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考虑多源不确定信息的路网交通拥堵状态辨识方法

黄大荣 1 柴彦冲 1 赵 玲 1 孙国玺 2

摘 要 拥堵状态辨识是道路运行状态评估的重要内容, 是交通系统流量调控和管理的重要参考指标. 在智能交通系统

(Intelligent transport system, ITS) 普及化程度越来越高的后交通时代, 如何实现海量数据下对多源不确定交通拥堵状态

的辨识是非常重要的内容. 首先, 基于多元集对分析建立一种新的路网交通拥堵状态刻画模型; 然后, 通过改进证据理论中

Dempster 组合规则实现交通信息融合, 并推导出当前交通拥堵状态的准确表达值; 最后, 在数值模拟的基础上, 使用重庆市南

岸区的交通检测数据进行仿真分析, 结果表明本方法能准确直观地反映出实时交通拥堵状态, 具有潜在的实际应用价值.
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Traffic Congestion Status Identification Method for Road Network with

Multi-source Uncertain Information
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Abstract Congestion identification is an important content of traffic condition assessment, and has significant meaning

to the traffic regulation and management of transportation systems. With intelligent transport system (ITS) becoming

increasingly popular, how to achieve congestion identification for uncertain multi-source information is a very important

content under massive data. First, a new road network traffic congestion state characterization model is built based on

multivariate set pair analysis method. Then, traffic information fusion is achieved by improving the Dempster combination

rule of evidence method, and the accurate expression values of current traffic congestion are derived. Finally, the real time

traffic monitoring data in Chongqing is used to verify the presented method. The results illustrate the presented method

is effective, and that it is not only of theoretical significance but also of potential application value.
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城市道路交通运行状态的演变是一个复杂的动

态过程, 交通状态特征参数与各运行状态之间具有
复杂的映射关系. 因此, 找到一种科学的道路交通运
行状态辨识方法, 可以为城市交通系统的管理和有
效控制提供理论基础, 为交通参与者的路径选择提
供有力的保障[1−2].
道路交通的运行状态评估是交通拥堵状态辨

识研究的核心内容, 国内外交通管理部门也以智能
化的交通信息采集平台为依托, 建立了道路交通运
行状态评价指标与模型. 主要有欧洲大多数国家使
用的基于路段速度计算拥堵性的 INRIX Index 指
标, 美国提出的基于道路交通密度的道路拥堵指数
(Roadway congestion index, RCI), 日本使用的基
于交通量的拥堵度 (Degree congestion, DC) 指标.
北京、广州、深圳等地也确定了交通运行状态评价

指标, 可以归纳为基于拥堵里程比例、出行时间比和
综合评价等几种计算方法. 各评价指标和模型虽然
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表达形式不一样, 但都在一定程度上反映了路网交
通运行状态和变化态势.

近年来, 国内外学者对交通拥堵状态辨识的研
究主要集中在交通数据的获取与处理和辨识模型的

构建与改进两个方面. 王坤峰等[3] 通过在图像中设

置虚拟线圈, 提出了综合利用前景面积、纹理变化
和像素运动的多特征融合车辆检测算法, 提高了不
良天气和光照条件下交通信息采集的可靠性; Sun
等[4] 针对部分无价值浮动车数据造成的交通状态评

价准确率降低情况, 通过调整数据选择, 添加数据过
滤和使用数据加权处理对评价算法进行了优化, 提
高了状态评估性能; Elhenawy等[5] 将车流视为一个

包含自由流速度分布和拥塞流速度分布的双组分模

型, 通过自由流参数分布估计自由流速度阈值并实
现交通拥堵状态的自动识别; Gong 等[6] 利用推特

网普及型和大众化的特点, 有针对性地获取澳大利
亚路网中的用户时空分布数据, 通过时空聚类算法
计算道路潜在交通拥堵; Hu 等[7] 考虑到汽车时空轨

迹的固有特性, 采用自相关提取拥堵波的传播速度,
提出了基于智能车路协同系统 (Intelligent vehicle
infrastructure cooperative systems, IVICS) 道路
交通拥堵状态辨识方法, 并通过 NGSim 验证了其
有效性; Lu 等[8] 针对海量交通数据处理速度慢的问

