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Abstract: The accurate predication of traffic flow is an essential job in ITS. In order to predict traffic flow 
exactly, the FOA-SVR prediction model combining Support Vector Regression (SVR) and fruit fly optimiza-
tion algorithm (FOA) is presented to forecast railway traffic flow. Using fruit fly optimization algorithm to 
optimize training parameters of Support Vector Regression, which can obtain superior SVR prediction model. 
The experiment results show that the FOA-SVR model has more accuracy, which provides a new approach 
for traffic flow prediction. 
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摘  要：交通流量预测是实现智能交通系统的重要工作。为了更准确地对交通流量进行预测，结合支

持向量回归机(SVR)与果蝇算法(FOA)，提出了 FOA-SVR 的交通流量预测模型。利用果蝇算法优化支

持向量回归机的训练参数，以得到预测性能更好的支持向量回归预测模型。仿真结果表明，FOA-SVR

模型比传统的支持向量机模型预测精度更高，可以更好的对交通流进行预测。 
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1. 引言 

短时交通流预测一直是国内外的研究热点。由于

交通流的产生有很大的随机性，离散性，非线性，常

见的预测方法，如 ARMA 方法[1]和卡尔曼滤波法[2]等

预测结果难以满足交通流预测的精度要求。随着智能

理论和计算机网络的发展，神经网络开始被广泛地应

用于交通流预测中，它具有良好的非线性映射能力，

但是也存在着收敛速度慢，过学习和局部极值等问题
[3]，这些问题极大影响了神经网络的预测精度。 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是基

于统计学习理论建立起来的机器学习算法，不存在局

部极值问题，计算复杂性与输入样本维数无关，具有

很强的泛化能力和抗噪声能力，是处理小样本数据学

习问题的有力工具，在文本分类、图像识别、函数估

计、非线性建模等领域获得广泛的应用[4]。但是和其

它算法一样，支持向量机的性能依赖于学习机的参

数，即参数的选择对支持向量机的预测效果有着较大

的影响。因此，根据实际的数据模型选择合适的训练 

Copyright © 2013 Hanspub 6 



FOA-SVR 在交通流预测中的研究 

参数成为支持向量机预测关键问题[5]。本文在分析支

持向量回归机(SVR)理论基础上，提出了用果蝇算法

FOA 优化参数的 FOA-SVM 交通流预测模型，使得

SVR 的参数选取由人工选取变为自动确定，用实际数

据仿真表明了该模型的有效性。 

2. 支持向量回归机的基本原理 

SVM 本身是针对经典的二分类问题提出的，支持

向量回归机(Support Vector Regression，SVR)是支持向

量在函数回归领域的应用。SVR 与 SVM 分类有以下

不同：SVM 回归的样本点只有一类，所寻求的最优超

平面不是使两类样本点分得“最开”，而是使所有样

本点离超平面的“总偏差”最小，此时样本点都在两

条边界线之间，求最优回归超平面同样等价于求最大

间隔。本文采用的支持向量机在回归分析中的一种算

法  -支持向量机( -SVR )。 

-SVR 的算法原理如下：设训练集 
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最后构造出决策函数： 
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 -不敏感损失函数，对于损失函数采用  -支持

向量回归机，其预测精度受参数影响较大，因此需要

选择合适的核函数类型及其参数组合。本文采用径向

基函数(RBF)为核函数，所以需要确定的参数有惩罚

系数 C 和不敏感损失函数宽度 。由于传统的参数选

取基本都是根据交叉验证法来选取参数，但是这种方

法选取的时间较长并且无法保证取得最优参数值。为

了提高参数的选择效率，需要采用合适的智能优化算

法搜寻支持向量回归机参数的最优组合，从而获得具

有较好预测能力的预测模型。 

3. 基于果蝇优化算法的 SVR 参数优化模型 

3.1. 果蝇优化算法 

果蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm, 

FOA)是台湾学者潘文超提出的，它是一种基于果蝇觅

食行为推演出的寻求全局最优化的新方法[6]。由于果

蝇本身在感观知觉上优于其它物种，尤其在视觉与嗅

觉上，果蝇的嗅觉器官能很好地搜集漂浮在空气中的

各种气味，通过使用其灵敏的视觉发现食物与同伴的

聚集位置，最后找到味道浓度最高的果蝇[7]。 

3.2. 果蝇算法优化 SVR 参数步骤 

本文采用 FOA 算法来对 SVR 的参数对  ,C  进

行优化。在 FOA-SVR 算法中，每一个果蝇味道浓度

判定值代表 SVR 的一组参数对  ,C  。将 FOA 算法
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应用于 SVR 参数优选时，算法步骤如下： 

