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摘要:当前广泛应用的基于车流动力学建模的交通信号优化模型精确度较高,但迁移能力稍弱,针对该问题,本
文提出了一种基于深度强化学习的单智能体交通信号控制方法. 该方法首次在考虑交叉口有行人穿越干扰的情况
下定义了动作空间,从3个不同的角度定义了3种奖励函数,并提出了一种累积延迟近似方法. 在算法方面,提出了
一种基于动态权重的Soft Actor-Critic算法,该算法可以动态调整Actor网络和Critic网络的更新幅度,显著地提高了
传统Soft Actor-Critic算法的收敛效率和收敛性能.仿真结果表明,本文提出的模型和算法在降低车辆延迟时间、减
少车辆停车次数以及减少车辆队列长度等交通性能指标方面是有效的.
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Traffic signal control based on deep reinforcement learning
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Abstract: The widely used traffic signal collaborative optimization model based on vehicle flow dynamics modeling has
high accuracy but slightly weak transfer ability. To address this issue, this paper proposes a single agent traffic signal control
method based on deep reinforcement learning. This method defines the action space for the first time considering pedestrian
crossing interference at intersections, and defines three reward functions from three different perspectives, and proposes a
cumulative delay approximation method. In terms of algorithm, a dynamic weight based soft actor-critic algorithm has
been proposed, which can dynamically adjust the update amplitude of the actor network and critic network, significantly
improving the convergence efficiency and performance of traditional soft actor-critic algorithm. The simulation results
show that the proposed model and algorithm can effectively improve traffic performance indicators, such as reducing
vehicle delay time, reducing vehicle parking times, and reducing vehicle queue length.
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1 引引引言言言

随着车辆数量的急剧增长,城市交通信号控制
(traffic signal control, TSC)变得越来越复杂. 虽然通
过新建道路和扩建原有道路可以在一定程度上缓解

交通拥堵问题,但由于土地资源是有限的,不可能无
限扩张以应对不断增大的车辆规模. 因此,通过合理

控制交通网内各交叉口信号灯配时和信号相序来适

当地调节交通流量,从而提高现有基础设施的利用率,
就成为一种减少交通拥堵至关重要的方法.

许多科研工作者致力于TSC的研究,目的是最大
限度地减少整个交通网中的车辆的平均等待时间和

停车次数[1]. 传统的交通信号控制方法有Maxband[2],
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Multiband[3]等,但这些都属于定时控制,当交通网规
模较大时,该方法无法动态地调整信号配时,也无法
对交通流量进行预测. 在自适应交通信号控制方面,
配时、周期和相位差优化技术 (split, cycle and offset
optimizmion technique, SCOOT)和悉尼协调自适应
交通系统 (sydney coordinated adaptive traffic system,
SCATS)等系统虽然可以动态地调整信号配时,但车
流信息的收集采用被动方式,因此无法预测交通流的
变化. PREDICT方法[4]通过在上游交叉口设置检测

器,虽然能够根据上游的信号相位和队列长度预测交
通流量,但是PREDICT方法仅在当上游交叉口为定时
信号控制时才有效. 另外, Zhu等人[5]利用GPS数据开
发了一种到达时间估计模型,将公交到达时间作为后
验估计参数. Qiao等人[6]通过采集相邻交叉口的实时

交通流信息,建立了一种基于半分布式的自适应交通
信号配时和流量预测模型. Liu等人[7]建立一种基于

交通信号相位差的车流延迟模型,把空间信息细分为
交叉口信息和交通流向序列信息,融合时空特征来进
行交通信号配时,但这些自适应TSC方法建立的车流
动力学模型通常较复杂,对模型进行优化非常困难,
仍然存在许多的局限性.

深度强化学习作为解决交通信号控制问题的另一

类方法,通过学习控制行为和由此产生的车辆变化对
动态的复杂交通系统进行隐式建模,从学习到的输
入–输出对中寻找最优信号配时方案. Genders等人[8]

使用异步的优势演员–评论家算法研究了不同的状态
表示对交叉口信号控制的影响,并在动态交通仿真环
境中分别对3种不同的状态定义做了测试. Genders等
人[9]最近研究了交通信号控制的异步深度强化学习模

型. Li等人[10]提出了一种基于自动编码器的深度强化

学习算法,用于解决具有动态交通流的单交叉口信号
控制问题. Choe等人[11]提出了一种用于单交叉口信

号控制的基于循环神经网络(recurrent neural network,
RNN)的深度Q网络(deep Q-network, DQN)模型. 然
而,这些方法中还存在一些问题,例如交通信号动作
空间设计不合理、奖励函数设计不合理导致交通指标

下降、算法设计不合理导致收敛效率低及收敛性能差

等. 本文以接近信号交叉口的车辆以及单交叉口的信
号灯的状态为观察对象,首先,对单交叉口信号控制
问题的状态空间、动作空间以及奖励函数进行了重新

设计,更加充分地利用了交叉口附近车辆的信息,从
微观层面实现了交通信号控制,改善了交通性能指标;
其次,本文提出了一种全新的强化学习算法,该算法
首次应用于交通信号控制问题中,并解决了目前主流
的深度强化学习算法收敛效率低和收敛性能差的问

题.

本文的主要贡献包括:

1)首次在有行人穿越交叉口的情况下定义了动作

空间. 行人穿越交叉口是不可避免的因素,如果不能
合理处理行人问题,不仅威胁到行车安全,更会显著
地增大车辆延迟. 本文通过在绿灯相位中加入闪烁禁
止步行时间,避免了潜在的安全问题以及由此产生的
延迟问题.

