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基于 ＡＲＩＭＡ 的短时交通量预测模型

张腾飞， 袁鹏程
（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 为了对交通控制与诱导系统提供更可靠的数据，有必要对实时、动态的数据进行短时交通量在线预测。 本文对短时

交通量预测的 ＡＲＩＭＡ 建模方法进行了介绍，用 ２００８ 年 １０ 月 ７ 日以 ３ｍｉｎ 为单元的短时交通量数据作为训练数据，将其平稳

化处理并标定模型为 ＡＲＩＭＡ（５，１，６），采用最大似然估计法估计模型的参数，残差白噪声检验验证其有效性，用静态预测法

对 ８～１０ 日三天的数据进行实时动态预测，结果表明 ＡＲＩＭＡ 模型在短时交通量预测方面可移植性较强，可以在历史数据较少

的情况下准确的捕捉其内在规律，并对大量数据进行静态预测，可以在线、实时、动态预测下一时刻的数据，给交通管理系统

提供更可靠的实时数据。
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０　 引　 言

随着社会的发展与人们生活水平的提高，小汽

车保有量越来越高，交通变得愈加拥堵，现在道路资

源的建设已不能满足快速增长的交通需求，许多研

究学者在实践中发现由于缺乏对交通的实时动态管

理，交通控制与诱导系统并不能使道路交通系统充

分发挥其现有价值［１］。 交通控制与交通诱导系统

的前提就是做好短时交通量预测和交通信息采集

等，来提高智能交通系统的运行效率［２］。 做好交通

控制和诱导系统必须要做好短时交通量预测，短时

交通量预测是以几分钟为数据单元进行时间序列的

分析预测，滚动实时预测未来短时段的交通量。 近

年来，大数据与智能交通结合的愈加紧密，交通数据

的采集也愈加便捷，大量的不间断的实时数据，便于

进行实时动态的交通量预测，可以为交通的实时动

态管理提供更好的依据［３］。 道路交通量的变化主

要受前段时间交通量的影响以及该路段下游交通量

的影响，许多外界的干扰都会对交通量产生一些影

响，当然一些突发事件等特定因素都会影响交通状

态。 日内短时交通量呈现出早高峰以及晚高峰特

征，日内早上 ６ 时至晚 ２２ 时的交通流占比很大，虽
然白天的交通量没有多大波动，但是也存在早、晚两

个峰值，分别是上午 ９ 时和晚 １８ 时左右，所以其变

化趋势呈 Ｍ 型或马鞍型［４］。 短时交通量数据是以

几分钟为单元的数据（一般不超过 １５ 分钟），由于

统计的时间短，这些数据在时间序列上呈现出不确

定性、非平稳性、非线性随机过程，并不能很好的呈

现出一定的规律性［５］。



近几十年，许多研究学者在研究短时交通量预

测方面取得了很多成就，各学科的研究学者在短时

交通量预测方向开发了一系列的短时预测模型，如
线性回归模型、人工神经网络模型、时间序列模型、
卡尔曼滤波模型、非参数回归模型、小波理论预测模

型。 因为短时交通量数据具有一定的不确定性、非
平稳性及非线性随机过程，所以要选择具备可移植

性、准确性、实时性、自适应性和鲁棒性的短时交通

量预测方法［６］。 ＡＲＩＭＡ 模型是由美国统计学家

Ｂｏｘ 和英国统计学家 Ｊｅｎｋｉｎｓ 在 ２０ 世纪 ７０ 年代提出

的时间序列分析模型，即差分自回移动平均模型

（ＡＲＩＭＡ），用该模型做的时间序列预测也称博克斯

－詹金斯法（Ｂｏｘ－Ｊｅｒｋｉｎｓ）。 ＡＲＩＭＡ 是时间序列预测

的主要方法之一，主要依靠研究对象的历史时间序

列数据，从历史数据自身规律分析该数据并建立合

适的模型，对未来数据进行预测。 １９７９ 年 Ｍｏｈａｍｅｄ
