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多智能体深度确定性策略梯度在城市交通信号控制中的
应用综述
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 摘　要               随着城市化进程的加速和交通流量的持续增长，交通信号灯控制已成为缓解城市交通拥堵的关键技术手

段。多智能体深度确定性策略梯度（multi-agent deep deterministic policy gradient, MADDPG）算法作为

深度强化学习领域的重要突破，为解决多路口交通信号灯协同控制问题提供了新的理论基础和技术路径。

文章系统梳理了 MADDPG 算法在交通信号灯控制领域的研究现状，深入分析了该算法的核心理论机制

和在交通信号控制中的具体应用。通过与传统控制方法、单智能体强化学习方法以及其他多智能体方法

的详细对比分析，全面评估了 MADDPG 算法在交通信号灯控制中的性能表现和应用优势。研究表明，

MADDPG 算法在处理多路口协同控制、动态环境适应和复杂交通场景优化方面具有显著优势，为智能

交通信号控制系统的发展提供了重要的理论支撑和实践指导。   
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0  引言

城市交通信号灯控制系统是现代城市交通管理的核心

组成部分，其控制策略的优劣直接影响城市交通的通行效

率、安全性和环境影响。据统计，全球范围内因交通拥堵造

成的经济损失每年超过 2.8 万亿美元，其中交通信号灯控制

不当是导致拥堵的重要因素之一 [1]。传统的交通信号灯控制

方法主要包括固定时序控制、感应控制和自适应控制等，这

些方法在处理复杂多变的交通环境时存在明显局限性，难以

实现多路口间的有效协同和动态优化。近年来，深度强化

学习技术的快速发展为交通信号灯控制提供了新的解决思

路。特别是多智能体深度确定性策略梯度（multi-agent deep 

deterministic policy gradient, MADDPG）算法，由于其在处

理多智能体协同决策问题方面的独特优势，在交通信号灯控

制领域展现出巨大潜力。MADDPG 算法将每个交通路口建

模为独立的智能体，通过分布式学习和协同决策实现全网

交通信号的优化控制，为解决传统控制方法难以处理的多目

标、多约束优化问题提供了有效途径 [2]。本文旨在系统梳理

MADDPG 算法在交通信号灯控制中的应用现状，深入分析

该算法的理论基础和技术特点，通过详细的对比研究全面评

估其在交通信号控制中的优势和局限性，为相关研究和实际

应用提供理论参考和技术指导。

1  MADDPG 算法在交通信号灯控制中的理论基础

1.1  交通信号灯控制问题的多智能体建模

在城市交通网络中，交通信号灯控制问题天然具有多智

能体特征。每个交通路口可以被视为一个独立的决策单元，

需要根据当前的交通状况选择合适的信号相位和时长 [3]。

同时，相邻路口之间存在交通流的相互影响，需要通过协

同控制来实现全网优化。MADDPG 算法将交通信号灯控制

问题建模为多智能体马尔可夫决策过程（multi-agent markov 

decision process, MA-MDP）。在这一框架下，交通网络中

的每个路口被建模为一个智能体，整个系统可以表示为元组

⟨N, S, A, P, R, γ⟩，其中：

（1）N={1, 2, ..., n} 为智能体集合，对应交通网络中的 n

个路口；

（2）S= S₁×S₂×...×Sₙ 为联合状态空间，包含所有路口的

交通状态信息；

（3）A=A₁×A₂×...×Aₙ 为联合动作空间，涵盖所有路口的

信号控制策略；

（4）P: S×A→Δ(S) 为状态转移概率函数，描述交通系统

的动态演化；

（5）R=R₁×R₂×...×Rₙ 为奖励函数，反映各路口的控制

目标；

（6）γ ∈ [0,1) 为折扣因子，平衡短期和长期收益。
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在交通信号灯控制场景中，每个智能体的状态空间通常

