
第 １０ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０８－０１４８－０４ 中图分类号： Ｕ４９５ 文献标志码： Ａ

基于 Ｋ 均值聚类算法与 ＲＢＦ 神经网络的交通流预测方法

张天逸， 孙毅然， 刘凡琪， 梁悦祺， 林永杰， 马明辉
（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６００）

摘　 要： 随着汽车保有量的增加，交通路网问题愈发严峻。 针对现阶段城市交通流预测问题，在分析道路交通车流量、平均速

度的周期性波动规律及变化趋势的基础上，融合 Ｋ 均值聚类算法（Ｋ－Ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）与 ＲＢＦ 神经网络算法，构建

了一种基于多维时间序列的交通流预测模型。 实验结论表明，该模型预测结果与实际交通流数据拟合度高，精准度达到 ９６．
７％。 该模型在理论研究与实际应用方面，对提升交通控制效果具有重要意义。
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０　 引　 言

随着交通需求的快速增加，路网交通问题愈发

严峻，采用智能交通控制方法解决上述问题，逐渐成

为交通领域研究的热点。 交通预测数据作为交通控

制方法有效实施的基础输入，交通流预测结果的准

确性和有效性对交通控制的可靠性有着重要的影

响［１－２］。
当前国内外学者针对交通数据预测方面进行了

深入研究。 为了更好地捕获交通流数据之间的特

征，教欣萍等人设计了一种融合高维交通流特征的

短时交通流预测算法［３］；孔繁辉基于深度学习理

论，提出一种深度信念网络（ＤＢＮ）算法优化传统

ＢＰ 神经网络预测模型［４］；针对交通预测数据的波

动性问题，Ｍｙｋｏｌａ Ｇｕｃｈｅｎｋｏ 等人通过分析交通流预

测数据，提出了利用控制过程局部模型进行交通预

测的方法［５］；Ｌｉｎｇｒｕ Ｃａｉ 等人提出了一种结合重力搜

索算法（ＧＳＡ）和 ＳＶＲ 模型的混合交通流预测模型，
利用 ＧＳＡ 搜索最优 ＳＶＲ 参数，实现对交通数据的

预测［６］；Ｌｉｕ 等人根据短时交通流的特点，建立了基

于 ＢＰ 神经网络的预测模型，反映出短期交通流的

变化规律和趋势［７］；徐先锋等人针对现有预测方法

不能充分利用交通流时空特征的问题，提出了一种

结合卷积神经网络和双向长短时记忆网络的深度学

习预测模型［８］。
本文综合考虑交通系统一体化的科学性，从底

层数据基础角度出发，分析交通数据间的时间关联

特性，融合 Ｋ 均值聚类与 ＲＢＦ 神经网络算法，提出

了一种基于多维时间序列的交通流预测方法，在理

论研究与实际应用方面对提升交通控制效果具有重

要的意义。
１　 交通流特性分析

交通流数据具有很强的规律性，通过分析交通



流数据的特点，可以为交通流预测模型的建立提供

参考依据。 与常规时间序列预测数据不同，交通流

数据具有以下特点：
（１）交通流数据具有丰富的时间关联特征。 在

时间上，一个观测点可以在各个时刻持续收集交通

流数据，形成一个随时间变化的交通流量序列。 由

于道路上车辆的聚集和发散是一个渐进过程，所以

前一时刻的交通流量会影响到下一时刻的交通流

量。
（２）交通流数据具有周期特征。 工作日和休息

日的交通数据会随着出行人数的变化而对交通流预

测产生较大影响，但在星期、月、年等周期性的

时间内，在其它因素不变的情况下，不会有太大的变

化。
（３）交通流数据构成的时间序列会受其它因素

影响。 交通流量在相邻时间点之间会表现出更强的

相关性。 但是，因受到天气因素、道路施工等不可抗

因素的影响，不能只通过时间序列的变化来收集交

通流数据，应尽量采取对数据影响最小的时间序列。
２　 交通流预测基础模型

２．１　 ＲＢＦ 神经网络模型

ＲＢＦ 神经网络是一种常见的三层结构神经网

络，主要包括输入层、隐含层及输出层，如图 １ 所示。
ＲＢＦ 神经网络的作用原理，是将径向基函数（ＲＢＦ）
作为网络第二层隐含层的节点函数，以此构成隐含

层空间。 当数据被输入网络后，输入层会把数据传