Ｓ 和 Ａｈｍｅｄ 首次在交通量预测领域提出了时间序

列模型［７］；２００１ 年万建强和文洲在股票指数方面将

ＡＲＩＭＡ 模型与 ＡＲＣＨ 模型对比，得出 ＡＲＩＭＡ 模型

的预测精度受时间序列数据的不确定性的影响［８］；
２００５ 年石美娟将 ＡＲＩＭＡ 模型应用于投资预测中，
得出较好的预测结果，但随着预测步数的增加，会导

致预测结果误差较大［９］；２００６ 年姚亚夫和曹锋将

ＡＲＩＭＡ 模型应用于短时交通量预测，通过动态预测

向前多步预测，发现随着预测步数的增加误差递

增［１０］；２０１０ 年芮少权和匡安乐将 ＡＲＩＭＡ 模型应用

于长时交通量预测，结果表明 ＡＲＩＭＡ 模型能较好的

适应于高速公路月度交通量预测［１１］；２０１７ 年崔伟

杰将 ＡＲＩＭＡ 模型应用于安全事故死亡人数的

预测，得出 ＡＲＩＭＡ 模型在预测时更适合进行短时预

测，其短时预测较长时，预测有着更高的预测精

度［１２］。
通过分析近年来 ＡＲＩＭＡ 模型的应用可以看出，

学者们在短时交通量预测领域应用 ＡＲＩＭＡ 模型还

不多，ＡＲＩＭＡ 模型在短时交通量预测方面还可以进

一步完善以及深入研究。 本文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，采用

常州市博爱路 ２００８ 年 １０ 月 ７ 日的短时交通量数据

（全天 ４８０ 条交通量数据统计，时间间隔为 ３ 分

钟），对 ＡＲＩＭＡ 模型标定建立预测模型，对 ８、９、１０
日的交通量进行静态预测。 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。

１　 ＡＲＩＭＡ 模型

１．１　 ＡＲＩＭＡ 理论基础

ＡＲＭＡ 模型由自回归 ＡＲ（Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）模

型和移动平均 ＭＡ（Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ）模型两部分组

成。 滞后项为 ｐ 阶的 ＡＲ 模型记为 ＡＲ（ ｐ ) ，ＡＲ（
ｐ ) 模型如式（１）所示：
　 ｘｔ ＝ ｃ ＋ ａ１ ｘｔ －１ ＋ ａ２ ｘｔ －２ ＋ … ＋ ａｐ ｘｔ －ｐ ＋ εｔ ． （１）

其中， ｃ 为常数； ａ１，ａ２，… ，ａｐ 是 ＡＲ（ ｐ） 模型

的自回归系数； εｔ 为白噪声序列，即随机误差项； ｘｔ

是时间序列 ｔ 时刻的值，即因变量； ｘｔ －１ ｘｔ －２… ｘｔ －ｐ 是

时间序列 ｘｔ 的滞后序列，即自变量。 滞后项为 ｑ 阶

的 ＭＡ 模型记为 ＭＡ（ ｑ ) ，ＭＡ（ ｑ ) 如式（２）所示：
ｘｔ ＝ ｃ ＋ εｔ － ｂ１ εｔ －１ － ｂ２ εｔ －２ － … － ｂｑ εｔ －ｑ ．

（２）
其中， ｃ为常数； ｂ１，ｂ２，…，ｂｑ 是ＭＡ（ ｑ） 模型的

自回归系数； εｔ 为白噪声序列，即随机误差项； ｘｔ 是

时间序列 ｔ 时刻的值，即因变量。
ＡＲ 模型可以刻画一个时间序列对过去自身的

记忆，ＭＡ 模型可以刻画一个时间序列对过去冲击

的记忆。 如果一个时间序列的变化规律中不仅包含

了对过去状态的记忆，还包含了对过去冲击的记忆，
则此时间序列的变化规律可以被 ＡＲＭＡ 模型捕获，
滞后 项 分 别 为 （ｐ，ｑ） 的 ＡＲＭＡ 模 型， 可 记 为

ＡＲＭＡ （ｐ，ｑ） ，ＡＲＭＡ （ｐ，ｑ） 模型如式（３）所示：
ｘｔ ＝ ａ１ ｘｔ －１ ＋ ａ２ ｘｔ －２ ＋ … ＋ ａｐ ｘｔ －ｐ ＋ εｔ － ｂ１ εｔ －１

