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摘 要:为了提高短时交通流预测模型的准确度,提出一种基于布谷鸟搜索算法(Cuckoo
 

Search,
 

CS)优化的

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)短时交通流预测模型(CS-SVM)。选取青岛市内的多组典型城

市路段作为研究对象,将观测收集的车流量数据作为学习样本。利用CS算法对SVM模型的主要参数进行

优化,建立以SVM为基础的短时交通流预测模型。最后将CS-SVM模型与多种现有模型进行仿真分析。结

果表明,CS-SVM模型相比其他传统模型具有更低的预测误差和更好的稳定性,CS-SVM模型相比SVM模

型的MAE值下降了6.56%,RMSE值下降了7.36%。因此该模型能够为城市交通出行和交通流理论研究

提供有效帮助。
关键词:短时交通流预测;城市道路交通;布谷鸟搜索算法;支持向量机

中图分类号:U491.1+4   文献标志码:A   文章编号:1673-4602(2024)01-0134-07

收稿日期:2022-09-27
基金项目:国家自然科学基金资助项目(52272311)
作者简介:兰添贺(1997- ),男,满族,河北承德人。硕士,研究方向为智能交通、交通流预测。E-mail:1360168250@qq.com。
*通信作者:曲大义(1973- ),男,山东青岛人。博士,教授,主要从事交通控制与交通流理论方面的研究。E-mail:dayiqu@qut.edu.cn。

Short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

optimization
 

of
 

SVM
 

by
 

CS
 

algorithm

LAN
 

Tianhe,QU
 

Dayi*,CHEN
 

Kun,LIU
 

Haomin
(School

 

of
 

Mechanical
 

and
 

Automotive
 

Engineering,
 

Qingdao
 

University
 

of
 

Technology,
 

Qingdao
 

266525,
 

China)

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model,
 

a
 

pre-
diction

 

model
 

based
 

on
 

CS-SVM
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

This
 

model
 

uses
 

cuckoo
 

search
 

(CS)
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).
 

Several
 

groups
 

of
 

typical
 

urban
 

road
 

sections
 

in
 

Qingdao
 

are
 

selected
 

as
 

the
 

research
 

objects.
 

The
 

observed
 

and
 

collected
 

traffic
 

flow
 

data
 

are
 

taken
 

as
 

samples
 

for
 

learning.
 

CS
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

main
 

parameters
 

of
 

SVM
 

model.
 

And
 

a
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

SVM
 

is
 

established.
 

Finally,
 

CS-SVM
 

model
 

is
 

simulated
 

with
 

several
 

existing
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

CS-SVM
 

model
 

has
 

lower
 

prediction
 

error
 

and
 

better
 

stability
 

than
 

other
 

tradition-
al

 

models.
 

Compared
 

with
 

SVM
 

model,
 

the
 

MAE
 

value
 

of
 

CS-SVM
 

model
 

decreased
 

by
 

6.56%
 

and
 

the
 

RMSE
 

value
 

decreased
 

by
 

7.36%.
 

Therefore,
 

CS-SVM
 

model
 

can
 

provide
 

effective
 

help
 

to
 

improve
 

urban
 

traffic
 

and
 

enhance
 

the
 

theoretical
 

research
 

on
 

traffic
 

flow.
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城市道路交通具有路网复杂,交通流量大和潮汐性明显等特点[1]。随着汽车保有量的增加,交通拥堵

的情况日益频发,显著影响了城市居民的出行。因此采用先进的技术手段,对城市路段的车流量进行监测

和预测,成为智能交通领域的研究热点之一[2]。短时交通流预测可以为交通管理控制和出行选择提供帮

助。近年来,国内外学者对短时交通流预测进行了大量的研究,提出多种方法提高交通流预测的准确度。
目前交通流预测的方法主要分为两类[3],一种是基于传统数理统计模型和回归分析模型的预测方

法[4-5],另一种是基于机器学习算法及其优化改进模型的预测方法[6-7]。其中传统数理统计回归分析方法

主要有历史平均法模型(Historical
 

Average
 

Method,
 

HAM)[8]、线性回归模型(Linear
 

Regression,
 

LR)[9]、卡尔曼滤波模型[10]和指数平滑模型[11]等。但是交通流量往往具有随机性强和数据量巨大的特

点,传统方法很难达到理想的预测效果,因此基于机器学习算法的预测模型成为交通流预测研究的热门方

向。机器学习算法具有收敛速度快和适应力强的特点,能够大大提升交通流预测的准确度[12]。VLAD-
IMIR等[13]提出一种能够实时进行短时交通流预测的模型,该模型采用随机森林算法(Random

 

