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摘要：基于数据的城市交通管理和控制方法是广大学者和交通管理部门的关注重点。以频繁序列模

式挖掘算法为基础，对卡口车辆轨迹序列进行时空特征分析。选用7种典型的机器学习算法进行预

测，并分析了卡口空间区位、交通量以及连接道路等级对预测精度的影响。研究结果表明，集成学

习算法特别是RF的预测性能最好，误差较小且训练速度快；SVR和神经网络算法(MLP、LSTM)在

预测误差表现上相近，但是基于神经网络算法的预测模型耗时较长。此外，不同模型的预测误差在

空间上的分布具有相似性，在卡口密布的区域预测精度更高，在外围边缘区域误差较大；卡口交通

量越大、连接的道路等级越高，预测精度越高。随着城市交通电子卡口设备在路网中的完善，该预

测方法的准确性可以进一步提高。
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Abstract: Data-based urban traffic management and control strategies are major focus of scholars and traf-

fic management departments. This paper conducts a spatiotemporal features analysis on the trajectory se-

quences based on frequent sequence pattern mining algorithms. Seven typical machine learning algorithms

are employed for short-term traffic flow prediction, and the impact of spatial location, traffic volume, and

grade of intersecting roads on prediction accuracy are analyzed. The results reveal that ensemble learning

algorithms, particularly the RF model, demonstrate superior predictive performance with smaller errors

and faster training speeds. SVR and neural network algorithms (MLP, LSTM) show comparable predictive

error performance, but neural network-based models are more time-consuming. Besides, the prediction er-

rors of the model were similar in space. The prediction accuracy is higher in the area where the check-

points are densely distributed, and lower in the periphery area. The prediction error is lower where traffic

volume is larger and the connected roads with higher grades. With the improvements of electronic devices

at checkpoint in urban road network, the forecasting accuracy can be further enhanced.
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00 引言引言

随着大数据快速发展以及智能交通电子

设施的不断完善，交通调查手段越来越多样

化，基于数据的城市交通管理和控制方法逐

渐成为广大学者和交通管理部门的关注重

点。其中，城市道路高清摄像卡口监控系统

通过图像识别技术识别车牌号码，对卡口地

基于频繁序列模式挖掘的卡口短时交通量预测基于频繁序列模式挖掘的卡口短时交通量预测
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点、时间、车牌号码、进口方向等信息进行

