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摘 要：城市化进程加速带来了日益严峻的交通拥堵问题，亟须研发高效的智能交通信号灯控制方法 . 基于深度强化学

习（Deep Reinforcement Learning，DRL）的交通信号控制方法能依据实时交通信息来调整信号策略，但现有方法在单智

能体建模中缺乏协同性，在多智能体建模中则面临复杂性与可扩展性不足的挑战 . 为此，提出一种基于 Shapley 值拥堵归

因与多智能体深度强化学习的交通信号控制优化方法 . 首先，引入合作博弈中的 Shapley 值进行拥堵归因分析，将路口信

号策略视为博弈参与者，路网拥堵状态作为合作结果，以量化各路口对拥堵的责任度 . 其次，提出归因辅助的 DRL 框架：

（1）在多智能体同步决策中，仅联合训练 Top⁃k个高责任度路口智能体，逼近全网络联合训练效果；（2）针对同步决策的稳

定性缺陷，提出归因辅助的顺序异步决策方法，其中，决策顺序的选择依据基于 Shapley 值的归因分析结果 . 实验结果证

明了基于 Shapley 值的拥堵归因的有效性，与基线方法相比，提出的框架在提高训练效率和整体交通效率方面具有优越

性能 .
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Abstract: The rapid urbanization process has significantly exacerbated traffic congestion in metropolitan areas，creating an 
urgent need for intelligent traffic management solutions. In this context，DRL (Deep Reinforcement Learning) has emerged as 
a prominent research focus due to its superior dynamic adaptability in complex traffic environments. However，existing 
approaches face critical limitations: single⁃agent DRL models lack coordination capabilities among intersections，while multi⁃
agent systems often suffer from high computational complexity and poor scalability. To address these challenges，this paper 
proposes a novel DRL⁃based traffic signal control framework that integrates congestion attribution analysis with optimization 
strategies. First，the Shapley value from cooperative game theory is applied to analyze congestion attribution. Considering 
intersection signal strategies as game players and road network congestion as the cooperative result，it quantifies each 
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intersection's contribution to congestion. Secondly，it proposes a Shapley value ⁃based attribution ⁃assisted DRL optimization 
framework. During multi ⁃ agent synchronous decision ⁃making，it jointly trains only the Top ⁃k high ⁃contribution intersection 
agents，approaching full network joint ⁃ training performance. To address synchronous decision ⁃ making's stability issue，it 
develops an attribution⁃assisted sequential decision⁃making approach，where decision⁃order selection is based on Shapley value⁃
based attribution analysis results. Experimental results verify the effectiveness of Shapley value⁃based congestion attribution. 
Compared with baseline methods，the proposed framework improves the training efficiency and the overall traffic efficiency.
Keywords: intelligent traffic signal control, credit assignment, Shapley value, Deep Reinforcement Learning, congestion 

