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基于分层多智能体强化学习的个性化与信号控制联
合路径引导方法

高君健ꎬ廖祝华∗ꎬ刘毅志ꎬ赵肄江
(湖南科技大学计算机科学与工程学院ꎬ 湖南 湘潭 ４１１２０１)

摘要:为进一步缓解交通拥堵、提高道路通行能力ꎬ本研究基于分层多智能体强化学习提出一种联合个性化引导和交通信号

控制的城市车辆路径引导方法:在交叉路口放置路径引导智能体和信号控制智能体ꎬ用于提供个性化路径引导策略和优化信

号灯控制ꎬ平衡城市交通流量ꎮ 为了克服预定义的图结构在表示动态交通状态特征时的局限性ꎬ信号控制智能体使用自适应

图卷积网络挖掘同层次智能体间空间相关性ꎻ路径引导智能体结合平均场博弈ꎬ分析车辆平均动作以有效捕捉车辆之间的交

互作用ꎬ实现车辆之间协调ꎬ并根据车辆的目的地为车辆提供个性化路径引导策略ꎻ为预防局部交通拥堵和交通严重不平衡ꎬ
基于 ＭＡＰＰＯ(ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ)算法ꎬ通过集中式训练和分布式执行实现信号控制智能体之间的合作ꎬ
以实现路径引导中方向的限流ꎻ基于分层强化学习方法ꎬ实现异质智能体之间信息的共享、交流以促进它们之间的协作ꎮ 为

验证本研究方法的效果ꎬ基于多种真实的开源交通数据集ꎬ在 ＳＵＭＯ 仿真平台上进行试验ꎬ并与多种基线方法进行比较ꎮ 结

果表明ꎬ本研究所提方法将车辆的平均行程时间最少缩短 １１.０５％ꎬ平均延误时间最少减少 １９.９０％ꎬ有效地提高了城市车辆通

行效率ꎮ
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０　 引言

城市交通拥堵已成为全球城市普遍面临的问

题ꎬ随着智能交通系统的发展ꎬ通过车辆路径引导

与交通信号控制的高效协同ꎬ有望缓解这一问题ꎮ
传统的路径引导策略往往依赖于静态信息(如路线

距离、历史经验)或追求距离最短、成本最低的目

标ꎬ忽视了城市车流的动态特性及司机间路径选择

的相互影响ꎬ可能导致大量车辆集中在少数路径

上ꎬ形成拥堵博弈[１]ꎮ 此外ꎬ这些方法通常未充分考

虑交通信号对通行成本和流量分布的调节作用ꎬ从而

限制了交通效率的提升ꎮ 对于交通管理者而言ꎬ智能

交通信号灯是一种经济且高效的交通调节工具ꎬ它能

根据历史和实时交通流量数据ꎬ动态调整信号相位或

配时[２]ꎬ以智能方式控制交通流、优化道路利用率ꎬ从
而减轻拥堵ꎮ 在全局流量未饱和的情况下ꎬ为实现城

市交通的整体平衡ꎬ达到城市交通畅通ꎬ有必要引入

多决策者的策略交互与博弈ꎬ如通过协调司机的路径

选择行为与智能信号控制策略ꎬ提升城市交通整体通

行效率ꎬ缓解交通拥堵ꎮ
随着人工智能与智能交通系统的发展ꎬ数据获

取变得方便、快捷ꎬ推动了基于数据驱动的深度强

化学习方法在车辆路径引导与交通信号控制领域

的广泛研究ꎮ 这些方法使智能体能够在与环境的

持续交互中学习到当前交通状态下的最优策略ꎬ成
为优化路网运行状态、提升通行效率的有效手段ꎮ
尽管深度强化学习在路径引导[３] 和智能信号控

制[４]研究中展现出提升路网效率的潜力ꎬ但多数现

有研究往往忽略了交通系统中交通信号控制与驾

驶员路线选择间的内在联系ꎮ 路径引导通过调整

流量分布缓解拥堵ꎬ信号控制通过优化信号相位和

配时影响通行时间与交通流分布ꎬ两者相互影响ꎬ
路径引导与信号控制却在多数研究中被孤立处理ꎮ
多 智 能 体 强 化 学 习 ( ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＡＲＬ)为智能交通系统中各组成部分

(如车辆、信号灯)的协作提供了可能性ꎮ 这种方法

通过建模车辆间的相互作用ꎬ利用其学习能力ꎬ为

每辆车提供个性化的路径选择建议ꎮ 特别在交通

状态严重不平衡或局部拥堵时ꎬ多智能体强化学习

能够通过智能信号控制引导车辆有序通行ꎬ从而迅

速恢复局部交通秩序ꎮ
为实现上述目标ꎬ除了要充分利用现有的城市

交通资源ꎬ还需设计合理的实现方法和目标函数ꎬ
以达到智能引导车辆选择合适路线并对信号灯进

行智能控制的目的ꎬ同时兼顾全局交通平衡与节省

司机出行时间ꎮ 受 ＦｅＵｄａｌ 分层强化学习架构[５]的

启发ꎬ本研究提出基于分层多智能体强化学习的个

性化与信号控制联合路径引导方法ꎮ 在该方法中ꎬ
路径引导智能体( ｒｏｕｔｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｇｅｎｔꎬ ＲＧＡ)和信

号控制智能体(ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔꎬ ＳＣＡ)均放置在

交叉路口ꎬＳＣＡ 作为管理者(Ｍａｎａｇｅｒ)在上层负责

信号控制ꎬＲＧＡ 作为工作者(Ｗｏｒｋｅｒ)在下层负责

在交叉路口引导各车辆进入下个路段ꎮ ＳＣＡ 和

ＲＧＡ 都与环境交互ꎬ并且通过信息交流的方式相关

联ꎬ从而促进 ＳＣＡ 和 ＲＧＡ 的协作ꎬ以达到个性化与

信号控制联合的路径引导ꎮ
传统的路径规划方法通常基于道路的地理信

息或历史行驶数据进行决策[６]ꎬ然而ꎬ车辆的路径

选择应当是一个适应不断变化流量条件的序列决

策过程[７]ꎮ 一些研究提出了基于强化学习的实时

车辆路径引导方法ꎬ文献[８]为随机时变网络中的

自适应路径引导问题设计了一种基于 Ｑ 学习的强

化学习框架ꎬ并使用基于树的函数逼近方法提高算

法的效率和准确性ꎻ文献[９]在 ＳＵＭＯ 仿真器中验

证了深度 Ｑ 学习算法在路径规划问题中的有效性ꎮ
但这些方法主要基于单智能体强化学习ꎬ忽略了智

能体之间的相互影响和协调ꎮ 文献[３]基于多智能

体强化学习提出一种 Ａ∗Ｒ２ 城市交通路径引导方

法ꎬ具有较高的自适应学习能力ꎻ文献 [ １０] 以

Ｑ￣ｒｏｕｔｉｎｇ算法为基础ꎬ设计一种多智能体强化学习

方法帮助车辆进行路径引导ꎻ文献[１１]将智能体

(如自动驾驶车辆或智能导航系统)在交通网络中

的路径选择行为和系统的均衡过程转化为多智能

体强化学习问题ꎬ并设计一种基于平均场的多智能

体深度 Ｑ 学习方法ꎬ用于捕捉智能体之间的竞争ꎮ
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近年来ꎬ深度强化学习算法广泛用于交通信号

