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摘要:针对基于迭代学习控制的交通信号控制方法对于路网中存在的非重复性实时干扰不能进行有效处理的问
题,本文在基于迭代学习控制的交通信号控制方法基础上,结合模型预测控制滚动优化和实时校正的特点,提出了
一种基于迭代学习与模型预测控制的交通信号混合控制方法. 该方法在有效利用交通流周期性特征改善路网交通
状况的同时,可借助模型预测控制的优点对非重复性的实时干扰进行处理,从而进一步提高交通信号的控制效率.
通过仿真实验对该方法的有效性进行了验证. 实验结果表明,基于迭代学习与模型预测控制的交通信号混合控制
方法能够更有效地均衡路网内的车辆密度,进一步提高了路网的通行效率.最后,本文还对该方法的收敛性进行了
分析.
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Traffic signal hybrid control method based on iterative learning
and model predictive control
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Abstract: The traffic signal control method based on iterative learning control can not effectively deal with the non-
repetitive real-time disturbance in the road network. Based on the iterative learning traffic signal control method, a mixed
traffic signal control method based on iterative learning and model predictive control is proposed through combining the
rolling optimization and real-time correction characteristics of model predictive control. The proposed method can effec-
tively improve the traffic conditions of the road network by using the periodic characteristics of traffic flow and deal with the
real-time disturbance through the advantages of model predictive control. Thus, the control efficiency of the traffic signals
is further improved. The effectiveness of the proposed method is verified by simulation experiments. The experimental
results show that the hybrid traffic signal control method based on iterative learning and model predictive control can more
effectively balance the vehicle density in the road network, and further improve the traffic efficiency of the road network.
Finally, the convergence of the proposed method is also analyzed.
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1 引引引言言言

交通拥堵几乎作为世界所有大中型城市的通病,
严重制约了城市的健康发展,为了解决城市交通拥堵
这一“城市病”,世界各国智能交通控制领域的研究
者们做出了无数的努力. 而作为城市交通控制的重要
组成部分,城市道路的交通信号控制有着极其重要的

作用. 研究表明,自适应的城市交通信号控制策略相
对比固定配时的交通信号控制策略能更有效的提高

城市路网的通行效率[1]. 因此,进行智能高效的城市
交通信号控制策略的研究,对解决城市交通拥堵及促
进城市的健康发展都有着积极的作用.

虽然路网的交通流具有一定的复杂性,但随着对
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路网宏观交通流的研究发现,在每天相同的时间和区
域,路网的宏观交通流都表现出了很强的周期性特征,
交通拥堵也常常发生在相同的时间和地点[2]. 为了能
充分利用这种宏观交通流所固有的周期性特征进行

交通控制策略的研究,迭代学习控制在交通控制领域
中开始有了更多的应用. 迭代学习控制(iterative lea-
rning control, ILC)最初是由日本学者Arimoto等[3]于

1984年为研究机器人操纵器而引入的一种控制算法,
它不需要精确的数学模型,能通过系统先前的控制经
验和输出误差对系统输入进行不断的学习调整,最终
使系统输出达到零误差跟踪期望轨迹的目的. 关于迭
代学习控制在交通控制领域中的应用,最初,侯忠生
等[4–7]将迭代学习控制用在了快速路匝道入口车流量

的控制中,通过对匝道口进入快速路车流量的控制,
使入口匝道所在路段的车辆密度完全跟踪上期望密

度,有效地提高了快速路的通行效率;而随后闫飞
等[8–11]在城市路网的交叉口信号控制中引入了迭代

学习控制策略,通过对交叉口信号的迭代学习控制,
使其能够适应不断变化的交通状况,有效提高了路网
的通行效率,并在文献[12]中分析了基于迭代学习控
制的交通信号控制策略对路网宏观基本图的影响.目
前,迭代学习控制在交通控制领域中的应用,主要是
通过使用前一次的迭代跟踪误差序列来计算下一次

的控制输入序列,采用该控制方法对于不同的迭代批
次有着明显的控制效果,但对时间轴上存在的非重复
性实时干扰却不能进行有效的处理. 为此,将迭代学
习控制与基于时间轴的控制相结合,对非重复性实时
干扰进行有效的抑制,可进一步改善迭代学习控制在
交通控制中的性能[2, 5–7].

