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摘要:提高交通流预测的精度和实时性是智能交通系统(ITS)应用发展的一个重要问题.与
广义神经网络(GNN)方法相比,支持向量回归(SVR)方法应用于交通流预测理论优势得以

实现的前提是选取合适的回归参数.分析、讨论了简单而实际的直接从训练集中选取SVR参

数的方法,给出了一个大规模路网交通流SVR预测模型和集群环境下的一种贪婪负载均衡

并行算法(G-LB).实验结果证明了基于G-LB算法的并行SVR方法(GLB-SVR)可获得比并

行的GNN方法(P-GNN)更好的预测精度和实时性.
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0 引 言

目前,许多学者已经对交通流的预测方法进

行了研究,并已证明神经网络是其中应用最为广

泛且效果较好的一种方法,其优于 Kalman滤波

模型和ARIMA模型[1].然而,传统神经网络中的

神经元结构和功能比较单一,神经元内部采用固

定的传递函数,仅仅具有信息处理能力,缺乏信息

存储能力,从而造成整个网络的信息存储能力受

限,导致其寻优速度慢、实时性差和推广能力低.
为了提高神经网络的信息存储能力,有关学者提

出了广义神经网络理论[2].利用广义神经网络进

行交通流预测,其收敛速度和预测精度较普通神

经网络均有很大改善[3].
然而,由于神经网络方法利用梯度下降法来

调节权值使目标函数达到极小,且目标函数为各

给定输入和相应输出差的平方和,导致神经网络

过分强调学习错误而不可避免地出现过拟合现

象,使得模型的泛化能力受到限制.同时,神经网

络的学习方法采用经验风险最小化原理,不能使

期望风险最小化,在理论上存在缺陷,常会出现需

要确定网络结构、过学习或欠学习以及局部极小

点等问题.针对神经网络方法的不足,Vapnik等

提出了基于统计学理论框架下的支持向量机

(supportvectormachine,SVM)方法[4],它具有

很强的泛化能力,较好地解决了以往困扰很多学

习方法的小样本、过学习、高维数以及局部最小等

实际难题,已应用于智能交通系统领域[5].支持向

量回归(SVR)方法基于SVM 的基本原理,探讨

和解决回归分析问题,可应用于交通流预测[6、7].
SVR模型的参数选择是预测性能好坏的关键因

素,很多学者都认识到这个问题,并对此展开了深

入的研究,但至今没有形成有效通用的理论和方

法.SVR模型主要有以下参数:不敏感损失系数、
惩罚系数、核函数及其他参数,一些学者已提出了

许多方法对其进行了相关研究[8~11],但这些方法

的缺点是计算量大,计算时间长,无法满足交通流

预测的实时性要求.
本文基于SVR预测模型,分析、讨论简单而

实际的直接从训练集中选取SVR参数的方法;根
据交通网络特性建立路网实时交通流预测模型;
给出一个贪婪负载均衡算法(G-LB);使用大连

SCOOT系统的实时交通流数据在联想深腾1800
集群上进行了500、600和2000条路段的交通流

并行预测实验.



1 支持向量机预测模型

1.1 ε-SVR模型

SVR方法主要基于如下思想:首先选择一非

线性映射函数Φ(x)把n维样本向量x∈χ=Rn

从输入空间中映射到高维特征空间,利用最大间

隔法在此高维特征空间构造线性决策函数

f(x)=w·Φ(x)+b (1)

已知训练集T= {(x1,y1),(x2,y2),…,(xl,yl)}

∈χ×Y,其中xi∈χ=Rn,yi∈R,i=1,2,…,

l.利用SVR方法可以得到一个回归函数式(1),

其中w⊂Rn,b⊂R.运用SVR方法的目的是求回

归函数f(x),使得

Rreg(f)=C∑
l

i=1
Γ(f(xi)-yi)+12‖w‖

2

(2)

最小.这里,Γ(·)是损失函数[4],C 是一个惩罚常

量,

w=∑
l

i=1

(αi-α*
i )·Φ(xi) (3)

把式(3)代入式(1),得到f(x)的等价形式

 f(x)=∑
l

i=1

(αi-α*
i )(Φ(xi)·Φ(x))+b=

∑
l

i=1

(αi-α*
i )K(xi,x)+b (4)

