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粒子群优化神经网络的交通事件检测算法研究

向怀坤１，李伟龙２，谢秉磊３
（１．深圳职业技术学院，广东 深圳　５１８０５５；２．中国民航大学，天津　３００３００；

３．哈尔滨工业大学深圳研究生院，广东 深圳　５１８０５５）

摘要：为减少交通事件引起的交通延误，提出一种基于粒子群优化神经网络的交通事件检测算法；首先，利用车载激光测距仪和

ＧＰＳ设备作为实验平台，采集了反映路段车辆占有率及车辆运行速度特征的交通参数；其次，利用粒子群 （ＰＳＯ）算法训练随机产生的

初始化数据，优化ＢＰ神经网络连接权值和阈值；最后，将ＰＳＯ优化后的ＢＰ神经网络作为分类器进行交通事件的自动分类和检测；试

验中比较了ＰＳＯ神经网络算法、ＢＰ神经网络算法和经典算法对交通事件的检测效果，ＰＳＯ神经网络算法在事件检测率 （ＤＲ）、平均检

测时间 （ＭＴＴＤ）方面均优于其他目标算法；结果显示，粒子群优化的神经网络算法用于交通事件检测提高了检测性能。

关键词：交通事件检测；粒子群优化；ＢＰ神经网络；激光测距仪；ＧＰＳ
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０　引言

交通事件发生的时间地点具有不确定性，事件一旦发生，

容易造成偶发的交通拥堵，甚至发生交通事故。因此，为了快

速检测交通事件，及时疏导拥挤交通，最大限度地减轻交通事

件带来的影响，研究快速有效的交通事件检测智能算法已成为

交通研究领域的热点。调查表明［１３］，现有的交通事件自动检

测 （ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＡＩＤ）主要是采用地埋式线

圈车辆检测器等固定型设备采集交通数据，通过分析这些参

数，估计所在路段的交通状况，采集的交通数据的缺乏及时性

和准确性。新一代移动、实时、海量交通信息采集技术的广泛

应用，对传统的依靠道路断面车辆检测数据来判别交通事件的

研究工作提出了新的挑战，如何从海量的多源数据中准确、快

速提取出交通事件是新的数据形态下交通事件检测领域需要着

重研究的问题。

目前随着人工智能技术的发展，人工神经网络尤其是ＢＰ

神经网络被广泛运用于交通事件自动检测［４６］。由于ＢＰ神经

网络初始的权值和阈值是随机选取的，若这些参数的位置选取

不当，则会导致网络的收敛慢、容易陷入局部最优值［７］。粒子

群优化算法 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是基于群体

的演化算法，通过个体间的信息交换达到整个群体的共同演

化，具有收敛速度快、鲁棒性高、全局搜索能力强等优点［８］。

利用粒子群算法的全局搜索能力优化神经网络的拓扑结构、连

接权值和阈值，不仅能发挥神经网络的泛化能力和学习能

力［９］，还能提高神经网络的整体搜索效率。

本文提出一种粒子群优化神经网络的交通事件检测算法。

基于激光测距仪和ＧＰＳ采集的移动数据，将交通事件作为一

个分类问题，利用粒子群优化算法替代ＢＰ算法对神经网络的

连接权值和阈值进行优化，以激光测距仪测得的与前车的距离

值和ＧＰＳ测得的瞬时速度值在连续时间内的平均值为特征作

为优化后的神经网络分类器的输入，以交通正常、交通拥挤、

拥挤加剧和拥挤减缓４种交通状态作为分类器的输出，进行交

通事件的自动分类与判别。

１　基于粒子群的神经网络优化

１１　粒子群优化算法

粒子群算法中，每个个体称为一个 “粒子”，对应每个优

化问题的解。通过初始化一群随机粒子，利用迭代方式，使每

个粒子向自身找到的最好位置和群体中最好粒子靠近，从而搜
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索最优解。迭代终止条件一般选为最大迭代次数和粒子群迄今

