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摘要：面向高速公路多路段可变限速协同控制需求，针对高

维参数空间高效训练寻优难题，提出了应用多智能体深度确

定性策略梯度（MADDPG）算法的高速公路可变限速协同控

制方法。区别于既有研究的单个智能体深度确定性策略梯

度（DDPG）算法，MADDPG 将每个管控单元抽象为具备

Actor-Critic强化学习架构的智能体，在算法训练过程中共享

各智能体的状态、动作信息，使得各智能体具备推测其余智

能体控制策略的能力，进而实现多路段协同控制。基于开源

仿真软件SUMO，在高速公路典型拥堵场景对提出的控制方

法开展管控效果验证。实验结果表明，提出的MADDPG算

法降低了拥堵持续时间和路段运行速度标准差，分别减少

69.23 %、47.96 %，可显著提高交通效率与安全。对比单智

能体DDPG算法，MADDPG可节约50 %的训练时间并提高

7.44 %的累计回报值，多智能体算法可提升协同控制策略的

优化效率。进一步，为验证智能体间共享信息的必要性，将

MADDPG与独立多智能体DDPG（IDDPG）算法进行对比：

相较于 IDDPG，MADDPG 可使拥堵持续时间、速度标准差

均值的改善提升11.65 %、19.00 %。
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Abstract：In order to meet the needs of coordinated variable 

speed limit （VSL） control of multi-segment on freeways， and 
to solve the problem of efficient training optimization in high-

dimensional parameter space， a multi-agent deep 
deterministic policy gradient （MADDPG） algorithm is 
proposed for freeway VSL control. Different from the existing 
research on the single agent Deep Deterministic Policy 
Gradient （DDPG） algorithm， MADDPG abstracts each 
control unit as an agent with Actor-Critic reinforcement 
learning architecture， and shares each agent in the algorithm 
training process. The state and action information of the 
agents enable each agent to have the ability to infer the 
control strategies of other agents， thereby realizing multi-
segment coordinated control. Based on the open source 
simulation software SUMO， the effect of the control method 
proposed is verified in a typical freeway traffic jam scenario. 
The experimental results show that the MADDPG algorithm 
proposed reduces the traffic jam duration and the speed 
standard deviation by 69.23 % and 47.96 % respectively， which 
can significantly improve the traffic efficiency and safety. 
Compared with the single-agent DDPG algorithm， MADDPG 
can save 50 % of the training time and increase the cumulative 
return value by 7.44 %. The multi-agent algorithm can improve 
the optimization efficiency of the collaborative control 
strategy. Further， in order to verify the necessity of sharing 
information among agents， MADDPG is compared with the 
independent DDPG （IDDPG） algorithm： It is shown that 
MADDPG can improve the traffic jam duration and speed 
standard deviation by 11.65 %， 19.00 % respectively.

Keywords：traffic engineering; coordinated variable speed 
limit control; multi-agent deep reinforcement learning; traffic 

jam; freeway; traffic efficiency; traffic safety 
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长期面临的痛点问题［1］，其造成的经济损失约为2. 5
亿元·d−1［2］。目前，我国高速公路的交通运行安全管

控仍以事故后的被动处置、救援为主，而欧美国家应

用主动交通管理系统（active traffic management 
system， ATMS）［3］已显著降低事故发生概率和拥堵

持续时间（分别降低约20 %［4］、12 %［5］）。其中，可变

限速（variable speed limit， VSL）控制是主动交通管

理系统的核心管控手段。

可变限速控制以路侧限速信息发布设备为界划分

管控单元，基于实时交通流状态对管控单元的限速值

进行调节［6］。早期高速公路路侧限速信息发布设备布

设间隔约为5 km，相邻路段交通流运行状态的相互影

响程度较低，各单元的可变限速控制策略相对独立。

近年来，在智慧高速持续建设的背景下，信息发布设备

间隔缩减至平均2 km，密集处仅数百米，相邻路段的交

通流运行状态强相关，促使可变限速控制策略由单一

路段独立控制向多路段协同控制。

传统可变限速控制研究基于模型预测控制（model 
predictive control， MPC）框架，求解优化模型获得最优

的控制策略［7］，核心是对管控后交通运行态势的预测

精度。既有研究多使用宏观交通流模型来模拟交通流

演化规律，主要包括一阶交通流模型和二阶交通流模

型两类，前者以元胞传输模型（cell transmission model， 
CTM）［8］、Lighthill-Whitham-Richards（LWR）模型［9］为

