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基于FWADE-ELM的短时交通流预测方法

陈如清1†, 李嘉春2, 俞金寿3
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摘 要: 受道路环境和人为因素影响,实际交通系统可视为一个复杂的非线性动力系统,交通流数据具有较强的
非线性、时变性和易受随机噪声影响等特征.针对复杂环境下的短时交通流预测问题,提出一种基于烟花差分进
化混合算法-极限学习机的短时交通流预测方法.采用奇异谱分析方法滤除原始交通流数据中包含的噪声成分,
降噪后的交通流数据用于训练极限学习机 (ELM)网络预测模型.进行相空间重构,利用C-C算法确定ELM网络的
结构和关键参数.通过融合烟花算法和差分进化算法提出一种烟花差分进化混合算法,可有效提高基本算法的整
体优化性能.将改进的混合优化算法用于优化ELM网络的权阈值 (结构为9-11-1,维数为110),建立短时交通流预
测模型.测试与应用结果表明,所构建的短时交通流预测模型具有较高的预测精度和较强的泛化能力 (均方误差
为7.75,平均绝对百分比误差为0.086 7),预测值与实际值的拟合程度较好.
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Short-term traffic flow forecasting based on hybrid FWADE-ELM
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Abstract: Affected by road condition and human factors, the practical traffic system can be considered as a complex
nonlinear dynamical system and the traffic flow data have the properties of strong non-linearity, time-variety and
susceptibility to random noises. To solve the problems of short-term traffic flow forecasting in complex environment, a
prediction method based on the hybrid FWADE-ELM is proposed. The singular spectrum analysis (SSA) technique is
used to filter the noise existing in the original traffic flow data and then the ELM neural network prediction model is
trained with the preprocessed data. The structure and key parameters of ELM network are determined using the C-C
algorithm after reconstructing phase space. A hybrid optimization method integrating the fireworks algorithm with the
differential evolution algorithm is developed to improve the optimal performance of the basic algorithms. The ELM
network forecasting model is built and its weights and biases (9-11-1 structure and 110 dimensions) are optimized using
the proposed FWADE hybrid algorithm. The results of property testing and practical application show that this
short-term traffic flow forecasting model has higher forecasting accuracy and better generalization ability, and the
predicted values comply well with the actual values.
Keywords: intelligent traffic system；short-term traffic flow forecasting；extreme learning machines；singular
spectrum analysis；hybrid optimization algorithm

0 引 言

城市道路交通流预测是智能交通系统关键技术

之一,是实现交通实时控制与诱导的基础和前提.短

时交通流预测是利用动态获取的若干道路交通流状

态数据的时间序列,实现对未来时段交通流状态数据
的预测.短时交通流的实时准确预测对路网交通状
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态分析、交通网络规划和交通优化控制都具有十分

重要的作用[1].交通流预测建模方法研究具有重要的
理论价值和实际意义[2].
根据原理不同,现有交通流预测建模方法可分为

参数方法和非参数方法两类[3-4].参数方法主要包括
历史平均、线性和非线性参数回归、卡尔曼滤波、自

动回归和指数平滑等预测方法.基于经典参数预测
方法,建立了多种改进的交通流预测模型. Xie等[5]融

合小波变换方法与卡尔曼滤波方法,提出了一种短时
交通流预测模型,在交通流变化剧烈的情况下具有良
好的预测效果; Pan等[6]对SCTM框架进行扩展,通过
分析交通流时间与空间的相关性实现对交通状态的

实时预测; Tchrakian等[7]基于谱分析提出了一种短

时交通流预测方法并构建相应的实时预测模型;基
于现有自适应预测算法, Wang等[8]提出了一种改进

的自适应车流量预测算法预测常规交通状况下进入

路网的车流量; Li等[9]采用Granger因果检验方法发
现交通流数据中存在的数据依赖关系,提出了基于分
层算法的交通流预测方法.非参数方法主要包括非
参数回归、人工神经网络和支持向量机等预测方法

