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Прогноз скорости транспортного 
потока (на примере г. Хабаровска)

УДК 519.8,519.254,656.13
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Современная транспортная инфраструктура представляет собой 
сложную социально-техническую систему, в которой проектные 
решения должны не только обеспечивать высокую пропускную 
способность и экономическую эффективность, но и гарантировать 
безопасность всех участников дорожного движения.
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Вусловиях роста интенсивности 
транспортных потоков, увели-
чения скоростных характери-

стик транспортных средств и усложнения 
городской застройки особое значение 
приобретают фундаментальные пара-
метры проектирования, определяющие 
как геометрию дороги, так и условия ее 
эксплуатации. Среди них ключевую роль 
играет расчетная скорость — величина, 
лежащая в основе формирования геоме-
трии плана и профиля автомобильных 
дорог, а также служащая критерием оцен-
ки соответствия существующих участков 
современным требованиям безопасности 
и пропускной способности [1].

Расчетная скорость — это величина, 
принимаемая при проектировании ав-
томобильной дороги и определяющая 
минимально допустимые значения гео-
метрических элементов, таких как радиус 
кривой в плане и продольном профиле, 
ширина проезжей части, расстояния 
видимости, параметры искусственных 
сооружений и обустройства. Она не всег-
да совпадает с фактической скоростью 
транспортного потока после ввода до-
роги в эксплуатацию.

Важно подчеркнуть, что расчетная 
скорость — это не просто технический 
параметр, а компромиссное решение, 
отражающее совокупность инженерных, 
экономических, экологических, социаль-
ных и правовых факторов, характерных 
для конкретной территории и категории 
автомобильной дороги, поэтому при про-
ектировании транспортных сооружений 
важно добиться высокой точности данно-
го параметра [2]. В Российской Федерации 
расчетная скорость назначается проекти-
ровщиком на основе категории дороги, 
функционального класса и условий рель-
ефа в соответствии с таблицами из свода 
правил СП 34.13330.2021 1, являющихся 
следствием научных изысканий, резуль-

1	 СП 34.13330.2021 «Свод правил. Автомобиль-
ные дороги».

таты которых, как и сам расчет скорости, 
приведен в ОДМ 218.2.020–2012 2.

За рубежом подходы к определению 
и применению расчетной скорости де-
монстрируют как существенные сход-
ства, так и принципиальные различия. 
В странах Европейского союза, напри-
мер, в руководствах PIARC (Междуна-
родной ассоциации автомобильных 
дорог и транспорта) и национальных 
стандартах (как немецкий RAS-L или 
французский Guide Technique), расчетная 
скорость остается основой проектирова-
ния не как единственная величина для 
всей дороги, а как диапазон проектных 
скоростей, зависящий от типа элемента. 
Например, для кривой малого радиуса 
может быть назначена одна расчетная 
скорость, а для прямого участка — другая. 
Кроме того, в ЕС широкое распростране-
ние получила концепция «согласованной 
скорости» (target speed или desired speed), 
которую, по замыслу проектировщика, 
должен фактически выбирать водитель 
в данных условиях [3, 4]. Эта величина 
увязывается с геометрией, типом об-
устройства (наличие разметки, островков 
безопасности, элементов «успокоения» 
трафика) и даже с ландшафтным дизай-
ном. Такой подход позволяет управлять 
поведением водителя «пассивно» — через 
среду, а не только через знаки и штрафы.

В США расчетная скорость регули-
руется AASHTO Green Book — ключевым 
документом Американской ассоциации 
государственных служащих автомо-
бильных дорог. Она определяется как 
«скорость, выбранная для проектирова-
ния геометрических элементов дороги, 
при которой водитель может безопасно 
управлять транспортным средством при 
благоприятных погодных условиях и при 
отсутствии помех со стороны других 
участников движения».

2	 ОДМ 218.2.020–2012 «Отраслевой дорожный 
документ. Методические рекомендации по оценке 
пропускной способности автомобильных дорог».
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Важной особенностью американской 
практики является прямая связь проект-
ной скорости с 85‑м процентилем факти-
ческой скорости движения, т. е. проект-
ная скорость часто выбирается близкой 
к скорости, которую не превышают 85 % 
водителей. Это снижает вероятность 
конфликтов между «быстрыми» и «мед-
ленными» участниками и повышает од-
нородность потока. Однако такой подход 
вызывает дискуссии, поскольку может 
привести к «уравниванию вверх» — нор-
мализации более высоких, но потенци-
ально опасных скоростей [5].

Подготовка данных
Скоростной режим автомобилей опре-

деляется не только геометрией дороги 
(радиусы кривых, ширина проезжей ча-
сти и др.) и временными факторами (часы 
суток, сезон), но и условиями внешней 
среды. Как показывают исследования, 
даже при благоприятных геометриче-
ских характеристиках участка и отсутст-
вии формальных препятствий совокупное 
влияние компонентов системы ВАДС 1 
может создавать скрытые риски, приво-
дя к росту аварийности. В таких случаях 
водители, интуитивно оценивая угрозу 
личной безопасности, сознательно сни-
жают скорость — часто ниже нормативной 
или ожидаемой по проекту.

