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摘  要 

针对强化学习智能体对微观交通状态感知能力有限的问题，本文提出了一种基于混合域注意力的深度强

化学习交叉口信号控制算法3DQN_MDAM。首先，为减少存储开销，设计了一种轻量的混合域注意力模

块(Mixed Domain Attention Module, MDAM)，仅使用少量的参数就能实现自适应地调整交通状态特征

图中通道之间及空间位置之间权重的功能。然后，在现有基于双深度决斗Q网络(Double Dueling DQN, 
3DQN)算法模型的基础上通过引入MDAM，使智能体自动地聚焦于对当前控制任务更为重要的交通状态

信息，以增强智能体的状态感知能力。最后，利用仿真平台SUMO (Simulation of Urban Mobility)进行

实验。实验结果显示，在低、中、高三种不同交通流条件下，3DQN_MDAM相比3DQN在各项指标上均

得到改善，其中车辆平均等待时间分别缩短了20%、20%、17.6%。与其它常用的基准算法相比，

3DQN_MDAM在各项指标上均得到最好的控制效果。 
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Abstract 
Aiming at the problem that reinforcement learning agents have limited perception of microscopic 
traffic conditions, an intersection signal control algorithm 3DQN_MDAM with deep reinforcement 
learning based on mixed domain attention is proposed. Firstly, to reduce storage overhead, a 
lightweight mixed domain attention module (MDAM) is designed, which can adaptively adjust the 
weights between channels and spatial positions in the traffic state feature map with only a small 
number of parameters. Then, based on the existing 3DQN algorithm model, by introducing MDAM, 
the agent automatically focuses on traffic status information that is more important to the current 
control task, in order to enhance the agent’s state perception ability. Finally, experiments were 
conducted using the simulation platform SUMO (Simulation of Urban Mobility). The experimental 
results show that under three different traffic flow conditions of low, medium, and high, 
3DQN_MDAM has improved in various indicators compared to 3DQN, with average waiting time of 
vehicles reduced by 20%, 20%, and 17.6%, respectively. Compared with other commonly used 
benchmark algorithms, 3DQN_MDAM achieved the best control effect on all indicators. 
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1. 引言 

随着经济的发展，汽车需求量爆发，特别是新能源汽车的推广，让各城市的汽车数量越来越多，交

通拥堵问题也随之成为诸多城市的老大难问题，制约着城市的发展。解决交通拥堵问题，一方面要从道

路的规划整改入手，另一方面，交叉路口的信号调度控制至关重要。 
传统的交通信号灯控制方案根据历史交通需求数据预先确定相位的持续时间[1] [2]，或根据当前交通

状况制定一套信号控制规则[3]，这些方法往往缺乏实时性，不能对交通需求的突发变化做出及时的响应。 
强化学习(Reinforcement learning, RL)理论基于马尔可夫决策过程，非常适用于交通信号控制这样的

序列决策问题。而传统的强化学习利用表格来记录每个状态–动作对的 Q 值以进行策略搜索，需要为每

个可能的状态分配存储空间，但过大的状态空间在实际应用中往往会面临存储和计算资源的问题。随着

物联网、5G 通信、大数据等技术的发展及其在交通领域的应用，交通数据的采集速度更快、数据种类更

丰富、数据量更庞大，合理利用各种交通数据是缓解交通拥堵的关键。利用人工神经网络的深度学习可

以将原始批量数据中底层不同类型的特征融合并抽象成高层特征，从而能有效处理种类丰富、数量庞大

的数据[4]。深度强化学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)是深度学习和强化学习的结合[5]，利用深度

学习对环境进行状态感知，利用强化学习进行策略搜索和决策优化，在交通信号控制的研究领域得到广

泛的应用。 
现阶段，深度强化学习方法在单点交叉口信号控制问题上的研究已取得一定成果，但仍然存在研究

的不足。现有研究多依赖于对交叉口的交通环境状态进行微观刻画，力图通过获得更加全面细致的环境

状态信息以提升交通信号控制的效果。然而，一味地将这些高维的状态信息输入到神经网络中会让智能
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体难以分辨出对当前控制任务更为重要的信息，削弱了智能体的状态感知与表达能力。近年来，注意力

机制在计算机视觉领域得到了广泛应用，其作用在许多任务上得到验证[6]。注意力机制可自适应地在众

多的输入信息中强调对当前任务更为有用的信息，降低对其它非重要信息的关注度。因此，为了解决上

述问题，本文在基于 DRL 的单点交叉口信号控制方法中引入注意力机制以提高信号控制的效果。然而，

现有的注意力机制大多参数量较大且较为复杂，这往往会增大交通信号控制器的存储开销且影响控制器

的响应速度。为此，有必要设计一种更适用于交通信号控制场景的注意力模块。本文的主要贡献有： 
1) 设计了一种轻量的混合域注意力模块 MDAM。该模块不仅能快速地构建交通状态特征图中通道

