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摘  要 

随着城市化建设加快，车辆数量增加，道路负载变大，交通拥堵问题日益严重，目前大多数的控制方法

仍局限于孤立的路口，整体路网拥挤程度仍存在较大的优化空间。因此，本文以交通信号灯控制为研究

对象，深度强化学习算法为基础，针对基于多智能体的交通信号灯协同控制问题展开研究。首先将信号

灯协同控制问题抽象为马尔可夫决策过程，基于Python开发平台搭建智能体交互环境，设计大规模路口

信号灯决策下的DQN算法并进行调试运行，结果表明算法训练出了有效的红绿灯控制策略，并在各个路

口都能够学习到公平策略，能够提高路网整体通行效率。最后通过与传统的信号固定配时方案进行对比

实验，验证算法具有良好的优化性能。通过调整算法的超参数对训练结果进行对比分析，研究不同超参

数对网络训练的影响，以及超参数对项目研究的重要性。 
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Abstract 
With the continuous acceleration of urbanization construction, the number of vehicles continues 
to increase, the road load gradually increases, and the problem of urban traffic congestion is be-
coming increasingly serious. Currently, most control methods are still limited to isolated intersec-
tions, and there is still significant room for optimization of the overall road network congestion 
level. Therefore, this paper takes the traffic light control as the research object, and based on the 
Deep reinforcement learning algorithm, carries out relevant research on the multi-agent based 
traffic light cooperative control problem. Firstly, the problem of signal light collaborative control 
is abstracted as a Markov decision process. Based on the Python development platform, an intel-
ligent learning and interaction environment is built, and the DQN algorithm for large-scale inter-
section signal light decision-making is designed and debugged. The results show that the algo-
rithm has trained effective red and green light control strategies, and fairness strategies can be 
learned at each intersection, which can improve the overall traffic efficiency of the road network. 
Finally, through comparative experiments with traditional signal fixed timing schemes, the algo-
rithm was verified to have good optimization performance. Compare and analyze the training re-
sults by adjusting the hyperparameters of the algorithm, study the impact of different hyperpa-
rameters on network training, and the importance of hyperparameters for project research. 
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1. 引言 

目前我国驾驶人员总量和机动车保有量均居世界第一，道路建设供不应求，在现有的城市交通体系

下，交通拥堵等问题日益严重，道路通行能力主要受交叉路口的影响，而路口通行能力主要受到现有红

绿灯控制率的限制，仍然存在较大的优化空间[1]。随着科技的进步，传统的交通信号灯控制技术已不能

持续满足当下复杂多变的交通环境。 
如今，机器学习广泛地应用于各个领域，强化学习在交通信号控制领域也得到了应用和支持。但大

多研究都局限于孤立的路口，如何有效协调多个路口提高出行效率，已成为当前应用研究的重点和难点。

因此，本文在现有信号灯控制方法的基础上研究多个路口信号灯的协同优化以有效提高大规模路口整体

通行能力具有重要的研究价值。主要以深度强化学习为基础，基于 Python 开发平台搭建交通系统环境，

设计了基于 DQN 下的多路口信号灯控制决策算法以优化整体路网拥挤程度。 

2. 搭建交通系统环境模型 

2.1. 环境配置 

在算法设计开始之前，我们需要正确配置深度强化学习算法的环境变量，从而让操作系统能够正确

地运行模型，使得智能体可以在环境中不断地进行交互学习完成训练。本文主要基于 Python 平台进行开

发环境，利用 SUMO 工具配合 Python 完成环境变量的配置。首先我们从 Python 和 SUMO 的官方网站中
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获取相应 Windows 操作系统的版本安装包，按照相关操作步骤进行安装。SUMO 选择 Version 1.17.0，
Python 选择 Version 3.7.9 在电脑 Windows 10 家庭中文版上配置好相应的环境变量。 

