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基于扩样技术和地理加权泊松回归模型的

交通量估计

荆 毅，林航飞
（同济大学 道路与交通工程教育部重点实验室，上海201804）

摘要：提出了扩样和地理加权泊松回归（GWPR）相结合的

方法来估计有限观测值下的路网流量。首先，采用基于空间

相似性的扩样方法对不平衡的观测流量进行纠正；然后，考

虑道路几何特征和建成环境等因素的影响，采用地理加权泊

松模型估计车道的小时交通量。结果表明，与传统线性回归

模型和原始样本下的地理加权泊松模型相比，组合模型具有

最佳的估计性能。此外，自变量与交通量关系的局部空间异

质性也得到了很好的捕捉。

关键词：交通流量估计；不均匀样本；地理加权泊松回归；扩

样；悉尼协调自适应交通系统（SCATS）
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Estimating Traffic Volume Based on
Sampling Expansion Technique and
Geographically Weighted Poisson
Regression

JING Yi，LIN Hangfei
（Key Laboratory of Road and Traffic Engineering of the Ministry
of Education，Tongji University，Shanghai 201804，China）

Abstract： A method combining sampling expansion with
geographically weighted Poisson regression （GWPR）
was proposed to estimate the road network traffic volume
with limited observation values. Firstly， a sampling
expansion method based on the spatial similarity was
employed to correct the imbalance missing data. Then，
the GWPR was employed to estimate the hourly traffic
volume of the lane considering the influence of the
geometric characteristics of the road and the built
environment. Results show that： compared with
traditional linear models and GWPR with the original
sample set， the proposed combination model has the
best estimation performance. In addition， the local

spatial heterogeneity of the relationship between
independent variables and traffic volume is also well
captured.

Key words： traffic volume estimation； imbalanced
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交通流量是交通工程中的基础数据。交通流量

的用途包括但不限于交通设施的规划和建设、交通

政策的设计和实施、道路碰撞风险的量化和交通污

染的评估。正是由于道路交通量的重要性，地方政

府投入了大量资金和精力，并采用不同的方法来采

集交通流量数据。其中，自动流量检测器（例如线圈

检测器和摄像机）是采集交通流量的主要设备。使

用流量检测器面临的一个重要问题是存在大量缺失

值［1］。首先，出于成本考虑，流量检测器只布设于少

数主要道路上，而绝大多数的低等级道路由于没有

安装检测器而没有数据。第二，频繁的道路重建，可

能会破坏埋在道路下的线圈检测器，导致数据缺失。

第三，传输错误和设备故障也可能导致数据丢失。

因此，利用有限的交通流量数据来估算整个路网的

交通量就显得更加实际和重要。

在以往的研究中，不同研究人员用不同的方法

来估计交通量。基于扩展因子的模型是一种传统的

交通流量估计方法。在该模型中，根据交通量的变

化模式对路段进行聚类，然后利用扩展因子将观测

到的交通量扩展到同一个聚类中没有交通量的路

段。该方法简单易行，在世界范围内被广泛采用［2］。

多元线性回归（MLR）是另一种常用的交通量估计
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技术。在MLR中，最常用的自变量可分为道路设计

