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摘要: 提出了基于和树—深度确定性策略梯度(Sumtree DDPG)的多路口智能交通信号控制算法,通过对交叉路口

数据的实时观测,智能地调控交通信号周期时长、相位顺序以及相位持续时间,提高路口通行效率. 同时,基于和树

结构的经验数据存储模式提高采样效率,加速了算法收敛. 仿真结果表明,在动态环境下,该算法在车辆排队长度、
车辆等待时间、车辆平均速度等性能指标上均优于现有的固定配时方案和基于流量权重的配时算法.
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Abstract: A multi鄄intersection intelligent traffic signal control algorithm based on sumtree deep determin鄄
istic policy gradient(Sumtree DDPG)is proposed. Through real鄄time observation of intersection data,the
cycle length,phase sequence and phase duration of the traffic signal can be intelligently adjusted to im鄄
prove the efficiency of intersections. Meanwhile,the empirical data storage mode based on sumtree struc鄄
ture can improve the sampling efficiency and accelerate the algorithm convergence. Compared with fixed
signal timing and signal timing algorithm based on traffic flow weight,a simulation is carried out that the
proposed algorithm obtains good performance in vehicle queue length,vehicle waiting time and vehicle av鄄
erage speed in dynamic environment.
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摇 摇 随着全球汽车保有量的持续增长,交通拥堵问

题已成为全球各大城市的难点和热点问题. 交通拥

堵会影响城市经济发展,造成资源浪费,还会导致严

重的环境污染. 因此,交通信号最优控制系统得到

广泛地研究. 传统的交通信号控制方案通常是基于

历史车流量预设的固定配时,或者基于当前车流状

态调整交通信号时长. 绿信比、周期、相位差优化技

术[1] (SCOOT,split cycle offset optimizing technique)



和悉尼自适应交通控制系统[2] (SCATS,Sydney co鄄
ordinated adaptive traffic system)已在全世界广泛使

用. 但是这些信号控制方案缺乏自适应性和预见

性,甚至会造成大量的人力负担,因此,需要更加智

能的控制系统进行交通信号的控制优化.
近年来,强化学习的研究不断深入,作为一种反

馈式学习,强化学习通过“失败与尝试冶机制,不断

积累经验学得最优策略. 在交通信号控制中,每个

交叉路口配时方案的确定都可由一个强化学习中的

智能体实时决策,智能体根据路网环境获取该路口

的交通状态信息,并根据策略制定该路口信号配时

方案,随后智能体会收到环境反馈的奖励,并通过不

断调整,使累计奖励最大化,最终实现配时的优化.

1摇 相关工作

现有文献对道路交叉口的信号控制策略进行了

广泛研究. Webster 方法[3] 在假设车辆均匀到达的

情况下,通过数学模型计算最佳的单路口周期长度

和相位配时占比,以最小化车辆通过路口的行驶时

间. SCOOT 自适应控制系统根据交通流量的改变,
周期性地调整每个相位信号灯的绿灯时长,从而减

少车辆在路口的平均等待时间[1] . 但是 SCOOT 系

统中的配时方案基于数学模型,当交通条件复杂度

提升时,交通模型较难建立. SCATS 系统[2] 依据实

际交通状况从事先制定好的配时方案中选择最佳配

时,但由于方案数量有限,系统的可靠性较差.
近年来,随着人工智能的兴起,越来越多的强化

学习算法应用于交通控制领域. Abdulhai 等[4] 提出

了一种基于 Q 学习的交通信号控制方法,Q 学习通

过 Q 值表进行值函数的存储,该方法无法适应复杂

的环境,而且若状态空间过大会带来存储与收敛慢

的问题. Genders 等[5] 在深度 Q 学习(DQN,deep Q
network)算法的基础上,利用离散流量状态编码方

法,将交叉口的实时状态转化为不同的元胞作为状

态输入,相较于之前仅使用排队长度作为环境状态,
该算法能够获得更加全面的实时交通信息. 上述 2
种算法只能用于离散动作空间,但离散化会带来量

化误差,使算法往往无法获得最佳的配时效果. 基

于策略的强化学习算法能有效地解决这个问题,例
如策略梯度(PG,policy gradient)算法,深度确定性

策略梯度(DDPG,deep deterministic policy gradient)
算法等. Richter 等[6]提出了基于 PG 算法的多交叉

口协作信号配时方案,每个交叉口与其相邻交叉口

共享状态信息,协作进行交通信号配时的学习.
Pang 等[7]进一步改进,提出了基于深度确定性策略

梯度的智能交通控制算法,但其只在单路口场景下

完成了实验验证. Casas[8] 在多个路口场景下对基

于 DDPG 的智能信号控制策略进行了仿真验证,但
是动作空间固定了相位顺序.

