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犓 近邻短时交通流预测模型
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摘　要：为了准确预测道路短时交通流，构建了基于犓 近邻算法的短时交通流预测模型。分析了

犓 近邻算法的时间和空间参数，提出４种状态向量组合的犓 近邻模型：时间维度模型、上游路段

时间维度模型、下游路段时间维度模型与时空参数模型。以贵州省贵阳市出租车的ＧＰＳ数据对

几种犓 近邻模型进行了检验。分析结果表明：带有时空参数的犓 近邻模型具有更高的预测精度，

其预测误差最小，平均为７．２６％。基于指数权重的距离度量方式能更精确的选择近邻，其预测误

差最小，平均为５．５７％。与神经网络和历史平均模型相比，带有指数权重的犓 近邻模型具有更好

的预测精度，平均预测误差仅为９．４３％。可见，带有时空参数与指数权重的犓 近邻模型可作为道

路短时交通流预测的有效手段。
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１６３．ｃｏｍ．

０　引　言

短时交通流预测是智能交通系统研究中的重要

内容之一。实时、准确的交通流预测是实现交通控

制、诱导和提供实时交通信息服务的关键［１］。目前

国内对于短时交通流预测方法的研究大体可分为两

类［２］：一类是以传统数学和物理为基础的预测方法，

包括历史平均模型、时间序列模型［３］、卡尔曼滤波模

型［４５］以及指数平滑模型等；另一类是无数学模型的

预测方法，包括神经网络［６］、非参数回归［７］、支持向

量机［８９］等。由于城市交通状态变化的不确定性、非

线性和复杂性，有学者应用交通流模型来阐释交通

流的动态变化规律，并以该规律来预测交通流的演

化，从而实现短时交通流的预测，例如干宏程等运用

宏观交通流模型预测路径行程时间［１０］。但是，交通

流模型的构造相对复杂，在应用上具有一定难度。

由于基于确定数学模型的预测方法在模型构建和求

解上都存在困难，难以满足实际应用中实时性、准确

性的需要［１１］。相对而言，无数学模型的预测方法，

如神经网络、支持向量机等，不需构建复杂的数学模

型，预测精度也能满足智能交通系统的要求，但这类

方法需要对参数做耗时的调整，且移植性较差。非

参数回归是另一类无数学模型的预测方法［１２１３］，不

需要任何先验知识，只需足够的历史数据，新观测数

据可以方便地加入到模型中，且算法具有良好的数

据挖掘和移植性能［１４］。

犓 近邻是非参数回归中最常用的方法之一，本

文拟采用犓 近邻方法对城市道路短时交通状况进

行预测。城市道路的交通状况不仅与历史时段的交

通状况密切相关，也受上、下游路段交通状况的影

响。目前，很多短时交通流预测方面的研究都着重

从时间维度的角度出发：Ｓｍｉｔｈ等针对描述交通状

态的时间间隔研究了不同取值对预测结果的影

响［７］；翁剑成等以相邻时刻的速度变量为状态向量，

对快速路行程速度进行了预测［１１］；张涛等以相邻

４个时间间隔的流量和占有率数据为状态向量，对

短时交通流进行了预测，并取得了良好的效果［１４］；

Ｓｍｉｔｈ等使用连续５个月的观察数据来预测美国华

盛顿附近一条环形公路的交通流量［１５］；Ｙｕ等以当

前时刻前几个时间点的数据来预测公交系统运行时

间［１６］。这类研究着重于目标路段未来时段的交通

状况与历史时段的关系，而忽略了空间维度，即上下

游路段的交通状况对目标路段的影响，因此，本文拟

对常用的犓 近邻方法进行改进，结合时间维度和空

间维度等参数以提高预测精度。另外，随着出租车

ＧＰＳ设备的推广，ＧＰＳ数据可作为获取交通流原始

数据的另一种渠道，采用浮动车的准实时信息预测

成为可能。本文基于贵州省贵阳市中华路出租车运

行的ＧＰＳ数据，构建了基于时空参数的犓 近邻短

时交通流预测模型，通过设置不同的状态向量，研究

各时空参数对模型预测精度的影响。

１　犓近邻预测模型

构建犓近邻短时交通流预测模型的基本流程

如下：首先，构建具有较大容量且有代表性的历史

数据库；其次，设定模型的相关要素，包括状态向

量、距离度量方式、近邻个数犓 和预测算法等，其

中状态向量、距离度量方式和近邻个数犓 构成了

模型的搜索机制；最后，根据输入的当前观测数值

和搜索机制，从历史数据库中找到与当前实时观

测数据相匹配的近邻，利用预测算法得到下一时

刻的交通流速度。模型的预测精度与以下４个要

素密切相关。

１．１　状态向量

状态向量是进行当前数据与历史数据比较的标

准，一般选取与预测对象最为相关的因素，以平衡预

测精度和运行时间两者的要求。

１．２　距离度量方式

距离度量方式用于度量历史数据库中各个样本

数据与当前数据的近似程度，采用欧式距离作为度

量指标

犱犻＝ ∑
犼

狑犼（犞犼－犞犼犻）槡
２ （１）

式中：犱犻为当前数据与历史数据库中第犻组数据的

