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摘　要：针对交通仿真模型标定问题往往存在大量的局部最优解，要求求解算法具备优秀的搜索能力与收敛性质的情况，提出
了结合蒙特卡罗与重要样本策略逐步逼近最优概率密度函数———基于交叉熵算法的交通模型标定方法。实例分别采用已知全
局最优值的合成数据、实际观测数据对元胞传输模型进行参数标定，并对比遗传算法进行验证。实例验证结果表明，交叉熵算
法具有高效的标定效率及优异的收敛性质。
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　　交通仿真模型在精确模拟交通状态之前，必须
对其参数进行标定。以元胞传输模型（ｃｅｌｌ　ｔｒａｎｓｍｉｓ－
ｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，ＣＴＭ）为例，其仿真准确程度主要取决
于宏观基本图的参数，可通过最小二乘法逐步从历
史宏观数据中直接计算求得［１］。然而，基于大量历
史数据堆叠的最小二乘法虽然求解结构简单，计算
效率高，但是采用最大观测流量确定道路通行能力
存在较大的误差，并且容易忽视交通流中的异常情
形与小概率事件，不便于分析异常交通流的形成原
因与疏散机理。
相对于最小二乘法，通过随机搜索算法求解模

型输出值与观测数据的差异最小值的优化问题，是
实现模型参数标定的常用方法。随机搜索算法的主
要思想是把参数可行域划分为多个子集，按照一定
的原理将参数逐步收敛至全局最优值附近，包括模
拟退火算法、多启发式算法、遗传算法等［２］。作为求
解优化问题的标杆算法，遗传算法对于待求解优化
问题在可导方面不做任何要求，在交通模型标定方
面得到了广泛的研究与应用［２－３］。然而，上述构建的
优化问题往往存在着大量的局部最优值，要求求解
算法具备优秀的搜索能力与收敛性质；此外，随着交
通模型的复杂度与标定数据的丰富度增加，随机搜

索算法需要沉重的计算负荷实现确定性或随机性的
模型标定，降低了模型的标定效率。
作为新颖的随机搜索算法，交叉熵算法（ｃｒｏｓｓ

ｅｎｔｒｏｐｙ　ｍｅｔｈｏｄ，ＣＥＭ）基于蒙特卡罗与重要样本的
策略，常用于小概率事件的概率估计与优化问题的
求解，并拓展应用于交通模型标定与信号配时控制
优化，呈现出众的搜索能力与计算效率［４－６］。因此，
针对交通仿真模型标定存在上述的问题，本文提出
基于交叉熵算法的交通模型标定框架，通过预设参
数构建人工合成数据，标定ＣＴＭ的基本图验证交叉
熵算法的全局搜索能力，并与遗传算法的标定性能
进行对比。

１　交叉熵算法

总体来说，交叉熵算法将优化问题转换为某一
小概率事件估计问题，通过蒙特卡罗与重要样本策
略求解，从而获得优化问题的解［７－８］。
考虑以下的最小值优化问题：

γ＊ ＝ｍｉｎ
ｘ∈χ
Ｓ（ｘ）。 （１）

式中：γ＊ 为函数Ｓ（ｘ）的最小值；ｘ为定义在函数空
间χ中的参数样本。首先初始化１个函数空间χ中
的含参数ν的概率密度函数，用ｆ（ｘ；ν）表示。在求
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解Ｓ（ｘ）最小值的过程中，定义１个小概率事件
（）Ｓ　ｘ ≤γ（γ为１个充分接近最小值γ＊ 的阀值），其
概率的求解为

