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摘　要　交通信号的智能控制是智能交通研究中的热点问题.为更加及时有效地自适应协调交通,文中提出了一种基于分布

式深度强化学习的交通信号控制模型,采用深度神经网络框架,利用目标网络、双 Q 网络、价值分布提升模型表现.将交叉路

口的高维实时交通信息离散化建模并与相应车道上的等待时间、队列长度、延迟时间、相位信息等整合作为状态输入,在对相位

序列及动作、奖励做出恰当定义的基础上,在线学习交通信号的控制策略,实现交通信号 Agent的自适应控制.为验证所提算

法,在SUMO(SimulationofUrbanMobility)中相同设置下,将其与３种典型的深度强化学习算法进行对比.实验结果表明,基

于分布式的深度强化学习算法在交通信号 Agent的控制中具有更好的效率和鲁棒性,且在交叉路口车辆的平均延迟、行驶时

间、队列长度、等待时间等方面具有更好的性能表现.
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Abstract　Thecontroloftrafficsignalsisalwaysahotspotinintelligenttransportationsystemsresearch．Inordertoadaptand

coordinatetrafficmoretimelyandeffectively,anoveltrafficsignalcontrolalgorithmbasedondistributionaldeepreinforcement

learningwasproposed．Themodelutilizesadeepneuralnetworkframeworkcomposedoftargetnetwork,doubleQnetworkand

valuedistributiontoimprovetheperformance．AfterintegratingthediscretizationofthehighＧdimensionalrealＧtimetrafficinforＧ

mationatintersectionswithwaitingtime,queuelength,delaytimeandphaseinformationasstatesandmakingappropriatedefiniＧ

tionsofactions,rewardsinthealgorithm,itcanlearnthecontrolstrategyoftrafficsignalsonlineandrealizetheadaptivecontrol

oftrafficsignals．Itwascomparedwiththreetypicaldeepreinforcementlearningalgorithms,andtheexperimentswereperformed

inSUMO(SimulationofUrban Mobility)withthesamesetting．Theresultsshowthatthedistributionaldeepreinforcement

learningalgorithmismoreefficientandrobust,andhasbetterperformanceonaveragedelay,traveltime,queuelength,andwaiＧ

tingtimeofvehicles．
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１　引言

为满足日益增长的交通需求,不仅需要通过扩建交通基

础设施来扩充容量,更重要的是要优化存量或新建交通设施

中的交通控制与管理来提升交通能力,其中交通信号的优化

控制极为重要.现实中的交通信号控制多为传统的固定配时

策略,周期性地循环既定设置.这种低效的交通灯循环控制

存在着诸多问题,如长时间的交通延迟、不合理的时间设置、

无法根据实时交通信息做出灵活的调整等.随着交通物联网

技术和人工智能的迅速发展,交通信号灯的智能控制成为了

智能交通中的热点问题.

相对于传统固定配时的交通信号控制方法,智能交通信

号控制能够更加及时有效地自适应协调交通.强化学习[１]

(ReinforcementLearning,RL)通过与环境的交互直接学习得

到最优决策,将其应用于交通信号控制,可以根据交通状况自

适应地学习最优的信号策略,改善交通状况.早期的交通信

号强化学习控制方法依赖于简化状态假设和手工特征提取,

容易丢失潜在的重要状态信息,且在交通信号控制中存在环



境感知不准确、信号配时策略制定困难等问题.为解决此问

题,本文提出了一种基于分布式深度强化学习[２]的交通信号

控制方法.该方法结合深度学习在高维数据中的强大表征能

力与强化学习在复杂状态任务中的决策能力,在对状态、动

作、奖励做出恰当定义的基础上,将实时的交通信息进行离散

化状态编码,并将其与相应车道上的车辆信息和交通相位等

信息整合后作为深度神经网络的输入,从中抽取交通特征,通

过经验缓存中的经验对神经网络进行训练,拟合目标价值分

布,使交通信号 Agent能够学到有效的控制策略.

