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Аннотация. Активное развитие парка транспортных средств способствует увеличению загружен-
ности транспортных сетей и требует построения новых систем определения мест перегрузки, а так-
же разработки способов разрешения сложившихся проблем. Особое место в данной области занимает 
ранняя оценка состояния транспортных сетей, которая позволяет своевременно принять меры по их 
модификации. В связи с этим, исследования в области прогнозирования основных показателей транс-
портного потока с целью выявления перегрузок транспортных сетей приобрели высокую актуальность. 
Использование технологий интеллектуального анализа данных, включая методы многомерной линейной 
регрессии, позволят построить прогнозные модели для исследования характеристик транспортного 
потока. Цель исследования. Построить модель прогнозирования интенсивности движения на пере-
крёстке методами машинного обучения для эффективного принятия решений при управлении транс-
портным потоком. Научная новизна данного исследования заключается в разработке модели многомер-
ной регрессии для прогнозирования интенсивности движения с учетом контроля переобучения на основе 
открытых данных о наблюдениях за количеством транспортных средств на четырех различных участ-
ках перекрёстка. Методы. Для прогнозирования интенсивности движения транспортного потока ис-
пользована модель многомерной линейной регрессии. В качестве методов повышения эффективности 
прогнозирования использованы подходы к регуляризации Ridge, Lasso и ElasticNet. Результаты. Постро-
ена модель прогнозирования интенсивности движения транспортного потока. В рамках эксперимен-
тального исследования проведена оценка эффективности применения методов регуляризации, а так-
же сравнительный анализ точности прогнозирования модели на основе исходных и нормализованных 
данных. Заключение. Наименьшую среднеквадратичную ошибку на тестовых данных показала модель 
многомерной линейной регрессии с регуляризацией Ridge. Разработанная модель позволяет спрогнози-
ровать количество транспортных средств, проходящих в единицу времени. Полученные результаты по-
зволят заранее выявлять места транспортной сети с повышенной нагрузкой для оптимизации движе-
ния транспортных средств на различных перекрестках УДС. Результаты проведенного исследования 
имеют высокую практическую значимость, так как могут быть внедрены в существующие системы 
управления дорожным движением для эффективного принятия решений при управлении транспортным 
потоком. Направление будущих исследований включает в себя практическую апробацию прогнозной мо-
дели в реальных условиях, а также рассмотрение ансамблевых методов машинного обучения для повы-
шения точности при прогнозировании основных показателей транспортного потока.
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движением, методы машинного обучения, многомерная линейная регрессия, регуляризация.

Благодарности: работа выполнена при поддержке гранта Российского фонда фундаментальных иссле-
дований (№ 20-07-01065 «А»), а также стипендии Президента Российской Федерации для молодых ученых 
и аспирантов (№ СП-3652.2021.5).

Для цитирования: Болодурина И. П., Анциферова Л. М., Гришина Л. С. Интеллектуальная модель про-
гнозирования интенсивности движения транспортных средств на перекрестке // Интеллект. Инновации. 
Инвестиции. – 2022. – № 6. – С. 69–78, https://doi.org/10.25198/2077-7175-2022-6-69.



70 Интеллект. Инновации. Инвестиции / Intellect. Innovations. Investments • № 6, 2022                     

И. П. Болодурина, Л. М. Анциферова, Л. С. Гришина

INTELLIGENT MODEL FOR PREDICTING THE TRAFFIC INTENSITY 
OF VEHICLES AT THE INTERSECTION

I. P. Bolodurina1, L. M. Antsiferova2, L. S. Grishina3

Orenburg State University, Orenburg, Russia
1e-mail: ipbolodurina@yandex.ru;
2e-mail: antsiferova_68@mail.ru;
3e-mail: grishina_ls@inbox.ru

