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一种新的信号控制干道行程时间实时估计模型

张 勇 1, 2 杨晓光 2

摘 要 给出了一种新的信号控制干道行程时间实时估计模型. 其建模思路是: 将分析时段分为若干个较短的时间窗, 然后

进一步把一个时间窗离散为多个时间间隔. 将干道各交叉口停车线前的车辆是否处于排队定义为干道系统的状态. 在一个时

间窗内, 确定每个时间间隔上的干道系统状态, 由此构造出一个无记忆特性的随机过程, 根据离散马尔可夫决策过程理论, 实

现了单个时间窗的干道行程时间估计. 在每个时间窗上应用该过程, 实现了干道行程时间的实时估计. 与现有模型相比较, 文

中模型的优势体现在: 模型输入是通用的流量和信号配时数据, 模型参数少且容易标定, 模型应用方便、成本低和可移植性强.

最后, 该模型在广州市的某条实际干道上进行了检验.
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A New Model for Estimating Real-time Travel Time on a Signalized Arterial

ZHANG Yong1, 2 YANG Xiao-Guang2

Abstract A new model for estimating the real-time travel time on a signalized arterial is developed in this paper. The

basic idea behind the proposed model is that the time horizon analyzed is first divided into multiple time windows, and

these time windows are then further divided into shorter time intervals. In the paper, the arterial system states are defined

as whether the vehicles at the stopping line of an intersection queue or not. After the determination of the arterial system

states at each time interval within each time window, a stochastic process with memoryless property is then established.

Consequently, the travel time on a signalized arterial within a time window can be estimated by using the discrete-time

Markovian decision process (DTMDP). This process is applied repeatedly to each time window, and the real-time travel

time on the signalized arterial over the time horizon is then obtained. Compared to the previous related models, the

model′s inputs only include the data of traffic flow and signal setting, the proposed model′s parameters are less and easier

to calibrate, the cost of model application is low, and the model has a good transplant property as well. Finally, the model

proposed in this paper is validated on an actual signalized arterial in Guangzhou.

Key words Real-time travel time estimation, discrete-time Markov chains, signalized arterial, queueing

行程时间是智能交通信息系统发布的关键信息

之一, 也是动态交通分配理论中的最重要变量之一,
其准确性直接影响出行者的交通方式选择、路径选

择以及出行时间选择. 根据估计对象的不同, 行程时
间估计可以分为两大类: 连续流行程时间估计和间
断流行程时间估计[1]. 目前绝大多数研究都是对前
者开展的, 其成果相当丰富[1−3]. 相对连续型交通
流, 信号控制道路的间断交通流更为复杂: 由于受到
交通信号灯的 “开关” 控制, 交通流始终处于压缩或
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离散交替转换的状态, 而且从相交道路汇入/汇出的
车辆也对直行车辆有较大影响, 加之受到行人过街、
路边停车等影响, 使得间断交通流呈现高度的随机
性和复杂性. 因此, 对干道行程时间实时估计研究异
常困难, 在过去的 20 年间仅提出了为数不多的几类
模型.
第一类是基于统计方法的, 包括线性[2] 和非线

性[4] 回归方法、卡尔曼滤波以及贝叶斯估计方法[5]

等, 该类模型的输入变量包括调查的行程时间、交叉
口间距、自由流速度、流量或者饱和度等变量, 要求
标定的参数也较多; 第二类是基于各类神经网络方
法[6−8] 的, 此类模型需要输入多元 (源) 检测数据,
例如以线圈、GPS、视频等采集手段获取流量以及
位置、起讫点、出行时间、私人车辆等信息, 作为模
型的学习样本来训练神经网络. 这两类模型仅考虑
路段的行程时间而忽略交叉口延误, 在应用到包含
短路段的干道时估计精度较差. 另外, 这两类模型需
要做大量的跟车调查, 以获取行程时间样本数据标
定模型参数, 这就限制了模型的可移植性. 第三类模
型是基于解析方法的, 其代表性的成果有文献 [ 9−
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10 ]. 文献 [9] 将行程时间视为路段行程时间与交叉
口延误之和, 根据交通流激荡波传播理论模拟车辆
排队生成与离散, 从而分别获得路段行程时间与交
叉口延误. 该模型本身具有很强的可移植性, 且估计
精度较高 (95% 精度). 然而该模型要求在信号控制
系统中额外附加交通流量高频率 (采样频率 5 秒) 采
集系统, 待采集的模型输入变量包括交叉口进口道
流量、占有率和信号配时参数. 此外模型还需要标
定车身平均长度、驾驶员反应时间、车辆加减速形