代表，后者以METANET模型［10］为代表。由于宏观交

通流模型本身未考虑可变限速控制对交通流运行的影

响效应，预测偏差较大，大量研究尝试通过对交通流期

望速度、平均速度的计算公式进行修正来提高交通流

预测模型精度［11］。但交通流状态时变复杂［12］，多路段

环境下交通流运行态势预测误差大，无法满足MPC的

高预测精度要求。

强化学习（reinforcement learning， RL）方法通过

智能体与环境间的不断交互进行试错学习，自主探索

最优控制策略，克服了传统MPC研究依赖交通流预测

模型精度的局限［13］，近年来广泛应用于可变限速控制

策略的研发。基于RL的可变限速控制研究将可变限

速控制过程视为马尔科夫决策过程（Markov decision 
process， MDP），以交通仿真环境作为交互对象，基于

仿真模型推演各种管控策略下的交通运行态势，通过

转移后的交通流状态计算回报值作为管控效果评价，

最终得到最优管控策略。然而传统RL方法无法直接

处理连续的交通流状态输入，需要对连续状态进行离

散化处理，随后进行遍历式测试［12］。在多路段协同控

制条件下，系统状态参数空间是由每个路段的交通流

状态组成的高维度连续空间（假设有6个路段，3个交

通流参数，每个参数划分 10 个状态，则需遍历

(103 )6 = 1018种离散参数组合），传统RL方法优化效

率低。

基于深度强化学习（deep reinforcement learning， 
DRL）的可变限速控制克服了传统RL方法不适用于高

维连续状态空间的缺陷。DRL将RL与深度学习结合，

利用神经网络的函数逼近能力，拟合管控效果与交通

流状态之间的复杂非线性关系。Wu等［14］基于深度确

定性策略梯度算法（deep deterministic policy gradient， 
DDPG）在连续高维交通状态环境内高效优化差异化

可变限速控制（differential variable speed limit， DVSL）
策略，并通过高速公路瓶颈区的仿真实验验证了算法

对于安全、效率和排放改善具有良好效果。Ke等［15］基

于双层深度Q网络（double deep Q network， DDQN）
算法进行可变限速控制策略优化，能有效缩短行程时

间，提高交通效率，并考虑使用迁移学习提升新场景建

模的训练效率。Roy 等［16］采用深度 Q 网络（deep Q 
network， DQN）模型优化可变限速控制策略，以东京

高速公路繁忙路段的仿真实验结果表明，其所提出的

VSL能有效降低19 %的事故风险。然而，上述基于DRL
的可变限速控制研究多采用单智能体算法，即在训练

过程中使用一个智能体来控制所有路段，在训练过程

中未考虑不同路段间的相互影响，无法实现多路段协

同管控。

多 智 能 体 深 度 强 化 学 习（multi agent deep 
reinforcement learning， MADRL）是DRL的拓展，主要

可分为两类：①智能体间相互独立；②智能体间能进行

交互。在第一类研究中各智能体只能观测到本地的信

息，无法接收到其他智能体的状态及动作决策信息［17］。

该类算法简单但无法解决多智能体协同问题。为了克

服这一缺陷，第二类研究在训练过程中为每个智能体

提供其余智能体的状态、动作信息，使得每个智能体在

进行决策前都能推测其余智能体的策略。多智能体间

的协同提升了算法收敛速度及表现效果，被广泛应用

于机器人控制［18］、车辆轨迹控制［19］、无人机路径规划［20］

等领域。在交通控制领域，MADRL目前主要应用于

大规模路网的信号控制策略优化，并取得了良好的效

果。Wu等［21］应用多智能体循环深度确定性策略梯度

（multi-agent recurrent deep deterministic policy 
gradient， MARDDPG）算法，开展多交叉口的信号协

