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城市交通区域的迭代学习边界控制

金尚泰†, 丁 莹, 殷辰堃, 侯忠生
(北京交通大学电子信息工程学院，北京 100044)

摘 要: 已有的边界控制方法主要是基于模型的反馈控制算法,其实际应用效果受制于模型参数的标定和环境
的影响.迭代学习控制以完全跟踪为目标,仅利用较少的模型信息就可以沿迭代轴实现对系统期望输出的完全跟
踪.基于城市交通流的重复特性,提出一种城市交通区域的迭代学习边界控制方法,给出跟踪误差收敛性分析.以
日本横滨区域为对象分别进行3种场景的仿真:早高峰、晚高峰和中心区域拥堵.仿真结果表明,迭代学习控制方
法对于各种场景下的区域路网交通均能达到较为理想的控制效果.
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Iterative learning perimeter control for urban traffic region
JIN Shang-tai†, DING Ying, YIN Chen-kun, HOU Zhong-sheng

(School of Electronic and Information Engineering，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，China)

Abstract: At present, macroscopic fundamental diagram(MFD)-based perimeter control methods are mostly based
on the feedback control algorithm, and their practical application are susceptible to environment. Iterative learning
control(ILC) can be used in repetitive regional perimeter control of urban traffic with the features of tracking completely.
Therefore, based on the repetitive nature of urban traffic flow, an iterative learning perimeter control for an urban region
is presented, and the convergence of tracking error is analyzed. Three scenarios, namely, morning and evening peak,
central area congestion, and inhomogeneous cell, are simulated. The results show that the ILC method for road network
can obtain ideal control effects under different scenarios.
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0 引 䀰

1969年, Godfrey[1] 首次提出了宏观基本图

(MFD)的物理模型,但直到2007年才由Daganzo[2]阐

述了MFD的理论性原理. MFD可以描述网络中移动

车辆总数和网络运行水平之间的普遍关系. MFD是

路网中客观存在的普遍规律,任何规模的路网都拥有

自己的MFD.根据MFD理论,相关参数的计算公式[3]

如下:
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∑
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其中:N为路网累积车辆数 (veh); qw 、kw 、ow分别为

加权车流量 (veh/s)、加权路网密度 (veh/km)和加权时

间占有率; i、li分别为路段 i和路段 i的长度 (km); qi、

ki、oi分别为路段i的车流量veh/s、路网密度(veh/km)

和时间占有率; s为车辆的平均车长(km).

依据上述MFD计算公式,可建立城市路网中加

权车流量 qw与路网累积车辆数N的关系,如图1所
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示.当N < NC(临界车辆数)时,路网处于非拥堵状

态,随着N的增大, qw逐步增大,直到增至qwC (最大加

权流量)时路网处于饱和状态;当N > NC时,路网处

于拥堵状态,此时qw随着N的增大而减少.
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图 1 宏观基本图[3]

Geroliminis等[4]首次在日本横滨发现MFD在拥

堵的城市网络中的动态特性.此后,围绕MFD的研究

不断展开,相关研究主要集中在对MFD的存在性、形

状、适用条件、影响因素以及运用方向进行验证与

研究. Keyvan-Ekbatani等[5]设计了一种基于城市网

络基本图 (FD)的反馈门控制方法,并将这一方法用

于希腊的哈尼亚市,仿真结果显示交通网络的延时显

著下降,车流的平均速度增大. Aboudolas等[6]设计了

多变量反馈调整器和积分反馈调整器来调节若干个

拥堵程度不同的小区,使各小区的拥堵程度尽可能相

同,并使吞吐量达到最大化,以美国的旧金山市区域

为对象进行仿真,结果表明,在状态可观测的条件下,

该方法的最大优势在于计算量小且不需要未来的交

通需求数据. Geroliminis等[7]设计了模型预测控制方

法 (MPC),用于解决两个区域的边界控制问题,并与

反馈控制方法作了对比,结果显示,相比于基于贪婪

算法的反馈控制方法,模型预测控制方法的控制性能

有了显著提高. Haddad等[8]设计了一种鲁棒边界控

制器,不同于已有的研究成果,该控制器可以用于同

时解决MFD的不确定性和控制约束问题.随后,杜怡

曼等[9]提出了基于宏观基本图和反馈门的区域总量

动态调控为主、传统优化为辅的交通管理新手段,通

过区域边界设置的“反馈门”控制网络流入量,将网

络车辆总数维持在合理可行范围内,以提高或维持

网络流量,结果证明,区域总量动态调控能够保障区

域交通流的稳定和有序,并能提高区域交通流通行效

率.

