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摘 要：针对现有视频交通参数提取方法过度依赖人工标注、单一视角无法有效修正现场车辆

动态行驶偏差的问题，本文提出一种分割可跨越车道分界线的多视角视频车速提取方法。该

方法由标注点自动生成模块、多视角纠偏模块构成：标注点自动生成模块通过构建基于等长车

道分界线的参照块，实现自动生成标注点的过程；多视角纠偏模块通过车辆与车道分界线的多

种映射方式和基于平均速度概率密度函数的纠偏测速方法，校正车辆在动态行驶时产生的两

类偏差。在公开数据集和实测数据集上的实验结果表明，本文所提方法的车速提取精度优于

其他测速方法，且具有一定的普适性。
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Multi-view video speed extraction method that can be segmented 
across lane demarcation lines
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Abstract：Aiming at the problem that the existing video traffic parameter extraction method relies too much 
on manual labeling and the single perspective cannot effectively correct the dynamic driving deviation of on-
site vehicles， a multi-view video traffic parameter extraction method that can split the lane demarcation line 
is proposed. This method consists of an automatic generation module for labeling points and a module for 
multi-view correction. The automatic generation of label points module realizes the process of 
automatically generating label points by constructing a reference block based on the dividing line of equal-
length lanes. The multi-view deviation correction module proposes a variety of mapping methods for the 
boundary between vehicles and lanes and a correction speed measurement method based on the average 
speed probability density function to correct two types of deviations generated by vehicles when driving 
dynamically. The experimental results on the public dataset and the measured dataset show that the speed 
extraction accuracy of the proposed method is better than that of other speed measurement methods， and 
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has certain universality.
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0 引　言

