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摘　 要： 为有效提高短时交通流预测的精度，提出一种基于组合核相关向量机模型的短时交通流局域预测方法．首先利用Ｃ－Ｃ
方法实现相空间重构，然后根据 Ｈａｎｎａｎ⁃Ｑｕｉｎｎ 准则确定邻近点个数，进而构建基于粒子群优化的组合核相关向量机模型，最
后采用上海市南北高架快速路的感应线圈实测数据进行实验验证和对比分析．实验结果表明：基于组合核相关向量机模型的

短时交通流局域预测方法的预测误差和均等系数均优于对比方法，其中，平均绝对百分比误差比 ＧＫＦ－ＲＶＭ 模型、ＧＫＦ－ＳＶＭ
模型和加权一阶局域预测模型分别降低了 ２９．２％、４７．５％和 ５９．５％，能够进一步提高短时交通流预测的精度．
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　 　 准确、可靠的交通流预测信息可以直接应用于

先进的交通管理系统（ ａｄｖａｎｃｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍ， ＡＴＭＳ ） 和 先 进 的 交 通 信 息 服 务 系 统

（ａｄｖａｎｃｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｙｓｔｅｍ，ＡＴＩＳ），
为出行者提供实时有效的交通运行信息，从而缩短

出行时间，缓解交通拥堵．目前，已有许多成熟的理

论和方法应用于短时交通流预测的研究，如时间序

列模型［１－３］，非参数回归模型［４］，卡尔曼滤波模

型［５－６］，神经网络模型［７－８］，支持向量机模型［９－１０］ 等．
随着对交通流特性的深入研究以及混沌理论的发

展，越来越多的学者提出基于混沌理论的短时交通

流预测方法．此类方法可以不必事先建立主观模型，
而直接根据交通流时间序列数据本身计算得到的非

线性特征和规律进行预测［１１］，避免了主观建模时受

到的人工干预，能够有效提高预测的精度和可靠度．
现有的混沌预测方法主要分为全局预测和局域预测

两类，其中，全局预测是根据相空间中所有相点刻画

其演化规律，然后根据规律预测未来值；局域预测仅

对 Ｎ 个邻近相点进行拟合，刻画出相点的短暂演化

规律，进而得到预测值．如文献［１２］通过分析交通流

时间序列数据的混沌特性确定嵌入维数和延迟时

间，并以重构的相空间数据作为输入数据，采用

Ｅｌｍａｎ 神经网络模型实现道路网多断面交通流全局

预测．文献［１３］基于混沌理论对交通流时间序列进

行相空间重构，并针对局域自适应预测方法中预测



器系数无法调节的问题，提出了交通流多步自适应

局域预测方法．局域预测方法具有拟合相点数量少、
计算复杂度低、拟合度高等优点．文献［１４］已经证明

在相同的嵌入维数下，局域预测的效果明显优于全

局预测．因此，本文采用局域预测方法对短时交通流

进行预测．由于现有交通流局域预测方法大多采用

线性方式拟合邻域内相点的演变规律，而交通系统

是一种典型的非线性动力系统，其演化规律也应该

是非线性的．针对上述问题，本文提出基于组合核相

关向量机模型的短时交通流局域预测方法．在相空

间重构的基础上，应用 Ｈａｎｎａｎ⁃Ｑｕｉｎｎ 准则确定邻近

点个数，进而构建基于粒子群优化的组合核函数相

关向量机模型，并采用上海市南北高架快速路的感

应线圈实测数据进行实例验证，对模型的有效性进

行测试．

１　 相空间重构

相空间重构（ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ＰＳＲ）是
一种根据有限的数据来重构吸引子以研究系统动力

