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摘要:针对交叉口排队长度实时感知的问题ꎬ提出一种结合交通数学模型与智能感知设备检测的排队长度感知方法ꎮ 通过冲
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感知模型的单向耦合ꎮ 为验证该方法的有效性和优越性ꎬ以兰州市某交叉口为例进行排队长度的实时感知ꎬ并在选定交叉口

调查不同时间段的感知数据ꎬ模拟不同交叉口交通流量的差异对本研究方法感知精度的影响进行探究ꎮ 研究结果表明ꎬ基于
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０　 引言

在智能交通系统中ꎬ信号控制交叉口的车辆排

队长度是衡量城市路网服务水平的关键指标ꎮ 排

队长度的可解释性强ꎬ并且与交叉口车辆延误指

数、停车次数和行驶时间等重要指标高度相关ꎬ可
以较精准地反映城市道路的交通状态ꎬ有助于更准

确地评估交叉口信控系统的性能ꎬ为交叉口的管理

和优化提供数据支撑[１￣２]ꎮ
目前ꎬ对交叉口排队长度的感知方法主要有交

通数学模型估计法和基于传感器的智能感知方

法[３￣４]ꎮ 交通数学模型估计法ꎬ主要有输入输出模

型和冲击波模型 ２ 种ꎮ 输入输出模型通过对交叉口

累计交通量的输入和输出进行车辆排队分析ꎬ但是

由于其无法获得车辆队列在时间上的空间分布ꎬ只
适用于估计队列长不超过固定检测器所在位置的

短队列[５￣６]ꎻ基于交通流理论的冲击波模型本质上

是通过固定检测器提供的车辆轨迹信息估计信号

周期内的最大队列长度ꎬ适用于干线道路交通量

大、排队长的情况[７￣９]ꎮ 尽管学者们对于交通数学

模型估计法做了大量研究ꎬ但是由于侧重点和检测

手段不同ꎬ这类方法实时性不强ꎬ难以刻画排队状

态的实时变化ꎮ 随着交通感知设备和感知技术的

快速发展ꎬ基于雷达、摄像头以及多源数据融合的

智能排队感知方法引起了越来越广泛的关注[１０￣１３]ꎬ
其中ꎬ摄像头在城市道路交通感知中应用广泛ꎬ且
视频数据语义丰富ꎬ在识别车辆排队长度上具有很

大优势ꎮ 早期基于视频数据的排队感知研究中ꎬ主
要使用传统的计算机视觉检测方法ꎬ包括基于目标

特征检测、基于移动检测窗和基于复式检测窗的方

法等[１４￣１６]ꎮ 这类方法往往需要精准的摄像头标

定ꎬ灵活性差ꎬ而且计算复杂ꎬ难以满足实时排队

长度的感知需求ꎮ 目前ꎬ基于深度学习的视觉感

知方法弥补了传统方法的诸多缺陷ꎬ在智能交通

感知领域已经得到广泛应用[１７￣１９] ꎬ然而ꎬ这类方法

在车辆排队感知的相关研究中应用的还比较少ꎮ
文献[２０]设计了一种基于卷积神经网络的排队长

度估计方法ꎬ通过检测每个车道的停车数量判断

排队长度ꎬ为了便于计算ꎬ没有区分车型ꎬ也没有

考虑车辆全排队过程中行驶特征的变化ꎬ虽然方

法简单易行ꎬ但是检测的误差比较大ꎬ存在一定的

改进空间ꎮ
综上所述ꎬ基于交通数学模型的方法有较多天

然的缺陷ꎬ而基于视频数据的排队长度感知方法对

于排队车辆的种类、状态考虑相对较少ꎬ大多数对

排队长度的感知方法较为粗糙ꎬ同时在感知精度方

面还有一定的提升空间ꎮ 针对这一问题ꎬ本研究提

出一种基于视频数据的排队长度感知方法ꎬ旨在提

升方法感知精度和解决模型实时性问题ꎮ 本研究

方法以 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 为基础检测模型ꎬ分车

道感知具备排队特征的车辆ꎬ根据分车型的车辆长

度计算各车道的排队长度ꎮ 综合考虑模型对小目

标检测造成的误差和排队长度的感知范围要求ꎬ通
过冲击波模型与 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型单向耦

