
 

 

基于深度强化学习的有轨电车信号优先控制
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摘    要   现有的有轨电车信号优先控制系统存在诸多问题, 如无法适应实时交通变化、优化求解较为复杂等. 本文提出了

一种基于深度强化学习的有轨电车信号优先控制策略. 不依赖于交叉口复杂交通建模, 采用实时交通信息作为输入, 在有轨

电车整个通行过程中连续动态调整交通信号. 协同考虑有轨电车与社会车辆的通行需求, 在尽量保证有轨电车无需停车的

同时, 降低社会车辆的通行延误. 采用深度 Q网络算法进行问题求解, 并利用竞争架构、双 Q网络和加权样本池改善学习

性能. 基于 SUMO的实验表明, 该模型能够有效地协同提高有轨电车与社会车辆的通行效率.
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Abstract   Current trams-priority signal control systems have many problems, such as low adaptability to real-time
traffic changes and high complexity in optimization solutions, etc. In this paper, an active signal priority control
model is proposed for the trams based on deep reinforcement learning. Considering the traffic demands from tram
and general vehicles, it can reduce the traffic delay of general vehicles while minimizing the need for trams to stop
at the intersection. Real-time traffic information is used to dynamically adjust the sequence of traffic signals
throughout the whole passing process of the tram, without relying on the complex traffic modeling. We use deep Q-
network algorithm for problem-solving, and adopt dueling network, double Q network, and prioritized experience re-
play to improve the learning performance. Experiments based on SUMO have demonstrated that the proposed mod-
el can excellently improve the efficiency of trams and general vehicles simultaneously.
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现代有轨电车在我国应用十分广泛[1], 其与公

共汽车相比具有更大的容量和更快的运行速度. 但

实际中应用效率还相对较低, 一个关键原因便是有

轨电车在轨道/公路交叉道口的延误严重影响了其

运行可靠性[2]. 因此, 对轨道/公路交叉道口交通信

号控制的研究成为城市智能交通系统的一个重要问

题. 如同其他公交车辆, 利用公交信号优先 (Trans-

it signal priority, TSP)来提高有轨电车系统运行

效率是一种主要的研究思路. 目前, 对于公交信号

优先的研究主要分为两类: 被动优先和主动优先[3].
被动优先是一种离线策略. 典型的被动优先策

略由应用于普通交叉口的MaxBand信号配时策略[4]

发展而来. 文献 [5]在保证有轨电车固定绿波带的

前提下, 提出了一种最大化社会车辆绿波带的多路

口信号配时优化模型. 文献 [6]在设计公共汽车绿

波带的优化模型中协同设计了交通信号与站点驻留

时间. 文献 [7]通过建立不同站点的驻留时间概率

分布模型, 设计可变的绿波带来处理公共汽车驻留

时间的变化. 虽然设计良好的被动优先策略能有效

提高公交系统运行效率. 但是其更适用于公共汽车

系统. 因为有轨电车的通行频率相对更低, 如大连

202路有轨电车间隔约为 10分钟, 造成绿波带浪

费. 与此同时, 基于被动优先策略的交通信号优化

设计均考虑交通流为固定的情况, 优化计算依赖于

公交车辆与社会车辆通行量的历史数据, 无法处理
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公交车辆与社会车辆行驶中的实时随机变化.
主动优先是一种在线策略. 公交车辆在接近交

