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摘　 要:为了提高短时交通流的预测精度和预测速度,基于交通流量序列的不平稳性和随机性,提出了快速集合经验模态分解

(fast
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition, FEEMD) 和自然选择自适应变异粒子群算法 ( selection
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization,SAPSO)优化双向长短时记忆网络( bidirection
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM) 相结合的预测模型。 首先,利用

FEEMD 将原始不平稳的交通流量序列分解成多个较平稳的固有模态分量( intrinsic
 

mode
 

function,IMF)和残差分量( resdiue,
Res),并滤除掉噪声部分,提高建模精度;其次,引入复合多尺度排列熵( composite

 

multiscale
 

permutation
 

entropy,CMPE)检测交

通流量子序列的随机性并根据随机性的相近程度对其进行聚类重组,简化模型的构建,提高预测精度;然后,对重组后的子序列

使用 BiLSTM 进行预测,并利用 SAPSO 优化 BiLSTM 的权值和阈值,进一步提高组合模型的预测精度和预测速度;最后,将各子

序列预测值叠加得到最终的预测值。 实验结果表明,FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合模型的均方根误差比 FEEMD-PSO-BiLSTM 和

SAPSO-BiLSTM 组合模型分别降低了 22. 9%和 54. 3%,收敛速度方面,FEEMD-SAPSO-BiLSTM 明显快于 FEEMD-PSO-BiLSTM 模

型。 因此在预测短时交通流上,提出的组合模型提高了预测精度和预测速度,达到了期望的预测效果。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

short-term
 

traffic
 

flow,
 

based
 

on
 

the
 

instability
 

and
 

randomness
 

of
 

the
 

traffic
 

flow
 

sequence,
 

fast
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( FEEMD)
 

and
 

natural
 

selection
 

adaptive
 

mutation
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

(SAPSO)
 

are
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

two-way
 

Predictive
 

model
 

combined
 

with
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(BiLSTM).
 

Firstly,
 

using
 

FEEMD
 

to
 

decompose
 

the
 

original
 

unsteady
 

traffic
 

flow
 

sequence
 

into
 

multiple
 

stable
 

intrinsic
 

modal
 

components
 

(IMF)
 

and
 

residual
 

components
 

(Res),
 

and
 

filter
 

out
 

the
 

noise
 

part
 

to
 

improve
 

modeling
 

accuracy;
 

secondly,
 

introducing
 

composite
 

Multi-scale
 

permutation
 

entropy
 

(CMPE)
 

to
 

detect
 

the
 

randomness
 

of
 

traffic
 

flow
 

sub-sequences
 

and
 

regroups
 

them
 

to
 

simplify
 

model
 

construction
 

and
 

improve
 

prediction
 

accuracy;
 

then,
 

using
 

BiLSTM
 

to
 

predict
 

the
 

reorganized
 

subsequences,
 

and
 

use
 

SAPSO
 

to
 

optimize
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

BiLSTM
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

prediction
 

speed
 

of
 

the
 

combined
 

model;
 

finally,
 

the
 

prediction
 

values
 

of
 

each
 

sub-sequence
 

are
 

superimposed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

prediction
 

value.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

FEEMD-SAPSO-BiLSTM
 

combined
 

model
 

is
 

22. 9%
 

and
 

54. 3%
 

lower
 

than
 

the
 

FEEMD-PSO-
BiLSTM

 

combined
 

model
 

and
 

the
 

SAPSO-BiLSTM
 

combined
 

model,
 

respectively.
 

In
 

terms
 

of
 

convergence
 

speed,
 

the
 

FEEMD-SAPSO-
BiLSTM

 

model
 

is
 

obviously
 

faster
 

than
 

FEEMD-PSO-BiLSTM
 

model.
 

