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[摘要] 　 随着新兴行业对地图细节丰富度和要素完备性的需求ꎬ开展精细可导航路网构建研究是大势所趋ꎬ然
而基于轨迹数据的道路信息挖掘ꎬ多聚焦于路网骨架的识别ꎬ较少对道路段限速信息进行识别. 考虑低速与高速

路段的轨迹运行速度分布不同ꎬ本文基于轨迹数据对高低速路段分别进行建模ꎬ开展轨迹数据限速识别优化. 在
此基础上融合路网数据限速识别结果ꎬ最终完成限速信息的识别. 以武汉市二环路区域与成都市二环路区域为

例进行实验ꎬ验证了方法的有效性. 实验结果表明:(１)高低速信息分别建模明显提升了轨迹限速识别准确率ꎻ
(２)融合轨迹数据限速识别优化结果与路网数据限速识别结果也进一步提升了限速识别结果.
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在车辆导航过程中ꎬ用户不仅依赖道路网骨架信息ꎬ还经常依赖导航中重要的路段限速信息[１] . 道路

限速信息的自动提取研究主要集中在交通标志识别[２－４]、限速影响因素分析预测[５－８]ꎬ尽管可以得到较好

的识别准确率ꎬ但数据源获取方式仍为实地采集ꎬ成本高且更新周期长. 交通管理部门定期对在役道路进
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行调研评估ꎬ进而调整部分路段及时段的限速ꎬ因此道路限速信息获取方法不仅需要能够获取精确的识别

结果还要具有时效性ꎬ满足道路限速信息的动态变化.
随着互联网的发展和位置定位技术的普及ꎬ地理信息的获取方式发生了翻天覆地的变化ꎬ得以获取多

种多样的道路数据源ꎬ如车辆轨迹、遥感影像、激光点云、城市街景等. 得益于覆盖范围广、更新频率高、获
取成本低等突出优点ꎬ车辆轨迹成为生成可导航道路信息的主流数据源. 虽然基于车辆轨迹数据的道路

网信息提取吸引了大量研究ꎬ输出了丰富多样的成果ꎬ但是大多数工作聚焦于路网骨架的识别[９－１０]ꎬ旨在

使道路交叉口及路段中心线尽可能准确. 目前国内外基于轨迹数据进行道路段限速识别方面的研究寥寥

且大多较为简单. 廖律超等[１１]基于交通轨迹数据ꎬ采用 Ｋ近邻算法(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬＫＮＮ)进行道路限

速识别. 该方法以天为单位设计特征ꎬ对每天的轨迹数据量要求较高. Ｗｉｎｄｅｎ 等[１２] 对包括限速在内的八

个道路属性进行更新. 限速方面基于高速度平均值与整体平均值设计的判别规则进行识别ꎬ其依赖于参

数设置ꎬ无法保证普适性与准确性. 现有研究从监督与非监督两个角度开展ꎬ都只考虑轨迹数据的速度信

息ꎬ对轨迹数据质量要求较高ꎬ无法适用于数据噪声大、采样间隔不固定的众源轨迹数据.
一方面众源轨迹数据存在固有的测量误差及采样误差ꎬ另一方面城市道路网具有非常复杂的空间结构ꎬ

仅从众源轨迹数据中识别限速信息是一件相当有挑战性的事情. 文献[１３]在轨迹数据基础上引入道路网信

息ꎬ考虑上下游邻接路段ꎬ开展了道路限速识别研究ꎬ在一定程度上缓解了轨迹数据质量不高的问题. 但是不

同限速类别下驾驶员行驶行为不同ꎬ影响轨迹数据对邻近高、低速路段识别. 因此在文献[１３]基础上ꎬ顾及高

低速信息ꎬ本文进一步开展道路限速识别研究. 本文方法一方面基于轨迹特征对高速路段及低速路段分别进

行模型训练ꎬ优化轨迹特征限速识别ꎻ另一方面融合轨迹特征限速识别优化结果及路网特征限速识别结果ꎬ
突破数据单源区分能力ꎬ提升了限速识别准确率ꎬ对丰富、完善导航地图具有重要意义.

１　 道路限速挖掘方法

本文顾及高低速信息ꎬ提出一种新的道路限速识别方法. 首先进行道路网及轨迹数据预处理(具体见

２.１)ꎬ确保数据的完整性和准确性ꎻ然后以路段为分析单元ꎬ基于路网与轨迹数据设计道路几何特征、道路

分布特征、道路拓扑连接特征、道路单双向及道路运行速度、流量、宽度等特征ꎻ最后采用不受维数干扰、分
类精度较高的随机森林模型( ｒａｎｄｏｎ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [１３－１６]进行道路限速识别ꎬ具体流程如图 １.

