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摘　 要： 为实现对重点区域人群聚集动态的有效掌握，保障区域人群的及时疏运，预防群体性安全事故的发生，以广州市火车

站枢纽区域为例，通过对海量手机信令数据进行信息处理，结合地理信息系统将手机信令数据映射至研究区域，实现区域人

流量的实时统计，同时分析了大都市火车站枢纽区域春运人流量变化情况，得出春运期间区域人流量存在周期性变化的规

律，以此为基础，构建了以平均绝对百分比误差最小的 ｋ 值自适应计算模型，设计了基于手机信令数据的城市交通枢纽人流量

ｋ 近邻预测算法，并以节假日与非节假日两种不同交通模式环境进行算法测试． 结果表明：所建立的预测算法在两种模式下其

平均绝对百分比误差 ＰＭＡＰＥ 分别在 ６％与 ５％以内，均能够较为准确地对区域人流量进行预测．
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　 　 实时掌握城市交通枢纽、各大旅游景点的人流

量状况，为城市交通规划、重点区域安全保障以及大

型活动安保资源配备提供数据支撑，已受到社会广

泛关注也是交通信息化建设的重要组成部分［１］ ． 相

比于传统区域人流量获取方法，如人工计数法［２］ 和

视频检测法［３］，基于手机信令数据的人流量获取方

法具有成本低、覆盖广以及能够适应复杂环境等优

点［４－６］ ． 目前国内外针对手机信令数据的研究主要

集中于居民出行轨迹链识别与出行 ＯＤ 提取，文献

［７］运用仿真系统模拟现实环境的手机网络，仿真

获取交通出行 ＯＤ 和相应道路的流量数据；文献［８］
通过手机信令数据推导出居民出行表，进而构建了

跨城市范围的交通规划模型；文献［９］定义夜间停

留最频繁的点为居住地，停留次数与离家距离乘积

最大的点为工作地，生成了代表性的起始目的地矩

阵；文献［１０］通过车辆行驶里程数来验证了手机信

令数据用于居民出行特性的研究具有较好的准确

性；文献［１１］根据手机信令定位数据和话单数据获



取了出行时耗、出行距离等出行特征；文献［１２］通

过分析居住地所对应的手机基站位置结合个体活动

序列，运用模拟手段实现了对居住地标识；文献

［１３］利用手机信令数据识别上海市域内手机用户

的工作地和居住地，获取就业者通勤数据．
综上，国内外根据手机信令数据获取区域人流

量的研究还较少，受设计和管理单位委托，本文构建

了基于手机信令数据的城市交通枢纽区域人流量智

能化统计方法；分析了广州火车站近两年春运人流

聚集特性；建立了基于平均绝对百分比误差最小的 ｋ
值自适应计算模型；设计了基于改进的 ｋ 近邻算法区

域人数短时预测算法；实现了对广州火车站区域人群

聚集情况的连续监测与预测． 本文的研究对科学控制

区域人数，预防区域人群过度拥挤，防止群体性安全

事故发生，保障重点区域安全有着积极意义．

１　 手机信令数据获取

１．１　 手机信令数据产生原理

运用手机定位进行交通信息采集的方法主要有

起源蜂窝小区定位（ＣＯＯ）、基于到达时间差的定位

（ＴＤＯＡ）、ＧＰＳ 辅助定位（Ａ－ＧＰＳ）和前向链路三角

定位法（ＡＦＬＴ）等［１４－１５］ ． 其中利用蜂窝小区定位的

方法不需要在基站或者手机加装设备，而是通过接

收移动通信网络自身运作所产生的信令数据，成本

低且容易推广，因此也是国内基于手机信令进行交

通调查的主要技术手段． 其原理如图 １ 所示．
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图 １　 蜂窝小区定位示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｃｅｌｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 蜂窝小区为正六边形，是信令记录中产生位置

