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摘　要：当前在交通信号控制系统中引入智能化检测和控制已是大势所趋，特别是强化学习和深度强化学习方
法在可扩展性、稳定性和可推广性等方面展现出巨大的技术优势，已成为该领域的研究热点。针对基于强化学

习的交通信号控制任务进行了研究，在广泛调研交通信号控制方法研究成果的基础上，系统地梳理了强化学习

和深度强化学习在智慧交通信号控制领域的分类及应用；并归纳了使用多智能体合作的方法解决大规模交通信

号控制问题的可行方案，对大规模交通信号控制的交通场景影响因素进行了分类概述；从提高交通信号控制器

性能的角度提出了本领域当前所面临的挑战和未来可能极具潜力的研究方向。
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０　引言

随着智能网联道路系统等级的不断提高，交通控制体系正

在向着信息化、智能化和自动化的方向发展。在此大背景下形

成的智能交通信号控制系统能够以海量的交通数据为基础，利

用人工智能的方法，对区域协调控制方案进行优化，从而有效

提高道路交叉口的交通效率，减缓道路压力，降低车辆延误和

排队长度［１］。

智能交通信号控制系统一般由数据采集与处理、协调控制

方案生成和实时态势评价三部分组成，如图１所示。其中，数
据采集与处理模块旨在对视频、地磁等交通检测器检测数据和

ＧＰＳ、车联网等互联网大数据进行获取与解析，并转换为符合
协调控制模型要求的数据格式。协调控制方案生成模块优化

交叉口通行决策，对交通信号进行协调控制，提高交叉口通行

效率等指标。实时态势评价模块旨在使用排队长度等评价指

标对协调控制方案的控制效果进行衡量，该模块的实时反馈可

以促进控制方案的改善。

图１　智能交通信号控制系统的框架
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ
已有的智能交通信号控制系统充分体现了人工智能技术

的影响，例如英国的 ＳＣＯＯＴ系统［２］、美国的 ＡＣＴＲＡ和 ＯＰＡＣ
系统［３］、法国的 ＣＲＯＮＯＳ系统［４］、澳大利亚的 ＳＣＡＴＳ系统［５］
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等。国内也出现了一批优秀的智能交通信号控制系统，包括

ＨＴＵＴＣＳ、南京ＮＡＴＳ城市交通信号控制系统、海信 ＨｉＣｏｎ交
通信号控制系统、深圳 ＳＭＯＯＴＨ智能交通信号控制系统等。
此外，代表我国研究最新进展的新一代系统也不断涌现，如天

津大学贺国光教授团队的 ＴＩＣＳ系统、同济大学杨晓光教授团
队的ＴＪＡＴＣＭＳ系统以及吉林大学杨兆生教授团队的ＮＩＴＣＳ系
统等，这些系统能够在不同的道路网络条件和交通流特性下提

供实时性和适应性的协同优化。

由于交通系统具有复杂性、时变性等特征，智能交通信号

控制系统在实时性与鲁棒性的提升方面面临着巨大的挑战。

为解决这一问题，智能交通信号控制领域出现了不同的方法，

包括基于交通理论的方法［６］、基于启发式的方法［７］、数据驱动

的方法等。近年来，数据驱动方法下的强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）和深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＲＬ）［８］被越来越多地应用于智能交通信号控制系统中。ＲＬ
属于自适应信号控制范畴，该方法能够根据实时交通状态自动

生成信号控制方案。ＲＬ方法的优势在于摈弃了复杂严苛的预
定义数据模型，使智能体能够在与环境的交互中学习，并不断

优化动作策略，更适合于复杂且动态的交通环境［９］。但是，由

于ＲＬ所涉及的状态空间可能会随着研究问题规模的增大呈
指数级增长，导致其需要更多的时间和计算资源。而深度学习

（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）与 ＲＬ方法的成功结合解决了这个问题，
ＤＲＬ能够在有限的资源下有效减少探索到最优决策的学习
时间。

随着智能交通信号控制系统的规模不断扩大，传统的集中

式单智能体控制策略已无法满足区域整体的需求。因此，ＲＬ
正在向着多智能体强化学习（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＡＲＬ）的方向发展。ＭＡＲＬ是单智能体强化学习在复杂博弈
环境中的扩展，它通过多个交叉口的 ＲＬ智能体协同控制，不
断逼近交通网络环境中的最优决策。然而，在解决网络级交通

信号控制（ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ，ＮＴＳＣ）问题时，可观测
的交通数据信息量与单点控制相比呈指数级增长，交通状态空

间的巨大导致大量的时间和计算资源消耗，同时也对信息存储

容量提出了更高的要求。因此，为了应对大规模交通信号控制

问题，出现了多智能体深度强化学习（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎ
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＤＲＬ）。ＭＡＤＲＬ将神经网络与原始数据
的抽象表示相结合，以处理与流量相关的复杂数据流，并能够

与多种方法和框架相结合，体现出其优异的性能。

在大规模交通网络中由信号协同控制的研究中，一些文章

对ＲＬ［１０］、ＤＲＬ［１１］、多智能体系统［１２］和其他模糊系统［１３］等人

工智能方法进行了综述。然而，目前缺乏系统且全面的总结和

分析。针对上述问题，本文收集了大规模智能交通信号控制领

域的相关文献，并总结了现有文献的研究重点。同时，对从文

献中提取的数据进行了分析和描述，探索了该领域中的先进解

决方案，并归纳了最近研究中面临的挑战。本文还提出了未来

潜在的研究方向，特别关注了在大规模智能交通信号控制中应

用的ＲＬ和ＤＲＬ两种方法，并探讨了它们提供的创新思想和框
架，这将有助于探索现有研究方案之间存在的差距。

１　强化学习在交通信号控制领域的应用

本章将聚焦于交通信号控制领域的典型方法，主要关注

ＲＬ和ＤＲＬ方法。首先，简要概述了ＲＬ方法的组成要素，并分
析了它们在交通信号控制领域中的含义。同时，探讨了现有研

究中表示交通状态信息、决策内容和评价指标的方法。此外，

将现有的ＲＬ方案按照智能体决策框架的不同进行了分类。
接下来，详细阐述了ＤＲＬ在交通信号控制领域的应用方法，并

分析了引入ＤＲＬ的必要性和优越性。对现有的典型 ＤＲＬ框
架进行了分类和阐述。

１．１　ＲＬ方法的应用

ＲＬ方法源于马尔可夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ），它是一种用于在非确定性情况下进行决策优化的数学
框架。ＭＤＰ的组成部分包括状态空间（ｓｔａｔｅｓｐａｃｅ，Ｓ）、动作空
间（ａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ，Ａ）、转换函数（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，Ｔ）和奖励函
数（ｒｅｗａｒｄｆｕｎｃｔｉｏｎ，Ｒ）。ＭＤＰ的优化目标是找到一个策略，使
得智能体在任意状态Ｓ下都能够采取最佳动作Ａ，从而最大化
全局累积奖励Ｒ。

