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大数据驱动的智能交通系统研究进展与趋势 
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摘  要：传感器技术的发展与传感设备的普及推动了物联网系统的应用与发展，作为物联网系统中的重要组成部

分，智能交通系统也得到了长足的发展，并从技术驱动时代进入了数据驱动时代。对大数据驱动的智能交通系统

进行了研究，从系统底层的传感技术与数据采集、核心层的数据挖掘方法与流程、上层的各类应用这 3 个层次对

大数据驱动的智能交通系统发展现状进行了总结。分析了智能交通系统现阶段面临的挑战，并进一步总结了其未

来的发展趋势。 
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Abstract: The development of sensor technology and the popularization of sensing devices have promoted the applica-
tion and development of the Internet of things. As an important part of the Internet of things, the intelligent transportation 
system has also made great progress, and has entered the era of data-driven from the era of technology-driven. A com-
prehensive and systematic literature review of the big data-driven intelligent transportation system was provided, from 
sensing technology and data acquisition, the data mining method and process, to various applications. The challenges 
faced by the big data-driven intelligent transportation system at the present stage was analyzed, and its future develop-
ment trend and direction was further summarized. 
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1  引言 

交通系统是人类活动不可或缺的重要基础，据

估计，40%以上人的口每日通勤时间超过 1 h[1]。随

着人们对交通系统的依赖程度越来越大，交通系统

也面临着很多挑战，例如，随着车辆数量的急剧增

加，交通拥堵问题已成为世界范围的难题。因此，

智能交通系统被提出，用于缓解交通拥堵、减少交

通事故、提高交通安全性。 

近几年，随着传感器技术的发展与传感设备的

普及，体量越来越大、形式越来越丰富的交通数据

得以被采集与存储。海量的交通数据为智能交通系

统带来了变革，使智能交通系统从技术驱动时代进

入了数据驱动的时代，成为一个基于多源数据、采

用学习算法进行性能优化、注重可视化的系统。大

数据驱动的智能交通系统不仅在解决各类交通问

题上表现出了卓越的性能，它还进一步显示出了指

导城市管理、城市规划等领域工作的潜力。 
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智能交通系统在大数据的环境下得到了迅速