模型预测控制(model predictive control, MPC)作
为一种优化控制算法具有在线滚动优化和实时校正

的特点. 它可以根据采集到的实时数据,进行控制方
案的调整. 如今,模型预测控制在交通控制领域中的
研究与应用也取得了一定的成果,如Wang等[13]提出

了一种基于模型预测控制的交叉口信号控制方法,该
方法将整个交通系统分解为基于节点的子系统,并通
过模型预测控制对一定循环次数的交通流进行提前

优化,从而实现协同工作的控制目标.而Lu等[14]采用

了一种显式模型预测控制信号分割控制方法,该方法
可将重复的在线信号分离优化为离线的信号,通过对
交通运输状态相对应的查找表,使实时的信号控制变
得更加容易,降低在线优化复杂度的同时,明显提高
了实际交通系统的适用性. 虽然模型预测控制在交通
信号控制中取得了一定的成果,但其控制效果很大程
度上依赖于交通流模型的质量. 而与之不同的是,迭
代学习控制在不确定模型质量的情况下也能使系统

输出收敛到参考轨迹,但却不能有效处理非重复性的
实时干扰. 因此,进行将迭代学习控制与模型预测控

制相结合的交通控制策略的研究,在不过度依赖数学
模型质量的同时,又能有效抑制非重复性实时干扰,
可以有效结合两种控制算法的优点. 关于迭代学习控
制与模型预测控制相结合的研究在其他领域已有一

些相关成果,如在不同批次的过程处理中Li等[15]将迭

代学习控制与模型预测控制相结合,在模型预测控制
中加入了迭代学习控制函数,使得系统的跟踪能力和
抗干扰能力都有了明显的改善. 但在交通控制领域,
相关的研究与应用却相对较少.

因此,本文在学习了文献[15]中关于迭代学习控
制与模型预测控制相结合的方法的基础上,结合路网
内车辆密度均衡的控制思想[16],研究了一种基于迭代
学习与模型预测控制的交通信号混合控制方法. 该方
法既包括了迭代学习控制对路网内宏观交通流固有

的周期性特点的学习,也有效利用了模型预测控制基
于时间轴的控制功能,通过对路网交通信号的实时动
态调整,达到有效抑制路网内的非重复实时交通干扰,
提高路网通行效率缓解城市交通拥堵的目的. 最后本
文也对该方法的收敛性进行了分析,并通过仿真实验
验证了该方法的有效性.

2 预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立

2.1 建建建立立立路路路网网网交交交通通通流流流模模模型型型的的的系系系统统统增增增量量量模模模型型型

结合实际中的路网交通流情况,本文所采用的城
市路网宏观交通流模型是由Gazis等[17]早期提出的存

储转发模型. 假设两相邻交叉口的交通流如图1所示,
图中交叉口M和N分别为Z路段相邻的两个交叉口;
qZ为驶离交叉口M进入路段Z的车辆流; rZ为驶离路
段Z进入交叉口N的车辆流; sZ和dZ分别为驶入和驶

出路段Z 的扰动车辆流.

图 1 路段交通流模型

Fig. 1 The road traffic flow model

根据图1中的Z路段交通流示意图情况,结合实际
路网及交叉口信号灯的相关情况,最终可推导出路网
中全部受控路段的交通流状态空间方程,如式(1)所
示,具体的交通流模型建模过程可见参考文献[8].{

xk(t+ 1) = Axk(t) +Buk(t) + Edk(t),

yk(t) = Cxk(t),
(1)

其中: xk(t+ 1)为状态向量,反映所有道路的车辆数;
uk(t)为控制向量为各相位的绿灯时长; yk(t)为输出
向量,反映所有道路的车辆占有率; dk(t)为状态扰动
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向量;状态矩阵A为单位矩阵;输入矩阵B反映了路网

的拓扑结构、相位、周期、饱和流量及转向率等特征;
输出矩阵C为对角矩阵与道路的容纳能力有关. 为了
在模型中结合模型预测控制,此处引入了相邻两时刻
的交叉口信号绿灯时长增量关系δuk(t) : δuk(t) =

uk(t)− uk(t− 1),其中δuk(t)为第k次迭代时,第t时

刻和第t− 1时刻控制输入的增量. 则可将式(1)重新
写为城市路网交通流模型的增量模型

[
xk(t+ 1)

uk(t)

]
=

Ã︷ ︸︸ ︷[
A B

0 I

] x̃k(t)︷ ︸︸ ︷[
xk(t)

uk(t− 1)

]
+

B̃︷ ︸︸ ︷[
B

I

]
δuk(t)+

Ẽ︷ ︸︸ ︷[
E

0

]
dk(t),

yk(t) = [C 0]︸ ︷︷ ︸
C̃

[
xk(t)

uk(t− 1)

]
.