式中用核函数K(xi,x)取代点积Φ(xi)·Φ(x).
核函数[4]可以将高维特征空间的内积运算转

化为输入空间核函数的“维数灾难”等问题,从而

为在高维特征空间解决复杂的分类和回归问题奠

定理论基础.ε-不敏感损失函数是最常用的损失

函数[4],具体形式如下:

Γ(f(x)-y)=
|f(x)-y|; |f(x)-y|≥ε
0; 其他{

(5)

通过求解上面的二次规划问题,可得

 min
α*∈R2l

1
2∑

l

i=1
∑
l

j=1

(α*
i -αi)(α*

j -αj)K(xi,xj)+

ε∑
l

i=1

(α*
i +αi)-∑

l

j=1
yj(α*

j -αj) (6)

s.t. ∑
l

i=1

(α*
i -αi)=0;0≤αi,α*

i ≤C,

i=1,2,…,l
利用 序 列 最 小 最 优 化(sequentialminimal

optimization,SMO)算法[12]求解式(6),得到αi和

α*
i .其中只有αi 和α*

i 的非零值对应的训练数据称

为支持向量.式(2)中的常量C是惩罚因子,主要是

对误差的惩罚.C越大,允许出现的误差将越小,其
泛化能力就越差.如果C取无穷大,SVR将不允许

出现任何误差,从而会导致模型复杂化.相反,C的

值越小,允许的误差就越大,泛化能力将越强.
把αi 和α*

i 的值代入式(3)可求出w,下面只

要求出b就可得到预测函数f(x).根据KKT条

件[4],可得

αi(ε+ζi-yi+w·xi+b)=0

α*
i (ε+ζ*

i -yi+w·xi+b)=0
(C-αi)ζi =0
(C-α*

i )ζ*
i =0

(7)

其中ζi 和ζ*
i 是松弛变量.如果αi,α*

i =0,可得

ζi,ζ*
i =0.对于其他的αi 和α*

i ,即αi,α*
i ∈ (0,

C),可得

b=yi-w·xi-ε; αi∈ (0,C)

b=yi-w·xi+ε; α*
i ∈ (0,C)

(8)

从上面的分析可知,利用SVR方法来解决回归问

题,只要知道具体的核函数、惩罚参数C和ε的值

即可.Cherkassky等提出了直接从训练集中选取

参数C和ε的方法[13].
1.2 参数C的选择

假设参数ε是已知的,不失一般性,并假设

SVM核函数在输入域中是有界的,对于核函数

RBF,满足[13]

K(xi,x)=exp(-‖x-xi‖2/2σ2) (9)

在这些假设条件下,能够将C 值关联到训练

集响应值的范围内.在前面的分析中,注意到参数

C的取值范围定义为0≤αi,α*
i ≤C,因此,要选择

一个好的C值,其值应等于训练集输出(响应)值

的范围,然而这样的选择对异常值是非常敏感的,

为此,Cherkassky等[13]提出了下面的选择方法:

C=max{|y+3σy|,|y-3σy|} (10)

其中y是训练集的y值均值,σy 是训练集的y值标

准差,可以直接从训练集中求出y和σy 的值,从而

求得C值.
1.3 参数ε的选择

Cherkassky等[14]已阐明参数ε与输入噪声

水平σ成比例,即ε∝σ.这里假定σ是已知的,或
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者可从训练集中求出.然而,参数ε的选择也依赖

于训练样本的数量,Cherkassky等[13]更进一步地

给出了ε与σ的关系式:

ε∝σ/ n (11)

当样本数量不大时,式(11)效果较好;当n较

大时,从式(11)得到的ε值将非常小,几乎为0.因
此,Cherkassky等[13]提出了一个如式(12)所示

的经验依赖关系式:

ε∝τσ (lnn)/n (12)

τ为常数因子.基于经验调整,Cherkassky等[13]

发现当式(12)中的τ=3时,能够为各种训练集

规模、噪声水平和SVM回归目标函数提供好的性

能.σ和n 可直接从训练集中求得,从而求得

ε=3σ (lnn)/n (13)

2 路网交通流预测模型

根据交通流特性,设计了大规模网络交通流

预测模型,可分为3个模块,分别是数据处理模

块、训练模块和预测模块.
2.1 数据处理模块

如图1所示,它包括4个部分.

