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摘要  设计并实现基于 Spark 的交通流数据处理与预测分析应用框架, 可以完成交通流数据的高效清洗、统

计、存储和查询。利用基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA 模型进行交通流预测分析, 可以验证数据处理效

率及对预测应用的支撑作用。对比实验结果表明: 1) 交通流数据处理框架运行效率高, 适用于复杂的数据清

洗和挖掘算法, 为预测模型建立数据支撑; 2) 交通流预测模型对空间权重矩阵进行了多阶优化, 兼顾高效性

和准确性, 预测分析结果可以为交通诱导提供参考。 
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Abstract  A traffic flow data processing and forecasting framework based on Spark is designed, and it can 

complete the efficient cleaning, statistics, storage and query of traffic flow data. A multi-order spatial weight 

matrix STARIMA model is used to predict the traffic flow, and it can verify the efficiency of data processing and 

the support for the prediction. By comparative experiments, the results show that the traffic flow data processing 

framework is efficient, and it is suitable for realizing complex data cleaning and mining algorithms and 

establishing data support for the prediction model. The traffic flow prediction model optimizes the multi-order 

spatial weight matrix, and it takes both efficiency and accuracy into consideration. The prediction results can 

provide reference for traffic guidance. 
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随着中国城市化进程的不断推进, 一些城市管

理问题愈发突出, 其中一、二线城市的交通拥堵问

题严重影响人们的生活体验, 迫切需要利用大数据

技术及空间信息技术来优化交通管理水平, 对交通

流进行预测, 诱导车辆出行。 

目前, 国内外已经有一些相关的研究成果。在

海量空间数据管理方面, Aji 等[1]通过空间划分以及

自定义查询引擎, 建立高性能的空间数据仓库系统

Hadoop-GIS; Witayangkurn 等[2]利用 Java 拓扑套件, 

在 Post-GIS 中实现空间自定义函数运算; Abouzeid

等 [3]设计 HadoopDB, 在 MapReduce 框架中实现多

源 数 据 互 连 ; Plugge 等 [4]设计 .MongoDB, 并 通 过

Connector 中间件实现高效数据交换; 温馨等[5]通过

自定义空间函数下推, 实现分布式空间查询。以上
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研究成果在一定程度上提高了空间数据管理效率 , 

但在框架运算能力和数据管理模式方面还有提升和

优化的空间。在交通流预测分析方面, 比较成熟的

研究成果有状态空间模型 [6]、时间序列模型[7]、神

经网络模型[8–9]和历史平均模型 [10]等。一些学者基

于这些模型进行了优化研究，如利用路网结构和实

时时序数据构建交通状态多点预测方法[11], 利用时

空 自 回 归 模 型 [12] 模 拟 路 网 时 空 相 关 性 的 预 测 模  

型[13–15], 利用路口转弯率提高城市交叉路口交通状

态预测性能的网络交通状态模型 [16–17], 利用路口 

可达性和路段连通性分析建立路网时空状态表达模

型 [18]等。以上研究成果建立了基本的交通流预测

功能, 但应用限制较多, 对时空相关性考虑不够充

分。随着数据采集技术的发展, 对交通流数据处理

运算效率的需求也不断地增加。 

本文基于 Spark 框架和分布式空间数据库, 设

计并实现一种高效的交通流数据获取、清洗、统计

和查询框架, 完成交通流预测分析的前期数据处理

工作。同时, 对时空自回归移动平均模型 STARIMA

的空间权重矩阵进行优化改进, 并用于交通流预测

分析, 从而验证本文提出的数据处理框架的效率及

其对预测应用的支撑作用, 为下一步建设城市智能

交通管理平台提供理论依据。 

1  交通流数据处理与应用总体框架 

基于  Spark 的交通流数据处理与预测应用的总 

 

图 1  交通流数据处理与预测应用总体框架 
Fig. 1  Traffic flow data processing and prediction framework 