2.2. 路网模型搭建及参数设置 

本文通过多个交叉路口模型研究深度强化学习算法机理，路口规模为 2*2，呈井字形，如下图 1 所

示。每个路口的通行规律由一个信号灯控制，每个信号灯作为一个独立的智能体，4 个智能体交互环境

变量，对所有路口信号灯进行协同控制实现多路口联动。共同决策路网整体行车延误和排队长度，将简

化问题以聚焦于路口通行规律和交通流的耦合机理以及智能体间决策的协同，研究背景设置在双向六车

道的道路工况下，交叉路口结构为十字路口，路口间道路长度设置为统一值。其中，路网各交通参数设

置如表 1 所示。 
 

 
Figure 1. 2*2 scale intersection traffic system structure 
图 1. 2*2 规模路口交通系统结构 

 
Table 1. Traffic parameters for the experimental road network configuration 
表 1. 实验路网配置的交通参数 

参数(单位) 符号/值 

交叉口个数(个) i = 4 

路段数(个) Y = 12 

每条路段的车道数(个) y = 3 

平均路段长度(m) L = 750 

车道宽度(m) l = 3.2 

2.3. 车辆运动模型搭建及参数设置 

车辆运动模型使用由 Stefan Krauss 提出的时间上离散、空间上连续的安全车速跟驰模型。假设驾驶

员有一秒钟左右的反应时间，并且使用以下 5 个参数 a：车辆最大加速度能力(m/s2)；b：车辆最大减速度

能力(m/s2)；l：车辆长度(m)；Vmax：最大车辆行驶速度(km/h)；ξ ：驾驶员处理期望的车速时的缺陷 ( )0,1ξ ∈ ，

可以理解为驾驶熟练程度，值越小表示驾驶员越熟练[2]。该模型在计算安全车速时使用如下公式： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )2

l
safe l

l f

g t v t
v v t

v v b
− ⋅Γ

= +
+ ⋅ + Γ

                             (1) 
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( )lv t ：t 时刻前车的速度； 

fv ：t 时刻后车的速度； 
( )g t ：t 时刻前车和后车的间距； 

Γ：驾驶员的反应时间(一般取 1 秒)。 
在 SUMO 仿真软件中，使用如下公式来实现该模型： 

( ) ( )2 2 2safe lv b b v b g t= −Γ ⋅ + Γ ⋅ + + ⋅                           (2) 

由于式(2)计算得到的安全车速可能会超过道路允许使用的最大车速，或超过车辆本身能够达到的最

大车速，该模型实现时去上述三个值中最小的一个，并称之为期望车速，其表述为 

( ) maxmin , ,l l safev t v v a t v = + ⋅                               (3) 

其中，t1 为仿真步长。如果驾驶员的熟练度不足无法使车辆达到预期速度，那么他们的车速应该是预期

速度减去车辆加速能力、随机数以及驾驶员缺陷值的乘积，并且要保证车速大于零，因此最终的跟驰模

型表述为： 

( ) ( )max 0, desv t v a randξ= − ⋅ ⋅                              (4) 

计算下一仿真的车辆位置的公式为： 

( ) ( )1t lP P t v t t+ = + ⋅                                  (5) 