记录并上传至终端，形成过车记录数据。车

牌号码具有唯一性，因此，相比于传统断面

检测设备，卡口监控系统具有记录车牌号

码、识别车辆行驶路径，以及在此基础上对

交通量进行分析和预测的优势[1]。根据相关

研究，卡口设备对车辆号牌自动识别的精度

达到 90%左右，建成期 3年以内的卡口识别

率为 95%以上[2]，在有效性方面基本满足交

通量分析的数据要求。本文通过挖掘历史及

实时交通数据中隐藏的潜在规律，对实时交

通运行状态进行分析评价，并对未来短时间

内交通量和交通状态进行预测，此项研究结

果有助于道路交通管理部门对路网进行优化

管理，进而提高交通运行效率。

11 研究综述研究综述

常见的短时交通流预测方法主要包括参

数方法和非参数方法。参数方法基于传统统

计学理论且以线性理论为基础，主要包括回

归分析[3]、时间序列[4-5]等方法。然而，如今

城市交通流的非线性特征越来越突出，导致

这类方法的预测精度降低，难以满足需要。

非参数方法是基于无数学模型的智能算法，

从历史数据中挖掘出输入变量和输出变量之

间的映射关系，但映射的具体形式则类似于

一个“黑箱”。这种算法可移植性强且具有

较高的精度，对于具有不确定性和非线性特

性的问题有良好的适应性，逐渐成为短时交

通流预测的主流算法，例如 K 近邻 (K-

Nearest Neighbor, KNN)、随机森林、支持向

量机、神经网络等算法。李翠 等[6]利用K近

邻 和 主 成 分 分 析 (Principal Components

Analysis, PCA)相结合的KNN-PCA法预测高

速公路短时交通量，证明了该算法对交通流

变化趋势具有良好的预测能力。李浩 等[7]提

取了卡口流量数据及其日期、节假日、周期

三个方面的特征，提出了基于周期性变化的

卡口交通量随机森林(Random Forest, RF)预

测模型，并验证了模型的有效性。Sun Z Q

等[8]对特征变量进行降维，然后采用支持向

量回归(Support Vector Regression, SVR)方法

对交通量进行预测，发现模型预测性能良好

且运行速度大大提高。此外，集成学习算法

(例如极端梯度增强算法 (eXtreme Gradient

Boosting algorithm, XGBoost)、梯度提升回

归 树 (Gradient Boosting Regression Tree,

GBRT)算法)预测交通流的合理性以及对不

同交通流状态的良好适应性也得到了检

验[9-11]。针对检测器采集数据出现的长度不

定、采样不规则以及数据缺失等问题，Tian Y

等[12]利用多尺度时间平滑方法对数据进行补

齐，并利用长短期记忆神经网络方法(Long

Short-Term Memory, LSTM)获得了精度较高

的交通流预测结果。

基于非参数方法的短时交通流预测模型

日趋成熟，精度高并且运行效率较高。在特

征变量的选择方面，早期的研究仅考虑了交

通量的时间相关性，通过分析交通流的周期

性、波动性规律来筛选对预测时段有较大影

响的历史时段交通流作为输入。但是交通流

是一个时空维度上的概念，对于卡口交通量

而言，车辆在空间中流动，按照时间顺序行

经不同的卡口，上下游的卡口流量都会对当

前卡口的流量产生影响[13]。因此，很多研究

者开始关注联合交通量的“时间—空间”特

征并进行预测。李巧茹 等[14]提出一种时空支

持向量机模型，以本路段及相邻路段的流量

序列作为输入，利用支持向量机进行训练和

预测。尹韬霖[15]通过分析与目标路段直接相

连的三个相邻路段的相关系数来确定空间相

关性，并利用随机森林等集成学习模型进行

预测。

由于路网中交通量的时空变化幅度大，

且受设备分布不均影响，流量采集无法面面

俱到，仅采用相邻路段进行预测不具备适用

性。鉴于机动车在空间上行经不同的卡口构

成车辆行驶轨迹序列，对机动车出行轨迹序

列频繁模式进行挖掘，可以估算出卡口断面

在空间上的关联程度，进而探究卡口交通量

的空间相关性。陈玲娟 [16]提出一种 Apriori-

LSTM预测模型，基于Apriori算法对轨迹序

列进行频繁模式挖掘，将支持度高的路段作

为关联路段输入 LSTM 预测模型，Apriori-

LSTM 预测结果优于传统的 KNN，RNN，

LSTM 模型。杨冰健 [17]基于卡口轨迹数据，

利用频繁序列模式挖掘算法计算路段的重要

度，挖掘关键路段之间的关联规则，为后续

交通流预测奠定基础。贾若[1]基于Apriori算

法提取卡口路径特征，构造了基于频繁序列

关联规则的卡口路径特征向量，利用

KNN、RF、GBRT等算法进行预测，提高了

预测的准确性。J Ganapathy 等[18]基于频繁序
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列模式挖掘 Prefixspan算法对钦奈市高速公

