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摘  要 

本研究聚焦于高速公路拥堵问题，旨在构建科学有效的应急车道紧急启用模型。通过对高速公路交通流

数据的深入分析，运用ARIMA和LSTM等模型预测拥堵情况，设计合理的应急车道启用规则，并提出优化

的视频监控点布置方案。研究结果为高速公路管理部门提供了决策支持，有助于提高高速公路的运行效

率和安全性，最大化利用应急车道资源。 
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Abstract 
This research focuses on the congestion problem of expressways, aiming to construct a scientific 
and effective emergency activation model for emergency lanes. Through in-depth analysis of ex-
pressway traffic flow data, models such as ARIMA and LSTM are used to predict congestion situa-
tions, reasonable emergency lane activation rules are designed, and an optimized video surveil-
lance point layout scheme is proposed. The research results provide decision-making support for 
expressway management departments, which is helpful to improve the operational efficiency and 
safety of expressways and maximize the utilization of emergency lane resources. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

随着经济的快速发展，高速公路交通流量急剧增长，拥堵问题日益严重。高速公路拥堵不仅降低了

交通运输效率，增加了出行成本，还对环境造成了负面影响。交通事故、特定路段的瓶颈现象(如匝道出

入口、桥梁入口等)以及车道数量有限等因素，共同制约了高速公路的通行能力。尽管拓宽道路等传统方

法能在一定程度上缓解拥堵，但在现有资源条件下，如何更高效地利用现有设施成为亟待解决的问题。 
应急车道作为高速公路的重要组成部分，在正常情况下专供特殊车辆使用，但在特定条件下合理临

时启用应急车道，能够有效降低车流密度，缓解交通拥堵。目前，应急车道的启用主要依赖高速管理部

门的经验和视频监控，缺乏科学的理论依据和有效的效果评估手段。因此，建立一套科学合理的高速公

路应急车道紧急启动模型具有重要的现实意义，它能够为交通管理部门提供决策支持，提高高速公路的

运行效率和安全性，减少拥堵带来的经济损失和社会影响。 

1.2. 国内外研究现状 

在人工智能技术迅猛发展以及智能交通设备广泛普及的大背景下，利用智能化手段环节交通拥堵具

备了现实可行性。为了建立性能优异的交通流模型，需按顺序完成车辆的精准检测、持续跟踪、交通流

预测等关键步骤，在此过程中，目标检测、多目标跟踪、图像分类、深度学习算法建模等前沿技术的运

用不可或缺，本论文将围绕上述技术展开全面且深入的调研工作，其中国内外研究现状如下所示。 

1.2.1. 交通流预测方法相关研究 
智能交通系统作为处理城市交通的重要信息化手段[1]，其主要通过交通流预测技术，深度剖析当前

交通运行的实际状况展开精准评估与前瞻性预测，以便为交通管理部门提供预警决策依据[2]，通过数字

化手段有效环节交通拥堵难题。 
Zhu 等[3]采用 Transformer 架构学习交通流时序的全局依赖关系，利用图卷积注意网络(GCAT)学习

区域路网间的空间依赖关系，并通过串联方式建立基于混联交通流的时空网络(TRGCAT)预测模型。Zhao
等[4]结合预定义图和历史交通流数据，利用 CNN 提取交通流时间特征，利用 GCN 提取空间特征，并通

过时空同步建模机制实现交通流时空特征的一致性提取。Bai 等[5]提出一种用于流量预测的自适应图卷

积循环网络，该方法基于自适应邻接矩阵，通过数据驱动方式学习路网节点间的动态关联关系，但没有

充分利用历史交通数据，且模型会随训练停止而固定。Ju 等[6]提出一种时空动态融合图卷积网络，虽通

过超图有效表征现实路网中节点动态时空关联关系，但忽略了多层图卷积空间特征提取时易产生冗余信

息的问题。Cao 等[7]提出一种用于交通速度预测的多头自注意力门控时空图卷积网络，结合 TCN 和 G 分

别提取交通时空特征，并通过循环门控机制避免特征冗余。 

1.2.2. 车辆检测相关研究现状 
岳等[8]提出基于轻量化 CenterNet 的车辆检测算法，采用深度可分离的 PANet 取代 MobileNetV3 [9]
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网络以及原有的 ResNet-50 网络，以此降低计算量。将特征增强网络替换为深度可分离的 PANet，以获

