
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００３０００２１

到稿日期:２０２０Ｇ０３Ｇ０３　返修日期:２０２０Ｇ０５Ｇ１０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:浙江省公益技术研究计划项目(LGG２０F０３０００８);浙江省自然科学基金项目(LY２０F０３００１８)

ThisworkwassupportedbythePublicWelfareTechnologyResearchProjectofZhejiangProvince,China(LGG２０F０３０００８)andNaturalScience

FoundationofZhejiangProvince,China(LY２０F０３００１８)．
通信作者:杨曦(xyang＠zjut．edu．cn)

基于改进深度强化学习方法的单交叉口信号控制

刘　志 曹诗鹏 沈　阳 杨　曦

浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　(lzhi＠zjut．edu．cn)

　
摘　要　利用深度强化学习技术实现路口信号控制是智能交通领域的研究热点.现有研究大多利用强化学习来全面刻画交通

状态以及设计有效强化学习算法以解决信号配时问题,但这些研究往往忽略了信号灯状态对动作选择的影响以及经验池中的

数据采样效率,导致训练过程不稳定、迭代收敛较慢等问题.为此,文中在智能体模型设计方面,将信号灯状态纳入状态设计,

并引入动作奖惩系数来调节智能体动作选择,以满足相位最小绿灯时间和最大绿灯时间的约束.同时,结合短期内交通流存在

的时序相关性,文中采用优先级序列经验回放(PrioritySequenceExperienceReplay,PSER)的方式来更新经验池中序列样本的

优先级,使得智能体获取与交通状况匹配度更高的前序相关样本,并通过双 Q 网络和竞争式 Q 网络来进一步提升 DQN(Deep
QNetwork)算法的性能.最后,以杭州市萧山区市心中路和山阴路形成的单交叉口为例,在仿真平台 SUMO(Simulationof

UrbanMobility)上对算法进行验证,实验结果表明,提出的智能体模型优于无约束单一状态模型,在此基础上提出的算法能够

有效缩短车辆平均等待时间和路口总排队长度,控制效果优于实际配时策略以及传统的 DQN算法.
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Abstract　Usingdeepreinforcementlearningtechnologytoachievesignalcontrolisaresearcheshotspotinthefieldofintelligent

transportation．Existingresearchesmainlyfocusonthecomprehensivedescriptionoftrafficconditionsbasedonreinforcement

learningformulationandthedesignofeffectivereinforcementlearningalgorithmstosolvethesignaltimingproblem．However,

theinfluenceofsignalstateonactionselectionandtheefficiencyofdatasamplingintheexperiencepoolarelackofconsideraＧ

tions,whichmayresultinunstabletrainingprocessandslowconvergenceofthealgorithm．Thispaperincorporatesthesignal

stateintothestatedesignoftheagentmodel,andintroducesactionrewardandpunishmentcoefficientstoadjusttheagent’sacＧ

tionselectioninordertomeettheconstraintsoftheminimumandmaximumgreenlighttime．Meanwhile,consideringthetempoＧ

ralcorrelationofshortＧtermtrafficflow,thePSER(PrioritySequenceExperienceReplay)methodisusedtoupdatethepriorities

ofsequencesamplesintheexperiencepool．Itfacilitatestheagenttoobtainthepreordercorrelationsampleswithhighermatching
degreecorrespondingtotrafficconditions．ThenthedoubledeepQnetworkandduelingdeepQnetworkareusedtoimprovethe

performanceofDQN (DeepQ Network)algorithm．Finally,takingthesingleintersectionofShixinzhongRoadandShanyin

Road,XiaoshanDistrict,Hangzhou,asanexample,thealgorithmisverifiedonthesimulationplatformSUMO(SimulationofUrＧ

banMobility)．ExperimentalresultsshowthattheproposedagentmodeloutperformstheunconstrainedsingleＧstateagentmodels

fortrafficsignalcontrolproblems,andthealgorithmproposedinthepapercaneffectivelyreducetheaveragewaitingtimeofveＧ

hiclesandtotalqueuelengthattheintersection．Thegeneralcontrolperformanceisbetterthantheactualsignaltimingstrategy
andthetraditionalDQNalgorithm．

Keywords　Signalcontrol,Actionrewardandpunishmentcoefficient,WeightedmultiＧindexcoefficient,PrioritysequenceexperiＧ

encereplay,DeepQNetwork

　



１　引言

随着汽车保有量的增长,城市道路的交通拥堵变得越来

越严重,这导致了出行成本增加以及环境污染等一系列问题.

交通信号控制是治理交通拥堵成本最低的方式,也是交通领

域的研究热点.虽然传统控制方法取得了一定成绩,但没能

考虑实际交通流状况,效率低下,不能充分发挥路口的通行能

力,而强化学习采用马尔可夫决策过程,非常适合面向序列决

策的信号控制问题,通过强化学习技术来优化城市道路信号

控制方案正在成为重要的研究热点[１].