信息的基本单元，一定数量的蜂窝小区构成了位置

区． 每个蜂窝小区都有唯一的小区编号 ＣＧＩ，由为位

置区识别码和小区识别代码组成．
１．２　 手机信令数据映射至研究区域

通过记录手机用户发生的通信事件，可识别该

用户所处区域，如图 ２ 所示． 同时本文对部分手机

用户行为进行了定义：区域外，指用户不在研究区

域；区域内，指用户在研究区域；离开，指原本在区域

内的用户在该区域外发生了通信事件，则称为离开；
出现，指用户在区域内发生通信事件，则称用户在该

区域出现，首次出现在区域内则称为进入． 手机信

令数据虽然显示了数据点的位置信息，但无法直观

地展现出用户在具体哪个区域． 因此本文运用

ＡｒｃＧＩＳ１０．２ 将信令定位数据映射至具体区域，便于

计算和分析区域人流量．
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区域外

出现

离开进入

图 ２　 手机信令数据区域状态跃迁图

Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅａ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ

２　 基于手机信令数据的城市交通枢纽

人流量特征分析

　 　 城市交通枢纽区域人流量往往随时间呈现出一

定规律性． 本文选取了广州火车站枢纽 ２０１６ 年 ９
月—１２ 月数据进行分析，结果如图 ３ 所示．
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图 ３　 广州火车站日人流量变化

Ｆｉｇ．３　 Ｄａｉｌｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｔａｔｉｏｎ

　 　 人流量时间序列指人流量数据按时间先后顺序

排列而成的数列． 由图 ３（ａ）可得，广州火车站区域

人流量每日的变化趋势基本一致，日人流量变化呈

现出先下降后上升再下降的变化规律，具体来看，每
天有一个波谷与一个波峰，波谷出现在 ３：３０—４：３０
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时之间，波峰出现在 １６：００ 时左右，如图 ３（ｂ）所示．
总体而言，城市交通枢纽区域人流量时间序列呈现

出较为明显的周期性变化特点，基于此本文将通过

对传统的 ｋ 近邻算法进行优化，实现区域人数预测．

３　 基于手机信令数据的城市交通枢纽

人流预测

３．１　 ｋ 近邻算法预测原理

ｋ 近邻算法由 Ｃｏｖｅｒ 和 Ｈａｒｔ 提出，作为一种基

于统计的非参数回归方法，被广泛应用于多个领

域［１６－１９］ ． 其主要思想是通过在大量样本中查找与当

前状态相似度最高的历史数据，并把最相似的历史

状态应用于当前预测．
对于随机向量 （Ｘ，Ｙ） ，若 ｘ∈ Ｒｄ ，将 （Ｘ１，Ｙ１），

（Ｘ２，Ｙ２），…，（Ｘｎ，Ｙｎ） 按照 ‖Ｘ ｉ － ｘ‖ 的值从小到

大依次排序，将得到的新排列序记为 （（Ｘ（１，ｎ），
Ｙ（１，ｎ））， （Ｘ（２，ｎ），Ｙ（２，ｎ）），…， （Ｘ（ｎ，ｎ），Ｙ（ｎ，ｎ））） ， Ｘ（ｋ，ｎ）

为 ｘ 的第 ｋｎ 位近邻， ｋｎ 表示近邻数 ｋ 是随着样本点

个数 ｎ 变化的． ｋ 近邻算法函数定义为

ｍｎ（ｘ） ＝ １
ｋｎ
∑ ｋｎ

ｉ ＝ １
Ｙ（ ｉ，ｎ）（ｘ） ． （１）

　 　 同时，当存在多个近邻与 ｘ 之间距离相同时，可
假设此时若 ｉ ＜ ｊ ，则 ‖Ｘ ｉ － ｘ‖ ＜ ‖Ｘ ｊ － ｘ‖ ，进而

避免 ‖Ｘ ｉ － ｘ‖ ＝ ‖Ｘ ｊ － ｘ‖．
此外，在文献［２０］中对 ｋ 近邻算法的相合性与

收敛性根据 Ｓｔｏｎｅ 定理已证明．
３．２　 基于 ｋ 值自适应的城市交通枢纽人流量预测

基于手机信令数据的交通枢纽人流量 ｋ 近邻预

测算法基本流程如下：首先运用 Ｏｒａｃｌｅ 软件搭建具

有较大样本量的交通枢纽人流量数据库，并且实现

数据的不断更新；其次根据交通枢纽人流量特性设

计 ｋ 近邻模型的状态向量；然后根据距离度量方式

和自适应 ｋ 值计算模型构成算法的搜索机制；接着

输入的当前数据，利用预测算法得到下一时刻的人

流量；最后对预测效果进行评价，如图 ４ 所示．

历史数据获取

历史数据处理

构建历史数据库

实时数据采集

实时数据处理

k阶近邻预测

预测效果分析

图 ４　 算法流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 算法核心内容包括：状态向量设计、距离度量方

