
STUDY   研究 107

基于城市交通监控大数据的
行程时间估计
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摘要
随着智慧交通的发展，越来越多的监控摄像头被安装在城市道路路口，这使得利用城市交通监控大数据进行

车辆行程时间估计和路径查询成为可能。针对城市出行的行程时间估计问题，提出一种基于城市交通监控大

数据的行程时间估计方法UTSD。首先，将交通监控摄像头映射到城市路网，并根据交通监控数据记录构建有

向加权的城市路网图；然后，针对行程时间估计，构建时空索引和反向索引结构，时空索引用于快速检索所有

车辆的摄像头记录，反向索引用于快速获取每辆车辆的行程时间和经过的摄像头轨迹，这两个索引大大提升

了数据查询和行程时间估计的效率；最后，基于构建的索引，给出一种有效的行程时间估计和路径查询方法，

根据出发时间、出发地和目的地，在时空索引结构上匹配出发地与目的地共有的车辆，再利用反向索引，快速

获得行程时间估计与车辆路线。使用某省会城市的真实交通监控大数据进行实验评估，所提方法UTSD的准

确率比基于有向图的Dijkstra最短路径算法和百度算法分别提高了65.02%和40.94%，且UTSD在以7天监控

数据作为历史数据的情况下，平均查询时间低于0.3 s，验证了所提方法的有效性和高效性。
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Travel time estimation based on urban 
traffic surveillance data

Abstract
With the development of intelligent transportation, more and more surveillance cameras are deployed at the intersections 

of urban roads, which makes it possible to use the urban traffic surveillance data to estimate the vehicle travel time and 

query the route. Aiming at the problem of urban travel time estimation, a travel time estimation method based on the urban 
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1  引言

近年来，城市的快速发展，城市内的

车辆数量不断增加，导致了交通拥堵、交

通事故频发等一系列的交通问题。在这种

环境下，如何提高日常生活中的城市出行

效率成为出行用户的首要考虑问题，而作

为交通服务中的一项基础功能，路径规划

为人们尤其是不熟悉路况的人提供了重要

的出行路线参考。在移动互联的大数据时

代，大数据、人工智能、云计算、物联网、

智能终端等先进技术的不断发展，为综合

交通的一体化、智能化、智慧化发展提供

了坚实的资源和技术支撑[1]。城市交通中

的车辆路径查询和行程时间估计一直是交

通行业的热门问题，目前的大部分路线推

荐方法利用车辆的GPS轨迹数据进行车辆

的路线规划以及行程时间估  计[2]。而随着

城市交通以及智慧交通的发展，越来越多

的监控摄像头被安装在城市道路路口，以

实时监控城市的交通状况，这些智能化的

监控摄像头可以实时记录路口车辆的各种

信息，如车牌号、经过时间以及行驶方向

等。因此，无论车辆是否装有GPS等定位

设备，相关人员都能够通过城市的交通监

控系统获取整个城市所有车辆的行驶轨迹

信息。利用城市交通监控中的摄像头数据

进行城市出行路线规划和行程时间估计成

为可能。

虽然城市交通监控系统的部署正在逐

步完善，但是其安装和维护的成本等问题

使得交通监控摄像头的数量及其覆盖的

范围仍然有限。此外，交通监控数据是通

过固定部署的监控摄像头获得的，观察到

的车辆轨迹数据并不是完整的车辆行驶轨

迹。因此利用交通监控摄像头的车辆数据

进行查询时，会遇到以下3个挑战。 

● 查询效率问题：路径推荐和时间估

计是从某个范围区域内所有监控摄像头的

车辆历史数据中查找车辆行驶轨 迹和时

间，涉及的数据规模非常大；此外，城市出

行一般为即时查询，对查询效率有较高的

要求。如果不能在短时间内对海量数据进

行查询处理，就无法实时得到查询结果，
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traffic surveillance data was proposed, which is called UTSD. Firstly, the traffic surveillance cameras were mapped into 

the urban road network, and a directed weighted urban road network graph was constructed based on traffic monitoring 

data recording. Secondly, a spatio-temporal index and a reverse index structure were built for travel time estimation, the 

former was used to quick search the camera records of all vehicles, and the latter was used to fast obtain the travel time and 

the passing camera trajectory of each vehicle. These two indexes significantly improved the efficiency of data query and 

travel time estimation. Finally, based on the constructed indexing structures, an effective travel time estimation and path 

query method was given. According to the departure time, origin and destination, the vehicles with the same origin and 

destination were matched on the spatio-temporal index structure, and then the reverse index was used to quickly obtain the 

travel time estimate and vehicle route. Using the real traffic monitoring big data of a provincial capital city for experimental 

evaluation, compared with Dijkstra shortest path algorithm based on directed graph and Baidu algorithm, the accuracy 

rate of the proposed method UTSD is improved by 65.02% and 40.94%, respectively. In addition, the average query time 

of UTSD is less than 0.3 s when the 7-day monitoring data is used as historical data, which verifies the effectiveness and 

efficiency of the proposed method.
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失去了城市出行的行程时间估计的意义。