(2)

表达式(2)可简写为{
x̃k(t+ 1) = Ãx̃k(t) + B̃δuk(t) + Ẽdk(t),

yk(t) = C̃x̃k(t).
(3)

2.2 预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立

在有限的时间间隔范围内t ∈ [0, N ],表达式(3)可
被整理为输出向量的预测表达式

ŷyyk =GGGnδuuuk +FFF nx̃k(0) +WWW ndddk, (4)

式中: 符号“ˆ”为预测值符号,向量ŷyyk和dddk以及向量

δuuuk分别为
ŷyyk , [ŷT

k (1) ŷT
k (2) · · · ŷT

k (N)]T,

dddk , [dTk (0) dTk (1) · · · dTk (N − 1)]T,

δuuuk , [δuT
k (0) δuT

k (1) · · · δuT
k (N − 1)]T.

(5)

式(4)中, FFF n, GGGn和WWW n分别定义如下:

FFF n , [C̃Ã C̃Ã2 · · · C̃ÃN ]T,

GGGn ,


C̃B̃ 0 · · · 0

C̃ÃB̃ C̃B̃ · · · 0
...

...
...

...
C̃ÃB̃N−1 C̃ÃB̃N−2 · · · C̃B̃

 ,

WWW n ,


C̃Ẽ 0 · · · 0

C̃ÃẼ C̃Ẽ · · · 0
...

...
...

...
C̃ÃẼN−1 C̃ÃẼN−2 · · · C̃Ẽ

 .

(6)

在式(4)中,引入相邻两次迭代间的关系,用符号∆

表示. 则输出预测表达式最终可整理为

ŷyyk = yyyk−1+GGGn∆δuuuk+FFF n∆x̃k(0) +WWW n∆dddk, (7)

其中:
∆δuk(t) = {uk(t)−uk(t−1)}−{uk−1(t)−

uk−1(t−1)},
∆x̃k(0) = x̃k(0)− x̃k−1(0),

∆dk(t) = dk(t)− dk−1(t).

(8)

2.3 控控控制制制目目目标标标

在路网条件和车辆数相同的情况下,由路网的宏
观基本图理论可知,当路网内的车辆密度越均衡时,
其通行效率也相对越高[18]. 而道路内的车辆占有率在
一定程度上反映了道路的车辆密度情况. 因此,本文
的控制目标为寻找合适的交叉口绿灯时长,使路网中
各交叉口对应道路的车辆占有率趋于均衡. 从而使路
网中各道路的车辆密度趋于均衡,确保交叉口绿灯时
间得到充分利用,有效提高路网的通行效率.

结合实际的路网交通情况,以具有四条道路的交
叉口为例,同一交叉口相邻各道路之间的车辆占有率
差值可任选其中的某一条道路的车辆占有率为参考,
假设选取交叉口1中道路1内的车辆占有率为参考,则
可将交叉口1内剩余其他道路的车辆占有率与道路1
的车辆占有率差值作为向量y̆yy1,k(t),假设该交叉口1
在第 k次迭代第t时刻4条道路的车辆占有率分别为
y1,1,k(t), y1,2,k(t), y1,3,k(t), y1,4,k(t),则该交叉口各
道路的车辆占有率差值情况可描述如下:

y̆yy1,k(t) =

y1,2,k(t)− y1,1,k(t)

y1,3,k(t)− y1,1,k(t)

y1,4,k(t)− y1,1,k(t)

 =

−1 1 0 0

−1 0 1 0

−1 0 0 1



y1,1,k(t)

y1,2,k(t)

y1,3,k(t)

y1,4,k(t)

 =

D1yyy1,k(t). (9)

式中: yyy1,k(t)为交叉口1内的道路车辆占有率向量;对
于交叉口1的车辆占有率误差值eee1(k),可用各道路之
间期望的车辆占有率差值y̆yy1,d(t)减去各道路之间实际

的占有率差值y̆yy1,k(t)得到,因此,对于交叉口1第k次

的迭代第t时刻的误差eee1,k(t),可表示为

eee1,k(t) = y̆yy1,d(t)− y̆yy1,k(t). (10)

通过式(10)可推导出对于整个路网的第k次迭代

第t时刻的误差向量eeek(t)为

eeek(t) = y̆yyd(t)− y̆yyk(t), (11)

式中: y̆yyd(t)为交叉口对应道路期望的占有率误差向

量; y̆yyk(t)=[y̆yy1,k(t) y̆yy2,k(t) · · · y̆yyN,k(t)]
T;控制目标

为使误差eeek(t), ∀t ∈ [0, T ]在不断的迭代学习控制中

最终接近甚至达到最小值0,即

lim
k→+∞

eeek(t) → 0, ∀t ∈ [0, T ], (12)
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其中eeek(t)为第k次迭代后的误差.