交通流是交通运行态势评估的重要依据，主

要通过流量、速度、密度 3 个宏观参数［1］描述，这

些参数的提取对交通预测建模至关重要，直接影

响交管部门对交通拥堵前期预警、实时调度的准

确性。随着大规模多源异构传感设备的普及，区

别于传统地感线圈类交通检测设备，视频检测器

因类型多样、安装便捷，已成为现实路网数据采集

的主要手段。视频宏观参数提取中，车速提取相

较于流量、密度提取，需同时考虑平均速度和瞬时

速度等，检测难度较大，因此一直是交通视频参数

提取的研究热点和难点。

现有交通视频车速提取方法主要有传统车速

提取法、视频检测提取法及基于深度学习的目标

检测提取法［2］。传统车速提取法利用感应线圈、

雷达、激光等工具［3-5］，通过脉冲信号、电磁波、激

光点云等方式，结合位移数据的相互转化对速度

参数进行提取。然而，这类方法高度依赖设备安

装位置及环境复杂度，速度参数提取因覆盖范围

局限而存在较大误差。相较于传统车速提取方

法，灰度帧差法［6］和自适应点跟踪法［7］的检测范

围更广、精度更高，更适用于视频参数提取。但这

类方法缺乏对视频数据的自主学习能力，易出现

车辆定位追踪偏差，无法同时满足实时性和准确

性的要求。基于深度学习的目标检测方法，为实

时、准确地提取海量视频中的交通参数提供了更

为有效的解决方案。Peruničić 等［8］利用 YOLO 算

法对车辆进行检测跟踪，并结合循环神经网络对

速度参数进行估计，实验表明该方法的参数提取

精度比传统视频检测法更优。但该方法仅通过连

续帧图像的边界框位置和大小进行速度估计，并

未考虑像素与现实场景距离的映射关系，参数提

取精度提升空间较大。田会娟等［9］在 YOLO 框架

中引入多入侵线对速度参数进行提取，该方法以

车道规划相关规定为标准进行车速检测，较好地

解决了现实场景与理论设计的偏差问题，为论文

方法的提出提供了依据。然而，该方法在二维图

像与三维现实空间位置关系映射方面高度依赖人

工标注，后期进行现场纠偏时需重新调整标注，导

致车速提取精度、效率不高。余越等［10］使用 YO⁃
LOv5s 和 DeepSORT 算法实现车辆的多目标检

测跟踪，结合传统摄像机标定法实现速度参数的

有效提取，该方法在检测精度和效率上有了明显

提升，但由于高度依赖摄像机安装位置，单一视角

提取无法解决实际车辆动态行驶偏离基准的问

题，致使该方法缺乏现场适用性和普适性。

为解决深度学习视频车速提取中过度依赖人

工标注导致二维图像与三维现实空间坐标映射偏

差，以及单一视角无法有效修正现场车辆动态行

驶偏差的问题，本文参照交通运输部道路规划标

准，以可跨越式车道分界线为基准，提出分割可跨

越车道分界线的多视角视频车速提取方法。该方

法由标注点自动生成模块和多视角纠偏测速模块

组成：前者在对车道分界线及间隔分割的基础上，

实现二维图像到三维场景坐标系的准确映射；后

者通过分析不同视角下车辆与车道分界线位置偏

差关系，提出适用于车辆动态行驶常规情况的多

视角纠偏策略，从而实现更适用于现实场景、高效

准确的视频车速提取。

1 本文方法

本文提出一种结合可跨越车道分界线的多视

角视频车速提取方法（Multi-view crossing lane 
boundary， MV-CLB），具 体 框 架 如 图 1 所 示 。

MV-CLB 由标注点自动生成模块和多视角纠偏

测速模块构成。在输入视频帧图像基础上，标注

点自动生成模块以获取的车道分界线像素位置信

息为依据，通过自动分割可跨越车道分界线等长

距离的方式建立参照依据，实现二维图像向三维

空间转换的新标注点生成。多视角纠偏测速模块

采用车道分界线垂足映射（LL-TR）、平行映射

（LL-PA）、混合映射（LL-MX）3 种方式校正多视

角场景下车辆与车道分界线的位置偏差，并结合

概率密度函数修正车辆未落入标注点的问题，最

终实现多视角场景下视频交通速度参数的有效

提取。
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1. 1　标注点自动生成模块

本文所用视频测速方法依据国家标准《道路

交通标志和标线　第 3 部分：道路交通标线》（GB 
5768. 3-2009）［11］的相关要求，选择可跨越式车

道分界线作为尺度构建基准。该标准指出，设计

速度≥60 km/h 的道路，可跨越同向车行道分界

线线段及间隔长分别为 600 和 900 cm，设计速度

<60 km/h 的道路，可跨越同向车行道分界线线

段及间隔长分别为 200 和 400 cm。本文依据现实

路网相关路段车速>60 km/h 的实际情况，将标

准中的 600 和 900 cm 作为三维空间位置点间距离

的参照依据。图 2 为标注点自动生成模块的构建

过程，首先通过二维帧图像车道分界线的坐标定

位得到与现实场景位置点对应的像素位置关系，

然后对像素位置点距离进行多次自动分割，在分

割过程中生成测速所需的标注点。

图 2 中标注点自动生成模块通过建立二维像

