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摘　要　随着城市人口快速增加,私家车数量呈指数级增长,使本已不堪重负的交通系统将承受更大的压力,交通拥堵问题愈

加凸显.传统交通信号控制技术难以适应复杂多变的交通情况,数据驱动的方法为基于控制的系统带来了新方向.深度强化

学习方法与交通控制系统的结合在自适应交通信号控制中扮演着重要角色.首先,文中综述了智能交通信号控制系统应用的

最新进展,对智能交通信号控制方法进行了分类讨论,总结了这一领域的现有工作.其次,采用深度强化学习方法能够有效解

决智能交通信号控制中状态信息获取不准确、控制算法鲁棒性差以及区域协调控制能力弱等问题,在此基础上,给出了智能交

通信号控制的仿真平台和实验设置概述,并通过实例进行了分析和验证.最后,探讨了智能交通信号控制领域面临的挑战和有

待解决的问题,并总结了未来的研究方向.
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Abstract　Withtherapidgrowthofurbanpopulations,thenumberofprivatecarshasgrownexponentially,whichmakesoverＧ

whelmingtrafficcongestionproblembecomemoreandmoreacute．Thetraditionaltrafficsignalcontroltechnologyisdifficultto

adapttothecomplexandchangeabletrafficconditions,andthedataＧdrivenmethodsbringnewresearchdirectionsforthecontrolＧ

basedsystem．ThecombinationofdeepreinforcementlearningandtrafficcontrolsystemsplaysanimportantroleinadaptivetrafＧ

ficsignalcontrol．First,thispaperreviewsthelatestprogressintheapplicationofintelligenttrafficsignalcontrolsystems,the

methodsofintelligenttrafficsignalcontrolareclassifiedanddiscussed,andtheexistingworksinthisfieldaresummarized．The

deepreinforcementlearningmethodcaneffectivelysolvetheproblemsofinaccuratestateinformationacquisition,pooralgorithm

robustandweakregionalcoordinationcontrolabilityinintelligenttrafficsignalcontrol．Then,onthebasisoftheabove,thispaper

givesanoverviewofthesimulationplatformsandexperimentalsetupforintelligenttrafficsignalcontrol,andanalyzesandverifies

itthroughexamples．Finally,Thechallengesandunsolvedproblemsinthisfieldarediscussedandfutureresearchdirectionsare

summarized．
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１　引言

近年来,由于人口数量迅速增长和城市化快速发展,城市

交通需求不断增长.据公安部统计[１],２０２１年全国机动车保

有量达３．９５亿辆,其中汽车有３．０２亿辆,已跃居世界第一.

随着高层、超高层楼群大规模的兴建,超高层建筑具有容量

大、人口集中等特点,给附近城市交通带来了巨大压力.滴滴

和 Uber等打车软件的普及化,加剧了城市道路的拥堵情况.

调查结果显示,打车软件公司加入后,交通拥堵强度增加了近

１％,拥堵持续时间增加了４．５％[２].交通拥堵问题日益严重,

缓解城市交通拥堵、提高出行效率已成为重要的民生问题.

物联网时代,智慧城市成为了一种新的城市发展理念,智

能交通系统(IntelligentTransportationSystem,ITS)成为智

慧城市建设的重要组成部分.«十四五规划»框定了以智能交

通为首的十大数字化应用场景的具体范围,成为了构建数字

社会、提升政府数字治理水平、营造良好数字生态的重要指

引.智能交通系统通过人、车、路等要素的高效协同,提升了

交通出行效率.其中,解决交通拥堵是智能交通系统的关键

任务.«国家综合立体交通网规划纲要»指出:到 ２０３５ 年,基

本建成便捷顺畅、经济高效、绿色集约、智能先进、安全可靠的

现代化高质量国家综合立体交通网.道路基础设施扩建方案

耗费大量人力物力,短时间内已不再适用.目前,缓解交通拥

堵最直接有效的办法就是对交通信号进行智能控制与配时优

化.在实际应用中,复杂的交通环境以及各个路口之间的耦

合关系,使得如何高效协调多个交叉口的交通信号面临巨大

挑战.

传统自适应交通信号控制采用三级控制方式(路口级、区

域级和中心级).路口级使用摄像头或传感器等设备收集车

辆信息,通过通信网络传输给区域管理级.区域管理级进行

调度优化,并形成调度指令传输给路口级.中心级为最高指

挥级,在紧急情况下进行宏观调度.自适应交通信号控制很

大程度上依赖当前交通状态,并没有考虑到未来的交通情况,

因此很难达到全局最优状态.此外,自适应交通信号控制系

统过分依赖计算机硬件设备,在计算复杂度过高时,系统可能

无法得到全局最优交通信号控制策略.

日益严重的交通拥堵问题得到了越来越多研究人员的

关注与思考,并产生了一系列重要且有效的解决方案和研究

成果.如表１所列,按交通信号控制算法类型将智能交通信

号控制研究分为３类,分别为统计学方法、模型驱动方法和强

化学习方法.

(１)基于统计学的交通信号控制方法(定时控制方法和车

辆驱动控制方法)

定时控制方法依靠固定时长法[３]或手动启发式算法[４]控

制交通信号,缓解交通拥堵问题的效率低下.另外,由于人为

进行预先设定的限制,无法适应动态不确定的交通场景.车

辆驱动的控制方法,通常根据预先设定的交通规则和实时交

通数据触发交通信号控制系统.其中,车辆驱动控制方法中

常见的一种方法是通过设置阈值来判断交通信号是否需要改

变.当队列长度超过该阈值时,则设置该车道交通信号为绿

色信号.由于不同流量车道的最佳阈值是不同的,因此必须

进行手动调优,这在实际应用中是很难实现的.

(２)基于模型的交通信号控制方法(如 Webster,GreenＧ

Wave和 MaxＧpressure等)

基于模型的智能交通信号控制策略,例如 Webster[５],

GreenWave[６]和 MaxＧpressure[７]等,此类方法通常是在预设

周期或基于固定周期相序[８]等假设下,对交通信号配时进行

求解.Webster是交通信号控制中广泛应用的方法,常用于

孤立的交叉路口.该模型假设某一时段内的交通流是均匀

的,构建一个封闭方程,求解该交叉口下的最优周期时长,并

进行相位分割,使得通过该交叉口的所有车辆的行驶时间最

短.GreenWave是交通领域中实现协调的经典方法,其目的

是优化偏移量,以减少特定方向上车辆停靠的次数.MaxＧ

pressure旨在通过平衡相邻交叉口之间的车辆排队长度和最

小化交叉口压力来降低过饱和风险.然而,这些方法中存在

不合理的假设条件(例如统一到达率和无限制的车道容量),

并不能够满足实际的交通需求.

在此基础上研究人员将神经网络[９]、粒子群算法[１０]、遗

传算法[１１]等 方 法 应 用 于 自 适 应 交 通 信 号 控 制 (Adaptive

TrafficSignalControl,ATSC),以提高系统寻找全局最优策

略的能力.但是,这些算法本身存在一些问题,例如粒子群算

法的计算精度较低,系统不容易收敛,局部寻优能力较差,遗

传算法收敛速度较慢.

