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摘要:准确获取交通流量变化点,对后续的交通流预测、分类及多时段控制具有重要意义.
鉴于交通流时间序列的非负性及异方差性,采用Gamma分布拟合交通流时间序列,并对其

进行有效分割.针对多元交通流时间序列,首先利用非负主成分分析方法实现降维并提取特

征序列,之后利用最大似然估计得到Gamma分布参数,通过不同参数的Gamma分布拟合特

征序列的不同片段,并由赤池信息准则 (AIC)确定最优分割边界及分割阶数.实验结果表

明,所建立的分割模型能够反映不同时段的交通流变化,与现有分割方法相比,取得了更好的

分割结果.
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0 引 言

交通作为城市发展的主要驱动力,对城市生

产要素流动和日常生活有着显著影响.随着车辆

的日益增多,提高道路利用效率、缩短出行时间、
缓解交通拥堵一直是管理者及科研人员的研究目

标.智慧交通控制是减小交叉口冲突、提高交通运

行效率的一种有效途径,其中,多时段控制[1-2]是

一种行之有效的常用方法.依据交叉口流量的变

化把一天24h划分为若干时段,针对不同的交通

时段采用不同的信号控制方案,交通信号机根据

预先设置的时段划分方案自动进行控制方案切

换,具有实现方法简单、可靠性高的优点.
对交通流量的有效分段可以提高短时交通流

预测精度,优化交通诱导方案,合理化控制信号交

替时间等,目前的研究已经取得了一定的进展.徐
琛等[2]用经典自回归滑动平均(autoregressive
movingaverage,ARMA)模型描述交通流时间序

列,在模型预测的基础上,通过预测值与真实值的

差值是否达到既定阈值来判断是否为分割点.
Salamanis等[3]对交通流时间序列建立时空自回

归差值滑动平均模型,使用滑动窗口方法搜索分

割点.然而基于回归的时间序列分割模型计算量

较大,并且倾向于对交通流异常检测.Chang等[4]

提出用正态分布来近似表示时间序列从而获取时

间序列变化趋势,并通过相邻点与前一段序列均

值的最小差值来确定是否为分割点.
在实际应用中,由于邻近路口交通相互影响,

具有密切相关性[5],而反映区域交通状态的变量

有很多,为了减少计算量,消除冗余及噪声信息影

响,已 有 研 究 利 用 主 成 分 分 析 (principal
componentanalysis,PCA)方 法[6]进 行 降 维.
Wang等[7]与 Wagner-Muns等[8]通过PCA方法

对区域交通流量数据降维并进行短时交通流预

测.汤旻安等[9]通过PCA方法对兰州市城市交通

流特征提取,并对比机动车流量、非机动车流量、
引道延误的累积贡献率,总结出地形和车流量是

造成拥堵的深层次原因.李慧等[10]融合PCA与

回声状态网络(echostatenetwork)算法对交通

流序列进行周期预测,并有效避免预测结果延迟.
鉴于交通流序列本身的非负性,取值范围是

全体实数的正态分布并不适合描述交通流数据.



Gamma分布在拟合非负数据中有着广泛的应用,
更适于表达交通自由流、拥挤流及间歇流等不同

时段的状态[11].因此本文采用适合的Gamma分

布来拟合交通流量,对系统把握各时段交通流的

运动机理,制定信号灯控制方案具有重要意义.
为保留交通流数据非负性、异方差性以及流

量浮动不对称性并且达到降维目的,本文引入非

负主成分分析(nonnegativeprincipalcomponent
analysis,NPCA)方法[12],并在此基础上提出基于

Gamma分布函数交通流时间序列分割方法.该方

法既考虑区域交通流整体分布差异,又将交通不

同时段流量分布分割开,可为交通管理系统分时

间管理提供理论依据.

1 模型建立

为了建立基于Gamma分布交通流时间序列

分割模型,首先考虑原始多元交通流时间序列的

非负性和相关性引入NPCA,然后根据不同时段

流量差异,通过自顶向下方法,提出不同参数

Gamma分布拟合特征序列片段,进而建立基于

Gamma分布交通流时间序列分割模型,该模型能

反映出不同时段交通流运动机制.
1.1 NPCA交通流时间序列降维

令Y=(y1 y2 … yn)表示多元交通流时

间序列,其中n表示检测点数量,yi=(y1i y2i 
… yTi)T 表示第i个检测点的一系列观测值,T
表示采集样本的时间长度.这里Y 也可表示为一

个T×n矩阵,即

YT×n=

y11 y12 … y1n
y21 y22 … y2n
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考虑到各检测点的交通流量有较强的相关