之间特征信息的依赖关系，还能通过捕获特征图中各车道之间及距交叉口停止线不同距离位置之间车辆

信息的相关性，高效地构建空间位置之间特征信息的依赖关系。 
2) 提出了一种基于混合域注意力的深度强化学习单点交叉口控制算法 3DQN_MDAM。在现有 3DQN

算法网络结构的基础上进行改进，设计了基于 MDAM 的状态特征提取网络，智能体可以分别在通道域

和空间域上自动地关注重要的交通状态特征，增强智能体对交通状态的感知与理解能力。 
在模拟现实高峰车流的环境下，分别在低、中、高三种不同交通流量的条件下验证了本文所提模型

的有效性，对工程应用具有指导意义。 

2. 相关工作 

强化学习在交通信号控制的场景中已得到了广泛的研究与应用。Abdulhai 等人[7]利用 Q-learning 算

法控制具有两相位的单点交叉口信号，通过维护一张存储有每个状态–动作对的 Q 值的表格(Q 表格)以
进行策略搜索。但由于实际交通环境具有复杂性和时变性的特点，当要利用更多的交通状态信息时，状

态空间和动作空间的维度随之增加，此时维护一张 Q 表格需要花费更大的存储开销，且在策略搜索时消

耗更长的时间。 
深度强化学习使用神经网络拟合状态–动作对的 Q 值，较好地缓解了状态空间维度迅速增加所带来

的问题。基于深度强化学习的交通信号控制问题已成为当今智能交通领域研究的热点。Li 等人[8]提出了

一种基于 DQN 算法的交叉口信号控制方法，用深度神经网络去拟合强化学习的 Q 函数，使智能体学会

根据交叉口的交通状态选择对应的控制策略，这是较早利用 DRL 控制单点交叉口信号的工作之一。在基

于 DRL 的交叉口信号控制研究中，既有宏观的状态表示，其具有对交通流全局信息的估计，如车道上车

辆的排队长度[9]、车辆的数量[10]；也有微观的状态表示，其具有针对单独车辆的原始数据的描述，如

车辆的速度[11]、车辆的位置[11] [12]。Yi 等人[13]提出了一种用于交通信号控制的时空深度强化学习模

型，其将交叉口各车道上的车辆数量、当前信号灯相位及相位的持续时间作为状态输入。为了全面微观

地捕获交叉口的实时信息，一种离散交通状态编码(Discrete Traffic State Code, DTSE)技术被广泛使用[14] 
[15] [16] [17]，通过对交叉口各进口道路进行离散化状态编码，再利用卷积神经网络从原始的交通数据中

提取交叉口实时的交通状态特征信息。Liang 等人[17]将交叉路口划分为网格，获取各网格上车辆的速度

与位置信息，并利用 Dueling DQN 算法和 Double DQN 的思想，进行交通信号控制。An 等人[18]将交叉

口的图像作为强化学习智能体的状态输入，以更加全面地获取道路交通状态信息。Hua 等人[19]将交叉口

车辆排队长度、车辆数量、车辆位置图像等信息作为智能体的状态输入，同时兼顾了微观和宏观状态特

征。 
上述这些研究中较多用到交通状态的微观表示。相比之下，微观状态表示相对于宏观状态表示具有

较好的性能增益[20]。然而，在众多微观的交通状态信息中，并非所有的信息对智能体的优化控制有着同

等的重要性，一味地将这些高维的状态信息输入到神经网络中往往会让智能体忽略了其中重要的信息转

而关注了非重要信息，这对智能体的控制任务是不利的，以往的研究很少关注这个问题。任等人[21]将交
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叉口各进口道划分为长度均匀的网格，网格中的值为车辆数量，再将网格展平为 80 个通道，然后经过通

道注意力机制处理，最后通过实验验证了其方法的有效性。然而，在应对微观的交通状态信息时，仅用

通道注意力往往不能让智能体充分地学习关注重要的状态信息。本文提出了基于混合域注意力的深度强

化学习交通信号控制方法，通过引入一种结合了通道注意力和空间注意力机制的混合域注意力模块

MDAM，使智能体更能充分地关注重要的交通状态信息。 

3. 强化学习的要素定义 

基于强化学习的交通信号控制问题可以描述为智能体如何根据交叉口环境输入的交通状态信息，通

过最大化环境反馈的奖励，学习一个神经网络模型，输出最优的交通信号控制策略，以最小化所有车辆

在交叉口上的行驶时间。本节将对交通信号控制中强化学习的三要素：状态、动作、奖励进行定义。 

3.1. 状态表示 

为了较为全面准确地刻画交通状态，验证所提方法的有效性，本文采用离散交通状态编码(DTSE)技
术[14]进行状态表示。DTSE 是一种类似图像的、微观的交叉口道路状态表示方法。相较于以交叉口图像