素到三维场景的位置映射关系，从而得到更为准

确的帧图像实际位置标定，具体实现过程如图 3
所示。图 3（b）中，A、B、D 为三维实际场景中车道

分界线相关位置点，其中 BD 为待分割部分，E、

F、H 为摄像机拍摄到的 A、B、D 实际位置对应观

测点。图 3（a）为对应的视频道路场景图，用于和

图 3（b）中的映射图形成现实场景对应。标注点

自动生成模块首先需完成二维帧图像车道分界线

的坐标定位过程，具体步骤如下。

步骤 1：在场景图中标注 E、F、H 的像素位

置，如图 3（a）所示，括号内的标定为该像素点在

现实场景中的实际位置点；

步骤 2：利用计算机相关位置坐标框架获取

E、F、H 像素的横、纵坐标；

步骤 3：通过 E、F、H 3 个像素位置坐标，利用

欧氏距离公式得到 EF、FH 的像素点间距离，即

完成二维帧图像车道分界线坐标定位的全过程。

在完成二维帧图像车道分界线坐标定位后，

通过像素点间的距离位置关系对车道分界线及间

隙进行分割，并利用已建立的等长距离参照自动

生成新的标注点。图 4 为图 3 中可跨越车道分界

线分割的具体实现过程，图 4（b）中的 C、G 点分别

表示三维实际场景车道分界线 BD 及摄像机观测

位置 FH 的中点。图 4 中 AB、BC、EF、GH、FH 之

间的距离关系［12］为：

AB = 2 × BC × EF × GH
FG × EH - EF × GH

（1）
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利用式（1）建立的距离关系，通过求解未知关

联量的方式，实现新标注点的自动生成，具体步骤

如下。

步骤 1：以 600 和 900 cm 为三维实际场景下

可跨越式车道分界线 AB、BD 的标准长度，利用式

（1）计算得出摄像机观测位置 FG、GH 的距离关联

量，据此确定 G 点为二维帧图像中像素的中点位

置，即新生成标注点，至此完成首次分割过程；

步骤 2：以首次分割生成的 G 点为端点进行第

二次分割（即分割 FG 和 GH），分割时遵循步骤 1
中相关计算公式。分割后，生成 2 个新标注点 J 和
L，图 4（d）和图 4（f）分别为 FG、GH 的分割过程。

步骤 3：以第二次分割生成的 J、L 为端点，进

行第三次分割，方法同前两个步骤，记录第三次分

割生成的标注点后，随即完成整个标注点的生成

过程。

三次分割过程中，帧图像车道分界线的像素

坐标变化情况如图 5 所示。该图以 600 cm（6 m）

作为可跨越同向车道分界线的线段标准长度，按

此标准对车道分界线进行 3 次有效划分，具体划

分尺度为第一次 3 m、第二次 1. 5 m、第三次 0. 75 
m。在此基础上，针对每次划分情况进行等长距

离间隔的确定，图 5 中不同颜色块代表帧图像车

道分界线在每一次分割过程中的像素位置分布，

右侧数字代表该分布所占像素值，色块交界处即

为自动生成的新标注点，可作为后续车辆动态行

驶的定位依据。

基于已生成的标注点，可通过判定车辆是否

处于车道分界线上进行交通参数的提取，车辆处

于车道分界线上的车速提取依据为：

图 3　可跨越式车道分界线场景图

Fig. 3　Crossable lane divider scenario map
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v = mL
t

（2）

式中：m 为前后两帧通过的参照块数量；L 为方块

的实际长度。

当车辆与车道分界线存在偏差时，可依据 1. 2
节的纠偏模块校正后再进行车速提取。

1. 2　多视角纠偏测速模块

当车辆未落入车道分界线及标注点时，采用

多视角纠偏测速模块进行处理：首先校正车辆未

处于车道分界线上的情况，再纠正车辆未落入标

注点的情况（具体实现见图 6）。多视角纠偏测速

模块由映射方式纠偏子模块和概率密度函数纠偏

子模块组成：前者通过 LL-TR、LL-PA、LL-MX
映射方式分别对正视角、偏视角、模糊视角的位置

关系进行校正；后者在获取车辆速度极值的基础

上，结合车速概率密度函数完成车速的提取。

图 4　车道分界线分割示意图

Fig. 4　Schematic diagram of lane demarcation line division

(b)侧面映射图(a)像素示意图
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图 5　虚拟分割示意图

Fig. 5　Virtual segmentation schematic
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图 6　多视角纠偏测速模块

Fig. 6　Multi-view error correction speed measurement module
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1. 2. 1　映射方式纠偏子模块

