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摘 要 

本研究採用兩步驟資料填補方式，針對雪山隧道路段車輛偵測器遺漏

資料之填補進行實證分析，以期找出其中最為適用之填補方法，並發展其

可能之應用。於資料填補時，首先採用 K-means 法將資料分群，而後再以

最具代表性之三種類神經網路分別進行填補。測試結果發現，將資料分為

兩群，並採用回饋式類神經網路進行填補時可獲得最高之填補績效。最後，

依據填補績效發展兩種可能之應用，即遺漏資料填補及偵測器佈設間距。

在遺漏資料填補方面，速率填補之績效最高，無論是以上、下游任何一對

偵測器資料作為輸入，準確度均高達97.5%以上。其次為流率，其準確度

可達 90%以上，並可以上、下游 2 或 10 對偵測器資料作為群 1 或群 2 填
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補之輸入。最差者為占有率，僅當準確度門檻降至 80%時，群 1 資料方能

進行填補，群 2 資料則無此限制。在偵測器佈設間距方面，若合併考量流

率、速率與占有率三者，則佈設間距由填補績效最差之占有率決定。僅在

整體準確度降至 85%以下時，方可將現行之 350m 佈設間距擴增至 3,500 

m。若僅考慮隨機性較低之群 2 資料，則在準確度高達 90%以上時，即可

將佈設間距增加至 4,200m。 

關鍵詞：兩步驟資料填補；K-means 法；回饋式類神經網路；填補績效；

偵測器佈設間距 

ABSTRACT 

Using a two-stage data imputation method based on artificial neural 
networks, we carried out, in this study, an empirical analysis of the missing 
value of vehicle detectors in Hshehshan Tunnel to search for the optimal 
alternative, and developed its possible applications accordingly. By testing data 
imputation, we, at first, clustered all the data into groups using K-means, and 
then chose three typical artificial neural networks to impute the missing data. 
The result shows that two-group data clustering combined with a recurrent 
neural network can achieve the highest imputation performance. We, finally, 
developed two possible applications based on it, including data imputation and 
installation spacing of vehicle detectors. In respect to data imputation, speed 
performed the best with an accuracy of greater than 97.5%, and all pairs of 
vehicle detectors could be input for imputation. Flow performed the second best 
with an accuracy of over 90%, and the nearest two or ten pairs of detectors up- 
and downstream could be input for the imputation of data group 1 or 2, 
respectively. Occupancy performed the worst. Only by an accuracy threshold 
lowered to 80%, data points in group 1 could be imputed, and those in group 2 
were not restricted, nevertheless. In respect to installation spacing, occupancy 
would dominate due to its relatively poor performance by considering all the 
three traffic attributes. Only when the overall accuracy decreased to fewer than 
85% could we extend the current spacing of 350 m to 3,500 m. If only 
considering data group 2, we could extend it to 4,200 m with an accuracy of 
over 90% due to lower randomness. 

Key Words: Two-stage data imputation; K-means; Recurrent neural netwok; 
Imputation performance; Installation spacing of vehicle detectors 

一、前 言 

近年來隨科技的快速發展，智慧型運輸系統 (intelligent transport systems, ITS) 已衍然

成為先進交通管理技術不可或缺的一環。欲有效提供 ITS之各項服務，必須先有準確且可
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靠的交通資訊來源，而車輛偵測器 (vehicle detector, VD)，即為蒐集交通資訊最直接、有

效的工具之一。通常 VD多沿道路而佈設，其佈設之位置及密度則視實際需要而定。過去

國內因較缺乏相關之應用分析與研究，對於 VD之佈設在實務上多參考國外相關經驗或依

據主觀判斷而定，缺乏一定的標準，致使效果不盡理想。至於相關之學術研究，則因囿於

資料取得不易，多改採模擬方式進行。在眾多假設前提下，其結果是否仍具實用性，則有

待進一步地驗證 (交通部[1] )。 

基本上，VD用於直接蒐集定點之交通資料，至於路段沿線乃至於路網全面性之資料，

則須藉助歷史經驗或相關理論模式加以推估。一般而言，VD佈設數量愈多或愈密集，所

蒐集到之資料亦愈為完整與可靠，但相對地成本亦愈高。然而縱使如此，由於受到外在環

境與系統運作等因素的影響，VD資料仍時有發生遺失、錯誤或傳輸失真等情形，不但會

導致交通狀況判斷失真，同時亦容易誤導交管人員做出錯誤之決策，反而使交通益形惡

化。因此，必須針對此一問題尋求彌補之方法，而資料填補 (data imputation) 即為其中最

直接、有效的彌補方法之一。有鑑於此，本研究針對其中路段部分，探討 VD資料填補之

問題，並以雪山隧道為對象，就其 VD遺漏資料 (missing data) 之填補進行實證分析，找

出其中較為適用之填補方法，而後進一步就其可能之應用進行深入探討，以期解決雪隧路

段 VD資料遺漏填補之問題。 

本研究在填補技術上延續先前研究之成果 (吳健生與廖梓淋[2])，採用兩階段資料填

補之方式，先將資料加以分群，而後分別進行填補。第一階段係採用實證效果不錯之

K-means法，將同質性高之 VD資料進行不同群數之分群；第二階段則選擇最具代表性之

三種類神經網路模式，即倒傳遞類神經網路 (back-propagation neural network, BPN)、輻狀

基底函數類神經網路 (radial basis function, RBF) 以及回饋式類神經網路 (recurrent neural 

network, RNN) 進行測試與比較分析，並找出其中最適之網路模式與分群數。在填補輸入

資料來源方面，有鑑於待填補 VD資料與鄰近 VD資料有直接相關性 (Chen等人[3])，且
為簡化實務操作之程序，故選擇同一時段內相鄰上、下游 VD資料作為輸入進行填補。至

於填補之內容，則以目前雪隧路段 VD 所蒐集到的即時資料 (real-time data) 之 5 分鐘流

率、速率及占有率三項車流特性資料為主，暫不考慮其延伸之應用，例如事件自動偵測、

旅行時間推估等。最後，依據以上分析之結果，規劃其直接可能之應用，包括遺漏資料填

補及 VD佈設間距兩種。希冀藉由繁複嚴謹之實證分析，提出雪隧路段 VD資料遺漏填補

之最適解決方案，並推估 VD最大可能之佈設間距，使 VD資源能夠發揮最大的功效。 

二、文獻回顧 

本研究係以遺漏資料之填補及其應用為主要重點，因此本節首先針對近年來國內、外

相關理論與研究成果進行回顧與分析，並將其結果作一總結，供後續研究之參考。 

Little 與 Rubin[4]將處理遺漏值的方式區分為忽略處理 (ignorance-based procedures)、
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加權處理 (weighting-based procedures)、模式處理 (model-based procedures) 以及插補處理 

