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基于自适应 VMD-Attention-BiLSTM 的
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摘　 要:针对短时交通流量序列的非平稳性和随机性的特征,为提高短时交通流预测精度和收敛速度,提出一种基于自适应变

分模态分解(VMD)和结合注意力机制层的双向长短时记忆网络( BiLSTM)的组合预测模型。 首先,使用自适应变分模态分解

将时空交通流量序列分解为一系列有限带宽模态分量,细化了交通流信息,降低了非平稳性,提升了建模的精确度;其次,利用

结合注意力机制的双向长短时记忆网络挖掘分解后交通流量序列中的时空相关性,从而揭示其时空变化规律,从而进一步提升

了建模精确度,并且利用改进 Adam 算法进行网络权值优化,以加速了预测网络的训练收敛速度;最后,将各模态分量预测值叠

加求和作为最终交通流预测值。 实验结果表明,使用模态分解的预测模型预测性能明显优于未使用模态分解的预测模型,同时

自适应 VMD-Attention-BiLSTM 预测模型相较于 EEMD-Attention-BiLSTM 预测模型,均方根误差降低了 47. 1%,该组合预测模型

提升了预测精度,并且能够快速预测交通流量时间序列。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

non-stationary
 

and
 

random
 

characteristics
 

of
 

the
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

sequence,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

short-
term

 

traffic
 

flow
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

model
 

training
 

speed,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

combined
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

(VMD)
 

and
 

bi-directional
 

long-term
 

memory
 

network
 

(BiLSTM)
 

combined
 

with
 

attention
 

mechanism.
 

Firstly,
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

traffic
 

flow
 

sequence
 

is
 

decomposed
 

by
 

the
 

adaptive
 

VMD
 

method
 

to
 

a
 

series
 

of
 

modal
 

components
 

with
 

limited
 

bandwidth,
 

which
 

can
 

refine
 

the
 

traffic
 

flow
 

information,
 

reduce
 

non-stationarity,
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

modeling.
 

Secondly,
 

the
 

spatio-temporal
 

correlation
 

in
 

the
 

short-time
 

traffic
 

flow
 

sequence
 

after
 

decomposition
 

is
 

mined
 

by
 

BiLSTM
 

combined
 

with
 

attention
 

mechanism
 

to
 

reveal
 

its
 

spatio-temporal
 

variation
 

rules,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

modeling
 

accuracy.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

accelerate
 

the
 

training
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

prediction
 

network,
 

the
 

network
 

weight
 

optimization
 

is
 

carried
 

out
 

by
 

the
 

improved
 

Adam
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

each
 

modal
 

component
 

is
 

superimposed
 

as
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

the
 

final
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

value.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

using
 

modal
 

decomposition
 

is
 

obviously
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

model
 

without
 

modal
 

decomposition,
 

and
 

the
 

RMSE
 

of
 

the
 

self-adaptive
 

VMD-Attention-BiLSTM
 

prediction
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

47. 1%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

EEMD-attention-BiLSTM
 

prediction
 

model.
 