如何提高查询效率是使用交通监控大数

据进行查询的一个亟待解决的问题。

● 路线选择问题：在实际生活中，车辆

并不总是简单地从起始点出发，直接到达

结束点，而是存在多条可能的轨迹路线。

例如，车辆可能在行驶过程中停留，导致

实际行程时间增加。如图1（a）所示，对于

同样的起始点A和结束点B，3条轨迹（T
1
、

T
2
、T

3
）花费的时间不同，其中T

1
为正常行驶轨

迹，花费300 s；T
3
由于绕行，花费了600 s。由

此可知，并不是任意两个点之间都存在直

接路线。在T
2
和T

1
轨迹长度相近的情况下，

T
2
的行驶时间为600 s，耗费的时间远大于

T
1
，这很可能是T

2
的车辆在中途停留，导致

行程时间增加。此外，车辆在不同的时间

从相同的起始点到相同的结束点花费的时

间也可能不同，这与对应路段的道路拥堵

程度、交通事故情况以及其他的交通因素

有关。在图1（b）中，对于同样的起始点A

和结束点B以及相同的轨迹路线，在8:00

出发比在11:00出发需要的行程时间更长。

在11:00，从A点到B点，T
1
和T

2
的行程时间

均为300 s；而在8:00，从A点到B点，T
3
和T

4

的行程时间分别为400 s和350 s，所花费的

时间比11:00时更长。这很可能是因为人们

大多集中在8:00去上班，道路拥堵，导致行

程时间变长。

● 噪声问题：由于一些原因，交通监控

摄像头获取到的车辆轨迹信息会存在较多

噪声。例如，在雾天或雨天，车牌号码识别

不准确，导致车辆信息错误；部分摄像头

因为故障没有记录到经过该路段的车辆信

息，使得收集的车辆轨迹信息与车辆的真

实轨迹不一致或车辆轨迹信息缺失等。

为了解决上述挑战，本文将城市道路

路口的摄像头 数据和聚类后的城市路网

数据结合，将摄像头和车辆的轨迹信息匹

配到城市路网中对应的路口上，形成路网

数据库和摄像头数据库，包括摄像头的位

置、编号，以及车辆ID、经过时间等数据。

然后结合R树索引[3]构建时空索引和反向索

引结构，时空索引用来根据位置信息和出

发时间进行摄像头数据库的查询，反向索

引用来快速获取每辆车辆的摄像头轨迹路

线和行程时间。两种索引极大地提高了查

询效率。当给定出发地和目的地位置信息

及出发时间后，将查询位置信息与距其最

近的摄像头进行匹配，对该摄像头及其所

在路口摄像头的数据进行查询。根据摄像

头的监控数据可以得到出发地和目的地所

含有的共同车辆ID，再根据车辆ID利用反

向索引得到其经过的摄像头编号和时间信

息，经过时间排序，可以得到车辆的推荐路

线和行程时间。

综上所述，本文主要贡献总结如下：

● 本文提出了一种基于城市交通监控

2021008-3

图 1 车辆出行的不同情况
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大数据的行程时间估计方法UTSD，可以

实时进行城市出行的路线推荐和行程时间

估计；

● 通过对城市监控摄像头数据构建时

空索引和反向索引，加快车辆行驶轨迹的

查询速度，从而快速得到车辆轨迹信息和

对应的行程时间，极大地提高了监控大数

据查询和行程时间估计的效率；

● 在某省会城市的真实交通监控摄像

头数据上的实验结果验证了本文方法的有

效性，相比对比算法，本文方法的性能有

显著的提升。

2  相关工作

与本文相关的前期工作可以分为两类：

时空数据管理和车辆行程时间估计。

2.1  时空数据管理

近年来，位置感知传感器在GPS、4G、

5G网络等的应用中迅速普及，随着时间的

推移，这些应用会产生大量的位置数据，

这 就需要合 适的索引结构来实现对如此

大的位置数据集的高效查询与处理。G树

索引[4]在路网结构中应用较多，可以对路网

进行有效的k近邻搜索[  4]。R树被广泛应用

于二维数据的索引[3,5]。同时，R树也可以将

时间作为第三维度，变成三维R树（3DR-

tree），如时空R树（  STR-tree）和轨迹束

树（TB-tree）[ 6]。而三维R树通过将时间

维度划分为多个时间间隔，并链接到相应

的空间索引，又衍生出多个版本的R树，如

历史R树（HR-tree）[    7 ]。此外，还有一些

基于网格的索引，它们可以将一块区域空

间划分为多个网格，如扁平起始树（CSE-

tree）[8]和可扩展的高效轨迹索引（scalable 

and efficient trajectory index，SETI）[   9]。

划分后的网格由四叉树[10]或多维二叉树[11]

构建，时间由混合B+树[12]或B树[13]进行索

引。除了上述数据索引，反向索引[14]也是一

种有效的轨迹查询索引。

有了合适的时空索引，才能有效地获取

轨迹数据。这对于本文所要解决的城市交

通监控大数据的数据查询问题更为重要。

本文结合R树索引，构建了存储摄像头记录

的时空索引，以及由车辆轨迹创建的反向索

引，极大地提升了监控大数据的查询效率。

2.2  车辆行程时间估计

本文将关于车辆行程时间估计问题的

相关工作分为3个主要类别：基于链路的行

程时间估计、基于路径的行程时间估计和

基于轨迹的行程时间估计。

（1）基 于链路的行程时间估计

基于链路的行程时间估计方法是估计

路网中车辆行程时间的经典方法。这种方

法主要适用于静态的交通监控装置，如车

辆感应装置[15]和摄像头装置[ 16]。对于浮动

的车辆数据，如GPS数据，可以根据经过

这些链路的车辆轨迹来推断各个链路的

行驶时间。例如，Hofleitner A等人[17]基于

交通流模型对链路的行程时间分布进行建

模，并估计未来的行程时间。参考文献[18]

