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Abstract 
Calibration of car following models seeks for a more realistic representation of car following be-
havior in complex driving situations to improve traffic safety and to better understand several 
puzzling traffic flow phenomena, such as stop-and-go oscillations. However, calibrating these 
models is never a trivial task. This is caused by the fact that some parameters are generally not di-
rectly observable from traffic data. Moreover, conventional deterministic calibration methods al-
ways result in a large number of local optima. This contribution puts forward a framework of cali-
bration based on Cross-Entropy Method (CEM), which approaches the optimal probability density 
function with monte carlo and important sampling strategy. Empirical cases calibrate the intelligent 
driving model with synthetic data and NGSIM data. The results not only verify the ability of CEM to 
search global optima, but also confirm the great potential of CEM to adopt into actual traffic mea-
surements. 
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摘  要 

跟驰模型的标定是为了更好地重现真实驾驶情况从而增强交通安全和分析如停-走间断流等复杂的交通
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流情况。然而，跟驰模型的标定并不是一件容易的事。这是因为某些参数是不能从交通流数据中直接观

测得到。此外，传统的确定性标定方法会导致大量局部最优值的出现。在此基础上，本文提出了基于交

叉熵算法的跟驰模型标定的框架，基于蒙地卡罗与重要样本策略逐步逼近参数的最优概率密度函数。实

例分别采用合成数据与实测数据标定智能驾驶模型，验证了交叉熵算法搜索全局最优值的能力，并体现

了交叉熵算法适用于实测交通流数据标定的潜能。 
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1. 引言 

在进行交通规划和交通决策投入使用之前，精确地重现特定交通场景上的交通行为将会为交通工作

者提供极大的帮助。因此，交通微观模型，特别是跟驰模型，在模拟复杂的交通场景，例如交通事故现

场、交通信号灯控制等方面得到了广泛的应用[1] [2]。然而，不同交通场景上的交通行为存在着极大的差

异，并且，即使在同一交通场景中，早上与晚上的交通行为也截然不同。因此，能极大地提高跟驰模型

重现特定交通场景上交通行为描述能力的参数标定是必不可少的。然而，交通仿真模型的描述能力越强，

表征的交通状态越多，模型内部结构越复杂，所需标定的参数也越多，参数标定过程也越困难。首先是

交通仿真模型的绝大部分参数是不能够从交通数据中直接观测得到，比如微观跟驰模型中的驾驶员反应

时间、期望速度、期望间距等；其次，不同类型的道路传感器的检测原理与结构互不相同，导致检测的

交通数据往往存在不同程度的误检甚至漏检的情况；最后，通过最小化模型输出与观测数据之间的差异

构建的模型标定优化问题，往往存在着大量的局部最优解[3] [4] [5]。上述情况都在不同程度上加剧交通

模型标定的难度，导致模型描述性能得不到充分的体现。 
交通模型的参数标定通常是求解最小化模型输出值与观测数据值之间差异的模型参数最优值的过程。

然而由于模型的复杂结构与参数之间的关联作用，导致了传统求解算法如梯度下降法等不再适用。因此，

越来越多的交通模型采用随机搜索算法进行参数的标定。该类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迭代至全局最优值附近。随机搜索法包括模拟退火算法、多启发式

算法、遗传算法等[3] [4]，均在交通模型标定应用中获得准确的参数最优值。值得注意的是，Ciuffo 和

Punzo 采用“No Free Lunch”理论去评估以上各类算法在微观交通模型的标定中的性能[4]。经过多次实

验，他们发现，影响算法在标定方面的性能有多个因素，其中包括要标定的参数类型、选用给的适合度

指标、交通流数据的质量等。此外，分析表明，在 Ciuffo 和 Punzo 的实例中，遗传算法表现出最为优异

的性能。然而，遗传算法的计算集约以及无法证明收敛性的诟病限制了它的使用，并且遗传算法的收敛

方向随机且不稳定，常常需要大量的迭代次数满足弱收敛条件[6]。 
近期研究表明，交叉熵算法作为一种新兴的算法，不仅可以求得组合优化问题的全局最优值，并且

计算效率极高，算法收敛性可证[7] [8] [9]。为此，本文提出基于交叉熵算法的跟驰模型参数的标定框架，

利用合成数据标定验证交叉熵算法的全局搜索能力，采用 NGSIM 的路径数据标定体现交叉熵算法的普

遍适用性，为交通模型标定提供可行高效的新颖解决框架。 
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2. 智能驾驶模型 