的发展，形成了新的系统架构，涌现了很多新的研

究方法，出现了一大批新的智能交通应用，但同时

也带来了各种问题和挑战。 
本文介绍了大数据驱动的智能交通系统发展现

状，分析了大数据驱动的智能交通系统发展亟待解决

的关键问题与挑战，并总结了其发展的趋势与方向。 

2  大数据驱动的智能交通系统发展现状 

本节首先介绍智能交通系统的层次框架，然后

自底向上，从智能交通系统的基础硬件部署和数据

采集、核心的数据挖掘方法以及上层主流应用场景

介绍大数据驱动的智能交通系统发展现状。 
2.1  智能交通系统的层次框架 

陆化普等[2]在 2015 年提出了大数据驱动的智

能交通系统的体系框架，将智能交通系统分为 6 个

模块，自底向上分别是感知对象、全面感知、网络

通信、中心平台、综合服务和服务对象。这 6 个模

块构成了智能交通系统的基础设施层、核心层以及

应用层，如图 1 所示。基础设施层解决硬件部署与

数据采集任务；核心层完成数据分析任务；应用层

对应实际应用场景。 

 
图 1  大数据驱动的智能交通系统架构 

其中，感知对象、全面感知、网络通信这 3 个

模块构成智能交通系统的基础设施层，完成对交通

数据的采集任务。感知对象包括人们所关注的出行

个体、车辆、道路、停车场等交通主体与交通环境；

全面感知技术采用丰富多样的传感器对感知对象

进行全方位的监控与数据采集；网络通信技术将采

集到的数据汇集、上传至中心平台。 
中心平台是智能交通系统的核心部分，完成数

据的存储、共享、挖掘等任务。中心平台与云技术

紧密结合，通过云存储解决交通数据的海量存储问

题，通过云计算解决海量数据的计算效率问题。线

性回归、人工神经网络、支持向量机等各种数据分

析与机器学习方法在这里被用来挖掘海量交通数

据中潜藏的信息。  
综合服务和服务对象构成智能交通系统的应

用层。服务对象包括小汽车、出租车、公交车等城

市交通参与者，也包括交通管理者、城市管理者、

政府决策者等。服务对象的需求驱动了服务内容，

综合服务为不同的对象提供不同的服务：面向交通

参与者和交通管理者的服务主要是对交通情况进

行监控并对交通态势进行长短时预测；面向城市管

理者与政府决策者的服务多用于优化城市结构、监

控城市人流异常动向以便及时采取疏导措施等。 
2.2  硬件部署与数据采集 

传感器的部署是智能交通系统的基础，传感器

可以持续不断地采集数据，记录交通的微观动态变

化，并通过网络通信技术将数据传送至数据中心，

积累海量交通运行数据，而这些数据里潜藏着提供

各类智能交通服务所需的信息。 
随着传感器技术的发展，传感器价格降低，体

积缩小，易用性提高，海量传感器被部署到智能交

通系统中，成为大数据驱动的智能交通系统的基

石。表 1 列出了智能交通系统中用于数据采集的常

用的交通传感技术，包括各个技术在安装、维护方

面以及在不同环境下的优缺点[3]。 
传感器除了感知模块，通常还包含预处理和存

储模块、无线通信模块和电池模块。其中，无线通

信模块涉及的通信技术包括 Bluetooth、ZigBee、
GPRS、GSM、Wi-Fi 和 Wi-MAX 等[4]。表 2 列出了

这些无线通信技术的频率、覆盖范围、吞吐量和特点。 
2.3  数据挖掘方法与流程 

轨迹数据和视频图像数据体量巨大，难以直

接获取有效结论，但是蕴含的信息实时、动态且

最为丰富，因此，这 2 类数据具有极大的挖掘价

值，成为现今大数据驱动智能交通系统最主要的

2 个数据驱动源。本节主要总结轨迹数据和图像

视频数据这 2 类数据的数据分析方法与数据处

理流程。 
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2.3.1  轨迹数据挖掘 
轨迹数据记录了移动物体（包括人、车、动

