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基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的智能交通信号控制
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摘　 要: 针对智能交通系统存在的卷积神经网络特征提取能力弱和特征表达能力有待提升等

问题ꎬ在深度双 Ｑ 网络(ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤｏｕｂｌｅ ＤＱＮ)模型基础上提出一种基于卷积注

意力模块(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ)的深度强化学习模型ꎬ用于智能交通信

号控制ꎮ 在三维卷积神经网络中加入 ＣＢＡＭ 轻量注意力模块ꎬ通过通道注意力和空间注意力

两个模块结构更好地捕捉特征之间的相互依赖关系ꎬ增强卷积神经网络的特征表示质量ꎬ从而

提升对拥堵路段重点特征的关注度以缓解交通拥堵问题ꎮ 在城市交通仿真器 ＳＵＭＯ( ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｍｏｂｉｌｉｔｙ)上的实验结果表明ꎬ相较其他常用算法ꎬ本文算法提高了交通灯配时的

效率和稳定性ꎬ可为交通配时优化技术提供可靠依据ꎮ
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　 　 随着我国城市化进程不断深入ꎬ驾车出行成为

人们的主流出行方式ꎮ 目前有限的道路空间无法

保证日益增多的车辆畅通无阻ꎬ这将导致城市交通

陷入严重拥堵的困境ꎮ 城市交通拥堵问题在居民日

常生活中产生了较大的负面效应ꎬ已经作为一个关

键的社会问题引起了我国政府和人民的高度关注ꎮ
近年来ꎬ智能交通系统[１] 的应用在一定程度

上缓解了城市道路交通压力ꎬ人工智能算法与智

能交通系统相结合的研究也逐渐完善ꎬ其中强化

学习[２]算法最为典型ꎮ 在学习数据以及智能体和

环境的互动过程中ꎬ强化学习注重权衡探索与利

用的关系以形成最佳的决策方案ꎮ 深度强化学

习[３]将深度学习的感知能力和强化学习的决策能

力相结合ꎬ实现对复杂任务的高效控制ꎬ越来越多

的深度强化学习算法应用于交通灯配时技术并取

得了一定的成果[４]ꎮ Ｃｈｕ 等[５]首次在自适应交通

信号控制的背景下ꎬ提出了一种可扩展的多智能

体深度强化学习算法ꎮ 刘智敏等[６]针对交叉口状

态的动态改变ꎬ提出了一种优化的深度强化学习

算法用于单一交叉口交通信号控制ꎮ 深度强化学

习算法仍有一定的局限性和不足ꎬ如模型参数增

多带来信息过载的问题ꎬ即当模型的参数数量增

加时ꎬ模型需要处理更多的信息ꎬ导致计算和存储

成本增加、模型性能下降ꎮ
注意力机制的应用可以帮助模型从大量的输

入信息中提取出对当前任务更有价值的信息ꎬ以
减少对其他信息的关注ꎬ甚至会将不相关信息过

滤掉ꎬ以此来解决信息过载问题ꎬ并提高任务处理

的效率和准确性ꎮ Ｗａｎｇ 等[７] 使用卷积注意力模

块(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ)ꎬ
在通道和空间两个方面的双重注意力机制推动

下ꎬ对检测特征进行选择性优化ꎬ获得了良好的感

知效果ꎮ 本文针对现有算法存在的问题ꎬ在深度

双 Ｑ 网络模型 ( ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤｏｕｂｌｅ
ＤＱＮ)基础上ꎬ提出一种基于 ＣＢＡＭ 的深度强化

