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摘  要 

准确预测道路交通流是智能交通系统的重要组成部分。由于受到一些外部因素的干扰，含有噪声的原始

交通流数据可能会导致预测性能下降，为此，本研究提出了一种称为经验独立模态分解(Empirical In-
dependent Mode Decomposition, EIMD)的降噪方法。模拟实验结果表明EIMD方法优于其他降噪方法。

在此基础上，本文提出了一种结合EIMD与支持向量机(Support Vector Machine, SVM)的组合预测模型，

以提高预测精度。通过使用贵阳市路段的交通数据，评估了不同模型(SVM、小波神经网络(Wavelet 
Neural Network, WNN)和卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN))结合降噪方法的预测

性能。预测结果表明，结合EIMD降噪方法的模型预测结果均优于未采用降噪方法的模型，其中，EIMD
结合SVM的组合模型预测性能高于其组合模型。研究结果表明，本研究提出的方法能够降低噪声对预测

性能的影响，准确地预测道路交通流。这对于智能交通系统具有重要意义。 
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Abstract 
Ensuring precise forecasting of road traffic flux holds utmost importance in the advancement of 
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intelligent transportation systems. Nonetheless, the presence of disturbances in the original traffic 
flux data may impede the accuracy of predictions. In this investigation, we propose an Empirical 
Independent Mode Decomposition (EIMD) technique to effectively diminish disturbances. Our si-
mulated outcomes showcase the superiority of the EIMD approach when compared to alternative 
techniques for reducing disturbances. Building upon this, we present a combined forecasting model 
that integrates EIMD and Support Vector Machine (SVM) to further enhance prediction accuracy. 
Through the utilization of traffic data from Guiyang City, we assess the performance of diverse 
combined models, which include Wavelet Neural Networks (SVM), Convolutional Neural Networks 
(WNN), and Convolutional Neural Networks (CNN), while employing various methods for reducing 
disturbances. The outcomes unveil that the model incorporating EIMD outperforms the model 
without disturbance reduction, and the combined model with SVM yields the most favorable pre-
diction performance. These discoveries underline the efficacy of our proposed approach in miti-
gating the impact of disturbances and accurately forecasting road traffic flux, thereby making a 
significant contribution to the advancement of intelligent transportation systems. 

 
Keywords 
Traffic Flow Prediction, Noise Reduction Method, Empirical Mode Decomposition, Independent 
Component Analysis, Support Vector Machine 
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1. 引言 

随着汽车数量的大幅攀升，缓解交通拥堵越来越成为城市发展所要面对的重大课题。构建完善的智

能交通预测系统，是一项重要的应对措施。准确的交通流量预测能够辅助有关部门进行决策，提前采取

相关预警措施，促进管理体系和管理能力现代化。因此，研究短时交通流预测具有很强的实践意义[1]。 
目前，本文提出了大量的预测模型，以通过关注不同的模型结构和计算过程来增强预测性能，例如，

参数模型[2] [3] [4] [5]，反向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, BP) [6]，支持向量机(Support 
Vector Machine, SVM) [7]和人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN) [8]等。这些算法在一些特定的

应用中表现出很高的性能。然而，由于交通系统的时空变化具有不确定性和复杂性，短时交通流数据在

采集过程中常常受到强烈的噪声干扰，导致交通流预测的可靠性和准确性下降。为此，研究人员已经致

力于设计数据降噪过程，在应用预测方法之前对数据进行处理，以提高交通流预测的准确性和可靠性[9] 
[10] [11] [12] [13]。 

其中，小波(Wavelet, WL)方法是一种被广泛采用的降噪模型。Xie 等[9]采用小波卡尔曼滤波模型消

除短时交通量预测中的噪声影响，表现出比单独的小波模型和卡尔曼模型更好的性能。Jiang 等[10]提出

了一种改进的离散小波包变换，利用统计自相关函数来选择小波方法中的分解层数，来处理原始数据源

中隐含的噪声。此外，Lu 等[11]利用小波变换将交通流数据分解为多尺度分量。而在研究[12]和研究[13]
的工作中应用小波降噪方法提高交通流预测精度，并提出了基于自组织神经网络和神经小波的几种改进