式构建、 ｋ 值的确定和预测算法等 ４ 个方面．

１）状态向量设计． 状态向量作为当前状态与历

史状态比较的标准，本文通过预测日当天实时数据挖

掘得到的人流变化规律在已构建的历史数据库中寻

找其近邻，从而预测下一时间点人流量，状态向量为

Ｆｎ ＝ （ｘｎ１，ｘｎ２，．．．，ｘｎｔ） ． （２）
式中： ｎ 为预测日前第 ｎ 天，ｎ 取 ０ 时表示预测日当

天，ｘｎｔ 为预测日前第 ｎ 天 ｔ 时刻的客流量．
　 　 ２）距离度量方式构建．为了实现对当前数据与数

据库中样本数据之间近似程度的度量，本文采用欧式

距离作为度量指标． 记预测日的信令向量为 ｘｉ ＝
（ｘｉ （１），ｘｉ （２），．．．，ｘｉ （ｎ））Ｔ （以 ５ ｍｉｎ 为时间间隔），历史

数据的信令向量为 ｈｊ ＝ （ｈｊ
（１），ｈｊ

（２），．．．，ｈｊ
（ｎ））Ｔ． 由已

知的预测日的部分元素 ｘｉ ＝ （ｘｉ （１），ｘｉ （２），．．．，ｘｉ （ｎ））Ｔ，
可计算 ｘｉ，ｈｊ 的 Ｌｉｊ 距离为

Ｌｉｊ（ｘｉ，ｈ ｊ） ＝ （∑
ｎ

ｌ ＝ １
ｘｉ

（ ｌ） － ｈ ｊ
（ ｌ） ２）

１
２ ． （３）

　 　 ３）自适应 ｋ 值计算． 模型 ｋ 值作为从数据库中

选取的近邻个数的参数，对预测结果有着重大影响．
目前国内外关于 ｋ 值的确定办法主要是针对各自研

究问题，在比较不同 ｋ 值的计算结果下进而择优选

择． 本文在大量基础数据分析基础上，构建基于平

均绝对百分比误差最小的 ｋ 值自适应计算模型为

ｋｍ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ＾ ｉ － ｙｉ

ｙｉ

， （４）

Ｋ ＝ Ｍｉｎ｛ｋ１，ｋ２，ｋ３ ．．．ｋｍ｝ ． （５）

式中： ｙｉ 为实际值， ｙ＾ ｉ 为预测值， ｎ 预测值个数， ｍ
为自适应搜索边界值．

４）预测算法．预测算法是根据搜索得到的 ｋ 组

近邻值数据预测下一时刻区域人流量． 预测区域人

数 ｘｉ
（ ｔ ＋１） 为

ｘｉ
（ ｔ ＋１） ＝

Ｌ －１
ｉｊ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｌ －１
ｉｊ

ｈ ｊ
（ ｔ ＋１） ． （６）

式中： ｈ ｊ
（ ｔ ＋１） 为历史数据库中搜索到的第 ｊ 个近邻

所对应的 ｔ ＋ １ 时刻的人流量， Ｌｉｊ 为当前数据与第 ｊ
个近邻的距离．
３．３　 预测效果评价

为了对模型的预测效果进行客观评价，本文以

平均绝对百分比误差与均方百分比误差作为模型的

效果评价指标，其计算分别公式为

ＰＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ＾ ｉ － ｙｉ

ｙｉ

， （７）

ＰＭＳＰ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ＾ ｉ － ｙｉ

ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ｎ
． （８）
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式中： ＰＭＡＰＥ 为平均绝对百分比误差， ＰＭＳＰ 为均方百分

