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摘  要 

随着经济和社会的快速发展，城市交通的拥堵问题日益严重，有效的短时交通量预测可减少盲目出警与

控制警力成本。为此，本文采用ARIMA时间序列模型提取道路交通流量序列中线性特征，得到交通流序

列预测残差。SVM模型能提取道路交通流量的残差序列非线性特征，对交通流预测残差进行修正。这两

个模型组合能有效地提取时间序列全部特征，预测性能更佳。同时采用ARIMA-SVM组合模型对交通流量

时间序列数据进行短时预测，其平均绝对误差和平均百分比误差分别为7.7%和12.7%，说明ARIMA-SVM
组合模型预测效果较好。在ARIMA、SVM、ARIMA-SVM模型中，SVM模型预测性能最差，其平均绝对

误差和平均百分比误差分别为28.2%和46.2%。 
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Abstract 
With the rapid development of economy and society, the congestion problem of urban traffic is 
becoming more and more serious, and effective short-time traffic prediction can reduce the cost of 
blind police dispatch and control police force. In this paper, the ARIMA time series model is used 
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to extract linear features from the road traffic flow series to obtain the traffic flow series predic-
tion residuals, and the SVM model can extract the non-linear features of the road traffic flow resi-
dual series to correct the traffic flow prediction residuals. The combination of these two models 
can effectively extract all features of the time series, and the prediction performance is better. The 
combined ARIMA-SVM model is also used to predict the traffic flow time series data in short time, 
and its average absolute error and average percentage error are 7.7% and 12.7%, respectively, 
which indicates that the combined ARIMA-SVM model has better prediction performance. Among 
the ARIMA, SVM, and ARIMA-SVM models, the SVM model has the worst prediction performance, 
with its average absolute error and average percentage error of 28.2% and 46.2%, respectively. 
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1. 引言 

随着经济和社会快速发展，城市交通的拥堵问题日益严重。交通的实时动态管理与交通道路控制已

经成为必不可少的研究，交通道路控制的前提是做好短时交通量预测和交通信息采集等，来提高智能交

通系统的运行效率[1]。做好交通控制和诱导系统必须要做好短时交通量预测，短时交通量预测是以几分

钟为数据单元进行时间序列的分析预测，滚动实时预测未来短时段的交通量。通过短时交通流量预测为

交通管理部门提供参考，为交通的实时动态管理提供更好的依据[2]。 
交通流量短时预测方法众多，大部分学者采用机器学习和深度学习方法进行预测，提高短时交通道

路流量的预测精度，同时时间序列模型也被广泛运用，例如 ARIMA (autoregressive integrated moving 
average)模型。ARIMA 时间序列模型考虑了序列的有序性、时间性和随机因素的不确定性所造成的干扰

因素，选用数据并不受约束与限制，适用范围广，应用性强，而且短期预测效果较好[3]。刘学刚等人同

样采用 ARIMA 模型对交通道路进行短时预测，并且表明在短时交易量预测时有很大的应用价值[4]。徐

翠翠提出基于 ARIMA 模型的城市道路交叉口交通流预测，提取现场每天 24 h 交通流数据，分析不同时

间序列的交通流特征[5]。机器学习中 SVM (support vector machine)模型有着分类作用与非线性拟合功能，

可以准确地拟合交通流量序列中的非线性变化特征[6]。最近几年混合模型相比于单一模型更受学者青睐，

有学者采用时间序列模型与机器学习模型混合来预测交通流量[7]。大部分学者采用 SVM 模型与神经网

络组合预测交通流，也有部分学者采用优化的 SVM 模型预测交通流。李媛媛在空间重构基础上分析混沌

交通时间序列，采用 SVM 相同原理研究最小二乘支持向量机，并应用于智能交通数据作短期预测[8]。
余涛分析了在较少数据集条件下，运用 SVM 模型具有更好的预测效果，因此在较大数据集条件下采用