递给隐含层。 经过隐含层节点函数计算之后，再将

数据传递给输出层。 通常而言，隐含层节点的计算

函数是非线性的。 当隐含层的节点数增加时，处理

数据的次数也随之增加，使 ＲＢＦ 网络得到的结果也

就更加精确。 但是，过多的节点数会减低网络的执

行效率。 第三层输出层的节点函数通常是线性的，
其作用通常是对隐含层函数计算所得结果进行

加权处理，将数据处理成方便输出，容易读懂的形

式。

输入层 隐含层 输出层

图 １　 ＲＢＦ 神经网络模

Ｆｉｇ． １　 ＲＢＦ ｍｏｄｅｌ

　 　 在 ＲＢＦ 神经网络中，设输入层节点个数为 Ｉ，隐
含层节点数为 Ｍ，输出层节点数为 Ｎ，输入量为 ｘ。
当 ｘ 经输入到模型后，会经过 Ｉ 次传递。 因此定义 ｘ
为 Ｉ 维输入量。 设输出量为 ｙ，同理 ｙ 会经过 Ｎ 次输

出，称 ｙ 为 Ｎ 维输出量。 一般来说，采用高斯激活函

数作为隐含层节点的作用函数，该函数在 ＲＢＦ 网络

隐含层第 ｉ 个节点输出为：

ｕｉ － ｅｘｐ［ － １
２σ２（ｘ － ｃｉ） Ｔ（ｘ － ｃｉ）］， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ．

（１）
　 　 其中， ｕｉ 是隐含层第 ｉ节点的输出值；σ２ 是隐含

层第 ｉ 个节点的标准化常数；Ｍ 是隐含层节点的数

目；ｘ是输入量；ｃｉ 是隐含层第 ｉ个节点高斯函数的中

间向量。 由此可知，隐含层节点的输出范围是在０ －
１ 之间。 当输入的样本距离节点中心越近时，输出

值越大。
ＲＢＦ 网络隐含层输出映射到输出层，其表达函

数为：

ｙｋ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗｋｉｕｉ － θｋ，　 ｋ ＝ １，２，…，Ｎ． （２）

　 　 其中， ｙｉ 是输出层第 ｋ 节点的输出量；ｗｋｉ 是隐

含层到输出层的加权系数；θｋ 是输出层的阈值。
２．２　 Ｋ－均值聚类算法

Ｋ 均值聚类算法是目前应用最为广泛的划分聚

类算法。 其算法具有原理简单、模型清晰、操作方

便、计算快速等特点，可以大规模同时对多种类型的

数据进行聚类，快速挖掘出数据中隐含的关系和结

构。
Ｋ 均值聚类算法是判断基于数据到中心点的距

离来区分数据的所属类别。 其把 Ｎ 个对象划分成 ｋ
个簇， 用簇中对象的均值表示每个簇的中心点（质
心），利用合适的距离计算公式，计算出数据与聚类

中心的距离，将其划分到合适的聚类中。 当所有数

据聚类结束后，检查聚类中心是否已收敛，如果收敛

则终止，否则将继续迭代。
３　 融合交通流预测模型

城市交通流量预测是十分复杂的非线性问题。
ＲＢＦ 神经网络具有较强的非线性拟合能力，能够映

射各种复杂的非线性关系，对非线性连续函数具有

一致逼近性，可以进行大范围和高效的数据处理，现
已广泛应用于交通预测。 由于 ＲＢＦ 神经网络中隐

藏层单元的中心及半径需要预先确定，因此 Ｋ 均值

聚类算法在 ＲＢＦ 神经网络中心选取时，需要通过科

学调整聚类中心，使得网络中心的选取更加精确。
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本文提出的融合交通流预测模型核心为：ＲＢＦ
神经网络中心初始化，而后根据迭代求解均值中心，
计算样本点到中心的距离，进而依据 Ｋ 均值聚类算

法修正得到新的类内均值，确定基函数中心 Ｃ ｉ；判
断中心是否有变化，若没有变化，再用最小二乘法得

到权值 ｗ；否则重新确定基函数中心 Ｃ ｉ，直至不再变

化。
由于本文是基于 ｋ－均值聚类算法在 ＲＢＦ 神经

网络下的学习，所以定义一个目标误差函数：

Ｅ ＝ １
２ ∑

Ｌ

ｔ ＝ １
‖ｄｔ － ｙｋ‖２ ． （３）

　 　 其中， ｄｔ 为在 Ｌ 组输入样本 ｘｔ 下的每组期望输

出；ｙｔ 为在 ｘｔ 下的输出向量， 如此设置可降低 ＲＢＦ
网络神经误差值。

ｋ 均值聚类算法的实现步骤：
（１）给定初始聚类中心 Ｃ ｉ（０）；
（２）运用欧式距离计算到每个类的距离：
ｄｉ（ｕ） ＝ ‖ｘｉ（ｕ） － Ｃ ｉ（ｕ）‖，ｉ ＝ １，２，．．．，ｋ ． （４）