利用强化学习方法对交叉口进行配时优化已经取得了一

定的效果,但该方法通常采用手工提取特征的方式来简化状

态空间假设,只能应对低维输入数据,一旦交通数据量增加,

该方法的控制效果将会大打折扣[１Ｇ２].随着大数据、云计算和

５G通信技术的发展,能够采集和使用的数据种类和数据量都

急剧增长.深度学习技术通过将底层特征组合抽象成高维特

征,挖掘批量数据中隐藏的模式,来应对输入数据量较大的情

况.近年来,越来越多的学者将两种技术相结合,即将深度强

化学习技术应用到交通信号控制问题上,但是绝大多数研究

依赖于交通流状态信息,忽略了信号灯状态对智能体动作选

择的影响,并且主要采用 DQN 算法,利用循环神经网络[３]、

卷积神经网络[２,４Ｇ７]和栈式自编码网络[８]等不同类型的网络

来训练智能体,对算法自身的目标网络机制和经验回放机制

的优化考虑得较少[４],而且传统 DQN 算法采用的均匀采样

会忽略经验池中样本数据的时序特性和智能体采样的效率问

题[４Ｇ９],容易导致训练过程不稳定,迭代收敛较慢等问题[２].

为了解决这些问题,本文结合实际四岔路口的特点并遵

循信号控制基本原则,引入动作奖惩系数来定义相位时长和

动作选择之间的关系,使信号智能体更有效地感知环境状态,

学习合理配时动作[１],随后采用PSER的方法[１０]来更新窗口

内的序列样本优先级,提升智能体采样效益.最后以杭州市

萧山区市心中路和山阴路形成的单交叉口为例,利用本文提

出的３DQN_PSER(DoubleDuelingDQN withPrioritySeＧ

quenceExperienceReplay)算法来实现单交叉口的信号控制.

２　相关工作

利用强化学习算法来实现交通信号控制,可以根据其算

法属性分成两大类[１１].一类是基于概率策略的方法,主要代

表是 ActorＧCritic方法,Moham等[１２]提出将这种方法应用于

城市路网,并分析了不同学习率下的平均旅行时间情况,实验

结果表明该方法优于传统定时控制,但对于配时动作空间离

散的情况,该方法并不适用.另一类是基于价值函数的方法,

如 QＧlearning,SARSA 算法等,Adulhai等[１３]利用 QＧlearning
算法进行两相位单交叉口在恒定比率交通流和可变交通流情

况下的实验.Thrope等[１４]采用 SARSA 算法来分析车辆数

目表示、定长划分表示和变长划分表示这３种状态空间设计

的信号控制效果.仿真结果表明SARSA算法优于定时控制

以及传统的基于规则策略的配时方案.另外,EIＧTantawy
等[１５]总结了近年来强化学习在交通信号控制领域的发展情

况,分析了强化学习智能体的３类核心要素构成的模型设计

方案,通过仿真工具Paramics定量分析了强化学习技术中的

各要素与信号控制之间的关系,结果表明合理设计强化学习

模型要素是实现信号自适应控制的关键.这些传统的强化学

习方法通常采用简化的手工提取状态特征,利用 Q值表或简

单线性函数的方式来估计 Q 值,由于实际交通环境复杂多

变,当状态信息和动作空间增加时,容易造成“维数灾难”问

题,目前多数研究通常是通过结合深度学习来抽取高维数据

抽象特征,以实现降维,即深度强化学习.

近年来,有很多研究采用深度强化学习技术来实现单交

叉口信号控制[４Ｇ８],依据时变交通流的波动,每隔单位时间对

相位结构、相位顺序和绿灯时长进行优化.Li等[８]采用稀疏

栈式自编码网络来拟合不同状态下每个动作对应的值的输

出,并以相序是否切换为动作方案,通过最小化样本误差函数

值来寻找最优配时方案.Genders等[５]采用结合卷积神经网

络的 DQN算法来实现单交叉口信号控制,通过离散交通状

态编码(DiscreteTrafficStateCode,DTSE)技术将各流向的

进口道网格化,结合网格内的车辆位置和速度信息来设计状

态张量,作为 DQN算法的输入,从可选相位方案库中选择合

适的动作,将决策点之间的累计车辆延误作为奖励函数.

Wan等[６]提出了一种在贝尔曼迭代方程中嵌入动态折扣因

子的深度强化学习算法来进行无周期约束的单交叉口智能控

制.Gao等[４]采用基于卷积神经网络的 DQN 算法来提取原

始实时流量数据特征,设计固定相序条件下的{０,１}动作调整

方案,并通过经验回放和目标网络机制来提升算法的稳定性.