SVM 模型与 BP 神经网络组合获得更好的预测效果[9]。何祖杰等人采用改进灰狼算法优化支持向量机来

预测智能交通流，并通过实证数据与粒子群算法进行对比，结果表明改进灰狼算法优化支持向量机具有

鲁棒性与泛化能力[10]。曾宪堂等人总结了不同文献短期预测交通流模型，将 ARIMA、KNN、SVM 短

期预测模型应用于高速公路，并进行比较[11]。 
城市交通拥堵状况与预测交通流分析一直是交通领域学者研究的热点话题，短期交通流预测能更好

地描述某时段或某时刻的交通状态，因此本文采用贵州省贵阳市交通流量数据进行短期预测。本文采用
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ARIMA 与 SVM 模型组合，使用 ARIMA 模型，能够很好地刻画交通流量序列中的线性变化特征，但其

对非线性变化特征的描述会产生一定的误差，然而 SVM 模型可出色地拟合交通流量中非线性变化特征。

最后使用平均绝对误差与平均百分比误差对结果进行分析。 

2. 相关工作 

2.1. ARIMA 模型 

ARIMA 模型可分为自回归(autoregressive, AR)模型、滑动平均(moving average, MA)模型和 ARIMA(p, 
d, q)。滞后项为 p 阶的 AR 模型记为 AR(p)，AR(p)模型如下公式(1)所示： 

1 1 2 2t t t p t p tx c a x a x a x ε− − −= + + + + +                            (1) 

其中，c 为常数， 1 2, , , pa a a 是 AR(p)模型的自回归系数； tε 为白噪声序列，即随机误差项； tx 是时间序

列 t 时刻的值，即 1 2, , ,t t t px x x− − − 是时间序列 tx 的滞后序列，即数据的自变量。滞后项为 q 阶的 MA 模型

记为 MA(q)，MA(q)模型如下公式(2)所示。 

1 1 2 2t t t t q t qx c b b bε ε ε ε− − −= + − − − −                           (2) 

其中，c 为常数， 1 2, , , qb b b 是 MA(q)模型的自回归系数； tε 为白噪声序列，即随机误差项； tx 是时间序

列 t 时刻的值，即数据的因变量。 
AR 模型可以刻画一个时间序列对过去自身的记忆，MA 模型可以刻画一个时间序列对过去冲击的记

忆。如果一个时间序列的变化规律中不仅包含了对过去状态的记忆，还包含了对过去冲击的记忆，则此

时间序列的变化规律可以被 ARMA 模型捕获，滞后项分别为(p, q)的 ARMA 模型[12]。ARMA 模型如下

公式(3)所示： 

1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t t q t qx a x a x a x b b bε ε ε ε ε− − − − − −= + + + + + − − − −                   (3) 

( ) 0,tE ε =  

( ) 2 ,t tVar ε σ=  

( ), 0, ,t sE s tε ε = ≠  

( ), 0, .t sE s tε ε = ∀ <  

其中， tx 是 t 时刻样本序列值； tε 是服从高斯分布的白噪声序列； 1 2, , , pa a a 是自回归系数； 1 2, , , qb b b

为移动平均系数，其他为模型的约束条件。在 ARIMA 模型中若 q 为 0，则该模型 ARIMA(p, 0)退化为

AR(p)。若 p 为 0，则该模型 ARIMA(p, q)退化为 MA(q)。 
若一个时间序列是非平稳的，则不能直接用 ARMA 模型进行拟合(容易出现伪回归)，此时必须对此

时间序列进行平稳化处理。差分方法是平稳化时间序列最常用的一种方法，若一个非平稳时间序列经过

d 次差分后平稳，则依据此时间序列构建的 ARMA(p, q)模型称为 ARMA(p, d, q)模型[13]。 

2.2. SVM 模型 

SVM (support vector machine)模型具有很好的分类和拟合能力，通过使用空间转化，将非线性问题变

成线性问题，从而可以解决高维非线性问题，同时可以避免局部较小问题[14]。SVM 模型的基本思想是

求解能够正确划分训练数据集并且几何间隔最大的分离超平面。 
设有一训练数据样本集为{ }( )1,2, ,iy i m=  ，其中 n

ix R∈ 为 n 维输入向量， iy R∈ 为相应的期望输出

值。SVM 回归估计函数如下公式(4)所示： 
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( ) ( )( )f x w x bφ= × +                                    (4) 

其中， ( )xφ 将输入向量映射到高维特征空间；w 和 b 分别为权重和偏差，通过如下公式(5)和(6)求出： 

( )( )
1

1min ,
2

m
T

i i
i

w w C L y f x xε
=

× + × −∑                             (5) 