控制的研究ꎬ与依赖于人工设计的规则或预定义的

交通流模型的传统启发式方法不同ꎬ这种方法避免

了预先定义的假设ꎬ其中每个交通信号控制器视为

一个智能体ꎬ并直接与环境交互学习交通信号控制

策略ꎮ 文献[４]基于独立 ＤＱＮ(ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋ)方
法ꎬ使用丰富的状态特征作为输入ꎻ文献[１２]通过

深度 Ｑ 学习以分布式方式控制每个交叉点ꎬ它们基

于信号灯之间的空间结构构建了信号灯邻接图ꎬ然
后通过递归神经网络将历史交通记录与当前交通

状态整合在一起ꎻ受传统方法 ＭａｘＰｒｅｓｓｕｒｅ[１３]的启

发ꎬ文献[１４]提出基于 ＤＱＮ 的 ＰｒｅｓｓＬｉｇｈｔ 方法ꎬ使
用最大压力作为输入特征和奖励ꎬ证明了最大化交

通网络的吞吐量ꎬ即最小化整个网络的运行时间ꎬ
同时比 ＭａｘＰｒｅｓｓｕｒｅ 更好地提高了交通效率ꎮ 为了

进一步促进信号灯智能体之间的合作ꎬ有学者通过

建立通信机制ꎬ以获得邻居的信息ꎬ文献[１５]开发

一种多智能体 Ａ２Ｃ 算法ꎬ该算法通过与周围智能体

的通信增强了观察力ꎬ并引入空间折扣因子ꎬ简化

学习过程ꎻ文献[１６]使用通过图卷积网络计算的邻

居潜在状态ꎬ通过与相邻智能体的通信实现多路口

信号控制的协同ꎮ 虽然强化学习在优化信号控制和

车辆路线方面得到了广泛应用ꎬ但联合车辆路径引导

和信号灯控制的研究仍然较少ꎬ文献[１７]通过共同优

化交通信号和在瓶颈路口为联网和自动驾驶汽车重

新确定最佳路径解决该问题ꎬ但未考虑大型交通网络

中多个交通瓶颈之间的协同优化ꎻ文献[１８]开发了一

种分层 ＲＬ 框架ꎬ用于协调交通信号控制和自动驾驶

汽车的转向ꎬ从而为单个车辆提供了自适应的路线引

导ꎬ但是忽略了车辆之间的相互影响ꎮ
综上ꎬ尽管车辆路径引导和交通信号控制的研

究已取得一定进展ꎬ但现有方法在处理城市交通系

统的动态性和复杂性方面仍存在不足ꎮ 特别是在

多智能体系统的协同控制方面ꎬ现有研究往往忽视

了智能体之间的相互作用和协调ꎬ以及车辆路径引

导与交通信号控制之间的内在联系ꎮ 本研究提出

的方法不仅考虑了车辆之间的交互作用ꎬ还通过分

层多智能体强化学习ꎬ深入挖掘复杂交通环境的动

态特性ꎬ从而实现车辆个体路径引导优化以及整体

流量的平衡ꎮ

１　 相关定义

本研究对相关交通元素进行定义ꎮ
１.１　 车道

车道 ｌ∈Ｌꎬ分为车辆进入交叉路口 ｉ 的驶入车

道 Ｌｉｎ
ｉ 和驶出交叉口的驶出车道 Ｌｏｕｔ

ｉ ꎮ
１.２　 路段转换

路段转换是指路网 /交叉口内的车辆从驶入车道

行驶到驶出车道ꎬ常见的路段转换为左转、右转、
直行ꎮ
１.３　 信号相位

指一组交通信号的组合ꎬ绿色信号和红色信号

分别代表允许或禁止车辆进行相应的路段转换ꎬ绿
色信号设有最短持续时间限制ꎬ确保车辆有足够的

时间通过路口ꎻ黄色信号通常作为绿色与红色信号

之间的过渡期ꎬ提醒驾驶员准备停车ꎬ以确保交通

安全ꎬ防止因信号切换引发的冲突ꎮ 信号相位描述

了某一个时刻可以同时进行的路段转换行为ꎮ
１.４　 交叉口有效范围[１９]

指车辆在 ＳＣＡ 的动作持续时间 ｔｄｕｒ内可以通过

的到交叉口的最大距离ꎬ表示为

Ｌｒａｎ ＝Ｖｍａｘ×ｔｄｕｒꎬ (１)
式中 Ｖｍａｘ为道路最大限速ꎮ
１.５　 交通拥堵指数( ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＴＣＩ)

综合考虑道路上的车辆平均速度和车辆密度ꎬ本
研究使用 ＴＣＩ 衡量道路交通状况ꎬ具体计算公式为

Ｖ ｌ( ｔ)＝ １－
􀭵Ｖ ｌ( ｔ)
Ｖｍａｘꎬｌ

ꎬ (２)

Ｃｌ( ｔ)＝
Ｎｌ( ｔ)
Ｃｍａｘꎬｌ

ꎬ (３)

ＩＴＣＩꎬｌ ＝ｗ１􀅰Ｖ ｌ( ｔ)＋ｗ２􀅰Ｃｌ( ｔ)ꎬ (４)

式中:ｌ 表示一条车道ꎻ􀭵Ｖ ｌ( ｔ)为 ｔ 时刻道路上车辆的

平均速度ꎻＶｍａｘꎬｌ为车道 ｌ 的最大限速ꎻＮｌ 为 ｔ 时刻道

路上的车辆数量ꎻ Ｃｍａｘꎬｌ为车道 ｌ 的最大容量ꎻｗ１ 和
ｗ２ 反映不同元素的重要性ꎬｗ１ ＋ｗ２ ＝ １ꎬ本研究中

ｗ１、ｗ２ 均设置为 ０.５ꎮ
１.６　 信号控制

本研究采用相位选择作为信号控制策略的动

作ꎬＳＣＡ 在每个信号灯控制步骤中为每个交叉口选

择一个特定的相位ꎬ如图 １所示ꎮ

图 １　 交叉路口和信号灯相位的示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｐｈａｓｅｓ
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１.７　 路径引导

ＲＧＡ 为驶向交叉路口的车辆根据其目的地和

实时交通状况提供下一个驶出路段选择建议ꎬ如图

２所示ꎮ 对于不同驶入方向的车辆ꎬ有对应可能采

取的路段转换行为ꎬＲＧＡ 需要对当前车辆所在道路

不可选的方向进行屏蔽ꎮ

图 ２　 交叉路口路径引导示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｕｔｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ

１.８　 决策区域

当车辆到达车道的决策区时ꎬＲＧＡ 将从动作集

合中选择动作ꎬ动作对应了车辆的驶出路段ꎮ

２　 基于分层多智能体强化学习的个

性化与信号控制联合的路径引导

　 　 本研究设计了一种基于分层多智能体强化学

习个性化与信号控制联合的路径引导(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｏｕｔｅ
ｇｕｉｄａｎｃｅ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
Ｈ￣ＲＧＳＣ)框架ꎬ框架图如图 ３ 所示ꎮ Ｈ￣ＲＧＳＣ 借鉴