题, 基于遗传算法和 C-means 设计了一种大数据环
境下拥堵辨识方法, 提高了处理速度; 赵玲等[9] 针对

山地城市路网交通亚健康状态的特点, 结合分形理
论对路网交通亚健康状态下的短时交通流数据信号

进行分析, 得到了亚健康状态下交通流信号非平稳
信息的表征, 为山地城市路网亚健康状态下交通拥
堵状态辨识和畅通控制提供了良好的理论支撑; 王
卓等[10] 使用图论中的最小路集法将路网简化为简

单串并联路网, 提出了基于畅通可靠度的交通拥堵
状态辨识方法; Widyantoro 等[11] 引入模糊理论方

法, 以车辆占有率和平均速度为指标构建了一种交
通拥堵状态辨识模型, 提高了拥堵状态辨识精确度;
张婧等[12] 针对拥堵区域交通参数时空相关性的问

题, 基于皮尔逊相关性指标构建了自适应分段的扩
展相关性模型, 借助相关性状态变化刻画了拥堵在
时空中扩散的定量特征, 为拥堵区域状态辨识奠定
了基础; 何兆成等[13] 研究了区域交通状态分析与评

价方法, 引入交通拥堵时空累积指标对区域交通运
行状态进行判别与定量计算, 并构建了区域交通状
态可视化模型, 直观地描述了区域交通拥堵程度和
分布情况以及空间层次上的城市区域交通运行规律,
并提出了基于数据可视化的区域路网交通拥堵状态

辨识模型; Habtie 等[14] 提出一种三层神经网络模

型用于估计完整的链路流量状态, 建立了实时道路
交通状态辨识框架及模型; 乔少杰等[15] 针对路网中

移动对象难以进行准确描述的问题, 提出了基于隐
马尔科夫链的自适应轨迹预测模型, 实现了较高的
预测准确性. 以上模型均在特定条件下取得了良好
的效果.
然而, 单一的交通系统运行状态指标 (例如饱和

度、路网容量、行驶时间和延误等) 往往难以正确
描述和评价路网的运行状态, 给交通系统的宏观调
控和管理带来一定的困难. 特别是在智能交通系统
(Intelligent transport system, ITS) 装备普及化程
度越来越高的后交通时代, 由于交通装备的复杂化
和多样性, 使得现有城市路网交通监控的海量数据
在随机因素和设备内生力影响 (例如监控设备失常、
路网结构不合理等) 下发生异变, 降低了数据来源可
靠性. 在路网交通设备和通信网络无缝链接执行交
通信息资源动态调配过程中, 保证路网畅通性的交
通数据不仅种类繁多, 而且极其庞大, 在网络传输过
程中还会存在丢包、时延等现象, 增加了交通状态特
征参数的不确定性和不完整性. 因此, 如何在海量交
通数据处理的基础上, 融合、集成大量不确定和不完
整的多源信息, 更加有效地进行路网交通拥堵状态
的辨识以及动态预测, 提高路网的安全性和可靠性,
已成为交通拥堵研究必须解决的瓶颈问题之一.
为了解决海量数据下交通拥堵特征参数的不确

定性和不完整性以及拥堵特征与拥堵状态之间映射

关系复杂等问题, 本文将多元集对分析与证据理论
相结合, 对拥堵状态辨识过程中的信息进行融合, 在
构建路网交通拥堵状态刻画模型的基础上, 通过改
进 Dempster 组合规则得到交通拥堵状态的概率及
冲突系数计算方法, 并通过算例分析和实例仿真验
证了算法的有效性与可靠性.

1 交通路网拥堵状态刻画模型

1.1 集对分析简介

集对分析是赵克勤 1989 年在包头召开的全国
系统理论会上提出的一种系统分析方法, 基本思路
是在一定的问题背景下对两个集合所具有的特性作

同异反分析并加以度量刻画, 得出这两个集合在所
论问题背景下的同异反联系度表达式.
定义 1[16−20]. 给定 2 个集合 A 和 B, 并设

这两个集合组成集对, 在某个具体的问题背景 (设为
W ) 下, 对集对 H 的特性展开分析, 共得到 N 个特

性, 其中, 有 S 个为集对 H 中的两个集合 A 和 B

共同拥有; 在 P 个特性上, 集合 A 和 B 相互对立,
在其余的 F = N − S − P 个特性上既不互相独立,
也不互相统一, 又不为这 2 个集合所共同具有, 则:
S/N 称为这两个集合在集对 u 中的统一度; P/N

称为这两个集合在集对 u 中的对立度; F/N 称为这
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两个集合在集对 u 中的差异度; 两个集合的联系度
表示为

u =
S

N
+

F

N
i +

P

N
j (1)

其中, i 和 j 分别为差异度 F/N 和对立度 P/N 的

系数. i 在 [−1, 1] 区间视不同情况不确定取值; j 在

一般情况下规定其取 −1, 以表示 P/N 是与同一度

S/N 相反的东西. 为简便计算, 常用

u(W ) = a + bi + cj (2)

来表示, 式 (2) 满足 a + b + c = 1.

