
第 ２４卷 第 ３期
２０２６年 ６月

福建理工大学学报
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．２４ Ｎｏ．３
Ｊｕｎ． ２０２６

ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９７－３８５３．２０２６．０３．００７

融合时空信息的
ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ 高速公路拥堵识别算法

钟欢１，邹复民１，廖律超１，罗永煜２，罗旭３，马纪媛１

（１． 福建理工大学 福建省汽车电子与电驱动技术重点实验室，福建 福州 ３５０１１８；
２． 福建省高速公路信息科技有限公司，福建 福州 ３５０００１；
３． 电子科技大学 计算机科学与工程学院，四川 成都 ６１１７３１）

摘要： 为了解决现有研究在路网交通流刻画不足、数据处理成本高及模型可解释性差等问题，提出了

融合时空信息的 ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ（ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ⁃ＲＯＣ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ）高速公路拥堵识别算法。 首先，设
计时间维度的区段分级延误比向量和空间维度的车型加权占有率向量，解决了传统方法对路段时空

特征刻画不足的问题，实现对交通流特征的精准描述。 然后，引入 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ⁃ＳＭＯＴＥ生成边界合成样

本，增强模型对少数类（拥堵数据）的学习能力并优化类别分布。 最后，采用 ＲＯＣ 曲线动态阈值优化

策略，解决传统分类模型在拥堵识别中因固定阈值导致的精度不足及误判率高问题。 基于福建省高

速公路 ４３．２万余条 ＥＴＣ数据的实验结果表明，ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ在 Ｇ⁃Ｍｅａｎ（９５．２％）、召回率（９７．１％）和误

检率（６．４％）等指标上显著优于现有模型。
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　 　 近年来，我国机动车保有量和驾驶人数持续

快速增长，交通流量的急剧增加使得高速公路交

通拥堵问题日益严峻［１⁃２］。 实现高速公路交通拥

堵的精准检测是提升道路通行能力和保障通行安

全性的关键问题。 现有的检测方法主要依赖视频

监控数据、结构化轨迹数据和仿真数据。 其中，视
频监控方法因其直观性广泛应用，但部署成本高、
覆盖有限，且易受环境干扰［３］；结构化轨迹数据

（如 ＧＰＳ、ＥＴＣ交易数据）在反映交通流时空特性

方面优于视频数据，但实时性欠佳，难以满足高速

公路大范围、动态化的检测需求［４］；仿真数据作

为补充，通过模拟交通流进行实时检测［５］，大大

提升了拥堵检测方法的准确性。
在方法论方面，机器学习和深度学习技术的

发展为交通拥堵检测提供了强有力的工具。 随机

森林、ＬｉｇｈｔＧＢＭ等轻量级模型以高效性和特征表

达能力被广泛应用［６］，而深度学习方法（如长短

期记忆网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型）通过强大的特征

提取能力显著提升了检测精度［７］，但因复杂性和

可解释性不足限制了其实际应用［８］。 为了弥合

效率与精度的差距，轻量化模型和时空特征建模

成为研究热点。
特征选择作为交通拥堵检测的关键环节，为

模型性能优化提供了基础。 速度特征直观反映交

通动态变化［９］，时间特征（如延误率、行程时间可

靠性）有效衡量交通流稳定性［１０］，而密度特征则

揭示了道路资源利用效率及拥堵扩散趋势［１１］。
结合图卷积网络（ＧＣＮ）和门控循环单元（ＧＲＵ）
的模型，不仅能够有效捕捉交通流的时空依赖性，
还为交通预测提供了系统化解决方案［１２］。

基于上述背景，本研究针对现有高速公路拥

堵检测交通流刻画不足、数据处理成本高及模型

可解释性差等问题，提出一种基于电子不停车收

费系统（ＥＴＣ）数据融合时空信息的 ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ
高速公路拥堵识别算法。

１ 　 融合时空信息的 ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ
高速公路拥堵识别算法

１．１　 算法框架

所提 ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ高速公路拥堵识别算法框

架如图 １ 所示。 算法基于 ＥＴＣ 生成的仿真与路

径预测数据，提取目标区段的时空关键信息，采用

边界合成少数类过采样技术（ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ － ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ －
ＳＭＯＴＥ）对不平衡数据上采样，缓解类别分布不

