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基于基向量线性表达的多步交通流预测

李翠

（江西交通职业技术学院 信息工程学院，江西 南昌　３３００１３）

摘要：为提高交通流多步预测精度，提出一种考虑基向量独立预测和线性表达的交通流多步

预测方法。利用交通流的周期性，以天为周期单位将历史交通流数据进行分割和矩阵表达，再利

用协方差矩阵的奇异值分解生成一组基向量，将每天的交通流时间序列表达为该组基向量的线性

组合，将交通流的预测问题转化为基向量组合系数的独立预测问题；采用回声状态网络（Ｅｃｈｏ

ＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮ）分别建立各基向量组合系数的独立预测模型，并采用Ｊａｙａ算法优化ＥＳＮ模

型参数。结果表明，采用Ｊａｙａ算法可以快速找到ＥＳＮ模型最佳参数，采用文中方法可以实现交通

流多步预测，且预测精度比历史均值法和ＪａｙａＥＳＮ法更高。
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　　 智能交通系统（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｆｆｉｃＳｙｓｔｅｍ，

ＩＴＳ）运用高科技手段解决交通运输问题，是人工智

能系统在交通运输领域应用的新兴技术［１２］。作为

ＩＴＳ的重要内容，交通流预测为交通控制和交通诱

导提供重要数据支撑，是近年来的研究热点［３］。当

前研究主要通过建立各种预测模型来挖掘交通流历

史数据蕴含的时空规律，实现准确的交通流预测。

温惠英等基于实际交通流量数据建立相似性度量方

法，搭建了３层长短时记忆网络多断面交通流预测

模型［４］。ＺｈａｎｇＷ．Ｂ．等通过筛选交通流数据的时

空特征生成二维输入矩阵，利用卷积神经网络构建

了交通流预测模型［５］。为减少交通流随机噪声的干

扰，一般采用多尺度分解技术进行降噪。杨飞等通

过小波分解提取占有交通流绝大部分能量的混沌低

频成分，采用回声状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋ，

ＥＳＮ），通过变化时延进行交通流多步预测
［６］。万玉

龙等利用小波包分解生成交通流子序列，先结合粒

子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法

和ＥＳＮ算法分别对各子序列单独开展预测，再采用

加权平均法融合各子序列的预测值得到模型的最终

预测结果［７］。马莹莹等将集合经验模态分解和小波

分析相结合分解交通流时间序列，对比分析分量组

合预测和分量单独预测的效果，结果表明单独预测

方法的效果更好［８］。前述研究大多适用于单步预

测，多步预测精度较低。李慧等利用交通流的周期

性特征，结合主成分降维、ＰＳＯ算法和ＥＳＮ算法建

立交通流多步预测模型，应用结果表明该模型的预

测效果较好但存在主成分维度难以确定的问题［９］。

为提高预测效果，本文提出一种考虑基向量独立预

测和线性表达的多步交通流预测方法，通过预测各

个基向量的组合系数实现交通流的多步预测。

１　相关理论的基本原理

１．１　交通流的基向量表达

以矩阵形式表达的前犱天历史交通流数据为：

犙＝

狇１，１ … 狇１，犱

 

狇狊，１ … 狇狊，犱

熿

燀

燄

燅

（１）

式中：狇犼犻（犼＝１，２，…，狊；犻＝１，２，…，犱）表示第犻天

第犼个采样点的交通流量；狊表示每天的采样点数

量；犱表示总的天数。

对犙的协方差进行奇异值分解，得：

ＳＶＤ（犙犙
Ｔ）＝θΛθ

Ｔ （２）

式中：θ 为酉矩阵，θ＝［θ１，θ２，…，θ狊］，各个列向

３３
　　　　公　路　与　汽　运　 　

　
第４０卷第３期

２０２４年５月 　 　　　　犎犻犵犺狑犪狔狊＆犃狌狋狅犿狅狋犻狏犲犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊　　　　　　　　　　



