行規劃 (planning) 以逐步找出最佳決策，

其中最常見的方式包含策略迭代法 (policy iteration) 與價值迭代法 (value iteration)，這類迭

代方法皆基於前一章節介紹之 Bellman equations 之原理來設計 (Sutton & Barto, 2018) [39]。

由於強化學習需在未知環境中做決策，基於動態模型之強化學習會透過以下兩個主要程序之

交替運作來改善決策： 

(一)學習與估計環境之動態模型：首先，學習者先基於與環境互動所得到之軌跡資料來估

計環境之狀態轉移機率以及獎勵函數，此項任務可透過監督式學習方法來達成 

(Janner, Fu, Zhang, & Levine, 2019) [22]，比如最大似然估計 (maximum likelihood 

estimation)。具體來說，若將估計之動態模型以ℳ𝜃做參數化表示，則於𝑡 時間下之動

態模型可估計為 

𝜃𝑡
MLE ≔ arg max

𝜃
∏ 𝑝(𝑠𝑖, 𝑠𝑖+1, 𝑎𝑖; 𝜃)

𝑡

𝑖=1

, 

在實際應用中，此動態模型ℳ𝜃會使用深度神經網路來表現與參數化，而上式之最
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大值可透過常用的隨機梯度下降法來取得。 

(二)基於估計之動態模型進行規劃：基於目前得到之ℳ𝜃，學習者可使用任一最佳控制之

規劃方法 (比如價值迭代) 來取得此模型對應之最佳決策。 

儘管此類方法相當直觀，但基於動態模型之學習往往需要克服以下幾點挑戰。首先

是「探索」問題，為了使動態模型的估計準確，必須確保學習者與環境互動取得之軌

跡是足夠多元且包含環境之大部分區域，此一問題常透過使用強調探索之策略來收集

軌跡或是引進樂觀估計 (optimism) 來解決，比如常使用的 Upper-Confidence RL 方法。

再者，由於環境本身的隨機性，要足夠準確地估計動態模型往往相當困難，如何著重

估計與最佳策略直接相關的環境部分是一大挑戰。 

二、無動態模型之強化學習 (model-free RL)~價值型方法 (value-based methods)： 

與基於模型的強化學習不同，價值型的強化學習並不仰賴動態模型估計，而是通過學習來

逼近最佳之價值函數。比如，著名的 Q-learning 方法即為透過維持對最佳動作價值的估計來

學習，具體作法為每個時刻基於所觀察得到之環境狀態與獎勵，進行以下迭代更新： 

Q(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ← 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + α𝑡(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (𝑟𝑡+1 + γ max
𝑎′

𝑄 (𝑠𝑡+1, 𝑎′) − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) 

其中𝛼𝑡(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)為 learning rate。值得一提的是，Q-learning 方法有兩大特色：(1) 此方法不

需使用動態模型，因此為 model-free，(2) 此方法可支援 off-policy 學習，亦即與環境互動之

策略可與學習得到的策略不同，此特色可使強化學習在資料取得上更有彈性。在實際應用上，

Q-learning 往往需配合深度神經網路來實現，此方法稱為深度 Q 網路 (Deep Q network, 或簡

稱DQN)，其具體作法為將原始的Q-learning更新轉換為最小化以下損失函數(Mnih et al., 2013) 

[32]： 

LDQN(ϕ) ≔ 𝐸(𝑠,𝑎,𝑠′,𝑟) [((𝑟 + 𝛾 max
a′∈A

𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝜙−)) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜙))

2

] 

三、無動態模型強化學習(model-free RL)-策略最佳化方法(policy optimization methods) 

與價值型方法不同，策略最佳化是將強化學習視為一個最佳化問題，亦即對總預期獎勵

Vπ(ρ)  ≔ 𝐸𝑠∼𝜌[𝑉𝜋(𝑠)]進行最佳化。首先，策略最佳化方法從參數化策略開始，即π(a|s) ≡

πφ(a|s)，其中φ為策略參數，在實際應用中目前最常用的策略參數化方式是使用深度神經網

路 (Lillicrap, et al., 2016) [28]，常見的形式為 

πφ(𝑎|𝑠) =
ex𝑝 (𝑓φ(𝑠, 𝑎))

∑ ex𝑝 (𝑓φ(s, 𝑎′))𝑎′∈𝐴

 

其中𝑓φ代表深度神經網路之輸出值。至於更新策略的方式可舉一個例子來說明，目前廣泛

使用的策略最佳化方法之一是隨機策略梯度演算法 (stochastic gradient ascent)，策略梯度方法
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的基本理論結果是策略梯度定理 (policy gradient theorem)，∇φVφ
π(ρ) 具有封閉形式的表達如

下： 

∇φ𝑉πφ(ρ) = 𝐸πφ
[∇φ log πφ (𝑠, 𝑎)𝑄πφ(𝑠, 𝑎)] 

為了取得或估計以上之策略梯度，我們還需要估計動作價值函數，例如可透過蒙特卡羅方

法 (Monte Carlo methods) 或時間差分方法 (temporal difference methods) 來估計 (Mnih, et al., 

2016)。相較於價值型方法，策略最佳化的主要優點有兩個：(1) 策略最佳化可以學習非確定

性策略 (non-deterministic policy)，這是價值型方法 (如 Q-learning) 無法實現的。(2) 策略最

佳化較容易處理連續動作控制 (continuous control) 問題，相較之下價值型方法之決策流程由

於包含對動作價值函數取最大值而較不易處理連續動作，往往需要仰賴額外的離散化或是以

抽樣方式來近似最大值。考量本計畫交通號誌調控為連續動作控制，後續的說明將著重介紹

與本計畫執行相關之策略最佳化演算法。 

四、DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient, 深度確定性策略梯度法) 

所謂 RL 訓練演算法，在此定義為從代理人(Actor)類神經網路初始化狀態，逐步更新其類

神經網路中權重(weight)與偏差(bias)，使其達到最終能夠處理任務的一系列過程中所採用的

計算方法，例如於 2.1.2 節中所介紹各種方法。在前期案中所採用的訓練演算法，是基於深

度確定性策略梯度法(Deep Deterministic Policy Gradient)[10](以下簡稱 DDPG)訓練演算法，在

off-policy 的 Actor-Critic 架構下所加以修改成多代理人版本，並且亦加入了許多諸如目標網

路、經驗回放等訓練技術，集結合成的獨特訓練演算法。在本節將會以既有文獻中最為接近

之方法 DDPG，來做演算法的概念說明。 

DDPG 是屬於 Actor-Critic 類的一種方法分支，其重點特徵在於「確定性(Deterministic)」

的特性，該特性能更有效的提升傳統 Stochastic Policy Gradient 類的訓練效率。要了解這項特

殊的作法之前，必須先了解原始 Actor-Critic 的基本背景架構。 

𝐸𝑝 (𝑋)  =  ∫  𝑃𝑖𝑋𝑖       式(1) 

Actor 的目標是最大化累計獎勵的期望值，在機率分布 P 當中，某個隨機變數 X 的期望

值可以用式(1)表示。其中𝑋𝑖是所有 X 的可能性，而𝑃𝑖則是對應該𝑋𝑖的機率密度函數。而 Actor

的期望回報，就可用下式定義： 

𝑉(𝑠)  =  𝐸𝜋(𝑠) [𝑟 +  𝛾𝑉(𝑠 ′ )]     式(2) 

其中𝑠為當前狀態；𝑠 ′為下一個狀態；𝑟為這個轉移過程中所產生的立即獎勵；𝛾為折減比

例，介於 0~1 間；𝜋為當下 Actor 的 policy。式(2)即為著名的 Bellman equation 的估值函數。 

這時候可以將式(2)改定義一個 Q 值的函數： 

𝑄(𝑠, 𝑎)  =  𝑟 +  𝛾𝑉(𝑠 ′ )      式(3) 
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式(3)中本質與式(2)是相同的概念，僅是將原本 policy 𝜋的部分視為變數的一部分。為了衡

量目前這個 policy 𝜋的優劣程度，因此定義一個 𝐽(𝜋)的函數，來表示這個策略從起始狀態𝑠0

開始到任務結束所能獲得的累積獎勵期望值。 

𝐽(𝜋)  =  𝐸(𝑉(𝑠0 ))       式(4) 

梯度函數可以被表示為 

  式(5) 引自[10] 

式(5)[9]中， S 為狀態的集合空間；  

𝜌𝜋(𝑠)為狀態在策略𝜋下的機率分佈函數；  

A 為決策的集合空間；  

𝜃為策略參數。 

式(5)的梯度函數，是基於未來決策仍是隨機，或是說仍無法確定決策為何的狀態下，所

推導出之梯度近似值。然而很直覺的，由於 Actor 的目標即是去獲取最大利益的一種策略，

因此在式(5)中其實對於未來的策略未必是隨機的，而可以直接用 policy 去產出未來的決策。

在此概念之下，梯度函數可以被改寫為： 

     式(6) 

推導過程可參考[9] 

至此，便可以以 Actor-Critic 的架構來進行梯度下降的策略更新： 

式(7) 

式(8) 

式(9) 

 

DDPG 的運作架構可參考圖 2.3.2-1。值得注意的是，輸入 Critic 與輸入 Actor 的 state 變

數，兩者是相同的。此舉是為了確保 Actor 與 Critic 獲得的資訊量是相同的。若兩者所獲得的

資訊程度不相同，例如 Critic 有額外的資訊輸入，則可能會造成 Critic 能夠判斷更新方向，但

Actor 卻無法判斷 state 情境的差異，致使 Actor 更新方向不明確的狀況發生。所以採用 Actor-

Critic 訓練方法時，即使 Actor 與 Critic 的網路結構可能有巨大的差異，但輸入資訊則會盡可

能的保持一致。在上述作法下，完整 DDPG 演算法可以圖 2.3.2-2 表示。 
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圖 2.3.2-1 DDPG 運作架構 

 

圖 2.3.2-2 DDPG 演算法 (https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ddpg.html) 

而以下說明部分訓練技巧，而這些技巧並非僅限於 DDPG 訓練演算法中適用，更像是一

些通用的實用方法[10]。 

(一)Target Network (目標網路)在更新 Critic 的過程中，Bellman equation 中需要納入 s′的
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Q 估值，然而若 Critic 處於一個高頻率更新參數的狀態下，也會使 s′的估值非常不穩

定，從而導致 Critic 的訓練過程中無法收斂。Target Network 的概念即是產生另一個

與 Critic 結構完全相同的類神經網路，稱為 Target Critic。在參數更新的時候僅針對

Critic 做梯度更新，而 Target Critic 則完全不改動，使 s′的 Q 估值保持穩定。而每隔

一段時間再將 Target Critic 更新成最新狀態的 Critic，重複此步驟。除了一段時間更

新 Target Critic，也有另一種常見的作法稱為 soft update，即每次更新時 Critic 與 Target 

Critic 都接受梯度更新，但 Target Critic 更新的幅度僅為 Critic 的千分之 1 (該數值可

由訓練者自訂)，限制 Target Critic 每次變動的幅度，從而達到穩定 s′的 Q 估值的目

的。 

(二)Experience Replay (經驗回放)經驗回放技巧是 off policy 中常用的一種提升樣本效率

的做法，其方法即為記錄下所有代理人與環境互動過程中的(s,a,r,s′)轉移樣本，集結

成一個巨大的經驗資料庫。在訓練過程中則從中隨機抽取一定數量的樣本訓練 Critic

或 Actor。經驗回放法能夠有效地重複多次使用同一筆樣本，因此能有更有效的應用

蒐集來的資料。 

(三)Prioritization Experience Replay (優先經驗回放) 優先經驗回放是經驗回放法的改良作

法，原始方法中是從資料庫中以隨機的方式抽取一定數量的樣本來做梯度更新。然

而當訓練進入後期，資料庫中大多數的樣本都已經非常好的配適當前的估值函數，

僅少部分的樣本仍未能有效的配適。若以隨機的方式抽取則較難抽到 這些配適度較

低的樣本，因此優先經驗回放方法即是去計算所有樣本的配適程度(loss 值)，並且賦

予配適程度較差的樣本有較高的機率被抽中的一種機制，使訓練過程可以更快速的

配適所有資料庫中的樣本。 

五、PPO (Proximal Policy Optimization, 近端策略優化) 

前期(111 年)研究中所採用的第二種 RL 演算法為 OpenAI 於 2017 所提出的近端策略優

化(Proximal Policy Optimization, 以下簡稱 PPO)[38]。PPO 同樣是 Actor-Critic 架構的演算法，

其結合價值函數(Value function)與策略函數(Policy)的技巧(如圖 2.3.2-3)，二函數均以類神經網

路表示。訓練過程是藉由與環境 互動過程產生的軌跡，進行二函數的參數更新。價值函數路

網的參數是朝向和估計值的均方差變小的方向更新，策略函數的參數則是朝向系統期望獎勵

最大化的方向作更新。 
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資料來源：Silver, D., Lectures on Reinforcement Learning https://www.davidsilver.uk/teaching/, 2015. 

圖 2.3.2-3 RL 代理人類型 

更新 Actor 的策略梯度(policy gradient)通常使用隨機梯度上升法(stochastic gradient ascent)，

常見的梯度估計值為： 

     式(10) 

其中𝜋𝜃 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )為隨機策略(stochastic policy)，亦即在𝑠𝑡的狀態下產出 決策𝑎𝑡的機率，𝜃是

此策略函數的參數。�̂� 𝑡則是步階𝑡的優勢函數(advantage function)估計值。實際應用時，透過建

構目標函數，軟體可自動計算出式(10)的梯度方向�̂�。目標函數形式如下： 

    式(11) 

實務上用同個軌跡(trajectory)對此目標式進行數次最佳化時，常導致破壞性的大幅度策略

更新(destructively large policy updates)。為解決此問題，TRPO[37]提出在目標式下加入 KL-

divergence 的限制式，以限縮策略更新的幅度，其數學規劃式如下。 

      式(12) 

  式(13) 

此處𝜃𝑘是更新前的策略參數。此數學規劃式可透過對目標式的線性估計及限制式的二次

估計，以共軛梯度法(conjugate gradient algorithm)求取近似解。而在同樣的背景動機下，PPO

則是應用其他技巧使新舊策略不至於差異過大，且相較於 TRPO，PPO 顯著地較易應用，其

績效表現至少和 TRPO 一樣好。 

PPO 使用的目標式𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝如下： 
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r𝑡(𝜃)是新舊策略在給定𝑠𝑡時產生𝑎𝑡的機率的比率。從目標式𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝可看出，首項𝑟𝑡 (𝜃)A 𝜋𝜃𝑘 (𝑠𝑡 , 

𝑎𝑡 )與(12)相同，第二項則是將𝑟𝑡 (𝜃)限制在[1 − 𝜀,1 + 𝜀]的區間，最後取此二項的最小值。圖

2.3.2-4 分別對優勢函數大於零及小於零的情況，繪製𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝和𝑟值的關係圖，紅點是𝑟值的初始

位置(初始時新舊策略相同，所以𝑟值為 1)。PPO 目標式𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝的設計可讓𝑟𝑡 (𝜃)值在超出[1 − 𝜀,1 

+ 𝜀]時，目標式對𝑟(𝜃)的梯度為 0，藉此產生使新舊策略差異不至於過大的效果。 

 

圖 2.3.2-4 PPO 的目標式𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝與𝑟(𝜃)的關係圖 

圖 2.3.2-4 之左圖為當𝐴 > 0 時，𝑟(𝜃)往右側移動至 1 + 𝜀後便無法再增加𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝，避免𝑟(𝜃)過

大。圖 2.3.2-4 之右圖為當𝐴 < 0 時，𝑟(𝜃)往左側移動至 1 − 𝜀後便無法再減少𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝，避免𝑟(𝜃)過

小。 

PPO 也是使用 Actor-Critic 架構的方法，運作架構如圖 2.3.2-5；演算法如圖 2.3.2-6。先以

隨機策略𝜋𝜃𝑘跟環境互動取得軌跡𝜏𝑖後，計算軌跡中各時階𝑡的未來獎勵總值𝑅 ̂ 𝑡以及優勢函數�̂� 

𝑡。接著便可針對式(14)使用梯度上升法更新𝜃，再以梯度下降法更新 Critic 的參數𝜙。 

 

圖 2.3.2-5 PPO 運作架構圖 
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圖 2.3.2-6 PPO 演算法 (https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ppo.html) 

DDPG 與 PPO 算法分別由著名的 Google DeepMind 與 OpenAI 提出，DDPG 能輸出確定

性決策，並改善 DQN 難以應用在連續型決策空間的缺點，且其沿用 DQN 的經驗回放等技巧，

大幅提升樣本使用率。而 PPO 的 Actor 則是輸出隨機策略，透過目標式加入上下界的技巧避

免策略更新變化太大，並藉 importance sampling 提升樣本使用率。OpenAI 將 PPO 當作 baseline 

算法，並且著名的 OpenAI five[46]亦使用 PPO 作為核心算法。因此本研究除應用類似 DDPG

的訓練演算法外，亦嘗試使用 PPO 訓練 AI 號誌控制代理人[38], [37], [46]。 

六、SAC(Soft-Actor Critic, 軟性動作-評論演算法) 

軟性動作-評論演算法(Soft-Actor Critic, 以下簡稱 SAC)[18]，SAC 也是屬於 Actor-Critic

類的一種方法分支架構的演算法，而此算法的重點在於其納入了熵度量(Entropy)進回報函數

(reward)以提高探索率並希望能學習到一種盡可能隨機行動的策略，也同時能夠完成任務目標。

相比於 PPO 與 DDPG，其目標的學習目標很直接，就是利用策略(policy)並以式(16)使回報期

望值得到最大。而最大熵則是利用式(16)並以其為基礎進行更新使式(17)要求策略的動作

(action)的熵與回報期望值為最大。 

       式(16) 

式(17) 

至此，便能以此掌控每次動作與策略更新時的隨機性。由於此原因，策略的決策與執行方

程式與演算法也會造成改變，詳細會在以下進行說明。前期策略 Action 與執行都是以 Bellman 

equation 為基礎，而加入熵並承上 α 係數會計算新的 Q 值函數(式[18])。 
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式(18) 

但要記住此算式是以舊回報值為基礎而計算的。而如果把熵回報加入係數裡，就能得出此

策略的 Q 值函數更新法(式[19、20])。 

     式(19) 

     式(20) 

推導過程可參考[17]。 

而能使其策略能收斂，Haarnoja 等人利用了目標數值的最小化(KL Divergence)來趨近最佳

的 Q 值函數 並取得式(21)的策略更新方程式。 

       式(21) 

 

圖 2.3.2-7 SAC 演算法 (https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/sac.html) 

在上述作法下，完整 SAC 演算法可以圖 2.3.2-7 表示。要注意的是，關於 Q 值的神經網

絡(目標網絡)。雖然與 DDPG 相同，都是帶 target soft Q 網絡與參數𝜃，使 s′的 Q 估值保持穩
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定，但 DDPG 的 Target Critic 會完全不改動。而 SAC 則會在每一次利用式(21)自動更新參數。

而且為了更快速穩定的訓練，Haarnoja 等人引入了兩個 Q 網路，然後每次選擇 Q 值小的一個

作為 target Q值並利用其上述的算式更新Q值與其策略。雖然上述所有演算法如 PPO與DDPG

都有在前期產出不錯的訓練成果，但其都是以單目標為基礎，而在交通的領域裡，單目標會

使 AI 的訓練時間拉長而且多路口與時相的持續控制問題也會陷入問題，所以本案會引用多目

標強化學習模式與其 Q-Pensieve 的演算法。詳細內容會於後續章節說明。 

七、多目標強化學習(MORL)模式 

(一)多目標馬可夫決策過程 

強化學習亦可用於學習具有多個最佳化目標之問題場景，我們可將標準的 MDP 推

廣為多目標之 MDP (multi-objective MDP，或稱 MOMDP)。與標準的 MDP 類似，

MOMDP 依然具有狀態集合、動作集合、獎勵函數、狀態轉移函數、折扣因子等等要

素。另一方面，MOMDP 與一般 MDP 主要的差異在於獎勵函數，MOMDP 的獎勵函數

可輸出一個多維度的向量𝑹(𝑠, 𝑎) = (𝑅(1)(𝑠, 𝑎), ⋯ , 𝑅(𝑑)(𝑠, 𝑎))，以粗體表示。以交通場

景為例，獎勵訊號可以包含多種效標如車輛排隊長度 (queue length)、車輛延遲 (delay)、

路口等待時間 (waiting time)、號誌切換延遲 (switching delay) 等等。在多目標問題中，

我們依然可定義價值函數如下，而唯一的差別僅在於價值函數皆為向量函數(Yang, Sun, 

& Narasimhan, 2019) [49]。 

𝑽𝜋(𝑠) ≔ 𝐸𝜋[∑ 𝛾𝑘∞
𝑘=0 𝑹𝑘+1|𝑆0 = 𝑠] 

𝐐𝜋(𝑠, 𝑎) ≔ 𝐸𝜋[∑ 𝛾𝑘∞
𝑘=0 𝑹𝑘+1|𝑆0 = 𝑠, 𝐴0 = 𝑎] 

相對應的總獎勵也可表示為 𝑽𝜋(𝜌)  ≔ 𝐸𝑠∼𝜌[𝑽𝜋(𝑠)]，其亦為一個𝑑維度之向量。在

多目標問題，我們可對於各種策略π所對應之總獎勵𝑽𝜋(𝜌) 進行探討：以兩個目標為例 

(𝑑 = 2)，𝑽𝜋(𝜌) 可表示在二維平面上 (如下圖 2.3.2-8 之各個圓點)，而從這些總獎勵向

量我們可找出相對好之向量集合稱為 Pareto frontier，定義如下：首先我們用π ≥ π′來

表示𝑽𝜋(𝜌)  ≥ 𝑽𝜋′(𝜌)，亦即𝜋在各個目標都能勝過𝜋′，則我們可定義 Pareto frontier 為 

PF ≔ {𝑽𝜋(𝜌)| ∄𝜋′ 𝑠. 𝑡.  𝜋′ ≥ 𝜋} 

以下圖 2.3.2-8 為例，點 A, B, C, D,E, F, G, H, K 皆屬於 Pareto frontier。廣義來說，

多目標問題的主要目標為找到 Pareto frontier 中所有點其對應之策略，這也是與單目標

問題 (僅需找到一個最佳策略) 之本質差異。 
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圖 2.3.2-8 兩目標馬可夫決策過程之 Pareto front 與 CCS 示意圖 

(二)目標偏好與線性純量方法 

在多目標問題之中，如上述定義之 Pareto front，我們可看出最佳策略會隨著對於

各目標之偏好 (preference) 而改變。目前最常使用的描述偏好方式為線性純量 (linear 

scalarization) 方法，亦即透過一組權重𝛌 = (λ1, ⋯ , λ𝑑)來描述偏好並可將獎勵向量轉成

純量𝛌⊤𝑹(𝑠, 𝑎) = ∑ λ𝑖𝑅
(𝑖)(𝑠, 𝑎)𝑑

𝑖=1 ，在給定一種偏好下多目標問題即可簡化為一個單目

標問題。在不失一般性下，我們可專注在𝛌 = (𝜆1, ⋯ , 𝜆𝑑)滿足為機率分佈的情況下。基

於此概念，找尋 Pareto frontier 可轉換為解決一群單目標問題： 

對於各種非負偏好𝛌 = (𝜆1, ⋯ , 𝜆𝑑)滿足∑ λ𝑖
𝑑
𝑖=1 = 1，學習者的目標是輸出對應於各

種偏好之最佳策略，即透過與環境互動同時解決一整群單目標問題。 

(三)常用多目標強化學習模式介紹 

基於以上的線性純量方法，現有的多目標強化學習演算法大致可分為兩類： 

1.顯性搜尋(explicit search) 

許多以多目標強化學習 (MORL) 為主題的先前研究，都是透過明確地搜尋獎勵

空間的 Pareto frontier 來更新一個或多個策略。以近期被提出的 PGMORL 演算法 

(Xu, et al., 2020) [48]為例，此篇提出了一種演化方法來搜索 Pareto frontier，並借助

預測模型來確定搜索方向，主要概念可簡要呈現如下圖 2.3.2-9，此方法主要有三個

步驟：首先在 warm-up 階段此方法會初始化多個 worker，在每次迭代時各個 worker

會從目前相對較好的策略出發並使用策略梯度的來估計來搜索更接近 Pareto frontier

策略，最後會將迭代過程中的策略做適當的分群並拼湊出 Pareto frontier。 
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圖 2.3.2-9 PGMORL 之搜索概念示意圖 

目前還有其他既有的類似顯性搜索策略，比如 (Van Moffaert & Nowe, 2014) [43]

提出了 Pareto 的 Q-learning 方法，是將即時獎勵和未來收益向量分別存儲並利用

Pareto 優勢來選擇 Q 學習中的動作。另外， (Mossalam, Assael, Roijers, & Whiteson, 

2016) [33]則是通過基於角落權重的優先順序選擇方法，使用 scalarized Q-learning 解

決 MORL 問題。此外，近期的研究(Kyriakis, Deshmukh, & Bogdan, 2022) [25]則是通

過逼近 Pareto frontier 的一階必要條件來提出一種策略梯度方法。 

儘管有前述許多顯性搜索方法，但上述明確搜索算法的一大缺點是因每次搜索

過程之間的知識共享非常少，而使得樣本效率較低。 

2.隱性搜尋(implicit search) 

另一類演算法旨在通過隱式搜索改進多個偏好的策略。以近期的研究 (Abels, 

Roijers, Lenaerts, Nowe, & Steckelmacher, 2019) [2]為例，此篇提出了一種名為「條件

網路」(Conditioned Network, 或簡稱 CN) 的方法，將標準的單目標 DQN 擴展到學

習偏好相關的多目標 Q 函數，具體方法為將偏好向量作為 DQN 的輸入，而期望透

過訓練使 DQN 能對於各種偏好輸出相對應之最佳 Q 函數。條件網路之架構圖如下

圖 2.3.2-10。 

 

圖 2.3.2-10 Conditioned Network 架構示意圖 
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另一近期的研究為 (Yang, Sun, & Narasimhan, 2019) [49]，此篇提出了包絡 Q 函

數 (envelope Q function) 的概念，以促進不同偏好下的 Q 函數之間的知識共享，使

任何策略都可以從其他偏好的經驗中受益，從而使訓練更有效率。基於此概念， 

(Zhou, Chen, & Gu, 2020) 也基於包絡 Q 函數提出了基於動態模型的包絡值迭代，並

給予多目標 Q 學習之收斂保證[49], [48], [43] [33], [25], [2]。 

八、Q-Pensieve 

Q-Pensieve[20]也是屬於 Actor-Critic 類的一種方法分支架構的演算法，可以視為 SAC 算

法的衍生。與 SAC 相同都納入熵量(Entropy)為 Q 值函數裡的一種參數。但有所不同的是 Q-

Pensieve 納入了多目標強化學習，使其不用多次尋找 Pareto 前線也能在共同確定政策更新方

向時進行數據分享也能提高樣本效率。Q-Pensieve 的環境狀態與動作集合 Q(S,A)是利用多目

標馬可夫決策過程為多維度的向量(vector: S, A,P, r, γ, D, Sλ, Λ, d)(詳情於 2.1.6 小節)。此演算

法重要的變數為 d, Sλ,和 Λ。d 代表的是多目標的數量，Λ 代表的是參數(preference)向量的系

列組合，而 Sλ 代表的是 preference 參數的存量化算式。 

總而言之，在單目標訓練裡的 SAC 裡，在訓練的每一步，AI 會收到 State, Action,與獎勵

的向量 r，而策略更新會用 SAC 小節裡的算式[18:21]來取得新的 Q 值函數。而 Q-Pensieve 延

展了其算式，使新的算式[22,23]融入了上述的重要變數。 

      式(22) 

     式(23) 

1d代表所以目標的向量。而 π(·|·;λ)是用於調整並取得參數的偏好及對於 Q 值函數的好壞。

而關於其演算法的更新，Hung等人也是引用了 SAC的策略更新方程式(SAC小節之算式(21))。

但記得此方程式為應用於單目標的，而在多目標的情況下，因資料無法共享導致其抽取的樣

本效率不佳。為了處理這個問題，Hung 等人開發了新的回放資料庫與其方程式(24)，而此資

料庫是為了存取此目標的 Q 值以及參數，之所以選擇這方式是因其 Q 值與參數已經存在於

action 裡了，並不需要在進行更新，只需存取於資料庫(與 replay buffer 相似)，並不會利用到

多餘的資源。 

式(24) 

ZQk 為 Qk 的正量化值，Qk 則為每一個 k 值的 Q 系列組合。 

而 Wk 則為每一個 k 值的參數系列組合。 

而以下將說明此訓練的三種重要更新點： 

(一)Policy-Evaluation 

在策略選定的過程中，Bellman Equation 會以參數(preference)為基準，並用多目
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標歸一化指數函數(算式(25))而計算新的 Q 值函數。 

 式(25) 

(二)Q Replay Buffer 

由此可見，Q-Pensieve 會用現在的 Q 與前面存取的 Q 進行策略更新，Q replay 

buffer 的用途就是用於儲存前面所有動作造成的 Q 值，並隨機抽取 Q 進行對比和

Policy Iteration。 

(三)Soft-Policy Iteration 

Policy Iteration 會利用 SAC 並以脫離策略學習多目標的梯度方向與計算出其目

標函數(算式(5))。 

  式(26) 

其運作架構如圖 2.3.2-11，演算法如圖 2.3.2-12。 

 

圖 2.3.2-11 Q-Pensieve 運作架構圖 
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資料來源：[20] 

圖 2.3.2-12 Q-Pensieve 演算法 

九、強化學習演算法比較 

 
資料來源: Part 2: Kinds of RL Algorithms — Spinning Up documentation. (n.d.). 

https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro2.html [21] 

圖 2.3.2-13 強化學習演算法之歸納與衍生 

表 2.3.2-1 強化學習演算法之比較 

 SAC PPO DDPG Q-Pensieve 

策略(Policy) 
隨機策略

(Stochastic) 

隨機策略

(Stochastic) 

確定性策略

(Deterministic) 

隨機策略

(Stochastic) 

樣本效率(Sample Efficiency) 高 低 高 高 

離線策略學習 

(Off-Policy Learning) 

有 否 有 有 

多目標(Multi-Objective) 否 否 否 有 
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(一)DDPG 

DDPG 啟用脫離策略學習(off-policy learning)與確定性策略(Deterministic Policy)。

優點為因確定性策略(Deterministic Policy)減少了訓練的複雜性而能更快速與有效的優

化連續動作的問題應用。而 DDPG 使用了目標網路，經驗回放技巧而穩定了脫離策略

學習(off-policy learning)探索的多維狀態空間與其策略的更新過程，並大幅提升樣本使

用率。缺點為 DDPG 會因參數的敏感問題造成每次 critic 訓練的精準度有很大的差異，

例如：學習率(learning rate)與車輛或向量的多寡，與確定性策略(Deterministic Policy)無

法對於潛在較佳的 action 進行有效率的探索。 

(二)PPO 

PPO 啟用同策略學習(on-policy learning)與隨機策略(Stochastic Policy)。優點為因隨

機策略(Stochastic Policy)解決了大規模和高維狀態空間的問題而能有效優化策略函數，

並因 PPO 只使用策略函數來進行優化使其減少算法的複雜性。而 on-policy 通過限制

策略更新的幅度確保了訓練過程的穩定性。而 PPO 使用的 Clipping reward 充分利用了

過去的經驗數據(importance sampling)而提高樣本使用率。主要缺點為其訓練結果會受

限於近期的經驗，容易陷入一個局部區域最佳性能的策略，另外一個缺點為 Policy 的

模型只能表單一波峰的動作概率分佈，無法對於全局的其他次佳策略進行有效率的探

索。 

(三)SAC 

SAC 啟用策略學習(off-policy learning)與隨機策略(Stochastic Policy)。優點為因同

時使用策略學習(off-policy learning)跟隨機策略(Stochastic Policy)使 SAC 繼承了 DDPG

與 PPO 的優點。 SAC 也利用了熵正則化的概念(Entropy-regularized RL)來增加策略的

探索性與隨機性，使其能有效地對於全域空間進行探索。並通過使用兩個 Q 值函數

Q(s,a)來減少錯誤估計。最終使用策略函數來取得最大化的獎勵(reward)並找到對應的

動作概率分佈，使模型可以去找到其他全域最佳解，而不僅僅陷入局部最優解。這件

事是 DDPG 與 PPO 所無法達成的。而 SAC 的缺點也因其增加了熵係數導致參數計算

資源和訓練時間花費極大。而更新參數方面需借重專家經驗或需透過相當多次反覆的

超參數搜尋才能達成。這導致需利用多個神經網絡來進行優化使其訓練過程也相對較

為複雜，最後也因無法實行知識共享(透過共享不同訓練週期的 Q 值函數參數與不同獎

勵偏好(Preference)對應的 Q 值函數)導致 SAC 難以在多種目標中確保資料的是使用效

率以達成最適權衡。 

(四)Q-Pensieve  

Q-Pensieve 啟用與 SAC 一樣的模型。因其原因 Q-Pensieve 繼承了 SAC 的優點不

只增加了策略的探索性與隨機性而也增加多目標的學習方法使 Agent 能進行知識共享
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盡管目標不同。使用方法為利用 off-policy 學習並取得另外一個目標的偏好(preferences)

與環境(states)和動作(actions)。並且同時利用不同目標的Q值函數Q(s,a)進行 knowledge 

sharing 與更新原來的 Policy network。但缺點也因其龐大的 Q 值函數導致演算法本身

與神經網路架構皆較為複雜。 

十、Task-Aware (多任務強化學習模式) 

(一)Multimodal Model-Agnostic Meta-Learning via Task-Aware Modulation (MMAML) 簡介 

現有的大多數模型無關元學習器都是單模態(Unimodal)用於單一初始化(single 

initialization/reward)。從複雜的任務分布中隨機抽樣的不同任務可能需要截然不同的ㄧ

參數(parameter θ)，這使得很難找到任單一獎勵能涵蓋所有的任務目標，使其接近所有

目標參數 (如圖 2.3.2-14)。而如果任務分布是多模態的，其中模態之間是不相交且相距

較遠的，可以想像使用一組獨立的元學習器，每一個元學習器涵蓋一個模態，可能更

好地掌握整個分布(如圖 2.3.2-15) (Vuori, 2019b) [44]。然而，任何任務與元學習器中的

一個關聯不僅需要額外的任務身份信息，而這些信息通常並不可用或在模式不明確時

可能存在分歧，而且這樣做也會阻止在任務分布的不同模式之間進行知識轉移。簡而

言之，如果任務分布是多模態的且模式之間相距較遠，單一初始化的模型無法很好地

處理所有任務。嘗試使用多個獨立的元學習器來涵蓋每一個模式可能更為有效，但這

樣做會引入額外的挑戰，並可能限制跨模式的知識轉移。 

 

圖 2.3.2-14 單模態任務目標參數示意圖 

 

圖 2.3.2-15 多模態任務目標參數示意圖 
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為處理這個問題，MMAML 運用 Model-Based 與 Model-agnostic Meta-Learning 

(MAML)的優點：演算法與方法(Method) (Chelsea Finn, Pieter Abbeel, Sergey Levine, 

2017) [7]。演算法旨在使用過去的經驗中學習，提高在此任務上的學習能力訓練一個模

型(unimodal)，使得它能夠在新的任務上以最少的訓練數據快速適應(與 SAC 跟 Q-

Pensieve 相同，詳情如後 AI 強化學習模式比較分析所述)。而方法旨在利用以上多種不

同的 unimodal 來處理多種數據模態的任務，使各模型能夠在不同類型數據的任務中進

行學習，並進行整合與泛化，使其更加多樣化和適應各種現實場景。而在號誌控制等

跨模態檢任務中(multi-task)，因號誌的週期與秒數不同，模型需在不同模態之間找到相

關信息，使其原因使 MMAML 特別有用。 

(二)MMAML 用法(Method) 

具體來說，MMAML 希望能增強跨多模態任務分布泛化能力的方法。與學習參數

空間中的單一初始化點不同，它會有兩個 Neural Network (Modular network 與 Task 

network)。Modular network 會先進行關於任務相關的數據檢查(datapoints)來偵測一個任

務身份(task identity)並估計其參數(parameters)。在得到估計後，其估計會作為輸入(input)

對目標任務(task network)進行初始化調節，並以後續不同的任務模式進行推斷與參數

設定(parameter T) (Vuori, 2019b) [44]。並以這些調節的參數對目標任務進行梯度適應，

逐步改善其性能(如圖 2.3.2-16)。 

 

圖 2.3.2-16 MMAML 架構示意圖 
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圖 2.3.2-17 MMAML 訓練虛擬碼 

1.Modulation Network 

要產出與任務有關的參數，Modulation Network(LSTM)會先從{xk, yk}k=1,…,K

為輸入並由 Task Encoder 產出 list of 任務向量 υ(以 0,1 為表示)。 

υ =  h ({(x𝑘, y𝑘) | k =  1,· · · , K}; w𝑘)        式(27) 

𝜏𝑖 =  𝑔𝑖(𝜐; 𝜔𝑔), 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑖 = 1, … , 𝑁; N 為 task network 的任務數量 式(28) 

利用算式 27 計算出參數𝜏(task-related parameter，請看算式 28)，並用於 task 

network。而因 task network 具有多個任務，Modulation Network 會產出多個方塊，

對應的則是每一個任務的 Input (state and parameter)而且會進行位移和縮放為了能與

其他 Output 有對應(knowledge transfer)。而有良好的任務初始值。 

2.Task Network 

Task network 具有多個任務，全部會用單一 agent (neural-network)但會有多個

weights。而每一任務都會進行梯度適應(step action/gradient descent)，逐步改善其性

能並覆蓋之前的 weights 與參數Τ。但要注意的是只有參數Τ會進行更新。因為參數𝜏

代表 Task network 的初始化，只有在全部任務跑完並產出 data points(y𝑘)，才會進行

更新(如圖 2.3.2-17)。 

3.多路口號誌控制的應用 

而在多路口的號誌控制，Modulation Network (LSTM)會以每一個路口的號誌周
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期與紅綠燈秒數為資料點(data points)，並產出對應的任務目標與參數(𝜃, 𝜔)，得以當

作輸入給 Task Network。Task Network (Q-Pensieve)則會以每一個路口號誌(任務)進

行梯度適應並逐步改善其性能。直到跑完所有路口並更新任務目標與參數(𝜃, 𝜔)。 

 

資料來源：[44], [7] 

圖 2.3.2-18 多任務強化學習訓練架構 

2.3.3 小結 

2.3.2 節中各種強化學習方法，第一點至三點主要解釋 RL 模型的基本演算法。第四點至

五點解釋前期計畫所使用 DDPG 與 PPO 演算法的運作方法與其限制，會使 AI 強化學習模型

掉入區域最佳解而無法對於全局的其他次佳策略進行有效率的探索。第六點解釋 SAC 演算法

在 DDPG 與 PPO 的基礎上加上最大熵(Entropy)為探索參數，並引用多 Q 網路使其更快收斂，

但因前三種演算法都是單目標導致在交通的領域裡，單目標會使 AI 的訓練時間拉長而且多路

口與時相的持續控制問題也會陷入問題。 

因此本計畫引用 Q-Pensieve 的演算法應用於交通領域，以路口延滯、通過量與旅行時間

作為多目標強化學習模式績效之一。而因 Q-Pensieve 會因時段與其輸入維度不同而有多種訓

練模型，使其開發了 Task-Aware 希望能將多種時段與其資料型態一起做為決策之一。後續計

畫會以Q-Pensieve 與 Task-Aware為主要演算法並繼續優化其性能並期望能在其他場域快速收

斂與績效顯著。 

2.4 人工智慧強化學習在號誌控制應用之關鍵課題 

一、強化學習套用至交通環境之模型設定仍未有定論 

由 2.3.1 小節可知，目前關於強化學習應用於路口號誌控制上，其環境狀態輸入、動作、

獎勵設定皆未有定論，其關鍵點在於演算法之狀態空間與動作空間是否允許連續分布、以及

該研究所關注的課題為何；此外，由於本計畫目的為與實務場域結合，來支援其號誌控制與

管理需求，以提升車流運作效率，故資料蒐集設備限制亦納入模型設定考量之中。 
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二、應用多代理人深度強化學習之困境 

由 2.3.1、2.3.3 小節可知，無論是國外文獻研究方向或場域實施計畫，皆以應用多代理人

(Agent)深度強化學習於多路口號誌控制為未來趨勢，故如何妥善處理多代理人相互合作學習

成為相當重要的議題，其中牽涉到 2 個困難點：第一為在多個代理人情況中，對某一代理人

而言，因其主要互動環境包含其餘代理人，故執行動作時所需觀察的環境變化不僅是該路口

之狀態，亦包括其餘代理人的動作變化，導致該代理人更新策略參數時所欲考慮的複雜度更

高；第二為多路口號誌控制環境下狀態空間與動作空間的高維度與複雜度，將隨著路口數量

呈指數性成長，係因該問題目標為整體路網之績效最大化，故須考慮每一路口代理人之聯合

狀態空間與聯合動作空間。 

三、實測場域既有限制 

目前人工智慧強化學習號誌控制在既有時段型態與時相組合情況下，可產出數個符合尖

離峰時段型態之號誌控制強化學習模式與訓練成果。為優化人工智慧強化學習模式應用於號

誌控制領域，後續可以加入自動車流情境參數，動態調整時相組態，以更加符合號誌控制機

制與內容。另外，既有號誌控制模式擁有最大綠燈與最小綠燈秒數限制，未來若考量路口各

方向平均停等延滯、服務水準或偵測通過路口之行人數等績效指標，納入獎勵函數進行模式

訓練，或有機會放寬該限制議題。 

四、跨領域資訊整合 

近期應用人工智慧強化學習於號誌控制系統之發展迅速，以及持續將與各縣市及高速公

路局跨領域合作，故可嘗試介接與分析匝道儀控率或交流道車輛速度與流量等多元資料，將

其納入模擬環境中進行模式訓練，使匝道各式資訊可以與人工智慧強化學習號誌控制邏輯結

合。預期未來整合 貴所、產業、學術研究之能源，共同協助人工智慧號誌控制面之發展能量。 

五、路側設備整合與調校議題 

根據實作經驗，現場端整合與調校各式路側設備議題亦為重要。為滿足人工智慧強化學習

號誌控制所需之偵測參數，須提高現場端車流偵測器設備準確度，降低資料利用錯誤率。另

一方面，使用之號誌控制器韌體版本若能更新至最新，將可達到近似逐秒控制效能，並且為

確保人工智慧強化學習號誌控制模式能即時與穩定運作，則須強化通訊設備連線率。 
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第三章 強化學習號誌控制模型探討 