体框架如图  1 所示, 分为以下两个层次。 

1) 分布式运算节点。在利用 Shark[19]完成分布

式交通流数据存储的基础上 , 以  Spark[20–22]作为高

效计算引擎, 将交通流数据清洗和统计时的查询语

句转换为弹性分布式数据集(RDD)进行操作, 完成

对分布式节点的数据处理。相对于 MapReduce, 此

方法的优点在于大量低速磁盘 I/O 操作被高速内存

存取代替, 系统的整体运算效率得到有效的提升。 

2) 中心管理节点。分布式节点上经过清洗和

统计的交通流中间数据集传输至中心节点后, 利用

HDFS 与空间数据库相结合的方式进行管理。基于

用户语义查询条件 , 利用自定义空间函数  UDF 进

行高效数据查询, 最终使用优化的交通流预测模型

生成阶段性预测结果。 

基于此框架的交通流数据处理和预测应用流程

如下。 

1) 基于用户输入的空间范围及其他分析条件, 

由中心管理节点实现语义查询语句的优化和解译 , 

结合元数据库中的节点信息, 完成数据处理初始化

任务。 

2) 根据数据处理初始化需求, 在中心管理节点

完成交通流数据清洗和统计工作的任务拆分, 并由

相应的分布式节点执行分解后的清洗和统计任务。 

3) 依据分配到的数据处理任务, 使用由孤立点

监测算法制定的规则, 对各个分布式节点进行数据

清洗, 同时完成阶段性路网交通流数据统计, 并将

其传送至中心管理节点。 

4) 各个分布式节点的路网交通流数据统计结

果传输至中心管理节点后, 进行中间统计结果合并, 

利用基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA 模型完成

交通流预测分析。 

2  交通流数据处理与应用的关键技术 
2.1  交通流数据清洗与统计 

获取交通流数据的传感设备种类较多, 主要有

地磁检测器、视频检测器、微波检测器和浮动车

GPS 等 , 通常通过有线或无限网络进行数据传输 , 

并在分布式节点进行处理和存储。由于设备、网络

等突发性故障或系统性的原因, 采集到的数据中经

常含大量错误、冗余或无效数据 , 即“脏数据”[23]。

为了保证后期交通流预测分析的准确性, 必须对此

类数据进行纠错清洗。 

王晓原等 [23]设计了基于孤立点检测算法和阈
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值理论的交通流数据清洗方法, 可在本文设计的数

据处理框架中完成分布式节点上的交通流数据清

洗, 其步骤如图  2 所示。 

通过实验发现, 王晓原等[23]的方法对数据的清

洗效果较好 , 对“脏数据”的识别率可达 90%以上。

经过清洗的交通流数据可以更准确地还原实际交通

状态 , 用其进行预测分析的结果会更准确。但是 , 

此方法主要对固定数据集进行运算, 且复杂度较高, 

对分布式海量数据的处理效率不高。 

利用本文设计的基于  Spark 的交通流数据处理

框架, 可以在分布式运算节点上针对有限时段内的

交通流数据集部署清洗算法, 有效地减少清洗算法

在单个节点上处理的数据量。基于  Spark 的高效内

存计算, 可以有效地提高系统的运行效率。 

由于在数据清洗过程中需要对当前时段的数据

集进行遍历 , 对每一条数据记录进行孤立点检测 , 

因此在遍历数据的同时可以完成路网中的交通流信

息统计, 将其作为中间统计数据集传输至中心节点

进行预测分析。 

2.2  交通流数据注册与存储 
为了提高分布式网络中交通流数据的访问效 

 

图 2  交通流数据清洗步骤[23] 
Fig. 2  Traffic flow data cleaning steps[23] 