1.2 路网拥堵状态的集对分析刻画方法

为了探索和发现拥堵状态下路网暴露出来的问

题和特征规律, 考虑到海量交通数据下城市交通路
网拥堵状态难以推理及辨识的特性, 引入集对分析
概念对路网交通状态进行刻画.
集合 A 表示完全畅通状态时道路指标集, 集合

B 表示当前道路交通状态指标集, 使这两个集合组
成集对 H = (A,B), 在进行当前道路交通拥堵状态
评估时, 它们的联系度可以表示为

u = a + bi + cj (3)

其中, a, b, c 为非负数, 且 a + b + c = 1; j = −1,
为了不改变交通拥堵状态评判态势, 本文借用集对
分析中顺势取值法对 i 进行取值. 顺势取值法又称
比例取值法, 核心思想是把 b 按原有 a, b, c 的比例

关系作分解, 再按此比例分给 a, c, b. 若集对分为 n

个态势, 则 i 的取值为

im = 1− 2m

n− 1
(4)

在上述模型中, b 部分可以通过道路交通的主动

控制转换为 a 部分, 此时式 (3) 可写为 u = (a + b)
+ cj; 如果道路交通没有及时疏导和管理, b 部分可

以转换为 c 部分, 此时式 (3) 可写为 u = a + (b +
c)j; 另外, c 部分也可以通过道路交通的主动控制转

换为 b 部分, 进而转换为 a 部分, 此时联系度为 u =
a + b + c = 1.
在上述模型的基础上, 进一步考虑道路交通拥

堵状态的多样性, 引入多元集对分析联系度对交通
拥堵状态进行细致刻画, 具体模型为

u = a + b1i1 + b2i2 + · · ·+ bnin + cj (5)

当式 (5) 中的全体联系分量及其系数都有确定
的值时, u 有唯一确定值, 称为综合联系值, 综合联
系值是综合参考了联系数中反部的负面影响以及异

部的不确定性影响, 其可正可负, 也可以为零. 本文

使用综合联系值来描述当前道路交通拥堵状态及其

变化趋势.
在此背景下, u = −1 时, 说明当前道路交通拥

堵状态与完全畅通状态对立, 即为完全拥堵状态; 当
−1 < u < 1 时, 当前道路交通处于 “些微拥堵” 状
态; 当 u = 1 时, 当前道路处于 “完全畅通” 状态.
考虑拥堵状态描述的精确性,可根据 u的取值将 “些
微拥堵” 状态进行细致划分.

得到单条道路拥堵值 ui 之后, 以路段的长度为
权重系数对区域交通路网中各条道路的拥堵值进行

加权平均, 得到区域交通路网的拥堵状态辨识评价
指标 C, 其计算公式为

C =

N∑
i=1

(ui × Li)

N∑
i=1

Li

(6)

其中, N 表示区域路网道路总数, Li 表示第 i 条道

路长度.

2 拥堵状态相关参数的确定方法

在第 1.2 节的刻画模型中, in 作为微观层次上

不确定性的承载, 考虑到其对势级状态的影响, 采用
顺势取值法可以得到具体值. 而 a, bn 和 c 的值是各

项检测指标相互作用的结果. 在智能交通系统 (ITS)
普及的今天, 其信息采集系统形式越来越多样化, 基
于单一的采集系统的监测信息得到的 a, bn 和 c 的

值不能准确描述当前时刻路网拥堵状态, 而且造成
信息的丢失和浪费. 本文采用 D-S 证据理论的方法,
将多源信息进行融合, 为当前交通拥堵状态的辨识
提供依据.

