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基于 Q学习和动态权重的改进的区域交通信号控制方法 

张 辰 喻 剑 何良华 

(同济大学电子与信息工程学院 上海400047) 

摘 要 Q学．--j在交通信号控制中具有广泛的应用。在区域交通中，基于Q学习的传统区域交通信号控制方法通过 

agent之间互相交流的方式获取周边路口信息，并作出最有利的决策。传统交通控制方法在大部分情况下具有 良好的 

表现。然而，由于其对周边路口拥堵程度的回馈计算不准确，因此在周边路口堵塞程度相差较大时将出现决策失误， 

从而导致局部热点拥堵。针对该问题进行分析 ，并以传统的区域交通信号控制方法为基础，提 出一种新的基于 Q学 

习和动态权重的改进的区域交通信号控制方法，引入“路口权重”的概念，通过多目标组合法将其应用于回馈计算，且 

权重随路口实际交通情况动态改变，解决了易陷入局部热点拥堵的问题。应用仿真软件在 3种不同的交通状况下进 

行模拟 ，结果表明，所提算法在“拥堵”的状况下较传统控制方法具有更突出的表现。 
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Promoted Traffic Control Strategy Based on Q Learning and Dynamic Weight 

ZHANG Chen YU Jian HE Liang-hua 

(Institute of Electronic and Information，Tongji University，Shanghai 400047，China) 

Abstract Q-Learning is widely used in traffic signal contro1．In traditional multi—agent traffic signal control policy， 

agents gain intersection inforrnation via network。and make the best contro1 decision．It works well in most cases．But 

traditional policy has a weakness that the global reward is calculated by simple average．This may cause local block in 

some cases．This paper introduced a promoted area traffic signal control based on Q learning．“Intersection Weight’’is 

used in the new calculation method，which varies dynamically according to the real traffic condition． Both traditional and 

promoted methods were used to experiment．The results show the advantage of the promoted one． 
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1 引言 

当今，汽车已经成为人们出行的主要工具。随着汽车的 

普及，城市路口建设的局限性问题愈发突出，如何有效管理交 

通成了一个非常重要的课题。近年来 ，随着计算机科学的发 

展，智能化成为交通控制的主要特征。为了解决路 口交通问 

题，国内外许多学者进行了大量研究。其 中，强化学习算法 

(Reinforcement Learning，RL)E1,23被认为是一种利用 自学习 

来解决交通控制的有效方法。Q学习 J贝0是强化学习中最具 

代表性的算法，其在区域交通控制中具有较好表现。其中， 

Bazzan等人l_4 ]阐述了在区域交通信号控制中互相协作的必 

要性。SC(X)T~ 、SCATSc’]是已经 比较成熟 的强化学 习技 

术，其作为中心化控制方法的代表，已经在实际生产中投入使 

用。然而，中心化控制对硬件要求较高，需要以极快的速度传 

输、接收以及处理数据。Abdulhai[83将强化学习算法引入交 

通信号控制 ，并且证明了Q学习作为强化学习中的代表性算 

法可以为自适应交通信号控制提供很好的解决方案。Q学习 

的模型无关性、非监督学习等特性令其十分适合实际交通控 

制。Araghi[ 、Lu Shou-fengE ]各 自提出了一种基于 Q学习 

的单路口交通信号控制，并获得了良好的效果。Prabuchand— 

ran~“]与 Kar[ 证明了在区域多路 口中应用强化学习算法的 

可行性，为 Q学习扩展到多路 口区域控制打下了理论基础。 

Abdoos[”]将单路口 Q学习控制方法扩展到区域 中，每个节 

点以本地路口信息为输入，控制本地路口，却忽略了路口之间 

的影响。Weiring[“ 对多节点 Q学习交通控制模型进行了 

研究 ，并得出其可以有效控制信号的结论。Xu Lun-hu ]对 

使用 Markov过程进行交通信号控制的方法进行了分析与阐 

述 ，提供了理论依据。Chanloha[”]提出了一种基于优先度的 

Q学习控制策略 Arel_1。]将 Q学习应用到区域中，通过 a— 

gent互相传递 reward信息，达到区域控制的目的。但是，其 

使用简单平均的方法计算周边路口的reward值，该计算方法 

容易忽略单个路 口的堵塞情况，从而导致一些路口产生堵塞， 

并成为区域交通的瓶颈。 

本文针对传统区域信号灯控制方法容易产生局部堵塞的 

问题展开研究，分析局部堵塞产生的根本原因，并对此提出一 

种新的基于Q学习的改进的区域交通信号控制方法。引入 
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“动态路口权重”，权重值随交通情况实时改变。基于路口权 