合的方式设计合理的感知范围ꎬ在保证检测精度的

同时也对车辆排队行为进行全面感知ꎮ

１　 方法概述

图 １ 为基于冲击波与 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 单

向耦合的排队长度感知方法流程图ꎬ主要分为两部

分:( １) 通过交通数学模型预测最大排队长度ꎻ
(２)将上一步的最大排队长度作为基于视频数据的

智能感知模型输入ꎬ为模型划分最优感知区域ꎬ通
过 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 检测区域内目标车辆的行

驶特征ꎬ从而判断行驶状态计算排队长度ꎮ

图 １　 本研究方法流程图
Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

２　 基于冲击波模型的感知区域预测

车辆排队长度预测冲击波模型中ꎬ由于车辆之

间的互动效应ꎬ假设车辆密度的突然变化会导致一

波“冲击”向下游传播ꎮ 当流量增大时ꎬ排队长度可

能会增加ꎬ而冲击波模型能够刻画这种流量变化引
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起的拥堵扩散ꎬ如图 ２ 所示ꎬ图中 ｔ 为时间ꎬＤ 为

距离ꎮ

图 ２　 冲击波模型示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｈｏｃｋｗａｖｅ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图 ２(ａ)描述了排队累积冲击波的形成过程ꎬ假
设前一周期的队列已排空ꎬ排队在当前周期红灯开

始时累积ꎬ道路上的交通流由自由流状态向阻塞流

状态转变ꎻ图 ２(ｂ)描述了排队消散冲击波形成ꎬ随
着排队累积冲击波向交叉口上游传播ꎬ直至信号灯

绿灯开启时ꎬ队列前方车辆开始以饱和流速排放ꎻ
图 ２(ｃ)描述了当累积冲击波和消散冲击波相遇时ꎬ
形成交叉口当前周期的最大排队长度ꎮ 此时ꎬ道路

上的交通流开始由饱和流逐步向自由流转变ꎬ从而

产生排队压缩冲击波ꎮ
冲击波模型[３] 预测一个信号周期内的最大排

队长度 Ｌｍꎬ具体公式为:

Ｌｍ ＝Ｌｄ＋ ＴＣ－ＴＢ( ) / １
ｕ２

＋ １
ｕ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１)

式中ꎬＬｄ 为检测器到停车线的距离ꎬＴＢ、ＴＣ 分别为

断点 Ｂ、Ｃ 处的时间ꎬｕ２、ｕ３ 分别为排队消散波和压

缩波的波速ꎮ 其中ꎬＴＢ、ＴＣ、ｕ２ 和 ｕ３ 都可以通过交

叉口布设的固定检测器检测到的轨迹数据得到或

计算ꎮ

３ 　 基于视频数据的排队长度感知
模型

３.１　 目标检测追踪算法

对车辆行驶轨迹的追踪是排队长度感知的基

础ꎮ 在目标检测追踪算法中ꎬ进行运算需要输入目

标物的位置和分类信息等ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 作为单阶段

端到端的目标检测算法之一ꎬ实时性好ꎬ检测精度

较高ꎬ因此ꎬ本研究选择 ＹＯＬＯｖ５￣ｍ 作为排队长度

感知方法中目标检测模块的基础模型ꎮ 文献[２１]
提出的多目标跟踪算法 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 利用运动模型