取多尺度特征信息融合后的特征。同时，引入 SimAM 注意力机制[10]，在特征融合之前强化对目标特征

的关注度。并且，用 SiU [11]激活函数替换原目标检测网络中的 RelU 激活函数，以增强网络的学习能力。

最后，提出 CPAN-ASFF 模块，对深度可分离的 PANet 输出的多尺度特征图进行融合，进而提升目标检

测精度。Rani 等人构建了一种以 YOLOv3-tiny [12]网络为基础的轻量级模型 Little YOLO-SPP，在该模型

中引入 SPP (Spatial Pyramid Pooling)结构，旨在提高模型精度，实现对车辆的实时有效检测。付世达则运

用 SSD [13] (Single Shot MultiBox Detector)网络与车道线信息相结合的方式进行车辆检测，此方法在速度

方面有一定成效，能够有效检测出违规车辆，但在检测视线较远的车辆时效果欠佳。 

1.2.3. 车辆多目标跟踪相关研究现状 
郭玉彬运用 YOLOv5 算法达成车辆的检测与跟踪目标[14]，在检测环节，其针对 YOLOv5 实施了网

络架构的优化举措，构建出一种效率更为出众的 CG3 瓶颈构造，并且引入了 ECA (高效通道注意力)注意

力机制，以此强化检测效果。在轨迹预测方面，摒弃了传统的 SORT [15] (简易在线实时跟踪)算法，

DeepSORT [16]在 SORT 架构的根基之上融入了外观信息，借此有效提升了算法效能，从而达成在目标遭

遇较长时段遮挡情形下的精准跟踪，鉴于 DeepSORT 存在特征表征能力欠佳的状况，额外引入三元组损

失，从而有效提升模型针对车辆目标的特征提取水平，增强整体的跟踪性能与准确性。李震霄着眼于车

辆多目标跟踪过程中出现的身份跳变难题，精心研发出 DeepSORT 的改良算法——L-DeepSORT [17]。 

1.2.4. 车辆识别相关研究现状 
多车辆目标识别在机器学习领域占据着重要的研究地位，其实现过程主要依赖于特征提取与分类器

训练[18]，传统机器学习算法所提取的特征多为浅层信息，难以对车辆特征的动态变化进行精准刻画。近

年来，车辆目标识别已逐渐从传统算法全面迈向深度学习算法，检测精度也显著提高。其中，以单步多

框目标检测器(SSD) [19]以及 YOLO [20]系列算法为典型的单阶段算法，摒弃了候选区域生成环节，借助

卷积运算直接开展分类与回归操作，进而生成物体的类别概率与坐标信息，在识别精度与识别速度的平

衡方面表现更为出色。李等[21]提出一种基于 YOLO 的改进 YOLO v7-R 算法，将全局注意力机制(GAM)
集成于骨干网络，简化了特征提取的性能，使用全维动态高效聚合网络(ODEANet)重构主干网络，又采用