路上的 3个收费站流量时间序列进行频繁模

式挖掘和预测，发现预测误差明显低于多层

神经网络和支持向量算法，但是预测仅仅考

虑了目标站点本身流量序列的频繁模式特

征，并未考虑站点在空间上的关联特征。之

前的研究表明基于频繁序列模式挖掘的算法

能够关注交通流的时空流向，充分挖掘空间

关联关系，为交通流短时预测模型提供了更

加准确、有效的输入，在交通流短时预测方

面有着巨大潜力。因此，本研究采用频繁序

列模式挖掘算法，基于卡口数据构造车辆行

驶轨迹和具有时空特征的输入变量，结合典

型的机器学习算法进行交通流短时预测。

22 研究方法研究方法

22..11 研究区域及数据研究区域及数据

本文选取青岛市市南、市北区由高速公

路、快速路、主干路、次干路组成的较高等

级路网作为研究对象。市南区和市北区是青

岛市典型的老城区，开发强度高，人口和就

业岗位密度大，汽车使用较为集中，具有典

型的交通拥堵特征，是青岛市交通管理部门

重点关注的拥堵防治区域。

使用的卡口过车数据在空间上包括青岛

市市南、市北两区(行政区划代码 AREAID

为 370202、370203)的 163个交叉口、442台

卡口监控设备的过车记录，路网结构和卡口

分布情况如图1所示；在时间上覆盖2022年

1月 12—26日，原始数据共计 71 708 634条

卡口过车记录，具备交通流数据的海量特

征。卡口过车记录包括车牌号码、采集时

间、卡口断面、行政区划等相关信息，本研

究中使用的主要是车牌号码、采集时间、采

集地点名称、方向编号以及行政区划代码，

数据结构如表1所示。

原始数据中包括一些重复记录数据，即

同一辆车短时间内在同一个卡口检测器被多

次记录，因此需对数据进行清洗，对 5 s内

有重复记录的数据仅保留第一条记录。清洗

后的过车记录共计69 191 661条。

22..22 频繁序列模式挖掘算法频繁序列模式挖掘算法

频繁序列模式挖掘是指从指定的序列集

合中挖掘出现频率(支持度)较高的序列模

式，在考虑序列中各项关联关系的基础上，

还关注了序列的先后顺序。常见的频繁序列

模式挖掘算法主要包括两类：Apriori算法和

Prefixspan 算法 [19]。Apriori 算法的基本思想

是：基于先验知识，通过迭代算法，从长度

为 1的频繁项集开始，生成长度为 2的候选

项集，再根据支持度阈值筛选长度为 2的频

繁项集，以此类推，利用 k 频繁项集生成长

度为 k+ 1的候选项集，直到不存在更大的

频繁项集。Prefixspan算法的基本思想则是

前缀投影，即通过递归策略，从长度为 1的

前缀开始，以频繁项的前缀为基础划分搜索

空间，获得与该前缀相应的投影数据库(与

前缀对应的后缀的集合)，并在投影数据库

中对各项进行支持度统计，得到频繁的项，

利用得到的频繁的项和原前缀合并，得到长

度为 2的前缀，接着用新的高一阶的前缀进

行递归，不断地对增长的前缀进行投影，直

到产生不了新前缀。

为了对比Apriori和 Prefixspan算法的运

算效率，本研究从基于不同的序列数据库大
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表1 卡口过车记录数据结构

Tab.1 Data structure of traffic records at checkpoints

字段名

CCARNUMBER

DCOLLECTIONDATE

CCOLLECTIONADDRESS

NDERICTRION

AREAID

字段类型

VARCHAR2(16)

DATE

VARCHAR2(200)

NUMBER(2)

NUMBER(8)

字段描述

车牌号码

采集时间

采集地点名称

方向编号

行政区划代码

说明

“YYYY/MM/DD hh:
mm:ss”

包括东、西、南、北
四个进口方向

国家公布的六位县级
以上行政区划代码

图1 研究范围内路网及卡口分布情况

Fig.1 Road network and intersections distribution within the study area

高速公路/快速路

主干路

次干路

卡口
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小 N 和不同的支持度阈值min_support两个

方面统计算法的运行时间，其中序列数据库

为从卡口数据中提取的 N 条机动车出行轨

迹序列。实验在同一台电脑上完成，硬件平

台为 3.60 GHz CPU、16 Gb内存、Windows

10操作系统、Python 3.9编程环境。两种算

法运行效率对比结果如图2所示。

随着支持度阈值的降低，两种算法耗时

均增加，但是Apriori算法耗时的增加幅度高

于 Prefixspan 算法；在支持度为 0.01 时，

Apriori算法运行耗时超过 3 h，而Prefixspan

算法耗时在 100 s以内，说明在支持度较低

时Apriori算法性能较低，这也验证了 Jian P

等[20]的研究。随着数据集的增加，特别是在

数据量较大的情况下，Apriori算法的耗时明

显高于 Prefixspan算法。Apriori算法通过逐

层迭代，多次对数据库进行扫描并产生候选

集，生成的候选集数量庞大且在每次验证候

选集时都要对数据库进行扫描，复杂度较

大，运行效率较低，因此数据量较大时不适

用。基于模式增长策略的 Prefixspan算法采

用分治思想，不断产生序列数据库的多个更

小的投影数据库，然后对每个投影数据库单

独进行挖掘。由于该算法不产生候选序列，

减少了对数据库的扫描次数。因此，数据量

较大时 Prefixspan算法在频繁序列模式挖掘

中具有较高的效率，在支持度较低时更为明

显。由于本研究卡口过车记录数据量较大且

区域卡口较多，因此采取 Prefixspan算法进

行卡口车辆轨迹序列的频繁路径挖掘。

33 卡口交通流时空分布关联特征卡口交通流时空分布关联特征

33..11 时间分布关联特征时间分布关联特征

对数据清洗后的每个卡口断面每日的过

车记录以15 min为间隔进行统计，得到对应

的15 min交通量。以山东路—延吉路交叉口

北进口流量数据为例，图3为该卡口在2022

年 1 月 12—26 日共 15 天内每 15 min 交通量

时序变化图。卡口交通量呈现明显的周期性

和波动性，在1 d和7 d的尺度上呈现出周期

性，并在每日不同时段有波动变化规律。1)每
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Fig.2 Efficiency comparison of the Apriori and Prefixspan algorithms
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图3 山东路—延吉路交叉口北进口15 min交通量时序变化

