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宏观交通流模型参数标定方法

邵长桥, 郭摇 杰, 刘小明
(北京工业大学交通工程北京市重点实验室, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为了提高交通流模型整体估计精度,对交通流模型参数估计方法进行了研究. 针对密度-速度、密度-流量

以及速度-流量模型之间的关联性以及交通流观测数据分布特征对模型估计精度的影响,提出了联合模型参数估

计方法,并给出了联合模型参数估计优化目标函数的表达形式及约束条件. 以 Castillo鄄Ben侏tez 和 Van Aerde 模型为

例,基于北京市二环快速路实测数据对联合模型参数估计方法可行性及参数估计效果进行了验证;构建了加权判

定系数,并结合平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error,MAPE)和平方根误差( root mean squared error,
RMSE)评价联合模型估计效果. 结果表明,对 Castillo鄄Ben侏tez 模型而言,由单一模型计算的速度、流量估计 MAPE
分别是 19郾 8%和 18郾 7% ,基于联合模型计算的速度、流量 MAPE 分别下降为 10郾 0% 和 10郾 0% ,模型总体判决系数

由 0郾 913 变化为 0郾 910;对 Van Aerde 模型而言,由单一模型计算的密度、流量估计 MAPE 分别为 16郾 4%和 16郾 3% ,
基于联合模型计算的密度、流量 MAPE 分别为 14郾 2%和 14郾 2% ,模型总体判决系数由 0郾 732 变为 0郾 749.
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Abstract: To improve the coherent whole precision of traffic flow stream models, the methodology of
parameter calibration was studied. The joint鄄prediction model parameter estimate method was developed
considering the correlation among density鄄speed, density鄄volume and speed鄄volume relationship, and the
optimal functions were constructed in the light of principle of minimum sum of squares of estimation
deviation and the roles of different dependent and independent variables in the traffic flow stream models.
To demonstrate the feasibility and efficiency of joint鄄prediction model calibration method on the estimate
precision, the Castillo鄄Ben侏tez蒺s model and Van Aerde蒺s model were selected and the field data on the
Beijing 2nd ring were used to calibrate the model parameters. The weighted determination coefficient was
suggested and combined with mean absolute percentage error (MAPE) and root mean squared error
(RMSE) were used to evaluate the model parameter estimate efficiency. Results show that for the
Castillo鄄Ben侏tez蒺s model, the MAPEs of speed and volume calculated from single prediction model are
19郾 8% and 18郾 7% , respectively. The values calculated from joint鄄prediction model are 10郾 0% and
10郾 0% , respectively, and the determination coefficients change from 0郾 913 to 0郾 910. For the Van
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Aerde蒺s model, the MAPEs of density and volume calculated from single prediction model are 16郾 4% and
16郾 3% , respectively. While the values calculated from joint鄄prediction model are 114郾 2% and 14郾 2% ,
respectively, and the determination coefficients change from 0郾 732 to 0郾 749.
Key words: traffic engineering; parametric estimation; joint鄄prediction model parameter estimate
method; traffic flow model; traffic flow theory