K-means++聚类算法优化先验帧，提高了算法性能。 

1.3. 研究内容与方法 

本研究主要内容包括以下几个方面：首先，对高速公路路段的视频数据进行处理，使用 Yolo v8 对车

辆进行识别和跟踪，提取交通流参数(车流密度、车速和交通流量)，并分析其随时间的变化规律。其次，

利用自回归积分滑动平均模型(ARIMA)和长短期记忆网络(LSTM)建立交通流拥堵预测模型，预测特定路

段可能出现的持续拥堵情况。然后，构建合理的高速公路应急车道启用模型，确定启用的理论依据和决

策规则，并通过真实数据验证模型的实用性和可靠性。 
在研究方法上，本研究综合运用数据处理、模型构建和实证分析等方法。通过对大量视频数据的处

理和分析，获取交通流参数；运用数学模型和深度学习算法进行拥堵预测和模型构建；利用实际数据对

模型进行验证和评估，确保研究结果的准确性和可靠性。 

2. 相关理论基础 

2.1. 交通流理论 

交通流理论是研究交通流变化规律的基础理论，它主要研究交通流量、车速和车流密度之间的关系。
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常用的交通流模型包括 LWR 模型、气体动力学模型、元胞自动机模型、格子流体力学模型等。这些模型

从不同角度描述了交通流的特性，为交通拥堵的研究提供了理论支持。例如，LWR 模型基于宏观连续介

质假设，通过建立偏微分方程来描述交通流的变化；元胞自动机模型则从微观角度出发，将道路划分为

离散的元胞，模拟车辆在元胞上的运动。 

2.2. 时间序列分析 

时间序列分析是一种用于分析随时间变化的数据序列的方法。自回归积分滑动平均模型(ARIMA)是
时间序列分析中的重要模型之一，它能够对非平稳时间序列进行建模和预测。ARIMA 模型通过对原始数

据进行差分处理，使其变为平稳序列，然后建立自回归和滑动平均模型，从而捕捉数据的趋势和季节性

特征。在交通流预测中，ARIMA 模型可以根据历史交通流数据预测未来的交通状况。 

2.3. 深度学习算法 

深度学习算法在近年来得到了广泛的应用，长短期记忆网络(LSTM)是其中一种专门用于处理时间序

列数据的递归神经网络。LSTM 具有记忆单元和门控机制，能够有效解决传统递归神经网络中的梯度消

失和梯度爆炸问题，更好地捕捉时间序列中的长期依赖关系。在交通拥堵预测中，LSTM 可以学习到交

通流参数之间复杂的非线性关系，提高预测的准确性。 

3. 模型假设与符号说明 

3.1. 模型假设 

本研究提出以下假设： 
假设题目所给的视频都是在相同环境下拍摄的，包括天气、道路条件等因素保持相对稳定，以确保

数据的一致性和可比性。 
假设车辆在类型和性能方面具有一致性，不存在因车辆外形的不同而对交通流状况以及应急车道的

使用情况带来明显的差异。这样可以简化模型的复杂性，集中研究交通流的整体规律。 
假设在一定时间段内，高速公路的交通需求是相对稳定的，不会出现突然的大幅增长或减少。尽管

实际交通需求会有波动，但在较短的研究时间段内，这种假设具有一定的合理性，有助于模型的建立和

分析。 
假设在应急车道启用前，应急车道是畅通无阻的，没有被违法占用或存在障碍物。这是保证应急车

道能够正常发挥作用的前提条件，也是模型能够有效应用的基础。 

3.2. 符号说明 

本研究使用的主要符号如下： 
 

符号 说明 

p 自回归阶数，表示模型中考虑的过去观测值的数量，它反映了模型对历史数据的依赖程度。在 ARIMA 
模型中，p 的选择会影响模型对数据趋势的捕捉能力。 

d 差分阶数，用于使非平稳时间序列变为平稳。通过对原始数据进行差分操作，可以消除数据中的趋势和 
季节性成分，使数据更适合建立模型。 

v 车辆平均速度，是衡量交通流运行状态的重要参数之一，它与车流密度和交通流量密切相关。 

ρ 交通密度，指单位长度的车辆数，反映了道路上车辆的密集程度，是判断交通拥堵的关键指标之一。 

q 交通流量，单位时间内通过特定地点的车辆数量，是交通流研究中的核心参数之一。 
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4. 高速公路交通流拥堵预测模型的建立与求解 