车辆跟驰模型各参数设置如表 2 所示，其中车流量大小设置为 1000 辆，车流量规模大小动态可调，

车辆直行的概率设为 75%，车辆转向的概率设为 25%。 
 
Table 2. Parameter settings for car-following models 
表 2. 车辆跟驰模型各参数设置 

参数/单位 符号/值 

车辆最大加速度能力(m/s2) accel = 1.0 

车辆最大减速度能力(m/s2) decel = 4.5 

车辆最大行驶速度(km/h) maxSpeed = 25 

车辆长度(m) length = 5 

车间最小间距(m) minGap = 2.5 

驾驶员处理期望的车速时的缺陷 sigma = 0.5 

总车流量(辆) n_cars_generated = 1000 

2.4. 信号灯模型搭建 

交叉路口的通行规律由信号灯相位和信号周期两个参数决定，相位的种类有限，是一种对车流的离

散化控制。信号灯的相位选择和信号周期配时是本文所研究决策问题的核心。在本文研究的双向六车道

工况下，4 个交叉口共设置 4 个信号灯，每个信号灯代表一个 agent，信号灯相位一共有两种，对应东西

通行和南北通行。在这两种信号相位下，位于中间车道的车辆可以直行，位于右侧车道的车辆可以右转，

位于左侧车道的车辆可以左转，更加增强了学习环境对现实场景的契合度。通过 output_til 函数定义信号

灯相位对应的通行规律，同时定义当信号灯两个相位不同时自动触发黄灯的机制。绿灯相位最小持续时

长设置为 15 秒。 
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3. 深度强化学习算法设计 

3.1. 大规模路口信号灯决策下的 DQN 算法伪代码设计 

算法设计逻辑如图 2 所示，运行前文搭建的交通系统环境模型，通过订阅 E2 检测器获取初始时刻

路网中车辆位置信息和行驶速度等信息，并将其作为状态变量输入至深度神经网络之中，在网络中根

据路网拥堵程度最优的目标，估算状态 Q 值，输出动作的执行概率，选择动作是否继续保持当前相位

还是切换到下一相位。然后在环境中执行，使得下一时刻环境的状态发生改变，之后环境就会将当前

动作执行情况的好坏反馈给目标网络，然后更新 Q 表。改变后的下一时刻状态将又再次输入神经网络

中，网络输出动作给环境，环境反馈执行情况，如此往复不断循环迭代是得算法学习出有效的红绿灯

控制策略。 
 

 
Figure 2. Logical flowchart of algorithm design 
图 2. 算法设计逻辑流程图 
 

对于交通灯协调控制来说，总回报最大的目标函数 ( ),Q s aπ 必然是让整体路网拥堵程度达到最优[3]，
长期减少交叉路口停车时间或排队长度等因素。现实问题中，根据马尔可夫决策过程，某一时刻的智能

体执行动作不仅会对当下的路网状况产生影响，同时也会对未来路网状况产生影响。但是当前的决策对

当前的路网状况的影响一定是最大的。因此我们将路网的目标函数写成所有 reward 的累加，同时添加上

衰减系数 ( )1λ λ < 用升幂表示路网当前决策对当前时刻的影响最大，同时对未来的影响不断衰减，因此

定义 Q 值为如下累计回报： 

( ) { }
{ }

2
1 1

0

, , ,

, ,

t t t t t

k
t k t tk

Q s a E R R R S s A a

E R S s A a

π γ γ π

π

+ +

+=

= + + + = =

= = =∑

�
                     (6) 

DQN 算法的前置更新公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )* , , max ', ' ,aQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ= + + −                       (7) 

算法的伪代码设计如表 3 所示： 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2024.133023


夏格格 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2024.133023 197 交通技术 
 

Table 3. Pseudocode design of DQN algorithm for decision-making of large-scale intersection traffic lights 
表 3. 大规模路口信号灯决策下的 DQN 算法伪代码设计 

Algorthm 大规模路口信号灯决策下的 DQN 

1) 输入：初始化主网络 0q ，目标网络 1q ，设定相关超参数 
2) 初始化经验回放 D 至容量 N 的经验池中 
3) 随机权重θ 初始化动作价值函数 Q 的权重θ θ′ = ，设定相关超参数 
4) 对于每个回合： 
5) 初始化交通系统环境中交通流及每个智能体的状态 0S ； 
6) 如果回合未结束： 
7) 在 ε 的情况下选择随机动作 ta 进行决策； 

8) 否则：根据环境 tS 和主网络选择动作 ( )0arg max , ,t a t ta q s a θ=  

进行信号灯决策继续保持当前相位还是切换下一相位； 
根据得到动作在环境中执行相位；如果相位变化则先执行 3s 黄灯， 
周期结束根据交通流状态 ts ，得到奖励 tr ，和新状态 1ts + ； 

