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摘 要:针对现有方法因忽略历史交通信息导致时空特征感知不足的问题,提出一种融合深度强化学习与时空特征

建模的交叉口信号控制方法。该方法使用D3QN-LSTM混合网络架构,通过离散交通状态编码将多时段交通信息表

征为高维矩阵,采用卷积神经网络提取空间特征,结合长短时记忆网络捕捉时序依赖关系,并设计基于奖励反馈的动

态探索机制优化策略训练过程。基于SUMO仿真平台进行实验,结果表明:相较于固定时长控制及传统强化学习方

法,所提方法在早高峰流量情况下平均排队长度指标上分别降低49.95%、35.04%和16.72%,累积等待时间减少

63.03%、35.55%和20.15%,有效验证了时空特征建模与动态探索策略的优越性。为评估算法鲁棒性,进一步开展

平峰期交通流实验,结果表明:所提算法在平均排队长度与累积等待时间指标上依然保持显著优势,证明该方法对不

同交通场景具有强适应性和良好的泛化能力。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

insufficient
 

spatio-temporal
 

feature
 

perception
 

caused
 

by
 

neglecting
 

historical
 

traffic
 

information
 

in
 

existing
 

methods,this
 

study
 

proposes
 

an
 

intersection
 

signal
 

control
 

method
 

integrating
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

with
 

spatio-temporal
 

feature
 

modeling.
 

The
 

approach
 

employs
 

a
 

hybrid
 

D3QN-LSTM
 

network
 

architecture,which
 

encodes
 

multi-period
 

traffic
 

information
 

into
 

high-dimensional
 

matrices
 

through
 

discrete
 

traffic
 

state
 

representation.
 

A
 

convolutional
 

neural
 

network
 

extracts
 

spatial
 

features,while
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

captures
 

temporal
 

dependencies.
 

A
 

reward-feedback-driven
 

dynamic
 

exploration
 

mechanism
 

is
 

further
 

designed
 

to
 

optimize
 

policy
 

training.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

SUMO
 

simulation
 

platform
 

demonstrate
 

that
 

during
 

morning
 

peak
 

traffic,the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

average
 

queue
 

length
 

by
 

49.95%,35.04%
 

and
 

16.72%,and
 

decreases
 

cumulative
 

waiting
 

time
 

by
 

63.03%,35.55%
 

and
 

20.15%
 

compared
 

to
 

fixed-timing
 

control,conventional
 

reinforcement
 

learning
 

methods
 

and
 

D3QN,respectively,validating
 

the
 

superiority
 

of
 

spatio-temporal
 

feature
 

modeling
 

and
 

dynamic
 

exploration
 

strategies.
 

To
 

assess
 

algorithmic
 

robustness,off-peak
 

traffic
 

flow
 

experiments
 

further
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

maintains
 

significant
 

advantages
 

in
 

both
 

average
 

queue
 

length
 

and
 

cumulative
 

waiting
 

time
 

metrics,demonstrating
 

strong
 

adaptability
 

and
 

generalizability
 

across
 

varying
 

traffic
 

load
 

conditions.
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0 引  言

  交通拥堵已经成为了许多大城市面临的严重问题之

一,解决这些问题的途径一般有两种:扩大现有城市道路基

础设施的规模以及交通信号配时优化,但城市土地需求扩

张与供给限制的矛盾性导致扩大城市基础设施规模的成本

高昂[1-2]。现有的基础设施无法改变,因此,优化交通信号

配时被广泛视为成本最低且见效最快的解决方案[3]。
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随着智能交通系统的快速发展,交通信号控制研究经

历了从固定配时、感应控制到自适应控制的发展历程。传

统固定配时方法依赖历史数据,难以应对交通流的动态变

化[4];感应控制虽能根据实时检测数据调整相位,但其信息

采集与决策执行过程存在显著的时滞性[5];相比之下,自适

应交通信号控制(adaptive
 

traffic
 

signal
 

control,
 

ATSC)[6]