重和新的评价函数，对 Q学习控制中的 state，action，reward 

以及Q值更新函数进行修改。新的信号控制方法可以有效 

地避免局部堵塞情况的出现。 

本文第2节对传统区域交通控制模型进行了描述；第 3 

节详细描述了经过改进的基于Q学习的算法；第4节给出了 

实验的设计和结果，并将实验结果与传统控制方法进行比较， 

给出了结果分析 ；最后对方法进行了总结。 

2 传统控制方法 

2。1 基于 Q学习的控制 

Q学习是 RL算法中具有代表性的一种学习算法。该算 

法的依据为 MarkOV决策过程[19,20]。相对其它 RL算法，Q 

学习有3个很重要的优势。第一，模型无关性。建立区域路 

口模型非常复杂。Q学习算法不需要建立详细可靠的模型， 

由此也避免了因模型的不完善而带来的各种问题。第二，Q 

学习是非监督学习[2 。监督学习_2I_需要大量的案例作为训 

练集，通过反复训练获得最优模型，因此模型的优劣在很大程 

度上取决于训练集的选取。如果训练集没有完善的案例覆 

盖，那么所训练出来的模型依旧是有缺陷的。第三，Q学习是 

一 种真正意义上的自适应学习。其可以通过在线学习与真实 

交通环境进行互动来达到最优化的目的。 

在区域路口交通信号控制中，Q学习具有良好的应用。 

以 Arel[ ]中的传统区域控制方法为例 ，其采用单节点控制单 

路口的方案。如图 1所示 ，每个控制节点配有环境探测器，且 

通过网路与周边路口的控制器连接。环境探测器实时监测本 

交叉口的交通状况信息，并反馈给本地控制器。周边路口的 

控制器将自身的信息通过网路传输给本地控制器。 

图 1 控制节点架构示意图 

Q学习控制流程如图 2所示。 

环境探测器 l I信号保持／切换I I环境探测器＆相邻Agent 

获取环境信息卜—一 选择action —+I 获~reward 

更新lookup表 

图 2 一轮Q学习迭代 

Stepl agent通过环境探测器获取 当前路 口的环境信 

息。 

Step2 根据环境信息查找 lookup表，找到最有利于当 

前环境的action，并通知信号灯保持／改变当前相位。 

Step3 一定时间后 ，从环境探测器获得本地路 口的 local 

reward，从相邻路口处获得相邻路口的global reward，并进行 

数据处理。 
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Step4 根据Q值更新函数，更新 lookup表中的相应项。 

至此完成一轮迭代。 

2．2 传统控制方法存在的问题 

传统的区域控制方法以简单平均的方法处理 global re— 

ward值。在大部分情况下 ，该方法具有 良好的表现。但是， 

在实际计算时，若其中的 3个路口具有很低的reward值(越 

高的reward值代表越差的堵塞情况)，而另一个路口具有较 

高的reward值，则它们的reward平均值有可能仍显示为“不 

堵塞”(高 reward值被低 reward值抵消)。因此，实际存在的 

某个相邻路口的堵塞因平均值而被忽略，该堵塞将持续维持 

甚至增长，最终出现区域交通瓶颈。 

考虑如下场景 ：主路 口 的 4个周边路 口为 X ，X2， 

x3，X4。在某次信号灯切换中，若 X0保持当前相位，将收到 

1，2，1，8的reward值。若 X0切换相位，将收到3，3，4，4的 

reward值。根据“reward值越大，交通情况越糟”，将得出保 

持相位更有利的判断。但是 ，如此将令 陷入及其糟糕的 

交通情况，且堵塞会持续恶化，并以X4为中心向四周扩散， 

从而导致局部堵塞。 

实际上，若假设车流具有随机性，则在周边 4个路 口通行 

能力相差过大时，容易出现以上情况。如，x4的通行能力远 

远不如 X ， ，X3，从而相同的交通流分流对后三者仅造成 

轻微的堵塞，对X4却造成致命的伤害。 

3 改进的控制方法 

3．1 评价函数 

评价函数用以评价路口交通情况水平。交通协调模型的 

评价指标一般为平均延误、总行程时间、流量 、平均速度或平 

均等待时间等性能指标中的一项或几项，控制模型根据交通 

控制目标构造评价函数，评价函数用以评价路 口交通状况。 

本方法选用综合评价指标函数，使用权重的方法组合多个评 

价目标。评价函数值越高，则路口交通情况越差。 

选用的目标如下。 

1)平均延误(Average Delay Time) 