距离；狑犼为当前数据中第犼个子项的权重；犞犼 为当

前数据中第犼个子项的数值；犞犼犻为第犻组历史数据

中第犼个子项的数值。

１．３　近邻个数

近邻个数犓 表示从历史数据库中选取与当前

数据相似的数据组数。犓 值的选取与样本数据有

关，犓 值过大或过小都会影响预测精度。

１．４　预测算法

预测算法是用于描述如何利用搜索到的犓 组

近邻预测下一时刻的交通流状态
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犛犿（狋＋１）＝∑
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犱
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犽

犛′犽（狋＋１） （２）

式中：犱犽 为当前数据与第犽个近邻的距离；犛犿（狋＋１）

为第犿个路段第狋＋１时段的平均车速；犛′犽（狋＋１）为

历史数据库中搜索到的第犽个近邻所对应的第狋＋１

时段的平均车速。

２　犓近邻改进模型

本文基于时空参数的模型改进主要体现在两方

面：一是设置状态向量时考虑了时间维度和空间维

度；二是采用带权重的距离度量方式，考虑了不同分

量对预测时段交通状况影响的差异程度。

２．１　基于时空参数的状态向量

在城市道路中，每一路段都不是孤立存在的。

无论上游还是下游路段发生拥堵，都必然会影响当

前路段的交通状况。理论上，将时间维度和空间维

度结合起来进行考虑，可以增加犓 近邻模型的预测

精度。基于此，本文构建了基于时空参数的犓 近邻

改进模型，其预测机理分别见图１、２。

图１　基于时间维度的预测机理

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图２　基于空间维度的预测机理

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｂａｓｅｄｏｎｓｐａｃｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

在图１、２中，假设目标路段为犿，预测时段为

狋＋１。从时间维度看，路段犿 在狋＋１时段的平均车

速犛犿（狋＋１）与该路段前狀＋１个历史时段的平均车

速犛犿（狋）、犛犿（狋－１）、…、犛犿（狋－狀）密切相关。从空

间维度看，犛犿（狋＋１）与上、下游路段在狋时段的平均

车速犛犿－１（狋）、犛犿＋１（狋）也存在一定的关系，因此，

犛犿（狋＋１）可通过这两方面预测得出，其他路段的预

测机理可依次类推。

理论上，与仅考虑时间维度的状态向量相比，同

时考虑时间维度和空间维度的状态向量在模型预测

中会呈现更高的预测精度，因为它能搜索到与当前

实时输入数据更相似、质量更高的近邻。为比较这

两类状态向量预测效果的差异，本文构建了基于不

同状态向量的４种犓 近邻模型。４种状态向量的构

成见表１。

表１　四种状态向量

犜犪犫．１　犉狅狌狉狊狋犪狋犲狏犲犮狋狅狉狊

状态向量 上游路段 下游路段 时间维度

时间维度 √

上游路段时间维度 √ √

下游路段时间维度 √ √

时空参数 √ √ √

２．１．１　时间维度模型

该模型只考虑时间维度的状态向量，在目标路

段ｍ上，预测ｔ＋１时段的平均车速，只考虑该路段

历史时段的平均车速。基于该预测模型建立的状态

向量为（犛犿（狋），犛犿（狋－１），犛′犿（狋），犛′犿（狋－１）），其中

犛′犿（狋）、犛′犿（狋－１）分别为历史数据库中目标路段当

前时段和前一时段的运行速度。

２．１．２　上游路段时间维度模型

该模型在考虑时间维度的基础上，还考虑了上

游路段（路段犿－１）的平均车速。基于该预测模型

建立的状态向量为（犛犿（狋），犛犿（狋－１），犛犿－１（狋），

犛′犿（狋），犛′犿（狋－１），犛′犿－１（狋））。

２．１．３　下游路段时间维度模型

该模型在考虑时间维度的基础上，还考虑了下

游路段（路段犿＋１）的平均车速。基于该预测模型

建立的状态向量为（犛犿（狋），犛犿（狋－１），犛犿＋１（狋），

犛′犿（狋），犛′犿（狋－１），犛′（犿＋１）（狋））。

２．１．４　时空参数模型

该模型同时考虑了时间维度和空间维度的状态

向量，搜集的数据更接近当前实时输入数据，从理论

上说，带有时空参数的预测模型具有更高的预测精

度。基于该预测模型建立的状态向量为（犛犿（狋），

犛犿（狋－１），犛犿－１（狋），犛犿＋１（狋），犛′犿（狋），犛′犿（狋－１），

犛′（犿－１）（狋），犛′（犿＋１）（狋））。

２．２　带权重的距离度量方式

由于道路交通系统的时变性较强，同一路段在

不同历史时段内的交通状况差别很大，在预测未来

时段交通状况中的重要程度也各不相同。理论上，

在搜索近邻过程中，如果对描述近邻近似程度的距
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离度量方式采用带权重的方法，可能会搜索到与当