Forests,
 

RF)。RF算法参数少,训练速度快。通过实际数据证明了该算法具有更快预测速度和更低的预测误差。
DINH等[14]为了提高交通流预测模型的性能,将SVM算法与K近邻算法相结合,在保证一定准确度的

前提下,进一步提高了模型的训练速度和训练规模。RAJALAKSHMI等[15]以多层感知机(Multilayer
 

Perceptron,
 

MLP)算法为模型框架,建立交通流预测模型,并使用粒子群优化算法对MLP算法的权重和

阈值进行优化,从而实现动态调整MLP的网络参数。实验结果表明,优化的MLP交通流预测模型具有

更稳定的预测效果。
综上所述,机器学习模型有效提升了交通流预测的准确度。但是面对复杂多样的城市道路,需要模型

具有更好的通用性和更高的准确度,因此本文使用布谷鸟搜索算法(Cuckoo
 

Search,
 

CS)对SVM模型的

重要参数进行优化,以期提高对不同类型城市道路交通流预测的准确度。将青岛市的多组典型城市道路

交通流量数据作为研究对象,设置HAM模型、LR模型、MLP模型、RF模型和SVM模型作为对比实验

模型,验证CS-SVM模型的优越性。

1 建立预测模型

1.1 SVM模型

SVM模型在被提出后得到了快速的发展。SVM模型被广泛应用于回归分析、文本分类和模式识别

等问题中,并取得了良好的效果[16]。其中支持向量机回归(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)是SVM的

重要分支。SVR模型能够进行回归预测分析,核心思想是让目标集合中所有的点到回归平面的距离最

近。
设样本集为A={xk,yk  ,k=1,2,3,…,n},将变量x通过非线性变化σ()映射到高维特征空间H

中。其次构建线性回归函数gx  =ωTσx  +b,并以此构建二次规划方程如下:

minDω,b=12ω
Tω+C∑

n

k=1
(εk+ε*

k) (1)

式中:C 为错误项的惩罚系数;εk,ε*
k 为松弛调节变量,均大于等于0。

方程(1)需满足yk- ωTxk+b  ≤τ+εk 以及 ωTxk+b  -yk≤τ+ε*
k ,其中τ为损失函数。根

据拉格朗日乘数法(Lagrange
 

Multiplier
 

Method),将方程(1)的解改为

minDδ,δ* =12∑
n

j=1
∑
n

g=1
Rj,g(δj-δ*

j )(δg -δ*
g)+τ∑

n

j=1
(δj+δ*

j )-∑
n

j=1
yj(δj-δ*

j ) (2)

式中:Rj,g 为核函数F(xj,xg);δj,δ*
j 为该问题的解,且满足δj≥0和δj-δ*

j =0。
最终将回归问题的求解方程表示为

f(x)=∑
n

k=1
(δk-δ*

k)F(xk,x)+b (3)

1.2 布谷鸟搜索算法

YANG等通过观察自然界中布谷鸟的产卵行为,提出一种优化算法———布谷鸟搜索算法(Cuckoo
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Search,
 

CS)[17]。CS算法具有较强的全局搜索能力,并且具有内置参数少、计算容易等特点。CS算法的

核心思想为:模拟布谷鸟的飞行寻找过程,寻找最为合适的鸟巢用于孵化鸟蛋。
设布谷鸟每次产出α个鸟蛋,在一定鸟巢数量的范围下,鸟巢主人发现鸟蛋不是自己出产的概率为φ

(φ∈[0,1])。布谷鸟的搜索过程和孵蛋过程如下:
首先,初始化鸟巢的数量和位置,设鸟巢数量为β。设置适应度函数,并第一次对每个鸟巢的合适程

度进行评价。每个鸟巢的主人通过Levy飞行搜索机制对鸟巢进行修补,设搜索最大次数为N 。评价修

补后的鸟巢与之前鸟巢的合适程度,并按照贪婪法则保留更优的鸟巢,计算过程如下:

ηi,t+1=ηi,t+l·L (4)

式中:ηi,t 为第t次修补的i鸟巢;l为步长;L=
0.01u(i*-ηi,t)

v 2/3 ,其中u,v为均匀分布函数,i* 为适合

程度最好的鸟巢。
u,v服从的均匀分布函数如下:

Z=
Γ(1+λ)·sin(πλ2

)

Γ(1+λ
2
)·λ(λ-1)  

1
λ

(5)

式中:Γ为伽玛函数;λ为调整参数,取值范围为 0,1  。
其次,如果发现外来鸟蛋,鸟巢主人将对鸟巢进行修补,修补的概率为φ。计算过程如下:

ηi,t+1=ηi,t+φ(ηj,t-ηi,t) (6)
式中:ηj,t 为ηi,t 邻近的鸟巢;φ 取值 0,1  。

最后,鸟巢主人将修补后的鸟巢与当前适合程度最高的鸟巢进行比较,留下适合程度更高的鸟巢进行

产蛋孵化。判定是否达到最大搜索次数,若没有达到最大次数则继续以上步骤寻找适合程度最佳的鸟巢;
若达到最大次数,则停止搜索开始产蛋孵化。
1.3 基于CS算法优化的SVM模型

SVM模型中的重要参数为C和epsilon。其中C为惩罚系数,体现在对样本中错误数据的容忍程度。
当数据较为分散随机时,应将C 设置调高,以舍弃更多的数值,提高模型的泛化能力;当数据规律性明显、
数据较为统一时,应将C 设置调低,保留更多数值的特征,以提高拟合结果的准确度。自由参数通常通过

实验和历史经验进行设定,存在不确定性。当模型面对不同城市路段的交通流数据时,往往需要根据数据

的特点进行参数调整,因此参数选择很大程度上影响最终预测结果的准确性。
为了提高SVM算法的参数优化效果,对CS算法进行改进。在传统CS算法中,布谷鸟选择路径和搜

索位置的过程具有随机性,存在后期搜索速度慢,易陷入局部最优和随机性不足等问题。因此考虑对每一

次迭代的鸟巢位置增加扰动因子,使其每一次迭代的变异尺度不一致,从而具有更高的随机性和变异能

力。同时能够提高算法的收敛速度,有利于算法找到全局最优解。设鸟巢位置为Ot =[dt,1,dt,2,

dt,3,…,dt,n],t为迭代次数。设干扰后的位置为O*
t =[d*

t,1,d*
t,2,d*

t,3,…,d*
t,n]。将扰动后的位置代替

扰动前的位置与上一次迭代的位置进行对比,保留适合程度最佳的鸟巢位置。扰动过程如式(7)所示:
O*

t =Ot+θ·Ot (7)

式中:θ为扰动因子,θ= 1t  
ϑ
,t为迭代次数,ϑ为扰动系数,取值范围(0,1)。

基于上述改进,SVM模型的优化过程如下:
步骤1:将原始交通流数据序列化分组,作为输入数据。设置初始参数的数值,建立SVM模型。
步骤2:将随机生成的β个鸟巢位置设为Wi,t=[xt,c,xt,e],xt,c 为第t次迭代i鸟巢的c位置分量,

对应SVM的参数C;xt,e为第t次迭代i鸟巢的e位置分量,对应SVM的参数epsilon。计算鸟巢位置的

适应度函数,将Wi,t 作为当前的最适合鸟巢。
步骤3:对鸟巢进行修补和位置更新,并对更新的位置加入扰动因子。将加入扰动因子的最新鸟巢位

631



第1期   兰添贺,等:基于CS算法优化的SVM短时交通流预测模型

置和上一个鸟巢位置进行对比,保留适应度更高的鸟巢位置,作为当前的最佳鸟巢。
步骤4:判定是否达到设定的最大搜索次数,如果没有达到最大次数则重复上述步骤;如果达到最大

次数,则停止训练,并将当前计算的鸟巢位置作为最佳结果。
步骤5:将最佳鸟巢位置分量作为SVM模型的对应参数C 和epsilon。对每一组城市道路交通数据

进行训练,获取预测结果,从而建立基于CS-SVM模型的短时交通流预测模型。优化过程流程如图1所

示。

图1 优化过程流程

2 实验数据及参数设置

选择青岛市即墨区的城市交通流量数据作为研究对象。数据的收集时间为2021-10-31—2021-11-
13,总计14

 

d。交通流量数据的时间间隔为5
 

min,每个路段的数据量为4032个。将收集的数据进行整

理和清洗。对于数据出现空缺的问题,考虑到交通流数据具有周期性和规律性,且车流量的变化是随时间

变化而逐渐增减的,因此将空缺位置附近两个数据的平均值作为填补数据。并设置有效数据区间,去除无

效数据。为检验本文提出的模型具有广泛适用性,收集4个不同路段的交通流量数据进行研究。4个不

同的典型城市路段如下:
即兰路:双向六车道,为地面开放式道路。最高车辆数为81辆。车流量稀疏,邻近郊区。
青威路:双向八车道,为地面开放式道路。最高车辆数为145辆。邻近学校,潮汐特征明显。
墨城路:双向六车道,为地面开放式道路。最高车辆数为139辆。邻近商业区。
海尔路:双向六车道,道路延伸处与多条纵向干线以非立体交通的形式交汇。最高车辆数为122辆。
即兰路(JLR)、青威路(QWR)、墨城路(MCR)和海尔路(HER)的数据信息见表1。