学行为的方法［１５ ］，已成为研究复杂交通系统的有力

工具．根据 Ｔａｋｅｎｓ 提出的嵌入延迟定理，选择合适的

延迟时间 τ 和嵌入维数 ｍ 可以获得与原系统具有相

同动态特性的新系统．设长度为 Ｎ 的交通流时间序列

数据 ｛ｘ（ｉ）， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝， 则重构后的相空间为

Ｘ（ｉ） ＝ ｛ｘ（ｉ）， ｘ（ｉ ＋ τ），…，ｘ［ｉ ＋ （ｍ － １）τ］｝ ．（１）
　 　 合适的嵌入维数和延迟时间是实现相空间重构

的关键，目前已有多种确定嵌入维数和延迟时间的

方法，其中，由文献［１６］提出的 Ｃ－Ｃ 法可以同时估

计出延迟时间和嵌入窗宽，具有操作简单、计算量

小、抗干扰性强等优点．因此，本文选取 Ｃ－Ｃ 法来确

定延迟时间 τ 和嵌入维数 ｍ ．下面说明 Ｃ－Ｃ 方法的

基本原理．
Ｃ－Ｃ 方法是利用时间序列的关联积分函数估

计时间延迟 τ 和延迟时间窗 τｗ ＝ （ｍ － １）τ， 进而获

得嵌入维数 ｍ， 关联积分定义为

　 　 Ｃ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） ＝ ２
Ｍ（Ｍ － １） ∑

１≤ｉ ＜ ｊ≤Ｍ
θ（ ｒ －

‖Ｘ（ ｉ） － Ｘ（ ｊ）‖¥） ． （２）
其中： Ｎ 为时间序列长度， ｒ 为邻域半径， Ｍ ＝ Ｎ －
（ｍ － １）τ 为相空间中相点数量， θ（·） 为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ
单位函数，若 ｘ ＜ ０，θ（ｘ） ＝ ０； 若 ｘ ≥ ０，θ（ｘ） ＝ １．

将时间序列 ｛ｘ（ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 分成 ｔ 个互

不相关的子序列，定义其检验统计量为

Ｓ（ｍ，Ｎ，ｒ，ｔ） ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｌ ＝ １
［Ｃ ｌ（ｍ，Ｎ

ｒ
，ｒ，ｔ） －

Ｃｍ
ｌ （１，

Ｎ
ｒ
，ｒ，ｔ）］ ． （３）

当 Ｎ → ¥时，

Ｓ（ｍ，ｒ，ｔ） ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｌ ＝ １
［Ｃ ｌ（ｍ，ｒ，ｔ） － Ｃｍ

ｌ （１，ｒ，ｔ）］ ． （４）

根据 ＢＤＳ 统计结论，取 ｍ ＝ ２，３，４，５， ｒ ｊ ＝
ｉσ
２
，ｉ ＝

１，２，３，４，σ 为时间序列的标准差，则统计量 Ｓ
－
（ ｔ）、

ΔＳ
－
（ ｔ）、Ｓｃｏｒ（ ｔ） 计算公式分别为

Ｓ
－
（ ｔ） ＝ １

１６∑
５

ｍ ＝ ２
∑

４

ｊ ＝ １
Ｓ（ｍ，ｒ ｊ，ｔ）， （５）

ΔＳ
－
（ ｔ） ＝ １

４ ∑
５

ｍ ＝ ２
ｍａｘ｛Ｓ（ｍ，ｒｉ，ｔ）｝ － ｍｉｎ｛Ｓ（ｍ，ｒ ｊ，ｔ）｝，

（６）

Ｓｃｏｒ（ ｔ） ＝ ΔＳ
－
（ ｔ） ＋｜ Ｓ

－
（ ｔ） ｜ ． （７）

其中最佳延迟时间 τ对应于 ΔＳ
－
（ ｔ） 取第一个极小值

时的时间，延迟时间窗 τｗ 对应于 Ｓｃｏｒ（ ｔ） 取全局最小

值时对应的时间．

２　 组合核相关向量机模型构建

相关向量机（ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）模
型是由 Ｔｉｐｐｉｎｇ 提出的一种稀疏贝叶斯概率模型，已
成为近年来统计学习领域的重要研究热点之一．该
算法起源于支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）模型，与 ＳＶＭ 具有相同的决策形式，同时拥有

