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摘  要 

交通流量数据具有周期性、不平稳性、复杂性等特点，若使用单一模型对其进行预测，则预测效果不是

很好，因此提出一种组合的SARIMA-GPR模型。SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Average)模型与GPR (Gaussian Process Regression)模型分别很好拟合交通流量的线性部分与非线性

部分，且GPR模型考虑到数据的噪声，能更好地抓取到数据信息。对原数据进行特征提取与分析，训练

SARIMA模型与GPR模型，得到两个预测模型，根据模型的MAE得到两个模型的权重值，得到最终的预

测值。将该组合模型与SARIMA、GPR、SVM、SARIMA-SVM组合模型进行预测效果对比，实验结果表

明，SARIMA-GPR模型预测效果要优于单一模型，预测结果平均绝对百分比误差(MAPE)减少到4.51%，

预测结果更接近真实数据。 
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Abstract 
Traffic flow data have the characteristics of periodicity, instability and complexity. If a single model 
is used to predict it, the prediction effect is not very good. Therefore, a combined SARIMA-GPR 
model is proposed. The SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) model and 
the GPR (Gaussian Process Regression) model fit the linear part and the nonlinear part of the traf-
fic flow well respectively, and the GPR model takes into account the noise of the data and can bet-
ter capture the data information. Perform feature extraction and analysis on the original data, 
train the SARIMA model and the GPR model, and obtain two prediction models. According to the 
MAE of the model, the weight values of the two models are obtained, and the final prediction value 
is obtained. The combined model is compared with SARIMA, GPR, SVM, and SARIMA-SVM combined 
model. The experimental results show that the prediction effect of SARIMA-GPR model is better 
than that of a single model, and the mean absolute percentage error (MAPE) of the prediction re-
sults is reduced to 4.51%, the prediction effect is closer to the real data. 
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1. 引言 

在当今，交通发展给我们生活带来了多方面的好处，因为它提高了人们的出行效率，也提高了社会

的生产力。据统计[1]，截至 2020 年初，贵阳市民用车辆有 168.71 万辆，比上一年初增长了 13.0%，其

中汽车拥有量有 134.12 万辆，比上一年初增长了 15.9%；私人汽车拥有量有 119.70 万辆，比上一年增长

了 16.5%。车辆数持续增长，会使交通问题愈加严重，对于交通拥堵带来的影响，如何有效减少和解决

显得尤为重要，短时交通流预测是交管部门有效管理采取实施的主要依据。 
2017 年 Nicholas G. Polson 和 Vadim O. Sokolov 开发了一种深度学习模型来预测交通流量，显示出深

度学习如何提供精确的短期交通流预测[2]。2018 年 Unsok Ryu 为了提高短期交通流量预测的性能，提出

了互信息(MI)构造交通状态向量的方法，并且此方法在短期交通预测中具有良好的预测精度[3]。2020 年

Azadeh Emami 提出了一种基于褪色记忆卡尔曼滤波融合连接车辆和蓝牙传感器数据的短时交通流预测

方法[4]。国内对于交通流预测的研究也发展的十分迅速。胡伍生等人[5]为充分利用统计数据，提高交通

流预测精度，在 2020 年构建了一种新颖的短期交通流预测的神经网络 BP 模型。温美玲[6]等针对交通拥

堵问题，在 2021 年提出了基于轨迹大数据的交通拥堵评估和预测方法，使用深度学习算法建立了交通拥

堵预测模型。孙越[7]等人在 2021 年提出一种 ARMA-LSTM 组合模型的对铁路客流量进行预测。温惠英

[8]等人在 2021 年提出一种基于时延特性的短时交通流预测研究；张国赟[9]等人在 2022 年提出一种改进

ARIMA 模型对城市轨道交通短时客流进行预测。GPR 是基于统计学习理论和贝叶斯理论发展起来的一

种机器学习方法，适于处理非线性复杂回归问题，且泛化能力强，与神经网络、支持向量机相比，GPR
容易实现，因此本文提出一种基于 GPR 模型与 SARIMA 模型相结合的方法来解决道路交通流预测问题，

