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摘 要: 提出一种基于自回归求和移动平均 (ARIMA)与人工神经网络 (ANN)的区间时间序列混合模型, 并用混合

模型分别对区间中值序列和区间半径序列建模. 采用Monte Carlo方法生成模拟区间序列, 分别用ARIMA、ANN和

混合模型 3种方法进行建模和预测实验, 并用统计学方法检验模型误差. 最后分别采用 3种方法对H市轨道交通某

号线牵引能耗区间序列进行了建模和预测, 实验结果表明混合模型的建模精度和预测性能均优于单一模型.
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YUE Ji-guang1, YANG Zhen-ming1, SUN Qiang1, WANG Xiao-bao2

(1. College of Electronic and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China；2. Shanghai

Shentong Rail Transit Research and Consultancy Co Ltd，Shanghai 201103，China．Correspondent：YANG Zhen-ming,

E-mail：yangzhenmingtk@163.com)

Abstract：：：A hybrid model based on the autoregressive integrated moving average(ARIMA) model and the artificial neural

network(ANN) model is proposed to model and predict interval-value time series. The interval-valued time series are

converted to the mid-point and the half-range series, the forecasting of which is accomplished through a hybrid model,

respectively. The evaluation of the ARIMA, ANN and hybrid models is based on the estimation of the average behavior of

the mean squared error with synthetic and real interval-valued series in the framework of a Monte Carlo experiment. The

experimental results show that the hybrid model is an effective way to improve the forecasting accuracy achieved by any one

of the models separately.
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0 引引引 言言言

在时间序列研究领域, 人们对区间数据的分析和

预测越来越重视. 一组按顺序排列的区间数便构成了

区间时间序列[1]. 传统的时间序列分析和预测方法大

多基于统计学理论, 如自回归求和移动平均 (ARIMA)

类模型[2] 和自回归条件异方差 (ARCH)类模型等[3].

目前, 人工神经网络 (ANN)已经成为通用的非线性时

间序列建模预测方法[4-5], 但尚未见到直接的区间时

间序列建模和预测方法. 一般大都先将区间序列转换

为普通序列, 然后再用传统时间序列方法对其进行分

析和建模[6], 例如Roque等[4]将区间序列转换为区间

上下限序列后用神经网络建模.

本文提出一种基于混合模型的区间时间序列建

模和预测方法. 首先, 简要回顾了ARIMA、ANN等时

间序列模型, 介绍了普通时间序列的混合模型; 然后,

将区间序列表示为区间中值序列和区间半径序列, 将

普通时间序列方法推广至区间序列的建模和预测, 并

在普通时间序列混合模型的基础上提出了区间序列

的混合模型; 最后, 用Monte Carlo模拟方法生成合成

区间序列, 分别用ARIMA、ANN和混合模型 3种方

法进行建模和预测实验, 用平均区间误差平方和来评

价建模和预测误差, 同时对H市轨道交通某号线牵引

能耗区间序列进行了建模和预测, 并比较了 3种方法

之间的差异.

1 时时时间间间序序序列列列混混混合合合预预预测测测模模模型型型

ARIMA模型是常用的时间序列模型. 如果时间

序列 𝑦𝑡 平稳, 则可直接建立自回归移动平均 (ARMA)

模型, 其表达式为[2]
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𝑦𝑡 = 𝜃0 +

𝑝∑
𝑖=1

𝜙𝑖𝑦𝑡−𝑖 + 𝜀𝑡 +

𝑞∑
𝑗=1

𝜃𝑗𝜀𝑡−𝑗 . (1)

其中: 𝜀𝑡 是 𝑡时刻的随机误差项, 𝜙𝑖 和 𝜃𝑗 是模型待估

参数 (𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝, 𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞), 𝜃0 是常数项, 𝑝和

𝑞是ARMA模型的阶数. 随机误差项 𝜀𝑡 相互独立, 且

服从均值为 0、方差为𝜎2 的正态分布. ARIMA (𝑝, 𝑑,

𝑞)模型可以对经过 𝑑阶逐期差分后平稳的时间序列

𝑦𝑡 建模.

