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基于改进组合核函数高斯过程回归的车速预测
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摘要:基于高斯过程回归技术,提出一种新的实时车速预测方法,在准确有效预测前车速度

的同时量化了预测的不确定性.该方法通过引入平方指数和 Matern的组合核函数SEM,并

改进组合核函数为SEM*,有效平衡了单一核函数对车速预测的优缺点,并在超参数寻优时

采用了粒子群实时求解方法.瞬态工况下2s时长车速预测的仿真分析表明:相比于单核性

能较好的径向基(SE)核函数,SEM 方法在车速FTP75工况下平均绝对误差(MAE)和均方

根误差(RMSE)标准分别降低了10.09%和7.23%,而SEM* 方法在两个误差指标上相比

SEM方法分别降低8.02%和8.13%;在城市典型工况下,SEM 相比SE方法 MAE和

RMSE分别降低了3.44%和4.16%,而SEM*在两个误差指标上相比SEM核函数分别降低

3.57%和2.17%;同时SEM*方法在FTP75工况单次最大计算时间上相对SE核函数降低

0.3s,城市典型工况付出的代价是相对SE核函数提高了0.015s的最大计算时间,但计算

时间仍在0.1s采样时刻以内,具有实时性.
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Abstract:Weproposedanovelreal-timevehiclespeedpredictionmethodbasedonGaussianprocess
regression(GPR)technology,whichaccuratelyandeffectivelypredictedthevelocityofthepreceding
vehiclewhilequantifyingtheuncertaintyoftheprediction.Thismethodintroducedacombination
kernelfunctionSEMofsquaredexponent(SE)andMatern,andimprovedthecombinationkernel
functiontoSEM*.Thiseffectivelybalancedtheadvantagesanddisadvantagesofasinglekernel
functionforvehiclespeedprediction,andaparticleswarmoptimizationmethodforreal-timesolution
inhyperparameteroptimizationwasadopted.Thesimulationanalysisof2svehiclespeedprediction



undertransientoperatingconditionsshowsthatundertheFTP75workingcondition,comparedtothe
radialbasisSEkernelfunctionwithbettersinglekernelperformance,theSEM methodreducesthe
meanabsoluteerror(MAE)androotmeansquareerror(RMSE)standardsby10.09%and7.23%
respectively,whiletheSEM* methodreducesthetwoerrorindicatorsby8.02% and8.13%
respectivelycomparedtotheSEMmethod.Undertypicalurbanworkingconditions,theSEMreduces
MAEandRMSEstandardsby3.44%and4.16%respectivelycomparedtotheSEmethod,whilethe
SEM*reducesthetwoerrorindicatorsby3.57% and2.17% respectivelycomparedtotheSEM
method.Atthesametime,theSEM* methodreducesthemaximumsinglecalculationtimerelative
totheSEmethodby0.3sundertheFTP75workingcondition,andthecostpaidundertypicalurban
conditionsisanincreaseinthemaximumsinglecalculationtimerelativetotheSEmethodby0.015s,

butthecalculationtimeisstillwithin0.1softhesamplingtime,whichhasreal-timeperformance.
Keywords:combinationkernelfunction;Gaussianprocess;vehiclespeedprediction

随着智能交通技术的不断发展,越来越多的车和路端都融入网络并共享信息,为车与车之间的互

联通信提供了更多的可能性[1].通过获取前车车速信息预测前车的车速状态,对本车的行驶安全性及

节能减排控制都有重要意义,特别是在车辆编队跟车场景中.研究表明,利用车辆地理坐标、瞬时速

度、交通等信息可预测前车的速度[2-3].但车速是一个高度非线性的时序变量,受交通、环境、驾驶习

惯等因素影响,精准预测难度较大[4].
针对上述车速预测问题目前已有很多研究结果,主要分为基于模型和基于机器学习两种方法.

