
第 35 卷 第 6 期 自 动 化 学 报 Vol. 35, No. 6

2009 年 6 月 ACTA AUTOMATICA SINICA June, 2009

基于自适应动态规划的城市交通信号优化控制方法综述

赵冬斌 1 刘德荣 1 易建强 1

摘 要 针对日益受到重视的自适应动态规划 (Adaptive dynamic programming, ADP) 的方法和应用进行了概述. 详细分

析了自适应动态规划的关键问题, 如收敛性、稳定性和协调性的研究现状和趋势. 介绍了城市交通信号控制问题的特点和目前

采用的控制方法, 以及自适应动态规划方法在街区路口和快速路入口匝道的交通信号优化控制的应用现状和前景.

关键词 自适应动态规划, 收敛性, 稳定性, 协调性, 交通信号控制

中图分类号 TP274

An Overview on the Adaptive Dynamic Programming Based

Urban City Traffic Signal Optimal Control

ZHAO Dong-Bin1 LIU De-Rong1 YI Jian-Qiang1

Abstract This paper surveys the algorithms and application of a hot spot adaptive dynamic programming (ADP). Some

key research issues, including convergence, stability, and coordination of adaptive dynamic programming, are extensively

analyzed. The problems of urban city traffic signal control and current control schemes are introduced, as well as the

present and potential applications of adaptive dynamic programming in the optimization of traffic signal control both in

surface way intersections and freeway ramp metering systems.
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自适应动态规划 (Adaptive dynamic program-
ming, ADP) 本质上基于强化学习原理, 模拟人
通过环境反馈进行学习, 近年来被认为是一种非
常接近人脑智能的方法[1]. 1977 年, Werbos[2]

首次提出自适应动态规划的思想, 命名为 ACD
(Adaptive critic design). 其主要原理基于人工
神经网络能以任意精度逼近非线性函数的特性,
通过单步计算估计动态规划一段时间序列的性

能指标函数, 有效地解决了动态规划计算 “维数
灾” 的难题, 为高维复杂系统的最优控制提供了
一种切实可行的理论和方法. 随后受到人们的广
泛重视, 也产生了很多同义名称, 如 Approximate
dynamic programming[3]、Asymptotic dynamic
programming[4]、Neuro-dynamic programming[5]

等. 2006 年美国科学基金会组织的 “2006 NSF
Workshop and Outreach Tutorials on Approxi-
mate Dynamic Programming”研讨会上,建议将该
方法统一为 Adaptive/Approximate dynamic pro-
gramming. 自适应动态规划是人工神经网络、最优
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控制和强化学习 (Reinforcement learning) 相融合
产生的交叉领域, 也可以认为是离散领域的强化学
习在连续领域的扩展, Bertsekas 等[5] 则将其定义

为现代版的强化学习. 自适应动态规划在各种复杂
控制领域得到了广泛应用, 包括飞机的自动降落控
制[6]、多个电梯的调度控制[7]、无线通讯网络的控

制[8]、智能交通系统的控制与管理[9] 等.
另一方面, 随着近年来交通需求的快速增长, 尽

管道路越建越多, 可交通却越来越堵, 交通拥堵似乎
成了城市交通的典型缩影. 除去交通规划与设计不
合理、公众交通意识淡薄等方面的因素外, 另一方
面的重要原因在于现有的城市交通信号控制系统没

有充分发挥合理的交通指挥和疏导作用. 目前国内
城市所采用的城市交通信号控制系统多为集中式控

制系统, 如北京采用的 SCOOT 系统, 可以实现一
个区域内交通信号的协调控制, 但仍然存在单路口
交通信号控制对交通流变化的适应性差、交通分区

不合理和多路口交通信号协调性差等问题. 可以预
见, 随着交通设施的快速发展和人们对交通需求的
不断提高, 城市交通信号控制的重要性将日益突出.
由于交通信号控制系统本质上是分布式控制系统,
控制系统结构趋于采用分层递阶结构, 将每个交通
路口作为一个代理 (Agent), 通过分布式多代理系统
(Multi-agent systems, MAS) 的协调优化理论和方
法来实现区域交通信号的协调优化调节. 无论是单
个代理的性能优化, 还是MAS 的协调优化, 强化学
习方法的应用研究逐渐增多. 这是由于通常情况下,
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代理的优化和协调无法获得导师信号, 只能从环境
中得到反馈信息, 通过不断强化改善性能. 强化学习
中研究成果最多的是 Q 学习[10] 方法, 而自适应动
态规划则是一种更普遍意义的强化学习方法, 在交
通信号控制与管理领域也日益受到重视.
因此, 本文希望通过对自适应动态规划的定义、

研究现状、关键问题, 以及在交通信号优化控制中的
应用现状和前景的介绍, 促进自适应动态规划的方
法研究及其在城市交通信号控制中的应用.