态、自由流行程速度等参数. 因此, 在交通控制信号
系统尚未标准化的国家, 尤其在我国大面积推广与
应用该模型受到很大限制. 文献 [10] 提出的模型将
行程时间分解为路段行程时间和交叉口延误, 并将
车辆在交叉口的延误定义为零延误以及正常的红灯

排队延误, 然后将相邻交叉口的延误状态表示为一
步转移矩阵, 由此预测干道行程时间. 该方法在一定
程度上体现了马尔可夫决策过程的无记忆特性. 然
而转移矩阵中包括三个难以检测或量化的关键参数:
交通流条件、进出上下游交叉口间路段的净流量、

信号协调水平. 总体来说, 解析类模型的优点在于无
需调查行程时间数据标定模型参数, 缺点是要附加
额外采集系统, 模型参数多且难以量化、检测. 受到
成本、技术等约束, 该类模型难以普遍推广应用.
综上所述, 上述三类模型由于其在可移植性、准

确性、适应性方面的局限而难以普遍采用. 如何利
用交通信号控制系统采集的通用型1交通流量数据

实时估计行程时间具有较强的现实意义. 为此, 本研
究尝试利用布设在干道交叉口的线圈检测器采集的

通用型交通流量数据和信号控制系统的信号配时数

据作为模型输入变量, 实现信号控制干道行程时间
实时估计. 本文将在实际道路上验证模型准确性和
可靠性.

1 干道行程时间估计模型

本文提出的模型思路是这样的: 将分析时段分
割为多个时长较短的时间窗, 近似认为干道在一个
时间窗内交通需求是稳定的. 然后将一个时间窗离
散为若干时间间隔,例如将白天的 12小时切分为 72
个时长 10 分钟的时间窗, 然后将一个时间窗再分为
40 个 15 秒的时间间隔. 在一个时间窗内, 将干道上
的连续若干交叉口进口道处的车辆是否停车排队定

义为干道的系统状态, 确定每个时间间隔上的干道
系统状态. 可以推断, 干道各个路段的交叉口下一时
刻是否处于停车, 只与当前时刻是否停车有关, 而与

更前面时刻的状态无关, 这样定义的干道状态具有
典型的无记忆特性, 该特性符合离散马尔可夫链定
义. 根据马尔可夫链遍历的充分性定理, 得到干道状
态的极限概率分布, 同时估计干道各个状态所对应
的路段行程时间, 再根据离散马尔可夫决策过程理
论, 得到单个时间窗的干道期望行程时间. 对一个时
间窗应用离散马尔可夫链估计干道行程时间的基本

过程如下:
1) 确定干道的变量与状态空间;
2) 估计每个状态空间下的路段行程时间 (包含

交叉口控制延误);
3) 确定干道的状态转移概率矩阵;
4) 求解干道的期望行程时间.
将上述四个估计步骤依次应用到所有时间窗,

从而实现对干道行程时间作实时估计.

1.1 模型基本假设

在建立模型之前, 为简化影响建模的因素, 明确
模型的适用范围, 作如下三点假设:

1) 假设下游交叉口的排队长度不会延伸到上游
交叉口, 以确保输入模型的交通流量是 “真正” 的交
叉口交通需求2;

2) 车辆到达交叉口的时间间隔是稳定的, 以忽
略车辆接近交叉口时不同的加速度;

3) 由于无法检测采样间隔内交通需求是如何分
布的, 只能假设交通需求在采样间隔内是保持不变
的, 这也是交叉口延误计算公式的假设条件[11].

1.2 确定干道交通状态及其变量

将沿某出行路线的干道视为一个系统, 则在每
个时间间隔, 将系统状态表示为 XXX(t), 各个交叉口
状态以 xi(t) 表示, t = 0, 1, 2, · · · , 则干道状态与各
个交叉口的状态有如下关系

XXX(t) =




x1(t)
x2(t)

...
xk(t)




(1)

其中, xi(t) 为二进制变量, 即

xi(t) =

{
1, 车辆在交叉口 i 有排队

0, 车辆在交叉口 i 无排队

单个交叉口的状态可以根据在交叉口停车线前

的车辆是否排队来确定. 图 1 给出一个交叉口排队
1通常交通信号控制系统将每 5、10 或 15 分钟内检测到的车辆数作为交通流量来记录. 此时采样间隔大于信号灯周期长度而无法采集各个相位放