相对于目前的交通信号控制算法,本文提出的算法具有

以下优点:１)将高维实时交通信息作为输入进行端到端的学

习,能防止丢失交通流中潜在的重要信息,得到的控制策略更

符合现实;２)将分布式深度强化学习引入交通控制,该算法相

较以往的典型深度强化学习算法能够提高交通信号控制的效

果和鲁棒性.理论分析和实验验证表明了基于分布式的深度

强化学习算法在交通信号控制中的有效性.

２　相关工作

早期对交通信号控制的研究主要集中在模糊逻辑[３]及线

性规划[４]等方面.Lin等[５]提出将交通信号控制问题当作混

合整数的线性规划问题来讨论.Prashanth等[６]提出通过控

制程序从传感器(如地下感应线圈)获取输入来检测交通灯前

方车辆的数量,然后对输入信号进行相应处理以确定交通灯

的持续时间.当路面情况较为复杂时,这种方式的精确度将

大幅度下降.遗传算法为这类问题提供了一种新思路[７Ｇ８],研

究者将交通信号灯控制问题表示为一个优化问题,并通过遗

传算法来求解.Yu等[９]提出了一种用于交通信号自适应控

制的马尔可夫决策过程框架,但需要事先确定交通状态间的

转移概率,其实际应用受到限制.Gokulan等[１０]提出了一种

基于分布式多智能体的交通信号控制方法.

近年来,强化学习技术在人工智能、机器学习和自动控制

等领域中得到了广泛的研究和应用[１１].随着强化学习算法

和理论研究的深入,应用强化学习方法优化控制器成为交通

控制领域研究和应用的热点之一.Prashanth等[１２]提出一种

将当前队列长度和当前信号灯的持续时间作为状态的强化学

习信号控制系统.Liu等[１３]提出用线性函数对车辆进行聚类

拟合Q值,但是该方法在状态表示中只使用了队列信息,交

通系统的其他复杂性未能通过这些有限的信息表现出来.在

有限状态下,当大量有用的特征被省略时,强化学习就无法在

交通信号控制中发挥最佳的作用[１４].ElＧTantawy等[１５]提出

一种多智能体强化学习交通信号控制的方法,但每个智能体

都必须保留一组数值表,表的大小与车辆的数量呈指数关系.

越来越多的研究将 QＧlearning等无模型时间差分强化学习方

法应用于一系列交通优化问题.Wiering等[１６Ｇ１７]的两项较早

的研究为使用仿真软件模拟交通系统和比较不同强化学习方

法的性能提供了框架.Marsetic等[１８]的仿真研究表明,QＧ

learning的性能优于静态逻辑控制系统,但他的实验没有使

用现实的、时间动态的交通条件,而是在相对静态的环境中训

练,存在一定的局限性.

３　分布式深度强化学习

本节主要阐述强化学习及几种典型的深度强化学习算

法,在此基础上引入基于分布式的深度强化学习算法,并将其

应用于交通信号控制.

３．１　强化学习

在标准的强化学习场景中,Agent通过与环境的交互最

大化 长 期 奖 励 以 获 得 最 优 策 略.马 尔 可 夫 决 策 过 程[１９]

(MarkovDecisionProcess,MDP)为强化学习提供了明确的

理论框架.强化学习过程由四元组‹S,A,P,R›组成,其中S
表示状态空间,A 表示动作空间,R:S×A→R 是奖励函数,

P:S×A→[０,１]是状态转移概率分布.Agent的目标是通过

学习一个最优策略π:S→A 来最大化长期奖励RT
０ ＝∑

T

i＝０
γir

(si,ai).其中T 是终止时间,r(si,ai)表示在状态si 时采取

ai 获得的奖励,γ∈(０,１)表示折扣因子,用来平衡即时奖励和

长期奖励的权重.我们将状态动作值函数定义为Q(st,at)在

状态st 下采取动作at 取得的期望回报:

Q(st,at)＝E[RT
t|s＝st,a＝at]＝E[∑

T

i＝t
γi－tr(si,ai)] (１)

则最优状态值函数Q∗ (st,at)可以定义为在状态st 下采取动

作at 取得的最优回报值.根据贝尔曼方程(BellmanEquaＧ

tion),可得:

Q∗ (st,at)＝E[r(st,at)＋γmax
a′t＋１

Q∗ (st＋１,at＋１)] (２)

其更新公式为:

Q(st,at)＝Q(st,at)＋α[r(st,at)＋γmax
at＋１

Q(st＋１,at＋１)－

Q(st,at)] (３)

通过不断迭代状态动作值函数得到最优策略:

π∗ ＝argmax
a∈A

　Q∗ (s,a) (４)

３．２　深度强化学习算法

为解决传统强化学习在大规模离散空间或连续状态空间

中难以应用的问题,DeepMind提出深度Q网络模型[２０](Deep
QNetwork,DQN),其能够端到端地学习策略,而无需额外的

先验知识.为减轻非线性网络表示值函数的不稳定性,DQN
引入经验回放和目标网络.经验回放机制将 Agent与环境交

互获得的转移序列‹st,at,rt,st＋１›存储在经验缓冲区中,从经

验缓冲区均匀采样小批量转移序列,使用随机梯度下降(StoＧ

chasticGradientDescent,SGD)训练深度神经网络使其逼近

Q值函数,打破了经验之间的强相关性,使得学习更加高效、

稳定.DQN使用卷积神经网络来拟合当前状态的动作值函

数Q(s,a;θ)与目标状态的动作值函数Q(s,a;θ－ ),θ和θ－ 分

别表示当前值网络与目标值网络的参数.当前值函数的近似

优化目标表示为:

y(s,a)＝r＋γmax
a′

Q(s′,a′;θ－ ) (５)

通过 最 小 化 目 标 Q 值 与 当 前 Q 值 之 间 的 时 间 差 分

(TemporalDifference,TD)来得到最优值,即:

δ＝r＋γmax
a′

Q(s′,a′;θ－ )－Q(s,a;θ) (６)

神经网络的损失函数表示为:

Loss(θ)＝１
２∑

N

i＝１
δ２ (７)

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



为缓解 DQN模型的过拟合问题,VanHasselt等[２１]提出

了双重深度 Q 网络模型(DoubleDeepQ Network,DDQN),

DDQN模型使用两组不同的网络参数分别进行动作值的计

算与动作的选择.基于 DDQN,Schaul等[２２]提出了一种基于

优先级重放采样的深度强化学习算法(PrioritizedExperience

Replay,PER),该方法用基于优先级的采样代替均匀采样,加

大价值更大的样本的采样概率以加快最优策略的学习.相较

于 DQN算法,PER算法的具体改进如下:１)优先级采样以时

间差分误差TDＧerror的绝对值作为评价优先级的准则,即绝

对值越大,对应样本被采样的概率就越大,优先级公式如式

(８)所示;２)采用随机比例化(StochasticPrioritization)和重要

性采样权重(ImportanceＧSamplingWeights)两种技巧,随机比

例化技巧不仅能充分利用TDＧerror较大的样本,而且能保证

样本的多样性,而利用重要性采样权重减小了参数更新的速

度,保证了学习的稳定性.

P(i)＝ pα
i

∑
k
pα

k
(８)

其中,α决定采用优先级的程度.

３．３　分布式强化学习算法

在传统的基于价值函数的强化学习模型中,价值函数输

出的是每个动作在给定状态下的期望回报,分布式强化学习

(DistributionalRL)则假设这个价值是一个随机变量.传统

价值函数的输出目标是近似地估计价值的期望,而 DistribuＧ

tionalRL 的目标是近似地估计价值的分布,通过学习累计回

报的近似分布来代替累计回报的期望.Bellemare等[２]提出

基于离散支撑的概率质量的分布,其中z是具有 Natoms∈

NN ＋ 原子的向量,zi ＝vmin ＋ (i－１)vmax－vmin

Natoms－１
,i∈ {１,􀆺,

Natoms}.使用dt 表示t时刻该支撑下的近似分布,每个原子i
所对应的概率质量为pi

θ(St,At),即dt＝(z,pθ(St,At)).学

习的目标是通过更新参数θ,使得累计回报的近似分布趋近

于真实分布.