摇 摇 密度-速度、密度-流量、速度-流量关系被称为

交通流基本模型,其在交通流理论研究和应用中具

有重要的作用. 一是可以通过建立交通流模型来刻

画交通流运行规律,为交通预测和控制提供方法;二
是可以根据交通流模型对交通流特征参数进行估

计,例如应用基本图模型估计道路设施通行能力、临
界速度等[1],为交通规划和运行分析提供基础参

数. 正是鉴于交通流基本模型的重要性,研究人员

在交通流模型和模型参数标定方面进行了大量研

究,不断地寻求预测或估计精度更高的建模方法.
最早的交通流模型可以追溯到格林息尔治提出的线

性密度-速度模型[2] . 其后,研究人员提出了众多交

通流模型,并不断用观测数据对交通流模型进行验

证,以选择出更好的模型[3鄄12] . 一方面,研究人员通

过引入更多的参数来提高模型的灵活性和适用性,
如 Van Aerde 等[10]在速度-车头间距(密度)模型中

引入了 4 个参数,Wang 等[11]在密度-速度曲线模型

中引入了 5 个参数. 另一方面,研究人员对单结构

模型提出了质疑,认为其不能同时刻画非拥堵和拥

堵状态下交通流特性,并提出了分段的密度-速度

模型[13],如马晓龙等[14] 基于生长曲线原理建立了

Logistic 密度-速度关系模型,并应用实测数据对模

型参数进行了标定.
然而,交通流模型对数据拟合不充分的原因

不仅仅是模型选择的问题,还与模型参数估计方

法以及观测数据特征有关[13鄄16] . Qu 等[15] 认为用

最小二乘方法来估计模型参数会忽视观测数据

“样本冶分布不均衡性对模型参数估计影响,提出

了加权最小二乘估计方法,并进一步指出了模型

与数据拟合程度不理想不仅仅是模型问题,也与

观测数据分布和估计方法有关. 张辉等[16] 和林豪

等[17]从提高模型对观测数据拟合的角度,分别应

用 k 均值聚类最小二乘方法与层次聚类最小二乘

法来提高模型估计精度,研究结果说明了模型对

数据拟合程度不仅与模型有关,还与参数估计方

法有关. Rakha 等[18] 考虑了流量、速度、密度 3 个

基本变量的观测误差,提出了基于全变量偏差平

方和最小的估计方法,但没有给出最优解的理论

证明,并且该方法需要开发专用算法,不便于推广

和应用. Shao 等[19]综合考虑了因变量和自变量的

观测误差,对 Van Aerde 模型[10] 进行了修正,并给

出了模型参数的极大似然估计方法,验证了新模

型对观测数据具有更高的拟合精度. Zhang 等[20]

在 Qu 等[15] 的工作基础上,提出了对样本数据重

构的方法来克服观测数据不均衡性对单段交通流

模型参数估计的影响. Zhang 等[21]同样考虑速度、
密度观测数据的不均衡性对密度-速度关系模型参

数估计的影响,提出了应用排序重构样本的方法对

模型参数进行了标定. Neila 等[22] 考虑了拥堵和非

拥堵状态下交通数据的散布情况,提出了基于数据

特征的交通流基本图模型参数标定方法.
通过文献查阅发现,已有的宏观交通流模型以

及参数估计更多地考虑了单一模型(即密度-速度、
密度-流量和速度-流量关系模型中的一个)的估计

精度问题[15鄄20],仅有少数的文献注意到三者之间的

内在关系对模型参数估计的影响[23鄄24],特别是其衍

生模型估计和预测精度下降问题. Duncam[23] 注意

到了基于经验的密度-速度关系模型变换得到的速

度-流量模型存在拟合精度下降现象问题,但没有

给出解决方法. Castillo[24] 在对密度-速度模型参数

标定时,考虑了密度-流量模型拟合优度问题,但没

有对模型参数估计效果进行论证;没有考虑速度、流
量的量纲对模型参数估计的影响. 正是鉴于上述问

题,本文假定速度、流量、密度中一个变量为自变量,
另两个变量为因变量,提出了联合模型参数估计方

法,构造了优化目标函数,并基于 Castillo鄄Ben侏tez、
Van Aerde 模型和实测数据验证了联合模型参数估

计方法可提高模型对实测数据的拟合精度.

1摇 问题的描述

为了刻画交通流动态特性,Lighthill、Whitham
和 Richards 根据流体力学理论和流量守恒定律提出

了著名的 LWR 模型[25鄄26] .
鄣k
鄣t +

鄣q
鄣x = 0 (1)

并且满足基本关系式
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q = k·v (2)

式中:q 为流量,辆 / h;k 为密度,辆 / km;v 为区间平

均速度.
研究表明,连续流设施的交通流存在平衡状

态[9],其速度-密度关系可以用连续函数[2鄄11]表示

v = f(k,茁) (3)

式中:f(k,茁)为密度函数;茁 为模型参数(或参数向

量) . 由式(2)(3)可以得到密度-流量关系式

q = f1(k,茁) (4)

式中 f1(k,茁) = k·f(k,茁) . 在实际应用中,往往会出

现这样的问题:由观测数据( ki,vi) ( i = 1,2,…,n)
估计理论模型(3)中参数 茁(其估计用 茁̂ 表示),把 茁̂
代入模型(4)可得到的经验模型 q = f1(k,茁̂),但 q =
f1(k,茁̂)对实测数据拟合程度较低. 其主要原因是 茁̂
是基于速度-密度( v - k)关系模型估计的,并没有