Fig.3 Time series of 15-minute traffic flow at the north entrance of the intersection of Shandong Road and Yanji Road
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日各时段流量的变化趋势具有相似性，早高

峰 7:00—9:00达到峰值，日间平稳波动，晚

高峰 17:00—19:00过后逐渐下降，次日凌晨

5:00 以后逐渐回升；2)非工作日(15 日、16

日、22日、23日)的流量峰值明显低于工作

日，平峰时段的流量与工作日大致相似。

其余卡口交通流亦呈现类似的规律。对

青岛市市南、市北两区其余 441个卡口断面

在 2022 年 1 月 12—26 日的 15 min 交通量进

行分析，发现研究范围内卡口断面检测到的

交通量在时间上均呈现 1天和 7天的周期性

规律。于是可以认为，卡口 t+ 1时刻通过的

交通量和 1天前 t 时刻以及一周前 t 时刻的

交通量具有相关性。因此，除了 t 时刻交通

量以外，1天前 t 时刻以及一周前 t 时刻的

交通量也可作为 t+ 1时刻卡口交通量预测的

特征变量输入预测模型。

33..22 空间分布关联特征空间分布关联特征

交通流的流动性决定了流量在空间分布

表2 部分卡口断面的频繁上下游卡口分析结果

Tab.2 Partial results of frequent upstream and downstream traffic at some checkpoint sections

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

卡口断面

山东路与延吉路交叉口东进口

山东路与延吉路交叉口西进口

山东路与延吉路交叉口南进口

山东路与延吉路交叉口北进口

东海西路与南京路交叉口东进口

东海西路与南京路交叉口西进口

东海西路与南京路交叉口南进口

东海西路与南京路交叉口北进口

香港西路与延安三路交叉口东进口

香港西路与延安三路交叉口西进口

香港西路与延安三路交叉口南进口

香港西路与延安三路交叉口北进口

重庆南路与人民路交叉口东进口

重庆南路与人民路交叉口西进口

重庆南路与人民路交叉口南进口

重庆南路与人民路路口北进口

频繁上游卡口

卡口断面

延吉路与徐州路交叉口东进口

延吉路与镇江北路交叉口西进口

山东路与江西路交叉口南进口

山东路与敦化路交叉口北进口

东海西路与福州南路交叉口东进口

东海西路与山东路交叉口西进口

澳门路与普宁路交叉西进口

香港中路与南京路交叉口北进口

香港中路与山东路交叉口东进口

香港西路与太平角六路交叉口西进口

东海西路与延安三路交叉口东进口

江西路与延安三路交叉口北进口

重庆南路与南京路交叉口北进口

温州路与宁化路交叉口西进口

鞍山路与人民路交叉口南进口

人民路与嘉定路路口北进口

支持度

0.73

0.45

0.37

0.71

0.62

0.70

0.41

0.45

0.50

0.56

0.68

0.32

0.46

0.28

0.36

0.47

频繁下游卡口

卡口断面

山东路与敦化路交叉口南进口

延吉路与徐州路交叉口 西进口

山东路与敦化路交叉口南进口

山东路与江西路交叉口北进口

东海西路与山东路交叉口东进口

东海西路与福州南路交叉口西进口

东海西路与山东路交叉口东进口

东海西路与福州南路交叉口西进口

香港西路与太平角六路交叉口东进口

香港中路与山东路交叉口西进口

江西路与延安三路交叉口南进口

香港中路与山东路交叉口西进口

鞍山路与人民路交叉口北进口

人民路与嘉定路交叉口南进口

人民路与嘉定路交叉口南进口

鞍山路与人民路交叉口北进口

支持度

0.35

0.39

0.82

0.45

0.63

0.78

0.40

0.33

0.29

0.73

0.37

0.52

0.27

0.28

0.45

0.45

1 000
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图4 山东路—延吉路交叉口北进口卡口和频繁上下游卡口15 min交通量时序变化

