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摘要 通过较为经济的方式实时感知交通路网运行状况是支撑交通安全畅通的基础条件，

而交通事件快速准确发现和交通数据及时可靠采集是其中的难点问题。传统的交通事件和

交通数据监测采集方式在直观性、时效性、性价比等方面存在不同程度的提升空间。近年

来，视频大数据和人工智能的发展，为上述问题的解决提供了新的思路。回顾了智能视频分

析在交通领域的研究历史及应用局限，提出了视频大数据的特征内涵，设计了视频大数据驱

动的人工智能平台，展示了面向高速交通的解决方案及应用效果。
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根据世界卫生组织和世界银行的报告 [1]，到 2020
年，道路交通事故导致的人员伤亡，将成为继心脏病、

抑郁症后第 3大影响人类健康和寿命的因素。在全世

界范围内，每天有超过3000人死于道路交通事故，其中

15~44岁占50%以上，男性占比超过70%。该年龄段人

员是一个家庭的主要经济收入来源，其家庭成员的身

心健康受到严重影响，每年因车祸造成的经济损失占

国民生产总值（GNP）的 1%以上。截至目前，道路交通

事故依然是发病率和死亡率的主要因素 [2]。一项对欧

洲研究的综述得出结论认为[3]，约15%道路交通伤者于

发生碰撞后 4 h内死于医院，35%于 4 h后死亡。伤者

应在14 min之内得到必要的紧急救护[4]。因此，及时发

现交通事故并第一时间抢救，将有望降低 50%的交通

事故死亡率。

发生在高峰期的交通事故，很容易引发交通拥

堵。美国交通运输部2006年的报告显示[5]，美国高速公

路交通运输拥堵造成的货运耽搁、生产率下降、燃油浪

费等经济损失年均达到 2000亿美元。因此，快速发现

交通事故甚至预测预防交通事故，不仅能降低死亡率，

还能减少大量经济损失。

20世纪 70年代，哈顿提出了著名的哈顿九宫格矩

阵[6]，列举了在交通事故发生前、发生时和发生后3个阶

段中，起到关键作用的3方面因素：人、车和环境。如果

掌握了哈顿矩阵中每一格需要的足够数据和科学方

法，该矩阵组成的 9个格中，每一个格都有机会通过干

预措施减少伤害的发生，道路交通事故是可以预测预

防的。数据的全面性、实时性是影响预测预防的关键。

路网运行状态的实时监测，将对降低交通事故二

次事故损害发生、预测预防交通事故起到非常重要的

作用。传统的路网交通事件发现和交通数据采集，在

实时性、性价比方面，存在较大局限。如何获取高速路

网实时运行状态，已成为高速公路信息化建设亟待解
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决的问题。其中，实时获取交通流参数数据和实现对