Abstract. The active development of the fleet of vehicles contributes to an increase in the congestion of 
transport networks and requires the construction of new systems for determining the places of congestion, as 
well as the development of ways to solve the existing problems. A special place in this area is occupied by an 
early assessment of the condition of transport networks, which allows timely measures to be taken to modify 
them. In this regard, research in the field of forecasting the main indicators of traffic flow in order to identify 
congestion of transport networks has become highly relevant. The use of data mining technologies, including 
methods of multidimensional linear regression, will make it possible to build predictive models for studying 
the characteristics of traffic flow. Aim. To build a model for predicting traffic intensity at an intersection using 
machine learning methods for effective decision-making when managing traffic flow. The scientific novelty of this 
study lies in the development of a multidimensional regression model for predicting traffic intensity, considering 
the control of retraining based on open data on observations of the number of vehicles at four different sections 
of the intersection. Methods. A multidimensional linear regression model was used to predict the intensity 
of traffic flow. Ridge, Lasso and ElasticNet regularization approaches were used as methods to improve the 
forecasting efficiency. Results. A model for predicting the intensity of traffic flow is constructed. As part of the 
experimental study, an assessment of the effectiveness of the use of regularization methods was carried out, as 
well as a comparative analysis of the accuracy of forecasting the model based on the initial and normalized data. 
Conclusion. The smallest root-mean-square error on the test data was shown by the multidimensional linear 
regression model with Ridge regularization. The developed model makes it possible to predict the number of 
vehicles passing per unit of time with an average quadratic error equal to 0.638. The obtained results of the study 
will allow early diagnostics of the occurrence of congestion of transport networks to optimize the movement 
of vehicles at various intersections of the UDS. The results of the study are of high practical importance, as 
they can be implemented into existing traffic management systems for effective decision-making in traffic flow 
management. The direction of future research includes the practical testing of the predictive model in real 
conditions, as well as the consideration of ensemble methods of machine learning to improve the accuracy in 
predicting the main indicators of the traffic flow. 
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linear regression, regularization.
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Введение
Активное развитие парка транспортных 

средств способствует увеличению загруженности 
транспортных сетей и требует построения но-
вых систем выявления мест перегрузки, а также 
разработки способов разрешения сложившихся 
проблем. Особое место в данной области занима-
ет ранняя оценка состояния транспортных сетей, 
которая позволяет своевременно принять меры 
по их модификации. В связи с этим, исследования 
в области прогнозирования основных показателей 
транспортного потока с целью раннего выявления 
перегрузок транспортных сетей приобрели высо-

кую актуальность [13]. Использование технологий 
интеллектуального анализа данных, включая ме-
тоды многомерной линейной регрессии, позволят 
построить прогнозные модели для исследования 
характеристик транспортного потока. При этом 
в настоящий момент разработаны лишь алгорит-
мы решения частных задач оценки и прогнози-
рования состояния транспортной сети, которые 
сложно адаптировать под решение новых или даже 
схожих задач. 

С развитием новых технологий сбора данных 
с датчиков транспортных средств открылись воз-
можности анализа больших объемов накопленных 
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данных о транспортном потоке [1, 9]. Прогнозиро-
вание транспортных заторов во все большей степе-
ни зависит от сбора данных, таких как информация 
о движении транспорта, скорости транспортных 
средств, общего времени в пути, плотности движе-
ния, погоде, авариях и т. д. [8]. Однако традицион-
ные модели, такие как интегрированные модели ав-
торегрессии скользящего среднего для временных 
рядов (ARIMA) [14] или методы опорных векторов 
(SVM) [7], не всегда могут хорошо адаптироваться 
к новым условиям. 

Целью данной работы является построение мо-
дели прогнозирования интенсивности движения 
на перекрёстке методами машинного обучения для 
эффективного принятия решений при управлении 
транспортным потоком. Научная новизна данного 
исследования заключается в построении модели 
многомерной регрессии для прогнозирования ин-
тенсивности движения с учетом контроля переобу-
чения на основе открытых данных о наблюдениях 
за количеством транспортных средств на четырех 
различных участках перекрёстка.

