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智能交通信息物理融合云控制系统

夏元清 1 闫 策 1 王笑京 2 宋向辉 2

摘 要 针对现代智能交通信息物理融合路网建设中的对象种类复杂、采集数据量大、传输及计算需求高以及实时调度控制

能力弱等问题, 基于云控制系统理论, 以现代智能交通控制网络为研究对象, 设计了智能交通信息物理融合云控制系统方案,

包括智能交通边缘控制技术和智能交通网络虚拟化技术. 基于智能交通流大数据, 在云控制管理中心服务器上利用深度学习

和超限学习机等智能学习方法对采集的交通流数据进行训练预测计算, 能够预测城市道路的短时交通流和拥堵状况. 进一步

在云端利用智能优化调度算法得到实时的交通流调控策略, 用于解决拥堵路段交通流分配难题, 提高智能交通控制系统动态

运行性能. 仿真结果表明了本文方法的有效性.
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Abstract Based on the theory of cloud control systems, an intelligent transportation cyber-physical cloud control

system is designed due to the problems of complex objects, big data, high demand for transmission and calculation and

poor real-time control ability in the modern intelligent transportation cyber-physical network. It includes intelligent

transportation edge control technology and intelligent transportation network virtualization technology. Based on the big

data of intelligent traffic flow, two intelligent learning methods, deep learning and extreme learning machine, are used

to train and predict the traffic flow data on the servers of the cloud control management center. The short time traffic

flow and the congestion of roads are predicted accurately. Then the real-time traffic flow control strategy is obtained by

intelligent optimization scheduling algorithm in the cloud. The problem of traffic flow distribution in congested roads is

solved and the dynamic performance of intelligent transportation control systems can be improved. The simulation results

show the effectiveness of the proposed method.
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CPS) 是多维异构的物理对象在网络环境中高度集
成交互的新型智能复杂系统[1], 集成计算、通信和
控制技术于一体的信息物理融合系统为新一代智能

交通系统提供了可行的解决方案和先进技术, 解决
智能交通系统的智能优化调度、目标实时控制等问

题. 新一代智能交通系统是信息物理融合系统的关
键发展方向. 同时迅猛发展的云计算技术可以解决
大规模智能交通控制系统中大数据计算和优化控制

调度算法密集运行难题. 云计算的基本原理是, 通过
使计算任务分布在大量的云端分布式计算机上, 使
得智能交通管理部门能够将云计算资源匹配到智能

交通云控制的应用上, 根据需求访问计算机和存储
系统[2]. 信息物理融合系统及云计算等相关技术的
应用使交通数据实时获取传输及计算处理成为可能,
应用动态矩阵模型和人工智能算法可以提前预测下

一时刻的交通流数据.
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本文基于以上最新技术综合设计提出智能

交通信息物理融合云控制系统 (Intelligent trans-
portation cyber-physical cloud control systems,
ITCPCCS). 图 1 展示了智能交通云控制体系以
及相关信息物理融合技术, 应用的核心在于为行驶
者、交通工具、交通基础设施建立起以身份信息为核

心、唯一对应的标识. 然后基于数据采集、传感器、
网络传输等技术, 将获取的动态信息即时发送到智
能交通网络综合数据处理云控制平台上, 再通过云
控制平台对获取的信息数据系统性、智能化处理运

算, 得到系统预测结果以及调控方案, 然后发送到智
能交通终端, 实现对整个智能交通路网的统一监控、
管理、决策和控制服务. 通过WIFI、5G 移动数据
等通信方式将车辆与道路边缘控制服务器 (Mobile
edge control, MEC) 相连接, 同时交通终端也可与
云端进行直接通信, 使智能交通云控制管理平台实
时感知车辆排队、堵塞、事故以及信号灯等交通状

况, 进行分析、优化、预测、决策与控制, 并且使无
人车、有人车驾驶员等实时获得实时路况信息, 调整
合适的路径选择行为.

