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摘  要 

智能交通信号控制方法被越来越多的应用在现实世界中，并且取得了不错的成果。其中，多智能体深度

强化学习是一种非常有效的方法，但是，在多交叉口交通信号控制中，大规模的交通网络容易引起严重

的维度灾难，而且对于道路环境的特征提取也存在不足。针对以上问题，提出了一种新的多智能体深度

强化学习算法，该算法基于双决斗深度Q网络(Double Dueling Deep Q-Network, 3DQN)，消除了传统强

化学习算法对Q值的高估问题。引入了平均场(Mean Field, MF)理论大大减少了状态和动作空间的维度，

同时融合了注意力机制对道路环境全面观察，使得智能体获得更准确的环境信息。在城市交通模拟器

(Simulation Of Urban Mobility, SUMO)中建模了一个交通网络，模拟真实世界中的交通流，对算法进行

评估。实验结果表明，提出的算法在奖励方面相较于DQN、DDPG、MA2C分别增加了64.17%、36.40%、

32.55%，证明了所提算法的正确性和优越性。 
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Abstract 
Intelligent traffic signal control methods are increasingly being applied in the real world and have 
achieved good results. Among them, multi-agent deep reinforcement learning is a very effective 
method. However, in multi-intersection traffic signal control, large-scale traffic networks are 
prone to serious dimensional disasters, and there are also shortcomings in feature extraction of 
road environments. A new multi-agent deep reinforcement learning algorithm is proposed to ad-
dress the above issues. This algorithm is based on the Double Dueling Deep Q-Network (3DQN) 
and eliminates the problem of overestimation of values in traditional reinforcement learning al-
gorithms. The introduction of Mean Field (MF) theory greatly reduces the dimensions of state and 
action space, while integrating attention mechanisms to comprehensively observe the road envi-
ronment, enabling intelligent agents to obtain more accurate environmental information. A traffic 
network was modeled in the Simulation of Urban Mobility (SUMO) to simulate real-world traffic 
flow and evaluate the algorithm. The experimental results show that the proposed algorithm has 
increased rewards by 64.17%, 36.40%, and 32.55% compared to DQN, DDPG, and MA2C, respec-
tively, proving the correctness and superiority of the proposed algorithm. 
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1. 引言 

近年来，新型城镇化取得重大进展，它带来机遇动力的同时，也使我们面临一些问题和挑战。其中，

城镇有限的道路资源和汽车数量的持续增长导致交通效率持续低下、拥堵日益严重。随着大数据和人工

智能技术的快速发展，交通信号的智能控制已经在许多大城市推广，并且都获得了令人满意的效果。例

如，上海市在浦西世博园区、黄浦泛外滩地区等试点应用的智能交通信号灯管理系统，使道路通行效率

平均提升 10% [1]。据统计，近年来上海道路交通事故数、死亡人数、受伤人数持续下降，2018 年同比

分别下降了 6.3%、5.2%和 6.8%，创历史新低，日均交通类 110 警情同比下降 12.4% [1]。与传统的交通

信号控制方法，如 Webster 固定配时系统[2]、MOVA [3]、SCATS [4]等相比，智能交通信号控制可以根

据交通流量和需求自动调整交通信号，实现交通的高效运行。 
其中，强化学习(Reinforcement Learning, RL) [5]作为一种最为可行的机器学习技术在智能交通信号控

制领域被广泛应用。强化学习可以直接与环境交互，根据学习到的策略选择最佳动作。具体的方法就是

将路网的交叉口建模为智能体，智能体观察周围环境的状态(交通状况)，根据状态执行动作(改变交通信

号)，此时环境会转移到一个新的状态，同时将刚才动作所获得的奖励(车辆的队列长度、车辆的等待时间、

车辆数目等)反馈给智能体，智能体会根据奖励的好坏优化自己的策略。这个过程会被反复执行，直到智

能体学习到最优策略。近年来，已经有一些有效的方法将强化学习应用到智能交通信号控制中[6]。一开

始大部分研究人员将注意力放在了单个交叉口上，例如，Li 等人[7]将 Q-learning 与深度堆叠自动编码器

(Deep Stacked Autoencoders, SAE)神经网络结合，其中，输入状态和奖励是根据进站车道的排队长度来定
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义的，仿真结果表明，与传统的强化学习方法相比，深度强化学习方法可以将平均交通延迟减少 14%。