叉口时主动向信号控制器发出信号优先请求. 随后

控制器对信号进行实时调整, 使其能够不停车通过

交叉口. 目前, 主动优先策略在有轨电车系统中应

用广泛, 如墨尔本、多伦多和犹他州[8]. 主动优先能

够行之有效地解决有轨电车在交叉口停车与延误的

问题, 但会对社会车辆通行造成额外的延误, 特别

是在近饱和通行状态下 [9]. 因此, 近期的研究成果

中, 均通过对交通信号的优化来兼顾有轨电车与社

会车辆的通行需求. 文献 [2]提出了一种基于有轨

电车时刻表对主动优先策略进行优化的方法. 文献 [10]
基于历史数据对有轨电车站点驻留时间进行预测,
并对于主动优先策略中的绿灯时长和相位偏移通过

非线性规划进行设计. 据我们所知, 现有的有轨电

车信号主动优先控制均采用固定信号相序. 在响应

信号优先请求时, 通过优化模型对某些特定信号相

位进行优化. 由于优化计算提前于有轨电车到达路

口, 因此主动信号优先控制同样需要预测有轨电车

与社会车辆在信号请求发起后的运行状态.
上述的被/主动信号优先控制方法均可以视为

“基于模型” 方法, 需要通过模型对交通运行状态进

行预测, 在交通环境较为稳定时有很好的效果. 然
而当存在不可预测实时随机变化时 (驾驶员的随机

性, 交通突发情况等), 模型预测会发生较大的偏差,
导致实际控制效果变差. 同时, 非线性优化模型能

够直接利用的交通信息非常受限, 如无法直接利用

交通流信息而只能利用从中计算得到最大排队长度

与消散时间, 无法通过更微观的信息来更好地把握

交通变化. 因此, 针对于存在无法预测实时随机变

化的交通场景, 需要一种无需交通建模的信号优先

控制方法, 能够从更大范围更高维度的交通信息中

提取特征以在控制中对实时的交通变化做出反应.
作为一种 “数据驱动” 的无模型自学习算法,

强化学习 (Reinforcement learning)[11−12] 因其在实

时决策方面的优势, 成为交通信号控制研究的热点

之一. 由于传统强化学习自身的限制, 早期成果如

文献 [13], 无法处理高维且连续的交通状态信息. 而
随着深度学习的快速发展 [14 ], 借助深度神经网络

(Deep neural network, DNN)在高维连续数据处理

方面的优势, 近期一些研究成果在更高维系统的交

通信号控制方面, 取得了很好的结果[15−16]. 然而, 在
公交信号优先控制研究中, 强化学习的应用极少.
文献 [17−18]中提出了基于 Q学习的高频公共汽车

信号主动优先控制模型, 然而其决策范围仅限单个

信号周期且只能应用低维离散的交通信息. 目前将

高维 − 连续的实时交通信息作为输入的公交信号

优先控制研究仍为空白.
本文提出了一种基于序贯决策框架的有轨电车

交叉口信号优先控制模型, 将有轨电车通过交叉口

整个过程中的交通信号多步控制问题建模为马尔科

夫决策过程. 不设置固定的信号循环并优化某些特

定相位配时, 而是在更大的时域内不断动态调整交

通信号. 无需对交通环境建模并预测交通状态, 只
根据实时交通信息, 通过深度强化学习迭代得到最

优信号相位切换策略. 本文的主要贡献如下: 1)针
对存在无法预测实时随机变化的交通场景, 建立了

一种新的 “基于数据驱动” 的信号优先控制模型.
在有轨电车接近并通过路口的过程中, 通过采集的

实时交通变化信息, 对交通信号进行连续多步决策,
以实现有轨电车信号优先并协同考虑路口社会车辆

的通行. 2)提出一种改进的深度 Q学习方法框架用

于信号优先控制策略求解. 首次将高维 − 连续的实

时交通信息作为控制模型的直接输入, 能够从更大

范围、更高维度的交通信息中提取特征以改善控制

效果.
本文结构如下: 第 1节设计了基于马尔科夫决

策过程的有轨电车信号优先控制模型; 第 2节基于

深度强化学习对有轨电车信号优先控制进行求解;
第 3节为实验验证与分析; 第 4节为结论.

1    问题描述

本文旨在寻求一种交叉口信号灯相位多步控制

策略以实现有轨电车主动信号优先控制. 通过提供

信号优先权, 使有轨电车在通过交叉口时中能够尽

可能地避免停车; 并同时提高交叉口社会车辆的通

行效率, 减少平均通行延误.
在根据控制目标建立具体模型之前, 对基本的

马尔科夫决策过程以及各组成部分描述如下.

1.1    马尔科夫决策过程

⟨S,A,

R, P ⟩
一个典型的马尔科夫决策过程以四元组 

 定义如下:
S s

(s ∈ S)

1)  : 所有状态的集合.   表示一个特定的状态

 ;
A a

(a ∈ A)

2)  : 所有动作的集合.   表示一个特定的动作

 ;
R rs,a s

a

3)  : 所有标量奖励的集合.   表示在状态 

时采取动作  所获得的奖励;
P4)  : 所有状态之间的状态转移函数.

s0 A a0

a0 s1 r0

设初始状态为   , 控制器从   中选择动作   .
执行   后状态变为   , 并获得奖励   , 以此类推.

12 期 王云鹏等: 基于深度强化学习的有轨电车信号优先控制 2367



{a0, a1, a2, · · ·}
从长远来看, 控制器的目标便是通过一系列的动作

 , 获得最大化的累积奖励,

G = r0 + γr1 + γ2r2 + · · · =
∞∑
t=0

γtrt (1)

γ ∈ [0, 1)其中,    为折扣因子. 折扣因子的作用是对

未来的不同时间步获得的奖励赋予不同的价值权重.
π

T

t, t ∈ [0, T ] π t

s π a

Qπ(s, a)

控制策略  可以看成是状态空间到动作空间上

的映射. 对于有限步决策, 设   步, 用离散时间步

 表示控制策略  下的第  步动作, 则在状

态  时根据  选取动作  后所获得的累积奖励由式

(2)中的状态 − 动作值函数  定义

Qπ(s, a) = E [rt + γrt+1 + · · · |st = s, at = a, π ] =

E

[
T−t∑
k=0

γkrt+k |st = s, at = a, π

]
(2)

π∗
Q

Qπ(s, a) Q

最终的目标便是寻找最优控制策略  . 如果在

当前状态下, 能够得知后续状态的最佳  值, 则最

优策略便是选择能够实现最高累积奖励的控制动

作. 因此, 最佳的  是根据后续状态的最佳 

值计算得到, 用贝尔曼最优性方程表示为

Qπ∗(s, a) = Es′

[
rt + γmax

a′
Qπ∗

(s′, a′) |s, a
]
(3)

P当系统模型已知时, 即转移函数空间   已知,
式 (3)可以利用动态规划法进行求解, 但需要状态

数有限, 以使得整体的计算复杂度可控. 而当环境

模型未知时, 可基于蒙特卡罗法以及时间差分法通

过迭代逼近来近似求解[11].