attribution

交通拥堵对社会和经济产生了重大影响［1］，

智能交通信号控制基于实时交通信息动态优化路

口的车辆通行情况，能够有效缓解城市交通拥

堵［2］. 目前的交通拥堵归因分析主要侧重于通过

专家经验［3］、启发式方法［4］或人工智能方法［5］来识

别路口的拥堵根源，却忽略了路口之间的协同特

性，也缺乏对信号控制策略如何影响拥堵的定量

分析 . 此外，现有基于数据驱动的归因方法往往

可解释性较差 . 博弈论中的 Shapley 值分解方

法［6］能公平估计每个参与者的贡献［7］，已被证明是

能够满足特征归因方法所有理想特性的可解释模

型［8］. 具体地，Shapley 值分解基于严格数值推导

客观量化拥堵责任，避免了启发式方法中权重设

置的主观偏差问题 . 通过博弈论框架精确计算边

际贡献，捕捉传统方法忽略的协同效应 . 并且，

Shapley 值以数值形式明确量化信号控制策略对

拥堵的责任度，具备良好的可解释性 . 因此，本文

引入 Shapley 值来衡量信号控制策略对拥堵的责

任度，并采用蒙特卡罗采样方法全面考虑交通状

况，以提高计算效率 .
多智能体强化学习（Multi ⁃Agent Reinforce⁃

ment Learning，MARL）［9］通过智能体不断与环境

交互来解决信息不完备以及环境动态情况下的决

策问题，可以在无需人工干预的情况下显著提升

路网效率 . MARL 将智能交通信号灯建模为智能

体，并利用路口之间的实时交互来实现整体交通

流量的协同优化 . 对于训练过程中的策略更新机

制，现有方法多采用同步更新，即所有智能体同时

更新它们的策略［10-11］. 然而，随着交通信号灯数

量的增加，采用集中式训练时产生计算复杂度高

和可扩展性差的问题［12］. 此外，随着系统复杂性

的增加，同步更新还可能引发非平稳性问题 . 异

步更新则允许智能体独立更新策略，提高了灵活

性和可扩展性 . 然而，Wang et al［13］指出，错误的

更新顺序降低了异步更新的性能，导致不稳定性

和收敛速度变慢 . 目前关于更新顺序的研究主要

依赖于随机方法、专家经验或贪心算法［14-15］，不适

用于复杂且动态的交通场景 .
为了解决以上局限性，本文提出一种基于

Shapley 值归因辅助的 MARL 优化框架，根据交

通信号控制策略对拥堵的影响程度来更新控制策

略 . 对于同步更新方式，提出“部分决策优化”方

法，以选择最关键的交通信号灯子集，通过保持较

少的智能体更新来提高效率，缓解大规模网络中

同步更新的弊端 . 对于异步更新方式，提出“顺序

决策优化”方法，根据智能体对拥堵的责任度来指

导其更新顺序，提高训练的稳定性并促进性能的

提升 . 本文的主要贡献如下 .
（1）采用 Shapley 值进行拥堵归因，为智能交

通信号控制策略对交通拥堵的影响提供一种可解

释且定量的评估方法 .
（2）设计一种基于归因辅助的 MARL 优化框

架，利用优先级来优化同步和异步更新策略 .
（3）实验验证了 Shapley 值在拥堵归因方面

的有效性，并证明归因辅助的 MARL 优化框架在

提高整体交通效率方面优于现有的基线方法 .

1 相关工作  

1. 1　交通信号控制方法　传统的交通信号控制

方法，如定时控制［16］，依赖于预先设定的相位顺序

和定时方案，在应对实时交通流量波动时缺乏灵

活性 . 自适应控制方法，包括模糊逻辑控制［17］、遗

传算法［18］以及模型预测控制［19］，根据实时交通流

量动态调整信号配时，但这些方法通常依赖于预
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先设定的规则或模型，难以有效应对复杂且不可

预测的交通场景 . 相比之下，强化学习（Rein⁃
forcement Learning，RL）不需要预先设定规则，直

接通过与环境交互来学习最优策略，具有更强的

适应性和鲁棒性［20］. 此外，由于交通信号控制涉

及多个需要协同的路口，MARL 可以利用路口之

间的复杂交互来优化整体交通流量［21-22］.
然而，现有的方法鲜有根据交通信号对拥堵

的责任度来区分其优先级，也没有基于此优先级

提供有针对性的优化策略 . 此外，虽然 Shapley 值

已在一些 MARL 方法中得到应用［23-24］，但主要集

中在分解和优化奖励函数上，而不是指导宏观层

面的多智能体强化学习框架的设计与优化 .
1. 2　交通拥堵归因方法　交通拥堵归因分析旨

在找出导致交通拥堵的各种因素［24］，本文关注的

是在现有路网结构内对拥堵责任进行定量分析 .
传统方法依赖于定性分析并结合专家经验［9］. 随

着交通大数据采集等技术的广泛应用，更多的研

究转向数据驱动的方法，利用启发式方法［10］或人

工智能方法［11，25］来分析交通拥堵的成因 . Winter［6］

首先基于历史检测器收集的数据提出新的指标来

评估交通拥堵的严重程度，然后通过指标的时空

变化图来识别拥堵首次出现的道路，利用变换的

累积曲线来分析拥堵的激活时间和持续时间，最

终将拥堵首次出现时所定位的道路视为拥堵产生

的根本原因 . Lundberg and Lee［8］采用先预测后解

释的方法，选取多种变量对路网中车辆的平均行

驶速度建立预测模型，并基于最好的预测模型进

行影响因素重要性的分析，以此发现导致路网陷

入拥堵的原因 . 然而，目前基于启发式或人工智

能的归因方法缺乏可解释性，且未能充分考虑交

通信号灯之间的协同关系 .