定义：当一辆车从进入交叉 口区域一直到离开，由于交叉 

口不畅通导致的额外行驶时间。延误时间通常由停车时间和 

缓慢行驶所浪费的时间组成。平均延误计算公式如下： 

西一一1∑n d， 
7"／ 1 

(1) 

其中，D表示平均延误， 表示车辆总数，d 表示每辆车的延 

误时间。 

2)平均速度(Average Speed) 

定义 ：车辆在经过该路 口区域时的平均速度。平均速度 

计算公式如下 ： 
一  1 

S= ∑s (2) 
i= 1 

其中，S表示平均速度， 表示车辆总数，S 表示每辆车的延误 

时间。 

3)排队长度(Queue Length) 

定义：红灯方向队列上的平均排队长度。排队长度计算 

公式如下 ： 
一  

1 

L一÷(L1+L2) (3) 



其中，L表示平均排队长度，L ，Lz分别为两个方 向上的红灯 

排队长度。 

评价函数如下 ： 

E—a D+5s+7L (4) 

其中，a， y分别为相应的权重。 

3．2 路口权重 

传统信号控制方法容易产生局部热点拥堵的原因在于在 

计算周边reward信息时简单地使用了平均值(r1+Y2+r3+ 

r4)／4，从而会出现高reward值被低reward值抵消，无法发现 

潜在的高拥堵危险。 

为了解决该问题 ，引入“路 口权重”的概念。在计算周边 

reward值时，为每一个路口赋予权重，权重随实际交通情况 

动态改变。权重值越高，代表路口越容易陷入堵塞。在进行 

计算时，权重将令脆弱路口得到更高的关注度 ，从而决策时更 

偏向保护脆弱路口。 

权重与交叉口车流量系数正相关，车流量系数的计算公 

式为 ： 

(5) 

其中，q表示经过的车流量，s表示饱和流量。整个交叉口的 

y值是各车道的 值之和，y一∑Y。 

在实际情况中，车流量系数在一定程度上反映了当前交 

叉 口的堵塞情况，也反映了当前交叉 口在未来所能额外承受 

的车流压力。将其与reward值结合，可以大幅提高堵塞路口 

的受关注程度，及时发现因简单平均计算方法而隐藏的堵塞 

风险，避免堵塞局势的进一步恶化。 

改进后的周边 reward信息为 ： 

(yl K1+yz r2+yar3+y4 r4)／4 (6) 

3．3 改进的 Q学习算法 

3．3．1 改进的 lookup表 

在区域交通控制中，相邻路 口之间由于共用交通流的原 

因，势必互相产生影响。单路口的相邻路口越多，其所受到的 

影响也越大。因此 ，控制节点在调度时必须要考虑到周边路 

口的情况。为了解决这一问题，需要修改 lookup表，令其同 

时包含本地路 口情况和周边路 口情况。改进后的 lookup表 

如表 1所列。 

表 1 改进的 lookup表 

由表 1可知，传统 lookup表由 3部分构成 ：state部分存 

储环境信息，action部分存储决策行为，Q value部分存储 Q 

值信息。 

为了将Q学习应用在区域交通信号控制算法中，对其中 

的state和 Q value进行修改，各自细分为 local部分与global 

部分。local部分存储本地交叉口信息，global部分存储相邻 

交叉口信息。 

state部分的存储形式为一串向量。向量 由多个变量构 

成，描述了交叉口的交通环境信息 ，如下式所示，其中s ， 5。 

等各代表一项环境变量。 

ls=[51，s2，s3⋯] 

action部分存储决策行为。在交通控制中，行为分为“保 

持当前相位”和“切换当前相位”。分别以 0／1值存储。 

Q value部分存储对应的Q值。其中，local Q value存储 

本地路口 Q值。global Q value存储周边路 口Q值。 

3．3．2 改进的 Q值 更新 函数 

对 Q值更新函数的修改主要涉及 reward部分。reward 

向量同时包含本地路 口(FLora )和周边路 口信息( 如 )。其 

中，本地路 口reward可以直接由探测器获取。周边路 口 re— 

ward则为周边所有路口 reward值的加权平均值 

改进的Q值更新函数如下： 

Q+1(sf，ar)一(1--OLf)Q(St，啦)+m[ +1+7maxOa(5⋯ ， 

吼+1)] (7) 