The
 

combined
 

prediction
 

model
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

can
 

quickly
 

predict
 

the
 

traffic
 

flow
 

time
 

series.
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0　 引　 言

近年来,随着科学技术的发展和交通拥堵问题的出

现,智能交通系统( ITS)应运而生,其研究也成为了当今

热门研究课题之一[1] 。 实时、准确短时交通流量预测是

实现 ITS 对交通流控制和诱导的基础。 短时交通流具有

较强的随机性和非平稳性等特征,各专家针对其特点提

出了很多智能预测模型和算法[2-3] 。 殷礼胜等[4] 运用集

合经验模态分解 ( EEMD ) 和最小二乘支持向量机

(LSSVM)的组合模型,通过将非平稳的交通流序列分解

为稳定固定模态分量,再分别用 LSSVM 建模预测,提升

了模型预测的准确度,但忽略了路网的时空相关性对交

通流预测的影响。 徐先峰等[5] 运用卷积神经网络

(CNN)和双向长短时记忆网络(BiLSTM)的组合模型,通
过卷积神经网络和双向长短时记忆网络分别捕获路网的

空间特征和交通流量时间周期特征,提升了模型预测的

精确度,但忽略了交通流量序列的随机性以及模型训练

收敛时间较长的问题。 杜圣东等[6] 提出一种序列到序列

时空注意力的预测模型,利用 LSTM 编码、解码器和注意

力机制,自适应地挖掘学习交通流量时间序列中时空相

关的内在规律性,但是忽略了城市路网交通的复杂性及

交通流量序列的非平稳性对模型预测精度的影响。
从交通流量时间序列的非平稳性和随机性的内在规

律角度出发,以上研究通过降低交通流量时间序列非平

稳性或深度挖掘交通流量时间序列中的时空相关性都提

升了预测模型的准确度,但未将降低交通流量序列非平

稳性和深度挖掘交通流量序列时空相关性结合考虑。 综

上所述,本文尝试结合降低交通流量序列非平稳性和深

度挖掘交通流量序列时空相关性两方面优势,提出了一

种基于自适应差分模态分解( VMD) 和结合注意力机制

的双向长短时记忆网络的组合预测模型。 首先,使用自

适应变分模态分解将交通流量时间序列分解为一系列有

限带宽模态函数分量,将交通流量时间序列分解成不同

尺度下的交通流量平稳序列,充分体现交通流量时间序

列数据趋势性分量、周期性分量及随机性分量等;在此基

础上,分别为重组的各模态分解分量构建结合注意力机

制的双向长短时记忆网络预测模型,为了加速预测网络

的训练和全局最优解的寻优,引入了改进的 Adam 算法

进行网络权值优化;最后,将各模态分量预测值叠加求和

作为最终交通流预测值。 通过将本文预测模型与 LSTM
模型、 BiLSTM 模 型、 Attention-BiLSTM 模 型 和 EEMD-
Attention-BiLSTM 预测模型的预测值的对比,以验证本文

模型在预测精度上的提升。

1　 基于交通流量时间序列的自适应变分模
态分解

1. 1　 差分模态分解

VMD 作为一种新的信号分解方法,VMD 可把复杂

信号分解为 K 个有限带宽本征模态函数( band
 

limited
 

intrinsic
 

mode
 

function,BIMF)。 相较于 EEMD 的递归筛

选模式,VMD 在获取各分量信号时,通过迭代搜寻变分

模型的最优解来确定每个模态函数的中心频率和带宽,
最后得到 K 个有限带宽本征模态函数,表现出更好的噪

声鲁棒性[7] 。
将交通流量时间序列看成非平稳信号 f, 通过

Hilbert 变换,得到每个模态函数 uk( t), 得到其单边频

谱。 对各模态函数, 通过对其对应的预估中心频率

wk(k = 1,2,…,K) 的指数混叠 e
-jwkt, 将每个模态的频谱

调制到相应基频带。 估算各模态信号带宽,可表示带约

束条件的变分问题为

min
{uk},{wk}

∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( )·uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jwkt
2

2
}{

s. t. ∑
K

k = 1
uk = f

δ( t) =
0, t ≠ 0

∞ , t = 0{
∫+∞

-∞
δ( t)dt = 1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(1)

式中:{ uk } = { u1,…,uK },{ wk } = { w1,…,wK }, δ( t)
为脉冲信号。

通过引入拉格朗日乘法算子 λ t( ) 和二次惩罚因子

α,将约束性变分问题转化为非约束性变分问题。
L({uk},{wk},λ( t)) =

α∑
k

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( )·uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jwkt
2

2

+

f( t) - ∑
k

k = 1
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

k

k = 1
uk( t)〉 (2)

通过交替更新 un+1
k 、wn+1

k 和 λn+1
k 来计算上式中的‘鞍

点’。 利用傅里叶等距变换,求得的模态分量 ûk
n+1 和中

心频率 wn+1
k 的最优解为:

ûk
n+1(w) =

f̂(w) - ∑
i≠k

û i(w) + λ̂(w)
2

1 + 2α(w - wk)
2 (3)

wn+1
k =

∫∞

0
w ûk(w) 2dw

∫∞

0
ûk(w) 2dw

(4)
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式中: ûk
n+1(w) 为当前剩余量 f̂(w) - ∑

i≠k
û i(w) 的维纳

滤波; wn+1
k 为当前模态函数谱的重心。

1. 2　 基于交通流量时间序列改进的自适应差分模态

分解

由 VMD 原理可知,需要预先设置分解 BIMF 的个数

K, 其设置的合理性直接影响了最终分解结果[8] 。 若设

置 K 值较小,会造成模态分解不充分,得不到交通流量序

列中的一些有限带宽的固有模态分量;若设置 K 值较大,
会造成过度分解,干扰原交通流序列中有用模态分量

分析。
针对上述问题,本文尝试用一种基于信息熵的自适

应差分模态分解算法。 通过原交通流量序列和各模态分

解余量间的信息散度差值来辨别相关程度,其相关性 E
计算如下:

E(Y1,Y2) = H(Y1) - DKL(Y2 | Y1) (5)
式中: H(Y1) 表示原交通流量序列 Y1 的熵;DKL(Y2 | Y1)
表示原交通流量序列 Y1 与分解余量 Y2 的 KL 散度和,其
定义如式(6)。

DKL(Y2 | Y1) = ∑
x∈X

Y2(x)log
Y2(x)
Y1(x)( ) (6)

由式(6)可知,原交通流量序列 Y1 与分解余量 Y2 的

相关性越强,DKL(Y2 | Y1) 越小,则 E(Y1,Y2) 越大。 将分

解余量与原交通流量序列进行相关性计算,并用下式进

行归一化处理后,若 δi( i = 1,2,…,K) 低于阈值时,则认

为分解余量不再含有重要信息,原交通流量序列已被完

全分解。

δi =
E i

max(E i)
(7)

算法 1　 改进自适应 VMD 具体算法步骤如下。
1)初始化外循环变量 K 。
2)初始化模态函数集 { ûk

1}、中心频率集{w1
k}、拉格

朗日乘法算子{λ1} 和 n 。
3)根据模态函数最优解式(3)和中心频率最优解式

(4)更新 ûk
n+1 和 wn+1

k 。
4)根据式(8)更新拉格朗日乘法算子,

λn+1(w) = λn(w) + f(w) - ∑
k
ûk

n+1(w)[ ] (8)

式中: 为噪声容限参数。
5)给定判别精度 e > 0, 若不满足式(9)的收敛条

件,则 n = n + 1 并返回步骤 3)进行下一步内循环迭代;
若满足则进行原交通流量序列与分解余量的相关性

计算。

∑
K

k = 1
ûk

n+1 -ûk
n 2

2
/ ‖ûk

n‖ < e (9)

6)分别用式(5)和(6)计算原交通流量序列和各模

态分解余量的相关性 E 。

7)根据式(7) 进行归一化处理,若原交通流量序列

与交通流序列分解余量的归一化相关性值小于设定的阈

值 δ,则迭代结束并输出 K 个有限带宽的交通流量序列

分量;若不满足,则 K = K + 1 并返回步骤 2)进行下一步

迭代计算。
经改进自适应 VMD 分解后的交通流量时间序列与

原交通流量时间序列相比具有更强的规律性。 在交通流

量时间序列进行分解的基础上,运用结合注意力机制的

双向长短时记忆网络挖掘路网采样点之间的交通流量序

列时空相关性,可提升预测精度。

2　 结合注意力机制的双向长短时记忆神经
网络

2. 1　 双向长短时记忆神经网络

交通流量序列实质是一种基于时间序列数据,其前

后输入的交通流量数据是相互联系的,在 LSTM 中神经

元的输出会在下一个时刻传递给自身[9-10] ,其在前后相

互联系的时间序列预测中具有独特的优势,且相较于传

统的循环神经网络,可以有效解决梯度爆炸和梯度消失

问题。 典型 LSTM 单元[11-13] 主要由输入门、遗忘门和输

出门构成,其结构如图 1 所示。
f t = σ(w f·[h t -1,x t] + b f) (10)
i t = σ(w i·[h t -1,x t] + b i) (11)

