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基于奇异谱分析和改进的 ＢＰ 神经网络交通流预测

胡茂政， 张　 剑， 王文翠

（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 作为智能交通的核心，短时交通流的预测研究在国内外蓬勃发展，传统的预测方法由于自身的缺陷，预测精度不容乐

观。 本文通过对智能群算法进行研究，针对交通流数据不确定性和非线性等特点，提出了一种奇异谱分析和改进萤火虫算法

优化 ＢＰ 神经网络结合的预测模型。 考虑到一些交通流数据的缺失和统计误差，利用奇异谱分析（ＳＳＡ）处理数据，剔除噪声

序列，将趋势序列重构进行预测。 针对传统萤火虫算法在寻优过程中易进入局部最优问题，提供了一个自适应权重优化的萤

火虫算法的解决方案。 通过改良后的萤火虫方法（ ＩＦＡ）调整了 ＢＰ 神经网络的权值和阈值，从而形成了基于 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 的

组合预测模式。 实验结果表明该组合模型相比于其他的预测模式具有更好的预测精度。
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０　 引　 言

准确的交通流预测，可以帮助交通管理者做出

合理的交通决策，并为旅行者提供更多信息，帮助旅

行者们及时调整路线和改变旅行计划，因此已成为

智能交通系统的重要研究热点。 此外，交通流预测

对于保持交通流处于对称状态也大有裨益。 对称交

通流的形成可以加快交通流的效率，缓解干道的交

通拥堵。 然而，受气象条件、交通事故和道路养护施

工的影响，交通流量呈现出高度的动态性、随机性和

混沌性。 使得交通流量预测成为一个具有挑战性的

问题

近年来，许多研究人员和学者研究了许多提高

预测性能的方法。 主要的交通流预测方法大致可分

为两类：传统统计学习方法和人工神经网络方法或

混合神经网络方法。 传统的统计学习方法，如卡尔

曼滤波［１］、自回归积分移动平均和贝叶斯方法等，
这些方法过于简单，无法反映短期交通流预测过程

中涉及的非线性因素，导致预测准确性较低。 人工

神经网络［２］相比传统统计学方法，虽然预测效果有

所提升，但如果忽略交通流数据的时间特征，人为获

得特征会降低其信息的稳定性，还可能削弱模型的



预期精度。
因此，为了探索精度和效率更高的预测方法，本

文提出了一种 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 混合预测模型。 首先

采用奇异谱分析法（ＳＳＡ）对原始的交通流数据加以

处理，去除噪声序列，保留有用信息；使用自适应权

重的方法进一步优化萤火虫方法（ＦＡ），使其避免进

入局部最优解；最后用改良的萤火虫方法（ ＩＦＡ）进

一步优化 ＢＰ 神经网络的加权和阈值， 构建了

ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ混合预测模型，并使用该模型进行实

验验证，实验结果表明，ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型相比于其

他预测模型在交通流预测方面具有更好的预测

精度。

１　 理论基础

１．１　 奇异谱分析

ＳＳＡ 方法是一个基于相空间重建基本思想的全

局分析方法，其中奇异值分解（ＳＶＤ）可以识别原始

信号分量（趋势、周期和噪音）。 该算法包含了分解

和重构两个步骤。 分解过程中包含由一个嵌入操作

和支持向量值组成。 而重构过程则包含分组和对角

线的平均［３］，具体步骤如下。
１．１．１　 嵌入

在嵌入过程中，原始的一维序列 Ｐ ＝ ［ｐ１，ｐ２，
…，ｐＮ］ 被转化为一个多维的轨迹矩阵 Ｘ ＝ ［Ｘ１，．．．
Ｘ ｉ，…，Ｘｋ］，其中 Ｘ ｉ ＝ （ｐｉ， ｐｉ ＋１，…， ｐｉ ＋Ｌ）Ｔ ∈ ＲＬ，Ｌ
是嵌入的维数（２ ≤ Ｌ ≤ Ｎ ／ ２），Ｋ ＝ Ｎ － Ｌ ＋ １。 轨

