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基于卡口数据的城市道路交通空间相关性分析
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摘　 要： 在短时交通流预测中，道路交通空间相关性是客观存在的。 现有研究在度量道路交通空间相关性上，通常采用时间

序列数据直接进行统计分析，或是假定一定距离内具有空间相关性等。 但这些方式忽略了道路之间交通影响的空间异质性。
在卡口数据中，由于车辆牌照的唯一性特性，不仅可以计算出研究路段的交通流时间序列，还能得到每辆车的行驶轨迹。 本

文通过车辆轨迹，得到流量转移权重矩阵和不同卡口数据量化的网络权重矩阵，构造一个新的网络权重矩阵，度量城市道路

之间的空间相关性，然后进行短时交通流预测及效果比较，验证了方法的可行性和有效性。
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０　 引　 言

在城市道路系统中，某路段的交通状态（如速

度、流量）会受到其周围路段交通状态变化的影响。
道路之间的这种交通依赖关系，通常被称为道路交

通空间相关性。 对城市道路交通空间相关性进行探

讨，有助于理解城市道路系统的内部交互作用方式，
并为交通插值和预测提供基础。

现有研究及应用通常假定一定空间或拓扑距离

内的道路具有交通空间相关性。 例如：文献［１］认

为，一定距离内的道路具有空间相关性；文献［２］中
将一定时间内可达的路段视为交通相关道路；文献

［３］则假定一定拓扑距离内的道路具有空间相关

性，并将其应用于交通预测；文献［４］在交通数据插

值时，使用拓扑距离来定义道路，并利用统计学中的

相关系数法，确定研究区域内路段的互相联系；文献

［５］为了获取交通联系的所有空间和时间相关性，
采用了皮尔逊相关系数分析。 结果表明，各路段的

交通流量呈正相关关系，且不遵循任何距离模式。
然而这些应用于快速路或高速公路的方法，在城市

道路中并不太适用。 众多研究表明少部分城市道路

承担了绝大部分的交通流。 交通流的传播扩散也具

有各向异性，上游路段的车辆不会均匀扩散到所有

下游路段，而是会比较集中在某个或多个特定方向

上，使得道路之间的交通相关性具有空间异质

性［６－７］。 因此在度量城市道路之间的相关性时，考
虑其空间异质性是非常必要的。

本文从卡口数据中提取出研究路段的交通流时

间序列，进行去时间趋势分析，利用统计学中的相关

系数法得到网络权重矩阵，同时提取研究区域内每

辆车行驶轨迹，形成流量转移矩阵，再通过 ｏｃｈｉａｉ 系
数（余弦相似性度量的一种形式），得到流量转移权

重矩阵。 结合这两个矩阵，重新度量不同路段之间

交通空间相关性，进行短时交通流预测及效果比较，
验证方法的可行性和有效性。



１　 城市道路交通空间相关性分析方法

从道路网络上不同时间、不同地点观测到的交

通流，包括时间和空间的相关性。 然而从历史数据

集提取的时间相关性，通常超过空间相关性，因为其

比空间相关性更强烈［８］。 因此，为了深入探讨空间

相关性，有必要去除交通流数据中时间趋势的影响。
本文选取去除网络空间平均趋势的方法，即对

每个检测周期，计算待考察网络中各节点流量的平

均值。 由于不同路段设计的通行能力不同，其流量

趋势也存在一定的比例关系。 每个路段检测到的流

量，都按比例减去网络平均流量，形成去趋势后的路

段流量时间序列。
（１）去时间趋势分析

对于记录的各路段流量时间序列 ｑｉ
∗，ｉ ＝ １，．．．，

Ｎ，其空间平均趋势计算方法如式（１） 所示。

ｑ－∗ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ

∗

Ｎ
， （１）

　 　 其中： Ｎ 为研究区域内的总路段； ｑ－∗ 为研究区

域内空间平均趋势； ｑｉ
∗ 为研究区域内各路段的流

量时间序列。
设 Ｒ ｉ 为路段 ｉ 在 Ｎτ 个采样周期内流量总和与

网络所有节点在 Ｎτ 个采样周期内流量总和之比，用
于反映不同路段间流量日趋势的比例。 如式（２） 所

示。

Ｒ ｉ ＝
Ｎ∑

Ｎτ

ｋ ＝ １
ｑｉｋ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎτ

Ｋ ＝ １
ｑｉｋ

， （２）

　 　 其中： ｑｉｋ 为路段 ｉ 在第 ｋ 个采样周期的流量，Ｒ ｉ

为不同路段间流量日趋势比例。
从各路段原始记录流量序列中，按比例减去网

络空间平均趋势，得到去趋势后的流量时间序列，如
式（３）所示。

ｑ′
ｉ
∗ ＝ ｑｉ

∗ － Ｒ ｉｑ
－∗ ． （３）

　 　 其中： ｑ′
ｉ
∗ 为去时间趋势后的流量时间序列。

（２）根据去趋势后的流量时间序列，通过式

（４），得到路段 ｉ 与路段 ｊ 之间的网络权重矩阵。

Ｐ ｉ， ｊ ＝
ｃｏｖ（ ｉ， ｊ）

Ｄ（ｑ′
ｉ
∗） Ｄ（ｑ′

ｊ
∗）

． （４）

　 　 其中： ｃｏｖ（ ｉ， ｊ） 为 ｑ′
ｉ
∗，ｑ′

ｊ
∗ 的协方差， Ｄ（ｑ′

ｉ
∗）

为 ｑ′
ｉ
∗ 的方差。
（３）提取每辆车的行驶轨迹，并建立流量转移

矩阵后，通过 Ｏｃｈｉａｉ 系数得到流量转移权重矩阵。
①根据卡口设备收集到的车辆记录，提取每辆

车的行驶轨迹，定义如式（５）所示。
Ｌｍ ＝ ｌｍ１{ ，ｌｍ２ ，ｌｍ３ ，…，ｌｍｉ ，…，ｌｍｎ }

Ｔｍ
ｉ＋１ － Ｔｍ

ｉ 〈 ｔε，ｉ ＝ １，２，…，ｎ － １}{ ， （５）

其中： Ｌｍ 为第 ｍ 连续通过的 ｎ 个路段的路径；
ｌｍｉ 为第 ｍ辆车通过第 ｉ个路段； Ｔｍ

ｉ 为第 ｍ辆车通过

第 ｉ 个路段的时间； ｔε 为时间阈值 １０ ｍｉｎ。
②流量转移矩阵表示为 ＶＴＭ ∈ ＲＮ×Ｎ。 其中，Ｎ

为研究区域考虑的交叉口的总进口道数。 流量转移

矩阵构建过程如下：
Ｓｔｅｐ １　 提取每辆车 ｃ（１≤ ｃ≤ｍ） 在研究区域

内的起点 ｌｃ１ 和终点 ｌｃｎ；
Ｓｔｅｐ ２　 提取每辆车经过的路段位置 ｉ（１≤ ｉ≤

ｎ － １），ｊ（２ ≤ ｊ ≤ ｎ）；
Ｓｔｅｐ ３　 ＶＴＭ（ ｌｃｉ ，ｌｃｊ ） ＋ １ → ＶＴＭ（ ｌｃｉ ，ｌｃｊ ）。
上述 ＶＴＭ 矩阵仅代表每个进口道流出的交通

量，对于大多数城市道路而言，既有流出量也有流入

量。 因此，本文将流出量和流入量的总量作为两个

进口道间的总转移量。 最终的流量转移矩阵可以结

合其转置矩阵定义，如式（６）所示：
ＶＴＭ∗ ＝ ＶＴＭ ＋ ＶＴＭＴ， （６）

　 　 ＶＴＭ∗ 矩阵中的元素值越大，说明车辆轨迹共

享上下游的次数越多，其之间具有较强的交通空间

相关性。
③通过 Ｏｃｈｉａｉ 系数（余弦相似性度量的一种形

式） 将交通流量转移矩阵ＶＴＭ∗ 转为 ｉ与 ｊ路段之间

的流量转移权重矩阵 Ｑ（ ｉ， ｊ），如式（７） 所示。

Ｑ（ ｉ， ｊ） ＝
ＶＴＭ∗（ ｉ， ｊ）

ＶＴＭ∗
ｓｕｍ（ ｉ：）∗ＶＴＭ∗

ｓｕｍ（：Ｊ）
， （７）

　 　 ④为了识别与目标路段空间相关性最高的几个

路段，定义路段 ｉ 与 ｊ 之间的距离如式（８）所示。

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ ｉ， ｊ） ＝ （１ － ｐ（ ｉ， ｊ）） ２ ＋ （１ － Ｑ（ ｉ， ｊ）） ２ ． （８）
　 　 距离越小， 说明路段 ｉ 与 ｊ 空间相关性越高。