其中： 

Q(St， )一[Q (5 ，a )， (St， )] (8) 

Kt+l一[n f， ] (9) 

m 幽  一  
生 (1o) 

i— l 

式(8)表示 Q值以一对变量的形式存在 。Q z(s )表 

示本地路口的Q值， z(St，a )表示周边路口的Q值。 

式(9)表示 reward值 + 以一组向量的形式存在。‰  

表示本地路El的reward值，m咖 表示周边路口的reward平 

均值。 

式(10)表示 的计算方法为所有周边路 口的加权平 

均值。其中， 表示周边路口总数， 为路口i的经过转换的 

reward值，h 为路口i的权重。 

此处 一的意义为本地路口所作出的action对相邻路口i 

产生的影响的度量。然而 ，如果简单使用路 口 i的本地 re— 

ward值是不准确的。因为一个交叉口的 reward值是所有相 

邻路 口车流共同作用下的结果。因此，应当尽量保留本地路 

口对路口i所造成的影响，而剔除其余部分。在改进的控制 

方法中，相邻路口A 接收来自主路口A的reward的计算方 

法为 ： 

R 一 R 
‘ 厶 口 

其中，R 为相邻路 口A 接收到的来 自主路 口A 的 reward 

值。qi为路 口Af对路 口A 的车流量贡献。∑q为进入主路 

口A的所有车流量。R为主路口A的本地 reward值。 

3．3．3 改进的 action策略 

由于 lookup表 的 Q值部分由 local与 global两项构成， 

因此需要对 action选择算法进行修正。修正的后算法如下。 

算法 1 action选择算法(参数请参考表 1) 

1．if(1lv_l—lv_2l》Igv_l—gv_21) 

2． choose min(gv．．．1，gv_2)； 

3．if(1lv_l—lv_2l》lgv_l—gv_2f) 

4． choose min(1v_l，lv_2)； 

5．if(min(1v
_

l，Iv
_

2)<<min(gv_l，gv_2)) 

6． choose min(1v_l，lv_2)； 

7．if(min(Iv_l，Iv_2)>>min(gv_l，gv 2)) 

8． choose min(gv_l，gv_2)； 

9．choose min(1v_l，lv_2，gv_l，gv_2)； 

对于步骤 1—4：考虑同一类型(1ocal或者 globa1)的两个 
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值的差(i．e．1 lv-1一 lv_2 I，l gv_1一gv_2 1)。差值越大，说 