在交通信号控制领域，ＲＬ智能体的状态是指从环境中获
取的交通现状，它需要在有限空间内充分体现整个区域全面的

交通现状。智能体的动作是对环境作出的反应，通常表现为对

交通信号灯的相位进行切换，以改变交叉口环境中的交通流状

态，这些动作是智能体所要优化的对象。而奖励是对智能体执

行的动作“好”“坏”的反馈，智能体只有找到最大化奖励的方

法才能作出最优的决策。针对不同的应用场景，需要选择不同

的要素空间。在交通信号控制中，通常涉及以下要素表示

方法。

最常用的状态表示方法包括队列长度、等待时间、相位状

态、车辆数量［１４］、车辆位置和速度、ＲＧＢ图像［１５］等。导航信

息［１６］也可以用于交通信号控制，通过挖掘多条导航路线的时

空关系可以提取动态、实时的交通特征。对于具有多个交叉口

的交通信号控制模型，状态定义还涵盖相邻交通灯信息等［１７］。

图像是最能直观和全面地表现交叉口交通状态的方式之

一。然而，原始 ＲＧＢ图像反映的要素过多，难以提取有效信
息。为了解决这一问题，在交通信号控制领域出现了一种称为

离散状态编码（ｄｉｓｃｒｅｔｅｔｒａｆｆｉｃｓｔａｔｅｅｎｃｏｄｉｎｇ，ＤＴＳＥ）的类图像表
示格式，它是最受关注的状态表示方法之一。ＤＴＳＥ将每个交
叉口的进口道划分为均匀长度的单元，或者根据距离交叉口的

远近划分为不同长度的单元，然后将车辆的速度、位置和加速

度等信息以独立的阵列形式显示。图２为ＤＴＳＥ的示意图。

图２　离散状态编码示意
Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｃｒｅｔｅｓｔａｔｅｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅ

控制交通信号灯的动作主要可以分为基于相位和基于周

期两组。在这两组动作中，周期长度、相位持续时间和相位顺

序是关键要素，它们可以是固定的或可变的。在基于周期的方

法［１８］中，决策点是周期的结束，决策内容包括周期长度、相位

持续时间或相位顺序。而在基于相位的方法［１９］中，决策点是

相位的结束，决策内容包括相位持续时间［２０］和相位选择［１４］。

在基于相位的方法中，可以将整个相位的持续时间设置为固定

值，或者允许在相位结束时延长当前相位的绿灯时长。此外，

从动作的连续性和离散性角度考虑，大多数研究使用一组离散

动作进行决策，但也有少数研究考虑连续动作输出［２１］。连续

动作空间的定义可以基于预定义的最小和最大相位持续时间，

以预测当前相位的持续时间。在使用混合动作空间的研究中，

离散动作表示相位选择，连续动作对应相位持续时间［２２］。

最常用的奖励表示方法包括队列长度、延误时间、等待时

间［１８］、车辆数量［１９，２３］和燃料消耗等。通常情况下，为特定的

交通场景定义单一的奖励函数，然而一些研究提出了使用多个

奖励的方法［２４］，包括团队奖励。在多交叉口场景下，差异奖
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励［２５，２６］可以解决合作智能体之间的信用分配问题，同时空间

加权奖励可以让智能体差异化地考虑道路网络中的相邻智能

体，以评估更优的协同策略。

ＲＬ智能体的行为表现为以下两种形式：
ａ）学习状态转换函数Ｔ的基于模型的ＲＬ方法［２７］，如表１

所示。在交通信号控制领域，文献［２８］引入了一种新的基于
模型的方法，称为ＭｕＪＡＭ，该方法在实现大规模显式协调的基
础上进一步提高了泛化能力。

ｂ）无模型的ＲＬ方法，即不学习转换函数。无模型的 ＲＬ
可以细分为基于价值的ＲＬ和基于策略的 ＲＬ。在基于价值的
ＲＬ中，智能体更新价值函数，该价值函数能够反映状态与动作
之间的映射关系。而在基于策略的ＲＬ中，智能体使用策略梯
度来更新策略。

在基于价值的ＲＬ方法中，价值函数 Ｖπ（ｓ）可以估计给定
策略下某一状态的价值，即奖励的期望，从而反映该状态对智

能体的影响。通过对所有状态的价值函数值进行累加，可以得

到最优状态值函数Ｖ（ｓ）。状态动作价值函数被称为Ｑ函数
Ｑπ（ｓ，ａ），用于反映状态动作对的期望奖励。将状态动作对
的Ｑ值累加，得到最优Ｑ函数Ｑπ（ｓ，ａ）。

Ｑ值使用贝尔曼方程的递归性质来计算：
Ｑπ（ｓｔ，ａｔ）＝Ｅπ［ｒｔ＋γＱπ（ｓｔ＋１，π（ｓｔ＋１））］ （１）

Ｑ值的更新如下：
Ｑπ（ｓｔ，ａｔ）←Ｑπ（ｓｔ，ａｔ）＋α（ｙｔ－Ｑπ（ｓｔ，ａｔ）） （２）

其中：ｙｔ是 Ｑπ（ｓｔ，ａｔ）的时间差分目标（ｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
ＴＤ）。

由于基于价值的ＲＬ方法需要存储大量状态动作对的 Ｑ
值，基于策略的ＲＬ方法在处理高维和连续空间问题时性能更
优。基于策略的 ＲＬ方法可以分为梯度和非梯度方法［２９］，其

中基于策略梯度的ＲＬ方法展现出更优的性能，它利用目标函
数Ｊ（θ）关于θ的梯度来选择动作。

在著名的策略梯度算法ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ［３０］中，将期望奖励作
为目标函数，策略梯度计算为

θＪ（θ）＝Ｅπθ［Ｑπθ（ｓ，ａ）θｌｏｇπθ］ （３）

参数θ的更新使用随机梯度下降，在更新过程中，时间 ｔ
处的奖励Ｒｔ作为Ｑπθ（ｓｔ，ａｔ）的估计值。

θ←θ＋αθｌｏｇπθＲｔ （４）

根据不同的模型框架，ＲＬ可以分为多种方法，包括 Ｑ学
习、ＳＡＲＳＡ、策略梯度下降（ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）、ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ等，
如表１所示。使用不同的 ＲＬ方法可以在一定程度上提高算
法的鲁棒性、速度和效率等性能。在选择模型时，应考虑每种

方法的优劣，以最大化模型的效能，并满足不同应用场景的

需求。

在基于模型的方法中，反向强化学习（ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＲＬ）方法考虑到手动为任务设计奖励函数的困难性，
其通过观察个体的行为来学习其目标、价值或奖励，并通过观

察智能体随时间的行为变化来确定奖励函数。这种方法类似

于向专家学习，有助于在不容易获得奖励的场景中进行应用，

在交通信号控制领域可以充分体现其优势。

学习分类器系统（ｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｙｓｔｅｍ，ＬＣＳ）是一种基
于规则的ＲＬ系统，每个规则由条件、动作和奖励组成，构造为
｛ｉｆ“条件”ｔｈｅｎ“动作”｝的形式。通过与遗传算法的结合，
ＬＣＳ可以改善规则空间，从当前的强分类器中生成新的分类器
并去除弱分类器，因此，ＲＬ智能体能够选择具有最佳奖励响应
的动作。