1 自适应动态规划

1.1 定义

自适应动态规划通常由三个模块组成: 评价
模块 (Critic), 模型模块 (Model) 及控制模块 (Ac-
tion), 如图 1 所示. 模型模块和控制模块就是传统
的系统模型和控制器. 评价模块的输出为性能指标
函数 J(t), 训练误差定义为

ec(t) = γJ(t)− J(t− 1) + r(t) (1)

其中, γ (0 < γ < 1) 是折扣因子, r 是回报函数

(Reinforcement signal), 用来评价控制作用的好坏.
假设评价模块的误差趋于零, 可以递推得到

J(t) =
∞∑

k=t+1

γk−t−1r(t) (2)

图 1 自适应动态规划的结构和训练示意图

(实线为信号流, 虚线为参数训练流)

Fig. 1 Schematic diagram of the structure and training

of ADP (The solid lines represent signal flow, while the

dashed lines are the paths for parameter tuning.)

式 (2) 与动态规划的性能指标函数的定义相
同, 因此, 评价模块可以用来定量指导控制模块的
优化. 即通过改变控制模块的参数, 使评价模块的
输出达到最大值, 所得到的控制模块能给出最优或
近最优的控制信号. 根据评价模块输出的不同, 可
以将自适应动态规划分为以下三类[11]: 基于性能指
标函数误差的启发式动态规划 (Heuristic dynamic

programming, HDP)、基于误差导数的双重启发式
动态规划 (Dual heuristic programming, DHP) 以
及基于误差和误差导数结合的全局双重启发式动

态规划 (Globalized dual heuristic programming,
GDHP). 若控制模块的输出作为评价模块的输入,
又衍生出控制倚赖 (Action dependent, AD) 的三
种方法, 如 ADHDP、ADDHP 和 ADGDHP.

1.2 收敛性

自适应动态规划应用的关键问题之一在于评价

模块和控制模块训练时的收敛性, 将直接影响对控
制模块的优化性能. 由式 (1) 和 (2) 及人工神经网络
特性可知, 收敛性受到回报函数 r 和折扣因子 γ 等

参数、关于系统的先验知识、训练方法和策略等的

影响.
回报函数 r 和折扣因子 γ 是需要人为设置的变

量, 其对收敛性的影响是至关重要的, 但对收敛性的
作用还不是十分清楚, 有采用人工神经网络进行逼
近的方法[12]. 通常定义回报函数 r 为二值离散变量,
即 0 和 1. 一些比较研究表明, 如取 r 为系统状态

与理想状态之间偏差的绝对值或平方项, 可以加快
算法的收敛性. 折扣因子 γ 则决定了未来的回报函

数在性能指标中的作用. 由于通常情况下评价模块
和控制模块的训练是逐步收敛的, 因此在训练初期,
评价模块逼近性能指标的误差很大, 应尽量减少折
扣因子的取值, 以减少所带来的误差干扰; 而在训练
后期, 可以逐渐增加折扣因子的取值, 为此可以尝试
引入模拟退火等方法, 对折扣因子的取值自适应调
整. 由于 DHP 和 GDHP 的评价模块的输出采用了
性能指标函数对状态变量求导的一组向量, 因而在
学习效率等方面优于 HDP (其离散形式为 Q 学习)
和动态规划等方法[13].
控制系统的先验知识可以用来指导评价模块和

控制模块的设计, 有利于提高收敛速度. 可以采用模
糊系统的方法利用模糊规则提供一些专家知识[14],
提高整个系统的收敛性; 也可以利用训练过程的历
史数据, 借鉴时间差分 TD(λ)[15] 方法, 构造出自适
应动态规划资格迹的方法 ADHDP(λ)[16], 该方法在
标准测试平台 Pendubot 的倒立平衡控制问题上的
收敛性和收敛速度明显优于 ADHDP.

人工神经网络的训练通常采用梯度下降误差反

传的方法, 因此通常 (ADHDP 除外) 需要系统模型,
对收敛速度和误差有一定影响; 另一方面, 误差反
传要求控制模块属于前向网络结构, 在一定程度上
限制了自适应动态规划在不同结构控制器上的应用.
人工神经网络、模糊控制等的训练也可以采用日益

成熟的演化算法, 如遗传算法、粒子群算法、蚁群算
法等. 与梯度下降方法相比, 演化算法采用启发式搜
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索的方式, 因此具有无需系统模型、不局限于控制器
结构、训练效率高、收敛性好等特点[17].

