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基于路网相关性的分布式增量
交通流大数据预测方法

李欣，孟德友

（河南财经政法大学中原经济区“三化”协调发展河南省协同创新中心/

河南财经政法大学资源与环境学院，河南 郑州 450046）

摘要摘要：针对城市道路拥堵问题的日益加剧的问题，智能化城市交通管理平台是缓解拥堵问题的有效方法，利用交通

流大数据预测结果进行交通诱导，能够指导用户调整出行方案，有效缓解交通压力。研究了交通流大数据的分布

式增量聚合方法，对海量交通流数据进行清洗统计，为交通流预测提供数据基础，基于交通流在路网中上下游路段

的相关性分析，利用路口转弯率多阶分配将该相关性量化，构建基于路网相关性的空间权重矩阵，完成对于

STARIMA模型的改进。通过应用试验证明，该方法能更准确的进行交通流预测，为交通诱导信息发布提供依据。
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中国的城市化进程正在不断加速，汽车数量

增长和城市交通基础设施不足的矛盾日益突出，智

能化城市交通管理平台是缓解拥堵问题的有效方

法，通过大数据挖掘进行交通流预测和诱导，能够

指导用户调整出行方案，有效缓解交通压力。如何

利用反映交通活动的大量与时空位置相关的数据[1]

进行交通流预测是实现交通诱导的关键问题。

目前国内外已经产生了很多研究成果。在大

数据聚合方法方面，如增量并行数据挖掘方法[2]，

增量降维时序数据处理方法[3]，基于MapReduce的

样本抽样放回方法[4]，基于MapReduce分布内存加

速方法[5]等。上述方法的主要特点是通过抽样降维

方式减少数据量提高效率，或基于传统规模数据集

进行增量挖掘运算，或基于昂贵内存硬件提高计算

性能。而针对广域网环境下不断海量增长的时空

数据，以上方法仍然无法有效利用已有设备和使用

较低成本解决效率问题。在交通流预测分析应用

方面，主要研究成果包括历史平均模型[6]、状态空间

模型 [7]、时间序列模型 [8]、神经网络模型 [9,10]等。乐

阳[11]提出基于时空依赖性的Kalman滤波模型，Ka-

marianakis等人[12]在交通流预测中引入时空自回归

移动平均模型[13]模型，之后国内的一些学者[14~18]在

此基础上进行了进一步改进，取得了较好效果。

以上研究针对的是固定时段交通流数据的预测，

有的仅考虑了单点交通流预测，有的对于交通流

的相关性限制较多，未能真实准确的反应交通流

在路网中的实际规律，还需要进行深入研究。

本文拟从交通网的时空相关性分析出发，在

已有研究成果基础上，改进大数据环境下的城市

交通流预测分析模型，利用河南智能交通综合管

理平台获取的交通流数据，进行实验性预测分析，

为下一步的实际应用提供参考依据。

11 交通流大数据分布式增量聚合管
理方法
11..11 分布式增量聚合流程分布式增量聚合流程

本文研究实现了一种交通流大数据分布式增

量聚合管理方法，该方法将网络中的节点分为中
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心节点和分布节点：分布节点负责收集和处理交