图 1 智能交通云控制系统示意图

Fig. 1 Schematic diagram of intelligent transportation

cloud control systems

智能交通信息物理融合云控制系统包括交通大

数据云计算、交通流智能预测、交通流云控制调度

等核心技术. 其中云控制的核心思想是将大量用网
络连接的计算资源统一管理和调度, 构成一个计算
资源池向交通路网设备以及终端用户提供按需服

务[3−4]. 交通信息云是由云计算和智能交通信息云
服务构成的信息全过程, 是一种交通信息采集、处

理和应用的工作模式[5]. 文献 [6] 基于社会交通、计
算实验和平行执行智能机器系统, 提出了基于信息
物理社会系统的平行驾驶框架, 详细论述了平行测
试、平行学习以及平行增强学习等方法在智能网联

汽车的感知、决策与规划和控制等关键模块中的应

用. 通过挖掘采集数据的特征, 以提高数据采集、传
输、预处理和估算的精度和效率, 为智能交通云控制
系统提供高质量、完备、实时的交通数据[7]. 城市智
能交通诱导控制系统的结构复杂, 城市交通问题求
解的计算量巨大, 采用多智能体技术能够将复杂系
统问题分解, 降低计算复杂性, 更易于处理[8−9]. 由
于实际路网和交通用户的需求, 短时交通流预测的
结果更能满足实时性的需要[10−12].

近年来, 人工智能算法的飞速发展使得对于具
有非线性特征的交通数据处理进入了一个新的发展

阶段[13−14], 人工智能模型可以在自学习的过程中,
以自适应调节模型参数的方法获取数据的本质特征

来达到更优的预测效果[15−17]. 这种预测模型主要有
神经网络 (Neural network, NN) 模型[18]、支持向

量机 (Support vector machine, SVM) 模型[19] 等.
深度学习作为一种新的机器学习方法开始受到研究

人员的高度关注, 并且在一些领域中取得了成功的
应用[19−20]. 目前应用深度学习来进行交通预测已经
有了一些相关研究成果, Huang[20] 等应用了基于深

信网络模型结构和多任务回归的交通预测方法, 对
单输出和多任务输出的流量进行了预测. 针对智能
交通流大数据, 深度学习能够通过底层的特征组合,
抽象高层特征来实现数据的分布式表示, 从而可以
更好地刻画出数据的本质特征[21−23]. 谭娟等[24] 将

深度学习应用到交通拥堵预测研究中. Lv 等[25] 针

对大路网下的交通流, 提出了自编码的深度网络模
型预测方法. Huang 等[26] 提出了一种在训练过程

中能够随机产生隐含层节点数的超限学习机 (Ex-
treme learning machine, ELM) 算法. 2012 年, 在
深入研究支持向量机 (SVM) 的基础上, Huang 等
将核函数引入到超限学习机中[27], 获取最小平方优
化解, 使得超限学习机具有更稳定的泛化性能. 深度
学习与超限学习在不同的数据样本集训练预测上各

有优势. 根据得到的交通流准确预测数据, 可提前预
判出道路的通行和拥堵情况, 利用云端优化控制调
度算法对交通流进行实时调控.
在基于云控制理论建立的智能交通信息物理融

合云控制系统研究中, 本文将在云端采用国际前沿
的人工智能机器学习算法, 对智能交通系统 (Intel-
ligent transportation systems, ITS) 交通大数据进
行精准处理, 实现交通系统短时交通流快速预测, 为
交通路网系统智能控制提供预测数据保障[28].
本文主要贡献有: 1) 面向交通控制网络智能化
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发展的技术需求, 首次提出智能交通信息物理融合
云控制系统设计方案, 给出了云控制理论在智能交
通领域的示范性应用. 2) 针对智能交通信息物理融
合云控制系统的实现问题, 基于云计算和人工智能
等技术, 提出了智能交通边缘控制技术、智能交通网
络虚拟化技术、交通流云端智能预测技术. 3) 为解
决智能交通系统中的云端交通数据处理的难题, 引
入了深度信念网络支持向量回归算法 (Deep belief
network support vector regression, DBN-SVR) 并
且提出基于反向传播的双端超限学习机算法 (Back
propagation bilateral extreme learning machine,
BP-BELM), 实现了智能交通云控制系统的短时交
通流精准预测. 4) 针对智能交通路网大规模交通流
调控的难题, 在云端设计了智能交通信息物理融合
云控制系统预测交通流分配方案, 进行基于交通流
短时预测大数据的优化调度.