Обзор исследований
Исследованиями в области прогнозирования ос-

новных показателей транспортного потока занима-
ются ученые по всему миру. 

Так, автор статьи [5] описывает возможность 
прогнозирования ключевых характеристик транс-
портных потоков с помощью искусственных ней-
ронных сетей (ANN). В данном исследовании выде-
лена практическая значимость полученных резуль-
татов как инструмент для выявления и устранения 
заторов на дорогах.

В рамках исследования [3] рассмотрена ими-
тационная модель, позволяющая воспроизвести 
максимально близко к реальности транспортные 
потоки между различными населенными пун-
ктами. Особенность данной работы заключается 
в оценке экономических факторов развития транс-
портных сетей, однако масштабировать результа-
ты исследования и внедрить их в существующие 
системы управления транспортным потоком не-
возможно.

В работе [4] авторы рассмотрели возможность 
построения прогнозных моделей для оценки ско-
рости движения транспортного потока на основе 
неоднородных данных. Особенность предложен-
ного подхода заключается в построении прогноза 
даже на участках с малым числом наблюдений. При 
этом, структура транспортной сети, как и другие 
основные характеристики транспортного потока, 
не учитывалась при разработке алгоритма.

Авторы статьи [2] исследовали архитектуру 
графовой свёрточной нейронной сети для про-
гнозирования параметров транспортных потоков, 
учитывая дневные и недельные характеристики 

транспортного потока и непрерывность дорожной 
сети. Результаты эксперимента показали высокую 
точность модели прогнозирования и низкое время 
работы.

В рамках работы [11] представлена модель про-
гнозирования транспортного потока на основе ре-
куррентных нейронных сетей с долговременной 
и кратковременной памятью на наборе данных 
с измерениями характеристик транспортного по-
тока на автостраде. Полученные результаты ис-
следования продемонстрировали эффективность 
модели прогнозирования основных показателей 
транспортного потока.

Прогнозирование основных параметров транс-
портного потока представлено в работе [15]. Дан-
ный подход использует модель свёрточной нейрон-
ной сети для анализа пространственно-временных 
характеристик транспортного потока. Особенно-
стью данного исследования является возможность 
оценки вероятности возникновения дорожно-
транспортных происшествий в определенный мо-
мент времени. 

В исследовании [6] продемонстрированы воз-
можности алгоритмов метода k-ближайших сосе-
дей (KNN), а также SVM и ANN на наборе данных 
для прогнозирования дорожных заторов на урба-
низированной магистральной дороге. В результа-
те ряда экспериментов показано, что модель ANN 
эффективнее других моделей справляется с задачей 
краткосрочного прогнозирования на основе оценки 
среднеквадратичной ошибки.

Долгосрочная модель прогнозирования основ-
ных характеристик транспортного потока предло-
жена в работе [12] и основана на модели функцио-
нальной непараметрической регрессии. В структу-
ре модели используется автокорреляционный ана-
лиз (ACF) и метод главных компонент для оценки 
сходства между различными временными рядами 
характеристик транспортного потока. 

В работе [10] представлена модель краткосроч-
ного прогнозирования на основе модели регрес-
сии для индийской системы дорожного движения. 
Особенность данного исследования заключается 
в оценке аномального поведения, например, движе-
ния в праздничные дни. При этом в качестве индек-
са стабильности авторы предложили использовать 
коэффициент вариации и показали, что линейные 
модели последовательно превосходят непараметри-
ческие алгоритмы.