（）γ ＝Ｐｕ （）Ｓ　ｘ ≤（ ）γ ＝Ｅｕ（Ｉ｛（）Ｓ　ｘ ≤γ｝）。 （２）
式中：ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为服从概率密度函数
ｆ（ｘ；ｕ）（令ν＝ｕ）分布的参数样本；Ｐｕ 、Ｅｕ分别为
ｘ的概率与期望；Ｉ（·）为指标函数，当 （）Ｓ　ｘ ≤γ成
立时Ｉ｛（）Ｓ　ｘ ≤γ｝＝１，反则Ｉ｛（）Ｓ　ｘ ≤γ｝＝０。通过上述
方法，１个常规的优化问题转换为小概率事件的估计
问题：求解优化问题的目标转换为最大化γ使得
（）γ 充分接近０。
求解上述小概率事件包括２个主要步骤：一是

给定γ计算 （）γ ；二是根据给定的γ搜索更大的γ。
第１个步骤中，通过无止尽的样本采样计算 （）γ 是
不切合实际的做法，取而代之是生成一定数量的样
本，通过蒙特卡罗的方法估计 （）γ 。具体来说，生
成Ｎ 个服从ｆ（ｘ；ｕ）分布的样本，（）γ 估算为


＾
＝ １Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ Ｓ　ｘ（）ｉ ≤｛ ｝γ

。 （３）

然而，通过蒙特卡罗估算的概率 （）γ 存在较大的误
差。另一方面，当γ充分接近γ＊ 时， （）γ 不断接近
０，也就是 （）Ｓ　ｘ ≤γ将成为１个小概率事件，需要更
多的样本精确估计概率 （）γ 。因此，交叉熵算法采
样重要样本策略（ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｓａｍｐｌｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）提
高概率估计精确。
简单来说，重要样本策略采用另一概率密度函

数ｚ（ｘ；θ）估计概率
＾
（γ）：


＾
（）γ ＝ １Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ Ｓ　ｘ（）ｉ ≤｛ ｝γ

ｆ　ｘｉ；（ ）ｕ
ｚ（ｘｉ；θ）

。 （４）

定义

ｚ＊ ｘ；（ ）θ ＝
Ｉ （）Ｓ　ｘ ≤｛ ｝γ ｆ　ｘ；（ ）ｕ

ｌ（）γ
， （５）

　　将ｚ替换为ｚ＊ ，可得：


＾
（）γ ＝ １Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ Ｓ　ｘ（）ｉ ≤｛ ｝γ

ｆ　ｘｉ；（ ）ｕ
ｚ＊（ｘｉ；θ）

＝ （）γ 。（６）

　　因为 （）γ 未知，则当前优化问题的求解转换为
最优概率密度函数ｚ＊ 的估计：即通过交叉熵距离尝
试寻找１个充分接近ｚ＊ 的概率密度函数。对于２
个连续的概率密度函数，其交叉熵距离计算为

ＤＣＥ（ｚ＊‖ｆ）＝∫ｚ＊ ｘ；（ ）θｌｎ　ｚ＊ ｘ；（ ）θｄｘ－

∫ｚ＊（ｘ；θ）ｌｎｆ（ｘ；ν）ｄｘ。 （７）

　　最小化上式的交叉熵距离，等价于寻找ν使得：

ｍａｘ
ν∫ｚ＊ ｘ；（ ）θｌｎｆ（ｘ；ν）ｄｘ。 （８）

　　根据ｚ＊ 的定义代入上式，可得

ｍａｘ
ν∫Ｉ （）Ｓ　ｘ ≤｛ ｝γ ｆ　ｘ；（ ）ｕ

ｌ（）γ
ｌｎｆ（ｘ；ν）ｄｘ。 （９）

联立 （）γ 的定义，可获得下述等价的优化问题：
ν＊ ＝ａｒｇｍａｘνＥｕＩ （）Ｓ　ｘ ≤｛ ｝γ ｌｎｆ（ｘ；ν）。 （１０）

再次采用重要样本策略，通过另一个参数ｗ，上述优
化问题可写成：
ν＊ ＝ａｒｇ　ｍａｘνＥｗＩ （）Ｓ　ｘ ≤｛ ｝γ Ｗ（ｘ；ｕ，ｗ）ｌｎｆ（ｘ；ν）。

（１１）
其中定义

Ｗ　ｘ；ｕ，（ ）ｗ ＝ｆ
（ｘ；ｕ）

ｆ（ｘ；ｗ）
。 （１２）

　　Ｗ（ｘ；ｕ，ｗ）作为概率密度函数ｆ（·；ｕ）与ｆ（·；
ｗ）对于ｘ的似然比率。因此，ν＊ 的估计求解为：

ｖ
＾
＊ ＝ａｒｇ　ｍａｘｖ １Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ Ｓ　ｘ（）ｉ ≤｛ ｝γ

