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摘　 要： 为提高交叉口短时交通流预测精度，以历史交通流量数据为基础，提出一种基于自适应噪声完整集成经验模态分解

（ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ）－排列熵（ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＥ）－在线序贯极

限学习机（ｏｎｌｉｎｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＯＳＥＬＭ）组合预测模型（ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ） ． 首先对交通流历史时间

序列数据进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解，得到多个本征模态函数（ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量；通过 ＰＥ 算法对 ＩＭＦ 分量进行重组，
形成具有复杂度差异的重组子序列． 然后，分别构建重组子序列 ＯＳＥＬＭ 预测模型，将预测结果相加得到最终预测流量． 最后

选取一实际交叉口，进行模型验证分析． 结果表明：ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 模型的 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ 的值均低于其他模型，
预测误差最小；ＥＣ 值为 ０．９６３，高于 ＡＲＩＭＡ 模型的 ＥＣ 值（０．８９８），最接近于 １，预测精度最高，稳定性最好． 就同一预测模型而

言，经过 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ 处理的模型的各项误差明显降低，预测精度有所提高．
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　 　 作为智能交通系统 （ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ， ＩＴＳ）重要子系统，交通控制和诱导系统皆

以交通状态预测为前提，而短时交通流量预测是交

通状态预测的基础． 通常，信号控制周期小于３ ｍｉｎ，
诱导周期为 ５ ｍｉｎ． 虽然采集设备日趋完善，但对于

高效的控制和诱导系统而言，检测设备采集的信息

仍具有一定的滞后性． 此外，ＩＴＳ 快速发展对交通流

预测提出了更高的要求． 因此，研究高效准确的短

时（通常为 ５ ｍｉｎ）交通流预测方法具有重要意义．
针对短时交通流预测，国内外进行了大量研究，建立

了多种模型，大体分为 ４ 类：１）统计模型，如时间序

列［１］、Ｋｌａｍａｎ 模型［２］ 等． ２）非线性模型，如混沌理

论［３］、小波理论模型［４］ 等． ３）智能模型，如神经网

络［５］、支持向量机模型［６］ 等． ４）组合预测模型，如
ＡＦＳＡ－ＬＳＳＶＭ［７］、ＰＳＲ－ＲＥＬＭ 模型［８］ 等． 混沌理论、



神经网络及支持向量机在分析复杂非线性不确定系

统方面具有明显优势． 但传统神经网络多采用梯度

下降法，易陷入局部最优，且学习速度慢． 极限学习

机（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ） ［９］ 学习速度快，
泛化性能好，广泛应用于工程问题． ＯＳＥＬＭ 算法［１０］

是对 ＥＬＭ 的改进，分批训练历史数据，支持可变样

本数． 交通流量数据在实际采集和传输中，缺失与

错误不可避免，应根据情况分批训练，因此，ＯＳＥＬＭ
算法能满足交通流量预测要求． 此外，交叉口交通

流数据具有非平稳性，进行先验分析有助于提高预

测精度． ＣＥＥＭＤＡＮ［１１］ 是对 ＥＥＭＤ［１２］ 的改进，提高

分解效率同时重构误差几乎为零． 基于现有研究，
本文提出一种基于 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ－ＯＳＥＬＭ 的组合

预测模型，以提高交叉口短时流量预测精度．

１　 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＰＥ 数据分解与重组

对交叉口流量时间序列进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解；
然后利用 ＰＥ 算法计算 ＩＭＦ 分量的排列熵值，对序

列重组．
１．１　 ＣＥＥＭＤＡＮ 方法

ＥＭＤ 方法是按照不同波动尺度对原始序列进

行分解，得到不同幅值的 ＩＭＦ 分量［１３］ ． ＣＥＥＭＤＡＮ
方法则通过在每一分解阶段添加自适应白噪声，计
算唯一余量以获取 ＩＭＦ 分量，分解过程完整［１１］ ．