或多模型组合预测方法[1,10-12]. Boto-Giralda等[13]通

过离散小波变换去除交通流数据的噪声,构建了自组
织神经网络交通流预测模型; Chan等[14]融合指数平

滑与LM(levenberg-marguardt)算法提出了一种改进
的人工神经网络交通流预测方法; Han等[15]通过分

析交通流数据的时空特性对交通流预测的影响,提出
了基于深度学习的短时交通流预测模型; Jeong等[16]

基于加权支持向量回归在线学习方法,建立了短时
交通流预测模型; Lippi等[17]基于时间序列分析和监

督学习方法,建立了两种支持向量机回归预测模型,
结合交通流量的周期性进行了短期交通流预测; Hu
等[18]提出了一种基于SVR(support vector regression)
的交通流预测模型,并用PSO算法优化SVR模型的
关键参数,具有较高预测精度; Bing等[19]针对实际交

通系统具有非线性动态特性问题,基于混沌理论和局
域预测方法,构建了基于PSO优化的组合核相关向
量机预测模型.参数和非参数交通流预测模型在实
时性、精确性和复杂性等方面各有优缺点.总体而言,
参数方法的特点是模型简单且计算量较小,但存在模
型学习能力不足、难以处理模型内在不确定性及交

通数据突变影响预测精度等不足.非参数方法则采
用数据挖掘和人工智能等方法根据历史数据揭示数

据变化规律,建立输入输出映射关系.其缺点是预测
精度严重依赖历史数据的数量和质量,且模型参数选
取较为困难.
受城市道路交通环境、天气状况和道路行人等

不确定因素影响,实际交通流数据具有较强的非线
性、时变性和易受随机噪声影响等特征.现有交通流
预测建模方法存在模型参数难以确定、预测精度较

低和泛化能力较差等不足,难以满足复杂情况下的短
时交通流预测要求.针对以上问题,本文提出一种基
于烟花差分进化混合算法-极限学习机的短时交通流
预测建模方法.采用奇异谱分析方法滤除原始交通
流数据中的噪声成分,用降噪及相空间重构后的交通
流数据训练ELM模型,将提出的烟花差分进化混合
优化算法用于优化ELM权阈值并建立短时交通流预
测模型.仿真和实验结果表明,该预测模型是有效可
行的.

1 ELM神经网络
极限学习机 (extreme learning machines, ELM)是

一种用于求解单隐层前馈神经网络的算法[20]. ELM
神经网络训练过程随机设定输入层和隐含层的连接

权值及阈值,通过对隐含层的求逆及与训练输出的相
乘计算隐含层与输出层间的权值,无需调整网络参数
即可完成网络训练.与传统神经网络学习算法相比,
在保证学习精度前提下, ELM具有训练参数更少、学
习速度更快和泛化性能更好等优点[21].
单隐层前馈神经网络如图1所示.

图 1 单隐层前馈神经网络

在图1中:输入层、隐含层及输出层的点数分别
为n,L和m.给定N组训练样本数据集{xj , tj}, xj =

[xj1, xj2, . . . , xjn]
T ∈ Rn, tj = [tj1, tj2, . . . , tjm]

T ∈
Rm,网络的输入输出关系可表示为

L∑
i=1

βig(Wi · xj + bi) = oj , j = 1, 2, . . . , N. (1)

其中: g(·)为激活函数,Wi = [wi1, wi2, . . . , win]
T和

βi分别为输入层与隐含层和隐含层与输出层的权

值, bi为隐含层的阈值.学习过程中需调整的权阈值
总数为L(n+ 1).

网络学习目标为最小化神经网络的输出误差,即
N∑
j=1

∥oj − tj∥ → 0. (2)

即存在βi,Wi和bi,使
L∑

i=1

βig(Wi · xj + bi) = tj , j = 1, 2, . . . , N. (3)



第4期 陈如清等: 基于FWADE-ELM的短时交通流预测方法 927

用矩阵表示为

Hβ = T. (4)

其中:H为隐层输出,β为输出权重,T为期望输出,即
H =

g(W1 · x1 + b1) g(W2 · x1 + b2)

g(W1 · x2 + b1) g(W2 · x2 + b2)
...