学习模型ꎬ用于智能交通信号控制ꎮ 利用 ＣＢＡＭ
提高三维卷积神经网络对交通特征的提取能力ꎬ使
神经网络重点关注某些特征通道ꎬ拥挤程度比较严

重的交叉口得到更高的关注度ꎬ进而有效减少在交

叉口处车辆平均等待时间和路网车辆等待数ꎮ

１　 基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的交通
信号控制模型

１. １　 交通路网的预处理

在卷积神经网络中ꎬ感受野指经过卷积运算

后输出层的每个像素点对应输入图上的区域大

小ꎮ 像素在图像中具有自然的空间顺序ꎬ这种空

间顺序的规律性可以被传统的卷积神经网络所利

用ꎬ道路在路网中的状态并不具有确定的空间位

置关系ꎮ 因此ꎬ本研究将感受野的移动路径按照

自然的空间顺序进行设计ꎬ以此来获取特征ꎬ即将

路网中道路状态转换为具有一定顺序和关联性的

感受野ꎬ以充分挖掘道路状态之间的空间联系ꎮ
路网预处理过程如下ꎮ
１)确定感受野的质心

为将交通路网的状态数据输入神经网络模型

进行处理ꎬ本文将路网划分为多个感受野ꎬ使用

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法[８]确定路网中多个感受野的质

心ꎬ即感受野的中心结点ꎮ 首先采用随机选择策

略在路网中标定 Ｋ 个结点ꎬ将其设为聚类的初始

中心ꎻ然后计算每个交叉口与所有子聚类中心的

欧氏距离ꎬ如某一交叉口结点距离某个聚类中心

最近ꎬ则将该结点划分到这个聚类中心所在的簇ꎬ
并重新计算该簇的质心ꎻ多次循环上述过程ꎬ如果

新的质心与之前质心不是同一个ꎬ则将新质心更

新为聚类中心ꎬ如果质心更新前后相同ꎬ则 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类算法循环结束ꎬ感受野的质心计算

完成ꎮ
２)建立路网的感受野

根据确定的多个感受野质心ꎬ利用宽度优先

搜索算法(ＢＳＦ) [９]遍历交通环境中的所有入边和

出边车道ꎬ建立质心邻域ꎬ即感受野ꎬ如图 １ 所示ꎮ
构建多个具有重叠性质的感受野不只使感受野间

存在特定的关联性ꎬ也确保了智能体对交通路网

环境中全局时间特征和空间特征的感知ꎮ

图 １　 感受野的建立

Ｆｉｇ. １　 Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ

　 　 ３)感受野的规范化

规范化是为感受野的特征施加顺序ꎬ从而使

特征以线性的顺序从无序空间映射到有序的特征

矩阵向量空间ꎬ即将每个感受野规范化为可以输
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入到卷积神经网络进行处理的密度矩阵ꎮ
４)计算多个特征矩阵

分别计算入边和出边车道的车辆密度、入边

和出边车道的平均速度四个特征矩阵ꎬ即交通路

网环境的状态ꎬ作为深度强化学习模型的输入ꎮ
假设路网中有 ｑ 条道路ꎬ共有 ｍ 台车辆ꎬ每条

车道长度为 ｌꎬ每辆车的长度为 ｈꎬｔ 时间间隔内通

过某道路的车辆数为 ｎꎬ则车辆密度 ｄ 的计算式为

ｄ ＝ ｍ × ｈ
ｑ × ｌ (１)

车辆平均速度 ｖ 的计算式为

ｖ ＝ ｎ × ｌ
ｔ (２)

１. ２　 ＣＢＡＭ
ＣＢＡＭ 属于轻量级的注意力模块ꎬ是一种混

合域注意力机制ꎬ可以自适应调整全局中各个特

征的权重ꎬ使模型在节约参数和计算力的基础上ꎬ
能够将更多的注意力用于交通路网中具有重要影

响的特征和区域ꎬ 即交通拥挤路段ꎮ 相较于

ＳＥＮｅｔ 注意力机制[１０] 只关注通道维度ꎬＣＢＡＭ 将

注意力拓展为通道和空间两个维度ꎬ并在这两个

维度上实行注意力机制ꎬ以获得更优的结果ꎮ 在

网络结构中ꎬＣＢＡＭ 将平均池化与最大池化相结

合ꎬ可以弥补在只使用平均池化过程中缺失的

信息ꎮ
ＣＢＡＭ 包括通道注意力机制和空间注意力机

制两部分内容ꎬ具体结构如图 ２ 所示ꎮ 相关计算

过程表示如下ꎮ
Ｆ′ ＝ＭＣ(Ｆ)⊗Ｆ (３)
Ｆ″ ＝ＭＳ(Ｆ′)⊗Ｆ′ (４)

