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基于核超限学习机群组算法的交通拥堵预测
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摘　要　城市交通拥堵预测是智能交通系统研究的重要内容之一.交通运行状态具有高度不确定性和复杂性,目前

已经有多种基于神经网络的预测技术被引入交通预测领域中.然而,传统的神经网络具有训练时间长、易陷入过拟合

和局部最优等缺点,这严重阻碍了神经网络在交通预测领域的大规模应用.超限学习机是一种新型的单隐层前馈神

经网络,具有泛化能力强、训练速度快、产生唯一最优解等诸多优点.基于超限学习机算法,文中提出了核超限学习机

群组算法,此算法由多个超限学习机子模型组成,每个子模型只负责某一类样本的学习,该算法使每一类样本均能达

到全局最优,整体可以获得比超限学习机更高的预测准确率.实验结果表明,单进程的核超限学习机群组算法比超限

学习机的训练时间稍短,但前者的准确率较后者提高了８％;相比其他流行的机器学习算法,核超限学习机群组算法

的训练速度快、预测准确度高;经过核超限学习机群组算法预测的结果与实际情况较为符合,可靠性高,具有很强的实

用价值.
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TrafficCongestionPredictionBasedonKernelExtremeLearningMachineGroupAlgorithm
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Abstract　Predictionofurbantrafficcongestionisoneoftheimportantresearchcontentsofintelligenttransportation
system (ITS)．Atpresent,alotofneuralnetworksareintroducedintothefieldoftrafficforecastingandarewidely
used．However,thetraditionalneuralnetworktrainingistimeＧconsuming,easytofallintolocaloptimalandoverfitting．
IthasseriouslyhinderedthelargeＧscaleapplicationofneuralnetworkinthefieldoftrafficforecasting．ELMisanew
kindofsinglehiddenlayerfeedＧforwardneuralnetwork,whichhastheadvantagesoffasttrainingspead,stronggeneraＧ
lizationabilityanduniqueoptimalsolution．Inthispaper,thenewalgorithmnamedKELMＧGroupwasproposed,which
iscomposedofmultipleKELMsubＧmodels．KELMＧGroupalgorithmenableseachclassofsamplestoachievetheglobal
optimum,andtheoverallpredictionaccuracycanbehigherthanthatofELM．Theexperimentalresultsshowthatthe
KELMＧGroupalgorithmisfasterthanotherpopularmachinelearningalgorithms．TheaccuracyrateofKELMＧGroup
algorithmis８％higherthanthatoftheELM．TheresultspredictedbytheKELMＧGroupalgorithmaremoreconsistent
withtheactualsituation,andhavegreatpracticalvalue．
Keywords　Kernelextremelearningmachine,Group,Trafficcongestion,Prediction,Neuralnetwork

　

１　引言

近年来,随着经济的快速增长和城市化进程的日益加快,

城市人口和车辆不断增加,城市交通问题受到广泛关注,交通

拥堵问题日益严重,交通事故多发频发,城市交通空间饱和度

越来越高.因此,智能交通问题的研究进入了一个快速发展

期,智能交通已经成为交通领域的关注热点和研究重点.随

着智能交通控制与诱导系统的发展,交通预测尤其是短期交

通预测受到越来越多的关注,已经成为智能交通系统的核心

研究内容之一.在交通流预测方面,目前已有多种预测模

型和方法,如卡尔曼滤波法、时间序列法、历史平均法、线

性回归法、非参数模型等.其中,很多预测方法都是对现



有模型的改进和提升[１Ｇ７].

道路交通状态具有复杂性、混合性和随机性,而神经网络

具有学习复杂非线性系统的特性.因此,神经网络与道路交

通状态高度契合,适用于交通预测领域.当前,许多基于神经

网络的预测技术已经被引入到交通预测领域,并取得了丰硕

的成果,在一定程度上解决了存在的城市交通问题,为改善城

市交通状况发挥了积极作用.Smith等于１９９４年首次将反

向传播神经网络应用到短期交通流预测领域中[８].目前应用

于交通预测领域的神经网络模型有:多层反馈神经网络[９]、径
向基 RBF 神 经 网 络[１０]、反 向 传 播 算 法[１１]、递 归 神 经 网

络[１２Ｇ１３]、时间延迟神经网络模型[１４]等.