比误差， ｙｉ 为实际值， ｙ＾ ｉ 为预测值， ｎ 总预测值点数．
ＰＭＡＰＥ 与 ＰＭＳＰ 表示了预测的可靠性程度和相对

平均偏离程度，两者数值越小，则说明预测可靠性程

度越高且预测相对偏离程度越低．

４　 预测实例分析

４．１　 基于手机信令数据的广州火车站春运人流分析

广州是全国春运压力最大的地区之一，广州火

车站作为广州地区春运最重要的节点，在历年春运

中均为全国关注焦点． ２００８ 年受南方冰雪灾害影响

造成广州火车站及周边区域最大滞留旅客数超过

４０ 万，２０１６ 年受北方雨雪影响造成最大滞留旅客数

近 １０ 万． 本文基于广州市手机信令定位数据分析

了火车站区域近两年春运期间人流变化情况．
（２０１６ 年春运为 ２０１６ 年 １ 月 ２４ 日—３ 月 ３ 日，２０１７
年春运为 ２０１７ 年 １ 月 １３ 日—２ 月 ２１ 日． ）
　 　 由图 ５ 可得，２０１６ 年春运期间每日区域人数分

布特点主要有：总体上春运期间区域内每天人数均

呈现出先上升后下降趋势，且每天人数波动范围较

大，同时春节前区域每日人数要远高于春节后（本

文春节指春节假期，２０１６ 年为 ２ 月 ７ 日—２ 月 １３
日；２０１７ 年为 １ 月 ２７ 日—２ 月 ２ 日），此外春运 ４０ ｄ
大致可以分为 ３ 个阶段，第 １ 阶段为春运开始到春

节前（１５ ｄ），第 ２ 阶段为春节期间（７ ｄ），第 ３ 阶段

为春节后到春运结束（１８ ｄ），第 １ 阶段每天区域人

数聚集较多时段主要在 １２：００—１９：００ 时之间，并随

着时间越接近春节，区域聚集人数持续在高位的时

间逐渐延长，在春运第 １０ 天时高值持续时间从

９：００ 点—２３：００ 时，此后开始缩小． 第 ２ 阶段区域每

天各时段人数分布较为均匀且人数较少，第 ３ 阶段

区域内每天人数逐渐开始增大，一天中人数较大值

主要出现在 １５：００—１８：００ 时之间．
　 　 由图 ６ 可得，２０１７ 年春运期间每日区域人数分

布情况同 ２０１６ 年相同，仍划分为 ３ 个阶段，总体上

３ 个阶段每天均呈现出聚集人数先上升后下降的趋

势，但每天人数波动范围较 ２０１６ 年春运要小，具体

而言，第 １ 阶段每天区域人数聚集相对较多时段主

要在 １２：００—２３：００ 之间，持续时间较长但人数峰值

不大，第 ２ 阶段区域每天各时段人数分布较为平均

且人数较少，第 ３ 阶段，聚集人数逐渐增加，但一天

中增长变化趋势较为平缓．
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图 ５　 ２０１６ 年春运广州火车站区域人数统计

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｔａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ２０１６ Ｓｐｒｉｎｇ Ｆｅｓｔｉｖａｌ
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图 ６　 ２０１７ 年春运广州火车站区域人数统计

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｔａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ２０１７ Ｓｐｒｉｎｇ Ｆｅｓｔｉｖａｌ

