
第 ５１ 卷　 第 ９ 期

２ ０ １ ９ 年 ９ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ􀆰 ５１ Ｎｏ􀆰 ９

Ｓｅｐ． ２０１９

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１８０５０８３

结合灰聚簇与 Ｆｉｓｈｅｒ 变换的城市快速路交通状态判别
宋占国１，陈　 红２，黄　 卫１

（１．东南大学 智能运输系统研究中心，南京 ２１００９６；２．长安大学 公路学院，西安 ７１００６１ ）

摘　 要： 为提高少数据下的城市快速路交通流状态类型判别精度，提出一种结合灰聚簇与 Ｆｉｓｈｅｒ 变换（ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ）的组合方

法． 选择交通量 Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ 作为基础参数， 首先经灰聚簇理论将基础参数数据聚簇为 ４ 类，其次对分类后的数据构建

训练集，训练 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型，获取每一种交通流状态类型的 Ｆｉｓｈｅｒ 变换方式及判别函数，最后选择结合 Ｋ 均值与多分类支持

向量机 （Ｋ⁃ＳＶＭ） 的组合方法进行比较． 结果表明：在数据量较少条件下对交通流状态类型进行判别，ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型判别率为

９２％，优于 Ｋ⁃ＳＶＭ 模型的判别率 ６９％，ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 组合方法在少数据下能够更好地提高交通流状态类型的判别效果．
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　 　 交通流状态判别作为智能交通系统（ＩＴＳ）关键技

