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基于机器学习的交通网络级联失效态辨识与预测
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摘　 要： 随着交通路网拥堵的问题加剧，道路交通拥堵又会演变成交通网络级联失效的问题。 为有效缓解交通堵塞造成的级

联失效问题，准确的短时交通流预测与级联失效态预测可以为交通路网提供可靠预警信息。 首先，针对机器学习训练样本不

精确的情况，提出了基于 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 交通流预测模型，对短时交通流数据进行在线预测；其次，用机器学习的 Ｋ 均值聚类方

法和 ＫＮＮ 算法对交通状态进行判别，在此基础上给出级联失效态的识别方法对级联失效态进行识别；最后，提出基于 ＢＰＮＮ
的交通网络级联失效态模型进行预测。 实例分析验证模型的结果表明，本文提出的 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 组合预测模型可以为级联失

效态预测提供可靠的交通流数据信息；ＢＰＮＮ 在交通网络级联失效态预测方面也表现出较好的预测精度，可以准确的为道路

交通网络级联失效提供预警信息。
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０　 引　 言

城市交通网络中引起拥堵的原因主要有交通事

件、自然恶劣环境、人为蓄意破坏或高峰期交通堵塞

等，可能会进一步引起交通网络的级联失效。 对城

市交通网络级联失效进行研究，不仅要考虑到路网

基础设施，更应该从交通出行网络的交通流角度对

级联失效态做出准确的辨识与预测。 在当前大数据

背景下，海量的交通数据也越来越多样化，通过机器

学习的方法对交通数据进行处理成为研究的主流。

目前国内外关于城市交通网络级联失效态的相关研

究主要集中在级联失效过程建模和级联失效的影

响，王杰［１］考虑交通拥挤的传递性，建立双层规划

模型，探讨不同节点删除方法下关键节点的识别，提
出 ３ 种能够有效控制城市路网级联失效的策略；
Ｑｉａｎ 等［２］利用对偶方法，在道路交通网络中加入时

间延迟和消散系数来模拟小世界特征的道路交通网

络级联失效，采用事件消散系数和容量系数合理地避

免级联失效；李成兵等［３］研究多种运输方式的加权网

络模型，分析得出连续两次蓄意攻击会使级联失效更



严重；邢茹茹［４］建立了偶发性拥挤的级联失效模型和

常发性拥挤的级联失效模型，并提出了限流的级联失

效控制模型，给出控制级联失效优化策略。
综上所述，目前国内外学者关于交通网络级联

失效的研究已有些许成果，在交通网络级联失效态

的识别与预测方面还鲜有相关研究。 本文通过机器

学习的方法对级联失效态的辨识与预测展开研究，
首先，从交通流预测的角度建立基于 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ
模型对交通数据预测；其次，以无监督学习 Ｋ 均值

聚类方法和有监督 ＫＮＮ 算法对交通状态进行分类

判别，得到级联失效态数据；最后，通过 ＢＰＮＮ 模型

对交通网络级联失效态预测 。

１　 模型基础理论

机器学习是指利用计算机等工具模拟大自然学

习的一种学习过程，主要是从大量的训练数据中挖

掘出分类识别或者回归预测的决策函数，对未知数

据进行判别。 机器学习不断的发展，研究方向也不

断被细化，按机器学习的样本学习方法分类，可以分

三类：无监督学习、半监督学习和有监督学习［５］。
经典的机器学习有神经网络、Ｋ 近邻、支持向量机、
Ｋ 均值聚类等算法。

误差反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）。 ＢＰＮＮ 在学

习大数据和存储规律上有很大的优势，可以学习到

大数据内部的映射规律且存储在自身记忆中，无须

通过数学知识表示出隐藏的规律，通过历史数据训

练可以得到数据潜在规律。
Ｋ 近邻算法（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｂｇｈｏｒ，ＫＮＮ）不仅有