Therefore,
 

in
 

predicting
 

short-term
 

traffic
 

flow,
 

the
 

proposed
 

combined
 

model
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

speed
 

and
 

achieves
 

the
 

desired
 

prediction
 

effect.
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0　 引　 言

随着我国汽车制造技术的成熟和交通路网的逐步完

善,以及汽车保有量的极速上升,进而对交通规划的需求

增大,而短时交通流预测作为其路径规划的基本参考之

一,近年来成为学者研究的热点[1] 。 短时交通流具有较

强的不平稳性和随机性,各学者对此特点提出很多预测

模型和算法[2-3] 。 赵亚斌等[4] 采用非线性动态惯性权重

粒子群算法优化支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM)的组合模型预测短时交通流,该方法通过改进型粒

子群改善了模型的局部寻优能力,提高了预测精度,但忽

略了交通流量序列的不平稳性和随机性的特点,缺少了

对交通流量序列的分解处理。 张阳等[5] 采用改进小波包

分解与长短时记忆网络相结合的预测模型,该模型通过

小波包分解极大的降低了原始交通流序列的不平稳性,
但缺乏对预测模型的优化算法,并且分解的子序列较多,
没有对其进行聚类,导致误差较高。 陈如清等[6] 采用奇

异谱分析方法先对原始交通流数据进行处理,去除噪声

成分,降低交通流量序列的随机性,然后用烟花差分进化

算法优化后的极限学习机进行预测。 该方法虽然采用奇

异谱分析法降低了交通流量序列的随机性,并采用优化

算法提高模型的预测精度和泛化能力,但忽略了交通流

量序列的不平稳性。
从短时交通流序列的不平稳性、随机性的特点来看,

以上研究,有的忽略了交通流量序列的不平稳性,或者缺

乏对分解后子序列的聚类处理,有的则没有针对预测模

型的优化算法。 本文针对这些研究的不足,为进一步提

高交通流量的预测精度和预测速度,从交通流量序列的

分解、子序列的聚类、预测模型的优化这 3 个方面综合考

虑,拟 提 出 一 种 基 于 快 速 集 合 经 验 模 态 分 解 ( fast
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,FEEMD)和自然选

择自适应变异粒子群算法 ( selection
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization, SAPSO) 优化双向长短时记忆网络

(bidirection
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)的组合预测

模型 ( FEEMD-SAPSO-BiLSTM)。 首先,提出的 FEEMD
通过将原始不平稳的交通流量序列分解成多个较平稳的

子序列,同时既可以去噪又可以保留有用信号的完整性。
其次,引入的 CMPE 复杂度检测方法通过对交通流量子

序列进行聚类重组,可减少要预测的子序列数量,降低因

子序列较多产生的误差累计。 SAPSO 通过对 BiLSTM 的

权值和阈值的更新优化,加速预测模型的训练,提高模型

的预测精度和速度。 最后将各子序列的预测值叠加得到

最终的预测值,并用该模型对合肥市望江东路与马鞍山

路交叉口由南向北方向交通流量进行预测和对比分析,
通过与 FEEMD-PSO-BiLSTM、 SAPSO-BiLSTM 组合模型

以及 BiLSTM、SVM 模型的预测值的比较,以验证该文提

出的组合模型在预测精度和预测速度上的优越性。

1　 基于交通流量序列的快速集合经验模态
分解

1. 1　 传统集合经验模态分解(EEMD)的缺陷与不足

在处理交通流量时间序列问题上,由于数据不平稳

性的特点,导致预测模型的预测精度不高,性能不好,为
了挖掘交通流量数据间隐藏的关系,使数据变得平稳些,
需要对原始交通流量序列进行分解。 经验模态分解

(EMD)适用于处理这类信号,但是 EMD 在分解过程中

会因为极值点分布不均匀而导致严重的模态混叠现象。
针对这类现象,EEMD 被提出来,它通过对原始交通流量

序列多次添加强度相同但序列不同的白噪声,以补充有

缺失的信号,并对新信号进行分解[7] 。 因进行多次迭代,
其筛选固有模态分量( Intrinsic

 

Mode
 

Function,IMF)过程

非常耗时,且每次迭代得到的各 IMF 分量也都混入了特

定尺度下的大量噪声成分,若直接把某个特定尺度下的

IMF 分量完全去除,很有可能在去噪的同时也滤掉了一

些对预测交通流量有用的成分,影响后续交通流序列分

析的准确性。
1. 2　 改进的交通流量序列 EEMD 分解算法

基于以上分析,为了解决在去除交通流量某个尺度

上的 IMF 分量时丢掉对预测有用的关键信息问题,本文

采用了一种用于分解交通流量序列的改进方法:快速集

合经验模态分解。 在 EEMD 的基础上,通过加设阈值的

方法筛除交通流量某些尺度上无用的 IMF 分量,在去除

信号噪声的同时也保证了有用信号的完整性[8] 。
算法 1　 FEEMD 对交通流量序列的分解算法

1)在原始交通流量序列 x( t) 上加入白噪声序列

n( t),得到的 X( t) 为加入白噪声序列后的交通流量序

列[9] 。 即:
X( t) = x( t) + n( t) (1)
2)找出式(1)X( t)的极大值和极小值,并采用三次

样条差值法获得上下包络线 U( t)和 L( t),再取均值得到

交通流均值序列 m( t):

