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典型匝道控制场景下深度强化学习决策机理解析
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摘要：以典型匝道控制场景为研究对象，利用状态值函数、

显著图及输入扰动，理解深度强化学习模型在交通控制中的

决策机理。利用状态值函数评判模型是否能够认识到交通

状态的变化，通过显著图分析特定环境状态下模型感知到的

环境状态特征和决策动作规律，应用输入扰动分析扰动后匝

道控制动作匹配率和控制效果并鉴别关键区域。结果表明，

基于深度强化学习的匝道控制模型能够准确评判交通状态

的优劣，感知到交通状态的关键特征，并做出合理的决策

动作。
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Abstract：This paper presents the control mechanism of 
deep reinforcement learning （DRL） in a typical ramp 
metering scenario. The state value function is used to 
evaluate if the DRL model has the ability to distinguish the 
change of state. The saliency map is used to perceive the 
state key features and control pattern for the DRL model 
under specific traffic states. By using the input 
perturbation， the action match ratio and control 
performance under perturbed data are analyzed to explore 
the key areas of control. The results show that the DRL 
model can evaluate the traffic state accurately， distinguish 
the key features， and then make reasonable decisions.
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近年来，强化学习方法在交通控制领域，如地面

交叉口信号控制［1-3］、速度控制［4］以及匝道控制［5-6］中

的应用受到广泛关注。研究表明，强化学习方法能

够从复杂的非线性交通环境中提取有效信息并提升

控制效果，缓解交通拥堵压力，进而提高出行效率。

强化学习通过不断学习环境与控制动作的相互

反馈，构建复杂的非线性数学关系。深度神经网络

提供更加复杂的网络结构，更有利于提取环境中的

复杂信息，从而达到更好的控制效果。然而，深度强

化学习模型往往缺乏可解释性，即无法通过数学模

型了解模型识别到的信息以及控制原理。模型的可

解释性对于强化学习在实际工程中的应用具有重要

意义［7-8］。现有研究主要针对强化学习在游戏领域的

应用开展可解释性分析。Wang 等［9］采用基于梯度

的显著图解释 Dueling DQN（deep Q-learning）结构

的合理性。Greydanus等［10］提出基于扰动的显著图

分析方法，用于解释Atari游戏中智能体学习内容、

智能体最优策略的学习过程以及智能体控制策略失

效的原因。Iyer 等［11］提出了一种面向对象的显著

图，将目标对象的相应特征融入显著图中，增加显著

图的可解释性。然而，少有研究结合专家知识，解释

面向实际应用的强化学习模型。

强化学习模型具有特异性，针对游戏领域的可

解释性分析成果难以直接迁移至交通控制领域。本

文利用强化学习解释工具，聚焦实际交通控制场景，

实现对强化学习模型的解析。匝道控制作为交通控

制领域的经典场景之一，相关研究非常丰富，可分为

基于规则、基于预测模型和基于强化学习模型3类。
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本文主要讨论基于强化学习模型的匝道控制。