了 ＦｕＮ[１５]( ｆｅｕｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)的双层架构ꎬＳＣＡ 扮演

上层 Ｍａｎａｇｅｒ 角色ꎬ负责宏观层面的交通流控制ꎬ其
核心任务是通过控制相位给交叉口各个驶入车道

的交通流分配通行权ꎬ在上层引导车辆有序通过交

叉路口ꎬ实现对整个区域交通流量的均衡分配与疏

导ꎮ ＳＣＡ 以较慢的时间分辨率(如每几个时间步)
输出动作ꎬ原因是信号控制的决策通常不需要过于

频繁的变化ꎮ ＲＧＡ 作为下层 Ｗｏｒｋｅｒ 智能体ꎬ直接

与道路车辆交互ꎬ根据实时交通状态和车辆目的地

提供个性化路径引导ꎬ旨在微观层面上优化车辆的

行驶路径ꎬ避免局部拥堵ꎮ 最初 ＦｕＮ 只适用于同质

任务ꎬＭａｎａｇｅｒ 输出一个目标向量 ｇꎬｇ 并不直接在

环境中执行ꎬ而是反馈给 Ｗｏｒｋｅｒꎮ Ｗｏｒｋｅｒ 根据 ｇ 计

算内在奖励并训练ꎮ 本研究中 Ｍａｎａｇｅｒ 和 Ｗｏｒｋｅｒ
是异质智能体ꎬ分别专注于 ２个不同的任务ꎬ具有不

同的观察和行动空间ꎮ 因此ꎬ本研究设计了双向信

息传递机制ꎬ有助于实现双向通信和协同训练ꎮ 高

层策略可以根据底层策略的嵌入调整决策ꎬ底层策

略的训练也可以受益于高层策略的反馈ꎮ

图 ３　 基于分层多智能体强化学习的个性化与信号控制联合路径引导框架
Ｆｉｇ.３　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｏｕｔｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ
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　 　 把路径引导任务和信号控制任务建模为部分

可观测的马尔可夫决策过程 ( ｐａｒｔｉａｌｌｙ￣ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ
Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ＰＯＭＤＰ)并对相关元素进

行定义ꎮ
(１)信号控制智能体

ｏＭ
ｔ : ｏＭ

ｔ 为信号控制智能体在 ｔ 时刻的观测ꎬ
ｏＭ
ｔ ＝(ｅｐｔ( ｌꎬｍ)ꎬ ｒｐｔ( ｌ))ꎬ这里 Ｍ 指 Ｍａｎａｇｅｒꎬ即信

号控制智能体ꎬ交叉口压力

ｅｐ( ｌꎬｍ)＝ １
Ａ∑

Ａ

ｉ ＝１
ｑ( ｌ′) － １

Ｂ∑
Ｂ

ｊ ＝１
ｑ(ｍ′)ꎬ

ｌ′∈Ｌｉｎꎬ ｍ′∈Ｌｏｕｔꎬ (５)
交叉口有效车辆数量

ｒｐ( ｌ)＝ ∑ｒ( ｌ′)ꎬ ｌ′∈Ｌｉｎꎬ (６)
式中ꎬｑ( ｌ′)为驶入车道 ｌ′上速度小于 ０.１ ｍ / ｓ 的车

辆数量ꎬ ｑ (ｍ′)为驶出车道 ｍ′上行驶速度小于

０.１ ｍ / ｓ的车辆数量ꎬｒ( ｌ′)为交叉口有效范围内驶

入车道的行驶车辆数ꎮ Ａ 和 Ｂ 分别为 Ｌｉｎ和 Ｌｏｕｔ的已

用车道数ꎮ
ａＭ
ｔ : ａＭ

ｔ 为信号控制智能体在 ｔ 时刻的动作ꎬ
ａＭ
ｔ ∈Ｐꎬ其中 Ｐ 为所有可选相位的集合ꎬ具体包含的

元素根据实际场景决定ꎮ 当前选择的相位如果与

上一个时间步选择的相同ꎬ则该相位继续保持ꎻ否
则ꎬ将从上一相位切换至当前决定的相位ꎬ并在切

换过程中插入一个持续时间为 Δｔ 的黄灯相位ꎮ
ｒＭｔ : ｒＭｔ 为信号控制智能体在 ｔ 时刻的奖励ꎬ定

义该交叉口压力的负数－ｐ 作为奖励函数ꎬ公式为

ｐ＝∑ｑ( ｌ′)－∑ｑ(ｍ′)ꎬ ｌ′∈Ｌｉｎꎬ ｍ′∈Ｌｏｕｔꎮ (７)
(２)路径引导智能体

ｏＷ
ｔ : ｏＷ

ｔ 为路径引导智能体在 ｔ 时刻的观测ꎬ
ｏＷ
ｔ ＝(ｑｔꎬｃｔ)ꎬ这里 Ｗ 指 Ｗｏｒｋｅｒꎬ即路径引导智能

体ꎬｑｔ 表示路径引导智能体在 ｔ 时刻接收到车辆路

由请求ꎻｃｔ 指交叉口在 ｔ 时刻流出路段交通拥堵指

数和交通灯状态(交通灯状态由当前相位以及当前

相位剩余时间组成)ꎮ
ａＷ
ｔ : ａＷ

ｔ 为路径引导智能体在 ｔ 时刻的动作ꎬａＷ
ｔ

定义为每个交叉口可以选择的所有道路的有限

集合ꎮ
ｒＷｔ : ｒＷｔ 为路径引导智能体在 ｔ 时刻的奖励ꎬ定

义为车辆从进入一个决策区域到进入下一个决策

区域所花费时间的负值ꎬｒｔ ＝ －ΔＴꎮ
２.１　 基于自适应图卷积网络的智能体空间相关性

挖掘

结合图神经网络的 ＭＡＲＬ 算法可以很好地学

习交通网络的特征表示并学习路径引导和交通信

号控制策略ꎮ 例如ꎬ图卷积网络用来捕捉交通网络

中不同道路之间的交通特征[２０]ꎬ图注意力网络用来

促进智能体之间的消息传递[１４]ꎮ 然而ꎬ上述方法需

要通过先验知识(空间邻接关系、距离)定义图结

构ꎮ 由于交通流量具有复杂的空间相关性ꎬ预定义

的图结构难以表示动态变化的交通状态特征ꎬ无法

完全表示节点之间的相邻关系[２１]ꎮ 为了解决上述

问题ꎬ本研究采用自适应图卷积网络(ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＧＣＮ)学习的方法ꎬ即构造自