信息作为状态表示，DTSE 能大大降低状态空间维度，减少模型的计算量，从而加快信号控制器的响应

速度。如图 1 所示，本文的状态表示过程可大致分为“网格化”、“编码”、“堆叠”三个阶段。 
 

 
Figure 1. The schematic diagram of traffic state representation process 
图 1. 交通状态表示过程示意图 

 
在“网格化”阶段，从交叉口停止线到小于或等于相应进口道长度的检测范围 L 的路段上，将其划

分为具有固定长度 l 的单元格，每个单元格长度略大于车辆长度，这样确保每个单元格内只能容纳一辆

车，以跟踪个体车辆的状态信息，然后将各方向车道上的网格进行拼接。 
在“编码”阶段，针对车辆的位置、速度以及当前交叉口的相位这三个刻画交通状态的变量分别提

取三个矩阵。对于每一个单元格，在采样时间步 t，如果有车辆存在，则设置对应单元格的值为 1，否则

为 0，形成位置矩阵；同理，设置对应单元格的值为归一化速度，形成速度矩阵；如果控制当前车道的

交通灯为绿色放行状态，则当前车道上所有的单元格的值设置为 1，否则为 0，形成相位矩阵。 
在“堆叠”阶段，将上述三个特征矩阵堆叠形成形状大小为 H × W × C 的交通状态特征图，其中 H = 

L/l 为每条车道的单元格数目，W 为交叉口各方向进口道的车道总数，C 表示刻画交通状态的变量数目。 

3.2. 动作表示 

智能体的动作空间由交叉口采用的相位方案决定。本文采用具有四相位的信号控制方案，四个相位

分别表示南北方向直行和右转(S→NE, N→SW)、南北方向左转(S→W, N→E)、东西方向直行和右转

(E→WN, W→ES)、东西方向左转(E→S, W→N)。此时动作空间表示为 
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( ) ( ) ( ){ }S NE, N SW , S W, N E , E WN, W ESA = → → → → → →  

智能体每次执行动作时，从动作空间中选择一个相位，该相位的持续时间为 Tg 秒。如果智能体在下

一个控制步执行的动作与当前相同，则继续保持当前相位 Tg 秒，否则需执行黄灯相位 Ty 秒，以保证行车

安全。 

3.3. 奖励函数 

在基于 DRL 的交通信号控制问题中，通常旨在最小化所有车辆在交叉口上的行驶时间。然而，这很

难被直接优化，因为以所有车辆行驶时间定义的奖励是一种延迟奖励，智能体在延迟奖励面前难以学习

[22]。因此，奖励函数通常由车辆等待时间、车辆排队长度、车辆数量等指标来定义，也有由这些指标进

行加权组合的定义，以间接优化所有车辆在交叉口的行驶时间。指标的加权组合虽然能综合优化各指标，

但同时引入了过多的超参数。这些超参数要凭经验设置，无疑增大了实际操作的难度。本文采用相邻采

样时间步的所有车辆排队长度之差来定义奖励函数。 

1t t tr q q += −                                       (1) 

式(1)中，rt 为第 t 采样时间步的即时奖励，qt 为第 t 采样时间步交叉口各车道车辆排队长度的总和。 0tr >

时，表明当前采样时间步交叉口排队长度比上一个采样时间步少，交通拥堵状况得到改善，反之亦然。

智能体通过最大化奖励，优化自身的交通信号控制策略，以改善交叉口的拥堵状况。 

4. 算法 

本文设计了一种混合域注意力模块 MDAM，并将此模块引入到现有的单点交叉口信号控制算法模型

中，提出了一种基于混合域注意力的深度强化学习交叉口信号控制算法 3DQN_MDAM。本节将分别介绍

MDAM 和 3DQN_MDAM 的网络结构及原理，以及 3DQN_MDAM 的训练流程。 

4.1. 混合域注意力模块 MDAM 

根据车辆在交叉口分布的特点及交叉口信号控制任务中对控制器实时响应的需求，加之文献[23] [24] 
[25] [26]的启发，本文设计了一种轻量化的混合域注意力模块。该模块由通道域注意力和空间域注意力两

个子模块串联构成，整体结构如图 2 所示。 
在通道域注意力子模块中，并行进行全局平均池化(global average pooling)和全局最大池化(global max 

pooling)，以减少仅利用单一池化造成的信息丢失[23]。它们分别生成一个描述通道域信息的通道特征描

述子，根据文献[24]，此过程的计算表达式为 

( ) ( )1 1

1 ,H Wchannel
cavg c j iz x i j

HW = =
= ∑ ∑                               (2) 

( ) ( )
0 ,0

max ,
i W j H

channel
cmax cz x i j

< ≤ < ≤
=                                  (3) 