9) 将四元组 ( )1, , ,t t t ts a r s + 存入到经验池 D 中； 

10) 从经验池 D 中随机采样出一小批经验； 

11) 计算当前目标估计值
( )0

,
arg max , , ' ,

t
i

t a t t

r
y

r q s aγ θ

= 
+

迭代至

则

最后一步

否
； 

12) 更新主网络 0q ，以 ( )( )2
, ,i t ty Q s a θ− 为目标值做梯度下降； 

13) 将新的交通系统环境状态定义为当前状态 1t ts s+ = ； 
14) 在一定步数后，用主网络的权重更新目标网络 1 0q q= ； 
15) 直到迭代结束，当前交通系统环境 ts 是终止状态 
16) 输出：训练后的主神经网络 0q  

 
最后，路网拥挤程度路口由路网中车辆平均等待时长、平均排队长度来综合体现。因此算法主要从

状态、动作、奖励函数及神经网络的架构四个方面进行定义、设计。 

3.2. 状态 State 

状态表示智能体所感知到的环境信息，以及因其自身行为改变而带来的变化。它是做出决策和评估

累积回报的依据，状态设计的好坏直接决定了深度强化学习算法的收敛性和稳定性。 
将状态定义为：进入车道上车辆的位置 [ ]position l 和行驶速度 [ ]velocity l 以及信号灯状态 L。Agent

每个 step 的开始时观测卡⼝状态 ( ), ,tS P V L=  

[ ] [ ]{ } { } { }, , , 0,1,2,3 , 0,1, , 1t is position l velocity l i l n n= ∈ ∈ ∗ −�                (8) 

其中，i 路网的交叉口，l 表示车辆驶入所在车道； [ ]position l 表示路网中交叉口 i 的驶入车道 l 中车辆的

位置矩阵， [ ]velocity l 表示交叉口 i 的驶入车道 l 中车辆的速度矩阵。 

3.3. 动作 Action 

交叉口的二元动作设置为：智能体是保持在当前相位还是切换到下一相位。由于多交叉口情形应该

考虑到动作的连续输出，所以此时定义动作相位切换时无需考虑控制下一相位的时长，动作均以相同的

相位时长持续切换： 

{ }, 0,1t iA =                                       (9) 

At：At = 0，表示继续保持当前相位不变；At = 1，表示切换下一相位。 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2024.133023


夏格格 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2024.133023 198 交通技术 
 

3.4. 奖励函数 Reward 

总目标奖励函数：对于交通信号灯协调控制问题来说，总目标应该是最大化优化路网整体拥挤程度，

即奖励函数应表示为使得路网整体拥挤程度越小回报越大(因此，加入路口平均等待时间，平均排队长度

指标共同构建 Reward)，如以下公式所示： 

, ,t i l t t t tir queue a wait+∆ +∆= − + ⋅∑                             (10) 

式中： t tqueue +∆ 为路口 i 的驶入车道 l 拥堵队列的长度 t twait +∆ 为路口 i 的驶入车道 l 拥堵队列的延误时间

a 为权重参数，体现对拥堵队列长度和等待时间赋予的不同偏重。 

3.5. 深度神经网络架构设计 

利用深度神经网络处理通过环境获取的高维图像数据提取空间特征，即同时提取路网不同位置上的

各项所需信息数据，形成图片类型状态的特征数据。观察空间位置信息与数据之间的联系，找出其分布

特征规律。本文中首先将路网上所有车辆的位置，行驶速度等图片信息输入深度神经网络中使其转化为

路网状态矩阵。即网络输入路口状态 St 后使用两层卷积层滤波器并采用 ReLU 作为激励函数提取主要空

间特征，然后通过后两层的全连接层总结神经网络输入变量每个部分的特征以生成一个具有所需类数的

分类器。如图 3 中输出层的设计为两个神经元分别对应输出红绿灯{0, 1}动作控制，0 为保持当前相位不

变概率，1 为切换到下一相位。通过引入的目标 Q 网络不断更新得出最优动作策略执行，判断当前相位

继续保持还是切换到下一相位，最后输出的值表示动作选择概率，决策出最优动作进行预测识别实现红

绿灯相位控制以达到整个路网的拥堵程度最优。信号灯的相位输出动作的选择往往会选择最大的概率执

行，但网络中引入了经验回放，也会根据一定概率去采样其他动作，提高了算法的可靠性。深度神经网

络的结构设计如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Structural design of deep neural networks 
图 3. 深度神经网络的结构设计 

