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[摘要] 　 为提高短时交通状态预测的精度ꎬ使交通管理者更有效地进行交通规划和管理ꎬ本文把基于 Ｌ１ 范数距

离度量的最小二乘孪生有界支持向量机( ｔｗｉｎ ｂｏｕｎｄｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＴＢＳＶＭ)扩展成多分类算法用于短

时交通状态预测ꎬ简称 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ . 在实验数据上对 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的有效性进行验证ꎬ实验结果表明ꎬ相比

于其他预测算法ꎬ提出的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法在预测精度上有较大提升.
[关键词] 　 短时交通状态预测ꎬ机器学习ꎬＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法ꎬＴＢＳＶＭ 算法
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随着社会快速发展ꎬ有限的道路资源与急剧增长的机动车数量之间的供需矛盾变得越来越尖锐ꎬ导致

交通供求之间难以平衡[１]ꎬ这使得各城市中的交通拥堵问题日益严峻. 道路交通控制与诱导系统是应对

城市交通问题的重要方法ꎬ短时交通状态预测是实现上述方法的关键问题之一ꎬ如何精确预测短时交通状

态一直是城市智能交通重点研究的问题.
目前ꎬ许多学者已提出多种类型的短时交通流量预测模型和方法. 姚智胜[２] 使用支持向量机回归

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＭＲ)算法建立模型ꎬ采用遗传算法对 ＳＶＭＲ 参数进行优化ꎬ提出基于

ＳＶＭＲ 的区域路网多断面交通流的短时预测方法. 赵亚萍等[３]在分析交通量影响因素的基础上ꎬ提出基于

最小二乘 ＳＶＭ 的交通流量预测模型. 欧阳俊[４]利用多核混合 ＳＶＭ 识别和处理不同类别数据的能力ꎬ提出

基于多核混合 ＳＶＭ 的城市短时交通预测方法. 该方法以统计分析交通状态等级数据样本为前提ꎬ并继承

了 ＳＶＭ 的优点ꎬ采用改进的粒子群算法对 ＳＶＭ 的参数进行优化选择. 为提高交通流预测的精度和速度ꎬ
孙占全等[５]提出用 ＳＶＭ 与主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)相结合的交通流预测方法. ＰＣＡ
用于对预测变量的特征抽取ꎬ用主要特征代替原预测变量ꎬ并将选取的主要特征代入非线性 ＳＶＭꎬ进行交
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通流预测. 针对短时交通流变化周期性与随机性的特点ꎬ樊娜等[６]结合非参数回归模型和 ＢＰ 神经网络模

型ꎬ提出一种新的混合模型对短时交通流进行预测. 该模型通过模糊控制算法确定各单项模型的权重ꎬ并
按照不同权重进行组合. 刘燕[７]根据交通流数据具有的随机波动性ꎬ提出基于小波分析的短时交通流组

合预测方法. 该方法通过小波分析理论将短时交通流序列分解为稳定部分和随机序列ꎬ分别运用径向基

神经网络和马尔科夫链对稳定和随机两部分序列进行预测ꎬ并将预测结果组合作为最终的预测值.
ＳＶＭ 具有完整的理论基础和出色的泛化能力ꎬ使用核函数可解决样本维数问题[８－９] . 基于经验风险最

小化原则的神经网络ꎬ因其结构选择缺乏理论指导ꎬ预测结果容易陷入局部极值点ꎬ且需要大量训练数据

来生成预测模型ꎬ故神经网络的鲁棒性受到限制. 鉴于此ꎬ本文把基于 Ｌ１ 范数距离度量的最小二乘孪生有

界支持向量机[１０] ( Ｌ１￣ＬＳＴＢＳＶＭ) 扩展成多分类算法用于城市道路短时交通状态的预测ꎬ 简称

ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ . Ｌ１ 范数距离的应用有利于提高模型的鲁棒性[１０－１３]ꎬ故 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１的使用有利于实时预报

城市道路交通运行状态ꎬ为交通管理者有效地进行交通规划和管理提供强有力的技术支撑.

１　 相关工作

１９９４ 年ꎬ美国交通运输研究会公布了公路通行能力指南ꎬ在专题报道 ２０９ 中指出ꎬ根据道路中各路段

的平均速度将道路交通等级划分为六级(Ａ~ Ｆ)ꎬ每个字母代表一级交通状态ꎬＡ 级代表最畅通的道路状

态ꎬＦ 级则表示最拥堵的道路状态ꎬ见表 １.
交通状态预测旨在探究未来时刻的交通运行状态ꎬ使城市道路高效的运行ꎬ为交通参与者提供高品质

的交通服务. 根据公众对交通状态的认知ꎬ可将交通状态预测分为两类:(１)根据交通状态的等级或类别

进行预测ꎻ(２)根据交通状态参数(交通量ꎬ占有率等)进行预测. 在实际应用中ꎬ根据交通状态等级或类别

预测更容易被交通参与者理解和接受ꎬ故本文采用第一种预测方式.
交通状态预测可依据预测时间的长短分为 ３ 类:短时预测(５~３０ ｍｉｎ 的预测时间)ꎬ中时预测(３０ ｍｉｎ

