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摘　要　强化学习通过与环境的交互来学习行为策略.强化学习方法是在线的增量学习,易于实现.文中提出了基

于函数近似的强化学习算法,并将其用于自适应交通信号灯控制.基于表格的强化学习需要完全的状态表征,随着车

道数和路口数的增加,计算复杂度呈指数增长,即使中小规模的交通网络也很难实现,从而不能应用于实际的交通信

号灯控制.因此文中使用基于特征的状态表征来有效地解决维数灾难问题;通过简便的方法获取车流的拥塞等级以

及红灯的时长,使用函数近似定义Q 值,进而实现高效的自适应控制.在 GLD上的仿真实验结果验证了该自适应控

制方法的有效性和可行性.
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１　引言

随着城市交通量的不断增大,以及道路基础设施存在的

局限性,要提高交通系统车流通过量,必然要考虑交叉口红绿

灯的智能设计.由于面临的诸多难点,自适应交通控制仍是

科研和工程难题,其中主要的两个难点是建模和优化.

首先,交通系统通常是分布式的多层复杂系统.如何既

准确又便利地描述交通系统仍是一个未完全求解的问题.目

前绝大多数控制系统通过预估交通系统的未来状态来预先给

出合适的信号配置,这也加重了交通系统建模问题的重要性

和难度.目前主要有两种方法来解决这个难题.一种是基于

流模型的方法,其构建分析模型来描述在不同位置测量的宏

观交通流的动态性[１],如CTM(CellTransmissionModels)细

胞传输模型,其由于简单且有效,常被考虑使用.然而,当交

通场景比较复杂时,其建模成本和误差有待商酌.另一种是

基于模拟的方法,使用人工智能以及模拟来预估未来交通状

态[２].通过交通流测量的历史记录,人工智能模块学习并重

建宏观动态性;而模拟部分描述和重构微观个体的行为,为更

好地描述宏观动态性增加了灵活性.然而,人工智能模块学

习和模拟都很耗时,并且由于这些方法没有直接可用的理论

分析工具,性能改善非常困难.

其次,如果已经建立了交通流的描述,如何确定最优的交

通信号灯控制是另一个难题[３Ｇ４].对于那些基于流模型的方

法,可以使用数学的规划方法来求解给定的目标函数,同时要

求满足从分析模型中提取约束条件.而对于那些基于人工智

能和模拟的方法,可以基于所学的关于控制行为和行为效果

的关系做因果逆向处理,然后使用尝试和测试方法,基于预估

或模拟的行为效果来寻找最优或次优信号控制.

世界各地的道路交叉口使用的是固定信号计时,即按周

期循环的固定方式配置信号灯.虽然这种策略很容易实现,

但它没有考虑交通流的动态性.强化学习(Reinforcement

learning,RL)[５Ｇ７]是通过试错学习的方式与环境交互学习,

Agent对环境采取行为,环境反馈给 Agent奖赏.如果行为

执行后,环境反馈给 Agent的奖励大,那么 Agent下次选择该

行为的概率就大,反之,则小.依照此学习方式,Agent具有

自寻优能力.将这种学习方式应用在交通信号自适应控制上

是非常合理的.强化学习方法通过学习信号灯控制行为以及

行为导致的交通流的变化来实现对复杂交通系统的内隐建



模.其从学习过的输入Ｇ输出对中寻找最优或次优交通信号

灯配置[８Ｇ９].交通信号灯控制的主要难点在于:随着交通流状

态和控制行为数目的增加,交通信号灯控制的复杂度呈指数

增长.我们采用了基于特征表示的函数近似方法来表征值函

数,通过合理设置参数,对交通道路的特征进行等级划分,从

而大大降低了状态空间的维度.

２　交通信号灯控制问题表示

RL算法中 QＧlearning的概念最早由 Watkins于１９８９年

提出来[５],随后 Watkins和 Dayan于１９９２年对其进行了收敛

性证明[１０].QＧlearning算法是一种模型无关 RL技术,即不

需要环境的精确模型.QＧlearning算法通过与环境交互,采

取试错学习的方式,学习一个状态Ｇ动作值函数(Q 值),每一

步对给定的动作给予一个期望回报值(奖惩).最优策略就是

选择能使Q值达到最值的动作.

