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一 种基于非参数回归的交通速度预测方法 

史殿习 丁涛杰 丁 博 刘 惠 

(国防科学技术大学计算机学院 长沙410073) 

摘 要 非参数回归模型是近年来提出的一种交通状态预测模型。为进一步提高预测精度，基于非参数回归模型的 

特点，针对近邻状态的选取问题，提出了基于速度变化趋势和密集度的变K近邻精确搜索策略，对原有模型的近邻匹 

配方式进行 了改进和优化，进而提 出了一种短时交通平均速度预测模型。利用北京市浮动车系统数据对算法精度进 

行 了验证 ，结果表明，该模型的预测精度优于基础的非参数回归和 BP神经网络模型，并能为短时交通速度预测提供 

可行 的结果。 

关键词 非参数回归，速度预测，短时交通状态 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issru 1002—137X．2016．2．047 

Traffic Speed Forecasting M ethod Based on Nonparametric Regression 
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Abstract Non-parametric regression model is a traffic forecasting model proposed in recent years．Based on the charac— 

teristics of the model，in order to improve the forecasting precision on the issue of neighboring states selection，the origi— 

nal neighbor matching was optimized by the classification of the trend of speed and varying K neighbors precise search 

strategy based on intensity，and then a short-term traffic speed forecasting model was proposed．Floating car data in Bei— 

jing was used in the experiments．Results show that the optimized model is better than normal non-parametric regres— 

sion roodel and BP neura1 network model，and can provide practical speed for short-term traffic prediction． 
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1 引言 

智能交通系统通过对城市道路进行交通控制以及实时交 

通诱导 ，有效缓解了城市交通拥堵现象L1]。而实现该功能系 

统的关键是对交通状态进行准确可靠的短时预测，即利用历 

史和实时的交通信息来对未来短时间(一般小于15分钟)内 

的交通状态进行预测。 

从 20世纪9O年代开始到现在，学者们利用各自领域的 

学科方法提出了多种短时交通状态预测模型l_2]，根据使用方 

法的不同，其主要可分为基于交通仿真模型预测、基于统计分 

析与信息处理预测以及基于数据挖掘预测这 3类预测方法。 

基于交通仿真模型的预测方法_3]，通过对交通系统的交通流 

量、道路网络以及信号控制规律进行模拟仿真，从而得到道路 

网络可能性较高的状态与变化趋势，一般用于大型仿真系统。 

基于统计分析与信息处理的预测方法，根据统计学原理来选 

择合适的模型，并对模型的参数进行调节、优化，利用训练好 

的模型来对交通状态进行预测，主要有ARIMA模型l_4]、马尔 

可夫链模型[ ]以及卡尔曼滤波模型[ ]等。基于数据挖掘的 

预测方法主要利用数据挖掘领域相关知识对历史数据进行分 

析推理 ，根据交通系统的历史回归性对未来交通状态进行预 

测，目前得到广泛使用的有支持向量机回归模型【8]、神经网络 

模型l_g]以及非参数回归模型[10,11]等。 

上述 3类方法中，基于数据挖掘的预测方法设计较为简 

单，不需要精确建模，并且预测精度相对较高，是目前短时交 

通预测领域的研究热点l_】 。神经网络模型预测精度较高，但 

存在收敛速度慢且易收敛于局部最优值、没有确定隐层节点 

数的一般方法等缺点，通常与其它的预测理论或模型相结合 

组成混合预测模型[13-15 ；支持向量机回归模型对小样本情况 

下非线性问题具有很好的拟合效果，但是参数设置复杂 ；非参 

数回归直接从历史数据中挖掘信息，保持了数据变化的随机 

性和不确定性，非常适合用于短时交通状态的预测_1 ，同时 

又不需设置、训练参数，简洁有效。 

本文基于非参数回归模型的特点 ，为进一步提高预测精 

度，针对近邻状态的选取问题，对原有模型的近邻匹配方式进 

行了改进和优化，提出了一种短时交通平均速度预测模型，最 

后利用北京市浮动车系统数据对算法精度进行了验证，验证 

结果表明改进的模型在预测精度上有了一定的提高。 

2 非参数回归预测模型及其改进 

2．1 非参数回归预测模型 

非参数回归的预测过程包括历史数据准备、状态向量和 
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相似机制定义(用于度量计算)、近邻匹配机制以及预测函数 