然而,通过理论研究和实践应用发现,应用传统的神经网

络解决交通预测这种复杂的非线性问题时,仍然存在输入数

据量大、训练速度慢、模型复杂、易陷入局部最优等不足,在解

决实际问题方面还有欠缺,使得神经网络在交通预测中还没

有得到大规模的应用,对于解决交通拥挤与堵塞问题的作用

还很有限.

Huang等[１５]于 ２００６ 年 提 出 了 超 限 学 习 机 (Extreme
LearningMachine,ELM),这是一种新型的单隐层前馈神经

网络学习方法,在保留了学习复杂非线性系统的能力的基础

上,还具有训练速度快、产生唯一最优解等诸多优点.因此,

超限学习机算法非常适合于在具有大量数据的复杂和可变交

通预测模型中使用.虽然ELM 在很大程度上提高了训练效

率,但在相同训练数据和模型参数的情况下,输入层和隐含层

参数的随机分布导致了分类精度的极大变化,从而显著影响

了系 统 的 稳 定 性[１６].利 用 核 超 限 学 习 机 (kernelＧExtreme
LearningMachine,KELM),采用核函数代替 ELM 隐含层的

计算方法,解决了 ELM 中输入层和隐含层参数的随机分布

所导致的问题,在牺牲一定训练速度的情况下,获得了与相应

数据集更高的相关性,以及更高的稳定性[１７].

本文以南宁市的交通监测数据为基础,将核超限学习机

应用于交通预测领域,创新性地提出了核超限学习机群组

(KernelＧExtremeLearningMachineGroup,KELMＧGroup)的

学习 框 架.核 超 限 学 习 机 群 组 (KELMＧGroup)是 由 多 个

KELM 子模型组成,每个 KELM 子模型只负责某一类样本

的学习,在该类样本上达到了全局最优;在预测时,样本会根

据特征进入不同的子模型训练.KELMＧGroup每一类样本

均能达到全局最优,可以获得比ELM 更高的预测准确率.

２　超限学习机群组算法

２．１　超限学习机(ELM)

超限学习机是一种基于广义逆矩阵理论提出的新型单隐

层前向型网络[１５].与传统的神经网络相比,可以通过一步计

算来解决网络的输出权重,极大地提高了网络的泛化能力和

学习速度,并具有较强的非线性拟合能力,大大减少了计算量

和搜索空间.

设有 N 个不重复的输入样本(xi,ti),其中xi＝[xi１,

xi２,􀆺,xin]T∈Rn是一个n维的输入,ti＝[ti１,ti２,􀆺,tim ]T∈

Rm输入xi 对应的m 维输出.有N
~
个隐层节点,激励函数为

g(x)的标准单隐层前馈神经网络在数学上可以记为:

∑
N~

i＝１
βigi(xj)＝∑

N~

i＝１
βigi(wi∗xj＋bi)＝Oj,j＝１,􀆺,N (１)

其中,wi＝[wi１,wi２,􀆺,win]T 是第i个隐层节点的输入权重;

βi＝[βi１,βi２,􀆺,βim ]T 是是第i个隐层节点的输出权重;bi 是

第i个隐层节点的偏置;wi∗xj 是wi 和xj 的内积.

具有N
~
个隐层节点、激励函数为g(x)的标准单隐层前馈

神经网络如果能够完全拟合 N 个输入样本的输出,即神经网

络的误差∑
N~

i＝１
‖Oj－tj‖＝０,则存在βi,wi 和bi 使得:

∑
N~

i＝１
βigi(wi∗xj＋bi)＝tj,j＝１,􀆺,N (２)

N 个样本的情况下,可以被记为:

Hβ＝T (３)

其中,H 为隐层节点的输出矩阵.

H ＝H(w１,􀆺,wN~ ,b１,􀆺,bN~ ,x１,􀆺,xN~ )
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根据ELM 理论,如果激励函数无限可微,则输入层的权

重和隐层偏置可以随机赋值.固定输入权重wi和隐层偏置

bi 后,训练该单隐层前馈神经网络就是找到线性系统 Hβ＝T

的一个满足最小二乘的β
∧
.