迹矩阵 Ｘ 的描述如下：

Ｘ ＝ ［Ｘ１，…，Ｘ ｉ，…， ＸＫ］ ＝

Ｐ１ Ｐ２ … ＰＫ

Ｐ２ Ｐ３ … ＰＫ＋１

︙ ︙ ︙
ＰＬ ＰＬ＋１ … ＰＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１）
１．１．２　 ＳＶＤ

通过对协方差矩阵 Ｓ ＝ ＸＸＴ 的特征值分析，可
以得出 Ｌ 的降部特征值为 λ １、λ ２、…、λ Ｌ，以及相应

的特征矢量Ｕ１、Ｕ２、…、ＵＬ。 通过采用 ＳＶＤ 方法，将
轨迹矩阵 Ｘ 变换为

Ｘ ＝ Ｘ１ ＋ … ＋ Ｘ ｉ ＋ … ＋ Ｘｄ （２）
式中： ｄ ＝ ｍａｘ｛ ｉ｝（λ ｉ ＞ ０） 表示轨迹矩阵 Ｘ 的秩，
Ｘｉ ＝ √λ ｉＵｉＶＴ 表示初等矩阵，Ｕｉ 和Ｖｉ 分别表示协方

差矩阵 Ｓ ＝ ＸＸＴ 的左特征向量和右特征向量。
√λ １ ≥ … ≥√λ ｉ ≥ ０ 表示轨迹矩阵 Ｘ 的奇异谱，
最大特征值对应于最大特征向量，代表跟踪信号的

趋势。 较小特征值对应的特征向量通常被认为是

噪声。
１．．１．３　 分组

初等矩阵 Ｘｉ（ ｉ ＝ １，…，ｄ） 被分为ｍ个不交叉子

集 Ｉ１、Ｉ２、…，Ｉｍ，其中 Ｉ ＝ ｛ ｉ１，…，ｉｐ｝。 由此，公式（２）
可以重写为

Ｘ ＝ ＸＩ１
＋ ＸＩ２

＋ … ＋ ＸＩｍ （３）
　 　 对给定的 Ｉｉ，Ｘｉ 的贡献率，可利用分解后特征值

的百分比来计量。 在本文中， 得到贡献率等于

０．１％ｗ的 ｒ个奇异值，在 ｄ个奇异值中选取对其进行

重建。
１．１．４　 对角线平均

每个矩阵中 ＸＩｎ（ｎ ＝ １，…，ｒ） 的对角线平均转

化为一条边长为 ｎ 的时间序列。 设一个子矩阵 ＸＩｎ

为 Ｌ × Ｋ，是带有元素 ｘｉｊ 的高维数矩阵（１ ≤ ｉ ≤ Ｌ，
１ ≤ｊ ≤ Ｋ），Ｌ∗ ＝ ｍｉｎ（Ｌ，Ｋ）、Ｋ∗ ＝ ｍａｘ（Ｌ，Ｋ）。 如果

Ｌ ＜ Ｋ，则 ｘ∗
ｉｊ ＝ ｘｉｊ；否则，ｘ∗

ｉｊ ＝ ｘ ｊｉ。 步骤 ３ 中的子矩

阵 ＸＩｎ 通过式（４） 重构为相应的一维时间序列 Ｒｃ ＝
（ ｒｃ１，ｒｃ２，…，ｒｃｋ，…，ｒｃＮ）。

ｒｃｋ ＝ ｋ

１
ｋ ∑

ｋ＋１

ｍ＋１
ｘ∗
ｍ，ｋ－ｍ＋１， 　 　 　 　 　 １ ≤ ｋ ≤ Ｌ∗

１
Ｌ∗∑

Ｌ∗

ｍ ＝ １
ｘ∗
ｍ，ｋ－ｍ＋１， 　 　 　 　 　 Ｌ∗ ≤ ｋ ≤ Ｋ∗

１
Ｎ － Ｋ ＋ １ ∑

Ｎ－Ｋ∗＋１

ｍ ＝ ｋ－Ｋ∗＋１
ｘ∗
ｍ，ｋ－ｍ＋１， Ｋ∗ ＜ Ｋ ≤ Ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（４）
１．２　 ＰＳＯ 算法