在现实场景中，车辆在动态行驶时常出现偏

离车道分界线的情况，这给后续交通参数提取带

来了挑战。由于视频帧图像道路场景图仅能从二

维单一视角反映位置关系，而现实三维空间场景

具有三向性，需从不同角度才能完整展示车辆与

车道分界线的偏差情况，因此，本文提出与正视

角、侧视角、模糊视角相对应的 LL-TR、LL-PA 及

LL-MX 3种映射纠偏方式，具体实现如图 7所示。

图 7（a）中，LL-TR 主要依据点线间垂足最短的理

论，在正视角前提下建立车辆位置与车道分界线

垂足间的坐标映射，具体过程如为：

ax + by + c = 0 （3）

x1 = b2 x - aby - ac
a2 + b2

y1 = a2 y - abx - bc
a2 + b2

（4）

( x 1 ′，y1 ′ )= ( x 1，y1 ) （5）
式中：a、b、c 分别为车道分界线图像直线的参数；

x、y 分别为车辆位置的横、纵坐标；x′1、y ′1 分别为车

辆映射至车道分界线的横、纵坐标。

在倾斜视角下，LL-TR 方式难以有效纠正车

辆与车道分界线间的位置偏差，导致视频车速提

取误差较大。鉴于此，本文提出倾斜视角下的

LL-PA 映射方式，通过平行映射法匹配策略，实

现车辆与车道分界线倾斜视角下的位置偏差修

正，具体过程如下：

( x′2，y ′2 )= ( x2 ′，y ) （6）
式中：x′2、y ′2 分别为倾斜视角下车辆位置映射至车

道分界线的横、纵坐标。

由于人为视觉判断局限，即使在人眼已识别

正视角和倾斜视角的情况下，依然会出现视角类

型判别不准确的情况。如图 7（c）所示，人眼判断

为正视角，但实际中车道分界线与摄像机间依然

存在明显的角度偏差，侧视角情况类似。这类情

况被定义为模糊视角。针对这类情况，本文提出

一种模糊视角下的 LL-MX 混合映射方法，旨在

人眼视角边界难以界定的情况下，较为准确地实现

车辆与车道分界线间的映射，进而提高视频车速提

取的稳定性。LL-MX 是一种融合 LL-TR 和 LL-

PA 的混合映射方式，该方法利用其映射点求均

值实现模糊视角下车辆与车道分界线的位置映射

纠偏，具体可表示为：

( x 3 ′，y3 ′ )= ( )x1 ′+ x2 ′
2 ，

y1 ′+ y2 ′
2 （7）

式中：x′3、y ′3 分别为模糊视角下车辆位置映射至车

道分界线的横、纵坐标。

1. 2. 2　概率密度纠偏测速子模块

映射方式纠偏子模块解决了车辆动态行驶时

未处于车道分界线上的位置偏差问题，后续还需

使车道分界线上的车辆落入标注点，才可实现车

速的准确提取。然而在现实场景中，绝大多数情

况下车辆几乎不可能落入标注点，这是一个共性

问题。图 8（a）~（c）分别展示了车辆行进过程中

未落入标注点（标注点为参照块间交界处）的 3 种

通用情况。

在这 3 类通用情况下，车辆行驶位置具有极

大的不确定性，需先采用不确定统计学相关理论

方法对车辆位置范围进行界定，才能运用极值理

论定位速度边界。鉴于此，本文提出一种基于平

均速度的概率密度函数纠偏测速方法，具体计算

过程如下：

E ( v̄ )=∫
v̄min

v̄max

v̄fv dv （8）

(b)侧视角

(a)正视角

(c)模糊视角

图 7　不同监控视角下的道路场景图

Fig. 7　Scene map of the road under different
monitoring viewpoints

·· 1697



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

式中：E ( v̄ )为平均速度期望，即本文所求速度参

数值；fv 为平均速度的概率密度函数；v̄ 为平均速

度；v̄min 为平均速度极小值；v̄max 为平均速度极大