使用最小二乘法根据仅包含结束点位置和

有关行程的元信息（如行程距离）的出租

车行程数据来估计链路的行程时间。还有

一些方法[16-17]可被用来估计未来短期的链

路行程时间，如动态贝叶斯网络算法[  17]、模

式匹配算法[16]、梯度增强回归树[19]和深度

学习算法[20]等。

许多研究将估计的链路行程时间总和

作为路径的行程时间，这种方法的缺点是

没有考虑链路之间的时间花费，如车辆等

待红绿灯的情况。为了有效解决该问题，

Rahmani M等人[21]设计了一个非参数的链
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路行程时间估计方法，以减少基于链路的

行程时间估计模型的时间偏差。然而，该

模型需要良好的道路网络动态覆盖，导致

这种方法只能适用于特定的高速公路区域

或一些特定的路线。

（2）基  于路径的行程时间估计

参考文献[22]研究表明：直接测量道路

上路径的行程时间比分开单独测量链路的

行程时间准确度更高。然而并不是所有的

路径都可以直接测量行程时间，因此基于大

规模路径的行程时间估计需要将查询路径

分解为较多的子路径。为了解决这个问题，

Wang Y等人[2]研究了基于路径的行程时间

估计子路径的长度和最小支持度的最优解。

他们首先通过最小化子路径的总行程时间方

差来计算最优解，并对每个子路径上的司机

数量进行标准化；然后利用时空特征和驱动

的张量分解，记录每个子路径的历史行程时

间；最后构造了一个评价函数，并利用动态

规划和后缀树优化来选择子路径的最佳组

合。该方法取得了很好的实验效果，相比所有

的基线算法和对比算法，其性能都有所提升。

Jiang M Y等人[23]在参考文献[2]的基础上对

算法进行改进，并用一种随机优化算法Adam

（adaptive moment estimation）[24]替换了原算

法中的SGD（stochastic gradient descent）算

法[2]，进一步提升了算法的效率。

参考文献[25]提出了一种局部频繁共

享算法，该算法从历史数据中学习一组频

繁共享路径的局部拥堵模式。该算法可以

从距离查询路段最近的轨迹中识别周围的

当前拥堵模式，然后结合历史数据，估计

未来的路径行程时间。该局部频繁共享算

法的准确率比只使用历史轨迹的对比算法

的准确率提高了20%~30%。

（3）基于轨迹的行程时间估计

基于轨迹的行程时间估计从历史数据

中找到与所要查询的出发地、目的地和出发

时间相近的历史轨迹，从而估计车辆的行程

时间[26-27]。轨迹和路径的区别是：路  径是

指路网中某一段道路，轨迹是指车辆的行

驶轨迹，可能会包含多段道路。通常假设

相同端点之间的车辆轨迹相同或存在少量

的替代轨迹。因此，这种方法更适用于预

定路线的估计，如参考文献[28]的公交车

出行。参考文献[27]根据匹配的历史轨迹

计算查询行程的时间分布，并使用统计检

验方法消除异常值。参考文献[26]结合周

期性交通模式和与之匹配的历史轨迹对轨

迹的行程时间进行调整估计。基于轨迹的

行程时间估计也可以进行分层扩展，以实

现某些路线的多样性。Yuan H T等人[29]提

出了一种新的基于神经网络的估计模型，

根据轨迹的起迄点（origin-destination，

OD）以及轨迹的行程时间，设计了一种特

殊的编码来与历史轨迹相关联，当输入OD

进行查询时，可以通过编码直接得到对应

的历史轨迹行程时间。

针 对 历 史 轨 迹 数 据 索 引 的 查 询，

Ding Y C等人[30]提出了一种遍历轨迹聚

合查询（traversal trajectory aggregate 

query）算法，对历史轨迹进行聚合存储，

并提出了一种新的目标索引采样（targeted 

index sampling，TIS）框架，对数据进行

采样查询，提高了查询效率和查询精度。

在参考文献[31]中，Yuan J等人将行程

轨迹表示为一系列在城市热门地标之间的

短途轨迹。行程时间为地标到地标的行程

时间总和，再加上从起始点到第一个地标

以及从最后一个地标到结束点所花费的时

间。Yuan J等人[31]指出，尽管基于轨迹的行

程时间估计的性能比基于链路的算法和基

于路径的算法好，但在获得有用结果的同

时，由于无法可靠地确定出租车行程的真

实起始点和结束点，它无法被应用于没有

位置标记的轨迹中。而本文提出的基于监

控大数据的行程时间估计方法也是基于轨

迹的行程时间估计方法，所提方法查询的
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监控大数据为真实车辆数据，均可以根据

摄像头记录来确定车辆的真实起始点位置

和结束点位置（即轨迹经过的第一个交通

监控摄像头位置和最后一个交通监控摄

像头位置）。

3  问题定义

本节首先给出重要的概念定义，然后

对基于交通监控大数据的行程时间估计问

题进行定义。

定义1   路网。路网表示为 ( ),N E= ,

其中 { }1 2, , , mN n n n=  表示所有路口的集合，

E表示路口之间所有路段的集合， ,i je E∈  

表示从路口ni到路口nj的一条路段。需要注

意的是，每个路段都是有方向的，也就是

说，ei, j不同于路段ej,i。

定义2  摄像头记录。摄像头记录被定

义为一个三元组( idveh ,cam , tsj j )，表示车辆

veh
id
在tsj时刻经过摄像头camj。

定义3   车 辆 轨 迹 。车 辆veh
i d

的 轨

迹是一个根 据时间排序的摄像头记录序

列 ，表 示 为 id 1 1 2 2Tr { cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , ts }i i n n=   

id 1 1 2 2Tr { cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , ts }i i n n=   ，其 中 cam , tsi i 表