...
g(W1 · xN + b1) g(W2xL + b2)

→

←

. . . g(WL · x1 + bL)

. . . g(WL · x2 + bc)
. . .

...
. . . g(WL · xN + bL)


N×L

,

β =


βT
1

βT
2
...
βT
L


L×m

, T =


TT
1

TT
2
...

TT
N


N×m

(5)

通过单隐层神经网络的训练获得一组最优W ∗
i ,

b∗i和β∗
i ,使

∥H(W ∗
i , b

∗
i )β

∗
i − T∥ = min

W,b,β
∥H(Wi, bi)βi − T∥,

(6)

其中 i = 1, 2, . . . , L.式 (6)相当于将损失函数E最小

化.

E =

N∑
j=1

( L∑
i=1

βig(Wi · xj + bi)− tj

)2

. (7)

基于梯度下降法的传统算法在求解此类问题的

迭代过程中需要调节所有参数,而ELM则只需确定
权值Wi和阈值 bi,便可唯一确定隐层输出H .于是,
将单隐层神经网络的训练转化为线性系统Hβ = T

的求解,输出权重β可由下式确定.
β∗ = H†T. (8)

其中:H†为矩阵的Moore-Penrose广义逆,可采用奇
异值分解法、正交分解法或正交投影法等方法求解.
与传统神经网络算法相比, ELM具有较明显的

优势,但也存在固有缺陷: 1)输入层与隐含层的连接
权值及隐含层的阈值均采用随机方式设定,具有一定
的盲目性,易导致ELM网络的稳定性变差; 2)训练数
据中若存在噪声或离群点,易导致隐含层的输出矩阵
出现病态问题,使ELM网络的鲁棒性变差、泛化性能
降低.

2 基于烟花差分进化混合算法的ELM
网络

2.1 基本烟花算法

烟花算法 (fireworks algorithm, FWA)是受烟花燃
放时爆炸产生火花这一现象的启发而提出的,其凭借

着较强的鲁棒性能和寻优能力,受到业界和广大学者
的密切关注.通过对现有烟花算法的深入研究分析,
提出了多种改进或混合算法,也给出了一些成功的应
用案例[22-23].

FWA的寻优过程,依次采用了爆炸算子、变异算
子、映射规则和选择策略.基于下式,计算烟花爆炸
半径及爆炸火花数量:

Ri = R× f(xi)− ymin + ε
N∑
i=1

(f(xi)− ymin) + ε

, (9)

Si = M × ymax − f(xi) + ε
N∑
i=1

(ymax − f(xi)) + ε

. (10)

其中:Ri为烟花xi的爆炸半径,R为最大爆炸幅度的
常数, ymin和ymax分别为目前烟花个体中最好和最

差的个体适应度,Si为烟花xi的爆炸火花数目,M用
于限制火花总数的常数, ε为一个防止除零的微小
量.为控制烟花爆炸过程产生火花的数量,对各烟花
的爆炸火花数目作相关限制,即

Si =


round(a×M), Si < aM ;

round(b×M), Si > bM, a < b < 1;

round(Si), otherwise.
(11)

其中: a、b均为常数, round函数用于四舍五入取整.
位置迁移是FWA中烟花成员在解空间位置的改

变,即
exik = xik +Ri × rand(−1, 1). (12)

其中:Ri × rand(−1, 1)为位置偏移量;xik为第i个烟

花成员的k维分量, exik为xik爆炸后产生的爆炸火

花.
高斯变异操作的目的是增加FWA的突变性和多

样性,即
mxik = xik × e. (13)

其中: e ∼ N(1, 1),mxik为生成的变异火花.
选择策略是烟花算法对爆炸后烟花种群成员的

选择方法.候选成员集合由烟花成员、爆炸火花和高
斯变异火花组成.集合中的最优个体最先被选定为
下一代烟花成员,再采取“轮盘赌”方式依次从候选
成员中挑选其余的烟花成员,集合成员xi被选中概

率为

p(xi) =
R(xi)∑

xj∈K

R(xi)
,

R(xi) =
∑
xj∈K

d(xi − xj) =
∑
xj∈K

∥xi − xj∥, (14)
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其中R(xi)为xi与S中各个体之间的距离和.