图 １　 基于多模特征的道路限速识别框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１.１　 特征设计与计算

道路网通常由节点边模型 Ｇ＝ <ＶꎬＥ>表示ꎬ其中 Ｖ 是节点集ꎬＥ 是两个节点之间的连接弧集ꎬ即路段

集. 节点边模型可以有效地组织和存储路网信息. 例如ꎬ节点类型、红绿灯信息和转弯关系可以存储为节

点属性ꎬ而道路等级、道路车道数、道路限速和道路名称等可以存储为路段属性ꎬ如图 ２ 所示. 因此ꎬ基于

该模型ꎬ我们以路段为基本单元进行特征设计与计算来识别道路限速信息.
道路特征的设计至关重要ꎬ直接影响道路限速识别准确率. 经文献[１３]验证ꎬ道路几何特征、道路分

布特征、道路拓扑连接特征、道路单双向特征、道路宽度、道路流量、道路运行速度等可应用于道路限速识
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图 ２　 路网模型示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

别. 而这些特征与国家标准[１７]确定的道路功能、运行速度、道路环境(路侧开发程度、道路特征及交通特

征)等限速影响因素相对应. 因此ꎬ本文引入基于路网及轨迹数据设计的道路几何特征、道路分布特征、道
路拓扑连接特征、道路单双向特征、道路宽度、道路流量、道路运行速度等提高道路限速识别准确率. 另外

依据文献[１３]和[１６]对设计的多模态特征进行了缺失值处理及特征选择.
其中道路几何特征包括道路几何长度和道路弯曲度ꎻ道路分布特征包括道路邻接网眼面积、道路上 ｎ

个节点密度平均值和道路上 ｎ－１个路段线密度平均值ꎻ道路拓扑特征包括从组成对象 ｎｏｄｅ方面度量的节

点群聚系数、度中心性、接近中心性、中介中心度ꎬ以及从组成对象 ｌｉｎｋ 方面度量的节点群聚系数、度中心

性、接近中心性、中介中心度. 道路单双向特征包括道路的单双向信息ꎻ道路宽度特征包括道路匹配轨迹

点到道路中心线距离绝对值的平均值、众数、标准差、中位数、最大值ꎬ道路匹配轨迹点到道路中心线距离

绝对值的 ５－９５百分位ꎻ道路流量特征包括道路所匹配的轨迹条数ꎻ道路速度特征包括道路匹配轨迹点速

度的平均值、众数、标准差、中位数、最小值、最大值ꎬ道路匹配轨迹点速度的 ５－９５ 百分位ꎬ２４ 小时内最大

的 ６个时段平均瞬时速度ꎬ高位速特征平均值、众数、标准差、中位数、最小值、最大值.
１.２　 道路限速识别

文献[１２]认为限速信息可以在层次结构中被划分为两个级别ꎬ其中 Ｌ０ 级为限速粗略划分ꎬ而 Ｌ１ 级为

限速精细划分. 由于低速路段运行速度与高速路段运行速度分布模式不同ꎬ本文首先基于路网轨迹特征

进行 Ｌ０ 级限速分类ꎬ初步将限速信息划分为超低速、低速、高速、超高速ꎻ然后基于轨迹特征对不同的限速

类别进行不同模型训练识别ꎬ实现轨迹特征 Ｌ１ 级限速识别优化ꎻ最后考虑当前路段的属性信息与其左右

邻接路段大概率相同[１３]ꎬ顾及当前路段、左右邻接路段ꎬ对轨迹特征 Ｌ１ 级限速识别优化结果、路网特征 Ｌ１
级限速识别结果等 ６个结果进行投票ꎬ得到最终 Ｌ１ 级限速识别结果. 具体流程如图 ３.

