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摘  要 

为描述短时交通量数据中的非线性和非平稳性成分，以提高短时交通量预测精度，进而促进智能交通系统

的发展，本文提出了一种基于时变滤波经验模态分解(TVF-EMD)方法与差分整合移动平均自回归(ARIMA)
模型的混合预测模型，即TVF-EMD-ARIMA模型。首先利用TVF-EMD对处理后的交通量数据进行分解，

再对分解后的序列建立ARIMA模型进行预测。研究结果表明：相比于经验模态分解(EMD)方法和变分模

态分解(VMD)方法，TVF-EMD方法分解得到的交通量序列更加平滑；混合预测模型TVF-EMD-ARIMA与
单一ARIMA模型相比，其平均绝对误差、平均绝对百分比误差和均方根误差分别降低了3.6700、0.0775、
5.3539。 
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Abstract 
In order to describe the nonlinear and nonstationary components in short-term traffic volume 
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data, so as to improve the accuracy of short-term traffic volume prediction and promote the de-
velopment of intelligent transportation systems, this paper proposes a hybrid prediction model 
based on time-varying filtering empirical mode decomposition (TVF-EMD) method and autoregres-
sive integrated moving average (ARIMA) model, namely TVF-EMD-ARIMA model. Firstly, TVF-EMD is 
used to decompose the processed traffic data, and then an ARIMA model is established for prediction 
of the decomposed sequence. The results show that compared with the empirical mode decomposi-
tion (EMD) method and the variational mode decomposition (VMD) method, the traffic sequence 
obtained by TVF-EMD method decomposition is smoother. Compared with the single ARIMA model, 
the mean absolute error, mean absolute percentage error and root mean square error of the hybrid 
prediction model TVF-EMD-ARMA are reduced by 3.6700, 0.0775 and 5.3539, respectively. 
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1. 引言 

随着我国社会经济和城市化进程的加速发展，城市居民的生活水平显著提升，从而导致机动车保有

量逐年增长，据公安部统计[1]，2022 年全国机动车保有量达 4.17 亿辆。现有的道路交通设施所提供的交

通容量已经不能满足当前的交通流量需求，城市道路交通拥挤现象愈发严重，道路交通安全、环境污染、

能源大量消耗等问题频发，影响着社会经济的健康发展。交通流预测技术利用现有的交通数据，能对未

来的交通流量进行实时、精准的预测，有效缓解当前所面临的城市道路拥堵问题。同时，由于交通流受

到时空变化和其他干扰因素的影响，表现出强烈的随机性和不确定性，所以当前交通流预测主要以短时

交通流预测为主(预测时间跨度通常不超过 15 min)。 
1994 年，Hobeika 等[2]将 ARIMA 模型(差分整合移动平均自回归预测模型)应用到高速公路交通流量

预测中。交通流数据具有明显的时间相关性，ARIMA 模型针对短时交通流时间序列进行建模，能有效的

进行短时交通流预测研究，成为了短时交通量预测研究领域的经典模型。2017 年，Xu 等[3]提出了一种

基于 ARIMA 和卡尔曼滤波器的实时道路交通状态预测算法，实验证明基于 ARIMA 和卡尔曼滤波的实时

道路交通状态预测可行且准确率更高。2018 年，王晓全等[4]提出一种组合模型 ARIMA-GARCH-M 进行

短时交通流预测，并利用城市快速路交通流数据进行模型预测精度的检验，结果表明：ARIMA-GARCH-M
模型相比于 ARIMA-SVR 模型和 ARIMA-GARCH 模型的预测结果，该组合模型具有较好的预测效果。

2019 年，刘学刚等[5]考虑道路交通流时间序列的非平稳性特征，通过差分使数据变得平稳，构建

ARIMA(6,1,6)模型进行短时交通流进行预测，结果表明：ARIMA 模型可以很好地拟合短时交通量数据，

在短时交通量预测中有很大应用价值。2020 年，张腾飞等[6]在考虑历史数据较少的基础上，通过建立

ARIMA 模型进行短时交通量的静态预测，避免多步预测误差递增的问题，结果表明：所建立的 ARIMA 模
型可以较好地对短时交通量进行短时预测；2022 年，张玺君等[7]提出一种基于 SARIMA-GA-Elman 的组