为止搜索到的最优位置［１０］。

Ｄ维目标搜索空间中，有犿 个粒子，其中第犻个粒子 （犻

＝１，２，…，犿）的Ｄ维位置矢量为狓犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇），

粒子的飞行速度为狏犻 ＝ （狏犻１，狏犻２，…，狏犻犱，…，狏犻犇），根据适应值

函数计算狓犻当前的适应值狆′犻。第犻个粒子搜索到的最优位置为

狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，狆犻犱，…，狆犻犇），整个粒子群搜索到的最优位置

是狆犵 ＝ （狆犵１，狆犵２，…，狆犵犱，…，狆犵犇）。标准粒子群算法每次迭

代，粒子根据以下式子更新速度和位置：

狏犽＋１犻犱 ＝ω狏
犽
犻犱 ＋犮１狉１（狆犻犱 －狓

犽
犻犱）＋犮２狉２（狆犵犱 －狓

犽
犻犱） （１）

狓犽＋１犻犱 ＝狓
犽
犻犱 ＋狏

犽＋１
犻犱 （２）

　　其中：犻＝１，２，．．．，犿，犱＝１，２，．．．，犇；ω是惯性因子，为非

负常数；犽是迭代次数；狉１和狉２为均匀分布在 ［０，１］之间的随

机数；犮１ 和犮２ 为学习因子，分别用于调节向狆犻犱 和狆犵犱 方向飞

行的步长；狏犽＋１犻犱 ∈ ［－狏ｍａｘ，狏ｍａｘ］，狏ｍａｘ 是常数。

１２　基于犘犛犗的犅犘神经网络优化算法

应用粒子群算法优化ＢＰ神经网络时，首先定义粒子群的

位置向量狓犻的元素为ＢＰ神经网络所有的连接权值和阈值ω犻犼、

θ犼、ω犼犽、ο犽 。初始化位置向量狓犻，然后用ＰＳＯ算法搜索最优位

置。定义适应度函数［９］如下：

犉（狋，犻）＝∑
狀

狊＝１

（狔狊，犻－狔
狋
狊，犻）

２
　　狋＝１，２，…，犖 （３）

式中，狋为种群迭代次数，狊为种群数（即样本数），犖 为最大迭代

次数，犉（狋，犻）为第狋次迭代后第犻个粒子的适应度值，狔狊，犻为在第

狊个样本输入的时候第犻个粒子的网络期望输出值，狔
狋
狊，犻为在第狊

个样本输入时第狋次迭代后的第ｉ个粒子的网络实际输出值。

粒子群算法优化神经网络的算法流程如图１所示，其算法

步骤为：

第一步：初始化参数。设置ＢＰ神经网络的拓扑结构，将

神经网络的连接权值和阈值编码为粒子；设定粒子的最大速度

犞ｍａｘ 和最小速度犞ｍｉｎ ，设定粒子初始位置最大值狓ｍａｘ 和最小

值狓ｍｉｎ ，在取值范围内随机初始化粒子的速度和位置；设置惯

性权重初值ω，加速因子初值犮１、犮２，种群规模犿，迭代次数犖

和设定终止条件等。

第二步：计算粒子适应度值。比较粒子当前的适应度值和

个体及群体最好位置的适应度值，更新粒子的个体极值狆Ｂｅｓｔ和

全局极值犵Ｂｅｓｔ。

第三步：根据式 （１）和式 （２）更新粒子的速度和位置。

第四步：检验算法迭代终止条件。若符合，则终止迭代，

输出神经网络的连接权值和阈值，否则转到第二步。

２　基于粒子群优化的交通事件检测

本文将交通事件划分为交通正常、交通拥挤、拥挤加剧、

拥挤减缓４种状态，通过宏观交通流参数的变化特征去实现这

４类交通状态的判别，本质上是一个分类问题，主要分为特征

量的选择和事件检测算法设计两大部分。

２１　交通事件检测的特征量选择

研究表明［１１］，当交通事件发生的时候，相关交通流参数

也会发生变化。采用车载激光测距仪和 ＧＰＳ浮动车作为数据

采集设备。根据相关研究［１２］，车载激光测距仪采集与前车的

距离值可间接反映道路占有率的状态，具体表现为：在道路通

畅时，一段时间内距离值变化量较大，在道路拥堵时，一段时

图１　ＰＳＯ优化神经网络算法流程图

间内距离值较小且变化量较小；而 ＧＰＳ浮动车采集的单车瞬

时速度可反映道路交通流的运行状态，具体表现为：在道路通

畅时，ＧＰＳ浮动车的瞬时速度值较高，在道路拥堵时，拥堵

路段附近ＧＰＳ浮动车的瞬时速度值普遍较低。这样的变化规

律反映了道路交通流的变化，可以用来进行事件检测。

参考相关研究［１３］，本文取车辆速度低于２０ｋｍ／ｈ持续

５ｍｉｎ以上判定为交通拥堵事件。为了准确检测由于交通事件

引起的交通流参数的变化，需要测量一段持续时间所选参数，

比较多个时间时隔内测得的距离平均值和瞬时速度平均值。选

取采样时刻为犜－３，犜－２，犜－１，犜，犜＋１，犜＋２，犜＋３，取时

间间隔为６０ｓ，对每个时间间隔内的６０个数据取平均值，计

算方法为：

犱犼 ＝
∑
犿

犻＝１

犱犻犼

犕
（４）

狏犼 ＝
∑
犿

犻＝１

狏犻犼

犕
（５）

　　其中：犿＝犕 ＝６０，犼＝１，２，…，６，犱犻犼 和狏犻犼 依次为时间间

隔的样本值。将犱犼和狏犼等１２个参数作为选取的特征向量，作

为ＢＰ神经网络的输入。

２２　基于粒子群优化的交通事件检测算法

２．２．１　基于粒子群优化的神经网络结构设计

ＢＰ神经网络的隐含层节点数对ＢＰ网络预测精度有较大

的影响，根据参考公式确定节点数的大概范围，然后采用试凑

法确定最佳的节点数为１３层。输出层有４个节点，分为４种

状态：｛１｝、｛２｝、｛３｝、｛４｝，状态 ｛１｝代表无事件发生交通

正常，状态 ｛２｝代表有事件发生交通拥挤，状态 ｛３｝代表拥

挤加剧，状态 ｛４｝代表拥挤减缓。本文所采用的ＢＰ神经网

络选取为１２×１３×４的结构，即网络由输入层 （ＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ）、

隐层 （ＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒ）和输出层 （ＯｕｔｐｕｔＬａｙｅｒ）共３层组成。