的预测模型。综上所述，降噪过程的加入是提高交通流预测精度的有效手段。 
但是上述的研究中，小波变换的性能受到所选择的小波基的影响。不同的小波基具有不同的时频特

性，选择不合适的小波基可能导致去噪效果不佳。同时，小波降噪中的阈值选择是一个重要的问题。合
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适的阈值选择可以实现较好的去噪效果，但如何选择适当的阈值并没有一个通用的准则，需要根据具体

问题和应用进行调整。所以在这项研究中，本文侧重于提出一种自适应的降噪方法，不需要去选择基函

数和阈值函数，该方法结合了经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)和独立分量分析(Inde- 
pendent Component Analysis, ICA)，用于去除噪声干扰。并通过模拟仿真实验证明了该降噪方法的有效性，

在此基础上，通过对真实交通流的预测进行评估，结果表明该降噪方法与预测模型的组合可以有效地提

高预测精度，其中 EIMD 与 SVM 的组合预测模型有最高的预测精度。 

2. 方法原理 

2.1. 小波(WL) 

对于消除交通流数据中的噪声干扰，可以采用 WL 方法[14]。降噪模型的目标是减少噪声等干扰因

素对模型预测精度的影响，尤其是在复杂的非线性交通数据集中。一维噪声模型可以用以下形式表示： 

( ) ( ) ( ) ,   1,2, ,R t Q t t t nξ= + = �                                (1) 

其中， ( )R t 是含有噪声的原始信号； ( )Q t 是没有噪声的纯净信号； ( )tξ 为噪声；i 为时刻；t 为时刻；n
是信号长度。小波降噪的原理是抑制 ( )R t 的 ( )Q t 部分，恢复 ( )R t 的 ( )Q t 部分。小波降噪模型能够保留

降噪后的原始信号特征，小波降噪方法的流程通常分为三个步骤，如下所示： 
Step 1. 选择一个小波，确定小波分解的层数 N，然后计算信号的 N 层分解。 
Step 2. 对于从层 1 到层 N 的每一层的高频因子，选取阈值用于阈值化。 
Step 3. 根据近似系数和修正后的小波系数，利用小波逆变换重构降噪后的交通数据。 

2.2. 经验模态分解(EMD) 

EMD 在图像分析、齿轮箱故障诊断等领域广泛应用，并取得了显著的成功。EMD 的主要特点是数

据自适应性，这使得它能够适应不同类型的信号，并获得良好的分解效果[15] [16]。EMD 通过采用三次

样本插值方法，在信号中自适应地分解出多个具有物理意义的本征模态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)。
IMF 具有以下两个特征条件：1) 在整个时间序列中，信号的极值点和过零点的数目相等或相差 1；2) 由
极大值点和极小值点确定的包络线均值为零。对 EMD 模型的更详细解释如下所述： 

Step 1. 从数据序列 ( )R t 中找出潜在的极值点，通过采用三次样条插值方法连接极值点和最大值点，

形成上包络 ( )U t 和下包络 ( )L t 。 
Step 2. 计算上包络 ( )U t 和下包络 ( )L t 的平均值，以获得平均包络 ( )M t  (参见公式(2))。 
Step 3. 计算 ( )R t 和 ( )M t 之间的差值以获得 ( )I t  (参见公式(3))。如果 ( )I t 满足 IMFs 的条件，则 ( )I t

是 IMF 之一，否则需要重复上述三个子步骤，直到 ( )I t 满足 IMF 的条件。 
Step 4. 通过计算 ( )R t 与 ( )I t 的差值得到残差部分 ( )r t ，重复上述三个子步骤得到新的 IMF，直到残

差数据分布单调或有一个极值点为止。 
最后，故原始信号 ( )R t 可表示为被分解为一系列 IMFs ( )iI t 和残差部分 ( )r t ，如以下公式所示： 

( ) ( ) ( )
2

U t L t
M t

+
=                                      (2)

 
( ) ( ) ( )I t R t M t= −                                      (3) 