2.2 FWADE-ELM算法

差分进化算法 (differential evolution algorithm,
DE)是一种基于群体的启发式搜索算法,具有原理简
单、全局搜索能力强及鲁棒性好等特点. DE算法的
进化流程主要包括变异、交叉和选择等3个操作.基
于DE搜索机制进行迭代计算,保留优良个体并淘汰
劣质个体,引导搜索方向朝最优解逼近. FWA算法具
有较强的通用性且易与其他优化算法融合,但在处
理复杂优化问题时具有算法复杂度较高、搜索时间

较长和易陷入局部最优等不足. DE算法采用种群全
局搜索策略,可有效减小遗传操作的计算复杂性.此
外, DE算法特有的记忆能力可使其动态跟踪当前的
搜索状况并及时调整其搜索策略,具有较好的全局优
化性能.
为充分发挥两种优化算法的优势并提高算法

的整体优化性能,本文将烟花算法与差分进化算
法有机结合,提出一种烟花差分进化混合优化算
法(fireworks algorithm-differential evolution algorithm,
FWADE). FWADE算法优化过程的初始阶段采用标
准DE算法搜索,对于每个目标向量,通过变异和交叉
运算产生试验向量.若试验向量的适应度优于目标向
量,则将其作为下一代候选解;否则,算法进入FWA阶
段,利用烟花算法搜索机制产生新的候选解. FWADE
算法优化过程中融入了FWA搜索阶段,通过在种群
中形成扰动以维持种群的多样性并产生最优解.整
个迭代过程中,不断淘汰劣质个体并选择优良个体,
引导种群朝全局最优解的方向逼近.

FWADE算法的具体实现步骤描述如下:
step 1:算法的初始化.根据待优化问题确定种群

规模N1,最大迭代次数N2,个体成员的初始值Xi(k);
设置FWA算法爆炸半径调节常数R,爆炸火花数调
节常数M ,爆炸火花数下限系数a和上限系数b,高斯
变异火花数G等参数初始值;确定DE算法的比例因
子F和交叉率CR等参数初始值;令迭代次数k = 1.

step 2:根据待优化问题的数学模型,计算各个体
成员的适应度值f(Xi(k)).

step 3: DE算法搜索阶段: 1)变异操作.随机选择
种群中两个不同的个体,参照DE算法对种群中每个
目标向量Xi(k)进行变异操作产生变异向量Vi(k). 2)
交叉操作.对每对目标向量Xi(k)和对应的变异向量

Vi(k)进行交叉操作,形成新的试验向量Ui(k). 3)选
择操作.根据待优化问题的数学模型,评价每个试验
向量与对应目标向量的适应度值f .若Ui(k)的适应

度值更优,则作为下一次迭代的候选解并转至step 5;
否则进入step 4,即FWA算法搜索阶段.

step 4: FWA算法搜索阶段.根据FWA算法优化
机制,参照FWA算法的式 (9)∼ (14)对种群执行搜索,
计算种群的适应度值,择优产生新的候选解.

step 5:对种群中每个个体进行相同操作.个体序
号i = i+ 1,若i ⩽ N1,则转至step 3,否则转至step 6.

step 6:更新全局最优解和迭代次数.根据新产生
的候选解,评估每个个体的适应度并更新全局最优
解,更新迭代次数k = k + 1.

step 7:算法终止条件 (即群体的最优适应度值满
足要求或迭代次数达到最大迭代次数)判断.若满足,
则终止条件转step 8,否则重复step 3∼ step 7.

step 8:输出FWADE算法的全局最优解.
将本文提出的FWADE算法用于优化ELM网络

的连接权值和阈值,构建FWADE-ELM拟合模型.模
型参数优化过程中充分发挥了FWA算法和DE算法
的各自优势,多次迭代不断选取更优的输入权重Wi

和隐层阈值 bi矩阵.经过上述优化过程最终获得最
优群成员位置 (即最优输入权重W ∗

i 和隐层阈值b∗i矩

阵),再根据ELM的广义逆计算输出权重β.