前实时输入数据更相似、质量更高的近邻，因此，本

文对状态向量中涉及时间维度的各个分量采用两种

距离度量方式：相关系数权重法和指数权重法。

２．２．１　相关系数权重法

相关系数权重法是根据不同时段历史数据与预

测时段数据间的相关系数，确定该时段在预测未来

时段交通状态时的重要程度。基于相关系数权重的

距离度量方式见图３，将狋＋１时段作为目标时段，其

中ω０ 为狋时段的历史数据与狋＋１时段数据的相关

系数，ω狀 为狋－狀时段的历史数据与狋＋１时段数据

的相关系数。

图３　相关系数权重法

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

２．２．２　指数权重法。

指数权重法是通过各时段与预测时 段 的

间隔确定各个分量的权重，选择的权重标准为

１

２
，１
４
，…，１
２
（狀＋１（ ）） 。基于指数权重的距离度量方

式见图４，该方法认为：距离目标时段（狋＋１时段）越

近的时段，其历史数据对目标时段的影响越大，其相

应赋予的权重越高（例如图４中狋时段的权重即为

最大权重１／２），其后时段数据的权重依次降低。

图４　指数权重法

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｏｎｅｎｔｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

３　计算结果分析

３．１　数据获取与处理

选取贵州省贵阳市中华路上的３个路段为研究

对象，即黔灵路—延安路路段、延安路—省府西路路

段和省府西路—中山路路段。３个路段的空间位置

及信息见图５，４个相关交叉口的信号周期均为１３０ｓ。

选取晚高峰（１６：３０～１８：００）为研究时段，于

２０１１０４１１至 ２０１１０４２３ 的 工 作 日 期 间，收 集

１００ｖｅｈ出租车在研究时段的ＧＰＳ信息（包括车牌

图５　研究路段信息

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｒｏａｄｓｅｃｔｉｏｎｓ

号、司机工号、经度、纬度、运行速度、运行方向以及时

间等）。通过 对 ＧＰＳ异常 数据 的处理，共获得

２１７５６４组有效数据。为了统计各路段出租车的运

行速度，首先需要将这些数据进行定位，出租车

ＧＰＳ信息与卫星地图的匹配情况见图６。

以研究路段的平均速度来衡量道路的交通状

态，预测时间间隔为５ｍｉｎ。首先对原始ＧＰＳ数据

进行整理，以获得每５ｍｉｎ的道路交通状态。求得

在某一时段内经过某一路段的车辆数，以及每辆车

通过该路段所需的时间，以此求出每一路段每一时

段内的平均车速

犛犿（狋）＝犔犿
１

狆犿，狋∑

狆犿，狋

狉＝１

犜（ ）狉 （３）

式中：犔犿 为路段犿 的长度；狆犿，狋为在狋时段内经过

路段犿的出租车数量；犜狉为第狉辆出租车通过路段犿

的时间。

表２为一辆典型的出租车ＧＰＳ数据，该出租车

运行在中华路段１，由北向南行驶。其进入中华路

段１的时间为１７：０５：１１，离开时间为１７：０６：０１，由

此可以计算出该辆出租车在中华路段１上的行驶时

间为５０ｓ。同理，可以计算出所有出租车的行驶时

间，由此获得各路段不同时段的平均运行速度，将速
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图６　ＧＰＳ系统定位的出租车点