将 Q学习应用于交通信号灯的控制,首先要求给出状

态、行为和奖惩函数的定义.我们假设道路网络有m(m≥１)

个交叉口.每一个交叉口有多个路口,每条路口有多个车道.

１)状态

状态使用队列长度和延续时间向量来表示.某车道的延

续时间是从该车道的信号灯变红开始计时.对于绿灯车道,

延续时间为零.一个中央控制器从各个车道上的传感器接收

状态信息,然后决定一个周期中哪个交通信号灯为绿.然后

决策被传送回到各个交叉口.为简单起见,我们假设没有传

播和反馈延迟.车道的延续时间计数器在绿灯信号下为零,

信号变红时开始计时.如果交通网络共有 N 条车道,则在t
时刻的状态是:

sn＝(q１(n),􀆺,qN(n),t１(n),􀆺,tN(n))T

其中,qi(n)是车道i在时刻n的队列长度,ti(n)是车道i在时

刻n红灯信号的延续时长.

２)行为

行为an 是这个交通网络m 个交叉口的信号配置组合

(是一个可行的交通信号灯组合).形式为an＝(a１(n),􀆺,

qm(n))T.其中ai(n)是交叉口i在时刻t的信号配置.我们

只考虑可行的信号配置操作集,而不是所有可能的交通信号

灯红绿组合(其随信号灯数量的增加呈指数增长).因此,行

动集A(sn)＝{在状态Sn 可行的信号配置}.

３)奖惩函数

这里的奖惩函数考虑两个组元.第一个组元是各个车道

队列长度的总和,第二个组元是各个车道红灯延续时间的总

和.我们的想法是调节交通流量减少队列长度,且为确保公

平,不会使某车道的红灯延续时间很长;同时考虑了主车道要

比其他车道有更高的优先级.本文通过在成本函数中为不同

车道设置不同的权重,来实现主要道路交通的优先级.假设

Lp 表示应该给予更高优先级的车道的下标集合.阶段成本

函数r(s,a)定义为:

r(sn,an)＝r１×(r２ ∑
i∈Lp

qi(n)＋s２ ∑
i∉Lp

qi(n))＋s１×(r２ ∑
i∈Lp

ti

(n)＋s２ ∑
i∉Lp

ti(n)) (１)

其中,ri,si≥０,ri＋si＝１,i＝１,２,且r２＞s２.这样,在Lp 中的

车道就被赋予了更高的成本,从而追求成本最优化的策略一

定会为这些车道分配一个更高的优先级来最小化成本函数.

正如上文提到的,我们考虑的是无限水平折扣成本框架.

折扣因子γ扮演着至关重要的作用.如果使用较小的γ对未

来成本进行折扣,则对未来成本就给予较少重视.在实验中

设置γ＝０．９.

３　基于函数近似的Q学习

传统的 Q学习算法通过增量随机算法来获取最优配置

策略.然而,这种方法需要一个 QＧ表来存储所有可能的状

态Ｇ行为对的Q值.虽然这种算法在小的状态和行动空间是

有用的,但在考虑较大的交通网络比如网格或有多个交叉口

的干道时,情况就会恶化,原因是如果状态和行为空间急剧增

大,就会面临维数灾难问题.正是这一点使 Q学习算法在中

型和大型的交通网络上都不可实现.为了缓解维数灾难问

题,本文将采用基于特征表示的函数近似方法.这些方法处

理上述问题的思想是使计算复杂度可控.下面首先介绍基于

特征的方法,并给出使用函数近似 Q学习的交通信号灯控制

方法.

３．１　基于特征表示的函数近似

Q学习算法可以采用基于函数的近似,其思想是把Q 值

近似表示为:

Q≈∑
d

i＝１
(σs,a(i))Tθi,s∈S,a∈A(s) (２)

其中,σs,a是d 维的特征向量,用于描述状态Ｇ行为对(s,a).相

比于所有可能的状态Ｇ行为对(s,a)集合的尺寸,维数d大幅

度降低.θ是可调参数,其维数大小与d相同.