Fares等［12］以主线流量、匝道流量以及匝道绿灯时长

为系统状态，路段密度与最佳密度的偏差的绝对值

倒数为奖励，红灯相位和绿灯相位为控制动作训练

匝道控制模型。Yang 等［13］利用上匝道控制提高上

下匝道紧邻交织区内的交通运行效率，采用交织比

作为系统状态，下游流量作为奖励，以当前匝道调节

率的修正为控制动作训练匝道控制。随着交通信息

采集技术的发展，从激光雷达、视频监控等检测器获

得的高维数据为匝道控制提供更全面的交通状态信

息。戴昇宏等［14］提出了一种基于图像卷积神经网络

（CNN）的匝道控制深度强化学习模型，通过卷积神

经网络提取视频图像中的有益信息，以交通流量为

奖励，优化匝道控制算法。Liu等［15］以连续多个视频

图像为输入，设置奖励的同时考虑合流区和匝道的

交通状态，优化匝道控制算法。上述研究结果表明，

强化学习模型在匝道控制中的应用能够有效提升控

制效果，但并未对提升原理进行解释。

选取典型匝道控制场景，以Liu等［15］提出的强化

学习模型为分析对象，结合专家知识和强化学习解

析工具，分析强化学习学到的环境特征和决策机理。

分析结果不仅为匝道控制模型优化和实际工程应用

提供依据，还为强化学习模型在其他交通控制中的

实际应用提供方向。

1 基于深度强化学习的匝道控制模型 

常用匝道控制可以分为周期式和停走式。周期

式匝道控制固定周期时长为C，通过调整绿灯时长

实现动态控制；停走式匝道控制固定一个较短的绿

灯时长 L（2~4 s），通过调整红灯时长满足管控需

求。Liu等［15］在停走式基础上将整个控制时段划分

为多个较短的时间间隔，在每一个间隔开始时决定

本间隔的控制动作，即红灯或绿灯相位。

以覆盖匝道控制区域的交通视频图像为输入

（见图1），通过目标检测技术提取每一帧交通图像中

的车辆位置，构建车辆位置矩阵mt，并将连续多个位

置矩阵拼接成三维矩阵，表征环境状态 st。

图2为基于深度强化学习的匝道控制框架。以

匝道控制为智能体，基于当前环境状态判断下一时

间间隔的信号灯控制动作；交通系统在当前控制动

作下发生改变，环境状态由当前状态 s转变为下一状

态 s'；根据当前状态下采取的控制动作所造成的交通

影响，将相应的奖励反馈给匝道控制智能体，以进行

下一次的控制动作决策。

本文采用基于值函数的强化学习算法，通过训

练动作值函数Q（s，a），寻找能够最大化累积奖励的

最优控制策略。训练后的最优动作值函数Q*（s，a）
可衡量状态 s下采取动作a的价值，价值最大的动作

即为最优控制动作。为了更好地从图像数据中提取

状态环境特征，Q*（s，a）由卷积神经网络与全连接神

图1　匝道控制状态［15］

Fig.1　Ramp metering state[15]

图2　基于深度强化学习的匝道控制框架［15］

Fig.2　Ramp metering framework based on deep 
reinforcement learning[15]
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经网络共同组成。

