
电警卡口视频识别的车牌数据在城市交通中应用

广泛。利用车牌识别数据可提取车辆出行链、溯源道

路断面流量、标定道路运行速度，进而分析城市机动

车出行需求、道路交通运行状况，支撑城市宏中微观

交通模型参数标定与结果校核。受设备安装位置、天

气情况、识别算法精度等因素影响，部分车辆轨迹数

据不完整，需要设计相应算法还原车辆出行轨迹。国

内外学者[1-4]对车辆出行轨迹还原进行了大量研究；部分

学者[5-7]运用逼近理想方案的序数偏好方法（TOPSIS）、

灰色关联法等经典多目标决策方法还原车辆出行轨
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李 萌 1，王伊丽 2*，戴建光 1

（1. 常州市武进规划勘测设计院，江苏 常州 213161；2. 常州市武进规划管理服务中心，江苏 常州 213161）

摘 要：针对部分区域电警卡口设备分布稀疏、还原车辆出行轨迹难度大的问题，研究了一种基于车牌识别数据的稀疏车辆出

行轨迹还原算法。首先对车牌识别数据进行清洗，并基于车牌号、检测时间排序的车牌识别数据提取车辆出行链；再通过出租

车 GPS 数据标定分时段道路运行速度，根据道路运行速度上下限、出行最小停留时间阈值，将车辆出行链分成一个或多个

OD；然后以时间最小化为目标，运用K短路算法生成车辆候选出行轨迹集合，并基于Max-Min法对指标进行归一化；最后以

候选出行轨迹指标组成的多维向量为输入，驾驶员选择的路径为输出，构建基于全连接神经网络的车辆出行轨迹决策模型，还

原缺失轨迹。利用武进区某区域实际车牌识别数据对模型进行训练和测试，结果表明该算法的稀疏车辆出行轨迹还原综合准确

率为75.0%，比最短路径法、自编码器模型高32.9个百分点和37.0个百分点，验证了其准确性和良好的泛化能力。
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Abstract: Aiming at the problems of sparse distribution of electrical police devices in some areas and the difficulty in reconstructing vehicle

trajectories, we proposed a sparse vehicle trajectory reconstruction algorithm based on license plate recognition data. After cleaning the license

plate recognition data, we extracted the vehicle travel chain from the license plate recognition data sorted by license plate and detection time.

Then, we used taxi GPS data to calibrate road speeds in different time periods. Based on the upper and lower limits of road speeds and the minimum

travel time threshold, the vehicle travel chain was divided into one or more ODs. Aiming to minimize travel time, we employed the K-shortest

path algorithm to generate a set of candidate vehicle trajectories, and used the Max-Min method to normalize indicators. Finally, taking the

multi-dimensional vector of candidate trajectory indicators as input and the path chosen by the driver as output, we constructed a vehicle trajectory

decision-making model based on a fully connected neural network, and reconstructed the missing trajectories. We used actual license plate

recognition data from a certain area of Wujin District, Changzhou City, Jiangsu Province to train and test this model. The results indicate that the

proposed algorithm achieves a composite accuracy of 75.0% in reconstructing sparse vehicle trajectories, which is 32.9 percentage points higher

than the shortest path method and 37.0 percentage points higher than the autoencoder model, verifying the accuracy and good generalization

ability of this algorithm.
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迹；部分学者[8-11]以贝叶斯理论为基础研究了车辆轨迹

还原算法；部分学者[12-13]引入自编码器等无监督学习

算法解决车辆出行轨迹还原问题，并采用完整历史轨

迹数据定义轨迹偏好。基于自编码器的车辆出行轨迹

选择算法通过历史轨迹分布数据定义驾驶员出行路径

偏好，适用于设备密集区域的车辆轨迹还原，候选路

径较少，而在设备分布稀疏的区域，轨迹缺失率较

高，难以获取完整的车辆历史轨迹数据，实际可选路

径多，算法无法直接迁移使用。近年来部分学者[14-16]

