
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０７０００１０

到稿日期:２０２１Ｇ０７Ｇ０１　返修日期:２０２１Ｇ０８Ｇ２８
基金项目:国家自然科学基金(６１７０１１６８,６１８３２００５);中国博士后科研基金(２０１９M６５１５４６);江苏省交通运输厅重大科技项目(２０１９Z０７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７０１１６８,６１８３２００５),ChinaPostdoctoralScienceFundedProject
(２０１９M６５１５４６)andMajorTechnologicalProjectsofJiangsuProvinceTransportationsDepartment(２０１９Z０７)．
通信作者:谭国平(gptan＠hhu．edu．cn)

基于深度强化学习的无信号灯交叉路口车辆控制
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摘　要　利用深度强化学习技术实现无信号灯交叉路口车辆控制是智能交通领域的研究热点.现有研究存在无法适应自动驾

驶车辆数量动态变化、训练收敛慢、训练结果只能达到局部最优等问题.文中研究在无信号灯交叉路口,自动驾驶车辆如何利

用分布式深度强化方法来提升路口的通行效率.首先,提出了一种高效的奖励函数,将分布式强化学习算法应用到无信号灯交

叉路口场景中,使得车辆即使无法获取整个交叉路口的状态信息,只依赖局部信息也能有效提升交叉路口的通行效率.然后,

针对开放交叉路口场景中强化学习方法训练效率低的问题,使用了迁移学习的方法,将封闭的８字型场景中训练好的策略作为

暖启动,在无信号灯交叉路口场景继续训练,提升了训练效率.最后,提出了一种可以适应所有自动驾驶车辆比例的策略,此策

略在任意比例自动驾驶车辆的场景中均可提升交叉路口的通行效率.在仿真平台 Flow 上对 TD３强化学习算法进行了验证,

实验结果表明,改进后的算法训练收敛快,能适应自动驾驶车辆比例的动态变化,能有效提升路口的通行效率.
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１　引言

无信号灯交叉路口场景下车辆的调度是自动驾驶领域最

困难的任务之一,也是本文研究的主题.

早期关于无信号交叉路口自动驾驶车辆的通行策略方面

的研究使用的是基于规则的方法.基于规则的决策方法中基

于用户体验、交通规则等建立规则库,自动驾驶车辆根据所处

环境选择最优行为策略[１].Lv等[２]提出了一种基于顺序



选择的调度机制,为每辆即将到达十字路口的车辆规划路口

通行方案,提升了路口的通行效率.RiosＧTorres等[３]将车辆

在路口的通行问题建模为无约束最优控制问题,并利用哈密

尔顿分析推导出解决方案,该方案降低了油耗,减少了车辆平

均行驶时间.Wang等[４]提出了基于分布式共识的协议来解

决不同方向车辆汇流的问题,减少了车辆平均行驶时间、能耗

和污染物排放,并保证了行车安全.然而,基于规则的方法高

度依赖于对车辆和地图、障碍物等环境的精确建模,无法应用

到高度复杂和动态的驾驶环境中[５Ｇ６].

