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摘 要：在交通流诱导中，交通流量的预测是研究热点。为了提取交通流变化的特征规律，针对 

交通流的数据特点，采用了状态演化模式挖掘的框架对其进行挖掘，提出了一种交通流量模式和规则 

发现的方法，并且通过实验对这种方法进行了验证。 
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Application of state evolution patterns mining in traffic flow forecasting 

YAN Di．SONG Su 

(School ofElectronic Information&Control Engineering，Beijing University of Technology，Beijing 100022，China) 

Abstract：The traffic flow forecasting is the hot spot in the research of the traffic flow guidance．In order to extract the 

characteristic law that the traffic flow changes， a framework of state evolution patterns mining Was adopted aiming at the 

characteristics of the traffic flow data． A method of discovering traffic flow patterns an d rules were presented and validated 

through experiments． 
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0 引言 1 状态演化模式数据挖掘框架 

在现代化城市交通系统中，智能交通系统已经成为近年 

来迅速发展的城市道路交通管理系统，它能够有效地对地面 

道路交通系统作统一的规划，可以最大限度地发挥现有道路 

的承载能力。交通流诱导是智能交通系统中极重要的一环， 

它所能解决的问题是实时动态交通分配。有效的交通诱导是 

以准确的交通流预报为前提的，所以交通流预测成为国内外 

专家关注的热点。 

但是众所周知，道路交通系统是一种有人为痕迹的、时变 

的、复杂的非线性大系统，这个系统有高度的不确定性，这种 

不确定性来自自然与非自然的多种因素，因而给交通流的预 

测带来了很大的困难。交通流动态预测还处在发展阶段，尤 

其是交通流短期预测还无法实现令人满意的结果。但是，不 

管多么复杂的系统都必然存在一定的规律性，这种规律并不 

受某个时刻的交通流数值所影响，正如一些研究学者⋯发现 

了交通流具有分形的特征，我们完全可以通过合适的手段找 

出这种规律性。 

数据挖掘作为一类新型的数据分析方法发展非常迅速，几 

乎所有的数据都可以进行数据挖掘。状态演化模式挖掘 是 

数据挖掘技术的一种，它适用于具有时间维特征的序列。这种 

挖掘方法把序列看作一个有序的状态集合，每个状态会演化到 

下一个状态，状态的定义可以是趋势、偏差、分类规则和关联规 

则。交通流量数据是典型的实数型时间序列数据，针对这种类 

型的时间序列数据的挖掘技术还不是十分成熟。 

本文结合张保稳博士等人所研究的状态演化模式数据挖 

掘框架，就具体的交通流量预测问题，提出了一种交通流量模 

式和规则发现的方法。 

在交通流中，状态体现的是一种变化趋势，即交通流的改 

变量，由变化时间长度与变化斜率来表达这种变化趋势，用符 

号表示为 State= [Lw，Slope]，其中， 代表变化时间长度， 

Slope代表的是斜率。 

状态演化模式数据挖掘的框架 如图 1所示。 

图 1 状态演化模式数据挖掘框架图 

由图 1可见，其具体操作分三步进行： 

1)由原始时序序列生成状态演化序列 

因为序列数据挖掘比较成熟的部分是事务数据库的序列 

模式挖掘，所以解决思路是将时间序列数据转化为一般意义 

的事务序列，即将原始时序序列符号化，生成符号序列(每个 

符号代表的是一类的状态变化模式)。本文采用了与原框架 

不同的符号化方法。 

2)对状态演化序列进行关联规则挖掘，找出频繁出现的 

连续状态演化子序列 

本文采用的是一种比较成熟的序列挖掘算法 sP 

(Generalized Sequential Pattern)算法，根据 Apriori性质进行挖 

掘，产生所有的强规则。 

3)将挖掘出的频繁状态演化子序列进行模式与规则的 

削减，最后生成有趣的强规则。在实际操作中会产生大量的 
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模式，其中有很多冗余的模式，同样的，规则中也存在这种冗 

