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摘要：为在先验数据有限情况下较精确地预测道路换道次数，提出基于神经网络与马尔可夫链的组合预测模型。 采集路段区间

平均车速和车流密度，采用

BP

神经网络训练初步拟合模型；运用马尔可夫链方法，进一步给出换道次数在表示高估、正常、低

估的

3

组区间内的分布及概率，改善

BP

神经网络误差。 运用组合预测模型对西安市某道路的换道次数进行了预测分析，结果

表明，实际换道次数均在模型给出的较大概率的预测区间内，表明模型能够根据路段区间平均车速和车流密度较好地预测换

道次数。
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车辆换道是描述行驶中的车辆因需要而变换车道的行驶行为，因其具有普遍性和常发性，成为交通行

为研究的重点研究对象。 车辆换道通常由于驾驶员为到达目标车道或获得优于当前车道的行驶条件造成。

车辆的换道会对道路的安全性产生重要的影响，是引发交通事故的重要原因之一。 在车辆行驶过程中，有将

近一半的事故是由并线、车道变换和驶离车道行为造成的

[1]

。 车辆换道还会影响后车行驶速度，降低通行效

率，并引发更多的换道需求

[2]

。 研究车辆换道行为对提升道路的安全水平和服务水平具有重要意义。

车辆换道模型是研究换道行为的关键。 目前国内外对车辆换道模型的研究可以分为换道决策模型和

换道实施模型

[3]

。 换道决策模型包括基于规则的

Gipps

模型

[4]

、考虑驾驶人差异与驾驶状态的离散选择模

型

[5]

、基于模糊逻辑的不同车型的换道模型

[6]

、基于神经网络的换道决策预测模型等

[7]

。 换道决策模型还包

括马尔可夫模型、生理—心理模型和生存模型等

[8-10]

。 换道实施模型主要包括运动波混合模型和元胞自动

机模型等

[11-12]

。

以上模型从驾驶人的心理、生理角度，从车辆的行驶特点角度等对车辆换道行为进行了较好地描述。 但

不同国家的交通组成、交通环境、道路状况有所不同，完全运用国外学者建立的模型不一定能够很好地解决

我国的交通问题，且上述模型大多较为复杂，对数据的要求较高。 本文提出基于神经网络与马尔可夫链的组

合预测方法，选取道路的换道次数、车流密度、速度等参数建立模型。 道路换道次数是某一选定路段上一定

时间内所有车辆换道频次的累加，与道路的交通流密度和区间平均速度之间存在着密切的关系

[13]

。 神经网

络模型能够较好地把握参数之间的内在关系，且数据直观，易于采集；马尔可夫链能够缩小神经网络的预测

区间，提升预测精度。 基于神经网络和马尔可夫链的组合方法对参数进行拟合训练，能够得到数据直观、预

测精准的换道次数预测方法，从而更好地应用于换道行为研究。
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1

神经网络与马尔可夫链组合预测模型的构建

神经网络模型是人工智能趋势下广泛应用的模型方法。 然而通常情况下训练神经网络模型需要数量较

多的数据，否则训练结果容易出现较大的误差。 马尔可夫链是在给定当前状态信息的情况下，根据系统状态

的转移概率，预测未来时刻系统状态的预测方法

[14]

。当数据有限时，在神经网络模型预测结果的基础上，运用

马尔可夫链分析误差波动趋势，调整神经网络预测结果，能够使最终的预测结果按一定概率落在几个范围

较小的区间内，从而能够有效减少单一应用神经网络模型的误差。 运用神经网络与马尔可夫链组合预测模

型的步骤如下：

1

） 采集包含模型自变量、因变量互相对应的数据，将数据划分为训练集、检验集和测试集；

2

） 将训练集数据输入神经网络模型进行训练，通过迭代计算得到符合训练要求的神经网络模型；

3

） 将检验集数据输入第

2

） 步中得到的神经网络模型，分析结果的误差变动；

4

） 运用马尔可夫链方法对神经网络模型进修正；

5

） 将测试集的数据输入修正后的组合预测模型，测试模型运行效果。

1.1

神经网络模型

神经网络模型起源于

1943

年

Warren McCulloch

和

Walter Pitts

提出的

M-P

模型。

1958

年

Rosenblatt

提

出了感知机，推动了神经网络模型的研究

[15]

。

1986

年

David Rumelhart

以及

Geoffery Hinton

提出了反向传播

（

back propagation

，

BP

）算法，带动了学界使用两层神经网络研究的热潮

[16]

