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视频检测技术的交通时间预测实证研究① 
叶  枫, 张丽平 

(浙江工业大学 经贸管理学院, 杭州 310023) 

摘 要: 为了实现利用视频车辆检测器数据计算和预测路段行程时间, 将排队长度数据应用到路段行程时间的

计算中, 采用改进粒子群的 BP 神经网络算法和时间序列分析对路段进行实证研究. 将排队长度加入计算得到的

决定系数为 93.36%, 比只有流量数据的 BP 神经网络算法改善了 41.03%, 比 BPR(bureau of public roads)路阻函数

算法改善了 23.37%. 利用实时的路段行程时间对后续行程时间预测通过时间序列分析得到相对误差为 0.06, 预

测下个时段和下个周期的路段行程时间平均相对误差分别为 0.14、0.15. 结果表明排队长度对于路段行程时间的

计算具有较高的准确性, 可以用于城市道路交通时间的预测, 并能有效为智能交通算法的其他指数计算提供思

路, 为改善交通状况提供决策支持.  
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Abstract: In order to calculate and estimate travel time with the data of video vehicle detectors, data of queue length is 

applied to the calculation of travel time and the roads are researched with the improved BP neural network algorithm and 

time series analysis. The decision coefficient is 93.36% when queue length is added to the calculation, which is improved 

by 41.03% compared with the neural network algorithm for the traffic data only, and 23.37% compared with the BPR 

algorithm. Using real-time travel time can been used to predict the follow-up travel time. And through the time series 

analysis, the relative error is 0.06. The average relative errors are 0.14 and 0.15 respectively for forecasting the travel time of 

the next period and next cycle. Results show that the queue length has higher accuracy for calculating travel time, which 

can be used to predict travel time of the urban road. The algorithm can provide ideas for calculation of index for other 

algorithms in the field of intelligent transportation and can also provide decision support for improving the traffic situation. 

Key words: video vehicle detector; particle swarm optimization; BP neural network algorithm; time series; queue length; 
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城市交通的快速发展使得交通需求的迅速增长, 

同时面临交通运行的巨大压力和挑战, 智能交通系统

成了很多城市研究的重要内容. 智能交通的研究包括

交通拥堵、交通事故、行程时间、车辆调度等方面, 

而行程时间的计算是这些研究中需要考虑的因素, 提

高交通时间计算结果的准确度, 能为智能交通其他算

法的研究提供基础保障.  

在基于固定检测器计算交通时间的方法中, 流量

函数模型研究与应用最为广泛, 自由流时间, 流量和通 

 

 

行能力是最常用的自变量, 如 BPR 模型[1]、基于流量

守恒法的模型[2]等. BPR 模型是 1964 年美国联邦公路

局提出, 是影响最大且应用最广泛的路段行程时间估

计模型, 经过国内学者的改进得出路段速度估计模

型[3,4]. 原始的 BPR 模型适用于公路, 城市道路中受交

通信号控制等设施的影响, 流量增加产生的交通时间

延误只占总延误的一部分, 直接运用上述流量函数模

型估计交通时间的效果不够理想.  

在视频检测技术基础上, 本文在流量函数模型的 
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局限中引入排队长度数据, 排队长度[5]是指在交通间

断点处排队车辆占有的路段长度, 排队长度可以用来

衡量交通拥堵状况, 用于城市道路交通时间的计算是

合理的. 排队长度的数据来源于路口视频检测器的检

测, 同时还包括车辆速度、流量等, 由于视频车辆检

测器中的速度是车辆的瞬时速度, 直接用于路段行程

时间的计算得到的效果并不好, 因此建立视频检测数

据各变量尤其是排队长度与路段行程时间之间的关系, 

是本文的突破点.  

 

1  算法模型 

1.1 模型步骤 

  本文分为两个部分, 第一部分利用视频检测技术

完成路段行程时间的计算, 第二部分使用结果进行预

测. 基于视频检测技术的路段行程时间计算是通过检

测器的各种数据得出经过路段所需要的时间, 这有利

于计算路段的平均速度, 从而判断道路的拥堵情况. 

在预测过程中, 由于路段行程时间既有周期性, 又有

变化性, 因此需要用到交通时间历史数据和实时数据. 