同控制。Li等［22］提出了一种新的多智能体强化学习方

法知识共享深度确定性策略梯度（knowledge sharing 
deep deterministic policy gradient， KSDDPG），通过增
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强交通信号控制机之间的协作来实现最优控制，相较

现有的DRL方法能显著提高大规模交通网络的信号

控制效率。然而，目前MADRL算法还未被应用于高

速公路可变限速控制。

面向高速公路多路段协同控制需求，针对高维参

数空间高效训练寻优难题，本文提出了基于MADRL
算法的高速公路可变限速协同控制方法。利用深度网

络捕捉连续高维状态输入特征，通过训练过程中系统

全局信息共享进行多路段联动，最终实现了可变限速

协同控制策略的高效寻优，并基于仿真实验验证了该

方法在典型拥堵管控场景下的效果及优越性。

1 基于多智能体深度强化学习的高速

公路可变限速协同控制 

1. 1　马尔科夫决策过程推导　

本文考虑的高速公路可变限速协同控制实验路

段如图 1 所示。研究对象为高速公路主线，间隔 2 
km布设龙门架发布限速值信息。以龙门架为界，高

速公路主线划分为若干长度为2 km的管控单元（称

为路段），路段的实时交通流数据（流量、密度、速度

等）可通过线圈等数据采集器获取。

为了将可变限速控制与MADRL关联起来，控

制问题需要推导为通过与环境交互进行试错学习的

MDP。MDP 过程包括 ( S， A， P，R，γ )，S 代表状态

空间，A代表动作空间，P代表状态转移概率，R代表

回报值分布，γ ∈[ 0，1 ]表示定义即时奖励和历史奖

励的相对重要性的折扣因子。在每一个离散的时间

步长 t = 1，2，3，. . .（每个时间步长之间间隔为 5 
min），智能体都会根据一些策略π来选择动作，环境

相应的由状态 st转移到状态 st + 1，智能体收到回报值

rt，智能体的训练目标是最大化累计回报值。考虑上

述高速公路可变限速协同控制场景，智能体

（Agent）、状态（State）、动作（Action）和回报值函数

（Reward）设计如下所示：

① 智能体：将路段可变限速控制器视为智能

体，每个路段的智能体可以对该路段区域设置不同

限速随后通过路侧设备进行发布，智能体数量即为

路段数量N。

② 状态：状态是实时交通流环境或交通流演变

的体现。鉴于动态交通流的复杂性，很难精确表示

交通流如何从一个状态转移到新状态。本文将交通

流状态定义为路段速度均值、路段速度标准差、路段

流量均值和路段流量标准差的集合，即每个路段的

交通流状态均为4维空间，总状态空间的维度为4N。

③ 动作：动作即智能体施加给控制路段的限速

值。结合实际工程应用情况，将限速值最小值设置

为 60 km·h−1，最大值设置为 100 km·h−1，间隔为 5 
km·h−1，即每个路段的离散限速值共有 9 种情况：

60，65，70，75，80，85，90，95，100 km·h−1。限速值每

5 min调整一次，总限速动作空间的维度为9N。

④ 回报值：目标导向是深度强化学习的基础，

深度强化学习通过学习选择动作，使累计回报值最

大化。在本研究中，多路段可变限速协同控制的主

要目标包括提升交通安全和交通效率两方面。

交通安全方面，选用对事故发生概率（称为事故

风险）有显著影响的速度标准差和速度均值指标 ［23］，

而既有研究表明理论上事故风险与速度均值负相

关，与速度标准差正相关，因此交通安全回报值函数

r1设置为：r1 = w1VAS - w2VSS。其中，VAS为路段速

度均值，VSS 为路段速度标准差，单位均为 km·h−1，

w1、w2分别为确定为1. 5和2. 5。
交通效率方面，既有研究［24］表明低速车辆是导

致交通拥堵的重要影响因素，低速车辆的数量是交

通拥堵严重程度的重要表征指标，当低速车辆总数

较少时路段整体通畅，因此采用低速车辆总数作为

图1　高速公路可变限速协同控制实例

Fig. 1　Example of coordinated VSL control for freeways
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反应交通效率的指标。参考《中华人民共和国交通