跟驰模型研究的对象是跟车对，一组或多组，包括前车和后车。研究的目标是利用数学模型精确地

描述车辆在交通场景上的驾驶行为，主要包括车辆在自由流路段中加速至期望速度的行为、过于靠近前

车或者障碍物时的减速行为、与前车保持一定距离时的匀速行为等。因此，传统的跟驰模型中后车的行

为主要由几个参数决定，包括间隔时间、间隔距离、前车的速度和加速度等。 
智能驾驶模型是其中得到了广泛的接受和使用的模型之一[10]。该模型考虑了期望速度以及期望空间

间距去模拟后车的加速或减速行为。 
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其中，a 表示最大加速度， 0v 表示期望速度，s表示空间间距(前车的后保护栏到后车的前保护栏之间的距

离)， ( )*s ⋅ 表示期望空间间距。当后车与前车相距较远时，公式(1)中的第三项将可忽略不计，此时该模

型表现为由最大加速度以及期望速度主导的自由加速模型：
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其中， 0s 表示最小空间间距， v∆ 表示前车与后车速度的差值，b 表示期望减速度，T 表示期望时间间隔。值

得注意的是，智能驾驶模型的减速策略会在两车的空间间隔很小时产生很大的减速度，由此保证两车不会相撞。 
终上所述，智能驾驶模型要标定的参数包括最大加速度 a，期望减速度 b，期望速度 0v ，期望时间间隔

T，以及最小空间间距𝑠𝑠0。值得注意的是，以上 5 个参数都不能从交通流数据中直接观测得到，并且各个参

数的标定对应着各自的交通场景。具体来说，最大加速度和期望减速度与停-走的交通流相关，期望时间间

隔主要与稳定的跟车交通状态有关，期望速度在自由流交通状态下可标定，最小空间间距则要求爬行或者

停止的交通状态。换句话说，用于标定智能驾驶模型的交通流数据建议包括以上提及的各类交通状态。 

3. 交叉熵算法 

交叉熵算法是一种相对较为新颖的离线全局优化算法，基于传统的蒙地卡罗方法，集中解决复杂的

仿真和优化问题。就方法论来说，交叉熵算法的迭代结构虽然简单，但是具有较为完整的理论基础，并

且适用于不同类型的组合优化问题求解以及小概率时间的估计，其中包括缓冲区分配问题、电信系统的

排队模型、神经计算等领域。在交通领域，交叉熵算法解决了在交叉口如何分配绿灯时间可以使得总体

延误最小的问题，以及在城市交通网络中考虑路径选择的信号配时问题等[8] [11]。 
本文仅对交叉熵算法做一个简短的介绍，详细的理论以及推导可参考[9]。总体结构而言，交叉熵算

法采用蒙地卡罗和重要采样方法解决随机组合优化问题。起初，该方法是用于解决小概率事件的概率估

计的问题。通过将连续优化问题转换成小概率事件概率估计问题，交叉熵算法可解决包含大量局部最优

值的连续全局优化问题。 
假设优化问题的目标是获得使目标函数 ( )PI X 取得最小值的最优值 *X ，即 

( )* arg min ,X PI X X= ∈Ω                                    (3) 

换言之，公式(3)是寻找最优值 *X 使得 ( ) ( )* * ,z PI X PI X X= ≤ ∈Ω , *z 表示最优的目标函数值。假设
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随机样本服从一定的概率分布函数 ( )f X 。此时，我们把求解优化问题的最小值转换为求解事件

