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摘　要: 近年来, 由于交通拥堵问题日益严重, 引起了学术界对交通信号灯控制算法研究的广泛关注. 现有研究表

明, 基于深度强化学习 (DRL) 的方法在模拟环境中表现良好, 但在实际应用中存在着数据和计算资源需求大、难

以实现路口之间协同等问题. 为解决这一问题, 本文提出了一种基于上下文多摇臂赌博机的新型交通信号控制算

法. 与传统方法相比, 本文所提算法通过从路网中提取主干道的方式, 实现了路口之间的高效协同, 并利用上下文多

摇臂赌博机模型实现了交通信号的快速、有效控制. 最后, 通过在真实数据集以及合成数据集上进行充分的实验验

证, 证明了本文算法相较于过去算法的优越性.
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Abstract: In recent years, the exacerbation of traffic congestion has sparked widespread interest in the research on traffic
signal control algorithms. Current studies indicate that methods based on deep reinforcement learning (DRL) exhibit
promising performance in simulated environments. However, challenges persist in their practical application, including
substantial requirements for data and computational resources, as well as difficulties in achieving coordination between
intersections. To address these challenges, this study proposes a novel traffic signal control algorithm based on a
contextual multi-armed bandit model. In contrast to conventional algorithms, the proposed algorithm achieves efficient
coordination between intersections by extracting the main arteries from the road network. Moreover, it employs a
contextual multi-armed bandit model to facilitate rapid and effective traffic signal control. Finally, through extensive
experimentation on both real and synthetic datasets, the superiority of the proposed algorithm over previous algorithms is
empirically demonstrated.
Key words: intelligent traffic; reinforcement learning; contextual multi-armed bandit; multi-agent system; traffic signal
control

随着城市化水平的不断提高, 大城市的交通流量

急剧增加, 导致交通拥堵程度日益加剧. 交通拥堵作为

一个重要的社会问题, 对城市乃至整个社会的发展有

着深远影响, 不仅极大地降低了人们的出行体验, 还导
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致车辆不必要的燃油消耗, 加剧了环境污染, 造成了严

重的直接或间接的经济损失[1]. 为了解决交通拥堵问

题, 城市规划人员已经尝试多种方法, 包括扩建道路、

促进公共交通[2]等. 然而, 这些方法大多有着应用局限,
成本较高, 效果不明显等缺点.

随着进入物联网时代, 智慧城市理念开始在城市

规划与治理中崭露头角, 成为解决城市交通拥堵的新

方向[3]. 在智慧城市理论中, 通过广泛应用物联网技术,
交通系统变得更加智能和高效. 通过传感器、实时数

据分析和智能算法, 管理者可以更准确地了解交通流

量、道路状况以及城市居民的出行习惯, 并据此对整

个城市的交通状况进行分析和针对性的优化. 其中, 交
通信号控制算法的研究与应用是实现智慧城市的重要

组成部分, 其对每个路口乃至整个路网的拥堵程度发

挥了关键作用.
目前, 在交通信号灯控制领域中最为热门的方向

是深度强化学习 (DRL). 通过使用深度强化学习领域

中的技术, 例如基于 Q-Learning的方法, 交通信号灯调

控系统可以学习在不同交通条件下最优的信号控制策

略. 现如今, 学术界已经提出了许多基于深度强化学习

的交通信号灯控制算法并取得了一定的成果. 然而, 尽
管基于深度强化学习的交通信号控制方法相较于传统

算法在控制效果上具有一些优势, 但这些方法通常需

要大量的数据和长时间的训练, 这将持续消耗庞大的

计算和存储资源, 显著超出了目前道路基础设施的能

力. 因此, 它们一般只能通过离线训练交通信号控制模

型, 这就导致其无法跟上不断变化的交通流, 缺乏适应

实时动态应用场景的能力以及泛用性. 因此, 我们有必

要研究一种能够在线学习的交通信号控制算法.
本文提出了一种基于上下文多摇臂赌博机模型的

新型交通信号控制算法 ISTSC (intellispine traffic signal
control), 该算法使用多摇臂赌博机模型对单路口的交

通信号灯控制问题进行建模求解, 并使用优先优化车

流量大并对周围路口影响较大的路口的策略以实现快

速高效的路口之间的协同. 最后通过在合成和真实的

数据集上与多种已有交通信号灯控制算法进行多方位

的对比, 从而验证了我们算法在多方面的优越性. 