至数小时的预测时间)ꎬ长时预测(以时间间隔不低于 ２４ ｈ 的预测时间) . 交通等级 Ａ 到 Ｆ 用 １ 到 ６ꎬ６ 个

数字表示ꎬ每个数字代表一级交通状态ꎬ见表 １.
表 １　 城市道路交通状态等级划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

运行等级 快速路 主干路 次干路

Ａ 级 Ｖ>５６.３ Ｖ>４８.３ Ｖ>４０.２
Ｂ 级 ４５.１<Ｖ≤５６.３ ３８.６<Ｖ≤４８.３ ３０.６<Ｖ≤４０.２
Ｃ 级 ３５.４<Ｖ≤４５.１ ２８.９<Ｖ≤３８.６ ２０.９<Ｖ≤３０.６
Ｄ 级 ２７.４<Ｖ≤３５.４ ２２.５<Ｖ≤２８.９ １４.５<Ｖ≤２０.９
Ｅ 级 ２０.９<Ｖ≤２７.４ １６.１<Ｖ≤２２.５ １１.３<Ｖ≤１４.５
Ｆ 级 Ｖ≤２０.９ Ｖ≤１６.１ Ｖ≤１１.３

　 　 其中ꎬＶ表示平均速度ꎬ单位为 ｋｍ / ｈ.

本文涉及的向量均为列向量ꎬ用小写字母表示ꎬ列向量右上方 Ｔ 符号表示转换成行向量ꎬ矩阵用大写

加粗字母表示. 向量 ｅ１ 和 ｅ２ 表示相应维度的单位列向量ꎬＩ 表示相应维度的单位矩阵. 我们用矩阵 Ａ ＝
(Ａ(１)

１ ꎬＡ(１)
２ ꎬ􀆺ꎬＡ(１)

ｍ１
) Ｔ 表示正类样本ꎬ剩余为负类样本ꎬ即用矩阵 Ｂ ＝ (Ｂ(２)

１ ꎬＢ(２)
２ ꎬ􀆺ꎬＢ(２)

ｍ２
) Ｔ 表示ꎬ其样本

大小分别为 ｍ１×ｎ和 ｍ２×ｎꎬ且 ｍ１＋ｍ２ ＝ｍꎬｍꎬｎ分别表示样本个数与维度. 简单回顾两个经典的分类算法:
基于广义特征值的最接近支持向量机(ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓꎬＧＥＰＳ￣
ＶＭ) [１４]和孪生有界支持向量机( ｔｗｉｎ ｂｏｕｎｄｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＴＢＳＶＭ) [１５] .
１.１　 基于广义特征值的最接近支持向量机(ＧＥＰＳＶＭ)

ＧＥＰＳＶＭ 通过求解两个广义特征值问题来获得两个非平行最优分割平面ꎬ如下

ｘＴｗ１＋ｂ１ ＝ ０ꎬ　 ｘＴｗ２＋ｂ２ ＝ ０ꎬ (１)
式中ꎬｗ１ꎬｗ２∈Ｒｎ 是权向量ꎬｂ１ꎬｂ２∈Ｒ 是偏差ꎬ式(１)的目标是最小化正类样本点或负类样本点到这两个

平面的欧几里得距离. ＧＥＰＳＶＭ 的目标函数如下:

ｍｉｎ
(ｗ１ꎬｂ１)≠０

‖Ａｗ１＋ｅ１ｂ１‖２
２ /‖(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ‖２

２

‖Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１‖２
２ /‖(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ‖２

２

ꎬ (２)

—０３１—
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ｍｉｎ
(ｗ２ꎬｂ２)≠０

‖Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２‖２
２ /‖(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ‖２

２

‖Ａｗ２＋ｅ１ｂ２‖２
２ /‖(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ‖２

２

ꎬ (３)

式中ꎬ‖􀅰‖２ 表示 Ｌ２ 范数距离ꎬ且 Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１≠０ 和 Ａｗ２＋ｅ１ｂ２≠０ꎬ重写式(２)和(３)如下:

ｍｉｎ
ｗ１ꎬｂ１

‖Ａｗ１＋ｅ１ｂ１‖２
２

‖Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１‖２
２

ꎬ (４)

ｍｉｎ
ｗ２ꎬｂ２

‖Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２‖２
２

‖Ａｗ２＋ｅ１ｂ２‖２
２

. (５)

在求解方程组时ꎬ半正定矩阵可能会参与计算ꎬ为避免奇异问题ꎬ式(４)和(５)分别引入正则项ꎬ正则

项的引入使 ＧＥＰＳＶＭ 失去了原有的几何意义.