一组粒子被随机建立，然后通过利用对该组粒

子群中的个体极值和群体极值的确界，实现了某组

粒子群的不断更新，使其作为粒子群算法实现的基

础。 粒子速度的位置更新方法如下：
ｖｉ，ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉ， ｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１［ｐｉ， ｊ － ｘｉ， ｊ（ ｔ）］ ＋

ｃ２ｒ２［ｐｇ， ｊ － ｘｉ， ｊ（ ｔ）］ （５）
ｘｉ， ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ， ｊ（ ｔ） ＋ ｖｉ， ｊ（ ｔ ＋ １） （６）

　 　 其中， ｖｉ， ｊ（ ｔ ＋ １） 是粒子速度；ｘｉ，ｊ（ ｔ ＋ １） 是粒子

的位置；ｒ１ 和 ｒ２ 为 ０ ～ １ 之间的两个随机数；ｃ１ 和 ｃ２
为学习因子；ｗ 是惯性权重，其公式如式（７） 所示：

ｗ ＝ ｗｍａｘ －
ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ

ｔｍａｘ

× ｔ （７）

式中： ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 为惯性权重最大值和最小值；ｔ 为
当前迭代次数；ｔｍａｘ 为设置的最大迭代次数值［４］。
１．３　 ＧＡ 算法

遗传算法是在 １９７５ 年由约翰．霍兰德领他的研
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究生所创立，其主要思想依据是孟德尔的遗传学理

论和达尔文的进化论［５］。 算法分为 ３ 个部分，其中

包括选择、交叉和变异。
（１）选择算法的计算公式为：

ｐｉ ＝ ｆｉ ／∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉ （８）

ｆｉ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － 􀭰ｙｋ） ２ （９）

　 　 其中， ｆｉ 是第 ｉ条染色体的适应值；ｐｉ 是第 ｉ条染

色体被选择的机率；Ｎ 为样本总数；ｍ 为染色体的总

数。
（２）交叉算法的计算公式为：

ｘｔ ＋１
Ａ ＝ ａｘｔ

Ｂ ＋ （１ － ａ）ｘｔ
Ａ

ｘｔ ＋１
Ｂ ＝ ａｘｔ

Ａ ＋ （１ － ａ）ｘｔ
Ｂ

{ （１０）

　 　 其中， ｘｔ
Ａ 和 ｘｔ

Ｂ 分别为 Ａ 染色体在 ｔ 位的交叉和

Ｂ 染色体在 ｔ 位的交叉，ａ 是 ０ ～ １ 之间的随机数。
（３）变异算法的计算公式为

ｘｋ ＝ ｘｍｉｎ ＋ β（ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） （１１）
　 　 其中， β 是 ０ ～ １ 之间的随机数；ｘｋ 是经过变异

