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Abstract

As traffic congestion in cities becomes more serious, intelligent traffic control is actively being researched.

Reinforcement learning is the most actively used algorithm for traffic signal control, and recently Deep reinforcement

learning has attracted attention of researchers. Extended versions of deep reinforcement learning have been emerged as

deep reinforcement learning algorithm showed high performance in various fields. However, most of the existing traffic

signal control were studied in a single intersection environment, and there is a limitation that the method at a single

intersection does not consider the traffic conditions of the entire city. In this paper, we propose a cooperative traffic

control at multi-intersection environment. The traffic signal control algorithm is based on a combination of extended

versions of deep reinforcement learning and we considers traffic conditions of adjacent intersections. In the experiment,

we compare the proposed algorithm with the existing deep reinforcement learning algorithm, and further demonstrate the

high performance of our model with and without cooperative method.

요 약

도시의 교통 혼잡 문제가 심각해지면서 지능형 교통신호제어가 활발하게 연구되고 있다. 강화학습은 교통신호제어에 가장

활발하게 사용되고 있는 알고리즘으로 최근에는 심층 강화학습 알고리즘이 관심을 끌고 있다. 또한 심층 강화학습 알고리즘

이 다양한 분야에서 높은 성능을 보이면서 심층 강화학습의 확장 버전들이 빠른 속도로 등장했다. 하지만 기존 교통신호제어

연구들은 대부분 단일 교차로 환경에서 진행되었으며, 단일 교차로의 교통 혼잡만 완화하는 방법은 도시 전체의 교통 상황을

고려하지 못한다는 한계가 있다. 본 논문에서는 다중 교차로 환경에서 협력적 교통신호제어를 제안한다. 신호제어 알고리즘

에는 심층 강화학습의 확장 버전들이 결합된 알고리즘을 적용했으며 다중 교차로를 효율적으로 제어하기 위해 인접한 교차

로의 교통 상황을 고려하였다. 실험에서는 제안하는 알고리즘과 기존 심층 강화학습 알고리즘을 비교하였으며, 더 나아가 협

력적 방법이 적용된 모델과 적용되지 않은 모델의 실험 결과를 보여줌으로써 높은 성능을 증명한다.
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Ⅰ. 서론

최근에, 도심에서 교통 혼잡 문제가 심각하다.

도로의 용량은 제한되어 있고, 현재 교통신호체

계는 고정형 교통신호기 때문에 늘어나는 교통량

의 변화에 유연하게 대처하지 못 한다[1]. 이러한

문제를 해결하기 위해 적응형 교통신호제어에 대

한 연구가 활발하게 진행되고 있다[2]-[5].

적응형 교통신호제어는 교통신호를 동적으로 전

환하거나 녹색신호의 길이를 조절한다. 예를 들어,

교차로에서 각 차선의 교통량이 관측되었으면 적

응형 교통신호제어는 교통량이 많은 차선에 녹색

신호를 할당함으로써 교통 혼잡을 완화한다.

강화학습은 교통신호제어에 가장 많이 사용되는

알고리즘으로, 알파고(AlphaGo)의 등장 이후로 활

발하게 연구되고 있다[6]-[7]. 강화학습은 관측 가

능한 환경(Environment)에서 상태(State)가 주어지

면, 상태를 기반으로 행동(Action)을 선택하고, 선

택한 행동에 대한 보상(Reward)을 받는다. 강화학

습 모델은 궁극적으로 보상을 최대화하는 정책을

찾도록 훈련 된다[6].

최근에는 강화학습과 심층 신경망이 결합된 심층

강화학습 기반 교통신호제어가 활발하게 연구되고

있다[8]-[10]. 심층 강화학습은[11] 바둑이나 테트

리스와 같은 충분히 관찰할 수 있는 환경에서 연구

가 시작되었고 교통신호제어에도 적용되어 높은

성능을 보였다. 하지만 기존의 심층 강화학습 기반

교통신호제어 연구들은 대부분 단일 교차로 환경

에서 진행되었기 때문에 실제 도로 규모에 적용하

기 힘들다. 또한 다중 교차로를 효율적으로 제어하

는 교통신호제어 연구들이 매우 부족하다.

본 논문에서는 다중 교차로에서 협력적 교통신호

제어를 제안한다. 교통신호제어 알고리즘으로 심층

강화학습의 여러 가지 확장 버전들을 결합하여 성

능을 높였으며, 다중 교차로를 효율적으로 제어하

기 위해 인접한 교차로의 교통 상황을 고려하는 협

력적 방법을 제안한다.

