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【摘要】随着人工智能的日益发展和我国城市化战略的实施，交通信号已经成为一个重要的因素和热

点问题。交通问题严重影响城市的可持续发展，给城市的人们带来时间和安全问题的困扰。交通与人工智

能技术相结合，利用人工智能和交通相关知识处理交通问题成为趋势。基于强化学习解决智能交通信号控

制问题，解决现有工作中的不足。一个是公平性问题，另一个是多交叉口控制中的通信问题。通过深度强

化学习的方式，使通更加智能化，工作效率提高。 
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【Abstract】With the development of artificial intelligence and the implementation of urbanization strategy, 
traffic signal has become an important factor and hot problem. Traffic problems seriously affect the sustainable 
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1 公平性和多路口控制中的通信问题 
1.1 公平性问题 
公平性问题是指控制策略为了最大化总体通行

效率，可能会忽视小车流的车辆队伍，优先放行车

流量较大的队伍，从而造成小车流车队中的车辆长

时间的等待（即“饥饿”情况），如“图 1”所示。

其中，W-E 方向的几辆车可能很长时间无法通过路

口，因为 N-S 方向有更大的车流量，优先放行该方

向（设置信号为相应的相位）可以获得更大的通行

效率提升。针对这一问题，本课题拟采用无线网络

领域中的 proportional fair scheduling（PFS）方法来

解决这一问题，因为 PFS 可在效率和公平性之间实

现很好的折中，并且可以自适应地调整调度的优先

级。同时结合深度强化学习，可以实现具有公平感

知的智能交通信号控制。 
1.2 多路口控制中的通信问题 
通信问题是指在多路口信号控制中，智能体之

间通过通信来进行信息交互，但是已有的工作多是
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直接交换智能体观测到的局部环境信息，这种做法

需要很高的通信代价，而且直接观测到的局部环境

信息往往是复杂的，不利于接收者的信息提取和学

习。本课题拟采用信息独立的数据交换模式，为不

同的智能体传输不同的信息，因为对于某个智能体

来说，其上游路口和下游路口智能体对其观测到的

局部环境信息的专注点是不一样的，笼统的将全部

观测数据传输给所有相邻路口的智能体不仅增加了

通信的代价而且加大了接收方提取有用信息的难

度，也增加了学习的复杂性。 
2 研究方法 
本文采用使用一个名为 SUMO（Simulation of 

Urban MObility）的仿真平台进行模拟实验。利用该

模拟器，可以方便地获得实时车辆状态，并且可以

改变交通信号来控制交通。对于公平性问题的研究，

使用以下指标来衡量习得的控制策略的效率和公平

性。 
（1）通行时间：车辆进入路口和离开路口的时

间差，车辆在路口消耗的时间。 
（2）延迟：车辆穿过路口的实际时间与顺畅通

行情况下的预期时间的差值。 
（3）驾驶体验得分：一种新的测量方法，称为

驾驶经验评分(DES)来量化驾驶员的满意度。 
不同于已有方法只使用相应指标的平均值来评

价模型的好坏，还考虑的所有车辆对于相应评价指

标的分布情况，可以更加全面地衡量模型的好坏[1]。

对于通信问题的研究，通过设置不同的筛选粒度对

智能体观测的原始数据进行筛选，并对比不同粒度

下习得的控制策略的性能、模型的收敛性等指标，

来确定能够保障传输必要信息的最小粒度（最小的

通信代价），最终和已有的基于完整数据传输的方

法进行对比。 
通过将 proportional fair scheduling 和深度强化

学习进行结合，有效地缓解了已有工作中可能存在

的“饥饿”情况，未来还需拓展至多路口信号控制。 
3 基于强化学习的交通信号控制方法 
不同的人工智能技术来控制交通信号，例如遗

传算法、群体智能以及强化学习。 其中在这些技术

中，强化学习在近年来更具趋势。 
3.1 基于强化学习的交通信号控制框架 

 
图 1 “饥饿”情况图示 

 

图 2 基于强化学习的交通信号控制框架 
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使用强化学习解决单一路口的信号控制的模型