能根据实时交通状况动态优化信号配时策略,
 

提高车辆通

行效率、减少交通事故、降低道路拥堵。深度强化学习

(deep
 

renforcement
 

learning,
 

DRL)[7]的发展为自适应交

通信号控制提供了技术支撑,其通过智能体与环境的持续

交互学习实现策略优化。现有研究主要通过改进智能体网

络架构[8-10]、设计不同的奖励机制[11-12]、以及引入优先级经

验回放[13-14]等手段提升控制性能,但在时空特征建模方面

仍存在明显局限:一方面,现有方法[15]多采用瞬时交通状

态作为输入,忽视了历史交通模式的时序关联性;另一方

面,传统状态表征方法对高维交通信息的处理效率不足,导
致模型难以捕捉复杂路况的空间相关性。此外,探索策略

的平衡与利用[16]也制约了算法在动态环境中的收敛速度

与稳定性。
针对交通流时空依赖性建模问题,研究者们已提出多

种解决方案。其中,以时空图卷积网络[17](spatio-temporal
 

graph
 

convolutional
 

network,
 

STGCN )、 Graph
 

WaveNet[18]为代表的方法,通过显式定义路网拓扑结构,
利用图卷积操作捕捉空间邻域车辆的交互与依赖关系,并
结合循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)或时

间卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)捕获

动态交通流的时序特征。基于
 

Transformer
 

的时空编码方

法[19]则以自注意力机制替代循环神经网络结构,并行处理

长序列数据,有效缓解
 

RNN
 

在长序列建模中易出现的梯

度消失或爆炸问题。在面对因忽略历史信息导致的感知不

足的问题时,Tan等[20]将过去若干时间步的交通状态直接

拼接或堆叠为高维张量输入模型,Jia等[21]在RNN基础上

引入注意力机制以增强对历史信息的捕捉能力。Liu等[22]

结合卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)
的空间特征提取能力与RNN的时序建模优势构建混合网

络架构,共同处理时空信息,深度挖掘历史交通流数据中蕴

含的周期性、趋势性等关键时序模式,从而提升模型对动态

交通环境演变的感知能力。
基于上述混合架构的技术路线,本文提出了一种改进

的决斗双深度
 

Q
 

网络(dueling
 

double
 

deep
 

Q-network,
 

D3QN)算法以解决交通流时空特征感知能力低的问题。
首先,将多维度历史交通信息 表 示 为 矩 阵;其 次,设 计

CNN-LSTM混合网络架构,通过卷积层提取空间特征,结
合长短时记忆网络捕获交通流的时序特征,实现交通流时

空特征融合;最后,使用D3QN训练智能体,采用基于奖励

反馈的自适应探索策略加快智能体收敛速度,并在SUMO
仿真平台上对所提出算法进行验证。

1 相关原理与问题定义

1.1 深度强化学习相关原理

  深度强化学习作为强化学习的高级范式,通过深度神经

网络对强化学习中的状态-价值函数进行高阶抽象表达,突
破了传统RL算法在高维状态空间下的维度灾难的问题。
如图1所示,通过构建深度Q网络(deep

 

Q-network,
 

DQN)
实现状态-动作价值函数的非线性逼近,将交通信号控制转

化为可微分优化问题,提升了复杂交通场景的建模能力。

图1 深度强化学习框架

Fig.1 Deep
 

reinforcement
 

learning
 

framework

DQN算法是基于强化学习中 Q-learning算法的一种

改进算法,利用深度学习中的神经网络来记录每个状态下

的动作值。网络的输入是状态信息,输出是每个动作的价

值。从策略优化的角度来看,智能体的最终目标是求解最

优策略π*,以最大化状态-动作价值函数。该算法价值函

数定义为,从当前状态-动作对出发,遵循策略π所能获得

的期望累积回报,如式(1)所示。

Qπ(s,a)=E[rt+γrt+1+γ2rt+2+…+γTrT] (1)
式中:γ⊂ [0,1)表示折扣因子,用以减少未来奖励的重要

性,从而平衡当前奖励与未来奖励的关系,T 为终止时刻。
通过贝尔曼最优方程将其简化为如式(2)所示。

Qπ*
(s,a)=E rt+γmax

a'
Qπ*

(s',a')  (2)

