
第40卷 第 1O期 
2013年 10月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．10 

Oct 2013 

一 种结合 SVM 与卡尔曼滤波的短时交通流预测模型 

朱征宇 刘 琳 崔 明 
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摘 要 针对短时交通流量的预测问题，提出了一种结合卡 尔曼滤波与支持向量机的预测模型。该模型采用预测误 

差平方和与相关系数极大化准则智能选取恰当的预测方式，综合利用了支持向量机的稳定性与卡尔曼滤波的实时性， 

发挥了两种模型各自的优势。实验结果表明，该模型误差指标均低于单项预测模型。特别地，该模型在高峰时段的预 

测性能最佳 ，平均相对误差保持在 8 以内，是短时交通流预测的一种有效可行的方法。 
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Abstract Aiming at the issue about short-term traffic flow forecasting ，a prediction model combining with Kalman filte- 

ring and support vector machine was proposed．The model adopts appropriate forecast method intelligently in each pre- 

diction period by the standards of error sum of squares and vector cosine of the angle，utilizes the stability of SVM and 

the real-time nature of Kalman filter comprehensively，and takes respective advantages of the tWO modds．Experiments 

show thatthemodal’S errorindicators arelowerthan singleforecastmode1．Inparticular，themodelinthe peakhours， 

which average relative error iS maintained at 1ess than 8 ，iS a feasible and effective method of short-term  traffic flow 

forecasting． 
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1 引言 

实时准确的短时交通流预测是城市交通控制与道路诱导 

系统的研究基础，其主要问题在于，如何有效利用历史和实时 

的交通数据信息来滚动预测未来一段时间的交通流状况。一 

般认为预测时段小于 15分钟的为短时交通流预测。 

目前可用于交通流预测的模型与方法很多，包括回归分 

析方法、时间序列预测方法、灰色预测理论、Markov预测、神 

经网络方法以及卡尔曼滤波等【1 ]。不同的预测方法各有其 

优点和缺点r3]。由于每种预测方法利用的数据源不尽相同， 

不同的数据源都是从不同的角度提供各方面有用的信息，因 

此各种预测方法之间并不是相互排斥，而是相互联系、相互补 

充的[4]。组合预测就是把不同的预测模型组合起来，综合利 

用各种预测方法所提供的信息，以适当的方式得出组合预测 

模型和最佳预测结果，从而达到提高预测精度和增加预测可 

靠性的效果。 

组合预测主要有两大类，分别为线性组合预测和非线性 

组合预测，已有大量的文献对此进行了研究。线性组合预测 

的思想是通过制定某些准则，如预测误差平方和、离差绝对值 

和达到最小等，来确定各个单项预测模型在组合预测中所占 

的权重[5]。而非线性组合预测则通常运用神经网络、支持向 

量机[6 等机器学习的方法对样本进行训练，得到单项预测模 

型在组合预测中的权重。实验研究表明，非线性组合预测方 

法的总体预测效果优于线性组合预测方法[7]。两类组合预测 

模型计算或训练出的权重一旦确定便不再更改，而短时交通 

流的随机性和不确定性较强，致使这两类方法推广能力有限。 

文献[8]则提出了一种利用基因表达式编程的方法来自动生 

成非线性函数的组合预测模型，改变了过去只依靠各个子方 

法的简单线性相加的传统组合预测建模方法，所预测的数据 

准确度也有明显提高。但是挖掘出来的组合预测函数往往是 

比较复杂的超越函数，难以进一步深刻探究预测函数所蕴含 

的意义。 

此外，除短时交通流组合预测中组合方式较重要外，单项 

预测方法的选取和预测模型的建立也尤为关键。支持向量机 

方法运用结构风险最小化原则进行学习，有较高的泛化能力， 

而且在训练样本很少的情况下具有很好的推广能力，在解决 

小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优 

势[9 。卡尔曼滤波法则是一种基于线性回归分析的成熟的 
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预测方法，先根据现有数据形成对下一个观测值的最佳预测 

