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基于残差修正 GM(1，1)模型的车流量预测 

赵卓峰 杨宗润。 

(北方工业大学计算机学院 北京 100144) 

(大规模流数据集成与分析技术北京市重点实验室 北京 100144)。 

摘 要 车流量预测是城市智能交通 系统研究中的热难点问题之一，精确的车流量预测能有效地支持智能交通系统 

的发展，减少拥堵。同时车流量预测的精确度密切关系着居民的出行质量。然而车流量受诸多因素的不同程度的影 

响，具有一定程度的随机性、灰 色性和不确定性，从城市交叉路 口得到的车流量监控数据也具有一定程度的缺失和偏 

差，简单、准确且高效地预测车流量成为一个挑战。基于交叉路 口采集到的车牌识别数据，通过对比经典 GM(1，1)得 

到的预测值与真实值计算出残差，用残差去修正计算模型进而得到修正 GM (1，1)模型，再用得到的修正模型迭代处 

理 同一数据集，最后，数值稳定收敛且精度高于未修正模型的结果。 
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Abstract Traff flow prediction has been one of the core problems in urban transport system．Accurate and efficient 

traffic prediction can effectively support the urban transportation planning，effectively reduce traffic congestion and the 

waste of resources and emissions．The accuracy of vehicle traffic forecast is also closely related to the residents’trave1 

quality．However，traffic is affected by many uncertain factors that has a certain degree of uncertainty，randomness and 

gray．The data from city intersection traffic monitors also has a certain degree of loss and deviation．Simplely，accurately 

and efficiently predicting traffic is a problem．Using the data from monitors，through the prediction value of GM (1，1) 

model comparing th real value to compute residual，using residual to modify computing model to get modified GM (1，1) 

model，multiple iterations are used for the same data set，and the fina1 results are stable and superior to the classic GM 

(1，1)mode1．Experiments show that compared with the classic GM (1，1)model，the improved GM (1，1)mode1 to get 

the predicted values is more close to the real valu~With the complexity of the classical algorithm，the calculation accu— 

racy is improved to some extent． 

Keywords Traf{ic flow forecast，Grey GM(1，1)，Residual 

1 问题背景 

中国城市的机动车数量基本趋于饱和，道路系统承载的 

压力越来越大。由交通拥堵造成 的危害巨大，如果不能快速 

处理，很容易导致拥堵的严重恶性循环 ，而高速发展的经济下 

居民快节奏的生活又增大了交通拥堵的外部成本，居民追求 

高质量的出行条件和低碳社会的形成给城市道路交通系统提 

出了更严峻的挑战。在这样的大环境和前提下，用最科学的 

方法最大限度地利用道路资源，对道路网交通流进行准确、快 

速的预测，是当前智能交通系统发展的重要任务。 

车流量的预测根据预测时间跨度的不同分为长期预测、 

中期预测和短期预测。长期预测一般以年为单位，中期预测 

一 般以月、日和小时为单位 ，短期预测一般研究 5～15分钟 的 

车流量。短期预测的数据规律性相对较弱，随机误差干扰较 

强，具有高度的不确定性_1]。车流量的预测根据预测对象可 

以分为对路段的车流量预测和对监测点的预测。车流量还可 

以根据预测数据分为应用浮动车辆数据的预测、感应线圈数 

据的预测和摄像头采集数据的预测。 
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赵卓峰(1977一)，男，博士 ，副研究员，主要研究方向为流数据处理、交通大数据，E-mail：edzhao@ncut．edu．cn；杨宗润(1989一)，男 ，硕士生， 