合预测模型来处理单一模型在交通流特征挖掘和神经网络模型收敛速度上存在的缺陷，实验表明，该模

型相较于单一模型展现出了良好的预测精度和鲁棒性。上述研究表明，ARIMA 模型能将非平稳的时间序

列转化为更为平稳的时间序列，从而能够达到更好的预测效果。同时，随着交通流预测领域对 ARIMA
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模型研究的深入，国内外学者对于如何提升 ARIMA 模型的预测可靠性方面也展开了广泛的研究，此类

模型的预测精度已经得到了较好的提高。但是如何提高此类模型预测结果的可靠性仍需展开进一步研究。 
针对如何提升 ARIMA 模型预测可靠性问题，本文提出基于新型数据分解的 ARIMA 模型短时交通量

预测模型，利用该数据分解方法对原始交通流序列信号进行分解，以期提高 ARIMA 模型的预测精度，

并将本文模型的预测结果与其他传统短时交通量预测模型预测结果进行比较，评估本文模型的性能。 

2. 基于数据分解方法和 ARIMA 模型的短时交通流预测方法 

2.1. 数据分解方法 

2.1.1. 时变滤波经验模态分解 
经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)方法是一种时频域信号处理方法，对非线性、非

平稳信号的处理具有良好的效果[8]。EMD 将原始序列信号 ( )x t 分解为多个不同的本征模态函数(Intrinsic 
Mode Function, IMF) ( )ic t 和残余分量 ( )nr t 之和： 

( ) ( ) ( )
1

n

i n
i

x t c t r t
=

= +∑                                 (2.1) 

虽然 EMD 方法在理论上取得了优异的成果，但在算法的实际应用上存在着模态混叠、迭代次数过

多、缺乏停止迭代的标准等缺陷[9]。 
时变滤波经验模态分解(TVF-EMD)方法 2017 年由 Li 等[10]提出，对经验模态分解方法存在的缺陷进

行了改进。TVF-EMD 将输入信号分解为一系列局部窄带分量过滤，利用 Hilbert 谱的局域窄带信号(局部

窄带信号)来代替本征模态函数作为迭代停止条件，达到有效缓解模态混叠现象的目的，能更好地消减数

据中存在的非线性、非平稳成分，提高数据的质量。该方法的基本思想是为确定局部截止频率，对信号

进行时变滤波处理[10]，具体分解操作为： 
1) 利用 Hilbert 变换计算径流序列 ( )X t 的瞬时幅值 ( )A t 和瞬时频率 ( )tϕ′ ： 

( ) ( ) ( )2 2ˆA tXt tX= +                                (2.2) 

( ) ( ) ( )( )ˆd arctan dt X t tt Xϕ  ′ =                              (2.3) 

式中， ( )X̂ t 为径流序列 ( )X t 的 Hilbert 变换。 
2) 确定瞬时幅值 ( )A t 的局部极大值序列和局部极小值序列，分别表示为 { }( )maxA t 和 { }( )minA t ； 
3) 对 { }( )maxA t 进行插值得到 ( )1 tβ ，以同样的方法对 { }( )minA t 得到 ( )2 tβ ，计算瞬时均值 ( )1 tα 和瞬

时包络 ( )2 tα ： 

( ) ( ) ( )1 2
1 2

t t
t

β β
α

+
=                                 (2.4) 

( ) ( ) ( )1 2
2 2

t t
t

β β
α

−
=                                 (2.5) 

4) 分别对 { }( ) { }( )2
min minA t tϕ′ 和 { }( ) { }( )2

max maxA t tϕ′ 进行插值，得到 ( )1 tη 和 ( )2 tη 并计算瞬时频率分

量 ( )1 tϕ′ 和 ( )2 tϕ′ ： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )
( ) ( ) ( )

1 2
1 2 2

1 1 2 1 1 22 2 2 2
t t

t
a a a at t t t t a ta

η η
ϕ′ = +

− +
                    (2.6) 
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η η
ϕ′ = +
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                    (2.7) 

5) 计算局部截止频率 ( )bis tϕ′ ： 

( ) ( )1 2

2bis
t tϕ ϕ

ϕ
′ ′+

′ =                                  (2.8) 

6) 为解决间歇问题，重新对局部截止频率 bisϕ′ 进行调整； 
7) 计算信号 ( ) ( )cos dbish t t tϕ ′=  ∫ ，并将 ( )h t 的极值点作为构造时变滤波的节点，采用 B 样条插值