文献[5]基于指数变化的模型对车速进行预测,方法简便快捷,但速度变化的单一性限制了其在不同

动态工况下的适应性;文献[6]采用智能驾驶员模型预测前车速度、车距等信息,保证安全速度的同时

提高了经济燃油性能.这些基于模型的车速预测方法具有实现简单、可解释性强等特点,但受车辆驾

驶行为和周围不确定因素的动态变化影响,在实际应用中有较大的局限性,很难适应复杂的行驶工

况.因此,基于机器学习的车速预测方法受到广泛关注.文献[7]基于人工神经网络(backpropagation
neuralnetwork,BPNN)模型提出了一种车速短期预测方法,该方法利用历史车速用于训练,采用时

间演变模式预测车速,并基于数值优化的方法提高预测精度;文献[8]采用 MCMC(Markovchain
MonteCarlo)方法,以多尺度单步形式预测当前状态下的速度序列,并采用平均滤波、二次拟合等后

处理算法优化预测结果;文献[9]在BP(backpropagation)模型基础上结合 Markov模型预测前车速

度,得到了较高的预测精度.但车辆动态具有主观性和随机性,任何车速预测都存在不确定性,在准

确预测前车速度的同时量化预测的不确定性是一个难题.
高斯过程回归(Guassianprocessregression,GPR)方法[10]确定了连续输入空间中的每个点都与正

态分布的随机变量相关联,在非线性系统建模领域得到广泛应用.GPR方法能在给出预测结果的同时

提供置信区间,即能给出具有概率意义的结果,与BP等机器学习方法相比,更适合较复杂的非线性

系统[11].文献[12]利用GPR方法预测了发动机性能,相比BP以及其他的线性回归方法,GPR方法

具有较高的预测精度.针对利用历史数据预测前车加速度或速度分布问题,文献[13]比较了包括GPR
方法在内的多种参数和非参数的时间序列预测方法,并证明了GPR方法的有效性.

随着GPR方法的发展,其性能得到了广泛认可,被应用于各领域.但GPR方法对数据的拟合能

力面临两个挑战:一是核函数的选择;二是超参数的实时优化.常用的单一核函数有径向基核函数

(SE)、Matern核函数、有理二次(RQ)核函数[14-16].当遇到不同区域的数据突变时,采用单一核函数

的GPR方法可能无法有效拟合[17].同时,GPR模型中存在超参数过多,通过优化参数提高预测精度

也是一项重要且艰巨的任务.文献[18]采用梯度下降法对多个超参数进行优化,得到了更高的预测精

度.文献[19]采用共轭梯度法对超参数进行了优化.但上述梯度算法都依赖超参数估计函数是可微或近

似可微,限制了梯度法的通用性能.并且梯度法还对初值过分依赖,易陷入局部最优.因此,采用粒子群

优化(particleswarmoptimization,PSO)算法等智能算法优化超参数是一种可行的方案.PSO迭代寻优算
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法的核心是基于生物种群行为特征求解优化问题,算法中的每个粒子均是问题的一个潜在解[20-21].
基于上述研究结果,本文提出一种新的实时车速预测GPR方法,通过引入SE和 Matern核的改

进组合核函数SEM*,有效平衡了单一核函数对车速预测的优缺点,并在超参数寻优时采用PSO实时

求解方法,保证了车速预测的实时性.

1 GPR原理及PSO求解方法

GPR方法是一种非参数的回归方法,其核心思想是将输入数据视为从一个多元高斯分布中抽取

的样本,用于建模和预测数据.PSO方法能解决GPR超参数的实时优化问题.
1.1 GPR数学模型推导

GPR是由随机变量集合定义的一个随机过程,其分布是所有随机变量的联合分布.因此GPR是

建立在连续域上的函数分布.对给定的训练集D={X,Y},n个输入特征构成X=(x1,x2,…,xn)T,

X∈ℝn×d,第i个输入特征xi 为d 维向量,对应的目标值Y=(y1,y2,…,yn)T,Y∈ℝn×1.考虑到一个

GPR模型实际输出中会包含噪声,因此GPR问题可建模为

yi=f(xi)+ε, (1)
其中:f为GPR模型;i=1,2,…,n;ε为高斯噪声,服从均值为0、方差为σ2n 的高斯分布.一个高斯过

程可由均值函数m(x)和协方差函数k(x,x′)决定:

m(x)=E[f(x)],

k(x,x′)=E[(f(x)-m(x))(f(x′)-m(x′))], (2)
其中x′为输入特征,E(·)表示均值函数.由于0均值先验具有泛用性,因此一般将先验均值函数设