术之一，通过准确的交通流运行状态信息，实时反映

道路服务水平，对先进的交通管理系统（ ＡＴＭＳ）、先
进的出行者信息系统（ＡＴＩＳ）和车辆诱导系统提供策

略依据． 早期交通流状态判别研究多针对于偶发性交

通突发事件的检测，采取的方法有加利福尼亚算法、
双指数平滑算法、基于突变理论下的 ＭｃＭａｓｔｅｒ 算法

等［１］ ． 目前交通流状态判别更多地集中在常发性拥

挤方面，常发性拥挤交通流状态判别，主要从状态判

别指标、状态判别方法等方面开展． 如文献［２］以行

程时间参数为基础，构建交通拥挤指数，实现道路拥

挤的自动识别；文献［３］利用地点交通流数据和区域

交通流数据，并将二者交通特征融合进行分析，展开

对城市交通流状态判别；在状态判别方法方面，提出

了多种识别算法，如基于 ＢＰ 神经网络的交通流状态

判别方法［４］，基于支持向量机交通流状态模式识别算

法［５］，基于聚类方法的交通流状态辨识分析等［６］ ．
聚类分析方法是目前在状态类型划分过程中应

用最为广泛的一种，聚类分析是一种无监督式的机器

学习算法，在无任何先验信息情况下实现数据间的模

式划分． 文献［７］借鉴模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类算法思

想，选择高速公路上收费数据作为分类指标，对交通

流状态进行聚类判别；文献［８］以 ＦＣＭ 聚类算法思想

为基础，通过设置交通参数不同权重情景，提出一种

基于参数权重不同条件下的聚类方法，对交通聚类状

态进行划分；文献［９－１０］以高速公路交通状态聚类

划分为研究对象，对比分析 ３ 种不同的聚类算法应用

性能，由聚类效果判定 Ｋ 均值聚类算法分类效果最

佳． 为更好识别状态分类特征，进一步构建聚类组合



模型进行分析． 文献［１１］将 Ｋ 均值聚类模型与多分

类 ＳＶＭ 模型相结合，通过聚类算法将高速公路状态

进行模糊分类处理，再通过 ＳＶＭ 模型对每一特征进

行分析识别；文献［１２］借助机器学习算法对状态类型

进行分类，监督学习算法再以已分类信息作为先验信

息进行分类识别；文献［１３］将动态聚类方法和投影寻

踪技术相结合，建立投影指标函数，采用混合蛙跳算

法对投影指标函数不断优化，确定最佳投影方向，作
为交通流状态判别阈值；文献［１４］提出一种新型聚类

方法谱聚类，通过谱图对类型进行划分，在划分结果

基础上借助随机子空间集成 Ｋ 最近邻思想，组合一种

谱聚类与随机子空间集成 Ｋ 近邻（ＲＳ⁃ＫＮＮ）模型对

快速路交通流状态进行判别模型．
然而，上述聚类组合模型对交通流状态的判别

在数据量充实条件下效果更好，但由于无检测器装

备或检测器设备损坏以致无法获取大量数据时，上
述方法对状态类型的判别效果将受到影响． 因此，
文章提出一种在数据量较少条件下的交通流状态判

别方法，即结合灰聚簇与 Ｆｉｓｈｅｒ 变换的组合判别模

型． 灰聚簇与其他聚类模型相比，能够在较少数据

下，划分出类内相似度较高，类间相似度较低的类

型；而 Ｆｉｓｈｅｒ 变换则可利用较少的数据对特征进行

辨识，两者结合，能够在数据量较少的条件下对交通

流状态特征进行判别．

１　 灰聚簇与 Ｆｉｓｈｅｒ 变换

１．１　 灰聚簇

采用灰聚簇（ｇｒｅｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＧＣ）方法，对城市交通

流快速路状态进行类型划分，灰聚簇主要涉及两部分

内容，一是计算交通流参数间灰色关联度，作为分类的

依据；二是确定灰类划分数量，作为分类的强度［１５］ ．
１．１．１　 灰色关联度

灰色关联度可为不同因素之间在数值关系上提

供度量标准，在满足整体性、规范性、接近性、偶对对

称性等 ４ 个基础上，按照以下步骤确定参数灰色关

联度，其中定义 Ｘ ＝ ｛ｘｉ ｜ ｉ ∈ ｎ｝ 为灰色关联子集，
ｘｉ，ｊ ∈ Ｘ 为比较序列对， ｘｉ，ｊ（ｋ） 为 ｘｉ，ｊ 在 ｋ 点数值，

ｒ^（ｘｉ（ｋ），ｘ ｊ（ｋ）） 为任意序列 ｘｉ 对于序列 ｘ ｊ 在 ｋ 点灰

色关联系数， ｒ（ｘｉ（ｋ）， ｘ ｊ（ｋ）） 为 ｍ个灰色关联系数

平均值，为灰色关联度．
步骤 １　 首先对采集的交通流参数数据按照统

计的时间间隔进行粒子区间划分，一般选取 ５ ｍｉｎ
间隔 作 为 粒 子 区 间 的 划 分 标 准， 划 分 形 式 为

［ ｔｋ 　 ｔｋ＋１］， 划分区间的数量 ｎ 作为初步类型数量

ｎ， 且类型中心为其本身．

步骤 ２　 确定数据中两两之间灰色系数［１６］为

ｒ^（ｘｉ（ｋ）， ｘ ｊ（ｋ）） ＝

　
ｍｉｎ

ｎ

ｊ≠ｉ
｜ ｘｉ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜ ＋ δ ｍａｘ

ｎ

ｊ≠ｉ
｜ ｘｉ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜

｜ ｘｉ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜ ＋ δ ｍａｘ
ｎ

ｊ≠ｉ
｜ ｘｉ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜

．

（１）
　 　 步骤 ３　 由灰色关联系数的平均值确定各因子

灰色关联度为

ｒ（ｘｉ（ｋ），ｘ ｊ（ｋ）） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １

ｒ^（ｘｉ（ｋ）， ｘ ｊ（ｋ））
ｍ

． （２）

　 　 步骤 ４　 进一步确定灰色初始相似度矩阵为

Ｒ ＝

１ ｒ１，２ … ｒ１，ｎ
ｒ２，１ １ … ｒ２，ｎ
︙ ︙ ︙ ︙
ｒｎ，１ ｒｎ，２ … １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