2.4 误误误差差差预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立

由上述式(9)可知,对于整个被控路网有y̆yyk(t) =

DDDyyyk(t),结合式(7)并对两边同乘DDD可得

DDDŷyyk=DDD[yyyk−1+GGGn∆δuuuk+FFF n∆x̃k(0)+WWW n∆dddk],

(13)

其中DDD = [D1 D2 · · · DN ]
T.

根据式(11)对误差eeek(t)的定义,结合期望的占有
率差值向量y̆yyd(t)和式(13)可进一步整理得到误差预
测式

êeek=eeek−1−DDDGGGn∆δuuuk−DDDFFF n∆x̃k(0)−DDDWWW n∆dddk.

(14)

根据式(14)中得到的误差预测模型表达式,在第
k次迭代的第t时刻,对预测范围p未来的预测情况可

由控制范围m之前的控制状态和初始状态来表示,如
式(15)所示:

ẽk(t+ 1)

ẽk(t+ 2)
...

ẽk(t+ p)

=


ẽk−1(t+ 1)

ẽk−1(t+ 2)
...

ẽk−1(t+ p)

−DDD[I + J +

K +M +N ], (15)

其中: I, J表示强迫响应, K,M,N表示自由响应,

I =


C̃B̃ 0 · · · 0

C̃ÃB̃ C̃B̃ · · · 0
...

...
...

...
C̃Ãp−1B̃ C̃Ãp−2B̃ · · · C̃Ãp−mB̃

×


∆δuk(t)

∆δuk(t+ 1)
...

∆δuk(t+m− 1)

 ,

J =


C̃Ẽ 0 · · · 0

C̃ÃẼ C̃Ẽ · · · 0
...

...
...

...
C̃Ãp−1Ẽ C̃Ãp−2Ẽ · · · C̃Ãp−mẼ

×


∆dk(t)

∆dk(t+ 1)
...

∆dk(t+m− 1)

 ,

K =


C̃ÃtB̃ C̃Ãt−1B̃ · · · C̃ÃB̃

C̃Ãt+1B̃ C̃B̃ · · · C̃Ã2B̃
...

...
...

...
C̃Ãt+p−1B̃ C̃Ãt+p−2B̃ · · · C̃ÃpB̃

×


∆δuk(0)

∆δuk(1)
...

∆δuk(t− 1)

 ,

M =


C̃ÃtẼ C̃Ãt−1Ẽ · · · C̃ÃẼ

C̃Ãt+1Ẽ C̃Ẽ · · · C̃Ã2Ẽ
...

...
...

...
C̃Ãt+p−1Ẽ C̃Ãt+p−2Ẽ · · · C̃ÃpẼ

×


∆dk(0)

∆dk(1)
...

∆dk(t− 1)

 ,

N =


C̃Ãt+1

C̃Ãt+2

...
C̃Ãt+p

∆x̃k(0).

在表达式(15)中,中括号内的自由响应项可以化
简为由当前的状态项表示,如取自由响应项第1行进
行化简,则其化简过程如下所示:

C̃ÃtB̃∆δuk(0) + C̃Ãt−1B̃∆δuk(1) + · · ·+

C̃ÃB̃∆δuk(t− 1) + C̃ÃtẼ∆dk(0) +

C̃Ãt−1Ẽ∆dk(1) + · · ·+ C̃ÃẼ∆dk(t− 1) +

C̃Ãt+1∆x̃k(0) =

C̃Ãt(Ã∆x̃k(0) + B̃∆δuk(0) + Ẽ∆dk(0)) +

C̃Ãt−1B̃∆δuk(1) + · · ·+ C̃ÃB̃∆δuk(t− 1) +

C̃Ãt−1Ẽ∆dk(1) + · · ·+ C̃ÃẼ∆dk(t− 1) =

C̃Ãt∆x̃k(1) + C̃Ãt−1B̃∆δuk(1) + · · ·+

C̃ÃB̃∆δuk(t− 1) + C̃Ãt−1Ẽ∆dk(1) + · · ·+

C̃ÃẼ∆dk(t− 1) =

C̃Ã∆x̃k(t). (16)

结合式(16)中的化简方法,最终可将误差预测模
型整理为

êeepk(t+ 1|t) =eeepk−1(t+ 1)−DDDGGG∆δuuum
k (t)−

DDDFFF∆x̃k(t)−DDDWWW∆dddk, (17)

式中:

GGG ,


C̃B̃ 0 · · · 0

C̃ÃB̃ C̃B̃ · · · 0
...

...
...

...

C̃Ãp−1B̃ C̃Ãp−2B̃ · · · C̃Ãp−mB̃

 ,

(18a)
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WWW ,


C̃Ẽ 0 · · · 0

C̃ÃẼ C̃Ẽ · · · 0
...

