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基于EEMD-LMD-LSTM-LEC深度学习模型的
短时物流需求预测

冉茂亮1, 陈彦如1,2†, 杨新彪1

(1. 西南交通大学经济管理学院，成都 610031；2. 服务科学与创新四川省重点实验室，成都 610031)

摘 要: 短时物流需求预测是智慧物流系统的重要组成部分.由于短时物流需求数据具有非平稳性、强随机性、局
部突变、非线性等特征,精确预测较为困难.对此,考虑集成经验模态分解 (EEMD)、局部均值分解 (LMD)、长短期
记忆网络 (LSTM)以及考虑局部误差校正 (LEC),提出用于短时物流需求预测的EEMD-LMD-LSTM-LEC深度学
习模型.该预测模型分为两个阶段:第1阶段基于特征分解和特征提取,构建EEMD-LMD-LSTM模型,以降低非线
性的原始短时物流需求不平稳及随机变化导致的预测误差;第2阶段构建局部误差校正模型,用于校正第1阶段
的预测结果,以减少短时物流需求的局部突变带来的预测误差.实验结果表明, EEMD-LMD-LSTM-LEC短时物流
需求预测模型在均方根误差、绝对误差均值、绝对误差百分比和校正决定系数方面,均优于其他11种对比模型,其
中包括:数理统计模型—– ARIMA;浅层机器学习模型—–支持向量回归和BP神经网络;深度学习模型—– LSTM
和卷积神经网络;组合模型——深度置信网络-LSTM、经验模态分解 (EMD)-LSTM、EEMD-LSTM、LMD-LSTM、
EMD-LMD-LSTM和EEMD-LMD-LSTM.
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Short-term logistics demand forecasting based on EEMD-LMD-LSTM-
LEC deep learning model
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Abstract: Short-term logistics demand forecasting is one of critical components of the smart logistics system. As
short-term logistics demand data is non-stationary, nonlinear series with strong randomness and singular points, it is
difficult to accurately predict short-term logistics demand. Therefore, this paper proposes EEMD-LMD-LSTM-LEC deep
learning model for short-term logistics demand forecasting, based on ensemble empirical mode decomposition (EEMD),
local mean decomposition (LMD), and long and short-term memory (LSTM) neural networks while considering local
error correction (LEC). The proposed model is divided into two stages. In the first stage, the EEMD-LMD-LSTM
model is constructed based on feature decomposition and feature extraction, to reduce the error caused by non-linearity,
non-stationarity and randomness of short-term logistics demand. In the second stage, a local error correction model
is constructed to adjust the prediction results in the first stage for reducing the error caused by the singular points of
short-term logistics demand. The results show that the proposed EEMD-LMD-LSTM-LEC model works better than
other eleven models, in terms of root mean square errors, mean absolute errors, mean absolute percentage errors and the
adjusted coefficient of determination, including the mathematical statistics model — ARIMA, shallow machine learning
models — support vector regression and the BP neural network, deep learning models — LSTM and the convolutional
neural network, combined models — the deep belief network-LSTM, empirical mode decomposition (EMD)-LSTM,
EEMD-LSTM, LMD-LSTM, EMD-LMD-LSTM and EEMD-LMD-LSTM.
Keywords: short-term logistics demand；ensemble empirical mode decomposition；local mean decomposition；long
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0 引 言

智慧物流的本质是利用信息资源和智力资源更

好地实现物流系统供需多维度高效率的精准匹配.
相对于物流供给,物流需求更具驱动性,因此,如何准
确地捕捉和预测物流需求不同层面、不同时间维度

的变化特征,是发展智慧物流系统的核心和关键.尤
其是微观层面的短时物流需求预测,不仅能提高微观
层面物流供给的及时性、准确性和经济性,也能揭示
物流需求宏观和长时段层面变化规律,为各层面物流
管理提供决策支持.