对径流序列 ( )X t 进行逼近； 
8) 计算停止准则 ( )tθ ，如果 ( )tθ ξ≤ ，则可以确定 ( )X t 的局部窄带信号，不满足则令 ( ) ( )1 tx x mt t= − ，

重复执行(1)~(8)步骤： 

( ) ( )
( )

Loughlin

avg

tB
t

t
θ

ϕ
=                                  (2.9) 

式中， ( )LoughlinB t 为两分量信号的 Loughlin 瞬时带宽； ( )avg tϕ 为单个分量瞬时频率的加权平均值； ( )m t 为

瞬时包络局部平均值。分解后得到所有的子序列之和为原径流序列 ( )X t 的值。 

2.1.2. 数据分解方法对比 
由于 EMD 具有模态混叠现象，分解出 IMF 的过程中需要迭代很多次，而停止迭代的条件缺乏一个

标准，会出现分解过度或者分解不彻底的问题；变分模态分解(Variational Mode Decomposition, VMD) [10]
方法通过自适应分解，有效地避免了模态混叠问题，实现了分量的准确分离，但 VMD 方法中高频的信

号分离上能力较弱；TVF-EMD 作为 EMD 方法的升级，通过收敛准则，自适应分解层数，利用局部窄带

信号代替本征模态函数，有效地改善了 EMD 分解方法中存在的弊端、提高了分离能力。所以本文选取

TVF-EMD 方法进行应用分析。 

2.2. ARIMA 模型介绍 

ARIMA(p,d,q)模型由自回归模型(Auto Regression, AR)、移动平均模型(MA, Moving Average)和差分

整合方法(I, I-for Integrated)三部分组成[11]，其中 d 是需要对数据进行差分的阶数。ARIMA 基本原理是

将非平稳时间序列转化为平稳时间序列然后将因变量仅对它的滞后值和随机误差项的现值进行回归[4]，
其公式定义为： 

1 1

p q

t t i t i t i t i
i i

y yµ γ ε θ ε− −
= =

= + + +∑ ∑                            (2.10) 

式中， ty ， t iy − 分别为预测值和历史交通流数据；µ 为常数项； iγ ， iθ 分别为自相关系数和误差项系数；

p，q 分别为自回归阶数和移动平均阶数； tε ， t iε − 分别为模型的误差和时间点 i 的偏差。 
在建立 ARIMA(p,d,q)模型前，需要将数据平稳化，即需要对数据进行差分处理，差分的阶数 d 一般

选择一阶或者二阶，通过假设检验(Augmented Dickey-Fuller test, ADF)判断序列是否存在单位根来确定序

列的平稳性。对于平稳时间序列模型 p 和 q 阶数的确定，本文采用赤池信息准则(Akaike Information 
Criterion, AIC) [12]对模型进行定阶，准则定义如下： 

( )AIC 2 2lnk L= −                                 (2.11) 

式中，k 表示模型的参数数量；L 为似然函数。 
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2.3. TVF-EMD-ARIMA 模型的建立 

笔者根据 TVF-EMD 方法能有效处理具有非平稳和非线性特点的短时交通量数据，提出 TVF-EMD
方法与 ARIMA 模型相结合的短时交通量预测模型(TVF-EMD-ARIMA)，预测模型的具体步骤如下所示： 

步骤一：将选取的短时交通量数据经过 TVF-EMD 分解得到多个具有不同特性的窄带子序列

( ) ( ){ }1 , ,j jc c n ， 1, , 1j M= + ，进一步对更为平稳的子序列展开建模分析； 
步骤二：将实验数据分为测试集和训练集，分别进行模型的建立和性能评估； 
步骤三：对分解得到的各分量建立 ARIMA 模型：采用 ADF 对模型进行平稳性检验，确定差分阶数

d，采用 BIC 对各分量 ARIMA(p,q)模型进行定阶； 
步骤四：计算模型中的残差统计值，如果不合适则针对残差进行白噪声检验，当残差统计值合适时

开始预测；各分量预测结果叠加得到最终的预测值。图为预测模型流程图 1。 
 

 
Figure 1. Flow chart of TVF-EMD-ARIMA  
图 1. TVF-EMD-ARIMA 模型流程图 

3. 案例应用分析 

3.1. 数据说明 

短时交通量数据来源于重庆市某主干道的路口，数据统计间隔为 5 min。通过数据预处理方法对错误
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数据与丢失数据进行修复；之后进行数据集的划分，利用留出法划分为互斥的两部分，一部分作为训练