特征、社会人口统计特征和土地利用特征［3-4］。此

外，还融入了一些基于空间位置的地理特征，例如，

Morley等［5］提出了一种由最短路径的通过次数确定

的道路重要度特征来预测路网的年平均日交通量

（AADT）。随着数据量的快速增长，近年来机器学

习算法如神经网络［6］、支持向量机回归［7］和基于树的

模型［8］也被用来估计流量。虽然机器学习算法能提

供比统计方法更高的精度和效率，但由于其黑箱特

性，机器学习结果解释性并不高。此外，越来越多的

研究表明，区域内的交通活动之间存在空间相关性，

即流量不仅与研究路段的特征相关，而且与相邻路

段上的流量相关。因此，能捕捉这种空间相关性的

空间模型可以提高流量估计的精度，这些空间模型

包括空间插值［9-11］、空间回归模型［12］和地理加权回归

模型［12⁃14］。

地理加权回归模型是一种可以捕捉研究区域内

因变量和自变量变化关系的回归方法。与许多全局

回归模型不同，地理加权回归模型是为每个研究单

元构建一套模型参数［15］。根据因变量分布的不同分

为地理加权高斯模型、地理加权泊松模型（GWPR）
和地理加权Probit模型等。其中，地理加权泊松模

型更适合于对计数数据（如交通量）的估计［12⁃13］。

使用空间模型的一个问题是道路网络中可用数

据的不平衡分布。由于在估计路段交通量时，还考

虑了附近的交通量，因此附近可用数据较少的道路

估计性能较差。Eom等［9］采用空间插值算法对北卡

罗来纳州非高速公路道路的交通量进行预测，发现

在流量检测器密度较高的区域估计性能更好。 解

决此问题的一种方法是对原始样本数据重新采样以

平衡其分布。一些研究证明，在建立空间模型之前

采用扩样方法可以提高模型的性能。例如，

Tajmajer等［16］在使用机器学习模型预测交通量之

前，先使用基于扩展因子的方法扩大了样本量。

Chen等［17］采用合成少数过采样技术（SMOTE）对非

主干路上的交通量进行扩样，结果表明，SMOTE有

助于纠正样本的不平衡，并显著提高模型的估计性

能。因此，在建立空间模型之前解决不平衡观测值

问题以提高估计精度是有必要的。

本研究提出采用扩样与地理加权泊松回归相结

合的方法来对路网缺失流量进行流量估计。流量数

据来源于上海市杨浦区安装的悉尼协调自适应交通

系统（SCATS），共计 2 217条车道，其中只有 560条
车道有可用流量。首先，采用基于空间相似性的扩

样方法来纠正缺失流量的空间不平衡。然后，基于

扩样后数据利用地理加权泊松模型估计路网中所有

车道的交通流量。最后，为了验证组合模型的性能，

采用 10倍的交叉验证方法比较了 3种不同的模型，

即MLR模型、GWPR模型以及扩样与GWPR组合

模型。本文研究结果为在观测值有限且不平衡的情

况下提高流量估计的精度提供了一种可行方案。

1 方法

本研究的步骤如下：首先，采用Moran’s I指数

来检验不同交叉口的交通量之间是否存在空间相关

性。第二，采用扩样技术对空间分布不平衡的流量

样本进行校正。第三，在扩样样本的基础上，采用

GWPR方法提取交通流量与各自变量之间的关系。

最后，采用10倍交叉验证法验证扩样和GWPR组合

模型的有效性。

1. 1 Moran’s I 指数

Moran’s I指数广泛用于检验线性回归的残差

之间是否存在空间自相关［18］。本研究采用R语言中

的“spedp”包来计算。Moran’s I指数的范围在-1
到1之间，表示不同的空间相关类型。

（1）0< I≤1：正相关，在空间上表现为高值

（低值）样本与高值（低值）样本聚集。

（2）-1≤ I<0：负相关，在空间上表现为高值

样本与低值样本聚集。

（3）I=0：不相关，在空间上表现为高值或低值

样本随机分布。

1. 2 基于空间相似性的扩样方法

本文提出了一种新的基于空间相似性的扩样方

法来扩充流量样本。首先，定义空间相似性指标

dij，如公式（1）所示；然后，对于缺失流量的车道 i，计
算车道 i与其他有流量车道的空间相似性；最后，将

空间相似性最高（最小的dij）对应车道的流量作为车

道 i的流量。

车道 i和车道 j的空间相似性定义为

Sij= ( )Xi-Xj
2+ ( )Yi-Yj

2+∑
k
( )Fik-Fjk

2

（1）

式中：Sij为空间相似性；Xi 为车道 i终点的X坐标；

Yi 为车道 i终点的Y坐标；Fik 为车道 i的第 k个特

征；Fjk为车道 j的第 k个特征。考虑到车道特征的不

同尺度，在计算空间相似性之前，需要对所有特征进

行min-max规范化。
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1. 3 地理加权泊松回归（GWPR）