2 预备知识  

2. 1　交通信号控制　

定义 1 道路网  路网中的路口可以表示为

I={ Ii}
n

i= 1
，道路 Ri，j ∈ R是连接路口 Ii 和 Ij 的边 .

每条道路由多个分支车道 li组成 .
定义 2 车辆运行  车辆运行 ( )li，lj 定义为

车辆从车道 li行驶到车道 lj的过程 .

定义 3 信号相位  信号相位 SPi 表示在路

口 Ii允许的一组交通运行情况 .
定义 4 车辆密度  车道的车辆密度定义为

x ( )l
xmax ( )l

，其中，x ( )l 是车道 l上的实际车辆数，

xmax ( )l 是该车道允许通行的最大车辆数 .
定义 5 交通压力  车辆运行的压力定义为

驶入车道和驶出车道的车辆密度之差：

w ( li,lj)= x ( )li
xmax( )li

-
x ( )lj
xmax( )lj (1)

定义 6 路口 Ii 的交通压力 ρi 路口 Ii 的交

通压力 ρi定义为该路口所有交通流压力的绝对值

之和，记为：

ρi = ∑( )li,lj ∈ i
||w ( )li,lj (2)

2. 2　多智能体建模　给定一个由多个路口 I=
{ Ii}

n

i= 1
组成的路网，将交通信号灯控制问题定义

为一个部分可观测马尔可夫决策过程，表示为元

组 S，A，P，r，N，γ . 其中，S表示环境的状态，每

个智能体 i∈N≔ 1，2，…，N独立地从其动作空间

中选择一个动作 ai ∈Ai，依据转移函数 P ( |s' s，a)：
S× AN × S→ [ ]0，1 ，将状态 s转换为新状态 s'. 环

境提供一个全局奖励：r ( s，a)：S× AN → R. 最终

目标是最大化长期累积奖励∑i= 0
∞ γi r ( )si，ai ，其

中，γ∈ [ ]0，1 表示折扣因子 . 每个智能体独立采

用一种信号控制策略{π 1，…，πn}. 状态价值函数

和状态⁃动作价值函数定义如下：

Vπ ( s)= E [ ]∑t= 0
∞ |γt rt s0 = s

Qπ ( s，a)= E [ ]∑t= 0
∞ |γt rt s0 = s，a0 = a

优势函数表示为：

Aπ ( s，a)= Qπ ( s，a)- Vπ ( s)
2. 2. 1 状态  在时间步 t∈N，每个智能体 i接收

部分观测值 sit，包括驶入和驶出车道的车辆密度

以及路口 i当前交通信号相位 SP i
t . 全局状态 St =

∏
i= 1

n

sit汇集所有智能体的部分观测值 .

2. 2. 2 动作  将决策间隔设置为 10 s，即智能体

每隔 10 个时间步选择一个信号相位 SP i
t 作为它
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的动作 ait. 所有智能体的联合动作表示为 ut =
{a1

t，a2
t，…，ant }.

2. 2. 3 奖励  路口压力反映驶入车道和驶出车

道之间的不平衡状况，这会导致交通拥堵 . 奖励

函数是基于路口压力设计的，总体奖励为每个智

能体的局部奖励之和：

R= ∑i= 1
n ρi (3)