Ⅱ. 관련 연구

현재 운용되고 있는 교통신호체계는 신호 길이가

고정되어 있는 정적 교통신호체계에 속 한다[1]. 도

심의 경우, 보통 출퇴근 시간에 교통이 혼잡하고

새벽시간에 한적한 경향을 보인다[12-13]. 정적 교

통신호체계는 교통량이 갑자기 증가하는 시간대에

도 이전과 동일한 교통신호 길이를 유지하기 때문

에 교통 변화에 유연하게 대처하지 못한다는 한계

가 있다[12]. 적응형 교통신호제어는 관측되는 교통

량을 기반으로 신호를 동적으로 변환하기 때문에

교통 혼잡 문제를 해결할 수 있다[2-5].

강화학습은 적응형 교통신호제어 연구에 가장 많

이 사용된 대표적인 알고리즘이다. 강화학습은 지

도학습과 같이 학습에 정답이 표기되어 있는 데이

터 셋이 필요하지 않고, 주어진 환경에서 스스로

탐험하며 학습한다는 장점이 있다[6]. 이러한 장점

으로, 강화학습 기반 적응형 교통신호제어에 대한

연구가 활발하게 진행되었다[2-5]. 강화학습은 기

본적으로 Q러닝을 기반으로 학습하며, Q러닝은 매

학습마다 발생한 상태와 행동을 Q테이블 형태에

저장한다[6]. 하지만 상태 또는 행동의 가지 수가

많아지면 Q테이블의 크기 또한 커지기 때문에, 계

산 복잡도가 매우 높아진다는 한계가 있다[11].

심층 강화학습은 기존 강화학습과 심층 신경망이

결합된 알고리즘으로, 높은 차원의 상태 또는 행동

을 심층 신경망을 통해 근사시킴으로써 기존 강화학

습의 한계를 해결했다[11]. 심층 강화학습 기반 교통

신호제어 연구들은[8-10] 대부분 시뮬레이터의 스냅

샷에서 CNN(Convolutional Neural Network)을 사

용하여 차량의 위치 혹은 속도 정보를 얻는 방법을

통해 높은 차원의 상태 데이터를 근사 할 수 있다.

하지만 대부분의 교통신호제어 연구들은 단일 교차

로에서 진행되었고, 단일 교차로에서 교통신호제어

는 제어할 수 있는 도로의 규모가 너무 작기 때문에

실제 환경에 적용하기 힘들다는 한계가 있다[14].

본 논문에서는 다중 교차로에서의 협력적 교통신

호제어를 제안한다. 각 교차로는 인접한 교차로에

서 들어오는 교통량에 영향을 받기 때문에, 각 교

차로에서 관측된 상태를 인접한 교차로에 전달하

는 방법을 소개한다. 각 교차로는 개별적으로 최적

의 교통신호체계를 찾도록 학습되어지는 동시에

인접한 교차로를 고려함으로써 전체적으로 교통

혼잡을 완화할 수 있다.

Ⅲ. 다중 교차로에서 협력적 교통신호제어

이번 섹션에서는 제안하는 교통신호제어 모델에
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Fig. 1. Deep reinforcement learning based traffic signal control.

그림 1. 심층 강화학습 기반 교통신호제어

적용된 강화학습 알고리즘을 소개한다. 또한 제안

하는 알고리즘이 어떻게 교통신호를 제어 하는지

소개한다. 마지막으로 교차로 간에 교통 상황을 공

유함으로써 다중 교차로에서 효율적인 협력 방법

을 소개한다.

1. 심층 강화학습 기반 교통신호제어 알고리즘

그림 1은 교통신호제어에서 강화학습의 학습 방

식을 보여준다. 강화학습은 관측 가능한 환경에서

상태를 받고 행동을 취하면서 받는 보상을 최대화

하도록 학습된다. 강화학습은 보통 행동-가치함수

(Q-function)로 표현되며 다음 수식 (1)과 같다.

    
  

∞

        (1)

s는 상태, a는 행동, r은 보상, E는 기대 값, 는

할인 계수, 는 정책을 의미한다. 즉, 상태와 선택

된 행동을 통해 미래에 받을 수 있는 기대되는 보

상을 예측한다.

