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基于可视化技术的交叉口短时交通流预测研究∗

何矿元,李慧,徐小金,胡蓉,黄丹
(西华大学 汽车与交通学院,四川 成都　６１００３９)

摘要:为通过视觉图形实现交通流时序特征可视化,精准掌握交通大数据驱动下交叉口交通

主体的移动趋势,构建交叉口短时交通流可视化预测系统.通过Python中的 Matplotlib实现交叉

口交通流时序可视化,利用 ARIMA模型进行短时交通流预测,并以 OpenITS合肥市示范区黄山

路－科学大道交叉口数据进行实例验证.结果表明,该系统可实时、在线实现不同时段交通流分

布规律可视化,并能有效提取交通流时序特征,ARIMA(１,１,０)模型的３个评价指标的预测误差

均小于１０％,具有较高的预测精度.
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　　通过挖掘交通大数据深层次特征,探究平面交

叉口交通流分布规律,对平面交叉口短时交通流进

行精准预测,提高交叉口通行能力,是缓解城市交通

拥堵的热门课题.短时交通流预测时间不超过１５
min.目前主要有模型驱动、人工智能及数据驱动

等短时交通流预测方法[１－２].张艺铭等建立轨道交

通短时客流预测模型,通过改进灰狼优化算法优化

BP神经网络的权值和阈值,提高了模型的预测精度

和稳定性[３].田保慧等提出一种基于时空特征分析

的短时交通流预测模型,以长春市局部路网的实测

数据为基础验证了模型的有效性和可行性[４].陈喜

群等利用图卷积网络模型进行短时交通流预测,并
以城市大规模路网真实浮动车数据对模型进行了测

试[５].HouQ．Z．等利用模糊逻辑分析将 ARIMA
(差分整合移动平均自回归模型)和 WNN两个模型

预测交通流加权得到最终预测值,证明了混合模型

的预测性能比单一模型更好[６].钟颖等基于极端梯

度上升算法分别构建目标路段时间序列预测模型及

时空序列预测模型,实现了对路段未来时段平均旅

行时间的预测[７].交叉口短时交通流预测是在大数

据分析的基础上建立交通流预测模型,现有研究侧

重于通过改进预测模型来提高预测精度及效率,而
对微观交通流所呈现的时间变化特性关注较少.考

虑到 Python语言对于大数据挖掘可视化的普及

性,本文通过 Python可视化工具建立交通流可视

化预测系统,将微观交通流时间变化特性以直观、图
像化语言进行表达,对交叉口短时交通流进行预测,
为不同交通场景预测提供可移植方案.

１　可视化预测系统

１．１　系统模块

可视化预测系统由数据输入、模型标定、预测输

出３个模块构成.如图１所示,数据输入模块以交

通流时间序列作为输入层,应用Python下 Numpy、

Pandas、Matplotlib等数据分析工具挖掘交通流数

据的时空特性,可视化交通流时间序列,验证数据的

平稳性,并对非平稳数据进行平稳化处理;模型标定

图１　可视化预测系统流程
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模块实现对数据的内部分析,以 AIC(赤池信息准

则)、BIC(贝叶斯信息准测)、残差 QQ 图可视化建

模过程,拟合 ARIMA 预测模型,确定最优模型参

数;预测输出模块将预测交通流以时序图可视化

呈现.

　　一般可视化流程主要为数据收集→数据分析和

挖掘→可视化,实现从原始交通流数据到可视化图

像.本文数据可视化过程见图２.其中 ARIMA 模

型作为系统的执行层,是系统的核心环节,通过它完

成模型标定,实现对交通流的预测.

图２　交通流预测的可视化过程

１．２　ARIMA预测模型

ARIMA模型将预测对象随时间推移而形成的

数据序列视为一个随机变量,随机变量的相关性由

历史数据与随机干扰因素结合建立时间序列模型进

行识别,并认为这种相关性代表了未来的发展趋势,
从而通过已有历史数据及模型来预测未来值.