；

Ｗ（ｘｉ；ｕ，ｗ）ｌｎｆ（ｘｉ；ν）＝
·

ａｒｇ　ｍａｘｖＤ^（ｖ）。（１３）
式中ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ 为服从概率密度函数ｆ（·；ｗ）的
随机样本。对于 Ｄ^ 为凸函数，且对于ν可导的优化
问题，其解可通过下式求得：

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉ Ｓ　ｘ（）ｉ ≤｛ ｝γ Ｗ　ｘｉ；ｕ，（ ）ｗ !νｌｎｆ　ｘｉ；（ ）ν ＝０。

（１４）
式中 !ν为函数对于ν的梯度。
值得注意的是，上述生成随机样本的概率密度

函数为任意含参数的概率密度函数，且与待优化问
题的函数形式无关。文献［９］指出选取正态分布作
为概率密度函数可以简化交叉熵算法的求解结构。
基于此，交叉熵算法求解优化问题的步骤为：
步骤１　初始化 （ｌ＝０），确定含参正态分布的

均值μ^０ 与标准差σ^０ 。
步骤２　令ｌ＝ｌ＋１，并生成Ｎ个服从正态分布

Ｎ（^μｌ－１，^σ
２
ｌ－１）的随机样本（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ ）。
步骤３　 计算所有随机样本的目标函数值

Ｓ^（ｘｉ）。
步骤４　将目标函数值从小到大进行排序，取前

ω％的目标函数值对应的随机样本作为重要样
本ＮＥ 。
步骤５　通过重要样本更新正态分布的均值与

标 准 差： 珘μｌ ＝ ∑ ｘｊ／ω％Ｎ ，珓σ２ｌ ＝ ∑
（ｘｊ－珘μｌ）

２／ω％Ｎ，其中ｊ＝１，２，…，（ω％Ｎ）。
步骤６　参数平滑：^μｌ＝β珘μｌ＋（１－β）^μｌ－１ ，^σｌ＝

β珓σｌ＋（１－β）^σｌ－１ 。
步骤７　若σ^ｌ＜ε，返回步骤２；否则，取μ^ｌ作为

优化问题的解，对应的Ｓ^（^μｌ）为其最小值。
上述步骤中，交叉熵算法参数的意义及确定准

则如下［７，９］：１）Ｎ 是随机样本的生成数量，本文取
１　０００；２）ω％ 是重要样本占总体样本的百分数，取值
范围为０％至１００％，本文ω％设置为１％；３）β是参
数平滑系数，让概率密度函数参数平滑收敛变化，本
文β取０．７；４）ε为算法收敛的预设阀值。

２　改进元胞传输模型

ＣＴＭ在时间和空间上离散化路段交通状态，从

８２６１
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而演化与分析路段的宏观交通状态［１０］，同时采用基
本图描述路段的流量、速度、密度三者之间的关系，
其中三角形基本图如图１所示。基本图的参数包括
自由流速度ｖｆ 、拥堵波速ｖｊ、最大通行流量ＱＭ 、最
大通行流量密度ｋｃ和拥堵密度ｋｊ。