Matthew等[７]提出将时间、信号灯状态和排队长度相结合的

抽象位级表示法来刻画交通状态,随后通过规则检查模块来

确定控制器可以选择的{０,１}动作,最终在两相位单交叉口上

验证了深度学习对交通信号控制具有潜在优势.这些研究都

是在理想的单交叉拓扑结构上进行仿真实验,设计状态空间

时主要采用 DTSE技术,未考虑信号灯状态的影响;配时动作

设计主要基于固定相序和非固定相序模式,以两决策点之间

的等待时间差值[４,９]、延误时间差值[５Ｇ６]、排队长度差值[８,１６]作

为奖励函数,智能体在经过大量迭代训练之后能够找到较优

的配时方案,但是忽略了经验池中样本数据的时序特性和智

能体采样的效率问题,容易造成训练过程不稳定和收敛速度

较慢等问题.

３　３DQN_PSER算法框架

３DQN_PSER算法在处理信号控制问题时,其算法框架

和具体网络参数如图１所示,主要分成３部分:主网络、目标

网络和经验池.主网络部分主要是通过卷积神经网络来实

现,首先经过３层卷积操作,将结果展平后与经全连接层１处

理的信号灯状态信息连接,随后采用 DuelingDQN技术[１７]将

全连接层２提取的抽象特征分流到两支路,即状态网络流

V(s)和动作优势网络流A(s,a),最终将两支路聚合起来得到

每个动作对应的Q 值.目标网络和主网络内部结构完全相

同,用来辅助主网络的训练,避免强化学习输出的Q 值反复

震荡.此外,在采用 DoubleDQN 技术[１８]时会借助主网络和

目标网络来将信号智能体动作选择和值函数计算解耦,主网

络选择动作,目标网络计算Q 值.经验池主要用来存储有限

７２２刘　志,等:基于改进深度强化学习方法的单交叉口信号控制



的训练样本,将每次和环境交互的奖励和状态更新情况记录

下来,以便后期计算目标值.本文中的每条经验记录包含决

策点前后状态s和s′、采取的动作a、反馈的奖励r、是否结束

标志flag、前后决策点配时动作所对应的奖惩系数e和e′、前

后决策点的信号灯执行状态φ和φ′(由０和１组成,１表示该

流向车道为激活车道,即‹s,a,s′,r,flag,e,e′,φ,φ′›).

图１　３DQN_PSER算法的网络模型架构

Fig．１　Networkmodelarchitectureof３DQN_PSERalgorithm

４　基于深度强化学习的信号智能体设计

本文结合单交叉口信号控制的基本思想来设计深度强化

学习的相关要素,通过单位延长时间来调整相位结构、顺序和

绿灯时长,这里以杭州市萧山区市心中路Ｇ山阴路为例,根据

交通控制的相关标准以及信号灯配置要求来设计信号智能体

所处的环境状态、对应的配时动作和奖励函数.

４．１　状态表示

为了尽可能多地保留车辆通行信息,精确地描述交通状

况,本文采用近些年较为流行的 DTSE技术来对进口道进行

网格化,并通过“拼接”的方式组成交通流状态信息输入[１６].

对于有 H 个进口道的某典型四岔路口而言,其状态空间大小

为 H×(L/c)×Y,其中,Y 表示刻画交通状态的指标数目,本

文以车辆位置和对应的速度信息为指标,L 表示进口道检测

器探测的区域长度,c表示网格长度,如图２(a)所示.

图２　交通流状态设计图

Fig．２　Designdiagramoftrafficflowsituation

相比直接将交叉口图像信息进行输入[２],这种方式能够

压缩数据维度,去除冗余信息,从而加快训练速度.为了更清

晰地描述这种交通流状态表示法,本文以东进口道为例,车辆

分布情况如图２(b)所示,得到其对应的二进制位置信息表和

速度归一化信息表,如图２(c)、图２(d)所示.

除了路口当前的车辆运行和分布情况会反映交通状态之

外,信号灯的当前状态也会影响交叉口的通行效率[１４],因此

本文针对该典型路口的８个流向,设计一维二进制数组来表

示信号灯状态,若信号灯当前状态φ＝[１,０,０,０,１,０,０,０],

根据对应位置对应流向的原则,可知流向１和流向５为绿灯

信号,拥有车辆通行权.该部分信息作为３DQN_PSER算法

模型的另一状态信息输入,首先通过全连接层１处理,随后与

经过一系列处理后的交通流状态信息进行 Concat连接,如图

１所示,这种方式能够更加全面地刻画实时交通环境,挖掘路

口交通环境的内部潜在特征.