值。式（8）基于时间不变条件下车辆位移与速度

成正比的关系，通过车辆位移的变化得到平均速

度的界定范围，具体可表示为：

v̄max = ( m + 1 ) L
t

= ( m + 1 ) L
nT

（9）

v̄min = ( m - 1 ) L
t

= ( m - 1 ) L
nT

（10）

在此基础上，利用平均速度极值理论量化概

率密度函数的上下确界，继而得到基于平均速度

的概率密度函数，具体可表示为：

fv = S + x1 + x2

∫ ( m - 1 ) L
nT

( m + 1 ) L
nT ( S + x1 + x2 ) dv

（11）

为清晰解释式（11）的概率密度函数求解过

程，本文以图 9 对计算过程中的相关变量关系进

行直观描述。图 9（a）展示的是车辆行进在首尾

参照块外部端点时的平均速度极大值变化情况，

图 9（b）展示的是车辆行进在首尾参照块标注点

时对应的平均速度极小值变化情况。式（9）~
（10）的 m 即为图 9（a）和（b）中车辆行驶通过的等

长距离参照块数，L 为参照块的实际长度，n 为前

后两帧图像间的帧数差值，T 为视频帧图像间的

周期，据此即可确定式（11）中平均速度的上下确

界；图 9（c）展示了式（11）中 S 和 x1、x2 间的位置关

系，其中 S 为车辆覆盖的等长距离参照块总数，

x1、x2 分别为车辆前后两帧与其所在参照块前后

方标注点的距离。假设车辆行驶位置 x1、x2 在

[ 0，L ] 区间内遵循统计学均匀分布，则式（11）中

S + x1 + x2 在 [ ( m - 1 ) L，( m + 1 ) L ] 范 围 内 遵

循三角分布，据此可得到车辆到标注点距离之和

（即 x1 + x2），从而解决了车辆未落入标注点的偏

差问题，同时得到了平均速度的概率密度函数，将

其代入式（8）即可准确求出所需的交通速度参数。

2 实验仿真

2. 1　数据集描述

实 验 采 用 国 外 公 开 数 据 集 BrnoComp⁃
Speed［13］和现实场景实测数据集 LzVideoSpeed，对
本文所提分割可跨越车道分界线的多视角视频交

通参数提取方法的有效性进行验证。

国外公开数据集 BrnoCompSpeed 由布尔诺

理工大学提供，包括交通监控摄像头记录的 18 个

单一时长约为 1 h 的全高清视频，该视频涵盖了

正、侧、模糊 3 个不同的监控视角，视频中车辆总

计为 20 865 辆。速度测量利用 LiDAR 激光雷达

实现光学门精确测定，主流视频测速方法均以该

值为基准计算误差率。图 10（a）~（c）分别展示了

该数据集原始标注点。由 GB 5768. 3-2009 可

知，国内车道分界线长度固定，而国外车道分界线

标准参差不齐，需将该数据集按规定中界定的车

道分界线相关标准标定基准点。后续实验过程可

在该基准点设置下完成标注点自动生成模块、多

视角纠偏测速模块的验证。

实测数据集 LzVideoSpeed 由兰州市相关交

通管理部门提供，包括不同道路记录的 20 h 重点

1 2 3 m m+1

(c)

1 2 3 m m+1

(b)

1 2 3 m m+1

(a)

x2Sx1

图 9　车辆行驶过程图

Fig. 9　Vehicle travelling process diagram

1 2 3 m m+1

(a)

1 2 3 m m+1

(b)

1 2 3 m m+1

(c)

图 8　车辆行驶演示图

Fig. 8　Vehicle driving demonstration diagram
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路段交通监控视频，该视频涵盖了正、侧、模糊 3
种监控视角，视频中车辆总计为 32 154 辆，速度

