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摘要：随着中国经济的高速增长以及城市化的稳步推进，交通设施兴建和改善的速度远

远赶不上人们日益增长的交通需求，交通拥堵问题日益突出。本文研究了一种基于执行依

赖启发式动态规划（Action-Dependent Heuristic Dynamic Programming, ADHDP）的交通信

号控制方法，并详细描述了 ADHDP 的算法原理，对基于 ADHDP 的交通信号控制器进行

了设计，阐述了控制器的离线训练和在线学习的方法。在此基础上，本文对一个有 4 个入

口通道，每个通道有 2 个车道，每个入口车道均放置有车辆检测器的两相位交叉口进行了

仿真实验。实验结果表明，该方法与传统的定时控制方法相比，具备在线学习的能力，能

够有效提高车辆平均速度，缓解交通拥堵。 
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ABSTRACT: With the rapid growth of China's economy and the steady progress of the 

urbanization, the speed of traffic facilities’ construction and improvement is far behind that of 

the increasing traffic demand. The traffic congestion problem has become increasingly 

prominent. A traffic signal control method based on Action-Dependent Heuristic Dynamic 

Programming (ADHDP) is investigated in this paper, and the algorithm of ADHDP is described 

in detail. The traffic signal controller based on ADHDP is designed. The algorithm is simulated 

on a two phase intersection with four entrance approaches, each of which has two lanes and 

each lane has a detector on it. Experimental results show that compared with traditional 

Fix-Time Control, the method has the ability of on-line learning, can effectively improve the 

average speed of vehicles and reduce traffic congestion. 
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1 引言 

随着中国经济的高速增长以及城市化

进程的加快，大量人口涌入城市，交通设施

兴建和改善的速度远远赶不上人们日益增

长的交通需求，交通拥堵问题日益突出。 

交通拥堵问题出现的原因是多方面的，

除去交通设施不充足、交通规划不合理以及

公众交通意识淡薄等因素外，一个很重要的

因素是现有的城市交通信号控制系统并未

充分发挥作用。由于城市交通问题的特殊性，

难以建立起精确的数学模型。简单的定时控

制、感应控制方法很难适应越来越复杂的交

通状况。 

目前我国城市采用的交通控制系统以

集中控制式系统为主，如上海的 SCATS 系

统、北京的 SCOOT 系统等，可以在一定程

度上实现在一个区域内的交通信号协调控

制，但其单路口交通信号控制对交通流变化

的适应性较差，而交通分区不合理以及多路

口协调性有限也导致这些系统的控制效果

还有较大的提升空间。由于城市交通信号控

制系统本质上是分布式系统，宜采用分层递

阶式的控制系统结构，将每个交通路况作为

一个智能体（Agent），通过分布式多智能体

系统(Multi-agent systems, MAS)，的协调优

化理论和方法来实现区域交通的协调优化

调节 [1]。 

自适应动态规划（Adaptive dynamic 

programming, ADP）融合了动态规划、强化

学习以及函数逼近等方法，其利用在线或离

线数据，采用函数近似结构来估计系统的性

能指标函数，然后依据最优性原理来获得近

似最优的控制测量。该理论的基本思想来源

于强化学习（Reinforcement learning, RL）中

的执行-评价结构，用执行网络来近似最优控

制策略，以评价网络来近似最优性能指标函

数。评价网络和执行网络的结合相当于一个

Agent。自适应动态规划方法可以有效解决

传统动态规划方法的局限，能够实现在线学

习且不要求已知系统模型[2][3]。 

因此，本文希望寻求一种基于自适应动

态规划的交通信号控制方法。  

2 ADHDP 基本原理 

自适应动态规划通常由评价（Critic）模

块、执行（Action）模块以及模型（Model）

模块组成。定义评价模块的训练误差为 

𝑒𝑐(𝑡) = 𝛼𝐽(𝑡) − 𝐽(𝑡 − 1) + 𝑟(𝑡) 

其中，𝐽(𝑡)为评价模块的输出性能指标，𝛼

（0 < 𝛼 < 1）为折扣因子，𝑟(𝑡)为回报函数

（Reinforcement signal）。假设评价模块的误

差趋近于 0，则可以递推得到 

𝐽(𝑡) = ∑ 𝛾𝑘−𝑡−1𝑟(𝑡) 

∞

𝑘=𝑡+1

 

执 行 依 赖 启 发 式 动 态 规 划

（ Action-dependent heuristic dynamic 

programming,  ADHDP）方法是一种典型的

自适应动态规划方法，其主要思想是通过

Critic 神经网络估计动态规划中的性能指标，

从而避免“维数灾难”的问题[4]。因 ADHDP

方法具有无模型自适应的特点，能够满足系

统参数变化频繁，实时性要求较高，难以建

立精确模型的城市交通系统的控制要求。

ADHDP 亦由 Critic、Model、Action 三个模

块组成，其结构如图 1 所示。 

 

Action网络 Model模块

Critic网络

r(k)
+ -

+

 
图 1 执行依赖启发式动态规划结构示意图 

  