式中:π*是通过递归方法求得的最佳策略。

1.2 交通信号控制问题定义

  1)交通环境描述

本文构建的交通控制模型以典型的四向十字交叉口为

研究对象,其路口结构如图2所示。每条道路的长度为

360
 

m,每个方向有4个入口车道,其中右侧车道用于右转

和直行,中间两条车道用于直行,左侧车道用于左转。图中

的E、W、S、N分别代表东、西、南、北4个方向。交叉口由

独立的智能体控制,采用东西直行、东西左转、南北直行和

南北左转,四相位信号配时方案,并按顺序对这些信号配时

进行编号处理。系统仅收集进口道检测器的数据,出口车

道的车辆因已完成通行过程,其状态信息不被纳入状态空

·2·



 

刘振航
 

等:基于时空特征融合的交通信号控制与仿真分析 第4期

间S 中。

图2 交通环境

Fig.2 Traffic
 

environment

2)状态定义

深度强化学习中的状态是用来描述环境的当前特征

的,一般作为神经网络的输入,为智能的决策提供依据。本

文基于离散交通状态编码(DTSE)来表示交通状态信息,
如图3所示,将入口车道划分为非均匀元胞表示速度、位置

信息,并且由于交通数据具有时间序列特征,需要在状态表

示中添加时间维度。因此将状态空间表示为由历史环境信

息、车辆的位置、速度堆叠以及与信号灯的相位拼接的形式

表示,记作S=[R,D,V,P],其中R 表示历史交通状。D
表示车辆位置矩阵用于表示车辆是否位于每个车道的网格

中,1表示有车,0表示无车。V 表示每条车道单元格内的

归一化车速矩阵。P 表示相位矩阵,采用one-hot编码方

式,例如,P={1,0,0,0}表示南北方向直行和右转的绿灯

信号处于激活状态。

图3 离散交通状态编码

Fig.3 Discrete
 

traffic
 

state
 

encoding

3)动作定义

智能体在感知当前环境状态后,利用神经网络评估所

有潜在动作的价值,所有可行的动作组成了动作空间。动

作空间定义了智能体可选择的交通信号相位,如图4所示,
共包含4个离散动作,

 

记作A={NS,NSL,EW,EWL},分
别对应不同方向的绿灯通行权限。动作的执行遵循安全过

渡原则,智能体基于包含历史信息的交通状态(车辆位置、
速度和相位的时序数据),通过ε-贪婪策略选择动作。若

新动作与上一动作不同(如从南北直行切换至东西直行),
系统会先激活对应动作的黄灯相位,确保车辆安全减速。
过渡完成后,才会执行新动作对应的绿灯相位。每个绿灯

相位最短持续时间为10
 

s,黄灯相位最短持续时间为4
 

s。

图4 相位切换方案

Fig.4 Phase
 

switching
 

scheme

信号相位如表1所示,G为车道的通行信号,车辆可以

不停车直接通过十字路口。r为车道的停车信号。y为车

道的过渡信号,提醒车辆减速让行或停车等待。

表1 交通信号相位

Table
 

1 Comparison
 

of
 

human
 

evaluation
 

scores
相位 当前相位 过渡相位

1 GGGGrrrrrrGGGGrrrrrr yyyyrrrrrryyyyrrrrrr
2 rrrrGrrrrrrrrrGrrrrr rrrryrrrrrrrrryrrrrr
3 rrrrrGGGGrrrrrrGGGGr rrrrryyyyrrrrrryyyyr
4 rrrrrrrrrGrrrrrrrrrG rrrrrrrrryrrrrrrrrry