记原 始 交 通 流 量 时 间 序 列 为 ｓ ｎ( ) ， 第

ｉ １，２，．．．，Ｉ( ) 次添加的标准正态分布白噪声序列为

ｖｉ ｎ( ) ，则第 ｉ 次分解交通流量序列可以表示为

ｓｉ ｎ( ) ＝ ｓ ｎ( ) ＋ ｖｉ ｎ( ) ． 定义 Ｅｋ ·( ) 和 ＦＩＭ，ｋ 分别为第

ｋ 个 由 ＥＭＤ 和 ＣＥＥＭＤＡＮ 产 生 的 模 态 分 量．
ＣＥＥＭＤＡＮ 步骤如下．

步骤 １　 与 ＥＥＭＤ 方法［１２］相同，ＣＥＥＭＤＡＮ 也是

针对交通流时间序列 ｓ ｎ( ) ＋ ε０ｖｉ ｎ( ) 进行 Ｉ 次分解．
因此，可以通过 ＥＭＤ 方法获取第 １ 个模态分量为

ＦＩＭ，１ ｎ( ) ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ

ＩＭ，１ ｎ( ) ＝ ＦＩＭ，１ ｎ( ) ． （１）

　 　 步骤 ２　 在第 １ 阶段（ ｋ ＝ １），计算第 １ 个唯一

的余量流量序列为

ｒ１ ｎ( ) ＝ ｓ ｎ( ) － ＦＩＭ，１ ｎ( ) ． （２）
　 　 步骤 ３　 对流量序列 ｒ１ ｎ( ) ＋ ε１Ｅ１ ｖｉ ｎ( )( ) 进

行 ｉ １，２，．．．，Ｉ( ) 次分解，直到得到第 １ 个 ＥＭＤ 流量

模态分量为止． 同理，可得到第 ２ 个模态分量为

　 ＦＩＭ，２ ｎ( ) ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｅ１ ｒ１ ｎ( )( ) ＋ ε１Ｅ１ ｖｉ ｎ( )( ) ． （３）

步骤 ４ 　 类 似 地， 计 算 其 他 阶 段 的 第 ｋ
２，３，．．．，Ｋ( ) 个余量序列；然后依据步骤 ３，得到第

ｋ ＋１ 个模态分量，即

ｒｋ ｎ( ) ＝ ｒｋ－１ ｎ( ) － ＦＩＭ，ｋ ｎ( ) ， （４）

ＦＩＭ，ｋ＋１ ｎ( ) ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｅ１ ｒｋ ｎ( )( ) ＋ εｋＥｋ ｖｉ ｎ( )( ) ． （５）

　 　 步骤 ５　 当余量序列不能继续分解时，即余量

信号的极值点个数至多不超过两个，算法结束． 此

时，共得到 Ｋ 个模态分量，余量序列的最终结果为

Ｒ ｎ( ) ＝ ｓ ｎ( ) － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ＦＩＭ，ｋ ． （６）

　 　 则原始交通流量时间序列 ｓ ｎ( ) 最终被分解为

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ＦＩＭ，ｋ 和 Ｒ ｎ( ) ，即 ｓ ｎ( ) ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ＦＩＭ，ｋ ＋ Ｒ ｎ( ) ．

综上，ＣＥＥＭＤＡＮ 分解过程完整，能够对原始交

通流量时间序列精确分解．
１．２　 ＰＥ 算法

ＰＥ 算法［１４］可以衡量系统复杂度，表征时间序

列的随机性和动力学突变特性． 概念简单，计算速

度快，抗干扰能力强，特别适用于非线性数据，对时

间序列变化的敏感性很高，并且具有很好的鲁棒

性［１５］，已广泛应用于各种时间序列．
交叉口流量数据具有一定的随机性和非平稳

性，使得 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解得到的交通流 ＩＭＦ 分量较

多． 因此，为了减小计算规模，本文采用 ＰＥ 算法进

行 ＩＭＦ 重组，步骤如下．
步骤 １　 首先对 ＣＥＥＭＤＡＮ 得到的各 ＩＭＦ 流量

序列 Ｘ ｉ( ) ，ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ{ } 进行相空间重构［１６］，得
到相空间矩阵

