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摘  要: 智慧交通灯控制能够有效地改善道路交通的秩序和效率.在城市交通网络中,具有紧急任务的特殊车辆

对于通行效率的要求更高.目前已有的智慧交通灯控制算法通常对路网中的所有车辆一视同仁,没有考虑到特殊车

辆的优先性;而传统的控制特殊车辆优先通行的方法基本上都是采用信号抢占的方式,对普通车辆的通行干扰过大.
为此,提出一种面向优先车辆感知的交通灯优化控制方法,通过与道路环境的不断交互来学习交通灯控制策略,在设

置状态和奖励函数时增加特殊车辆的权重,并利用 Double DQN 和 Dueling DQN 来提升模型表现,最终在城市交通

模拟器 SUMO 中进行仿真实验.在训练趋于稳定之后,与固定时长控制方法的对比实验结果显示,该方法能够将特

殊车辆与普通车辆的平均等待时间分别缩短 68%与 22%左右;与不考虑优先级的方法相比,特殊车辆的平均等待时

间也有 35%左右的优化.验证了该方法能够在提高车辆通行效率的同时,体现出对特殊车辆的优先处理.同时,实验

也表明该方法能够扩展应用于多路口场景中. 
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Traffic Light Optimization Control Method for Priority Vehicle Awareness 
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Abstract:  Intelligent traffic light control can effectively improve the order and efficiency of road traffic. In urban traffic networks, 
special vehicles with urgent tasks have higher requirements for traffic efficiency. However, current intelligent traffic light control 
algorithms generally treat all vehicles equally, without considering the priority of special vehicles, while the traditional methods basically 
adopt signal preemption to ensure the priority of special vehicles, which has a great influence on the passage of ordinary vehicles. 
Therefore, this study proposes a traffic light optimization control method orient priority vehicle awareness. It learns traffic light control 
strategies through continuous interaction with the road environment. the weight of special vehicles is increased in state definition and 
reward function, and Double DQN and Dueling DQN are used to improve the performance of the model. Finally, the experiments are 
carried out in the urban traffic simulator SUMO. After the training stabilizes, compared with the fixed time control method, the proposed 
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method can reduce the average waiting time of special vehicles and ordinary vehicles by about 68% and 22%, respectively. Compared 
with the method without considering priority, the average waiting time of special vehicles is also optimized by about 35%, all these results 
prove that the proposed method can not only improve the efficiency of all vehicles, but also give special vehicles higher priority. At the 
same time, the experiment also shows that the proposed method can be extended to apply in multi-intersection scenes. 
Key words:  intelligent transportation; traffic signal control; reinforcement learning; deep learning; vehicle priority 

随着城市化建设的进一步推进和经济的飞速发展,汽车数量在不断飙升.据上海交通出行网统计,截至 2018
年底,上海市实有小客车规模突破 500 万[1].与此同时,城市的交通需求与道路设施之间的矛盾日益突出,交通拥

堵也成为了城市发展过程中一个不可忽视的问题.近年来,随着物联网与人工智能技术的发展,智能交通系统成

为了现代交通发展的方向[2,3],越来越多的人开始尝试从智能算法中寻求解决城市交通问题的方案,利用物联网

技术获取车辆状态以及道路设备状态信息,然后再使用各种智能算法对获取到的信息进行分析,给出缓解交通

压力的操作建议[4,5]. 
在城市交通中,位于道路交叉路口处的交通灯是指引车辆通行的关键设备,对出行效率起着至关重要的作

用.合理的交通灯控制方案能够有效地缓解路口交通压力,提高通行效率.传统的交通灯控制策略基本都是采用

固定的时间间隔以及固定的相位序列来调整交通灯信号[6],这种方式虽然简单,但却无法适应不同的交通路况:
比如,可能在某个十字路口只有一辆车或者只有一个方向上有车,但它却不得不等待一轮红绿灯之后才能通过,
或者是等到了绿灯,但绿灯时间不足以通过路口.因此,如何设计一套智能交通灯控制算法,使其能够根据路况

动态改变交通灯相位,就是一个非常有意义的研究课题. 
近年来,车联网技术的发展使得交通灯智能控制成为了可能:通过 GPS、传感器等设备,车辆可以完成自身

环境和状态信息的采集,这些信息将通过互联网技术汇聚到中央处理器,经过各种智能算法分析处理,进而控制

交通灯相位切换.强化学习完成的目标就是让智能体在与环境交互的过程中学习策略,以达成回报最大化或实

现某个特定目标[7].它根据实时反馈来调整动作的特征,使其尤为适合解决智能交通灯控制问题.自从 Thorpe 等

人[8]于 1997 年首次将强化学习方法应用于交通信号最优化控制以来,各种基于强化学习的交通灯控制算法层

出不穷[9−13].但对于大部分目前已有的工作而言,它们的目标定位都是如何缓解道路交通压力,即缩短车辆等待

时间以及队列长度,或者是提高路口吞吐率等.但是在实际场景中,某些执行任务的特殊车辆,比如警车、消防车

或者救护车等,它们对通行效率的要求更高,相比于普通汽车,应该具有更高的优先级来通过路口[14].在车联网

场景下,传统的控制特殊车辆优先通行的方法大多是基于信号抢占策略,通过识别路网中特殊车辆的位置、速

度与周围车流信息,切换交通灯相位,使其能够尽快通过路口.但这种方式往往会对路口的整体流量造成过大的

干扰,可能会导致道路发生大范围拥堵,进而引起整个道路交通网崩溃.所以,如何在强化学习算法中引入优先

级策略,平衡特殊车辆与普通车辆的通行效率,是本文重点关注与解决的问题. 
基于以上现状,为了适应动态交通流变化,并在控制特殊车辆优先通行的同时减少对普通车辆的干扰,本文