其中输入层有１２个节点，隐层有１３个节点，输出层有４个节

点。网络结构如图２所示，其中ω犻犼、θ犼为ＰＳＯ优化后的神经网

络输入层到隐层的连接权值和阈值，ω犼犽、ο犽 为隐层到输出层的

连接权值和阈值。

２．２．２　基于粒子群优化的交通事件检测算法设计

ＰＳＯ优化神经网络事件检测过程如下：



第２期 向怀坤，等：


粒子群优化神经网络的交通事件检测算法研究 ·１７３　　 ·

图２　事件检测神经网络结构图

第一步：数据准备。读取激光测距仪和ＧＰＳ采集的数据，

对数据进行预处理，按照式 （５）和 （６）计算输入特征向量的

值，进行归一化处理，制作样本数据。

第二步：根据输入输出情况，构建合适的ＢＰ神经网络

结构。

第三步：利用粒子群算法优化ＢＰ神经网络，确定最优的

连接权值和阈值，更新ＢＰ神经网络。

第四步：加载测试数据，利用更新的ＢＰ神经网络进行分

类判别，得出分类结果。

３　实验过程及结果分析

３１　实验过程

仿真实验在一台Ｉｎｔｅｒｉ３内存４Ｇ的计算机上使用 Ｍａｔｌａｂ

２０１３ａ进行。实验数据来自深圳市南山区易发生交通拥堵的某

一路段实地采集。通过在试验车上装载激光测距仪和 ＧＰＳ设

备进行数据采集，激光测距仪和ＧＰＳ的采样时间均为１ｓ，激

光测距仪的最大量程为１００ｍ。选取早中晚高峰期两小时的时

间段作为一个时间单位，连续测量多次，选取每组有事件发生

的样本数据为６ｍｉｎ，整理得到共２００组样本数据。其中，选

取样本数据中的１５０组作为训练数据，另外５０组作为测试数

据。先对样本进行归一化，再利用本文提出的方法进行训练，

最后对测试样本进行分类判别。

ＰＳＯ参数设置
［１４１５］如下：维数犇＝１２１３＋１３４＋４＝

２１２，种群数量犿＝３０，加速因子犮１＝犮２＝１．４９，惯性因子ω

＝０．７２９；狉１、狉２ 为 ［０，１］区间内的随机数；最大迭代次数犖

＝１００；速度最大值犞ｍａｘ 和最小值犞ｍｉｎ 分别为１和－１，位置

最大值和最小值分别为５和－５；终止条件为循环达到终止迭

代次数；适应度函数定义为预测误差平方和，如公式 （３）

所示。

３２　结果分析

表１给出了部分原始样本数据，其中，采样时间间隔的平

均值通过公式 （４）和 （５）求得。表２采用离差标准化方法，

对原始数据进行线性变换，使结果值映射到０～１之间，转换

函数如下：

狓 ＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（６）

　　其中：狓ｍａｘ、狓ｍｉｎ 分别为样本的最大值和最小值，试验样本

数据中最大值和最小值分别为１００和０。通过对大量原始样本

数据的观察，当犱犼 ＜１５ｍ，狏犼 ＜１０ｋｍ／ｈ时判定有事件发生。

表２通过类别标签判别给出了交通事件部分检测结果，可以看

出，当交通正常时，犱犼和狏犼波动较大；当交通不正常时，犱犼和

狏犼 均小于给定的阈值ε１、ε２（实验中取值分别为ε１＜０．１５，ε２＜

０．１），可判定为交通拥挤；当交通拥挤加剧的时候，犱犼和狏犼小