4.1. 数据提取与处理 

本研究收集了高速公路路段的九个视频数据，从中提取出上万条车辆数据，使用 cv2.VideoCapture 进

行提取视频帧，将视频逐帧读取为图像格式，通过循环读取视频的每一帧，将其转化为可处理的图像数

据结构，如图 1 所示，以便进一步分析和处理。为了便于后续分析，根据时间对车流量进行时间段划分，

以统计不同时间段内的交通流参数。在数据处理过程中，首先对视频数据进行预处理，包括灰度转换、

高斯模糊、边缘检测等操作，以提取车道线信息，确定每个像素代表的实际距离。然后，通过 yolov8 实

现车辆检测和跟踪算法，如图 2 所示获取不同帧中车辆的边界框中心位置，计算车辆移动的实际距离，

进而得出车流速度、流量等参数值。 
 

 
Figure 1. Random frame image 
图 1. 随机帧图像 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of vehicle recognition and tracking 
图 2. 车辆识别、跟踪示意图 

4.2. 交通流参数的计算 

流量：流量是单位时间内通过特定地点的车辆数量，计算公式为 ( ) ( )N t, t
q t

t
∆

=
∆

。  

其中 N(t, Δt)表示在(t, Δt)时间内通过的车辆数。通过统计单位时间内通过的车辆数，即可得到不同时

刻的交通流量。 
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密度：密度是单位长度的车辆数，通过统计单位时间内观测到的车辆数量除以观测路段的长度来计 

算，公式为 ( ) ( )N t
ρ t

L
= ，其中 N(t)表示某时刻的车辆数，L 表示观测路段的长度。 

速度：使用 yolo v8 对数据集中的车辆进行识别和帧跟踪，在视频数据中，由于缺乏实际的尺度和距

离信息，直接从像素坐标估计车辆的实际速度具有挑战性。因此采用透视变换，将视频中的图像转换为

鸟瞰视角(俯视图)，减少透视畸变，获得更准确的距离估计。 
(1) 透视变化矩阵 M 的计算 
dst points = predefined real-world coordinates 
src points = selected points in the image 
M = cv2.getPerspectiveTransform(src _points,dst _points) 
(2) 尺度估计 

在鸟瞰图中，已知两点间的实际距离 realD 和像素距离 pixelD .计算尺度因子 real

pixel

Ds
D

= 。 

(3) 对于同一车辆在不同时刻的位置 ( )1 1x , y 和 ( )2 2x , y ，时间间隔 t∆   

( ) ( )2 2
2 1 2 1x x y y

v s 3.6
t

− + −
= × ×

∆
 

其中，3.6 是单位转换系数。 
最后将交通流参数存储到 excel 中，以便未来的建模。 

4.3. 自回归积分滑动平均模型(ARIMA)的建立与分析 

ARIMA 模型公式 

( )
p q

t t i t j t j
i 1 j 1

y t c y − −
= =

= + ϕ + ∫ + θ ∫∑ ∑  

平稳性检验：在建立 ARIMA 模型之前，需要对原始时间序列进行平稳性检验。本研究采用 ADF 检

验方法，输出 ADF 统计量、p 值和临界值等信息。如果原始数据非平稳，对其进行一阶差分操作，然后

再次进行 ADF 检验，确保差分后的数据平稳。平稳性检验是建立 ARIMA 模型的重要前提，只有平稳的

数据才能使用该模型进行有效建模。 
模型构建与训练：将差分后的时间序列数据按照一定比例(本研究中取 80%)拆分为训练集 train 和测

试集 test。构建 ARIMA 模型时，根据数据的特点和试验分析确定模型的阶数 p、d、q。由于已经进行了

差分操作使数据平稳，所以 d = 0。p 和 q 的值通过尝试不同的组合，根据模型的拟合效果和预测准确性

来确定最优值。利用训练集数据训练 ARIMA 模型，使模型学习到数据的特征和规律。 
模型预测与评估：利用训练好的 ARIMA 模型对测试集数据进行预测，并分析预测结果。通过比较

