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基于奇异谱分析的长时交通流混合预测模型∗

王逸文　 王维莉　 陈怡霏　 毛蔚敏　 刘贤超

(上海海事大学物流研究中心　 上海　 201306)

摘　 要:长时交通流预测是综合交通运输系统规划的重要组成部分,也是宏观交通流管理政策制定的重要依据。 针对时序预测

中存在较多噪声及单一模型预测效果不稳定等问题,提出了一种基于奇异谱分析(SSA)的混合预测模型,以提高实际应用中交

通流序列预测的精度与效率。 首先将原始数据经过奇异谱分析后重构为趋势项、周期项和残差项,其中趋势项运用支持向量回

归(SVR)进行预测,并引入灰狼优化(GWO)算法对模型参数进行优化,周期项利用带遗忘机制的在线序列极限学习机( FOS-
ELM)预测,最后叠加两部分得到预测结果。 以真实交通流数据开展实验,本文所提出的混合预测模型的平均绝对误差为

215. 15,均方根误差为 278. 51。 整体结果表明,该模型能够解决单一模型预测结果误差波动大、预测效果不稳定等问题;相比经

验模态分解(EMD)以及未经处理的时间序列,各模型对经过奇异谱分析的时间序列的预测误差均有所减小,进一步证实了奇

异谱分析在时间序列分解中的有效性。
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Abstract:Long-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

is
 

a
 

vital
 

part
 

of
 

comprehensive
 

transportation
 

system
 

planning,
 

it
 

is
 

also
 

an
 

important
 

basis
 

for
 

formulating
 

macro
 

traffic
 

flow
 

management
 

policy.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

traffic
 

sequence
 

prediction,
 

a
 

hybrid
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

(SSA)
 

is
 

proposed,
 

in
 

which
 

the
 

problems
 

of
 

noise
 

and
 

unstable
 

prediction
 

of
 

a
 

single
 

model
 

in
 

time
 

series
 

prediction
 

are
 

well
 

solved.
 

Firstly,
 

raw
 

data
 

are
 

reconstructed
 

into
 

tendency
 

term,
 

periodic
 

term
 

and
 

residual
 

term
 

using
 

SSA.
 

Specifically,
 

trend
 

term
 

is
 

predicted
 

using
 

support
 

vector
 

regression
 

( SVR),
 

and
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

(GWO)
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

parameters
 

of
 

the
 

regression
 

model.
 

Moreover,
 

periodic
 

term
 

is
 

predicted
 

using
 

forgetting
 

online
 

sequential-extreme
 

learning
 

machine
 

( FOS-ELM).
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

results
 

are
 

obtained
 

by
 

superimposing
 

the
 

above
 

mentioned
 

two
 

parts.
 

The
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

with
 

real
 

traffic
 

flow
 

data,
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

proposed
 

hybrid
 

prediction
 

model
 

are
 

215. 15
 

and
 

278. 51,
 

respectively.
 

The
 

overall
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

error
 

fluctuation
 

and
 

unstable
 

prediction
 

of
 

the
 

single
 

model.
 

Furthermore,
 

compared
 

with
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EMD)
 

and
 

unprocessed
 

time
 

series,
 

the
 

prediction
 

error
 

of
 

each
 

model
 

to
 

the
 

time
 

series
 

after
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

is
 

reduced,
 

which
 

further
 

illustrates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

SSA
 

in
 

time
 

series
 

decomposition.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着经济社会的快速发展和人民收入水平

的大幅提高,机动车保有量不断上升,交通拥堵、机动车

尾气污染等问题凸显。 准确预测交通流是城市交通控制

的基础,也是综合交通运输系统规划与管理的重要参考。
交通流预测可以从微观层面和宏观层面展开,微观

层面即利用智能交通系统( intelligent
 

transport
 

system,
 

ITS)获取实时交通数据信息,并基于此滚动预测未来几

分钟或几十分钟的交通状况,有助于出行者合理规划出

行路线,多为短时或短期预测。 而宏观层面则是以天、
月、季度,甚至以年为预测时间单位,以实现科学合理的

交通运输系统规划与管理,通常也被称为长时交通流预

测或战略预测。 以往研究多集中于短时交通流预测[1-3] ,
相关研究可分为两类:一类是基于传统的统计模型,如差

分整合移动平均自回归模型 ( autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,
 

ARIMA)、指数平滑法、霍尔特-温
特分解

 