示车辆veh
id
在tsi时刻经过摄像头cami。

由定义3可知，车辆轨迹由车辆经过的

所有摄像头的时间序列构成，本文将历史

监控摄像头数据中所有含有同一车辆veh
id

的摄像头记录序列记为该车辆的车辆轨迹

TR
id
，其部分车辆轨迹记为Tr

id
。所有车辆

的轨迹集合记为TRs。

本文将基于城市交通监控大数据的行

程时间估计问题定义如下。

问题定义：给定路网、路网上所有

的 摄像头记录（即所有的车 辆轨 迹 集合

TRs）、起始点位置O s s(lon ,lat )、结束点位

置D( )e elon ,lat 以及出发时间ts，目标是得出

路线推荐以及行程时间估计Time。

表1给出了本文用到的主要符号及其

含义。

4  基于城市交通监控大数据的行程
时间估计方法

4.1  总体框架

图2给出了本文提出的基于城市交通

监控大数据的行程时间估计方法的总体框

架，该框架主要包括三部分：数据预处理、

构建数据索引以及行程时间估计。

（1）数据预处理

数据预处理是指在数据查询和构建数

据索引之前对原始交通监控数据进行转换

和筛选处理，主要包括将摄像头映射到路

网上、从监控摄像头数据中提取车辆轨迹

两部分。

（2）构建数据索引

当数据预处理完成之后，利用处理好

的监控数据构建数据索引，提高数据查询

效率。数据索引包括时空索引和反向索引

两部分。时空索引是利用所有摄像头记录

来检索车辆的索引，给定摄像头编号和时

间，找到所有在该时间经过此摄像头的车

辆。反向索引是根据数据预处理得到的车

辆轨迹构建的，它是通过车辆来查询摄像

头的索引，主要用于查询每辆车经过的摄

像头组成的车辆轨迹和对应的行程时间。

给定车辆ID和出发时间，可以找到该车辆

在出发时间及以后所经过的摄像头。

（3）行程时间估计

给定起始点位置 s sO(lon ,lat )、结束点位

置 e eD(lon ,lat )和出发时间ts，首先将起始点

位置和结束点位置分别匹配到对应的摄像

头；然后利用时空索引查询经过起始和结

束摄像头的所有车辆数据，找出它们含有

的车辆ID相同的车辆数据；接下来采用反
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向索引，找到这些车辆经过起始摄像头之

后的车辆轨迹；最后，从这些车辆轨迹中

筛选出符合条件的车辆轨迹，每条车辆轨

迹对应的行程时间是根据车辆经过起始摄

像头和结束摄像头的时间差得到的。

4.2  数据预处理

4.2.1  摄像头映射

摄像头映 射包括摄像头到路网位 置

的映射，以及摄像头位置到路网中对应路

口的匹配两部分。首先，从开源地图平台

OpenStreetMap[32]上获取真实路网。根据

定义1，一个路网包括路口集合以及路口之

间的路段集合。通常来说，监控摄像头被

部署在邻近路口处的位置，用来获得所有

经过此路段的车辆信息。因此，通过摄像

头的位置信息（如经度和纬度）将摄像头

映射到路网上，再匹配到相应路口上，就

能够获得车辆在路网上对应的行驶记录。

4.2.2  提取车辆轨迹

根据定义2，在交通监控数据中，每个

摄像头监控记录可表示为( idveh ,cam , tsj j )，

表 示车 辆veh
id

在t s j时 刻经 过了摄 像头

camj。由定义3可知，当车辆的ID相同时，根

据时间排序后的摄像头记录序列可以表示

车辆轨迹。为了保证车辆轨迹的连续性，本

文将历史监控摄像头数据中每辆车经过的

所有摄像头作为一条车辆轨迹（即TR
id
）。

4.3  构建数据索引

4.3.1  构建时空索引

构建时空索引分为构建空间索引和构

建时间索引两部分。

如图3所示，首先构建空间索引，生成

城市路网后，先利用摄像头编号和位置信

息，将摄像头映射在路网上，再将每个摄

像头匹配到距离其最近的路口上，并创建

摄像头编号至路口的索引，以便在读取监

控数据时根据摄像头编号将摄像头记录存

储到对应路口的摄像头中。

一般情况下人的活动是以天为周期的，

很多研究[33-34]验证了这一点，相应的城市

交通情况也会以天为周期出现变化。因此，

在构建时间索引时，本文根据一天24 h将时

间索引平均分为24个时隙层，每个时隙层索

引的范围是1 h。每个时隙层中都包含一个

完整的城市路网空间索引。如图3所示，在

存储摄像头记录时，先根据时间确定摄像

头记录所在时隙层，再根据摄像头编号将

摄像头记录存储到对应路口的摄像头中。
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表 1 主要符号及其含义