1.2    有轨电车信号优先控制模型建立

本小节将基于马尔科夫决策过程, 建立有轨电

车主动信号优先控制模型.

i = 1, · · · , 8

首先对有轨电车与社会车辆混合通行的轨道/
公路交叉道口进行建模. 如图 1(a)所示, 轨道/公路

交叉道口分别连接了 8条普通车道与 1条电车轨

道. 路口中 8 条车道以   分别进行编号.
有轨电车的行驶方向为从北向南. 路口中有轨电车

与不同方向社会车辆的通行由实际交通中常见的四

相位交通信号灯控制, 相位信息如图 1(b)所示.

L

本文定义当有轨电车行驶至距交叉口一定距离

 时, 有轨电车信号优先控制启动, 即有轨电车向交

通信号灯发送信号优先请求, 信号灯切换至信号优

先控制模式. 而当有轨电车通过后, 信号优先控制

模式结束. 下面对有轨电车信号优先控制问题进行

拆解, 根据本文控制目标 (即尽可能同时减少有轨

电车平均停车次数以及社会车辆的路口平均延误),
分别定义状态向量、动作空间和奖励函数.

1.2.1    状态向量

s

b

l

c = b/l

⟨n, v⟩ n

v

v b

不同于现有的研究成果, 为了更好地把握实时

交通变化, 本文将更大范围更微观的高维交通流特

性作为模型输入. 基于有轨电车以及各车道社会车

辆的行驶信息来定义交通环境的状态向量  . 通过

车联网, 所有车辆的速度与位置均可以实时收集得

到. 每条车道均分为相同长度的分段. 假定交叉口

附近社会车辆行驶信息的收集范围为  , 均分的车

道小段长度为   , 则每个车道的划分的分段数量为

 . 对于每一个车道分段, 其实时状态定义为

一个二元组,    . 其中,    为该车道分段中社会

车辆的数量, 为非负的离散值.   为该车道分段中社

会车辆的平均行驶速度, 为连续值. 特别地, 当分段

没有社会车辆存在时,    的取值定义为 −1.    的取

值越大, 则表示对社会车辆车流信息采集的范围越

 

相位 1 相位 2 相位 3 相位 4
1
8

2 3

4
5

67

北

南

西 东

(a) 轨道/公路交叉道口
(a) Rail/road crossing

(b) 信号灯相位示意图
(b) Signal phase sequence 

图 1    路口示意图

Fig. 1    Intersection diagram
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l

⟨dTm, vTm⟩ dTm vTm

大, 即在控制中同时考虑更多的社会车辆通行. 与
此同时,   的长度取值越小 (最小不能小于社会车辆

的长度), 则对社会车流的信息采集得越微观, 在实

际应用中便能对实时社会车流的变化掌握更充分.
同时, 为了在模型中考虑更详细的有轨电车运行信

息, 有轨电车的实时行驶状态同样定义为二元组

 . 其中   与   分别表示有轨电车距

交叉口停车线的距离及其实时行驶速度, 两者均为

连续值, 且速度值保持非负.
s = [dTm,

vTm, n1,1, v1,1, · · · , ni,j , vi,j , · · · , n8,c, v8,c]
T
i = 1, · · · ,

8 j = 1, · · · , c i

j

b l b l

最终, 本文模型的状态向量定义为  

 ,  

 ,   . 其中,   对应不同的社会车辆车道,
 对应不同的车道分段. 值得注意的是, 状态向量的

维度由  与  的取值决定,   越大且  越大, 则状态向

量维度越高, 对应模型越复杂.

1.2.2    动作空间

A

t

t→ t+ 1

信号灯需要根据实时交叉口通行状态选择适当

的动作来不断引导社会车辆的通行, 减少其路口排

队以及在有轨电车接近时给予信号优先. 每步控制

的动作为交通信号灯在下一个离散步长中的相位.
本文考虑交通环境中存在实时随机变化的情况. 为
了提高多步控制的灵活性以对交通变化进行及时响

应, 本模型中各交通信号相位的顺序与时长并不固

定, 均根据实时交通变化动态调整, 没有固定的交

通信号循环. 信号控制动作的选择有两种情况出现:
保持当前信号相位与切换到其他信号相位. 最终,
动作空间定义为,    = {相位 1, 相位 2, 相位 3, 相
位 4}. 在每一个离散时间步  , 信号灯选择一个特

定的相位, 控制对应方向的车辆在  中通过

交叉口.