为了进一步提高交通信号控制效率,提出了基

于和树—深度确定性策略梯度 ( Sumtree DDPG,
sumtree deep deterministic policy gradient)的智能交

通信号控制算法,根据不同相位、不同车道的车流量

信息,智能决策配时周期、相位顺序以及各相位持续

时间,解决了现有智能算法基于离散动作决策空间

而带来的次优配时问题. 同时,所采用的 Sumtree 存

储结构减少了记忆数据的相关性,提高了采样效率,
加速了算法的收敛.

2摇 系统模型与算法设计

2郾 1摇 强化学习

强化学习能很好地解决例如交通信号控制这样

的顺序决策问题. 在智能体与环境的整个交互过程

中,智能体得到环境状态 st,基于策略 仔,即智能体

从环境感知到的状态和所采取动作的映射,采取动

作 at 来响应该状态,随后环境对状态进行更新,并
将下一状态 st + 1及奖励值 rt 反馈给智能体,智能体

利用环境返回奖励对上一动作进行评估,并更新其

策略,这一循环一直持续,直到环境发出终止信号.
智能体与环境的交互构成了一个具有马尔可夫特性

的动态系统.
强化学习的目标是使智能体学习一种最佳策

略,以最大化从初始状态开始积累的预期奖励. 值

函数 Q(s,a)定义为在状态 s 处采取动作 a 时所获

得的未来累计奖励,可以用来对当前策略进行评估,
具体形式可用式(1)表示:

Q仔(s,a) =
E[ rt + 酌rt + 1 + 酌2 rt + 2 +…| st = s,at = a,仔] =

[E 移
肄

k = 0
酌krt + k | st = s,at = a, ]仔 (1)

其中:酌 为折扣因子,酌沂[0,1],表明了未来回报相

对于当前回报的重要程度;E 为数学期望. 最优值

函数为

Q仔*(s,a) = Es忆[ rt + 酌 max
a忆

Q仔*(s忆,a忆) | s,a] (2)

其中 s忆与 a忆分别为下一步的状态和采取动作. 因此

智能体通过不断更新自己的值函数直至逼近最优值
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函数,便可学习到最优策略 仔* .
2郾 2摇 基于 Sumtree 的 DDPG 算法

DDPG 算法[9] 通过 Actor 神经网络进行动作选

择,Actcr 网络可参数化为 滋( s | 兹滋),网络输出为当

前动作. 并通过 Critic 神经网络来拟合 Q 函数,将
其参数化为 Q(s,a | 兹Q) . 通过目标函数 J 衡量策略

滋 的表现,因此 Actor 网络的训练目标即为找寻最优

策略,使得 滋 = arg max
滋
J(滋),通过链式规则,Actor 网

络更新为

驻

兹滋J抑E{ 驻

兹滋Q[s,滋(s | 兹滋) | 兹Q]} =
E{ 驻

aQ[s,滋(s) | 兹Q] 驻

兹滋滋(s | 兹滋)} (3)
Critic 网络的更新使用类似于监督学习的方式,

定义误差为均方误差形式:

L = 1
N 移

i
[yi - Q(si,ai | 兹Q)] 2 (4)

其中:yi = ri + 酌Q忆[si + 1,滋忆(si + 1 | 兹滋忆) | 兹Q忆],滋忆和 Q忆分
别对应目标 Actor 网络和目标 Critic 网络,Actor 网

络和 Critic 网络更新通过从记忆库中采样实现,N
为样本数. 此外,DDPG 算法在更新目标网络时采

用了软更新的形式,使得目标网络参数变化小,训练

更易于收敛,软更新形式为

兹滋忆饮子兹滋 + (1 - 子)兹滋忆 (5a)
兹Q忆饮子兹Q + (1 - 子)兹Q忆 (5b)

图 1摇 Sumtree 结构

在记忆库中,不同样本由于时序差分(TD,tem鄄
poral鄄difference)误差的不同,在更新网络时对反向

传播的作用也是不一样的,TD 误差越大,表明预测

精度有更大的上升空间,对于反向传播的作用也越

大,算法便能从中获得更多的有用信息. 因此为了

进一 步 提 高 采 样 效 率, 加 速 算 法 收 敛, 采 用

Sumtree[10]的形式对数据进行存储,如图 1 所示. 将

TD 误差的绝对值作为 Sumtree 中每个叶节点的存

储值. 进行数据采样时,将优先级 p 的总和除以抽

样数,得到区间数,然后在每个区间里随机选取一个

数,将此数从 Sumtree 的根节点开始,按照一定的规

律向下搜索,最后将搜索得到的优先级 p 与样本数

据相对应,即可实现更高效的经验回放.