...
...

...
C̃Ãp−1Ẽ C̃Ãp−2Ẽ · · · C̃Ãp−mẼ

 ,

(18b)

FFF , [C̃Ã C̃Ã2 · · · C̃Ãp]T. (18c)

3 基基基于于于迭迭迭代代代学学学习习习与与与模模模型型型预预预测测测控控控制制制的的的控控控制制制器器器

设设设计计计及及及收收收敛敛敛性性性分分分析析析

3.1 控控控制制制器器器设设设计计计

本文选用如表达式(19)所示的目标函数进行迭代
学习与模型预测控制的控制器设计:

min
∆δuuum

k (t)
J =

1

2
{êeepk(t+ 1|t)TQêeepk(t+ 1|t) +

∆δuuum
k (t)

TR∆δuuum
k (t)}, (19)

式中: 矩阵Q和矩阵R为非负对角加权矩阵,其中
Q = diag{q1, q2, · · · , qp}为误差权重矩阵, qi为权重
系数;式中的R = rIII ,其中r是通过平衡输出和输入

变量通过试错法获得的, III为对应维数的单位矩阵. 通

过将算式(17)带入式(19)中并令其偏导数
∂J

∂∆δuuum
k (t)

= 0,则可得最优控制律表达式

δuuum
k (t)=δuuum

k−1(t)+HHH(eeepk−1(t+ 1)−DDDFFF∆x̃k(t)),

(20)

式中:

HHH = (GGGTDDDTQDDDGGG+R)−1GGGTDDDTQ. (21)

根据算式(20)最终可得到的学习控制律表达式如
下所示:

δuk(t)=δuk−1(t) + H̄̄H̄H(eeepk−1(t+ 1)−DDDFFF∆x̃k(t)),

(22)

式中

H̄̄H̄H = [III 0 0 · · · 0]HHH, (23)

式中的H̄̄H̄H为学习增益.

因此,最终得到的绿灯时长计算方法如下:

uk(t) = uk(t− 1) + δuk(t). (24)

由于在实际的交通路网中,城市的各个交叉口信
号周期时长一般为固定不变的,且交叉口信号中的绿
灯时长会受到现实环境的限制,因此实际的交叉口信
号绿灯时长必然存在一定的范围.因此,绿灯时长及
控制律应满足如下约束:

uuumin 6 uuu(k) 6 uuumax,

δuuumin 6 δuuu(k) 6 δuuumax,∑
i∈FM

uM,i(k) + tL = C,

(25)

其中: FM为交叉口M对应的相位集合; uM,i(k)为交

叉口M对应i相位的绿灯持续时间; tL为一个周期的
总损失时间; C为周期时间.

3.2 基基基本本本假假假设设设

为了便于稍后的收敛性分析,此处做出以下假设.

假假假设设设 1 在系统重复的迭代过程中,满足初始重
置条件,即

xxxk(0) = xxxd(0), yyyk(0) = yyyd(0), (26)

式中: xxxd(0)和yyyd(0)分别为期望状态的初值和期望输

出的初值, k为迭代次数.

假假假设设设 2 相邻两次迭代间的扰动变化量为有界,
其界为bd,即

sup
t∈[0,T ]

∥dddk+1(t)− dddk(t)∥ 6 bd, (27)

式中dddk(t)和dddk+1(t)分别为第k次迭代和第k + 1次迭

代的扰动.

假设1中要求在系统重复的迭代学习过程中,初始
状态与期望状态保持一致,而在实际的路网交通流中
该条件可能无法得到满足. 由于交通流初始状态的变
化通常是在一个很小的范围内波动,因此当该条件无
法满足时,可将初始状态与期望状态的变化量假定为
有界值,即采用文献[12]中的方法进行处理.

3.3 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

本文借鉴了文献[15]中的收敛性分析方法和思路
对本文的方法进行收敛性的分析.

根据上述式(22)可知控制律为

∆δuk(t) = H̄̄H̄Heeepk−1(t+ 1)− H̄̄H̄HDDDFFF∆x̃k(t). (28)

通过表达式(3)和相邻迭代间的关系可进一步推导
出∆x̃k(t)如下所示:

∆x̃k(t) =

Ã∆x̃k(t− 1) + B̃∆δũk(t− 1) + Ẽ∆d̃k(t− 1) =
t−1∑
i=0

Ãi
kB̃k∆δũk(t− 1− i) + Ẽ∆d̃k(t− 1). (29)

结合式(28)–(29)整理可得

∆δuk(0) =

H̄̄H̄Heeepk−1(1)− ε1∆x̃k(0) =

H̄1ek−1(1) + H̄2ek−1(2) + · · ·+ H̄pek−1(p), (30a)

∆δuk(1) =

H̄̄H̄Heeepk−1(2)− ε1∆x̃k(1) =

H̄̄H̄Heeepk−1(2)− ε1B̃k∆δuk(0)− ε1Ẽk∆dk(0), (30b)

...