后的基因；ｘｍｉｎ 和 ｘｍａｘ 分别为基因边界的最小值和最

大值。
１．４　 萤火虫算法

１．４．１　 萤火虫基本算法

萤火虫算法（ＦＡ）是为了解决 ＹＡＮＧ 于 ２００２ 年

发明的数值优化问题而设计的［６］。 这个算法从萤

火虫闪烁行为中得到启发，是一种有效的、概念简单

且易于实现的元启发式的算法。 因此，许多研究者

对萤火虫算法进行了研究，新的 ＦＡ 变体被用来解

决不同类别的优化问题，如连续、组合、约束、动态和

噪声优化等。 寻优的原理为不断的去更正萤火虫的

位置，最终找到定义下位置最好的那只萤火虫，寻优

机制如下：
定义 １　 萤火虫相对荧光亮度为

Ｉ ＝ Ｉ０ × ｅ －γｒｉｊ （１２）
　 　 其中， Ｉ０ 是萤火虫当前 ｌｏｃａｔｉｏｎ 的亮度，光强吸

收系数为 γ，一般其取 １；ｒｉ ｊ 则代表萤火虫 ｉ 与 ｊ 中间

的欧式距离［７］， 式（１３）：

ｒｉｊ ＝ ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖ ＝ ∑
Ｄ

ｋ ＝ １
（ｘｉ，ｋ － ｘ ｊ，ｋ） ２ （１３）

　 　 其中， ｘｉ，ｋ 是 ｘｉ 在空间中的第 ｋ个分量；ｘ ｊ，ｋ 是萤

火虫 ｘ ｊ 在空间中的第 ｋ 个分量；Ｄ 是空间维数。
定义 ２ 　 萤火虫之间的吸引度 β ｉｊ 公式为式

（１４）：
βｉｊ ＝ β０ × ｅ －γ２ｉｊ （１４）

　 　 其中， β ０ 为初始位置的吸引度。
定义 ３　 萤火虫 ｉ 因萤火虫 ｊ 的作用，位置发生

改变，其位置公式为式（５）：
ｘ ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘ ｊ（ ｔ） ＋ β ｉｊ（ｘｉ（ ｔ） － ｘ ｊ（ ｔ）） ＋ αε ｊ （１５）

式中： ｘｉ、ｘ ｊ 是萤火虫 ｉ、ｊ的位置，α 为步长因子，一般

取 ０ ～ １之间的常数，ｔ为迭代次数，ε ｊ 是 ０ ～ １之间

的随机数。
１．４．２　 改进的萤火虫算法

萤火虫算法虽然在寻优问题中有着优良的性能

表现，但仍然存在着天然的弊端，即在迭代后期，极
容易陷入局部极值或者局部最优解。 由公式（１４）
可知，由于两个萤火虫之间距离增大，两者相对吸引

力较小。 由此引发出一个问题，在极值点处，算法容

易出现重复振荡，而公式（１５）中的随机因子 ε ｊ 想要

减小该振荡的影响，需要进行多次迭代。 为了避免

或减少以上现象的影响，提出惯性权重对公式（１５）
进行优化，优化后的位置更新公式为式（１６）：
ｘ ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ω（ ｔ）ｘ ｊ（ ｔ） ＋ β０（ｘｉ（ ｔ） － ｘ ｊ（ ｔ）） ＋ αε ｊ

（１６）
式中： ｗ为惯性权重，表示当前位置对于原来位置的

更新情况，通常取 ０ ～ １ 之间的常数。
为了让萤火虫在局部寻优的过程中更具针对

性，先对惯性权重进行优化调整，使得惯性权重摆脱

改变的随机性，能够根据目标函数的改变进行改变，
其计算方法为式（１７）：

ｗ（ｏ） ＝ ｅｘｐ（ － λ（ｏ） ／ λ（ｏ － １）） （１７）
　 　 迭代过程中的萤火虫位置所改变的次数， 用 ｏ
表示；λ（ｏ） 反映惯性权重变化的平缓程度，值和其

平缓程度呈反比，式（１８）

λ（ｏ）＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
（ｆ（ｘｉ（ｏ）） － ｆ（ｘｂｅｓｔ（ｏ）））２， ｋ ＝ １，２，…，ｍ

ｆ（ｘｉ（ｏ）） ＝ ｆ（ｘｉ，１（ｏ）， ｘｉ，２（ｏ），…，ｘｉ，Ｄ（ｏ）），
ｆ（ｘｂｅｓｔ（ｏ）） ＝ ｍｉｎ ｆ（ｘｉ（ｏ））， ｉ ＝ １，２，…，ｍ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１８）
式中： ｆ（ｘｉ（ｏ）） 是第 ｉ个萤火虫在经过 ｏ次位置更新

