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曹 洁1，2，3，孙兆军1，张 红1，2，陈作汉1，2，侯 亮1，2

( 1．兰州理工大学 计算机与通信学院，甘肃 兰州 730050;
2．甘肃省城市轨道交通智能运营工程研究中心，甘肃 兰州 730050;

3．甘肃省制造业信息化工程研究中心，甘肃 兰州 730050)

摘 要: 为揭示交通流的内在动态特性，利用符号动力学中的 Lempel-Ziv 算法计算不同时间尺度下的交
通流时间序列复杂度，并基于相关性理论分析方法，探索了交通流在时间和空间上的相关性。针对经典的
单段函数模型无法准确表征不同交通状态下交通流参数关系的问题，提出了一种二阶段交通流参数关系
模型。采用 PeMS系统采集的交通流数据，运用非线性最小二乘法对交通流量—密度关系进行拟合。实验
结果表明:本文模型的拟合性能均优于其他四种模型。从根均方误差( ＲMSE) 可见，模型的拟合标准误差
较单段 3PL模型平均降低了 7． 6 %，表明模型能较好地表示不同交通状态的参数关系，建立的参数模型对
交通状态判别和短时预测具有实际的应用价值。
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Abstract: In order to reveal the inherent dynamic characteristics of traffic flow，the Lempel-Ziv algorithm in
symbol dynamics is used to calculate the time series complexity of traffic flow at different time scales． Based on the
analysis method of correlation theory，the correlation of traffic flow in time and space is explored． Aiming at the
problem that the classical single-regime function model can’t accurately characterize the relationship of traffic flow
parameter under different traffic condi-tions，and a two-stage traffic flow parameter relationship model is proposed．
The traffic flow data collected by the PeMS system is used to fit the relationship of traffic flow-density with the
nonlinear least squares method． The experimental results show that the fitting performance of our model is better
than the other four models． It can be seen from the ＲMSE that the standard error of the model is 7． 6% lower than
that of single-regime 3PL model． Which indicates that the model can better represent the parameter relationship of
different traffic states． The established parameter model has value of practical application for traffic state
discrimination and short-term prediction．
Keywords: traffic flow; lempel-Ziv algorithm; theory of correlation; characteristics analysis; parameter model

0 引 言

在智能交通系统中，建立准确稳定的交通流参数模型

是实现智能交通诱导与控制的关键［1］。交通流参数模型

通常以描述交通流运行特性的三个参数 ( 速度、流量和密

度) 为基础，考虑到交通流数据统计时间尺度的不同，交通

流序列因受到各种复杂因素的影响，表现出较强的非线性

和时空特性。因此，分析交通流在不同时间尺度下的特性，

揭示交通流特性参量间的相互关系和内在时空演变规律，

可为完善交通流理论、进行交通状态识别提供科学依据和

理论支撑。

对于交通流时间序列的分析主要有:数理统计方法、机

器学习方法、可视图方法以及复杂网络方法［2］。针对交通
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流参数模型的研究，国外起步较早，从格林希尔治提出的第

一个速度—密度关系模型开始，学者基于此模型进行了大量
的探索研究。这些研究大体上可分为三类: 1) 研究基于“车

辆跟驰模型”建立 Aw-Ｒascle 交通流模型，并对模型的关键

参数进行了估计［3，4］; 2) 研究混合、异质交通条件下的交通

流模型［5～ 7］; 3) 研究约束条件下的交通流参数模型［8，9］。这

些研究发现，已有的关系模型无法准确表示所有的交通状

态，例如交通流在自由流状态和拥挤态下的运行特性以及

参数关系均存在较大差异。

本文采用 Lempel-Ziv算法计算不同时间尺度下交通流

时间序列的复杂度，利用相关性分析方法，探索了交通流在

时间和空间上的相关性。并针对现有的单段函数模型无法

准确表征不同交通状态下交通流参数关系的问题，提出了

一种二阶段交通流参数关系模型。

1 交通流多时间尺度特性分析

1． 1 实验数据描述
实验数据来源于美国加州交通局运行监测系统 ( per-

formance measurement system，PeMS) ，选取地点为美国加州

洛杉矶市编号为 US101-N 的高速公路，选取检测站编号为

VDS769403，VDS 717484 和 VDS 769388，数据的时间跨度为

2018 年 7 月到 10 月，实时采集的时间间隔为 30 s，经过

PeMS系统整合得到时间间隔为 5，15，30，60 的交通流数

据，每个检测站记录了该高速公路 4 个车道的交通流量、速

度和占有率等数据。

1． 2 交通流时间序列复杂度计算

本文将 Lempel-Ziv 算法［10］引入到交通流时间序列复

杂度计算中，Lempel-Ziv算法的步骤如下:

Step1 给定一个包含 n个元素的时间序列( y1，y2，…，

yn ) ，则可以按照以下规则重构一个符号序列( s1 s2…sn ) :如

果 yi ＞ y ( 其中，y 表示时间序列的平均值) ，si = 1; 否则，

si = 0，因此，序列{ s1 s2…sn }是一个 0 － 1 符号序列。

Step2 定义变量 c ( n) 为符号序列 ( s1 s2… sn ) 的复杂

度，S和 Q 分别为两个不同的符号序列，SQ 表示 S，Q 两个

符号序列相加组成的总符号序列，SQπ表示删去 SQ中最后

一个字符所得的符号序列，ν( SQπ) 定义为 SQπ 的所有子

序列集合。

Step3 初始化 c ( n) = 1，{ s1 } = 1，{ s2 } = 1，S = 1 和

Q = 1，因此 SQπ = { s1 }。假设 S = { s1 s2…sr }，Q = { sr + 1 }，若

Q∈ν( SQπ) ，则符号序列 Q是{ s1 s2…sr } 的一个子序列，因

此，复杂度值保持不变，只将 Q 更新为{ sr + 1 sr + 2 }，再判断 Q

是否属于 ν( SQπ) ( 符号序列 SQπ 也被更新) ，重复上面的

步骤，直到 Qν( SQπ) ，然后，将 c( n) 值加 1，读取下一个

字符并取 Q = { Sr + 3 }。

Step4 重复以上步骤，直到符号序列{ s1 s2…sr } 中的所

有元素都被计算到，则得到的 c( n) 是给定时间序列的复杂度。

Step5 根据 Lempel-Ziv算法，定义归一复杂测度为

CN ( n) = c( n) /b( n) ∈［0，1］ ( 1)

b( n) = lim
n→∞

c( n) ≈ n
log2n

( 2)

使用 L-Z算法计算不同时间尺度下的交通流时间序列

复杂度值。如图 1 所示，5 min 数据的样本总容量为 8 640，

其 CN 值在 21 天后大约在 0． 210; 15 min数据的样本总容量

为 3 840，其 CN 值在 36 天后大约为 0． 195; 30 min数据的样

本总容量为 2 496，其 CN 值在 42 天后大约为 0． 200; 60 min

数据的样本总容量为 1 440，其 CN 值在 55 天后大约为

0． 190;可见，5 min时间尺度的交通流序列的复杂度高于其

他时间尺度的复杂度，对于交通流时间序列，不同时间尺度

的交通流数据具有不同的复杂度值。通过以上复杂度计算

的分析表明，小时间尺度的数据表现出较为明显地波动性

和随机性，其复杂度较大; 随着时间尺度变大，数据逐渐平

滑，其削弱了随机性、降低了复杂度。
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图 1 不同时间尺度下的交通流复杂度

1． 3 交通流时空特性分析
交通系统是一个相对较封闭的复杂系统，交通流数据

是典型的时空大数据，具有不同于其他时间序列的特征。

表现在时间上，下一时刻的交通流可以看作是前一时刻数

据在特定规律下的延续;表现在空间上，交通流数据受上下

游和相邻车道交通状态的影响而呈现出较强的相关性，如

某一车道的交通流数据不仅与同一车道上、下游截面的数

据有关，还与同一截面不同车道的数据存在相关性。通常

用相关性理论中的皮尔逊相关系数 ( 下面简称 Ｒ 系数) 来

描述交通流的时空相关性，如式( 3) 所示

Ｒ = cov( x，y)
σxσy

=
∑

n

i = 1
( xi －珋x) ( yi －珋y)

∑
n

i = 1
( x －珋x) 2∑

n

i = 1
( y －珋y)槡

2

( 3)

式中 xi，yi 为随机变量 x，y 的测量值; 珋x，珋y 为 x，y 的均值;

n为序列个数。显然，Ｒ 在［－ 1，1］内取值，Ｒ 的绝对值越

大，线性相关性就越高。

交通流时间序列包括横向时间序列和纵向时间序列，

纵向时间序列相关性反映了交通流数据的长期趋势性，通
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常特定区域内具有较稳定的活动模式和规律性，导致不同

周内相同时间的交通流具有较强的相关性。

采用编号 VDS 717484 检测站连续 5 个周一 5 ∶ 00 ～

17∶ 00的交通数据，时间间隔为 15min，分析交通流的纵向时

间相关性，交通流数据趋势图如图 2 所示。
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图 2 VDS717484 检测站连续 5 个周一交通数据趋势

由图可见，交通流纵向时间序列数据具有较强的相关

性，同一时刻不同日期的交通流数据相差不大且时间序列

的变化趋势大致一致。为定量描述交通流纵向时间序列数

据的相关性，表 1 给出了连续 5 个周一交通流数据的相关

性矩阵，由表可见，时间序列之间的相关系数均在 0． 96 以

上，说明两者之间具有较强的相关性。

表 1 连续 5 个周一交通流数据的相关性

Ｒ 8． 27 9． 30 9． 10 9． 17 9． 24

8． 27 1 0． 977 0． 980 0． 977 0． 982

9． 30 0． 977 1 0． 971 0． 968 0． 971

9． 10 0． 980 0． 971 1 0． 972 0． 977

9． 17 0． 977 0． 968 0． 972 1 0． 975

9． 24 0． 982 0． 971 0． 977 0． 975 1

交通流数据的空间相关性包括横向空间相关性和纵向

空间相关性。图 3 分别给出了同一检测截面不同车道的交

通流数据趋势图和同一车道不同检测截面的交通流量趋势图。
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图 3 交通流空间趋势
2 交通流参数关系模型