提出一种面向优先车辆感知的交通灯优化控制方法,使用强化学习方法学到能够适应动态交通流变化的交通

灯控制策略.为了实现优先车辆感知,在设置状态时,用不同的值对特殊车辆与普通车辆进行区分,并在计算奖

励时赋予特殊车辆更大的权重,以实现对特殊车辆的优先处理.此外,本文使用了 Dueling DQN[15]结构来提高模

型的学习效果,并在训练过程中使用 Double DQN[16]方法来避免过度估计问题.为了验证本文方法的有效性,使
用城市交通模拟器 SUMO[17]分别在单路口场景与多路口场景中进行实验.结果表明,本方法能够有效地提升路

口通行效率,在优先降低特殊车辆的等待时间的同时,也能对普通车辆的等待时间有一定的优化,并且能够应用

于多路口场景中. 
本文第 1 节主要介绍目前已有的利用深度强化学习方法控制交通灯以及控制特殊车辆优先通行的相关工

作.第 2 节从问题定义和算法模型两方面详细阐述本文提出的面向优先车辆感知的交通灯优化控制方法,详细

阐述状态、动作、奖励函数设置,以及本文所使用的 Q 网络结构、模型架构与算法.第 3 节通过在城市交通模

拟器 SUMO 上进行对比实验,验证本文方法能够在提高车辆通行效率的同时,体现出对特殊车辆的优先处理,并
且能够扩展应用于多路口场景.第 4 节对本文工作做出总结并给出未来的工作展望. 
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1   相关工作 

智慧交通灯控制是构造智慧城市、解决城市交通问题的一个重要研究方向.在众多研究方法中,深度强化

学习以其根据实时反馈来调整动作的特征得到了广泛的应用.这类方法通常把路口交通灯抽象成一个智能体,
控制对象为道路交通网络上的时变交通流,并且将智能体与控制对象的闭环交互过程抽象成马尔可夫决策过

程(Markov decision process,简称 MDP)[18]:智能体将目标优化过程按照时间进程划分为状态相互联系的多个阶

段,并在每个阶段通过观察交通环境的实时状态,提取交通灯控制所需的交通状态信息和反馈奖励信息进行最

优决策.Wei 等人[19]提出一种使用深度 Q 神经网络的交通信号控制方法,它综合使用队列长度、车辆数量、车

辆等待时间、路口图像表示以及当前相位作为状态输入,以是否切换相位作为输出,其优化目标在于缩减车辆

队列长度以及等待延迟,缩短旅行时间;Joo 等人[20]提出一种能够处理多种路口结构的基于 Q 表的强化学习方

法,它将队列长度和路口吞吐量作为评价指标,其优化目标在于缩短车辆在路口的延迟;Zhang 等人[21]将基于值

的元强化学习方法应用于交通灯控制场景中,它利用从已有的场景中学来的知识来加快在新场景中的学习过

程,提高了训练效率.以上方法的关注点都在通行效率上,Yan 等人[22]则认为,效率和公平性都应该被考虑到.因
此,他们在设计奖励函数时添加了公平性考量,以降低各辆车之间的旅行时间差异.但总体而言,以上这些方法

都只针对于普通车辆通行的路口场景,它们将所有种类的车都一视同仁,没有考虑到特殊车辆的优先通行性. 
现有的控制特殊车辆优先通行的方法大多都是通过数学计算预测特殊车辆到达路口的时间,然后更改交

通灯相位使其无需停车等待通过路口.比如 Qin 等人[23]提出的控制策略,在传感器检测到特殊车辆到达时,切换

交通灯为紧急车辆抢占(emergency vehicle preemption,简称 EVP)模式,即打断正常的交通灯相位,为特殊车辆提

供绿灯指引,直至特殊车辆离开路口才恢复到正常模式;Kang 等人[24]提出一种交通信号协调方法,通过修改路

口之间的相位偏移量来为特殊车辆构建绿波带,保证了特殊车辆在一段区域内的无障碍通行;Noori 等人[25]则

提出一种基于连接车辆的控制策略,在特殊车辆到达路口之前就抢占交通灯相位,清除该方向的车流队列,确保

特殊车辆不被其前面的车阻塞;Mei 等人[26]则利用公交信号优先与动脉信号协调相结合的方法,适用于带有公

交专用道的道路场景;Younes 等人[27]使用一种动态交通灯调度算法,能够应对多辆特殊车从不同方向驶入路口

的情况,选择更拥堵的车流通过路口.然而这些方法在设计过程中都只着眼于满足特殊车辆的通行需求,而不顾

普通车辆的通行效率,所以很有可能引起普通车辆的大范围阻塞,从而使得路网瘫痪.而这也会进一步影响到特

殊车辆的通行,降低了路口的总体通行量.此外,这些方法也只适用于特殊车辆偶尔出现的情况,若是对于诸如

消防局、医院、警局附近的路口,特殊车辆出现的频率相对较高,这些方法就无能为力了. 
基于以上情况,为了能够赋予特殊车辆优先通行权,并且尽可能地减小对普通车流的影响,本文采用基于 Q

值的强化学习方法,在设置状态和奖励函数时增加特殊车辆的权重,使其在与环境不断交互的过程中学到一种

能够平衡特殊车辆与普通车辆通行效率的策略. 