交通事件的实时检测是关键问题。

1 传统路网感知方法的局限

1.1 传统道路交通数据采集

传统道路交通数据采集手段分为安装到路面或路

下的固定式检测和安装在车内的移动式检测 2种（图

1）。固定式检测分为侵入式和非侵入式2种方式[7]。侵

入式需要在路上放置传感器，非侵入式是基于远端观

测的手段。侵入式主要包括：埋在车道下方、通过压力

感应的气路管；将机械能转变为电能的压电式传感器；

埋入车道的磁化线圈。非侵入式主要包括传统的人工

计数，主动、被动红外探测器，被动磁，微波雷达，超声

波，被动声波等手段。

总体来讲，固定式检测手段所需安装维护费用较

高，道路覆盖率较低，容易受天气和环境影响。具体局

限性如下。

侵入式的检测手段，如橡胶气路管的检测手段，其

覆盖的车道数量有限，容易受天气、温度和交通情况影

响，并且不能完全适应低速车辆[7]；压电传感器的检测

手段，只能测量重量和车速[7]；感应线圈是用量较大的

传统交通数据采集方式，不受坏天气影响，但其寿命

短、容易被重型车辆损坏且建设维护费高[7]。

非侵入式的检测手段，如主动、被动红外探测可以

检测车速、车辆类型。但天气不好时受影响，车道覆盖

有限[7]；磁传感器（环形线圈）固定在路基上或下，记录

车辆数量、车辆类型和车速，具有易于掌握、计数精确、

成本较低等优点，是目前世界上用量较大的检测设

备[8]。但是需要埋入车道、损坏路面、使用寿命短、车辆

拥堵或车间距很近时（小于 3 m），感应精度大幅降

低[7-8]；微波雷达可以记录车辆数量、车速、车辆类型（简

单分类），不受天气影响[7]，但需要装在路面上，需要改

造公路基础设施；超声与被动声学探测手段容易受温

度和坏天气影响[7]；被动声波设备安装在路边，可以检

测车辆数量、车速及车辆类型，但受低温下雪影响[7]。

移动（车载）检测指通过车载设备发送、接收数据

的手段，又称为浮动车数据（floating car data，FCD）。通

用的车载移动路网运行状况监测手段，是借助“主动式

传感器”，例如基于雷达、基于激光、基于声音的传感

器[9]。主动式传感器是指向目标发射电磁波，然后收集

从目标反射回来的电磁波信息的传感器，它们的主要

优点是不需要大量计算。

雷达在雨天和雾天也能监测到150 m远的物体，而

普通的司机只能看到 10 m。激光雷达（light detection
and ranging, LIDAR）更便宜，但在雨雪天的性能没有雷

达好。激光比雷达更精确，但价格更贵。车载主动式

传感器显示了很好的性能，但当装有这些传感器的汽

车大量跑在路上时，传感器之间的干扰就成了大问

题[9]。

FCD的采集原理是通过车载GPS终端或手机信令

定位车辆信息，并将这些浮动车的位置数据实时地传

输到信息处理中心，从而实时获取交通拥堵信息。

浮动车数据包括基于GPS的浮动车数据和基于手

机信令的浮动车数据2种方式。GPS方式定位精度高，

但是费用较高，车辆安装数量不够多；浮动车数据采集

交通数据时，精细度不够高，不能区分每条车道[10]。基

于手机信令的方式，安装和维护费用低，但是手机信令

需要复杂的算法。

移动式检测的精细度依赖于安装的车辆数量，容

易受到其他车辆的干扰。在某些偏远山区或农村，由

于安装车载终端的车辆较少，数据采集质量受到较大

影响。

传统固定式和移动式道路交通数据采集，普遍建

设维护费用偏高，有些容易受到天气和温度的影响。

表 1[7]总结了传统道路交通数据采集的局限。此外，传

统道路交通数据采集手段展示的数据直观性较差、可

读性不强。

图1 传统道路交通数据采集方法

Fig. 1 Traditional road traffic data acquisition methods
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1.2 交通事件间接检测方法