明不同的action对同一类型路口造成的影响差别越大。假设 

local差值远小于global差值，则说明action的不同选择对本 

地路口的影响远大于对相邻路 口的影响，此时应当选择对本 

地路口有利的action。 

对于步骤 5—8：若两者的差值比较相近，则说明action 

的不同选择对同一类型路 口的影响相对平衡 。此时应当考虑 

不同action所能带来的效益。若其中某一个 Q值非常小，则 

说明其可以大大改善路口情况，因此选择对应的 action。 

对于步骤 9：若 4个数值均在一个较小范围内波动，则说 

明路口改善情况对action的选择的敏感度不高。此时综合考 

虑 local和 global值 ，并做出最有利的选择。 

3．4 Q学习参数 

3．4．1 state 

state参数保存了对当前环境状态的描述。state值由以 

下参数构成 ： 

1)本路口当前信号相位 s local； 

2)相邻路口当前信号相位 s_global； 

3)本路 口红灯方向上队列 red_l，red_2； 

4)绿灯方向上通行车流量 green_l，green__2。 

其中，对相位有如下规定： 

①一共有 4种相位。 

②相位切换的顺序是固定的，不可以直接跳过中间的相 

位。 

③每一个相位都有最小时间和最长时间的限制，以保证 

不会出现“饿死”现象。 

四基本相位如图 3所示。 

第一相位 第二相位 第-Z相位 第四相位 

图3 四基本相位 

红灯方向的排队长度在一定程度上反映了处于红灯相位 

的车流的紧迫程度。排队长度越长，说明该方向上紧迫程度 

越高，越需要切换当前相位至通行。 

绿灯方向的车流数量在一定程度上反映了处于绿灯相位 

的车流的通行量水平。通行量越大，说明该方向上车流量越 

大，越需要保持当前绿灯相位。 

3．4．2 action 

action表示控制节点对当前环境作 出的行为选择。由于 

采用可变周期 ，因此通用的描述每相位增加／减少时间的行为 

并不适合。本算法采用 的行为描述为“(保持／切换)当前相 

位”。相对前者，后者不仅简单，适合可变周期，并且避免了 

lookup表状态空间的爆炸问题。 

3．4．3 reward 

reward函数描述了在控制节点对当前环境做出选择之 

后环境对选择行为的回报。回报函数记录了环境是否改善， 

以及改善程度的信息。回报由评价函数衡量。回报越高，表 

示改善程度越低。 

3．5 参数离散化 

Q学习无法处理连续空间中的数据。为了解决这一 问 

题，需要将连续数据离散化。在离散化的同时也需要避免状 
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态空间的爆炸。过大的状态空间即使可以勉强工作，也势必 

会导致过长的运行时间。在非常注重时间因素且不容出错的 

实时交通控制中，过慢的响应速度是不可忍受的。因此，离散 

化程度必须合理，既不能令系统响应速度过于缓慢，又要保证 

Q学习最终结果的质量。 

3．6 探索策略 

在使用 Q学习进行交通控制时，每一时刻Agent都会查 

找 lookup表，找到符合当前 state的、最大的Q值所对应的 

action，并选择此 action作为行为，这是最优化的行为策略。 

然而，当仍处于学习的过程中时，以上默认规则却存在一 

个潜在的危险，即：为了每次可以获得最大的回报 ，Q学习都 

选择最优Q值对应的行为，那么其他的行为将一直被忽略， 

从而它们所对应的Q值无法得到及时更新 ，造成误差。从某 

种意义上来说，这时也陷入了“局部最优”的困境。 

为了解决这一问题，需要在“利用(Exploitation)”的同时 

进行“探索(Exploration)”。探索的意义在于，在进行行为选 

择时不选择最优 Q值，而是抱着让所有Q(s，n)对都达到优化 

的目的，以一定概率选择其他的action，使得Q学习可以得到 

全面的经验知识。 

关于“探索”，有两种机制可以选择：s—greedy机制和Boltz- 

mann~布机制。这里选择后者作为探索机制。 

Boltzmann分布机制如下。 

对于给定的随机系数 T>1，在状态 s下，动作 a被选择 

到的概率由式(12)决定： 

c  
s·a)／P 

尸， 一n —s}= ．_而币 (12) 

由式(12)易知，∑P，{a 一n1 s 一s}一1，并且按照轮盘赌 

的方法进行动作的选择。A是所有可以执行的动作的集合。 

其步骤如下。 

Step1 在[O，1]之间产生一个随机数ran，且令Sum~O， 

： 1。 

Step2 s跏  s跏 +P {af一口l st—s}。 

Step3 若 ran≤sum，则被选中的动作为 一1，否则转 

Step2，且 —· +1。 

通常，Boltzmann分布机制中的温度控制系数 T称为探 

索力度参数，这是因为它的取值越大，算法越偏向于随机“探 

索”。在智能系统学习早期，lookup表中的元素并没有达到成 

熟，“利用”它进行动作决策并不能得到很好的回报，应该偏重 

于“探索”新知识，完善 lookup表中的元素，随着学习的进行， 

再渐渐转向于依靠 lookup表进行动作决策。据此，￡和丁的 

取值可以采取随时间推移而递减的形式，以便更好地实现从 

“前期重探索”到“后期重利用”的平衡过渡。 

4 实验及分析 

4．1 仿真设计 

本实验在不同程度的交通拥堵下进行测试。实验场景设 

计为一块由 27个交叉口组成的区域，区域是对上海市松江区 

部分的模拟，如图4所示。图中标出的路口为监测路口，其中 

圆圈标注的为正常路口，五边形标注的为通行能力较差的脆 

弱路 口。 



 

为了验证本方法应用的控制效果 ，设计 了多个具有不同 

车流量的场景，车流量依次递增，并且将结果与传统区域控制 

方法所得结果进行比较。 

实验采用随机车流，针对每一种车流量场景均测试 10 

轮，每轮 180分钟。 

图4 实验区域模拟网 

表 2为各场景车流数据。其中，每个方向上的车流为该 

方向上每个入口的平均车流量。 

表 2 各场景车流数据(veh／h) 