适应邻接矩阵动态学习交通路网节点的空间相关

性ꎬ通过自适应图卷积网络聚合动态相邻智能体的

信息促进智能体之间的通信ꎬ获得每个智能体的观

测的增强表示ꎮ 这种自适应邻接矩阵不需要先验

知识定义图结构ꎬ它的构造过程是首先引入具有可

学习参数的节点嵌入矩阵并对其进行初始化ꎬ在随

机梯度优化过程中不断调整邻接矩阵ꎮ 自适应邻

接矩阵构造和图卷积的具体计算公式为

Ｄ－
１
２ ＡＤ－

１
２ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ＲｅＬＵ(ＥＡ􀅰ＥＴ

Ａ)( ) ꎬ (８)

Ｚ＝ ＩＮ＋Ｄ
－ １２ ＡＤ－

１
２( ) ＸΘ＋ｂꎬ (９)

式中ꎬＤ 为度矩阵ꎬＡ 为邻接矩阵ꎬＩＮ 为单位矩阵ꎬ
ｓｏｆｔｍａｘ 指柔性最大激活函数ꎬＲｅＬＵ 指线性整流激

活函数ꎬＥＡ 为可学习的节点嵌入矩阵ꎬＸ 和 Ｚ 分别

为图卷积层的输入和输出ꎬΘ 和 ｂ 分别为可学习权

值和偏置ꎮ
２.２　 结合平均场博弈的路径引导方法

ＲＧＡ 网络结构如图 ４所示ꎮ

图 ４　 路径引导智能体网络结构
Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｏｕｔｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｇｅｎｔ

　 　 结合自适应图卷积ꎬ挖掘智能体之间的动态关

系和交通流量变化ꎬ增强智能体的观测状态

ｈＷ
ｔ ＝ＡＧＣＮ(ｏＷ

ｔ )ꎮ (１０)
考虑到车辆路径引导以车辆目的地为导向ꎬ

ＲＧＡ 根据车辆的目的地提供个性化的路径引导建

议ꎬ再连接车辆请求得到观测状态的新表示ꎬ即
ｚＷｔ ＝ ｃｏｎｔａｃｔ(ｑｔꎬｈＷ

ｔ )ꎮ (１１)
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车辆按照 ＲＧＡ 的引导从一个交叉口行驶到另

一个交叉口ꎬ直到它们到达目的地ꎬ类似于 ＩＰ 数据

包路由过程ꎮ Ｑ￣ｒｏｕｔｉｎｇ 是一种将强化学习方法应

用于分组路由问题的算法[２２]ꎬ在交通环境下ꎬＱ￣
ｒｏｕｔｉｎｇ 算法将每个交叉路口视为一个独立的智能

体ꎮ 对于交叉路口智能体 ｎｉꎬ它需要处理其队列中

的第一个车辆ꎬ该车辆的目的地路口是 ｎｄꎬ智能体

ｎｉ 需要选择一个动作 ａꎬ表示将该车辆引导到其相

邻交叉路口 ｎｊ 作为下一跳ꎮ 奖励为交叉路口 ｎｉ 和

ｎｊ 之间行驶时间的负值ꎬ当交叉路口 ｎｉ 收到奖励 ｒｉ
后ꎬ会根据奖励 ｒｉ 更新其 Ｑ 表ꎬ公式为

Ｑｔａｂｌｅ－ｉ(ｎｄꎬｎｊ)＝ (１－α)Ｑｔａｂｌｅ－ｉ(ｎｄꎬｎｊ)＋
ａ[ｒｉ＋ｍａｘ

ｋ
Ｑｔａｂｌｅ－ｊ(ｎｊꎬｎｋ)]ꎬ (１２)

式中:α 为学习速率ꎬα∈(０ꎬ１]ꎻｎｋ 是 ｎｊ 的邻居

节点ꎮ
平均场博弈(ｍｅａｎ ｆｉｅｌｄ ｇａｍｅꎬ ＭＦＧ)理论为研

究随机动态博弈提供了强大的框架[２３]ꎬ其核心思想

是在适当的意义上用单个个体最优控制问题来近

似原始的大群体博弈问题ꎬ其中分析了单个个体对

平均场(群体的平均行为)的最佳响应ꎮ ＭＦＧ 理论

主要有以下特点:(１)参与博弈的个体众多ꎻ(２)单
个个体对环境的影响都是无限小的ꎮ 交通环境中

车辆路径选择过程有与平均场博弈类似的特征ꎬ如
一辆车的决策对其他车辆的影响很小ꎮ 车辆的路

径选择仅取决于当前车辆策略和其他车辆策略的

分布ꎬ无需区分或了解具体的个体车辆ꎮ 因此ꎬ不
需要研究所有车辆之间的成对互动ꎬ只需要研究单

个车辆与整个车辆群体的状态(或者行动)分布之

间的交互ꎮ
从车辆的角度来看ꎬ车辆在到达下一个节点之

前ꎬ会遵循上一个 ＲＧＡ 的引导动作继续行驶ꎮ 假

设车辆向 ＲＧＡ 发送路由请求ꎬ由于路网上存在其

他车辆ꎬ在考虑所有行驶车辆的情况下ꎬ当前车辆

通过对应 ＲＧＡ 的动作价值函数 Ｑｉ(ｏＷ
ｔ ꎬａＷ

ｔ ꎬａ－)得
到引导动作 ａＷ

ｔ 进入下一条道路ꎬａ－表示其他所有

车辆的联合动作ꎬ对于当前车辆来说ꎬ这可能包含

冗余信息ꎮ 在路径引导任务中ꎬ远离当前车辆的其

他车辆的动作对当前车辆的影响有限ꎮ 例如ꎬ当车

辆在一个节点上面临路径选择时ꎬ影响因素主要包

括当前车辆可选道路上的车辆和将要通过当前交

叉口的车辆ꎬａ－可以近似为附近车辆的动作分布ꎮ
参考文献[２４]中的平均场近似ꎬ将这种近似动作信

息称为邻域车辆平均动作ꎮ 在本研究中考虑离散

的动作空间ꎬ车辆可用的动作空间即智能体 ｉ 的动

作可以用 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 的编码方式进行编码ꎮ 本研究定

义邻域车辆平均动作为 􀭵ａꎬ即在时间 Ｔ 之内ꎬ由当前

ＲＧＡ 指导过的车辆动作分布示意图如图 ５ 所示ꎬ邻
域车辆平均动作计算公式为

􀭵ａ＝
１
Ｎ ｊ ∑

ｋ∈Ｎ ( ｊ)
ｔ∈Ｔ

ａｋꎬ (１３)

式中:Ｎ ( ｊ)表示在时间 Ｔ 之内ꎬ由当前 ＲＧＡ 指导

过的车辆集合ꎻＮ ｊ为该集合中车辆总数ꎮ

图 ５　 邻域车辆动作分布示意图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｃｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

　 　 本研究将动作价值函数近似表示为

Ｑｉ(ｏＷ
ｔ ꎬａＷ

ｔ ꎬａ－)＝
１
Ｎ ｊ ∑

ｋ∈Ｎ ( ｊ)
ｔ∈Ｔ

Ｑｉ(ｏＷ
ｔ ꎬａＷ

ｔ ꎬａｋ) ≈

Ｑｉ(ｏＷ
ｔ ꎬａꎬ􀭵ａ)ꎬ (１４)

