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Аннотация  
Точная и своевременная информация о текущем и прогнозном распределении транспорт-

ных потоков является важным фактором функционирования интеллектуальных транспортных 
систем. Использование этих данных позволит транспортным агентствам эффективнее решать 
задачу управления трафиком, участникам дорожного движения точнее планировать маршрут 
поездки и снизить время движения, и в целом повысит эффективность использования транс-
портной инфраструктуры. В данной статье представлена модель краткосрочного прогнозиро-
вания трафика, основанная на методе k ближайших соседей, которая учитывает простран-
ственное и временное распределение транспортных потоков. Разработанная модель реализо-
вана с помощью фреймворка Apache Spark на основе модели распределённых вычислений 
MapReduce. Экспериментальные исследования представленной модели по данным о распре-
делении транспортных потоков в транспортной сети города Самары позволяет сделать вывод, 
что предлагаемая модель обладает высокой точностью прогнозирования и временем работы, 
достаточным для прогнозирования в режиме реального времени. 

Ключевые слова: транспортный поток, краткосрочное прогнозирование, k ближайших 
соседей, MapReduce. 

Цитирование: Агафонов, А.А. Анализ больших данных в геоинформационной задаче 
краткосрочного прогнозирования параметров транспортного потока на базе метода k бли-
жайших соседей / А.А. Агафонов, А.С. Юмаганов, В.В. Мясников // Компьютерная оптика. – 
2018. – Т. 42, № 6. – С. 1101-1111. – DOI: 10.18287/2412-6179-2018-42-6-1101-1111. 

Введение  

Проблемы организации дорожного движения яв-
ляются общими для всех крупных городов. Дорож-
ные заторы приводят к социальным, экономическим и 
экологическим проблемам, что обуславливает перво-
степенную значимость задач транспортного планиро-
вания и логистики. Для решения этих задач важную 
роль играет получение точной и своевременной ин-
формации о текущем и прогнозном распределении 
транспортных потоков, поэтому задача прогнозиро-
вания дорожного движения является предметом ак-
тивных научных и практических исследований. 

Обычно выделяют несколько направлений решения 
проблемы дорожных заторов: модификация транс-
портной инфраструктуры, развитие пассажирского 
транспорта и управление транспортными потоками. 
Развитие первых двух направлений часто ограничено 
бюджетными или социальными факторами, в то время 
как решение задачи управления транспортными пото-
ками постоянно совершенствуется благодаря развитию 
технологий сбора и обработки данных о параметрах 
транспортных потоков (скорость, плотность). 

В последнее время большое внимание исследова-
телей уделяется методам и алгоритмам, управляемым 
данными. Такой интерес обусловлен разработкой но-
вых технологий, методов и программного обеспече-
ния для обработки огромных массивов данных в рам-
ках парадигмы «Big Data», наличием нескольких ис-
точников данных для прогнозирования транспортных 
потоков, а также распространением концепции «от-
крытых данных», подразумевающей свободное рас-

пространение определённых данных для машиночи-
таемого использования.  

Краткосрочное прогнозирование трафика решает 
задачу прогнозирования состояния транспортных по-
токов на основе текущей и архивной информации о 
параметрах транспортных потоков. Обзор последних 
достижений в области прогнозирования трафика, а 
также основных нерешённых технических проблем 
можно найти в работе [1]. Более подробный обзор 
существующих методов и алгоритмов прогнозирова-
ния представлен в следующем параграфе. 

Данная работа опирается на один из главных не-
параметрических методов краткосрочного прогнози-
рования движения – метод k ближайших соседей 
(kNN). Результаты, представленные в [2, 3, 4], пока-
зали, что kNN превосходит другие современные со-
поставимые модели, включая ANN, SARIMA, random 
forest и Naïve Bayes. Однако, если объём выборки 
данных достаточно велик, kNN может быть неподхо-
дящим для прогнозирования в режиме реального 
времени из-за больших вычислительных затрат. Не-
смотря на это, краткосрочному прогнозированию 
транспортных потоков с точки зрения обработки 
больших данных с использованием модели распреде-
лённых вычислений, в частности, с использованием 
модели MapReduce, посвящено относительно не-
большое число работ [4, 5]. 