关于物流需求预测的研究主要集中在宏观或中

观层面的长时段物流需求上,目前已有较为丰富的研
究成果.由于长时段物流需求的统计时间间隔通常
以年为单位,其变化趋势相对平稳.然而,短时物流需
求由于影响因素多、作用机理复杂,呈现出非平稳性、
强随机性、局部突变等特征,已有方法直接用于短时
物流需求预测,很难保证预测精度.
由于短时物流需求是一类非平稳的时序数据,考

虑到深度学习方法—–长短期记忆网络 (long short-
term memory, LSTM)在时序建模问题上具有长时
记忆优势[1-2](能够解决长序列训练过程中存在的
梯度消失和梯度爆炸的问题),同时,经验模态分解
(empirical mode decomposition, EMD)在处理非平稳
数据的优势[3](它可以对信号进行分解,实现非平稳
数据的平稳化处理),但EMD方法仍存在局限性,主
要问题是模态混叠和端点效应[4].对此,文献 [4]提
出了集成经验模态分解 (ensemble empirical mode
decomposition, EEMD)方法来解决模态混叠问题.本
文拟结合LSTM与EEMD对短时物流需求进行预测.
然而, EEMD只能消除EMD中的模态混叠问题,端点
效应问题仍无法妥善解决,对此,本文同时引入局部
均值分解 (local mean decomposition, LMD).该方法
可以解决原始信号中的信息难以提取等问题[5]以及

EEMD中存在的端点效应等问题[6].此外,短时物流
需求还具有局部突变特征,增加了预测难度,对此,本
文提出采用局部误差校正(local error correct, LEC)来
解决该问题.
与已有研究相比,本文的主要贡献如下:
1) 研究对象不同.目前,物流需求主要研究的对

象是以年为统计单位的区域物流量,而本文的研究对
象是以12 h为统计单位的短时物流需求.

2) 数据特征不同.目前,国内外研究中物流需求
预测数据的趋势较为平稳且周期性明显,而本文研究
数据呈现非平稳性、强随机性等特征,已有的机器学

习、深度学习等模型难以捕捉到数据潜在特征.
3) 研究方法不同.区别于以往的传统统计学方

法和机器学习等方法,本文从特征分解和特征提取
两个角度出发,首先提出EEMD-LMD-LSTM模型,解
决非线性的原始需求不平稳而导致直接预测误差较

大以及预测滞后性的问题;其次设计LEC方法,解决
EEMD-LMD-LSTM模型预测结果在突变处预测误
差大的问题,再次提升了模型的预测精确度.

1 研究现状

1.1 物流需求预测研究现状

目前,物流需求预测方法主要分为以下4类.
1)数理统计模型.代表性的方法有:灰色预测

(grey model, GM) [7]、指数平滑方法[8]、ARIMA [9]模

型、多元线性回归模型[10-11].数理统计模型主要以统
计学为基础,各变量之间关系的可解释性较强,但其
模型假设较为简单,对于随机性强、非线性数据预测
精度不高.

2)浅层机器学习模型.代表性的方法有: BP神经
网络[12-13]、径向基神经网络[14]和支持向量机(support
vector machine, SVM)及其改进型[15-17].浅层机器学
习模型能够对物流需求的非线性规律进行有效捕捉,
提升了预测精度,但其特征学习能力有限,其泛化能
力受到一定制约.

3)深度学习模型.代表性的方法为长短期记忆
网络[1].深度学习模型因具有更深层次的结构,且强
调对特征的学习,能较为准确地描述输入与输出的复
杂关联,对时序数据的预测效果通常优于数理统计模
型及支持向量机等,且易于实现,但其对于具有强随
机性的非平稳数据预测精度仍有待提高.

4)基于以上两个或多个方法的组合预测模型,
如改进的 GM(1, 1)模型和 BP神经网络模型的组
合[18].组合预测模型能够在预测中发挥每个模型各
自的优势,从而提高预测精度.

1.2 数据分解研究现状

1.2.1 EEMD研究现状
EEMD是Wu等[4]在 2009年提出用于解决模态

混叠问题的一种噪声辅助数据分析算法.作为一种
高效的数据分解算法, EEMD模型被广泛应用于国内
外研究中.文献 [19]基于EEMD模型对金融时间序
列进行预测,通过EEMD对数据分解以降低时间序
列的复杂度.文献 [20]通过EEMD将数据分解成高、
中、低频率的数据,构建了基于EEMD的分频混合
模型并用于金融时间序列预测.文献 [21]结合EEMD
模型和逆云模型获得的信号特征值,提出了一种齿轮
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箱复合故障特征提取方法.
1.2.2 LMD研究现状

LMD是另一种数据分解的方法,具有高度的适
应性,它可以将任何复杂的非平稳信号分解为多个
有物理意义的乘积函数(product function, PF)组件[22],
然后,将得到的PF分量的瞬时频率和幅值进行组合,
得到原始信号的完整信息分布[23].
在影响时间序列的外部因素基本不变的情况

下, LMD分解得到的PF分量能较好地描述一个或多
个影响数据的时间演化规律.因此, LMD可以为提取
数据内部变化规律的相关信息奠定良好的基础.文
献 [24]使用局部均值分解 (LMD),解决了风速时间序
列的非平稳性和非线性问题.文献 [25]将局部均值
分解与奇异值分解相结合,提高了信号降噪效果.文
献 [26]提出了一种基于局部均值分解和核函数最小
二乘支持向量机 (LSSVM)的短期风速预测新方法,
并通过实验表明,经LMD分解后的数据能有效解释
短期风速的波动、周期性和趋势.