量（或特征向量）构成一组狊维空间的基向量；Λ 为

对角矩阵，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λ狊）；λ犻 为特征值，且

λ１≥λ２≥…≥λ狊≥０。

第犻天的历史交通流数据可被各个基向量线性

表达，即：

犙犻＝θβ犻＝∑
狊

犼＝１
β犼犻θ犼 （３）

式中：β犻为对应犙犻 的组合系数向量，β犻＝［β１犻，β２犻，…，

β狊犻］
Ｔ。

前犱天组合系数构成的矩阵为：

β＝θ
－１
犙 （４）

式中：β＝［β１，β２，…，β犱］；上标－１表示对矩阵

取逆。

β的第犻列（即β犻）对应犙犻，β的第犼行对应θ犼。

若基于前犱天的β预测出第犱＋１天的组合系数列

向量β犱＋１，则可以根据式（３）计算第犱＋１天的交通

流预测向量为：

犙犱＋１＝θβ犱＋１＝∑
狊

犼＝１
β犼，犱＋１θ犼 （５）

本文采用ＥＳＮ模型和Ｊａｙａ优化算法相结合的

方式预测β犱＋１。

１．２　犈犛犖模型

如图１所示，ＥＳＮ为简单的３层结构，包括输

入层、隐含层（又称为动态储备池）和输出层。隐含

层包含大量稀疏连接的神经元，且具有较好的短期

记忆功能，是ＥＳＮ的核心组成部分。作为一种新型

递归神经网络，ＥＳＮ具有训练速度快、预测精度高

的优点。

图１　犈犛犖结构示意图

　　在采样时刻狀，ＥＳＮ的输入值、隐含层状态值

和输出值为：

狌（狀）＝［狌１（狀），狌２（狀），…，狌犓（狀）］
Ｔ

狓（狀）＝［狓１（狀），狓２（狀），…，狓犖（狀）］
Ｔ

狔（狀）＝［狔１（狀），狔２（狀），…，狔犔（狀）］
Ｔ

烅

烄

烆

（６）

式中：犓、犖、犔 分别为输入元、隐含层神经元和输出

元的数量。

状态值和输出值的计算公式分别为：

狓（狀）＝犳１［犠
ｉｎ狌（狀）＋犠狓（狀－１）＋

　　犠
ｂ
狔（狀－１）］ （７）

狔（狀）＝犠
ｏ［狌（狀），狓（狀），狔（狀－１）］＝犠

ｏ犡 （８）

式中：犳１ 采用ｔａｎｈ函数作为内部激活函数；犠
ｉｎ（犖×

犓）、犠（犖×犖）、犠ｂ（犖×犔）、犠ｏ（犔×犖）分别代表

输入、隐含层状态、反馈和输出权值矩阵。

为简化计算，犠ｂ内各元素一般取为零，犠ｉｎ和犠

在初始化后保持不变，这样，犠ｏ成为ＥＳＮ中唯一需

要训练的权值矩阵。犠ｏ的计算公式为：

犠ｏ＝犢犡Ｔ（犡犡Ｔ）－１ （９）

式中：犢（犔×犕）为输出值序列矩阵；犡（犖×犕）为

由输入值、隐含层状态值和输出值组成的序列矩阵；

犕 为序列矩阵犡 的列数。

１．３　犑犪狔犪优化算法

Ｊａｙａ优化算法由ＶｅｎｋａｔａＲａｏＲ．于２０１６年首

次提出［１０］。它是一种计算效率很高的元启发式优

化算法，需要调节的参数很少，具有编程方便、计算

快速等优点。该算法可以引导每个候选解朝着最佳

解不断靠近，同时逐渐远离最差解，从而使更新后的

候选解质量越来越高。Ｊａｙａ算法的候选解按下式

更新：

犡犻，犼，犽＋１＝犡犻，犼，犽＋狉１（犡犻，ｂｅｓｔ，犽－｜犡犻，犼，犽｜）－

　　狉２（犡犻，ｗｏｒｓｔ，犽－｜犡犻，犼，犽｜） （１０）

式中：犡犻，犼，犽表示经过犽次迭代后，第犼个候选解的

第犻维变量值；狉１、狉２为０～１的随机数；犡犻，ｂｅｓｔ，犽、

犡犻，ｗｏｒｓｔ，犽分别表示迭代犽 次后的最佳解和最差解；

狉１（犡犻，ｂｅｓｔ，犽－｜犡犻，犼，犽｜）表示候选解朝着最佳解不断

靠拢的趋势程度；狉２（犡犻，ｗｏｒｓｔ，犽－｜犡犻，犼，犽｜）表示候选

解避开最差解的程度。

２　交通流预测流程

记第犼个基向量组合系数时间序列为β
犼（即β

的第犼行），β
犼＝［β

犼
１，β

犼
２，…，β

犼
犱］（犼＝１，２，…，狊），基

于β
犼 构建ＥＳＮ预测模型的输入矩阵犎：

犎＝

β
犼
１ β

犼
２ … β

犼
犱－犓 β

犼
犱－犓＋１

β
犼
２ β

犼
３ … β

犼
犱－犓＋１ β

犼
犱－犓＋２

    

β
犼
犓－１ β

犼
犓 … β

犼
犱－２ β

犼
犱－１

β
犼
犓 狇

犼
犓＋１ … β

犼
犱－１ β

犼
犱

熿

燀

燄

燅

（１１）

式中：犎 中第狀列对应式（６）中狀时刻的输入值，即
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狌（狀）＝（β
犼
狀，β