( ) ( ) ( )
1

m

i
i

R t I t r t
=

= +∑                                     (4) 
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2.3. 独立分量分析(ICA) 

ICA 是一种统计方法，主要用于信号处理和数据分析。其目标是将观测信号分解为相互独立的子信

号，这些子信号被称为独立分量。ICA 假设观测信号是由一组独立分量线性混合而成，通过寻找最大可

能独立的分离矩阵来实现分解[17]。 

( ) ( )X t AS t=                                        (5) 

其中，t 为离散时间变量； ( )X t 为 M 维观测信号集合；A 为 NM × 阶未知混合矩阵； ( )S t 为互相独立的

子信号。为了在A和 ( )S t 均未知的情况下，仅利用观测到的信号 ( )X t ，尽可能真实地分离出源信号 ( )S t ，

可构建一个分离矩阵(解混矩阵) W，使 ( )X t 经过分离矩阵 W 变换后，得到 n 维输出列向量。这样，ICA
问题的求解可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )Y t WX t WAS t S t= = =                                 (6) 

其中， ( )Y t 为 ( )S t 的估计信号。由于解混时除了各 ( )iS t 互相独立外，对 ( )S t 与 A 无其他先验知识，故

称为“盲信源分解”。又由于分解结果要求 ( )Y t 中各分量互相独立，故称“独立分量分析”。 
通常把解混过程 W 分解成两步，第一步先把观察矢量 ( )X t 经过线性系统 B 变换成中间输出 ( )Z t ，

称为球化；第二步再把 ( )Z t 变换成 ( )Y t 。要求 ( )Z t 中各分量正交归一(即互相正交而且方差都等于 1)。 
Fast ICA (Fast Independent Component Analysis)是一种常用的 ICA 方法[18]，该方法基于非高斯性最

大化原理，采用牛顿迭代方法寻找非高斯性最大值，对观测变量的大量采样点进行批处理，每次从观测

信号中分离出一个独立分量。对 FastICA 模型的更详细解释如下所述： 
Step 1. 将 ( )X t 去均值，然后加以球化得 ( )Z t 。 
Step 2. 取任意初始矢量 ( )0iu ，要求它满足模长为 1。 
Step 3. 求 ( ) ( )( )( ) ( )( )( ) ( )T T1i i i iu k E Zf u k Z E f u k Z u k′+ = − ，其中 k 为迭代序号，不是时间序号， ( )E ⋅

可以通过对 Z 的各采样时刻求均值来估计， ( )f ⋅ 是函数 ( ) ( )2exp 2f y y y= ⋅ − 。 
Step 4. 将 ( )1iu k + 归一化。 
Step 5. 如果 ( ) ( )T1i iu k u k+ 不接近 1，则令 k 加 1，回到 Step 2。否则迭代结束。输出最终的 ( )1iu k +

作为 iu 。 
Step 6. 提取独立分量： ( ) ( )T

i ig k u z k= 。 

2.4. 经验独立模态分解(EIMD) 

EMD 方法分解出的各个 IMF 包含了原始信号在不同时间尺度上的局部特征，该方法可用于提取交

通流种高频信息。相比之下，ICA 方法通过提取独立源并利用随机噪声的弱非高斯性质来识别随机噪声。

因此，本研究提出了经验独立模态分解(Empirical Independent Mode Decomposition, EIMD)降噪方法，结

合了 EMD 和 ICA 的优势，主要用于压制高频随机噪声。以下是具体方法的描述： 
Step 1. 使用 EMD 方法将原始信号 ( )R t 分解为多个 IMFs，记为 { }1 2, , , , ,k mD I I I I= � � 。 
Step 2. 计算每个 IMF 分量与原始信号 ( )R t 之间的相关系数。记相关系数中具有第一个局部最小值

的下一个 IMF 为 kI 。可以观察到，从 kI 开始，后续 IMFs 与原始信号 ( )R t 的相关性开始增加，可认为 kI
为含噪 IMFs 与纯净 IMFs 的分离边界。计算相关系数的公式如为公式(7)所示。 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

,
, i

i

i

Cov R t I t
r R t I t

Var R t Var I t
=

      
                           (7) 