1 智能交通信息物理融合云控制系统设计

在实际智能交通信息物理融合控制系统中, 云
控制系统能够提供一个可配置资源的共享池, 其中
包括智能计算、软件、交通大数据访问和存储的服

务, 终端用户无需知道服务提供者的物理位置和具
体配置就能进行使用. 随着云计算系统的处理能力
不断提高, 可以减少智能交通控制网络区域系统的
处理负担. 由于云控制系统综合了云计算的优势、

网络控制系统的先进理论和其他近期发展的相关结

果[29−30], 能够为智能交通控制提供最新的技术支
持. 如图 2 所示, 将交通需求调度与云计算、云控制
闭环反馈以及边缘控制设计方法相结合, 采用智能
交通大数据分析、协调控制、资源调度等技术, 能够
实现智能交通的云端智能决策、云端协同控制以及

与人机交互的有机整合. 在智能交通信息物理融合
云控制方案设计过程中, 我们提出边缘控制技术、软
件定义交通虚拟化技术、交通大数据分析技术和交

通流优化调度技术. 建立云端智能计算决策和基于
边缘计算的边缘闭环控制相协作的交互机制, 来实
现智能交通信息物理融合云控制系统的整体建立.

目前云计算体系中有基础设施即服务 (Infras-
tructure as a service, IaaS)、平台即服务 (Platform
as a service, PaaS) 和软件即服务 (Software as a
service, SaaS) 三种服务模型. 智能交通信息物理融
合云控制系统将交通大数据存储在云端, 利用云计
算能力, 实现云端对系统的优化、决策、调度、计划、
预测及控制. 从控制视角分析, 智能交通信息物理融
合系统的复杂性使得难以对其进行建模. 云端和终
端间网络时延以及网络带宽饱和会使系统无法实时

处理海量数据, 造成系统性能的损失. 为解决这两个
难题, 可利用云控制与边缘控制结合的云端协同控
制方式, 提高控制系统实时性和可用性, 实现控制即
服务 (Control as a service, CaaS) 的目的.

图 2 面向交通需求的交通云端协同控制

Fig. 2 Cloud coordination control for traffic demand



1期 夏元清等: 智能交通信息物理融合云控制系统 135

CaaS 面向系统管理员、开发人员、系统普通用
户, 用户可以从供应商那里获得所需要的虚拟机或
者存储等资源来装载相关的控制计算软件. CaaS 同
时提供给用户包含基础操作系统、专业控制软件、网

络和存储等配置的控制开发平台, 具有极高的系统
整合率和经济性. 另外, 任何一个远程终端上的控制
应用都可以通过网络来运行. 用户只要接上网络, 通
过浏览器就能调节修改运行在云端上的控制器, 免
去高昂的硬件投入. 控制终端将控制系统采集数据
上传到云端, 云控制器通过计算得到所需的控制系
统参数和调节指令. 对于系统模型不确定的控制终
端, CaaS 可依托强大的数据存储和计算能力, 利用
智能学习算法为控制终端提供数据驱动的模型优化

学习、模型预测控制、故障诊断与系统维护以及控

制系统优化调度决策等服务. 对于系统模型确定的
控制终端, CaaS 可根据控制算法和实时上传的系统
数据, 提供控制算法资源池优化和控制参数实时自
动调节服务, 为实际控制系统省去专业调试维护人
员. CaaS 能够保证控制系统数据的完整性、可靠性
和可管理性, 能更好地调度和管理控制系统, 保证其
高效运行. CaaS 平台会以 API 的形式将各种各样
的控制服务集成提供给用户, 采用多用户机制, 能够
支撑庞大的控制终端规模, 并且提供定制化服务以
满足用户的特殊需求.

1.1 智能交通边缘控制技术

在智能交通信息物理融合云控制系统整体框架

中, 我们提出了边缘控制技术. 边缘控制即充分利用
终端边缘计算的优势, 无需将系统数据传输到云端
进行云决策就可在本地或小区域范围内对具体系统

进行控制, 可提高终端控制的实时性. 如图 3 所示,
在智能交通云控制系统中边缘控制和智能云端进行

融合, 并且边缘控制包含多方面的控制问题, 面对不
同的系统对象, 控制形式不同. 在现代智能交通网络
中, 实际控制对象主要包括: 交通车辆用户终端、无
人车 (如谷歌Waymo无人车、百度百智无人车)、交
通灯、道路摄像终端、道路传感器终端等设备.