犼
狀＋１，…，β

犼
狀＋犓－１）

Ｔ。

考虑犔＝１，则输出值序列矩阵为：

犢＝［β
犼
犓＋１，β

犼
犓＋２，…，β

犼
犱］ （１２）

根据上述分析，针对β
犼 的结合 ＥＳＮ 算法和

Ｊａｙａ算法的基向量组合系数预测流程为：１）对β
犼

进行归一化处理，使各元素的值均位于－１．０～１．０。

２）将ＥＳＮ预测值与实际值的平均绝对误差作为适

应度函数，以输入元数量、储备池规模和储备池内部

连接权谱半径作为优化变量。３）确定组合系数时

间序列训练样本长度、预测步长、输入数据和输出数

据的维度、储备池输入单元尺度和稀疏度。４）初始

化种群。５）针对不同种子训练ＥＳＮ预测模型，并

计算适应度值，不断更新最优种子。６）如果适应度

值小于指定阈值，则停止优化，得到最优权值矩阵并

进入下一步；否则，按式（１０）更新候选解，并返回

第５步继续该优化过程。７）令狀＝犱－犓＋１，设定

输入值，根据训练好的权值矩阵计算相应输出值，该

输出值即为所需组合系数预测值β
犼
犱＋１。

按照上述流程依次针对各个β
犼（犼＝１，２，…，狊）

进行基向量组合系数预测，得到相应的组合系数预

测值β
犼
犱＋１，再根据式（５）计算第犱＋１天的交通流时

间序列预测值。该方法利用基向量组合系数的单步

预测实现交通流的多步预测，基于前犱 天历史数

据，一次性给出第犱＋１天所有狊个时刻的交通流

量预测值。

３　评价指标

采用均方根误差犈ＲＭＳＥ、平均绝对误差犈ＭＡＥ和

平均百分比误差犈ＭＡＰＥ评价上述方法的预测效果，

表达式如下：

犈ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

（狇ｐ
ｒｅ
犼 －狇


犼 ）槡

２
（１３）

犈ＭＡＥ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

狘狇

犼 －狇

ｐｒｅ
犼 狘 （１４）

犈ＭＡＰＥ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

狇
犼 －狇

ｐｒｅ
犼

狇

犼

（１５）

式中：狀为预测数据的长度；狇ｐ
ｒｅ
犼 、狇


犼 分别为第犼个

预测值和真实值。

犈ＲＭＳＥ、犈ＭＡＥ、犈ＭＡＰＥ越小，预测效果越好。

４　试验分析

４．１　数据集

试验数据为某快速路在２０１８年１０月１—３１日

采集的工作日交通流数据。采样间隔为１５ｍｉｎ，共

２２０８个采样点。以前２１２２个采样点作为训练样

本，后９６个采样点作为测试样本。原始交通流时间

序列见图２。由图２可知：每个工作日的交通流具

有一定的相似性和周期性，但它们之间存在较大差

别。这种差别是由交通流的随机性引起的。

图２　原始交通流时间序列

４．２　预测结果