综合分析,已有的边界控制方法主要是基于模型

的反馈控制算法,其实际应用效果受制于模型参数的

标定和环境的影响.而本文所采用的迭代学习控制

算法则不依赖于精确的模型,尤其适用于具有重复性

的交通控制中.

迭代学习控制 (ILC)由Arimoto等[10]在 1984年

首次提出,用于解决有限区间内重复运行系统的跟踪

控制问题.之后,一系列关于 ILC的理论与应用的重

大研究成果相继被多位学者所发现并提出[11-12]. ILC

通过应用先前操作的信息获得能够产生期望输出轨

迹的控制输入,以改善控制质量.它不依赖于动态系

统精确的数学模型,仅需较少的先验知识和计算量,

同时适应性强,易于实现,适用于有着强非线性、难以

建模的系统以及高精度轨迹控制问题.

2007年以来, Hou等[13-15]利用城市交通流的重

复特性,将迭代学习控制应用于快速路匝道控制,并

取得了很好的控制效果.戴喜生等[16]基于快速路交

通流常微分模型设计了PD型迭代学习控制方法,给

出算法收敛性分析,通过数值仿真验证了算法有效

性.闫飞等[17]基于城市交通流明显的重复性特征提

出了一种基于迭代学习控制的城市区域交通信号控

制策略,通过对交通信号的迭代控制, 使路段的平均

占有率收敛于期望占有率,从而使绿灯时间得到充分

利用并防止交通拥堵的发生.随后,闫飞等[18]结合路

网宏观基本图的特性,分析了基于迭代学习的交通信

号控制策略对路网交通态势的影响. Wang等[19]研究

了在饱和交通条件下考虑车辆吞吐量和剩余排队车

辆长度的信号迭代整定 (IT)方案,并进行了收敛性分

析.与传统的预定时策略不同,在 IT策略中可通过迭

代算法自动进行信号微调.最后选取新加坡交通繁

忙的联邦大道进行仿真实验,结果验证了所提出方案

的有效性和鲁棒性.

本文介绍了基于MFD的城市交通区域模型,基

于城市区域交通流的重复运行特性提出了一种基于

MFD的城市交通区域迭代学习边界控制方法,用于

缓解城市中心区域的拥堵问题,并进行了收敛性分

析.迭代学习边界控制方案是一种开闭环迭代学习

控制算法,它能同时利用系统前次运行和本次运行

的信息实现误差的快速收敛,保证高精度跟踪的同时

具有更好的抗扰动能力.以日本横滨区域为对象进

行了3种场景的仿真:早高峰、晚高峰和中心区域拥

堵.仿真结果显示,迭代学习控制方法对于各种场景

下的区域路网交通情况均能达到较为理想的控制效

果.
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1 基于MFD的城市交通区域模型
考虑如图2所示的均匀城市区域[8].其中:小区1

为中心区域,小区2为中心区域的周围区域,基于车

辆守恒方程的交通模型为

ṅ11(t) = q11(t) + q21(t)u2(t)−
n11(t)G1(n1(t))

n1(t)
,

(5)

ṅ12(t) = q12(t)−
n12(t)G1(n1(t))u1(t)

n1(t)
, (6)

n1(t) = n11(t) + n12(t). (7)

其中: q11(t)(veh/s)为小区 1的内部交通需求, q12(t)

(veh/s)为小区1到小区2的交通需求, q21(t)(veh/s)为

小区2到小区1的交通需求;n11(t)(veh)为 t时刻小区

1中以小区1为目的地的路网累积车辆数,n12(t)(veh)

为 t时刻小区 1中以小区 2为目的地的路网累积车

辆数;n1(t)(veh)为 t时刻小区1的路网累积车辆数;

G1(n1(t))(veh/s)根据宏观基本图定义,是小区1内总

累积车辆数为n1(t)时该区域的完成旅行流量.区域

完成旅行流量是指发生转移的车流量总和,即区域内

部流向区域外部的流量加上区域内部自身的流量.

1
2 q t12( )

q t11( )

q t21( )

u t1( )

u t2( )

图 2 城市交通区域模型

边界控制是指控制量作用于城市区域的边界上,

如图2所示,控制输入u1(t)和u2(t)分别用来控制t时

刻从小区1到小区2和从小区2到小区1在小区边界

处的流量比.