ARIMA(p,d,q)中,AR 为自回归,p 为自回

归项数;MA为移动平均,q 为移动平均项数.滞后

项为p 阶的 AR模型记为 AR(p),表达式如下:

Yt＝μ＋β１×Yt－１＋β２×Yt－２＋􀆺＋βp×Yt－p＋εt

(１)
式中:Yt 为时间序列t时刻的值;μ 为时间序列均

值;β为权重;εt 为白噪声序列.
滞后项为q 阶的 MA 模型记为 MA(q),表达

式如下:

Yt＝μ－θ１×Yt－１－θ２×Yt－２－􀆺－θq×Yt－q＋εt

(２)
式中:θ为权重;εt 为白噪声序列,即随机误差项.

上述两种模型的组合即为 ARMA(p,q)模型,
表达式如下:

Yt＝μ＋β１×Yt－１＋β２×Yt－２＋􀆺＋βp×Yt－p－
　　θ１×Yt－１－θ２×Yt－２－􀆺－θq×Yt－q＋εt

(３)
该模型中,序列中的每个观测值用变量自身的

历史数据及自回归项中的误差项累加组合来表示.

１．３　建模步骤

(１)平稳性检验.平稳性要求经样本时间序列

所得到的拟合曲线在未来一段时间内仍能按照现有

形态的惯性延续下去.通过观察时间序列图、单位

根检验(ADF)可判断样本时间序列的平稳性.
(２)平稳性处理.如果样本时间序列不平稳,

则采取多阶差分、移动平均等方法进行处理,使序列

平稳.
(３)白噪声检验.白噪声序列在任何两个时点

的随机变量都不相关,没有研究意义.通过Python
实现白噪声检验,对acorr_ljungbox函数下返回值

LB统计量和 BoxＧPierce进行判断,若统计量p≤
０．０５,则有效拒绝原假设,序列为非白噪声序列.

(４)模型定阶.由差分的次数确定d,根据自

相关函数(ACF)图和偏自相关函数(PACF)图初步

判定p、q 的取值范围,其最优模型参考 AIC、BIC
和 HQIC(汉南－奎因信息准则)准则.在 ARMA
模型中,如果 ACF 和 PACF 都是拖尾,则模型是

ARMA;如果 ACF是拖尾,PACF是截尾,则模型

简化为 AR;如果 ACF和PACF都是截尾,则模型

简化为 AR;如果 ACF是截尾,PACF是拖尾,则模

型简化为 MA.
(５)参数估计与残差分析.参数估计采用最大

似然估计法、最小二乘法.残差是实际值与估计值

的差,如果回归模型正确,可将残差作为误差的预测

值,为未来模型假设的合理性及数据可靠性提供依

据.通过残差分析验证残差是否为白噪声序列,通
过相关图法和残差QQ图直观检验残差序列是否为

正态分布.若残差为正态分布,说明残差序列是白

噪声序列,模型的信息提取充分.
(６)模型预测及效果评价.利用 ARIMA模型

对短时交通流进行预测.通过平均绝对误差δMAE、
平均绝对百分比误差δMAPE和均方根误差δRMSE评价

模型的预测精度.

２　实例验证

２．１　数据来源及处理

以合肥黄山路－科学大道交叉口(见图３)交通

图３　合肥市黄山路－科学大道交叉口示意图
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流数据作为试验数据,包含该交叉口 A进口道２０１６
年１０月１１—１３日６:００—２２:００时的交通流数据.
统计时间间隔为３min内通过交叉口 A 道路断面

的交通流.对于１３日１１:００—１２:００时缺失的极少

部分数据,采用相邻数据平均法补充.

２．２　数据可视化分析

在Python中导入交通流数据,利用 Matplotlib
包对交通流数据进行描述性分析,以时间序列图

的形式实现交通流数据的时变规律可视化.如

图４~６所示,该交叉口进口道交通流走势呈马鞍

形,６:００—７:００、１９:００—２２:００时处于时序图波谷,

图４　１１日交通流

图５　１２日交通流

图６　１３日交通流

８:００—９:００、１８:００—１９:００时处于时序图波峰.该

进口道 １１—１３ 日 的 交 通 流 高 峰 小 时 系 数 分 为

０．８６１、０．９６８、０．９５７,表明交通流在短时内迅速增长

的现象高于其他时间的某个小时,反映了短时交通

流的非线性、不确定性特征.