ｍｉｎ
ｗ１ꎬｂ１

‖Ａｗ１＋ｅ１ｂ１‖２
２＋δ‖(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ‖２

２

‖Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１‖２
２

ꎬ (６)

ｍｉｎ
ｗ２ꎬｂ２

‖Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２‖２
２＋δ‖(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ‖２

２

‖Ａｗ２＋ｅ１ｂ２‖２
２

ꎬ (７)

式中ꎬδ‖(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ‖２
２和 δ‖(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ‖２

２ 是正则项ꎬδ是正则化因子. 正则项的引入可提高 ＧＥＰＳＶＭ 的

稳定性和分类精度. 此外ꎬＧＥＰＳＶＭ 的优化目标是确保每个平面离两类样本中的一类尽可能的近ꎬ同时离

另一类尽可能的远. 式(６)和(７)等价于:

ｍｉｎ
ｚ１

ｚＴ１Ｅｚ１
ｚＴ１Ｆｚ１

ꎬ (８)

ｍｉｎ
ｚ２

ｚＴ２Ｌｚ２
ｚＴ２Ｍｚ２

ꎬ (９)

式中ꎬ矩阵 Ｈ＝(Ａ　 ｅ１)ꎬＧ＝(Ｂ　 ｅ２)ꎬＥ＝ＨＴＨ＋δＩꎬＦ＝ＧＴＧꎬＬ＝ＧＴＧ＋δＩꎬＭ＝ＨＴＨꎬ增广向量 ｚ１ ＝(ｗ１ 　 ｂ１)Ｔꎬ
ｚ２ ＝(ｗ２ 　 ｂ２)Ｔ . 式(８)和(９)是瑞利商(Ｒａｙｌｅｉｇｈ Ｑｕｏｔｉｅｎｔ)问题ꎬ通过求解广义特征值即可获得它们的解.

Ｅｚ１ ＝λ１Ｆｚ１ꎬ　 ｚ１≠０ (１０)
Ｌｚ２ ＝λ２Ｍｚ２ꎬ　 ｚ２≠０ (１１)

式(８)获得最小值时的特征向量对应于式(１０)的最小特征值 λ１ꎬ因此ꎬ增广向量 ｚ１ 表示对应于 λ１ 的特征

向量ꎬ即 ｚ１ ＝(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ . 其前 ｄ 个分量表示第一个分类平面的权重向量 ｗ１ꎬ最后一个分量为偏差 ｂ１ꎬ故
ｘＴｗ１＋ｂ１ ＝ ０ 分类平面取决于增广向量 ｚ１ 的取值. 同理可得ꎬｘＴｗ２＋ｂ２ ＝ ０ 取决于增广向量 ｚ２ ＝(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ 的

取值.
１.２　 孪生有界支持向量机(ＴＢＳＶＭ)

与 ＧＥＰＳＶＭ 不同ꎬＴＢＳＶＭ[１５]需求解两个凸二次规划问题(Ｑｕａｄｒａｔｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ＰｒｏｂｌｅｍｓꎬＱＰＰｓ)来
获得两个非平行的最优分类面ꎬ为实现结构风险最小化ꎬＴＢＳＶＭ 通过最大化间隔的思想引入正则项ꎬ其目

标函数如下

ｍｉｎ
ｗ１ꎬｂ１ꎬｑ２

１
２
ｃ３(‖ｗ１‖２

２＋ｂ２１)＋
１
２
‖Ａｗ１＋ｅ１ｂ１‖２

２＋ｃ１ｅＴ
２ｑ２ꎬ

ｓ.ｔ. －(Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１)＋ｑ２≥ｅ２ꎬ　 ｑ２≥０ꎬ
(１２)

ｍｉｎ
ｗ２ꎬｂ２ꎬｑ１

１
２
ｃ４(‖ｗ２‖２

２＋ｂ２２)＋
１
２
‖Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２‖２

２＋ｃ２ｅＴ
１ｑ１ꎬ

ｓ.ｔ. (Ａｗ２＋ｅ１ｂ２)＋ｑ１≥ｅ１ꎬ　 ｑ１≥０.
(１３)

式中ꎬ‖􀅰‖２ 表示 Ｌ２ 范数距离ꎬ(１ / ２) ｃ３(‖ｗ１ ‖２
２ ＋ ｂ２１)是正则项ꎬ此项的引入保证结构风险最小化.

ＴＢＳＶＭ 的原始目标函数中涉及不等式约束ꎬ需求解两个 ＱＰＰｓ 获得最优分类面. 当训练样本较大ꎬ计算两

个 ＱＰＰｓ 导致较大的计算开销ꎬ这不利于对大样本数据的处理. 构建式(１２)的拉格朗日函数如下:

　 Ｌ(ｗ１ꎬｂ１ꎬｑ２ꎬαꎬβ)＝
１
２
ｃ３(‖ｗ１‖２

２＋ｂ２１)＋
１
２
‖Ａｗ１＋ｅ１ｂ１‖２

２＋ｃ１ｅＴ
２ｑ２－αＴ(－(Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１)＋ｑ２－ｅ２)－βＴｑ２ꎬ (１４)