1.3 局部误差校正研究现状

预测模型仅反映了输入变量与输出变量的一般

规律,很容易忽视误差值中蕴含的丰富的序列隐藏信
息[27].因此,部分学者展开了对误差校正的研究,构
建误差预测模型,尝试挖掘和分析预测误差序列的
内部信息,并利用误差预测结果对初始预测值进行
校正.代表性的误差预测模型有GM(1, 1) [27]、线性

回归[28]、ARIMA[29]等误差预测模型.文献 [30]提出
了一种基于风速局部爬坡 (LR)误差校正的方法来改
善预测风速的滞后性.文献 [31]采用局部动态模拟
(LDA)方法定位模拟点,修正数值预报模型预测误差.
综上所述,国内外学者在物流需求预测方面已有

较多的分析,研究成果具有重要的参考价值,但仍存
在一定的局限.比如,物流需求预测上的研究对象主
要是以年为统计单位的区域物流量,数据变化趋势
相对平稳,而缺乏对具有非平稳、强随机性、局部突
变等特征的短时物流需求的研究.已有研究方法直
接用于短时物流需求预测时,精度难以保证.对此,本
文提出一种用于短时物流需求预测的EEMD-LMD-
LSTM-LEC模型.其中:将EEMD与LMD结合,通过
信号分解深入挖掘数据的特征,能够减少短时物流
需求的非平稳性及强随机性带来的预测误差,并在一
定程度上避免EMD带来的模态混叠和端点效应问
题;同时,采用LSTM对EEMD和LMD的信号分解结
果进行并行处理,能够充分发挥LSTM的长时记忆优
势.此外,通过构建LEC模型对LSTM的预测结果进
行局部误差校正,通过挖掘误差值中的隐藏信息和变
量的痕迹解决短时物流需求的局部突变问题.

2 EEMD-LMD-LSTM-LEC预测模型构建
EEMD-LMD-LSTM-LEC预测模型主要分为两

个阶段: EEMD-LMD-LSTM模型和LEC模型.其预
测模型框架如图1所示.
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图 1 EEMD-LMD-LSTM-LEC预测模型框架
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2.1 第1阶段模型构建

本阶段首先对短时物流需求原始数据进行

EEMD和 LMD分解,利用两者的互补性,既降低了
EEMD中显著的端点效应,又解决了LMD的过度平
滑等问题对预测性能的影响.分解的信号再通过时
间序列预测性能强的 LSTM进行预测.第 1阶段的
EEMD-LMD-LSTM预测模型的基本流程如下.

step 1:数据分解.将短时物流需求原始数据分别
进行EEMD分解与LMD分解,得到n个本征模态函

数(intrinsic mode function, IMF)分量以及k个PF分量
和残差分量.

step 2: LSTM预测.使用LSTM预测模型分别对
n个IMF分量、k个PF分量和残差分量进行预测.

step 3: 将 n个 IMF分量预测结果加权求和,权
重取各 IMF分量的pearson相关性系数,得到EEMD-
LSTM的预测结果;将k个PF分量和残差分量预测结
果进行求和,得到LMD-LSTM的预测结果.

step 4:最终预测值的获得.对上述两种预测结果
取算术平均数,作为第1阶段的最终预测值.
2.1.1 短时物流需求数据的EEMD分解
由于短时物流需求数据具有非平稳性及强随机

性特征,本模型首先对其进行EEMD分解.
假设X = x(1), x(2), . . . , x(t)为预处理后的短

时物流需求序列,其中x(t)为时刻 t的短时物流需求

量.对该数据进行EEMD分解的主要步骤[32]如下.
1) 对物流需求量加入m种高斯白噪声,得到有

噪声伪信号,m通常取1 000,即

yj(t) = x(t) + gj(t), j = 1, 2, . . . ,m. (1)

其中: yj(t)表示时刻t第j个有噪声伪信号, gj(t)表示
时刻t第j种高斯白噪声.