Ĉ t = tanh(wc·[h t -1,x t] + bc) (12)

C t = f t·C t -1 + i t·Ĉ t (13)
o t = σ(wo·[C t -1,x t] + bo) (14)

式中: f t 为遗忘门; i t 为输入门; o t 为输出门; x t 为交通流

量时间序列向量; h t 为隐含层输出向量; σ 为标准

sigmoid 激活函数; C t 为记忆细胞; Ĉ t 为候选细胞信息向

量; w f、w i、wo、wc、b f、b i、bo 和 bc 为各权值矩阵和偏移量。

图 1　 长短时记忆网络结构

Fig. 1　 LSTM
 

structure
 

diagram

双向 LSTM 网络[14-15] 是由向前和向后两个单向
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LSTM 网络堆叠而成,其中向前 LSTM 表示输入从开始到

结束的前向交通流量序列进行预测,向后 LSTM 表示输

入从结束到开始的反向交通流量序列进行预测。 由于综

合考虑了两个方向的交通流量序列信息,使模型预测的

精度得到了提升,BiLSTM 的输出为:
h′t = wy·[h( f)

t ,h(b)
t ] + by (15)

式中: h( f)
t 和 h(b)

t 为前向和反向 LSTM 网络的输出向量;
wy 和 by 为权值和偏移量。
2. 2　 基于交通流量序列时空特性的注意力机制层

基于时空的交通流量历史数据集,其远近不同的采

样节点在空间上与预测节点之间存在重要性差异。 结合

注意力机制[16-19] 的 BiLSTM 网络能够捕捉时空数据集中

多采样点之间的时空相关性,避免了预测网络模型将不

同路段的节点同样对待,忽略对时空中重要采样节点信

息的特别关注。
将自适应 VMD 模态分解后体现交通流趋势分量、周

期性分量和随机性分量等特征的模态分量重组,输入注

意力机制层,通过计算概率的方式对关键交通流特征分

量分配足够的权值[14] ,从而突出关键信息的影响。

2. 3　 改进 Adam 算法

由于结合注意力机制的双向长短时记忆网络结构复

杂,导致在处理大量交通流量时间序列数据时计算目标

函数梯度不够准确,从而影响了预测的结果,因此需要采

用优化算法进行权值优化。 Adam 算法通过计算目标函

数梯度的一阶、二阶矩估计,从而自适应设定相应的学习

率[20] 。 其中 Adam 算法计算双向长短时记忆网络模型参

数 θt 每步迭代更新量为:

θt = θt -1 - α·
m̂t

n̂ t + ε
(16)

式中: α 为学习率,m̂t 为修正后一阶矩估计;n̂ t 为修正后

二阶矩估计;ε 为常量 10-8。
本文尝试以 Adam 为基础,将 Adam 的当前迭代点处

的搜索方向和上两个时刻迭代点处搜索方向加权求和作

为下一步迭代的搜索方向来改进 Adam,以加快预测模型

收敛速度,其中改进 Adam 算法计算网络模型参数 θt 每

步迭代更新量为:

θt = θt -1 - α·
m̂t

n̂ t + ε
+ γ·(p t -1 - p t -2)é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(17)

式中: γ 历史迭代所占权重;p t -1 和 p t -2 表示为上两个时

刻迭代点处迭代更新量。
算法 2　 改进 Adam 具体算法流程步骤如下。
1)初始化学习率 α = 0. 01, 初始化历史迭代所占的

权重 γ = 0. 5。
2)初始化一阶矩估计和其指数衰减速率分别为

m0 = 0 和 β1 = 0. 9, 二阶矩估计和其指数衰减速率分别为

n0 = 0 和 β2 = 0. 9。
3)初始化改进 Adam 算法迭代更新量 p0 = 0。
4)计算目标函数梯度 g t :
g t = ∇θ f t(θt -1) (18)