(imputation-based procedures) 四種，其中插補處理為最典型之資料填補方式，係將遺漏資

料透過各種方法，如熱層插補法、迴歸分析法、統計方法等進行填補。 

Huang 與 Zhu[5]利用兩向量加權相關程度發展出擬最鄰近法 (pseudo-nearest-neighbor 

approach)，將資料視為常態分配產生亂數，但並不確定交通資料是否符合常態分配。Huang

與 Lee[6]則利用灰關聯決定遺漏值最鄰近數列，再透過最鄰近法進行遺漏值填補，最後藉

由不同測試範例及填補方法證實其不但可行且精確度高。 

Wen等人[7]沿用 Huang 與 Zhu[5]及 Huang與 Lee[6]之概念，使用灰關聯擬最鄰近法 

(grey-based nearest neighbor approach) 隨機產生遺漏值進行資料的填補，再使用遞迴式類

神經網路 (recurrent neural network, RNN) 進行高速公路旅行時間之預測。結果當遺漏值產

生率介於 50%~80%時，誤差約為 20%，顯示填補後之資料用於預測旅行時間亦可獲得不

錯的績效。 

Gold等人[8]使用期望最大值演算法 (expectation maximum algorithm，EM演算法) 先

將 VD資料分群，而後選擇因子分析、內插法、多項式迴歸 (polynomial regression) 以及

核迴歸 (kernel regression) 四種方法進行資料填補。結果發現，將期望最大值演算法結合

核迴歸可獲得最佳之績效，其次則為與多項式迴歸相結合。 

Vanajakshi與 Rilett[9]依據 Daganzo[10]所提出之車輛守恆原則，亦即車輛行駛於道路

上不會被創造或消失，檢視路段 VD上、下游車數是否與此原則相符，並以一般簡化梯度

法 (generalized reduced gradient) 求解非線性最佳化條件式，修正不符合邏輯之車流量，

以降低 VD錯誤之機率。然而，此一模式是以單一 VD資料作為基礎進行推估，若 VD本

身出錯，則會在錯誤的基礎上繼續推估，並無判斷或修正之機制。 

Chen 等人 [11]結合兩種類神經網路填補遺漏值，第一階段使用自組織映射圖網路 

(self-organizing map, SOM)，以 15分鐘為單位輸入 VD前 1小時所測得之速率、流率及占

有率資料，作為車流型態判別，第二階段則依不同車流型態建立車流量填補預測模式。填

補遺漏值時，分別使用 ARIMA (auto-regressive integrated moving average) 與多層感知器 

(multi-layer perception, MLP) 兩種模式進行預測及比較，結果發現 SOM/MLP方法之預測

精確度較高。 

Zhong 等人[12]以通勤、休閒、長途及冬季休閒旅次為對象，針對不同道路型態之小

時交通量進行遺漏值填補研究。首先透過遺傳演算法 (genetic algorithms, GAs) 選取 24個

最佳變數，作為迴歸、類神經網路以及 ARIMA三種填補方法之輸入變數，而後利用前一

星期與前後各一星期之小時交通量進行比較分析。結果顯示，使用前後各一星期小時交通

量搭配迴歸方法所得到之績效，明顯優於類神經網路及 ARIMA法。 

Chen 等人[3]先根據 VD 所測得車流量與占有率兩者之關係，剔除不合邏輯之資料，

而後再進行資料填補。於 VD 資料檢測方面，其誤判率僅 2.7%。至於資料填補，則認為

與鄰近 VD資料存在高度相關性，故將同一地點不同車道以及上、下游所有車道之 VD視
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為鄰近 VD，分別求得待填補與各鄰近點之迴歸關係式，最後取其中位數作為填補值。 

張堂賢與黃宏仁[13]利用傅立葉轉換 (Transformée de Fourier) 與卡曼濾波器 (Kalman 

Filter)，發展 VD 遺漏資料之在線插補技術。卡曼濾波器用於推估遺漏資料發生稍早以前

之資料走勢，插補作業則依資料本身型態進行插補，並採用大量歷史資料以符合統計學上

不偏推定之要求，結果獲得良好之插補績效。 

吳健生與廖梓淋[2]採用兩步驟方法進行 VD遺漏值之填補，首先於第一步驟採用華德

法 (Ward’s method) 與 K-means法進行兩階段之資料分群，而後再於第二步驟使用倒傳遞

類神經網路 (back-propagation neural network, BPN) 進行資料填補，最後並以雪山隧道 VD

所測得之流率、速率及占有率三種資料進行實證分析，結果獲得不錯之填補績效。由於遺

漏之資料係對稱採用上、下游 VD 資料進行填補，因此進一步根據填補所得績效值探討

VD最大可能之佈設間距。 

由以上文獻回顧結果可知，目前 VD遺漏資料的填補方式可概分為兩個步驟，第一步

驟為分群，方法包括灰關聯、EM演算法、GA演算法、SOM、華德法以及 K-means法等，

將相似度較高之資料加以群集；第二步驟則為填補遺漏資料，方法很多，包括擬最鄰近法、

內插法、多項式迴歸、核迴歸、ARIMA、MLP 以及類神經網路等。上述各種方法均有其

特性，且相互組合進行資料填補時，均能獲得一定之填補績效。 

三、資料填補方法 

綜合以上文獻回顧及總結，本研究決定參照目前發展之趨勢，並延續先前之研究，採

用較為普遍且績效較佳之兩步驟方式進行 VD資料遺漏填補之分析。於第一步驟分群方法

上，選擇採用集群分析法進行資料的分群；於第二步驟則使用不同之類神經網路進行資料

的填補。國內相關集群分析法曾應用於交通資料的分析並獲得不錯的結果，例如吳冠宏等

人[14]將 SOM與 K-means兩種分群技術應用於交通事故資料，結果發現 K-means具有較佳

之分群能力。而吳健生與廖梓淋[2]則進一步運用 K-means進行 VD資料之分群，並將結果

應用於遺漏資料之填補，結果亦證實其效果不錯。分群之優點在於，資料依不同車流狀態

分類處理，同群資料之同質性高，變異相對較小，因此可獲得不錯的填補績效。 

至於資料填補方面，由於類神經網路具有容錯的能力，且經證實具有不錯之填補績

效，因此繼續採用其作為填補之方法，並取其中三種常用且具代表性之網路演算法，即：

倒傳遞類神經網路 (back-propagation neural network, BPN)、輻狀基底函數類神經網路 

(radial basis function, RBF) 以及回饋式類神經網路 (recurrent neural network, RNN)，進行

測試與比較，其中 BPN為最普遍採用之類神經網路演算模式，而 RBF與 RNN則分別代

表靜態與動態類神經網路模式。以下分節說明各種方法在本研究之應用。 
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3.1 聚類演算法 

集群分析係根據樣本特性之相似程度，將其化分成數個集群，使同一集群內之樣本具

有高度同質性，而不同集群間之樣本則具有高度異質性。集群分析依分類方法的不同可分

為階層式集群分析 (hierarchical cluster analysis) 與非階層式集群分析 (nonhierarchical 

cluster analysis) 兩大類，前者主要利用凝聚 (agglomerative) 與分離 (divisive) 之方式，將

樣本個體視為一群，再將相近之個體合成一群，依次結合使群組數漸減，最終集結成一群；

或經由相反程序，將所有個體由同一群中逐一分離成個別的群組。而非階層式集群分析則

是先決定 k個集群中心，以其作為起始之分群中心，再依各個體至各中心點距離的遠近，

將其移動至最近的群體，並計算各群體之新中心點，然後再繼續移動各個體至最近之群

體，直到群聚結果不再改變或滿足某種限制為止。 

通常階層式集群分析適用於觀察值較少時，並以樹狀圖來選擇集群數目；而非階層式

集群分析則須先選定 k個集群，再利用疊代法找出最適之分群，一般較適用於觀察值多達

200 個以上時，其中最常用者為 K-means 集群分析法 (周文賢[15])。由於本研究所處理之

資料量高達 1,800筆以上，且經先前之研究 (吳健生與廖梓淋[2]) 亦證實 K-means分群可

獲得不錯的效果，故繼續延用 K-means法進行資料的分群，其分群之步驟如下： 

步驟 1： 由樣本資料中隨機選取 k個資料點 m1(0)，m2(0)，m3(0)，…，mk(0)作為初始分

群中心，而本研究係以每 5分鐘之 VD資料作為一個資料點。 

步驟 2： 計算每一資料點與 k個分群中心之歐幾里得距離 (Euclidean distance) 如式(1)： 

   22
jijiij yyxxd   (1)  