面向智能交通底层设备终端的边缘控制系统,
核心是基于交通设备运行数据和对交通环境的实时

感知, 并利用边缘计算方法设计交通设备具体控制
策略, 实现底层交通设备本地边缘控制, 例如交通灯
控制、无人车控制、交通摄像头控制和本地区域用

户导航设备控制等. 边缘控制在智能交通云控制系
统中为云端控制提供局部信息, 是控制智能交通终
端设备实时运行的关键. 云控制系统为多个边缘控
制设备提供全局控制策略, 统筹整个智能交通网络,
二者相互协作才能保证智能交通云控制系统良好运

行.

图 3 智能交通底层边缘控制

Fig. 3 Intelligent transportation bottom edge control

1.2 智能交通网络虚拟化技术

智能交通网络虚拟化技术, 可将物理交通网络
虚拟成由多个虚拟交通子网络组成的虚拟交通网络.
核心思想是应用虚拟化软件对交通网络进行控制管

理, 通过自动化部署功能简化交通云端计算运维. 如
图 4, 智能交通云控制网络相互耦合的整体架构可被
拆分成云控制平台、虚拟化平台、物理应用平台三

层架构.

图 4 智能交通云控制网络虚拟化架构

Fig. 4 Intelligent transportation cloud control network

virtualization architecture

该架构中数据计算和决策控制功能部署在云端

服务器. 利用交通网络虚拟化平台, 底层交通应用设
施在云端依据实际物理交通规律被抽象成多个逻辑

实体. 智能交通云管理者看到的是虚拟化平台提供
的程序化交通网络. 这样云端服务可与物理交通网
络解耦, 便于云端资源的灵活部署和快速业务供应.
随着信息物理融合系统的发展, 软件定义技术开始
向物理世界延伸, 在智能交通云控制系统中我们提
出软件定义交通 (Software defined transportation,
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SDT)技术, 利用智能软件对智能交通网络拓扑进行
定义和映射, 把智能交通系统中的各类信息设备、物
理基础设施进行虚拟化定义, 达到开放共享和互联
互通的目的, 实现智能交通云端精细化管理. SDT
技术的本质是交通硬件资源虚拟化、管理对象和管

理功能可编程化实现. 传统交通物理设施抽象为虚
拟资源, 利用云端部署软件对虚拟交通进行计算和
调度决策. 该技术可实现交通物理层和云端计算层
的合理分离, 利用程序软件即可保证虚拟化映射的
完整性和准确性, 又可满足交通任务多样性的需求.

2 交通流云端智能预测技术

交通流预测是智能交通云控制系统的关键技术,
云端交通流预测调度系统是智能交通信息物理融合

云控制系统的大脑中枢. 通过对智能交通云控制数
据中心的数据预测分析, 云控制服务平台可对交通
的拥堵情况、路面的行驶状态以及车辆的实时行驶

速度进行综合控制处理. 针对大型路网的大规模交
通流数据, 本文研究基于 DBN-SVR 的路网短时交
通流云端预测方法, 并且与基于 BP-BELM 的短时
交通流云端预测方法进行比较分析.

2.1 基于DBN-SVR的短时交通流预测算法

针对大规模交通流数据, 本文给出了基于深度
学习结合支持向量回归的预测模型. 所用的 DBN
模型是一个含有三个隐含层的网络模型结构, 如图 5
所示. 其中最底层节点表示训练数据, 最上层节点表
示预测输出数据.

图 5 DBN-SVR 模型网络结构

Fig. 5 Network structure of DBN-SVR model

由于各个路段的交通流之间具有时间、空间上

的关联性, 设预测模型的输入数据集为 Xt, 则有

Xt = {x1, x2, · · · , xp} (1)

xi = {xi,t, xi,t−∆t, · · · , xi,t−M∆t} (2)

其中: i = 1, 2, · · · , p, p 表示数据列数, M 表示数

据采集间隔数, xi,t 表示第 i 个路段在 t 时刻的交通

流量, ∆t 表示数据时间间隔. 任意一个路段的下一
时刻的流量由相邻几个路段当前时刻和前M 个时

刻的交通流量数据来进行预测. 假设输入数据集通
过 DBN 模型特征学习后的输出向量为 H, 则有

H = Φ(Xd) (3)

其中 Φ 表示深度学习 DBN 网络模型, Xd 为按照

xd
i,t = xi,t − xi,t−d 式处理后的交通流数据集.