2 迭代学习控制器设计

在城市交通区域边界控制问题中,每天的车辆
总数会在早上7点到9点和傍晚5点到7点达到高峰,
其他时间则相对较为平稳, 除一些意外因素影响外,
认为每天的交通量是近似重复的[20-21].迭代学习控
制利用前几次操作得到的控制输入和误差信息修

正本次操作的控制输入,可提高控制任务的完成效
果[22-23],适用于具有不确定性和复杂非线性的城市

交通区域边界控制.
通过引入以天为迭代次数的指标 i,城市交通模

型改写为

ṅ11,i(t) =

q11(t) + q21(t)u2,i(t)−
n11,i(t)G1(n1,i(t))

n1,i(t)
, (8)

ṅ12,i(t) = q12(t)−
n12,i(t)G1(n1,i(t))u1,i(t)

n1,i(t)
, (9)

n1,i(t) = n11,i(t) + n12,i(t), (10)

其中交通需求量q11(t)、q12(t)、q21(t)未加入迭代指

标的原因是交通区域交通需求是具有重复性的.
针对城市交通区域的迭代学习边界控制问题是:

在给定状态方程、实时交通需求q11(t)、q12(t)、q21(t)、

初始累积车辆数n1(0)和最终累积车辆数n1,ss的条

件下,以根据初始累积车辆数n1(0)和最终累积车辆

数n1,ss规划出的期望累积车辆数变化曲线n1,d(t)为

控制目标,设计边界控制输入u1(t)和u2(t),使得小区
1内的累计车辆数尽量接近n1,d(t).
系统输出跟踪误差定义为

ei(t) = n1,d(t)− n1,i(t). (11)

基于 ILC的城市区域边界控制策略包括开环的迭代
学习控制环路和反馈控制环路,表达式如下:

ui+1(t) = ui(t) + Γ ėi(t) +Lei+1(t). (12)

其中:ui(t) = [u1,i(t), u2,i(t)]
T为控制输入矩阵,Γ为

前馈迭代学习增益矩阵,L为反馈控制增益矩阵.
由于迭代学习边界控制算法 (12)同时利用了系

统前一次运行的控制信息ui(t)和误差信息ei(t)以

及当前迭代的误差信息ei+1(t),可保证较快的系统
学习收敛速度,提高跟踪精度,同时增强抗干扰能力.

3 收敛性分析

令

ni(t) = [n11,i(t), n12,i(t)]
T,

q(t) = [q11(t), q12(t)]
T,

式(3)可以改写成向量形式ṅi(t) = A(ni(t)) + q(t) +B(ni(t))ui(t),

n1,i(t) = Cni(t).
(13)

其中

A(ni(t)) =
[G1(n1,i(t))

n1,i(t)
, 0
]T

, C = [1, 1],

B(ni(t)) =

 0, q21(t)

−G1(n12,i(t))

n1,i(t)
0

 .



636 控 制 与 决 策 第33卷

假设 1 A(n)、 B(n)关于n满足全局一致

Lipschitz条件,即对于n1, n2 ∈ Rn,有

∥A(n1)−A(n2)∥ ⩽ kA∥n1 − n2∥,

∥B(n1)−B(n2)∥ ⩽ kB∥n1 − n2∥,

∥B(ni)∥ ⩽ M1,

其中kA、kB为Lipschitz常数.
假设 2 系统满足相同初始条件,即ni(0) =

nd(0),其中nd(0)为期望的初始状态值.
假设3 存在控制输入ud(t)使系统在有限迭代

时间 [0, T ]内完全跟踪上期望曲线n1,d(t),且 b1 =

sup
0⩽t⩽T

∥ud(t)∥.

假设1成立的原因是交通模型在整个区间内都
是连续可微的,所以其满足全局一致Lipschitz条件;
另一方面,实际交通系统的状态、流量、累积车辆数
在实际中都不可能是无限的,并且时间区间也是有
限的.假设2要求系统初始状态值与期望值保持一
致.在实际中,如果这种情况未发生,则总是可以在跟
踪的开始阶段重新修正目标曲线.
定理1 满足假设1∼假设3的条件下,选取一个

合适学习增益矩阵Γ ,满足∥I − ΓCB(ni(t))∥ ⩽ ρ <

1,则系统输出收敛于期望输出,即

lim
i→∞

n1,i(t) = n1,d(t), t ∈ [0, T ].

注1 限于篇幅,本文不再给出证明,可参照文献
[13,24]进行证明.