图１　三角形基本图及其参数

路段交通密度主要衡量道路交通拥堵的程度，
常作为交通监控与交通管制等的控制指标之
一［１１－１２］。基本图中交通流量到交通密度的映射值有
２个，而从交通密度到交通流量的映射却是唯一的。
基于此，传统基于交通流量的ＣＴＭ，拓展到以交通
密度为演化量的改进元胞传输模型 （ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ｃｅｌｌ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，ＭＣＴＭ）［１３］。ＭＣＴＭ 允许不
均等长度的元胞，提高了重构仿真高速公路交通流
状态的灵活性。与ＣＴＭ 类似，ＭＣＴＭ 划分元胞的
示意图如图２所示。

图２　ＭＣＴＭ元胞结构示意图

以元胞的上下边界流量Ｑｕ 与Ｑｄ 、上下匝道流
量Ｑｒ，ｉ与Ｑｆ，ｉ作为 ＭＣＴＭ的边界条件，根据流量守
恒定律，元胞ｉ在单位时间间隔ΔＴ 内交通密度为

ρｉ，ｔ＋１ ＝ρｉ，ｔ＋
ΔＴ
Ｌｉ
（Ｑｉ，ｔ－Ｑｉ＋１，ｔ＋Ｑｒ，ｉ，ｔ－Ｑｆ，ｉ，ｔ）。

（１５）
式中：ρｉ，ｔ＋１ 为元胞ｉ在第ｔ＋１个时间间隔内的交通
密度；Ｑｉ，ｔ、Ｑｉ＋１，ｔ分别为在时间间隔ｔ内进入元胞ｉ
与元胞ｉ＋１的交通流量；ΔＴ为时间间隔；Ｌｉ为元胞
ｉ的元胞长度；Ｑｒ，ｉ，ｔ、Ｑｆ，ｉ，ｔ分别为进入上匝道与离开
下匝道的交通流量。
进入元胞ｉ的交通流量为

Ｑｉ，ｔ ＝ｍｉｎ｛槇Ｄｉ－１，ｔ，槇Ｒｉ，ｔ｝。 （１６）

其中：槇Ｄｉ－１，ｔ ＝Ｄｉ－１，ｔ－Ｑｆ，ｉ－１，ｔ；槇Ｒｉ，ｔ ＝Ｒｉ，ｔ－Ｑｒ，ｉ，ｔ。
式中Ｄｉ－１，ｔ 为元胞ｉ－１的发送函数（ｓｅｎｄｉｎｇ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ），定义为元胞ｉ－１在单位时间间隔内，自由
流状态下能流出的最大交通流量，即：

Ｄｉ－１，ｔ ＝ｍｉｎ｛ｖｆ，ｉ－１ρｉ－１，ｔ，ＱＭ，ｉ－１｝。 （１７）
Ｒｉ，ｔ为元胞ｉ的接收函数（ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ），定义
为元胞ｉ在单位时间间隔内，拥堵状态下能够流入的

最大交通流量，即
Ｒｉ，ｔ ＝ｍｉｎ｛ＱＭ，ｉ，ｖｃ，ｉ（ｋｊ，ｉ－ρｉ，ｔ）｝ （１８）

发送函数与接收函数均受基本图参数的影响。此
外，ＭＣＴＭ 必须满足车辆在自由流状态下，单位时
间间隔内的行驶距离不能超过元胞的长度，即
ｖｆ，ｉΔＴ≤Ｌｉ。
针对边界可能处于交通拥堵状态，不能及时疏