４．２　动作调整

信号智能体中,动作调整指相位方案和配时方案的调整.

在该路口,遵循工程上划分相位的安全通行原则,列出在无冲

突情况下的相位方案库,如图３所示,右转往往是驾驶员根据

当时的交通状况所做的决定,此处不讨论,动作方案集合为

A＝{１,２,３,４,５,６,７,８},智能体在每个决策点都会从中选择

一种相位方案,如果选择的动作和当前相位方案相同,则执行

当前绿灯相位τgs,否则需要先执行过渡相位(黄灯相位)τys,

根据在决策点的不同选择来执行对应的相位方案[４],在相位

切换过程中,会涉及灯色状态的变化,具体的灯色状态转移关

系如表１所列(其中,g表示右转绿灯,G 表示直行或左转绿

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



灯,r和y 分别表示红灯和黄灯,且灯色状态序列按照“东南

西北”这样的车道顺序构成).

图３　典型四岔路口的相位方案组合图

Fig．３　Phaseschemecombinationdiagramintypical

fourＧintersectionroad

表１　相位切换和信号灯变化情况

Table１　Phaseswitchingandsignalchangesituation

方案 过渡相位灯色状态 切换后灯色状态

方案一 － grrrrrrrrrrrrrgGGGGG
方案二 grrrrrrrrrrrrryyyyyy gGGGgrrrrrrrrrrrrrrr
方案三 yrrrrrrrrrrrrryyyyyy rrrrgGGGGGgrrrrrrrrr
方案四 yrrrrrrrrrrrrrgyyyyy rrrrrrrrrrgGGGgrrrrr
方案五 yrrrrrrrrrrrrrrgGGGGy rrrrgGGGGrrrrrgGGGGr
方案六 grrrrrrrrrrrrrryyyyyy gGGrrrrrrrgGGrrrrrrr
方案七 grrrrrrrrrrrrryyyyyG grrrrrrrrGgrrrrrrrrrG
方案八 yrrrrrrrrrrrrrrgyyyyy rrrGgrrrrrrrrGgrrrrr

　　注:当前方案为方案１,灯色状态为grrrrrrrrrrrrrgGGGGG

在信号控制过程中,频繁切换相位可能会强行中断连续

到达的交通流,从而削弱了交通系统的稳定性,对此,本文根

据相位最小绿灯时间和最大绿灯时间进行约束,设计了动作

奖惩系数e,该参数最终会纳入３DQN_PSER算法的Q 值的

计算,使信号智能体更加合理地选择配时动作,动作奖惩系数

e的表达式如下:

e＝

ϕ, ph１≤Gmin&ph２≤Gmin

ph１

Gmin
∗ϕ, ph１≤Gmin&Gmin＜ph２≤Gmax

０, Gmin＜ph１≤Gmax&Gmin＜ph２≤Gmax

Gmax－ph２

Gmax
∗ϕ,Gmin＜ph１≤Gmax&ph２＞Gmax

－１∗ϕ, Gmax＜ph１&ph２＞Gmax

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１)
其中,Gmin和Gmax分别表示相位最小绿灯时间和相位最大绿灯

时间;Φ表示奖惩尺度,用于衡量对智能体动作选择的影响程

度,ph１和ph２表示相位方案中两流向的绿灯时间,如图３所

示,且式(１)的前提为ph１＜ph２.

信号智能体在进行动作选择时会采用强化学习中的探索

和利用机制,本文采用εＧgreedy策略,令选择探索的可能性为

εm,选择利用的可能性为１－εm,随着训练步数的增加,εm 值越

来越小,即选择利用最优的相位方案可能性会越来越大,其公

式如下:

εm＝max{εmin,εinit－m
M

(εinit－εmin)} (２)

其中,m 表示当前的训练步数,M 表示训练的总步数,εm,εinit,

εmin分别表示当前的、初始的以及最终的ε值.

４．３　奖励函数

在强化学习处理交通信号控制问题中,奖励函数一般通

过等待时间差值[４,９]、延误时间差值[５Ｇ６]、排队长度差值[８,１６]等

指标进行设计.本文采用多指标系数加权[２]的方案,从而更

高效地引导智能体学习:
(１)各车道在该决策点的排队长度之和rqueue.
(２)相邻决策点之间的累计车辆等待时间之差rwaitTime,若

当前处于决策点t＋１,此时的累计等待时间rwaitTime＝wt＋１－
wt,如果rwaitTime＜０则表明这段时间路网比之前畅通,否则表

明路网拥堵加重.
(３)各车道在该决策点的刹车数量之和rhalting.
(４)当前决策点选择的动作是否会导致相位切换rphase,如

果切换,则rphase＝１,否则rphase＝０.