2． 1 交通流单段函数模型
典型的交通流参数关系模型主要可分为两类: 单段模

型和多段模型，单段模型是指使用单一的函数来表示参数

之间的关系;而多段模型主要是考虑在不同的交通运行状

态下，交通流各参数关系之间表现出不同的函数形式。经

典的单段模型主要有: Greenshields 模型、Underwood 模型、

Pipes模型和三参数逻辑( three-parameter logistic，3PL) 模型

等［11］，其函数表达式如表 2 所示。

表 2 单段函数模型关系式

模型 函数

Greenshields q = kv f( 1 － k /k j)

Underwood q = kv fexp( － k /km)

Pipes q = kv f［1 － ( k /k j) n］

3PL q =
kv f

1 + exp(
k － km
θ
)

2． 2 二阶段交通流参数模型的建立
单段函数模型结构简单，且与实际的交通流状态存在

较大的差异，主要不足有两个方面: 1) 仅用单一函数形式描

述交通流参数之间的整体关系，当交通状态发生转变时，通

常不能较准确地表示各状态下的交通流参数关系。2) 对于

大量交通数据表现出的时间序列趋势特征，单段模型通常

显示出无限大的自由流速度和阻塞密度，这与实际的交通

情况是不相符的。基于此，本文基于 3PL 模型提出一种二

阶段交通流参数模型，模型的函数表达式如式( 4) 所示，运

用交通流基本参数关系式 q = k·v可以推导出速度—密度和

流量—速度关系式

q =
kvf

1 + exp(
k － km
θ
)
，0≤k≤km

q =
vmk

( kj /km － 1) ( kj /k － 1) ，km≤k≤k










j

( 4)

式中 vf 为自由流速度，kj 为阻塞密度，km 为临界密度，

vm 为临界速度。

2． 3 二阶段交通流参数模型的拟合
为了验证本文提出的二阶段交通流模型的性能，选择

VDS769403、VDS 717484 和 VDS 769388 三个检测站采集到

的数据进行模型有效性测试。选取道路各车道流量最大时

所对应的密度作为临界密度，则临界密度 km 依次为30． 18，

27． 80，34． 28 veh /km，采用非线性最小二乘法分别对 Green-

shields模型( GS 模型) 、Underwood 模型 ( UW 模型) 、Pipes

模型、3PL模型和本文模型拟合流量—密度关系，拟合结果
如图 4 所示。

2． 4 二阶段交通流参数模型性能评价

在模型性能评价时，通常采用相关系数( Ｒ2 ) 和标准误

差( ＲMSE) 对模型的适用性进行评价，二者的计算公式为

Ｒ2 = 1 －
∑

N

i = 1
( xi － yi )

2

∑
N

i = 1
( xi － x̂) 2

( 5)

ＲMSE = 1
n
∑

N

i = 1
( yi － xi )槡

2
( 6)

式中 xi 和 x̂ 分别为参数的实际值及实际值的平均值，

N为实际值的数目，yi 为估计值。通常 Ｒ2 越大，模型的适
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图 4 各检测站流量—密度关系拟合结果
用性就越强，当 Ｒ2 大于 0． 7 时，认为模型的准确性较高，相

反，当 ＲMSE越大时，模型的适用性就越差。

分别使用 5 种模型对采集的交通流数据进行测试，对

于每一个检测站采集的数据，不同的模型产生不同的拟合

结果。通过统计分析，图 5 给出了 5 种参数模型的相关系

数和标准误差对比。模型的标准差越小，表明模型参数标

定鲁棒性越高，模型的适用性也越好。由图可见，本文的流

量—密度关系模型拟合三个检测站交通数据所对应的 Ｒ2 均

最大，分别为 0． 960，0． 976 和 0． 978，标准误差相比 3PL 模

型有所减小，表明本文模型的拟合性能优于其他 4 种模型。
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图 5 5 种模型性能对比
3 结 论

1) 采用动力学中的 Lempel-Ziv算法计算了不同时间尺

度交通流序列的复杂度值，结果表明，小时间尺度的交通流

时间序列具有较强的波动性和随机性; 在一定的时间序列

长度内，其复杂度趋于一个稳定的值。

2) 将相关性理论引入到交通流时空特性分析中，采用

皮尔逊相关系数计算方法，定量描述了交通流在时间相关

性，揭示了交通流序列具有较强的时空相关特性。

3) 基于 3PL模型提出了一种二阶段交通流参数关系模

型。采用非线性最小二乘法，运用 5 种交通流参数模型对

流量—密度关系进行拟合和标定参数，对比发现，本文模型
的拟合标准误差最小，表明本文模型可实现对交通流参数

关系的准确拟合。

在后续的研究中，需考虑多区域路网的交通流数据进

行特性分析，验证模型在不同环境、不同数据集下的适用性

和鲁棒性，为交通运行状态分析和短时预测提供理论支撑。
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