 其中 (xi, yi) 為資料點 i之座標，(xj, yj) 為分群中心 j之座標，而後依距離遠近將

每一資料點分配到最近之分群中心。 

步驟 3： 重新計算每一集群之重心位置，以其作為新的分群中心。 

步驟 4： 重複步驟 2與 3，直到所有資料點不再重新分配至其他集群為止。 

3.2 類神經網路 

類神經網路係利用大量人工神經元組合，模擬大腦神經細胞之運作。由高度連結之處

理單元 (稱為節點或神經元，neuron) 組成動態運算系統，建構成網路架構來模擬人類之

神經功能。類神經網路會透過訓練資料來修正網路參數，使整個網路模式符合訓練資料之

特性，並將修正後之參數值儲存至網路中，藉由不斷地自我調整，使輸入資料透過神經元

之運算，得到預設之輸出結果 (葉怡成[16] )。如前所述，本研究擬採用 BPN、RBF 以及

RNN 三種常用且具代表性之類神經網路進行資料填補測試，並比較分析其填補之績效，

以評選出其中何者最為適用。 
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為檢驗填補之績效，本研究將所蒐集到之 VD 資料分為兩組，其中一組取樣本數之

80%作為訓練範例，供模式訓練學習之用；其餘 20%則作為驗證範例，供測試模式填補準

確度之用。本研究採用平均誤差百分比絕對值 (mean absolute percent error, MAPE) 作為檢

驗模式準確度之指標，其定義如式(2)。 

 
%100
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)()(ˆ
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)0(

)0(0
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MAPE  (2)  

其中 )(ˆ )0( ix 為第 i個填補值， )()0( ix 為第 i個實際偵測值，n為測試樣本數。 

MAPE因不受量測值與估計值單位與大小的影響，故可客觀衡量填補值與實際偵測值

間差異之程度。其值愈接近 0，代表填補之績效愈佳。資料填補之績效可依據MAPE值大

小劃分如表 1之四個等級(Delurgio[17])。 

表 1  填補績效分級 

MAPE 填補績效表現 

< 10% 高精確度填補 

10% ~ 20% 良好填補 

20% ~ 50% 合理填補 

> 50% 不正確填補 

3.2.1 倒傳遞類神經網路 

BPN 演算法具有一輸入層、一輸出層以及零到無限多之隱藏層。學習過程中須給定

期望輸出值，用以調整網路內之連結鍵值及隱藏層中各處理單元之輸出值。圖 1所示 BPN

網路架構，係根據本研究之資料標的–流率、速率、占有率及車間距所建構，其內部輸入、

輸出及隱藏三層結構之意涵與內容說明如下： 

輸入層： 表輸入變數，處理單元數視問題而定。本研究所採輸入變數為 VD之流率、速率、

占有率及車間距四種車流屬性，上、下游兩組 VD共計 8個處理單元作為輸入進

行學習。 

隱藏層： 表輸入變數間之交互影響，主要作用為連接反映前一層與後一層間之互動關係。

其處理單元數以多少為佳或需幾層隱藏層較為合適，目前尚無一定準則可以依

循，一般多視問題特性與試驗方法而定，本研究則採常用之 S形函數作為轉換函

數如式(3)： 

)exp(1

1
)(

x
xF


  (3) 
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圖 1  倒傳遞類神經網路應用架構 

其中 x為輸入變數，則為轉換係數，通常為 0.5、1或 2，本研究設定其值為 1。 

輸出層： 表輸出變數，處理單元數依問題而定。於本研究中，輸出層為待填補 VD之流率、

速率及占有率，共計 3個處理單元。 

函數信號： 為完全連結前向式架構，每一層只接受前一層之輸出往前傳遞，而後出現在網

路上之輸出層。 

誤差信號： 計算輸出層與對應範例原輸出值之誤差，再以倒傳遞方式將誤差大小進行權重

調整。 

3.2.2 輻狀基底函數類神經網路 

RBF類神經網路或稱半徑式類神經網路，其架構與多層感知器相同，具有輸入層、一

層隱藏層以及輸出層，屬於基本前饋式類神經網路組合，但以函數逼近方式來建構網路 

(見圖 2)。RBF 之輸入層為輸入資料與網路連結之介面層，唯一隱藏層乃是將輸入資料經

過非線性活化函數轉換而來，輸出層則是將隱藏層之輸出進行線性組合而獲得輸出值。 

RBF 類神經網路其主要概念，乃是建構許多輻狀基底函數，並以函數逼近法 (curve 

fitting) 找出輸入與輸出間之映射關係，亦即在隱藏層之各神經元中建立相對應的輻狀基

底函數。本研究採用高斯函數作為輻狀基底函數如式(4)： 

  











 


2

2

2
exp


cx

cx  (4) 



兩步驟類神經網路車輛偵測器遺漏資料之填補及其應用 

－9－ 

 

圖 2  輻狀基底函數類神經網路應用架構 

其中 c為群聚之中心點，表兩最近群聚中心之距離。 

建構 RBF 網路時，重點在於決定隱藏層大小與輻狀基底函數之中心點，然而並無特

定方式決定隱藏層神經元之個數、每一神經元之中心點以及標準差或共變異。因此，一般

採用複合式學習法，前階段以非監督式學習選取中心點，後階段則採監督式學習調整連結

權重向量。中心點選取法大致可分為隨機性、聚類法 (clustering) 以及監督式選取三種，

其中聚類法是將輸入資料依其相似程度聚為一類，例如 K-means 聚類法、fuzzy C-means

聚類法、模糊最小─最大分類法 (fuzzy min-max)、模糊減法聚類法 (fuzzy subtractive 

clustering)、山形聚類法 (mountain clustering) 等，本研究則是採用 K-means聚類法進行中

心點之選取。 

如同 BPN，本方法應用於本研究中時，仍以上、下游兩組 VD之流率、速率、占有率

及車間距四種車流屬性，共計 8個處理單元作為輸入變數，而輸出變數則為待填補 VD之

流率、速率及占有率，共計 3個處理單元。 

3.2.3 回饋式類神經網路 

RNN屬動態類神經網路 (dynamic neural network)，係以顯性表現方式，將時間因子

直接以迴路方式表現在網路結構中。典型的作法為將隱藏層或輸出層神經元之輸出值回

傳，作為下一階段本身或其他神經元之輸入訊息，亦即將現階段之訊息處理結果，藉由回

傳方式保留在網路結構中，作為處理下一階段的參考。目前最常使用之動態類神經網路為
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RNN，有別於傳統靜態 (static) 或前饋 (feed forward) 式網路架構，對人工神經元間之相

互連接較無限制，允許神經元間相互回饋，不但更接近生物神經系統，亦因回饋項提供網

路局部記憶 (或稱暫時記憶) 功能，故可用於模擬較複雜的系統。 

RNN通常含有一或多個回饋迴圈，其基本架構為：(1)由輸出層或隱藏層回饋至輸入
層；(2)層內各處理單元間有連結存在；(3)神經元不分層排列 (僅有一層)，各神經元均可

相互連結 (見圖 3)。RNN最常採用即時回饋學習演算法 (real-time recurrent learning) 作為

其演算的方法，其名稱源自於網路連結權重向量的調整為即時進行，亦即輸入一新的資訊

後，網路除持續執行訊息程序功能外，並依其誤差情形逐時更新各連結權重向量。 

 

圖 3  回饋式類神經網路應用架構 

於本研究中，RNN 雖仍以上、下游兩組 VD 之流率、速率、占有率及車間距四種車

流屬性作為輸入變數，但因具有回饋性，多一倍特性供學習，故輸入層共有 16 個處理單

元。至於輸出層，則仍維持為待填補 VD之流率、速率及占有率，共 3個處理單元。 

四、實證分析 

4.1 資料蒐集 

由於待填補 VD資料與鄰近 VD資料具有直接相關性 (Chen等人[3])，故選擇同一時
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段內相鄰上、下游 VD資料作為輸入進行填補，並逐步向外對稱延伸，以分析上述三種填