图1 数据处理模块

Fig.1 Dataprocessingmodule

(1)对SCOOT系统采集的大规模实时数据

进行信息中继和采集.交警支队原有的信息数据

库通过9600bps的串行线从SCOOT系统的

VAX主机获取实时交通信息.收到的信息分成两

路:一路数据原封不动,发向原有的信息数据库,另
一路数据存入用于实时处理的动态信息数据库.

(2)对实时采集到的原始数据进行存储.本文

利用Oracle10g数据库存储采集的实时数据.
(3)对原始数据进行分析.在原始数据采集过

程中,由于检测器的故障、维护和损坏导致传输过

程中的数据丢失,以及数据接收端的错误等原因,
需要对数据进行修补.数据分析处理的方法将是

下一步重点研究的课题之一.
(4)对数据进行预处理.针对原始数据的问

题,采取相应的措施予以解决,使其尽可能保持与

真实的交通流相似.本文的预处理方法主要有缺

失值修补、数据修正等手段.
2.2 训练模块

建立路网实时交通流预测模型,为实时交通

流预测提供最优的预测模型.训练模块如图2所

示,它包括两个部分.

图2 训练模块

Fig.2 Trainingmodule

(1)样本提取

大规模路网的路段上交通流量与本路段前几

个时段的交通流量有着必然的联系,同时本路段

与其上下游路段之间也存在着联系.提取样本的

方法有两种:第一种方法简单,容易实现,缺点是没

有考虑路段上下游的相关关系;第二种方法充分考

虑了相关路段及其对应时段的关系,但是其实现和

分析比较复杂.可以根据实际的交通状况和预测的

性能要求选取其中方法之一进行样本的选取.
(2)模型训练

目前交通流预测方法很多,但是任何单一的

方法仅仅对某一交通特性或者对某些路段时段预

测较好.因此,本文在建立模型时,考虑综合模型,

7301 第6期 杨际祥等:实时交通流预测的并行SVR预测方法



即在本文的训练模型中,学习机器是个综合的学

习模型.在图2中,评价系统的主要任务是根据神

经网络、模糊控制、遗传算法、自适应控制及自组

织控制等技术的特点,融合各种交通流预测模型,

研发相应的模型算法.同时,根据在线分析技术,

对交通流的影响因素进行动态辨识,并对短时交

通流预测模型进行校正,最终得到某一路段某个

时段的最优交通流训练模型.本文不考虑使用综

合模型作为学习机器方法,主要利用SVR方法进

行交通流预测.图3给出了利用SVR进行交通流

训练的流程.

图3 SVR训练流程图

Fig.3 SVRtrainingflowchart

2.3 预测模块

利用交通流训练模型得到的预测模型对路网

的每个路段进行实时预测,包括两部分:实时采集

每个路段的数据;利用相应的预测模型(如图4所

示)进行实时交通流的预测.