 Critic 模块可由人工神经网络构成，输入

分别为系统控制量 u(𝑘)以及系统状态𝑆(𝑘)，

其训练误差如公式（1）所示。 



𝐸𝑐(𝑘) =
1

2
[𝛼𝐽(𝑘) − 𝐽(𝑘 − 1) + 𝑟(𝑘)]2 ⑴ 

Critic网络的权值更新采用如下方式： 

𝑤𝑐(𝑘 + 1) = 𝑤𝑐(𝑘) + ∆𝑤𝑐(𝑘)           ⑵ 

∆𝑤𝑐(𝑘) = −
𝜕𝐸𝑐(𝑘)

𝜕𝑤𝑐(𝑘)
= −

𝜕𝐸𝑐(𝑘)

𝜕𝐽(𝑘)

𝜕𝐽(𝑘)

𝜕𝑤𝑐(𝑘)
 

⑶ 

 Action 模块亦可由人工神经网络构成，

输入为系统状态𝑆(𝑘)，输出为控制量 u(𝑘)，

其训练误差如公式（4）所示 

𝐸𝑎(k) =
1

2
[𝐽(𝑘) − 𝐺𝑐(𝑘)]2              ⑷ 

式中𝐺𝑐(𝑘)为控制目标。 

 Action网络的权值更新采用如下方式 

𝑤𝑎(𝑘 + 1) = 𝑤𝑎(𝑘) + ∆𝑤𝑎(𝑘)    ⑸ 

∆𝑤𝑎(𝑘) = −
𝜕𝐸𝑎(𝑘)

𝜕𝑤𝑎(𝑘)
= −

𝜕𝐸𝑎(𝑘)

𝜕𝐽(𝑘)

𝜕𝐽(𝑘)

𝜕𝑢(𝑘)

𝜕𝑢(𝑘)

𝜕𝑤𝑎(𝑘)
     ⑹ 

 

 Model 模块的作用是模拟被控对象，若

已知被控对象的精确数学模型，则可直接利

用该模型作为 Model 模块。由图 1 可知，误

差反向传播时并未通过 Model 模块，也就是

说 Critic 网络和 Action 网络并不需要知道

Model 模块的信息就能进行学习。因此

ADHDP 方法是一种无模型自适应的方法。

若为离线学习，Model 为人工系统或系统仿

真模型，若为在线学习，则 Model 为实际被

控对象。 

3基于 ADHDP 的交通信号控制方法 

首先定义了系统的状态𝑆(𝑘)、回报函数

𝑟(𝑘)和性能指标𝐽(𝑘)，然后建立动作神经网

络（Action 网络）和评判神经网络（Critic

网络），并且定义训练误差𝐸𝑎和𝐸𝑐，通过不

断调整权得到系统控制参数𝑢(𝑘)。为了保证

算法效果，我们先采用历史数据进行离线训

练得到一个初始的 ADHDP 控制器，然后将

该 ADHDP 控制器接入在线系统中。 

基于ADHDP的交通信号控制方法算法

流程如图 2所示，通过以下具体步骤实现： 

1) 定义系统状态、回报函数以及性能指标

等参数： 

首先，需要定义系统参数，假设一个周

期内有𝑃个相位，相位时间为𝑇𝑖，每个相位

有𝐿𝑖个车道受控，各车道最大排队长度为ℎ𝑖，

相位排队长度𝐻𝑖 = max {ℎ𝑖}，相位平均排队

长度𝐻̅ =
1

𝑃
∑ 𝐻𝑖

𝑃
𝑖=1 ，各车道的流量为𝑞𝑗，相

位流量为𝑄𝑖 = max {𝑞𝑗}，定义相位饱和度为

𝑠𝑖 = 𝜀
𝑄𝑖

𝑇𝑖−1
，其中1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑃，1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐿𝑖，𝜀为