式中: ∇θ f t(θt-1) 表示第 t 个目标函数关于 θ 的偏微分。
5)根据式(19)和(20)分别计算一阶矩估计 mt 和二

阶矩估计 n t 。
mt = mt -1·β1 + g t·(1 - β1) (19)
n t = n t -1·β2 + g2

t ·(1 - β2) (20)
6)根据式(21)和(22)分别计算一阶矩估计的偏差

修正 m̂t 和二阶矩估计的偏差修正 n̂ t。

m̂t =
mt

1 - β t
1

(21)

n̂ t =
n t

1 - β t
2

(22)

7)根据式(23)更新算法每步迭代更新量。

p t = α·
m̂t

n̂ t + ε
+ γ·(p t -1 - p t -2) (23)

8)根据式(24)进行网络模型参数 θt 更新,重复以上

步骤直到最大迭代次数。
θt = θt -1 - p t (24)

3　 基于交通流量序列时空特性的改进自适
应 VMD-Attention-BiLSTM 组合预测模型

　 　 交通流量序列具有较强非平稳、随机性的特征,单一

的预测模型很难得到较好的预测效果。 由于自适应变分

模态分解在非平稳交通流量序列分解的优势和结合注意

力机制的长短时记忆网络在深度挖掘基于时空特性的路

网变化规律的优势,最终得到较为精准的预测值。 其具

体训练及预测步骤如下。
1)将预测点相邻路网范围内交通流量数据作为输

入。 假设交通网络由 n 个采样节点组成,使用时间步长

为 t 的数据预测时间 T 的交通流量,输入可表示为:

Xn
T =

x1

x2

︙
xn

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

=

x1
T-t x1

T-t+1 … x1
T-2 x1

T-1

x2
T-t x1

T-t+1 … x2
T-2 x2

T-1

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙
xn
T-t xn

T-t+1 … xn
T-2 xn

T-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(25)

2)调用改进的自适应变分模态分解算法 1 对交通流

量序列进行平稳化处理,将其分解为 K 个体现交通流量

时间序列的趋势性特性、周期性特性及随机性特性的平

稳模态分量 BIMFn
i ( i = 1,…,K), 降低交通流量时间序

列中的非平稳性。
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3)将 BIMFn
i ( i = 1,…,K) 通过注意力机制层,通过

计算概率的方式对不同采样点交通流时空特征分量分配

足够的权值,从而捕捉路网中不同采样节点与预测采样

节点的时空相关性。 Attention 层在 t 时刻的权值系数 α t

和输出 p t 为:
et = tanh(wevt + be) (26)

α t =
exp(et)

∑
n

t = 1
exp(et)

(27)

p t = ∑
n

i = 1
α tvt (28)

式中: et 为 t 时刻输入交通流序列 vt 的注意力概率分布

值; we 和 be 为权值和偏置量。
4)将通过注意力机制层的交通流量时间序列输入双

向长短时记忆网络训练模型,对交通流量时间序列进行

时间特征的挖掘,并调用改进 Adam 算法 2 对双向长短

时记忆网络进行最优参数选取并加快预测模型训练

速度。
5)将双向长短时记忆网络输出通过全连接计算出最

终的预测结果 y t:
y t = σ(wgh′t + bg) (29)

式中: wg 和 bg 为权重和偏置; h′t 为双向长短时记忆网络

输出。
6)利用构建的 Attention-BiLSTM 预测模型对测试集

交通流量时间序列分解的各分量进行预测,通过全连接

层得到交通流量时间序列各分量预测值。
7)将交通流量各个分量时间序列进行叠加得到交通

流预测值。
Attention-BiLSTM 网络预测模型和自适应 VMD-

Attention-BiLSTM 组合预测模型流程如图 2 和 3 所示。

图 2　 Attention-BiLSTM 网络预测模型

Fig. 2　 Attention-BiLSTM
 

network
 

prediction
 

model

图 3　 自适应 VMD_Attention_BiLSTM 组合预测模型流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