考虑密度-流量(q - k)关系.
由式(3)可得到速度-密度关系模型:k = f - 1(v,

茁)( f - 1(·)为 f(·)的逆函数),把其代入式(2)则
可得到记 q = v·f - 1(v,茁) . 记 f2(v,茁) = v·f - 1(v,茁),
则速度-流量(q - v)模型可表示为

q = f2(v,茁) (5)

同样,把 茁̂ 代入模型(5)得到的 v - q 经验模型

也会存在模型估计精度问题. 总之,仅由式(3)(4)
或(5)中任何一个理论模型来估计模型参数,并通

过q = k·v 变换得到其他模型往往不能满足关联变

量的预测或估计精度要求[15,24鄄25] . 因此,有必要结

合密度-速度-流量宏观关系模型的上述关联特征,
探索宏观交通流模型参数估计方法. 正是基于上述

思想,本文重点对宏观交通流模型的联合模型估计

方法进行了探讨.

2摇 联合模型参数估计方法

传统的交通流模型参数标定主要是采用最小

二乘法(包括非线性最小二乘法),优化目标为因

变量观测数值与其估计值的总偏差平方和最小.
为了叙述的方便,本文先介绍单一模型优化目标

函数,然后再给出联合模型优化目标函数的构造

方法.
2郾 1摇 单一模型优化目标函数

单一模型参数优化目标函数法就是选择式(3)
(4)或式(5)中的一个模型对参数标定,然后应用

q = k·v求出另外1个或 2 个关联模型. 根据自变量

和因变量的选择,可分为以下 3 种情形.

1) 流量总偏差平方和最小

一般用于速度-流量或密度-流量宏观模型参

数估计. 模型假设速度 v 或密度 k 为自变量,交通

流量 q 为因变量,其优化目标和约束条件为

min摇 S = 移
n

i = 1
(qi - q̂i) 2 (6)

s. t. 摇 qi = f1(ki,茁),i = 1,2,…,n (7a)
或

s. t. 摇 qi = f2(vi,茁),i = 1,2,…,n (7b)
式中:qi、q̂i 分别为流量的第 i 观测值与估计值;ki 为

密度的第 i 观测值;vi 为速度的第 i 观测值;f1(·)、
f2(·)分别为密度-流量函数、速度-流量函数;茁 为

模型参数. 应用式(6)作为优化目标,其假设误差主

要来自于因变量 q,而自变量 v 或 k 是可精确测量或

测量误差是可忽略的.
2) 速度总偏差平方和最小

一般用于流量-速度或密度-速度宏观模型参

数估计. 模型假设 k 或 q 为自变量,v 为因变量,基
于最小二乘法的参数估计优化目标函数和约束条

件为

min摇 S = 移
n

i = 1
(vi - v̂i) 2 (8)

s. t. 摇 vi = f(ki,茁),i = 1,2,…,n (9a)
或者

s. t. 摇 vi = f - 1
2 (qi,茁),i = 1,2,…,n (9b)

式中:vi、 v̂i 分别为速度的第 i 观测值与估计值;
f(·)、 f2(·)分别为密度-速度函数、速度-流量函

数;茁 为模型参数.
同样,应用式(8)作为优化目标,则只考虑了因

变量 v 的观测误差,而忽略了自变量 k 或 q 的观测

误差.
3) 密度(车头间距)总偏差平方和最小

该方法常用于标定基于跟驰理论导出的速度-
密度关系模型[19],其假设密度(或车头间距)为因变

量,速度为自变量. 优化目标函数和约束条件为

min S = 移
n

i = 1
(ki - k̂i) 2 (10)

s. t. 摇 ki = f - 1(vi,茁),i = 1,2,…,n (11a)
或

s. t. 摇 ki = f - 1
2 (qi,茁),i = 1,2,…,n (11b)

式中 ki、k̂i 分别为密度的第 i 观测值与估计值.
单一模型参数优化方法的特点是模型中只有一

个自变量和一个因变量,并假设误差主要是来自于

因变量. 其优点是模型参数标定方法相对简单,其
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不足是参数估计过程忽略了变量之间关联性,没有

考虑衍生模型或变换模型的估计精度[24] .
2郾 2摇 联合模型参数优化目标函数

针对单一模型参数优化方法存在的不足,可考

虑联合模型参数优化方法. 例如,文献[26]假定速

度 v、流量 q 是密度 k 的函数:v = f(k,茁),q = k·f(k,
茁),建议对 k - v 模型 v = f(k,茁)进行参数估计时,同
时考虑 k - q 模型 q = k·f(k,茁)的估计精度. 根据速