Luo等人[8]提出了一种自适应道路划分策略和基于深度Q网络(Deep Q Network, DQN)的改进神经网络模

型。改进了传统的交通信号控制模型，考虑到车辆与交通灯之间的距离对智能体决策的影响，提出了一

种基于 Fibonacci 序列的自适应道路划分方法，以获得更真实的状态。Wang 等人[9]提出了一种基于 3DQN
的交通信号控制方法，使用了基于高分辨率事件的数据，该方法以两种常用的交通信号控制策略为基准

进行对照实验，即固定时间控制策略和驱动控制策略，实验证明所提出的基于事件数据的状态表示优于

一般状态表示。虽然上述工作在单交叉口的信号控制上取得了很好的效果，有效地缓解了交通拥堵情况，

但是忽略了其他交叉口对当前交叉口的影响，即多交叉口之间的协调问题，也难以在实际中应用。因此，

越来越多的研究者开始关注多交叉口信号控制问题。 
对于多个交叉口的交通信号控制问题，在强化学习的基础上，一个简单的想法就是将每个交叉口都

建模为一个智能体，每个智能体都能以试错的方式与其所在环境和相邻的智能体交互，学习全局最优策

略。这种方法称为多智能体强化学习(Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL) [10]。在最近的一些成

果中，研究者们将深度学习(Deep Learning, DL)与多智能体强化学习结合起来，形成了多智能体深度强化

学习(Multi-agent Deep Reinforcement Learning, MADRL)。深度学习能够使用神经网络高效地表示和存储

高维状态、动作和奖励，从而使 MARL 快速收敛。Haddad 等人[11]在 DQN 的基础上提出了一种多路口

协同控制的方法，每个智能体通过接收相邻智能体的状态、动作和奖励来实现合作。Chu 等人[12]提出了

一种新的基于优势演员评论家(Advantage Actor Critic, A2C)的 MARL 算法(MA2C)，通过邻居的指纹信息

提高观测性，同时引入了空间折扣因子降低了学习维度，该算法在合成交通网络和现实世界路网中均被

证明是有效的。Wu 等人[13]在深度确定性策略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)算法的基础

上，提出了一种新的多智能体递归深度确定性策略梯度(Multi-agent Recurrent Deep Deterministic Policy 
Gradient, MARDDPG)算法，它是通过车辆网络收集时空交通信息实现智能体之间的合作，使用集中学习、

分散执行的策略，还利用 LSTM 来捕获隐藏的状态信息，实验证明该算法适用于中等规模的流量网络。

但是，上述研究中都存在一个问题，即维数诅咒问题——离散状态-动作空间中状态和动作变量的数量呈

指数增长。在 MARL 中，由于存在多个智能体，每个智能体都会将自己的变量添加到联合状态–动作空

间中，所以 MARL 中的维数诅咒比单智能体强化学习更加严重。除此之外，由于所有的智能体都在同时

学习，它们的最优策略都在随着其他智能体的策略变化而变化，所以在MARL中还存在着非平稳性问题。

最后，探索和利用的权衡问题也应该特别关注，这种权衡是需要在线强化学习算法在利用智能体已学到

的知识和为了提升该知识而采取的探索性之间取得平衡。尤其是在 MARL 中，为了适应其他智能体的动

作，智能体不仅要探索环境信息，还要探索其他智能体的信息。但是，过多的探索又会破坏其他智能体

的稳定，从而使探索智能体的学习任务变得更加困难。 
为了应对在 MARL 中面临的上述挑战，Wang 等人[14]采用了基于双 Q 学习和上置信界(Upper Con-

fidence Bound, UCB) [15]算法的探索策略，在保证探索的同时消除了传统独立 Q 学习的高估问题。将多

个智能体之间的交互基于平均场理论[16]建模，使智能体能够学习到更好的合作策略，降低了动作空间的

维度和计算复杂度。Hu 等人[17]也在双 Q 学习的基础上结合 MFT 降低联合动作空间的维度，其使用

Boltzmann 策略来平衡探索和利用之间的关系。该方法还将递归神经网络与改进的传统交通方法相结合，

动态确定相位持续时间，显著提高了交通性能。但是上述研究都没能有效的解决 Q 值的高估问题，只关

注到了智能体及其相邻智能体的动作，缺少对交通环境在时间和空间上的观察。 
本文在上述研究的基础上提出了一种新的带有注意力机制的平均场双决斗深度 Q 网络算法

(MF3DQN-TF)。首先，我们使用 Transformer 模型[18]中的注意力机制对交通环境更全面的观察，为智能

体提供更高效的表征结果。然后引入平均场理论，将多个智能体之间的交互近似为单个智能体与其邻居
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智能体的平均场虚拟智能体的二元交互，以降低联合动作空间的维度。接着使用 3DQN 算法能够有效的