行的车辆数, 因此无法实时估计交叉口延误, 这也正是文献 [9] 要增加高频交通流检测系统的根本原因.
2对于线圈检测器, 车辆通过检测线圈时才会产生感应电流, 交通检测系统才能检测到交通流量, 但如果下游交叉口的车辆排队延伸到上游交叉口,

而此时车辆在更远的队尾到达, 线圈在车辆停留其上方时无法产生感应电流, 使得检测系统检测不到车辆通过, 这时检测系统的检测结果偏小 (甚至为
零), 因此无法获得对下游交叉口交通需求的准确值.
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的持续时间与信号灯配时之间的对应关系, 其中实
线表示排队持续时间, 其起始时刻和红灯起亮时间
一致, 而其持续长度是红灯时间加排队消散时间, 因
此排队持续时间大于红灯时间. 虚线表示没有排队
情况出现的畅通持续时间, 其起始时间是从前一红
灯时间排队结束的时刻开始算起.

图 1 信号配时与排队持续时间之间的关系

Fig. 1 The relationship between duration of platoon and

timing of signal

由图 1 可知, 对单个交叉口, 其某个方向的车道
组上的车辆的排队持续时间为

dpi =





ri × S

S − qi

, 若
ri × qi

S − qi

< gi

Ci, 若
ri × qi

S − qi

≥ gi

(2)

其中, Ci 为第 i 个信号周期; pi 为第 i 个信号周期

的排队持续时间; S 是车道组的饱和流率; ri 为第 i

个周期的红灯时间; gi 为第 i 个周期的绿灯时间; qi

为第 i 个周期的交通需求.
而对一条干道系统而言, 其组成的交叉口有若

干个, 必须列出各个交叉口排队或者畅通状态. 图
2 给出的是在 8: 00∼ 8: 06、时长为 6 分钟的时间窗
内,每 30秒确定干道系统状态及其变量的定义方法.
例如对一个 5 个交叉口组成的干道, 某时刻其系统
状态为 [1, 0, 1, 1, 0], 则表示该时刻在交叉口 1, 3 和
4 有车辆停车排队, 此时对应的二元变量向量, 可以
转化为十进制标量, 如 X(t) = [1, 0, 1, 1, 0] 可以转
化为状态 22.
表 1 给出了路段行程时间的组成, 其中在非停

车 (或自由流) 条件下, 根据假设 2 将交通流率视作

常数, 因此路段行程时间也可以近似看作常数.

图 2 单个时间窗的干道系统状态及其变量确定方法

Fig. 2 Arterial system states and its variables in

a time window

1.3 路段行程时间估计

干道行程时间是各个路段行程时间与相邻交叉

口处排队延误的时间总和, 为此必须先获得路段行
程时间. 根据上文的定义, 路段未停车的行程时间也
就是自由流行程时间, 其计算式为

NDT i =
Li

ui
f
(t)

(3)

其中, Li 是上游交叉口 i− 1 到下游交叉口 i 的路段

长度; uf 为自由流行程速度. 如果路段下游交叉口
进口道上的车辆由于红灯出现停车, 则路段行程时
间是路段的自由流行程时间与交叉口延误的和, 即

DT i =
Li − L(i)

q

ui
f
(t)

+ di(t) (4)

其中, L(i)
q 为车辆在交叉口 i 的排队长度, di 为交叉

口 i 上某进口道的平均延误. 由于车辆的排队长度
不可能大于路段长度, 在实际应用式 (4) 来计算路
段行程时间时, 式 (4) 可以进一步改写为

DT i =





Li

uf

+ di(t), Li À Lq

di(t), Li ≈ Lq

(5)

表 1 路段行程时间定义

Table 1 Travel time notation by link

路段行程时间类别
路段号

1 2 · · · k

非停车 (自由流) 行程时间 NDT1 NDT2 · · · NDTk

停车行程时间 DT1 DT2 · · · DTk

k: 路段总数; i: 路段标号; NDTi: 第 i 段非停车 (自由流) 行程时间; DTi: 第 i 段停车行程时间, 包括交叉口处的延误

和路段上自由流行程时间.
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确定各个交叉口延误是估计干道行程时间的

一个关键, 本文采用 HCM2000 交叉口延误计算公
式[11].

