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Abstract
As extreme weather events such as heatwaves and heavy rainfall caused by climate change increase, the 

importance of reducing greenhouse gas emissions has grown. This study proposes a cooperative reinforcement 
learning-based traffic signal control model at multi intersection to alleviate traffic congestion, one of the causes 
of greenhouse gas emissions in the transportation sector. The proposed model configures the state of the model 
and the Q-Network so that the agent in reinforcement learning considers the state and actions of its neighbors. 
Additionally, real-world constraints such as signal sequence and minimum green time are included to enhance 
real-world applicability. For validation, the proposed model was compared with a general reinforcement learning 
model and a model without constraints. As a result, the model with added multi-agent reinforcement learning 
was shown to be more efficient in signal control at multi intersection, as it showed less vehicle waiting time and 
CO2 emission compared to the general reinforcement learning model. Although the model without constraints 
showed relatively less vehicle waiting time and CO2 emission than the proposed model, but showed a large 
number of vehicle stops.

Keywords: �Traffic signal control, Cooperative reinforcement learning, Multi intersection, Real-World 
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초   록

최근 기후변화로 인한 폭염, 폭우 등의 극한 현상이 증가함에 따라 온실가스 감축의 중요성이 높아지고 있다. 본 
연구는 수송 부문 온실가스 배출의 원인 중 하나인 교통체증 완화를 목적으로 다중 교차로에서의 협력적 강화학
습 기반 교통 신호 제어 모델을 제안한다. 제안 모델은 강화학습 내 에이전트가 이웃의 상태 및 행동을 고려하도록 
모델의 상태와 Q-Network를 구성하였다. 또한 신호 순서, 최소 녹색시간 등의 현실 제약 조건을 추가하여 현실 적
용성을 높였다. 본 제안 모델의 검증을 위해 일반 강화학습 모델, 제약 조건 해제 모델과의 비교를 진행하였다. 결과
적으로 다중 에이전트 강화학습을 추가한 모델이 일반 강화학습 모델과 비교하여 차량 대기 시간, CO2 배출량 등
이 적게 나타나, 다중 교차로에서의 신호 제어에 더 효율적인 것으로 나타났다. 현실 제약을 제거한 모델은 제안 모
델보다 차량 대기 시간, CO2 배출량이 비교적 적게 나타났지만 차량 정지 횟수가 크게 나타났다. 

핵심용어: 교통 신호 제어, 협력적 강화학습, 다중 교차로, 현실 제약 조건
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1. 서 론

최근 기후변화의 영향으로 폭염과 폭우, 가뭄 등의 극한 
현상이 증가하고 있다(IPCC, 2023). 만약 온실가스를 현재
와 동일한 양으로 배출한다면, 2040년에 지구온난화로 인한 
평균 기온 상승이 1.5℃에 도달하고 기후변화로 인한 폭염은 
8.6배, 집중호우는 1.5배, 가뭄은 2배 증가할 것으로 예상된
다(IPCC, 2021). 이러한 기후변화 문제에 대응하기 위해, 국
제 사회에서는 파리협정을 체결하고 한국에서는 2050 탄소
중립을 선언하고, 국가 탄소중립·녹색성장 기본 계획을 수립
하는 등의 대책을 마련하고 있는 실정이다(Park, 2016, Yi and 
Kang, 2022, Park et al., 2024). 기후변화 대응에 대한 전세계
적인 관심이 높아짐에 따라 수송 부문 온실가스 감축 또한 
중요한 과제로 대두되고 있다. 2024 GHG EMISSIONS OF 
ALL WORLD COUNTRIES에 따르면 2023년 한국의 온실
가스 배출량은 653.846 Mt CO₂eq/yr이고 이 중 도로 수송 부
문이 차지하는 비율은 약 15%이다(Crippa et al., 2024). 수송 
부문의 온실가스 배출량 감소를 위한 대표적인 방법으로 도
로 혼잡 완화가 있다. 도로 혼잡으로 인해 멈춘 차량은 이동
이 없는 상태에서 차량의 동력이 유지되는 공회전이 발생하고 
주행 시보다 4배 많은 대기오염물질을 배출한다(Jin and Jin, 
2021; Green Transport, 2001). 도로 혼잡을 완화하여 도로에
서 자동차 공회전이 줄어들면 1년간 약 1.96톤의 오염물질 배
출량을 감소시킬 수 있다(Eom and Park, 2013). 
도로 혼잡 문제를 완화하기 위해 국내에서는 혼잡도로 통
행료 부여, 교통 신호 제어, 대중교통 개선 등 다양한 선행 
연구들이 진행되었다(Jung and Jung, 2007; Youn and Ji, 
2008; Yang et al., 2009). 그 중 교통 신호 제어 연구는 교
차로의 신호체계 조정을 통해 교통 혼잡 문제를 해결하고자 
하는 연구이다. 최근에는 AI 기술을 신호체계에 활용한 지능
형 교통 체계(ITS: Intelligent transportaion system)가 전 세
계적으로 개발 및 사용되고 있다(Singh and Gupta, 2015). 
한국에서는 2021년 국토교통부에서 지능형 교통체계 기본 
계획 2030을 발표하여 실시간 교통량에 따라 신호를 최적
화하여 정체를 최소화하는 스마트 신호 운영시스템 확대 계
획을 수립하였다.