２　 实例分析

２．１　 数据说明

本文实验以某市城市道路卡口系统采集到的交

通流数据为例，分析了不同路段之间空间相关性。
选取 ９ 个交叉口、３６ 个进口道、采集 １０ 个工作日的

交通数据。 其中，前 ９ 个工作日的数据为训练数据，
第 １０ 个工作日的数据为预测数据。 采集时间间隔

为 ５ ｍｉｎ。 其空间关系如图 １ 所示。
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图 １　 卡口检测器位置

Ｆｉｇ． １　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｙｏｎｅｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ

２．２　 预测结果比较

ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ）长短时

记忆网络，是一种改进之后的循环神经网络，在时间

序列预测问题上有着广泛的应用。
本文采用 ＬＳＴＭ 模型进行多维单步预测，度量

空间相关性的准确性。 具体分为以下 ３ 种情况：
（１）仅考虑研究路段与其对应的上游多维时空

的交通流数据；
（２）考虑研究路段与其对应的上下游的多维时

空交通流数据组合。
（３）根据本文的空间相关性度量方法，提取 ４

个与研究路段空间相关性最高的路段，组成多维时

空交通流数据组合。
本文假设某时段的交通流数据仅与其紧邻的前

３ 个时段的数据具有较强的相关关系。 采用 ＬＳＴＭ
预测模型进行短时交通流预测， 选取 ＭＡＥ（平均绝

对误差）、ＭＡＰＥ（平均绝对百分比误差）、ＲＭＳＥ（均
方根误差） 进行预测误差结果对比。 以进口道 Ａ 为

例，３ 种情况预测比较结果见表 １。
表 １　 不同情况下的预测结果

Ｔａｂ． １　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

情况 １ １２．２３８ １ １８．６８％ １９．３２５ １

情况 ２ １０．０３６ ２ １５．５９％ １６．４６４ ２

情况 ３ ９．２５６ １ １２．４７％ １３．２１３ ４

　 　 从实验结果可见，只考虑上游路段的情况下

（情况 １），预测精度最低；只考虑上下游路段（情况

２）的预测精度其次；在考虑了空间异质性（情况 ３）
的情况下，充分提取与研究对象道路交通空间相关

性最高的路段，则预测精度最高。 验证了本文提出

方法的有效性，为今后预测路网的交通流状态提供

依据。

２．３　 空间相关性分析

根据本文提出的空间相关性分析方法， 提取与

路段 Ａ相关性最高的前 ４个路段，其空间分布如图 ２
所示。 从图中可以看出，这些关联的路段可以分为

两类：直接相连的路段（路段 ａ、ｂ） 和非直接相连的

路段（路段 ｃ、ｄ）。 对于前者，是目标路段 Ａ 的交通

量流入或流出方向，这些地点的交通状况对目标路

段 Ａ 有直接影响；对于后者，虽然其之间的车辆过渡

很少，但其交通量变化趋势具有相似性。 因此，本文

提出的空间相关性分析方法既能反映车流量转移关

系，又能从统计角度捕捉交通流在空间上相似的趋

势。

图 ２　 与进口道 Ａ 相关性最高的前四个路段空间分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｏｕｒ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｎｌｅｔ ｒｏａｄ Ａ

３　 结束语

机动车的出行不但构成了整个路网的交通分布

模式，也是道路之间产生交互影响和交互作用的根

本原因。 本文结合车辆轨迹得到的流量转移权重矩

阵和不同卡口数据量化的网络权重矩阵，构造一个

新的网络权重矩阵，较准确地描述了城市道路之间

的交通空间相关性，为以后能更好更快的预测路网

上的交通流状态提供依据。
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