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(57)摘要

一种运用移动网络信令数据的人工智能车

流推估系统及其方法，该系统包括一移动网络信

令数据撷取模块、一非监督式学习模块、一特征

提取模块与一监督式学习模块。移动网络信令数

据撷取模块撷取在指定道路的预定范围内多个

移动装置与一网络之间的移动网络信令数据；非

监督式学习模块依据移动装置的速度将移动网

络信令数据分成不同族群；特征提取模块从不同

族群中提取出特定族群，以计算出每个单位时间

的移动网络信令数据的数量作为提取后的特征；

以及监督式学习模块将提取后的特征建立人工

智能车流推估模型，以推估出通过指定道路的多

个车辆的车流资讯。
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1.一种运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统，其特征在于，包括：

一移动网络信令数据撷取模块，其撷取在一指定道路的预定范围内，通过该指定道路

的多个移动装置与至少一网络之间的多个移动网络信令数据；

一非监督式学习模块，其具有人工智能的一非监督式学习演算法，以利用具有该人工

智能的该非监督式学习演算法依据该些移动装置的速度将该移动网络信令数据撷取模块

所撷取的该些移动网络信令数据分成多个不同族群；

一特征提取模块，其从具有该人工智能的该非监督式学习演算法依据该些移动装置的

速度将该些移动网络信令数据所分成的该些不同族群中提取出至少一特定族群，以计算出

该至少一特定族群中每个单位时间的移动网络信令数据的数量作为提取后的特征；以及

一监督式学习模块，其具有人工智能的一监督式学习演算法，以利用该监督式学习演

算法，将由该特征提取模块提取后的特征建立一人工智能车流推估模型，进而透过该人工

智能车流推估模型推估出或产生通过该指定道路的多个车辆的车流资讯。

2.根据权利要求1所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该移动网络信令数据为

CVP(以移动装置基站为基础的车辆探侦)信令数据，该提取后的特征包括该至少一特定族

群中每个单位时间的移动网络信令数据的数量与时间步、和该些不同族群中多数族群的数

量或配对族群的数量。

3.根据权利要求1所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该非监督式学习演算法

为K‑means分群演算法、阶层式分群演算法或DBSCAN(具有杂讯的基于密度的空间分群)演

算法，该监督式学习演算法为线性回归演算法、支持向量机(SVM)演算法、决策树演算法、随

机森林演算法或类神经网络。

4.根据权利要求1所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该监督式学习模块更将

由该特征提取模块提取后的特征与该些车辆的车流量作为标签组成一训练集，以利用该监

督式学习演算法对该训练集进行反复训练。

5.根据权利要求4所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该监督式学习演算法更

以该训练集对该人工智能车流推估模型进行校调至合理的误差范围，进而产生已训练的该

人工智能车流推估模型。

6.根据权利要求1所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，在该人工智能车流推估

系统的训练模式时，该移动网络信令数据撷取模块更撷取在该指定道路的预定范围内，通

过该指定道路的该些移动装置与该网络之间的多个历史的移动网络信令数据，以利用该非

监督式学习演算法依据该些移动装置的速度，将该些历史的移动网络信令数据产生该些不

同族群的数量。

7.根据权利要求6所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该特征提取模块更从该

些不同族群中提取出该至少一特定族群作为特征之一，以计算出该至少一特定族群中每个

单位时间的移动网络信令数据的数量与时间步，从而产生该提取后的特征。

8.根据权利要求7所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该监督式学习模块更将

由该特征提取模块提取后的特征与该些车辆的车流量作为标签组成一训练集，以利用该监

督式学习演算法对该训练集进行反复训练，并利用该监督式学习演算法以该训练集对该人

工智能车流推估模型进行训练与校调至合理的误差范围，进而产生已训练的该人工智能车

流推估模型。
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9.根据权利要求1所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，在该人工智能车流推估