均问题。 随后，利用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型训练并识别拥

堵区段，并基于 ＲＯＣ曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒ⁃
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ）选择最佳阈值优化模型性能。

图 １　 算法框架

Ｆｉｇ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．２　 融合时空信息的拥堵特征向量建模

为了更全面地描述高速公路区段的拥堵情况

及动态变化，克服传统特征对交通流时空特性刻

画不足的缺陷，本研究在传统区段流量、时间、速
度特征向量的基础上，引入基于时间维度的区段

分级延误比例向量（ｄｅｌａｙｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ｖｅｃｔｏｒ， ＤＤＰ）和基于空间维度的占有区段率特征

向量（ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ｒａｔｅ， ＯＲ ）时空联合特征建模

方法。
１．２．１　 区段分级延误比向量

时间延误率（ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｒａｔｅ， ＴＤＲ）是衡量区

段交通流稳定性的重要指标。 本研究提出的预测

交易时间延误指数如式（１）所示。

ＴＤＲ＝
Ｔｅｉ

ｐｒｅ（Ｔｅｉ）
（１）

式中，Ｔｅｉ为边 ｅｉ 的实际行程时间，ｓ；ｐｒｅ（Ｔｅｉ）为预

测车辆应到行程时间，ｓ。
基于此提出区段分级延误比向量 ＤＤＰ，以严

重延误车辆的比例为核心，通过分级分析揭示延

９５２
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误分布特性，如式（２）所示。

ＤＤＰ ＝
∑

ｎ

ｉ
Ｉ（ＴＤＲｉ ＞ Ｔｕｐｐｅｒ）

ｎ
，Ｔｕｐｐｅｒ ∈ ｛１，１．５，２｝

（２）
式中，Ｉ（ｘ）为指示函数，Ｔｕｐｐｅｒ为区段的延误上限，ｉ
为车辆数，ｎ 为该区段内的车辆总数，当 ＴＤＲｉ ＞
Ｔｕｐｐｅｒ时，指示函数取值为 １，否则为 ０。
１．２．２　 车型加权占有率

为了更准确地反映车辆在道路空间实际占用

情况，引入车型折算系数以精确表征车辆对道路

空间的占用强度，提出车型加权的区段占有率特

征向量 ＯＲ，具体计算如式（３）所示。

ＯＲ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
（ｎｋ × ｗｋ）

Ｌ
（３）

式中，Ｌ 为区段长度，ｎｋ 为车型为 ｋ 的车辆总数，
ｗｋ 为车型为 ｋ 的车辆的折算系数。

本研究充分考虑不同车型对道路通行能力的

影响，依据相关标准《公路工程技术标准》 （ ＪＴＧ
ＢＯ１－２０１４）及《收费公路车辆通行费车型分类》
（ＪＴ ／ Ｔ ４８９－２０１９）车型划分标准，赋予各车型折

算系数如表 １ 所示，从而能更精确地表征车辆对

道路空间的占用状态。

表 １　 交通车型折算系数表

Ｔａｂ．１　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｙｐｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ

客车

车型 折算系数

货车

车型 折算系数

专项作业车

车型 折算系数

１ １．０ １１ １．０ ２１ １．０

２ １．０ １２ １．５ ２２ １．５

３ １．５ １３ ２．５ ２３ ２．５

４ １．５ １４ ２．５ ２４ ２．５

１５ ４．０ ２５ ４．０

１６ ４．０ ２６ ４．０

１．２．３　 时空信息融合

为了联合表征交通流的时空动态特性，提出

基于特征拼接的时空特征融合策略。
首先，对区段级特征归一化处理，对每个区段

ｉ 的时间延误率（ＤＤＰ）与车辆加权占有率（ＯＲ）
进行分别进行标准化，如式（４）、式（５）所示。

Ｄｉ ＝
ＤＤＰ ｉ－μ

δ
（４）

Ｏｉ
 ＝
ＯＲｉ－μ

δ
（５）

式中，ＤＤＰ ｉ 为区段 ｉ 的时间延误率，ＯＲｉ 为区段 ｉ
的车辆加权占有率，μ 为特征均值，δ 为标准差，Ｄｉ

为标准化时间延误率，Ｏｉ
 为标准化车辆加权占

有率。
接着，进行特征拼接与矩阵构建，将每个区段

的时空特征拼接为联合特征向量如式（６）所示，
并构建全路网特征矩阵如式（７）所示。

ｘ（ ｉ）＝ ［Ｄｉ，Ｏｉ
 ］ （６）

Ｘ＝

ｘ１

ｘ２

…
ｘｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（７）

式中，ｘ（ ｉ）为第 ｉ 个区段的归一化联合特征向量，ｎ
为区段总数，ｋ＋１为每个区段特征维度，Ｘ 为全网

所有区段的联合特征矩阵。
１．３　 自适应边界采样策略

高速公路交通数据集中，拥堵事件的发生是

一个稀疏事件，并未在所有区段上普遍产生。 为

此，本研究选取了福建省某典型工作日的交通数

据进行分析，揭示发生拥堵区段和未发生拥堵区

段的样本分布情况。 如图 ２ 所示，拥堵路段的比

例极低，非拥堵路段占比极大，数据呈现出明显的

类别不平衡现象。

图 ２　 高速公路交通数据类别分布

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈｗａｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

类别失衡会导致模型在训练过程中偏向多数

类（非拥堵路段），从而削弱对少数类（拥堵路段）

０６２
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的学习能力，影响拥堵检测的准确性。 为缓解该

问题，本研究采用 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 方法通过 Ｋ
最近邻（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ＫＮＮ）分析将样本

划分为安全样本、边界样本和噪声样本，选择少数

类中的“边界样本”生成新的合成数据。 与传统

的 ＳＭＯＴＥ方法不同，Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 聚焦“边
界样本”进行插值，生成更具代表性的新样本［１３］，
如图 ３所示，从而避免噪声点干扰，增强了少数类

表征能力，提高了模型对拥堵特征的学习效果与

鲁棒性。

图 ３　 基于 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 的少数类样本合成

Ｆｉｇ．３　 Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｃｌａｓｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ

１．４　 ＲＯＣ 最佳阈值优化策略

在分类问题中，阈值是决定样本被分类为正

类或负类的关键因素。 通常，模型会采用默认的

分类阈值，然而，在高速公路拥堵检测任务中，由
于拥堵路段的比例相对较低，默认阈值往往导致

模型对多数类（非拥堵路段）产生偏倚，从而削弱

对少数类（拥堵路段）的检测能力［１４］。 这种阈值

偏置会显著影响模型的识别性能，尤其是在交通

拥堵这一稀有事件的检测中，可能导致拥堵状态

的漏检率较高，降低模型的实用性和可靠性。 因

此，合理调整分类阈值对于提升拥堵检测模型的

性能至关重要。
ＲＯＣ曲线是评估二分类模型性能的重要工

具，通过描绘假阳性率（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ， ＦＰＲ）
与真正率（ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ， ＴＰＲ）之间的关系，可
以全面反映模型在不同阈值下的分类表现。 本研

究通过最大化约登指数（Ｙｏｕｄｅｎ’ ｓ ｉｎｄｅｘ）来优化

模型阈值选择，在提升真正率的同时有效抑制假

阳性率。 约登指数 Ｊ 被定义为假阳性率与真正率

之差，如式（８）。
Ｊ＝ＴＰＲ－ＦＰＲ （８）

１．５　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类算法

梯度提升决策树 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅｓ， ＧＢＤＴ）是集成学习利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 策略的具

有代表性的框架，它通过组合弱学习器构建强分

类器或强回归器常用的基学习器是分类与回归树

（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＣＡＲＴ）。 ＧＢＤＴ
是一种加法模型，它把所有 ＣＡＲＴ 树的预测值累