为0,即m(x)=0,则GPR可简化为y~GP(0,k(x,x′)).协方差函数以矩阵形式可表示为

Cov(X,X)=K(X,X)+σ2nI, (3)
其中I表示N×N 的单位矩阵,Cov(X,X)表示N×N 的协方差矩阵,K(X,X)表示N×N 的核矩阵.

核函数能实现非线性映射,可以表征协方差函数,主要分为RQ,SE和Matern核函数等几种.RQ
核函数表达式为

kRQ(x,x′)=σ2RQ 1+‖x-x′‖2
2αRQl2

æ

è
ç

ö

ø
÷

RQ

-αRQ, (4)

其中lRQ为信号特征长度的尺度,αRQ为正值尺度混合参数,超参数σ2RQ为调节协方差函数变化的垂直尺

度因子,‖x-x′‖2 为输入向量x和x′之间的欧氏距离平方.设θRQ={αRQ,lRQ,σ2RQ}为RQ核函数超

参数集,需通过训练学习获取最优值.
SE核函数通常用于对光滑函数的建模,在高斯过程回归中表示任意两点的协方差值,表达式为

kSE(x,x′)=σ2SEexp-‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

, (5)

其中:lSE为信号特征长度的尺度,用于描述函数的平滑程度,当它较小时,拟合函数响应特征性能较

好,较大时函数趋于平滑;σ2SE为信号的方差,用于表示拟合函数与信号均值的偏差,当它较小时,相

对偏离信号均值,当它较大时,拟合函数波动会变大.
Matern核函数具有参数化的灵活性,能通过调节lM 和σM 更精细地控制模型的平滑度和波动范

围,使模型能更好地适应不同的数据特性,表达式为

kMatern(x,x′)=σ2M 1+ 5‖x-x′‖
lM

+5‖x-x′‖2
3l2
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. (6)

根据Bayes原理,高斯过程模型在训练集 D 内建立先验函数,在测试数据X* 上转化为后验分布,
因此根据测试数据输入得到的预测结果y*与训练集数据的目标值y形成联合高斯分布,即

y
y
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K(X,X)+σ2nIN×N K(X,X*)

K(X*,X) K(X*,X*
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, (7)

其中K(X,X)表示训练集输入特征的自协方差矩阵,K(X*,X*)表示测试集输入特征的自协方差矩
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阵,K(X,X*)表示训练集数据与测试集数据输入特征之间的协方差矩阵.根据式(4)中的联合分布可

计算y*的边缘分布为

y* ~N(K(X*,X)[K(X,X)+σ2nI]-1y,K(X*,X*)-K(X*,X)[K(X,X)+σ2nI]-1K(X,X*)), (8)
其中预测均值μ(y*)和预测方差σ2(y*)分别为

μ(y*)=K(X*,X)[K(X,X)+σ2nI]-1y,

σ2(y*)=K(X*,X*)-K(X*,X)[K(X,X)+σ2nI]-1K(X,X*).
(9)

1.2 PSO求解方法

本文利用PSO算法优化GPR中的超参数,对前方车速进行预测.粒子群优化算法的速度和位置

更新公式分别为

vk+1
i,d =vk

i,d +c1Rand()(pk
i,d -xk

i,d)+c2Rand()(pk
g,d -xk

i,d), (10)

xk+1
i,d =xk

i,d +vk
i,d, (11)

其中c1 和c2 分别为学习因子和加速常数,Rand()为(0,1)内的随机数,vk+1
i,d 和xk+1

i,d 分别为粒子i在

k次迭代中第d 维的速度和位置,Pk
i,d为粒子i在第d 维的个体极值位置,Pk

g,d为群体在第d 维的全局

极值位置.