2.1 证据理论的基本知识简介

D-S 证据理论不需要先验信息, 并且可以处理
由不知道或知识不准确而引起的不确定性, 在信息
融合及目标识别领域的各种推理算法中具有独特的

优势.
定义 2[21−25]. 设非空有限集合 Θ = {θ1, θ2,

· · · , θn} 中包含 n 个独立完备和排他的元素, 则称
Θ 为辨识框架. 那么, Θ 的幂集可以表示为 2Θ, 该
幂集包含了辨识框架 Θ 中所有可能的子集, 即该幂
集是由 2n 个命题子集组成, 它可以表示为

2Θ = {Φ, {θ1}, {θ2}, · · · , {θn},
{θ1 ∪ θ2}, {θ1 ∪ θ3}, · · · ,Θ} (7)

A 为 Θ 的子集, 若映射m : 2Θ → [0, 1] 满足下
列条件: m(Φ) = 0, m(A) ≥ 0,

∑
A∈2Θ m(A) = 1.

则称 m 为 Θ 上的基本概率分配函数或基本信度分
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配函数, 也称为 mass 函数或质量函数. 对任意 A

⊆ Θ, m(A) 表示证据对 A 的支持程度, 不包括对 A

的任何真子集的支持. 另外, 如果 m(A) > 0, 那么
将 A 称为m 的焦元.

2.2 基于证据理论的交通拥堵辨识参数计算模型

考虑到证据理论在交通拥堵状态辨识的具体应

用背景, 为简化计算复杂度, 利用以下引理可得出某
交通拥堵状态概率和冲突因子计算公式.
引理 1. 路网交通拥堵状态的幂集应表示为 2Θ

= {{θ1}, {θ2}, · · · , {θn}}, 其中 θi 表示路网处于第

i 个拥堵状态.
证明. 路网交通拥堵状态是一个非空有限集合,

且包含 n 个独立完备且排他元素, 用 Θ 表示交通拥
堵状态的辨识框架, 则 Θ 的幂集可表示为式 (7) 样
式.
然而, 考虑到路网交通拥堵状态的具体应用背

景, 当前路网交通必处于且仅处于某个拥堵状态, 即
在其幂集中不存在 Φ 和两两并发或多发的拥堵状
态, 故路网交通拥堵状态的幂集应为

2Θ = {{θ1}, {θ2}, · · · , {θn}} (8)

其满足: m(θi) ≥ 0,
∑

θ∈2Θ m(θi) = 1, θi 为 m 的

焦元. ¤
定理 1. 基于引理 1, 可以得出两个信源下交通

拥堵状态 θi 的概率计算方法:

m(θi) =
m1(θi)×m2(θi)

1− k
, ∀θi ∈ Θ (9)

其中, k 为交通拥堵状态辨识中的冲突系数, 且

k =
∑

θi∩θj=ϕ

m1(θi)×m2(θj), i 6= j (10)

证明. 在证据理论的原始定义中, 若 Θ 为辨识
框架, m1 和m2 是定义在Θ上的两个相互独立的质
量函数, 它们的焦元集合分别为 {A1, A2, · · · , Ak}
和 {B1, B2, · · · , Bk}, 对于所有基本概率分配中的
非空集 A, 由定义 m : 2Θ → [0, 1] 可以得出由两个
证据共同作用产生的基本概率分配函数, Dempster
运算如下:

m(A) =

∑
Ai∩Bj=A

m1(Ai)m2(Bj)

1− k
(11)

且

k =
∑

Ai∩Bj=ϕ

m1(Ai)×m2(Bj) (12)

针对交通路网辨识框架 2Θ = {{θ1}, {θ2}, · · · ,
{θn}} 下, m1 和 m2 是两个不同信息源产生的两个

相互独立的质量函数, 但它们的焦元集合皆为 {θ1,
θ2, · · · , θn}, 根据上述方法可以得出两个证据共同
产生的基本概率分配函数运算如下:

m(θi) =

∑
θi∩θj=θi

m1(θi)m2(θj)

1− k
(13)

其中,

k =
∑

θi∩θj=ϕ

m1(θi)×m2(θj) (14)

当且仅当 j = i 时, θi ∩ θj = θi, 所以交通拥堵
状态 θi 的计算方法如式 (9) 所示.
当且仅当 i 6= j 时, θi ∩ θj = φ, 所以冲突系数

k 的计算方法如式 (10) 所示. ¤
定理 2. 在多源不确定信息情形下, 交通拥堵状

态 θi 的概率计算式为

m(θi) =

∏
1≤j≤n

mj(θi)

