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　　　犓犘犆犃?犔犛犛犞犕方法在视频

时间序列预测中应用

张观东，李军

（兰州交通大学 自动化与电气工程学院，甘肃 兰州７３００７０）

摘要：　为提高时间序列预测精度及降低预测过程中的计算复杂度，提出一种基于核主成分分析（ＫＰＣＡ）与

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）相结合的预测方法．首先，将输入数据通过核方法映射至高维特征空间；然后，

在特征空间上提取有效非线性主元；最终，通过ＬＳＳＶＭ建立时间序列模型．为验证ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ方法的有

效性，将其应用于交通流及视频流预测中，在同等条件下，与单一的ＬＳＳＶＭ 及神经网络等预测方法进行比

较．实验结果表明：基于ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ建立的模型具有较好的推广性及较高的辨识精度．
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时间序列广泛存在于金融、交通等领域［１?３］．目前，神经网络
［４?６］、支持向量机（ＳＶＭ）

［７?１０］及各种智能

算法［１１?１６］在时间序列预测中已取得成功的应用．然而，前馈神经网络本质为静态神经网络，无法有效地

应用于系统的实时辨识中．递归作为动态神经网络，虽然具有动态记忆能力，但在实际辨识过程中很难

取得应用，且容易导致神经网络陷入局部最优、过拟合、泛化能力弱等困局．ＳＶＭ 遵循结构风险最小化

原则［７?１０］，具有较好的稀疏性及鲁棒性，但求解凸二次优化的计算量大且复杂．核主成分分析（ＫＰＣＡ）作
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为一种非监督学习方法，可在高维特征空间内有效提取数据的非线性特征．最小二乘支持向量机（ＬＳＳ

ＶＭ）作为标准ＳＶＭ的延伸，可将ＳＶＭ中求解凸二次优化问题转化为求解线性方程组，极大降低计算

复杂度．本文结合ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ各自的优点，提出一种ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ的时间序列建模预测方法．

１　犓犘犆犃?犔犛犛犞犕方法

将ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ应用于时间序列预测过程中．首先，对训练数据进行ＫＰＣＡ处理，提取其非线性