2   提出的方法 

2.1   问题定义 

在基于强化学习的交通灯控制方法中,将交叉路口中结合了控制算法的交通灯抽象为智能体(agent),被控

对象为道路交通网络中的环境(environment).如图 1 所示,在任意时刻 t,智能体从环境中获取当前环境的状态 st,
并执行一个动作 at,在下一时刻 t+1,环境在动作 at 的作用下会产生新的状态 st+1;同时,智能体也会接收到一个回

报 rt+1.在这个不断交互的闭环系统中,强化学习模型跟踪评测智能体所选择动作的控制效果,并以累积奖励值

最大化为目标来优化信号控制策略.将这一过程抽象为一个马尔可夫决策过程,用一个五元组(S,A,P,R,γ)表示.
其中, 

• S:表示环境中的状态集合.st∈S 表示环境在 t 时刻的状态; 
• A:表示智能体能够执行的动作集合.at∈A 表示智能体 t 时刻采取的动作; 
• P:表示状态转移概率.假设 t 时刻系统的状态为 st,智能体执行的动作为 at,系统将根据状态转移概率

P(st+1|st,at)到达下一个状态 st+1; 
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• R:表示奖励.rt 表示在执行完动作 at 之后得到的即时奖励; 
• γ:表示奖励衰减因子.γ∈[0,1)表明了未来的回报相对于当前回报的重要程度. 

 
Fig.1  Interaction process between agent and environment 

图 1  智能体与环境的交互过程 

强化学习的目标是给定一个马尔可夫决策过程,寻找最优策略.策略π即是一连串的状态到动作的映射,它
是指给定状态 s 时,动作集上的一个分布,如式(1)所示. 

 π(a|s)=P(at=a|st=s) (1) 
在策略π中,状态-行为值函数(也被称为 Q 函数),即累积奖励在状态 s 及动作 a 处的期望可用式(2)表示. 

 2
1 2 0( , ) [ ... | , ] [ | , , ]k

t t t t t t k t tkQ s a E r r r s s a E r s s a aπ γ γ γ π∞
+ + +=

= + ⋅ + ⋅ + = = ⋅ = =∑  (2) 

根据上式,如果智能体知道后续状态的最优 Q 值,即后续状态选哪个动作能够使得 Q 函数输出最大,那么最

优策略仅需要选择能够获得最高累积奖励的动作.用贝尔曼(Bellman)方程[28]表示如式(3)所示,最优策略π*可以

通过递归计算获得. 

 
1

1
( , ) [ max ( , ) | , ]

t
t

t t s t t ta
Q s a E r Q s a s aπ πγ

∗ ∗

+
+

= + ⋅  (3) 

在状态空间有限的情况下,该公式可以通过动态规划求解.但在本文场景中,路口状态空间复杂,因此采用

神经网络拟合函数 f(θ)来近似计算 Q(s,a).具体过程是:定义一个深度神经网络——Q 网络,输入是状态 s,输出是

包含每一个动作的 Q 值的向量.此时,智能体根据 Q 值的输出选择某个动作执行,并从环境中得到当前动作获得

的奖励.Q 网络根据奖励计算损失函数反向传播对参数θ进行训练,直至收敛. 
综上所述,状态、动作、奖励是 Q 网络设计与实现过程中不可或缺的三要素.其中,状态是从环境中获取的

信息,它作为 Q 网络的输入;动作是智能体的行为表征,它决定了 Q 网络的输出维度;奖励是环境对于动作的反

馈,它用于辅助 Q 网络的训练.下文将分别介绍本文场景中的状态、动作及奖励设置. 
2.1.1   状态设置 

参考目前大多数的路口场景,本文所讨论的道路交叉口如图 2 左图所示,路口是四路交叉路口,分别是东、

西、南、北这 4 个方向.每个方向上的入向道路分为 3 个车道,按图中指向箭头所示,最右边车道允许直行和右

转,中间车道仅允许直行,最左边车道仅允许左转,即每个方向上的入向车道有 4 种方向的车流.每个交通灯有

红、绿、黄这 3 种状态,每个交通灯只能控制一个方向的车流,因此,控制图 2 所示的路口需要 4×4=16 个交通灯.
对各个入向道不同方向所显示的不同灯色的组合构成一个信号相位.在道路中行驶的汽车用图中所示的不同

形状表示,其中,普通车辆由三角形表示,特殊车辆由矩形表示,它们都遵循统一的交通规则,即按照红绿灯指示

行驶. 
本文根据车辆在路口的位置以及速度来定义状态信息.通过车载网络以及其他道路传感器等设备,车辆的

位置以及速度很容易就能获得[29].把每条进入路口方向的车道划分成一个个小格子,格子的宽度即为车道宽度,
格子的长度即为每辆车的长度加相邻车辆之间的最短距离,这样就可以保证每个格子上最多只能放下一辆车.
对于每个格子,使用一个二元组(p,s)来表示该格子上的小车状态,其中, 

