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摘  要 

为了高效、准确地预测高速公路短时交通流量，本文建立EMD-KNN-BP的组合模型进对高速公路短时流

量进行预测，并以山东省高速公路某收费站数据进行实证分析。研究发现：1) 基于EMD分解的组合模

型能够提高短时交通流预测的精度，EMD-BP、EMD-KNN相较于单一模型的MSE、RMSE分别降低了

24.4%、13.4%和9.6%、4.9%；2) 根据IMF分量特征的不同建立的EMD-KNN-BP模型有效地降低了预

测误差，使预测效果达到最优，MSE、RMSE的误差分别降低了61.8%、38.2%。 
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Abstract 
In order to predict expressway short-term traffic flow efficiently and accurately, this paper estab-
lishes the combination model of EMD-KNN-BP to forecast expressway short-term traffic flow, and 
makes an empirical analysis with the data of a expressway toll station in Shandong Province. The 
results show that: 1) The combined model based on EMD decomposition can improve the accuracy 
of short-term traffic flow prediction. Compared with MSE and RMSE of single model, EMD-BP and 
EMD-KNN decrease by 24.4%, 13.4%, 9.6% and 4.9%, respectively. 2) The EMD-KNN-BP model es-
tablished according to the different characteristics of IMF components effectively reduced the 
prediction error and achieved the optimal prediction effect. The errors of MSE and RMSE were 
reduced by 61.8% and 38.2%, respectively. 
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1. 引言 

近年来，随着高速公路的迅速发展、汽车保有量快速增长，引起道路交通拥堵等问题，交通对于城

市空间布局的拓展、沿线区域经济社会的发展都具有重要意义，进行高速公路短时流量预测能够及时反

映高速公路的运行压力，智能交通系统就可以通过诱导系统实时发布诱导信息，提高道路交通流的通行

效率，驾驶员可以根据预测结果制定出行计划，避开道路拥堵时间和出行区域，缓解交通拥堵情况。因

此，如何准确高效的进行高速公路流量预测是亟待解决的问题。 
目前交通流预测主要有基于统计理论、智能理论模型、非线性理论、动态交通分配、组合模型等方

法。Smith 等[1]、Hu 等[2]分别使用 BP 神经网络对高速公路路段和交叉口短时交通流量进行预测，曹洁

等[3]、胡伍生等[4]通过对 BP 神经网络进行优化以提高路段、交叉口短时流量的预测精度。祁朵和毛政

元[5]、梁艳平等[6]应用了 KNN 算法对交叉口的数据进行预测，取得了较好的预测效果。相对与单一模

型，组合模型能发挥各个模型的优点使预测结果达到最优，钱伟等[7]建立了基于灰色算法和 ELM 神经

网络的组合模型对交叉口流量进行预测，组合模型相较于单一的 ELM 模型误差降低了 12.8%。刘欣彤等

[8]、刘钊等[9]建立了基于支持向量机和 K 近邻算法的组合模型对短时公交客流、交叉口交通流进行预测，

仿真结果表明 SVM-KNN 算法可以提高预测精度。沈国江等[10]建立了基于卡尔曼滤波模型和径向基函

数神经网络的组合模型对交通流进行预测，建立的组合模型相对于单一模型预测误差均有所下降。高速

公路短时车流量具有非线性、随机性的特征，所以被称为非线性时间序列问题。考虑原始数据具有非平

稳性，进行信号处理可以有效的提高预测精度，Ma 等[11]、Chai 等[12]、贺国光等[13]、曹洁等[14]建立

了基于小波分解的组合模型应用于短时交通流预测，经过实证分析验证了模型的有效性，发现建立的对

原始信号处理后再进行预测的组合模型可以减小误差，提高预测的精度。与小波分解相比，经验模态分
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解(EMD)具有更好的适应性，吴俊和张榆锋[15]比较了经验模态分解和小波分解的特性，得出经验模态分

