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基于组合模型的短时交通流量预测算法 

芮兰兰    李钦铭
*    

(北京邮电大学网络与交换技术国家重点实验室  北京  100876) 

摘  要：交通流量预测是实现智能交通技术的核心问题，及时准确地预测道路交通流量是实现动态交通管理的前提，

短时交通流量的预测是交通流量预测的重要组成部分。该文针对十字路口的短时交通流量预测问题设计了基于交通

流量序列分割和极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)组合模型的交通流量预测算法(Traffic Flow 

Prediction Based on Combined Model, TFPBCM)。该算法首先采用K-means对交通流量数据在时间上进行序列分

割，然后采用ELM对各个序列进行建模和预测。仿真实验证明，与单一的BP(Back Propagation)神经网络和ELM

相比，该组合模型算法建模时间为BP的1/10, ELM建模时间的4倍，均方误差为BP的1/50, ELM的1/20，该组合模

型算法决定系数R2更接近于1，模型可信度更高。 
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 Short-term Traffic Flow Prediction Algorithm Based on Combined Model 

RUI Lanlan    LI Qinming    
(State Key Laboratory of Networking and Switching Technology, Beijing University of Posts and  

Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: Traffic flow prediction is a key problem of realizing intelligent transportation technology. Forecasting 

traffic flow in time and accurately is the precondition to realize the dynamic traffic management. Short -term 

traffic flow prediction is an important part of traffic flow prediction. In this paper, the Traffic Flow Prediction 

Based on Combined Model (TFPBCM) based on traffic flow sequence partition and Extreme Learning Machine 

(ELM) is designed for the short time traffic flow forecasting. The algorithm divides the traffic flow into different 

patterns along a time dimension by K-means, and then models and forecasts for each pattern by ELM. The 

proposed algorithm is compared with Back Propagation (BP) and ELM. The combined model algorithm on 

modeling time is 1/10 of BP, but is 4 times ELM. Its MSE is 1/50 of BP and 1/20 of ELM. The combined model 

algorithm’s coefficient of detemination (R2  ) is close to 1, so the credibility of the model is higher than others. 

Key words: Short-term traffic flow; K-means algorithm; Extreme Learning Machine (ELM); Traffic Flow 

Prediction Based on Combined Model (TFPBCM) 

1  引言  

随着国内城市的高速发展，交通拥堵，交通效

率低下造成了交通事故的频发，这已成为各个城市

发展面临的共同问题[1]。及时做好交通流量预测对各

个主干道路进行调整成为了解决城市交通拥堵问题
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的重要途径之一。交通流量预测能有效缓解交通拥

堵，降低事故发生率，给出行者舒适安全的交通环

境。道路交通变化是一个实时、非线性、非平稳的

随机过程，统计时段越短，交通流量短时变化的随

机性和不确定性越强。由于十字路口是城市交通的

重要组成部分，交通情况复杂，干扰因素多，其交

通能力不足的问题已成为交通网络的瓶颈[2,3]。因此，

十字路口短时交通流量预测的研究是实现城市交通

智能化的一个关键问题。 
文献[3]提出基于交通流量序列分割和 BP 神经

网络相结合的组合预测模型，但该模型预测时间长，

预测精度较低。文献[4-6]利用 BP 神经网络预测短

时交通流量，然而该类算法易陷入局部极小值，泛
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化能力差，预测精度低。文献[7-9]提出一种单隐层