２．３　模型构建

以１１日交通流Q１１作为训练集,１２日交通流

Q１２、１３日交通流Q１３作为测试集.用Q１１标定ARIＧ
MA模型,确立模型参数,预测Q１２、Q１３,并将预测

值与实际值进行对比分析.

２．３．１　序列平稳性检验及平稳化处理

通过 ADF检验测试数据是否具有时间序列平

稳性特征.若检验序列中存在单位根,则回归分析

中存在伪回归,序列为非平稳时间序列.
以Python中 Statsmodels包下 Adfuller进行

ADF检验,若 T统计量显著小于３个置信度(１％,

５％,１０％)下临界统计值,且p 值非常接近零,则时

间序列平稳.检验结果显示 T 统计量明显大于３
个置信度下临界统计值,且p 值为０．１６７,表明原始

序列具有非平稳性,需进行差分处理.一阶差分后

时间序列见图７.差分序列dQ 的ADF单位根检验

结果见表１.

图７　原始序列一阶差分结果

表１　ADF单位根检验结果

交通

流
T统计量

不同置信度(％)下临界统计值

１ ５ １０
p 值

Q －１．９９７９ －３．４５１０ －２．８７０６ －２．５７１６ ０．２８７４
dQ －１０．５５８０ －３．４５１２ －２．８７０７ －２．５７１７ ０．００００

　　由表１可知:差分后 ADF检验完全拒绝原假

设,时间序列平稳,符合 ARIMA模型对时间序列数

据平稳可逆的要求.确定模型 ARIMA(p,d,q)中

d＝１.
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２．３．２　模型定阶

采用相关图法及 AIC、BIC和 HQIC准则确定

模型p 和q参数值,准则值越小,预测效果越好.
首先通过差分后序列的 ACF 和 PACF 函数

图初步拟定模型阶数(见图８和图９),然后从低

阶到高阶逐个进行尝试,挑选最优模型参数.将

ARIMA(０,１,１)、ARIMA(１,１,０)、ARIMA(１,１,

１)、ARIMA(２,１,１)、ARIMA(２,１,２)５个模型作为

试验模型进行测试,结果见表２.由表２可知:p＝
１、q＝０时,３个准则的值最小.原始序列拟合为

ARIMA(１,１,０).

图８　自相关函数图

图９　偏自相关函数图

表２　模型不同阶数组合测试结果

试验模型 AIC值 BIC值 HQIC值

ARIMA(０,１,１)１９７４．９９４５ １９８６．２９９４ １９７９．５０８８
ARIMA(１,１,０)１９７４．０６２６ １９８５．３６７５ １９７８．５７６９
ARIMA(１,１,１)１９７６．０３２６ １９９１．１０５８ １９８２．０５１６
ARIMA(２,１,１)１９７４．９６８６ １９９３．８１０２ １９８２．４９２４
ARIMA(２,１,２)１９７９．２７１４ ２００１．８１４０ １９８８．３０００

２．３．３　残差检验

模型定阶后,对残差进行白噪声检验.若残差

满足白噪声序列,则模型拟合有效.检验结果见

图１０和图１１.从图１０和图１１可以看出:拟合残差

ACF、PACF 是截尾,其残差序列为白噪声;KDE
线与N (０,１)平 行,残 差 呈 正 态 分 布 (见图１２).

ARIMA(１,１,０)为有效模型.

图１０　拟合后残差ACF

图１１　拟合后残差PACF

图１２　残差QQ图

２．３．４　模型预测及效果评价

用标定并通过残差检验的 ARIMA(１,１,０)模
型进行预测,并与１２日、１３日实际值进行对比,结
果见图１３、图１４.

图１３　１２日交通流趋势图
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图１４　１３日交通流趋势图

　　由图１３、图１４可知:预测值的变化规律与实际

值具有较好的一致性.但由于交通流的不确定性、
非线性特征,在交通流波动较大的时段拟合效果

较差.
为进一步验证模型的预测性能,引入δMAE、

δMAPE和δRMSE进行评价.计算公式见式(４)~(６),
计算结果见表３.