Ｆｉｇ．６　ＧＰＳｐｏｓｉｔｉｏｎｅｄｔａｘｉｓ

表２　某出租车在中华路段１上的犌犘犛数据

犉犻犵．２　犌犘犛犱犪狋犪狅犳犪犮犲狉狋犪犻狀狋犪狓犻狅狀犣犺狅狀犵犺狌犪犚狅犪犱１

车号 工号 经度／（°） 纬度／（°） 速度／（ｋｍ·ｈ－１） 状态 方向 日期 时间

ＸＸＸＸ ＸＸＸＸ

１０６．７０８１０７ ２６．５９０２３１ １７

１０６．７０８２２１ ２６．５８９７２９ ２２

１０６．７０８４５８ ２６．５８９２８１ １６

１０６．７０８５３４ ２６．５８９０２２ ２４

１０６．７０８６４１ ２６．５８８５６６ ２３

１０６．７０８６６４ ２６．５８８３２９ １８

满载
由北

向南
２０１１０４１３

１７：０５：１１

１７：０５：２３

１７：０５：３５

１７：０５：４４

１７：０５：５４

１７：０６：０１

度作量纲为１处理（下同），结果见图７。将初始样

本数据随机划分为３类，分别作为数据库样本、测试

样本和预测样本，其中，测试样本和预测样本各占约

２０％，其余作为数据库样本（表２）。

３．２　不同模型的比较

对带有不同状态向量的标准犓 近邻模型（不

带权重）进行检验。利用数据库样本和测试样本

中的数据，分析前文定义的４种模型在３个研究路

段下一时段交通状态预测过程中的预测效果，结

果见图８。

从图８中可以看出，这４种模型在３个研究路

段上的预测效果各不相同。其中，第１种模型的预

测效果最差，其在３个路段上的平均相对误差均为

最大，其中，在延安路—省府西路路段的相对预测误

差达到最大值，为３９．３４％，这说明单纯考虑时间维

度的犓 近邻模型，其预测效果明显不如同时考虑时

图７　三个路段不同时段的平均速度

Ｆｉｇ．７　Ａｖｅｒａｇｅｓｐｅｅｄｓｏｆｔｈｒｅｅｒｏａｄｓｅｃｔｉｏｎｓ

ｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓ

间和空间维度的模型。在３种同时考虑时间和空间

维度的犓 近邻模型中，第４种模型在３个路段的预

测精度均为最高，３个路段相对预测误差的平均值
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图８　状态向量对相对预测误差的影响

Ｆｉｇ．８　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｓｔａｔｅｖｅｃｔｏｒｓｏｎｒｅｌａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

仅为７．２６％，说明同时考虑到上下游路段交通状态

的预测模型要优于单纯考虑上游路段或下游路段的

预测模型，即在预测过程中，上游路段和下游路段的

交通状况对目标路段交通状况的影响同等重要。预

测结果表明，在时间维度的基础上，引入上游路段和

下游路段的空间维度参数可以显著提高模型的预测

精度。

３．３　不同距离度量方式的比较

为了检验带权重的距离度量方式对模型的改进

效果，构建了相关系数权重和指数权重２种距离度

量方式，利用数据库样本和测试样本中的数据，比较

了这２种距离度量方式在３个研究路段下一时段交

通流预测过程中的效果，结果见图９。

图９　距离度量方式对相对预测误差的影响

Ｆｉｇ．９　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｏｄｅｓ

ｏｎｒｅｌａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

从图９中可以看出，带权重的距离度量方式在

３个研究路段中，预测效果均明显优于不带权重的

距离度量方式。相比于相关系数权重法，指数权重

法的相对预测误差最低，其在３个路段上的相对预

测误差平均仅为５．５７％，这说明模型中采用带权重

的距离度量方式是合理的，可以显著提高犓 近邻模

型的预测精度。

３．４　改进后的犓近邻模型预测效果

为检验基于时空参数的改进后犓 近邻模型的

预测效果，本文将该模型与神经网络模型和历史平

均模型进行比较，结果见图１０。

图１０　不同模型的预测结果比较

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

从图１０可以计算得出，历史平均模型的平均

相对误差绝对值（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，

ＭＡＰＥ）达到１８．６４％，神经网络模型的 ＭＡＰＥ值

也超过１３．００％。与这两种模型相比，犓近邻模型

的预测精度更高，其 ＭＡＰＥ值为９．４３％，满足智

能交通应用系统对交通流预测的精度要求，说明

犓近邻模型在反映短时交通流复杂的非线性关系

上具有一定的优势。另外，在３个路段上犓 近邻

模型的预测误差均比较稳定，反映出该模型对不

同路段均具有良好的适用性。相对而言，神经网

络模型和历史平均模型的预测效果都不甚理想，

其中历史平均模型的预测效果最差，这主要是因

为历史平均模型只考虑目标路段历史数据间的线

性关系，忽视了上下游路段对目标路段交通状况

的影响，以及目标路段历史数据对预测时段影响

程度的差异。

４　结　语

本文选取贵阳市中华路上３个路段为研究对

象，利用出租车运行的 ＧＰＳ数据，构建了 犓 近邻

短时交通流预测模型，并基于时空参数对模型做

了适当改进。通过对改进前后模型预测精度的比

较，发现同时考虑时间维度和空间维度的模型，其

预测效果要明显优于只考虑时间维度的模型，并

且同时考虑上下游路段交通状况的模型，其预测

效果稍优于只考虑上游路段或下游路段的模型，

这说明上游路段和下游路段对目标路段交通状况

的影响程度同等重要。将改进后的犓 近邻模型与

神经网络模型和历史平均模型进行比较，发现改

进后的犓近邻模型，其预测精度可以达到９０％以

上，更适合对道路短时交通流进行实时、准确的

预测。
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