系统的应用模式时，该移动网络信令数据撷取模块更撷取在该指定道路的预定范围内，通

过该指定道路的该些移动装置与该网络之间的多个即时的移动网络信令数据，以利用该非

监督式学习演算法依据该些移动装置的速度，将该些即时的移动网络信令数据产生该些不

同族群的数量。

10.根据权利要求9所述的人工智能车流推估系统，其特征在于，该特征提取模块更从

该些不同族群中提取出该至少一特定族群作为特征之一，并计算出该至少一特定族群中每

个单位时间的移动网络信令数据的数量与时间步以产生提取后的特征，再由该特征提取模

块将该提取后的特征输入至已训练的该人工智能车流推估模型，以透过该人工智能车流推

估模型推估出或产生通过该指定道路的该些车辆的车流资讯。

11.一种运用移动网络信令数据的人工智能车流推估方法，其特征在于，包括：

撷取在一指定道路的预定范围内，通过该指定道路的多个移动装置与至少一网络之间

的多个移动网络信令数据；

利用具有人工智能的一非监督式学习演算法依据该些移动装置的速度将该些移动网

络信令数据分成多个不同族群；

从具有该人工智能的该非监督式学习演算法依据该些移动装置的速度将该些移动网

络信令数据所分成的该些不同族群中提取出至少一特定族群，以计算出该至少一特定族群

中每个单位时间的移动网络信令数据的数量作为提取后的特征；以及

利用具有人工智能的一监督式学习演算法，将该提取后的特征建立一人工智能车流推

估模型，以透过该人工智能车流推估模型推估出或产生通过该指定道路的多个车辆的车流

资讯。

12.根据权利要求11所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该移动网络信令数据

为CVP(以移动装置基站为基础的车辆探侦)信令数据，该提取后的特征包括该至少一特定

族群中每个单位时间的移动网络信令数据的数量与时间步、和该些不同族群中多数族群的

数量或配对族群的数量。

13.根据权利要求11所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该非监督式学习演算

法为K‑means分群演算法、阶层式分群演算法或DBSCAN(具有杂讯的基于密度的空间分群)

演算法，该监督式学习演算法为线性回归演算法、支持向量机(SVM)演算法、决策树演算法、

随机森林演算法或类神经网络。

14.根据权利要求11所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括将该提

取后的特征与该些车辆的车流量作为标签组成一训练集，以利用该监督式学习演算法对该

训练集进行反复训练。

15.根据权利要求14所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括利用该

监督式学习演算法以该训练集对该人工智能车流推估模型进行校调至合理的误差范围，进

而产生已训练的该人工智能车流推估模型。

16.根据权利要求11所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括在该人

工智能车流推估方法的训练模式时，撷取在该指定道路的预定范围内，通过该指定道路的

该些移动装置与该网络之间的多个历史的移动网络信令数据，以利用该非监督式学习演算

法依据该些移动装置的速度，将该些历史的移动网络信令数据产生该些不同族群的数量。
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17.根据权利要求16所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括从该些

不同族群中提取出该至少一特定族群作为特征之一，以计算出该至少一特定族群中每个单

位时间的移动网络信令数据的数量与时间步，从而产生该提取后的特征。

18.根据权利要求17所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括将该提

取后的特征与该些车辆的车流量作为标签组成一训练集，以利用该监督式学习演算法对该

训练集进行反复训练，并利用该监督式学习演算法以该训练集对该人工智能车流推估模型

进行训练与校调至合理的误差范围，进而产生已训练的该人工智能车流推估模型。

19.根据权利要求11所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括在该人

工智能车流推估方法的应用模式时，撷取在该指定道路的预定范围内，通过该指定道路的

该些移动装置与该网络之间的多个即时的移动网络信令数据，以利用该非监督式学习演算

法依据该些移动装置的速度，将该些即时的移动网络信令数据产生该些不同族群的数量。

20.根据权利要求19所述的人工智能车流推估方法，其特征在于，该方法还包括从该些

不同族群中提取出该至少一特定族群作为特征之一，并计算出该至少一特定族群中每个单

位时间的移动网络信令数据的数量与时间步以产生提取后的特征，再将该提取后的特征输

入至已训练的该人工智能车流推估模型，以透过该人工智能车流推估模型推估出或产生通

过该指定道路的该些车辆的车流资讯。
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运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及其方法

技术领域

[0001] 本发明关于一种车流推估技术，特别是指一种运用移动网络信令数据的人工智能

车流推估系统及其方法。

背景技术

[0002] 近年来，对于道路交通资讯的侦测，相较于传统固定式车辆侦测器(Vehicle 

Detector；VD)、采用电子道路收费(Electronic  Toll  Collection；ETC)系统为基础的车辆

探侦(ETC‑Based  Vehicle  Probe；EVP)、及全球定位系统的探侦车(GPS‑Based  Vehicle 

Probe；GVP)等，以移动装置基站为基础的车辆探侦(Cellular‑Based  Vehicle  Probe；CVP)