传统的道路交通事件自动检测方法，分为直接检

测和间接检测[11]。

直接检测指的是视频检测；间接检测方法指的是

通过对采集到的交通数据挖掘分析，从而发现交通异

常和交通事件的方法。交通数据的采集，是交通事件

检测的前提条件和必备数据（图2）。

如图2所示，间接方法主要包括以下4种方法。

模式识别算法：根据交通数据前后的差值判断是

否为交通事件。其中，比较著名的有 1965—1970年美

国加利福尼亚运输部开发的加利福尼亚算法和莫妮卡

算法。

基于统计理论的算法：包括非参数回归算法、变点

统计计算法、贝叶斯算法、标准正常偏值算法、卡尔曼

滤波算法及指数平滑算法。

基于交通流理论的算法：包括麦克马斯特算法

（MacMaster）和基于突变理论的算法。

基于传统机器学习的算法[12]：包括以K-meas为代

表的聚类算法、以支持向量机（SVM）为代表的分类算

法[13]、结合主成分分析（PCA）的算法、以随机森林为代

表的集成学习方法[14]及基于神经网络的交通事件检测

方法[15]。

根据道路交通数据采集的数据，采用间接检测方

法，虽然可以实现对交通事件的检测，但检测的事件种

类较为单一，对交通拥堵事件检测的效果较好，但无法

实现对违章停车、行人穿越马路、车辆逆行等事件检

测；检测出事件后，因为没有直观图像，无法立即验证

事件的真伪，也无法实现对事件原因的分析；由于对拥

堵检测依赖于车辆的排队长度和车辆速度，只有车辆

积压到一定程度时才会报警，报警的时效性较差，也会

存在对拥堵的漏报。

1.3 传统计算机视觉的应用局限

充分利用架设在道路上的视频摄像头，实现道路

交通路网的智能感知，起源于20世纪90年代。主要实

现对车辆及障碍物的检测，包括机动车、非机动车、行

人；对路面和车道线的检测；对车辆的跟踪、识别；对交

通行为的识别，如交通事件检测等几个方面。

早期的车辆、行人（障碍物）检测方法基于静止不

动的摄像机，通过剔除背景、提取前景、提取全局或局

部特征，然后经过模板匹配的方式，从图像中检出车

辆[16]，然后进行分类。

对道路路面进行分割后，通过提取车道线的颜色

表1 传统道路交通数据采集手段局限性一览表

Table 1 Limitations of traditional road traffic data acquisition methods
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

传统交通数据采集

传统固

定式

传统移

动式

侵入式

非侵入

式

浮动车

橡胶管

压电传感器

磁化线圈

人工计数

红外探测

被动磁

微波雷达

超声

车载GPS
车载手机信令

交通

流量

√
✕
√
√
√
√
√
√
√
√

车速

√
√
√
✕
√
√
√
√
√
√

车辆类型

√
✕
√
√
√
√
√
√
✕
✕

事件检测

✕
✕
✕
√
✕
✕
✕
✕

部分

部分

受天气/温
度影响

√
✕
✕
—

√
—

✕
√
—

—

拥挤时

适用

✕
✕

√

✕
—

—

√
√

覆盖多

车道

✕
✕

√
✕

√
√
√
√

建设维

护费

高

高

高

高

高

高

高

高

高

—

使用寿命

（年）

—

—

—

—

0.7~12
—

10
—

—

—

图2 间接交通事件检测方法

Fig. 2 Indirect traffic incident detection methods
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信息、外形信息等特征，进行车道线的检测[17]。通常情

况下，由于摄像机拍摄角度、车道线弯曲等情况，需要

对图像进行逆透视变换[10]，消除图像远端直线交叉处的

“灭点”后，再进行直线检测的方式。

检出车辆后，通常采用分类、模板匹配、自适应背

景闪存[18]等方式，对车辆进行识别[19]。对车辆中的车牌

进行识别，主要应用在摄像头离地面比较近的市内交

通场景。车牌识别（automatic number plate recognition，
ANPR；automatic license plate recognition，ALPR）受摄