В данной статье мы решаем задачу краткосрочно-
го прогнозирования на горизонт прогноза в 10 минут. 
Основной упор делается на создание распределённой 
модели прогнозирования на основе взвешенного ал-
горитма kNN с учётом пространственных и времен-
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ных характеристик транспортных потоков в про-
странственно компактной области транспортной сети. 
Для распределённой обработки данных используется 
двухуровневая модель MapReduce, реализованная в 
составе фреймворка с открытым исходным кодом 
Apache Spark. Экспериментальный анализ данных о 
движении транспортных средств позволяет сделать 
вывод, что предлагаемая модель обладает высокой 
точностью прогнозирования и временем выполнения, 
достаточным для прогнозирования в режиме реально-
го времени. 

Основные этапы решения задачи прогнозирования 
и вклад этой работы сводится к следующему: 
 Для решения задачи прогнозирования использует-

ся распределённый взвешенный метод kNN. Учи-
тываются пространственные и временные харак-
теристики транспортных потоков. В отличие от 
работы [4], для построения используются не толь-
ко смежные сегменты дорожной сети, а характе-
ристики транспортных потоков в компактном 
пространственном кластере. 

 Для увеличения быстродействия обработки дан-
ных выполняется снижение размерности вектора 
признаков с пространственно-временным описа-
нием кластера транспортной сети путём устране-
ния зависимости между значениями параметров 
потоков с помощью метода главных компонент. 

 Для снижения вычислительных затрат предлагает-
ся алгоритм распределённой обработки большого 
объёма данных c помощью фреймворка Apache 
Spark, реализующего модель распределённых вы-
числений MapReduce. 
Статья организована следующим образом. В пер-

вом параграфе кратко приводится обзор литературы 
по смежным с настоящей работой темам. Во втором 
параграфе приводится формулировка проблемы. 
Предлагаемая модель и её распределённая реализация 
описаны в параграфах 3 и 5. В четвёртом параграфе 
описаны используемые в работе способы разбиения 
графа транспортной сети на подграфы (кластеры). В 
шестом параграфе представлены постановка и ре-
зультаты экспериментальных исследований предло-
женной модели для проверки точности, эффективно-
сти и масштабируемости предложенного подхода. В 
завершение работы представлены заключение и воз-
можные направления дальнейших исследований. 

1. Обзор литературы 

Краткосрочное прогнозирование трафика 

Краткосрочное прогнозирование трафика решает 
задачу прогнозирования состояния транспортных по-
токов на основе текущей и архивной информации о 
параметрах транспортных потоков. Большинство ис-
следований по этой тематике сосредоточены на раз-
работке методов для моделирования характеристик 
транспортных потоков (например, плотности или 
скорости потока). Обзор методов краткосрочного 
прогнозирования трафика представлен в [6]. В статье 
[7] проведён анализ современного состояния иссле-

дований краткосрочного прогнозирования парамет-
ров транспортных потоков по различным критериям, 
включая используемые технологии сбора данных, 
модели прогнозирования, прогнозируемые характе-
ристики транспортных потоков и т.д. 

Учитывая неоднородность и динамические свой-
ства транспортных потоков, а также сложные нели-
нейные взаимодействия участников дорожного движе-
ния друг с другом и с транспортной инфраструктурой, 
можно говорить о высокой степени изменчивости ха-
рактеристик транспортных потоков в сети. Кроме того, 
состояние транспортных потоков на определённом 
сегменте сети сильно зависит от состояния потоков на 
смежных с ним сегментах, что затрудняет прогнозиро-
вание, особенно для краткосрочного интервала време-
ни. Очевидно, что краткосрочное прогнозирование па-
раметров транспортных потоков является сложной за-
дачей, и, как следствие, для её решения в течение по-
следних десятилетий было предложено много моделей, 
методов и алгоритмов. Известные подходы к прогно-
зированию используют различные эмпирические и 
теоретически методы, которые в целом могут быть 
классифицированы по трём категориям: 

1. Параметрические методы [6, 8], включая моде-
ли временных рядов (модель авторегрессии скользя-
щего среднего ARMA, интегрированную модель 
ARIMA, а также её модификацию с учётом сезонно-
сти SARIMA [9], векторную модель авторегрессии 
VARMA [10]), модели пространства состояний 
(например, фильтр Калмана [11, 12]), модели на ос-
нове динамического распределения трафика (DTA) 
[13] и т.д. 