GWPR采用由距离定义的权重矩阵来处理空间

自相关问题。在估计中，样本附近的观测值具有更

高的权重。GWPR为每一个样本估计一组局部参

数。本研究使用R语言中的“spgwr”包对GWPR模

型的进行估计。GWPR模型定义如下：

ln y i=β0i+∑
k=1

p

xkiβki+ ε i （2）

式中：y i 为样本 i的因变量向量（i= 1，2，…，n，n为

样本总数）；xki 为样本 i的第k个特征向量；β0i为截距

项；βki 为相应系数；p为特征（自变量）总数；ε i 为样

本 i的误差项。

样本 i的估计系数

β i可由下式得到：


β i = (X TW iX)-1X TW iY （3）

式中：W i 为样本 i的空间权重矩阵，由公式（4）和（5）
计算得到；Y为因变量向量；X为特征矩阵。

本研究采用高斯函数计算空间权重矩阵，它将

权重作为距离的连续函数来计算，以确保有足够的

局部观测值来估计模型［19］。

W i=
é
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ê

ù
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0
⋮
0

wi2

⋮
0

⋯
⋮
⋯

0
⋮
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（4）

wij=exp
é

ë
êê- (Dij

θ )
2ù

û
úú （5）

式中：Dij 为样本 i与样本 j的欧式距离；n为样本总

数；θ为带宽。

2 数据描述

2. 1 研究区域和数据来源

本研究以位于上海中心城区东北部的杨浦区为

研究区域。杨浦区土地面积60. 73 km2，到2016年底

拥有 130. 94万居民［20］。当地政府从 1986年开始引

入悉尼协调自适应交通系统（SCATS），对重要交叉

口的交通量进行监控和协调信号时间。SCATS依
靠埋在进口车道的线圈检测器实时采集交通量，并

根据采集的交通量自动调整交叉口的信号相位，以

达到整个交叉口的最佳通行效率［21］。

本研究的路网如图 1所示。地面道路全长

308. 0 km，其中主干道占 14%，次干道占 23%，支路

占 63%。此外，该区还有 20. 5 km的快速路。车道

流量来自于2016年10月11日的SCATS流量数据。

研究区共有2 217条车道，但只有560条具有完整的

流量。如图 1所示，具有已知流量的车道主要分布

在等级较高的路段，这是合理的，因为在路网中高等

级道路更有可能获得较好的维护。另外在路网中的

一些区域完全没有已知流量，可知已知流量的空间

分布极不平衡。

2. 2 变量

本研究以早晨 7：00—8：00车道小时交通量为

因变量，以道路几何特征和建成环境特征为自变量。

在道路几何特征中，所有车道方向变量都是哑

变量，其中直行方向为参考方向。其他道路几何特

征包括路段长度、路段等级、下游道路等级、路段车

道数量、公交线路数量、是否单行道、是否公交专用

道、是否与快速路平行，以及上下游是否连接快速

路。受数据条件的限制，建成环境特征包括车道附

近的人口密度、平均房价、到最近三甲医院的距离、

到最近购物中心的距离以及到最近大学的距离。变

量选择使用MLR进行，统计上不显著以及方差膨胀

因子（VIF）大于 5. 0的变量［4-5］将被去掉。所有最终

使用变量汇总见表1。

3 结果

3. 1 扩样结果

使用第 1. 2节中提出的扩样方法，将原始数据

集从560车道扩大到2 217车道（整个路网）。如表1
所示，扩样前后两个样本集的同一变量的均值和标

准差相近。另外，一些变量，如车道数、公交线路数、

图1 研究区域和已知流量分布

Fig. 1 Study area and known traffic volume
distribution
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人口密度和房价，在扩样后呈下降趋势。这是合理