安全法》［25］相关条例，结合实证交通流数据分布特

征，本文将低速车辆定义为速度低于 50 km·h−1

（13. 89 m·s−1）的车辆。交通效率回报值函数 r2设置

为：r2 =-VSV。其中VSV为低速车辆总数。

最终综合交通安全和效率两方面，确定回报函

数 r如下：

r = W1r1 + W2r2 （1）

式中：W1、W2 分别代表安全、效率两类奖励值的权

重，其数值由高速公路管理部门结合实际工程经验

确定为0. 8、0. 2。
1. 2　多智能体深度确定性策略梯度算法　

本文采用多智能体深度确定性策略梯度（multi-
agent deep deterministic policy gradient， MADDPG）
算 法［26］来 对 可 变 限 速 控 制 策 略 进 行 优 化 。

MADDPG算法是DDPG算法在多智能体环境下的

拓展，在训练多智能体协作能力的任务上有着较好

的表现。本文基于MADDPG算法设计的N个路段

的可变限速协同控制优化算法框架如图2所示。每

个智能体都为 Actor-Critic 架构，其中 Actor 网络为

策略生成网络，即基于实时交通流状态给出相应的

限速动作，而Critic网络为策略评价网络，即基于实

时交通流状态对当前的限速动作进行效果评价，在

每个时间步长下，每个路段的Actor网络基于交通流

状态 st，i选择限速动作at，i并施加到环境中，每个路段

环境在相应的限速动作的干预下会转变到新的状态

st + 1，i 并且能计算相应的回报值 rt，i，i ∈[ 1，N ] 以
∑i( st，i，at，i，rt，i，st + 1，i ) 数据为基础对所有的 Actor、
Critic网络进行训练更新。

为了实现多智能体间的协同，利用整个交通流

环境的整体状态和动作（即所有路段的交通流状态

及限速值）对每个智能体进行训练，对于每个时间步

长 t，每个智能体的Critic网络都能获得所有智能体

的观测值和给出的动作，即所有路段的交通流状态

及 限 速 ，并 依 据 全 局 状 态 、动 作 信 息 输 出

Q ( ϕi )
i ( st，1，. . .，st，N；at，1，. . .，at，N )，作为对智能体 i 的

策略评价值Q，其中ϕi为第 i个Critic网络的参数值。

而 Actor i 通过其当前的管控策略 π (θi )
i ，根据观测到

的单一路段的状态 st，i给出相应路段的限速动作at，i，

即 at，i = π (θi )
i ( st，i )，因此当离线训练过程结束进行实

际应用时不需要使用Critic网络，仅通过每个路段的

Actor网络对该路段进行管控，实现了集中式训练和

分布式应用。通过这种集中式训练的方法使得每个

智能体具备推断其余智能体策略的能力，从而加速

训练并获得最优的协同策略。由于每个智能体对应

路段的空间位置不同，各智能体能学习到互异的分

布式策略。最终训练得到的各智能体有不同的

Actor、Critic网络参数。

传统的RL智能体会对状态、动作和回报值进行逐

步采样，在利用这些数据更新参数后立即丢弃这些经

验数据，这种方法导致样本之间具有强烈的时间相关

性并且可能会将重要的数据快速遗忘，本文通过经验

回放（experience replay）来解决上述问题。经验回放设

图2　基于MADDPG的高速公路可变限速协同控制优化算法框架

Fig. 2　Coordinated VSL control optimization framework for freeways based on MADDPG
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置会将训练过程中产生的数据进行存储记忆（replay 
memory），存储上限为Nm，当数据量达到阈值NT后，不