SVR 是具有隐藏单元的非线性前馈网络, 能够
实现对时间序列的预测处理. 所用非线性回归函数
如下:

f(x) =
l∑

i=1

α∗i yiK(xi, x) + b∗

其中 K(xi, x) = (Φ(xi),Φ(x)) 为核函数, α∗i 为正
分量值, b∗ 为阈值, yi 为训练集输出值.
由此得出任意一个路段 j 在 t + ∆t 时刻的交通

流预测值为

yd(j, t + ∆t) = f(H) (4)

其中 f 是支持向量机 (SVR)预测模型, yd(j, t+∆t)
为第 j 个路段在 t + ∆t 时刻的交通流, j =
1, 2, · · · , p.

具体的交通流预测算法流程如下:
a) 根据交通流数据的特征, 由式 (1)、(2) 构造

输入数据集 Xt;
b) 根据式 xd

i,t = xi,t − xi,t−d 对交通流数据集

进行预处理得到残差量 Xd;
c) 以 Xd 作为 DBN 网络模型输入进行特征学

习, 由式 (3) 得到交通流特征 H;
d) 以H 为输入, 根据式 (4), 利用 SVR 预测模

型进行交通流数据预测;
e) 由式 x̂i,t+1 = x̂d

i,t+1 + x̂i,t−d+1 进行原始交通

流数据还原计算, 求出实际交通流预测值.

2.2 基于 BP-BELM的短时交通流预测算法

本文提出了基于反向传播的双端超限学习机算

法 (BP-BELM), 利用该算法对智能交通流数据进
行实时精准预测. 该算法采用网络余差反向传播的
方式计算部分隐含层节点的最优参数, 以增强 ELM
算法的稳定性.

如图 6 所示, 基于反向传播的双端超限学习机
算法 (BP-BELM) 进行隐含层节点数奇偶划分, 其
节点参数通过网络余差反向传播的方式计算获得.
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图 6 基于反向传播的双端超限学习机算法流程图

Fig. 6 Algorithm flow chart of back propagation bilateral extreme learning machine

给定神经网络的训练样本 φ = (xi, yi)N
i=1 ∈

Rm ×Rn, 隐含层节点的激励函数 h : R → R, 最
大隐含层节点数 Lmax, 期望精度为 ε, 具有 L− 1 个
隐含层节点的网络训练误差为 eL−1, xi 为输入, yi

为输出. 基于反向传播的双端超限学习机算法的训
练步骤如下所示:
第 1 步, 神经网络初始化阶段: 令 L = 0, 初始

网络误差为 E = Y , 其中 Y = [y1, y2, · · · , yN ]T.
第 2 步, 神经网络训练阶段: 当 L < Lmax 且

‖E‖ > ε 时, 增加一个隐含层节点 L: L = L + 1;
若 L = 2n + 1, n ∈ Z+;
a) 随机产生新增隐含层节点的输出权值 βL;
b) 计算输出反馈矩阵: Hr

L = eL−1(βL)−1;
c) 计算隐含层节点参数:

aL = xT(I + xxT)
−1 · h−1(u(Hr

L))

bL =
∑

(aL · x− h−1(u(Hr
L)))

N

d) 更新输出权值矩阵: Ĥr
L = u−1(h(aL · x +

bL));
e) 根据最小二乘法计算更新后的新增隐含层节

点的输出权值:

β̂L =
E · (Ĥr

L)
T

(Ĥr
L) · (Ĥr

L)
T

f) 计算神经网络在增加了第 L 个隐含层节点后

的误差: E = E − β̂L · Ĥr
L;

结束.
若 L = 2n, n ∈ Z+;
a) 计算输出反馈矩阵: He

L = eL−1(β̂L−1)
−1

;
b) 计算隐含层节点参数:

aL = xT(I + xxT)
−1 · h−1(u(He

L))

bL =
∑

(aL · x− h−1(u(He
L)))

N

c) 更新输出权值矩阵: Ĥr
L = u−1(h(aL · x +

bL));
d) 根据最小二乘法计算更新新增隐含层节点的

输出权值:

β̂L =
E · (Ĥr

L)
T

(Ĥr
L) · (Ĥr

L)
T
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e) 计算神经网络在增加了第 L 个隐含层节点后

的误差: E = E − β̂L · Ĥr
L;

结束.