1.2.3    奖励函数

作为试错 − 改正机制的重要部分, 实时奖励的

设计用于指导控制器进行有效地学习以获得最佳的

动作选择策略. 作为标量值, 奖励需要设计为环境

状态的函数, 以指导学习过程达到最终的控制目标.
根据本文的控制目标, 奖励包括两个部分: 1)由有

轨电车在到达路口时是否停车来进行确定; 2) 由
8个方向车道上的社会车辆排队状态变化来进行确

定. 奖励函数设计为

rt = rtrm,t + rveh,t (4)

rtrm其中,   表示来自有轨电车运行状态的奖励. 假定

有轨电车在通过交叉口的过程中仅会因为红灯信号

才减速并停车. 有轨电车在行驶过程中没有发生停

车, 则无需反馈奖励值. 而当有轨电车在行驶过程

中发生停车时, 则会直接反馈一个较大的负值奖励,

即惩罚.

rtrm,t =

{
0, 未停车

−20, 停车
(5)

rveh式 (4)中  表示来自交叉口社会车辆排队状

态变化的奖励, 体现上一控制动作对社会车辆实时

排队的影响, 包括两个部分:

rveh,t = ϕ1 ·
8∑

i=1

κi · (qi,t−1 − qi,t)+

ϕ2 ·

{
2, qi,t < 5, ∀i = 1, · · · , 8

0, 其他
(6)

ϕ1 ϕ2 ϕ1, ϕ2 ≥ 0

ϕ1 + ϕ2 = 1 qi,t qi,t−1 i

t t− 1

κi

i

其中,   与  分别为两部分的权重参数,  
并且   .    与   分别表示车道   在当

前离散决策时刻  与前一个离散决策时刻  的社

会车辆排队长度 (即排队车辆数).   是离散权重参

数, 用于在实时奖励计算中对不同的拥堵等级区别

对待. 奖励函数中考虑当前控制动作对交叉口各车

道社会车辆排队的影响时, 将会侧重有更长排队长

度的车道. 当不同车道的初始排队长度与驶入车流

量不相同时, 这种设计能够更均衡地考虑所有的车

道, 而不会出现某一车道因为初始排队长度大或驶

入车流量大而导致平均延误更大的情况. 对于车道  ,
定义如下:

κi =



0.1, qi,t−1 ∈ [0, 5]

0.3, qi,t−1 ∈ (5, 10]

0.7, qi,t−1 ∈ (10, 15]

1, qi,t−1 ∈ (15, 20]

1.5, qi,t−1 ∈ (25, 30]

(7)

κi

t− 1

特别地 , 从式 (7) 中可以看出 ,    的取值由

 的社会车辆排队长度来进行确定, 即动作执行

前而非执行后. 这样的设计能够让奖励函数对拥堵

等级的变化更敏感. 式 (6)的第 1部分表示: 控制动

作实施后, 综合加权考虑交叉口各车道社会车辆排

队长度的变化, 总体减少量越大, 则奖励越大; 式
(6)的第 2部分表示: 如果采取所选控制动作后, 各
车道上的社会车辆排队长度均较小, 将会追加一个

额外的奖励. 这样有助于更好地实现减少社会车辆

排队延误的控制目标.
从式 (5)中可以看出, 根据有轨电车运行状态

确定的奖励较为稀疏, 在多数离散决策步中均为零.
然而, 如式 (2)中所示, 每个决策步选择最优动作时

并不是只考虑当前决策步所能获得的奖励最大, 而
是整个过程所有决策步奖励加权之和的期望最大.
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因此, 即使在前期的决策中有轨电车还没有接近交

叉口, 控制器的动作仍然可以视为向接近交叉口的

有轨电车提供信号优先前的准备工作. 前期决策的

目的同样是使得整个过程奖励加权之和的期望最

大. 由于可以从过往经验中学习, 在前期动作选择

时便知道在某一步后续动作中需要为有轨电车提供

信号优先, 因此会提前疏解与有轨电车存在冲突车

道方向的社会车辆排队. 从整个通行过程平均来看,
有轨电车接近路口时, 其信号优先权对冲突车道方

向的社会车辆存在的负面影响便被抵消了. 本文的

这种交通信号多步决策模型设计, 综合考虑了有轨

电车通行的全过程, 因此可以有效地实现在保证有轨

电车信号优先的同时减少社会车辆的平均通行延误.

P

在实时随机变化的交通环境中, 系统状态有很

强的不确定性与不可预测性, 直接精确建模有轨电

车信号优先对交叉口社会车辆行驶所造成的影响非

常困难. 因此无法得到马尔科夫决策过程直接求解

所需的状态转移函数  . 同时, 为了更好地对实时

交通变化进行响应, 本文通过车联网收集得到有轨

电车与大范围社会车辆实时行驶信息. 通过处理高

维 − 连续的微观交通信息来实现对交通实时变化

更好地把握, 状态空间维度较高且包括了连续状态

变量. 因此式 (3)的求解将很难借助于传统方法. 本
文采用深度强化学习方法, 利用交叉口信号控制的

历史经验数据, 通过不断交互学习求解马尔科夫决

策问题并得到最优控制策略.