4)奖励定义

智能体的核心目标是最大化其累积奖励。奖励函数定

义了智能体在不同状态下采取某一动作所获得的即时反

馈。为了有效地引导智能体优化交通信号控制策略,平衡

车辆延误时间与排队长度等关键交通指标,本文将奖励函

数设置为相邻时刻等待时间和排队长度差值的加权和的

形式。
设Dt 表示决策点t时刻交叉口所有入路车道的累积

延误时间总和,Dt-1 表示决策点t-1时刻的对应值,则相

邻决策点之间的延误时间差定义如式(3)所示。

ΔD =Dt-Dt-1 (3)
设Qt 表示决策点t时刻交叉口所有入路车道的排队

长度总和,Qt-1 表示决策点t-1时刻的对应值,则相邻决

策点之间的排队长度差定义如式(4)所示。

ΔQ =Qt-Qt-1 (4)

·3·
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最终的奖励函数如式(5)所示。

Rt =α×ΔD+β×ΔQ (5)
当智能体观察到ΔD 和ΔQ 持续减少时,环境反馈正

向的激励信号,说明智能体正不断调整并优化其决策策略,
逐步逼近累积奖励最大化的目标,直至策略收敛。

2 改进的目标网络

2.1 D3QN-LSTM网络模型

  Hochreit等提出的长短期记忆网络被广泛用于解决时

间序列问题[23-24],如图5所示,本文将该网络引入Dueling
 

DQN网络模型中,增强神经网络对包含历史交通状态信息

的感知和表达能力。该模型中的状态由历史交通状态信

息、车辆位置信息、归一化的车辆速度信息和交通灯的相位

信息4个部分组成。首先,智能体将表征当前环境的状态

特征和R 个时间步的历史序列数据输入到神经网络模型

中,如式(6)所示。

Xt' =Conv(R,H,W,C) (6)
式中:t=t,t-1,…,t-(N-1),R 为N 个相邻的历史状

态,H 和 W 为车道数和道路元胞数,C 为速度和位置双

通道。
在深度网络中,定义了两个卷积层、两个ReLU非线性

激活层、一个最大池化层和展平层,
 

包含序列数据信息输

入经过深度网络如式(7)所示。

XCNN
t' =ReLU(Xt')

XMaxpolling,CNN
t' = Maxpooling(XCNN

t″
)

XCNN
t″ =ReLU(Xt″)

Xflatten,CNN
t″ =flatten(XCNN

t″ )

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

然后将XCNN
t″ 输入到LSTM 网络中,产生最后一个隐

藏输出ht,如式(8)所示。

it =σ(Xflatten,CNN
t″ Ui+ht-1Wi+bi)

ft =σ(Xflatten,CNN
t″ Uf +ht-1Wf +bf)

ot =σ(Xflatten,CNN
t″ Uo +ht-1Wo +bo)

C
~

t=tanh(Xflatten,CNN
t″ Ug +ht-1Wg +bg)

Ct =σ(ft☉Ct-1+it☉Ct)

ht=ReLU(Ct)☉ot

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:σ是sigmoid激活函数;
 

Ui、Wi和bi 分别是输入门的

权重矩阵和偏置;
 

Uf、Wf、bf 是遗忘门的权重矩阵和偏

置;
 

U0、W0、b0 是输出门的权重和偏置;
 

Ug、Wg、bg 是输入

调制门的权重和偏置,☉ 表示逐元素乘法,Ct 为细胞单

元的状态,使得传输的信息不会发生梯度消失或爆炸的

情况。
经过激活和展平操作后与相位信息合并,其过程可以

表示为:

xa,LSTM
t =ReLU(htWd +b) (9)

Xflatten,LSTM =flatten(Xa,LSTM) (10)

Xconcat=concat(P,XFC,LSTM) (11)