前向神经网络训练算法
    

极限学习机(Extreme 
Learning Machine, ELM)，该算法降低了网络参数

调节时间，泛化能力强，然而，当要处理的数据量

过大时，隐含层神经元个数难以确定，过大或过小

都会带来较大误差。文献[10]提出利用相邻数周中相

对应时间的交通流比值代替原始数据，建立基于历

史数据的 Kalman 滤波交通流预测模型，但没有解

决输出延迟的问题。文献[11]提出一种基于经验模态

分解(EMD)和神经网络的短时交通流量预测方法，

通过 EMD 把交通流量分解成不同模态，利用神经

网络对分解后的各分量进行预测，再将预测值累加

得到最终的预测结果。文献[12]提出基于混沌粒子群

优化 CPSO 小波神经网络 WNN 的短时交通流量，

利用混沌粒子群算法优化小波神经网络的模型参

数，克服传统小波神经网络采用梯度下降法易陷入

局部极值和引起震荡效应现象的缺陷。文献[13]提出

一种结合卡尔曼滤波与支持向量机的预测模型，该

模型采用预测误差平方和与相关系数极大化准则智

能选取预测方式，利用支持向量机的稳定性与卡尔

曼滤波的实时性。文献[14,15]分别提出基于频谱分

析能够实时更新的短时交通流预测算法和基于回归

的 Hermite 神经网络的经验模式分解预测模型，都

利用了模态函数来预测短时交通流量。文献[16]提出

了一种基于指数平滑法和 Levenberg Marquardt 的
混合算法来训练神经网络预测交通流量。指数平滑

法用于交通流量数据的预处理。文献[17]提出了一种

新的基于非参数模型的短期交通流量预测方法，该

模型基于分类和回归树。文献[18]提出基于 ARIMA
模型的高速公路交通流量预测方法，但是 ARIMA
模型对数据的要求高，其中异常和缺失数据对模型

具有较大影响，不适合进行模型的自适应调整。 
针对十字路口短时交通流量预测问题，本文提

出基于交通流量时间序列分割和极限学习机组合模

型的交通流量预测算法(Traffic Flow Prediction 
Based on Combined Model, TFPBCM)。该算法首

先采用 K-means 算法对交通流量进行聚类，通过引

入时间基线将整个数据域按时间进行序列分割，然

后采用极限学习机(ELM)对各个分割序列进行建模

和预测。该算法的创新点，第一，在序列分割阶段

引入时间基线的概念，通过聚类和时间基线对数据

进行划分，保证划分后的数据块之间在流量值和时

间上具有更多相似性，减小由于数据差异性较大带

来的高误差；第二，将 K-means 与 ELM 组合运用，

与单一 BP 神经网络和 ELM 相比，该组合模型建模

时间(t)为 BP 的 1/10, ELM 建模时间的 4 倍，均方

误差(MSE)为 BP 的 1/50, ELM 的 1/20，该组合模

型算法决定系数(R2)更接近于 1，模型可信度更高。

该预测模型基于前馈型神经网络，相比 ARIMA 模

型自适应调整能力更强，与 Kalman 滤波交通流预

测模型相比不存在输出延迟的问题。 
本文后续部分分为：第 2 节是问题描述；第 3

节为算法设计；第 4 节详述了组合预测模型算法；

第 5 节是仿真实验；第 6 节是本文的总结。 

2  问题描述     

十字路口的简化模型如图 1 所示，十字路口的

交通流量相对于单点路段上的交通流量有更大的波

动性，尤其是短时流量序列。能否及时、准确地预

测十字路口短时交通流量成为亟待解决的问题。 
当前，基于某十字路口，每 5 min 统计一次该

时间段内十字路口经过的汽车总数，记录下来，用

[ ]nS 表示，利用数据分割函数 θ 对车流量数据 [ ]nS 进

行分割， 1 2, , , kM M M 为分割后的数据段， θ 用

K-means 算法逼近，如式(1)所示。 

( ) { }[ ] 1 2, , ,n kS M M Mθ =           (1) 

例如， [ ]nS 为 7:30~10:00 之间的车流量数据，通过

K-means 算法将该组数据划分成了时间为 7:00~ 
7:50, 7:55~9:05, 9:10~10:00 对应的数据段。规定 5 
min 为 1 个时间单位，对每一数据段进行预测， ( )f t , 
( 1)f t − , ( 2)f t − , ( 3)f t − , ( 4)f t − 为当前数据段

预测方向上的前 5 个时间单位的流量值，利用流量

预测模型ϕ预测下一个时间单位的交通流量 ( 1)f t + , 
Φ用 ELM 神经网络逼近，如式(2)所示。 

( 1)= ( ( ), ( 1), ( 2), ( 3), ( 4))f t f t f t f t f t f tϕ+ − − − − (2) 