補方法之績效。經仔細考量之後，決定選擇國道 5號雪山隧道南下路段作為本研究實證分

析之對象，以取其 VD等距密集佈設可取得完整資料之利。資料內容為隧道內 VD所測得

之交通特性資料，包括流率、平均速率、占有率、車間距、車長以及車種。雪山隧道全長

12.9 km，隧道內約每隔 350 m佈設感應線圈式車輛偵測器 (Inductive loop detectors) 一

組，共計佈設 35組，表 2為各 VD佈設之編號及位置。本系統之 VD每分鐘登錄交通特

性資料一次，累積至 5分鐘後再回傳至行控中心，故本研究所使用之交通特性資料均以 5

分鐘作為單位，例如流率為 5分鐘內通過之車輛數，速率為 5分鐘內通過車輛之平均速率，

餘此類推。採用雪隧路段 VD資料的主要原因為，該路段之 VD採高密度等間距佈設，資

料完整且不受天候與聯結車 (禁止進入) 的影響，分析時可由上、下游兩端等距對稱擷取

VD資料作為輸入進行填補。 

為使填補結果具有周延性，本研究特選取完整之一星期時間作為實證之對象，故資料

內容包含平日與假日及其離、尖峰不同之交通型態，且經查證該時段內無意外事故發生。

實證資料之範圍為民國 97年 3月 25日至 31日共 7天所蒐集到之 VD資料，以路段雙車

道加總之流率、平均速率及占有率作為待填補屬性。因 VD每 5分鐘更新資料一次，故 7

天共蒐集到 2,016筆資料。經事前分析研判刪除異常資料後，共計約有 1,800筆資料可供

模式校估使用，而異常資料之判定係根據統計經驗法則，將 3個標準差以外之極端值予以

刪除。 

表 2  雪山隧道車輛偵測器佈設編號及位置 

代號 VD 編號 代號 VD 編號 代號 VD 編號 

1 VD-5S-SST-15.856 13 VD-5S-SST-20.063 25 VD-5S-SST-24.264 

2 VD-5S-SST-16.201 14 VD-5S-SST-20.413 26 VD-5S-SST-24.678 

3 VD-5S-SST-16.551 15 VD-5S-SST-20.763 27 VD-5S-SST-24.962 

4 VD-5S-SST-P-16.902 16 VD-5S-SST-P-21.063 28 VD-5S-SST-P-25.312 

5 VD-5S-SST-17.253 17 VD-5S-SST-21.460 29 VD-5S-SST-25.664 

6 VD-5S-SST-17.608 18 VD-5S-SST-21.807 30 VD-5S-SST-26.013 

7 VD-5S-SST-17.990 19 VD-5S-SST-22.159 31 VD-5S-SST-26.299 

8 VD-5S-SST-P-18.312 20 VD-5S-SST-P-22.506 32 VD-5S-SST-P-26.706 

9 VD-5S-SST-18.663 21 VD-5S-SST-22.859 33 VD-5S-SST-27.054 

10 VD-5S-SST-19.013 22 VD-5S-SST-23.207 34 VD-5S-SST-27.442 

11 VD-5S-SST-19.363 23 VD-5S-SST-23.560 35 VD-5S-SST-27.748 

12 VD-5S-SST-P-19.677 24 VD-5S-SST-P-23.910   
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實證分析時，為便於上、下游對稱擷取 VD資料作為填補輸入，故假設隧道正中央編

號 18之 VD (VD-5S-SST-21.807) 其資料遺漏有待填補。填補時，先取上、下游最鄰近兩

組 VD (編號 17與 19) 資料作為輸入，之後續往上、下游各推前一組 VD (編號 16與 20) 取

其資料作為輸入，餘此類推，直至推進至隧道出入口之 VD為止 (見圖 4)。運算時，先將

上、下游 VD所測得之流率、速率、占有率及車間距四種屬性資料進行分群，其次再將分

群後之資料彙集，並分別以上述三種類神經網路進行學習。其輸入層同為上、下游 VD之

流率、速率、占有率及車間距四種屬性，輸出層則為待填補 VD之流率、速率及占有率，

三者均為交通管理與控制所必備之基本交通特性資料。最後，再使用 MAPE 值來檢驗並

比較三種填補方法之績效。 

 

圖 4  資料填補輸入偵測器示意圖 

4.2 資料分群 

本研究使用 K-means演算法先將 VD資料進行分群，並設定群數為 2至 8群，分別進

行測試。因分群之依據為車流屬性資料，故可視為服務水準之外交通狀況之另一種分類。

分群之輸入變數為流率、速率、占有率及車間距四種屬性，表 3為各屬性資料之相關統計

參數值。此四種屬性相互對應可用來共同描述相同之車流狀態，故採用屬性分群即表示依

車流狀態加以分類。本研究直接採用完整原始資料進行分群，主要著眼於應用之便利性。

原因之一為，資料之蒐集為一時間數列，運作上若再區分平、假日及離、尖峰，將會產生

時段切分之問題。原因之二為，正常狀況下車流量之變化均為循序漸進，因此如何界定離、

尖峰以擷取資料，恐將產生困難。原因之三則為，離、尖峰轉換間之過渡時期亦須加以處

理，易增問題之複雜性。若純依屬性進行分群，不但可避免以上之困擾，同時亦可兼顧離、

尖峰及其轉換期間所有時段之各種車流狀態。 

由於使用 K-means進行分群時須事先決定群數，而非藉由資料本身型態加以決定，因

此本研究參考 Sgarma[18]之建議，同時採取階層式與非階層式兩種方式進行集群。第一階

第 2 組填補輸入

第 1 組填補輸入
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段先以華德法 (Ward’s method) 決定群數，第二階段再以 K-means進行集群。若純以分群

的角度來看，2群為最佳集群數，因其演算次數最少，且收斂最快。然而，本研究之目的

為資料填補，應依據填補績效決定最佳分群數，而非以運算績效作為標準，故採強制分群

方式，將偵測資料分為 2至 8群，分別比較其資料填補之績效。 

表 3  雪山隧道車輛偵測器資料統計分析 

統 計 
參 數 

流 率 
(veh/5-min)  

速 率 
(km/h)  

占有率 
(%)  

車間距 
(m/veh)  

平均數 78.61 75.36 6.17 157.66 

眾 數 87 75 1 70 

標準差 45.3843 4.0220 4.1829 148.5363 

峰 度 0.2113 2.0084 1.9178 3.3093 

偏 態 0.6122 -0.7072 1.1858 1.9464 

最小值 3 51 1 24 

最大值 242 88 29 800 

4.3 資料填補 

4.3.1 填補績效 

K-means分群完成之後，接著分別採用 BPN、RBF以及 RNN三種類神經演算方法進

行資料之填補，並比較其填補之績效。填補時輸入層為上、下游 VD之流率、速率、占有

率及車間距四種屬性資料，輸出層則為待填補 VD之流率、速率及占有率三種屬性。演算

時，取總樣本數之 80%作為學習範例，其餘 20%作為驗證範例。為便於相互比較，各群所

得 MAPE值將依其樣本大小予以加權平均。舉分群數 2 為例，假設群 1 與群 2 之樣本數

比為 6：4，則分別給予兩者MAPE值 0.6與 0.4之權重，而後加總得出總MAPE值。 

每一填補模式經重複測試 5次之後，取其平均值得如表 4之結果。根據表 4之數據，

將三種屬性填補結果分別繪如圖 5至 7。由圖可以看出，就流率而言，除分群數 8之外，

RBF之MAPE值明顯大於 BPN與 RNN，而 BPN與 RNN之間則相差不大。就速率而言，

BPN與 RNN兩者之MAPE值依舊相差不大，而 RBF之MAPE值則明顯大於其他二者。

另就占有率而言，三種類神經網路之中，BPN與 RNN之MAPE值仍相差不大；至於 RBF，

則除 6群以上之高群數外，其餘均較 BPN與 RNN為高。整體而言，速率填補之準確性最

高，屬高精確度，其次為流率，最差者為占有率(如圖 8所示)。 
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表 4  各填補模式填補 MAPE 值 