率, 需要在分布式运算节点创建并行服务, 将数据

存取和清洗运算进行负载均衡配置; 还需要在中心

管理节点创建数据分区元数据库, 用于存储各个分

布式节点的数据信息, 以便实现数据分区索引, 提

高存取效率。 

图 3 为并行数据存储与注册流程。首先, 按照

城市路网空间分布及已有交通流量统计信息, 设置

负载均衡分配规则。由传感器采集的交通流数据经

过清洗后, 按负载均衡规则进行传输和存储, 同时

按照交通流预测时间周期, 更新分布式节点的元数

据信息(主要包括数据的时段、空间范围、数据规

模和传感器类型等), 由分布式节点传送至中心节

点的元数据库进行注册和存储。 

为了保证系统的稳定运行, 避免节点状态异常

造成的系统故障, 还需要进行数据镜像备份。本文

使用较成熟的数据复制技术, 首先在分布式物理节

点创建虚拟节点, 在虚拟节点存储经过负载均衡配

置的不同数据集, 针对不同物理节点上的虚拟节点

进行相互备份。系统运行时, 可以利用节点探测算

法, 对所有虚拟节点进行扫描, 并进行节点状态实

时更新。如果节点状态正常, 则提取访问数据; 一

旦发现异常, 则自动切换至镜像备份数据源。交通

流数据备份原理见图 4。 

2.3  交通流数据语义查询 
Spark 虽然可以较大程度地提高大数据运算效

率, 但其框架不支持地理信息空间查询功能, 必须

通过自定义空间查询函数  UDF 来实现查询功能。

由于语义查询或模糊查询为分布式查询的主要模 

 

图 3  并行数据存储与注册流程 
Fig. 3  Parallel data storage and registration process 
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图 4  交通流数据备份原理 

Fig. 4  Data backup principle of traffic flow 

式, 所以需要对查询语句进行语义解析, 并将查询

条件分解为分布式查询任务, 分配至相应节点, 并

行完成查询任务后返回结果。 

本文实现一套空间查询  UDF 函数库 , 并将其

进行注册。基于语义的空间查询流程(图 5)如下。 

1) 语义解析器: 分析用户输入的查询条件, 按

照语义规则对其进行拆分, 按照查询条件的逻辑关

系, 将拆分后的基本查询单元组合为查询条件树。 

2) 逻辑优化器: 依据查询条件树, 在已注册的

自定义空间查询  UDF 函数库中搜索所需函数 , 根

据优化规则, 将查询逻辑顺序优化, 生成逻辑运行

表, 然后进行验证与保存。 

3) 物理计划生成器: 读取查询条件及逻辑运行

表, 参考分布式节点的元数据信息, 将查询任务转

换并分解为分布式节点物理查询操作。 

2.4  交通流预测模型 
本文设计基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA

交通流预测模型, 对数据处理结果进行应用验证。 

 
图 5  基于语义的空间查询流程 

Fig. 5  Spatial query process based on semantics 

在城市路网拓扑关系中, 任意两路段仅存在直

接邻接和经过 n 个其他路段间接邻接两种关系, 因

此由上游路段到下游路段的交通流分配关系与路口

转弯率[24]密切相关, 在仅考虑车辆选择最短路径作

为最优路线的情况下, 上下游路段交通流的时空相

关性即为经过 n 个路段的多阶路口转弯率重分配关

系。结合交通流预测分析的时间周期特征, 设 ijR 

1 2 1{ , , , , , }i n jl l l l l 为上游路段 i 到下游路段 j 的最

短路径 , 第 k 个交通流预测分析时段 [ , 1]k k  内上

游路段 i 与下游路段 j 之间的时空相关性表达式为 

  ( 1)( )ij ijr k k  , (1) 

 
1 1 1

2

1

( ) ( ) 1 ( ) ( )
n p p

n
n

ij l j il l l
p

r k k k n k n p  
 





     。 (2) 

式(1)中, ( )ijr k 为直接邻接路段 i 与路段 j 的时空相

关性系数 , ( 1)ij k  为前一统计时段内二者之间的

路口转弯率。式(2)中, ( )n
ijr k 为非直接邻接路段 i 与

路段 j 的时空相关性系数,  为最短路径中两个相

邻路段的转弯率, p 为取值范围为 1 至  2n  的自增

变量。 

从式(1)和(2)可以看出, 路口转弯率 的取值范

围为  0~1, 因此时空相关性系数 ( )ijr k 和 ( )n
ijr k 也小

于  1, 且最短路径中的中间路段越多 , 时空相关性

系数的数值越小。经过实验发现, 2 阶以内上下游

路段的交通流分配量较多, 相关性高; 3 阶以上路段

不仅复杂程度高, 计算量大, 而且交通流分配量少, 

相关性低, 因此忽略不计。 

根据以上分析, 本文将时空自回归移动平均模

型  STARIMA[25–27]的空间权重矩阵与式 (1)和 (2)进

行组合运用 , 并且将该模型用于交通流预测分析。

STARIMA 模型的计算公式如下:  