β
∧

＝min
β

‖Hβ
∨

－T‖ (５)

如果隐层节点的数量 N
~

和输入的不重复的训练样本数

N 相等,即 N
~
＝N 时,矩阵 H 正定可逆,则易知β

∧

＝H－１T.

此时,该单隐层神经网络的输出误差为０.

然而实际在大多数情况下,隐层节点数都远远小于训练

样本数 N,即N
~
≪N.此时,H 不是正定矩阵,不存在wi,bi,βi

(i＝１,􀆺,N
~ )使得 Hβ＝T.此时可以转向求使损失函数

‖Hβ－T‖最小的β.

β
∨

＝min
β

‖Hβ－T‖ (６)

根据极小范数解准则(即同时满足 min‖Hβ－T‖ 和

min‖β‖),式(６)存在最小二乘解:

β
∧

＝H＋T (７)

其中,H＋ 是隐层矩阵H 的 MooreＧPenrose增广逆矩阵.

为了获得更好的泛化性能和鲁棒性,可以加入正则项.

β
∧

＝(１
C＋HTH)－１HTT (８)

如果隐层节点的输出函数h(x)是未知的,Huang等[１６]

将核函数引入ELM,提出了 KELM 算法.ELM 的随机矩阵

HTH 由核矩阵代替,可以写成如下形式:

　χELM＝HHT

　χELMi,j ＝h(xi)􀅰h(yi)＝K(xi,yi)
(９)

其中,K(xi,yi)是核函数.
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KELM 的输出公式可以写成以下形式:

y＝FELM(x)＝h(x)β＝h(x)HT(I
C ＋HHT)－１Y

＝
K(x,x１)
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K(x,xn)
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C ＋χELM)－１Y (１０)

根据核函数理论[１８],核函数K(μ,v)包括RBF核函数、线
性核函数和多项式核函数等,通常设定 RBF核为:

K(μ,v)＝exp[－(μ－v２/γ)] (１１)

在 KELM 算法中,不需要具体给出隐层节点的特征映射

函数h(x)的具体形式,而仅需要知道核函数K(μ,v)的特定

形式就可以获得输出函数的值.同时,由于内核函数直接使

用内积形式,在输出函数值求解时不必设置隐含层节点数,从
而不必设置隐含层的初始权值和偏移量.

２．２　核超限学习机群组算法

对于交通拥堵指数而言,“路段周围是否有学校”“路段周

围是否有医院”这类特征对道路拥挤的规律性有很大的影响,

应作为特征输入模型.然而,这一特征是很难提取和难以找

到的.解决该问题的办法是为每一条道路提供一种模型,这
样道路环境相关的很多信息都被隐含在了模型之中,无须进

行复杂的、基于经验和实验的特征挖掘.

神经网络系统具有学习复杂非线性系统的能力,非常适

用于交通预测,但是神经网络的结构复杂、运算速度慢,为每

个路段提供一个模型显然是难以训练的.基于以上两个问

题,本文提出了一种新型的 KELM 学习框架———核超限学习

机群组(KELMＧGroup).核超限学习机群组能够有效解决多

模型训练的问题.

如图１所示,多个子模型具有相同的结构,其输入节点

数、隐层节点数、输出节点数相同;同时,KELM 算法要求只

需要知道核函数K(μ,v)的具体形式即可,输入 X 和隐层之

间的网络结构可以共用.

图１　多个 KELM 可以共享同一个随机权重w

Fig．１　MultipleKELMssharingthesamerandomweightw

特征是机器学习的输入,其按照取值类型可以分为两种:

１)数值型特征,如年龄、收入等具有相对大小的特征.

２)枚举型特征,如道路等级、性别、城市等,不同取值之间

不存在相对大小关系.

在实际应用中,特征输入复杂多样,既包括数值型特征,

又包括枚举型特征,特征取值范围、类型、维度不同,无法直接

进行学习,因此需要对特征进行预处理和标准化后再进行学

习.一般地,数值型特征需要进行离散化,将其离散化为多个

区间,数值型特征和枚举型特征均统一为枚举特征.

枚举型特征是一系列标签,需要对其进行进一步二值化

处理后送入模型.所谓二值特征主要是０/１特征,即特征只

取两种值:０或者１.枚举值转为二值特征的方法是:将枚举

特征映射为多个特征,每个特征对应一个特定枚举值.为了

区别,下文将枚举特征称为簇特征,将由枚举特征转化而来的

多个二值特征称为单特征.