ITS의 대표적인 효과로 그린 웨이브 현상이 있다. 그린 웨
이브는 차량이 특정 도로를 따라 주행할 때, 연속적으로 녹색 
신호를 받아 모든 교차로를 원활하게 통과할 수 있게 되는 현
상이다(Ma and He, 2019). 그린 웨이브 현상은 각 교차로에
서 차량의 지연시간을 줄이고 온실가스 및 대기오염 물질 배
출량을 최대 60% 감소시킨다(Kiers and Visser, 2017). 연속

된 신호등이 차량의 주행 속도에 맞춰 녹색 신호를 주어야 차
량이 멈추지 않고 주행할 수 있다. 즉 신호등이 서로 협력할 
때 자연스럽게 그린 웨이브 현상이 나타나고 교통흐름이 원
활하게 유지된다(Warberg et al., 2008). 따라서 도로 위의 
온실가스 감소를 위해 교차로 간의 협력이 반영된 신호체계
가 필요하다. 
현재 한국의 신호체계는 대부분 고정형 신호체계이다. 고
정형 신호체계는 직진 신호 80초, 좌회전 신호 40초와 같이 
정해진 신호 순서와 시간을 반복하는 방식이다. 이러한 방식
은 주 신호 방향이 아닌 방향의 교통량 증가와 같은 교통량 변
화에 유연하게 대처하는데 한계가 있다(Jo et al., 2014). 이러
한 문제를 해결하기 위해 강화학습을 이용하여 신호체계를 
최적화하는 연구가 진행되고 있다. 강화학습 기반 신호체계
는 고정형 신호체계와 달리 실시간 교통량에 따라서 교통 신
호 타이밍을 조정할 수 있다(Gao et al., 2017). Genders and 
Razavi(2016)은 DQN(Deep Q-Network)을 사용한 신호체
계 최적화를 진행하여 기존의 얕은 neural network를 사용한 
신호체계에 비해 평균 누적 지연시간을 약 82%, 평균 대기열 
길이를 약 66% 개선하였다. Gao et al.(2017)은 DQN을 사용
한 신호체계 최적화를 진행하여 고정형 신호체계에 비해 평
균 차량 지연시간을 약 86% 개선하였다. Huo et al.(2018)은 
A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) 알고리즘을 사
용하여 포화 상태의 교통 상황에서 신호 제어를 수행하고 고
정 시간 신호 제어 모델에 비해 평균 대기열 길이를 약 71%, 
평균 대기 시간을 약 21% 개선하였다. 이러한 기존 연구들
은 하나의 교차로에 대하여 단일 에이전트를 학습하였다. 일
반적으로 현실 세계의 도로 네트워크는 여러 개의 교차로가 
이어져 있는 다중 에이전트 환경으로 볼 수 있고, 이때 교차
로는 인접한 교차로의 교통량, 신호주기, 교차로 간의 거리 등
에 따라 영향을 받는다(Joo and Lim, 2020). 하지만 단일 에
이전트 강화학습의 경우 다중 에이전트 환경에서 효율적으로 
정책을 학습하기 어려운 경우가 많다(Jung and Kim, 2021). 
이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 다중 에이전트 강화학
습 기법이 등장하였고 교통 신호 제어 연구에도 활발히 사용
되고 있다. Kim and Jung(2019)은 4x4의 다중 교차로 환경
에서 인접한 교차로 간에 교통 상황을 주고받는 방식을 사용
하는 협력적 교통 신호를 제안하였다. 교차로의 학습 과정에
서 교차로가 인접한 교차로의 상태와 행동을 통해 계산된 Q
함숫값을 사용하여 학습하는 방식으로 교차로가 인접한 교
차로를 고려하여 학습하고 행동할 수 있도록 하였다. Haddad 
et al.(2022)은 2x2, 2x3 두 가지 교차로 시나리오에 대해서 
다중 에이전트 강화학습 방식을 사용하여 교통 신호를 제어
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하였다. 강화학습 과정 중 Q함수 업데이트 과정에서 이웃 교
차로의 보상을 공유하는 방식으로 교차로가 협력 활동을 하
며 정책을 학습할 수 있도록 하였다. Tan et al.(2019)은 큰 규
모의 다중 교차로에서의 신호 제어를 더 작은 규모의 다중 교
차로에서의 신호 제어 문제로 분해하는 방식을 제안하였다. 
큰 규모의 다중 교차로에 Global Agent를 두어 더 작은 규모
의 다중 교차로에서의 행동을 결정해주고 그에 따른 결과를 
단순히 합하여 사용하는 것이 아닌 전역 Q함수를 통해 학습
함으로써 전체 교차로의 상호작용을 반영하여 학습할 수 있
도록 하였다. 현실 세계의 신호등은 신호 순서나 신호 주기에 
제약이 존재한다. 기존 신호체계에서 신호 순서의 변화는 교
차로의 지체도와 안전도에 영향을 줄 수 있다(Park and Huh, 
2023). 또한 신호 순서나 제약이 없으면 특정 신호에 무한히 
신호를 유지하거나 특정한 두 신호만 반복하여 다른 신호가 
켜지지 않는 현상이 발생할 수 있다. 하지만 대부분의 교통 신
호 제어 연구에서 신호 순서나 최소 녹색시간 등의 제약 조건
을 고려하지 않았다.
따라서 본 연구에서는 현실 제약 조건을 반영한 다중 교차
로에서의 협력적 교통 신호 제어 방식을 제안한다. 다중 교차
로에서 신호등의 협력적 상호작용을 반영할 수 있는 새로운 
방식을 제안하고 이를 통해 불필요한 대기 시간과 공회전을 
줄여 온실가스를 줄이는 것을 목표로 하였다. 또한 현실의 교
차로와 교통량, 신호 제약 조건을 반영한 현실성 높은 신호 모
형을 제안하여 기존 연구와의 차별성을 두었다. 