式中:Ｆ 表示输入的特征图ꎻ⊗为乘元素ꎻＦ′表示

通过通道注意力获得的新特征ꎬ作为空间注意力

的输入ꎻＦ″表示经过空间注意力后得到的新特征ꎻ
ＭＣ(􀅰)表示经过池化后生成的一维通道注意力ꎻ
ＭＳ(􀅰)表示经过池化后生成的二维空间注意力ꎮ

图 ２　 ＣＢＡＭ 注意力机制结构

Ｆｉｇ. ２　 ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 为使神经网络重点关注有意义的特征ꎬ通道

注意力模块将特征传入全局平均池化层和全局最

大池化层中ꎬ平均池化层可以提取所有的特征信

息ꎬ最大池化层会保留权重最大的特征ꎮ 将得到

的两个特征分别送入多层感知机神 经 网 络

(ＭＬＰ)ꎬ通过共享两层神经网络、ＲｅＬＵ 激活函数

和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的组合网络结构ꎬ将特征向

量融合在一起ꎬ利用特定的计算方法产生最后的

通道注意力特征ꎮ 具体计算表达式为

ＭＣ(Ｆ) ＝ σ(ＭＬＰ(ＡｖｅｒＰｏｏｌ(Ｆ)) ＋
ＭＬＰ(ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)))

＝ σ(Ｗ１(Ｗ０(ＦＣ
ａｖｇ)) ＋Ｗ１(Ｗ０(ＦＣ

ｍａｘ))) (５)
式中:σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻＭＬＰ 表示多层感知

机ꎻＡｖｅｒＰｏｏｌ(􀅰)表示平均池化ꎻＭａｘＰｏｏｌ(􀅰)表
示最大池化ꎻＷ０ 与 Ｗ１ 为感知机的权重系数ꎻＦＣ

ａｖｇ

代表经过平均池化层得到的特征图ꎻＦＣ
ｍａｘ代表经

过全局最大池化层得到的特征图ꎮ
空间注意力模块使神经网络重点关注输入特

征图中具有重要意义的区域ꎬ该模块将经通道注

意力模块处理后得到的特征分别进行沿通道维度

的平均池化和最大池化ꎬ得到特征宽度和高度大

小不变、通道特征均压缩为单一特征的两个通道

描述ꎬ将这两个描述按通道进行拼接之后ꎬ通过一

个卷积层的降维处理ꎬ并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

生成空间注意力特征ꎬ使得网络的关注点集中在

关键区域ꎮ 计算表达式为

ＭＳ(Ｆ) ＝ σ( ｆ ７ × ７([ＡｖｅｒＰｏｏｌ(Ｆ)ꎻＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)]))
＝ σ( ｆ ７ × ７([ＦＳ

ａｖｇꎻＦＳ
ｍａｘ])) (６)

式中:ｆ ７ × ７表示 ７ × ７ 卷积ꎻＦＳ
ａｖｇ及 ＦＳ

ｍａｘ分别表示沿

通道方向经平均池化层和全局最大池化层得到的

特征图ꎮ
１. ３　 三维卷积神经网络

本文采用三维卷积神经网络结构对路网环境

的时间特征和空间特征进行准确提取和感知ꎬ该
结构由输入层、特征提取层和输出层三部分组成ꎬ
如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 三维卷积神经网络结构

