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摘   要：该文提出一种适用于多路口交通灯实时控制的多智能体深度循环Q-网络(MADRQN)，目的是提高多个

路口的联合控制效果。该方法将交通灯控制建模成马尔可夫决策过程，将每个路口的控制器作为智能体，根据位

置和观测信息对智能体聚类，然后在聚类内部进行信息共享和中心化训练，并在每个训练过程结束时将评价值最

高的值函数网络参数分享给其它智能体。在城市交通仿真软件(SUMO)下的仿真实验结果表明，所提方法能够减

少通信的数据量，使得智能体之间的信息共享和中心化训练更加可行和高效，车辆平均等待时长少于当前最优的

基于多智能体深度强化学习的交通灯控制方法，能够有效地缓解交通拥堵。
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Abstract: In order to improve the joint control effect of multi-crossing, Multi-Agent Deep Recurrent Q-Network

(MADRQN) for real-time control of multi-intersection traffic signals is proposed in this paper. Firstly, the

traffic light control is modeled as a Markov decision process, wherein one controller at each crossing is

considered as an agent. Secondly, agents are clustered according to their position and observation. Then,

information sharing and centralized training are conducted within each cluster. Also the value function network

parameters of agents with the highest critic value are shared with other agent at the end of every training

process. The simulated experimental results under Simulation of Urban MObility (SUMO) show that the

proposed method can reduce the amount of communication data, make information sharing of agents and

centralized training more feasible and efficient. The average delay of vehicles is reduced obviously compared

with the state-of-the-art traffic light control methods based on multi-agent deep reinforcement learning. The

proposed method can effectively alleviate traffic congestion.

Key words: Traffic light cooperative control; Centralized training with decentralized execution; Reinforcement

learning agent cluster; Growing neural gas; Deep recurrent Q-network

 

1    引言

交通拥堵增加能源消耗和碳排放。本文根据交

通状况进行多个路口协同地、动态地调节信号灯相

位和时长，以减少车辆在路口的延迟、提高整体通

行率。交通信号灯智能控制方法大致可分为3类：

第1类是时序控制转化成优化问题的方法，例

如线性规划[1]、神经网络[2]等在一定程度上不能适

用实时多变的多路口交通灯控制中，在实践中导致

有限的可扩展性或最优性。

第2类是强化学习的方法，在设计好奖励函

数、动作、状态的前提下，能够从样本数据中学习

最优控制策略，工作包括文献[3–5]等。虽然在单路

口交通信号控制场景下，减少了车辆等待时间，但

是传统的强化学习方法由于对高维复杂状态的表达

能力有限，而且通常仅适用于有限离散状态和动作

空间的马尔可夫决策过程，因此其局限性很明显。

第3类为结合了深度学习的特征提取[6]能力和
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强化学习的序列决策能力[7]的深度强化学习方法，

是目前最为合适的交通信号灯控制方法。多数工作

以深度Q网络(Deep Q-learning Network, DQN)为
基础，选择更合理的观测，设计奖励函数，以及设

计更好的特征提取网络，例如文献[8–11]。多路口交

通信号灯协同控制具有巨大的状态与动作空间，造

成维度爆炸、计算缓慢等问题，因此不能仅用单智

能体深度强化学习方法解决。多智能体深度强化学

习(Multi-Agent Deep Reinforcement Learning,
MADRL)则更适用于解决分布式交通信号控制问

题。MADRL的目标是提高多个智能体之间的协同

效果，当前的主流框架是中心化训练去中心化执行

(centralized training and decentralized execu-
tion)，其关键是设计协同训练的框架和方法，根据

协同方法分为：(1)全局值函数分解方法，例如混

合式多智能体Q学习(Q-value MIXtures, QMIX)[12]、
Q变形分解多智能体强化学习(Q-value TRANsforma-
tion, QTRAN)[13]；(2)基于中心化的评判(Critic)
方法，例如多智能体深度确定性策略梯度(Multi-
Agent Deep Deterministic Policy Gradient, MAD-
DPG)[14]、反事实多智能体策略梯度(COunterfactual
Multi-Agent policy gradient, COMA) [ 1 5 ]等。