1.3 稳定性

自适应动态规划的稳定性是另外一个关键问题,
是指通过学习得到的控制模块与控制对象所构成

的系统是稳定的. 自适应动态规划的优势在于对所
控制系统无先验知识的前提下, 通过训练可以得到
一个有效的控制器, 显示出这种方法强大的学习能
力. 但是, 通常采用前向神经网络构造的控制器, 很
难证明控制系统的稳定性, 因而限制了该方法或控
制模块在实际系统中的应用. 而 Lendaris 等[14] 则

提出了一种完全不基于前向神经网络的方法, 这为
研究人员提供了更广阔的思路: 控制模块的设计采
用模糊系统或其他控制方法, 引入相关方法的稳定
性证明成果, 如采用输入变量和控制变量线性表示
模糊规则后件的 T-S 模糊方法、径向基神经网络方
法[18]、递归神经网络[19] 等.

1.4 协调性

分布式控制系统的协调优化既是自适应动态规

划领域的研究难题, 又是典型的应用问题. 通常将
每个控制器看成是一个代理 (Agent), 利用MAS 的
求解方法如博弈论 (Game theory, GT) 来实现协调
优化. 在传统博弈论中, 每个 Agent 都是一个理性
的参赛者, 通过选择合适的策略使回报达到一个平
衡状态, 称为纳什均衡 (Nash equilibrium, NE)[20].
然而, 静态纳什均衡很难反映实际系统的动态特
性, 其对参赛者的理性要求也过于严格. 演化博弈论
(Evolutionary game theory, EGT) 则将上面的条
件放松, 不要求每个参赛者了解其他参赛者的决策,
他会有多种决策, 但不知道哪一种是最优的, 通过
不断地迭代学习来优化自己的行为并获得最多的回

报. 演化稳定策略 (Evolutionary stable strategies,
ESS) 是演化博弈论的动态均衡点, 已证明获得演化
稳定策略的条件要比纳什均衡更为严格, 为演化博
弈论的收敛性提供了足够的理论支持[21]. 由于演化
博弈论描述了动态系统的演变过程, 因此, 很适合于
实现MAS 的动态协调优化[22]. 近来的理论证明, 两
个 Agent 的连续时间的交互 Q 学习的动力学特性,
与演化博弈论的动力学特性是一致的[23], 为自适应
动态规划在分布式控制系统协调优化中的应用奠定

了有利的基础.

2 城市交通信号的优化控制

近年来, 城市交通需求的快速增长, 产生了一
系列问题, 如交通拥堵、交通延误、环境污染和交
通事故等. 甚至出现 “道路越建越多, 车辆越来越
堵” 的奇怪现象. 关键问题之一在于现有的城市交

通信号控制系统没有充分发挥合理的交通指挥和疏

导作用. 据统计, 在美国 Arizona 州 Phoenix 市的
某条道路上实施先进交通信号控制系统后, 碰撞事
故减少 6.7%, 车辆行程时间减少 11.4%, 延误降低
24.9%, 停车数减少 27%, 能源消耗显著减少, 突显
出交通信号优化控制的重要性.
城市交通信号控制方法可以分为: 定周期、感

应和自适应控制方法. 定周期控制方法采用预先设
定的周期和绿信比 (绿灯时间在信号控制周期中所
占的比例) 的配时方案; 感应控制方法是在交叉口
进口道上设置车辆检测器, 信号配时可根据检测到
的车流信息而随时改变; 自适应控制方法则把交通
系统看作一个不确定系统, 通过测量状态量, 如车
流量、停车次数、延误时间和排队长度等, 进行反馈
实现信号配时的动态优化调整[24]. 目前, 在全球范
围内广泛应用的交通信号控制系统包括澳大利亚的

SCATS 系统、英国的 SCOOT 系统等. SCATS 系
统属于方案选择式控制系统, 每个交叉口配时方案
根据子系统的整体需要进行选择, 上海运行着该系
统. 而 SCOOT 系统属于方案生成式实时自适应控
制系统, 采用小步长渐进寻优的方法, 连续实时地调
整绿信比、周期和时差三个参数, 北京引进了该系
统. 该系统的不足之处是采用集中式控制结构, 难以
实现较大区域的控制. 上世纪 80 年代后期开发的交
通信号控制系统, 如意大利的 SPOT/UTOPIA 系
统、美国的 RHODES 系统、美国的 OPAC 系统、
法国的 PRODYN 系统等, 多采用分布式分层递阶
的控制结构, 以方便构成区域控制系统[25].