2 基于改进组合核函数的车速预测

图1为基于GPR技术的前车车速预测流程.

图1 基于GPR技术的前车车速预测流程

Fig.1 FlowchartofvehiclespeedpredictionofprecedingvehiclebasedonGPRtechnology

由图1可见,本车基于前车2s历史车速数据,利用GPR技术预测前车0.1~2s内未来车速的

均值和方差.GPR技术的主要步骤如下:
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1)选取前车2s内历史车速数据建立训练数据集;

2)选取SEM*组合核函数;
3)初始化超参数及进行先验模型;

4)使用PSO算法对超参数进行优化;

5)得到高斯过程回归车速预测模型;

6)得到未来2s时域预测车速的均值和方差.
PSO算法对超参数进行优化的主要步骤如下:

1)初始化粒子群参数;

2)生成超参数初始群体;

3)计算各粒子适应度;

4)计算个体最优位置;

5)计算种群历史最优位置和种群最优适应度;

6)更新粒子的速度和位置;

7)判断是否达到迭代值,如果未满足条件则返回步骤3)计算各粒子适应度;

8)输出最优超参数.
本文车速误差评价采用平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方根误差(root-mean-

squareerror,RMSE),分别表示为

MAE=1N∑
N

i=1
μ(yi)-y′i , (12)

RMSE= 1
N∑

N

i=1

(μ(yi)-y′i)2, (13)

其中yi 表示车速预测输出(为一个高斯随机变量),μ(yi)表示车速预测输出的均值,y′i 表示前车车速

的真实值,N 表示车速预测点总数.
单一核函数一般只针对一个类型的数据有较好的性能,但对于复杂的非线性系统,基于单一核函

数的模型通常无法完成对数据的描述.假设高斯过程f(x)=f1(x)+f2(x),且f1(x)与f2(x)相互独

立,则有

k(x,x′)=k1(x,x′)+k2(x,x′),
即使核函数的特征长度不同也不会影响这种组合方式的结果.本文利用两个单一核函数SE和 M组合

成核函数SEM,表示为

kSEM(x,x′)=σ2SEexp-‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

+

σ2M 1+ 5‖x-x′‖
lM
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M
. (14)

在此基础上利用两个不同核函数的特点进一步改进SEM组合核函数并进行分析.将4种改进的SEM
组合核函数分别标记为SEM1,SEM2,SEM3,SEM*,公式为

kSEM1(x,x′)=σ2SEexp-‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

+

1+ θ‖x-x′‖
lM

+θ‖x-x′‖2
3l2
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M
, (15)

kSEM2(x,x′)=exp-‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

+

σ2M 1+ 5‖x-x′‖
lM

+5‖x-x′‖2
3l2
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M
, (16)

kSEM3(x,x′)=exp-θSE‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

+

σ2M 1+ 5‖x-x′‖
lM
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, (17)
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kSEM*(x,x′)= θM‖x-x′‖2+32θMlM‖x-x′‖+3l2M
3l2
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ù
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M
+

σ2SEexp-‖x-x′‖2
2l2{ }
SE

. (18)

  图2为组合核函数对车速预测结果的敏感性分析曲线.图2(A)为车速1s预测效果,图2(B)为
车速2s预测效果.

图2 组合核函数对车速预测效果的敏感性分析曲线

Fig.2 Sensitivityanalysiscurvesofcombinedkernelfunctiononvehiclespeedpredictioneffect

表1列出了不同核函数GPR方法车速预测2s的误差对比结果.由表1可见,SEM*组合核函数

方法的 MAE和RMSE指标都是最低的.敏感性分析结果表明,SEM*方法不仅具有SE核函数对高

维数据集建模的优势,而且也具有 M核函数更精细的模型平滑尺度.
表1 不同核函数GPR方法车速预测2s的误差对比结果

Table1 Comparisonresultsofspeedpredictionerrorsfor2sbydifferentkernelfunctionGPRmethods