ANN可以对非线性时间序列进行建模和预测.

在常用的多层感知器 (MLP)网络基础上, 将网络输出

经延迟后反馈到输入端, 得到非线性自回归 (NARX)

网络[7-9], 其结构如图 1所示.
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图 1 非线性自回归 (NARX)网络结构

NARX网络的表达式可以写为

𝑦𝑡 =

𝛼0 +

𝑞∑
𝑗=1

𝛼𝑗 ⋅ 𝑔
(
𝛽0𝑗+

𝑝∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑗𝑦𝑡−𝑖+

𝑝+𝑚∑
𝑖=𝑝+1

𝛽𝑖𝑗𝑥𝑚

)
+ 𝜀𝑡.

(2)

其中: 𝛼和 𝛽是模型参数 (网络权值), 𝑝是输出反馈延

时步数, 𝑚是外部输入个数, 𝑞是隐含层节点个数, 𝑔是

隐含层传递函数, NARX网络总的输入节点个数为 𝑝

+𝑚. 当确定某些外部变量对时间序列有显著影响时,

可以将其作为NARX网络的输入变量.

ARIMA模型和ANN模型分别在线性和非线性

领域取得了很大成功. 然而, 将ARIMA模型用于解决

复杂非线性系统建模问题并不合适; 同样, 使用ANN

对线性系统建模会得到相互矛盾的结果[10]. 若能将

两者结合起来, 则能更好地描述时间序列的复杂结

构. 在实际应用中, 可以使用混合模型同时对时间序

列的线性和非线性过程建模[10-12].

可以认为时间序列由线性自相关结构与非线性

结构两部分组成[10], 即

𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 +𝑁𝑡, (3)

其中𝐿𝑡 和𝑁𝑡 分别为时间序列的线性和非线性部分.

ARIMA与ANN的混合模型建模过程分为两步. 首

先, 利用ARIMA模型对线性部分𝐿𝑡 建模, 其剩余残

差部分

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝐿̂𝑡, (4)

包含了时间序列的非线性特征; 然后, 利用ANN模型

描述残差

𝑒𝑡 = 𝑓(𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒𝑡−𝑝) + 𝜀𝑡. (5)

在上述表达式中, 𝑝是ANN输入层的节点个数,

𝑓 是ANN的非线性传递函数, 𝜀𝑡 是随机误差项. 通过

ANN模型得到的残差序列 𝑒𝑡 代表了时间序列非线性

部分的估计值 𝑁̂𝑡, 据此, 混合模型对时间序列的预测

值可表示为

𝑦𝑡 = 𝐿̂𝑡 + 𝑁̂𝑡. (6)

混合模型利用ARIMA和ANN分别对时间序列

的线性和非线性部分建模, 充分发挥了两者的优势,

其建模精度和预测性能优于单一模型.

2 区区区间间间时时时间间间序序序列列列预预预测测测模模模型型型

区间时间序列是普通时间序列的扩展, 其每个时

刻的观测值是二元区间数. 因此, 普通时间序列分析

方法不能直接应用于区间序列, 需要进行相应的改

进. 一种思路是将区间序列转化为普通时间序列, 然

后再用普通时序分析方法对其建模与预测.

2.1 区区区间间间中中中值值值与与与区区区间间间半半半径径径

表示区间数有多种方法, 除了区间上限和区间下

限外, 还可用区间中值和区间半径表示区间数[13]. 将

区间数根据时间顺序排列起来, 得到区间时间序列.

设𝑛是区间序列的长度, 在各个时间点 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛
上, 令𝑋𝑈𝑡 为区间上限, 𝑋𝐿𝑡 为区间下限, 并且有𝑋𝐿𝑡

⩽ 𝑋𝑈𝑡 , 整个区间时间序列为 [𝑋𝐿1 , 𝑋𝑈1 ], [𝑋𝐿2 , 𝑋𝑈2 ],

⋅ ⋅ ⋅ , [𝑋𝐿𝑛 , 𝑋𝑈𝑛 ]. 该区间序列可分解为两个时间序列:

区间中值序列𝑋𝑐 和区间半径序列𝑋𝑟. 区间中值序列

与区间半径序列可以分别用区间上下限表示为

𝑋𝑐
𝑡 =

𝑋𝑈𝑡 +𝑋𝐿𝑡

2
, 𝑋𝑟

𝑡 =
𝑋𝑈𝑡 −𝑋𝐿𝑡

2
, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

(7)

反之, 也可将区间序列表示成区间中值与区间半径的

形式, 即

[𝑋𝐿𝑡 , 𝑋𝑈𝑡 ] = [𝑋𝑐
𝑡 −𝑋𝑟

𝑡 , 𝑋
𝑐
𝑡 +𝑋𝑟

𝑡 ]. (8)

只要用ARIMA、ANN或其他方法对区间中值序

列和区间半径序列建立合适的模型, 即可对区间序列

进行建模和预测.

用区间中值与区间半径表示二元区间有利于提

高区间序列的建模精度. 设某种时间序列预测方法对

于区间上下限序列、区间中值和半径序列的相对预测

误差为

𝑒𝑐 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

(𝑋̂𝑐𝑡 −𝑋𝑐𝑡

𝑋𝑐𝑡

)2

,

𝑒𝑟 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

(𝑋̂𝑟𝑡 −𝑋𝑟𝑡

𝑋𝑐𝑡

)2

,



第 12 期 岳继光等: 区间时间序列的混合预测模型 1917

𝑒𝐿 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

(𝑋̂𝐿𝑡
−𝑋𝐿𝑡

𝑋𝐿𝑡

)2

,

𝑒𝑈 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

(𝑋̂𝑈𝑡
−𝑋𝑈𝑡

𝑋𝑈𝑡

)2

. (9)

假定该方法对各序列有相同的预测精度, 则有

𝑒𝑐 = 𝑒𝑟 = 𝑒𝐿 = 𝑒𝑈 = 𝑒. (10)

用上下限表示的平均区间误差平方和 (MSE)为

MSE1 =

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝐿𝑡 −𝑋𝐿𝑡)
2 +

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝑈𝑡 −𝑋𝑈𝑡)
2 =

𝑋2
𝐿𝑡

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝐿𝑡 −𝑋𝐿𝑡)
2

𝑋2
𝐿𝑡

+
𝑋2

𝑈𝑡

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝑈𝑡 −𝑋𝑈𝑡)
2

𝑋2
𝑈𝑡

=

𝑋2
𝐿𝑡
𝑒𝐿 +𝑋2

𝑈𝑡
𝑒𝑈 =

(𝑋2
𝐿𝑡
+2

𝑈𝑡
)𝑒; (11)

用区间中值与区间半径表示的MSE为

MSE2 =

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝑐𝑡 −𝑋𝑐𝑡)
2 +

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝑟𝑡 −𝑋𝑟𝑡)
2 =

(𝑋2
𝑐𝑡 +𝑋2

𝑟𝑡)𝑒. (12)

将式 (7)代入 (12), 得到

MSE2 =
1

2
(𝑋2

𝐿𝑡
+𝑋2

𝑈𝑡
)𝑒. (13)

这说明在预测方法相同的情况下, 用区间中值与区间

半径表示的区间序列预测误差仅为用区间上下限表

示的一半.

2.2 区区区间间间序序序列列列的的的混混混合合合模模模型型型

区间序列混合模型的基本思想是, 用普通混合模

型分别对区间中值序列𝑋𝑐 和区间半径序列𝑋𝑟 建模,

得到𝑋𝑐 和𝑋𝑟 的预测值 𝑋̂𝑐 和 𝑋̂𝑟, 然后根据式 (8)计

算出区间序列的预测值 [𝑋̂𝐿𝑡 , 𝑋̂𝑈𝑡 ].