式(2)、(3)中， ( )
channel
avg cz 和 ( )

channel
max cz 分别表示第 c 通道的平均池化和最大池化特征描述子。H 和 W 表示输入特

征图 [ ]1, , , ,c CF x x x=    ( H W CF × ×∈ )的长和宽。 
将上述的平均池化和最大池化特征描述子分别输入一个共享的一维卷积(Conv1d)，利用快速的一维

卷积实现不同通道之间的信息交互[25]，再将此时得到的两个1 1 C× × 的特征图的信息通过逐元素相加的

方式融合，最后通过归一化得到通道注意力系数，此过程的计算表达式为 

( ) ( )( )1 1
k channel k channel

c conv d avg conv d maxA f z f zσ= +                           (4) 
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式(4)中， 1 1 C
cA × ×∈ 为通道注意力系数张量，σ表示 sigmoid 激活函数， 1

k
conv df 表示卷积核个数为 k 的一

维卷积操作(本文 k 取 3)， 1 1channel C
avgz × ×∈ 和 1 1channel C

maxz × ×∈ 分别表示由通道特征描述子构成的平均池化和

最大池化通道特征描述张量。 
通道域注意力子模块的最终输出为 

cF F A′ = ⊗                                       (5) 

式(5)中， H W CF × ×′∈ 表示从通道域上重构特征的特征图，⊗表示逐元素相乗。 
 

 
Figure 2. The mixed domain attention module (MDAM) 
图 2. 混合域注意力模块(MDAM) 

 

空间注意力通常是对空间上每个位置的特征信息进行描述，以此捕捉位置之间特征信息的相关性，

从而构建空间位置上的注意力系数[23]。然而，描述交叉口车辆状态信息的位置矩阵和速度矩阵是稀疏

的[27]，通过描述稀疏矩阵上每个位置(网格)的特征信息来构建空间注意力系数并不高效。考虑到车辆

在交叉口上的分布具有“条状”的特点，同时受到文献[26]的启发，本文通过捕捉各车道之间及距交叉

口停止线不同距离位置之间交通状态特征信息的相关性来构建交叉口不同网格位置的空间注意力系

数。为此，在本文的空间域注意力子模块中，首先将输入特征图 F ′分别沿着高度和宽度方向划分成 H
块形状大小为1 W C× × 和 W 块形状大小为 1H C× × 的“薄片”，然后分别在各自划分方向上学习每块

“薄片”特征信息的相关性系数，最后，空间每个位置的注意力系数则是该位置所在的两个划分方向

“薄片”特征信息的相关性系数的乘积。具体地，在每块“薄片”的每个通道上并行进行平均池化和

最大池化，生成描述每块“薄片”中每个通道特征信息的特征描述子，根据文献[26]，此过程的计算表
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达式为 

( ) ( ), 1

1 ,Wheight
cavg h c iz y h i

W =
= ∑                                  (6) 

( ) ( ), 0
max ,height

cmax h c i W
z y h i

< ≤
=                                   (7) 

( ) ( ), 1

1 ,Hwidth
cavg w c jz y j w

H =
= ∑                                 (8) 

( ) ( ), 0
max ,width

cmax w c j H
z y j w

< ≤
=                                  (9) 

式(6)~(9)中， ( ),
height
avg h cz 和 ( ),

height
max h cz 分别表示沿着高度方向划分的第 h 块“薄片”中第 c 通道的平均池化和最

大池化特征描述子， ( ),
width
avg w cz 和 ( ),

width
max w cz 分别表示沿着宽度方向划分的第 w 块“薄片”中第 c 通道的平均池

化和最大池化特征描述子，H 和 W 表示输入特征图 [ ]1, , , ,c CF y y y′ =    ( H W CF × ×′∈ )的高和宽。 
各“薄片”中各通道的平均池化和最大池化特征描述子经过共享的卷积核为 1 × 1 的二维卷积进行降

维，同时将各通道特征描述子的信息进行融合，形成了描述各“薄片”特征信息的特征描述子。此过程

的计算表达式为 

( )( )1 1
2

height height
avg conv d avgz f zδ ×=                                 (10) 

( )( )1 1
2

height height
max conv d maxz f zδ ×=                                 (11) 

( )( )1 1
2

width width
avg conv d avgz f zδ ×=                                 (12) 

( )( )1 1
2

width width
max conv d maxz f zδ ×=                                 (13) 