深度强化学习利用深度神经网络作为策略函数逼近器,

在部署过程中需要的计算时间很少,在解决决策问题时具有

天然优势[７].强化学习已被用于处理交叉路口自动驾驶车辆

的通行问题.文献[８Ｇ９]使用了分布式自动驾驶车辆在十字

路口基于深度 Q 网络(DeepQ Network,DQN)的导航策略,

可以避免碰撞,提升了通行成功率.然而,DQN 只能处理离

散低维动作的控制,而自动驾驶车辆的控制是连续高维动作

空间问题,需要输出连续的方向盘转角值和加速度值,DQN
无法解决[１０].文献[１１]建立了基于 DDPG(DeepDetermiＧ

nisticPolicyGradient)深度强化学习算法的端到端无人驾驶

决策控制模型,在 TORCS平台上通过输入连续的车辆行驶

环境感知信息,决策控制模型直接输出加速、刹车、转向等驾

驶动作,实现了端到端无人驾驶决策.文献[１２]针对 DRL算

法的无约束探索导致的不安全问题,提出了动作约束安全强

化学习方法,此方法在智能体执行决策时针对不安全问题进

行了有效的约束,提升了智能体完成任务的成功率.多自动

驾驶车辆环境的强化学习方法研究中,现有的强化学习方法

可以分为集中式强化学习[１３]和分布式强化学习[１４].集中式

强化学习场景下,所有智能体采用联合状态和联合奖励,集中

控制设备对所有智能体进行联合控制,文献[１５]在有少量自

动驾驶车辆和人类驾驶车辆的混合交通流场景中,使用了集

中式强化学习的训练方法,以提升所有车辆在环形道路上行

驶的平稳性.然而,由于联合状态和联合奖励的维度会随着

智能体数量的增加而增加,因此集中式强化学习控制方法存

在训练难度大、对实时通信要求高等缺点.分布式强化学习

采用了集中式训练,分布式执行的方法独立采集数据,所有智

能体将采集到的数据收集到经验缓冲区统一进行训练,得到

最终策略.由于每个智能体都使用局部状态进行独立决策,

因此分布式强化学习方法具有可拓展性强、通信成本低的优

点.文献[１６]在混合自主环境下使用了一种完全分布式的强

化学习方法来控制自主驾驶车辆,提升了瓶颈路口的吞吐量.

文献[１７]将混合交通高速公路入口匝道合并问题描述为一个

多智 能 体 强 化 学 习 (MultiＧAgentReinforcementLearning,

MARL)问题,汇流和直行车道上的自动驾驶车辆共同学习一

个策略,使交通吞吐量最大化.文献[１８]利用近端策略优化

(ProximalPolicyOptimization,PPO)算法来解决自动驾驶车

辆在无信号灯交叉路口的通行问题,提升了路口车辆的平均

速度.现有的无信号灯交叉路口强化学习算法存在以下缺

陷:１)对无信号灯交叉路口建模理想化,例如文献[１８]中车辆

做决策时只考虑前后车和自身的状态,使所有车辆只能直行;

２)奖励函数设计困难,单一的奖励函数经常会使训练陷入

局部最优,训练后达不到预期的效果.

本文的主要工作如下:

(１)将混合交通流无信号灯交叉路口自动驾驶车辆的通

行问题转化为一个分布式强化学习问题,设计了一种混合奖

励函数,有效提升了路口吞吐量.

(２)为了解决自动驾驶车辆数量动态变化的问题,本文将

自动驾驶车辆比例参数化,训练得到的车辆控制策略能适应

不同比例自动驾驶车辆的混合交通流场景.

(３)使用了迁移学习的方法,将封闭网络中训练的分布式

强化学习策略迁移到开放交叉口网络中,提升了训练效率.

２　系统模型

本研究考虑无信号灯交叉路口混合交通流场景,首先构

建了一个４向交叉路口,然后给出了自动驾驶车辆及人类驾

驶车辆的动力学模型,自动驾驶车辆使用强化学习训练得到

策略控制车辆加速度.

２．１　交叉路口建模

如图１所示,十字路口由４个方向组成,每个方向各有２
个车道.每条车道的长度为１００m.车辆有左转、右转和直行

３种可能的驾驶行为.

图１　系统模型图(电子版为彩色)

Fig．１　Systemmodel

在本场景中,每辆自动驾驶车辆都配备有传感设备,并具

有短距离通信能力.假设自动驾驶车辆可以通过无线通信、

激光雷达等方式获取感知区域内最近的９辆车的状态信息.

状态信息包括车道、绝对位置、转向信息和行驶速度.红色车

辆代表自动驾驶车辆,蓝色车辆代表自动驾驶车辆感知范围

内的车辆,白色车辆代表人类驾驶的车辆.