2. 강화학습 알고리즘

강화학습 에이전트는 시간이 지남에 따라 환경과 상호작
용하면서 받는 장기적인 보상을 최대화하는 것을 목표로 학
습한다(Li, 2017). Eq. (1)은 에이전트의 한 단계 학습을 위
한 학습 샘플을 나타내는 식이다. 에이전트는 주어진 환경에
서 상태를 관찰하고 행동을 결정하여 행동에 따른 보상을 받
고 다음 상태를 관찰한다. 해당 과정은 에이전트가 최종 상태
에 도달할 때까지 반복된다(Li, 2017). 많은 강화학습 알고리
즘에서 에이전트는 가치 함수 추정에 기반하여 행동을 선택
한다. 가치 함수는 현재 상태에서 기대되는 보상 혹은 현재 상
태에서 특정 행동을 수행했을 때 기대되는 보상을 추정한다
(Sutton and Barto, 2018).

    ′ (1)

where,  : state, : action,  : reward,  �́: next state.

Q함수를 정의하는 식은 Eq. (2)와 같다. Q함수는 행동-가
치 함수라고 불리며 특정 상태에서 특정 행동을 했을 때 받을 
수 있는 보상의 기댓값을 말한다(Sutton and Barto, 2018). 
즉, Q함숫값이 높은 행동을 선택했을 때 높은 보상을 받을 
가능성이 가장 높다는 것을 의미한다. 이렇게 Q값에 따라 행
동을 선택하는 강화학습 알고리즘을 Q-learning이라고 한다
(Qiang and Zhongli, 2011).

              ⋯         (2)

where,  : state, : action,   : reward at time   ,  
: discount factor, : state at time , : action at time .

Q-learning에서 Q함수의 업데이트는 Eq. (3)으로 이
루어진다. 벨만 방정식에 근거하여 최적 Q함수의 값은 
  

′

max��의 기대값과 같다. 따라서 Eq. (3)을 따른 반
복적인 업데이트를 통해 Q함수는 최적의 Q함수로 수렴한다
(Mnih, 2013).

←   
′

max��  (3)

where, : state, : action, : learning late, : reward,  
: discount factor.

Q-learning은 Q함숫값을 상태-행동 축으로 이루어진 테이
블에 저장하고 업데이트한다. 하지만 대부분 현실의 사례에
는 테이블에 저장할 수 있는 것보다 훨씬 많은 상태가 존재한
다(Sutton and Barto, 2018). 문제 해결을 위해 신경망의 함수 
근사 속성을 활용한 딥러닝을 적용하였고 심층 강화학습은 
기존 강화학습과 달리 차원의 저주를 효율적으로 처리하였다
(Arulkumaran, 2017). 딥러닝을 사용한 심층 강화학습의 한 
종류인 DQN의 업데이트는 Eq. (4)로 이루어진다. Q-learning
과 달리, DQN 알고리즘은 Q함수 업데이트 시 Q함숫값 대
신 Q함수의 가중치가 업데이트된다. 본 연구에서는 이러한 
DQN을 사용하여 교통 신호 제어를 위한 강화학습 에이전트
를 학습하였다. 또한 더욱 높은 성능을 위해 Dueling DQN, 
Prioritized experience replay 등의 DQN 확장 버전들을 결합
한 강화학습 알고리즘을 연구에 적용하였다. 