。

BP

神经网络结构模型主要由输入层、隐含层和输出层组成，其表达式如下
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式中：

W

[1]

为第

1

层的权重矩阵；

W

[2]

为第

2

层的权重矩阵；

W

[l]

为第

l

层的权重矩阵；

b

[1]

为第

1

层的偏置向

量；

b

[2]

为第

2

层的偏置向量；

b

[l]

为第

l

层的偏置向量；

Z

[1]

为第

1

层激活前的输出矩阵；

Z

[2]

为第

2

层激活前的

输出矩阵；

Z

[l]

为第

l

层的激活前的输出矩阵；

A

[0]

为第

1

层的输入矩阵，即模型自变量矩阵

X

，

X

为

m×n

的

矩阵，

m

代表样本自变量维度，

n

代表样本个数；

A

[1]

为第

1

层激活后的输出矩阵，即第

2

层的输入矩阵；

A

[2]

为第

2

层激活后的输出矩阵，即第

3

层的输入矩阵；

A

[l-1]

为第

l-1

层激活后的输出矩阵，即第

l

层的

输入矩阵；

A

[l]

为第

l

层的激活后输出矩阵，即模型输出矩阵；

g

1

为第

1

层的激活函数；

g

2

为第

2

层的激活函

数；

g

l

为第

l

层的激活函数。

在构建

BP

神经网络的过程中，需要通过模型多次训练，得到网络中每一层最优的

W

、

b

，使模型输出的

误差最小，此时即得到了输入变量和输出变量间的映射关系。

1.2

马尔可夫链预测模型

马尔可夫链预测模型可表示为

X

（

n

）

=X

（

0

）

P

n

（

2

）

式中：

X

（

0

）为初始时刻的状态概率向量；

X

（

n

）为

n

时刻的状态概率向量；

P

为状态转移概率矩阵。

运用式（

2

），可以根据

P

及

X

（

0

）对第

n

步

X

（

n

）进行预测。 状态概率矩阵

P

由式（

3

）确定
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图

1

调查路段现场图

Fig.1 Picture of the survey section

将数据进行随机排列编号，将

1~20

号数据作为训练集训练神经网络模型；将

21~40

号数据作为检验集

分析误差，标定马尔可夫链模型状态转移概率矩阵

P

；将

41~50

号数据作为测试集，运用组合预测模型测试

结果。

2.1 BP

神经网络模型基准拟合

选取

1~20

号数据作为

BP

神经网络模型的训练样本，样本数据如表

2

所示。

表

1

调查参数特征表

Tab.1 Survey parameters

参数 最大值 最小值 平均值

区间平均车速

v/

（

km/h

）

49.48 30.45 39.62

路段车流密度

k/

（

veh/km

）

43.94 25.74 33.39

换道次数

f/

次

253 153 209.6

��������������������������������������������������P

ij

≈

N

ij

N

i

（

3

）

式中：

N

i

为状态

i

出现的次数；

N

ij

为由状态

i

转移到状态

j

的次数；

P

ij

为由状态

i

到状态

j

的转移概率。

分析

BP

神经网络预测结果误差的变化规律，根据式（

3

）可得到关于误差变化的马尔可夫链状态转移概

率矩阵

P

，从而可以修正

BP

神经网络预测结果

[17]