设一个输入样本由 p 个簇特征组成,即x＝(x１,x２,

x３,􀆺,xi,􀆺,xp).特征簇xi 可以转为qi 个二值特征,xi＝
(αi,１,αi,２,αi,３,􀆺,αi,j,􀆺,αi,qi ),则:

x＝(x１,x２,x３,􀆺,xi,􀆺,xp)

＝((α１,１,α１,２,􀆺,α１,j,􀆺,α１,qi ),􀆺(αi,１,αi,２,􀆺,

αi,j,􀆺,αi,qi ),􀆺,(αp,１,αp,２,􀆺,αp,j,􀆺,αp,qi )) (１２)

x特征的总数为∑
p

i＝１
qi.

如图１所示,如果使用单模型,输入特征数为∑
p

i＝１
qi,需要

的隐层节点数大,网络结构复杂.如果以多模型的方式,用簇

特征xi 划分原始模型,则需要q１ 个子模型,每个子模型的输

入特征数为(∑
p

i＝１
qi－q１).多个子模型可以共用同一个输入权

重w,形成一个 KELM 群组,每个节点是一个子模型.对于

任意一个确定的输入样本,根据簇特征x１ 的具体取值,进入

不同的子模型.相对于原始模型,子模型特征数变少,隐层节

点数也会相应减少,模型复杂度降低,每个子模型的训练时间

大大缩短,KELMＧGroup训练的时间总和可能比单模型短.

特别是在x１ 单特征数比较大时,加速效果明显.

一个复杂的 KELM 网络可以转化为 KELM 群组,将复

杂的任务分而治之,提高处理速度.同时这种转化将输入样

本分成了许多块,不同的输入进入不同的 KELM 子模型训

练,互相之间互不影响,非常适合并行处理.与此同时,在采

用多模型的训练方法时,模型本身隐含了很多信息,减少了特

征处理的工作量.

３　基于核超限学习机群组算法的短时拥堵预测

３．１　特征提取

对于机器学习应用来说,特征提取是一个非常重要的部

分,它将直接影响预测结果.显然,诸如道路上是否有交通

灯、道路所在区域、附近是否有商业区或学校等因素对道路的

交通状况的影响更大.但是在提出的系统中,这些特征很难

自动获得,因此不被选取作为系统的输入特征.在使用特征

选择工具进行大量测试之后,我们选择了以下５个特征.

１)当前时间∶离散值,即０６∶０５,０８∶０５,􀆺,２１∶５５.总共

有１９１个.

２)道路逻辑区域:离散值,１,２,３,􀆺,５０,共５０个.
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３)上次交通拥挤指数:连续值,从０到１００不等.

４)道路类型:分类、快速路、主干路、支路.

５)相邻道路数:连续且为正整数.

物理区域在一定程度上描述了道路的环境,在道路拥挤

预测中起着重要的作用.例如,学校附近的道路除了孩子们

早晨上学、下午放学,可能总是状况良好.同时,交通条件具

有较强的时空周期性,应考虑区域特征.但物理区域信息不

是由 TRMS自动提供的,对变化非常敏感,特别是在系统运

行时有一条新的道路修建的情况下.此外,人们标记的区域

可能不准确.本文试图用逻辑区域代替物理区域来描述道路

的环境信息.

我们将xi,j(０≤xi,j＜１００)定义为在j时刻道路i的交通

拥挤指数(从６∶００到２２∶００,每５min评估一次,共１９１个指

数).对于特定的道路i,一天的拥挤指数向量为[xi,０,xi,１,

xi,２,􀆺,xi,１９０]T.因此,所有道路的矢量可表示为如下形式:

x０＝[x０,０,x０,１,x０,２,􀆺,x０,１９０]T

x１＝[x１,０,x１,１,x１,２,􀆺,x１,１９０]T

　􀆺

xn＝[xn,０,xn,１,xn,２,􀆺,xn,１９０]T

利用 K均值算法可以对上述向量进行聚类,从而将道路

聚类为 K聚类,本文称其为逻辑区域.同一群组道路一天内

的交通状况相似,不同群组道路的交通状况的差异较大.道

路群组或所谓的道路逻辑区域可以从逻辑上区分道路.本文

对k值进行了调试,设k＝５０.