加起来作为最终的预测值，通过沿着基学习器损

失函数梯度下降的方向不断迭代训练模型。
假设训练集的输入样本特征向量为 ｘ，输出

向量为 ｙ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）。 ＧＢＤＴ 可以表示为决

策树的加法模型，第 ｍ 次迭代后模型的预测函数

ｆｍ（ｘ）如式（９）所示。

ｆｍ（ｘ） ＝∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｔ（ｘ，θｍ） （９）

式中，Ｔ（ｘ，θｍ）表示第 ｍ 棵决策树的预测函数，θｍ

为第 ｍ 棵决策树的参数集合，Ｍ 为树的个数。 即

第 ｍ 步迭代的模型表示如式（１０）所示。
ｆｍ（ｘ）＝ ｆｍ－１（ｘ）＋Ｔ（ｘ，θｍ） （１０）

假设 ｙｉ 为第 ｉ 个样本的真实值， ｆｍ（ｘｉ）为第 ｉ
个样本的预测值，取损失函数为平方损失，表示为

式（１１）。

Ｌ（Ｙ，ｆｍ（ｘｉ））＝
１
２
（ｙｉ－ｆｍ（ｘｉ）） ２ （１１）

式中，Ｙ 为真实值，Ｌ（Ｙ， ｆｍ（ｘｉ））为第 ｍ 步模型的

损失函数。 通过最小化损失函数得到第 ｍ 棵决

策树的最优参数 θ^ｍ 如式（１２）所示。

θ^ｍ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（Ｙ， ｆｍ（ｘｉ）） ＋ Ｔ（ｘ，θｍ） （１２）

经过多次迭代，更新回归树可以得到最终模型。

２　 实验验证

２．１　 实验数据集

实验数据来源于福建省电子与电驱动技术重

点实验室与福建省高速公路信息科技有限公司合

作开发的高速公路 ＥＴＣ门架数据关联分析系统，
选用系统 ２０２４ 年 ９ 月 ２０ 日生成的数据进行研

究，共包含约 ４ ７６２ 万条交易记录据，涉及约 １４７
万辆车。
２．２　 模型参数优化

通过超参数优化框架 Ｏｐｔｕｎａ 优化 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
的核心参数，模型关键参数及其优化后的设置如

表 ２所示。

１６２
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表 ２　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型参数优化结果

Ｔａｂ．２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数名称 参数值

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０．１

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 最大深度 １５

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 树的数量 ３００

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ 决策树的叶子数 ７０

２．３　 评价指标

传统分类问题的评估指标如精度、错误率不

适用于极度不平衡数据集［１５］，为更全面评估模型

性能，本研究采用几何均值（ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ， Ｇ⁃
Ｍｅａｎ）、曲线下面积（ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ）、误检率（ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ，ＦＰＲ）
等评价指标。

Ｇ⁃Ｍｅａｎ能够衡量模型在不平衡数据集上的

综合表现，反映正负类分类的平衡性，如式（１３）
所示。

Ｇ⁃Ｍｅａｎ＝ ＴＰ
（ＴＰ＋ＦＮ）

× ＴＮ
（ＴＮ＋ＦＰ）

（１３）

式中，ＴＰ（ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为真阳性表示被正确分类

的正类样本数，ＦＮ（ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示被误判为

负类的正类样本数，ＴＮ（ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为真阴性表

示被正确分类的负类样本数，ＦＰ（ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为
假阳性表示被误判为正类的负类样本数。

