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面向区域交通状态预测的时空集成模型

吴家成，    王洪钰，    肖建力
（上海理工大学, 光电信息与计算机工程学院, 上海 200093）

摘要：在智能交通系统中，交通状态预测发挥着至关重要的作用。针对现有的交通预测方法集中

于中微观层面，且时间和空间维度单一的问题，提出了一种面向区域宏观交通状态预测的集成模

型。该模型以交通指数为依据，在时间维度上采用时间序列预测方法获得时间预测结果，在空间

维度上采用支持向量回归方法获得空间预测结果，并在集成模型中将两者的结果融合。在交通指

数云图上的实验结果表明，与单一维度的时间或空间模型相比，该模型能显著提高预测精度。
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Spatial-temporal integrated model for regional traffic state prediction
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Abstract: Traffic state prediction plays an important role in intelligent transportation systems. Aiming at
the problem that the existing traffic forecasting models focus on the medium and micro level, and their
temporal and spatial dimensions are single, an integrated model for macroscopic traffic state forecasting
was  proposed.  Based  on  the  traffic  index,  the  time  series  prediction  model  was  adopted  to  obtain  the
temporal predictive results in the time dimension, and the support vector regression model was adopted
to obtain the spatial predictive results in the spatial dimension. The results of two models were fused in
an  integrated  model.  Through  experiments  on  the  traffic  index  cloud  maps,  the  results  show  that
significant  improvement  in  the  prediction accuracy can be achieved by the proposed integrated model
compared with the single temporal or spatial model.
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在现代智能交通系统中，交通流分析已成为

一个重要的组成部分。在这方面先前已经有了大

量的研究工作[1-5]，而其中值得关注的是交通指数

云图这一种创新的宏观交通流分析方法。交通指
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数云图的灵感来源于气象云图，它关注的是区域