技术具有涵盖率广、成本低、可以不必使用车辆上的通讯装置等特色，已成为热门研究议题

之一。

[0003] 过去的研究中，CVP信令数据主要是使用在车速或旅行时间的估算，原因在于经由

部分CVP信令数据的时间差、位置差与路段长度，即可计算路段的平均车速及旅行时间。但

是，若以路段上CVP信令数据的统计数量作为车流量往往会产生不可忽略的误差，原因在于

一台车辆通常不只有一位乘客，即每台车辆所产生的CVP信令数据的数量并不一致。是以，

在密集的道路中，CVP信令数据的总数远远高于车辆的总数，且在一般道路上车流型态为汽

机车混和的车流，CVP信令数据的分布样态会随着不同道路的汽机车混和比例或道路周边

的型态而有显著的不同，以致估算车流量十分不易。

[0004] 因此，如何解决上述现有技术的缺点，实已成为本领域技术人员的一大课题。

发明内容

[0005] 本发明提供一种运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及其方法，能利

用移动网络信令数据推估出通过指定道路的多个车辆的车流资讯。

[0006] 本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统包括：一移动网络信令

数据撷取模块，其撷取在一指定道路的预定范围内，通过指定道路的多个移动装置与至少

一网络之间的多个移动网络信令数据；一非监督式学习模块，其具有人工智能的一非监督

式学习演算法，以利用非监督式学习演算法依据该些移动装置的速度，将移动网络信令数

据撷取模块所撷取的该些移动网络信令数据分成多个不同族群；一特征提取模块，其从非

监督式学习演算法所分成的不同族群中提取出至少一特定族群，以计算出至少一特定族群

中每个单位时间的移动网络信令数据的数量作为提取后的特征；以及一监督式学习模块，

其具有人工智能的一监督式学习演算法，以利用监督式学习演算法，将由特征提取模块提

取后的特征建立一人工智能车流推估模型，进而透过人工智能车流推估模型推估出或产生

通过指定道路的多个车辆的车流资讯。

[0007] 本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估方法包括：撷取在一指定道

路的预定范围内通过指定道路的多个移动装置与至少一网络之间的多个移动网络信令数

据；利用具有人工智能的一非监督式学习演算法依据该些移动装置的速度，将该些移动网
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络信令数据分成多个不同族群；从非监督式学习演算法所分成的该些不同族群中提取出至

少一特定族群，以计算出至少一特定族群中每个单位时间的移动网络信令数据的数量作为

提取后的特征；以及利用具有人工智能的一监督式学习演算法，将由特征提取模块提取后

的特征建立一人工智能车流推估模型，以透过人工智能车流推估模型推估出或产生通过指

定道路的多个车辆的车流资讯。

[0008] 为让本发明上述特征与优点能更明显易懂，下文特举实施例，并配合所附图式作

详细说明。在以下描述内容中将部分阐述本发明的额外特征及优点，且此等特征及优点将

部分自所述描述内容显而易见，或可经由对本发明的实践习得。本发明的特征及优点借助

于在权利要求书中特别指出的元件及组合来认识到并达到。应理解，前文一般描述与以下

详细描述两者均仅为例示性及解释性的，且不欲约束本发明所主张的范围。

附图说明

[0009] 图1为本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统的架构示意图；

[0010] 图2为本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估方法的流程示意图；

[0011] 图3A为本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估方法于训练模式时

的流程示意图；

[0012] 图3B为本发明中人工智能车流推估模型(如LSTM架构的类神经网络模型)的示意

图；

[0013] 图4为本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估方法于应用模式时的

流程示意图；以及

[0014] 图5为本发明运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及方法相较于现有

技术运用EVP(采用电子道路收费系统为基础的车辆探侦)的系统及方法在推估或侦测车流

量上的比较曲线图。

[0015] 符号说明

[0016] 1  人工智能车流推估系统

[0017] 10  移动网络信令数据撷取模块

[0018] 20  非监督式学习模块

[0019] 21  非监督式学习演算法

[0020] 30  特征提取模块

[0021] 40  监督式学习模块

[0022] 41  监督式学习演算法

[0023] 50  人工智能车流推估模型

[0024] 51   输入层

[0025] 52   LSTM(长短期记忆)层

[0026] 53  隐藏层

[0027] 54   输出层

[0028] 60  车流资讯

[0029] A   移动装置

[0030] B  网络
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[0031] c、c1至cn   移动网络信令数据