综合以上因素,并结合各自对应的权重系数k１,k２,k３,

k４,加权得到最终的奖励:

r＝k１∗rqueue＋k２∗rwaitTime＋k３∗rhalting＋k４∗rphase (３)

５　基于优先级序列经验回放的DQN算法改进

DQN算法的核心是引入了经验回放和目标网络机制,其
中目标网络机制主要是为了稳定训练过程,Hasselt等[１８]提

出的 DoubleDQN算法就是对该机制进行优化,经验回放机

制是为了打破数据之间的强关联性,以满足监督学习中的独

立同分布条件,并采用小批量抽取(miniＧbatch策略)训练的

方式减少学习所需要的经验.为了进一步提高“有效”数据的

利用效率和训练速率,Schaul等[１９]提出优先级经验回放(PriＧ
orityExperienceReplay,PER)的方法来更新经验池中的序列

样本优先级,该方法是利用序列样本i的优先级pi来计算其

在k 个样本中被采样的概率P(i)＝ pσ
i

∑kpσ
k
,从而计算得到其

对应的重要性采样权重wi＝(１
N ∗ １

P(i))μ,以对误差进行有

效补偿[１９],指数σ和μ分别表示优先级使用程度和采样权重

系数,取值范围为[０,１],N 表示经验池容量的大小.

另外,在智能交通系统中,短时交通流预测是非常重要的

研究方向,原因在于交通流数据是一种非平稳随机时间序列,
能在连续的时间内呈现一定的规律性,并且具有明显的趋势

性,简而言之,短期交通流具有时序相关性.对于序列决策的

交通信号控制问题,交通状态相似的样本以及该时刻之前的

某段连续样本数据对智能体此刻的训练都有较大的被采样隐

藏价值.因此,本文采用 PSER的方式来更新经验池中序列

样本的优先级,具体方法如下.

令存放在经验池中的序列样本轨迹为:T０,T１,T２,􀆺,

Tn,其对应的优先级为:p０,p１,p２,􀆺,pn,由于本文引入信号

灯状态φ以及配时动作奖惩系数e,因此某时刻的i序列样本

存储信息Ti为{si,ai,si＋１,ri,flagi,ei,ei＋１,φi,φi＋１},在 DQN
算法中,优先级通常指目标Q值和实际Q 值之间的时序差分

误差(TemporalＧDifferenceerror,TDＧerror),这里根据采用的

主网络参数θ和目标网络参数θ－ ,可以得到 TDＧerror的计算

公式:

δDQN
i ＝ri＋１＋γmax

a
　Q(si＋１,a;θ－

i )－Q(si,ai;θi) (４)

其中,ri＋１＋γmax
a
Q(si＋１,a;θ－

i )表示目标Q值,Q(si,ai;θi)表

示实际Q值.由于DQN算法在计算TDＧerror时往往采用相

同的 Q网络来计算值函数和选择动作,容易造成值函数过估
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计,因此本文采用 DoubleDQN 技术来将动作选择和Q 值计

算分配到主网络和目标网络上[１８],从而得到 DoubleDQN 下

的 TDＧerror:

δDDQN
i ＝ri＋１＋γQ(si＋１,argmax

a
　Q(si＋１,a;θi);θ－

i )－

Q(si,ai;θi) (５)

为了避免配时动作对短期内的交通状况影响过大,这里

采用 DuelingDQN技术[１７]来将网络分成状态网络流V(s)和
动作优势网络流A(s,a),从而稳定训练过程,其对应的全连

接层FC_V网络参数为α,全连接层 FC_A 网络参数为β,如
图１所示.本文结合配时动作奖惩系数可以得到式(６),结合

DoubleDQN技术可以得到３DQN算法中值函数的近似优化

目标公式(７)以及对应的 TDＧerror计算公式(８):

Q(si,ai;θi,αi,βi,ei)＝Q(si,ai;θi,αi,βi)＋ei (６)

Y３DQN
i ＝ri＋１＋γQ(si＋１,argmax

a
　Q(si＋１,a;θi,αi,βi,ei);

θ－
i,αi,βi,ei) (７)

δ３DQN
i＝Y３DQN

i－Q(si,ai;θi,αi,βi,ei) (８)

如果一组序列样本出现优先级皆很小甚至全为零的情

况,将难以影响当前决策点先前的样本数据优先级,容易造成

“优先级崩溃”以及智能体重采样[１０].为避免上述问题,PSＧ
ER算法首先通过pi＝|δ３DQN

i |＋o的方式来避免优先级为零,
其中o是一个很小的常数,一般设成０．０００１,随后通过参数η
来调整优先级更新速度,解决“优先级崩溃”问题,按照pi⇐

max(|δ３DQN
i |＋o,η∗pi)的方式对当前序列样本i进行优先级

更新,最后以其为起始点,回放窗口 W 范围内连续的先前样

本数据优先级,更新规则如下:

pi－１＝max(ρ１pi,pi－１) (９)

pi－２＝max(ρ２pi,pi－２) (１０)