 



  



  
′

max�� 
 (4)

where, : the batch size, : reward,  : discount factor,  
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:state, : action, ′: next state, ′: next action, : parameters 
of the Q-network which is an approximated Q function, : 
parameters of the target network.

3. 방법론

3.1 상태

Fig. 1. Example of intersection and intersection signal 
phase

Fig. 1은 특정 시간대 교차로의 모습을 나타내는 그림이다. 
Eq. (5)는 교차로의 상태를 나타내는 식이다. Pt는 이진법 형
태로 각 신호의 현시 여부를 나타내는 벡터이며, Fig. 1에서 
=[0, 0, 0, 1]로 나타난다. 는 현재 신호의 현시 이후 현재
까지의 시간을 의미하며, 현재 신호의 현시 이후 3초가 지났다
면 =3으로 나타난다. 는 신호 차선별 차량 수를 나타내
는 벡터이다. 각 신호에 해당하는 차선에 존재하는 차량의 수
를 집계한 것으로 Fig. 1에서 =[4, 4, 2, 1]로 나타난다. 는 
신호 차선별 차량 평균 속도를 나타내는 벡터이다. 에서 집
계한 차량들의 현재 속도를 평균 내어 계산하였으며, =[1.2, 
4.5, 2.7, 6.0]과 같은 형태로 나타날 수 있다.
본 논문에서 ‘신호 차선별’은 특정 신호와 관련 있는 차선별
로 집계했다는 것을 의미한다. 강화학습에서 상태는 현재 상
태를 나타내는 충분한 정보를 가지고 있어야 한다(Scherer et 
al., 2018). 따라서 중요한 정보는 유지하되 불필요한 차원을 
줄이기 위해 특정 신호와 관련 있는 차선별로 집계하는 방식
을 사용하였다.

    (5)

where, : state at time , : vector representing in binary 

which signal is on at time , : time the current signal was 
on at time , : vehicle queue by signal lane at time , : 
Average vehicle speed per signal lane at time .

3.2 행동

본 연구에서 에이전트의 행동은 0 또는 1로 선택된다. 에이
전트의 행동이 0일 경우 현재 신호가 유지되고, 1일 경우 정
해진 신호현시 순서에 따라 다음 신호로 변경된다. 하지만 최
소 녹색시간과 최대 녹색시간에 따라 행동과 관계없이 신호
가 유지되거나 변경될 수 있다. 예를 들어 최소 녹색시간을 3
초, 최대 녹색시간을 10초로 가정하면, 가 3초 미만일 경우 
행동이 1이어도 신호를 변경하지 않는다. 또한 가 10초 초
과일 경우 행동이 0이어도 신호를 변경하게 된다. 본 연구에
서는 신호현시 순서 유지 및 최소, 최대 녹색시간과 같은 현실 
제약 조건을 반영하여 현실 적용성을 높였다.

3.3 보상

에이전트가 행동 후에 받는 보상 함수는 Eq. (6)와 같다. 에
이전트는 많은 보상을 얻기 위해 행동하고 학습하므로 목적
에 맞는 보상 함수를 설정하는 것은 중요하다. 본 연구의 목
적은 차량 대기 시간을 줄이는 것이므로 보상 함수를 차량 
대기 시간의 음수로 설정하였다. 제안된 보상 함수는 도로에 
많은 차량이 대기하고 있을수록 에이전트가 적은 보상을 받
게 하여 에이전트가 차량 대기 시간을 줄이는 방향으로 학습
하도록 한다.

    (6)

where, : reward at time , : waiting time for stopped 
vehicle at time .

3.4 협력적 교통 신호 제어

Eq. (7)은 인접한 교차로 간의 상호작용을 반영하기 위해 
협력적 강화학습 방식으로 정의된 Q함수 업데이트 식이다. 기
존 Q함수 업데이트 식에 이웃 교차로의 이전 시간 보상을 추
가하여 교차로가 인접한 교차로를 반영하여 학습할 수 있도
록 하였다. 이때 이웃 교차로는 현재 교차로와 직접 연결된 교
차로를 의미한다. 또한 현재 교차로의 상태에 이웃 교차로의 
상태 및 행동을 추가하여 에이전트가 행동을 선택할 때 이웃 
교차로의 상태, 행동을 고려하여 선택하도록 하였다. Fig. 3은 
교통 신호 제어 과정에서 협력적 강화학습과 일반 에이전트 
강화학습의 차이점를 나타낸 그림이다. 
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  
 