表１　智能交通信号控制方法分类及其优缺点

Table１　Classification,advantagesanddisadvantagesofintelligenttrafficsignalcontrolmethods

方法 优点 缺点

统计学
定时控制方法 计算复杂度低、可实施性强 难以满足实时性

车辆驱动控制方法 高鲁棒性 手动调优、难以适应真实场景

模型驱动 Webster,GreenWave,MaxＧpressure等 模型简单、可构建非线性数据模型 模型固定、难以处理不确定性因素

数据驱动
强化学习方法 无模型、离线学习、计算复杂度低 维度爆炸问题

深度强化学习方法 自适应性强 训练时间长、难以适应复杂交通场景

　　(３)基于强化学习的交通信号控制方法(强化学习方法和

深度强化学习方法)

随着人工智能技术的兴起,互联网和无线通信的持续发

展,数据获取变得更方便、更快捷.基于数据驱动的强化学习

(ReinforcementLearning,RL)方法在智能交通信号控制中的

应用愈加广泛.与传统模型驱动方法相比,强化学习方法不

依赖启发式假设和启发式方程.多数基于强化学习的智能交

通信号控制方法是针对单智能体展开研究的.单智能体强化

学习观测交通状态信息,执行当前状态下的最优交通信号策

略,但忽略了各个交叉路口之间的影响关系[１２Ｇ１４].为了解决

此类问题,研究人员提出了基于多智能体强化学习[１５Ｇ１６]方法,

以解决多个交叉口以之间的协同问题.如何高效地协调多个
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交叉口以提高出行效率,已成为当前应用研究的重点和难点.

现有的多智能体强化学习算法注重智能体之间的协同,

根据不同的信息结构可分为集中式和分布式两种结构[１７].

独立 强 化 学 习 方 法 (IndependentReinforcementLearning,

IRL)作为一种完全分布方法,直接对每个智能体执行强化学

习算法且智能体之间不进行信息交换.该方法已被应用于解

决多交叉口交通信号控制问题[１８].然而,环境状态在多智能

体强化学习中是共享的,并且会随着每个智能体策略和状态

的改变而改变[１９],这使得强化学习算法能够得到当前状态下

单个智能体的最优策略,却很难得到该场景下的全局最优策

略.文献[２０]比较了独立强化学习和值分解网络(ValueＧDeＧ

compositionNetworks,VDN).作为一种集中式方法,VDN
通过中央控制器,将各个智能体的值函数进行集成,得到一个

联合动作值函数.QMIX[２１]作为 VDN 的扩展,利用状态信

息进行非线性集成,获得了比 VDN 更强的逼近能力.随机

分解 学 习 (RandomizedEntityＧwiseFactorizationLearning,

REFL)通过考虑每个智能体的贡献对 QMIX进行改进,并在

其基础上改变收益函数,引入多头注意力机制[２２].QMIX和

VDN都是典型的集中式多智能体强化学习算法.但是,集中

式系统控制缺乏灵活性,系统进行大量数据计算时会降低系

统的实时性.

传统强化学习系统的计算复杂度会随着状态空间的增加

呈指数增长.交叉路口和智能交通信号控制系统数量的增加

会导致系统计算复杂度迅速提高.为了解决这一问题,研究

人员采用近似函数方法来降低状态空间维度.近似 Q 学习

(ApproximateQＧlearning,AQL)是将 Q函数近似为线性函数

的一种典型方法,主要思想为使用一定数量的参数来近似 Q
值[２３],即计算权值向量与基于状态行为特征向量的内积.

深度学习与强化学习相结合的深度强化学习算法[２４Ｇ２６]

的诞生,使得城市交通信号控制技术进一步迈入智能时代.

深度强化学习算法采用神经网络代替近似函数,以解决状态

空间维度迅速增加的问题,在实际应用中,解决单路口拥堵并

不具有实际意义[２７Ｇ２９].因此,将深度强化学习算法应用于多

路口,去解决多智能体的协同控制问题十分具有前景.当前

利用深度强化学习方法能够较好地解决单个交叉路口的拥堵

问题,但在多个交叉路口的应用上还存在较多的问题.例如,

各个交叉路口之间的耦合关系,智能交通信号控制系统的冗

余问题以及交叉路口之间信息传递的安全性问题.

因此,智能交通信号控制系统配时优化研究所面临的挑

战主要来源于以下几方面.

(１)状态信息获取不准确

由于进入交叉路口的交通流是时变且不确定的,每个交

叉路口只能获取到局部的状态信息,而不能获取到完整的状

态信息,这将导致状态观测信息获取不准确.因此,根据环境

观测信息来判断自身状态存在偏差,这使得场景变得部分可

观测.如何解决部分场景可观测下的智能交通信号配时问

题,已成为首要挑战.

(２)控制算法鲁棒性差

在多交叉路口协调过程中,若其中一个交叉路口的观测

环境是动态的、非平稳的,则将会引起整个系统难以收敛的

问题.大多数智能交通信号控制算法通常在孤立的交叉口或

在小型交通网络中进行实验.如何将单路口扩展到多路口,

并在交通流时变且不确定的情况下保持系统良好的鲁棒性和

稳定性,将是智能交通信号控制面临的核心挑战.
(３)区域协调控制能力弱

在拥有多个交叉路口的场景中,由于各个交叉路口的交

通拥堵情况不同,路口之间会相互影响.每个交叉路口只执

行当前观测状态下的最优策略,而缺少与其他交叉路口之间

的信息交互,将导致在该场景下不能得到全局最优策略.如

何在大规模场景下实现全局最优策略并保持较好的收敛性是

一项非常重要的挑战.

综上所述,本文针对智能交通信号控制策略的研究现状

及所面临的挑战进行了总结,主要综述了基于深度强化学习

的智能交通信号控制方法.本文第２节对应用于智能交通信

号控制的系统模型进行定义;第３节对目前所面临的挑战(状

态信息获取不准确、控制算法鲁棒性差和区域协调控制能力

弱)进行讨论,并对解决交通信号控制的典型方法以及面临的

挑战进行了综述;第４节总结了用于智能交通信号控制的仿

真平台以及相应数据集,可为相关后续研究提供借鉴和参考;

第５节深入挖掘智能交通信号控制中潜在的研究方向;最后

总结全文.

２　系统模型

智能交通信号控制具有无后效性,即只与现在和历史状

态有关,与将来预测状态无关.因此,研究人员将智能交通信

号控制 问 题 定 义 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (MarkovDecision
Processes,MDP)[３０].由于深度强化学习模型更适合处理高

维数据和连续状态问题,现有研究大多集中于深度强化学习

的智能交通信号控制方法研究,其模型如图１所示.MDP作

为强化学习的基本框架,实现智能体与环境之间的信息交互.

将交叉路口当作智能体,利用智能体实现对交通信号的控制.

将单路口下智能体控制过程定义为马尔可夫决策过程,使用

MDP＝(S,A,Psa,π,γ)来表示.智能交通信号控制系统通过

智能体之间的相互协同和竞争,来得到此场景下全局最优交

通信号策略组合.因此,交通信号控制过程可以定义为有限

步内多智能体的马尔可夫决策过程.将此过程使用一个数组

来表示,即 MDP＝(S,A,N,Psa,π,γ).

图１　深度强化学习系统框架

Fig．１　Frameworkofdeepreinforcementlearningsystems
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２．１　系统状态观测空间S
假设在该场景下存在 N 个交叉路口,每个交叉路口将部

分状态信息作为其系统状态观测空间s∈S.智能体根据系

统状态观测信息执行相应的最优动作.本节综述了当前研究

中常用的几种状态观测信息.