断地从存储记忆中随机批量采样B个数据样本以更新

所有智能体。为了探索更多潜在最优策略，在每次选

择动作时都都加入随机高斯噪声N，随后通过 at，i =
π (θi

i
)( st，i)+ Nt来选择具体动作。

为了使得训练过程更为稳定，引入目标网络

（target networks）π (θ ′i
i

）和 Q ( ϕ′i
i

）。每个 Critic 网络通过

最小化损失值函数L( ϕi )来更新网络参数，其中α为

学习率，∇为偏导符号，L( ϕi )如式（3）、（4）所示，其

中 sj ={ s j
1，. . .，sj

N }为样本 j对应的所有智能体状态

的集合，aj ={ a j
1，. . .，a j

N }为样本 j 对应的所有智能

体动作的集合，r j ={ r j
1，. . .，r j

N }为通过式（1）计算得

到的各路段的回报值集合，j′代表训练过程中样本 j
的下一步长的更新样本。所有Critic网络的参数集

合为ϕ ={ϕ1，…，ϕN}。
ϕi = ϕi - α ⋅ ∇ϕi

L( ϕi ) （2）

L( ϕi )=
1
B ∑

j = 1

B

[( Q ϕ'i
i ( sj，aj )- yj )2 ] （3）

y j = r j + Q ( ϕi )
i ( sj，aj ) |a j

i = π (θ 'i
i

) ( s( j'
i

) ) （4）

Actor网络的参数更新如式（5）所示，Actor网络

更新的目标为最大化长期累计回报值，其损失函数

如式（6）所示。所有 Actor 网络的参数集合为 θ =
{θ1，…，θN}ϕ ={ϕ1，…，ϕN}。

θi = θi - α ⋅ ∇θi
L( θi ) （5）

L( θi )=
1
B ∑

j = 1

B

Q ( ϕi )
i ( sj，aj ) |aj

i = π (θ 'i
i

) ( sj
i ) （6）

基于 MADDPG 的算法训练流程总结如下

所示：

（1）确定智能体的个数N，初始化每个Actor和
Critic网络分别为 π (θi )

i 和Q ( ϕi
i

），初始化目标网络的参

数 ϕ′i ← ϕi， θ ′i ← θi，i = 1，2，3，…，N，设置训练周期

M、时间步长T、批次数据量B、经验回放的存储上限

Nm及启动阈值NT，令m = t = 1。
（2）进行第m个周期中第 t个步长的训练。

（3）感知每个路段的当前交通流状态集合 st =
{ st，1，. . .，st，N }，在随机高斯噪声下每个路段Actor网
络的输出限速动作组成集合 at ={ at，1，. . .，at，N }，各
路 段 在 限 速 下 转 移 到 状 态 集 合 st + 1 =
{ st + 1，1，. . .，st + 1，N }，并基于式（1）得到各路段的回报