3.1 實測號誌控制模型檢討 

一、前期(111 年)計畫 AI 強化學習模型架構 

前期 AI 強化學習模型神經網路的架構圖如圖 3.1-1，臺北市及臺南市實驗場域均以此神

經網路架構所構建，輸入為交通偵測資訊及號誌資訊，其中交通偵測資訊在臺北市實驗場域

模型為停等資訊，臺南市實驗場域模型為轉向交通量資訊，模型輸出為下個時相的秒數。 

 

圖 3.1-1 前期代理人 AI 強化學習模型模型結構圖 

二、前期(111 年)計畫 AI 強化學習模型使用的演算法 

前期臺北市及臺南市實驗場域均使用 DDPG 作為訓練的演算法，並於 VISSIM 與 SUMO

兩套車流模擬軟體中的模擬環境進行訓練及測試，相關強化學習演算法的說明與比較可參考

2.3.2 節詳述。 

三、AI 強化學習模型代理人說明 

(一)臺北市實驗場域 

本計畫臺北市實驗場域共計七個路口，前期模型使用三個 agent 分別控制三個路口，

分別為：X2 中山北六段/克強路、X3 中山北六段/195 巷及 X4 中山北六段/德行西路，

如下圖 3.1-2。 

 

圖 3.1-2 臺北市實驗場域前期模型號誌化路口分布圖 
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前期模型以 3 個代理人分別控制 X2 中山北六段/克強路、X3 中山北六段/195 巷及

X4 中山北六段/德行西路，並依照不同偵測設備設置位置分別開發 B1、B2、B3、B4 共

4 個 AI 強化學習模型，因本期偵測設備設置位置為參考前期 B1 模型設置，以下說明

B1 模型代理人架構，如表 3.1-1，詳細偵測器布設位置可參考 4.3.1 節。3 個代理人輸

入資訊均為號誌資訊及道路交通資訊，號誌資訊為代理人決策當下號誌時相指標與秒

數資訊，道路交通資訊為決策當下分車道分車種(大車/小車/機車)車輛數，決策頻率為

該路口時相變更時決策，代理人訓練目標以 X2 中山北六段/克強路、X3 中山北六段

/195 巷及 X4 中山北六段/德行西路，此三個 AI 控制的路口系統總停等延滯最小。 

表 3.1-1 前期 B1 模型臺北市實驗場域 AI 強化學習模型架構說明 

定義 內容 

代理人數量 3 

輸入 

號誌資訊：決策當下號誌時相指標與秒數資訊 

道路資訊(AI 控制路口)：決策當下分車道分車種(大

車/小車/機車)車輛數 

輸出 下個時相 AI 控制路口之綠燈秒數 

決策頻率 AI 控制路口時相變更時決策 

獎勵目標 系統總停等延滯 

(二)臺南市實驗場域 

前期模型為 1 個代理人控制 1 個路口，並依照不同偵測設備設置位置及偵測內容

分別開發 A1、A2、A3、A4，因現場的偵測設備可偵測到轉向量資訊，故選擇前期發

展的 A2 模型做為實測的模型，詳細偵測器布設位置可參考 4.3.1 節。前期 A2 模型中

輸入分為號誌資訊及道路交通資訊，號誌資訊為決策當下號誌時相指標與秒數資訊，

道路交通資訊則為決策瞬間，前一週期該時相轉向交通量，決策頻率為該路口時相變

更時決策，訓練目標為系統總停等延滯最小。 

表 3.1-2 前期 A2 模型臺南市實驗場域 AI 強化學習模型架構說明 

定義 內容 

代理人數量 1 

輸入 

號誌資訊：決策當下號誌時相指標與秒數資訊 

道路資訊：決策瞬間，前一週期該時相轉向交

通量(分車種) 

輸出 下個時相路口之綠燈秒數 

決策頻率 時相變更時決策 

獎勵目標 系統總停等延滯 

四、前期模型訓練簡化議題 

本期計畫於臺北市實驗場域 7 處路口經比對前期模型與當時現場時制後，確認有 4 處路

口分相不一致，分別為 X2 中山北六段/克強路、X4 中山北六段/德行西路、X6 礁溪街/克強
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路、X7 礁溪街/德行西路，進一步探討得知前期模型將部分分相進行簡化，以縮短訓練所需時

間，以下針對簡化之四處路口進行說明。 

(一)簡化東西向的號誌分相 

經查 X2 中山北六段/克強路，前期模型簡化東西向號誌分相，當時現場使用編號

F0 時制計畫，如圖 3.1-3 所示，紅框處為模型簡化之分相，其中分相 3 為行人綠，分

相 4 多開往西向之車流，模型中將分相 3、分相 4 進行簡化，執行固定秒數，於分相 5

時使用 AI 預測秒數排解分相 4 尚未消化之車潮。 

 

圖 3.1-3 X2 路口現場端時制示意圖 

(二)簡化時制計畫 

經查 X4 中山北六段/德行西路，現場端下午 16:30 至 17:00 使用編號 CF 時制計畫，

其餘時段使用編號 A9 時制計畫，如下圖 3.1-4 所示，由於 CF 時制計畫僅執行半小時，

考量整體訓練效率，簡化為所有時段均執行 A9 時制計畫。 

 

圖 3.1-4 X4 路口現場端時制示意圖 

(三)簡化行人綠燈 

經查 X6 礁溪街/克強路與 X7 礁溪街/德行西路，部分時段有行人綠燈的分相，前

期模型省略此分相，以下分別說明： 

1.X6 礁溪街/克強路 

經查詢當時現場端中午 12:00 至 13:00、下午 16:00 至 17:00 使用編號 AB 時制
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計畫，其餘時段使用編號 00 時制計畫，如下圖 3.1-5 所示，由圖可知 AB 時制計畫

之分相 2 為行人綠，與車流無關，模型中將分相 2 進行簡化，執行固定秒數，於分

相 1、分相 3 使用 AI 決策預測秒數。 

 

圖 3.1-5 X6 路口現場端時制示意圖 

2.X7 礁溪街/德行西路 

經查詢當時現場端於平日上午尖峰 7:00 至 9:00、平日下午尖峰 16:30 至 17:00，

使用編號 AF 時制計畫，其餘時段使用編號 AD 時制計畫，如下圖 3.1-6 所示，由圖

可知 AD 時制計畫之分相 4、AF 時制計畫之分相 5 皆為行人綠，與車流無關，模型

中將 AD 時制計畫之分相 4、AF 時制計畫之分相 5 進行簡化，執行固定秒數。 

 

圖 3.1-6 X6 路口現場端時制示意圖 

五、臺北市實驗場域時制計畫時相組態變動  

前期 AI 強化學習模型依當時之分相數進行設計與訓練，111 年 12 月 9 日時於 X2 中山北

六段/克強路新增一個分相，導致實際輸入的維度於 X2 路口處，多了 AI 模型一個輸入維度，

如圖 3.1-7、3.1-8，模型訓練時，X2 路口輸入為時制計畫時相編號 F0。而於本期實測時，實

際時制計畫時相編號改為 CF，多了一個北向車流的分相，當實測期間，現場號誌的分相走到

分相 1 時，前期 AI 強化學習模型無法輸入時相編號編號 CF 的分相 1 編號及剩餘的秒數，使

前期模型無法進行實測。 
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圖 3.1-7 X2 路口臺北市交控中心修改時制示意圖 

 

圖 3.1-8 X2 路口編號 CF 與 F0 時制比較圖 

除以上原因外，前期模型 X2 中山北六段/克強路輸出為下個分相的綠燈秒數，111 年 12

月 9 日 X2 中山北六段/克強路新增一個分相，而本案於後續實測期間，現場號誌的分相走到

分相 1 時，前期模型無法輸出編號 CF 的分相 1 綠燈秒數，同樣使得前期模型無法實測。 

綜上所述可知，X2 中山北六段/克強路現行時制計畫改變，使得前期 AI 強化學習模型之

輸入輸出無法對應至現行時制計畫，導致前期模型無法於現場進行實測，另外對於號誌組態

的改變，不限於 AI 強化學習模型須重新構建，幾乎現行的動態號誌控制模型，都須重新構建。 

六、本期 AI 強化學習模型優化原因及方向 

(一)前期模型與現況差異 

1.時制計畫改變 

因臺北市實驗場域 X2 中山北六段/克強路時制計畫改變，如圖 3.1-7 及此章第

五節說明，使前期 AI 強化學習模型輸入不一致，無法實測前期的模型，此部分將依

據實測場域目前的時制計畫，構建新的 AI 強化學習模型。 

2.車流資訊 

臺北市實驗場域設備偵測停等面臨兩個模型與現況的落差，分別為起始偵測位

置的不同，與偵測長度的不同，以下分別說明優化的方向： 

(1)起始偵測位置的不同 
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前期模型訓練時，輸入的停等偵測位置皆為車輛停止線前開始計算，現

場設備則是除了克強路往東的方向外，其餘所有車道的設備起算位置皆從

停等線前 15 或 20 公尺才開始偵測停等，如圖 3.1-9、3.1-10 所示，後續將

依照現場偵測設備的起始位置，重新訓練模型。 

 

圖 3.1-9 臺北市實驗場域中山北路六段/克強路設備偵測範圍 

 

圖 3.1-10 臺北市實驗場域中山北路六段/195 巷設備偵測範圍 

 

圖 3.1-11 臺北市實驗場域中山北路六段/德行西路設備偵測範圍 
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(2)偵測長度的不同 

前期模型訓練時，輸入的停等偵測長度部分區域高於現場偵測設備，導

致實測前期模型時，AI 在判斷時會有誤差，如圖 3.1-9、3.1-10 所示，後續

將依照現場偵測設備的偵測長度，重新訓練模型。 

(二)本期模型優化的方向 

1.多路口協控之精進 

為了使臺北市實驗場域 3 個 AI 控制路口的週期一致，本期將以 1 個代理人控

制此 3 個路口，並改由每週期決策一次，與前期的 3 個代理人控制 3 個路口，每時

相決策一次不同。期待本期 AI 強化學習模型，在同週期的情況下，幹道車流能有好

的續進。 

2.多目標演算法之精進 

前期使用 DDPG 的演算法作為訓練的 AI 強化學習模型，該演算法為確定性策

略(Deterministic Policy)，雖然在訓練上更快速，但無法像本期使用之演算法 Q-

Pensieve，找出全域之最佳解，另外 DDPG 係以單一目標的獎勵(reward)進行訓練，

無法同時針對不同目標去做最佳化(詳細強化學習演算法之比較可參閱 2.3.2)。因此，

本期將以 Q-Pensieve 演算法重新訓練臺北市及臺南市實驗場域 AI 強化學習模型，

此模型可根據不同目標獎勵(Reward)的需要，動態地將它們以線性組合的方式形成

新的最終預期目標，並同時針對所有組合進行最佳化。這將使得 AI 強化學習模型更

靈活地適應各種情況，如幹道優先或支道優先等，提高訓練效率並改善性能。 

3.多任務強化學習模型 

前期模型須依照不同時制組態，拆分不同時段並訓練對應之模型，本期除了開

發多目標強化學習模型也額外開發了多任務強化學習模型(Task-Aware)。因多目標學

習也會因時制組態的維度不同而拆分並訓練對應之模型。但多任務則會將不同時制

組態拆分成不同的任務(Task)，並訓練一個模型，使該模型能學習不同時制組態，不

須為不同時段訓練不同模型(詳細文獻及架構可參閱 2.3.2)，此模型因計畫期程因素，

僅於臺南市實驗場域之模擬環境軟體中進行測試，並於下一章呈現其結果。 

3.2 號誌控制模型優化與精進 

3.2.1 AI 強化學習模型精進架構 

一、AI 強化學習模型規劃 

(一)臺北市實驗場域 
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表 3.2.1-1 臺北市實驗場域 AI 強化學習模型規劃表 

定義 內容 

代理人數量 1 

輸入 

號誌資訊：上個週期路口週期秒數及時相比例 

道路資訊(AI 控制路口)：各分相結束時分車道分車種

(大車/小車/機車)停等車輛數及總車輛數 

輸出 下個週期 AI 控制路口之週期秒數及時相比例 

決策頻率 AI 控制路口週期結束時決策 

獎勵目標 

1. 幹道延滯時間與固定時制的變化量 
2. 支道延滯時間與固定時制的變化量 

3. 幹道通過量與固定時制的變化量 

4. 支道通過量與固定時制的變化量 

表 3.2.1-2 臺北市實驗場域 AI 強化學習模型獎勵計算公式表 

定義 計算方式 

幹道延滯時間與固定時制

的變化量 

AI 幹道每秒平均延滯時間 − 固定時制幹道每秒平均延滯時間

固定時制幹道每秒平均延滯時間
 

支道延滯時間與固定時制

的變化量 

AI 支道每秒平均延滯時間 − 固定時制支道每秒平均延滯時間

固定時制支道每秒平均延滯時間
 

幹道通過量與固定時制的

變化量 

AI 幹道每秒平均通過量 − 固定時制幹道每秒平均通過量

固定時制幹道每秒平均通過量
 

支道通過量與固定時制的

變化量 

AI 支道每秒平均通過量 − 固定時制支道每秒平均通過量

固定時制支道每秒平均通過量
 

註 1：幹道為南北向的中山北路段，支道則為連接中山北路的東西向路段 

臺北市實驗場域 AI 強化學習模型規劃由 1 個代理人控制 3 個路口，分別為中山北

六段/克強路口(X2)、中山北六段/195 巷(X3)、中山北六段/德行西路口(X4)，因三個路

口由 1 個代理人決策，決策時間點 3 個路口必須相同。因此，決策頻率為此 3 個路口

週期結束時決策，此 3 個路口週期會一致，輸入為上個週期路口週期秒數、各分相之

比例及 AI 控制路口分車道分車種的總車輛數及停等車輛數，其中車速低於 5km/hr 計

為停等車輛，總車輛數則不考慮車速。只要該車道有偵測到車輛便計入總車輛數，輸

出則為下個週期此 3 個路口的週期秒數及各個分相的比例。 

為使 AI 強化學習模型能更有效率的學習，上述獎勵目標將與固定時制(TOD)於該

時段的平均績效表現對應，期待 AI 強化學習模型能往高於固定時制(TOD)的績效探索

與學習；另外為避免往過大與過小的時相秒數探索，獎勵目標均轉換為每秒為單位，

即該時相的總通過量除以該時相秒數，為該時段內的每秒為單位的通過量。延滯亦為

相同的計算方式，並代表該時段內的每秒平均延滯，期待 AI 強化學習模型避免為提高

通過量而加入過大秒數，為降低延滯減至過低的秒數。詳細獎勵目標計算公式如上表

3.2.1-2；為使代理人能蒐集到週期內的資訊，輸入(state)資訊以週期內所有路口的時相

為統計。 
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(二)臺南市實驗場域 

表 3.2.1-3 臺南市實驗場域模型規劃表 

定義 內容 

代理人數量 1 

輸入 
號誌資訊：路口時相即將結束時的時相編號與剩餘秒數 

道路資訊：各分相結束時分車種(大車/小車/機車)轉向量 

輸出 下個時相路口之綠燈秒數 

決策頻率 路口時相結束時決策 

獎勵目標 

1. 台 19 甲延滯時間與固定時制的變化量 

2. 台 86 延滯時間與固定時制的變化量 

3. 台 19 甲通過量與固定時制的變化量 

4. 台 86 通過量與固定時制的變化量 

表 3.2.1-4 臺南市實驗場域 AI 強化學習模型獎勵計算公式表 

定義 計算方式 

台 19 甲延滯時間與

固定時制變化量 

AI 台 19 甲每秒平均延滯時間 − 固定時制每秒平均延滯時間

固定時制每秒平均延滯時間
 

台 86 延滯時間與固

定時制的變化量 

AI 台 86 每秒平均延滯時間 − 固定時制每秒平均延滯時間

固定時制每秒平均延滯時間
 

台 19 甲通過量與固

定時制的變化量  

AI 台 19 甲每秒平均通過量 − 固定時制每秒平均通過量

固定時制每秒平均通過量
 

台 86 通過量與固定

時制的變化量 

AI 台 86 每秒平均通過量 − 固定時制每秒平均通過量

固定時制每秒平均通過量
 

臺南市實驗場域 AI 強化學習模型規劃由 1 個代理人控制該路口，輸入為路口時相

即將結束時的時相編號、剩餘秒數與時相剩餘秒數及分車種之轉向量，輸出則為下個

時相路口之綠燈秒數，決策頻率為每個時相結束時決策。獎勵目標與臺北市實驗場域

設計概念相同，為了使 AI 強化學習模型有效率的學習，與避免往過大與過小的時相秒

數探索，臺南市實驗場域獎勵目標均與固定時制(TOD)的平均績效比較，通過量與延滯

的設計概念亦與臺北市實驗場域相同，均轉換為該時相的單位平均績效，詳細獎勵目

標計算公式 3.2.1-4；為使代理人能蒐集到時相內的資訊，獎勵目標及輸入資訊以時相

為單位進行統計。 

二、實測模型架構 

(一)臺北市實驗場域 

本期臺北市實驗場域 policy 模型神經網路的架構圖如圖 3.2.1-1，輸入為交通偵測

資訊及號誌資訊，其中交通偵測資訊為 AI 號誌控制路口分相結束時，分車種的總車輛

數及停等車輛數，號誌資訊則為上個週期的各路口的分相比例及週期秒數。獎勵偏好

為訓練過程中，代理人自動產生一個總和為 1 的向量，獎勵偏好維度大小與目標獎勵
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維度一致，輸入模型前，交通偵測資訊、號誌資訊和獎勵偏好會串接為一個輸入用資料

數據一併傳入模型中，輸入的資料透過隱藏層的傳遞去擷取特徵資料，並藉由通過激

活函數(Activation Function) Relu 去避免梯度消失問題，最終模型的輸出為一個平均數

與變異數，用來表示模型預測的動作機率分布，透過從機率分布的抽樣，可以得到下

個週期 AI 控制路口之週期秒數及各分相之比例。 

本研究使用的 Critic 架構會有兩個 Q 值負責計算 policy 做出決策的品質，每次選

擇 Q 值小的一個作為 target Q 值(詳見 2.3.2 第三節 SAC 說明)，其輸入基準為週期並

與 policy 相同在額外加上 policy 的決策結果，同時通過兩個隱藏層，最後透過激活函

數 Relu 計算獎勵績效的期望值，以供後續 policy 學習的參考避免過激的決策發生，

critic 模型神經網路的架構圖如圖 3.2.1-2。 

經查臺北市實驗場域中，預計由 AI 強化學習模型控制之路口中山北六段/克強路、

中山北六段/195 巷有行人綠燈分相，因 AI 強化學習模型僅透過車流資訊控制號誌，行

人資訊並不在 AI 強化學習模型分析的範圍內。為此在模型設計裡，AI 強化學習模型

輸出週期秒數及時相比例時，如以固定時制控制 AI 強化學習模型行人綠燈秒數作為該

分相輸出結果，會影響其他分相之秒數輸出結果和路口上的續進，故此兩個路口在行

人綠燈的分相中，輸出為現場固定時制(TOD)行人綠燈的時相比例，AI 強化學習模型

則會以此比例調整該時相比例之輸出結果。 

 

圖 3.2.1-1 本期臺北市實驗場域 Policy 模型結構圖 
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圖 3.2.1-2 本期臺北市實驗場域 Critic 模型結構圖 

(二)臺南市實驗場域 

本期臺南市實驗場域 AI 強化學習模型神經網路的架構圖如圖 3.2.1-3，輸入為交通

的偵測資訊及號誌資訊，其中交通的偵測資訊為轉向資訊，號誌資訊則為目前處在的

時相及時相剩餘秒數，獎勵偏好為訓練過程中，代理人自動產生一個總和為 1 的向量，

獎勵偏好維度大小與目標獎勵維度一致，輸入模型前，交通的偵測資訊、號誌資訊和

獎勵偏好會串接為一個輸入用資料數據一併傳入模型中，輸入的資料透過隱藏層的傳

遞去擷取特徵資料，並藉由通過激活函數 Relu 去避免梯度消失問題，最終模型的輸出

為一個平均數與變異數，用來表示模型預測的動作機率分布，透過從機率分布的抽樣，

可以得到下個時相的秒數。 

臺南市實驗場域 critic 架構與臺南市實驗場域的類似，惟其 policy 輸入基準不同，

故臺南市實驗場域為時相控制，導致 critic 輸入為時相作為基準而非週期，後續 critic

學習與計算則與臺北市實驗場域一樣，臺南市實驗場域 critic 模型神經網路的架構圖如

圖 3.2.1-4。 

 

圖 3.2.1-3 本期臺南市實驗場域 Policy 模型結構圖 
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圖 3.2.1-4 本期臺北市實驗場域 Critic 模型結構圖 

(三)臺北市及臺南市實驗場域模型比較 

本期臺北市及臺南市實驗場域模型架構比較如表 3.2.1-5，因現場偵測設備的不同，

臺北市實驗場域模型為分車道車輛數與停等作為模型輸入，臺南市實驗場域則為轉向

量；由於臺北市實驗場域為多路口幹道，為維持 AI 號誌控制路口週期一致，故決策頻

率為每週期決策一次，輸出週期秒數與分相比例，臺南市實驗場域則為單一路口，決

策頻率為時相決策，輸出則為分相秒數；臺北市與臺南市實驗場域之獎勵設計概念相

同，均以幹支道的延滯與通過量之多目標獎勵。 

當臺北市實驗場域週期結束時，將蒐集上個週期的號誌及車流資訊，使 AI 強化學

習模型預測下個週期的秒數與時比；臺南市實驗場域則為時相結束時，蒐集時相內的

車流與號誌資訊，使 AI 強化學習模型預測下個時相的綠燈秒數。AI 強化學習模型神

經網路運算時間極短段，一秒內便能完成輸入資訊之運算並輸出資訊，因此，臺北市

與臺南市實驗場域模型主要差異為輸入輸出及決策頻率。 

表 3.2.1-5 臺北市與臺南市實驗場域模型比較表 

場域 
現場 

偵測設備 
輸入車流資訊 

決策 

頻率 

輸入 

號誌資訊 
輸出 獎勵 

臺北

市 

VD 雷達

偵測器偵

測車道車

輛數 

各分相結束時

分車道分車種

(大車 /小車 /機

車)停等車輛數

及總車輛數 

週期

結束 

上個週期

及時比 

下個週

期秒數

及時比 

⚫ 幹道延滯時間與固定

時制的變化量 

⚫ 支道延滯時間與固定

時制的變化量 

⚫ 幹道通過量與固定時

制的變化量 
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⚫ 支道通過量與固定時

制的變化量 

臺南

市 

CCTV 影

像辨識偵

測轉向量 

各分相結束時

分車種(大車/小

車/機車)轉向量 

時相

結束 

時相編號

與剩餘秒

數 

下個時

相的分

相秒數 

⚫ 台 19 甲延滯時間與

固定時制的變化量 

⚫ 台 86 延滯時間與固

定時制的變化量 

⚫ 台 19 甲通過量與固

定時制的變化量 

⚫ 台 86 通過量與固定

時制的變化量 

(四)臺北市及臺南市實驗場域 AI 強化學習模型秒數限制說明 

實測時為避免 AI 強化學習模型輸出之秒數與用路人習慣不同，導致民眾反彈，因

此增加 AI 強化學習模型輸出之綠燈秒數限制，臺北市及臺南市實驗場域之限制因場域

設計與行人綠燈時相而有所不同，如表 3.2.1-6、3.2.1-7 與 3.2.1-8.  

表 3.2.1-6 臺北市實驗場域 AI 強化學習模型秒數限制表 

 X2 時相 2 

限制比例 

X2 時相 3 

限制比例 

X3 時相 1 

限制比例 

X4 時相 1 

限制比例 

下限 總週期的 0.55 時相 2 的 0.2 總週期的 0.4 總週期的 0.4 

上限 總週期的 0.75 時相 2 的 0.3 總週期的 0.6 總週期的 0.5 

表 3.2.1-7 臺北市實驗場域 AI 強化學習模型行人時相限制表 

比例同固定時制 X2 時相 4 行人綠比例 X3 時相 3 行人綠比例 

7:00-9:00(平日) 總週期的 0.045 總週期的 0.175 

9:00-13:00(平日) 總週期的 0.06 總週期的 0.233 

13:00-16:30(平日) 總週期的 0.045 總週期的 0.275 

16:30-19:00(平日) 總週期的 0.045 總週期的 0.275 

19:00-21:00(平日) 總週期的 0.06 總週期的 0.233 

16:30-21:00(假日) 總週期的 0.045 總週期的 0.175 

19:00-21:00(假日) 總週期的 0.045 總週期的 0.175 

表 3.2.1-8 臺南市實驗場域 AI 強化學習模型秒數限制表 

 早開時相及左轉保護時相 臺 19 甲直右時相 臺 86 直右時相 

下限 15 秒 20 秒 60 秒 

上限 45 秒 45 秒 120 秒 

臺南市實驗場域為時相控制，故 AI 強化學習模型輸出之綠燈秒數會由 AI 強化學

習模型以即時車流狀況為依據，在綠燈上下限中進行決策；臺北市實驗場域則為週期

控制，時相秒數會以總週期的比例做為限制並且只會控制南北向之時相與行人綠燈時

向。設定之綠燈秒數限制皆由原 TOD 秒數作為基礎進行改良。 
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三、Q-Pensieve 模型訓練架構說明 

 

圖 3.2.1-5 本期 Q-Pensieve 代理人模型訓練架構圖 

本期使用的強化學習演算法為 Q-Pensieve，相關演算法的說明與比較詳 2.3.2 節，Q-

Pensieve 訓練架構如圖 3.2.1-3，並說明如下： 

(一)由人工調查或現場偵測器收集的資料，利用 VISSIM 跟 SUMO(模擬環境)還原現場的

車流情況。 

(二)代理人從模擬環境抓取 State 跟從本身選取一個策略函數的獎勵偏好(preferenceλ)並

給予 Policy Network。Policy Network 是決定在給定狀態(state)和獎勵偏好(preference)

下採取哪個動作(action)的函數。其目標是最大化從環境中獲得的累積獎勵並利用持

續更新與優化，以提高在不同狀態下選擇動作的能力。 

(三)Policy Network 從策略函數中選擇一種動作(action)準備與環境互動。 

(四)將此動作輸入進模擬環境裡產出下個環境(state)和獎勵(Reward)。 

(五)將這次的環境(state)、動作(action)、獎勵(reward)和下個環境(state)梳理成一個 data 

transition (數據資料)存進 replay buffer(資料庫)。 

(六)從資料庫裡隨機選擇一定數量的環境(state)、動作(action)、獎勵(reward)和下個環境

(state)給予 Critic Network 並由它評估產出此環境(state)的策略預期價值(會有好有壞)。

而後續將會持續更新和改進以更準確地估計此策略的預期價值。 
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(七)而這價值會以 Q 值函數 Q(s,a)為輸出(output)，並儲存到另外一種資料庫(Q replay 

buffer)。Q replay buffer 會存取 Critic Network 所產出的 Q 值函數並以兩種資料：

1.preference set(λ)、2.資料庫(replay buffer)的各種過去資料作為輸入。 

(八)從資料庫(replay buffer)裡隨機選擇一定數量的 experience，Q-replay buffer 會利用這

些 Action 使用的 λ 和 preference set 抽取出不同 λ 產出不同的 Q 值函數來更新 Policy 

Network。而更改過的 Policy Network會重複步驟三並繼續執行步驟四到八直至 Policy 

Network 達到最優解(無法更新更好的 Q 值函數)。 

四、Q-Pensieve 演算法超參數(hyperparameter)說明 

Q-Pensieve 的訓練過程會有超參數需要調整，像是 Q-replay buffer 大小或是 Q-replay buffer

的更新頻率，實作上我們會使用(Hung et al, 2023.) [20] 所列出的訓練參數，使用的參數如表

3.2.1-3。Hung 等人提到，Q-replay buffer更新頻率的選取對於訓練結果不敏感，選擇 1000~2000

做為更新頻率都是合適的。針對 Q-Replay Buffer 和 Preference Set 則是透過實作的觀察，權衡

訓練時間和最終性能所選擇，兩者的大小只要設定為 4，都能在犧牲較少的訓練時間達到較

高的訓練增長。 

表 3.2.1-9 Q-Pensieve 訓練參數 

Parameter Value 

Optimizer Adam 

Learning Rate 0.0003 

Discount Factor 0.99 

Replay Buffer Size 1000000 

Depth of Hidden Layers 2 

Number of Hidden Units per Layer 256 

Number of Samples per Minibatch  256 

Nonlinearity ReLU 

Target Smoothing Coefficient 0.005 

Target Update Interval 1 

Gradient Steps 1 

Q-Replay Buffer Size 4 

Preference Set Size 4 

Q-Replay Buffe Update Frequency 1000 

五、多任務強化學習模式(Task-Aware) 

因 Q-Pensive 演算法依舊處於單模態的學習模式導致在不同維度下的時制組態無法進行

知識共享，而多任務強化學習則會將不同的時制組態根據維度給予不同的任務(task)，透過增

加一個 Modulation Network，實現單一模式訓練並學習不同的時制組態(如 2.1.2 與 3.1.6 多任

務強化學習之說明與下圖 3.2.1-7 所示)。後續將呈現臺南市實驗場域的兩個時段的模擬績效，

此多任務強化學習模型受限於時程係，不進行實測。 

(一)使用所有不同時段的交通資料通過 Modulation Network 去得到對應時段的特徵參數
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(task embedding)，代理人通過特徵參數與 Policy Network 內部的參數內積去取得對

應時段的 Policy Network。 

(二)Policy Network 從策略函數中選擇一種行動(action)準備與環境互動。 

(三)將此行動輸入進對應時段的模擬環境裡產出下個環境(state)和獎勵(reward)。 

(四)將這次的偏好(preference, λ)、環境(state)、動作(action)、獎勵(reward)、下個環境(state)

和特徵參數(task embedding)梳理成一個 data transition (數據資料)存進 replay buffer(資

料庫)。 

(五)從資料庫(replay buffer)裡隨機選擇一定數量的 data transition，Q-replay buffer 會利用

這些 action 使用的偏好和 preference set 抽取出不同偏好產出不同的 Q 值函數來更新

Policy Network 和 Modulation Network。 

(六)從資料庫(replay buffer)裡隨機選擇一定數量的 data transition，給予 Critic Network 並

由它評估產出此環境(state)的策略預期價值(會有好有壞)，根據真實環境給予的獎勵

(reward)，來更新 Critic Network。 

(七)Critic Network會以 Q值函數Q(s,a)為輸出(output)，並儲存到另外一種資料庫(Q-replay 

buffer)。Q-replay buffer 會存取 Critic Network 所產出的 Q 值函數並以兩種資料：

preference set(Λ)、資料庫(replay buffer)的各種過去資料作為輸入。 

(八)代理人會重複更新直至 Policy Network 達到最優解(無法更新更好的 Q 值函數)。 

3.2.2 AI 強化學習模型訓練模擬環境程式與軟硬體說明 

VISSIM 以 COM API 指令動態調整或取得模擬環境中的資訊，SUMO 則是以 TraCI API，

在模擬中取得環境的狀態或是操作號誌燈號及秒數。在訓練開始前，取得模擬資料如轉向、

流量與路網等資料，在開始模擬後初始化模擬期間所需記錄的參數，於暖機時間後才開始記

錄環境(state)、獎勵(reward)等模型訓練所需的資訊，代理人須做決策時，將環境(state)、獎勵

(reward)提供予代理人，再將代理人產出的動作(action)轉成模擬軟體中的號誌秒數，並持續執

行模擬與蒐集績效；從蒐集模擬軟體中的資訊到執行代理人產生的動作(action)為一個 step，

重複執行 step，直到超過模擬時間，才跳出模擬，而模擬時間為一個 epsiode。 

另外，本研究訓練所使用的軟硬體如下表 3.2.2-1，AI 強化學習模型訓練以 pytorch 構建

神經網路與強化學習架構，並以 VISSIM、SUMO 作為模擬環境，其中 VISSIM 的版本為 2022 

SP09、SUMO 為 1.16.0、pytorch 為 2.0.1、Python 為 3.9。 
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表 3.2.2-1 本計畫 AI 強化學習模型訓練使用之軟硬體規格 

項目 規格 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU @ 3.00GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 

Python 3.9 

Pytorch 2.0.1 

VISSIM 2022 SP09 

SUMO 1.16.0 

本研究演算法需使用大量資源訓練各區域與時段的偏好模型，為了快速訓練與收斂，本

案使用國家高速網路與計算中心(國網中心 TWCC)之運算資源，因國網中心提供 jupyter 開發

環境與 AI 基本訓練環境與其能力能同時部署多個程式，做為 AI 強化學習模型分散式訓練中，

利於訓練多個時段的模型，本研究使用其相關的資源如下表 3.2.2-2。 

表 3.2.2-2 國網中心使用之規格 

項目 規格 

型號 cm.super 

CPU 4 核 

GPU 1 張 

記憶體容量 60GB 

3.2.3 AI 強化學習模型訓練結果 

一、臺北市實驗場域訓練結果 

(一)AI 強化學習模型訓練收斂過程 

 

 

圖 3.2.3-1 臺北市實驗場域全時段 AI 強化學習模型訓練指標 

平日晨峰 

 

平日離峰 

平日昏峰 

 

假日昏峰 
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訓練過程中績效將隨著類神經網路逐漸收斂而逐漸的進步，由圖 3.2.3-1 所示，y

軸代表 Loss，x 軸代表訓練的步數(step)。在臺北市實驗場域訓練大約 6 萬步與每一步

為週期轉換時做更新，也因其演算法的探索特性其績效指標會有較大的浮動但有收斂

的趨勢。其收斂程度會由上圖與模擬績效來決定是否使用此模型作為動態與實測用。 

(二)模擬績效 

依據上一小節訓練與收斂好的模型，並利用在 3.2 節所描述的 4 種偏好展示其績

效。偏好值以百分比進行配比，且為了使 AI 強化學習模型對於獎勵目標的權重較為敏

感，以及同時均等注重通過量及延滯時間，本研究以 8:2 為主要測試比例，例如：偏好

通過量會以表 3.2.1-2 一樣的格式[0.1,0.4,0.1,0.4]對模型與流量進行配比與計算預測值，

其獎勵目標的權重如下表 3.2.3-1，為了方便比較績效，以下績效呈現均以固定時制之

比較百分比呈現。 

表 3.2.3-1 臺北市實驗場域場域獎勵目標測試績效權重表 

 幹道延滯時間與

固定時制的變化

量的權重比 

支道延滯時間與

固定時制的變化

量的權重比 

幹道通過量與固

定時制的變化量

的權重比 

支道通過量與固

定時制的變化量

的權重比 

偏好延滯 0.4 0.4 0.1 0.1 

偏好通過量 0.1 0.1 0.4 0.4 

偏好幹道 0.4 0.1 0.4 0.1 

偏好支道 0.1 0.4 0.1 0.4 

平均 0.25 0.25 0.25 0.25 

 

圖 3.2.3-2  臺北市實驗場域平日晨峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-2 平日晨峰偏好績效彙整表 

平日晨峰 

(7:00-9:00) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

幹道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

幹道每小

時單一車

道通過量 

支道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

支道每小

時單一車

道通過量 

偏好通過量 +11% -1% +11% -2% +24% -6% 

偏好延滯 -4% 0% -2% -1% +2% -1% 

偏好主幹道 -1% 0% -3% 0% +22% -3% 

偏好支道 0% 0% +48% -18% -3% +19% 

偏好平均 1% -3% +6% -1% +15% -3% 
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平日晨峰的表現為偏好延滯為最佳，如表 3.2.3-2 與圖 3.2.3-2 所示，可以發現此時

段與此偏好配置除了支道停等延滯時間外，其餘績效均比固定時制好。另外，可看出

偏好幹道的績效在幹道的通過量與總延滯時間最好，幹道延滯降低最多，幹道通過量

雖然沒有比固定時制高，但與固定時制表現差不多；偏好支道的績效則是在支道的通

過量與總延滯時間表現最好，支道延滯降低最多，支道通過量則比固定時制高了 19%。 

 

圖 3.2.3-3 臺北市實驗場域平日離峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-3 平日離峰偏好績效彙整表 

平日離峰 

(12:30-14:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

幹道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

幹道每小

時單一車

道通過量 

支道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

支道每小

時單一車

道通過量 

偏好通過量 -11% +2% +4% 0% -7% +3% 

偏好延滯 -5% 0% +6% -2% -3% +2% 

偏好主幹道 -5% 0% +5% -1% -3% +2% 

偏好支道 -4% -1% +6% -2% -2% +2% 

偏好平均 -3% -2% +7% -4% -1% +2% 

平日離峰的表現為偏好通過量為最佳，如表 3.2.3-3 與圖 3.2.3-3 所示，可以發現此

時段與此偏好配置除了幹道停等延滯時間外，其餘績效均比固定時制好。另外，偏好

通過量在幹支道與 PCU 的通過量均較其他偏好來的高。 

 

圖 3.2.3-4 臺北市實驗場域平日昏峰各偏好績效彙整圖 



 

72 

 

表 3.2.3-4 平日昏峰偏好績效彙整表 

平日昏峰 

(16:30-18:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

幹道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

幹道每小

時單一車

道通過量 

支道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

支道每小

時單一車

道通過量 

偏好通過量 +1% +1% -1% +1% -5% +1% 

偏好延滯 +8% +2% -2% +1% -3% 0% 

偏好主幹道 +4% +1% -2% +1% -4% +1% 

偏好支道 +5% +1% -1% +1% -5% 0% 

偏好平均 +10% +1% -1% +1% -8% +1% 

平日昏峰的表現為偏好通過量為最佳，如表 3.2.3-4 與圖 3.2.3-4 所示，可以發現此

時段與此偏好配置除了平均延滯外，其餘績效均比固定時制好。 

 

圖 3.2.3-5 臺北假日昏峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-5 假日昏峰偏好績效彙整表 

假日昏峰 

(16:30-18:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

幹道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

幹道每小

時單一車

道通過量 

支道每小

時單一車

道停等延

滯時間 

支道每小

時單一車

道通過量 

偏好通過量 +7% +1% +8% 0% +5% +1% 

偏好延滯 0% +1% -2% +1% +2% -1% 

偏好主幹道 +6% -1% -6% -1% +7% -2% 

偏好支道 +9% -1% +9% -2% +5% -1% 

偏好平均 -4% +1% -3% 0% -1% +2% 

假日昏峰的表現為偏好平均為最佳，如表 3.2.3-5 與圖 3.2.3-5 所示，可以發現此時

段與此偏好配置除幹道通過量外，其餘績效均比固定時制好。另外，偏好幹道在幹道

的通過量與幹道的延滯均較其他偏好來的高。 

二、臺南市實驗場域訓練結果 

(一)AI 強化學習模型訓練收斂過程 
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圖 3.2.3-6  臺南市實驗場域全時段訓練指標 

臺南市實驗場域與臺北市實驗場域相同都有收斂的趨勢，如圖 3.2.3-6 所示，y 軸

代表 Loss，x 軸代表訓練的步數。但不同之處在於臺南市實驗場域訓練是以時相轉換

時做為更新步數收斂步數大約為 200 萬步。而模型的使用方針與臺北市實驗場域相同，

利用上圖與模擬績效決定是否使用該模型。 

(二)模擬績效 

依據上一小節訓練與收斂好的模型，並利用在 3.2 節所描述的四種偏好展示其績

效。偏好值會以百分比進行配比，且會以 8:2 為主要測試比例，例如偏好通過量會以表

3.2.1-3 一樣的格式[0.1,0.4,0.1,0.4]對模型與流量進行配比與計算預測值，其獎勵目標的

權重如下表 3.2.3-6，因平日晨峰時制組態分成兩套，故晨峰模擬績效以兩個時段呈現。 

表 3.2.3-6 臺南市實驗場域獎勵目標測試績效權重表 

 台 86 延滯時間

與固定時制的變

化量的權重比 

台 19 甲延滯時

間與固定時制的

變化量的權重比 

台 86 通過量與

固定時制的變化

量的權重比 

台 19 甲通過量

與固定時制的變

化量的權重比 

偏好延滯 0.4 0.4 0.1 0.1 

偏好通過量 0.1 0.1 0.4 0.4 

偏好幹道 0.4 0.1 0.4 0.1 

偏好支道 0.1 0.4 0.1 0.4 

平均 0.25 0.25 0.25 0.25 

平日晨峰 

 

平日離峰 

 

平日昏峰 假日昏峰 



 

74 

 

 

圖 3.2.3-7 臺南市實驗場域平日晨峰(7:00-8:00)各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-7 平日晨峰(7:00-8:00)時段一偏好績效彙整表 

平日晨峰 

(7:00-8:00) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 -6% +1% +36% -2% -13% +2% 

偏好延滯 +5% -3% +49% -7% -7% +2% 

偏好主幹道 -4% +1% +44% -2% -13% +2% 

偏好支道 +1% -3% +47% -7% -11% +2% 

偏好平均 -2% -2% +51% -6% -17% +3% 

平日晨峰時段一的表現為偏好通過量為最佳，如表 3.2.3-7 與圖 3.2.3-7 所示，可以

發現此偏好使整體路口的停等延滯降低 6%與拉高通過量 1%，除了臺 86 的延滯績效

較差外，其他的績效均較固定時制好。 

 

圖 3.2.3-8 臺南市實驗場域平日晨峰(8:00-9:00)各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-8 平日晨峰(8:00-9:00)時段二偏好績效彙整表 

平日晨峰 

(8:00-9:00) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 +18% 0% -8% +3% +29% -3% 

偏好延滯 +18% -1% 0% +1% +26% -4% 

偏好主幹道 +19% -1% -3% +2% +27% -4% 
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偏好支道 +17% -1% -7% +2% +29% -3% 

偏好平均 +17% -1% -6% +2% +26% -4% 

平日晨峰時段二的表現為偏好通過量為最佳，如表 3.2.3-8 與圖 3.2.3-8 所示，雖然

此偏好使整體路口的停等延滯拉高 18%與通過量沒變化。但台 86(幹道)的延滯時間較

固定時制低，同時通過量較固定時制高。 

 

圖 3.2.3-9 臺南市實驗場域平日離峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-9 平日離峰偏好績效彙整表 

平日離峰 

(12:30-14:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 -16% 0% -8% 0% -20% 0% 

