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摘要:交通流量的预测可以为交通管理部门的工作和车主的出行规划提供很大帮助,如何进行

准确且高效的交通流量预测是一个非常重要的问题。传统的交通流量预测数据通常是车速和行车

轨迹,研究人员通过在高速上每隔一段距离布置交通传感器获得数据,这些方法应用于城郊地区和

高速公路上,取得了很好的效果,但城市道路人口密集且交通情况复杂,不适合大规模布置传感器

获得所需交通数据,所以不能使用现有的方法进行预测。笔者提出了一种利用城市道路卡口的交

通流量数据进行预测的方法。首先,通过对已有的交通数据分析来总结交通流量周期性变化的特

点;然后,基于这些周期性变化的特点来提取相应特征;最后,依据这些特征训练适用于城市卡口的

交通流量预测模型。基于真实交通数据集进行了大量实验,结果表明,交通流量预测模型的预测值

的RMSE和 MAPE分别为15.3和7.3,即预测准确度可以达到92.7%。
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Abstract:Thepredictionoftrafficflow canbegreatlyusefulforthe workoftraffic management
departmentsandthetravelplanningofdrivers.Howtomakeaccurateandefficienttrafficflowpredictionis
averyimportantissue.Traditionaltrafficflowpredictiondatasourcesareusuallyvehiclespeedanddriving
trajectorywhichareobtainedbyarrangingtrafficsensorsonthehighwayatregularintervals.Althoughthe
existingmethodappliedtosuburbanareasandhighwayshaveachievedgoodresults,itcannotbeusedto
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trainedtrafficflowprediction modelssuitableforurbancheckpointsbasedonthesefeatures.Alarge
numberofexperimentshavebeencarriedoutaccordingtorealtrafficdatasets,andtheresultsshowthat
ourtrafficflowpredictionmodelhasagoodpredictioneffect.WithRMSE(15.3)andMAPE(7.3)ofthe
predictedvalues,theaccuracycanreach92.7%.
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随着社会经济的增长,智能交通系统(ITS,intelligenttransportsystem)[1]在近几年蓬勃发展。智能交

通系统主要目的是在大规模的综合交通中实时、准确、高效的感应和控制交通情况,而交通流量的准确预测

是ITS的基础,也是ITS的核心研究点之一。现有的交通流量预测通常有2个方向,如图1所示:一个是涉

及多个位置点的区域交通流量预测,比如将道路网络整体看为一个图表,进行整体的预测,这种基于多个位

置点的图形研究工作建模复杂度通常比较高,需要大量的人力物力。另一个方向是对单点(单路口)交通流

量进行预测,这也是交通预测研究最集中的领域之一。对单路口进行预测的方法受数据源和数据获取方式

的限制,大多适用于城郊地域和高速公路等交通情况较简单的地段,在城市中进行预测的方法较少且效果并

不理想[2]。所以提出了一种基于城市道路卡口数据的交通流量预测方法,旨在提高城市道路卡口交通流量

预测的准确率。

图1 交通预测研究方向图

Fig.1 Researchdirectionoftrafficpredicting

基于观察到城市卡口交通流量数据所呈现的周期性变化,提出了一种有效预测未来一段时间交通卡口

流量的方法。该方法利用有监督的机器学习方法,对提取到的车流量周期性变化特征进行建模,然后对未来

一段时间的卡口交通流量进行预测。卡口交通流量数据就是对城市中各个路口的监控探头获取到的车辆信

息,经过筛选处理后,用来表示每个监控探头所在路口通过车辆数的数据。例如A路口南向北方向车道在早

上8:00—8:10的卡口流量是100,表示早上8:00—8:10,A路口南向北方向车道上有100辆汽车通过。这

些卡口交通流量数据还包括了卡口所在位置的经纬度、所在的车道方向、所在的道路名称等信息。
在交通流量预测方法中,首先对历史卡口数据进行分析,然后根据其随时间周期性变化特点的提取了以