的宏观交通状态，而不是中观分析中的道路状态

或微观分析中的车辆状态。在交通指数云图中，

一张城市路网被划分为若干网格，每个网格都可

视为一个小区域，通过获取区域中所有道路的相

关信息，再利用交通指数公式就能生成相应区域

的交通指数。交通指数可以反映区域的交通状

态，为了可视化的方便，交通指数在云图上被映

射为不同的颜色，例如，红色表示一个区域是拥

堵的，绿色表示一个区域是畅通的。完整的交通

指数云图对于交通分析很有帮助，然而在某些情

况下，由于计算交通指数的相关数据的丢失，导

致了某些区域交通指数的缺失。这些缺失不具有

规律性，从而对宏观交通流分析产生了阻碍。因

此，本文的目标就是从时间和空间的角度出发，

对区域交通指数进行预测分析。

交通流分析中的预测方法大致可分为两类：

时间序列分析方法和机器学习方法 [6]。 自回归移

动平均（ARIMA）模型是时间序列分析方法的典型

代表，它通常用于规律性的交通流量预测[7]。这种

类型的模型试图建立一种数学算法，以规则的时

间间隔解释一系列过去的行为，然后将其应用于

预测未来的值[8-9]。该模型适用于挖掘出交通流在

时间上的变化规律。

支持向量机（SVM）作为一种著名的机器学习

方法，具有良好的自学习和非线性预测能力，在

实时交通流预测中具有显著的优势[10-11]。交通流在

短时间内可能出现不规律的变化，而 SVM模型正

适合捕获这种变化。除此之外，即使在训练样本

有限的情况下，它仍然可以获得相对更好的预测

结果。因此，该模型适用于实时预测系统[12]。

有关时间序列的研究中，ARIMA及其季节性

模型 SARIMA已被广泛用于交通流预测中。  例
如，Xu等 [13] 使用 ARIMA和 Kalman滤波器来预

测实时道路交通状态，Luo等 [14] 提出了一种基于

改进的 SARIMA和遗传算法的交通流预测算法。

他们改进了原始的 ARIMA模型并获得了令人满意

的结果，这证明 ARIMA模型从时间的角度出发的

确解决了一些交通预测的问题。但是，作为一种

线性模型，其在处理非线性的问题上表现并不好。

SVM是一种基于结构风险最小化原则的机器

学习方法，也属于非参数化模型的代表 [15]。机器

学习方法在交通上的应用已经越来越受到学者的

关注，而 SVM模型正是其中表现良好的一种方

法[16-17]。SVM的分类模型 SVC常被用于车辆的分

类检测或是道路的交通分析[18-19]，而回归模型 SVR
常被用于交通流的预测分析 [20-21] 或是交通事故的

防范预警 [22-23]。SVM模型之所以得到学者的关

注，一方面是由于本身的精度较高，另一方面也

是因为其处理交通非线性问题的能力优异。以交

通流为例，交通流在一个短期时间内可能呈现出

许多不规律的变化特性，对这部分的预测也具有

难度。传统线性预测模型不仅需要大量的历史数

据，并且预测的效果可能也不尽如人意。相比之

下，SVM模型所需的训练数据较少，并且在这种

短期非线性的预测问题上效果更好。

考虑到本文的区域交通状态预测不同于现有

大量研究中的中微观交通流预测，在这种宏观层

面的研究较少，并且区域的交通状态是复杂的，

总体既在时间上呈现出一定规律性的变化，局部

又在空间上表现出一种不规律的分布特点。因

此，如何定量分析交通状态并进行状态预测是本

文的核心。受前人研究的启发，本文在城市交通

状态指数的基础上，同时从时间与空间两个角度

进行状态预测，并基于两者的预测结果，尝试构

建出一个集成模型，进一步提高预测精度。 

1    交通指数及交通指数云图

交通指数 TI是衡量一个区域交通状态的指

标，取决于区域内的路段信息、路网信息以及时

间等因素，其计算公式为[4]

T I =
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式中： 为路段的实际交通流速度； 为路段的

自由流速度； 为路段的里程长度； 为路段上的

车道数； 为路段数； 为时间权重系数，在高峰

时段和非高峰时段取值不同； 为全天的时段数；

为路网的权重，取值取决于路网的类型； 为路

段类型的数目。

单纯的交通指数不能直观地呈现区域的交通

状态，因此，需要交通指数云图 (TICM)这样的可

视化工具。TICM由交通速度云图改进而来[24]，其

具体生成步骤如下：
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n×na. 将整个城市地图划分成若干 大小的网格；

b. 根据交通指数公式计算各网格的指数值，

值越小表示区域越拥挤，值越大表示区域越畅通；

c. 为了可视化交通指数值，使用了一系列颜色

将指数值映射到 TICM上，例如，绿色表示区域

畅通，黄色表示区域拥挤，红色表示区域堵塞；

d. 选定划分数目 n和时间段，就可以获得最

终的 TICM。

TICM中指数值的缺失大部分是由于某段时间

内某些路段原始交通数据的缺失导致，通常在时

间上表现为一段 10～20 min的数据空白，并且在

凌晨至中午的时间段内出现的频率较高；在空间

上表现为缺失值的区域分布零散，夹杂在正常区

域之中。为了从空间角度研究区域特性，将缺失

值的区域连同其周围 8个区域划分在一起，这样

一个 3×3的大区域称之为区域块。对于其他的正

常区域，也可以作这样的区域块划分，目的是为

了之后训练模型的需要。根据区域块的中心区域

是否有指数值，可以将区域块划分为包含待预测

区域的目标区域块和非目标区域块，其示例图如

图 1所示。
 

 

目标区域块 非目标
区域块

待预测区域 正常区域

 
图 1    目标区域块和非目标区域块示例

Fig.1    An example of a target block and a non-target block
 
  