  ( )

1 0 1 0

( ) ( ) ( ) ( ),
k lm np q

h h
kh lh

k h l h

Z t Z t k t l t   
   

     W W    

(3) 

其中, km 为第 k 个时间自回归项的空间间隔, ln 为

第 l 个时间移动平均项的空间间隔, kh 是时间延迟

为 k 且空间间隔为 h 的自回归参数, lh 是时间延迟

为 l 且空间间隔为 h 的移动平均参数, ( )t 为随机误

差, W (h)为 h 阶空间权重矩阵。 

依据 Pfeifer 等 [25]对权重矩阵  W 
(h)的限制条件, 

结合以上时空相关性分析, 该矩阵元素表达式为 
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1

, 1,( )

( )
 

( ) , 1,

l
ij

l N
ij l l

ij ij
i

r k l
w

r k r k l


 






 (4) 

其中, l
ijw 为矩阵中第 i 行第 j 列元素值, ( )l

ijr k 为路

段 i 和 j 的 l 阶时空相关性系数。 

式(4)是在路网拓扑关系的基础上, 较充分地考

虑了交通流的实际多阶重分配规律, 基于式(4)进行

的交通流预测分析结果会更准确。 

3  实验与分析 
3.1  实验数据与运行环境 

实验数据来自智能交通管理系统(包含车辆监

控、调度指挥、交通监测和流量诱导等子系统 )。

在郑州市交通管理系统中, 通过视频、微波、地磁

和  GPS 采集交通流数据 , 系统运行日均数据增量

约为  2000 万条。本文实验数据为  2016 年  12 月  5 日

至  12 月  18 日(共计  14 天)的郑州市部分区域交通流

数据。 

实验中使用 5 台配置相同的服务器, 配置均为

Intel XeonE5-2640 2.6 GHz, 8 核, 16 GB 内存。中心

管理节点使用  1 台服务器, 完成分布式节点元数据

管理、用户语义查询任务分配以及交通流周期预测

分析等工作。分布式运算节点使用  4 台服务器, 完

成交通流数据清洗、统计、存储和备份工作。 

3.2  数据处理实验 
由于交通流数据是由多元传感器实时采集, 会

随时间推移海量地增长, 因此必须验证本文交通流

数据处理框架中的清洗、统计、存储和查询效率能

否满足预测应用的需求。 

根据 Min 等[16]的研究结果, 交通流预测分析的

时间周期以 15 分钟为宜。按系统日均采集 2000 万

条数据计算, 15 分钟的平均数据量为 21 万条。考

虑到高峰时段的交通流量远大于非高峰时段, 兼顾

系统的可扩展性, 针对本文数据来源, 数据处理速

度应达到每 15 分钟 50~100 万条。 

本文除使用基于 Spark 的方法处理交通流数据

外 , 还使用基于  MPI 的方法和基于  MapReduce 的

方法, 并对比 3 种方法的数据处理效率。 

1) 基于 MPI 的方法 [28]。在 4 个分布式节点各

配置 1 个从进程, 由其并行实现多源交通流数据清