2 研究方法 

采用状态值函数、显著图和输入扰动，对上述基

于深度强化学习的匝道控制模型进行解析。状态值

函数和显著图用于解释特定环境状态下模型感知到

的关键微观交通特征和控制规律，输入扰动用于分

析不同区域信息对控制动作和控制效果的宏观

影响。

2. 1　状态值函数　

状态值函数是强化学习对当下环境状态优劣的

评价，状态值越高说明强化学习模型认为当下状态

越优。因此，通过对比状态值与实际状态在时间上

的变化趋势，可评估模型是否准确认识状态的变化。

环境在 t 时刻处于状态 s，智能体采用策略 π 而

产生的未来累积奖励Gt的期望为给定动作策略π下

的状态值函数vπ（s），定义为

vπ ( s )= Eπ ( Gt|St = s ) （1）

状态值是模型在采用策略π时对当前状态的评

价，反映了模型对当下状态优劣的认识。状态值越

低意味着模型认为状况越差。状态值函数可通过   
Q（s，a）估计，当环境在 t时刻处于状态 s且智能体选

择动作a时，智能体采用策略π而产生的未来累积奖

励 Gt的期望被称为给定动作策略 π 下动作值函数      
 qπ（s，a），其定义为

qπ ( s，a )= Eπ ( Gt|St = s，Af = a ) （2）

最优策略π*下，有

vπ* ( s )= max
a

qπ* ( s，a ) （3）

式中，vπ*（s）为在采用最优策略 π* 时状态 s的状态值

函数。训练好的动作值函数Q（s，a）是 qπ*（s，a）的一

个较优估计。基于式（3）的结论，状态值函数的较优

估计V（s）的计算式为

V ( s )= max
a

Q ( s，a ) （4）

2. 2　显著图　

显著图［16］的概念最早由 Itti等［17］提出，用于图像

的多尺度特征分析，并被推广至计算机视觉领域。

显著图显示的是模型对输入状态中不同区域的关注

程度，某一区域在图中越显著，说明模型认为这一区

域的输入对于控制动作的决策价值越高。因此，结

合显著图中的显著区域与当下时刻采用的控制动

作，可鉴别强化学习识别到的微观特征及控制原理。

本文采用基于梯度的方法，通过计算动作值函

数对状态的 Jacobian 矩阵，量化环境状态图像中每

个像素点对于动作价值的影响程度，并可视化构建

环境状态的显著图。显著图构建流程如图 3所示，

主要包括以下步骤：

（1） 计算 Jacobian 矩阵。将动作值函数 Q 中的

参数w作为输入，环境状态 s作为变量，并计算相应

的导数，即
dQ ( s，a；w )

ds ，得到环境状态 s的 Jacobian

矩阵。

（2） 平均化。选取由连续的 3帧交通图像组成

的三维矩阵作为状态环境输入。为了便于分析，对3
帧图像形成的位置矩阵平均化得到二维矩阵。

（3） Gaussian 过滤。采用 Gaussian 平滑对平均

化后的二维图像矩阵进行过滤，以消除噪声的影响。

（4） 划分正负梯度。分别将梯度为正值和负值

的像素点提取出来，并为空缺区域补零，形成2个梯

度矩阵g+和g-，以分析区域特征对动作值函数的正

面和负面影响。

（5）归一化。分别对正负梯度矩阵g+和g-进行

最大最小值归一化，得到归一化后的正负梯度矩阵

|g+
N | 和 |g-

N |，归一化后 |g+
N | 和 |g-

N | 的取值范围均

为（0，0. 5）。

通过以上步骤对 |g+
N |和 |g-

N |进行可视化即可得

到正显著图（PSM）和负显著图（NSM）。在 PSM
中，若某区域梯度值较大，则说明模型认为该区域出

现车辆有利于提升动作价值，即有利于提高通行效

率。在NSM中，若某区域梯度值较大，则说明模型

认为该区域出现车辆会降低动作价值，即有可能降

低通行效率。

当前环境下的车辆位置分布可以直观地反映当

前的交通状态。将车辆位置与相应的PSM和NSM
叠合，用于理解影响匝道控制的关键环境特征和匝

图3　显著图计算流程

Fig.3　Calculation process of saliency map
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道控制动作规律。首先，通过分析PSM与NSM中

正负梯度矩阵 |g+
N |和 |g-

N |的分布特征，鉴别对动作价

值影响较大的区域，并结合车辆位置对其现实意义

进行合理推断；其次，结合显著图的主要特征与即将

采取的信号控制动作，建立环境特征与控制动作之

间的联系，分析匝道控制的动作规律。

2. 3　输入扰动　

遮挡原始环境的部分区域，形成扰动环境，并以

此为控制输入，输出匝道控制动作和控制效果；对比

分析原始和扰动环境下输出动作和控制效果的差

异，以鉴别各区域信息对匝道控制决策的重要性。

通过动作匹配率和行程时间2个指标对区域重

要性进行评价。动作匹配率Ra表示未扰动和扰动环

境下控制动作的一致性，用于衡量各区域内信息对

匝道控制决策的贡献度，定义为

Ra =
∑

n
∑

t

I ( an，t，ân，t )