Step 3. 对包括 kI 和 kI 之前的 IMFs，进行 ICA 方法的盲源分离，用于进一步分离出高频的随机噪声。 
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Step 4. 选择频率最高的独立分量作为高频随机噪声，并将其去除。之后，将剩余的独立分量重构回

IMFs。 
Step 5. 将重构后的 IMFs，记为 ( )iI t′ 和没参与重构的剩余 IMFs 累加，得到降噪后的信号 ( )Q t 。 

( ) ( ) ( )
1

k m

i i
t t m

Q t I t I t
= =

′= +∑ ∑                                   (8) 

2.5. 小波神经网络(WNN) 

WNN 是在传统反向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, BP) [19] [20]结构的基础上，用

母小波函数的伸缩平移代替 BP 隐节点的 Sigmoid 函数。小波函数具有多样性，鉴于 Morlet 小波拥有较

好的光滑性和时域局部性，本文采用 Morlet 小波基函数替代隐含层的 Sigmoid 函数，表达式为： 

( ) ( ) ( )2cos 1.75 exp 2x x xψ = −                                (9) 

在小波神经网络训练过程中，采用适应时刻估计方法(Adaptive Moment Estimation, Adam)梯度下降法

对 WNN 的网络权值和小波基函数伸缩平移因子进行修正，通过对参数的调整，实现输出值逐步逼近期

望值。 

2.6. 卷积神经网络(CNN) 

卷积神经网络 CNN 已经在图像分类，语音识别，自然语音处理等几大领域获得显著成功[21]。在 CNN
结构中，包含两个特殊的神经网络层：一是卷积层，每个卷积层都包含多个特征映射，每个特征映射是

一个由多个神经元构成的“平面”，通过一种卷积滤波器提取输入的一种特征。二是池化层，其作用是

基于局部相关性原理进行亚采样，从而在减少数据量的的同时保留有用信息。特别地，在一维卷积中，

滑动窗口是在时间序列数据的宽度方向上进行滑动，并通过相乘求和的方式进行卷积计算。通过一维卷

积操作，可以捕捉到时间序列数据中的局部模式和趋势特征，从而进行有效的预测和分析。 

2.7. 支持向量机(SVM) 

SVM 回归的目标是找到一个最优的回归函数(或称为超平面)，以尽可能地拟合训练数据，并在保持

较小的预测误差的同时，最大化边界(即支持向量)与训练样本之间的间隔。SVM 回归与传统的线性回归

不同，它通过使用核函数将数据映射到高维特征空间，从而能够处理非线性关系。在高维特征空间中，

SVM 回归通过寻找一个最优的超平面来实现回归任务。该方法已被广泛应用于数据分析，模式识别，分

类，回归等领域[22] [23]。 

3. 模拟实验与降噪结果讨论 

3.1. 降噪性能评价 

在仿真信号实验中，若真实信号已知，可采用均方根差(RMSE)和信噪比(SNR)作为降噪评价指标，

计算公式如下： 

( ) ( )( )2

1

1RMSE
n

t
Q t R t

n =

= −∑                              (10) 

( )

( ) ( )( )

2

1
2

1

10*lgSNR

n

t
n

t

Q t

Q t R t

=

=

 
 
 =
 − 
 

∑

∑
                            (11) 
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其中，t 为时刻；n 是信号长度； ( )Q t 为降噪后信号； ( )R t 为真实信号。SNR 越大、RMSE 越小说明降

噪效果越好，反之，说明降噪效果越差[24]。 

3.2. 仿真交通流 I 的降噪分析 

为了评估所提出的 EIMD 方法的有效性，有必要模拟类似于现实场景的交通流信号，因为没有实际

的方法可以获得无噪声的交通流数据来定量评估降噪方法，所以通过对交通流数据特征的分析，可以看

出，交通流数据在高峰时段具有很强的周期性和波动性。因此，模拟交通流是由公式(12)中不同频率的子

信号组合而成，模拟时间为 5 天，每 5 分钟记录一次数据，共 1440 个数据点。在模拟数据中加入不同信

噪比的高斯白噪声，并在高峰时段加入实际交通流波动。具体而言，使用 EMD 对真实交通流数据进行

分解，得到 IMF1 和 IMF2，然后将其添加到模拟数据中，以用于模拟高峰时段波动。本研究使用的实际

交通流数据来自贵阳市，详情见 4.1 节。 

( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )

1 1 1 1

2 2 2 2

3 3 3 3

4 4 4 4

5 5 5 5

6 6 6 6

7 7 7 7

1

2

1 2 3 4 5 6 7

1 2

*sin *

*sin *

*sin *

*sin *

*sin *

*sin *

*sin *
noise
real noise

y a b x c

y a b x c

y a b x c

y a b x c

y a b x c

y a b x c

y a b x c

y y y y y y y y
y y

ξ
ξ

ξ ξ

 = +


= +


= +
 = +
 = +
 = +
 = +
 =

=
 ′ = + + + + + +
 ′= + +


                            (12) 

其中， 1 378.5a = ， 1 0.002183b = ， 1 0.008533c = − ， 2 140.3a = ， 2 0.02183b = ， 2 2.222c = − ， 3 384.1a = ，

3 0.003959b = ， 3 1.87c = ， 4 49.37a = ， 4 0.04362b = ， 4 3.166c = ， 5 47.8a = ， 5 0.06548b = ， 5 0.6803c = ，

6 30.07a = ， 6 0.1093b = ， 6 2.926c = ， 7 191.7a = ， 7 0.004817b = ， 7 4.413c = 以及 1ξ 表示添加的白噪声，

2ξ 表示添加的真实交通流高峰期噪声， y′表示不含噪声的仿真交通流信号， y 表示含有噪声的仿真交通

流信号。首先，先加入 30 dB 白噪声，具体仿真交通流信号如图 1 所示。 
 
Table 1. Calculation results of correlation coefficients between each IMF and ( )R t  (30 db white noise added) 

表 1. 各 IMF 与 ( )R t  (加 30 db 白噪声)相关系数计算结果 

IMFs IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 Residual 

相关系数 0.1294 0.1055 0.1175 0.3454 0.8339 0.8266 0.3835 

 
接下来，为验证 EIMD 降噪方法的有效性。在对比其他降噪方法时，WL 方法中基函数选取了不同

小波类型，包括 db4，coif2，haar，sym2，其中分解层数设计为 3。在阈值处理方式上，采用软阈值，这

可以使得重建信号比较光滑。在计算阈值的方法上，则采用无偏似然估计原则(Rigrsure)。EIMD 中 IMF
分解次数设置为 6，各 IMF 和原始序列 ( )R t 相关系数计算结果如表 1 所示，由 2.4 内容可知，应选取前

3 个 IMFs 作为 2.4 中 Step 3 的输入。 
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Figure 1. Simulation signal I and its components 
图 1. 仿真信号 I 及其各组成部分 

 

 
Figure 2. The denoising results of simulation signal I with noise by different denoising methods 
图 2. 不同降噪方法对含噪的仿真信号 I 的降噪结果 
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Table 2. Denoising results (30 db white noise added) 
表 2. 降噪结果(加入 30 db 白噪声) 

 RMSE SNR 

原始信号 17.47 50.35 

WL (db4) 10.52 60.46 

WL (coif2) 10.75 60.03 

WL (haar) 11.99 57.83 

WL (sym2) 10.85 59.83 

EIMD 8.97 63.62 

 
Table 3. Denoising results (35 db white noise added) 
表 3. 降噪结果(加入 35 db 白噪声) 

 RMSE SNR 

原始信号 17.07 50.81 

WL (db4) 11.84 58.08 

WL (coif2) 11.00 59.55 

WL (haar) 12.40 57.16 

WL (sym2) 11.16 59.29 

EIMD 7.89 66.14 

 
Table 4. Denoising results (40 db white noise added) 
表 4. 降噪结果(加入 40 db 白噪声) 

