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采用 MPSO优化 SVR的短时交通流预测方法

晏雨婵,武奇生,白 璘,席 维
(长安大学 电子与控制学院,陕西 西安 710064)

摘 要:为了提高高速公路交通流量预测精度以及预测方法的稳定性,降低预测用时,提出了一种后期随机惯性权重粒子

群算法与支持向量回归机相结合的短时交通流预测模型(MPSO-SVR)。 该预测模型用均匀分布的随机惯性权重替代标

准 PSO算法中不变的惯性权重 ω ,使算法中粒子在搜索后期拥有较大的 ω ,从而有效地避免算法陷入局部最优解,加快了

算法的寻优速度。 最后,通过不断更新惯性权重来更新粒子的速度与位置。 算法不仅对支持向量回归中的惩罚因子 c和
核函数参数 g进行寻优,而且能很好地平衡算法全局搜索与局部搜索能力,提高了算法的性能。 实验结果表明,MPSO-
SVR方法在沪宁高速交通流数据中比 PSO-SVR方法预测精度更高、稳定性更强、耗时更短,且均方误差和平均百分比误

差分别降低到 28. 689和 12. 952% 。
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Short-term Traffic Flow Prediction Method of Optimized
SVR Based on MPSO

YAN Yu-chan,WU Qi-sheng,BAI Lin,XI Wei
(School of Electronics and Control Engineering,Chang’an University,Xi’an 710064,China)

Abstract:In order to improve the prediction accuracy and stability of road traffic flow and reduce the predictive consuming-time,we pro-
pose a short-term traffic flow prediction model based on random inertial weight particle swarm optimization combined with support vector
regression machine (MPSO-SVR) . In this model,the uniform distributed random inertial weight is substituted for the invariant inertial
weight ω of the standard PSO algorithm,so that the particles in the algorithm have lager ω in the late search,thus effectively avoiding fall-
ing into the local optimal solution for the algorithm and accelerating optimization search. Finally,we update the velocity and position of
the particle by updating the inertial weight constantly. The algorithm not only optimizes the penalty factor c and the kernel function pa-
rameter g in the support vector regression machine,but also balances the global search and local search of the algorithm well with the im-
provement of algorithm performance. Experiment shows that the MPSO-SVR has higher prediction accuracy,stronger stability and shor-
ter time consumption than standard PSO-SVR in Shanghai-Nanjing expressway traffic flow data,and the mean square error and the aver-
age percentage error can decrease to 28. 689 and 12. 952% respectively.
Key words: traffic flow prediction; linear decreasing inertial weight; particle swarm optimization ( PSO); support vector regression
(SVR);parameter optimization

1 概 述
近年来,随着国民经济的迅速增长,私人拥有汽车

的数量逐渐增加,伴随而来的是频繁的交通事故以及

严重的交通拥堵和环境污染问题。 智能交通系统( in-
telligent transportation systems,ITS) [1]中的交通诱导和

控制是解决这一系列问题的有效方法之一。
智能交通系统是从系统的观点出发,把车辆、道

路、人综合起来,将先进的信息技术、数据通讯传输技

术、电子控制技术以及计算机处理技术等有效地综合

运用于整个交通管理体系,从而建立起来的一种在大

范围内、全方位发挥作用的实时、准确、高效的交通综

合管理系统。 交通流预测是智能交通系统研究及应用

中的基础和关键。
交通流预测是指[2]在某一区域根据当前采集的交
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通流数据按照一定的预测模型对未来的交通流做出估

计,短时交通流预测是指对未来 15 分钟以内的交通流

量做出的预测。 如何实时、准确地做出交通流预测是

实行该方法的一个关键性问题。
目前已有的短时交通流预测的方法主要分为以下

几类[3]:
(1)基于统计的线性理论模型,主要包括线性统

计回归、时间序列预测方法、卡尔曼滤波预测方法[4]。
这些模型复杂度低、运算简单、操作也较简单,对于不

确定性、随机性强的交通流特征来说,无法满足预测结

果的准确性要求;
(2)非线性理论模型,主要包括基于突变理论的

预测方法、小波分析预测方法、基于混沌预测方法。 这

些方法虽然很好地解决了交通流特征的非线性,但同

时需要大量的数据样本来解决模型的复杂性;
(3)人工智能模型[5],主要包括神经网络预测方

法、非参数回归预测方法、SVR 预测方法。 神经网络

预测方法和 SVR 预测方法都是通过训练原始数据而

形成预测模型,后者较好地解决了“局部极值”和“小
样本”等问题;