ＡＵＣ为 ＲＯＣ 曲线下的面积，衡量模型区分

正负类的能力，如式（１４）所示。

ＡＵＣ＝ ∫１
０
ＴＰＲ（ＦＰＲ）ｄ（ＦＰＲ） （１４）

Ｒｅｃａｌｌ可以衡量模型对少数类（拥堵路段）的识别

能力，如式（１５）所示。

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＮ
（ＴＮ＋ＦＰ）

（１５）

ＦＰＲ 表示负类样本被误分类为正类的比例，
反映模型的误判情况，如式（１６）所示。

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

（１６）

２．４　 实验结果

２．４．１　 ＲＯＣ曲线

受试者工作特征曲线（即 ＲＯＣ 曲线）常用于

衡量模型在各种阈值设置下的泛化性能，实验通过

计算模型在不同分类阈值下的真正率（ＴＰＲ ）和假

正率（ＦＰＲ），绘制了如图 ４所示的 ＲＯＣ曲线。

图 ４　 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

从图 ４的 ＲＯＣ曲线可见，模型表现出良好的

分类性能。 该曲线明显靠近图的左上角，且下方

的面积即 ＡＵＣ 值较大。 曲线上的最优阈值对应

点此时的约登指数（Ｙｏｕｄｅｎ’ ｓ Ｉｎｄｅｘ）为 ０．９１，该
点位于曲线的左上角，表明在该最佳阈值下，模型

能够在保持较高的真正率（ＴＰＲ）的同时，维持较

低的假正率（ＦＰＲ），从而实现了最佳的分类效果。
２．４．２　 不同模型的性能对比分析

为验证所提模型的有效性，将其与极限梯度

提升（ｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）、自然梯

度提升（ ｎａｔｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＮＧＢｏｏｓｔ）等主

流模型对比，实验结果如表 ３所示。

表 ３　 不同模型对比实验

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｇ⁃Ｍｅａｎ ＡＵＣ 召回率 ／ ％ 误检率 ／ ％

ＴａｂｌｅＮｅｔ ０．７６１ ０．７８５ ５９．３ ２．３

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８５３ ０．８６２ ７３．９ １．４

ＳＶＭ ０．８７７ ０．８７８ ８３．４ ７．７

ＣａｔＢｏｏｓｔ ０．８７１ ０．８７６ ７８．４ ３．２

ＮＧｂｏｏｓｔ ０．９０２ ０．９０７ ９０．２ ５．４

ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ ０．９５２ ０．９５３ ９７．１ ６．４

如表 ３所示，ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ的 Ｇ⁃Ｍｅａｎ（０．９５２）
和 ＡＵＣ（０．９５３）较最优对比模型 ＮＧＢｏｏｓｔ 分别提

升 ５．０％和 ４．６％；召回率达 ９７．１％，较 ＸＧＢｏｏｓｔ 提
升 ２３． ２％；尽管误检率 （６． ４％）略高于 ＸＧＢｏｏｓｔ
（１．４％）、ＣａｔＢｏｏｓｔ（３．２％），但其在召回率上表现

２６２
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更好，降低了交通拥堵漏检风险。 实验表明，时空

特征融合和动态阈值优化策略有效提升了模型对

拥堵事件的敏感性和综合判别能力，验证了算法

在高速公路场景下的优越性。
２．４．３　 消融实验

为验证采样和 ＲＯＣ 阈值选择组件的有效性，
实验组合覆盖了两种核心因素的所有可能状态：是
否应用数据平衡技术（有 ／无）以及是否采用 ＲＯＣ
最佳阈值选择（有 ／无）。 实验结果如表 ４所示。

表 ４　 消融实验模型性能结果

Ｔａｂ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｍｏｄｅｌｓ

模块

ＢＬ⁃ＳＭＯＴＥ ＲＯＣ

Ｇ⁃
Ｍｅａｎ

ＡＵＣ⁃
ＲＯＣ

召回

率 ／ ％
误检

率 ／ ％

０．５７４ ０．６６４ ３３．１ ０．２

√ ０．６２１ ０．６９２ ３８．６ ０．１

√ ０．８４２ ０．８４４ ７８．４ ９．５

√ √ ０．９５２ ０．９５３ ９７．１ ６．４

从表 ４可见， Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 上采样技术

显著改善了模型的对正样本的感知能力，召回率

平均提升约 ５％。 ＲＯＣ最佳阈值选择对模型整体

性能的优化最为明显，较仅使用采样模块模型 Ｇ⁃
Ｍｅａｎ和召回率平均提升均超过 ２０％，且在综合使

用时空矩阵、上采样和 ＲＯＣ 阈值优化的情况下，
模型性能达到最优状态，充分验证 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ －
ＳＭＯＴＥ采样方法和阈值优化的有效性

２．４．４　 融合时空信息有效性实验

为探索融合时空信息特征向量的有效性，设
计了两组对比实验：第一组使用传统流量、时间、
速度特征；第二组融合传统特征与时空特征，结果

如表 ５所示。

表 ５　 融合时空特征消融实验模型性能对比

Ｔａｂ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验特征 Ｇ⁃Ｍｅａｎ ＡＵＣ 召回率 ／ ％ 误检率 ／ ％