的选取 。 

2．1．1 历史数据库的准备 

历史数据库准备是整个模型非常重要的一步，历史数据 

质量的好坏直接影响整个模型的预测效果。由于非参数回归 

方法是从历史数据中寻找当前的近邻状态，历史数据越丰富， 

包含的交通状态越全面，在近邻匹配时就能找到越多可靠的 

近邻信息，从而得到更准确的预测结果。同时当有新的状态 

数据来临时，历史数据库需要实时更新。 

2．1．2 状态向量和相似机制定义 

在交通预测领域，状态向量是指能描述当前交通状态的 

相关因素集合，也是相似机制具体判断的对象。在现实交通 

系统中，可以使用多种相关因素来描述当前状态，比如路段速 

度、天气情况以及相邻路段的交通状况等。相似机制是用来 

判断当前状态与历史状态的相似度的度量方法 ，一般根据状 

态向量采用状态与状态之间的空间距离来度量。 

2．1．3 近邻搜索机制 

近邻搜索是整个模型的核心问题，它需要从历史数据库 

中快速地搜索并获取与当前状态相近邻的状态。当历史数据 

规模比较庞大时，如何高效获取准确近邻状态是非参数回归 

模型面临的最严重问题，直接影响到整个算法的预测精度和 

实时性处理能力。常见近邻搜索机制有 K近邻法和核近邻 

法等Eta,19]。核近邻法是指在以当前状态点为核心、以R为半 

径的球形范围内选取状态点作为当前状态的近邻；K近邻法 

是指将历史数据库中的历史状态与当前状态做比较，从中选 

取离当前状态最相近的 K个状态作为近邻状态。 

2．1．4 预测方法选择 

预测方法是影响最终预测精度的重要因素。它根据近邻 

匹配获得的最近邻状态采用一定的预测方法对未来时段的交 

通状态进行预测。 

2．2 非参数回归预测模型的应用与改进 

2．2．1 模 型改进思路 

由于基本非参数回归模型存在效率不高以及预测精度提 

升困难的问题，在实际应用中，一般通过加入辅助搜索库和误 

差反馈机制对模型进行改进El1,16]，具体框架如图 1所示。本 

文也基于这个思路对模型进行改进，在近邻搜索阶段根据改进 

方法加入索引信息库以提高搜索精度，根据预测结果与下一时 

段真实值之间的误差情况对相似度量中的参数进行调整。 

根据一定规 
创建搜索库 

提高搜索效 

样本数据库 

主 。 回近邻广———————] 一  

：H 
加 羹 座 一一 一一 一J 上 t参数调整 
更新数据库 I ==I l 竺：： r 真实数据 

图 1 非参数回归模型应用改进框架 

2．2．2 历史数据库设置 

由于相邻路段之间的速度变化没有必然联系，因此根据 

目标路段当前时段的速度变化情况来从历史数据库中选取近 

邻状态，这里选取连续 4个时段(包含当前时段)的速度序列 

作为状态向量，即x(￡)一[u(￡)， (￡一1)，u(￡一2)， (￡一3)-1， 

并根据上述状态向量建立历史样本数据库。选取加权修正空 

间距离作为相似度量标准，则相似度量计算方法如下： 

dis= 

／ 口1( (￡)一 ( )) -4-a2( (f一1)一"oh(￡一1)) -4- ⋯ 
口3(口(￡一2)一 (￡一2)) +n4( (￡一3)一 (￡一3))0 