模型，然后用更新方程将最新的观测值加入预测向量中[1 。 

支持向量机因为利用大量历史数据进行训练，其模型中蕴含 

了交通流量的历史规律。而卡尔曼滤波则是以不断地“预测一 

修正”的线性迭代方式进行计算，根据实时的交通变化规律进 

行动态预测。 

作者根据支持向量机和卡尔曼滤波的以上特点，在分别 

提高两种单项预测模型精度的基础上，提出了一种短时交通 

流组合预测模型。 

2 短时交通流预测模型 

2．1 支持向量机方法简介[12,13] 

对于样本集 T={(露，yi)， 一1，2，⋯，z}，其中Xi∈R ， 

ER首先将变量X通过非线性映射 ()映射至高维特征空间 

F，再构建线性回归函数 )一 (z)+6，其中W和b是如 

下凸二次规划问题的解 ： 

minP一÷ +c∑(毫+ ) 
。b 厶 is 1 

S．t．yi一(wTxl+6)≤s+￡ (1) 

(wTxi+6)一 ≤￡+ 

毒， 90， 一1，2，⋯ ，Z 

式中，C为惩罚系数，用来调节经验风险与表达能力之间的平 

衡 ；￡为不灵敏损失函数；妄， 为松弛变量。利用拉格朗 日 

乘子法，原始问题转化为如下对偶问题： 

mi9：专墨圣Qj(吼一n )( 一 )+ 
口 ．n 一 ⋯ J一  

( -+-ai")一玺 (aimai (2) l 1 l l ⋯ 
s．L O≤n ，口 ≤( ， 一1，2，⋯，Z 

Z 

∑( 一口 )一O 
； 1 

式中， 一 (五) (而)=K(xl，乃)，这里K(，)为核函数，引 

入核函数可以避免显示使用非线性映射 ()，从而避免了维 

数灾难。a ，a 为对偶问题(2)的解，所求的回归函数可以重 

写为 ： 

，( )一∑(啦-a；)K(xl， )+6 (3) 

2．2 卡尔曼滤波方法简介[14,15] 

卡尔曼滤波是一种先进的控制方法，是以1960年卡尔曼 

提出的滤波原理为基础的，在应用于短时交通流量预测之前， 

已成功应用在交通需求预测领域，预测精度较高。卡尔曼滤 

波是针对时变随机信号的一种滤波方法，实际上就是对状态 

的线性最小方差估计，其原理可由一组滤波递推公式表示。 

随机信号及其测量过程的数学模型分别表示为： 

墨 一A 1墨一1+Wk一1 (4) 

一  X + (5) 

式中， 为观察向量；墨 为状态变量； 为观察矩阵；A 

为状态一步转移矩阵； ～ 为系统噪声向量； 为测量噪声 

向量。假设系统噪声Wk一 和测量噪声 是互不相关的零均 

值高斯白噪声。其统计特性如下： 

]=o，E[ ]一Q ，~ ]--o ⋯ 
EEOC]一R ，E[ ]一0 ) 

状态向量 墨 的最小均方差估计值戈t可由下面的递推 

方程组得到。 

A A A 

fX 一A 1X 一1+Kk(弘一 A 一lXk一1) 