例如，当前为 7:00~7:50 时间范围内的数据段， ( )f t , 
( 1)f t − , ( 2)f t − , ( 3)f t − , ( 4)f t − 分别为 7:00~ 

7:05, 7:05~7:10, 7:10~7:15, 7:15~7:20 和 7:20~7:25 时

间范围内的车流量数据，将其作为 ELM 神经网络输

入，预测 7:25~7:30 时间范围内的车流量数据即

( 1)f t + 。 

针对以上问题，本文提出基于交通流量序列分割

和 ELM 组合模型的交通流量预测算法 TFPBCM，

具体见第 3 节。 

 

图 1 十字路口简化模型 
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3  算法设计 

TFPBCM 算法首先对交通流量数据进行聚类，

利用聚簇中心计算得到一组时间基线，时间基线将

数据域按时间进行序列分割，然后利用极限学习机

对各个分割序列进行建模和预测。由于数据之间具

有差异性，通过聚类和时间基线对数据进行划分，

保证了划分后的数据块之间具有更多的相似性，减

小了由于数据差异性较大带来的高误差。极限学习

机降低了网络参数调节时间，泛化能力强，预测精

度高。 
通过均方误差、决定系数和建模时间 3 个指标

来评价预测算法，当有一组交通流量数据到来时，

平台就会按表 1 中的方法进行预测。 

表 1 TFPBCM算法流程 

输入：聚类数目 k 和交通流量数据 [ ]nS ，神经网络隐含层神经元

个数 n 和激活函数sigmoid。 

输出：未来连续时间单位的交通流量值T 。 
Begin 

(1)    初始化神经网络输入层到隐含层连接权值 ω   

(2)    初始化隐含层神经元阈值b   

(3)    选择k 个数据对象作为聚簇中心 

(4)    While(1) 

(5)      计算所有对象 [ ]nS 与各个簇心的距离并将对象划分

到距离其最近的簇  
(6)      重新计算每个聚簇的中心对象 

(7)        If  新的聚簇中心与前一次聚簇中心相比无变化 

(8)          Then  

(9)             聚簇形成，得到最新聚簇的质心o 和质量 r
(10)            Break 

(11)       End-If 

(12)   End While 

(13)   计算时间基线 *
wt  

(14)  利用 *
wt 划分交通数据流量 X 得到 k 段数据，

1 2, , , kD D D  

(15)   For i  from1 to k  

(16)     利用 iD 中的训练集计算隐含层输出矩阵H 

(17)     利用 iD 中的训练集计算隐含层和输出层连接权值K

(18)     利用 iD 中的测试集计算未来连续时间单位的交通

流量T  

(19)    End For 

(20)    End 

4  算法详述 

针对十字路口短时交通流量预测问题，本文提

出了基于交通流量时间序列分割和 ELM 组合模型

的交通流量预测算法。 

交通流量数据是按时间顺序排列的一组数据，

用 [ ]nS 表示，本节选择 K-means 聚类算法作为序列

分割的基础算法，对交通流量序列进行分割。对交

通流量数据进行聚类，假设得到 k 个簇集，每个簇

集的质心为o ，质量为r 。质心o 的横坐标为时间 t ，

纵坐标为该时段的平均车流量，质量 r 为簇集中对

象的个数m 。按照质心横坐标 t 的先后顺序进行排

序得到 1 2, , , kt t t ，对应的簇集质量为 1 2, , ,m m  

km 。假设时间基线为 *
wt ，如式(3)所示。 

( ) { }*
1

1

= + ,  1,2, , 1w
w w w w

w w

m
t t t t w k

m m +
+

× − ∈ −
−

 

(3) 