解决先前研究对 Q 值的高估问题。最后使用 SUMO 作为仿真平台，在具有多交叉口的交通路网中模拟真

实世界中的交通流，验证本文所提出的算法，根据设计的性能指标与几种最先进的 MARL 算法进行对比

实验。综上所述，本文的主要贡献如下： 
1) 对 DQN 算法进行一些改进，包括双重网络结构、经验池抽样策略和优势函数，有效地解决了 Q

值的高估问题，从而使得模型快速收敛； 
2) 引入了平均场理论，与 3DQN 算法相结合，将先前研究中与所有邻居智能体交换知识(如奖励、

动作、状态、Q 值等)改进为与所有邻居智能体的平均知识进行共享，大大降低了智能体的状态动作空间

的维度，解决了 MADRL 中收敛困难的问题； 
3) 添加了自注意力层分析交叉口处的交通信号灯与各个入站车道之间的关联规则，将分析的结果作

为状态输入，有助于智能体从分析后的数据中更快的学习到控制交通信号的策略； 
4) 在 SUMO 中建立了包含多个交叉口的交通网络，模拟了更加符合现实世界的交通流，有利于扩

展到真实交通网络，实验结果证明，提出的交通信号控制模型优于现有的流行方法。 

2. 研究背景 

2.1. 多智能体深度强化学习 

多智能体强化学习的实质就是一个基于马尔可夫决策过程的随机博弈，多个智能体通过合作或者竞

争获取最大利益的过程。假设共有 N 个智能体，多智能体系统可以建模为 , , , ,S A P R γ ，其中，

( )1 2, , , NS s s s=  表示系统的联合状态空间， ( )1 2, , , NA A A A=  表示系统的联合动作空间，P 表示联合状

态转移函数， ( )1 2, , , NR R R R=  表示每个智能体的奖励函数， γ 代表折扣因子。与单智能体强化学习类

似，它们的目标都是学习到最优策略 *π ，使得累积预期回报最大化。不同的是在多智能体强化学习中，

每个智能体都有自己的策略π ，所以每个智能体都必须要考虑其他智能体的动作，在顾全大局的情况下，

学习到最优策略，即 ( )* * * *
1 2, , , Nπ π π=π  ，这就是纳什均衡[19]。 

假设环境的初始状态为 s，那么智能体 k 在联合策略 ( )1 2, , , Nπ π π=π 
下的价值函数被定义为累积期

望折扣奖励： 

 ( ) ( ) 0
0

,( ) ; 1 ,t
p kk k

t
r tV s V s s sγ

∞

=

 
+ == = Ε  

 
∑π

ππ π  (1) 

根据贝尔曼方程，智能体 k 的动作价值函数，也称为 Q 函数定义如下： 

 ( ) ( ) ( )
1 ~, ,

tsk kk pQ s sr s Vγ
+

 ′Ε  = +π πa a  (2) 

其中， ( )1 2, , , Na a a=a  是在当前状态 s 下所有智能体的联合动作， s′是下一个时间步长时环境的状态，

( ),kr s a 为智能体 k 的奖励函数。因此，价值函数 kV π 可通过等式(2)中的 Q 函数表示： 

 ( ) ( )~ ,k kV s Q s = Ε  
π

πa
π a  (3) 

由等式(1)和等式(2)可以看出每个智能体的价值函数与所有智能体的联合策略 π 有关，根据纳什均衡

有： 

 ( ) ( ) ( )* * * *,, ,, ,k kk kk kkV s V s V sπ π− −= ≥π π π  (4) 