实验结果表明该组合模型的预测效果要优于其他单一预测模型。 
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2. 数据来源及研究方法 

2.1. 数据来源 

本文的数据是来自贵州省贵阳市观山湖区过车数据，它涉及到观山湖区的长岭南路与阳关大道等 71
个交叉路口的过车量，包括了 2020 年 4 月 13 日 00:00 到 2020 年 4 月 17 日 19:10 每五分钟的过车量，总

共有 1384 个数据，使用 15 分钟作为间隔时间，最终分析的数据有 461 个。1 小部分数据如下表 1 所示： 
 

Table 1. Traffic flow section data 
表 1. 交通流部分数据表 

时间 车流量/辆 
2020.4.17 17:30 42,301 
2020.4.17 17:45 43,058 
2020.4.17 18:00 14,297 
2020.4.17 18:15 162 
2020.4.17 18:30 125 
2020.4.17 18:45 107 
2020.4.17 19:00 93 

 
根据表 1 可以看出最后的四个数据很明显为异常数据(一般是指出现不在范围的数据)，倒数第五个数

据也出现一定的偏差，而这里交通流数据的异常数据一般指交通流远小于道路通行能力，这里出现异常

数据的原因可能有如下方面：一是设备出现故障，二是车流量密度过大造成收集数据不能正常传送到目

标位置。异常数据会影响到后面数据分析预测的精度，因此需要对异常数据进行分析处理，使数据具有

较高的质量，从而去提高交通流的预测精度。 
对于异常数据的处理，在不考虑突发因素(比如交通事故)情况下，一般是先将其删掉再采用近似值修

复补齐方式。这里使用相邻时段交通流量的平均值法，公式如下： 

( ) ( ) ( )2x t E X Var X= −�                                 (1) 

式中 ( )E X 是与 t 时刻相邻的交通流量期望值， ( )Var X 是与 t 时刻相邻的交通流量的标准差，取四个 

时刻与 t 时刻相邻。由此计算得到最后五个数据修补后的值分别为 38,985、37,904、35,555、32,607、30,609。 

2.2. 研究方法 

2.2.1. SARIMA 模型 
季节性差分自回归滑动平均[10] (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, SARIMA)模型是

指序列中的季节效应和其他效应之间的关系具有一定的关系。又根据对季节效性提取的难易程度，将其

分为简单季节模型与乘积季节模型。 
a) 简单季节模型。当序列中的季节效应与其他效应之间的关系属于加法关系，即： 

.t t t tX T S I= + +  

这个时候的各种效应的信息提取是较容易的，然后使用 d 阶的趋势差分，D 步的季节差分运算，将

简单的季节性模型拟合到原始序列的观测值。模型结构如下： 

( )
( )

.tD
d

t

B
x

B
ε

Θ
∇ ∇ =

Φ
                                  (2) 
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式中： 
D 为周期的步长，d 是提取趋势信息所用的差分阶数，{ }tε 为白噪声序列，并且 ( ) 0tE ε = ， 

( ) 2
tVar εε σ= 。 

( ) 11 p
pB B Bφ φΦ = − − −� ，为 p 阶自回归系数多项式。 

( ) 11 q
qB B Bθ θΘ = − − −� ，为 q 阶移动平均系数多项式。 

该简单季节模型简记为 ( ) ( )[ ]ARIMA , , 0,1,0p d q D× 。 

在使用 SARIMA 模型预测时，首先需要判断该序列的平稳性与季节性，如果序列为非平稳序列，则

要通过差分的方式使之达到平稳序列，然后再用 ARMA 建模进行预测。 
b) 乘积季节模型。当序列中的季节效应与其他效应之间的关系属于乘法关系，即： 

.t t t tX T S I= ⋅ ⋅  

这个时候使用 d 阶的趋势差分，D 阶以 S 为周期的季节差分运算，将乘积的季节性模型拟合到原始

序列的观测值。模型结构如下： 

( ) ( )
( ) ( )

.d
t t

SD
S

S

B B
x

B B
ε

Θ Θ
∇ ∇ =

Φ Φ
                               (3) 