Nsim Na

（5）

式中：an，t、ân，t分别为原始和扰动环境下第n次仿真t时
刻采用的信号相位；I（x，y）为示性函数，当x和y相等

时输出1，不相等时输出0；Na为一次仿真内动作决策

总数；Nsim为所有仿真次数。在计算动作匹配率Ra时，

基于原始环境状态和扰动环境状态分别对信号相位an，t

和 ân，t进行决策，但最终执行的相位永远都是an，t。

动作匹配率可以衡量局部区域特征对控制决策

的贡献度，但无法判断被扰动区域的特征是否有利

于匝道控制做出更合适的控制动作。因此，采用主

线平均行程时间衡量控制效果，对比采用 an，t 和 ân，t

信号相位的控制效果。

3 案例分析 

3. 1　实验设计　

以典型匝道控制场景为实验场景，道路拓扑如

图 4所示。实验路段包含主线、上匝道和合流区三

部分，其中主线为三车道，上匝道为单车道。匝道信

号灯布设于上匝道尽头。采用青岛青黄隧道实际交

通流量数据，对该场景下的早高峰时段（08∶00―    
09∶00）进行交通流仿真。早高峰每10 min主线和匝

道交通流量变化如图5所示。采用训练好的基于深

度强化学习的匝道控制模型，进行 20次仿真实验，

用于后续分析评价。

3. 2　结果分析　

为了验证基于深度强化学习的匝道控制模型的

控制效果，采用不同的随机种子进行 20次仿真，计

算每一次仿真中控制与无控制下的主线平均行程时

间，并在图6中绘制了箱形图以展示模型控制效果。

结果表明，基于深度强化学习的匝道控制模型可以

实现有效控制，降低主线平均行程时间。在20次仿

真中，基于深度强化学习的匝道控制模型下主线平

均行程时间变异性更小，说明通过有效控制可以减

小交通受随机因素的影响。

3. 2. 1　状态值函数　

采用通过合流区的主线平均行程时间作为交通

状态优劣的衡量指标，对比主线平均行程时间和匝

道控制算法给出的状态值，分析模型是否能够准确

识别交通状态。图 7为第 1次仿真中主线平均行程

图4　实验场景

Fig.4　Experimental scenario

图5　主线及上匝道交通流量

Fig.5　Traffic flow on mainline and on-ramp

图6　无控制与控制下主线平均行程时间箱形图

Fig.6　Box plot of average mainline travel time 
without and with control
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时间与状态值随时间的变化。可以看出，状态值与