Ｙ ＝

ｘ １( ) ｘ １ ＋ τ( ) … ｘ １ ＋ ｍ － １( ) τ( )

︙ ︙ ︙ ︙
ｘ ｊ( ) ｘ ｊ ＋ τ( ) … ｘ ｊ ＋ ｍ － １( ) τ( )

︙ ︙ ︙ ︙
ｘ Ｋ( ) ｘ Ｋ ＋ τ( ) … ｘ Ｋ ＋ ｍ － １( ) τ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

．

（７）
式中 ｍ 和 τ分别表示嵌入维数和延迟时间； ｊ ＝ １，２，
…，Ｋ．

步骤 ２　 将上述矩阵的每行作为一个分量，则
共有 Ｋ 个分量，存在关系 Ｋ ＝ ｎ － ｍ － １( ) τ ． 以第 ｊ
个 分 量 ｘ ｊ( ) ，ｘ ｊ ＋ τ( ) ，…，ｘ ｊ ＋ ｍ － １( ) τ( )( ) 为

例，按照各元素数值大小，进行升序排列，即
ｘ ｉ ＋ ｊ１ － １( ) τ( ) ≤ ｘ ｉ ＋ ｊ２ － １( ) τ( ) ≤

… ≤ ｘ ｉ ＋ ｊｍ － １( ) τ( ) ． （８）
　 　 式中 ｊ１，ｊ２，…，ｊｍ 表示各分量元素所在列序号．
如存在 ｘ ｉ ＋ ｊ１ － １( ) τ( ) ＝ ｘ ｉ ＋ ｊ２ － １( ) τ( ) ，则按

照 ｊ１ 和 ｊ２ 值大小排序． 综上，对于任意流量时间序列

Ｘ ｉ( ) 的相空间重构矩阵的每一行向量都可以得到

一组序列 Ｓ ｌ( ) 为

Ｓ ｌ( ) ＝ ｊ１，ｊ２，…，ｊｍ{ } ． （９）
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式中 ｌ ＝ １，２，…，ｋ，且存在 ｋ≤ｍ！， ｍ维相空间共有

ｍ！ 种不同的映射符号序列．
步骤 ３　 计算每种符号序列 Ｓ ｌ( ) 出现的概率Ｐ１，

Ｐ２，…，Ｐｋ ． 按照 Ｓｈａｎｎｏｎ 熵的形式，可以将流量时间序

列 Ｘ ｉ( ) 的第 ｋ 种不同符号序列的排列熵 Ｈｐ ｍ( ) 定

义为

Ｈｐ ｍ( ) ＝ － ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｐ ｊ ｌｎ Ｐ ｊ ． （１０）