1− k
(15)

其中

k = 1−
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤n

mj(θi) (16)

证明. 已知, 在两个信源情形下, 有

m(θi) =
m1(θi)×m2(θi)

1− k
=

∏
1≤j≤2

mj(θi)

1− k
(17)

k =
∑

θi∩θj=ϕ

m1(θi)×m2(θj) =

1−
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤2

mj(θi) (18)

若在 n 个信源情况下, 假设交通拥堵状态的概
率计算式为

m(θi) =

∏
1≤j≤n

mj(θi)

1− k
(19)

冲突系数 k 的计算式为

k = 1−
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤n

mj(θi) (20)

将式 (20) 代入式 (19), 得:

m(θi) =

∏
1≤j≤n

mj(θi)

1− k
=

∏
1≤j≤n

mj(θi)
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤n

mj(θi)
(21)
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在 n + 1 个信源情形下, 有

m(θi) =
mn(θi)×mn+1(θi)∑

1≤i≤m

mn(θi)×mn+1(θi)
(22)

将式 (21) 代入式 (20), 化简可得:

m(θi) =

∏
1≤j≤n+1

mj(θi)
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤n+1

mj(θi)
=

∏
1≤j≤n+1

mj(θi)

1− k
(23)

其中,

k = 1−
∑

1≤i≤m

∏
1≤j≤n+1

mj(θi) (24)

故可以得出结论: 当信源个数 n ≥ 2 时, 都有式
(15) 和式 (16) 成立. ¤
2.3 质量函数的确定方法

质量函数的确定是信息融合过程中的重要环节.
通常情况下, 质量函数的确定是由专家经验给出, 或
根据传感器的数据构造而来. 本文采用基于历史数
据库的统计分析方法确定各交通参数的质量函数.

设 U 为交通观测过程中某传感器的观测参量,
首先对其进行离散化. 鉴于各交通指标在其取值范
围内为非均匀分布, 若按等间距均匀划分的方式进
行数据离散化处理, 会使数据密度大的区域信息量
损失, 为保证各数据所含信息量基本一致, 采用基于
概率密度函数的方式进行离散处理.
设 f(U, x) 为参量 U 的概率密度函数, 则

f(U, x) 具有下列性质:




f(U, x) ≥ 0
∫ +∞
−∞ f(U, x)dx = 1

P (a < x ≤ b) =
∫ b

a
f(x)dx

若要将指标 U 离散化为 n 个等级, 则划分之后
每个区间的概率密度函数面积为 1/n, 设 xi−1 为离

散化之后第 i 个等级区间的左边界值, xi 为离散化

后第 i 个等级区间的右边界值, 则
∫ x1

x0

f(U, x)dx =
∫ x2

x1

f(U, x)dx = · · · =
∫ xn

xn−1

f(U, x)dx =
1
n

依次对上述定积分进行求解, 可分别求的各区
间边界值.

依据上述方法对历史数据库中的参量进行离散

化, 统计历史数据中参量所属区间出现概率以及参
量属于该区间且当前交通拥堵状态为 θi 的概率, 两
者比值作为该传感器的质量函数值. 即

m(θi) =
P{U ∈ [xi−1, xi] ∩ θ ∈ θi}

P (U ∈ [xi−1, xi])
(25)

3 算法的验证与分析

将重庆市南岸区 2016 年 2 月 15∼ 21 日每天
6:00∼ 21:00 的历史监测数据作为数据源, 对重庆
市南岸区路网交通运行状态进行分析与评价. 监测
区域为南岸区主干路网, 包括 15 条主干道, 全长约
146.205 km, 覆盖区域面积约为 263.09 km2.

图 1 中, 横向粗线条标识为海峡路, 纵向粗线条
标识为桃源路. 海峡路成东西走向: 东接重庆市重要
的交通枢纽四公里立交区域, 并直通内环快速至重
庆江北机场; 西接通往重庆高新科技园区的鹅公岩
大桥, 并直达成渝高速. 该条路径途经南岸区诸多居
民生活聚集区, 是市民工作出行的必经道路, 日交通
量巨大. 桃源路大体为南北走向: 南临南岸区重要观
光旅游地南滨路, 北达南岸区商业中心南坪步行街,
是该区居民观光、休闲、购物的主选道路之一. 在南
岸区整体交通网络主干道中, 海峡路与桃源路极具
代表性, 因此, 本文实例验证部分主要以这两条主干
道的监测数据作为仿真分析的基础.
对南岸区 15 条主干道进行监测, 在主干道交叉