Ｑ学习和ＳＡＲＳＡ［３１］是基于价值的ＲＬ算法中的两个主要
分支。Ｑ学习和ＳＡＲＳＡ之间的差异主要体现在值函数的更新

过程。在Ｑ学习中，智能体的更新基于最大化值函数，而在
ＳＡＲＳＡ中，智能体的更新基于从策略函数中导出的值。

ｙＱｌｅａｒｎｉｎｇｔ ＝Ｒ（ｎ）ｔ ＋γｎａｍａｘｔ＋ｎＱ
π（ｓｔ＋ｎ，ａｔ＋ｎ） （５）

ｙＳＡＲＳＡｔ ＝Ｒ（ｎ）ｔ ＋γｎＱπ（ｓｔ＋ｎ，ａｔ＋ｎ） （６）

表１　应用于交通信号控制的强化学习方法对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ

分类 算法 性能 评价 分析

ＩＲＬ
泛化性 √ 学习奖励函数

复杂性 × 奖励函数多样

基于模型 适应性 √ 多步骤决策

ＬＣＳ 实时性 √ 在线学习

探索性 × 局部搜索

实时性 √ 在线学习

ＳＡＲＳＡ 稳定性 √ 当前策略更新

探索性 × 贪婪策略探索

Ｑ学习
简单性 √ 易于理解和实现

探索性 × 贪婪策略探索

分布性 √ 结合分布式算法

Ｗ学习
探索性 √ Ｗ值未知动作评价

基于价值 复杂性 × 大量的状态动作对

收敛性 × 智能体之间的竞争

高效性 √ 经验回放

ＤＱＮ 稳定性 √ 目标网络

复杂性 × 参数调整

探索性 √ 学习值分布

Ｃ５１ 泛化性 √ 适应不同任务

复杂性 × 离散概率分布

适用性 √ 连续动作空间

ＰＧ
并行化 √ 并行化训练

稳定性 × 高方差

探索性 × 随机性策略探索

稳定性 √ “ｃｌｉｐ”方法
无模型

基于策略 ＰＰＯ
并行化 √ 并行化训练

适用性 √ 连续或离散空间

探索性 × 随机性策略探索

适用性 √ 连续动作空间

ＴＲＰＯ
稳定性 √ 限制策略更新幅度

收敛性 × 训练速度较慢

探索性 × 随机性策略探索

适用性 √ 连续或离散空间

ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ 高效性 √ 协同作用

复杂性 × 较多计算资源

高效性 √ 并行化训练

Ａ２Ｃ／Ａ３Ｃ
收敛性 √ 优势函数降低方差

探索性 × 依赖探索策略

复杂性 × 并行化训练
价值与

策略融合
稳定性 √ 目标网络

ＤＤＰＧ 适用性 √ 连续动作空间

复杂性 × 参数调整

ＴＤ３
高效性 √ 经验回放

稳定性 √ 双Ｑ网络

ＳＡＣ
稳定性 √ “ｓｏｆｔ”策略更新
高效性 √ 经验回放

　　Ｗ学习是一种基于 Ｑ学习的多策略自组织动作选择技
术。在Ｗ学习中，智能体之间存在竞争关系，每个智能体学习
状态动作对的 Ｑ值，并为每个策略和状态计算 Ｗ值，以便探
索未执行指定动作的后果和影响。在将Ｗ学习方法应用于大
规模多智能体协同优化的过程中，与分布式算法相结合可以获

得良好的效果。

不同于基于价值的方法，ＰＧ方法无须对状态或动作值函
数进行估计。它通过搜索策略空间直接学习参数化的策略函

数，并使用最大化累积奖励来进行度量。通过这种方式，ＰＧ方
法避免了值函数估计的收敛问题［３２］。

ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ方法将基于值的 ｃｒｉｔｉｃ算法和基于策略的ａｃｔｏｒ
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算法相结合，其包含 ａｃｔｏｒ和 ｃｒｉｔｉｃ两个估计器。ａｃｔｏｒ使用 Ｑ
值函数的估计结果，而 ｃｒｉｔｉｃ使用状态价值函数的估计结果。
基于策略的ａｃｔｏｒ负责选择动作，而基于价值的ｃｒｉｔｉｃ则用于评
估ａｃｔｏｒ所采取动作的好坏程度［３３］。

１．２　ＤＲＬ方法的应用

ＤＲＬ是一种将两种人工智能方法（即ＤＬ和ＲＬ）相结合的
技术。ＤＬ［３４］是一种相对较新的学习范式，它将由大量神经元
层组成的多层感知器集成到ＲＬ方法中，这种整合已被证明可
以解决原有方法的缺点［３５］。对于 ＲＬ来说，查找表来映射状
态空间会大大降低效率，已成为阻碍其在真实世界中应用的原

因之一。尽管一些研究提出使用线性函数逼近方法来解决高

维空间问题，但改进的程度非常有限。因此，采用 ＤＬ进行函
数逼近的优势日益凸显。在 ＤＲＬ中，神经网络被用于训练和
学习策略函数和值函数［９］。下面是ＤＲＬ方法的典型框架：
１）深度Ｑ网络（ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）
ＤＱＮ是第一种 ＤＲＬ方法，在交通信号控制中已被广泛应

用。将人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）集成到 Ｑ
学习过程中的方法被称为深度Ｑ学习，使用ＡＮＮ来近似Ｑ函
数的网络被称为深度Ｑ网络，因此ＤＱＮ是一种Ｑ学习。如果
用θ表示神经网络中的参数，Ｑ函数的近似可以表示为 Ｑ（ｓ，
ａ；θ）。与１．１节中介绍的 Ｑ学习相比，深度 Ｑ学习算法使用
深度神经网络作为函数逼近器，取代了Ｑ表来近似Ｑ函数，从
而使更大或连续的状态空间的参数化表示成为可能［２１］。ＤＱＮ
框架如图３所示。

图３　ＤＱＮ框架
Ｆｉｇ．３　ＤＱＮｆｒａｍｅｗｏｒｋ

针对ＤＱＮ的改进方法，文献［３６］提出了目标网络和经验
回放这两种新技术来稳定ＤＱＮ的学习过程。目标网络技术是
指ＤＱＮ模型由两个相同结构的主网络和目标网络组成。主网
络用于控制Ｑ函数的近似过程，而目标网络则在模型训练阶
段更新主网络的参数。通过使用两个独立网络进行更新，ＤＱＮ
能够保证Ｑ值估计的稳定性。经验回放是指将状态、动作和
奖励等经验信息进行存储。在网络训练过程中，存储的经验会