３．２　交通拥堵指数

交通拥堵的具体定义目前尚无统一标准,对交通拥堵进

行评价的目的是提出一种计算指标,以对当前时刻道路的拥

堵情况进行量化描述.中国南宁市已经建立了完整的道路交

通运行监测系统,通过长期调研,结合南宁市的道路特点,本
文提出了交通拥堵指数评价指标.交通拥堵指数的取值范围

为[０,１００),当车速为０时,表示道路极度拥堵,此时拥堵值为

１００;当车速无限接近于无穷大时,道路趋近于无限畅通,道路

拥堵值为０.根据市民的出行习惯,参考南宁市«城市道路交

通运行评价指标体系»,可将交通拥堵状态分为３个层次,如
表１所列.

表１　不同道路按照平均速度和拥堵值标准划分拥堵状态层次

Table１　Differentroadsdividedintocongestionlevelsaccordingto

averagespeedandcongestionvaluecriteria

畅通 基本畅通 拥堵

高速路、快速路 (６５,∞) (３５,６５] (２０,３５]
主干道 (４０,∞) (３０,４０] (１５,２０]

次干道、支路 (３５,∞) (２５,３５] (１０,１５]

交通拥堵指数f(x)和车速x(x≥０)的关系如下:

f(x)＝１００－( １
１＋e－∂x－１

２
)􀅰２００ (１３)

其中,参数∂用于不同道路等级下的微调.高速路、快速路、主
干道、次干道、支路等不同的道路等级,在相同的速度下具有

不同的拥堵体验.车速相同时,道路等级越高,拥堵指数越

大.参数∂就是用来反映道路等级对交通拥堵指数的影响.

从图２可以看出,在相同的速度下,道路等级越高,拥堵

指数就越大.

图２　不同等级道路的交通拥堵指数

Fig．２　Trafficcongestionindexofdifferentgradesofroads

目前南宁市已经有８０００多辆浮动车(装载了 GPS的行

驶车辆,这些车辆定时向指挥中心报告车速、角度等信息),每

５min可以覆盖南宁市７０％的市内道路.根据浮动车的实时

路况报告,通过一些复杂的算法将浮动车匹配到周围的道路

上,可以计算出路段的平均车速,进而计算出道路拥堵指数.

本文的目的在于利用核超限学习机群组学习结构,对未

来０~３０min的交通拥堵指数进行分钟级别的预测.南宁市

每天积累的监测数据、交通拥堵指数评价、路网、市政等信息

为交通拥堵指数的预测提供了坚实的数据支持.

利用 KELMＧGroup算法,为每个路段生成一个子模型.

这些子模型具有相同的网络结构,多个子模型可以共享一个

输入层节点,形成 KELM 模型群组,KELM 群组内的子模型

串行训练,多个 KELM 群组可以并行训练.作为整体模型的

一个节点,每个子模型只实现某个特定路段的预测,功能有

限;所有子模型聚集在一起形成了一个巨大的复杂网络,能够

预测整个路网.本文中,共有１８３２８个路段需要预测,因此

KELMＧGroup的子模型数为１８３２８.

４　实验

４．１　实验数据与环境

本节主要对基于时序特征的 KELMＧGroup模型在南宁

市交通拥堵数据集上的性能进行实验,将 KELMＧGroup算法

和ELM 算法以及流行的其他机器学习算法如 LR,SVM,

GBDT进行比较.除特殊说明外,所有的实验均在 UbunＧ
tu１２．０４的机器上运行,实验机器的物理内存为３２GB,处理

器为 Duoi７２．５０GHz.KELMＧGroup使用 Python实现,运
行在Python２．７环境上.

拥堵评价系统每天产生约２４０００００条训练数据,其中有

１５１５４４６个不重复的训练样本.本文实验均使用１５１５４４６个

不重复的样本对模型进行训练和验证.所有的实验均进行了

交叉验证(Crossvalidation),全部的训练集被平均随机分成４
份较小的子集.每次取其中的３份作为训练集,另外一份作

为测试集,参与的实验数据如表２所列.