散全部交通流量的问题，添加以下限制条件：

Ｑ１，ｔ ＝ ｍｉｎ｛槇Ｑｕ，ｔ，Ｒ１，ｔ｝，ρｕ，ｔ≤ｋｃ，１；
Ｒ１，ｔ，烅

烄

烆 其他
； （１９）

ＱＣＮ＋１，ｔ ＝
ＤＣＮ，ｔ， ρｄ，ｔ≤ｋｃ，ＣＮ

ｍｉｎ｛ＤＣＮ，ｔ，槇Ｑｄ，ｔ｝，
烅
烄

烆 其他
。

（２０）

式中：槇Ｑｕ，ｔ、槇Ｑｄ，ｔ分别上下游边界的检测交通流量；

ρｕ，ｔ、ρｄ，ｔ分别为上下游边界的检测交通密度。
为了统一模型的表达形式，定义

Ｑｕ，ｔ ＝ 槇Ｑｕ，ｔδ１，ｔ；Ｑｄ，ｔ ＝ 槇Ｑｄ，ｔδ２，ｔ。 （２１）
其中δ１，ｔ和δ２，ｔ定义为：

δ１，ｔ ＝
１， ρｕ，ｔ≤ｋｃ，１
∞，｛ 其他

； （２２）

δ２，ｔ ＝
∞，ρｄ，ｔ≤ｋｃ，ＣＮ
１，烅
烄

烆 其他
。 （２３）

　　因此，ＭＣＴＭ的边界限制条件改写为

Ｑ１，ｔ ＝ｍｉｎ｛Ｑｕ，ｔ，槇Ｒ１，ｔ｝； （２４）

ＱＣＮ＋１，ｔ ＝ｍｉｎ｛槇ＤＣＮ，ｔ，Ｑｄ，ｔ｝。 （２５）

　　综上所述，ＭＣＴＭ 交通流的传播与交通密度的
演算由发送函数与接收函数共同确定。

３　实例验证

３．１　参数标定模型

建立用于标定 ＭＣＴＭ参数的模型，目标为最小
化模型输出与观测数据之间差异：

ｘ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｘ∈χ
Ｓ（ （）Ｍ　ｘ ，Ｏ）。 （２６）

式中：ｘ＊ 为模型参数的最优值；Ｓ（ （）Ｍ　ｘ ，Ｏ）为目
标函数的形式，用于衡量模型输出 （）Ｍ　ｘ 与观测数
据Ｏ 之间的差异。输入边界交通流量，ＭＣＴＭ 的输
出通过式（１５）、式（１６）、式（２４）与式（２５）联合求解。
基于三角形基本图的 ＭＣＴＭ的参数有５个，只

需确定其中３个，另外２个可通过参数之间的关系求
得［１４］。选择自由流速度ｖｆ 、拥堵波速ｖｊ、最大通行
流量ＱＭ 作为决策变量，因为上述３个参数决定三角
形基本图的斜率与顶点，其余２个参数最大通行流
量密度与拥堵密度通过下式计算：

ｋｃ ＝ＱＭｖｆ
；ｋｊ ＝

ｖｆ＋ｖｊ
ｖｆｖｊ

ＱＭ。 （２７）

　　采用平均绝对百分误差（ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｅｒｃｅｎｔ－
ａｇｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）衡量模型输出密度与观测密度之

９２６１



中 国 科 技 论 文 第１２卷　

间的差异：

（）Ｓ　Ｍ　ｘ ，（ ）Ｏ ＝ １
ＣＮ ∑

ＣＮ

ｉ＝１
∑
ＴＮ

ｔ＝１

Ｍｉ，ｔ（）ｘ －Ｏｉ，ｔ
Ｏｉ，ｔ

。

（２８）
式中Ｍｉ，ｔ（）ｘ 、Ｏｉ，ｔ分别为元胞ｉ在时间间隔ｔ内的
模型输出密度与观测密度。

３．２　路段信息与数据处理

试验路段位于英国伦敦 Ｍ２５高速公路，是交叉
口编号为１５的路段，全长２ｋｍ。图３给出了试验路
段的结构与各个传感器的分布位置以及对应的传感
器编号，每个传感器间隔５００ｍ。上下边界（包括上
下匝道）的传感器数据作为标定的边界条件与校验
数据，中间传感器数据仅作为校验数据。每个元胞
的长度划分为２５０ｍ，仿真时间间隔为５ｓ。