Таким образом, применение прикладных моде-
лей искусственного интеллекта на практике про-
демонстрировало высокую эффективность в раз-
личных задачах прогнозирования основных харак-
теристик транспортного потока. При этом, регрес-
сионные модели позволяют оценить значимость 
входных признаков, что, соответственно, повышает 
интерпретируемость модели. 
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Данная работа направленна на исследова-
ние и прогнозирование интенсивности движения 
транспортного потока на основе набора данных1, 
представленного на сайте Kaggle, о наблюдениях 
за количеством транспортных средств на четырех 
различных участках перекрёстка с интервалом вре-
мени, равным одному часу. Прогнозирование ин-
тенсивности движения транспортного потока осу-
ществлено посредством реализации многомерной 
линейной регрессии. Отличительной особенностью 
данной работы является реализация контроля пере-
обучения с помощью методов регуляризации для 
построения эффективно масштабируемой прогноз-
ной модели.

Постановка задачи
Объектом исследования является набор данных1 

о наблюдениях за движением на крестообразном 
перекрестке. Объем набора данных составляет 
48120 записей, продолжительность сбора данных 
с 00:00:00 1 ноября 2015 по 23:00:00 31 июля 2017 
года. Доступная информация: уникальный иден-
тификатор записи, номер соединения перекрестка, 
количество транспортных средств за каждый час, 
дата и время фиксации наблюдения. Техническое 
устройство снятия характеристик транспортного 
потока не указано источником данных. Фрагмент 
набора данных представлен в таблице 1.

1 Набор данных для прогнозирования трафика – Kaggle: Ваш дом для науки о данных, 2021 [Электронный ресурс]. – Режим 
доступа: https://www.kaggle.com/fedesoriano/traffic-prediction-dataset (дата обращения: 04.12.2021).
2 Воронцов К. В. Многомерная линейная регрессия, 2019 [Электронный ресурс]. – Режим доступа: http://www.machinelearning.
ru/wiki/index.php?title=Многомерная_линейная_регрессия (дата обращения: 05.12.2021).

Таблица 1. Фрагмент набора данных

№ Дата-время Соединение Транспортные средства Идентификатор

31891 2016-02-21 19:00:00 3 10 20160221193
15758 2015-12-19 14:00:00 2 5 20151219142
25024 2017-01-08 16:00:00 2 15 201700108162
14780 2015-11-08 20:00:00 2 6 20151108202
45253 2017-03-03 13:00:00 4 9 20170303131

Источник: разработано авторами

Математическая постановка задачи прогнози-
рования интенсивности движения транспортного 
потока методами машинного обучения состоит 
в следующем: пусть существует некоторая зависи-
мость между множеством наблюдений и признаков 
Х и множеством значений зависимой переменной Y. 

Необходимо построить модель а: Х→Y – пред-
ставляющую собой прогнозную функцию, которая 
приближает значение а(х) к значениям множества 
Y на всём обучающем множестве Х. При этом, х1 – 
идентификационный номер наблюдения; х2 – номер 
соединения перекрестка (от 1 до 4); х3 – дата и вре-

мя фиксации наблюдения в формате год: месяц: чи-
сло, часы: минуты: секунды; y – количество транс-
портных средств за каждый час.

Таким образом, получаем задачу краткосрочно-
го прогнозирования, которую будем решать на ос-
нове модели многомерной линейной регрессии.

Модель многомерной линейной регрессии
Многомерная линейная регрессия – это модель 

линейной зависимости одной переменной от не-
скольких других (независимых) переменных2, кото-
рая имеет вид:

где 
х – независимые переменные;
y – зависимая;
n – количество признаков;
 – параметры модели (весовые коэффициенты).

Для построения многомерной линейной регрес-
сии необходимо установить значения коэффициен-

тов, чтобы определить регрессионную модель. При 
оценке эффективности построенных моделей, как 
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правило, используются три основных показателя 
оценки: 

–	 cредняя абсолютная ошибка (MAE);
–	 cредняя квадратичная ошибка (MSE);
–	 корень из средней квадратичной ошибки 

(RMSE).
Основная проблема параметрических моделей – 

возможность переобучения параметров, которая вы-
ражается в высоком качестве прогноза на данных для 
обучения, однако при незначительном колебании зна-
чений признаков некоторого наблюдения точность 
прогнозирования может снижаться в несколько раз. 
В этом случае использовать результаты построенной 
регрессионной модели для прогнозирования интен-
сивности движения транспортного потока в другие 
моменты времени невозможно, т. к. модель теряет 
способность к масштабированию. В рамках данного 
исследования для повышения качества модели при-
менены различные подходы к регуляризации.