式中:P 为相位矩阵。
最后把合并层提取的包含历史交通数据的交通状态信

息输入到强化学习模型中。使用Dueling
 

DQN的方法解

耦状态价值函数与动作优势函数,通过共享前馈神经网络

的全连接层参数θ,将Q 值分解为两个并行的子网络分

支:状态值函数V(s;θ)和动作优势函数 A(s,a;θ)。 其

中,状态值函数V(s;θ)用于表征环境状态s的全局潜在价

值,独立于动作选择;而动作优势函数A(s,a;θ)则量化了

在状态s下执行特定动作a 相对于平均策略的局部优势。
为了避免模型参数冗余并增强其可解释性,通过去均值化

操作对优势函数进行正则化处理。最终,Q 值通过线性组

合形式的输出如式(12)所示。

 Q(s,a;θ)=V(s,θ)+ A(s,a;θ)-
1

|A|∑a'∈A
A(s,a',θ)  

(12)
式中:|A|表示动作空间。

2.2 训练过程

  DQN算法在面对最大化偏差问题时,容易导致Q 值

高估的问题。为了有效地减少 Q 值高估,采用 Double
 

DQN的方法训练模型参数,通过解耦动作选择与价值评估

的过程,将动作选择和价值评估两个环节分别分配给不同

的网络。
首先,使用参数为θ的主网络来确定下一状态下的最

优动作,其过程如式(13)所示。

a* =argmaxaQ(st+1,a;θ) (13)
式中:St+1 为执行动作a后环境的新状态,a* 为网络中Q
值最大的动作。

随后,将该动作输入到参数为
 

θ' 的目标网络中使用

式(14)进行价值评估。

QTarget=rt+γ·Q(st+1,a*;θ't) (14)
式中:rt 为t时刻的真实奖励,γ为表示未来动作对当前状

态影响的折扣因子。
通过这种解耦机制,有效抑制了传统DQN中由于最

大化操作所引起的正偏差累积,进而避免了Q 值的高估

现象。
最后,分别采用主网络和目标网络的Q 值作为真实

值和预测值,采用梯度下降的方法更新网络参数,损失函

数使用均方误差(mean
 

square
 

error,
 

MSE)计算如式(15)
所示。

l(θ)=E(rt+γmaxQπ(s',a';θ')-Qπ(s,a;θ))2

(15)
为了保证训练过程中Q 值的稳定性,主网络参数采用

实时更新的形式,而目标网络参数使用式(16)每10个动作

更新一次。

θ'=ω·θ'+(1-ω)·θ (16)

2.3 算法伪代码

  1)
 

初始化主网络参数θ和目标网络参数θ',创建经验
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图5 D3QN-LSTM模型

Fig.5 D3QN-LSTM
 

model

回放池D,设定采样批量大小B,目标网络更新频率F,初始

化探索率ε
2)

 

for
 

episode=1
 

到最大训练轮数
 

do:
初始化环境状态s,重置LSTM隐藏状态

3)
   

for
  

t=1
 

to
 

Max-Steps
 

do:

4)
     

if
 

随机数
 

<
 

ε
 

then:
随机选择动作a
else:
通过主网络选择Q 值最大动作a=argmax

 

Q(s;
 

θ)

5)
    

获得奖励r,状态转移st+1,ht+1,终止标志done
6)

    

更新状态序列,保留最近R 个历史状态

7)
    

将转移样本 (st,ht,at,rt,st+1,ht+1)存入经验池D
8)

    

采样计数器C=C+1
9)

    

更新当前状态s=st+1

10)
    

if
 

C
 

≥
 

B
 

then:
从经验池D随机采样批量样本

计算目标Q 值:

y =r+γ
 

*
 

Q'(s',argmax
 

Q(st+1;
 

θ);
 

θ')

11)
      

通过均方误差计算损失:

L = MSE(Q(s;
 

θ),y)

12)
      

梯度下降更新主网络参数θ

13)
      

更新目标网络参数θ'
14)

    

end
 

if
15)

   

end
 

for
16)

   

衰减探索率ε
17)

 

end
 

for

3 改进的探索策略

  为了在训练过程中平衡智能体的探索与利用,本文提

出一种基于奖励反馈的自适应ε-greedy策略实现探索与

利用的动态平衡。该策略定义动作选择概率如式(17)
所示。

at =
argmax

a
Q(st,a),1-ε

其他,ε (17)