２．２　人类驾驶车辆控制

本文使 用 智 能 驾 驶 员 模 型 (IntelligentDriver Model,

IDM)[１９]模拟人类驾驶车辆的纵向动力学,该模型假设车辆

在限速条件下以最大速度驾驶,同时与前车保持至少１s的制

动时间车头间距.

２．３　性能指标

本文研究混合自主交通:同时存在自主驾驶车辆和人类

驾驶车辆时,自动驾驶车辆如何优化交通系统.在开放交叉

路口,一个好的控制策略应该是在固定的时间间隔内最大化

通过交叉口的车辆总数.因此将文献[２０]中的 Outflow作为

７４欧阳卓,等:基于深度强化学习的无信号灯交叉路口车辆控制



性能指标,Outflow表示每小时离开路口的车辆数量.

Outflow性能指标:

Outflow＝
∑
H

t＝１
ot

H
(１)

其中,H 是回合长度,Ot 表示在t时刻离开网络的车辆数量.

３　基于TD３的强化学习控制策略

本节主要介绍深度强化学习方法的实现.首先将无信号

灯交叉路口的通行问题公式化为部分可观测的马尔可夫决策

过程(PartiallyObservableMarkovDecisionProcess,POMDP),

然后介绍 TD３强化学习算法,最后构建状态空间.动作空间

和奖励函数求解公式化后的马尔可夫决策过程.

３．１　问题定义

本小节主要介绍使用的强化学习算法中需要用到的数学

表征.将混合交通流问题建模为时间的马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP).MDP可以用元组‹S,A,

T,R›表示.其中,S表示状态空间,A 表示动作空间,T 为状

态转移概率.T(st,at,at＋１)表示在状态st 下采取动作at,转

移到状态st＋１的概率;R(st,at)表示在st 状态下采取动作at

所获得的奖励值.强化学习的最终目标是找到一个策略,使

累计奖励的期望值最大.

自动驾驶车辆利用深度强化学习进行加减速控制.假设

动作是连续的,正值代表加速,负值代表减速.完整的工作流

程如图２所示.假设所有自动驾驶车辆都是同质的,具有相

同的车长、制动时间等.

图２　TD３架构

Fig．２　ArchitectureofTD３

３．２　TD３算法

TD３是一种基于 ActorＧCritic(AC)框架的强化学习算

法.相比同属 AC架构的 DDPG算法,TD３算法作出了以下

几个方面的改进:

(１)TD３使用两个用于评估动作值函数的神经网络以及

相对应的两个目标神经网络,两个深度神经网络同时评估此

时刻下的状态Ｇ动作对,并取两个估计值之间的较小值计算

TD误差.

(２)相比Critic动作值函数单步更新策略,Actor网络参数

更新频率更低,通过此方法可以减小近似动作值函数的方差.

(３)通过在目标动作值函数的输出动作上添加服从正态

分布的噪声,来提高算法的鲁棒性.

３．３　分布式车辆控制策略

分布式强化学习训练时,每辆自动驾驶车辆作为一个智

能体独立采集数据,所有智能体将采集到的数据收集到经验

缓冲区统一进行训练,得到最终策略.由于智能体执行决策

时只需要获取局部状态信息,所有智能体并行决策,因此称此

策略为分布式驾驶策略.

本节主要阐述了如何将分布式深度强化学习算法应用到

路口车辆控制问题中,并且给出了算法的具体定义及网络结

构.针对强化学习算法的３要素,即状态空间、动作空间和奖

励函数进行了定义.

图２描述了在仿真环境中智能体(自动驾驶车辆)与环境

进行交互的过程.如图所示,在每个时隙t,智能体通过观测

来获取环境的状态st,并以此状态作为其策略网络的输入,随
后智能体会基于当前自身的策略执行一个动作at,随之环境

会跳转至下一状态st＋１,并反馈给智能体一个奖励rt.‹st,

at,rt,st＋１›元组被存储在经验缓冲区,作为训练的样本.在

积累了足够的样本后,传递给优化器计算新策略.