口位置的各个方向道路上安装数据监测系统, 每个
数据监测系统设置 5 个断面. 其中, 排队长度观测
断面所用设备为照相机, 通过图像处理的方法检测
出道路上的车辆位置, 预估排队长度, 图像采集间隔
为 2.5 分钟; 车速观测断面所用设备为雷达枪, 它依
靠车辆对它发出的雷达射线产生的多普勒效应来测

量车辆的速度, 数据回传间隔为 5 分钟; 时间占有率
观测断面所用设备为地磁线圈, 车辆通过埋设在路
面下的环形线圈, 引起线圈的磁场变化, 检测器据此
计算出车辆的时间占有率, 数据回传间隔为 5 分钟.
摄影机观测断面所用设备为摄像机, 其所摄制的视
频数据不直接作为本文数据来源, 当由于某些原因
导致上述三个观测断面数据缺失时, 可调取视频并
通过人工观察与分析的方法将缺失数据补齐, 同时
摄制视频也有利于场景还原和结果验证. 观测示意
图如图 2 所示.

3.1 算例分析

为清楚地表明信息融合过程及验证定理 2 的正
确性, 首先以本文模型对某时刻传感器的回传数据
为例进行算例分析. 假设路网交通拥堵分为 θ1, θ2,
θ3, θ4 和 θ5 5 个状态, 分别表示畅通、基本畅通、轻
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图 1 南岸区路网

Fig. 1 Road network of Nanan district

图 2 观测示意图

Fig. 2 The observation sketch

度拥堵、中度拥堵和严重拥堵, 则该路段的刻画模型
可写为

u = a + b1i1 + b2i2 + b3i3 + cj

采用顺势取值法, 得 i1 = 0.5, i2 = 0, i3 =
−0.5, j = −1. 该路段安装的传感器有 3 个, 根据当
前检测到的参数, 以历史统计数据中当前参数下交

通状态属于各状态的概率为质量函数, 得

m1 = (θ1, θ2, θ3, θ4, θ5) =

(0.2, 0.4, 0.2, 0.1, 0.1)

m2 = (θ1, θ2, θ3, θ4, θ5) =

(0.1, 0.4, 0.3, 0.1, 0.1)

m3 = (θ1, θ2, θ3, θ4, θ5) =

(0.1, 0.5, 0.2, 0.1, 0.1)

利用定理 1 的融合规则对质量函数进行两两融
合. 首先对m1 和m2 进行融合, 结果如表 1 所示.

计算冲突系数得

k =
∑

θi∩θj=ϕ

m1(θi)×m2(θj) = 0.74

再计算融合后各状态的质量函数, 得

m1,2(θ1) =
m1(θ1)×m2(θ1)

1− k
=

0.02
1− 0.74

= 0.08
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表 1 m1 与m2 的融合过程

Table 1 Fusion process of m1 and m2

θ1(0.2) θ2(0.4) θ3(0.2) θ4(0.1) θ5(0.1)

θ1(0.1) 0.02 0.04 0.02 0.01 0.01

θ2(0.4) 0.08 0.16 0.08 0.04 0.04

θ3(0.3) 0.06 0.12 0.06 0.03 0.03

θ4(0.1) 0.02 0.04 0.02 0.01 0.01

θ5(0.1) 0.02 0.04 0.02 0.01 0.01

m1,2(θ2) =
m1(θ2)×m2(θ2)

1− k
=

0.16
1− 0.74

= 0.61

m1,2(θ3) =
m1(θ3)×m2(θ3)

1− k
=

0.06
1− 0.74

= 0.23

m1,2(θ4) =
m1(θ4)×m2(θ4)

1− k
=

0.01
1− 0.74

= 0.04

m1,2(θ5) =
m1(θ5)×m2(θ5)

1− k
=

0.02
1− 0.74

= 0.08

令上述融合结果与 m3 进行融合计算, 结果如
表 2 所示.
计算冲突系数, 得

k =
∑

θi∩θj=ϕ

m1,2(θi)×m3(θj) = 0.633

计算融合后各状态的质量函数, 得

m(θ1) =
m1,2(θ1)×m3(θ1)

1− k
=

0.008
1− 0.633

= 0.022

m(θ2) =
m1,2(θ2)×m3(θ2)

1− k
=

0.305
1− 0.633

= 0.831

m(θ3) =
m1,2(θ3)×m3(θ3)

1− k
=

0.046
1− 0.633

= 0.125

m(θ4) =
m1,2(θ4)×m3(θ4)

1− k
=

0.004
1− 0.633

= 0.011

m(θ5) =
m1,2(θ5)×m3(θ5)

1− k
=

0.004
1− 0.633

= 0.011

两次融合后, 即可得到该路段处于各拥堵状态
的概率取值.