(Holt-Winters)、卡尔曼滤波等模型,但由于交通

流具有非线性、社会性、高耦合、时空依赖性等特点[4] ,该
类传统模型逐渐不能满足日益精确的预测要求。 因此,
另一类非线性模型,如长短期记忆神经网络( long

 

short-
term

 

memory,
 

LSTM)、反向传播( back
 

propagation,
 

BP )
神经网络、支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM)、自
适应增强提升(adaboost)算法等人工智能模型越来越受

到研究者的关注,这些模型能够处理高维数据,同时对非

线性数据有较好的学习能力。 然而,由于交通流的空间

不均匀性和时变特性,上述单个模型多适用于特定的交

通状况[5] 。
为进一步提高交通流预测的精度和适用性,混合模

型和图卷积神经网络逐渐引起了研究者们的关注。 前者

主要针对模型层面,通过不同模型的预测产生具有无偏

性的结果,可减少由参数或模型错误识别带来的预测误

差[6] ,其效果往往比单一模型要好,其效果往往比单一模

型要好[7-8] ;而后者则主要考虑交通流预测中的空间特

征,即在待预测点的时间信息基础上,综合考虑其在路网

中的空间信息进行预测[9] 。 众多学者也针对时空图卷积

神经网络做了改进,如刘赏等[10] 提出双分支时空图卷积

神经网络,贺文武等[11] 提出轻量时空图卷积模型,倪庆

剑等[12] 提出信息增强传输的时空图神经网络等。 总体

上看,当前研究多集中于短时交通流预测方法的改进与

扩展,对长时交通流的科学预测仍显不足。
在长时交通流预测中,有两个问题值得关注。 一是

由于交通管制、节假日等特殊事件的干扰,长时交通流数

据中不可避免地会产生噪声,利用附带噪声的数据去预

测未来数据易导致误差增大,从而影响预测精度。 二是

单项模型可能仅仅只包含数据的部分信息,无法全面获

取预测数据所包含的内容,尤其是时间序列分析中真实

数据生成过程通常具有区制转换等特性[13] ,导致单一模

型预测易产生预测效果不稳定等情况。
因此,本文提出一种基于奇异谱分析的混合模型对

长时交通流问题进行预测。 在降噪处理方面,以往的研

究 多 数 采 用 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD )、 经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)等数据清洗的方法[14-15] ,但此类方

法有较强的局限性, 而奇异谱分析 ( singular
 

spectral
 

analysis,
 

SSA)模型能够滤去序列中的高频噪声和非周期

性的异常现象,对于长观测序列有良好的效果[16] 。 本文

基于奇异谱分析方法,将时间序列分解为趋势项、周期项

和残差项。 对于趋势项, 采用支持向量回归 ( support
 

vector
 

regression,
 

SVR) 方法进行预测,并利用灰狼优化

(grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)算法进行参数寻优;对于周期

项,采用带遗忘机制的在线序列极限学习机( forgetting
 

online
 

sequential-extreme
 

learning
 

machine,
 

FOS-ELM) 进

行预测;最后叠加两部分预测结果,充分利用不同模型的

优点,深层次挖掘交通流数据的特征,提高预测精度。

1　 模型框架与方法

1. 1　 模型框架

　 　 针对长时交通流时间序列噪声大、不稳定等情况,本
文提出了一种基于奇异谱分析的模型框架用于长时交通

流预测,从而深度挖掘交通流特征,模型的框架图如图 1
所示,具体步骤如下:

步骤 1)针对原始交通流时间序列的噪声,采用奇异

谱分析进行分解重构,得到若干个序列分量。
步骤 2)根据奇异值分解得到的特征值,确定出原始

时间序列的趋势项、周期项、残差项,其中趋势项和周期

项包含了原始时间序列的主要信息,残差项视为噪声。
步骤 3)对趋势项和周期项时间序列进行预测,其中

趋势项利用基于灰狼优化算法的支持向量回归进行预

测,周期项利用带遗忘机制的在线序列极限学习机进行

预测。
步骤 4)叠加两部分结果,得到最终预测结果。

1. 2　 奇异谱分析

　 　 奇异谱分析是一种处理非线性时间序列数据的方

法,它既不需要假设参数模型,也不需要假设平稳性条

件,因而具有非常广泛的适用性。 它基于构造在时间序

列上 的 特 定 矩 阵 的 奇 异 值 分 解 ( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD),从而提取出时序数据中的不同成