(4)混合模型,主要是指将上述两种或两种以上

的方法相结合形成的预测模型,至于模型之间组合的

适应性需要进一步验证。
对于短时交通流预测方法,国内外学者进行了大

量的研究。 例如,贺国光等分别介绍了基于确定的数

学模型的交通流预测方法,通过神经网络改进了卡尔

曼滤波预测的模型[6]。 傅贵等通过引入核函数把短时

交通流的预测问题转化为高维空间中的线性回归问

题,提出了基于支持向量回归机的短时交通流预测模

型,获得了优于卡尔曼滤波方法的预测效果[7]。 李颖

宏等考虑了交通流的时间空间性,提出了基于组合模

型的交通流预测[8]。 罗向龙等利用差分去除交通流数

据的趋势向,用深度信念网络模型进行交通流特征学

习,提出了基于深度信念网络模型与支持向量回归相

结合的短时交通流预测模型[9]。 Hong 等提出了连续

蚁群算法 SVR城市交通流量预测模型,该模型预测精

度优于自回归积分滑动平均时间序列模型[10]。 Sun
等提出了一种基于多维尺度变换和 SVM 组合的交通

流量预测模型,该模型提升了预测的稳定性[11]。 Lv
等提出了一种基于堆叠自动编码 SAE 模型的深度学

习方法,通过设计贪婪层次无监督学习方法对网络进

行预训练,而后通过微调实现模型参数更新,提高交通

流预测精度[12]。
支持向量机( support vector machine,SVM) [13]通

过寻求结构风险最小化来实现实际风险最小化可以解

决分类和回归两种问题,文中采用支持向量回归方法

来实现高速公路车流量预测。
支持向量回归模型中的惩罚系数 c和核函数参数

g对模型的影响非常大,惩罚系数 c反映了算法对超出

精度 ε的样本数据的惩罚程度,其值影响模型的复杂

性和稳定性。 c过小,对超出精度 ε的样本数据惩罚就

小,训练误差就会变大; c过大,学习精度相应提高,但
模型的泛化能力变差。 g 过大,容易欠拟合,预测精度

随之降低; g过小,容易拟合过于复杂,增加训练时间,
同时对样本数量需求增大。 所以,选择合适的 c 、 g ,
对模型的预测精度有很大的提升,目前使用最多的参

数选取方法是网格搜索法[14],即通过不断地试凑来获

得最佳的参数组合。
文中利用粒子群优化算法在参数寻优方面的优

势,通过将标准 PSO算法中的定值惯性权重用均匀分

布的随机惯性权重代替,使算法中的粒子在搜索后期

避免陷入局部最优,通过不断地更新惯性权重,平衡局

部搜索和全局搜索能力,设计了一种基于后期随机惯

性权重粒子群优化 SVR 模型,寻找到最佳的 SVR 模

型参数组合,并对国内沪宁高速 50108 阳澄湖站点的

数据进行短时交通流的预测和分析。

2 SVR模型原理
支持向量回归( support vector regression,SVR)的

学习策略同支持向量机的原理类似,是通过找到一个

回归超平面,让一个集合的所有数据到该平面的距离

最近,即间隔最小化,最终转变成为一个凸二次规划问

题求解。
假定一组训练数据集: {(x i,y i) | i = 1,2,…,m} ,

其中 x i ∈ R
n 为交通流的输入变量, y i ∈ R

n 为交通流

的输出值, m为给定训练样本的个数。 构建回归超平

面为:
f(x i) = ωφ(x i) + b (1)
其中,ω = (ω1,ω2,…,ωM)