着较好的分类预测能力，还可以用于回归预测。
ＫＮＮ 算法是经典的机器学习方法，计算时需要考虑

要预测样本数据与所有历史数据之间的距离，选择

最相近的数据作为预测数据的决策样本，在回归预

测中有较好的预测精度［６］。
Ｋ 均值聚类算法是通过距离计算样本之间相似

度的分类算法，是机器学习中经典的无监督学习算

法，因其快速、高效、简便的特性而被广泛应用于聚

类分析中。
１．１　 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 模型

ＢＰＮＮ 是比较经典的机器学习模型，在短时交通

流预测中可以识别出短时交通流中存在的非线性特

征，更好的拟合数据，得到较优的预测模型。 Ｋ 近邻

算法作为机器学习的经典算法，在数据挖掘与搜索方

面有特定的优势，在回归预测中可以发挥数据搜索能

力，得到所有与待测样本比较相近的历史数据。

神经网络模型在数据训练时会把全部历史数据

作为输入，通过神经网络的有监督训练得到非参数模

型，进一步对交通流数据预测。 然而神经网络虽能很

好的拟合时间序列的非线性特征，但是短时交通流数

据中会有一些非线性特征会对预测产生负面的影响，
所以选取优质的训练数据对模型的预测性能起着关

键的作用，有必要对神经网络的训练数据进行严格的

把控。 而 Ｋ 近邻算法是一种基于样本距离计算的机

器学习方法，在进行数据搜索方面有自己得天独厚的

优势，可以在全部输入数据中搜索得到合适的部分数

据作为神经网络的输入数据，采取高效的数据训练神

经网络，势必会带来更好的预测性能。
本文创新性的提出一种基于 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 的组

合预测模型，充分利用 Ｋ 近邻算法的数据搜索能力

和 ＢＰＮＮ 模型的非线性拟合能力，以 Ｋ 近邻搜索最

合适的训练样本作为 ＢＰＮＮ 的数据，建立预测模型，
对短时交通流数据进行在线预测。 首先，通过 ＫＮＮ
算法对 ＢＰ 神经网络的训练数据进行时间序列的重

构与简化；将得到的样本数据作为 ＢＰＮＮ 的输入，训
练模型；最后，对实时交通流数据预测。 通过此组合

模型可以提高 ＢＰＮＮ 模型的预测性能，ＫＮＮ－ＢＰＮＮ
的建模流程如图 １ 所示。
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图 １　 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 建模流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ＫＮＮ－ＢＰＮＮ

１．２　 交通网络级联失效态

城市交通网络是一种复杂的双层网络，是由道
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路网络结构层和交通出行网络层构成的复杂网络。
道路网络结构与出行网络之间是相互联系、相互影