(１)车辆队列长度信息[１２,３１].该信息表示在该条车道上

等待的车辆数量.队列长度信息反映了所在道路上的拥堵程

度,通常将不同车道上的队列信息组成一个状态向量作为状

态观测信息.

(２)车辆的位置、速度信息[２７,３２Ｇ３３].首先将道路进行网格

化离散处理,采用二进制矩阵来表示车辆的位置信息.该位

置存在车辆表示为１,否则为０.另外,与车辆位置信息表示

方法相似,同样使用矩阵来表示车辆速度信息.通常将速度

小于０．１m/s的车辆视为等待状态,用０来表示该等待车辆,

否则用具体的车辆速度来表示车辆的运动状态.这种状态形

式化方法能够更加准确地表示真实交叉路口信息.

(３)交通信号相位信息[１２Ｇ１４,２７Ｇ２９].使用矩阵表示当前交

通信号所处的状态信息.交通信号相位状态信息的表示能有

效减少在相位时间段内的冲突,从而提高交通安全性和通行

效率.

除了上述总结的状态观测信息以外,还存在着其他的状

态观测信息.例如,车道上车辆数目、行人状态信息、进出车

道车辆数目以及相位持续时间等信息.状态观测信息的选择

可以是上述总结中的一种,也可以是多种状态信息的随机

组合.

２．２　动作空间A
智能体接收到来自环境的状态观测信息,并根据该信息

执行当前状态下的最优动作Am.在大多数的智能交通信号

控制中,动作集合通常是离散的,可分为固定相序和可变

相序.

(１)固定相序[１２,３２,３４]

智能体的动作集合 Am ＝{Am１,Am２}.智能体执行动作

为Am１时,保持当前相序,相序不发生改变.当执行动作为

Am２时,改变相序为下一种交通信号组合状态.在动作执行过

程中将设置相序执行最长时间.若该相序在限制时长内动作

状态没有发生改变,则智能体将自动切换到下一相序.

(２)可变相序[１３,２８,３１]

智能体的动作集合Am ＝{Am１,Am２,􀆺,Amn}.该集合表

示智能交通信号系统所有可能执行的动作状态.智能体将执

行该集合中概率最大的一个动作.虽然可变相序使得动作状

态执行更加灵活,但是,由于下一阶段的不确定性会增加发生

交通事故的概率,因此在实际的交通应用过程中通常不采用

可变相序的智能体动作.

２．３　奖励函数R
智能体执行相应动作后,环境反馈给智能体一个相应的

值,这个值被称作奖励值.智能交通信号控制系统会根据该奖

励值来进行网络参数更新.合适的奖励会对智能体的动作起

到指导性作用.智能体通过选择合适的策略使得该交叉路口

的拥堵程度最小.针对当前研究介绍几种常见的奖励函数:

(１)车辆的总等待时间[１２,２７,３５].该信息表示为车辆静止

或速度小于某个阈值的时间.过长的车辆等待时间会严重影

响交通效率,并且随着等待时间的增加,驾驶员负面情绪程度

也会相应地增加.

(２)车辆队列总长度[１２Ｇ１４].该信息表示该场景下所有车

道上等待车辆的队列长度总和.队列长度的计算式如下:

L＝∑
x

x＝１
　∑

y

y＝１
Dxy (１)

其中,Dxy表示第x 条街道上第y 个车道上的车辆队列长度.

(３)系统延迟[１２,２８,３６].系统延迟表示车辆实际行驶速度

与道路上允许的最高行驶速度之差和最高行驶速度的比值.

系统延迟定义为:

f＝１－vq

vmax
(２)

其中,vq 表示车辆实际的行驶速度,vmax表示该车道上车辆允

许的最大行驶速度.

为了考虑实际交通场景以此获得更优异的动作状态.除

上述关于一般车辆性质的奖励函数外,还将在奖励函数中考

虑自行车、公交车和行人等因素[３２].不同的奖励对智能体的

策略具有不同的影响,因此通常对不同的奖励赋予不同权重,

并对奖励进行加权求和,表示为最终的奖励函数.

２．４　状态转移概率Psa

在 MDP框架下,下一时刻的状态信息与之前多个时刻

的状态信息有关.为简化系统模型,假设状态转化具有马尔

可夫性,即下一时刻的状态信息只取决于前一时刻的状态信

息.状态转移概率表示,在当前状态S下执行动作A 后,转

移到下一个状态S′的概率分布,记为P(S′|S,A).

２．５　策略π及折现因子γ
在强化学习中,智能体通过在环境中的不断尝试采样来

学习到一个最优策略π.衡量一个策略的优劣取决于智能体

执行该策略之后所得到的累计奖励值.为找到长期累积奖

励,不仅要考虑当前时间步t的奖励,还需要考虑未来时间步

的奖励.未来累计奖励Rt 的计算式如下:

Rt＝rt＋rt＋１＋rt＋２＋􀆺＋rn (３)

其中,rt 表示当前时间步t的奖励值.

在实际的交通场景中,环境状态在不断变化,导致下一状

态也是随机的,因此无法保证下一次执行相同的动作.对未

来探索得越多,会导致所产生的不确定性越多.为了避免这

一问题,在实际应用过程中,引入折现因子γ,使用Gt 来替代

未来累计奖励:

Gt＝rt＋γrt＋１＋γ２rt＋２＋􀆺＋γn－trn (４)

其中,折现因子γ是介于[０,１]区间的常数,对于距离当前时

间步t越远的奖励,其重要性就越小.

智能交通信号控制系统使用马尔可夫决策过程对系统进

行建模.马尔可夫决策过程通过智能体与环境进行交互,在

环境中进行不断的试错,来得到全局最优策略.

表２列出并阐述了针对智能交通信号控制系统的状态观

测空间、动作状态空间以及奖励函数.
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表２　基于深度强化学习的智能交通信号系统模型