ＳＶＭ 所不具备的优点，例如 ＲＶＭ 具有优于 ＳＶＭ 的

稀疏性，只需设置核参数，对核函数的选择突破了

Ｍｅｒｃｅｒ 条件限制等．关于相关向量机模型的原理详

见参考文献［１７］．本文针对相关向量机模型的核函

数选择问题，将具有不同特点的核函数结合起来，构
建一种组合核函数相关向量机 （ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＣＫＦ－ＲＶＭ）模型．
２．１　 组合核函数构造

传统的相关向量机模型大多采用单一核函数完

成特征空间的映射过程，虽然在许多实际应用中取

得了较好的效果，但当样本数据特征中含有异构信

息、样本规模较大或样本数据在高维空间中分布不

平坦时［１８］，采用单一核函数映射方式对所有样本数

据进行处理具有较大的局限性．因此，本文综合高斯

核函数和多项式核函数各自的优势，构造新的组合

核函数，使相关向量机模型不仅具有高斯核函数的

局部学习能力，并且具有多项式核函数较强的泛化

能力．构造的组合核函数形式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ λ·ｅｘｐ（ －
‖ｘ － ｘｉ‖２

２σ２ ） ＋

（１ － λ）·（ｘｘｉ ＋ １） ｄ ． （８）
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其中： λ 为权重系数， ０≤ λ≤１；σ 为高斯核函数的

核宽度； ｄ 为多项式核函数的阶数．
２．２　 基于粒子群算法的参数优化

组合核函数中共有 λ、σ、ｄ ３ 个待优化参数，目
前较为常用的参数优化方法主要有交叉验证法、网
格搜索法、遗传算法等，但这些方法往往计算量较

大、耗时过长．粒子群算法是一种高效的全局优化方

法，已被广泛应用于参数的优化设置．因此，本文采

用粒子群优化（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算

法获取组合核函数的最优参数，粒子群优化算法利

用相空间重构之后的历史数据确定 ３ 个待优化参

数，进而构建组合核相关向量机模型．
粒子群优化算法的具体步骤如下：１）初始化粒

子群优化算法的参数．包括种群规模、粒子维数、迭
代次数、加速因子、惯性权重系数等．２）采用预测结

果的平均绝对百分比误差作为适应度函数值，并将

其与自身的历史最佳位置适应度值进行比较，如果

当前位置的适应度值优于历史适应度值，则将当前

位置取代个体历史最佳位置．３）判断粒子群的全局

最佳位置．将各个粒子的个体最佳位置适应度值与

群体的全局最佳位置适应度相比较，若优于群体的

全局适应度，则将其位置取代全局最佳位置． ４）判

断终止条件．若不满足终止条件，则更新粒子的速度

和位置，否则输出得到的最优解．

３　 实例验证

３．１　 数据来源

实验数据来源于上海市南北高架快速路上延东

立交至共和立交长约 １０ ｋｍ 路段感应线圈检测器采

集到的交通流数据，该路段包括 ２４ 个主线检测截面

和 ３０ 个匝道检测截面，共布设 ８８ 个主线线圈检测

器和 ６０ 个匝道线圈检测器，主线检测器的平均间距

约为 ５００ ｍ．数据采集时间分别为 ２００８ 年 ９ 月 １ 日、
８ 日、１５ 日、２２ 日和 ２９ 日连续 ５ 个星期一，线圈检

测器可获取流量、速度和占有率 ３ 个基本交通参数，
数据采样间隔为 ５ ｍｉｎ，每个星期一采集 ２８８ 个数

据．图 １ 为连续 ５ 个星期一的交通流数据．
３．２　 相空间重构

相空间重构是进行混沌时间序列分析的前提，

采用 Ｃ－Ｃ 方法获得 ΔＳ
－
（ ｔ） － ｔ 和 Ｓｃｏｒ（ ｔ） － ｔ 的关系

曲线如图 ２ 所示．

　 　 由图 ２（ａ）可见，当 ΔＳ
－
（ ｔ） 取第一个极小值时

ｔ ＝１８， 即时间延迟 τ 取 １８．由图 ２（ｂ）可见， Ｓｃｏｒ（ ｔ）
取全局最小值时 ｔ ＝ １１３，即延迟时间窗 τｗ ＝ １１３，进

而根据 τｗ ＝ （ｍ － １）τ 可得嵌入维数 ｍ ＝ ７．
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图 １　 连续 ５ 个星期一的交通流数据