　 　 （３）求最小距离：
ｄｒ（ｕ） ＝ ｍｉｎ ｄ（ｕ）； （５）

　 　 （４）划分所有对象点到最近的聚类中心，标记

为 １，２，３，…，结束时 ｋ ＝ ０；
（５）求聚类中心的均值，即新的聚类中心；
（６）检查集群中心是否已收敛 ‖Ｃ ｉｎ － Ｃ ｉ‖ ＜

０．１。 是则终止，否则迭代；
（７）当 ｋ ＝ Ｎ 时，达到算法的终止条件，聚类结

果不再变化。 刷新聚类中心，输出聚类后的数据。
创建一个图形输出窗口，将更新后每个聚类中的数

据分别绘制成图，使其可以直观地展示出聚类的分

布。
输出结果 Ｃ ｉ 后， 需要对 ＲＢＦ 的权值进行调整。

这里采用最小二乘法对隐含层和输出层进行权值调

整。 设 Ｃｍａｘ 为聚类中心的最大值； ｔ 为样本数；ｉ 是
隐含层的节点数，则公式为：

ｗ ＝ ｅｘｐ（ Ｍ
ｃ２ｍａｘ

）‖ｘｔ － ｃｉ‖），

ｔ ＝ １，２，…，Ｔ， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ． （６）
４　 实验验证

４．１　 实验设计

为了验证本文提出交通流量预测模型的有效

性，分别采用基于 ＲＢＦ 神经网络算法的交通流预测

模型和本文提出的基于 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类算法和 ＲＢＦ
神经网络算法融合的交通流预测模型进行对比实

验。 通过 Ｍａｔｌａｂ 软件编写程序实现上述算法，进行

仿真，将所得预测数据与实际数据进行比较，得出最

终结论。
　 　 选择 ８ 月 ２４ 日京珠高速公路获取的交通流量

实测数据作为实验数据。 将获取的大量实测数据根

据时间序列划分为 ４８ 组，并选取 １０ 组数据作为测

试数据集，对提出的预测方法进行测试。 所采用的

部分交通流量数据如图 ２ 和表 １ 所示。
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图 ２　 ２４ 日交通流量分布图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｎ ２４ｔｈ

表 １　 部分交通流量数据示例

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ

时间 交通流量 ／ ｖｅｈ 时间 交通流量 ／ ｖｅｈ

９：００－９：１０ １３８ ９：５０－１０：００ １４２

９：１０－９：２０ １４１ １０：００－１０：１０ １７１

９：２０－９：３０ １６２ １０：１０－１０：２０ １６５

９：３０－９：４０ １５３ １０：２０－１０：３０ １５９

９：４０－９：５０ １４６ １０：３０－１０：４０ １４８

４．２　 实验结果

通过 ｍａｔｌａｂ 程序仿真，得到的 ＲＢＦ 神将网络预

测交通流效果如图 ３ 所示。 由图中可以看出，交通

流预测值曲线与实际值大致拟合，但在交通流数值

出现较大波动时，输出曲线的响应时间偏慢，预测准

确率在 ６２．７％。 基于 Ｋ 均值聚类算法的 ＲＢＦ 神经

网络预测交通流效果如图 ４ 所示。 由图可以看出预

测曲线与实际值基本吻合，预测误差控制在 ３％。
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图 ３　 原预测结果
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实际交通流与预测结果对比
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图 ４ 加入 Ｋ 均值算法的预测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ Ｋ－ｍｅａｎｓ

５　 结束语

为了提高通过 ＲＢＦ 神经网络预测交通流的准

确度，本文运用 Ｋ 均值聚类算法选取 ＲＢＦ 神经网络

隐含层的中心向量，同时采用最小二分法调整 ＲＢＦ
神经网络的权值，保证参数选取合适。 ＲＢＦ 神经网

络具有样本精度高，收敛速度快的特点，并且解决了

神经网络局部极小的缺陷，在面对交通流预测这类

较复杂的非线性问题时，能够达到良好的效果。 从

预测结果可以看出，本预测模型是有效的，对城市道

路交通疏导具有一定的参考和应用价值。
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类图像分割算法（简称为 ＡＣＳ＿ＦＣＭ），该算法针对

传统 ＦＣＭ 聚类中心和隶属度矩阵生成的随机性，导
致算法容易陷入局部最优值的缺陷，将改进的布谷

鸟优化算法引入到 ＦＣＭ 聚类过程中。 实验表明，本
文算法不仅分割效果优于 ＦＣＭ，在算法运行时间上

也有很明显的优越性。 对于具有伪影、组织边界模

糊的 ＭＲＩ 脑部图像具有很好的分割效果。
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