4. 算法验证与结果分析 

4.1. 评价指标设计 

由于本文中的奖励函数由车辆平均排队长度和车辆平均延误时间两个变量共同构建的，所以下文将
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使用车辆平均排队长度 t tqueue +∆ 和车辆平均延误时间 t twait +∆ 两个指标来对路网通行能力及路网整体优

化情况进行评价。 
1) 车辆平均排队长度 t tqueue +∆  
指通行的车辆在交叉路口因为交通灯信号变化而致使排队车辆无法继续行驶的数量的平均值。 
2) 车辆平均延误时间 t twait +∆  
是指车辆在行驶途中，驾驶员受到其他意外车辆的影响、或是交通控制设旋等无法掌握的因素，而

造成运行时间的增加。 

4.2. 算法训练结果分析 

在深度强化学习算法中，除了状态、动作、奖励等的定义会对直接影响结果外，很多参数都会间接

地影响到算法运行的结果和速度，因此需要不断地调整参数以寻找最优结果。在本例中 DQN 算法中各参

数的设置如表 4 所示。 
 
Table 4. Parameter settings for the DQN algorithm 
表 4. DQN 算法的参数设置 

参数 值 

隐藏层的节点数量 num_layers 4 

抽样批次 batch_size 100 

学习率 learning_rate 0.001 

总的尝试次数 training_epochs 800 

最小存储数量 memory_size_min 800 

最大存储数量 memory_size_max 20000 

输出的动作数量 num_actions 4 

折扣因子 gamma 0.75 

迭代轮数 total_episodes 200 
 

1) 整体路网车辆平均排队长度 
 

 
Figure 4. Line chart of the average queuing length of vehicles in the overall road network 
图 4. 整体路网车辆平均排队长度折线图 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2024.133023


夏格格 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2024.133023 200 交通技术 
 

由图 4 可知，车辆排队长度出在 0 到 25 回合的时候，各路口散点图数据离散，折线图的波动变化大，

路网的整体排队指标忽高忽低，在 25 到 100 回合的时候，散点图分布效果已逐渐变好，折线图虽然仍在

波动，但出现了明显的下降趋势，车辆平均排队长度有效地降低。等到 100 回合以后，我们会明显发现

大量的数据点开始集中分布，折线图波动较小，特别是在 150 回合的时候数据点分布和折线几乎趋于水

平，此时我们可以得出算法已逐渐趋于收敛。各路口数据分别都稳定在 3 辆车的排队长度，算法学习到

公平策略。整体路网车辆平均排队长度稳定在 4 辆车左右，整体路网的通行能力得到了提高。通过车辆

排队长度指标的运行结果可以表明，该算法训练出了有效红绿灯控制策略。 
由上图分析可知，强化学习任意的动作都会得到不同的反馈结果，在前期时智能体随机选择动作执

行，效果变化明显，随着不断训练智能体在不断地试错过程中积累经验，去选择更好的动作训练网络，

逐渐训练出最佳执行策略。 
2) 整体路网车辆平均延误时间 

 

 
Figure 5. Line chart of average delay time for vehicles in the overall road network 
图 5. 整体路网车辆平均延误时间折线图 

 

由图 5 可知，随着不断训练，四个交叉口的车辆平均延误时间都在有效减少下降，且最后各路口数

据分别都稳定在 15 秒的延误时间，算法学习到公平策略。由折线图可以看出整体路网的车辆延误时间快

速减小。最后通过观察该指标的全部运行结果，表明该算法可以训练出有效红绿灯控制策略，各路口信

号灯进行协同控制，实现多路口联动，使整体路网的拥挤程度得到了优化。 
利用 DQN 算法实现多路口联动，总目标奖励函数训练曲线如图 6 所示。车辆停留越小，路口拥挤程