值集合 rt ={ rt，1，. . .，rt，N }。
（4）将数据 ( st，at，rt，st + 1 )进行存储记忆，当存储

数据量大于NT 时随机抽取B个数据用于更新各路

段智能体。

（5）基于式（2）—（6）对所有 Actor 网络和 Critic
网络进行更新。

（6）t = t + 1，若 t < T，转 步 骤（2），否 则 转

步骤（7）。
（7） m = m + 1，利 用 ϕ′i ← τϕi +(1 - τ )ϕ′i、

θ ′i ← τθi +(1 - τ ) θ ′i 来更新目标网络，τ 为目标网络

更新率。若 m < M，则令 t = 1，转步骤（2），否则结

束算法，输出最终的目标网络参数作为智能体网络

参数。

1. 3　深度网络结构　

各智能体的Actor、Critic网络结构如图 3所示。

Critic网络由 5个全连接层组成，全连接层 1和全连

接层 2的输出合并后输出至全连接层 3。每一层线

性层的输出参数在经过下一层线性层之前，使用激

活函数 leaky_relu 处理，各层的具体参数如表 1 所

示。Actor网络由 4个线性层组成（表 2），每一层线

性层的输出参数在经过下一层线性层之前，使用激

活函数 leaky_relu 处理，全连接层 4 输出的值通过

tanh激活函数保证其数值在区间［−1，1］内，并最终

映射为离散的动作，即路段限速值。

图3　深度网络结构

Fig. 3　Structure of deep neural networks

表1　Critic网络结构信息

Tab. 1　Architecture of Critic networks

全连接层

FC1
FC2
FC3
FC4
FC5

输入维度

4N
2N
324
128
64

输出维度

196
128
128
64
1
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2 仿真实验及结果 

基于开源仿真软件 SUMO 搭建仿真模型模拟

典型拥堵管控场景，以仿真环境作为 MADDPG 算

法的交互环境对算法进行训练，验证了本文提出的

MADDPG算法对于交通流安全、效率的改善效果。

2. 1　仿真实验设计　

由事故等异常事件导致的偶发性拥堵（后续简

称为拥堵）是高速公路的典型管控场景之一，当发生

拥堵时交通效率会大幅下降，同时也极易发生追尾

事故，影响交通安全程度。本文参考经典文献［17］
中的仿真设置，以拥堵场景作为仿真场景，仿真路段

为 12 km的单向 3车道高速公路，以 2 km为间隔划

分为 6个路段，默认限速为 100 km·h−1，仿真时长为

1 h，流量输入为 5 400 veh·h−1。为了产生从下游向

上游传播的交通拥堵波（traffic jam wave），在 5~10 
min 时令 11. 5 ~12 km 处的车辆速度为 30 km·h−1，

在无管控的情况下，以1~12 km的路段为研究对象，

0~55 min为研究时段，拥堵场景的速度均值和速度

标准差的时空分布热力图如图4所示，单位均为km·
h−1，可明显观察到拥堵波传播的过程。

将单次场景仿真作为可变限速控制策略优化算法

的一个训练周期，针对单次仿真，0~5 min用于仿真预

热，5~10 min用于产生交通拥堵波，10~15 min让其自

然向上传播，从第15 min开始，每隔5 min每个路段对

应的智能体都会根据前5 min的路段交通流状态选择

路段限速并施加到仿真环境中，即限速的变化间隔为

5 min，并基于算法训练流程不断优化控制策略，共训

练100个周期。仿真过程中的跟驰模型和换道模型分

别设置为智能驾驶人模型（intelligent driver model， 
IDM）和LC2013模型，并基于实证交通流数据进行标

定，驾驶行为模型、仿真环境及MADDPG算法的相关

参数的取值如表3所示。

在基于SUMO构建的拥堵场景中对算法进行训

练和测试，可变限速控制智能体的设置通过Python完

成，利用TraCI接口实现智能体和SUMO仿真环境的

交互。控制逻辑如图5所示，每5 min利用TraCI接口

实时感知交通运行状态作为输入，智能体网络基于状

态输入自动输出各路段的最优限速值，并利用TraCI

表2　Actor网络结构信息

Tab. 2　Architecture of Actor networks

全连接层

FC1
FC2
FC3
FC4

输入维度

4
256
128
64

输出维度

256
128
64
1

图4　无限速控制下拥堵场景交通流状态时空分布热力图

Fig. 4　Traffic state spatiotemporal heatmaps in traffic jam scenario without VSL control