2    有轨电车信号优先控制问题求解

本文将有轨电车信号优先控制问题定义为无模

型马尔科夫决策问题. 由于需要采用高维 − 连续的

交通状态信息作为输入, 状态空间的维度极大, 经
典强化学习算法无法应用, 因此采用深度强化学习

算法 (即深度 Q网络)来进行问题求解. 此外, 本文

结合几种最新技术对深度 Q网络算法进行改进, 以
得到更快的收敛速度和更好的稳态控制效果.

2.1    深度 Q网络

Q
b

l 242× 1

θ

Q

由于无法得到精确的交通模型, 因此式 (3)求
解中的最优  值无法通过直接计算获得, 而是需要

通过不断学习得到其估计值 .  本文模型中 ,     取

300米,   取 20米, 状态向量的维度达到  , 且
一半的状态变量连续, 无法通过经典 Q学习[19] 中表

的方式来表示 Q值. 因此采用深度神经网络 (其网

络参数向量定义为  )作为非线性函数逼近器来近

似表示  值, 即将深度神经网络与经典 Q学习结合

起来, 形成深度 Q网络 (Deep Q network, DQN)[20].

θ

m

θ−

i

DQN通过样本池和目标 Q网络来提高训练效

率并减少波动. 样本池用于保存交互中产生的样本,
使得控制器可以从过往行动经验中进行学习. 定义

估计状态 − 动作值函数的神经网络为主 Q 网络

(参数为  ). 在训练主 Q网络时, 随机从样本池中

取出一定数量 (  组)的样本进行梯度下降计算, 以
消除样本数据间的关联性, 提高学习效率. 设置目

标 Q网络, 每一次迭代学习的目标值由目标 Q网

络 (参数为  )计算得到, 以此降低训练中因为策

略未收敛而产生的波动. 在第  步, 迭代学习的目标

值表示为

yi = r + γmax
a′

Q
(
s′, a′;θ−) (8)

状态动作 − 值函数迭代逼近形式为

θi ← θi−1 + α [yi −Q (s, a;θi)]∇θiQ (s, a;θi) (9)

α ∈ [ 0, 1) yi i

n

θ → θ−

其中,   为学习因子.   为第  步迭代的目标

值. 主 Q网络中的参数每隔  步便更新至目标 Q网

络 (  ).

θ∗
最终得到状态 − 动作值函数的最优估计参数

 以及交通信号最优控制策略为

a∗t = π∗(st) = argmax
a∈A

Q (st, a;θ
∗) (10)

st t a∗t t其中,   为  时刻采集得到的真实交通状态.   为 

时刻计算得出的最优信号相位.

2.2    基于竞争架构与加权样本池的改进深度双 Q
网络

由于本文有轨电车信号优先控制问题的复杂

性, 深度 Q网络在训练中仍然存在较大的波动且需

要较长的训练时间. 为了得到更好的控制性能, 本
文应用竞争网络架构、双 Q网络以及加权样本池对

深度 Q网络算法进行改进, 以进一步提高其训练速

度并改善其稳态控制效果.
通过竞争网络架构 (Dueling network)[21], 可以

将状态 − 动作值函数以更详细的方式进行定义, 以
更好地区分不同动作对未来预期累积奖励的潜在价

值. 新的动作 − 值函数定义为

Qπ(s, a;θ) = V π(s;θ) +Aπ(s, a;θ) (11)

V π(s;θ)

Aπ(s, a;θ)

其中,   为仅基于状态的值函数, 用来衡量处

于某个特定状态是否有利于获得未来预期累积奖

励.   为基于状态 − 动作对的优势函数, 用
来表示某一特定动作对某个特定状态的重要性. 根
据 Q学习中对于预期奖励的定义可知

E [Q(s, a)] = V (s) (12)

s a这表明对于特定状态   , 如果某动作   对应的

2370 自       动       化       学       报 45 卷



Q(s, a) V (s)

A(s, a;θ)

 值高于状态单独对应的  值, 则说明这个

动作有较高的价值. 因此在所有动作中, 如果一个

动作的优势函数为正数, 则这个动作对于获得更多

的累积奖励有促进作用, 超过了在这个状态下所有

可能动作的平均表现. 相反, 如果动作的优势函数

为负数, 则表示行动的预期累积奖励低于平均水平.
同时, 从式 (12)中可知,   的期望值必须为

零. 因此在实际应用中, 为了实现网络的输出稳定

并得到更好的稳态性能, 定义

Q(s, a;θ) = V (s;θ) +A(s, a;θ)−

∑
a′

A (s, a′;θ)

|A|
(13)

DQN中通过设置目标 Q网络来解决策略未收

敛所带来的训练波动. 将式 (8)展开后可得

yi = r + γmax
a′

Q

(
s′,max

a′
Q
(
s′, a′;θ−) ;θ−

)
(14)