度越小，回报越大。由上图可以看出算法每个回合的总 Reward 明显变好，不断增大后期逐渐趋于稳定，

可以得出本文设计的算法训练出了有效的红绿灯控制策略。 
综上所述，曲线的之所以呈现出这样的状态因为强化学习前期的动作选择是随机的，强化学习算法

随机选择动作指导智能体运行，随着训练轮数地不断增加，前期积累的试错经验被网络学习，使得这个

随机动作的触发概率不断减少，网络自发选出更好的动作去指导智能体运行。所以随机动作越来越少，

说明网络有效动作或者优化动作引起的效果越来越好。 
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Figure 6. Training curve of DQN algorithm 
图 6. DQN 算法训练曲线图 

4.3. 不同配时方案的对比结果分析 

目前大多数的城市交通系统的信号灯控制方案中仍采用的是固定配时，因此我们接下来通过传统的

固定配时方案与本文设计的深度强化学习智能信号控制方案进行对比评价，来比较算法的优势。 
方案一采用传统的具有固定配时的信号方案，每个路口均采用标准四相位信号配时，信号时序方案

如表 5 所示。方案二：，利用本文设计的大规模路口信号灯决策下的 DQN 算法形成深度强化学习智能信

号控制方案。 
 
Table 5. Fixed timing plan for static traffic signals 
表 5. 静态交通信号固定配时方案 

相位编号 相位名称 信号配时 

1 东西直行 25 (绿灯) + 3 (黄灯) 

2 东西左转 20 (绿灯) + 3 (黄灯) 

3 南北直行 25 (绿灯) + 3 (黄灯) 

4 南北左转 20 (绿灯) + 3 (黄灯) 
 

将上述两种方案得到的各个方向的指标数据分别进行对比，整理汇总后的结果如表 6 所示： 
 
Table 6. Comparative analysis of evaluation indicators for two schemes 
表 6. 两种方案考察指标对比分析表 

车道 
转向 

平均延误(s) 平均排队(m) 

传统固定 强化学习 提升 传统固定 强化学习 提升 

东进口 19.0 14.2 25.31% 26.4 20.8 21.11% 

西进口 23.5 13.5 42.78% 9.4 23.6 19.64% 

南进口 21.5 15.6 27.48% 42.6 35.6 16.58% 

北进口 27.7 16.0 42.31% 25.1 18.5 26.43% 

总延误/总队长 22.9 14.8 35.37% 30.9 19.0 38.51% 
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通过分析该表可知，深度强化学习智能信号控制方案与静态交通信号固定配时方案相比，本文提出

的方法在考察指标数据集上都显著优于传统的配时方法。车辆平均总延误、总队长分别提高了 35.37%，

38.51%，其他方向数据都有不同程度的优化效果，我们可以得出深度强化学习算法使得整体路网的拥挤

程度得到了明显的改善。这一现象证明了与传统控制方案相比，基于多智能体的大规模路口交通信号灯

协同控制研究的强化学习算法可以展现出良好性能，在城市交通系统控制优化上具有一定的优越性。 

4.4. 不同超参数下的算法训练结果分析 

超参数是指在训练前或者训练中可以进行人为调整的参数，如学习率、折扣因子等。不同的超参数

在训练中具有不同的作用，它们都会对模型的训练效果有着不同程度影响。因此我们接下来通过调整

DQN 算法的重要超参数对训练结果进行对比分析，研究超参数设置对网络训练的影响。 
我们使用本文设计的 DQN 算法，载入训练模型、动作选择及搭建好的深度神经网络之后进行相关超

参数设置，不变的超参数设置如前文表 5 所示。将迭代轮数分别设置为 100 轮、200 轮，研究迭代轮数

设置对网络训练的影响，Reward 累积回报对比分析图如下所示： 
 

 
Figure 7. Comparative analysis chart of cumulative Reward under different iteration rounds 
图 7. 不同迭代轮数下 Reward 累积回报对比分析图 
 

