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摘要:为减少城市交通拥挤、避免交通瘫痪、保障出行安全,在综合分析交通信息采集技术、交
通状态识别、交通状态演变研究现状的基础上,对干道交通状态识别及演变机理进行分析,建立适

用于精细化交通管控的城市道路交通状态识别及预测框架,主要包括基于深度学习结合视频跟踪

算法提取交通参数、基于路段单元运用堆叠式稀疏自编码结合 K－均值聚类对车道和路段交通状

态进行精准判别、基于 LSTM 循环神经网络与３D－CNN 卷积神经网络对交通状态进行预测;最

后提出干道交通状态识别与预测面临的挑战和研究方向.
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　　随着城市机动车保有量的快速增长,交通拥堵

现象日益突出,带来交通设施使用效率降低、出行时

间增加、空气和噪声污染加剧等问题,对社会造成严

重损失.快速路、主干道、城市通道等干线道路是城

市道路系统的主动脉,如何避免或减少城市干道交

通拥挤、保持安全高效运行是亟待解决的重要问题.
及时识别城市干道交通状态并采取适当措施,是减

少城市交通拥挤、避免交通瘫痪的重要前提.国内

外学者在城市干道交通状态识别与演变方面做了大

量研究,研究内容主要包括影响因素分析、评价指标

提取、识别方法建模、推演模型构建等.但从交通数

据采集到状态识别与预测这一过程,无论是数据的

可靠性还是模型识别及预测精度与速度都有待进一

步研究.该文从交通信息采集、交通状态识别、交通

状态演变三方面对干道交通状态识别与演变研究现

状进行综述,提出以深度学习为核心,基于高空视频

广域视角的城市道路交通状态识别及预测框架,为
城市交通预测与精细化管控提供新的方式与视角.

１　交通信息采集技术研究

获取可靠的交通信息是交通状态判别和演变机

理研究的前提与基础.目前交通信息采集技术主要

分为固定检测方式、移动检测方式和其他检测方式

３种.

１．１　固定检测方式

对于固定检测方式,目前主要从地面和高空两

个角度对交通信息采集进行研究.从地面角度出

发,文献[１]利用线圈和地磁检测器提取交通流量、
时间占有率和车头时距等信息;文献[２]利用监控视

频数据,通过设置虚拟线圈提取车速和流量等交通

信息;文献[３]基于卡口视频数据,运用卷积神经网

络(CNN)识别各车道车辆数;文献[４]将监控视频

中的每条车道进行分组编码,利用视频检测技术获

得车道单元的流量、平均行程速度和平均空间占用

率等交通参数;文献[５]利用蓝牙检测技术提取路段

平均行程时间、平均行程车速和路段流量比等交通

特征参数;文献[６]基于RFID获取平均车速和平均

行程时间.
从高空角度出发,文献[７]采用车辆形态与

HSV色彩空间分析相结合的方法,从高分辨率遥感

影像中提取车辆信息;文献[８]基于无人机视频,利
用帧间差分法提取行驶车辆的速度、加速度、车头间

距等运行参数.

１．２　移动检测方式

移动检测方式主要包含浮动车技术、车联网技

术、手机信令等.在浮动车技术方面,文献[９]基于
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出租车 GPS数据提取路段平均速度和交叉口平均

延误;文献[１０]基于浮动车数据获取路段行程速度、
车辆行程延误时间及路段最大排队长度;文献[１１]
通过浮动车数据获取车辆轨迹和行程时间;文献

[１２]利用滴滴 GPS移动传感器数据提取交叉口最

大排队长度.
在车联网技术方面,文献[１３]将车辆网技术与

人工智能相结合提取密度作为交通状态评价指标.
在手机信令方面,文献[１４]基于手机信令提取

车辆位置和车速等信息.

１．３　其他检测方式

除固定检测和移动检测方式外,国内外学者还

采用其他检测方式进行交通信息采集.如文献[１５]
对浮动车和固定检测器的检测数据进行融合,提取

精度更高的路段平均车速;文献[１６]利用微波检测

数据、线圈数据和浮动车数据进行数据融合,获得区

间实时车速;文献[１７]基于固定式和移动式动态交

通数据提取平均车速、饱和度和平均延误等信息.