2    方法和模型
 

2.1    方法框架

基于区域块划分和时空结合预测的思想，构

建出区域交通状态指数预测的框架，如图 2所示。

方法框架主要由 3个部分组成：时间预测部

分、空间预测部分和最终预测部分。目标区域块

在时间和空间预测部分的结果将被输入到集成模

型中，而非目标区域块的时空预测结果将被用于

训练和学习集成模型的参数，两者共同获得最终

的预测结果。

在时间预测部分，使用 ARIMA模型基于之前

的历史数据进行预测。由于不同区域的状态变化

情况都不尽相同，因此，需要对每个区域建立唯

一的 ARIMA模型。

在空间预测部分，需要挖掘中心区域与其周

围区域空间上的关系。这种空间联系不像时间那

样呈现出一定的规律性，因此，很难用线性模型

加以描述。本文采用 SVR模型来进行空间预测，

非目标区域块的数据将作为训练集用来进行

SVR模型的训练和参数学习。 

2.2    时间 ARIMA 模型与空间 SVR 模型

t

yt

ARIMA模型是描述时间序列的模型，它由

3个部分组成，分别是自回归（AR）部分、积分（I）
部分和移动平均值（MA）部分。 其中，AR部分描

述了当前值和历史值之间的关系，I部分使采样时

间序列满足平稳性的要求，MA部分描述了模型中

误差的积累[25]。在本文中，假设区域在 时间段交

通指数值的 ARIMA预测结果为 。

yt = µ+

p∑
i=1

λiyt−i+ et −
q∑

i=1

θiet−i （2）

µ λi yt−i i

p q

et θi

式中： 为常数项； 为自相关系数； 为前 个

时间段的交通指数值； 为 AR部分的阶数； 为

MA部分的阶数； 为误差项； 为误差项的系数。

对于每一个区域，都可以通过式 (2)获得ARIMA

 

ARIMA

模型
历史交通
指数数据

时间预测

空间预测

最终预测

非目标区域块
的ARIMA

预测结果

区域块中周
围区域的交
通指数数据

SVR模型 

目标区域块的
ARIMA预测
结果 

集成模型

非目标区域块
的SVR

预测结果

输入

输入

输入目标区域块的
最终预测结果

输出

目标区域块的
SVR预测结果

参数学习

 
图 2    方法框架图

Fig. 2    Framework of proposed model
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yA
T yA

N

的预测结果。在每一个区域块中，本文主要关注

中心区域的预测结果，并将待预测区域的预测值

记为 ，正常区域的预测值记为 。

i yi

xi = {x1, x2, · · · , x8}

SVR模型的空间预测主要以区域块为单位。

假设第 个区域块的中心区域的指数值为 ，周围

8个邻近区域的指数值可以表示为一个向量

，那么，所有中心区域为正常区

域的区域块所组成的模型训练集为

{(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xi,yi), · · · , (xn,yn)} （3）

n其中， 为训练集的总个数。

SVR模型的决策函数

f (x) = ωTφ(x)+b （4）

ω b φ(x)式中： 为权重向量； 为偏差； 表示将输入映

射到更高维度的非线性映射。

模型的任务首先是参数学习，即解决如下所

示的最优化问题：

min
ω,b

1
2
||ω||2+C

n∑
i=1

lε( f (xi)− yi) （5）

C lε ε式中： 为惩罚因子； 为 不敏感损失函数。

lε(σ) =
{

0, |σ| ⩽ ε
|σ| −ε, 其他 （6）

ε

σ

式中： 为决策平面到分界面的最大不敏感距离；

为距离值。

ξi ξ̂i通过引入松弛变量 和 ，式（5）可以改写为

min
ω,b

1
2
||ω||2+C

n∑
i=1

(ξi+ ξ̂i) （7）

s.t.