通路网中的不同种类传感器获取的交通流数据，

定时将聚合处理完毕的数据推送到中心节点；中

心节点负责对历史全集和增量阶段的交通流数据

进行存储管理，执行基于路网相关性的交通流预

测。图1为交通流大数据分布式增量聚合原理图。

整个数据聚合和预测过程，按照时间间隔分

为多个周期阶段持续执行。第一阶段，是初次数

据聚合和预测分析阶段，称作历史全集数据聚合

阶段，基于网络中所有节点的数据全集进行分布

式聚合运算，数据整合到中心节点后进行预测分

析；后期阶段，称作周期增量数据聚合阶段，基于

系统运行周期新产生的增量数据进行聚合运算，

增量数据可以用来修正上一阶段预测结果。整个

过程通过 MapReduce 模型执行，其中分布节点的

Map 运算包含了数据筛选清洗算法，同时在分布

节点由 Combine 运算完成中间统计数据集处理，

之后将中间结果推送到中心节点，最终在中心节

点使用Reduce运算进行全局数据聚合，最终执行

预测模型生成预测结果。

11..22 交通流数据清洗规则交通流数据清洗规则

在数据聚合过程中，最为关键的是交通流数

据清洗规则，国内外学者经过研究虽然取得了一

定的成果[19~22]，但对于复杂的交通流传感器数据，

目前还没有统一的清洗规则。

本文利用文献[22]的高维交通流孤立点检测

算法，以及依据阈值理论和交通流理论制定的清

洗规则，对系统分布节点中的数据集进行数据清

洗，步骤如图 2。经过实验，通过在分布节点进行

交通流数据清洗，可以纠正或丢弃错误、冗余数据

90%以上，可以在较大程度上提高数据质量，进而

辅助进行精准预测。在进行数据清洗的同时，由

于需要对每一条数据记录进行分析，因此在清洗

同时即可完成对交通路网中路段流量的统计，并

传送到中心节点完成交通流预测。

22 大数据环境下基于路网相关性的
交通流预测模型

22..11 交通流在路网中的相关性分析交通流在路网中的相关性分析

城市道路网错综复杂，但根据其拓扑结构可

以看出，任意两条路段之间的关系存在两种情况：

一种是两条路段邻接，即两路段由某个路口相连；

另一种是两条路段非邻接，即路段非首尾相连，必

须通过一条或多条其他路段和路口相连。

对于邻接路段，上游交通流在到达路口后会

重新分配至下游路段，例如典型的十字路口车辆

存在直行、左转、右转3种情况。因此，邻接路段交

通流之间的关系即为上游交通流的重分配关系。

图3为交通路口上下游交通流示意图。

由图 3中路段上下游关系，可以将邻接路段，

第 k 个交通数据采样时段 [tk, tk + 1]内上游路段 li 与

下游路段 lj 之间的时空相关性 rij( )k 可以用第 k - 1

个时段路段 li 与路段 lj 路口转弯率 θij(k - 1) 来量

化，表达式为：
rij( )k = θij(k - 1) (1)

非邻接路段中的交通流重分配可以看做是上

游路段到下游路段的多阶重分配，而分配过程涉

及到路径选择问题。文献[14]中分析了上游路段

图1 交通流大数据分布式增量聚合原理

Fig.1 Distributed incremental aggregation principle of traffic flow big data
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和下游路段在分配交通流时存在 3种关系。而在

实际情况下，影响驾驶员路径选择的原因比较多，

例如最短距离，最短时间，个人喜好，中途点选择

等等。本文仅考虑正常状态下的交通流预测问

题，即驾驶员一般选择最短路径作为驾驶路线，此

时上游路段A到下游路段B之间仅有唯一路径，交

通流重分配仅在此路径中实现。

在非邻接路段条件下，上游路段段 li 与下游路

段 lj 之 间 经 过 n 个 路 口 ，其 通 路 为

Rij = {li，l1，l2，…，ln - 1，lj | l1，l2，…，ln - 1∈ L，

n≥ 2 }，则第 k 个交通数据采样时段 [tk, tk + 1] 内的

时空相关性即为在 n 个路口的转弯率多阶分配，

量化表达式为：

rn
ij (k) = θln - 1l j

(k - 1) θlil1
(k - n) ∏n - 2

p = 1θlplp + 1
(k - n - p) (2)

式中，rn
ij ( )k 为路段 li 经过 n 个路口后与路段 lj 的

时空相关性，θ 为通路中两个相邻路段在对应时

段中的路口转弯率；p为自增变量，取值范围为1到

n-2。

通过公式（1）和（2）可以看出，上游路段的交

通流会依次分配至下游路段，而下游路段被分配

的流量为上游多阶路段累积分配的结果。随着经

过路口数量的增加，阶数随之增加，上游路段分配

至下游的流量越来越少，其时空相关性也越来越

小。根据经验，2阶以内的上游路段和某下游路段

的相关性较大，而3阶以上的上游路段与下游路段

的相关性已经较小，可以忽略不计。

22..22 基于路网相关性的改进基于路网相关性的改进STARIMASTARIMA模型模型

2.2.1 改进STARIMA空间权重矩阵

通过分析交通流在路网中的相关性，得到的

结论是路网中路段相关性随着上下游阶数增加而

减小。本文根据此结论，设计了时空自回归移动

平均模型 STARIMA(Space-time Autoregressive In-

tegrated Moving Average)模型中的空间权重矩阵，

并进行交通流预测。

时空自回归移动平均模型STARIMA是Pfeif-

er和Deutsch[23~25]提出的，公式如下：

Z(t) =∑k = 1

p ∑h = 0

mk ϕkhW
(h)Z(t - μ) -

∑ l = 1

q ∑h = 0

nl θlhW
(h)ε(t - l) + ε(t)