从式 (14)中可知, DQN算法中采用目标 Q网

络计算每一步迭代的目标值时, 最优动作选择与目

标值计算仍然使用了同样的目标 Q网络, 这将由于

相关性导致对状态 − 动作值函数产生过高估计. 因
此, 本文将目标值计算的两部分进行分离, 采用双

Q网络 (Double Q network)[22] 结构, 利用主 Q网

络完成最优动作的选择以避免过估计

yi = r + γmax
a′

Qπ(s′,max
a′

Qπ(s′, a′;θ);θ−) (15)

i

在 DQN的训练中, 每次随机从样本池中取出

一定数量的样本用于梯度下降计算, 对样本中不同

动作产生的效果差异学习效率较低. 因此, 引入加

权样本池 (Prioritized experience replay)[23] 对不同

样本设置不同的采样权值 (即被选择的概率). 样本

中某动作表现得越差, 即相对于估计值有更大的偏

差, 则其被选择的概率就越大, 以此来提高学习效

率. 本文采用分阶的方法来计算样本的采样权值.
样本  的估计误差为

δi =
∣∣Q(s, a;θ)i −Q(s, a;θ−)i

∣∣ (16)

i

样本的采样权值设为样本估计误差的倒数, 则
可以得到样本  的被采样概率为

Pi =

1

δτi∑
k∈M

1
δτk

(17)

τ

τ = 0

其中 ,     表示采样权值的作用大小 .  特别地 ,  当
 时, 加权采样就变成普通随机采样.

ε

此外, 为了在模型迭代学习的初期, 能够尽可

能产生更多的有效样本, 模型中采用了可变  贪婪

ε

ε ∆ε

ε ε

算法在不同训练阶段平衡动作选择的探索和利用.
本文设置   在前 200次动作选择中取值为 1. 随着

训练次数的逐步增加,   值将按照特定速率 (  /次)
逐渐减小. 当  值到达 0.001时,   值将不再减小并

在后续的训练过程中保持不变.
最终, 得到改进后的有轨电车信号优先多步控

制策略求解算法: 基于竞争架构与加权样本池的深

度双 Q网络 (Dueling double deep Q network with
prioritized experience replay, 3DQN), 详见算法 1.
同时, 最终的深度神经网络结构见图 2.

算法 1. 基于改进深度 Q 网络有轨电车信号优

先多步决策求解算法

γ α

n ε

输入. 奖励折扣因子  , 学习因子  , 目标 Q网

络更新周期  , 探索概率  .
N D初始化容量为  的样本池  ;
m C初始化容量为  的采样暂存区  ;

θ初始化状态 − 行动模型网络 Q和对应参数  ;
Q̂ θ−初始化目标 Q网络  和对应参数  ;

Begin
1: For episode =1, M do

s1

2:　初始化交叉口环境, 得到初始交通环境状

            态 

3:　For t=1, T do
ε

at

at = maxaQ(st, a;θ)

4:　　以  的概率随机选择一个信号控制动作

                , 或根据模型选择当前最优信号控制

               动作 

at

st+1 rt+1

5:　　执行信号控制动作  , 得到新一轮的交

               通环境状态  和奖励 

6:　　如果样本池满, 则从其中删除最早的样

               本记录

{st, at, rt+1, st+1}
D

7:　　将四元组   作为一个样

               本储存到  中

8:　　更新样本的采样权值与被采样概率

D m C9:　　从  中采样  组样本放入  中

s← s′10: 　更新交通环境系统状态 

11: 　根据 C中数据计算目标值:
        If sj+1为最终状态

 

512×1242×1

1×1

4×1

4×164×1

Tanh
Tanh Tanh

256×1

Tanh

输出

输入 

图 2    深度神经网络结构图

Fig. 2    The structure of DNN
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           yj = rj + 1

yj = rj+1+

γmax
a′

Q(s′,max
a′

Q(s′, a′;θ);θ−)

        else
                  
                        

J(θ) = Eπ

[(
yj −Q(sj , aj ;

θ))
2
]12: 　根据目标函数: 

                进行梯度下降法求解

n

θ → θ−
13: 　每隔   时间步, 更新目标 Q 网络参数

                
ε14: 　更新 

15:　End for
16: End fo
End.

3    实验与验证

3.1    仿真训练与参数设置

基于微观交通仿真软件 SUMO[24] 搭建交叉口

仿真实验环境. 交叉口面积为 3 000 m×3 000 m.
假定有轨电车距离路口 1 500 m处时, 发起信号优

先请求, 此时定义为多步决策过程起始时刻. 当有

轨电车通过交叉口后, 多步决策过程结束. 一次完

整通行定义为一次训练. 每 20次训练定义为一个

训练集. 本文中, 深度强化学习模型共经过 450个
训练集, 模型参数如表 1所示.