设混合模型中的线性部分, 即ARIMA模型对区

间中值序列𝑋𝑐 的估计值为 𝐿̂𝑐, 则根据线性模型的残

差公式 (4), 可得到区间中值的残差序列

𝑒𝑋𝑐
𝑡
= 𝑋𝑐

𝑡 − 𝐿̂𝑐
𝑡 , (14)

其中𝑋𝑐
𝑡 是区间中值序列的观测值. 同理, 设ARIMA

模型对区间半径序列𝑋𝑟 的估计值为 𝐿̂𝑟
𝑡 , 则区间半径

的残差序列为

𝑒𝑋𝑟
𝑡
= 𝑋𝑟

𝑡 − 𝐿̂𝑟
𝑡 . (15)

由此, 在建立线性模型后, 得到 2个含有原区间序列

非线性信息的残差序列 𝑒𝑋𝑐
𝑡
和 𝑒𝑋𝑟

𝑡
.

下面用混合模型的非线性部分, 即ANN模型分

别对残差序列 𝑒𝑋𝑐
𝑡
和 𝑒𝑋𝑟

𝑡
建模, 得到残差序列的估计

值 𝑒𝑋𝑐
𝑡
和 𝑒𝑋𝑟

𝑡
, 该估计值分别代表了混合模型中的非

线性部分 𝑁̂ 𝑐
𝑡 和 𝑁̂𝑟

𝑡 . 根据混合模型 (6), 时间序列的最

终预测值可以表示为线性与非线性两部分预测结果

的和, 则区间中值序列与区间半径序列的预测值分别

为

𝑋̂𝑐
𝑡 = 𝐿̂𝑐

𝑡 + 𝑁̂ 𝑐
𝑡 ,

𝑋̂𝑟
𝑡 = 𝐿̂𝑟

𝑡 + 𝑁̂𝑟
𝑡 . (16)

根据式 (8), 得到原区间序列的区间上下限分别为

𝑋̂𝐿𝑡 = 𝑋̂𝑐
𝑡 − 𝑋̂𝑟

𝑡 = (𝐿̂𝑐
𝑡 − 𝐿̂𝑟

𝑡 ) + (𝑁̂ 𝑐
𝑡 − 𝑁̂𝑟

𝑡 ),

𝑋̂𝑈𝑡 = 𝑋̂𝑐
𝑡 + 𝑋̂𝑟

𝑡 = (𝐿̂𝑐
𝑡 + 𝐿̂𝑟

𝑡 ) + (𝑁̂ 𝑐
𝑡 + 𝑁̂𝑟

𝑡 ). (17)

由此即建立了区间序列的混合模型. 建模过程中没有

对原区间序列作出任何假设, 该混合模型可以对任何

区间序列建模.

3 区区区间间间序序序列列列预预预测测测实实实验验验

3.1 合合合成成成区区区间间间序序序列列列

为了评价ARIMA、ANN和混合模型的建模精度

和预测性能, 模拟了 2个长度为 200的区间序列, 序列

的生成步骤如下:

1) 假设区间中值序列𝑋𝑐 由已知随机过程产生,

如AR(1)过程;

2) 假设区间半径序列𝑋𝑟 服从已知均匀分布, 如

𝑋𝑟 ∼ 𝑈 [10, 20];

3) 通过式 (8)构建对应的区间序列𝑋𝑡 = [𝑋𝐿𝑡 ,

𝑋𝑈𝑡
].

每个合成区间序列 200个观测值中的前 160个

为训练集, 后 40个为测试集. 生成 2个区间序列的随

机过程见表1. 𝑆1 的区间中值𝑋𝑐 是由随机游走过程

生成的, 这是典型的AR(1)过程, 序列当前值与前期

值之间是线性关系, 随机误差项 𝜀𝑡 服从标准正态分

布, 即 𝜀𝑡 ∼ 𝑁(0, 1). 𝑆2 的区间中值𝑋𝑐 是由非线性过

程生成的, 序列表现出复杂的混沌特征. 序列𝑆1 和𝑆2

分别用来考察 3种方法对线性和非线性区间序列的

建模能力.