下三种特征:1)日期特征:对时序数据进行特征提取时日期特征是最基础和有效的特征,所以首先提了日期

特征,即卡口数据的时间段所属的年、月、日以及整个时间段的开始时刻。2)节日特征:卡口交通流量在节假

日、周末、工作日的变化是不同的,考虑卡口数据的时间段属于工作日还是周末,是否属于法定节假日作为第

二个特征。3)周期性特征:通过数据分析,可以看到交通卡口数据是随时间呈周期性变化的,比如工作日的

早晚高峰车流量会显著增大,而午夜和凌晨时刻的车流量很小,所以将历史每一天相同时刻作为特征进行考

虑,此外,同一天预测前的时间段会对预测产生影响,例如8点到8点10分的车流量会对8点半到8点40的

车流量产生影响,也将这些相关时间段作为周期性特征进行考虑。最后使用随机森林[3]的方法结合上述3
种特征值进行预测,随机森林的方法已经在相关研究[4]被证明有很好的应用。

为了证明方法的有效性,在实验中使用了杭州市真实的卡口交通数据集。实验结果表明,模型有着较好

的预测表现,交通卡口数据时间段的不同特征值结合使用在交通卡口流量预测中起着重要作用,贡献可归纳

如下:

1)对数据分析后,根据卡口数据变化的周期性提取了3个特征,包括日期特征、节日特征以及周期性

特征。

2)提出了考虑交通卡口数据周期性特征的一种卡口交通流量预测方法,可以预测未来多个时间段的交

通卡口流量。

3)进行了大量实验并证明了所提方法的有效性。
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1 相关工作

交通预测领域的相关工作根据预测的范围可以分为两类,一类是对一整个区域进行预测,在城市中就是

涉及多个路口和道路,对一整个区域的车流量进行预测。另一类是对单点交通流量进行预测,在城市中便是

对一个路口或者一个车道的车流量进行预测,这也是交通预测研究的重点。
第一类方法对整个区域进行预测时会尝试模拟控制交通演变的物理过程来进行分析[5-7]。此类交通预

测可用于城市蓝图,道路系统规划等。但是,这种预测需要大量的人力来完成建模,对城市发展有重要意义。
也有使用单个车辆轨迹的微观模型来模拟整体交通数据并进一步对整个区域的交通流量变化进行预测[5-6]。
但相对于单点预测,对区域进行预测的准确度较低,近些年相关工作并不多。

第二类单点预测的方法在过去的十年中有很多相关研究工作,这也是交通预测的热门研究,其中神经网

络(NNet)模型被广泛用于各种交通参数的预测,包括速度的预测[8-9],行程时间的预测[10]和交通流量的预

测[11-14],如今,ARIMA,ES和NNet模型已经被用作交通预测的基准方法[13],将ARIMA模型设为对照实验

进行考虑。这些传统的交通预测方法使用的数据源为布置于高速公路上记录车速或车辆轨迹等信息的传感

器,高速公路交通情况简单,车速较快,所以这些模型取得了很好的预测效果,但这些传感器并不能大规模布

置于城市,所以这些方法也不适用于城市区域。在单点预测的相关研究中,过去2年有很多使用新的数据源

来进行城市中交通流量预测的方法:Binyu[15]等提出基于出租车GPS数据的k-最近邻模型,对车辆轨迹和车

速进行考虑,有不错的效果;LvYIsheng[16]提出了一种新的基于深度学习的交通流量预测方法,该方法考虑

了空间和时间的相关性,在城市高架和环城高速上可以进行有效的预测;FabioMoretti等提出了一种混合建

模方法,它结合了人工神经网络和简单的统计方法,以提供一小时的城市交通流量预测,具有良好的预测性

能;KimY等[17]提出了一种使用多因素模式识别模型的城市交通流量预测系统,该模型将高斯混合模型聚

类与人工神经网络相结合,与现有方法相比,可以产生更可靠的预测。以上的方法因为自身数据源和方法的

限制,都不能在城市区域有很好的预测表现,模型便是为了弥补这方面工作的欠缺,在城市各个地方都可以

有很好的预测结果。

2 数据集

使用连续31天真实的杭州市交通卡口数据进行实验。这些数据是800多个交通卡口监控摄像头的记

录数据,其中包含完整的属性信息和采集信息1)属性信息,包括监控摄像头编号,摄像机的纬度和经度信息,
汽车行驶方向(例如,从南到北等)和所在道路编号等。2)采集信息,包含通过该监控摄像头所在交通卡口的