MADRL用于交通信号灯控制的研究工作包括[16]：

因果推理的MADRL[17]，基于生成对抗网络(Gener-
ative Adversarial Networks, GAN)的交通数据恢

复法和MADRL相结合的信号灯控制[18]，引入注意

力机制和领域认知一致性来解决智能体之间的合作

问题[19]，广义强化学习提高智能体之间的有效交互[20]

等。可见，目前工作的主要目的是提高智能体之间

的通信和合作水平。

目前MADRL研究的实验都是在少量智能体的

仿真游戏上进行的，对于多智能体马尔可夫决策过

程(Markov Decision Process, MDP)问题，智能体

之间共享的信息量非常巨大，导致通信延迟。实际

上，对于距离较远、观测差异大的智能体共享信息

的意义很小，甚至可能是噪声。如何共享有限且高

效信息共享以提高协同水平是值得研究的问题。为

此，针对建模成多智能体马尔可夫决策过程的多路

口交通信号灯控制的实际问题，本文贡献如下：

(1)提出基于生长型神经气(Growing Neural
Gas, GNG)的智能体聚类方法，对多路口的智能体

进行聚类，目的是减少信息共享的数据量并找出具

有相似位置和观测的智能体以实现更好的协同；

(2)提出全局值函数分解与观测共享的多智能

体深度循环Q网络(Multi-Agent Deep Recurrent
Q-Network, MADRQN)中心化训练算法，实现对

聚类内部多路口的交通信号灯控制模型的训练；

(3)提出最优智能体参数分析的方法。在训练

过程中，借鉴粒子群算法，将评价值最高的智能体

的策略网络的参数分享给其它智能体，目的是加快

训练速度并且使得全部智能体向最优参数协同进化。

本文的所有仿真实验均在城市交通仿真软件

(Simulation of Urban MObility, SUMO)下进行，

更接近真实路况。 

2    智能体聚类

具有相似认知的智能体才能更好地协同完成任务。

本文以位置和观测构成的混合特征，使用GNG对

智能体聚类。GNG是一种动态自组织算法，不需

要指定类别数，根据竞争的赫布(Hebbian)学习规

则不断地更新网络的节点和连接，以学习输入矢量

分布的拓扑结构[21]。交通路网可视为图结构，而车

流量是动态变化的，因此每隔1 000个时间步对智

能体重新聚类1次。使用迭代的生长型神经气算法

对混合特征聚类，得到具有一致或相似认知的多个

智能体，如图1(b)中的上面两个灰色圆和下面两个

灰色圆分别是两个聚类内的智能体。然后在聚类内

部进行信息共享和中心化训练，由此减少共享的数

据量、提高协同效果。智能体聚类算法，如算法1
中第5～14行所示。 

3    观测信息共享与最优参数分享的MAD-
RQN中心化训练

st ht−1

Qi(τ i, ai)

ε− ait

st

at

Qi
t(st,at)

仅在聚类内进行信息贡献极大地缓解了由环境

变化造成的算法收敛困难的问题。在中心化训练阶

段，设计如图1(a)，在t时刻，智能体能够以全局

状态 和全部智能体上一时刻的隐状态 为输

入，拟合状态动作值 ，其中GRU为门控

循环单元，用于提取时间维度上对交通状态的观测

特征。智能体采用 贪婪策略选择动作 。图1所
示是聚类内智能体的中心化训练，而且多个聚类之

间可以并行训练，由此加速了多个智能体训练的速

度。 为全局状态，即聚类内全部智能体的观测构

成的联合观测，如式(1)， 为聚类内全部智能体

的动作构成的联合动作，如式(2)。在去中心化执

行阶段，依然可以采用共享观测的方法，而不用担

心数据量大造成的通信延迟问题。得到 之

后，第i个智能体的损失函数表示如式(3)

st = {o1
t ,o

2
t ,...,o

N
t } (1)

at = {a1t , a2t , ..., aNt } (2)

L(θi) =
1

M

M∑
j=1

(yj −Qj(sj , aj))
2

(3)
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{st,at,st+1, rt}
yj s′=st+1

a′=at+1

rj

式(3)中M为训练样本的批数量，训练样本表

示为 。采用时序差分 (Temporal Dif-

ference,  TD)法计算误差， 表示状态

和动作 在第j个样本的目标网络的值函数，

如式(4)， 表示第j个样本的立即奖励

yj = rj + γ ·max
a′

Qj(s′, a′) (4)