解在处理非平稳信号的过程中具有较好的应用效果。朱从坤和谢鑫鑫[16]结合经验模态分解和 K 近邻非

参数回归构建了组合模型对轨道交通站点进行预测，组合算法预测精度高于单一算法。经验模态分解相

对于常见的傅里叶变换、小波变换等具有自适应性的特点，克服了傅里叶变换和小波变换的局限性，故

本文选择 EMD 算法结合适用于回归分析的 K 近邻算法和自适应能力强的 BP 神经网络进行组合预测，并

利用高速公路入口收费数据来检验模型的预测效果。 

2. 基于 EMD-KNN-BP 的组合预测模型 

根据不同算法的特点结合短时交通流量的特征，建立基于 EMD 分解的组合模型，可以有效地避免

单一模型的缺陷，建立的组合模型具有更高的预测精度和更强的适应性。 

2.1. 经验模态分解 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)是一种用于非平稳信号分析处理的方法。EMD
分解就是将复杂数据的信号进行分解，得到有限个本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)，分解出来的

每个 IMF 分量都包含着原信号不同尺度的信息特征。 
EMD 方法中分解成的 IMF 要基于以下两个条件：处理的信号在时域范围内，其极值点的个数与零

点个数差小于等于 1；处理的信号上下包络线需对称于时间轴。 
EMD 分解为 IMF 分量的具体步骤如下： 
1) 找极值点。寻找原始信号 ( )X t 的极值点，包括极大值和极小值； 
2) 得到极大、极小值包络线。通过样条曲线连接极大值点和极小值点，得到包络 ( )maxe t 和 ( )mine t  
3) 计算平均包络线。公式如下： 

( ) ( ) ( )( ), max min
1
2k im t e t e t= +                                (1) 

4) 迭代。将原始信号 ( )X t 减去平均包络线得到 1c ，若 1c 不满足条件则重复上述条件直至满足条件，

得到的 lnc 为 IMF1。将信号分离出来后多次迭代，直至剩余信号为单调函数。 

2.2. K 近邻算法 

KNN (K-Nearest Neighbor)算法,又称 K 最邻近法，是由 Cover 和 Hart 于 1968 年提出的概念。KNN
算法是一种较为成熟的机器学习算法，属于数据挖掘的分类技术，通过测量不同特征值之间的距离方法

进行分类。 
KNN 的算法原理是存在一个样本集合，并且样本集中的数据已被分为不同的类别，输入没有类别的

新数据后，将新数据的特征与样本集中的数据特征进行比较，然后提起样本集特征的最相似的 K 个分类

标签，选择 K 个标签中次数最多的分类为新数据的类别。在 KNN 模型的训练过程中，K 值是一个重要

的训练参数，K 的取值受问题自身和数据集的大小决定，如果 K 值过小，容易受个例影响；K 值过大，

容易受到距离较远的特殊数据影响。 
本文采用欧氏距离作为样本距离， nX 为实数向量空间 nR ， ,i j nx x X∈ ， ( ) ( ) ( )( )T1 2, , , n

i i i ix x x x=  ，
( ) ( ) ( )( )T1 2, , , n

j j j jx x x x=  ，样本点和训练集中样本点的距离 L 的计算公式如下所示： 

( ) ( ) ( )
1 22

1, n l l
i j i jlL x x x x

=
 = − 
 ∑                               (2) 
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2.3. BP 神经网络 

BP (back propagation)神经网络是由科学家 Rumelhart 和 McClelland 等人于 1986 年提出的概念，是目

前应用最广泛的神经网络模型之一。神经元模型是通过模仿生物神经元结构而被设计出来的，经过输入

–传输–输出进行变换，基本思想是梯度下降法。BP 神经网络作为机器学习算法的一种，就是通过用机

器学习算法建立模型，让机器模拟人的决策行为进行对数据进行处理，通过不断对模型进行训练，再进

行了错误的预测之后对模型进行修正。 
BP 神经网络主要是由输入层、隐藏层、输出层组成。输入层(Input Layer)是指外界已有信息通过输

入层输入到模型中，从而传递到下一神经元；隐藏层为神经元内部的交换环节，对传入的信息进行转换，

隐藏层(Hidden Layer)可以为单层或多层，每一层神经元只会对下一层的神经元产生影响；输出层(Output 
Layer)将隐藏层变换得到的信息进行输出，以需要的形式展现结果。BP 神经网络是一种多层前馈神经网