其中， ( )表示历史数据中t时段的路段交通速度，n。、口z、 

n。、n 分别代表状态向量中各部分因素所占的权重，也是后 

面误差反馈进行参数调节的对象。 

2．2．3 对近邻搜索的改进 

目前，近邻搜索时采用较多的是 K近邻法，其具有较好 

的近邻搜索结果。本文同样采用K近邻法，并在近邻搜索阶 

段做如下两个方面的改进。 

(1)基于交通速度变化趋势的K近邻搜索策略 

在进行 K近邻搜索时，状态向量中一般都存在过去相邻 

时段的状态信息，而在选取近邻状态时大多只考虑了当前状 

态与历史状态的相似度量大小。这种方式在一定程度上忽视 

了过去时段与当前时段状态之间的内在联系，可能搜索到的 

近邻状态在相似度量上差异较小，但实则与当前状态相似度 

并不高。 

为此，引入了基于交通速度变化趋势的近邻搜索思想，目 

的在于提高近邻搜索结果的准确性，同时在一定程度上也对 

近邻搜索范围进行缩小。目前在具体的分类过程中，本文只 

考虑速度的变化趋势，不考虑变化趋势的剧烈程度。假定相 

邻两个时段的路段交通速度不可能相同，那么根据设定的状 

态向量，速度变化趋势可分为如图 2所示的 8种情况，例如， 

图2中的箭头分别表示了相邻4个时段的速度变化情况，上 

升箭头表示速度升高，下降箭头表示速度降低。 

在进行近邻搜索时，先根据当前时段的状态向量进行速 

度变化趋势分析，然后在根据分类情况到相应的历史数据范 

围内(实现根据速度变化趋势对历史数据库进行划分)进行近 

邻搜索。 

／＼／ ＼ ／ ＼／／ ＼／＼ ＼ 
(5) (6) (7) (8) 

图 2 速度变化趋势分类情况 

(2)基于密集度的变 K近邻状态搜索方法 

K近邻搜索首先要确定合适的K值，K值过大或过小都 

会影响模型最后的预测精度 。目前常用的方法是先通过历史 

数据计算出预测值与实际值之间的误差随 K值增大的变化 

情况，然后再从中选取最优K值。例如，假设交通速度预测 

平均误差随K值的变化情况如图3所示，依图可知当K一9 

时预测平均误差达到最小值 ，则该路段预测模型的最优 K值 

为 9。 

2 ‘ 6 8K位l0 l2 14 16 

图 3 交通速度预测平均误差随K值的变化曲线 
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但对于同一路段，不同时刻下最优 K值往往是不同的。 

为进一步提高预测精度，需要动态地改变K值，快速获取当 

前时段下的最优K值大小。本文通过引入状态密集度的概 

念来对历史数据库中的历史状态进行密集度计算，在近邻搜 

索时只搜索与当前状态最相似的历史状态，最后根据最相似 

历史状态的密集度来确定 K值的选择。 

状态向量一般包含多个要素，那么可将状态向量映射为 

由这些要素组成的多维空间中的点。数据库中历史状态映射 

至多维空间后，本文把以各状态映射点为中心、R为半径的范 

围内的其余状态映射点的个数定义为该历史状态的密集度； 

同时，将这些状态定义为该状态的密集度状态。例如某时段 

的空间映射结果如图 4所示 ，则 目标状态的密集度为 5。 

．  (，0)=卜l(，0l ，o—l (，。一2l (，。一3)l 

x(
．

t-)=【v(ftlv(f·一l v 一2 -一3)I乏丝窒圈 鐾 
： 

(I )=№ v(t 一llv【』 一2 v(f 一3)】 

‘x0 f≤”)为某时段的所有历史状态 四维空间 

图4 状态密集度示意图 

由于历史状态分布和密集度参数设置的不同，最相似状 

态的密集度有可能存在极小或极大的问题，如果直接将最相 

似状态的密集度作为K值，则会在很大程度上影响模型预测 

的精度和稳定性。为此，根据非参数回归预测值与实际值之 

间的误差随K值增大的变化情况对K值的取值范围[K ， 

K ]作一个事先的设定。例如，图3中根据变化曲线可见K 

值从 7增加到15时，预测误差变化较缓且存在最小值，由此 

可将 K的取值范围定为[7，15]。确定了K值的取值区间之 

后，将最相似状态的密集度(记为 与之相比较以选择最终 

的K值，具体如下： 

rM<K 时， 取 K—K 

K ≤M<K一时， 取 K—M+1 (2) 