的位置目标函数值，ｆ（ｘｂｅｓｔ（ｏ）） 表示第 ｏ 次更新后，
位置最好的萤火虫的值。
１．５　 ＢＰ 神经网络模型建立

１．５．１　 ＢＰ 神经网络

通过对前馈网络的优化升级，ＢＰ 神经网络应运

而生。 ＢＰ 神经网络包含输入、隐含和输出 ３ 个层

级。 其中，输入层节点数和输出层节点数分别为输

入向量维数和输出向量维数，并随着研究问题及输

入的不同，而对其进行针对性的调整［８］。 ＢＰＮＮ 算
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法的实现步骤如下：
步骤 １　 输入 Ｘ 和输出 Ｙ 呈映射关系，同时确

定输入、输出神经元的节点和隐含层的节点数量。
步骤 ２　 以中间神经元（计为 Ｊ） 为输入的输出

（计为 Ｈ），其计算公式为式（９）：

Ｈ ｊ ＝
１

１ ＋ ｅ －∑
ｎ

ｉ ＝ １ｗ ｉ ｊ － ｂ ｊ

（１９）

式中： ｗ 为权值，ｂ 为阈值。
步骤 ３　 网络输出层计算公式为式（２０）：

Ｏｋ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｗ ｉｋ － ｂｋ （２０）

　 　 步骤 ４　 实际数据与网络经训练后得到的输出

值之间误差的计算公式为式（２２）：
ｅｋ ＝ Ｙｋ － Ｏｋ （２１）

　 　 步骤 ５　 在信息反向传递时，权值将按照误差 ｅ
做出调整。 计算公式为

ｗ ｊｋ ＝ ｗ ｉｋ ＋ ηＨ ｊｅｋ （２２）

式中： η 为学习效率。
步骤 ６　 当误差和设置值相比达到要求时，则

终止迭代，否则转向步骤 ２ 继续迭代。
１．５．２　 萤火虫算法优化的神经网络

ＢＰＮＮ 由萤火虫算法改进的实现方式，主要是

通过使用萤火虫算法的快速寻优能力，使得 ＢＰＮＮ
的权值和阈值都得以提高，从而提高 ＢＰＮＮ 性能。
具体实现步骤如下：

（１）建立 ＢＰ 神经网络，初始化参数，设置隐藏

节点数和隐藏层数；
（２）初始化 ＦＡ 算法的个体及参数；
（３）设置萤火虫的种群数量和个体的适应度参

数；
（４）更新每个萤火虫个体的信息；
（５）判断参数是否满足终止条件，满足条件转

去执行步骤（６），否则返回步骤（４）；
（６）将算法输出的最优权值和阈值代入到

ＢＰＮＮ 进行训练和测试，计算误差；判断迭代次数是

否已达到限制条件，若达到迭代次数最大值，则终止

迭代输出补偿结果，否则循环执行步骤（６）；
（７）生成最佳的 ＦＡ－ＢＰＮＮ 模型。

２　 交通流预测模型的构建

首先，使用奇异谱分析对原始交通流进行分解

重构，剔除噪声干扰，利用处理后的数据作为 ＩＦＡ－

ＢＰ 模型的输入，构建 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 预测模型。 利

用遗传算法 ＧＡ 和粒子群算法 ＰＳＯ 优化 ＢＰＮＮ 的权

值和阈值，使用原始数据作为模型的输入，构建ＧＡ－
ＢＰ 预测模型和 ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型。 通过实验对比，
验证 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 预测性能。 预测流程如图 １ 所

示：

确定BP网络拓
扑结构及参数

开始

输入原始数据集

通过奇异谱分析
SSA进行处理

结束

预测结果
输出

误差精度在范围以内

更新权值和阈值

计算误差

确定初始去权值和
阈值

是否满足终止条件

更新目标函数值和
决策与范围

位置更新与萤火虫
更新

初始化决策域

将适应度函数作为
目标函数

初始化营火虫种群，
确定个体编码

获得原始数据集的
趋势序列

是

否

是

否

图 １　 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型预测流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３　 评价指标