I Kk— 1 ( P小一1 +Rk)一 ⋯ 

l l—A,k--1 一1AL一1+Q一1 

lP 一(I— C ) I 一1 

卡尔曼滤波法是一种基于线性回归分析的预测方法，首 

先根据现有数据形成对下一个预测值的最佳预测模型，然后 

用更新方程将最新的预测值加入预测向量中。 

2．3 结合 sVM 与卡尔曼滤波的短时交通流预测模型 

组合预测模型的精确度是建立在各单一预测模型基础之 

上的。所以，为了提高其预测精度，必须提高单一预测模型的 

精度。接下来的3小节分别介绍文中提出的基于支持向量机 

交通流预测模型、卡尔曼滤波预测模型以及结合这两种方法 

的组合预测模型。 

2．3．1 基于支持向量机的交通流预测模型 

根据交通流量的时间序列变化规律，路段上的交通流量 

与前几个时段的交通流量有着必然的联系，这样就可以利用 

路段前几个时段的交通流量数据序列来预测未来时段的交通 

流量[1 。假设xi为影响交通流量预测的因素，yl为交通流 

量预测值。基于支持向量机的交通流量预测模型的建立即寻 

求如下表达式成立： 

．厂( )一∑(皿-a；)K(z，xi)+6 (8) 
= 1 

式中， 为影响交通流量的因素；蕊为 k个样本中的第 i个样 

本；K(z，Zi)为核函数。核函数主要有 4大类，分别为线性、 

多项式、RBF(径向基)函数、sigmoid等。本文采用的是径向 

基函数，如下式所示： 

，y xpI-- (9) 
设当前时段为 t，姚(￡)为路段 i在t时段的交通流量， (￡ 

- 1)为路段i在t～1时段的交通流量。经实验验证，利用前 

3个时段对预测时段的交通流量进行预测效果最佳，因此本 

文采用当前时间段和前两个时间段的交通流量对未来时间段 

￡+1的交通流量进行预测。t时刻样本的输入值为 (￡)、让 

( 一1)、 (f一2)和 (z+1)，即向量 xi； ( +1)为样本的输 

出值，即 。模型可表示为： 

(f+1)一 (￡)+仇 (￡一1)+仇 (￡一2)+ (z+1) 

(1O) 

式中，仇+ + 一1，且 > >仇。不同历史时段对预测 

时段的影响不同，越靠近预测时段的权重分配就越大。 (￡ 

+1)为历史同期(区分工作 日与节假 日)平均交通流量。根据 

建立的模型，采用台湾大学林智仁(Lin Ctlih-Jen)副教授等开 

发的LIBSVM软件包对短时交通流量序列进行预测。 

2．3．2 基于卡尔曼滤波的交通流预测模型 

在利用卡尔曼滤波对交通流进行预测时，仍选取路段前 

3个时间段 愚、愚一1、 一2的交通流量来预测忌+1时刻的交 

通流量值，建立交通流量预测模型为： 

r(k+1)一Ho (忌)+H1V(五一1)+Hz (忌～2)+∞(忌) 

(11) 

式中，r(k+1)为预测的交通流量系数； )、V(愚一1)、 (五一 

2)分别为惫、五一1、是一2时刻的交通流量系数；Ho、H1、H2分 
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别为参数矩阵；∞(愚)为预测噪声，假定为零均值的白色噪声， 

其协方差矩阵为R(五)。r(忌+1)和 )定义为： 

+1)= (12) 

： (13) 

式中，qF(矗+1)为卡尔曼滤波在 kT时刻对(惫+1)T时刻的交 

通流量的预测值；q(忌)为kT时刻的实际交通流量值；qM(愚) 

代表路段在历史同期同时段((愚一1)T，kT-1内的交通流量中 

位数，由于检测器出现设备或通讯故障时，会导致某些时段检 

测器数据的遗失，此时数据库在存储该时段交通流量时以0 

代替，因此，与文献E17]中采用历史平均值相比，本文采用历 

史中位数，更能提高模型的精度。 

将上述模型改写为状态空间表示形式，为方便应用卡尔 

曼滤波理论预估状态变量，作以下变换： 

A(忌)：[ (矗)， (愚一1)， (是一2)] (14) 

x(是)一[H0(五)，H1(忌)，H2(忌)] (15) 

( )-~r(k+1) (16) 

可得 

X(忌)一B )X 一1)+“(忌一1) (17) 

(愚)一A(愚)X(五)+nI(忌) (18) 