汽车的车牌号和该汽车经过时的时间信息。例如,有2个摄像机,它们相应的交通路口数据显示在表1和表

2中,分别记录了它们的属性信息和采集信息。每个摄像头都有相应的属性信息,这些是固定不变的,而摄像

机的采集信息每天一共约有500万条记录。

表1 属性信息示例表

Table1 Sampletableofownattributes

摄像头编号 经度 纬度 车流方向 路口编号

C123 120.1193 30.3572 N R111*

C1234 120.1152 30.3794 N R212*

表1和表2展示了交通卡口数据的原始数据,但需要预测的是路口的车流量,所以需要对上述原始数据

进行预处理和结构化,方便之后的模型建模和预测。对原始数据处理后构建例如表3的数据格式,数字59
代表在时间段[20XX-9-17:10,20XX-9-17:19]内,路口编号为C123456的路口通过了59辆车。
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表2 采集信息示例表

Table2 Sampletableofacquireddata

摄像头编号 车牌号 时间戳

C1234 某A00000 20××-9-18:00:00

C123 某A11111 20××-9-18:00:01

C123 某A22222 20××-9-18:00:05

C1234 某A33333 20××-9-18:00:15

表3 卡口数据示例表

Table3 Sampletableoftrafficintersectiondata

时间段 路口编号1 路口编号2 路口编号3

20××-9-17:10,20××-9-17:19 59 65 69

20××-9-17:20,20××-9-17:29 60 30 58

20××-9-17:30,20××-9-17:39 41 91 74

为了方便建模和预测工作,提取了卡口数据的以下3部分信息来进行实验:

1)路口编号:每个时间段中卡口交通流量的唯一标识。

2)时间段时间戳:每个时间段的开始时间,包含年、月、日、时、分、秒信息。

3)卡口交通流量:在每个时间段卡口交通流量值。

3 道路卡口交通流量预测方法

对交通卡口数据的分析和特征提取工作,然后依据提取的特征建模从而进行卡口交通流量的预测。

3.1 数据分析和特征提取

日期特征:首先对每个卡口的车流量数据分析,发现卡口的车流量呈现周期性变化的规律。图2展示了

一个卡口连续一个月的车流量变化,可以明显看到每一天的车流量是呈周期变化的,每天都有峰值和谷底。
如图3是其中连续4天的车流量变化的对比图,可以看到每一天的车流量变化是呈周期性的,比如在早高峰

和晚高峰的时候车流量最大,在午夜和凌晨车流量会非常小,甚至为0,所以将根据卡口交通数据所属日期和

时间段开始的时刻提取日期特征。经过预处理的卡口交通数据是精确到分的,即每个时间段的日期包含年、
月、日、时、分。但因为数据源限制,数据并没有跨年和跨多个月,所以提取日期中的日、时、分作为特征值。
具体来说就是通过时间段的时间戳来获取各个日期的特征,例如一个交通流量值的时间段为“2019-06-107:

30”,可以提取到时间的日和总分钟的值分别为“2019”、“06”、“10”、“450”,450是这一天的总分钟数,7:30就

是这一天的第450min,同时根据总分钟数450可以得到这个时间段属于7点钟。日期特征也是进行预测的

基础特征,可以只使用日期特征进行预测。

图2 一个月车流量变化图

Fig.2 Changesintrafficfolwinamouth
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图3 四天连续车流量对比图