2)从不同的角度刻画了3种奖励函数,并通过后续
仿真分析了3种奖励函数对交通性能指标以及相应算
法的影响.

3)提出了一种累积延迟近似方法,使得接近交叉
口的车辆累积延迟测量变得切实可行,并通过仿真证
明该方法是有效的.

4)提出了一种基于动态权重的Soft Actor-Critic算
法. 该算法中加入的动态权重机制在智能体采取的动
作有助于系统性能的提高时,则增强更新范围,否则
减小更新范围,显著地提高了算法的收敛效率和收敛
性能.

本文的组织结构如下: 第2节给出了基于马尔可夫
决策过程的交通信号控制问题描述;第3节给出基于
动态权重的Soft Actor-Critic算法设计;第4节是仿真
与分析;最后,在第5节进行总结.

2 基基基于于于马马马尔尔尔可可可夫夫夫决决决策策策过过过程程程的的的交交交通通通信信信号号号控控控制制制

问问问题题题描描描述述述

2.1 状状状态态态空空空间间间

车辆的队列长度能相对紧凑和全面地反映交叉口

的交通情况. 然而,仅仅把队列长度作为环境状态是
不够的. 智能体必须知道当前所处的相位状态,即当
前绿灯相位,以便做出合理的决策. 相位的切换对交
叉口的状态影响很大,如果智能体没有把当前绿灯相
位作为环境状态的一部分,它就不可能知道哪个动作
延长了当前相位时间,哪个动作切换到了其他相位.
因此,除了队列长度之外,还应在环境状态空间中加
入当前绿灯相位状态P k

g .

另外,帮助智能体找到最优动作策略的最后一个
信息是当前的绿灯信号已经经过的时间Ek

g . 当某一相
位的信号灯切换到绿灯时,该相位方向上的车队开始
移动并逐渐消散.此时,如要判断车队是否已经全部
通过交叉口就需要用到时间Ek

g . 综合以上情况将状态
空间定义为

Sk =
{
qk1 , · · · , qkm, P k

g , E
k
g

}
, (1)

式中: qkm是时间步为k,车辆行驶方向为m时的车辆

数; P k
g是当前绿灯相位; Ek

g是当前绿灯相位经过的时

间.

2.2 动动动作作作空空空间间间

本文选择基于可变相序的交通信号切换策略作为

动作空间,相位动作选择如表1所示.

这里可以将智能体的动作分为两种,一种是延长
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当前相位的绿灯时长;另一种是切换到下一个相位.
如果当前绿灯相位是相位i ∈ Φ(Φ是可能相位的集
合),并且智能体选择的下一个相位仍然是i时,则把当
前绿色相位i的时长延长1 s. 如果当前的绿色相位是i,
并且智能体将选择另一个绿灯相位j ̸= i, ∀j∈Φ,则
该信号必须经过预定义的黄灯时间y、全红灯时间R

和切换到下一个绿灯相位前的最短绿灯时间Gj ,在此
期间,智能体不采取任何动作.

表 1 相位动作选择
Table 1 Phase action selection

相位

序号

车辆行驶

方向

相位

示意

相位

序号

车辆行驶

方向

相位

示意

1 NL + SL 5 EL+WL

2 S + SL 6 W+WL

3 N+NL 7 E + EL

4
S + N+

SL + NL
8

W+ E+

WL+EL

在这种情况下,动作空间为

A = {1, 2, · · · , P}, (2)

式中P是可供选择的相位序号.

间隔时间可以表示为

∆t =

y +R+Gj, a
k = j ̸= ak−1,

1, ak = a(k−1),
(3)

式中ak是智能体在时间步k采取的动作. Gj通常是根

据行人穿越交叉口的安全时间确定的. 行人安全时间
由两部分组成: 步行时间间隔和闪烁禁止步行时间间
隔.步行时间间隔是行人收到的可正常步行的信号时
间,通常至少持续4 s. 闪烁禁止步行时间是为了让行
人有足够的时间在信号改变之前离开交叉口并到达

街道的另一侧,其保证行人能够安全地通过交叉口,
计算公式如下:

fdw =
w

sw
, (4)

式中: w是街道的宽度; sw是平均步行速度(通常选
择1 m/s).

2.3 奖奖奖励励励函函函数数数

本文定义了3种不同的奖励函数. 交通信号控制最
重要的指标之一是车辆通过交叉口之前排队等候的

时间,即车辆延迟时间,本文定义3种奖励函数的目的
就是通过仿真分析选择最优的一种来最大限度地减

少交叉口的车辆延迟时间.

1)奖励函数1.

奖励函数1(Reward 1, R1)定义为交叉口处两个连
续动作之间累积延迟差值的平均变化率.每当车辆接
近交叉口时,该车辆在环境中被监控以记录其速度和
延迟. 因此,在每个时间步,都有一个接近该交叉口的
所有车辆的清单VLt = {u |时间步为t时,在交叉口
的车辆u}记录其速度vtu和延迟dtu. 根据车辆的行驶方
向来区分交叉口的车辆,并用M来表示车辆在交叉口

的行驶轨迹,在一个标准的四方向交叉口, M = {N,
NL, S, SL,W,WL,E,EL }. 其 中: N, S,W,E分 别

代表北行、南行、西行、东行, L代表左转,从而有
VLt =

∪
m∈M

VLt
m. 因此,交叉口在时间步t的累积延

迟CDt可以表示为

CDt=
∑

u∈VLt

dtu=
∑

m∈M

∑
u∈VLt

m

dtu=
∑

m∈M

CDt
m, (5)

式中CDt
m表示时间步为t,行驶方向为m时的车辆累

积延迟.