 
 ←


 

 

  

′

max
  

 �
 


 




 
�  

  


  
 

 
 ←


 

 

  

′

max
  

 �
 


 







�  

  


∈
 (7)

where, : state, : action, : learning late at time ,  
: reward at time , : discount factor, : parameters of the 
Q-network, : number of adjacent intersections  

Eqs. (8) and (9)는 본 연구에서 제안된 방법론을 적용하여 
현재 교차로와 이웃 교차로의 상태를 나타낸 식이다. 이때 이
웃 교차로의 상태는 현재 교차로의 상태와 차이점이 존재한
다. 이웃 교차로 상태의 

′, 
′는 각각 이웃 교차로 내에서 

현재 교차로로 진입할 수 있는 차선에 대한 차량 수와 평균 속
도를 집계한 값이다. 이웃의 교차로에서 현재 교차로에 직접
적인 영향을 줄 수 있는 차선들만 현재 교차로의 상태에 추가
하여 효율적인 학습을 할 수 있도록 하였다.


  

 
∈ 


  

  (8)

where, : state at time , : action at time , 

:number of adjacent intersections 


  ′�

′ (9)

where, : state at time , : vector representing in binary 
which signal is on at time , : time the current signal was 
on at time , 

′: vehicle queue by signal lane at time , 
′: 

Average vehicle speed per signal lane at time 

Fig. 2는 Fig. 1의 오른쪽에 인접한 교차로를 나타낸 예시 그
림이다. 해당 교차로에서 Fig. 1에 진입할 수 있는 도로는 오른
쪽 2차선 도로와 아래 1차선 도로이다. 해당 교차로의 신호현
시 순서가 Fig. 1의 신호현시 순서와 같을 경우, Fig. 2에서 

′

=[0, 0, 3, 1], 
′=[0, 0, 0.4, 0.2]로 나타날 수 있다. Eq. (5)의 

상태 계산 방식을 적용하면 =[1, 0, 6, 2]로 나타나지만 
′

를 계산할 때는 Fig. 1에 진입할 수 없는 도로의 차량은 집계
하지 않아 

′=[0, 0, 3, 1]로 나타난다.

3.5 협력적 강화학습 기반 교통 신호 모형 학습

본 단락에서는 협력적 강화학습을 기반으로 교통 신호 모
형을 학습하는 과정에 대하여 설명한다. 먼저 각 교차로의 에
이전트는 자신과 주변 교차로의 상태를 관찰한다. 상태는 Eq. 
(8)의 형태로 입력을 받게 되며, Fig. 1이 현재 교차로이고 인
접한 교차로가 Fig. 2의 교차로만 존재할 때 현재 상태는 

=[0, 0, 0, 1, 3, 4, 4, 2, 1, 1.2, 4.5, 2.7, 6.0, 0, 1, 0, 0, 3, 0, 0, 3, 
1, 0, 0, 0.4, 0.2, 1]로 나타낼 수 있다. 리스트 내 1~13번째 원소
는 현재 교차로의 상태를 나타내고, 14~26번째 원소는 이웃 
교차로의 상태, 마지막 27번째 원소는 이웃 교차로의 이전 시
간의 행동을 나타낸다. 본 상태는 협력적 강화학습을 위해 이
웃 교차로의 정보를 추가한 형태이다. 이러한 상태로 인해 에
이전트는 자신 교차로의 정보가 동일하더라도 이웃 교차로의 
정보에 따라 다른 행동을 선택할 수 있게 된다. 이는 에이전트
가 이웃 교차로의 정보(상태, 행동)를 고려하여 행동을 결정
하는 것을 의미한다. 
이후 에이전트는 현재 상태에서의 행동의 가치를 나타내는 

Q-network와 정책에 따라서 현재 상태에서 취할 행동을 결
정하게 된다. 에이전트가 행동을 결정한 후, 에이전트의 행동
에 따라 신호가 변경된다. 3.2에서 언급한 대로 행동이 0일 경

Fig. 2. Example of neighbor intersection and intersection 
signal phase

Fig. 3. Differences between cooperative reinforcement 
learning and general  reinforcement learning in policy 

learning process
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우 신호를 변경하지 않고, 1일 경우 신호를 다음 순서로 변경
한다. 