式中ꎬα和 β 是拉格朗日乘子. 分别求解拉格朗日函数 Ｌ(ｗ１ꎬｂ１ꎬｑ２ꎬαꎬβ)关于 ｗ１ꎬｂ１ 和 ｑ２ 的偏导数ꎬ并令

—１３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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它们的偏导数等于 ０ꎬ可得(Ｋａｒｕｓｈ￣Ｋｕｈｎ￣ＴｕｃｋｅｒꎬＫＫＴ)必要条件.
∂Ｌ
∂ｗ１

＝ ｃ３ｗ１＋ＡＴ(Ａｗ１＋ｅ１ｂ１)＋ＢＴα＝ ０ꎬ　 　 (１５)

∂Ｌ
∂ｂ１

＝ ｃ３ｂ１＋ｅＴ
１(Ａｗ１＋ｅ１ｂ１)＋ｅＴ

２α＝ ０ꎬ (１６)

∂Ｌ
∂ｑ２

＝ ｃ１ｅ２－α－β ＝ ０ꎬ (１７)

－(Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１)＋ｑ２≥ｅ２ꎬ　 ｑ２≥０ꎬ (１８)
αＴ(－(Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１)＋ｑ２－ｅ２)＝ ０ꎬ　 βＴｑ２ ＝ ０. (１９)

结合式(１５)和(１６)ꎬ可得增广向量 ｚ１ .
ｚ１ ＝(ｗ１ 　 ｂ１) Ｔ ＝ －(ＨＴＨ＋ｃ３Ｉ)

－１ＧＴαꎬ (２０)
式中ꎬ令 Ｈ＝(Ａ　 ｅ１)ꎬＧ＝(Ｂ　 ｅ２) . 把式(２０)代入拉格朗日函数并使用 ＫＫＴ 条件ꎬ得到式(１２)的对偶问

题ꎬ如下:

ｍａｘ
α

ｅＴ
２α－

１
２
αＴＧ(ＨＴＨ＋ｃ３Ｉ)

－１ＧＴαｍꎬ

ｓ.ｔ. ０≤α≤ｃ１ｅ２ .
(２１)

解出 α后ꎬ代入式(２０)即可. 用极其相似的方法ꎬ可求得增广向量 ｚ２ .
ｚ２ ＝(ｗ２ 　 ｂ２) Ｔ ＝(ＧＴＧ＋ｃ４Ｉ)

－１ＨＴβ. (２２)
通过增广向量 ｚ１ 和 ｚ２ꎬ可得到两个非平行分类面(式(１)) .

２　 多分类的交通状态预测模型

ＳＶＭ 是一种基于 Ｖａｐｎｉｋ￣Ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ(ＶＣ)维和统计学习理论的有监督的机器学习方法. 对于二分类

问题ꎬＳＶＭ 是一个完善并且有效的分类方法. 但在现实生活中ꎬ多分类问题更有待于被有效的解决ꎬ因此ꎬ
许多研究者成功地将 ＳＶＭ 及其改进版本扩展成多分类问题[１６－２０] . 迄今为止ꎬＳＶＭ 已被广泛应用于各种分

类和回归问题中[２１－２４] . 对于多分类的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法而言ꎬ它构建了 Ｎ 个二分类的 ＬＳＴＢＳＶＭＬ１分类

器. 其中ꎬ第 ｍ(ｍ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)个 ＬＳＴＢＳＶＭＬ１分类器把第 ｍ 类视为正类样本ꎬ同时把其他类看作负类样

本. ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１求解 Ｎ个线性方程组并生成 Ｎ个分类平面ꎬ每一类样本对应一个平面. ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１的目

标函数构建如下:

ｍｉｎ
ｗｍꎬｂｍꎬｑｍ

１
２
ｃ２ｍ(‖ｗｍ‖２

２＋ｂ２ｍ)＋
１
２
‖Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ‖１＋

１
２
ｃ１ｍ‖ｑｍ‖１ꎬ

ｓ.ｔ. －(Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ)＋ｑｍ ＝ ｅ２ｍ .
(２３)

式中ꎬ‖􀅰‖１ 表示 Ｌ１ 范数距离ꎬｃ１ｍ和 ｃ２ｍ是惩罚系数ꎬ可以克服 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ 算法中样本不平衡的问

题. ｅ１ｍ和 ｅ２ｍ是相应维度的单位列向量ꎬｑｍ 是松弛变量ꎬ第 ｍ类样本和剩余的 Ｎ－１ 类样本分别由矩阵 Ａｍ
和 Ｂｍ 组成. 式(２３)的优化目标是第 ｍ 类的样本距其相应的平面尽可能的近ꎬ同时离其它类的平面尽可

能的远ꎬ重写式(２３)ꎬ如下

ｍｉｎ
ｗｍꎬｂｍꎬｑｍ

ｃ２ｍ
２
(‖ｗｍ‖２

２＋ｂ２ｍ)＋
１
２
(Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ)ＴＤ１ｍ(Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ)＋

ｃ１ｍ
２
(ｅ２ｍ＋Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ)ＴＤ２ｍ(ｅ２ｍ＋Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ)

ｓ.ｔ. －(Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ)＋ｑｍ ＝ ｅ２ｍꎬ
(２４)