度、流量、密度三者关系以及模型参数估计需要,构
建联合模型参数优化目标函数

min S = 移
n

i = 1
[(vi - v̂i) 2 + (qi - q̂i) 2] (12a)

s. t. 摇 vi = f(ki,茁),i = 1,2,…,n
qi = f1(ki,茁)

或

min S = 移
n

i =
[ (

1

qi - q̂
摇 摇 摇摇

i )q

2

(+
vi - v̂

摇 摇 摇摇

i )v ]
2

(12b)
s. t. 摇 vi = f(ki,茁),i = 1,2,…,n

qi = f1(ki,茁)
或

min S = 移
n

i = 1
(vi - v̂i) 2(qi - q̂i) 2 (12c)

或

min S = 移
n

i =
(

1

vi - v̂
摇 摇 摇摇

i )v (
2 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2
(12d)

式中参数 q、k 分别为流量和密度观测值的平均值.
式(12a)和式(12b)是把密度作为自变量,流量

和速度作为因变量,采用了 2 个因变量总的偏差和

作为优化目标;式(12c)和式(12d)采用了 2 个因变

量总的偏差和的几何平均值为优化目标,在后文中

会发现,可利用式(2)对式(12a)和式(12b)进一步

化简. 式(12a)和式(12c)没有考虑不同变量量纲

的影响,式(12b)和式(12d)考虑了数据量纲的影

响. 同样,以速度作为自变量,流量和密度作为因变

量来构造联合模型参数优化目标函数.
注意到 qi = kivi 和 q̂i = ki v̂i,式(12d)可进一步

表示为

min S = 移
n

i = 1

k
摇 摇 摇 摇摇摇

i

v·q
(vi - v̂i) 2 (13)

由式(13)可以发现,由式(12d)定义的优化目

标函数为速度 “加权冶 总偏差平方和,权函数为

k
摇 摇 摇 摇摇摇

i

v·q
. 由交通流理论可知,非拥堵状态下,交通流密

度小,速度离散程度小;反之,拥堵状态下,交通流密

度大,速度离散程度大. 因此,式(12d)考虑了不同

运行状态下交通流观测数据散布特征,特别是拥堵

状态下的数据离散特性对参数估计的影响.
从上面给出的优化目标函数可发现,式(6) ~

(10)是以单个交通流变量估计精度作为模型参数

估计准则,没有考虑密度、速度、流量 3 个变量之间

的相关性;式(12a) ~ (12d)以 2 个交通流变量估计

精度作为模型估计准则,考虑了流量、速度、密度三

者之间的关联性. 特别地,优化目标函数式(12d)可
以结合加权最小二乘方法对模型参数进行估计.

同样的方法可以以速度为自变量,流量和密度

为自变量构造优化目标函数,其将在案例分析中

介绍.

3摇 案例分析

3郾 1摇 模型和优化目标函数选择

本研究以 Castillo鄄Ben侏tez 模型[9] 和 Van Aerde
模型[10]参数标定为例来说明单一模型、联合模型参

数优化方法对模型估计精度的影响. Castillo鄄Ben侏tez
模型首次引入了阻塞波波速来刻画拥堵对交通流的

影响 而 受 到 关 注[9], Van Aerde 模 型 概 括 了

Greenshields 模型和 Pipes 模型的优点,并适用于刻

画不同的交通设施的交通特性[27] .
Castillo鄄Ben侏tez 密度-速度模型[9]为

v = v {f [1 - exp -
|w j |
v (
f

kj

k ) ] }- 1 (14)

式中: vf 为自由流速度, km / h; kj 为阻塞密度,
辆 / km;w j 为阻塞波波速,km / h. 根据模型式(14)
的特点,采用联合模型参数优化目标函数

min S = 移
n

i =
(
摇 摇 摇 摇

摇摇摇摇

1

vi - v̂
摇 摇 摇摇

i )v (
2 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2
(15a)

s. t. 摇 qi = ki v̂i, i = 1,2,…,n

v̂i = v̂ {f [1 - exp -
| ŵ j
摇 摇

摇摇

|
v̂

(
f

k̂j

ki
) ] }- 1

正如前所叙述,式(15a)可进一步表示为

min S = 移
n

i = 1

k
摇 摇 摇 摇摇摇

i

v·q
(vi - v̂i) 2 (15b)