把式(17)、式(18)看作卡尔曼滤波的系统状态方程和观 

测方程 ，则 (忌)为观测向量；X(忌)为状态向量；B(愚)为状态 

转移矩阵，且B(忌)=j；A(志)为观测矩阵；“(忌一1)为模型噪 

声，假定为零均值的白色噪声，其协方差矩阵为Q(竞一1)；∞ 

(愚)为观测噪声，假定为零均值的白色噪声，其协方差矩阵为 

R(愚)。 

利用卡尔曼滤波理论，可得如下方程组 ： 

rx(忌)：x(忌I愚一1)+K(忌)[ (愚)一A(五)x(愚l愚一1)3 l
xc愚l忌一 一Bc忌 殳c忌一 

JK(愚)=P(愚l愚——1)AT(愚) (19) 

l [A(忌)P(忌fk--1)A (愚)+R(忌)]一 

I P(kI忌一1)=B(k)P(k--1)B (忌)+Q(k--1) 

IP(忌)一[I—K(五)A(忌)P(是l忌一1)] 

式中，K(是)为卡尔曼滤波增益；P(是)为滤波误差方差阵。 

在计算过程中x(ko)为： 

X(ko)一x(愚0l忌o--1)+K(ko)[ (‰～A(是o)X(k0 lk0— 

1)] (2O) 

以上各式中R(忌)、Q(意)、Po因没有先验数据，都设为对 

角阵，x(‰I --1)设为零向量。当X(是)确定后， 

r(k+1)=A(惫)X(惫) (21) 

因此，路段在下一个时段的交通流量预测值为： 

qF(矗+1)=A(惫)X(是)×qg(k+1) (22) 

2．3．3 组合预测模型 

本文采用平均线性组合预测与0-1组合预测相结合的思 

想。通过待预测时段的前3个时段预测结果来决定采用何种 

预测方法。灵活针对当前交通流变化规律，采取相应的预测 

方法。在这里分两种情况： 

1)在各单项预测方法对前 3个时段有近似相同的预测误 
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差平方和时，采用简单平均线性组合方法来预测下一时段的 

流量。经验及实证表明，这样做是合理的 。其表达式为： 

 ̂ 1  ̂  ̂

枷曲 =音 ( m+ 一) (23) 

2)在各单项预测方法预测误差平方和有一定差距时，则 

采用 o-1组合预测模型。即根据当前交通流特性，利用相关 

系数极大化准则实时决策用于预测的单一模型，使得交通特 

性不同的时段有不同的与之相适应的预测模型，从而提高预 

测效果。其模型的数学表达式为： 

 ̂  ̂  ̂
一 @( 一 ) 一 +@(rk一 ) 加蝴 (24) 

式中， 和 分别为 SVM与 Kalman预测值与实测流量值 
 ̂  ̂  ̂

前3个时段的相关系数值； 、 、 分别为 SVM、 

Kalman和组合模型在t时段的预测值；@(·)函数定义为：当 

z≤O时，@(z)：O；当z>O时，@(z)一1。为了使预测值逼近 

实际值，我们希望预测值向量和实测值向量之间是高度线性 

相关，相关系数愈大，表明预测效果愈佳，所以r越大表示相 

应的预测方法越有效 5̈]。相关系数计算公式如下： 

N  

∑(Xi—X)(y{一 
rxy 兰 — = —  — 一  (25) 