Fig.4 Time series of 15-minute traffic flow at the north entrance of the intersection of Shandong Road

and Yanji Road, along with its frequent upstream and downstream traffic at checkpoints

山东路—敦化路交叉口北进口 山东路—江西路交叉口北进口
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上的相关性。机动车随着时间的变化在空间

上发生位移，构成其轨迹序列，通过判断轨

迹序列数据库中频繁出现的卡口对，即可识

别和目标卡口关联度最高的卡口断面，进而

将其流量作为目标卡口断面流量的影响因

素。本研究利用 Prefixspan算法提取每个卡

口断面的频繁上下游卡口，由此建立起频繁

上下游卡口对预测时段 t+ 1时刻目标卡口交

通量来源的支撑关系。最终以频繁上下游卡

口的实时流量作为特征变量输入预测模型，

对目标卡口的短时交通量进行预测。

每个卡口断面频繁上下游卡口的提取过

程如下：

1）将经过数据清洗后的全日过车记录

数据集根据时间 (DCOLLECTIONDATE)按

照一定顺序(上游频繁卡口采用逆序，下游

频繁卡口采用顺序) 排列，将卡口名称

(CCOLLECTIONADDRESS)以及进口方向

(NDERICTRION)进行拼接，组成新的字段

卡口断面(ADD&DIR)，并根据车牌号进行

分组，将同一分组内的过车记录合并成一行

作为该车牌号码的全日出行轨迹序列

TR={ }tr1,tr2,⋯,trn ，其中， tri 为出行轨迹

中依次经过的卡口断面(包含卡口名称及进

口方向)；

2） 对于每个卡口而言，序列数据库 S

是所有经过该卡口的机动车全日出行轨迹的

集 合 ， 即 S=<ID, TR>， 支 持 度 阈 值

min_support 设 为 0.25， 即 当 子 序 列

tr={ }tra,trb,⋯,trk 在S中的支持度大于 0.25

时，认为该子序列为频繁序列；

3）利用Prefixspan算法递归搜索序列数

据库S的频繁序列；

4）在按照时间逆序排列的轨迹序列数

据库S的所有频繁二项序列集中，若 { }trn,tru

在所有 { }trn,-
①中支持度最大，则认为卡口

tru 是与 trn 的频繁上游卡口；在按照时间顺

序排列的轨迹序列数据库S的所有频繁二项

序列集中若 { }trn,trl 在所有 { }trn,- 中支持度

最大，则认为卡口 trl 是 trn 的频繁下游卡口。

基于 Prefixspan算法挖掘卡口断面的频

繁上下游卡口的部分结果如表 2所示。以山

东路—延吉路交叉口北进口卡口交通量数据

为例，山东路—敦化路交叉口北进口和山东

路—江西路交叉口北进口分别是其频繁上下

游卡口，因此可以认为山东路—延吉路交叉

口北进口交通量受上游山东路—敦化路交叉

口北进口以及下游山东路—江西路交叉口北

进口的影响显著。进一步分析卡口断面在研

究周期内每 15 min交通量数据的相关性(见

图4)，可以看出这三个卡口在同一天内的流

量虽然有所差异，但是总体趋势基本保持一

致，峰值点也大致重合。

33..33 时空特征变量和目标变量时空特征变量和目标变量PearsonPearson相相

关性分析关性分析

Pearson 相关性可以用来检验两连续变

量之间的相关性，衡量这两个变量之间关联92

表3 卡口 t+ 1时刻交通量影响因素相关性分析

Tab.3 Correlation analysis of influencing factors on traffic flow at t+ 1 period

相关性

Pearson相关性

Sig.