被批次采样以更新网络参数。ＤＱＮ通过经验回放规避了数据
的时间粘连性问题。此外，智能体每次只从经验池中抽取较少

的经验用于训练，无须使用所有的经验数据，从而提高了训练

的效率。

然而，经验回放技术虽然保证了随机性，但忽略了经验对

训练的差异性影响。为了解决这个问题，文献［３７］提出了优
先经验回放一种新的经验数据采样方法，即基于优先级的随机

抽样。根据经验的 ＴＤ误差，相应调整采样的概率。ＴＤ误差
越大的经验被采样的概率越大，反之则越小。

２）双决斗深度Ｑ网络（ｄｕｅｌｉｎｇｄｏｕｂｌｅＤＱＮ，Ｄ３ＱＮ）
针对深度 Ｑ学习不收敛的问题，ｄｏｕｂｌｅ和 ｄｕｅｌｉｎｇ两种网

络架构的应用能够充分提高 ＤＱＮ的稳定性。在 ＤＱＮ的基础
上同时使用以上两种架构被称为Ｄ３ＱＮ网络，其在交通信号控

制领域的应用中已经取得了良好的效果［３８］。

针对ｄｏｕｂｌｅ网络架构，文献［３９］提出，在对损失进行最小
化的过程中，令主网络选取最优动作、目标网络计算目标值，将

主网络动作选择和目标网络动作评估的估计量加倍。因此，

ｄｏｕｂｌｅＤＱＮ不再使用目标网络选择期望奖励最大化的 Ｑ值，
而是将其与动作选择部分取消关联，能够充分解决过估计的

问题。

针对ｄｕｅｌｉｎｇ网络架构［４０］，分别为每个动作估计状态价值

函数和优势函数。状态价值函数可以计算当前状态下所有动

作值的平均期望，而优势函数可以计算在选择某一动作时，其

值超出期望值的程度，从而体现出不同动作的差异。如果一个

动作的优势函数计算为正值，那么这个动作的性能超出平均水

平，反之则低于平均水平。因此，ｄｕｅｌｉｎｇ网络架构能够大幅提
升学习效果，并加速收敛。

３）ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ方法
正如１．１节所述，ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ方法结合了基于价值和基于

策略的算法的优势，通过将ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ方法中的两个函数逼近
器用神经网络代替，形成了一些深度方法。此外，并行计算与

异步计算为加快算法的学习与训练速度创造了条件，使智能体

能够在更短的时间内达到更优的收敛效果，从而有效提高智能

体的性能。文献［４１］提出的异步多因子学习器模型证明了异
步学习的优势。另外，智能体的并行与异步能够在短时间内提

供更多的训练数据，因此，智能体的异步更新不需要经验重放

机制，而是在预定义的周期内完成经验的累积。基于此，异步

优势ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ算法（ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，Ａ３Ｃ）
被广泛应用，其使用并行处理器对策略和价值网络进行单独

更新。

在ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ方法的基础上，衍生出了一种称为深度确定
性策略梯度（ｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＤＤＰＧ）的算法。
ＤＤＰＧ在状态空间上估计确定性策略梯度方法，而不是同时在
状态和动作空间上估计随机策略梯度。ＤＤＰＧ采用了双网络
结构，结合函数近似和策略函数，同时使用经验重放技术，使得

神经网络在概率算法中能够以最高效率进行学习［４２］。在

ＭＡＤＲＬ领域，ＤＤＰＧ方法也得到了广泛应用，例如文献［４３］研
究了一种名为双延迟深度确定性策略梯度算法，通过优化相位

分割来控制交通信号。

２　多智能体合作方法在交通信号控制领域的应用

ＮＴＳＣ问题具有规模大、视界远的特点，同时状态和动作空
间的连续性使问题的复杂度急剧增加。因此，建立 ＮＴＳＣ模型
是一项极具挑战性的任务。在相关论文中，研究人员尝试采用

各种方法来改善ＮＴＳＣ的性能，例如使用函数逼近方法来处理
维度变化，使用规模有限的智能体集合来降低问题复杂度，提

高可扩展性、稳定性和优化速度，以及探索管理和推广状态或

动作空间的可行性等。在 ＭＡＲＬ的研究中，涉及到智能体对
环境的稳定性和适应性问题，使用分布式学习、合作学习和竞

争学习等方法来解决。

本章从ＭＡＲＬ和ＭＡＤＲＬ两种合作框架的角度对大规模
交通信号控制领域的问题进行了分析。首先，对 ＭＡＲＬ的三
种子框架进行了阐述，并总结了每种子框架在现有研究中的应

用成果；其次，讨论了ＭＡＲＬ与其他领域方法相结合的控制方
法；然后，通过分析 ＭＡＤＲＬ在解决非平稳性问题和结合分布
式框架时的性能表现，展示了其在交通信号控制领域应用中的

优势；最后，总结了在现有研究中考虑交通场景等影响因素的

解决方案。
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２．１　ＭＡＲＬ方法解决大规模交通信号控制问题

２．１．１　以ＲＬ方法为核心的ＭＡＲＬ控制
根据大规模交通环境中智能体通信的方法和水平，道路网

络中的ＭＡＲＬ控制模式可以分为完全独立、部分合作和动作
联动。三种模式的算法示例如表２所示。

表２　ＭＡＲＬ控制模式的算法对比
Ｔａｂ．２　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＡＲＬｃｏｎｔｒｏｌｍｏｄｅ

控制模式 算法 性能 评价 分析

完
全
独
立

ｍｉｎｉｍａｘＱ学习

稳定性 √ 协调智能体公平性

探索性 √ 防止劣势策略

复杂性 × 必须考虑最坏情况

协作性 × 智能体竞争环境

部

分

合

作

多智能体深度确定性策略

梯度（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｄｅ
ｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔｓ，
ＭＡＤＤＰＧ）

纳什Ｑ学习

协作性 √ 协同决策

适用性 √ 连续动作空间

扩展性 √ 多智能体环境

收敛性 × 存在非合作性对策

稳定性 √ 达到纳什均衡

理论性 √ 博弈论基础

复杂性 × 非线性博弈

鲁棒性 × 依赖对手策略

动

作

联

动

多智能体近端策略优化

（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＡＰＰＯ）

对抗性多智能体（ｃｏｕｎｔｅｒ
ｆａｃｔｕａｌｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ，ＣＯＭＡ）

值分解网络（ｖａｌｕｅｄｅｃｏｍ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＶＤＮ）

单调值函数分解（ｍｏｎｏ
ｔｏｎｉｃｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｉ
ｓａｔｉｏｎ，ＱＭＩＸ）

协作性 √ 协同决策

适用性 √ 连续动作空间

稳定性 √ 策略梯度方法

协作性 √ 协同决策

稳定性 √ 对抗性对策

鲁棒性 × 依赖对手策略

稳定性 √ 训练过程稳定

分解性 √ 多问题分解

并行性 √ 并行训练

适用性 × 不适用连续空间

探索性 × 易达局部最优

协作性 √ 协同决策

分解性 √ 全局值函数分解

扩展性 √ 多智能体环境

复杂性 × 考虑值函数

　　１）完全独立的ＭＡＲＬ控制
在完全独立的 ＭＡＲＬ控制中，每个交叉口的智能体仅基

于本交叉口区域内的环境状态和奖励信息来作出最优决策，与

其他交叉口的环境状态无关，即智能体之间缺乏协调机制。这

种缺乏关联的独立控制使得单个智能体只能获得有限范围的

环境数据，无法掌握全局环境状况。因此，从大规模交通环境

的整体控制效能来看，这种控制方法存在很大的局限性。以表

１中的ｍｉｎｉｍａｘＱ算法为例，它以ｍｉｎｉｍａｘ为基础，使用Ｑ学习
中的ＴＤ进行迭代更新。其优势在于能够在多智能体环境下
保持相对稳定的性能，并避免采用过于贪婪的策略。但其收敛