当代城市交通信号控制系统既包括受交叉口信

号灯调节的街区交通系统, 也包括市内快速路、并通
过出入口匝道与街区路网耦合在一起构成的城市交

通路网的复杂的非线性大系统. 十字路口与快速路
入口匝道的交通信号控制是最基本的控制单元, 如
图 2 (见下页) 所示. 下面介绍一些比较重要的交
通信号优化控制的智能方法. 模糊控制是研究较早
而成果较多的一种智能控制方法, Pappis 等[26] 于

1977 年提出采用模糊控制实现单路口两相位的信
号控制, Trabia 等[27] 提出了两层模糊控制的方法,
Lee 等[28] 将这种方法扩展, 设计出更复杂的调整相
序和绿信比的路口间协调模糊控制方法. 为实现模
糊控制的最优化或次优化调节, Bingham[29] 将单路

口两相位的模糊控制器以模糊神经网络形式表示,
通过构造另外一个评价神经网络进行优化调节, 该
思路采用的就是自适应动态规划的思想. 近年来, 采
用这种思路来实现交通信号的优化控制的研究日益

增多. 这是由于控制器的优化训练无法获得导师信
号, 只能从环境中得到反馈信息, 通过不断学习改善
性能. 在这些方法中, 离散状态和动作的 Q 学习应
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用得最多[30−31]. 但也存在系统维数的问题, 尤其对
于多相位、交通流大范围变化的优化控制问题, Q值
矩阵存储空间要求异常庞大,也产生 “维数灾”,使得
该方法在实际系统的应用受到限制. 为此, 近来提出
了针对连续域问题采用函数逼近的自适应动态规划

的求解方法, 在单路口交通信号的优化控制和快速
路入口匝道的信号控制方面得到初步应用[16, 32−33].

(a) 十字路口

(a) A cross intersection

(b) 快速路入口匝道

(b) A freeway on-ramp

图 2 十字路口和快速路入口匝道交通信号控制示意图

Fig. 2 Schematic diagrams of traffic signal control for

cross intersections and expressway on-ramps

对于交通干线上多路口的协调控制问题, 如图
3 (a) 所示, 目前的主要方法是采用 “绿波带”[24] 概

念: 即车辆以一定速度通过干线上的交通路口时所
遇到的都是绿灯, 其本质上属于集中式控制系统,
难以适应交通流的变化, 而且通常以牺牲非主要路
口和非主要干线的性能指标为代价. 对于快速路
多个入口匝道协调保持快速路主路的交通流速的

控制问题, 传统的方法是在单入口匝道信号控制器
ALINEA 的基础上进行构造, 本质上属于线性控制
器, 适用于交通流变化不大的情况[34]. 对于由快速
路入口匝道和出口街区路口所构成的一段快速路的

通道集成控制问题, 如图 4 所示, 交通信号控制器之
间的协调优化研究还很少.
先进的城市交通信号控制与管理系统是采用分

层递阶的分布式控制方案. 为实现控制器之间的协
调优化, 通常引入 MAS 和强化学习的理论和方法,
将每个控制器作为一个 Agent, 通过多 Agent 的协
调实现区域交通的优化控制[35]. 最简单的方式是
Agent 相互之间独立、没有通讯, Agent 自身采用
自适应动态规划 (如 Q 学习) 不断进行学习, 提高控

制性能指标, 间接实现区域内交通流的优化调节[31].
另一种方式是 Agent 通过相互之间的通讯获得上游
或下游的交通状态, 并用来构造自身的性能指标函
数, 从而在自身性能指标函数学习优化的过程中实
现相互之间的协调. 在干线多路口和快速路多入口
匝道的协调控制问题中, 各个控制器在性能指标函
数中的比重会在一定程度上影响单个优化控制器的

收敛性和整体优化性能[32, 36].