2. Непараметрические методы [2], включая моде-
ли искусственных нейронных сетей [14, 15], метод k 
ближайших соседей (kNN) [16, 17], метод опорных 
векторов [18, 19], модель байесовской сети [20, 21]. 

3. Гибридные методы, сочетающие параметриче-
ские и непараметрические методы [22, 23], например, 
комбинация модели ARIMA с другими моделями для 
повышения точности прогноза [24], объединение ста-
тистических методов и моделей нейронных сетей 
[25], а также комбинация моделей прогнозирования с 
методами предобработки данных [26, 27]. 

Все описанные методы имеют как преимущества, 
так и недостатки при работе в разных условиях, по-
этому сложно сделать вывод, что один метод значи-
тельно превосходит другие во всех режимах прогно-
зирования. Это объясняется в том числе и тем фак-
том, что точность моделей прогнозирования, которые 
обучаются и проверяются на небольших специальных 
наборах данных, зависит и от характеристик транс-
портных потоков в используемых выборках [5]. Кро-
ме того, большинство существующих методов рабо-
тают в автономном режиме, и поэтому имеют огра-
ничения на используемые вычислительные ресурсы, а 
также возможности хранения и обработки данных. 

В данной статье разрабатывается архитектура 
распределённой системы краткосрочного прогнози-
рования параметров транспортных потоков с исполь-
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зованием модели MapReduce, реализованной в соста-
ве фреймворка Apache Spark, для эффективной обра-
ботки данных больших объёмов. 

Методы пространственного разбиения 
 графа транспортной сети 

Задаче кластеризации данных посвящено большое 
число работ, обзор основных методов и алгоритмов 
кластеризации приведён в [28]. Алгоритмы кластери-
зации используются в различных областях, включая 
анализ данных [29], сегментацию изображений [30] 
или информационный поиск [31]. 

Однако кластеризация транспортных сетей обла-
дает своими особенностями из-за динамических 
свойств характеристик транспортных потоков. В 
частности, алгоритмы кластеризации транспортных 
сетей должны удовлетворять следующим критериям: 

1) малая дисперсия значений плотности транспорт-
ных потоков внутри каждого кластера; 

2) пространственно-близкие компактные формы 
кластеров. 

В некоторых задачах управления требуется также 
удовлетворение требования малого количества кла-
стеров, что позволит разрабатывать стратегии управ-
ления без необходимости детализированного описа-
ния потоков между различными кластерами. 

В работе [32] изучается задача кластеризации 
транспортных сетей на основе информации о харак-
теристиках транспортных потоков в течение опреде-
лённого периода времени для оценки фундаменталь-
ной диаграммы транспортных потоков. Для разбие-
ния транспортной сети на несколько однородных ре-
гионов в статье [32] используется алгоритм Normal-
ized Cut (NCut), который эффективно выделяет глав-
ные компоненты и гарантирует пространственную 
компактность форм сегментов. Схожие принципы для 
кластеризации применяются в алгоритме Min-Max 
Cut, который отличается видом используемой целе-
вой функцией, но также стремится минимизировать 
дисперсию внутри кластера и максимизировать дис-
персию между кластерами [33]. 

2. Формулировка проблемы 

Улично-дорожную сеть будем рассматривать как 
ориентированный граф G = (V, E), в котором вершины 
V, NV = |V| соответствуют перекрёсткам дорожной се-
ти, рёбра E, NE = |E| соответствуют сегментам дорож-
ной сети между перекрёстками. 

Обозначим j
tV  – параметр транспортного потока 

на сегменте jE в момент времени t. В качестве па-
раметра транспортного потока могут выступать сле-
дующие величины: 

- средняя скорость транспортного потока, 
- плотность потока, 
- поток (собственно величина потока). 
В настоящей работе в качестве прогнозируемого 

параметра транспортного потока в эксперименталь-
ных исследованиях используется средняя скорость 
движения. 

