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摘要:实时准确的交通流量预测是智能交通系统(ITS)中的重要内容.支持向量回归(SVR)

能够用于解决交通流量预测问题,针对SVR中存在的参数选择困难,提出一种混合人工鱼群

(AFS)算法.该算法利用粒子群优化(PSO)算法公式改进AFS算法,减小AFS算法中步长因

子的影响,并引入混沌初始化AFS机制,选取最优SVR参数,建立了基于混沌PSO-AFS优

化SVR的交通流量预测模型.仿真结果表明,该交通流量预测模型具有更优的预测性能,证
明了其可行性和有效性.
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0 引 言

准确、可靠的道路交通流量信息是智能交通

系统中交通控制和信息管理的重要组成部分.在

每天的车辆出行高峰时段,不准确的交通流量信

息会增加出行者时间,造成道路拥堵、能源消耗和

环境污染,所以高峰时段准确的交通流量预测就

显得尤为重要[1-3].
传统的交通流量预测模型有基于数学测定方

法的自回归移动平均方法(ARIMA)模型、卡尔曼

滤波模型和非线性回归模型[4].这些模型有计算

简单、速度快的优点,但是它们不能处理交通流量

信息的不确定性和非线性的复杂特征.目前常用

的交通流量预测模型有基于知识发现的智能模

型,如模糊理论、小波理论和 ANN人工神经网

络[5].ANN模型由于其无先验性地解决高复杂度

问题的良好性能在交通流量预测领域取得了一定

的成果.但ANN是基于经验风险最小化的,存在

收敛速度慢和训练误差非凸的问题,难以求得最

优解[3].
支持向量机(SVM)最早是为了解决模式识

别和分类问题的,随着Vapnik的ε不敏感损失函

数的引入,SVM开始用于解决非线性回归估值问

题,称之为支持向量回归(SVR).SVR能很好地

解决小样本、非线性和高维的问题,已经成功地用

于交通系统领域的预测[2-3].然而,SVR模型不能

得到准确的预测结果是因为SVR模型中参数组

合C、ε和σ的值设置得不准确.传统的人工选择

和网格遍历的方法存在主观经验判断和寻优时间

长的缺点,并不能得到好的效果,但是运用智能的

选择进化算法(如 ACO、PSO 和 AFS等)优化

SVR参数能选择到合适的回归参数[6-7].每种智

能进化算法都有各自的优缺点.研究表明,采用混

合优化算法比采用单一优化算法能取得更好的预

测结果[8-9].
本文针对AFS算法的初始参数设置较多和

步长因子的设置对寻优性能的影响的缺点,提出

采用PSO算法公式改进 AFS算法,减小步长因

子对AFS算法的影响,并且引入混沌机制初始化

鱼群位置,来进行SVR的参数选择,建立混沌粒

子群人工鱼群混合优化SVR的CPSOAFS-SVR
交通流量预测模型.



1 SVR模型

SVR的核心思想是基于结构风险最小化原

则,通过定义一个非线性映射将输入数据集映射

到高维特征空间,在这个高维特征空间存在一个

线性函数f 能够明确地表示输入数据集和输出

数据集之间的非线性关系.SVR函数定义如下:

f(x)=wT·φ(x)+b (1)

式中:f决定预测值,φ(·)为映射函数,x为输入

数据向量,w和b 分别为高维特征空间中的向量

和常数,两者的值可以通过下式求得:

min J=12 w 2+C∑
n

i=1

(ζ+
i +ζ-

i )

s.t.yi-wTφ(xi)-b≤ε+ζ+
i

wTφ(xi)+b-yi≤ε+ζ-
i

(2)

ζ+
i ,ζ-

i ≥0,i=1,2,…,n
式中:C为惩罚系数,ε为不敏感损失函数的最大

误差系数,ζ+
i 和ζ-

i 为松弛系数,n为输入数据的

样本个数.SVR致力于求解高维特征空间的最优

超平面,使得输入输出数据集之间的整体误差最

小.
通过求解上述带不等式约束的二次优化问

题,可以得到式(1)中的参数向量w的值:

w=∑
n

i=1

(β*
i -βi)φ(xi) (3)

其中β*
i 和βi 分别为运用拉格朗日乘子法求解二

次优化问题的拉格朗日系数.最后SVR问题就得

到如下方程:

f(x)=∑
n

i=1

(β*
i -βi)K(xi,xj)+b (4)

其中 K(·)为计算高维特征空间中的两个输入

向量内积的核函数.本文采用Gauss函数 K(xi,

xj)=exp(- xi-xj
2/2σ2)作为模型的核函数.