T 为权重向量,M为空

间维数; φ(x) 为非线性核函数,通过它将训练数据映

射到高维空间,解决在低维空间线性不可分的问题; b
为偏差项; f(x) 为交通流的预测值。

间隔最小化问题可转化为求 ‖ω‖ 的最小值问

题,SVR的目的是寻找与真实交通流量值相差不超过

ε 的 f(x i) ,模型可表示为:

min 12 ‖ω‖
2

s. t. y i - (ωφ(x i) + b) 垲 ε,i = 1,2,…,m

s. t. (ωφ(x i) + b) - y i 垲 ε,i = 1,2,…,

ì

î

í

ç
ç

ç
ç m

(2)

其中 ε 为不敏感损失系数,由于部分训练数据无

法在精度为 ε 下无误差地用线性函数拟合,所以引入

松弛变量 ξ i 和 ξ
*
i 来弥补偏差,SVR模型转换为:
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min 12 ‖ω‖
2 + C∑

m

i = 1
(ξ i + ξ

*
i )

s. t. y i - (ωφ(x i) + b) 垲 ε + ξ i
s. t. y i - (ωφ(x i) + b) 垲 ε + ξ

*
i

s. t. ξ i ≥0,ξ
*
i ≥0,i = 1,2,…,

ì

î

í

ç
ç
ç

ç
ç
ç m

(3)

其中, C为惩罚系数。
根据对偶原理,可以将上述约束问题转化成无约

束问题,构建 Lagrange方程:

l(ω,ξ i,ξ
*
i ) = min

1
2 ‖ω‖

2 + C∑
m

i = 1
(ξ i + ξ

*
i ) -

∑
m

i = 1
α i(ε + ξ

*
i - y i + ωφ(x i) + b) -

∑
m

i = 1
α*i (ε + ξ

*
i - y i + ωφ(x i) +

b) -∑
m

i = 1
(η iξ i - η

*
i ξ

*
i )

(4)
其中, α i , α

*
i , η i , η

*
i 为非负的 Lagrange乘子,

参数 ω , b , ξ i , ξ i
* 可通过求偏导置零得出。 求得的

最终的回归预测函数为:

f(x) =∑
m

i = 1
(α i - α

*
i )K(x i,x) + b (5)

文中采用的核函数 K(x i,x) 为径向基 ( RBF)
函数。

SVR预测模型的精度受惩罚系数 C 以及核宽度

系数 g 两个参数的影响,所以参数在选择上至关

重要。   
文中通过使用带惯性权重的粒子群算法来优化这

两个参数,使 SVR模型预测误差尽量小且不过拟合。

3 基于MPSO-SVR的交通流预测模型
3. 1 标准 PSO算法

粒子群算法(particle swarm optimization,PSO) [15]

中每个粒子都具有位置、速度、适应度三种特征,适应

度值是所优化的目标函数,表示粒子的优劣。 算法通

过不断地更新自己的位置、速度、适应度来更新个体极

值和群体极值,从而得到最优解。
假定由 n 个粒子组成的种群为 X = (X1,X2,…,

Xn) ,搜索空间设定为 D维,那么第 i 个粒子在搜索空

间的位置表示为 X i = (x i1,x i2,…,x iD)
T ,一个位置就代

表一个潜在解,第 i 个粒子在搜索空间的速度表示为

Vi = (Vi1,Vi2,…,ViD)
T 。

那么,第 i个粒子在迭代 k + 1 次的速度更新为:
Vk+1id = ω(k)V

k
id + c1 r1(P

k
id - X

k
id) + c2c2(P

k
gd - X

k
id)
(6)

第 i个粒子在迭代 k + 1 次的位置更新为:
Xk+1id = X

k
id + V

k+1
id (7)

其中, c1、 c2 分别为 PSO 局部、全局搜索能力,即
加速因子; r1、 r2 为分布于 [0,1] 之间的随机数; k 为
当前迭代次数; ω(k) 是惯性权重,是一个分布于 [0,
1. 4] 之间的常数; d = 1,2,…,D , i = 1,2,…,n ; P i =
(P i1,P i2,…,P iD)

T 为种群的个体极值,即根据个体位

置 计 算 的 适 应 度 值 的 最 优 位 置; Pg =
(Pg1,Pg2,…,PgD)