与传统的线性衰减机制不同,基于奖励反馈的自适应

探索通过滑动窗口奖励评估实现ε值的动态调整。初始阶

段充分探索状态空间,随着训练进程,根据最近W 轮的奖

励表现使用式(18)来自适应调整衰减速率:

εt+1 =max
0.85εt,

 

Rt>
1
W∑

t-1

i=t-W
Ri

0.95εt,
 

其他  ,εmin=0.01  
(18)
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式中:Rt 表示第t合的累积奖励。
该机制具有双重调控特性:当近期奖励超过窗口均值

时,加速探索衰减以强化策略利用,当表现低于历史水平

时,减缓衰减速率以维持必要探索。这种动态平衡机制使

智能体能够根据环境反馈自主调节行为模式,在训练初期

保持ε>0.5实现广泛状态探索,随着策略网络参数收敛逐

步降低至εmin,最终实现以Q 值最大化为目标的最优策略。

4 实验结果与分析

4.1 实验准备与评价指标

  本文以乌鲁木齐市喀什东路与西平路交叉口为仿真对

象。交通数据采集于2025年3月25日早高峰时段(08:30~
10:00),使用海康机器人 MV-CU060-10GCD工业相机,在
交叉口周边视野开阔的安全位置录制了1.5

 

h视频,清晰

覆盖东、西、南、北4个入口车道的车辆到达、排队及通行过

程。通过人工逐帧回放视频,统计各入口车道通过车辆数,
汇总得到各驶入口流量如表2所示。

表2 驶入路口车流量

Table
 

2 The
 

traffic
 

flow
 

entering
 

the
 

intersection

驶入路口 车流量/辆

北入口 296
东入口 675
南入口 362
西入口 659

通过视频观察到交通高峰时段车辆呈先上升后下降的

趋势,车辆开始时稳步上升,逐渐进入高峰时段;高峰期过

后,车辆数量逐渐减少。基于此特征,采用威布尔分布对车

辆到达时间间隔进行建模如式(19)所示。

f(x;λ;k)=
k
λ
(x
λ
)k-1e

-(
x
λ
)k

,x≥0

0,x<0 (19)

式中:x 为随机变量,k为形状参数,为λ尺度参数。在实

验中,形状参数k=2,尺度参数λ=1
 

992。车流量分布直

方图如图6所示。
总仿真时间为5

 

400
 

s,通过观察视频中排队长度、车
辆速度范围、车辆的行驶轨迹等,确定辅助仿真参数。车辆

的最大速度为60
 

km/h,车辆长度为4
 

m,最小间隔2
 

m,统
计车辆在路口时选择直行、左转、右转的比例,采用直行

70%、左转15%、右转15%的转向概率。将人工统计得到

的车流量数据以及观察得到的车辆转向概率、车辆参数等

作为SUMO交通需求的主要输入,交通信号状态则依据该

路口实际运行方案在SUMO中进行设置。
评价指标为累计奖励(cumulative

 

reword,
 

CR)、平均

排队长度(average
 

queue
 

length,
 

AQL)、累计等待时间

(average
 

waiting
 

time,
 

CWT)。累计奖励反映了智能体在

图6 交通流量直方分布图

Fig.6 Histogram
 

of
 

traffic
 

flow
 

distribution

交通信号控制任务中的具体表现,在训练过程中累计奖励

越大表明算法性能越强。平均排队长度和累计等待时间则

反映了交叉口的拥堵程度和道路的吞吐量,其值越小,则代

表车辆通行效率越高。

4.2 仿真平台及参数设置

  为验证所提方法的有效性,基于
 

SUMO
 

交通仿真平

台开展基于真实交通数据的仿真实验。SUMO可以根据

真实道路得交通数据进行环境和参数设置,通过SUMO的

控制接口TraCI与Python编程进行交互,控制仿真道路中

的信号灯、车辆、交通流,实验的超参数如表3所示。

表3 超参数

Table
 

3 Hyperparameter
超参数 值

训练轮数 100
每轮训练步数 5

 