和学习速度慢，且不利于解决智能体合作问题。

２）部分合作的ＭＡＲＬ控制
在部分合作的 ＭＡＲＬ控制中，每个交叉口的智能体能够

获取附近上下游交叉口的环境数据。因此，这种控制方式扩展

了完全独立控制方式中的交通数据范围，使得智能体能够对其

他交叉口的环境状态作出反应，增强了智能体之间的交互能

力。然而，该控制方式的缺点是没有在全局范围内系统地反映

交通流的复杂动态信息。在这种控制方式中，多个智能体在相

互通信的同时处理给定的任务，从其邻居和自身学习，通常可

以获得更好的优化效果。例如表２中的 ＭＡＤＤＰＧ［４４］，其为中
心式训练，分散式执行（ｃｅｎｔｅａｌｉｚｅｄｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｅｘ
ｅｃｕｔｉｏｎ，ＣＴＤＥ）的典型代表，ｃｒｉｔｉｃ采用全局信息进行训练，ａｃｔｏｒ
采用局部信息进行动作获取。该算法支持多智能体之间的协

同决策，以保证最优化整个路网系统的性能。

为了实现多智能体之间的环境信息共享，分层和分布式协

作框架在交通信号灯智能体之间的信息传递中起着关键作用。

文献［４５］首次提出了分布式 ＭＡＲＬ方法，该方法可以存储多
个智能体周围的信息，允许每个智能体在与邻居通信的同时作

出自己的决策［４６］。文献［４７］在ＮＴＳＣ中的分布式计算机中使
用了Ｑ学习算法。文献［４８］将 ＬＣＳ和基于 ＴＣＰ／ＩＰ的通信服
务器结合到分布式学习控制策略中，以提高控制速度。

而分层控制既包含集中式控制智能体，又包含分布式控制

智能体，可以通过多个区域智能体和一个集中的全局智能体来

实现［４９］。其中，每个区域智能体在有限范围的区域内进行决

策，而集中式全局智能体分层聚合其他区域智能体的数据，提

高了结果的准确性，使系统达到最佳功能和效率。文献［５０］
按照这种分层控制的思想，提出了一个具有一个“经理”和几

个“工人”的分层结构，以解决大规模交通信号控制的问题。

文献［２７］将奖励函数拆分为每个智能体的贡献，并使用变量
消除算法找到联合动作，以确保在多智能体环境中实现协调

控制。

３）动作联动的ＭＡＲＬ控制
在动作联动的 ＭＡＲＬ控制中，联合状态取代了单个智能

体的独立状态，联合动作取代了单个智能体的独立动作，通过

多个智能体之间的联合决策来逐步逼近最优决策。然而，这种

控制方式导致了状态和动作空间的维度大幅增加，从而对存储

功能和控制效率产生了较大影响。因此，在设计动作联动方法

时，需要充分考虑状态和动作的数据结构、协调机制和值函数

等因素。例如表２中的 ＭＡＰＰＯ、ＣＯＭＡ［５１］和 ＶＤＮ等算法，它
们通过智能体之间共享参数和传递参数以进行集中式训练，这

表明智能体之间协作关系紧密，共同维护统一的奖励。

在这种控制方式中，多个智能体收集的数据可以集中存储

在一个位置，所有智能体都可以访问该位置。在这样的设置

中，通常由全局智能体来为系统作出所有决策，这会在参与协

调的同时减缓学习过程。文献［５２，５３］提出了一种新的集中
式控制方法，通过引入分解机制来处理高维状态和动作空间，

采用动作反馈技术改进决策，并应用图注意力网络模型（ｇｒａｐｈ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ）来学习周围交叉口的空间特征，以有效
地估计未来的奖励。

为了解决动作联动导致的维度空间过大的问题，在 ＮＴＳＣ
中，数据通信过程的计算范式成为一个新的研究领域，特别是

边缘计算和雾计算在 ＮＴＳＣ中的应用成为热门话题。图４展
示了一个通用的边缘计算框架，由设备层和边缘层组成。在大

规模交通信号控制的应用中，设备层包括与车联网相关的车

辆、交通信号灯、路侧单元等设备，而边缘层则由每个运行

ＭＡＲＬ算法的终端和上层的控制端构成。智能体终端可以直
接参与交通信号灯的切换，而控制端通过调整终端的 ＲＬ学习
率等参数来优化交通网络。将边缘计算框架应用于大规模交

通信号控制中，能够实现快速响应，并有效降低网络负载。

图４　通用边缘计算框架
Ｆｉｇ．４　Ｇｅｎｅｒａｌｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

文献［５４，５５］设计了适用于 ＮＴＳＣ场景的边缘计算框架，
并提出了一种基于ＭＡＲＬ的合作ＮＴＳＣ算法，旨在解决维度灾
难问题，提供最小的响应时间，并减少网络负载。此外，文献

［５６］提出了一种针对大规模交通场景中拥堵问题的边缘增强
学习（ｅｄｇｅｂａｓｅｄＲＬ，ＥＲＬ）解决方案，以缓解复杂交通场景中
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的拥堵情况。另外，文献［５７］提出了一种基于雾计算范式的
交通控制架构，通过为每个交叉口生成交通信号控制流和通信

流，降低城市中交通拥堵的概率。文献［５８］利用雾节点来分
解大规模网络，并提出了基于雾计算的图形增强学习（ｆｏｇ
ｂａｓｅｄｇｒａｐｈｉｃｓＲＬ，ＦＧＲＬ）模型，可扩展到更大规模的交通网
络中。

２．１．２　ＲＬ与其他领域方法相结合的ＭＡＲＬ控制
随着ＲＬ方法的不断发展和应用，出现了许多将 ＲＬ方法

与其他领域的研究方法相结合的混合方法，这些方法能够在两

种或多种方法的基础上互相补充，从而达到更优的控制效果。

例如，ＲＬ与偏置压力（ｂｉａｓｐｒｅｓｓｕｒｅ，ＢＰ）方法结合［５９］、使用模

仿学习来进行预训练［６０］、从博弈论角度充分考虑智能体之间

的沟通和协调［６１］、结合上下文检测技术［６２］等。

在分布式控制场景下，受生物免疫系统的启发，文献［６３］
使用基于人工免疫的网络来实现智能体对干扰的捕获、适应和

处理，并结合基于案例的推理（ｃａｓｅｂａｓｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＣＢＲ）方法
来处理可能中断的交通流。类似地，文献［６４］也采用 ＣＢＲ来
处理事件的检测和预测。针对大规模ＮＴＳＣ问题，文献［３８］采
用图分解方法，通过连接水平（ｌｅｖｅｌｏｆｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，ＬＯＣ）对交叉
点进行聚类，能够以同步的方式训练网络子图。在考虑连续动