分群數 
BPN RBF RNN 

流 率 速 率 占有率 流 率 速 率 占有率 流 率 速 率 占有率 

2 7.23% 1.04% 14.23% 13.30% 3.30% 19.36% 7.39% 1.08% 12.59% 

3 7.25% 1.07% 13.39% 11.20% 1.80% 15.94% 7.11% 1.00% 13.80% 

4 7.15% 1.09% 13.81% 9.60% 1.90% 14.31% 7.40% 0.96% 12.66% 

5 7.50% 1.12% 12.81% 11.00% 1.90% 14.80% 6.82% 1.28% 12.63% 

6 7.82% 1.08% 13.10% 9.60% 1.70% 13.70% 7.62% 1.22% 12.12% 

7 7.11% 1.12% 15.12% 8.70% 1.70% 13.96% 7.86% 1.06% 13.56% 

8 7.28% 1.03% 14.29% 8.50% 1.70% 13.43% 8.22% 1.04% 14.15% 

 

圖 5  流率填補績效 

 

圖 6  速率填補績效 
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圖 7  占有率填補績效 

 

圖 8  各型類神經網路填補績效比較 

4.3.2 最適分群數 

為了解分群多寡對填補績效之影響，本研究進一步採用變異數分析  (analysis of 

variance, ANOVA) 針對不同群數之MAPE值進行同異檢定，其統計假設如下： 

H0：2 = 3 = 4 = … = 8 

H1：至少兩i不相等，i = 2, 3, …, 8. 

其中i表分群數為 i 時之 MAPE 平均值。應用表 4 之數據，分別就流率、速率及占有率

進行檢定，檢定結果如表 5至 7所示。由表可知，當顯著水準0.05時，三者均未呈現

顯著性，無法駁斥 H0之假設，亦即不同群數間之填補績效無顯著差異。換言之，無論分

為幾群，對三種類神經填補模式之績效均無顯著的影響。然而，若就運算績效及實用便利

性而言，自以群數愈少愈好，因此於後續應用分析中，決定採用兩群方式進行資料之填補。 
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4.3.3 最適填補方法 

由以上分析得知，分群數之多寡並不影響資料填補之績效。然而，不同類神經網路之

間其填補績效是否存在差異，則有待進一步地確認。為比較不同類神經網路間之填補績

效，本研究採取兩兩比對的方式，先將三種網路兩兩組合進行統計檢定決定其優劣，而後

再將比對結果彙整進行總排序，最後將流率、速率及占有率三種填補績效之排名予以加

總，總名次最低者判定其為最適填補模式，並將其應用於後續之分析。由於測試時均採用

相同之樣本，因此適合以成對母體平均數差異檢定 (paired t-test) 進行兩兩組合績效之比

對，以下為其檢定之方法。 

表 5  流率分群填補 MAPE 值變異數分析 

變異來源 平方和 自由度 均方和 F 值 P-值 f0.05(6,14) 

群  間 4.1244 6 0.6874 0.1820 0.9772  2.8477 

群  內 52.8713 14 3.7765     

總  和 56.9957 20     

表 6  速率分群填補 MAPE 值變異數分析 

變異來源 平方和 自由度 均方和 F 值 P-值 f0.05(6,14) 

群  間 0.6636 6 0.1106 0.2893 0.9323 2.8477 

群  內 5.3530 14 0.3824    

總  和 6.0166 20     

表 7  占有率分群填補 MAPE 值變異數分析 

變異來源 平方和 自由度 均方和 F 值 P-值 f0.05(6,14) 

群  間 25.2458 6 4.2076 0.5760 0.7435 2.8477 

群  內 102.2645 14 7.3046    

總  和 127.5103 20     

 

假設 x1i 與 x2i 分別為填補方法 1與 2在第 i種實驗下，即第 i種分群數下所得之MAPE

值。令 

di = x1i - x2i,  i = 1, 2, 3,…, n 

則 di之平均數為： 

n

d

d

n

i
i

 1  (5) 
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標準差為： 

1

)(
1

2









n

dd

s

n

i
i

d  (6) 

其中 n為分群種類數，於本研究中分群數是由 2至 8共 7種，故 n7。檢定時，先確認
兩種填補方法之MAPE值是否相同，其統計假設如下： 

H0：d = 0 或 1 = 2 

H1：d  0 或 1  2 

其中d、1及2分別為變數 di及填補方法 1與 2之母體平均數。檢定時所採用之統計量如

下： 

ns

d
t

d

  (7)

在顯著水準為之下，若 1,2  ntt  ，其中 n-1為自由度，則接受 H0，否則進一步檢定何

者 MAPE 值較高，MAPE 值較高一方表示預測結果與實際狀況差異較大，即填補績效較

差。 

檢定所採用之統計量同樣為式(7)之 t。若 t > 0，表示1可能大於2，故其對立假設

為： 

H1：d > 0 或 1 > 2 

若 1,  ntt  ，則拒絕 H0，表示d明顯大於 0，或1明顯大於2。反之，若 t < 0，表示1

可能小於2，故其對立假設為： 

H1：d < 0 或 1 < 2 

若 1,  ntt  ，則拒絕 H0，表示d明顯小於 0，或1明顯小於2。 

表 8為流率填補成對檢定之結果，由表可知，在 α =0.05之下，RBF之MAPE值均明

顯高於 BPN與 RNN，而 BPN與 RNN之間則無顯著的差異。因此在流率填補績效方面，

BPN與 RNN兩者相同，且均明顯優於 RBF。進一步成對檢定速率填補之績效，其結果如

同流率，即在 α = 0.05之下，BPN與 RNN並無顯著的差異，但均明顯優於 RBF (見表 9)。

最後，針對占有率之填補績效進行成對檢定，結果如表 10所示，在 α = 0.05之下，僅 BPN

與 RNN之填補績效有顯著的差異。進一步由單尾檢定得知，t = 2.52081 > t0.05,6 = 1.94318，

表示 BPN之MAPE值明顯大於 RNN，亦即 RNN占有率之填補績效明顯優於 BPN。綜合

而言，RBF與其他二者均無顯著的差異，RNN與 RBF雖無顯著的差異，但明顯優於 BPN；

而 BPN雖與 RBF無顯著的差異，但較 RNN為差。因此就占有率之填補績效而言，RNN

最佳，RBF次之，BPN則最差。 
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表 8  BPN、RBF、RNN 流率填補 MAPE 值成對檢定 

 
流 率 

BPN RBF BPN RNN RBF RNN 

平均數 0.07334 0.10271 0.07334 0.07489 0.10271 0.07489 

變異數 0.00001 0.00028 0.00001 0.00002 0.00028 0.00002 

樣本數 7 7 7 

自由度 6 6 6 

t 統計量 4.55057 0.72739 3.64637 

P 值 (雙尾)  0.00389 0.49438 0.01075 

t0.025,6 (雙尾)  2.44691 

P 值 (單尾)  0.00194 0.24719 0.00538 

t0.05,6 (單尾)  1.94318 

表 9  BPN、RBF、RNN 速率填補 MAPE 值成對檢定 

 
速 率 

BPN RBF BPN RNN RBF RNN 

平均數 0.01079 0.02000 0.01079 0.01091 0.02000 0.01091 

變異數 0.00000 0.00003 0.00000 0.00000 0.00003 0.00000 

樣本數 7 7 7 

自由度 6 6 6 

t 統計量 4.09021 0.31239 4.03124 

P 值 (雙尾)  0.00643 0.76531 0.00687 

t0.025,6 (雙尾)  2.44691 

P 值 (單尾)  0.00321 0.38266 0.00344 

t0.05,6 (單尾)  1.94318 

表 10  BPN、RBF、RNN 占有率填補 MAPE 值成對檢定 

 
占 有 率 

BPN RBF BPN RNN RBF RNN 

平均數 0.13821 0.15071 0.13821 0.13073 0.15071 0.13073 

變異數 0.00006 0.00043 0.00006 0.00006 0.00043 0.00006 

樣本數 7 7 7 

自由度 6 6 6 

t 統計量 1.51645 2.52081 2.25269 

P 值 (雙尾)  0.18019 0.04524 0.06520 

t0.025,6 (雙尾)  2.44691 

P 值 (單尾)  0.09010 0.02262 0.03260 

t0.05,6 (單尾)  1.94318 
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綜合以上檢定之結果，分別給予個別屬性填補績效排序，最優者排名為 1，次優者為