3 智能交通信息物理融合云控制系统调度

基于云控制系统理论中的预测控制思想, 针对
交通路网权值矩阵, 根据前文提出的云端人工智能
短时预测数据, 利用求解得到的最短路径对用户出
行路径进行诱导规划, 结合交通流分配方法设计智
能交通云控制系统预测调度方案, 可实现对交通流
的云端滚动预测实时控制.

如图 7 所示, 图中 O 到 D 的折线路径是最短
路径. 由于道路交通的时变特性, 将交通流分配调
控程序在云端进行以 5 分钟为间隔的循环更新运算,
保证最短路径和交通流分配的实时性. 交通阻抗作
为交通流分配中的一项重要指标, 直接影响道路出
行者路径的选择和路网中流量的分配. 路段阻抗函
数可对交通阻抗进行精确描述, 是路段行驶时间与
路段流量, 交叉口延误与交叉口流量之间的关系. 在
具体的流量分配过程中, 交通阻抗是由路段行驶时
间和交叉口延误共同组成的. 假设车辆通过一条路
段, 需要的出行时间即路段阻抗为 t, 则路段阻抗函
数为:

ta =





2t0

(
1 +

√
1− za

ca

)−1

+ Ta, Za ≤ ca

2t0

(
1−

√
1− za

ca

)−1

+ Ta, Za > ca

其中, t0 是零流阻抗, 即路段流量为零时车辆行驶
所需要的时间, za 为路段 a 的分配交通量, ca 为路

段 a 能够达到的最大分配交通量, 即路段的通行能
力, Ta 为路口时间延误值, Za 为路段 a 的需求交通

量. 当 Za < ca, 该路段处于畅通状态, za = Za. 当
ca < Za ≤ 2ca 时道路进入拥堵状态, 分配交通量
za < Za, 超负荷运行, 车速下降. 当路段上实际车
流量 Za > 2ca 时, 路段上实际分配交通量 za = 0,
阻抗函数 ta →∞.

道路拥堵时, 智能交通云控制系统实时寻优得
到最短路径, 诱导用户按照最短路径行走, 在这里假
设驾驶员根据路网的分配交通量选择交通阻抗最小

的路径行驶. 将特定拥堵路段的 OD 交通量合理地
分配到连接该 OD 点对的最短路径上, 每个路段得
到交通流分配值 xa.

本文采用容量限制增量分配法进行交通流分配,
其主要思想是将 OD 交通量分成若干份, 每次循环
分配一份 OD 交通量到规定的最短路径上, 同时需
更新各个路段的阻抗时间, 然后重新计算各个 OD
点对间的最短路径, 再进行下一份 OD 交通量分配.
容量限制增量分配算法步骤如下:

a) 初始化, 将交通量 OD 矩阵进行适当分割,
分割次数为 N , 对任意的路段 a, 令 k = 1, z0

a = 0;
b) 计算各路段阻抗: tk

a = ta(zk−1
a );

c) 用 Floyd 算法求出 OD 点对之间的最短路
径, 用全有全无分配法将第 k 个 OD 交通流分割量
分配到最短路径上, 累加各路段从该步分配得到的
交通量, 累加量记为 wk

a;
d) 计算各路段交通量: zk

a = zk−1
a + wk

a;
e) 判断, 如果 k = N , 则计算结束; 反之令

k = k + 1, 返回第 b) 步.

图 7 智能交通云控制系统预测调度示意图

Fig. 7 Schematic diagram of prediction scheduling for

intelligent transportation cloud control systems

4 仿真实验

在智能交通信息物理融合云控制系统关键技术

仿真实验中, 本地计算机选用 4 核 CPU、最高主频
2.9GHz, 8 GB 内存的计算机. 云服务器选择租用
成熟的商业云服务器: 北京三区、计算型 C2、4 核
CPU、8GB 内存服务器, 该云端服务器配置与本地
仿真实验计算机配置一致、带宽上限 100Mpbs、系
统选用Windows server 2012 R2 标准版 64 位中文
版. 同时也可选用多台服务器、提供多任务多种类
运行, 选用的云服务器台数越多, 费用越高. 购买
的运营商服务器计算机类型最高配置可选为计算型