 RMSE SNR 

原始信号 16.49 51.49 

WL (db4) 11.54 58.60 

WL (coif2) 11.50 58.66 

WL (haar) 12.62 56.80 

WL (sym2) 12.00 57.82 

EIMD 8.35 65.08 

 
Table 5. Denoising results (45 db white noise added) 
表 5. 降噪结果(加入 45 db 白噪声) 

 RMSE SNR 

原始信号 16.53 51.44 

WL (db4) 11.52 58.63 

WL (coif2) 11.47 58.73 

WL (haar) 12.00 57.81 

WL (sym2) 12.16 57.55 

EIMD 8.21 65.41 
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利用 WL 和 EIMD 对仿真信号 I 进行降噪，降噪结果如图 2 所示。图 2 清楚地表明，本文提出的 EIMD
降噪方法与其他降噪方法相比，产生的波形更清晰平滑，有效地消除了高频部分的噪声。均方根误差和

信噪比分析如表 2 所示。EIMD 方法的均方根误差较小，信噪比较大，降噪性能优于其他方法。为了进

一步验证结果，在原交通流信号中加入信噪比分别为 35 dB、40 dB 和 45 dB 的高斯白噪声，计算其均方

根误差和信噪比，如表 3~5 所示。这些表中的数据一致地证明了本文提出的方法与其他降噪方法相比具

有更强的降噪能力。 

4. 预测结果比较与讨论 

4.1. 数据来源 

为了评估基于降噪方法与 SVM 的组合预测模型的有效性，对贵州省贵阳市长岭南路与阳关大道交叉

口环路检测器采集的真实交通流数据进行了分析。数据收集时间为 2021 年 3 月 1 日至 2021 年 3 月 5 日，

每 5 分钟测量一次，每天总计 288 个数据点。前 4 天的数据(占总数据的 80%)作为训练集，用于模型的

训练，第五天的数据(占总数据的 20%)作为测试集，用于评估最终模型的预测性能。 

4.2. 模型预测性能评价 

实验结果评价用到 3 个误差指标，分别为均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 和绝对百分比误

差 MAPE，计算公式为： 

( ) ( )( )2

1
R SE 1M

n

real pred
t

Y t Y t
n =

= −∑                           (13) 

( ) ( )( )
1

MAE 1 n

real pred
t

Y t Y t
n =

= −∑                             (14) 

( ) ( )
( )1

10MAPE 0% n
pred real

t real

Y t Y t
n Y t=

−
= ∑                           (15) 

其中， ( )realY t 表示在 t 时刻的交通流的实际值; ( )predY t 表示预测值，n 表示样本个数。 

4.3. 预测结果 

本研究采用了 WL 和 EIMD 方法对原始数据进行降噪处理。这些方法的参数在 3.2 节中有详细的相

关设置，特别地，EIMD 中各 IMF 和 ( )R t 相关系数计算结果如表 6 所示。 
 
Table 6. Calculation results of correlation coefficients between each IMF and raw traffic flow 
表 6. 各 IMF 与原始交通流的相关系数计算结果 

IMFs IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 Residual 
相关系数 0.1182 0.1101 0.1614 0.5509 0.6900 0.3390 −0.0074 

 
当使用 WL 和 EIMD 方法对原始数据进行降噪处理后，图 3 显示了前 1152 个数据的降噪结果。黄线

表示降噪后的数据，蓝线表示原始数据。数据按周期划分，每天包含 288 个数据点，呈现出明显的高峰

和低谷。在高峰时段，数据的波动性明显高于非高峰时段。这是因为道路占用率增加以及高峰时段司机

行为的影响所导致的。因此，在高峰时段交通噪声比非高峰时段更为明显。值得注意的是，在非高峰时

段，噪声干扰较小，降噪结果与原始数据几乎一致。表 7 提供了采用不同降噪方法后的交通流与原始交

通流的详细对比。根据表中的结果，可以观察到 EIMD 方法显示出与原始数据最显著的偏差，表明它有
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效地滤除了大量的噪声。将降噪后得到的数据，使用 SVM 模型进行交通流预测。交通流预测方案包括

SVM、SVM + WL(db4)、SVM + WL(coif2)、SVM + WL(haar)、SVM + WL(sym2)和 SVM + EIMD。SVM
方法中，采用步长为 6，惩罚因子为 4.0，径向基函数参数为 0.8。预测结果如图 4 所示。黑色圆圈表示