像机角度要求较高，但随着高清时代的到来，车牌识别

已经趋于成熟稳定[20]。

车辆跟踪简单分为单摄像头跟踪和跨多摄像头跟

踪 [21-22]。单摄像头跟踪又分为跟踪单一目标的单目标

跟踪和跟踪多个目标的多目标跟踪；跨多摄像头跟踪

分为重叠多摄像头跟踪和非重叠多摄像头跟踪。重叠

多摄像头跟踪，指的是同一目标同一时间出现在多个

摄像头视域中，此时图像融合是研究重点；非重叠多摄

像头跟踪指的是两个摄像头视域没有交叉，一辆车离

开一个摄像头视域到另一个摄像头视域，中间有监控

盲区，此时摄像头关联模型研究是重点。

车辆跟踪通常采用跟踪子特征的方式[23]，在高速公

路上，通常采用背景估计、目标跟踪的方式。在城市道

路上，为了更好地适应高密度车辆[24]，通常采用目标分

类和3D建模方法[25]。

跨多摄像头目标跟踪中的一个重要方向是目标重

识别（re-identification，ReID）[26]，通常有基于特征的方

法，即提取图像特征并对特征进行分类或验证。有传

统特征提取方法[27]和深度学习特征提取方法[28]；基于度

量的方法，即比较两张图的相似度；基于视频序列的方

法，即采用递归神经网络（recurrent neural networks，
RNN）等深度学习方法[29]等。

交通事件检测是更高层的图像理解，目前主要应

用在高速公路上的突发事件检测[24]。

利用路面摄像机实现对交通路网的实时感知，已

经开始了实际应用。但人工巡检导致摄像机转动、大

风等外部环境导致摄像机抖动时，算法的检测准确率

会有很大程度下降，影响使用效果。此外，现有的算法

在雨、雪、雾等不良天气下的检测性能，需要进一步提

升。下雨、下雪容易导致路面及车道线被淹没或覆盖，

影响对车速的检测精度；雾天导致车辆在图像中不够

清晰，影响对车辆检测的精度。目前，大部分计算机视

觉系统有一定的错误率[30]，实时性和准确性都有待于提

高。以上局限，在大数据时代，结合人工智能技术，有

望得到解决。

2 视频大数据驱动的人工智能平台

2.1 交通视频大数据

2020年，中国高速公路将新增通车里程 4.6万 km，

高速公路通车里程将达16.9万km[31]。根据交通发展情

况预测，未来高速公路，预计平均每2 km将会有一路视

频资源。预计到 2020年，全国高速公路视频监控资源

将会达到 8万多路，分为观察型监控和分析型监控[32]。

按每路视频资源，每秒钟产生25张图片计算，每天每路

视频摄像头，将会产生216万张图片。到2020年，全国

高速公路，每天将产生 1000多亿张图片。大数据技术

和视频监控的结合，可以实现海量视频数据再分析利

用，形成一个完整的大数据闭环应用，为视频监控业务

创造更加智能、高效、安全的使用方式和提供更具方向

性的决策[33]。

视频大数据是典型的非结构化数据。视频大数据

同样具有大数据的 4个特征，即大容量（volume）、多样

性（variety）、速度快（velocity）和价值高（value）。视频监

控产生了海量的难以辨识的非结构化数据，随着物联

网技术的发展，以及智慧交通的建设应用需求，将图像

信息实时转化为大量的结构化数据，逐渐得到大规模

实际应用，视频大数据从而诞生[34]。视频数据的处理速

度是影响视频大数据应用价值的关键因素。通过同方

软件的视频数据采集技术，单路主频为1.9 GHz的CPU
每分钟分析9600张高清图片，即每分钟将会有9600张
图片被处理成结构化数据。这些丰富的结构化数据可

以存储一年甚至更长时间，积累成海量的结构化数据，

具备实现大数据的基础[35-36]。

为了提高视频大数据的实时处理和计算能力，视

频大数据云计算中心应运而生，采用分布式计算框架

完成视频大数据的处理和分析任务[37]，不仅提供高效的

计算模型，还具备高效可靠的输入输出（IO），以便满足

数据实时处理的需求（图 3）。视频大数据云计算中心

提供两类计算框架：大数据批量计算和大数据流计算。

大数据批量计算技术解决大规模、非实时数据计

算问题，吞吐量是整个计算框架的重要指标。大数据

批量计算技术的代表性框架包括MapReduce、Dryad、
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Spark、GraphLab、flink等。