分序列,如趋势、周期、噪声等等,主要包括嵌入、分解、分
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图 1　 模型框架

Fig. 1　 Model
 

framework

组、重构 4 个步骤。
首先考虑一个有限长的一维时间序列 [x1, x2, …,

xN],N 为序列长度。
1)嵌入

选择合适的窗口长度 L (一般取 L < N / 2,可根据经

验确定)将原始时间序列进行滞后排列得到轨迹矩阵,并
令 K = N - L + 1,构造出 L × K 阶的轨迹矩阵,如式

(1)所示:

X =

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xL xL+1 … xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

2)分解

对轨迹矩阵进行奇异值分解( SVD)处理,由于直接

对轨迹矩阵分解比较困难,因此首先按照式(2)计算轨

迹矩阵的协方差矩阵:
S = XXT (2)
接着对 S 进行特征值分解得到特征值 λ1 >λ2 >…>

λL≥0 和对应的特征向量 U = [U1, U2, …,UL],λ1 >
λ2 > … > λL ≥ 0 为原序列的奇异谱,并且有:

X = ∑
L

m = 1
λm UmV

T
m,Vm =

XTUm

λm

,m = 1,2,…,L (3)

其中, λ i 对应的特征向量Ui 反映了时间序列的演变

型,称为时间经验正交函数(T-EOF)。
3)分组

将下标集合 {1,2,…,m} 划分成M个互不相交的子

集 I1,I2,…,IM ,令 I = { i1, i2,…, ip} ,则对应于 I 的合成

矩阵有 XI = X i1 + X i2 + … + X ip ,同时有:
X = XI1 + XI2 + … + XIM (4)

4)重构

将分组矩阵 XI = (y ij) L×K 用对角平均法转换为所对

应的长度为 T 的序列 RCIi = ( rc1, rc2,…, rcT),RCIi 中第

k 个元素为矩阵 XI 中满足 i + j = k + 1 的所有元素的均

值。 具体操作如式(5)所示:

XI =

1
k ∑

k

m = 1
ym,k-m+1, 1 ≤ k < L

1
L ∑

L

m = 1
ym,k-m+1, L ≤ k < K

1
T - k + 1 ∑

T-k+1

m = k-K+1
ym,k-m+1, K ≤ k ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(5)

一般来说,在进行奇异值分解后,为了确定噪声分量

的位置,往往会根据奇异值分解计算出的特征值重组为

趋势项、周期项、残差项 3 个部分,其中残差项即为噪声

部分,其余两部分包含了原时间序列的主要信息,将重构

为新的时间序列,作为预测模型的输入。
1. 3　 趋势项预测模型

　 　 1)支持向量回归 SVR
在趋势项预测模型选择上,支持向量机能够适应小

样本数据,具有泛化能力强、训练时间短等优点,因而本

文选用该模型对趋势项进行预测。 支持向量机应用到非

线性回归估计和曲线拟合中,被称为支持向量回归。
对于样本 {(x i,y i),i = 1,2,…,l},其中 x i ∈ Rn 为样

本输入, y i ∈ R 为样本输出。 首先利用非线性映射 φ(x)
将样本映射到一个高维特征空间,建立线性模型 y =
f(x) =ωTφ(x) + b ,并使其估计真实风险最小,需要极小

化结构风险函数,该函数回归问题等价于:

min 1
2
ω 2 + C∑

l

i = 1
(ξ i + ξ∗

i ) (6)

s. t.

f(x i) - y i ≤ ε + ξ i

y i - f(x i) ≤ ε + ξ∗
i

ξ i ≥ 0,ξ∗
i ≥ 0,i = 1,2,…,l

ì

î

í

ïï

ïï

式中: ‖ω 2‖ 为与模型复杂度相关的因素, C 为惩罚系

数, ξ i、ξ
∗
i 为松弛变量,表示样本偏离 ε 不敏感区域的程

度。 对于式(7),求解模型的拉格朗日对偶问题获得原

问题的最优解:

f(x) = ∑
l

i = 1
(α∗

i - α i)K(x i,x) + b (7)