预测值与实际值，可以评估模型的预测准确性和实用性。常用的评估指标包括均方误差(MSE)、均方根误

差(RMSE)等。根据评估结果，不断调整模型的参数，优化模型的性能，为高速公路管理部门提供更可靠

的决策支持。将交通流参数导入 ARIMA 模型后，历史真实值在前期(大致 0~400 左右时间区间 )有明显

波动，呈现出不规则的上下起伏；后续(400 之后)趋于平稳，保持相对稳定的数值，而未来预测值前期

(0~400 左右)数值相对平稳，400 左右开始，随时间推进逐渐下降，呈现出缓慢递减的趋势 ，且交通流参

数下降幅度、起始平稳值有差异，反映模型对未来不同指标变化的预测。 

4.4. 长短期记忆网络(LSTM)模型的建立与分析 

数据预处理：将提取的交通流参数数据进行归一化处理，使数据处于相同的尺度范围内，便于模型

https://doi.org/10.12677/airr.2025.144087


申雨泽 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.144087 923 人工智能与机器人研究 
 

的训练和学习。同时，将数据按照时间序列划分为训练集和测试集，用于模型的训练和评估。 
模型构建：搭建 LSTM 模型，确定模型的层数、隐藏单元数量等参数。LSTM 模型通常由输入层、

多个 LSTM 层和输出层组成。在本研究中，通过试验和分析确定合适的模型结构，以提高模型的预测性

能。 
模型训练与优化：使用训练集数据对 LSTM 模型进行训练，通过反向传播算法调整模型的权重和参

数，使模型的损失函数最小化。在训练过程中，采用合适的优化算法，如 Adam 优化算法，以提高训练

效率和模型的收敛速度。 
模型预测与评估：利用训练好的 LSTM 模型对测试集数据进行预测，并与实际值进行比较。通过计

算评估指标，如 MSE、RMSE 等，评估模型的预测准确性。与 ARIMA 模型的预测结果进行对比，分析 
LSTM 模型在交通拥堵预测中的优势和不足。经过训练的轮数增多，可以看到训练损失与验证损失重合，