• p 表示该格子上是否存在小车以及存在哪种类型的小车,取值集合为{0,1,10}:如果格子上的车为普通

车辆,那么 p=1;如果格子上的车为特殊车辆,那么该格子上 p=10;否则,如果格子上没有车,那么 p=0; 
• s 表示该格子中小车的速度,单位为 m/s.当 p=0 时,s 也等于 0,否则为该格子上小车的当前速度. 
根据以上定义,图 2 左图的路口环境对应的状态如右图所示. 
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Fig.2  Intersection scenario and state setting 

图 2  交叉口场景及状态设置 
2.1.2   动作设置 

动作就是智能体所采取的行为.在本文的问题定义中,交通灯作为智能体,它所执行的动作就是设置不同的

信号灯相位.针对图 2 所示的路口场景,一共存在 4 种不冲突的相位,如图 3 所示,分别是:(1) 南北方向直行及右

转;(2) 南北方向左转;(3) 东西方向直行及右转;(4) 东西方向左转.因此,智能体的动作空间为{0,1,2,3}.为了使

红绿灯状态更稳定,每隔 10s 来计算一次动作,当新选择的相位与当前相位不同时,会在 4s 的黄灯时间后再切换

到下一相位.此外,设置每个相位的持续时间不得超过 60s,保证其他方向的车辆及行人的等待时间在可容忍的

范围内. 

 

Fig.3  Action setting 
图 3  动作设置 

2.1.3   奖励设置 
设置奖励的作用是向强化学习模型提供动作执行结果的反馈.恰当的奖励设置能够正确地指导学习过程,

以使智能体学习到最佳的行动策略.衡量路口通行效率的指标通常有队列长度、路口吞吐量、车辆通行时间和

车辆等待时间.其中,队列长度是指某一时刻路口各个车道上等待的车队长度,路口吞吐量是指单位时间内通过
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路口的车辆数目.这两种指标在计算过程中没有对不同车辆进行区分,更适合衡量路口整体效率,无法体现出特

殊车辆与普通车辆的差异.车辆通行时间是指车辆从驶入路网到驶出路网所用的时间,它虽然可以针对特殊车

辆与普通车辆分别计算,但它适用于在一轮训练结束后来计算,如果作为奖励函数指标每步计算的话,会有许多

车辆并没有驶出路网,此时计算结果就会有比较大的偏差.而车辆等待时间既可以对特殊车辆和普通车辆分别

计算,并且它不需要车辆驶出路网后才能计算,可以在智能体每一次执行动作后更新,因此本文采用车辆等待时

间作为奖励函数指标.同时,为了消除普通车辆与特殊车辆在数量上的差异所带来的影响,分别使用两种车辆的

平均等待时间作为优化指标. 
令 Nt,normal 表示在第 t 次动作执行结束后路口相连的入向道路上所有普通车辆的数量,Nt,special 表示在第 t 

次执行结束后路口相连的入向道路上所有特殊车辆的数量, ,normal
t

iW 表示在第 t 次动作执行结束后观测到的第 i

辆普通车辆在该车道的累积等待时间, ,special
t

iW 表示在第 t 次动作执行结束后观测到的第 i 辆特殊车辆在该车道 

的累积等待时间.普通车辆及特殊车辆的平均等待时间计算方式分别如式(4)、式(5)所示. 

 ,normal
normal ,normal1

,normal

1_ tNt t
ii

t

AVG W W
N =

= ⋅∑  (4) 

 ,special
special ,special1

,special

1_ tNt t
ii

t

AVG W W
N =

= ⋅∑  (5) 

智能体在执行完第 t 次动作后得到的奖励就可以用式(6)计算得到,其中,α代表特殊车辆所占的权重,取值

区间为(0,1). 

 1 1
special special normal normal( _ _ ) (1 ) ( _ _ )t t t t

tr AVG W AVG W AVG W AVG Wα α− −= ⋅ − + − ⋅ −  (6) 

根据公式可以看出,如果在执行完一次动作之后,发现车辆的平均等待时间比上一次要小,这就意味着有部

分等待的车辆通过了路口,智能体将得到一个正值的 reward.强化学习算法的目标是使 reward 最大化,这就会使

平均等待时间朝着更小的方向优化.参数α可以用来调节特殊车辆与普通车辆在优化过程中所占的权重. 

2.2   本文算法 

2.2.1   Q 网络结构 
根据第 2.1.1 节的状态设置,每一时刻随着交通灯相位的改变及车辆的行驶,状态都会发生变化,所以状态

空间是无限的.因此,本文采用深度神经网络即 Q 网络来近似计算 Q 值,其结构如图 4 所示.其中,n 代表场景中的

路口个数. 