集，一部分作为测试集，通常情况下将大约 2/3~4/5 的样本用于训练，所以本文选取前 2/3 的数据对模型

进行训练，剩余 1/3 的数据进行测试，原始时间序列如图 2。 
 

 
Figure 2. Time series of short-term traffic volume 
图 2. 短时交通量时间序列 

3.2. 评价准则 

为了更好地评估 TVF-EMD-ARIMA 模型的预测效果，笔者选取平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分

比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)作为本文的评价指标，MAE、MAPE、RMSE 越小，预测误差越小。 
其计算式如下式所示： 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n =

= −∑                                  (3.1) 

1

ˆ1 n
i i

i i

y yMAPE
n y=

−
= ∑                                 (3.2) 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑                                (3.3) 

3.3. 案例应用 

本文运用 TVF-EMD 对短时交通量数据进行信号分解处理，得到 8 个子序列，如图 3。分别对 8 个子

序列建立 ARIMA模型进行预测。针对各子序列利用赤池信息准则分别确定模型阶数，各自序列的 ARIMA
模型均为 ARIMA(1,1,1)。对于带宽阈值σ 和 B 样条阶数 l，设定 0.30σ = ， 26l = 。 

为证明新建模型 TVF-EMD-ARIMA 的优势，笔者选取 3 种模型进行对比，分别为 ARIMA、

EMD-ARIMA 和 VMD-ARIMA。ARIMA 模型能有效处理线性特征的数据，具有模型简单、训练时间短

等优点；EMD-ARIMA 模型和 VMD-ARIMA 是基于数据分解方法的混合预测模型，将 EMD-ARIMA 和

VME-ARIMA 与 TVF-EMD-ARIMA 模型进行对比，能进一步分析本文模型的有效性。这 3 种不同模型

的评价指标结果如表 1，预测结果如图 4。 
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Figure 3. Decomposition results of TVF-EMD 
图 3. TVF-EMD 分解结果 

 

 
Figure 4. Prediction results of different prediction methods 
图 4. 不同预测方法预测结果 

 
Table 1. Comparative analysis of prediction accuracy of different methods 
表 1. 不同方法预测精度对比分析 

模型 
评价指标 

MAE MAPE RMSE 

ARIMA 9.1428 0.1706 13.0657 

EMD-ARIMA 6.6236 0.1204 9.1302 

VMD-ARIMA 6.0134 0.1744 8.0658 

TVF-EMD-ARIMA 5.4728 0.0931 7.7118 
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3.4. 预测结果分析 

1) 由图 4 和表 1 可以看出，TVF-EMD-ARIMA 模型的拟合效果优良；本文采用的 3 个评价指标分别

为 MAE = 5.4728，MAPE = 0.0931，RMSE = 7.7118。与对比 EMD-ARIMA 模型相比，3 项评价指标分别

相差 1.1508、0.0273、1.4184。评价结果表明：TVF-EMD-ARIMA 模型采用新型数据分解方法，利用时

变滤波技术，对非线性和非平稳信号进行分析，对噪声干扰具有一定的鲁棒性，有效解决了 EMD-ARIMA
模型中存在的模态混叠问题，提升了预测精度；同时，与 VMD-ARIMA 模型相比，TVF-EMD-ARIMA
模型性能上也显示出一定的优越性。 

2) ARIMA 模型的 3 个评价指标结果分别为 MAE = 9.1428、MAPE = 0.1706、RMSE = 13.0657。与

TVF-EMD-ARIMA 相比，具有明显的指标差距，差距分别为 3.6700、0.0775、5.3539。本案例所使用的

是非线性数据，结果表明 ARIMA 模型在非线性数据上的应用能力较差，预测精度较低。 

4. 结论 

本文提出一种基于 TVF-EMD 方法的 ARIMA 模型。实验结果表明，TVF-EMD-ARIMA 模型能有效

提升单一 ARIMA 模型的预测精度，相较于 EMD-ARIMA 模型和 VMD-ARIMA 模型相比预测性能也得

到了有效的提升，为短时交通流预测提供了一种新的预测方法。然而，上述方法仅能够提供准确地预测

结果，无法考虑短时交通流数据中不确定因素的影响。为此，有必要展开短时交通流概率预测研究，进

而为后续风险评估提供理论指导。 
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