包括：当前路口的车辆队列长度、各方向的车流密度、等待

时间、当前信号相位、相位剩余时间等。动作空间则包括信

号相位的选择和持续时间的确定。奖励函数设计需要综合考

虑通行效率、等待时间、环境影响等多个优化目标 [4]。

1.2  MADDPG 算法核心机制

MADDPG 算法的核心创新在于采用“集中式训练，分

布式执行”的策略架构。这种设计巧妙地解决了多智能体强

化学习中的非平稳性问题，同时保证了系统的可扩展性和实

用性。在训练阶段，每个智能体的 Critic 网络可以访问全局

状态信息和所有智能体的动作信息，从而能够准确评估当前

策略的价值。这种集中式的价值评估机制有效克服了多智能

体环境中由于其他智能体策略变化导致的环境非平稳性问

题。在执行阶段，每个智能体仅依赖自身的局部观测信息进

行决策，保证了系统的分布式特性和良好的可扩展性 [5]。对

于交通信号灯控制而言，这意味着每个路口的信号控制器只

需要处理本路口的交通信息，无需实时获取全网状态，极大

降低了通信成本和计算复杂度。算法的核心组件包括 Actor

网络和 Critic 网络。每个智能体 i 的 Actor 网络 πᵢ(sᵢ|θᵢ) 负责

根据当前状态选择最优动作，其策略梯度更新公式为：

（1）

Critic 网络 Qᵢ(s, a₁,…,aN|aᵢ) 负责评估在给定全局状态

和动作组合下的期望回报，通过最小化时间差分误差进行

更新为：

                 （2）

式中：yᵢ = rᵢ + γQᵢ(s', a₁',…, aₙ') 为目标值。

1.3  在交通信号灯控制中的应用特点

将 MADDPG 算法应用于交通信号灯控制时，需要针对

交通领域的特殊性进行适应性设计：

（1）状态表示设计：交通信号灯控制的状态表示需要

充分反映路口的交通状况。典型的状态特征包括：各进口道

的车辆队列长度、车流密度、平均等待时间、当前信号相位

及剩余时间、历史交通流模式等。为增强智能体间的协同能

力，状态表示中还需要包含邻接路口的关键信息摘要。

（2）动作空间设计：交通信号灯的控制动作具有离散

性和连续性的双重特征。离散性体现在信号相位的选择上，

如东西直行、南北直行、左转相位等；连续性体现在相位持

续时间的确定上。因此，MADDPG 算法在交通信号控制中

通常采用混合动作空间的设计方案 [6]。

（3）奖励函数设计：交通信号灯控制的奖励函数需要

综合考虑多个优化目标，包括通行效率、等待时间、燃料消耗、

环境影响、公平性等。合理的奖励函数设计对于算法的学习

效果至关重要。

2  对比研究分析

2.1  与传统交通信号控制方法的对比

2.1.1  固定时序控制（Fixed-Time Control）

固定时序控制是最基础的交通信号控制方法，采用预先

设定的时序方案，各信号相位按照固定的时长循环切换。这种

方法具有实现简单、成本低廉、可靠性高等优点，在交通流量

相对稳定的场景中表现尚可。然而，固定时序控制的主要缺陷

在于无法适应实时交通变化。在交通流量波动较大的情况下，

固定的时序方案往往导致资源配置不合理，造成某些方向长时

间等待而其他方向通行能力闲置。与 MADDPG 算法相比，固

定时序控制缺乏学习和适应能力，无法根据历史数据和实时状

况优化控制策略 [7]。实验对比结果显示，在动态交通环境中，

MADDPG 算法相比固定时序控制在平均等待时间、通行效率

等关键指标上具有显著优势。特别是在交通流量变化较大的高

峰时段，MADDPG 算法优势更加明显。

2.1.2  感应控制（Actuated Control）

感应控制通过在路口安装车辆检测器，根据实时检测到

的车辆信息动态调整信号时序。相比固定时序控制，感应控

制具有一定的自适应能力，能够在一定程度上响应交通流量

的变化。感应控制的主要优势在于能够避免空放现象，即在

某个方向没有车辆时及时切换信号相位 [8]。然而，感应控制

的反应机制相对简单，通常只能处理单个路口的局部优化，

难以实现多路口间的协同控制。此外，感应控制的决策规则

相对固化，缺乏学习和进化能力。与 MADDPG 算法相比，

感应控制在处理复杂交通场景时存在明显不足。MADDPG

算法通过深度神经网络的强大表达能力，能够学习更复杂的

控制策略，同时通过多智能体协同机制实现全网优化。在多

路口协同控制的场景中，MADDPG 算法的优势尤为突出 [9]。

2.1.3  自适应控制系统（SCOOT/SCATS）

SCOOT（split cycle off set optimization technique）和 SCATS

（sydney coordinated adaptive traffi  c system）是目前应用较为广

泛的自适应交通信号控制系统。这些系统基于实时交通数据

和预设的优化算法，能够动态调整信号时序以适应交通流量

的变化。自适应控制系统的优势在于具有较强的实时性和一

定的协同能力，能够处理多路口间的协调控制。然而，这些

系统主要依赖专家知识设计的规则和算法，缺乏自主学习能

力。在面对新的交通模式或突发情况时，系统的适应能力有

限。MADDPG 算法与自适应控制系统的主要区别在于学习

机制 [10]。MADDPG 算法能够通过与环境的持续交互自主学

习最优控制策略，具有更强的适应性和泛化能力。在复杂多

变的交通环境中，MADDPG 算法能够发现传统方法难以捕

捉的控制模式，实现更优的控制效果。

2.2  与单智能体强化学习方法的对比

2.2.1  深度 Q 网络（DQN）

DQN 是较早应用于交通信号控制的深度强化学习方法，
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通过深度神经网络逼近 Q 函数，实现端到端的控制策略学习。