余，所以我们通过这步操作来获得简洁的、有效的规则。 

1．1 由原始时序序列生成状态演化序列 

1．1．1 线性分段化 

我们要研究的数据构成的时间序列是一种非平稳序列， 

变化非常复杂。由于线性化分段方法有很好的形态表达和分 

割能力，而且这种方法可以很好地滤除噪音和进行数据抽象， 

所以我们采用这种方法对交通流数据进行分段化处理。 

实现分段化的方法主要有窗口平移分段，自上而下分段 

和自下而上分段。本文采用 自下而上的分段，并且针对本文 

具体情况对这种分段法 。 做了一定的改动。这种分段法将 
一 个时间序列 (包含n个取值点)分为k个线性分段，其中 

k=n／3，这时候每个分段包括3个点，最后的分段可以包含更 

多的点。分段以后利用一元线性回归来对每个分段中的数据 

点进行拟合，拟合得到的线段并不能完全反映原有的序列，我 

们引入了分段平均误差来表示这部分残余误差： 

ei=(1／j)∑d 
m ： l 

其中，d 表示每个点到拟合以后的线段的垂直距离。 
一 般来说，这种误差有一定的不一致性，我们用 来表 

达这种不一致性。 。定义为： 

1 一 1 

B‘=(『_I_ >’．(ei—e) )丁 
—

l 

原算法是将现在得到的分段进行合并，但是经过实验，一 

些分段产生的峰值误差会严重地影响 的值，使得合并无法 

依据 来正确进行，因此我们必须对这些分段进行一定的处 

理。下面是具体的处理过程： 

1)将那些残差超过0．5的分段还原为原始分段，从而可 

以使 。能够合理地表达这些误差的不一致； 

2)随机选择相邻的分段进行合并，并进行拟合，计算 

k一1个分段得出的 ，使得其中一组合并以后得到分段的 

。最小，然后取这组合并后的分段为下一次分段的基础。 

重复这样的操作，直到分段数达到我们的要求。 

这种分段线性化的方法计算复杂度要低于自上而下分段 

法，而且能够很好地表达相对独立的变化模式。一般来讲，当 

分段数越少，偏差将会越大，我们无法估计合适的分段数，所 

以我们试验了一组不同分段数分段以后的结果，选择了一个 

相对稳定的分段结果。 

1．1．2 聚类 

分段化处理以后，我们可以获得一组形态各异的线段来 

代表原来的时间序列，每个线段与其他线段都会有所不同，如 

果我们对每个不同分段配置一个标识符，就根本无法发掘出 

有意义的模式，而且计算的代价将会呈指数级的增长，所以我 

们要对这些分段进行聚类，使得每一个符号可以独立代表一 

类状态变化模式。 

本文要对交通流的数据序列进行聚类，由于数据采集线 

圈的误差和出现的异常记录，我们必须要考虑到这些可能的 

孤立点对聚类结果的影响，所以在本文中采用了k-中心点的 

聚类算法 ．6 J。算法如下： 

输入 结果簇的数目k，包含 n个对象的数据库 

输出 k个簇，使得所有对象与其最近中心点的相异度 

总和最小 

算法 

随机选择 个对象作为初始的中心点； 

Repeat 

指派每个剩余的对象给离它最近的中心点所代表的簇； 

随机地选择一个非中心点对象 D， ； 

计算用D， 代替0J的总代价s 

Ifs(0 then D， 替换 ，形成新的 k个中心点的集合 

Until不发生变化 

1．2 GSP(Generalized Sequential pattem)算法n] 

简单介绍一下这种算法： 

1)第一次扫描以确定数据库中每项的支持度，将支持度 

大于我们规定的最小支持度阈值的项确认为频繁项，产生频 

繁一项集。再将频繁一项集构造成频繁一项序列。 

2)由频繁k序列集合雎 可以产生候选(k+1)序列集合 

c ，候选(k+1)序列集合中的每条候选序列均包含相同个数 

的项，且其项的个数均比其对应的种子频繁序列集合雎 中项 

的个数大一。 

3)在产生每一条候选(k+I)序列的同时对其计数，当所 

有的候选(k+1)序列均产生以后，算法根据每条候选(k+1) 

序列的计数，确定哪些候选(k+1)序列形成频繁(k+1)序 

列，并作为下一步的种子集合。 

4)当由某个种子集合雎产生的候选序列集合为空时，算 

法结束。 

由于状态演化序列是有向的，所以在 GSP算法的候选子 

集的生成步骤里，算法还要做出相应改动才能适用。 

1．3 从模式到规则(模式集和规则集的削减) 

