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摘 要：实时准确的短时交通流预测是实现智能交通系统中交通控制和交通诱导的关键技术之一。由于

短时交通流数据的复杂性，首先采用饱和关联维数法和 Cao氏法对交通流时间序列的嵌入维数和延迟时间
进行计算，并采用Wolf方法计算相空间重构后的交通流时间序列的最大 Lyapunov指数。结果表明，交通流
时间序列具有混沌特性，可预测性较好。随后，分别采用基于 ESN和 Elman神经网络的预测方法对交通流时
间序列进行预测，结果表明，两者在预测精度相当的情况下，前者的训练速度较后者有了极大的提高。
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Abstract：The real-time and precise short-term traffic flow prediction is the key factor for the realizing of traffic control
and traffic guidance in the intelligent traffic system. As the complexity of short-term traffic flow data, the saturated correla-
tion dimension method and Cao’s method are adopted to calculate the embedding dimension and delay time of traffic flow
time series, and the Wolf method is applied to calculate the largest Lyapunov exponent of the reconstructed traffic flow time
series. The result shows that the traffic flow series is a chaotic sequence with better predictability. Then the prediction
methods based on ESN and Elman neural networks are applied to predict traffic flow time series respectively, it indicates that
the former has quicker prediction speed on the condition of the same prediction accuracy.
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随着我国公路交通事业的快速发展，城市车辆

保有量逐年增加，近十几年来，交通拥堵、环境污

染、能源短缺和道路安全交通事故多发等已成为制

约我国经济快速发展的社会性问题。当前我国正将

智能交通技术作为解决交通问题的有效方法之一而

加以大力推广和应用，其中交通控制和诱导系统是

实现智能交通系统的关键，而交通流预测则是新一

代交通控制和诱导系统依赖的核心技术。目前，国

内外已有不少学者将神经网络引入交通流预测研究

中，并取得了一些成果。随着 2004年H. Jaeger等[1]
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在《Science》期刊中提出将回声状态网络（echo state
network，ESN）能用于混沌序列的高精度预测后，ESN
的应用研究便在学术界如火如荼地展开。文献[2-3]
对基于BP（back propagation）和Elman神经网络的交
通流预测方法进行了研究，结果表明，采用Elman神
经网络对具动态特性的交通流时间序列进行预测，能

获得比采用BP神经网络更好的预测效果。文献[4-5]
对 ESN神经网络的应用范围进行了研究，结果表明，

ESN网络由于具独特的网络结构和强大的短时记忆
特性，特别适用于混沌时间序列的预测，并在训练

效率和结果稳定性方面具有突出优点。本文将 ESN
网络引入对短时交通流时间序列预测中，并与目前

交通流预测中性能较好的 Elman神经网络进行对比
分析，以期对 ESN网络在交通流预测中的应用进行
探讨。

1 ESN和 Elman神经网络原理
回声状态网络是一种由输入层、隐含层和输入

层 3部分组成的新型递归神经网络。隐含层由数目相
对较多、连接关系随机产生且相互之间稀疏连接的

神经元构成，并形成一个巨大的动态储备池

（dynamic reservoir，DR），其网络结构如图 1所示[4]。

设网络具有 A个输入单元、B个储备池状态连接
神经元、C个输出单元，输入向量 u(n)、状态连接向
量 x(n)和输出向量 y(n)表示如下：

           ，                  （1）

           ，                    （2）

           。                  （3）

在时间点 n，回声状态网络的状态更新方程和输
出方程表示如下：

 ，    （4）

        。                   （5）

其中输入权值矩阵Win为 A*B维，储备池内部神

经元连接权值矩阵W为 B*B维，输出权值矩阵Wout

为 B * C 维，输出神经元与储备池的反馈权值矩阵

Wback为C*B维；fR(.)是储备池神经元激活函数，一般
选用非线性函数，如 Sigmoid函数；fO(.)是输出激活
函数，一般选用线性函数，如恒等函数。由于在对