表 1 模拟合成的区间序列

区间序列 𝑋𝑐 过程 𝑋𝑟 过程

𝑆1 𝑋𝑐
𝑡 = 𝑋𝑐

𝑡−1 + 𝜀𝑡 𝑈 [5, 10]

𝑆2 𝑋𝑐
𝑡 = 4𝑋𝑐

𝑡−1

(
1 − 𝑋𝑐

𝑡−1

)
+ 𝜀𝑡 𝑈 [2, 5]

3.2 实实实验验验结结结果果果评评评估估估

设区间序列的观测值𝑋𝑡 = [𝑋𝐿𝑡 , 𝑋𝑈𝑡 ]对应的预

测值为 𝑋̂𝑡 = [𝑋̂𝐿𝑡 , 𝑋̂𝑈𝑡 ](𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛), 区间序列模

型的性能用平均区间上限误差平方和 (MSE𝑈 )和平

均区间下限误差平方和 (MSE𝐿)评价, 即

MSE𝑈 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝑈𝑡 −𝑋𝑈𝑡)
2, (18)

MSE𝐿 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑋̂𝐿𝑡 −𝑋𝐿𝑡)
2. (19)
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用Monte Carlo方法分别生成 1 000个序列𝑆1 和

𝑆2 的样本. 分别用ARIMA、ANN和混合模型对每个

样本的训练集建模, 计算模型误差; 然后用该模型进

行 12步超前预测, 并用测试集计算相应的预测误差.

Monte Carlo方法的收敛性和误差是 2个重要的指

标[14], 因此在模拟 1 000个序列样本完成后将计算

MSE𝑈 和MSE𝐿 的最终均值和标准差. 由序列的自相

关和偏自相关特征, 依据AIC准则确定序列𝑆1 和𝑆2

的模型, 分别如下: 序列𝑆1 的模型ARIMA (1, 1, 0),

ANN输入层节点数= 2, 隐含层节点数= 3; 序列𝑆2

的模型ARIMA(2, 1, 1), ANN输入层节点数= 3, 隐含

层节点数= 5. 所用混合模型的结构如图 2所示.

!"#$
ARIMA ANN

+ -+

-

%&'(

(a) ! "

(b) ) *

ARIMA

ANN
+

+ )*'+

)*'(

图 2 混合模型结构示意图

表 2和表 3显示了Monte Carlo方法得到的序列

𝑆1 和𝑆2 的建模和预测结果, 括号内的数值是误差的

标准差. 用 𝑡检验法检验 3种方法建模的MSE的差异

是否显著, 取显著性水平为 0.05, 结果见表 4和表 5.

表 2 ARIMA、ANN和混合模型对合成区

间序列建模的MSE均值与标准差

区间序列 模型 MSE𝑈 MSE𝐿

ARIMA 1.850 0(1.123 2) 1.889 3(1.125 2)

𝑆1 ANN 1.500 6(1.156 5) 1.499 8(1.155 5)

混合模型 1.110 4(1.155 9) 1.133 0(1.155 4)

ARIMA 0.846 8(0.011 3) 0.916 6(0.012 0)

𝑆2 ANN 0.348 9(0.012 2) 0.376 2(0.015 4)

混合模型 0.146 7(0.012 9) 0.148 6(0.012 7)

表 3 ARIMA、ANN和混合模型对合成区间序

列 12步超前预测的MSE均值与标准差

区间序列 模型 MSE𝑈 MSE𝐿

ARIMA 3.242 6(0.656 4) 3.044 7(0.558 7)

𝑆1 ANN 2.154 3(0.405 6) 2.240 9(0.497 6)

混合模型 1.433 7(0.450 8) 1.470 0(0.455 4)

ARIMA 3.616 4(0.309 7) 3.667 2(0.298 3)

𝑆2 ANN 1.885 5(0.134 4) 1.750 4(0.147 9)

混合模型 1.257 8(0.137 3) 1.274 8(0.124 9)

表 4 ARIMA、ANN和混合模型对合

成区间序列建模的MSE比较

区间序列 MSE𝑈 MSE𝐿

𝑆1 ARIMA>ANN>混合模型 ARIMA>ANN>混合模型

𝑆2 ARIMA>ANN>混合模型 ARIMA>ANN>混合模型

表 5 ARIMA、ANN和混合模型对合成区

间序列 12步超前预测的MSE比较

区间序列 MSE𝑈 MSE𝐿

𝑆1 ARIMA>ANN>混合模型 ARIMA>ANN>混合模型

𝑆2 ARIMA>ANN>混合模型 ARIMA>ANN>混合模型

从表 2和表 4可看出, 无论对于线性区间序列𝑆1

还是非线性区间序列𝑆2, 混合模型对训练集的建模

精度都全面超过ARIMA模型和ANN模型, 而ANN

模型又优于ARIMA模型. 值得注意的是, 即便对线性

序列建模, 混合模型的表现也要优于线性ARIMA模

型.