偏好延滯 +23% 0% +46% -1% +9% 0% 

偏好主幹道 -5% 0% -3% 0% -6% 0% 

偏好支道 +14% 0% +19% 0% +11% -1% 

偏好平均 0% 0% +8% 0% -5% 0% 

平日離峰的表現為偏好通過量為最佳，如表 3.2.3-9 與圖 3.2.3-9 所示，整體路口的

平均停等延滯相較於固定時制降低了 16%，同時台 86 與台 19 甲的停等延滯時間都較

固定時制低。偏好延滯與支道的延滯時間均遜於固定時制，推測原因為離峰車流量較

低，且本模型為避免實測時出現過大、過小的綠燈秒數，加上時相之上下限，此部分

亦會影響延滯的表現，未來如以績效為目標，可嘗試將上下限去除進行訓練，再測試

其績效。 

 

圖 3.2.3-10 臺南市實驗場域平日昏峰各偏好績效彙整圖 
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表 3.2.3-10 平日昏峰偏好績效彙整表 

平日昏峰 

(16:30-18:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 +13% +1% -31% +3% +41% -5% 

偏好延滯 -4% +1% -17% +2% +7% 0% 

偏好主幹道 +12% 0% -31% +3% +39% -5% 

偏好支道 -1% +1% -17% +1% +13% 0% 

偏好平均 -3% +2% -24% +2% +15% 0% 

平日昏峰的表現為偏好延滯為最佳，如表 3.2.3-10 與圖 3.2.3-10 所示，除了台 19

甲停等延滯時間較固定時制差外，其他的績效均比固定時制好。另外，偏好幹道的績

效，在幹道的停等延滯與通過量表現最好。 

 

圖 3.2.3-11 臺南市實驗場域假日昏峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-11 假日昏峰偏好績效彙整表 

假日昏峰 

(16:30-18:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 +8% 0% -49% 0% +49% -2% 

偏好延滯 -8% 0% -8% 0% -1% 0% 

偏好主幹道 +14% -1% -49% 0% +58% -3% 

偏好支道 -4% 0% -13% 0% +2% 0% 

偏好平均 -11% 0% -34% 0% +9% 0% 

假日昏峰的表現為偏好延滯為最佳，如表 3.2.3-11 與圖 3.2.3-11 所示，雖然通過量

與固定時制差不多，但延滯績效均比固定時制好。另外，偏好幹道的績效，在幹道的

停等延滯與通過量表現最好；偏好支道的績效在支道的停等延滯與通過量表現上，除

了略遜於偏好延滯外，均優於其他偏好。 

三、多任務強化學習模型 

多任務強化學習模型的架構已在 3.2.1 節第六點說明，此節將呈現其平日昏峰與離峰之模

擬績效。 

(一)AI 強化學習模型訓練過程 
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圖 3.2.3-12 臺南市實驗場域多任務 AI 強化學習模型平日離峰驗證紀錄 

 

圖 3.2.3-13 臺南市實驗場域多任務 AI 強化學習模型平日昏峰驗證紀錄 

由於各個 Loss 都受到同一個 Embedding Network 的影響，導致 Loss 收斂效果不夠

顯著。因此，本研究選擇利用訓練過程中的驗證記錄來呈現 Task-Aware 的訓練過程，

見圖 3.2.3-12 和圖 3.2.3-13。在圖中，y 軸表示訓練過程中綜合了獎勵目標與偏好權重

的加權計算值，而 x 軸代表訓練步數。這裡所謂的加權值是指每次訓練中 Critic 更新

的 Q 值，會根據我們所訂定的績效權重表(見表 3.2.3-1)進行評估，以確定該 Q 值在各

種獎勵偏好下的好壞程度(當值為正且 y 軸持續增加時表示效果較佳，反之則較差)。然

後，利用這些評估結果來更新策略。換句話說，這裡的加權值反映了 Q 值在各種獎勵

偏好下的好壞程度。而圖 3.2.3-13 與 3.2.3-13 則是為此提供的驗證紀錄表。由此可見，

驗證曲線在每次訓練後(X 值增加)，y 軸的驗證值有隨著訓練過程中逐步進步，負值越

來越接近零，離峰時段有達到正值，負值代表此驗證值還未超越固定時制績效，正值

則代表有超越固定時制績效。 

(二)模擬績效 

依據上一小節訓練與收斂好的模型，並利用在 3.2 節所描述的四種偏好展示其績

效。偏好配比與前一節相同，以下呈現其結果。 
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圖 3.2.3-14 臺南市實驗場域多任務 AI 強化學習模型平日離峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-12 多任務 AI 強化學習模型平日離峰偏好績效彙整表 

平日離峰 

(12:30-14:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 -7% 0% +4% 0% +8% -1% 

偏好延滯 +15% 0% +49% +1% +25% -1% 

偏好主幹道 -1% 0% +30% 0% +10% -1% 

偏好支道 +20% -1% +38% 0% +35% -2% 

偏好平均 +5% 0% +30% +1% +24% 0% 

在平日離峰的環境中，可以發現多任務 AI 強化學習模型可以做到與固定時制相近

的通過量，但在台 86 與台 19 甲的停等延滯時間上還有不少的改良空間，推測是模

型為了使平日昏峰的表現上升做出的妥協，不過整體的表現基本上與只有訓練平日離

峰單一模型的績效相近。 

 

圖 3.2.3-15 臺南市實驗場域多任務 AI 強化學習模型平日昏峰各偏好績效彙整圖 

表 3.2.3-13 多任務 AI 強化學習模型平日昏峰偏好績效彙整表 

平日昏峰 

(16:30-18:30) 

單一方向

平均每車

停等延滯 

每小時整

體路口

PCU 

台 86 每小

時單一車

道停等延

滯時間 

台 86 每小

時單一車

道通過量 

台 19 甲每

小時單一

車道停等

延滯時間 

台 19 甲每

小時單一

車道通過

量 

偏好通過量 +19% 0% -29% +1% +51% -4% 

偏好延滯 +14% 0% -24% +2% +44% -1% 

偏好主幹道 +4% 0% -18% +0% +22% 0% 

偏好支道 +17% 0% -30% +2% +48% -4% 

偏好平均 +17% 0% -26% +1% +49% -2% 
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多任務 AI 強化學習模型在平日昏峰的表現也與平日昏峰單一模型的績效接近，除

了在台 19 甲的停等延滯時間較不理想以外，其他的表現基本上都是與固定時制相近，

甚至於優於固定時制的績效的。 

四、小結 

如表 3.2.3-1 到 3.2.3-11 所示，可以發現臺南市實驗場域及臺北市實驗場域 AI 強化學習模

型依據不同偏好進行決策，各個時段中均能找到一組偏好在大部分的績效比固定時制佳；另

多任務 AI 強化學習模型在不同時段與時制組態下一起訓練的情形中具有一定的績效，雖然無

法比分開訓練的模型績效好，但整體表現已接近。後續將挑選模擬績效最佳的 AI 強化學習模

型於現場實測。關於其他績效分析的說明，在後續章節實測模擬進行說明。 
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第四章 強化學習號誌控制實測 

4.1 實驗場域規劃與分析 

4.1.1 單一路口場域(臺南市「台 86-19 甲線」路口) 

本計畫前期計畫(111 年「我國人工智慧車聯網之號誌控制模型探討」計畫)回顧與彙整國

內外應用車聯網與人工智慧強化學習在號誌控制之應用與演算法，發展車聯網與人工智慧強

化學習之號誌控制模擬環境，藉由車聯網緊急車輛優先號誌、單一路口多時相號誌控制與幹

道連鎖號誌控制模擬之人工智慧號誌控制模型構建、學習與訓練、模擬與績效評估，來為後

續人工智慧號誌控制奠下研發基礎。 

由於前期計畫完成訓練後的 RL 號誌控制模型在不同場域間無法移轉應用，成果僅適用

於原設計之實驗場域，臺南市「台 86-19 甲線」單一路口、臺北市「中山北路-德行東路」3 

個路口幹道、高雄市「台 88 鳳山出口」(過埤路-鳳頂路) 單一路口。而本計畫考慮計畫時程，

以及對路口的掌握程度等因素，選擇以臺南市「台 86-19 甲線」單一路口、臺北市「中山北

路-德行東路」作為前期計畫研究成果之實驗場域，以下分別介紹該兩個實驗場域。 

 

圖 4.1.1-1 臺南市「台 86-19 甲線」路口 

前期計畫於 111 年 5 月至 6 月期間進行交通調查，調查項目包括：現況道路特性、現行

時制計畫、轉向交通量、停等延滯四個項目，以下說明調查之分析結果。 

一、道路特性 

調查範圍道路包含台 86、19 甲、關廟交流道。其道路幾何特性資料彙整如表 4.1.1-1，包

含了車道數、車道寬、分隔方式等。 
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表 4.1.1-1 臺南市「台 86-19 甲線」路口道路幾何特性 

路名 
道路

類型 
車道數 車道寬 分隔方式 車種管制 

19 甲

北向 

一般

道路 

2+左轉袋+

右轉槽化 
4.0(直外)、3.5(直內)、3.3(左)、5.5(右) 實體分隔 

內側禁行

機車 

19 甲

南向 

一般

道路 

2+左轉袋+

右轉槽化 
4.4(直外)、3.5(直內)、3.3(左)、5.5(右) 實體分隔 

內側禁行

機車 

台 86 
一般

道路 

2+2 左轉袋+

右轉槽化 
3.3(直外)、3.3(直內)、3.3(左外)、5.5(右) 實體分隔 

內側禁行

機車 

關廟

交流

道 

快速

道路 

2+2 左轉袋+

右轉槽化 

3.0(直外)、3.0(直內)、3.1(左外)、 

3.1(左內)、5.0(右) 
實體分隔 

內側禁行

機車 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年) 

二、號誌時制計畫 

台 86-19 甲線路口時相組態與時制計畫內容詳表 4.1.1-2 所示。 

表 4.1.1-2 臺南市「台 86-19 甲線」路口平、假日號誌時制計畫 

 
資料來源：本計畫整理 

三、尖峰小時轉向交通量 

平日上午尖峰小時發生在 07:00~08:00，主要流量為台 86 線往東；平日下午尖峰小時則

發生於 17:00~18:00，主要流量為台 86 線往西，十分具有方向性；平日離峰的尖峰小時則發

生於 14:00~15:00；假日尖峰小時則發生於 16:45~17:45。基於平日上下午尖峰之方向性明顯特

性，目前號誌時制計畫在上午尖峰時，針對台 86 線往東有設計一個左直右全開的時相 1；而

在下午尖峰時，對台 86 線往西有設計一個左直右全開的時相 1。而從平日離峰跟假日尖峰的
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小時轉向量資料來看，幹道台 86 線的流量都明顯比支道台 19 甲線來得大，幹支道流量差異

較平日上下午尖峰顯著。 

四、尖峰小時延滯 

觀察臺南市「台 86-19 甲線」路口的延滯與服務水準資料，發現幹道台 86 線的服務水

準皆較台 19 甲線來得好，尤其在平日上下午尖峰與假日尖峰時段，幹道服務水準皆在 B~C 

級左右，但支道的服務水準只有 E~F 級。 

表 4.1.1-3 臺南市「台 86-19 甲線」路口各時段延滯與服務水準 

時段 方向 各方向延滯 服務水準  

平日

晨峰 

A 國 3 往西 40.3 C 平均延滯 

B 台 19 甲往北 80.4 F 44.7 

C 台 86 往東 27.3 B 服務水準 

D 台 19 甲往南 69.5 E C 

平日

離峰 

A 國 3 往西 37.5 C 平均延滯 

B 台 19 甲往北 80.1 F 45.7 

C 台 86 往東 30.9 C 服務水準 

D 台 19 甲往南 83.8 F D 

平日

昏峰 

A 國 3 往西 25.8 B 平均延滯 

B 台 19 甲往北 84.5 F 57.5 

C 台 86 往東 43.7 C 服務水準 

D 台 19 甲往南 160.0 F D 

假日

昏峰 

A 國 3 往西 23.4 B 平均延滯 

B 台 19 甲往北 91.8 F 47.4 

C 台 86 往東 43.3 C 服務水準 

D 台 19 甲往南 107.4 F D 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年)  
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4.1.2 幹道多路口場域(臺北市「中山北路-德行東路」) 

前期計畫於 111 年 6 月至 7 月期間進行交通調查，調查項目包括：現況道路特性、現行

時制計畫、轉向交通量、停等延滯四個項目，以下說明調查之分析結果。 

 

圖 4.1.2-1 臺北市「中山北路-德行東路」幹道 

一、道路特性 

調查範圍道路包含中山北路、德行東西路、195 巷及克強路，其道路幾何特性資料彙整

如表 4.1.2-1(包含車道數、車道寬、分隔方式等)。 

 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年) 

圖 4.1.2-2 德行西路、195 巷及克強路路口道路幾何示意圖 
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表 4.1.2-1 德行西路、195 巷及克強路路口道路幾何特性彙整表 

路名 道路類型 車道數 車道寬 分隔方式 車種管制 

路口 2 中山北路北向 一般道路 2 5.0(直外)、2.8(直內) 實體分隔 混合車道 

路口 2 中山北路南向 一般道路 2 4.0(直外)、2.8(直內) 實體分隔 混合車道 

路口 2 克強路 一般道路 1 3.2 雙黃線 混合車道 

路口 3 中山北路北向 一般道路 2 5.4(直外)、2.8(直內) 實體分隔 混合車道 

路口 3 中山北路南向 一般道路 2 4.2(直外)、2.8(直內) 實體分隔 混合車道 

路口 4 中山北路北向 一般道路 3 3.0(直右)、3.0(直) 、3.0(直左) 實體分隔 混合車道 

路口 4 中山北路南向 一般道路 3 3.0(直右)、3.0(直) 、3.0(直左) 實體分隔 混合車道 

路口 4 德行東路 一般道路 1 4.5 雙黃線 混合車道 

路口 4 德行西路 一般道路 2 3.0(直左)、3.5(直右) 雙黃線 混合車道 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年) 

二、號誌時制計畫 

整理臺北市中山北路六段/克強路、中山北路六段/195 巷、中山北路六段/德行西路等路口

時制計畫與時相組態，如表 4.1.2-2 所示。 

表 4.1.2-2 德行西路、195 巷及克強路路口號誌時制計畫 

 
資料來源：本計畫整理  

路口
時相1 時相2 時相3 時相4 時相5 時相6

G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR

中山北路
/克強路

平日晨峰 200 9 0 0 104 3 2 5 3 2 9 0 0 14 0 0 44 3 2

平日離峰 150 9 0 0 66 3 2 5 3 2 9 0 0 14 0 0 32 3 2

平日昏峰 200 8 0 0 96 3 2 9 3 2 9 0 0 14 0 0 49 3 2

假日昏峰 200 9 0 0 104 3 2 5 3 2 9 0 0 14 0 0 44 3 2

中山北路
/195巷

平日晨峰 200 135 3 2 20 3 2 30 3 2

平日離峰 150 95 3 2 10 3 2 30 3 2

平日昏峰 200 115 3 2 20 3 2 50 3 2

假日昏峰 200 135 3 2 20 3 2 30 3 2

中山北路
/德行西路

平日晨峰 200 10 0 0 85 3 2 5 3 2 23 0 0 40 3 2 17 3 2

平日離峰 150 15 0 0 57 3 2 5 3 2 14 0 0 29 3 2 10 3 2

平日昏峰 200 10 0 0 84 3 2 15 0 0 7 0 0 50 3 2 19 3 2

假日昏峰 200 10 0 0 87 3 2 5 3 2 15 0 0 45 3 2 18 3 2
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三、尖峰小時轉向交通量 

3 處路口在平日尖峰小時發生時段略有不同。平日上午尖峰小時克強路、195 巷及德行西

路路口分別發生在 07:15~08:15、08:30~9:30、07:30~08:30；平日下午尖峰小時則分別發生於

17:00~18:00、16:45~17:45、17:00~18:00。而在平日離峰跟假日尖峰時段，其尖峰小時的時段

較為相近。平日離峰尖峰小時則皆發生在 13:45~14:45；假日尖峰則分別發生於 17:00~18:00、

17:15~18:15、16:45~17:45。臺北場域不論平日尖峰、平日離峰或假日尖峰等時段，其南北向

中山北路幹道直行比例皆占了 80%以上。支道克強路主要是左右轉向中山北路幹道方向；195

巷維進入單行道；德行東、西路則是直行比例有 60~75%上下，為其較特別之處。 

四、尖峰小時延滯 

從臺北市「中山北路-德行東路」的延滯與服務水準資料來看，在所有時段下，幹道中山

北路南北雙向的服務水準皆有 A~B 級；但在支道方向則大部分只有 D~E 級，少數時段甚至

只有 F 級。由此可知目前定時時制計畫內容，對於幹道續進的時差設計效果相當不錯。 

表 4.1.2-3 臺北市實驗場域平日上下午尖峰延滯與服務水準 

時段 路口 方向 各方向延滯 服務水準  

平日晨峰 

X2 

B 中山北路往北 9.6 A 

14.5 

服務水準 A 
C 克強路往東 73.0 F 

D 中山北路往南 4.1 A 

X3 
B 中山北路往北 2.4 A 2.3 

服務水準 A 
D 中山北路往南 2.2 A 

X4 

A 德行東路往西 49.0 D 

25.7 

服務水準 B 

B 中山北路往北 7.1 A 

C 德行東路往東 39.2 C 

D 中山北路往南 23.4 B 

平日離峰 

X2 

B 中山北路往北 12.5 A 

15.1 

服務水準 B 
C 克強路往東 46.3 D 

D 中山北路往南 9.9 A 

X3 
B 中山北路往北 1.4 A 1.8 

服務水準 A 
D 中山北路往南 2.1 A 

X4 
A 德行東路往西 86.6 F 38.5 

服務水準 C 
B 中山北路往北 22.8 B 
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時段 路口 方向 各方向延滯 服務水準  

C 德行東路往東 61.8 E 

D 中山北路往南 22.8 B 

平日昏峰 

X2 

B 中山北路往北 14.8 A 

28.8 

服務水準 B 
C 克強路往東 110.5 F 

D 中山北路往南 11.7 A 

X3 
B 中山北路往北 6.3 A 8.6 

服務水準 A 
D 中山北路往南 10.4 A 

X4 

A 德行東路往西 69.7 E 

37.0 

服務水準 C 

B 中山北路往北 14.2 B 

C 德行東路往東 66.9 E 

D 中山北路往南 29.1 B 

假日昏峰 

X2 

B 中山北路往北 13.9 A 

23.4 

服務水準 B 
C 克強路往東 78.5 E 

D 中山北路往南 15.6 B 

X3 
B 中山北路往北 3.9 A 3.0 

服務水準 A 
D 中山北路往南 2.2 A 

X4 

A 德行東路往西 99.1 F 

41.0 

服務水準 C 

B 中山北路往北 8.9 A 

C 德行東路往東 98.4 F 

D 中山北路往南 15.0 B 

資料來源：我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討(民國 111 年) 

4.2 人工智慧強化學習號誌控制核心運作模組 

本計畫開發人工智慧強化學習號誌控制核心運作模組，連結縣市交通控制中心之現場設

備(車輛偵測器(VD)與號誌控制器(TC))與 AI 強化學習模型，將運作績效儲存於資料庫中，提

供運作狀態監控畫面，呈現即時路口績效。 

一、整體架構 

人工智慧強化學習號誌控制系統整體架構如圖 4.2-1所示，首先取得路口相關設備(如TC、

VD)運作數據，將收集到的資料傳送給 AI 強化學習模型做運算，AI 強化學習模型會即時將計

算結果回傳，然後再依照結果調整時制計畫，最後傳送給號誌控制器，即時運作狀態與路口

績效可透過實測監控畫面掌握。線下 AI 模組則會定時做訓練，將最新的訓練結果傳送給線上
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AI 號誌決策模組使用。 

 

圖 4.2-1 號誌控制核心運作模組架構 

系統的執行流程如圖 4.2-2 所示，首先會定時取得設備資料，如車輛偵測器分車道、車種

與每秒之車輛數等，或是號誌控制器目前執行的時制計畫、時相及剩餘秒數。下一步驗證資

料有無缺漏，當資料有所缺漏時會自動帶入原時制計畫秒數，避免現場因降階運轉之補償機

制導致交通壅塞。若資料無缺漏，系統將再確認群組內控制器是否正常連線，緊接查看目前

號制分相是否進入清道時間，若進入清道時間則呼叫線上 AI 決策模組，計算下個週期或分相

秒數，最後將秒數傳送至控制器執行。 

 

 

圖 4.2-2 AI 智慧號誌控制系統執行流程 



 

89 

 

二、軟體功能 

設備透過即時串流服務，將資料依照頻率傳送至中心號誌控制系統，而號誌控制系統依照

功能將資料傳送至 AI 強化學習模型、資料庫及監控畫面，AI 號誌控制模型計算之最適結果

則下達現場號誌控制器，進行動態人工智慧強化學習號誌控制，並可查詢即時燈態與步階資

訊，其資料串接架構規劃如下圖 4.2-3 所示。 

 

圖 4.2-3 資料串接架構規劃 

三、實測監控畫面 

實測監控畫面提供 GIS 監控圖台、系統管理、運作績效三大功能，協助使用者掌握實測

情形。 

(一)GIS 監控圖台 

監控圖台分為畫面左側路口運作績效、路口狀態與畫面右側之 GIS 地圖，系統畫

面如圖 4.2-4 所示。路口運作績效、路口狀態依車流偵測設備可提供之資訊不同，呈現

即時路口延滯、各分相綠燈秒數比較表、綠燈續進帶、近 1 小時路口流量趨勢、轉向

量交通量圖資料，使用者可藉由即時資料即時路口流量，並了解 AI 強化學習模型運算

之秒數與 TOD 之差異。 

GIS 地圖呈現實測路口周邊之號誌控制器、車流偵測設備、CCTV 即時影像點位與

路口即時燈號，右下角則顯示設備運作狀態，可一覽有無設備斷線。點選號誌控制器

圖示可知路口當下時制計畫、分相圖與現場綠燈秒數，實測中可由現場綠燈秒數得知

AI 計算秒數是否有下達號誌控制器；點選臺北市實驗場域之車流偵測設備圖示可知即
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時停等車輛數，臺南市實驗場域由於使用即時影像 AI 辨識技術，故呈現 CCTV 即時

影像畫面。 

 

圖 4.2-4 實測監控畫面-GIS 監控圖台 

(二)系統管理 

使用者可於系統管理頁面進行 AI 號誌控制之排程設定，可依需求單日或每日、每

週之循環排程，不須於每次實測安排人員手動開啟、關閉 AI 號誌控制。若實測過程發

生意外事件，系統無自動回復 TOD 控制，亦可於此頁面手動操作。 

 

圖 4.2-5 實測監控畫面-系統管理 

(三)運作績效 

提供智慧號誌控制運行時制計畫、車流偵測資料(停等車流量/影像辨識車流量)、系

統運作異常紀錄之資料查詢、下載功能。智慧號誌控制運行時制計畫可查詢號誌控制

器現場之週期、分相開始時間、時相編號、分相編號與號誌秒數；車流偵測資料可查
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詢路口各方向之車流量；系統運作異常紀錄可查詢號誌控制器暫停原因與暫停之起始、

結束時間。 

 

圖 4.2-6 實測監控畫面-「智慧號誌控制運行時制計畫」查詢頁面 

 

圖 4.2-7 實測監控畫面-「車流偵測資料」查詢頁面 

 

圖 4.2-8 實測監控畫面-「系統運作異常紀錄」查詢頁面 
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4.3 實測計畫 

4.3.1 車輛偵測器驗證計畫 

考量本計畫所建置之 AI 號誌控制系統係依據於各路口或各車道所佈建之智慧型偵測器

即時偵測資料，經由 AI 運算決策即時調整與控制現場號誌運作，因此偵測設備是否可有效辨

識物件並提供精確之偵測值極為重要。以下針對臺南市及臺北市兩個實驗場域使用之車輛偵

測器準確度驗證規劃說明如下。 

一、單一路口場域(臺南市「台 86-19 甲線」路口) 

臺南市「台 86-19 甲線」路口偵測設備如圖 4.3.1-1 所示，路口共架設 6 台即時影像車輛

偵測設備，經由 AI 影像辨識取得路口轉向量資料，經確認後，設備位置與偵測範圍皆符合本

案需求。 

 

圖 4.3.1-1 臺南市「台 86-19 甲線」偵測設備位置 

(一)路口車流轉向辨識 

1.驗證說明：以各路口為一計算單位，於平日晨峰(07:00~09:00)與昏峰(16:30~19:30)

共 2 時段各錄製 15 分鐘影像(二時段共 30 分鐘)，計算影片時間內車流轉向辨識之

準確率。 

2.計算方式：(1-|((各物件人工計數-各物件 AI 計數))/各物件人工計數|)*100% 

3.準確率門檻：90% 

4.測試方式： 

(1)現場車況利用本計畫偵測路口之攝影機擷取影像，錄影收集車況數據，需

提供各路段車流於路口轉向之數據。錄放影系統需具有時間紀錄，至少以
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秒為單位，且於播放時可單張播放。 

(2)每路段皆可由以上記錄人工計算求得總路口轉向量與各路段轉向量等測試

值，並與後端影像辨識系統(iTraView)之實際偵測結果進行準確度驗證。 

A.各路段轉向量：利用放影機可步階控制單張播放的特性，以目視觀察物

件之轉向量，以判斷為左轉、右轉與直行之轉向。 

B.總路口轉向量：上項的加總，並依車流轉向進行分類。 

5.應用方式：作為 AI 號誌控制模型輸入參數，以及後續監控畫面使用。 

(二)匝道車流辨識 

1.驗證說明：以各匝道為一計算單位，於平日晨峰(06:30-08:30)與昏峰(16:30-19:30)共

2 時段各收集 10 分鐘 eTag、VD 資料(二時段共 20 分鐘)，計算時間內各車種物件數

之準確率。 

2.計算方式：(1-|((各車種VD偵測量-各車種eTag偵測量))/各車種 eTag偵測量|)*100% 

3.準確率門檻：90% 

4.測試方式： 

(1)現場車況利用偵測匝道之 eTag 門架收集車況數據，須提供小型車、大型車、聯

結車等物件之數據。數據需具有時間紀錄，至少以秒為單位。 

(2)每部車皆可由以上紀錄求得分車種數量之測試值，並與 VD 實際偵測結果進行

準確度驗證。 

5.應用方式：作為 AI 號誌控制模型輸入參數，以及作為號誌控制績效運算與監控畫

面使用。 

(三)準確率驗證 

1.路口車流轉向辨識 

依上述驗證方法，取 7/13 平日晨峰(07:45~08:00)與昏峰(17:45~18:00)2 時段，驗

證其 15 分鐘內各車種轉向辨識準確率，整理如表 4.3.1-1~4.3.1-2 所示。晨峰準確率

達 97.5%，昏峰準確率達 98.5%，符合準確率門檻。 
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表 4.3.1-1 路口車流轉向辨識平日晨峰(07:45~08:00)準確度驗證 

 
 

表 4.3.1-2 路口車流轉向辨識平日昏峰(17:45~18:00)準確度驗證 

 
 

2.匝道車流辨識 

依上述驗證方法，取 5/16 平日晨峰(06:30~07:00)與昏峰(17:00~17:30)2 時段，驗

證其 30 分鐘內各車種轉向辨識準確率，整理如表 4.3.1-3 所示。晨峰北上、南下準

確率分別為 95.8%及 96.6%，昏峰北上、南下準確率分別為 91.7%及 93.8%，符合準

確率門檻。 

表 4.3.1-3 匝道車流辨識平日晨、昏峰準確度驗證 

 

二、幹道多路口場域(臺北市「中山北路-德行東路」) 

臺北市「中山北路-德行東路」偵測設備位置如圖 4.3.1-2 所示，於路段號誌桿上架設車輛

偵測器，共計架設 9 台，經執行團隊確認，設備位置與偵測範圍皆符合本案需求。 

大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車 大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車 大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車

07:45:00 ~ 07:50:00 45 339 137 384 521 42 332 133 374 507 92.4% 97.9% 97.1% 97.3% 97.2%

07:50:00 ~ 07:55:00 41 295 108 336 444 38 288 107 326 433 92.7% 97.6% 99.1% 97.0% 97.5%

07:55:00 ~ 08:00:00 36 292 91 328 419 38 283 89 321 410 94.7% 96.9% 97.8% 97.9% 97.9%

07:45:00 ~ 08:00:00 122 926 336 1048 1384 118 903 329 1021 1350 96.4% 97.5% 97.9% 97.4% 97.5%

每15分鐘統計

人工計算 AI辨識 準確率

測試時間

每5分鐘統計

大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車 大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車 大車 小車 機車 大車+小車 大車+小車+機車

17:45:00 ~ 17:50:00 23 340 73 363 436 23 339 65 362 427 100.0% 99.7% 89.0% 99.7% 97.9%

17:50:00 ~ 17:55:00 20 322 110 342 452 24 315 107 339 446 83.3% 97.8% 97.3% 99.1% 98.7%

17:55:00 ~ 18:00:00 18 261 44 279 323 20 259 40 279 319 90.0% 99.2% 90.9% 100.0% 98.8%

17:45:00 ~ 18:00:00 61 923 227 984 1211 67 913 212 980 1192 91.0% 98.9% 93.4% 99.6% 98.4%

每15分鐘統計

人工計算 AI辨識 準確率

測試時間

每5分鐘統計

VD ETAG 準確率

大車+小車 大車+小車 大車+小車

北上 270 259 95.8%

南下 304 294 96.6%

北上 273 252 91.7%

南下 224 211 93.8%

方向

~

~17:00:00 17:30:00

測試時間

每30分鐘統計

06:30:00 07:00:00
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圖 4.3.1-2 臺北市「中山北路-德行東路」偵測設備位置 

(一)物件雷達辨識 

1.驗證說明：以各路口為一計算單位，於平日晨峰(07:00~10:00)與昏峰(16:30~19:30)

共 2 時段各錄製 15 分鐘影像(二時段共 30 分鐘)，計算影片時間內之大車物件數、

小車物件數與機車物件數之準確率。 

2.計算方式：(1-|((各物件人工計數-各物件雷達偵測量))/各物件人工計數|)*100% 

3.準確率門檻：90% 

4.測試方式： 

(1)現場車況利用人工錄影收集偵測路段之車況數據，需提供大車、小車、機

車等物件之數據。錄放影系統需具有時間紀錄，至少以秒為單位，且於播

放時可單張播放。 

(2)每部車皆可由以上記錄求分車種數量測試值，並與 VD 實際偵測結果進行

準確度驗證。 

5.分車種數量：利用放影機可步階控制單張播放的特性，以目視計算呈現在螢幕上的

車輛長度，以判定為大車、小車或機車。 

6.應用方式：作為 AI 號誌控制模型輸入參數，以及作為號誌控制績效運算與監控畫

面使用。 

(二)準確率驗證 

依上述驗證方法，取 9/19 平日晨峰與昏峰 2 時段，驗證其 15 分鐘內抽樣 5 分鐘各

車種轉向辨識準確率，整理如表 4.3.1-4~4.3.1-5 所示。晨峰準確率達 97.8%，昏峰準確

VYSIB20
VD

VYSIB00
VYSIB60

VYSIB40

VZ7IC00

VZ7IC40

VZYII00

VZYII40

VZYII20
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率達 99.8%，符合準確率門檻。 

表 4.3.1-4 VD 平日晨峰準確度驗證 

 

表 4.3.1-5 VD 平日昏峰準確度驗證 

 

4.3.2 模擬測試 

4.3.2.1 車流模擬軟體 

本計畫預計蒐集長時間的交通調查資料，以 4.2 節之 RL 模型進行動態模擬，號誌控制

代理人透過與環境的互動，從經驗中學習出最優化的控制策略，惟因現實上不可能允許代理

人直接在實際場域探索各種可能的控制策略，因此仍必須建置一套在不影響現實車流下，讓

代理人嘗試下控制策略取得績效的環境，而 VISSIM 及 SUMO 兩種交通模擬軟體恰為符合需

求的最佳選項。兩車流模擬軟體操作簡單說明如下： 

一、VISSIM 

為德國 PTV 公司所開發之 VISSIM 專業交通車流模擬器。其特點在於大量可依據不同情

境調整之客制化參數，足以相當程度的模擬出各式不同地區的駕駛行為特性。其中也包含我

國機車駕駛行為模擬，例如同車道超車(鑽行)、兩段式左轉、停等區等等。模擬與實際畫面對

比可參考圖 4.3.2.1-1 及 4.3.2.1-2 所示。 

路口 設備編號 方向 計數時段 VD_變化量 人工計數流量 人工_小 人工_中 人工_大 (人工-VD)/人工

VZYII20 東向 0803~0808 63 58 21 35 2 -9.0%

VZYII40 南向 0835~0840 194 181 87 93 1 -7.0%

VZYII00 北向 0815~0820 160 165 60 99 6 3.0%

VZ7IC00 北向 0906~0910 137 136 56 73 7 -1.0%

VZ7IC40 南向 0856~0900 117 115 33 76 6 -2.0%

VYSIB20 東向 1015~1020 84 82 43 33 6 -3.0%

VYSIB40 南向 1035~1040 150 153 39 106 8 2.0%

VYSIB60 西向 0940~0945 66 67 47 18 2 2.0%

VYSIB00 北向 0957~1002 232 221 85 134 2 -5.0%

-2.2%

中山北路六段

/195巷口

中山北路六段

/德行西路口

中山北路六段

/克強路口

路口 設備編號 方向 計數時段 VD_變化量 人工計數流量 人工_小 人工_中 人工_大 (VD-人工)/VD

VZYII20 東向 1715~1720 74 72 35 37 0 -3.0%

VZYII40 南向 1653~1658 112 110 39 66 5 -2.0%

VZYII00 北向 1730~1735 110 116 46 69 1 5.0%

VZ7IC00 北向 1750~1755 153 153 52 98 3 0.0%

VZ7IC40 南向 無影片

VYSIB20 東向 無影片

VYSIB40 南向 1825~1830 110 115 56 56 3 4.0%

VYSIB60 西向 無資料

VYSIB00 北向 1905~1910 197 189 97 89 3 -4.0%

-0.2%

中山北路六段

/克強路口

中山北路六段

/195巷口

中山北路六段

/德行西路口
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圖 4.3.2.1-1 VISSIM 模擬路網示意圖 

 

圖 4.3.2.1-2 VISSIM 實際路況與模擬影片對比示意圖 

VISSIM 車流模擬軟體是目前廣受國際交通業界好評與應用的交通模擬器，除前述豐富的

軟體功能與客制化能力之外，對於本案的強化學習號誌控制而言相當重要的一點在於微觀車

流軟體相較於定性(Deterministic)的巨觀車流模擬，能夠提供一個隨機性(Stochastic)的交通環

境給代理人去做學習。這點將影響代理人的績效表現，因為實際的交通環境必然存在一定程

度的隨機性，因此其必須要在類似的環境下探索，才能學到最佳化績效期望值的策略。倘若

使用定性的巨觀車流模型讓代理人進行學習，則學出的結果將會是服從定性巨觀車流下的解

析最佳解，與實際狀況就會有所差距，可能導致代理人失去原本能因應各種不同車流狀態並

即時調整的最大強項。 

VISSIM 作為一款微觀車流模擬器，一般的使用情境為所謂「靜態分析」，意即當模擬模

型相關參數設定完畢之後，模型便會根據該組參數搭配選定之亂數種子進行模擬分析，在整

套模擬過程當中將不再會有任何外部的影響因素干擾模擬過程。然而在動態控制的架構下，

靜態分析並無法滿足動態控制的需求。因此 VISSIM 提供了一套能訪問或控制模擬器內所有

物件的外部接口，可將數據與指令透過程式語言的指令集實現各式動態控制的模擬，稱為

VISSIM-COM。VISSIM-COM 接口定義了一個階層式物件模型，其中最初由 GUI 提供的模

擬器的功能和參數可以通過編譯程式來訪問或操作各項物件，例如可以透過程式自由的控制
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紅綠燈的秒數，或是讀取任何定義車道的車輛數等資訊。VISSIM-COM 能夠支援大多數主流

的程式語言(例如 C++、Visual Basic、Java 等)。通過 VISSIM-COM，使用者能夠動態地操作

大多數內部對象的屬性。 

本研究透過 Python script 在 VISSIM API 環境，作為強化學習代理人訓練模組以及 VISSIM

模擬環境間的接口，可在 VISSIM 模擬過程中讀取各樣交通車流狀態以及號誌狀態，並以代

理人計算出的時制/相秒數來動態地控制 VISSIM 號誌控制內容。其中亦將常用功能參數化，

如最大最小綠燈長度、黃燈秒數、全紅秒數、時相順序等等，以利在擴充路網或調整參數時

能夠順利調整。同時，API 環境亦預先定義了數種常用的 KPI 指標，如停等延滯、通過量、

旅行時間等等，方便 AI 訓練時有不同的績效可供參考，而在計畫執行的過程，亦可視業主需

求新增更多種類的 KPI。 

二、SUMO 

SUMO(Simulation of Urban MObility)是一個微觀、多運具、空間連續和時間離散的車流模

擬平台。其應用最早始於 2001 年，2002 年首次發布開源版本。主要部分的開發工作由德國航

空航天中心(Deutsches Zentrumfür Luft- und Raumfahrt, DLR)的交通系統研究所承擔。並透過

外部團隊支持不同模擬套件的擴展。在過去的十年中，SUMO 已經發展成為一套功能齊全的

車流模型套件。其路網導入工具能夠讀取不同來源的道路資料，可支援 VISUM、VISSIM、

Shapefiles、OSM、RoboCup、MATsim、OpenDRIVE 和 XML 等格式。需求產生工具可支援

不同方式作輸入，如起訖矩陣、路徑需求、流量計數、動態指派等。另外其高效的運算可用

於整個城市的車流模擬，以 1GHz 的主機運算一秒可更新 10 萬台車的狀態。自 2001 年以來，

SUMO 已在多個國家和國際研究項目中使用，包括交通號誌評估、路徑指引評估、交通調查

方法評估、車輛通訊模擬、交通預測等領域的應用。圖 4.3.2.1-3 為 SUMO 路網編輯介面。 

 

圖 4.3.2.1-3 SUMO 路網編輯介面示意圖 

SUMO 提供 TraCI(Traffic Control Interface)工具包，這個套件可以實現訪問者(例如 Python 

script)對正在運作的模擬即時的存取操作其中的各項設定與行為。因此可用於取得號誌、車輛
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狀態、偵測器數值等，亦可使用在動態控制號誌燈號，或是改變特定車輛的參數或行駛路徑

等。在 SUMO 模擬過程中，可以透過 TraCI 套件即時動態改動或取得資訊。TraCI 是 Traffic 

Control Interface 的簡稱。 

4.3.2.2 模擬評估流程及結果 

透過 RL 模型與車流模擬環境 VISSIM 及 SUMO 互動，模擬運算時相綠燈秒數，再透過

人工檢視模型運算結果的合理性以及穩定度，以此循環過程優化模型，流程詳圖 4.3.2.2-1 所

示。並依此合理性及穩定性概念，分別檢視臺南市實驗場域及臺北市實驗場域以現場偵測設

備收集之資料，輸入模型後針對現場偵測資料所產出之模擬分相綠燈秒數、週期及模擬績效

(如通過量及延滯等)。力求其於實測前，RL 模型判定綠燈時長具一定效度，多方確保其可行

性。 

 

圖 4.3.2.2-1 模擬結果評估流程示意圖 

一、合理性 

為維護行車安全及促進道路使用效率，號誌設計須符合交通流向、流量及路況，亦即某行

駛方向交通量多，其分相綠燈秒數運算結果應足夠安全通過且延滯最小，不合理之情況如某

轉向交通量很多，但其分相綠燈秒數運算結果很短；反之同樣非為合理狀況。判定標準以 TOD

為參考基準，單位時間(秒)通過車流差異比應為正值且介於 1~4 秒之間，亦即分相配置之秒

數至少能通過適當比例車流，並符合 TOD 最大週期及最小綠 10 秒之限制。其公式計算如下： 

𝜒 =
V

T
 

V：流量 /  T：分相秒數 /  χ：單位時間(秒)通過車流差異比 

二、穩定度 

同天同時段內之穩定度與不同天同時段之穩定度確認，當出現各時相綠燈秒數差異很大

之情況，就需特別注意該天是否有突發狀況，選擇無突發狀況之其他天的交通調查資料進行
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運算確認穩定度。判定標準以 AI 強化學習模型產出之分相秒數及該分相通過之流量皆應介於

μ±2σ，亦即 95%信賴區間內，其公式計算如下： 

μ𝑉,𝑇 − 2σ𝑉,𝑇 ≦ χ ≦ μ𝑉,𝑇 + 2σ𝑉,𝑇 

μv：AI 強化學習模型分相秒數通過流量平均值 

σv：AI 強化學習模型分相秒數通過流量標準差 

μT：AI 強化學習模型分相秒數平均值 

σT：AI 強化學習模型分相秒數標準差 

χV,T：AI 強化學習模型產出之該分相通過之流量或分相秒數 

4.3.2.3 單一路口場域(臺南市「台 86-19 甲線」路口)模擬測試分析 

依偏好停等延滯為最低之獎勵目標，分析其進行 10 次不同亂數種子的 training episode，

藉此產出對應之平日晨峰 5 時相(07：10~08：00)、平日晨峰 4 時相(08：00~09：00)、平日離

峰(12：30~14：30)、平日昏峰(16：30~18：30)及假日昏峰(16：30~18：30)時段之分相秒數與

績效結果。將績效分為幹道及支道總延滯時間與通過量，以對應 AI 強化學習模型訓練之獎勵

目標，以及整體路口的平均每車停等延滯及 PCU，同時其輸出秒數亦須符合 4.3.2.2 節所定義

之合理性及穩定性。不同權重的獎勵目標所產生的績效整理如下： 

表 4.3.2.3-1 台南場域平均兩小時 TOD 與 AI 權重偏好績效比較彙整表 

時
段 

TOD AI_通過量 AI_平均 AI_延滯 AI_主幹道 AI_支道 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平均每