1   现有交通信号控制算法简介

根据目前的交通信号灯控制算法的原理以及发展

历程, 我们大致可以将其分为两类: 传统交通信号灯控

制算法和基于强化学习的交通信号灯控制算法. 

1.1   传统交通信号等控制算法

在早期的研究中, 由于技术和硬件资源的限制, 人
们只能使用一些较为简单的机制进行交通信号灯的控

制. 这些算法通常基于交通工程学的原理和经验, 旨在

最大程度地提高交通效率和减少拥堵. 传统的交通信

号灯控制算法可以分为两大类: 定时控制和感应控制.
定时控制算法根据预先设定的信号灯时间表来调

整信号灯策略. 定时控制算法简单易实现, 但是无法适

应交通流量的实时变化. 感应控制算法则基于各种传

感器数据, 如车流量、车辆等待队列长度等, 实时地调

整交通信号灯策略. 相对于定时控制算法, 感应控制算

法能够在一定程度上根据实时交通情况灵活地调整交

通信号, 从而更有效地管理交通流量.
目前, 传统的交通信号灯控制算法如 SCATS[4]和

SCOOT[5] 已经广泛应用于实际场景中的交通信号控

制. 然而以这两种方法为代表的传统控制算法一般都

严重依赖于预先手动设计的交通信号方案和策略, 这
使得它们难以适应复杂动态的交通情况. 

1.2   基于强化学习的交通信号灯控制算法

随着人工智能技术的兴起和互联网、无线通信的

持续发展, 数据获取变得更为方便和迅速, 机器学习技

术在解决交通信号控制问题方面日益受到重视. 机器

学习领域中的各种方法, 包括模糊逻辑[6]、群体智能[7]

和强化学习[8–14]等方法已在研究中被应用于交通信号

灯控制问题上. 在这些方法中, 强化学习方法在智能交

通信号控制研究中的应用最为广泛. 与传统的交通信

号灯控制算法相比, 强化学习方法不依赖启发式假设

和启发式方程, 不需要预设信号灯控制方案, 并且能够

取得相对于传统算法更好的交通流调控效果. 然而, 基
于强化学习的交通信号灯控制方法为了实现路口之间

的协同工作, 需要大量的计算资源对多路口信号灯的

合作决策建模. 此外, 为了使基于强化学习的交通信号

灯控制算法具有更优秀的性能, 往往需要大量的数据

以及计算资源作为支撑, 并且许多算法需要进行长时

间的预训练而不能直接在线进行快速学习并收敛. 这
些问题限制了基于强化学习, 尤其是基于深度强化学

习的交通信号灯控制算法的广泛应用. 

2   基于上下文多摇臂赌博机的交通信号控制

算法

在对现有的交通信号控制算法进行研究和分析后,
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本文提出了一种上下文多摇臂赌博机的交通信号控制

算法 ISTSC. 该算法使用上下文多摇臂赌博机模型对

单路口的交通信号灯策略进行建模与控制, 再通过优

先对车流量大的主干道上的车流进行优先优化控制来

实现整体车流的优化, 同时实现主干道与周边路口之

间的协同控制. 

2.1   基于上下文多摇臂赌博机的单路口控制算法

首先, 我们使用上下文多摇臂赌博机模型对单路

口交通信号灯控制问题进行建模. 多摇臂赌博机 (multi-
armed bandit, MAB) 模型是一种用于解决在线学习问

题的数学工具, 其名称来源于赌场的老虎机. 在 MAB
模型中, 每个“臂”代表一种可选的行动或策略, 而每次

选择一个臂相当于在赌场拉动一台老虎机的手柄. 每
个摇臂对应赌博机的期望收益互不相同, 我们的最终

目标是通过在不同臂之间的选择来最大化累积奖励[15].
而上下文多摇臂赌博机模型 (contextual multi-

armed bandit, CMAB) 在 MAB 的基础上引入了上下文

信息, 即在选择每个臂时考虑了当前的环境或背景条件.
这种模型的独特之处在于它能够根据不同的上下文动态

地调整选择不同的臂, 从而更灵活地适应不同的情境. 为
了使用 CMAB 模型对交通信号灯控制问题进行建模,
我们需要构建 CMAB 模型中的摇臂、收益、上下文信

息等概念与信号灯控制问题中的概念之间的映射关系.