图３　路段结构与传感器位置示意图

数据来源于英国 Ｍｏｔｏｒｗａｙ　Ｉｎｃｉｄｅｎｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｓｉｇｎａｌｉｎｇ（ＭＩＤＡＳ）系统，收集的数
据包括交通流量、车辆速度、占有率（在统计间隔内
传感器被占有的时间百分比），并估计空间交通密
度，数据整合时间间隔为１ｍｉｎ［１５］。数据采集时间为
２０１２年９月１２号１４时至２０时，并采用零阶差值方
法生成充足的时间间隔为５ｓ的数据。
根据交叉熵算法的思想，将 ＭＣＴＭ的参数标定

问题转化为小概率事件的估计问题。通过离散化参
数可行的子域，初始化参数正态分布的均值与标准

差，使模型输出尽可能与数据集所反映的交通状态
相吻合。因此，采用最小二乘法标定的每个子路段
的参数对参数进行初始化，结果如表１所示。元胞
参数的初始值设置为元胞最接近的传感器对应的基
本图参数，参数正态分布的标准差分别为１０ｋｍ／ｈ、
１０ｋｍ／ｈ、２　５００辆／ｈ，依次对应自由流速度ｖｆ 、拥堵
波速ｖｊ和最大通行流量ＱＭ 。

表１　最小二乘法标定结果

元胞 ｖｆ／（ｋｍ·ｈ－１）ｖｊ／（ｋｍ·ｈ－１） ＱＭ／（辆·ｈ－１）

元胞１　 ９９　 １６　 ８　７８７

元胞２、３　 ９７　 １６　 ８　７１０

元胞４、５　 １０９　 １８　 ８　６２７

元胞６、７　 １０３　 １７　 ８　５２８

元胞８　 ９９　 １７　 ７　９４９

３．３　合成数据标定

由于最小化目标函数的解不一定是模型全局最
优值，因此在评估算法搜索全局最优值的能力时，模
型的全局最优值必须是已知的。所以，标定已知全
局最优值的人工合成数据，能够清晰对比参数标定
结果与全局最优值的差异，展现标定算法寻找全局
最优值的能力。
实验路段的边界数据作为输入，预设各个元胞的

基本图参数，记录ＭＣＴＭ仿真的各个元胞的交通密度
作为人工合成数据。将上述获得的合成数据与相同的
边界数据作为输入，采用交叉熵算法标定 ＭＣＴＭ，将
标定结果与预设的参数值进行对比，采用相对误差（
ｘ^＊ －ｘ＊ ／ｘ＊ ）衡量算法全局最优值的搜索能力，
结果如表２所示。预设的基本图参数为ｘ＊ ＝
１１０　１１０　１１５　１１５　１０５　 １０５　 １００　 １００
２０　 ２０　 ２５　 ２５　 ２８　 ２８　 ３０　 ３０烅