　　⋮

pi－(W－１)＝max(ρW－１pi,pi－(W－１)) (１１)

其中,ρ为衰减系数,表示相邻决策点之间的优先级影响程度.
至此,由式(４)－式(１１)可以看出３DQN_PSER算法计

算和更新优先级的过程.另外,对于一个深度强化学习算法,
网络参数的实时更新是智能体寻找最优配时方案的前提,本
文使用均方差(MeanSquareError,MSE)作为损失函数,通过

误差反向传递的方式来更新一轮网络模型参数,因此算法采

用的损失函数为:

J＝１
B ∑

B

i＝１
wi(δ３DQN

i )２ (１２)

其中,B表示抽取的批量样本数目.

６　案例分析和实验结果

６．１　案例分析和实验配置

为了测试本文算法,本实验利用仿真工具SUMO提供的

Traci接口,将状态信息发送给用python进行编码的信号控

制器,以杭州市萧山区市心中路Ｇ山阴路这个路口为实验场

景,如图４所示,该路口是典型的四岔结构,其中南北向各有

６个进口道与４个反向车道,东西向各有４个进口道和２个

反向车道,且每个方位均有一个右转专用车道和左转专用车

道来合理分配车流,具体的车道划分按照“东南西北”的原则,

依次标注为L０􀆺L１９.此外,为了尽可能复现交通实际情况,
本实验采用２０１８Ｇ０７Ｇ２２至２０１８Ｇ０７Ｇ２８这一周的流量数据集

(流量记录超过３．７万条),并对其进行预处理后作为实验的

路由文件,对原始数据按照小时为单位进行统计,得到的流量

分布情况如图５所示,本实验主要针对早晚高峰时段的交通

量进行探讨,即７∶００－９∶００和１８∶００－２０∶００.

(a)实际路口结构图 (b)仿真路口结构图

图４　实际单交叉口仿真图

Fig．４　Simulationdiagramofactualsingleintersection

图５　市心中路Ｇ山阴路的交通流情况

Fig．５　TrafficflowsituationfromShixinzhongRoadtoShanyinRoad

实验部分对比了传统 DQN 算法、实际配时策略(Base
Case,BC)和结合Schaul等[１９]提出的 PER 策略的３DQN 算

法[９],即３DQN_PER算法.与本文相关的算法的参数如表２
所列.每轮仿真运行１００次迭代,其中每次迭代运行两小时

的流量数据,迭代初始阶段会先进行两周期的路网缓冲,不纳

入实验的最终结果.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettings

参数 取值

网格长度c/m ５
道路规定的上限速度vmax/(m/s) １３．８９

Gmin,Gmax １５,６０
折扣系数γ ０．９８
衰减系数ρ ０．６５

学习率 ０．００１
批度大小batch_size ６４

状态矩阵大小 ２０∗３０∗２
动作空间 ８

回放窗口W １０
优化器 AdamOptimizer

绿灯相位τg,黄灯相位τy ３,３
奖惩尺度Φ ５０

权重系数k１,k２,k３,k４ －０．２５,－０．２５,－１,－０．２５
实际配时方案７∶００－９∶００ ４４,２６,２７,２３

实际配时方案１８∶００－２０∶００ ６８,３７,４０,３５

６．２　实验结果

６．２．１　模型改进验证

为了探究融合信号灯状态和引入动作奖惩系数对智能体

的影响,本文进行同等条件下的对比实验,将仅采用 DTSE技

术设计状态空间,不考虑动作奖惩系数对Q 值的影响,并且
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其余实验参数均保持一致,定义为无约束非单一状态模型设

计.模型改进前后的性能情况可以通过奖励值的分布情况进

行分析,如图６所示(图中每个点都代表一轮迭代的平均值),

可以了解到无约束单一状态的３DQN_PSER算法在１００轮训

练过程中前期的奖励值跳跃明显,训练后期会在某范围内不

停震荡,相比之下,本文的智能体模型在１００轮迭代过程中收

敛效果较好.

图６　模型改进前后的奖励分布情况(２０１８Ｇ０７Ｇ２２７∶００－９∶００)

Fig．６　Rewarddistributionbeforeandaftermodelimprovement
(２０１８Ｇ０７Ｇ２２７∶００－９∶００)

６．２．２　交通控制效果对比

为了探究３DQN_PSER 算法的信号控制效果,本文以

２０１８年０７月２２日晚高峰时段的实验数据进行算法对比实

验.首先通过强化学习中的奖励值进行分析,如图７所示,

DQN算法在训练的过程中震荡较为明显,体现了强化学习是

不断探索的过程.