物等）的运动过程，通常是由一系列按时间顺序

排列的点构成，每个点包含一个地理空间坐标和

时间戳。 
Zheng[5]在 2015 年首次提出了轨迹数据挖掘的

范式，定义了轨迹数据挖掘的研究范围和研究路

线。轨迹数据挖掘的流程一般包括轨迹数据预处

理、轨迹索引与检索，然后在预处理与高效索引的

基础上进行知识发现，如图 2 所示[5]。 
在挖掘轨迹数据之前，需要对原始轨迹数据进

行预处理，预处理包括噪声过滤、定点检测、地图

匹配、轨迹分段、轨迹压缩。其中，噪声过滤和地

图匹配是必不可少的环节。由于传感器噪声或 GPS
信号在部分环境下微弱等原因，空间轨迹数据并不

总是精确的，有的误差甚至大到会影响正确结论的

导出，所以需要在进行数据挖掘任务前将这些数据

过滤掉。常见的过滤方法有均值过滤法、卡尔曼粒

子滤波法[6]、基于启发的孤立点检测[7]。而地图匹

配是将原始的经纬度坐标数据与路网匹配，转化为

一系列路段数据的过程。考虑到并行道路、立交桥

等因素，地图匹配是预处理中的难点问题。现有的

表 1 交通传感技术概览 

技术 原理 优点 缺点 具体设备 

感应线圈 当车辆或金属物通过线圈时，线圈电

感下降 
设计灵活易用；不受恶劣天

气影响；提供精确计数数据

安装和维护需路面施工；车

辆类型多时计数精度下降 
控制柜中的道路传感器、导

入电缆、牵引盒和电子单元

RFID 无线电波在阅读器和车辆上的电子

标签间进行数据传输 
费用低；不干扰交通 只在道路上的某点感知安

装设备车辆 
天线、应答器、标签读取器

系统 

微波雷达 发送微波雷达信号，捕捉反射波，从

而检测车辆速度和方向 
不受恶劣天气影响；可测量

速度；同时检测多车道 
无法检测静止车辆 天线、控制单元和处理器 

磁强计 感应地球磁场水平和垂直分量 不受恶劣天气影响；数据通

过无线电频率链路传输 
安装和维护需关闭道路进

行施工；影响道路使用寿命 
磁探针、微环探头及控制

单元  

磁传感器 测量由于金属物体产生的地球磁场

扰动来检测车辆 
适用于无法使用线圈的情

况；不受恶劣天气影响 
安装需要在路面下钻孔；无

法感知静止的车辆 
磁探针、微环探头及控制

单元  

红外线 发射器发射红外线，接收器将反射的

能量转换为电信号，从而判断是否有

车辆 

通过多波束传输精确测量车

辆的速度、位置和类别等信

息；同时检测多车道 

对恶劣天气敏感；安装、维

护和清洗镜片需要关闭车道 
多光谱相机 

航空/卫星 
成像 

载人或无人直升机、卫星在天空捕捉

地面影像 
具有较高的准确性；非侵入

性和非中断；能提供系统范

围的交通情况信息 

价格昂贵，花费时间和资源

来收集交通数据；分析过程

复杂 

直升机（或卫星）、模拟彩

色摄像机和计算机 

超声波 发射超声波并收集物体发出的反射

波，利用声波的时间间隔来确定物体

的位置 

监控多车道；精准检测超高

车辆 
性能受环境影响大 传感器（发射机和接收机）、

放大器和振荡器 

视频检测 包括一个摄像头和一个工作站，工作

站对图像进行语义分析并将其转换

成交通数据 

监控多车道；易于添加更改检

测区域；可进行大范围检测 
安装和维护需关闭车道；性

能受恶劣的天气、车辆阴影

和镜头粉尘影响 

模拟彩色 PAL 摄像头和图

像处理单元 

表 2 传感器无线通信技术概览 

技术 标准 频率 覆盖范围 吞吐量 特点 

Wi-MAX IEEE 802.16 2~11 GHz <10 km <75 Mbit/s 高速 

ZigBee IEEE 802.15.4 2.4 GHz <75 m 250 kbit/s 网状网络、多种协议 

UWB IEEE 802.15.3a 3.1~10.6 GHz 10 m 53~480 Mbit/s 极快的文件传输速度 

Bluetooth IEEE 802.15.1 2.4 GHz 
100 m 
15~20 m 
1 m 

v.1.2: 1 Mbit/s 
v.2.0: 3 Mbit/s 

低功耗 

Wi-Fi IEEE 802.11a; 
802.11b/g/n 

5.8 GHz 
2.4 GHz 

<100 m 11/54/300 Mbit/s 高速且普及度高 

GSM — 850/900/1 800/1 900 MHz 取决于服务提供商 9.6 kbit/s 覆盖率高、传输质量好 

GPRS — 850/900/1 800/1 900 MHz 取决于服务提供商 56~144 kbit/s 资源利用率高、访问快 

RFID — 125 kHz,13.56 MHz,902~928 MHz <3 m 9.6~115 kbit/s 低成本 
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算法根据定位点的采样频率可以分为增量匹配法[8]