f (xi)− yi ⩽ ε+ ξi
yi− f (xi) ⩽ ε+ ξ̂i
ξi > 0, ξ̂i > 0, i = 1,2,3, · · · ,n

（8）

αi

α̂i

ω

直接根据式 (8)的约束条件对式 (7)进行求解

是很困难的，通常的做法是引入拉格朗日乘子 和

，将问题转化为拉格朗日对偶问题。通过计算对

偶问题的偏导数，可以求得 的表达形式为

ω =
n∑

i=1

(α̂i−αi)φ(xi) （9）

将式 (9)代入式 (4)，并且在处理拉格朗日乘

数问题的必要条件（KKT条件）下[26]，可以得到决

策函数的最终形式：

f (x) =
n∑

i=1

(α̂i−αi)K(x, xi)+b （10）

K(x, xi)式中： 为核函数；b为偏差。

在本文中选择了径向基核函数，它的形式为

K(x, xi) = exp(−γ||x− xi||2) （11）

yS
T yS

N

对于每一个区域块，可以根据式 (10)计算出

中心区域的空间预测结果，并将待预测区域的预

测值记为 ，正常区域的预测值记为 。
 

2.3    集成模型

ARIMA模型的预测结果从时间规律性上描述

了区域可能的状态，SVR模型的预测结果从空间

非线性的关系中描述了区域可能的状态。但是，

后续的实验部分证明，这两种模型各自的预测精

度都不是很高，各有其优点和缺陷。因此，如何

考虑时空相关性，以合适的方式将两者的结果进

行组合与优化，是构建集成模型的关键。

k

yF
Tk

yA
Tk

yS
Tk

在本文中，假设最终预测值是时间预测和空

间预测结果的线性组合，即赋予时间和空间各一

个权重，权重和为 1，以此来反映时间和空间对最

终预测值的贡献程度。假设第 个目标区域块中待

预测区域的最终预测值为 ，根据上述假设，可

以将它表示为 ARIMA模型的预测结果 和 SVR
模型的预测结果 的线性组合，

yF
Tk
= ηyS

Tk
+ (1−η)yA

Tk
（12）

η式中， 为待求解的参数。

η

η

是集成模型参数学习的关键。对于不同的时

间段， 的值通常是不一样的，它应该动态反映时

间和空间预测值之间的关系。

η对于 的学习，如果借鉴交通流分析中速度预

测的思想，通常的想法是根据一个月左右的历史

数据训练模型，来学习模型的参数。但是，交通

状态指数是一个特殊的、具有时效性的指标，通

常只会保存几天左右的历史记录，因此，不适合

这种参数学习的方式。

i

yF
Ni

yA
Ni

yS
Ni

基于交通云图本身的特点，本文提出了一种

利用非目标区域块来学习参数的自适应方法。对

于第 个非目标区域块的中心区域，假设其最终预

测值为 ，那么，它也可以表示为 ARIMA模型的

预测结果 和 SVR模型的预测结果 的线性组合。

yF
Ni
= αyS

Ni
+ (1−α)yA

Ni
（13）

α

∆

由于此区域为正常区域，真实值是已知的，

因此，可以判断预测结果与真实值之间的偏差。

对于参数 ，可以先假定其值，再通过偏差进行修

正，来找到最优值。对于偏差的衡量，可以选择

相对误差 ，计算公式为
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∆ =
|yF

Ni
− yNi |

yNi

（14）

yNi i式中， 表示 区域的真实值。

为了表示所有非目标区域块预测结果的偏差

情况，计算相对误差的平均值

yα =

n∑
i=1

|yF
Ni
− yNi |

yNi

n
（15）

n式中， 为非目标区域块的总数。

α

ȳα α

ȳα α

ȳα α

α

对于取不同值的 ，都可以计算得到一个相对

应的 。 是反映时间与空间预测结果所占权重的

指标。如果时间与空间中一方的结果明显优于另

一方，那么， 一定是随着 单调变化的。但是，

后续的实验表明， 随 的变化是非单调的，并且

可以求得其最优值。这说明存在一个最优的权重