　 　 近两年春运区域人数每日最大值分布如图 ７ 所

示，总体上看 ２０１６ 年春运期间日峰值人数分布呈现

出先波动式上升，在春运第 ９ 天达到最高值达到

５７ ９６５ 人，此后持续下降，在春运第 １７ 天达到最低

值６ ９５７ 人，之后呈现出波动回升趋势． 相比之下，
２０１７ 年春运期间日峰值人数分布变化趋势较为平

·２９· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



缓，变动幅度较小，春运前 １０ ｄ 基本处于 ３．２ 万到 ４
万人之间的小幅波动中，此后人数逐渐下降，在春运

第 １６ 天达到最低值 ９ ８００ 人，此后呈现出缓慢回升

趋势． 出现两年情况波动不完全相同的原因，主要

在于 ２０１６ 春运期间受到天气影响导致广州火车站

较多列车晚点，出现了大面积旅客滞留状况的发生，
而 ２０１７ 年春运期间各趟列车运行良好未出现晚点．
进一步对比得到图 ８，２０１６ 年春运区域内每日人数

峰值高于 ２０１７ 年的天数有 ２４ ｄ，占总天数的 ６０％，
主要集中于春运开始阶段（春运前 １１ ｄ）与春运后

期（春运结束前 １１ ｄ），而日峰值人数 ２０１７ 年较大

的时间段主要集中于春节前后，同时日峰值人数差

值最大的达到 ２３ ４６０ 人，发生在春运第 ９ 天．
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图 ７　 两年春运区域人数每日最大值分布
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图 ８　 两年春运区域人数每日最大值之差比较

Ｆｉｇ．８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ
ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｅｎｔ ｔｗｏ Ｓｐｒｉｎｇ Ｆｅｓｔｉｖａｌｓ

　 　 与区域人数最大值分布相比，近两年春运区域

人数日均值呈现出相同的规律如图 ９ 所示，２０１６ 年

春运区域人数日均值先上升后下降再上升而 ２０１７
年则是先平稳波动后下降再上升． 进一步分析可

得，２０１６ 年春运区域内日均人数高于 ２０１７ 年的天

数仅有 １１ ｄ，占总天数的 ２７．５％，主要集中在春运末

期，相反 ２０１７ 年春运区域日均人数有 ２９ ｄ 超过

２０１６ 年． 区域人数日均值最大差值达 ８ ７３１ 人，在春

运第 １０ 天． 此外通过对图 １０ 进一步分析，发现上半

部分面积之和大于下半部分面积之和，由此可以得

出 ２０１７ 年春运期间广州火车站枢纽区域人流量大

于 ２０１６ 年春运．
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图 ９ 两年春运区域人数每日平均值分布
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图 １０ 两年春运区域人数每日平均值之差比较

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ
ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｅｎｔ ｔｗｏ Ｓｐｒｉｎｇ Ｆｅｓｔｉｖａｌｓ

４．２　 基于手机信令数据的区域人流预测分析

以广州市火车站交通枢纽为研究区域，构建

火车站交通枢纽客流数据库（手机信令数据来源于

与中国移动等通讯商合作项目），实例中选取 ２０１７
年 １ 月 １９ 日作为预测日，通过基于平均绝对百分比

误差最小的 ｋ 值自适应模型计算得图 １１．
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图 １１　 ｋ 值的选取

Ｆｉｇ．１１　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋ ｖａｌｕｅ

　 　 从图 １１ 中可以发现平均绝对百分比误差与 ｋ
值之间的关系不是简单的单调关系，而是总体上随

着 ｋ 值的增加，误差先减小，进一步增加 ｋ 值，误差 ｋ
逐渐增大，期间伴随着小幅度波动，ｋ 取值过大或过

小都会影响预测的精度． ｋ ＝ １ ～ ３时，平均绝对百分

·３９·第 ９ 期 林培群， 等： 面向手机信令数据的交通枢纽人流量短时预测算法



比误差由 ５．７０％ 降到 ３．９９％，预测精度提高了 ３０％，
预测精度显著提高；而 ｋ ＝ ３ ～ ２０ 时，平均绝对百分

比误差由 ３．９９％ 上升到 ７．３７％，预测精度大幅度下

降． 进一步对 ｋ ＝ ３ 时每个预测点数据进行分析，如
图１２，可发现在预测的１９日数据中，误差小于４％的

约占 ５８％，其中小于 ２％ 超过 ３５％，４％ 到 １０％ 约占

２９％，误差超过 １０％ 仅有 ８％ 左右．
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图 １２　 ｋ＝３ 时预测误差频数分布