A

在交通信号灯控制问题中, 路口在每个时间段都

需要从一些红绿灯设置方案中选择. 一般的方案是将

几个互不冲突的车流方向放在一起, 称为一个相位. 如
图 1所示, 每个相位包含两个车流方向, 而这两个方向

的车流同时通行时互不干扰, 因此可以放在一个相位

中. 值得注意的是, 右转信号通常不会与其他信号冲突,
因此通常默认包含在每个相位中. 自然地, 我们可以将

相位作为多摇臂赌博机模型中的摇臂, 并将路口中所

有相位的集合记为 .
  

P1 P2 P3 P4

P5 P6 P7 P8 
图 1    一个简单四向路口上的 8个相位

t

ot

ot

此外, 路口在每个决策回合 都可以通过摄像头以

及路口周边的传感器获取一个观察向量 , 该向量包

含路口周围各个车道的等待车辆个数以及车辆平均速

度等相关信息, 在多路口情况下还可以包括邻居路口

的当前红绿灯设置等信息. 我们可以将 视为模型中

的上下文信息.

t A
rt

Tt t

∆t

P(τ) τ

最后, 我们还需要定义模型中每个摇臂对应的奖

励值 (reward). 在每个回合 , 决策者在从摇臂集合 中

选择一个摇臂后, 都会获得一个奖励值 作为收益. 与
许多现有研究类似 (如文献[11]), 我们使用路口的压力

值 (pressure) 来定义模型中的奖励值. 这里, 路口的压

力指的是进入该路口的车辆数与离开该路口的车辆数

之间的差值. 图 2提供了路口压力的示例, 其中左侧路

口的压力为 4, 右侧路口的压力为 3. 我们将一个交通

信号灯策略对应的奖励值定义为在这个策略时间内的

路口平均压力值的负数, 如式 (1)所示, 其中 表示第

轮决策时的时间,  表示每一轮决策后信号灯策略的

持续时间,  则表示在时刻 路口对应的压力值. 由
于压力值在设计上本身就考虑到了驶向周围路口的车

辆数量, 因此相较于诸如等待车辆数量等其他常用指

标, 使用压力值对模型的奖励值进行设计可以更好地

实现路口之间的协同, 使得路口在决策时不会只考虑

等待在本路口的车辆而是会在一定程度上兼顾周围路

口的交通情况.
 
 

pressure=|1+1+2+1−1|=4 pressure=|1+1+3−1−1|=3 
图 2    路口压力示意图

 

rt = −
1
∆t

∫ Tt+∆t

Tt

P(τ)dτ (1)

t

ot

∆t

至此, 如图 3所示, 我们已经建立了描述单路口交

通信号灯控制问题的上下文多摇臂赌博机模型的框架:
在每个时间段 , 路口通过观察周边环境, 利用上下文

信息 , 动态地选择最优的相位作为当前时间段的信

号灯设置. 选择完成后, 将 时间内路口的平均压力值
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rt

ot rt

ot

rt

的负数作为收益 , 收益的大小即代表红绿灯设置方案

的优劣. 通过过去的历史选择, 我们可以学习上下文信

息 与收益 的潜在关系, 从而在面对不同的环境时,

根据当前环境对应的上下文信息 判断每一种方案的

预期收益 . 该模型的数学形式如下:

 Maxmize :
∑N

t=1
rt (at,ot)

s.t. at ∈ A
(2)

N at t

rt (at,ot) ot at

其中,  为总的决策轮数,  为第 轮路口选择的相位,
则为在观察向量为 的情况下选择 后所得到

的奖励值.
 
 

决策者 调控平台

选择摇臂策略

收益 & 上下文信息

信号灯策略控制

路口交通压力
& 路口环境信息

摇臂
信号灯
控制方案

... ...
 