由图 7 可知，迭代轮数分别为 100 和 200 时，Reward 累积收益总体呈上升趋势。在 0-100 轮中曲线

变化趋势近乎相同，整体路网拥挤程度在该过程中得到相同程度优化。之后，迭代轮数设置为 100 的网

络会停止训练 reward 不再产生值，可以明显看出结果还没有收敛。而迭代轮数设置为 200 时的网络会继

续训练至 200 轮结束，在第 100 轮后 Reward 值仍在继续提高，到第 150 时网络训练开始收敛，到 175
之后并无明显变化开始收敛。 

所以迭代轮数的设置会影响网络训练模型的收敛性，但并不影响模型的即时奖励收益。如果迭代轮

数设置太少，模型还未收敛就停止训练，会影响智能体学习的效果。而过多的迭代次数只会增加硬件工

作量，并不会带来模型性能的改善。因此，我们在网络训练中一定要调整设定合适的迭代轮数，既不会

影响模型的收敛，也可以减少硬件的处理工作量。 
在 DQN 算法中，载入训练模型、动作选择及搭建好的深度神经网络之后进行相关超参数设置，不变

的超参数设置如前文表 5 所示。改变的是学习率 learning_rate 和折扣因子 gamma，研究学习率和折扣因

子的设置对网络训练的影响。这里我们设置绿色曲线超参数折扣因子 gamma = 0.5，学习率 learning_rate = 
0.0001，红色曲线超参数折扣因子 gamma = 0.75，学习率 learning_rate = 0.001，进行 200 次的模拟训练后，

给出如下指标训练结果对比图： 
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Figure 8. Comparative analysis chart of average queuing length and average delay time of vehicles under different learning 
rates and discount factors 
图 8. 不同学习率和折扣因子下车辆平均排队长度、车辆平均延误时间对比分析图 
 

由图 8 可知，在不同的学习率和不同的折扣因子下整体路网的车辆平均排队长度、车辆平均延误时

间都呈下降趋势，说明路网整体拥挤程度都得到了明显的下降。且在迭代的最后二者均趋于稳定，说明

算法得到了稳定地收敛。不同的是，红色曲线波动变化剧烈，而绿色曲线几乎一直稳定下降直至收敛，

说明在绿色曲线的参数设置下，智能体在训练中选择随机动作的次数越来越少，优化的动作结果越来越

好。从曲线收敛速度来看绿色曲线的两个指标均比红色曲线收敛速度快，收敛时间早。 
结果说明选择一组合适超参数既能加速模型的训练，又能得到一个较优的精度。在一个训练好的网

络训练模型中我们可以通过调整不同的超参数就可以使网络得到优秀的表现性能而无须重新设计网络结

构，这将在项目的实际应用中带来一定的工程效益。 

5. 总结 

本文将深度强化学习算法应用于多智能体的大规模路口交通信号灯协同控制研究，多个智能体交互

环境变量实现多路口联动以优化整体路网。首先，基于 Python 开发平台搭建强化学习的环境，然后设计

了基于 DQN 下的多路口信号灯控制决策算法，以路口平均排队长度和延误时间作为评价指标验证算法的

有效性，最终结果显示，在本文所提出的学习框架下，各交叉口以及整体路网数据的车辆平均延误时间、

排队长度都在有效下降，且数据最终都趋于稳定，表明算法实现了多个智能体之间的协同控制，学习到

了公平策略，训练出了有效的红绿灯控制策略。最后通过与固定配时方案对比实验显示，强化学习智能

信号控制方案中车辆平均总延误、总队长分别提高了 35.37%，38.51%，整体路网拥挤程度明显改善，表

明该算法在交通控制中能够展现出良好的优化性能。通过调整算法的超参数对比训练曲线，结果显示一

组合适的超参数设置既能加速模型的训练，又能得到一个较优的精度。表明合适的超参数设置将会为项

目的实际应用带来一定的工程效益。 
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