t 时刻该
卡口过车
流量

0.974

<0.001

前一天 t 时
刻该卡口交

通量

0.953

<0.001

一周前 t 时
刻该卡口交

通量

0.977

<0.001

t 时刻频繁
上游卡口交

通量

0.959

<0.001

t 时刻频繁
下游卡口交

通量

0.965

<0.001

1 200
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测试集 训练集

真实值 KNN SVR RF GBRT XGBoost MLP LSTM

图5 不同模型预测值与真实值的对比

Fig.5 Comparison of predictions and observations by different models

表4 不同模型的预测性能

Tab.4 Prediction performance of different models

方法

KNN

SVR

RF

GBRT

XGBoost

MLP

LSTM

训练集

R2

0.976

0.965

0.985

0.989

0.989

0.962

0.964

MAPE/%

7.51

10.92

6.07

6.20

6.19

11.77

9.38

RMSE

35.51

42.83

27.84

28.61

29.53

44.05

43.42

测试集

R2

0.966

0.953

0.960

0.964

0.967

0.964

0.954

MAPE/%

8.55

12.53

9.50

9.71

9.47

9.22

11.81

RMSE

40.50

47.26

38.04

41.91

45.70

42.10

46.41

耗时/s

3.62

5.43

0.70

0.78

2.92

15.70

29.32
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的密切程度；相关系数在±1范围之内，其

中，正数代表正相关，负数代表负相关；

Sig.值可以用来判断相关性是否具有统计学

意义。对于案例卡口，通过计算 t+ 1时刻卡

口交通量和5个时空影响因素之间的Pearson

相关系数来分析交通量与不同影响因素之间

的相关性，结果如表3所示。

时间维度上， t+ 1时刻该卡口交通量和

该卡口 t 时刻、前一天 t 时刻以及一周前 t
时刻交通量具有显著相关性(Sig.<0.001)。空

间维度上， t+ 1时刻该卡口交通量和 t 时刻

频繁上下游卡口交通量均具有显著的相关性

(Sig.<0.001)。其他卡口也有类似的规律。因

此，将表 3中的 5个变量作为卡口交通量的

影响因素并用于预测模型的输入是可行的。

44 卡口交通量预测卡口交通量预测

44..11 模型构建及指标选取模型构建及指标选取

对于第 i 个卡口断面 Ei 每天的过车记

录数据，以 15 min 为间隔进行计数，则

一天被划分为 96 个时段，得到其 n 天

的 15 min 交 通 量 时 间 序 列

Y i ={ }qi
1,qi

2,⋯qi
96,⋯qi

t,⋯qi
96 × n 。对于 t+ 1时

刻 的 交 通 量 ， 构 造 时 空 特 征 变 量

X i ={ }qi
t,qi

one -day -t
,qi

one -week -t
,qi -u

t ,qi -l
t ，其中， qi

t

是卡口断面 Ei 的 t 时刻实时交通量， qi
one -day -t

是 Ei 在一天前 t 时刻的交通量， qi
one -week -t

是

Ei 在一周前 t 时刻的交通量， qi -u
t 是 Ei 的频

繁上游卡口 Ei -u
在 t 时刻的实时交通量， qi -l

t

是 Ei 的频繁下游卡口 Ei -l
在 t 时刻的实时交

通量。为了评估模型的预测性能，将数据集

按照 7:3划分为训练集和测试集。将上述特

征变量 X i 输入训练模型，选用典型的机器

学习算法 ( 支持向量回归 SVR、 K 近邻

KNN)、集成学习算法(随机森林RF、梯度提

升 回 归 树 GBRT、 极 端 梯 度 增 强 算 法

XGBoost)以及神经网络算法 (多层感知机

MLP和长短时记忆神经网络LSTM)构建7种

模型进行预测。

为了评估不同预测模型的性能，选取平

均 绝 对 误 差 百 分 比 (Mean Absolute

Percentage Error, MAPE)、均方根误差(Root

Mean Squared Error, RMSE)以及决定系数 R2

作为衡量预测精度的指标，同时记录训练模

型的训练时间作为衡量模型训练效率的指标。

MAPE= 1
m∑k= 1

m |

|
||

|

|
||

fk - yk

yk

× 100% ，

RMSE= 1
m∑k= 1

m

( )fk - yk

2
，

25

M
A

P
E

/%

20

15

10

5

0

KNN SVR RF GBRT XGBoost MLP LSTM

7654321 8 1514131211109 16
卡口编号

图6 不同卡口断面预测性能对比

Fig.6 Prediction performance comparison of different checkpoint sections

≤10%
>10%~15%
>15%~20%
>20%~25%
>25%

图7 KNN预测模型的MAPE

Fig.7 MAPE of KNN prediction model

≤10%
>10%~15%
>15%~20%
>20%~25%
>25%

图8 RF预测模型的MAPE

Fig.8 MAPE of RF prediction model
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R2 = 1-
∑
k= 1