图 3    上下文多摇臂赌博机模型与信号灯控制问题的对应关系
 

a ∈ A

m m

ot a

rt (a,ot) θa

m×d

Da d ot m

m ca

θa θ̂a

现在我们需要通过过去的决策历史记录来对每个

摇臂, 即相位, 对应的收益进行估计. 假设相位 已

被选择 次, 生成了对应的 个观察向量和奖励值. 利
用这些观察向量和奖励值, 我们可以使用岭回归 (ridge
regression) 来估计上下文信息向量 与摇臂 的收益

之间隐含的关系向量 . 我们将这些上下文向

量系统地排列为行, 创建一个维度为 的矩阵, 表示

为 , 其中 是观察向量 的维度. 同样, 将 个奖励整

合为一个大小为 的向量, 表示为 . 那么, 可以通过以

下方程得到对关系向量 的估计值 :

θ̂a = (D⊤a Da+ Id)−1D⊤a ca (3)

Id d×d

r̂t (at,ot) = o⊤t θ̂a a

其中,  为大小为 的单位矩阵, 我们可以使用公式

来获得一个对摇臂 对应奖励值的估计.

之后使用即可使用下面的公式得到对应的 UCB (upper
bound confidence)值.

UCB (a | ot) =

min
{
max
{
o⊤t θ̂a+α

√
o⊤t (Ha)−1ot,rmin

}
,rmax

}
(4)

rmin rmax Ha =

D⊤a Da+ Id α = 1+
√

ln (2/δ)/2 δ

δ

其中 ,   和 分别为奖励值的下界与上界 ,  
,  , 其中 是一个指示置信

水平的参数. 通过控制参数 的大小, 我们可以控制算

法的行为, 以有效地平衡对探索新相位以收集信息和

利用已知收益较高的相位以最大化奖励值. 算法的具

体流程如算法 1所示.

算法 1. 基于 CMAB的单路口交通信号灯控制算法

ot1) 路口通过传感器和摄像头获得观察向量 .
a∈A

θa θ̂a

2) 对于该路口配置中所有的相位 , 根据选择该相位所对应的历

史奖励值通过式 (3) 计算出对关系向量 的估计值 . 并根据式 (4)
计算对应的 UCB 值.

a a

∆t ∆t

3) 得到所有相位 对应的 UCB 值后, 选择 UCB 值最大的相位 作为

该路口接下来  s的相位, 其中 为预先设定的相位持续时间.
∆t

a

4)   s 后计算路口在这段时间内的平均压力值, 记录并保存对应相

位 的奖励值, 返回第 1)步.
 