Fig.3 Comparisonoftrafficflowforfourconsecativedays

节假日特征:节日分为2种,一种是周末日期(周六和周日),一种是法定节假日。绘制了一天周末和工

作日的车流量对比,如图4所示。可以看到二者的车流量变化是不同的,早高峰开始的时间周末会比工作日

晚一点,周末车流量开始下降的时间也比较晚,且一天中车流量最大的时候在中午,白天的车流量都相较于

工作日也波动比较大,反观工作日车流量最大的时候在下班高峰,早高峰到晚高峰之间波动幅度比周末小。
因此,周末和工作日的车流量变化的周期性是不同的,如表4所示,将时间段是周末还是工作日也作为特征

进行考虑。具体方法就是根据这一天的年、月、日等日期,首先判断这一天属于周一到周日的哪一天,如果属

于周一则特征Dayofweek标记为1,周二则标记为2,以此类推。然后判断这天是周六或者周日则标记特征

值Isweekend为1,如果是周一到周五则标记为0。

图4 周末和工作日车流量对比图

Fig.4 Comparisonoftrafficflowbetweenweekendsandweekdays

此外在法定节假日,车流量的变化情况也与工作日不同,如图5所示,法定节假日的早晚高峰时间段车

流量并不会显著增大,一天的车流量在平稳增大,然后再中午时候波动,在晚高峰的时候达到最大,然后急剧

减少,车流量减少的时间也比工作日要晚一点,因此节假日的变化与工作日也不同,将节假日作为特征进行

考虑。与判断周末的方法类似,将时间段的日期进行分析,如果是法定节假日则特征为1,不是则为0。
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图5 法定节假日和工作日车流量对比图

Fig.5 Comparisonoftrafficfolwbetweenstatutory

表4 周末特征值示意表

Tbale4 Examplesofweekendeigenvalues

特征值 周一 周二 周三 周四 周五 周六 周日

Dayofweek 1 2 3 4 5 6 7

Isweekend 0 0 0 0 0 1 1

周期性特征:从图3观察到每一天交通卡口流量的变化是呈周期性的,比如每天在早高峰和晚高峰的车

流量都会增大,早高峰开始时和晚高峰结束后的车流量会急剧变小,在午夜凌晨时分的车流量都会特别小。
然后发现同一个路口每天相同时刻的车流量变化都是相似的,比如每天的早上7点左右车流量开始逐渐增

大。所以将历史上与预测时间段相同时刻的时间段作为特征进行考虑,如果预测K 日[10:00,10:10]的交

通卡口流量,则考虑的特征值为是K-1日,K-2日K-3日,K-4日,K-5日….K-n 日等一共n 天[10:00,10:

10]的车流量。考虑K 日之前多少天的参数n 是人为设定的,后续将进行试验求取最适合的值。在表5中,
使用统计学上相关性计算的公式,对连续一周的每个相同时间段进行求余弦相似度,比如对连续一周每天的

8:00—8:10、8:10—8:20时间段的车流量分别求余弦相似度,最后取平均值,可以看到连续几天相同时间段

的是相关的,特别是日期越相近,余弦值越大,相关性越强,工作日之间的相关性会比工作日和周末的相关性

较大。因此考虑预测时间段前几天的相同时刻作为特征值是合理的。

表5 连续7天相同时间段的相关性

Table5 Correlationofthesametimeperiodfor7consecutivedays

时间段 周一 周二 周三 周四 周五 周六 周日

周一 1 0.91 0.88 0.87 0.88 0.84 0.79

周二 1 0.92 086 0.87 0.82 0.81

周三 1 0.88 0.85 0.79 0.76

周四 1 0.89 0.81 0.77

周五 1 0.85 0.78

周六 1 0.91

周日 1
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表6 同一天连续时间段相关性

Table6 Correlationofconsecutivetimeperiodsonthesamedays

时间段 8:00—8:10 8:10—8:20 8:20—8:30 8:30—8:40 8:40—8:50 8:50—9:00

8:00—8:10 1 0.85 0.80 0.78 0.73 0.65

8:10—8:20 1 0.84 0.79 0.75 0.73

8:20—8:30 1 0.81 0.79 0.78

8:30—8:40 1 0.86 0.82

8:40—8:50 1 0.88

8:50—9:00 1

除了连续几天相同时间段是相关的,通过常识判断,同一天前一段时间的交通流量也会对当前的交通流

量产生影响。比如K 日[10:00,10:10]的交通卡口流量会受到K 日[9:00,9:10]、[9:10,9:20]、[9:20,9:

30]、[9:30,9:40]、[9:40,9:50]、[9:50,10:00]等m 个时间段的影响(参数m 代表当天往前考虑的时间段

数量,人为设定,后文也将通过实验求取合适的值),因此将同一天前一段时间的卡口数据作为特征值进行考

虑。表6是使用对连续几个时间段计算其余弦相似度的结果,可以从表中看到与预测时间段时间越相近,二
者间的相关性越强,预测时间段之前1h的时间段相关性已经降低到0.65,所以不能考虑时间间隔太久的时

间段。表中证明了连续的时间段是相关的,所以将连续的时间段作为特征值进行考虑。
综上所述,通过对相同路口车流量变化进行观察和分析,从卡口数据中提取了日期特征、节假日特征和

周期性特征。如表7所示是将卡口交通数据特征提取后模型的特征和目标输出。Td,i表示第d 天第i个时

间段,Dd,i表示第d 天第i个时间段的日期特征,Jd,i表示第d 天第i个时间段的节假日特征,Zd,i表示第d 天

第i个时间段的周期性特征,Md,i表示第d 天第i个时间段的车流量值,也就是经过这些特征希望得到的目

标值。下一节将描述使用这些特征,结合随机森林的方法进行模型的构建和预测。

表7 特征值和目标值

Table7 Eigenvaluesandtargetvalue

时间段 特征值 目标值

日期特征 节假日特征 周期性特征

… … … … …

Td,i Dd,i Jd,i Zd,i Md,i

Td,i+1 Dd,i+1 Jd,i+1 Zd,i+1 Md,i+1

… … … … …

Td+1,i Dd+1,i Jd+1,i Zd+1,i Md+1,i

Td+1,i+1 Dd+1,i+1 Jd+1,i+1 Zd+1,i+1 Md+1,i+1

… … … … …

3.2 模型的构建和预测

对原始的卡口交通流量进行预处理和结构化,将车辆数据变为每个卡口随时间变化的连续车流量数据,
然后从车流量数据中提取前面提到的3种特征,最后使用这些提取的特征结合随机森林模型进行建模和

预测。
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首先是预测模型的选择,选择随机森林(RF)进行预测。它是一种灵活且易于使用的机器学习算法,即
使没有超参数的调整也能产生良好的实验结果。它是一种监督学习的算法,在做时间序列的预测时,只需要

知道每个时间段的特征和目标值就可以放入模型进行训练。在交通预测中,将数据划分为训练集和实验集

后,对卡口数据提取前面提到的3种特征来训练模型,这里需要注意的是使用随机森林的模型需要确保特征

值不为空,所以周期性特征中需要使用前面几天的数据的作为特征,因此训练时不能选择最前面几天的数据

进行训练。
使用随机森林的方法对特征值进行训练,训练好的模型可以输入相应的特征值来得到预测的目标值,预

测的步骤如图6所示。开始之后输入预测的目标时间段,然后根据目标时间段从历史数据中找到相关联的

时间段,可以得到目标时间段的周期性特征,然后根据目标时间段自身的时间属性,得到日期特征和节假日

特征,最后将3种特征输入训练好的预测模型,最后便可以得到目标时间段的预测交通流量值。

图6 预测模型流程图

Fig.6 Modelpredictionprocess

4 实 验

根据实验所使用特征的不同,设置了几组对比实验来观察特征选择不同对预测结果的影响。使用进行

时序预测比较有效和经典的历史平均预测法[18]和ARIMA[19]模型使用相同的数据对卡口交通流量进行预

测,然后对比实验的结果,最后证明使用提出的3种特征的随机森林模型效果较好。

4.1 实验设置

使用杭州市一段连续时间的真实数据进行实验,包含完整卡口摄像头自身的属性信息和所获取的数据。

首先对原始的卡口数据进行预处理,得到时间长度为1min的车流量数据,即认为1min为车流量的最小时

间间隔,无法进行时间间隔低于1min的车流量预测,实验中选择10min为时间段的长度进行实验[20],10~
15min是进行车流量预测的常用时间粒度。进行实验时,为了避免结果的偶然性,对多个路口进行实验,最
后的评估参数取平均值。将数据集的前30d作为训练集,后4d作为测试集来评估预测的结果,此外对午夜