m( t) = U( t) + L( t)
2

(2)

3)提取信号的局部信号特征,即求出 X( t)与 m( t)
的差值:

h( t) = X( t) - m( t) (3)
对新的时间序列 h( t) 进行判断,看是否满足如下

条件:
(1)极值点的个数与序列过零点的个数是否相等或
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相差 1;
(2) 在任意的时刻点,上下包络线的平均值是否

为 0。
条件(1)表示两个极点之间不包含其他极点,这样

保证了两个极点之间序列的平稳性。 条件(2)表示交通

流子序列在 x 轴上下两个方向的幅值相等,保证了分解

的准确性。 若满足条件,继续进行下一步操作,否则重复

步骤 2)、3)。
4)用上述方法得到第一个交通流 IMF 分量,记为

c1( t),再用交通流量序列 X( t)减去 c1( t)作为新的交通

流序列,通过上述的步骤 1) ~ 3),可以得到 IMF2,以此类

推,得到第一次加入白噪声后的交通流量时间序列 X( t)
的分解子序列:

X( t) = ∑
m

j = 1
c j( t) + rm( t) (4)

式中:c j( t)( j= 1,2,…,m)为 X( t)分解后的第 j 个交通流

IMF 分量;rm( t)为余项,m 为分解层数。
5)对各个交通流 IMF 分量进行门限阈值处理,软限

福函数为:

η j( t) =
0, | c j( t) | ≤ l
c j( t)sgn( | c j( t) | - l), | c j( t) | > l{ (5)

根据文献[9]对 IMF 分量加设阈值筛除噪音的方法

可知,l 是交通流序列软限福函数的阈值,l =σ 2lgM ,σ
是噪声的方差,M 是含噪信号的长度。 当交通流量序列

分解后的第 j 个 IMF 分量的值≤l 时,舍掉该分量,反之

则保留该分量。 η j( t)为经过阈值处理后的第 j 个短时交

通流 IMF 分量,此时的 IMF 分量筛除掉了某些时间尺度

上存在的噪声信号,使对交通流量预测有用的 IMF 分量

比例更大,预测交通流量的性能更好。
6)每次在原始交通流量序列 x( t) 上加入不同的白

噪声序列 n i( t)( i= 1,2,…,n),重复步骤 1) ~ 5),得到:

X i( t) = ∑
n

j = 1
η ij( t) + rin( t) (6)

式中:η ij( t)为第 i 次加入白噪声的原始交通流时间序列

的第 j 个 IMF 分量;rin( t)为第 i 个剩余交通流分量;n 为

叠加白噪声的次数。
7)由式(6)分解得到的各 IMF 的均值作为最终交通

流量分解结果:

h j( t) = 1
n ∑

n

i = 1
η ij( t) (7)

最终原始交通流时间序列被分解成:

x( t) = ∑
m

j = 1
h j( t) + rm( t) (8)

式中:h j( t) ( j = 1,2,…,m)为分解得到的第 j 个 IMF 分

量;rm( t)为残差分量。

2　 交通流量子序列的复合多尺度排列熵
(composite

 

multiscale
 

permutation
 

entropy,
CMPE)计算

　 　 原始交通流量序列经过 FEEMD 分解后,分量较多,
建模时间变长。 为了减少要预测的子序列数量,降低因

累计误差带来的影响,减少整体预测时间,本文引入复合

多尺度排列熵这一概念。 排列熵是一种衡量时间序列随

机性的方法,可以量化 IMF 分量复杂程度,然后合并复杂

程度相似的 IMF 分量, 达到减少 IMF 分量的目的。
CMPE 通过对各个尺度上的粗粒化交通流序列求排列熵

值,然后对这些排列熵值求平均的方式获得最终的

CMPE 值,避免了在较大尺度因子下,多尺度排列熵丢失

交通流序列有用信息的问题,从而得到较准确的交通流

量序列复杂度[10-11] 。
2. 1　 排列熵方法

将交通流量子序列{x t}
n
t= 1 进行相空间重构,得到重

构矩阵[12] :

x =

x1 x1+ … x1+(m-1)

x2 x2+ … x2+(m-1)

x i x i + … x i +(m-1)