符号 含义

lon
s
、lat

s

lon
e
、lat

e

veh
id

ni

n
o

nd

ts

te

Time

Path
topn

起始点位置经度、纬度

结束点位置经度、纬度

车辆ID

路网中的路口节点

起始点位置匹配到的路口节点

结束点位置匹配到的路口节点

车辆的出发时间

车辆的结束时间

路径对应的行程时间

最短路径对应的车辆轨迹集合

图 2 总体框架
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4.3.2  构建反向索引

由定义2和定义3可知，对于车辆veh
id

的车辆轨迹Tr
id
，由车辆veh

id
和经过时间

ts j可以唯一确定其经过的摄像头cam j。此

外，因为车辆轨迹是按时间排序的摄像头

记录序列，还可以得到车辆veh
id
在时间ts j

之后经过的所有摄像头以及对应的经过时

间。因此，可以根据车辆轨迹的摄像头记

录序列，建立根据车辆ID查找所经过摄像

头的反向索引。

如图4所示，对于车辆veh
id
的一条车辆

轨 迹 { }id 1 1 2 2 3 3 4 4Tr cam , ts , cam , ts , cam , ts , cam , ts=

{ }id 1 1 2 2 3 3 4 4Tr cam , ts , cam , ts , cam , ts , cam , ts= ，其中cam
1
、cam

2
、cam

3
、cam

4

分别匹配到路口n
1
、n

2
、n

3
、n

4
上，给定出

发时间ts
1
，可以得到车辆veh

id
在时间ts

1
经

过的摄像头cam
1
，以及在时间ts

1
之后，车

辆在时间ts
2
、ts

3
、ts

4
分别经过的摄像头

cam
2
、cam

3
、cam

4
。

在构建反向索引  前，对于车辆的所有

 摄像头记录，各个摄像头记录之间是相对

独立的，无法确定单独的一条摄像头记录

是否为噪声数据。然而，在构建反向索引

之后，可以根据车辆轨迹中相邻摄像头记

录之间的关系来过滤噪声数据，比如由于

雾天导 致车牌号码识别错误或者车辆在相

邻摄像头记录之间有较长时间的停留等导

致的噪声数据，详细描述见第4.4节。

4.4  行程时间估计

在时 空索引和反向索引构建 完 成 之

后，给定起始点位置O(lon
s
,lat

s
)、结束点位

置D(lon
e
,lat

e
)以及出发时间ts，就可以根据

时空索引和反向索引对查询点进行车辆的

路线推荐和行程时间估计。

在城市路网中，一个路口一般安装多

个 摄像头，因此 在将 摄像头映 射到路网

上时，可能有多个监控摄像头匹配到同一

个路口。这些匹配到同一路口的摄像头产

生的摄像头记录都表示车辆经过了摄像

头所匹配的路口。因此本文将匹配到同一

路口的摄像头组成一个摄像头集合，当车

辆经 过一个 摄像头时，表 示车 辆经 过了

该摄像头所匹配路口的所有摄像头。设定

{ }1 2
o o o ocam ,cam , ,cammc =  表 示 起 始点位 置

O(lon
s
,lat

s
)匹配到的摄像头所在路口的摄

像 头 集 合； { }1 2
d d d dcam ,cam , ,camnc =  表 示

结束点位置D(lon
e
,lat

e
)匹配到的摄像头所

在路口的摄像头集合。

这样在查询OD匹配的摄像头时，可以

查询到匹配摄像头所在路口的所有摄像头

记录，提高了查询效率和查询范围。

算法1展示了路线推荐和行程时间估
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图 3 构建时空索引
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计的伪代码。

算法1  路线推荐和行程时间估计算法

输入：起始点位置O(lon
s
,lat

s
)、结束点

位置D(lon
e
,lat

e
)、出发时间ts

输出：推荐路径Path
topn和对应的行程

时间

1. Determine ( )o o ,N E=  at time slot ts;

2. Determine ( )d d ,N E=  at time slot te;

3. Map O to cam
o
, map D to cam

d
;

4. for n in N
o
 do

5.   if cam
o
 in n do

6.     c
o
 ← n;

7. for n in N
d
 do

8.   if cam
d
 in n do

9.     c
d
 ← n;

10. for each cam
o
 in c

o

11.   for each rec
o
 in cam

o
 do

12.     Veh
o
 ← veh

id
;

13. for each cam
d
 in c

d

14.    for each rec
d
 in cam

d
 do

15.       Veh
d
 ← veh

id
;

16. Veh
c
 ← Veh

o
 ∩ Veh

d
;

17. for each veh
id
 in Veh

c
 do

18.   Path ← Tr
id
;

19.   calculate Time
id
 of Tr

id
;

20. Path
topn← Path with Time

id

21. for Tr
id
 in Path

topn do

22.   n
id
← cam

id
;

23. return Path
topn, Time;