真实数据，蓝色符号表示预测数据。表 8 中列出了预测结果的 RMSE、MAE、MAPE。直接使用 SVM 模

型进行预测时，RMSE 为 20.43，MAE 为 14.44，MAPE 为 11.99%。在进行不同降噪处理后，预测的 RMSE、
MAE、MAPE 都得到了不同程度上的减少。此外，与 EIMD 的组合预测模型有着最好的预测精度，预测

精度，预测的 RMSE、MAE、MAPE 分别减少了 33%、30%和 31.5%。综上所述，降噪后的数据预测能

够更好地捕捉交通流的变化趋势，从而提高预测精度。与其他降噪方法与 SVM 的组合模型相比，EIMD
和 SVM 组合预测模型表现出更优越的性能和优势。 
 

 
(a) WL(db4) 

 
(b) WL(coif2) 

 
(c) WL(haar) 
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(d) WL(sym2) 

 
(e) EIMD 

Figure 3. Denoising effects of different methods on traffic flow 
图 3. 不同方法降噪方法对交通流的降噪效果 

 
Table 7. Comparison of traffic flow and original traffic flow with different de- 
noising algorithms 
表 7. 采用不同去噪算法的交通流与原始交通流的比较 

 RMSE MAE MAPE 
WL (db4) 7.02 5.92 7.48 

WL (coif2) 8.00 7.88 10.24 
WL (haar) 7.85 6.81 8.62 
WL (sym2) 8.03 7.78 10.04 

EIMD 8.87 10.25 13.82 

 
为了进一步验证 EIMD 方法的有效性，我们引入了两种额外的预测方法，并比较了不同的降噪方法

与这些预测方法的组合预测模型。WNN 方法中，输入层由 4 个节点组成，采用 1 个输入层、1 个隐藏层、

1 个输出层的标准结构。CNN 方法中，采用步长为 8，三个隐藏层，每层使用 31 个卷积核，它分别生成

16、32 和 32 个特征映射，选取激活层为 RELU，采用 Adam 梯度下降法。设置最大训练次数为 300 次，

初始学习率为 0.01，学习率下降因子为 0.1。学习率降低 0.010*1，采用最大池化方法。表 9 和表 10 显示

了不同降噪方法和预测模型的组合模型的预测性能比较结果。从表中结果可知，在进行不同降噪处理后，

预测的 RMSE、MAE、MAPE 都得到了不同程度上的减少。此外，与 EIMD 的组合预测模型有着最好的

预测精度，这与 SVM 的情况保持一致。 
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(a) SVM                                       (b) SVM + WL(db4) 

 
(c) SVM + WL(coif2)                                (d) SVM + WL(haar) 

 
(e) SVM + WL(sym2)                                 (f) SVM + EIMD 

Figure 4. Prediction results of different denoising methods combined with SVM 
图 4. 不同降噪方法结合 SVM 的预测结果 
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Table 8. Prediction results of different denoising algorithms combined with SVM 
表 8. 不同降噪算法结合 SVM 的预测结果 

 RMSE MAE MAPE 

SVM 20.43 14.44 11.99 

SVM + WL (db4) 18.61 12.99 10.20 

SVM + WL (coif2) 17.85 12.01 9.86 

SVM + WL (haar) 19.28 13.23 10.86 

SVM + WL (sym2) 18.21 12.28 9.87 

SVM + EIMD 13.61 10.05 8.21 

 
Table 9. Prediction results of different denoising algorithms combined with WNN 
表 9. 不同降噪算法结合 WNN 的预测结果 

 RMSE MAE MAPE 

WNN 22.66 17.15 16.22 

WNN + WL (db4) 19.36 14.27 13.59 

WNN + WL (coif2) 21.10 15.70 14.10 

WNN + WL (haar) 20.41 14.83 13.06 

WNN + WL (sym2) 21.35 14.53 13.89 

WNN + EIMD 14.74 11.69 12.25 

 
Table 10. Prediction results of different denoising algorithms combined with CNN 
表 10. 不同降噪算法结合 CNN 的预测结果 