和全局匹配法[9]。增量匹配法采用贪心策略，算法

计算效率高，适用于定位采样频率高的情况；全局

匹配法准确率更高但效率较低，适用于离线任务。 
挖掘海量的轨迹数据是非常耗时的，因为人们

需要多次访问不同轨迹，这就需要有效的数据管理

技术实现对所需轨迹数据的快速索引和查询。轨迹

的检索方式主要分为 2 种：范围查询和 K 邻近查询。

范围查询就是查询一定时空范围内的轨迹，一般采

用层级查询方式，分别有先按照时间[10]或地理空间

范围[11]划分轨迹，再进一步建立索引的方法。K 近

邻查新是查找与给定的几个点[12]或给定轨迹[13]距

离最小的 K 条轨迹。进行 K 邻近查询时首先要定义

2 个路线之间的一个距离/相似函数，然后设计高效

的查询算法来查询海量的候选轨迹。 
模式挖掘中的 4 个主要类别是共同移动模式、

顺序模式、周期模式和聚类模式。共同移动模式研

究大量人群的聚集行为，可用于研究物种迁徙、进

行军事监视、检测大型活动[14]等；顺序模式意味着

一定数量的移动物体在相似的时间间隔按顺序移

动到共同的地点，当这种共同的序列出现次数达

到一定阈值时就构成顺序模式，这种模式有利于

进行位置推荐[15]、生活模式理解[16]、下一位置预

测、用户相似度检测等；周期模式是对个体长期历

史轨迹中表现出的有规律的重复性运动行为的精

简总结，可应用于轨迹数据压缩和预测未来的运动

行为[17]；聚类模式是聚集相似轨迹，从而找到不同

运动对象的共同运动趋势，一般的聚类方法是用特

征向量表示一个轨迹，再用特征向量之间的距离表

示 2 个轨迹之间的相似性。 
2.3.2  图像视频数据挖掘 

摄像头由于可以提供直观而丰富的信息，一直

以来都被用于交通监控领域，而现在随着计算能力

的提升，通过自动提取相关信息进行视频分析给视

频数据带来了更多的附加价值，计算机视觉和视频

分析在大数据驱动的智能交通系统也扮演着越来

越重要的角色。 
典型的图像视频数据挖掘的方法主要可以分

为 2 种：自顶向下法和自下而上法[18]。 
自顶向下法的处理过程如图 3 所示，通常先估

计前景像素，然后将前景像素按照一个基本模型进

行分组，例如，按照连接区域进行分组[19]，再利用

目标类别的先验信息为对象分配一个类标签，从而

实现对对象的识别。 

 
图 3  自顶向下法的处理过程 

交通视频中的前景指的是除环境外的其他对

象，主要指车辆。前景估计是为了将车辆从复杂的

 
图 2  轨迹数据挖掘处理流程 
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环境中分离出来，以便进行后续的检测和追踪，主