1.4 转移概率矩阵的生成

根据第 1.2 节对干道系统状态的定义, 干道系
统状态的转移必须要考虑每个路段的交叉口停车与

畅通的状态转移. 干道系统的状态XXX(t), 包含了各
个路段 (包括相邻下游的交叉口) 的状态变量 xi(t).
因此转移矩阵所对应的每个状态可以用 1, 2, · · · ,m

来表示, 其状态总数为 2k 个, k 为交叉口数量. 干道
的一步转移概率矩阵则表示系统经过一个时间间隔,
所有状态之间可能互相转化的概率矩阵, 即

P 1 =




p11 p12 · · · p1m

p21 p22 · · · p2m

...
...

. . .
...

pm1 pm2 · · · pmm




(6)

其中, pij 表示系统在时间 t 的状态为 i, 在时间 t+1
转移到状态 j 的概率, 可写为如下条件概率

pij = P {XXX(t + 1) = j|XXX(t) = i} (7)

其中, i, j = 1, 2, · · · ,m, t = 1, 2, 3, · · · . 根据式 (7)
的定义, pij 可以这样计算: 所有从状态 i 转移到状

态 j 的总数除以所有从状态 i 转移到其他所有状态,
包括状态 i 的总数. 根据马尔可夫链理论[12], 对固
定的状态 j, 不管链从什么起始状态出发, 通过长时
间的转移, 系统将趋于稳定, 到达状态 j 的概率都趋

近于 πj, 即

πj = lim
n→∞

P
{
XXX(t=n) = j|XXX(t=0) = i

}
=

lim
n→∞

P
{
XXX(t=n) = j

}
(8)

其中, i = 1, 2, · · · ,m.
上式表示系统最终以极限概率到达各状态, 据

此可以计算一个时间窗内的干道期望行程时间. 根
据马尔可夫链的遍历性充分条件定理[12], 极限概率
的计算如下 




πj =
m∑

i=1

πipij

m∑
j=1

πj = 1
(9)

1.5 干道行程时间估计

在获得第 1.2 节∼第 1.4 节过程的结果后, 最
后进行干道行程时间的估计. 首先获得各个路段的
在停车、不停车情况下的路段行程时间, 然后根据马
尔可夫数学期望概念, 利用方程组 (9) 获得的各个

状态的稳态概率得到干道系统的期望值, 其具体的
干道行程时间期望计算如下

T =
m∑

j=1

k∑
i=1

πj {(1− xi(t))×NDT i + xi(t)×DT i}

(10)
式 (10) 表明, 在一个时间窗中, 干道行程时间

等于各个状态的稳态概率与对应状态下的路段行程

时间的乘积之和.
将上述过程同样应用到其他时刻的时间窗, 即

可实现干道行程时间的动态估计.

2 模型的验证与应用

将上述模型应用到实际干道上, 根据估计结果
验证模型的准确性及可靠性. 其思路如下: 在交通
需求从平峰→高峰→平峰的时间段内, 让浮动车在
研究区段起点、终点间返复行驶, 记录浮动车的出发
时刻和行程时间, 将调查的结果与上述模型估计的
结果对比, 判断模型的有效性.

2.1 现场及调查概况

图 3 (见下页) 是位于广州市康王路与海珠路之
间的中山路的示意图. 该区段的详细地形图 (图纸来
源: 广州市政设计研究院) 包含了交叉口间距、车道
长度及分布、交叉口几何尺寸以及线圈检测器埋设

位置等信息. 交通流量线圈检测器是通过型检测器,
其检测数据以及信号配时数据从广州交警支队自动

交通控制系统 (Automated traffic control system,
ATCS) 导出. ATCS 每 5 分钟记录一次流量数据,
而在每个信号周期记录信号灯配时情况.

为了能在交通需求快速变化的情况下, 考察模
型的准确性和可靠性, 必须研究区段交通需求变化
的时间分布, 以确保模型估计的时段覆盖交通需求
从平峰→高峰→平峰的变化过程. 本研究定义交通
需求的高峰时段位于 2/3 平均最大交通流量处. 图
4 (见下页) 给出了位于研究区段中间位置的中山
路 –人民路交叉口在 2007 年 4 月∼ 7 月若干天的
交通需求时间分布, 由此确定早高峰时段为 8: 00∼
14: 00. 在 2007 年 7 月 25 日展开了以下前两个现
场调查.

1) 在上述 4 个路段, 用便携式超声波测速雷达
枪测得各路段的车辆的行驶速度, 将统计的平均行
驶速度作为自由流行程速度.