C2 、32 核 CPU、120GB 内存的计算服务器. 计
算型 C2 是高计算性能和高并发读写应用的最佳选
择. 对信息传输低时延和传输量要求较高时可选用
高 I/O 型 I2 服务器. 该种服务器是高磁盘 I/O 的
最佳选择, 提供每秒数万次低延迟性随机 I/O 操作
(IOPS), 包转发能力高达 30 万 pps, 可用于适合低
时延 I/O 密集型应用.
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在短时交通流预测仿真实验中, 我们采用美国
加利福尼亚运输部的性能测试系统 (即 Caltrans
PeMS数据库)数据来进行实验验证. 由于交通流数
据具有很强的时间相关规律性, 非周末和周末数据
差异性极强, 为了充分有效验证本文提出的方法, 我
们选取十个不同的道路交通流检测点, Buena, Bur-
bank, Commerce, Downey Glendale, La Mirada,
Los Angeles, Norwalk, Santa Clarita 和 Santa Fe
Springs. 从 2017 年 6 月 21 号起到 2017 年 7 月 12
号, 采用每周三的数据, 每个检测点共采集 4 组交通
流数据. 每个检测点每天的数据样本数量为 288 个,
每个检测点总体的数据为 1 152 个, 整个数据集样本
量共 11 520 个. 从 Caltrans PeMS 数据库中我们能
够得到的交通流数据的最小采样时间间隔为 5min,
本文中对采集的特定日期原始交通流数据进行处理,
形成以 5min 为采样间隔的数据集作为智能预测模
型的输入输出数据集, 来验证预测算法的有效性. 用
前三组 6 月 21 号、6 月 28 号和 7 月 5 号的共 8 640
个交通流量的数据来对智能学习模型进行训练, 最
后用训练好的智能学习模型来对 7 月 12 号的第四
组 2 880 个数据进行预测验证.

4.1 基于DBN-SVR的短时交通流预测仿真

在云服务器和本地计算机 Matlab 2014a 环境
中, DBN-SVR 网络模型的参数设置为: DBN 模型
中的 RBM 网络层数为 3 层, 每一层的节点数分别
为 4 个、4 个和 2 个, 对应的权值的训练迭代次数
都取 10 次. 顶层预测模型 SVR 的核函数为 RBF
径向基函数, 核函数参数 g 是 16, 惩罚因子 c 为

11.3137. 然后对交通流测试数据集进行结果对比分
析. 云服务器仿真结果如图 8 和图 9 所示. 本地运
行平均时间为 8.5262 s, 在云端服务器的运行时间是
5.2758 s.

4.2 基于 BP-BELM的短时交通流预测仿真

为了检验 BP-BELM 算法的性能, 本节通过对
交通数据集进行训练和预测. 所有的测试结果使用
sigmoid 函数, 对交通流极限学习训练数据集的输入
与输出数据进行 [0, 1] 归一化处理, 云服务器仿真结
果如图 10 和图 11 所示.

BP-BELM 短时交通流预测仿真实验在本地运
行平均时间为 0.6268 s, 在云端服务器的运行时间是
0.3467 s. 云端服务器仿真实验运行时间明显降低,
数据计算能力明显强于本地.

图 8 DBN-SVR 预测交通流与实际交通流的对比

Fig. 8 Comparison of DBN-SVR prediction traffic flow

and actual traffic flow

图 9 DBN-SVR 的预测误差

Fig. 9 Predicted error with DBN-SVR

图 10 BP-BELM 预测交通流与实际交通流的对比

Fig. 10 Comparison of BP-BELM prediction traffic flow

and actual traffic flow
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图 11 BP-BELM 的预测误差

Fig. 11 Predicted error with BP-BELM

4.3 预测误差分析及对比分析

对于本文研究的智能交通云控制信息物理融合

系统中的短时交通流 DBN-SVR 模型和 BP-BELM
模型预测结果, 分别计算两种预测模型的均方误差
和平均绝对百分比误差,

MSE =
1
N

√√√√
N∑

i=1

(yi − ŷi)
2

MAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣
yi − ŷi

yi

∣∣∣∣× 100%

以上两式中, yi 表示的是某一时刻的实际交通流值,
ŷi 表示对应时刻的预测值. 对两种预测模型的性能
进行分析比较并且与目前最新的交通流预测长短

时记忆 (Long short-term memory, LSTM) 方法[31]

进行对比分析, 结果如表 1 所示.