直接采用式 (14) 计算拥堵状态的概率取值, 可
得

m(θ1) =
0.002
0.096

= 0.021

m(θ2) =
0.08
0.096

= 0.833

m(θ3) =
0.012
0.096

= 0.125

m(θ4) =
0.001
0.096

= 0.010

m(θ5) =
0.001
0.096

= 0.010

其结果与两两融合所得结果基本一致, 考虑到
两两融合计算过程中四舍五入的情况对其结果的影

响, 可以得出本文中定理是正确的.
融合后的信息表示与未融合的信息表示出现较

大的差异, 可以判定当前时刻该路段处于基本畅通
状态. 下面采用集对分析理论对其进行细致刻画, 将
a = 0.022, b1 = 0.831, b2 = 0.125, b3 = 0.011, c =
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表 2 m1,2 与m3 的融合过程

Table 2 Fusion process of m1,2 and m3

θ1(0.08) θ2(0.61) θ3(0.23) θ4(0.04) θ5(0.04)

θ1(0.1) 0.008 0.061 0.023 0.004 0.004

θ2(0.5) 0.040 0.305 0.115 0.020 0.020

θ3(0.2) 0.016 0.112 0.046 0.008 0.008

θ4(0.1) 0.008 0.061 0.023 0.004 0.004

θ5(0.1) 0.008 0.061 0.023 0.004 0.004

0.011 代入 u = a + b1i1 + b2i2 + b3i3 + cj 中. 可得

u = 0.022× 1 + 0.831× 0.5+

0.125× 0 + 0.011× (−0.5)+

0.011× (−1) = 0.421

因为 0 ≤ 0.421 ≤ 0.5, 且 |0.5−0.421| ≤ |0.421
− 0|, 根据上述结果得出结论: 当前时刻该路段的拥
堵状态处于基本畅通和轻度拥堵之间, 且更偏向于
基本畅通状态.

3.2 实例验证

为验证模型的可靠性与实用价值, 利用本文模
型对南岸区路网主干道海峡路 2 月 15 日的监测数
据进行处理, 并结合交通部门提供的二次处理后的
监测数据, 与典型的基于路段速度计算拥堵性指标
的 INRIX Index 模型进行比较, 结果如下:
在图 3 中, 实线为 INRIX Index 模型交通拥堵

状态辨识结果, 虚线为本文模型辨识结果. 对比可
知, 两条曲线数值及变化趋势基本一致, 验证了本文
模型的正确性. 且本文模型结果曲线变化相对平缓,
避免了依靠单一指标判断过程中的数据波动, 也在
一定程度上降低了单一指标检测错误、数据丢失和

异变对辨识结果产生的不良影响.
从图 3 可以看出, 2 月 15 日 6:00∼ 8:00 海峡

路路况良好, 8:00 过后道路交通拥堵状态逐渐向严
重拥堵转变, 早高峰持续时间约为半小时, 后逐渐转
变为基本畅通. 10:00∼ 15:00 虽有小幅度波动, 但道
路状况基本畅通. 15:00 左右出现短时中度拥堵, 后
迅速恢复. 晚高峰出现在 18:00∼ 19:00, 之后恢复畅
通. 该路段从畅通状态到严重拥堵状态耗时较短, 说
明其对异常事件较为敏感, 道路交通的拥堵容错能
力较差.