等式(4)说明在这种情况下，只要其他智能体保持自身策略不变，任何智能体都不能通过改变其策略

而获得更好的累积期望奖励。其中， *
k−π 表示除了智能体 k 以外，其他智能体的最优联合策略。同时，Q
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函数最终也会收敛到纳什 Q 值 ( )* * * *
1 2, , , NQ Q Q=Q  。 

在单智能体强化学习系统中，就因为状态空间和动作空间的维数增加引入了深度学习，利用深度神

经网络去近似 Q 函数，形成了深度强化学习。那么在多智能体强化学习系统中，随着智能体数目的增加，

系统的状态空间和动作空间的维数都呈指数型增长，环境变得更加复杂，在这种情况下，深度强化学

习方法仍然是一种可行的方法。但是，对每个智能体直接近似 Q 函数并不能解决维数灾难问题，反而

会使系统难以收敛。因此，本文将引入平均场理论来降低动作空间的维数，以处理 MADRL 中收敛困

难的问题。 

2.2. 平均场理论 

在物理学和概率论学中，平均场理论通过研究一个简单的模型来表示高维随机模型的行为，通过对

原始模型的自由度取平均来近似得到。文献[16]最先将 MFT 与多智能体强化学习算法相结合，利用平均

场近似方法解决大规模群体问题。其核心思想是将环境中的多个智能体之间的相互作用转化为一个智能

体与其相邻智能体的平均值之间的相互作用。该方法大大降低了联合动作空间的维度。具体的，可以将

智能体 k 的 Q 函数分解为： 

 ( ) ( ) ( )
( )

1, , , , ,k k k j k k k
k kj

Q s Q s a a Q s a a
N ∈

= ≈∑a


 (5) 

其中， ( )k 是智能体 k 的邻居智能体的索引集合， ( )kN k=  是邻居智能体的个数，
( )

1
k j

k kj
a a

N ∈

= ∑


代表智能体 k 的邻居智能体的平均动作。等式(5)的详细证明过程可以参考文献[16]。 

2.3. 平均场双决斗 Q 学习 

迄今为止，深度学习和深度强化学习领域都有了最新进展，为了实现等式(5)中的平均场 Q 函数，可

以使用深度神经网络去近似。目前存在许多先进的深度强化学习算法，大致可以分为两大类：基于价值

的方法和基于策略的方法。具有代表性的如 DQN、DDPG [20]、PPO [21]等。由于本文的动作空间是离

散的(关于动作空间的定义将在下文详细说明)，所以本文选择了基于价值的方法。在基于价值的方法中，

DQN 被认为是深度强化学习的开山之作，但是原始的 DQN 算法会导致 Q 值的高估，还会影响训练过程

的稳定性。因此本文中使用一些技巧去解决上述问题，即双决斗深度 Q 网络。首先利用 Double DQN 去

计算智能体 k 目标网络的 Q 值： 

 ( ), arg max , , ; , ;
k

k k k k k k k k k
a

Y r Q s Q s a a aγ θ θ − ′ ′ ′= +  
 

 (6) 

其中，θ 是智能体 k 主网络的参数， ka′为下一个时间步长时智能体 k 的邻居智能体的平均动作，θ −是智

能体 k 目标网络的参数。接着改变网络结构使学习过程更加稳定，即双决斗网络结构： 

 
( ) ( ) ( )

( )
'

, , ; ; , , ;
1 , , ;

k

k k k k k k k k k k

k k k
k a

Q s a a V s A s a a

A s a a
A

θ θ θ

θ

= +

′ ′− ∑
 (7) 

最后可以通过最小化损失函数训练平均场双决斗 Q 函数，损失函数定义为： 

 ( ) ( )( )2
, , ;k k k k kL Y Q s a aθ θ = Ε −  

 (8) 
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3. 结合注意力机制的平均场双决斗深度 Q 网络交通信号控制模型 

多智能体系统环境复杂，大多数文献只提取了道路环境的表面特征，缺少对交通特征之间关系的深

入分析。因此，利用 Transformer 中的注意力机制捕获每个交叉口的交通特征之间的相关性，并将其作为

模型的输入状态，使智能体全面了解环境信息。此外，本节中还定义了模型的动作空间、奖励函数以及

所提的 MF3DQN-TF 算法。 

3.1. 状态空间 

从道路环境中提取的观测值必须能帮助智能体获得足够的信息，以做出正确的决策。对于第 k 个交

叉口，它的部分观测值为 ( )1 2 3 4, , , ,k k k k k kp=O o o o o ，其中 i
ko 是第 ( )1,2,3,4i i = 条入站道路的观测信息，