 신호가 변경되고 특정 시간(초)이 지난 후 보상함수에 따
라 보상을 계산한다. 에이전트에게 보상이 주어지면, 에이전
트는 Eq. (7)과 보상값에 따라서 자신의 Q-network를 업데이
트한다. 보상이 높으면 에이전트는 현재 상태에서 현재 행동
을 선택한 것을 높게 평가할 것이고, 다음에 비슷한 상황이 
왔을 때 같은 행동을 할 확률이 높아질 것이다. 보상이 낮을 
경우, 에이전트는 현재 상태에서 현재 행동을 선택한 것을 낮
게 평가할 것이며, 다음에 비슷한 상황이 왔을 때 같은 행동
을 피하려 할 확률이 높아질 것이다. 본 연구에서는 차량 대
기 시간의 음수값을 보상함수로 설정하였다. 따라서 에이전
트는 차량 대기 시간의 음수값을 늘리는 방향, 즉 차량 대기 
시간을 줄이는 방향으로 학습하고 행동하게 된다. 제안된 보
상함수를 설정함으로써 차량 대기 시간과 공회전 시간을 줄
이고 이에 따른 온실가스 배출량 감소 목표를 달성할 수 있도
록 하였다. 협력적 강화학습을 적용한 모델은 이전 시간대의 
보상값을 자신의 Q-network 업데이트에 반영한다. 이는 에이
전트가 더 이상 자신의 보상값만을 통해 현재 상태에서의 현
재 행동을 평가하지 않고, 이웃의 보상까지 고려하여 평가하
게 된다는 것을 의미한다. 즉, 현재 상태에서의 현재 행동으로 
인해 높은 보상값을 받았다고 하더라도 이웃 교차로의 보상
값이 낮으면 그 행동은 좋은 행동으로 평가되지 않는다. 따라
서 협력적 강화학습을 적용한 모델은 이웃 교차로들의 보상
을 함께 높일 수 있는 방향으로 학습하게 된다. 해당 과정을 
통해 Q-network가 업데이트되면 에이전트는 다시 상태를 관
찰하고 Q-network를 업데이트하는 일련의 과정을 종료 조건
을 만족할 때까지 반복한다. 

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경

실험에 사용된 교차로 환경은 경기도 이천시의 일부 연속
된 6개의 교차로를 대상으로 한다. 6개의 교차로는 일렬로 이
어져 있는 형태이다. 각 교차로는 3지 또는 4지 교차로로 구성
되어 있으며 하나의 주 방향 도로가 존재하고 교차로마다 부 
방향 도로를 가지고 있는 형태이다. Fig. 4은 첫 번째 교차로
부터 각 교차로의 형태와 방향별 교통량을 나타낸 그림이다. 
각 교차로는 고유의 신호현시 순서, 최소 녹색시간, 최대 녹색
시간, 교통량 등을 가진다. 신호현시 순서는 실제 교차로에서 
운영되고 있는 신호현시 순서를 그대로 적용하였다. 최소 및 
최대 녹색시간은 현재 교차로에서 운영되고 있는 신호주기를 

반영하여 산출하였다. 

Fig. 4. The shape of the intersections, road direction 
and traffic volume by direction at the intersections used 

in the experiment. They are arranged in a single row from 
the left

교통량은 실제 교차로에서 수집된 교통량이 사용되었다. 차
량이 많은 첨두 시간대(18:00~19:00시)에 수집된 교통량을 
적용하여 혼잡한 도로 상황에서의 신호 제어를 학습하였다.
본 연구의 시뮬레이션 및 도로 네트워크는 Sumo (Simulation 

of Urban MObility)를 통해 구현되었다. 다중 에이전트 기반 강
화학습 신호 제어 모델은 PyTorch를 활용하여 구현되었다. 심
층 강화학습의 신경망은 완전연결방식으로 입력층, 3개의 은
닉층, 출력층으로 구성된다. 시뮬레이션에서 교통량은 Fig. 4
의 교통량에 따라서 일정 시간동안 생성되며 한 번의 시뮬레
이션은 모델이 다중 교차로 환경에서 정해진 양의 교통량을 
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처리했을 경우 종료된다. 모델은 시뮬레이션을 150회 반복하
여 학습하였다. 에이전트의 탐험을 도와주는 파라미터인 ε
은 0.9에서 0.03까지 Decay 파라미터에 따라 지수적으로 감
소하도록 하였다. 리플레이 버퍼의 메모리 크기는 1000, 배치 
크기는 32로 설정하였다. 감쇠율은 0.9, 학습률은 0.005로 설
정하였다. 최적화 함수와 손실함수는 각각 Adam (Adaptive 
Moment Esimation), MSE (Mean Square Error)가 적용되었
다. DQN의 Target Network는 매 200번 학습마다 Network와 
동기화하도록 설정하였다. 파라미터들은 강화학습 기반 신호 
최적화 선행 연구(인용들)의 파라미터들과 임의의 값을 바탕
으로 학습을 진행하여 안정적으로 수렴하고 가장 높은 보상
값을 받은 학습의 파라미터들로 선정하였다. 실험에 사용된 
파라미터들은 Table 1.와 같다. 