( )( ) ( )
( )

( )
0 ,

,  
.

y f x
L y f x x y f x

y f xε

ε

ε

 − ≤− = − = 
− − 其他

                 (6) 

上述权重和偏差求解式子中，C 为正则化参数，用于控制经验误差和正则化项； Lε 为不敏感损失函数，

ε 为不敏感损失函数参数。 
引入核函数 ( ),i jk x x ，结合拉格朗日函数和沃尔夫(Wolfe)对偶理论，将权重与偏差求解公式转换为

二次规划问题如下，公式(7)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )
, 1 1 1

1min ,
2

.  0

0 , , 1,2, ,

m m m

i i i i i j i i i i i
i j i i

i i i

i i

k x x y

s t y

C i m

α α α α ε α α α α

α α

α α

∗ ∗ ∗ ∗

= = =

∗

∗

× − × − × + × + − −

− =

≤ ≤ =

∑ ∑ ∑

∑


            (7) 

其中， iα 和 iα
∗ 为拉格朗日乘子，输入向量 ix 对应的非零 iα 和 iα

∗ 为支持向量。因此，SVM 回归估计函数

转换为回归函数如下公式(8)所示： 

( ) ( ) ( )
1

,
m

i i i j
i

f x k x x bα α∗

=

= − × +∑                              (8) 

通过以上 SVM 回归函数模型进行拟合和预测。 

2.3. ARIMA-SVM 模型构建 

ARIMA-SVM 模型建模思路为：通过 ARIMA 模型预测交通道路流量序列中的线性特征，得到预测

残差。由于残差中包含了交通道路流量的非线性特征，利用 SVM 强大的非线性映射能力对残差进行修正

并预测，最后将线性预测结果和残差修正结果进行组合，得到交通道路流量序列的预测值。 
ARIMA-SVM 模型短时预测交通道路流量的建模步骤如下： 
步骤 1：白噪声检验。采用 Q 统计量检验以及自相关函数和偏自相关函数判断是否为白噪声序列。 
步骤 2：序列的平稳性检验以及平稳化处理。序列平稳性采用单位根和序列相关图判断，如果为平

稳序列，则可以构建 ARIMA 模型；如果为非平稳序列，则序列需进行 d 阶差分，差分后为平稳序列才

可构建 ARIMA 模型。 
步骤 3：模型识别与定阶。通过自相关系数图和偏自相关系数图的截尾性与拖尾性进行模型识别，

确定采用时间序列 AR，MA，ARIMA 其中一个模型。模型定阶同样根据自相关系数图和偏自相关系数

图以及差分次数初步确定 p，d，q 的值。选择多组不同阶数模型进行拟合莫模型，比较 AIC 准则，确定

最优 p，d，q 的值。 
步骤 4：参数估计与检验。参数估计采用最大似然估计法进行估计，模型检验残差是否为白噪声序

列。 
步骤 5：ARIMA 模型预测。通过构建的 ARIMA 模型预测后 10 期预测值，并获得残差序列。 
步骤 6：SVM 模型构建并残差修正。设定 SVM 核函数，将残差序列输入 SVM，采用交叉验证法确

定 SVM 的最佳参数值，从而构建 SVM 模型。根据 SVM 预测残差序列，获得残差预测值。 
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步骤 7：组合预测值。将 ARIMA 模型的预测值与 SVM 的残差预测值进行加和，得到最终交通道路

流量的后 10 期预测值。 

3. 实例验证 

本文采用的数据是贵州省贵阳市观山湖区长岭北路与东林寺路交叉口的真实交通流量数据，如下图

1 所示。采用 2021 年 3 月 1 日至 2021 年 3 月 16 日连续 16 天的短时交通流量数据，数据采用 5 min 为时

间间隔统计交通流量 Q。将 2021 年 3 月 1 日至 2021 年 3 月 15 日作为训练集，2021 年 3 月 16 日前 10
个时间序列点作为测试集。将训练集可视化，可得到长岭北路与东林寺路交叉口序列图，如下图 2 所示。 

 

 
Figure 1. Intersection of changling north road and donglinsi road 
图 1. 长岭北路与东林寺路交叉口 

 

