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摘  要 

智能交通预测对解决交通难题具有重要意义。针对现有模型预测不精准的问题，本文提出一种全新的短

期交通量预测模型——高斯回归模型(GPR)，这是基于贝叶斯理论和统计学习理论发展起来的机器学习

算法。首先对数据进行归一化处理后，将数据划分为训练集和测试集，建立标准高斯回归方程，利用贝

叶斯后验概率公式，建立高斯回归预测模型，并采用无效覆盖率(KP)和区间宽度(Width)两个评价指标，

将GPR与GARCH、BOOTSTRAP模型做对比，结果显示本模型表现出的性能最优。 
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Abstract 
Intelligent traffic prediction plays an important role in solving traffic problems. To solve the 
problem of inaccurate prediction of existing models, this paper proposes a new short-term traffic 
volume prediction model—Gaussian regression model (GPR), which is a machine learning algo-
rithm developed based on Bayesian theory and statistical learning theory. Firstly, the data was 
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normalized and divided into training set and test set, and the standard Gaussian regression equa-
tion was established. The Gaussian regression prediction model was established by using Baye-
sian posterior probability formula. Two evaluation indexes of invalid coverage (KP) and interval 
Width were used to compare GPR with GARCH and BOOTSTRAP models. The results show that the 
performance of this model is optimal. 
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1. 引言 

目前，交通拥堵和效率低下已成为一个全球性问题。发达国家和发展中国家城市人口急剧增加所造

成的最直接问题就是车辆数量的增加和交通堵塞。提高交通效率是改善日常交通状况的重要方法，当下

大数据的兴起也为提高交通效率提供了新的解决方案。各个城市每天都会产生大量的交通数据，随着大

数据处理的快速发展，这种存储的数据信息开始发挥作用。通过对大数据中的数据信息进行分析和处理，

可以提出解决交通问题的新思路。 
当前，全球对智能交通系统[1]的投资正在增加。智能交通系统有许多环节，包括交通量预测，在智

能交通控制和动态控制中起着重要的作用。借助准确的预测结果，通勤者可以选择合适的交通方式、出

行路线和出发时间，实现诱导前提。同时，实时、准确的路网短期交通流量预测有助于更好地分析路网

交通状况[2]，在道路网络的交通规划和交通管理优化中发挥着重要作用。在构建智慧城市中，实时预测

交通量是亟待解决的问题。 
现有的短期交通量预测模型[3]-[16]，如神经网络方法[7]，具有复杂的误差面。如果在计算过程中不

小心，神经网络会陷入局部极小点，容易造成评估结果出现偏差。还有一些 AR 模型[6]，其中相位会影

响频谱峰值的位置，噪声会降低频谱估计等。此外，交通量预测也存在数据缺失、冗余等问题，也会受

上下游路段流量影响。交通量数据受各方面因素的影响，具有稳定性差、随机性强、高度非线性等特点，

使得交通量预测非常困难。 
综上所述，现有模型都存在着不容忽视的缺点，结合交通量的复杂性和易受其他因素影响的特点，

可以得出结论，目前用于交通流预测的模型不足以满足本文的交通量预测的真实需求。本团队提出了一

种利用高斯过程回归模型(GPR) [15]的交通量预测方法。GPR 是一种全新的机器学习算法，它是基于贝

叶斯理论和统计学习理论发展起来的，与 ARIMA [6]、支持向量积回归[3]。等方法相比，GPR 不仅能够

预测未知量的期望值，还能给出其分布状况；与传统的区间预测方法相比，GPR 又具有机器学习算法泛

化能力强等优点。此外，GPR 模型参数较少，能自适应获取其超参数。因此 GPR 可以直接、方便地用于

概率性预测[17]。GPR 有严格的统计学理论基础，不仅能够处理低维数、小样本、非线性等复杂回归问

题，而且也适用于大样本和高维情形的扩展算法，还具有参数自适应获取和预测结果具有概率意义等优

点。并且 GPR 模型在其他领域已经取得了成功应用[18]。综上所述，高斯过程回归模型满足了本文对交

通量预测的实际需求。 
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2. 基于高斯回归过程的短时交通量预测 

2.1. 高斯回归过程[19] 

高斯过程是随机过程的一种，适用于处理小样本、随机性强及含多维复杂因素的饱和负荷预测问题

[18] [20] [21] [22]对于训练集 ( ){ }, ,n d nD X y X R y R×= ∈ ∈ ，其中 [ ]T1 2 3, , , , nX x x x x=  为一组训练输入变

量， [ ]T1 2 3, , , , nY y y y y=  为目标输出向量。输入变量的随机过程状态集合 ( ) ( )( )if X f x= 服从 n 维联合

高斯分布，因此 f 属于高斯过程，其概率函数用 GP 表示，可通过均值函数 ( )Xρ 及协方差函数矩阵

( ),K X X ′ 确定[23]，即 

( ) ( ) ( )( )~ , ,f X GP X K X Xρ ′                               (1) 

高斯过程回归模型将输入变量 X 与目标输出 y 之间的关系视作高斯过程 f；把独立的白噪声 ε 考虑到

f，则可建立标准高斯过程回归模型： 

( )y f X ε= +                                      (2) 

式中： ε 为白噪声，服从高斯分布，即满足 ( )2~ 0, nN Iε σ ，I 为单位阵， 2
nσ 为方差。由于白噪声具有独

立性，因此 y 同样属于高斯过程，即 

( ) ( )( )2~ , , ny GP X K X X Iρ σ′ +                              (3) 