． （３）

　 　 步骤 ５　 由灰色关联度计算结果，确定类与类

间关联度最为接近的两类，合并为新类型，则总类型

数量减少一类．
步骤 ６　 确定新类型与原类型之间关联度为

ｒ（ｐｑ） ｔ ＝
ｒｐｔ ＋ ｒｑｔ

２
． （４）

式中： ｐ、ｑ、ｔ 为原类型， ｐｑ 为合并的新类型， ｒｐｔ 为类

型 ｐ、ｔ之间关联度， ｒｑｔ 为类型 ｑ 、 ｔ之间关联度， ｒ（ｐｑ） ｔ
为新类型 ｐｑ、ｔ 之间关联度．

步骤 ７　 确定新关联度后继续进行步骤 ５、步骤 ６
步骤，按照类型数量划分判别标准，获得最佳分类数量．
１．１．２　 灰类划分数量

选择统计量 ＲＳＱ 及半偏相关统计量 ＳＰＲＳＱ 作

为灰类型数量划分最佳的标准． 统计量 ＲＳＱ 可用来

评价类型间合并聚类效果，若 ＣＲＳＱ ＝ １表明所有类型

各自为 １ 类，若 ＣＲＳＱ ＝ ０ 表明所有类型合并为 １ 类，
这是类型划分的两种极端现象，且认为 ＲＳＱ 值显著

减少所对应类型数为最佳分类结果，计算公式为

Ｓｔ ＝ ∑
ｎｔ

ｉ ＝ １
（ｘｉｔ － ｘ－ ｔ） Ｔ（ｘｉｔ － ｘ－ ｔ），

Ｐｋ ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
Ｓｔ，

Ｍ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ－） Ｔ（ｘｉ － ｘ－） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖（ｘｉ － ｘ－）‖２，

ＣＲＳＱ ＝ １ －
Ｐｋ

Ｍ
．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）
半偏相关统计量 ＳＰＲＳＱ 为统计量 ＲＳＱ 的差

值，且该统计量值越大表明上一次合并效果更好，计
算公式为
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Ｓｐ，ｑ，ｒ ＝ ∑
ｉ∈ＧＰ．Ｑ．Ｒ

（ｘｉ － ｘ－ ｐ，ｑ，ｒ） Ｔ（ｘｉ － ｘ－ ｐ，ｑ，ｒ），

ｘ－ ｒ ＝
ｎｐｘ

－
ｐ ＋ ｎｑｘ

－
ｑ

ｎｒ

＝
ｎｐｘ

－
ｐ ＋ ｎｑｘ

－
ｑ

ｎｐ ＋ ｎｑ
，

Ｗｐｑ ＝ Ｓｒ － Ｓｐ － Ｓｑ ＝
ｎｐｎｑ

ｎｒ
（ｘ－ ｐ － ｘ－ ｑ） Ｔ（ｘ－ ｐ － ｘ－ ｑ），

ＣＳＰＲＳＱ ＝
Ｗｐｑ

Ｍ
．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（６）
式中： Ｓｔ 为类内离差平方和，此值越小相似度越近；
Ｐｋ 为所分 ｋ 类离差平方总和； Ｓｐ，ｑ，ｒ 分别为特征向量

Ｇｐ、Ｇｑ 类型及二者合并为 Ｇｒ 类型后的类内离差平方

和； Ｗｐｑ 为合并新类型后离差平均和增量．
１．２　 Ｆｉｓｈｅｒ 变换

Ｆｉｓｈｅｒ 判别［１７］源于 ２０ 世纪 ３０ 年代，通过将多

维指标数据投影至某一方向中，得到一个由 ｐ 维变

量组成的线性函数，该线性函数按照增大不同类间

函数差异值，缩小同类内各点函数差异值的方式，确
保类与类间尽可能区分，并由亲疏程度判别未知数

据归属． 文中采用多总体 Ｆｉｓｈｅｒ 判别结构，是在两总

体 Ｆｉｓｈｅｒ 判别结构基础上扩展而来，计算公式［１８］为

ｙ（ｘ） ＝ ｃ１ｘ１ｑ ＋ … ＋ ｃｐｘｐｑ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｃｉｘｉｑ ． （７）

式中： ｘｐｑ 为在第 ｐ 维变量 ｑ 组数据的观测值， ｃ１，
…，ｃｐ 为 ｐ 维变量所对应的判别系数， ｙ（ｘ） 为多维

转变为低维的判别函数值．
进一步可以获得在 Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｋ 总体下，判别