Ｆｉｇ. ３　 ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

６３ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４３ 卷



　 　 输入层包含三个历史连续时间片段的多个三

维特征矩阵ꎬ每个时间片段收集了入边和出边车

道的车辆密度、入边和出边车道的车辆平均速度

四个特征信息数据ꎻ特征提取层利用三维卷积神

经网络感知状态特征ꎬ其结构由八层不同大小卷

积核和不同步长的卷积模块以及 ３ 个 ＣＢＡＭ 模

块构成ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 特征提取层结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 输出层将特征提取层的 １２３ 个 １ × １ × ８ 卷积

经过全连接层及扁平化处理ꎬ得到交通路网经过

训练后的 １２３ 组 Ｑ 值(代表动作为 ０ 或 １)ꎬ对应

１２３ 组交通灯的最佳动作决策ꎬ即输出用于设置

仿真器中交叉路口的信号相位ꎮ ０ 表示相位一ꎬ
即南北方向的交通灯为绿灯、东西方向的交通灯

为红灯ꎻ１ 表示相位二ꎬ即东西方向的交通灯为绿

灯、南北方向的交通灯为红灯ꎮ
１. ４　 基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的深度强化学习

模型
　 　 强化学习在控制系统中表现良好ꎬ深度神经

网络已成功用于提高强化学习对复杂任务的学习

能力ꎮ 本文使用 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 算法[１１]ꎬ将卷积神

经网络模型和强化学习的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法相结

合ꎬ弥补强化学习在解决智能交通信号控制问题

时带来的学习空间过大、学习速率缓慢、算法收敛

困难等缺陷ꎬ提出一种基于 ＣＢＡＭ 的深度强化学

习模型ꎮ 将混合域注意力机制 ＣＢＡＭ 加入到三

维卷积神经网络中ꎬ通过自适应学习ꎬ使神经网络

重点关注某些特征通道ꎬ拥挤程度比较严重的交

叉口得到更高的关注度ꎬ从而更有效地优化交通

信号的配时ꎮ
本文模型结构由策略网络模块、目标网络模

块、经验池及环境四部分组成ꎬ四个模块协同组成

基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的智能交通信号控制模

型ꎬ其结构如图 ５ 所示ꎬ图中 ＣＮＮ 表示卷积神经

网络ꎮ 模型主要运行过程如下ꎮ

图 ５　 基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的交通信号控制模型

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 １)动作决策过程

深度强化学习模型接收智能体预处理后的路

网状态ꎬ并利用贪婪策略的探索 － 利用机制对路

网状态数据信息进行处理ꎮ 在预训练阶段ꎬ策略

网络随机输出动作ꎬ在正式训练过程中ꎬ智能体将

状态输入策略网络中进行感知ꎬ经过训练得到动
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作ꎬ最后向智能体返回最佳的动作决策ꎬ完成交通

信号配时ꎮ 在每个时间步ꎬ将当前时刻( ｔ)的状态

ｓｔ、动作 ａｔ、奖励值 ｒｔ、下一时刻( ｔ ＋ １)的路网状态

ｓｔ ＋ １存入经验池中ꎮ
２)参数更新过程

在正式训练阶段ꎬ每经过 ４ 个时间步更新一

次策略网络模块和目标网络模块的权重参数ꎮ 先

从经验池中随机抽取一定数量的样本ꎬ将当前时

刻的状态值 ｓｔ 输入策略网络中得到估计 Ｑ 值ꎬ再
将下一时刻的状态 ｓｔ ＋ １输入目标网络中训练得到

Ｑ 值以及预测的下一时刻动作 ａｔ ＋ １ꎮ 目标 Ｑ 值计

算表达式为

Ｑ∗(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １)
＝ ｒｔ ＋ γ ｍａｘ

ａ
Ｑ(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １ꎻｗ － ) (７)

式中:Ｑ∗( ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １)表示目标 Ｑ 值ꎻγ 为折扣因

子ꎻｗ － 代表目标网络的参数权重ꎻＱ( ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １ꎻ
ｗ － )表示经过参数权重为 ｗ － 的目标网络训练得