性,对多元交通流时间序列进行降维,能够降低序

列的复杂性,进而在低维空间展开分析,即利用

m(m<n)维时间序列Z描述Y.
主成分分析方法是一种经典降维方法,其基

本思想是,通过线性变换矩阵将高维、相关性较高

的数据映射到新的空间,使得变换后的各分量线

性无关,提取出主要的分量从而达到降维的目的.
尽管主成分分析方法为目前一种成熟的特征

提取算法,但是在对非负数据特征提取过程中,得
到的主成分会出现负值,与交通流数据的非负特

性不符.NPCA 可以克服主成分分析的无方向

性[13],将原序列定向投影到非负空间,被看作是

经典PCA的扩展.通过对每个主成分序列(PC)
的所有项施加非负性约束,以得到非负的特征.这
等价于求解如下二次规划问题:

maxJ(U)=12 UTY 2
F

s.t.UTU=I,uij≥0
(1)

其中U=(u1 u2 … un)∈Rn×n,为非负的系数

矩阵,ui=(u1i u2i … uni)T.在实际应用中,
往往放宽条件,只要求在U 的每一列中有一个非

负的项[14],即每个PC只包含一个非负值条目,原
非负正交条件的二次规划问题可以转化为

max
U≥0

J(U)=12 UTY 2
F-αI-UTU 2

F (2)

其中α≥0为惩罚参数,用于控制U 的每一列标

准正交度,以得到非负的特征.放宽条件后,矩阵

U 为非负近似正交矩阵UTU≈I.非线性优化问题

可以通过以下梯度下降法求解:

U(l+1)=U(l)-η(l)
ÑUJ(l)
ÑUJ(l)

(3)

其中参数η(l)是第l次迭代步长.对U 的目标函

数的梯度计算为

ÑUJ(l)=UTYYT+4α(I-UTU)UT (4)
本文在迭代中选择步长为1,以避免信任区

域搜索的耗时.通过非负主成分分析以进行有效

的交通流模式特征提取,使得在对多元交通流数

据降维的情况下,保持原数据的非负特性.
1.2 基于Gamma分布函数的序列分割

考虑交通信号管理需要,将提取的交通流特

征序列按不同参数Gamma分布分段,为实现多

时段控制提供分割基础.实际问题中,包括交通流

时间序列在内的复杂数据通常难以找到完全准确

的函数进行描述.对于阶数为k的分割问题,通常

采用k个简单函数fi(·),i=1,2,…,k(常数、线
性函数或概率密度函数)进行近似拟合,并依据拟

合程度与模型复杂度得到分段结果,其中概率密

度函数为常数及线性函数的一般形式.
通过不同参数Gamma分布与不同分割片段

的交通流拟合,拟合函数f(·)为Gamma分布概

率密度函数.假设第i段时间序列服从参数为μi

和σ2i 的Gamma分布,有

fi(zt μi,σ2i)= 1
(σ2iμi)1/σ

2
i

z1/σ
2
i-1t e-zt/σ

2
iμi

Γ(1σ2i )
其中E(zt)=μi,Var(zt)=μ2iσ2i,t∈[τi,τi+1),进
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而刻画不同时段的Gamma分布,其对数似然函

数为

lnL(μi,σ2i zt)=∑
n

t=1
lnf(zt|μi,σ2i)=

∑
n

t=1
{-1σ2ilnμi-

zt

σ2iμi
-

ln [Γ(1σ2i ) ]+1σ2ilnzt-

1
σ2ilnσ

2
i-lnzt} (5)

令θi={μi,σ2i}为模型参数,可通过最大似然

估计方法进行求解:

θi=argmaxlnL(θi) (6)
为了最大程度上表征交通流内部变化差异,

将特征序列分割成若干片段,其最优划分使得各

片段内的特征序列具有最高相似性,同时片段间

的特征序列具有最大差异性.拟合程度衡量及分

割阶数确定方法可视为模型选择问题,通过定义

代价函数cost(S)找到同质部分[15]来确定.
设k 为 分 割 阶 数,分 割 结 果 为 S={S1,

S2,…,Sk},Si={zτi+1
,zτi+2

,…,zτi+1
}表示第i个

分割片段;τ0:k=(τ0 τ1 … τk)为分割点,也称

为分割边界或者变异点,满足0=τ0<τ1<…<
τk=T.本文用不同参数Gamma分布概率密度函

数fi(·)计算拟合程度,将统计分析中应用广泛

的模型选择赤池信息准则(AIC)[16]作为代价函

数,即

cost(S)=-2∑
k-1

i=0
∑
τi+1

t=τi+1
ln(fi(zt,θi))+2Θ (7)