。

2

案例分析

选取西安市某道路作为案例分析对象。 该

道路为城市主干道，双向六车道，调查路段长度

100 m

，路段附近有出入口，路段内无公交车停靠

站点，如图

1

所示。

调查时间选择为工作日的

9

：

30

—

10

：

30

。 考

虑到数据采集的难易程度及理论上可能与道路

换道次数存在的关系，选择区间平均车速及路段

车流密度作为模型自变量。 每

5 min

统计一次通

过路段的车辆数、车辆通过路段所需的时间及路

段内车辆的换道总次数。 通过式（

4

）得到区间平

均车速

v=

l

1

Ｃ

i

移

t

i

（

4

）

式中：

l

为调查的路段长度，本文中

l=100 m

；

Ｃ

为通过路段的车辆数；

t

i

为车辆

i

通过路段所需的时间；

v

为区

间平均车速。

由式（

5

）计算得到路段车流密度

k=

C

l

（

5

）

式中：

k

表示路段车流密度。

调查获得数据共计

50

组。 用

f

表示路段内车辆的换道总次数，数据的最大、最小及平均值如表

1

所示。
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表

2

西安市某道路速度

v

，车流密度

k

和换道次数

f

的数据

Tab.2 Data of v, k and f of a road in Xi'an

样本

序号

区间平均车速

v/

（

km/h

）

路段车流密度

k/

（

veh/km

）

换道次

数

f /

次

样本

序号

区间平均车速

v/

（

km/h

）

路段车流密度

k/

（

veh/km

）

换道次

数

f /

次

1 45.15 27.09 187 11 41.01 30.26 159

2 30.45 43.59 218 12 43.28 29.63 183

3 41.98 31.81 244 13 44.71 28.86 195

4 32.11 38.99 248 14 46.82 27.25 208

5 31.82 43.94 175 15 37.62 34.73 185

6 49.48 27.22 224 16 46.22 29.25 196

7 36.37 35.53 243 17 38.61 34.42 193

8 39.86 32.58 209 18 47.67 27.79 244

9 41.52 31.81 163 19 43.25 32.12 181

10 48.56 26.63 234 20 33.27 41.71 228

BP

神经网络输入层节点数为

2

，表示区间平均车速

v

、路段车流密度

k

；输出层节点数为

1

，即换道次

数

f

。采用含有一个隐含层的网络，通过经验及试算得到最优的隐含层的节点个数为

13

，通过模型训练得到：

1

） 输入层到隐含层的参数矩阵

W

1

=

-2.184 3 4.700 0

-0.773 9 4.640 4

-3.031 6 4.230 8
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-8.119 6 0.635 7
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3

（

6

）

b

1

=

��5.865 2

5.381 7

3.019 3

4.602 5

1.350 4

2.643 6

-0.403 1

1.294 8

-0.002 5
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9.023 1
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3

可以看出，第

21~40

号数据拟合误差百分比绝对值的平均数为

6.315%

，最大误差为

9.7%

。

2.2

基于马尔可夫链的车道换道次数预测结果修正

根据表

2

中

BP

模拟值和实际值的误差百分比及误差幅度，将马尔可夫状态区域划分为以下

3

种状态：

1

） 高估状态（

琢

），即误差百分比在

[-10%, -3%)

内。 此种状态在第

21~40

号数据中出现

6

次，见表

3

的

编号

24

，

25

，

26

，

30

，

31

，

32

。

2

） 正常状态（

茁

），即误差百分比在

[-3%, 3%)

内。此种状态在第

21~40

号数据中出现

2

次，见表

3

的编号

27

，

38

。

3

） 低估状态（

酌

），即误差百分比在

[3%, 10%]

内。 此种状态在第

21~40

号数据中出现

12

次，见表

3

的编

号

21

，

22

，

23

，

28

，

29

，

33

，

34

，

35

，

36

，

37

，

39

，

40

。

根据第

21~40

号数据预测误差的变化情况，可以得到马尔可夫链状态转移表，如表

4

所示。

表

3

实测结果与模拟结果表

Tab.3 The measured and the simulated results

编号 实际值 模拟值 误差值 误差百分比

/%

编号 实际值 模拟值 误差值 误差百分比

/%

21 220 200 20 9.1 31 207 213 -6 -2.9

22 244 230 14 5.6 32 193 210 -17 -8.6

23 226 210 16 7.3 33 234 215 19 8.3

24 218 234 -16 -7.5 34 229 208 21 9.3

25 217 231 -14 -6.6 35 237 220 17 7.1

26 154 162 -8 -5.4 36 228 208 20 8.9

27 228 233 -5 -2.4 37 197 184 13 6.5

28 249 225 24 9.7 38 198 200 -2 -1.1

29 249 232 17 6.9 39 195 188 7 3.3

30 153 160 -7 -4.3 40 174 165 9 5.4

2

） 隐含层到输出层的参数矩阵

W

2

=[1.927 0 -1.992 9 0.039 3 -0.275 3 -0.823 6 0.920 2 -0.913 3

-1.580 2 4.134 5 1.365 7 -1.408 0 0.034 6 1.392 1]

（

8

）

b

1

=[0.181 7]

（

9

）

利用训练后的

BP

神经网络对车道换道次数的第

21~40

号数据进行拟合， 得到换道次数神经网络基准

拟合结果，拟合值与实际值比较后的误差分析如表

3

所示。

表

4 21~40

号数据预测结果的马尔可夫状态转移表

Tab.4 Markov state transition for prediction results of data No.21~40

状态

琢 茁 酌

合计

琢 4 1 1 6

茁 0 0 2 2

酌 2 1 8 11

合计

6 2 11 19
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第

2

期

根据式（

3

）得到

P=

0.666 6 0.166 7 0.166 7

0 0 1

0.181 8 0.090 9 0.727

7

"