[0032] D1、D2  曲线

[0033] S11至S14、S21至S25、S31至S34  步骤。

具体实施方式

[0034] 以下经由特定的具体实施形态说明本发明的实施方式，本领域技术人员可由本说

明书所揭示的内容轻易地了解本发明的其他优点与功效，也可经由其他不同的具体实施形

态加以施行或应用。

[0035] 本发明揭露一种运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及其方法，利用

非监督式学习演算法提取移动网络信令数据的特征，再利用监督式学习演算法训练人工智

能车流推估模型，在获得利用移动网络信令数据所训练的人工智能车流推估模型后，即可

利用所训练的人工智能车流推估模型来推估指定道路的车流资讯(如车流量)。

[0036] 本发明提供一种运用多个移动装置与网络之间的多个移动网络信令数据(如CVP

信令数据)结合人工智能设计出车流推估系统及方法，核心技术为先透过非监督式演算法

将该些移动网络信令数据分成不同族群，并利用监督式演算法进行训练以产生训练后的人

工智能车流推估模型，再透过人工智能车流推估模型推估出多个车辆的车流资讯(如车流

量)。因此，相较于以往直接利用移动网络信令数据的统计数量作为车流量的作法，本发明

可以改善车流资讯的准确度、以及电信业者因移动网络占有率不足而产生车流资讯不准确

的问题。

[0037] 图1为本发明中运用移动网络信令数据c的人工智能车流推估系统1的架构示意

图。如图所示，人工智能车流推估系统1包括一移动网络信令数据撷取模块10、一非监督式

学习(Unsupervised  Learning)模块20、一特征提取模块30、一监督式学习(Supervised 

Learning)模块40与一人工智能车流推估模型50。

[0038] 移动网络信令数据撷取模块10可撷取在一指定道路的预定范围内，通过指定道路

的多个移动装置A与至少一网络B之间的多个移动网络信令数据c。例如，该些移动网络信令

数据c包括该些移动装置A的位置、时间与速度等数据。移动装置A可为具有SIM(用户身份模

块；Subscriber  Identity  Module)卡的智能手机、智能手表、平板电脑等，而移动网络信令

数据c可为CVP(以移动装置基站为基础的车辆探侦)信令数据。

[0039] 非监督式学习模块20可具有人工智能的一非监督式学习演算法21，以利用非监督

式学习演算法21依据该些移动装置A的速度，将移动网络信令数据撷取模块10所撷取的该

些移动网络信令数据c分成多个不同族群。

[0040] 特征提取模块30可从非监督式学习演算法21所分成的不同族群中提取出至少一

(如三个)特定族群，以计算出至少一(如三个)特定族群中每个单位时间的移动网络信令数

据c的数量作为提取后的特征。例如，每个时间单位可为每一分钟、每五分钟、每十分钟或每

十五分钟等。

[0041] 监督式学习模块40可具有人工智能的一监督式学习演算法41，以利用监督式学习

演算法41，将由特征提取模块30提取后的特征建立一人工智能车流推估模型50。例如，监督

式学习演算法41可为线性回归(Linear  Regression)演算法、支持向量机(Support  Vector 

Machine；SVM)演算法、决策树(Decision  Tree)演算法、随机森林(Random  Forecast)演算
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法、类神经网络等，且类神经网络可为倒传递神经网络(Back‑Propagation  Neural 

Network；BPNN)、递归神经网络(Recurrent  Neural  Network；RNN)、深度神经网络(Deep 

Neural  Network；DNN)、卷积神经网络(Convolutional  Neural  Network；CNN)、长短期记忆

(Long  Short‑Term  Memory；LSTM)模型等。

[0042] 同时，监督式学习模块40可将特征提取模块30提取后的特征与多个车辆(图未示)