的，因为原始流量数据主要来自于较高等级道路的

检测器，这些路段的变量，如车道数、公交线路数、人

口密度等相对较大，当样本集扩大到整个路网时，即

样本集中等级较低道路的比例增加时，这些自变量

的均值随之减小［17］。

3. 2 空间相关性检验

Moran’s I检验用于检验不同车道上小时交通

量的空间相关性。原始样本的Moran’s I指数为

0. 055 6，P值为 0. 000 6。扩样后的样本，Moran’s I
指数为 0. 147 4，P值为 0。Moran’s I检验表明车道

小时交通流量之间存在显著的正空间相关性。也就

是说，在空间上高流量车道与高流量车道聚集，低流

量车道与低流量车道聚集。因此，利用空间模型来

处理空间相关性是非常必要的。

3. 3 回归结果

本研究分别对 3个模型进行了拟合和比较，它

们分别是使用原始样本的MLR（模型 1），使用原始

样本的 GWPR（模型 2），和使用扩样后样本的

GWPR（模型3），结果见表2。
对于模型1，所有方向相关变量与小时流量呈负

相关（参考方向为直行）。其他变量，包括下游道路

等级、路段车道数、最近医院距离、是否为公交专用

道以及是否与快速路平行，也都与流量呈负相关。

相反，公交线路数、附近的房价、附近的人口密度以

及上下游是否连接快速路都呈现出正相关关系。

对于模型2和模型3，每条车道都有自己的回归

系数。在表2中，系数由均值、最小值、最大值、正系

数比例以及负系数比例来描述。如表2所示，3个模

型中同一变量的系数（或系数均值）的符号相同，表

明该变量对流量的整体影响在所有模型中一致。然

而，当聚焦于局部区域时会观察到差异。模型 3在
正系数比例和负系数比例中表现出最大的变化性，

表明其捕捉自变量局部效应的能力最佳。与此相

反，模型 2在很大程度上与模型 1一致，呈现较少的

局部变化。如图 2所示，左图表示原始的已知车道

小时流量，右图表示由模型3估计的车道小时流量，

对比可知，估计的车道流量与已知的原始流量高度

一致。

3. 4 模型验证

为了比较模型的估计性能，本文进行了10倍的

交叉验证，并采用了 R平方值（R2）、均方根误差

（RMSE）和绝对百分比平均误差（MAPE）3种指标

来衡量对验证结果。如表3所示，模型3的RMSE和

表1 自变量和因变量描述

Tab. 1 Description of dependent variables and independent variables

变量

因变量

自变量

道路

几何

建成

环境

变量名

小时流量/（辆 ⋅h-1）
右转
左转

直右

左右

车道数量/条
公交线路数量/条

公交专用道

下游连接快速路

上游连接快速路

下游道路等级

与快速路平行

人口密度/（万人·km-2）

房价/（万元·m-2）
最近医院距离/km

描述

早晨7：00到 8：00的车道小时流量
若车道前进方向为右转则为1，否则为0
若车道前进方向为左转则为1，否则为0
若车道前进方向为右转和直行则为1，

否则为0
若车道前进方向为右转和左转则为1，

否则为0
车道所在路段的车道总数

车道所在路段通过的公交线路总数
若车道为公交专用道则为1，否则为0
若车道下游路段有快速路进口则为1，

否则为0
若车道上游路段有快速路出口则为1，

否则为0
车道下游路段的等级

若车道所在路段与快速路平行则为1，
否则为0

车道所在区域人口密度

车道所在区域平均房价
最近三甲医院的距离

原始样本（N=560）

均值

270. 53
0. 08
0. 25

0. 16

0. 03

2. 89
5. 41
0. 03

0. 04

0. 03

1. 99

0. 18

2. 55

5. 17
1. 59

标准差

173. 99

1. 35
4. 93

1. 46

1. 57
0. 78

最小

值
20. 00
0
0

0

0

1. 00
0
0

0

0

1. 00

0

0. 31

1. 17
0. 16

最大

值
1 016
1. 00
1. 00

1. 00

1. 00

7. 00
19. 00
1. 00

1. 00

1. 00

3. 00

1. 00

5. 00

13. 19
4. 56

扩样后样本（N=2 217）

均值

258. 30
0. 11
0. 19

0. 20

0. 05

2. 44
3. 87
0. 03

0. 03

0. 02

2. 15

0. 10

2. 53

4. 91
1. 70

标准差

163. 72

1. 35
4. 34

1. 32

1. 96
0. 82

最小

值
20. 00
0
0

0

0

1. 00
0
0

0

0

0

0

0. 31

0. 94
0. 16

最大

值
1 016
1. 00
1. 00

1. 00

1. 00

7. 00
19. 00
1. 00

1. 00

1. 00

3. 00

1. 00

5. 00

25. 45
5. 08

注：上海市公交专用道在工作日上午7：00至10：00和下午16：00至19：00时段内限制非公交车辆通行。
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MAPE最小，并且R2最大。具体来说，与模型 1和
模型 2相比，模型 3的RMSE分别降低了 11. 4%和