于给定的阈值并随着时间逐渐增大；当交通拥挤减缓的时候，

犱犼 和狏犼 小于给定的阈值并随着时间逐渐减小。

表１　部分原始样本数据表

　　　　数据类型

采样时刻　　　　　
Ｔ－３ Ｔ－２Ｔ－１ Ｔ Ｔ＋１Ｔ＋２ Ｔ＋３

激光测距仪数据犱／ｍ ５．２２ １０．６２４．８１４．７２５．３７８．４５ ５．３２

ＧＰＳ数据狏／（ｋｍ／ｈ） ８．７９ ０．２３１．６２６．０４０．４２６．０４１０．４２

采样时间间隔的

平均值

犱犼／ｍ ６．５６５．８１５．４４５．９９７．４３ ７．６２

狏犼／（ｋｍ／ｈ）６．０８２．３６２．８９１．９０６．７３ ５．９０

表２　部分标准化样本数据检测结果表

　　　特征量

事件类型　　　　
交通正常 交通拥挤 拥挤加剧 拥挤减缓

犱１ ０．７８１６ ０．０５８１ ０．１０１ ０．０６０７

犱２ ０．０３８１ ０．０５４４ ０．０８３５ ０．０６１

犱３ ０．３８６４ ０．０５９９ ０．０７９５ ０．０７２５

犱４ ０．１８０４ ０．０７４３ ０．０７１３ ０．０８１３

犱５ ０．０２９８ ０．０７６２ ０．０６４８ ０．０８２５

犱６ ０．１４９５ ０．０６０８ ０．０３０８ ０．１３４５

狏１ ０．３１０９ ０．０２３６ ０．０２５１ ０．００１

狏２ ０．６７３１ ０．０２８９ ０．０１７７ ０．００１１

狏３ ０．０００５ ０．０１９ ０．０１６１ ０．００２８

狏４ ０．０７３３ ０．０６７３ ０．００８ ０．００７４

狏５ ０．６６０８ ０．０５９ ０．００６４ ０．０３０１

狏６ ０．０４２３ ０．０５８１ ０．００５４ ０．０７０４

结果类别 １ ２ ３ ４

常用的评价交通事件自动检测算法效率的指标主要有３

个：交通事件检测率 （犇犚），交通事件误判率 （犉犃犚）及交

通事件平均检测时间 （犕犜犜犇 ）。对样本数据根据本文提出

的算法进行训练，训练结束后，再利用测试数据进行分类器测

试，得出分类结果，最后与经典事件检测算法和ＢＰ神经网络

算法［５］作比较，比较结果如表３所示。可以看出，粒子群优化

的ＢＰ神经网络检测率要高于经典算法和ＢＰ神经网络算法，

达到９６％，５０个测试样本只有２个与期望不一致，在平均检

测时间上比ＢＰ神经网络减少一半。综上所述，粒子群优化的

ＢＰ神经网络算法性能更好。

表３　实验结果比较表

　　　　　　　　评价指标

算法　　　　　　　　　
犇犚／％ 犕犜犜犇／ｓ

加利福利亚算法７ ７８ １．１２

双截面 ＭｃＭａｓｔｅｒ算法 ８７ ０．６８

ＢＰ神经网络算法 ９１ ０．８４

粒子群优化的ＢＰ神经网络算法 ９６ ０．４２

４　结论

针对固定车检器采集交通数据的局限性和ＢＰ神经网络具

有收敛速度慢，容易陷入局部极值点等问题，基于激光测距仪

和ＧＰＳ设备采集的移动数据，本文将交通事件检测看作为一
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个分类问题，提出了一种基于粒子群优化神经网络的交通事件