SVR模型中参数组合C、ε和σ 的值的选择

影响预测的精度,所以建立优化的交通流量预测

模型就需要选取最优的参数组合来最小化实际值

和预测值之间的误差[7].

2 CPSOAFS-SVR预测模型

2.1 AFS算法

人工鱼群(AFS)算法是由李晓磊于2003年

提出的通过模拟自然界中鱼群的行为得到的一种

群智能优化算法[10].每条人工鱼代表D 维空间中

的一个点xi,人工鱼个体所在位置的适应度为

Fi,本文的交通流量预测致力于Fi 最小化.两条

人工鱼之间的距离为 xi-xj ,其他的参数包含

鱼群个数n、视野v、步长s和拥挤度δ.每条人工

鱼通过模拟鱼的觅食、聚群、追尾和随机行为寻找

最优适应度来进行搜索优化过程.
(1)觅食行为

觅食行为是人工鱼趋向较优适应度的基本行

为.其计算公式为

xi+1=xi+r1·s· xj-xi

xj-xi
;Fj<Fi

xi+1=xi+r2·s
(5)

式中:r1 和r2 分别代表随机变量区间[0,1]和

[-1,1],xi 代表第i条人工鱼位置信息,Fj 为xi

在视野范围内随机移动到另一位置xj 的适应度.
若反复尝试若干次后,仍不满足前进条件,则随机

移动一步.
(2)聚群行为

聚群行为是人工鱼个体在游动过程中为了趋

利避害,自然地聚集成群向邻居中心移动的行为.
其计算公式为

 xi+1=xi+r·s· xc-xi

xc-xi
;

Fc<Fi,
ns
n<δ

(6)

其中ns 为当前视野范围内的邻居数目,xc 代表所

有邻居的聚集群体的中心位置.当xc 的适应度优

于当前xi 位置的适应度,并且鱼群不太拥挤时,

xi 就向中心位置移动.否则,执行觅食行为.
(3)追尾行为

追尾行为是一种向着附近的有更优适应度的

人工鱼移动的行为.其计算公式为

  xi+1=xi+r·s· xmin-xi

xmin-xi
;

Fmin<Fi,
ns
n<δ

(7)

其中xmin代表视野范围内的最优适应度的人工鱼

所在位置.当xmin的适应度优于当前xi 位置的适

应度,并且鱼群不太拥挤时,xi 就向最优适应度
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位置移动.否则,执行觅食行为.
另外,AFS算法设置了公告牌来记录最优状

态和当前迭代的最优人工鱼位置信息.

2.2 PSO算法

PSO算法是一种广泛用于解决数值优化问

题的群智能优化算法.PSO算法假设解空间内的

每个位置为一个粒子,每个粒子具有由被优化函

数确定的适应度,同时每个粒子按照一定的搜索

规则和较优适应度方向对自身的速度及位置进行

调整来求得最优解.PSO算法的速度和位置更新

公式为

vj+1=ωvj+c1r1(pbj-xj)+c2r2(gbj-xj);

xj+1=xj+vj+1 (8)

式中:vj 为粒子当前速度,vj+1为更新后的粒子速

度,ω为速度惯性权重,c1 和c2 为加速系数,r1 和

r2 为区间(0,1)内的随机数,xj 和xj+1分别为粒

子的当前位置和更新后的位置,pbj为粒子当前自

身最优位置,gbj为粒子当前全局最优位置.

2.3 PSO算法公式改进AFS算法

AFS算法初始参数的设置对算法性能有一

定的影响.AFS算法的步长因子限制了人工鱼个

体的移动步长,如果步长太小就将个体鱼限制在

较小搜索空间,增大了寻优时间;如果步长太大,

则可能找不到最优值.并且步长因子依赖于人工

鱼之间距离的计算,对算法性能影响较大[10-11].
针对上述步长因子对 AFS算法性能影响的

问题,本文使用PSO算法公式改进AFS算法,以

减小步长因子对 AFS算法性能的影响.AFS算

法中鱼的觅食、聚群和追尾行为的式(5)、(6)和

(7)修改为如下新的公式:

xi+1=xi+c1r1(xj-xi)+c2r2(xb-xi);

Fj<Fi (9)

xi+1=xi+r3·v

xi+1=xi+c1r1(xc-xj)+c2r2(xb-xj);

Fc<Fi,
ns
n<δ

(10)

xi+1=xi+c1r1(xmin-xj)+c2r2(xb-xj);

Fmin<Fi,
ns
n<δ

(11)

这样AFS算法中的人工鱼个体就可以像PSO

算法中的粒子一样,只依赖于视野因子而不依赖于

步长因子进行游动行为的选择,寻求最优解.