－ … － ｂｑ εｔ －ｑ， （３）
Ｅ εｔ( ) ＝ ０， （４）

Ｖａｒ εｔ( ) ＝ σ２
ｔ ， （５）

Ｅ εｔ εｓ( ) ＝ ０，ｓ ≠ ｔ， （６）
Ｅ ｘｓ εｔ ＝ ０，∀ｓ ＜ ｔ． （７）

　 　 其中， ｘｔ 是 ｔ 时刻样本序列值； εｔ 是服从高斯分

布的白噪声序列； ａ１， ａ２… ａｐ 是自回归系数； ｂ１，
ｂ２… ｂｑ 是移动平均系数；式（４） ～ （７）是式（３）中变

量约束条件。 在 ＡＲＭＡ 模型中若 ｑ 为 ０，则该模型

ＡＲＭＡ （ｐ，０） 退化为 ＡＲ（ ｐ ) 。 若 ｐ 为 ０，则该模型

ＡＲＭＡ （０，ｑ） 退化为 ＭＡ（ ｑ ) 。
若一个时间序列是非平稳的，则不能直接用

ＡＲＭＡ 模型进行拟合（容易出现伪回归），此时必须

对此时间序列进行平稳化处理。 差分方法是平稳化

时间序列最常用的一种方法，若一个非平稳时间序

列经过 ｄ 阶差分后平稳，则依据此时间序列构建的

ＡＲＭＡ （ｐ，ｑ） 模型称为 ＡＲＭＡ （ｐ，ｄ，ｑ） 模型。
１．２　 ＡＲＩＭＡ 模型的构建

ＡＲＩＭＡ 标准建模步骤：
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（１）白噪声检验。 白噪声序列规律性难以捕

捉，不适合应用于 ＡＲＭＡ 模型中进行预测，非白噪

声序列有很好的规律性，可以更好的建立模型，白噪

声检验可以通过 Ｑ 统计量检验以及自相关函数和

偏自相关函数判断是否为白噪声序列。
（２）序列的平稳性检验以及平稳化处理。 序列

的平稳性通常用单位根检验和序列相关图法判断，
如果序列是非平稳时间序列数据，则需要进行 ｄ 差

分变换，使得序列满足建立时间序列模型平稳可逆

的要求；如果序列为平稳性序列，则可以构建模型。
（３）模型识别与定阶。 对平稳时间序列或者差

分变换后的平稳序列识别，通过自相关系数图以及

偏自相关系数图的截尾性和拖尾性识别，采用 ＡＲ、
ＭＡ、ＡＲＭＡ 的其中一个模型［１３］。 模型定阶可以参

考自相关函数图与偏自相关函数图，初步确定模型

的 ｐ，ｄ，ｑ 的值。 ｄ 是非平稳时间序列经过 ｄ 次差分

转化为平稳时间序列。 若时间序列的自相关函数拖

尾，而偏自相关函数截尾，则选用 ＡＲ（ ｐ ）；若时间

序列的偏自相关函数拖尾，而自相关函数 ｑ 步后截

尾，则选用 ＭＡ（ ｑ ）；若时间序列的自相关函数 ｑ 步

后拖尾，而偏自相关函数 ｐ 步后拖尾，则选用 ＡＲＭＡ
（ ｐ，ｑ ），由此可以初步判断模型的阶数［１４］。 选择多

组（ ｐ，ｑ ）值对模型的不同阶数进行多次试验，最后

通过 ＡＩＣ、ＳＣ 准则，确定最优（ ｐ，ｑ ）的阶数［１５］。
（４）参数估计与检验。 模型参数估计可以选择

最大似然估计法、矩估计法、最小二乘法。 用拟合优

度 Ｒ２ 分析模型的拟合效果，以估计最佳参数。 模型

的有效性检验是验证残差是否为白噪声序列，若残

差为白噪声序列，则表明原序列中所有相关信息基

本上已经被模型提取出来，否则需要进一步对模型

进行优化，可以通过相关图法和残差 Ｑ 检验等方法

对残差进行白噪声检验。 若模型有效，则对模型的

参数进行 ｔ 统计量的显著性检验。
（５）模型预测。 模型预测分静态预测和动态预

测。 静态预测指每一步都采用序列的真实值向前一

步预测；动态预测除了第一步是利用序列的真实值

向前一步预测，之后每一步都采用预测值向前预测。
２　 模型构建

２．１　 数据

本文采用的数据为常州市博爱路的真实交通量

数据，数据由自动检测器获得，采用 ２００８ 年 １０ 月 ７
日至 ２００８ 年 １０ 月 １０ 日连续 ４ 天的短时交通量数

据，数据统计时间间隔为 ３ ｍｉｎ，即 ３ ｍｉｎ 内通过道

路某断面的交通量 Ｑ。 将该数据的第一天（Ｑ７） 作

为训练数据，后三天（Ｑ８、Ｑ９、Ｑ１０） 作为预测数据。
用Ｑ７ 对 ＡＲＩＭＡ 模型标定，建立预测模型，并在此基

础上预测 Ｑ８、Ｑ９、Ｑ１０， 将预测值与真实值对比分

析。
在预测之前，首先对样本数据进行描述性统计

分析。 从交通量时间规律性角度上分析，从图 １～图

４ 可以看出，从时间上看，交通量数据走势呈现早高

峰以及晚高峰特性，这与日内短时交通量特性相一

致。 日内短时交通量在早 ７ 时之前流量较小，７ 时

之后数据骤变，全天交通流量集中在早 ７ 时－晚 ６ 时

之间，曲线的走势显示出短时交通流的不确定性、突
变性、以及非线性特征。 基本统计特征见表 １。

表 １　 基本统计特征

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

样本均值 最大值 最小值 标准差

７ 日 ３４．４５ ７８ ０ ２２．００

８ 日 ３４．０１ ７８ ０ ２１．６３

９ 日 ３４．５９ ７７ ０ ２２．１２

１０ 日 ３５．４９ ８８ ０ ２２．２３

　 　 对比发现 １０ 日的时间序列数据的标准差较大，
数据波动较大，数据较为离散。
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图 １　 ７ 日交通量
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图 ２　 ８ 日交通量