烄

烆
烍
烌

烎９６００９６００９８００９８００１００００１００００１０２００１０２００
，

分别对应８个元胞的ｖｆ 、ｖｊ与ＱＭ 。

表２　人工合成数据标定结果

元胞

ｖｆ ｖｊ ＱＭ ｋｃ ｋｊ
标定值／
（ｋｍ·ｈ－１）

相对

误差／％
标定值／
（ｋｍ·ｈ－１）

相对

误差／％
标定值／
（辆·ｈ－１）

相对

误差／％
标定值／

（辆·ｋｍ－１）
相对

误差／％
标定值／

（辆·ｋｍ－１）
相对

误差／％
元胞１　 １１０　 ０．１９　 ２０　 ０．９１　 ９　６１７　 ０．１７　 ８７　 ０．０２　 ５６４　 ０．６２
元胞２　 １１０　 ０　 ２２　 １０．１９　 ９　７９９　 ２．０７　 ８９　 ２．０７　 ５３４　 ５．９１
元胞３　 １１５　 ０　 ２７　 ８．９８　 ９　９７９　 １．８２　 ８７　 １．８３　 ４５３　 ５．０７
元胞４　 １１５　 ０．０１　 ２４　 ２．８３　 ９　７４５　 ０．５６　 ８５　 ０．５５　 ４８６　 １．８２
元胞５　 １０５　 ０　 ２７　 ３．４６　 ９　９３０　 ０．７０　 ９５　 ０．７１　 ４６２　 ２．１０
元胞６　 １０５　 ０．０１　 ２７　 ４．５７　 ９　９０６　 ０．９４　 ９４　 ０．９５　 ４６５　 ２．８０
元胞７　 １００　 ０　 ２９　 ４．０１　 １０　１１６　 ０．８２　 １０１　 ０．８２　 ４５２　 ２．３６
元胞８　 １０３　 ２．８６　 ３３　 ９．７６　 １０　４９２　 ２．８６　 １０２　 ０　 ４２１　 ４．８４

　　从表２看出，交叉熵算法的标定结果非常接近
预设参数，特别是自由流速度、最大通行流量与最大
通行流量密度，相对误差均小于２％，甚至达到０，与

预设参数完全相等，充分表明交叉熵算法搜索全局
最优值的性能。拥堵波速存在接近１０％的相对误
差，可能的原因是实验路段涉及车道数量的变换，车
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辆交织区中的交通流行为的影响因素更为复杂，同
时受到路段道路物理结构与驾驶员驾驶行为（如换
道行为）等其他因素影响，降低了模型对于交通流拥
堵情况的识别能力，导致标定结果无法充分接近预
设参数。尽管如此，标定结果的平均绝对百分误差
为０．６７％，重现的交通流情况与合成数据非常吻合。

３．４　观测数据标定分析

将交叉熵算法与遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＡ）进行对比来分析交叉熵算法标定观测数据的性
能，从标定效率与收敛性质上评价两个算法之间的
差异。
遗传算法是模拟生物进化机制的全局随机搜索

算法，其内部包含选择与再生、交叉、变异等筛选机
制，在每次迭代中保存优值子代的遗传信息，直到算
法收敛。采用 ＭＡＴＬＡＢ的ＧＡＴＢＸ工具箱标定智
能驾驶模型的参数，子代数量为１　０００，最大迭代次
数为１００。
交叉熵算法与遗传算法按照统一的收敛准则，

即目标函数的最优值Ｓｌ，ｂｅｓｔ与前ｔｌａｓｔ次迭代的目标函
数最优值的均值之间的差值小于预设阀值ε：

‖Ｓｌ，ｂｅｓｔ－ １ｔｌａｓｔ ∑
ｌ

ｉ＝ｌ－ｔｌａｓｔ＋１
Ｓｌ，ｂｅｓｔ‖ ≤ε。 （２９）

其中ε取５×１０－５。
统计２种算法完成标定相同总样本数量所需的

ＭＣＴＭ仿真次数及最优目标函数值各５次。仿真
次数统计完成 ＭＣＴＭ标定总共需要对 ＭＣＴＭ模型
进行计算的次数，仿真次数越少，标定效率越高；最

优目标函数值记录最优仿真数据与观测数据之间差
异，函最优目标数值越小，仿真结果越精确。统计结
果如表３所示：

表３　交叉熵算法与遗传算法的标定结果

编号
仿真次数 最优目标函数值／％

交叉熵算法 遗传算法 交叉熵算法 遗传算法

１　 ４３　 １００．０　 ９．６９　 １０．１１
２　 ４５　 １００．０　 ９．８１　 １０．１１
３　 ４０　 ９２．０　 ９．６８　 １０．１０
４　 ４５　 １００．０　 ９．７４　 １０．１０
５　 ４２　 １００．０　 ９．６４　 １０．０９
平均 ４３　 ９８．４　 ９．７１　 １０．１０