 
Fig.4  Structure of our Q network 

图 4  Q 网络结构 

模型的输入是从环境中获得的各个路口的状态,维度为(n,360,2),其中,360=12×30,12代表 12条入向车道,30
表示对每条车道,本文仅考虑距离路口最近的 30 个格子;2 代表每个格子上的(p,s)二元组.输出是当前状态下各
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个路口不同动作对应的 Q 值,维度为(n,4),其中,4 对应第 2.1.2 节定义的 4 种动作. 
在设计网络结构时,本文采用了 Dueling DQN[15]的思想,它与传统 DQN 的不同之处在于,它把 Q 值的计算

分为两部分:一部分是价值网络,它只与当前状态 s 有关,而与具体要采取的动作无关,所以它的维度是(n,1),用
V(s;ω,α)表示;另一部分是优势网络,它表示执行每种动作的优势值大小,因此它不仅与当前状态 s 有关,也与具

体要执行的动作 a相关,所以它的维度应该与输出层的维度相同,都是(n,4),用A(s,a;ω,β)表示.其中,ω表示公共部

分的网络参数,α表示价值网络独有部分的参数,β表示优势网络独有部分的参数. 
此时 Q 值的输出由价值网络的输出和优势网络的输出线性组合得到,在状态 s 下,每个动作 a 的 Q 值等于

状态 s 的价值 V 与动作 a 的优势值之和.此外,为了使结果更加稳定,这里对优势值 A 做了一个中心化处理:对于

每种动作,都将它的 A 值减去所有动作的平均 A 值.计算公式如式(7)所示. 

 1( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , ) ( , ; , )
| | a

Q s a V s A s a A s a
A

ω α β ω α ω β ω β
⎡ ⎤

= + −⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑  (7) 

其中,价值网络 V(s;ω,α)体现了当前状态对 Q 值的影响;优势网络 A(s,a;ω,β)体现了在当前状态下,不同的动作对

Q 值的影响.综合使用二者,能够使 Q 值的计算结果更准确. 
2.2.2   模型架构 

本文提出的算法模型架构如图 5 所示,其中最核心的两个组件分别是预测网络 Q 和目标网络 Q′,二者都采

用图 4 所示的 Q 网络结构.其中,预测网络是我们要训练的网络,它始终持有最新参数,用来计算预测 Q 值 Qeval.
目标网络的作用是用来指引训练方向,每隔一定的训练轮数,会将预测网络的参数都赋值给目标网络. 

 
Fig.5  Model architecture 

图 5  模型架构 

在动作选择过程中,首先从环境中获得当前状态 st,并将其输入到预测网络 Q 中,计算得到当前状态下各个

动作的Q值,最后利用ε-greedy算法[30]选择出要执行的动作 at.ε-greedy算法是一种加入了随机因子的贪心算法,
目的是增加智能体的探索尝试.智能体在选择动作时,会以概率ε随机在动作空间中选择一个动作,以概率 1−ε按
照预测网络预测的最优 Q 值选择动作.在训练初始阶段,由于 Q 网络还不稳定,此时给ε赋一个较大的值能够帮

助智能体做出更多的探索尝试;随着训练的进行,Q 值的预测结果会越来越准确,ε的值也会随之减小,让智能体

逐步相信预测 Q 网络的判断. 
在模型训练过程中,本文采用了 Double DQN[16]的思想,将目标 Q 值动作的选择与目标 Q 值的计算这两步
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解耦开.传统的 DQN 在计算目标 Q 值 Qtarget 时,直接在目标网络输出中找出各个动作的最大 Q 值,这样虽然可

以快速让 Q 值朝着可能的优化目标靠拢,但很容易导致过度估计问题.而 Double DQN 在计算目标 Q 值时,先在

预测网络 Q 中找到最大 Q 值对应的动作,然后再利用这个选择出来的动作在目标网络 Q′中去计算 Qtarget,降低

动作选择与目标 Q 值计算之间的相关性,能够有效地避免过度估计问题.在 Double DQN 中,目标 Q 值的计算方

式如式(8)所示. 

 target 1 1( , ) ,arg max( ( , ; ));t t t t t
a

Q s a r Q s Q s aγ θ θ −
+ +

′

⎛ ⎞′ ′= + ⋅ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (8) 

其中,st 和 at 分别代表当前的状态和动作,rt 代表当前这步行为获得的即时奖励,st+1 和 a′分别代表下一步的状态

和选择的行为,γ代表奖励衰减因子.在计算目标 Q 值时,先在当前网络中获得最大 Q 值对应的动作,再将该动作

放到目标网络中计算 Q 值,最后与衰减因子相乘后,加上当前奖励作为目标 Q 值. 
在计算出 Qtarget 之后,本文算法的损失函数参照 Huber 损失函数[31],定义如式(9)所示. 

 
target

2
target eval eval

target eval

target eval

1 ( ) ,   for | | 1
2( , )

1| | , otherwise
2

Q Q Q Q
Loss Q Q

Q Q

⎧ − −⎪⎪= ⎨
⎪ − −
⎪⎩

≤

 (9) 

若目标 Q 值与预测 Q 值差值不大于 1,损失值等于目标 Q 值与预测 Q 值差值平方的 1/2;否则,损失值等于

目标 Q 值与预测 Q 值差值绝对值减去 1/2. 
在选择样本进行训练时,本文采用了经验回放机制[32].之所以采用这一方法,是因为在学习过程中得到的样

本前后之间是有依赖关系的,样本之间关联性过大.而深度神经网络作为有监督学习模型,要求数据满足独立同

分布,经验回放机制通过“存储-采样”操作能够很好地打破相邻样本之间的数据关联性.具体做法是,从以前的经

验回放池中随机采样进行训练.这样不仅能够提高样本利用率,使一个样本能够被多次使用,也能减少参与训练

的样本之间的相关性. 
2.2.3   算法描述 

本文所使用的模型训练算法伪代码如下所示. 
算法 1. 模型训练算法. 
输入:经验回放大小 M,批大小 B,动作选择系数εmax,εmin,εdecay,奖励衰减系数γ,训练轮数 E,每轮最大步数 T,

