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摘　要：为有效削弱多步回归预测中的累积误差，提出粒子滤波优化的相关向量回归多步预测方法．采用相关向量

机建立预测对象的状态特征参数回归预测模型．将回归模型作为系统状态方程，预测输出的概率分布作为重要性

分布，采用粒子滤波算法对预测值进行动态修正，逼近状态的最优估计．对比实验验证了该方法的预测精度相比相

关向量回归多步预测有较大的提高．
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１　引言

多步预测是指用过去的ｍ（ｍ≥１）个观测数据
去预测未来的ｋ（ｋ≥１）个时刻的值，即把历史上的
前ｍ个数据作为预测模型的输入，预测得出ｋ个输
出值，这是一个从Ｒｍ →Ｒｋ的映射问题［１］．目前常用
的多步预测方法是逐步递推多步预测方法，它是将
前一次单步预测的结果作为真实值重新建立预测模

型，然后按照相同的方法逐步递推计算出预测值．在
逐步递推过程中，由于下一步的预测是在前一步预
测值的基础上进行的，因此会引入预测误差，累积误
差会随着预测步数的增加而迅速增加．

目前对多步频测方法的研究主要集中在如何提

高多步预测的精度上．刘劲松［２］提出了灰色自适应
预测模型与非平稳ＡＲＭＡ模型自校正预测模型的
组合多步预测模型，适合随机时变动态系统的多步
预测问题，具有预测精度和可靠性高的特点．殷礼
胜［３］等提出基于混沌机理的小波神经网络快速学习

算法，并应用到交通流量的时间序列多步预测中，取
得了较好的预测效果．王秋香［４］等结合ＢＰ算法和
一般多步预测算法提出了设备状态的多项式神经网

络迭代多步预测算法，在设备状态的中长期预测中
具有较高的预测精度．由于相关向量机（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）通过后验分布来反映模型
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中权值最优的不确定性，近年来它也逐步被用来预
测建模．仕玉治［５］等对径流时间序列进行相空间重
构，并建立基于相关向量机的径流预报模型．该方法
能够描述预测值的不确定度并给出相应概率下的预

报区间，具有较好的泛化能力．范庚［６］等提出了灰色
相关向量机故障预测模型，并通过引入新陈代谢过
程不断更新数据中的信息，克服了灰色模型在长期
预测时精度不高的缺陷．预测中累积误差，本文在相
关向量回归（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＶＲ）
预测的基础上，采用粒子滤波算法对回归预测值进
行修正，逼近状态的最优估计，可以有效制约相关向
量回归预测中累积误差以提高预测精度．

２　相关向量回归模型

相关向量机是一种基于贝叶斯框架的核函数方

法［７］，是非线性稀疏学习建模方法的具体实现形式，
它由Ｔｉｐｐｉｎｇ［８］于２０００年提出．
设 ｘ｛ ｝ｉ Ｎ

ｉ＝１是训练样本集，ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ］Ｔ是
目标值，其模型可表示一系列核函数的线性组合
形式：

ｔｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ωｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋ω０＋εｉ

＝ｙ（ｘｉ；ω）＋εｉ
＝φ（ｘｉ）ωＴ （１）

式中，ｘｉ 为输入的特征向量，ωｉ 为样本权值，ω ＝
［ω０，ω１，…，ωＮ］Ｔ 为与样本对应的权值向量，φ（ｘｉ）

＝ ［１，Ｋ（ｘｉ，ｘ１），Ｋ（ｘｉ，ｘ２），…，Ｋ（ｘｉ，ｘＮ）］为核函
数向 量， 内 积 函 数 Ｋ（·） 为 核 函 数，Φ ＝
［φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘＮ）］Ｔ，ｔｉ为预测输出．
假设存在噪声εｉ服从均值为０，方差为σ２ 的高