表２　基于 KELMＧGroup的拥堵预测实验的训练和测试数据

Table２　Trainingandtestdataofcongestionpredictionexperiment

basedonKELMＧGroup

训练样本 测试样本 特征数

１１３６５８５ ３７８８６１ ２８２

实验中,将测试样本的预测结果与测试样本的实际拥

堵值进行比 较,如 果 实 际 拥 堵 值 属 于 预 测 结 果 的 拥 挤 层

级,则可以认为预测结果准确,否则认为预测不准确,可以
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统计拥堵预测模型的准确率.

４．２　KELMＧGroup模型调优实验

基于 KELMＧGroup预测模型需要调优两个参数:惩罚系

数C０ 和核参数γ.通过２．１节对 KELM 理论的阐述可以看

出,使用 RBF核函数的 KELM 包含的两个重要参数分别是

惩罚系数C０ 和核参数γ,图３给出了两个参数与测试准确率

的关系.为了获得良好的泛化性能,需要选择适当的惩罚系

数C０ 和核参数γ,它们都在集合中进行选择.最佳的性能通

常是 在 惩 罚 系 数 C０ 非 常 窄 的 范 围 内 实 现 的,这 意 味 着

KELMＧGroup对惩罚系数C０ 非常敏感.然而,当正确选择

C０ 时,性能将对内核参数γ不敏感.

图３　惩罚系数C０ 和核参数γ的关系

Fig．３　RelationshipofpenaltycoefficientC０andkernelparameterγ

４．３　KELMＧGroup和其他算法的比较

本文将 KELMＧGroup学习算法与目前比较常用的多种

神经网络和其他类型的机器学习算法在交通拥堵指数预测训

练数据集上进行了比较.比较对象包括逻辑回归(Logistic
Regression)、岭回归(RidgeRegression)、支持向量机(Support
Vector Machinefor Regression)和 GBDT 回 归 (Gradient
BoostingDecisionTreeRegression)等.这 些 算 法 均 在 PyＧ
thonSklearn１．４机器学习库中实现,其中 GBDT中的深度为

９,LR引入了L１正则,其他参数均保持默认.本节所有的实

验均进行交叉验证,实验主要得到这些机器学习算法在交通

数据集上的训练时间和预测准确度.实验结果如表３所列.

表３　不同机器学习算法的比较

Table３　Comparisonofdifferentmachinelearningalgorithms

算法 训练时间/s 准确度/％
KELMＧGroup(８０进程) ３．２８ ９２．０３

GBDT １１７．１６ ９２．１０
Ridge ２２．２３ ９０．４９
Lasso １９．３４ ８６．７９
LR ０．６９ ７４．１５

bp网络 ２７１．３６ ６３．５４

由表３可以看出,KELMＧGruop和 GBDT的准确度都很

高,准确度均在９２％以上,GBDT 的准确度略微比 KELMＧ
Group高.但是,从训练时间上来看,KELMＧGroup的优势明

显.KELMＧGroup算法具有非常优秀的拟合复杂非线性系

统的能力,泛化性能好,学习速度快.

Lasso算法和LR算法都是常用的线性模型,LR算法可

以看作无隐层的神经网络.由于计算速度快,这些线性模型

被广泛应用于诸如统计分析、计算广告和搜索排名等大型数

据场景中.在该数据集下,两者的训练速度都非常快,仅需十

几秒,但其预测精度与 KELMＧGroup有很大的差异.在相同

的训练时间下,KELMＧGroup的准确度明显高于Lasso和LR
的准确度.从 KELMＧGroup与线性模型的对比分析可以看

出,KELMＧGroup算法既具有线性模型的训练速度,又不失

神经网络的逼近能力.
值得说明的是,在此数据集上也对 AdaboostＧSVM 进行

了实验,但是实验运行了２０８０min(大约３５h)后依然没有结

果,只好终止实验.为方便比较,在子数据集上进行了实验,

保留了１/４的训练样本,结果如表４所列.

表４　KELMＧGroup与 AdaboostＧSVR的对比

Table４　ComparisonofKELMＧGroupandAdaboostＧSVR

算法 训练时间/s 准确度/％
KELMＧGroup(８０进程) １０．４９ ８７．１６

AdaboostＧSVR ６８８．８５ ８４．２７

结果表明,相比 AdaboostＧSVM,KELMＧGroup不仅有更

高的预测准确率,而且训练速度快６０多倍.AdaboostＧSVM
并不适合在大数据集上应用.

