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用于交通运营管理的实时交通流状态分类高斯混合模型

孙　璐１，２　张惠民３　高　荣４　顾文钧１　徐　冰１　陈鲤梁１

（１东南大学交通学院，南京 ２１００９６）
（２ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｉｖｉｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣａｔｈｏｌｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａ，ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ２００６４，ＵＳＡ）

（３山西省公路局晋中分局，晋中 ０３０６００）
（４山西省公路局忻州分局，忻州 ０３４０００）

摘要：采用高斯混合模型ＧＭＭ，同时以交通流量、平均速度和密度３种交通流宏观特征为指标，对交通流状态进
行聚类和分类．和其他聚类分类方法比较，高斯混合模型是结构化的模型，适合于各种情形交通流参数．高斯混
合模型中子类的个数通过Ｇａｐ统计量结合交通流的领域知识加以确定，而模型的其他参数则由 ＥＭ算法进行
估计．所建立的ＧＭＭ模型可以作为实时交通流状态的分类器对新的观察值开展有效的分类识别和预报．同时，
聚类分析和模式识别也可以用来对其他含有服务水平概念的设施进行聚类和分类分析，比如机场、停车场、交叉

口等．
关键词：交通流型；高斯混合模型；服务水平；数据挖掘；聚类分析；分类
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