表3　相关参数设置

Tab. 3　Setting of related parameters

参数

期望加速度/（m·s−1）
期望减速度/（m·s−2）

期望车头时距/s
最小车头间距/m
单次仿真时长/s

训练周期M
限速动作更新频率/（min·次−1）

控制步长上限T
智能体数量（路段数量）N

批次数据量B
经验回放存储上限Nm

经验回放启动阈值NT

学习率α
目标网络更新率 τ

取值

1. 4
2. 0
1. 6
2. 4

3 600
100
5

10
6

64
100 000

100
0. 000 1

0. 01
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接口将限速值施加到仿真环境中。

从效率和安全两方面对算法的效果进行量化评

估。考虑到拥堵场景管控的主要目标是使由低速车

辆导致的交通拥堵波加速消散，结合拥堵场景仿真

设计及低速车辆的判定阈值设计，本研究中的拥堵

判定条件设定为：路段中存在某一长度超过 100 m
的区域的平均速度低于 50 km·h−1。将拥堵持续时

间和低速车辆总数作为效率评价指标，将速度标准

差均值作为安全评价指标。同时，以累计回报值作

为效率和安全的综合评价指标。

2. 2　仿真结果分析与评价　

2. 2. 1　交通流运行改善效果　

图 6和图 7对比了有无可变限速协同控制干预

下的交通流状态时空图，可以明显观察到相较于无

限速控制的情况，MADDPG能有效的加速交通拥堵

波的消散。评价指标结果汇总如表 4所示，括号内

数值表明指标增长幅度。在交通效率方面，干预条

件下，交通拥堵持续时间下降69. 23 %，低速车辆总

数减少35. 91 %。在交通安全方面，干预条件下，速

度标准差减少了 47. 96 %。在综合效率和安全方

面，累计回报值提升了33. 53 %。基于MADDPG的

可变限速控制显著改善了交通效率与安全。

2. 2. 2　MADDPG与DDPG性能对比　

为验证多智能体设置的优越性，将MADDPG与

经典文献中的DDPG［14］算法进行对比。将智能体数量

设置为1，即通过一个智能体收集6个路段的交通流状

态，并一次性输出6个路段的限速值，其余参数（如状

态、限速值范围、回报值设置等）保持不变，其框架示意

图如图8所示。两种算法均在同一拥堵场景中进行训

练和测试。

MADDPG和DDPG的训练过程对比如图9所示，

MADDPG算法大约在第20个周期开始收敛，DDPG
算法大约在第40个周期开始趋于收敛，相较于DDPG，

图5　SUMO平台可变限速控制实施逻辑

Fig. 5　VSL control logic in SUMO platform

图6　测试场景速度均值时空分布热力图

Fig. 6　Average speed spatiotemporal heatmaps in testing scenario

表4　评价指标结果汇总

Tab. 4　Comparison of evaluation indicators

评价指标\\控制算法

拥堵持续时间/min
低速车辆总数

速度标准差均值/（km·h-1）
累计回报值

无限速控制

39
582

2. 21
532. 51

MADDPG

12 （（-69. 23 %））
373 （（-35. 91 %））

1. 15 （（-47. 96 %））
711. 06 （（+33. 53 %））

IDDPG
17 （-56. 67 %）

433 （-25. 60 %）
1. 57 （-28. 96 %）

630. 60 （+18. 42 %）
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MADDPG可以节约大约50 %的训练的时间，且算法