車停等

延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平日

晨峰 

5 相 

μ 37.20 4,974 39.71 4,896 39.46 4,841 37.96 5,079 40.06 4,851 39.27 4,862 

δ - - 2.51 -78 2.26 -133 0.76 105 2.86 -123 2.07 -112 

平日

晨峰 

4 相 

μ 37.20 4,974 27.60 4,801 28.80 4,684 29.27 4,860 28.23 4,790 29.70 4,630 

δ - - -9.60 -173 -8.40 -291 -7.93 -114 -8.97 -183 -7.50 -344 

平日

離峰 

μ 38.50 6,899 32.84 6,562 39.12 6,557 45.79 6,874 37.32 6,548 44.86 6,527 

δ - - -5.66 -337 0.62 -342 7.29 -25 -1.18 -351 6.36 -372 

平日

昏峰 

μ 65.30 9,181 73.73 8,759 63.26 8,846 59.77 9,265 73.37 8,742 65.09 8,775 

δ - - 8.43 -422 -2.04 -335 -5.53 84 8.07 -439 -0.21 -406 

假日

昏峰 

μ 58.60 8,670 63.44 8,201 51.94 8,259 51.60 8,674 66.75 8,180 56.32 8,234 

δ - - 4.84 -469 -6.66 -411 -7.00 4 8.15 -491 -2.28 -436 

註 1：μ=10 個兩小時 episode，總 20 小時之績效平均值，δ(差值)=時段績效表現與 TOD 差值 

註 2：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr。 

註 3：欄位偏好名稱對應表 1-2 獎勵目標偏好權重表之偏好名稱 
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(一)平日晨峰 5 時相(07：10~08：00) 

本期 AI 強化學習模型模擬產出之通過量約 5,079PCU，平均停等延滯為 38.0 秒；

其各分相秒數之單位時間(秒)通過車流差異比皆為正值，各分相差異均值分別為分相一

的 1.22 PCU/秒、分相二的 0.28 PCU/秒、分相三的 0.09 PCU/秒、分相四的 0.64 PCU/

秒及分相五的 0.12 PCU/秒；週期及各分相趨勢圖顯示其週期秒數約呈現 281 秒上下集

中趨勢，各分相秒數趨勢分別為分相一的 45 秒、分相二的 100 秒、分相三的 43 秒、

分相四的 42 秒及分相五的 51 秒，整體皆較 TOD 的 220 秒號誌周期高。 

表 4.3.2.3-2 平日晨峰 5 時相模擬偏好延滯情境績效彙整表 

 
A (幹道) B (支道) C (幹道) D (支道) 

通過量 

(PCU) 

平均停 

等延滯 

(秒) 
左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 

TOD 287 632 320 189 462 469 269 1144 124 244 263 423 4974 37.2 

本期 AI 386 595 361 294 416 503 388 1113 140 382 226 469 5079 38.0 

註：本表為 10 個 episode 之績效平均值 

 

分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 
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分相 5 

 

圖 4.3.2.3-1 平日晨峰 5 時相本期 AI 強化學習模型模擬各分相秒數穩定性分析 

 

分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 

 

分相 5 

 

圖 4.3.2.3-2 本期 AI 強化學習模型於平日晨峰 5 時相各分相秒數合理性分析 

(二)平日晨峰 4 時相(08：00~09：00) 

本期 AI 強化學習模型模擬產出之通過量約 4,863PCU，平均停等延滯為 29.3 秒；

其各分相秒數之單位時間(秒)通過車流差異比皆為正值，各分相差異均值分別為分相一
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的 0.28 PCU/秒、分相二的 0.15 PCU/秒、分相三的 0.37 PCU/秒及分相四的 0.12 PCU/

秒；週期及各分相趨勢圖顯示其週期秒數約呈現 223 秒上下集中趨勢，各分相秒數趨

勢分別為分相一的 87 秒、分相二的 43 秒、分相三的 41 秒及分相四的 51 秒，整體皆

較 TOD 的 160 秒號誌周期高。 

表 4.3.2.3-3 平日晨峰 4 時相模擬偏好延滯情境績效彙整表 

 
A (幹道) B (支道) C (幹道) D (支道) 

通過量 

(PCU) 

平均停 

等延滯 

(秒) 
左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 

TOD 287 632 320 189 462 469 269 1144 124 244 263 423 4974 37.2 

本期 AI 475 641 313 193 386 482 317 924 112 366 251 361 4863 29.3 

註：本表為 10 個 episode 之績效平均值 

 

 

分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 

圖 4.3.2.3-3 本期 AI 強化學習模型於平日晨峰 4 時相模擬各分相秒數穩定性分析 

 

分相 1 

 

分相 2 
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分相 3 

 

分相 4 

圖 4.3.2.3-4 本期 AI 強化學習模型於平日晨峰 4 時相模擬各分相秒數合理性分析 

(三)平日離峰(12：30~14：30) 

本期 AI 強化學習模型模擬產出之通過量約 6,882 PCU，平均停等延滯為 44.5 秒；

其各分相秒數之單位時間(秒)通過車流差異比皆為正值，各分相差異均值分別為分相一

的 0.13 PCU/秒、分相二的 0.13 PCU/秒、分相三的 0.22 PCU/秒及分相四的 0.14 PCU/

秒；週期及各分相趨勢圖顯示其週期秒數約呈現 231 秒上下集中趨勢，各分相秒數趨

勢分別為分相一的 102 秒、分相二的 43 秒、分相三的 45 秒及分相四的 41 秒，整體皆

較 TOD 的 160 秒號誌周期高。 

表 4.3.2.3-4 平日離峰模擬偏好延滯情境績效彙整表 

 
A (幹道) B (支道) C (幹道) D (支道) 

通過量 

(PCU) 

平均停 

等延滯 

(秒) 
左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 

TOD 486 1073 529 309 370 433 518 1246 211 505 388 519 6899 38.5 

本期 AI 485 1059 528 309 368 434 518 1231 210 524 389 521 6875 45.8 

註：本表為 10 個 episode 之績效平均值 

 

分相 1 

 

分相 2 
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分相 3 

 

分相 4 

圖 4.3.2.3-5 本期 AI 強化學習模型於平日離峰模擬各分相秒數穩定性分析 

 
分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 

圖 4.3.2.3-6 本期 AI 強化學習模型於平日離峰模擬各分相秒數合理性分析 

(四)平日昏峰(16：30~18：30) 

本期 AI 強化學習模型模擬產出之通過量約 9,438 PCU，平均停等延滯為 56.2 秒；

其各分相秒數之單位時間(秒)通過車流差異比皆為正值，各分相差異均值分別為分相一

的 1.80 PCU/秒，分相二的 0.20 PCU/秒、分相三的 0.19 PCU/秒、分相四的 0.57 PCU/

秒及分相五的 0.10 PCU/秒；週期及各分相趨勢圖顯示其週期秒數約呈現 211 秒上下集

中趨勢，各分相秒數趨勢分別為分相一的 26 秒、分相二的 88 秒、分相三的 26 秒、分

相四的 31 秒及分相五的 40 秒，模擬分相二秒數平均較 TOD 分相二秒數低 26 秒，週

期亦較 TOD 的號誌週期 240 秒低。 
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表 4.3.2.3-5 平日昏峰模擬偏好延滯情境績效彙整表 

 
A (幹道) B (支道) C (幹道) D (支道) 

通過量 

(PCU) 

平均停 

等延滯 

(秒) 
左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 

TOD 695 2136 612 326 581 541 452 1570 244 494 688 662 9181 65.3 

本期 AI 1016 2084 664 446 524 573 881 1510 288 676 596 689 9266 59.8 

註：本表為 10 個 episode 之績效平均值 

 

 

 

分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 

 

分相 5 

 

圖 4.3.2.3-7 本期 AI 強化學習模型於平日昏峰模擬各分相秒數穩定性分析 
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分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 

分相 4 

 

分相 5 

 

圖 4.3.2.3-8 本期 AI 強化學習模型於平日昏峰模擬各分相秒數合理性分析 

(五)假日昏峰(16：30~18：30) 

本期 AI 強化學習模型模擬產出之通過量約 8,570 PCU，平均停等延滯為 54.8 秒；

其各分相秒數之單位時間(秒)通過車流差異比皆為正值，各分相差異均值分別為分相一

的 1.19 PCU/秒、分相二的 0.25 PCU/秒、分相三的 0.09 PCU/秒、分相四的 0.54 PCU/

秒及分相五的 0.06 PCU/秒；週期及各分相趨勢圖顯示其週期秒數約呈現 219 秒上下集

中趨勢，各分相秒數趨勢分別為分相一的 31 秒、分相二的 73 秒、分相三的 27 秒、分

相四的 41 秒及分相五的 47 秒，模擬分相二秒數平均較 TOD 分相二秒數低 41 秒，週

期亦較 TOD 的號誌週期 240 秒略低。 
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表 4.3.2.3-6 假日昏峰模擬偏好延滯情境績效彙整表 

 
A (幹道) B (支道) C (幹道) D (支道) 

通過量 

(PCU) 

平均停 

等延滯 

(秒) 
左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 左轉 直行 右轉 

TOD 719 1822 666 399 569 524 437 1595 272 511 524 584 8670 58.6 

本期 AI 1027 1782 768 556 536 584 606 1443 306 694 485 641 8675 51.6 

註：本表為 10 個 episode 之績效平均值 

 

分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 
 

分相 4 

 

分相 5 

 

圖 4.3.2.3-9 本期 AI 強化學習模型於假日昏峰模擬各分相秒數穩定性分析 
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分相 1 

 

分相 2 

 

分相 3 

 
分相 4 

 
分相 5 

 

圖 4.3.2.3-10 本期 AI 強化學習模型於假日昏峰模擬各分相秒數合理性分析 

4.3.2.4 幹道多路口場域(臺北市「中山北路-德行東路」)模擬測試分析 

模擬環境測試以平日晨峰(07：00~09：00)、平日離峰(中午 12:30~14:30)、平日昏峰(16：

30~18：30)及假日昏峰(16：30~18：30)4 個時段為主，將依照不同的獎勵目標，給予不同的權

重，分別為注重延滯表現、通過量表現、主線表現、支線表現及平均表現等權重。將績效分

為幹道及支道總延滯時間與通過量，以對應 AI 強化學習模型訓練之獎勵目標，以及整體路口

的平均每車停等延滯及 PCU，同時其輸出秒數亦須符合 4.3.2.2 節所定義之合理性及穩定性。

透過分析不同權重的獎勵目標所產生的績效，進而提供未來應用的參考，TOD 與各權重績效

表現整理如表 4.3.2.4-1 所示，並說明如下。 
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表 4.3.2.4-1 平均兩小時 TOD 與 AI 權重偏好績效比較彙整表 

時
段 

TOD AI_通過量 AI_平均 AI_延滯 AI_主幹道 AI_支道 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

平日

晨峰 

μ 41.8 17046 31.1 17028 30.3 17119 30.3 17020 30.6 16968 30.6 16967 

δ – – -10.6 -19 -11.5 73 -11.5 -27 -11.2 -78 -11.1 -79 

平日

離峰 

μ 33.8 15651 33.0 15828 32.4 15861 33.8 15736 33.4 15772 33.0 15755 

δ – – -0.8 177 -1.4 209 0.0 85 -0.4 121 -0.8 103 

平日

昏峰 

μ 27.15 17972 31.29 18016 31.29 18016 33.79 18043 30.96 18234 29.84 18053 

δ – – 4.1 44 4.1 44 6.6 71 3.8 262 2.7 82 

假日

昏峰 

μ 23.59 17177 27.2 17385 27 17290 27.03 17019 27.45 17319 26.56 17294 

δ – – 3.6 208 3.4 113 3.4 -158 3.9 143 3.0 117 

註 1：μ(平均值)=為 10 個兩小時 episode，總 20 小時之績效平均值，δ(差值)=時段績效表現與 TOD 差

值 

註 2：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr。 

註 3：欄位偏好名稱對應表 1-2 獎勵目標偏好權重表之偏好名稱 

(一)平日晨峰(07：00~09：00) 

1.秒數分布 

AI 模擬週期秒數趨勢集中約 209 秒，略高於 TOD 的 200 秒。 

(1)中山北路/克強路路口(X2) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 9 秒、分相二的 105 秒、分相三的

27 秒、分相四的 8 秒、分相五的 36 秒及分相六的 24 秒。 

(2)中山北路/195 巷路口(X3) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 121 秒、分相二的 42 秒及分相三的

46 秒。 

(3)中山北路/德行西路路口(X4) 

各分相秒數趨勢分別為分相一的 18 秒、分相二的 73 秒、分相三的 16 秒、

分相四的 37 秒、分相五的 40 秒及分相六的 25 秒。 

2.績效 

在注重平均表現偏好下，單一方向平均每車停等延滯減少 11.5 秒，每小時整體

路口增加 73PCU。 
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表 4.3.2.4-2 平日晨峰 TOD 及本期 AI 強化學習模型模擬注重平均表現績效彙整表 

次
數 

TOD AI 強化學習模型 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

1 43.1 17208 10342 644 22794 518 29.0 16984 11317.4 615 24410.1 511 

2 39.1 17331 9993 638 21855 510 27.7 17252 11217.9 637 24181.9 504 

3 45.1 17096 10104 625 22341 500 32.0 16918 11432.3 611 23655.4 498 

4 47.0 17326 10372 629 23112 523 33.0 17211 11464.2 629 25237.4 512 

5 64.5 17341 10336 638 22602 514 29.5 17054 12753.3 617 25805.4 499 

6 32.1 17194 10190 634 21441 526 28.9 17012 11081.5 626 27003.6 507 

7 36.4 17340 10302 635 19833 528 28.6 17073 11118.8 630 22613.9 517 

8 39.5 15449 10259 624 19745 511 31.0 17196 11559.7 631 25264.9 507 

9 36.9 17144 10070 610 20520 517 28.2 17452 11375.1 643 23794.2 517 

10 34.1 17035 10094 618 20745 522 35.0 17039 11079.4 619 24161.2 509 

μ 41.8 17046 10206 630 21499 517 30.3 17119 11440.0 626 24612.8 508 

註 1：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr，每一行為該時段兩小時模擬平均值，μ(平均值)總 20

小時之績效平均值。 

註 2：本表為各 episode 之績效平均值 
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圖 4.3.2.4-1 中山北路/克強路平日晨峰模擬合理性分析 

 

  

 

 

圖 4.3.2.4-2 中山北路/195 巷平日晨峰模擬合理性分析 
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圖 4.3.2.4-3 中山北路/德行西路平日晨峰模擬合理性分析 

表 4.3.2.4-3 中山北路/克強路平日晨峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.42 2 0.47 2 0.49 2 0.47 2 0.45 

3 0.28 3 0.32 3 0.38 3 0.36 3 0.53 

4 0.17 4 0.30 4 0.45 4 0.43 4 0.25 

5 0.28 5 0.30 5 0.43 5 0.43 5 0.55 

6 0.40 6 0.32 6 0.19 6 0.17 6 0.28 

7 0.40 7 0.34 7 0.25 7 0.28 7 0.28 

8 0.34 8 0.30 8 0.36 8 0.25 8 0.32 

註：分相 4 為行人專用時相，配給固定秒數 

表 4.3.2.4-4 中山北路/克強路平日晨峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 92 1.99 8.53 0.97 

1 50 1.55 9.34 0.98 

分相 2 
0 60 6.32 104.90 0.95 

1 82 7.53 113.04 0.95 

分相 3 
0 61 2.96 26.16 0.95 

1 81 3.25 28.75 0.93 

分相 5 
0 90 2.33 10.54 0.96 

1 52 3.79 12.65 0.96 

分相 6 

0 48 10.06 41.38 0.90 

1 25 7.38 46.48 0.96 

2 38 10.21 38.16 0.97 

3 11 5.01 49.64 0.91 

4 20 6.56145 49 1 
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表 4.3.2.4-5 中山北路/195 巷平日晨峰模擬穩定性分析 

分相 1 分相 2 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.47 2 0.42 

3 0.47 3 0.43 

4 0.45 4 0.43 

5 0.26 5 0.40 

6 0.19 6 0.25 

7 0.23 7 0.32 

8 0.26 8 0.30 
 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 75 2.55 119.91 0.97 

1 67 2.66 121.85 1.00 

分相 2 

0 47 2.92 42.53 1.00 

1 33 2.82 42.03 1.00 

2 55 3.05 42.71 1.00 

3 7 2.54 41.86 1.00 
 

註：分相 3 為行人專用時相，配給固定秒數 

表 4.3.2.4-6 中山北路/德行西路平日晨峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.49 2 0.26 2 0.13 2 0.55 2 0.38 2 0.62 

3 0.40 3 0.45 3 0.36 3 0.43 3 0.42 3 0.57 

4 0.49 4 0.30 4 0.26 4 0.30 4 0.43 4 0.55 

5 0.40 5 0.26 5 0.21 5 0.30 5 0.26 5 0.55 

6 0.28 6 0.26 6 0.34 6 0.13 6 0.36 6 0.55 

7 0.19 7 0.38 7 0.36 7 0.17 7 0.09 7 0.55 

8 0.21 8 0.45 8 0.47 8 0.32 8 0.32 8 0.55 

表 4.3.2.4-7 中山北路/德行西路平日晨峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 47 8.17 21.09 0.96 

1 95 7.46 17.35 0.98 

分相 2 

0 40 4.07 75.35 0.95 

1 44 2.95 72.34 0.95 

2 58 3.66 74.02 0.97 

分相 3 

0 11 5.92 31.91 0.91 

1 29 6.33 22.45 1.00 

2 29 8.63 25.28 1.00 

3 23 7.85 26.91 0.96 

4 16 7.59 27.56 1.00 

5 6 10.19 24.67 1.00 

6 7 5.65 29.57 1.00 

7 21 10.90 27.14 0.95 

分相 4 
0 80 6.54 34.30 0.94 

1 62 4.45 37.21 0.97 

分相 5 

0 33 8.49 22.00 0.97 

1 71 10.11 29.79 0.96 

2 7 9.71 22.71 1.00 

3 31 11.74 35.45 0.94 

分相 6 
0 107 2.3 25.3 1.0 

1 35 2.5 26.5 1.0 
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(二)平日離峰(12：30~14：30) 

1.秒數分布 

平日離峰 09：00~13：00 運行時制計畫 04 週期 150 秒；13：00~16：30 運行時

制計畫 02 週期 200 秒，AI 模擬週期秒數趨勢集中約 209 秒，皆略高於 TOD 150 秒

及 200 秒。 

離峰時段 AI 仍給予幹道 209 秒週期，經評估與事前調查的結果相近。該路段於

交通調查時，平日尖峰與離峰的交通量及分布特性並無非常顯著之差異，故雖與離

峰使用半周期或短周期之常用作法相異，應可將 AI 輸出結果視為合理。 

(1)中山北路/克強路路口(X2) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 9 秒、分相二的 89 秒、分相三的 22

秒、分相四的 8 秒、分相五的 37 秒及分相六的 43 秒。 

(2)中山北路/195 巷路口(X3) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 108 秒、分相二的 38 秒及分相三的

63 秒。 

(3)中山北路/德行西路路口(X4) 

各分相秒數趨勢分別為分相一的 17 秒、分相二的 77 秒、分相三的 22 秒、

分相四的 29 秒、分相五的 37 秒及分相六的 27 秒。 

2.績效 

在注重平均表現偏好下，單一方向平均每車停等延滯減少 1.4 秒，每小時整體

路口增加 209 PCU。 
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表 4.3.2.4-8 平日離峰 TOD 及本期 AI 強化學習模型模擬注重平均表現績效彙整表 

次
數 

TOD AI 強化學習模型 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

1 34.5 15502 9515.8 517 17303.1 397 32.2 15714 10424.8 519 17733.3 394 

2 35.6 15317 8732.6 515 23211.7 382 33.7 15518 9882.6 512 21960.9 393 

3 34.9 15550 8895.4 520 20402.5 386 32.0 15803 9613.3 535 22085.1 379 

4 33.5 15865 9089.6 543 18619.3 399 31.7 16182 9986.7 539 17516.2 400 

5 31.6 15698 9084.4 534 18866.6 395 31.3 15659 9569.5 530 18148.5 398 

6 31.0 15827 8927.9 537 16686.1 403 33.1 15924 9874.7 528 17079.2 397 

7 31.6 15654 9041.3 519 16577.6 397 29.9 16079 9958.5 526 15630.6 396 

8 32.6 15440 9425.0 521 17203.4 392 31.6 15535 9985.9 520 16377.6 389 

9 38.6 16070 9351.1 539 16697.3 388 34.8 16388 10283.6 544 17290.2 386 

10 34.5 15590 9293.1 521 17996.5 389 33.5 15805 10353.3 522 17025.6 396 

μ 33.8 15651 9135.6 527 18356.4 393 32.4 15861 9993.3 528 18084.7 393 

註 1：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr，每一行為該時段兩小時模擬平均值，μ(平均值)總 20

小時之績效平均值。 

註 2：本表為各 episode 之績效平均值 
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圖 4.3.2.4-4 中山北路/克強路平日離峰模擬合理性分析 

 

  

 

 

圖 4.3.2.4-5 中山北路/195 巷平日離峰模擬合理性分析 
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圖 4.3.2.4-6 中山北路/德行西路平日離峰模擬合理性分析 

表 4.3.2.4-9 中山北路/克強路平日離峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.42 2 0.23 2 0.15 2 0.40 2 0.42 

3 0.30 3 0.25 3 0.30 3 0.26 3 0.45 

4 0.15 4 0.23 4 0.26 4 0.30 4 0.30 

5 0.11 5 0.26 5 0.26 5 0.30 5 0.36 

6 0.15 6 0.32 6 0.26 6 0.42 6 0.45 

7 0.53 7 0.26 7 0.21 7 0.43 7 0.38 

8 0.23 8 0.23 8 0.23 8 0.36 8 0.42 

註：分相 4 為行人專用時相，配給固定秒數 
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表 4.3.2.4-10 中山北路/克強路平日離峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 38 10.18 12.68 0.95 

1 20 3.79 11.65 0.95 

2 24 3.04 9.75 0.92 

3 15 4.69 11.60 0.87 

4 17 5.00 10.71 0.94 

5 16 7.49 13.69 0.94 

6 25 4.54 12.44 0.92 

分相 2 

0 33 7.34 85.55 0.97 

1 26 8.14 90.04 0.96 

2 33 9.78 90.76 1.00 

3 25 6.29 89.76 1.00 

4 15 6.83 92.13 1.00 

5 23 9.40 90.22 0.91 

分相 3 
0 51 3.26 22.73 0.98 

1 62 2.98 22.31 0.95 

2 42 3.39 22.48 0.95 

分相 5 

0 19 9.74 33.21 1.00 

1 24 7.41 39.58 0.96 

2 14 8.48 38.57 1.00 

3 31 9.90 36.16 0.97 

4 13 10.27 40.31 1.00 

5 27 9.50 32.78 1.00 

6 27 10.37 33.67 1.00 

分相 6 
0 65 10.59 42.89 0.94 

1 55 8.81 40.35 0.95 

2 35 10.89 37.91 0.94 

表 4.3.2.4-11 中山北路/195 巷平日離峰模擬穩定性分析 

分相 1 分相 2 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.30 2 0.36 

3 0.38 3 0.60 

4 0.34 4 0.70 

5 0.25 5 0.55 

6 0.36 6 0.64 

7 0.34 7 0.64 

8 0.34 8 0.60 
 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 50 2.79 105.08 0.94 

1 40 2.74 107.98 0.98 

2 65 3.05 106.42 0.97 

分相 2 

0 21 2.92 38.86 0.90 

1 15 2.81 38.20 1.00 

2 67 2.64 36.82 1.00 

3 52 2.47 37.71 0.96 
 

註：分相 3 為行人專用時相，配給固定秒數 
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表 4.3.2.4-12 中山北路/德行西路平日離峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.53 2 0.32 2 0.19 2 0.30 2 0.36 2 0.77 

3 0.38 3 0.40 3 0.28 3 0.28 3 0.36 3 0.64 

4 0.34 4 0.32 4 0.30 4 0.23 4 0.21 4 0.45 

5 0.11 5 0.25 5 0.26 5 0.42 5 0.28 5 0.38 

6 0.32 6 0.38 6 0.28 6 0.26 6 0.17 6 0.81 

7 0.30 7 0.25 7 0.34 7 0.38 7 0.42 7 0.58 

8 0.15 8 0.26 8 0.23 8 0.25 8 0.32 8 0.55 

 

表 4.3.2.4-13 中山北路/德行西路平日離峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 74 3.26 7.93 0.95 

1 81 3.57 8.02 0.95 

分相 2 

0 41 2.43 79.54 0.93 

1 72 2.67 78.56 0.94 

2 42 2.17 79.24 0.95 

分相 3 

0 24 2.59 8.08 0 

1 24 4.67 10.38 1 

2 18 1.38 7.56 2 

3 27 2.93 9.15 3 

4 24 3.19 8.92 4 

5 18 5.33 10.06 5 

6 20 5.97 10.45 6 

分相 4 

0 28 5.77 41.39 0.93 

1 25 8.23 38.80 0.96 

2 43 5.19 40.49 0.93 

3 20 4.86 40.45 0.95 

4 39 4.51 41.05 0.95 

分相 5 

0 25 1.64 44.44 0.92 

1 13 3.20 43.38 0.92 

2 25 4.36 42.64 0.92 

3 29 1.74 43.34 1.00 

4 18 1.67 43.72 0.89 

5 23 1.91 45.13 0.96 

6 22 2.97 43.41 0.95 

分相 6 

0 38 2.28 27.71 1.00 

1 32 2.04 28.66 1.00 

2 15 2.25 26.73 1.00 

3 28 2.13 27.57 0.96 

4 13 2.06 28.62 1.00 

5 29 1.91 28.17 1.00 
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(三)平日昏峰(16：30~18：30) 

1.秒數分布 

AI 模擬週期秒數趨勢集中約 239 秒，高於 TOD 的 200 秒。 

(1)中山北路/克強路路口(X2) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 10 秒、分相二的 103 秒、分相三的

20 秒、分相四的 8 秒、分相五的 39 秒及分相六的 58 秒。 

(2)中山北路/195 巷路口(X3) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 100 秒、分相二的 82 秒及分相三的

58 秒。 

(3)中山北路/德行西路路口(X4) 

各分相秒數趨勢分別為分相一的 10 秒、分相二的 103 秒、分相三的 20

秒、分相四的 8 秒、分相五的 39 秒及分相六的 58 秒。 

2.績效 

在注重主幹道表現之偏好下，單一方向平均每車停等延滯增加 3.8 秒，每小時

整體路口增加 262 PCU。 

表 4.3.2.4-14 平日昏峰模擬注重主幹道表現績效彙整表 

次
數 

TOD AI 強化學習模型 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

1 25.8 18260 12788.1 680 14713.8 581 33.4 18533 12514.8 702 16092.8 573 

2 25.6 18056 12216.5 655 15057.9 571 39.6 18139 12140.3 650 15979.9 572 

3 27.8 18263 12351.9 652 15590.6 580 24.4 18579 11670.3 677 17383.9 573 

4 29.9 17854 12453.1 658 17796.7 577 33.0 18041 12503.0 662 17828.6 579 

5 30.9 18253 12548.5 650 24276.0 575 30.6 18322 12255.0 654 23209.8 537 

6 25.2 17816 12197.5 674 13381.4 574 26.4 18215 11953.2 690 13106.6 574 

7 25.9 17769 12396.7 662 14761.9 579 35.4 17786 12719.5 653 16070.4 575 

8 25.8 18053 12164.8 657 15844.4 584 27.2 18432 12186.0 680 17695.9 588 

9 27.6 17924 12359.4 677 16160.2 593 31.9 18352 12386.3 692 16160.9 589 

10 27.0 17467 12526.4 656 14633.8 576 27.7 17938 12412.2 672 16309.1 564 

μ 27.2 17972 12400.3 662 16221.7 579 31.0 18234 12274.0 673 16983.8 572 

註 1：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr，每一行為該時段兩小時模擬平均值，μ(平均值)總 20

小時之績效平均值。 

註 2：本表為各 episode 之績效平均值  



 

122 

 

  

  

  

圖 4.3.2.4-7 中山北路/克強路平日昏峰模擬合理性分析 
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圖 4.3.2.4-8 中山北路/195 巷平日昏峰模擬合理性分析 

  

  

  

圖 4.3.2.4-9 中山北路/德行西路平日昏峰模擬合理性分析 
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表 4.3.2.4-15 中山北路/克強路平日昏峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.28 2 0.45 2 0.36 2 0.25 2 0.19 

3 0.17 3 0.28 3 0.43 3 0.25 3 0.25 

4 0.45 4 0.21 4 0.36 4 0.34 4 0.30 

5 0.28 5 0.25 5 0.38 5 0.26 5 0.28 

6 0.32 6 0.36 6 0.38 6 0.34 6 0.30 

7 0.30 7 0.34 7 0.42 7 0.25 7 0.36 

8 0.25 8 0.40 8 0.40 8 0.23 8 0.34 

註：分相 4 為行人專用時相，配給固定秒數 

表 4.3.2.4-16 中山北路/克強路平日昏峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 18 1.81 8.33 0.89 

1 25 1.27 9.04 0.96 

2 32 2.06 7.63 0.97 

3 30 1.16 8.37 0.93 

分相 2 
0 55 7.83 84.58 0.96 

1 50 12.19 80.42 0.92 

分相 3 

0 51 3.26 22.73 0.98 

1 62 2.98 22.31 0.95 

2 42 3.39 22.48 0.95 

分相 5 

0 11 12.81 31.82 1.00 

1 37 13.11 27.41 1.00 

2 32 11.58 36.47 0.94 

3 25 11.67 27.72 0.96 

分相 6 

0 13 5.42 54.77 1.00 

1 14 8.64 49.79 0.93 

2 17 8.61 52.59 0.94 

3 26 5.53 54.12 0.92 

4 9 10.32 49.22 1.00 

5 15 5.57 53.20 1.00 

6 11 9.98 51.09 0.91 

表 4.3.2.4-17 中山北路/195 巷平日昏峰模擬穩定性分析 

分相 1 分相 2 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.42 2 0.26 

3 0.36 3 0.30 

4 0.21 4 0.28 

5 0.36 5 0.49 

6 0.36 6 0.30 

7 0.40 7 0.23 

8 0.21 8 0.34 
 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 51 13.86 97.76 0.92 

1 54 7.18 103.30 0.98 

分相 2 

0 22 4.90 34.09 0.95 

1 19 5.19 35.05 0.95 

2 24 2.28 35.21 1.00 

3 8 2.59 36.88 1.00 

4 32 5.39 34.56 0.94 
 

註：分相 3 為行人專用時相，配給固定秒數  
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表 4.3.2.4-18 中山北路/德行西路平日昏峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.32 2 0.34 2 0.45 2 0.42 2 0.28 2 0.28 

3 0.26 3 0.26 3 0.36 3 0.53 3 0.34 3 0.23 

4 0.15 4 0.43 4 0.55 4 0.19 4 0.23 4 0.32 

5 0.23 5 0.25 5 0.25 5 0.34 5 0.21 5 0.36 

6 0.30 6 0.26 6 0.17 6 0.36 6 0.17 6 0.38 

7 0.32 7 0.17 7 0.36 7 0.36 7 0.26 7 0.17 

8 0.30 8 0.09 8 0.23 8 0.42 8 0.32 8 0.19 

表 4.3.2.4-19 中山北路/德行西路平日昏峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 
0 48 0.85 8.85 0.96 

1 57 1.07 8.18 0.93 

分相 2 

0 8 2.12 89.25 0.88 

1 31 15.77 80.35 0.90 

2 38 6.19 86.58 0.97 

3 28 9.48 86.39 0.96 

分相 3 

0 10 0.48 9.30 1.00 

1 26 1.26 7.92 0.88 

2 40 0.79 8.70 0.95 

3 29 0.86 8.66 0.93 

分相 4 

0 49 7.44 9.80 0.96 

1 47 4.83 9.72 0.98 

2 9 0.44 9.22 1.00 

分相 5 

0 21 6.73 59.05 0.90 

1 37 3.22 61.35 0.97 

2 47 7.17 59.02 0.91 

分相 6 

0 18 2.23 30.83 1.00 

1 32 3.97 29.88 0.97 

2 8 6.32 27.00 0.88 

3 11 6.54 29.18 0.91 

4 13 2.69 30.62 1.00 

5 23 4.66 29.39 0.91 

(四)假日昏峰(16：30~18：30) 

1.秒數分布 

AI 模擬週期秒數趨勢集中約 209 秒，高於 TOD 的 200 秒。 

(1)中山北路/克強路路口(X2) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 9 秒、分相二的 105 秒、分相三的

27 秒、分相四的 8 秒、分相五 36 的秒及分相六的 24 秒。 

(2)中山北路/195 巷路口(X3) 

各分相秒數平均趨勢分別為分相一的 122 秒、分相二的 43 秒及分相三的
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44 秒。 

(3)中山北路/德行西路路口(X4) 

各分相秒數趨勢分別為分相一的 16 秒、分相二的 76 秒、分相三的 19 秒、

分相四的 35 秒、分相五的 37 秒及分相六的 27 秒。 

2.績效 

在注重通過量表現之偏好下，單一方向平均每車停等延滯略增加 3.6 秒，每小

時整體路口增加 208 PCU。 

表 4.3.2.4-20 假日昏峰模擬注重通過量表現績效彙整表 

次
數 

TOD AI 強化學習模型 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

單一方

向平均

每車停

等延滯 

每小時

整體路

口 PCU 

幹道每小時 

單一車道 

支道每小時 

單一車道 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

停等 

延滯 
通過量 

1 21.1 17151 8868.3 634 12981.6 494 24.7 17194 9355.5 640 16950.3 463 

2 21.3 17030 8825.2 624 12684.5 481 24.8 17189 9017.6 629 16923.3 454 

3 25.8 17419 9521.0 620 17222.3 479 29.3 17568 10485.5 626 18554.8 468 

4 23.3 17439 9574.5 638 15702.3 475 28.6 17496 9979.4 638 22104.6 425 

5 26.0 17221 9700.5 614 17940.8 476 31.9 17560 9734.3 637 23958.8 452 

6 21.7 16745 8668.4 630 12918.1 491 22.9 17216 9040.7 637 14330.9 480 

7 22.1 17250 9168.4 631 13593.1 486 28.7 17454 9195.1 642 19079.4 451 

8 27.2 17047 9137.9 622 22653.0 466 25.5 17365 9430.3 631 18858.4 464 

9 24.2 17139 9533.0 622 13864.1 507 29.7 17373 9701.5 630 21231.2 469 

10 23.1 17327 8860.9 631 13741.4 492 25.9 17434 9761.2 631 16967.1 473 

μ 23.6 17177 9185.8 627 15330.1 485 27.2 17385 9570.1 634 18895.9 460 

註 1：停等延滯單位為秒，通過量單位為 PCU/hr，為該時段兩小時模擬平均值。 

註 2：本表為各 episode 之績效平均值 
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圖 4.3.2.4-10 中山北路/克強路假日昏峰模擬合理性分析 
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圖 4.3.2.4-11 中山北路/195 巷假日昏峰模擬合理性分析 

  

  

  

圖 4.3.2.4-12 中山北路/德行西路假日昏峰模擬合理性分析 
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表 4.3.2.4-21 中山北路/克強路假日昏峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.23 2 0.15 2 0.21 2 0.21 2 0.28 

3 0.23 3 0.17 3 0.13 3 0.28 3 0.15 

4 0.26 4 0.19 4 0.15 4 0.15 4 0.23 

5 0.15 5 0.17 5 0.25 5 0.21 5 0.11 

6 0.25 6 0.19 6 0.13 6 0.21 6 0.30 

7 0.26 7 0.21 7 0.25 7 0.25 7 0.13 

8 0.23 8 0.21 8 0.15 8 0.19 8 0.13 

註：分相 4 為行人專用時相，配給固定秒數 

表 4.3.2.4-22 中山北路/克強路假日昏峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 7 23.58 24.57 1.00 

1 6 17.06 30.67 1.00 

2 17 10.01 17.00 1.00 

3 6 23.22 20.83 1.00 

分相 2 

0 5 9.53 104.40 1.00 

1 9 7.90 102.11 1.00 

2 9 5.31 99.22 0.89 

3 6 5.71 101.17 1.00 

4 1  92.00 1.00 

5 4 6.68 110.00 1.00 

6 2 0.71 99.50 1.00 

分相 3 

0 2 2.83 27.00 1.00 

1 5 3.39 25.00 1.00 

2 13 3.75 26.38 1.00 

3 6 4.68 25.50 1.00 

4 2 2.12 23.50 1.00 

5 3 2.08 26.33 1.00 

6 5 3.51 23.60 1.00 

分相 5 

0 6 1.21 12.67 1.00 

1 3 1.15 12.33 1.00 

2 3 0.00 12.00 1.00 

3 5 0.45 12.80 1.00 

4 7 0.82 13.00 1.00 

5 2 0.00 12.00 1.00 

6 10 1.17 12.60 0.90 

分相 6 

0 7 14.58 46.29 1.00 

1 15 18.59 38.40 1.00 

2 3 20.88 36.00 1.00 

3 3 20.13 38.33 1.00 

4 5 18.31 46.60 1.00 

5 3 15.87 21.00 1.00 
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表 4.3.2.4-23 中山北路/195 巷假日昏峰模擬穩定性分析 

分相 1 分相 2 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.13 2 0.21 

3 0.17 3 0.28 

4 0.15 4 0.23 

5 0.19 5 0.15 

6 0.06 6 0.11 

7 0.21 7 0.25 

8 0.13 8 0.23 
 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 4 1.00 136.50 1.00 

1 7 2.06 135.71 1.00 

2 11 1.19 135.73 1.00 

3 5 0.89 134.40 1.00 

4 5 1.10 135.20 1.00 

5 3 0.58 135.67 1.00 

6 1 - 136 1 

分相 2 

0 12 1.51 24.42 1.00 

1 11 1.54 23.82 1.00 

2 13 1.70 23.31 1.00 
 

註：分相 3 為行人專用時相，配給固定秒數 

表 4.3.2.4-24 中山北路/德行西路假日昏峰模擬穩定性分析 1 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

群集

編號 

變異數

分析具

有顯著

水準特

徵比 

2 0.21 2 0.13 2 0.19 2 0.17 2 0.25 2 0.23 

3 0.30 3 0.11 3 0.13 3 0.15 3 0.11 3 0.17 

4 0.15 4 0.15 4 0.13 4 0.15 4 0.19 4 0.25 

5 0.21 5 0.08 5 0.25 5 0.11 5 0.30 5 0.13 

6 0.17 6 0.13 6 0.06 6 0.25 6 0.26 6 0.26 

7 0.26 7 0.06 7 0.09 7 0.17 7 0.13 7 0.23 

8 0.11 8 0.15 8 0.15 8 0.17 8 0.38 8 0.19 
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表 4.3.2.4-25 中山北路/德行西路假日昏峰模擬穩定性分析 2 

 集群編號 資料數量 標準差 平均數 𝜇 ± 2𝜎 

分相 1 

0 13 3.36 6.46 0.92 

1 13 9.83 10.15 0.85 

2 10 0.84 6.40 1.00 

分相 2 

0 10 3.37 68.70 1.00 

1 13 4.07 68.23 0.92 

2 6 2.23 66.83 1.00 

3 7 5.09 69.57 1.00 

分相 3 

0 6 5.05 37.67 1.00 

1 9 6.04 36.44 1.00 

2 2 2.12 32.50 1.00 

3 15 7.15 31.13 0.93 

4 4 6.48 39.00 1.00 

分相 4 

0 5 7.80 31.40 1.00 

1 7 11.05 24.14 1.00 

2 9 4.18 30.33 1.00 

3 2 7.07 28.00 1.00 

4 5 10.26 25.80 1.00 

5 8 8.50 23.00 1.00 

分相 5 

0 2 6.36 46.50 1.00 

1 2 3.54 48.50 1.00 

2 9 3.49 45.22 1.00 

3 5 3.58 46.60 1.00 

4 5 2.24 50.00 1.00 

5 2 2.12 45.50 1.00 

6 4 7.07 52.00 1.00 

7 7 5.32 47.43 1.00 

分相 6 

0 10 2.39 24.20 1.00 

1 9 1.94 24.44 1.00 

2 5 1.79 23.20 1.00 

3 6 1.90 24.00 1.00 

4 2 2.12 24.50 1.00 

5 4 2.06 22.25 1.00 

 

本計畫訓練之 AI 強化學習模型使用車流模擬軟體測試，經上述合理性及穩定性公式檢

視，各時段產出結果趨勢近乎一致，因此具參考價值，可施行實作。以表 4.3.2.4-26 至 4.3.2.4-

28 為各路口 AI 號誌控制模型平均秒數與 TOD 各分相內容對照表 
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表 4.3.2.4-26 克強路與中山北路口 AI 強化學習模型與 TOD 的各分相平均秒數對照表 

 

  

 
週期

秒數 
分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

分相圖 

 

      
平日 

晨峰 

TOD 

200
秒 

9 秒 107 秒 12 秒 9 秒 14 秒 49 秒 

平日 

晨峰 

AI 

209
秒 

9 秒 105 秒 27 秒 8 秒 36 秒 24 秒 

平日 

離峰 

TOD 

200
秒 

9 秒 106 秒 12 秒 9 秒 14 秒 50 秒 

平日 

離峰 

AI 

209
秒 

9 秒 89 秒 22 秒 8 秒 37 秒 43 秒 

平日 

昏峰 

TOD 

200
秒 

9 秒 99 秒 16 秒 9 秒 14 秒 54 秒 

平日 

昏峰 

AI 

238
秒 

10 秒 103 秒 20 秒 8 秒 39 秒 58 秒 

假日 

昏峰 

TOD 

200
秒 

9 秒 107 秒 12 秒 9 秒 14 秒 49 秒 

假日 

昏峰 

AI 

209
秒 

9 秒 105 秒 27 秒 8 秒 36 秒 24 秒 
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表 4.3.2.4-27 195 巷與中山北路口 AI 強化學習模型與 TOD 的各分相平均秒數對照表 

 

  

 週期秒

數 
分相 1 分相 2 分相 3 

分相圖 

 

   

平日 

晨峰 

TOD 

200 秒 140 秒 25 秒 35 秒 

平日 

晨峰 

AI 

209 秒 121 秒 42 秒 46 秒 

平日 

離峰 

TOD 

200 秒 120 秒 25 秒 55 秒 

平日 

離峰 

AI 

209 秒 108 秒 38 秒 63 秒 

平日 

昏峰 

TOD 

200 秒 120 秒 25 秒 35 秒 

平日 

昏峰 

AI 

239 秒 100 秒 82 秒 58 秒 

假日 

昏峰 

TOD 

200 秒 140 秒 25 秒 35 秒 

假日 

昏峰 

AI 

209 秒 122 秒 43 秒 44 秒 
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表 4.3.2.4-28 德行西路與中山北路口 AI 強化學習模型與 TOD 的各分相平均秒數對照表 