对给定的观测数据 qi、vi、ki ( i = 1,2,…,n),均
值 q 和 v 是固定的,因此,优化目标可进一步化简为

min S = 移
n

i = 1
( k ivi - k i v̂i) 2 (15c)

模型(15c)可以看作是模型(8)两边同乘以 k.
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因此,模型(15a) ~ (15c)将加权非线性模型参数估

计问题转化为非线性最小二乘估计问题,就可以采

用成熟算法求解模型参数.
Van Aerde 模型[10]为

k = 1
c1 + c3v + c2 / (vf - v) (16)

式中:c1 =
vf
kjv2c

(2vc - vf),c2 =
vf
kjv2c

(vf - vc) 2,c3 = 1
qc

-

vf
kjv2c

,vf 为自由流速度,km / h;vc 为交通流量达到通

行能力水平时的速度,km / h;qc 为通行能力,辆 / h;
kj 为阻塞密度,辆 / km. 结合模型(16)的特点,构造

优化目标函数

min S = 移
n

i =
(
摇 摇 摇 摇

摇摇摇摇

1

ki - k̂
摇 摇 摇摇

i )
k

(
2 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2
(17a)

s. t. 摇 q̂i = k̂ivi,i = 1,2,…,n

k̂i =
1

ĉ1 + ĉ3v + ( ĉ2 / ( v̂f - vi)
同样,把 q̂i = k̂ivi 代入式(17a),可得到

min S = 移
n

i = 1

v
摇 摇 摇 摇摇摇

i

k·q
(ki - k̂i) 2 (17b)

式(17b)表明式(17a) 定义的优化目标函数为

密度“加权冶总偏差平方和,权函数为
v

摇 摇 摇 摇摇摇

i

k·q
. 同样,非

拥堵状态下,车辆速度大,密度分布离散程度小;拥
堵状态下,交通流速度小,但车流运行波动大,密度

分布离散程度大. 相对于速度离散程度而言,密度

的波动相对较小. 因此,式(17a)具有“均衡冶交通

运行状态对参数估计的影响. 同样,对给定的观测

数据 qi、vi、ki( i = 1,2,…,n),优化目标式(17b)可进

一步化简为

min S = 移
n

i = 1
( viki - vi k̂i) 2 (17c)

同样,模型(17c)可以看作是式(10)两边同乘

以 vi,将加权非线性模型参数估计问题转化为非线

性最小二乘估计问题.
根据上边的论述,模型(14)与模型(16)的优化

目标函数分别为式(15c)和式(17c),可以采用模型

变换的方式,将问题转化为非线性最小二乘估计

问题.
3郾 2摇 优化效果评价方法

在回归分析理论中,常用判定系数 R2 来度量模

型对观测数据的拟合程度,R2 值越大,说明模型对

观测数据拟合程度越好. 为了说明联合优化函数

式(15a)和式(17a)或式(15b)与式(17b)对模型拟

合效果的影响,本研究应用加权判定系数度量模型

拟合优度,定义加权判定系数为

R2
w = wvR2

v + wqR2
q (18)

式中:R2
v、R2

q 分别为速度和流量拟合优度判定系数;
wv、wq 为权重.

wv =
1 (移 vi - v̂

摇 摇 摇摇

i )v

2

1 (移 vi - v̂
摇 摇 摇摇

i )v

2
+ 1 (移 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2
,

wq =
1 (移 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2

1 (移 vi - v̂
摇 摇 摇摇

i )v

2
+ 1 (移 qi - q̂

摇 摇 摇摇

i )q

2

(19)

R2
v = 1 - 移(vi - v̂i) 2

移(vi - v) 2
,

R2
q = 1 - 移(qi - q̂i) 2

移(qi - q) 2
(20)

式中:vi、v̂i 分别为速度观测值和估计值,km / h;qi、q̂i

分别为流量观测值和估计值,辆 / h; v 为实测速度均

值,km / h;q 为实测流量数据的均值,辆 / h.
判定系数度量了模型对观测数据的拟合程

度. 为了进一步量化模型估计精度,并考虑到交通

流观测数据的随机性,本文同时应用平均相对误

差(mean absolute percentage error,MAPE) 和平方

根误差( root mean squared error,RMSE)来度量观

测值和估计值差异[28] ,式(21)、式(22)分别给出

了流量估计的平均相对误差估计和平方根误差计

算公式.