Table 1. Parameters used in reinforcement learning-based 
signal optimization model

파라미터 값

에피소드 150 (회)
학습 종료 조건 8400 (대)

Delta Time 3 (초)
Epsilon Start 0.9

Epsilon Decay 20000
Epsilon End 0.03
배치 크기 32 (개)
버퍼 크기 1000 (개)
감쇠율 0.9
학습률 0.005
최적화 함수 Adam
Loss 함수 MSE

Network와 Target Network의 
동기화 기준 매 학습 200번

4.2 실험 결과

본 연구에서는 제안 모델인 다중 에이전트 강화학습 기반 
신호 모델의 성능을 평가하기 위해 두 가지 비교 모델을 설계
하였다. Fig. 5는 설계한 2가지 모델과 제안 모델의 차이점을 
나타낸 그림이다. 일반 모델은 협력적 강화학습의 효과를 비
교하기 위해 신호 제약 조건은 유지하되, 협력적 강화학습을 
위한 이웃 상태 추가, Q함수 업데이트식을 적용하지 않은 단
일 에이전트 강화학습 기반 신호 모형이고, 비교 모델은 신호 
제약 조건의 효과를 비교하기 위해 협력적 강화학습은 유지
하되, 신호현시 순서 및 최소 녹색시간 등의 신호 제약 조건을 

해제한 다중 에이전트 강화학습 기반 신호 모형이다. 이외에 
실험에 사용된 조건은 모두 동일하다.

Fig. 6는 제안 모델이 125개의 에피소드 동안 학습하면서 
받은 에피소드별 보상의 총합을 각 교차로에 대해 나타낸 그
래프이다. 에피소드가 증가함에 따라 보상이 증가하고 수렴
하는 것을 볼 수 있다. 따라서 제안 모델이 본 연구의 다중 교
차로 환경을 잘 학습하였다는 것으로 판단하였다. 

Fig. 6. Intersection-by-intersection reward graph received 
during the training process of the proposed model

Fig. 5. Comparison of signal models designed to evaluate 
the performance of the proposed model
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Fig. 7. Graph comparing simulation results (vehicle 
waiting times) for each model at each intersection

Fig. 8. Graph comparing simulation results (vehicle CO2 
emission) for each model at each intersection

Fig. 9. Graph comparing simulation results (number of 
vehicle stops) for each model at each intersection

Fig. 7, 8, 9은 학습된 3가지 모델로 학습 환경과 같은 시뮬
레이션 환경에서 신호를 제어한 결과를 교차로별로 나타낸 그
래프이다. 각각 차량 대기 시간, CO₂ 배출량, 차량 정지 횟수
를 나타낸 그래프이다. 차량 대기 시간과 정지 횟수는 Python
을 통해 직접 계산하였고, CO₂ 배출량은 Sumo의 내장함수를 
통해 계산하였다. 차량 대기 시간은 모든 교차로에서 일반모
델, 제안모델, 비교모델 순으로 높게 나타났다. 총합으로는 제
안모델이 일반모델에 비해 차량 대기 시간을 약 43% 감소시켰
고, 비교모델이 제안모델에 비해 차량 대기 시간을 약 61% 감

소시킨 것으로 나타났다. CO₂ 배출량 또한 모든 교차로에서 
일반모델, 제안모델, 비교모델 순으로 높게 나타났다. 총합으
로는 제안모델이 일반모델에 비해 CO₂ 배출량을 약 44% 감소
시켰고, 비교모델이 제안모델에 비해 CO₂ 배출량을 약 25% 
감소시킨 것으로 나타났다. 차량 정지 횟수는 대부분의 교차
로에서 비교모델, 일반모델, 제안모델 순으로 높게 나타났다. 
총합으로는  제안모델이 일반모델에 비해 차량 정지 횟수를 
약 28% 감소시켰고, 비교모델에 비해 차량 정지 횟수를 약 
31% 감소시킨 것으로 나타났다. 차량 정지 횟수의 증가는 차
량의 가감속 횟수의 증가로 볼 수 있다. 차량의 가감속은 CO₂ 
배출량과 양의 상관성이 있어(Oh et al., 2013) 차량 가감속 횟
수의 증가는 CO₂ 배출량의 증가라고 할 수 있다. 또한 차량 정
지 횟수가 늘어나면 차량 연료 소비량이 증가한다(Zheng et 
al., 2017). 차량 연료 소비량이 증가하면 CO₂ 배출량 또한 증
가하게 된다. 결과적으로 차량 정지 횟수의 증가는 CO₂ 배출
량 증가로 이어질 수 있다. 이러한 이유로 제안 모델에 대한 비
교 모델의 CO₂ 배출량 감소폭이 차량 대기 시간 감소폭에 비
해 적게 나타난 것으로 보인다. 