Учитывая введённые обозначения, формальная 
постановка задачи получения краткосрочного про-
гноза для заданного параметра транспортного потока 
может быть сделана следующим образом: 

Имея заданный граф G = (V, E) и последователь-
ность j

tV , jE, t = 1, 2,…,T наблюдаемых значений па-
раметров транспортных потоков, рассчитать оцен-
ку (спрогнозировать) параметров в момент времени 
(t + ) для определённого горизонта прогноза . 

3. Предложенная модель 

Предлагаемое в работе решение задачи кратко-
срочного прогнозирования транспортных потоков ос-
новывается на непараметрическом регрессионном 
методе k ближайших соседей.  

Для применения метода необходимо решить сле-
дующие задачи: 

1) определить вектор признакового описания 
транспортного потока; 

2) определить подходящую метрику расстояния для 
определения близости между векторами призна-
ков, описывающих текущие характеристики 
транспортных потоков и архивные данные; 

3) определить функцию вычисления прогноза по 
набору ближайших соседей. 

Решение каждой задачи описано в следующих 
подпараграфах. 

Вектор признаков 

Выбор вида вектора признаков в методе k ближай-
ших соседей зависит от конкретного приложения мето-
да. Для решения задачи прогнозирования транспортных 
потоков целесообразно использовать вектор признаков, 
учитывающий пространственные и временные корреля-
ции параметров транспортных потоков. 

В работе [4] в качестве вектора признаков пред-
ложено использовать значение параметров транс-
портных потоков на текущем, предыдущем и следу-
ющем сегменте дорожной сети за T временных ин-
тервалов: 
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1 1
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Однако такое описание не учитывает транспорт-
ную ситуацию на смежных сегментах. Кроме того, в 
некоторых случаях предыдущий / следующий дорож-
ный сегмент не может быть определён однозначно. 
Поэтому для описания транспортных потоков предла-
гается формировать вектор признаков с учётом ха-
рактеристик транспортных потоков в пространствен-
но-компактном кластере графа дорожной сети.  

В настоящей работе используется следующий 
способ формирования вектора признаков: 
1. Граф улично-дорожной сети разбивается на про-

странственно компактные непересекающиеся кла-
стеры {Gi}. В каждом кластере формируется век-
тор признаков: 

.{ , , , ,}j
t i cur curV j G t t T t   (2) 



Анализ больших данных в геоинформационной задаче… Агафонов А.А., Юмаганов А.С., Мясников В.В. 

1104 Компьютерная оптика, 2018, том 42, №6 

2. Выполняется снижение размерности исходного 
вектора признаков путём устранения простран-
ственно-временной зависимости значений пара-
метров потоков {Xn}i, n = 1,…, N. 

3. Результирующий вектор признаков для каждого 
сегмента jE формируется из исходного вектора 
признаков для сегмента j и вектора признаков для 
кластера графа i, которому принадлежит сегмент: 

.

} }

, 1,.

({ ,{ ), ,

.,. ..,. ,

j
j t n i

cur c

i

ur

S V X j G

t t T t n N





 

 
 (3) 

Способы разбиения графа транспортной сети на 
подграф и выделения кластеров дорожной сети по-
дробно описаны в параграфе 4. 

Мера близости 

Для определения близости между векторами при-
знаков необходимо определить подходящую метрику 
расстояния. В литературе описаны разные варианты 
определения меры расстояния между векторами, в 
т.ч. евклидово расстояние, расстояние Махаланобиса, 
расстояние Хэмминга. 

В данной работе используется взвешенное евкли-
дово расстояние с учётом тренда, предложенное в ра-
боте [4], модифицированное для использования век-
тора признаков, описывающего кластеры транспорт-
ной сети {X}: 

( , ) ( , ) ( , ),i link i pca id S S d V V d X X    (4) 
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где 0 ≤  ≤ 1, 0 <  ≤ 1, 0 ≤  ≤ 1 – коэффициенты, T – 
количество временных интервалов в векторе призна-
ков, N – количество элементов в векторе признаков, 
описывающем кластер, ( , )id V V  – расстояние между 

вектором признаков, описывающим текущее распре-
деление транспортных потоков, и i-м архивным век-
тором признаков, S – значение вектора признаков, 
описывающего текущий транспортный поток, iS  – 
значение вектора признаков, описывающего i-й ар-
хивный транспортный поток, , i

t tV V  – значения векто-
ров признаков, описывающих соответственно теку-
щие и архивные значения транспортного потока на 
заданном дорожном сегменте за временной интервал 
t, , i

n nX X  – n-е значения векторов признаков, описы-
вающих соответственно текущее и архивное состоя-
ние транспортного потока в кластере.  