式中ꎬＤ１ｍ ＝
１

｜Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ ｜
ꎬＤ２ｍ ＝

１
｜ ｅ２ｍ＋Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ ｜

. 式(２４)中包含绝对值操作ꎬ不易于直接求解ꎬ为解决

此类问题ꎬ本文设计一个迭代优化算法ꎬ其基本思想是迭代更新目标函数值直到收敛到一个固定值

(０.００１)ꎬ见算法 １. 分别求解式(２４)关于 ｗｍ 和 ｂｍ 的偏导数ꎬ并令它们的偏导数等于 ０.
ｃ２ｍｗｍ＋ＡＴ

ｍＤ１ｍ(Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ)＋ｃ１ｍＢＴ
ｍＤ２ｍ(Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ＋ｅ２ｍ)＝ ０ꎬ (２５)

ｃ２ｍｂｍ＋ｅＴ
１ｍＤ１ｍ(Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ)＋ｃ１ｍｅＴ

２ｍＤ２ｍ(Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ＋ｅ２ｍ)＝ ０. (２６)

—２３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



闫　 贺ꎬ等:基于改进 ＳＶＭ 的城市道路短时交通状态预测

联合式(２５)和(２６)ꎬ
ｃ２ｍＩ
ｃ１ｍ

ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

１
ｃ１ｍ

ＡＴ
ｍＤ１ｍＡｍ ＡＴ

ｍＤ１ｍｅ１ｍ

ｅＴ
１ｍＤ１ｍＡｍ ｍ１ｍＤ１ｍ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ＢＴ
ｍＤ２ｍＢｍ ＢＴ

ｍＤ２ｍｅ２ｍ

ｅＴ
２ｍＤ２ｍＢｍ ｍ２ｍＤ２ｍ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ＢＴ
ｍＤ２ｍｅ２ｍ

ｍ２ｍＤ２ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＝ ０ꎬ (２７)

式(２７)等价于式(２８)ꎬ
ｃ２ｍＩ
ｃ１ｍ

ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

１
ｃ１ｍ

ＡＴ
ｍ

ｅＴ
１ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷Ｄ１ｍ(Ａｍ 　 ｅ１ｍ)

ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ＢＴ
ｍ

ｅＴ
２ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷Ｄ２ｍ(Ｂｍ 　 ｅ２ｍ)

ｗｍ
ｂｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ －

ＢＴ
ｍ

ｅＴ
２ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷Ｄ２ｍｅ２ｍ . (２８)

已定义 ｚｍ ＝(ｗｍ 　 ｂｍ) ＴꎬＨｍ ＝(Ａｍ 　 ｅ１ｍ)ꎬＧｍ ＝(Ｂｍ 　 ｅ２ｍ)ꎬ使用这些符号ꎬ重写式(２８)ꎬ
ｚｍ ＝(ｗｍ 　 ｂｍ) Ｔ ＝ －((１ / ｃ１ｍ)(ＨＴ

ｍＤ１ｍＨｍ＋ｃ２ｍＩ)＋ＧＴ
ｍＤ２ｍＧｍ)

－１ＧＴ
ｍＤ２ｍｅ２ｍꎬ (２９)

式中ꎬＤ１ｍ ＝ｄｉａｇ(Ｄ１１ꎬＤ１２ꎬ􀆺ꎬＤ１ｍ)ꎬＤ２ｍ ＝ ｄｉａｇ(Ｄ２１ꎬＤ２２ꎬ􀆺ꎬＤ２ｍ)ꎬ分别为对角矩阵. 通过式(２９)即可获得

权向量 ｗｍ 和偏差 ｂｍꎬ获得的最优的非平行分类平面如下:
ｘＴｗｍ＋ｂｍ ＝ ０. (３０)

一个新的数据点 ｘ∈Ｒｎ 被分配给 ｍ类(ｍ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ根据其到它的决策函数的垂直距离的大小决

定. 决策函数如下ꎬ

ｆ(ｘ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｍ∈１ꎬ􀆺ꎬＮ

｜ ｘＴｗｍ＋ｂｍ ｜
‖ｗｍ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (３１)

式中ꎬ ｜􀅰｜表示绝对值操作.
算法 １ 描述了本文设计迭代算法的求解过程. 在每次迭代中ꎬ根据当前的 Ｄｐ１ｍ和 Ｄｐ２ｍ计算 ｚ(ｐ＋１)ｍ . 并根

据计算结果 ｚ(ｐ＋１)ｍ 更新 Ｄｐ１ｍ和 Ｄｐ２ｍꎬ重复迭代直至算法收敛.
算法 １　 基于 Ｌ１ 范数距离优化的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法

初始化:迭代次数 ｐ＝０ꎬｚｍ ＝(ｗｍ 　 ｂｍ) Ｔ 是最小二乘 ＴＢＳＶＭ 的一个初始值. 根据 ｚｍ 计算对角矩阵 Ｄｐ１ｍ ＝ｄｉａｇ(１ / ｜Ａｍｗｍ＋