Ｆｉｇ．１　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｆｉｖｅ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ Ｍｏｎｄａｙｓ
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图 ２　 Ｃ－Ｃ 方法计算结果

Ｆｉｇ．２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃ－Ｃ ｍｅｔｈｏｄ

３．３　 混沌特性识别

通过计算关联维数对交通流数据进行混沌特性

识别，其中嵌入维数 ｍ 取值为 １～ １５，则交通流数据

的 ｌｎ Ｃ（ ｒ） － ｌｎ（ ｒ） 关系如３所示，Ｃ（ ｒ） 为相关函数，
ｒ 为临界距离．
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图 ３　 交通流数据 ｌｎ Ｃ（ｒ）－ｌｎ（ｒ）曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌｎＣ（ ｒ） － ｌｎ（ ｒ） ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ

　 　 从图 ３ 中选取线性关系较好的一段 ｌｎ（ ｒ） ∈
［ － ２．５， － １．５］ 作为无标度区间， 然后计算其斜率

作为关联维数值，则可得关联维数与嵌入维数的关
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系如图 ４ 所示． 由图 ４ 可见，关联维数随着嵌入维数

的增加逐渐达到饱和，关联维数的饱和值为 １．８２６，
说明交通流时间序列数据存在混沌特性．
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图 ４　 关联维数与嵌入维数关系

Ｆｉｇ．４ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

３．４　 邻近点个数确定

邻近点个数是局域预测的关键参数，本文应用

Ｈａｎｎａｎ⁃Ｑｕｉｎｎ 准则［１９］来确定局域预测的邻近点个

数．由图 ５ 可见，当 ｋ ＝ ２６ 时， Ｃ（ｋ） 取得最小值，因
此，局域预测方法的邻近点个数取为 ２６．
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图 ５　 基于 Ｈａｎｎａｎ⁃Ｑｕｉｎｎ 准则的邻近点个数

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｎｎａｎ⁃
Ｑｕｉｎｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ

３．５　 参数优化

采用粒子群优化算法对组合核函数的 λ、σ、ｄ
３ 个参数进行寻优，粒子群优化算法的具体参数设

置如下：粒子个数为 ２０，加速因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２， 惯性

权重系数从 ０．９ 随迭代次数线性减小至 ０．４，最大迭

代次数为 １００．将 ９ 月 １ 日、８ 日、１５ 日、２２ 日 ４ ｄ 的

相空间重构数据作为训练样本，采用平均绝对百分

比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）作为

适应度函数值．适用度曲线如图 ６ 所示．
　 　 由粒子群优化结果可知，组合核函数最优参数

分别为 λ ＝ ０．６７，σ ＝ ０．２５，ｄ ＝ ３．
３．６　 实验结果分析

为了评估组合核相关向量机模型在短时交通流

预测上的实际应用效果，将 ９ 月 ２９ 日的数据作为测

试样本对模型的预测性能进行评估．采用平均绝对

百分比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）

和均等系数 （ ｅｑｕａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＥＣ） 两个指标进行

评价．

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ
＾

ｉ

ｙｉ

， （９）

ＥＣ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

＾

ｉ( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ２
ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
＾
２
ｉ

． （１０）

其中： ｙｉ 为 ｉ 时刻的实际值； ｙ＾ ｉ 为 ｉ 时刻的预测值； ｎ
为样本数．
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图 ６　 ＰＳＯ 寻优适应度曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＰＳＯ

　 　 为直观展现本文方法的预测效果，图 ７ 给出了

预测值与实际值的拟合效果．其中，图 ７（ａ）、７（ｂ）分
别为东侧主线检测器 ＮＢＤＸ１６（２）和西侧主线检测

器 ＮＢＸＸ１０（１）的预测效果．
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（ａ）东侧主线检测器 ＮＢＤＸ１６（２）的预测效果
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（ｂ）西侧主线检测器 ＮＢＸＸ１０（１）的预测效果