∼
∼

∼

±
± ± ± ±

± ± ±
∼

本文考虑随机变化的交通环境, 在每次训练开

始随机设置系统初始状态. 初始信号相位以及相位

剩余时间均为随机选择; 各车道社会车辆初始排队

长度为离散整数值, 在 0  30辆中随机选择; 有轨

电车初始速度为连续值, 在 50  70 km/h中随机选

择. 在有轨电车接近路口过程中, 其速度存在随机

波动, 范围为 50  70 km/h, 且有 20 % 的概率出现

突然加减速情况; 不同车道中社会车辆平均到达率

均不同, 且存在随机波动, 分别对应为: 300  20辆/h,
310  20辆/h, 300  30辆/h, 310  30辆/h, 290 

20辆/h, 310  20辆/h, 290   30辆/h, 300  30辆/h.
社会车辆行驶速度同样存在波动 ,  范围为 50  

60 km/h, 且有 30 % 的概率出现突然加减速情况.

同时, 为了进行对比分析, 我们定义稳态交通环境,
即各车辆速度与到达率保持不变.

3.2    实验结果与讨论

实验中通过 3种性能指标来评估实验结果: 有
轨电车平均停车次数、平均累积奖励以及社会车辆

平均等待时间. 为了评估深度 Q 网络与改进的深

度 Q网络模型性能, 在实验中分别与以下两种策略

进行对比: 第 1种是固定时长策略: 各相位持续时

间固定为 40 s, 实验中作为基准策略. 第 2种是传

统的有轨电车信号主动优先控制策略 (Active tran-
sit signal priority, ATSP)[25]. 其中需要基于有轨电

车运动模型来预测有轨电车交叉口到达时间. 与此

同时, 对于本文应用的两种深度强化学习模型, 同
样从收敛速度与稳态性能两方面进行对比研究.

3.2.1    深度 Q 网络模型实验

首先, 评估深度 Q网络、固定相位时长策略以

及文献 [25]中 ATSP策略三者之间分别在稳态交

通环境和随机可变交通环境中的性能差异. 图 3和图 4
分别对应表示稳态交通环境与随机变化交通环境

下, 三种控制策略下的有轨电车平均停车次数与平

均累积奖励随训练时长 (即训练集数增加)的变化

 
表 1    模型参数

Table 1    Model parameters

参数 取值

N 20 000

m 32

∆ε −0.001

γ 0.99

α 0.001
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曲线. 从图 3(a)中可以看出, 当交通环境较为稳定

时, 因为有轨电车的交叉口到达时间能够准确地预

测, 因此 ATSP策略有最好的效果, 能够完全使得

有轨电车避免在交叉口停车. 相比之下, 深度 Q网

络仅能平均减少约 84 % 的有轨电车交叉口停车.
然而, ATSP策略仅考虑有轨电车的信号优先, 无
法降低路口社会车辆的通行延误. 由于本文中奖励

的计算协同考虑了有轨电车与社会车辆的通行, 因
此 ATSP的累积奖励要低于深度 Q网络, 如图 4(a)
所示.

对于随机变化交通环境, 从图 3(b)中可以得

知, 由于到达时间预测存在误差, ATSP策略无法

保证有轨电车完全避免停车, 仅能平均减少约 81 %
的有轨电车交叉口停车. 与之相比, 深度 Q网络能

够平均减少约 82 % 的有轨电车交叉口停车, 但是

存在不稳定的问题, 即使在训练后期模型处于收敛

状态, 有轨电车平均停车次数仍然有较大的波动.
深度 Q网络与 ATSP策略均有效地减少了有

轨电车在通过交叉口时的停车次数. 然而, 从图 4
中可以得知, 深度 Q网络通过迭代学习能够将平均

奖励值最大化, 这意味着深度 Q网络的控制策略最

符合本文控制目标的要求, 即在尽可能保证有轨电

车不停车通过路口的前提下, 提高路口社会车辆的

通行效率和减少排队长度. 固定时长策略和 AT-
SP策略由于没有从控制结果中进行反馈学习的能

力, 因此无法通过模型的迭代次数来获得控制性能

上的优化与提升, 有轨电车平均停车次数均保持稳

定. 而深度 Q网络则可以通过训练时长的累积, 逐
步改善控制效果并达到稳定状态.

图 5为随机变化交通环境下三种策略对交叉口
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图 5    各直行/右转车道平均停车等待时间对比

Fig. 5    Comparison of waiting time in direct/right
turn lanes
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直行/右转车道社会车辆的影响对比. 图 6为随机