我们所获得的每一个状态演化子序列都可以诱导出一系 

列的规则。如果模式很长，可以诱导出的规则是相当多的，因 

此，我们必须对获得的演化模式进行约简。这种约简的思路 

非常简单，就是如果短模式是长模式的子串，那么就删除这个 

短模式，直到模式集没有这种特征的短模式存在为止。 

2 基于规则的预测 

提取状态演化的规则是为了找出交通流量变化的规律， 

最终还是为预测服务。 

预测步骤如下： 

1)将要预测的交通流时序数据进行线性分段化，将得到 

的状态矢量按时序排列。 

这里采用的线性分段化要求与挖掘时符号化的方法参数 

相同，以保证相同的标准。 

2)计算每一个状态矢量与各个聚类中心的距离，把它归 

属到距离最小的类中，由此生成状态演化符号序列。 

3)参照规则库中的规则，从序列开始进行符号匹配，如 

果规则前件满足，则将规则后件存入预测集，并且输出相应的 

支持度和置信度。 

3 买验 

我们采集的是长虹桥南内环的交通流量数据，采集间隔 

是十分钟。图2是流量图。经过线性分段化以后，得到图3， 

我们可以直观地发现此图能较好地描绘原始流量序列的形状 

特征。 

我们选择聚类簇为 10，最小支持度为3％，对这组线段序 

列进行聚类，然后绘制由聚类中心还原的时间序列分段，如图 

4所示。 

在聚类过程中，每个类别都被赋予一个类标识(用大写 

字母代表)，即可得到需要的符号序列。在经过 GSP算法对 

得到的符号序列进行挖掘以后，我们发现在给定的参数条件 

下能够发现一些有意义的频繁状态演化模式。我们选择挖掘 

出的几条规则作为验证对象，如表 1所示。 
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表1 挖掘出的几条规则 

蠢 o。。 
驿 1000 
抖 

O 

20 4【】 6O 80 lo0 120 140 160 180 200 

时间 

图3 线性分段后获得的离散的符号序列图 

lOmin 

O 20 40 60 8O lO0 l20 140 l60 l80 200 

时间 

图4 由聚类中心还原所得的时间序列分段表示 

我们用2002年 l1月 l1日至 17日的朝阳门桥北的交通 

流量数据进行了验证。情况如下： 

规则(EDgE)前件匹配到 9次，后件预测结果预测对了 

7次，有2次错误，预测的后验有效度为77．8％。 

规则(DEjE)前件匹配7次，后件预测结果预测对了3 

次，4次错误，后验有效度为42．9％。 

规则(FD E)前件匹配 4次，后件预测结果预测对了3 

次，1次错误，后验有效度为75％。 

规则(EA E)前件匹配 15次，后件预测结果预测对了 

11次，4次错误，后验有效度为 74．4％。 

规则(EI E)前件匹配 5次，后件预测结果预测对了5 

次，后验有效度为 100％。 

由此我们可以看到，通过这种挖掘方法发掘出几条有意 

义的规则，可以对未来的趋势作出一定的分析推测。 

4 结语 

本文在原有的状态推演数据挖掘框架之下，提出了一种 

对交通流量数据进行数据挖掘的方法，并且给出了挖掘的流 

程，而后在实验环节对这种方法的有效性进行了验证。 

在线性分段化的环节，对分段算法进行了一定的改进，使 

得分段误差有明显降低。 

挖掘出的规则是否有效在很大的程度上取决于每一步的 

参数选择，包括分段数、平均误差指数以及聚类的簇个数等， 

这个问题有待于进一步解决。 
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比用 K—mea／is算法和 CEADC处理后的精度有所提高，只有在 

Glass中，EADC处理后的精度较差，这表明 EADC是有效的。 

表 1 Breast—cancer-wisconsin采用 EADC的离散化结果 

表2 3种方法在分类结果上的比较 

需要指出的是，算法 EADC可以用于多种需要离散化连 

续属性的知识发现问题中，但由于它的计算量较大，因而适合 

于小规模数据集或规模缩减后的数据库。 
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