[ ] [ ]{ },i i i
k k kd l v l=o ， [ ]i

kd l 表示第 i 条入站道路中 l 车道上第一辆车的累积延迟时间(s)， [ ]i
kv l 表示第 i 条 

入站道路中 l 车道上的车辆数目(veh)， kp 是交叉口 k 当前观测下的交通相位。接下来使用 Transformer
中的自注意力机制(Self-Attention)对交叉口 k 的部分观测值进行处理，结构如图 1 所示。本文将 kp 作为计

算查询向量的输入值，是为了捕获当前相位对于每条入站车道的注意力系数，然后将这些注意力系数分

配给每条入站车道。注意力值高的入站车道，就会获得智能体的重点关注。 
 

 
Figure 1. Single intersection observation value processing model based on Self-Attention 
图 1. 基于 Self-Attention 的单交叉口观测值处理模型 

 
具体的，假设存在三个线性变换矩阵 , ,Q K VW W W ，交叉口 k 的第 i 条入站道路的观测值 i

ko 用来计算

键值向量和值向量： 

 i i K
k k= ×key o W  (9) 

 i i V
k k= ×value o W  (10) 

查询向量计算方式如下： 
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 Q
k k= ×query p W  (11) 

交叉口 k 的当前相位对入站道路 i 的注意力得分为： 

 
( )Ti

k ki
k

Kd

×
=

query key
score  (12) 

其中， Kd 是键值向量 i
kkey 的维度。为了提高可解释性和平滑性，使用 Softmax 函数对所有的注意力得分

进行处理，最终得到了所有入站道路的注意力系数： 

 ( )1 4 1 4, , Softmax , ,k k k katt att score score=   (13) 

然后将这些注意力系数和值向量点乘，就得到了所有入站道路的注意力值： 

 i i i
k k k= ⋅h value att  (14) 

 1 2 3 4Concatenate , , ,k k k k kh h h h =  h  (15) 

这些入站道路的注意力值就作为智能体进行决策的输入状态： 

 k k=s h  (16) 

除了将交叉口 k 自身的状态作为输入状态外，本文还将交叉口 k 的所有邻居交叉口的状态的平均值

作为附加输入。所以交叉口 k 的联合状态为： 

 
( )

1ˆ ,k k j
j kkN ∈

 
=  
 

∑s s s


 (17) 

3.2. 动作空间 

根据模拟实验的道路环境，本文设置了如图 2 所示的交通相位。其中，NSG 表示南北方向的车辆可

以直行和右转，NSLG 表示南北方向的车辆可以左转和右转，EWG 表示东西方向的车辆可以直行和右转，

EWLG 表示东西方向的车辆可以左转和右转。为了保证司机在切换相位之前有时间反应，所以在切换相 
位之前设置了黄灯时间。基于此，定义动作空间为 { }, , ,A NSG NSLG EWG EWLG= ，智能体可以直接从 A
中选择合适的相位，同时采用独热编码的形式表示相应的动作。例如，在时间步长 t 时智能体 k 选择了

NSG 相位，此时的动作表示为 [ ], 1,0,0,0k ta = 。 

如果将要选择的动作与当前动作相同，那么继续保持当前动作 gτ s。如果不相同，则需要先执行 yτ s
的黄灯时间，再继续执行所选择的动作 gτ s。 

 

 
Figure 2. Intersection phase 
图 2. 交叉口相位 
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3.3. 奖励函数 

奖励函数的定义非常重要，它可以直接反映所提的算法是否有效。为了直观的展示交通拥堵状况，

本文利用入站道路上车辆的排队长度和等待时间定义奖励函数： 

 [ ] [ ]( )
4

,
1

k t
i

r queue i wait iβ
=

= − + ⋅∑  (18) 