收敛后MADDPG的回报值整体高于DDPG。

两种算法在拥堵场景测试时的回报值对比曲线

如图10所示，每5 min基于该5 min内的交通流计算

回报值函数，由于限速控制从第15 min开始，各类情

形下的前 15 min的回报值相等。从第 20 min开始，

相较于无限速控制，MADDPG 和 DDPG 均能获得

较高的回报值。两类控制下的累计回报值分别为

711. 06和 658. 15，相较于DDPG，MADDPG能提高

7. 44 %的累计回报值。

综上所述， MAADPG 的性能优于 DDPG。从

训练效率来看，MADDPG算法的达到收敛所需的训

练时间约为 DDPG 的 50 %，从测试回报值曲线来

看，两者均能改善拥堵场景的交通流运行，但

MADDPG算法能获得更高的回报值、取得更好的改

善效果，表明多智能体设置能有效提升算法性能。

图7　测试场景速度标准差时空分布热力图

Fig. 7　Speed standard deviation spatiotemporal heatmaps in testing scenario

图8　基于DDPG的高速公路可变限速控制优化算法框架

Fig. 8　VSL control optimization framework for free⁃
ways based on DDPG

图9　MADDPG和DDPG训练过程对比

Fig. 9　Comparison of training progress of MADDPG 
and DDPG

图10　MADDPG和DDPG在测试场景的回报值对比曲线

Fig. 10　Reward comparison of MADDPG and DDPG 
in testing scenario

1096



第 7 期 余荣杰，等：基于多智能体深度强化学习的高速公路可变限速协同控制方法

2. 2. 3　智能体间信息共享的必要性验证　

为验证多智能体利用全局信息训练管控算法的必

要性，将MADDPG算法与同为多智能体深度强化学

习算法的独立DDPG（independent DDPG， IDDPG）［27］

算法进行比较。IDDPG与MADDPG相比，区别仅在

于训练过程中利用各路段的局部信息训练相应的智能

体，即各智能体之间无信息交互、相互独立，其余参数

（如智能体数量、状态、限速值范围、回报值设置等）保

持不变。其框架示意图如图11所示。两种算法均在

同一拥堵场景中进行训练和测试。

评价指标结果汇总如表4所示，在交通效率方面，

IDDPG使拥堵持续时间下降了56. 67 %，使低速车辆

总数减少了25. 60 %。在交通安全方面，IDDPG使速

度标准差减少了28. 96 %。在综合效率和安全方面，

IDDPG使累计回报值提升了 18. 42 %。综上所述，

IDDPG同样可改善交通效率与安全，但其指标改善效

果在各方面均劣于MADDPG，表明了通过智能体间共

享信息实现的多路段协同控制能进一步提高管控成效。

3 结 语 

（1）本文面向高速公路多路段协同管控需求，提出

了一种基于MADRL算法（MADDPG）的高速公路可

变限速协同控制方法。利用深度网络提取高维连续交

通流状态特征，将每个路段均视为一个智能体，进行了

集中式训练和分布式应用：集中式训练过程中共享各

智能体的交通流状态和限速动作信息，使得在训练过

程中每一路段的智能体能推测其余路段智能体的策略，

而分布式应用保证各智能体在实际应用过程中能仅基

于本路段的交通流状态进行最优可变限速管控。

（2）基于SUMO软件搭建高速公路多路段环境，

以典型拥堵管控场景仿真实验为例对所提出算法的效

果进行验证。结果表明MADDPG使拥堵持续时间下

降了69. 23 %，使低速车辆总数减少了35. 91 %，使速

度标准差减少了 47. 96 %，使累计回报值提升了

33. 53 %，能显著提高交通效率与安全。

（3）与单智能体DRL算法（DDPG）相比，MADDPG
使算法收敛的训练耗时缩短约50 %、累计回报值提升

7. 44 %，表明MADDPG在训练效率和交通流运行改

善方面均优于DDPG，多智能体算法可提升协同控制

策略的优化效率。

（4）与智能体间相互独立、无信息交互的MADRL
算法（IDDPG）相比，MADDPG在交通流运行改善方

面有显著优势：拥堵持续时间、低速车辆总数、速度标

准差均值分别进一步降低11. 65 %、10. 31 %、19. 00 %，

累计回报值进一步提升15. 11 %。表明利用全局信息

训练算法实现多路段协同能有效提高交通流管控成效。

（5）本文的算法效果在典型拥堵场景仿真实验中

得到了验证。在未来研究中，可以考虑将算法在更大

规模的路网中进行测试分析，同时也可以考虑将方法

拓展到多种管控策略的协同控制研究中，例如进行可

变限速控制与匝道控制的协同研究等。
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图11　基于IDDPG的高速公路可变限速控制优化算法框架

Fig. 11　VSL control optimization framework for freeways based on IDDPG
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