Hadoop的MapReduce具备低成本、高可靠性、高可

扩展的特点，可以在大规模廉价的服务器上搭建起一

个计算和 IO处理能力强大的框架。更加关注数据中心

内资源使用的公平性、执行环境的异构性和高吞吐的

目标，提出公平调度、能力调度等计算任务调度器。

Dryad编程模型采用有向无环图（directed acyclic

graph，DAG）对任务的执行进行描述，用户指定的程序

是DAG图的节点，DAG图的边是数据传输的通道。执

行的任务是图的生成器，在执行的过程中这些图可以

发生变化，以响应计算过程中发生的事件[37]。

Spark采用基于DAG的编程模型，提供了丰富的编

程接口。Spark可以在DAG图中划分不同的阶段，完成

复杂应用的定义。在计算效率方面，Spark将结果及重

复使用的数据缓存在内存中，减少了磁盘 IO带来的开

销，更适用于机器学习等需要迭代计算的算法；在容错

性方面，Spark表现突出，数据以弹性分布式数据集（re⁃
silient distributed dataset，RDD）的形式存在，能够以操

作本地集合的方式来操作[37]。

相比于大数据批量计算技术关注数据处理的吞吐

量，大数据流计算技术更关注数据处理的实时性，能够

更加快速地为决策提供支持。大数据的流计算技术由

复杂事件处理（complex event processing，CEP）发展而

来，现在流计算的典型框架包括 Spark Streaming、Sam⁃
za、Storm、S4等。8种大数据计算框架的对比见表2[37]。

图 3 视频大数据云计算关键技术

Fig. 3 Key technologies of video big data and
cloud computing

表2 大数据计算框架对比

Table 2 Contrast of big data computing frameworks
计算框架

MapReduce

Spark

Dryad
GraphLab
Storm

S4

Samza

Spark Streaming

计算效率（实时性）

低

高

较高

较高

高

高

高

低

容错性

任务出错重做

RDD的Lineage保证

任务出错重做

检查点技术

Worker重启或分配到新

机器，任务重做

部分容错，检查点技术

任务出错重做

RDD和预写日志（write
ahead logs）

特点

编程接口简单，技术模型受限

内存计算，通用性好，更适合迭

代式任务

针对 Join进行了优化，允许动态

优化调度逻辑（修改DAG拓扑）

机器学习图计算专用框架

适用性好，消息传递可靠，支持

热部署，主节点可靠性差

通用性较好，通信在TCP和UDP
间权衡，持久化方式简单

可扩展性好，兼容流处理和批处

理

通用性好，容错性好，通过设置

短时间片实现实时，应用较为局限

适用场景

文本处理、log分析、机

器学习

迭代式离线分析任务、

机器学习

机器学习、微软技术栈

机器学习、大图计算

通用的实时数据分析

处理

实时广告推荐、容忍数

据丢失

在线和离线任务相结

合的场景

历史数据和实时数据

相结合的场景

Spark Streaming计算框架在Spark的底层框架上构

建了DStream的行为抽象。利用DStream所提供的应用

程序编程接口（application programming interface，API），

用户可以在数据流上实时进行操作[37]。

Storm计算框架提供了可靠的流数据处理，可以用

于实时分析、在线机器学习、分布式远程过程调用（re⁃

mote process call，RPC），数据抽取、转换、加载（ETL）
等。Storm的缺点是集群存在负载不均衡的情况，任务

部署不够灵活[37]。

S4采用分散对称的架构，计算框架更加易于部署

和维护。S4框架的主要缺点是持久化相对简单，数据

存在丢失的风险；节点失败切换到备份节点之后，任务
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都需要重做；缺乏自动负载均衡的相关能力[37]。