归一化常数。 

系统状态为𝑆(𝑘) = {𝑠𝑖(𝑘)}，1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑃，

其中k为仿真步数，步长为周期𝐶𝑘。 

回报函数：𝑟(𝑘) = √
1

𝑁
∑ (𝐻𝑖 − 𝐻̅)𝑁

𝑖=0 ，其

中𝑁 = 𝑃 − 1，𝑃 ≥ 2。 

绿信比为 𝑎𝑖，其中1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑃 − 1，最后

一个相位的绿信比𝑎𝑃 = ∑ 𝑎𝑖
𝑃−1
𝑖=1 。 

系统控制参数为𝑢(𝑘) = {𝑎𝑖(𝑘)}，1 ≤

𝑖 ≤ 𝑃。 

2) 建立Action网络和Critic网络： 

建立Action网络：动作网络为具有一个隐

层的BP神经网络，其中输入层神经元个数为

𝑃，输出层神经元个数为𝑃 − 1，隐层的神经

元个数为𝑀𝑎。 

  建立Critic网络：评价网络为具有一个隐

层的BP神经网络，其中输入层神经元个数为

2𝑃 − 1，输出层神经元个数为1，隐层的神

经元个数为𝑀𝑐。 

3) 建立控制器与仿真平台的连接： 

利用仿真软件，采集路口各车道的流量

𝑞𝑗以及排队长度ℎ𝑖等数据，在每个控制周期

结束前，将数据发送到ADHDP控制器，而

控制器则将新的控制参数𝑎𝑖（绿信比）发送

给仿真软件，指导下一个周期的运行。 

4) 初始化控制器，离线训练开始： 

初始化Action网络权值，学习率为𝑙𝑎，每

一步训练次数为𝑁𝑎。 

初始化Critic网络权值，学习率为𝑙𝑐，每一步



训练次数为𝑁𝑐。 

激活函数均采用Sigmoid函数，即： 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝛽𝑥
 

5) 获取系统状态，输入至Action网络，输

出相应动作𝑢(𝑡)： 

根据采集到的数据，得到系统状态𝑆(𝑘)，

将状态作为Action网络的输入，得到对应的

输出𝑢(𝑘)。 

6) 将系统状态和动作输入至Critic网络，得

到输出𝐽(𝑘)： 

将系统状态𝑆(𝑘)和控制参数𝑢(𝑘)作为

Critic 网络的输入，得到 Critic 网络的输出

𝐽(𝑘)。 

7) 交替训练Critic网络和Action网络： 

Critic网络的训练误差定义为： 

𝐸𝑐(𝑘) =
1

2
[𝛼𝐽(𝑘) − 𝐽(𝑘 − 1) + 𝑟(𝑘)]2 

Critic采用公式（2）、（3）进行权值更新。 

Action网络的训练误差为： 

𝐸𝑎(k) =
1

2
[𝐽(𝑘) − 𝐺𝑐(𝑘)]2 

式中𝐺𝑐(𝑘)为控制目标。𝐺𝑐(𝑘) = 0 

Action网络采用公式（5）、（6）进行权

值更新。 

交替训练流程如下：得到交通数据，输

入至Action网络，得到输出结果，采取相应

的控制策略，输入数据和控制策略到评价网

络，得到评价网络的输出结果，然后根据结

果计算误差，训练评价网络，然后根据结果，

训练动作网络，如此循环往复，至达到预期

设定的目标为止。 

8) 达到目标，离线训练结束： 记录满足历

史交通状况的控制器参数。 

9) 在线训练： 

将在线系统的实时数据输入到控制器，

并将控制器的输出结果应用到实际系统当

中，按照第7）中的方法进行在线学习。需

要注意的是，交通系统对于稳定性要求较高，

在线训练时应对其输入数据做好预处理（如

滤波等）。 

该方法不需要建立交通模型，能够根据

交通状态，模拟人脑通过环境反馈进行学习，

从而实现对交通信号的自适应控制。 

 

初始化

应用控制参数到系统

更新状态以及参数

用新的性能指标训练Critic网络

用新的性能指标训练Critic网络

更新参数

训练Action网络

利用Action网络得到新的控制参数

是否达到目标

交替训练结束

是

否

 

图 2 基于 ADHDP 的交通信号控制方法流程图 

 

4实验结果分析 

本文在有 4 个入口通道，每个通道有 2

个车道，每个入口车道均放置有车辆检测

器的两相位交叉口进行了交通控制算法的

仿真实验，交叉口如图 3 所示。该实例中，

Action 神经网络和 Critic 神经网络的结构，

如图 4 所示。 

利用微观交通仿真平台 PARAMICS 对

算法进行离线训练，直到效果与定时控制

接近。然后，用 PARAMICS 模拟真实交通



场景，利用 ADHDP 方法对路口进行在线

控制。仿真时间为 60 分钟。 

 

图 3 实例交叉口路况示意图 

 

Action网络 Critic网络

 
图 4 Action 和 Critic 网络结构示意图 

实验结果如图  5 所示，图中对比了

ADHDP 控制方法与传统的定时控制

（Fixed-Time Control，FTC）方法下的控制

效果。在仿真开始阶段（0~10 分钟），两条

曲线较为接近，刚开始时 FTC 控制的平均

速度甚至比 ADHDP 控制的效果要大，效

果更好。然而随着时间的推移，学习越来

越深入，ADHDP 控制的优势逐渐显现，在

20 分钟时刻附近，ADHDP 控制的平均速

度已经明显大于 FTC 控制。到仿真结束时，

FTC 控制的全局平均速度仅为 37.4 km/h，

而 ADHDP 控制的全局平均速度为 43.6 

km/h，也即是说，此时 ADHDP 控制方法

下的全局平均速度比 FTC 控制方法下的全

局平均速度要快 6.2 km/h，全局平均速度提

升了 16.6%。 

 

        

 
图 5 传统定时控制方法与 ADHDP 方法效果比较 

5结论 

本文提出了一种基于执行依赖启发式

动态规划（ADHDP）的交通信号控制方法，

该方法可以根据线圈检测器数据，实时调整

交通信号配时方案，并且具备在线学习的功

能，能够随着学习的深入，不断改善控制效

果。针对该方法，本文还进行了仿真实验，

并对实验结果进行了分析，实验结果表明该

方法与传统的 FTC 方法相比，能够有效地

提高平均速度，具有较好的应用前景。未来

的研究将集中在利用自适应动态规划方法

进行多个路口的协调控制。 
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