在计算过程中用到的算法为改进的 BP 神经网络算法, 

预测则使用时间序列分析方法. 具体流程如图 1. 

 

图 1  模型流程图 

 

  为了验证排队长度对交通时间的影响效果显著, 

首先通多单因素方差分析方法发现瞬时速度、统计流

量、排队长度的 sig<0.05, 然后通过多元回归分析判

断排队长度与车道流量对路段行程时间的影响显著性, 

将具有显著影响的多个变量运用改进粒子群的 BP 神

经网络算法验算, 对比排队长度的加入对算法结果的

改进效果, 并与现有模型 BPR 路阻函数对比, 发现预

测性能明显提高, 分析 BPR 路阻函数的缺陷. 为了掌

握未来周期内的交通时间, 同时考虑到交通时间的周

期性和变化性, 利用历史和实时的路段行程时间对后

续行程时间预测(分别预测下个时段和下个周期), 采

用时间序列分析得出结果并与实际值比较得到最优的

关系函数.  

1.2 使用算法 

1.2.1 基于 BPR 路阻函数算法 

  BPR 模型采用自由流时的行程时间、流量与通行

能力比值建立回归模型[1], 其公式为: 

 1 /
b

b ft t a q c  
 

             (1) 

在自由通行时间 ft 和道路的最大通行能力 c 给定

的情况下, 根据有效的时间和流量数据拟合出最优的

 和  值, 因此部分路段时间没算出来而有路段流量

的数据可以用此函数来计算路段的时间. 当数据量充

足时, 模型简单易于标定.  

1.2.2 IPSO-BP 算法 

BP 神经网络具有很强的非线性映射能力[1], 在数

据复杂情况下, 比传统的统计方法计算准确性高, 利

用传统的多元线性回归模型的一般形式为:  

0 1 2 3/q st v q m                  (2) 

其中 sv 表示视频检测中的瞬时速度, q 表示视频检测

中的流量, m 表示视频检测中的排队长度, qt 是此方

法拟合时间.  

在使用 BP 神经网络训练交通时间过程中, 会出

现误差收敛速度慢, 学习时间长, 容易陷入局部最小

等缺点, 因此沈学利等使用 IPSO-BP 算法可以对原始

BP 神经网络的冗余连接删除, 精简网络结构, 可以有

效提高BP 神经网络的收敛速度和精度[7]. IPSO是对粒

子群算法改进, 从学习因子和惯性权值两个方面改进

后发现取得较好的效果. 

 

2  实证研究 

  一般, 我们取用拟和度和相对误差来验证各路段

交通时间预测的精度, 要求预测函数得出的结果值与

真实值之间的相对误差在 10%以内, 这样在长度为

600m的路段上, 预测出的路段行程时间误差可以控制

在 12s 以内.  



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2017 年 第 26 卷 第 6 期 

 240 研究开发 Research and Development

2.1 模型的计算与分析 

  文章采用浙江省绍兴市柯桥区的路段作为研究对

象, 24 个路段的路段 ID 与相对应的信息如表 1. 