Ｆｉｇ．１２　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｈｅｎ ｋ ＝ ３

　 　 图 １３ 为 ２０１７ 年 １ 月 １６ 日—１ 月 １９ 日（节假

日）预测效果，由图可见，本文构建的预测算法针对

节假日的预测能够有较好效果，预测过程中算法对

区域人流量的变化较为敏感，能够根据实时数据的

变化及时调整预测走势． 进一步分析数据得表 １，从
表中可以发现，算法在节假日的预测过程中全天平

均绝对百分比误差小于 ６％，算法整体上具有较高

的 预测精度，具体而言如１月１９日，当天预测ｋ取３，

全天平均绝对百分比误差为 ０．０３９ ９，均方百分比误

差为 ０．０５２ ４４．
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图 １３　 预测值与实际值比较

Ｆｉｇ．１３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ
表 １　 算法预测效果分析（节假日）

Ｔａｂ．１　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ（ｗｅｅｋｅｎｄｓ）

日期 ｋ ＰＭＡＰＥ ＰＭＳＰ

２０１７－０１－１６ ７ ０．０４８ ５ ０．０６３ ０
２０１７－０１－１７ ３ ０．０４０ １ ０．０４９ ７
２０１７－０１－１８ ３ ０．０４９ ４ ０．０６７ ２
２０１７－０１－１９ ３ ０．０３９ ９ ０．０５２ ４
２０１７－０１－２０ ８ ０．０５３ ４ ０．０６７ ６

　 　 为了进一步验证预测算法的适用性与准确性，
本文另选取了 ２０１６ 年 １０ 月 ２４ 日—１０ 月 ３０ 日作为

非节假日进行预测，预测效果如图 １４，图中预测曲

线与实际值吻合度较高，算法预测过程中全天平均

绝对百分比误差小于 ５％（见表 ２），与节假日预测相

比，其精度更高，主要是由于非节假日历史数据库更

为完善． 具体来看，如 １０ 月 ２６ 日通过计算得到 ｋ 值

为 ４ 时对当天预测具有更优效果，全天平均绝对百

分比误差为 ０．０３４ ３，均方百分比误差为 ０．０４４ ９．
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图 １４　 预测值与实际值比较（２０１６－１０－２４—２０１７－１０－３０）
Ｆｉｇ．１４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ（２０１６－１０－２４—２０１７－１０－３０）

表 ２　 算法预测效果分析（非节假日）
Ｔａｂ．２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ（ｗｅｅｋｄａｙｓ）

日期 ｋ ＰＭＡＰＥ ＰＭＳＰ

２０１６－１０－２４ ６ ０．０４８ ７ ０．０６３ ６
２０１６－１０－２５ ３ ０．０４４ ３ ０．０５８ ３
２０１６－１０－２６ ４ ０．０３４ ３ ０．０４４ ９
２０１６－１０－２７ ４ ０．０３５ ６ ０．０４７ ４
２０１６－１０－２８ ７ ０．０４５ ７ ０．０５９ ０
２０１６－１０－２９ ４ ０．０４６ ３ ０．０５８ ４
２０１６－１０－３０ ５ ０．０４７ ８ ０．０６３ ０

　 　 总体而言，本文建立的预测算法对区域人流量

预测时无论是节假日还是非节假日都能够较好的适

应，具有较高的预测精度．

５　 结　 论

１）通过对海量手机信令数据进行处理，结合地

理信息系统将手机信令数据映射至所研究区域，实
现了对城市交通枢纽区域人流量的实时统计，并分

析了广州市火车站区域近两年春运人流量情况．
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２）针对区域人流量存在周期性变化特点， 构建

了基于平均绝对百分比误差最小的 ｋ 值自适应计算

模型，通过改进的 ｋ 近邻算法实现了区域人流量短

时预测．
３）以广州市火车站枢纽区域为对象，对节假日

与非节假日两种不同交通模式进行算法测试，结果

表明所建立的预测模型平均绝对百分比误差在 ６％
以内，能够较为准确地对区域人流量进行短时预测．

４）有效获取了重点区域人流量状况，可为区域

人流疏运准备与群体性安全事故预防提供支撑． 下

一步研究将主要集中于对异常天气、突发事件等情

况下的预测方法的改进．
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