Функция прогнозирования 

Традиционным подходом для оценки значения 
при использовании метода k ближайших соседей в 
задаче регрессии является выбор среднего или сред-

невзвешенного значения по k ближайшим к оценива-
емому вектору признаков [2]. 

Функция прогнозирования по средневзвешенному 
значению ближайших векторов признаков имеет вид: 
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где 1
ˆ

TX  – прогнозное значение параметра транс-

портного потока в момент времени T + 1, 1
k
TX   – зна-

чение параметра транспортного потока k-го ближай-
шего соседа в соответствующий момент времени, dk – 
расстояние между вектором признаков, описываю-
щим текущее состояние транспортных потоков, и k-м 
ближайшим соседом. 

В работе используется комбинированная функция 
прогнозирования, учитывающая средневзвешенное 
значение векторов признаков и тренд прогноза: 
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где 0 ≤  ≤ 1 – коэффициент, K – количество ближай-
ших соседей. 

4. Разбиение графа на подграфы 

В работе используются несколько способов кла-
стеризации транспортной сети: 
 кластеризация по территориальному признаку: в 

один кластер попадают рёбра графа, соответ-
ствующие сегментам дорожной сети, принадле-
жащим указанной прямоугольной области; 

 кластеризация с учётом матрицы расстояний: для 
каждого ребра графа в соответствующий ему кла-
стер попадают рёбра, находящиеся на расстоянии 
от выбранного ребра, не превышающем заданное; 

 кластеризация на основе информации о характе-
ристиках транспортных потоков в течение опре-
делённого периода времени. 

Кластеризация по территориальному признаку 

Введём дополнительные обозначения. Пусть реб-
ру графа iE соответствует сегмент дорожной сети ei 
с известными координатами начала и конца сегмента 

 0 1,start start startx x x  и  0 1,end end endx x x  

соответственно. 
Тогда кластеризация графа по территориальному 

признаку может быть описана следующим образом: 
1. Выбирается число формируемых подграфов в 

количестве M0, M1. 
2. В подграф bbox

mG  с номером m = m0M1 + m1,  

 0 0 1 10, 1; 0, 1m M m M     

относятся те рёбра iE, координаты одной из вершин 
соответствующих дорожных сегментов которых по-
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падают в соответствующую прямоугольную область 
Пm0,m1 

 0 1 0 1, ,:bbox i i
m start m m m mendG i E x x     , 
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Число подграфов по вертикали и горизонтали 
M0, M1 выбирается эмпирически. Будем считать, что 
каждый сегмент дорожной сети может попасть толь-
ко в один кластер. 

Данный способ обладает следующими недостат-
ками: 
1) прогноз характеристик транспортных потоков на 

граничных сегментах дорожной сети может быть 
неточным; 

2) при формировании кластеров не учитываются ха-
рактеристики транспортных потоков. 
В следующих подпараграфах рассмотрены два 

способа выделения подграфов, исправляющих ука-
занные недостатки. 

Кластеризация с учётом матрицы расстояний 

Определим расстояние r (i, j) между двумя рёбра-
ми графа iE и jE как длину кратчайшего пути от 
начальной вершины ребра , i

starti x  до конечной верши-
ны ребра , j

endj x  в невзвешенном графе (т.е. количе-
ство рёбер в кратчайшем пути). Расстояние между 
всеми вершинами графа определяется на основе мат-
рицы смежности графа. 

Тогда каждому ребру графа iE ставится в соот-
ветствие кластер dist

iG  по следующему правилу: 

: ( , ) }, {dist
iG j E r i j R    

где R – эмпирически выбираемое максимальное рас-
стояние, определяющее размер кластера. 

При данном разбиении разные кластеры транс-
портной сети будут содержать общие рёбра графа. 

Кластеризация с учётом транспортных потоков 

Для кластеризации транспортной сети на несколь-
ко однородных регионов с учётом транспортных по-
токов используется алгоритм Normalized Cut (NCut), 
который позволяет эффективно выделять главные 
компоненты и гарантирует пространственную ком-
пактность форм сегментов. 