其 中, α i、α
∗
i 为 拉 格 朗 日 乘 子, K(x i, x) =

φ(x i)φ(x) 为一个满足 Mercer 条件的核函数。 在本研

究中,采用最常用与性能较好的径向基核函数作为支持

向量回归的核函数。
2)GWO-SVR
SVR 模型中,惩罚系数 C 、径向基核函数的参数 γ

和不敏感损失函数 ε 是需要标定的关键参数。 以往研究

中,这类参数通常依据工程经验来确定,且人工难以寻找
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最优参数组合。 本文将灰狼优化算法与支持向量回归算

法融合,利用灰狼优化算法结构简单、收敛速度快、能够

在平衡局部寻优与全局搜索之间实现平衡的优点,对支

持向量回归的参数进行寻优。
灰狼优化算法由澳大利亚学者 Mirjalili 等[17] 受自然

界中灰狼捕猎行为启发于 2014 年提出。 假设灰狼群分

为 4 个等级并从小到大呈现出金字塔结构,处于金字塔

顶端至低端的灰狼分别用 α、β、δ、ω 表示,且上一层级的

灰狼对下面层级的灰狼拥有绝对的支配权。
假设有 1 只灰狼 α 、1 只灰狼 β和1 只灰狼 δ,同时假

设在 d 维空间中, 灰狼 α、β、δ 的位置分别为 Xα(Xα,1,
Xα,2,…,Xα,d),Xβ(Xβ,1,Xβ,2,…,Xβ,d) 和

 

Xδ(Xδ,1,Xδ,2,
…,Xδ,d),灰狼 i(任一层级的灰狼均有可能) 的当前位置

为 X i(X i,1,X i,2,…,X i,d),则灰狼 i在灰狼 α 的引导下的下

一个位置 Xαi(Xαi,1,Xαi,2,…,Xαi,d) 的计算公式如下:
Xαi,k = Xα,k - A1Dα,k (8)
Dα,k =| C1Xα,k - X i,k | (9)
C1 = 2r2 (10)
A1 = 2ar1 - a (11)

式中: Xαi, k 为空间坐标 Xαi 的第 k 个分量; Dα,k 为狼群与

猎物之间的距离, C1 为系数向量,控制狼群行动; A1 为

收敛向量,控制狼群行动, a 随着迭代次数的增加,在 0 ~
2 范围内递减; r1 和 r2 为[0,

 

1]的随机数。
同理,灰狼 i 在灰狼 β 、灰狼 δ 的引导下的下一个位

置 Xβi,k、Xδi,k 的计算可依此类推。
综上所述,灰狼 i 在灰狼 α、β、δ 的同时引导下的下

一个位置 X i 的第 k 个分量计算公式如下:

X i,k =
Xαi,k + Xβi,k + Xδi,k

3
(12)

算法的具体流程如图 2 所示。
1. 4　 周期项预测模型

　 　 1)极限学习机 ELM
在周期项预测方面,为了加快运行速度、减少参数设

置,本文选择带遗忘机制的在线序列极限学习机模型。
极限学习机( ELM) 算法可解决传统神经网络中迭代时

间长、学习速率慢、学习参数需要人为提前设置等问题。
假设有一组训练样本 (x i,y i),x i = (x i1,x i2,…,x in)

T ∈Rn

为网络的样本输入向量,
 

y i = (y i1,y i2,…,y im) T ∈ Rm 为

网络的输出向量,标准的带 L 个隐层神经元的 ELM 的一

般形式如式(13)所示:

fL(x) = ∑
L

i = 1
β iG i(x) = ∑

L

i = 1
β iG i(a i,b i,X) (13)

式中: β i 为输出权重, G i(a i,b i,X) 为激活函数, a i 为网

络的输入权重, b i 为第 i 个隐层的单元阈值。
2)FOS-ELM
当有新的训练样本出现时,ELM 会对原有数据和新

图 2　 灰狼优化算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm

数据重新进行训练,导致学习效率低下,因而 Liang 等[18]