接下来,计算每辆车的延迟dtu. 这里只考虑车辆在
排队时被延迟,即因为交通信号而被延迟. 因此,本文
引入变量inqt

u来表示在时间步为t时车辆是否在队列

中. 只有当车辆速度spt
u低于预先定义的队列速度阈值

spq时,车辆才被视为在队列中. 变量inqt
u可以表示为

inqt
u =

{
1, spt

u < spq,

0, spt
u > spq.

(6)

因此有

dtu = dt−1
u + inqt

u, d
0
u = 0, ∀u ∈ VLt. (7)

很明显,当车辆通过停车线并离开交叉口时,它将
不再位于交叉口的车辆集合中VLt中. 在每个时间
步t交叉口都有累积延迟,因此奖励函数可以表示为

rk =


CDk−1 − CDk, ak = ak−1,

CDk−1 − CDk

y +R+Gj

, ak = j ̸= ak−1.
(8)

2)奖励函数2.

奖励函数2(Reward 2, R2)定义为交叉口队列长度
的总和.首先来关注车辆在交叉口的某一次行驶轨迹,
为了简单起见,假设与交叉口相连接的道路为单车道.
如图1所示为与交叉口相连的一条道路在不同时间步
的车辆队列情况. 蓝色的车辆在队列中处于停止状态,
橙色的车辆处于移动状态,红色虚线表示静止车辆队
列的后部,黑色虚线表示静止车辆队列的前部.两条
线之间的距离就是车辆队列长度.

图1显示了车辆如何开始排队以及上游车辆如何
加入队列. 当信号灯变为绿色时,排在最前面的车辆
开始移动,队列开始缩小. 在图1中有两条假想的线,
在不同的时间步标记队列的头部Qf和尾部Qe. 车辆
队列的末端从红色信号开始,随着车辆加入队列而向
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上移动.上游的车流量决定了红色虚线的斜率,上游
车流量越大,排队的速度就越快,斜率越大.类似地,
队列的头部从绿色信号灯开始,随着车辆的加速移动,
不再被认为在队列中. 黑色虚线的斜率由交叉口的出
口流量决定,通常比红色虚线的末端更陡.否则,队列
不会消失,而是不断增长. 从该图可以看出, 1号车辆
的延迟是其在队列中花费的时间,即t5 − t1或者是

Qf和Qe之间的水平距离,其他车辆的延迟同理.
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1
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1

4

3

2

1
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图 1 与交叉口相连的一条道路在不同时间步的车辆队列
情况

Fig. 1 The queue of vehicles at different time steps on a road
connected to an intersection

图2为与交叉口相连的道路的累积延迟示意图. 道
路的累计延迟是该车道上车辆延迟的总和,也可以通
过对队列长度求和来计算延迟. 周期1中的车队移动

累积延迟CDC1
m是该周期内所有排队车辆的延迟的总

和CDC1
m = d1 + d2 + d3 + d4 + d5 + d6. 该延迟总和

等于队列的头部Qf和尾部Qe两条线之间的面积A1
m.

类似地,对任意的信号周期k,在该行驶轨迹下,排队
车辆产生的累积延迟都等于这两条线以及时间轴围

成区域的面积.因此,本文的目标就是最小化这些区
域的总和,从而最小化该交叉口的累积延迟.
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图 2 与交叉口相连的道路的累积延迟

Fig. 2 Accumulated delay of roads connected to intersections

在图2中,对于第2个公共周期,将图分成不同的时
间步,对于每个时间步,队列的前部和尾部之间的距
离显然是队列长度.如果将不同时间步的所有队列长
度加在一起,会得到Qf和Qe之间的面积,可以表示为

CD=
∑

m∈M

CDm =
∑

m∈M

C∑
n=1

An
m =

∑
m∈M

T∑
t=1

qtm, (9)

qtm =
∑

u∈VLt
m

inqt
u, (10)

式中: CD是交叉口的累积延迟; C是一个仿真时段的
周期数; T是一个仿真时段的时间步数. 由式(9)可知,
为了最小化交叉口的累积延迟,可以简单地将所有移
动的车队长度之和最小化. 因此,在任意时间步下所
有方向的车辆队列长度的总和可以定义为奖励函数,
用于最小化交叉口的累积延迟,可以定义为

rk=


− 1×

∑
m∈M

qtm, ak = ak−1,

− 1×
∑

m∈M

t+y+R+Gj∑
p=t

qpm, a
k=j ̸=ak−1.

(11)

3)奖励函数3.

奖励函数3 (Reward 3, R3)定义为交叉口累积延迟
的差,这与第1个奖励函数非常相似,从奖励函数1可
以看到,如果智能体采取的动作是当前相位信号的扩
展,奖励仅仅是交叉口累积延迟的差值.如果智能体
采取的动作是切换信号相位,则奖励是累积延迟的差
值除以下一相位的黄灯、全红灯和最小绿灯时间的和.
这种区分方式会导致一个无法避免的问题,即智能体
采取扩展动作与切换动作的奖励具有不同的量纲,扩
展动作的量纲是秒,切换动作的量纲是秒/秒(即没有
单位). 如果将这两种具有不同量纲的奖励相互叠加是
不合逻辑的.