的车流量作为标签组成一训练集，以利用监督式学习演算法41对训练集进行反复训练，从

而减少该些车辆与多个人员互相混合的误差。前述该些车辆的车流量可由外部的路侧设备

(如监视器)的影像辨识软件、路侧设备(如雷达)的车辆侦测器(VD)、电子标签(e‑Tag)设备

的EVP(采用电子道路收费系统为基础的车辆探侦)、或人员的路口调查等，提供初步的来源

数据。

[0043] 人工智能车流推估模型50可由监督式学习模块40所产生，且特征提取模块30可输

入所提取后的特征至人工智能车流推估模型50中，以透过人工智能车流推估模型50推估出

或产生通过指定道路的多个车辆的车流资讯60。

[0044] 图2为本发明中运用移动网络信令数据c的人工智能车流推估方法的流程示意图，

并请一并参阅上述图1。同时，本发明中运用移动网络信令数据c的人工智能车流推估方法

的主要技术内容如下，其余技术内容如同上述图1的详细说明，于此不再重复叙述。

[0045] 在图2的步骤S11中，由一移动网络信令数据撷取模块10撷取在一指定道路的预定

范围内，通过指定道路的多个移动装置A与至少一网络B之间的多个移动网络信令数据c。

[0046] 在图2的步骤S12中，利用一非监督式学习模块20中具有人工智能的一非监督式学

习演算法21，依据该些移动装置A的速度，将移动网络信令数据撷取模块10所撷取的该些移

动网络信令数据c分成多个不同族群。

[0047] 在图2的步骤S13中，由一特征提取模块30从非监督式学习演算法21所分成的不同

族群中提取出至少一特定族群，并由特征提取模块30计算出至少一特定族群中每个单位时

间的移动网络信令数据c的数量作为提取后的特征。

[0048] 在图2的步骤S14中，利用一监督式学习模块40中具有人工智能的一监督式学习演

算法41，将由特征提取模块30提取后的特征建立一人工智能车流推估模型50，以透过人工

智能车流推估模型50推估出或产生通过指定道路的多个车辆的车流资讯。

[0049] 图3A为本发明中运用移动网络信令数据c的人工智能车流推估方法于“训练模式”

时的流程示意图，图3B为本发明中人工智能车流推估模型(如LSTM架构的类神经网络模型)

的示意图，也可适用于图1的人工智能车流推估系统1，兹说明如下。

[0050] 在图1与图3A的步骤S21中，由移动网络信令数据撷取模块10撷取在一指定道路的

预定范围内，通过指定道路的多个移动装置A与至少一网络B之间的多个历史的移动网络信

令数据c。例如，历史的移动网络信令数据c包括移动装置A的历史的位置、时间与速度等数

据，且历史的移动网络信令数据c是指其早于即时的移动网络信令数据c。

[0051] 举例而言，由移动网络信令数据撷取模块10撷取于基隆市基金三路至基金二路，

2017年12月4日至2017年12月22日的多个移动网络信令数据c。例如，该些移动网络信令数

据c包括该些移动装置A的位置、时间与车速等数据。

[0052] 在图1与图3A的步骤S22中，利用非监督式学习模块20的非监督式学习演算法21，

依据该些移动装置A的速度，将该些历史的移动网络信令数据c产生不同族群的数量。例如，
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非监督式学习演算法21可为K‑means分群演算法、阶层式分群演算法、DBSCAN(density‑