2郾 3摇 智能交通信号控制算法

本小节主要阐述深度强化学习在智能交通系统

中的应用,设计其状态、动作、奖励等信息,建立基于

DDPG 的交通信号控制算法 TSC鄄DDPG(traffic signal
control鄄DDPG).
2郾 3郾 1摇 状态

状态为每一个路口智能体对其所观测到的路

网环境的定量表示,在每一时间步,即智能体需要

制定动作时,智能体都会通过路口部署的传感器

接收路口的状态信息. 车道排队车辆的队列长度

能够直观反应出交叉口各方向的拥堵情况,在此

基础上,考虑车头时距的影响,车头时距定义为前

后两车的前端通过交叉口停车线的时间差,将一

周期内道路的平均车头时距作为一部分的状态.
因此,状态表示为

ot = {q1,q2,…,qn,h1,h2,…,hn} (6)

其中:qi 为道路 i 的队列长度,hi 为道路 i 的上一周

期内平均车头时距,n 为一个交叉口的道路总数.
2郾 3郾 2摇 动作

动作为路口智能体根据实时状态信息为每一个

路口所制定的配时方案,动作的选取直接影响到配

时方案及效果,从实用性角度出发,将动作空间定

义为

at = {c,p1,…,pm,d1,…,dm} (7)

其中:c 为决定下一周期持续时间的时长因子,为避

免出现周期过大或过小的情况,将周期时长限定在

[cminT,cmaxT]范围内,T 为基准周期长度;m 为相位

数;p1,…,pm 为下一周期相位顺序;d1,…,dm 为通

过 softmax 函数进行归一化处理后的比例因子,决定

下一周期内各相位的持续时间. 考虑到 5 s 以下的

相位持续时间过短,所提算法不进行 5 s 以下的相

位,并将该时长按比例分配至其他相位.
2郾 3郾 3摇 奖励

奖励是对执行该动作后所达到的配时效果的评

判,引导智能体学习的方向,是决定算法是否收敛以

及达到期望目标的关键. 为了提高路口的通行效

率,需综合考虑路口状况的各项评价指标. 针对每

个交叉口定义其奖励函数为

r = w1W + w2X + w3Y + w4Z (8)
其中:w1,…,w4 为权重系数;W 为该路口所有进口

车道的车辆队列长度之和;X 为所有进口车道的车

辆延迟之和,Y 为所有进口车道的车辆等待时间之
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和,其中进口车道包括进口直行道和进口左转道;
Z 为周期内该交叉口的吞吐量.
2郾 3郾 4摇 基于全局状态信息的 TSC鄄DDPG 算法

对于多路口的协同交通信号控制 [11鄄12] ,TSC鄄
DDPG 算法针对每个交叉口考虑整个路网状态信

息,实行状态共享模式,赋予路口智能体更为广

阔的观测视野,并由此得出全局最优值 . 该方法

可以通过估计交叉口间的相互关联来帮助导出

全局最优 Q 值,使得多个智能体能够根据全局状

态获取彼此间的时空信息,合理调整自身策略,
实现路口间的协同优化 . TSC鄄DDPG 算法的伪代

码在算法部分给出 . 首先随机初始化 Actor 神经

网络 滋 及 Critic 神经网络 Q,并初始化目标网络

滋忆和 Q忆、记忆库 R 以及用于平衡“利用与探索冶
的随机噪声 N. 在最初的训练阶段,由于策略远

未达到最佳,需要不停地探索各种动作以增加策

略的可能性 . 随着算法的不断迭代,策略逐渐收

敛,因此在后期阶段需要减少对动作的探索,以
提高稳定性 . 在算法实现中,采用均值为 0,初始

方差为 1 的高斯噪声进行探索,当记忆库存满

后,在每一个配时周期结束时对方差进行 0郾 995
倍的缩放,直至最后收敛 .