针对视频存储的流式、非结构化特点，灵活运用集

群化、虚拟化、离散存储、分布式存储等技术构建视频

云存储中心。具备特点有：按需自动服务、丰富的资源

池、快速灵活广泛的网络接入等。视频云存储是通过

网络提供的可配置虚拟化存储和相关数据服务的存储

方式，其服务级别可以按需要进行保证。视频云存储

中心包括 4层[38]：以存储设备为代表的设备层，以虚拟

化存储资源池为代表的存储层，以集群管理为代表的

管理层，以及对外部应用提供的接口层。

庞大的视频图像资源，亟需转化为高附加值的结

构化数据，为交通规划、交通出行提供大数据的辅助手

段。在视频大数据时代，云计算、大数据、物联网与视

频业务融合发展[39]，驱动着智能视频分析算法的突破。

交通视频大数据驱动的人工智能平台，主要解决分析

型监控的实时性和高精度问题。

2.2 人工智能平台

视频大数据驱动的人工智能平台的总体技术架构

如图 4所示，从下到上分为视频大数据采集层，即云平

台采集中心；视频大数据处理，即视频云计算中心；视

频大数据存储，即视频云存储中心；视频大数据分析，

即人工智能与机器学习、深度学习。

图4 视频大数据驱动的人工智能平台的总体技术架构示意

Fig. 4 Technical architecture of video big data driven artificial intelligence platform
视频云平台采集中心采集 IP摄像机、硬盘录像机

或其他平台的实时视频流，提供覆盖多种设备型号、不

同类型设备的统一视频接入服务。

实时视频流、录像文件等，通过视频云计算中心实

现对视频流的分布式计算和分析任务。视频大数据云

计算中心的各计算节点，实现对视频数据的预处理，并

基于机器学习实现特征提取，将视频大数据进行结构

化处理。结构化的视频数据、非结构化的视频数据皆

存储在分布式或集中式的视频云存储中心。

视频云存储中心包含数据保密性、完整性和可用

性的数据安全机制[40]，采用用户身份认证技术、数据加

密技术、验证码技术、水印技术等，为用户数据安全性

提供保障。

深度学习是一种机器学习的形态，强调高维的庞

大的网络模型，模型中的参数通过从数据中学习获得，

需要大量的可训练数据和强大的运算能力（图形处理

器，GPU；神经网络专用芯片等）优化模型，可获得更高

的精度。

采用人工智能机器学习技术，视频大数据分析典

型的技术路线是：目标分割、目标检测、目标识别、目标

跟踪。

1）基于深度学习的目标分割：计算机视觉步入深
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度学习时代之后，诞生了一系列基于卷积神经网络的

语义分割方法，其中以全卷积神经网络（fully convolu⁃
tional networks，FCN）、扩张卷积（dilated convolutions）为
代表，采用条件随机场（conditional random field，CRF）
为后处理操作，对语义预测结果进行优化，不断提升图

像语义分割的精度。

2）基于深度学习的目标检测识别：主流的目标检

测方法分为2类：一类以R-CNN为代表，结合候选区域

（region proposal）和CNN分类的目标检测框架，包括R-
CNN（regions with convolutional neural network fea⁃
tures）、SPP-NET、Fast R-CNN及Faster R-CNN等；第二

类是以YOLO为代表，将目标检测转换为回归问题的目

标检测框架，包括YOLO、SSD等。

3）基于深度学习的目标跟踪：深度学习在目标跟

踪领域的应用不够广泛和顺利[24]，主要问题在于训练数

据的缺失。目前，基于深度学习的目标跟踪算法采用

了几种思路来解决这个问题：（1）迁移学习的思路，即

利用辅助图片数据预训练深度模型，在线跟踪时微调，

以DLT和 SO-DIL为代表；（2）卷积神经网络和观测模

型相结合的思路，即在大规模数据集上训练出的CNN
网络获得目标的特征表示，之后再用观测模型（observa⁃
tion model）进行分类获得跟踪结果，以FCNT[22]为代表；