Table２　Intelligenttrafficsignalsystemmodelbasedondeepreinforcementlearning

文献 状态观测S 动作状态A 奖励函数R
[７] 交通灯相位、出车道车辆数量、进车道车辆数量

[１３] 车辆数量、交通灯相位

[２７] 车辆位置、车辆速度、交通灯相位

[２８] 交通灯相位、检测器最后时间步占比

[３１] 车辆队列长度

[３３] 车辆位置、车辆速度

[３５] 第一辆车累计延时、进车道车辆数

[３６] 路口图像的快照图

[３７] 路口图像的快照图

[３８] 车辆位置、交通相位

[３９]
交通灯相位、红灯/绿灯相位时长、左转车辆数量、

剩余车辆数量

可变相序

交叉路口压力差值

平均队列长度

平均等待时间

交通灯相位、系统延迟、平均等待时间

等待车辆队列长度、道路上移动的车辆数量

车辆累计延迟

车辆队列长度、车辆平均等待时间

系统总延迟

系统延迟、车辆等待时间、紧急停车、交通相位、瞬移惩罚

车辆等待时间

系统延迟

[１２]
车辆队列长度、车辆数量、车辆位置、交通灯相位、

车辆等待时间

[１４] 车辆数量、交通灯相位

[２９] 等待车辆数量、交通灯相位

[３２]
车辆位置、车辆速度、等待通过行人数量、交通灯相位、

每条车道车队长度

[３４]
车辆数量、交通灯相位、当前相位持续时间、当前时刻、

离路口最近车辆的距离

[４０] 交通密度、平均速度、交通相位

[４１] 交通相位、进入车道车辆数、接近车道的车辆分布

[４２] 平均行驶时间、上游队列长度

固定相序

等待车辆总数、系统延迟、车辆等待时间、交通灯相位、
固定步长内通过车辆数、车辆行驶时间

车道队列长度总和

队列长度总和

车队排队长度、车辆总等待时间、系统延迟、交通灯相位、
行人总等待时间、单位时间内通过车辆数

车道限速与实际车速差值

单位时间内停在停车线前的车辆总数

车辆队列长度

所有上游车道队列长度总和以及车辆延迟、通过路口

车辆数量、剩余车辆数量

３　智能交通信号控制面临的挑战及解决方法

针对目前智能交通信号控制系统所面临的挑战,研究

人员采用不同的控制算法解决具体问题.本节将详细介

绍基于深度强化学习的智能交通信号控制系统,并分析基

础算法的优势以及局限性.针对状态信息获取不准确的

问题,本节使用传统方法、机器学习方法和深度强化学习

方法进行分析阐述.为了解决算法鲁棒性差的问题,通过

单点交通控制系统Ｇ线性交通控制系统Ｇ区域交通控制系统

的方法去分析算法的优势和不足.最后,对解决区域协调

控制能力弱的问题采用传统方法和深度强化学习方法进

行阐述.

典型的深度强化学习算法模型主要分为三大类,即基于

值(ValueＧbased)的方法、基于策略(PolicyＧbased)的方法和同

时基 于 值 和 策 略 的 方 法.基 于 值 的 典 型 算 法 有 QＧlearＧ

ning[４３],DQN[４４]等;基于策略的典型算法有策略梯度[４５](PoＧ

licyGradients,PG)等;同时基于值和策略的典型算法有 ActorＧ

Critic[４６]模型等.深度强化学习算法的对比如表３所列.

表３　深度强化学习算法对比

Table３　Comparisonofdeepreinforcementlearningalgorithms

算法类型 代表算法 算法机制 优势 不足 适用场景

基于值

QＧlearning
使用 Q 表 存 储 状 态Ｇ动 作 对

值,选择最大Q 值对应动作

所需参数和数据 量

少
Q表过大,查找和存储耗费大量

计算资源
离散动作空间

DQN
使用深度卷积神经网络逼近

状态值函数

数据利用率高,减少

更新方差

无法处理长时记忆问题,神经网

络不易收敛,参数调整困难
离散动作空间

基于策略 PG
利用 梯 度 下 降 法 更 新 网 络

参数

可以在连续动作 空

间中选取动作
系统容易收敛到局部最优解 连续动作空间

基于值＋
基于策略

AC
单步更新策略,Actor根据值

函数更新策略,Critic根据动

作计算值函数

更新速度快,有效减

小方差
Critic收敛困难,导致系统收敛

困难

离散/连续动作

空间

A２C
在 AC网络基础上,采用优势

函数代替累计收益
有效减小方差

Critic收敛困难,导致系统收敛

困难

离散/连续动作

空间

DDPG
在 DQN基础上,分别使用２
个 Actor和 ２ 个 Critic网 络

训练当前网络和目标网络

样本利用率高,可在

连续动作空间上 有

效学习策略

学习过程缓慢,Q 值估计过高,
系统难以收敛

离散/连续动作

空间

　　(１)基于值的方法(QＧlearning和 DQN)

QＧlearning是使用 Q表存储每个动作—状态对的值.当

状态空间和动作空间是高维或者连续时,Q表会很大,导致查

找和存储操作都需要消耗大量的时间和空间.DQN的主要思

想是使用深度神经网络来得到动作Ｇ状态Q 值,并通过更新参

数使 Q函数逼近最优Q 值.引入双网络结构以及经验回放

单元结构,以有效地将深度学习和强化学习相结合.但是,

DQN算法只能处理短时记忆问题,并不能处理长时记忆问题.
(２)基于策略的方法(PG)
基于策略的强化学习方法的主要思想为:如果执行该动

作使得最终奖励值变大,将增加该动作出现的概率,否则减少

该动作出现的概率.策略梯度算法调整的是动作出现的

３６１于　泽,等:深度强化学习驱动的智能交通信号控制策略综述



概率,并没有给出相应的动作Ｇ状态值.但策略梯度容易收敛

到局部最优解,而非全局最优解.
(３)基于值和策略的方法(AC,A２C和 DDPG)

AC网络充分结合了策略梯度算法和 QＧlearning算法.

策略梯度的更新是基于回合制的,并且需要大量的训练样本.

QＧlearning输出为每个动作的状态值,要求动作状态必须是

离散的.AC网络将两者结合,在实现离线学习的同时,可以

执行连续型动作状态.A２C在 AC网络的基础上,采用优势

函数代替累计收益,能够有效减小方差.基于 AC算法提出

了深度确定性策略梯度算法(DeepDeterministicPolicyGraＧ
dient,DDPG)[４７],该算法主要是为了实现连续动作空间下的

深度强化学习.

３．１　状态信息获取不准确

智能交通信号控制系统能够观测到当前所有车辆的状态

信息和当前自身的状态信息,根据观测状态信息去执行该状

态下的最优策略.但是,由于智能体观测环境状态是时变的、

非平稳的,智能体无法准确获取周围其他智能体的状态信息,

只有通过间接的观察来感知状态,从而采取相应的动作.因

此,可以将智能交通信号优化配时问题看作一个部分场景可

观测的马尔可夫决策问题(PartiallyObservableMarkovDeciＧ
sionProcess,POMDP)[４８].智能体需要根据全域与部分区域

的观测结果来推断当前状态的分布情况,这导致直接解决

POMDP问题是十分困难的.

传统方法使用保持状态信息来估计状态的概率分布,一
些基于记忆的方法使用递归 Q 学习方式来解决 POMDP问

题.一些其他的方法使用局部优化的方式来找到近似解[４９],

但局部优化并不能保证全局最优.文献[３４]提出了基于

DSRC(DedicatedShortＧRangeCommunication)的部分车辆检

测的智能交通信号控制系统.通过将部分车辆设置为不可观

测车辆,将环境定义为部分场景可观测环境,并定义新的状态

空间及奖励函数.由于 DSRC能力的限制,在部分检测ITS
中,只有部分车辆能够被检测到.因此,需要获得关于这些车

辆更具体的信息,将状态空间设置为车辆数量、最近车辆数

量、当前相位时间、当前相位和当前时间.奖励函数不再通过

各个奖励值进行加权求和,而是将奖励函数设置为最大化交

通信号U 状态下的速度vU(t),具体表达式如下:

rt＝－ １
vmax

[vmax－vU(t)] (５)

其中,vU (t)表示最大化交通信号U 状态下的速度,vmax表示

该车道上车辆允许的最大行驶速度,如果不同车辆的vmax不

同,则取奖励函数为所有车辆的函数的算术平均值.该实验

场景分别设置在１×５的线性路口和４×４的路网结构上.设

置车辆检测率从０~１００％变化,并在稀疏、中等、密集车流场

景下进行仿真实验.实验结果表明,该智能交通信号控制系

统在解决部分场景可观测的问题上具有较好的性能.

机器学习的方法将智能交通信号控制问题表述为POMＧ
DP模型[５０].通过迁移学习[３７]或将算法扩展到动态集群[５１]

等方法,来提高系统的观测性.文献[５０]应用 PG方法来保

证在部分可观测环境下的局部收敛,但该方法难以达到全局

收敛状态.文献[３７]采用 DQN 算法,通过迁移学习缓解了

部分可观测性问题,但是该研究模拟的交通环境过于简单.