函数 ｙ（Ｇｉ）（ｘ） 值，计算公式为

ｙ（Ｇｉ）（ｘ） ＝ ｃ１ｘ（Ｇｉ）
１ｑ ＋ … ＋ ｃｐｘ（Ｇｉ）

ｐｑ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｃｉｘ（Ｇｉ）

ｉｑ ．（８）

为确定 ｙ（Ｇｉ）（ｘ） 判别函数的具体形式，首先确
定判定系数 ｃｉ 值，则

Ｉ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉ （ｙ

－ （Ｇｉ） － １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｙ－ （Ｇｉ））

２

∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｑ ＝ １
（ｙ（Ｇｉ）

ｑ － ｙ－ （Ｇｉ）） ２

． （９）

由式（９）按照类间差值越大、类内差值越小的

基本原则，计算 ｍａｘ Ｉ 所对应的特征值，将特征值对

应的特征向量，作为判别函数的最佳系数 ｃｉ ． 结合式

（８），并对式（９）分子分母单独分析，得到

　

Ｂ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉ（ｘ

－ （Ｇｉ） － ｘ－） （ｘ－ （Ｇｉ） － ｘ－） Ｔ，

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｑ ＝ １
∑
ｍ

ｐ ＝ １
（ｘ（Ｇｉ）

ｐｑ － ｘ－ （Ｇｉ）
ｐ ） （ｘ（Ｇｉ）

ｐｑ － ｘ－ （Ｇｉ）
ｐ ） Ｔ，

Ｉ ＝ ｃＢ ｃＴ

ｃＥ ｃＴ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１０）

对式（１０）求系数 ｃ 的偏导数，并令偏导数值取

０ 所对应的 ｃｉ 为最佳系数，即
∂Ｉ
∂ｃ

＝ ∂
ｃＢ ｃＴ

ｃＥ ｃＴ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ／ ∂ｃ ＝ ２Ｂｃ

ｃＥ ｃＴ
－ ２ＩＥｃ
ｃＥ ｃＴ

＝ ０． （１１）

由式（１１）可知 Ｂｃ ＝ ＩＥｃ 中 Ｉ、ｃ 分别作为 Ｂ，Ｅ
广义特征根及所对应的特征向量，从而确定判别函

数． 但由于所研究 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分类组数为 ｋ ，则仅一

个判别函数并不能满足种类判别需求，因此按照非

零特征根的从大到小依次对应的特征向量作为构建

的判别函数系数，构建 ｍ（ｍ ＜ ｋ） 个判别函数． 其

中，特征根的数量需要满足累计判别效率达到 ８５％
以上的要求，特征根累计判别效率的计算为

∑
ｋ

ｉ ＝ １
λ ｉ ／∑

ｐ

ｉ ＝ １
λ ｉ ≤ ８５％． （１２）

　 　 面对多种类样本数据情景，对新样本归属类型

进行判定，应遵循规则：设 ｙｉ（ｘ） 为第 ｉ 个线性判别

函数，计算新样本与以确定样本 ｙｉ
（Ｇｋ）（ｘ－ ｋ） 中距离之

差，差值最小者为新样本归属的类型． 新样本归属

类型计算公式为

ｄ（ｘ，Ｇｋ） ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
（ｙｉ（ｘ） － ｙｉ

（Ｇｋ）（ｘ－ ｋ））
２
；

ｄ（ｘ，Ｇ ｔ） ＝ ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｋ

ｄ（ｘ，Ｇｋ），　 ｘ ∈ Ｇ ｔ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１３）

２　 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型构建框架

将灰聚簇分类结果采用多总体 Ｆｉｓｈｅｒ 变换分

析，构建 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 判别模型，该模型流程分为以下

步骤．
步骤 １　 选取交通状态参数中交通量 Ｑ、速度

ｖ、占有率 Ｏ 三个参数作为判别的特征量，采集相关

数据并进行统一的标准化处理，处理方式为

ｘ′
ｉｊ ＝

ｘｉｊ － ｘ ｊ，ｍｉｎ

ｘ ｊ，ｍａｘ － ｘ ｊ，ｍｉｎ
． （１４）

式中： ｘ ｊ，ｍａｘ，ｘ ｊ，ｍｉｎ 分别表示特征量 ｊ 在采集序列中的

最大值和最小值， ｘ′
ｉｊ 为归一化后的数值．

步骤 ２　 由参数之间灰色关联度确定类型间合

并依据，由统计量 ＲＳＱ、ＳＰＲＳＱ 值，确定状态划分的

最佳分类数量 ｋ， 可设置相对应标签加以区分，如状

态类型 １，２，…，ｋ 等．
步骤 ３　 通过灰聚簇已确定总体样本类型数量

为 ｋ，选择标准化后的交通量 Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ 作

为三维指标， 每一维指标选取 ｎ 个样本数目，构造

Ｆｉｓｈｅｒ 变换训练集，训练集输出多总体下的 Ｆｉｓｈｅｒ
线性判别映射函数．

步骤 ４ 　 采用实验数据训练上述 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模

型，输入新样本类型的三维指标数据，通过应用多总
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体下的 Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别映射函数，由亲疏远近程度