检测算法。利用粒子群优化算法对ＢＰ神经网络的连接权值和

阈值进行优化，将车载激光测距仪和 ＧＰＳ浮动车采集的数据

用作优化的神经网络的输入，进行交通事件的分类判别。结果

表明，检测效果优于经典算法和ＢＰ神经网络算法。

下一阶段的研究重点将放在以下几个方面：粒子群算法的

优化，针对多车道的数据采集以及海量数据的情况下事件的快

速检测等等，对这些问题的系统研究更有助于算法效果的提高

以及交通管理的实际应用。
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３２　精度分析

在摄像机视场内布设适量检查点，使用全站仪对检查点进

行坐标测量。同时，采用单像机测量原理进行检查点二维坐标

的解析计算，对两种方法所得结果进行比较，评估本文摄像机

标定方法的精度。结果如表２所示。

表２　坐标实测值与计算值比较 ｍｍ

序号
检查点全站仪测量值 检查点解析计算值

犡 犢 犣 犡 犢
犱犡 犱犢

１ －７１４ －１０１２ －１２１４９ －７２２ －１０１１ ８ １

２ －７３４ －１５６２ －１１９８７ －７３７ －１５５７ ３ ５

３ －１４３ －１３６３ －９８３６ －１４９ －１３６１ ６ ２

４ １３６５ －６１３ －１３９６８ １３６０ －６１０ ５ ３

５ １８１４ －１０８ －１５４７２ １８０６ －１０８７ ８ ６

６ １９４６ －２４１１ －１８９０７ １９４３ －２４１６ ３ ５

７ －１８８ －１４０９ －１３５２８ １９５ －１４１０ ７ ８

８ －５７０ －７７４ －１７５５６ ５７９ －７６８ ９ ６

对表２数据进行分析，将犣方向当作定值，对犡和犢方向

的误差进行评估。犡方向的最大误差是９ｍｍ，犢 方向的最大误

差是８ｍｍ，满足课题精度要求。

４　结束语

本文主要研究了在无需做现场控制点的情况下，通过在被

测试目标周围放置带有编码和非编码点的标定板，拍摄其不同

角度的照片，经图像处理、相对定向、绝对定向、三维重建、

捆绑调整等方法，实现在机载环境下摄像机内外方位元素和镜

头畸变差参数准确快速地标定。相比传统的标定方法，本文标

定方法简单，易于实施，在执行外场飞行任务时可以根据需要

随时对摄像机像机进行标定，提高工作效率，克服了传统实验

场标定方法的不足，具有鲜明的工程应用价值。
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版社，２００３．

［６］冯文灏．近景摄影测量———物体外形与运动状态的摄影法测定

［Ｍ］．武汉：武汉大学出版社，２００２．

［７］胡　浩，梁　晋，唐正宗，等．大视场多像机视频测量系统的全

局标定 ［Ｊ］，光学精密工程，２０１２，２０ （２）：３６９ ３７８．

［８］ＴａｎｇＺＴ，ＬｉａｎｇＪ，ＸｉａｏＺＺ，ｅｔａｌ．Ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｉｇｉｔａｌｉｍ

ａｇｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｍｅｃｈａｎｉｃｓ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，４９（１０）：１０３６０１．

［９］ＸｉａｏＺＺ，ＬｉａｎｇＪ，ＹｕＤＨ，ｅｔａｌ．Ａｎａｃｃｕｒａｔｅｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

ｕｓｉｎｇｃｒｏｓｓ－ｓｈａｐｅｄｔａｒｇｅｔｓｅｌｆ－ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｐｈｏｔｏ

ｇｒａｍｍｅｔｒｙ ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓａｎｄＬａｓｅｒｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．２０１０，４８（１２）：

１２５２ １２６１．