１．４　评述

目前的交通信息采集方式能直接获得的交通数

据主要有流量、速度、时间占有率、空间占有率、延
误、排队长度、车头时距和车头间距等.车辆密度作

为交通流理论三大基本参数(流量、密度、速度)之
一,是交通流状态判断的关键参数,但它在实际应用

中较难直接检测.

２　交通状态识别研究

干道作为城市道路系统的生命线,在城市交通

中发挥着重大作用.随着城市交通拥挤愈发严重,
国内外学者从“点”和“线”两个层面对干道交通状态

识别展开了大量研究.

２．１　“点”层面

在“点”层面,主要从路段和交叉口两方面进行

交通状态识别.针对路段,文献[１８]基于 GPS浮动

车数据建立了模糊综合评价判别模型;文献[１９]通
过对交通流时间序列进行聚类,提出了改进的模糊

C均值聚类方法;文献[２０]利用交通视频,提出了基

于直方图均衡和离散帧差分的路段交通拥挤检测方

法;文献[２１]通过对图像纹理的分析,以多尺度块局

部二值图像为特征,提出了基于支持向量分类的路

段交通状态识别模型.
针对交叉口,文献[２２]选取交叉口饱和度、延误

和行程车速等交通流运行指标,对干线关键交叉口

进行交通状态判别;文献[２３]通过分析视频检测数

据,提出了基于车辆延误时间的交叉口交通状态判

别方法;文献[２４]在两相位控制交叉口的基础上,通
过投影和反投影提出综合投影法,建立了适合多相

位控制交叉口的交通状态判别方法;文献[２５]基于

地点平均车速、流量和时间占有率等特征,提出了基

于动态时间弯曲(DTW)相似度量和 K－均值聚类

的交叉口拥堵检测方法.
２．２　“线”层面

在“线”层面,国内外相关研究可分为快速路和

主干道两方面.针对快速路,文献[２６]根据微波采

集数据,提出了基于改进 FCM 的交通状态判别模

型,解决了FCM 算法对初始聚类中心过于敏感的

问题,提升了模型判别效果;文献[２７]提出了以速度

－占有率比、速度差为指标判定交通拥堵的方法;文
献[２８]以流量、速度为状态评价参数,在不同加权指

数m 和样本量n 下进行聚类分析,得出m 为２．２５
时FCM 判别模型效果最佳;文献[２９]采用谱聚类

算法将交通状态分为４类,基于分类数据提出了RS
－KNN交通状态判别模型;文献[３０]以流量－密

度为反映空间,提出了基于支持向量机的城市快速

路交通拥堵状态识别方法.
针对主干道,文献[３１]基于出租车 GPS数据,

提出了将改进层次分析法和模糊判别法相结合的交

通状态判别方法;文献[３２]基于浮动车数据,提出了

根据交通流量分配多指标权重的改进模糊综合评价

方法;文献[３３]基于交通调查数据将交通流状态分

为４类,提出了以速度、密度、饱和度为参数的运行

状态分析指标体系;文献[３４]将粒子群优化算法引

入隐马尔可夫模型训练中,结合 Baum－Welch算

法与Viterbi算法,提出了基于改进隐马尔可夫模型

的交通拥堵态势识别机制.
２．３　评述

总体而言,现有研究基于干道交通流特征,综合

运用人工神经网络、深度学习、图像识别、模糊理论、
统计学等理论与方法,提出了许多交通拥挤识别机

制并取得了丰硕应用效果.但在复杂多变的交通环

境下,想要更快、更准确地识别干道交通状态,还需

进一步研究.通过深度学习中的无监督学习,可将

特征复杂的交通状态进行有效的多目标分类,从而

避免因人工分类带来模型判别效果不佳的现象.

３　交通状态演变研究

针对道路拥挤问题,不仅需对干道交通状态进
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行精准识别,还需对干道拥挤传播和消散规律进行

研究.目前,主要采用机器学习方法、仿真模拟方法

及其他推演方法进行研究.