文献[５１]将线性回归的IQL扩展到动态集群区域来提高可

观测性.文献[５２]通过共享邻居信息提高了独立SARSA 学

习算法的可观测性.

深度强化学习方法通常使用 LSTM 来解决部分场景可

观测问题.文献[４０]提出了深度循环 Q 网络(DeepRecurＧ
rentQＧnetwork,DRQN)算法,该算法将 DQN 中的一个全连

接层替换为了长短时记忆网络(LongＧShortTerm Memory,

LSTM)[５３].LSTM 是一种特殊的循环神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN ),结构图如图２所示,其通过门结构

来去除或增加记忆单元所储存的交通状态信息,选择性地保

留对当前交通状态影响较大的交通信息.与此同时,丢弃那

些对当前交通状态几乎不产生影响的交通信息,从而避免输

入序列过长造成的信息缺失问题.文献[３３]将 DRQN 与

RNN相结合,在解决部分场景可观测问题的同时,缓解了标

准强化学习中目标 Q 值过高和长期经验学习不足的问题.

在此基础上,文献[３２,３５]分别在 MADDPG 和 A２C的基础

上加入LSTM 结构,来解决部分场景可观测下的交通信号控

制问题.通过消融实验结果可知,加入了 LSTM 结构的方法

在解决部分场景可观测问题上取得了较好的效果.

图２　LSTM 结构图

Fig．２　FrameworkofLSTM

综上,现有解决智能交通信号控制中部分场景可观测问

题的传统方法提高了系统的观测能力,但并没有很好地解决

部分场景可观测的问题.文献[３４]虽然提出了一种基于

DSRC的新型研究方法,并在部分场景可观测的情况下取得

了较好的效果,但是,由于路口设备安装等问题,目前算法的

实际实施还存在着较大问题.目前基于深度强化学习方法解

决部分场景可观测问题采用的主要方法为,在网络结构中加

入 RNN 或 LSTM 等网络结构.但是,LSTM 本身也具有参

数较多、计算复杂度较高等缺点.

３．２　控制算法鲁棒性差

大多数深度强化学习算法应用于交通信号控制领域中

时,实验场景大多集中在单个交叉路口或小型路网结构.深

度神经网络的加入提高了强化学习的可扩展性,但训练一个

集中式强化学习智能体对于大规模的 ATSC是十分困难的.

在实际应用过程中,集中处理这些状态信息会产生高时延和

高故障率,这将导致交通流量信息丢失.在一个大规模城市

中,有成千上万个车辆探测器和数量庞大的交通信号灯,由此

产生了巨大的状态空间和动作空间.传统强化学习方法难以

处理上述问题且算法可扩展性差.研究人员针对单点交通信

号控制Ｇ线性交通信号控制Ｇ区域交通信号控制进行研究,解
决了算法鲁棒性较差的问题.这种联合作用的思想已经在

TSC中得到应用.

为解决可扩展性问题,文献[５４]提出了IQL方法.该方法
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中的每个智能体将其他智能体作为观测状态的一部分,独立

执行当前状态下的最优策略.因此,该方法具有良好的可扩

展性.然而,其他智能体的状态和策略在不断发生变化,使得

环境变得部分可观测,导致该方法在使用过程中难以收敛.

文献[５５]在IQL中通过增加记忆回放单元,解决了IQL方法

导致的 Q值估计过高的问题.

文献[３８]提出了一种网络级分散自适应信号控制算法,

即３DQN(DoubleDuelingDeepQnetwork),解决了单点交通

控制系统到线性交通控制系统鲁棒性问题.对于每个独立的

交叉口,采用基于高分辨率实时交通数据的强化学习智能体

控制交通信号.为了实现更好的网络性能,智能体通过共享

交通信息和信号状态信息来相互协调.该网络结构采用两个

卷积层和两个池化层将状态输入整合为一个向量.设置冻结

期,将不会选择动作空间内的部分动作状态,以此提高系统的

鲁棒性.该实验在一个基于真实场景(限制通行的高速公路

(SR４１７)和其他几条平行或相连的干线)进行实验.实验结

果表明,该控制系统能够有效减少车辆行驶时间以及系统总

延迟.

文献[３５]在IQL的基础上提出了IA２C方法,旨在解决

单点交通控制系统到区域交通控制系统的扩展性问题.由于

IA２C方法是完全可扩展的,在部分场景可观测的情况下,采
用两种方法来稳定IA２C,以提高系统的鲁棒性及最优性.每

个智能体能够获取其他智能体的最新策略,将相邻智能体的

策略与智能体当前状态观测信息一同输入到深度神经网络

(DeepNeuralNetwork,DNN )中.另外,通过引入新的空间

折扣因子来降低来自远处智能体信息的影响,定义新的奖励

函数r~t,i.

r~t,i＝∑
Di

d＝０
( ∑
j∈ν|d(i,j)＝d

　αdrt,j) (６)

其中,引入空间折现因子α来调整智能体的全局奖励函数,d
为任意两个智能体之间连接它们的最小边数.与多个智能体

之间共享相同的全局奖励相比,加入空间折扣因子的全局奖

励权衡更为灵活.该实验在５×５的网格化结构和大型真实

交通网络摩纳哥城市场景下进行仿真实验,实验结果表明该

算法在队列长度、车辆等待时间等方面均优于非稳定下的

IA２C.

文献[３１]提出了区域级到区域级的扩展方法,其主要思

想是将大规模场景下的交通信号控制系统分解成多个相对较

为容易的小型交通信号控制系统.通过 PerＧActionDQN 算

法和 Wolpertinger算法分别在２×３的子网络系统上进行对

比仿真,结果表明PerＧActionDQN算法具有更好的性能指标.

使用区域到区域的扩展方法,分别在２个子网络的４×３网格

和具有４个子网络的４×６网格下进行仿真实验.每个子网络

学习自己的策略并执行动作,然后使用集中式方法将不同区域

内的智能体进行聚合,最终得到该区域的最优控制策略.

文献[３８]提出的算法虽然在线性交通网络中表现出了良

好的性能,但由于计算资源的限制,算法迁移性差,在应用于

大型区域网络时还存在着一些问题.文献[３５]有效地解决了

从单点控制系统到区域控制系统算法可扩展性问题,但该算

法难以确定合适的空间折现因子来减弱来自其他智能体的状

态和奖励信息.文献[３１]在完全可观测场景下进行是不切

实际的,并且此模型采用集中式的控制方式,随着子网络个数

的增多,状态空间的增大,集中式方法最终很难达到全局收敛

状态,并没有完全解决区域到区域的可扩展性问题.
基于上述研究,针对智能交通控制系统鲁棒性差的问题,

采用从单点交通信号控制Ｇ线性交通信号控制Ｇ区域交通信号

控制进行研究.应用于解决可扩展性的主要方法采用独立学

习的方法(IQL,IA２C等).此类方法是完全可扩展的,将其

他智能体作为环境观测状态,并且不与其他智能体进行信息

交互,但是此类方法在解决算法可扩展性差的同时,难以解决

全局最优策略的问题.