３．３．１　状态空间的定义

对于无信号灯交叉路口的自动驾驶车辆,在t时刻状态

输入如下:

S＝ v
Vmax

,e,s,x
Xmax

,y
Ymax

,v１

Vmax
,e１,s１,[

x１

Xmax
,y１

Ymax
,􀆺,v９

Vmax
,e９,s９,x９

Xmax
,y９

Ymax
] (２)

其中,vi,ei,si,xi,yi分别表示车辆i的速度(m/s)、车道编号、

转向编号、横坐标(m)、纵坐标(m).Vmax,Xmax,Ymax分别表示

最大可能速度、最大横向坐标、最大纵向坐标.vj,ej,sj,xj,yj

分别表示车辆i附近第j辆车的速度(m/s)、车道编号、转向

编号、横坐标(m),纵坐标(m).

３．３．２　控制动作的定义

强化学习中的控制动作为自动驾驶车辆的加速度.不考

虑车辆动力学延迟,每个时隙,利用加速度对车辆速度进行更

新.从车辆安全性和舒适性角度考虑,对车辆的加速度做如

下限制a∈[－４．５,２．６](m/s２).

３．３．３　奖励函数

奖励的定义是深度强化学习是能否收敛并取得良好效果

的关键.适当的奖励有助于自动驾驶车辆采取最佳的行动策

略.在无信号灯交叉路口,本文关注的是路口吞吐量,每个时

隙的奖励被定义为以下因素的加权平均.

(１)第t时隙,离开网络的车辆数量的标准值nt,nt 的定

义如下:

nt＝０．１∗ Nt

Nmax
－１( ) (３)

其中,Nt 为第t时隙离开路口的车辆数量,Nmax为路口能容

纳的车辆数.这一部分奖励用来指导自动驾驶车辆并提升路

口的整体车辆通行效率.
(２)第t时隙,车辆到终点的距离的标准值dt 的定义

如下:

８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



dt＝－０．１∗ Dt

Dmax
(４)

其中,Dt 为第t时隙到终点的距离,Dmax表示从起点到终点的

距离.这一部分奖励用来指导自动驾驶车辆向终点行驶.

综合考虑以上要素和权重,如果车辆还没到达终点,奖励

如下:

rt＝λnt＋(１－λ)dt (５)

其中,λ表示权重因子,取值范围为０＜λ＜１,用来表征奖励中

用于提升路口吞吐量所占的比例,λ越大,智能体就更倾向于

学习提升路口吞吐量的策略,即本文中的全局目标;λ越小,

智能体就更倾向于学习如何尽快到达终点,即本文中的个体

目标.

(３)如果第t时隙自动驾驶车辆到达终点,则此时的时隙

奖励为２０.

rt＝２０ (６)

３．４　通用控制器

在３．３节,我们针对每一种自动驾驶汽车比例训练得到

一种控制策略,称为独立控制策略.但这种策略具有两种缺

陷:１)计算开销大;２)自动驾驶车辆需要实时得知自动驾驶车

辆的比例,以切换到不同的控制器,这在高度动态的混合交通

流场景中并不现实.因此,需要一个能够适应渗透率动态变

化的混合交通流环境的通用控制策略.

３．５　迁移学习方法

迁移学习技术提供了利用从训练一项任务中获得的经验

来改进另一项任务的训练方法.强化学习中,常见的迁移学

习方式包括共享策略参数θ和状态动作对‹s,a,r,s′›.开放

道路车辆数量高度动态变化,训练效率低.封闭道路中车辆

环境相对稳定,训练效率更高.此外,封闭道路中车辆数量固

定,从而避免了自动驾驶车辆通过控制道路上的车辆数量来

增加奖励.本文研究了在封闭道路上训练得到的控制策略能

否通过迁移和微调的方式应用到开放网络环境中.

本节详细介绍了本文研究的学习场景.为此,我们设计

了类似于第２．１节中描述的交叉路口网络的８字形道路设置

(见图３).