，它衡量了时间和空间预测结果与正确预测值之

间的偏差程度，并对其进行修正调节。

αool η

αool

由于非目标区域块与目标区域块来自同一个

交通指数云图，它们之间的时空关系近似相同，

因此，通过非目标区域块的预测结果学习出最优

的参数 后，可以令式 (12)中的 等于此时的

，以获得待预测区域的最终预测结果。具体的

参数学习过程如算法 1所示。

算法 1　集成模型的参数学习过程。

α

yA
N yS

N

输入：参数 ，ARIMA和 SVR模型的预测结

果 和  。

η输出：参数 。

αa. 令 等于 0.01；
ȳα

α ȳα

b. 通过式 (15)计算出平均相对误差 ，并记

　　录此时的 和 ；

α = α+0.01 α < 1c. 令 ，如果 ，返回步骤 b，否

　　则进入步骤 d；
ȳα α ȳα
αool

d. 画出 随 变化的曲线图，找到最小值的

　　和对应的 。 

3    实验与结果分析
 

3.1    实验数据

为了评价模型的性能，在 TICM平台上进行了

实验。之前提到，时间上缺失值的产生多出现在

凌晨和上午的时间段。同时，从实验结果验证的

角度考虑，需要待预测区域有真实值进行对比。

因此，选取了缺失值较少的一天的凌晨至中午时

间段的数据，时间跨度为 0:00—12:00，数据获取

的时间间隔为 10 min，并进行了数据清洗与预处

理的工作。为了更好地区分时段的特性，将整个

时间划分为 0:00—6:00和 6:00—12:00这 2个时间

段，并且假定每个时间段最后 1 h的数据是缺失的。

在空间方面，所用的 TICM以上海市区为背

景，尺寸为 48×48大小，共 2 304个区域。对 TICM
进行之前所述的区域块划分操作，并剔除异常和

无效数据后，总共有 211个区域块。将目标区域

块和非目标区域块以 3∶7的比例划分，共得到

64个目标区域块和 147个非目标区域块。 

3.2    评价指标

本实验中，选用预测分析中常用的 3个评价

指标：平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）
和平均绝对百分率误差（MAPE），用于评估时间预

测模型、空间预测模型和集成模型的性能。评价

指标的值越低，说明模型的性能越好[12]。

MAE =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi| （16）

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)2 （17）

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣×100% （18）

ŷi yi n式中： 为预测值； 为真实值； 为样本总数。 

3.3    实验过程和结果分析 

3.3.1   时间预测部分

在时间预测部分，需要通过 ARIMA模型预测

每个时间段最后 1 h的缺失值。值得注意的是，作

为一种基于历史值的预测模型，ARIMA在离真实

历史值较近的几个时间点，预测结果通常是比较

好的，但是，模型性能会随着时间的增加而下降。

通过 ARIMA预测结果和真实值的对比，发现 1 h中

前 20 min的 ARIMA预测结果可近似认为达到了

期望水平，但是，之后的结果则越来越不理想。

因此，实验部分着重关注了每个时间段中模型表

现最差的最后 1个时间间隔，即 5:50—6:00和

11:50—12:00。对于 64个目标区域块中的待预测区

域，ARIMA的预测值和真实值的对比如图 3所示。

可以看出，ARIMA模型预测值的变化趋势与

真实值基本相同，但是，一些地方出现了很大的

偏差。这一方面可能是由于某个时间交通流的剧

烈变化，例如，早高峰，对模型产生了干扰；另
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一方面，也是受限于模型本身的学习和预测能