变化交通环境下三种策略对交叉口左转车道社会车

辆的影响对比. 从图中可以明显地看到 ATSP策略

对交叉口社会车辆的负面影响. 由于车道 3和车道

7中社会车辆的行驶与有轨电车的行驶并不发生冲

突, 即由同一个信号相位控制, 因此有轨电车信号

优先权对车道 3和车道 7中社会车辆的影响并不是

负面的. 在图 5(b)和图 5(d)中可以明确看出, AT-

SP策略 (圆圈)下社会车辆的平均延误时间略低于

基准 (实点). 而 1, 5, 2, 6车道方向的平均延误时间

是高于基准的, 分别见图 5与图 6中的 (a)与 (c).
这充分说明了信号优先权只对冲突车道方向有负面

影响. 因为在ATSP中, 为了给予有轨电车信号优先权

(信号相位 1), 会改变信号循环中相邻的两个相位

长度 (相位 2和 4). 而相位 3对应的车道 4和车道

8的平均延误基本不变, 见图 6(b)和图 6(d). 同时,
深度 Q网络能够有效降低交叉口社会车辆的等待

时间, 在各社会车辆行驶车道, 深度 Q网络相较于

基准策略均有着明显的下降, 减少量均超过 50 %.
从上述实验结果可以看出, 在存在实时随机变

化的交通环境中, 虽然深度 Q网络与 ATSP策略

在减少有轨电车交叉口平均停车次数方面的效果相

近, 但是深度 Q网络能够同时减少交叉口社会车辆

平均等待时间, 这充分说明了本文基于深度 Q网络

的有轨电车信号优先控制模型的有效性. 然而, 普
通的深度 Q网络在实际应用中仍然存在一些问题,
如模型在经过训练收敛后有轨电车的平均停车次数

依然存在波动较大的情况.

3.2.2    基于竞争架构的双深度 Q 网络模型实验

本小节中, 我们评估改进的深度 Q 网络模型

(3DQN)与普通深度 Q网络模型 (DQN)以及 AT-
SP 策略在随机变化交通环境下的性能差异. 图 7
为两种深度强化学习模型下有轨电车平均停车次数

对比图. 从图中可以看出, 改进的深度 Q网络模型

比普通的深度 Q网络模型有更好的收敛速度, 能够

更快地到达稳定状态, 并且在收敛过程中模型波动

较小. 同时, 在训练后期, 改进的深度 Q网络模型

进入稳定状态后, 有轨电车的平均停车次数均值比

普通深度 Q网络减少了约 1 % 左右, 有更好的稳态

效果. 且进入稳态后没有较大的波动, 深度 Q网络

模型下平均停车次数的波动相较于普通深度 Q网

络减少近 30 %. 稳定后的改进深度 Q网络比 AT-
SP策略同样有更好的性能, 有轨电车的平均停车

次数均值减少了约 2 % 左右, 且波动更小.
与此同时, 从图 8可以看出, 改进的深度 Q网

络模型的累积奖励要比普通深度 Q网络略大, 并远

远大于 ATSP策略. 因此, 改进的深度 Q网络模型

能够更好地实现本文的控制目标, 即兼顾有轨电车

与社会车辆的通行需求.
三种策略对于社会车辆的影响可以从图 9 和

图 10中看出. 两种深度强化学习模型相对于 AT-
SP 策略均可以降低交叉口社会车辆的等待时间.
然而, 改进的深度 Q网络比普通的深度 Q网络有
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图 6    各左转车道平均停车等待时间对比

Fig. 6    Comparison of waiting time in left turn lanes
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更好的稳态效果, 且在减少社会车辆路口延误方面

远优于 ATSP策略. 在各社会车辆行驶车道, 普通

深度 Q 网络下的社会车辆平均等待时间相较于

ATSP策略降低约为 53 %, 而改进的深度 Q网络

相较于 ATSP策略降低约为 66 %.
综上所述, 改进的深度 Q网络, 即基于竞争架

构与加权样本池的深度双 Q 网络, 要比普通深度

Q网络在处理随机交通变化时有更好的性能.

4    结论

本文提出了一种新的有轨电车信号主动优先控

制模型来解决轨道/公路平行交叉道口交通信号多

步控制问题. 通过车联网收集的有轨电车与社会车

辆路口行驶信息作为模型的输入. 基于深度强化学

习, 经过模型训练得到有轨电车整个通行过程中最

优的交通信号连续控制策略. 通过与固定时长策略

以及文献 [25]中有轨电车信号主动优先策略进行

比较, 本文模型在有轨电车与社会车辆协同控制方

面取得了较好的结果. 在随机变化的交通环境下,

能够保证 82 % 的有轨电车不停车通过交叉口并减

少各车道社会车辆平均等待时间 50 % 以上. 未来

的工作将专注于随机变化的连续多交叉口交通场景

之中. 同时, 结合 “基于模型” 与 “数据驱动” 两种

方法各自的优势对整个行程有轨电车信号优先控制

问题进行建模与求解, 将是后续研究的重点.
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图 8    两种深度强化学习模型下累积奖励对比

Fig. 8    Comparison of cumulative reward under two
deep reinforcement learning models
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图 9    两种深度强化学习模型下各直行/右转车道平均

停车等待时间对比

Fig. 9    Comparison of waiting time in direct/right turn
lanes under two deep reinforcement learning models
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图 10    两种深度强化学习模型下各左转车道平均

停车等待时间对比

Fig. 10    Comparison of waiting time in left turn lanes
under two deep reinforcement learning models
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