此外,假设智能体选取的动作是切换到另外一个
相位. 这种情况下包括两个过程: 第一是智能体在较
长时间 y +R+Gj下处于保持状态,期间当信号灯
为红色时车辆排队导致的累积延迟显著增加;另一个
是当信号灯变为绿色时,队列最前面的车辆(对累积延
迟贡献最大)已经开始移动,并且很可能已经通过了交
叉口,此期间累积延迟显著减少. 这两个过程是发生
在交叉口的车辆延迟最关键的两个过程. 因此,智能
体应该充分感受到这两种过程的影响(实际为绿信比
的影响).用两个周期内累积奖励的差除以智能体保持
期(无行动期)会削弱这两个过程的重要性. 因此,本文
提出第3个奖励函数,其可以表示为

rk = CDk−1 − CDk, ∀ak ∈ A, (12)

式中A是动作空间.

2.4 累累累积积积延延延迟迟迟的的的近近近似似似

在R1和R3中,需要跟踪与交叉口相连的道路上所
有接近交叉口的车辆. 每辆车的延迟,即它在队列中
花费的时间都要被储存. 然而,在实际交通环境中这
种做法有点不切实际,由于庞大的数据量和计算量,
利用现有技术不可能实现实时存储并调取每辆车的

延迟信息.因此,在不考虑每辆车实际延迟的情况下,
提出了一种可以近似奖励函数1和奖励函数3中车辆
延迟的方法. 该方法仅仅需要队列长度qtm和交叉口的

输出车流Ot
m即可.本文引入了一个全新的辅助变量
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ztm,m∈M ,用于表示导致延迟的车辆,其可以表示为

ztm =

{
qtm, 信号灯为红色,

zt−1
m −Ot

m, 信号灯为绿色,
(13)

式中: m是车辆的行驶方向; t是时间步.

在该方法中,当交通灯是红色时,根据队列中的车
辆数量来计算延迟. 当信号灯变为绿色时,只关注那
些在红灯期间进入队列的车辆,并假设每辆车产生的
延迟是均匀分布的. 如果在当前行驶方向上有Ot

m辆

离开了交叉口,则意味着仍然有zt−1
m −Ot

m辆车在红

灯期间被延迟. 假设交叉口车队产生的延迟与停留在
交叉口的车辆数是成正比的,那么,当有Ot

m辆车离开

交叉口时,延迟时间CDt
m就减少

Ot
m

zt−1
m

,则延迟时间

CDt
m可以表示为

ĈDt
m=


ĈDt−1

m + qtm, 信号灯为红色,

(1− Ot
m

zt−1
m

)CDt−1
m , 信号灯为绿色.

(14)

这种近似方法解决了奖励函数难以观察和计算的问

题.在后续仿真中,本文将进一步评估该近似方法对
智能体性能的影响.

3 基基基于于于动动动态态态权权权重重重的的的Soft Actor-Critic算算算法法法
Soft Actor-Critic(SAC)算法在解决许多实际问题

中都显示出了良好的效果,并得到了广泛的应用. SA-
C算法是面向最大熵 (maximum entropy, ME)强化学
习开发的一种离线策略算法,和深度确定性策略梯度
算法 (deep deterministic policy gradient, DDPG)相比,
SAC使用的是随机策略,相比确定性策略具有一定的
优势. 具体来说,确定性策略是指这个策略对于一种
状态只考虑一个最优的动作,而在许多问题中,最优
的动作可能不止一个,此时就可以考虑给出一个随机
策略,在每一个状态上都能输出每一种动作的概率,
比如有3个动作都是最优的,概率一样都最大,那么就
可以从这些动作中随机选择一个做为输出.而最大熵
的核心思想就是不遗落任意一个有用的动作. DDPG
采用确定性策略的做法是看到一个好的就捡起来,差
一点的就不要了,而最大熵是都要捡起来,都要考虑.

然而SAC采用的是固定学习速率,智能体无法根
据即时奖励随时间步的变化来动态调整学习率,这在
一定程度上影响了算法的收敛速率.为此,本文将动
态权重引入SAC算法中,提出了一种新的深度强化学
习算法叫做基于动态权重的Soft Actor-Critic算法(dy-
namic weights SAC, DWSAC).当智能体采取的动作
明显有助于系统性能的提高时增强更新范围,否则削
弱更新范围,显著提高了算法的收敛效率和收敛性能.

3.1 动动动态态态权权权重重重

为了在SAC算法中引入动态权重,首先,需要区分

在学习过程中的有用和无用信息.根据文献[12–13]发
现,在Actor-Critic框架中,智能体收集的大部分信息
对Critic来说都没有价值.原因在于,强化学习中,智
能体获得的信息是稀疏的、延迟的,这导致在大多数
情况下,智能体不能有效地获得有用的奖励值.此外,
如何让Actor从稀疏的奖励值中学习动作决策,是另一
个需要解决的重要问题,因此,需要修改算法的参数
更新过程. 为了更准确地更新参数,需要为智能体的
用于更新网络参数的梯度分配一个权重. 由于Actor
和Critic参数更新的特点不同,因此,需要分别为Act-
or和Critic分配不同的更新权重,接下来,将详细介绍
生成权重的过程.

首先,来介绍Critic网络的权重,根据智能体动作
执行前后的奖励值,为网络参数的更新设置一个比值,
用于反映当前动作对环境影响的大小,提高算法的收
敛速率.需要注意的是,在该比值的定义过程中,可以
简单地使用当前奖励Rcur与先前奖励Rprv的比,但是
当它们相似时,仅使用线性比不能很好地反映更新的
值.因此,将比值定义为

Ratioc=


1, Rprv = 0,

exp(
Rcur

Rprv

− 1), Rcur/Rprv>1,

Rcur/Rprv, Rcur/Rprv61.