ＲＧＡ 结合 ｄｕｅｌｉｎｇ 网络结构[２５]ꎬ稳定训练过程ꎬ通
过与邻居之间的交互更新最小化损失函数 Ｌ 训练

Ｑｉ 的参数ꎬ计算公式为

Ｌ(ωｉ)＝ (ｙｊ－Ｑｉ(ｏＷ
ｔ ꎬａＷ

ｔ ꎬ􀭵ａꎻωｉ) ２ꎬ (１５)
ｙｊ ＝ ｒＷｔ ＋γｍａｘａ′Ｑ ｊ(ｏＷ

ｔ＋１ꎬａ′ꎬＷ
ｔ ꎬ􀭵ａꎻωｊ)×(１－ｆｊ)ꎬ

(１６)
式中:ｙｊ 为目标 Ｑ 值ꎻＱｊ 表示车辆到达的下一个

ＲＧＡꎻγ 为折扣因子ꎻω 为网络参数ꎻｆｊ 为车辆是否

到达目的地的标志ꎬ如果车辆到达目的地ꎬ则 ｆｊ ＝ １ꎬ
否则ꎬ ｆｊ ＝ ０ꎮ
２.３　 基于 ＭＡＰＰＯ 算法的信号灯协同控制方法

结合 自 适 应 图 卷 积 的 ＭＡＰＰＯ ( ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ
ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ) 框 架 如 图 ６ 所 示ꎮ
ＭＡＰＰＯ[２６]基于集中式训练和分散执行框架ꎬ每个

智能体都有自己的策略网络 ( ａｃｔｏｒ)和价值网络

(ｃｒｉｔｉｃ)ꎬ参数分别表示为 θａ 和 θｃꎮ 在训练阶段允

许集中价值网络访问环境的全局状态信息 ｓ 和联合

动作 ａꎬ而在执行阶段智能体通过分散的策略网络

基于局部观测信息执行动作ꎮ 分布执行可以提高

智能体决策的灵活性和扩展性ꎬ因为每个智能体只

根据自己的本地观察和策略做出决策ꎬ不依赖于其

他智能体或集中信息ꎮ 但是ꎬ完全分布执行也可能

导致策略失去协调性ꎮ
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图 ６　 结合自适应图卷积的 ＭＡＰＰＯ 框架示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ＭＡＰＰＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｗｉｔｈ ＡＧＣＮ

　 　 由于交通状态具有随时间变化的动态特性ꎬ为
有效捕捉其时序依赖关系ꎬ本研究使用门控循环单

元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)挖掘历史交通信息ꎬ
将 ｏＭ

ｔ 和上一时刻包含历史信息的隐藏状态 ｈＭ
ｔ－１共

同作为 ＧＲＵ 的输入ꎬ再基于自适应图卷积网络促

进智能体间的状态信息融合ꎬ公式为

ｈＭ
ｔ ＝ＡＧＣＮ ＧＲＵ(ｏＭ

ｔ ꎬｈＭ
ｔ－１)( ) ꎬ (１７)

最后策略网络输出动作作用于环境ꎮ 价值网络用

于估计当前状态ꎬ以指导策略网络的更新ꎮ 其中策

略网络与价值网络的损失函数分别为

Ｌｔ(θａ)＝ ｍｉｎ
ｒｔ(θａ) Ａ^ ｔꎬ

ｃｌｉｐ ｒｔ(θａ)ꎬ１－εꎬ１＋ε( ) Ａ^ ｔ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ ꎬ (１８)

Ｌｔ(θｃ)＝ ( Ａ^ｔ＋γＶ ｉ(ｓｔ＋１)－Ｖ ｉ(ｓｔ) ２ꎬ (１９)
式中: ｒｔ ( θａ ) 为 新 旧 策 略 的 概 率 比ꎬ ｒｔ ( θａ ) ＝
πａ

θ(ａｔ ｜ ｓｔ)
πθａｏｌｄ(ａｔ ｜ ｓｔ)

ꎻε 为控制概率比取值范围的剪裁参数ꎻ

Ａ^ ｔ 为优势函数ꎮ
ＰＰＯ[２７]和 ＭＡＰＰＯ 算法中一般采用广义优势估

计算法( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＧＡＥ)计
算ꎬ公式为

Ａ^ ｔ ＝ δｔ＋(γλ)δｔ＋１＋􀆺＋􀆺＋(γλ) Ｔ－ｔ＋１δＴ－１ꎬ (２０)
式中ꎬ δｔ 为时序误差ꎬδｔ ＝ ｒｔ＋γＶ(ｓｔ＋１)－Ｖ(ｓｔ)ꎮ
２.４　 基于分层强化学习的双向信息传递机制

在每个交叉路口ꎬＳＣＡ 和 ＲＧＡ 的协同工作至

关重要ꎮ 如果交通信号灯控制和路线引导是独立

优化的ꎬ那么信号控制所考虑的交通流量模式将被

路径引导打破ꎬ而在路径引导中考虑的交通信号模

式也将因动态的交通信号控制变得不稳定ꎮ 为了

解决该问题ꎬ本研究通过 ２ 种异质智能体之间的交

流实现协作ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 在整个分层强化学习框

架中 ＳＣＡ 作为 ＭａｎａｇｅｒꎬＲＧＡ 作为 Ｗｏｒｋｅｒꎬ考虑到

Ｗｏｒｋｅｒ 需要被鼓励去完成 Ｍａｎａｇｅｒ 制定的目标ꎬ参
考文献[５]将内在奖励 ｒＷꎬｉｎｔｔ 定义为

ｒＷꎬｉｎｔｔ ＝ １
ｃ∑

ｃ

ｉ ＝１
ｄｃｏｓ(ｏＷ

ｔ － ｏＷ
ｔ－１ꎬｇｔ－１)ꎬ (２１)

式中 ｄｃｏｓ为余弦相似度ꎮ 最终的 Ｗｏｒｋｅｒ 奖励函数

ｒＷｔ 是从环境中获得的外在奖励 ｒｅｘｔｔ 和内在奖励的线

性组合ꎬ即
ｒＷｔ ＝αｒＷꎬｉｎｔｔ ＋ｒｅｘｔｔ ꎬ (２２)

式中ꎬα 为内在奖励对 Ｗｏｒｋｅｒ 整体奖励的贡献

系数ꎮ
交叉路口信号配时方案在路径引导模型中认

为是己知输入(在 ＲＧＡ 的观测中包含了信号灯的

信息)ꎮ 在信号控制与路径引导共同作用于交通环

境的条件下ꎬ时间和空间上共同影响着交通流ꎬ路
径引导策略很大程度上影响了下一时刻各路段的

交通状况ꎮ 邻域车辆的平均动作反映了当前交叉

口的车辆行驶情况ꎬ通过领域车辆平均动作推断

ＲＧＡ 局部路由策略ꎬ公式为

ｍＭ
ｔ ＝ＦＣ 􀭵ａ( ) ꎬ (２３)