作与状态空间问题时，文献［６５］提出了一种集成模糊逻辑的
方法，通过结合Ｑ学习和模糊逻辑来实现控制。此外，还可以
考虑使用模糊规则控制分类器系统［６６］，以实现比分层控制更

快的效果。

ＲＬ与群智能优化算法的结合在控制领域展现出了良好的
效果。使用遗传算法改变ＲＬ的要素参数，可以将局部智能体
的优化与全局优化相结合［６７］。群智能算法与 Ｑ学习的结合
能够展现出比标准 Ｑ学习更好的性能［６８］。如果将神经模糊

系统与群智能算法同时结合于ＲＬ算法中，可以充分发挥两者
的优点和性能。另外，在单目标控制器向多目标控制器的转换

过程中，可以结合贝叶斯解释，设计新的奖励条件［６９］，从而实

现多目标优化。

２．２　ＭＡＤＲＬ方法解决大规模交通信号控制问题

ＭＡＤＲＬ方法中存在与２．１节 ＭＡＲＬ类似的通信水平分
类。相较于ＭＡＲＬ控制方法，在处理大规模交通信号控制问
题时，ＭＡＤＲＬ引入了神经网络并将其结合到原始数据的抽象
表示中。ＭＡＤＲＬ采用了不同的方法来处理与流量相关的复杂
数据流，并能够与多种方法或框架充分结合，在处理以下问题

时展现出优异的性能。

２．２．１　ＭＡＤＲＬ能够有效解决学习非平稳性问题
针对交通网络的复杂性和学习平稳性问题，由于交通网络

的高度动态性导致了非平稳性，在训练过程中需要不断地重新

开始学习以调整策略。ＭＡＤＲＬ提出了一种解决方法，即使用
交叉口智能体的空间折扣因子，减弱对距离较远的交叉口数据

的关注程度，更加注重本地环境信息的重要性［７０］。

２．２．２　ＭＡＤＲＬ能够有效结合分布式与分层框架
正如２．１节所述，分层和分布式协作框架能够在智能体共

享环境信息的机制中起到关键作用，相较于ＭＡＲＬ，ＭＡＤＲＬ能
够更加有效地与此类框架相结合，从而充分发挥智能体间的协

作作用。在交通信号的分布式控制机制中，文献［７１，７２］嵌入
了带有ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ算法的ＭＡＤＲＬ于分布式智能体中。在利用
邻居智能体数据方面，文献［７３］提出了通过在协作的智能体
之间传递值来进行协同优化，每个智能体利用本地和其他智能

体的Ｑ值学习最优决策。在交通信号控制的分层控制机制
中，文献［５６］提出了一种策略，即本地的交叉口智能体控制局
部区域的交通，而全局智能体的上层决策受到局部区域优化级

别的影响，从而形成协调控制机制。

２．２．３　ＭＡＤＲＬ能够有效结合图形化处理方法
由于图神经网络（ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）是专门设计

用于捕捉拓扑关系的模型，所以它能够在捕捉多智能体和多任

务关系时展现出强大的功能特性。ＧＮＮ模型采用消息传递方
案，通过将节点的特征信息传递给其邻居节点，并不断迭代传

播，直到达到平衡状态。由于 ＭＡＤＲＬ涉及多个智能体，所以
将这些智能体之间的关系信息结合到具有ＧＮＮ架构的模型中
可以提高其性能［７４］。文献［７５］提出了一种基于深度时空注意
力神经网络的ＭＡＤＲＬ方法，用于解决大规模道路网络中的交
通信号控制问题。文献［５８］采用了 ＧＡＴ作为 ＤＲＬ模型中的
神经网络。文献［７６］引入了归纳异构图注意力算法（ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＩＨＡ）进行特征融合，并通过多智
能体深度图信息最大化（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｇｒａｐｈｉｎｆｏｍａｘ，ＭＤＧＩ）
框架进行训练。此外，图卷积网络（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＣＮ）可以将多个交叉口表示为网络图形，例如文献［７７］提出
了基于ＧＣＮ的ＲＬ智能体神经网络结构，能够自动提取具有多
个交叉口的路网中道路的交通特征。

２．２．４　ＭＡＤＲＬ能够有效结合其他领域方法
ＭＡＤＲＬ与其他领域的研究方法结合来解决交通信号控制

问题的方向主要包括：首先，结合人工免疫系统可以解决应急

车辆引导问题［７８］；其次，利用纳什均衡和博弈论可以辅助

ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ模型［７９］；此外，通过最大熵的正则化方法可以减少

排队长度［８０］；还可以使用行为克隆方法来解决奖励设计问

题［８１］；另外，生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）可以用于交通数据的恢复［８２］。在交通信号控制中，也有

研究考虑元学习的应用，例如将交通信号控制视为一组相关任

务上的元学习问题［８３］，或引入基于梯度的元学习算法。尽管

已经出现了一些使用元学习或模仿学习的研究，但在交通信号

控制问题上，通过有限的数据样本进行有效的学习和探索仍然

面临较大的挑战。

２．３　大规模交通信号控制的交通场景影响因素

交通场景是各种信号控制方法的承接和载体，而不同的交

通场景设置会在很大程度上影响信号控制方法的性能。因此，

在信号控制方法的设计中充分考虑交通场景等因素的影响是

非常必要的。本节从交通网络规模、交通需求、交通方式和交

通数据源四个角度入手，对大规模交通信号控制中交通场景的

影响因素进行了分析，并总结了现有研究中针对这些影响因素

的解决方案。

２．３．１　交通网络规模
道路网络的规模能够在一定程度上检验算法的性能，一些

研究在较大规模的交通网络中进行了模拟。例如，文献［２８］
在纽约曼哈顿地区的３７９１个交通信号灯的真实场景进行了
实验。另外，文献［８４］将模型迁移到了拥有２５１０个信号灯的
场景，还有其他研究分别使用了１９６个和１２７个交叉口进行了
实验［８５，５６］。

２．３．２　交通需求
通常情况下，交通信号控制模型在交通流量较低时能够发

挥出较好的性能。然而，在现实世界中，交通流量饱和等情况

经常出现，这就对模型的鲁棒性提出了更高的要求。一些研究

模拟了高需求、接近饱和、饱和或过饱和等交通状况，以测试所

提方法在处理交通拥堵情况中的效果。例如，文献［８６～８９］
分析或提到了所提方法能够有效防止交通溢出。

２．３．３　交通方式
无论是私家车、出租车、公共交通等机动交通，还是行人和

自行车等非机动交通，在交通信号控制方案的设计过程中都是
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十分重要的对象，控制器应根据不同的控制对象调整控制方法