3 基于 Shapley 值的交通信号控制

拥堵归因方法  
提出一种基于 Shapley 值分解的交通信号控

制拥堵归因方法，以量化每个交通信号灯对路网

中潜在拥堵的责任度，为后续的优化策略提供依

据 . 为了计算 Shapley 值，将交通信号控制建模为

合作博弈，其中，各个信号灯智能体协同工作以最

大化交通效率 . 随后，推导每个交通信号灯的

Shapley 值计算式，并采用蒙特卡罗采样方法，全

面考虑各种交通流量场景，以提高计算效率 .
3. 1　博弈建模与 Shapley 值分解　将交通信号

控制系统建模为一个合作博弈 G= ( )N，v ，其中，

参与者集合N={1，2，…，n}表示系统中的 n个交

通信号智能体 . 特征函数 v：2N → R表示任意交通

信号子集 U⊆ N协同工作时整个路网能达到的

交通效率，可以量化为整个路网的平均行程时

间 . 博弈的目标是最小化 v ( )U .
为了计算 Shapley 值，需要衡量每个路口对

整体的边际贡献，可以通过评估一个路口参与协

同控制前后系统拥堵程度的变化来计算 . 具体

地，ϕi量化了交通信号智能体 i对整体交通拥堵的

责任度：
ϕi =

∑U⊆ N\{ }i

||U !( )n- ||U - 1 !
n! [ ]v (U⋃{i})- v ( )U

(4)
其中，U⊆ N\{i}表示不包含智能体 i的交通信号

灯 子 集 ，|U | 表 示 集 合 U 中 的 元 素 个 数 .
v (U ⋃{i})- v ( )U 表示在交通效率方面的提升

（即拥堵程度的降低），这是智能体 i加入集合 U

产生的边际贡献的平均值 . ||U ！( n- ||U - 1 )！
n！

表示集合 U在所有交通信号可能组合中出现的

概率 .
3. 2　基于蒙特卡罗采样的估计　为了全面分析

交通系统，需要考虑在各种交通流量条件下各路

口智能体的边际贡献 . 然而，直接计算 Shapley 值

需要遍历所有可能的联盟组合，会产生较高的计

算成本 . 因此，本节采用蒙特卡罗采样方法，考虑

潜在的交通流量状态，并针对每个交通流量状态

对不同的联盟状态进行采样，以计算每个路口的

综合 Shapley 值：

ϕ̂ i =
1
M ∑m= 1

M 1
K ∑k= 1

K [ ]v ( )Um,k ⋃{ }i - v ( )Um,k (5)

其中，ϕ̂ i是智能体 i（即路口的交通信号灯）的估计

Shapley 值，M是使用蒙特卡罗方法采样的交通流

量状态数量，K是针对每个交通流量状态采样的

联盟状态数量，Um，k是在第 m个交通流量状态下

采 样 的 第 k 个 联 盟 状 态（不 包 括 智 能 体 i）.
v (Um，k ⋃{i})- v ( )Um，k 是智能体 i加入联盟 Um，k

带来的交通效率提升（即拥堵程度的降低）.
本文采用 MARL 方法，对所有交通信号智能

体进行联合训练，直至模型收敛，从而估计每个状

态下的协同相位策略 . 当一个智能体退出联盟

时，相应的交通信号将恢复至原始的相位控制

策略 .

4 归因辅助的 DRL 交通信号控制

优化方法  
获取路网中各路口信号控制策略对交通拥堵

的影响大小序列后，将此序列作为辅助信息，引入

后续的多智能体强化学习建模中 . 首先，将该知

识引入多智能体同步决策策略（Multi⁃Agent Tra⁃
ffic Control Strategy，MATCS），在人工构建的路

网环境下，分别依据路口的 Shapley 值大小，选取

前 Top⁃k个路口进行智能体建模并联合训练 . 考

虑同步决策时，智能体面临不能观察其他智能体

的变化而带来的非稳定性问题，将多智能体顺序

决策的方法应用其中，提出基于 Shapley 值的顺

序异步控制优化策略（Sequential Traffic Control 
Strategy，SeTCS），其中决策顺序的选择依据前

文提出的归因分析方法 .
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4. 1　归因辅助的部分同步决策　提出一种基于

Shapley 值的部分同步决策优化方法，旨在利用策

略同步的优势，通过减少控制数量来克服可扩展

性和非平稳性问题 .
具体地，利用 Shapley 值选择最重要的 k个交

通信号智能体进行控制优化，从而降低训练开

销 . 为所有智能体训练一个全局价值函数（Critic
网络），Critic 网络接收来自所有智能体的观测信

息，而每个智能体独立接收局部观测信息，并通过

共享的 Actor网络生成动作概率 .