2，最差者則為 3。若排序相同，則給予相同之排名，例如 BPN 與 RNN 相同，且均優於

為 RBF，故二者排名同為 1，RBF 則為 3。排名結果如表 11 所示，由表可知，無論是就

流率、速率或占有率而言，RNN均為最優排名第 1，明顯優於 BPN與 RBF，因此以下繼

續採用其作為應用分析之方法。 

表 11  填補績效排序 

填補屬性 

填補方法 
流 率 速 率 占有率 

BPN 1 1 3 

RBF 3 3 2 

RNN 1 1 1 

五、應用分析 

5.1 實驗設計 

由以上實證分析結果得知，無論是分群數或填補方法均可先行收歛，以簡化後續應用

分析之程序。首先於第一步驟資料分群時，考量運算之速度與應用之便利性，選擇最少之

兩群作為分群數。其次於第二步驟資料填補時，採用三種類神經網路中最具績效之 RNN

作為填補方法。資料分群係採用 K-means 法將資料分為兩群，群 1 之流率分群中心為 50 

veh/5-min，群 2 則為 122 veh/5-min，兩者約以 75 veh/5-min 作為分界點，故群 1 可視為中

低流量狀態，群 2 則代表中高流量狀態。 

與實證分析相同，實驗所採資料為民國 97 年 3 月 25 日至 31 日雪山隧道內 7 天所蒐

集到之 1,800 筆 VD 資料，並假設隧道正中央編號 18 之 VD 資料發生遺漏有待填補。填補

時先擷取同一時段內相鄰上、下游 VD 資料作為輸入，並逐步向外對稱延伸，直至隧道出

入口為止，同時並分析流率、速率及占有率三種屬性之填補績效，最後再依據填補績效進

行遺漏資料填補與 VD 佈設間距兩種應用分析。 

5.2 績效分析 

依據上述原則及步驟，分別就雪山隧道路段之流率、速率及占有率三種車流屬性進行

訓練與測試，以下依序探討其填補之績效： 

(一) 流率 

流率填補結果其績效如圖 9 所示，圖中橫座標表不同 VD 之輸入組合，(i  j) + (i + j) 表
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示 VDi 所遺漏之資料由其上、下游第 j 個 VD 資料組合輸入進行填補。為了解分群與否對

填補績效之影響，本研究另行將原始資料不經分群直接進行訓練，而後再以相同的樣本進

行測試，以比較兩者是否有差異。整體而言，MAPE 值隨輸入 VD 距離之增長而有逐漸增

加之趨勢，符合距離愈近車流屬性愈為接近之一般通則。若就分群資料來看，群 1 之填補

績效明顯低於群 2，其主要原因在於，群 1 屬中低流量狀態，車輛到達隨機性高，較難掌

控；群 2 則屬中高流量，隨機性較低，相對較易掌控。若以 95%準確度 (MAPE 值 5%) 為

門檻，則群 2 資料可由其上、下游 3 組 VD 中之任一對組合進行填補，而群 1 資料之填補

則完全無法達到此一要求。若以 90%準確度 (MAPE 值 10%) 作為門檻，則用以填補群 2

資料之 VD 更可溯至上、下游 10 組 VD。反觀群 1，如欲維持 90%之準確度，則僅能取上、

下游 2 組 VD 中之任一對組合進行填補；若將準確度降至 85% (MAPE 值 15%)，則可延伸

至上、下游 10 組 VD；而依據表 1 所列標準，85%準確度仍屬良好之填補。 

 

 
圖 9  兩群流率填補績效 

除群體間相互比較之外，本研究並將上述群 1與群 2資料，分別代入未分群之類神經

網路中進行測試，並比較分群與不分群間之差異。經成對母體平均數差異檢定後得知，在

α = 0.05之下，兩者均呈現顯著的差異，顯示資料分群後在流率填補方面可獲得較佳的績

效 (見表 12)。 

(二) 速率 

速率填補之結果如圖 10 所示，MAPE 值同樣隨輸入 VD 距離之增長而增加，但結果

均相當準確，僅介於1%與 2.5%之間，已達表 1 高精確度填補之等級。由於速率填補之

績效均相當高，且上下變動之幅度亦不大，因此無論是群與群之間，抑或是分群與不分群

之間，皆難以顯著區別其差異 (見表 13)，故速率遺漏時，縱使不經分群亦可獲得不錯之

填補績效。 
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表 12  分群與不分群流率填補績效成對檢定 

 群 1 不分群 1 群 2 不分群 2 

平均數 13.8706% 15.9294% 9.4235% 9.7706% 

變異數 0.001002 0.002696 0.001116 0.001124 

樣本數 17 17 

自由度 16 16 

t 統計量 3.747846 5.054565 

P 值 (雙尾) 0.001756* 0.000117* 

t0.025,16 (雙尾) 2.119905 

P 值 (單尾) 0.000878* 0.000059* 

t0.05,16 (單尾) 1.745884 

註：*表示呈現顯著差異。 

 

 

圖 10  兩群速率填補績效 

表 13  分群與不分群速率填補績效成對檢定 

 群 1 不分群 1 群 2 不分群 2 

平均數 1.7824% 1.7882% 2.0118% 2.0471% 

變異數 0.000011 0.000011 0.000036 0.000049 

樣本數 17 17 

自由度 16 16 

t 統計量 0.436436 0.536120 

P (雙尾)  0.668353 0.599250 

t0.025,16 (雙尾)  2.119905 

P (單尾)  0.334176 0.299625 

t0.05,16 (單尾)  1.745884 



運輸計劃季刊 第四十卷 第一期 民國一○○年三月 

－22－ 

(三) 占有率 

在占有率填補方面，其結果如圖 11 所示，就分群資料來看，群 1 同樣因屬中低流量

狀態，隨機性高，故其填補績效明顯低於群 2，且準確度均在 85%以下 (MAPE 值 15%以

上)，而群 2 則可高達 95% (MAPE 值 5%)。若以 80%準確度 (良好填補，見表 1) 作為門

檻，則群 1 資料可由其上、下游 5 組 VD，而群 2 資料更可溯至上、下游所有 VD 進行填

補。若提高準確度門檻至 85%及 90% (MAPE 值 15%及 10%)，則群 2 資料仍可由上、下游

13 組及 6 組 VD 進行填補。若再提高門檻至 95% (MAPE 值 5%)，則僅剩上、下游最鄰近

VD 符合要求。進一步比較分群與不分群間填補之績效，經成對母體平均數差異檢定後發

現，在 α =0.05 之下，資料分群後在占有率填補方面可得到較佳之績效，如表 14 所示。 

 