2.2   ISTSC 算法

多路口交通信号灯控制问题中最困难的问题莫过

于路口之间的协同问题. 为了解决这个问题, 本文从

GreenWave算法[16]中注重于优化城市道路中主干道的

中心思想获取灵感提出了主干道提取算法, 即通过对

车流量进行实时分析以从路网中分离出车流量高的主

干道, 并优先对主干道路口进行信号灯策略决策和优

化. 当高优先级的路口已经确定信号灯策略后, 则其驶

向四周路口的车流情况在很大程度上可以预测, 因此

利用这些预测的车流信息可以更好地使用第 2.1 节中

提出的基于 CMAB 的单路口交通信号灯控制算法来

确定周边路口的信号灯策略, 从而实现路口之间信号

灯方案的协同. 与此同时, 由于周边路口的策略依赖于

中心高车流量路口的决策, 因此能够根据中心路口的

车流和决策情况动态调整自身策略, 从而缓解主干道

上路口的交通压力.
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x

G x G

x ot

x x G

G

通过使用主干道提取算法为路口划分优先级, 同
时将已确定方案的路口的车流情况加入第 2.1 节中定

义的周边路口的观察向量中, 以根据已确定车流情况

进一步优化剩余路口的决策, 本文提出了 ISTSC算法.
该算法的具体流程如下所示: 首先, 初始化一个空的初

始集合 , 用于保存已经设定好当前信号灯方案的路

口. 之后, 从所有路口中选出流入车流量最大的路口作

为初始路口, 使用我们在第 2.1节提出的算法 1得到该

路口的信号灯相位配置 ,  并将该路口放入初始集合

中. 由于集合 中所有路口的信号灯配置都已经确

定, 因此我们可以计算出预计从这些路口流通到附近

路口的车流量. 之后每次从不在集合 中的路口中选

择一个路口 , 使得该路口的自身车流量与接收集合

中路口车流量之和最大. 若路口 与路口集合 中的

路口相邻, 则其周围存在交通信号灯配置已知的路口,
因此可以将这些周边路口的配置信息以及车流情况加

入路口 的观察向量 中. 最后, 在使用算法 1 得到路

口 的相位配置之后, 将路口 也加入集合 中. 该过程

一直持续到所有路口都加入集合 中, 即所有的路口

都已经配置完成交通信号灯相位为止. 该算法的具体

流程如算法 2所示.

算法 2. ISTSC算法

G1) 初始化空集合 作为初始集合, 用于保存已经设定好当前信号灯

方案的路口.

G

2) 找到车流量最大的路口, 使用算法 1 得到该路口的信号灯相位配

置, 并将该路口其放入初始集合 中.
G x

G

3) 从不在集合 中的路口中选择一个路口 , 使得该路口是其自身车

流量与接收路口集合 中路口车流量之和最大的路口.
x G

x ot

4) 若路口 周围存在集合 中的路口, 将这些路口的配置信息以及

车流情况加入到路口 的观察向量 中.

G

5) 使用算法 1 得到该路口的信号灯相位配置, 并将该路口其放入初

始集合 中, 返回第 3)步.
 

3   实验分析

本文使用开源的交通模拟器 CityFlow[17]分别在真

实和合成数据集上进行了模拟实验, 并将结果与多个

传统和基于 DRL 的算法在车辆平均通行时间和收敛

速度等方面进行了详尽的对比. 

3.1   实验设置

对于合成数据集, 本文配置了不同尺寸的网格网

络: 1×3、3×3和 4×4, 并假设网络中每条边路的车辆到

达情况符合泊松分布 ,  每小时到达车辆数量期望为

200. 这些路网中的道路长度和车辆的最高速度固定为

300 m和 30 km/h. 车辆在路口的转向比例设置为 10%
(左转)、60% (直行)和 30% (右转), 这些比例基于对真

实交通数据集的统计分析, 确保了合成数据集有足够

的真实性. 本文为每种路网分别生成了 1 h 的车流数

据 ,  1×3、3×3 和 4×4 路网上的期望车流量分别为

1 600辆/h、2 400辆/h和 3 200辆/h.
对于真实数据集, 本文将杭州 (4×4 大小) 和曼哈

顿 (3×16 大小) 的部分真实道路网络数据导入到模拟

器中, 并保留了路网中道路真实的长度. 另外, 本文使

用了来自 LibSignal[18]的开源交通流数据集来作为实验

中的车流数据. 曼哈顿数据集中的车流数据来源于纽

约出租车行程数据, 杭州数据集则为通过路边摄像头

等设备获取车辆轨迹, 从而得到交通流数据, 因此该数

据集能够体现真实的交通情况. 本文通过采样分别为

两种不同的路网配置生成了 1 h的交通流数据, 相关统

计信息如表 1所示.
  

表 1    真实数据集中车辆的到达速率 (辆/h)
 

数据集 平均 最小 最大 标准差

杭州 4×4 2 983 2 400 4 020 494.18
曼哈顿 3×16 2 824 2 100 3 600 321.41

 

本文使用下面的几种算法与 ISTSC 算法进行

对比.
● FixedTime: 一种最为传统的交通信号控制方法,

它为每个相位设置固定时间, 不考虑交通条件.
● MaxPressure[19]: 一种经典的理论性能优异的传

统交通信号控制方法, 它使用贪心策略, 总是选择能够

使得当前交通压力最小的相位.
● IDQN[18]: IDQN 是一种基于深度强化学习的方

法, 每个代理根据自己的路口信息单独做出交通信号

控制决策, 没有考虑任何路口之间的协作.
● PressLight[11]: PressLight 将压力的概念整合到深

度强化学习模型的状态和奖励设计中, 自主地实现了

一定程度的跨路口的协调, 而无需任何先验知识.
● CMAB: 即前文中的算法 1, 用于与改进后的

ISTSC算法比较以检验改进的效果. 