2) 对加入高斯白噪声的短时物流需求数据 (即
有噪声伪信号)进行EMD分解,得到n个 IMF分量和
残差,即

yj(t) =

n∑
i=1

imfij(t) + rj(t), j = 1, 2, . . . ,m. (2)

其中: imfij(t)表示对yj(t)进行EMD分解得到的第 i

个 IMF分量, rj(t)表示对yj(t)进行EMD分解的剩余
残差.

3) 将m种有噪声伪信号经过EMD分解后得到
的IMF分量进行平均,得到n个IMF分量,即

IMFi(t) =

n∑
j=1

imfij(t)

m
, i = 1, 2, . . . , n, (3)

其中 IMFi(t)表示对时刻 t的短时物流需求量x(t)进

行EEMD分解最终得到的第 i个 IMF分量.此时共有
n个 IMF分量IMFi(t) (i = 1, 2, . . . , n)将分别进行下

一阶段的LSTM预测.
2.1.2 短时物流需求数据的LMD分解
由于短时物流需求数据在EEMD分解过程中使

用的EMD分解方法存在明显的端点效应,本模型在
对短时物流需求原始序列进行EEMD分解的同时对
该数据进行LMD分解.

LMD是从短时物流需求序列X中抽取出纯调

频信号和包络信号的迭代算法.纯调频信号与包络
信号相乘能够得到PF分量,将PF分量从原始序列X

中剥离,即可得到剩余信号.将剩余信号继续进行如
上步骤,迭代多次,直到最后一个剩余信号为常数或
者单调,即可得到原始信号的时频分布.
对时刻t的物流需求量x(t)进行LMD分解,最终

可得到k个PF分量和一个剩余分量u(t),且原始物流
需求量x(t)能够被这些分量重构,即

x(t) =

k∑
i=1

PFi(t) + u(t). (4)

此时得到的k个PF分量PFi(t)(i = 1, 2, . . . , k)和剩

余分量u(t)将分别进行下一阶段的LSTM预测.
2.1.3 EEMD与LMD分解信号的LSTM预测
考虑到短时物流需求数据中存在的时序依赖

性,本模型使用LSTM对短时物流需求经过EEMD及
LMD分解后的信号进行预测.
在数据分解过程中,利用EEMD对短时物流需

求数据分解得到n个 IMF分量和1个残差分量.对于
短时物流需求数据,多次实验发现,该残差分量对后
续预测精度提升无显著作用,因此,该残差分量忽略
不计.以时刻 t为例,记IMF(t) = {IMF1(t), IMF2(t),

. . . , IMFn(t)}.经LMD分解得到k个PF分量和残差
u(t),记PF(t) = {PF1(t),PF2(t), . . . ,PFk(t), u(t)}.
这些信号本质上都是短时物流需求数据X在时间

序列T = 1, 2, . . . , t上分解和提取出来的特征,反映
了短时物流需求在时间序列上的变化.为方便后续
LSTM计算过程的描述,本文将IMF和PF信号统一记
为F = {F1, F2, . . . , Fn, . . . , Fn+k, Fn+k+1}.
以信号Fi (i = 1, 2, . . . , n + k + 1)为例,其在时

刻t的特征值记为f t
i .当考虑与时刻t紧邻的前q个统

计时段的物流需求特征值对时刻 t的物流需求特征

值影响时,将前q个统计时段的物流需求特征值数据

集{f t−q
i , . . . , f t−2

i , f t−1
i }作为LSTM在时刻 t的输入

Zt
i . LSTM在时刻t − 1的输出记为ht−1

i ,在时刻t − 1

的单元状态记为Ct−1
i ,两者也同时作为LSTM的输
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入信息.
时刻 t的输出值以及单元状态的值分别记为ht

i、

Ct
i ;时刻 t的输入门、输出门、遗忘门以及单元状态

的权重矩阵分别记为We、Wo、Wf、Wc; be、bo、bf

和 bc是时刻 t − 1到时刻 t的输入门、输出门、遗忘

门和单元状态的偏置向量;F t
i 为时刻t遗忘门的输出

结果; Iti为时刻 t输入门的输出结果;Ot
i为时刻 t输出

门的输出结果; Ĉt
i为时刻 t的候选单元状态;Ct

i为时

刻t的单元状态.于是,整个LSTM单元的计算过程如
下[33-34]:
遗忘门

F t
i = σ(Wff

t
i +Wfh

t−1
i + bf ); (5)