响的。 在交通网络中，交通流量是不断变化的，当网

络中的交叉口或路段发生失效或再现等变动时，道
路网络的分布也会因为交通拥堵的变化而产生变

化。
结合以往级联失效态的定义和实际道路交通网

络，本文给出交通网络级联失效态定义：在交通路网

中，由于突发拥堵导致部分关键路口或路段拥堵失

效，交通出行者会根据路网拥堵情况和自身出行

目的再次选择邻近的出行路线，交通流量又会再次

传播到有效路段，由于流量的过度传播又会导致该

路段拥堵失效，如此反复导致区域性路网失效的现

象。
为了准确的判断不同路段在交通网络中是否失

效，参考中国交通流相关理论，并结合本实验实际道

路交通状况，本文采用交通流三参数即交通量、速
度、密度，将上层交通网络的交通状态分为 ５ 类即自

由流、顺畅流、平稳流、拥堵流和堵塞流［７］；下层道

路网络在是否失效方面仅分为两种状态，包括失效

态（拥堵流和堵塞流）和非失效态（自由流、顺畅流

和平稳流）。
在交通网络中，判断是否发生级联失效的前提

需要确定交通网络是否失效，而判断交通网络是否

失效的前提是需要确定网络中各个路段是否失效。
为此本文从路段是否发生失效为基础展开讨论，假
设一个交通网络的下层道路网络有 Ｎ 条路段，上层

出行网络有 Ｍ 种交通状态，记 ｔ 时刻路段 ｉ 是否失

效的状态为 Ｌｉ（ ｔ）， 式（１）：

Ｌｉ（ ｔ） ＝
１，Ｋ ∈ Ｍ
０，Ｊ ∈ Ｍ，Ｊ ≠ Ｋ{ （１）

　 　 Ｌｉ（ ｔ）＝ １ 表示路段 ｉ为非失效态； Ｌｉ（ ｔ）＝ ０ 表示

路段 ｉ 为失效态。 整个路网的道路状态是否失效可

以表示为 Ｌ（ ｔ） ＝ Ｌ１（ ｔ），Ｌ２（ ｔ）…… ＬＮ（ ｔ）{ } 。
在一个路段数为 Ｎ 的交通网络中，出行网络有

Ｍ 种交通状态，按照失效态或非失效态两种状态可

以算出该路网共有 ２Ｎ 种状态。 当 ｔ时刻道路网络中

有超过半数路段失效不能满足正常的通行需求，判
定该时刻的道路网络处于失效态；否则 ｔ 时刻的路

段能满足正常的通行需求，定义该路段处于非失效

态。 记 ｔ 时刻交通网络是否失效的状态为 Ｗ（ ｔ）， 式

（２）：

Ｗ（ ｔ） ＝
１，　 Ｑ ∈ Ｌ
０，　 Ｐ ∈ Ｌ，Ｐ ≠ Ｑ{ （２）

　 　 其中， Ｐ 和 Ｑ 表示整个路网中所有路段的状态变

量；Ｗ（ｔ） ＝ １表示该交通网络为非失效态；Ｗ（ｔ） ＝ ０
表示该交通网络为失效态。

路网状态属于交通网络失效态或非失效态，并
不是所有的网络失效都是属于级联失效态。 有的网

络失效是因为部分路段同时失效导致整个网络失

效，这种网络失效在时间上没有因果关系，称为“共
因失效态” Ｓ（ ｔ） ＝ １；有的网络失效，但是这些前后失

效路段之间并没有直接的因果关系，这种网络失效称

为“一般失效态” Ｓ（ｔ） ＝ １； 有的网络失效是某一时

间交通网络中某一条或几条路段失效，进而导致下一

时间与该失效路段相关的路段也随之失效，最终导致

整个网络处于失效状态，这种失效不仅在时间上存在

前后因果关系，在失效路段上也存在因果关系，这种

失效状态称为“级联失效态” Ｓ（ｔ） ＝ ０。

２　 实证研究

２．１　 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 的交通流预测

本文采用常州市 １６ 条路段的真实数据（取单

向交通通行数据）组成路网做案例分析，数据时间

为 ２０２１ 年 １０ 月 ７ 日至 ９ 日，每日 ０：００ － ２：００ 和

５：３０－２４：００ 的短时交通流参数数据，采取数据包括

交通量（辆 ／ ３ 分钟）、速度（千米 ／时）、密度（辆 ／千
米），数据获取时间间隔为 ３ 分钟。

通过数据的预处理，得到以交通量为基础的各

个状态向量的训练样本，预测时将 ｔ 时刻之前的 ５
个连续时刻的数据作为 ＫＮＮ 模型的输入，经过

ＫＮＮ 的数据搜索得到与输入数据最相似的状态向

量数据作为神经网络的训练样本，经过神经网络训

练得到 ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 训练模型，对测验数据进行预

测，以 １０ 月 ７ 日数据为训练样本对 １０ 月 ８－９ 日的

数据预测得到交通流预测数据。
２．２　 交通网络级联失效态辨识

采用常州市 ２０２１ 年 １０ 月 ７ 日的交通流参数。
首先，以 Ｋ 均值聚类方法对交通状态分类，将交通

状态分为 ５ 类；其次，以 ＫＮＮ 算法对 ２０２１ 年 １０ 月

８－９ 日对交通状态判别，进一步可以进行级联失效

态的辨识与预测。
交通网络级联失效态的辨识是对交通网络中各

个路段状态组合模式的识别，本实验的交通网络级

联失效态的辨识建立在一个简单的道路网络之上，
数据采用常州市 １６ 条路段组成的简单路网，如图 ２
所示。 采用本文提出的级联失效态识别方法对

２０２１ 年 １０ 月 ７－９ 日的真实交通状态数据进行交通
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网络级联失效态的识别。