步骤 1，读入样本集。 

步骤 2，确定种群个体数量 siz 和最大迭

代次数 ，在[0,1]范围内，随机生成果蝇

的初始位置。 

20epop 

ax gen m 100

步骤 3，赋予果蝇个体搜寻食物的随机飞行方向

与距离区间。 

步骤 4，估计果蝇位置与原点之间的距离，计算 

味道浓度判定值( )。iS
1

iS
Disti



,C

。 

步骤 5，将参数组合   代入 SVR 预测模型中，

以预测的误差平方和作为味道判定函数，求出该果蝇

位置味道浓度( Sm )，即误差平方和。  ell i

步骤 6，找出果蝇群体使得误差平方和最小的果

蝇，即其味道浓度最低。 

步骤 7，保留最佳模型参数  ,C  与  ,i iX Y

Sizepop  100Maxgen 

坐标，

此时果蝇群体利用视觉往该位置飞去 

步骤 8，迭代寻优，重复执行步骤 3~6，并判断

预测误差平方和是否优于前一迭代预测误差平方和，

若是则执行步骤 7。 

4. FOA-SVR 的短时交通流量预测 

交通流量预测就是建立从嵌入 m 维相空间到一

维的回归模型[8]。下面以文献[9]的第 23 章小波神经网

络的时间序列预测—短时交通量预测。以 15 min 为时

间间隔采集 4 天共 384 个数据，用前三天的数据训练

神经网络，最后用第 4 天的数据来验证模型的准确度。

根据交通量的周期特性设计 FOASVR 预测模型。输

入层为当前时间点前 4 个时间点交通量数据，输出层

为当前时间点的预测交通量。 

1) 数据准备和预处理 

为了加快网络的收敛速度，需要对输入输出数据

进行归一化处理。本文对样本的输入和输出数据在区

间[0,1]进行归一化处理。 

2) 利用 FOA 算法进行参数寻优 

利用 FOA 算法对 SVR 的训练参数进行优化，种

群规模 ，迭代次数 ，初始

果蝇飞行方向与距离区间为[0,1]。 

20

应用训练好的模型对后第 4 天的测试样本进行检

验，预测结果如图 1 所示。 

从图 1 预测结果可以看出，基于果蝇优化 SVR

的交通流量预测方法能够准确地预测短时交通流量，

预测值与期望值比较接近，说明了用 FOA 优化 SVR

的短时交通流预测模型具有一定的可行性。 

为了更进一步验证 FOASVR 的优越性，我们同

时用文献[9]的小波神经网络预测进行比较，误差结果

的对比指标采用了平均绝对偏差(Mean Absolute De-

viation，MAD，表示预测值与实际值的偏差绝对值的

均值)和平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percent-

age Error，MAPE，表示预测值与实际值的偏差占实

测值的百分比的均值)，其结果见表 1。 

对比这 2 种方法的预测结果，可以看出 FOASVR

预测的每项指标均比小波神经网络有更好的预测效

果。 

5. 研究结果 

交通流量具有一定的非线性、周期性和随机性，

传统的预测方法难以发现它们之间的规律，本文利用

果蝇算法和SVR相结合构建FOASVR预测的新方法，

进行短时交通流预测的研究。果蝇算法能够快速找出

SVR 的最优训练参数，从而使预测的结果更加精确。

结果表明，相比于小波神经网络，FOASVR 的预测方 
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Figure 1. The prediction result of FOA-SVR 
图 1. FOA-SVR 预测结果图 

 
Table 1. The error index comparison of two kinds of models 

表 1. 两种预测方法误差指标对比 

算法 MAPE MAD 

小波神经网络 17.58% 20.551 

FOASVR 15.6% 19.563 
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法预测精度更高，说明该模型是一种有效，可行的方

法，在短时交通量预测中具有一定的推广价值。 
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