３．１　机器学习方法

当前,部分研究通过机器学习方法对速度、流
量、旅行时间等交通参数的预测实现交通状态间接

预测,也有研究直接对交通状态进行演变预测.
对于速度预测,文献[３５]在速度时空相关性分

析的基础上,提出了基于时空特性和径向基神经网

络的速度预测多点模型;文献[３６]提出深度置信网

络DBN模型,实现短时交通速度预测;文献[３７]将
现代深度学习模型与经典计算机视觉方法相结合,
提出了车速预测方法;文献[３８]利用公交数据,构建

了基于长短期记忆神经网络两种不同训练方式的组

合预测模型,对短时交通流速度进行预测.
针对流量预测,文献[３９]考虑时空相关性,提出

了基于深度学习的堆叠自编码网络,实现交通流量

预测;文献[４０]基于异构数据,提出了将深度信念网

络DBN和D－S证据理论相结合的大数据框架,实
现交通流量短时预测;文献[４１]针对交通流时间序

列,在深度学习理论框架下,构建了基于 LSTM－
RNN 的城市快速路短时交通流量预测模型;文献

[４２]提出了由递归神经网络 RNN 和卷积神经网络

CNN组成的深度学习混合框架,处理复杂非线性城

市交通流量预测问题;文献[４３]利用交通流的周期

性和时空特征,提出了基于改进 DNN 的交通流量

预测模型DNN－BTF;文献[４４]应用三维 CNN 对

交通数据从低层到高层的时空相关特征进行联合学

习,设计了端到端的神经网络模型 MST３D,实现车

流量预测.
在旅行时间预测方面,文献[４５]选择深度学习

中４种长短期记忆神经网络对道路旅行时间进行预

测,结果表明考虑空间相关性的LSTM 模型具有更

好的拟合和训练能力.
针对拥挤状态预测,文献[４６]采用深度学习的

自编码网络生成新特征集,应用Softmax回归对有

标签的新特征集进行学习并生成预测分类器,实现

对交通拥堵状况的多态预测;文献[４７]利用可能性

理论确定交通状态概率分布,提出了基于支持向量

机(SVM)的交通状态预测方法;文献[４８]基于 Web
的地图服务收集交通流量,提出了基于深度学习的

LSTM 交通拥挤预测模型;文献[４９]针对短时交通

流的非线性特征,提出了将支持向量回归机SVR和

支持向量分类机SVC相结合进行短时交通状态预

测的方法;文献[５０]将时间序列数据折叠成二维矩

阵,通过对输入矩阵的一系列卷积,提出了基于PC－
NN深卷积神经网络的短时交通拥挤预测模型.

３．２　仿真模拟方法

目前主要针对偶发性拥堵和常发性拥堵进行仿

真模拟研究.对于偶发性拥堵,文献[５１]基于改进

元胞传输模型,从路段和路网两个层面构建了交通

拥堵评价指标体系;文献[５２]通过设置“挤车变道”
规则对现有元胞自动机模型进行改进,模拟了堵塞

交通流的时空传播过程;文献[５３]基于车辆换道规

则,建立适用于城市道路偶发性拥堵交通流行为分

析的元胞自动机改进模型,分析了偶发性拥堵发生

时不同车流密度的车辆排队和平均车速情况.
对于常发性拥堵,文献[５４]基于流量,从路段、

交叉口、驾驶员、交通网络４个角度展开研究,建立

了城市交通拥堵传播模型,综合表达拥堵传播机理

和拥堵控制策略;文献[５５]以平均速度为拥堵评价

指标,运用元胞传输模型对不同情况下道路拥塞程

度进行了仿真;文献[５６]基于元胞传输路段模型和

元胞传输节点模型,构建了以最小路径阻抗进行路

径搜索的动态路径选择模型,模拟了交通拥堵的扩

散与消散机理.