 
Figure 2. Sequence diagram of daily traffic flow at the intersection of chan-
gling north road and donglinsi road 
图 2. 长岭北路与东林寺路交叉口日流量序列图 
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3.1. ARIMA-SVM 模型构建与预测 

在模型构建与预测之前，对训练序列数据进行时间序列分解，分解结果如下图 3 所示。从图中可看

出序列具有规律的周期性以及带有一定的趋势性和波动。 
 

 
Figure 3. Time series decomposition plot 
图 3. 时间序列分解图 

 
从时间序列分解和序列图来看，该序列的在不同值附件有小范围波动，可以大致判断该序列不是一

个平稳序列。使用自相关函数和偏自相关函数进一步判断是否为非平稳序列，自相关函数图和偏自相关

函数图如下图 4 所示，该序列的自相关系数没有迅速下降为 0，也没有收敛到 0 的 2 倍标准差范围内，

可以判断该时间序列不是平稳序列。进一步对该时间序列进行单位根检验和白噪声检验，单位根检验的

p 值和滞后 6 阶的纯随机性检验的 p 值分别为 0.01、0.000022，可见该序列为非白噪声序列。 
 

 
Figure 4. Time series ACF and PACF 
图 4. 原始序列自相关系数图和偏自相关系数图 

 
从以上方法判断该时间序列为非平稳序列，将该序列进行一次差分，并对差分后的序列进行可视化，

得到差分后序列图，如下图 5 所示，比原序列更平稳。将差分后序列作自相关系数检验，从自相关系数
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图上看，该差分后序列平稳，自相关系数图和偏自相关系数图如下图 6 所示。从自相关系数图看出，差

分后序列一阶后基本上衰减为 0，到 6 阶之后都在 0 的 2 倍标准差范围内，具有拖尾性质。从偏自相关

系数来看，差分后序列 6 阶之后大部分衰减为 0，具有拖尾性质。 
 

 
Figure 5. Sequence diagram after one difference 
图 5. 一次差分后序列图 

 

 
Figure 6. ACF and PACF after first difference 
图 6. 一次差分后自相关系数图和偏自相关系数图 

 
根据一次差分后自相关系数和偏自相关系数对模型进行识别与定阶，从以上分析来看对该时间构建

ARIMA 模型，并进行初步定阶为(6, 1, 6)。将定阶的附近取值同样构建模型，并使用 AIC 准则选择一个

最优 ARIMA 模型，定阶过程如下表 1 所示。从表中的 AIC 准则可得出，ARIMA(5, 1, 6)时 AIC 值最小，

为 40914.99，因此最终选择时间序列模型为 ARIMA(5, 1, 6)。 
ARIMA(5, 1, 6)模型构建之后进行模型诊断和残差检验，检验图如下图 7 所示。该差分序列的残差大

致都在一个值附近波动，并且残差的自相关系数图在开始就衰减为 0，Ljung-Box 检验的 p 值都在 0.05
以上，说明模型构建合适。接着检验残差是否相关以及满足正态分布，Box.test 的 p 值为 0.8599，证明残

差还存在相关性。残差是否满足正态分布的直方图如下图 8 所示，并不满足 0 均值的正态分布。QQ 图如

下图 9 所示，也证明了残差还有非线性特征未提取。将构建的 ARIMA(5, 1, 6)模型进行滞后 10 期预测，

可得到后 10 期的预测值。 
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Table 1. Sequence model construction selection criteria 
表 1. 序列模型构建选择准则 

模型 AIC 值 

ARIMA(4, 1, 1) 40942.84 

ARIMA(4, 1, 2) 40941.54 

ARIMA(5, 1, 2) 40937.11 

ARIMA(5, 1, 1) 40935.94 

ARIMA(5, 1, 3) 40929.03 

ARIMA(5, 1, 4) 40930.49 

ARIMA(5, 1, 5) 40930.52 

ARIMA(5, 1, 6) 40914.99 

ARIMA(6, 1, 6) 40916.78 

ARIMA(6, 1, 5) 40916.50 

 

 
Figure 7. Model diagnostics and residuals test plots 
图 7. 模型诊断和残差检验图 
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Figure 8. Residual histogram 
图 8. 残差直方图 

 