为验证 ＳＳＡ － ＩＦＡ － ＢＰＮＮ、 ＧＡ － ＢＰＮＮ、 ＰＳＯ －
ＢＰＮＮ ３ 种预测方法的实际预测性能，本文采用两

种误差评价指标， 即均方根误差（ＲＭＳＥ） 和平均百

分比误差（ＭＡＰＥ） 来反映模型预测性能［９］。
均方根误差 （ＲＭＳＥ） 能够很好的反映预测数

据偏离真实数据的程度，可以很好的反映预测的精

确性。 平均百分比误差（ＭＡＰＥ） 能够整体的反映预

测数据和真实数据的拟合程度，因此可以从整体上

评价模型预测结果的离散性和精确性。 评价指标的

公式如下：

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ０

ｉ ） ２

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ － ｙ０
ｉ ｜

ｙｉ

× １００％

（２３）

式中： ｙｉ 是在 ｉ时间点交通流预测值，ｙｉ
０ 是该时间点

交通流的现实数据，Ｎ 表示数据的总个数，ＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 值越小表示预测结果和原始数据的拟合性越

好，预测的准确度越高。

４　 仿真实验及分析

４．１　 实验数据选取

交通流数据因受实际场景下各种复杂因素的影

响（如路况、交通灯等），呈现出了不确定性和非线

性，在对实际交通流数据进行分析时，采用 ｍａｔｌａｂ
绘制时间序列曲线，可以看出其呈现出周期性的特

征。 为了证明 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 预测模型在预测短时

交通流数据性能的优越性，本文实验选取了美国加

利福尼亚州高速公路 ＰｅＭＳ 系统 ２０１９ 年１０ 月６ 日

到 １０ 月 １０ 日的工作日数据作为实验数据。 该数据

以 ５ ｍｉｎ 作为采样间隔时间，共计 １ ４４０ 个交通流数

据。 本文采用的预测模型输入数据是预测时刻前两

个小时的交通流时间序列，输出为下一时刻的交通

流时间序列。 为了实现模型良好的拟合性，选取

１０ 月６ 号到 １０ 月 ９ 号的交通流数据作为测试集，共
１ １５２个数据，建立了 １ １２８ 个输入输出集。 １０ 月 １０ 号

的交通流数据为测试集，共建立了 ２８８ 个输入与输

出集，时间序列曲线如图 ２ 所示。
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图 ２　 五日交通流时间序列曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｉｖｅ－ｄａｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ

４．２　 奇异谱分析处理数据

在处理非线性时间序列数据中，奇异谱分析是

目前较好的方法之一。 由于交通流数据呈现出非线

性和不确定性的特点，因此在交通流数据的预测中，

数据的特点不仅决定其预测的复杂性，同时交通流

数据中的大量噪声序列，对于预测结果的准确性也

构成了极大考验，而 ＳＳＡ 的出现，极大的解决了这

一难题。 ＳＳＡ 的基本原理为对原始数据进行分解、
重构，将原始数据分解成不同成分的时间序列，剔除

噪声序列，将其中贡献度大的时间序列进行重构。
本文设置 ＳＳＡ 的窗口长度为 Ｌ ＝ ８，将原始交通流数

据利用奇异谱分析分解成 ８ 特征分量（图 ３），从各

特征分量的方差贡献率看，ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 的贡献率

达到百分之 ９８．６７％。 所以，将两个子序列进行重

构，得到新的交通流数据时间序列，即趋势序列，剔
除剩下的分量所形成的噪声序列（图 ４）。 显然，趋
势序列和原始交通流相比，在保留原始交通流数据

变化趋势的同时，数据更加的平滑，更有利于模型的

训练和预测（图 ５）。
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图 ３　 奇异谱分析分解的特征分量