差异输出最终样本数据状态归属类型．

３　 实例分析

３．１　 数据描述

选择长沙市湘府路作为研究对象，采集交通量

Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ 连续 ５ ｄ 工作日（２０１６ 年 １１ 月

１４ 日至 ２０１６ 年 １１ 月 １８ 日）１７：００—２０：００ 数据，其
中设置连续前 ４ ｄ 的数据作为训练数据，第 ５ ｄ 数据

作为测试数据进行分析． 数据采集间隔为 ５ ｍｉｎ，则
连续的 ３ ｈ 数据共划分 ３６ 个研究单元，统计结构形

式为 ［ ｔｋ 　 ｔｋ＋１］， 其中 ｋ ∈ ［０， ３６］ ．

ｑｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｑｉｊ，

ｖｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｑｉｊｖｉｊ( ) ／∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｑｉｊ，

Ｏｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｑｉｊｏｉｊ( ) ／∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｑｉｊ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１５）

式中： ｑｉ、ｖｉ、Ｏｉ 分别代表断面 ｉ 上的流量、速度、占有

率， ｊ 为断面车道编号， ｎ 为断面车道数量．
通过式（１５）可将采集的车道交通流数据转化

为断面交通流数据．
３．２　 基于灰聚簇的状态类型划分

对采集的交通量 Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ 数据进行

标准化处理，在处理结果基础上获得对应参数的灰

色关联度矩阵． 灰色关联矩阵ＲＱ、Ｒｖ、ＲＯ 分别为

ＲＱ ＝

１ ０．６５ … ０．４４
０．６５ １ … ０．５８
︙ ︙ ︙ ︙
０．４４ ０．５８ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，

Ｒｖ ＝

１ ０．５９ … ０．３３
０．５９ １ … ０．４５
︙ ︙ ︙ ︙
０．３３ ０．４５ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ＲＯ ＝

１ ０．５５ … ０．５１
０．５５ １ … ０．６１
︙ ︙ ︙ ︙
０．５１ ０．６１ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 　 计算统计量 ＲＳＱ 及半偏相关统计量 ＳＰＲＳＱ，并
观察其变化趋势，确定各参数最佳分类数量．

图 １ 为 Ｑ、ｖ、Ｏ 统计量 ＲＳＱ 及半偏相关统计量

ＳＰＲＳＱ 分类变化信息，由统计量判定标准，确定最

佳分类结果． 其中，统计量 ＲＳＱ 判定标准为该值显

著减少时所对应的分类数即是分类数的最佳结果；
而统计量 ＳＰＲＳＱ 则选择该值最大时的上一次合并

类型数目作为最佳分类结果． 结合图 １ 统计量 ＲＳＱ
和 ＳＰＲＳＱ 值变化，及二者判定标准，确定交通流状

态类型最佳划分数量为 ４．
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图 １　 分类结果图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

　 　 在确定 ４ 种状态聚类类型的基础上，借助 Ｒ 语

言软件平台， 获取采集数据 Ｑ、ｖ、Ｏ 在每一类型下的

聚类源，其中表 １ 表示 ４ 种不同状态下 Ｑ、ｖ、Ｏ 的聚

类源． 进一步可由 ４ 种状态聚类结果，获得每一状态

下参数之间对应变化关系， 主要包括 Ｑ⁃ｖ⁃Ｏ、Ｑ⁃ｖ、
Ｑ⁃Ｏ 及 ｖ⁃Ｏ 等变化关系，如图 ２ 所示，根据变化特征
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可明显判断聚类簇与簇之间界限特征．
表 １　 不同状态下各参数聚类中心