定 义 i1：k ⊆ I= top- k ( ){ϕ̂1，…，ϕ̂n} ，其 中 ，

ϕ表示 Critic 网络的所有参数 . 每个智能体 i∈ i1：k
按 照 共 享 策 略 行 动 ，并 生 成 个 体 轨 迹 τi =

{ sit，ait，r it }
T

t= 1
，其中，r it 是智能体 i的局部奖励值 .

对于 Actor 网络，通过最大化目标函数来更

新共享策略 πθ：

J (θ )=

E éë
ù
ûmin ( )l it ( )θ Â i

t,clip ( l it ( )θ ,1 - ε,1 + ε) Â i
t

(6)

其中，θ表示 Actor 网络的所有参数，ε是人工设置

的裁剪系数，l it (θ)=
πθ( )|ait sit
πθold( )|ait sit

，πθold 表示与环境交

互的旧策略，πθ 表示本轮学习要优化的策略 .

Â i
t = ∑l= 0

h ( )γλ l
δ it+ l 是基于当前价值函数 V̂ϕ 的

GAE 估 计 器 ，时 间 差 分 定 义 为 δt = rt +
γVϕ ( st+ 1)- Vϕ ( st)，其中，γ是折扣因子，λ是平滑

因子 .
对 于 Critic 网 络 ，通 过 最 小 化 损 失 函 数 来

更新：

L (ϕ)= E éë
êêêê ù

û(Vϕ ( st)- Rt) 2
(7)

其中，Rt = ∑t '= t

T γt '- t r t'.
4. 2　归因辅助的顺序异步决策　4. 1 中的同步

决策采用同时更新智能体的方式，不能观察其他

智能体的变化，可能导致非稳定性问题 . 本节提

出基于 Shapley 值的顺序异步决策优化方法，根

据 Shapley 值来确定智能体策略更新的顺序 .
每个智能体采用独立的 Actor 网络，同时采

用一个共享的全局 Critic 网络来评估整个系统 .

依据 Shapley 值决定每个智能体的策略更新顺

序，通过迭代方式改进各个智能体的策略 .
在任意多智能体马尔可夫决策过程中，给定

一个联合策略 π，对于任意状态 s，都满足：

Ai1:m
π ( s,ai1:m)= ∑j= 1

m Aij
π ( )s,ai1:j- 1,aij (8)

在顺序更新过程中，联合优势函数可以分解

为每个智能体的局部优势之和［28］. 如果能够最大

化Aij
π的每一项，就可以实现Ai1：m

π 的最大化 .
将智能体 i更新后的策略记为 π̄ i. 在更新智

能体 i时，联合策略可表示为：

π̂ i = π̄ 1 × … × π̄ i × π̄ i+ 1 × … × π̄ n (9)

为了避免分布偏移，对先更新的智能体采用

策略优化方法，利用从联合策略 π中收集的样本

去近似 Âπi- 1

：

Aπ,π̂ i- 1 ( st,at)= δt + ∑k≥ 1 ( )∏ j= 1
k λM i- 1

t+ j δ t+ k (10)

其中，

M i- 1
t+ j = min ( )1. 0，

π̂ i- 1( )|at+ j s t+ j

π ( )|at+ j s t+ j

δ t = r ( st，at)+ γV ( st+ 1)- V ( )st
在优化过程中，除 πi之外的策略都是固定的，

所以更新优势函数绝对值更大的智能体对于优化

的贡献更大 . 而 Shapley 值更大的智能体，对优化

更新的贡献也更大，因此，可以根据 Shapley 值来

确定智能体的选择规则 . 具体地，基于 Shapley 值

排序，定义为 is ={ik1，ik2，…，ikn}，顺序更新过程可

表示为：

π̂ ki = π̄ k1 × … × π̄ ki × π ki+ 1 × … × π kn

π= π̂ k0 → π̂ k1 → … → π̂ kn = π̄
(11)

对于 is中的智能体 i，目标是最大化以下裁剪

目标：

Lπ̂i- 1 (θ )=

E [ ]min ( )l ( )s,a Aπ ( )s,a ,clip ( l ( )s,a ,1 ∓ εi) Aπ,π̂ i- 1

(12)