如算法1所示，首先，根据出发时间ts

确定 n
o
所在时隙层的路网 ( )o o ,N E= 。确

定ts对应的时隙层之后，会出现一个问题，

即要查询的行程时间超过了一个时隙层的

范围（即行程时间超过1 h），导致车辆实

际的结束时间与出发时间不在同一个时隙

层，而是在下一个时隙层或者后面的时隙

层。此时，如果只查找ts所在时隙层路网中

的摄像头记录，会影响查询精度或者无法

得到车辆在结束时间所在时隙层的摄像头

记录。为了解决这个问题，这里新增了一个

结束时间te=ts+tp，用来预测n
d
所在时隙

层的路网 ( )d d ,N E= 。te是由出发时间ts和

通过基于有向图的Dijkstra最短路径算法

（以下简称最短路径算法）[35]得到的行程

时间tp相加后得到的大致预测时间，并不

是真实的行程时间。tp被用来预先估计OD

的行程时间，预测te所在时隙层，以提高

本文所提方法的查询精度。通过最短路径

算法得到的行程时间tp的计算方式如下：

给定起始点位置O(lon
s
,lat

s
)、结束点位置

D(lon
e
,lat

e
)和路网 ( ),N E= ，同时，路网中

的每个路段 ,i je 附带了距离权重和时间权

重。距离权重表示从路口ni到路口nj的行驶

距离，时间权重表示从路口ni到路口nj的行

驶时间，这里的行驶时间为从路口ni到路口

nj的历史车辆轨迹的平均行驶时间。在路

网 ( ),N E= 中分别匹配到距离O、D最近的

路口为n
o
和n

d
。根据每个路段的时间权重，

利用最短路径算法得到从路口ni到路口nj

的行程时间tp。

例如，当出发时间为10:40时，查询n
o

的时隙层范围为10:00—11:00的时隙层。

若tp时长为50 min，那么te为11:30，查询
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图 4 反向索引的构建示例
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n
d
的时隙层范围为10:00—11:00的时隙层

以及11:00—12:00的时隙层。

如第3～9行所示，确定了要查询的时

隙层 的范围之后，根据所给的起始点位置

O(lon
s
,lat

s
)和结束点位置D(lon

e
,lat

e
)，在

路网中分别匹配到距离最近的起始点摄像

头cam
o
和结束点摄像头cam

d
。然后，找到

cam
o
和cam

d
所在路口的摄像头集合c

o
和

c
d
。这里需要注意，从起始点位置到达起

始点所匹 配的摄像头位置以及从结束点

所匹配的摄像头位置到达结束点位置的

这两段路程，会分别根据ts和te所在时隙

层，以及该路程在路网中所处的路段中所

占的长度比例来计算时间，最后与主路程

相加。

如第10～16行所示，在确定了c
o
和c

d
之

后，分别查询c
o
和c

d
中各摄像头包含的摄

像头记录rec
o
和rec

d
，并得到在该时隙层

中经过起始点和结束点摄像头的车辆集合

Veh
o
和Veh

d
。然后，求出集合Veh

o
和Veh

d

的交集Veh
c
，即起始路口和结束路口的摄

像头记录中共同含有的车辆ID。

如第17～23行所示，得到共同车辆ID之

后，根据反向索引，可以得到每辆车veh
id
的

部分车辆轨迹Tr
id

。这里 { }id 1 1 2 2Tr cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , tsi i n n=  

 

{ }id 1 1 2 2Tr cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , tsi i n n=   。T r
i d

的起 始摄像头cam
1
为c

o
中的 摄像头，出

发时间ts
1
在ts确定的时隙层；结束 摄像

头cam n为c
d
中的摄像头，结束时间ts n在

te预测的时隙 层。轨 迹 Tr
id

的行 程时间

Time
id

为结 束时间t s n 与出发时间t s
1
的

差值。

同时，为了解决前文提到的监控摄像

头的噪声数 据问题，本文为每个路段ei, j设

置了一个时间阈值范围th i, j，阈值范围根据

该路段历史车辆轨迹的平均行驶时间来确

定，本文取平均行驶时间的一半和3倍分别

作为th i, j的最小值和最大值。th i, j用来判断

前文得到的Veh
c
中每辆车veh

id
的部分车

辆轨迹Tr
id
中是否存在噪声数据（即可能

是噪声数据的摄像头记录）。具体方法 为，

依次计算车辆轨迹Tr
id
中相邻摄像头记录

的时间差，并与摄像头记录所对应的路段

上的时间阈值范围th i, j进行比较，如果该时

间差处于时间阈值范围外，就认为该相邻

摄像头记录存在噪声数据，并过滤该条车

辆轨 迹。例如，对于轨 迹 { }id 1 1 2 2Tr cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , tsi i n n=   

{ }id 1 1 2 2Tr cam , ts , cam , ts , , cam , ts , , cam , tsi i n n=   ，根 据

相 邻 摄 像 头 记 录 1 1cam , ts 和 2 2cam , ts 计

算ts
1
和ts

2
的时间差值，并与cam

1
和cam

2

所对应路段的时间阈值范围进行比较，然

后 依 次 计 算 2 2cam , ts 和 3 3cam , ts ，直 到

1 1cam , tsn n− − 和 cam , tsn n 。

过 滤 噪 声 数 据 后，根 据 行 程 时 间

Time
id

的大小，进行由小到大的排序，选

出时间最短的前Topn条车辆轨迹，放入

Pat h
t o p n，然 后将 车 辆 轨 迹 经 过 的 摄 像

头编号替 换为该摄像头所匹配的路口，

就可以得到车辆在路网上的推荐路线和

对应的行 程时间估计。这 里由于摄 像头

覆 盖率以 及噪声数 据 等原因，得 到的 推

荐路线可能会存在相邻路口不连 续的情

况，导 致 路 线 不够详 细，如果 想要 得 到

更 加详 细的路线，可以在 这 些不 相邻的

路口间采用最 短 路径算法，进 一 步 细化

路线。

5  实验与结果

本节将在真实数据集上进行实验，以

验证本文所提基于城市交通监控大数据

的行程时间估计方法UTSD的有效性。

5.1  实验数据集

本文 采用的实验数 据集为某 省会城

市的真实交通监控数据集。该数据集包括
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2016年8月1—31日共31天的从1 704个监