测量通过本文所提方法展开。图 11（a）~（c）展示

了现实场景中车道分界线依据相关标准界定的基

准点，后续实验以此标定基准点为依据，完成本文

所提方法在现实场景实测数据中的普适性验证。

2. 2　实验设置及评价指标

本实验所涉及软硬件环境具体信息如表 1 所

示。在实验仿真过程中，使用 YOLOv5［14］算法定

位车辆像素位置，结合 DeepSORT［15］算法对车辆

位置进行实时追踪，并以车头方向目标检测框的

中心位置作为车辆检测点，具体如图 12（a）所示。

在此基础上，实验过程随机选取正、侧、模糊 3 种

视角下相同 8 辆车作为研究对象，具体如图 12（b）
所示。

为综合验证本文所提车速提取方法的准确

性，以平均误差率和最大误差率作为评价指标，具

体公式为：

η̄ =
∑
i = 1

n

( |vi - E ( vi ) |/vi )× 100%

n
（12）

η = max { η1，η2，η3，...，ηn，n > 1 } （13）
式中：η̄ 为平均误差率；η 为最大误差率；vi 为数据

集车辆实际速度；E ( vi ) 为本文方法计算得到的

(a)正视角

(b)侧视角

(c)模糊视角

图 11　实测数据集标注图

Fig. 11　Labelled diagram of the measured data set

(c)模糊视角

(b)侧视角

(a)正视角

图 10　公开数据集标注图

Fig. 10　Public dataset labelling map

(b)路面标注图

(a)实景场景图

图 12　实验场景示意图

Fig. 12　Schematic diagram of the experimental scene

·· 1699



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

车辆速度。

2. 3　实验仿真

为全面验证本文所提方法的准确性，实验仿

真分别从标注点生成参数设置与对比实验、多视

角纠偏测速实验、本文所提方法对比实验 3 个方

面展开。

2. 3. 1　标注点生成参数设置与对比实验

以摄像机安装位置为中心，基于现实场景中

观察的几种常用视角对视频数据进行 3 次抽样，

并在此基础上对标注点生成模块中的关键参数

（即分割次数）进行探究性讨论。结合车辆通过车

道分界线的行驶时间（一般该时间为 7~8 帧，该

数据集每帧为 0. 02 s），将分割次数 r 的取值范围

设置为 0~3，具体实验结果如表 2、图 13 所示。

由表 2 和图 13 可知，在 3 次抽样中，分割次数

为 3 时的平均误差率分别为 1. 18%、1. 06% 及

0. 91%，最 大 误 差 率 分 别 为 2. 34%、2. 28% 及

1. 71%，相较于其他分割次数，误差率最低。这表

明在实际测速过程中，可通过增加分割次数的方

式扩充标注点及参照块的数量，从而提升视频车

速提取的准确度。

2. 3. 2　多视角纠偏测速实验

本文所提视频车速提取方法的依据为车道分

界线上的标注点，但车辆在动态行驶过程中与车

道分界线存在位置偏差。因此，在自动生成标注

点的基础上验证 LL-TR、LL-PA 及 LL-MX 3 种

映射方式在不同视角下的适用性，以及 3 种映射

方式下多视角纠偏的有效性。同时，采用未进行

任何映射方式纠偏的 LL-N 方法，与 3 种纠偏映

射方式进行对比，具体实验结果如表 3 和图 14
所示。

由表 3 和图 14 可知，在正视角下，LL-TR 方

法的平均误差率仅为 1. 06%，相较于 LL-PA 的

2. 17%、LL-MX 的 1. 75%，具有更低的测速误

差；在侧视角下，相较于 LL-MX、LL-TR 方法，

LL-PA 下的平均误差率和最大误差率最低，分别

为 1. 18%、2. 34%；在模糊视角下 LL-MX 的平均

表 2　误差率结果对比

Table 2　Comparison of error rate results %

分割

次数

r=0

r=1

r=2

r=3

第一次抽样

平均误

差率

1.64

1.53

1.35

1.18

最大误

差率

2.75

2.56

2.38

2.34

第二次抽样

平均误

差率

1.75

1.45

1.33

1.06

最大误

差率

2.87

2.42

2.46

2.28

第三次抽样

平均误

差率

1.34

1.27

0.97

0.91

最大误

差率

2.23

1.94

1.94

1.71

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment configuration

实验环境

操作系统

处理器

内存

编程语言

配置

Windows 11
AMD Ryzen 7 5800H with Radeon Graphics

16.0 GB
Python

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

车辆编号

r=0
r=1
r=2
r=3

误
差
率

 /%

(a)第一次抽样

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

车辆编号

r=0
r=1
r=2
r=3

误
差
率

 /%

(b)第二次抽样

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

车辆编号

r=0
r=1
r=2
r=3

误
差
率

 /%

(c)第三次抽样

图 13　不同分割次数的误差率对比图

Fig. 13　Comparison of error rates for different segmentation time

表 3　不同映射方式检测结果对比

Table 3　Comparison of detection results by different
mapping methods %

映射

方式

LL-TR

LL-PA

LL-MX

LL-N

正视角

平均误

差率

1.06

2.17

1.75

2.71

最大误

差率

2.28

3.37

2.47

3.53

侧视角

平均误

差率

1.71

1.18

1.48

2.73

最大误

差率

2.84

2.34

2.34

3.28

模糊视角

平均误

差率

1.23

2.14

0.91

3.45

最大误

差率

2.47

3.30

1.71

4.53
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误差率和最大误差率分别为 0. 91% 和 1. 71%，相