δMAE ＝
１
l∑

l

t＝１
|Qt－ut|×１００ (４)

δMAPE ＝
１
l∑

l

t＝１

Qt－ut

Qt
×１００ (５)

δRMSE ＝
１
l ×∑

l

t＝１
×

Qt－ut

Qt

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

×１００ (６)

式中:l为观测次数;Qt 为真实交通流量;ut 为预测

交通流量.
　　　　表３　ARIMA模型预测精度验算结果 单位:％

时间 δMAE δMAPE δRMSE

１２日 ４３．８ ７．９９ ５．６２
１３日 ４８．８ ８．８０ ６．０４

　　由表３可知:１２日、１３日交叉口交通流预测值

的３个评价指标均小于１０％,说明 ARIMA(１,１,０)
模型具有较好的预测效果和较强的适用性;δMAE为

４３．８％、４８．８％,模型预测精度还有待提高.

３　结语

本文通过Python可视化工具及 ARIMA 模型

构建能实时、在线进行交叉口短时交通流可视化预

测的系统.该系统将交通流时序以非量化、直观的

形式进行处理,实现交通流时间规律的可视化.

ARIMA模型有效提取了交通流时序特征,预测精

度较高,对于高速公路、城市快速路等场景下短时交

通流预测具有可移植性.未来可通过深度学习进行

实验与分析,对不同车道的交通流特性进行深入分

析,进一步精细化研究交通流预测.

参考文献:
[１]　赵宏,翟冬梅,石朝辉．短时交通流预测模型综述[J]．都

市快轨交通,２０１９,３２(４):５０－５４．
[２]　张伟斌,张帅,郭海锋,等．基于交通因子状态网络的城

市交叉 口 交 通 流 预 测 [J]．中 国 公 路 学 报,２０２１,３４
(１２):２１７－２２８．

[３]　张艺铭,陈明明,石磊,等．基于IGWOＧBP算法的轨道

交通短时客流预测[J]．交通信息与安全,２０２１,３９(３):

８５－９２．
[４]　田保慧,郭彬．基于时空特征分析的短时交通流预测模

型[J]．重庆交通大学学报(自然科学版),２０１６,３５(３):

１０５－１０９＋１８２．
[５]　陈喜群,周凌霄,曹震．基于图卷积网络的路网短时交

通流预测研究[J]．交通运输系统工程与信息,２０２０,２０
(４):４９－５５．

[６]　HOUQZ,LENGJQ,MAGS,etal．AnadaptivehyＧ
bridmodelforshortＧtermurbantrafficflowprediction
[J]．PhysicaA:StatisticalMechanicsandItsApplicaＧ
tions,２０１９,５２７:１２１０６５．

[７]　钟颖,邵毅明,吴文文,等．基于 XGBoost的短时交通流

预测模型[J]．科学技术与工程,２０１９,１９(３０):３３７－
３４２．

收稿日期:２０２２－０４－０８

􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯􀤯
(上接第４页)
[７]　黄超智,龙军,周金应,等．基于JT/T１２４２—２０１９的

AEB测试研究[J]．公路与汽运,２０２０(３):１－６．
[８]　辛佳庚,杨复钰,张宝迪,等．基于融合算法的电动汽车

AEB控制策略[J]．北京交通大学学报,２０２１,４５(６):

７７－８６＋９３．
[９]　石晏丞,李军．汽车自动驾驶领域的传感器融合技术

[J]．装备机械,２０２１(３):１－６＋１２．

[１０]　牛成勇,苏占领,吴昆伦,等．危险品运输车主动防撞

系统性能测试分析[J]．华东交通大学学报,２０１９,３６
(４):３２－３８．

[１１]　牛成勇,曾杰,徐建勋,等．汽车装备自动紧急制动系

统后的性能测试评价[J]．河北工业大学学报,２０１８,

４７(５):７５－８１．

收稿日期:２０２２－０８－１６

６２ 　　　　　公　路　与　汽　运　　　　　　　　　２０２３年１月　