ｅ１ｍｂｍ ｜)和 Ｄｐ２ｍ ＝ｄｉａｇ(１ / ｜ ｅ２ｍ＋Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ ｜)ꎬ式(２３)的目标函数值 Ｑ(ｚｍ)ꎻ
ｗｈｉｌｅ(‖Ｑ(ｚｐｍ)－Ｑ(ｚ(ｐ

＋１)
ｍ )‖１≥０.００１ 且 ｐ≤３０)

　 步骤 １:计算 ｚ(ｐ＋１)ｍ ＝ －((１ / ｃ１ｍ)(ＨＴ
ｍＤｐ１ｍＨｍ＋ｃ２ｍＩ)＋ＧＴ

ｍＤｐ２ｍＧｍ)
－１ＧＴ

ｍＤｐ２ｍｅ２ｍꎻ
　 步骤 ２:根据 ｚ(ｐ＋１)ｍ 更新对角矩阵 Ｄ(ｐ＋１)

１ｍ 和 Ｄ(ｐ＋１)
２ｍ ꎬ它们的第 ｍ个元素分别为 Ｄ１ｍ ＝ １ / ｜Ａｍｗｍ＋ｅ１ｍｂｍ ｜和 Ｄ２ｍ ＝ １ / ｜ ｅ２ｍ＋

Ｂｍｗｍ＋ｅ２ｍｂｍ ｜ ꎻ
　 步骤 ３:计算式(２３)的目标函数值 Ｑ(ｚ(ｐ＋１)ｍ )ꎻ
　 步骤 ４:转 ｗｈｉｌｅ 判定ꎬ若为 ｔｒｕｅꎬ则更新迭代次数 ｐ＝ ｐ＋１ꎬ继续执行步骤 １ꎻ否则ꎬ终止运行ꎬ得到最优预测结果.
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３　 交通状态预测实例及结果分析

３.１　 实验数据及预测流程

为检验改进模型的有效性ꎬ实验数据选自美国 Ｂｅｌｌｅｖｕｅ 市 ４０５ 公路(市中心段)两周的数据(２０１５.
１１.２—１１.１５)作为训练样本和测试样本ꎬ采样时间间隔为 ５ ｍｉｎ. 选取 ４０５ 公路的采样地点分别是 １０.３１ꎬ
１０.７９ꎬ１１.２８ꎬ１１.７８ꎬ１２.２８ꎬ１３.３１ꎬ１３.９２ 和 １４.２７ 英里处ꎬ每个采样地点每天产生 ２８８ 个记录每天可获得

２ ３０４ 个交通状态数据. 此外ꎬ实验数据提供平均车速、平均交通量、平均拥堵率 ３ 个参数作为研究对象ꎬ
研究该路段的交通状态变化趋势ꎬ以避免交通拥堵. 本文按照表 １ 中快速路的划分标准对实验数据中的

平均车速进行等级划分.
本文提出的基于改进 ＳＶＭ 的城市道路短时交通状态预测的流程图如图 １、２ 所示. 城市道路短时交通

状态预测的步骤如下ꎬ
步骤 １:对历史交通数据进行预处理ꎬ即根据道路中各路段的平均速度ꎬ将道路交通状态进行等级划分和样本数据归

一化ꎻ
步骤 ２:用 Ｋ折交叉验证的方法把预处理后的交通数据分为 Ｋ份ꎬＫ－１ 份为测试数据集ꎬ另外一份为训练数据集ꎻ
步骤 ３:交叉验证选择最佳参数 ｃ１ｍ和 ｃ２ｍꎻ
步骤 ４:利用最佳参数计算 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ 模型的目标函数值ꎬ判断该值是否满足停止条件ꎬ如果满足则生成

ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１预测模型ꎬ否则重新调整参数ꎬ执行步骤 ４ꎻ

—３３１—
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步骤 ５:输入测试数据集ꎬ通过生成的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１预测模型获得交通状态预测结果ꎬ并对预测结果进行性能评估ꎬ以
此判断提出的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的可行性.

图 １　 交通状态预测的流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图 ２　 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的训练过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.２　 数据预处理

为避免数据之间的差异性ꎬ在模型学习之前ꎬ需要对样本数据(类标除外)作预处理ꎬ通常是把样本数

据值换算为[－１ꎬ１]ꎬ这一过程称为归一化. 若训练样本为 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)∈Ｒｎꎬ则任意一个元素 ｘｉｊ(ｉꎬｊ＝１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ)的归一化过程如下 ｄ＝(ｘｉｊ－ｍｉｎ(Ｘ)) / (ｍａｘ(Ｘ)－ｍｉｎ(Ｘ)) . 训练样本归一化可避免模型训练过程

中数值计算的溢出ꎬ加快算法的收敛速度.
３.３　 实验方案

(１)对城市道路数据分别按照时间间隔为 ５ꎬ１０ꎬ１５ꎬ２０ ｍｉｎ 取样ꎬ用交叉验证(Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)的思想

进行模型的训练ꎬ用于城市道路短时交通状态预测. 此处取 Ｋ＝ ７ꎬＫ为交叉验证的折数ꎬ见表 ２.
(２)对于相同的数据集ꎬ分别比较在不同的分类算法情况下ꎬＫ(２－１０)折交叉验证的短时交通状态预