主要研究方向为分布式计算。 



第 4期 赵卓峰，等：基于残差修正 GM(1，1)模型的车流量预测 97 

经过大量的研究 ，国内外很多方法已经被用于车流量预 

测。典型的方法主要有历史趋势法[2]、灰度模型法[3]、卡尔曼 

滤波法E 、非参数回归法嘲和神经元网络法[6]等。历史趋势 

法在没有准确的交通流数据或没有紧急交通事件发生的情况 

下可以取得较好的预测效果。灰度模型法以 GM(1，1)模型 

为代表，预测模型简单但精确度有待提高。卡尔曼滤波法能 

得出对交通流相对满意的预测结果，但无法适应非线性变化 

的交通流。因此在回归模型的基础上，出现了非参数回归法 

和神经元网络法等方法[ 。非参数回归法适合非线性的动态 

变化系统，符合交通流的非线性特征，但此方法需要大量历史 

数据的支持以建立各个序列的内部联系，神经元 网络法过于 

依赖于初始值的选取，收敛速度慢。近年来也出现了应用到 

预测车流量领域的更多的算法，如支持向量机E83、高斯核 函 

数E9 。。、k_临近法[n 和ARIMA预测算法[12-13 等。 

2 问题描述 

车流量是指在单位时间内通过某个监测点或者路段的车 

辆数。车流量和很多因素相关联 ，例如天气、时间和人为因素 

等，这使得车流量具有极大程度的随机性，从而为车流量的预 

测增加了一定的难度。本文用到的车流量是指通过某个检测 

点的车流量。数据来自某城市主要道路安装的记录机动车车 

牌信息的智能摄像头，摄像头将拍摄的车牌照片、识别车牌信 

息整合成指定的数据结构并传送给数据系统，再以文本的形 

式储存在文件系统中[14]。数据涉及到城区的所有检测点，数 

据的总规模较大 ，对城市的每个检测点的车流量进行预测需 

要简单且相对精确的方法。灰色 GM(1，1)模型适用的随机 

模糊性和灰色性都符合车流量的特点，且预测简单，因此把灰 

色系统应用到车流量的短期预测上是可行且可以实现的。为 

了适当提高预测精度，在经典的灰度 GM(1，1)模型的基础上 

进行改进，提出了基于残差修正的GM(1，1)模型。 

著名学者邓聚龙在 2O世纪 90年代初开辟 了一门新学 

科，即灰色系统理论[15]，其通过研究少量确切信息的数据样 

本，挖掘出未知的有用的信息，以正确认知系统的特性，并以 

此进行科学预测。其基本思想是通过逐项累加把原始数据生 

成次级序列，利用生成的次级序列分析数据的特征，对逐次变 

换后的次级序列建立微分方程模型，其中所建立的单阶单变 

量微分方程称为GM(1，1)模型。 

3 基于残差修正 GM(1，1)模型的车流量预测 

3．1 GM(1，1)模型 

设有初级数据X0 (f)(￡一1，2，⋯， )，将其通过逐次累加 

转化为次级序列 “ (￡)，得到如下形式的微分方程： 
J一(1) 

一 aX(1)一6 (1) 
o 

用最小二乘法求解方程(1)中的系数 口和b，并将 a和 b 

代人方程(1)中，方程(1)可以变换为： 
 ̂ L L 

z‘ (z+1)一(z(∞(1)一旦 )e一 +旦 (2) 
“ 

对上述变换后的方程(2)得到的项做逆向累加，得到还原 

以后的新的预测序列 ： 

 ̂  ̂ ，、 

( (￡+1)一 ( ’(f+1)一 ‘ ’(z) (3) 

其中，￡一1，2，⋯，n。 

3．2 残差修正的 GM(1，1)模型 

定义残差序列为： 

e(o (f)=z(∞(f)--,T(。 (f) (4) 

将预测得到的残差序列作为原始数据的修正项，通过修 

正原始序列得到一组新的数据，具体公式为： 

(。 (f)一 (。’(f)一e(。 (￡) (5) 

其中， co，( )是一次预测后产生的残差序列中符号一致的项 

累加以后求均值的结果。 

对修正以后的原始序列 Y (￡)做逐次累加得到新的次 

级序列 Y (￡)，并用新的次级序列建立新的微分方程： 

一口v(1】：b (6) 

分别求解上述微分方程中的系数 a和6，将其代人微分 

方程(6)中得到代换后的变形方程： 

n (￡+1)=( co (1)一告)e—t+鲁 (7) 
用方程(7)做累减得到原始数据的预测值： 

Y‘∞(f+1)一 ‘ (￡+1)～ ‘ (￡) (8) 

3．3 车流量预测方法 

用上述的残差修正模型进行短时车流量预测的方法描述 

如下。用得到的车流量序列进行逐项循环累加，得到新的生 

成序列，建立微分方程，用最／b--乘法求解其中的参数，得到 

关于累加序列的方程，逆向计算原始序列的预测值，计算原始 

序列的残差，对相同符号的残差序列求残差均值，将其分别加 

到对应的原始序列上，得到新的序列，按照新的序列重复上述 

过程，直到预测结果收敛。算法的简单流程图如图1所示。 

图 1 残差修正模型的流程图 

与经典的GM(1，1)模型对比，改进的算法在单次的计算 

中增加了计算原始残差、修正残差和修正原始序列这 3个步 

骤。这 3个计算过程的时间复杂度都为O( )，而用最小二乘 

法计算 GM(1，1)模型的时间复杂度为 0( )，所修正算法的 

时间复杂度和经典算法的复杂度一样，都是0( )，因此单次 

计算效率并未下降。如果循环执行改进算法，最终其效率是 

经典算法的循环次数倍，而这和输入的数据有较大的关系，若 

是相对平稳的原始序列，得到的预测结果很快会收敛在误差 

控制的范围内，则整个算法的效率相对较低。 
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4 模型评价 