和凌晨等车流量较少的时间段进行车流量预测现实意义不大,所以选择了每一天早高峰开始到晚高峰结束

的时间段进行实验。
为了能够良好的评价和比较仿真结果,采用了如下2种指标来评估模型的优劣:
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1)均方根误差RMSE(root-mean-squareerror),均方根误差亦称标准误差,它是观测值与真值偏差的平

方与观测次数比值的平方根。均方根误差是用来衡量观测值同真值之间的偏差。标准误差对一组测量中的

特大或特小误差反映非常敏感,所以,标准误差能够很好地反映出测量的精密度。可用标准误差作为评定这

一测量过程精度的标准。计算公式如下

RMSE= 
n

i=1
(yi-y*

i )3

n
,

其中n 是样本量,y 是实际值,y*是预测值。

2)相对百分误差绝对值的平均值 MAPE(mean-absolute-percen-tageerror):可以用来衡量一个模型预

测结果的好坏,计算公式如下

MAPE=

sum|y* -y|×100
y
n

,

其中:n 是样本量;y 是实际值;y*是预测值。

3)均方误差(meansquareerror),准确度预测中均方误差是指预测值与真实值之差平方的期望值,记为

MSE,文中即是预测的车流量与实际车流量之差平方的期望值,误差越小,该值越小。

MSE、RMSE表现的是模型预测的结果,越小代表预测效果越好;MAPE表现的是模型预测的趋势效

果,数值越小代表对交通流量趋势的预测效果越好,最后我们将每个时间段预测的 MSE、MAPE和RMSE
值取平均值作为模型评估的结果。

4.2 模型参数实验

首先对预测模型中特征提取部分的参数的选择进行了实验,以保证模型的有效性和预测的准确度,当对

一个参数进行试验时,其他参数设定为不变。历史时间段特征选择的天数由参数n 决定,表示从之前多少天

中提取相关时间段的特征,选取了n 的值为3到15进行实验,图7的实验结果可以看出,MAPE的曲线波动

较小,预测结果相差不大,每一天的同一时刻的车流量变化对预测结果不大,也就是决定考虑历史多少天的

参数n 对预测准确度的影响较小。代表误差的 MAPE在7~8之间波动,RMSE的值在15~18波动,最终

选择预测效果较好的n=7进行之后的实验。

图7 参数n取值变化图

Fig.7 Thevalueofn

之后对参数m 进行实验,参数m 表示实验时从当天取多少个时间段的交通流量作为特征进行预测,比
如预测时间段为8:00—8:10,当m 为3的时候,选择作为相关时间段特征的时间段为7:30—7:40、7:40—7:

50、7:50—8:00。选择m 的参数为3~18进行实验,即预测时间段的前半小时到前3h。实验结果如图7所

示,当参数m 设定为6时,实验评估的 MAPE和RMSE值明显最小,实验效果最好,当参数m 太小,即考虑
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的时间段很相近时,由于参考特征较小,所以预测效果不是最佳,当参数m 从12开往大增加时,预测的效果

没有太大变化,说明12个时间段是有参考意义的,再远的时间安排产生的影响可以忽略不计。因此设定

m=6来进行之后的实验。

图8 参数m 取值变化图

Fig.8 Thevalueofm

4.3 模型特征实验

设置几组对比实验来检验各个特征的重要性。日期特征是最基础的特征,每一组实验都需要该特征值,
因此就是否考虑节假日特征和相关时间段特征设置了4组模型进行实验:模型RFd是只考虑日期特征,模型