利用时空数据智能分析技术研究车辆出行轨迹，取

得了一定的成果。针对上述算法的局限性，本文提

出了一种基于车牌识别数据的稀疏车辆出行轨迹还

原算法。根据浮动车 GPS 数据标定路段行程时间，

通过车牌识别数据提取机动车出行链，并利用速度

和时间阈值切分车辆OD；然后利用K短路算法生成

候选车辆轨迹，依托设备分布密集区域的完整轨迹

数据训练基于全连接神经网络的车辆出行路径决策

模型，并将训练后的路径决策模型应用于设备稀疏

区域，进行稀疏车辆出行轨迹的路径选择；最后以

武进区某区域实际车牌识别数据为例验证算法的有

效性。

1 数据预处理

本文采用车牌识别数据、道路网络数据和出租车

GPS 数据等还原车辆出行轨迹。由于受多种因素干

扰，上述数据中可能存在错误信息，使用前需进行预

处理。此外，不同来源的数据间存在一定相关关系，

需要进行关联。

1）关联电警卡口设备与路网节点。根据电警卡

口设备的地理位置，与对应的路网交叉口节点进行初

步匹配，再结合电警卡口对应的道路名称对关联结果

进行人工校核，验证各设备匹配的交叉口节点是否合

理。若发现初步匹配的卡口名称与实际位置不符，应

进行人工校正。由于城市路网和交通管理设施通常处

于动态变化中，不同时期的路网结构与电警卡口设备

之间易出现匹配偏差，因此应尽量确保路网数据、电

警卡口设备信息和车牌识别数据的采集时间一致，以

提高关联结果的准确性和可靠性。

2）剔除无车牌、问题车牌、仅检测到一次车牌

等数据。设备距离拍摄车辆较远、夜晚多车场景、车

牌遮挡等因素均会影响车牌识别结果[17]，产生部分无

车牌、问题车牌等异常数据，需要进行剔除。此外，

仅检测到一次的车牌数据因缺少车辆出行起终点无法

进行路径还原，也需剔除。

3）剔除出租车、网约车车牌数据。由于出租车

和网约车的行驶路径可能受拼车、打车平台规划路

径等因素影响，与私家车存在较大差异，因此需

剔除。

4）标定分时段道路平均运行速度。为精细化分

析道路运行状况，基于出租车 GPS 数据标定分时段

（以30 min为间隔）、分路段的平均运行速度。为处理

缺少GPS数据的路段，将分时段、分道路等级的路段

平均运行速度作为路段速度的缺省值。最后计算得到

所有路段分时段平均运行时间。

2 出行OD切分

本文分别基于车牌编码、过车时间对车牌数据进

行分组、排序，获取车辆途径电警设备集合；再根据

电警卡口设备与路网节点的关联关系，构建每辆车的

出行链条和路网节点集合，包括车牌号、经过的路网

节点和经过时间等信息。车辆出行轨迹还原前需将出

行链拆分为若干个独立的出行OD。基于相邻节点之间

的行驶速度与时间阈值确定出行链的分离位置。对于

一辆经过的电警卡口点位序列为 Sc = (s1s2sn - 1sn)

的车辆，采用最短路径算法计算两个相邻电警卡口点

si 和 si + 1 的最短路径距离 d ， si 与 si + 1 的时间差 t 可

由检测时间相减得到，其平均速度为 d 与 t 的比值。

假设速度运行阈值上下限为 vl 、 vh ，出行最小停留

时间阈值为 tmin ，若 v̄i i + 1 > vh ，则 si 与 si + 1 之间的

出 行 速 度 异 常 ， 剔 除 si + 1 ； 若 v̄i i + 1 < vl 且

t - tmin >tmin ，则将 si 标记为上一段OD的终点， si + 1

标记为下一段OD的起点。

3 车辆出行轨迹还原

3.1 候选车辆轨迹生成

在电警卡口设备稀疏区域，出行OD各相邻电警

卡口间的出行轨迹通常经过多个交叉口，车辆存在较

多出行路径，驾驶员选择出行路径时通常受出行时

间、出行距离、信号交叉口数量、转弯次数、驾驶员

出行偏好等因素影响，不一定选择最短路径，但会选

择出行时间较短的多条路径之一，因此出行时间较短

的多条路径即为候选车辆出行轨迹集合。利用K短路

算法 [18]根据时间搜索 si 和 si + 1 之间的前 K 条最短路

··34
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径，并对出行时间进行排序，构建候选车辆出行轨迹

集合。

3.2 车辆轨迹指标

出行轨迹的补全需要合理模拟出行者的路径决策

过程。出行者在出行决策过程中考虑的因素主要包括

路径距离、路径时间一致性、路径选择偏好、信号交

叉口数量、转弯次数、道路等级等[6]。由于电警卡口

设备稀疏区域通常缺少完整路径数据，难以计算电警

卡口间路径选择偏好指标，且交叉口左转和右转的平

均期望时间不同，因此本文选择路径距离、路径时间

差、信号交叉口数量、左转次数、右转次数、道路等

级 6个指标进行车辆路径决策。对比Max-Min法、基

于指数的Max-Min法和Z-Score法[19]的指标归一化效果

可知，Max-Min法的线性变换过程简单，有利于大规

模轨迹数据的高效处理；且不要求数据符合特定分

布，更适用于路径指标中存在偏分布或边界明显的情

况，便于统一各指标量纲并保持原始数据之间的相对

关系。因此，本文采用 Max-Min 法对指标进行归

一化。

路径距离的归一化公式为：

x1(pi)=
ì
í
î

ï

ï

Li -min(L)
max(L)-min(L)

max(L)¹min(L)