( )PI X z≤ 的概率问题。具体来说， *z 的求解可转换成 ( )PI X z≤ 事件中 z 的最大值的求解，此时的概率

估计用 ( )l z 表示，即 

( ) ( )( ) ( )
( )1

1ˆ
N

i
i

i i

f X
l z I PI X z

N g X=

= ≤∑                                 (4) 

iX 表示服从概率分布函数 ( )f X 的样本， 1,2, ,i N= 
。 ( )( )iI PI X z≤ 表示指示变量，当事件

( )iPI X z≤ 成立时取值 1，其他情况取值 0。当 z 越来越接近最优值 *z 时，满足事件 ( )iPI X z≤ 的样本非

常少，概率 ( )l z 的取值非常小，因此优化问题的求解转换成小概率事件的概率估计问题。 

由此引出了下述的通用交叉熵算法求解步骤。首先，产生服从某个含有参数的概率分布函数的随机

样本。然后，根据已有的样本，计算各个样本对应的 PI 目标函数值，按照从小到大排序，并且根据获得

较小 PI 函数值的样本的特点更新概率分布函数中参数，由此让下一次迭代中产生更多的“优质样本”。

通过这样的迭代过程，产生的样本质量得到不断的提高，并且向着最优值不断靠拢，直到不再有提升产

生。由此确定的最优值就是优化问题的全局优值。简而言之，最优值应该在概率分布函数不断产生聚拢

在 *X 附近的样本时找到。本文采用的迭代停止条件是样本的标准方差不再减少，既小于某个值 ε 。 
据上所述，交叉熵算法的伪代码如下所述： 
1) 迭代计数器 k 初始化为 0，并令概率分布函数的参数 0γ γ= 。 
2) 当 0,1,2, ,k = 

生成一系列服从概率分布函数 ( )kf X γ 的随机样本{ },i kX ，( 1,2, ,i N= 
)，并且计

算各个样本的目标函数值 ( ),i kPI X 。将得到的 PI 值从小到大排序，并且挑选取得最小目标值的100 %ρ (一

般 ρ 取 0.05)作为重要样本，用 bests 表示，同时令 kz 等于排序好的100 %ρ 分为的目标函数值。 

3) 利用重要样本{ }( ),j k bestX j s∈ 的相关信息更新概率分布函数的参数 γ ，使得 ( )( ),ln j k ki f X γ∑ 取

最小值，用 new
kγ 表示。更新参数的原则如下所述： 

( )1 1new
k k kγ βγ β γ+ = + −                                      (5) 

这里的 β 作为平滑指数，一般取值范围为 [ ]0.7,0.9β ∈ ，本文取 0.8β = 。 

4) 计数器 k 加 1，并返回第二步，直到满足预设的迭代停止条件。 

4. 跟驰模型标定的目标函数 

跟驰模型的标定的本质是参数的最优值的搜索，参数的最优值存在于使得跟驰模型产生的驾驶数据

与观测所得的驾驶数据的差异最小。本文中采取相对指标衡量模型数据与观测数据之间的差值，即 

( ) ( )( )2

1
ln ln

tT
cali obse
t t

t
PI X s X s

=

= −∑                                 (6) 

式中， ( )cali
ts X 表示在时间间隔 t 智能驾驶模型的参数为 X 时产生的与前车的空间间距， obse

ts 表示在时间

间隔 t 观测所得的空间间距， tT 表示仿真总时长。这里的驾驶数据选取两车之间的空间间距是因为速度

误差会随着空间间距误差的减少而减少，反过来则不成立。值得注意的是，式(6)对较小的空间间距更为

敏感，即该目标函数更有利于重现慢行甚至停止的交通行为。 

5. 案例分析 

5.1. 标定合成路径数据 

在这个例子中，利用合成的路径数据进行标定，用于验证交叉熵算法搜索全局最优值的有效性。合
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成的路径数据是通过预设前车数据和智能驾驶模型的参数得到的。具体来说，先设置前车的微观驾驶数

据，然后利用预设好参数的智能驾驶模型跟着该前车的交通行为仿真一遍，把相关的驾驶信息记录下来，

从而得到合成的路径信息。此时，再利用合成的路径信息标定智能驾驶模型，观测得到的最优值参数是

否与预设的参数相近或者相等。 
本例中预设的参数集为 [ ]* 1.5,0.8, 20,1.25,4.5X = ，各个参数对应智能驾驶模型的参数依次为最大加速

度，期望减速度，期望速度，期望时间间隔，最小空间间距。利用得到的合成路径数据进行标定，采用相

对指标(目标函数为式(6))，得到的最优值及相对误差如表 1 所示，相应的驾驶数据的对比图如图 1 所示。 
除了期望减速度和期望速度，交叉熵标定的参数与全局最优值的相对误差都小于 5%，体现了交叉熵