adaptive
 

VMD_Attention_BiLSTM
 

combined
 

prediction
 

model
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4　 工程应用及结果分析

4. 1　 数据描述与评价指标

本文选取美国交通研究数据实验室提供的高速公路

交通数据集,数据集共由 4
 

500 个采样节点构成,选取的

观测节点编号为 S292、 S293、 S294、 S343、 S344、 S345、
S346、S713、S714,其中以 S345 作为预测观测点。 观测点

位置示意图如图 4 所示。 取样时间为 2016 年 3 月 1 ~ 24
号 7:00 ~ 19:00 时段交通流数据作为实验数据,共有 9 个

采样节点,交通流量序列采样间隔为 5
 

min,共有 3
 

456 个

数据样本,将前 19
 

d 的交通流量数据作为训练集,后 5
 

d
的交通流量数据作为测试集。

图 4　 观测点位置示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

location
 

of
 

the
 

observation
 

point

为评估模型预测效果, 本文采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE)、平均绝对值百分误差( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)和均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)作为数据评价标准,其定义如下:

MAE = 1
n ∑

n

t = 1
y t -ŷ t | (30)

MAPE = 1
n ∑

n

t = 1

y t -ŷ t

y t

·100% (31)

RMSE = 1
n ∑

n

t = 1
(y t -ŷ t)

2
(32)

式中: ŷ t 为实际交通流量序列观测值; y t 为交通流量序列

预测值。
4. 2　 预测模型构建与训练

本文使用 TensorFlow 中 Keras 框架搭建实验所需模

型,并且在 python3. 6 环境中进行训练和预测。 预测模型

超参数设置如下:差分模态分解中的惩罚因子 α 设置为

2
 

000,噪声容限参数 设置为 0. 3,改进自适应差分模态

分解算法 δ 阈值设置为 0. 02,改进 Adam 算法历史迭代

所占权重 γ 设置为 0. 5,搜索终止条件最大迭代次数设

置为 50,BiLSTM 隐含层神经元个数设置为 64。
预测模型优化目标为均方误差函数,目标函数为:

LMSE = 1
n ∑

n

k = 1
( ŷ t - y t)

2
(33)

式中: ŷ t 为实际交通流量序列观测值; y t 为交通流量序列

预测值。
运用自适应 VMD 算法对交通流序列进行分解,得到

8 个 BIMF 分量,其各个分量余量与原交通流序列的归一

化相关性 E 如表 1 所示。 其中前 7 个分量归一化值大于

0. 02。 如图 5 所示,自适应 VMD 可将原交通流序列较好

的分解为 7 个 BIMF 分量,其中心频率分别分布在 0. 1 ~
1

 

Hz 和 100 ~ 1
 

500
 

Hz,使各分量得到了有效的分解,避
免了模态分解不充分和分解过度的问题。

表 1　 各 BIMF 余量与原交通流序列的归一化相关性值

Table
 

1　 The
 

normalized
 

correlation
 

value
 

of
 

each
 

BIMF
margin

 

and
 

the
 

original
 

traffic
 

flow
 

sequence
BIMF0 BIMF1 BIMF2 BIMF3 BIMF4 BIMF5 BIMF6 BIMF7
1. 000 0. 887

 

2 0. 789
 

0 0. 746
 

6 0. 799
 

1 0. 789
 

8 0. 757
 

8 0. 016

图 5　 各分量中心频率分布

Fig. 5　 Center
 

frequency
 

distribution
 

diagram
 

of
 

each
 

component

　 　 改进自适应 VMD 分解原交通流量序列分解为 7 个

较为平稳的时间序列,其分解后如图 6 所示,首行为原始

图 6　 基于自适应 VMD 分解的交通流子序列

Fig. 6　 Traffic
 

flow
 

subsequence
 

based
 

on
adaptive

 

VMD
 

decomposition
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交通流量序列,余下各分量依次从低频分量到高频分量。
从分解的 BIMF 分量的特征可知,低频分量主要的交通