2.3 算法测试

为验证本文FWADE算法优化ELM神经网络的
效果,进行仿真测试分析.测试对象为SinC函数和高
斯正态函数(−10 ⩽ x ⩽ 10),函数表达式如下:

f1(x) =


sinx

x
, x ̸= 0;

0, x = 0.
(15)

f2(x) =
1√
2πσ

e− 1
2 (x−µ)2 , σ = 1, µ = 1. (16)

训练样本和测试样本数量分别为 4 000组和
1 000组,数据服从区间 [−10, 10]上的均匀分布.此外,
为验证拟合模型的鲁棒性能,在训练样本中添加了
[−0.2, 0.2]的白噪声.仿真过程引入DE算法, FWA算
法和FWADE算法,分别建立DE-ELM, FWA-ELM和
FWADE-ELM神经网络拟合模型,与基本ELM拟合
模型形成对比.

在仿真过程中, 4种方法均采用结构为1-8-1的
ELM神经网络和Sigmoid激励函数; ELM权阈值优
化算法的适应度函数为由训练样本计算的均方根误

差 (RMSE); DE, FWA和FWADE算法的群成员规模
均为25,群成员维数 (即待优化的ELM网络权阈值个
数)为8×(1 + 1) = 16,最大迭代次数设为500次.其
余参数设置情况为: FWA和FWADE算法中爆炸半径
调节常数R = 40,爆炸火花数调节常数M = 64,爆
炸火花数下限系数a = 0.04,爆炸火花数上限系数
b = 0.8,高斯变异火花数G = 40; DE算法中杂交参
数CR = 0.8,缩放比例因子F = 0.6.采用ELM、DE-
ELM、FWA-ELM和FWADE-ELM四种拟合模型分
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表 1 4种拟合模型泛化性能对比 (100次实验)

测试对象
RMSE(训练集) RMSE(测试集)

ELM DE-ELM FWA-ELM WADE-ELM ELM DE-ELM FWA-ELM WADE-ELM

f1(x) 0.278 5 0.211 6 0.195 7 0.138 5 0.058 6 0.039 1 0.028 4 0.007 1
f2(x) 0.231 6 0.189 2 0.176 5 0.121 9 0.052 2 0.029 1 0.020 6 0.005 7

别对两个测试函数随机进行100次独立实验,测试结
果(训练样本和测试样本的RMSE)如表1所示.
在训练集中人为添加一定程度的白噪音,测试结

果中训练集的RMSE整体要大于测试集.分析表明:
由于基本ELM模型采用随机方式选取网络的权阈值
且训练样本中存在一定程度的白噪声,导致模型的泛
化性能比较差; DE-ELM模型采用DE算法优化ELM
的权阈值,模型泛化性能得到一定程度提高,但处理
噪声环境下的函数优化问题时整体性能不佳,较大程
度依赖于控制参数 (如种群规模、交叉概率和缩放因
子等)的选取; FWA-ELM模型采用 FWA算法优化
ELM网络的权阈值,通过烟花爆炸方式能以较快速
度选取最优权阈值矩阵,具有较小的训练误差和测试
误差; FWADE-ELM模型使用FWADE算法确定ELM
网络的权阈值,进一步提高了ELM拟合模型的泛化
性能,具有最优的拟合精度和鲁棒性能.