３．２　基于函数近似的Q学习

本节给出基于函数近似的交通信号灯控制 Q学习算法.

虽然表格型 Q 学习算法需要完整的状态信息,计算效率较

低,但其变体如果使用函数近似,对 Q值函数参数化,那么将

大大减少计算的时间和空间,从而提供良好的性能.函数近

似 Q学习是表格型 Q学习的改进版,其修改的是参数θ,维度

大小为d.现在待求解的系统只有d个变量,而不是原来求

解的有|S×A(S)|个变量的系统.

假设sn,sn＋１分别表示在n和n＋１时刻的状态,θn 是对

参数θ的第n次修改.算法使用如下的更新规则:

θn＋１＝θn＋α(n)σsn,an ×(r(sn,an)＋γ min
a∈A(sn＋１)

θT
nσsn＋１,an －

θT
nσsn,an

) (３)

虽然算法修改的是参数θ,但最终是根据Q(s,a)≈θTσs,a

修改 Q值函数,本质上是原始 Q函数集的子空间.

基于每个车道等待队列的长度及红灯延续时长定义特

征,我们选择的特征表示如下:

σsn,an ＝(σq１(n),􀆺,σqN(n),σt１(n),􀆺,σtN(n),σa１(n),􀆺,σam(n))T

其中:

σqi(n)＝

０, ifqi(n)＜L１

０．５, ifL１≤qi(n)≤L２

１, ifqi(n)＞L２
{

σti(n)＝
０, ifti(n)≤T１

１, ifti(n)＞T１
{

特征值对应m 个交叉口的行为或信号设置.N 是交通

网络中所有交叉口的车道总数.L１ 和L２ 是队长的阈值,T１
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是红灯延续时长的阈值,参数θ的维数与特征σ的维数相同.

该算法的优势是不需要为每个(s,a)对修改Q值,而是使用参

数给出Q值的估计.对于固定的策略,函数近似的 Q学习算

法与 TD算法是相似的,关于 TD算法的有条件收敛性证明

见文献[５].

使用前面选择的特征近似表示Q 值有很多优势.首先,

不需要获取关于队长和延续时长的精确信息.使用车道上的

L１ 和L２ 标志,可以估计交通流的低、中、高３个等级.同样,

红灯延续时间也分为低于阈值T１ 或高于阈值T１ 两个等级.

近似算法不需要精确的队长信息,这类信息常常难以获取.

而在某时刻关于交通拥塞程度的特征(即低、中、高)是很容易

得到的.

在实际应用中,因为需要的信息是用于判断交通拥塞的

程度,所以只需在车道上放置两组传感器,一组对应L１,一组

对应L２.如果L１ 传感器没有检测到拥塞,可以推断是低等

级;如果L１ 传感器检测到拥塞,L２ 传感器没有检测到拥塞,

可以推断是中等级;如果L２ 传感器检测到拥塞,可以推断是

高等级.延续时长的测量通常依赖于交叉口的计时器,同样

也只需要给出等级信息,即高于或低于阈值T１.这些信息必

须传给中央控制器,通过运行 TLC算法得到信号配置.TLC
算法描述如算法１所示.

算法１　TLC算法

Initialize:

　　θi←０,∀i;主干路集合Lp;ε;迭代次数iteration;

Loop:

n←０;

１．获得当前状态s的特征表示σqi(n)和σt１(n);

２．按式(２)计算 Q值,根据εＧgeedy策略生成行为an:

　２．１选择随机行为aran;

　２．２选择使 Q值最小的行为amin;

　２．３生成随机数rand∈[０,１];

　２．４if(rand＜ε)thenan←aranelsean←amin;

３．执行an,然后获取下一状态s′的特征;

４．根据式(１)计算回报r;

５．根据式(３)修改θ;

n←n＋１;