主元；然后，通过ＬＳＳＶＭ建立混时间序列的模型．

１．１　犓犘犆犃方法

首先，将训练数据映射至高维特征空间．然后，在特征空间进行主成分分析（ＰＣＡ）处理．

训练数据狓犻（犻＝１，２，…，犾；狓犻∈犚
狀）通过非线性映射φ：狓∈犚

狀
→φ（狓）∈犉犚

犖，映射到犖 维特征空

间中，构成犾×犖 维的矩阵犡［φ（狓１），φ（狓２），…，φ（狓犾）］
Ｔ．定义核矩阵为

犓＝犡犡
Ｔ． （１）

式（１）中：犓中元素为犓犻，犼＝犽（狓犻，狓犼）＝φ（狓犻）
Ｔ

φ（狓犼）．

则核矩阵犓的协方差矩阵Σ 为

犾Σ ＝犡
Ｔ犡． （２）

式（２）中：Σ中的元素为Σ狊，狋＝
１

犾∑
犾

犻＝１
φ（狓犻）狊φ（狓犻）狋，其中，狊，狋＝１，…，犖．

对犓进行中心化处理，即

犓^＝犓－
１

犾
犲犲Ｔ犓－

１

犾
犓犲犲Ｔ＋

１

犾２
（犲Ｔ犓犲）犲犲Ｔ． （３）

式（３）中：犲为元素均为１的列向量．

对Σ及犓^ 进行特征值分解，可得

犓^＝犞Λ犾犞
Ｔ，　　犾Σ ＝犝Λ犖犝

Ｔ． （４）

式（４）中：正交矩阵犞的列狏犻为犓^ 的特征向量；正交矩阵犝 的各列形成的向量狌犻为犾Σ 的特征向量．

由于犓^与犾Σ 对称，则犾Σ 的任意特征向量狌与特征值λ可变为犓^ 所对应的特征向量犡狌与特征值

λ．令狋＝ｒａｎｋ（犡犡
Ｔ）＝ｒａｎｋ（犡Ｔ犡）≤ｍｉｎ（犖，犾），则犝 的前狋列特征向量构成的矩阵犝狋可表示为

犝狋 ＝犡
Ｔ犞狋Λ

－１／２
狋 ． （５）

式（５）中：假定犓^与犾Σ 的前狋个非零特征值是按降序排列的．

由式（５）可知：犾Σ 的第犼个特征向量狌犼具有一种相应的对偶表示，即可由核矩阵犓^的相应特征向

量狏犼乘以尺度化因子系数λ
－１／２
犼 ，可得

狌犼 ＝λ
－１／２
犼 ∑

犾

犻＝１

（狌犼）犻φ（狓犻）＝∑
犾

犻＝１

α犼犻φ（狓犻），　　犼＝１，…，狋． （６）

式（６）中：向量狌犼的对偶变量α
犼＝λ

－１／２
犼 狏犼；狏犼，λ犼分别为犓^ 的第犼个特征向量及对应的特征值．

考虑式（６），若定义犝犱 是特征空间中由前犱个特征向量狌犱 所张成的子空间，训练数据φ（狓）在该子

空间上的犱维向量投影为

犘犝
犱

（φ（狓））＝ （狌
Ｔ

φ（狓））
犱
犼＝１ ＝ ［（∑

犾

犻＝１

α犼犻φ（狓犻），φ（狓））］
犱
犼＝１ ＝ （∑

犾

犻＝１

α犼犻犽（狓犻，狓））
犱
犼＝１． （７）

式（７）中：（·）是内积符号；α犼犻 为第犼个主元的第犻个元素．将特征值λ按照降序排列，可选取前犱个主

元（犱≤犾）．文中将使用最常见的高斯核函数，即

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ｛－‖狓犻－狓犼‖／（２δ
２）｝． （８）

式（８）中：δ为核函数半径．

１．２　犔犛犛犞犕方法

假设有训练样本（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，…，犕），则ＳＶＭ回归表达式为

狔＝犳（狓）＝ （ω，φ１（狓））＋犫． （９）

式（９）中：ω为权系数矩阵；犫为偏差；φ１ 为非线性映射函数．则其结构风险犑为
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犑＝
１

２
ω
Ｔ
ω＋犆∑

犕

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）． （１０）

式（１０）中：ξ犻，ξ

犻 为松弛变量；犆为惩罚系数．由结构风险最小化原则，有

ｍｉｎ犑＝ ｍｉｎ
ω，ξ犻，ξ


犻

（１
２
ω
Ｔ
ω＋犆∑

犖

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）），

ｓ．ｔ．

狔犻－（ω，φ１（狓犻））－犫≤ε＋ξ犻，

（ω，φ１（狓犻））＋犫－狔犻≤ε＋ξ犻，

ξ犻≥０，　ξ

犻 ≥０

烅

烄

烆

烍

烌

烎．

（１１）

式（１１）中：ε为允许拟合误差．由拉格朗日乘子法、对偶原理及核方法可将式（１１）转换为

ｍａｘ
α，η

犠（α，η）＝－
１

２∑
犕

犻，犼＝１

（α犻－η犻）（α犼－η犼）犓１（狓犻，狓犼）－ε∑
犕

犻＝１

（α犻＋η犻）＋∑
犕

犻＝１

狔犻（α犻－η犻），

ｓ．ｔ．
∑
犕

犻＝１

（η犻－α犻）＝０，

０≤α犻，　η犻≤犆，　犻＝１，…，犕
烅

烄

烆

烍

烌

烎．

（１２）

式（１２）中：α，η为拉格朗日乘子；犓１ 为核矩阵．由式（１２）可求得α，η最优解为α

犻 ，η


犻 ，其偏差犫可由库恩

塔克条件（ＫＫＴ）求得．

由上述分析可知：在标准的ＳＶＭ中，其优化求解过程复杂、繁琐．ＬＳＳＶＭ 中将式（１２）中的约束优

化问题转化为如下线性方程组，即

０ 犲１
Ｔ

犲１ 犙＋犐／
［ ］

犆

犫［］
α
＝
０［］
狔
． （１３）

式（１３）中：狔＝［狔１，…，狔犕］
Ｔ；犲１＝［１，…，１］

Ｔ；犙犻，犼＝犓１（狓犻，狓犼）；犐为单位矩阵．

由上述分析可知，最终通过ＬＳＳＶＭ建立的模型为

狔＝犳（狓）＝∑
犕

犻＝１

（α犻 －η

犻 ）犓１（狓犻，狓）＋犫． （１４）

　　ＬＳＳＶＭ的核函数犽１ 可采用线性核，其形式为

犽１（狓犻，狓犼）＝狓
Ｔ
犻狓犼． （１５）

２　时间序列预测

对于时间序列｛狔（狋）｝，由相空间重构可将其犽阶非线性模型表示为

狔（狋＋１）＝犳（狔（狋），狔（狋－１），…，狔（狋－犽＋１））＋ε（狋）． （１６）

式（１６）中：犳（·）为非线性映射函数；ε（狋）为模型不确定项或高斯白噪声信号；狔（狋）为狋时刻值．

将ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ应用于交通流及视频流预测，为衡量文中所提方法的有效性，在同等条件下，将

文中所提方法的预测结果与径向基函数（ＲＢＦ）神经网络、ＳＶＭ 及单一的ＬＳＳＶＭ 预测结果进行比较．

为评价预测的精度，采用均方根误差（ＲＭＳＥ）及平均绝对误差（ＭＡＥ）作为评价指标，其表达式为

ＲＭＳＥ＝ ∑
狀

犻＝１

（狔犻－狔^犻）
２／槡 狀，　　ＭＡＥ＝

１

狀∑
犖

犻＝１

狘^狔犻－狔犻狘． （１７）

２．１　交通流量预测

实验选取了某地区提供的交通流数据，数据采集时间为２０１１年３月１－５日．５ｄ内共采集了３３６

个数据点，即每隔１５ｍｉｎ采集一次，其流量如图１所示．图１中：狀为样本数；犜ｆ为交通流．实验参数的

选取：嵌入维数犽＝５；δ核函数半径为１；ＬＳＳＶＭ中的正则化参数犆
２＝８．４．实验过程中，前２５０组数据

作为训练数据，余下８６组作为测试数据．不同方法的预测效果图，如图２所示．由图２可知：ＫＰＣＡ?