LM≥K仃m 时， 取 K—K 

同时在近邻状态选取时，不再与数据库中的历史状态逐 
一 比较，而是从最相似状态周边获取其余的近邻状态。这里 

根据 K值选择的不同对近邻状态选择采取不同的策略。当 

M≥K瑚 时，选取最相似状态以及其密集度状态中与当前状 

态最相近的 K一1个历史状态作为 K近邻状态；当 K栅 ≤ 

M<K一时，选取最相似状态以及其密集度状态作为K近邻 

状态；当M<Km 时，从最相似状态的密集度状态及其各密集 

度状态中(如果近邻状态数量仍不够，则对剩余点进行广泛搜 

索)选取最相近的K个历史状态作为 K近邻状态，如图5所 

示 。 

o o 

o o 

O o o 

图5 K个近邻状态的选择 

基于上述两点改进，在一定程度上提高了K近邻搜索的 

搜索精度和效率。改进的K近邻搜索算法的步骤具体如下： 

Step1：根据空间距离计算方法 distance(X[i]，XI-j])计 

．  of) ． 

算历史数据库中各状态的密集度M，并标注各状态的密集度 

状态 Xm； 

Step2：根据状态向量中速度时间序列 (￡～3)， ( 一2)， 

(￡一1)， (￡)的变化情况选择相应的趋势分类类型 T； 

Step3：根据当前时段 t从类型丁的历史状态数据库中计 

算得到最相似状态x； 

Step4：获取最相似状态 X的密集度M，根据取值范围 

[Kmin，K一]确定最终K值； 

Step5：根据K值以及最相似状态的具体情况，从样本数 

据库中找出K个近邻状态； 

Step6：返回最后结果 X ( )，disf，1≤ ≤K。 

2．2．4 预测方法与误差反馈 

在实际情况中，下一时段的交通状态或多或少受当前状 

态的影响，除突发状况外不会发生突然性的剧烈变化。因而 

本文考虑根据最相似状态下一时段速度的变化趋势来预测下 

一 时段的交通状态。同时，本文采用了加权平均的思想，根据 

与当前状态的相似程度来确定相似状态的权值，下一时段交 

通速度的最终预测模型如式(3)所示： 

v(t+1)一∑wi·( (f)+△ ) (3) 
= 1 

其中，Wi为权值，计算方法为Wi一 华 ， 为与第i个K 
∑-÷  
f lclz& 

近邻状态的距离；AVi一 (￡+1)一 ( )，即为第 i个 K近邻 

状态的下一时段速度 ( +1)与本时段速度 ( )之差。 

为了提高预测精度，本文采用一般的误差反馈机制对相 

似度量的计算方法进行调整，即对式(1)中的 n 、。z、ns、a 权 

值参数进行调节。选取E；÷8 作为误差能量函数，其中e一 

丝三 为预测值与真实值之间的相对误差。当l e I<1o 
嚷  

时，则认为误差在允许范围之内，不进行权值修正；当I e l> 

100％时，则认为当前发生了突发事件，影响了交通速度，不进 

行权值修正；当1O ≤l el≤100％时，对权值进行调整 吼= 

+Aa ( 一1，2，3，4)，具体如下： 

!竺! 二 ! 2 ： 
( (￡+1)一 (￡)) s 

z 一  ·巫 ⋯ -  18a2 k 1 ·喜 一瓦一  ’喜 

! 二 二 二 2 2： 
( (￡+1)一 (f)) s 

(4) 