斯分布，则ｐ（ｔｉ）＝Ｎ（ｔｉ｜ｙ（ｘｉ；ω），σ２），设ｔｉ独立同
分布，在已知 ω｛ ｝ｉ Ｎ

ｉ＝０ 与σ２ 的条件下，整个训练样本
数据集的似然函数为

ｐ（ｔ｜ω，σ２）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｔｉ｜ω，σ２）

＝ （２πσ２）－
Ｎ
２ｅｘｐ（－‖ｔ－Φω‖

２

２σ２
）

（２）
设ωｉ服从零均值高斯分布：ωｉ～Ｎ（０，α－１ｉ ），则

ω的先验概率分布可表示为

ｐ（ω｜α）＝∏
Ｎ

ｔ＝０
ｐ（ωｉ｜αｉ）

＝∏
Ｎ

ｔ＝０

αｉ
２槡π
ｅｘｐ（－αｉω

２
ｉ

２
） （３）

式中，α＝ ［α０，α１，…，αＮ］Ｔ 为超参数向量，在计算过
程中，超参数值的大小决定权值ω．
在似然函数及先验分布的基础上，由贝叶斯公

式可推出ω的后验概率分布为

ｐ（ω｜ｔ，α，σ２）＝

（２π）－
Ｎ＋１
２ Σ －１２ｅｘｐ｛－

（ω－μ）ＴΣ－１（ω－μ）
２

｝ （４）

式中，Σ ＝ （σ－２ΦＴΦ＋Ａ）－１ 为 后 验 方 差，μ ＝
σ－２ΣΦＴｔ为均值，Ａ＝ｄｉａｇ（α０，α１，…，αＮ）．
通过边缘积分求得超参数的边界似然度：

ｐ（ｔ｜α，σ２）＝

（（２π）－Ｎ／２／槡Ω ）ｅｘｐ｛１２ｔ
ＴΩ－１ｔ｝ （５）

式中，Ω＝σ２Ｉ＋ΦＡ－１ΦＴ．式（５）两边对α和σ２求偏
导并令导数为零，有

αｎｅｗｉ ＝γｉ
μ
２
ｉ
＝１－αｉΣｉｉ

μ
２
ｉ

（６）

（σ２）ｎｅｗ ＝ ‖ｔ－Φμ‖
２

Ｎ－∑
Ｎ

ｉ＝０
γｉ

（７）

式中，μｉ为μ中第ｉ个元素，Σｉｉ为协方差矩阵Σ中的
第ｉ个对角元．通过依次迭代计算进行ＲＶＭ模型训
练，直到所有参数都收敛或达到最大迭代次数为止，
即完成ＲＶＭ训练过程．
对于训练好的ＲＶＭ模型，输入新样本ｘ＊，其输

出ｔ＊ 的预测分布满足高斯分布：

ｐ（ｔ＊｜ｔ，αｏｐ，σ２ｏｐ）＝Ｎ（ｔ＊｜ｙ＊，σ２＊） （８）
其中，

ｙ＊ ＝Φ（ｘ＊）μ （９）

σ２＊ ＝σ２ｏｐ＋［Φ（ｘ＊）］ＴΣΦ（ｘ＊） （１０）

ＲＶＭ回归模型结构如图１所示．

图１　ＲＶＭ回归模型

ＲＶＭ回归模型中的模型权值的估计值由后验
分布的均值给出，同时它也反映出权值最优的不确
定性，因此可以表示模型的不确定性［６］．

２６１
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３　 粒子滤波优化的相关向量回归多步预测

相关向量回归预测是将过去时刻的数据｛ｘ（ｉ），

ｉ＝ｍ，ｍ－１，…，ｍ－ｌ＋２，ｍ－ｌ＋１｝作为输入，未
来时刻的数据ｘ（ｍ＋１）作为输出，建立ｘ（ｍ＋１）关
于｛ｘ（ｉ），ｉ＝ｍ，ｍ－１，…，ｍ－ｌ＋２，ｍ－ｌ＋１｝的
时间序列映射关系Ｒｌ→Ｒ，其中ｌ为嵌入维数．根据