图4 预测模块

Fig.4 Forecastingmodule

3 并行计算

如果同时训练和预测2000条路段,若忽略

计算节点间的通信时间等开销,串行预测时间将

是并行预测时间的近2000倍,不仅耗费大量的

时间,而且资源浪费严重,无法满足实时性要求.
因此,对大规模路网进行并行计算将大大提高预

测的实时性.每个路段在预测时可以看成是独立

的计算单元,并可忽略由于并行计算带来的额外

通信时间开销.
为了提高计算速度和计算规模,可以采用并

行计算方式.传统的并行方式通常只是简单地将

计算任务平均分配给各个处理器,并且默认假设

参与计算的各个处理器是同构的、非多用户使用

的.由于具有较高的性能价格比,通常通过集群系

统来获得并行计算性能.然而,集群系统中各个处

理器通常是以不同的速度、负载特征和利用率运

行的,并且在多用户集群系统中的其他进程竞争

使用共享计算资源将导致负载的动态变化.因此,

将计算任务平均地分配给各个处理器不能保证得

到理想解[15],尤其是当可用计算资源变化较大时

简单地将任务平均分配给各个处理器进行计算将

会导致较低的综合计算效率.
考虑一个具有P 个处理器的集群系统,设ti

表示第i个处理器完成所分配任务需要的计算时

间,tmin=min{ti},tmax=max{ti},1≤i≤P.对于

同构和专用的集群系统,若将一个问题平均划分

为N 个子任务(其中N≫P),并将这N 个子任务

简单地平均分配给各个处理器,则tmin=tmax=ti

=t0.其中t0为一个固定常数值.对于异构或非专

用的共享式集群系统,通常情况下有ti ≠tj,

1≤j≤P.不失一般性,可设ti =tmax >tj =
tmin.即对于处理器i和处理器j,通过简单地平均

分配任务操作之后,其计算任务量相等,但由于可

用计算资源较少,致使处理器i的计算时间ti大于

tj.为了提高计算速度,需要将处理器i上的部分

任务动态均衡到处理器j 上.本文给出一个贪婪

思想的负载均衡算法来实现这个动态的均衡分配

过程,简称G-LB.
本文给出的G-LB算法的基本思想就是通过

将总的计算任务量划分为 N 个子任务,N ≫P,
然后将这N 部分的任务分配给各处理器.在任务

动态重分配过程中,在考虑如何将计算任务分配

到处理器上时,首先考虑将负载最重的处理器上

的一部分任务分配给负载最轻或可用计算资源最

多的处理器.G-LB算法的复杂度为O(NlogN).
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算法1 G-LBAlgorithm
begin
 Data:Vt;//任务集合

Vp;//处理器集合

Gp;//处理器背景负载

 Result:P:Vt→Vp//任务映射

 Tasks←NumTask;

 TaskHeaptaskHeap(Tasks+1);//构建任务堆

 MinHeapcpuHeap(P);//构建最小堆

 //处理器的初始负载初始化为背景负载

 Gp→cpuHeap;

 fori←1toTasksdo
  t←taskHeap.deleteMax();//获得最重任务

  taskDonor←cpuHeap.deleteMin();//最闲

处理器

  t->taskDonor;//分配任务给处理器

  taskDonor.load+=t;

  cpuHeap.Heapify();//堆调整

 endfor
end

4 实 验

本实验在大连理工大学的联想深腾1800集

群上进行,该集群具有63个计算节点,一个管理

节点,每节点具有2个CPU,每个CPU 配置为

IntelXeon2.8GHz1MBL2Cache,每节点内存

大小为4GB,节点间通过 Myrinet网络连接.
4.1 GNN与SVR方法的预测精度比较

根据交通流量时间序列的变化规律,路段上

的交通流量与前几个时段的流量有着一定的联

系,这样就可以利用路段前几个时段的交通流量

数据去预测未来时段的交通流量.设vi(t)为路段

i上t时刻的交通流量,vi(t-1)为路段i上t-1
时刻的交通流量.在实验中,采用当前时段和前n
个时段的交通流量作为样本的输出和输入,对未

来时段的交通流量进行预测[7].

由于晚上10点到凌晨6点的交通流量较少,
发生拥塞的可能性很小,预测时段为早上6点到

晚上10点.利用大连市SCOOT系统采集的实时

数据进行交通流预测,对2007-01-16~2007-01-
21 的 大 连 市 鞍 山 路 和 联 合 路 的 交 叉 口 的

N14111F检测器采集的实时数据进行交通流预

测分析.数据经处理后,按5min为一个时段统计

流量,对流量数据进行异常值修正和噪声处理后,
得到可用的流量数据作为样本,共有795组数据.

为了能够清楚地分析SVR方法与 GNN方

法预测结果的性能,引入以下3个评价指标:
(1)平均相对误差

RME = 1n∑
n

i=1

Yi-Y*
i

Yi

(2)均方根误差

RMSE = 1
n∑

n

i=1

Yi-Y*
i

Yi

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

(3)最大相对误差

MAXRER =max Yi-Y*
i

Yi
{ }

其中Yi 代表实际值,Y*
i 表示预测值.