表 1  路段基本信息 

路段 ID 道路 方向 路段开始 路段结束 

214 镜水路 南向北 群贤路 裕民路 

36 裕民路 东向西 镜水路 双渎路 

97 云集路 西向东 湖西路 湖东路 

165 湖西路 北向南 鉴湖路 万商路 

96 万商路 东向西 湖西路 金柯桥大道 

161 金柯桥大道 北向南 裕民路 兴越路 

34 裕民路 东向西 双渎路 湖东路 

27 裕民路 西向东 金柯桥大道 湖西路 

32 裕民路 东向西 湖东路 湖中路 

16201 金柯桥大道 南向北 钱陶公路 华齐路 

2 华齐路 东向西 笛扬路 育才路 

108 柯南大道 东向西 柯岩大道 金柯桥大道 

186 湖中路 南向北 裕民路 钱陶公路 

163 金柯桥大道 北向南 华齐路 钱陶公路 

58 群贤路 东向西 金柯桥大道 笛扬路 

137 笛扬路 南向北 山阴路 群贤路 

62 群贤路 东向西 湖中路 湖西路 

61 群贤路 西向东 湖西路 湖中路 

155 金柯桥大道 南向北 山阴路 群贤路 

67 群贤路 西向东 百舸路 镜水路 

138 笛扬路 北向南 群贤路 山阴路 

77 山阴路 西向东 金柯桥大道 湖西路 

156 金柯桥大道 北向南 群贤路 山阴路 

95 万商路 西向东 金柯桥大道 湖西路 

2.1.1 BPR 路阻函数算法与多元线性回归分析 

对于上述路段行程时间的计算模型的验证数据取

用上述 24 个路段, 分别提取卡口数据和视频检测数据

来对各个模型使用算法并得到各自的参数. 算法过程

通过MATLAB软件编程实现, 以群贤路上金柯桥大道

到笛扬路这一路段为例, 在 BPR 路阻函数模型中, 根

据公式(1), 真实路段行程时间与路段流量之间的关系

可以通过拟合得出参数 =0.7807 和 =1.4239 ; 在加入

排队长度数据中, 传统的多元线性回归模型得出参数

0 =33.3 , 1=106.13 , 2 =0.283 , 3 =2.82 , 最终 BPR 函

数中的决定系数为 75.67%, 相对误差为 0.202, 多元线

性回归的决定系数为 79.66%, 相对误差为 0.143. 将上

述参数代入(1)(2)公式计算 BPR 路阻函数路段行程时

间估计值和多元线性多元线性回归回归函数路段行程

时间估计, 并与真实路段行程时间对比, 如图 2.  

 

图 2  基于 BPR 函数、多元回归的路段行程时间估计

与真值对比 

 

  图中的数据是连续三天的真实路段行程时间和回

归路段行程时间, BPR 拟合路段行程时间的值域小于

排队长度拟合路段行程时间, 也就是对于非常畅通和

非常拥堵情况下BPR路阻函数估计值与真实值相差较

大. 得出的相对误差也能表明多元线性回归模型的估

计值更精确, 计算两者各个时间刻度真实值与估计值

得相对误差可以表示为图 3. 

 

图 3  基于 BPR 函数、多元回归的路段行程时间相对

误差 

 

  从图 3 可以看出, BPR 路阻函数估计模型的相对

误差范围为(-0.8, 0.8), 排队长度回归模型的相对误差

范围为(-0.5, 0.5), 同时 BPR 模型的相对误差大部分位

于正数, 而多元线性回归相对误差正负分布较均匀, 

可见BPR路阻函数模型并没有多元线性回归模型精确

度高.  

BPR 路阻函数是利用非拥挤条件下的高速公路数

据建立的[8], 算出的时间在早晚高峰时段并不能体现

时间比平峰时段时间长的特性, 也就是算出来的行程

时间没有办法判断一天中道路的拥堵状态情况. 原因

是在路段拥堵的情况下, 流量很大, 在 / 1q c  的两边

的时间变化坡度受到  值大小的影响,  越大, 时间

变化越快; 在路段流量很少的情况下,  越大, 使得

自由流时间 ft 起到决定性的作用, 即时间不会随着流
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量的变化而变化. 另一原因是时间和流量并不完全正

比, 当路段非常拥堵时时间很长, 流量也会很小, 模

型没有体现由畅通到拥挤这一过程中流量的变化即先

增加后减少这个规律. 

  因此本文选择排队长度来计算路段行程时间, 将

信号交叉口的等待时间计算在内, 提高城市道路路段

平均行程时间的精度.  

2.1.2 BP 神经网络算法 

  交叉口处的视频检测技术输入数据单位不一致, 瞬

时速度变化在[15-65]之间, 检测流量在[0-130]之间, 排

队长度则是[0-45]之间, 因此将输入层使用线性转换算

法归一化后需要使用双曲正切 S 形函数激活, 原因是线

性转换算法的取值范围是[-1, 1], 激活函数值域范围也

应该是[-1, 1], 训练算法使用变学习率动量梯度下降算

法.  确定 BP 神经网络参数后就可以对数据训练及仿真

操作, 反复训练样本数据的输入与输出得出网络结果(包

含输各层的权值和阈值), 直到收敛.  

kw

sv

m
q t

sv

m
q t

 

图 4  交通时间训练过程 

 

sv 、 q 、 m 、 t 分别为瞬时速度、统计流量、排

队长度、路段行程时间, 将数据按照一定比例分为训

练集、验证集和测试集, t 为预测路段行程时间.  