４．４　KELMＧGroup和ELM的对比实验

本节对单个ELM 模型和 KELM 群组模型进行了对比.

ELM 的隐层节点数均为１０００.所有的实验均进行了交叉验

证(Crossvalidation),全部的训练集被平均随机分成４份较

小的子集,每次取其中的３份作为训练集,另外１份作为测

试集.

表５　ELM 与 KELMＧGroup的对比

Table５　ComparisonofELMandKELMＧGroup
算法 训练时间/s 准确度/％
ELM ２．３２ ６４．２８

ClusterＧELM(单进程) ３．２８ ９２．９９
ClusterＧELM(２０进程) ０．１８４ ９３．１２
ClusterＧELM(４０进程) ０．１０２ ９３．０４

从实验结果来看,KELMＧGroup算法比 ELM 的准确度

高出很多.大量的不同路段的时间序堆积在一起,呈现出了

无规律的状态,单一的模型无法正确学习其中的规律,训练获

得的模型没有实用价值.如果想用单一模型提高预测准确

度,就必须人工凭经验挖掘其他特征,与时序特征一起作为输

入特征进行训练.但这样势必会引起特征维数增加,导致维

数灾难,延迟训练时间.
使用 KELMＧGroup算法后,多份小样本分别被送入不同

的 KELM 模型,输入样本数少,单个 KELM 的计算复杂度降

低,共享不同输入权重的子模型可以同时训练,总体的运行时

间反而比单一模型更快.从本节的实验数据可以发现,在某

些情况下,采用多模型的 KELMＧGroup要比单一模型的计算

速度快(很容易并行化),同时还能获得更好的泛化能力.

４．５　预测结果评估

预测结果的准确性不仅需要定量分析其准确度,还需要

结合实际情况来检验其预测结果是否符合实际情况以及是否

满足市民的直观感受.为此,本文将预测结果与南宁市的视

频监控相结合,对其进行了定性评价.
图４是预测系统在２０１７年３月５日１５时５０分产生的

东葛路区域 １０分钟的预测结果与真实拥堵情况的对比.
图４(a)是东葛路与滨湖北路的交叉口的１０分钟预测可视化

结果,图４(b)是１０分钟后的真实路口,可以看出,车流由西

向东缓行,而预测结果可视化结果显示为黄色;其他方向通行

畅通,对应的预测结果显示为绿色,预测结果和真实值吻合;
图４(c)是东葛路与茅桥路口的１０分钟预测可视化结果.西

５４２第１１期 邢一鸣,等:基于核超限学习机群组算法的交通拥堵预测



段左车道与东段右车道行车缓慢,有拥堵现象,这与１０分钟

前的预测结果相吻合.

　(a) (b)　

　(c) (d)　

图４　东葛路区域１０分钟的预测结果与１０分钟后的真实

路况(电子版为彩色)

Fig．４　１０ＧminuteforecastresultsofDonggeRoadandrealroad

conditionin１０minutes

可以看出,该预测系统的预测准确度高,与实际情况较为

符合,可靠性高,具有很强的实用价值.事实上,该系统已经

投入使用一年,为南宁市交通管理部门提供了很多的决策

支持.
结束语　本文对超限学习机算法进行了阐述,受到多模

型的启发,提出了核超限学习机群组学习框架.核超限学习

机群组是由多个 KELM 子模型组成,每个 KELM 子模型只

负责某一类样本的学习.KELM 群组每一类样本均能达到

全局最 优,可 以 获 得 比 ELM 更 高 的 预 测 准 确 率.同 时,

KELM 子模型之间相互独立,容易并行化,适合大规模计算.
实验结果表明,基于核超限学习机群组的预测方法在短时预

测时准确度高,并且预测的结果与实际情况较为符合,可靠性

高,具有很强的实用价值.与仅使用默认值的其他算法相比,
文中所提算法有较好的效果.本文未展示其他算法调参之后

的对比结果,未来准备进一步对其他算法进行调参,将其与所

提算法进行对比,以证明其是否仍然具有更好的效果,使实验

结果更有说服力.
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