T 为种群的群体极值,即根据所有粒

子位置计算的适应度的最优位置。 为了防止粒子会盲

目的搜索,将位置和速度均限制到 [ - Xmax,Xmax] 区

间中。
个体极值与群体极值的更新由式 8 确定:

Pk+1id =
Xk+1id ,if X

k+1
id ≤ P

k
id

Pkid,if X
k+1
id > Pki

{
d

Pk+1gd = min(P
k+1
id ),i = 1,2,…,

ì

î

í

ç
ç

ç
ç n

(8)

3. 2 基于MPSO-SVR的交通流预测模型

由于惯性权重 ω 是一个可控制的参数,且 ω 表征

的是粒子继承先前的速度的能力,若算法取较大的 ω
值,这样粒子有更好的全局搜索能力,却不利于获得精

确解;若取较小的 ω 值,粒子具有更好的局部搜索能

力,但是同时会导致收敛速度减慢且容易陷入“局部

最优”。 为了平衡这两种搜索能力,提高 PSO 算法的

精确度以及寻优能力,文中在粒子搜索的后期使用

(0. 4,0. 7) 均匀分布的随机惯性权重来替代标准 PSO
中为定值的惯性权重。 这种引入后期随机惯性权重的

粒子群算法简称 MPSO,相应的惯性权重更新表达式

改变如下:
ω(k) =

  
ω end - ((ω end - ω start) / Tmax)k,if k < 0. 7Tmax
0. 4 + 0. 3rand,if k > 0. 7T{

max

(9)
其中, ω(k) 为线性递减惯性权重; ω start 为初始惯

性权重; ω end 为迭代至最大次数时的惯性权重; Tmax 为
最大迭代数; k为当前迭代数。

随着迭代数的不断增加,惯性权重也不断地更新

以适应粒子速度的更新,在算法搜索后期可以获得较

大的 ω ,从而跳出局部极值。 文中提出的MPSO-SVR
算法是指通过 MPSO 的寻优能力来对 SVR 模型中的

参数 c 、 g进行寻优来不断地训练 SVR模型,MPSO算

法对高维函数的优化能力较强,所以对 SVR中的高维

核函数的参数拥有较好的优化能力,从而达到对短时

交通流的准确预测。
应用到交通流预测中去优化支持向量回归中的两

个参数,不仅提高了参数寻优的能力,而且更好地平衡

了算法全局和局部的搜索能力,同时缩短了预测用时。
MPSO-SVR的交通流预测流程如图 1 所示。
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图 1 MPSO-SVR模型交通流预测流程

4 实验分析
4. 1 数据来源及预处理

选取沪宁高速 50108 阳澄湖站点出口的交通流量

数据进行实验分析,沪宁高速原始交通流如图 2 所示。
选取的时间为 2015 年 8 月 1 日到 2015 年 8 月 30 日,
数据采样周期为 1h,即一天为 24 个数据点。

图 2 沪宁高速原始交通流量

根据预测模型的要求,选取两类样本集,第一类是

训练样本,用来训练 SVR 模型,通过 MPSO 不断地对

其进行参数寻优,训练出最优的预测模型;第二类是测

试样本,用来检验训练完成的模型是否有较高的预测

能力。 其中前 20 天的交通流作为 SVR 预测模型的训

练数据,最后 3 天的交通流作为 SVR 模型的测试数

据。 总共有 480 个训练数据,240 个测试数据。
由图 2 可以看出,交通流不是很平滑,有的数据比

较突出,如果直接用于模型训练,会增加训练时间,导
致收敛速度缓慢甚至无法收敛。 为了解决这一问题,
在训练模型之前首先对原始交通流数据进行归一化预

处理,将所有数据限制在一定区间内,不仅缩短了运算

时间,也提高了运算的规范度。
文中采用的是基于极值的归一化,将数据归一化

到 [0,1] 之间,公式如下:

X ' =
X - Xmin
Xmax - Xmin

(10)

其中, Xmin 、 Xmax 为训练样本的最小值、最大值。
4. 2 参数选择

设置 PSO算法和MPSO算法的最大种群数量 N =
10;最大迭代数量 Tmax = 100;加速因子 c1 = 1. 5、 c2 =
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1. 7;初始惯性权重 ω start = 0. 9,迭代至最大的次数时的