其中， [ ]queue i 是指入站道路 i 上车辆的队列长度， [ ]wait i 是指入站道路 i 上车辆的等待时间。β 是权衡

系数，为了使 [ ]queue i 和 [ ]wait i 在同一范围内。 

3.4. 交通信号控制模型 

本小节主要介绍基于 MF3DQN-TF 算法的交通信号控制模型，模型的结构如图 3 所示。首先，需要

对 Self-Attention Layer 进行预训练，使其具有捕获当前相位对于每条入站道路的注意力系数的能力。然

后将从 Self-Attention Layer 获得的交叉口的联合状态输入给智能体，其中每个智能体通过 MF3DQN 学习

选择最优动作。MF3DON 将交叉口的联合状态和邻居交叉口的平均动作作为联合状态动作对，其网络结

构如图 4 所示，用于估计 Q 值。为了使估计的 Q 值更加精确，本文使用了双估计器，即 Double DQN，

此时智能体 k 目标网络的 Q 值为： 

 ( )' ' 'ˆ ˆ, arg max , , ; , ;
k

k k k k k k k k k
a

Y r Q s Q s a a aγ θ θ − 
= +  

 
 (19) 

并且通过最小化损失函数训练智能体 k 的 kQ 值，使用均方误差定义损失函数： 

 ( ) ( ) 21 ˆ , , ;k k k k kL Y Q s a a
M

θθ  = − ∑  (20) 

 

 
Figure 3. Structure diagram of traffic signal control model 
图 3. 交通信号控制模型结构图 
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Figure 4. Network Structure of MF3DQN 
图 4. MF3DQN 的网络结构 

 
其中，M 是指从经验池中随机抽取的样本数量。为了最小化损失函数，本文使用自适应矩估计(Adaptive 
Moment Estimation, Adam)优化器更新主网络的模型参数θ 。对于目标网络的参数θ −，我们采用软更新的

方法，即目标网络的参数缓慢地向主网络的参数靠近，而不是直接复制当前主网络的参数。具体更新方

式如下： 

 ( )1θ τ θ τθ− −= − +  (21) 

其中， ( )0,1τ ∈ ，用于控制更新速度，使θ −更加平滑的更新，从而提高模型的稳定性。 
另外，在智能体学习的过程中，探索与利用的平衡问题也需要特别关注。一些比较经典的探索与利

用算法包括 贪婪策略、上界置信算法(Upper Confidence Bounds, UCB)。文献[22]已经证明 UCB 算法在

基于多智能体强化学习的交通信号控制上优于 贪婪策略，基于此，本文选择使用 UCB 算法去选择智能

体 k 执行的动作： 

 ( )
,

ln
arg max , k

k k

s
k k k

c A s c

R
a Q s c

R∈

  = + 
  

 (22) 

其中，
ksR 表示访问状态 ks 的次数， ,ks cR 表示目前为止在状态 ks 下动作 c 被选择的次数。 

因此，提出了 MF3DQN-TF 算法，伪代码如算法 1 所示。 
算法 1：MF3DQN-TF 算法 
输入：为所有智能体 }{1,2, ,k N∈  初始化主网络参数 kθ 、目标网络参数 kθ

−和平均动作 ka ；初始化

经验回放器。 
a) 预训练 Self-Attention Layer 模块。 
b) for 1episode =  to E do 
c)   初始化所有交叉口的观测值 ,0kO  
d)  while t T<  do 
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e)   利用 Self-Attention 处理交叉口的观测值，得到交叉口的联合状态 ( )1ˆ ˆ ˆ, , N=s s s  

f)   根据公式(22)为每个智能体 k 选择动作 ka  
g)  执行联合动作 ( )1, , Na a=a 

，观察得到的奖励 ( )1, , Nr r=r 
和交叉口的新观测值

( )1, , N′ ′ ′=O O O ，并利用 Self-Attention 得到新的联合状态 ( )1ˆ ˆ ˆ, , N′ ′ ′=s s s  

h)   计算平均联合动作 a  
i)   将样本 ( )ˆ ˆ, , , ,′s a r s a 存储到经验回放器中 

j)   for 1k =  to N  do 
k)   从经验回放器中随机取出 M 个样本 
l)    根据公式(19)计算智能体 k 的目标值 
m)    通过最小化公式(20)更新主网络的模型参数θ  
n)    每隔 C 次迭代，根据公式(21)更新目标网络的模型参数θ −  
o)   end for 
p)  end while 
q) end for 