式(10)~(13)中， height
avgz 、 height

maxz 、 width
avgz 、 width

maxz  ( height
avgz 、 1 1height H

maxz × ×∈ ， width
avgz 、 1 1width W

maxz × ×∈ )分别表示

由沿着高度和宽度方向划分的各“薄片”特征描述子构成的平均池化和最大池化特征描述张量， height
avgz 、

height
maxz 、 width

avgz 、 width
maxz  ( height

avgz 、 1height H C
maxz × ×∈ ， width

avgz 、 1width W C
maxz × ×∈ )分别是由 ( ),

height
avg h cz 、 ( ),

height
max h cz 、 ( ),

width
avg w cz 、

( ),
width
max w cz 构成的张量， 1 1

2conv df × 表示卷积核为 1 × 1 的二维卷积操作(不同划分方向不共享卷积参数)，δ表示

Relu 激活函数。 
利用两个轻量的“条状”卷积分别对两个划分方向上各“薄片”的特征描述子进行相关性建模，以

捕获“薄片”之间特征信息的依赖关系，由平均池化和最大池化所描述的特征信息通过逐元素相加的方

式融合，此过程的计算表达式为 

( ) ( )( )1 1
2 2

n height n height
h conv d avg conv d maxA f z f zσ × ×= +                           (14) 

( ) ( )( )1 1
2 2

n width n width
w conv d avg conv d maxA f z f zσ × ×= +                           (15) 

式(14)、(15)中， 1 1H
hA × ×∈ 和 1 1W

wA × ×∈ 分别表示沿着高度和宽度方向划分的“薄片”特征信息的相关

性系数张量， 1
2

n
conv df × 和 1

2
n

conv df × 分别表示卷积核为 1n× 和1 n× 的二维卷积(本文 n 取 5)，σ表示 sigmoid 激活

函数。 
此时，空间位置上的注意力系数可通过式(16)计算，其计算表达式为 

s h wA A A=                                       (16) 

式(16)中， 1H W
sA × ×∈ 表示空间注意力系数矩阵。 

空间域注意力子模块的最终输出为 

sF F A′′ ′= ⊗                                      (17) 
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式(17)中， H W CF × ×′′∈ 表示从空间域上重构特征的特征图，⊗表示逐元素相乗。 

4.2. 算法 3DQN_MDAM 的网络结构 

3DQN_MDAM 的网络结构如图 3 所示，其由基于 MDAM 的状态特征提取网络和基于 Dueling DQN
的状态–动作价值评估网络构成。状态特征提取网络负责提取交叉口车辆的实时状态特征信息，状态–

动作价值评估网络则评估在当前状态下动作空间中所有动作的价值，通过贪婪地选择价值最大的动作作

为当前状态的输出。 
 

 
Figure 3. The structure of the 3DQN_MDAM network 
图 3. 3DQN_MDAM 网络结构 

4.2.1. 基于 MDAM 的状态特征提取网络 
基于 MDAM 的状态特征提取主要通过注意力层 MDAM Layer 和卷积层 Conv2d Layer 实现。在状态

特征提取网络中，原始交通状态特征图通过注意力层 MDAM Layer1 对原始特征分别在通道域和空间域

上进行重构。一方面，利用 MDAM Layer1 的通道注意力子模块可以权衡原始状态特征图中位置、速度、

相位三种不同特征信息的输入，捕捉通道之间特征信息的依赖关系；另一方面，利用 MDAM Layer1 的

空间注意力子模块则可以学习原始状态特征图中各车道之间及距交叉口停止线不同距离位置之间车辆信

息的相关性，捕捉不同网格位置特征信息的依赖关系。MDAM Layer1 输出的特征图利用卷积层 Conv2d 
Layer1，对重构后的特征进行特征提取。然后，再先后通过注意力层MDAM Layer2、卷积层Conv2d Layer2、
注意力层 MDAM Layer3，对更深层抽象的特征分别进行重构、提取、重构。原始交通状态特征经过多次

的重构与提取，可以增强网络的表达能力，使智能体自适应的关注对当前控制任务更为关键的特征信息。

接着，利用平均池化层 Avg pooling Layer 进行下采样，在保留重构后的特征信息的同时，可有效减少模

型参数量并提高模型的泛化能力。最后，经过 Flattening 对最终输出的高层特征进行展平得到形状大小为

M 的抽象特征。该特征提取网络从输入到输出的映射关系可表达为 

( )_ˆ ;t MDAM Conv ts f s θ=                                  (18) 

式(18)中， H W C
ts × ×∈ 为采样时间步 t 时的原始状态， ˆ M

ts ∈ 为原始状态经特征提取网络后得到的隐藏

状态，θ为特征提取网络的参数。 

4.2.2. 基于 Dueling DQN 的状态–动作价值评估网络 
状态–动作价值评估采用 Dueling DQN 技术[28]，可以更好地估计不同动作对于状态的贡献，加

速收敛，提升学习效果。在基于 Dueling DQN 的评估网络中，全连接层 FC Layer 将特征提取网络提取

的抽象特征信息分为状态价值流和动作优势流两条支路，分别输出一个标量 ( )V s  (状态价值函数)和一

个 A 维的向量 ( ),A s a  (动作优势函数)。根据公式(19)将两条支路信息聚合得到状态–动作价值函数(Q
函数)。 
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( ) ( ) ( ) ( )1ˆ ˆ ˆ ˆ, ; , ; , ; , ;t t t t t t
a