为了更加直观地展现 u 值与交通拥堵状态的关

联性与有效性, 截取图 3 中从轻度拥堵状态到重度
拥堵状态的时间段内 (14:00∼ 15:00) 的海峡路与桃
源路交叉口的交通数据, 输入仿真软件进行情景再
现, 模拟十字路口的车辆行驶情况. 仿真界面中的交

叉口每条道路中的矩形颜色表示该道路的交通指示

灯颜色, 绿色表示允许通行, 红色表示禁止通行, 黄
色表示允许转向. 在未输入数据之前, 十字路口显示
无车辆行驶状态, 作为该软件的初始状态. 将该段时
间内的交通监测数据输入软件, 当路网处于各拥堵
状态时, 软件界面如图 4∼ 7 所示.
通过仿真界面可知, 当图 3 中曲线从轻度拥堵

状态向重度拥堵状态转化时, 该十字路口的车辆滞
留量和排队长度也在增加, 直接证明了模型的可靠
性.
利用上述方法分别对南岸区 15 条主干道交通

检测信息进行融合处理, 并通过式 (5) 得到 2 月 15
日南岸区路网交通拥堵状态辨识结果, 如图 8 所示.
分析可知, 2 月 15 日南岸区路网交通状态大部

分时间处于基本畅通和轻度拥堵之间, 路网早高峰
出现在 10:00 左右, 晚高峰出现在 18:00∼ 19:00, 晚
高峰比早高峰拥堵程度严重, 但持续时间较短. 对
比两种模型结果可知, 单纯依靠速度计算拥堵性的
INRIX Index 模型波动较大, 且参数的变化敏感度
极高. 而本文模型对多源信息进行融合, 变化较为平
缓, 在一定程度上降低了由单一参数的不确定性和
不完整性造成的拥堵状态辨识错误的概率. 分析区
域路网交通拥堵状态的整体变化趋势, 有利于交通
部门从宏观角度出发, 制定调控方案, 缓解区域交通
拥堵.
利用本文方法对 15∼ 21 日的主干道交通监测

信息进行融合, 计算出工作日和双休日各个时刻的
拥堵值均值, 得到南岸区区域路网工作日与双休日
的拥堵对比曲线, 如图 9 所示.
从图 9 可以看出, 本周工作日期间南岸区区域

路网路况较为良好, 早高峰出现在 8:00∼ 9:00, 晚高
峰出现在 18:00∼ 19:00. 双休日的路网交通拥堵较
为严重, 无明显的早、晚高峰特性. 分析原因可能为
本周为春节假期的第一个工作周, 部分返乡人员未
归, 减轻了路网交通压力. 2 月 22 日为元宵节, 19
日与 20 日两天大量人员踏上归途, 导致区域路网交
通拥堵较为严重.
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图 3 拥堵状态曲线

Fig. 3 The curve of congestion state

图 4 软件初始界面

Fig. 4 The initial software interface

图 5 轻度拥堵状态

Fig. 5 Mild congestion state

图 6 中度拥堵状态

Fig. 6 Moderate congestion state

图 7 重度拥堵状态

Fig. 7 Severe congestion state
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图 8 区域路网拥堵曲线

Fig. 8 The regional road network congestion curve

图 9 区域路网拥堵对比曲线

Fig. 9 The regional road network congestion correlation curve

4 结论

本文提出了一种考虑多源不确定信息的路网拥

堵状态辨识方法. 首先引入集对分析概念给出了路
网交通拥堵状态刻画模型, 然后通过改进证据理论
中 Dempster 组合规则给出刻画模型中相关参数的
确定方法. 通过算例计算和实例仿真, 验证了本文提
出方法的合理有效性. 主要结论如下:

1) 结合集对分析与证据理论的交通拥堵状态辨
识方法, 不仅适用于少量数据情况下路网交通运行
状态的评估, 而且适用于海量不确定和不完整数据
情况下的拥堵状态有效辨识. 因此本文方法具有一
般性.

2) 通过算例分析两两融合的结果与直接采用文
中定理计算的结果进行比较, 验证了本文结论的正
确性, 且采用定理 2 直接进行信息融合计算, 得到的
结果更准确.

3) 证据理论的组合规则具有良好的证据聚焦能
力, 其在不确定信息表达及合成方面的优势, 使经组

合后的交通拥堵状态概率分布向有利于证据的子集

分布移动, 在一定程度上降低了信息的不确定性.
总之, 相对于传统的依靠单一交通拥堵状态运

行指标来描述路网运行状态的方法, 本文提出的方
法具有比较明显的优越性, 具有潜在的应用价值. 但
是, 如何将这种辨识方法应用到路网交通多模式拥
堵预测, 以便从宏观层面了解道路运行状态的态势
变化, 是需要进一步研究的内容.
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