α

中心化训练时，式(3)中误差反向传播以更新

状态动作值函数网络的参数。式(5)是对一个批次

样本的TD误差计算梯度，并根据式(6)进行参数更

新， 表示学习率

∇θiL(θi) =
1

M

M∑
j=1

[
− 2(yj −Qj(sj ,aj))

· ∂Q
j(sj , aj)

∂θi

]
(5)

θi ← θi − α · ∇θiL(θi) (6)

πθi

在去中心化执行阶段，每个智能体使用学习到

的策略 ，以聚类内全部智能体对交通状况的观

测和上一步的隐状态作为输入，输出动作，如式(7)，
其中A表示智能体动作空间

ait = πθi

(o1
t , ...,o

N
t , h1

t−1, ..., h
i
t−1)

= argmax
ai
t∈A

Qi
t(st, a

i
t) (7)

如图1(b)所示，将智能体看作探索参数空间的

粒子，每轮训练结束聚类内每个智能体的训练网络

和目标网络的参数分别朝着全局和个体最优参数移

动，以提高训练速度

vθi = vθi + c1 · (pbestθi − θi) + c2 · (gbestθ − θi) (8)

θi ← θi + vθi (9)

gbestθ = argmax
θi

Qi (10)

pbestθi gbestθ按式(8)和式(9)移动参数， 和 分别

是单个智能体和全局的最优值函数网络参数。全局参

数是获得最高评价值的值函数网络的参数，如式(10)。
整个算法的伪代码如算法1，注意在第15行和

第20行、第16行和第21行，虽然对聚类和智能体进

行遍历，但其实与环境的交互和模型训练，在不同

的聚类以及聚类内的智能体之间，都是并行的。 

4    实验环境与参数设计

将芜湖弋江区部分路网导入到SUMO，如图2(a)，
将路口映射至图2(b)。

< S,A,R,S′, P , γ >

γ

将交通信号灯控制建模成马尔可夫决策过程

(Markov Decision Process, MDP)，对于MDP的
6元组 ，其中S表示为智能体对

路口交通状况的观测，具体如图3所示，观察的车

道长度是400 m，设置车辆的长度是5 m，将进入

路口的4个车道的车辆构成的向量相加得到最终的

向量，1表示对应的位置有车，0表示无车；A表示

动作空间，包括4个动作，{南北直行，南北左转，东

西直行，东西左转}。绿灯的时长设置为10 s，红

绿灯切换间隙执行4 s的黄灯。奖励函数R设置为路

口全部车辆在两个相邻时间步的平均等待时长之

差，因此奖励是负数。P表示状态转移概率，是由

环境决定的，因此是未知的。 表示立即奖励的折

扣因子，设置为0.9。

 

 
图 1 MADRQN算法框架
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实验设置整个路网的车流量为1 000 辆/s，在

实验中随机分配给所有路口，为了展示聚类算法的

效果，算法参数设置如表1。 

5    实验结果与分析

对于算法1中的智能体聚类、基于观测共享的

中心化训练、参数移动等方法，开展实验并对结果

进行分析。 

5.1  根据位置和观测对智能体聚类

在表1参数设置下，截取算法1中随机训练过程

中的一轮聚类结果，如图4所示。其中图4(a)是中

间过程的GNG网络拓扑，图4(b)是最终的聚类结

 