图 ７　 本文方法的预测效果

Ｆｉｇ．７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 由图 ７ 的预测结果可见，本文方法得到的预测

值与实际值之间拟合效果较好，能够满足短时交通

流预测的需求．
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为了详细描述本文方法在短时交通流预测上的

优越性，选取高斯核函数相关向量机 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＧＫＦ－ＲＶＭ）
模型、 高斯核函数支持向量机 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＧＫＦ－ＳＶＭ）模型和

加权一阶局域预测模型作为对比方法，从微观和宏

观两个角度进行对比分析．图 ８（ａ）和图 ８（ｂ）分别

为不同方法对东侧主线检测器 ＮＢＤＸ１１（１）和西侧

主线检测器 ＮＢＸＸ１５（２）的预测结果．表 １ 为不同方

法的宏观对比结果．
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（ａ）东侧主线检测器 ＮＢＤＸ１１（１）的预测结果对比
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（ｂ） 西侧主线检测器 ＮＢＸＸ１５（２）的预测结果对比

图 ８　 不同方法的微观对比结果

Ｆｉｇ．８　 Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
表 １　 不同方法的预测效果

Ｔａｂ．１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
ＭＡＰＥ ／ ％

东侧 西侧

ＥＣ

东侧 西侧

ＣＫＦ－ＲＶＭ ５．７ ６．５ ０．９８５ ０．９７８

ＧＫＦ－ＲＶＭ ９．２ ８．９ ０．９５４ ０．９６０

ＧＫＦ－ＳＶＭ １１．６ １２．４ ０．９３７ ０．９２５

加权一阶模型 １４．９ １５．２ ０．９０７ ０．８９５

　 　 从图 ８ 的预测结果可以清楚的看到，相比于

ＧＫＦ－ＲＶＭ 模型、ＧＫＦ－ＳＶＭ 模型和加权一阶局域预

测模型，ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型的预测结果与实际值拟合

效果最好，说明本文方法的预测效果明显优于另外

３ 种对比方法．
　 　 由表 １ 的预测结果可见：１） ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型、
ＧＫＦ－ＲＶＭ 模型和 ＧＫＦ－ＳＶＭ 模型的短时交通流局

域预测效果均优于加权一阶局域预测模型的预测效

果，说明利用非线性拟合方式能够更加精确的表征

交通流数据的特性，可以有效提高短时交通流预测

的精度．２） ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型和 ＧＫＦ－ＲＶＭ 模型的预

测效果均优于 ＧＫＦ－ＳＶＭ 模型和加权一阶局域预测

模型，说明相关向量机模型在短时交通流预测上的

有效性．３）对比 ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型和 ＧＫＦ－ＲＶＭ 模型

的预测效果可见，ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型的预测效果更优，
说明采用组合核函数构建相关向量机模型的有效

性．４）本文方法在东侧主线和西侧主线均获得了较

好的预测效果，说明 ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型具有较强的泛

化能力．

４ 结　 论

１）提出了一种混沌理论的短时交通流局域预

测方法．该方法以相空间重构为基础，根据 Ｈａｎｎａｎ⁃
Ｑｕｉｎｎ 准则确定邻近点个数，综合高斯核函数和多

项式核函数的优势构造新的组合核函数，进而构建

基于粒子群优化的组合核相关向量机模型．
２）以上海市南北高架快速路的感应线圈实测

数据为例进行实验验证和对比分析．实验结果表明，
本文提出的 ＣＫＦ－ＲＶＭ 模型的预测结果与实际值拟

合效果较好，且在 ＭＡＰＥ 和 ＥＣ 两方面均优于 ＧＫＦ－
ＲＶＭ 模型、ＧＫＦ－ＳＶＭ 模型和加权一阶局域预测模

型，同时具有较强的泛化能力．
３）基于混沌理论的短时交通流局域预测方法

只考虑了单一交通参数的预测，没有考虑交通参数

之间存在的内在相关性，下一步的研究重点将集中

在多变量相空间重构及其局域预测．
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