和模式。此外，将公共交通引入模拟环境会对学习和训练过程

产生很大影响。所以，除了在研究中普遍涉及的私家车辆外，

有些研究考虑将中转优先级下的公共交通的优化用于大规模

交通网络信号控制。另外，文献［９０］提出了一种基于多模态
ＤＲＬ的交通信号控制方法，同时结合了常规交通和公共交通，
并最大限度地减少了交叉口的整体延误。相较于机动交通，非

机动交通在现有研究中考虑较少。一些研究已将行人纳入优

化范围［４５］。由于非机动交通的动态变化可能对整个交通系统

的效率产生较大影响，所以，机动和非机动交通的协调十分重

要，应充分考虑两者之间的动态协调。

另外，在某些情境下，不同交通方式下的控制对象之间存

在竞争关系。模型中可以整合并有效利用紧急车辆的位置、速

度等高分辨率数据和高清晰度视频数据［９１］，以确定车辆的优

先级。为了满足优先车辆的需求并实现交通流之间的公平性，

通常采用改变奖励函数的方式。文献［９２］提出了一种强化的
交通控制策略，该策略利用多智能体系统开发框架（Ｊａｖａａｇｅｎｔ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ＪＡＤＥ）减少了应急车辆在交叉口等待
的时间，同时减少了其他车辆的行驶时间。文献［９３］对应急
车辆的交通信号进行了早期控制，确保控制器能够在各种情况

下快速作出应急响应，并减轻了在冲突方向上对交通效率的负

面影响。

２．３．４　交通数据源
智慧交通系统中的数据源主要来自通用检测设备、环路检

测器、车辆对车辆（ｖｅｈｉｃｌｅｔｏｖｅｈｉｃｌｅ，Ｖ２Ｖ）设备和车辆对基础
设施（ｖｅｈｉｃｌｅｔｏｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｖ２Ｉ）设备以及基础设施对基础设
施（ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｉ２Ｉ）设备。联网车辆是交通
信号控制中的一个特定类别，它可以与其他车辆或基础设施交

换数据，为交通信号控制模型采集和获取环境数据。例如，联

网车辆能够向交通信号控制器提供实时的交通状态信息，包括

车牌号、车辆位置、速度和时间戳等，以满足交通信号控制器对

实时性和适应性的要求。据此，文献［２３，９４，９５］可以在全局
范围中控制交通灯和车辆，以提高城市交通控制的性能。另

外，考虑交通异质性对交通控制的安全性和稳定性非常重

要［９６］，常规车辆和智能网联车所组成的异质交通流特征对交

通控制起着关键影响。

３　讨论与发现

本文在分析了ＲＬ与ＤＲＬ在交通信号控制领域的重要性
和广泛实用性后，在本章提出了本领域所面临的挑战和未来可

能极具潜力的研究方向。从提高交通信号控制器性能的角度，

总结了以下几个方面：

１）提高状态和动作以及奖励的有效性、可管理性
针对状态和动作空间的优化，可以考虑采用离散化编码技

术，例如ＤＴＳＥ方法，将复杂的交通状态进行抽象表示，以便在
高维和低维状态之间进行转换。某些研究认为基于图像的强

化学习方法在现实世界中应用广泛，尤其是在交通信号控制领

域。可以考虑使用真实交通场景中的视频图像等作为数据源，

具体细节可参考第１．１节。此外，如果仅以固定流量作为定时
方案的基础，容易受到流量波动的影响，从而导致控制的可靠

性较差。因此，在训练过程中应考虑使用动态交通条件［２３］，以

获得尽可能丰富的状态空间。这将使训练的交通信号控制器

能够适应不同流量条件下的交通情况，提高其鲁棒性和适

应性。

２）研究在线学习方法以提高控制器的适应性
在线学习在交通信号控制领域的 ＲＬ方法中的研究始于

本世纪初［９７］。此后，文献［９８］对在线学习过程进行了研究。
然而，在交通信号控制问题中，ＲＬ方法的在线学习研究仍然面
临一些阻力。其中之一是学习最优策略和优化网络结构中的

权重值需要大量的探索时间。此外，由于交通信号控制问题具

有复杂且高维的状态数据，缺乏随机探索可能导致陷入局部最

优解的问题。为了应对这些问题，可以考虑采用多阶段的在线

学习过程，涉及到ＲＬ方法、权重调整和模糊关系调整等技术。
然而，总体而言，目前关于在线学习的研究仍面临着较大的挑

战和困难。

３）提高学习效率
ＲＬ的学习过程中存在大量的试错环节，从而导致较高的

学习成本。为了提高学习效率，可以考虑采取以下几种方法：

ａ）多个控制器之间的信息交换：信息交换有助于协调不
同控制器的决策，并提高整个交通网络中的全局奖励。

ｂ）增强的探索方法：例如，基于模型的探索方法可以创建
外部环境的模型，并选择动作以增加对未知状态的探索，以提

高学习过程的效率。

ｃ）基于模型的ＲＬ方法：尽管无模型的 ＲＬ方法已有了许
多成功案例，但这些算法的一个典型限制是样本效率，即需要

大量样本才能达到良好的性能。基于模型的 ＲＬ方法已在广
泛的应用中取得成功，但对于基于模型的 ＭＡＲＬ方法尚未得
到广泛研究。因此，研究基于模型的 ＭＡＲＬ是一个值得探索
的方向。

ｄ）迁移学习方法：重新训练模型以校准参数需要大量时
间［７９］，而基于迁移的训练模型将在模拟交通中训练的 ＲＬ算
法迁移到现实交通中，以提高训练效率，减少在现实世界中出

现的错误行为。文献［９９］提出了一种多智能体迁移 ＲＬ方法
来增强交通信号控制的 ＭＡＲＬ性能，并通过迁移学习提高其
泛化能力。

４）提高系统安全性能
针对交通安全问题，现实世界中交通信号的故障可能导

致大规模交通事故，因此 ＲＬ和 ＤＲＬ的学习成本可能具有致
命性。为了规避ＤＲＬ智能体学习过程中的不必要行为，可以
采用风险管理方法。这包括设计一系列规则，将高风险动作

排除在可行动作的集合之外。通过初步验证不同动作的风

险因素，并随着时间的推移在操作过程中进行保守改进，以

最小化学习成本。在交通信号配时中，一些研究提出了一种

时差惩罚交通信号配时方法，以保证在系统安全性和效率之

间取得平衡［１００～１０２］。

４　结束语

本文对ＲＬ和ＤＲＬ在ＮＴＳＣ中的应用进行了全面、系统的
文献综述。研究的主要目标是广泛调研交通信号控制方法的

研究成果，确定交通信号控制领域中所有有价值的文章，并分

析这些文章中的数据。基于定性和描述性数据，对现有应用方

法的创新性、多样性和挑战性进行了分析。本文阐述了如何将

交通信号控制问题适当地表示为ＲＬ和ＤＲＬ问题，并涵盖了各
种典型方法和框架；系统地梳理了ＲＬ和ＤＲＬ在智能交通信号
控制领域的分类和应用，并强调了它们在应对大规模智能交通