√善(X{一 )。√互( — 
设预测时段为t，t时段的交通流量组合预测值为Y 曲 ； 

支持向量机预测值为 ；卡尔曼滤波预测值为五 。前 3 

个时段流量实测值向量为A一[AH ，A ，A一]；支持向量 

机前 3个时段预测值为s—Es,一 ，St—z，S—s]；卡尔曼滤波前 

3个时段预测值为K—EKH ， ～z，Kf一。]。 

针对时段t的交通流量组合预测的具体步骤如下： 

Stepl 初始化各参数； 

Step2 利用支持向量机和卡尔曼滤波对时段 t的交通 

流量进行预测，预测值分别存储为 和 ； 

Step3 计算支持向量机与卡尔曼滤波前 3个时段的预 

测值与实测流量值的误差平方和SSES(t)与 SSEK(t)，分别 

N N 

为：SSES(￡)： ∑ (St— —A—f) ，SSEK( )一 ∑ (K 一f— 
t= l {一 l 

A一 )。，其中N一3。 

Step4 判断 SSES(￡)与 SSEK(f)的绝对差值是否在阈 

1 

值 内，若是，则时段 t的预测值为 一÷( + 

掘 )，否则转Step5； 

Step5 分别计算支持向量机与卡尔曼滤波前 3个时段 

的预测值s、K与实测流量值A的相关系数 和 ： 

∑(A一 )(S—S) 
f一 1 

—亓 ===— √量(A一 ) √善(sr—s) 

∑(At一 )(K 一K) 
f； l 

—再 == === √善(A一万)。√善(K—K) 

Step6 判断 与 的大小，若 rs> ，则 =‰ ； 

否则 ， ： 。 

当t时刻观测值到来后，即进行下一轮的预测。图 1为 

组合预测算法流程图。 



 

—— 、‘：：：；一 、 

1分别利用svM与Kalman计算预测值 与 l 
● 

1分别计算svM与Kalman前三个时段-5实测值l 
I的预测误差平方和SSES(t)~SSEK(t) l 

厂  J
，  

N
． 
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i < —] 
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＼
．
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It时刻观测值到来1 ．1 t ，；1 l 