m

( )fk - yk

2

∑
k= 1

m

( )-y - yk

2
，

式中： fk 为预测值； yk 为真实值； -y 表示

真实值的均值； m 为样本数量/个。

44..22 卡口交通量预测结果卡口交通量预测结果

1）不同模型对单一卡口的交通量预测

结果。

山东路—延吉路交叉口北进口卡口交通

量预测结果如图 5和表 4所示，所有模型的

测试集和训练集的决定系数 R2 都在 0.95以

上，可见 7种模型均具有良好的预测精度。

其中，基于 RF 算法的预测模型性能最优，

训练集和测试集的 MAPE 分别为 6.07%和

9.50%，训练集和测试集的RMSE最低，分

别为27.84和38.04。其次是GBRT和XGBoost，

稍逊于RF。XGBoost调参过程较为烦琐，耗

时较多，比RF和GBRT多出2 s。KNN 算法

耗时较集成学习算法更长，虽然在训练集的

预测精度不如GBRT和XGBoost，但是在测

试集的预测精度下降较小，较为稳定。SVR

和神经网络(MLP、LSTM)模型在预测误差

上表现相近，但 MLP 和 LSTM 模型的耗时

较长，训练迭代50次耗时分别达到15.7 s和

29.32 s，交通量预测的实时性表现较差。本

案例中RF和GBRT模型对卡口交通量预测

的训练速度最快，分别是0.70 s和0.78 s，能

够较好地满足短时交通量预测的实时性要

求。综上所述，基于集成学习算法特别是

随机森林RF算法的卡口交通量预测方法在

准确性和实时性上表现最好。

2）不同模型对不同卡口的交通量预测

结果。

由于不同卡口之间的实际交通量有所差

异，为了使卡口之间的预测误差具有可比

性，采用平均误差百分比MAPE进行对比。

16个卡口断面预测性能对比如图6所示，在

不同卡口断面，模型的预测精度具有较大差

异，且 7种模型的预测精度在不同卡口断面

的变化具有相似性，特别是同种类型算法之

间，这可能是受卡口断面实际交通量波动的

影响。

图 7~图 10展示了不同模型对所有卡口

交通量的预测误差在空间上的分布(为了便

于可视化，同一交叉口各进口道卡口断面交

通量MAPE值取均值，且由于模型预测误差

规律相似，仅展示部分模型的MAPE空间分

布结果)。可以发现，MAPE 在所研究的路

网中呈现“内高外低、密高疏低”的趋势。

造成“内高外低”的原因可能是因为研究范

围不是青岛市完整路网，外围边缘卡口(例

如贵州路—台西三路交叉口、台柳路—郑州

路交叉口、辽阳西路—劲松五路交叉口等)

的频繁上下游卡口并不一定位于研究范围之

内，对频繁路径的挖掘并不精准。“密高疏

低”指卡口分布比较密集区域(例如山东路

—延吉路交叉口、镇江北路—敦化路交叉

口、福州南路—香港中路交叉口等)的预测

精度较高，卡口分布较为稀疏的西南和东北

区域(例如大学路—太平路交叉口、江苏路

—莱芜一路交叉口、合肥路—劲松三路交叉

口、四流南路—长沙路交叉口等)的预测精

度稍低。同时，受电子交通设施分布不均的

≤10%
>10%~15%
>15%~20%
>20%~25%
>25%

图9 GBRT预测模型的MAPE

Fig.9 MAPE of GBRT prediction model

≤10%
>10%~15%
>15%~20%
>20%~25%
>25%

图10 LSTM预测模型的MAPE

Fig.10 MAPE of LSTM prediction model94
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影响，高清卡口无法将所有城市交叉口一一

覆盖，因此卡口稀疏区域的频繁上下游卡口

挖掘误差较大，导致该区域的卡口断面交通

量预测精度降低。但是总体而言，随着城市

交通设施的不断完善，基于本研究方法的预

测精度将会进一步提升。

7种模型预测的MAPE的频数分布情况

如图 11 所示，包含研究范围内 163 个交叉

口。整体来看，RF 效果最好，MAPE 均值

为13.47%；GBRT和XGBoost的MAPE均值

为14%左右；SVR和LSTM的MAPE均值近

似，分别为 17.32%和 17.77%，但 LSTM 耗

时较长；MLP模型误差最大，MAPE均值为

18.42%。虽然各种方法的误差均值都在20%

以内，但比较而言，集成学习算法如 RF，

GBRT，XGBoost的预测精度较高且速度较

快，神经网络算法(MLP和LSTM)的预测误

差稍大且训练耗时较长。

3）卡口交通量和道路等级对预测结果

的影响。
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图11 7种模型预测的MAPE的频数分布情况

Fig.11 MAPE frequency distribution in the seven scenarios 95
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除了将卡口的时空分布特征作为影响因