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

β ω β ω ω
′

′= + − ∑                    (19) 

式(19)中，β、ω分别表示状态价值流和动作优势流的参数，at、 a A′∈ 表示动作。 

4.3. 算法 3DQN_MDAM 的训练流程 

为了缓解训练过程中状态–动作价值(Q 值)被高估的问题，还采用了 Double DQN 技术[29]，通过引

入目标 Q 值网络，将动作选择与动作 Q 值计算这两个过程解耦，使这两个过程分别由当前 Q 网络和目标

Q 网络完成，大大降低在训练过程中 Q 值被高估的概率。此时，根据文献[21] [30]，3DQN_MDAM 的损

失函数为 

( ) ( ) ( ) ( )( )1

2*
1, , , , ; , ;

t t t t t t t ts a r s BL Θ E r Q s a Θ Q s a Θγ
+ +

 = + −  

                  (20) 

式(20)中， { }, ,Θ θ β ω= 和 { }, ,Θ θ β ω= 分别表示目标网络和当前网络的参数，rt 为即时奖励值，γ为折扣

系数，st、 1ts + 分别表示当前采样时间步和下一采样时间步的原始状态， ( )*
1arg max , ;a ta Q s a Θ′ + ′= 表示当

前网络在状态 1ts + 下选择最大 Q 值所对应的动作。 
参考[21]，得到如图 4 所示的 3DQN_MDAM 算法的训练流程。模型的训练与环境的交互交替进行。

具体地，智能体每次与环境完成一个回合的交互后，再利用交互得到的数据对模型的参数进行 N 次的训

练迭代，如此反复，保证经验回放缓冲区里的数据得到更新，并使模型得到充分的训练。在训练的过程

中，3DQN_MDAM 从经验回放缓冲区 B 中随机抽取小批量经验数据进行训练，利用损失函数对Θ 求梯

度以更新 Q 网络的参数。 
 

 
Figure 4. The training process of 3DQN_MDAM algorithm 
图 4. 3DQN_MDAM 算法训练流程 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.144088


李忠华，何子登 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144088 186 计算机科学与应用 
 

3DQN_MDAM 详细的训练过程见表 1。 
 
Table 1. The training process of 3DQN_MDAM algorithm 
表 1. 3DQN_MDAM 算法训练流程 

算法 1  3DQN_MDAM 算法训练流程 

输入：采样时间步 t 交叉口的原始交通状态 st 

初始化：当前 Q 网络参数 { }, ,Θ θ β ω= 、目标 Q 网络参数 { }, ,Θ θ β ω=  (Θ Θ= )； 

for { }1,2, ,e episodes∈   do 

重置交叉口环境； 

for { }1,2, , / gt T T∈   do 

智能体观测交叉口环境获得当前状态 st； 
st经过嵌有MDAM的特征提取网络以构建状态特征图的通道依赖和空间依赖关系，利用式(18)获得隐藏状态 t̂s ； 

隐藏状态 t̂s 经过策略评估网络，利用式(19)计算当前 Q 值 tQ ； 

以 ε 的概率从动作空间 A 中随机选择一个动作 ta ，否则取 arg maxt a ta Q′= ； 

智能体执行当前动作 ta 后，进入下一个状态 1ts + ，并由式(1)计算环境当前反馈的奖励 tr ，将序列 ( )1, , ,t t t ts a r s +

存放在经验回放缓冲区 B 中； 
if BB N≥  then 溢出旧的经验数据； 

end for 

for { }1,2, ,n N∈   do 

从缓冲区 B 中随机抽取一小批量经验数据，利用式(20)计算损失函数 ( )L Θ ； 

更新当前 Q 网络参数 ( )ΘΘ Θ L Θα= − ×∇ ； 

if % 0cn N ==  then Θ Θ= ; 

end for 

end for 

输出：更新后的 Q 网络参数Θ  

5. 实验设置与结果分析 

本节首先介绍实验设置，包括交叉口设置、车流生成设置、实验参数设置，然后介绍对比算法和算

法的评价指标，最后在单点交叉口场景不同交通流量下与基准算法进行对比，以验证本文方法的有效性。 

5.1. 实验设置 

5.1.1. 交叉口设置 
本文利用 SUMO 交通仿真软件搭建单点交叉口实验环境。交叉口由东南西北四个朝向的道路连接组

成，四条道路长度均为 750 米，每条道路分别有 4 条进车道和 4 条出车道，最左侧为左转车道，最右侧

为直行右转混合车道，中间两条为直行车道。 

5.1.2. 车流生成设置 
为了模拟现实交通流的高峰情况，本文设定车辆的产生服从 Weibull 分布，其概率密度函数为 

( )
( )