输入门

Iti = σ(Wef
t
i +Weh

t−1
i + be); (6)

输出门

Ot
i = σ(Wof

t
i +Woh

t−1
i + bo); (7)

候选单元状态

Ĉt
i = tanh(Wcf

t
i +Wch

t−1
i + bc); (8)

单元状态

Ct
i = F t

iC
t
i + Iti tanh(Ĉt

i ); (9)

单元输出

ht
i = Ot

itanh(Ct
i ); (10)

其中σ表示神经网络的激活函数sigmoid.
整个过程中,短时物流需求数据经分解后提取到

的特征值将由3个交互的功能性细胞结构——遗忘
门、输入门和输出门进一步筛选和更新.输出门最后
用 sigmoid层来过滤单元的状态,随后将经过 tanh层
的过滤状态乘以Ot

i来获得短时物流需求的输出值

ht
i

[35].

2.2 EEMD-LMD-LSTM-LEC短时预测模型构建

当物流需求在短时间内呈现骤然上升或者下降

的趋势,即局部突变时,预测结果在突变处会产生明
显的预测误差,如图2实线圈所示.此外,由于短时物
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图 2 短时物流需求的局部突变

流需求的强随机性,容易导致预测值出现负值,产生
预测误差,如图2虚线圈所示.
为了减少突变点和负值点带来的预测误差,提高

预测精度,本文提出一种局部误差校正方法LEC.使
用该方法对短时物流需求预测的误差值序列进行预

测,进而对第 1阶段的预测值进行校正, LEC模型框
架如图3所示.

!"#$% &'#$%

()#$%

EEMD-LMD-LSTM*+!"

()!"#

,-./0 1#0

23!"45

,-67

图 3 LEC模型框架

第2阶段的LEC模型的基本流程如下.
step 1: 计算第1阶段EEMD-LMD-LSTM模型得

到的预测值序列与真实值序列的差值,得到误差值序
列;

step 2:使用EEMD-LMD-LSTM模型对误差值序
列进行预测,得到误差预测值;

step 3:确定短时物流需求的突变点和负值点;
step 4: 根据校正规则对第1阶段预测值的突变

点及负值点进行局部误差校正,从而得到最终预测
值.
2.2.1 短时物流需求的局部突变的定义

根据物流需求的真实值变化,可以将变化趋势分
为4类:稳定上升状态、稳定下降状态、骤然上升状
态和骤然下降状态.前两类可称为非局部突变状态,
此时,时间序列惯性[36]不会使物流需求的预测值与

真实值产生较大误差;后两类称为局部突变状态,此
时,物流需求的真实值在前后两个时刻相差较大.为
了对其准确描述,假设存在前后两个时刻—–时刻 t

与时刻t−1,其对应的短时物流需求差值的绝对值记
为γ,即

γ = |x(t)− x(t− 1)|. (11)

其中:x(t)代表时刻 t物流需求量的真实值,x(t − 1)

代表时刻t− 1物流需求量的真实值.
当γ满足如下不等式时:

γ ⩾ a, (12)
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可将该状态称为局部突变状态,时刻 t对应的短时物

流需求点称为局部突变点.阈值a的大小随着数据系

列的不同而不同,可通过参数寻优获取.
2.2.2 短时物流需求预测局部突变误差的校正

如果时刻 t对应的物流需求点为局部突变点或

负值点,则进行如下校正:

x_correct(t) = pred(t) + err(t). (13)

其中:x_correct(t)代表时刻 t校正后的物流需求预

测值; pred(t)代表时刻 t的第 1阶段物流需求预测
值; err(t)代表时刻 t的误差预测值,由EEMD-LMD-
LSTM模型对误差值序列进行预测所得.

3 实验与结果

3.1 实验数据

为了验证EEMD-LMD-LSTM-LEC预测模型的
有效性,本文以某企业自2019年7月1日到2019年12
月31日中所有时刻发生的物流需求订单数据作为预
测的原始样本集,共计10万条.
考虑到原始数据的离散性以及稀疏值较多,本文

选择12 h的时间间隔对数据集进行统计.即:将2019
年 7月 1日 00 : 00∼ 12 : 00产生的物流需求加总,计
为第1条数据;将2019年7月7日12 : 00∼ 24 : 00产生
的物流需求加总,记为第2条数据;依此类推,统计后
12 h的短时物流数据为366条.数据分布如图4所示.
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图 4 短时物流需求数据分布

由图4可知,短时物流需求数据呈现明显的非平
稳性、强随机性、局部突变、非线性等特征.