400
批量大小 64
学习率α 0.001

时间序列R 4
折扣因子γ 0.75

目标网络更新周期 10
α 0.1

β 0.9
经验池大小 50

 

000
LSTM隐层单元 64

4.3 实验与分析

  为验证改进探索策略的有效性,本文采用探索率线性

衰减和幂函数衰减作为对比方法与本文提出的基于奖励反

馈的自适应衰减探索策略进行比较,3种方法均采用本文

提出的算法模型。
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在模型训练的初期,由于智能体没有先验知识,在动作

选择上有很强的随机性。随着智能体对环境的逐步理解,
智能体通过经验回放机制,更倾向于利用已知信息来进行

决策,获得更多的奖励,最终逐步收敛。如图7
 

(a)~(c)所
示,在训练过程中,智能体使用基于奖励反馈的自适应衰减

策略进行探索时,智能体获得的累计奖励最多,算法收敛速

度更快,累计奖励较幂函数衰减优化14.6%,较线性衰减

优化40%,算法收敛速度更快,平均排队长度比幂函数衰

减法优化6.9%,比线性衰减法优化32.8%,累计等待时间

较幂函数衰减优化6.4%,较线性衰减优化25.2%。

图7 训练过程中各评价指标

Fig.7 Each
 

evaluation
 

index
 

during
 

the
 

training
 

process

3种探索策略的测试结果如图8所示,以平均排队长

度为指标进行分析,在测试过程中,基于奖励反馈的自适应

探索策略在减少平均排队长度方面明显优于其他两种探索

方法,幂函数衰减次之,线性衰减策略表现最差,表明基于

奖励反馈的自适应衰减探索策略具有较强的交通分流能

力,能够将车辆的平均排队长度保持在相对较低的水平。

图8 3种算法控制效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

the
 

control
 

effects
 

of
 

three
 

algorithms

为验证本文提出的算法的有效性,选择与以下3种基

准方法进行比较。
固定时间控制(fixed

 

time
 

control,FTC):FTC是目前

常见的交通信号控制方法,交通信号的切换周期通常依据

历史数据或预测的交通需求进行规划。

G-DQN:继Cao等[25]的研究之后,本文实现了一个使

用卷积神经网络提取特征信息的DQN模型进行比较,利
用卷积神经网络,从当前路口的图像表示中提取交通信息,
然后将提取的信息映射到Q 值,与传统DQN相比,该方法

运用了更复杂的深度神经网络模型。

D3QN:与本文中概述的方法类似,参数如状态空间、
动作空间、奖励函数和训练算法与本文中提出的方法一致。
关键的区别在于,该基准算法中没有引入LSTM网络。

在收敛性与稳定性评估方面,图9
 

(a)~(c)展示了早

高峰流量下各算法 AQL、CWT
 

和CR随训练轮次的变化

情况,其中
 

x
 

轴为训练轮次,y
 

轴为每次训练的累计奖励、
平均排队长度和累计等待时间。FTC由于采用固定相位

配时方案,其CWT和AQL始终保持在一个较高的值,而

G-DQN、D3QN
 

以及
 

D3QN-LSTM的
 

AQL
 

和
 

CWT
 

均随

训练进程逐渐下降,其中,D3QN-LSTM的收敛速度优于3
种基准方法,且稳定性表现最佳。从算法机制来看,G-
DQN算法引入卷积神经网络与经验回放机制,虽缓解了特

征维度过高的问题,但采用DQN训练智能体,易陷入局部

最优或Q 值高估问题。D3QN
 

作为
 

DQN
 

的改进方法,通
过目标网络异步更新参数,并将Q 值函数分解为状态值函

数与优势函数,优化了不同动作对状态价值的估计,提升了

模型的学习效率;但其因忽略历史数据中包含的交通信息

导致模型感知能力不足。相比之下,D3QN-LSTM 方法融

合了卷积神经网络结构与
 

Dueling
 

DQN
 

的价值函数分解

策略以及历史交通信息的交通状态表达,通过基于奖励反

馈的自适应衰减动态调整智能体探索速率,从而实现最优

控制策略。
将D3QN-LSTM 方法与3种基准方法使用不同随机

种子进行仿真测试,以平均排队长度
 

(AQL)
 