 
圖 11  兩群占有率填補績效 

表 14  分群與不分群占有率填補績效成對檢定 

 群 1 不分群 1 群 2 不分群 2 

平均數 22.3647% 24.5000% 12.0235% 12.7882% 

變異數 0.001005 0.001354  0.001669 0.002091 

樣本數 17 17 

自由度 16 16 

t 統計量 6.830843 3.956919 

P (雙尾)  0.000004* 0.001130* 

t0.025,16 (雙尾)  2.119905 

P (單尾)  0.000002* 0.000565* 

t0.05,16 (單尾)  1.745884 

註：*表示呈現顯著差異。 
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5.3 遺漏資料填補 

本應用為資料填補最基本之目的，即將遺漏之資料透過演算方法，在一定誤差範圍內

將其回復。選擇最佳填補輸入方案時，其基本程序如下：首先測試各輸入資料方案之填補

績效 (MAPE值)，其次界定容許之MAPE值範圍，並據以找出上述方案中何者可以接受，

亦即何種方案為可行解 (feasible solution)，最後將可行解依MAPE值大小進行優劣排序。

當資料發生遺漏時，優先選擇最佳解，即 MAPE 值最小之方案進行填補。若最佳輸入方

案中之 VD亦發生資料遺漏，則退而求其次選擇次佳解替代，餘此類推。 

以圖 12 為例，假設任一 VDi發生資料遺漏，經測試分析後得知，在容許誤差範圍內

共可求得 2組可行解，其中最佳解為上、下游最鄰近 VD之輸入組合 (VDi1+VDi + 1)，如

圖 12(a)所示；其次則為上、下游次鄰近 VD之輸入組合 (VDi2+VDi + 2)，如圖 12(b)所示。
當 VDi資料實際發生遺漏時，優先選擇MAPE值最小之最佳輸入方案，即 (VDi1+VDi + 1) 

組合進行填補。若 VDi1或 VDi + 1中有任何一組資料亦發生遺漏，則退而求其次改採次佳

解，即上、下游次鄰近二組 VD之輸入組合 (VDi2+VDi + 2) 進行填補。 

  
(a)可行解一：最佳輸入方案                (b)可行解二：次佳輸入方案 

圖 12  可行解輸入方案 

以下依據上述原則及方法，分別就雪山隧道路段流率、速率及占有率三項車流屬性之

填補績效及其填補應用依序探討之。 

1. 流率：如前所述，流率填補績效隨輸入 VD 距離之增加而漸減。若以95%準確度作門
檻，則群 1資料完全無法達到此一要求，故無填補可行解；而群 2資料則可上、下溯至

3組 VD作為可行解。若將準確度門檻設定為 90%，則群 1與群 2之填補可行解可分別

上、下溯至 2及 10組 VD；若調降準確度門檻至 85%，則所有上、下游 VD均可滿足群

2資料填補之需要，而群 1之填補可行解則可延伸至上、下游 10組 VD；若進一步調降

門檻至 80%，則無論群 1或群 2資料，均可由所有上、下游 VD之組合進行填補。 

2. 速率：由於速率填補之準確度無論群 1或群 2均高達 97.5%以上，能完全滿足上述門檻
之要求，故其可行解為上、下游所有 VD之組合。 

3. 占有率：占有率填補之績效仍隨輸入 VD距離之增加而漸減，但就分群資料來看，群 1

填補之準確度均在 85%以下。若降至 80%，則可上、下溯至 5組 VD作為可行解。群 2
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填補則有較高之績效，準確度門檻設為 95%時，其填補可行解為上、下游 1組 VD；若

降低門檻至 90及 85%，則填補可行解可分別上、下溯至 6及 13組 VD；若進一步調降

至 80%，則上、下游所有 VD組合均可作為其可行解。 

綜合以上之分析，將其結果彙整如表 15，應用時，可依各屬性之需求分別填補之。

例如填補流率時，群 1 資料無法達到 95%準確度之要求，必須降低門檻至 90%，並優先

選取上、下游最鄰近 1組 VD資料作為輸入。若此組 VD資料亦發生遺漏，則退而求其次，

取上、下游次鄰近 1組之 VD資料作為輸入。萬一兩組 VD資料均發生遺漏，則必須再降

低門檻至 85%，並依上述方式逐步向外推延尋解，直至找到最佳可行解為止。除非所有

VD資料均發生遺漏，否則群 1資料之填補平均至少可達到 80%之準確度。至於群 2資料，

若上、下游鄰近 3 組 VD 中有任何 1 組之資料完整，其填補準確度即可達到 95%以上。
除非所有 VD資料均發生遺漏，否則平均至少可達到 85%之準確度。 

此外，亦可先設定最低門檻要求，而後再逐一檢視表 16 中可行方案之輸入 VD 資料

是否完整，最後再由其中選擇最鄰近一組 VD作為最佳解。例如同樣填補流率時，若準確

度之最低門檻要求為 90%，則群 1至多能夠選取上、下游 2組 VD作為其可行解，而群 2

則可擴增至上、下游 10組 VD。 

表 15  遺漏資料填補可行方案 

車流屬性

準確度門檻 
流  率 速  率 占 有 率 

95% 
群 1  無可行解 上、下游所有 VD 無可行解 

群 2  上、下游 3 組 VD 上、下游所有 VD 上、下游 1 組 VD 

90% 
群 1  上、下游 2 組 VD 上、下游所有 VD 無可行解 

群 2  上、下游 10 組 VD 上、下游所有 VD 上、下游 6 組 VD 

85% 
群 1  上、下游 10 組 VD 上、下游所有 VD 無可行解 

群 2  上、下游所有 VD 上、下游所有 VD 上、下游 13 組 VD 

80% 
群 1  上、下游所有 VD 上、下游所有 VD 上、下游 5 組 VD 

群 2  上、下游所有 VD 上、下游所有 VD 上、下游所有 VD 

5.4 偵測器佈設間距 

資料填補應用於 VD佈設間距之基本概念為，當 VD資料能夠由其上、下游 VD資料

進行填補或推估，並達一定準確度要求時，即可將此一 VD視為多餘 (redundant)，故佈設

間距可擴增為上、下游填補輸入 VD 之距離。此處延續應用表 15 之結果，分析雪山隧道

中 VD最大可能之佈設間距。分析時，可依單一屬性及多重屬性兩種角度進行。當僅考慮

單一屬性，例如流率時，若設定準確度門檻值為 95%，則因群 1資料無法達到此一要求，

故 VD佈設間距無法擴增，仍須維持在既有之 350 m。若降低門檻至 90%，則因群 1與群
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2資料必須同時達到此一要求，故取兩者之交集，至多選取上、下游 2組 VD作為填補輸

入。依此結果推算，每組 VD約相距 350 m，上、下游各 2組共 4組，故最大可能之佈設

間距為 1,400m。依此方式，推估不同屬性在不同準確度之要求下，雪山隧道 VD 最大可

能之佈設間距如表 16所示。 

表 16  單一屬性車輛偵測器最大可能佈設間距 

車流屬性 
準確度門檻 

流 率 速  率 占 有 率 

95% 

群 1 
群 2 

350 m 
2,100 m 

11,900 m 
11,900 m 

350 m 
700 m 

全體 350 m 11,900 m 350 m 

90% 

群 1 
群 2 

1,400 m 
7,000 m 

11,900 m 
11,900 m 

350 m 
4,200 m 

全體 1,400 m 11,900 m 350 m 

85% 

群 1 
群 2 

7,000 m 
11,900 m 

11,900 m 
11,900 m 

350 m 

9,100 m 

全體 7,000 m 11,900 m 350 m 

80% 

群 1 

群 2 

11,900 m 

11,900 m 

11,900 m 

11,900 m 

3,500 m 

11,900 m 

全體  11,900 m 11,900 m 3,500 m 

 

當同時考慮多種屬性，例如流率與占有率時，則填補準確度必須同時滿足各屬性之要

求。舉流率與速率為例，因流率之填補績效較速率為差，故 VD之佈設間距均依流率而定。

在準確度為 95%之要求下，佈設間距維持現況不變為 350m。當準確度調降至 90%時，
依流率之填補績效可延長至 1,400m，餘此類推。因占有率之填補績效為三者中之最差者，
故只要將其納入考慮，即會對 VD 佈設間距產生決定性的影響，僅在 80%之準確度要求
下，可由現有之 350m擴增為 3,500m。依此，推算出各種屬性組合下 VD之最大可能佈

設間距如表 17所示。 

六、結論與建議 

6.1 結論 

本研究採用兩步驟類神經網路方式，針對雪山隧道路段車輛偵測器遺漏資料之填補進

行實證分析，以找出其中較為適用之填補方法，並規劃其可能之應用。經研究結果得到以

下之結論： 
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表 17  多重屬性車輛偵測器最大可能佈設間距 