ｌ个数据训练出相关向量回归模型：

ｘ（ｍ）＝ｆ（ｘ（ｍ－１））

＝ ∑
ｍ－１

ｊ＝ｍ－ｌ
ωｊＫ（ｘ（ｍ－１），ｘ（ｊ））＋ω０ （１１）

根据回归模型，得到单步预测值：

ｘ^（ｍ＋１）＝ｆ（ｘ（ｍ））

＝ ∑
ｍ

ｊ＝ｍ－ｌ＋１
ωｊＫ（ｘ（ｍ），ｘ（ｊ））＋ω０

（１２）
相关向量回归多步预测是将单步预测值ｘ^（ｍ＋

１）作为新数据，加入到原始数据序列中构造出新的
数据序列｛^ｘ（ｍ＋１），ｘ（ｍ），…ｘ（ｍ－ｌ＋２）｝，然后
应用式递推得到未来２步预测值ｘ^（ｍ＋２）．后续各
步预测依此类推．
逐步递推多步预测的精度取决于每一步的预测

精度，如果递推过程中存在预测精度不高的预测步，
则预测误差会逐步累积，为解决此问题，本文提出粒
子滤波优化的相关向量多步回归预测方法，算法采
用相关向量回归算法对预测对象的状态特征参数的

时间序列进行建模，得到特征参数的回归预测模型．
将回归模型作为系统状态方程，预测输出的概率分
布作为粒子滤波的重要性分布，从重要性分布中采
集粒子，并加以一定的扰动，得到粒子集．采用粒子
滤波算法对预测值进行修正，逼近预测值的最优估
计，再将修正的预测值用于下一步预测．
算法描述如下：
步骤１　 相关向量回归单步预测
采用相关向量回归算法对０～ｍ时刻数据进行

回归建模，在此基础上进行１步预测，即预测出ｍ＋
１时刻的数据．
步骤２　 粒子滤波优化预测值
步骤２．１：采样粒子
在ｍ时刻依据重要性采样，从ｘ（ｍ）时刻采样

Ｎｓ个粒子构成初始粒子集｛ｘｉｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎｓ｝，并
初始化每个粒子权值１／Ｎｓ．
步骤２．２：粒子更新
由系统状态方程及ｘ（ｍ）时刻采样粒子，计算

ｍ＋１时刻Ｎｓ个粒子的状态ｘｉｍ＋１，由观测方程计算

ｍ＋１时刻观测值ｙｉｍ＋１．
步骤２．３：权值更新
计算Ｎｓ个粒子ｘｉｍ＋１ 的权值ωｉｍ＋１：

ωｉｍ＋１ ＝ωｉｍ·ｐ（ｙｉｍ＋１｜ｘｉｍ＋１） （１３）

ｐ（ｚｉｍ＋１｜ｙｋ＋１）＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ωｉｍ＋１Ｎ（ｘｉｍ＋１，υＰｉｍ＋１）（１４）