(15)

有了比值的定义,就可以用它来给梯度赋权重. 根
据文献[14]中的Critic网络参数更新公式 θi ← θi −
λQ∇̂θiJQ(θi), i ∈ {1, 2}和式(15), Critic网络参数的
更新可以改写为如下形式:

θi←θi−εc ·min(Ratioc, ξc)·∇̂θiJQ(θi), i∈{1, 2},
(16)

式中: θi是Critic网络的参数; εc是Critic网络的学习
率.为了防止在一次更新有较大的变化,还提出了一
个阈值ξc来表示梯度更新权重的上限.

至于Actor网络的权重,研究中发现如果当前奖
励Rcur与先前奖励Rprv的变化量很大,那么Actor需
要大幅度更新,但是如果更新幅度太大,神经网络就
会产生振荡. 因此,定义了一种平滑的方法来计算Ac-
tor的梯度权重,其可以定义为

Ratioa = 1 +
|Rcur −Rprv|2

R2
cur +R2

prv

. (17)

根据文献[14]中的Actor参数更新公式ϕ← ϕ−
λπ∇̂ϕJπ(ϕ)和式(17), Actor的网络参数更新可以改写
为如下形式:

ϕ← ϕ− εa ·min(Ratioa, ξa) · ∇̂ϕJπ(ϕ), (18)

这里仍然使用阈值ξa来避免Actor网络中的震荡. 采
用这种方式之后,可以高效地利用有效的资源来加快
网络的收敛.
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3.2 基基基于于于动动动态态态权权权重重重的的的Soft Actor-Critic算算算法法法设设设计计计
SAC算法使用函数逼近器对软Q值和策略进行逼

近,并使用随机梯度下降来优化两个网络. 参数化之
后的Q值函数和策略函数分别为Qθ(st,at)和πϕ(at|
st),其网络参数分别是θ和ϕ. 接下来将为这些参数导
出更新规则.

软状态值函数V (st)可以定义为

V (st) = Eat∼π[Q(st,at)− α log π(at|st)], (19)

软Q值函数的参数可以通过最小化软贝尔曼残差来训

练,其可以表示为

JQ(θ) =E(st,at)∼D[
1

2
(Qθ(st,at)− (r(st,at) +

γEst+1∼p[Vθ̄(st+1)]))
2], (20)

式(20)中的价值函数Vθ̄(st+1)是通过式(19)的软Q值

函数的参数θ隐式参数化后的形式,用随机梯度对式
它进行优化,可以表示为

∇̂θJQ(θ) =∇θQθ(at, st)(Qθ(st,at)−
(r(st,at) + γ(Qθ̄(st+1,at+1)−
α log(πϕ(at+1|st+1))))), (21)

该更新利用了具有参数θ̄的目标软Q值函数.

对于策略, SAC利用库尔巴克–莱布勒散度对其进
行更新,可以表示为

πnew =arg min
π′∈Π

DKL(π
′(·|st)∥

exp(
1

α
Qπold (st, ·))

Zπold (st)
), (22)

式中Zπold(st)是用于归一化分布的配分函数,其通常
很难处理,但它对新策略的梯度没有贡献,通常可以
忽略.

策略π的参数θ可以通过直接最小化式(22)中的期
望库尔巴克–莱布勒散度来学习,可以表示为

Jπ(ϕ) =Est∼D[Eat∼πϕ
[α log(πϕ(at|st))−

Qθ(at, st)]], (23)

式中α是一个常数,其决定了熵项相对于奖励的相对
重要性.

最小化Jπ有多种方法,策略梯度法的一种典型解
决方案是使用似然比梯度估计[15],该方案不需要通过
策略和目标密度网络反向传递梯度.然而,在本文中,
目标密度是由神经网络表示的Q函数并且可以被微

分. 因此,改为使用再参数化方法,这不仅方便而且方
差估计更低. 为此,利用神经网络重新参数化了策略,
可以表示为

at = fϕ(ϵt, st), (24)

式中ϵt是输入噪声,从某个固定分布(如球形高斯分
布)中采样.

根据式(24),式(23)可以改写为如下形式:

Jπ(ϕ) =Est∼D,ϵt∼N [α log πϕ(fϕ(ϵt, st)|st)−
Qθ(st, fϕ(ϵt, st))], (25)

式中πϕ是根据fϕ隐式定义的.

式(24)的梯度可以表示为

∇̂ϕJπ(ϕ) = ∇ϕα log(πϕ(at|st)) +

(∇at
α log(πϕ(at|st))−

∇at
Q(st,at))∇ϕfϕ(ϵt, st), (26)

式中at在fϕ(ϵt; st)中被评估. 这种无偏的梯度估计
将DDPG形式的策略梯度[16]扩展到任何易处理的随

机策略.

前述算法是在给定温度的前提下学习最大熵策略,
但是在实际问题中最佳温度应该根据具体问题来调

整. 因此,制定一个最大熵强化学习目标,自适应地调
整温度具有实际意义,其中熵被视为一个约束,在该
约束中策略的平均熵受到约束,而不同状态下的熵是
不同的. 算法的目标是找到一个奖励期望最大的随机
策略,并且,该策略满足熵约束的期望最小,可以表示
为

max
π0:T

Eρπ
[
T∑

t=0

r(st,at)],

s.t. E(st,at)∼ρπ
[−log(πt(at|st))]>H, ∀t, (27)

式中H是熵的期望的最小值.需要注意的是,对于可
完全观测的马尔可夫决策过程,优化奖励期望的策略
是确定性的,因此,该约束通常是严格的,不需要对熵
施加上限.