３．３　其他推演方法

除利用机器学习和仿真模拟两种方法外,学者

们还利用其他理论与方法进行交通状态推演研究.
文献[５７]利用多元线性回归分析方法建立交通拥挤

预测模型,对交通拥挤状况进行了日预测;文献[５８]
引入从拥塞构造因果树的算法,基于拥塞的时空信

息估计其传播概率,揭示了现有交通网络设计中潜

在的瓶颈或缺陷;文献[５９]考虑交通流数据的时空

不平稳性和多重共线性,提出改进PLS－STAR模

型,推导了基于实测数据的拥堵时空传播特性分析

方法;文献[６０]基于矩形法绘制规则建立交通拥堵

演变的传播模型,分析了道路拥堵演变特征,包括常

发或偶发性拥堵、消散的起止时间、传播速度及发生

原因等.

３．４　评述

针对交通状态演变,目前通过机器学习算法预

测了速度、流量、拥挤状态、旅行时间等,通过仿真模

拟描述了偶发性拥堵和常发性拥堵的扩散与消散规

律,通过其他数学模型分析了交通拥堵演变趋势,积
累了丰富的理论和应用成果.但要实现干道交通的
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精准管控,还需结合新的交通视角与理论方法.深

度学习在这方面的表现优异,其对于特征复杂、非线

性问题突出的情况尤为适用.

４　干道交通状态识别及预测框架

干线道路是城市道路系统的主动脉,一旦干线

拥堵,将带来交通设施使用效率降低、出行时间增

加、空气和噪声污染加剧等问题,对社会造成严重损

失.而目前针对精细化交通管控的城市道路交通状

态识别及预测尚未形成成熟的框架体系.为此,在
国内外相关研究的基础上,以深度学习技术为核心,
建立图１所示城市干道交通状态识别及预测框架.

为从广域视角深入研究交通状态演变规律,利
用无人机或高点监控视频对城市干道交通流信息进

行采集,通过改进Faster－RCNN 卷积神经网络提

取车辆密度和流量,结合多尺度KCF优化算法进行

高空视频车辆跟踪,提取微观轨迹数据,如车速、加
速度、变道次数等.然后基于交通流参数分析交通

流随时间和空间的变化特征,利用堆叠式稀疏自编

码模型将特征复杂的交通状态进行多目标分类,结
合 K－均值聚类构建更准确的干道交通状态判别模

型.针对精细化交通管控,基于车道单元将道路网

格化,进行车道及车道组、路段单元及路段交通状态

的空间状态融合.
考虑到交通参数的时变性,利用深度学习中长

短期记忆网络LSTM 模型对交通参数进行预测,间
接地实现交通状态预测.同时,为更直观地分析交

通状态演变趋势,运用考虑时间因素的三维卷积神

经网络３D－CNN 模型,实现对交通状态的直接预

测.通过两种方式的对比,深入探析交通拥堵的时

空演变机理、拥堵传播及消散规律,输出可靠的交通

状态信息.
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图１　城市干道交通状态识别及预测框架流程

５　结语

该文围绕干道交通状态识别与演变,对当前交

通信息采集、交通状态识别和交通状态演变等研究

进行综述,初步建立以深度学习为核心的基于高空

视频广域视角的城市干道交通识别及演变分析框
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架,从鸟瞰的视角观测交通拥挤状态、探析交通拥挤

演变机理,为城市交通预测与精细化管控提供新的

方式与视角.但由于高空视频环境下车辆目标特征

不明显,车辆轮廓尺寸与整个道路场景尺寸比值小,
想要通过视频车辆检测算法及时、准确地提取车辆

密度还有一定难度.同时,深度学习虽然在目标识

别方面取得了丰富成果,但要想从高空广域视角及

时、高效地获取车辆数,其算法还需进一步优化.
城市干道交通状态识别及演变机理研究是一个

系统工程,从交通数据实时采集到交通状态准确识

别,再到交通状态演变分析与预测,最后输出可靠的

交通状态信息,其中涉及大数据清洗和融合、视频车

辆检测、深度学习理论和交通流理论等,如何有机地

将各方面研究整合到一起,实现更准确、更高效的城

市干道交通状态识别及预测还有待进一步研究.
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