 

  

X4 週

期

秒

數 

分相 1 分相 2 分相 3 分相 4 分相 5 分相 6 

分相

圖 

 

      

平日 

晨峰

TOD 

200 10 秒 89 秒 10 秒 23 秒 45 秒 23 秒 

平日 

晨峰

AI 

209 18 秒 73 秒 16 秒 37 秒 40 秒 25 秒 

平日 

離峰

TOD 

200 15 秒 92 秒 15 秒 15 秒 45 秒 18 秒 

平日 

離峰

AI 

209 17 秒 77 秒 22 秒 29 秒 37 秒 27 秒 

平日

昏峰

TOD 

200 10 秒 88 秒 15 秒 7 秒 55 秒 25 秒 

平日

昏峰

AI 

238 10 秒 103 秒 20 秒 8 秒 39 秒 58 秒 

假日

昏峰

TOD 

200 10 秒 91 秒 10 秒 15 秒 50 秒 24 秒 

假日

昏峰

AI 

210 16 秒 76 秒 19 秒 35 秒 37 秒 27 秒 
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4.3.3 實測計畫 

一、臺南市實驗場域計畫 

(一)實測日期 

平假日各兩天，平日為 11 月 7 日(二)、11 月 8 日(三)，假日為 11 月 4 日(六)、11

月 5 日(日)。 

(二)實測時段 

1.平日上午尖峰：07：00 至 09：00。 

2.平日下午離峰：12：30 至 14：30。 

3.平日下午尖峰：16：30 至 18：30。 

4.假日尖峰：16：30 至 18：30。 

(三) 實測地點：臺南市關廟區「台 86-台 19 甲線」路口。 

(四) 實測指標 

1.通過量：使用 AI 影像辨識取得通過量資料。 

2.停等延滯：使用 GVP 資料進行推估。 

二、臺北市實驗場域計畫 

(一)實測日期 

平假日各兩天，11 月 16 日(四)、11 月 18 日(六)、11 月 19 日(日)、11 月 20 日(一)。 

(二)實測時段 

1.平日上午尖峰：07：00 至 09：00。 

2.平日下午離峰：11 月 16 日(四)12：30 至 14：30，11 月 20 日(一)13：00 至 15：

00。 

3.平日下午尖峰：16：30 至 18：30。 

4.假日尖峰：16：30 至 18：30。 

(三)實測地點：臺北市「中山北路/克強路」、「中山北路/195 巷」、「中山北路/德行東路」

3 個路口幹道。 

(四)實測指標 
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1.通過量：使用車輛偵測器蒐集資料。 

2.停等延滯：使用車輛偵測器蒐集資料。 

3.旅行時間：使用 GVP 資料進行推估。 

三、實測流程 

操作方式如以下設定內容： 

(一)設定人工智慧號誌控制排程 

1.進入智慧號誌控制監控管理畫面，點選系統管理。 

2.設定排程開始與結束之日期、時間、週期後點選確認。 

3.於排程預覽確認欲設定之排程，確認無誤點選儲存。 

(二)手動開啟/關閉 

1.進入智慧號誌控制監控管理畫面，點選系統管理。 

2.於號誌控制即時運作狀態點選「是否手動開關」，即可開啟、關閉人工智慧號誌控

制。 

四、監控方式 

為掌握掌握系統運作狀況，實測初期將安排人力於現場觀察，確保號誌運作正常且不造成

路況異常或惡化，同時安排人員監控管理畫面，監控內容與時程安排如下： 

(一)監看現場設備運作狀態，確認是否有設備斷線。 

(二)確認系統是否正常運作，若人工智慧號誌控制運作異常則回復原 TOD 控制。 

(三)確認人工智慧號誌控制指令是否有下達至現場號誌。 

表 4.3.3-1 實測監控日程 

日期 監控內容 

第一天 

1.現場監控：安排 1-2 人於實測時段全程在現場觀察號誌運作與車流狀況，即時回報現場情

形，如遇例外事件或路況異常則手動操作回復 TOD 控制。 

2.監控畫面：人工進行畫面監測，如遇上述監控內容異常則手動恢復 TOD 控制。 

3.系統監測：系統自動監測例外事件，事件觸發則自動恢復 TOD 控制。 

第二天 
1.監控畫面：人工進行畫面監測，如遇上述監控內容異常則手動恢復 TOD 控制。 

2.系統監測：系統自動監測例外事件，事件觸發則自動恢復 TOD 控制。 

第三天 
1.監控畫面：人工進行畫面監測，如遇上述監控內容異常則手動恢復 TOD 控制。 

2.系統監測：系統自動監測例外事件，事件觸發則自動恢復 TOD 控制。 

第四天 
1.監控畫面：人工進行畫面監測，如遇上述監控內容異常則手動恢復 TOD 控制。 

2.系統監測：系統自動監測例外事件，事件觸發則自動恢復 TOD 控制。 
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五、例外事件 

號誌控制模組於實測期間持續偵測下表 4.3.3-2 之例外事件，當例外事件發生時將自動降

階恢復原固定時制計畫，避免因號誌控制導致現場交通狀況混亂之情形。 

表 4.3.3-2 實測例外事件一覽表 

事件類型 狀態描述 因應方式 

現場號誌閃光 現場號誌為綠衝突或時制閃光。 
恢復原固定時制計畫，待號誌恢復，由人工智慧號

誌控制重新取得控制權。 

現場控燈 
現場有人員直接手動進行號誌

控制。 

恢復原固定時制計畫，待現場控燈結束後，人工智

慧號誌控制重新取得控制權。 

車流偵測設備斷線 
無法回傳資料，導致人工智慧無

法運算輸出秒數。 

恢復原固定時制計畫，待設備斷線排除，再由人工

智慧號誌控制取得控制權。 

號誌控制器斷線 
號誌控制器斷線，導致人工智慧

號誌控制指令無法下達。 

恢復原固定時制計畫，待號誌控制器恢復連線，再

由人工智慧號誌控制取得控制權。 

號誌控制器異常 
號誌控制器異常，無法正常執行

步階秒數。 

恢復原固定時制計畫，待異常排除，再由人工智慧

號誌控制取得控制權。 

(一)自動降階執行流程 

1.暫停人工智慧號誌控制系統。 

2.恢復原固定時制計畫。 

3.3 個週期（8-12 分）後轉換至原固定時制計畫，轉換期間由號誌控制器依當下狀況

自行運算進行秒數補償。 

(二)人工智慧號誌控制重新取得控制權流程 

1.系統偵測例外事件結束。 

2.恢復人工智慧號誌控制。 

3.轉換需 2 個週期（5-8 分），期間現場號誌依固定時制計畫運作。 

4.3.4 實測情形 

一、臺南市實驗場域 

(一)平日實測 

1.11 月 7 日(週二) 

(1)晨峰 

實測期間號誌控制器降階 3 次，經查原因應為網路問題導致 AI 號誌控制

指令來不及於原 TOD 時相秒數內下達，設備無接收到指令而回復 TOD。觀

察現場台 86 線往國 3 車隊較長，但可於 1 週期內順利紓解。 
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圖 4.3.4-1 台 86 線往國 3 方向車流狀況 

(2)離峰：觀察現場車流狀況順暢，無特殊情形。 

(3)昏峰：觀察現場台 86 線雙向明顯車多，但可於 1 週期內順利紓解。 

2.11 月 8 日(週三) 

(1)晨峰 

07：48 時臺南市交控中心通知台 86 線出現回堵情形，觀察 AI 號誌控制

計算秒數有因應台 86 線車流量而增加綠燈秒數，後續車流順利紓解。 

(2)離峰：觀察現場車流狀況順暢，無特殊情形。 

(3)昏峰：觀察各方向車流量皆湧現車潮，台 19 甲線之車流量明顯較前幾日

多，約在 1-2 週期內順利紓解。 

(二)假日實測 

1.11 月 4 日(週六) 昏峰 

觀察現場台 86 線往國 3、台 19 甲往台 86 線車多，下午五點後台 86 線車

流增多，路口仍可於 1 週期紓解完畢。 

 

圖 4.3.4-2 台 86 線往國 3 方向車流狀況 



 

139 

 

2.11 月 5 日(週日) 昏峰 

實測期間號誌控制器降階 6 次，經查原因應為網路問題導致 AI 號誌控制

指令來不及於原 TOD 時相秒數內下達，設備無接收到指令而回復 TOD。觀

察實測開始時觀察國 3 下交流道明顯車多，車隊已回堵至下匝道處，17：00

開始台 86 線雙向車多，17：30 後車流開始減少。 

二、臺北市實驗場域 

(一)平日實測 

1.11 月 15 日(週三) 晨峰 

實測時段開始時發現車流偵測設備自凌晨開始斷線，確認程式端與設備端後，

得知斷線原因為前日 CCTV 即時影像廠商拆機時不慎破壞車流偵測設備電路，直至

當天下午 5 點修復，故當天實測暫停，調整平日實測日期為 11 月 16 日、11 月 20

日。 

2.11 月 16 日(週四) 

(1)晨峰 

車流偵測設備於兩小時中斷線 4 次，為避免車流偵測設備頻繁斷線導致

號誌控制器進入補償，影響現場車流，請工程師於昏峰前調整程式，若偵測

設備斷線則直接給予 TOD 秒數之指令。 

觀察早上 7 點時德行東路東往西方向車流、中山北路南往北方向左轉克

強路需兩週期紓解，每一週期中山北路北往南方向皆會自忠誠路壅塞至德

行東路口，8 點半開始車流減少。 

 

圖 4.3.4-3 中山北路北往南方向「忠誠路-德行東路」 

(2)離峰 

離峰時段車流偵測設備與號誌控制器各斷線一次，觀察實測範圍車流順
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暢，惟德行東路東往西方向車多，但一週期可紓解。 

(3)昏峰 

實測前觀察實測範圍已車多壅塞，實測開始時號誌控制器斷線，直至 16：

49 才順利啟動 AI 號誌控制，至結束前號誌控制器共斷線 5 次。觀察現場中

山北路北往南方向車流明顯多於南往北方向，克強路右轉中山北路往南方

向車多，約 2-3 個週期會出現車多使克強路行車無法順利右轉情形，判斷可

能與行人早開時相有關。各路口車流約 1-2 個週期便可順利壅擠，實測至下

午 6 點時實測場域與上下游路口皆呈現車流順暢狀態。 

 

圖 4.3.4-4 克強路右轉中山北路北往南方向車流 

3.11 月 20 日(週一) 

(1)晨峰 

實測期間號誌控制器斷線 7 次，經了解得知臺北市交控中心通訊伺服器

於凌晨出現異常，導致這幾日實測期間號誌控制器頻繁斷線。德行東西路於

07：30 時車隊尾端需 2 次停等，東往西車流約至上游一個路口，西往東超

過一個路口，克強路於 07：30 時因路口不淨空無法右轉往南，造成回堵到

上游橋上，直到中山北車流減少才會有較明顯的有效綠燈，8 點開始實測範

圍整體車流減少。 

 

圖 4.3.4-5 中山北路六段/克強路口車流狀況 
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(2)離峰 

實測期間號誌控制器斷線 9 次，14：48 時第 9 次斷線，由監控人員手動

關閉結束此時段。現場僅中山北路幹道車流較多，但仍屬順暢。 

(3)昏峰 

由於今日號誌連線狀況不佳，討論觀察前半小時，若仍頻繁斷線則終止

該時段實測，自下午 5 點開始 AI 號誌控制執行約 10-20 分鐘即斷線 1 次，

故於 18：15 由監控人員手動關閉結束實測。觀察車流較 11 月 15 日少，約

1 週期可紓解完成，17：40 開始車流減少。 

(二)假日實測 

1.11 月 18 日(週六) 昏峰 

實測期間號誌控制器斷線 3 次。現場車流德行東路西往東方向、克強路西往東

方向與中山北路北往南方向皆出現車多狀況，觀察一個週期皆可順利紓解。 

2.11 月 19 日(週日) 昏峰 

實測期間號誌控制器斷線 6 次。現場車流德行東路西往東方向車多，但仍可於

一週期紓解完成，五點過後中山北路北往南方向車多壅塞，導致克強路部分週期車

流會壅塞至明德橋前，需 1-2 個週期紓解。 

4.4 事前事後量化績效評估 

4.4.1 臺南市實驗場域實測結果 

一、實測路口分相秒數變化 

為逐時相決策分相綠燈秒數，考量當下運行時相編號與該時相剩餘秒數，以及各分相結束

時各車種轉向量，判斷下一個分相 AI 控制路口之綠燈秒數。 

 
11/4(六)假日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/5(日)假日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 相 

 相 

 相 
 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 
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11/7(二)平日晨峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/8(三)平日晨峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/7(二)平日離峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/8(三)平日離峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/7(二)平日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/8(三)平日昏峰各分相綠燈秒數圖 

圖 4.4.1-1 平、假日 AI 臺南場域實測各分相綠燈秒數趨勢圖 

二、路口平均延滯績效 

本場域蒐集各臨近路口各方向路段之 GVP 資料，進而推估各臨近路口之路段於 AI 號誌

控制前後之延滯表現，具體作法為當車輛駛離上游路口進入目標路段時，其行駛速率會有一

段距離不受路口號誌及停等車隊影響，僅受車流影響，且若維持此速率將可順利通過停止線；

而實際受號誌影響後通過停止線的時間落差即為號誌帶給車流的整體影響(包含減速、停等、

再啟動加速之延滯等)。 

又本場域為單一號誌路口，且各方向距上、下游號誌路口達至少 500m 以上，不受號誌及

停等車隊影響之車流速率資料取樣較具參考價值，因此採用此法。實測路口延滯績效表現說

明如下。 

(一)假日昏峰績效表現 

1.11 月 4 日(六)較 11 月 11 日(六)路口整體延滯增加 16.1 秒，服務水準自 B 級降到
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C 級。 

2.11 月 5 日(日)較 11 月 12 日(日)路口整體延滯增加 8.3 秒，服務水準自 B 級降到 C

級，兩天假日 AI 表現較 TOD 表現略差。 

表 4.4.1-1 假日 AI 號誌控制路口延滯績效表 

 

表 4.4.1-2 假日 TOD 路口延滯績效表 

 

(二)11 月 7 日(二)&11 月 14 日(二)平日晨峰、離峰及昏峰績效表現 

1.晨峰：路口整體延滯減少 5.4 秒，服務水準自 C 級升到 B 級 

2.離峰：路口整體延滯增加 0.7 秒，服務水準維持 B 級 

3.昏峰：路口整體延滯減少 7.3 秒，服務水準自 C 級升到 B 級 

表 4.4.1-3 平日 11/7 AI 號誌控制路口延滯績效 

 
 

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 1895 1232 51.3 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 725 1877 78.2 E

台86往關廟交流道 ↗ 1522 2557 106.6 F

關新路一段往南雄路二段 ↘ 711 1965 81.9 F C

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 2429 1937 80.7 F

南雄路二段往關新路一段 ↖ 800 1936 80.7 F

台86往關廟交流道 ↗ 1507 1510 62.9 E

關新路一段往南雄路二段 ↘ 727 1832 76.3 E C

37.7

31.7

台86/

台19甲

假日昏峰

1630~1830
11/4

11/5
台86/

台19甲

假日昏峰

1630~1830

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 2867 1236 51.5 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 776 1834 76.4 E

台86往關廟交流道 ↗ 1960 930 38.7 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 960 1901 79.2 E B

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 3272 2406 100.3 F

南雄路二段往關新路一段 ↖ 889 1717 71.5 E

台86往關廟交流道 ↗ 2248 1061 44.2 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 953 1984 82.7 F B

21.6

23.4

11/11
台86/

台19甲

假日昏峰

1630~1830

11/12
台86/

台19甲

假日昏峰

1630~1830

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 1285 1148 47.8 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 827 1558 64.9 E

台86往關廟交流道 ↗ 1555 690 28.8 B

關新路一段往南雄路二段 ↘ 825 1637 68.2 E B

關廟交流道往台86 ↙ 1002 380 47.5 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 352 605 75.6 E

台86往關廟交流道 ↗ 858 266 33.2 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 462 601 75.2 E B

關廟交流道往台86 ↙ 1820 670 27.9 B

南雄路二段往關新路一段 ↖ 492 1745 72.7 E

台86往關廟交流道 ↗ 1297 686 28.6 B

關新路一段往南雄路二段 ↘ 716 2263 94.3 F B

26.9

16.6

29.8台86/

台19甲

平日昏峰

1630~1830

11/7

台86/

台19甲

平日晨峰

0700~0900

台86/

台19甲

平日離峰

1230~1430
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表 4.4.1-4 平日 11/14 TOD 路口延滯績效 

 

(三)11 月 8 日(三)&11 月 15 日(三)平日晨峰、離峰及昏峰 

1.晨峰：路口整體延滯增加 7.1 秒，服務水準維持 C 級 

2.離峰：路口整體延滯減少 2.1 秒，服務水準自 B 級升到 A 級 

3.昏峰：路口整體延滯減少 2.5 秒，服務水準自 C 級升到 B 級 

表 4.4.1-5 平日 11/8 AI 號誌控制路口延滯績效 

 
 

表 4.4.1-6 平日 11/15 TOD 路口延滯績效 

 

二、旅行時間績效 

傳統之旅行速率調查係採用浮動車法，調查車輛於車隊中保持車隊之均速行駛。然在號誌

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 1226 1221 50.9 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 677 1496 62.3 E

台86往關廟交流道 ↗ 1356 626 26.1 B

關新路一段往南雄路二段 ↘ 782 2087 87.0 D C

關廟交流道往台86 ↙ 969 409 51.1 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 362 464 58.0 D

台86往關廟交流道 ↗ 842 339 42.3 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 469 540 67.5 E B

關廟交流道往台86 ↙ 1875 1387 57.8 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 475 1702 70.9 E

台86往關廟交流道 ↗ 1269 1332 55.5 D

關新路一段往南雄路二段 ↘ 830 1928 80.3 F C

15.9

32.3

34.3

台86/

台19甲

平日離峰

1230~1430

台86/

台19甲

平日昏峰

1630~1830

11/14

台86/

台19甲

平日晨峰

0700~0900

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 1213 1601 66.7 E

南雄路二段往關新路一段 ↖ 671 1853 77.2 E

台86往關廟交流道 ↗ 1540 1940 80.8 F

關新路一段往南雄路二段 ↘ 751 1884 78.5 E C

關廟交流道往台86 ↙ 1034 375 46.8 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 395 478 59.8 D

台86往關廟交流道 ↗ 889 266 33.2 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 471 529 66.2 E A

關廟交流道往台86 ↙ 1939 579 24.1 B

南雄路二段往關新路一段 ↖ 507 1678 69.9 E

台86往關廟交流道 ↗ 1307 764 31.8 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 801 2502 104.2 F B

41.8

14.2

29.1平日昏峰

1630~1830

11/8

台86/

台19甲

平日晨峰

0700~0900

台86/

台19甲

平日離峰

1230~1430

台86/

台19甲

路口 時間 鄰近路口方向 方向
通過車輛數

(輛/小時)

總延滯時間

(秒)

平均延滯

(秒)
服務水準 路口整體

關廟交流道往台86 ↙ 1154 1205 50.2 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 657 1595 66.5 E

台86往關廟交流道 ↗ 1377 1047 43.6 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 755 1856 77.3 E C

關廟交流道往台86 ↙ 1026 383 47.8 D

南雄路二段往關新路一段 ↖ 364 516 64.5 E

台86往關廟交流道 ↗ 886 353 44.1 C

關新路一段往南雄路二段 ↘ 468 609 76.2 E B

關廟交流道往台86 ↙ 1971 1517 63.2 E

南雄路二段往關新路一段 ↖ 505 1593 66.4 E

台86往關廟交流道 ↗ 1408 1206 50.3 D

關新路一段往南雄路二段 ↘ 843 1926 80.2 F C

16.3

34.7

31.7平日昏峰

1630~1830

11/15

台86/

台19甲

平日晨峰

0700~0900

台86/

台19甲

平日離峰

1230~1430

台86/

台19甲
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化幹道中車輛不同的出發時間點其可續進的路口數不同，即使依交通工程手冊至少蒐集 6 趟

資料，亦可能無法真正反應整體車流績效。 

因此本計畫透過蒐集 GVP 資料瞭解事前事後路段平均旅行時間，預計事前及事後將各至

少蒐集 1 週之資料。由於短時間內車流隨號誌而有週期性變化，為能全面掌握路況 GVP 資料

蒐集之頻率將避開號誌週期，如：號誌週期為 150 秒則不能每 150 秒或每 300 秒蒐集一次資

料。 

平日 11 月 7 日(二)AI 號誌控制晨峰及昏峰表現都略優於 11 月 14 日，隔一天 11 月 8 日

(三)AI 號誌控制晨峰出現兩處峰期，且昏峰表現也較 11 月 15 日略差；假日 AI 號誌控制旅行

時間表現皆略較 TOD 表現為差。此情形亦對應在延滯表現上，唯路口服務脽準尚維持在 C 級

以上，車流運行尚算通順。 

 

圖 4.4.1-2 平日 11/7&11/14 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 

 

圖 4.4.1-3 平日 11/8&11/15 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 
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圖 4.4.1-4 假日 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 

4.4.2 臺北市實驗場域實測結果 

一、實測路口分相秒數變化 

臺北市實驗場域為當周期該分相停等車輛數決策後續分相綠燈秒數。 

 
11/18(六)假日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/19(日)假日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/16(四)平日晨峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/20(一)平日晨峰各分相綠燈秒數圖 
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11/16(四)平日離峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/20(一)平日離峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/16(四)平日昏峰各分相綠燈秒數圖 

 
11/20(一)平日昏峰各分相綠燈秒數圖 

圖 4.4.2-1 平、假日 AI 臺北市實驗場域實測各分相綠燈秒數趨勢圖 

二、綠燈續進情形 

紀錄 TOD 號誌控制時之三處控制路口綠燈續進情形，其時段起點為平日昏峰 16：30，上

行約 100 秒，下行約 80 秒，詳圖 4.4.2-2 所示；AI 號誌控制時之三處控制路口，因各分相綠

燈秒數會隨偵測之停等車輛變化，綠燈續進情形上行平均約 93 秒，下行平均約 83 秒，詳圖

4.4.2-3 所示。其與 TOD 號誌控制連鎖差異較明顯的地方為德行西路口，對比兩張圖可發現

TOD 號誌控制之上行、下行秒數每個周期皆不變，而 AI 號誌控制於該路口秒數配置依時間

序演進而變化增加，除因應路口車輛停等狀態外，應還有對應昏峰下班車流增加之情形。 

 

圖 4.4.2-2 臺北市實驗場域控制路口 TOD 平日昏峰綠燈續進示意圖 

 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 

 相 



 

148 

 

 

圖 4.4.2-3 臺北市實驗場域控制路口 AI 號誌控制平日昏峰綠燈續進示意圖 

三、路口平均延滯績效 

傳統停等延滯調查係人員站在停止線附近，每 15 秒計數停等車輛數，本場域融合現代科

技，採架設之路口偵測各車道停等車輛數之雷達設備資料，依路口方向分類，整理時間序列，

加總同一方向全部車道之停等車輛，每 15 秒計數一次停等車輛數，偵測距離可達 100 公尺，

唯可能受限於道路兩側行道樹遮蔽或現場網路不穩或斷線問題，造成事後資料蒐集分析績效

誤差。此法改善傳統人工判讀問題及人力耗費，實測路口延滯績效表現說明如下。 

(一)假日昏峰 AI 號誌控制平均延滯皆較 TOD 略差，但服務水準大多維持不變，僅 11 月

19 日(日)195 巷及德行西路服務水準分別從 A 降到 B、C 降到 D。 

(二)平日 11 月 16 日(四)AI 號誌控制服務水準皆與 11 月 23 日維持一樣的水準，唯平日

11 月 20 日(一)195 巷及德行西路晨峰服務水準分別自 A 級降至 B 級，B 級降至 C

級，但昏峰德行西路服務水準自 D 級提升至 C 級，路口延滯減少 9.5 秒。 

表 4.4.2-1 假日 AI 號誌控制&TOD 路口延滯績效表 

 
  

50

100

150

200

250

300

距離(m)

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660 680

路口名稱：中山北路/克強路，時差：68，周期秒數：209

路口名稱：中山北路/195巷，時差：60，周期秒數：209

路口名稱：中山北路/德行西路，時差：60，周期秒數：209

總延滯 車輛數 平均延滯 等級 總延滯 車輛數 平均延滯 等級

中山北路/克強路 10896 3701 44.2 C 9440 4418 32.1 C

中山北路/195巷 3712 3165 17.6 B 4180 3329 18.8 B

中山北路/德行西路 16548 4440 55.9 D 16490 4682 52.8 D

總延滯 車輛數 平均延滯 等級 總延滯 車輛數 平均延滯 等級

中山北路/克強路 9912 4037 36.8 C 8212 4098 30.1 C

中山北路/195巷 3332 2945 17.0 B 1320 3126 6.3 A

中山北路/德行西路 14634 4118 53.3 D 12474 4357 42.9 C

下午尖峰總延滯

11月19日 11月12日

下午尖峰總延滯

11月18日 11月11日
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表 4.4.2-2 平日 AI 號誌控制&TOD 路口延滯績效表 

 

四、旅行時間績效 

本計畫透過蒐集 GVP 資料瞭解事前事後路段平均旅行時間，平日 11 月 16 日(四)AI 號誌

控制除晨峰因系統、設備多次斷線導致旅行時間較 TOD 高外，離峰及昏峰表現雖略差，但都

貼合 TOD 走勢；平日 11 月 20 日(一)晨峰及離峰旅行時間表現亦多貼合 TOD 走勢，惟昏峰

表現明顯優於 TOD 表現，對應路口延滯應為克強路平均延滯較 TOD 減少 0.2 秒又德行西路

平均延滯減少 9.5 秒所致。假日兩天旅行時間績效 AI 號誌控制皆略差於 TOD。 

 

圖 4.4.2-4 平日 11/16&11/23 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 

總延滯 車輛數 平均延滯 等級 總延滯 車輛數 平均延滯 等級

上午尖峰總延滯 7104 4009 26.6 B 4488 3729 18.1 B

離峰總延滯 7612 3440 33.2 C 7358 3068 36.0 C

下午尖峰總延滯 7936 3391 35.1 C 9010 3799 35.6 C

上午尖峰總延滯 2038 3239 9.4 A 2368 2847 12.5 A

離峰總延滯 688 3090 3.3 A 544 3122 2.6 A

下午尖峰總延滯 3000 3263 13.8 A 3080 3507 13.2 A

上午尖峰總延滯 9558 5425 26.4 B 8970 5382 25.0 B

離峰總延滯 13312 4774 41.8 C 12834 4971 38.7 C

下午尖峰總延滯 13498 4081 49.6 D 14626 4613 47.6 D

總延滯 車輛數 平均延滯 等級 總延滯 車輛數 平均延滯 等級

上午尖峰總延滯 7210 3767 28.7 B 6604 4014 24.7 B

離峰總延滯 7968 3612 33.1 C 7622 3738 30.6 C

下午尖峰總延滯 7936 3726 31.9 C 9440 4418 32.1 C

上午尖峰總延滯 3534 3042 17.4 B 1686 3283 7.7 A

離峰總延滯 1496 3410 6.6 A 848 3564 3.6 A

下午尖峰總延滯 3000 4169 10.8 A 3072 4423 10.4 A

上午尖峰總延滯 12678 5385 35.3 C 10034 5666 26.6 B

離峰總延滯 15064 5105 44.3 C 14430 5397 40.1 C

下午尖峰總延滯 13498 4815 42.0 C 16586 4828 51.5 D

中山北路

/德行西路

11月20日 11月27日

中山北路

/克強路

中山北路

/195巷

11月16日 11月23日

中山北路 /克強路

中山北路

/195巷

中山北路

/德行西路
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圖 4.4.2-5 平日 11/20&11/27 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 

 

圖 4.4.2-6 假日 11/18&11/11 AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 

 

圖 4.4.2-7 假日 11/19&11/12AI 號誌控制與 TOD 旅行時間績效示意圖 
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4.4.3 實測分析 

一、實測結果 

本次兩場域實測結果，依設計之績效指標，多數情況與 TOD 大致持平。在實測時段，假

日 AI 較沒有改善績效；平日 AI 強化學習模型於昏峰時多數有改善績效，而在晨峰時 AI 控

制效果則較不明顯。時段資料彙整如表 4.4.3-1，相關實測結果詳參 4.4.1、4.4.2 節。 

表 4.4.3-1 實測結果綜整表 

 日期 使用偏好 績效(服務水準) 績效說明 

臺南

市 

平日 
112/11/7 

112/11/8 

晨峰 5 時相 延滯 持平 

路口平均延滯(秒)：整體路口的平均

每車延滯，直接影響服務水準 

 

通過量(輛/小時)：路口通過車輛數 

晨峰 4 時相 延滯 持平 

下離峰 延滯 持平 

昏峰 延滯 稍優 

假日 
112/11/4 

112/11/5 
昏峰 延滯 稍劣 

臺北

市 

平日 
112/11/16 

112/11/20 

晨峰 平均 稍劣 路口平均停等延滯(秒)：整體路口、

分方向的平均每車因號誌的停等延

滯，直接影響服務水準 

 

通過量(輛/小時)：路口通過車輛數 

離峰 平均 持平 

昏峰 主幹道 稍優 

假日 
112/11/18 

112/11/19 
昏峰 通過量 稍劣 

二、實測執行問題 

本次臺南市及臺北市實驗場域實測時遇到以下幾種執行面的問題，都將導致實測出現不

可預期之狀況，甚至影響實測結果，說明如下： 

(一)控制器步階控制異常，時制補償影響車流加劇 

當原固定時制之時相秒數較短，人工智慧號誌控制核心運作模組來不及於原時相

秒數結束前下達下一步階指令時，沒有接受到指令之號誌控制器將恢復原固定時制控

制，進入補償，可能導致現場車流遭受影響。 

(二)網路不穩、偵測設備與號誌控制器斷線，導致車流狀況無法即時掌控 

實測期間臺北市實驗場域、臺南市實驗場域皆發生設備斷線情形，偵測設備一旦斷

線，AI 強化學習模型將無法掌握現場即時車流狀況輸出秒數，而號誌控制器斷線，則

AI 強化學習模型運算之秒數無法下達至現場，且控制器將恢復固定時制計畫，進入補

償狀況，影響現場車流。 

臺北市實驗場域實測期間交通控制中心機房通訊伺服器故障，導致號誌控制器頻

繁斷線，直至實測結束仍未修復，此外車流偵測設備於原訂實測第一天早晨發現因電

路被破壞無法連線，緊急搶修後亦偶發斷線情形，後續請設備廠商協助更換零件後便

無再度發生。 
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臺南市實驗場域因位置較偏遠且周邊無住家，因而其網路訊號不優，故實測時間時

有號誌控制器斷線情形發生。 

(三)流量型態變化，較疫情期間均有增加 

以臺北為例，7 月 13 日(四)及 7 月 15 日(六)進行交通調查，並與前期調查結果(111

年 6 月 14 日)比對發現，今年交通量調查結果較去年成長近 3 倍，判斷可能當時仍受

疫情嚴重影響，又進一步與疫情前(109 年)臺北市交通管制工程處車流調查比較，今年

交通量調查結果為當時之 0.8 倍，顯示交通量有漸漸恢復之趨勢。 

 

圖 4.4.3-1 實測階段遇到控制器異常情形示意 

4.5 小結 

前期使用 DDPG 演算法進行臺北市及臺南市實驗場域 AI 模型訓練，該演算法為確定性策

略(Deterministic Policy)，雖然在訓練上更快速，但無法找出全域之最佳解，另外 DDPG 係以

單一目標獎勵進行訓練。前期各個路口皆配置一個代理人於每時相結束前決策並控制之。本

期優化調整採用 Q-Pensieve 多目標演算法，可根據不同目標獎勵需要進行訓練，同時求解所

有組合之最佳化。本期各個實驗場域配置一個代理人進行控制，臺北市實驗場域調整決策頻

率為每週期決策，一個代理人同時控制三個路口，使得三個路口週期一致，提供更好的續進

效果。 

觀察本期兩場域之實測結果，大多數與 TOD 之績效持平，AI 模型於平日昏峰之績效多有

改善；於假日、平日晨峰則較不明顯。回顧實測期間所發生之問題，包含：號誌控制器較晚

接收到步階控制指令、網路不穩導致偵測設備與號誌控制器斷線，以上因素皆會導致號誌控

制器恢復固定時制控制，進入時制補償影響現場車流，除此之外流量型態較疫情期間之變化

亦可能影響實測結果。 

總結本期都會區幹道 AI 模型精進與實測經驗，可知現場偵測設備與號誌控制器之調校、

整合為重要課題，後續可考量進行優化，包含：車流偵測器準確度、設備通訊穩定性與連線

率、號誌控制器的近似逐秒控制能力、AI 模型泛用型等。由於強化學習號誌控制模型之限制，

需針對不同號誌時段與時相組態各自建模、訓練，為探討 AI 模型之實務應用，本期嘗試多任

務強化學習模式(Task-aware)，將不同的時制組態根據維度給予不同的任務(task)，使各模型能

夠在不同類型數據的任務中進行學習，並進行整合與泛化，使其更加多樣化和適應各種現實
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場景，實現單一模式訓練並學習不同的時制組態，建議後續可持續多任務 AI 強化學習模型探

討，以期未來能發展為泛用型(全時段)的 AI 強化學習號誌控制模型。 
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第五章 強化學習號誌協控模擬環境構建規劃 

5.1 強化學習號誌協控型態探討 

延續前述章節，為利發展我國於車聯網與人工智慧強化學習之號誌控制模擬環境，提升

車流運作效率及交通安全提升，除與縣市政府合作之現場實驗測試，將同時納入高速公路匝

道儀控之人工智慧號誌控制課題與相關模擬模式發展探討，以期逐步發展我國在人工智慧號

誌控制與實力構建。本計畫在交流道區域導入人工智慧強化學習在匝道儀控與平面號誌協控，

以及於後續進行人工智慧強化學習之號誌協控模型訓練與實測。 

建置交流道區域匝道儀控與平面道路路口動態號誌策略模式(以下簡稱區域協控動態號

誌策略)，需即時掌握交流道周邊之整體車流運作狀況，並據以執行下匝道號誌協控功能及平

面道路壅塞監控反應功能，另透過上匝道儀控及壅塞訊號監測，於必要時發出平面道路壅塞

告警事件，經由跨單位已建立之事件通報與反應機制將告警事件傳達予高速公路局相關區域

養護工程分局人員，得以即時掌握跨區域交通壅塞狀況與需求，並據以評估匝道儀控管理作

為，減少國道交流道上匝道停等車隊回堵進而影響平面幹道運行順暢之情形。 

一、區域協控動態號誌策略運作原則 

與交通部高速公路局進行協控議題訪談、協調會議與專案成果審查，針對跨域協調溝通介

面、作業原則、交換資訊等方面反覆進行研議與修正，已獲致多項具體的執行共識可供本計

畫延續據以執行。 

二、區域協控動態號誌策略 

(一)藉由平面及高速公路區域的車流特性偵測，判斷協控區域之交通需求 

本計畫所發展區域協控動態號誌策略系統應能透過多元交通資訊來源，確實掌握

實施區域的交通需求，車流監控涵蓋區域包含：國道主線路段、入口匝道末端(上游)路

段以及平面交通要道(運輸路廊及橫交要道)。 

(二)紓緩出口匝道車流回堵至國道主線的狀況，維持國道主線順暢 

1.主要將透過監控出口匝道上游交通壅塞訊號，於產生交通需求時透過動態調整平

面號誌群組時制計畫，達到紓解壅塞車流之目的。 

2.號誌時制計畫產製依據現場重要路段或路徑之旅行時間、車流量、轉向比等即時車

流資料，配適出平面道路群組之建議時制計畫，並下載至路口號誌控制器執行，以

求迅速紓解出口匝道壅塞狀況。 

(三)當出口匝道車流之競爭號誌時相路段產生壅塞訊號時，協控策略應能夠維持整體路

網的均衡控制 
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1.針對控制區域之交通狀況應做整體性的監控，執行之策略亦應配合不同的需求做

出適當的因應措施。 

2.當出口匝道及平面道路均未發出壅塞訊號，或均已發生壅塞的狀況下，系統將以維

持控制區域之整體交通狀況進行時制計畫配置。 

3.當僅有出口匝道發出壅塞訊號時，系統將優先執行紓解匝道車流之號誌時制計畫；

反之，若僅有平面道路發出壅塞訊號，以紓解平面壅塞為主。 

(四)針對入口匝道車流若判斷因匝道儀控管制導致平面道路嚴重回堵時，在國道主線服

務水準容許範圍內，系統將自動發出跨平台事件告警 

1.透過介接國道匝道儀控號誌訊號及國道主線路況資訊，當系統偵得入口匝道停等

車隊回堵至平面道路之情形，在確認匝道儀控管制已啟用且國道主線服務水準尚佳

的情況下，可透過 Line notify 功能，自動傳達平面道路壅塞告警事件至縣市政府交

通局與高公局交控中心組成之跨單位溝通群組。 

2.當平面道路壅塞告警事件建立與發佈後，系統則立即重新由時制資料庫中遴選出

最適於當前交通需求之時制計畫，以便提升整體道路運作效率。 

5.2 強化學習號誌協控模式發展構想 

一、交流道場域 AI 強化學習模式發展規劃 

交流道場域將分為平面號誌與匝道儀控，為使 AI 能蒐集到平面與匝道的資訊，輸入分為

匝道、平面號誌資訊與道路資訊，因匝道與平面週期不會一致，決策的頻率則為各自的週期

結束時決策，決策的結果同時輸出下個匝道綠燈秒數、平面號誌週期秒數及分項比例，現場

號誌則視何種號誌控制週期結束而選擇 AI 強化學習模式輸出的結果，例如：現場平面號誌週

期結束時，則取 AI 強化學習模式輸出中平面號誌的結果，反之則取 AI 強化學習模式輸出中

匝道儀控的結果。 

表 5.2-1 交流道場域 AI 強化學習模式規劃表 

定義 內容 

代理人 數量 1 

輸入 

匝道號誌資訊：上個週期匝道綠燈秒數 

平面號誌資訊：上個週期平面道路週期秒數及分相之比例 

道路資訊：平面及高速公路車流資訊  

輸出 下個週期匝道綠燈秒數、平面號誌週期秒數及分項比例 

決策頻率 匝道綠燈秒數結束時或平面週期結束時決策 

二、交流道場域 AI 強化學習模式訓練規劃 

為增加訓練的效率，平面與匝道以同個 policy network 決策，分別為平面與匝道的週期秒
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數及時相比例，因匝道與平面的週期不會一致，訓練週期會以秒為單位，並根據當下平面與

匝道的決策剩餘秒數是否為零，決定是否再提供下一輪的時相控制，並輸入對應的決策結果

至 environment；state 輸入則為整個場域，平面及匝道的車流狀況與當下號誌剩餘秒數；Critic 

network 分為平面及匝道，並於每秒間將環境(state)及各自的動作(action)與獎勵(reward)加入

replay buffer 中。 

三、Centralized Training Decentralized Execution (CTDE) 

在強化學習模型設計上，為使模型能蒐集到平面與匝道的資訊，輸入資訊包括匝道與平面

道路號誌資訊，以及交流道周邊的平面道路各路口各分相結束時的分車道分車種(大車/小車/

機車)停等車輛數及總車輛數、高速公路各 ETC 偵測區域的總車流量與旅行時間；輸出參數

為下個週期匝道綠燈秒數、平面號誌週期秒數及分相比例；獎勵目標為號誌協控範圍高速公

路與平面道路之旅行時間、停等延滯、通過量等。在號誌協控強化學習模型訓練上，導入中

央化訓練與分散化執行(Centralized Training Decentralized Execution, CTDE)架構，CTDE 通常

適用於多代理人；在設計上，高速公路與平面道路各有一個代理人，所有輸入資訊均集中到

一個中央化的 Critic Network，在號誌協控模式訓練過程，都可以針對各群組(高速公路與平面

道路)提供策略函數，並將動作(下個週期號誌控制內容)分散式的下載到模擬環境。 

CTDE 架構通常應用於大規模機器學習系統，特別是涉及同時訓練多個策略。這個架構主

要分為兩個階段： 

(一)中央化訓練 (Centralized Training) 

在這個階段，匝道和平面道路的數據集被集中到一個中央化的 agent。然後，這個

中央化的 agent 用這個大型數據集來訓練整個交通模型。這樣做的好處是可以在大量

數據上進行訓練，提高模型的性能和準確性。 

(二)分散化執行 (Decentralized Execution) 

一旦機器學習模型訓練完成，就可以針對匝道與平面道路提供策略函數，並使用其

對於給予的環境(state)做動作(action)。 
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圖 5.2-1 號誌協控模式訓練結構圖 

5.3 實驗場域規劃與分析 

根據發展人工智慧號誌控制模式需求，自六都與高速公路介接的交流道(含前期計畫 3 處

實驗場域)中遴選一處上匝道與平面道路作為實驗場域，執行區域協控計畫，藉由以交通運輸

模型為基礎之智慧號誌控制系統，改善交流道周邊區域的交通。 

實驗場域之選擇須考量模擬模式與模型構建所需資料，以及後續實測現場資通訊軟硬體

可配合因素。本計畫係從都會區角度進行探討，因此僅考量平常日與高速公路獨立式匝道儀

控，以下以楊梅交流道實驗場域為例說明，實際實驗場域需選定後待與機關同意而定。 

一、建置緣由：選定場域之緣由及必要性 

因楊梅市區欠缺外環道，民眾欲北上或南下大多須經楊梅交流道，導致車流量集中，尖峰

時段沿線易壅塞。 

二、偵測範圍：實驗場域偵測路口及範圍 

台 1 線中山北路一段雙向(梅獅路至環東路間)為進出國道 1 號楊梅交流道即前往埔心及

楊梅方向之重要道路，劃定號誌化路口 1 至路口 9(路口 8 為往楊梅方向下匝道出口，非屬號

誌化路口且永久閃黃)，如圖 5.3-1 所示。 
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圖 5.3-1 高速公路匝道與平面道路實驗場域示意圖-以楊梅交流道為例 