Нахождение точного минимума целевой функции 
в алгоритме NCut является NP-полной задачей, одна-
ко дискретное решение может быть аппроксимирова-
но вещественным путём решения обобщённой задачи 
поиска собственных значений. Кластеризация транс-
портной сети с помощью алгоритма NCut может быть 
описана следующим образом: 

1. Используя граф транспортной сети, установить 
вес ребра w(i, j) как меру сходства двух сегментов 
дорожной сети iE, jE: 

2
maxexp( ( ) ), ( , ) ;

( , )
0 , .

i jV V r i j R
w i j

иначе

  
 


 

2. Решить эквивалентную систему собственных век-
торов для второго наименьшего собственного зна-
чения. 

3. Дискретизировать собственный вектор, соответ-
ствующий второму наименьшему собственному 
значению, разделить граф на два подграфа. 

4. Повторить процесс рекурсивно для отдельных 
подграфов, если необходимо. 
Результат кластеризации обозначим как { }flow

iG . 

В следующем параграфе описана реализация 
представленной в данной работе модели краткосроч-
ного прогнозирования транспортного потока с ис-
пользованием модели распределённых вычислений 
MapReduce. 

5. Реализация в MapReduce 

В процессе решения задачи прогнозирования 
транспортного потока с помощью представленной в 
данной работе модели используется большой объём 
архивных и текущих данных. Для повышения эффек-
тивности производимых вычислений, использующих 
такой объём информации, предлагаемая модель была 
реализована с помощью фреймворка Apache Spark 
[34], использующего модель распределённых вычис-
лений MapReduce [35]  

Apache Spark – фреймворк с открытым исходным 
кодом для реализации распределённой обработки не-
структурированных и слабоструктурированных дан-
ных, входящий в экосистему проектов Hadoop. В от-
личие от классического обработчика из ядра Hadoop, 
реализующего двухуровневую модель, MapReduce с 
дисковым хранилищем использует специализирован-
ные примитивы для рекуррентной обработки в опера-
тивной памяти, благодаря чему позволяет получать 
значительный выигрыш в скорости работы для неко-
торых классов задач, в частности, возможность мно-
гократного доступа к загруженным в память пользо-
вательским данным делает библиотеку привлекатель-
ной для алгоритмов машинного обучения. 

В рамках модели MapReduce обработка данных 
происходит параллельно на нескольких вычисли-
тельных узлах. Работа MapReduce состоит из трёх ос-
новных этапов: Map, Shuffle и Reduce. На рис. 1 пред-
ставлена схема работы предлагаемой модели на осно-
ве MapReduce. 

Как видно из рис. 1, на первом шаге осуществ-
ляется подготовка входных данных для Map-этапа. 
Сначала происходит разбиение исторических и те-
стовых данных на разделы. Оптимальное количе-
ство таких разделов зависит от объёма обрабатыва-
емой информации и количества вычислительных 
узлов. Затем формируются упорядоченные пары 
разделов исторических и тестовых данных с помо-
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щью декартова произведения. Далее на Map-шаге к 
каждой паре разделов применяется map-функция, 
которая возвращает промежуточный набор пар 
ключ/значение – тестовый элемент/локальный спи-
сок k ближайших соседей. На шаге Shuffle осу-
ществляется группировка пар ключ-значение и их 
передача функции reduce. На заключительном 

Reduce-шаге для каждого элемента тестовых дан-
ных множество списков локальных k ближайших 
соседей преобразуется в результирующий (гло-
бальный) список k ближайших соседей. Получен-
ные списки k ближайших соседей впоследствии ис-
пользуются для нахождения прогнозируемой вели-
чины транспортного потока. 

 
Рис. 1. Схема работы предлагаемой модели на основе MapReduce 

Результаты оценки эффективности и масштабиру-
емости предлагаемой модели прогнозирования на ос-
нове модели распределённых вычислений MapReduce 
представлены в параграфе 6. 

6. Экспериментальные исследования 

Экспериментальные исследования разработанной 
модели проводились для транспортной сети г. Сама-
ры, граф которой включает в себя 26018 дорожных 
сегментов. В качестве исходных данных для проведе-
ния экспериментальных исследований использова-
лись значения средней скорости движения транс-
портного потока (в км/ч), полученные за 50 дней, 
начиная с 27 июля 2018 г.  