3.2   实验结果与分析 

3.2.1    平均通行时间

本文使用车辆的平均通行时间作为算法效果的主

要衡量标准. 平均通行时间是交通信号灯控制研究中

最为常见的指标之一, 定义为所有车辆从起始位置出

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 187

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


发到达目标位置所花费的平均时间. 一般而言, 较小的

平均通行时间意味着较好的算法性能.
表 2记录了 6种算法分别在合成数据集和真实数

据集上收敛后的最终平均通行时间. 显然传统算法的

表现都远不如其他 4 种算法. 与基于深度强化学习的

IDQN和 PressLight相比较后可以看到, 除了在路网规

模为 1×3的合成数据集上 ISTSC算法略逊于 IDQN算

法, 在其他 4 种数据集中 ISTSC 算法都是要优于其他

所有算法.
此外, 比较 ISTSC 和改进前的 CMAB 算法可见,

改进后的 ISTSC 算法性能有了显著的提升, 在 5 种数

据集上分别相对于改进前平均通行时间减少了 3.16%、

1.77%、2.61%、1.38% 和 4.55%, 这证明了本文对算

法改进的有效性. 并且从数据中我们可以看出相较于

其他算法, 在较为复杂的路网上 ISTSC 算法更能够发

挥出更好的效果, 这是由于在较为复杂的路网中, ISTSC
算法中提取主干道的策略能够有更为明显的效果, 能
够更好地实现路口之间的协同.
  

表 2    车辆平均通行时间 (s)
 

算法 合成 1×3 合成 3×3 合成 4×4 杭州 4×4 曼哈顿 3×16
FixedTime 128.8 231.9 300.3 575.5 1 122.9
MaxPressure 99.2 161.7 199.5 369.6 282.8

IDQN 94.2 156.1 192.1 351.9 217.9
PressLight 95.0 156.0 193.9 352.1 222.3
CMAB 98.0 158.5 195.7 356.3 224.3
ISTSC 94.9 155.7 190.6 351.4 214.1

 

3.2.2    收敛速度

算法的收敛速度定义为算法收敛到稳定状态所需

的训练轮数. 在本文中我们定义连续 20个训练轮次中

算法的最终平均等待时间波动都不超过 3% 时算法收

敛. 我们统计收集了每个算法的收敛所需轮次, 并将结

果可视化在图 4中.
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(a) 合成数据集 1×3 (b) 合成数据集 3×3 (c) 合成数据集 4×4

(d) 杭州 4×4 (e) 曼哈顿 3×16 
图 4    几种算法在 5 种不同数据集下的收敛所需训练轮次

 

通过图 4 可以十分明显地看出无论是 CMAB 还

是改进后的 ISTSC 算法, 其收敛速度都显著快于另外

两个基于深度强化学习的算法. 即使是在最为复杂的

路网上, ISTSC 算法也只需要 6 轮训练即可收敛, 而

IDQN 和 PressLight 两个基于深度强化学习的算法则

普遍需要 50轮以上的训练才能够收敛, 在曼哈顿 3×16

路网上甚至需要 200 轮以上的训练才能够收敛, 这显

然没有达到能够不经过长时间的训练直接应用在真实

路网上的要求. 由此可见, ISTSC算法可以实现快速的

学习和收敛, 能够快速地适应复杂多变的环境. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于上下文多摇臂赌博机的交通

信号控制算法 (ISTSC), 旨在应对日益严重的交通拥堵

问题. 本文通过在合成和真实数据集上进行广泛的模

拟实验, 验证了 ISTSC 算法在平均通行时间和收敛速
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度方面的优越性. 不管是与传统算法还是与基于深度

强化学习的算法比较, ISTSC 在大部分情况下各项指

标上均表现得更加出色, 特别是在收敛速度方面有着

显著优势. 这为城市交通管理提供了一种创新的解决

方案, 有望有效缓解交通拥堵问题, 提升交通系统的效

率. 未来的工作方向包括进一步优化算法性能, 探索更

多实际场景下的应用. 此外, 还需要考虑在路口之间沟

通更加受限的情况下如何实现路口之间的协同.
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