式中： 

( ) ( )1 1 ,1 1,p
p q

qB B B B B Bφ φ θ θΦ = − − − Θ = − − −� �  

( ) ( )1 1,1 1P PS Q QS
S P S QB BB BB Bφ φ θ θ= − − − Θ = − −Φ −� �  

该乘积季节模型简记为 ( ) ( )ARIMA , , , , Sp d q P D Q× 。 

2.2.2. GPR 模型 
高斯过程回归[11] (Gaussian Process Regression, GPR)模型，它可以是线性模型，也可以是非线性模型，

本文利用它建立非线性回归模型，它是利用 Bayes 思想的一种监督学习方法，也是一种非参数回归。简

单来说，就是通过贝叶斯的方法求出参数的后验分布，然后根据参数的后验分布与训练数据来求出测试

数据的分布，从而进行贝叶斯估计与区间预测[12]。它与支持向量机相较，模型比较好解释，并且它加入

了噪声过程，能够更好拟合数据，抓取数据信息。该回归模型可表示为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )T

1
.j

p

j
j

Y f Z f Zβ
=

= + = +∑x x x x xβ                        (4) 

其中 ( ) ( )1 , , pf f⋅ ⋅� 表示知道的回归函数， ( )T
1, , pβ β= �β 是未知的回归系数向量， ( )Z ⋅ 是一个 0 均值的

平稳高斯过程。 ( )Tf x β 描述 x 的长期趋势，而 ( )Z x 模型则是局部偏离长期趋势。 

假设 ( ) ( )( )T

1 , ,
s

tr tr tr
ny y=y x x� 表示知道的 sn 个训练数据， ( ) ( )( )T

1 , ,
s

te te te
ny y=y x x� 表示未知的 en 个

测试数据， ( ) ( )( )T

1 , ,
s

tr tr tr
nY Y=Y x x� 和 ( ) ( )( )T

1 , ,
s

te te te
nY Y=y x x� 分别表示训练数据与测试数据过程模 

型。假设 

,1
T

,
~ , .

e s

te
te te trte

n n ztr
te tr trtr

N
R

λ−
+

       
                 

R RFY
RFY

β β                      (5) 

其中 1
2

1
zλ σ
− = 表示过程精度， teF 和 trF 分别表示测试集与训练集的回归函数。 
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( )π β 表示 β 的密度函数，则由贝叶斯公式可得到 β 后验分布的密度函数为 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
|

.
tr

tr tr
tr

π π
π π π

π

⋅
= ∝ ⋅

Y
Y Y

Y

β β
β β β                        (6) 

则由式(6)和多元正态分布的条件分布可得到 

( )( ( ))1 1 1 T
, , ,, ~ , .

e

te tr tr tr te
n te te tr tr z te te tr tr te try N y λ− − − = + − − Y Y F R R F R R R Rβ β β            (7) 

( ) ( ) ( ) ( ), d , d .te tr te tr te tr try y y y y y yπ π π π= =∫ ∫β β β β β                   (8) 

假设 β 的先验信息分布服从一个多元正态分布，也就是 [ ] ( )1~ ,pN β β βλ−b Vβ ，从而可以得 β 的后验

分布为 

( )| |~ , .tr tr
p tr try N β β = Y µβ Σ                               (9) 

( ) ( )1T 1 1 T 1 1
|tr z tr tr tr z tr tr tryβ β β β β βλ λ λ λ

−− − − −= + × +F R F V F R V bµ  

( ) 1T 1 1
|tr z tr tr trβ β βλ λ

−− −= +F R F VΣ  

从而得到测试数据 teY 的预测分布为 

( )| |~ , .
e

te tr tr
n te tr te try N = Y Y µ Σ                             (10) 

( )

( )