从表 3和表 5可看出, 在 12步超前预测的情况

下, 混合模型无论是对线性区间序列𝑆1 还是非线性

区间序列𝑆2, 其预测结果都是 3种方法中最好的. 对

于非线性区间序列的建模和预测, ANN和混合模型

都明显优于ARIMA模型, 这样的结果与预期相符. 综

合ANN与混合模型在建模和预测两方面的表现, 混

合模型优于ANN模型, 更优于ARIMA模型.

4 城城城市市市轨轨轨道道道交交交通通通能能能耗耗耗区区区间间间序序序列列列建建建模模模与与与预预预测测测

城市轨道交通系统的牵引能耗数据来源于运营

企业的统计报表. 统计牵引能耗除了实际运送乘客所

消耗的电能外, 还包括了车辆空驶、检测维修等非实

际营运因素所消耗的电能. 因为种种原因, 这些额外

能耗无法精确统计, 所以统计牵引能耗数据存在着不

确定性[15].

为了描述牵引能耗的不确定性, 引入牵引能耗区

间数, 并进一步扩展为牵引能耗区间序列. 根据H市

轨道交通某号线 2007年∼ 2010年的牵引能耗数据,

用ARIMA、ANN和混合模型 3种方法分别建立牵引

能耗区间模型, 并预测 2011年的牵引能耗区间.

4.1 牵牵牵引引引能能能耗耗耗数数数据据据与与与模模模型型型参参参数数数

表 6是H市轨道交通某号线 2007年 1月∼ 2010

年 12月的牵引能耗区间上下限和月平均气温数据.

根据式 (7)将牵引能耗区间序列转化为区间中值

序列和区间半径序列. 由于序列非平稳且具有季节

性, 做 1阶逐期差分与季节长度𝑆 = 12的 1阶季节差

分. 由序列的自相关和偏自相关特征, 依据AIC准则

确定模型ARIMA (3, 1, 1)(1, 1, 1)12. 用Eviews实现上

述的ARIMA模型.

根据城市轨道交通系统牵引能耗的特性, 选取

表 7中的变量作为ANN的输入输出变量[15].

采用NARX网络对轨道交通能耗建模[7]. 网络输

入变量包括牵引能耗𝐸𝑞 (输出反馈信号)和月平均气

温𝑇 (外部输入信号); 输出变量为牵引能耗𝐸𝑞, 其中

𝐸𝑞 的滞后步长为 12; 网络输入层的节点个数=输入

变量的个数= 13, 输出层的节点数= 1. 用Matalb实
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现上述NARX网络, 整个网络结构参见图 1.