图７　所有轮迭代的奖励分布情况(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

Fig．７　Distributionofrewardsforalliterations
(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

通过对３DQN_PER和３DQN_PSER算法在训练过程中

的奖励值分布情况进行分析发现,这两种算法均有收敛的趋

势,说明都适用于交通信号控制问题.随后通过车辆平均等

待时间和路口总排队长度这两个指标来分析由交叉口形成的

“十”字路网区域的通行情况以及信号灯的使用效率,从而更

清晰直观地反映信号控制的效果,如图８、图９所示,DQN 算

法在训练过程中振荡下降,最终控制效果不佳,３DQN_PER
算法和３DQN_PSER算法均在６０次迭代之后趋于稳定,收敛

的最终效果相近.另外,如表３所列,相比３DQN_PER算法

和３DQN_PSER算法,BC配时方案的控制效果存在明显的

局限性.３DQN_PER和３DQN_PSER算法在该路口形成的

路网区域车辆平均等待时间方面相比 BC控制策略减少了

５７．６９％ 左 右,在 排 队 长 度 方 面,BC 控 制 策 略 的 结 果 为

１５１．５１m,而本文采用的３DQN_PSER算法最终的收敛值为

３８．８９m左右,可以得到３DQN_PSER算法的排队长度缩减

为BC控制策略的２５．６％.从以上结果来看,对经验回放部

分的优化能够明显提升算法的信号控制效果,３DQN_PER和

３DQN_PSER算法明显优于 DQN算法和BC控制策略,能够

有效地提升该路口附近路网的通行能力.

图８　平均等待时间的分布情况(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

Fig．８　Averagewaitingtimedistribution(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

图９　排队长度分布情况(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

Fig．９　Queuelengthdistribution(２０１８Ｇ０７Ｇ２２１８∶００－２０∶００)

表３　各算法的评价指标情况

Table３　Evaluationindexesofeachalgorithm
算法 车辆平均等待时间/s 总排队长度/m
BC １７．９４ １５２．５１

DQN ３１．６９ ２９４．８７
３DQN_PER ７．８６ ３９．７８
３DQN_PSER ７．５９ ３８．８９

６．２．３　晚高峰交通控制效果

为了进一步探究算法的性能,本文选取了一周的晚高峰

时段流量数据进行测试.实验结果如图１０所示,相比３DQN_

PER算法、DQN算法和 BC配时策略,３DQN_PSER 算法最

终的车辆平均等待时间总是最低的,能有效提升交叉口信号

灯的利用率,而实际配时策略 BC所得到的车辆平均等待时

间总是较长,说明实际路口的信号配时仍存在较大的优化空

间,除２０１８Ｇ０７Ｇ２２对应的周日外,DQN 算法也能比实际配时

方案BC取得更优的控制效果.

图１０　一周的平均等待时间情况

(２０１８Ｇ０７Ｇ２２－２０１８Ｇ０７Ｇ２８１８∶００－２０∶００)

Fig．１０　Averagewaitingtimeforaweek(２０１８Ｇ０７Ｇ２２－

２０１８Ｇ０７Ｇ２８１８∶００－２０∶００)
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结束语　针对现有的深度强化学习方法在实现信号控制

时容易忽略信号灯状态对智能体动作选择的影响以及经验池

中的数据采样效率,本文提出了一种改进的深度强化学习算

法来实现单交叉口的信号控制.本文首先在模型构建中结合

交通流状态和信号灯状态来作为算法的输入,并引入了动作

奖惩系数的概念来约束信号配时,还采用多指标系数加权进

行奖励设计.随后在此模型的基础之上,采用 PSER策略更

新经验池中序列样本优先级,最终将３DQN_PSER算法应用

在真实的单交叉口环境中,取得了良好的控制效果,优于实际

配时策略BC以及传统 DQN 算法.目前的研究只限于单交

叉口的信号控制问题,对于复杂的大规模城市路网而言,如何

有效进行 多 交 叉 口 的 信 号 协 调 控 制[２０],是 下 一 步 研 究 的

重点.