到的 Ｑ 值ꎮ
将得到的估计 Ｑ 值和目标 Ｑ 值计算均方误

差(ＭＳＥ)ꎬ并通过 Ａｄａｍ 优化器来更新策略网络

的参数ꎬ在一定时间间隔后ꎬ策略网络将参数传递

给目标网络ꎮ 值得注意的是ꎬ两个网络具有相同

的结构ꎬ均为带有 ＣＢＡＭ 的深度神经网络结构ꎮ

２　 仿真实验过程及结果分析

本文使用 ＳＵＭＯ( ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｍｏｂｉｌｉ￣
ｔｙ)交通仿真平台[１２] 进行实验ꎮ ＳＵＭＯ 是一个开

源、微观、多模态交通仿真模拟软件ꎬ可以模拟包

含大量车辆和特定交通需求的道路网络ꎬ其中车

辆、道路和交叉口均有明确的模型ꎮ 车辆模型包

括车辆的 ＩＤ、长度、宽度等属性ꎻ道路模型包括道

路 ＩＤ、车道长度、车道数量等属性ꎻ道路交叉口包

括交叉口 ＩＤ、有无信号灯控制、交叉口的物理坐

标等属性ꎮ 本文路网状态、反馈值和评价参数均

由 ＳＵＭＯ 提供数据并经过计算得到ꎮ
本文仿真实验采用如下两个评价指标ꎮ
１)路网中车辆平均等待时间:对每辆车计时ꎬ

自车辆进入交叉路口的入边车道开始ꎬ直至车辆

离开出边车道计时结束ꎬ计算所有车辆的通过时

长ꎬ并取平均值ꎬ即为车辆平均等待时间ꎮ
２)路网车辆等待数:当路网中产生拥堵时ꎬ路

网中车辆数目将会增多ꎬ统计在设定的固定绿灯

时长内交通路网整体聚集的车辆总数量ꎬ即为路

网车辆等待数ꎮ
２. １　 实验参数及实验过程

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ ２０１６ Ｓｔａｎｄａｒｄ 下

进行仿真ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)ＣＰＵ Ｅ５￣２６４０
ｖ３ ＠ ２􀆰 ６０ ＧＨｚꎬ总体深度强化学习模型基于