∆δuk(N − 1) =
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H̄̄H̄Heeepk−1(N)− ε1
N−2∑
i=0

Ãi
kB̃k∆δuk(N − 2− i)−

ε1
N−2∑
i=0

Ãi
kẼk∆dk(N − 2− i). (30c)

根据式(30)通过归纳整理可得表达式

HHHb∆δuuuk = H̄̄H̄Heeek−1 −HHHd∆dddk, (31)

式中:

HHHb ,


III 0 · · · 0

ε1Bk III · · · 0
...

...
...

...
ε1A

N−2
k Bk ε1A

N−3
k Bk · · · III

 ,

HHHd ,


0 0 · · · 0

ε1Ek 0 · · · 0
...

...
...

...
ε1A

N−2
k Ek ε1A

N−3
k Ek · · · 0

 ,

ε1 = H̄̄H̄HDDDFFF,

∆δuuuk ,


∆δuk(0)

∆δuk(1)
...

∆δuk(N − 1)

 ,

eeek−1 ,


ek−1(1)

ek−1(2)
...

ek−1(N)

 ,

H̄̄H̄H ,


H̄1 H̄2 · · · H̄P · · · 0 0

0 H̄1 H̄2 · · · H̄P · · · 0
...

...
...

...
...

...
...

0 0 0 0 0 0 H̄1

 .

(32)

根据式(31),最终可得到系统误差与控制输入的关
系式

∆δũuuk =HHH−1
b (H̄̄H̄Heeek−1 −HHHd∆dddk). (33)

将等式(14)与等式(33)结合,整理可得

eeek =eeek−1 −DDDGGGnHHH
−1
b (H̄̄H̄Heeek−1 −HHHd∆dddk)−

DDDFFF n∆x̃k(0)−DDDWWW n∆dddk. (34)

根据假设1可知∆x̃k(0) = x̃k(0)− x̃k−1(0) = 0.
因此式(34)可进一步整理为

eeek =eeek−1−DDDGGGnHHH
−1
b H̄̄H̄Heeek−1+DDDGGGnHHH

−1
b HHHd∆dddk−

DDDWWW n∆dddk. (35)

将式(35)进一步化简,可得

eeek = ε2eeek−1 + ε3∆dddk, (36)

式中: {
ε2 = III −DDDGGGnHHH

−1
b H̄̄H̄H,

ε3 =DDDGGGnHHH
−1
b HHHd −DDDWWW n.

(37)

对式(36)两边取范数可得

∥eeek∥= ∥ε2∥∥eeek−1∥+ ∥ε3∥∥∆dddk∥ 6
∥ε2∥∥eeek−1∥+ ∥ε3∥bd. (38)

由式(38)可进一步推导出

∥eeek∥ 6
∥ε2∥∥eeek−1∥+ ∥ε3∥bd 6
∥ε2∥2∥eeek−2∥+ ∥ε2∥∥ε3∥bd + ∥ε3∥bd 6
∥ε2∥k−1∥eee1∥+ · · ·+ ∥ε2∥∥ε3∥bd + ∥ε3∥bd 6

∥ε2∥k−1∥eee1∥+
∥ε3∥bd(1− ∥ε2∥k−2)

1− ∥ε2∥
. (39)

由文中对ε3的定义可知, ε3为定常矩阵,而bd为相

邻两次迭代间的扰动变化量有界值,因此对于式(39)
当迭代次数 lim

k→∞
时,若当∥ε2∥ < 1时,则有

∥eeek∥ 6 ∥ε3∥bd
1− ∥ε2∥

. (40)

因此,随着迭代次数的增加,误差范数∥eeek∥最终会

收敛到有界值
∥ε3∥bd
1− ∥ε2∥

. 故系统的收敛性得到了证

明.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 仿仿仿真真真参参参数数数设设设置置置

为了进一步验证本文所研究的基于迭代学习与模

型预测控制的交通信号混合控制方法的有效性,本文
选取了太原市某区域的部分主要道路作为仿真测试

区域如图2,通过VISSIM和MATLAB搭建的仿真平台
进行对比仿真实验. 该区域的道路结构简图如图3所
示,共包含9个交叉口和23条双向通行道路,各道路所
包含的车道数见表1,每条车道宽约为3 m,根据HCM
2000手册可估算出每条单向行驶车道理想情况下的
饱和流量为1800 veh/h,但由于在实际的道路中饱和
流量受道路环境等诸因素的影响,因此实际的道路饱
和流量计算方式如下:

Cp = CB ·R1 ·R2 ·R3 ·R4, (41)

式中: Cp为实际的道路饱和流量; CB为理想情况下道

路的饱和流量; R1为道路宽度修正系数取值为0.75;
R2为侧向净空修正系数取值为0.8; R3为行车视距修

正系数取值为0.8; R4为沿途修正系数取值为0.7. 以
上取值均结合仿真路网与HCM2000手册计算得出,
因此最终计算出各道路实际的饱和流量如表2所示.

本次仿真实验共采用了4种交通信号控制方案进
行对比实验,控制方案具体如下:
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1) 固定配时: 通过经典的韦伯斯特配时法给出交
叉口固定配时的绿信比约为1: 1;

2) 模型预测控制:根据交通流模型(1),可将其简
化为非线性交通流模型如下:

yyy(t+ 1) = f(xxx(t), yyy(t),uuu(t)), (42)

式(42)中的f(·)为非线性函数,若设定预测时域为Np,
则有

ŷyy(t)=[ŷ(t+1|t) ŷ(t+2|t) · · · ŷ(t+Np|t)]T,
x̂xx(t)=[x̂(t|t) x̂(t+1|t) · · · x̂(t+Np − 1|t)]T,
uuu(t)=[u(t) u(t+1) · · · u(t+Np − 1)]T,

(43)

式中符号“ˆ”表示为预测值.

图 2 太原市某区域路网

Fig. 2 The regional network of Taiyuan

图 3 太原市某区域路网结构简图

Fig. 3 The road network structure of one region in Taiyuan

表 1 各路段车道数
Table 1 The number of lanes in each link

道路情况 道路编号

双向3车道 x1, x2, x3, x4, x9,
x10, x11, x14, x17, x20, x23

双向4车道 x12, x13, x15, x16, x18, x19, x21, x22

双向7车道 x5, x6, x7, x8

表 2 道路实际饱和流量(veh/h)
Table 2 The actual capacity of the road (veh/h)

道路情况 饱和流量

7车道 4233
4车道 2419
3车道 1814

本次模型预测控制方案选取的优化目标函数为

min
uuu(t)

J = min
uuu(t)

t+p∑
i=t+1

(yyyd(i)− ŷyy(i|t))2, (44)

s.t. ŷyy(t) = yyy(t),

uuumin 6 uuu(t) 6 uuumax,

Φ(uuu(t)) = 0(信号周期恒定),

yyy(t+ j + 1)=F (xxx(t+j), yyy(t+j),uuu(t+j)),

j = 0, 1, · · · , Np − 1.

(45)

最终可通过式(44)获得预测优化后的信号绿灯时
长uuu(t).

3) 迭代学习控制:以交叉口对应道路的车辆占有
率均衡为控制目标,使用的交通流模型和对误差eeek的

定义均与本文所描述的一致,采用P型迭代学习控制

律,具体获得的信号绿灯时长uuuk(t)的控制律为

uuuk+1(t) = uuuk(t) + βeeek(t+ 1). (46)

由参考文献[7]可知,当∥I−CBβ∥<1时,系统(1)
会在控制律(46)的作用下使系统的输出沿迭代轴收敛
于期望输出.关于迭代学习增益矩阵β的取值可结合

系统(1)通过算式β = (CB)−1方法获得.

4) 基于迭代学习与模型预测控制的混合控制方
法: 采用本文所研究的控制策略.

其他仿真参数设置如下: 由于在实际路网的主干
道中,交通流中的直行车辆数要略多余其他转向的车
辆数,因此为便于仿真,本次不同路段间的转向率直
行: 左转: 右转均设置为3: 1: 1;路网交叉口均设置为
东西和南北2个相位,信号周期时长均设置为120 s;不
同控制方案的绿信比初始设置均为1: 1;每次实验仿
真时长为3600 s;结合表2中的各道路饱和流量情况,
本次仿真路网的综合输入流量占饱和流量的百分比

情况如表3所示,具体的车辆输入情况如表4;其他仿
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真参数均采用VISSIM的默认值.