为了提高算法精度和加速算法的收敛速度,本文
使用最大最小归一化对原始数据进行处理,将原始数
据值映射到[0,1]之间,转换函数如下:

x′ =
x− min(x)

max(x)− min(x) . (14)

3.2 评价指标

为了确定预测精度,本文分别选取常用的均方根
误差 (root mean squared error, RMSE)、平均绝对误
差 (mean absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差
(mean absolute percentage error, MAPE)、校正决定系

数 (adjusted coefficient of determination,R2)作为评价
指标.

3.3 模型参数设置

结合已有研究成果,本文采用前两组物流需求数
据来预测第3组的物流需求,即形成两维度输入、一
维度输出的预测模型.此外,为了提高模型预测精度,
本文对LSTM模型中的隐层单元数 q和LEC模型中
的突变阈值a进行参数寻优.
3.3.1 隐层单元数量q的选择

由于不同的隐层单元个数 q会对预测精度产

生影响,本文进行隐层单元数的参数寻优.考虑到
LSTM的原始输入数据为两个维度,结合相关研究经
验,分别选择 q = 4, 8, 16, 32, 64个隐层单元进行实

验.其他参数设置如下:训练迭代次数为 3 000,初始
学习率0.002,测试集占比20 %.隐层单元个数q取不

同值时的模型预测效果的评价指标值如表1所示.
表 1 q取不同值的评价指标

q值

评价指标

RMSE MAE MAPE/% R2

4 214.708 7 113.275 9 53.962 38 0.842 04

8 247.904 3 132.731 5 55.924 46 0.789 421

16 229.110 9 128.304 2 71.432 14 0.820 138

32 265.053 2 127.973 8 54.132 62 0.759 279

64 245.063 7 130.397 5 55.598 69 0.794 219

由表1可知, q = 4时, 4种评价指标最优,表明当
隐藏层单元数为4时,预测效果最佳.因此,本文最终
选取4个隐层单元作为LSTM的隐藏层.
3.3.2 突变阈值a的选择

由短时物流需求预测误差突变的定义可知,在
LEC模型中, a值的选择对于模型的预测精度至关
重要.一般来说, a值越小,误差校正的范围越广,最
终校正效果会越好.但另一方面, a值过小,则本身误
差不明显,容易导致校正后的预测值的误差增大,使

表 2 a取不同值的评价指标

a值

评价指标

RMSE MAE MAPE/% R2

0 124.272 6 83.552 7 45.427 1 0.947 1

50 115.950 7 78.872 3 43.642 2 0.953 9

100 116.004 1 80.866 5 46.686 8 0.953 9

200 117.462 0 84.427 1 49.679 6 0.952 7

300 116.199 7 82.363 1 48.674 0 0.953 7

400 123.625 4 86.000 3 51.709 7 0.947 6

500 123.246 3 88.265 3 52.280 9 0.948 0
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模型的预测性能反而降低.因此,本文分别选取a =

0, 50, 100, 200, 300, 400, 500进行测试,模型预测效果
的评价指标如表2所示.由表2可知, a的选择对模型
的预测精度有明显的影响.当a = 50时,模型预测精
度最高,其中R2达到了0.953 9;当a = 0时,预测效果
最差,表明此时出现过度校正的问题.因此,预测模型

的突变阈值a设为50.

3.4 实验结果分析

3.4.1 模型预测性能分析

1) EEMD分解.
对所收集的短时物流需求数据进行EEMD分解,

得到7个IMF分量和1个残差分量,如图5(a)所示.
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图 5 短时物流需求数据经EEMD和LMD分解结果

2) LMD分解.
对短时物流需求数据进行LMD分解后产生了6

个PF分量和1个残差分量,如图5(b)所示.其中实线
部分为PF分量,虚线部分为相应的包络线.

3) LSTM预测.
将由EEMD和LMD分解得到的分量分别输入

到 LSTM中进行预测,最终得到的第 1阶段预测结
果如图 6所示.其中模型预测性能指标如下: RMSE
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图 6 第1阶段的EEMD-LMD-LSTM模型预测效果

为214.709, MAE为113.276, MAPE为53.962 %,R2为

0.842.由图6可知,真实值与预测值总体趋势较为一
致,但是,峰值和突变点处预测性能较差,因此,需要
进行第2阶段的局部误差校正.