在分布式强化学习中,回报分布满足 Bellman等式的变

种形式.对于给定的状态St 和动作At,最优策略π∗ 对应的

回报分布应拟合目标回报分布,目标回报分布通过下一个状

态St＋１和动作a∗
t＋１＝π∗ (St＋１)对应的分布得到.DistribuＧ

tionalRL首先建立目标分布dt′的支撑向量,然后最小化分

布dt 和目标分布dt′之间的 KL散度.目标分布dt′满足:

dt′≡(Rt＋１＋γt＋１z,pθ－
(St＋１,a－∗

t＋１)) (９)

DKL(Φzdt′‖dt) (１０)

其中,Φz是目标分布在固定支撑z 上的 L２投影,a－∗
t＋１＝arg

max
a
　qθ－

(St＋１,a)是在状态St＋１时与平均动作值函数对应的贪

婪动作:

qθ－
(St＋１,a)＝zTpθ(St＋１,a) (１１)

通过深度神经网络来表示参数化分布,并使用参数θ和θ
－

来构造当前价值分布和目标分布.模型的网络结构与 DQN
相似,主 要 区 别 在 于 其 输 出 由 动 作 值 函 数 变 为 Natoms ×

Nactions.对输出的每个动作独立地应用softmax,以确保每个

动作的分布被适当地规范化.文中将 DistributionalRL 与

DDQN相结合的算法即 DistributionalDDQN 算法应用于交

通信号的自适应控制中.

４　分布式深度强化学习的交通控制算法

本节主要阐述将分布式深度强化学习应用于交通控制算

法的相关定义及网络结构,分别对算法所需的交叉路口的环

境状态、交通信号 Agent的动作及相位的序列、奖励等信息进

行定义,并建立深度神经网络模型.

４．１　状态空间的定义

为了准确描述交叉口的交通信息,对于交叉口的每个车

道i,将车辆的队列长度L、车辆等待时间W、交叉口的车辆延

迟D 以及信号灯相位的变化C 作为状态输入.此外,为准确

表示交叉口车辆的位置和速度信息的具体分布,对交叉路口

区域进行离散化建模.如图１所示,整个交叉口被划分成大

小相同的矩形网格,网格的尺寸不仅能够保证车辆完整地处

于单一网格,而且避免了两辆车位于同一网格.相比于直接

将交叉口的图像信息作为输入,该方式能够大大减小计算量,

节约计算资源.在每个网格中,状态值为两个值向量‹位置

P,速度V›.其中,位置表示网格中是否有车辆,如有车辆,

取值为１,否则为０;速度V 表示对应位置车辆的速度.通过

该方式得到交叉口的位置和速度矩阵,同样将其作为模型的

输入信息.

(a)车辆位置示意图 (b)位置矩阵示意图

图１　交叉口离散化建模示意图

Fig．１　Schematicdiagramofdiscretizationmodelingatintersection

４．２　动作相位的定义

交通信号需要根据当前的交通状况选择合适的动作来更

好地引导交叉口的车辆.在该系统中,信号的相位变化集合

如图２所示.

图２　交通信号的动作及相位序列

Fig．２　Movementandphasesequenceoftrafficsignals

信号灯 Agent所有可能的相位被定义为一个信号序列的

集合A＝{NSG,EWG ,NSLG,EWLG},其相位按照图中的

顺序切换.其中,NSG代表南北方向的道路为绿灯,EWG代

１７１孙　浩,等:基于深度强化学习的交通信号控制方法



表东西方向的道路为绿灯,NSLG 代表南北方左转为绿灯,

EWLG代表东西方左转为绿灯.每次执行动作之后,Agent
只能位于其中的一个相位,该相位对应状态的其他方向上的

信号灯将默认设置为红色.Agent观察到某个状态state时,

根据相位集合的定义选择一个合适的动作a,当a＝０时,保

持当前相位;当a＝１时,切换到相位序列中的下一相位.每

个相位的最短持续时间为５s,同时为安全起见,在每次红灯

和绿灯切换的间隙会有持续３s的黄灯.在这种情况下,AＧ

gent可以实时地做出更加准确的决策.