(3)

式中，μ 为时间延迟；h 为空间间隔；p 为时间自

回归延迟；mk 为第 k个时间自回归项的空间间隔；

ϕkh 为时间延迟为 k并且空间间隔为 h 的自回归参

数；q 为移动时间平均延迟；nl 为第 l 个时间移动

平均项的空间间隔；θlh 为时间延迟为 l 并且空间

间隔为 h 的移动平均参数；ε( )t 为随机误差；W ( )h

为 h 阶空间权重矩阵；Z为 n个路段 t时段的交通

流量组成的交通流量向量。

公式中的 W ( )h
为一个 N×N 阶矩阵，但 Pfeifer

和 Deutsch 并没有明确指出矩阵中元素该如何取

值，使用者可以根据自己需要解决问题的实际情

况，来定义矩阵取值。

因此，可以将该矩阵作为空间权重矩阵进行

赋值，而赋值时不仅需要考虑某路段历史和当前

交通流量，还需要考虑其上游路段的历史和当前

交通流量，而且上游路段距离该路段越近，其相关

图2 交通流数据清洗步骤

Fig.2 Traffic flow data cleaning steps

注：n4路口下游路段与上游路段对应编号为6→7, 10, 14；

8→5, 10, 14；9→5, 7, 14；13→5, 7, 10

图3 交通路口上下游交通流

Fig.3 Traffic flow upstream and downstream in the intersection n4
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性和对流量预测的影响就越大，W ( )h
空间权重矩阵

即可用来定量表达路段之间的相关性。

考虑文献[23]对于W ( )h
空间权重矩阵的3种限

制条件，依据前文交通流在路网中时空相关性分

析结论，本文提出的空间权重矩阵元素公式为：

ì
í
î

ï

ï

w(l)
ij = r l

ij(k) l = 1

w(l)
ij = r l

ij(k)/∑i = 1
N r l

ij(k) l > 1
(4)