2.4 混沌机制

混沌(chaotic)是非线性系统中普遍存在的现

象,具有确定性和遍历性的特点.在群智能算法

中,混沌机制的运用能够提高种群的多样性,进而

避免算法出现过早收敛现象,增大搜索到全局最

优的性能[7,12].本文选取Logistic映射方法混沌

初始化人工鱼群位置,从而寻求SVR参数全局最

优组合.选取的混沌初始化映射方法公式为

Zi+1=μZi(1-Zi);i=1,2,…,n (12)

其中μ为控制参数,对系统状态起关键作用.当μ
=4时,系统处于完全混沌状态.

2.5 CPSOAFS-SVR模型

本文运用PSO公式机制优化AFS的混合优

化算法优化SVR,建立了混沌粒子群人工鱼群混

合优化SVR的CPSOAFS-SVR交通流量预测模

型.模型具体流程如图1所示.具体实现步骤如

下:

图1 CPSOAFS-SVR交通流量预测模型

Fig.1 CPSOAFS-SVRtrafficflowforecastingmodel

步骤1 数据集设置和参数初始化.将交通

流量数据分为训练集和测试集,进行数据预处理.
设置SVR的参数C、ε和σ的取值范围以及PSO
和AFS算法的初始参数.混沌初始化人工鱼群位

置.
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步骤2 计算鱼群的初始适应度.根据训练

集训练SVR模型,选出当前最优并记录初始全局

最优的人工鱼的状态,即参数组合(C,ε,σ).
步骤3 人工鱼行为选择.每条人工鱼分别

执行混合鱼群算法的觅食、聚群、追尾和随机行

为,更新人工鱼个体的位置信息,保存全局最优值

以及对应的SVR参数组合.
步骤4 算法的终止判断.判断是否达到鱼

群的最大迭代次数,若不满足则迭代次数加1,跳

转至步骤3继续执行;若满足则输出鱼群的最优

适应度和最优值对应的 SVR 参数组合,建立

CPSOAFS-SVR交通流量预测模型,并用于测试

集的回归测试,检验测试性能.

3 仿真实验及结果

本文分别采用混沌PSO优化SVR(CPSO-

SVR)模型和混沌 AFS优化SVR(CAFS-SVR)

模型作为参考模型,进行对比仿真实验.

3.1 数据集准备

本文采用加利福尼亚高速公路性能评估系统

(PeMS)采集的实际交通流量数据作为实验数据

来源,数据样本时间间隔为5min.实验选取1d
中的早6:00~10:00的交通流量作为实验数据

集.实验数据采用工作日情境下的5个站点数据,

每个站点的训练集有576个数据,预测第25d的

48个数据.
实验采用历史时间序列的交通流量数据预测

未来时刻的交通流量.设xi(t)为路段i上t时刻

的交通流量,实验采用前5个时间段的交通流量

xi(t-5)、xi(t-4)、xi(t-3)、xi(t-2)和xi(t-

1)作为输入,xi(t)作为模型的预测输出[3].

3.2 评价指标和参数设置

为综合比较各模型的仿真实验结果和预测性

能,实验采用均方误差ems、平均绝对百分误差

emap和均方根误差erms共3个评价指标:

ems=1n∑
n

i=1

(yi-y*
i )2 (13)

emap=1n∑
n

i=1

yi-y*
i

yi
×100% (14)

erms= 1
n∑

n

i=1

yi-y*
i

yi

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

×100% (15)

其中yi 表示实际值,y*
i 表示预测值,n为测试样

本个数.评价指标值越小,预测性能越好.
实验的初始参数设置如表1所示.混合PSO-

AFS优化算法中参数与PSO和AFS算法中的相

同.

表1 初始参数设置

Tab.1 Initialparametersettings

算法 参数 值

C [10,100]

SVR ε [0.01,0.50]

σ [0.01,10.00]

ω 1.0
PSO c1,c2 1.7,1.7

n,nmax 20,30

AFS

v 0.3
s 0.2
ntry 10
δ 0.7

3.3 实验结果和分析

本实验利用libsvm-3.17Matlab工具箱[13]

实现了基于上述各算法优化支持向量回归的交通

流量预测模型.表2给出了站点1各个模型下选

取的SVR的参数C、ε和σ的最优组合.