車流屬性
準確度門檻 

流率&速率 流率&占有率 速率&占有率 流率&速率&占有率 

95% 

群 1 
群 2 

350 m 
2,100 m 

350 m 
700 m 

350 m 
700 m 

350 m 
700 m 

全體 350 m 350 m 350 m 350 m 

90% 

群 1 
群 2 

1,400 m 
7,000 m 

350 m 
4,200 m 

350 m 
4,200 m 

350 m 
4,200 m 

全體 1,400 m 350 m 350 m 350 m 

85% 

群 1 
群 2 

7,000 m 
11,900 

m 

350 m 
9,100 m 

350 m 
9,100 m 

350 m 
9,100 m 

全體 7,000 m 350 m 350 m 350 m 

80% 

群 1 
群 2 

11,900 m 
11,900 

m 

3,500 m 
11,900 m 

3,500 m 
11,900 m 

3,500 m 
11,900 m 

全體  11,900 m  3,500 m  3,500 m  3,500 m 

 

1. 經採用雪山隧道車輛偵測器資料測試結果發現，先將資料分群，而後再以類神經網路進

行填補之兩步驟資料填補方式，確實可以獲得不錯之填補績效，且流率、速率及占有率

三項基本交通屬性資料，均可達到準確度 80%以上之良好填補績效。 

2. 透過 K-means分群方式，將同質性高之交通屬性資料予以分類處理，確實可以提高資料

填補之準確度，且資料隨機變異性愈小，準確度愈高。經進一步檢定結果發現，分群數

多寡對填補績效並無顯著之影響，故基於運算績效及實用便利性之考量，可將資料分為

兩群分別進行填補。經實際測試結果發現，兩群分類方式不但樣本數最為平均，且亦最

容易收斂，其中群 1資料屬中低流量狀態，而群 2資料則屬中高流量狀態。 

3. 於資料填補方面，分別採用倒傳遞、輻狀基底函數以及回饋式三種最具代表性之類神經

網路進行測試與比較分析。結果發現，具有動態特性之回饋式類神經網路，無論是流率、

速率抑或是占有率，均可獲得最高之填補績效。 

4. 就整體填補績效而言，速率填補之準確性最高屬高精確度，其次為流率，最差者為占有

率；且 MAPE 值隨輸入偵測器距離之增長而有逐漸增加之趨勢，符合距離愈近車流屬

性愈為接近之一般通則。另就不同群組來看，群 1因屬中低流量狀態，車流隨機性較高，

故其填補績效普遍低於群 2。 

5. 以流率填補績效來看，若以 95%準確度為門檻，則群 2 資料可由其上、下游 3 組偵測

器中之任一對組合進行填補，而群 1資料則完全無法達到此一要求。若準確度門檻降至

90%，則用以填補群 2 資料之偵測器可溯至上、下游 10 組。反觀群 1，如欲維持 90%
之準確度，則僅能取上、下游 2 組偵測器中之任一對組合進行填補；若將準確度降至
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85%，則可延伸至上、下游 10組偵測器。 

6. 以速率填補績效來看，其結果均可達到高精確度填補之等級，MAPE值上下變動幅度不

大，僅介於 1%與 2.5%之間，且無論分群與否，抑或是分為幾群，均可獲得不錯之填
補績效。 

7. 以占有率填補績效來看，群 1之準確度均在 85%以下，而群 2則可高達 95%。若以 80%
準確度作為門檻，群 1資料可由其上、下游 5組偵測器資料，而群 2資料則可溯至上、

下游所有車測器資料進行填補。若提高門檻至 85%及 90%，則群 2 資料仍可由上、下

游 13組及 6組車測器資料進行填補。若再提高門檻至 95%，則僅剩上、下游最鄰近車

測器資料符合要求。 

8. 在遺漏資料填補應用方面，速率填補之績效最好，無論是以上、下游任何一對偵測器資

料作為輸入，準確度均高達 97.5%以上；其次為流率，其準確度亦可達 90%以上，並
可以上、下游 2至 10對偵測器資料作為填補輸入。最差者為占有率，僅當準確度門檻

降至 80%時，群 1資料方能進行填補，群 2資料則無此限制。 

9. 在偵測器佈設間距應用方面，若合併考量流率、速率與占有率三者，則佈設間距是由填

補績效最差之占有率來決定。僅在整體準確度降至 85%以下時，方可將現行之 350m
佈設間距擴增至 3,500m。若僅考慮隨機性較低之群 2資料，則在準確度高達 90%以上
時，即可將佈設間距增加至 4,200m。 

6.2 建議 

經以上分析結果得知，兩步驟回饋式類神經網路方法，確實可用於路段交通資料遺漏

之填補，且可達到一定的準確度要求。然而，資料填補所涉及的層面相當廣泛，為期後續

相關研究更臻完整，考慮更為周詳，特提出以下之建議供參考： 

1. 欲進行完整之資料填補研究，基本上必須考量輸入資料來源、資料前置處理、資料填補

技術以及填補資料應用四個面向，其中每一面向又可再細分為若干維度，組合起來即會

產生極多的填補可能方式。實際研究時，建議先針對填補之對象及其特性加以界定，以

簡化繁瑣之測試分析程序，快速找尋出一準確而且可靠的填補方法。 

2. 以輸入資料來源來看，建議分由時、空兩個維度加以界定，其中時間方面又可分為即時

性 (real-time) 與非即時性 (non-real-time) 兩類，而空間方面則可分為自我 (self) 與鄰

近 (near) 車輛偵測器兩類。本研究在時間維度上係採用即時性資料進行填補，空間維

度上則對稱選取上、下游各一組偵測器資料作為輸入，因此未來可繼續將研究範圍延伸

至尚未觸及之時、空維度上，以使成果更為周延。 

3. 以資料前置處理來看，為避免誤用異常之資料，提高填補之準確度，通常會將填補輸入

之資料進行前置處理。處理的方式主要包括資料過濾 (filtering)，找尋資料變化之趨勢，

以及資料分類 (data classification)，將同質性高之資料予以類聚，使其變異降至最低，

常見方法有灰關聯、EM演算法、GA演算法、SOM、華德法以及 K-means法等。本研
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究係採過濾方式剔除異常之資料，未來則可進一步嘗試資料分類之各種方法。 

4. 以資料填補技術來看，目前已知者主要包括擬最鄰近法、內插法、多項式迴歸、核迴歸、

ARIMA、MLP 以及類神經網路等，而各種技術均有其適用的條件與資料型態。本研究

主要是以三種典型之類神經網路作為資料填補技術，未來則建議繼續嘗試其他各種方

法，或能找出填補準確度更高之演算技術。 

5. 以填補資料應用來看，可由直接與間接，以及即時與事後幾個角度觀之。直接填補係純

粹將遺漏值回復，供後續處理應用，而間接填補則是根據應用所需，例如旅行時間預測，

填補相關屬性資料。至於即時填補，係將即時遺漏之資料立即填補，而事後填補則較無

填補急迫性，可利用遺漏時間點之前或之後資料進行填補，多用於長期性資料分析或資

料庫 (database) 之建立。由於資料應用之差異性極大，且牽連到其他面向維度之決定，

因此建議根據研究所需，優先將其界定，以避免研究過於發散。 

6. 本研究為取資料完整之利，選擇雪山隧道作為實證分析之對象。因屬封閉式空間，車流

特性自有其限制性，因此未來如資料來源充足，建議進一步針對高速公路其他開放路

段，甚至一般道路路段進行實證分析，使其實用範圍更為擴大。 

7. 若純由資料蒐集之觀點觀之，不同時距所蒐集之資料，可能會對填補績效產生不同的影

響，因此建議未來可針對此一課題進行更進一步之分析，以了解此一影響是否顯著。 
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