　　从表３可看出，交叉熵算法采用不到遗传算法
一半的仿真次数，就完成了更优目标函数的搜索，表
明在该数据下，交叉熵算法标定 ＭＣＴＭ模型比遗传
算法更高效更准确。具体来说，交叉熵算法采用重
要样本策略在迭代过程中不断收敛参数的标准差，
逐步逼近最优参数，收敛方向明确，速度快；而遗传
算法在标定前期通过选择与再生、交叉等机制保存
优值遗传信息，不断获得更优子代。但是，当优质
子代逐渐增多后，遗传算法的变异机制起主要影响
作用，越来越多的子代尝试向更为优质的子代变异
却没有变异成功，这就导致某些子代的目标函数值
出现极其不合理的值，减缓了参数的收敛速度与收
敛方向。图４呈现了元胞３的拥堵波速的收敛
过程。

图４　拥堵波速的收敛情况

　　从图４可看出，交叉熵算法仅需４２次迭代即完
成了算法收敛，遗传算法直到最大的迭代次数（设置
为１００），也无法收敛到最优目标函数值。具体来说，
交叉熵算法在迭代初期，在拥堵波速的搜索范围内
随机分布，各个数值的概率密度都较低，确保算法初
期拥有较大的搜索空间。随着算法的迭代收敛，拥
堵波速的分布越来越集中于某个参数（最优值），甚
至在第３０次迭代后，拥堵波速的概率密度函数近乎
一条直线，充分逼近最优值，满足收敛条件。另一方
面，遗传算法在整个标定期间，都在尝试寻找更优的

子代，无法使所有的参数向最优值聚拢。换言之，遗
传算法自始至终都在参数的可行范围内尝试寻找更

优子代，与此形成鲜明对比的是交叉熵算法则不断
缩小可能的参数子域，集中搜索更为精确的最优值，
满足更为严格的收敛条件，如收敛平均目标函
数等［６］。
３．５　模型校验
将交叉熵算法、遗传算法与最小二乘法的标定

结果作为输入，对 ＭＣＴＭ 的输出进行校验，与观测
密度的对比时序图如图５所示，对应的 ＭＡＰＥ分别
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为９．６４％、１０．０９％与２０．０７％。从图５可清晰看出，
最小二乘法在交通拥堵的状态下低估了实际的交通
密度，在交通通畅的状态下却高估了实际交通密度。
主要原因是最小二乘法通过观测交通流量确定的最
大通行流量存在较大的误差，导致传输函数与接受
函数的输出交通流量无法准确反映实际的交通情
况。此外，最小二乘法独立于模型进行参数标定是

其误差较大的另一个主要原因。最小二乘法无需进
行模型仿真，故其标定效率最高，但模型精度较低。
而交叉熵算法与遗传算法仿真输出的交通密度几乎
重合，均能够更准确地重现实际交通流的拥堵形成
与疏散的大致情况，且交叉熵算法的标定效率、精度
均高于遗传算法，与观测数据更为吻合。

图５　模型部分元胞校验时序

４　结　语

针对模型标定存在的低效率与低准确度的问
题，笔者提出了采用交叉熵算法求解元胞传输模型
参数标定问题的方法。通过将优化问题转换为小概
率事件估计问题，交叉熵算法采用蒙特卡罗与重要
样本策略逐步接近最优值，以概率密度函数的收敛
实现模型参数的确定。实例验证结果表明，交叉熵
算法有着优秀的搜索全局最优值的性能。对比遗传
算法，交叉熵算法能以更少的模型仿真次数实现更
精确的模型标定，体现了交叉熵算法逼近最优参数
的概率密度函数优异的收敛性质，且交叉熵算法的
仿真数据与观测数据更为吻合。
后续研究将考虑利用交叉熵算法进行随机性标

定问题的求解，并通过不同的指标来验证交叉熵算
法的优异收敛性质。此外，针对样本标准差收敛过
程中出现的重复样本，可以提出自适应采样策略以
提高模型标定效率。
致谢：感谢英国伦敦大学学院的 Ａｎｄｙ　Ｈ．Ｆ．Ｃｈｏｗ
教授为本文提供数据。
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