우리는 도로 환경에서 관측되는 교통량을 상태,

교통신호의 전환을 행동, 현재 차량들의 평균 대기

시간에서 이전 차량들의 평균 대기시간을 뺀 값을

보상으로 정의하였다. 즉, 현재 차량들의 대기시간

이 이전보다 감소하였으면 보상 값이 양수고 반대

경우에는 음수로 주어진다. 강화학습은 보상을 최

대화하는 방향으로 학습하기 때문에 보상을 어떻

게 정의하는지가 매우 중요하다. 보상 함수는 다음

수식 (2) 와 같다.

     (2)

대표적인 심층 강화학습 알고리즘은 DQN (Deep

Q Network)이 있다[11]. DQN은 강화학습에 심층

신경망이 결합된 알고리즘으로 주요 특징은 경험

리플레이와 타겟 네트워크가 있다. 경험 리플레이

는 학습 시 발생한 상태, 행동, 보상, 다음 상태를

리플레이 메모리에 저장해두었다가 일정 기간 이

후에 저장된 샘플을 추출하여 신경망을 학습시킨

다. 타겟 네트워크는 메인 네트워크와 별도로 구축

하여 안정적인 학습을 가능하게 한다. DQN이 다양

한 분야에서 높은 성능을 보이면서 DQN의 여러

가지 확장 버전들[15-20]이 등장했으며, 우리는 교

통신호제어에 DQN의 여러 가지 확장버전들을 결

합한 알고리즘을 교통신호제어에 적용했다.

Double DQN[15]은 DQN에 double Q 러닝을 결합

한 방법으로 행동의 선택을 평가에서 분리함으로써

기존 DQN의 과대추상의 문제를 해결하였다. Dueling

DQN[16]은 신경망의 구조를 상태-가치 함수(state-

value function)와 어드밴티지함수(advantage function)

로 분할한다. 분할 된 어드밴티지 함수가 오직 행

동에만 집중할 수 있기 때문에 학습 속도가 빠르다.

Prioritized experience replay DQN[17]은 기존 DQN

의 경험 리플레이가 학습 시 샘플을 랜덤하게 추출

하는 것을 개선한 방법으로, 학습이 더 필요한 샘

플에 우선순위를 높게 매겨 학습 데이터의 효율성을

증가시켰다. Multi-step learning[18]은 매 학습마다

발생한 즉각적인 보상 함수를 계산하는 것 대신, n

번의 학습 이후에 보상 함수를 계산함으로써 모델의

손실 값(loss)을 최소화 할 수 있다. Distributional-

RL[19]은 기존 스칼라(scala) 형태의 보상 값 대신,

보상의 확률 분포를 학습하도록 해서 보상 함수가

복잡할 때 유용하다. 마지막으로 NoisyNet[20]은

기존 신경망에 잡음(Noise)을 추가한다. 잡음이 추

(1383)
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Fig. 3. Comparative analysis of average waiting time.

그림 3. 평균 대기시간 비교 실험

가된 신경망은 시간이 지남에 따라 잡음을 무시하

면서 학습을 진행하게 되고, 행동의 차원이 높을

때 효율적이다. 수식 (3)은 앞서 설명한 DQN의 확

장 버전들이 결합된 제안하는 알고리즘의 수식이다.


 


  




  

 max
′′′  





(3)

는 평가 신경망의 파라미터, ′ 는 타겟 신경망

의 파라미터를 의미한다. 수식 (3)은 다음 시간

(t+1)의 보상을 예측한다.

2. 협력적 교통신호제어

다중 교차로 환경에서 각 교차로는 하나의 강화

학습 에이전트로 할당된다. 모든 에이전트는 자신

이 할당된 교차로에서 관측되는 교통상황을 기반

으로 최적의 행동을 계산한다. 하지만 다중 교차로

환경에서 각 교차로는 인접한 교차로의 교통 상황

에 영향을 받기 때문에, 독립적인 학습은 비효율적

이다. 따라서 인접한 교차로의 교통 상황을 전달하

는 협력적 방법을 소개한다. 그림 2는 다중 교차로

환경에서 각 교차로 간 통신하는 그림을 보여준다.

t는 현재시간이고 t-1은 이전 시간을 의미한다. 즉,

인접한 교차로에서 이전 시간대에 관측된 상태를

전달함으로써 현재 시간대에 최적의 행동을 선택

할 때 적용한다. 수식 (4)는 제안하는 알고리즘의

최종 수식을 보여준다.