核函数 MAE RMSE 核函数 MAE RMSE
SEM 1.83 2.85 SEM3 2.90 4.38
SEM1 1.76 2.79 SEM* 1.72 2.75
SEM2 2.80 4.25

3 不同核函数的GPR方法车速仿真分析

为验证不同核函数对车速的预测效果,本文分别在FTP75工况和城市典型工况下进行仿真测试.
使用 MATLAB工具箱RQ核函数方法作为预测基准,其他核函数的超参数为PSO实时优化.当前时

刻下控制器以0.1s时刻为采样间隔获取历史车速2s数据作为训练数据集,分别对未来1s和2s时

域车速进行预测,其中预测步长为0.1s.
3.1 FTP75工况下的5种核函数GPR方法车速预测效果对比

图3和图4分别为未来1s和2s时,5种核函数在FTP75工况下的车速预测对比结果.其中(A)
为5种核函数GPR方法下的车速预测效果,(B)和(C)为部分工况下预测对比局部放大图,(D)为(B)
的95%置信区间(confidenceinterval,CI),(E)为(C)的95%CI.

表2列出了5种核函数GPR方法车速预测1s和2s的误差对比.由表2可见:当车速进行1s预

测时,SEM组合核函数相比于 M 核函数和SE核函数方法,MAE指标分别下降11.76%,15.09%,

RMSE指标分别下降7.79%,11.80%;SEM*组合核函数相比于SEM,MAE和RMSE指标分别下降

17.77%和11.26%;对车速进行2s预测时,SEM 组合核函数相比于 M 核函数和SE核函数方法,

MAE指标分别下降9.66%,10.09%,RMSE指标分别下降6.94%,7.23%;SEM*组合核函数相比于

SEM,MAE和RMSE指标分别下降8.02%和8.13%.图5为FTP75工况下4种核函数超参数实时

优化算法的运行时间.4种核函数方法的单次最大运行时间均在0.1s以内,SE核函数为0.09s,M
核函数为0.04s,SEM核函数为0.082s,SEM*核函数为0.035s.结果表明,上述GPR车速预测方

法都具有实时性.

954 第2期       赵靖华,等:基于改进组合核函数高斯过程回归的车速预测    



图3 FTP75工况下5种核函数GPR方法车速1s预测效果对比

Fig.3 Comparisonof1spredictioneffectoffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedunderFTP75workingconditions

表2 FTP75工况下5种核函数GPR方法1s和2s的车速预测误差

Table2 Predictionerrorsof1sand2soffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedunderFTP75workingconditions

预测时间/s 核函数 MAE RMSE 预测时间/s 核函数 MAE RMSE
1 RQ工具箱 0.90 1.42 2 RQ工具箱 1.85 2.91
1 M核非工具箱 1.02 1.54 2 M核非工具箱 2.07 3.17
1 SE核非工具箱 1.06 1.61 2 SE核非工具箱 2.08 3.18
1 SEM核非工具箱 0.90 1.42 2 SEM核非工具箱 1.87 2.95
1 SEM*核非工具箱 0.74 1.26 2 SEM*核非工具箱 1.72 2.71

3.2 城市典型工况下5种核函数GPR方法车速预测效果的对比

下面进一步验证本文提出的SEM*组合核函数方法预测车速的可行性和准确性.图6和图7分别

为未来1s和2s时5种核函数GPR方法在城市典型工况下的车速预测对比结果.表3列出了城市工

况下5种核函数GPR方法车速预测1s和2s的误差对比数据.由表3可见:对车速进行1s预测时,

SEM核函数组合相比于 M核函数和SE核函数方法 MAE指标分别下降9.09%,6.25%,RMSE指标

分别下降7.40%,5.66%;SEM* 组合核函数相比于SEM 方法,MAE和 RMSE指标分别下降

3.33%,4.0%;对车速进行2s预测时,SEM 核函数组合相比于 M 核函数和SE核函数方法,MAE
指标分别下降8.19%,3.44%,RMSE指标分别下降5.15%,4.16%;SEM*组合核函数相比于SEM
方法,MAE和RMSE指标分别下降3.57%,2.17%.图8为4种核函数超参数实时优化算法的运行

时间.4种核函数GPR方法的单次最大运行时间均在0.1s以内,SE核函数为0.075s,M 核函数为

0.029s,SEM核函数为0.029s,SEM*核函数为0.09s.结果表明,上述GPR车速预测方法都具有
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实时性.