。一 · -  1 i= 1Oa3 -E ’。 ⋯  

竺! = 2= 二 2 21 
( (￡+1)一 (￡))dis~  

：  · 立 =e·=__ 1
Oa4 ·喜 ’一 ‘鲁 

!坠 = 二 ! = 2 2 1 
( (￡+1)一 i(f))dis ~／ 

意 

鱼 

垡 

＼ ，． 乙 



2．3 样本数据库设计 

根据 K近邻搜索的改进方案来设计样本数据库。可见， 

样本数据库主要需要向K近邻搜索阶段提供历史状态信息、 

速度变化趋势分类信息、历史状态的密集度信息、历史状态的 

密集度状态信息。为此，本主要设计以下 3类数据库。 

(1)原始数据库 

原始数据库主要用于保存不同时段下的状态信息，其余 

的各种操作都是基于原始数据进行的，其数据结构如表 1所 

列 。 

表 1 原始数据库数据结构 

(2)趋势分类数据库 

趋势分类数据库的主要作用是根据速度的变化趋势对原 

始数据库进行状态分类保存 ，一个原始数据库分别由 8个趋 

势分类数据库分开保存。数据库在上述基础上还保存历史状 

态的密集度以及密集度状态信息，为了降低冗余度，这里的信 

息只保存状态在原始数据库中的编号。趋势分类数据库的数 

据结构如表2所列(以图2中的趋势(1)为例)。其中密集度 

状态s (f)一项存储类型为文本，用于保存密集度状态在原 

始数据库中的序号。 

表 2 趋势分类数据库数据结构 

(3)区域索引库 

区域索引库主要用于快速查找与当前状态最相似的状 

态。由于根据状态向量可以将历史状态映射到四维空间的 

点，且这些点在该空间上的分布范围为每一维取值在 5～85 

之间的区域。对分布范围进行 N×N×NX N的区域划分， 

每块区域保存各自区域内的状态信息。 

当要进行最相似状态查找时，根据每一维的偏移计算可 

将当前状态快速定位到所在的小区域。若该区域存在当前时 

段的历史状态，则通过对比获得最相似状态；若该区域不存在 

当前时段的历史状态，则 比较范围向外扩散一个索引范围直 

至扩散区域存在当前时段的历史状态为止。区域索引库的数 

据结构如表 3所列(以图 2中的趋势(1)为例)。其中历史状 

态集存储类型为文本，用于保存历史状态在趋势分类数据库 

中的序号。 

表 3 区域索引库数据结构 

有关数据库的数据处理机制主要涉及数据库的初始化、 

K近邻的搜索以及数据库的更新，具体步骤如图6所示。 

——-_7 厂—— 厂—— 3．建2- 厂—一  

箜 壁 -4 曼 ——一 ———— L———— 
．根据计算， —一  

3 实验结果与分析 

选取北京二环内的某一主干道路段为研究对象进行实 

验，预测间隔为 5分钟，考虑该路段早上 6：20到晚上 22：55 

之间近200个时段的交通速度信息，其余时间则认为出行车 

辆不多，路段畅通，不予计算 。 

在实验过程中，交通速度数据来自北京市浮动车系统 

2012年 11月的出租车浮动车数据，根据一定算法对这些数 

据进行有效性判断、预处理，以及对交通速度的估计 ，数据准 

确性可以得到保证，能满足需求，最终一共得到该路段连续 

3O天各时段的交通速度。本文根据第 2节中所提到的策略 

方法建立原始数据库、趋势分类数据库以及区域索引库(以5 

为间隔建立区域块 ，并用十六进制进行记录，如“b876”)。 

为了验证本算法的有效性 ，将实验结果分别与基本非参 

数回归方法、BP神经网络方法进行对比，其中BP神经网络 

采用单隐层结构，隐层中包含 3个神经元。选取交通速度数 

据中前 28天的数据作为样本历史数据，最后2天数据为测试 

数据进行实验。实验主要用到的比较指标为平均绝对误差 

MAE和平均相对误差MAPE，即 

4E=— l — 颇测f， APE= (5) 