式中ꎬＦＣ 指全连接层ꎬ􀭵ａ 指邻域车辆平均动作ꎮ ｍＭ
ｔ

通过与 ｏＭ
ｔ 进行拼接操作 ｃｏｎｔａｃｔ(ｏＭ

ｔ ꎬｍＭ
ｔ )传递给

Ｍａｎａｇｅｒꎮ 因此ꎬ高层策略可以根据底层策略的嵌

入调整其决策ꎬ底层策略的训练也可以受益于高层

策略的反馈ꎮ

３　 试验

本研究使用开源交通模拟软件 ＳＵＭＯ ( ｓｉｍ￣
ｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｍｏｂｉｌｉｔｙ) [２８]测试交通引导算法和可

视化模拟活动ꎬ并利用 ＴｒａＣＩ 获取 ＳＵＭＯ 交通仿真

环境中的数据ꎮ 对于试验数据ꎬ使用了真实的开源

交通流量数据ꎮ
杭州 ４×４路网[１４]:该路网包含 １６个交叉路口ꎬ

呈 ４×４网格ꎬ如图 ７(ａ)所示ꎮ 每个交叉路口有 ４条
进路和 ４条出路ꎬ每条路段包含 ３条车道(分别为左

转车道、直通车道和右转车道)ꎮ 交通流量数据源

自杭州的实时摄像头监控数据ꎮ
曼哈顿 １６×３ 路网[２９]:该路网包含纽约曼哈顿

区的 ４８个交叉路口ꎬ呈 １６×３网格ꎬ如图 ７(ｂ)所示ꎮ
每个交叉路口有 ４ 条进路和 ４ 条出路ꎬ每条路段包

含 ３条车道(分别为左转车道、直通车道和右转车

道)ꎮ 交通流量和转弯率数据均来源于实际的出租

车轨迹数据ꎮ
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图 ７　 数据集路网结构示意图
Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

３.１　 评估指标

交通信号控制任务常用的评价指标包括车辆

平均等待时间、平均总停靠次数、总吞吐量、平均延

误时间等ꎮ 对于路径引导任务ꎬ通常采用车辆的平

均行程时间和平均行程距离等指标评估模型性能ꎮ
本研究使用 ２个指标评估性能ꎬ分别是平均行程时

间 ｔｖ、平均延误时间 ｔｄꎮ 其中ꎬｔｖ 为所有车辆从出发

地到目的地的平均行程时间ꎬ计算公式为

ｔｖ ＝
１
Ｎｖ
∑
Ｎｖ

ｉ ＝１
( ｔｅ － ｔｓ)ꎬ (２４)

式中ꎬＮｖ 为车辆总数ꎬｔｅ 为车辆结束行程的时间ꎬｔｓ
为车辆开始行程的时间ꎮ

ｔｄ 是指所有车辆由于驾驶速度低于理想速度而

损失的时间ꎬ计算公式为

ｔｄ ＝
１
Ｎｖ
∑
Ｎｖ

ｉ ＝１
( ｔｒ － ｔｐ)ꎬ (２５)

式中:ｔｐ 为单个车辆理想行驶时间ꎬ指车辆在完全

畅通无阻的情况下ꎬ以自身最大速度(或者道路最

大限速)从出发地到目的地需要花费的时间ꎻｔｒ 为
车辆从出发地到目的地实际所花费的时间ꎬ ｔｒ ＝
ｔｅ－ｔｓꎮ

３.２　 对比方法

为了评估 Ｈ￣ＲＧＳＣ 方法ꎬ本研究比较了如下 ４
种方法ꎮ

ＧＡ￣ＤＱ￣ｒｏｕｔｉｎｇ:是由 Ａｒａｓｔｅｈ 等[１０]提出的一种

基于网络感知的多智能体强化车辆路径引导方法ꎬ
该方法结合图注意力网络和 Ｑ￣ｒｏｕｔｉｎｇ 方法提供车

辆路径引导ꎮ
ＤＱＮ￣ｒｏｕｔｉｎｇ:是 Ｍｕｋｈｕｔｄｉｎｏｖ 等[２２]通过将路由

问题建模为多智能体强化学习问题ꎬ并使用深度神

经网络表示每个路由智能体作为学习代理ꎬ提出适

用于通信网络和物流领域(例如交通路线引导)等
系统的分布式路由方法ꎮ

Ｃｏｌｉｇｈｔ:结合图注意力网络结合的 ＭＡＲＬ 信号

灯控制的方法ꎮ 通过引入图形注意力网络和多目

标计 算ꎬ考 虑 了 周 围 交 叉 口 对 当 前 交 叉 口 的

影响[１４]ꎮ
ＭＡＰＰＯ:一种广泛采用的 ＭＡＲＬ 框架ꎬ具有行

动者－批评架构ꎬ利用集中式训练分散式执行和近

端策略优化提高训练的稳定性[２６]ꎮ
３.３　 试验结果

为了评估本研究路径引导方法的有效性ꎬ在两

个数据集上将其与基线方法进行了性能比较ꎬ不同

评估指标的总体性能如表 １所示ꎮ
表 １　 不同方法在两个数据集上的性能比较

Ｔａｂｌｅ１　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:ｓ

数据 　 　 方法 平均行程时间平均延误时间

杭州 ４×４
路网

ＧＡ￣ＤＱ￣ｒｏｕｔｉｎｇ ３７９.０１ １６７.８２
ＤＱＮ￣ｒｏｕｔｉｎｇ ３８２.９２ １７１.６５
Ｃｏｌｉｇｈｔ ２８６.３４ ４６.５５
ＭＡＰＰＯ ２７７.７４ ３７.８３
Ｈ￣ＲＧＳＣ ２５４.６８ ３７.２６

曼哈顿 １６×３
路网

ＧＡ￣ＤＱ￣ｒｏｕｔｉｎｇ ３１９.１７ ２２０.７４
ＤＱＮ￣ｒｏｕｔｉｎｇ ３２２.４５ ２２５.８６
Ｃｏｌｉｇｈｔ ２１１.３０ ８９.７５
ＭＡＰＰＯ ２０１.８８ ８３.８６
Ｈ￣ＲＧＳＣ １５４.６７ ６０.７３

　 　 由表 １可知ꎬ本研究模型 Ｈ￣ＲＧＳＣ 优于信号灯

控制基线和路径引导基线ꎮ 一方面ꎬ与基于强化学

习的信号灯控制方法相比ꎬＨ￣ＲＧＳＣ 在平均行程时

间和平均延误时间方面能收敛到更低水平ꎮ 与

Ｃｏｌｉｇｈｔ 相比ꎬＨ￣ＲＧＳＣ 在杭州 ４×４ 路网上平均行程

时间缩短 １１.０６％ꎬ平均延误时间缩短 １９.９６％ꎻ在曼

哈顿 １６×３路网上平均行程时间缩短 ２６.８０％ꎬ平均

延误时间缩短 ３２.３３％ꎮ 与 ＭＡＰＰＯ 相比ꎬＨ￣ＲＧＳＣ
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在杭州 ４×４路网上平均行程时间缩短 ８.３０％ꎻ在曼