　 　 由上式可知，当 Ｐｊ ＝ １ ／ ｍ！ 时，Ｈｐ ｍ( ) 达到最大

值 ｌｎ ｍ！( ) ． 为了方便，将 Ｈｐ ｍ( ) 进行标准化处理

ＨＰＥ ｍ( ) ＝ Ｈｐ ｍ( ) ／ ｌｎ ｍ！( ) ， （１１）
式中 ０≤ ＨＰＥ ｍ( ) ≤１，大小表示时间序列的随机程

度． 值越大，随机性越强；反之，随机性越弱． 嵌入维

数 ｍ 和延迟时间 τ 是 ＰＥ 算法两个重要参数． 研究

表明，当样本量较小时，嵌入维数 ｍ 通常较小；对于

样本量大于１ ０２４的时间序列来说，当 ｍ ＝ ６ 时，即
可获得稳定的排列熵值；而延迟时间 τ 对于排列熵

的影响较小［１７］ ．
通过以上步骤，计算各 ＩＭＦ 排列熵． 依据排列

熵值接近程度，对 ＩＭＦ 分量合并，得到重组子序列．

２　 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ组合预测模型构建

　 　 将重组子序列作为输入数据构建 ＯＳＥＬＭ 预测

模型，将多个预测结果相加得到最终预测流量．
２．１　 ＯＳＥＬＭ 算法

在 ＯＳＥＬＭ 算法训练中，仅需输入当前批次数

据更新网络权值，无需重复扫描历史数据，泛化能力

强． 分为初始化和序贯学习两个阶段，步骤如下．
步骤 １　 从给定的交叉口交通流量训练集 Ｄ ＝

ｘｉ，ｔｉ( ) ｘｉ ∈ Ｒｎ，ｔｉ ∈ Ｒｍ，ｉ ＝ １，Ｌ，Ｎ{ } 中选取少量

的流量数据 Ｄ０ ＝ ｘｉ，ｔｉ( ){ } Ｎ０
ｉ ＝ １ ，初始化，其中 Ｌ 为隐

含层节点数， Ｎ０ 满足 Ｎ０≥ Ｌ ．
步骤 ２　 随机生成隐含层节点参数 ａｉ，ｂｉ( ) ，ｉ ＝

１，２，．．．，Ｌ ；计算得到初始隐含层输出矩阵为

Ｈ０ ＝
Ｇ ａ１，ｂ１，ｘ１( ) … Ｇ ａＬ，ｂＬ，ｘ１( )

︙ … ︙
Ｇ ａ１，ｂ１，ｘＮ０

( ) … Ｇ ａＬ，ｂＬ，ｘＮ０
( )

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｎ０×Ｌ

． （１２）

步骤 ３　 计算初始输出权重 β ０( ) ＝ Ｐ０ ＨＴ
０ Ｔ０，其

中 Ｐ０ ＝ ＨＴ
０ Ｔ０( ) －１ ， Ｔ０ ＝ ｔ１，．．．，ｔＮ０

[ ] Ｔ ．
步骤 ４　 初始化加入网络的样本批次 ｋ ＝ ０．
步骤 ５ 　 计算新加入的第 ｋ ＋ １ 批训练数据

Ｄｋ＋１ ＝ ｘｉ，ｔｉ( ){ }
∑ ｋ＋１

ｊ ＝ ０Ｎ ｊ

ｉ ＝ ∑ ｋ
ｊ ＝ ０Ｎ ｊ( ) ＋ １

的隐含层输出

矩阵 Ｈｋ＋１ ，其中 Ｎｋ＋１ 为第 ｋ ＋ １ 批新样本的个数．

　 　 Ｈｋ＋１ ＝

　 　

Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘ（∑ｋｊ ＝０Ｎｊ）＋１） … Ｇ（ａＬ，ｂＬ，ｘ（∑ｋｊ ＝０ Ｎｊ）＋１）

︙ … ︙
Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘ∑ｋ＋１ｊ ＝０Ｎｊ） … Ｇ（ａＬ，ｂＬ，ｘ∑ｋ＋１ｊ ＝０Ｎｊ）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｎｋ＋１×Ｌ