式中，w(l)
ij 为空间权重矩阵元素值，r l

ij( )k 为路段 i

和路段 j经过 l个路口的时空相关性。

公式（4）不但反映了上下游路段在交通流重

分配过程中的相关性影响，而且也考虑了两者之

间的空间拓扑关系，同时还满足文献[23]提出的 3

种条件。因此，可以作为新的确定空间权重矩阵

元素的方法应用到交通流预测分析中。

2.2.2 模型应用步骤

基于路网相关性的改进 STARIMA 交通流预

测模型，其应用步骤可以分为以下6步：① 交通路

网拓扑抽象化。根据城市路网的空间拓扑关系，

将其抽象为明确表示上下游关系的网状结构，网

络中包含方向和长度数据，以此为基础可以建立

空间权重矩阵；② 确定空间权重矩阵元素。利用

文献[26]中的交通路口动态转弯率预测模型进行

估计，使用公式(4)确定一阶和二阶空间权重矩

阵，而三阶以上的由于相关性较小，可以忽略不

计；③ 时间序列平稳化。实际情况下，交通流时

间序列为非平稳序列，可以使用序列图[10]通过差分

方式使交通流时间序列平稳化；④ 确定模型阶数

和参数。可以使用时空自相关函数[27]与时空偏相

关函数[28]确定自回归移动平均阶数，然后利用预测

值和实际值残差平方进行参数估计；⑤ 模型校验

和诊断。检查预测值和实际值之间的误差序列是

否满足随机误差，并检查参数估计的统计显著性，

若不满足要求则返回上一步；⑥ 交通流预测。确

定模型阶数和参数之后，即可将交通流历史和增

量数据代入模型进行预测。

33 应用实例分析

33..11 数据来源及运行环境数据来源及运行环境

本文实验基于智能交通综合管理平台搭建，

该平台提供了城市交通指挥系统、智能交通诱导

系统、联网视频监控系统、智能交通检测系统等一

整套综合管理平台。目前，已经在郑州、开封、洛

阳等城市实现了部分应用。

郑州市动态交通流信息采集传感器，包括微

波检测器、视频检测器、地磁检测器采集以及浮动

车GPS数据。平台数据总量已达到160多亿条，日

均增量约 2 000万条。本文选取 2015年 11月 9日

至11月22日共计14 d的数据进行实验。

实验环境中架设了 1台服务器作为中心节点

进行交通流预测分析，4台服务器作为分布节点处

理增量交通流数据，配置均为 Intel5620 2.4GHz，6

核，4GB内存，2TB硬盘。

33..22 交通流大数据分布式增量聚合实验交通流大数据分布式增量聚合实验

实验设定初始状态下历史交通流数据集合为

前 4 d的交通流量数据约 8 000万条，以 15 min为

增量周期，每一周期内的数据量约为 20万条。由

于白天和晚上交通流数据分布不均匀，因此在一

个流量高峰周期的数据量可能达到平均量的2倍，

即40万条，而且交通流数据是在不断连续增长的，

必须在周期时限内完成对数据的快速聚合处理，

才能满足中心节点的预测分析的需求。

本文采用了两种方法进行交通流大数据的聚

合实验，并对其结果进行了比较：

1）基于 MPI 的数据聚合。MPI 主从模式并

行程序中，主进程负责分配任务和数据，从进程完

成任务后返回结果。实验利用文献[29]中的MPI

方法，主进程设置在中心节点，在 4台分布节点设

置4个从进程，从进程中运行的计算主要是对于数

据的遍历和清洗算法，在遍历数据同时完成交通

网络中流量统计，并传送给中心节点的主进程，最

终由主进程完成交通流预测。

2） 基于分布式增量 MapReduce 的数据聚

合。分布节点的4台服务器存储时空数据全集，并

对数据集合进行平均分块，配置 48个Map运算和

4个Combine运算，在Map运算中包含了交通流清

洗算法，由分布节点 Combine 运算完成中间统计

数据集处理，之后将中间结果推送到中心节点，最

终在中心节点使用 Reduce 运算进行全局数据聚

合，最终执行预测模型生成预测结果。

针对两种方法，实验选用 2万、5万、10万、20

万、50万和 100万条数据进行聚合，并比较了两种

方法的运行效率。实验结果如图4所示。

对比两种方法可以看出，在数据量较小时，

MPI 方法效率要明显高于 MapReduce 方法，这是

因为 MapReduce 方法包含了很多应用架构逻辑，

212



李欣等：基于路网相关性的分布式增量交通流大数据预测方法2期

应用逻辑会消耗一定的时间；而在数据量不断增

大之后，数据量成为时间消耗的主导因素，应用架

构逻辑所占用的时间所占比例越来越小，两者处

理数据的时间不断接近，而在数据量达到 50万条

时，MapReduce方法所用时间反而少于MPI方法，

而随着数据量的进一步增加，MapReduce 的优势

将更加明显。而且两种方法虽然耗费时间的数量

级仍然一样，但 MapReduce 的快速开发周期和连

续稳定的运行效果是MPI方法无法达到的。总体

上看，实验使用的分布式增量交通流大数据聚合

方法，从开发周期和运行效率上都可以满足城市

交通预测分析的需要。

33..33 基于路网相关性的交通流预测实验基于路网相关性的交通流预测实验

交通流统计数据集中传送到中心节点后，即

可使用基于路网相关性的改进 STARIMA模型进

行交通流预测。按照模型应用步骤，首先构建交

通路网拓扑结构，对研究区域进行抽象化，图5a为

郑州市城区道路交通网，图5b是对图5a中矩形框

范围内龙子湖高校园区路网抽象化结果示意图。

根据文献[30]的研究发现，交通流预测周期以

15 min为宜，若时间间隔过小，交通流数据会被信

号灯或其他因素影响而出现较大波动，而时间间

隔过大，对于交通流预测又无法起到实际的诱导

交通作用。因此本文使用15 min作为数据增量周

期进行预测。

对于交通流预测，本文也使用了两种方法进

行对比试验：

1）动态 STARIMA预测模型。文献[12]中提

出了该模型，该模型将上下游路段的相关性引入

STARIMA模型，但只考虑了一阶上游路段的影响。

2）基于路网相关性的改进 STARIMA 模型。

本文提出的模型不仅引入路网之间的相关性，而

且将n阶上游路段的影响考虑在内。

以图 5b中的示意路段为例，将实验数据中的

前4 d数据作为历史数据，使用两种预测模型对后

10 d的数据做预测。每天 24 h按照 15 min一个周

期进行划分，一天分为 96个时段，所以共使用 384

个时段的历史数据预测后960个时段的交通流量，

将预测结果和实际交通流数据对比，计算均方误

差作为预测误差指标，两种方法得到的预测误差

a郑州市城区道路交通网 b龙子湖高校园区路网抽象化结果

图5 郑州市城区道路交通网及龙子湖高校园区路网抽象化结果

Fig.5 Zhengzhou City road network and abstraction of Longzi Lake college area road network