哈顿 １６×３路网上平均行程时间缩短 ２３.３８％ꎬ并且

平均延误时间降低 ２７.５８％ꎮ 另一方面ꎬ与基于强化

学习的路径引导相比ꎬＨ￣ＲＧＳＣ 在杭州 ４×４ 路网上

比表现最好的 ＧＡ￣ＤＱ￣ｒｏｕｔｉｎｇ 平均行程时间减少

３２.８０％ꎬ平均延误时间减少７７.７９％ꎻ在曼哈顿 １６×３
路网上平均行程时间减少 ５１.５３％ꎬ平均延误时间缩

短 ７２.４８％ꎮ
各方法在杭州 ４×４路网与曼哈顿 １６×３ 路网环

境下不同时刻道路中的交通拥堵指数的热力图如

图 ８、９所示ꎬ颜色越深表示越拥堵ꎮ 其中ꎬ横轴表示

时间ꎬ纵轴表示不同的道路ꎮ 与其他算法相比ꎬ本
研究方法的交通拥堵指数热力图的显示处于低拥

堵指数道路更多ꎬ侧面反映出本研究的方法能够较

好地将车辆以相对均匀的方式分布在所有道路上ꎬ
这表明该算法相比其他常用算法ꎬ能更充分利用有

限道路容量ꎬ更好地缓解城市交通流量的不平衡

问题ꎮ

图 ８　 杭州 ４×４路网交通拥堵指数热力图对比
Ｆｉｇ.８　 Ｈａｎｇｚｈｏｕ ４×４ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｈｅｒｍａｌ ｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图 ９　 曼哈顿 １６×３路网交通拥堵指数热力图对比
Ｆｉｇ.９　 Ｍａｎｈａｔｔａｎ １６×３ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｈｅｒｍａｌ ｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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　 　 Ｈ￣ＲＧＳＣ 与各个对比方法的训练曲线如图 １０、
１１所示ꎮ

图 １０　 杭州 ４×４路网数据集训练曲线
Ｆｉｇ.１０　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ４×４ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａｓｅｔ

图 １１　 曼哈顿 １６×３路网数据集训练曲线
Ｆｉｇ.１１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｍａｎｈａｔｔａｎ１６×３

ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由图 １０、１１ 训练曲线可知ꎬ信号控制基线收敛

速度更快ꎬ但是随着训练轮次的增加ꎬ在平均行程

时间与平均延误时间这两个指标上 Ｈ－ＲＧＣＳ 能达

到更好的水平ꎬ这也证明了 Ｈ￣ＲＧＳＣ 的收敛有效

性ꎮ 综合试验结果来看ꎬ路径引导、信号灯控制方

法都能在一定程度上提升路网通行效率ꎮ 由于信

号灯控制方法能够直接干预交通流的核心调控

点———交叉路口ꎬ因此在减少平均延误时间、缓解

局部拥堵方面效果显著ꎮ Ｃｏｌｉｇｈｔ 通过图注意力网

络整合邻近交叉口信息ꎬ增强了信号控制策略的空

间协同性ꎮ ＭＡＰＰＯ 利用多智能体强化学习框架ꎬ
通过集中式训练和分布式执行ꎬ促进信号控制智

能体间的合作ꎮ 尽管信号控制策略在减少延误时

间方面效果显著ꎬ但单独依赖信号控制往往难以

应对由车辆路径选择不均导致的全局性交通流分

布不均问题ꎬ有时甚至可能加剧某些路径的拥堵ꎮ
路径引导方法根据车辆路由请求与实时交通状态

为车辆提供个性化路径建议ꎬ但是ꎬ单独的路径引

导策略可能忽视了交通信号的可控性ꎬ在交通信

号固定配时的情况下ꎬ提升路网通行效率十分

有限ꎮ
总体来看ꎬＨ￣ＲＧＳＣ 通过集成路径引导与信号

控制ꎬ显著降低了平均行程时间和平均延误时间ꎬ
凸显了多智能体系统在缓解交通拥堵中的效果ꎬ以
及综合路径引导与智能信号控制的互补优势ꎮ Ｈ￣
ＲＧＳＣ 能够从宏观(信号控制)和微观(路径引导)２
个层面综合优化交通流ꎬ实现对交通流的全面优

化ꎬ既能快速应对局部交通状况变化ꎬ又能引导车

辆有效避堵ꎬ从而深度缓解交通压力ꎬ提升总体通

行效率ꎮ Ｈ￣ＲＧＳＣ 研究结果不仅证明了集成路径引

导与信号控制对缓解交通的潜力ꎬ也对智能交通系

统设计具有重要启示ꎬ强调在复杂动态城市环境

中ꎬ综合多策略协同的重要性ꎮ

４　 结论

本研究介绍了一种基于分层多智能体强化学

习的个性化和信号控制联合路径引导方法ꎮ 该方

法将车辆路径引导问题和信号灯控制问题抽象为

分散的部分可观察马尔科夫决策过程ꎬ并通过在交

叉路口部署路径引导智能体与信号控制智能体ꎬ将
车辆路线引导和交通信号控制建模为分层多智能

体强化学习模型以引导、平衡城市交通流量ꎮ 通过

自适应图卷积网络聚合来自动态相邻智能体的信
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息以促进同层次智能体之间的通信ꎻ对于车辆路径

引导ꎬ基于平均场博弈考虑了行驶车辆之间的相互

影响ꎬ以协调车辆之间在一定时空范围内的行动ꎮ
基于 ＭＡＰＰＯ 算法ꎬ实现了信号控制智能体之间的

合作ꎮ 并且ꎬ基于分层强化学习ꎬ实现异质智能体

之间的信息交互并促进其在分层架构下的协同ꎬ以
实行个体路径引导优化和整体的限流或分流ꎬ从而

更大程度地提升交通效率ꎮ 本研究基于开源交通

数据集ꎬ在 ＳＵＭＯ 仿真平台上进行了试验和对比ꎮ
结果表明ꎬ本研究方法能够同时在各项评价指标上

取得最好的结果ꎬ有效提高城市车辆通行效率ꎬ更
重要的是ꎬ它证明了综合考虑交通管理中不同层面

策略协同的必要性ꎮ 在未来的研究中将进一步探

索如何提高算法的计算效率和在线学习能力ꎬ以及

如何在更广泛的交通场景下实现策略的自适应调

整和优化ꎮ
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[８] ＭＡＯ Ｃꎬ ＳＨＥＮ Ｚ. Ａ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｔｉｍｅ￣
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｃ:
Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０１８ꎬ ９３: １７９￣１９７.

[９] ＫＯＨ Ｓꎬ ＺＨＯＵ Ｂꎬ ＦＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ [ Ｊ ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ９６: １０６６９４.

[１０] ＡＲＡＳＴＥＨ Ｆꎬ ＳＨＥＩＫＨＧＡＲＧＡＲ Ｓꎬ ＰＡＰＡＧＥＬＩＳ Ｍ.
Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２２: １￣４.

[１１] ＳＨＯＵ Ｚꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＦＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｍａｒｋｏｖ ｒｏｕｔｉｎｇ ｇａｍｅｓ: ａ ｎｅｗ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒａｆｆｉｃ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ[ Ｊ] .
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｃ: Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎ￣
ｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２２ꎬ １３７: １０３５６０.