灰度模型的精度检验方法一般包括关联度检验、相对误 

差检验法和后验差检验 3种方法。针对经典 GM(1，1)模型 

和残差修正 GM(1，1)模型，本文选用相对误差检验法和后验 

差检验法对模型进行检验。 

4．1 相对误差检验法 

假设原始车流量的原始序列为 ‘。 (z)，由经典的GM(1， 

1)模型得出的车流量预测序列为z。’(z)，按照式(4)定义的残 

差，根据式(9)计算车流量预测相对误差。 

rel( ，剐  2 “， (9) 

按照式(10)计算车流量预测平均相对误差 。 

rel= I∑rel(t)J，z一1，2，⋯， (1O) 

4．2 后验差检验法 

假设车流量原始序列为X0 ( )，由GM(1，1)预测模型得 

出的车流量预测序列为 ’(￡)，相应车流量残差序列为 ￡ 

( )，分别用 与 S；定义原始序列与残差序列的方差： 

音 蚤[ ∞ ( )一釜]。 (11) 

sg一音圣[￡ (￡)一e]。 (12) 

其中，芏=— ∑ ‘。 (￡)，e一 ∑￡(。 ( ) 
f=1 ，zf 1 

可以定义后验差 比的形式为： 

 ̂ (13) 、̂／ 

相对应的小误差事件概率的形式为 ： 

户一尸{I￡ ’( )一 l<O．6745S1) (14) 