目标网络更新频率 F. 
1  初始化网络参数θ,θ−为随机值;初始化经验回放池 m 容量为 M;初始化动作选择系数ε=εmax 
2  For episode=1,E do: 
3    获得路口初始状态 s 
4    For step=1,T do: 
5      以概率ε选择一个随机动作 a∈{0,1,2,3};否则, arg max( ( , ; ))

a
a Q s a θ=  

6      执行动作 a,得到奖励 r 以及下一状态 s′ 
7      存储状态转移四元组(s,a,r,s′)进 m 
8      更新状态 s←s′ 
9      更新动作转移系数ε←max(εmin,ε⋅εdecay) 
10     从 m 中随机获取 B 个状态转移元组 m′ 
11     For (sj,aj,rj,sj+1) in m′ do 
12       计算 Qeval(sj,aj)=Qeval(sj,aj;θ) 

13       计算 target 1 1( , ) ,arg max( ( , ; ));t t t t t
a

Q s a r Q s Q s aγ θ θ −
+ +

′

⎛ ⎞′ ′= + ⋅ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

14       计算 Loss(Qtarget,Qeval) 
15       根据 Loss 值,利用 Adam 优化器更新参数θ 
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16     End For 
17   End For 
18   If episode%F==0 then 
19     更新目标网络参数θ−←θ 
20   End If 
21 End For 
在每一轮开始,先从环境中获得初始状态,再利用ε-greedy 算法,以概率ε随机在动作空间中选择一个动作,

以概率 1−ε,按照预测网络预测的最优 Q 值选择动作.在智能体执行完动作 a 之后,会得到环境反馈的即时奖励 r
以及下一状态 s′.此时,本文会采取基于“存储-采样”操作的经验回放机制,将状态转移四元组(s,a,r,s′)存储进经

验回放池,再从池中随机获取 B 个样本.对于每个样本,分别利用预测网络和目标网络计算出它的预测 Q 值 Qeval

以及目标 Q 值 Qtarget;最后,根据第 2.2.2 节定义的损失函数,使用 Adam 优化器[33]反向传播更新预测网络参数θ.
预测网络的参数每步都会更新,而目标网络的参数每隔 F 轮才更新. 

3   实  验 

为了验证本文方法的有效性及可用性.需要进行实验回答以下几个问题. 
• 问题 1:本文方法是否能够提高车辆的通行效率?即在同一车流场景下,使用本文方法控制的交通灯与

使用传统固定时长控制的交通灯对比,对车辆的通行效率是否有明显提升? 
• 问题 2:本文方法是否能够体现出对特殊车辆的优先性?即在区分车辆优先级的情况下,特殊车辆的平

均等待时间是否会比不区分车辆优先级情况下的平均等待时间更短? 
• 问题 3:本文方法是否能应用于不同的路口场景?即本文方法是否能够有效地扩展到多路口场景中? 

3.1   实验设计 

实验使用城市交通模拟器 SUMO 来完成,它能够协助我们设计和实现道路设施的自定义配置与功能,并能

在仿真运行期间提供关于车辆及交通灯的实时数据.本文把训练过程分为多轮进行,每轮 3 600 步,每步代表现

实场景中的 1s,所以说,每轮相当于现实场景中的 1h.为了更好地模拟现实场景中的随机车流,在实验中设置车

流以固定比例及流量随机插入网络,即特殊车辆与普通车辆的比例与流量固定,但车辆驶入的位置与行驶路线

由 SUMO 随机生成. 
为了回答以上 3 个问题,本文进行了如下的实验设计. 
• 针对问题 1,需要进行对比实验 1. 
在同一路口场景下,分别使用两种红绿灯控制方案:一个是本文方法训练的模型,另一个是使用固定时长控

制.对比两种控制方式下,普通车辆与特殊车辆的平均等待时间差异.在实验中,路口环境使用图 2 所示的四路交

叉路口结构,每个方向的入向道路有 3 个车道,每条车道的长度设为 300m.车流由 SUMO 随机生成,为了更符合

实际场景中特殊车辆的数目一般都远小于普通车辆的事实,本实验设置特殊车辆与普通车辆的比例为 1:200,设
置普通车辆每秒驶入两辆,特殊车辆每 100s驶入一辆.设置固定时长交通灯每隔 30s切换相位,切换顺序为“南北

方向直行及右转→南北方向左转→东西方向直行及右转→东西方向左转”循环. 
• 针对问题 2,需要进行对比实验 2. 
在同一路口场景下,使用同一种模型结构,对比区分车辆优先级的模型与不区分车辆优先级的模型对特殊

车辆的等待时间的影响.本实验采用实验 1 相同的路口设置与车流设置.区分车辆优先级的模型使用的状态和

奖励设置参照前文第 2.1.1 节及第 2.1.3 节的定义.不区分车辆优先级的模型在设置状态时,只要格子上有车,不
区分该车的类别,均将该格子上的二元组(p,s)中的 p值设为 1.在定义奖励时,统一计算特殊车辆与普通车辆的平

均等待时间,修改奖励计算公式如式(10)所示. 