场景 

4．2 结果分析 

实验结果如表 3所列。表 3记录了整个区域中所有路口 

的平均交通情况。表 4记录了所有脆弱路口的平均交通情 

况。实验对平均延迟 、平均速度和平均排队长度 3个参数进 

行了记录。 

表 3 区域平均数值 

对其中典型的 3个场景进行分析，分别为“空闲”(场景 

2)、“正常”(场景 5)和“拥堵”(场景 8)。 

首先对脆弱路 口平均数值进行分析。从表 4中可以发 

现，在处于空闲状态时，传统区域控制方法和改进方法的实际 

测试效果基本一致。在正常状态时，两种方法具有较小的差 

异。而在拥堵情景下，改进的方法具有最好的优化效果。在 

重度拥堵的情景下，两种方法的控制效果反而缩小。 

在空闲和正常情景下，经过的车流量对通行能力较小的 

路口而言不会造成严重的拥堵，因此各路口的堵塞情况较轻。 

从算法角度分析，由于在较好的交通环境，返回的 reward值 

处于较低的数值，因此不会出现因简单平均计算方法造成的 

误区，并且“路IEI权重”在低堵塞的情况下不具有明显的区分 

度。 

而在拥堵的模拟情景下，改进的方法具有最好的优化效 

果(见图 5)。在较高的车流量下．脆弱路 口将首先出现拥堵 

情况 ，但周边正常路 口尚未到达通行量的临界值。此时，若应 

用传统的控制方法，脆弱路口的高reward值将被正常路1：3的 

低 reward值抵消。由于错误的信息反馈，主交叉口将无视脆 

弱路 口的拥堵 ，从而令其交通状况持续恶化，并首先成为区域 

中的瓶颈。而在改进的控制方法中，较高的权值动态提升了 

脆弱路口的受关注度，加强了对脆弱路 口的保护 ，使其不至于 

过早陷入“局部堵塞”。 

图5 9轮不同拥堵程度下的平均延迟差异 

图 6记录了在拥堵情景下，区域平均延迟指标的变化。 

随着拥堵情景进一步升级 ，区域进入重度拥堵的状态。此时 

改进方法的优化效果变差。从算法的角度分析，在传统的控 

制方法中，随着脆弱路口的堵塞开始扩散，正常路口的车流量 

也已达到临界值，“平均值陷阱”逐渐消失。而在改进的控制 

方法中，过差的交通环境导致路口堵 塞情况差距缩小 ，从而 

“路口权重”的作用也随之减小。因此 ，在重度拥堵的情景下， 

由于外界施加的过大的车流压力，改进的控制方法的优化效 

果出现变差的趋势。 

图 6 拥堵情景下区域平均时延变化 

其次对整体区域平均数值进行分析，如表 3所列。整体 

区域中，两种方法的结果差异较小。从算法的角度分析，在传 

统的控制方法中，由于其忽视脆弱路口，容易形成以之为中心 

的“局部堵塞”，而堵塞的效应随着向周边正常路 口扩散而逐 

渐减轻。如图 7所示 ，六角星为产生堵塞的脆弱路 口，而三角 
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形为陷入“平均值陷阱”的路口。相反，在改进的方法中，控制 

器根据路VI权重合理选择策略，其不仅依据路口的平均改善 

情况，更要防止脆弱路口出现严重堵塞的情况。因而在有些 

情况下，宁愿牺牲路口平均利益，也要保证脆弱路 口的交通情 

况，不令其成为整个区域的瓶颈。 

图 7 传统控制方法实验结果 

综上，改进的控制方法首先保证对脆弱路口的保护，避免 

区域出现“局部堵塞”的现象，其次才追求整体区域的优化效 

果。因此，改进的控制方法在拥堵的情况中具有较好的优化 

效果。 

结束语 Q学习算法在区域交通信号控制中具有良好表 

现。传统控制算法通过 agent之间联网的方式传递相邻路口 

信息 ，有利于控制器做出最有利于整体交通局势的决策，从而 

达到区域整体最优的目的。然而，其算法在一些特殊场景下 

容易忽略单个路口的堵塞情况，从而出现区域“局部堵塞”的 

问题 。本算法针对此种情况进行改进，引入“路 口权重”的概 

念，权重随实际路况动态改变，从而在控制器权衡时得到更多 

的关注。最后将控制方案在 3种不同的交通状况下进行仿真 

模拟，并与传统 Q学习控制方案进行比较，实验证明本方案 

具有更好的控制效果。 
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