要有 2 种方法：帧差法和背景差分法。帧差法通过

检测视频中连续几帧图像的差别（即运动），从而

提取视频中的运动对象[20]；背景差分法首先采用均

值法[21]、单高斯法[22]等不同的背景提取模型提取背

景图像，然后根据当前视频帧与背景的差异来检测

前景。 
分类是通过提取视频数据中车辆的特征数据，

并基于特征数据，将车辆归类的过程。在自顶向下

的方法中，从整个车辆的图像区域中提取特征数

据，特征包括轮廓线性度、尺寸等；将交通主体归

类首先要离线训练分类器，利用已知类别的实例，

采用有监督的机器学习算法训练分类器，得到的分

类器可用于交通主体的在线分类。 
追踪是为了得到视频序列中的车辆行驶路径。

追踪一般包含 2 个步骤：1) 在每个数据帧中标出车

辆所在区域或者车辆某个特征所在的位置；2) 基于

车辆在各个视频帧中出现的位置和动态模型限制，

将各个位置进行数据关联得到车辆路径。 
自下而上法符合通用的图像识别流程，处理过

程如图 4 所示。首先根据输入的数据提取图片区块，

从区块中检测对象的局部（如车轮或行人的头部）

并进行分类，再将识别出的各个局部采用算法组合

成完整的对象，最终得到对象轨迹[23]。 

 
图 4  自下而上法的处理过程 

2.4  典型应用与成熟系统 
大数据驱动的智能交通系统在解决各种交通

问题中都发挥了越来越重要的作用，例如，降低

交通风险、降低事故率、缓解交通拥堵、监控碳

排放等，极大地提高了交通的安全性、整体运行

效率和多种出行方式的交通满意度。本节回顾了

近几年大数据驱动的智能交通系统的典型应用，

并根据应用场景的大小差异对这些成果进行了总

结与归纳，按照微观、中观、宏观这 3 种粒度对

成果进行分类。 

2.4.1  微观 
智能交通的微观应用指的是针对单个路段、路

口、出行个体或者单次出行层面的应用，智能交通

系统最直观的应用大多属于微观应用，包括交通管

理、各类交通信息服务等。 
微观应用包括但不限于：采用基于遗传算法优

化的神经网络进行路段短时交通预测[24]；根据交通

量、等待时间、车辆密度等实时交通运行信息，设

计交通信号灯的动态调整算法[25]，以提高整体交通

吞吐量、降低车辆总体等待时间；根据 GPS 数据判

断路段状态，识别出处于异常状态的路段，再进一

步根据预定义的经验规则对异常路段上的轨迹进

行检测，发现其中异常的轨迹，从而实现道路交通

事故检测[26]；基于交通刷卡数据，根据交通卡记录

的消费数据、时间数据和部分空间数据，判断乘客

上下车的可能地点集合，再利用乘客历史的交通习

惯信息，采用半监督的条件随机场模型，判断出用

户的上下车站点，补全位置信息，从而还原每个公

交乘客的交通出行轨迹[27]；基于历史出行轨迹，采

用三维张量对不同时段、不同路段、不同驾驶员的

行驶时间进行建模，实现对各个出行路径耗时的实

时估计[28]。 

2.4.2  中观 
中观应用在理解交通行为和原理上更多地考

虑了运动的关联性，主要指局部路网层面的应用，

对于交通的运行和交通资源的配置有更好的指导

作用。 
中观应用包括但不限于：根据海量车辆 GPS 轨

迹数据，利用统计学方法评估路段可靠性和整体表

现，结合路段可靠性、拥堵程度、在路网中的重要

性 3 个维度的信息识别路网中的瓶颈路段[29]；根据

出这租车的运动轨迹，通过聚类算法得到出租车乘

客的上下车热点区域，将热点区域作为夜间公交站

备选点，采用启发式算法得到备选公交线路，再进

一步从备选线路中选择出最佳线路，从而优化夜间

公交的运行线路[30]；基于海量出租车轨迹设计时空

索引，快速响应乘车需求，为乘客找到备选司机，

从而支持出租车共享服务[31]；根据历史轨迹数据，

采用支持向量机建立 2 个模型对交通速度进行预

测，一个模型考虑天气因素，另一个模型不考虑天

气因素，基于 2 个模型的预测准确度差异判断各个

区域道路交通受天气影响的程度[32]。 
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2.4.3  宏观 
宏观应用往往以整个地区甚至整个城市为研