流的趋势项,主要显现了其长期走势;一些较低频率分量

具有较强的正弦波动特征,可认为是交通流的周期性分

量;最后高频分量可认为是交通流的随机影响部分。
将测试集的差分模态分解分量分别输入相应的结合

注意力机制的双向长短时记忆网络预测模型中,运用结

合注意力机制的长短时记忆网络针对各分量进行不同的

时空规律挖掘预测,得到的曲线拟合效果在曲线拐角处

具有一定的波动,但得到的预测结果曲线总体上具有较

好的拟合效果,其预测结果如图 7 所示。

图 7　 各分量预测结果曲线

Fig. 7　 Curve
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

component

4. 3　 实验结果分析

为了验证本文提出模型的有效性,在原有训练数据

集上建立 5 种模型,分别为 LSTM 模型、BiLSTM 模型、
Attention-BiLSTM 模型、 EEMD-Attention-BiLSTM 模型和

本文预测模型。 其中,各模型的评估指标如表 2 所示,预
测值与实际值比较如图 8 和 9 所示。

表 2　 不同预测模型的误差比较

Table
 

2　 Error
 

comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

models
预测模型 MAE MAPE / % RMSE

LSTM
BiLSTM

Attention-BiLSTM
EEMD-Attention-BiLSTM
VMD-Attention-BiLSTM

8. 69
7. 84
4. 27
3. 34
2. 21

8. 96
8. 08
4. 61
3. 79
2. 33

11. 15
10. 33
5. 44
4. 25
2. 89
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图 8　 各预测模型预测结果和实际值的比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

and
 

actual
 

values
 

of
 

each
 

prediction
 

model

图 9　 各预测模型的预测相对误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

relative
 

errors
 

of
 

various
 

prediction
 

models

　 　 如表 2 所示,LSTM 和 BiLSTM 模型的各项误差要明

显大于经由模态分解后的预测模型,其中本文预测模型

相较与 Attention-BiLSTM 预测模型,MAE 降低了 2. 03,
MAPE 降低了 2. 28%, RMSE 降低了 2. 55。 对比使用

EEMD 模态分解的预测模型,使用改进自适应 VMD 模态

分解的预测模型,其 RMSE 降低了 47. 1%。 根据图 8 和 9
可得,在短时交通流量时间序列数据急剧变化的时间段,
13:00 ~ 16:00 时间段,使用差分模态分解的预测模型曲

线拟合效果优于未使用模态分解的预测模型,且预测结

果拟合效果也优于 EEMD 模态分解的预测模型。
为验证本文模型的稳定性的优劣,将美国加利福尼

亚的高速公路数据集 PEMSD4 和 PEMSD8 分别输入相应

的预测模型,其不同数据集的预测模型误差如表 3 所示。
相比于 Attention-BILSTM,本文预测模型在 PEMSD4 和

PEMSD8 数据集中平均绝对误差分别降低了 2. 44 和

1. 79,均方根误差降低了 26%和 29%。 本文模态分解预

测模型在 3 个不同的数据集中均具有较好的预测精度和

稳定性能。

表 3　 不同数据集的预测模型误差对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

model
 

errors
 

in
 

different
 

data
 

sets

数据集
BILSTM Attention-BILSTM VMD-Attention-BILSTM

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
PEMSD4 8. 36 13. 47 5. 90 6. 10 3. 46 4. 83
PEMSD8 6. 25 12. 58 5. 46 6. 14 3. 67 4. 76

　 　 如图 10 所示,改进 Adam 算法优化模型相较于 SGD
具有更快的收敛速度和搜寻全局最优解的能力,相比于

Adam 算法,改进 Adam 算法在第 5 代时就能找到全局最

优解,而 Adam 算法需要在第 8 代才能找到全局最优解,
因此改进 Adam 算法的收敛速度更快且避免陷入局部最

优解。
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图 10　 各算法迭代曲线

Fig. 10　 Iterative
 

curve
 

of
 

each
 

algorithm

5　 结　 论

本文从交通流量序列非平稳和随机性特征出发,从
提升交通流预测准确度角度,提出了基于改进自适应

VMD-Attention-BiLSTM 预测模型,结合时空特征交通流

量流序列进行预测仿真实验。 通过实验仿真可知,其预

测精确度明显优于未使用模态分解来降低交通流非平稳

性特征的预测模型。 相较于使用 EEMD 的预测模型,同
样也在一定程度上提升了短时交通流预测准确度。 这种

组合模型为短时交通流量预测提供了一种新的想法,但
本文并没有考虑天气和不同节假日因素对路段的影响,
因此这将是本文研究的下一步内容。
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