模型的拟合和泛化能力提升，且损失值逐渐降低及精确度提升。 

4.5. 模型结果与分析 

通过计算得到车辆流量、车辆密度、车辆速度等交通流参数，并绘制其随时间的变化曲线。从曲线

中可以看出，交通流参数在不同时间段内呈现出不同的变化趋势。在高峰时段，交通流量和密度明显增

加，车速降低，表明交通拥堵情况较为严重；而在低峰时段，交通流量和密度相对较低，车速较高，交通

状况较为顺畅。 
通过 ARIMA 模型和 LSTM 模型对交通拥堵情况进行预测，结果显示两种模型都能够在一定程度上

捕捉到交通流的变化趋势，但 LSTM 模型由于其能够学习到数据中的非线性关系，在预测准确性上表现

更优。通过对比实际数据与预测数据，验证了模型的有效性，但也发现模型在一些特殊情况下(如突发事

故导致的交通拥堵)的预测能力还有待进一步提高。 

5. 高速公路应急车道启用模型的构建 

5.1. 应急车道启用的理论依据 

应急车道启用的核心目标是在不影响紧急救援等特殊需求的前提下，最大程度地缓解交通拥堵。根

据交通流理论，当交通密度达到一定阈值，且持续一段时间后，表明交通拥堵已经较为严重，此时启用

应急车道可能是缓解拥堵的有效措施。同时，考虑到应急车道的特殊用途，需要确保在启用期间不会对

紧急救援车辆的通行造成阻碍。因此，应急车道启用的理论依据是综合考虑交通拥堵程度、持续时间以

及对紧急救援的影响等因素，建立科学合理的决策指标体系。 

5.2. 应急车道启用模型的构建 

本研究采用设计阈值的方法来构建应急车道启用模型。通过对大量交通数据的分析和研究，确定交

通流量、密度和速度等参数的阈值。当实时监测到的交通参数超过相应阈值时，判定为拥堵情况发生，

触发应急车道启用决策。同时，为了避免频繁启用和关闭应急车道，设置了一定的缓冲时间和条件，确

保决策的稳定性和可靠性。 
我们通过建立交通流拥堵模型，计算了四个观测点的基本参数，从图 3 可以清晰地看出在第三观测

点车辆平均速度明显低于各观测点。 
从第三个观测点可以看出，当车辆行驶到第三个观测点末尾时，流量和密度都处于升高趋势，而速

度呈降低趋势，具体参数如图 4 所示。 
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Figure 3. Traffic flow parameters at each measuring point 
图 3. 各测点交通流参数 

 

 
Figure 4. Traffic flow parameters at the third observation point 
图 4. 第三观测点交通流参数 

5.3. 模型的验证与评估 

利用真实的交通数据对构建的应急车道启用模型进行验证和评估。通过模拟不同的交通场景，观察

模型的决策结果是否符合实际情况。计算模型的准确率、召回率等评估指标，评估模型在不同情况下的

性能表现。结果表明，该模型能够在一定程度上准确判断是否需要启用应急车道，并且在缓解交通拥堵

方面具有一定的效果。然而，模型在面对复杂交通情况时，如多个拥堵点同时出现或交通流突变等情况，
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还需要进一步优化和改进。 
从图中可以看出，预测误差的分布大致呈正态分布，误差集中在 0 附近，说明预测值与实际值较为

接近。误差在−1.0 到 1.5 之间，频率最高的是在 0 附近，随着误差的增加或减少，频率逐渐降低。这表明

预测模型在大多数情况下表现良好，大概率不会出现误差，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Distribution map of prediction errors 
图 5. 预测误差分布图 

 
我们采用 LSTM 进行预测，预测结果与实际结果大致相同，说明模型的可用性，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Comparison chart of predicted and actual densities 
图 6. 预测与实际密度的对比图 

6. 结语 

本研究围绕高速公路应急车道的科学启用问题，构建了融合 ARIMA 与 LSTM 模型的交通拥堵预测
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框架，并设计了基于阈值决策的应急车道启用模型。通过对高速公路交通流数据的深度分析，验证了 
ARIMA 模型对时间序列线性特征的捕捉能力，以及 LSTM 模型在处理非线性动态关系时的优势，为拥

堵预测提供了多维度的技术支撑。同时，结合透视变换与车辆跟踪技术，实现了交通流参数的精准计算，

为应急车道启用的阈值设定奠定了数据基础。 
研究成果的实践价值体现在：一方面，通过量化交通密度、流量与速度的阈值关系，为管理部门提

供了可操作的应急车道启用决策规则，有效平衡了拥堵缓解与紧急救援通道保留的需求；另一方面，优

化的视频监控点布置方案与模型验证结果，为高速公路智能化管理提供了兼具可行性与可靠性的技术路

径。例如，第三观测点的实验数据表明，模型能够准确识别拥堵趋势，启用应急车道后可显著改善车流

速度与密度分布。然而，本研究仍存在一定局限性：一是模型假设基于特定环境稳定性，对极端天气、

突发事故等动态场景的适应性有待提升；二是数据采集依赖固定路段的视频监控，缺乏多源数据(如 GPS
轨迹、雷达监测)的融合，可能影响复杂路网下的预测精度。此外，应急车道启用后的交通流重构机制尚

未深入探讨，难以完全模拟实际交通参与者的行为变化。 
未来研究可从以下方向拓展：其一，引入多传感器数据融合技术，结合实时交通事件检测，增强模

型对突发状况的响应能力；其二，探索强化学习框架，动态优化应急车道启用策略，提升模型在非平稳

交通流中的决策灵活性；其三，结合车路协同技术，构建车–路–人多主体交互模型，进一步挖掘应急

车道资源的智能化管理潜力。通过持续优化模型的鲁棒性与适应性，有望为智慧高速建设中的交通应急

管理提供更全面的技术支撑。 
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