υ＝０．５　Ｎ－２／ｄ
ｓ （１５）

ｐ（ｙｉｍ＋１｜ｘｉｍ＋１）表示粒子值为ｘｉｍ＋１ 的条件下

ｙｉｍ＋１ 的分布密度，Ｐｉｍ＋１ 表示样本方差．由于任意连
续随机变量的分布密度均可用一组高斯混合模型近

似描述，即对于变量ｘｉｍ＋１ 的一组随机测度 ＜ｘｉｍ＋１，

ωｉｍ＋１ ＞，ｘｉｍ＋１ 的样本均值ｘ
－
ｉ和方差Ｐｉｍ＋１ 可表示为

ｘ
－
ｉ ＝∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ｘｉｍ＋１·ωｉｍ＋１ （１６）

Ｐｉｍ＋１ ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ωｉｍ＋１（ｘｉｍ＋１－ｘ

－
ｉ）（ｘｉｍ＋１－ｘ

－
ｉ）Ｔ （１７）

Ｎ（·）表示函数，形如：

Ｎ（Ｘ，Ｂ）＝ １
（２π）Ｎｓ／２｜Ｂ１／２｜

ｅ－
１
２Ｘ
ＴＢ－１Ｘ （１８）

式中，Ｎｓ为粒子数，ｄ为状态变量ｘｍ 的维数．
步骤２．４：权值归一化

ω^ｉｍ＋１ ＝ ωｉｍ＋１

∑
Ｎｓ

ｊ＝１
ωｊｍ＋１

（１９）

步骤２．５：重采样
判断是否需要重采样，如果需要重采样，则对粒

子进行重采样，得到重采样粒子ｘ^ｉｍ＋１．
步骤２．６：估计ｍ＋１时刻状态

ｘ
～
（ｍ＋１）＝∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ω^ｉｍ＋１·^ｘｉｍ＋１ （２０）

将ｘ
～
（ｍ＋１）作为相关向量回归预测的修正值．
步骤３　 步数更新
更新预测步数，如果达到指定的多步预测，则输

出预测值；否则，将步骤２．６得到的预测值加入到特
征参数序列中，并转入步骤１，执行下一步预测．

４　 实验及分析

４．１　 数据来源及参数设置
本文采用文献［９］中雷达发射机高压电源测试

数据来验证预测方法的有效性．由于发射机发射的
脉冲功率高，对高压电源提出了苛刻要求，并且高压
电源也是易损模块，因此对其状态进行预测可以有
效保证雷达发射机系统的射频质量和寿命．选择纹
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波电压作为高压电源的特征信号，在雷达修理厂等
间隔采集４０个测量数据，其中前３０个测量数据作
为训练样本训练预测模型，后１０个测量数据作为参
考值对比不同预测方法得到的预测值的差异．
相关向量回归模型的性能很大程度上受核函数

的影响，本文选择径向基核函数作为 ＲＶＲ 的核
函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／ｒ２） （２１）
式中，ｒ＝０．０５．
初始化超参数：α（０）＝ （０．２５，０．２５，…，０．２５），

σ２０＝ｖａｒ（ｙ）×０．０１，设置最大循环次数ｉｔｅｒｍａｘ＝５０，

αｍａｘ＝１×１０５．
４．２　 实验结果及分析
采用相关向量回归多步预测（ＲＶＲ）和粒子滤

波优化的相关向量回归多步预测（ＰＦＲＶＲ）两种方
法对实验数据进行多步预测，其对比结果如图２
所示．

图２　ＲＶＲ和ＰＦＲＶＲ多步预测结果

图中给出了根据前３０个纹波电压值建立预测模
型，预测得出的后１０个纹波电压值，从图中可以看出，

ＲＶＲ多步预测也能较准确地跟踪特征参数的变化趋
势，但由于前一步的预测误差进入到下一步的预测中，
因此，随着预测步长的增加，其预测误差越来越大．
ＰＦＲＶＲ考虑到了预测过程中的扰动因素，采用粒子滤
波算法对ＲＶＲ的预测值进行修正，因此它的预测精度
较ＲＶＲ预测有了明显提高．
为了比较不同预测方法的预测性能，采用均方

根误差（ＲＭＳＥ），平均绝对误差（ＭＡＥ）及相关系数
（Ｒ）等指标来评价预测模型的性能，其定义如下：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
［（ｘｉ－ｐｉ）／ｘｉ］槡 ２×１００％