由于交通流数据是按时间顺序排列的一组数

据，利用时间基线将交通流量数据分割为 k 段，记

做 1 2, , , kD D D 。 

对于分割后的交通流量序列，需要选择一种预

测模型对序列分别预测。本节采用极限学习机神经

网络算法，网络结构如图 2 所示，该模型具有学习

速度快、泛化性能好的特点。隐含层输出矩阵H和

隐含层与输出层之间的连接权值 β 是 ELM 模型训

练和预测过程中两个重要的变量，本节首先利用最

近到来的历史交通流量数据进行模型训练，得到 H

和 K，然后利用 H 和 K 对即将到来的交通流进行流

量预测。 

假设隐含层神经元为 n，选择激活函数 ( )g x 为

sigmoid。依次处理k 段数据，即 1 2, , , kD D D 。在 iD

中，最近到来历史数据的前 5 个时间单位交通流量

数据X 作为模型的输入，计算得到隐含层输出矩阵

H，如式(4)所示，其中，ω为输入层到隐含层的连

接权值，b 为隐含层神经元的阈值，可随机获得。 
 

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 2 1 2 1

1 2 1 2 2 2 2

1 2 1 2 1 2

1 2 3 4 5

5

1 5 1 2 5 2

      

      
, , , , , , , , , , ,

                                       

[

      

    ]   

      

H

X

⋅ + ⋅ + ⋅ +

⋅ + ⋅ + ⋅ +
=

⋅

=

+ ⋅ +

n n

n n

n n

S S S

g s b g s b g s b

g s b g s b g s b
b b b s s s

g s b g s g

S S

b

ω ω ω

ω ω ω
ω ω ω

ω ω ω( )5
5×

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎡ ⎤ ⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎬⎪⎢ ⎥ ⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎪⎢ ⎥⋅ + ⎪⎪⎣ ⎦ ⎪⎭n n
n

s b

      (4) 

将第 6 个时间单位的流量值Y 作为输出，训练 

模型，对于隐含层与输出层之间的连接权值 K，可

以通过最小二乘法求解，如式(5)所示，其中， +H 为

隐含层输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆， TY 是 
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图2  ELM网络结构 

Y 的转置。至此，为每段数据完成了模型的训练过

程。 
T

6[ ],   s K += = ⋅Y H Y            (5) 

在预测阶段，将预测方向上的前 5 个时间单位

的交通流量数据作为模型的输入，对未来到来的时

间单位的流量值 T进行预测，如式(6)所示。  

( )

( )

( )

1 2

1
1

1

2 2
1

1

1 1

[   ]  ,   

 ,

        1,2, ,

s m s

n

i i j i
i

j n

j i i j i
ij

mj nm

im i j i
i m

t t t

g x b
t

t g x b

t

g x b

j s

β ω

β ω

β ω

×

=

=

×

= ×

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ +
⎢ ⎥

⎡ ⎤ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⋅ +⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎢ ⎥

⋅ +⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

=

∑

∑

∑

T

t

    (6) 

TFPBCM 算法首先采用 K-means 算法对道路

交通流量进行聚类，通过引入时间基线将整个数据

域按时间进行序列分割，然后再采用 ELM 对各个

分割序列进行建模和预测。该算法在建模速度、模

型可信度和预测精度上，都有较大的提高。 

5  仿真实验 

仿真实验采用 Matlab 分别对 BP 神经网络、

ELM 和 TFPBCM 算法进行训练和仿真，并且从建

模时间(t)，均方误差(mse)和决定系数( 2R ) 3 方面

出发，对 3 种模型进行评估。 
5.1 数据来源  

现有两组源数据，第 1 组为北京市平谷区桃园

桥交叉十字路口3月16到3月19号上午7:00~10:00

的交通流量数据，如 7:05, 7:10, 7:15 等时刻的数据，

单位为(辆/5 min)，共 144 个交通数据，前 3 天的

数据用于训练，最后一天的数据用于测试；第 2 组

为文献[2]的数据集，2011 年 10 月 25 日至 10 月 27

日 7:00~19:00 的某十字交叉路口的交通数据，单位

为(辆/5 min)，只取上午 7:00~10:00 交通数据作为

实验数据，共 108 个交通数据，前两天数据用于训

练，最后一天数据用于测试。k 均值聚类数目为 3, 
ELM 激活函数 sigmoid。 

两组数据的训练集与测试集的分布情况如表 2
和表 3 所示。 

表 2 第 1 组训练集与测试集分布情况 

时段 训练集样本 测试集样本 

7:00~7:50 30 10 

7:55~9:05 45 15 

9:10~10:00 33 11 

表 3 第 2 组训练集与测试集分布情况 

时段 训练集样本 测试集样本 

7:00~7:50 26 13 

7:55~9:05 28 14 

9:10~10:00 18  9 

 