洗和统计 , 并按照  15 分钟的时间周期将数据更新

至主进程。主进程配置在中心节点, 实现中间统计

信息合并汇总, 并使用预测模型进行交通流预测。 

2) 基于  MapReduce 的方法 [13]。将交通流数据

按照负载均衡规则平均分为  48 个子集 , 在  4 个分

布式节点设置  48 个  Map 运算和  4 个  Combine 运

算 , 每个  Map 运算对应  1 个数据子集进行数据清

洗, Combine 运算完成本节点数据统计并将其传输

至中心节点 , 中心节点的  Reduce 运算对中间统计

信息进行合并, 并利用预测模型进行分析。 

3) 基于  Spark 的方法。基于本文设计的框架 , 

使用  Spark 作为计算引擎 , 完成交通流数据清洗 , 

并在  Shark 数据仓库进行存储 , 在中心管理节点实

现清洗后交通流统计数据的合并, 最终使用预测模

型进行分析验证。 

实 验 中 整 理 了  6 个 数 据 集 , 数 据 量 分 别 为  2

万、5 万、10 万、20 万、50 万和 100 万条。针对

这  6 个数据集 , 使用以上  3 种方法进行效率对比

(图 6)。其中 50 万和 100 万条两个数据集的数据量

已超过系统目前在一个预测周期内采集的最大交通

流数据量。从图 6 得到以下结论。 

1) MPI 方法在处理不同数据量的数据集时, 耗

费时间与数据量成正比。由于 MPI 框架结构简单, 

占用计算资源较少, 因此当数据量较小时, 数据处

理时间少于其他两种方法。 

2) 相对于 MPI 方法, MapReduce 方法的应用框

架更复杂, 数据处理耗时占比较大, 因此在数据量

较小时耗时比 MPI 方法长, 但框架耗时基本上不受

数据量影响, 随着数据量不断增加, 数据处理耗时

占比不断降低, 从而使时间曲线斜率减小, 对 50 万

条数据的处理时间反而少于 MPI 方法, 并且数据量

越大, 时间优势越突出。 

3) Spark 方法的时间曲线与 MapReduce 方法近 

 
图 6  3 种算法不同数据量时间对比 
Fig. 6  Cost of time of three algorithm  

for different amount of data 
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似, 但总体耗时明显较少, 原因在于 MapReduce 在

交通流数据清洗过程中需要进行大量 I/O 操作和资

源申请, 由于磁盘存取效率远远低于内存存取, 因

此 Spark 方法的内存计算模式大大提高了整体运行

效率, 更适合实现复杂的数据清洗和挖掘算法。通

过实验发现, Spark 方法耗时比 MapReduce 方法少

60%左右。 

从总体上看, 基于 Spark 的交通流数据处理方

法技术成熟, 效率较高, 适用于交通流预测应用的

前期数据处理工作。 

3.3  预测应用实验 
经过数据清洗和统计后, 按照预测的时间周期, 

各个路段的交通流统计信息被传送至中心管理节

点。基于此统计信息, 利用动态 STARIMA 模型[1]