 RMSE MAE MAPE 

CNN 20.76 14.73 12.91 

CNN + WL (db4) 18.22 12.73 10.42 

CNN + WL (coif2) 17.94 12.21 10.63 

CNN + WL (haar) 18.68 12.94 10.48 

CNN + WL (sym2) 18.27 12.34 9.64 

CNN + EIMD 13.66 10.01 8.34 

 
从表 8，表 9 和表 10 的预测结果中，我们可以总结出以下几个有趣的发现： 
1) 从表和图中的结果观察可以看出，结合降噪方法的模型的预测结果都更好于不采用降噪方法的模

型。这主要是因为降噪过程能够去除原始数据中的急剧变化部分，使数据的变化趋势更加明显。通过对

数据进行降噪处理，模型在训练过程中变得更加稳定，并能够获得更高的预测精度。 
2) 在所有降噪方法中，EIMD对预测结果的改善效果最好，而各种WL的预测精度相似，但都比EIMD

的预测精度稍差。EIMD 预测精度高的原因在于它将原始数据分解为多个 IMFs 后，通过识别到的多个含

噪 IMFs 进行盲源分离，压制了高频随机噪声。在 EIMD 与不同的预测方法(SVM, WNN, CNN)组合时，

在 RMSE、MAE 和 MAPE 上均表现出较好的结果。这说明 EIMD 方法对不同的预测模型都具有一定的

通用性和有效性。此外，EIMD 和 SVM 的组合在预测精度方面表现最好，优于其他组合模型。 

https://doi.org/10.12677/orf.2023.134362


吴础良，秦玉涛 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.134362 3609 运筹与模糊学 
 

3) WL 降噪模型的性能。在四种小波类型中，sym 相对产生最高的预测性能，coif 和 db 类型的预测

精度相近，低于 sym。haar 小波的预测性能不如其他三种小波。其原因可以归结为 sym 波形对交通流数

据的变化模式表现出更好的拟合性能。coif 和 db 型小波适合处理具有对称特征的数据。由于交通量隐含

的周期性，它表示近似对称的模式。因此，coif 和 db 也可以产生相对较高的预测精度. 
综上，这些研究结果强调了 EIMD 方法在降低噪声和提高交通流预测精度方面的有效性和优越性。

将 EIMD 与不同的预测方法相结合，提高了预测性能，为交通流路段提供了可靠的预测。这证明了使用

EIMD 作为交通流量预测任务中有价值的工具的潜力。 

5. 结论 

本文提出了一种结合 EMD 和 ICA 的 EIMD 方法，该方法可以有效地去除交通流数据中的噪声。为

了验证 EIMD 方法的有效性，进行了仿真实验。在此基础上，将数据降噪方法与机器学习模型相结合，

提出了一种新的交通流预测框架。该框架采用了 WL (haar, db4, sym2, coif2)和 EIMD 降噪方法，分别结

合 SVM、WNN、CNN 三种预测模型对交通流进行预测，通过分析 RMSE、MAE 和 MAPE 性能指标，

确定出准确、可靠的交通流预测模型。通过观察这项研究的结果，我们可以得出几个有趣的结论。首先，

仿真结果表明，在各种噪声环境下，EIMD 方法在降噪方面优于不同小波基的 WL 方法。其次，结合降

噪方法的模型预测性能均优于未采用降噪方法的模型。第三，在考虑降噪算法与不同预测模型(SVM, 
WNN, CNN)的组合时，EIMD 与 SVM 的组合模型预测性能高于其他组合模型。第四，在 WL 方法中，

sym 小波类型的预测精度高于其他三种类型。 
此外，在未来的工作中我们考虑以下两个方面来进一步提高预测的准确性：1) 引入更多特征，除了

基本的交通流数据，可以考虑引入如天气数据、道路等级、交通事件等可能影响预测精度的因素。2) 探
索先进的机器学习技术，除了传统的机器学习方法，可以尝试引入更先进的技术，如深度学习模型、集

成方法或混合模型。 
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