 1
all all_ _t t

tr AVG W AVG W−= −  (10) 
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其中, _ t
allAVG W 表示执行完第 t 次动作后所有车辆的平均等待时间. 

• 针对问题 3,需要进行对比实验 3. 
在同一个多路口场景中,分别使用本文方法训练的模型与固定时长方法控制交通灯,对比两种控制方式下

车辆的通行效率.在本实验中,使用 3×3 一共 9 个交通灯控制路口的环境设置,相邻路口之间相互连通.每个路口

的环境设置与对比实验 1 相同.与实验 1 类似,本实验的车流也由 SUMO 随机生成,但本实验的车流均从边界驶

入路网,并且经由边界驶出路网.设置特殊车辆与普通车辆的比例为 1:500,令普通车辆每秒驶入 5 辆,特殊车辆

每 100s 驶入一辆.固定时长交通灯控制的设置与实验 1 相同. 
实验所使用的 CPU 型号为 Intel i7-8700k,使用的图形处理器型号为 GeForce GTX 1080Ti,操作系统为

Ubuntu 18.04,Python 版本为 3.7,机器学习平台为 Tensorflow v1.14.0 以及 Keras v2.1.0.使用的城市交通模拟器

为 SUMO v1.6.0.实验参数设置如下:模型训练采用 Adam 优化器,学习率设为 0.000 1.设置经验回放池大小为 
2 000,训练批次大小 batch_size 为 64.设置奖励衰减系数γ为 0.8.设置初始最大动作选择系数εmax 为 1,动作系数

衰减率εdecay 为 0.95,最小动作选择系数εmin 为 0.01. 

3.2   实验结果分析 

3.2.1   实验 1:单路口场景中本文算法与固定时长方法的结果对比 
为了回答问题 1,我们在单路口进行实验,对比在同一种环境下,使用本文提出的方法控制交通灯与使用固

定时长逻辑控制交通灯对车辆通行效率的影响.在本实验中,设置奖励平衡系数α为 0.6.本实验主要评价两个通

行效率指标. 
• 一是平均等待时间,以 s为单位,它的值等于在一轮训练过程中所有经过路口的车在该路口的等待时间

的总和除以车的数量.这里,为了区分对不同优先级的车辆的效果,分别计算特殊车辆与普通车辆的平

均等待时间. 
• 二是平均队列长度,以辆为单位,它是指在这一轮训练过程中,每一步各个入向车道排队总长度的平均

值[34]. 
对比实验 1 训练了 150 轮,实验结果如图 6 所示. 

 
Fig.6  Results comparison of our algorithm and fixted-time method in single intersection secnario 

图 6  单路口场景中,本文算法与固定时长方法的结果对比 

左图表示特殊车辆与普通车辆的平均等待时间对比,可以看出,在使用固定时长逻辑控制交通灯时,特殊车

辆的平均等待时间为 170s 左右,普通车辆的平均等待时间为 135s 左右.之所以出现特殊车辆的平均等待时间大

于普通车辆的情况,原因有两点:一是排在前面的普通车辆影响了在其后面的特殊车辆的通行;二是特殊车辆总

体数量较少,单个车辆对平均等待时间的影响较大.在使用本文方法训练的模型对交通灯进行控制之后,特殊车

辆的平均等待时间降到了 65s 左右,普通车辆的平均等待时间降到了 90s 左右.与固定时长逻辑相比,特殊车辆

的平均等待时间降低了 105s 左右,普通车辆的平均等待时间降低了 45s 左右. 
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右图表示随着训练轮数的增加,路口处平均队列长度的变化.在使用固定时长逻辑时,每一轮路口的平均队

列长度为 125 辆左右;但在使用经本文方法训练的模型之后,可以将平均队列长度降低到 100 辆左右.因此,图 5
的实验结果可以证明,本文方法能够显著提高车辆的通行效率,并且对特殊车辆的优化效果要好于普通车辆. 
3.2.2   实验 2:单路口场景中考虑优先级与不考虑优先级的结果对比 

为了回答问题 2,我们对比不考虑优先级与考虑优先级的情况下,特殊车辆和普通车辆的平均等待时间的

差距.本实验使用的路口环境与对比实验 1 相同,在考虑优先级的方法中,设置奖励平衡系数α为 0.6.实验结果如

图 7 所示,左右两图分别表示特殊车辆和普通车辆的平均等待时间在不考虑优先级与考虑优先级的情况下的

结果对比,其中,黄色线条表示在采用不考虑优先级的方法下的实验结果,绿色线条表示采用本文方法,即考虑

车辆优先级的方法控制下的实验结果.对比可以看出,在训练趋于稳定之后,对于特殊车辆而言,本文设计的优

先级控制策略的确能够降低其平均等待时间,对比数值降低幅度大概在 35s 左右;对于普通车辆而言,使用本文

设计的优先级控制策略虽然使得其平均等待时间有小幅度上升,但其大概 15s 左右的上升于特殊车辆 35s 的下

降而言是值得的,因为在实际场景中,特殊车辆对通行时间的要求更高,对等待时间的容忍力更低.此外,虽然普

通车辆的平均等待时间相比于不考虑优先级的方法有小幅度上升,但与实验 1 中使用固定时长控制方法对比

还是有明显下降的.因此,图 7 的实验结果表明,本文所设计的优先级控制策略能够体现出对特殊车辆的优先性. 