．

（１３）
步骤 ６　 计算更新输出权重 β ｋ＋１( ) 和 Ｐｋ＋１ ．

Ｐｋ＋１ ＝ Ｐｋ － Ｐｋ ＨＴ
ｋ＋１ Ｉ ＋ Ｈｋ＋１ Ｐｋ ＨＴ

ｋ＋１( ) －１ Ｈｋ＋１ Ｐｋ，
（１４）

β ｋ＋１( ) ＝ β ｋ( ) ＋ Ｐｋ＋１ ＨＴ
ｋ＋１ Ｔｋ＋１ － Ｈｋ＋１β ｋ( )( ) ．（１５）

其中 Ｔｋ＋１ ＝ ［ ｔ（∑ｋｊ ＝ ０Ｎｊ） ＋１，…，ｔ∑ｋ＋１ｊ ＝ ０ Ｎｊ
］ Ｔ ． 当逐个获得训

练数据时，有 Ｎｋ＋１ ＝ １ 存在，式（１４）、（１５）可以分别

简化为

Ｐｋ＋１ ＝ Ｐｋ －
Ｐｋｈ（ｘｋ＋１） ｈＴ（ｘｋ＋１） Ｐｋ

１ ＋ ｈＴ（ｘｋ＋１） Ｐｋｈ（ｘｋ＋１）
， （１６）

β ｋ＋１( ) ＝ β ｋ( ) ＋ Ｐｋ＋１ｈ ｘｋ＋１( ) ｔＴｋ＋１ － ｈＴ ｘｋ＋１( ) β ｋ( )( ) ．
（１７）

式中 ｈ ｘｋ＋１( ) ＝ Ｇ ａ１，ｂ１，ｘｋ＋１( ) …Ｇ ａＬ，ｂＬ，ｘｋ＋１( )[ ] ．
步骤 ７　 令 ｋ ＝ ｋ ＋ １，返回步骤 ５ 继续执行，直

至算法结束．
其中，步骤 １ 至步骤 ４ 为初始化阶段，步骤 ５ 至

步骤 ７ 为序贯学习阶段． 当 ｒａｎｋ Ｈ０( ) ＝ Ｌ 时，
ＯＳＥＬＭ 和 ＥＬＭ 算法学习能力相同．
２．２　 组合预测模型构建

构建交叉口短时流量 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 组

合预测模型，流程如图 １ 所示．

原始交叉口交通流时间序列

间歇性和非平稳性CEEMDAN
分解

s(n)=∑
k=1

K

FIM,k+R(n)

FIM,1 FIM,2 FIM,k-1 FIM,k
......

排列熵PE算法

重组序列1 重组序列2 重组序列n......

......OSELM
预测分解

OSELM
预测模型

KOSELM
预测模型

重构序列预测结果叠加

最终交叉口流量预测结果

图 １　 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 交叉口流量预测流程

Ｆｉｇ．１ 　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ

　 　 为提高预测精度，在建立预测模型之前将流量

重组序列进行归一化处理，即
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Ｘ′ ｉ( ) ＝ Ｘ ｉ( ) － ｍｉｎ Ｘ ｉ( ){ }( )

ｍａｘ Ｘ ｉ( ){ } － ｍｉｎ Ｘ ｉ( ){ }( )
． （１８）

反之，可以反归一化处理，即
Ｘ ｉ( ) ＝ Ｘ′ ｉ( )· ｍａｘ Ｘ ｉ( ){ } － ｍｉｎ Ｘ ｉ( ){ }( ) ＋
ｍｉｎ Ｘ ｉ( ){ } ．

（１９）
式中 Ｘ′ ｉ( ) 为归一化流量数据， Ｘ ｉ( ) 为重组流量序

列数据．

３　 实例验证

选取一典型十字交叉口，进行短时流量预测．
该交叉口几何特性如图 ２ 所示．

S
EW

N

检测器

图 ２　 交叉口几何特性

Ｆｉｇ．２　 Ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

　 　 采集东进口连续 ５ 个工作日的 ５ ｍｉｎ 流量数

据，如图 ３ 所示． 经过预处理，得到 １ ４４０ 个可用数

据点． 前 ４ 个工作日的 １ １５２ 个数据点用于预测模

型建立，第 ５ 个工作日的数据用于模型验证．
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图 ３　 交叉口东进口 ５ ｍｉｎ 流量分布

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅａｓｔｅｒｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ５ ｍｉｎ

３．１　 交通流量序列 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ 分解重组

通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件编程，对原始交叉口流量序

列进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解，分解时添加 Ｉ ＝ ５００ 组标准

差为 ０．２ 的白噪声信号，结果如图 ４ 所示． 图 ４ 中交

叉口流量原始时间序列被分解为 １０ 个随机性不同

的 ＩＭＦ 分量，相邻 ＩＭＦ 分量波动程度相似．
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图 ４　 交叉口流量数据 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ
ＣＥＥＭＤＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ５ 为流量序列 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解百分比误差图

示． 由图 ５ 可知，该流量时间序列的分解误差非常

小，达到了 １０－１４级；说明了交叉口流量序列得到了

完全分解，证明了该方法的有效性．
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图 ５　 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解相对误差