表 6 H市轨道交通某号线牵引

能耗上下限和月平均气温

牵引能耗下限 牵引能耗上限 月平均气温
年/月

104kW ⋅ h 104kW ⋅ h ∘
C

2007/ 1 592.90 624.10 5.9

2007/ 2 555.09 584.30 9.8

2007/ 3 572.47 602.60 12.1

2007/ 4 663.96 698.90 15.9

2007/ 5 754.30 794.00 22.9

2007/ 6 771.02 811.60 25

2007/ 7 946.11 995.90 30.4

2007/ 8 964.35 1 015.10 29.7

2007/ 9 857.00 902.10 25.4

2007/ 10 835.91 879.90 20.6

2007/ 11 771.31 811.90 14.2

2007/ 12 838.00 882.10 9.8

2008/ 1 866.78 912.40 4.5

2008/ 2 841.32 885.60 4.2

2008/ 3 895.76 942.90 11.6

2008/ 4 902.12 949.60 16.1

2008/ 5 985.15 1 037.00 21.8

2008/ 6 995.79 1 048.20 24.2

2008/ 7 1 210.87 1 274.60 30.4

2008/ 8 1 195.48 1 258.40 28.6

2008/ 9 1 099.91 1 157.80 26

2008/ 10 1 036.45 1 091.00 21

2008/ 11 945.16 994.90 13.3

2008/ 12 976.32 1 027.70 7.9

2009/ 1 941.20 990.74 4.3

2009/ 2 855.37 900.39 9.3

2009/ 3 934.67 983.86 10.8

2009/ 4 939.05 988.47 16.7

2009/ 5 1 018.39 1 071.99 22.5

2009/ 6 1 083.63 1 140.66 26.3

2009/ 7 1 232.19 1 297.04 29

2009/ 8 1 212.31 1 276.12 28.1

2009/ 9 1 105.73 1 163.93 25.4

2009/ 10 1 057.05 1 112.68 21.4

2009/ 11 976.80 1 028.21 12.4

2009/ 12 971.00 1 022.10 6.9

2010/ 1 1 020.99 1 074.73 5.7

2010/ 2 915.35 963.53 7.7

2010/ 3 1 058.95 1 114.68 9.6

2010/ 4 1 020.37 1 074.07 13.3

2010/ 5 1 108.96 1 167.33 20.9

2010/ 6 1 219.26 1 283.44 24.1

2010/ 7 1 407.89 1 481.99 28.8

2010/ 8 1 556.00 1 637.89 30.9

2010/ 9 1 327.36 1 397.22 26.2

2010/ 10 1 141.43 1 201.50 19.3

2010/ 11 1 005.84 1 058.78 14.2

2010/ 12 994.50 1 046.85 5.7

表 7 牵引能耗神经网络输入输出变量表

牵引能耗 月平均气温 牵引能耗

符号 𝐸𝑞 𝑇 𝐸𝑞

单位 104 kW ⋅ h ∘
C 104 kW ⋅ h

4.2 预预预测测测结结结果果果与与与分分分析析析

用 2007年 1月∼ 2010年 12月的牵引能耗区间

数据建立模型, 对 2011年各月的牵引能耗区间进行

预测. ARIMA、ANN和混合模型的模型误差和预测

误差如表 8所示.

表 8 H市轨道交通某号线牵引能耗

区间序列的模型误差和预测误差

模型 MSE𝑈 MSE𝐿

ARIMA 4.658 4.873

模型误差 ANN 2.895 2.812

混合模型 2.187 2.156

ARIMA 5.283 5.344

预测误差 ANN 4.198 4.265

混合模型 3.231 3.328

从表 8可以看出, 无论是建模还是预测, 混合模

型的误差都明显小于ARIMA模型和ANN模型, 这与

合成区间序列的实验结果吻合, 展示了混合模型对于

实际区间时间序列建模与预测的性能.

5 结结结 论论论

本文提出了一种区间时间序列建模和预测的新

方法. 将区间序列表示为区间中值序列和区间半径序

列, 用普通时间序列方法分别对这两个序列进行建模

和预测. 在普通时间序列混合模型的基础上, 提出了

区间时间序列的混合模型, 分别用ARIMA和ANN模

型对区间序列的线性和非线性部分建模. 区间序列的

预测值由区间中值与区间半径预测值的线性组合表

示.

本文分别用ARIMA、ANN和混合模型 3种方法

对 2个合成区间序列进行了建模和预测实验, 用平均

区间误差平方和评价模型误差; 采用Monte Carlo方

法生成合成区间序列, 并用统计学方法对实验结果进

行了检验. Monte Carlo模拟结果表明, 3种方法都具

有较好的预测性能, 其中混合模型的综合性能是 3种

模型中最好的, 即便对于线性区间序列, 混合模型的

表现也优于ARIMA模型. 对H市轨道交通某号线牵

引能耗区间序列进行了建模和预测, 结果表明, 当区

间序列具有复杂特性时, 混合模型的建模精度和预测

性能均显著好于ARIMA模型和ANN模型, 混合模型

展现出了良好的适应能力. 混合模型为区间时间序列

的建模提供了一种新的方法, 在复杂区间序列预测方

面具有良好的应用前景.
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