Ｔａｂ．１　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

状态类型 状态特征
交通量 ／

（ｐｃｕ·ｍｉｎ－１）

速度 ／

（ｋｍ·ｈ－１）
占有率 ／ ％

１ 顺畅 ７ ６８．４ ５．６１

２ 平稳 ２０ ５４．８ １５．８３

３ 拥挤 ２６ ４０．７ ２７．１７

４ 拥堵 ３２ １８．２ ３７．８９

　 　 图 ２ 信息能够表明簇与簇间分类特征较为明

显，其中顺畅状态下，交通量总体水平较少，车辆间

干扰能力较弱，占有率低，车辆运行处于自由行驶状

态；平稳状态下，随着交通量数量增加，车辆间干扰

程度加深，占有率和速度分别呈现升高和下降趋势；
拥挤状态下，车辆间干扰程度进一步加剧，交通量增

加速度缓慢，占有率上升和速度下降的趋势明显；拥
堵状态下，车辆间运行受到严重程度干扰，交通量减

小，占有率急剧升高，速度急剧下降，交通流运行呈

现极不稳定状态． 因此，通过灰聚簇划分的状态类

型能够很好表征交通流在不同阶段下运行特征．
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图 ２　 参数变化特征

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 将每一时段对应状态类型归类之后，则可判断

连续 ５ ｄ 在 １７：００—２０：００ 时间段中交通流状态变

化趋势． 分别定义 ３ 个坐标轴代表信息， ｘ 轴表示一

天之内状态变化趋势，选择每 ５ ｍｉｎ 作为一个单元，
将 １７：００—２０：００ 划分为 １－３６ 个整数单元； ｙ 轴表

示一周中对应的日期； ｚ 轴表示 ４ 种状态类型，
用编号１、２、３、４ 表示． 由图 ３ 连续 ５ ｄ 状态类型变化

趋势，ｓｌ 可发现变化特征具有一定相似性，整体呈

现“凸型”变化，从状态 ２ 逐渐过渡为状态 ４，再由

状态 ４ 逐渐变为状态 １，变化过程中虽存在不同程

度波动，但整体较为稳定，符合交通流变化规律特

征，因此，采用灰聚簇对状态类型划分具有一定有

效性．
３．３　 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 训练结果

选择前 ４ ｄ 状态数据作为基础构建训练集，对
状态类型的判别展开分析． 根据训练数据集状态类

型聚簇结果，确定样本总体类型为 ４，指标维度 ｐ 为

３，为交通量 Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ， 构建 Ｆｉｓｈｅｒ（４，３）
转换模型的判别函数 ，其中训练集分类结果见

表 ２．
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图 ３　 每天交通流状态变化趋势图

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｓｔａｔｕｓ ｔｒｅｎｄ
表 ２　 训练集样本数据类统计量（标准化后）

　 　 Ｔａｂ．２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ （ａｆｔｅｒ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ）

状态类型 参数 均值 标准差

Ｑ ０．１１０ ０．０６７

１ ｖ ０．８９８ ０．０６７

Ｏ ０．０３３ ０．０２１

Ｑ ０．７８８ ０．０７４

２ ｖ ０．５１４ ０．１４６

Ｏ ０．３８０ ０．１１３

Ｑ ０．５３８ ０．０７６

３ ｖ ０．０９７ ０．０６４

Ｏ ０．７２７ ０．１２５

Ｑ ０．４９８ ０．０９５

４ ｖ ０．７８６ ０．１１２

Ｏ ０．１６４ ０．０４９

　 　 由表 ２ 分别获得 ４ 组样本类型的均值和标准

差，经 Ｆｉｓｈｅｒ 转化得到每一样本类型下的 ｙｉ
（Ｇｋ）（ｘｋ）

值，其中转换方式为

ｙｉ
（Ｇ１） ＝ － １．１０Ｑｉ ＋ ２１３．０１ｖｉ ＋ ２０５．８９Ｏｉ － １００．４２，

ｙｉ
（Ｇ２） ＝ １０９．３６Ｑｉ ＋ １８７．０３ｖｉ ＋ １９９．９２Ｏｉ － １３０．４４，

ｙｉ
（Ｇ３） ＝ ６０．４５Ｑｉ ＋ １７３．２６ｖｉ ＋ ２２６．０１Ｏｉ － １０８．２４，

ｙｉ
（Ｇ４） ＝ ６２．７Ｑｉ ＋ ２０８．０８ｖｉ ＋ ２０５．４６Ｏｉ － １１５．６２．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１６）
转换方式确定之后，需进一步确定判别函数．