由于在时间步t的策略只能影响未来的目标值,因
此,可以采用动态规划方法. 这里将目标改写为迭代
最大化的形式

max
π0

(E[r(s0,a0)] + max
π1

(E[· · · ] +

max
πT

E[r(sT ,aT )])), (28)

式(28)会受到熵的约束,从最后一个时间步开始,将约
束最大化问题转化为对偶问题,当

E(sT ,aT )∼ρπ
[− log(πT (sT |sT ))]>H

时,其可以表示为

max
πT

E(st,at)∼ρπ
[r(sT ,aT )] =

min
αT>0

max
πT

E[r(sT ,aT )− αT log π(aT |sT )]−

αTH, (29)

式中αT是对偶变量. 由于目标是线性的且约束(熵)在
πT中是凸函数,所以,这里还使用了强对偶,该对偶目
标与关于策略的最大熵目标密切相关,最优策略是对
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应于温度αT : π∗
T (aT |sT ;αT )的最大熵策略.最优对

偶变量α∗
T的求解可以表示为

argmin
αT

Est,at∼π∗
t
[−αT log π∗

T (aT |sT ;αT )−αTH],

(30)

为了简化,利用了软Q值函数的递归定义

Q∗
t (st,at;π

∗
t+1:T , α

∗
t+1:T ) =

E[r(st,at)] + Eρπ
[Q∗

t+1(st+1,at+1)−
α∗

t+1 log π
∗
t+1(at+1|st+1)], (31)

式中Q∗
T (sT ,aT ) = E[r(sT ,aT )]. 在熵的约束下再

次使用对偶问题,可以得到

max
πT−1

(E[r(sT−1,aT−1)] + max
πT

E[r(sT ,aT )]) =

max
πT−1

(Q∗
T−1(sT−1,aT−1)− αTH) =

min
αT−1>0

max
πT−1

(E[Q∗
T−1(sT−1,aT−1)]−

E[αT−1 log π(aT−1|sT−1)]− αT−1H) + α∗
TH,

(32)

这样就可以在时间上回溯,递归地优化式(29). 需要注
意的是,在时间步t的最优策略是对偶变量αt的函数.
类似地,可以在求解Q∗

t和π∗
t之后,再求解最优对偶变

量α∗
t ,可以表示为

α∗
t =

argmin
αt

Eat∼π∗
t
[−αt log π

∗
t (at|st;αt)− αtH̄]. (33)

式(33)中的解以及前面描述的策略和软Q函数的

更新构成了该算法的核心. 理论上,准确地递归求解
它们,优化了式(29)中最优熵约束的最大期望奖励目
标,但实际上需要借助函数逼近器和随机梯度下降.

在本算法中,利用两个软Q值函数来减轻策略改

进步骤中的正偏差,这种偏差会降低基于值的方法的
性能,具体来说是用参数θi来参数化两个软Q值函数,
并且独立地训练它们来优化JQ(θi),接着把软Q值函

数的最小值代入式(21)和式(26)中分别求解随机梯度
和策略梯度.

除了软Q值函数和策略,还通过最小化式(33)中的
对偶目标来学习α,这可以通过近似双梯度下降来实
现[17]. 尽管完全优化原始变量是不切实际的,但在凸
性假设下,执行不完全优化的截断版本(甚至对于单个
梯度步长)可以被证明是收敛的. 虽然这些假设不适
用于神经网络等非线性函数逼近器的情况,但在实践
中发现这种方法仍然有效. 因此,关于计算α的梯度目

标可以表示为

J(α)=Eat∼πt
[−α log πt(at|st)−αH̄]. (34)

结合第3.1节中提出的动态权重,本文提出了DW-
SAC算法,算法的伪代码如算法1(见表2)所示.

表 2 算法1: DWSAC算法
Table 2 Algorithm 1: DWSAC algorithmde

Input: 初始参数θ1, θ2, ϕ
Output: 训练后的参数θ1, θ2, ϕ

1 初始化参数θ1, θ2, φ
2 初始化目标网络参数θ̄1 ← θ1, θ2 ← θ̄2

3 初始化一个空的经验回放池D ← ∅
4 for每一次迭代 do
5 for每个环境步 do
6 根据当前策略获取动作at ∼ πϕ(at | st)
7 从环境中获得下一个状态st+1∼p(st+1|

st, at)

8 储存到经验回放池D←D∪{st,at, r(st,

at), st+1}
9 end

10 for每个梯度更新步 do
11 更新Q值函数的参数θi ← θi − εc×

min(Ratioc, ξc)× ∇̂θiJQ(θi),其中i ∈
{1, 2}

12 更新策略参数ϕ← ϕ− εa ×min(Ratioa,
ξa)∇̂ϕ Jπ(ϕ)

13 调整温度α← α− λ∇̂αJ(α)

14 更新目标网络参数θ̄i←τθi+(1−τ)θ̄i, for
i ∈ {1, 2}

15 end
16 end

4 仿仿仿真真真与与与分分分析析析

4.1 算算算法法法参参参数数数设设设置置置

本文选择了3种主流的深度强化学习算法: SAC,
DDPG,双延迟深度确定性策略梯度 (twin delayed
deep deterministic policy gradient, TD3),与本文提出
的DWSAC算法进行比较. DDPG的超参数设置与文
献[16]保持一致, TD3的超参数设置与文献[17]保持
一致, SAC的超参数设置与文献[14]保持一致,本文提
出的DWSAC算法的超参数设置如表3所示.