控摄像头抓拍的4亿多条数据记录。路网

是从开源地图OpenStreet Map[32]上采集得到

的，本次实验区域为该城市部分市区，路

网包括78个路口节点、149条路径，路网区

域内有99个摄像头覆盖在39个路网节点

上。对路网数据预处理（如去掉直行路段

中多余的路口等）后，路网内有56个路网

节点、125条路径，路网区域内有77个摄像

头覆盖在33个路网节点上，摄像头覆盖率

为59%。

5.2  实验设置

所有实验均在一台戴尔笔记本计算机

上进行，系统为Windows10(64位)，配置

为4核Intel(R) Core(TM)i5-5200U CPU 

@ 2.20 GHz，运行内存为8 GB。程序采用

Python语言，编译器版本为Python 3.7.0 

[MSC v.1912 64 bit (AMD64)]。每个实验

运行1 000次，求出平均运行结果。

5.2.1  对比算法

由于本文方法为基于摄像头数据的大

数据查询方法，目前暂时没有与该方法相

关的大数据查询算法。因此本文使用基于

有向图的Dijkstra最短路径算法[35]和百度

地图的API查询算法（以下简称百度算法）

作为对比算法。

基于有向图的Dijkstra最短路径算法

是有向加权图中最基本的最短路径算法。

基于有向图的Dijkstra最短路径算法可以

表示为：给定加权有向图G和源点A，求A

到G中其他顶点的最短路径，在求最短路

径时，从起始点开始，采用贪心算法的策

略，遍历距起始点最近且未访问过的顶点

的邻接节点，直到遍历到结束点。那么在

路网中求最短路径可以表示为：给定路网

( ),N E= 和起始点n
o
，求n

o
到路网中另一

个路口n
d
的最短路径。

百度地图的API查询算法是通过调用

百度地图开发的API来查询起始点和结束

点的算法。该算法运行在百度服务器上，

实验中只能得到算法结果的返回值。

5.2.2  参数设置

实验中本文所提算法的默认参数设置

如下：用来查询的监控数据为7天的历史数

据，查询时隙层的范围是出发时间ts和结

束时间te所在的时隙层，时间估计结果取

前10%的数据的均值（即topn为前10%的

数据）。

5.2.3  评估指标

本文采用行程时间估计常用的两种性

能评估标准——行程时间的平均相对误差

（MRE）和平均绝对误差（MAE）来评估

算法的有效性。同时，为了减少数据集中存

在的与大多数行程显著不同的异常行程对

实验结果的影响，本文还增加了中值相对

误差（MedRE）和中值绝对误差（MedAE）

来评估算法的有效性。

平均相对误差的定义如下：

	 pre true

1 true

MRE
i iN

i
i

t t
t=

−
=∑ � （1）

平均绝对误差的定义如下：

	 pre true

1

MAE
i iN

i

t t
N=

−
=∑ � （2）

中值相对误差的定义如下：

	
pre true

true

MedRE median
i i

i

t t
t

 −
 =
 
 

� （3）

中值绝对误差的定义如下：

	 ( )pre trueMedAE median i it t= − � （4）

其中， pre
it 表示算法对行程 i的估计时间，

true
it 表示行程 i的真实时间。
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5.3  性能评估

本节首先对3种算法在不同查询时隙

下的相对误差和绝对误差进行评估，然后

对3种算法的平均查询时间进行分析。

为了更好地评估算法的有效性，本文

选取3个时隙：上下班的早高峰和晚高峰

时隙以及查询较少的时隙，分别为8:00—

9:00和18:00—19:00、0:00—1:00。

各算法的平均相对误 差和中值相对

误差分别如图5和图6所示。从实验结果可

以看出，UTSD的平均相对误差和中值相

对误差都小于最短路径算法和百度算法。

在3个查询时隙中，最短路径算法的最小

平均相对误差为79.66%，百度算法的最

小平均相对误差为55.58%，而UTSD的最

小平均相对误差为14.64%，UTSD的准确

率比最短路径算法和百度算法分别提高

了65.02%和40.94%。而在中值相对误差

的比较中，UTSD的最小中值相对误差为

14.03%，最短路径算法的最小中值相对误

差为77.16%，百度算法的最小中值相对误差

为51.11%，最短路径算法和百度算法的中值

相对误差分别为UTSD的5.5倍和3.6倍。此

外，UTSD在3个时隙上平均相对误差的最

大值和最小值的差值为4.55%，比最短路径

算法的28.55%和百度算法的7.61%都要低，

这说明UTSD的稳定性更高。

在图7和图8中，UTSD、最短路径算

法和百度算法的最小平均绝对误差分别

为45 s、142 s和98 s。UTSD的平均绝对

误差比最短路径算法和百度算法分别减少

了97 s和53 s。因为实验采用的路网数据

为城市路网的部分市区路网，查询的起始

点和结束点均在该部分市区路网内，因此真

实行程时间较短，绝对误差较小。若将路

网区域扩大为监控数据覆盖的整个城市区

域，真实行程时间增长，那么各算法的时间

差值扩大，UTSD将更具优势。

从图5～图8可以看出，3种算法在时

隙18:00 —19:00的相对误差最小，在时

隙8:00 —9:00的相对误差居中，在时隙

0:00—1:00的相对误差最大。最短路径算

法和百度算法的绝对误差变化趋势和相对

误差变化趋势相同，而UTSD的绝对误差

在时隙18:00—19:00比时隙0:00—1:00要

大，这可能是因为时隙18:00—19:00为车

辆出行高峰期，虽然UTSD在时隙18:00—

19:00的相对误差比在时隙0:00—1:00的

相对误差要小，但是交通拥堵导致车辆行

图 5 各算法的平均相对误差

图 6 各算法的中值相对误差
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程时间变长所带来的的影 响更 大，导 致