和目标外观信息进行数据关联ꎬ通过检测目标并根

据其边界框的位置、大小和运动信息进行跟踪定

位ꎮ ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法为减少在遮挡后出现身份跳

变的情况使用了外观特征区分目标ꎬ而 ＹＯＬＯｖ５
目标检测模型具有高效的实时目标检测能力ꎬ可
以提取高维度的特征向量表示目标外观信息ꎮ 通

过将 ＹＯＬＯｖ５ 检测到的目标和它们的特征向量传

递给 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法ꎬ使用这些特征向量跟踪物

体ꎬ并尝试将它们关联到先前帧中已知的轨迹上ꎬ
能够提高系统的检测和跟踪能力ꎬ有效实现实时

跟踪和定位运动车辆ꎬ为车辆排队状态的感知提

供检测基础ꎮ
３.２ 　 基于 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的排队长度感知

模型

通过 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 轨迹追踪模型得到

车辆类型和检测框的实时位置坐标后ꎬ建立排队长
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度感知模型ꎮ 根据实际车道确定实时排队长度感

知区域ꎬ对视频中的车辆按车道分类ꎮ 感知区域设

置如图 ３ 所示ꎬ黄色阴影区域表示直行车道的排队

感知区域ꎬ蓝色阴影部分表示直左车道的排队感知

区域ꎮ

图 ３　 感知区域设置示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 车辆进入不同车道的感知区域ꎬ其编号纳入相

应车道的车辆集合ꎬ当车辆驶出画面ꎬ则删除集合

中对应的编号ꎮ 通过每个车道的车辆集合ꎬ可以判

断该车道当前的车辆排队情况ꎮ
车辆排队长度的实时感知能够反映排队累积￣

消散的动态排队过程ꎮ 在以往的研究中ꎬ常以车辆

速度为 ０ 时的队列长度作为检测目标ꎮ 但是ꎬ实际

排队车辆的队列中总有一部分或全部车辆以微小

的速度移动ꎬ特别是在交通量大的交叉口ꎮ 因此ꎬ
为保证感知精度ꎬ本研究将车速低于交叉口正常行

驶最低速度的车辆视为处于排队状态ꎬ该速度需要

根据实际交叉口排队中的车辆行驶特征设定ꎮ 由

于视频数据的二维特性ꎬ一般在速度检测时需要根

据不同的数据进行标定ꎬ降低了检测模型的普适

性ꎮ 因此ꎬ本研究选择车辆单位时间内移动的像素

距离作为判断是否排队的指标ꎮ 针对视频画面的

透视问题ꎬ因为车辆的检测框会随车辆图像面积的

增大而增大ꎬ因此最终以车辆单位时间内移动的像

素距离与检测框底边像素长度的比值为判断依

据ꎬ即
ｅ＝ ｌ / ｗꎬ (２)

式中:ｅ 为检测指标ꎻｌ 为车辆单位时间内移动的像

素距离ꎬ本研究用第 ｐ 帧目标检测框的中心点(ｏ ｐ
ｘꎬ

ｏ ｐ
ｖ)到第 ｆ 帧目标检测框中心点(ｏ ｆ

ｘꎬｏ ｆ
ｙ)ｗ 为当前帧

车辆检测框底边像素长度ꎮ 将式(１)展开为:

ｅ＝ (ｏ ｐ
ｘ－ｏ ｆ

ｘ) ２＋(ｏ ｐ
ｙ－ｏ ｆ

ｙ) ２ / ｗ

ｏｎ
ｘ ＝(ｚｎｘ＋ｃｎ

ｘ) / ２

ｏｎ
ｙ ＝(ｚｎｙ＋ｃｎ

ｙ) / ２

ｗ＝ ｚｆｘ－ｃｆ
ｘ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

ꎬ (３)

式中ꎬ(ｏｎ
ｘꎬｏｎ

ｙ )为第 ｎ 帧中目标检测框中心点的坐

标ꎬ(ｃｎ
ｘꎬｃｎ

ｙ)为目标检测框左上角的坐标ꎬ( ｚｎｘꎬｚｎｙ )为
目标检测框右下角的坐标ꎬｚ ｆ

ｘ为第 ｆ 帧目标检测框

右下角顶点的横坐标ꎬｃ ｆ
ｘ为第 ｆ 帧目标检测框左上

角顶点的横坐标ꎮ 当目标车辆以正常行驶的最低

速度 ｖ０ 行驶时ꎬ对应的检测指标 ｅ 为 ｅ０ꎮ
通过式(３)ꎬ结合视频数据可以得到目标车辆

的检测指标 ｅꎬ通过比较 ｅ 与 ｅ０ 的大小判断目标车

辆是否处于排队状态ꎬ即当 ｅ<ｅ０ 时ꎬ车辆为排队状

态ꎬ此时逻辑变量 α＝ １ꎬ否则为 ０ꎮ
车辆排队长度

Ｌ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝１
ｈｉαｉꎬ (４)