测准确率ꎬ见表 ３ꎬ图 ３ 和图 ４.
(３)对于不同的数据集ꎬ分别比较在相同分类算法的情况下ꎬＫ 折交叉验证的短时交通状态预测准确

率ꎬ见表 ４(Ｋ＝ ５ꎬ１０)ꎬ图 ５(Ｋ＝ ６ꎬ８) .
３.４　 实验结果分析

为检验 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的可行性和有效性ꎬ与其他多分类算法(多分类的 ＧＥＰＳＶＭ 与 ＴＷＳＶＭꎬ分
别简称 ＭＧＥＰＳＶＭ 和 ＭＴＢＳＶＭ)在 ４ 个数据集上做对比实验ꎬ如下.

表 ２　 ３ 种多分类算法在数据集上 Ｋ＝７ 的分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ＝７

数据集
(ｍ×ｎ)

ＭＧＥＰＳＶＭ
分类精度±标准差 / ％

ＭＴＢＳＶＭ
分类精度±标准差 / ％

ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１

分类精度±标准差 / ％
Ｔｒａｆｆｉｃ＿５　 ２９ ９５２×４ ６８.３３±８.９２ ６６.２７±５.３７ ７０.９２±０.５５
Ｔｒａｆｆｉｃ＿１０　 １４ ９７６×４ ６４.９４±１.０６ ６５.３６±１.１０ ７２.５４±０.８２
Ｔｒａｆｆｉｃ＿１５　 ９ ９８４×４ ６５.８０±０.４１ ６８.２７±０.４８ ７１.３１±０.８８
Ｔｒａｆｆｉｃ＿２０　 ７ ４８８×４ ６６.４３±１.０９ ６９.５５±１.６５ ７１.３３±１.３２

—４３１—
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表 ３　 ３ 种算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿１０ 数据集上不同 Ｋ 值的分类结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｔｒａｆｆｉｃ＿１０ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

交叉验证折数
ＭＧＥＰＳＶＭ

分类精度±标准差 / ％
ＭＴＢＳＶＭ

分类精度±标准差 / ％
ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１

分类精度±标准差 / ％
Ｋ＝ ２ ６４.７０±０.５１ ６５.２６±０.１９ ７２.４０±０.４１
Ｋ＝ ３ ６４.７７±０.８８ ６５.３２±０.８６ ７２.５０±０.６８
Ｋ＝ ４ ６４.９３±０.５５ ６５.３０±０.５８ ７２.５４±０.２２
Ｋ＝ ５ ６４.９１±０.８６ ６５.３０±０.７７ ７２.５４±０.４０
Ｋ＝ ６ ６４.８５±０.９２ ６５.２６±０.９５ ７２.５６±０.８４
Ｋ＝ ７ ６４.９４±１.０６ ６５.３６±１.１０ ７２.５４±０.８２
Ｋ＝ ８ ６４.９２±０.７８ ６５.３３±０.７６ ７２.５０±０.７９
Ｋ＝ ９ ６４.９４±１.００ ６５.３３±０.９７ ７２.５６±０.９７
Ｋ＝ １０ ６４.９９±１.１５ ６５.３２±１.１３ ７２.６０±０.８６

　 　 表 ２ 展示 ３ 种多分类算法在 ４ 个数据集上 Ｋ＝ ７ 的分类结果ꎬ从表中数据可知ꎬ提出的ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算

法获得最好的分类精度. 就 ３ 种算法的分类精度而言ꎬＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法比 ＭＧＥＰＳＶＭ 和 ＭＴＢＳＶＭ 算法至

少分别高 ２.５９％和 １.７８％. 这可能归因于 Ｌ１ 范数距离在 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法中的嵌入ꎬ说明 Ｌ１ 范数距离有

利于数据的分类ꎬ检验了提出的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法可行性和有效性.
为观察交叉验证折数 Ｋ对提出算法的影响ꎬ本文设置以下实验:(１)３ 种分类算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿１０ 数据集

上不同 Ｋ(２－１０)值的比较(表 ３)ꎻ(２)３ 种分类算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿５ 数据集上不同 Ｋ 值的比较(图 ３(ａ))ꎻ
(３)３ 种分类算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿１５ 数据集上不同 Ｋ值的比较(图 ３(ｂ))ꎻ(４)３ 种分类算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿２０ 数据集

上不同 Ｋ值的比较(图 ４) .