算法1 MADRQN算法伪代码

Ne

pi, i = 1, 2, ..., N Nc NA

εb = 0.1 εn = 0.1 AM = 30 β = 0.9 c1 = 0.9 c2 = 0.3

γ = 0.9 α = 5e− 4

　初始化：MDRQN网络及目标网络，经验回放池D，训练轮数 =100，每轮训练步数T=300，智能体数量N=15，智能体位置向量

　 ，聚类数量 (未定，初始化为0)，聚类内智能体数量 (未定，初始化为0)，聚类间隔步数C=1 000，聚类迭代次数

　K=2 500，节点移动系数 和 ，边的最大年龄 ，误差衰减系数 ，参数移动系数 和 奖励

　折扣因子 ，学习率

Ne　(1) for ep=1 to   do

oi
0, i = 1, 2, ..., N　(2) 　获取时间步t=0的路口观测

ri0 = 0 ai0 = −1 ε =
(
1−

ep

M

)2
　(3) 　初始化立即奖励 ，动作 ，动作选择的贪婪参数

　(4) 　while t<T do

　# 　　　以下是每隔C个时间步对智能体聚类

　(5) 　　if t%C=0 Then

{(pi,oi
τ )} va vb　(6) 　　　从全部智能体的混合特征集合 中随机选择两个特征向量 和 ，分别将其映射为GNG网络的初始节点a和b

　(7) 　　　for k=0 to K do

{(pi,oi
τ )} x x ||vj − x||2, j = 1, 2, ..., Nk Nk

s1 s2 vs1 vs2

　(8) 　　　　从集合 中选择一个新的特征向量 ，计算 与网络节点对应向量的距离 ， 表示网络

　　　　　　 当前节点数量。然后找到距离最近和次近节点 和 ，对应特征向量为 和

s1 s1 SNs1
　(9) 　　　　朝着x的方向，分别移动节点 和 的邻居节点

s1 ← s1 + εb · ||x− vs1 ||22　　　　　　　　

SNs1
← SNs1

+ εn · ||x− vNs1
||22　　　　　　　　

s1 s2 s1 s2 s1　(10) 　　　  若 与 没有边，则连接 和 ，将所有包含 的边的年龄加1

AM　(11) 　　　  遍历网络全部的边，将年龄大于 的边删除，再删除孤立的节点∑K
k=0

∥∥xk − vsj

∥∥2
2　(12) 　　　  找出累计误差 最大的节点q和次最大的节点p，在二者的中点插入新的节点r，分别连接r与q、r与p，删除

　　　　　　　p与q的连接

β　(13) 　　　  将节点p与q的误差乘以衰减系数 ，将q的误差作为r的误差14

　end for

　# 　以下与环境交互，收集经验数据

ic = 1 Nc　(14) 　　for   to   do #不同的聚类

ia = 1 NA　(15) 　　　for   to   do #聚类内不同的智能体

oia
t aiat riat oiat+1　(16) 　　　　获取观测 ，根据策略执行动作 ，接收奖励 ，获取新观测(

o1
t ,
...,oNA

t , a1t ,
..., aNA

t , r1t ,
..., rNA

t ,o1
t+1,

...,oNA
t+1

)
　(17) 　　　将数据 存入经验池D

　(18) 　　end while

　# 　　　以下为训练部分

ic = 1 Nc　(19) 　for   to   do #不同的聚类

ia = 1 NA　(20) 　　for   to   do #聚类内不同的智能体

　(21) 　　　for batch in由D构造的DataLoader do

st =
{
o1
t ,o

2
t ,
...,oNA

t

}
, st+1 =

{
o1
t+1,o

2
t+1,

...,oNA
t+1

}
aiat riat　(22) 　　　　共享观测 动作、奖励分别为 和

　(23) 　　　　根据式(4)—式(6)，计算损失和更新智能体的网络参数

　(24) 　　　end for

　(25) 　　end for

　(26) 　　根据式(8)—式(10)将网络参数向聚类内最优和个体历史最优移动

　(27) 　end for

　(28) 　清空经验池D

　(29) end for
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果，将智能体聚成了4类，分别用红色点、绿色点、

蓝色点、深蓝色点表示。由此可得，聚类结果主要

由路口位置决定，同时受到车流量的影响，当距离

过远即便交通流相似也不会被聚为一类。由于交通

状况是不断变化的，聚类结果也将变化。 

5.2  信息共享的MADRQN独立训练

在对全部路口的交通信号灯控制智能体聚类的

基础上，采用观测与动作共享的MADRQN算法对

智能体的值函数网络进行中心化训练，并在每一轮

训练结束，将每个智能体的训练网络和目标网络的

参数分别朝着全局和个体最优参数移动。以下分别

从整体的算法效果与其它多智能体深度强化学习算

法的效果对比、聚类与不聚类的实验结果、聚类与

不聚类的训练时间3个方面进行分析，验证本文的

假设。 

5.2.1  MADRQN算法整体的控制效果与分析

Ti = 300

aer

图5是本文提出的信息共享与参数分享的MADRQN

算法与其它典型的多智能体深度强化学习算法，包

括QMIX、值分解网络(Value Decomposition, Net-

work, VDN)、深度循环Q网络(Deep Recurrent Q-

learning Network, DRQN)，对15个路口的交通信

号灯控制时计算的每轮平均奖励的对比。横坐标是

训练的轮数，共100轮，纵坐标是计算的每一轮的

平均奖励，即对一轮中全部步数的负立即奖励求

和，得到累积负奖励，然后再对每个算法运行3遍(每

一遍都是100轮，每轮步数 )，对3遍的累积

负奖励求平均，得到平均每轮奖励 ，如式(11)