提出了在线序列极限学习机 ( online
 

sequential-extreme
 

learning
 

machine,
 

OS-ELM),该算法与标准 ELM 的区别

在于引入在线机制,即不需要重复训练旧的样本,主要涉

及权重的更新,即当第 k 批样本到达时的 β 更新方式为:
β k = β k-1 + PkH

T
k(Tk - Hkβ

k-1) (14)
其中, Hk 为 Gk(ak,bk,X);Pk 命名为工作矩阵,为Hk

的转置与 Hk 乘积的逆,初始化时:
P0 = (HT

0H0) -1 (15)
其更新方式为:
Pk = Pk-1 - Pk-1H

T
k(I + HkH

T
k ) -1HkPk-1 (16)

式中: I 为单位矩阵。
在实际应用过程中,训练数据不但具有动态变化的

特性,往往还具有时效性。 因此,在增量学习过程中加入

新样本的同时, 也应该及时淘汰那些过于陈旧的样

本[19] 。 针对这一问题,Zhao 等[20] 将遗忘机制与 OS-ELM
结合,以消除过期数据对预测的影响。 该机制通过设置

滑动时间窗口来完成模型的在线更新,当超过该窗口时,
学习机便会启动遗忘机制,在学习过程中丢弃过时的数

据,减少其对后续训练的不良影响。 如果启动了遗忘机

制,设待删除的样本为第 l 批,则对工作矩阵 Pk 有:

Pk = ∑
k

i = k-l +1
HT

i H i + HT
kHk( )

-1 =

(P -1
k-1 + HT

kHk - HT
k-lHk-l)

-1 (17)
那么 β 的更新方式为:

β k = β k-1 + Pk

- Hk-l

Hk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T Tk-l

Tk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
-

Hk-l

Hk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
β k-1( )

(18)
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2　 实证分析

2. 1　 数据来源

　 　 本文采用深圳市宝安区某监测点位车流量日统计数

据作为样本,时间跨度在 2017 年 3 月 ~ 2019 年 8 月,符

合长时交通流的特征。 由图 3 可以看出,该时间序列没

有明显的趋势,呈现不规则、波动较大等特征,且存在明

显的噪声。 为了验证模型的有效性,本文划分序列的前

90%数据为训练集,共 792 条;后 10%数据为测试集,共
88 条。

图 3　 车流量日统计数据折线图

Fig. 3　 Line
 

chart
 

of
 

daily
 

traffic
 

flow
 

data

2. 2　 数据分解与重构

　 　 本文首先对原始时间序列进行奇异谱分析,一般来

说,过小的窗口长度无法提取主要信息,而过大的窗口长

度又会增加模型的复杂度。 在本研究中,所要预测的序

列主要为趋势项和周期项,且原序列的主要成分通常在

前几个分量之中,因此嵌入窗口长度设置不宜过多。 经

过多次调试,将嵌入窗口长度设置为 10,得到 10 个序列

分量,如图 4 所示。 根据奇异值分解计算特征值与方差

贡献率,如表 1 和图 5 所示。

图 4　 重构后的序列分量

Fig. 4　 Reconstructed
 

sequence
 

components
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表 1　 SSA 重构分量对应的特征值及方差贡献率

Table
 

1　 Eigenvalues
 

and
 

variance
 

contribution
 

rates
 

corresponding
 

to
 

SSA
 

reconstruction
 

components
序号 特征值 特征值求和 方差贡献率 / % 累计方差贡献率 / %

1 863
 

738. 954 863
 

738. 954 44. 53 44. 53
2 217

 

605. 062
 

3 1
 

081
 

343. 95 11. 22 55. 75
3 160

 

702. 896
 

4 1
 

242
 

046. 85 8. 29 64. 04
4 143

 

344. 428
 

9 1
 

385
 

391. 28 7. 39 71. 43
5 119

 

695. 011
 

2 1
 

505
 

086. 29 6. 17 77. 60
6 102

 

588. 483
 

8 1
 

607
 

674. 77 5. 29 82. 89
7 95

 

326. 321
 

48 1
 

703
 

001. 1 4. 91 87. 80
8 86

 

428. 192
 

59 1
 

789
 

429. 29 4. 46 92. 26
9 78

 

857. 505
 

9 1
 

868
 

286. 79 4. 07 96. 32
10 71

 