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｏｎ ｔｈｅ ８ｔｈ
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图 ３　 ９ 日交通量
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图 ４　 １０ 日交通量
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｏｎ ｔｈｅ １０ｔｈ

２．２　 序列平稳性检验以及平稳化处理

平稳的序列在图像上一般显示出围绕其均值上

下波动的特性，而非平稳序列一般在不同的时刻有

不同的趋势，不同时刻有不同的均值。 从图 １ 可以

看出 ７ 日交通量数据随着时间的变化有一定的规律

性，且符合交通量的时间规律性特征，可以初步判断

该数据为非平稳数据。 为了更精准的检测该数据的

平稳性，本文采用单位根检验时间序列的平稳性。
单位根检验分别测试含趋势项和截距项、仅有截距

项、无趋势项和截距项，结果见表 ２，三种情况下时

间序列 Ｑ 的 ｔ 统计量值在 １０％显著水平下均接受原

假设存在单位根，所以原序列不平稳，进而对原序列

进行平稳化处理，消除其非平稳特征。 首先，对其进

行一阶差分处理；其次，检验平稳性，差分后的序列

为 ｄＱ。 结果表明差分后的序列 ＡＤＦ 检验的 ｔ 统计

量值小于 １％显著水平下的值，所以拒绝原假设，即
一阶差分后的序列表现出平稳性， ｄＱ 如图 ５ 所示，
符合 ＡＲＭＡ 模型对时间序列数据平稳可逆的要求。
因此在 ＡＲＩＭＡ （ｐ，ｄ，ｑ） 中首先确定ｄ ＝１，ｐ 和 ｑ 的

阶数通过相关图以及 ＡＩＣ 和 ＳＣ 准则确定。

表 ２　 ＡＤＦ 单位根检验结果

Ｔａｂ． ２　 ＡＤＦ ｕｎｉｔ ｒｏｏｔ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ Ｉｎｔｅｃｅｐｔ Ｎｏｎｅ
ｔ－Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ ｔ－Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ ｔ－Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ

Ｑ －２．１５１ ６ ０．５１６ ０ －２．２４０ １ ０．１９２ ２ －１．１２３ ３ ０．２３８ １
ｄＱ －２７．６８８ ７ ０
Ｔｅｓｔ －３．９６２ ８ １％ｌｅｖｅｌ －３．４３３ ６ １％ｌｅｖｅｌ －２．５６６ １ １％ｌｅｖｅｌ

Ｃｒｉｔｉｃａｌ －３．４１２ ２ ５％ｌｅｖｅｌ －２．８６２ ８ ５％ｌｅｖｅｌ －１．９４１ ０ ５％ｌｅｖｅｌ
ｖａｌｕｅｓ －３．１２８ ０ １０％ｌｅｖｅｌ －２．５６７ ５ １０％ｌｅｖｅｌ －１．６１６ ６ １０％ｌｅｖｅｌ
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图 ５　 交通量一阶差分图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｆｉｒｓｔ－ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．３　 模型阶数的确定

本文采用相关图法以及 ＡＩＣ 和 ＳＣ 准则确定模

型的阶数。 首先通过自相关图和偏自相关图初步判

断模型的阶数，由图 ６ 可以看出自相关系数在 ５ 阶

以后基本上都落在两倍标准差范围之内，可以判定

５ 阶以后拖尾，偏自相关系数也在５阶以后基本上

都落在两倍标准差之内，为 ５ 阶以后拖尾。 现初步

确定 ＡＲＩＭＡ （ｐ，１，ｑ） 的 ｐ 不大于 ５，而 ｑ 不大于 ５。
模型最终定阶，根据 ＡＩＣ 和 ＳＣ 准则以及拟合优度

确定， 经过多次反复对（ｐ，ｑ） 不同阶数组合的验证，
得出结果见表 ３，仅显示部分阶数组合的测试结果。
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图 ６　 自相关和偏自相关图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈｓ
表 ３　 部分 ＡＲＭＡ 模型的不同阶数组合测试