和累计等待

·7·
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图9 早高峰流量下训练过程中各评价指标

Fig.9 Evaluation
 

indicators
 

during
 

the
 

training
 

process
 

under
 

morning
 

peak
 

traffic
 

flow

时间
 

(CWT)
 

为评价指标。如图10所示,x
 

轴为不同算

法,左
 

y
 

轴为各算法的车辆平均排队长度,右y 轴为累计

等待时间。该图展示了1
 

992辆驶入和离开交叉口的车辆

经20次仿真测试计算所得的AQL和CWT结果。结果表

明,D3QN-LSTM方法在两项指标上均显著优于固定时长

控制、G-DQN
 

和
 

D3QN
 

3种基准方法:其中
 

AQL
 

分别降

低
 

49.95%、35.04%和16.72%,CWT
 

分别降低
 

63.03%、

35.55%和
 

20.15%。实验结果证明本文提出的 D3QN-
LSTM模型的控制效果显著优于其他模型,表明交通流时

空依赖性建模有助于信号控制策略的选择,并证明了基于

D3QN-LSTM的强化学习算法使模型具备自学习和自适

应的智能控制能力,进而可以优化控制策略,实现交叉口通

行效率的提升。同时验证了排队长度与等待时间的正相关

关系,即队列长度越短,车辆等待时间相应越短。

图10 4种算法20轮测试效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

the
 

test
 

effects
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

20
 

rounds

为进一步验证所提算法在不同交通负荷下的鲁棒性与

泛化能力,本研究构建了包含1
 

000辆车辆的合成平峰期

交通流数据集进行对比实验,保持早高峰场景的环境配置,
仅替换 交 通 需 求 数 据。在 相 同 评 价 指 标 下,对 D3QN-
LSTM及3种基准方法进行100轮训练与20轮测试。

100轮训练结果如图11所示,即使在平峰期流量场景

下,D3QN-LSTM算法在累计奖励、平均排队长度(AQL)、
累计等待时间(CWT)等关键指标上,仍优于3种基准

方法。

20轮独立测试结果如表4所示,尽管评价指标因车流

量降低而普遍下降,但D3QN-LSTM的控制效果仍表现出

优秀的控制性能,与高峰场景下观察到的性能提升趋势一

致,表明了D3QN-LSTM的控制优势并非局限于早高峰场

·8·
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图11 平峰流量下训练过程中各评价指标

Fig.11 Evaluation
 

indicators
 

during
 

the
 

training
 

process
 

under
 

off-peak
 

traffic
 

flow

表4 平峰流量下不同算法控制效果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

control
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

off-peak
 

traffic
 

flow
控制方法 累计奖励 AQL/m CWT/s
FTC - 9.15 4

 

939.85
DQN -1

 

538.91 7.32 39
 

488.00
D3QN -809.99 4.21 22

 

748.00
D3QN-LSTM -604.10 3.06 16

 

486.50

景,其能够根据实时交通流动态学习并生成最优信号控制

策略,从而在不同交通流量条件下仍能提升交叉口通行

效率。

5 结  论

  本文提出融合LSTM 与D3QN的交通信号控制方法

来解决当前交通流时空特征感知能力低的问题,通过离散

交通状态编码实现高维交通信息表征,结合CNN-LSTM
网络提取时空特征,采用D3QN训练智能体,设计基于奖

励反馈的动态探索策略优化训练过程,加快收敛速度。使

用基于真实交通环境的合成数据集验证了算法的有效性和

不同交通流量下的鲁棒性与泛化能力。实验结果表明,相
较于D3QN方法,该方法在单路口场景下平均排队长度降

低16.72%,累积等待时间减少20.15%,验证了时空建模

对提升动态交通流特征的感知能力的有效性。本文后续将

重点解决以下问题:在大规模路网中验证算法的可扩展性;
探索多智能体协同控制机制。
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