信号控制挑战时的优势；重点分析了ＭＡＲＬ和ＭＡＤＲＬ这两种
合作框架在大规模交通信号控制领域的实现和应用。最后，本

文提出了本领域未来可能面临的挑战和极具潜力的研究方向

等一些开放性问题。
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ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，５３
（１１）：１３６７７１３７２２．

［５４］ＧａｏＲｕｏｗｅｎ，ＬｉｕＺｈｉｈａｎ，ＬｉＪｉｎｇｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］／／ＺｈｅｎｇＺｉ
ｂｉｎ，ＤａｉＨｏｎｇｎｉｎｇ，ＴａｎｇＭｉｎｇｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＢｌｏｃｋｃｈａｉｎａｎｄＴｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２０：７８７７９３．

［５５］ＰａｕｌＡ，ＭｉｔｒａＳ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｒｅｗａｒｄｅｆｆｉｃａｃｙｉｎｔｒａｆｆｉｃｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
［Ｊ］．ＥＴＲＩＪｏｕｒｎａｌ，２０２２，４４（２）：１９４２０７．

［５６］ＺｈｏｕＰｅｎｇｙｕａｎ，ＢｒａｕｄＴ，ＡｌｈｉｌａｌＡ，ｅｔａｌ．ＥＲＬ：ｅｄｇｅｂａｓｅｄｒｅｉｎ
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚｅｄｕｒｂａｎｔｒａｆｆｉｃｌｉｇｈｔｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ
ｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｅｒｖａｓｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：８４９
８５４．

［５７］ＷｕＱｉａｎｇ，ＳｈｅｎＪｕｎ，ＹｏｎｇＢｉｎｂｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｒｔｆｏｇｂａｓｅｄｗｏｒｋｆｌｏｗｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｔｒｏｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓ
ｔｅｍｓ，２０１９，９７：８２５８３５．

［５８］ＨａＰ，ＣｈｅｎＳｉｋａｉ，ＤｕＲｕｎｊｉａ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ
ｕｓｉｎｇｆｏｇｃｌｏｕｄｂａｓｅｄｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕ
ｔｅｒｓ，２０２２，１１（３）：３８．

［５９］ＩｂｒｏｋｈｉｍｏｖＢ，ＫｉｍＹＪ，ＫａｎｇＳ．Ｂｉａｓｅｄｐｒｅｓｓｕｒｅ：ｃｙｃｌｉｃｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｓｅｎ
ｓｏｒｓ，２０２２，２２（７）：２８１８．

［６０］ＨｕｏＹｕｓｅｎ，ＴａｏＱｉｎｇｈｕａ，ＨｕＪｉａｎｍｉｎｇ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２０，８：１９９５７３１９９５８５．

［６１］潘昭天．基于博弈论和多智能体强化学习的城市道路网络交通
控制方法研究［Ｄ］．长春：吉林大学，２０２２．（ＰａｎＺｈａｏｔｉａｎ．Ｕｒｂａｎ
ｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｇａｍｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｍｕｌｔｉ
ａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０２２．）

［６２］曹立春，智敏．基于上下文注意的强化学习目标检测［Ｊ］．计算
机应用与软件，２０２３，４０（５）：２２１２２６．（ＣａｏＬｉｃｈｕｎ，ＺｈｉＭｉｎ．Ｒｅ
ｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｅｘｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２３，４０（５）：２２１
２２６．）

［６３］ＤａｒｍｏｕｌＳ，ＥｌｋｏｓａｎｔｉｎｉＳ，ＬｏｕａｔｉＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｉｍｍｕｎｅｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｔｏｃｏｎｔｒｏｌｉｎｔｅｒｒｕｐｔｅｄｆｌｏｗａｔｓｉｇｎａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ ＰａｒｔＣ：Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，
２０１７，８２：２９０３１３．

［６４］ＬｏｕａｔｉＡ，ＬｏｕａｔｉＨ，ＬｉＺｈａｏｊｉａｎ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃａｓｅｂａｓｅｄｒｅａ
ｓｏｎｉｎｇｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｔｒａｆｆｉｃｅｍｅｒｇｅｎｃｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．
ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，７７（５）：４３８９４４１８．

［６５］ＩｙｅｒＶ，ＪａｄｈａｖＲ，ＭａｖｃｈｉＵ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｓｙｎｃｈｒｏｎｉ
ｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃａｎｄＱｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＡｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙＴｒｅｎｄｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：１５６１６１．

［６６］ＣａｏＹＪ，ＩｒｅｓｏｎＮ，ＢｕｌｌＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆａｔｒａｆｆｉｃｊｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｙｓｔｅｍａｎｄｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９９：
３４２３５３．

［６７］ＭｉｋａｍｉＳ，ＫａｋａｚｕＹ．Ｇｅｎｅｔｉｃｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１ｓｔＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９４：２２３２２８．

［６８］ＴａｈｉｆａＭ，ＢｏｕｍｈｉｄｉＪ，ＹａｈｙａｏｕｙＡ．Ｓｗａｒｍｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：１６．

［６９］陶玉飞．基于深度强化学习的交叉口交通信号控制研究［Ｄ］．兰
州：兰州理工大学，２０２３．（ＴａｏＹｕｆｅｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｔｒａｆ
ｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｌａｎｚｈｏｕ：
ＬａｎｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３．）

［７０］ＣｈｕＴｉａｎｓｈｕ，ＷａｎｇＪｉｅ，ＣｏｄｅｃàＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，２１（３）：１０８６１０９５．

［７１］ＬｉＺｈｅｎｎｉｎｇ，ＹｕＨａｏ，ＺｈａｎｇＧｕｏｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋｗｉｄｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇ
ｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒ
ｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＰａｒｔＣ：ＥｍｅｒｇｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｉｅｓ，２０２１，１２５：１０３０５９．

［７２］ＢａｌｄａｚｏＤ，ＰａｒｒａｓＪ，ＺａｚｏＳ．Ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｗａｒｍｓｏｆｄｒｏｎｅｓｆｏｒｆｌｏｏｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆ
ｔｈｅ２７ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１５．

［７３］ＧｅＨｏｎｇｗｅｉ，ＳｏｎｇＹｕｍｅｉ，ＷｕＣｈｕｎｇｕｏ，ｅｔａｌ．ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｄｅｅｐＱ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＱｖａｌｕｅｔｒａｎｓｆｅｒｆｏｒｍｕｌｔｉｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：４０７９７４０８０９．

［７４］徐哲扬．概率图神经网络在交通信号控制中的应用［Ｄ］．成都：
电子科技大学，２０２３．（ＸｕＺｈｅｙａｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ［Ｄ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：Ｕｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２０２３．）

［７５］ＨｕａｎｇＨａｏ，ＨｕＺｈｉｑｕｎ，ＬｕＺｈａｏｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｌｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇ
ｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｖｉａｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｓｐａｔｉｏｔｅｍ
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