其中，l ( s，a)=
π̄ i( )|ai s
π i( )|ai s .
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5 实验结果及分析  
5. 1　实验设置　选取 Cityflow［26］作为实验平台，

选择的路网包括一个不规则的真实路网 roadnet_1
和一个模拟路网 roadnet_2，如图 1 所示 . 其中，

roadnet_1 是根据南京城区区域路网由人工构建

而成 . roadnet_2 是由 12 个交叉路口构成的规则

性路网，每条道路包含左转、直行和右转三条车

道 . 车道长度和宽度均保持一致 . 每个路口的信

号配时策略采用相同的八相位切换模式，每隔 30 
s切换下一个相位，中途会持续 5 s的红灯时间 .

使用的评价指标如下 .
（1）车道平均排队长度（Queue），即车道上处

于等待状态的车辆数量 . 该指标直接反映交叉路

口进口道的排队状况，其值越高，交通流畅性

越差 .
（2）车辆平均行驶时间（Travel Time），即车

辆从进入路网到离开所花费的平均时间，用于整

体评估路网通行效率，时间越长，整体交通性能

越低 .
（3）交 通 拥 堵 率（Traffic Congestion Rate，

TCR），用来综合量化路网中的交通拥堵程度，定

义如下：

TCR= 1
|| R ∑i= 1

|| R
--
Vi

Vi
(13)

其中，Vi表示第 i条道路上当前的平均车速，
--
Vi是

在无外部环境限制条件下第 i条道路上车辆的自

由行驶速度 . TCR越高，交通拥堵越严重 . 通常

认为，当 TCR> 3.3 时，表示道路出现严重拥堵 .
使用的对比方法如下 .
（1） Presslight［27］：一种基于最大压力理论设

计的 MARL 交通信号控制方法，通过压力函数奖

励机制优化信号策略，在缓解局部拥堵方面具有

明显优势 .
（2） IDQL［25］：一种结合 DQN 和策略学习的

MARL 方法 . 每个交叉路口由独立的智能体控

制，智能体根据各自交叉口收集的信息独立更新

DQN 的参数，并采用同步策略更新机制 .
（3） IPPO［7］：一种基于近端策略优化（PPO）

算法的分布式 MARL 方法 . 各智能体依据各自

交叉路口的信息独立更新模型网络参数，采用同

步策略进行更新 .
（4） HAPPO［14］ ：一 种 基 于 PPO 算 法 的

MARL 方法，引入了随机顺序的异步策略更新机

制，可在部分观测环境下实现高效协作 .
5. 2　基于 Shapley 值的拥堵归因结果　为了验

证 Shapley 值在分析交通信号灯对拥堵责任中的

有效性，首先扰动交通信号灯的相位持续时间，以

模拟次优信号控制策略引起的拥堵 . 随后，使用

MARL 训练交通信号灯并计算其 Shapley 值，通

过将引起拥塞的信号灯的 Shapley 值与其他信号

灯的 Shapley 值进行比较，验证 Shapley 值能否有

效地识别导致拥塞的交通信号灯 .
信号灯的固定配时策略是基于工作日早晨

7：00-8：00 的真实信号控制策略生成的 . 在路网

roadnet_1 中，将路口 4 东西方向的相位时长减少

30 s，使 TCR从 2. 13 上升到 4. 61，达到严重拥堵

的状态 . 路网 roadnet_2 中，将路口 6 的相位切换

频率由 30 s 调整为 60 s，使 TCR从 2. 58 上升到

6. 22. 图 2 展示了这两个路网计算得到的 Shapley
值 . 如图 2a 所示，在路网 roadnet_1 中，路口 4 的平

均 Shapley 值最高，且明显高于其他路口，表明其

对网络拥堵负主要责任 . 此外，路口 4 相邻路口的

Shapley 值比距其较远的路口（如路口 1）的 Shap⁃
ley 值更高，这是因为相邻路口之间的交通情况相

互影响，因而相邻路口的信号相位策略也需要作

出调整 . 在图 2b 的路网 roadnet_2 中也可以观察

到类似的情况，其中，路口 6 的 Shapley 值最大 .