三、交通現況調查：於實驗場域作路口幾何及時制計畫調查以有效建構模擬環境 

(一)現況道路特性 

針對調查路口進行該路口各個方向之道路幾何及交通管制措施調查，調查項目包

含：車道數、分隔型式、車道寬度、車道配置、路口轉向管制(如禁左或單行道)等。計

畫施作路口幾何特性於現地調查後將彙整如表 5.3-1 所示。 

表 5.3-1 實驗場域施作路口幾何特性彙整表-以楊梅交流道為例 

路口 1 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 

1 快 

1 最外側 

2 快 

1 最外側 
1 快 

1 快 

1 最外側 

分隔型態 實體分隔 標線分隔 實體分隔 單向道 實體分隔 

車道 1 左 左直 左 左直右 左 

車道 2 直 直右 直 - 直右 

車道 3 直右 - 直右 - - 

路口 2 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 
1 快 

2 快 

1 最外側 
1 快 1 快 

分隔型態 實體分隔 無分隔 實體分隔 無分隔 無分隔 

車道 1 直 直 直 直 直 

車道 2 直 - 直 - - 

車道 3 直 - 直 - - 

路口 3 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 

1 快 

1 最外側 

2 快 

1 最外側 

1 快 

1 最外側 
- 

分隔型態 實體分隔 標線分隔 實體分隔 標線分隔 - 

車道 1 左 直 左 直 - 

車道 2 直 直 直 直 - 

車道 3 直右 - 直右 - - 

路口 4 方向 A B C D E 
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車道數 
2 快 

1 最外側 
1 快 

2 快 

1 最外側 
- - 

分隔型態 實體分隔 無分隔 實體分隔 - - 

車道 1 直 直 直 - - 

車道 2 直 - 直 - - 

車道 3 直 - 直 - - 

路口 5 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 
1 快 1 快 

2 快 

1 最外側 
1 快 

分隔型態 實體分隔 標線分隔 單行道 實體分隔 無分隔 

車道 1 左直 直 直 左直 直 

車道 2 直 - - 直 - 

車道 3 直右 - - 右 - 

表 5.3-1 實驗場域施作路口幾何特性彙整表-以楊梅交流道為例(續) 

路口 6 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 
1 快 

2 快 

1 最外側 
- - 

分隔型態 實體分隔 單行道 實體分隔 - - 

車道 1 直 直 直 - - 

車道 2 直 - 直 - - 

車道 3 直右 - 直 - - 

路口 7 方向 A B C D E 

 

車道數 3 快 - 
2 快 

1 最外側 
2 快 - 

分隔型態 實體分隔 - 實體分隔 單行道 - 

車道 1 直 - 直 左 - 

車道 2 直 - 直 左 - 

車道 3 直 - 直 - - 

路口 9 方向 A B C D E 

 

車道數 
2 快 

1 最外側 

1 快 

1 最外側 

2 快 

1 最外側 

1 快 

1 最外側 
- 

分隔型態 實體分隔 標線分隔 實體分隔 標線分隔 - 

車道 1 左 左直 左 左直 - 

車道 2 直 右 直 直右 - 

車道 3 直右 - 直右 - - 

(二)現行時制計畫 

針對控制範圍內路口進行號誌時制計畫調查，包括週期、時相、綠燈、紅燈、全紅、

以及各路口間之時差等資料。 

楊梅交流道於本計畫範圍周邊平面路口現況時段切分及號誌週期於各路口略有不

同，平日及假日的時段切分型態亦有差值；其中平日晨峰、昏峰時段週期為 200 秒或

180 秒(分別約介於 06:30~09:00、16:30~19:00)、平日離峰時段週期為 150 秒(約介於
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08:30~16:30、19:00~23:00)、平日夜間時段週期為 120 秒(約介於 23:00~06:00)；假日尖

峰時段週期為 200 秒或 180 秒(約介於 10:00~19:00)、假日離峰時段週期為 150 秒(分別

約介於 06:00~10:00、19:00~23:00)、假日夜間時段週期為 120 秒(約介於 23:00~06:00)。

整理如表 5.3-2 及表 5.3-3 所示。 

表 5.3-2 楊梅交流道平日時段切分與時制計畫 

 
資料來源:桃園市政府交通局，本計畫調查  

時制

計畫 G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR

路口9

06:00 ~ 08:30 200 0 1 49 3 3 53 4 3 18 4 3 14 3 3 34 3 3

08:30 ~ 16:30 180 0 2 49 3 3 39 4 3 18 4 3 9 3 3 33 3 3

16:30 ~ 19:00 200 0 3 44 3 3 58 4 3 18 4 3 14 3 3 34 3 3

19:00 ~ 23:00 180 0 2 49 3 3 39 4 3 18 4 3 9 3 3 33 3 3

23:00 ~ 06:00 120 0 4 14 3 3 38 4 3 18 4 3 0 0 0 24 3 3

路口7

06:30 ~ 09:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

09:00 ~ 16:30 150 0 32 88 4 3 48 4 3

16:30 ~ 19:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

23:00 ~ 06:30 120 0 31 70 4 3 36 4 3

路口6

06:30 ~ 09:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

09:00 ~ 16:30 150 0 32 88 4 3 48 4 3

16:30 ~ 19:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

23:00 ~ 06:30 120 0 31 70 4 3 36 4 3

路口5

06:30 ~ 09:00 200 0 33 25 0 0 46 0 0 36 3 3 15 3 3 60 3 3

09:00 ~ 16:30 150 0 32 20 0 0 31 0 0 30 3 3 11 3 3 40 3 3

16:30 ~ 19:00 200 0 33 25 0 0 46 0 0 36 3 3 15 3 3 60 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 20 0 0 31 0 0 30 3 3 11 3 3 40 3 3

23:00 ~ 06:30 120 0 31 15 0 0 26 0 0 20 3 3 11 3 3 30 3 3

中山北

裕成路

口

中山北

環東路

口

交流道

南匝

交流道

北匝

時相3 時相4 時相5時相2
路口 時段 週期 時差

時相1
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表 5.3-2 楊梅交流道平日時段切分與時制計畫(續) 

 
資料來源:桃園市政府交通局，本計畫調查  

時制

計畫 G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR

路口4

06:30 ~ 09:00 200 0 5 89 3 3 25 3 2 65 0 0 10 0 0

09:00 ~ 16:30 150 0 7 74 3 3 26 3 2 29 0 0 10 0 0

16:30 ~ 19:00 200 0 6 98 3 3 25 3 2 56 0 0 10 0 0

19:00 ~ 23:00 150 0 7 74 3 3 26 3 2 29 0 0 10 0 0

23:00 ~ 06:30 120 0 3 54 3 3 26 3 2 0 0 0 29 0 0

路口3

06:30 ~ 09:00 200 0 2 94 3 3 14 3 3 74 3 3

09:00 ~ 16:30 150 0 1 74 3 3 14 3 3 44 3 3

16:30 ~ 19:00 200 0 4 98 3 3 19 3 3 65 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 1 74 3 3 14 3 3 44 3 3

23:00 ~ 06:30 120 0 3 54 3 3 14 3 3 34 3 3

路口2

06:30 ~ 09:00 200 0 2 123 4 3 25 3 4 31 3 4

09:00 ~ 16:30 150 0 1 77 4 3 23 3 4 29 3 4

16:30 ~ 19:00 200 0 2 123 4 3 25 3 4 31 3 4

19:00 ~ 23:00 150 0 1 77 4 3 23 3 4 29 3 4

23:00 ~ 06:30 120 0 3 52 4 3 23 3 4 24 3 4

路口1

06:30 ~ 09:00 200 0 2 63 4 3 19 3 3 10 3 2 44 3 3 34 3 3

09:00 ~ 16:30 150 0 1 53 4 3 9 3 3 0 0 0 34 3 3 29 3 3

16:30 ~ 19:00 200 0 4 63 4 3 19 3 3 10 3 2 44 3 3 34 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 1 53 4 3 9 3 3 0 0 0 34 3 3 29 3 3

23:00 ~ 06:30 120 0 3 43 4 3 9 3 3 0 0 0 24 3 3 19 3 3

中山北

梅獅路

口

中山北

福羚路

口

中山北

87巷路

口

中山北

三民路

口

時相3 時相4 時相5
路口 時段 週期 時差

時相1 時相2
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表 5.3-3 楊梅交流道假日時段切分與時制計畫 

 
資料來源:桃園市政府交通局，本計畫調查  

G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR

路口9

06:00 ~ 10:00 150 0 5 24 3 3 38 4 3 18 4 3 9 3 3 29 3 3

10:00 ~ 14:00 180 0 2 49 3 3 39 4 3 18 4 3 9 3 3 33 3 3

14:00 ~ 19:00 180 0 2 49 3 3 39 4 3 18 4 3 9 3 3 33 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 5 24 3 3 38 4 3 18 4 3 9 3 3 29 3 3

23:00 ~ 06:00 120 0 4 14 3 3 38 4 3 18 4 3 0 0 0 24 3 3

路口7

06:00 ~ 10:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

10:00 ~ 19:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

23:00 ~ 06:00 120 0 31 70 4 3 36 4 3

路口6

06:00 ~ 10:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

10:00 ~ 19:00 200 0 33 128 4 3 58 4 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 88 4 3 48 4 3

23:00 ~ 06:00 120 0 31 70 4 3 36 4 3

路口5

06:00 ~ 10:00 150 0 32 20 0 0 31 0 0 30 3 3 11 3 3 40 3 3

10:00 ~ 19:00 200 0 33 25 0 0 46 0 0 36 3 3 15 3 3 60 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 32 20 0 0 31 0 0 30 3 3 11 3 3 40 3 3

23:00 ~ 06:00 120 0 31 15 0 0 26 0 0 20 3 3 11 3 3 30 3 3

中山北環

東路口

交流道南

匝

交流道北

匝

中山北裕

成路口

時相2 時相3 時相4 時相5時相1
路口 時段 週期 時差

時制

計畫
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表 5.3-3 楊梅交流道假日時段切分與時制計畫(續) 

 
資料來源:桃園市政府交通局，本計畫調查 

5.4 實驗場域模擬模式構建規劃 

分別使用專業交通運輸模擬軟體 VISSIM 與開源交通運輸模擬軟體 SUMO，構建實驗場

域的模擬模式。並以交通調查資料進行模擬環境參數校估，使模擬器的行為儘量符合實際車

流的運作狀況，以供強化學習號誌控制代理人作為探索與學習最佳控制策略的環境。 

5.4.1 交通參數與績效指標設計 

進行實驗場域模擬模式所需各式交通參數與績效指標設計時應考量人工智慧強化學習號

誌控制模型常見之「環境(State)」與「獎勵(Reward)」參數，以下分別說明可設計之交通參數

G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR G Y AR

路口4

06:00 ~ 10:00 150 0 1 74 3 3 26 3 2 0 0 0 39 0 0

10:00 ~ 19:00 200 0 6 74 3 3 26 3 2 29 0 0 10 0 0

19:00 ~ 23:00 150 0 1 74 3 3 26 3 2 0 0 0 39 0 0

23:00 ~ 06:00 120 0 3 54 3 3 26 3 2 0 0 0 29 0 0

路口3

06:00 ~ 10:00 150 0 1 74 3 3 14 3 3 44 3 3

10:00 ~ 19:00 200 0 4 98 3 3 19 3 3 65 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 1 74 3 3 14 3 3 44 3 3

23:00 ~ 06:00 120 0 3 54 3 3 14 3 3 34 3 3

路口2

06:00 ~ 10:00 150 0 1 77 4 3 23 3 4 29 3 4

10:00 ~ 19:00 200 0 2 123 4 3 25 3 4 31 3 4

19:00 ~ 23:00 150 0 1 77 4 3 23 3 4 29 3 4

23:00 ~ 06:00 120 0 3 52 4 3 23 3 4 24 3 4

路口1

06:00 ~ 10:00 150 0 1 53 4 3 9 3 3 0 0 0 34 3 3 29 3 3

10:00 ~ 19:00 200 0 4 63 4 3 19 3 3 10 3 2 44 3 3 34 3 3

19:00 ~ 23:00 150 0 1 53 4 3 9 3 3 0 0 0 34 3 3 29 3 3

23:00 ~ 06:00 120 0 3 43 4 3 9 3 3 0 0 0 24 3 3 19 3 3

中山北梅

獅路口

中山北福

羚路口

中山北87

巷路口

中山北三

民路口

時相2 時相3 時相4 時相5
路口 時段 週期 時差

時制

計畫

時相1
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與績效指標，將依實際執行策略與方向訂定。 

一、交通參數 

(一)流量：道路或區域中的交通量，通常以小客車當量數(PCU)表示，亦可體現車道通行

能力。 

(二)速度：交通流中的車輛行駛速度，通常以平均速度或速度分佈表示道路通行狀態。 

二、績效指標 

(一)旅行時間：用於評估交通流的通行效率。 

(二)停等延滯：在模擬中因交通擁堵而停滯，用於評估交通流的流動性。 

(三)環境指標：行車油耗之減少量換算二氧化碳減少量之環境改善指標。 

5.4.2 交通參數資料蒐集規劃 

針對實驗場域除現況道路特性及時制計畫以外，必要之交通資料蒐集說明如下： 

一、路口轉向交通量 

分車種(大型車、小型車、機踏車)、流向(左轉、直進、右轉)統計調查路口所有通過停止

線之車輛數，並以每 5 分鐘紀錄 1 次。 

 

圖 5.4.2-1 路口轉向交通量示意圖-以環東路與中山北路路口為例 

二、路口平均延滯 

傳統停等延滯調查係人員站在停止線附近，每 15 秒計數停等車輛數，若等候車隊過長將

無法於 15 秒內精確計算完所有的停等車輛數，導致在壅塞時停等延滯調查資料淪於調查員之

自由心證。而若採用攝影機記錄，亦受限於攝影機架設高度，遠方車輛可能無法於畫面上清
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楚呈現，造成事後判讀誤差。為改善傳統人工判讀問題，蒐集各臨近路口各方向路段之 GVP

資料及 VISSIM 模擬結果，進而推估各臨近路口之路段於時制重整前後之延滯表現。 

為清楚定義路段延滯範圍，以下透過車輛之軌跡時間圖進行說明(如圖 5.4.2-2)，其中深綠

色粗實線為車輛受紅燈影響減速加入停等車隊停等再加速過通路口之軌跡，過去一般停等延

滯調查即調查圖中之 AB 段之停等時間。然而整個街廓的 GVP 資料無法判斷車輛停止及行駛

各多少時間，因此延滯評估不採用傳統停等延滯。即當車輛駛離上游路口進入目標路段時，

其行駛速率會有一段距離不受路口號誌及停等車隊影響，而僅受車流量影響，若維持此速率

將可於時間點 C 通過停止線；而實際受號誌影響後通過停止線的時間點為 D，C 點及 D 點之

間的時間落差即為號誌帶給車流的整個影響範圍，其中包含車輛減速、停等、再加速產生的

延滯，故延滯評估範圍即為 C、D 兩點間之時間間隔。 

 

圖 5.4.2-2 本計畫採用之延滯 

考量當車輛一進入短街廓時即受到路口號誌影響，因此根據不同街廓長度，不受號誌影響

之車輛速率推估方式如下： 

(一)當街廓大於 250 公尺：以該臨近路口停止線上游 200 公尺至街廓邊界之 GVP 資料推

估之。 

(二)當街廓小於等於 250 公尺：採用附近街廓之資料，若為幹道則取時比大的街廓資料，

而支道則往上游找道路幾何相同且不受號誌影響之路段。 

三、旅行時間 

傳統之旅行速率調查係採用浮動車法，調查車輛於車隊中保持車隊之均速行駛。然在號誌

化幹道中車輛不同的出發時間點其可續進的路口數不同，即使依交通工程手冊至少蒐集 6 趟

資料，亦可能無法真正反應整體車流績效。 

因此本計畫透過蒐集 GVP 資料瞭解事前事後路段平均旅行時間，預計事前及事後將各至

少蒐集 1 週之資料。由於短時間內車流隨號誌而有週期性變化，為能全面掌握路況 GVP 資料

蒐集之頻率將避開號誌週期，如：號誌週期為 150 秒則不能每 150 秒或每 300 秒蒐集一次資

料。 
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圖 5.4.2-3 GVP 旅行時間蒐集路段示意圖-以楊梅交流道為例 

5.4.3 模擬模式建構設計 

本案交通模擬模型分別以 VISSIM 與 SUMO 建立模型，模擬模型建置如圖 5.3-1 及 5.4.3-

2。依照人工交通調查數據輸入相關交通需求、轉向比例、車種比例及運行之號誌時制計畫，

並進行校估工作。模擬模型建置過程包含以場域衛星空照圖做為底圖做為背景，搭配比例尺

確認路網距離與實際一致。 

 

圖 5.4.3-1 楊梅交流道場域 VISSIM 建模搭配空拍底圖範例 
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圖 5.4.3-2 楊梅交流道場域 SUMO建模範例

透過空拍底圖可以清楚的看到道路連結的幾何線型，再搭配實地場勘、調查影片或是街

景圖等方式可以更詳細的了解場域的車道佈設、號誌運作方式等等。通過以上資料可以將場

域路網結構繪製建模。

在號誌運作方面，根據號誌時制計畫設定各號誌時相動線與秒數以及分時段執行不同號

誌時制計畫(TOD)。號誌時制動線設定在 SUMO中可以圖像化方式設定路口節點中各時相動
線的連接方式，也可以採用文字矩陣方式設定各燈頭的燈號、秒數等等，如圖 5.4.3-2所示。
而在 VISSIM 中則是類似燈頭設定的方式，以圖像化的方式設定號誌控制器中所有號誌燈頭
在號誌週期中的燈號與秒數，如圖 5.4.3-3所示。

圖 5.4.3-3 SUMO圖像化時相動線設定及文字矩陣時相動線設定
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圖 5.4.3-4 VISSIM中號誌時制設定範例

在完成基本的模擬模型結構與號誌運作設定後，接著須設定交通需求相關的設定。在

SUMO中須透過計算車輛在發車點出現的機率值完成交通需求量的設定，而該機率值則是通
過交通調查資料換算所得。而在 VISSIM 中則較為直觀，僅需設定在時段內預期出現的車輛
數量，軟體即會以 Poisson 分配轉換發車機率值讓車輛到達。

圖 5.4.3-5 SUMO交通需求設定範例

圖 5.4.3-6 VISSIM 交通需求設定範例
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完成車輛需求設定後，最後需要設定各路口的轉向比例，在這方面兩套模擬軟體作法基

本相同，皆為設定各轉向的機率數值，而在模擬過程中車輛即會隨機的決定在通過路口時的

轉向動線，轉向比例同樣是從交通調查資料得到。至此，模擬模型基本的結構與運作方式大

致底定。接下來須通過誤差模擬驗證的過程微調駕駛人行為參數，以確保最終的模擬行為與

現況場域交通表現一致。 

5.4.4 模擬模式校估驗證 

交通模擬方法是評估交通影響衝擊與改善方案的有效做法，在有限的資源下盡可能的獲

得量化的方案評估結果。然而為了確保評估方案與現實交通環境能有相同的表現行為，模擬

器的校準過程相當重要。以下參考國內外採用模擬方法之建議手冊與案例，將校估流程按步

驟說明。 

一、模擬場域資料蒐集 

路網建置需蒐集相關交通資料，一般可分為靜態資料與動態資料，說明如下。 

(一)靜態資料：路網構建階段輸入之資料多為靜態道路設施資料，不隨模擬過程變動，可

由道路幾何配置調查、道路工程圖面獲得，項目如下。 

1.道路寬度、車道數、車道寬度 

2.轉向、車道縮減、或車道增加 

3.大眾運輸場站位置與長度 

4.停止線、號誌燈頭的位置 

5.以及與號誌控制時相之關聯 

6.「停」、「讓」標誌之位置 

7.機車停等區和機車待轉區尺寸和位置 

(二)動態資料：完成路網建構後，須進行車流特性等相關動態資料設定，動態資料會隨模

擬執行過程變化，主要為輸入交通組成與交通量。交通組成係定義輸入交通量中，各

類型運具所佔比例；交通量則依賴路網端點之上游路口轉向交通量，模擬系統根據

兩項資料產生路網中相對應之各車種車輛數。相關動態資料可能包括： 

1.路徑決策點的位置，以及時間與車種之決策情形 

2.非號誌化路口或路口允許左轉之優先控制 

3.大眾運輸之路徑、班次、班距與停靠站時間 
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4.進入路網之交通量與車種組成 

二、模擬路網建置 

路網之構建除道路幾何之劃設之外，還包括路口管制設定、交通量之輸入及基本參數之設

定。 

(一)道路構建與路口管制方式設定 

1.構建道路路網基本幾何線型：以背景圖為底，於圖上構建研究所需範圍之道路線型

及車道數。 

2.輸入車道寬度與各車道之行駛車輛限制 

3.設定各路段之連結路徑 

4.設定路口控制方式(號誌時制計畫) 

5.設定績效指標偵測器 

(二)交通量輸入 

1.設定車種組成 

2.輸入路網各路段之端點交通量 

3.設定路口轉向流量比例 

(三)參數設定 

1.車輛幾何(車長、車寬、車重) 

2.車輛性能(最大加/減速率、期望加/減速率、期望速率分配) 

3.車輛種類(小汽車、公車、大貨車、機車、腳踏車) 

4.駕駛行為參數(跟車參數、變換車道參數、側向參數) 

三、參數校估 

(一)校估指標選取 

AI 強化學習模式的訓練過程是透過大量與環境互動的經驗累積所得出的決策優化

過程。而此一與環境的互動在實務上不宜直接讓 AI 強化學習模式在真實的交通環境下

進行訓練，因此如何創建一個與真實交通狀態近似的互動環境對於 AI 強化學習模式的

訓練可謂至關重要的。透過設定模擬軟體(VISSIM 與 SUMO)中甚多參數可供使用者根

據經驗或校估結果輸入，如車流期望速度、車輛最大加減速度、接受間距等。各項參
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數皆有軟體提供之預設值，然而為了使模擬更貼近實際狀況，如何正確的輸入這些參

數方能反映真實車流情況，使模擬績效指標值與現場調查績效指標值誤差能在接受範

圍內就極為重要。 

驗證的項目主要指標為轉向交通量(流量)，計算方式為計算各方向、各轉向於 2 小

時內的通過 pcu 數量與實際調查值以平均絕對百分比誤差(MAPE)做為量化誤差指標。

而由於文獻回顧中較少採用此項指標進行驗證工作，因此在本案中將平均每車延滯做

為輔助驗證指標。 

本計畫亦參考了近年來國內使用 VISSIM 的相關經驗做為初始參數設定，以加速

模擬校估的工作進度。為了確保模擬結果能夠反應實際交通行為，參考國內外相關案

例後整理如表 5.4.4-1 所示，設定本計畫參數組必須滿足以下門檻： 

1.轉向交通量之 MAPE≤10% 

2.總停等延滯 MAPE≤20% 

3.旅行時間 MAPE≤15% 

從模擬校估相關文獻回顧當中可以發現到，絕大部分的微觀模擬仍是以交通流量

作為主要的校估指標，在延滯部分則是受到實務上調查困難，調查自身數據存在一定

程度誤差，故較少文獻使用。 

表 5.4.4-1 國內外模擬校估績效指標及範圍 

國內外案例 

採用校估績效指標 

平均流量 
平均旅行時間

(or 平均速率) 

平均 

停等延滯 

107 年，交通改善措施微觀車流模擬成效評估案 < 10% -- -- 

102 年，交通技術研發與人才培育規劃研究(4/4) < 20% -- < 30% 

96 年，公路工程設計輔助工具引進與應用之研究 < 10% < 15% -- 

105 年，台 9 線蘇花改通車後對蘇澳地區交通衝擊影響

評估分析 
< 20% < 20% -- 

107 年，大新竹運輸走廊整合道路交通與電信資訊應用 < 20% -- -- 

Calibration of VISSIM for Indian Heterogeneous  

Traffic Conditions, 2013 
< 10% -- -- 

Core of Rosslyn Transportation Study Existing Conditions 

Report, 2018 
< 15% < 15% -- 

Calibration of VISSIM and QuickZone programs for  

work zone traffic impact analysis, 2015 
-- < 15% < 15% 

資料來源：本計畫整理 

而採用 MAPE 作為驗證統計量經常受到的批評為當部分轉向或路段的調查值本身

數值較低時，容易很大程度的影響 MAPE 的數值，導致其評估結果有失客觀；反之，

當調查數值極大時，MAPE 也容易低估，造成配適良好的假象。在文獻回顧中，為避
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免此種狀況，亦常見到以 GEH 統計量(Geoffrey E. Havers)來做為衡量模型是否為良好

適配的指標。GEH 的計算方式如下： 

𝐺𝐸𝐻 = √
2(𝑀 − 𝐶)2

𝑀 + 𝐶
 

其中，M 為模型輸出數值；C 為實際觀測數值。 

由於 GEH 並非如 MAPE 可對於不同項目直接進行平均得到單一衡量數值，因此

參考美國內華達州運輸部門所建議的做法，至少 75%的轉向交通量之 GEH 需小於 5。 

表 5.4.4-2 國內外模擬校估績效指標及範圍 

GEH 接受門檻(兩項皆需滿足) 

GEH<5，對於至少 85%的路段 

GEH<10，對於至少 100%的路段 

GEH<5，對於至少 75%的轉向量 

GEH<10，對於至少 95%的轉向量 

而 GEH 統計量則可以一定程度的避免由於數值偏小造成的偏誤狀況。GEH 統計

量在極大數值與極小數值的狀況下，可以有效的避免偏誤的狀況發生，表 5.4.4-3 中說

明即使誤差百分比都在 10%的狀況，絕對誤差量仍可能非常高；反之在誤差量低的情

況則也可能有百分比極高的狀況發生。而表中 GEH 統計量相較於誤差百分比則顯得更

為客觀評估模擬與實際的誤差狀況。 

表 5.4.4-3 GEH 和誤差百分比的比較分析 

M C GEH %Difference 

10000 9000 10.3 10% 

100 900 3.2 10% 

100 90 1.0 10% 

10000 9520 4.9 5% 

100 850 4.9 18% 

100 57 4.9 75% 

本計畫已完成平日晨峰資料校估之模擬路網比對交通調查數值，其確各路口模擬誤差驗

證如表 5.4.4-4 所示。 
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表 5.4.4-4 VISSIM 楊梅場域流量 GEH 及 MAPE 
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表 5.4.4-5 SUMO 楊梅場域流量 GEH 及 MAPE 

 

(二)參數調校 

參數調整時並無一定程序，但應一次調整單一參數，藉以了解各參數之影響力，調

整後若問題還是無法解決，再以組合方式調整兩項以上之參數，但原則須確定其相互

作用所產生之影響必須是要對符合實際車流情況有所貢獻。重複以上程序直到誤差小

於門檻為止。 

(三)路網微調 

此步驟可於參數調校後仍無法令模擬車流與實際車流的誤差小於所設定門檻時進
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行。例如普遍性的違規(如跨越雙白線)等，雖於交通規則並不允許，然為忠實反映實際

狀況，仍應將此一情形透過路網微調步驟修正。 

5.5 小結 

綜觀以強化學習決策號誌控制策略相關研究，多數模型選址為交流道場域，其因高速公路

與平面道路兩系統之車流，在交流道區域互相牽制，如能改善平面道路及匝道儀控之協控車

流問題，可有效優化交流道瓶頸區域之疏解效能。實驗場域之選址，則根據發展人工智慧號

誌控制模式需求，自六都中遴選一處交流道作為實驗場域，需考量模擬模式與模型構建所需

資料，以及後續實測現場資通訊軟硬體可配合等因素。楊梅交流道場域由國道一號與臺一線

組成，該區域無外環道路，亦無鄰近都會高架快速道路系統，故此交流道為民眾進出楊梅區

域的重要路段；車流量集中易壅塞，評估此協控系統具優化空間。 

交流道場域具有兩交通系統，由於交控中心隨車流情況變化儀控率，且儀控率非固定周

期，異於平面號控系統，故 AI 模型對兩者之決策頻率也不相同。決策的頻率則為各自的週期

結束時決策，決策的結果同時輸出下個匝道綠燈秒數、平面號誌週期秒數及分相比例；現場

號誌則視何種號控週期結束而選擇 AI 輸出的結果，例如：現場平面號誌週期結束時，則取 AI

輸出中平面號誌的結果，反之則取 AI 輸出中匝道儀控的結果。 

不同於本期都會道路(臺北及臺南場域)RL 模型訓練，下一階段交流道場域訓練模型規劃

為共同訓練、分別執行之 AI 模型架構(Centralized Training Decentralized Execution, CTDE)，

主要為針對匝道及平面道路訓練不同策略，亦可共用同一個 state 資訊。中央化訓練(CT)使得

平面號誌與匝道儀控使用同一個 policy network, 增加了訓練效率，並且共同閱讀平面及主線

之道路資訊，提高模型訓練之準確性；分別執行(DE)則因應了協控中不同系統需在不同頻率

下決策。 

訓練模型之過程，交通模擬模型是不可或缺之重要角色，給予現場實測之前可能的交通流

表現，提前設定觀察點及擬定因應策略。本次場域使用 VISSIM 及 SUMO 兩建模軟體進行建

模，並以交通調查資料進行模擬環境參數校估，使模擬器儘量符合實際車流的運作狀況。在

考量強化學習模型部分，在交通模型中將蒐集路段車流量及速度作為狀態(state)，路段旅行時

間及停等延滯為交通績效評估(performance)。針對交通模型的仿真度校估，則以 MAPE 及 GEH

兩項指標，並使用路口調查流量為指標進行校估。兩項指標校估結果皆顯示不論是 VISSIM 亦

或 SUMO 模型，皆符合國內外建模誤差接受規範，為可使用之模擬模型。 

下一階段強化學習模型預計在 CTDE 架構下進行訓練，以楊梅交流道為場域，透過模擬

軟體建構環境，將路段車流量、速度、號誌燈態作為狀態，並以路段通過量、停等延滯為獎

勵，policy 將會輸出動作，為下個周期之匝道綠燈秒數以及平面號誌之週期秒數及分相時比。

CTDE 以中央化訓練提高效率，分別執行以因應不同決策頻率。透過狀態轉移、獲得的回饋，

模型不斷優化號誌控制策略，以期提升交通疏解量能。 
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第六章 結論與建議 

本計畫延續去(111)年「我國人工智慧車聯網之號誌控制模式探討」研究計畫成果，擴充

導入多目標的人工智慧強化學習號誌控制模型發展，並於臺北市的「中山北路-德行東路」3

個路口幹道與臺南市的「台 86-19 甲」單一路口進行實測；計畫同時納入高速公路與平面道

路號誌協控課題，遴選桃園市楊梅交流道為實驗場域，並發展模擬模式與探討人工智慧強化

學習號誌協控模型。都會區幹道號誌控制部份，本計畫採用之人工智慧號誌控制方法，延續

前期以強化學習(Reinforcement Learning, RL)為方法論，導入多目標 Q-Pensieve 演算法進行強

化學習號誌控制模型優化，優化內容包括多目標獎勵(Reward)，以及不同的幹道與支道優先權

重策略，並於臺北市的「中山北路-德行東路」3 個路口幹道與臺南市的「台 86-19 甲」單一

路口進行實測。計畫同時納入高速公路與平面道路號誌協控課題，遴選桃園市楊梅交流道為

實驗場域，並發展模擬模式與探討人工智慧強化學習號誌協控模型，優先構建交流道區域號

誌協控車流模擬環境、以及進行分散式 AI 強化學習模式號誌協控(多代理人機制)初步發展設

計。 

6.1 結論 

1.在人工智慧強化學習(Reinforcement learning, RL)號誌控制應用上，本計畫採用在連續動作

控制領域中的多目標強化學習方法 Q-Pensieve，該方法可視為多目標強化 SAC 演算法，並

針對 Q 值估算進行加強，啟用與 SAC 一樣的模型，並繼承 SAC 的優點，除了增加策略的

探索性與隨機性，確保策略成長性和支持離線策略學習，也透過知識共享，有效率解決多

目標強化學習效能議題。 

2.本計畫所提人工智慧強化學習號誌控制模型優化與精進上，能依據各路口各方向交通變化，

即時計算下個階段的號誌時制內容；在臺南市的「台 86-19 甲」單一路口案例，即時計算下

一個時相號誌綠燈秒數，在臺北市的「中山北路-德行東路」3 個路口幹道則以單一代理人

控制 3 個路口，以共同號誌周期長度與不同時比方式來進行動態調整，以兼顧車流續進。

實測結果顯示，臺南市及臺北市實驗場域依據不同偏好進行決策，且在各個時段中均能找

到一組偏好，大部分的績效比固定時制為佳；另多任務 AI 強化學習模式模型即使將不同時

段資料一起進行訓練，雖然尚無法比分開訓練的模型績效為佳，但整體表現已接近。 

3.在臺南市與臺北市實測的事前事後績效分析方面， 

(1)臺南市實驗場域平日時段，晨昏峰路口整體延滯減少 5.4 秒~7.3 秒，服務水準自 C 級

升到 B 級，離峰時段，路口整體延滯略微增加 0.7 秒，但服務水準仍然維持 B 級水

準。假日昏峰 11 月 4 日(六)較 11 月 11 日(六)路口整體延滯增加 16.1 秒，服務水準

自 B 級降到 C 級；11 月 5 日(日)較 11 月 12 日(日)路口整體延滯增加 8.3 秒，服務水

準自 B 級降到 C 級，兩天假日 AI 強化學習模型表現較 TOD 表現略差。平日 11 月 7

日(二)AI 號誌控制晨峰及昏峰表現都略優於 11 月 14 日，隔一天 11 月 8 日(三)AI 號
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誌控制晨峰出現兩處峰期，且昏峰表現也較 11 月 15 日略差；假日 AI 號誌控制旅行

時間表現皆略較 TOD 表現為差。此情形亦對應在延滯表現上，唯路口服務脽準尚維

持在 C 級以上，車流運行尚算通順。 

(2)臺北市實驗場域於平日 11 月 16 日(四)AI 號誌控制服務水準皆與 11 月 23 日維持一樣

的水準，惟平日 11 月 20 日(一) 195 巷及德行西路晨峰服務水準分別自 A 級降至 B

級，B 級降至 C 級，但昏峰德行西路服務水準自 D 級提升至 C 級，路口延滯減少 9.5

秒。假日昏峰 AI 號誌控制平均延滯皆較 TOD 略差，但服務水準大多維持不變，僅

11 月 19 日(日)195 巷及德行西路服務水準分別從 A 降到 B、C 降到 D。平日 11 月

16 日(四)AI 號誌控制除晨峰因系統、設備多次斷線導致旅行時間較 TOD 高外，離峰

及昏峰表現雖略差，但都貼合 TOD 趨勢。假日兩天旅行時間績效 AI 號誌控制皆略

差於 TOD。 

4.針對交流道區域的匝道儀控與平面路口強化學習號誌協控模型發展部分， 

(1)本計畫導入多號誌控制代理人機制，並於績效評估上額外考量駕駛人感受等相關指標，

考慮將匝道和平面道路的輸入資料集中到一個中央化代理人(agent)的「中央化訓練

(Centralized Training)」，以及將完成訓練的機器學習模型，針對匝道與平面道路提供

策略函數，並使用其對於給予的環境 (state)做動作 (action)的「分散式控制

(Decentralized Execution)」方式進行。 

(2)在號誌協控實驗場域選擇上，本計畫遴選桃園楊梅交流道，主要考量為楊梅市區欠缺

外環道，民眾欲北上或南下大多須經楊梅交流道，導致車流量集中，尖峰時段沿線易

壅塞，且北側鄰近幼獅工業區、南側鄰近竹科龍潭園區，因此南北向大車多，而東西

向台 1 線銜接中壢市區及大興工業區甚至新竹工業區，為重要交通匯集路口，因此

可以就協控模型進行探討與測試。 

(3)在模擬環境建置與校估上，本計畫採用 VISSIM 與 SUMO 兩套交通模擬軟體來建立桃

園楊梅交流道周邊路網模型，包含台 1 線中山北路一段雙向(梅獅路至環東路間)為進

出國道 1 號楊梅交流道即前往埔心及楊梅方向之重要道路，劃定號誌化路口 9 處，

以及高速公路楊梅交流道鄰近主線區域。而為了確保模擬環境與現實交通環境能有

相同的表現行為，參考國內外採用模擬方法之建議手冊與案例，以流量MAPE與GEH

進行模擬環境校估。結果顯示以 VISSIM 建置模擬環境其流量 MAPE 為 9.0%，GEH

小於 5 為 88%，GEH 小於 10 為 96%；以 SUMO 建置模擬環境其流量 MAPE 為 9.6%，

GEH 小於 5 為 88%，GEH 小於 10 為 92%。符合前述建議之至少 75%的轉向交通量

之 GEH 需小於 5 之目標。 

6.2 建議 

1.在都會區強化學習號誌控制模型的演算法、輸入狀態、輸出決策探討上，建議增加時制計畫
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改變的因應方式，並納入調整時相順序、與鄰近群組連鎖、時差續進之因素，以使人工智

慧強化學習在號誌控制應用上更具彈性與全面性。 

2.目前強化學習號誌控制模型受限於不同號誌時段與時相組態，須各自建模與訓練學習，本計

畫所嘗試使用可結合不同時段狀態，同時進行訓練的多任務強化學習模式，在模擬環境下，

雖然尚無法比個別訓練的強化學習模型績效為佳，建議持續進行此多任務 AI 強化學習模式

的實務應用探討，以期未來能發展為泛用型(全時段)的 AI 強化學習號誌控制模型。 

3.根據實作經驗，現場端整合與調校各式路側設備議題亦為重要。為滿足人工智慧強化學習號

誌控制所需之偵測參數，須提高現場端車流偵測器設備準確度，降低資料利用錯誤率。另

一方面，使用之號誌控制器韌體版本若能更新至最新，將可達到近似逐秒控制效能，並且

為確保人工智慧強化學習號誌控制模式能即時與穩定運作，則須強化通訊設備連線率。並

可根據實測經驗，調整程式運作邏輯，預先提出設備斷線或資料缺漏處理機制，以增加程

式容錯能力與穩定性。建議後續可透過協調持續進行本年度實驗場域之實測，強化實測控

制邏輯、減少設備影響程度、延長實測時間，已取得 AI 強化學習模型較長期且穩定的績效

評估。 

4.國內行人交通安全議題日益受到重視，然目前各式號誌控制邏輯均僅考量車流因素，後續建

議可嘗試將常用之行人專用時相、行人早開、行人對同向右轉車流的影響等納入 AI 強化學

習號誌控制模型的探討。 

5. 探討 AI 強化學習號誌控制在模型與學習訓練之維護機制，並探討設備通訊與偵測穩定度、

設備偵測方式差異、偵測器類型與數量簡化對於號誌控制績效之影響，期能移植成熟模式

部分至其他需求場域，藉以提高都市路網運作效率及交通安全。 

6.在交流道區域強化學習號誌協控方面， 

(1) 針對人工智慧強化學習號誌協控模型進行構建，並探討單一代理人、多代理人之差異，

比較集中控制與 CTDE (集中訓練與分散控制)不同 AI 強化學習模型之優缺點與適用情

境。 

(2) 實作人工智慧強化學習號誌協控模型，並透過實測進行分析相關量化效益，且依據本計

畫執行經驗，建議延長實測時段，以獲得較為精確之 AI 強化學習模式評估結果。 
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附錄一 期中審查意見回覆表 

項

次 
審查意見 審查意見回覆 

主辦單

位意見 

一、 范俊海委員 

1 

報告書第二章為相關文獻

回顧，為加強對於系統架

構認知，建議將 P.74~P.75

的演算法之歸納與比較分

析，整併於「2.1.2 強化學

習演算法」該小節內。 

感謝委員意見，已整併節 3.3 於節 2.3.2 之第六

點強化學習演算法比較。 

同意 

2 

報告書「2.3.3 國內過往智

慧交通研究/計畫成果」小

節內標題層級有誤，請重

新檢視與修改。此外，表

2.3.3-1 標題為「本研究強

化學習要素設定列表」是

指前期(111 年)研究設定或

本期(112 年)研究設定？若

前期與本期研究設定不

同，建議補充說明研究設

定差異處或僅演算法不

同。 

謝謝指教，已修正： 

(一)節 2.3.3 調整為節 2.2.3。 

(二)修改節 2.2.3 標題層級。 

(三)表 2.2.3-1 標題，修正為「前期研究強化學

習要素設定列表」 

(四)有關前、後期研究設定差異，詳報告書後

面章節所述。 

同意 

3 

報告書「5.4.1 交通參數與

績效指標設計」小節，請

補充說明績效指標的計算

方式(例如：如何分辨延遲

時間[delay]與停滯時間[stop 

delay])與預計如何取得績效

資料。此外，績效指標

(Performance Index)應是表

示獎勵(Reward)的指標，常

見會有正向與負向指標，

請說明為何報告書內均列

出負向指標。 

(一)Delay 有很多種評估方式，例如自由流

GVP 與實際 GVP 的差值，停等延滯為其中一

種評估方法。而停等延滯(Stop Time Delay)定

義為車輛因號誌化路口停止後所停等之時間。 

(二)節 5.4.1 為模擬環境，故將透過模擬軟體之

偵測器功能進行資料蒐集。惟績效與獎勵代表

之意義不盡相同，其中通過量與停等延滯分別

為正、負向指標。 

同意 

4 

報告書「4.3.1 偵測器驗證

計畫」小節關於高速公路

VD 與 eTag 設備偵測誤差

是否顯著，可考慮進行敏

感度分析，若偵測設備(雷

本計畫於節 4.3.1 中，即對於偵測器進行該設

備蒐集之資料的驗證，其中亦有透過影片人工

計數確認其準確率。 

RL 是基於 Reward 之偏好設定以及輸入資料進

行 Action 推估，故資料失準必然會影響演算法

同意 



 

186 

 