３．３　区域协调控制能力弱

传统的方法在解决大规模场景下的全局最优问题时,通
常将全局优化目标分解成多个子任务进行优化,并求取局部

最优解.智能交通信号控制是不可微的,导致传统求解局部

最优的算法无法使用,并且随着智能体数量增多、维度升高和

局部最优解个数的增多,难以找出全局最优解.为解决这一

问题,需要了解相邻智能体的状态信息和动作信息.
文献[５６]采用 Q 函数作为信息传递.文献[４５]采用

maxＧplus方法进行信息传递.这些方法通过信息传递来获取

相邻智能体的信息.但是,此类方法需要额外的计算来获得

执行过程中的协调控制,并且需要启发式方程和假设来分解

Q函数并制定消息传递策略.但是,这些信息可能会被算法

本身所学习,近而影响其执行最优策略.文献[５７]考虑使用

协调图来学习主体之间的显式协调机制,但利用协调图方法

得到的解是针对路网结构的.当这些特性发生变化时(例如,
当增加新的交叉点,道路结构会发生改变),必须重新创建当

前的协调策略.集中式方法可以缓解这种情况,但会导致大

规模的优化问题,尤其是在实际场景下,这些问题在计算上往

往是不可行的.文献[４１]提出,在没有明确协调策略的情况

下,基于序列信息和迁移学习的强化学习方法也可以达到协

调的效果,从而实现全局最优策略.由于上述方法都需要整

个网络中智能体之间进行相互协调,因此计算代价很高.
尽管 DDPG算法已经十分成熟,并且在交通场景中应用

广泛[５８],但该算法自身也存在着一些不足之处.DDPG 以

AC算法为基础,Critic收敛困难将会导致系统收敛困难,并
且 DDPG算法对参数设置十分敏感,不合理的参数设置可能

会导致系统不收敛.在实际应用场景下,由于各路口之间存

在紧密的关系,解决单交叉路口的交通拥堵问题是不具有现

实意义的.在 DDPG 的基础上,文献[３２]提出了多智能体

DDPG(MultiＧAgent Deep Deterministic Policy Gradient,

MADDPG),将 DDPG算法扩展到多智能体.MADDPG算法

的结构如图３所示.

图３　MADDPG结构图

Fig．３　FrameworkofMADDPG
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各个智能体可获取该区域内其他智能体当前的状态信息

以及所执行的策略.然而,将 MADDPG 应用于多智能体交

通信号控制过程中存在不足之处.随着交通网络规模的增

大,各智能体输 入 的 状 态 空 间 和 动 作 空 间 也 会 相 应 地 增

大,训练学习时间也会变长.此外,当智能体数量过多时,

单个智能体需要考虑所有其他智能体的状态.然而,远离

该交叉口的其他交叉口状态并没有对该交叉口的策略产

生较大的影响,因此过多的无用信息会导致智能体的学习

效率降低.最终,使该算法不能达到大规模场景下的全局

收敛状态.

文献[５９]提出了一种基于双估计器和上置信界(Upper

ConfidenceBound,UCB)策略的独立双 Q 学习方法———CoＧ

DQL.该算法在保证探索性的同时,消除了传统IQL算法中

Q值高估问题.利用平均场近似来进行智能体之间的交互,

从而使智能体学习到更好的合作策略.为了提高学习过程的

稳定性和鲁棒性,引入了一种新的奖励分配机制和局部状态

共享方法.尤其在多智能体强化学习过程中可能会存在信用

分配问题.因此,每个智能体往往不直接将全局奖励作为自

己的奖励.具体奖励分配机制函数定义为:

r
∧
k＝rk＋β∗ ∑

i＝N(k)
ri (７)

其中,β作为策略因子来平衡合作程度,rk 和ri 分别表示第k

个智能体的奖励值和全局奖励值,r
∧
k 为经过奖励分配机制反

馈给第k个智能体的奖励值.以西安部分地区的路网作为真

实路网进行实验.实验结果表明,在平均系统延迟、平均车辆

速度和平均队列长度等指标方面,CoＧDQL均优于其他去中

心化多智能体深度强化学习算法.

采用深度强化学习的方法解决区域协调能力弱的主要思

想为,将其他路口的状态信息作为道路的辅助属性特征,与当

前路口信息相融合作为模型的输入,并与其他智能体进行信

息交互.集中式系统可以有效解决区域协调能力弱的问题,

但随着状态信息的增加,集中式系统无法解决算法可扩展性

差的问题.文献[５９]提出采用新的奖励分配机制去解决区域

协调能力弱的问题.由于交叉路口不同的路网结构,每个智

能体的奖励将出现多次,这取决于相连接的相邻交叉路口的

数量.例如,具有５条路的交叉口比具有３条路的交叉口接

收更多的权重,可能会导致有偏执的最优解.

针对目前智能交通信号控制系统所面临的挑战,可采用

RNN,LSTM 或 GRU等模型来获取时间相关性,通过分析前

一时刻状态信息来解决信息获取不准确的问题.采用分布式

算法,将其他路口的状态信息作为道路的辅助属性特征,与当

前路口观测状态信息相融合作为模型的输入,与其他智能体

进行信息交互,以解决控制算法鲁棒性差和区域协调控制能

力弱的问题.表４总结了深度强化学习算法解决智能交通信

号控制所面临的挑战.

表４　智能交通信号控制系统解决方法

Table４　Intelligenttrafficsignalcontrolsystemsolution

解决问题 文献 采用算法 解决方式

状态信息获取不准确

[３６] PG
[３７] 迁移学习

[５１] 扩展到动态集群

[３２] MADDPG＋LSTM
[３３] DQN＋LSTM＋RNN
[３４] DQN＋优先经验回放

[３５] A２C＋LSTM
[４０] DQN＋LSTM

传统方法

深度强化学习方法

可扩展性(单点控制系

统Ｇ线性控制系统)

可扩展性(单点控制系

统Ｇ区域控制系统)

可扩展性(区域控制系统Ｇ
区域控制系统)

[７] DQN＋maxＧpressure
[２９] DQN
[３７] DQN＋maxＧplus
[３８] DoubleduelingDQN
[５７] DQN＋迁移学习

[１２] DQN＋相位门＋记忆宫殿

[１３] 分布式 ApeＧXDQN＋FRAP
[１４] DQN＋定义新奖励函数

[３５] IA２C
[５９] 独立 DoubleQＧlearning
[３１] 每动作 DQN＋区域合作

[５１] 近似 Q学习＋局部区域合作

深度强化学习方法

区域协调能力弱

[５６] 使用 Q函数传递信息

[５７] 使用 maxＧplus传递信息

[２７] IQL＋获取其他智能体策略信息

[３２] DDPG＋获取其他智能体状态策略信息

[３５] 引入空间折现因子＋获取其他智能体状态策略信息

[４１] DQN＋获取相邻智能体状态信息＋迁移学习

[５９] DQN＋UCB＋共享智能体之间的状态信息

传统方法

深度强化学习方法

４　仿真平台及实验分析

用于智能交通信号控制的深度强化学习模型需要依靠大

量的数据进行训练.其主要目的是从训练场景中学习到交通

信号控制策略,并将学习到的策略应用于智能交通信号控制

场景中.

本节将主要对实验所用的应用场景、仿真数据、仿真平台

以及评价指标进行概述.
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４．１　应用场景

智能交通信号控制系统已经在全球数百座城市中得到应

用.本节将介绍几种应用于智能交通信号控制系统的交通网

络结构.

(１)单路口交通网络

单路口交通系统[３６,３９,４２]能够产生低维度的状态空间及动

作空间,从而获得最优策略.

(２)多路口线性交通网络

多路口线性交通系统是由两个及以上交叉路口组成的线

性封闭交通系统[３７].在该场景下,智能交通控制系统根据线

性路口的车流程度着重研究主干道及小支路车道的情况.