5.2 仿真结果  
选用 3 层 BP 神经网络结构，对 7:30~10:00 之

间的车流量进行预测。预测方向上前 5 个时间单位

的车流量数据作为 BP 神经网络的输入，对未来最

近一个时间单位的车流量数据进行预测，如将 7:05, 
7:10, 7:15, 7:20 和 7:25 时间点的数据作为输入，预

测 7:30 时间点上的车流量数据。由经验可知，隐含

层神经元个数表示为 sqrt( )m n a+ + ，其中m 为输

入层神经元个数，n 为输出层神经元个数，a 为 1~10
之间的整数。通过决定系数的大小，找到最优隐含

层神经元个数，由图 3 可以得出，当隐含层神经元

的个数为 9 时，决定系数最接近 1，拟合优度大，

自变量对因变量的解释程度高，模型可信度越高，

预测结果如图 4，图 5 所示。 

第 1 组数据 BP 预测结果的均方误差为

16.9662，决定系数为 0.92642，建模时间为 0.96875。
第 2 组数据 BP 预测结果的均方误差为 15.96265，
决定系数为 0.92315，建模时间为 0.9217。 

ELM 模型输入与 BP 神经网络相同，为 3 层神

经网络结构，由经验可知，最优隐含层神经元个数

在 25~35 之间，通过决定系数，找到最优隐含层神

经元个数，由图 6 可以得出，当隐含层神经元个数

为 31 时，决定系数最接近 1，拟合优度大，自变量

对因变量的解释程度高，模型可信度越高，预测结

果如图 7，图 8 所示。 
第 1 组数据 ELM 预测结果的均方误差为

6.4447，决定系数为 0.96733，建模时间为 0.03125。
第 2 组数据 ELM 预测结果的均方误差为 8.43261，
决定系数为 0.9589，建模时间为 0.03421。 
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图 3 BP 决定系数对比结果            图 4 第 1 组数据 BP 预测结果            图 5 第 2 组数据 BP 预测结果 

 

图 6 ELM 决定系数对比结果            图 7 第 1 组数据 ELM 预测结果         图 8 第 2 组数据 ELM 预测结果 

基于组合模型的预测算法利用K-means算法对

第 1 组数据前 3 天的数据分别进行聚类，聚类数目

为 3，利用每次聚类后的聚类中心计算时间基线，

结果如表 4 所示。 
由 3 次时间基线求均值可得 t1=7:53:10, t2= 

9:07:10，交通流量数据被分割为为 3 个区域：

7:00~7:50, 7:55~9:05, 9:10~10:00。对每个数据域

使用 ELM 模型进行循环预测仿真，找到的最优隐

含层神经元个数分别为 7, 19和 16，预测结果如图 9，
图 10，图 11 所示。 

第 1 组数据区域 1 预测结果的均方误差为

0.24276，决定系数为 0.99619，建模时间为 0.015625。
第 1 组数据区域 2 预测结果的均方误差为 0.51139，
决定系数为 0.99803，建模时间为 0.046875。第 1 组

数据区域 3 预测结果的均方误差为 0.28868，决定系

数为 0.99115，建模时间为 0.03125。 
基于组合模型的预测算法利用K-means算法对

第 2 组数据前两天的数据分别进行聚类，聚类数目

为 3，利用每次聚类后的聚类中心计算时间基线，

结果如表 5 所示。 

 

图 9 第 1 组数据区域 1 预测结果          图 10 第 1 组数据区域 2 预测结果         图 11 第 1 组数据区域 3 预测结果 

表 4 第1组数据聚类结果 

聚类次数 第 1 次 第 2 次 第 3 次 

(7:09:00  90.4832) (7:09:00  92.3636) (7:09:00  91.7455) 