MAPE = 1
n 移 | qi - q̂i |

qi
伊 100% (21)

RMSE = 1
n移(qi - q̂i) 2 (22)

同样,可以给出速度、密度估计的平均绝对百分

比误差和平方根误差. 平均绝对百分比误差越小,
说明模型对变量估计精度越高.
3郾 3摇 结果分析

为了比较单一模型和联合模型参数优化方法对

交通流宏观模型参数估计的影响,分别应用实测数

据对 Castillo鄄Ben侏tez 和 Van Aerde 模型进行参数估

计. 所用数据由北京市交通管理局提供,其为北京
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市西二环路官员桥附近主路微波检测数据. 数据采

集时间为 2017 年 11 月 13—15 日,数据采集间隔为

2 min. 应用 SAS 软件[29] 中的非线性回归分析模块

中的 Levenberg鄄Marquart 方法对模型参数进行了估

计,为了说明联合模型估计效果,同时也给出了单一

模型参数估计结果. 表 1、2 分别是 2 个模型采用单

一模型、联合模型参数优化方法给出的模型参数估

计结果.

表 1摇 Castillo鄄Ben侏tez 模型参数估计结果比较

Table 1摇 Comparison of parameter estimates for
Castillo鄄Ben侏tez model

参数
参数估计

优化目标式(8) 优化目标式(15a)

vf / (km·h - 1) 76郾 0 71郾 0

wj / (km·h - 1) - 24郾 0 - 26郾 0

kj / (辆·km - 1) 160 160

R2
v 0郾 904 0郾 885

R2
q 0郾 929 0郾 939

R2
w 0郾 913 0郾 910

MAPEv / % 19郾 8 10郾 0

MAPEq / % 18郾 7 10郾 0

RMSEv / (km·h - 1) 6郾 7 7郾 3

RSMEq / (辆·h - 1) 181郾 0 167郾 3

摇 摇 1) 对于 Castillo鄄Ben侏tez 模型,单一模型(仅考

虑 k - v 关系模型)的判定系数 R2
v = 0郾 904 高于联合

模型 (同时考虑 k - v、 k - q 关系模型) 计算的

R2
v(0郾 885);由 k - v 模型推导得到的 k - q 模型的拟

合优度为 R2
q = 0郾 929,小于联合模型计算的 R2

q =
0郾 939;而单一模型总体拟合优度 R2

w(0郾 913)与联合

模型总体拟合优度 R2
w(0郾 910)无显著差异.

2) 对于 Castillo鄄Ben侏tez 模型而言,单一模型优

化结果对应的速度估计与流量估计 MAPE 分别为

19郾 8%和 18郾 7% ,速度和流量估计的 RMSE 分别为

6郾 7 km / h 和 181郾 0 辆 / h;相应的联合模型优化计算的

速度和流量估计 MAPE 为 10郾 0%和 10郾 0%,速度和流

量估计的 RMSE 分别为 7郾 3 km/ h 和 167郾 3 辆 / h. 因

此,对于 Castillo鄄Ben侏tez 模型而言,联合估计在一定

程度上牺牲了原来单一模型给出的速度估计精度,
但提高了流量估计精度,速度的 RMSE 从 6郾 7 km / h
提高为 7郾 3 km / h,流量 RMSE 从 181郾 0 辆 / h 减少到

167郾 3 辆 / h.

表 2摇 Van Aerde 模型参数估计结果比较

Table 2摇 Comparison of parameter estimates for
Van Aerde model

参数
参数估计

优化目标式(10) 优化目标式(16a)