В ходе проведения экспериментальных исследо-
ваний было произведено сравнение представленной 
модели при использовании различных алгоритмов 
разбиения графа, сезонной модели временных рядов 
SARIMA и модели TDUD-KNN, представленной в 
работе [4]. В основе модели TDUD-KNN также лежит 
метод k ближайших соседей с вектором признаков 
(1), который содержит в себе информацию о транс-
портном потоке на заданном и соседних сегментах. 
Исследования качества прогноза данных моделей 
проводились для каждого дня исходных данных, при 
этом в качестве архивных данных выступали данные 
о средней скорости транспортного потока, получен-
ные за весь названный выше период времени (50 
дней), за исключением рассматриваемого дня. 

Для оценки качества прогноза представленной 
модели использовались следующие метрики: средняя 
абсолютная ошибка (MAE) и средняя абсолютная 
ошибка в процентах (MAPE): 

1
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где Vt – реальное значение величины транспортного по-

тока на временном интервале t, t̂V  – спрогнозированное 
значение величины транспортного потока на временном 
интервале t, n – общее количество прогнозов. 

В первую очередь были проведены эксперименты 
по выбору параметра k (числа соседей) в предложен-
ной модели. Эксперименты проводились на части вы-
борки за 30 дней. Зависимость ошибки MAPE от па-
раметра k представлена на рис. 2. 

 
Рис. 2. Зависимость MAPE от числа соседей k 

Лучший результат был показан для значения k = 20, 
далее в экспериментах использовалось это значение. 

В табл. 1 представлено сравнение ошибок MAE 
и MAPE для представленной модели при различ-
ных способах кластеризации транспортной сети 
(G box, G dist, G flow), модели SARIMA и модели 
TDUD-KNN. 

Анализ представленных результатов показывает, 
что предлагаемая в данной работе модель даёт более 
качественный результат прогноза, чем известная ра-
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нее модель. Согласно полученным результатам, все 
алгоритмы кластеризации графа показали схожее ка-
чество прогноза, с небольшим преимуществом луч-
ший результат был показан при использовании алго-
ритма кластеризации графа транспортной сети с учё-
том информации о транспортных потоках. 

Табл. 1. Сравнение моделей 

Модель  
прогнозирования 

MAE MAPE 

G box 2,654 11,45 

G dist 2,653 11,42 

G flow 2,646 11,4 

TDUD-KNN 2,732 11,76 

SARIMA 2,677 11,64 

На рис. 3, 4 представлены результаты оценки каче-
ства прогноза представленной модели с алгоритмом 
кластеризации с учётом транспортных потоков (NCut), 
моделей SARIMA и TDUD-KNN за две недели.  

 
Рис. 3. Сравнение значений MAE представленной модели, 

моделей SARIMA и TDUD-KNN 

 
Рис. 4. Сравнение значений MAPE представленной модели, 

моделей SARIMA и TDUD-KNN 

Как видно из рисунков, качество прогноза пред-
ставленной модели превосходит качество прогноза 
ранее известной модели в каждый из рассматривае-
мых дней. Результаты представленной модели и мо-
дели SARIMA близки, однако точность предложен-
ной модели может быть увеличена за счёт накопления 
большего объёма обучающей выборки. 

Анализируя полученные результаты, можно сделать 
вывод, что в выходные дни качество прогноза заметно 
снижается при использовании каждой из рассматривае-
мых моделей. Это объясняется тем, что транспортный 
поток в выходные и рабочие дни существенно различа-
ется, в выходные дни транспортная ситуация стабильнее 
и предсказывается с большей точностью. 

Для оценки масштабируемости и эффективности 
разработанной модели, в основе которой лежит модель 
распределённых вычислений MapReduce, был прове-
дён ряд экспериментов. Вычисления проводились на 
кластере из шести компьютеров c CPU Core i5-3450, 
8 Гб RAM. Для прогнозирования использовалась пред-
ложенная модель с учётом информации о транспорт-
ных потоках для кластеризации графа. Время работы 
модели усреднялось за 5 измерений. 