后验差比值C和小误差事件概率P是本检验法需考虑 

的两个关键因子，因子C越小模型精度越高，预测的车流量 

值越接近真实值。相反，指标 P越小模型精度越低，预测的 

车流量值越偏离真实值。一般的情况下，s 越大表示初始数 

据分布的离散性也越大，s2越小表示残差分布的离散性也越 

小 。 

表 1列出了精度对照情况，可以根据这两个指数把精度 

等级划分为好、合格、勉强和不合格 4个等级 。一般地，把模 

型的精度界定为P与c纵向比较的最大值所在的精度。 

表 1 精度对照表 

5 实验及分析 

实验所用的验证环境是 winows7系统下的 matlab7．0。 

随机从某市的 200多个监测点中选取 10个监测点 ，得到这些 

监测点某一天不同时段的车流量序列，分别对 1O个车流量序 

列应用经典预测算法和修正算法对比预测结果。得到如下某 

一 序列 ：55，5O，55，65，74，79，73，78，其代表其中一个监测点 

的车流量数，每个项代表 5分钟的车辆数，如 55代表 5分钟 

内通过监测点的车辆数为 55。使用上述 1O组数据序列作为 

样本数据，用经典 GM(1，1)模型和残差修正的模型分别进行 

预测。其中每组数据除去最后一项后建立模型，用得到的预 

测结果对比每一组数据的最后一项，分析预测准确性。 

根据上述的步骤对序列项建立模型，得到随时间变化的 

函数： 

x(t+1)一634．4796exp(0．0808680--579．4796 

将t值带入上述函数，得到相应的预测项，对比初始数据 

并按照相应的公式计算残差、相对误差和绝对误差。经典模 

型预测结果如表 2所列。 

表 2 经典模型预测结果 

将表 2中的数据按照式 (10)一式(13)分别计算相应 的 

值，可以得到平均相对误差为 0．0568，该值小于 0．1，误差可 

以接受，均方差比值 c为 21．3491 ，小误差事件概率为 

100％。对比表 1得出结论 ：该模型为一级精度模型，可以适 

用于短期预测，但是得到第 8个时间点的车流量预测值为 

86．8152，绝对误差为 8．8152，相对误差 11．30 ，预测值的误 

差相对较大。 

5．1 用修正的模型进行预测 

用修正模型对序列建立模型，得到随时间变化的函数： 

x(t+1)=568．5697exp(0．088137t)--513．5697 

用上述的方程逆向计算原始序列的预测值，然后分别计 

算其他几个验证项，如表3所列 

表 3 修正模型第一次预测结果 

将表 3的结果按公式计算所得平均相对误差为 0．0600， 

该值小于0．1，误差可接受，均方差比为24．4606 ，小误差事 

件概率为 100 ，该模 型为一级精度模 型，可用于短期预测 ； 

并且得到第 8个时间点的车流量预测值为 84．6289，绝对误 

差为 6．6289，相对误差为 8．50 ，预测效果优于经典的模型。 

再用改进的模型进行一次预测计算，得到如下随时间变 

化的函数 ： 

x(t+1)：720．7201exp(0．072959D-665．7201 

按照上述方程计算预测值和其他验证项结果 ，如表 4所 

列 。 
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表4 修正模型第二次预测结果 将表4的结果按公式计算平均相对误差，结果为 0．0601 

小于0．1，均方差比值C为24．6 ，小误差事件概率为 100 ， 

一 级精度模型达到了预期的效果 ，且得到第 8个时间点的车流 

量预测值为 84．5082，绝对误差为 6．6289，相对误差为 8．34 ， 

预测结果最接近真实数值，优于上次修正得到的结果。 

为了验证算法对数据没有依赖性，对选取的其他 9组数 

据分别应用经典算法和修正算法进行计算，用最后得到的预 

测结果计算相对误差，如表5所列。 

表 5 两种方法预测结果的相对误差对比 

相对误差 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

经典算法 0。1134 0．1065 0．1242 0．1461 0．0857 0．1975 n 1572 0．1372 0。2531 

修正算法 0．08324 0．0874 0．0732 0．0856 0．0606 0．0902 0． 丝1—_9． ——0．1 塑 

基于表 5的预测结果分别计算 9组数据的平均相对误 

差，经典GM(1，1)模型预测的平均相对误差为0．1468，残差 

修正 GM(1，1)模型预测的平均相对误差为 0．0868，残差修正 

模型的平均相对误差小于经典 cM(1，1)模型的平均相对误 

差，对不同的数据残差修正模型的预测精度有不同程度的提 

升。 

5．2 结果分析 

原数据与预测数据的对比情况如图 2所示。 

图 2 原数据与预测数据的对比 

从图 2的实验对比可以看出，同一组初始数据在用改进 

和修正以后的GM(1，1)模型进行一定次数的连续计算后，预 

测值的曲线会大量重合，可以在保持相对误差与经典模型相 

差不大的情况下使得均方差比值、小误差概率和预测值都得 

到稳定的收敛，并且能使预测值有效地逼近真实值。对比经 

典模型，修正的模型具有更高程度的敏感性以及保持均方差 

比值基本一致的前提下使预测结果更逼近真实数值，且无数 

值震荡现象出现，因此可以说修正模型在一定程度上优化了 

经典模型。 

结束语 本文改进于经典的 GM(1，1)模型，用经典模型 

得到的残差去修正初始数据，用修正的初始数据再进行预测， 

循环此过程，最后得到最接近真实值的预测值。通过仿真实 

验将修正的模型与经典的模型进行对比，修正的模型可以对 

同一数据进行多次预测，为得到的预测值的后续处理提供了 

更宽的思路 ；同时，改进的模型对数据没有依赖性，可适用于 

同类型的相关数据。 
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推理，完成行为预测、故障定位等任务。针对程序的多故障， 

Abreu等人[6 提出了一种基于观测值的模型，其通过计算候 

选诊断的后验概率来进行软件诊断，候选诊断的计算使用了 

一 种启发式的最小碰集算法。此外，针对单故障软件诊断，已 

有的基于模型的诊断技术包括：通过插桩源程序和学习执行 

测试用例时产生的数据信息提出概率程序依赖图[3 ；根据程 

序指令建立的基于叶斯网络的错误流图_4]。这两种方法都没 

有强调处理多故障的能力。 

结束语 本文提出了一种基于 TBFL技术和无向网络的 

概率推理技术。针对多故障程序，在建立 FCG时使用 PDG 

来发现故障关联，并使用 TBFL技术来计算 FCG的概率分 

布，最后通过FCG上的深层概率推理计算得到语句的可疑度 

排序。通过采用不同大小的测试用例进行实验对比分析，验 

证了F(IG方法对多故障程序的有效性。本文采用二进制方 

式来表示语句执行信息，但是带循环语句的程序可能存在执 

行次数大于 1的语句，所以在将来的工作中将考虑采用整数 

代替二进制来表示语句的执行次数。 
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