（3）深度特征和滤波器相混合，其主要思路是提取深度

特征，之后利用相关滤波器确定最终的边界框（bound⁃

ing-box）；（4）运用递归神经网络（recurrent neural net⁃
work）解决目标跟踪。

3 智慧高速应用实例

3.1 “云、边、端”架构及关键技术

目前高速公路路网监测与应急处置存在的局限包

括：（1）无法第一时间发现交通事件，影响应急处置时

效，政府处置被动；（2）海量视频依靠肉眼监测，无法避

免疲劳导致的漏报；（3）现有监测存在局限，即现有的

车检器、浮动车、手机信令等监测手段普遍存在覆盖范

围有限、易受天气影响、无法区分车道、维护困难等局

限性；（4）未充分利用海量视频进行交通参数的采集和

统计，很难进行实时交通预测预警和研判。

针对以上问题，同方股份有限公司研发了面向智

慧高速应用的视频大数据智能分析系统（“慧眼达”），

充分利用高速公路外场现有摄像机设备，通过实时采

集视频大数据，从海量的非结构化视频数据中，快速发

掘出高价值信息，实现对交通事件的快速发现和报警，

并实现实时交通数据采集。

“慧眼达”视频大数据智能分析系统的总体架构为

“云平台+边缘计算+终端摄像机”的架构，即“云、边、

端”架构（图 5）。交通路网感知实时性的要求较高，需

要在更贴近摄像机设备的网络边缘地方实时分析视频

图5 “慧眼达”边缘计算架构示意

Fig. 5 Edge computing architecture of SighTA
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流数据，完成数据运算。在高速路网的视频监控中，各

高速路段的监控分中心处于网络边缘，“慧眼达”实时

分析的算法程序部署在此。边缘计算作为一种本地化

的分布式计算模式，不需要将数据发回云端及计算中

心集中处理，提供了更快的响应速度，降低了总体安全

风险。

部署在网络边缘的算法客户端，通过GB28181协

议、onvif协议等，实现实时视频流的接入及算法分析，

并将分析结果传至综合通讯服务器。综合通讯服务器

实现客户端系统与业务应用系统之间的数据通信，并

将实时分析数据汇总后推送至第三方业务系统。

业务应用系统部署在总中心的云平台上，以“一张

图”的直观展示方式，供高速公路监管人员使用。业务

应用系统将各算法客户端的分析结果进行集中展示，

并对这些数据进行第二次深入分析。

本系统的研发，提出了一种基于深度学习及熵模

型的交通事件视频检测技术，解决了局部区域和大范

围交通事件的检测精度提升问题，使人工智能技术真

正落地并应用到交通领域成为可能；提出了用图像全

局特征构建空间熵模型的新方法，解决了大范围交通

事件因“视频检测最开始的第一帧图像为交通拥堵”现

象而导致的漏检问题；提出了采用时间域上事件的概

率分布构建时间熵的新方法，提升了大范围交通事件

检测精准度；提出了一种结合深度学习对交通事件检

测的分类及时间、空间上的熵值综合分析交通事件的

新方法，解决了图像中因大车占据面积过大而导致的

拥堵误报问题，提升了局部范围交通事件的检测精度；

提出了一种自适应场景切换的高速交通全车道线自动

检测新方法，解决了因摄像机转动、道路复杂及极端天

气下，或车道线磨损或物体遮挡导致车道线模糊或淹

没等情况下无法用传统技术检测车道线的问题，让分

车道交通流参数的精细化计算成为了可能，为补充甚

至替代传统车检器奠定了技术基础[10]。

3.2 检测精度及应用效果

系统在某省部署运行 2年，覆盖全省>6000 km高

速里程、23条主要干线、54个监控分中心、3500余路摄

像机、实时监测全省高速全路网运行状况（图6）。
实现了对高速路网运行状况的自动化检测，对异

常停车、撞车、交通拥堵、行人穿越等事件的智能化报

警，交通参数的实时采集及统计（图7）。
截至 2018年 8月，交通数据采集总计超过 7亿条，

分车道数据超过 24亿条，检测出“雾天”报警数据近

1900余万条，检测出交通事件2万起。

高速公路事故发生6 s内完成报警，1 min内自动完

成事故原因分析，准确率超过 93%。如图 8所示，当系

统自动检测到交通事件时，立即以声光报警的形式提

醒监控人员，自动显示事件发生的地点，事发时各车道

的交通流量、占有率等变化趋势。并自动生成事发时

的录像和处置时的图像进行对比，有助于监控人员做

出准确判断；自动显示事件类型、等级、位置、所属监控

图6 全路网运行实时监测（原型系统模拟）[10]