Время работы предложенной модели (в секундах) 
для прогнозирования скорости транспортных потоков 
на всех сегментах дорожной сети для одного интер-
вала времени в зависимости от числа вычислитель-
ных узлов показано в табл. 2. 

Табл. 2. Сравнение времени работы модели 

Число узлов 1 2 3 4 5 6 

Время, с 346 176 139 101 88 74 

Учитывая, что период обновления данных о со-
стоянии транспортных потоков составляет 10 минут, 
можно сделать вывод, что модель позволяет прогно-
зировать состояние транспортных потоков в режиме 
реального времени. 

Далее исследовалась масштабируемость предло-
женной модели, которая показывает, как меняется 
производительность системы при пропорциональном 
увеличении объёма обрабатываемой информации и 
мощности системы. 

,s

pp

T
Scaleup

T
  (11) 

где Ts – время, затрачиваемое на решение заданной зада-
чи на одном вычислительном узле; Tpp – время, затрачи-
ваемое на решение задачи, размер входных данных кото-
рой увеличен в p раз, на p вычислительных узлах.  

Чем ближе отношение (11) к единице, тем лучшей 
масштабируемостью обладает система. Результаты 
представлены на рис. 5. 

 
Рис. 5. Масштабируемость 

На основе анализа полученных результатов 
можно сделать вывод, что предлагаемая модель 
прогнозирования, использующая модель распреде-
лённых вычислений MapReduce, обладает хорошей 
масштабируемостью, что позволяет эффективно 
использовать данную модель при обработке боль-
шого объёма данных. 
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Заключение 

В работе представлена распределённая простран-
ственно-временная модель краткосрочного прогнози-
рования транспортного потока, основанная на методе 
k ближайших соседей. Описание пространства при-
знаков в данной модели формируется на основе про-
странственных и временных характеристик транс-
портных потоков в пространственно компактной об-
ласти транспортной сети. 

Для распределённой обработки большого объёма 
информации была использована модель MapReduce, 
реализованная в фрэймворке с открытым исходным 
кодом Apache Spark. Экспериментальные исследова-
ния, проведённые по данным движения транспорта в 
г. Самаре, показали, что представленная модель об-
ладает высокой точностью прогнозирования и време-
нем работы, достаточным для прогнозирования в ре-
жиме реального времени. 

Дальнейшие исследования могут быть направлены 
на детальное сравнение представленной модели с 
другими известными алгоритмами, включая алгорит-
мы на основе нейронных сетей и регрессии методом 
опорных векторов. Другим направлением дальней-
ших исследований является проведение эксперимен-
тальных исследований для большего числа времен-
ных интервалов. 
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BIG DATA ANALYSIS IN A GEOINFORMATIC PROBLEM OF SHORT-TERM TRAFFIC FLOW 
FORECASTING BASED ON A K NEAREST NEIGHBORS METHOD 
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1 Samara National Research University, 443086, Russia, Samara, Moskovskoye Shosse 34, 

2IPSI RAS – Branch of the FSRC “Crystallography and Photonics” RAS, Molodogvardeyskaya 151, 443001, Samara, Russia 

Abstract 

Accurate and timely information on the current and predicted traffic flows is important for the 
successful deployment of intelligent transport systems. These data play an essential role in traffic 
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management and control. Using traffic flow information, travelers could plan their routes to avoid 
traffic congestion, reduce travel time and environmental pollution, as well as improving traffic opera-
tion efficiency in general. In this paper, we propose a distributed model for short-term traffic flow 
prediction based on a k nearest neighbors method, that takes into account spatial and temporal traffic 
flow distributions. The proposed model is implemented as a MapReduce based algorithm in an 
Apache Spark framework. An experimental study of the proposed model is carried out on a traffic 
flow data in the transportation network of Samara, Russia. The results demonstrate that the proposed 
model has high predictive accuracy and an execution time sufficient for real-time prediction. 

Keywords: traffic flow, short-term forecasting, k nearest neighbors, MapReduce. 
Citation: Agafonov AA, Yumaganov AS, Myasnikov VV. Big data analysis in a geoinformatic 

problem of short-term traffic flow forecasting based on a k nearest neighbors method. Computer 
Optics 2018; 42(6): 1101-1111. DOI: 10.18287/2412-6179-2018-42-6-1101-1111. 
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