每一回合开始,重新读入车流文件,以周期为更

新频率进行信号配时. 当上一周期结束后,通过

Actor网络的输出确定下一周期的时长、相位顺序以

及相位持续时间,如此循环直至达到最终仿真时长.
当采取完每一步动作后,由 Critic 网络对动作进行

评估,从而使策略得到不断优化. Actor 网络的输入

设定为全局状态值,通过对不同智能体的观测值进

行拼接,全局状态可表示为 s = {o1,o2,…,ol},oi 为

第 i 个智能体的观测值,Critic 网络输入依旧为自身

的策略信息. 每个智能体都有一个独立的记忆库,
在对记忆库数据进行存储时,状态输入更新为全局

状态,即每一条数据可由 e = {o1,…,ol,a,r,o忆1,…,
o忆l}表示,仿真结果显示基于全局状态的 TSC鄄DDPG
算法具有良好的稳定性和鲁棒性.
TSC鄄DDPG 算法

初始化:随机初始化 Actor 神经网络 滋( st | 兹滋)
以及 Critic 神经网络 Q( s,a | 兹Q),初始化目标网络

滋忆和 Q忆,权重赋值为 兹Q忆饮兹Q,兹滋忆饮兹滋,初始化记忆库

R,高斯噪声 N.
1摇 for episode = 1,M do
2摇 在 SUMO 仿真平台导入车流文件

3摇 接收到初始观测状态 s0
4摇 摇 for step = 1,10800 do
5摇 摇 摇 根据策略生成动作 ai = 滋(si | 兹滋) + N
6摇 摇 摇 var饮var 伊 0郾 995
7摇 摇 摇 所有路口智能体根据 ai 执行相应动作

8摇 摇 摇 根据式(8)计算奖励值

9摇 摇 摇 得到新的状态 si + 1

10 摇 摇 将样本数据(si,ai,ri,si +1)存储于记忆库 R
11 摇 摇 从记忆库 R 中随机抽取样本进行学习训练

12摇 摇 摇 yl = rl + 酌Q忆[sl + 1,滋忆(sl + 1 | 兹滋忆) | 兹Q忆]
13 摇 摇 根据式(4)计算 L,并通过最小化 L 以更新

Critic 网络

14 摇 摇 使用策略梯度更新 Actor 网络:

摇 摇 摇 驻

兹滋J抑
1
L { 驻

aQ[sl,滋(sl) |兹Q] 驻

兹滋滋(sl |兹滋)}

15 摇 摇 更新目标网络:

摇 摇 摇 摇 摇
兹滋忆饮子兹滋 + (1 - 子)兹滋忆

兹Q忆饮子兹Q + (1 - 子)兹Q忆

16摇 摇 end for
17摇 end for

3摇 仿真实验

3郾 1摇 仿真环境与参数设置

仿真平台基于 SUMO 0郾 19 以及 Tensorflow 1郾 12
实现,利用 SUMO 提供的 Traci 接口模块完成两者的

在线交互,具体的交通路网仿真设置如下.
1)路口属性设置

针对三路口场景进行仿真分析. 路口部署检测

器的范围控制在 150 m 以内,相邻路口间距设置为

600 m,每条道路设置为双向,每向三车道,从内到外

分别设置为左转车道、直行车道和右转车道,车道限

速为 45 km / h.
2)车流量设置

车辆到达遵循泊松分布,通过更改每个交叉口

入口的车辆到达概率来控制不同路段上的车辆数

量. 仿真中将东西方向设置为主干道,在高峰时段,
大部分车辆为东西走向,南北向车辆通过的概率较

低,其中又以直行车辆较左转车辆更多,在平峰或者

低峰时段,各个方向上车辆通过的概率均相应降低.
将一天的交通流量进行压缩至 3 h (10 800 s)进行

仿真实验. 在仿真过程中,每隔1 080 s对整个路网

的车辆数进行统计,车辆数据如图 2 所示.
针对每个路口统计其整个仿真时段的车流情
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图 2摇 路网车辆数统计
摇

况,如表 1 所示.

表 1摇 各路口车流量统计 辆

路口编号 南北直行 南北左转 东西直行 东西左转

1 424 124 774 407

2 434 248 1196 422

3 427 119 735 381

摇 摇 仿真考虑四相位配时,为南北直行、南北左转、
东西直行、东西左转,右转车道由于不会造成相位冲

突,因此一直处于放行状态. 车辆随机进入交叉口

的入口并提前选择所在车道,驶出路口时随机选择

目标车道.
摇 摇 3)TSC鄄DDPG 算法参数设置

在 TSC鄄DDPG 算法中,Actor 网络和 Critic 网络

均采用前馈全连接神经网络,网络参数、Sumtree、记
忆库参数及其他相关参数选取参照文献[13鄄14] ,
并根据实验环境进行调整得到适合于此算法的最优

参数. 具体的参数设置如表 2、表 3 所示.