達偵測設備、AI 影像辨識

偵測設備、高公局 VD 偵測

設備、高公局 eTag 偵測設

備)誤差顯著，請說明是否

會影響演算法運作或導致

策略失準。 

的輸出結果，但不影響演算法本身。 

5 

針對多目標 Reward 進行事

前事後績效分析時，請問

該以何種偏好進行績效分

析，或針對不同偏好進行

決策結果的敏感度分析。 

實測進行事前事後績效分析時，會依照時段特

性選擇特定的偏好，若測試時間足夠時，可於

同時段測試多種偏好，並分析不同偏好對於績

效之影響程度。 

同意 

6 

請補充說明動態模擬軟體

測試與實測、強化學習演

算法的關聯。 

當 AI 模型訓練完成，會先經由動態模擬測試

確認 AI 模型輸出之秒數是否合理且穩定，以

避免實測時給予不符合現場車流狀況之秒數，

造成交通壅塞、引發行車人不滿，若 AI 模型

於動態模擬測試時給予之秒數不具合理性與穩

定性，將記錄異常狀況並加以優化 AI 模型。 

同意 

7 

請說明本案 AI 模型是否具

備可移轉性或相關移轉流

程。 

若 AI 模型欲嘗試移轉至不同路口，初步評估

需要兩個路口之車流狀況相似，且時制計畫與

時相內容完全一致，同時偵測設備裝在路口的

相同對應位置後，方可直接使用，其餘狀況則

可能需要重新訓練 AI 模型。 

同意 

8 

簡報 P.8 所提考量動態調整

時相組態可行性，依照駕

駛者慣有習性，比較適合

既定的時相組態組成，建

議不要異動時相組態、順

序等設定。 

感謝委員意見，目前 AI 模型於號誌控制的表

現多為時相時比的控制，且駕駛者對於時相順

序有既定的印象與習慣，評估若欲使 AI 模型

輸出調整時相組態與順序理論與實務均較為困

難，未來可思考並嘗試讓 AI 模型減少人工介

入的比例，提高機器學習的佔比。 

同意 

9 

請詳細說明簡報 P.18 所提

及之多目標 Reward 計算方

式，例如：平均停等延滯

採用半小時為單位，可補

充如何取得停等延滯，以

及為何採用半小時為單

位。 

Reward 為 AI 模型訓練時使用之績效，Reward

計算的頻率為 AI 決策後產出，以臺南場域為

例，Reward 計算為每個時相結束後產出；停等

延滯係由模擬軟體中的車輛偵測器中取得，偵

測車速低於 5 km/hr 則記為停等；平均停等延

滯為測試 AI 模型績效時使用的，採用半小時

為單位計算測試績效，係為 SUMO 模軟體中

的流量為半小時為單位改變一次。 

同意 

二、 吳健生委員 

1 

請說明本計畫使用 Q-

Pensieve 演算法的原因，以

及未來如何推廣使用本演

現行已有許多將強化學習用於交通號誌控制的

文獻與案例，而具體做法皆是基於單目標強化

學習，亦即在 reward 設計上會將多種指標 (如

同意 
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算法。 停等延滯、通過量、號誌切換次數等) 直接做

線性疊加，而這個做法主要的缺點有兩個： 

(一)各種指標的單位不同，如何給予適當的權

重不易決定。 

(二)只能學習單一種權重下對應的最佳策略，

缺乏對於各種權重的自適應能力。 

有鑑於此，本計劃提出使用多目標強化學習 

(Multi-objective RL, or MORL) 來解決上述兩

個挑戰，而使用 Q-Pensieve 的主要考量有兩

個： 

(一)Q-Pensieve 在多種 RL benchmark 能達到迄

今所有演算法的最佳表現。 

(二)Q-Pensieve 是由本計劃的成員謝秉均教授

及其團隊所開發，已經有較成熟的 codebase，

在開發時程上預期能比使用其他 MORL 方法

更佳。 

在演算法的推廣部分，預期進行以下三件工

作： 

(一)近期會將 Q-Pensieve 與在交通上的實驗結

果投稿至頂尖的機器學習或交通領域期刊，以

獲得較高能見度。 

(二)近期會將相關成果投稿至台灣運輸相關學

會報告。 

(三)將會提供此演算法之開源或部分開源的程

式碼，期望未來能於台灣各縣市做號誌控制使

用。 

2 

請說明多目標 AI 模型中不

同的偏好會導致決策結果

有何差異，若多目標內

Reward 有互斥情形，或多

目標(通過量、平均停等延

滯時間)單位不同如何比較

績效差異。 

(一)訓練時會依照 Reward 偏好的權重訓練，如

果此時的權重為通過量最高，此時通過量就為

主要的訓練目標。 

(二)不同的偏好反應了對每個目標的相對重要

性。我們可以通過調整獎勵函數中不同目標的

權重來表現這些偏好，AI 模型會根據這個獎勵

函數來訓練，以最大化整體獎勵。然而，如果

多個目標存在互斥情況，模型可能需要在不同

目標之間進行權衡，因為優化一個目標可能會

降低其他目標的性能，這樣才能找到最佳的解

決方案。 

(三)在 AI 模型的訓練過程中，我們需要處理多

目標和不同偏好的情況。為了實現這一目標，

我們首先通常會將各個目標的數值範圍標準

同意 
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化，以確保它們在相似的數量級範圍內。本計

畫後續將修正 Reward，使用與現場固定時制的

比較並以秒為單位，如：總延滯時間與固定時

制的變化量、通過量與固定時制的變化量，詳

細說明於 3.2.1 AI 模型精進架構中的獎勵目

標。 

3 

請說明 AI 模型基本限制條

件與使用情境，包含為何

使用單一 Agent 或多

Agent、控制路口數量不同

等因素。 

AI 模型主要依據現場環境需求進行 AI 控制架

構之設計，並不受 Agent 數量的限制，本計畫

臺北市實驗場域期待 AI 模型控制的三個路口

週期具一致性，故使用單一 Agent 控制三個路

口。 

同意 

4 

高速公路協控常面臨高速

公路與平面道路目標互相

衝突或目標有主從層級，

請補充說明 AI 模型是否可

發揮其效益，達成協控目

的。 

高速公路協控遇到高速公路與平面道路目標衝

突或主從層級時，AI 模型可使用權重調整高速

公路與平面道路的比重分配，以符合主從層級

之設定。 

同意 

5 

請說明報告書中 AI 模型只

訓練尖峰時段之原因，此

外，請說明 AI 模型輸出是

否改變週期或採用其他決

策參數。 

(一)本計畫將訓練上下午尖峰及下午離峰時段

之 AI 模型，惟期中審查時僅完成臺南市實驗

場域上午尖峰時段訓練，故僅呈現此成果，完

整成果請詳期末報告第三章。 

(二)臺南市實驗場域 AI 模型輸出為時相秒數；

臺北市實驗場域 AI 模型輸出為週期秒數及時

相比例，均為變動週期。請參閱期中報告節

3.2.1。 

同意 

6 

AI 模型是否具備可移轉

性，若用於其他路口使用

是否一定需要重新訓練。 

感謝委員意見，請參考范俊海委員之第 7 條意

見回覆。 

同意 

7 

請說明 AI 模型在訓練與實

測時運算效能、演算花費

時間、所需硬體設備規

格、以及對於號誌控制器

是否有限制。 

(一)AI 模型訓練一天於臺南市實驗場域可進行

十萬步(AI 決策秒數時會增加一步)；臺北市實

驗場域可進行七萬步；實測時 AI 模型所需決

策時間不超過一秒。 

(二)本計畫 AI 模型訓練使用之軟硬體規格，請

參閱期中報告書節 3.2.2。 

(三)因本計畫使用步階控制，故號誌控制器需

要可支援都市交通控制通訊協定 3.0 版 5F1C 

指令中的時相步階轉換控制。 

同意 

三、 王穆衡委員 

1 
建議應由計畫目標與預期

效益/貢獻，在檢視計畫之

謝謝委員意見，本計畫目標利用 AI 模型支援

號誌控制與管理需求，提升車流運作效率及交

同意 
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設計與工作安排。 通安全。本計畫 AI 模型可依照現場狀況輸出

合適之綠燈秒數，提升車流效率並減少管理人

員負擔，後續將持續檢視計畫預期效益並規畫

明年度工作安排。 

2 

本計畫在國內具有重要價

值，建議研議實作場域應

有之標準設備、設施配置

等規範，如有需要可向交

通部申請經費，於特定地

區建構標準實驗場域。 

本計畫 AI 模型輸入資料為分車道、車種之車

輛數(停等/轉向)，使用 CCTV 影像辨識與 VD

雷達偵測器，已於第四章補充說明實驗場域之

路口幾何與車流偵測器，以做未來參考。 

同意 

3 

請補充說明後續實證之情

境分析與實驗設計。 

本計畫於 112 年 11 月辦理實測，避開暑假期

間、連續假期、補班等狀況。細節詳期末報告

節 4.3 所述。 

同意 

4 

建議可藉由本計畫了解 AI

模型適用性與可適應何種

類型之場域，並請說明 AI

模型輸入是否只有包含控

制路口資訊，應可擴大資

料輸入範圍，將周圍路口

納入考量。 

本期臺北市實驗場域 AI 模型並無輸入周邊路

口資訊，僅在 Reward 考量周邊路口狀況，如

需納入周圍路口資訊，周圍路口號誌組態改變

會需要重構模型。 

同意 

5 

高速公路協控常因高速公

路主線流量遠大於平面道

路流量，若維持使用通過

量做為績效可能導致平面

道路壅塞無法紓解，請審

慎選擇績效評估指標。 

敬悉，交流道模擬模型將以旅行時間、延滯等

作為績效指標，並會一併考量高速公路及平面

道路主線車流狀態，以高速公路主線及平面道

路主幹道旅行時間、延滯等最小為主。 

同意 

6 

請補充說明平假日、尖離

峰與夜間各時段，其 AI 模

型運算績效表現。 

期中報告時著重於上午尖峰時段進行訓練，其

他時段之運算績效表現請詳期末報告第三章。 

同意 

7 

請考量未來發表論文之主

題與貢獻為何。 

本計畫為 AI 強化學習與交通領域之結合，預

計於機器學習和交通領域進行發表或研討會參

與，期能引起更多之討論與實務研究。 

同意 

四、 李明聰委員 

1 

請補充說明簡報 P.16 中，

臺北市實驗場域 Reward 之

計算方式，以及是否為訓

練目標，另請補充各路口

平均延滯之定義，以及如

何權衡各路口權重偏好。 

(一)臺北市實驗場域的 AI 模型為每週期決策一

次，故 Reward 計算為週期內累積的績效，其

Reward 為幹支道的總延滯時間與通過量(詳見

節 3.2.1)。 

(二)平均延滯為測試 AI 模型績效時使用，計算

公式為總延滯時間除以通過量。 

(三)訓練過程中會隨機抽取不同路口的權重偏

同意 
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好用於模型的訓練。Q-Pensieve 演算法會根據

這些抽取的權重，學習各種不同權重的策略。

在實際應用階段，我們可以根據當前的需求，

賦予特定路口期望的權重，以引導 AI 模型生

成一個最符合該權重偏好的策略。 

舉例來說，如果我們希望增加 A 路口的交通流

量，我們可以給予 A 路口較高的權重，這樣模

型就會更傾向於生成一個偏好 A 路口流通的策

略，以實現所需的流量優化目標。 

2 

請說明未來於實測時預計

使用之績效指標。 

謝謝指教。 

臺南市實驗場域將以停等延滯及系統通過車輛

數做為績效指標；臺北市實驗場域將以幹道平

均旅行時間、系統通過車輛數及停等延滯做為

績效指標，詳節 4.3.3 所述。 

同意 

3 

建議台北市實驗場域之績

效指標可納入綠燈寬帶，

以了解使用 AI 模型綠燈帶

寬是否有顯著變化。 

感謝委員意見，臺北市實驗場域之監控畫面納

入綠燈帶寬資訊，實測期間可即時參照。 

同意 

4 

簡報 P.47 中高速公路協控

涉及多層級道路討論，由

於高速公路與平面道路流

量相差許多，應考量如何

進行多目標與多層級績效

權衡，進而達到協控之目

的。 

感謝委員意見，請參考吳健生委員之第 4 條意

見回覆。 

同意 

五、 許佳興委員 

1 

報告書內甘特圖建議應明

確寫出預計完成之時間

點。甘特圖中提及七月份

會完成實測計畫書，目前

期中報告中有部分篇幅說

明實測計畫，請補充說明

是否會提出實測計畫書。 

已於期中報告中說明實測計畫內容，實測前提

出完整之實測計畫書，包含實測日期與 AI 模

型產出績效，供計畫場域縣市政府交通局評

估。 

同意 

2 

報告書第二章文獻回顧部

分，請依照文獻首次出現

順序編號、公式格式與引

用格式請統一、所引用之

參考圖文務必請重新繪製

以避免版權問題。 

謝謝委員指教，已修正。 同意 

3 報告書第三章之後，若有 謝謝委員指教，已修正。 同意 
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引用或參照相關文獻，請

於內文明確說明與文獻之

關聯性。 

4 

報告書提及 AI 模型訓練簡

化之議題，建議應分別介

紹前期與本期模型架構與

決策效果，另外針對不同

實驗場域應分別說明設備

感測器、資料格式、AI 模

型等項目。 

遵照辦理，不同實驗場域 AI 模型說明請詳節

3.2.1，使用之車流偵測器、AI 模型等資訊詳請

第四章。 

同意 

5 

因應時程緊湊，建議於報

告書或後續工作會議上提

出實測監測畫面或儀表板

規劃設計，以利確認可行

性後，進行後續建置開

發。 

感謝委員意見，已於後續工作會議上提出實測

監控畫面設計，確認可行性。 

同意 

六、 劉瑞麟委員 

1 

報告書請考量採用「 貴

所」之尊稱或「本所」自

稱。 

謝謝委員指教，已調整報告書用語。 同意 

2 

報告書 P.53-P.54 臺北場域

輸入決策當下資料，輸出

下個時相秒數；臺南場域

輸入決策當下前一周期該

時相轉向交通量，輸出下

一個時相秒數。兩者在使

用文字上不一樣，意義是

否相同？ 

兩個實驗場域輸入的資料與資料的時間區間皆

不相同，臺北市實驗場域輸入為決策當下的分

車道及車種的車輛數；臺南市實驗場域輸入為

累積轉向量，如要決策時相 3 的綠燈秒數，此

時的轉向量輸入為時相 2 開始至結束時的累積

轉向量。 

同意 

3 

報告書 P.54-P.56 臺北場域

「礁」溪街，應為「磺」

溪街之誤植。 

謝謝委員指教，已修正。 同意 

4 

報告書 P.56-P.59 臺北場域

有較多簡化之說明，臺南

場域則均無，惟於(二)模型

演算法後續修正內，僅用

「訓練過程效率低」及無

「不同目標最佳化」等因

素改採 Q-Pensieve 演算法

重新訓練。可否有數據或

相關結果來加強說明修正

前期 AI 模型訓練使用 DDPG 演算法，而

DDPG 最主要的缺點主要有兩個：(1) DDPG 使

用無隨機性的策略，而容易收斂至 sub-optimal

的動作; (2) DDPG 是單目標強化學習，必須人

為決定多種獎勵的權重，而這需要大量的超參

數調整以及大量訓練資料的配合。 

為了解決問題 (1)，目前強化學習領域最常見

的做法是直接使用 SAC 演算法，具有多模態 

(multi-modal) 且有隨機性的策略，可較好地避

同意 
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的依據。 免收斂至 sub-optimal 的動作，而在各種 RL 

benchmark 的比較中 SAC 普遍都優於 DDPG。 

可參考以下連結： 

https://spinningup.openai.com/en/latest/spinning 

up/bench.html 

https://github.com/DLR-RM/rl-baselines3-

zoo/blob/master/logs/benchmark/benchmark.md 

為同時解決以上(1)和(2)兩個問題，本計畫提出

使用 Q-Pensieve 多目標強化學習方法，可同時

學習各種權重對應的策略，同時由於 Q-

Pensieve 可視為推廣版的多目標 SAC 演算法，

因此 Q-Pensieve 也繼承 SAC 的多模態隨機性

策略的優點。至於 Q-Pensieve 相對於單目標

SAC 的優勢，可參考 Q-Pensieve 原論文的多種

實驗數據： 

https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE 

5 

報告書圖 3.2.3-2 與圖 3.2.3-

3，請補充說明平均延滯為

負值其比較基礎為何。 

為呈現績效結果為正斜率，本計畫將平均延滯

計算結果加上負號，後續將修正為平均延滯不

加負號，呈現其結果。 

同意 

6 

報告書圖 3.2.3-2 前期 AI 績

效過於分散，是否有探討

其可能原因為何？ 

可能因前期模型訓練為單一目標，與本期多目

標模型不同，使其績效延滯及通過量的目標無

本期集中。 

同意 

7 

報告書圖 3.2.3-3 Q-Pensieve

以通過量權重較高之目標

值，結果集中於通過量相

較偏低之結果，請補充說

明其原因。 

研判這個現象的可能性是績效計算的加權以及

兩邊用來計算通過量的方式不同所導致，主要

的不同點為訓練時使用報告中提到的計算方

式，而績效則是直接在路口設置計數器，也因

此兩邊的數值會有 2 至 3 倍的差異。在模型訓

練上(期中報告書圖 3.2.3-2)，我們可以很明顯

的感受到注重通過量的 preference 有很好的提

升此項的結果。 

同意 

8 

報告書 P71 圖 3.2.3-1 收斂

曲線是否可表示其收斂，

若繼續訓練(增加 STEP)是

否會維持收斂結果。 

從期中報告書圖 3.2.3-1 中，我們可以看到模型

的性能持續提升，但它尚未完全收斂。這種情

況表明模型仍然有繼續成長的潛力和空間。 

同意 

9 

報告書 P72 圖 3.2.3-2~4，

請說明為何其 STEP 高達

10*6(或 8)，並請確認是否

有收斂，其相關績效(總通

過量、延滯績效)是否亦有

同步變好。 

感謝委員的指出，期中報告書圖 3.2.3-2~圖

3.2.3-4 的總訓練 step 數都為 10*10^4 才是正確

的，從這幾張圖我們可以觀察到訓練 Reward

都有所提升，並且有持續成長的跡象，同時參

考表 3.2.3-1 可以說明其相關績效有確實同步變

好。 

同意 

https://spinningup.openai.com/en/latest/spinning%20up/bench.html
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinning%20up/bench.html
https://github.com/DLR-RM/rl-baselines3-zoo/blob/master/logs/benchmark/benchmark.md
https://github.com/DLR-RM/rl-baselines3-zoo/blob/master/logs/benchmark/benchmark.md
https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE
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10 

報告書 P.81-91 針對北市德

行/中山沿線交通現況調查

分析，建議除流量調查交

通數據外，是否有相關旅

行時間數據，另現場仍有

許多交通狀況如路側行

為、轉向車與行人延滯及

變換車道行為非能於交通

數據得知，建議可補充相

關調查分析資料，以應用

至後續號誌控制。 

謝謝指教。 

本計畫後續進行績效評估時，已規劃蒐集旅行

時間進行評估，相關說明詳述於節 4.3、4.4。 

另本計畫為 AI 模型應用於都會區及交流道的

發展探討，故以評估號誌對於車流造成的影響

為主，其他用路人行為所造成之交通影響，可

納為往後精進工項。 

 

11 

報告書 P.101-103 用人工判

斷合理性與穩定度，請說

明合理性標準定義，如表

4.3.2.2-2，刪除時相 2 極低

值，但下一周期明顯有高

補償，應可檢討原因。未

來應用時，請說明該如何

操作合理性判斷。 

(一)本計畫合理性標準定義以 TOD 為參考基

準，單位時間(秒)通過車流差異比應為正值且

介於 1~4 之間，亦即分相配置之秒數至少能通

過適當比例車流，並符合 TOD 最大週期及最

小綠 10 秒之限制。 

(二)有關期中報告書表 4.3.2.2-2，該表格為台

南場域，該處 RI 模型決策頻率為每個時相，

故不同週期之同一時相彼此獨立。 

同意 

12 

報告書 P.117 績效指標採用

旅行時間、延遲時間及停

滯時間，後續可檢討何種

指標較符合實際情況，另

台北市調整號誌亦會考慮

前後路口連鎖、綠燈帶及

車輛停等長度或 2 次停

等，建議可納入績效評估

使用。 

驗證模型績效之指標分為模擬環境與實測使用

兩大類，前者自模擬環境中取得，實測使用則

是於現場路側設備偵測、人工調查或其他多元

資料取得，故可分別設定模擬環境與實測使用

之績效指標，後續將就不同績效指標權重比較

考量。 

同意 

13 

報告書 P.123 交流道模擬驗

證將採轉向交通量、總停

等延滯、旅行時間等 3 個

參數之 MAPE 都符合個別

門檻，之前臺北、臺南場

域之模擬環境是否比照辦

理校估驗證。 

謝謝指教。 

MAPE 統計量指標於前期模型皆有評估，而本

計畫訓練模型沿用前期計畫，惟本計畫使用多

目標模型訓練，為不同之處。 

同意 

14 

採用 VISSIM 及 SUMO 進

行 AI 模擬訓練，如何避免

模擬環境及真實環境差異

導致訓練結果不佳。 

實務及學術上，多以 GEH 指標評估兩者差

異，相關敘述詳章節 5.4.4。 

同意 

15 本案是否使用多元資料如 本計畫除了以通過量作為 AI 訓練的 reward， 同意 
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車流量及旅行時間資料作

為控制依據，如僅使用車

流量資料，請補充說明 AI

號控是否可分辨塞車時及

車流順暢車流量皆低之情

形。 

同時也使用總延滯時間作為訓練時的 reward，

因此 AI 模型可透過這兩種績效判斷車流是否

暢通。 

16 

建議後續有 AI 模擬結果之

時制計畫內容及模擬結果

影片，提供台北市交控中

心確認，另正式上線前應

有相關執行計畫說明，避

免執行後導致現場交通混

亂。 

謝謝委員意見，實測前皆提交實測計畫書予縣

市政府交控中心並召開會議確認執行內容。 

同意 

17 

簡報 P.32、P.35 臺北場域

資料調查於 6-7 月，7 月為

暑假平日交通趨勢，建議

應考量是否符合一般月

份。 

本計畫蒐集 109~111 年不同月份之交通資料，

顯見交通趨勢並無顯著差異，詳期中報告書表

4.3.3-2 及 4.3.3-3。 

同意 

七、 卓明君委員(書面審查意見) 

1 

請釐清號誌協控策略及模

型開發時，是否納入道路

等級之權重條件，如國道

及地方道路有不同權重，

而國道等級及最高速限等

條件較高，故權重較高，

始符合比例原則，而非以

整體總停等延滯最少為

佳。 

感謝委員意見，請參考吳健生委員之第 4 條意

見回覆。 

同意 

2 

高速公路上、下匝道之車

輛回堵，對地方道路之外

側車道影響較鉅，直行車

輛則受回堵車隊干擾影

響，故計算時是否針對地

方道路之不同車道採不同

權重？ 

敬悉，後續交流道模型環境建立將納入考量。 同意 

3 

高速公路上匝道之儀控，

除考量個別交流道進、出

及直行交通量外，亦可能

需配合下 1 處或下 2 處交

流道之交通狀況予以調

敬悉，考量高速公路除本身所在交流道進出匝

道之車流交織影響，亦會受上下游交流道車流

衝擊波影響，爰此交流道模型環境建立將納入

涵蓋上下游交流道旅行時間資料參考。 

同意 
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整，建議協控測策略及模

式開發時，亦將不同路段

特性需求納入考量。 

4 

國道例假日及連續假日尖

峰時段於 11 處路段實施大

範圍之精進式匝道儀控管

制，以維持國道合理服務

水準，與地方道路之協控

機制策略目標不同： 

(1) 國 1：楊梅至新竹南

向、台北至大華系統北

向、苗栗至豐原南向、

西螺至埔鹽系統北向、

彰化系統至埔鹽系統南

向、三義至頭屋北向、

彰化系統至后里北向。 

(2) 國 3：土城至大溪南

向、後龍至西濱北向、

快官至霧峰南向。 

(3) 國 5：國 3 汐止系統至

南港系統南向、國 3 三

鶯至南港系統北向、國

5 南港系統至坪林南

向。 

謝謝指教。本計畫之交流道區域設定以平常上

班日為主，視執行狀況納入一般假日(週休二

日)，並不考量連續假期之情形，針對例假日部

分後續交流道場域模擬將與高公局協調討論相

關協控策略，以納入模型建置參考。 

同意 

5 

協控策略及模型開發時，

是否將高速公路或市區幹

道之施工、事故…等即時

路況事件納入並透過橫向

聯繫機制提出建議改道資

訊等。 

目前文獻回顧尚未有 AI 號誌協控模型納入即

時路況事件之探討，未來可探討透過 AI 模型

進行橫向聯繫機制與改道建議之可行性。 

同意 

八、 交通部高速公路局 

1 

本計畫預計控制上匝道儀

控、下匝道與平面道路號

誌，兩者都會影響國道主

線狀況，建議實測前可先

與高速公路局召開會議確

認可行性。 

謝謝指教。本計畫今年度僅提出協控架構，明

年度實測前將先與高速公路局聯繫召開會議，

確認 AI 模型可行性。 

同意 

2 
建議補充報告書 P.34 表

2.2-3 代數意涵說明。 

謝謝指教，已補述於該章節中。 同意 

3 報告書 P.110 中路口 5 之楊 謝謝指教，已確認修正，詳表 5.3-2 及 5.3-3 所 同意 
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梅交流道有新增號誌控

制，請確認與修正。 

示。 

4 

報告書 P.118 由於本計畫涉

及高速公路匝道，建議考

量高速公路相關車流資訊

作為績效評估指標。 

遵照辦理，將納入高速公路主線旅行時間及速

率等車流資訊作訓練及績效依據。 

同意 

5 

高速公路局於匝道儀控時

會與地方政府設定回堵

點，當車流壅塞至平面道

路回堵點時，高速公路局

會放寬儀控以緩解地方交

通，建議本計畫可考慮納

入匝道回堵長度。 

感謝指教，後續將確認 SUMO、VISSIM 車流

模擬軟體是否能設定回堵點並了解模擬狀況，

評估明年現場環境是否可配合設立回堵點之偵

測。 

同意 

九、 新北市政府交通局(書面審查意見) 

1 

本計畫建構之高速公路匝

道儀控與地區道路號控模

式對於解決本市上下匝道

周邊道路壅塞問題確有助

益碩建構應考量便於移轉

使用，以供後續地方配合

改善匝道周邊交通問題。 

謝謝指教，AI 模型移轉性請參考范俊海委員之

第 7 條意見回覆。 

同意 

2 

請補充說明地區道路號控

運作邏輯，且地區道路因

匝道壅塞產生之影響屬於

路網型，請說明設置偵測

點之原則？ 

謝謝指教。 

交流道場域擇以楊梅交流道及其周邊路口為

例，說明地區道路號控運作邏輯。又因昏峰車

流狀態壅塞較為嚴重，雖須維持高速公路主線

順暢，惟過長時間之低匝道儀控率會造成車流

回堵至地方道路。 

因此須設置偵測點，以匝道銜接道路之路口往

上游至少推一個號誌路口為原則，避免排隊等

候車隊長度過長。 

同意 

十、 桃園市政府交通局 

1 

P.119不受號誌影響之車輛

速率街廓大小以250公尺為

基準，以楊梅交流道為

例，7號路口至6號路口間

街廓約為270公尺，且北上

匝道車輛不受號誌管制，

如採GVP是否影響其參數

及績效指標? 

路口平均延滯考量當車輛一進入短街廓時即受

到路口號誌影響，以楊梅交流道路口 7 及路口

6 為例，路口 7 南下匝道至路口 6 北出匝道街

廓大於 250 公尺，尚能以該鄰近路口停止線上

游 200 公尺至街廓邊界 GVP 資料推估，詳報

告書圖 5.4.2-3 所示。 

同意 

2 P.120模擬模型以VISSIM與 AI 模型訓練所需時間應依照模型收斂狀況判 同意 
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SUMO建立模型，請說明各

階段實作過程(如AI模式訓

練所需時間或下載至現場

預計日期，從CCTV蒐集到

資料轉成轉向量所需時間

等作業內容。 

斷，並於收斂後校估調整相關參數。待模型完

成後，透過與模擬軟體環境互動確認其合理性

及穩定性，再下載至現場。預計期程須依前述

各階段完成狀況而定。 

3 

目前AI所能執行的項目、

具體學習內容、運作限制

等與傳統時制重整間之差

異為何? 

傳統時制重整係透過短期交通調查與現況分

析，透過人工檢視與時制最佳化軟體，據以研

提路口群組劃分、時相選擇、時段切分、以及

時制計畫產製，後續在進行時制計畫下載與微

調。 

而本期AI模型著重於時制計畫的調整，在既定

的路口群組劃分、時相選擇、時段切分限制

下，根據即時車流狀況，產出適當之時制計畫

(各分相秒數)，以期減少交通壅塞發生。 

未來可將人工檢視或設定的部分，調整為AI機

器學習方式，朝向更具人工智慧之號誌控制模

型發展。 

同意 

4 

該計畫改善僅時比，尚無

調整號誌時制週期的情況

下，是否考慮或建議其他

交控改善策略? 

本期基於前期構建及訓練完成之模型進行實

測，均採用變動週期與變動時比之號誌控制方

式，後續研究可納入調整秒差(Offset)、變動時

相組態或順序等不同之號誌控制模式。 

同意 

5 

P.117績效指標中，停滯時

間是否僅為停等延滯?是否

包含減速或加速延滯等延

滯時間? 

謝謝委員意見，5.4.1節績效指標中停滯時間僅

為停等延滯，後續參考委員意見調整績效指標

停滯時間、延滯時間為停等延滯。 

同意 

6 
AI場域如遇閃光號誌及行

人觸動號誌時，如何運作? 

當執行閃光號誌時，AI 模型無法在此情形做號

誌控制；行人觸動號誌與 AI 模型號誌控制為

不同控制邏輯，亦無法同時進行號誌控制 

同意 

十一、 臺中市政府交通局 

1 

請問偵測設備資料回傳的

頻率與秒數，資料回傳時

間加上 AI 模型運算時間，

是否可即時下達現場號誌

控制指令。 

臺北市實驗場域偵測設備為每秒回傳資料，臺

南市實驗場域偵測設備為每筆回傳，兩者皆可

即時回傳，AI 模型運算時間不到一秒，因此現

場號誌控制指令約可於 1-2 秒完成下達。 

同意 

十二、 臺南市政府交通局 

1 

檢視報告書 P.103 顯示目前

AI 模型輸出的秒數似不具

合理性，依過往經驗應會

被當地民眾反彈，建議應

遵照辦理，此部分訓練時，將最長與最短綠燈

納入 AI 模型的訓練。 

同意 
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參考臺南市交通局之實務

意見，設定最長/最短綠燈

秒數限制。 

十三、 交通工程技師公會 

1 

AI 模型選擇影響績效甚

大，建議應審慎評估使用

何種模型。 

謝謝指教，本計畫使用可同時學習各種權重對

應的策略、具有多模態隨機性策略的 Q-

Pensieve 演算法建構 AI 模型。 

同意 

2 

建議說明使用 AI 模型所需

之偵測設備，以及 AI 模型

輸出設備為何。 

謝謝委員意見，AI 模型需要使用車流偵測設備

掌握現場交通狀況，如本案採用 AI 影像辨識

車流量與 VD 車流偵測器，輸入資料後 AI 模

型將輸出秒數下達至號誌控制器。 

同意 

3 

模型構建應明確定義目

標，是否有多層級或多目

標，此外，目前目標定義

偏向效率面，較無考量安

全面績效，可探討是否透

過 AI 模型控制增加行人安

全(例如：藉由 AI 模型減少

車流與行人的交織，進一

步提升行人安全)。 

近來著重行人專用時相與行人號誌控制，未來

可嘗試於 AI 模型中納入行人資訊，以同步處

理行人時相控制，進而增加行人安全，於模擬

環境部分，目前 VISSIM 之公司有付費軟體

VISWALK 可提供模擬之行人資訊，而 SUMO

中的行人設定則是作為車流資訊的基礎設定之

一，並無法直接模擬人流狀況，於現場偵測部

分，可利用 AI 影像辨識設備做行人偵測。 

同意 

十四、 本所運輸資訊組(書面審查意見) 

1 

建議將 3.3 節內容融入

2.1.2 節強化學習演算法最

後部分，以小結方式呈

現。 

遵照辦理，期末報告已修正彙整 3.3 節至 2.3.2

節。 

同意 

2 

P.52 前期臺南市實驗場域

AI 強化學習模型與臺北市

實驗場域相同，均為

DDPG，請修正。 

謝謝指教，已修正。 同意 

3 

請將 P.57 之「(二)模型演

算法後續修正」與「(三)後

續修正方向」內容整合，

調整為「六、模型演算法

後續修正」，分別就時制

計畫與車流偵測資訊兩方

面進行探討。另在「(二)模

型演算法後續修正」中對

於 DDPG, PPO, Q-Pensieve

等演算法在效率、更新處

理、多目標等論述，請補

關於 DDPG、PPO、SAC 演算法的比較，期中

報告書表 3.3-1 主要是基於 ICML 2018 的 SAC

論文 Section 2 之描述與 Soft Q-learning 的官方

介紹整理而得。 

SAC 論文：https://arxiv.org/abs/1801.01290 

Soft Q-learning 官方介紹： 

https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-

learning/ 

另外關於 Q-Pensieve，其最主要特色為相較於

單目標的 SAC 或其他多目標強化學習方法能

有更好的樣本效率，參考來源為 Q-Pensieve 論

同意 

https://arxiv.org/abs/1801.01290
https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-learning/
https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-learning/
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充說明所參考或依據的文

獻來源。 

文： 

https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE 

4 

P.58 對於臺北市實驗場域

車輛偵測器起始偵測位置

不同之修正方式，規劃以

定值方式進行補償，請補

充說明此補償方式之合理

性與可能缺點。 

若使用前期模型進行優化，則需使用定值方式

進行補償，由於本期之臺北市實驗場域從頭開

始建構本期 AI 模型，因此可直接依據現場偵

測器偵測位置及距離，於模擬軟體中重新訓練

模型，使其實際部屬上能與現場偵測資料對

應。 

同意 

5 

請補充說明圖 3.2.1-1(P.62)

與圖 3.2.1-2(P.63)中自輸出

層至決策秒數信息 entropy

的詳細流程，以及於「輸

入的資料透過隱藏層的傳

遞去擷取特徵資料」中之

「特徵資料」所指為何？ 

本期的實作演算法 Q-Pensieve 使用 SAC 基底

的隨機策略模式，模型輸出的決策會是一個

distribution，agent 會於輸出層後輸出一個

distribution，最後藉由隨機採樣和線性轉換來

決定決策秒數，信息 entropy 則代表這個

distribution 的離散程度。 

「特徵資料」用於描述輸入數據的重要信息或

屬性。以本應用為例子，輸入資料包含各個路

口的號誌資訊與路口偵測資訊，模型學習擷取

的特徵資料就會是分析各個路口的轉向量，找

出各個路口對於預測決策秒數的重要程度。 

同意 

6 

請利用 P.67 圖 3.2.2-1 來詳

細補充說明本案如何在模

擬環境進行 AI 模型訓練。 

遵照辦理，已於 3.2.2 節補充說明。 同意 

7 
3.2.3 節之圖編號有誤，請

檢視與修正。 

謝謝指教，已修正。 同意 

8 

請再補充說明 3.2.2 節 AI

模型訓練結果的表 3.2.3-

1、表 3.2.3-2、圖 3.2.3-

2(目前)、圖 3.2.3-3(目前)等

詳細內容，例如：表 3.2.3-

2 為 10 組亂數種子的整體

路口的通過量，以(0.9, 0.1)

偏好通過量情況下，何以

其通過量為最低？而以(0.1, 

0.9)偏好平均停等延滯下之

通過量反而為最高，另平

均停等延滯時間為負值之

交通意義為何？ 

(1)這個現象的可能性為績效計算的加權以及兩

邊用來計算通過量的方式不同導致的，這邊主

要的不同點是訓練時是用報告中提到的計算方

式，而績效則是直接在路口設置計數器的方

式，也因此兩邊的數值會有 2 至 3 倍的差異。

在模型訓練上(期中報告書圖 3.2.3-2)，我們可

以很明顯的感受到注重通過量的 preference 有

很好的提升此項的結果。 

(2)因為強化學習的目標為持續與環境互動，並

且在其中得到最大的 Reward，而我們的目標

是最小化平均停等延滯，因此會需要在其前方

加上負號調整最佳化方向。 

同意 

9 

請再詳細補充說明P.71與

P.72圖3.2.3-1(目前)至圖

(1)主要的差異可以從同一種 Reward 不同 

Preference 的 y 軸數據比較出來。在使用主要

偏好於通過量的 Preference 時，通常會收斂到

同意 

https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE
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3.2.3-4(目前)等內容，例

如： 

(1) 圖3.2.3-1(目前 )分別為

總停等延滯時間與通過

量之曲線，看不出「不同

偏好」 (0.8, 0.2)、 (0.5, 

0.5)、(0.2, 0.8)之差異。 

(2) 先前偏好值採用 (0.9, 

0.1)，而此處改為 (0.8, 

0.2)的考量為何？ 

(3) -1.35*105總停等延滯時

間與1.34*105通過量的

計算基準與交通上的意

義為何？ 

(4) 何謂「通過量的結果數

量會為績效的兩倍以

上」？ 

(5) Q-Pensieve所訓練出來

的策略內容為何？ 

通過量較高結果，這點可以在期中報告書圖

3.2.3-2~圖 3.2.3-4 中比較出來。 

(2)由於訓練時的 preference 是隨機產生的，

為了能呈現整個訓練過程中，不同權重的表

現，我們會根據每個 episode 使用的 

preference 分為靠近(0.8, 0.2)、靠近(0.5, 0.5)和

靠近(0.2, 0.8)的三組訓練結果，選擇以上三種

preference 我們可以獲得較為平均的獲得各

prference，以作為收斂曲線的呈現。 

(3)總停等延滯時間主要是計算測試時間，所有

車輛停滯等待的時間和通過輛。由於後面提到

的重複計算問題，通過量會較真實模擬數據高

兩倍以上，因此於交通意義上主要就會為 3600

秒內總共通過約 4 萬台車，並且總共有 4 萬多

次車輛停等次數。 

(4)這是在說明計算流通量的方式於訓練和績效

上的不同，訓練目標 Reward 的計算方式為，

一台通過路口的車子，會由於模擬程式的計算

方式而導致被重複計數。在測試績效的程式

上，我們針對重複計算車輛的問題進行修正，

因此報告中提出結果才會為績效的兩倍以上。 

(5) 由於目前兩個目標的數量級差距仍然相當

大，因此 Q-Pensieve 學習到的策略為生成決策

秒數時傾向於選擇能達到較小的平均延滯時間

的綠燈秒數。 

10 

P.75 表 3.3-1 各強化學習演

算法比較，請補充說明參

考來源或依據，另根據文

獻，Q-Pensieve 特色之一為

樣本效率高，請再確認本

表內容之正確性。 

(一)請參考本所運輸研究所的第三條意見回

覆。 

(二)關於 DDPG、PPO、SAC 演算法的比較，

期中報告書表 3.3-1 主要是基於 ICML 2018 的

SAC 論文 Section 2 之描述與 Soft Q-learning 的

官方介紹整理而得。 

SAC 論文：https://arxiv.org/abs/1801.01290 

Soft Q-learning 官方介紹： 

https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-

learning/ 

(三)另外關於 Q-Pensieve，其最主要特色為相

較於單目標的 SAC 或其他多目標強化學習方

法能有更好的樣本效率，參考來源為 Q-

Pensieve 論文： 

https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE 

同意 

https://arxiv.org/abs/1801.01290
https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-learning/
https://bair.berkeley.edu/blog/2017/10/06/soft-q-learning/
https://openreview.net/forum?id=AwWaBXLIJE
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11 

P.78 表 4.1.1-2 與 P.79 表

4.1.1-3，似遺漏時制計畫編

號「04」、「08」、

「22」，請再加以確認與

補充。 

本計畫訓練之時段僅擇平日上午尖峰

07:00~09:00、平日下午尖峰 17:00~18:00、平

日離峰 14:00~15:00 及假日尖峰 17:00~18:00 四

個時段，其對應之時制計畫為 01、21、06，故

圖 4.1.1-2 僅列此 3 種時制計畫。 

 

12 

P.102 請補充說明何謂「由

交通量產出整理表」？另

此處之 RL 模型為前期計畫

DDPG 模型，還是為今年

Q-Pensieve 模型，請再加以

確認。 

謝謝委員意見，應為「將模型產出之交通量整

理可得表 4.3.2.2-3」。另，此處模型為 Q-

Pensieve 模型。 

同意 

13 

P.103 表 4.3.2-1 與表 4.3.2-

2 中之「AI」與「AI*」所

指為何，請再加以說明。 

AI 係指前期 AI 模型；AI*為調整時制計畫後

之前期 AI 模型，期末報告書已更改敘述為前

期 AI、本期 AI。 

同意 

14 

P.109請再加強說明圖5.2-1

號誌協控模式訓練結構內

容。 

謝謝指教，已將訓練的流程與損失函數做具體

描述並彙整至節 5.2。 

 

15 

P.112 表 5.3-1 似遺漏路口 8

之幾何特性，請再加以補

充。 

路口 8 為南下匝道與台一線中山北路交會處，

惟該處號誌為經常性閃黃，故視為非號誌化路

口。 

同意 

16 

部分圖表內容不清晰(例

如：P.120 圖 5.4.3-2 與

P.121 圖 5.4.3-3)，以及若

非本案產生之圖表請加註

資料來源。 

遵照辦理。 同意 

17 

有關報告初稿中之錯漏

字、語句不適當與資料來

源修正部分，請於會後洽

本所。 

遵照辦理。 同意 

十五、 主席結論 

1 

審查會議各委員及與會單

位研提之口頭及書面意

見，請資拓宏宇國際股份

有限公司整理「審查意見

處理情形表」，且逐項說

明回應辦理情形，並充分

納入報告之修正。 

遵照辦理。 同意 

2 
本計畫經徵詢審查委員意

見，期中報告初稿審查通

遵照辦理。 同意 



 

202 

 

過，請資拓宏宇國際股份

有限公司後續依本所出版

品印製相關規定撰寫報

告，並納入每月工作會議

查核事項進行追蹤。 
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附錄二 期末審查意見回覆表 

項

次 
審查意見 審查意見回覆 

主辦單

位意見 

一、 范俊海委員 

1 

建議績效分析時，AI 號誌

控制應與適應性號誌控制

或其他動態號誌控制比

較，而非僅與固定時制相

比。 

感謝委員意見，本計畫實驗場域過往並無使用

動態號誌控制，故僅可取得固定時制績效作為

比較。 

同意 

2 
報告書文獻回顧引用格式

需完整。 

謝謝委員指教，已於文獻引用此格式：作者（年

代），並在其後放上文獻編碼。 

同意 

3 

實測影響因素提及流量變

化而導致績效受到影響，

可能是 AI 號誌控制模型訓

練不足，而其他非模型訓

練因素，例如：網路不

穩，是否有其他方式可以

克服。 

本次實測遭遇三個主要影響因素：控制器步階

控制異常、設備斷線、流量型態變化，具體影響

補充於 4.4.3 小節。控制器步階異常因素可藉由

網路速率提升、程式精簡號誌指令方式克服。車

流偵測設備斷線可經由程式直接下達原固定時

制秒數，避免號誌補償影響績效；號誌控制器斷

線則無法下達號誌指令，故無法克服。 

同意 

4 

第二章報告書內容錯誤意

見： 

1.文獻回顧 P.9 之表 2.1.1-1

提及幹道與支道，因無相

關資料可供參考，故無法

清楚了解相關內涵與表達

意義，建議應補充幹道與

支道相關定義。 

謝謝委員指教 

 