Fig. 10. Graph comparing vehicle average speed of each 
model during simulation time

Fig. 10은 각 모델이 시뮬레이션하는 동안 차량의 평균 속
도를 시간대별로 나타낸 그림이다. 시뮬레이션은 시간이 지남
에 따라 교차로가 수용할 수 있는 차량수 이상의 차량이 생
성된다. 이에 따라 Fig. 10의 차량 평균 속도가 점차 줄어드는 
것을 볼 수 있다. 제안 모델은 세 모델 중 가장 높은 평균 속도
를 보이며 시간이 지남에 따라서도 평균 속도가 비교적 천천
히 줄어드는 것을 볼 수 있다. 일반 모델은 초반부터 속도가 빠
르게 떨어져 세 모델 중 가장 낮은 평균 속도를 보이며 정해진 
교통량을 빠르게 처리하지 못해 다른 모델들과 비교하여 오랜 
시간 동안 시뮬레이션이 진행된 것으로 나타났다. 비교 모델
은 초반에 비교적 높은 평균 속도를 보였으나 속도가 점차 떨
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어져 제안 모델과 비교하여 낮은 평균 속도를 유지하였다. 비
교 모델은 Fig. 7, 9에서 나타난 것처럼 차량 대기 시간이 적고 
차량 정지 횟수가 높게 나타났다. 이는 차량이 정지해 있는 시
간 자체는 적지만 높은 차량 정지 횟수로 인해 가감속을 반복
하여 최고 속도에 도달해 있는 시간이 짧다는 것으로 볼 수 있
다. 이러한 결과가 비교 모델의 낮은 차량 평균 속도로 나타난 
것으로 보인다. 본 실험에서 제안 모델은 비교적 원활한 속도
로 차량이 주행할 수 있도록 신호를 제어하였다.

5. 결 론

본 연구는 교차로 간의 협력적 신호 제어를 위한 새로운 방
법론과 신호현시 순서, 최소 녹색시간 등의 현실 제약을 통해 
현실성을 높인 다중 교차로 교통 신호 제어 모델을 제안한다. 
제안 모델은 일반 강화학습 모델과 비교하여 차량 대기 시간, 
정지 횟수, CO₂ 배출량 등 모든 면에서 다중 교차로 교통 신
호 제어에 더 효과적인 것으로 나타났다. 신호 제약을 해제한 
비교 모델은 신호 제약을 반영한 제안 모델과 비교하여 차량 
대기 시간과 CO₂ 배출량이 적게 나타났지만, 차량의 정지 횟
수가 높게 나타났다. 이는 신호 제약 해제로 인해 신호의 순서
가 없고 신호가 자주 변경될 수 있기 때문으로 판단된다. 이러
한 신호체계는 운전자의 혼란을 초래하고 사고 발생률을 높
일 가능성이 있다(Park and Huh, 2023). 따라서 비교 모델을 
실제 교차로에 적용하기 위해서는 추가적인 검토가 필요할 것
으로 보인다. 또한 세 모델 중 제안 모델에서 차량 평균 속도
가 가장 높게 나타났으며 다중 교차로에서 원활한 교통 흐름
을 생성하였다. 본 연구의 제안 모델은 현실 제약 조건을 통해 
현실성을 높이면서 협력적 신호 제어를 통해 다중 교차로에
서 효과적으로 교통 신호를 제어하였다. 본 연구에서 제안된 
방법론을 활용하면 실제 다중 교차로에서 차량 대기 시간과 
온실가스 배출량을 감소시킬 수 있을 것으로 기대된다. 하지
만 본 연구는 돌발 상황(추돌 사고, 차량 고장 등), 극한 날씨
(우천, 폭설), 대규모 행사 등의 현실에서 일어날 수 있는 다양
한 변수들을 고려하지 않았다는 한계점이 있다. 향후 연구에
서 돌발 상황이나 대규모 행사 등의 시나리오를 추가하고 극
한 날씨로 인한 도로 상태 변화를 반영한다면 비정상적인 상
태 및 교통량 변화에 대응할 수 있는 신호 최적화 모델이 될 
것으로 예상된다. 또한 보상함수에 차량의 속도, 정지 횟수 등
을 추가로 고려하거나 회전 교차로, 비보호 신호가 포함된 교
차로, 2차원으로 연결된 교차로 등의 더욱 복잡한 다중 교차
로 환경에서 최적화를 진행한다면 더욱 현실적인 신호 모형이 
될 것으로 기대된다.
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