表 2摇 神经网络参数

网络参数 层数 维度 激活函数

输入层 1 24 NA

Actor 网络参数 隐藏层 2 200,200 Relu,Relu6

输出层 1 6 Tanh

输入层 1 30 NA

Critic 网络参数 隐藏层 2 200,200 Relu,Relu6

输出层 1 1 NA

3郾 2摇 对比算法分析

摇 摇 1)固定配时

按照交通流设计的整体规律对每个路口确定固

定配时,四个相位南北直行、南北左转、东西直行、东

西左转的配时分别为 20 s,10 s,35 s,15 s.

表 3摇 其余参数设置

参数名 数值

Actor 网络学习率 0郾 000 5

Critic 网络学习率 0郾 000 5

折扣因子 酌 0郾 95

软交换系数 子 0郾 99

记忆库大小 12 000

批处理大小 32

奖励值系数 w1,w2,w3,w4 - 1, - 1, - 0. 02,0. 02

周期系数 cmin,cmax 0郾 6,2

固定周期时长 T 80

摇 摇 2)流量权重配时算法

流量权重配时算法是通过观测上一周期每个相

位的车流量数据,然后遍历方案库中各相位权重,将
两者进行对比找到欧式距离最小的方案作为下一周

期的最优配时策略,该算法具备一定的自适应性,但
由于方案库中方集数的局限,并非每一次都能找到

最优策略. 通过给定相位数、周期时长和方案数,利
用 K鄄Means 聚类法实现均匀分配时长,生成方案列

表,并在此基础上加入固定配时方案数据,形成最终

的流量权重配时方案库,如表 4 所示.

表 4摇 流量权重配时方案库 s

方案号 相位一 相位二 相位三 相位四

0 20 10 35 15

1 10 10 50 10

2 10 50 10 10

3 10 10 10 50

4 10 25 35 10

5 10 10 30 30

6 10 35 10 25

7 30 30 10 10

8 30 10 25 15

9 30 15 10 25

10 50 10 10 10

3郾 3摇 实验评估与结果分析

排队长度、等待时间、车辆平均速度等指标能够

很好地反映出交叉口的通行能力,在本小节,就 3 个

路口在这几方面的性能进行评估分析.
对 3 个路口场景进行 400 回合训练,每一回合
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的奖励值变化如图 3 所示. 最开始智能体处于探索

阶段时,奖励值在 - 35 000 ~ - 25 000 之间,在 120
回合附近奖励值开始发生较为明显的改变,并在

300 回合后逐渐趋于稳定,最终稳定在 - 6 500 左

右. 接下来将训练好的 TSC鄄DDPG 算法与其余 2 种

配时算法进行性能上的对比分析.

图 3摇 训练过程中回合奖励值变化情况
摇

图 4 ~图 6 所示分别为多路口场景下在仿真时

间段内,3 个路口平均队列长度、车辆等待时间和车

辆平均速度的变化情况,将 10 800 s 按照 1 080 s 为

间隔分为 10 个时间段,针对每个时间段绘制其平均

数据. 从图中可以直观地看出不同时间段交通流量

的变化情况,由图 4 ~ 图 6 可见,在队列长度、车辆

等待时间和车辆平均速度 3 个方面,所提出的 TSC鄄
DDPG 算法都明显优于其他 2 种配时算法.

图 4摇 排队长度对比
摇

在使用 TSC鄄DDPG 算法的情况下,各条道路的

平均排队长度为 4郾 32 m,各条道路上车辆的平均等

待时间为 4郾 75 s,车辆平均速度为 27郾 38 km / h. 与

固定配时相比,排队长度缩短了 35郾 63% ,车辆等待

时间减少了 40郾 73% ,车辆平均速度提升了 8郾 60% ;
与流 量 权 重 配 时 算 法 相 比, 排 队 长 度 缩 短 了

13郾 45% ,车辆等待时间减少了 17郾 79% ,车辆平均

图 5摇 车辆等待时间对比
摇

图 6摇 车辆平均速度对比
摇

速度提升了 6郾 31% .

4摇 结束语

提出了一种适用于多交叉口的交通信号控制算

法 TSC鄄DDPG,以应对日益严重的交通拥堵问题. 相

比于传统配时算法,所提算法具有更强的灵活性和

自适应性,能够进行高维度的交通特征提取,并能在

连续动作空间选取合适的动作,奖励值的定义也充

分考虑了路口的通行效率. 仿真结果显示,所提

TSC鄄DDPG 算法具有良好的收敛性,并且在队列长

度、车辆等待时间、车辆平均速度等指标方面都明显

优于其他配时算法.
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