４．３　奖励的定义

奖励的定义是深度强化学习最终能否收敛以及能否取得

良好效果的关键,恰当的奖励定义有助于交通信号采取最佳

的行动策略.综合考虑评价交通状况的指标,本文中的奖励

被定义为以下因素的加权平均.

(１)车辆进入各车道的延误时间d.对于车道上的第i辆

汽车,di 的定义如式(１２)所示:

di＝１－lanespeed
speedlimit

(１２)

其中,车道速度lanespeed 为车道i上车辆的平均速度,限速

speedlimit为车道上允许的最大速度.

(２)所有进入车道等待的车辆队列长度之和q.

(３)所有进入车道的车辆的等待时间w.当汽车的速度

小于０．１m/s时,开始统计其等待时间,车辆每次移动速度大

于０．１m/s时,等待时间重置为０.

(４)相位的状态切换p.当p＝０时,保持当前相位;当

p＝１时,根据相位序列改变至下一个相位.

(５)车辆的紧急制动停止e.当车辆进行紧急制动停止

时,e＝１.

(６)执行动作后离开的车辆数n.

综合考虑以上交通要素和权重,最终的奖励如式(１３)所示:

Reward＝k１d＋k２q＋k３w＋k４p＋k５e＋k６n (１３)

４．４　分布式深度强化学习网络模型

深度强化学习的神经网络结构如图３所示.先将由原始

的交通信息离散化得到的交叉口区域的位置矩阵和速度矩阵

作为输入,经过两层卷积神经网络提取特征之后,将特征展开

为一维向量,再与队列长度、等待时间、延迟时间、相位变化等

信息融合,经过两层全连接层输出与动作对应的价值分布.

图３　深度神经网络结构

Fig．３　Deepneuralnetworkstructure

５　实验结果与分析

本节首先介绍实验的仿真环境及相关的参数设置,然后

在SUMO中评估分布式深度强化学习算法 Distributional

DDQN在交通信号控制中的应用效果,并与深度强化学习算

法 DQN,DDQN,PER进行对比分析.

５．１　仿真环境与参数设置

本文以IntelCorei５Ｇ７４００CPU作为硬件环境,基于微观

交通仿真平台SUMOv０．３２进行仿真实验.利用SUMO 中

提供的 Traci(TrafficControlInterface)接口模块实现与仿真

平台的在线交互,实时获取交通状态并自适应调整信号灯的

控制策略.算法模型通过深度学习框架 Keras实现,详细的

交通路网仿真设置如下.

交叉口设置:如图４所示,整个交叉路口为４００m×４００m
的区域,由４条垂直的道路组成;每条道路为双向三车道,沿

着车辆的行驶方向从内至外分别为左转车道、直行车道、右转

直行车道;车道限速７０km/h,车辆的长度为３m,最大速度为

６０km/h;为保证行驶的安全性,车辆之间保持最小间距１m.

交叉路口被抽象为１００×１００的网格输入,用来表示车辆的位

置与速度信息分布.

图４　交叉口仿真区域

Fig．４　Intersectionareaforsimulation

交通流设置:车辆生成的方法及流量大小对交通仿真的

质量会产生重要的影响.为了更符合现实情况,场景中车辆

的生成符合随机过程分布,车辆随机进入交叉口的入口并提

前选择所在车道.实验持续１４４００s,在该时段内,通过交通

信号的控制引导交叉路口的车辆通行.各条道路和车道的平

均车辆到达率设置如表１所列.其中,车辆的平均到达率,即

在仿真过程中单位时间内进入车道的车辆数量.

表１　交通流量设置

Table１　Trafficflowsetting

车流方向 检测平均到达率/(car/s) 开始时间/s 结束时间/s
WE ０．１ ０ １４４００
WEL ０．０５ ０ １４４００
NS ０．０５ ０ １４４００
NSL ０．０２５ ０ １４４００

为公平起见,参与比较的算法均采用相同的网络结构及

超参数设定.算法更新采用 RMSProp优化算法,学习率为

０．００１,批处理大小为３２,经验缓存尺寸为１０００,折扣因子为

０．９,训练时采用ε贪心算法进行探索和动作选择,ε的初始值

为０．１,随着训练的迭代,其按照０．９９９的指数衰减.训练开

始之前,通过网络结构的预训练对模型参数进行初始化,以提

高算法的效果和稳定性.此外,PER算法中的随机比例化因

子α为０．６.DistributionalDDQN 算法中Vmin＝－５０,Vmax＝

０,Atoms＝５１.