based  spatial  clustering  of  applications  with  noise；具有杂讯的基于密度的空间

分群)演算法等。

[0053] 举例而言，利用非监督式学习演算法21将多个移动网络信令数据c产生不同族群

的数量，例如该些移动网络信令数据c分别为多个移动网络信令数据c1、c2、c3、c4、c5、…、

cn，且该些移动网络信令数据c1、c2、c3、c4、c5、…、cn分别对应的车速为10、20、30、40、

50、…、N公里/小时(km/hr)。假设将该些移动网络信令数据c1、c2、c3、c4、c5、…、cn先分为

二个族群，则非监督式学习演算法21可随机取二个族群的中心点，例如，二个族群的中心点

为移动网络信令数据c2(车速为20公里/小时)及移动网络信令数据c5(车速为50公里/小

时)。

[0054] 同时，非监督式学习演算法21可计算其余移动网络信令数据与二个族群的中心点

(如移动网络信令数据c2及c5)的距离(如欧几里得距离)，且将其余移动网络信令数据各自

归类在最近距离的族群。例如：移动网络信令数据c1及c3分别至移动网络信令数据c2的距

离皆为(每小时)10公里，移动网络信令数据c1及c3分别至移动网络信令数据c5的距离为

(每小时)20及40公里，故移动网络信令数据c1、c2及c3可分为同一族群，而移动网络信令数

据c4及c5可分为为另一族群。

[0055] 接着，非监督式学习演算法21可重新计算新族群的中心点，并依据上述方式以新

族群的中心点将全部的移动网络信令数据c1、c2、c3、c4、c5、…、cn重新分成不同族群，如此

反复执行，直到族群不再变动为止，例如最后将全部的移动网络信令数据c1、c2、c3、c4、

c5、…、cn分为五个族群。

[0056] 在图1与图3A的步骤S23中，由特征提取模块30从上述不同族群中提取出至少一特

定族群作为特征之一(包括多数族群的数量或配对族群的数量等)，以计算出至少一特定族

群中每个单位时间的移动网络信令数据c的数量与时间步(time  step)，从而产生提取后的

特征。例如，特征提取模块30所提取的特征包括至少一特定族群中每个单位时间的移动网

络信令数据c的数量与时间步、不同族群中多数族群的数量或配对族群的数量等。

[0057] 举例而言，由特征提取模块30从上述五个族群中提取出中间三个族群的数量作为

特征之一，以计算出中间三个族群中每个单位时间的移动网络信令数据c的数量与时间步，

从而产生提取后的特征。例如，将该些移动网络信令数据c以每五分钟计数，1日分为288个

时间点以分别对应288个时间步的移动网络信令数据c的数量，每个时间步包括族群之总数

量、中间三个族群之各别数量。

[0058] 在图1与图3A之步骤S24中，由外部之路侧设备(如监视器)之影像辨识软件、路侧

设备(如雷达)之车辆侦测器(VD)、e‑Tag(电子标签)设备之EVP(采用电子道路收费系统为

基础之车辆探侦)、或人员之路口调查等，取得历史之时间上指定道路之预定范围内的侦测

数据作为标签。接着，由监督式学习模块40将特征提取模块30提取后之特征与多个车辆之

车流量作为标签组成一训练集，以利用监督式学习演算法41对训练集进行反复训练，从而

减少该些车辆与多个人员互相混合之误差。

[0059] 举例而言，由e‑Tag(电子标签)设备的EVP撷取于基隆市基金三路至基金二路，

2017年12月4日至2017年12月22日，每五分钟的EVP数据作为标签，并由监督式学习模块40

将上述提取后的特征与标签组成一训练集。
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[0060] 在图1与图3A的步骤S25中，由监督式学习模块40建立一人工智能车流推估模型

50，并利用监督式学习演算法41以训练集对人工智能车流推估模型50进行训练与校调至合

理的误差范围，进而产生已训练的人工智能车流推估模型50。

[0061] 举例而言，可利用监督式学习演算法41建立一人工智能车流推估模型50，例如人

工智能车流推估模型50可为图3B所示LSTM(长短期记忆)架构的类神经网络模型。同时，由

特征提取模块30输入特征(如族群的总数量、中间三个族群的各别数量)于工智能车流推估

模型50中，并依次输入目前时间点(t)至历史前5个时间点(t‑5)的特征数据，再利用监督式

学习演算法41使用上述训练集对人工智能车流推估模型50进行训练与校调，以产生训练与

校调后的人工智能车流推估模型50。

[0062] 上述图3B的人工智能车流推估模型50(如LSTM架构的类神经网络模型)可包括一

输入层51、一LSTM(长短期记忆)层52、一隐藏层53与一输出层54，其中，t表示时间步，t‑5表

示往前数5个时间步，x1至x4表示不同的特征，j1至jn表示隐藏神经元，y(t)表示车流量。

[0063] 图4为本发明中运用移动网络信令数据c的人工智能车流推估方法于“应用模式”