图３　８字型封闭网络

Fig．３　Figure８closednetwork

封闭网络与开放网络不同,封闭网络中车辆数量固定,这

避免了自动驾驶车辆通过控制网络中的车辆数量来增加奖

励,因此在封闭网络中,我们采用以下奖励函数来鼓励车辆提

高整体速度.

封闭网络奖励函数:

ri,t＝‖vdes‖－‖vdes－v(t)‖－α∑
i∈AV

max[hmax－

hi(t),０] (７)

前两项鼓励系统级速度接近期望速度,同时保证奖励值

为正.第三项用来惩罚小的车头间距.当车头间距大于阈值

hmax时,这一项惩罚为０,α用来控制惩罚的幅度.这里,我们

选择了以下常量:

vdes＝３０m/s,hmax＝１s,α＝０．１
开放网络中仍然使用３．３节中提出的混合奖励.本文研

究通过深度强化学习在封闭网络开发的控制策略能否被转移

和微调,来改善现实开放网络环境中的交通状况.

训练过程中,自动驾驶车辆最初在环形道路上接受训练,

其动作、观察和奖励与上述相同.然后,在预定次数的迭代之

后,网络被替换为十字交叉路口,并且继续训练.

４　实验结果与分析

本节首先介绍实验的仿真环境和相关参数设置,然后在

Flow框架[２１]中对每个配置执行３次训练策略,选择训练得

到奖励最高的策略,并使用１００个随机种子在１００次仿真中

评估其性能,记录相关指标的平均值.

４．１　仿真环境与参数设置

实验在开源框架 Flow 进行,Flow 提供了分布式强化学

习库(RLlib)[２２]和微观交通仿真器(SUMO)[２３]之间的接口.

在Flow 中可以通过 SUMO 创建各种交通场景,然后利用

RLlib提供的强化学习算法为自动驾驶车辆、智能交通灯等

训练生成控制策略.

本文以IntelCorei７Ｇ８７００CPU作为硬件环境,所有实验

都使用 TD３算法用相同的参数集进行训练.各项任务都以

回合制方式进行训练,一个回合２０００个时隙,每个时隙长为

０．５s.

强化学习训练过程中主要超参数如表１所列.

表１　深度强化学习主要超参数

Table１　HyperＧparametersfortraining

参数 值

Algorithm TD３
Horizon ２００

Stepsize/s ０．５
Optimizer SGD

ActorLearningRate ０．００１
CriticLearningRate ０．００１

DiscountFactor ０．９９
ActorHiddens [４００,３００]

CriticHiddens [４００,３００]

BufferSize １００００００
PolicyFrequency ２

PolicyNoise ０．１
MaxAcceleration/(m/s２) ２．６
MaxDeceleration/(m/s２) －４．５

TrainingIterations ２００

图４给出了无信号灯交叉口的进入路口车流量与驶出路

口车流量的关系.以每个方向２００,４００,􀆺,１６００vehs/h的速

度生成车辆,统计车辆驶出流量.用 Flowrate表示每个方向

向路口发车的速度(vehs/h),Outflow表示单位时间内驶出路

口的 车 辆 数 量 (vehs/h). 图 ４ 显 示,当 Flowrate 低 于
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４００vehs/h时,不发生拥堵,Outflow与Flowrate基本成正比;

当高于８００vehs/h时,会发生拥堵.后续的实验配置设置为

８００vehs/h.

图４　进入路口车流量与驶出路口车流量的关系

Fig．４　OutflowvsFlowrate

４．２　算法性能分析

为了验证本文所使用的深度强化学习策略在车辆控制上

应用的有效性,本文分别将混合奖励函数与目前常用的奖励

函数、迁移学习与未使用迁移学习的训练方式、通用策略与定

制策略进行了性能对比.

４．２．１　奖励函数的比较

这里将本文提出的混合奖励函数与目前常用的两种奖励

函数在不同的自动驾驶车辆比例下进行了性能比较.