图 ３　 限速识别流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

(１)不同层级限速划分:首先将小于 ３０ ｋｍ / ｈ 限速划分为超低速ꎬ大于等于 ３０ ｋｍ / ｈ 小于等于 ５０ ｋｍ / ｈ
限速划分为低速、大于等于 ６０ ｋｍ / ｈ小于等于 ８０ ｋｍ / ｈ 限速划分为高速、大于 ８０ ｋｍ / ｈ 限速划分为超高速ꎬ
即为 Ｌ０ 级限速划分ꎻ然后再对 Ｌ０ 级限速进行细化ꎬ即超低速划分为 １０ ｋｍ / ｈ、１５ｋｍ / ｈ、２０ ｋｍ / ｈ、２５ｋｍ / ｈꎬ低速

划分为 ３０ ｋｍ / ｈ、４０ ｋｍ / ｈ、５０ ｋｍ / ｈꎬ高速划分为 ６０ ｋｍ / ｈ、７０ ｋｍ / ｈ、８０ ｋｍ / ｈꎬ超高速划分为 ９０ ｋｍ / ｈ、１００
ｋｍ / ｈ、１１０ ｋｍ / ｈ、１２０ ｋｍ / ｈꎬ即为 Ｌ１ 级限速划分.

—３３—
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(２)Ｌ０ 级限速识别:根据文献[１８]ꎬ随机抽取样本的 ７０％作为训练样本ꎬ３０％作为测试样本. 对训练样

本进行 Ｌ０ 级划分ꎬ形成新的训练样本ꎬ基于路网轨迹特征ꎬ对随机森林分类器进行训练ꎬ形成 Ｌ０ 级限速识

别分类器. 考虑左右邻接路段对当前路段限速影响ꎬ基于路网轨迹特征ꎬ采用 Ｌ０ 级限速识别分类器ꎬ分别

就当前路段及左右邻接路段进行 Ｌ０ 级限速识别ꎬ然后基于投票表决法ꎬ将三个结果融合ꎬ实现测试集的 Ｌ０
级限速识别ꎬ具体流程如图 ４.

图 ４　 Ｌ０ 级限速识别流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ Ｌ０ ｌｅｖｅｌ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ

(３)Ｌ１ 级限速识别:基于轨迹特征进行道路限速识别方面ꎬ考虑超低限速、超高限速很难精细化识别ꎬ
将上述两类限速识别到 Ｌ０ 级别ꎬ而对低速、高速路段分别进行低分类器、高分类器建模ꎬ开展 Ｌ１ 级限速识

别优化ꎬ具体见图 ５(ａ)的基于轨迹特征进行 Ｌ１ 级限速识别优化流程图. 而基于路网特征进行道路限速识

别方面ꎬ直接对标记的 Ｌ１ 级限速样本进行训练ꎬ得到限速分类模型ꎬ然后对测试样本进行测试ꎬ具体见

图 ５(ｂ)的基于路网特征进行 Ｌ１ 级限速识别流程.

图 ５　 Ｌ１ 级限速识别流程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ Ｌ１ ｌｅｖｅｌ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ

考虑左右邻接路段影响ꎬ本文基于当前路段及左右邻接路段的轨迹特征优化识别结果、当前路段及左

右邻接路段的路网特征识别结果ꎬ采用投票表决法ꎬ将六个结果进行融合ꎬ最终得到 Ｌ１ 级别限速识别结

果. 投票计算公式如下:
Ｒ(ｙ)＝ ａｒｇ ｍａｘ(Ｃｏｕｎｔ(Ｓｉ))ꎬ

其中 Ｒ(ｙ)为测试样本 ｙ限速识别结果ꎻＳｉ(１≤ｉ≤６)为当前路段及左右邻接路段的轨迹特征优化识别结

果、当前路段及左右邻接路段的路网特征识别结果ꎻＣｏｕｎｔ(Ｓｉ)为 Ｓｉ 识别个数.

—４３—
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２　 实验与分析

２.１　 研究区域与数据集

本文选取了两个区域进行实验ꎬ其中实验区域 １(武汉市二环路区域)采用 ２０１９ 年 ７ 月－９ 月众源轨

迹数据(图 ６ ( ａ))ꎬ实验区域 ２ (成都市二环路区域) 采用 ２０１８ 年 １１ 月 ３０ 号一天众源轨迹数据

(图 ６(ｂ))ꎬ而基础路网方面两者都采用开放街道地图(ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐꎬＯＳＭ)路网ꎬ实验区域 １、２ 的路网

数据分布分别如图 ６(ｃ)和(ｄ)所示.