342. 1614
 

3 1
 

939
 

628. 96 3. 68 100. 00

图 5　 SSA 重构分量对应的特征值

Fig. 5　 Eigenvalues
 

of
 

SSA
 

reconstruction
 

components

　 　 由图 5 可知,第 1 ~ 2 个序列分量大致反映了原序列

的趋势,其余分量则展现了原序列的周期与噪声。 为了

进一步确定原序列的趋势与周期,由图 4 和 5 可知,第 2
个特征值开始呈现“断点”趋势,第 6 ~ 7 个序列分量特征

值趋于平稳。 因此,为了尽可能保留原序列的信息,本文

选取前 7 个序列分量进行重构,其累计方差贡献率达到

了 87. 8%,基本能够反映原交通流的特征。 经过多次测

试结果对比,本文选取前 2 个分量为趋势项,第 3 ~ 7 个

分量为周期项,第 8 ~ 10 个分量为噪声项。
2. 3　 参数设置与模型预测

　 　 实验在 Window
 

10
 

x64 操作系统下进行, CPU 为

Intel(R)
 

Core( TM)
 

i7-8700
 

@ 3. 20
 

GHz,内存为 8
 

GB,
GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1060
 

6
 

GB。 训练之前,首
先对样本数据进行归一化处理,如式(19)所示:

x′ =
x i - xmin

xmax - xmin
(19)

式中: x′为归一化后的数据,x i 为原始数据,xmax 为原始数

据最大值,xmin 为原始数据最小值。
在预测过程中,设置时间步长为 6;灰狼优化算法参

数根据人工经验确定;趋势项根据灰狼优化算法优化的

参数,设置支持向量回归的惩罚系数 C 为 2. 117,径向基

核函 数 的 参 数 γ 为 13. 99, 不 敏 感 损 失 函 数 ε 为

0. 003 69,预测结果如图 6 所示。 从图 6 中可以看出,经
过灰狼优化算法优化后的 SVR 模型( GWO-SVR)基本贴

合原始数据,展现了良好的预测效果;周期项模型 FOS-
ELM 的隐层节点数根据调试和经验设置为 18,预测结果

如图 7 所示。 所有模型的参数设置如表 2 所示。 在预测

完成后,对预测结果反归一化,并将两部分预测结果叠

加,预测结果如图 8 所示。

图 6　 趋势项预测结果

Fig. 6　 Prediction
 

results
 

of
 

trend
 

items

表 2　 模型参数设置

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

optimization
 

algorithms
模型 参数名 值

GWO 狼群数量 15

GWO 最大迭代次数 50

GWO 寻优参数 C 区间 [0,10]

GWO 寻优参数 ε 区间 [0,10]

GWO 寻优参数 γ 区间 [0,100]

SVR C 2. 117

SVR ε 0. 003
 

69

SVR γ 13. 99

FOS-ELM 隐层节点数 18
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图 7　 周期项预测结果

Fig. 7　 Prediction
 

results
 

of
 

period
 

term

图 8　 最终预测结果

Fig. 8　 Final
 

prediction
 

results

2. 4　 结果分析

　 　 为了验证上述混合预测模型的预测效果,将本文提

出的模型与其他代表性模型进行对比。 在评价指标选取

上,本文选取平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、
均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 作为模型误

差分析的指标。 MAE、RMSE 的公式分别为:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i (20)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -ŷ i( ) 2 (21)

式中: ŷ i 为预测值,y i 为实际值, n 为样本量。
首先,在趋势项模型预测中,优化算法的计算效率值

得关注。 为了进一步分析本文所选用的灰狼优化算法的

效率,选取了遗传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)、粒子群算

法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)进行比较。 其中,遗
传算法通过自然选择思想迭代生成最优解,应用较为广