混沌时间序列预测时采用无输出反馈的基本模式，

所以Wback=0。输出权值矩阵Wout的训练步骤如下[4-6]。

1）初始化回声状态网络。权值矩阵Win和W随
机产生，两个权值矩阵的元素均初始化为服从[0, 1]
均匀分布的随机数，一旦产生就不再改变，状态向

量 x(0)设置为 0；

2）更新回声状态网络储备池状态向量。根据式
（4），由给定的输入向量 u(n)和状态连接向量 x(n)计
算新的储备池状态向量 x(n+1) ；

3）计算输出权值矩阵Wout。首先，选定时间点

n=M0
之后的所有状态连接向量和期望输出向量对权

值矩阵Wout进行训练，即取：

                       n=M0, M0+1,…, M，

          ，

          ，

随后采用基本的线性回归算法求出Wout：

                    。                            （6）

完成输出权值矩阵Wout训练后，将时间点n=M之
后的所有输入向量 u(n),n=M+1,…,N作为测试输入向

量，代入式（5），得到预测输出向量 。

回声状态网络的性能主要受储备池特性的影响，

储备池特性主要由以下 4个参数决定[6]：1）储备池
规模 B。储备池中神经元数目是储备池的最重要参
数。B选择过小，网络对期望输出信号拟合差，导致
欠拟合；B选择过大，网络复杂，对输入向量过于敏
感，产生过拟合。2）储备池谱半径 R。连接矩阵W
最大特征值的绝对值称为储备池谱半径。R 决定了
网络的稳定性，在对混沌时间序列进行预测时，一

般取 0<R<1。3）输入缩放系数 Fin
。输入向量在进入

储备池前缩放的比例称为输入缩放系数，其决定了储

备池的非线性程度。4）稀疏度D。储备池内部神经
元连接的活跃程度称为稀疏度，D一般取 10%以内。

ESN网络从结构来看与Elman神经网络有着极其
相似的地方，但是两者核心部分存在本质上的不同。

ESN网络以其储备池具有的丰富储备容量、稀疏连
接方式、简单权值训练和短时记忆特性巧妙地解决

了传统神经网络（如BP, RBF和 Elman等）运行效率
低、训练时间长的缺点，非常适合具有混沌特性的

图1 回声状态网络结构

Fig. 1 Echo state networks structure
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短时交通流时间序列预测。

Elman神经网络又称 Elman反馈神经网络，是一
种具有局部记忆单元和局部反馈连接的前向型神经

网络。网络结构包括输入层、隐含层和输出层 3层，
各层的连接类似于前馈网络，但Elman神经网络的隐
含层与BP神经网络相比多出了一个关联层也称联系
单元层部分。每一个隐含层节点对应连接一个关联

层节点，关联层将前一时间点的隐含层状态以及神

经网络当前时间点的输入向量接收后一起反馈给隐

含层[2-3,11]。由于 Elman神经网络应用较广，在此就不
对其作过多的介绍。

2 交通流时间序列的相空间重构

对于交通流时间序列这种一维的标量时间序列，

其时间序列图根本无法完全反映出交通流复杂的动

力学特性，所以对交通流时间序列进行预测首先要

完成的是相空间重构。F. Takens等[7]在拓扑学理论

的基础上提出了基于延迟坐标的相空间重构法，即

只要适当选取嵌入维数m和延滞时间 ，原混沌动力
系统的几何特征与重构的m维状态空间的几何特征便
是等价的，它们具有相同的拓扑结构。依据 Takens
定理，对于交通流时间序列 q(n)，采样点 n=1, 2, …,
N，采用基于延迟坐标的相空间重构法对 q(n)进行重
构可得：