RFd,f考虑了日期特征和节假日特征,模型RFd,r考虑了日期特征和周期性特征,最后模型RFd,f,,r将3种特征

都考虑在内。
因为日期特征的准确性已经足够高,而且卡口实验数据没有跨多个月或者跨年,作为节假日特征进行模

型训练的时间段较少,测试集中日期也没有属于法定节假日的,所以特征实验时节假日特征对预测的影响较

小。前面提到交通卡口数据呈现明显的周期性变化,每天都会有增大和减少,且短时间内交通情况比较路面

宽度、车流量来源等不会发生大的变化,相关时间段的车流量也不会发生大的变化,所以考虑前几天相同时

刻时间段和一天中早些时间段的周期型特征对预测效果的影响会大一些,此外周期型特征的数据比较丰富

和准确,对预测结果也会有好的影响。
实验结果如表8所示,可以看到将所有特征都考虑在内的预测效果最好,只考虑日期特征的预测效果最差,

RFd模型是在预测时仅考虑历史数据的日期特征,MAPE值已经降低到了11.2,属于比较准确的预测,说明卡口

数据的丰富性和准确性对预测的帮助很大;将节假日特征进去之后,发现RMSE值有所降低,说明对模型误差

的减少有一定帮助,但是并没有很大提升,日期的准确性已经足够高,所以RFd,f作为特征的影响不大。RFd,r和

RFd,f,r的预测结果也再次印证了这个结论。最后RFd和RFd,r的对比可以看出来将周期型特征考虑的预测结果

极好,会大幅提升预测的准确度,说明交通卡口流量受这些周期性特征和基础的日期特征影响较大。

表8 特征模型结果比较

Table8 Comparisonofmodelresults

模型 MAPE RMSE MSE

RFd 11.2 17.6 4.2

RFd,f 11.2 17.3 4.1

RFd,r 7.5 16.1 4.0

RFd,f,r 7.3 15.3 3.9
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4.4 模型对比实验

对相同的数据集使用历史平均的方法和ARIMA模型作为对比实验来检测预测模型的效果,预测的时

间段和随机森林的选择相同,都是对若干个相同路口4天的早晚高峰时间段进行预测。实验结果如图9所

示,三者相较而言随机森林的预测结果最好,历史平均预测的效果次之,ARIMA模型预测效果最差。因为

城市中卡口交通数据的准确性和丰富性,历史每天的相同时间段会呈现相似的变化趋势和相近的车流量,但
每一天的周期变化并不是完全相同,有时候高峰会来的早一些,特别是周末的车流高峰期会在午饭和晚饭时

间,所以历史平均的预测效果相较于ARIMA模型较好,提出的随机森林方法与历史平均法相比,预测准确

性有所提高,因为随机森林的模型是历史平均方法的一种优化,将周期性特征、节假日特征等都考虑在内,而
历史平均只考虑了日期特征,所以随机森林的预测效果更好一点。最后的实验结果也证明了方法在城市中

使用卡口交通数据有很好的预测效果。

图9 不同模型实验对比图

Fig.9 Comparisonofresultsofdifferentmodels

5 结束语

提出了在交通流密集,道路复杂的城市区域进行准确的交通流量预测的问题。对丰富且准确的城市卡

口交通数据进行观察和分析,提出了基于周期性变化的交通卡口流量数据的城市道路卡口的随机森林预测

模型,可以对城市中卡口的交通流量进行准确预测。首先对交通卡口数据进行预处理和结构化,将车辆数据

整理为每个卡口的交通流量数据,然后从中提取了日期特征、节假日特征和周期性特征,然后使用随机森林

的方法基于已经提取的三个特征进行预测模型的构建和预测,对模型的参数的选择进行实验,选择恰当的参

数后,再对特征的选择进行实验,验证所提取特征的有效性,最后通过与ARIMA模型和历史平均模型的预

测效果进行对比和分析,证明方法的有效性。
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