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｅｉｇｅｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｕｌａｒ
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图 ４　 不同特征分量的方差贡献

Ｆｉｇ． ４　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｉｇｅｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
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图 ５　 原始数据和处理后的数据对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒａｗ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ

４．３　 仿真及分析

为了验证本文 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型在短时交通

流预测方面性能的优越性，使用未经优化的 ＢＰ 神

经网络模型、原始数据未经 ＳＳＡ 处理作为模型输入

的 ＰＳＯ－ＢＰ 模型、原始数据未经 ＳＳＡ 处理作为模型

输入的 ＧＡ －ＢＰ 模型的预测结果，与本文提出的

ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型的预测结果和实际数据对比结果

如图 ６ 所示。
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图 ６　 不同预测模型预测结果和实际数据对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｄａｔａ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 根据图 ６ 的预测结果对比图可以看出，４ 种预

测模型对于交通流都可以进行良好的预测，但从各

种模型的预测结果和原始数据的对比来看，各模型

在预测性能上存在一定的差异。 从图中可以发现，
ＢＰ 神经网络的模型曲线与原始交通流数据曲线比

差别很大，该模型的检测结果在几种检测模式中属

于较差的；ＰＳＯ－ＢＰ 模型和 ＧＡ－ＢＰ 模型，较 ＢＰ 神

经网络而言，两种模型的预测曲线和原始交通流数

据曲线有明显的提升，说明经过粒子群算法和遗传

算法优化后的 ＢＰ 神经网络预测性能有所提高。 同

时可以看出，ＧＡ－ＢＰ 模型相较 ＰＳＯ－ＢＰ 模型，其预

测结果曲线和原始数据曲线的拟合更好，即 ＧＡ－ＢＰ
的预测效果更好。 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 和其他几组预测模

型相比，预测结果曲线和原始交通流数据曲线的拟

合效果最好，对于交通流的预测效果是最好的。
表 １　 不同模型预测结果的误差对比

Ｔａｂ． １　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％

ＢＰ ３０．７２ ７．９

ＰＳＯ－ＢＰ ２７．５３ ７．２

ＧＡ－ＢＰ ２６．３２ ６．９

ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ ２２．６４ ５．８

　 　 由表 １ 可知，从误差的角度去评价各个模型的

预测性能，ＢＰ 神经网络的预测误差，不管是 ＲＭＳＥ
还是 ＭＡＰＥ 都是最高的（分别为 ３０．７２ 和 ７．９％），这
说明 ＢＰ 神经网络的交通流预测效果不佳；ＰＳＯ－ＢＰ
模型和 ＧＡ－ＢＰ 模型在预测的效果上较 ＢＰ 神经网

络两项误差均有所减少，预测效果提升明显；本文所

建立的 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 的预测误差在所有模型中最

低， ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别低至 ２２．６４ 和 ５．８，说明其

预测性能在本文选取的预测模型里最好，也进一步

证明了 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型在交通流预测方面预测

效果的优越性。

５　 结束语

本文提出了一种基于奇异谱分析重构分解降

噪，将萤火虫算法和 ＢＰ 神经网络相结合的 ＳＳＡ－
ＩＦＡ－ＢＰ 短时交通流预测方法。 首先使用奇异谱分

析，对原始的交通流数据进行分解重构，提出对影响

预测结果的噪声序列，保留趋势序列；针对萤火虫算

法容易陷入局部最优的缺陷，提供了一个自适应权

重的解决方案，对萤火虫算法进行了性能改善，并使

用经过改良的萤火虫算法对 ＢＰ 神经网络的权阈值

进行了调整，提升其性能，并建立 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 预

测模型。 通过与未经优化的 ＢＰ 模型、ＧＡ－ＢＰ 模型

以及 ＰＳＯ－ＢＰ 模型对于交通流数据的预测仿真对

比，证明了本文提出的 ＳＳＡ－ＩＦＡ－ＢＰ 模型对短时交

通流预测性能的优越性。
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