4) LEC校正.
第 2阶段局部误差校正后的预测结果如图 7所

示.其中预测性能指标如下: RMSE为 115.951, MAE
为 78.872, MAPE为 43.642 %,R2达到了 0.954.可以
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图 7 第2阶段的局部误差校正效果
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看出,相比于第 1阶段,局部误差校正取得了非常好
的效果,表现为R2提高了11 %,其他指标也有明显的
提高.从而表明了EEMD-LMD-LSTM-LEC模型在对
短时物流需求预测中的优异性.
3.4.2 模型对比

为了进一步验证本文所提出模型的有效性,分别
选取另外11种物流需求预测模型进行对比,包括: 1)
数理统计模型: ARIMA; 2)浅层机器学习模型:支持
向量回归 (support vector regerssion, SVR)和BP神经
网络 (back propaganda neural network, BPNN); 3)单
一深度学习模型:卷积神经网络 (convolutional neural

networks, CNN)和LSTM; 4)组合预测模型:深度置信
网络 (deep belief network, DBN)-LSTM、EMD-LSTM、
EEMD-LSTM、LMD-LSTM、 EMD-LMD-LSTM和
EEMD-LMD-LSTM.预测对比结果如图8所示.由于
本文对比算法多达11种,为了直观地显示不同算法
预测结果与真实值的差距,本文将对比算法分为4组:
1) ARIMA、SVR、BPNN; 2) CNN、LSTM、DBN-LSTM;
3) EMD-LSTM、EEMD-LSTM、LMD-LSTM; 4) EMD-
LMD-LSTM、EEMD-LMD-LSTM.每组数据对应一
个子图,同时,在每个子图中都加入本文算法和短时
物流需求预测原始数据,以对比预测效果.
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图 8 短时物流需求预测对比

为了更精确地评估预测精度,本文对所有模型的
RMSE、MAE、MAPE和R2进行对比,结果如表3所
示.
由图 8和表 3可知, EEMD-LMD-LSTM-LEC在

RMSE、MAE、MAPE和R2四个指标上的性能均显

著优于其他11种模型,其中R2高达0.953 9,说明本文
所提出的模型在短时物流需求预测方面的优势.同
时使用了数据分解的模型,如LMD-LSTM、 EMD-
LSTM、EEMD-LSTM、EMD-LMD-LSTM、EEMD-
LMD-LSTM、EEMD-LMD-LSTM-LEC,预测性能显
著优于其他没有使用数据分解的模型,说明了对于非
平稳性强、随机性强的短时物流需求而言,数据分
解的重要性.此外,可以看出, EEMD-LSTM与LMD-
LSTM的预测性能优于 EMD-LSTM,说明 EEMD与

LMD能有效解决 EMD的模态混叠问题及端点效
应问题; EEMD-LMD-LSTM的预测性能优于EEMD-
LSTM与LMD-LSTM,说明EEMD与LMD的组合能
有效结合两个单一分解模型的优势; EEMD-LMD-
LSTM-LEC的预测性能优于EEMD-LMD-LSTM,从
而验证了LEC的局部校正的有效性.

3.5 预测模型的泛化能力

模型的泛化能力体现了其对不同数据的适应能

力,在使用3.1节数据验证模型有效性之外,为了进一
步验证所建立的预测模型的有效性,体现其泛化能
力,本文专门收集了某企业的空调产品类的物流需求
数据361条,同样选择12 h的时间间隔对数据集进行
统计,数据分布如图9所示.对该数据的突变阈值a进

行了参数寻优,结果如表4所示.
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表 3 各预测模型的预测误差对比

模型

评价指标

RMSE MAE MAPE/% R2

ARIMA 635.582 8 330.868 5 103.119 6 −0.384 2

SVR 489.351 7 268.661 1 94.825 3 0.179 5

BPNN 462.683 5 213.727 0 65.494 1 0.266 5

CNN 438.579 0 211.712 0 80.637 6 0.340 9

LSTM 437.140 0 186.013 0 57.794 0 0.345 0

DBN-LSTM 527.029 6 251.657 0 113.263 7 0.048 3

LMD-LSTM 245.069 1 203.133 2 127.149 5 0.794 2

EMD-LSTM 409.154 9 278.364 1 114.139 6 0.426 4

EEMD-LSTM 395.394 6 229.454 6 82.428 3 0.464 3

EMD-LMD-LSTM 215.540 9 115.186 6 48.633 8 0.840 8

EEMD-LMD-LSTM 214.708 7 113.275 9 53.962 4 0.842 0

EEMD-LMD-LSTM-LEC 115.950 7 78.872 3 43.642 2 0.953 9
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图 9 空调类短时物流需求分布