和本文提出的基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA

交通流预测模型进行预测分析。首先对需要预测的

区域路网进行抽象化处理。 

图 7(a)为郑州市主城区及其路网, 图 7(b)为图

7(a)中龙子湖高校园区路网抽象化示意图。以图

7(b)中路网为例, 设定 15 分钟为预测分析的时间周

期, 从实验数据集中选取前 4 天共 384 个时段作为

历史数据集, 对后 10 天 960 个时段进行预测分析, 

将分析结果与真实交通流数据进行对比, 计算均方

误差, 定量地评价预测的准确度。 

1) 动态  STARIMA 模型。利用时空自回归移

动平均模型 STARIMA 来体现交通流在时空维度上

的相关性, 但此相关性仅包含一阶路段, 不能准确地

反映交通流运行的真实特征, 预测结果会受到影响。 

2) 基于多阶空间权重矩阵的  STARIMA 模型。

将空间权重矩阵扩展为多阶矩阵, 能够更准确地反 

映上下游交通流的时空相关性。实验结果表明, 预

测分析中引入二阶空间权重矩阵可以提高分析的准 

确性 ; 三阶以上路段运算量大 , 相关性弱 , 为了保  

证系统的高效运行, 可以忽略不计。 

从表  1 看出 , 本文预测模型比动态  STARIMA

模型准确度更高, 原因在于对空间权重矩阵进行了

多阶优化, 不但能够反映交通流的真实分配规律, 而

且可以保证系统的运算效率, 预测结果也更准确。 

4  结语 

在 Spark 框架下对各类传感器采集的交通流大

数据进行清洗、统计、存储和查询, 可以实现交通

流数据的高效处理。对交通流进行预测分析, 是解

决城市拥堵问题的一种技术辅助手段。 

本文设计了一种基于 Spark 的交通流数据处理

与预测应用框架, 利用该框架实现交通流数据的高

效清洗、统计、存储和查询。对比实验证明, 基于

Spark 的数据处理方法的运算效率优于基于  MPI 和

MapReduce 的方法, 可以满足交通流预测分析的应

用需求。 

本文还基于交通流周期统计信息, 设计并实现

了基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA 交通流预测 

 
图 7  郑州市城区道路交通网(a)及龙子湖高校园区路网抽象化结果示意图(b) 

Fig. 7  Zhengzhou city road network (a) and abstraction of Longzi Lake college area road network (b) 
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表 1  动态 STARIMA 模型和基于多阶空间权重矩阵的 STARIMA 模型预测结果的均方误差 
Table 1  MSE comparison of dynamic STARIMA model and multi-order spatial weight matrix STARIMA model predict results 

编号 
动态 

STARIMA 

多阶空间权重
STARIMA 

编号 
动态 

STARIMA 

多阶空间权重
STARIMA 

编号 
动态 

STARIMA 

多阶空间权重
STARIMA 

 1 7943.56 6223.66 22 3057.75 2445.67 43 3659.67 2695.67 

 2 7023.23 5877.23 23 5584.67 4368.68 44 4369.57 3696.78 

 3 6147.38 4638.43 24 7569.84 5196.54 45 8467.43 7047.69 

 4 7830.57 5437.67 25 2469.48 1357.63 46 8154.52 6168.31 

 5 2857.37 1647.68 26 3367.09 1856.36 47 2560.57 1756.57 

 6 4529.67 2557.64 27 8357.67 5548.72 48 3357.21 2179.74 

 7 8956.57 6945.68 28 6367.98 5175.66 49 7157.65 5713.67 

 8 7420.04 5379.28 29 11474.57 8756.23 50 6527.43 5347.55 

 9 14379.47 12469.57 30 12649.82 9646.72 51 6356.92 4357.68 

10 10456.39 8526.63 31 5157.84 3689.72 52 5562.83 4017.01 

11 3756.28 2669.56 32 4619.37 3357.71 53 3436.18 2481.47 

12 4861.36 3318.81 33 7428.71 6329.16 54 3819.18 2018.76 

13 3681.88 2729.57 34 7638.18 5832.11 55 2174.28 1367.28 

14 3728.19 2647.57 35 6528.19 4629.19 56 3518.18 1746.82 

15 4368.29 3856.28 36 7746.29 5937.18 57 4728.79 3761.47 

16 6429.18 4628.18 37 7937.27 6257.18 58 5528.67 4527.63 

17 10469.23 7523.87 38 7623.67 6247.67 59 6218.57 4475.71 

18 8732.75 6519.48 39 3618.57 2257.67 60 6312.99 4862.53 

19 4729.67 3792.66 40 4629.21 3357.99 61 7319.46 6157.38 

20 3257.57 2548.37 41 7219.57 5073.38 62 8368.27 7047.26 

21 5639.21 4157.57 42 8836.28 5257.67    

 
模型, 通过对空间权重矩阵的多阶优化, 可以定量

地反映交通流在路网中的真实运行规律, 预测结果

的准确性优于动态 STARIMA 模型, 可以为交通诱

导提供参考信息。 

本文实验中使用的数据量已具备一定的规模 , 

但由于硬件设备限制, 分布式节点数量较少。在未

来的工作中, 需要进一步验证海量分布式节点环境

下系统的运行情况。本文仅模拟了车辆移动时选择

最短路径的情况, 未对更复杂的最短时间、中途点

以及个人偏好等影响路径选择的因素进行分析, 需

要进一步的研究和验证。 
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