在分布式策略中,主要考虑了自动驾驶车辆对路口吞吐

量性 能 的 影 响,可 以 看 到,渗 透 率 分 别 为 １０％,２０％,

３０％,􀆺,１００％,与纯人类驾驶车辆相比,路口的通行效率都

有显著提升,这证明了训练得到的控制策略在提高交通效率

方面的有效性.

如图５所示,随着强化学习车辆在道路上的比例增加,单

位时间内通过路口的车辆数量都有增加.rewardＧmix表示本

文构造的混合奖励函数,rewardＧoutflow 表示只使用式(３)中

的奖励函数,rewardＧspeed表示使用式(７)中的奖励函数.对

比发现,在所有渗透率下,混合奖励函数训练得到的策略提升

路口吞吐量的能力优于式(３)和式(７)两种奖励函数.

图５　不同奖励函数的比较

Fig．５　Comparisionbetweendifferentrewardfunctions

４．２．２　通用策略与定制策略对比

分别以p＝１０％,３０％,５０％,７０％,９０％渗透率训练了５
种不同的定制策略,以及一个通用策略.将这些策略移植到

１０％~１００％渗透率的环境中,比较其驶出流量性能.

如图６所示,所有控制器的性能在任何渗透率下都优于

纯人类驾驶车辆.但是定制控制器在不同渗透率混合交通流

下效果不稳定,例如,将１０％渗透率下训练得到的控制器移

植到６０％渗透率的场景中,Outflow小于１０％.通用控制器

虽然不是在每一种渗透率下都能做到性能最优,但是随着

自动驾驶车辆渗透率的提高,Outflow都在增加,这说明通用

控制器对渗透率具有鲁棒性.

图６　通用控制器vs．定制控制器

Fig．６　Generalcontrollervs．customizedcontroller

４．２．３　使用迁移学习与未使用迁移学习对比

图７给出了在自动驾驶车辆渗透率为１０％的情况下,智
能体训练的收敛趋势.

图７　迁移学习性能

Fig．７　Transferlearningperformance

将３．５节中提到的迁移学习方法与在开放交叉网络中直

接训练强化学习智能体进行比较,结果显示,采用在８字型封

闭网络中迁移学习得到的策略收敛时的奖励值与从头开始训

练收敛时的奖励值近似,这表明封闭道路训练得到的策略可

以应用到开放道路.然而,使用了迁移学习方法之后,训练收

敛的迭代次数仅仅约为不使用迁移学习的２０％,这说明迁移

学习可以极大地提升无信号灯交叉路口自动驾驶车辆的训练

效率.

结束语　本文研究了无信号灯交叉路口自动驾驶车辆强

化学习控制策略,并提出了一个多目标奖励函数,它不仅鼓励

自主车辆尽快到达交叉路口的终点,而且鼓励车辆提高交叉

口的整体通行效率.实验结果表明,使用强化学习方法训练

得到的驾驶策略,在平均速度、吞吐量方面相比纯人类驾驶车

辆都有明显提升.

针对单一渗透率环境下训练出的策略无法适用于渗透率

动态变化的环境的问题,本文研究提出了一种能适应不同自

动驾驶车辆渗透率的通用控制策略,节省了训练时间和计算

开销.

本文进一步研究了密度相近时封闭场景中生成的控制器

可以转移到开放网络中,并且发现,即使在两个网络中使用不

同的奖励函数,迁移学习也可以节省大量的训练时间.本文

通过仿真实验结果证明,当自主车辆的普及率相对较低时,交
叉路口的交通拥堵也可以得到缓解.

然而,仍然有一些问题没有解决.自主车辆的协同问题

是一个典型的多智能体任务.在本文中,使用的是单智能体

算法,它不能连接多个代理的动作.下一步的工作是将多智

能体强化学习算法应用到车辆控制器中.本文研究只考虑了
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单车道场景,决策中没有加入换道动作,在下一步的工作中,

将考虑在多车道交叉口增加车辆换道动作,并联合控制横向

和纵向动作,以提高交叉口吞吐量.
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