图4 两种算法不同数据量时间对比

Fig.4 The cost of time of two kinds of algorithm

for different amount of data
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结果如表1。

对比两种方法的实验结果可以看出，基于路

网相关性的改进 STARIMA方法预测效果要明显

优于动态 STARIMA 方法，原因在于动态 STARI-

MA方法仅考虑了一阶上下游路段之间的相关性，

而本文提出的方法还考虑了二阶以上上下游路段

之间的相关性，因此更加符合道路网中交通流的

分配规则，预测结果也更加准确。

44 总结与展望

本文设计了交通流大数据分布式增量聚合管理

方法，创新点在于将分布式增量数据聚合方法和交

通流数据清洗规则相结合，对海量交通流数据进

行聚合管理，通过 MPI 和 MapReduce 两种方法的

对比试验，证明本文提出的方法在开发周期和稳

定运行效果上要优于MPI方法，运行效率上能够

满足交通流大数据聚合的需要，最终得到的交通

流统计数据可以作为交通流预测的数据基础。而

本文设计的大数据环境下基于路网相关性的改进

STARIMA模型，创新点在于利用路口转弯率多阶

分配将交通流在路网中上下游路段的相关性量

化，以此为基础构建了空间权重矩阵，完成对于

STARIMA 模型的改进，通过对比试验，证明预测

结果优于仅考虑一阶相关性的动态 STARIMA模

型，可以为诱导交通信息发布提供依据。

本文的预测模型在路径选择问题方面仅考虑

了最短路径情况，而未考虑实际行车过程中最短

时间，中途点选择等问题，还应在下一步的工作中

展开研究。
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Distributed Incremental Traffic Flow Big Data ForecastingDistributed Incremental Traffic Flow Big Data Forecasting
Method Based on Road Network CorrelationMethod Based on Road Network Correlation

Li Xin, Meng Deyou

（Collaborative Innovation Center of Three-aspect Coordination of Central Plain Economic Region, Henan University
of Economics and Law, College of Resource and Environment, Henan University

of Economics and Law, Zhengzhou 450046, Henan, China)

AbstractAbstract: Along with the accelerating urbanization, there are more and more contradictions between the num-

ber of cars and urban transportation facilities. The congestion time and congested roads in cities are increasing.

Intelligent urban traffic management platform is the effective method to alleviate the increasingly serious ur-

ban congestion problems. By using prediction results of traffic flow big data, the platform can guide users to

adjust the travel plan, and ease the traffic pressure effectively. How to use a large number of spatio-temporal

data related to traffic activities to predict the traffic flow is the key to realizing traffic guidance. In this article,

a distributed incremental aggregation method for traffic flow data is studied. The method combines the distrib-

uted incremental data aggregation method with the traffic flow data cleaning rules, makes cleaning and count-

ing of traffic flow big data, and provides data for traffic flow forecast. With the analysis of traffic flow correla-

tion in the network of upstream and downstream, this article uses the multi-order of turning rate in the intersec-

tion to quantize the correlation, builds the spatial weight matrix based on the road network correlation, and im-

proves the STARIMA model. In this article, two groups of contrast experiments were made. Through the con-

trast experiment between MapReduce method and MPI method, the result proves that the method proposed in

this article is better than the MPI method in the development cycle and stable operation. The method’s efficien-

cy can meet the need of traffic flow data aggregation. The traffic flow statistics can be used as the basis of traf-

fic flow forecasting. Through the contrast experiment between the Improved STARIMA model and the Dynam-

ic STARIMA model, the result proves that the Improved STARIMA model, which considers the multi-order

correlation between the upstream and downstream sections, matches the distribution rules of traffic flow in

road network better. Therefore, the forecast results are more accurate. In conclusion, the method of this article

is a new method of traffic flow forecasting in the background of big data, and it can realize accurate prediction.

Key wordsKey words: traffic flow; big data; distributed incremental; road network correlation; STARIMA
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