Регуляризация – это подход, при котором пре-
дотвращается переобучение путем решения не-
корректно поставленной задачи через добавление 
некоторых дополнительных ограничений к оптими-
зационному условию.

Для повышения качества модели многомерной 
линейной регрессии исследуем следующие методы 
регуляризации: 

1) регрессия Лассо (L1, LASSO) – взвешивает 
ошибки параметров по их абсолютному значению 
и корректирует функцию потерь в соответствую-
щем направлении;

2) гребневая регрессия (L2, Ridge) – взвеши-
вает ошибки параметров по их квадрату и регулиру-
ет значения коэффициентов переменных функцией 
потерь в соответствующем направлении;

3) регрессия Elastic-Net – метод с двумя регу-
ляризаторами L1 и L2. Данный подход эффективно 
работает на данных, в которых прогнозное значе-
ние сильно зависит от конкретных переменных.

 
Вычислительные эксперименты

Проведем обучение модели многомерной ли-
нейной регрессии на исходных данных, применим 
рассмотренные выше регуляризаторы и оценим 
точность по основным метрикам качества. Для 
адекватной оценки результатов прогнозирования 
разделим набор данных на обучающий (train) и те-
стовый (test) наборы в соотношении 4:1 (таблица 2). 

Таблица 2. Метрики качества прогноза на исходных данных

Метрика
Многомерная линейная 

регрессия
Методы регуляризации

LASSO Ridge Elastic Net

МАЕ 9,9887 9,8261 9,8154 9,6761 10,0268 9,8474 10,7423 10,7443
MSE 182,4048 178,2592 188,8495 185,6962 182,5926 178,0251 240,8773 241,5413
RMSE 13,5057 13,3514 13,7423 13,6270 13,5127 13,3426 15,5202 15,5416

Источник: разработано авторами

Результаты обучения прогнозных моделей пока-
зали, что наименьшую среднеквадратичную ошиб-
ку на тестовых данных показала модель Ridge: на 
0,07% точность выше по сравнению с исходной мо-
делью многомерной регрессии, на 2,09% точность 
выше модели с регуляризацией LASSO, а также на 
16,45% лучше модели с ElasticNet. Таким образом, 

применение регуляризации для контроля переобуче-
ния позволило повысить точность прогнозирования.

Исследуем влияние масштаба признаков на ка-
чество прогнозирования и приведем их к единому 
диапазону. Применим стандартизацию данных и на 
них проведем обучение модели многомерной линей-
ной регрессии с учетом регуляризации (таблица 3).

Таблица 3. Метрики качества прогноза после нормализации данных

Метрика
Многомерная линейная 

регрессия
Методы регуляризации

LASSO Ridge ElasticNet

МАЕ 0,4762 0,4701 0,7403 0,7471 0,4767 0,4705 0,6993 0,7051

MSE 0,4164 0,4070 0,9965 1,0141 0,4164 0,4069 0,9097 0,9242

RMSE 0,6453 0,6380 0,9982 1,0070 0,6453 0,6380 0,9538 0,9614

Источник: разработано авторами
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После нормализации данных наименьшую 
среднеквадратичную ошибку на тестовых данных 
показали модель многомерной линейной регрессии 
совместно с регуляризацией Ridge: на 57,84% луч-
ше, чем метод регуляризации LASSO и на 50,69% 
лучше, чем метод регуляризации ElasticNet.