在本实验中,综合考虑各交通因素对交通状况的影响程
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度,将奖励中各个因 素 的 系 数 设 置 为:k１ ＝ －０．２５,k２ ＝

－０．２５,k３＝－０．２５,k４＝－１,k５＝０．１５,k６＝１.

５．２　实验评估与结果分析

为 了 验 证 基 于 分 布 式 深 度 强 化 学 习 Distributional

DDQN的交通信号控制算法的有效性,将其与 DQN,DDQN
及PER算法进行对比,从平均累计奖励、汽车平均延迟(deＧ

lay)、交叉口的平均行驶时间(duration)、平均队列长度(queue

length)、平均等待时间(waitingtime)５个方面对算法进行对

比分析.在设定的时间内,平均累计奖励值越大,表明算法的

表现越好;其余４种交通衡量指标的平均值越小,表示在交叉

口的车辆通行情况越好,拥堵程度越小.

图５　各算法的平均累积回报对比

Fig．５　Averagecumulativerewardcomparisonofalgorithms

从图５可以看出,与３种典型的深度强化学习算法相比,

DistributionalDDQN在交叉口的信号控制中具有更快的速

率收敛;且从表２可以看出,其累计平均奖励相对于其余３种

算法中的最优值提高了约１８．３％,具有更好的效果.

表２　算法的性能对比

Table２　Performancecomparisonofalgorithms

算法
平均延迟

/s
平均行驶

时间/s
平均队列

长度/m
平均等待

时间/s
累计奖励

DQN ７．５１ ２６．７０ １３．０２ ７．５２ －８．８５

DDQN ７．７１ ２１．４０ １２．５６ ６．３７ －８．３０

PER ７．８３ ２１．９２ １２．７２ ６．１２ －８．０３

Distributional
DDQN

７．６５ １４．１０ １０．１２ ４．６５ －６．５６

从图６中可以看出,在训练的初始阶段,由于算法尚未收

敛,交通信号 Agent尚未学到正确的调度策略,交叉口的车辆

延迟、行驶时间等均有小幅度升高.随着训练的进行,交通路

口的通行状况均逐渐好转,并最终收敛至最优通行策略.各

算法性能如表２所列,其中累计奖励值越大,交通相关的４个

衡量指标越小,表示实验结果越好.将 DistributionalDDQN
算法的结果与３种典型算法中的最好结果进行对比,可以看

出在整个实验过程中,４种算法的车辆平均延迟结果差距较

小,所提算法的车辆平均行驶时间缩短了３４．１％,平均队列

长度缩短了１９．４％,平均等待时间缩短了２４．０％.实验结果

表 明,与 DQN,DDQN 和 PER 算 法 相 比,Distributional

DDQN算法具有更好的收敛效果.

(a)Averagedelay (b)Averageduration

(c)Averagequeuelength (d)Averagewaitingtime

图６　交通状况的对比

Fig．６　Comparisonoftrafficsituation

　　综上所述,将分布式的深度强化学习应用于交通信号的

智能控制,能够得到良好的交通信号控制策略,有效地减少车

辆停留时间、车辆延误并缓解交通拥堵.

结束语　本文提出了一种基于分布式深度强化学习的交

通信号控制方法.相比传统的强化学习,所提算法具有更好

的普遍适用性,能够进行更高维度的交通特征的提取;与３种

典型的深度强化学习算法相比,其在交通信号的控制中也能

得到更好的效果.但是,此方法仍然存在一定的局限性,如随

着控制范围的扩大,交叉口数量增加,会导致动作空间陡增,

同时需要考虑多路口之间的协调问题.在未来的工作中,将

进一步研究将更先进的强化学习算法(如 DDPG,A３C等)应

用于交通领域,并拓展至多路口的交通信号控制中.
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