表1 路段数据信息

路段 采集时间 车道数 最高车流量/(辆·5
 

min-1) 数据量/个 修补数据/个

JLR 2021-10-31—2021-11-13 6 81 4032 23

QWR 2021-10-31—2021-11-13 8 145 4032 31

MCR 2021-10-31—2021-11-13 6 139 4032 35

HER 2021-10-31—2021-11-13 6 122 4032 17
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  CS-SVM模型的对比模型设置为:HAM模型、LR模型、MLP模型、RF模型和SVM模型。将时间

步长设置为12(12×5=60
 

min)。MLP模型的学习率设置为0.0001,一次性的投放抓取次数设置为128。
所有模型训练集和测试集的比例为0.2。训练轮数epoch设置为300。CS-SVM模型的鸟巢数量设置为

20,最大飞行搜索次数设置为100,扰动系数ϑ取值为0.5。

预测结果的评判标准为:平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)MAE= 1s∑
s

d=1
yd -y

︿
d  ;

均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)RMSE= 1
s∑

s

d=1
yd -y

︿
d  2 。其中,s为样本数量;yd

为d时刻的实际交通流量;y
︿
d 为d时刻的交通流量预测值。MAE和RMSE取值范围[0,+∞),当预测

值与真实值完全一致时,MAE和RMSE的值等于0,则模型的预测结果没有任何偏差;误差越大,MAE
和RMSE的值越大,则说明模型预测的结果越不准确。

3 预测结果分析

表2为所有模型的短时交通流预测结果。从表2可以看到,CS-SVM模型的预测误差明显低于其他

对比模型。其中相比传统数理统计和回归分析模型,CS-SVM具有显著的提升。4个路段的 MAE值,
CS-SVM相比HAM模型和LR模型平均下降了39.62%和31.59%。4个路段的RMSE值,CS-SVM相

比HAM模型和LR模型平均下降了38.64%和29.11%。此外,CS-SVM具有比传统机器学习模型更高

的准确度。CS-SVM模型相比 MLP模型和RF模型的 MAE值平均下降了20.10%和10.04%,相比

MLP模型和RF模型的RMSE值平均下降了19.84%和9.54%。同时,CS-SVM模型相比没有加入CS
算法优化的SVM模型,在MAE值上4个路段平均下降了6.56%,在RMSE值上4个路段平均下降了

7.36%。可见本文提出的CS-SVM模型具有更高的准确度和更广泛的适用性。

表2 短时交通流预测结果

模型
JLR

MAE RMSE

QWR

MAE RMSE

MCR

MAE RMSE

HER

MAE RMSE

HAM 4.4869 6.3302 11.2011 17.0457 9.7211 14.2985 6.1798 8.1087

LR 4.1895 5.7594 10.0448 13.7864 8.0254 12.2131 5.3716 7.3388

MLP 3.2574 4.7845 9.2136 13.4103 7.3345 10.4633 4.4226 6.3738

RF 3.0267 4.5216 9.0276 12.8995 5.9531 8.9856 3.6788 4.9545

SVM 2.9546 4.4431 8.3045 12.3412 5.8178 8.8479 3.5992 4.8689

CS-SVM 2.8561 4.1329 7.8603 11.8677 5.2594 7.7901 3.3125 4.5451

  图2为CS-SVM算法优化过程中的迭代次数和适应度值变化曲线。

831



第1期   兰添贺,等:基于CS算法优化的SVM短时交通流预测模型

图2 迭代次数和适应度值

  由图2可以看出,4个路段的CS-SVM算法均在35次以内求出了最佳适应度鸟巢位置。因此CS-
SVM算法在参数优化过程中能够快速收敛。并且在面对不同路段时,CS-SVM算法均能表现出良好的优

化效果,具有高效稳定的优点。

4 结束语

为了提高交通流预测模型的准确度和适用性,本文使用CS算法对SVM的重要参数进行优化。同时

为了进一步提高CS算法的优化效果,加入扰动因子加强CS算法寻找鸟巢位置的随机性和变异能力。为

验证CS-SVM模型的预测效果,选用4组青岛市的典型城市交通流量数据作为研究对象,并与HAM模

型、LR模型、MLP模型、RF模型和SVM模型进行对比。实验结果表明,CS-SVM模型具有更小的预测

误差,并且面对4条不同的路段均能表现出良好的模型性能。因此,本文提出的CS-SVM模型能够有效

提升短时交通流预测的准确度,能够为交通组织优化、居民出行选择和交通流理论研究等方面提供相应的

帮助。
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