其中θi 为第i 段 Gamma分布的参数估计值,

Θ 为序列分段后整个模型的参数个数.
在实际应用中,交通流分割阶数k的选择直

接影响Gamma分布拟合交通流序列片段的优良

性与复杂度.由于交通流序列具有异方差性,若分

割片段较少,将波动范围差异较大的交通流序列

作为同分布划分成一个片段,会导致交通管理系

统不能准确识别路面交通状态,管理效率偏低;若
分割片段过多,Gamma分布对片段的过拟合,会
造成区域交通管理繁杂混乱[5].AIC是寻找可以

最好地解释数据但包含最少自由参数的模型,从
而平衡交通管理效率与复杂度.因此,本文以最小

AIC值确定分割阶数k以及分割点τ0:k,使得每

个分割片段的数据符合最优的Gamma分布.
搜寻分割点的方式主要有3种.滑动窗口

(slidingwindows)[17-18]方法简单直接,能支持在

线分段,但是在很多真实的数据集上分割结果不

佳,且不能分割成预定段数.自顶向下与自底向

上[19-21]属于逐阶寻找最优分割点的方法,支持预

定分割阶数,实际使用时可根据分割段数及细致

程度进行选择.交通流时间序列分割问题中目标

分割阶数较少,自底向上方法对于较长交通流序

列的计算量过大,且初始阶段对小样本片段拟合

分布函数估计参数精度不高,影响分割准确度,因
此,本文选择自顶向下的分割方式.
1.3 分割算法流程

结合基于Gamma分布函数序列分割与非负

主成分分析方法,实验步骤如下:
输入 多元交通流时间序列Y=(y1 y2 

… yn),最大分割阶数kmax.
输出 最优分割点τ0:k=(τ0 τ1 … τk).
步骤1 对Y=(y1 y2 … yn)非负降维,

得到主成分分量Z,各主成分分量贡献率从大到

小为z1,z2,…,zn.
步骤2 对步骤1中确定的第一主成分z1

计算贡献率,若贡献率不小于85%,则转步骤3;
否则,终止.

步骤3 设定初始值k=1及最大分割阶数

kmax.
步骤4 对k阶主成分序列片段增加1个分

割点,并通过式(6)计算不同分割点下k+1个分

割片段的分布函数参数.
步骤5 对步骤4得到的各分布函数计算式

(7)并比较代价函数cost(S),取最小值的分割点

为最优分割点τ0:k+1.
步骤6 k=k+1.若k≤kmax,重复计算步骤

4与步骤5;否则,转步骤7.
步骤7 计算并比较不同阶数最优分割的

AIC,得到最优分割阶数及最优分割点.

2 实验与结果分析

本文所有实验均基于R语言和GAMLSS工

具包[22]来实现.
2.1 实验数据

本文研究对象东联路是大连重要的交通枢纽

道路,纵向穿越华东路、松江路、西南路、华北路、
疏港路等大连市区的多条城市主干道以及哈大高

铁专线,全长11.3km,路面宽度24m.
使用的数据为入市区方向7个检测点,采样
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间隔为15min.从2016-01-12T00:15到2016-02-
09T00:00共28d的流量(N)数据,将每天同一

时间点的28个流量做箱线图,如图1所示,发现

具有明显的白天方差较大而夜晚方差较小的异方

差特点,即非平稳特性.

图1 华北路口28d流量箱线图

Fig.1 Boxplotof28-dayflowatHuabeijunction

选取第1d从2016-01-12T00:15到2016-01-
13T00:00用作序列分割,即序列长度T=96.各
路口的时间序列图如图2所示.

图2 时间序列图

Fig.2 Timeseriesfigure

2.2 非负主成分提取结果

采用非负主成分分析方法对东联路7个路口

1d的数据进行非负特征提取,计算各主成分贡

献率(R),得到主成分贡献率如图3所示.第一个

主成分贡献率达到87.17%,大于85%,因此本文

选择第一个主成分进行分析.与多元交通流时间

序列对比如图2所示.
2.3 最优分割点与分割阶数确定

本文研究分割意义在于将交通流序列按分布

分段,指导道路诱导与控制对不同时段的交通状

态做出应对,因此设定每段最少4个时间点,即

1h,在分割点选取过程中舍掉间隔小于4的情

形.需要指出的是,由于每天24h周而复始,对于

将应用到每天循环的多时段控制,并没有真正意

       

图3 各非负主成分贡献率

Fig.3 Contributingrateofeachnonnegativeprincipal

component

义上的起点与终点,因此即使将24h的交通流序

列分成两段,也要选取两个分割点.
分别计算分割阶数k=1,…,6时的代价函数

式(7),依据AIC取最小值确定最优分割点,并将

期望值以虚线形式标记入各分段,如图4~9所

示.