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＣＥＥＭＤＡＮ

　 　 根据前文，取嵌入维数 ｍ ＝ ６，延迟时间 τ ＝ ３，
计算 ＦＩＭ，ｋ 排列熵值，结果见表 １． Ｈｐ（ｍ） 为 ＦＩＭ，ｋ 排

列熵值， ＨＰＥ（ｍ） 为标准化排列熵值， ΔＨＰＥ（ｍ） 为

相邻分量标准排列熵值之差． 各 ＩＭＦ 分量标准化排

列熵值分布如图 ６ 所示．
表 １　 各 ＩＭＦ 分量的排列熵值

Ｔａｂ．１　 Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ＦＩＭ，ｋ Ｈｐ（ｍ） ＨＰＥ（ｍ） ΔＨＰＥ（ｍ）

ＦＩＭ，１ ５．５０９ ０．８３７ ０．０１５

ＦＩＭ，２ ５．４１０ ０．８２２ ０．０４３

ＦＩＭ，３ ５．１２３ ０．７７９ ０．１２８

ＦＩＭ，４ ４．２８０ ０．６５１ ０．１５４

ＦＩＭ，５ ３．２７１ ０．４９７ ０．１０１

ＦＩＭ，６ ２．６０５ ０．３９６ ０．０７７

ＦＩＭ，７ ２．０９９ ０．３１９ ０．０６５

ＦＩＭ，８ １．６７０ ０．２５４ ０．０１８

ＦＩＭ，９ １．５５１ ０．２３６ ０．１３１

ＦＩＭ，１０ ０．６９３ ０．１０５ —
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图 ６　 各 ＩＭＦ 分量标准化排列熵值

Ｆｉｇ．６ 　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

　 　 将 ΔＨＰＥ ｍ( ) 值小于 ０．１ 的相邻 ＦＩＭ，ｋ 合并，且
综合比较同一 ＦＩＭ，ｋ 与前后 ＦＩＭ，ｋ 之间的差值，保证运

行效率和结果精确度． 由表 １ 和图 ６ 可知，随机性最

强的 ３ 个分量为 ＦＩＭ，１ 、 ＦＩＭ，２ 和 ＦＩＭ，３ ，对预测结果影

响最大，且标准化 ＰＥ 值相差甚小，因此将 ＦＩＭ，１ 、
ＦＩＭ，２ 和 ＦＩＭ，３ 合并； ＦＩＭ，４ 和 ＦＩＭ，５ 虽然相邻，但标准化

ＰＥ 值与相邻的其他分量相差较大，因此作为单独分

量； ＦＩＭ，６ 和 ＦＩＭ，７ 相邻且标准化 ＰＥ 值相差较小，可
合并； ＦＩＭ，８ 和 ＦＩＭ，９ 的标准化 ＰＥ 值差异为 ０．０１８，将
其合并． 由于 ＦＩＭ，９ 与 ＦＩＭ，１０ 的标准化 ＰＥ 值之差和

ＦＩＭ，８ 与 ＦＩＭ，９ 的标准化 ＰＥ 值之差相差较大，为了保

证精确性，不进行合并． 综上，可以得到 ６ 组重组序

列： ＦＩＭ，１ ＋ ＦＩＭ，２ ＋ ＦＩＭ，３ ， ＦＩＭ，４ ， ＦＩＭ，５ ， ＦＩＭ，６ ＋ ＦＩＭ，７，
ＦＩＭ，８ ＋ ＦＩＭ，９ ， ＦＩＭ，１０ ． 重组序列分布如图 ７ 所示．
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(f)重组序列6

图 ７　 经 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ 处理的交叉口流量重组序列

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ

３．２　 预测结果分析

采用滚动单步预测，模型输入为预测点前两个

小时的流量序列，输出为预测值序列． 则 １ １５２ 个数

据可构建 １ １２８ 组输入－输出数据，组成训练集． 分

别构建 ＡＲＩＭＡ、 ＢＰ、 ＥＬＭ、 ＯＳＥＬＭ、 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃
ＢＰ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＥＬＭ 和 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ，
对比预测效果．