Среднеквадратичная ошибка модели многомер-
ной линейной регрессии с регуляризацией Ridge 
после применения нормализации данных уменьши-
лась на 95,22%. Таким образом, предварительная 
обработка данных в виде стандартизации признаков 
позволила повысить качество прогнозной модели.

Исследуем связь между остатками модели 
(отклонение прогнозных значений от истинных) 
и предсказанными значениями для оценки качества 
модели. На рисунке 1 представлены графики остат-

ков на исходных данных, а на рисунке 2 – остат-
ки на нормализированных признаках. Полученные 
результаты позволяют отследить нелинейность 
и выбросы, проверить случайность распределения 
ошибки.

Графики, представленные на рисунках 1 и 2, по-
казали высокую плотность точек, близких к нулю, 
и низкую плотность точек, удаленных от нуля. Кро-
ме того, область определения предсказанных значе-
ний на тестовых данных входит в область опреде-
ления на обучающих данных, что свидетельствует 
о высоком качестве построенных прогнозных моде-
лей. Рисунок 2b и 2c показывает, что метод регу-
ляризации LASSO сократил все коэффициенты до 
0, что является следствием минимизации ошибки 
перекрестной проверки при большой усадке.

Рисунок 1. Взаимосвязь ошибки прогноза с величиной предсказанных значений (а – Линейная регрес-
сия, b – LASSO, c – Ridge, d – ElasticNet)

Источник: разработано авторами

Таким образом, на исследуемом наборе данных 
для прогнозирования интенсивности движения 
транспортного потока эффективнее работает мно-
гомерная линейная регрессия после нормализации 
данных, а лучшим методом контроля переобучения 
является Ridge-регуляризация.

Методика применения разработанной модели 
прогнозирования интенсивности движения транс-
портного потока на новом перекрестке следующая: 

1. Для крестообразного перекрестка нумеру-
ем соединения от 1 до 4, далее фиксируем не менее 
45 тыс. наблюдений о количестве транспортных 
средств за каждый час с сохранением информации 
о дате и времени.

2. Согласно представленной модели много-
мерной регрессии c Ridge-регуляризацией обновля-
ем значения параметров  на основе мето-
да наименьших квадратов.
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3. Применяем прогнозную модель: передаем 
значение новой даты и времени для вычисления 

Рисунок 2. Взаимосвязь ошибки прогноза с величиной предсказанных значений после нормализации 
переменных (а – Линейная регрессия, b – LASSO, c – Ridge, d – ElasticNet)

Источник: разработано авторами

Заключение
По результатам прогнозирования интенсивно-

сти движения транспортного потока посредством 
реализации многомерной линейной регрессии 
и контроля переобучения с помощью методов регу-
ляризации можно сделать следующие выводы:

–	 наименьшую ошибку на тестовых исход-
ных данных показала модель с Ridge-регуляризаци-
ей: на 0,07% точность выше по сравнению с исход-
ной моделью многомерной регрессии; 

–	 предварительная обработка данных в виде 
стандартизации признаков позволила повысить ка-
чество прогнозной модели на 57,84%;

–	 построенная модель многомерной линей-
ной регрессии позволяет спрогнозировать интен-
сивность движения транспортного потока на пере-
крёстке со средней квадратичной ошибкой, равной 
0,638. 

Результаты исследования позволят эффективно 
принимать решения при управлении транспортным 
потоком и проводить раннюю оценку возникнове-
ния перегрузок транспортных сетей для оптими-
зации движения транспортных средств на различ-
ных участках УДС. Кроме того, разработанные 
прогнозные модели имеют высокую практическую 
значимость, так как могут быть внедрены в суще-
ствующие системы управления дорожным движе-
нием для оптимизации транспортных сетей. На-
правление будущих исследований включает в себя 
практическую апробацию прогнозной модели в ре-
альных условиях, согласно представленной мето-
дике, а также рассмотрение ансамблевых методов 
машинного обучения для прогнозирования основ-
ных характеристик транспортного потока с целью 
повышения точности.
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