时的流程示意图，也可适用于图1的人工智能车流推估系统1，兹说明如下。

[0064] 在图1与图4的步骤S31中，由移动网络信令数据撷取模块10撷取在一指定道路的

预定范围内，通过指定道路的多个移动装置A与至少一网络B之间的多个即时的移动网络信

令数据c。例如，即时的移动网络信令数据c包括移动装置A的即时的位置、时间与速度等数

据。

[0065] 举例而言，由移动网络信令数据撷取模块10撷取于基隆市基金三路至基金二路，

2017年12月23日8:00至24:00的多个移动网络信令数据c。例如，该些移动网络信令数据c包

括该些移动装置A的位置、时间与车速等数据。

[0066] 在图1与图4的步骤S32中，利用非监督式学习模块20的非监督式学习演算法21，依

据该些移动装置A的速度，将该些即时的移动网络信令数据c产生不同族群的数量。例如，非

监督式学习演算法21可为K‑means分群演算法、阶层式分群演算法、DBSCAN(具有杂讯的基

于密度的空间分群)分群演算法等。

[0067] 举例而言，利用非监督式学习模块20的非监督式学习演算法21(如K‑means演算

法)将该些即时的移动网络信令数据c分为五个族群。

[0068] 在图1与图4的步骤S33中，由特征提取模块30从上述不同族群中提取出至少一特

定族群作为特征之一，以计算出至少一特定族群中每个单位时间的移动网络信令数据c的

数量与时间步，从而产生提取后的特征。例如，特征提取模块30所提取的特征包括至少一特

定族群中每个单位时间的移动网络信令数据c的数量与时间步、不同族群中多数族群的数

量或配对族群的数量等。

[0069] 举例而言，由特征提取模块30从上述五个族群中提取出中间三个族群的数量作为

特征之一，以计算出中间三个族群中每个单位时间的移动网络信令数据c的数量与时间步，

从而产生提取后的特征。例如，将移动网络信令数据c以每五分钟计数，1日可分为288个时

间点以分别对应288个时间步的移动网络信令数据c的数量，每个时间步包括族群的总数

量、中间三个族群的各别数量。

[0070] 在图1与图4的步骤S34中，由特征提取模块30将提取后的特征输入至已训练的人

工智能车流推估模型50，以透过人工智能车流推估模型50推估出或产生通过指定道路的该
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些车辆的车流资讯60。

[0071] 图5为本发明“运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及方法”相较于现

有技术“运用EVP(采用电子道路收费系统为基础的车辆探侦)的系统及方法”在推估或侦测

车流量上的一数据比较曲线图，其中，本发明为曲线D1，现有技术为曲线D2。

[0072] 在现有技术运用EVP侦测车流量的系统及方法中，因需建置用以侦测e‑Tag(电子

标签)的路侧设备，且车辆也需安装e‑Tag，从而产生较高的设备或硬件的建置成本。反之，

在本发明运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及方法中，可无须建置用以侦测

e‑Tag(电子标签)的路侧设备，且车辆也无须安装e‑Tag，从而节省或降低相关设备或硬件

的建置成本。因此，本发明运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及方法不但可

以取代现有技术运用EVP侦测车流量的系统及方法，且可以节省或降低相关设备或硬件的

建置成本。

[0073] 综上，本发明中运用移动网络信令数据的人工智能车流推估系统及其方法可具有

下列特色、优点或技术功效：

[0074] 一、本发明仅需使用一般用户的移动装置，并利用移动网络信令数据即可推估道

路车流量，可不必使用车辆上的通讯装置，且车辆上无须安装e‑Tag(电子标签)，也无须额

外建置用以侦测e‑Tag(电子标签)的路侧设备(如监视器或雷达)，从而大幅减少相关设备

或硬件的建置成本与时程。

[0075] 二、相较于以往直接利用移动网络信令数据的统计数量作为车流量的作法，本发

明运用人工智能的技术，可以改善车流资讯的准确度、以及电信业者因移动网络的占有率

不足而产生车流资讯不准确的问题。

[0076] 上述实施形态仅例示性说明本发明的原理、特点及其功效，并非用以限制本发明

的可实施范畴，任何本领域技术人员均可在不违背本发明的精神及范畴下，对上述实施形

态进行修饰与改变。任何运用本发明所揭示内容而完成的等效改变及修饰，均仍应为权利

要求书所涵盖。因此，本发明的权利保护范围，应如权利要求书所列。
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