究对象，研究人群的移动行为，可以为城市安全、

城市规划等方面提供有效的决策支持。 
宏观应用包括但不限于：基于人群移动数据发

现城市的功能分区[33]，首先根据城市主干路将城市

切分成小区域，然后基于人群移动数据和数据中的

地点语义信息，采用基于主题模型的方法对小区域

进行聚类，形成特定的功能区域；基于轨迹数据，

采用 skyline 查询法，找到实际交通量超过交通负载

能力的地理区域，从而发现整个城市路网设计的潜

在问题[34]；基于共享自行车的运动轨迹数据，采用

启发式的贪心算法设计自行车道的建设方案[35]，从

而在预算限制条件下，使自行车道可以覆盖更多的

用户。 

3  面临的瓶颈与挑战 

3.1  数据质量问题 
由于传感器数量庞大，很多传感器得不到及时

有效的维护，面临着电量不足的问题，这部分传感

器采集的数据就会存在比较严重的数据误差，而部

分电量耗尽的传感器以及系统中部分出现数据传

输障碍的部分则会出现数据缺失的问题。数据误差

与数据缺失是交通大数据中普遍存在的 2 个数据质

量问题，而数据质量问题直接影响交通大数据的后

续数据挖掘与知识发现过程，可能导致得出的结论

存在偏差。 
改善这一问题的方法主要集中在 2 个方面，一

个是定期对传感器的工作状态进行检修和维护，另

一个是在利用数据前进行充分的数据预处理工作。

目前的研究工作主要集中在数据预处理上，包括噪

声过滤、定点检测、地图匹配等。 
3.2  数据存储问题 

由于交通数据源丰富多样，包括公路交通数

据、公交运行数据、航空数据等，并且由各种传感

设备不断采集与生成，一个城市一年产生的交通数

据量已处于 PB 级别，并向着 EB 级别快速发展。

因此，如何存储这样大体量的数据，并保证数据存

储的稳定性和容错率是一大问题。目前很多城市的

交通数据存储能力只能保存一两年甚至几个月的

数据。 
解决这一问题的思路主要有 2 种：减小数据存

储量和寻求更大的存储能力。研究高效的智能压缩

算法能有效地对视频数据、轨迹数据等进行数据压

缩，以减小存储需求；而云存储技术的发展也能为

交通数据带来更大的存储能力。 
3.3  计算效率问题 

交通大数据的数据体量庞大，因此，数据挖掘

过程中计算量巨大，不仅要消耗大量的计算资源，

还会影响数据结论的时效性。而交通状态识别、短

时交通预测、实时交通资源调度等应用都具有很高

的时效性要求，如果无法解决计算效率问题，这些

应用将无法发挥其价值。 
要得到更好的计算效率，除了利用云计算技术

获得更大的计算能力，还可以根据交通数据具有的

时空特征，设计高效的算法，例如采用时空索引对

数据进行结构化存储，并采用时空层次查询方法，

加快数据的查询速度。 

4  大数据驱动的智能交通系统发展趋势 

4.1  多源数据融合 
由于现有数据融合技术能力的限制，现有的大

多数智能交通系统都是基于单一数据源的，而实际

上单一数据源所包含的信息有限，融合多源数据能

帮助人们挖掘出更丰富的潜藏信息。Du 等[36]根据

IC 卡刷卡记录还原出用户出行轨迹，从中检测异常

轨迹，并进一步结合社交网络上的信息实现对公交

系统中扒手的识别。 
4.2  更广泛的应用场景 

交通数据不仅可以用来监控和预测交通、挖掘

人的移动模式、优化交通资源的配置，还可以用在

更多的场景中，例如，Zheng 等[37]将智能交通与城

市计算相结合预测城市碳排，文献[38]提出的规划

城市救护车站点的位置，文献[39]将其用于城市大

型活动时的人流监控等，交通数据与城市计算的结

合是交通大数据应用发展的另一个方向。 
4.3  采用最前沿的数据挖掘算法 

随着各类数据挖掘算法的优化与算法能力的

提升，人们可以通过计算从数据中挖掘到越来越深

层的信息，得到越来越准确的结论，如何将最新的

各类数据挖掘算法及人工智能算法与交通领域大

数据结合，从而提高大数据驱动的智能交通系统的

综合服务能力，是大数据驱动的智能交通系统发展

的另一个方向。微软亚洲研究院的 Zhang 等[40]在

2017 年就将深度残差神经网络应用到了城市范围

内的人流预测问题上，模型考虑了人流的时间相
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近性、周期性与趋势，并进一步将天气、是否工

作日等多种外部因素纳入模型，获得了非常好的

预测精度。 

5  结束语 

本文回顾了近几年大数据驱动的智能交通系

统的研究成果与最新应用，总结了大数据驱动的智

能交通系统的 3 层架构基础设施层、核心层、应用

层，并系统介绍了基础设施层涉及的各类交通传感

技术与无线通信技术，核心层中轨迹数据与视频图

像数据的处理方法与流程和近几年最新的交通大

数据应用实例。本文指出了现阶段大数据驱动的智

能交通系统面临的各种问题与瓶颈，包括数据质量

问题、数据存储问题、计算效率问题，总结了其发

展趋势与方向是多源数据融合、更广泛的应用场

景、采用最前沿的数据挖掘算法。总之，智能交通

系统在新的数据环境下，焕发出了更旺盛的生命

力，大数据驱动的智能交通系统不仅可以提升城市

交通能力，还可以为城市规划注入新鲜血液，大数

据驱动的智能交通系统发展潜力与挑战并存。 
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