主线平均行程时间随时间的变化趋势具有较好的相

关性。仿真初期交通流量较低，主线平均行程时间

较短，状态值较高。仿真中期交通拥堵开始形成，行

车时间逐渐加长，状态值较低。随着拥堵的消散，主

线平均行程时间降低，但状态值上升。该结果表明

模型可辨别区域内交通状态的变化。

从图 7中的状态值V（s）变化趋势可以看出，在

拥堵和畅通状态下，状态值均存在短时间内的剧烈

波动，即局部波动，如7图中的 t1~t3 时刻以及 t4~t6时

刻。局部波动说明模型意识到环境状态微小的改变

对后续状态的影响。

3. 2. 2　显著图分析　

以 t1~t3 和 t4~t6时刻为例，利用显著图分析模型对

状态环境的理解和决策的合理性。图8、9将t1~t3 和t4~t6

的车辆位置与相应的NSM和PSM叠合，结合当前环

境状态下的交通状态与正负梯度的分布特征进行分析。

图 8 中区域 1 为匝道部分，与其他 3 根车道相

比，在6个时刻该区域的负梯度均明显较高，说明模

型能够意识到匝道的存在，且认为该区域出现车辆

会恶化交通状态。图8中区域2为加速车道部分，当

匝道控制信号相位为红灯时（见图 8a、c），靠近加速

车道尽头处的负梯度值明显较高，说明匝道控制意

识到加速车道的存在，且认为红灯时车辆在加速车

道排队进入主线会降低交通效率。该发现与实测研

究成果［18］具有很好的一致性，即加速车道尽头的车

辆汇入主线时速度较低，会对主线车流造成较大的

干扰，影响后继的交通状态。

图9中的区域3是一个明显的空档，该区域的正

梯度值明显较高，说明模型可感知到车队间的空档，

认为空档降低了主线道路的利用率。同时，结合状

态值（见图7）与显著图分析发现，模型可区分空档位

置对交通状态的影响。t6时刻（见图 9f）合流区上游

未有明显空档，状态值最高，模型认为此时交通状态

最好。在 t4（见图 9b）和 t5（见图 9d）时刻合流区上游

均有明显空档，状态值较低，并且空档越接近合流区

状态值越低。

图 9中的区域 4为外侧车道合流区上游较远位

置的空档，该区域的正梯度值较低，说明模型无法判

断该空档对状态值的影响。一方面，空档的出现降

低了主线道路利用率；另一方面，外侧车道空档有利

于匝道车辆汇入主线。为了进一步探究模型能否判

断靠近合流区的空档对于状态值的影响，图10展示

图7　主线平均行程时间及状态值随时间的变化

Fig.7　Variation of average mainline travel time and 
state value with time

图8　t1~t6 时刻NSM
Fig.8　NSM at t1~t6

932



第 6 期 刘 冰，等：典型匝道控制场景下深度强化学习决策机理解析

了 t=08∶55∶52 时的 NSM 与 PSM。此时外侧车道

在靠近加速车道尽头处出现空档，同时匝道上没有

车辆可利用该空档，模型认为此时道路资源未被充

分利用，空档区域正梯度值较高。

图 8、9 和即将采取的信号控制动作相结合，反

映了模型可根据环境状态特征做出合理动作。t1时

刻（见图8a）匝道上车辆排队较长，负梯度值较大，信

号灯处于红灯状态，即将切换成绿灯相位，以疏散匝

道排队；t2时刻（见图 8c）加速车道尽头车辆排队积

压，负梯度值较大，信号灯处于红灯状态，并将继续

保持，避免匝道车辆进入加速车道等待汇入主线而

加重拥堵。

3. 2. 3　输入扰动　

如图 11a所示，将感知环境划分为 8个区域：区

域 1为合流区下游区域；区域 2为合流区，包括加速

车道、匝道入口和匝道信号灯；区域3、4、5靠近合流

区，为合流区近端上游区域；区域6、7、8为合流区远

端区域。对不同区域进行扰动后，得到的匝道控制

动作匹配率如图11b所示。

图11表明，合流区下游和远端上游不是模型关

注的重点。区域 1、6、7 和 8 的动作匹配率均大于

70%，其中区域 1的指标值最大，达到 75%，说明这

些区域的信息对控制动作选择影响较小。此外，合

图10　t=08∶55∶52时刻的NSM与PSM
Fig.10　NSM and PSM at t=08∶55∶52

图11　扰动区域与动作匹配率

Fig.11　Perturbated area and action match ratio

图9　t1~t6 时刻PSM
Fig.9　PSM at t1~t6
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流区及其近端上游区域是模型环境感知的重点区

域，区域2~5的动作匹配率较小，均在60%左右，其

中区域 2、4的指标值最小，接近 50%，说明这 2个区

域的信息对于动作决策起到重要作用。

为了分析扰动对于匝道控制效果的影响，图 12
展示了对不同区域进行扰动后的主线平均行程时间

分布，其中0表示未扰动环境。可以看出，区域1、5、
6、7、8的扰动不会明显增加主线平均行程时间，而对

区域 2、3、4的扰动会明显增加主线平均行程时间，

表明区域 2、3、4 的特征对匝道控制效果具有重要

影响。

4 结论 

（1）基于深度强化学习的匝道控制模型能够认

识到环境状态中影响匝道控制决策的关键特征，如

匝道排队、加速车道排队和主线空档，并辨别上述特

征对于交通状态的正面和负面影响。

（2）基于深度强化学习的匝道控制模型能够根

据感知到的关键特征做出合理的动作决策。结合显

著图和对应的控制动作发现，该模型能够根据主线

和匝道交通状态控制信号灯相位，从而提升交通

效率。

（3）基于深度强化学习的匝道控制模型主要关

注合流区及其近端上游区域的信息，缺少这些区域

信息的模型控制效果显著下降，合流区下游和远端

上游的信息对控制动作影响较小。

未来研究将从 4 个方面展开：由于实际应用环

境复杂，难以对显著图中所有的显著特征进行分析，

不同显著特征的实际含义尚需进一步研究；基于本

文成果，优化交通检测器部署，为匝道控制提供经济

有效的信息；预先从视频图像中提取匝道控制主要

关注的特征，提升深度强化学习模型的训练速度，改

善模型的控制效果；通过元学习或迁移学习增强模

型的泛化能力，使其适应更加多样化的匝道控制场

景，并探究深度强化学习模型在不同场景下的控制

效果及决策机理。
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图12　输入扰动后主线平均行程时间箱形图

Fig.12　Box plot of average mainline travel time 
under input perturbation
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