0 max(L)=min(L)
（1）

式中， Li 为路径 pi 的距离； L 为路径距离集合。

路径时间差的归一化公式为：

DTi = ||Ti - Ttrue （2）

x2(pi)=
ì
í
î

ï

ï

DTi -min(DL)
max(DL)-min(DL)

max(DL)¹min(DL)

0 max(DL)=min(DL)
（3）

式中， Ti 为路径 pi 的预测时间； Ttrue 为实际时间，

即相邻电警卡口设备的检测时间之差； DTi 为路径 pi

预测时间与实际时间之差的绝对值。

信号交叉口数量的归一化公式为：

x3(pi)=
ì
í
î

ï

ï

Ni -min(N)
max(N)-min(N)

max(N)¹min(N)

0 max(N)=min(N)
（4）

式中， Ni 为路径 pi 经过的信号交叉口数量； N 为路

径信号交叉口数量集合。

左转次数的归一化公式为：

x4(pi)=
ì
í
î

ï

ï

Lefti -min(Left)
max(Left)-min(Left)

max(Left)¹min(Left)

0 max(Left)=min(Left)

（5）

式中， Lefti 为路径 pi 左转次数； Left 为路径左转次

数集合。

右转次数的归一化公式为：

x5(pi)=
ì
í
î

ï

ï

Righti -min(Right)
max(Right)-min(Right)

max(Right)¹min(Right)

0 max(Right)=min(Right)

（6）
式中， Righti 为路径 pi 右转次数；Right为路径右转

次数集合。

道路等级的归一化公式为：

Hi =
å

j

n

Hij ´ Lij

å
j

n

Lij

（7）

x6(pi)=
ì
í
î

ï

ï

Hi -min(H)
max(H)-min(H)

max(H)¹min(H)

0 max(H)=min(H)
（8）

式中， Hi 为路径 pi 的道路等级； n 为路径 pi 中包含的

路段数； Hij 为路径 pi 中第 j 段道路的等级； Lij 为路

径 pi 中第 j 段道路的长度； H 为路径道路等级集合。

3.3 候选车辆轨迹生成

综合考虑候选车辆出行轨迹集合的各项指标后选

择最优出行路径的过程本质上是一个多属性决策问

题。经典的多属性决策方法包括层次分析法、主成分

分析、灰色关联分析、TOPSIS方法等，这些方法将路

径特征降维后再进行路径决策，带有一定的主观性。

部分学者采用自编码器、变分自编码器等对路径特征

进行降维，但降维过程易产生信息损失。由于路径各

项特征对车辆出行决策的影响是非线性的，存在非线

性可分的特点，因此本文采用神经网络对车辆出行选

择进行监督学习。全连接神经网络作为深度学习的主

要网络形式之一，可以拟合任何函数[20]。本文设计了

一种基于全连接神经网络的车辆出行轨迹决策模型，

通过标记数据对模型进行训练，可以更好地捕捉输入

特征与输出之间的关系。为防止过拟合现象，在神经

网络中加入Dropout层来随机丢失神经元节点[21]，以提

高模型预测精度与泛化能力。

车辆出行轨迹决策模型由 3个部分组成：第一部

分通过两个隐藏层构建路径特征提取网络，提取每条

路径的特征；第二部分通过两个隐藏层创建比较器模

型，用于处理路径间的关系，采用ReLU函数作为激

活函数；第三部分通过 1个输出层计算备选路径选择

概率，采用 Softmax 函数作为激活函数。车辆出行轨

李 萌等：基于车牌识别数据的稀疏车辆出行轨迹还原研究 ··35
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迹决策模型将由候选轨迹指标组成的多维向量作为输