较于其他方法误差率最低。由此可知，正视角下

采用 LL-TR 方式，侧视角下采用 LL-PA 方式，模

糊视角下采用 LL-MX 方式的适用性更强，这也

为前述 1. 2. 1 节相关映射方法的选择提供了依

据。此外，在与未纠偏的 LL-N 方式对比中发现，

正视角下 ，LL-N 方式比 LL-TR、LL-PA、LL-

MX 的平均误差率分别高 1. 65 百分点、0. 54 百分

点、0. 96 百分点，精度差距最大的是 LL-TR 方

式；侧视角下，LL-N 方式比 3 种映射方式的平均

误差率分别高 1. 02 百分点、1. 55 百分点、1. 25 百

分点，精度差距最大的是 LL-PA 方式；模糊视角

下，LL-N 方式比 3 种映射方式的平均误差率分别

高 2. 22 百分点、1. 31 百分点、2. 54 百分点，精度

差距最大的是 LL-MX 方式。综上所述，3 种视角

下的映射方式误差明显低于 LL-N 方式，校正精

度更高。

在标注点生成实验和映射方式纠偏实验分析

基础上，针对车辆未落入标注点造成测速误差较

大的问题，将未使用概率密度函数纠偏的测速方

法设置为对照组，并将本文所提基于概率密度函

数的视频车速提取方法作为实验组，以此验证概

率密度函数对车速提取精度的影响。具体实验结

果分别如表 4 及图 15 所示。

由表 4 和图 15 可知，3 种视角下，实验组的平

均误差率分别为 1. 18%、1. 06%、0. 91%，相较于

对照组降低了 1. 25、1. 13、0. 91 百分点，最大误差

率分别为 2. 34%、2. 28%、1. 71%，相较于对照组

降低了 1. 62、1. 09、0. 81 百分点。实验结果表明，

实验组在所有视角下测速效果均优于对照组，即

考虑概率密度函数的车速提取方法在 3 种视角下

的测速精度均优于未考虑的情况，这进一步说明

概率密度函数可有效解决车辆与车道分界线上标

注点的偏差问题。

(a)正视角

0 1 2 3 4 5 6 7 8 90.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0

车辆编号

LL-TR
LL-PA
LL-MX
LL-N

误
差
率

 /%

(b)侧视角

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5

车辆编号

LL-TR
LL-PA
LL-MX
LL-N

误
差
率

 /%
(c)模糊视角

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0

1

2

3

4

5

车辆编号

LL-TR
LL-PA
LL-MX
LL-N

误
差
率

 /%

图 14　不同映射方式的误差率对比图

Fig. 14　Error rate comparison chart for different mapping methods

表 4　概率密度函数对比

Table 4　Probability density function comparison %

组别

对照组

实验组

正视角

平均误

差率

2.43

1.18

最大误

差率

3.96

2.34

侧视角

平均误

差率

2.19

1.06

最大误

差率

3.37

2.28

模糊视角

平均误

差率

1.82

0.91

最大误

差率

2.52

1.71

(a)正视角

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0

车辆编号

对照组
实验组

误
差
率

 /%

(b)侧视角

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5

车辆编号

对照组
实验组

误
差
率

 /%

(c)模糊视角

1 2 3 4 5 6 7 8
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

车辆编号

对照组
实验组

误
差
率

 /%

图 15　概率密度函数实验对比图

Fig. 15　Experimental comparison diagram of probability density function
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为直观展示概率密度函数在参数提取中的构