4. 模拟实验 

本节中，在多交叉口的情景下评估本文所提模型，并与其他流行的多智能体深度强化学习算法进行

对比实验。实验仿真平台是在交通信号控制领域中广泛使用的 SUMO。 

4.1. 实验设置 

为了更加准确的验证本文所提模型，本实验参考现实世界中的城市道路网络，在 SUMO 中设计了一

个包含 49 个交叉口的交通网络环境，如图 5 所示，其中每条道路的长度为 200 米。每个交叉口详细地车

道划分以及交通相位设置如图 2 所示， 5g sτ = ， 2y sτ = 。网络中车辆的长度为 5 米，加速度为 5 m/s2，

减速度为 10 m/s2。在仿真环境中，交通流量的设计非常重要，为了模拟现实世界中的车流量，设置了四

组不同的交通流，每组交通流的峰值分别为 1100 vec/h、660 vec/h、925 vec/h、555 vec/h。由于实验中每

个回合的模拟时间为 60 min，所以每个时间段设置不同的交通流，前两组交通流在前 40 min 每隔 5 min
模拟一次，模拟的交通流分别为峰值的[0.4, 0.7, 0.9, 1.0, 0.75, 0.5, 0.25]倍，后两组交通流在 15~55 min 内

每隔 5 min 模拟一次，模拟的交通流分别为峰值的[0.3, 0.8, 0.9, 1.0, 0.8, 0.6, 0.2]倍。 
实验中对每一种 MARL 算法都训练了 700 个回合，每个回合包含 3600 个时间步长，详细的算法参

数见表 1。除此之外，对于预训练 Self-Attention Layer 模块，采用了 Transformer 的结构去训练。数据集

为仿真交通网络中随机生成的一个回合的数据，共 720 × 49 组数据，这些数据按照 8:2 的比例分为训练

集和验证集。共训练 200 个回合，在训练的过程中，损失函数使用均方误差函数计算，选择了学习率为

0.0001 的 Adam 优化器。训练好的 Self-Attention Layer 模块用来预测当前相位下每条入站车道的注意力

值，为 MF3DQN-TF 的联合状态提供观测值。 

4.2. 对比方法 

为了证明本文所提模型的正确性和有效性，本实验将 MF3DQN-TF 算法与下列流行的 MARL 算法在相

同的流量场景下进行比较。对于所有的算法，状态空间、动作空间和奖励函数的设置和本文定义的完全相同。 
DQN：最原始的 DQN 算法，所有超参数的设置和本文完全相同，和 MF3DQN-TF 算法相比，网络

架构和目标 Q 值的计算方法都不一样，而且没有注意力模块处理观测值。 
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Figure 5. Traffic network simulation environment 
图 5. 交通网络仿真环境 

 
Table 1. Parameters of the algorithm 
表 1. 算法的参数 

参数名称 值 

经验回放器的空间 100,000 

训练总回合数 E 700 

时间步长 T 3600 

智能体总数量 N 49 

奖励权衡系数 β  0.2 

批样本 M 1024 

折扣因子 γ  0.95 

目标网络参数更新次数 C 5 

软更新参数τ  0.99 

Adam 学习率 lr 1e−4 

 
DDPG：结合了深度强化学习和确定性策略梯度方法，由 Actor 网络和 Critic 网络组成，Actor 用来

生成动作，Critic 网络用于估计状态价值函数。除了 Actor 网络的优化器学习率为 0.0001，Critic 网络的

优化器学习率为 0.001 外，其余超参数和本文设置的相同。 
MA2C [12]：在交通信号控制领域中一种比较先进的基于策略梯度的 MARL 算法，智能体之间通过

共享经验以学习全局最优策略。其网络结构与文献[12]中完全一致，其余超参数设置和本文设置的相同。 

4.3. 实验结果与分析 

在多智能体深度强化学习算法中，除了奖励函数这一评价指标外，本文还设置了车辆等待时间、车
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辆行驶速度和交叉口队列长度作为交通性能指标。 
图 6 展示了各算法在训练过程中的奖励曲线(阴影部分表示标准差)，本文的算法目标是为了最大化奖