素，本研究还分析了卡口15 min平均交通量

以及连接道路类型对预测误差的影响。图12

展示了各交叉口 15 min 平均交通量分布等

级。本文利用方差分析比较不同交通量等级

之间预测误差的差异性，结果如表5所示(以

随机森林RF预测结果为例)，其中 F值是 F

检验的统计量，Sig. 值指显著性，Sig.<0.1

认为组间差异性显著。可以发现，15 min交

通量分级对于预测误差MAPE具有显著影响

(F=5.217，Sig.=0.002<0.1)，随着交通量的

增大，MAPE值降低，即高流量区域预测误

差较小。同理，将卡口连接的道路类型分为

主干路—主干路、主干路—次干路以及次干

路—次干路三类(其余类型例如主干路-支路

卡口样本量极少，忽略不计)。方差分析结

果显示连接道路类型对 MAPE 有显著影响

(F=2.388，Sig.=0.095<0.1)，连接较高等级

道路的卡口交通量预测误差较小。而交通量

较大的交叉口往往是拥堵治理关注的重点，

较高的交通量预测精度有利于道路交通管理

部门对未来的交通状态进行较为准确的预知

和对路网进行优化管理，进而提高交通运行

效率。

55 结束语结束语

频繁序列模式挖掘算法在卡口交通流特

征挖掘及交通量预测中具有巨大潜能。本文

首先基于卡口轨迹数据集对两类频繁序列模

式挖掘算法——Apriori和 Prefixspan的性能

进行测试，验证了 Prefixspan算法在对大规

模轨迹数据集频繁路径挖掘中较Apriori算法

更加高效，适合用于对卡口海量车辆轨迹序

列的数据挖掘。为了预测卡口短时交通量，

本文不仅考虑了交通量在时间上的相关性，

发现卡口 t+ 1 时刻的交通量与该卡口 t 时
刻、一天前 t 时刻以及一周前 t 时刻的交通

量高度相关，同时结合 Prefixspan算法分析

了卡口断面交通量在空间上的关联特征，挖

掘出研究范围内各卡口断面的频繁上下游卡

口，研究结果可以为城市道路交叉口疏堵提

供思路。将与目标卡口交通量具有时空关联

关系的 5个时空影响因素作为特征变量输入

预测模型，预测结果表明，集成学习算法特

别是随机森林模型的整体表现更优，在保证

预测误差最低的同时具有较高的运行效率，

更适用于城市道路交通量的实时预测。除此

之外，研究分析了卡口交通量预测精度的影

响因素，发现在卡口分布较为密集、城市内

部、交通量较大、连接道路等级较高等区域

预测精度较高。这些结果表明了该预测方法

的有效性，可以为交通管理部门提供决策管

理支持以及出行诱导方面的数据支撑，并且

随着未来电子卡口监控设备在城市空间分布

的不断完善，预测精度将会进一步提高。

本研究尚存在一些不足，例如仅从卡口

数据特征挖掘出发，没有考虑随机因素(天

气状况、突发事件等)，未来有必要将这些

因素纳入预测模型，以提高模型的普适性。

此外，基于时空特征进行短时交通量预测的

算 法 还 有 很 多 ， 例 如 时 空 注 意 力

Transformer[21- 22]、图卷积神经网络 [23- 24] 等

等，未来可以考虑和这些预测方法进行对比

以及进行组合算法的研究。

≤100
>100~200
>200~300
>300

图12 交通量等级分布

Fig.12 Distribution of traffic flow grades

15 min平均交通量/辆

表5 不同因素对卡口交通量预测误差(MAPE)的影响

Tab.5 Influence of different factors on the traffic prediction error (MAPE)

at checkpoints

因素

15 min流量分级

连接道路类型

分类

0~<100

100~<200

200~<300

≥300

主干路—主干路

主干路—次干路

次干路—次干路

均值

0.15

0.13

0.10

0.09

0.10

0.13

0.14

标准差

0.049

0.048

0.033

0.028

0.045

0.052

0.028

F

5.217

2.388

Sig.

0.002

0.095
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注释：

Notes:

① { }trn,- 表示所有第一项为 trn 的频繁二项

序列。
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