图 ３　 在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿５ 和 Ｔｒａｆｆｉｃ＿１５ 数据集上不同 Ｋ 值的分类结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｔｒａｆｆｉｃ＿５ ａｎｄ Ｔｒａｆｆｉｃ＿１５ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

图 ４　 ３ 种算法在 Ｔｒａｆｆｉｃ＿２０ 上不同 Ｋ 值的分类结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｔｒａｆｆｉｃ＿２０
ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

通过观察实验结果发现ꎬ在图 ３( ａ)中ꎬＫ ＝ ２ꎬ３ꎬ４ 时ꎬ
ＭＧＥＰＳＶＭ 算法的分类精度均高于 ＭＴＢＳＶＭ 算法和 ＭＬＳＴ￣
ＢＳＶＭＬ１算法的分类精度. 此外ꎬ当取不同的 Ｋ 值时ꎬ在大多

数情况下 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ 算法的分类精度均高于 ＭＧＥＰＳＶＭ
算法和 ＭＴＢＳＶＭ 算法的分类精度ꎬ且 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的精

度值上下波动幅度较其他两个算法变化较小. 总的来说ꎬ对
于不同的 Ｋ值ꎬＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法均可获得较高的分类精度ꎬ
这表明 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法具有较好的泛化能力ꎬ并对 ＭＬＳＴ￣
ＢＳＶＭＬ１算法的可行性和有效性做了进一步的检验.

为进一步检验提出的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的有效性ꎬ本文

在 ４ 个不同的数据集上取相同的 Ｋ 值(Ｋ 分别为 Ｋ ＝ ５ꎬ６ꎬ８ꎬ
１０)比较 ３ 种算法的分类精度ꎬ如表 ４ꎬ图 ５ 所示ꎬ其中ꎬ图 ５(ａ)和 ５(ｂ)中的 Ｔｅｓｔ １、Ｔｅｓｔ ２、Ｔｅｓｔ ３、Ｔｅｓｔ ４ 分

别对应于 ３ 种分类算法在 ４ 个不同数据集上的实验结果.
通过观察表 ４、图 ５ 的分类结果可得出ꎬ当 Ｋ分别等于 ５、６、８、１０ 时ꎬ在 ４ 个数据集上 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算

法的分类精度总是高于其他相比较的算法. 另外ꎬ在相同的实验场景下ꎬＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的精度值远远

—５３１—
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高于 ＭＧＥＰＳＶＭ 算法和 ＭＴＢＳＶＭ 算法的精度值ꎬ如图 ５(ａ)和图 ５(ｂ)中的 Ｔｅｓｔ ２ꎬ相比于 ＭＧＥＰＳＶＭ 算法

和 ＭＴＢＳＶＭ 算法ꎬ分别高 ７.７１％、７.３％和 ７.５８％、７.１７％. 这充分体现 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法的优越性ꎬ有利于

城市道路短时交通状态的预测ꎬ可以提高城市道路的通行能力.

图 ５　 在 ４ 个数据集上的分类结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 ４　 ３ 种算法在不同数据集上 Ｋ＝５ꎬ１０ 的分类结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ＝５ ａｎｄ Ｋ＝１０

交叉验证折数 算法

多分类算法分类精度 / ％

Ｔｒａｆｆｉｃ＿５
(２９ ９５２×４)

Ｔｒａｆｆｉｃ＿１０
(１４ ９７６×４)

Ｔｒａｆｆｉｃ＿１５
(９ ９８４×４)

Ｔｒａｆｆｉｃ＿２０
(７４８８×４)

ＭＧＥＰＳＶＭ ６９.７８±１０.２３ ６４.９１±０.８６ ６５.７７±０.８１ ６６.４０±１.０９
Ｋ＝ ５ ＭＴＢＳＶＭ ６７.０９±６.２７ ６５.３０±０.７７ ６８.２５±０.９３ ６９.７１±０.９３

ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ ７０.９４±０.４０ ７２.５４±０.４０ ７１.３５±１.０２ ７１.４１±１.２６

ＭＧＥＰＳＶＭ ６７.２５±７.７６ ６４.９９±１.１５ ６５.７７±１.２８ ６６.３５±１.３５
Ｋ＝ １０ ＭＴＢＳＶＭ ６５.６１±４.８８ ６５.３２±１.１３ ６８.１２±１.２１ ６９.５５±１.４４

ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１ ７０.９３±０.５５ ７２.６０±０.８６ ７１.３６±１.３７ ７１.３９±１.３０

４　 结束语

本文提出一种基于改进 ＳＶＭ 的城市道路短时交通状态预测方法(简称 Ｌ１￣ＬＳＴＢＳＶＭ) . 并把 Ｌ１￣ＬＳＴ￣
ＢＳＶＭ 扩展成多分类算法应用于交通状态的预测ꎬ以提高城市道路短时交通状态预测的精度ꎬ为交通出行

者提供更加准确可靠的交通信息ꎬ改善城市道路的通行能力. ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法利用 Ｌ１ 范数距离度量点到

平面的距离ꎬ提高了模型的预测精度及泛化能力. 通过实验检验了提出方法的有效性和可行性.
目前ꎬ本文提出的 ＭＬＳＴＢＳＶＭＬ１算法仅适用于实验数据量和维度较少的情况ꎬ若实验数据量或维度较

大ꎬ则当前的算法无法对此做出有效的处理ꎬ需考虑结合常用的维度约减方法对原数据进行降维ꎬ再建

模. 在后续工作中ꎬ我们将对此做进一步的研究.
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