共有９６个基向量，每个基向量对应一个独立的

ＥＳＮ预测模型。Ｊａｙａ优化算法的种群规模取

２０个，最大迭代次数取５０次。

前５个基向量的寻优过程迭代曲线见图３。这

些迭代曲线在最初几步快速下降，随后变得越来越

平缓而趋近于收敛。总体而言，Ｊａｙａ优化算法的寻

优速度较快。在第５０次迭代结束后，得到对应于各

个基向量的最优输入元数量、储备池规模和储备池

内部连接权谱半径，据此得到各个基向量的组合系

数预测值（见图４）。由于基向量犼＝２４～９６的组合

系数预测值与真实值均小于１０－１０，未在图４中绘

出。由图４可知：基向量１的组合系数远大于其他

图３　犑犪狔犪算法的优化迭代曲线

图４　各个基向量的组合系数预测值与真实值的对比
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基向量。这是由于基向量１代表一天内交通流的总

体变化趋势［见图５（ａ）］，其他具有较小组合系数的

基向量（如基向量２）实际上代表一天内交通流的某

种局部变化或随机成分［见图５（ｂ）］。为了丰富交

通流变化细节，在按式（５）计算交通流预测值时，这

些具有较小组合系数的基向量应予以保留。

　　图６为历史均值法、ＥＳＮ法和ＪａｙａＥＳＮ法和

本文方法的预测交通流量对比。历史均值法通过对

若干历史前值取平均实现多步预测；ＥＳＮ 法和

ＪａｙａＥＳＮ法均为基于交通流时间序列的单步预测，

区别在于前者未对ＥＳＮ模型参数进行优化，后者则

进行了优化。由图６可知：４种方法的预测结果均

能大致反映短时交通流的变化趋势。但在第３０个

采样点后，历史均值法的预测结果过于平缓，ＥＳＮ

法的预测结果波动过大，ＪａｙａＥＳＮ法的预测结果与

真实值的波动规律更接近但波峰大多错位较大，本

文方法的预测曲线最贴近真实曲线。图７所示预测

结果的绝对误差也表明了这一点。

图５　基向量分布

图６　４种方法的交通流量预测结果对比

图７　４种方法的交通流量预测结果的绝对误差对比

　　４种方法的交通流量预测结果的评价指标见

表１。由表１可知：本文方法的评价指标最佳，其次

为历史均值法，ＥＳＮ法最差。由图６（ｂ）、图６（ｃ）可

知ＥＳＮ法和ＪａｙａＥＳＮ法的预测值均具有一定的

延迟效应（即波峰错位），这是导致其评价指标较差

的根本原因。本文方法在ＪａｙａＥＳＮ法的基础上采

表１　４种方法的交通流量预测结果的评价指标

预测方法 犈ＲＭＳＥ 犈ＭＡＥ 犈ＭＡＰＥ

历史均值法 １４．６０１７ １０．８２２９ ０．０９６２

ＥＳＮ法 ２０．０１７４ １５．１７７１ ０．２７０２

ＪａｙａＥＳＮ法 １６．４１３３ １１．７７０８ ０．１４１０

本文方法 ６．６４９２ ４．７６８８ ０．０５５０

（下转第５２页）

６３ 　　　　　公　路　与　汽　运　　　　　　　　　总第２２２期　