… … … …
xn-(m-1) xn-(m-2) … xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(9)

式中:m、 分别表示嵌入维数、延迟时间,根据文献[11]
的 C-C 算法,得出当 = 2,m= 4 时,交通流量各子序列变

化更加规律,分类更加明晰[11] 。 将重构矩阵中每一个重

构分量的元素按照数值大小做升序排列: x i+(k1-1) ≤
x i+(k2-1) ≤…≤x i+(km-1) ,k1,k2,…,km 表示各元素所在列

的索引。 设每种符号序列出现的概率分别为 P1,P2,…,

Pg ∑
g

i = 1
P i = 1,( ) ,其中 g ≤ n - (m - 1) 。 按照香农熵

的形式可得此交通流量子序列的排列熵值:

H(m, ) = - ∑
g

i = 1
P i lnP i (10)

将式(10)进行归一化,即:
Hp = H(m, ) / ln(m! ) (11)

2. 2　 复合多尺度排列熵

CMPE 算法通过复合粗粒化的方式优化多尺度排列

熵单一粗粒化方式的不足,可最大程度保留交通流序列

所蕴含的变化信息,能较为准确地评估交通流子序列的

复杂程度。
算法 2　 复合多尺度排列熵算法

1)对交通流量子序列{x t}
n
t= 1 进行粗粒化序列构造:
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y(ω)
a,l = 1

ω ∑
lω+a-1

i = ( l -1)ω+a
x i 　 1 ≤ a ≤ ω,1 ≤ l ≤ n / ω (12)

式中:ω 为尺度因子。 当 ω = 1 时,粗粒化序列即为原始

交通流量子序列;当 ω>1 时,y(ω)
a,l 表示在尺度因子 ω 下

的第 a 个粗粒化序列, j 代表第 a 个粗粒化序列的第 j
个点。

2)利用 2. 1 节的排列熵方法计算在尺度因子 ω 下的

每个粗粒化序列的排列熵值 Hpei,1≤i≤ω。
3)对步骤 1)、2)得到的 ω 个排列熵值求平均,得到

交通流量子序列在尺度因子 ω 下的复合多尺度排列

熵值:

HCMPE = 1
ω ∑

ω

i = 1
HPEi (13)

根据上述方法,计算出交通流量各个子序列的复合

多尺度排列熵值,计算结果如表 1 所示。 以 CMPE 的值

来表示子序列的随机性大小,其值越接近 1,子序列的随

机程度越大,复杂程度越高;越接近 0,随机性越小,序列

越规则。
CMPE 值代表了子序列的复杂程度,复杂度越接近

的子序列,相互之间的相关性更强,对最终交通流量预测

结果的影响基本相同,可将其叠加预测。 当子序列的

CMPE 值相差小于 0. 1 时,可认为其复杂度基本相似。
其次,即使子序列的 CMPE 值相差较大,但变化较为规

律,则其对预测结果的影响也较为规律,也可归为一类。
所以据此,重组可按照以下两个条件进行:

(1) |HCMPEi-HCMPEj | <0. 1,其中 HCMPEi 和 HCMPEi 是任

意两个交通流量子序列的 CMPE 值;
(2)子序列的 CMPE 值近似成线性排列。
根据以上合并规则,将 9 个交通流量子序列进行聚

类重组,重组结果如图 1 所示。
表 1　 交通流量各子序列 CMPE 值

Table
 

1　 CMPE
 

value
 

of
 

each
 

sub-sequence
 

of
 

traffic
 

flow
交通流分量 CMPE 值

IMF1 0. 98
IMF2 0. 95
IMF3 0. 90
IMF4 0. 70
IMF5 0. 55
IMF6 0. 41
IMF7 0. 21
IMF8 0. 19
Res 0

3　 基于交通流量序列的 SAPSO-BiLSTM
理论

3. 1　 双向长短时记忆神经网络

考虑到交通流量序列在时间上前后的相关性,随机

图 1　 交通流量各子序列的聚类结果

Fig. 1　 Clustering
 

results
 

of
 

each
 

sub-sequence
 

of
 

traffic
 

flow

性强的交通流量因数据剧烈变化对预测精度造成的破

坏,本文的预测模型采用双向长短时记忆网络。 长短时

记忆网络(LSTM)是众多循环神经网络中的一个改进型

网络, 传统循环神经网络因长期记忆能力不足的问

题[13] ,当近期交通流量剧烈变化时,预测结果会偏向于

近期的数据集,而忽略掉长期的数据。 但 LSTM 具有长

短期的记忆能力[14] ,在预测交通流量序列过程中能够真

正有效地利用交通流量长短时的时序信息。 双向 LSTM
由前向和后向两个单向的 LSTM 网络构成,结合了输入

的交通流量前向和后向两个方向上的时序信息,对时序

信息的前后关联性具有明显的优势[15] 。 因为 BiLSTM 综

合考虑了两个方向的交通流量序列,可使模型的预测精

度得 到 进 一 步 提 升。 BiLSTM 预 测 采 用 单 步 预 测,
BiLSTM 的输出为:

h′t = wd·[h( f)
t ,h(b)

t ] + bd (14)
式中:wd 和 bd 分别为权值和阈值;h( f)

t 和 h(b)
t 是 BiLSTM

网络的输入。 前向和后向 LSTM 的输入是经过分解处理

后的交通流量数据集,输出分别为 h( f)
t 和 h(b)

t 。
3. 2　 SAPSO-BiLSTM

BiLSTM 权值和阈值的更新对交通流量序列的预测

性能至关重要。 本文采用了一种改进型粒子群算法,即
自然选择自适应变异粒子群算法来优化 BiLSTM 的参

数。 SAPSO 可以改进粒子群算法( PSO) 后期搜索能力

低、容易发生早熟和陷入局部最优的缺陷。 SAPSO 改进

措施:在 PSO 的基础上[16-17] ,首先引入基于欧氏距离的

区域划分,通过粒子种群和全局最优粒子的距离划分为

界内区域和界外区域,加强粒子的优化效率。 其次为了

加强粒子的动态寻优能力,避免算法在参数寻优过程中

陷入局部最优,引入自适应变异操作[18] 。 而且在自适应

变异的基础上引入遗传算法中的自然选择思想,在保证

粒子良好的搜索能力前提下,通过对优良粒子的自然选
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择来提高粒子群的收敛速度[19] 。
算法 3　 SAPSO 优化 BiLSTM 算法

1)初始化粒子群参数,将 BiLSTM 网络的权值和阈

值编码到种群中粒子的位置。
2)根据适应度函数计算粒子适应度,适应度函数

fit = 1
l ∑

l

i = 1
( ŷi - y i)

2,其中 l 为交通流训练样本集数, ŷi

和 y i 分别为 BiLSTM 中实际交通流量值和交通流量预

测值。
3)将种群中的粒子按照适用度优劣进行排序并均分

为两部分,适应度差的粒子被适应度好的粒子所取代。

4)根据公式 d ij = ∑
D

m = 1
(Pgm - P jm) 2 计算粒子与全

局最优粒子的欧氏距离,d ij 表示第 i 次迭代的第 j 个粒子

与全局最优粒子的欧式距离,Pgm 表示在 D 维空间中全

局最优粒子在第 m 维的分量,P jm 表示第 j 个粒子在第 m
维的分量。 按照距离由远及近排序,当 d ij <d lim 的粒子达

到 43%的比例后,将 d lim 作为界内区域和界外区域的

边界。
5)提出一种根据欧氏距离来动态调整变异概率的方

法,变异概率 p = a
dmax -d ij

dmax
( ) ,a 为[0,1]的常数,取 0. 9,

dmax 为粒子与全局最优粒子最大欧氏距离。 d ij 越小,则
p 越大,即粒子离全局最优粒子越近,变异概率越大,因
而可以更好的开发潜在区域。 若粒子 q ij 产生的随机数