1

; ,
e ,  0

0                     ,  0

k
k

x

f x k
k x x

x

λ

λ λ λ

−
−

=

   ≥    
 <

                             (21) 
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式(21)中，x 为随机变量，λ为比例参数，k 为形状参数，本文取 1, 2kλ = = 。 
低、中、高三种不同车流条件下，由 Weibull 产生的车流分布如图 5 所示。随着时间的推移，车辆

产生的频率快速上升，到达高峰之后频率逐渐降低。不失一般性，我们将入口道路车辆的直行概率设为

75%，将左转和右转概率均设为 12.5%。 
 

 
Figure 5. The histogram of traffic flow distribution 
图 5. 车流分布直方图 

5.1.3. 实验参数设置 
本文采用 Adam 优化器进行模型训练。为让智能体在训练过程中得到充分的探索，本文分别设置了

最大探索率 εmax、最小探索率 εmin。探索率 ε随着训练回合数 e 的增加而减小，其计算表达式为 

( )max minmax 0.95 ,eε ε ε=                                 (22) 

实验相关的参数设置见表 2。 
 
Table 2. Experimental parameter settings 
表 2. 实验参数设置 

参数 取值 

训练总回合数 episodes 100 

每回合训练迭代次数 N 800 

每回合仿真时长 T 5400 s 

学习率 α 0.001 

最大、最小探索率 εmax、εmin 0.8、0.1 

批量大小 128 

折扣系数 γ 0.75 
经验回放缓冲区最大容量 BN  50,000 

目标网络更新频率 cN  5 

绿灯相位 gT 、黄灯相位 yT  10 s、3 s 

网格长度 l 、检测范围 L  7 m、280 m 
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5.2. 评价指标 

本文采用以下四项指标来评价算法的性能： 
a) 平均等待时间(Average Waiting Time, AWT)：所有车辆在交叉口道路上等待时间的平均值。 
b) 平均旅行时间(Average Traveling Time, ATT)：所有车辆从驶入交叉口进口道到驶离交叉口出口道

所用时间的平均值。 
c) 平均等待次数(Average Waiting Count, AWC)：所有车辆在交叉口道路上等待次数的平均值。 
d) 平均氮氧化物排放(NOx)：所有车辆从驶入交叉口进口道到驶离交叉口出口道所排放氮氧化物的

平均值。 

5.3. 对比算法 

为了验证所提模型的有效性，本文使用以下三种方法作为基准方法。 
a) 固定配时控制(Fixed Time) [2]：它预先确定相位的顺序和持续时间，由于其具备实现简单、稳定

可靠的特点被广泛应用于现实交通信号控制的场景中。 
b) 最大压力控制(Max Pressure) [31]：它是通过贪婪地选择具有最大压力的相位来优化交通灯配时的

信号控制方法。 
c) 基于 3DQN 的交通信号控制(3DQN) [17]：它使用与本文所提 3DQN_MDAM 模型相同的强化学习

算法 3DQN，唯一的不同在于其不引入混合域注意力模块。 
此外，本文还比较了所提出的 3DQN_MDAM 算法模型的以下变型： 
d) 3DQN_MDAM_C：它不使用 MDAM 模块中的空间域注意力子模块，而仅使用通道域注意力子模

块学习交通状态特征图中通道间的依赖关系。 
e) 3DQN_MDAM_S：它不使用 MDAM 模块中的通道域注意力子模块，而仅使用空间域注意力子模

块学习交通状态特征图中空间位置的相关性。 

5.4. 实验结果与分析 

高车流量条件下，3DQN_MDAM 与 3DQN 在训练过程中的累积奖励变化曲线如图 6(a)所示，车辆平

均等待时间变化曲线如图 6(b)所示。从这两幅图可以看出，随着模型训练回合的增加，智能体通过回放

缓冲区中的经验数据多次迭代更新其参数，最终累积奖励曲线和平均等待时间曲线收敛到一定水平。由

于不同的训练回合使用的随机种子不同，以及在训练后期智能体还保留着 10%的探索率，累积奖励曲线

和平均等待时间曲线收敛后还会存在小范围内的波动。图 6(c)和图 6(d)分别是由图 6(a)和图 6(b)的曲线经

过滑动平均处理后得到的较为平滑的曲线。从这两幅图可以较为直观地看出，3DQN_MDAM 的累积奖励

曲线和平均等待时间曲线均比 3DQN 的曲线收敛到更优的水平，这表明 3DQN_MDAM 的性能更好。 
图 7(a)~(c)分别展示了在低、中、高三种车流量条件下，3DQN_MDAM 与基准算法在 20 组测试中的

车辆平均等待时间对比结果。结果显示，与传统的 FixedTime 相比，基于强化学习的信号控制能更显著

地缩短车辆在交叉口的等待时间；与 3DQN 和 MaxPressure 相比，3DQN_MDAM 的信号控制效果更好。 
上述通过实验结果曲线图的定性分析表明了本文所提方法的有效性，实验结果的定量分析如表 3 所