С целью количественной оценки этих 
эффектов в течение двух лет на улично-
дорожной сети г. Хабаровска проводился 
сбор эмпирических данных, охватыва-
ющих динамику скорости транспортно-
го потока, геометрические параметры 
проезжей части (число полос, ширина, 
наличие выделенных полос для манев-
ров), временные режимы (время суток, 
день недели, месяц), метеорологические 
условия (температура, влажность, ветер, 
осадки и др.). Замеры скорости выполня-
лись с помощью GPS/ГЛОНАСС-трекера, 
установленного на контрольном авто-
мобиле, который двигался в составе ре-
ального транспортного потока без искус-
ственного ускорения или торможения.

Целевой переменной в анализе вы-
ступала максимальная зафиксированная 
скорость (max_speed) на данном участке 
в конкретный момент — показатель, от-
ражающий не предельную техническую 
возможность транспортных средств, 
а максимум, реализуемый водителями 
в сложившихся условиях. Данные о по-

1	 ВАДС (водитель, автомобиль, дорога, среда) — 
сложная целостная динамическая система, где каждый 
из элементов находится в определенных отношениях 
и связях друг с другом. 

годе привязывались по времени замера 
с использованием открытых геоинфор-
мационных сервисов (с разрешением 1 ч).

Построение программы  
обучения и прогноза

После создания банка статистических 
данных с различных информационных 
ресурсов разработана программа, кото-
рая включает функции предварительной 
обработки данных, построения и оценки 
ансамблевой регрессионной модели для 
прогнозирования максимальной скоро-
сти транспортного средства (max_speed) 
на основе множества числовых и ка-
тегориальных признаков, связанных 
с дорожно-транспортными происшест-
виями (рис. 1) [7].

Программа реализована на языке 
Python с использованием библиотек 
pandas, numpy, scikit-learn и joblib [8]. 
В качестве источника данных высту-
пает единый CSV-файл, содержащий 
структурированную информацию о ха-
рактеристиках, описывающих скорость 
транспортного потока. На этапе загрузки 
проводится валидация структуры, про-
веряется наличие целевой переменной 
и исключается ее возможное дублиро-
вание в списке предикторов, что предо-
твращает утечку информации [9].

Пропущенные значения в числовых 
признаках заменяются медианой, что 

обеспечивает устойчивость к выбросам. 
Для категориальных признаков приме-
няется комбинированный подход, при-
знаки с числом уникальных значений 
до 15 преобразуются методом one-hot 
encoding, а признаки высокой кардиналь-
ности кодируются на основе частотного 
распределения их значений в обучающей 
выборке. Такой подход позволяет сохра-
нить информативность без избыточного 
роста размерности [10].

Обучение модели выполняется на ос-
нове ансамбля двух регрессоров — слу-
чайного леса и градиентного бустинга, 
объединенных с помощью усреднения 
предсказаний (voting regressor) [11]. Та-
кая композиция повышает устойчивость 
и обобщающую способность модели по 
сравнению с использованием одного ал-
горитма. Для оценки качества исполь-
зуются метрики средней абсолютной 
ошибки (MAE) и коэффициента детер-
минации (R²), а также кросс-валидация 
(пять фолдов), что позволяет объективно 
оценить стабильность модели на разных 
подвыборках данных.

Важность признаков агрегирует-
ся на уровне исходных переменных 
(с суммированием вкладов всех dummy-
переменных для категориальных при-
знаков), что позволяет выявить ключе-
вые факторы, оказывающие наибольшее 
влияние на скорость.

Регион

Рис. 1. Алгоритм программы обучения и прогноза
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В завершение модель и все параме-
тры предобработки (медианы, частотные 
карты, список ожидаемых столбцов) со-
храняются в сериализованном виде, что 
обеспечивает воспроизводимость и воз-
можность последующего применения 
в автоматизированных системах про-
гнозирования без повторного обучения.

Для обеспечения надежности по-
следующего моделирования и интер-
претируемости результатов разработан 
и внедрен специализированный диагно-
стический модуль validators.py, выполня-
ющий комплексную верификацию вход-
ного массива данных и соответствия его 
структуры принятой методологической 
схеме. Модуль реализует многоэтапную 
процедуру контроля, охватывающую 
проверку корректности загрузки, от-
сутствие утечки целевой переменной, 
оценку информативности признаков 
и визуализацию важности на основе об-
ученной модели.

После фильтрации проводится стати-
стический анализ числовых признаков, 
сопровождаемый оценкой доли пропу-
щенных значений и их последующей 
импутацией на этапе основной обработ-
ки (в другом модуле). Особое внимание 
уделяется корреляционной структуре 
данных: рассчитываются коэффициенты 
Пирсона и Спирмена между всеми число-
выми признаками и целевой переменной 
скорости (max_speed).