励函数。从图 6 中可以发现，在复杂的交通环境中，DQN 算法表现最差，整体曲线呈现下降趋势，大部

分奖励值一直处于小于−2500 的范围，说明 DQN 算法并没有完全学习到环境的规则，其简单的算法结构

无法适应复杂的交通环境。相比之下，DDPG 算法和 MA2C 算法的奖励曲线远远优于 DQN 算法，其中，

MA2C 的奖励值范围在−2000 到−1000 之间，DDPG 算法的奖励曲线在整个训练过程中都比较平稳，奖励

值一直维持在−1500 左右，也就说明它无法找到更好的策略，遇到更加复杂的环境难以学习最优策略。

较为先进的 MA2C 算法相比于 DDPG 并没有明显的优势，这是由于 MA2C 算法对于智能体的数量非常

敏感，而且涉及到的超参数也非常多，寻找到所有的最优超参数非常困难。本文提出的 MF3DON-TF 算

法在训练开始阶段学习到的奖励就优于其他对比算法，奖励值直接上升到了−1000 左右，此后一直在大

于−1000 的范围，虽然在训练后期有些波动，但是这些波动表明了算法仍然在探索，试图寻找更好的策

略，从曲线的 650 回合到 700 回合中可以看到，MF3DQN-TF 算法收敛到了−500，证明 MF3DQN-TF 算

法确实找到了比之前更好的策略，说明本文提出的算法是有效的，且优于其他对比算法。 
 

 
Figure 6. Reward curves of each algorithm during the training process (larger is better) 
图 6. 训练过程中各算法的奖励曲线(越大越好) 

 
除了奖励曲线外，一些交通指标也能说明本文所提算法的正确性和有效性。图 7 展示了训练过程中

各算法下车辆的等待时间。DQN 算法的表现仍然是最差的，车辆的等待时间超过了 100 s，相较于其他

算法来说非常久。DDPG 算法下的车辆等待时间一直维持在 50 s 左右，没有比较明显的改善。MA2C 算

法在训练初始阶段时车辆的等待时间比较短，达到了 45 s，但是到了后期，有可能是遇到了比较拥堵的

情况，无法执行正确的动作，导致车辆的等待时间增加到了 50 s 以上。虽然 MF3DQN-TF 算法也遇到了
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这种情况，但是该算法的学习能力非常强，有了这种经验后，很快就将车辆的等待时间缩短到了正常水

平，而 MA2C 算法却很难使车辆再回到较短的等待时间。 
 

 
Figure 7. Waiting time curves of each algorithm during the training process (smaller is better) 
图 7. 训练过程中各算法的等待时间曲线(越小越好) 

 
此外，本文还总结了各算法的平均交通性能指标，如表 2 所示。本文所提出的 MF3DQN-TF 算法的

平均车辆等待时间相较于DQN减少了69.80%，相较于DDPG减少了22.28%，相较于MA2C减少了28.13%。

就平均车辆速度来说，MF3DQN-TF 相较于 DQN 增加了 15%，相较于 DDPG 增加了 27.92%，相较于

MA2C 增加了 30%。对于平均队列长度，MF3DQN-TF 相较于 DQN 和 DDPG 减少了 33.33%。 
 

Table 2. Average traffic performance metrics of each algorithm 
表 2. 各算法的平均交通性能指标 

算法 平均车辆等待时间(s) 平均车辆速度(m/s) 平均队列长度(vehicles) 

DQN 120.10 2.04 3 

DDPG 46.68 1.73 3 

MA2C 50.48 1.68 2 

MF3DQN-TF 36.28 2.40 2 

5. 结论 

本文中，提出了一个基于 MF3DQN-TF 算法的交通信号控制模型。实验结果证明，在 3DQN 算法的

基础上引入平均场理论，大大降低了状态动作空间的维数，从而使得模型在训练的过程中同其他算法相

比收敛速度加快。同时，在模型中添加的自注意力机制对交通数据之间内在联系的分析，从交通性能指

标上看，确实帮助了智能体快速的了解到交通信号控制规则。具体的，本文所提出的算法在奖励值、平

均车辆等待时间、平均车辆速度、平均队列长度等指标上均优于 DQN、DDPG、MA2C 算法。对于多交
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叉口交通信号控制的研究不仅能在一定程度上有效缓解城市道路的交通拥堵问题，而且会伴随着经济增

长和环境改善等优势。未来的工作中，需要继续研究更加先进的、更加实用的多智能体强化学习算法，

并应用在现实世界中，为我们不断发展的社会解决城市交通拥堵问题。 
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