11. 3%，MAPE分别降低了 16. 3%和 12. 9%，R2分

别提高了57. 7%和33. 5%。

综上所述，扩样技术和GWPR的联合使用不仅

提高了模型的解释能力，而且提高了预测精度。值

得注意的是，使用原始样本的GWPR性能与MLR
相近，即对于空间分布不均衡或大量缺失数据的样

本而言，GWPR本身并不会提高模型的性能。这也

再次验证拟合模型前对不平衡的缺失数据的处理是

有意义的。

4 讨论

除了高精度外，高解释性也是选择GWPR的原

因。如表 2中所示，3个模型的同一变量系数（或系

数平均值）的符号一致。换言之，在不同的模型中，

变量对交通量的全局影响的方向是一致的。然而，

由于模型 3中各系数正负值所占比例的变化最大，

因此采用扩样样本的GWPR具有最大的空间异质

性捕捉能力。在GWPR中，所有自变量的估计系数

和P值在空间上都是不同的，这为解释自变量对流

量的局部影响提供了更多的信息［13，16，23］。考虑到篇

幅限制，本文只讨论几个信息量最大的自变量，包括

右转、车道数、是否公交专用道、人口密度，共4个变

量。如图3所示，在每个子图中，左图表示变量的系

数值，点的大小随系数的增大而增大，正系数设为深

灰色，负系数设为浅灰色；右图表示变量系数的显著

性，统计上显著的系数（即P值<0. 1）设置为浅灰

色，反之设置为深灰色。如图3所示，系数和系数显

著性都在研究区域内呈现出变化趋势。

对于与车道方向变量，其中直行车道作为基本

表2 模型1、模型2和模型3的回归结果

Tab. 2 Regression results of model 1, model 2 and model 3

变量名

右转

左转

直右

左右

车道数量

公交线路数量

公交专用道

人口密度

房价

下游连接快速路

上游连接快速路

与快速路平行

最近医院距离

下游道路等级

R2

模型1

系数

-161. 64***
-131. 09***
-42. 54**
-138. 62***
-29. 56***
7. 47***

-183. 19***
12. 26**
8. 82**

115. 97***
81. 25**

-72. 11***
-20. 57**
-22. 55**
0. 359

P值

0
0
0. 02
0
0
0
0
0. 02
0. 03
0. 00
0. 03
0. 00
0. 03
0. 01

模型2

均值

-0. 67
-0. 54
-0. 14
-0. 45
-0. 11
0. 02

-0. 84
0. 06
0. 03
0. 38
0. 32

-0. 33
-0. 05
-0. 10

最小值

-0. 95
-0. 60
-0. 19
-0. 66
-0. 15
0. 01

-1. 04
0. 01
0. 01
0. 23
0

-0. 43
-0. 12
-0. 19

最大值

-0. 46
-0. 37
0. 02

-0. 06
-0. 05
0. 04

-0. 63
0. 15
0. 04
0. 60
0. 65

-0. 19
0. 01

-0. 06
0. 424

正系

数/%
0
0
1
0
0

100
0

100
100
100
99
0
5
0

负系

数/%
100
100
99
100
100
0

100
0
0
0
1

100
95
100

模型3

均值

-0. 64
-0. 64
-0. 09
-0. 04
-0. 02
0. 03

-1. 06
0. 04
0. 01
0. 37
0. 24

-0. 36
-0. 02
-0. 05

最小值

-2. 10
-1. 36
-0. 73
-1. 00
-0. 23
-0. 04
-1. 78
-0. 38
-0. 09
-0. 15
-1. 29
-1. 09
-0. 46
-0. 52

最大值

-0. 05
-0. 17