 
Figure 9. Residual QQ plot 
图 9. 残差 QQ 图 

3.2. SVM 模型构建与预测 

本文采用SVM对ARIMA模型的残差序列进行修正，将ARIMA模型的训练序列的残差值作为输入，

后 10 期的序列残差值作为输出。核函数主要有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数、多层感知机

核函数、傅里叶核函数、小波核函数、混合核函数等。本文基于研究数据选择径向基核函数，此核函数

的参数较少，并且性能不受数据样本大小的影响[15]，其表达式如下： 

( )
2

2, exp
2

i j
i j

x x
k x x

σ

 − = −
 
 

                                (9) 

其中， 2σ 为核参数。从 SVM 回归函数可知，正则化参数 C、不敏感损失函数 Lε ，不敏感损失函数参数

ε 三个参数需要确定，此处采用 5 折交叉验证进行确定参数，可得均方误差分别为 848.8907，736.8186，
689.5426，745.7129，774.5315，选取最小均方误差所对应的参数。 
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3.3. 结果分析 

本文的道路交通流量使用 ARIMA-SVM 模型进行预测，将序列后 10 期的预测值与 2021 年 3 月 16
日的 0 时 0 分至 0 时 45 分的真实值进行评价预测性能。此处采用平均绝对误差和平均百分比误差这 2 个

指标进行评价，其平均绝对误差 A 和平均百分比误差 P 表达式分别如下： 

1
ˆn

t ti z z
A

n
=

−
= ∑  

1

ˆ

100%

n t t
i

t

z z
zP

n

=

−

= ×
∑

 

其中， tz 和 ˆtz 分别表示长岭北路与东寺林路交叉口的真实值与预测值，平均绝对误差和平均百分比误差

越小，则模型的预测精度越好。本文同时分别采用 ARIMA、SVM、ARIMA-SVM 三个模型预测交通流

量，并采用平均绝对误差 A 和平均百分比误差 P 评价模型预测性能。 
预测结果如下表 2 所示，ARIMA 模型预测线性部分的值与真实值在 2021 年 3 月 16 日的 0 时 20 分、

0 时 25 分、0 时 30 分相比，预测值较大，其他时间点预测值与真实值之间相差不大。将 ARIMA 模型预

测的线性部分和 SVM 模型预测的非线性部分进行加和，可得最终预测值。 
 

Table 2. Forecast result 
表 2. 预测结果 

3 月 16 日 真实值 ARIMA SVM (残差) 预测值 

00:00 71 74.07438 −0.5524974 74 

00:05 74 69.69853 −0.5533601 69 

00:10 79 70.41181 −0.5542201 69 

00:15 67 69.91677 −0.5550773 69 

00:20 55 69.80018 −0.5559317 69 

00:25 53 70.35147 −0.5567833 70 

00:30 56 67.74376 −0.5576320 67 

00:35 61 68.52844 −0.5584780 68 

00:40 64 68.62046 −0.5593212 68 

00:45 63 67.54696 −0.5601615 67 

 
将预测结果使用评价预测性能指标即平均绝对误差 A 和平均百分比误差 P，进行计算，可得平均绝

对误差 A 为 7.7，平均绝对误差不大，平均百分比误差 P 为 12.7%，说明 ARIMA-SVM 混合模型预测效

果较好。本文将 ARIMA、SVM 模型与 ARIMA-SVM 模型的预测性能作对比，如下表 3 所示。三种模型

预测性能 ARIMA-SVM 最佳，其次是 ARIMA 模型，最后是 SVM 模型。 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.117444


陈欢 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.117444 4187 应用数学进展 
 

Table 3. Model evaluation 
表 3. 模型评价 

模型 A P 

ARIMA 8.1 13.5% 

SVM 28.2 46.2% 

ARIMA-SVM 7.7 12.7% 

4. 结束语 

本文采用 ARIMA-SVM 模型对贵阳市长岭北路与东寺林路交叉口交通流量进行预测，从预测结果来

看，此模型预测结果理想，因此此模型作为短时预测效果较好。采用 ARIMA 模型预测序列线性部分特

征，SVM 模型对 ARIMA 模型的残差进行修正并预测，并通过贵阳市长岭北路与东寺林路交叉口交通流

量数据验证了模型的有效性。通过短时交通量预测未来时间点的交通流量，为交通管理部门提供思考与

解决交通拥堵干预，有效地减少交警盲目出警与人力成本。 
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