表2 站点1各个模型的参数优化结果

Tab.2 Parameteroptimizationresultsforeachmodel

onsite1

算法 C ε σ

CPSO-SVR
CAFS-SVR

CPSOAFS-SVR

54.030
94.380
45.490

0.010
0.136
0.154

0.043
0.015
0.103

图2显示了站点1的测试样本在 CPSO-

SVR、CAFS-SVR 和 CPSOAFS-SVR 模型下的

预测值与实际值,表3给出了3个对比模型的评

价结 果.如 图 2 和 表 3 所 示,CPSO-SVR 和

CAFS-SVR模型预测结果相近,而本文提出的

CPSOAFS-SVR 模 型 比 CPSO-SVR 和 CAFS-

SVR模型的emap分别减小了8.9%和8.1%,提高

了预测精度,证明了CPSOAFS-SVR模型的准确

性.
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更一般的,分别对5个站点的数据集进行实

验,因为emap最能反映预测性能,所以表4给出了

5个站点的emap.结果显示,在不同站点的测试数

据集情况下,CPSOAFS-SVR模型都有最优的预

测结果,其emap平均值为4.108%,比CPSO-SVR
模型(emap平均值为4.312%)和CAFS-SVR模型

(emap平均值为4.274%)分 别 减 小 了5.0%和

4.0%,从而证明了CPSOAFS-SVR模型的健壮

性.

图2 站点1各个模型的实际值与预测值

Fig.2 Actualandpredictedvaluesforeach

modelonsite1

表3 站点1各个模型的评价结果

Tab.3 Evaluationresultsforeachmodelonsite1

算法 ems emap/% erms/%

CPSO-SVR 682.51 6.22 7.59
CAFS-SVR 699.71 6.17 7.62

CPSOAFS-SVR 632.16 5.71 7.30

表4 5个站点的emap结果对比

Tab.4 Comparisonof5sites'emapresults

站点
emap/%

CPSO-SVR CAFS-SVR CPSOAFS-SVR

1 6.220 6.170 5.710
2 2.310 2.260 2.210
3 4.520 4.520 4.480
4 3.850 3.810 3.780
5 4.660 4.610 4.360

4 结 语

准确的交通流量预测对交通控制系统是至关

重要的,特别是在针对车流高峰期避免碰撞和提

高交通效率方面.本文提出将基于混沌初始化机

制的混合人工鱼群算法优化SVR的预测方法,应

用到交通流量预测领域来研究模型的可行性.仿

真结果表明,提出的CPSOAFS-SVR交通流量预

测模型比单一的PSO和 AFS优化SVR模型有

更好的预测性能.模型良好的预测结果归功于用

PSO算法减小了 AFS算法中步长因子的影响,

从而选出更优的SVR参数组合,并且混沌初始化

机制的运用能够更好地搜索解空间,取得最优预

测值.未来将研究一些其他的混合群智能优化算

法来更有效地解决交通流量预测问题.
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TrafficflowforecastingbasedonoptimizedSVR
withhybridartificialfishswarmalgorithm

YAO Wei-hong*, FANG Ren-xiao, ZHANG Xu-dong

(SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Real-timeandaccuratetrafficflowforecastingistheimportantcontentofintelligent
transportationsystems (ITS).Supportvectorregression (SVR)canbeappliedtotrafficflow

forecastingproblem.ForthedisadvantageofparameterselectionofSVR,ahybridartificialfish

swarm(AFS)algorithmisconstructed.InordertominimizetheimpactofthestepfactorofAFS

algorithm,thealgorithm usesparticleswarm optimization (PSO)formulationtoimprove AFS

algorithm.Inaddition,chaoticinitializationofAFSmechanismisintroduced.Therefore,theoptimal

SVRparametersareselected.Then,animprovedtrafficflowforecastingmodelwhichcombinesthe

SVRwithchaoticPSO-AFS(CPSOAFS-SVR)isconstructed.Simulationresultsshowthatthetraffic

flowforecastingmodelhasbetterpredictionperformance,anditsfeasibilityandeffectivenessare

proved.

Keywords:trafficflowforecasting;supportvectorregression(SVR);artificialfishswarm (AFS)

algorithm;particleswarmoptimization(PSO);chaoticmechanism
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