0 20 40 60 80 lD0120140 1挪 180 200 

时间段序列 

0 20 柏 6o 8o 100 120140160 瑚 200 

时闻彀序列 

0 20 40 60 80 1肿 120140160180 200 

时闻段序列 

图7 3种算法预测数据与真实数据比较 

首先，本文对3种预测方法的整体拟合情况进行了对比 
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分析，得到的预测值与实测值的对比结果如图7所示。可以 

看到，3种预测算法都有较好的拟合效果，但基本非参数回归 

预测算法对发生突发情况的交通速度预测结果并不好，它更 

倾向于交通速度的一个整体变化趋势；而 BP神经网络和非 

参数回归改进算法能很好地应对突发情况下的交通速度预 

测。 

对比了整体拟合效果之后 ，本文对 3种预测方法的具体 

预测误差情况进行了对比，表 4为 3种预测方法的误差指标 

对比结果，图8为3种预测算法的绝对误差随时间序列的具 

体分布图。 

表 4 3种预测算法误差指标对比 

0 50 100 150 200 

时问序列 

(a)基本非参数回归 

0 50 100 15o 200 

时阐序列 

(b)BP神经网络 

对同序列 

(c)改进非参数回归 

图 8 绝对误差随时间序列的分布图 

从图表中可以发现，非参数回归算法的预测结果均好于 

BP神经网络方法，而本文改进的非参数回归算法在基本非参 

数回归算法的预测结果上又有一定的预测精度提高，但是这 

个提升并不明显。通过分析可知，改进方案对实验中的历史 

交通速度数据按变化趋势进行了分类，使得每一类下的历史 

状态数变得不充裕。因而在大多情况下获取的状态与基本方 

法相近 ，当少部分分类情况下历史状态充裕时，预测精度才有 
一 定提高，就一天的平均预测精度而言，这种提高并不明显。 

但随着历史数据量的不断丰富，预测精度提高会变得明显。 

由上述对比可得知，本文改进的非参数回归预测方法无 

论是在路段整体的交通速度拟合情况方面还是在具体的预测 

结果上都具有很好的预测能力，其结果令人满意。 

结束语 非参数回归是一种非常适合于交通状态预测的 

预测模型，在拥有丰富历史数据的情况下具有相对较高的预 

测精度。本文提出的改进方案旨在进一步提高模型在单一因 

素预测情况下的预测精度，其思想简单直观：通过速度变化趋 

势分类查询提高了近邻搜索的精度，很好地反映了状态的变 

化趋势；通过变 K近邻搜索策略提高了各时段模型预测时的 

灵活性以及近邻状态数量的合理性。实验表明，改进方案具 

有一定的借鉴意义，下一步工作需要丰富的历史数据进行进 
一 步实验。 
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表 4 应用 MEO和 TE0减少的 MTP执行次数百分比 

结束语 基于变异的错误定位方法 MBFL作为一种具 

有高定位精确度的错误定位技术，存在着执行开销过大的问 

题。本文从优化变异执行策略的角度出发，提出了动态变异 

执行策略 DMES，避免在变异体执行过程中执行不必要的变 

异一测试对。通过对 6个程序包的 127个错误版本进行实验 

分析，一方面验证了应用 DMES并不会对 MBFL的错误定位 

准确度产生影响；另一方面，验证了应用 DMES可有效减少 

变异一测试对的执行开销。实验结果表明本文提出的DMES 

在不降低 MBFL的定位准确度的条件下，可以有效减少计算 

语句怀疑度所需执行的变异一测试对次数，提高了MBFL方法 

的执行效率。 

此外，现有针对 MBFL的执行开销减少方法主要从减少 

变异体数量方面进行考虑，而本文方法则关注尽量避免变异 

体执行过程中不必要的执行开销。因此，后续研究可考虑将 

二者结合，进一步提高 MBFL的执行效率。 
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