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架实现ꎮ 设定参数如下:衰减率为

０􀆰 ９９ꎬＡｄａｍ 优化器学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ经验池的容

量为 ５００ꎬ每次从经验池采样的样本数量为 ３２ꎬ绿
灯时长为 １０ ｓꎬ多通道的时间片段数量为 ３ꎬ每个

时间片段有 ４ 个矩阵ꎬ分别记录不同时刻入边、出
边道路的车辆密度和车辆平均速度ꎬ时间片段间

隔为 ４ ｓꎮ 实验共训练 ２０ ０００ 时间步:预训练阶段

为 ５ ０００ 步ꎬ正式训练阶段为 １５ ０００ 步ꎮ 仿真实

验路网的感受野数量为 ２５ꎬ每个感受野大小为

５ × ５ꎬ路网设 １６０ 个交叉路口ꎬ其中 １２３ 个路口有

交通灯ꎬ共 １１ 个出车对ꎬ每个出车对设置固定的

出车起点和终点ꎬ每个出车对起点处以 ６􀆰 ６７ ｓ － １

的固定频率发出一辆车ꎮ ＳＵＭＯ 仿真器通过模拟

实际交通网络并设置相关参数实现交通仿真ꎬ反
映真实的交通拥堵状态ꎮ

本文提出的深度强化学习模型每个时间步从

１６０ 个结点的仿真路网环境收集 ７ ５００ 个实时状

态特征ꎬ通过深度强化学习模型感知并输出 １２３
个动作相位ꎬ每次更新模型权重的总参数量为

１１１ ３８４ Ｂꎬ计算 ３ ９３６ 个奖励值、７ ８７２ 个 Ｑ 值ꎮ
在上述硬件实验条件下ꎬ每个时间步模型感知状

态并输出最优动作仅需 ０􀆰 ０３ ｓꎮ
２. ２　 损失函数

损失函数为预测值与目标值之间的差值ꎬ本
文使用均方误差损失ꎬ将策略网络模块的输出值

作为预测值ꎬ目标网络模块的输出值作为目标值ꎮ
本实验正式训练中每 ４ 个时间步记录一次损失函

数ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ随着时间步递

增ꎬ损失函数值逐渐减小并趋于稳定ꎬ表明模型

收敛ꎮ
２. ３　 对比实验

为证明本文基于 ＣＢＡＭ 的智能交通控制模

型的稳定性ꎬ 将本文模型 (用 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ ＋
ＣＢＡＭ 表示)与基于交通路网状态感知的深度强

化学习模型(用 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 表示) [１３] 以及基于

ＳＥＮｅｔ 的交通信号控制模型(用 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ ＋
ＳＥＮｅｔ 表示) [１４] 进行训练ꎬ并在相同的实验参数

下完成对比实验ꎬ每 １００ ｓ 记录一次ꎬ结果如图 ７
和图 ８ 所示ꎬ具体实验数据如表 １ 所示ꎮ
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图 ６　 损失函数

Ｆｉｇ. ６　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ７　 不同模型的车辆平均等待时间

Ｆｉｇ. ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｗａｉｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ８　 不同模型的路网车辆等待数

Ｆｉｇ. ８　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 １　 不同模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
车辆平均

等待时间 / ｓ
路网车辆
等待数 / 辆

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ ９􀆰 ８３０ ２ ２０２

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ ＋ ＳＥＮｅｔ ９􀆰 ７５６ １ ９２８

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ ＋ ＣＢＡＭ ９􀆰 ６７８ １ ７００

　 　 由图 ７ 和图 ８ 可见:随着训练时间步的增多ꎬ
三个模型的两个指标均逐渐增大并趋于稳定ꎻ本
文基于 ＣＢＡＭ 的智能交通控制模型的车辆平均

等待时间和路网车辆等待数低于其他两种模型ꎮ
由表 １ 可知:随着仿真实验中路网环境与智能体

的不断交互ꎬ交通路网情况逐渐复杂ꎬ本文方法对

缓解交通拥挤情况的效果良好ꎮ 与基于 Ｄｏｕｂｌｅ
ＤＱＮ 的交通路网感知模型相比较ꎬ车辆平均等待

时间减少了 ０􀆰 １５２ ｓꎬ即 １􀆰 ５５％ ꎬ路网车辆等待数

减少了约 ５０２ 辆ꎬ即 ２２􀆰 ８％ ꎻ与基于 ＳＥＮｅｔ 注意力

机制的交通信号控制模型相比较ꎬ路网车辆等待

数平均减少了约 ２２８ 辆ꎬ即 １１􀆰 ８％ ꎬ车辆平均等待

时间减少了 ０􀆰 ０７８ ｓꎬ即 ０􀆰 ８％ ꎮ

３　 结论

为提高卷积神经网络对交通环境中特征的提

取能力ꎬ并使其对拥挤程度比较严重的交叉路口

有更高的关注度ꎬ提出了一种基于混合域注意力

机制 ＣＢＡＭ 的智能交通信号控制方法ꎮ 对比实

验结果表明ꎬ本文方法在减少车辆平均等待时间

和路网车辆等待数方面的效果较好ꎬ模型的训练

效果和实施性能比较突出ꎬ可以实现交通信号灯

的实时优化ꎮ 本文结果可为智能城市交通系统的

相关研究提供参考ꎬ也证实了深度强化学习和智

能交通系统在大型交通路网中的实用性和稳

定性ꎮ
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