参 考 文 献

[１] HUOYS．ASummaryofTrafficSignalControlMethodBased

onReinforcementLearning[C]∥The１２thAnnualConference

ofChinaIntelligentTransportation．２０１７:８５８Ｇ８６５．
[２] SUN H,CHEN CL,LIU Q,etal．TrafficSignalControlMeＧ

thodBasedon Deep ReinforcementLearning [J]．Computer

Science,２０２０,４７(２):１６９Ｇ１７４．
[３] ZENG J,HU J,ZHANG Y．Adaptive TrafficSignalControl

withDeepRecurrentQＧlearning[C]∥IEEEIntelligentVehicles

Symposium．２０１８:１２１５Ｇ１２２０．
[４] GAOJ,SHENY,LIUJ,etal．AdaptiveTrafficSignalControl:

DeepReinforcementLearningAlgorithm withExperienceReＧ

playandTargetNetwork[J]．arXiv:１７０５．０２７５５,２０１７．
[５] GENDERSW,RAZAVIS．UsingaDeepReinforcementLearnＧ

ingAgentforTrafficSignalControl[J]．arXiv:１６１１．０１１４２,

２０１６．
[６] WAN C H,HWANG M C．ValueＧbased deepreinforcement

learningforadaptiveisolatedintersectionsignalcontrol[J]．IET

IntelligentTransportSystem,２０１８,１２(９):１００５Ｇ１０１０．
[７] MATTHEW M,LIPING F,GUANGGYUAN P．Adaptive

TrafficSignalControlwithDeepReinforcementLearningＧAn

ExploratoryInvestigation[C]∥TransportationResearchBoard

９７thAnnualMeeting．２０１９:１８Ｇ３３．
[８] LIL,LYUY,WANGFY,etal．TrafficSignalTimingviaDeep

ReinforcementLearning[J]．IEEE/CAAJournalofAutomatic

Sinica,２０１６,３(３):２４７Ｇ２５４．
[９] LIANG X,DU X,WANG G,et al．A Deep Reinforcement

LearningNetworkforTrafficLightCycleControl[J]．IEEE

TransactionsonVehicularTechnology,２０１９,６８(２):１２４３Ｇ１２５３．
[１０]BRITAIN M,BERTRAM J,YANG X,et al．Prioritized SeＧ

quenceExperienceReplay[J]．arXiv:１９０５．１２７２６,２０１９．
[１１]YAUK,QADIRJ,KHOOH,etal．ASurveyonReinforcement

LearningModelsandAlgorithmsforTrafficSignalControl[J]．

ACMComputingSurveys,２０１７,５０(３):１Ｇ３８．
[１２]ASLANIM,SEIPELS,SAADIM,etal．TrafficsignaloptimizaＧ

tionthrough discreteandcontinuousreinforcementlearning

withrobustnessanalysisindowntownTehhran [J]．Advanced

EngineeringInformatics,２０１８,３８:６３９Ｇ６５５．
[１３]ADULHAIB,PRINGLER,KARAKOULASG．Reinforcement

learningfortrueadaptivetrafficsignalcontrol[J]．Journalof

TransportationEngineering,２００３,１２９(３):２７８Ｇ２８５．
[１４]THROPE T L,ANDERSON C W．Trafficlightcontrolusing

SARSAwiththreestaterepresentations[R]．TechnicalReport,

IBMCorporation,１９９６．
[１５]EIＧTANTAWYS,ABDULHAIB,ABDELGAＧWADH．Design

ofReinforcementLearningParametersforSeamlessApplication

ofAdaptiveTrafficSignalControl[J]．JournalofIntelligent

TransportationSystems,２０１４,１８(３):２２７Ｇ２４５．
[１６]LAIJH．TrafficSignalControlbasedonDoubleDeepQＧlearnＧ

ingNetworkwithDuelingArchitecture[J]．ComputerScience,

２０１９,４６(S２):１１７Ｇ１２１．
[１７]WANGZ,SCHAULT,HESSELM,etal．DuelingNetworkArＧ

chitecturesforDeepReinforcementLearning[C]∥Proceedingof

the３３rdInternationalConferenceon MachineLearning．２０１６:

１９９５Ｇ２００３．
[１８]VAN HASSELTH,GUEZA,SILVERD．DeepReinforcement

LearningwithDoubleQＧlearning[C]∥AssociationfortheAdＧ

vanceofArtificialIntelligence．２０１６:２０９４Ｇ２１００．
[１９]SCHAULT,QUANJ,ANTONOGLOUI,etal．PrioritizedExＧ

perienceReplay[C]∥Proceedingsofthe４thInternationalConＧ

ferenceonLearningRepresentations．２０１６:３２２Ｇ３５５．
[２０]FOERSTERJN,ASSAELY M,DEFREITASN,etal．LearnＧ

ingto Communicate with Deep MultiＧAgent Reinforcement

Learning[C]∥２９thNeuralInformationProcessingSystems．

２０１６:１０Ｇ２２．

LIUZhi,bornin１９６９,Ph．D,professor,

isamemberofChinaComputerFederaＧ

tion．Her mainresearchinterestsinＧ

clude intelligent transportation and

imageprocessing．

YANGXi,bornin１９８２,Ph．D,associate

professor．His mainresearchinterests

includecontrolandoptimizationtheory,

intelligenttransportationsystems．

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０