1
| | , |

T1 T
1

| T
,

,

  

tr
te tr te tr te tr tr tr tr

tetr
te tr z te te tr

tr tr te tr

yβ β

βλ

−

−
−

= + −

    = −          

F R R F

FV F
R F F

F R R

µ µ µ

Σ
 

得到预测数据 |ˆ te tr
te tr

te E  = = Y μy Y 。对于训练数据与测试数据之间的协方差我们利用核函数进行

求解，也就是 ( ), ,te trk t s Cov  =  Y Y 。 

2.2.3. SARIMA-GPR 模型 
在实际应用中，由于交通流数据的复杂性与多变性，在做预测的时候可能会伴随着许多不确定的影

响因素。并且对于交通流预测问题，可以采用不同的预测方法去建立多种模型进行预测，但是没有哪一

个模型能够完全用于所有的交通状况，因此利用多个单一的模型来进行组合预测。组合模型能够有效的

利用单一模型的优点，按照一定的规律将各种单一的模型组合起来。 
在该组合模型当中，最重要的就是权值的选择，这是因为用不同的模型对同一个序列提取到的信息

是不同的，因此，权值的选择会决定着模型预测的好坏。这里使用 MAE 权重系数[13]来构建组合模型，

对于 MAE 小的模型所占的权重要大，从而提升预测效果。 
观测数据为 ( )1 2, , , nX x x x= � ，SARIMA与GPR的预测模型{ }1 2,ϕ ϕ 在 t时刻预测值记为 ( ) ( ){ }1 2,t tϕ ϕ ，

设其权重为{ }1 2,λ λ ，因此可以得到组合预测模型为 

( ) ( ) ( )1 1 2 2t t tϕ λϕ λ ϕ= +                                 (11) 

得到该组合模型的 MAE 为： ( ) ( )
1

1MAE , 1,2, ,
n

i
t x t

n
t nϕ

=

= − =∑ � 。 

2 1
1 2

1 2 1 2

,d d
d d d d

λλ =
+ +

= ， 1 2,d d 分别是这两个模型的 MAE。 
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3. 实例分析 

3.1. 基于 SARIMA-GPR 模型的道路车流量预测 

把处理后的这 461 个数据按照 8:2 的比例划分为训练集与测试集。即是使用 384 个数据(2020 年 4 月

13 日 00:00 到 2020 年 4 月 16 日 23:45 来训练模型，77 个数据(2020 年 4 月 17 日 00:00 到 2020 年 4 月 17
日 19:00)来测试模型的好坏。通常评价一个模型最优的预测评价方法就是将预测误差尽可能降到最小。

预测误差的计算方法有很多种[14]：有常见的均方误差根(RMSE)、平均误差(ME)、平均绝对误差(MAE)、
平均百分比误差(MPE)、平均绝对百分比误差(MAPE)等。 

本文对模型的预测效果的好坏评估采取均方误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)以及平均绝对百分比

误差(MAPE)。其计算公式分别为： 

( ) ( )

( )

( )

2

1

1

1

ˆ ˆRMSE

1ˆ ˆMAE

ˆ1

1, ,

, ,

, 100ˆMAPE %

n

i i
i

n

i i
i

n
i i

i i

n

n

y y y y
n

y y y y

y y
y y

y

=

=

=

= −

 − 
 
 −

× 


=




=

∑

∑

∑

 

其中， iy 表示真实值， ˆiy 表示预测值，n 表示数据的个数。判断为：RMSE、MAE 和 MAPE 的值越小，

就证明预测的模型具有更好的精度。 
对数据先进行 SARIMA 信息提取，观察数据的时序图以及自相关系数图进行建模。 

 

 
Figure 1. Traffic flow time series diagram (left) and autocorrelation coefficient diagram (right) 
图 1. 车流量时序图(左)与自相关系数图(右) 
 

看出车流量数据伴随着一定的季节性(周期性)，有着明显的非线性趋势，属于非平稳数据。季节波动

的振幅不受到趋势变动的影响，那么季节与趋势之间通常没有交互影响关系，因此采用简单季节模型。

根据图 1 (右)，以及 R 中 auto.arima 函数自动定阶，根据模型定阶原则，再根据 AIC 与 BIC 准则[15]，建
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立了 ( )( )[ ]ARIMA 3,2,3 0,1,0 96 模型。 
得到该模型残差检验结果如下表 2 所示。当延迟期数为 6 期的时候，模型假设检验的 p 值为 0.1187