根据贝叶斯原理，在给定的训练集 D 内，建立 y 的先验分布： 

( )( )2~ 0, , ny N K X X Iσ′ +                                 (4) 

则对测试样本 ( ){ }* * * *, | ,dx y x R y R∈ ∈ ，根据高斯过程的性质，训练样本的目标输出 y 与测试样本输

出 *y 服从联合高斯分布： 

( ) ( )
( ) ( )

2 *

* * * *

, ,
~ 0,

, ,

nK X X I K X xy
N

y K x X K x x

σ  ′ +             

                          (5) 

式中： ( ) ( )( ), ,i jK X X k x x= 为训练输入变量 X 的 n n× 阶协方差函数矩阵， ( ),i jk x x 为核函数； 

( ) ( )( )* *, ,iK X x k x x= 为训练输入变量 X 与测试输入变量 *x 的 1n× 阶协方差函数矩阵； 

( ) ( )( )* * * *, ,K x x k x x= 为测试输入变量 *x 自身的协方差。 
利用贝叶斯后验概率公式，在给定测试输入变量 *x 与训练集 *D 的条件下，对应的输出 *y 满足： 

( )( )* * * * *, ~ ,covy x D N y y                                 (6) 

式中： *y 和 ( )*cov y 分别是测试样本输出 *y 的均值和方差。 
则高斯过程回归预测模型为： 

( ) ( )( ) 1* * 2, , ny K x X K X X I yσ
−

= +                              (7) 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1* * * * 2 *cov , , , ,n ny K x x K x X K X X I K X xσ
−

= − +                   (8) 

利用高斯分布的“ 3σ 原理”，测试样本输出 *y 预测值 99.73%的置信区间为： 

( ) ( )* * * *3 cov , 3 covy y y y − +  
                             (9) 
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2.2. 分析步骤 

用高斯回归过程精准预测短时交通量。如图 1 所示。 
1) 收集若干交通量的历史时间序列数据，得到 ( )1,2,ix i =  。 
2) 当交通量数值变化差异较大时，会对高斯过程学习造成不利影响，因此需要对交通量进行归一化

处理，具体为： 

( )
( ) ( )

min
max min

x x
x

x x
−

′ =
−

                                (10) 

式中： ( )max x 和 ( )min x 为最大值和最小值；x 为原始值。 
3) 交通量数据划分为训练集和测试集，建立标准高斯回归过程模型，根据贝叶斯原理，建立 y 的先

验分布。 

4) 对高斯过程回归模型进行参数选择和调整之后，将训练所得模型在测试样本上进行测试，通过评

价指标可知，高斯过程回归模型对数据的拟合效果较好[24]。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the analysis procedure 
图 1. 分析步骤流程图 

3. 案例应用与分析 

3.1. 数据说明 

为了测试 GPR 模型的短时交通量量预测性能，数据采用重庆市某主干道 2019-10-11 00:00:00 至
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2019-10-31 20:00:00 的每 5 分钟的交通流量，得到 6000 个样本，如图 2 所示。前 3000 个样本作为训练

集，其余样本作为测试集。 
 

 
Figure 2. Traffic flow 
图 2. 交通流量 

 
为了更加方便地使用数据，消除奇异样本点对整体数据的不良影响，将采集到的数据进行归一化处

理。 

3.2. 评价指标 

针对短时交通量不确定性区间的特点，本文采用无效覆盖率(KP)和区间宽度(Width)两个评价指标，

它们定义为： 

( )1KP 100%n I−= ×∑                                  (11) 

式中： 

( )
low high

low high

0,
, 1, ,

1, or
i i i

i i i i

x x x
I i n

x x x x
 < <= =

< >
                           (12) 

( ) ( )2 2

1

1Width
n

low high
i i i i

i
x x x x

n =

= − + −∑                           (13) 

式中各表达式含义与 KP 相同[25]。 

3.3. 预测结果分析 

将交通量数据进行划分后，对数据进行归一化处理。在 MATLAB 中，再对已经归一化处理后的数

据集进行高斯回归过程处理。预测结果如图 3 所示： 
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Figure 3. Model prediction 
图 3. 模型预测 

 
本文使用 GARCH [7]、BOOTSTRAP 模型[25]与本文所提模型进行预测结果评价指标的对比，各模

型的评价指标如表 1 所示： 
 

Table 1. Evaluation indicators of different models 
表 1. 不同模型的评价指标 

预测模型 KP Width 

GPR 5.40% 216.54 

GARCH 6.00% 197.95 

BOOTSTRAP 5.64% 210.20 

 
由表 1 可知，本文模型相较于 GARCH，KP 和 Width 分别提高了 0.6%、18.59；相较于 BOOTSTRAP，

KP 和 Width 分别提高了 0.24%、6.34。结果表明，本文模型表现出的性能最优。 

4. 结论 

高斯过程回归模型(GPR)具有机器学习算法泛化能力强、模型参数少、超参数自适应采集、统计学理

论基础严格等优点，可以直接方便地用于概率性预测。在此基础上，本文建立了高斯过程回归模型作为

道路交通量状态动态分析和预测的方法。并通过将高斯过程回归模型与 GARCH、BOOTSTRAP 模型进

行对比，发现高斯过程回归模型表现出的性能最优，且对数据有很好的拟合效果，满足了我们一开始希

望通过高斯过程回归模型预测交通量、减少交通拥堵等问题的设想。综上，高斯过程回归模型满足了本

文对交通量预测的实际需求。 
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