DQN 在单路口控制中表现良好，能够根据交通状况自主学习

最优的信号控制策略。然而，DQN 在处理多路口协同控制时

存在明显不足。由于 DQN 将每个路口视为独立的学习问题，

无法有效建模路口间的相互影响和协同关系。在多路口网络

中，各路口的独立优化往往导致局部最优而非全局最优。与

DQN 相比，MADDPG 算法的主要优势在于多智能体协同机

制。通过智能体间的信息共享和协同学习，MADDPG 算法

能够实现全网优化，在多路口协同控制方面具有显著优势。

实验结果表明，在复杂的交通网络中，MADDPG 算法的性

能显著优于独立的 DQN 方法 [11]。

2.2.2  策略梯度方法（A3C/PPO）

A3C（asynchronous advantage actor-critic）和PPO（proximal 

policy optimization）等策略梯度方法通过直接优化策略函

数实现控制策略学习。这些方法在处理连续动作空间方面具

有优势，适合交通信号控制中相位时长的连续调整。策略

梯度方法的主要优势在于能够处理高维动作空间和连续控

制问题 [12]。然而，在多智能体环境中，这些方法面临严重

的非平稳性问题。由于其他智能体策略的不断变化，环境对

于单个智能体而言是非平稳的，这导致学习过程不稳定，收

敛困难 [13]。MADDPG 算法通过集中式训练机制有效解决了

多智能体环境的非平稳性问题。在训练阶段，Critic 网络能

够访问全局信息，提供稳定的价值评估；在执行阶段，Actor

网络仅依赖局部信息，保证了系统的分布式特性。这种设计

使得 MADDPG 算法在多智能体交通信号控制中具有更好的

稳定性和收敛性 [14]。

2.2.3  Actor-Critic 方法

传统的 Actor-Critic 方法结合了价值函数和策略函数的优

势，在单智能体强化学习中表现出色。Actor 网络负责策略

选择，Critic 网络负责价值评估，两者相互配合实现高效的

策略学习 [15]。在单智能体交通信号控制中，Actor-Critic 方法

能够有效处理连续动作空间和复杂状态表示。然而，在多智

能体环境中，传统 Actor-Critic 方法面临与策略梯度方法类似

的非平稳性问题。MADDPG 算法可以视为 Actor-Critic 方法

在多智能体环境中的扩展 [16]。通过让 Critic 网络访问全局状

态和动作信息，MADDPG 算法克服了传统 Actor-Critic 方法

在多智能体环境中的局限性。同时，MADDPG 算法保持了

Actor-Critic 方法的核心优势，如处理连续动作空间的能力和

较高的学习效率 [17]。

2.3  与其他多智能体强化学习方法的对比

2.3.1  独立学习（Independent Learning）

独立学习是最简单的多智能体强化学习方法，将多智能

体问题分解为多个独立的单智能体问题。每个智能体独立学

习自己的策略，不考虑其他智能体的存在和影响。独立学习

的主要优势在于实现简单，计算复杂度低，易于扩展到大规

模系统。在交通信号控制中，独立学习意味着每个路口独立

优化自己的信号控制策略，不考虑与其他路口的协同 [18]。然

而，独立学习的主要缺陷在于无法利用智能体间的协同效应。

在交通网络中，相邻路口之间存在密切的交通流关联，独立

优化往往导致局部最优而非全局最优 [19]。此外，独立学习面

临严重的非平稳性问题，因为每个智能体的学习过程都会影

响其他智能体的环境。与独立学习相比，MADDPG 算法的

主要优势在于协同机制。通过集中式训练，MADDPG 算法

能够学习智能体间的协同策略，实现全网优化。实验结果表

明，在多路口交通信号控制中，MADDPG 算法的性能显著

优于独立学习方法。

2.3.2  多智能体 Q 学习（Multi-Agent Q-Learning）

多智能体 Q 学习是 Q 学习算法在多智能体环境中的扩

展，通过维护联合动作 - 价值函数实现多智能体协同学习。

理论上，多智能体 Q 学习能够找到最优的联合策略。