3 FWADE-ELM短时交通流预测模型
3.1 短时交通流预测建模

实际交通系统是一个复杂的非线性动力系统,采
集到的原始交通流数据具有较强的非线性、时变性

和易受随机噪声影响等特征.针对复杂情况下的
短时交通流预测问题,本文提出一种基于烟花差分
进化混合算法-极限学习机的短时交通流预测建模
方法: 1)考虑到采集到的原始短时交通流数据易受
随机噪声的影响,直接用于建模将降低模型的预测
精度.原始数据预处理时,采用奇异谱分析 (singular

spectrum analysis, SSA)方法滤除交通流时间序列的
噪声成分,得到降噪后的重构时间序列,用于短时交
通流预测建模. 2)根据ELM的基本原理, ELM能有
效改进传统BP (back propagate)算法及SVM (support
vector machine)方法,提升学习效率并简化学习参数
的设定,具有较快的学习速度和良好的泛化性能,有
利于处理短时交通流非线性非平稳的时间序列数据,
构建基于时间序列的短时交通流预测模型. 3) ELM
随机产生的输入权值和隐层阈值矩阵导致其输出权

值矩阵的非唯一性,如何获取最优的输出权值矩阵是
得到ELM最优输出值的关键.作为一种新型进化算
法, FWA具有良好的收敛精度和寻优能力.融合经典
DE算法提出一种烟花差分进化混合优化算法,可充
分发挥两种优化算法的优势并提高单一算法的整体

优化性能,用于优化ELM网络的权阈值.
综上所述, FWADE-ELM交通流预测模型的建

立过程为: 1)利用SSA方法对现场采集的原始交通流
时间序列数据进行降噪处理,作为交通流预测模型
的建模数据; 2)进行相空间重构,基于C-C算法确定
ELM网络的结构、时间延迟和嵌入维数等关键参数;
3)以降噪及相空间重构后的交通流时间序列作为
ELM网络的训练样本,采用FWADE混合优化算法确
定ELM网络输入层与隐含层之间的连接权值和隐层
神经元的阈值; 4)以未经训练的交通流时间序列数
据作为ELM网络模型的测试样本,评估优化后ELM
网络模型的预测性能,具体建模流程如图2所示.

图 2 FWADE-ELM交通流预测建模流程

3.2 基于SSA的噪声数据处理

SSA是近年来兴起的一种适用于复杂非线性时
间序列的数据处理方法[24].应用SSA方法可从包含
噪声的原始信号中提取有用信息、滤除尖锐震荡的

趋势成分,将包含预报信息的成分重构时间序列,实
现减少或消除噪声的目的[25].本文利用SSA方法滤

除交通流时间序列的噪声成分,将SSA降噪交通流数
据用于训练ELM神经网络,并采用FWADE算法优化
ELM模型的关键参数.
噪声数据的处理原理为,将从现场采集到的含有

噪声成分交通流参数时间序列YN = [y1, y2, . . . , yN ]

转化为轨迹矩阵X;对矩阵XXT进行奇异值分解,得
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到L个特征值λ1 ⩾ λ2 ⩾ . . . ⩾ λL ⩾ 0及对应的特征

向量;将每个特征值代表的信号进行分析组合,重构
出新的时间序列G = [g0, g1, . . . , gN−1].处理过程包
括嵌入、奇异值分解、分组与重构4个步骤.

重构过程保留了原始交通流时间序列中前m个

较大奇异值的成分,舍弃了那些由噪声引起的较小奇
异值成分.原始交通流时间序列经过SSA的过滤处
理,得到降噪后的重构时间序列G,用于建立短时交
通流预测模型.
本文的实验数据来自某市交通管理局UTC/

SCOOT系统采集的市内一段长度约12 km快速路的
短时交通流数据,通过布设在道路上的95个主线和
72个匝道地感线圈检测器获取交通流量等3项交通
参数.采集时间为2013年7月份的连续5个星期一,
即7月1日、7月8日、7月15日、7月22日和7月29日,
数据采集时间间隔为5 min,每天可得到288组短时交
通流数据.

SSA降噪处理时,考虑交通流时间序列具有周期
分量,在窗口长度L与周期成正比的情况下可以获得

较好的可分离性.处理过程中设L为288,与交通流时
间序列的日变化对应.图3为交通流时间序列的奇异
谱.