图1 组合预测算法流程图 

3 实验结果与分析 

3．1 评价指标 

预测效果的评价采用文献E18]中定义的修正相对误差及 

文献[17]中的均等系数。 

l⋯
A 
l 

1．相对误差 (Relative error，RE)：RE= __ ，式 中， 

 ̂

为某时刻实测流量，而 为预测流量。当使用该指标评价全 

天预测效果时，由于某些时刻的实测流量为 0，因此引进修正 

的相对误差。 

2．修正相对误差(Modified relative error，MRE)：MRE— 

l 
A 

I  ̂

，其中， 为当日全天平均流量。该指标主要运用于全 

天预测效果评价，而在评价高峰时段预测效果时，仍使用一般 

的相对误差。 

厂 ————— 一  

，＼／∑(丑一五) 
3．均等系数：EC=1一 =兰璺=_— == 

√蚤(∞) +̂v／善(麓) 
EC表示预测值与实测值的拟合度，一般 0．90以上为较 

好的拟合。 

3．2 交通数据获取 

本文采用的交通数据与文献[18]一样，均来自于明尼苏 

达德卢斯大 学 (University of Minnesota Duluth，http：／／ 

Ⅵww．d．um edu／tdrl／traffic／)，网站上提供最近一年的交通 

数据。可以根据需要，输出任一检测器在若干时间间隔下记 

录到的交通流量和占有率两类数据。 

为比较预测效果，本文也选取了编号为 1O的检测器所记 

录的历史数据 ，以 5分钟为单位时间间隔输出 2012年 1月 1 

日至 2012年 10月 7日每天该路段交通流量和占有率数据。 

由于交通流量是公认的反映道路交通状况的最主要指标，因 

此本文预测的也是交通流量数据。 

3．3 实验分析 

实验分别采用 SVM、Kalman和组合预测模型来预测交 

通流量，对 2012年 1O月8日至 10月 12日共 5天的全天和 

高峰时段的交通流量进行了预测。由于在实际运用中，人们 

往往更关注于高峰时段车流量，因此对高峰时段预测效果单 

独评价。通过对 2012年1月到1O月该路段全年平均车流量 

的分析，如图2所示，每 日大致 16：o0—18：0O为该路段流量 

的高峰时段(粗线部分)。 

“ 

图 2 1O号检测器 2012年 1月一1O月平均交通流量 

以1O月 12日为例，图 3给出了高峰时段交通流 SVM、 

Kalman及组合预测3种方法的预测结果，输出的是16：O0— 

18：O0每隔 5分钟的交通流量预测值。可以看出，两小时内 

共 25个时段的预测中，组合预测曲线与实测值拟合得最好 。 

另外，卡尔曼滤波在前半段的预测效果普遍优于支持向量机 ， 

因此，组合预测值在前半段几乎与卡尔曼滤波预测值重合，体 

现了组合预测择优而取的特点。而在18：OO时段，由于SVM 

与Kalman预测值与实测值误差平方和接近，组合预测选择 

平均线性组合，取两者平均值，使得组合预测值与实测值重 

合，预测误差接近于0。图4给出了对应的高峰时段组合预 

测相对误差结果图。 

图3 高峰时段实测值与组合预测 图4 高峰时段组合预测相对误 

对比示意图 差示意图 

表 1和表 2分别记录了3种方法下全天预测结果的修正 

相对误差和高峰时段的相对误差，并汇总了5天的平均预测 

结果。表 3记录了3种方法对高峰时段预测的均等系数。 

表 1 SVM、Kalman及组合预测模型的全天预测修正相对误差汇总 

表 2 SVM、Kalman及组合预测模型的高峰时段预测的相对误差汇总 

表 3 SVM、Kalman及组合预测模型的高峰时段预测的均等系数汇总 

Svm 0．9494 0．9402 0．951i 0．9453 0．9613 0．9494 

Kalman 0．9431 0．9489 0．9571 0．9476 0．9679 0．9529 

组合预测 0．9486 01 9467 0．9552 0．9507 0．9683 0．9539 

可见，无论从预测误差，还是均等系数来看，组合预测模 

型的预测效果都是最好的。全天预测中，组合预测修正相对 
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误差分别比SVM、Kalman模型低 了 6．91 和 4．26 ；高峰 

时段预测中，组合预测的相对误差分别比SVM、Kalman模型 

低了 1O．1O％和 7．87 ；从表 3中可以看到，3种预测方法的 

均等系数都在 0．90以上，且组合预测方法的均等系数均高于 

其余两种单项预测模型。 

此外，本文还将组合预测方法与文献[18]中提出的基于 

K近邻的预测方法作了比较，该文中采用的是 1O号检测器 

2006年全年流量数据 ，交通规律与本文中 2012年数据一致， 

文中预测了2007年1月1日到1月5日共 5天的交通流量。 

表4记录了文献El8]与本文方法的对比结果，可以看出，本文 

提出的组合预测模型在全天预测中，比基于K近邻预测方法 

误差降低了 11．44 ，在高峰时段的预测中，误差降低了 

17．98 。因此，本文提出的组合预测方法是令人满意的。 

表 4 文献[18]基于K近邻方法与本文组合预测方法误差对比 

结束语 不同的单项预测方法在不同时段的预测效果不 

一 样，本文提出的组合预测模型旨在智能地选取针对某一时 

段相应的更准的单项预测方法。其思想简单直观：通过过去 

几个时段流量实测值与单项预测方法预测值之间的误差平方 

和及相关系数两重标准，来决定下个时段采用何种预测方式， 

消除了传统组合预测模型中，通过改善某种拟合误差进行线 

性规划得出各单项预测模型所占权重而造成推广性不强的弊 

端。此外，支持向量机与卡尔曼滤波两种方法的结合既包含 

了实时动态变化的趋势，也潜在包含了历史各时段的流量规 

律。实验表明，组合预测模型效果令人满意，具有普遍性。作 

者下一步的主要工作就是 ：在单步预测的基础上，将组合预测 

模型运用到交通流量多步预测上，为基于预测的导航系统提 

供服务。 
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