2) 在 8: 00∼ 14: 00 之间, 浮动车在研究区段上
返复行驶, 浮动车内的调查员记录浮动车在每个交
叉口停车与启动时刻.

3) 在 2007 年 7 月 26 日, 从广州交警支队监控
中心的 ATCS 系统中, 导出前一整天研究区段各个
交叉口的交通流量及信号灯配时数据.



9期 张 勇等: 一种新的信号控制干道行程时间实时估计模型 1155

图 3 中山路在研究区段内的检测器、车道布置示意图

Fig. 3 Detector locations and lanes along surveyed segments of Zhongshan Rd.

图 4 2007 年 4 月∼ 7 月中山路 –人民路交通需求时间分布

Fig. 4 Traffic demand variables during April∼ July in 2007

2.2 模型应用

根据上文的思路, 将调查时段的 6 小时 (8: 00∼
14: 00) 分为时长 10 分钟的时间窗, 为了获得更高的
估计精度, 本研究将时间窗内的时间间隔定义为 15
秒. 下面以 8: 00∼ 8: 10 的时间窗为例, 说明如何对
一个时间窗的干道行程时间进行估计.

2.2.1 状态及其变量的定义

图 5 (见下页) 给出了在 8: 00∼ 8: 10 的时间窗
内, 在每个时间间隔上, 如何定义干道系统的状态及
其变量的示意图 (为清晰起见，图 5 给的是两个时间
间隔). 根据式 (2), 可以计算出各个交叉口的排队持
续时间, 图 5 给出的是在 8: 00∼ 8: 10 之间干道状态
及其状态定义, 例如在 8: 04, XXX (t = 8 : 04) = [1, 1,
1, 0, 0], 在 8: 06, XXX (t = 8 : 06) = [0, 1, 1, 1, 0], 而系
统一共有 25 = 32 个状态, 其状态编号分布为 m =
1, 2, · · · , 32.

2.2.2 路段行程时间估计

根据第 1.3 节可知, 路段行程时间分为不停车
行程时间与停车行程时间两类. 其中, 式 (3) 可以估

计不停车行程时间; 而在估计路段停车行程时间时,
必须考虑自由流路段长度与排队长度关系: 在计算
路段 2 的停车行程时间时, 因路段长度为 582 米, 应
采用式 (5) 第 1 项, 而对 2、3 和 4 三个路段, 由于
其长度在 150 米左右, 则应采用式 (5) 第 2 项. 停车
行程时间包括路段自由流行程时间与交叉口延误时

间, 对于交叉口延误, 为确保较高的准确度, 如前文
所述, 本研究采用了 HCM2000 中交叉口的延误计
算公式[11], 包括均衡控制延误、随机到达及过饱和
延误、初始排队延误三项, 计算过程不再赘述. 表 2
给出的是 8: 00∼ 8: 10各个完整路段在停车情况、不
停车情况下的行程时间.

表 2 路段行程时间估计值 (秒)

Table 2 Link travel time estimation (s)

路段行程时间类别
路段号

1 2 3 4 5

非停车 (自由流) 行程时间 0∗ 36 18 15 15

停车行程时间 7 45 37 42 51

∗ 在 1 号交叉口不停车情形下, 行程从 1 号交叉口停车线开始计

时, 因此路段 1 上的自由流行程时间为 0.
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2.2.3 确定转移矩阵

根据干道系统状态的定义, 每 15 秒确定各个路
段是否有停车, 根据式 (7) 可以确定转移矩阵中各
个状态发生一步转移的转移概率, 由于在 10 分钟的
时间窗内, 并非所有的状态都可能出现, 因此对于未
出现的状态, 在一步转移概率矩阵中不予考虑, 以确
保矩阵是满秩的. 表 3 给出的是上午 8: 00 ∼ 8: 10
该干道系统的概率转移矩阵. 可以看到, 在经过 15
秒的时间间隔后, 大部分状态仍然保持不变 (即 pii

的值要大于 pij). 根据式 (9), 可以计算出各个状态
的稳态概率, 其结果见表 3.