ＯＳＥＬＭ 与 ＥＬＭ 需要提前确定隐含层节点数

Ｌ ；选取 Ｎ０ ＝ Ｌ 个样本数据作为初始化阶段训练样
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本，用于增量学习的样本数据量为 １ １２８ － Ｎ０ ． 经过

交叉验证试验，得到最优 Ｌ 为 ３０．
预测评价指标选取平均绝对误差 ＥＭＡ 、平均相

对误差 ＰＭＡＥ 、均方误差 ＳＭＥ 和均等系数 ＣＥ 分别为

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ ， （２０）

ＰＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ

， （２１）

ＳＭＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２， （２２）

ＣＥ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ( ) ２ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ( ) ２

． （２３）

其中 ｙ^ｉ、ｙｉ 分别为第 ｉ 时刻的预测值和真实值， ｎ 为

样本量． ＥＭＡ 、 ＰＭＡＥ 、 ＳＭＥ 越小，误差越小； ＣＥ 越接近

１，预测效果越好．
各模型的预测效果曲线如图 ８ 所示，预测性能

评价指标见表 ２．
表 ２　 各预测模型性能指标对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型 ＥＭＡ ＰＭＡＥ ／ ％ ＳＭＥ ＣＥ

ＡＲＩＭＡ ２２．０９ １７．１３ ８７２．５９ ０．８９８

ＢＰ ２０．３９ １５．５０ ７２３．３７ ０．９０７

ＥＬＭ １７．７５ １３．８８ ５７６．７１ ０．９１７

ＯＳＥＬＭ １４．６８ １１．７３ ３８６．３４ ０．９３２

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＢＰ １３．５２ ９．９７ ３１１．９１ ０．９４０

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＥＬＭ １１．２５ ８．４４ ２２３．６５ ０．９４９

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ ８．６５ ６．５１ １１４．３３ ０．９６３
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图 ８　 各模型预测结果

Ｆｉｇ．８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ８ 可知， 与其他预测模型相比， 本文

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 模型流量预测值与真实值最

为接近． ＡＲＩＭＡ 模型与真实值的拟合程度最低，与真

实值的偏离程度最大；ＢＰ 模型、ＥＬＭ 模型和 ＯＳＥＬＭ
模型的预测值与真实值的拟合程度逐渐提高，但是相

比于经过序列分解与重组的 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＢＰ 模型、
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＥＬＭ 模型及 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 模

型，与真实值的偏离程度仍然很大．
　 　 由表 ２ 可知， ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 模型的

ＥＭＡ、ＰＭＡＥ 和 ＳＭＥ 的值均低于其他模型，说明其预测

误差最小，预测精度最高；且 ＣＥ 值为 ０． ９６３，高于

ＡＲＩＭＡ 模型的 ＣＥ 值（０．８９８），相比于其他方法， ＣＥ

值最接近于 １，说明其预测值与真实值的偏离程度

最小，预测效果最好，模型的稳定性最好． 就同一预

测模型而言，经过 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ 处理的模型的各

项误差明显降低，预测精度有所提高．
综上，基于 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 的交叉口短

时交通流预测模型性能较好，能够满足预测要求．
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４　 结　 论

１）基于交叉口历史流量时间序列，提出了一种

基于 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ⁃ＯＳＥＬＭ 的交叉口短时交通流量

预测方法，该方法与其他经典预测模型相比，模型流

量预测值与真实值最为接近，平均绝对误差、平均相

对误差、均方误差均最小．
２）预测模型的均等系数为 ０．９６３，高于 ＡＲＩＭＡ

模型的均等系数 ０．８９８；且与其他模型相比，均等系

数最接近 １，与真实值的偏离程度最小，预测效果

最好．
３）经过 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＥ 分解与重组的模型的各

项误差明显降低，预测精度有所提高．
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