力，导致总体的预测精度不高。 

3.3.2   空间预测部分

在空间预测部分，需要考虑区域块中心区域

与周围区域的关系，对于 SVR模型来说，就是目

标与特征之间的关系。最直接的方法是将所有周

围区域都作为特征输入，但是，结果证明并不是

特征越多越好，特征间可能产生相互干扰，反而

降低了模型预测的准确性。

X = {X1,X2, · · · ,X8}

通过借鉴现有的相关研究结果，使用随机森

林的方式来对模型进行特征选择[27-28]。对于周围区

域组成的一个特征集 ，通过随机

森林方法可以计算得到各个特征的重要程度，如

表 1所示。

X2,X4,X5,X7可以看到， 这 4个特征的重要性

明显高于其余 4个，因此，可以只将它们作为输

入特征。区域块中特征的分布以及特征选择的示

意图如图 4所示。保留的 4个特征刚好为中心区

域的 4个最近邻，说明了这 4个特征已经包含了

足够的信息，再增加特征只会产生不必要的冗余。

经过特征选择后，使用 SVR模型对待预测区

域进行预测，得到的预测值和真实值的对比如

图 5所示。可以看出，SVR模型的预测值变化较

为平稳，但对于其中的峰值，SVR显然没有捕获

到这种变化。结合之前 ARIMA预测的结果来看，

这些区域可能产生了指数值的突变，并且与其周

围区域的联系不是很紧密，因此，用 SVR模型很

难准确预测。 

3.3.3   集成模型预测部分

虽然 ARIMA模型和 SVR模型各自的预测结

果都不是很让人满意，但从上面的结果图中可以

看到，两者的结果形成了一些互补，尤其是对于

几个峰值点，ARIMA模型对变化的幅度产生了过

量的预测，而 SVR模型则对变化的预测不足。如

果可以找到一种方法来衡量模型在不同时刻的表

现，并设置合适的权重系数，那么，这样构建的

集成模型应该可以有效提升预测准确性。

α

基于这样的思想，在方法部分详述了集成模

型的构建过程。具体地，对于 5:50—6:00和 11:50—
12:00这 2个时间段，集成模型参数 的确定过程

如图 6所示。相应地，这 2个时间段的集成模型

可以表示为

yF
Tk
= 0.34yS

Tk
+0.66yA

Tk
（19）

表 1   随机森林方法得到的特征重要度

Tab.1    Feature importance calculated by Random Forest
 

特征 特征重要度

X1 0.087 2

X2 0.134 9

X3 0.086 6

X4 0.161 5

X5 0.181 9

X6 0.055

X7 0.203 7

X8 0.089 3
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(b) 11:50—12:00 
图 3    ARIMA 预测值和真实值的对比

Fig. 3    Comparison  between  the  predicted  value  of  ARIMA
and true value

 

X1 X2 X3

X4 y

X6

X5

X7 X8
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X4 y

X6

X5

X7 X8

 
图 4    用随机森林进行特征选择

Fig. 4    Feature selection by Random Forest
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yF
Tk
= 0.74yS

Tk
+0.26yA

Tk
（20）

式 (19)代表 5:50—6:00时间段的模型，式 (20)代

表 11:50—12:00时间段的模型。可以看出在 2个

不同的时间段，模型训练得到的参数相差很大。

图 7显示了集成模型预测的值，以及其与

ARIMA和 SVR以及真实值进行对比的结果。可以

看出，集成模型对真实值的拟合效果更好，并且

对于一些峰值点也能有更准确的预测效果。评价

指标对比结果如表 2和表 3所示，从指标值中可

以看出，ARIMA和 SVR在 2个不同时间段的表

现确实相差较大。在 5:50—6:00时间段，ARIMA
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(a) 5:50—6:00 
图 5    SVR 预测值和真实值的对比

Fig.5    Comparison between the predicted value of SVR and true value
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图 6    集成模型参数确定过程

Fig.6    Parameter determination of the integrated model
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模型的性能明显优于 SVR模型的性能；而在