       ，

                                                                                              （7）
式中：Q(n)为相空间重构后的多维交通流时间序列；

n=(m-1) +1,…, N；为延迟时间；m为嵌入维数。本文
将对延迟时间 、嵌入维数m和最大 Lyapunov指数的
计算方法进行探讨。

2.1 延迟时间 的计算

延迟时间 对于反映时间序列的动力学特性非常

重要，选择过小，相空间矢量中的任意两个分量因

相空间轨迹受到挤压导致数值上非常接近，以至难

以相互区分；选择过大，将使得混沌吸引子的轨迹

在 2个方向上的投影毫无相关性可言。本文采用互信
息量法来计算交通流时间序列的延迟时间，其步骤

如下[8-10]。

1）对于离散时间序列 计算其延

迟时间为 的离散时间序列 ，其中

m=n，ui=vi+ 。

2）计算序列U和 V关于 的互信息量函数

       。   （8）

式中 P(x)为事件 x发生的概率。

3）作出时间延迟与互信息量之间的关系图，最
佳时间延迟即为关系图中平均互信息量取第一个局

部最小值时所对应的时间延迟值。

2.2 嵌入维数m的计算
嵌入维数m 是使原始吸引子和重构后吸引子等

价的重要参量。m选择过小，将使得重构得到的多维
空间因混沌吸引子发生折叠甚至自相交以至不能完

全涵盖原序列的特征；m选择过大，将使得计算复杂，
同时放大舍入噪声的影响。本文采用Cao氏算法来计
算交通流时间序列的嵌入维数，其步骤如下[8- 10]。

1）设m0
维 空 间 中 第 i 个 相 点 矢 量 为

    ，

计算其到最近邻点 的欧式距离，为

                 。

2）将空间维数增加到m0+1，计算其空间中第 i
个相点矢量到其最近邻点的欧式距离，为

               。

3）计算下式

   ，     （9）

            。                     （10）

4）增加嵌入维数m=m1>m0
，重复步骤1~3，画出

嵌入维数m取不同值时E1(m)与m的关系图。当E1(m)
趋于饱和，即 E 1(m)在一定误差范围内不再变化时，
其所对应的m 值即为最佳嵌入维数。
2.3 最大 Lyapunov指数的计算
最大 Lyapunov指数是离散时间序列动力学特性

中最为重要的参量之一。最大 Lyapunov指数大于零，
表明离散时间序列存在混沌特性，同时最大

Lyapunov指数越小，则该混沌序列具备的可预测性
越好。本文采用Wolf方法求解相空间重构后交通流
序列的最大 Lyapunov指数来分析其混沌特性和可预
测性，计算步骤如下[8-10]。

1）根据选定的延迟时间 和嵌入维数m，对交通
流时间序列进行相空间重构。

2）设变量 n0, ni
和 nM

分别为初始时间点、任意

时间点和最终时间点。首先计算Q(n0)与其最近邻点

Q0(n0)的最近距离 ，随着时间变

化到时间点 n i
， 大于某一规定值

( >0)，保留Q(ni)，并找到其最近邻点Qi(ni)，使得
，重复上述过程，直到时间终

点 nM
。
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3）根据式（11）计算最大 Lyapunov指数

                     。                 （11）

3 实验与分析

3.1 实验数据和评价指标

本研究所采用的交通流数据为 2010年 1月 11日
— 2010年 1月 15日（周一至周五）间，北京市西直
门桥处方向为至西向东断面的混合交通流流量数据，

如图 2所示。数据的采样间隔为 6 min，共 1 200个采
样点数据。从图中可以看出，交通流量每天都遵循

“从晚低谷上升到早高峰，再下降到次低谷，接着再

上升至晚高峰，最后持续下降至凌晨最低谷”的规

律，带有一定的确定性和周期性。

为了全面评估 2种神经网络的预测精度，本文采
用平均绝对偏差

mad
、均方根误差

rmse
、平均绝对百

分比误差
mape
和标准均方根误差

nrmse
等 4个误差指

标对预测结果进行评价。各误差指标的计算公式如

下[6]：

       ，               （12）

      ，                （13）

    ，             （14）

     。      （15）

式（12）~（15）中： 为实际预测值；q(n)为期望
预测值； 2为交通流时间序列的方差；a+1为测试样

本的起始时间点；b 为测试样本的最终时间点。
本文所有仿真结果均在Intel双核T5470，1.6 GHz，

内存 2 GB的MATLAB R2009a仿真计算环境下完成。
3.2 实验结果

利用互信息量函数法和 Cao式方法计算交通流
时间序列延迟时间和嵌入维数的结果如图 3 和图 4
所示。从图 3可以看出，当 =1时，平均互信息量到
达第一个极小点，因此由互信息量法的原理可知，