4 仿真分析

为验证城市交通区域的迭代学习边界控制方法

的有效性,利用Matlab对小区1的路网累积车辆数变
化曲线进行跟踪仿真实验.本文采用迭代学习边界
控制方法对日本横滨区域路网进行边界控制,主要
包括以下场景 (采样时间为30 s):早高峰、晚高峰和
中心区域拥堵.鉴于实际交通系统中参数每次迭代
运行都是变化的,仿真考虑两种交通参数迭代变化情
况: MFD形状的变化和交通流量需求的变化.用于仿
真的MFD模型取自文献 [8],与其不同的是, MFD模
型参数是随着迭代运行发生变化的,具体设置如下:

G1(n1(i, t)) =

10−7(1.487 7 + v(i, t))n3
1(i, t)

3 600
−

10−3(2.981 5 + w(i, t))n2
1(i, t)

3 600
+

(15.091 2 + r(i, t))n1(i, t)

3 600
. (14)

其中

v(i, t) = 0.1 sin
(2πt
N

+
π(i− 1)

10

)
,

w(i, t) = 0.2 sin
(2πt
N

+
π(i− 1)

10

)
,

r(i, t) = sin
(2πk

t
+

π(i− 1)

10

)
,

t = 1, 2, · · · , N, i = 1, 2, · · · .

早高峰交通流量需求迭代变化设置如下:

q11(i, t) = 0.75 + q(i, t),

q12(i, t) = 1.5 + q(i, t),

q21(i, t) = 5 + q(i, t).

晚高峰交通流量需求迭代变化设置如下:

q11(i, t) = 0.75 + q(i, t),

q12(i, t) = 5 + q(i, t),

q21(i, t) = 1.5 + q(i, t).

其中

q(i, t) = 0.1 sin
(2πt
N

+
π(i− 1)

10

)
,

t = 1, 2, · · · , N, i = 1, 2, · · · ,

N为总采样点数.
q12(i, t)和 q21(i, t)在早晚高峰的设定值是相反

的,这符合人们早晚高峰的实际出行情况.此外,中心
区域 (小区1)拥堵仿真场景中需求量的设置参照早
高峰[8]设置如下:

n1,d(t) =


n1(0) + αt, t <

n1,ss − n1(0)

α
;

n1,ss, t ⩾
n1,ss − n1(0)

α
.

(15)

其中α为常数,根据实际情况设计.

4.1 早高峰

早高峰初始累积车辆数n1(0) = 2 400 veh,最
终累积车辆数n1,ss = 3060 veh,曲线斜率α = 20,
迭代学习增益Γ = [0.02,−0.02]T,反馈控制增益
L = [1,−1]T,采样点个数N = 100,迭代次数为
10.应用迭代学习控制器(12)的仿真结果如图3所示.
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图 3 每次迭代最大误差 (早高峰)
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4.2 晚高峰

早高峰初始累积车辆数n1(0) = 2 400(veh),最
终累积车辆数n1,ss = 3060(veh),曲线斜率α = 20,
迭代学习增益Γ = [0.02,−0.02]T,反馈控制增益
L = [1,−1]T,采样点个数N = 100,迭代次数为10
次.应用迭代学习控制器(12)的仿真结果如图4所示.
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图 4 每次迭代最大误差 (晚高峰)

4.3 中心区域拥堵

早高峰初始累积车辆数n1(0) = 7 000 veh,最
终累积车辆数n1,ss = 3600 veh,曲线斜率α = 20,
迭代学习增益Γ = [0.02,−0.02]T,反馈控制增益
L = [1,−1]T,采样点个数N = 100,迭代次数为
10.应用迭代学习控制器(12)的仿真结果如图5所示.
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图 5 每次迭代最大误差 (中心区域拥堵)

由图5可见,迭代学习控制器针对不同的路网情
况都能达到较高的控制精度和较快的收敛速度,并且
可以较好地跟踪期望曲线,当迭代次数大于10次以
后,每次迭代的车辆数最大误差均小于3辆.

5 结 论

迭代学习控制是一种无模型控制方法,经过足够
次数的迭代学习后可以保证较高的控制精度,因此适
用于如城市交通区域边界控制这类控制目标重复的

复杂非线性系统.宏观基本图作为路网所固有的属
性,具有很大的实际运用价值,特别是从宏观层面对
路网进行交通管理与控制方面具有深远意义[3].本文
基于迭代学习控制策略和路网的宏观基本图属性,从
宏观层面对不同路网情况进行了仿真.仿真结果表
明,通过在城市中心区域边界上使用迭代学习控制器
可以很好地控制中心区域总的累积车辆数,从而使路

网通行能力达到最大化.
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