图 ２　 交通网络示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 根据定义，在 ｔ 时刻若有超过半数的路段失效

时，认为网络失效，即当 １６ 条路段中有 ９ 条及以上

路段失效时，认为路网失效，共有 ２６ ３３３ 种组合。 ｔ
时刻的路网失效状态 Ｗ（ ｔ） ＝ ０， 进一步观察失效路

段之间是否存在上下游之间的连接关系，若存在，就
可以判断 （ ｔ － １） 时刻中是否有失效路段；若 （ ｔ －
１） 时刻中存在失效路段，且与 ｔ 时刻失效路段之间

存在近邻上下游的连接关系，则判定 ｔ 时刻的交通

网络状态 Ｗ（ ｔ） 为级联失效态 Ｓ（ ｔ） ＝ １， 即当 ｔ 时刻

和 （ ｔ － １） 时刻的交通状态组合均满足上述条件时，
判断 ｔ 时刻属于级联失效态。 得到级联失效态数

据，就可将这些数据作为训练样本，建立级联失效态

预测模型。
２．３　 基于 ＢＰＮＮ 的交通网络级联失效态预测

本文采用 Ｋ 均值聚类得到的 １０ 月 ７ 日所有路

段的交通状态和级联失效态数据作为训练样本，预
测样本为 ＫＮＮ 算法得到 １０ 月 ８－９ 日预测交通状态

数据。 用 ＢＰ 神经网络模型预测交通网络级联失效

态，实验确定该 ＢＰ 神经网络有 ３３ 个输入层节点，９
个隐含层节点以及 １ 个输出层节点。 对训练样本进

行学习，得到 ＢＰＮＮ 预测模型，以 ＫＮＮ 预测得到的

交通状态数据为测试样本，以 ｔ － １ 时刻的交通状态

数据、级联失效态数据和 ｔ 时刻判别得到的交通状

态数据作为输入数据，将所有数据输入 ＢＰＮＮ 预测

模型，得到 ｔ 时刻预测的级联失效态，预测结果如图

３ 和表 １ 所示。
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图 ３　 级联失效态的预测

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｓｃａｄｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｔａｔｅ

表 １　 交通网络级联失效态的预测结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｓｃａｄｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ
ｎｅｔｗｏｒｋ

实际级联

失效态

预测级联

失效态

准确率 ／
％

发生次数 ８ ７ ８７．５

累计时间 ／ ｍｉｎ １６２ １３５ ８３．３

　 　 从图 ３ 和表 １ 的预测结果可知，实际交通状态

数据的级联失效态共发生了 ８ 次，发生时间共计为

１６２ 分钟。 而预测得到的级联失效态包括实际级联

失效态 ７ 次，发生时间 １３５ 分钟。 从级联失效态的

发生时间计算，本文的预测准确率为 ８３．３％；从整个

级联失效态的预测结果分析，预测准确率为 ８７．５％。
说明通过机器学习的方法可以很好的预测短时交通

网络级联失效态的发生，能够为智能交通系统提供

可靠道路状态信息。

３　 结束语

本文针对短时交通流预测问题提出了基于ＫＮＮ－
ＢＰＮＮ 组合预测模型，给出了针对交通网络级联失效

态的识别预测问题的相关定义，提出了基于 ＢＰＮＮ 的

级联失效态预测模型。 通过实例分析验证模型的结

果表明，ＫＮＮ－ＢＰＮＮ 组合预测模型可以充分发挥 Ｋ
近邻算法和 ＢＰ 神经网络模型的优点，为级联失效态

预测提供可靠交通数据信息；ＢＰＮＮ 模型在交通网络

级联失效态预测方面也表现出较好的预测精度，可以

准确地为道路交通提供预警信息。 本文研究方向偏

重于级联失效态的预测，如何更便捷地进行交通网络

级联失效态的识别将是今后的研究方向。
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