表 1 三种预测模型的性能比较

Table 1 Performance comparison of three

prediction models

模型 MSE MAPE (%)

DBN-SVR 0.05999 1.68051

BP-BELM 0.34084 10.7250

LSTM 0.37157 105.6117

根据图 9 和图 11 的对比, 可知 DBN-SVR 模
型的智能交通流预测精确度较高, 方差后期波动
范围较小. BP-BELM 模型前期预测准确度低, 前
期的预测值与实际值的差距很大, 预测误差波动范
围大. 对于大规模交通流数据, DBN-SVR 模型比
BP-BELM 模型有更优的预测效果.

本文选取对比的 LSTM 预测方法, 对于本实验
的数据集效果较差, 平均百分比方差太大. 且由于
短时交通流数据的采样频率高, 实验所用数据集中
的数据个数多, 要求 LSTM 算法的输入节点个数为
846个,输出节点的个数为 288个,参数调节难度大,
云端计算时间为 512.1125 s.
另外在研究过程中, 对智能交通系统中的单个

检测点的小样本交通流数据进行准确预测研究时,
我们同样得到了相关结果: DBN-SVR 模型对于单
个节点小样本交通流数据进行预测时效果较差, 预
测误差较大, 然而 BP-BELM 模型对单个节点小

样本交通流数据进行预测准确度极高, 预测误差很
小. 因此, 综合考虑智能交通云控制系统中的交通
流预测研究, 对多个检测节点的大样本数据可采用
DBN-SVR 模型进行准确预测, 对精确的单个检测
节点的小样本数据可采用 BP-BELM 模型进行准确
预测, 两种智能机器学习算法并行使用, 互相协同配
合, 保障智能交通云控制系统的良好运行.

4.4 智能交通流预测调度仿真

在智能交通云控制系统交通流预测调控仿真实

验中, 在租用的云服务器上对预测交通流分配问题
进行仿真验证. 数据采用城市道路交通模拟数据, 交
通网络选取 83个道路节点,给定道路节点分布位置.
设置城市高速路容量 35 000辆/小时, 城市快速路容
量 25 000辆/小时, 城市四车道容量 10 000辆/小时,
城市二车道容量 6 500辆/小时, 城市郊区三级公路
容量 1 550辆/小时.
图 12 中最窄宽度路段表示交通流量较少, 通行

状况良好; 宽度增加路段表示交通流量增多, 通行
状况一般; 较宽路段表示交通流量较大, 通行存在拥
堵; 达到宽度上限路段表示交通流量饱和, 通行拥堵
严重; 最宽路段表示交通流量严重超负荷, 不可通
行.

另外, 交通网络连接路段线条的粗细代表车流
量的多少. 由图可看出, 节点 13 到节点 31 的路段
拥堵严重, 节点 52 到节点 57 路段交通流超出承受
量, 不可通行.

接下来考虑预测的拥堵路段交通流量, 建立新
的 OD 交通量分配矩阵, 利用容量限制增量分配法
进行流量分配. 先将 OD 交通量进行 N = 62 次分
割, 然后利用 Floyd 算法求出任意两点间的最短路
径, 最后逐点按照全有全无方法进行交通流分配. 智
能交通云端交通流调度分配结果如图 13 所示. 从
图中可看出节点 13 到节点 31 拥堵路段和节点 52
到节点 57 拥堵路段消失, 路网交通流得到了有效调
度.
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图 12 交通拥堵仿真结果

Fig. 12 Simulation result of traffic jams

图 13 交通流增量分配后仿真结果

Fig. 13 Simulation result after incremental traffic flow

assignment

5 结束语

本文对智能交通信息物理融合云控制系统的结

构和核心技术进行了设计分析, 探讨了云控制技术
在智能交通信息系统中的应用模式, 推广了云控制
技术在智能交通领域的应用示范. 利用深度学习和
超限学习预测算法, 对含有大量交通检测节点的整
体路网交通流进行准确预测, 对交通拥堵状况进行
预判. 利用交通流分配算法对交通流进行智能优化
调度, 可改善各交通道路的运行拥堵状况. 另外, 智
能学习算法和交通流调度策略在资源优化整合的智

能交通云端运行, 避免了传统智能交通设备的计算
存储局限性, 可预防设备故障, 并节约智能交通系统
建设和维护成本. 事实上, 当前云控制技术还在发展
阶段, 本文提出的智能交通信息物理融合云控制系
统是云控制技术的初步应用, 如何对复杂交通数据
在云端进行高效的分类处理, 得到最优的智能交通

实时云控制方案, 仍然是智能交通信息物理融合云
控制系统研究需要解决的技术难点.
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