0

图 3 交通流时间序列的奇异谱

分析表明:前37个奇异值对应重构序列的累积
贡献率达98.78%,后251个仅为1.22%,可视为噪声
成分.进行相空间重构,采用C-C算法计算时间延迟
τ = 15及嵌入窗宽τw = 123. τw计算公式为

τw = (m− 1)τ. (17)

由此得出嵌入维数m = 9.将降噪及相空间重构后
的交通流时间序列 (即7月1日、7月8日、7月15日和
7月22日共4天的交通流数据)作为ELM网络的训练
样本, 7月29日的原始交通流数据作为ELM网络的
测试样本.确定交通流预测建模时ELM网络的拓扑
结构为9-11-1,即输入层节点数为9,对应相空间重构
后的交通流时间序列的嵌入维数;模型隐含层节点
数的确定目前尚无统一理论依据,仿真过程中经多次
试验权衡后最终设置为11;输出层节点数为1,对应
ELM网络的输出值,即交通流量的预测值,学习过程
中需优化调整的权阈值总数为11× (9 + 1) = 110.
分别采用基本DE算法、基本FWA算法和本文提

出的FWADE算法优化ELM网络的权阈值,构建DE-
ELM、FWA-ELM和FWADE-ELM三种交通流预测
模型,与基本ELM交通流预测模型形成对比.建模
过程中, 4种方法均采用结构为 9-11-1的ELM神经
网络和Sigmoid激励函数; ELM网络权阈值优化算
法的适应度函数为由训练样本计算的均方根误差

(RMSE); DE、FWA和FWADE算法的群成员规模均
为40,群成员维数 (即待优化ELM网络权阈值的个
数)为 110,最大迭代次数设为 5 000次,其余参数设
置情况为: FWA和FWADE算法中爆炸半径调节常
数R = 210,爆炸火花数调节常数M = 220,爆炸
火花数下限系数 a = 0.04,爆炸火花数上限系数
b = 0.8,高斯变异火花数G = 60; DE算法中杂交参
数CR = 0.6,缩放比例因子F = 0.5.训练结束保存
最佳权阈值用于ELM网络模型预测交通流.表2为4
种预测模型的训练和测试结果的分析对比, RMSE代
表均方根误差, MAPE代表平均绝对百分比误差.实
验过程中也分析了隐含层节点数对ELM网络模型预
测结果的影响,表3和表4为隐含层节点数分别选取9
和13而其余参数相同的情况下, 4种模型交通流预测
结果对比.

表 2 4种模型仿真结果对比 (隐含层节点数11)

预测模型 RMSE (训练) MAPE (训练) RMSE (泛化) MAPE (泛化)

ELM 15.85 0.169 2 17.66 0.209 3
DE-ELM 12.42 0.147 5 15.34 0.161 4

FWA-ELM 9.29 0.101 2 11.21 0.124 9
FWADE-ELM 6.60 0.062 5 7.75 0.086 7

表 3 4种模型仿真结果对比 (隐含层节点数9)

预测模型 RMSE (训练) MAPE (训练) RMSE (泛化) MAPE (泛化)

ELM 17.92 0.191 4 19.95 0.236 4
DE-ELM 13.83 0.164 7 17.16 0.180 6

FWA-ELM 10.34 0.113 2 12.56 0.139 7
FWADE-ELM 7.26 0.068 7 8.62 0.096 2



第4期 陈如清等: 基于FWADE-ELM的短时交通流预测方法 931

表 4 4种模型仿真结果对比 (隐含层节点数13)

预测模型 RMSE(训练) MAPE(训练) RMSE(泛化) MAPE(泛化)

ELM 15.44 0.165 2 17.27 0.204 7
DE-ELM 12.16 0.144 5 15.08 0.158 7

FWA-ELM 9.10 0.099 1 11.01 0.122 4
FWADE-ELM 6.51 0.061 7 7.66 0.085 7

表2∼表4的测试结果表明: 1)隐含层节点数越
多,预测模型的结构越复杂而误差越小. 2)当隐含
层节点数小于11时,预测模型的训练误差和泛化误
差存在较大变化;当隐含层节点数大于 11时,预测
模型的训练误差和泛化误差改善不明显. 3)相比之
下,隐含层节点数对基本ELM模型的影响更大,而对
FWADE-ELM模型的影响较小.