入，驾驶员选择的最佳路径作为输出；优化器采用自

适应学习率优化算法，根据参数的历史梯度自动调整学

习率；损失函数采用适用于多类分类问题的稀疏类别交

叉熵，计算实际标签和预测概率之间的交叉熵损失。

Loss = - 1
M å

j = 1

M

log(Pj) （9）
式中， j 为实际标签编号； M 为标签类别数量； Pj

为模型预测的相应标签类别的概率。

4 实验结果与分析

4.1 基础数据

以武进区某区域实际车牌识别数据为例，对算法

进行测试。数据集主要包括：①道路网络数据，选取

约 24 km2区域内的道路网络数据（图 1），由 3 080条

路段、2 390个节点组成，包括120个信号交叉口，路

段包含长度、等级等属性；②电警卡口数据，选取研

究区内395个电警卡口设备数据，区域1的263个电警

卡口数据用于训练模型，区域 2的 132个电警卡口数

据用于测试模型的泛化能力；③车牌识别数据，选取

区域内某天 7:00—9:00 电警卡口设备识别车牌数据，

包括加密的车辆唯一编号、识别车辆时间、车辆类型

等信息；④出租车、网约车数据，区域内出租车GPS
数据用于标定分时段路段平均运行速度和时间，加密

的出租车、网约车唯一编号用于剔除车牌识别数据中

的出租车、网约车数据。

区域1电警卡口

区域2电警卡口

图1 研究区范围

审图号：苏D（2019）1号

4.2 结果分析

为验证算法性能，本文将最短路径法和自编码器

作为对比模型，最短路径法[22]将间断点之间的最短路

径作为车辆还原轨迹；自编码器[23]通过神经网络对数

据进行非线性降维，将每个候选轨迹的校验指标映射

到两个维度。模型训练和测试采用的数据集分别为区

域 1和区域 2内原始车牌识别数据的子集，包括不存

在间断点的轨迹数据。对于每个完整OD轨迹，实验

中随机删除首末样本点间 n 个连续节点，将OD轨迹

分割成多条不完整轨迹，并计算不完整轨迹间K短路

集合和真实轨迹对应的路径编号，分别基于全连接神

经网络、自编码器构建车辆轨迹决策模型，进行轨迹

还原。

实验在搭载 Intel Core i9-10900K CPU 和 128 GB
RAM 的台式机上进行，模型的参数量为6 602个，在

187 610 个样本上训练 30 轮次，总耗时约为 60 s。训

练损失由 0.398 8迅速降至 0.141 6，准确率由 90.84%
提升至96.02%，模型收敛速度快，学习效率高。模型

在 1 800条测试样本上的总预测时间低于 3 s，平均单

条轨迹还原耗时约 1.67 ms，吞吐量达到 600条/s，具

备优异的实时处理能力。

对比实验结果见图 2，可以看出，随着中间节点

缺失数的增加，最短路径法和自编码器模型的轨迹还

原精度明显降低，主要原因在于，在电警卡口点位稀

疏区域自编码器缺少车辆完整的历史出行轨迹，无法

考虑车辆出行轨迹偏好特征，因此学习的参数未体现

出行者主观偏好等对车辆路径的影响，轨迹还原的精

确度与最短路径算法相差不大；而本文算法采用基于

全连接神经网络的监督学习模型进行出行轨迹还原，

学习了出行者的出行风格、固有习惯特征，具有更加

优越的性能。此外，随着节点缺失数的增加，本文算

法的轨迹还原准确率下降速率较慢，在节点缺失较多

时仍具有较强的适应性（缺失中间节点数为8时，轨迹

还原精确度接近60%）。本文算法在设备稀疏区域的车

辆轨迹还原综合准确率为75.0%，分别比最短路径法和

自编码器模型高32.9个百分点和37.0个百分点。

100
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40
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0轨

迹
还

原
精

确
度

/%

0 1 2 3 4 5 6 7 8
缺失中间节点数/个

最短路径 自编码器 全连接神经网络

图2 对比实验结果

5 结 语

本文提出了一种基于车牌识别数据的稀疏车辆出

行轨迹还原算法，以路径距离、路径时间差、信号交

叉口数量、左转次数、右转次数、道路等级 6个客观

··36
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特征为输入，通过基于全连接神经网络的监督学习模

型学习车辆出行路径偏好，从而还原车牌识别数据

稀疏区域的车辆出行轨迹。通过武进区某区域实际

数据对算法进行校验，验证了算法的准确性和良好

的泛化能力，为稀疏车牌出行轨迹还原提供了参

考。然而，本文研究也存在一些局限性，如模型主

要依赖静态路径属性，缺乏对动态交通状况的考

虑，且在不同路网区域的泛化能力有待进一步验

证。后续研究可考虑引入实时交通参数，并结合图

神经网络等模型增强时空特征表达能力，以提升算

法的适用性与精度。
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