Такой двойной подход позволяет 

выявить как линейные, так и монотон-
ные, но нелинейные зависимости, что 
особенно важно при работе с транспорт-
ными характеристиками, часто имею-
щими пороговые или насыщающиеся 
эффекты (например, влияние радиуса 
кривизны на допустимую скорость). При-
знаки с низкой абсолютной корреляцией  
(|r| < 0,15) фиксируются для последую-
щего анализа — их включение в модель 
может увеличивать дисперсию оценок 
без значимого прироста качества.

Для категориальных признаков вы-
полняется верификация полноты охвата, 
проверяется наличие каждого из заяв-
ленных признаков в исходной таблице, 
а также оценивается разнообразие зна-
чений (число уникальных категорий) 
и доминирование отдельных уровней 
(частота модального значения). Это по-
зволяет своевременно выявить призна-
ки с низкой вариативностью (например, 
«тип дороги = шоссе» в 98 % случаев), чья 
информативность может быть ограни-
чена.

З а в е р ш а ю щ и й  эт а п  м од ул я 
validators.py — верификация обученной 
модели с точки зрения интерпретируе-
мости. При наличии сериализованной 
модели (model_max_speed.pkl) и пара-
метров предобработки (preprocessing_
params.pkl) модуль автоматически извле-
кает вектор важности признаков, поддер-
живаемый ансамблевыми методами на 
основе деревьев решений.

Поскольку в предобработке при-
меняется частотное кодирование ка-
тегориальных переменных, важность 
агрегируется по исходным признакам, 
для числовых — напрямую, для катего-
риальных — по сумме вкладов всех по-
рожденных бинарных или частотных 
компонент.

Определение значимых признаков
На основе агрегированного вектора 

строится горизонтальная столбчатая 
диаграмма наиболее влиятельных фак-
торов (рис. 2). Такая визуализация обес-
печивает прозрачность модели и служит 
основой для содержательного анализа, 
например, для выявления доминирую-
щей роли геометрических параметров 
трассы или характеристик транспортного 
средства, что имеет прямое прикладное 
значение для совершенствования норм 
проектирования.

С учетом экспериментального исклю-
чения значений определено 12 пере-
менных, которые в совокупности лучше 
всего описывают изменения скоростно-
го режима. Точность модели составила:  
R² = 0,774, MAE (ошибка скорости) = 
3,73 км/ч.

Проверка модели  
на тестовых данных

Для проверки разработанной модели 
выполнен тестовый прогноз на 30 дан-
ных, которые не участвовали в обучении 
(см. таблицу).

С учетом полученных данных мож-
но сделать вывод о том, что расхожде-
ния фактических значений с прогнозом 
не являются существенными для про-
ектирования транспортных сооруже-
ний. В редких случаях они превышают 
10 км/ч.

Заключение
Проведенное исследование проде-

монстрировало зависимость изменения 
скорости от совокупности таких харак-
теристик, как погодные условия, геоме-
трические элементы дорог и временные 
параметры (месяц, день недели, время 
суток). Но это не значит, что перечень 
независимых признаков исчерпываю-
щий. Дальнейшие исследования будут 
выявлять новые закономерности и за-
висимости.

Предложенный алгоритм является 
готовым инструментом для исследова-
ния и по мере дальнейшего накопления 
статистических данных точность модели 
будет только увеличиваться. На данный 

Рис. 2. Определение важности признаков методом перестановки

1 — ширина дороги; 2 — месяц; 3 — направление ветра; 4 — дефицит насыщения воздуха;  

5 — температура почвы; 6 — температура воздуха; 7 — вид парковки; 8 — относительная влажность воздуха;  

9 — день недели; 10 — время; 11 — атмосферное давление; 12 — вид полосы для левого поворота

Регион
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момент рекомендуется скорректировать 
СП 34.13330.2021 в части назначения ско-
ростей с учетом предложенных в работе 
решений.
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Результаты тестового прогноза

Фактические данные, км/ч Прогноз, км/ч Ошибка, км/ч

43,692 44,947 1,255

53,961 53,008 0,954

53,125 44,794 8,331

42,731 43,890 1,159

38,166 39,328 1,162

42,226 42,776 0,551

37,726 38,172 0,446

28,017 31,090 3,073

48,709 45,437 3,272

41,060 42,059 0,999

37,044 35,603 1,441

21,516 36,099 7,582

42,671 43,421 0,750

53,431 37,303 9,129

44,467 44,174 0,293

46,835 48,485 1,650

53,724 53,172 0,552

35,189 35,445 0,256

37,395 49,678 9,282

39,295 39,237 0,058

34,198 34,315 0,117

59,932 59,385 0,547

33,367 34,172 0,805

33,826 33,903 0,077

19,557 22,550 2,994

50,305 49,539 0,766

45,231 45,127 0,104

21,693 25,069 3,376

58,417 57,877 0,540

65,431 64,723 0,708