图4 1阶分割结果

Fig.4 Segmentationresultinorder1

图5 2阶分割结果

Fig.5 Segmentationresultinorder2

计算不同阶数最优分割的AIC,如表1所示.
从表1得出,当分割阶数k=4时,模型AIC

取最小值,因此对交通流特征序列的最优分割阶

数为4.从分割片段中可以看出,与大连实际道路
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图6 3阶分割结果

Fig.6 Segmentationresultinorder3

图7 4阶分割结果

Fig.7 Segmentationresultinorder4

图8 5阶分割结果

Fig.8 Segmentationresultinorder5

图9 6阶分割结果

Fig.9 Segmentationresultinorder6

表1 不同分割阶数的AIC
Tab.1 AICfordifferentsegmentedorders

阶数 AIC 阶数 AIC

1阶

2阶

3阶

1006.56

973.25

916.57

4阶

5阶

6阶

894.99

906.61

934.24

交通的早高峰、晚高峰、白天平峰及夜晚交通流趋

势变化相吻合,具有一定实际解释意义.
为了验证模型的有效性,将本文方法与同样

k=4的基于正态分布[4]以及直线拟合[21]分割作

对比,如图10、11所示,AIC数值比较结果如表2
所示.

图10 正态分布4阶分割结果

Fig.10 Segmentationresultinorder4bynormal

distribution

图11 直线拟合4阶分割结果

Fig.11 Segmentationresultinorder4bylinearfitting

表2 不同分割方法4阶分割的AIC
Tab.2 AICoffour-ordersegmentationbydifferent

methods

模型 AIC

Gamma分布

正态分布

直线拟合

894.99

913.24

938.07
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从图10与图7对比可以看出,基于Gamma
分布与正态分布分割结果相似,仅在一些分割点

上有些偏差,但从表2可以得出,本文研究的分割

方法得到了更优的AIC值,表明本文方法对交通

流特征序列具有更好的拟合结果;而基于直线拟

合得到的分割结果更像是一种趋势,不能准确表

达道路交通状态.通过计算不同分割方法的AIC
值,得到基于Gamma分布时间序列分割方法为

最优分割方法.

3 结 语

随着人们生活水平的不断提高,机动车辆快

速增长,有效提取道路通行状态并做出应对能够

在一定程度上缓解交通压力.准确掌握不同时段

交通状态,为进一步优化信号灯控制、交通诱导以

及平衡道路交通占有量提供了依据,具有便利人

们出行的重要意义.
实验结果表明,用基于 Gamma分布的时间

序列分割方法能够更好地拟合不同时段交通流量

分布.尽管实验只是针对大连市东联路入市方向,
但是本文方法也适用于其他交通流的分割,分段

结果可以帮助了解不同路段交通流运动机制,为
智能交通管理系统分时段管理交通提供依据.

本文选取的实验数据为一工作日交通流序

列,由于节假日与工作日分别对应不同的流量模

式,在实际应用中需加以区分,并且本文设定最小

分割片段为1h来表征某时段交通流量分布规

律,后续工作将对交通流序列异常进行检测,以提

高分段及预测模型的鲁棒性.
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Gammadistributionbasedtrafficflowtimeseriessegmentingmodel

WANG Benchao1,2, LI Dan1, QIN Pan1, GU Hong*1

(1.SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.LiaoningPoliceCollege,Dalian116036,China)

Abstract:Itissignificanttoaccuratelyobtainthechangepointsoftrafficflowforthesubsequent
trafficflow prediction,classificationand multi-timecontrol.Consideringthenonnegativeand
heteroscedasticity,thetrafficflowtimeseriesarefittedby Gammadistributionandsegmented
effectively.Formultipletrafficflowtimeseries,dimensionreductioniscarriedoutbythenonnegative
principalcomponentanalysis(NPCA)forfeatureextraction.Then,thelikelihoodoftheprincipal
componentisconstructedtoobtaintheparametersoftheGammadistribution.Consequently,the
changepointsaredeterminedfromdegreeoffittingusingthedifferentparametersoftheGamma
distributionbymaximizingthelikelihood.TheAkaikeinformationcriterion(AIC)isusedtoselect
theoptimalsegmentationorderandboundary.Theexperimentalresultsindicatethattheproposed
segmentingmodelcanreflectthechangeoftrafficflowatdifferenttimeandhasbettersegmentation
resultsthanotherexistingmethods.

Keywords:trafficflowtimeseries;Gammadistribution;timeseriessegmentation;nonnegative
principalcomponentanalysis
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