2.1.3 改进 BP 神经网络算法 

  使用前人研究过的 IPSO-BP 算法调整 BP 神经网

络的权重和阈值, 得到需要用于计算路段行程时间的

网络结构 , 通过对比分析各类算法结果 , 重点突出

IPSO-BP 算法用于交通时间计算的效果, 并且分别将

只有流量数据作为输入层(1 输入层)和流量、瞬时速

度、排队长度数据作为输入层(3 输入层)分析, 相应的

结果对比如表 2. 

表 2  算法结果对比 

输入数据 1 输入层 BP 3 输入层 BP 3 输入层 IPSO-BP 

输入层节点数 1 3 3 

隐含层节点数 3 10 7 

收敛代数 76 122 15 

训练误差 0.051806 0.013526 0.006847 

下降梯度 0.0574 0.132 0.0637 

决定系数 0.813612 0.953732 0.966232 

  从上述结果可知, 加入排队长度数据和改进的 BP

神经网络算法得到的决定系数比只有流量数据的算法

高出 41.03%, 也可以对比出比BPR路阻函数模型高出

23.37%, 比 BP 神经网络高出 2.64%, 因此训练出的网

络模型效果较好. 同时 IPSO-BP 算法在收敛代数上比

BP 神经网络算法明显减少, 说明收敛的速度更快. 将

986 条数据按照 60%训练集、20%验证集、20%测试

集对比训练及仿真得出结果如图 5 和图 6 所示. 

 

图 5  3 输入层 BP 神经网络训练结果 

 

图 6  IPSO-BP 算法结果 

 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2017 年 第 26 卷 第 6 期 

 242 研究开发 Research and Development

  从图 5 中看出训练集、验证集和测试集在训练过

程中的趋势相同, 说明网络具有良好的泛化能力, 即

训练出的 BP 神经网络具有较好的预测性能, 图 6 为

IPSO-BP 算法的 3 个集合中的目标值与输出值之间的

关系, 当 Target 的系数接近于 1 并且 R 也接近于 1 时, 

BP 神经网络模型训练成功, 可以用于仿真计算.  

2.2 路段行程时间的预测 

2.2.1 确定预测函数 

  时间序列模型预测路段行程时间是使用历史数据

与实时数据建立的数学关系[8], 预测精度不仅取决于

数据的周期相似性, 同时还需考虑交通时间的变化性, 

因此路段行程时间的预测可表示为 
3 4

_ 0 _ _
1 1

t k i t k i j t j k
i j

S T y S  
 

           (3) 

式中, _t kS 为第 t 周期第 k 时段的估计时间或者历

史时间, _t ky 为 t 周期第 k 时段的实际行程时间, , 

为时间序列系数.  

  路段行程时间的预测过程中的数据来源是

IPSO-BP 算法仿真得出的路段行程时间, 即路段行程

时间历史数据, 数据采用前 4 天的历史路段行程时间

与前 3 个时段的行程时间, 同样采用浙江省绍兴市柯

桥区群贤路上金柯桥大道到笛扬路这一路段的数据为

例, 根据公式(3)可以拟合得出真实路段行程时间与拟

合值之间的关系, 通过比较真实值与拟合值, 确定模

型的可信度.  

 

图 7  时间序列分析模型 

 

  图 7 为这一路段第 5 个周期各个时段的真实行程

时间和拟合的行程时间, 拟合函数为: 

5 _ 5 _ 1 5 _ 2

5 _ 3 4 _ 3 _

2 _ 1_

0.98 0.217 0.199

          0.064 0.19

         

7 0.262

0.136 0.052 

k k k

k k k

k k

S y y

y S S

S S

 



  







      (4) 

该路段的决定系数为 99.04%, 相对误差为 0.04, 

同理, 通过时间序列分析同样可以得到其他路段的行

程时间估计, 并计算各路段的决定系数和相对误差如

表 3. 