泛;粒子群算法通过模拟一组粒子在空间中飞行搜索产

生最优解,能够平衡局部搜索和全部搜索能力。 将两种

算法优化后的参数输入到趋势项 SVR 模型之中,输出评

价指标与收敛速度,其中收敛速度如图 9 所示,与 GWO-
SVR 和原始 SVR 模型的预测结果对比如表 3 所示。

图 9　 收敛速度对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

convergence
 

speed

表 3　 趋势项优化算法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

optimization
algorithms

 

on
 

tendency
 

term
模型 MAE RMSE

GWO-SVR 20. 85 27. 98
GA-SVR 64. 45 78. 01
PSO-SVR 26. 04 32. 70

SVR 238. 55 283. 55

　 　 由表 3 和图 9 可知,经过灰狼优化的支持向量回归

算法 MAE 为 20. 85,RMSE 为 27. 98,约 10 次时找到全局

最优解,与其他 3 种模型相比误差更小、收敛速度更快。
进一步看,3 种优化算法中遗传算法计算效率较差,容易

陷入局部极值,可能是由于其控制参数较多、对初始种群

优劣的依赖性较强等原因造成;粒子群算法计算效率较

高,约 15 次左右完成收敛;而未经过优化的 SVR 模型误

差较大。 总体上看,灰狼优化算法在优化过程中具有较

好的寻优能力与计算效率。
其次,将混合模型与经过奇异谱分析的单一模型进

行了 对 比, 分 别 为 SSA-LSTM[21] 、 SSA-SVR、 SSA-FOS-
ELM,数据处理的方法均与上文相同,预测结果如表 4
所示。

表 4　 本文提出模型与 SSA 处理后的单一模型对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

presented
 

model
 

with
single

 

models
 

after
 

SSA
 

treatment
模型 MAE RMSE

本文模型 215. 15 278. 51
SSA-LSTM 254. 87 336. 63
SSA-SVR 215. 15 283. 84

SSA-FOS-ELM 229. 95 301. 97

　 　 由表 4 可知,本文所提出的混合模型在与经过 SSA
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处理后的单一模型对比中,2 项误差指标均优于 SSA-
LSTM、SSA-FOS-ELM 模型,且能够较大程度的降低误差;
在与 SSA-SVR 模型的对比中,SVR 模型也经过了灰狼算

法优化,虽然 MAE 指标与其无明显差距,但 RMSE 指标

均优于 SSA-SVR 模型,说明了本文所提出的混合模型稳

定性较强,能够充分挖掘不同模型的优势。
同时,本文也给出了未经过奇异谱分析的模型对比

和经过经验模态分解后的模型对比,预测结果如表 5
所示。

表 5　 本文提出模型其他模型对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

presented
model

 

with
 

other
 

models
模型 MAE RMSE

本文模型 215. 15 278. 51
LSTM 596. 61 721. 62

EMD-LSTM 744. 69 832. 92
SVR 390. 05 520. 21

随机森林 773. 79 966. 06

　 　 结合表 4 和 5 可知,1)与未经 SSA 处理的单一模型

相比,经过 SSA 处理后的模型具有更好的预测效果,主要

原因在于奇异谱分析能够去除原时间序列中的高频噪声

和异常现象,且分解效果比传统的经验模态分解效果更

好。 2)经过 SSA 处理,混合模型的预测效果比单一模型

的预测效果更好,主要原因在于混合模型能够减少由参

数或模型识别错误带来的预测误差,发挥不同模型的优

势,挖掘更全面的交通流时序信息,从而提高预测精度。
本文提出的模型可拓展至其他带有噪声的时间序

列,即适用于波动不平滑、不规律、有其他特殊事件干扰

的时间序列。 相比于奇异谱分析与单一模型组合的模

型,能够减少单一模型预测不稳定或模型识别错误带来

的预测误差。 在预测过程中,需关注奇异谱分析中特征

值的变化趋势,合理选择趋势项、周期项与噪声项,在有

效去噪的同时防止丢失过多原序列信息,从而达到良好

的预测效果。

3　 结　 论

　 　 针对长时交通流预测问题,本文提出了一种基于奇

异谱分析的混合预测模型,首先将原始时间序列经过奇

异谱分析后重构为趋势项、周期项和残差项,趋势项采用

经过灰狼优化算法优化的支持向量回归进行预测,周期

项采用带遗忘机制的在线序列极限学习机进行预测,最
后叠加两部分预测结果。 该混合模型克服了单一模型预

测误差波动大、预测精度不稳定等问题,经过 SSA 处理后

模型预测精度有较大提升。 与当前代表性的其他长时段

交通流预测模型相比,本文提出的模型有更好的预测表

现。 未来可进一步考虑影响交通流的外部影响因素,从

而修正预测结果,进一步提高预测精度。
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