 
Fig.7  Results comparison of considering priority and not considering priority in single intersection secnario 

图 7  单路口场景中,考虑优先级与不考虑优先级的结果对比 

3.2.3   实验 3:多路口场景中本文算法的表现 
为了回答问题 3,我们将本文方法扩展到 3×3 的联通路口场景中,并进行了与单路口场景下类似的对比实

验.通过对比使用固定时长与使用本文方法的交通灯控制策略对特殊车辆和普通车辆的平均等待时间的影响,
验证本文方法对多路口场景的有效性,该实验的结果如图 8 左图所示;通过对比不考虑优先级与考虑优先级的

方法对特殊车辆的平均等待时间的影响,验证本文的优先级控制策略对多路口场景的有效性,该实验的结果如

图 8 右图所示.在本实验中,设置奖励平衡系数α为 0.65.在本实验中,评价指标平均等待时间是指在一轮训练过

程中,各个路口的平均等待时间的平均值. 
对比实验 3 训练了 200 轮,实验结果如图 8 所示. 
• 图 8 左图显示,在使用固定时长逻辑的交通灯控制下,各路口特殊车辆与普通车辆的平均等待时间均

为 150s左右;在使用本文方法训练之后,各路口普通车辆的平均等待时间降至 125s左右,特殊车辆的平

均等待时间降至 90s 左右.可以看出,在多路口场景中,本文方法也能显著提高车辆的通行效率. 
• 此外,右图结果也显示,本文的优先级设置策略在多路口场景下也能显示出一定的有效性. 
因此,图 8 的实验结果表明,本文方法能够扩展应用到多路口场景中. 
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Fig.8  Results of our algorithm in multi-intersection scenario 

图 8  多路口场景中,本文算法的结果 
3.2.4   实验分析与总结 

由于本文算法根据实时的车辆位置、类型以及速度信息作为状态,以这些实时信息作为输入的神经网络计

算出的 Q 值是与当前的环境状态相关的,因此本文算法所做的决策能够适应动态交通流变化,相较于传统的固

定时长控制方法能够显著提高车辆的通行效率:分别使特殊车辆和普通车辆的平均等待时间降低 68%和 22%
左右;与此同时,也使路口队列长度降低了 20%左右.本文所设计的优先级机制主要体现在两个方面. 

• 一是在设计状态时将各个入向道路以固定长度划分为不重合的一个个小格子,并且给特殊车辆与普

通车辆设置不同的值,使得 Q 网络能够根据状态识别出车辆的位置以及类型; 
• 二是在奖励设置时分别计算特殊车辆与普通车辆的平均等待时间,并设置了奖励平衡系数α来平衡特

殊车辆与普通车辆的权重,使得 Q 网络在训练过程中朝着更大幅度地缩小特殊车辆的等待时间的方

向收敛;同时,为了使奖励最大化,也不会使普通车辆的等待时间过大. 
因此,使用本文所设计的优先级策略对比不使用优先级,在训练趋于稳定之后,能够使特殊车辆的平均等待

时间降低 35%左右. 
多路口场景与单路口类似,将各个路口的实时状态信息聚合起来统一输入到 Q 网络中,输出针对各个路口

上不同动作的 Q 值.在训练过程中,各个路口利用自己的历史状态动作转移元组,能够学到适用于自己场景的决

策,因此,本文方法能够扩展应用到多路口场景中:对比固定时长控制方法,在训练趋于稳定之后,分别使特殊车

辆和普通车辆的平均等待时间降低 40%和 17%左右;同时,对比不考虑优先级的方法,特殊车辆的平均等待时间

也降低了 10%左右. 

4   结论与展望 

在城市交通网络中,具有特殊任务的特殊车辆对于通行效率的要求更高.尽管传统的信号抢占方法考虑到

了特殊车辆的优先性,但对于普通车辆的通行干扰过大.基于以上情况,本文提出了一种面向车辆优先级感知的

交通灯优化控制方法,使用Dueling DQN结构来提高模型的学习效果,并在训练过程中使用Double DQN方法来

避免过度估计问题.为了实现对特殊车辆的优先控制,在设置状态时,用不同的值来区分特殊车辆与普通车辆,
并在计算奖励时赋予特殊车辆更大的权重,使得本文方法能够在不干扰普通车辆通行的同时,大幅度降低特殊

车辆在路口的等待时间,帮助其更快到达目的地.此外,本文方法也能接收多个路口的状态输入,并给出各个路

口的动作决策,能够扩展应用于多路口场景中.但由于多路口场景各个路口都是联通的,相邻路口之间的车流有

一定的相关性,而本文方法没有考虑到相邻路口之间的信息交互,在多路口场景中的表现不如单路口场景中好.
因此在今后的工作中,我们会将多智能体协同控制强化学习方法应用于多路口控制,以提升多路口场景下的优

化效果.此外,如何高效地为不同的路口交通流路口寻找奖励平衡系数α,也是未来亟需解决的问题. 
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