表 3  各路段的行程时间估计 

路段 ID 214 36 97 165 96 161 

决定系数(%) 99.31 90.52 98.03 93.49 98.65 98.57 

相对误差 0.03 0.06 0.07 0.09 0.09 0.05 

路段 ID 34 27 32 16201 2 108 

决定系数(%) 93.89 91.79 92.84 97.24 94.51 92.90 

相对误差 0.05 0.05 0.03 0.05 0.06 0.06 

路段 ID 186 163 58 137 62 61 

决定系数(%) 90.36 98.60 99.04 94.57 95.32 93.13 

相对误差 0.07 0.07 0.04 0.08 0.09 0.06 

路段 ID 155 67 138 77 156 95 

决定系数(%) 97.96 90.07 92.08 90.28 98.30 96.02 

相对误差 0.06 0.05 0.08 0.09 0.04 0.09 

  表中为柯桥区 24 个路段的行程时间的时间序列

预测, 在这些路段中, 平均决定系数为 94.50%, 相对

误差为 0.06. 表明该预测模型可以用于路段行程时间

的预测研究.  

2.2.2 预测 

  已知当前路段行程时间和历史路段行程时间, 根

据上述预测函数可以预测出下个时段的路段行程时间

和下个周期的路段行程时间. 下个周期的预测结果是

将预测得到的短期路段行程时间数据作为输入变量加

入到模型中而得.  

 

图 8  下个周期和下个时段的路段行程时间预测 

 

图 8 为群贤路上金柯桥大道到笛扬路这一路段第

6 个周期的路段行程时间真实值和预测值, 预测值分

为整个周期的预测和已知上个时段的下个时段行程时

间预测, 下个周期的预测数据为历史周期的路段行程

时间, 下个时段的预测数据为历史周期及历史时段的

路段行程时间. 得出结果为下个周期的路段行程时间

预测决定系数为 81.02%, 相对误差为 0.14, 下个时段

的路段行程时间预测决定系数为 93.59%, 相对误差为

0.13. 其他路段的行程时间预测相对误差如表 4, 其中

R-y 表示下个周期的预测相对误差, R-s 表示下个时段

的预测相对误差.  
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表 4  柯桥区部分路段的路段行程时间估计结果 

路段 ID 214 36 97 165 96 161 

R-y 0.19 0.11 0.18 0.15 0.19 0.11 

R-s 0.15 0.11 0.15 0.15 0.16 0.12 

路段 ID 34 27 32 16201 2 108 

R-y 0.10 0.13 0.12 0.18 0.14 0.17 

R-s 0.11 0.15 0.13 0.13 0.17 0.17 

路段 ID 186 163 58 137 62 61 

R-y 0.16 0.16 0.14 0.19 0.15 0.15 

R-s 0.16 0.16 0.13 0.16 0.16 0.14 

路段 ID 155 67 138 77 156 95 

R-y 0.13 0.10 0.15 0.16 0.10 0.15 

R-s 0.13 0.10 0.14 0.14 0.10 0.14 

下个周期的路段行程时间预测平均相对误差为

0.15, 下个时段的路段行程时间预测平均相对误差为

0.14. 该预测并未考虑外来因素如未来天气、交通事

故等对路段行程时间的影响, 一般来讲, 时间越近的

预测的准确度越高.  

 

3  结论与展望 

  根据本文结果, 在视频车辆检测器充足的情况下, 

整个柯桥区的路段都能计算出路段行程时间, 同时还

能预测出下个时段和下个周期的交通时间, 通过进一

步研究能完成以下内容: 出行时间预测、路段速度分

析、拥堵状态监控和交通信号控制等.  

  由于视频检测器的费用昂贵, 此方法可以是路段

行程时间计算的补充, 同时也是数据的充分利用, 在

不同检测器下能有不同的计算方法得出路段行程时间. 

微波线圈检测器可以根据路段速度及路段流量和延误

时间计算路段行程时间, 视频检测器根据排队长度、

路口速度和路口流量, 卡口数据则直接根据车辆经过

路段两端路口的时间差计算得出. 在城市道路中研究

道路的拥堵情况时, 不同的数据来源都能得到较准确

的路段行程时间结果, 同时当某种检测器数据缺失时, 

可以通过其他检测器中数据算法插补缺失值.  
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