算法具有精确地搜索全局最优值的能力。期望减速度和期望速度的较大相对误差，可能是因为在智能驾

驶模型中，这两个参数对于目标函数值不太敏感，换句话说，期望减速度和期望速度的改变不会引起目

标函数的较大变化，因此与全局最优值有较大的误差。值得注意的是，标定得到的驾驶数据，包括位置

数据，空间间隔数据，速度数据，都表现出与观测数据几乎一致的特性，表明交叉熵算法可用于合成信

息的标定，并且标定后的模型可以完全重现合成驾驶信息。 

5.2. 标定 NGSIM 路径数据 

NGSIM 路径数据收集的是加利福利亚州内名为 Interstate 80 高速公路的一段路径，时间是从下午 4
点到 4 点 15 分，日期是 2005 年 4 月 13 号。该路段由 6 条车道和一条汇流闸道组成。在这个例子中，我

们随机挑选了该路径上的一对跟车对作为标定数据源，验证交叉熵算法在标定实测路径数据的有效性。

得到的结果如表 2 和图 2 所示。 
 
Table 1. The calibration result with synthetic data 
表 1. 标定合成路径数据得到的最优值和相对误差 

参数 最大加速度 期望减速度 期望速度 期望时间间隔 最小空间间距 PI 值 

最优值 1.43 0.95 17.01 1.28 4.30 0.0417 

预设值 1.5 0.8 20 1.25 4.5  

相对误差 4.7% 22.5% 15% 2.4% 4.4%  
 
Table 2. The calibration result with NGSIM data 
表 2. 标定 NGSIM 数据得到的最优值和相对误差 

参数 最大加速度 期望减速度 期望速度 期望时间间隔 最小空间间距 PI 值 

最优值 1.63 1.21 11.36 1.64 6.25 1.6224 
 

 
位置数据                            空间间隔数据                           速度数据 

Figure 1. The comparison between simulated data and synthetic data 
图 1. 标定合成路径数据得到的仿真数据与观测数据的对比图 

https://doi.org/10.12677/mos.2018.72012


傅恺延 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2018.72012 101 建模与仿真 
 

 
位置数据                            空间间隔数据                           速度数据 

Figure 2. The comparison between simulated data and NGSIM data 
图 2. 标定 NGSIM 路径数据得到的仿真数据与观测数据的对比图 
 

标定得到的参数最优值在其各自的物理意义中看似都是合理的。观测图 2 可知，标定后的跟驰模型

产生的驾驶数据保持与观测数据高度的一致性，证实了交叉熵算法在标定实测路径数据的有效性。值得

注意的是，在时间间隔 500~600 中，标定后的智能交通模型可以精确地重现停止的交通行为。 

6. 结束语 

利用标定后的跟驰模型精确地模拟驾驶员的驾驶行为将为分析和预测交通流特征提供极大的帮助。

本文对跟驰模型的标定方法进行了研究，提出了基于交叉熵算法的跟驰模型标定框架。以智能驾驶模型

为例，合成路径数据的标定实例验证了交叉熵算法搜索全局最优值的能力，NGSIM 路径数据的标定实例

体现了交叉熵算法应用于实测驾驶数据标定的有效性。 
利用合成数据标定后的跟驰模型可完美重现相关的驾驶数据，而实测数据标定后的跟驰模型的模拟

结果与实测值之间存在一定的误差，这可能是因为跟驰模型是众多驾驶员中总结出共性并用数学方法对

其进行描述的数学模型，能够反应一般车辆运行的大体趋势，但对具体驾驶行为的细节部分可能会存在

偏差。往后，我们将对标定后的跟驰模型进行灵敏度分析，探讨哪些参数的随机性会是造成偏差的主要

原因。 
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