ＬＳＳＶＭ的预测效果最佳．

为进一步衡量ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ的预测效果，在同等条件下，研究不同预测方法的ＲＭＳＥ值和 ＭＡＥ

值，如表１所示．由表１可知：基于ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ的交通流预测精度最高，优势明显．
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　　　图１　交通流迹序列 　图２　不同方法交通流预测结果　

　　　Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｔｒａｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

表１　不同方法的预测精度

Ｔａｂ．１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

评价指标
预测精度

ＲＢＦ ＥＬＭ ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ

ＭＡＥ ０．００７４ ０．００６２ ０．００４１ ０．００２９ ０．００１７

ＲＭＳＥ ０．０９３７ ０．０８２１ ０．０２４２ ０．０１５３ ０．００９４

２．２　视频流量预测

实验视频迹来源于ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ?ｔｋｎ．ｅｅ．ｔｕ?ｂｅｒｌｉｎ．ｄｅ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｔｒａｃｅ／ｔｒａｃｅ．ｈｔｍｌ．文中选取数据库

中的ＤｉｅＨａｒｄⅢ序列进行预测，该视频采用 ＭＰＥＧ?４压缩标准，在该标准下，ＤｉｅＨａｒｄⅢ共包含Ｉ?

ＶＯＰｓ，Ｐ?ＶＯＰｓ，Ｂ?ＶＯＰｓ３个迹序列，如图３所示．图３中：Ｉ?ＶＯＰｓ序列中共有７５００个数据点；Ｐ?

ＶＯＰｓ序列中共有２２５００个数据点；Ｂ?ＶＯＰｓ序列中共有５９９９８个数据点．

　　　 （ａ）Ｉ?ＶＯＰｓ 　　（ｂ）Ｐ?ＶＯＰｓ （ｃ）Ｂ?ＶＯＰｓ　

　 　图３　不同视频迹序列

　 　Ｆｉｇ．３　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｄｅｏｔｒａｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

实验过程中，Ｉ?ＶＯＰｓ序列取其前１０００组作为训练数据，余下１５００作为测试数据；Ｐ?ＶＯＰｓ序列

选取２０００组数据作为训练数据，取１５００组作为测试数据；Ｂ?ＶＯＰｓ序列取２２００组作为训练数据，取

１５００组作为测试数据．实验参数的选取：嵌入维数犽＝８；核函数半径为１；正则化参数犆２＝４．２．Ｉ?

ＶＯＰｓ，Ｐ?ＶＯＰｓ，Ｂ?ＶＯＰｓ迹序列的预测效果图，如图４所示．

　　 （ａ）Ｉ?ＶＯＰｓ 　（ｂ）Ｐ?ＶＯＰｓ （ｃ）Ｂ?ＶＯＰｓ

图４　不同视频迹序列预测结果

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｄｅｏｔｒａｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

为衡量ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ 的预测效果，在同等条件下３种序列不同预测方法的 ＲＭＳＥ值和 ＭＡＥ
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犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

值，如表２所示．由表２可知：在３种序列上，基于ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ的预测精度均具有明显优势．

表２　不同方法不同视频迹序列预测精度

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｄｅｏｔｒａｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

迹序列 评价指标
预测精度

ＲＢＦ ＥＬＭ ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ

Ｉ?ＶＯＰｓ
ＭＡＥ ０．０３７ ０．３３２ ０．１７４ ０．０９２ ０．０４９

ＲＭＳＥ ０．５９２ ０．３８６ ０．１４２ ０．０９４ ０．０６１

Ｐ?ＶＯＰｓ
ＭＡＥ ０．０６８ ０．０４５ ０．０３８ ０．０２７ ０．０１６

ＲＭＳＥ ０．７４１ ０．６８２ ０．３６３ ０．０４１ ０．０３３

Ｂ?ＶＯＰｓ
ＭＡＥ ０．０８４ ０．０７３ ０．０６９ ０．０４８ ０．０２６

ＲＭＳＥ ０．６２７ ０．５８２ ０．５４１ ０．３３９ ０．１７１

３　结束语

结合ＫＰＣＡ及ＬＳＳＶＭ 各自优点，提出一种 ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ 组合预测的新颖方法．该方法利用

ＫＰＣＡ在特征空间上提取非线性主元．通过ＬＳＳＶＭ建立时间序列模型，验证文中方法的有效性．将其

应用于交通流及视频流时间迹序列的预测中，表明ＫＰＣＡ?ＬＳＳＶＭ组合预测具有较好的预测精度．
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