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요   약 
 
도시 규모 교통 신호 제어에 다중 에이전트 강화학습(MARL)을 적용할 때 에이전트 간 항상 
통신(always-on)을 가정하면 대규모 네트워크에서 통신 비용과 지연이 증가한다. 본 논문에서는 
GNN 기반 MARL 교통 제어에 적용 가능한 선택적 통신 프로토콜 STCP(Selective Traffic 
Communication Protocol)를 제안한다. SUMO 기반 10×10 교통 네트워크 실험에서 STCP는 always-
on 대비 통신량을 80–96% 감소시키면서도 총 대기시간 성능 저하 없이 교통 제어 성능을 유지
하였다. 
 

 
 

   1. 서론 
도시 규모 교통 신호 제어에서 다중 에이전트 강
화학습(MARL)[1]은 각 교차로를 에이전트로 모델링
하여 협력적으로 교통 흐름을 최적화하는 방법으로 
널리 연구되고 있다. 특히 그래프 신경망(GNN)을 
결합한 MARL 기반 접근[2-3]은 교차로 간 상호작
용을 효과적으로 반영할 수 있어 도시 교통 제어 
문제에서 유망한 방법으로 평가된다. 그러나 기존 
연구들은 대부분 에이전트 간 항상 통신을 가정하
여 대규모 네트워크에서 불필요한 메시지 교환과 
통신 지연을 유발할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 
문제를 해결하기 위해 선택적 통신 프로토콜 STCP
를 제안한다. STCP 는 교차로의 대기열 길이와 혼잡 
증가율을 기반으로 혼잡 전파 가능성이 높은 상황
에서만 통신을 허용하며, 이를 통해 GNN 기반 
MARL 교통 제어에서 상태 의존적 메시지 전달을 
구현한다. SUMO 기반 교통 시뮬레이션 실험 결과, 
제안 방법은 항상 통신 대비 통신량을 크게 감소시
키면서도 교통 제어 성능을 유지함을 확인하였다.  
 

   2. 관련 연구 
2.1 MARL 기반 교통 신호 제어 
최근 도시 교통 혼잡 문제를 해결하기 위해 강화
학습 기반 교통 신호 제어 연구가 활발히 진행되고 
있다. MARL 은 각 교차로를 독립적인 에이전트로 
모델링하여 협력적인 교통 제어 정책을 학습할 수 
있어 대규모 도시 교통 환경에 적합한 방법으로 평
가된다. PressLight[4]등의 연구에서는 MARL 기반 접
근을 통해 교차로 간 협력을 활용하여 교통 대기시
간과 지연을 감소시키는 성능 향상을 보였다. 
  

2.2 교차로 간 통신 기반 교통 제어 
 교차로 간 상호작용을 효과적으로 모델링하기 위

해 GNN 을 활용한 MARL 기반 교통 제어 연구가 
제안된다. 이 방법들은 인접 교차로 간 상태 정보를 
메시지 전달 방식 공유를 통한 협력적 의사결정을 
수행한다. 그러나 기존 연구는 에이전트 간 항상 통
신을 가정하여 불필요한 메시지 교환을 발생시켜 
통신 비용과 지연을 증가시키는 한계를 가진다. 
 

3. 선택적 통신 프로토콜(STCP) 
본 연구에서는 대규모 교통 네트워크에서 발생
하는 불필요한 메시지 교환을 줄이기 위해 선택적 
통신 프로토콜 STCP를 제안한다. STCP는 각 교차
로의 대기열 길이(queue length)와 최근 혼잡 증가율
(queue gradient)을 기반으로 통신 여부를 결정한다. 
STCP 에서 통신은 교차로 신호제어기들 간의 메시
지 교환을 의미하며, 각 교차로는 인접 교차로들의 
큐 길이 정보를 주고 받는다. 각 교차로 𝑖 는 시점 
𝑡에서 통신 활성화 여부를 나타내는 이진 변수 
𝑚!(𝑡)를 생성하며, 이는 임계값, 증가율, 유지 시간 
등의 파라미터를 기반으로 결정된다. 혼잡이 특정 
임계값을 초과하거나 증가 추세가 감지될 경우 해
당 교차로는 통신을 활성화하여 인접 교차로와 정
보를 공유한다. 이러한 통신 결정은 GNN 기반 메
시지 전달 과정에 직접 반영된다. 교차로 간 인접 
관계를 나타내는 그래프 인접 행렬 𝐴!"에 통신 마
스크를 적용하여 인접 행렬을 구성한다.  