建与计算过程，实验采用控制变量法对概率密度

函数的求解过程进行可视化分析。图 16（a）、（c）
为帧数差 n=25时，不同参照块数 m 与速度对应的

概率密度函数关系图；图 16（b）、（d）为 m=15 时，

不同帧数差 n与速度对应的概率密度函数关系图。

由图 16（a）、（b）可以看出，平均速度的概率

密度函数呈三角分布，这为本文通过标注点距离

建立等价关系提供了依据。图 16（b）中，帧数差

越大，车辆行驶的时间越长，其速度取值的区间长

度越小。当参照块数发生变化时，车辆行驶距离

与速度均会随之变化，而区间长度保持不变。由

此可见，速度的概率峰值会随帧数差的增大而提

高，其取值会随参照块数的扩大而增加。

2. 3. 3　本文所提方法对比实验　

将本文所提方法与 GPS、RADAR、T-LL、

M-LL、Vcm、video-speed、Vcm+centroid 等方法

进行对比，其中，GPS 与 RADAR 分别为 GPS 测

速和 RADAR 雷达测速方式，T-LL［16］、M-LL［9］

分别为基于 2 条、4 条入侵线的视频测速方法，

Vcm 为传统虚拟线圈法，video-speed［12］为二维标

定测速算法，centroid 为以车辆目标检测框中心为

车辆检测点的视频测速方法；以公开数据集 Brno⁃
CompSpeed 和实测数据集 LzVideoSpeed 中全部

视频车辆数据为实验对象。参数设置方面，分割

次数为 3，帧率设置为 50，实验评价指标采用平均

误差率，具体实验如图 17、表 5 所示。

由图 17（a）可知，在 BrnoCompSpeed 数据集

中，车辆占比为 0. 8 时本文所提方法的平均误差

率 为 2. 3%，其 他 方 法 的 最 低 平 均 误 差 率 为

2. 97%，即车辆占比较多时，本文所提方法的平

均误差率明显低于其他方法，表明本文所提方法

在车辆占比大的场景下依然具有较稳定、准确的

车速提取精度。由表 5 可知，本文所提方法在

BrnoCompSpeed 数 据 集 上 平 均 误 差 率 仅 为

1. 12%，较其他方法中误差率最低的 RADAR 雷

达测速方法降低了 0. 21 百分点，且交通速度提取

精度明显高于 GPS 和其他主流视频测速方法，在

视频交通速度参数提取方面具有优异表现。

由 图 17（b）可 知 ，在 实 测 数 据 集 LzVid-
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图 16　车速概率密度函数图

Fig. 16　Vehicle speed probability density function plot
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eoSpeed 中，车辆占比为 0. 4、0. 8 时本文所提方法

的平均误差率分别为 0. 72%、2. 33%，其他方法

的最低平均误差率分别为 0. 81%、3. 22%，这说

明本文所提方法在现实场景下具有较为准确的测

速精度。由表 5 可知，本文所提方法在 LzVid⁃
eoSpeed 数据集的平均误差率为 1. 16%，较其他

方法中误差率最低的 M-LL 方法降低了 0. 26 百

分点，这进一步说明本文所提视频测速方法即使

在复杂现实场景下依然表现较优，具有一定的普

适性。

3 结束语

本文提出了分割可跨越车道分界线的多视角

视频车速提取方法，其中，标注点自动生成模块通

过二维图像与三维现实空间坐标转换关系分割车

道分界线，构建基于等长线段的参照块，并以此为

依据自动生成标注点，解决了视频交通速度参数

提取过于依赖人工标注的问题；多视角纠偏模块

通过 LL-TR、LL-PA、LL-MX 3 种映射方式，校

正多视角场景下车辆行驶位置与车道分界线的位

置偏差，同时结合平均速度概率密度函数解决了

车辆未落入标注点的问题。在公开数据集上的实

验表明，本文所提方法相较于表现最优的 RA⁃
DAR 雷达测速方法，精度提升了 0. 21 百分点；在

实测数据集上的测试表明，本文所提方法相较于

表现最优的 M-LL 方法，精度提升了 0. 26 百分

点。由此可见，本文所提方法可实现实时、准确提

取速度参数的目的，且在复杂现实场景下具有一

定的普适性，可为交管等相关部门的交通疏堵、安

全预警、智慧化指挥调度提供高价值密度的数据

保障。
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表 5　误差率对比表

Table 5　Error rate comparison table %
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