综合考虑到ELM网络模型的复杂程度、训练误
差和泛化误差等因素,经多次试验权衡后隐含层节点
数最终设置为11. 4种交通流预测模型 (隐含层节点
数11)的训练和泛化结果如图4和图5所示.
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图 4 4种交通流预测模型的训练结果 (7月22日)
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图 5 4种交通流预测模型的泛化结果 (7月29日)

表2、图4和图5所示的交通流预测结果对比表
明: 1) DE-ELM模型、FWA-ELM模型和FWADE-ELM
模型的短时交通流预测效果均优于基本ELM模型,
说明利用优化算法优化ELM的权阈值可提高基本
ELM的非线性拟合性能; 2)与基本ELM、DE-ELM和
FWA-ELM三种交通流预测模型相比, FWADE-ELM
短时交通流预测模型的训练误差和泛化误差更低,泛
化能力更强,进一步说明采用FWADE算法优化ELM
模型的有效性,与2.3节算法测试的结果相似; 3)从图
4和图5可以看出, FWADE-ELM模型的训练过程符
合要求 (训练样本的RMSE和MAPE值分别为6.60和
0.062 5),图 5中FWADE-ELM所示模型预测值与实

线所示短时交通流实际值的拟合程度较好 (测试样
本的RMSE和MAPE值分别为 7.75和 0.086 7),说明
FWADE-ELM短时交通流预测模型具有较高的预测
精度和较强的泛化能力.

4 结 论

1)本文将时间序列降噪理论与机器学习方法相
结合,提出了一种基于FWADE-ELM混合模型的短
时交通流预测方法.采用SSA方法对原始交通流数
据进行降噪处理,作为短时交通流预测建模的数据;
利用C-C算法进行相空间重构,确定ELM网络模型
的结构和关键参数;将烟花算法与差分进化算法有
机结合,提出一种改进的FWADE混合优化算法,用于
优化ELM网络的权阈值.

2)为验证提出的FWADE-ELM混合模型的有效
性,以SinC函数和高斯正态函数为对象进行了仿真
测试,并以国内某城市交通管理部门的实测交通量数
据为例进行了实验验证和对比分析.仿真测试和实
验结果表明,所提出的FWADE-ELM网络模型的预
测值与实际值拟合程度较好,泛化能力较强,整体性
能优于基本ELM、DE-ELM和FWA-ELM三种预测模
型.

3)基于改进ELM网络的短时交通流预测建模方
法,参数设置较简单,运算效率较高.与神经网络等预
测建模方法相比, ELM网络无需在迭代过程中调整
网络参数即可完成网络训练,在保证学习精度的前提
下能显著提高算法的学习效率并简化学习参数的设

定[20].采用FWADE算法确定ELM网络的最优结构
参数可避免因ELM网络基本参数的盲目选取而导致
稳定性变差问题.与SVM方法相比, ELM包含直接
特征映射,且神经网络的输入层、隐含层和输出层是
连接的,使用岭回归求解输出权重. SVM采用基于核
方法的间接特征映射,未考虑特征在神经网络各层的
连接,通过求解约束最优化问题得到结果.学习误差
相当情况下, ELM的参数设置较少,计算复杂度更低.

4)受多种内在因素及外在因素的影响制约,实际
交通系统是一类复杂的非线性动力系统,表现出较
强的非线性和不确定性.交通系统的内在演化规律
也具有随机性、动态性、非线性和时空相关性等特

征.下一步应结合不同交通参数间存在的时空关联
性,研究复杂条件下多变量时间序列的相空间重构及
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短时交通流局域预测建模问题.
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