对训练样本进行归一化处理后,先采取GNN
法进行预测.它由3层神经元组成,其中输入层由

6个神经元组成,隐含层由6个神经元组成,输出

层由1个神经元组成,而且隐含层和输出层由智

能神经元组成,智能神经元的激活函数采用带参

数的Sigmoid函数,输入经线性函数扩展,采用的

收敛条件是均方误差大于10-6.预测结果见表1
和图5.

对于参数选择的SVR方法,利用本文直接从

训练集中选取参数的方法(式(10)、(13)),根据交

通流实时数据的特点,取噪声为1.预测2007-01-
19 的 流 量 信 息 时,取 C=11.586586、ε=
0.3022379和RBF核函数.预测2007-01-21的

流量信息时,取C=11.586586、ε=0.3022379
和RBF核函数.预测的结果见表1和图6.

表1 GNN和SVR方法的性能比较

Tab.1 PerformancecomparisonforGNNandSVRmethods

方法 日期 RME/% RMSE/% MAXRER/% 预测时间/s 泛化性能 收敛性

GNN 2007-01-19 7.57 10.51 39.91 72.04 一般 局部

GNN 2007-01-21 7.90 14.01 89.30 72.53 一般 局部

SVR 2007-01-19 5.36 7.83 40.49 5.09 强 全局

SVR 2007-01-21 5.00 6.87 27.49 5.06 强 全局
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图5 基于GNN方法的交通流预测结果

Fig.5 Trafficflowforecastingresultsbasedon

GNNmethod

图6 基于SVR方法的交通流预测结果

Fig.6 Trafficflowforecastingresultsbasedon

SVRmethod

4.2 大规模路网多路段并行计算时间的比较

为了比较GLB-SVR、P-SVR(SVR的并行化

版本,未使用负载均衡策略)和P-GNN三种并行

算法的性能,使用这3种算法分别对500、600和

2000条路段的交通流进行预测,比较其运行时

间,研究它们的并行计算性能.其中,每条路段在

预测时可被看做是独立的计算单元,每条路段的

交通流预测方法同上节所述.对于每一种预测算

法,在对多路段交通流进行并行预测的过程中,其

中每一条路段的预测精度和单路段串行预测方法

的精度相同,并行算法不改变串行预测的精度.3
种并行算法预测500、600和2000条路段交通流

的运行时间比较结果如图7和8所示(n代表处

理器个数).

图7 500和600条路段的并行预测结果

Fig.7 Thecomputingresultsfor500and600roadlinks

图8 2000条路段的并行预测结果

Fig.8 Thecomputingresultsfor2000roadlinks

5 结 语

实验结果表明,和GNN预测方法相比,SVR
预测精度与实时性更高,并且并行化的SVR方法

结合G-LB算法的GLB-SVR预测方法可进一步

提高预测的实时性,可满足大规模交通网络实时

交通流预测的精度和实时性要求.
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AparallelSVRapproachtoreal-timetrafficflowforecasting

YANG Ji-xiang*, TAN Guo-zhen, WANG Fan, TIAN Zhu, PAN Dong

(SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Accurateandreal-timetrafficflowforecastingisakeyproblemtotheapplication
developmentofintelligenttransportationsystems(ITS).Comparingwithgeneralizedneuralnetwork
(GNN)method,thetheoreticaladvantageofapplyingsupportvectorregression(SVR)methodto

trafficflowforecastinghighlydependsongoodparameterselection.Simpleyetpracticalapproachto

SVRparameterssettingdirectlyfromthetrainingsetisanalyzedanddiscussed,andatrafficflow

SVRforecastingmodelforlarge-scaleroadnetworkandagreedyloadbalancing(G-LB)algorithmin

clusterenvironmentareproposed.Experimentalresultsdemonstratethatitcanbettersatisfyreal-time

andaccuratedemandsoftrafficflowforecastingusingparallelSVRapproachbasedonG-LB(GLB-

SVR)algorithmthanusingparallelGNN(P-GNN)method.

Keywords:parallelcomputing;loadbalancing;trafficflowforecasting;supportvectorregression
(SVR);generalizedneuralnetwork

1401 第6期 杨际祥等:实时交通流预测的并行SVR预测方法