UNTILn＞iteration

４　实验结果与分析

实验环境为开源仿真器 GreenLightDistrict(GLD).仿

真分两步进行:首先设置交通模拟参数和输入交通流,然后对

每种算法在相同条件下运行并测试.在 GLD实验平台上分

别比较了固定配时 方 案 (FixedＧtime)、最 长 队 列 优 先 配 时

(LongestＧqueue)、神经网络(NeuralＧnetwork)和近似 QＧlearＧ
ning的方法,实验中选取的目标优化参数包括通过交叉口的

车辆数、车辆平均等待时间、平均车辆排队长度.
在 GLD仿真平台上对不同边缘节点设置不同车流量产

生频率,设置参数如图１所示.交通流量的每分钟采集１次,
分为１０个时间段,交通流量产生频率按照由大变小再变大的

方式设计,以模拟现实交通流的从早高峰到平峰,再到晚高峰

的变化趋势.为了保证模拟测试的一致性,研究中设计东西

南北直行车流都是相同的,东西南北左转车流量也遵循相同

的变化,并且设置直行车流量大于左转车流量.模拟城市区

域交通道路具体交通流量的设置如表１所列.

图１　GLD仿真平台中的交通网络图

表１　各相位方向的交通流量设置

车流方向
时间段分布

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
平均车流量

东直行 １０００ ８８８ ７７７ ６６６ ５５５ ５５５ ６６６ ７７７ ８８８ １０００ ７７７．２
东左转 ３００ ２５０ ２００ １５０ １００ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ２００
西直行 １０００ ８８８ ７７７ ６６６ ５５５ ５５５ ６６６ ７７７ ８８８ １０００ ７７７．２
西左转 ３００ ２５０ ２００ １５０ １００ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ２００
南直行 １０００ ８８８ ７７７ ６６６ ５５５ ５５５ ６６６ ７７７ ８８８ １０００ ７７７．２
南左转 ３００ ２５０ ２００ １５０ １００ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ２００
北直行 １０００ ８８８ ７７７ ６６６ ５５５ ５５５ ６６６ ７７７ ８８８ １０００ ７７７．２
北左转 ３００ ２５０ ２００ １５０ １００ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ２００

　　在 GLD仿真实验中,以２０００个迭代周期为标准,分别对

平均路口等待时间、通过交叉口车辆数、平均车辆排队长度进

行测试,不同算法的实验结果如表２所列.

表２　迭代周期为２０００的评价参数比较

算法 周期
平均路口

等待时间

通过交叉

口车辆数

平均车辆

排队长度

FixedＧtime ２０００ ８８．０４ ２４７１０ ５６．４

LongestＧqueue ２０００ ７９．１４ ２７０１０ ５７．６

NeuralＧnetwork ２０００ ９２．１７ ２７４５０ ４９．８

QＧlearning ２０００ ４４．６３ ２９６９０ ４２．３

　　实验结果表明,在周期相同的情况下,城市 TLC系统采

用本文提出的特征表示近似 QＧlearning算法,能有效降低车

辆排队长度和车辆在路口的等待时间,交叉口通过的车辆数

也有了较大的增长.QＧlearning考虑了各个车道的拥塞状

况,具备较强的适应性,缩短了平均车辆排队长度.QＧlearＧ
ning同时考虑了红灯的时长,保证每个车道的等待时间不会

太长,从而减少了平均路口等待时间.两者的结合使通过的

车辆数有了明显的提高,从而提高了整个区域道路的通行

能力.

　　　 (下转第１５９页)
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　　结束语　基于无线传感网络设计道路交通管理系统的最

大挑战是实现最优的信号灯控制以尽可能提高交通率并最小

化道路拥塞.强化学习给出了求解该问题的有效方法.本文

为交通信号灯的自适应控制设计了基于特征表示的 Q 学习

算法,Q学习不需要构建系统模型,能实时地适应交通状况.
基于特征表示的函数近似可以有效地控制大规模交通网络的

计算复杂度.仿真结果表明本文提出的 QＧlearning交通信号

灯控制方法优于其他几个常用的算法.
未来的工作是在实际交通环境中进行实验,验证本文算

法的优势;同时综合考虑多项信号控制指标,使得奖惩函数的

设计符合实际的道路状况.
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