 

𝐴'!"(𝑡) = 𝐴!"𝑚"(𝑡) 
 
여기서 𝑚"(𝑡)는 교차로 𝑗의 통신 활성화 여부를 
의미하며, 이를 통해 혼잡 상황에서만 선택적으로 
메시지가 전달된다. 마스킹된 인접 행렬은 GNN 
인코더의 입력으로 사용되어 교차로 간 상태 표현
을 생성하며, 이후 DQN기반 Q-head를 통해 각 교
차로의 신호 제어 행동이 결정된다.  



 

4. 실험 환경  
제안한 STCP 를 평가하기 위해 교통 시뮬레이터 

SUMO(Simulation of Urban Mobility) 기반 실험 환경
을 구축하였다. 실험 환경은 10x10 교차로로 구성
된 도시 그리드 네트워크로, 각 교차로는 하나의 
강화학습 에이전트로 동작한다. 교통 수요 변화에 
따른 성능 변화를 분석하기 위해 low, medium, high, 
rush의 네 가지 교통 수요 시나리오를 구성하였다. 
강화학습 모델은 GNN 기반 DQN 에이전트를 사
용하여 교차로 간 상호작용을 고려한 신호 제어 
정책을 학습하도록 설계하였다. 제안 방법의 성능
을 평가하기 위해 STCP 방식과 기존 always-on 통
신 방식을 비교하였다. 주요 평가 지표로는 평균 
통신 비율과 총 대기 시간을 사용하였다.  

 
5. 실험 결과  
제안한 STCP 는 기존 항상 통신 방식에 비해 통
신량을 크게 감소시키면서도 교통 제어 성능을 유
지하는 결과를 보였다. 표 1 과 같이 교통 수요 수
준에 따른 통신 사용률을 분석한 결과, 항상 통신 
방식은 모든 교차로가 매 시점마다 통신을 수행하
여 통신 비율이 1.0으로 유지되는 반면, STCP는 교
통 수요 수준에 따라 약 0.04~0.20 수준의 통신 비
율을 보였다. 이는 항상 통신 방식 대비 약 80~96%
의 통신 감소 효과를 의미한다. 또한 교통 제어 성
능 측면에서도 STCP 는 기존 방식과 유사하거나 더 
나은 결과를 보였다. 그림 2 와 같이 총 대기 시간 
분석 결과 low 및 medium 수요 환경에서는 두 방식
이 유사한 성능을 보였으며, high 및 rush 수요 환경 

 

표 1. Communication usage by Demand 
 Mean communication Ratio 

Low Med High Rush 
STCP 0.0413 0.0899 0.2024 0.0993 

Always-on 1.000 1.000 1.000 1.000 

 
그림 2. 수요 수준별 평균 총 대기 시간 

에서는 STCP 가 always-on 방식보다 더 낮은 총 대
기 시간을 나타내는 경향을 보였다. 이는 혼잡이 발
생하는 구간에서만 선택적으로 정보를 공유하는 방
식이 불필요한 통신을 줄일 수 있음을 시사한다. 
 

6.결론  
본 연구에서는 대규모 교통 네트워크에서 MARL 
기반 교통 신호 제어 시 발생하는 불필요한 에이전
트 간 통신 문제를 해결하기 위해 선택적 통신 프
로토콜 STCP를 제안하였다. STCP는 교차로의 대기
열 길이와 혼잡 증가율을 기반으로 혼잡 상황에서
만 통신을 활성화하여 GNN 기반 MARL 환경에서 
선택적 메시지 전달을 수행한다. 실험 결과, 제안 
방법은 always-on 통신 대비 80–96%의 통신 감소를 
달성하면서도 교통 제어 성능을 유지하였다. 이 결
과는 단순한 상태 기반 규칙만으로도 교통 제어에
서 효과적인 통신 효율화가 가능함을 보여준다. 
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그림 1. STCP 기반 선택적 통신과 GNN 기반 교통 제어 구조 