"

"

"

"

"

"

"

"

#

$

%

%

%

%

%

%

%

%

%

&

3

（

10

）

根据式（

2

），得到第

41~50

号数据的状态概率向量，如表

5

所示。

数据状态

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

琢 0.181 8 0.253 4 0.287 2 0.302 6 0.309 7 0.313 0 0.314 5 0.315 2 0.315 5 0.315 7

茁 0.090 9 0.096 4 0.101 3 0.103 5 0.104 5 0.104 9 0.105 1 0.105 2 0.105 2 0.105 3

酌 0.727 3 0.650 2 0.611 5 0.593 9 0.585 8 0.582 1 0.580 4 0.579 6 0.579 3 0.579 0

综上，得出该车道第

41~50

号数据的换道次数最终预测结果，如表

6

所示。

表

5

第

41~50

号数据状态概率向量

Tab.5 State probability vector of data No.41~50

表

6

第

41~50

号数据换道次数最终预测结果

Tab.6 Final forecast result of lane changing frequencies of data No.41~50

编号 实际值

神经网络

拟合值

马尔可夫链改进结果

编号 实际值

神经网络

拟合值

马尔可夫链改进结果

预测区间 概率 预测区间 概率

41 226 210

[189.00, 203.70] 0.181 8

46 197 190

[171.00, 184.30] 0.313 0

[203.70, 216.30] 0.090 9 [184.30, 195.70] 0.104 9

[216.30, 231.00] 0.727 3 [195.70, 209.00] 0.582 1

42 230 222

[199.80, 215.34] 0.253 4

47 204 198

[178.20, 192.06] 0.314 5

[215.34, 228.66] 0.096 4 [192.06, 203.94] 0.105 1

[228.66, 244.20] 0.650 2 [203.94, 217.80] 0.580 4

43 190 182

[163.80, 176.54] 0.287 2

48 192 180

[162.00, 174.60] 0.315 2

[176.54, 187.46] 0.101 3 [174.60, 185.40] 0.105 2

[187.46, 200.20] 0.611 5 [185.40, 198.00] 0.579 6

44 195 189

[170.10, 183.33] 0.302 6

49 238 231

[207.90, 224.07] 0.315 5

[183.33, 194.67] 0.103 5 [224.07, 237.93] 0.105 2

[194.67, 207.90] 0.593 9 [237.93, 254.10] 0.579 3

45 188 174

[156.60, 168.78] 0.309 7

50 253 242

[217.80, 234.74] 0.315 7

[168.78, 179.22] 0.104 5 [234.74, 249.26] 0.105 3

[179.22, 191.40] 0.585 8 [249.26, 266.20] 0.579 0
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马尔可夫链改进后的预测结果按一定概率分布在表示高估、正常和低估的

3

组预测区间内，符合道路

换道次数呈随机变化的特性，通过最大概率的预测区间可以较为准确地预测车道的换道次数。 由表

6

可以

看出，第

41~50

号数据的实际换道次数均落在组合预测模型给出的概率最大的预测区间内，表明基于神经

网络与马尔可夫链的换道次数组合模型能够通过输入区间平均车速

v

及路段车流密度

k

输出道路换道次

数

f

的预测值，且具有较好的可靠性。

3

结论

1

） 基于神经网络与马尔可夫链的组合预测模型具有较严密的理论和实际基础。 该模型能够综合利用

两种方法的优势，减少神经网络模型单一方法预测在样本数量较少情况下的误差。 对西安市某道路换道次

数的计算分析表明，该方法预测结果为换道次数的区间及概率，符合车辆换道具有一定随机性的特性；预测

结果均落在概率最大的区间内，表明该方法具有较好的可靠性。

2

） 基于神经网络与马尔可夫链的组合预测模型具有较好的推广应用价值。 本文运用神经网络与马尔

可夫链的组合预测模型，基于区间平均车速，车流密度预测道路换道次数，并能够给出换道次数高估、正常

和低估的

3

组预测区间及概率，对道路安全风险评估有较好的应用价值。 根据神经网络的迁移学习理论，当

预测参数改变时，只需采集新参数的数据输入组合模型重新进行训练，即可得到适用于新参数的预测模型，

模型能够较好地应用和推广。
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