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摘  要 

随着汽车保有量的上升，交通流量预测已经成为当前研究的一个重点。针对交通中空间特征利用率点的

问题，本文针对道路具有的空间特征，提出将空间路段分成四种上下路段关系，并对不同路段上的路段

ID、路段长度宽度特征，利用K-means对空间交通流量存在相互的内在影响进行空间特征分析。本方法

充分考虑交通流量数据在空间上的特性，利用K-means聚类深度分析空间特征因素及其之间的关系，完

成交通流量空间特征分析，为更精准的时空联合预测处理提供更有效的数据。 
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Abstract 
With the increase in car ownership, traffic flow forecasting has become a focus of current research. 
Aiming at the problem of utilization points of spatial features in traffic, this paper proposes to di-
vide road sections into four kinds of relations between upper and lower sections and analyze the 
spatial characteristics of road ID, road length, and width on different sections by using K-means to 
analyze the internal influence of spatial traffic flow. This method fully considers the spatial cha-
racteristics of traffic flow data, uses K-means clustering to analyze the spatial feature factors and 
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the relationship between them in-depth, completes the spatial feature analysis of traffic flow, and 
provides more effective data for more accurate spatial-temporal joint prediction processing. 
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1. 引言 

道路的交通流量预测问题是一个在空间上具有相关性的经典数据预测问题[1]，准确的交通预测能推

进城市智慧交通的发展，利于交通管理部门管理，便于出行者及时调整路线[2]。交通流量数据特性在空

间上体现为静态。在复杂的城市道路交通中，交通流量路网实际状态往往呈现拓扑结构，而这种结构也

就决定了节点间的交通情况会存在互相作用。通常，上游路段通过传导机制作用于下游路段，但遇拥堵

状况，下游路段通过反馈机制对上游路段进行作用[3]。所以，某一时刻的交通流量与道路状况结构有很

大关系。而整个系统中有很多路段情况相似，因此可以对相似的路段进行聚类分析。 
K-means 算法是实现便捷、运算快、在分析较大样本时效率高的一种可调聚类方法[4] [5] [6] [7]。已

有学者采用 K-means 算法进行处理分析，提升处理精度[8] [9]。本文采用 K-means 算法来对交通流量预

测中的空间特征进行预测。 

2. 交通数据空间特征 

在空间分析上，已知与路段有关系的特征有上下路段，路段的长度，宽度，路段 ID 和路的上下游属

性，而这些特征对空间交通流量预测均有影响[10]。 

2.1. 上下路段特征 

道路的每一路段都和相关路段有关，通过固定时间点来分析空间上的特点，道路路段可分为四类，

其中 ni 表示当前可进入道路的个数，no 表示当前可以出的道路的个数。一对一道路：指一条道路进入，

且只有一条道路出去，即 ni = no = 1。一对多道路：指一条道路进入，可选择多条道路中的任意一条出去，

ni = 1，no > 1。多对一道路：指可选择多条道路中的任意一条进入，只可选择一条道路出去，ni > 1，no = 
1。多对多道路：是指可选择多条道路中的任意一条进入，可选择多条道路中的任意一条出去，ni > 1，
no > 1。 

2.2. 路段的 ID 

路段 ID 由于其唯一性，被用于识别路段，可用于进行空间特征分析。但由于路段 ID 属于分类变量，

无法直接被模型识别。需要先对其做编码操作，将其转换成数字进行输入，做类别变量的处理。本采用

的是 label encoder 方式，通过将 n 类不同的标签名编码为[0, n − 1]之间的整数，构建一对一的映射关系。 

2.3. 路段的长度 

路段长度一定会对交通流量数据产生影响。路段的长度越大，通过这条路所花费的时间就会越多。 
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2.4. 路段的宽度 

路段宽度会对交通流量数据产生影响，但影响系数要依据分析来判断。相同条件下，路段的宽度越

大，允许通过的车辆多，通过这条路所花费的时间就会越小，不易堵车。 

3. K-Means 空间特征分析 

3.1. K-Means 

K-means 作为经典的一种聚类算法，可应用于道路交通中的空间特征分析。K-means 聚类的策略是

通过最小化损失函数来进行最优的划分，直至满足划分停止条件，即：划分后的每个样本到其所归类中

心的距离总是要小于其到其他类中心的距离。使类内的数据样本尽可能地归在一起，并且每类间的数据

样本距离尽量大利用距离或者相似度将数据划分为 K 类[11]。 

3.2. K-Means 空间特征分析 

K-means 的核心目标是将给定的交通数据集划分成 K 个簇，K 为超参，并给出每个样本数据对应的

中心点。利用 K-means 进行交通流量空间分析算法如下： 
① 初始化。在给定的数据集中，任选 K 个交通数据样本数据作起始的聚类中心，此时 K 表示初始

要聚类的数目。 
② 空间特征样本聚类。计算交通数据集中每个样本到所有起始聚类中心的欧氏距离，让每个样本分

配到最近距离的中心的类去，形成 K 类。欧氏距离计算公式为： 
1
22

1

K
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i
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=
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∑                                      (1) 