框架，如图 2。其中路口的交通状况以及信号灯。

在每个时间步骤 t 中，智能体将生成一个对于环境

的描述(例如信号相位、汽车等待时间、汽车排队长

度和汽车位置。为了最大化预期奖励，智能体将会

预测该状态下的最优动作。然后这个动作会被作用

到信号灯上（例如，继续保持当前相位或者变化到

其他相位）并返回一个奖励，这种奖励通常是根据

十字路口的交通状况来确定的。在训练过程中，代

理采用一种结合了对所学策略的利用和对新策略的

探索的策略。 
3.2 基本要素 
使用强化学习来解决交通信号控制问题要先确

定以下几个基本要素： 
（1）奖励设计：由于强化学习是以最大化累计

奖励为目标来学习的，所以奖励的选择决定了学习

的方向[2]。在交通信号控制问题中，虽然最终目标

是尽量减少所有车辆的通行时间，但由于几个原因，

旅行时间很难直接作为 RL 的有效奖励。首先，车

辆的行驶时间不仅受红绿灯的影响，还受车辆自由

流动速度等其他因素的影响[3]。第二，当交通信号

控制器事先不知道车辆的目的地时，优化道路上所

有车辆的行驶时间变得尤为困难。在这种情况下，

只有在车辆完成几个动作后完全离开交叉口后，才

能测量车辆的通过时间。已有工作的奖励设计通常

是基于一些可以直接在一个动作后测量的指标的加

权和。例如，等待车辆的队列长度、车辆等待时间、

速度、累计延迟、路口的吞吐量、车辆平均停车次

数、信号变化频率以及路口的压力（Max-pressure
中定义的 pressure）等[4]。 

（2）状态表示：以一种数值化的形式来描述路

口的交通状况，描述的越全面越有利于学习到最优

策略，通常使用多个要素组合来描述交通状况。 
（3）动作选择机制：动作选择机制决定了以何

种方式来控制信号灯，不同的动作机制有不同的影

响。主要可以总结为以下四种方式： 
①确定当前相位时长：在这中动作选择机制下，

智能体学习通过从预定义的候选时间段（比如，10
秒、15 秒、20 秒等）中选择来设置当前相位的持续

时间。 
②确定基于周期的相位比：这种方式定义的动

作为下一个周期的相位分裂比（phase split ratio） 通
常，给出总周期长度，并预先定义一个包含一些相

位比的候选集。 
③保持或改变当前相位：这种方式也是基于周

期性的信号计划，通常一个二进制数来定义动作。

例如，1 表示保持当前相位，0 表示变换到下一相位。 
④选择下一相位：这种方式直接从待选相位序

列中选择一个相位并变化到该相位，其中相位序列

不是预定的。因此，这种信号控制方式更加的灵活，

智能学习在不同状态下选择最优的相位，而不假设

信号会以循环的方式改变。 
（4）学习算法：强化学习发展至今已经提出了

很多不同的算法，根据估计潜在奖励和选择动作的

不同可以分为以下两种： 
①基于价值的方法（Value-based methods）：

基于价值的方法近似于一个状态值函数或一个状态

动作值函数，策略隐式地从学习到的价值函数中获

得。基于值的方法(Q-learning、DQN 等)直接模拟状

态或状态动作值。状态和奖励可以直接输入到模型

中，而无需进行额外的处理。然而，这些方法通常

与 ϵ-greedy 行动选择方法结合在一起，因此，当修

饰最终衰减到一个小数目时，这将导致一个几乎确

定的策略。 
②基于策略的方法（Policy-based methods）：

基于直接更新策略的方法，以最大限度地实现预定

目标）。基于策略的方法试图学习一个状态中不同

动作的概率分布，基于策略的方法的优点是它不要

求操作是离散的。它还可以学习随机政策，并继续

探索潜在的更有价值的行动。它包括基于价值的思

想来学习操作概率分布的策略，控制代理行为的参

与者(基于策略)，以及衡量操作执行情况的批评者

(基于价值)。Aslani, Mousavi, Prashanth 和 Bhatnagar
在他们的工作中使用了演员-批评家，利用价值函数

逼近和策略优化的优势，在交通信号控制问题上表

现出出色的性能。 
（5）协同策略：协同策略是针对多路口场景的

信号控制。在城市环境中，信号灯之间往往距离很

近，离开路口的车辆可能会影响其下游路口的车辆

到达模式，因此在优化一个路口的信号控制的同时，

还要优化其相邻路口的信号控制[5]。已有工作实现

多路口协同控制的方式可以分为以下几种： 
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①全局控制：一个简单的方案就是使用一个智

能体来控制所有路口的信号灯。它将所有路口的交

通状况作为状态输入，输出所有信号灯的联合动作。

这种方法虽然可以实现全局最优，但是会导致“维

度灾难”，因为状态和动作空间随着问题规模的增

长（路口变多）呈指数增长。 
②联合建模：这类方法对于每一个路口使用一

个智能体来控制信号灯，与此同时根据各个路口之

间的协同关系建立一张协同图来进行协同学习。与

全局控制不同的是，它将全局 Q-function 分解为子

问题的线性组合 

 

其中 i，j 表示相邻的智能体。 
③独立控制：这类方法同样是对每个路口分配

一个智能体，但是每个智能体之间没有显示的协作

关系。每个智能体感知环境中的一部分，并以此来

学习适应它。这类方法根据是否进行通信可以细分

为两种。一种是智能体之间没有通信，这种方式不

使用显示的通信来解决冲突问题，每个智能体只能

够观测到自己路口的局部信息。另一种是智能体之

间通过显示的通信来传输数据及信息。 
4 结束语 
虽然目前已经有不少关于交通信号控制的研

究，但是基于强化学习的智能交通控制仍然有很多

问题需要深入研究，例如公平性问题和多路口协同

控制中的通信问题。一个好的控制策略应该在提高

通行效率的同时能够保证每辆车所需的通行时间大

致相同，也就是说，车辆通行时间的方差应该越小

越好。另外在多路口的信号控制中，使用通信来交

换数据可以实现协同控制。通过人工智能得结合，

基于深度强化学习的智能交通信号控制，让交通信

号的控制更加灵活高效。 
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