显著大于 0.05，即是认为在 0.05 的显著性水平下不能拒绝原假设，因此，该残差序列为白噪声序列，即

表明残差序列中相关信息已经被提取出来了，所以所建立的模型有效。 
 
Table 2. Model residual series test results 
表 2. 模型残差序列检验结果 

模型 残差序列 LB 统计量 期数 p-value 

( )( )[ ]ARIMA 3,2,3 0,1,0 96  10.144 6 0.1187 

 
对于高斯过程回归模型，令 0β =b ，核函数使用最常见的高斯径向基核函数与能对周期性建模的正

弦平方内核函数进行组合使预测效果更好。高斯径向基核函数和正弦平方内核函数公式分别为 

( )

( )
( )

2

2

22

2

,
2

2sin
,

, exp

exp .

i
i

i

i

x x
x

x x
k x x

k x

p

δ

δ

 − 
 
  
 − = − 


π



=



−

                          (12) 

则可以使用组合的核函数 

( )
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其中 2δ 表示长度的缩放系数，p 表示核函数的周期。对于模型参数的求解，利用对数边际似然方法，进

行求解，见(6)式。通过计算得到参数 { } { }2 4 ,8, 5pδ= =ω 。 

基于以上分析，可以知道 SARIMA 模型的平均绝对误差(MAE) 1 1153d = ，GPR 模型的平均绝对误

差(MAE) 2 2705d = ，可以得到组合模型的权重值分别为 1 2
2846 1153,
3999 3999

λ λ= = 。 

3.2. 模型预测对比图 

 
Figure 2. Comparison of predicted values and true values of three single models 
图 2. 三种模型预测值与真实值对比图 
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从图 2 可以看出 SARIMA 模型(左)、GPR 模型(中)和 SARIMA-GPR 模型(右)在整体上的拟合效果还

是不错的，预测值与真实值大致走势一样，但明显看出 SARIMA-GPR 模型预测值更接近真实值，表明所

提出的模型更有效。 

3.3. 模型预测效果对比分析 

为了进一步说明 SARIMA-GPR 模型对该道路交通流数据的预测效果，采用相同的数据训练方式对

SVM 模型进行训练，SVM 也是对数据进行非线性拟合较好的一个模型，以及用同样的权值选择方式构

建一个 SARIMA-SVM 模型并对其进行训练，对它们进行预测效果评估(表 3，图 3)。 
 
Table 3. Comparison of the prediction effects of the five models 
表 3. 五种模型的预测效果对比结果 

模型 RMSE MAE MAPE (%) 

SARIMA 1498.91 1152.61 9.90 

SVM 3229.54 2846.05 31.25 

GPR 3260.75 2705.21 19.05 

SARIMA-SVM 1057.44 750.40 4.64 

SARIMA-GPR 1071.15 749.72 4.51 

 

 
Figure 3. Comparison diagram of absolute error prediction of five models 
图 3. 五种模型预测绝对误差对比图 
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通过表 3 看出 SARIMA-GPR 模型预测结果的 MAE 与 MAPE 是这五种模型里面是最小的，SARIMA- 
GPR 模型预测平均绝对误差(图 3)要小于其他几个模型，预测效果也要优于其他模型。SARIMA 模型能

够很好拟合数据线性部分，GPR 模型考虑到数据的噪声，能够更好抓取数据信息，将两者结合，对原序

列的预测效果更好，因此说 SARIMA-GPR 模型测效果是最好的，能够很好提高预测准确度。 

4. 结论 

通过对贵阳市观山湖区的交通流数据进行分析，可以知道该交通流数据属于非平稳的时间序列数据，

具有一定的季节特征，也有非线性特征。针对于交流流量的特征，提出了一种基于机器学习的 SARIMA- 
GPR 模型对该道路交通流进行预测。实验结果表明，该模型综合了单一模型的优势，使预测效果更好，

提高了预测精度。本文的数据是五天工作日的数据，在以后可以考虑获取非工作日的数据再次进行建模，

使预测效果达到最好。 
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