UTSD的绝对误差变大。

从图5~图8还可以看出，相比最短路径

算法和百度算法，UTSD在行程时间估计

结果中的误差较小（即准确度较高）。这是

因为UTSD进行路径查询和对应的行程时

间估计时，采用的都是经过筛选的真实历

史车辆行程数据，而最短路径算法进行行

程时间估计时，采用的只是历史车辆数据

的平均时间数据，并没有对历史数据进行

充分的利用，百度算法由于只采用接口进

行查询，无法确定其采用的具体方法，但

是可以看出其误差也比UTSD高。

各算法的平均查询时间见表2，第一列

到第四列分别表示UTSD在1天、3天、5天、

7天历史数据上的平均查询时间。从表2可

以看出，最短路径算法的平均查询时间最

短，为1.56×10－4 s，这是因为最短路径算法

的时间复杂度很低，且路网构建的有向图

含有的数据也很少，所以平均查询时间非常

短。百度算法的平均查询时间为1.45×10－2 s，

由于本文中的百度算法通过调用百度地图

的API进行查询，算法没有在本地计算机上

进行计算，而是在百度服务器上进行计算，

运行算法时的硬件设备无法确定。UTSD在

1天和3天的历史数据上的平均查询时间分

别为3.17×10－2 s和9.61×10－2 s，与百度算法

的平均查询时间在同一个数量级上，这表明

UTSD在时间效率上与百度算法相近。随着历

史数据天数增加，UTSD的平均查询时间也

不断增加，这是由于算法要对大量的监控数

据进行查询和处理必定会花费一定的时间，

尽管如此，UTSD在以7天监控数据作为历史

数据的情况下，平均查询时间低于0.3 s，完

全可以满足城市出行的即时查询需求。

5.4  参数敏感性估计

本节将评估参数变化对所提方法的性

能影响。本文所提方法是基于大数据的查询

方法，因此主要影响因素是历史数据天数。

图9展示了本文所提方法在历史数据

天数为3~17天的平均相对误差和中值相

对误差的变化情况。从图9可以看出，在历

史数据天数为3天时，所提方法的平均相

对误差和中值相对误差均最高，这可能是

图 8 各算法中值绝对误差

表 2 各算法平均查询时间 /s

UTSD 最短路径

算法
百度算法

1天 3天 5天 7天

3.17×10-2 9.61×10-2 1.83×10-1 2.98×10-1 1.56×10-4 1.45×10-2

图 7 各算法的平均绝对误差
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因为3天的历史数据所含有的历史车辆轨

迹样本不够充足，形成的车辆轨迹不够完

整，以及存在一些噪声数据，导致行程时

间估计误差较大。随着历史数据天数的不

断增加，本文所提方法的这两种误差不断

减小，这说明随着历史数据天数的增加，

该方法能够从历史数据中查询到更多符合

查询条件的历史车辆轨迹，进而更好地进

行路径推荐和对应行程时间的估计。当历

史数据天数达到13天后，所提方法在平均

相对误差和中值相对误差上的变化趋于稳

定。随着历史数据天数增加到17天，所提

方法的两种误差并没有明显减小，这说明

当历史数据达到一定数量时，能够覆盖路

网中所有的查询区域以及查询时间，并有

足够的历史轨迹满足查询需求，再次增加

新历史数据的同时，也会增加噪声数据，噪

声数据增加的误差量不变，而新历史数据

所能减少的误差量逐渐减小，导致算法误

差的降低程度越来越小，进入“瓶颈期”。

图10展示了本文所提方法在历史数据

天数为3 ~17天的平均查 询时间的变化情

况。从图10可以看出，随着历史数据天数

的增加，算法的平均查询时间也在增加，

而且随着天数的增加，平均查询时间增加

的幅度越来越大。这一方面是因为随着历

史数据数量的增加，读取、查询和处理数

据的时间增大，进而导致运行时间增大；

另一方面是因为本文所提方法本身的算法

复杂度决定了算法随历史数据的增加所需

要的运行时间会不断增加。

结合图9和图10可以看出，历史数据天

数低于7天时，本文所提算法的误差较高，

历史数据天数高于11天时，其误差与7天的

误差相比降低较少，但平均查询时间增加较

大。若要在较短的查询时间内得到较低的

误差，使用7~11天的历史数据比较合适。

6  结束语

本文针对城市出行的时间估计问题，

提出了一种基于城市交通监控大数据的行

程时间估计方法UTSD。首先将道路网络建

模为有向加权图，然后根据位置信息将摄像

头映射到路网地图上，形成路网数据库和摄

像头数据库。然后，结合R树构建时空索引

和反向索引结构，时空索引用于快速检索所

有车辆的摄像头记录，反向索引用于快速得

到车辆的行程时间和经过的摄像头轨迹，大

大提升了数据查询和行程时间估计的效率。

图 9 历史数据天数对相对误差的影响

图 10 历史数据天数对 UTSD 的平均查询时间的影响
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通过在某省会城市的真实交通监控数据上

进行实验评估，验证了本文所提方法的有效

性，且相比对比算法其准确性有显著的提升。

虽然城市路网中的现有监控摄像头数

量较多，但是摄像头在路网中的覆盖率还

不够高，提高摄像头在路网中的覆盖率显

然无法做到，那么如何在摄像头覆盖率不

变的情况下，进一步提升算法的精度和效

率，是下一步需要进行的工作。
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