2.2.4 干道行程时间估计

根据上述步骤得到各路段行程时间以及各个状

态的极限概率, 将式 (10) 进一步改写为

T = π1 × (NDT1 + NDT2 + NDT3 + NDT4 +

NDT5) + π2 × (DT1 + NDT2 + NDT3 +

NDT4 + NDT5) + π3 × (NDT1 + DT2 +

NDT3 + NDT4 + NDT5) + · · ·+
π32 × (DT1 + DT2 + DT3 + DT4 + DT5)

(11)

将第 2.2.1 节∼第 2.2.3 节的结果代入式 (11),
则在上午 8: 00∼ 8: 10 之间, 可得到从 1 号交叉口到
5 号交叉口的平均行程时间为 161.94 秒.

2.3 模型估计结果分析

将上述第 2.2 节的步骤反复应用到 8: 00∼
14: 00 间各个时间窗上, 即可实现 8: 00∼ 14: 00 间
的行程时间估计. 图 6 给出了现场调查的不同时刻
行程时间与模型估计的行程时间对比情况. 从图 6
可以看出, 有 4 个调查结果与估计结果相差较大, 并

图 5 干道系统在 8: 00∼ 8: 10 间的状态及其变量

Fig. 5 Arterial system states and its variables in time 8: 00∼ 8: 10 AM

表 3 8: 00∼ 8: 10 系统的一步概率转移矩阵

Table 3 One-step transition matrix during 8: 00∼ 8: 10 AM

XXX(t) 4 7 8 15 16 18 20 24 32

4 0.333 0 0.667 0 0 0 0 0 0

7 0 0.75 0 0.25 0 0 0 0 0

8 0 0.083 0.75 0 0.167 0 0 0 0

15 0 0 0 0.778 0.111 0 0 0 0.111

16 0 0 0 0.1 0.8 0 0.1 0 0

18 0 0 0 0 0 0.5 0.5 0 0

20 0.167 0 0 0 0 0 0.667 0.167 0

24 0 0 0.2 0 0 0 0 0.8 0

32 0 0 0 0 0 0.125 0 0 0.875

πj 0.0293 0.0521 0.1564 0.1564 0.2172 0.0348 0.1173 0.0977 0.1390
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图 6 中山路现场调查与模型估计行程时间对比结果

Fig. 6 Field surveyed vs. model estimated travel times on Zhongshan Rd.

且估计结果都偏小. 在这 4 次跟车过程中, 每次笔者
及调查者在交叉口都经历了多次停车启动而又不能

驶过停车线的情况. 如果将这个时间段检测到的交
通流量输入 HCM2000 延误计算公式, 则无法得出
多次停车的结果. 其原因在于, 下游交叉口的排队已
经延伸到上游交叉口产生了排队溢出, 导致上游交
叉口的检测器无法检测到流入下游路段的交通需求

流量 (换句话说, 流量检测器 “欺骗” 了记录数据的
信号控制系统), 并且使得检测的交通流量偏小, 由
此导致模型估计结果偏小, 而这一情况恰恰超出了
上文界定的模型假设条件.

计算现场跟车调查结果与模型估计结果的误差

得出, 模型平均估计误差小于 10% (未计算排队溢
出的 4 个样本点).

3 结论与建议

本研究将分析时段分割为若干个较短的时间窗,
然后进一步将一个时间窗分割为多个时间间隔. 通
过将干道的各个交叉口处的车辆是否排队定义为干

道系统的状态, 由此构造出一个无记忆特性的随机
过程. 在一个时间窗内, 确定每个时间间隔上的干道
状态, 再根据马尔可夫随机决策理论, 实现了一个时
间窗的干道行程时间估计. 将该过程应用到每个时
间窗上实现了干道行程时间的实时估计. 最后将该
模型在广州市中山路进行了实际验证, 结果表明在
包含短间距交叉口干道、交通需求变化情况下, 模型
仍有较高的估计精度.

根据模型的实际应用结果, 本文所提模型的优
势在于更强的可移植性. 具体表现在模型的输入是

通用的流量与信号配时数据, 该数据在普通的信号
控制系统上均可获得; 而模型需要标定的参数仅有
路段自由流行程速度, 其标定方法可以采用跟车调
查或手持式的雷达测速枪检测得到. 虽然本文的模
型精度尚不及文献 [9], 但是模型无需增加文献 [9]
需要的交通流高频检测硬件模块, 仅要求最低限度
的交通流量和信号配时数据输入, 这体现出模型具
有较强的实用性和应用成本低的优势.

为了进一步加强该模型的适应性和准确性, 下
一步应该重点研究路段排队溢出的情况, 即在下游
交叉口停车排队延伸到上游交叉口时, 使得扩展后
的模型在排队溢出情况下仍然能较为准确地估计行

程时间.
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