表 3 输入流量占饱和流量的百分比
Table 3 The input flow as a percentage of saturated

flow

时段/min 饱和流量百分比/%

0 ∼ 20 0.8
20 ∼ 40 1
40 ∼ 60 0.9

表 4 路网的起始输入流量(veh/h)
Table 4 The inflows of the road network (veh/h)

时段/min
x1, x4, x9,

x12, x14, x21, x23
x13, x22 x5, x8

0 ∼ 20 1600 3000 2000
20 ∼ 40 2000 3400 2400
40 ∼ 60 1800 3200 2200

4.2 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

本次仿真采用不同的VISSIM随机种子数模拟每
天不同时刻车辆进入路网的波动情况如图4;结合本
文的控制目标,最终通过仿真得到了固定配时,模型
预测控制,迭代学习控制以及本文研究的迭代学习与
模型预测控制混合控制4种不同控制方案下的路网道
路车辆密度差值情况如图5,可以看出相对比其他3种
控制方案,迭代学习与模型预测控制混合控制方案在
相同的条件下能更有效的均衡路网内的车辆密度,因
此该方案下的路网内道路车辆密度差值也最小,同时
迭代学习控制和模型预测控制方案也要优于传统的

固定配时方案.而图6给出了不同控制方案下路网的
车辆平均延迟时间情况. 可以看出在迭代学习与模型
预测控制混合控制方案下路网中的车辆平均延迟时

间也明显少于其他3种控制方案.

图 4 VISSIM设置不同随机种子数时的车辆进入路网情况

Fig. 4 The vehicles entering situation of the road network
when VISSIM sets different random seed numbers

图 5 4种控制方案下道路的车辆密度误差值

Fig. 5 The error value of vehicle density at network road for
the four control schemes

图 6 4种控制方案下路网的平均延迟时间

Fig. 6 The average delay time of road network for the four con-
trol schemes

图7为路网内的车辆平均停车次数情况,同样也可
以看出迭代学习与模型预测控制混合控制方案下车

辆的平均停车次数也整体少于其他3种控制方案;关
于4种控制方案对路网中车辆平均速度的影响,通过
图8可以看出,经过迭代学习与模型预测控制混合控
制方案后的路网车辆平均速度整体也要略高于其他3
种控制方案.

图 7 4种控制方案下路网的平均停车次数

Fig. 7 The average number of stops for the four control sche-
mes
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图 8 4种控制方案下路网内车辆的平均速度

Fig. 8 The average speed of vehicles for the four control sche-
mes

为了更清楚的对比几种不同的控制策略在有无扰

动时对单个交叉口的影响,此处以交叉口5为例,进行
了有无扰动时交叉口道路车辆密度差值情况的仿真

实验,本次实验对交叉口5东西方向的道路增加了20%
的车辆扰动,其他仿真参数不变.仿真结果如图9–12.

图 9 固定配时方案下交叉口5的道路车辆密度平均差值

Fig. 9 The average difference of road vehicle density at inter-
section 5 for the fixed timing scheme

图 10 迭代学习控制方案下交叉口5的道路车辆密度平均差
值

Fig. 10 The average difference of road vehicle density at inter-
section 5 for the iterative learning control scheme

图9–12可以看出迭代学习控制和模型预测控制以
及本文研究的迭代学习与模型预测控制混合控制方

案均能减小道路车辆密度的平均差值,但在加有扰动
的情况下,本文所研究的迭代学习与模型预测控制混
合控制方案受扰动影响相对更小.

图 11 模型预测控制方案下交叉口5的道路车辆密度平均差
值

Fig. 11 The average difference of road vehicle density at inter-
section 5 for the model predictive control scheme

图 12 代学习与模型预测混合控制方案下交叉口5的道路车
辆密度平均差值

Fig. 12 The average difference of road vehicle density at inter-
section 5 for the iterative learning and model prediction
hybrid control scheme

因此,综合交叉口5的相关仿真以及全路网的仿真
结果分析可知,在路网道路存在一定扰动且路网内的
综合输入车流量在道路的饱和流量附近波动时,本文
研究的基于迭代学习与模型预测控制混合控制的交

通信号控制方案可在不改变道路设施的基础上,通过
对交叉口信号的控制调节,能更有效的提高路网的通
行效率.

5 总总总结结结

本文研究了一种基于迭代学习与模型预测控制的

交通信号混合控制方法. 综合了迭代学习控制和模型
预测控制的优点,通过对路网历史车流信息的学习并
结合当前的交通流状况,实现对交叉口绿灯时间的自
适应调整,有效克服了基于单一迭代学习控制的交通
信号控制策略不能有效处理非重复性实时扰动的缺

点,同时减少了基于模型预测控制的交通信号控制策
略对交通流模型的过分依赖,该方法有效提高了交叉



348 控 制 理 论 与 应 用 第 38卷

口信号的控制效率.最后以太原市的某路网为例进行
了仿真验证,结果验证了该方法的有效性.
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