络，它的主要特点是将信号向前进行传递，误差反向进行传递，正向传播是将输入的样本信息从输入层

传入，经过隐藏层内部处理后通过输出层传出，如果输出层的输出内容与期望的输出结果不符则进入误

差的反向传播。反向传播是将输出内容以某种形式通过隐藏层反向向输入层传播，将误差分配给各层中

的所有单元，从而获得修正各单元的误差信号，从而使最终的输出结果不断向期望值逼近，产生的误差

最小。BP 神经网络架构图如下图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Architecture diagram of BP neural network 
图 1. BP 神经网络架构图 

 
图 1 中 1 2, , , nX X X 表示 BP 神经网络中的输入数据，可以看作函数的自变量； ,ij jkW W 表示 BP 神经

网络中从神经元 ,i j j k− − 的连接权值； 1 2, , , mY Y Y 表示 BP 神经网络中的输出数据，可以看作函数的因

变量。任何在闭区间的一个连续函数都可以用一个隐层的 BP 网络逼近，一个三层的 BP 网络可以完成任

意的 N 维到 M 维的映射，因此在 BP 网络多采用单隐层网络[17]。 

2.4. 组合模型的构建 

组合模型首先是将原始数据归一化后进行 EMD 分解，将分解得到的 IMF 分量使用 BP 神经网络或 K
近邻算法进行预测，预测分量重构后得到预测值。建立的组合模型如下图 2 所示。 

步骤一：对原始数据进行预处理，将收费数据转化为随时间变化的车流量数据，对缺失数据和错误

数据进行修正，并对数据进行标准化处理，将处理后的数据按照 10 min 的精度进行划分，得到数据集 ( )X t ，
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将 ( )X t 分为两列，第一列为数据的前 80%作为训练集 X 输入对模型进行训练，第二列为数据剩余的 20%
为预测值。 
 

 
Figure 2. Combined model structure diagram 
图 2. 组合模型结构图 

 
步骤二：对数据进行归一化处理，公式如下所示： 

( ) ( )min max minZ X X X X= − −                               (3) 

式(3)中：Z 为归一化后的数值；X 为样本数据； maxX 为样本数据的最大值； minX 为样本数据的最小值。 
步骤三：将时间序列 ( )X t 进行 EMD 分解，将得到 n 个 IMF 序列 ( )( )1,2, ,ic t i n=  ，即： 

( ) 1
n

iiX t c
=

= ∑                                      (4) 

步骤四：首先需要确定 K 的值，结合理论并通过枚举法发现，当 K 为 8 时算法的各项评价指标达到

最优，将 EMD 分解得到的高频 IMF 序列输入 KNN 算法中。 
步骤五：基于 BP 神经网络的相关理论，选用单隐层网络，学习率 0.02，迭代次数 1000 次，将低频

序列输入 BP 神经网络中。 
步骤六：对输出结果进行反归一化处理，公式如下所示： 

( )max min minX Z X X X= − +                                (5) 

步骤七：输出预测值 1iY 、 2iY ，得到最终的预测结果，即： 

( )1 2i iY Y Y= +                                      (6) 

2.5. 误差评价指标 

为比较不同算法的计算结果，需要建立统一的评价指标体系进行分析，本文选用均方根误差(RMSE)
和平均绝对百分比误差(MAPE)两种常见的评价指标对预测的模型进行标准化评价。 
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具体计算公式如下所示： 

( )2

1

1RMSE n
i ii Y Y

N =
′= −∑                               (7) 

2

1

1MAPE n i i
i

i

Y Y
N Y=

′−
=

′∑                                (8) 

其中，N 为样本数量， iY 为实际值， iY ′为预测值。 

3. 实例分析 

3.1. 数据处理分析 

实验数据来源于高速公路收费站入口处车辆的信息，选用济南某高速公路收费站入口车辆收费数据

作为测试样本进行预测，样本记录 7 月 3 日 0 时至 7 月 7 日 24 时进入高速公路的收费数据，按照十分钟

的精度分为 720 组。高速公路入口流量具有周期性，单日流量呈现双峰分布，早高峰为上午 8 时，晚高

峰为下午 17 时，下图 3 为 7 月 3 日至 7 月 7 日高速公路入口车流量变化趋势。 
 

 
Figure 3. Trend chart of expressway inlet flow change 
图 3. 高速公路入口流量变化趋势图 

3.2. 基于 EMD 分解的组合模型预测 

基于 python 语言，依据 EMD 去噪算法，对高速公路入口流量处理后的数据进行 EMD 分解。分解

后得到 8 条 IMF 函数序列(IMF1，IMF2，IMF3，IMF4，IMF5，IMF6，IMF7，IMF8)，如图 4 所示。 
从图中可以看出数据具有非平稳性，EMD 分解可以降低原始序列的复杂度，IMF 分量逐渐趋于平稳，