(a) 传统的干线层集中式控制

(a) Traditional integrated control in the artery layer

(b) 基于自适应动态规划的分布式协调控制

(b) ADP based distributed coordinated control

图 3 街区多路口交通信号的协调控制

Fig. 3 Coordinated traffic signal control for

multiple street intersections

图 4 包括入口匝道和出口街区路口交通信号的

一段快速路的交通信号的协调控制

Fig. 4 Coordinated traffic signal control for a freeway sec-

tion comprising an on-ramp and an off-ramp intersection

Agent 之间的协调也可以引入 MAS 的协调优
化理论和方法, 如将两个或多个 Agent 之间的协调
过程看成是一个演化博弈过程, 通过不断地迭代学
习达到博弈的动态平衡, 以实现区域的协调优化[9].
以街区多路口交通信号的协调优化控制为例, 如图
3 (b) 所示. 在底层单路口交通信号优化控制的基
础上, 每个路口 Agent 都和相邻路口 Agent 进行协
调优化, 两两之间建立演化博弈关系, 通过演化过程
寻找各自的演化稳定策略, 之后, 再根据路口或路段
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的重要性对演化稳定策略进行加权求和, 得到该路
口交通信号的执行策略. 从上述分析可知, 每个路口
Agent 都分别与相邻路口 Agent 进行协调优化, 会
增加一些计算量, 但由于并不采用集中控制方式, 便
于构成大的区域协调优化系统, 理论上可以扩展到
无限大的区域范围. 因此, 从发展趋势看, 演化博弈
论或自适应动态规划交互学习的方法, 一定会在城
市交通信号的协调优化控制中得到更多的应用.

3 讨论与展望

自适应动态规划自提出以来, 受到了科研和工
程领域人员的关注和重视, 在方法构造、特性分析、
理论证明和工程应用等方面都取得了不少的成绩,
但也存在着收敛性不高、稳定性无法保证、相互之

间的协调有待研究等问题. 为提高自适应动态规划
的收敛性, 引入资格迹的概念是一种可行方法, 其在
时间差分和 Q 学习方法中的应用已经证明了这一
点. 另外, 借鉴演化算法实现对控制模块和评价模块
的训练, 也具有一定的优越性, 这是由于训练过程不
需要对系统建模, 减少了模型误差的影响, 有利于提
高收敛性. 如前所述, 采用系统的先验知识、仔细设
计回报函数和折扣因子等都是有益的尝试. 而对收
敛性的进一步的理论证明工作具有一定的难度, 但
具有重要意义. 自适应动态规划的稳定性证明则需
要结合传统的控制系统稳定分析方法进行突破. 在
此基础上, 进一步研究采用自适应动态规划交互学
习方法、实现多 Agent 之间的协调优化, 为分布式
系统的协调控制方法的应用具有积极的现实意义.
在应用上, 交通信号的优化控制通常采用强化

学习的方式, 这是由于控制器的优化训练无法获得
导师信号, 只能从环境中得到反馈信息. 一些交通
信号控制系统如 RHODES、OPAC、PRODYN 系
统等, 采用动态规划的方法, 但受到该方法维数灾
的影响, 只能采取滑动窗实现有限时间范围的优化.
而自适应动态规划方法通过函数逼近巧妙地解决了

维数灾的难题, 近年来在交通信号优化控制中的研
究日益增多, 预期也将在新的交通信号控制系统中
得到广泛应用. 另一方面, 城市交通信号控制系统
属于典型的分布式控制系统, 将每个控制器看作一
个 Agent, 采用多 Agent 间的协调实现城市交通信
号控制系统的协调优化, 是交通工程领域和控制领
域认可的思路, 前面提到的自适应动态规划交互学
习/演化博弈的方法则适合于解决这类问题. 然而,
目前的主要研究还集中在针对采用宏观模型的交

通控制问题上, 尚缺少针对实际交通流以及考虑微
观交通流特性, 如车辆的跟驰特性等的研究和应用.
虽然自适应动态规划是一种可以不基于系统模型

的优化控制方法, 但在直接利用实际数据进行训练

过程中, 如何确保和提高该方法的收敛性和稳定性,
尚需要理论和实际工作的检验, 在一些标准交通仿
真软件平台如 Paramics 和 TSIS (Traffic Software
Integrated System) 等上的测试也是一种有效手段.

4 结束语

自适应动态规划解决了动态规划维数灾的难题,
其理论和方法的研究日益受到普遍关注. 本文介绍
了自适应动态规划的定义、特性以及有关收敛性、

稳定性、协调性的关键问题和研究现状. 而城市交通
信号控制系统是典型的分布式控制系统, 基于MAS
的协调优化控制是有效的解决方案. 自适应动态规
划方法本质上适合于城市交通信号的优化控制, 对
自适应动态规划交互学习和演化博弈论的深入研究,
势必会促进分布式控制系统 MAS 协调优化的理论
和方法的发展, 为交通信号的协调优化控制奠定扎
实的应用基础, 开拓出广阔的应用前景.
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