式中ꎬｉ 表示车辆序号ꎬｈｉ 表示车辆 ｉ 对应车型的车

辆长度ꎬαｉ 表示车辆 ｉ 是否处于排队状态ꎮ

４　 方法测试与验证

不同交叉口的交通流量、渠化设计、信号控制

方案和车型比例等因素有所差异ꎬ车辆队列的平

均长度也不相同ꎬ进而影响本研究方法的感知精

度ꎮ 本研究通过选择同一路口不同时间段的感知

数据ꎬ模拟不同路口交通流量的差异对模型感知

精度的影响ꎬ从而验证模型的有效性ꎮ 以甘肃省

兰州市酒泉路－甘南路交叉口南进口为实际应用

案例ꎬ南进口方向有 ３ 个车道ꎬ分别为直行车道ꎬ
直右车道和直左车道ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 由于右转车

流量不大ꎬ排队情况较少ꎬ直行车道和直左车道排

队情况基本一致ꎬ因此主要用直行车道进行模型

的相关数据测试ꎮ

图 ４　 酒泉－甘南路交叉口示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｊｉｕｑｕａｎ￣Ｇａｎｎａｎ Ｒｏａｄ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 为求出该进口处全天最大排队长度ꎬ本研究

选取 １５ 个工作日的早晚高峰时段排队情况进行

对比ꎬ最大排队车辆统计如图 ５ 所示ꎮ 由图 ５ 可

知ꎬ早高峰的最大排队车辆数整体高于晚高峰时
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段ꎬ因此选择早高峰时段某一信号周期内的车辆

最大排队长度作为该车道一天内的车辆最大排队

长度ꎮ

图 ５　 早晚高峰最大排队车辆统计
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｑｕｅｕｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅｓ

ｄｕｒｉｎｇ ｍｏｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖｅｎｉｎｇ ｒｕｓｈ ｈｏｕｒｓ

　 　 本研究选取早高峰车流量最大时段一个信号

周期内的车辆检测数据进行分析ꎮ 通过 １.１ 节中的

冲击波模型计算可得该车道早高峰时段的最大排

队长度为 ６８.８８ ｍꎮ 根据文献[３]ꎬ冲击波模型预测

的排队长度平均绝对百分比误差为 ７％ꎬ因此将排

队长度车辆检测范围设置为 ０ ~ ７４ ｍꎬ即模型预测

区域ꎮ 同时ꎬ为验证感知方法的可靠性ꎬ采用文献

[２０]中的排度长度感知方法设置 ２ 组对比试验ꎬ将
其感知范围的上限分别移至模型预测区域 １０ ｍ 处ꎬ
３ 组试验检测区域设置如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 检测范围设置示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

　 　 速度阈值 ｖ０ 受到所感知交叉口的交通状况影

响ꎬ为了得到该交叉口的速度阈值ꎬ本研究根据该

交叉口的车辆速度绘制交叉口信号周期－车辆速度

散点图ꎬ如图 ７ 所示ꎬ图 ７ 中 Ｔ 为一个信号周期ꎬ绿
色区域表示绿灯时段ꎬ红色区域表示红灯时段ꎮ 根

据图 ７ 中车辆的速度分布ꎬ并结合车辆的排队行为ꎬ
得到该交叉口的 ｖ０ 约为 ５ ｋｍ / ｈꎬ与文献[２２]中所

设定的速度阈值基本一致ꎮ

图 ７　 Ｔ－ｖ 散点图
Ｆｉｇ.７　 Ｔ－ｖ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ

　 　 本研究根据交叉口交通量的差异ꎬ将感知数据

分为 ３ 组ꎬ即早高峰时段、晚高峰时段和平峰时段ꎮ
为了使视频数据的选取更具有一般性ꎬ随机选取该

车道约 ３２ 个周期的视频数据进行检测ꎬ并将检测结

果与实地观测的实际结果进行对比ꎮ 以平均绝对

误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)ＥＭＡ、均方根误差

(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)ＥＲＭＳ和平均绝对百

分比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)
ＥＭＡＰ作为感知方法的性能指标ꎬ计算公式分别为:

ＥＭＡ ＝
∑

ｇ

ｊ ＝１
ｚ^ｊ － ｚｊ

ｇ
ꎬ (５)

ＥＲＭＳ ＝
∑

ｇ

ｊ ＝１
ｚ^ｊ － ｚｊ( ) ２

ｇ
ꎬ (６)

ＥＭＡＰ ＝
１００％􀅰∑

ｇ

ｊ ＝１

ｚ^ｊ － ｚｊ
ｚｊ

ｇ
ꎬ (７)

式中ꎬｇ 是检测结果的总量ꎬｚ^ｊ 是第 ｊ 个检测排队长

度ꎬｚｊ 是第 ｊ 个实际排队长度ꎮ 检测结果如图 ８
所示ꎮ

不同方法性能对比的具体结果如表 １ 所示ꎮ
由图 ８ 和表 １ 可得:
(１)从对照组与本研究模型感知精度的对比可

以看出ꎬ当感知区域选择过长或者过短都会导致精

度降低ꎬ由此也验证了本研究对感知区域距离判断

的正确性ꎮ 当距离过远时ꎬ误差较大的主要原因可

归结为:①排队感知范围增大后ꎬ模型对于远距离

小目标的检测精度下降ꎮ ②由于距交叉口较远ꎬ车
辆换道行为较多ꎬ也会影响排队长度的检测精度ꎻ
当距离较近时ꎬ受到检测范围的限制ꎬ检测到的排

队长度整体低于实际长度ꎬ由于超出检测范围的队

列较多ꎬ因此检测结果误差较大ꎮ
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图 ８　 排队长度检测结果
Ｆｉｇ.８　 Ｑｕｅｕｅ ｌｅｎｇｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 不同方法感知精度对比
Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｍｏｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
时段 模型 ＥＭＡ ＥＲＭＳ ＥＭＡＰ / ％

对照组 １ ７.３０ １１.９５ ８.２０
早高峰 对照组 ２ ７.０４ １０.５０ ８.１３

本研究模型 ４.２４ ６.６８ ４.８１
对照组 １ ８.８９ １２.１９ ８.６２

晚高峰 对照组 ２ ７.３９ １１.１４ ６.１６
本研究模型 ４.８６ ７.４０ ５.７７
对照组 １ ５.３９ ８.９８ ５.０１

平峰 对照组 ２ ４.９７ ８.５５ ５.４０
本研究模型 ３.２４ ６.５９ ３.９７

　 　 ( ２ ) 在 早 高 峰 时 段ꎬ 基 于 冲 击 波 模 型 与

ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 排队感知模型的单向耦合方

法ꎬ冲击波模型确定的排队长度检测区域使模型整

体检测精度优于两对照组ꎮ 平均绝对误差、均方根

误差以及平均绝对百分比误差分别为 ４. ２４ ｍ、
６.６８ ｍ和 ４.８１％ꎬ远高于单一冲击波模型和未经感

知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 排队长度感知

模型精度ꎮ 相较于未经感知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣
ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型ꎬ即对照组 １ 和 ２ꎬ本研究方法平均