（２２）

ＭＡＥ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１ ｘｉ－ｐｉ ／ｘｉ×１００％ （２３）

Ｒ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ×ｐｉ［ ］）／（ ∑

ｎ

ｉ＝１ｘ
２槡 ｉ × ∑

ｎ

ｉ＝１ｐ
２槡 ｉ）

（２４）
以上各式中，ｎ为样本量，ｘｉ 为实际值，ｐｉ 为预

测值．
分别计算文献［６］中提出的灰色相关向量机

（ＧＲＶＭ）预测方法、ＲＶＲ多步预测方法和ＰＦＲＶＲ
多步预测方法的评价指标值，其结果如表１所示．

表１　预测方法的性能比较

评价标准 ＧＲＶＭ　 ＲＶＲ　 ＰＦＲＶＲ

ＲＭＳＥ／％ １．１７　 ３．４６　 ０．９

ＭＡＥ／％ １．０６　 ３．１５　 ０．８１３

Ｒ　 ０．９９９　９８　 ０．９９９　９１　 ０．９９９　９９

　　从表中可以看出，各种预测值与实际值的相关
度均比较高．从预测效果来看，ＲＶＲ的精度较低，

ＰＦＲＶＲ相比 ＧＲＶＭ 的精度有进一步的提高．
ＧＲＶＭ 采用灰色预测模型，并引入新陈代谢过程，
也能够弱化预测过程中的扰动因素．而ＰＦＲＶＲ采
用粒子滤波算法还能对预测过程中的非线性非高斯

扰动进行估计，能进一步削弱预测误差带来的影响，
因此其预测精度得到了进一步提高．

５　结束语

本文在相关向量多步回归预测的基础上，采用
粒子滤波算法对预测值进行修正，有效削弱了预测
过程中的扰动因素带来的误差．对比实验发现，本文
方法的预制精度比单纯的相关向量多步回归预测有

明显的提高，也优于灰色相关向量预测方法．

参考文献：
［１］　刘芳．基于小波分析和相关向量机的非线性径流预报

模型研究［Ｄ］．武汉：华中科技大学，２００７．
［２］　刘劲松．多步自适应组合预测及其应用［Ｊ］．佳木斯大

学学报：自然科学版，２００９，２７（４）：５３５－５３７．
［３］　殷礼胜，鲁照权，董学平．交通流量小波神经网络多步

预测研究［Ｊ］．自动化仪表，２０１１，３２（８）：７－１０．
［４］　王秋香，于德介．设备状态的多项式神经网络迭代多

步预测法［Ｊ］．计算机仿真，２０１０，２７（３）：１７９－１８１．
［５］　仕玉治，彭勇，周慧成．基于相关向量机的中长期径流

预报模型研究［Ｊ］．大连理工大学学报，２０１２，５２（１）：

７９－８４．

（下转第１６８页）

４６１



微电子学与计算机 ２０１５年

播电台、公众短信、网站、微博、可变情报板、固定式
多媒体终端、内部ＯＡ系统等形式将各类交通实时
信息对外发布．该系统平台由信息获取子系统、综合
信息服务子系统、信息发布子系统构成．信息获取子
系统负责交通实时状态信息的获取，主要来源于各
类监测系统的安全状态信息；信息综合服务子系统
平台完成所获取交通信息的处理、分析、存储和传
输；信息发布子系统将路网运行信息按照工作规范
要求以各种手段或渠道对外发布．
交通执法单兵工作系统：该系统是按照“强化一

线综合执行能力、方便后端指挥调度管理”的发展思
路，为满足高速公路网一线移动式路政、运政、安全
管理等业务工作需求，以及后端现场信息获取和指
挥调度管理平台应用需求的一项重要的管理措施．
交通执法单兵工作系统以无线宽带技术、视频技术
和全球定位技术为基础，由移动式前端业务终端子
系统和后台管理子系统组成．

６　结束语

设计了一种基于物联网框架的高速公路网运行

管理信息系统平台体系架构．
系统的创新之处体现在它综合利用先进的物联

网与云计算技术的应用优势，不但具备高速公路管
理系统的基本信息管理功能，而且整合了现有的和
即将建设的交通设施，并从路网运行管理数据的实
时采集和综合利用、交通状态的全面感知和监测、按
需使用的资源共享和信息交换等多个方面入手，保
证了海量交通状态数据准确、及时地采集、传输、加
工和处理，实现了对路网运行状态信息的实时感知
与全程监测、综合分析与决策支持，加强了路网管理
机构之间的资源共享、信息交换和联动协作合力，提
高了高速公路网运行管理服务的效率和突发事件应

急指挥处置能力．
目前本系统建设方案的主要功能已经在重庆市

公路运行状态监测与效率提升示范工程陆续试用过

程中．
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