图4 FTP75工况下5种核函数GPR方法车速2s预测效果对比

Fig.4 Comparisonof2spredictioneffectoffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedunderFTP75workingconditions

图5 FTP75工况下4种核函数实时运行时间

Fig.5 Real-timerunningtimeoffourkernelfunctionsunderFTP75workingconditions

表3 城市典型工况下5种核函数GPR方法1s和2s车速预测结果

Table3 Predictionresultsof1sand2soffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedundertypicalurbanworkingconditions

预测时间/s 核函数 MAE RMSE 预测时间/s 核函数 MAE RMSE
1 RQ工具箱 0.25 0.43 2 RQ工具箱 0.50 0.83
1 M核非工具箱 0.33 0.54 2 M核非工具箱 0.61 0.97
1 SE核非工具箱 0.32 0.53 2 SE核非工具箱 0.58 0.96
1 SEM核非工具箱 0.30 0.50 2 SEM核非工具箱 0.56 0.92
1 SEM*核非工具箱 0.29 0.48 2 SEM*核非工具箱 0.54 0.90
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图6 城市典型工况下5种核函数GPR方法车速1s的预测效果对比

Fig.6 Comparisonof1spredictioneffectoffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedundertypicalurbanworkingconditions

图7 城市典型工况下5种核函数GPR方法车速2s的预测效果对比

Fig.7 Comparisonof2spredictioneffectoffivekernelfunctionGPRmethodsforvehiclespeedundertypicalurbanworkingconditions

264   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第63卷 



图8 城市典型工况下4种核函数GPR方法实时运行时间

Fig.8 Real-timerunningtimeoffourkernelfunctionGPR
methodsundertypicalurbanworkingconditions

  图9为 FTP75工况下和城市典型工况下,

0.1~2s不同预测时域下4种核函数实时GPR方

法车速预测误差对比结果.由图9可见,随着预测

时域增大,各种核函数方法实时车速预测误差

MAE和RMSE指标都会增大.整体上看,SEM组

合核函数方法在各预测时域下误差指标都低于SE
和M核函数方法;SEM*核函数方法的误差指标都

低于SEM组合核函数方法.
综上所述,针对目前有效预测前车速度的同时

量化不确定性的问题,本文基于高斯过程回归技

术,提出了一种新的实时车速预测方法.该方法引

入SE和 M的组合核函数SEM 方法,并改进了组

合核函数方法为SEM*,有效地平衡了单一核函数方法对车速预测的优缺点,并在超参数寻优时采用

了粒子群实时求解方法.瞬态工况下2s时长车速预测的仿真分析表明:相比于单核性能较好的SE核

函数,SEM方法在车速FTP75工况下误差 MAE和RMSE标准分别降低了10.09%和7.23%,而

SEM*方法在两个误差指标中相比SEM方法分别降低了8.02%和8.13%;在城市典型工况下,SEM
相比SE误差 MAE和RMSE分别降低了3.44%和4.16%,而SEM*在两个误差指标中相比SEM核

函数分别降低3.57%和2.17%.并且改进核函数SEM*在FTP75工况单次最大计算时间上相对SE
核函数降低0.3s,城市典型工况付出的代价是相对SE核函数提高了0.015s的最大计算时间,但计

算时间仍在0.1s采样时刻以内,具有实时性.

图9 FTP75工况和城市典型工况下不同时域的GPR方法车速预测误差对比结果

Fig.9 ComparisonresultsofpredictionerrorsofGPRmethodsforvehiclespeedindifferenttime
domainsunderFTP75andtypicalurbanworkingconditions
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