(３)网格化交通网络

网格化交通网络是基于网格的网络结构交通系统.例

如,３×３路网[４１]、５×５路网[３５]等规则网格化结构.区域范围

内的交通信号控制,不但需要考虑单个交叉口的最优策略,而

且需要各路口相互协调控制以得到全局最优策略.

(４)真实场景交通网络

现实世界的交通网络是基于城市布局网络的交通系统,

因此需要考虑更多的交叉路口,例如美国佛罗里达州[３８]、中

国济南[１２]和摩纳哥城市[３５].

研究人员通常在网格化交通网络或真实场景交通网络结

构下使用合成数据或真实数据对训练完成的模型进行评估.

在评估过程中,评估数据使用一个数组(O,t,D)表示.其中,

O,D 代表车辆的起点和终点,t代表车辆的行驶时间.评估

指标主要包括平均奖励、车辆的平均等待时间、交叉路口平均

延时、平均队列长度和车辆平均速度等.

４．２　仿真数据及评估指标

一些常见的研究不仅使用真实的路网结构,还会根据公

开的交通数据情况设置相应的模拟参数,常见的数据集如下.

１)济南２４个路口的交通信息.该数据集包含超过４．０５亿辆

汽车,近２０００个摄像头进行为期３１天的信息收集.数据集

中每条记录包含时间、摄像头ID和车辆信息.通过摄像机位

置分析记录信息得出车辆通过交叉路口的轨迹信息.２)美国

佛罗里达州的８个路口场景下的交通数据,该场景为高速公

路下的测试场景.由于在该场景内行人的活动效率极低,因

此在该场景下行人的因素并没有被考虑其中.３)摩洛哥城市

交通场景包括３０个路口、１１个两相位交通信号灯、４个三相

位交通信号灯、１０个四相位交通信号灯、１个五相位交通信号

灯和４个六相位交通信号灯.

４．３　仿真平台

交通模拟器是用于验证和评估基于深度强化学习交通控

制系统的仿真平台.在大多交通控制系统的研究中,通常使

用基 于 微 观 方 法 的 交 通 模 拟 器,包 括 SUMO[６０],CityＧ

Flow[６１],VISSIM[６２]和Paramics[６３]等.在已知的智能交通信

号控制系统的研究中,大多采用 SUMO 仿真平台.SUMO
可以针对每辆车单独进行控制,因此更适合交通控制模型的

开发;CityFlow作为近几年新兴的交通仿真模拟器,与 SUＧ

MO相比处理速度更快,可用于合成数据或真实数据进行多

智能体交通信号仿真;VISSIM 是一个离散的、随机的仿真模

拟器,其时间步长为０．１s.该系统中存在可用于检测数据和

交通信号控制进行信息交互的接口;Paramics具有较完善的

路网结构和丰富的编程接口.目前,用于智能交通信号控制

的交通模拟仿真器,通常采用泊松分布、正态分布等方法随机

生成车辆.此类方法不能反映真实的交通情况,如早晚高峰、

工作日和周末等时间的交通情况.基于真实路网构建网络

结构将是后续研究工作的重点方向.表５总结了智能交

通信号控制系统的仿真平台、路网结构、常用数据集以及

评估指标.

表５　智能交通信号控制系统仿真平台、路网结构及评估指标

Table５　Simulationplatforms,roadnetworkstructuresandevaluationindicatorsofintelligenttrafficsignalcontrolsystem

文献 仿真平台 路网结构 使用数据集 评估指标

[１２]

[１４]

[２７]
[３１]

[３２]

[３３]

[３５]

[３６]
[３７]
[５１]
[４０]
[４１]

[５９]

SUMO

单路口、济南(２４个路口) 济南(２４个路口)
平均奖励函数、平均队列长度、平均系统

延迟、平均行驶时间

中国两个城市、美国洛杉矶、３×４路网、
４×４路网、１×４路网

中国两个城市数据集、
美国洛杉矶

平均行驶时间

２×２路网 无 平均奖励值、系统延迟、平均延迟、累计延迟

２×３路口、４×６路口、４×３路口 无 平均等待时间、平均队列长度

１×２路网、２×３路网 无
平均奖励值、平均队列长度、平均系统延

迟、平均行驶时间、平均行人数量

单路口 无 平均等待时间

５×５路口、Monaco Monaco城市数据
平均奖励值、平均队列长度、平均系统延

迟、平均车辆速度

单路口 无 平均奖励值、平均累计延迟、平均队列长度

１×２路网、１×３路网、２×２路网 无 平均行驶时间

１０×１０路网 无 交通密度分布

单路口 无 平均等待时间

单路口、１×１０路网、３×３路网 无 平均行驶时间

４×４路网、西安场景 西安城市数据
平均奖励值、平均系统延迟、平均车辆速

度、平均队列长度、车辆到达率

[７]

[１３]

[１８]

CityFlow

６路口、１０路口、２０路口、３×３路网、
济南青岛路、美国比弗大道、美国麦哈顿

济南青岛路、美国比弗

大道、美国麦哈顿
平均行驶时间

３叉单路口、４叉单路口、５叉单路口、
３×４路网、４×４路网、１×５路网、

济南、杭州、Atlanta

济南、杭州、Atlanta
(５个路口)

平均行驶时间

３个城市 ３个城市的真实数据 平均行驶时间
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　　　　(续表)

文献 仿真平台 路网结构 使用数据集 评估指标

[３８]
[５８] AimsunNext

佛罗里达州场景 MVDS和 ATSPM 平均行驶时间、平均系统延迟、车流量

单路口、２×３路口、西班牙(４３个路口) 西班牙城市数据 平均奖励值

[４２]
[３９] Vissim

单路口 无 平均队列长度

单路口 无 平均系统延迟、平均吞吐量

４．４　仿真实验分析

本文对文献[３５]中的源代码进行复现,该文献采用IA２C
的方法解决了算法鲁棒性差的问题.通过加入LSTM 模型解

决部分场景可观测问题,将相邻路口的状态信息作为道路的辅

助属性特征,与当前路口信息相融合作为模型的输入,并引入

空间折现因子来稳定IA２C,以达到执行全局最优策略的目的.
定义状态观测信息为:

st,i＝{waitt[l],wavet[l]} (８)

其中,l是交叉口i的进车道,wait表示第一辆车的累计延迟,
而wave代表距离目标交叉口５０m内每个进车道的车辆总数.

定义奖励函数为:

γt,i＝－∑(queuet＋Δt[l]＋a∗waitt＋Δt[l]) (９)
其中,a是一个折现系数,queue是每个进车道的队列长度.

在SUMO仿真模拟器中,对５×５网络结构中的IA２C算

法和 MA２C算法进行模型训练.两种算法的训练步长均设

置为１M.训练过程中,每辆车的运行路线在路网中随机生

成.训练平均奖励值如图４所示.图４中,阴影部分表示其

标准差,实线部分为拟合后的曲线.从图中可看出,MA２C具

有较好的学习能力和鲁棒性,训练曲线先稳定增长后趋于稳

定.IA２C和 MA２C的平均奖励值为－１１３９和－７４９,MA２C
显然优于IA２C.