表 4 a取不同值的评价指标—–空调数据

a值

评价指标

RMSE MAE MAPE/% R2

0 39.164 7 26.150 0 197.425 3 0.836 5

10 38.975 5 25.748 8 198.245 1 0.838 1

20 36.994 8 25.127 9 214.474 2 0.854 2

30 37.751 9 25.967 2 212.257 0 0.848 1

40 37.679 4 25.822 8 210.931 4 0.848 7

50 37.721 2 25.799 6 208.124 4 0.848 4

100 38.217 5 25.678 1 204.779 0 0.844 4

由表 4可知, a取 20时预测性能最佳.模型其他
参数设置同前文.
不同模型的预测效果如表5所示.由表5可知,对

于空调产品类的短时物流需求数据,本文所构建的
EEMD-LMD-LSTM-LEC模型的预测效果均显著优
于上述11种对比模型,进一步验证了所建模型在短
时物流需求预测方面的有效性.

表 5 各预测模型的预测误差对比——空调数据

模型
评价指标

RMSE MAE MAPE/% R2

ARIMA 103.621 8 54.968 7 261.731 4 −0.144 2

SVR 94.540 7 67.467 7 542.987 9 0.047 5

BPNN 93.420 0 52.655 2 374.972 7 0.070 0

CNN 104.788 1 60.822 2 430.588 4 −0.170 1

LSTM 91.496 0 51.072 9 370.161 4 0.107 9

DBN-LSTM 102.389 4 62.000 2 504.850 0 −0.117 2

LMD-LSTM 54.024 2 36.246 1 414.231 8 0.6890 0

EMD-LSTM 86.027 1 48.085 2 203.102 7 0.211 3

EEMD-LSTM 75.251 9 48.391 7 232.047 8 0.396 5

EMD-LMD-LSTM 55.620 4 32.777 6 209.516 8 0.670 3

EEMD-LMD-LSTM 50.729 1 31.408 1 189.398 6 0.725 8

EEMD-LMD-LSTM-LEC 36.994 8 25.127 9 214.474 2 0.854 2

4 结 论

本文针对短时物流需求预测设计了 EEMD-
LMD-LSTM-LEC预测模型.考虑到数据的非平稳
性、强随机性、非线性等特征,设计了第 1阶段的
EEMD-LMD-LSTM模型,对原始特征进行有效分解
与提取.同时,考虑到短时物流需求数据的局部突变
特征,设计了第 2阶段的LEC模型,通过挖掘预测误
差序列的内部特征,对第 1阶段的预测值进行校正,
提升了预测精度.
为保证获得较佳的预测效果,对所建模型中

LSTM模型的隐藏层单元数 q和LEC模型的突变阈
值a进行参数寻优.实验表明,隐藏层单元数大小为4
时,模型预测的精确性更高; a值为50时, LEC模型能
有效提升预测性能.
为了验证EEMD-LMD-LSTM-LEC模型用于短

时物流需求预测的效果,本文同时设置了ARIMA、
SVR、BPNN、CNN、LSTM、DBN-LSTM、LMD-LSTM、
EMD-LSTM、EEMD-LSTM、EMD-LMD-LSTM以及
EEMD-LMD-LSTM模型作为对比模型.实验结果表
明,本文所提出的模型在RMSE、MAE、MAPE和R2

四个指标方面均优于其他 11种模型,从而验证了
EEMD-LMD-LSTM-LEC模型对于短时物流需求预
测的有效性.
为了进一步验证模型的泛化性能,本文选取空

调产品类的短时物流需求数据进行模型的泛化性实

验,实验结果再次验证了本文所提出的EEMD-LMD-
LSTM-LEC模型在短时物流需求预测上的有效性和
优越性.
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对于未来研究,可考虑针对更小统计时间间隔
(如4 h, 6 h等)的短时物流需求数据进行预测,并进一
步提升预测模型的泛化能力.
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