图 ６　 实验数据

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

本文参考文献[１６]对实验区域轨迹数据进行了噪声过滤、停留点检测、轨迹分割、地图匹配等预处

理ꎬ对路网数据进行了非车辆通行道路剔除、道路相交检查及伪节点检查. 处理后路网及轨迹数据具体信

息如表 １. 为制作道路限速信息识别的训练及验证样本ꎬ从实验区域路网随机选取路段ꎬ并进行了限速标

注ꎬ具体信息如表 ２.
表 １　 数据集描述信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

实验区
ＯＳＭ路网

原始路段数 /条 重构路段数 /条

轨迹数据

平均采样频率 / ｓ 面积(ｋｍ×ｋｍ)

实验区域 １ ７ ７３３ １４ ３４０ ３０.２６ １４.８×１４.３

实验区域 ２ ３ ３１８ ５ ９４０ ５.６３ ７.４×７.５

—５３—
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表 ２　 样本数据描述信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ ｌａｂｅｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

限速 ＩＤ 限速类别 / (ｋｍ / ｈ) 实验区域 １ /条 实验区域 ２ /条

０ <３０ １００ ２１２
１ ３０ １５３ ５６
２ ４０ ３５３ ５６
３ ５０ ６８６ ０
４ ６０ ４３３ １９７
５ ７０ １１１ ６８
６ ８０ ２７ ５０

标注样本路段总条数 １ ８６３ ６３９

２.２　 实验结果与精度评定

考虑到样本数差距大影响结果ꎬ我们在进行模型训练前ꎬ对训练样本进行了合成少数类过采样技术

(ＳＭＯＴＥ)处理ꎬ在少数类样本之间进行插值来产生额外的样本ꎬ使得训练样本能够平衡. 在此基础上ꎬ进
行了不同层级限速识别ꎬ其中模型训练时采用了 ５折交叉验证. 弱分类器的个数基于精细格网[１９]进行搜

索ꎬ其他参数设置如下:１１最大特征确定方式:“Ｎｏｎｅ”ꎻ２２ 不纯度:“ｇｉｎｉ”ꎻ３３ 最大树深度:“Ｎｏｎｅ”ꎻ４４ 叶

子结点包含的最少样本数:“１”ꎻ５５ 类别权值:“ｂａｌａｎｃｅｄ” . 为确保实验的准确性与客观性ꎬ本文所有实验

均重复了 １０次ꎬ以均值进行结果评定.
观察不同道路限速信息识别情况ꎬ本文方法 Ｌ０ 级限速分类效果较好ꎬ每类识别精度、召回率及 Ｆ１ 分

数均能达到 ７０％以上ꎬ如表 ３. 本文方法 Ｌ１ 级限速分类结果更细化ꎬ整体准确率会有所下降ꎬ但除实验区

域 １中的限速 ３０外ꎬ其他限速识别精度、召回率及 Ｆ１ 分数均达到了 ６５％以上(表 ４) . 实验区域 １ 限速 ３０
识别率低可能由于低速路段运行速度容易偏高. 实验区域 １ 轨迹数据较杂ꎬ包含骑行轨迹、人行轨迹等原

因导致. 另外由于实验区域 １轨迹噪声大、采样频率低ꎬ该区域限速识别精度整体低于实验区域 ２.
表 ３　 Ｌ０ 级不同限速分类精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｌ０ ｌｅｖｅｌ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ

限速 ＩＤ 限速类别
实验区域 １ / ％

精度 召回率 Ｆ１ 值

实验区域 ２ / ％

精度 召回率 Ｆ１ 值

０ 超低速 ９１.６ ７５.３ ８２.７ ９８.２ ９８.２ ９８.２

１ 低速 ９０.１ ８５.７ ８７.９ ８２.６ ８６.５ ８４.５

２ 高速 ７３.３ ８３.９ ７８.３ ９５.４ ９３.９ ９４.７

３ 超高速 — — — — — —

总体准确率 ８４.６ ９３.９

表 ４　 Ｌ１ 级不同限速分类精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｌ１ ｌｅｖｅｌ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ

限速 ＩＤ 限速类别 /
(ｋｍ / ｈ)

实验区域 １ / ％

精度 召回率 Ｆ１ 值

实验区域 ２ / ％

精度 召回率 Ｆ１ 值

０ <３０ ８９.０ ８６.３ ８７.６ ９７.０ ９８.２ ９７.６
１ ３０ ６９.４ ５７.９ ６３.１ ８０.５ １００.０ ８９.２
２ ４０ ７２.７ ７４.１ ７３.４ ８０.６ ７５.０ ７７.７
３ ５０ ８３.５ ７４.３ ７８.７ — — —
４ ６０ ６７.４ ８０.５ ７３.３ ９４.６ ８８.５ ９１.４
５ ７０ ６９.４ ９２.２ ７９.２ ９６.５ ９９.２ ９７.８
６ ８０ ８６.８ ５９.０ ７０.２ ９７.０ １００.０ ９８.５