1.已補充該文獻說明於本文 2.1.1 節中。 

 

 

同意 

2.文獻回顧 P.11~13 之資料

來源與內容對應不清楚，

應調整引用格式與表達方

式，此外表 2.1.1-4 所指實

驗案例 Case 1~12 亦應補充

說明其代表意義。 

2.已將表來源及用途加註於本文中。如委員所舉

例之 Case 1~12 為該研究依據流量特性分類，已

補充說明於報告書章節 2.1.1 中。 

同意 

3.文獻回顧 P.23 之資料來

源與內容對應不清楚，均

放置於整段文末，建議調

整引用格式，明確表達引

用範圍。 

3.報告書 P.23 參考資料來源編號與節 2.2.1 文中

P.21、P.22 之資料來源為相同，惟參考資料眾多，

故將參考資料來源彙整於 P.23。 

同意 

4.文獻回顧 P.24 之 2.2.2 節

標題為「強化學習於交流

4.報告書 2.2.2 節為交流道協控之文獻回顧章

節，並且已修改原 2.2.2.2 標題，改為「強化學

同意 
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道協控之號誌控制」，內

容非專門介紹交流道協

控，建議調整標題或內

容，以使兩者相符。 

習於號誌協控之應用架構」。 

5.文獻回顧 P.38~39 建議應

增加次標題，相鄰段落使用

同一層級編號，卻又重新編

號，容易造成閱讀不易與文

意混淆。 

5.已將 2.3.2 節之編號重新順編。 同意 

5 

第三章報告書內容錯誤意

見： 

1. 實 測 模 型 探 討 部 分

P.61~63，內文僅使用編號

(一)，而無其他列點，建議整

併內容並移除編號。 

謝謝委員指教，已修正： 

1.修正 3.1 之四、前期模型訓練簡化議題內文標

號。 

 

同意 

2.實測模型探討部分P.70與

P.71之架構圖是否一樣，是

否僅有輸入項目差異，請補

充說明。 

2.已補充說明於 3.2.1 之二、實測模型架構，(三)

臺北與臺南模型比較，與表 3.2.1-5。 

同意 

6 

第四章報告書內容錯誤意

見： 

  

1.實測成果P.88之尖峰小時

轉向量項目編號錯誤，請修

正。此外，4.1.2小節P.90~92

一樣有編號層級錯誤的問

題，請修正。 

1.謝謝指教，標題二、尖峰小時轉向交通量已修

正為三、尖峰小時轉向交通量，並一併檢視順編

後續層級。 

同意 

2. 實 測 動 態 模 擬 分 析

P.121、127、131之穩定性分

析定義為應落於平均數加

上兩倍標準差內範圍，請探

討部分資料落於範圍外之

因素，是否與取樣數不足有

關聯。 

2.以修訂版報告書P.123表4.3.2.4-3至表4.3.2.4-

7 為例說明之。因 AI 訓練輸入資料維度大，無

法人工判斷其彼此間特徵關係強度，以 K-means

分類群集結果，顯著特徵比越大，表示其各群具

關連性的比例越小，又根據最大特徵比之群集

檢視其穩定性，多能落在兩倍標準差內，少數未

達者因其群集資料量相對較少，但仍多有 9 成

以上集中水準。 

同意 

3.偏好績效分析P.123、128、

133、146、147、148中顯示

部分時段通過量AI號誌控

制模型較固定時制佳，請評

估是否差異顯著，但同時段

3.臺北市場域模擬環境測試成果，係依權重偏好

各方向平均每車停等延滯及每小時整體路口

PCU 獎勵目標所產生之績效，用於實測偏好選

擇，因此以修訂版報告書之表 4.3.2.4-8 平日離

峰、表 4.3.2.4-14 平日昏峰及表 4.3.2.4-20 假日

同意 
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績效亦可能發生停等延滯

AI號誌控制模型較固定時

制差，請補充說明整體績效

表現。 

昏峰其AI強化學習模型模擬表現皆是各偏好下

相對較佳且顯著。 

表 4.4.1-1、4.4.1-2 為臺南市實驗場域 AI 號誌控

制與固定時制路口平日延滯績效比較，實測結

果影響因素較多，如設備穩定度、連線狀態及模

型訓練輸入之交通量樣態等，所以實測前兩天

之假日 AI 績效表現皆較固定時制略差，而平日

實測時，設備通訊較穩定，實測 AI 績效表現則

多較固定時制為佳。 

7 

第五章報告書內容錯誤意

見： 

  

1.報告書P.167績效分析指

標使用旅行時間推估停等

延滯，請補充說明與現行

方式差異，並評估此推估

方式是否具備合理性與可

用性。 

1.傳統停等延滯係人工於停止線附近作調查，若

等候車隊過長無法於 15秒內精確計算完所有的

停等車輛數，導致在壅塞時停等延滯調查資料

淪於調查員自由心證。而若採用攝影機記錄， 

亦受限於攝影機架設高度，遠方車輛可能無法

於畫面上清楚呈現，造成事後判讀誤差。 

本團隊提出以兩種GVP資料推估延滯係依據蔡

輝昇老師「交通控制理論與實務」，其計算方式

說明如下：蒐集當車輛駛離上游路口進入目標

路段時，其行駛速率不受路口號誌及停等車隊

影響之 GVP 資料，以及實際受號誌影響後通過

停止線之 GVP 資料，其差值即為路口號誌帶給

該路段車流的整個範圍影響，其中包含車輛減

速、停等、再加速產生的延滯，可改善傳統人工

判讀問題，且可減省人力成本。 

同意 

2.請補充說明P.174、P.175

模擬環境校估內容，確認

驗證結果是否合乎可用標

準。 

2.有關報告書表 5.4.4-4、5.4.4-5 之 VISSIM 及

SUMO 楊梅場域流量模擬參數較估結果，符合

前述三、參數校估之 MAPE 及 GEH 指標，詳報

告書表 5.4.4-1 至 5.4.4-3 所示。 

同意 

二、 吳健生委員 

1 

報告書中部分圖表字體、

圖例不清楚、與圖表分類

錯誤，請檢視與調整內

容。 

感謝委員指教，已再次檢視報告書之圖表分類，

並重新調整內容。 

同意 

2 

請確認本案目標與方向，是

否以發展泛用型(全時段)AI

號誌控制模型演算法與架

構為主，目前模擬績效顯示

分時段模型績效優於全時

因不同時段使用之時制計畫不同、時相組態有

所差異，因此 AI 強化學習模型號誌控制需分時

段進行模型訓練，然實務操作上若可有泛用型

(全時段)之 AI 強化學習模型號誌控制將可節省

訓練時間，且使用時無須抽換模型，故本期嘗試

同意 
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段模型，請探討泛用型(全時

段)AI 強化學習模型之適用

性與預計達成之目標。 

初探泛用型(全時段)號誌控制模型之可行性，若

績效可與分時段模型相比擬，則未來可嘗試以

泛用型(全時段)模型為主進行發展。 

3 

報告書僅說明個別績效差

異，建議可深入探討綜合

性績效與偏好對於績效之

影響。 

謝謝委員指教，本團隊建置之 AI 強化學習模型

初始以綜合性績效對比固定時制績效，惟效果

並不顯著，因此設置不同偏好權重，不同的偏好

設定下其相對應之績效表現亦較為顯著，選擇

最好的偏好績效表現作為實測模型依據。 

同意 

4 

請補充場域選擇因素、各場

域既有限制、與前後期模型

差異，因實測時可能有因現

場路側設備問題、網路問

題、地方縣市政府因實務考

量而提出週期秒數、最小綠

等限制，以上因素可能會影

響 AI 號誌控制模型績效，

建議應加強說明。 

本計畫延續前期研究選擇臺北市與臺南市實驗

場域進行實測，為避免 AI 強化學習模型輸出之

秒不符合現場實務需求，設定之相關週期秒數

與最小綠限制補充於 3.2.1 小節。 

同意 

5 

請補充並舉例說明 AI 號誌

控制模型運作方式、輸出/輸

入參數、決策頻率、與運算

時間。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 之二、實測

模型架構，(三)臺北與臺南模型比較，與表 3.2.1-

5。 

同意 

6 

請說明當實測遭遇設備異

常、通訊問題時，是否有方

式可以克服。 

本次實測遭遇三個主要影響因素：控制器步階

控制異常、設備斷線、流量型態變化，具體影響

補充於 4.4.3 小節。號誌控制器步階異常因素可

藉由網路速率提升、程式精簡方式克服。車流偵

測設備斷線可經由程式直接下達原 TOD 秒數，

避免號誌補償影響績效；號誌控制器斷線則無

法下達號誌指令，故無法克服。 

同意 

三、 李明聰委員 

1 

請補充說明簡報 P.18 臺北

市、臺南市實驗場域模型與

輸出資訊不同之原因。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 之二、實測

模型架構，(三)臺北與臺南模型比較，與表 3.2.1-

5。 

同意 

2 

簡報 P.80 顯示實測結果有

好有壞，是否與模型訓練績

效(簡報 P.22)有關，如簡報

P.22 偏好平均沒有位於預

期趨勢中，簡報 P.26 頁偏好

延滯但延滯績效並非最佳，

請補充說明模型訓練績效

圖形之趨勢與各偏好績效

謝謝委員指教，已補充部分績效表現與偏好對

應不明顯之推測原因於 3.2.3 AI 強化學習模型

訓練結果。 

同意 
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差異之原因。 

3 
請補充說明簡報 P.26 多任

務模型架構與應用情境。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 第五項「多

任務強化學習模式」中。 

相關應用情境主要係不同時段使用之時制計畫

或時相組態有所差異，減少因時段切分或時制

計畫改變而增加 AI 強化學習模型訓練次數，期

望提出一泛用型(全時段)AI 強化學習模型，除

可節省訓練次數與時間外，亦可能增加 AI 強化

學習模型對於時制計畫因應彈性，降低因時制

計畫改變造成之影響。 

同意 

四、 許佳興委員 

1 

請確保文件品質，例如圖

表不清晰、資料數據被截

斷、參照不正確(頁 90)、

以及公式應獨立清晰表示

等等，此外，報告書內容

使用「本所」用語，建議

修正為「本團隊」之計畫

用語。 

謝謝委員指教，已重新檢視報告書內容並修正。

報告書中有關團隊執行之工作內容修正為「本

團隊」，而運研所之相關內容則使用「本所」。 

同意 

2 

第二章參考文獻提出許多

演算法、公式、與架構，建

議可於小節最後總結說明

與本計畫之關聯，以及後續

發展應用。 

謝謝委員指教，已於 2.3.3 小節納入總解說明關

聯與後續發展應用。 

同意 

3 

實測所遭遇之問題應可透

過拉長實測時間解決，建議

後續可以增加實測時間，以

驗證模型績效。 

本次實測遭遇之設備異常、通訊異常問題除偶

發性斷線外，尚有因中心機房通訊伺服器故障

導致，若故障問題未經排解，則異常發生頻率將

逐漸增高，此時無法經由延長實測時間排解，若

故障問題解決，則可延長實測時間扣除先前發

生異常問題之時段，以取得 AI 強化學習模型號

誌控制之績效，然因本計畫時程緊迫，故無法延

長實測時間，未來規劃計畫期程將全面考量實

測可能發生之情形進行安排。 

同意 

4 

請補充說明簡報 41 頁，AI

號誌控制模型與固定時制

績效分析是否差異顯著。 

本次 AI 強化學習模型績效評估，係以數值絕對

差距為比較基準，並無設立比較區間或比較門

檻值。 

同意 

五、 劉瑞麟委員 

1 

臺北市場域使用「各分相結

束時分車道分車種(大車/小

車/機車)停等車輛數及總車
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輛數」當作 AI 訓練模型之

輸入值： 

1.停等車輛數及總車輛數之

定義差異，應具體說明。 

1.停等車輛數之定義為，在偵測路口停等車輛

時，如該車輛行駛方向對應路口號誌為紅燈，則

為停等車輛；偵測時不分號誌狀態則為總車輛

數。 

同意 

2.模擬時是否有考慮偵測設

備偵測停範圍之限制，如壅

塞程度已超出偵測範圍，無

法取得準確之前述輸入值，

請說明對模型訓練、績效之

影響及使用此輸入值之原

因為何。 

2.在模擬環境中，雖然我們能夠觀測整個路網的

情況，但為求還原，我們設置在模擬中的偵測器

範圍與真實偵測器的偵測範圍相同。所以模擬

中 AI 強化學習模型的輸入資料，亦為實際現場

偵測器能夠給予 AI 強化學習模型的輸入資料。 

同意 

2 

模擬環境是否可考慮行人

對轉向車影響、公車停靠

及臨時停車等行為，請於

報告書內補充說明。 

模擬環境在 SUMO 環境中，可能較難還原公車

停靠以及行人的影響，主要是因其功能及參數

偏向車流；VISSIM 模擬環境中，具有 Viswalk

外掛程式可模擬行人，亦可還原公車停靠情況。

惟本次臺南市實驗場域並無行人影響，臺北市

實驗場域亦有行人專用時相，故行人影響應較

小；而公車停靠的部分，臺南市實驗場域亦無此

影響，臺北市實驗場域在靠近克強路北側，已接

近本次實測場域末端，並經現地觀測，評估影響

應在可接受範圍。 

同意 

3 

圖 3.2.3-1，X 座標為

60K，文字說明 60 萬步，

請確認是否為誤植。 

謝謝委員指教，此部分為誤植，已修正圖 3.2.3-

1 文字說明。 

同意 

4 

請補充說明使用幹/支道延

滯時間與固定時制的變化

量及幹/支通過量與固定時

制的變化量，作為獎勵目標

原因?另前述獎例目標是否

可於現實環境蒐集取得，以

確保套用於現實狀況有一

致之評估指標。 

為使 AI 強化學習模型更有效率的學習，因而使

用幹/支道延滯時間與固定時制的變化量及幹/

支通過量與固定時制的變化量，作為獎勵目標，

期待AI強化學習模型能往高於固定時制的績效

探索與學習。由於因現場偵測設備有限，獎勵績

效無法由現場取得，但本研究使用的 AI 強化學

習模型可以離線訓練，因此於模擬軟體中可取

得獎勵績效，模型將有機會優化。 

同意 

5 

獎勵目標權重，僅於 P.80 敘

述 8:2 與[0.1,0.4,0.1,0.4]，可

否建立偏好與權重的表格，

以利閱讀比較。 

謝謝委員指教，已於 3.2.3 AI 強化學習模型訓練

結果中，新增表 3.2.3-1 與 3.2.3-6 說明獎勵目標

測試績效權重。 

同意 

6 
對於實證結果之資料整理

及說明建議應清楚，建議以

謝謝委員指教。已補述於 4.4.3 節中。 同意 
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一張表綜整說明各種指標

衡量之方式、指標計算方

式、指標衡量日期、衡量結

果等。 

7 

臺北市場域通過量及延滯

有改善，惟旅行時間指標卻

無改善，請說明為何有此差

異。 

臺北市實驗場域實測結果(表 4.4.2-1 及表 4.4.2-

2)假日 AI 號誌控制平均延滯皆較固定時制略

差，但服務水準幾乎維持同一等級；平日第一天

AI 號誌控制平均延滯亦較固定時制略差但服務

水準不變，惟第二天昏峰克強路平均延滯較固

定時制減少 0.2 秒、德行西路平均延滯減少 9.5

秒，對應旅行時間績效(圖 4.4.2-4~7)，亦有相同

趨勢表現。 

同意 

8 

建議 AI 號誌控制實測調整

之每周期號誌時制資料及

連鎖續進圖應補充於報告

書，並可就 AI 號誌控制連

鎖執行與固定時制執行差

異進行探討。 

有關臺北市實驗場域之AI號誌控制實測連鎖續

進執行與固定時制之差異詳 4.4.2 節之二、綠燈

續進情形所示。 

同意 

9 

實測時發生硬體設備異常、

通訊異常等問題，是否能利

用較長時間的實證，來扣除

這些異常的干擾。 

本次實測遭遇之設備異常、通訊異常問題除偶

發性斷線外，尚有因中心機房通訊伺服器故障

導致，若故障問題未經排解，則異常發生頻率將

逐漸增高，此時無法經由延長實測時間排解，若

故障問題解決，則可延長實測時間扣除先前發

生異常問題之時段，以取得 AI 強化學習模型號

誌控制之績效。 

同意 

10 

圖 4.4.2-1 圖示不清楚，建議

修正。報告圖說曲線圖用顏

色表示，建議改加標示，以

利黑白報告閱讀，且圖不宜

太小。 

謝謝委員指教，已修正圖 4.4.2-1 之圖示。 同意 

11 

簡報 P.22、P.23 之獎勵目標

值在與臺北市、臺南市的績

效差異型態迥異，建議討論

其原因。 

謝謝委員指教，已補充部分績效表現與偏好對

應不明顯之推測原因於 3.2.3 之 AI 強化學習模

型訓練結果。 

同意 

六、 卓明君委員(書面審查意見) 

1 

目前高公局與地方政府於

交流道區號誌協控方式，係

於入口匝道啟動儀控，造成

車輛回堵至地方道路至可

接受的觀察點時，透過橫向

感謝委員提醒，於後續交流道區域協控模式開

發上，將多方考量可能影響地方道路及國道主

線車流之干擾變數。 

同意 
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連繫協請放寬儀控率，以紓

解回堵至地方道路之車流；

出口匝道車輛如受路口號

誌管制致回堵至主線造成

嚴重壅塞時，亦透過橫向連

繫協請增加下匝道左轉綠

燈秒數等，以兼顧尖峰時段

兩種不同等級道路之服務

水準並紓解壅塞車流。另國

道常受交流道下游事故或

故障車輛影響致主線服務

水準驟降情形，故不得不緊

縮入口匝道儀控管制，爰本

計畫在開發交流道區域協

控模式時，建議納入可能影

響國道主線車流之干擾變

數。 

2 

楊梅交流道屬於國 1楊梅至

新竹南向路段實施精進式

匝道儀控的範圍，該路段精

進式匝儀係於一般週休六

日及連續假期上午開始實

施，故本計畫在假日的協控

模式部分，請洽本局北區交

控中心研議運作方式。 

感謝委員意見，因本計畫交流道儀控係從都會

區角度進行探討，因此僅考量平常日與高速公

路獨立式匝道儀控。 

同意 

七、 交通部高速公路局 

1 

報告書 P.20 之 2.1.2 節目前

匝道銜接地方道路處皆設

有號誌，現由地方政府控

制，請協助確認是否屬於下

匝道儀控設備。 

謝謝委員指教。經查目前於下匝道銜接處皆有

地方政府維運之號誌，惟 2.1.2 節之(二)下匝道、

(三)小結文意為強調下匝道處不若上匝道處有

儀控率作為模式輸入，已修改本文以避免混淆。 

同意 

2 

報告書 P.155-P.156 之 5.1、

5.2 節多以順暢、壅塞等車

流速率用詞作為時制計畫

調整依據，但(四)則是利用

道路服務水準的道路流量、

容量作為判斷，希望可敘明

未來時制調整之判斷依據。 

謝謝委員指教。未來該場域主要仍以 2011 公路

容量手冊之服務水準為判斷，5.1、5.2 節之順暢、

壅塞亦由該服務水準為判斷標準。 

同意 

3 
本計畫僅有平面壅塞，道路

服務水準尚佳時有告警機

本計畫平面道路壅塞告警事件，係經由跨單位

已建立之事件通報與反應機制將告警事件傳達

同意 
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制，但是相反情況卻沒有，

請補充說明。 

予高速公路局相關區域養護工程分局人員，得

以即時掌握跨區域交通壅塞狀況與需求，並據

以評估匝道儀控管理作為，減少國道交流道上

匝道停等車隊回堵進而影響平面幹道運行順暢

之情形。 

國道主線壅塞告警事件計畫蒐集 VD 或 eTag 資

料，計算即時國道主線速率或旅行時間，作為判

斷壅塞依據，控制平面路口號誌，減少車流持續

匯入加重國到主線壅塞情形。 

4 

5.1 節(三)、(四)當出入口匝

道與地方平面道路皆產生

壅塞訊號時候，目標對於高

速公路及地方道路的時相

分配是否依道路等級有權

重配比差異。 

謝謝委員指教。目前預計輸入模式的參數，高速

公路主線及平面車流資訊皆納入其中，而後續

待模型建置完成後，可再行評估不同道路權重

對於模型獎勵目標的影響顯著性為何。 

同意 

5 

P.165之 5.4.1績效指標設計

對應高速公路績效評估定

義，請再說明如何計算上、

下匝道旅行時間、停等時

間，以及如何評估事前事後

差異。 

謝謝委員指教。5.4.1 節之指標設計皆為初步評

估，雖皆為交通常用之績效，惟最後定案仍待評

估後決定。而目前預計於實測前後皆收取 GVP

資料作為旅行時間前事後差異之依據。 

同意 

八、 臺北市交通管制工程處 

1 

AI 強化學習模型是否可以

使用多個偏好，或偏好是否

可以有優先順序排列。 

可於一個時段內有不同的偏好選擇，但偏好使

用的順序需事先決定權重，應用時，AI 強化學

習模型會依照此偏好權重，產出號誌控制最佳

決策。 

同意 

2 

本計畫使用通過量與停等

延滯，然週期長短會影響此

兩個績效，建議可使用其他

參數(例如：旅行時間)做為

績效判斷。 

謝謝委員指教。規劃於明年度之計畫的交流道

協控場域，將旅行時間納為績效指標之一。 

同意 

3 

車流量調查為暑假期間，請

問此車流量調查是否有納

入模擬環境中進行 AI 強化

學習模型訓練，是否會影響

模型訓練結果。 

車流量調查目的為進行模擬環境之校估，以及

提供 AI 強化學習模型訓練使用，故相關車流量

將影響 AI 強化學習模型訓練結果，後續可考慮

納入非寒暑假之調查資料。 

同意 

九、 新北市政府交通局(書面審查意見) 

1 

實測臺南市與臺北市實驗

場域績效分析均顯示假日

昏峰時段 AI 表現不及

謝謝委員指教。目前已歸納出幾點原因，如車流

型態(轉向比等)分布不同，會造成 AI 強化學習

模型只針對某特定車流型態做訓練。當現況改

同意 
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TOD，建議可初步歸納原因

作為後續使用參考。 

變過大，模型可能會失準，本次模型在臺南市實

驗場域即遭遇此情況。 

後續的交流道場域亦會以此經驗作為參考，可

能會不同於以往做交通評估，只抽樣一天作為

事前的作法，需要多蒐集不同時間之訓練資料。 

十、 臺中市政府交通局 

1 

4.3.2 節 AI 強化學習模型所

計算之週期秒數與 TOD 不

同，可能會造成號誌遞亮，

在模擬環境中是否有將車

隊無法續進造成綠燈使用

率下降之因素納入考量。 

謝謝委員指教。模擬環境中，雖無法直接紀錄綠

燈使用率，但可以記錄車輛的行駛資訊，所以綠

燈使用率低之情境，可能會以較長的總旅行時

間或其他方式呈現出來。 

同意 

2 

當動態號誌路口與上下游

路口因週期秒數不一致，所

產生可能之遞亮情形時，系

統如何計算各分相可能尚

未抵達之車輛數量而分配

下一分相的號誌秒數，另外

不連鎖情形是否可能造成

用路人的反應。 

1.目前實測運作上，係偵測近路口停車車流資訊

或路口轉向量資訊，偵測設備有限之狀況下，無

法偵測尚未抵達之車輛數量，故分相號誌秒數

實際上取決於路口偵測到之車流狀況。 

2.因本計畫 AI 強化學習模型均為變動週期，臺

南市實驗場域為獨立路口距離上下游路口均超

過 500 公尺以上，故較無不連鎖之影響；而臺

北市實驗場域三個控制路口為同一群組，群組

內保持連鎖，雖與上下游距離近，但模型有考量

臨近路口週期資訊，雖有週期變動，但不影響續

進，因此實測時均無接獲用路人反應。 

同意 

3 

本計算挑選之路口尖峰週

期皆為 200 秒以上，是否表

示 AI 號誌控制僅適用於較

長週期之路口。 

AI強化學習模型號誌控制可依需求於時相或週

期進行決策，且各長短週期路口皆可適用。 

同意 

4 

觀察臺南市實驗場域所分

配之週期秒數，發現前後週

期震盪較大，是否會造成用

路人在特定週期不耐久候，

認為號誌故障而闖紅燈的

情形。 

若現場並無發生綠燈道路車流紓解完畢，但綠

燈秒數仍未使用完畢之情形，應不會造成用路

人誤判號誌故障。為妥善運用綠燈，臺南市實驗

場域之 AI 強化學習模型可即時反應現場車流，

於每一時相進行運算輸出下一時相秒數。 

同意 

十一、 臺南市政府交通局(書面審查意見) 

1 

4.3.2.3節單一路口場域(臺

南市台86-16甲路口)模擬成

果部分(P.107)，「模擬情

境績效彙整表」建議可再

分別表列幹、支道之通過

量及平均停等延滯的模擬

謝謝委員指教。4.3.2.3 節中，模擬情境績效彙整

表中之通過量，已補充說明何者為幹支道。惟平

均停等延滯，團隊在產製資料時並無分幹支道，

故本次結果仍以路口平均停等延滯為主。 

同意 
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結果。 

2 

4.4.1 節臺南市實驗場域實

測結果部分(P.146~P.149)，

依據路口實測結果績效

表，可大致看出路口整體

績效不分，假日績效 AI 號

誌控制較 TOD 惡化，而平

日績效則較 TOD 為佳，請

問團隊是否能簡單說明其

兩者反差的原因？另依據

實測結果，後續又將朝哪

種方向進行 AI 號誌控制模

式的調整與優化？ 

謝謝委員指教。目前假日的績效較平日差，團隊

評估車流型態改變可能為主因。團隊蒐集 5 月

中的車流資料時，國三往臺 86 之左轉車流轉向

比較高，故 AI 強化學習模型的訓練結果亦傾向

給予第一時相較大的基本秒數。惟實測日經現

場觀測，左轉車流不如訓練資料大，故模型縮減

第一時相秒數的效果有限。 

未來優化的方向，針對流量的部分，可更新更多

組現場的流量資訊，使 AI 能應付更多的車流變

化；AI 訓練的部分，可嘗試調整模型調整超參

數、觀測數據的標準化或是調整獎勵的設計。 

同意 

3 

4.4.1 節臺南市實驗場域實

測結果部分(P.146~P.148)，

依路口平日之車流型態，

其昏峰與晨峰具有較明顯

的、互為相反的方向性重

現性壅 塞，惟實測結果晨

峰績效惡化，昏峰改善，

請問團隊是否能簡單說明

其兩者反差的原因？ 

謝謝委員指教。目前推測晨峰績效較差的原因

為晨峰有兩個不同時段的時制計畫。而在模擬

及實測中發現，AI 強化學習模型在處理五時相

時之績效皆不如四時相，可能為晨峰績效較差

之原因。 

同意 

十二、 高雄市政府交通局(書面審查意見) 

1 

未來計畫場域有無於高雄

轄內之幹道或交流道周邊

研究之機會。 

感謝委員意見，明年度計畫平面幹道號誌控制

將延續本期計畫之場域，而交流道協控場域，亦

規劃以本期建置完成之楊梅交流道模擬環境進

行後續實測。 

同意 

十三、 交通工程技師公會 

1 

建議補充模型、偵測設備之

比較表，幫助讀者掌握差

異。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 之二、實測

模型架構，(三)臺北市與臺南市模型比較，與表

3.2.1-5。 

同意 

2 

簡報 P.22 之圖表應越靠近

原點之結果越好，建議可調

整 XY 軸方向。 

謝謝委員指教，已嘗試過原點績效圖，因各績效

系均與 TOD 績效比較，績效會有正有負，如以

原點績效呈現，會導致各筆資料間距更集中，不

易閱讀。 

同意 

3 

簡報 P.22、P.23 之圖表使用

單位不一致，可能因此導致

臺北市、臺南市實驗場域圖

表呈現趨勢與結果不一。 

謝謝委員指教，因場域不同與控制基準不同，呈

現績效量級也會不一致。若調整量級一致，可能

會導致差異比較更加不明顯。 

同意 

4 績效分析時應排除實測發 謝謝指教，因本次臺北市、臺南市實驗場域皆有 同意 
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生問題之時段，才可表現出

模型實際之績效。 

發生控制器控制異常、網路不穩、偵測設備斷線

等問題，扣除發生問題時間，部分時段實際運作

不足 1 小時，為衡量實際 AI 強化學習模型績

效，亦考慮於後續計畫延長實測時間。 

5 

Q-Pensieve 使用隨機決策，

若已知輸出多少秒數可取

得較佳績效，為何還建議使

用隨機決策輸出秒數，請補

充說明。 

此隨機性為訓練時，使 AI 強化學習模型具備有

探索能力，實測運用上，於 AI 強化學習模型產

出後，採用平均值作為決策定值輸出，已移除隨

機性之影響。 

同意 

6 

模型實測績效之差異是否

可能與現實環境中沒有設

備取得真實停等延滯，僅能

使用預估結果做為績效有

關。 

臺南市實驗場域實測績效係以旅行時間延滯計

算，而臺北市實驗場域則是以停等延滯計算，旅

行時間延滯因資料蒐集時間尺度較停等延滯為

大，可能有實測結果相對較不精確之情形。 

惟旅行時間延滯之計算較傳統人工調查停等延

滯便利，亦可改善傳統人工判讀問題、減省人力

成本，尚具使用意義。 

同意 

7 

AI 強化學習模型是否可以

於路口實作過程同時進行

訓練，或必須離線訓練完成

才可於路口使用。 

AI 強化學習模型藉由對於運算之輸出進行績效

評分，以習得較佳的策略，現實環境較難取得用

以評分之績效，故 AI 強化學習模型需在模擬環

境中進行訓練，無法於實作過程同時訓練。然實

作過程所取得之資料皆可於事後進行AI強化學

習模型離線訓練，以更新AI強化學習模型輸出。 

同意 

8 

交流道之模擬環境需注意

與市區道路之差異：包含高

速公路旅行時間、匝道停等

或排隊長度。 

謝謝委員提醒，本案後續交流道區域，目前預計

考量之績效指標包含委員提及之旅行時間及停

等延滯，在建置模擬環境及運行模型時，將會注

意兩不同道路系統帶來之影響。 

同意 

十四、 本所運輸資訊組(書面審查意見) 

1 

P.68 與 P.69 在說明臺北市

實驗場域與臺南市實驗場

域 AI 強化學習模型規劃的

獎勵設計時均指出「獎勵目

標與臺北場域設計概念相

同，為了使 AI 強化學習模

型有效率的學習，與避免往

過大與過小的時相秒數探

索」，請補充說明在學習過

程設計出「避免往過大與過

小的時相秒數探索」的機

制。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 之一、AI 強

化學習模型規劃，臺北市、臺南市實驗場域之模

型說明中。 

同意 

2 P.72 請補充說明圖 3.2.1-3 謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.1 之一、AI 強 同意 
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架構圖的「critic」模型結構

圖。 

化學習模型規劃，臺北市、臺南市實驗場域之模

型說明與圖 3.2.1-2、3.2.1-4。 

3 

P.75 請補充說明本案運用

國網中心運算資源扮演角

色，以及運用方式。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.2 AI 強化學習

模型訓練模擬環境程式與軟硬體說明中，相關

使用規格補充於表 3.2.2-2。 

同意 

4 

P.83 請補充說明多任務強

化學習模式(Task-Aware)圖

3.2.3-12 與圖 3.2.3-13 驗證

紀錄中，「獎勵目標與偏好

權重的加權計算值」的定

義，以及強化對於此 2 個驗

證紀錄圖的內容說明。 

謝謝委員指教，已補充說明於 3.2.3 節之多任務

強化學習模型訓練過程中。 

同意 

5 

P.76 至 P.85 臺南市實驗場

域績效評估的圖文說明，觀

察各圖內容說明，似乎在平

日離峰的台 19甲支道延滯，

以及台 86 幹道與台 19 甲支

道的模擬績效均較定時號

誌控制(TOD)大幅增加，另

多任務強化學習模式僅於

平日昏峰幹道延滯有所改

善，其餘均不如 TOD，請對

此現象進行探討，並提出後

續改善建議。 

各項模擬績效顯示多任務

強化學習模式尚無法比分

開訓練的模型績效好，請補

充說明後續在分開個別訓

練與多任務強化學習模式

的採用考量與適用時機。 

1.謝謝委員指教，已補充 3.2.3「AI 強化學習模

型訓練結果」其績效評估的圖文說明，並推測部

分績效表現與偏好對應不明顯之可能因素。 

2.多任務強化學習的目的在於希望利用一個模

型去解決各個時段的任務，使訓練出來的模型

不侷限在特定任務上，同時也希望利用任務間

的相似性來最大化資料採樣的利用率。關於績

效不理想的部分，我們認為是僅有使用單一 

Embedding Network 導 致 模 型 中 的  Actor 

Network 與 Critic Network 互相拉扯導致的，

因此我們認為可以改善優化方向為於 Actor 和

Critic Nework 都 獨 立 去 訓 練 Embedding 

Network，使多任務可以更準確地分辨不同任

務，達到提升訓練績效的目的。 

3.相關應用情境主要係不同時段使用之時制計

畫或時相組態有所差異，減少因時段切分或時

制計畫改變而增加 AI 強化學習模型訓練次數，

期望提出一泛用型(全時段)AI 強化學習模型，

除可節省訓練次數與時間外，亦可能增加 AI 強

化學習模型對於時制計畫因應彈性，降低因時

制計畫改變造成之影響。雖目前多任務強化學

習模式尚無法比分開訓練的模型績效好，但仍

希望透過加強訓練，以獲得泛用型(全時段)AI強

化學習模型。 

同意 

6 

4.3.2 節「模擬測試」部

分， 

  

1.請將 4.3.2.1 節「車流模

擬軟體」內容移至 3.2.2 節

1.已於 3.2 節加入補述文字，避免敘述不清。(加

在 3.2.2 最後：較詳細的模擬軟體說明，詳參

同意 
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「AI 強化學習模型訓練模

擬環境程式與軟硬體說

明」並加以彙整。 

4.3.2 小節)惟 3.2 節旨在說明號誌控制模型，

3.2.2 僅為說明訓練環境投入模型之參數；4.3 節

主軸為實測計畫，4.3.2 節旨在說明實測前之模

擬環境，故該段落有存在於 4.3 節之必要。 

2.此處應該是在將強化學習

號誌控制模式輸出結果正

式下載到路口號誌控制器

前的動態模擬測試，以評

估模型輸出之合理性與穩

定度，而非再利用模擬環

境來讓代理人任意探索各

種策略組合可能性的模型

學習，請再加強說明以避

免誤解。 

2.已修改描述。 同意 

3.另本節內容與 3.2.3 節的

「模擬績效」角色不同，

亦請於報告中加強說明。 

3.已補述於 4.3.2.2 節。 同意 

4. 4.3.2.2 節 P.106 之圖

4.3.2.2-1 示意圖中包括

「RL 模型優化」，惟未見

說明「RL 模型優化」內

容，另此請補充說明此處

「RL 模型優化」與 P.72 第

三章圖 3.2.1-3 本期 Agent

模型架構圖之關聯。 

4. 4.3.2.2 節之優化，其為觀察輸入了現場設備

資料(測試資料)後，其輸出結果是否具合理及穩

定性。如輸出結果不具穩定或合理性，例如總週

期長超過 10 分鐘，則在模型輸出結果前對其設

定些許限制如綠燈時長上下限、合理週期長等。

圖 3.2.1-3 則為訓練模型時，神經網路與資料(訓

練資料)互動之成果。 

同意 

5.請加強說明 4.3.2.2 節對

於本案強化學習號誌控制

模式輸出合理性與穩定度

的評估設計，並於 4.3.2.3

節與 4.3.2.4 節中依此設

計，針對各案例說明其合

理性與穩定度的評估結

果。 

5.已修改 4.3.2.2節說明，以及 4.3.2.3節及 4.3.2.4

節之說明。 

 

同意 

6. 4.3.2.3 節所有合理性分

析相關的圖均不清晰，請

加以改善。 

6.已重整圖片並加強其清晰度。 同意 

7.P.70 臺北市與 P.71 臺南

市的 Agent 模型結構圖都

有獎勵偏好，但在 4.3.2.4

節臺北市模型有探討不同

7.已在 4.3.2.3 節補充偏好說明表格及其比較。 同意 
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AI 權重偏好績效比較，而

在 4.3.2.3 節臺南市模型未

見探討，請說明緣由與進

行報告調整。 

7 

4.3.3 節「實測計畫」部

分， 

  

1.請補充說明 P.142 於臺南

市實驗場域使用 GVP 資料

推估停等延滯，以及於臺

南市實驗場域使用車輛偵

測器推估通過量與停等延

滯等的作法。 

1.臺南市實驗場域使用 GVP 資料推估延滯，作

法補充詳報告書 4.4.1 節之二、路口平均延滯績

效；臺北市實驗場域使用車輛偵測器蒐集推估

延滯，補充詳報告書 4.4.2 節之三、路口平均延

滯績效。 

同意 

2.請將附錄二之臺北市與臺

南市實測計畫書重點摘錄

於本文，同時亦將實測情

形全部置於本文中。 

2.已將實測計畫書重點摘要於 4.3.3 節，實測情

形整理於 4.3.4 節。 

同意 

3.本案 AI 多目標 RL 號誌

控制模型採用通過量與路

口平均停等延滯兩個目

標，請補充說明實測過程

所選用多目標權重的比

例，以及說明實測結果是

否符合原設計期望是否能

反應？ 

3.謝謝委員指教，已於 3.2.3 AI 強化學習模型訓

練結果中，新增表 3.2.3-1 與 3.2.3-6 獎勵目標測

試績效權重表。另，本團隊建初始以平均偏好權

重，惟效果並不顯著，因此設置不同的偏好設

定，其相對應之績效表現亦較為顯著。 

同意 

4.請補充於臺北市與臺南市

實驗場域於實測過程 AI 強

化學習模型所產生各階段

的號誌周期長度與各路口

時比、TOD 時制計畫內

容。 

4.臺北市與臺南市實驗場域於實測過程 AI 強化

學習模型所產生號誌週期長度與各路口時比皆

與模擬時相差無幾，詳報告書 4.3.2.3 及 4.3.2.4

節所示。TOD 時制計畫內容詳報告書表 4.1.1-2

及表 4.1.2-2 所示。 

 

同意 
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5.對於本案 AI 強化學習

(RL)模式實測所得路口延

滯績效多數均不如現況

TOD 運作，除目前在現場

設備或通訊異常因數外，

請從 AI RL 模式與相關參

數設計、模擬模式、車流

特性與號誌控制參數等面

向進行後續再優化具體建

議。 

 

 

5.於 Q-Pensieve 的訓練，有許多訓練參數可以做

調整，像是 Q Replay Buffer 的容量大小或是

Learning Rate，目前本計畫使用的超參數主要是

採用 Q-Pensieve 論文的建議數據，論文與本計

畫的實驗環境性質較為不同，State 與 Action 的

維度與數量級有些差異，因此調整超參數和觀

測數據的標準化會是可以嘗試優化的部分，並

且與本期的實驗中有觀察到，我們將同樣的績

效目標轉換成不同的訓練目標(Ex:線性轉換，使

用和基準的差異作為訓練目標)，都會對表現有

所影響，因此，Reward 的設計，也會是優化的

考慮方向。 

同意 

6. 4.3.3 節的小結內容過於

薄弱，請再加強與補充。 

6.謝謝委員指教，已補充 4.3.3 節小結內容。 同意 

8 

第五章「強化學習號誌協

控模擬環境構建規劃」部

分， 

1.對於 P.174 表 5.4.4-4 與

P.175 表 5.4.4-5 中雖然整

體差異比例符合+-10%，對

於差異比例大於+-10%均應

探究其原因與進行可能之

再精進。 

謝謝委員指教。如 5.4.4 節中所提及，在模擬環

境中有眾多因素影響還原性。表 5.4.4-4、5.4.4-

5 中，部分路段之 MAPE 及 GEH 表現不佳，未

來可針對該路段先行評估可能原因。惟整體平

均符合規範，國外文獻對於 GEH 亦為整體路網

綜合考量，針對性調整可能會造成其他路段表

現改變，故仍須評估模擬路網之可用性，再進行

模擬路網調整。 

同意 

9 

請補充說明桃園市楊梅交

流道實驗場域目前相關交

控設施與團隊規劃AI RL模

型參數於實測時資料來源

等。 

本計畫規劃交流道協控實測場域其資料來源分

為平面幹道與高速公路兩部分，平面幹道規劃

以AI影像辨識偵測路口轉向量與號誌資訊作為

模型輸入；而高速公路部分則規劃自交通部高

速公路局「交通資料庫」取得即時資料作為模型

輸入。 

同意 

10 

第七章建議內容過於薄弱，

應針對本案實測結果提出

後續精進與優化建議，對於

桃園市楊梅交流道號誌協

控於 113 年進行 AI RL 模型

訓練學習與實測等應提出

具體建議。 

遵照辦理，已補充後續精進與優化建議與交流

道協控實測具體建議。 

同意 

11 

有關報告初稿中之錯漏字、

語句不適當與資料來源修

正部分，請於會後洽本所。 

 

遵照辦理。 同意 
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十五、 主席結論 

1 

審查會議各委員及與會單

位研提之口頭及書面意見，

請資拓宏宇國際股份有限

公司整理「審查意見處理情

形表」，逐項回應辦理情形，

納入修正之期末報告，於

112 年 12 月 20 日提交。 

遵照辦理。 同意 

2 

本計畫經徵詢審查委員意

見，期末報告初稿審查通

過，請資拓宏宇國際股份有

限公司後續依本所出版品

印製相關規定撰寫報告。 

遵照辦理。 同意 
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