(7:46:30  120.5321) (7:46:30  121.5047) (7:46:30  117.5136) 
 

聚类中心 

(9:07:30  152.3636) (9:07:30  151.4800) (9:07:30  153.4218) 

7:52:30 7:53:00 7:54:00 
时间基线 

9:07:00 9:09:00 9:05:30 
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表 5 第 2 组数据聚类结果 

聚类次数 第 1 次 第 2 次 

(7:13:00  156.2826) (7:13:00  155.4316) 

(8:05:00  189.4513) (8:05:00  189.5467) 聚类中心 

(9:17:30  198.6437) (9:17:30  201.3636) 

8:07:00 8:05:00 
时间基线 

9:18:00 9:17:00 

 
由两次时间基线求均值可得 t1=8:05:50, t2= 

9:17:50，交通流量数据被分割为 3 个区域：7:30~ 
8:05, 8:10~9:15, 9:20~10:00。对每个数据域使用

ELM 模型进行循环预测仿真，找到的最优隐含层神

经元个数分别为 7, 19 和 16，预测结果如图 12，图

13，图 14 所示。 
第 2 组数据区域 1 预测结果的均方误差为 

0.23768 ，决定系数为 0.997039，建模时间为

0.015825。第 2 组数据区域 2 预测结果的均方误差

为 0.52019，决定系数为 0.99312，建模时间为

0.041025。第 2 组数据区域 3 预测结果的均方误差

为 0.28868，决定系数为 0.99115，建模时间为

0.03125。 
5.3 评测指标 

从决定系数( 2R )，均方误差(MSE)，建模时间

(t)3个方面出发对BP, ELM和基于交通流量序列分

割和极限学习机组合模型进行比较，如表 6，表 7
所示。 

由以上表 6，表 7 可得，基于交通流量序列分

割和极限学习机组合模型的预测算法决定系数更接

近于 1，说明该模型拟合优度大，自变量对因变量

的解释程度高，具有更高的参考价值。该模型具有

更小的均方误差，均方误差为 BP 的 1/50, ELM 的

1/20，说明预测模型描述实验数据具有更好的精确

度。模型相对于 BP 神经网络有较短的建模时间，

约为 BP 神经网络的 1/10，与 ELM 相比时间略长，

约为 ELM 的 4 倍，但建模时间在可接受范围内。

总体来说，基于交通流量序列分割和极限学习机组

合模型在交通流量预测方面比其他两种模型有更大

的优势。 

 

图 12 第 2 组数据区域 1 预测结果            图 13 第 2 组数据区域 2 预测结果          图 14 第 2 组数据区域 3 预测结果 

表 6 第1组数据下3种模型比较结果 

模型 BP 神经网络 ELM 基于交通流量序列分割和极限学习机组合模型 

MSE 16.966200 6.444700 0.347610 

2R  0.926420 0.967330 0.995123 

t 0.968750 0.031250 0.133750 

表 7 第2组数据下3种模型比较结果 

模型 BP 神经网络 ELM 基于交通流量序列分割和极限学习机组合模型 

MSE 15.96265 8.43261 0.34835 

2R  0.92315 0.95890 0.99453 

t 0.92710 0.03421 0.08410 
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6  结束语 

针对短时十字路口交通流量预测问题，本文提

出了基于交通流量序列分割和极限学习机组合模型

预测算法 TFPBCM。仿真实验证明，与单一的 BP
神经网络和 ELM 相比，该组合模型算法更优，结

果更精确，在一定程度上能够满足短时交通流量预

测的需要。虽然，TFPBCM 算法模型更优于单一的

BP 神经网络和 ELM，但是该模型也存在着一些不

足，由于神经网络结构复杂，导致 TFPBCM 算法

模型的网络结构不易选择，隐含层的节点个数在训

练前由用户预先设定，一般通过多次实验获得最优

节点数，对于一些大型的应用而言，会有较高的时

间复杂度，K-means 算法在初始敏感度和聚类中心

选择上都有一定的不足。在后续的工作中，会进一

步研究并讨论这些问题，找到解决方案，优化

TFPBCM 算法模型。 
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