4.2 交交交通通通环环环境境境下下下的的的仿仿仿真真真与与与分分分析析析

如图3(a)所示,在交通网中用红色圆圈标出了选定
的单交叉口,放大后如图3(b)所示,该交叉口连接4条
道路,每条道路各包括两条车道. 为了评估算法在不
同交通环境下的性能,本文选取10个随机种子作为不
同的交通环境分别测试所提出的算法及其比较算法

的性能.这里每个种子都代表现实生活中一天,同一
个交叉口每天的交通状况可能相似但不可能完全相

同,因此选取10个随机种子是合理的. 随后,对10次仿
真运行量进行平均,用于评估算法的性能.这里用于
评估的性能指标除了奖励平均值、收敛速度以及鲁棒

性之外,还包括交叉口车辆的平均行驶时间、平均停
车次数、在队列中的平均时间、平均队列长度以及队

列长度标准差等.
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表 3 DWSAC算法的超参数设置
Table 3 Hyperparameter setting of DWSAC algorithm

超参数 值

优化器 Adam
值函数参数优化学习率 0.01
策略函数参数优化学习率 0.001

折扣率(γ) 0.99
经验缓存大小 1e + 6

每小批取样数 256
熵目标 −dim(A)
激活函数 ReLU

目标平滑系数(τ ) 0.005
目标更新间隔 1
梯度步 1

Actor更新权重的阈值 10
Critic更新权重的阈值 10
目标网络更新频率 300

(a) 红色圆圈标出选定的单交叉口

(b) 放大后的单交叉口

图 3 交通网环境仿真
Fig. 3 Traffic network environment simulation

1)不同奖励函数对算法学习率、鲁棒性以及平均
奖励的影响.

在3个不同的奖励函数下分别进行交通仿真,奖励
函数1、奖励函数2和奖励函数3对应的平均奖励曲线
分别如图4–6所示.

从图 4–6中的平均奖励曲线可以看出,所提出的
DWSAC算法在学习速率、鲁棒性以及平均奖励方面
都要好于用于对比的3种主流算法.

2)不同的强化学习算法对交通性能指标的影响.
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图 4 奖励函数为R1时的平均奖励曲线

Fig. 4 The average reward curves when the reward function
is R1

0 200 400 600 800 1000 14001200

DDPG

TD3

SAC

DWSAC

0

20

40

60

80

100

图 5 奖励函数为R2时的平均奖励曲线

Fig. 5 The average reward curves when the reward function
is R2
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图 6 奖励函数为R3时的平均奖励曲线

Fig. 6 The average reward curves when the reward function
is R3

本文采用4种不同的深度强化学习算法用于智能
体对交通信号的优化时对平均交叉口通过时间、平均

停车次数、平均排队时间、平均队列长度以及队列长

度标准差等交通性能指标的影响进行评估,这里以奖
励函数R3为例分析各交通性能指标,具体数据如表4
所示.

从表3中可以看到,采用DWSAC算法的智能体使
车辆的平均交叉口通过时间比采用其他3种算法的平
均交叉口通过时间至少提高了10.7%,平均排队时间
的改善率在21.1%到45.7%之间,平均停车次数的改
善率在9.8%到44.7%之间,平均队列长度的改善率也
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提高了19.6%到42.6%,其标准差的改善率也至少提高
了17.4%.

表 4 比较DDPG, TD3, SAC和DWSAC等算法对各
交通性能指标的影响及DWSAC相对于其他
算法对各性能指标的改善率

Table 4 Compare the impact of algorithms such as D-
DPG, TD3, SAC and DWSAC on various traf-
fic performance indicators, as well as the im-
provement rate of DWSAC compared to other
algorithms on various performance indicators

性能指标 DDPG TD3 SAC DWSAC

平均交叉口通过

时间/s
87.54 78.97 67.10 59.95

改善率 31.5% 24.1% 10.7% —
平均停车次数/次 2.66 2.43 2.02 1.84

改善率 44.7% 32.0% 9.8% —
平均排队时间/s 56.77 48.68 39.07 30.82
改善率 45.7% 36.7% 21.1% —

平均队列长度/辆 9.80 8.73 7.00 5.63
改善率 42.6% 35.5% 19.6% —

队列长度标准

差/辆
15.54 12.91 10.42 8.61

改善率 44.6% 33.3% 17.4% —

3)不同奖励函数对交通性能指标的影响.

DWSAC算法的性能评估已经在前面部分做了详
细分析,因此这里选取DWSAC作为智能体的学习算
法来测试当选择不同的奖励函数时,对交通性能指标
有何影响,具体数据如表5所示.

表 5 在DWSAC算法下对比不同奖励函数对各交
通性能指标的影响

Table 5 Comparing the impact of different reward func-
tions on various traffic performance indicators
under the DWSAC algorithm

性能指标 R1 R2 R3

平均交叉口通过时间/s 59.95 74.34 57.19
平均交叉口通过时间标准差/s 7.22 10.56 5.43

平均停车次数/次 1.84 1.83 1.68
平均停车次数标准差/次 0.24 0.17 0.17
平均排队时间/s 30.82 45.64 28.17

平均排队时间标准差/s 7.04 10.69 5.17
平均队列长度/辆 5.63 8.06 5.2
队列长度标准差/辆 8.61 11.09 7.33

从表5中数据可以看出,选取奖励函数R3后智能
体的性能更好,各交通性能指标以及标准差都要好于
选择奖励函数R1和奖励函数R2的智能体.