[１２] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＸＵ Ｔꎬ ＮＩＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＴＭＡＲＬ: ａ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｌｉｇｈｔ ｃｏｎｔｒｏｌ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ２１ ( ６ ):
２２２８￣２２４２.

[１３] ＶＡＲＡＩＹＡ Ｐ. Ｍａｘ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ
ｓｉｇｎａｌｉｚｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ
Ｃ: Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０１３ꎬ ３６: １７７￣１９５.

[１４] ＷＥＩ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｃꎬ ＺＨＥＮＧ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. ＰｒｅｓｓＬｉｇｈｔ:
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｘ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｏ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ
ｉｎ ａｒｔｅｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ａｎｃｈｏｒａｇｅꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: １２９０￣１２９８.

[１５] ＣＨＵ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＣＯＤＥＣÀ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓ￣
ｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１９ꎬ ２１(３): １０８６￣１０９５.

[１６] ＷＥＩ Ｈꎬ ＸＵ Ｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏＬｉｇｈｔ: ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
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Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: １９１３￣１９２２.
[１７] ＺＨＵ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｚꎬ ＹＡＮＧ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅｒａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｖｅｈｉｃｕｌａｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ ７０
(１０): ９７８７￣９８０２.

[１８] ＳＵＮ Ｑꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌꎬ ＹＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２３: ４８５２￣４８６１.

[１９] ＺＨＡＮＧ Ｌꎬ ＷＵ Ｑꎬ ＳＨＥＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｉｇｈｔ ｂｅ
ｅｎｏｕｇｈ: ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ[Ｃ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｂａｌｔｉｍｏｒｅꎬ ＵＳＡ: ＰＭＬＲꎬ ２０２２: ２６６４５￣２６６５４.

[２０] ＨＵＡＮＧ Ｈꎬ ＨＵ Ｚꎬ ＬＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｓｃａｌｅ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｖｉａ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｄｅｅｐ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ５３(１): ２６２￣２７４.

[２１] ＢＡＩ Ｌꎬ ＹＡＯ Ｌꎬ ＬＩ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
[ Ｊ ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２０ꎬ ３３: １７８０４￣１７８１５.

[２２] ＭＵＫＨＵＴＤＩＮＯＶ Ｄꎬ ＦＩＬＣＨＥＮＫＯＶ Ａꎬ ＳＨＡＬＹＴＯ
Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｏｕｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ ] . Ｆｕｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０１９ꎬ ９４: ５８７￣６００.

[２３] ＴＡＮＡＫＡ Ｔꎬ ＮＥＫＯＵＥＩ Ｅꎬ ＰＥＤＲＡＭ Ａ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｉｎｅａｒｌｙ ｓｏｌｖａｂｌｅ ｍｅａｎ￣ｆｉｅｌｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｒｏｕｔｉｎｇ ｇａｍｅｓ[ Ｊ] .

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２０２０ꎬ ６６
(２): ８８０￣８８７.

[２４] ＹＡＮＧ Ｙꎬ ＬＵＯ Ｒꎬ ＬＩ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅａｎ ｆｉｅｌｄ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍꎬ Ｓｗｅｄｅｎ: ＰＭＬＲꎬ ２０１８: ５５６７￣５５７６.

[２５] ＷＡＮＧ Ｚꎬ ＳＣＨＡＵＬ Ｔꎬ ＨＥＳＳＥＬ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｕｅｌｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＪＭＬＲꎬ ２０１６: １９９５￣２００３.

[２６] ＹＵ Ｃꎬ ＶＥＬＵ Ａꎬ ＶＩＮＩＴＳＫＹ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｓｕｒｐｒｉｓｉｎｇ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｐｐｏ ｉｎ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｇａｍｅｓ
[ Ｊ ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ ３５: ２４６１１￣２４６２４.

[２７] ＳＣＨＵＬＭＡＮ Ｊꎬ ＷＯＬＳＫＩ Ｆꎬ ＤＨＡＲＩＷＡＬ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [ ＤＢ / ＯＬ ] .
( ２０１７￣０８￣２８ ) [ ２０２５￣０４￣０３ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０.
４８５５０ / ａｒＸｉｖ.１７０７.０６３４７

[２８] ＬＯＰＥＺ Ｐ Ａꎬ ＢＥＨＲＩＳＣＨ Ｍꎬ ＢＩＥＫＥＲ￣ＷＡＬＺ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＳＵＭＯ[Ｃ] / / ２０１８
２１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＴＳＣ) . Ｍａｕｉꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１８: ２５７５￣２５８２.

[２９] ＳＵ Ｈꎬ ＺＨＯＮＧ Ｙ Ｄꎬ ＣＨＯＷ Ｊ Ｙ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＭＶＬｉｇｈｔ:
ａ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｎ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ
Ｃ: Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２３ꎬ １４６: １０３９５５.

(编辑:郭少华)

(上接第 ３３页)
　 　 ＤＡＩ Ｌｉａｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙａｎａｎꎬ ＱＩＡＮ Ｃｈａｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍａｌ

ｐａｃｋｅｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｒｏａｄｓｉｄｅ ｕｎｉｔｓ′ ｂｕｒｓｔｙ ｔｒａｆｆｉｃ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｙｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅｓ[Ｊ] . ＡＣＴＡ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ
２０２１ꎬ ４７(５): １０９８￣１１１０.

[２２] ＺＨＯＵ Ｈ Ｂꎬ ＬＩＵ Ｂꎬ ＨＯＵ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ
ｍｅｄｉｕｍ ｓｈａｒｉｎｇ: ｏｐｔｉｍａｌ ａｃｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ
ｄｒｉｖｅ￣ｔｈｒｕ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１５ꎬ １６(５): ２６７３￣２６８６.

[２３] ＸＵ Ｗ Ｃꎬ ＺＨＯＵ Ｈ Ｂꎬ ＳＨＩ Ｗ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎ￣ｖｅｈｉｃｌｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ａｃｃｅｓｓ ｖｉａ ｏｎ￣ｒｏａｄ ＷｉＦｉ
ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔｓ [ Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ ８６ｔｈ Ｖｅｈｉｃｕｌａｒ Ｔｅｃｈｎ￣
ｏｌｏｇｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ( ＶＴＣ￣Ｆａｌｌ )ꎬ Ｔｏｒｏｎｔｏꎬ Ｃａｎａｄａ:

ＩＥＥＥꎬ ２０１７: １￣５.
[２４] ＷＵ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｗ. Ｌｏｗ￣Ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｅｎｅｒｇｙ ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ [ Ｊ ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ
２１(２): １２４４￣１２５６.

[２５] 林峰ꎬ 丁鹏举ꎬ 梁吉申ꎬ 等. 车联网中协作数据分发方

案研究[Ｊ] . 计算机工程ꎬ ２０２１ꎬ ４７(８): ２９￣３６.
ＬＩＮ Ｆｅｎｇꎬ ＤＩＮＧ Ｐｅｎｇｊｕꎬ ＬＩＡＮＧ Ｊｉｓｈｅｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｉｎ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ
４７(８): ２９￣３６.
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