0. 51
2. 15
0. 39
0. 16
0. 01
0. 26
0. 44
1. 29
1. 11
0. 50
0. 29
0. 15
0. 566

正系

数/%
0
0
39
44
37
91
0
78
51
85
78
10
48
29

负系

数/%
100
100
61
56
63
9

100
22
49
15
22
90
52
71

注：***表示显著性水平为0；**表示显著性水平为0. 001。

表3 模型1、模型2和模型3的交叉验证结果

Tab. 3 Cross validation results of model 1, model 2
and model 3

模型
R2

RMSE
MAPE/%

模型1
0. 359
145. 186
77. 8

模型2
0. 424
145. 049
74. 7

模型3
0. 566
128. 651
65. 1

图2 已知车道交通量和估计车道交通量

Fig.2 Known lane traffic volume and estimated
lane traffic volume
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参考。右转变量与研究区域的交通量始终呈负相

关，并且在大多数车道上统计显著（P值<0. 1）。左

转变量与右转变量相似。表明右转和左转车道的交

通量均低于直行车道，这是符合实际的，因为在大多

数交叉口，直行车道流量都大于转弯车道流量。

在63%的车道中，路段车道数与交通量呈负相

关，即路段车道数越多，每条车道的交通量越低。值

得注意的是，这一结论似乎与一些现有研究不一

致［5，10-11，16］。原因在于现有研究的因变量是路段交通

量，而在本研究中是车道交通量。路段上的更多车

道对应更大的交通量，但是在某一路段上，由于更多

的车道共享路段交通量，每条车道的分享交通量反

而会减少。此外，仍有37%的车道与交通量呈正相

关，主要分布在研究区西南部。该区域靠近上海市

中心，交通需求较大可能是导致与交通量正相关的

主要原因。

另一个与交通量呈全局负相关的道路几何特

征是公交专用道变量，表明公交专用道的设置显著

降低了车道流量。人口密度与大多数车道（78%）

的交通量呈正相关，这与之前的各种研究一致［4，12］。

然而，仍有一些地方，人口密度呈负相关。其中一

些在统计上不显著，而另一些主要位于主干道处。

一种解释是，主干道上的大多数交通都是过境交

通，这与当地社会人口结构（如人口密度）没有密切

关系［19］。

5 结论

本研究为观测值有限且分布不均时的交通流量

估计提供了一种新的方法。首先用扩样技术填充不

平衡缺失数据，然后用地理加权回归模型（GWPR）
估计车道交通量。结果表明，与传统的MLR或直接

使用GWPR相比，采样扩展技术和GWPR结合的方

法具有更好的交通量估计性能。此外，GWPR可以

很好地捕捉自变量与交通量关系的空间异质性，为

解释自变量的影响提供更多的细节。

值得进一步研究的是，首先，由于数据条件的限

制，本研究未能包含足够的土地利用和社会人口特

征，例如岗位密度和土地利用率等。这些因素都与

交通量关系密切。若将它们纳入到模型中可以进一

图3 部分变量系数值与显著性的空间分布

Fig. 3 Spatial distribution of the values and significance of some variables
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步提高模型拟合优度和精度。此外，大量新的数据

源如手机数据、GPS数据等也在不断涌现，可以将这

些新数据源与传统SCATS数据集成，以获得更高的

流量估计性能。
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