Fig. 6 Real-time monitoring of road network operation

图 7 交通数据实时采集（原型系统模拟）[10]

Fig. 7 Real-time traffic data acquisition

图8 交通事件实时发现“一张图”（原型系统模拟）[10]

Fig. 8 All-in-One picture of discovering traffic incidents
in real-time
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分中心等内容，并对事件原因、排队长度做进一步分

析。根据以上信息，可以快速评估事件的影响范围、预

估持续时长，监控人员可根据经验即时进行调整或确

认，辅助路警联合指挥工作，快速发现并处置事件，最

大程度地降低人员伤亡和财产损失。

对于各类不同的应用场景及复杂天气状况，系统

具备自适应能力，无论是白天还是夜晚，雨天还是雪

天，系统可自动切换至相应算法，将影响降到最低，从

而真正实现全路网、全天候监测（图9）。

图9 全天候路网运行监测[10]

Fig. 9 All-day road network operation monitoring

4 前景展望

以深度学习为代表的人工智能技术由于其精度

高、鲁棒性强的特点，成为目标图像识别领域的主流算

法，但是随着每个行业的典型应用不同，一些新的思想

和算法在不断提出：例如，专门用于做目标检测的骨干

神经网络，为目标检测的精度提升带来了新的方向；将

一阶段（one stage）和二阶段（two stage）相结合的网络模

型也在研究中；生成式对抗网络（perceptual GAN）也在

尝试应用于对小物体的检测；将传统机器学习和深度

学习相融合，兼顾计算资源的节省和检测性能的提升，

也逐渐成为应用研究的方向。

深度学习的下一代发展，将有几个方向：帮助新任

务解决训练样本不足等技术挑战的迁移学习；解决自

动决策问题、提升自动设计分类网络能力的强化学习；

利用对抗性行为加强模型的稳定性、提高数据生成效

果的对抗学习。

计算机视觉在交通领域的研究，起源于 20世纪 80
年代欧洲的“自动驾驶”汽车[41]，安装在汽车上的摄像头

实现对路面的感知。计算机视觉应用在自动驾驶领域

已经取得了很大进展，但在复杂市内道路交通环境中

实现完全自动驾驶，目前还不够成熟。其中比较关键

的问题是对道路感知的实时性和准确性，避免对路面

判断的延时，避免对障碍物的漏报，避免对前后车辆的

误报等，这些不仅依赖于算法的性能，更依赖于系统对

庞大数据的融合分析及处理能力。随着视频大数据、

人工智能技术的发展、带动数据处理能力的提升，自动

驾驶将会逐渐应用到市内复杂环境的交通道路中。

新时代的交通规划、交通管理和控制服务，驱动着

道路视频检测技术的进步。交通视频大数据驱动的人

工智能技术为解决交通安全畅通提供了可能的途径。

人、车、路的协同需求，将驱动着车载视频数据、道路视

频数据的融合，形成交通大数据融合平台。未来对交

通大数据的挖掘分析，将发现蕴含其中的交通规律、显

式与隐式知识，可能颠覆现有的交通流理论体系，带动

智能交通技术的创新发展。
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Applications of traffic video big data

AbstractAbstract The real-time perception of the road network operation in a low-cost way is the key factor to gurantee the transportation safety
and the unblocked operation. The rapid and accurate detection of traffic incidents and the collection of traffic data are often difficult. The
traditional method is not visual, real-time and cost-effective. In recent years, the development of video big data and artificial intelligence
provides a new way to solve these problems. This paper reviews the research history and application limitations of the intelligent video
analysis in the field of transportation, as well as the characteristic connotation of video big data, the design of an artificial intelligence
platform driven by video big data, and the solution and the application for highway traffic.
KeywordsKeywords traffic video big data; artificial intelligence; deep learning; cloud computing; intelligent highway ●
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