11:50—12:00时间段，SVR模型的性能明显优于

ARIMA模型的性能。

上述结果对比说明了交通流的变化是一个未

知且复杂的过程，只从一个角度，用一种模型进

行分析，很难得到理想的效果，这就体现了构建

集成模型的必要性。时间预测模型与空间预测模

型各有其优劣，它们各自的预测性能可能受预测

时间、早高峰、异常拥堵区域、模型学习过程等

诸多因素影响，并不存在一种模型优于另一种的

情况。因此，对于集成模型来说，参数设置是否

合理对最终结果有重要影响，否则，得到的结果

甚至会不如单个时间或空间模型的结果。

需要强调的是，本文提出的集成模型是一种

用于指数云图类预测问题的框架，所用的时间预

测模型和空间预测模型可根据实际情况进行选

择，并不局限于文中提到的模型。实验部分的设

计也是为了模拟在一个较坏的情况下各模型间性

能的对比。在实际情况中出现大范围指数值缺失

的情况较少，因此，模型的性能也应该更好。 

3.4    集成模型参数对效果的影响

集成模型性能好坏的关键在于参数的确定，

如果集成模型的参数未按照文中提出的自适应方

法进行学习，而是用经验方法人为确定，那么，

模型的效果会显著下降。表 4和表 5呈现了评价

指标 MAE随集成模型参数取值不同对应的结果。

表中前 3列的参数是根据经验选取的，最后 1列

的参数是根据自适应方法学习得到的。可以看

表 4   5:50—6:00 不同模型参数对应的 MAE 值

Tab.4    MAE values  corresponding  to  different  model
parameters during the time period from 5:50 to 6:00

 

模型
η

0.25 0.5 0.75 0.34

集成模型 2.463 0 2.703 4 3.979 4 2.236 5

ARIMA 2.821 4 2.821 4 2.821 4 2.821 4

SVR 5.473 4 5.473 4 5.473 4 5.473 4

表 5   11:50—12:00 不同模型参数对应的 MAE 值

Tab.5    MAE values  corresponding  to  different  model
parameters during the time period from 11:50 to 12:00

 

模型
η

0.25 0.5 0.75 0.74

集成模型 4.488 1 3.812 4 3.584 3 3.577 0

ARIMA 5.407 0 5.407 0 5.407 0 5.407 0

SVR 3.981 6 3.981 6 3.981 6 3.981 6
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图 7    3 种模型与真实值对比结果

Fig. 7    Comparison  between  the  predicted  value  of  three
models and true value

表 2   5:50—6:00 时 3 个模型的评价指标值

Tab.2    Evaluation  indicators  of  three  models  during  the  time
period from 5:50 to 6:00

 

模型 MAE RMSE MAPE/%

ARIMA 2.821 4 4.331 4 5.063 6

SVR 5.473 4 7.880 1 9.696 3

集成模型 2.236 5 3.095 4 4.307 1

表 3   11:50—12:00 时 3 个模型的评价指标值

Tab.3    Evaluation  indicators  of  three  models  during  the  time
period from 11:50 to 12:00

 

模型 MAE RMSE MAPE/%

ARIMA 5.407 0 7.508 4 12.357 8

SVR 3.981 6 5.825 1 8.934 4

集成模型 3.577 0 4.820 8 8.113 6
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η = 0.75

η = 0.25

出，根据经验选取的参数值对应的 MAE都比自适

应方法得到的大，说明在不同的时间段，自适应

方法得到的参数总能取得相对较好的预测结果。

此外，在 5:50—6:00时间段， 时的集成模

型效果不如 ARIMA模型；在 11:50—12:00时间

段， 时的集成模型效果不如 SVR模型。这

验证了集成模型的性能受参数影响很大，经验方

法得到的参数可能会使得集成模型效果不如一维

的时间或空间模型。 

4    结　论

以交通指数为基础进行了区域交通状态预测

研究，将现有的中微观层面的交通流预测方法运

用到了宏观层面。通过从时间与空间 2个维度进

行预测分析，提出了一种适用于云图类预测问题

的时空结合集成模型框架。在交通指数云图上进

行的实验表明，单独的时间或空间预测模型性能

各有其不足，而自适应的集成模型弥补了它们的

缺陷，并且得到的结果更为精确。

本文的研究主要以交通指数云图为依据，交

通指数云图具有原创性，因此，较难找到这方面

的实验对比方法。在后续研究中，将围绕所提出

的集成模型框架，将更多的时间和空间预测方法

代入，进行充分的实验和对比分析，以进一步阐

明集成模型的合理性，并进一步提高预测结果的

准确率。
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