4)基于累积延迟近似的奖励函数对交通性能指标

的影响.

通过上述仿真分析可知,当采用奖励函数3时,各
项交通性能指标是最好的. 但是,正如第2.4节提到的,
对于这个奖励函数,需要分别获取每辆车的延迟来计
算交叉口的累计延迟. 在实际情况中,以目前的检测
技术获得每辆车的延迟是不现实的,所以本文采用了
第2.4节中提出的方法来近似计算交叉口的累积延迟.
这里将测试在奖励函数3的基础上使用该近似方法后
对交通性能指标有何影响,具体数据如表6所示.

表 6 在DWSAC算法下基于累积延迟近似的奖励
函数3对各交通性能指标的影响

Table 6 The impact of reward function 3 based on cu-
mulative delay approximation on various traf-
fic performance indicators under DWSAC al-
gorithm

性能指标 R3 延迟近似R3 改善率

平均交叉口通过时间/s 57.19 58.97 – 3.1%
平均停车次数/次 1.68 1.7 – 1.2%
平均排队时间/s 28.17 29.96 – 6.4%
平均队列长度/辆 5.2 5.51 – 6.0%
队列长度标准差/辆 7.33 7.64 – 4.2%

从表6中可以看出,使用近似算法会导致各交通性
能指标有所下降,但性能损失不大,重要的是该方法
在实际情况中是可行的.

4.3 标标标准准准连连连续续续控控控制制制任任任务务务下下下的的的仿仿仿真真真与与与分分分析析析

第4.2节中的仿真结果表明,本文提出的DWSAC
算法在解决交通信号控制问题时具有良好的性能,为
了进一步测试该算法在控制任务发生变化时是否

还具有良好的性能即算法的通用性,本文从OpenAI
gym标准测试集和Humanoid标准测试集中选取了6种
具有挑战性的连续控制任务用于测试所提出的算法

及其比较算法. 这些用于测试的任务具体包括: Hopp-
er-v2, Walker2d-v2, HalfCheetah-v2, Ant-v2, Huma-
noid-v2以及Humanoid (rllab),各标准测试任务的平
均奖励曲线如图7所示.

图7中分别显示了DWSAC, SAC, TD3以及DDPG
这4种算法在不同连续控制任务中训练的平均奖励曲
线.在每个任务中,用于测试的4种算法每经过一次完
整的训练(episode)执行一次评估,用于计算平均奖励.
从图7中6张子图的平均奖励曲线可以看出,无论从算
法学习的收敛速度上还是从最终性能上来说, DW-
SAC在较简单的任务上的表现与主流的3种算法相当,
而在较困难的任务上,其他3种算法的表现与DWSAC
差距较大,例如, DDPG在Ant-v2, Humanoid-v2和Hu-
manoid (rllab)上基本没有进展,尤其在后两个任务上
毫无进展. TD3在在Humanoid-v2和Humanoid (rllab)
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上同样基本没有进展.从图中曲线的平稳性方面来说,
所提出的算法比SAC略好且远好于TD3和DDPG,从
这方面可以看出,所提出的算法鲁棒性能更好.从图
中也可以看出,本文提出的DWSAC在学习速率方面

也比原始的SAC算法高. 此外, DWSAC在该仿真中获
得的定量结果与文献[18–19]中的算法相比结果也较
好,这表明DWSAC在这些标准任务上的学习效率和
最终性能都超过了目前几种主流的算法.
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(c) HalfCheetah-v2
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(f) Humanoid (rllab)
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图 7 各标准连续任务上的平均奖励曲线

Fig. 7 Average reward curves on each standard continuous task

5 结结结论论论

本文研究了基于深度强化学习算法的单交叉口信

号控制问题.首先,基于可变相序以及考虑有行人穿
越交叉口的情况下定义了动作空间. 第二,分别根据
交叉口累积延迟差值的平均变化率、车辆队列长度总

和以及交叉口累积延迟差值,定义了3种奖励函数,并
且在考虑到现实中难以监测所有车辆的延迟之后,提
出了一种延迟近似方法用于近似奖励函数1和奖励函
数3的累积延迟. 第三,在状态空间的定义方面不仅考
虑了车辆队列长度还考虑了当前绿灯相位状态和当

前绿灯相位经过的时间. 第四,在深度学习算法方面,
提出了一种基于动态权重的Soft Actor-Critic算法,该
算法面向最大熵强化学习且使用的是随机策略,在处
理具有多个最优动作的问题时相比确定性策略更有

优势,同时引入的动态权重机制在智能体采取的动作
有助于系统性能的提高时,则增强更新范围,否则减
小更新范围,显著地提高了传统Soft Actor-Critic算法
的收敛效率和收敛性能.

在仿真结果方面: 首先,在交通仿真平台下,分别
测试了DWSAC, DDPG, TD3, SAC 4种深度强化学习
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算法、3种奖励函数、累积延迟近似方法以及速度阈值
对平均交叉口通过时间、平均停车次数、平均排队时

间、平均队列长度以及队列长度标准差等交通性能指

标的影响.从仿真曲线和具体数据可以看出,本文提
出的模型和DWSAC算法在解决单交叉口信号控制问
题上是有效的. 其次,用4种算法在OpenAI gym标准
测试集和Humanoid任务标准测试集中的6个难度不
同的任务上做了仿真,从6个任务的平均奖励曲线可
以看出,所提出的DWSAC算法无论在学习效率、鲁棒
性,还是最终性能方面都优于用于比较的DDPG, TD3
和SAC 3种主流的深度强化学习算法.
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