Fig. 2. Cooperative method at multi-intersection.

그림 2. 다중 교차로에서 협력적 방법


 


  




  

 max
′′′  






 
∈


 

 
 

(4)

은 인접한 교차로의 수를 의미하고, 는 인접

교차로 신경망의 파라미터다. 이전 수식에서 추가

된 부분은 이전 시간대에 발생한 인접한 교차로의

Q함수를 공유하는 부분이다.

Ⅵ. 실험

이번 섹션에서는 제안하는 모델의 성능이 얼마나

높은지 증명하기 위해, 실험 환경 및 실험 방법에

대해 설명하고 실험 결과를 보여준다.

1. 실험 환경 및 방법

실제 환경과 유사한 도로 환경을 구성하기 위해,

교통 시뮬레이터로 가장 많이 사용되는 SUMO 시

뮬레이터[21]를 사용했다. SUMO 시뮬레이터를 사

용해서 16개의 다중 교차로 환경을 구성 했으며,

각 교차로의 모든 차선에서 발생한 교통량, 대기시

간 등을 계산할 수 있다. 또한 학습된 신경망으로

부터 선택된 행동으로 각 교차로의 교통신호를 제

어할 수 있으며, 선택된 행동에 의해 교통신호가

전환되고 난 뒤 차량들의 평균 대기시간을 통해 보

상 함수를 계산한다. 제안하는 모델은 보상을 최대

화하는 최적의 학습 정책을 찾도록 학습된다. 또한

각 교차로는 이전 시간대의 인접한 모든 교차로의
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Fig. 4. Comparative analysis of cumulative reward.

그림 4. 누적 보상 비교 실험

교통 상황을 전달 받는다.

실험은 크게 2가지로 진행되었다. 첫 번째 실험

에서는 심층 강화학습의 확장 버전들이 결합된 제

안하는 알고리즘과 기존 심층 강화학습인 DQN의

평균 대기시간을 비교하였다. 강화학습은 보상을

최대화하는 방향으로 학습을 진행하고, 본 논문에

서의 보상은 대기 시간이기 때문에 평균 대기시간

을 비교하였다. 두 번째 실험에서는 다중 교차로에

협력적 방법을 적용한 모델과 적용하지 않은 모델

의 누적 보상을 비교함으로써 효율적인 다중 교차

로 제어 성능을 증명한다.

2. 실험 결과

가. 평균 대기시간 비교

그림 3은 제안하는 모델과 기존 심층 강화학습

모델의 평균 대기시간을 비교한 결과이다. 학습 초

기에는 평균 대기시간이 비슷한 경향을 보이지만,

학습이 진행되면서 차이가 확연하게 드러난다. 학

습이 끝날 시점에 제안하는 모델의 평균 대기시간

이 기존 심층 강화학습 모델보다 약 2배 정도 짧았

다. 제안하는 모델의 평균 대기시간이 더 짧다는

것은 보상 함수의 설계가 적절했으며, 학습이 잘

되었다는 것을 의미한다.

나. 누적 보상 비교

그림 4는 다중 교차로에 협력적 방법이 적용된 모

델과 적용되지 않은 모델의 누적 보상 값을 비교한

다. 강화학습에서는 보상 값이 클수록 학습이 잘 되

었다는 것을 의미한다. 학습이 진행되면서, 전체적

으로 제안하는 모델의 누적 보상이 크게 나타난다.

즉, 본 논문에서 제안한 협력적 방법이 다중 교차로

교통신호제어에 효과적임을 뒷받침 할 수 있다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 협력적 교통신호를 제안하기 위

해, 심층 강화학습의 여러 가지 확장버전들을 결합

한 알고리즘을 교통신호제어에 적용했다. 실험을

통해 제안하는 알고리즘이 기존 심층 강화학습 알

고리즘에 비해 높은 성능을 보이는 것을 증명하였

다. 또한 다중 교차로를 효율적으로 제어하기 위해

협력적 방법을 제안한다. 각 교차로가 독립적으로

학습하는 모델에 비해, 다중 교차로 간 교통 정보

를 공유함으로써 높은 성능을 보였다. 현재는 16개

의 다중 교차로 환경에 적용되었지만, 앞으로 더

넓은 지역을 커버하는 도시 레벨의 다중 교차로 교

통신호제어 연구로의 확장 가능성을 보였다.
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