图４　５×５路网下的训练曲线图

Fig．４　Rewardduringalltrainingepisodesin５×５network

将平均队列长度和平均系统延迟作为评估指标,对模型

进行性能评估.图５给出了每个仿真步骤下的平均队列长

度,IA２C无法依靠可持续的策略来恢复拥塞的交通网络,而

MA２C倾向于更稳定和可持续的策略,通过在网络早期负载

较轻时支付较高的队列成本,来实现更低的拥塞程度和更快

的恢复速度.

图５　５×５路网下的平均队列长度

Fig．５　Averagequeuelengthin５×５network

图６给出了每个仿真步骤下的系统延迟.IA２C 算法

无法从拥堵情况下快速恢复,导致延迟单调增加,而 MA２C
即使在峰值时也能将延迟维持在较低水平.

图６　５×５路网下的平均系统延迟

Fig．６　Averagesystemdelayin５×５network

在５×５网格的基础上,本文针对真实数据集———摩洛哥

城市交通场景进行了仿真实验.同样,设置算法训练步长均

为１M,并增加了两种算法的对比实验,分别为在IQL基础上

使用线性回归方法(IQLl)和在IQL基础上使用神经网络方

法(IQLd).训练平均奖励值如图７所示.从图中可以看出,

IA２C和 MA２C算法系统得到较好的收敛效果,MA２C显示

出了更快、更稳定的收敛.

图７　摩洛哥场景下的训练曲线图

Fig．７　TrainingcurveinMonacotrafficnetwork

在摩洛哥的场景下,将平均队列长度作为评估指标,对模

型进行性能评估.图８给出了每个仿真步骤下的平均队列长

度.IA２C 和 MA２C 都能够减小峰值后的队列长度,并且

MA２C实现了更好的恢复率.MA２C能够通过协调共享相

邻交叉口的信息,在交叉口之间更均匀地分配交通信息,从而

实现更短的队列长度.

图８　摩洛哥场景下的平均队列长度

Fig．８　AveragequeuelengthinMonacotrafficnetwork

５　研究展望

本文主要针对基于深度强化学习下的智能交通信号控制
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策略进行综述和分析.根据状态信息获取不准确、控制算法

鲁棒性差和区域协调控制能力弱的挑战来介绍当前该方向的

研究现状.在实际应用智能交通信号控制系统过程中还存在

着许多值得关注的问题.本节将讨论未来智能交通信号控制

系统可能的发展方向.

５．１　基于图神经网络的智能交通信号控制

本文介绍了基于深度强化学习的智能交通信号控制策

略.相邻路口之间的状态信息相互影响,但影响程度不同,因

此不能将所有相邻交叉路口设置为同一等级.在此基础上可

以引入图注意力网络来解决智能交通信号控制问题.在图神

经网络中,使用边和节点构建图结构,将交叉路口表示为节

点,两路口之间的道路表示为边.根据相邻节点对中心节点

的影响为不同的边赋予不同的权重.使用图神经网络来捕获

时空相关性,通过空间相关性协调各个路口之间的关系,并根

据历史数据的时间相关性来解决部分可观测场景下的交通拥

堵问题.实际场景下,路网结构是天然的图结构.同时,由于

图神经网络优异的性能,将智能交通控制系统与图神经网络

方法相结合,有望成为以后研究的重点.

５．２　多目标奖励函数优化

多目标决策是对多个相互矛盾的目标进行科学、合理的

选优,并做出相应的决策.在当前方法中,奖励函数通常为几

个不同指标的加权和,其中权重是根据经验设置的.在多目

标强化学习领域中是以更可控的方式来找到这些权重.使用

熵权法能够更有效地找到各奖励权重.熵权法的基本思路是,

通过指标的重要程度确定客观的权重.使用极差标准化、均方

差标准化等方式将多个指标进行归一化处理以求取信息熵值.

因此,可以根据信息熵值求取各个指标对应的权重信息.

５．３　算法复杂度分析

由于大多数状态矩阵是道路信息,不包含车辆,因此在状

态矩阵中总是用零表示.状态信息使用的位置矩阵和速度矩

阵是稀疏的,这种存储信息的方法会增加系统的空间复杂度.

利用矩阵稀疏性的方法可以有效缩短计算时间.空间稀疏卷

积网络[６４]能够较好解决矩阵稀疏问题.在传统的卷积神经

网络中,任意输入神经元与任意输出神经元均存在连接.空

间稀疏卷积网络则将部分存在状态信息的输入神经元与输出

神经元相连接,这意味着需要存储的参数变少,计算复杂度与

空间复杂度将会降低.

５．４　交通干扰对算法精准性的影响

在实际的深度强化学习算法部署过程中,交通信号控制

系统必须能够抵御意外交通干扰,如恶劣天气条件、道路事故

和施工等情况.当发生意外交通干扰时,可能会出现状态信

息收集不准确的情况.为了避免此类情况,可采用 LED灯进

行辅助通信.LED灯通信不会受到暴雨等恶劣天气的影响,

并且具有高速率和高带宽等优点.此外,只有处在光线传播

直线上的人才可能截获信息,因此采用LED灯通信安全性较

高.同时,使用无人机辅助进行交通信息的收集,相比传统的

信息收集方式,其具有检测范围广、检测视角灵活和检测效率

高等优点.同时,在发生交通事故造成交通拥堵时,无人机可

以更加迅速地到达事故现场.将无人机与传统信息收集方式

相结合能够更准确且更及时地汇集交通信息.在面对交通

干扰时,采集交通信息会相对准确.

５．５　安全性问题

深度强化学习算法应用到实际的交通信号控制系统中,

还存在着许多实际的安全性问题.交通信号灯故障会增加交

通事故发生的概率,对交通信号控制进行安全管理是十分必

要的.将每个行动都与一个风险因素相关联,然后设计相应

规则,从一组可行动作中排除高风险的行动.在初始阶段,通

过仿真对不同动作的风险因素进行探索和验证,并在实际应

用过程中随着时间推移进行改进,使学习成本最小化.这在

未来的研究过程中可以提高智能交通信号控制的安全性.在

多个交叉路口协调过程中,安全性主要包含两个方面:一方面

为各路口之间信息传递的安全性;另一方面为智能交通信号

控制系统稳定后,如何抵御外来信号攻击的安全性.

５．６　实际交通场景应用

现有的智能交通信号控制系统大多基于仿真或数据集进

行训练和测试,而在实际场景中的应用是不充分的.在实际

的应用场景中,可以将智能交通信号控制策略与交通流预测、

路径优化[６５]等进行结合.根据实时的交通控制策略,为每辆

车提供最优路径策略,从而减少交通拥堵情况的发生.随着

６G网络[６６]的快速发展,未来的研究将更专注于如何将智能

交通信号系统应用于实际场景中,为智能交通系统提供高质

量的交通管理、交通服务和交通资源配置.将智能交通信号

控制系统与其他方面相结合,能够加速智能交通信号控制系

统在实际生活中的应用.

结束语　本文主要介绍了智能交通信号控制系统的发展

现状,对智能交通信号控制系统当前存在的挑战(状态信息获

取不准确、控制算法鲁棒性差和区域协调控制能力弱)进行了

总结分析.全面地综述了当前主流的基于深度强化学习解决

交通信号控制挑战的策略方法.目前深度强化学习算法取得

了一定的效果,但是仍有一些问题需要解决.最后,本文提供

了智能交通信号控制系统在图神经网络、交通信息收集、安全

性问题、实际交通场景的应用等未来可能的发展方向.智能交

通信号控制系统的应用不仅可以解决实际的交通拥堵问题,还

有望为车辆的路径规划、交通预测等问题提供坚实的基础.
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