图 1　路网示意图：(a) roadnet_1；(b) roadnet_2
Fig.1　Network diagram：(a) roadnet_1，(b) roadnet_2
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5. 3　归因辅助的同步决策结果　对基于 Shapley
值选择交通信号灯以进行同步策略更新的有效性

进行评估 .
首先，计算在典型交通流量场景下所有交通

信号灯的 Shapley 值，并按照 Shapley 值的降序选

择前 k个关键路口信号灯作为智能体进行联合训

练 . 图 3 展示了 MARL 在两个具有不同智能体数

量的路网中的性能表现 . 由图 3b 可知，选择对拥

堵影响更大的路口信号作为关键智能体，当 k=6
时，模型的性能接近对所有智能体进行联合训练

（k=12）时的性能，差异仅为 2. 3%，同时，还节省

了约 28. 49% 的训练时间 .
由于路网 roadnet_1 中的智能体数量有限，

图 4a 展示了 roadnet_2 的训练收敛时间，由图可

知，模型收敛所需的训练时间随着智能体数量的

增加而增加 . 保持路网结构不变，将 roadnet_2 扩

图 2　智能交通信号灯 Shapley值：(a) roadnet_1； (b) roadnet_2
Fig.2　Shapley values of traffic signal lights: (a) roadnet_1，(b) roadnet_2

图 4　5×5路网环境下的车辆平均行驶时间对比：(a) roadnet_2；(b) roadnet_3
Fig.4　Average travel time in 5×5 road network: (a) roadnet_2，(b) roadnet_3

图 3　不同智能体数量下同步决策行驶时间：(a) roadnet_1； (b) roadnet_2
Fig.3　Synchronized decision⁃making travel time under different numbers of agents: (a) roadnet_1，(b) roadnet_2
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展为更大的 5×5 路口的路网 roadnet_3 场景，以

测试模型在大规模场景下的性能 . 图 4b 展示了本

文的方法（记为“MATCS，k=5”）与 IDQL 方法的

性能 .
由图可见，对于大规模路网，仅选择一部分关

键路口信号作为智能体进行训练比使用 IDQL 方

法对所有智能体进行联合训练的结果更好，这是

因为大量智能体的同步策略更新可能导致训练难

度增加，并可能收敛到局部最优解 .
5. 4　归因辅助的顺序决策结果　 分 析 采 用

Shapley 值在异步策略更新中指导智能体更新顺

序的有效性 . 首先，比较本文的方法与采用不同

更新顺序的异步更新方法 HAPPO 的性能 . 具体

地，根据智能体的 Shapley 值，按降序（SeTCS⁃de⁃
scending）和升序（SeTCS⁃ascending）排列智能体，

并将它们与随机更新的 HAPPO 算法（HAPPO⁃
random）进行比较 .

图 5a 展示了三种算法的性能 . 由图可见，随

机排序方法在通行时间上波动较大，说明其稳定

性较差 . 基于 Shapley 值排序的 SeTCS⁃ascending
和 SeTCS⁃descending 都表现更好，说明依据责任

度对策略更新进行优先级排序有助于提高训练稳

定性和算法性能 .
图 5b 展示了所有算法的性能 . 本文提出的两

种决策优化方法（部分同步决策和顺序异步决策）

的性能都显著优于其他基线方法，其中 Shapley
值辅助的异步更新方法表现最佳 . 此外，与基线

方法相比，本文提出的方法收敛速度更快，稳定性

更强，验证了拥堵归因辅助的多智能体强化学习

框架的有效性 .

6 结论  

本文提出一种基于 Shapley 值拥堵归因的多

智能体强化学习交通信号灯控制优化框架，利用

Shapley 值以可解释的方式量化每个智能交通信

号灯对路网拥堵的责任度 . 基于 Shapley 值的拥

堵归因为 MARL 中的同步和异步策略更新均起

到指导作用，提高了训练效率和稳定性 . 对于同

步更新方式，引入了部分决策优化方法，选择关键

的 Top⁃k个交通信号灯进行部分决策优化；对于

异步更新方式，提出了顺序决策优化方法，根据拥

堵责任度对智能体的更新进行优先级排序 . 实验

结果验证了 Shapley 值在拥堵归因方面的有效

性，并证明了本文的优化框架在提高整体交通通

行效率方面的性能 .
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