将分解得到的各个 IMF 分量分别输入到构建的 BP 神经网络和 KNN 模型中，其中前 576 组数据作为训练

数据对 EMD-KNN、EMD-BP 网络进行训练，后 144 组数据对模型的预测精度进行检验，根据将不同分

量得到的预测结果进行重构后得到预测数据，单一模型和组合模型的对比图如下图 5，图 6 所示。 
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Figure 4. EMD breakdown of expressway flow 
图 4. 高速公路流量 EMD 分解图 

 

 
Figure 5. BP neural network, EMD-BP algorithm prediction graph 
图 5. BP 神经网络、EMD-BP 算法预测图 
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Figure 6. KNN algorithm, EMD-KNN prediction graph 
图 6. KNN 算法、EMD-KNN 预测图 

 
从对不同频率 IMF 分量的预测中可以看出，KNN 算法对于高频序列的预测拟合效果优于 BP 神经网

络，低频序列则反之，将高频序列(IMF1、IMF2、IMF3、IMF4)输入 KNN 模型中进行预测，低频序列(IMF5、
IMF6、IMF7、IMF8)输入 BP 神经网络进行预测，建立的 EMD-KNN-BP 组合模型预测结果如下图 7 所示： 

 

 
Figure 7. EMD-KNN-BP algorithm prediction graph 
图 7. EMD-KNN-BP 算法预测图 

 
从图中可以看出，基于 BP 神经网络和 KNN 算法的预测结果和原始数据的拟合曲线相似，但拟合效

果相对较差，KNN 算法的预测结果优于 BP 神经网络，但与真实值仍有一定差距。EMD 分解后结合 BP
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神经网络和 KNN 算法的预测的结果均优于单一模型。 

3.3. 模型评价 

选择 MSE 和 RMSE 对预测结果进行评价，得到的单一模型和组合模型的预测误差如下表 1 所示： 
 

Table 1. Prediction model evaluation index 
表 1. 预测模型评价指标 

数量 BP KNN EMD-BP EMD-KNN EMD-KNN-BP 

MSE 6.1641 3.0341 4.6578 2.7421 2.3552 

RMSE 2.4828 1.7419 2.1582 1.6559 1.5346 

 
从表中可以看出，BP 神经网络的预测误差最大，利用 EMD 分解进行数据处理后的 EMD-BP 和

EMD-KNN 组合模型相较于单一模型的预测精度均有提高，这说明 EMD 分解可以有效地提高数据质量，

提高单一模型的预测精度；根据分量特征不同而重新组合的 EMD-KNN-BP 模型的预测误差 MSE、RMSE
最低，具有良好的预测效果。 

4. 结语 

针对高速公路短时流量预测问题，本文提出了引用 EMD 分解对数据进行处理，构建组合模型解决

单一模型的缺陷，文中还选用了 BP 神经网络和 K 近邻算法进行对照，并结合 EMD 分解不同分量的组合

构建了 EMD-KNN-BP 组合模型进行预测。本文以高速公路收费站入口数据对建立的组合模型进行实证

分析，最终建立的组合模型EMD-KNN-BP的预测误差显著低于BP神经网络和KNN算法两种基本模型，

通过对预测结果进行分析可以得出：经过 EMD 分解得到的数据具有更好的平稳性，能够提高模型的预

测精度，EMD-BP、EMD-KNN 相较于单一模型的 MSE、RMSE 分别降低了 24.4%、13.4%和 9.6%、4.9%；

组合模型 EMD-KNN-BP 可以有效地结合单一模型的优点，预测效果优于 EMD-KNN 和 EMD-BP 组合模

型，有效地提高了高速公路短时流量的预测精度，MSE、RMSE 的误差分别降低了 61.8%、38.2%。 
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