总体准确率 ７５.７ ９３.１

２.３　 实验结果对比分析

为验证本文顾及路网轨迹特征、考虑邻接路段信息及高低速信息的必要性ꎬ本文进行了消融实验ꎬ结
果如表 ５所示. 可以看到本文方法比仅考虑单一特征或集成路网轨迹特征识别准确率高. 另外本文方法

在集成路网轨迹特征ꎬ考虑邻接路段基础上ꎬ顾及高低速信息后ꎬ限速识别准确率也进一步得到了提高ꎬ表
—６３—
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明本文方法顾及高低速信息的重要性. 另外实验区域 １及实验区域 ２ 中基于轨迹语义特征优化识别的当

前路段限速结果分别为 ５９.７％及 ８０.２％ꎬ明显高于基于轨迹语义特征未优化结果 ４５.９％及 ６６.９％ꎬ这应该

是本文方法结果有所提升的主要原因.
表 ５　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

类别
道路限速识别准确率 / ％

实验区域 １ 实验区域 ２
类别

道路限速识别准确率 / ％

实验区域 １ 实验区域 ２

轨迹语义特征(优化前) ４５.９ ６６.９ 集成特征 ６６.６ ８８.３

轨迹语义特征(优化后) ５９.７ ８０.２ 考虑邻接路段 ７４.７ ９１.８

路网结构特征 ６０.６ ８４.３ 本文方法 ７５.７ ９３.１

　 　 本文方法集成路网及轨迹互补特征ꎬ考虑左右邻接路段ꎬ顾及高低速差异ꎬ提出了一种新的道路限速

识别方法. 与文献[１１]、文献[１３]方法识别结果相比ꎬ本文方法具有明显的优势ꎬ限速识别准确率在实验

区域 １分别提升 １５０.７％、１.３％ꎬ在实验区域 ２分别提升 ８４.７％、１.４％ꎬ如表 ６所示. 需要说明的是对比方法

实验采用的训练样本及验证样本跟本文方法一致. 由于文献[１１]采用 ＫＮＮ算法ꎬ因此为进一步验证本文

方法集成路网及轨迹特征、考虑邻接路段、顾及高低速差异的必要ꎬ本文还基于 ＫＮＮ 模型进行了消融实

验. 从表 ６中可以看到依次集成路网及轨迹特征、考虑邻接路段、顾及高低速信息后ꎬ限速识别准确率得

到了不同程度的提升. 基于 ＫＮＮ算法ꎬ集成路网及轨迹特征、考虑邻接路段、顾及高低速信息后ꎬ两个实验

区域的识别准确率比文献[１１]方法识别准确率分别提升了 １４６.７％、８４.７％. ＫＮＮ两个重要参数同样进行

了精细格网搜索.
表 ６　 道路限速对比分析

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔｓ

模型 方法
道路限速识别准确率 / ％

实验区域 １ 实验区域 ２

ＲＦ 本文方法
文献[１３]方法

７５.７
７４.７

９３.１
９１.８

ＫＮＮ

文献[１１]方法
轨迹语义特征
路网结构特征

集成特征
顾及邻接路段
顾及高低速

３０.２
３７.８
５７.１
６３.７
７２.１
７４.５

５０.４
６３.５
７６.０
８２.７
８８.１
９３.１

３　 结论

随着位置获取技术的发展和位置获取设备的普及ꎬ众源轨迹数据为可导航路网的更新与维护提供了

新的机遇. 因此考虑导航系统中“限速提醒”需求ꎬ本文在路网数据基础上ꎬ融合轨迹数据信息ꎬ考虑邻接

路段影响ꎬ顾及高低速信息ꎬ发展一种新的导航限速信息挖掘方法. 实验结果表明本文方法优于现有限速

识别方法. 无论基于现有方法采用的 ＲＦ算法还是 ＫＮＮ 算法ꎬ集成路网及轨迹特征、考虑邻接路段、顾及

高低速信息均在一定程度上提升了限速识别准确率.
但本文方法仍存在一些问题ꎬ如低速路段识别率依然较低ꎬ相邻限速由于特征相近ꎬ容易错分等. 另

外限速 ９０ ｋｍ / ｈ、１１０ ｋｍ / ｈ、１２０ ｋｍ / ｈ多设置在高速车道上ꎬ需在车道空间识别基础上进行挖掘ꎬ而本文限

速识别是以路段为基本单元ꎬ因此对超高速 ９０ ｋｍ / ｈ、１１０ ｋｍ / ｈ、１２０ ｋｍ / ｈ 统一进行了处理. 未来我们将

从车道级限速信息识别方面继续思考ꎬ开展研究.
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