示。与 3DQN 相比，3DQN_MDAM 在低、中、高三种不同交通流量条件下车辆平均等待时间分别减少

了 20%、20%、17.6%；与 MaxPressure 相比，3DQN_MDAM 在低、中、高流量条件下车辆的平均等待

时间分别减少了 20%、15.6%、3.7%；在另外三项指标中，3DQN_MDAM 相比基准算法有明显的改善，

三项指标均为最优。 
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Figure 6. Comparison of reward curves and average waiting time curves of algorithms during training 
图 6. 训练过程中算法的奖励及平均等待时间曲线对比 
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Figure 7. Comparison of average waiting time of algorithms in testing under 
different traffic conditions 
图 7. 不同流量下算法在测试中的平均等待时间对比 

 
Table 3. Comparison of evaluation indicators for algorithms 
表 3. 算法的评价指标对比 

算法 
低流量 中流量 高流量 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

FixedTime 16.4 0.73 139.2 121.7 17.3 0.76 141.1 123.8 21.1 0.86 146.5 130.2 

MaxPressure 11.0 0.63 132.7 113.5 12.8 0.72 136.0 117.6 16.1 0.84 140.9 123.5 

3DQN 11.0 0.57 132.0 112.4 13.5 0.64 135.9 117.1 18.8 0.76 142.9 125.5 

3DQN_MDAM 8.8 0.56 129.8 109.8 10.8 0.62 133.1 113.8 15.5 0.74 139.5 121.4 

5.5. 消融实验 

为了进一步分析验证混合域注意力 MDAM 模块中通道域注意力子模块和空间域注意力子模块的作

用，本文通过 3DQN_MDAM 的两个变型 3DQN_MDAM_C 和 3DQN_MDAM_S 进行消融实验，实验结

果如表 4 所示。 
 
Table 4. Results of ablation experiment 
表 4. 消融实验结果 

算法 
低流量 中流量 高流量 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

AWT 
/s AWC ATT 

/s 
NOx 
/mg 

3DQN 11.0 0.57 132.0 112.4 13.5 0.64 135.9 117.1 18.8 0.76 142.9 125.5 

3DQN_MDAM_C 9.6 0.58 130.8 111.1 11.8 0.63 134.1 115.0 17.0 0.74 141.0 123.3 

3DQN_MDAM_S 9.5 0.54 130.3 110.2 11.5 0.61 133.6 114.2 17.1 0.73 141.0 123.2 

3DQN_MDAM 8.8 0.56 129.8 109.8 10.8 0.62 133.1 113.8 15.5 0.74 139.5 121.4 
 
从表 4 可看出，与原 3DQN 算法模型相比，本文提出的 3DQN_MDAM 及其变型 3DQN_MDAM_C、

3DQN_MDAM_S 在多项指标上都得到改善，其中 3DQN_MDAM 尤为明显。这表明仅通过引入通道域注

意力子模块捕捉交通状态特征图的通道依赖关系或仅通过引入空间域注意力子模块学习交通状态特征图
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中空间位置的相关性都可以提升交通信号控制的效果，而同时使用这两个模块对提升交通信号控制的效

果更为显著。 
表 5 是引入各注意力子模块后模型参数量增加的百分数与高流量条件下车辆的平均等待时间缩短百

分数之间的对比。从表 5 可看出，在原 3DQN 模型中引入各注意力子模块后，只增加了极少量的参数，

车辆平均等待时间就比原来有显著的缩短。这表明本文设计的混合域注意力模块 MDAM 是轻量的，同

时验证了本文所提模型 3DQN_MDAM 的有效性。 
 
Table 5. Comparison between the percentage increase in model parameters and the percentage decrease in AWT 
表 5. 模型参数增加与平均等待时间缩短的对比 

算法 Parameter/% AWT/% 

3DQN_MDAM_C 0.004 9.57 

3DQN_MDAM_S 0.059 9.04 

3DQN_MDAM 0.063 17.6 

6. 结论 

本文提出了一种基于混合域注意力的深度强化学习交通信号控制模型 3DQN_MDAM 以优化单点交

叉口的信号控制问题。在现有控制模型的基础上进行改进，通过设计了混合域注意力模块 MDAM，并将

其嵌入到状态特征提取网络中，使智能体聚焦于对当前控制任务更为重要的信息，提升了信号控制的效

果。在 SUMO 仿真平台上的实验结果表明，本文所提方法在低、中、高三种不同交通车流量的条件下均

优于文中的对比方法。另外，交通信号控制器的响应速度对道路的行车安全至关重要，尤其在应对道路

状态的全息感知时，控制器的运算速度面临挑战。因此，如何研究一种更轻量化、更高效的网络模型以

减少控制器的运算量、加快控制器的响应速度，是本文进一步深入研究的方向。 
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