传统特征向量 ０．９１５ ０．９１６ ９７．５ １４．２

融合时空信息 ０．９５２ ０．９５３ ９７．１ ６．４

实验结果表明，融合时空信息的特征向量显

著提升了模型性能，其 Ｇ⁃Ｍｅａｎ 较使用传统向量

模型提升了 ３．７％，达到 ９５．２％，误检率从 １４．２％
降至 ６．４％，可有效减少对非拥堵路段的误判。
２．４．５　 模型鲁棒性评估

为评估模型应对全天交通流量和拥堵状态变

化的适应性与鲁棒性，实验分析了交通流量、拥堵

区段数量及 ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ 模型在 Ｇ⁃Ｍｅａｎ 指标在

２４ ｈ内的变化趋势，结果如图 ５所示。

图注：当数据集中仅包含单一类别样本时，由于无法

计算模型在另一类别上的性能，Ｇ⁃ｍｅａｎ 的值为该类

别的准确率。
图 ５　 交通流量与准确率变化

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

从图 ５可以看见，非高峰时段（０：００－７：００、
１９：００－２３：５９），交通流量较低，路网畅通，ＢＲＯＣ⁃
ＬＧＢＭ 算法表现优异， Ｇ⁃Ｍｅａｎ 指标始终高于

０．９５；在高峰时段（８：００－１０：００、１６：００－１８：００），
流量大幅增加，拥堵区段显著增多，但模型的 Ｇ⁃
Ｍｅａｎ仅小幅下降，仍保持在０．８５以上。

为进一步验证算法优异性，对 ２４ ｈ 内使用不

同模型对拥堵情况进行实验，结果如图 ６所示。

图 ６　 不同模型 Ｇ⁃ｍｅａｎ 随时间变化情况

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇ⁃ｍｅａｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ
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由图 ６ 可见，与其他模型相比，ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ
的检测的准确率在全天内稳定性更强。 无论高峰

或非高峰期，其表现始终优于其他模型。
为验证模型在拥堵常发地区和其他区段的表

现，筛选 ５０ 个易拥堵区段与其他区段进行实验，
结果如表 ６所示。

表 ６　 易拥堵区段和非拥堵区段模型表现情况

Ｔａｂ．６　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｎｇｅｓｔｅｄ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｃｏｎｇｅｓｔｅｄ
ｓｅｃｔｉｏｎｓ

区段类型 Ｇ⁃Ｍｅａｎ ＡＵＣ 召回率 ／ ％ 误检率 ／ ％

易拥堵区段 ０．９６１ ０．９６１ ９９．９ ７．７

其他区段 ０．９４２ ０．９４３ ９７．５ ８．９

　 　 从表 ６ 可见，ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ 在易拥堵区段的

Ｇ⁃Ｍｅａｎ和 ＡＵＣ 均达到 ０．９６１，召回率为 ９９．９％，
误检率仅为 ７． ７％；在其他区段，Ｇ⁃Ｍｅａｎ 指数和

ＡＵＣ指数也达到 ０．９４２ 和 ０．９４３，模型整体表现

稳定。
综上，ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ 在全天不同时间段及区

域均展现出优异的检测性能，具有良好的鲁棒性、
适应性及实际应用价值，为交通管理提供了可靠

支持。

３　 结论

１）ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ引入基于时间维度的区段分

级延误比向量和空间维度的车型加权占有率向

量，克服了传统方法在时空特征刻画和交通流动

态分析中的不足，增强了模型对交通流时空变化

的精准捕捉能力，显著提升了模型的检测精度。
２）ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ通过有效处理不平衡数据问

题和优化分类阈值，显著提升了模型的分类性能。
针对高速公路拥堵检测中的数据不平衡问题，
ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ采用了改进的 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 方

法，增强了模型对少数类（即拥堵路段）的学习能

力。 同时，结合 ＲＯＣ曲线的阈值优化策略，模型能

够动态调整分类标准，从而有效避免了传统分类模

型因固定阈值带来的精度不足和误判率较高的问

题。 在此优化下，模型在召回率达到 ９７．１％，且误

检率仅为 ６．４％，展现了卓越的精度和鲁棒性。
３）ＢＲＯＣ⁃ＬＧＢＭ在高峰时段和常发性拥堵路

段条件下展现了出色的稳定性与适应性，保证了

模型在复杂且动态变化的交通环境中的高效运

行，具有较强的应用潜力，特别适用于高速公路大

规模、实时交通管理系统。
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