vf / (km·h - 1) 80郾 0 75郾 0

kj / (辆·km - 1) 160郾 0 159郾 7

qc / (辆·h - 1) 1 870 1 800

vc / (km·h - 1) 36郾 0 40郾 0

R2
k 0郾 917 0郾 905

R2
q 0郾 667 0郾 694

R2
w 0郾 732 0郾 749

MAPEk / % 16郾 4 14郾 2

MAPEq / % 16郾 3 14郾 2

RMSEk / (辆·km - 1) 9郾 0 9郾 7

RSMEq / (辆·h - 1) 684郾 0 378郾 5

摇 摇 3) 图 1 给出了基于标定的 Castillo鄄Ben侏tez 模型

估计的交通流参数与实测数值散点图. 其中,
图 1(a)和图 1(b)是基于单一优化模型估计得到的

速度和流量估计值与实测数值散点图,可以发现估

计值与实测值拟合程度并不理想; 图 1 ( c) 和

图 1(d)分别是应用联合模型计算的速度和流量估

计值与实测数值散点图;图 1(e)和图 1(f)分别是应

用单一模型与联合模型计算的密度-速度、密度-流

量估计值与实测数值对比散点图. 由图 1 可以发

现,相对于单一优化模型估计而言,联合模型优化方

法得到的估计值与实测值拟合程度改善明显,特别

是对于高密度交通状态下,联合估计结果与实测数

据更接近.
摇 摇 4) 对于 Van Aerde 模型,基于单一优化模型

(仅考虑 v - k 关系模型)优化得到的 R2
k = 0郾 917 高

于联合优化模型(同时考虑 v - k、v - q 关系模型)计
算的 R2

k = 0郾 905;由 v - k 模型换算得到的 v - q 计算

的 R2
q = 0郾 667 小于联合模型计算的 R2

q = 0郾 694;单
一优化模型总体拟合优度 R2

w(0郾 732)小于联合优化

模型计算得到的 R2
w(0郾 749) .

5) 对于 Van Aerde 模型而言,单一模型优化

法计算的密度和流量 MAPE 分别为 16郾 4% 和

16郾 3% ,密度和流量估计的 RMSE 分别为9郾 0 辆 / h
和 684郾 0 辆 / h;联合模型优化法计算 MAPE 值为

14郾 2%和 14郾 2% ,密度和流量估计的 RMSE 数值
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图 1摇 基于 Castillo鄄Ben侏tez 模型的变量估计值和实测值散点图

Fig. 1摇 Plots of field data and estimated value from Castillo鄄Ben侏tez model
摇

分别为 9郾 7 辆 / km 和 387郾 5 辆 / h. 因此,对于 Van
Aerde 模型而言,联合估计在一定程度上“牺牲冶了
原来单一模型给出的密度估计精度,密度 RMSE
从 9郾 0 辆 / km 提高为9郾 7 辆 / km,但提高了流量估

计 精 度, 流 量 RMSE 从 684郾 0 辆 / h 减 少 到

387郾 5 辆 / h.
6) 图 2 给出了基于标定的 Van Aerde 模型估

计的 交 通 流 参 数 与 实 测 数 值 散 点 图. 其 中,
图 2(a)和图 2( b)分别为单一模型优化法估计的

密度和流量值与实测值散点图,图 2(c)和图 2(d)
分别为联合模型优化法估计的密度和流量值与实

测数值散点图,图 2(e)和图 2( f)分别是应用单一

模型与联合模型计算的速度-密度、速度-流量估

计值与实测数值对比散点图. 由图 2 可知,相对于

单一模型而言,联合模型参数估计值与实测值拟

合程度稍有改善,但与 Castillo鄄Ben侏tez 模型估计结

果不同的是,对于非拥堵状态下,联合模型估计结

果与实测数据更接近.
从以上结果可以发现,对 Castillo鄄Ben侏tez 模型

而言,联合模型参数估计方法显著提高了流量的估

计精度;对于 Van Aerde 模型而言,模型精度有所提

高,参数估计误差有所改善.
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图 2摇 基于 Van Aerde 模型的变量估计值和实测值散点图

Fig. 2摇 Plots of field data and estimated value from Van Aerde model
摇

4摇 结论

1) 从联合模型估计精度角度,提出了交通流基

本模型联合模型参数估计方法.
2) 研究结果表明,估计联合模型参数估计方法

在一定程度上“牺牲冶单一变量估计精度的基础上,
但提高了模型整体的估计精度.

3) 从实测数据验证结果来看,模型估计精度的

提高与模型选择有关,这也说明了模型选择和参数

估计方法影响了模型对实测数据拟合精度.
4) 联合模型估计效果评价指标还需要进一步

研究. 本研究只讨论了给定的交通流模型以及目标

函数形式下模型估计效果,没有讨论其他交通流模

型以及目标函数,以后的研究中可进一步考虑优化

目标、参数估计方法对交通流模型参数估计精度的

影响.
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