然而，多智能体 Q 学习面临状态 - 动作空间指数增长的

问题 [20]。随着智能体数量的增加，联合动作空间呈指数增长，

导致算法在大规模系统中难以应用。在交通信号控制中，即

使是中等规模的交通网络也会产生巨大的联合动作空间，使

得传统多智能体 Q 学习方法不可行 [21]。MADDPG 算法通过

函数逼近和分布式执行有效解决了维度灾难问题。每个智能

体维护自己的 Actor 和 Critic 网络，避免了联合动作空间的

指数增长。同时，通过集中式训练机制，MADDPG 算法仍

能实现有效的多智能体协同。

2.3.3  合作多智能体强化学习（QMIX/COMA）

QMIX 和 COMA 等合作多智能体强化学习方法专门针对

完全合作任务设计，通过特殊的网络结构和训练机制实现高

效的合作学习。这些方法在某些合作任务中表现出色，如多

智能体游戏和机器人协作等。然而，这些方法通常假设智能

体间完全合作，所有智能体共享相同的全局奖励函数。在交

通信号控制中，虽然整体目标是优化全网交通，但不同路口

的局部优化目标可能存在冲突。例如，某个路口的最优策略

可能会增加相邻路口的交通压力 [22]。MADDPG 算法采用竞

争 - 合作的混合机制，更适合交通信号控制的实际场景。每

个智能体有自己的局部奖励函数，同时通过协同机制实现全

网优化。这种设计既保证了局部合理性，又实现了全局优化。

3  性能评估与应用效果

3.1  仿真实验结果分析

大量仿真实验验证了 MADDPG 算法在交通信号控制中

的有效性。在标准的交通仿真平台（如 SUMO、VISSIM）

上进行的对比实验表明，MADDPG 算法在多个关键性能

指标上显著优于传统方法和其他强化学习方法。在等待

时间方面，MADDPG 算法相比固定时序控制平均减少

35%~45%，相比感应控制减少 20%~30%，相比独立 DQN 减

少 15%~25%。在通行效率方面，MADDPG 算法的网络吞吐



  2026 年第 2 期 165

智能技术信息技术与信息化

量提升 20%~35%，平均行程时间减少 15%~25%。特别值得

注意的是，MADDPG算法在复杂交通场景中的优势更加明显。

在高峰时段、交通事故、特殊事件等复杂情况下，MADDPG

算法表现出更强的适应性和鲁棒性 [23]。

3.2  实际应用案例

虽然 MADDPG 算法在交通信号控制中的大规模实际部

署仍然有限，但一些小规模的试点应用已经验证了其实用性。

在某些城市的局部区域试点中，MADDPG 算法表现出良好

的控制效果，在保证安全的前提下有效改善了交通状况。这

些实际应用案例不仅验证了算法的有效性，也揭示了实际部

署中面临的挑战，如传感器数据质量、通信延迟、系统稳定

性等问题。

4  结论

多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG）算法在交

通信号灯控制领域展现出巨大的应用潜力。通过系统的理论

分析和详细的对比研究，本文全面评估了 MADDPG 算法在

交通信号控制中的优势和特点。研究表明，MADDPG 算法

在处理多路口协同控制、动态环境适应和复杂交通场景优化

方面具有显著优势。相比传统控制方法，MADDPG 算法具

有更强的学习能力和适应性；相比单智能体强化学习方法，

MADDPG 算法能够实现有效的多智能体协同；相比其他多

智能体方法，MADDPG 算法在可扩展性和实用性方面表现

更优。然而，MADDPG 算法在交通信号控制中的应用仍面

临一些挑战，如训练复杂度高、对数据质量要求严格、实际

部署的工程化难度大等。未来的研究需要在保持算法优势的

同时，进一步提高其实用性和可靠性，推动智能交通信号控

制技术的实际应用和产业化发展。本综述为交通信号控制领

域的研究者和实践者提供了系统性的理论指导和技术参考，

有助于推动 MADDPG 算法在智能交通系统中的进一步发展

和应用。
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