惯性权重 ω end = 1. 4;SVR模型中参数 c的取值范围为

[0. 1,100] ;参数 g的取值为 [0. 01,1 000] 。 两种算

法的适应度曲线如图 3 所示。

(a)PSO-SVR模型适应度曲线

(b)MPSO-SVR模型适应度曲线

图 3 适应度曲线

可以看出不加惯性权重的 PSO 算法在进化代数

为 5 时,陷入了局部最优,在之后也不断陷入局部最

优,最终在 23 次进化稳定在 0. 004 71;而 MPSO 算法

在进化初期就具有较大的斜率,并且在 12 次进化时趋

于稳定,稳定在 0. 002 68。 可见 MPSO 算法寻优速度

快,且不易陷入局部最优,总体性能优于 PSO算法。
4. 3 预测结果及精度分析

为了进一步验证 MPSO-SVR 模型的性能,通过

对 PSO-SVR模型进行交通流预测与提出的方法进行

对比。 图 4、5 分别是 PSO-SVR 模型、MPSO-SVR 模

型对沪宁高速 50108 阳澄湖站点出口车流量的预测结

果和相应测试集的残差图。
由图 4、5 可以直观地看出,PSO-SVR模型在训练

数据上表现较好,但是由于算法本身在参数寻优时容

易陷入局部最优,以至于搜索出的 SVR模型的参数不

是很好,在测试数据上还是表现欠佳,一些峰值没有完

全拟合出来,尤其是在沪宁高速测试数据后四天峰值

预测较差,误差较大;MPSO-SVR通过引入了后期随

(a)训练集和测试集的交通流预测图

/1 h
(b)测试集 MSE残差图

图 4 PSO-SVR模型交通流预测结果(沪宁高速)

(a)训练集和测试集的交通流预测图

/1 h

(b)测试集 MSE残差图

图 5 MPSO-SVR模型交通流预测结果(沪宁高速)
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机惯性权重很好地解决了这一问题,无论是训练还是

测试数据都和实际交通流基本完全拟合,并且从 MSE
误差直方图中可以看出 MPSO-SVR 预测方法的误差

波动最小,说明文中设计的预测方法更加平稳,泛化能

力更强。
为了更进一步体现各种预测模型预测性能的优

劣,选取均方误差(mean square error,MSE)和平均绝

对百分比误差(mean absolute percent error,MAPE)作
为评价指标,公式如下:

MSE = mean(e2t )  (11)
MAPE = mean( p t ) (12)
其中, et = y t - ŷt为模型的误差, y t为实际交通流,

ŷt 为预测的交通流; p t = 100et / y t 。
MPSO-SVR模型与其他模型的性能比较以及耗

时见表 1。
表 1 MPSO-SVR模型与 PSO-SVR模型的性能对比

预测

模型

MSE MAPE / %

训练

样本

测试

样本

训练

样本

测试

样本

耗时 / s

PSO-
SVR

24. 838 264. 742 11. 729 21. 111 41. 132

MPSO-
SVR

15. 161 28. 689 7. 250 12. 952 21. 587

  可见,MPSO-SVR预测模型的性能指标和耗时均

优于 PSO-SVR预测模型。 文中提出的方法的预测均

方误差相对于 PSO-SVR模型降低了 236,耗时分别缩

短了 25. 55 s,预测精度有了明显提高。

5 结束语
在粒子群优化算法的基础上,用均匀分布的随机

惯性权重代替了原算法中不变的惯性权重,提出了一

种后期随机惯性权重粒子群优化 SVR模型,通过不断

更新惯性权重来更新粒子的位置,使算法在搜索后期

能够获得较大的 ω 值,避免了陷入局部最优,从而找

到 SVR模型的最优参数组合。 通过对沪宁高速交通

流量进行预测实验,并且与 PSO-SVR 预测方法进行

对比,表明 MPSO-SVR 预测方法在训练、测试数据上

均能良好拟合,误差波动幅度较小,稳定性更强,且
MSE和 MAPE的值分别为 28. 689 和 12. 952% ,在用

时最短的情况下,预测精度达到最高。
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