绝对误差、均方根误差以及平均绝对百分比的精度

最大分别可提高 ４２％、４４％以及 ４１％ꎮ 由此可见ꎬ本
研究建立的模型大幅提高了感知精度ꎬ可以为交叉

口交通运行效率评价和交通信号控制提供模型及

数据支撑ꎮ
(３)在晚高峰时段ꎬ本研究模型检测的平均绝

对误差、均方根误差以及平均绝对百分比误差分别

为 ４.８６ ｍ、７.４０ ｍ 以及 ５.７７％ꎬ相较于对照组 １ 和 ２
精度最大分别可提高 ４５％、３９％以及 ３３％ꎮ

(４)在平峰时段ꎬ本研究模型的检测平均绝对

误差、均方根误差以及平均绝对百分比误差分别为

３.２４ ｍ、６.５９ ｍ 以及 ３.９７％ꎬ相较于对照组 １ 和 ２ 精

度最大分别可提高 ４０％、２７％以及 ２６％ꎮ 相对于早

晚高峰ꎬ本研究模型在平峰时段优越性有所降低ꎬ
主要是因为在平峰时段ꎬ车流量较小对检测区域的



　 ４８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

设定要求不高ꎬ因此 ３ 组测试对平峰时段的检测性

能都相对较好ꎮ
通过以上对比ꎬ本研究方法可直接判定感知区

域ꎬ无论在车流量较大的早晚高峰ꎬ还是在车流量

较小的平峰时段ꎬ本研究模型相较于文献[２０]中未

经感知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型展现

出了一定的优越性和稳定性ꎮ 同时ꎬ与文献[３]中

提出的传统交通数学模型相比ꎬ精度显著提升ꎮ

５　 结论

本研究提出一种基于冲击波模型与 ＹＯＬＯｖ５￣
ＤｅｅｐＳＯＲＴ 单向耦合的排队感知方法ꎮ 该方法首先

通过冲击波模型确定道路最大排队长度ꎬ将其作为

以 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 为基础的视频感知模型的

输入ꎬ实现交通数学模型与智能感知模型的单向耦

合ꎮ 该方法通过车辆排队冲击波模型从微观层面

分析信控交叉口队列形成和消散的过程ꎬ利用交叉

口历史车流数据估计最大排队长度ꎬ确定车道检测

模块位置坐标ꎮ 根据 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法追

踪车辆轨迹ꎬ对车辆目标划分车道ꎬ判断各车道上

的车辆是否处于排队状态ꎮ 最后ꎬ通过兰州市的一

个实际信号控制交叉口对方法的有效性和优越性

进行验证ꎬ得到以下主要结论ꎮ
(１)本研究方法可直接判定感知区域ꎬ而未经

感知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型感知精

度与感知区域的选择有关ꎬ因此本研究的方法相较

于未经感知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型

稳定性更佳ꎮ 除此以外ꎬ从对照组与本研究方法感

知精度的对比可以看出ꎬ当感知区域选择过长或者

过短都会导致精度降低ꎬ由此也验证了本研究对感

知区域距离判断的正确性ꎮ
(２)本研究方法无论在车流量较大的早晚高

峰ꎬ还是在车流量较小的平峰时段ꎬ相较于未经感

知范围筛选的 ＹＯＬＯｖ５￣ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型都展现出

一定的优越性ꎮ 本研究方法能大幅提高感知精度ꎬ
部分工况下甚至能提高精度 ４０％以上ꎮ 该方法的

建立可为交叉口交通运行效率评价和交通信号控

制提供模型及数据支撑ꎮ
本研究仍存在一定的不足ꎮ 受到试验条件限

制ꎬ没有在多个交叉口对本研究提出的模型进行对

比验证ꎬ不同的感知场景和交通流情况都会对该模

型的性能产生一定影响ꎮ 例如ꎬ交叉口车辆到达率

的随机性、一天中的时间和恶劣天气导致的能见度

下降都可能影响到模型的检测精度ꎮ 随着图像目

标检测模型迭代更新的速度不断加快ꎬ检测精度不

断提高ꎮ 未来ꎬ针对现有模型对远处小目标检测精

度较低的问题ꎬ可以使用 ＹＯＬＯｖ９ 等性能更优的基

础目标检测模型ꎬ也可以考虑动态调整检测区域ꎬ
适应路口的排队长度ꎬ使得感知方法更准确ꎮ
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