r>p,则进行变异操作:x̂ij = x ij +r(x ij -x ik),x ij 和 x ik 分别为

粒子 q ij 和界外区域粒子 q ik 在空间中的位置, x̂ij 是粒子

q ij 变异后的位置[20] 。
6)判断是否达到最大迭代次数 100,达到则输出最

优解,否则回到步骤 2)继续迭代。

4　 基于 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 的交通流
量组合预测模型构建与算法

4. 1　 交通流量序列数据集

本文的实验数据提取于合肥市望江东路与马鞍山路

交叉口由南向北方向 2018 年 8 月 20 日至 24 日 8:00 ~
13:50 的 350 个交通流数据样本,时间间隔 5

 

min 记录 1
次。 本文选取前 280 个数据作为训练样本,后 70 个数据

用来作预测样本。
 

4. 2　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 的交通流量组合预测

模型

短时交通流具有的非线性和不平稳性的特点,使得

传统的单一预测方法难以得到较好的预测结果。 由于

FEEMD 分解方法在分解非线性、不平稳时间序列方面效

果显著,并考虑到双向长短时记忆网络在预测短时交通

流量上具有的能充分利用长短时的时序信息优势,因此

本文采用 FEEMD 和 BiSTM 组合预测的方法对短时交通

流进行预测,并采用 SAPSO 算法对 BiLSTM 的参数进行

优化处理,对子序列利用 CMPE 评估复杂度并对其聚类

重组。 结构如图 2 所示。

图 2　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合预测模型

Fig. 2　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM
 

combined
 

forecasting
 

model

4. 3　 基于 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合预测算法

本文采用快速集合经验模态分解和自然选择自适应

变异粒子群结合双向长短时记忆网络组合预测算法对短

时交通流序列进行预测,算法流程如图 3 所示,步骤

如下。
1)为了降低交通流量时间序列的非平稳特性,首先

调用算法 1,用 FEEMD 对原始序列进行分解,得到多组

IMF 分量和残差分量。
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2)调用算法 2 用复合多尺度排列熵对分解得到的各

子序列进行聚类分组,将排列熵值相近的子序列进行聚

类重组:
xnew1 = [x j1,x j2,…] + [xk1,xk2,…] (15)
其中,j≠k,且 j,k≤9,x j1,x j2,…为交通流量第 j 个子

序列的数据,xk1,xk2,…为交通流量第 k 个子序列的数据。
3)将交通流量序列划分为训练样本和测试样本,取

前 280 个数据作为训练集,后 70 个作为测试集。

4)将交通流量的训练样本输入到 BiLSTM 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

算法 3,采用 SAPSO 对 BiLSTM 的参数进行优化,设置粒

子群种群规模数目为 60,最大迭代数为 100。 得出粒子

每个位置对应 BiLSTM 的权值和阈值的最优解。
5)将重构后的交通流量测试集序列输入到优化后的

BiLSTM 中,并将各个子序列的预测结果进行叠加求和得

出最终的交通流量预测结果。

图 3　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合预测模型算法流程

Fig. 3　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM
 

combined
 

forecasting
 

model
 

algorithm
 

flow
 

chart

5　 实验结果与分析
 

5. 1　 交通流量时间序列数据集分解

经 FEEMD 分解产生的子序列如图 4 所示,由图 4 可

知,分解出多个从高频到低频分布的模态分量,其中 8 个

IMF 分量和一个残差分量( Res)。 图 5 所示是根据交通

流量各子序列聚类重组后的示意图,第 1 个频率较高的

子序列是 IMF1 ~ IMF3 合并后的结果,第 2 个子序列是

IMF4 ~ IMF6 合并的结果,第 3 个则是 IMF7、IMF8 和残差

分量的合并。
将重组后的交通流量子序列分别输入到 FEEMD-

SAPSO-BiLSTM 预测模型进行预测,将预测结果进行叠

加,即得到最终的交通流量预测结果,如图 6 所示。
5. 2　 评判标准

为了分析各个模型的预测精度,本文采用平均绝对

误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)和均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)两个评价指标来分析预测模型样本
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图 4　 经 FEEMD 分解的子序列