式中， iX K∈类 中心的样本， iU 为当前样本，下同。 
③ 计算新的聚类类中心。按已有的聚类结果，把现在每个聚类中样本的均值算出，更新为新的聚类

中心。计算公式为： 
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④ 如果迭代收敛或者满足停止条件，算法结束。否则令，重复进行步骤② ③。迭代收敛停止条件为： 

1n nU U α+ − ≤                                        (3) 

式中，α 为某一具体收敛数值。 
损失函数最小的停止条件。其中损失函数是将样本与其所划分类的中心之间的距离的总和，即： 

2
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为将所有路段按照通过该路段的时间进行划分，在相同时间段的条件下，以该时间段下路段通过时

间差的欧氏距离为指标进行 K-means 聚类。划分出几个类，代表不同的通过时间范围。 

3.3. K 值的选择 

选择用肘部法进行判断 K 值。肘部法是一种用来确定聚类数量的方法，它的原理是计算不同聚类数

量下的类别畸变程度之和，也就是每个样本到其所属类别中心的距离平方和。当聚类数量增加时，类别

畸变程度之和会逐渐减小，但是当达到某个临界点时，减小的幅度会变得很小，这个临界点就可以看作
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是一个合适的聚类数量。如下图 1 所示的折线图，横坐标表示的是 k 的取值，纵坐标表示的是误差平方

和(用 SSE 表示)，SSE 用于计算拟合数据和原始数据对应点的误差平方和，找到拐点位置，作为合适的

聚类数量。 
 

 
Figure 1. The relationship between k value and SSE 
图 1. k 取值与 SSE 关系图 

 
从图 1 中可以明显看出，当拐点位置在 k = 4 时，减小的幅度变得很小，可以选择 k = 4 作为合适的

聚类数量。 

4. 实验分析 

4.1. 实验环境 

本实验硬件采用 AMD Ryzen 7 4800H 作为 CPU，主频为 2.9 GHz，内存为 16 GB；显卡使用 GeForce 
RTX 3060，显存为 12 G；操作系统为Windows 10 (64bit)。编程语言使用 Python3.9，开发程序选择 Pycharm。 

4.2. 实验数据 

数据集：智慧交通预测赛(阿里天池平台)，共 9,126,031 条记录，大小为 735 MB。首先对数据集进

行异常值裁剪，以减少异常值在后续分析中带来的敏感性。 
在分析和处理过程中，以固定时间来分析空间，在固定时间段中对选取的所有路段进行 K-means 空

间特征分析。考虑到不同日期的交通流量不同，如工作日、周末、节假日等，通过路段的时间也不相同，

将时间固定为工作日、周末和节假日三类进行分析。同时，将时间段聚焦在早上八点到九点，下午十五

点到十六点，晚上十八点到十九点这三个时间段，以达到最大的实验效果。 

4.3. 实验结果及其分析 

因为空间特征中的不同属性往往具有不同的取值范围，每个量之间的差别可能很大，为了消除每个

指标之间由于取值范围带来的差异，先进行规范化处理。采用的是最小–最大规范化方法，将特征数据

按照比例进行缩放，使不同属性的数值统一到[0, 1]区间，以方便综合分析。图 2 为规范化后的路段聚类

图，从图中可以看出有四类聚类结果。 
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Figure 2. Spatial feature analysis diagram 
图 2. 空间特征分析图 

 
图 3、图 4、图 5 是选的 k = 4 时，在工作日、周末和节假日的 7~8 点、13~14 点、17~18 点的聚类结

果图，分别用四种颜色代表一对一(黄色)，一对多(紫色)，多对一(蓝色)，多对多(绿色)路况下的道路空间

特征分析结果。从图中可以明显看出时间不同路段的空间特征影响特征不同。 
 

 
(a) 

 
(b)                                       (c) 

Figure 3. Clustering results at 7~8 o‘clock (left), 13~14 o‘clock (middle), 17~18 o’clock (right) results on Workday 
图 3. 工作日 7~8 点(左)、13~14 点(中)、17~18 点(右)结果图 
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(a) 

 
(b)                                       (c) 

Figure 4. Clustering results at 7~8 o’clock (left), 13~14 o’clock (middle) and 17~18 o’clock (right) on weekends 
图 4. 周末 7~8 点(左)、13~14 点(中)、17~18 点(右)聚类结果图 

 

 
(a) 

https://doi.org/10.12677/aam.2023.1210428


王佳程 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.1210428 4356 应用数学进展 
 

 
(b)                                       (c) 

 

Figure 5. Clustering results of 7~8 o’clock (left), 13~14 o’clock (middle) and 17~18 o’clock (right) holidays 
图 5. 节假日 7~8 点(左)、13~14 点(中)、17~18 点(右)聚类结果图 

5. 总结 

本文针对预测过程中数据空间特征利用不充分的问题，采用 K-means 进行空间特征的分析，提出了

结合少样本、类型可调的四种典型空间道路融合路段的 ID、长度和宽度的基于 K-means 的空间特征进行

分析的方法。展现 K-means 算法在交通流量等空间预测方面中的可使用性与可行性。实验表明，本文提

出的处理和分析方法能有效处理空间预测方面问题中多因素的影响及内在相互影响问题，具有一定的实

际意义。 
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