所示，目的一是为了观察算法的稳定性，二是可以

计算标准差(如图5中曲线的上下着色部分)。

aer =
1

3

3∑
i=1

Ti∑
t=1

rt, rt < 0 (11)

 

 
图 2 路网拓扑图及路口映射图

 

 
图 3 路口状态定义

 

表 1  实验及算法参数设置

参数 数值(范围)

观测范围 各路口进车道400 m

智能体数量N 15

车辆长度 m5 

最小车辆间距 m1～2 

最大速度 km/h40～50 

车辆加速度 0.5～1 m/s2

车辆减速度 –5～–3.5 m/s2

训练轮数M 100

每轮最大步数T 5 400

α学习率 5e–4

γ折扣因子 0.9

ε贪婪参数 初始为1递减至0.001

|D|回放池大小 5 000
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从图5(a)和图5(b)可以看出，MADRQN略优

于VDN，原因是使用GRU提取了时间维度上的相

关特征，对Q值的预测更加准确。相比DRQN进行

独立训练，MADRQN的效果更好，原因是通过聚

类将具有相似位置和观测的智能体进行观测共享，

解决了环境部分可观测并缓解了环境非静态的问题，

以及通过中心化训练，提高了智能体之间的协同水平。

相比于QMIX以全局状态进行参数化超网络的值函

数分解，由于MADRQN采用了聚类并在聚类内部

进行观测共享，智能体的环境更相似而且信息共享

更加准确，因此，MADRQN的效果优于QMIX。 

5.2.2  智能体聚类对控制效果的影响与分析

本文一个重要假设是在聚类内部共享的信息数

据量少，而且信息的相关性和作用更大，更有利于

提高中心化训练效果。

为验证该假设，将MADRQN算法分别应用于

全部15个路口的智能体以及GNG算法得到的4个聚

类的智能体，计算方法与4.2.1中相同，如图6所示，

蓝色曲线(有GNG)是做聚类后分别中心化训练的效

果，而橙色曲线(无GNG)是对全部智能体直接用

MADRQN算法的效果，如图6(a)、图6(b)可见，不

做智能体聚类时的每轮累积奖励更小、平均每轮累

 

 
图 4 根据表2参数设置的智能体聚类结果

 

 
图 5 算法对比图

 

 
图 6 聚类算法对比图
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积延迟更大。因为不做聚类时在所有智能体之间进行

信息共享与参数分享，状态空间大导致训练缓慢。此

外，距离较远路口分享的参数与共享的观测不合适

导致了整体算法性能下降。图6(c)反应了多个聚类

并行训练的训练时长，明显低于不做聚类的训练用

时。由此，验证了本文对智能体聚类作用的假设。 

5.2.3  最优参数分享的影响与分析

如图7，橙色曲线(参数共享)表示在每轮训练

结束时将Q值最大的值函数网络的参数分享给其它

智能体。蓝色曲线(无参数共享)表示不做参数分享。

由图7(a)可见，参数分享能够降低训练时间。但由

图7(b)可得参数共享的方式可能会牺牲一定的性能。

 
 

 
图 7 最优参数实验对比图

 
 

6    结束语

本文对智能体根据位置和观测等信息聚类，提

高了信息共享的效率和可行性，解决了环境部分可

观测和非静态的问题，提出的最优参数分享对于加

速训练有明显效果，本文方法对于缓解城市拥堵也

存在一定意义。本文不足之处在于，对智能体聚类

所用特征需要进一步研究，聚类的依据应该还包括

智能体对自身任务的理解，如何表示任务目标并将

任务、观测、位置等进行融合，以表示智能体的认

知，是值得研究的课题。
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