Fig. 4　 Subsequence
 

decomposed
 

by
 

FEEMD

图 5　 交通流子序列重组后的结果

Fig. 5　 The
 

result
 

of
 

traffic
 

flow
 

subsequence
 

reorganization

的拟合程度。
平均绝对误差:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| x( i) - xr( i) | (16)

均方根误差:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(x( i) - xr( i)) 2 (17)

图 6　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合模型预测结果

Fig. 6　 FEEMD-SAPSO-BiLSTM
 

combined
 

model
 

prediction
 

results

式中:n 为交通流量数据的个数;x( i) 为实验预测结果;
xr( i)为实际交通流量数据。
5. 3　 实验对比与分析

一个模型预测性能的优劣体现在预测精度和收敛速

度上。 为了验证本文的组合预测模型有较高的收敛速

度,取一组交通流量数据样本分别输入到 FEEMD-
SAPSO-BiLSTM 和 FEEMD-PSO-BiLSTM 模型中。 图 7 所

示为两个模型的迭代曲线示意图,由图 7 可知,SAPSO 迭

代 14 次后就开始收敛,而 PSO 需要迭代 25 次后才能找

到全局最优解,所以用改进后的粒子群算法优化双向长

短时记忆网络的收敛速度更快,预测交通流量的性能

更优。

图 7　 SAPSO 和 PSO 迭代曲线比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

SAPSO
 

and
 

PSO
 

iteration
 

curves

为验证本文提出的组合模型对提高交通流量预测精

度的作用, 分别用 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合模型、
FEEMD-PSO-BiLSTM、 SAPSO-BiLSTM 组 合 模 型 以 及

BiLSTM、SVM 模型对交通流量进行预测。 各模型的预测

结果如图 8 所示,相对误差如图 9 所示,表 2 为各模型平
均绝对误差和均方根误差的对比。 本文提出的改进型粒

子群算法能够改善粒子群算法后期搜索能力低、陷入局

部最优的缺点,由图 8、9 可知,本文提出的组合模型比

FEEMD-PSO-BiLSTM 组合模型拟合效果好,预测精度更

高; 另 外 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组 合 模 型 相 较 于
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SAPSO-BiLSTM 整体预测效果也更好,尤其当数据剧烈

变化时,如不平稳段 20 ~ 25 段和 35 ~ 40 段。 原因在于

FEEMD 分解算法结合 CMPE 量化子序列的复杂度进行

聚类重组,解决了原始交通流量序列非平稳特点,并减少

子序列数量,简化模型的构建,降低了预测误差。 并且还

可得知单个 BiLSTM 模型的预测精度也优于 SVM 模型。
综上所述,本文提出的 FEEMD-SAPSO-BiLSTM 组合模型

一定程度上提高了短时交通流的预测性能。

图 8　 各模型预测结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

various
 

models

图 9　 各模型预测结果的相对误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

relative
 

errors
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

various
 

models

表 2　 各模型预测误差

Table
 

2　 Forecast
 

errors
 

of
 

each
 

model
预测模型 MAE RMSE

FEEMD-SAPSO-BiLSTM 2. 685
 

7 2. 767
 

1
FEEMD-PSO-BiLSTM 3. 300

 

0 4. 196
 

9
SAPSO-BiLSTM 4. 142

 

8 5. 974
 

9
BiLSTM 6. 628

 

5 7. 863
 

1
SVM 7. 336

 

1 8. 373
 

4

6　 结　 论

为了降低短期交通流序列的非平稳性、随机性,提高

交通流量的预测精度和预测速度,本文提出快速集合经

验模态分解和自然选择自适应变异粒子群优化双向长短

时记忆网络相结合的短期交通流预测模型。 通过对实际

的交通流量序列的预测,证实了本文所提出的 SAPSO 能

更好的优化 BiLSTM 参数,一定程度上提高了预测精度

和预测速度,使用 FEEMD 对原始交通流量序列进行分解

并对子序列通过 CMPE 评估随机性大小进行聚类重组的

预测模型相较于未使用 FEEMD 的预测模型更能降低交

通流序列的不平稳性,提高了预测精度。 这种组合预测

模型为短时交通流预测提供了一种新的方法,但本文未

考虑路网节点的空间相关性以及天气等因素对路段的影

响,因此这些将是本文未来的研究内容。
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