=1即为最佳的时间延迟。从图 4可以看出，当嵌入
维数m≥ 4时，曲线趋于饱和，所以m=4即为最佳
嵌入维数。

  

选取 =1和m=4，对交通流时间序列进行相空间
重构后，利用Wolf方法求得的最大 Lyapunov指数

=0.106 0 >0，可见相空间重构后的交通流时间序列
具有混沌特性，由于 较小，所以其具有较好的可预

测性。

本文研究所用的交通流数据的采样间隔为6 min，
共 1 200个采样点数据。预测方法采用前 4 d的交通
流数据作为网络训练样本，最后 1 d的交通流数据作
为测试样本。由于选取的延迟时间 = 1，嵌入维数

m=4，所以将1 200个采样点数据重构成大小为4*1 196
的输入序列矩阵和大小为 1*1 196的输出序列矩阵，
其中用于神经网络训练的输入矩阵大小为 4*956，输

图2 交通流时间序列图

Fig. 2 Traffic flow time series diagram

图3 交通流时间序列的互信息量函数

Fig. 3 Mutual information function of traffic flow time series

图 4 Cao氏法计算嵌入维数
Fig. 4 Calculating embedding dimension by Cao’s method
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出目标序列矩阵大小为 1*956；用于检测神经网络预
测效果的输入序列矩阵大小为 4 * 240，输出目标序
列矩阵大小为 1*240。为了便于快速收敛，首先对采
集到的原始数据进行归一化处理，使得数据样本值

落在 0~1之间。
回声状态网络的参数设置如下：输入层神经元个

数A=4，隐含层神经元个数B=50，输出层神经元个数

C=1，储备池谱半径R=0.75，输入缩放系数Fin=0.1，稀
疏度D=5%，储备池激活函数为Sigmoid函数，输出激
活函数为恒等函数。为了避免输出权值矩阵Wout在训

练时的初始状态不稳定，将预测输出序列的前 20个值
舍弃，所以预测输出序列最终的输出值为 220个。

Elman神经网络的参数设置如下[12]：输入层神经

元数目为 4，输出层神经元数目为 1，隐含层神经元
个数为 30。隐含层的激活函数为 tansig，输出层的激
活函数为 purelin，训练函数为 traingdx，训练次数为

3 000，目标值为0.000 1，学习速率为0.1。
图 5 给出了回声状态网络对交通流进行预测的

结果，图 6给出了 Elman神经网络对交通流进行预测
的结果。表 1给出了回声状态网络和 Elman神经网络
对交通流进行预测的误差统计结果。

从图 5和图 6可以看出，采用两种神经网络对交
通流进行预测，其预测结果均能较好反映交通流变

化的趋势和规律，实际预测值曲线与期望预测值之

间拟合较好。预测的误差统计见表 1。

表 1表明，采用两种神经网络对交通流时间序列
的预测精度较高，均可以满足交通控制和诱导所需

要的预测精度。但采用回声状态网络进行预测时，其

训练时间仅为 Elman神经网络的 4.93%。

4 结论

1）本文采用G-P算法和Cao氏方法对短时交通
流时间序列进行了延迟时间 和嵌入维数m 的计算，
并对相空间重构后的交通流序列采用Wolf方法计算
其最大 Lyapunov指数。结果表明，短时交通流序列
具有混沌特性，能够对其进行精度较高的预测。

2）本文分别采用回声状态网络和 Elman网络对
交通流时间序列进行了预测。实验结果表明，两种

神经网络均能够较好地反映交通流变化的趋势和规

律，预测精度较高。但回声状态网络的训练速度较

Elman网络有了较大的提高，非常适用于对实时性要
求高的预测环境。
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（上接第 39页）量Kinect深度图像上具有重要的参考
价值。
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