训练数据集中分类组数 ｋ 为 ４，因此需要构建多个

判别函数才能保证样本类型准确识别． 共确定相对

应的非零特征根共 ３ 个，根值分别为 ６．１１７、４．２６、
２．６２９，其相对应的方差为 ４７．０３％、３２．７５％、２０．２１％，
满足 ８５％以上累计判别效率要求． 由此，需要构建 ３
个判别函数数量，由特征根值得到标准化典型判别

式函数系数，判别函数为

Ｆ１ ＝ ０．８９４Ｑｉ ＋ ０．４９ｖｉ － ０．０３１Ｏｉ，
Ｆ２ ＝ － ０．４２１Ｑｉ ＋ ０．４８７ｖｉ ＋ １．６７６Ｏｉ，
Ｆ３ ＝ － ０．０４０Ｑｉ － ０．４９５ｖｉ ＋ １．７４６Ｏｉ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１７）

　 　 测验数据由式（１７）得到 ３ 种判别函数值，与 ４
种样本类型的转换平均值 ｙ－ （Ｇ１）、ｙ－ （Ｇ２）、ｙ－ （Ｇ３）、ｙ－ （Ｇ４） 处

理得到距离差，选择距离差值的和最小作为归属

类型．
３．４　 模型性能测试

选择第 ５ ｄ 数据进行分析判断构建测验集，测
验 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型对交通流状态类型判别性能效果．
本文针对模型性能测试采用对比分析方式，选择

Ｋ⁃ＳＶＭ 组合判别模型作为比较， Ｋ⁃ＳＶＭ 模型 ＲＢＦ
核函数参数定值取 ２．２，惩罚系数确定取１０．５［７］ ． 以

矩阵形式展示判别效果信息，其中主对角线表示正

确判别类别信息，非主对角线表示误判类别信息，数
字表示判别的个数，百分比指该个体数量占总体数

量比重，灰色方格中上面百分比为判别率，下面百分

比为误判率．
结合图 ４ 提供的判别效果比较信息，两种判别

模型均存在误判情况． 当所采集的数据量较少时，
采用 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型对交通流状态判别率为 ９２％，
而 Ｋ⁃ＳＶＭ 模型的交通流状态判别率为 ６９％． 因此，
当数据量较少时，可采用 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 组合判别模型

对交通流状态类型进行判别．

目标交通状态

输
出
交
通
状
态

（ａ）ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ

目标交通状态

输
出
交
通
状
态

（ｂ）Ｋ⁃ＳＶＭ

图 ４　 判别效果比较图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ
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４　 结　 论

１） 选择交通量 Ｑ、速度 ｖ、占有率 Ｏ 作为参数指

标， 并利用灰聚簇理论中灰色关联度方法，结合统

计量 ＲＳＱ 及半偏相关统计量 ＳＰＲＳＱ 提供的灰类划

分标准，确定交通流的 ４ 种状态类型，并给出 ４ 种状

态的聚类源．
２）以 ４ 种交通流状态类型作为总体，提出了一

种基于灰聚簇与 Ｆｉｓｈｅｒ 变换（ ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ）相结合的

状态类型判别模型．
３） 选择“Ｋ⁃ＳＶＭ” 作为比较模型， 通过构造数

据训练集和测验集，对判别性能进行分析． 结果表

明 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型的判别率为 ９２％， 优于 Ｋ⁃ＳＶＭ 模

型的判别率 ６９％． 因此在数据量较少情况下，ＧＣ⁃
Ｆｉｓｈｅｒ 模型对状态类型判别具有更高的判别精度．

４）仅选择长沙市湘府路作为研究对象较为单

一，下一阶段研究仍需从道路空间特征方面着手，选
取不同快速路验证模型的普适性，同时仍需进一步

设置在不同数据样本量情景下，对 ＧＣ⁃Ｆｉｓｈｅｒ 模型

的数据样本量敏感程度进行分析．
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