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ Ｔｅｓｔ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｏｒｄｅｒｓ ｆｏｒ Ｓｏｍｅ ＡＲＭＡ Ｍｏｄｅｌｓ

Ｐ ｖａｌｕｅ
Ｍｏｄｅｌ １ Ｍｏｄｅｌ ２ Ｍｏｄｅｌ ３ Ｍｏｄｅｌ ４ Ｍｏｄｅｌ ５ Ｍｏｄｅｌ ６ Ｍｏｄｅｌ ７ Ｍｏｄｅｌ ８

ＡＲ（１） ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ＡＲ（２） ０ ０ ０ ０ ０．５２０ ７ ０ ０ ０．３２０ ８
ＡＲ（３） ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ＡＲ（４） ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ＡＲ（５） ０ ０ ０ ０ ０．３７１ ６ ０ ０ ０．０４７ ５
ＭＡ（１） ０．９４２ ９ ０．９０１ ９ ０．０２１ ０ ０ － ０．９００ ３ ０．１０１ ８ －
ＭＡ（２） ０．３６７ ６ ０．６０４ ５ ０．７７４ ３ － ０．００３ ９ － ０．３０４ ７ ０
ＭＡ（３） ０ ０ ０ ０ ０．００１ ２ ０ ０ －
ＭＡ（４） ０．５１７ ３ ０．６５１ ８ － － ０．０７２ ８ ０．５１９ ８ － ０．０６９ ０
ＭＡ（５） ０．２６０ ５ － － － ０．００３ ９ ０．４０８ ０ ０．２１０ ７ ０
ＭＡ（６） ０ ０．０００ ９ ０ ０ ０．９３２ ６ ０．００２ ０ ０ －
ＡＩＣ ６．７７２ ４ ６．７７０ ０ ６．７６７ ０ ６．７６２ ９ ６．７９６ ２ ６．７６９ ７ ６．７６８ ９ ６．７９２ ０
ＳＣ ６．８６９ ０ ６．８５８ ４ ６．８４６ ０ ６．８３３ １ ６．８８４ ０ ６．８５７ ５ ６．８５６ ７ ６．８７１ ０
Ｒ２ ０．４５２ ９ ０．４５２ ８ ０．４５３ ７ ０．４５４ ８ ０．４３８ ６ ０．４５３ ３ ０．４５３ ７ ０．４３９ ８

６７２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 通过建立 （ｐ，ｑ） 不同阶数的模型进行多次测

试，对比分析其 ＡＩＣ、ＳＣ 以及拟合优度 Ｒ２，由表 ３ 可

以看出 Ｍｏｄｅｌ ４ 的 ＡＲＩＭＡ （５，１，６） 的拟合优度 Ｒ２

相对较大，而 ＡＩＣ 和 ＳＣ 最小，并且所有参数均通过

显著性水平测试，所以最终确定模型阶数 ｐ ＝ ５，ｑ ＝
６，ｄ ＝ １， 即 ＡＲＩＭＡ （５，１，６）， 用最大似然估计法进

行参数估计，得到 ＡＲＩＭＡ （５，１，６） 模型，如式（８）：
　 ｄ（Ｑｔ） ＝ － ０．９０６ ３ｄ（Ｑｔ －１） － ０．７５４ ８ｄ（Ｑｔ －２） ＋

０．８５７ ６ ｄ（Ｑｔ －３） ＋ ０．７６８ ３ｄ（ Ｑｔ －４） ＋

０．６６９ ９ｄ（Ｑｔ －５） ＋ ε^ｔ ＋ ０．０９２ ４ ε^ｔ －１ －

１．３３７ ２ ε^ｔ －３ ＋ ０．３９９ ４ ε^ｔ －６ ． （８）
将一阶差分序列还原后的预测模型，如式（９）：

　 Ｑｔ ＝ ０．０９３ ７ Ｑｔ－１ ＋ ０．１５１ ５ Ｑｔ－２ ＋ １．６１２ ４Ｑｔ－３

－ ０．０８９ ３Ｑｔ－４ － ０．０９８ ４Ｑｔ－５ － ０．６６９ ９Ｑｔ－６ ＋

ε^ｔ ＋ ０．０９２ ４ ε^ｔ－１ － １．３３７ ２ ε^ｔ－３ ＋ ０．３９９ ４ ε^ｔ－６．
（９）

其中， ε^ｔ 为 ε 的估计值。

２．４　 模型的检验

建立模型以后，需要对残差进行白噪声检验。
如果残差满足白噪声序列，则模型拟合有效。 因此，
有必要测试残差序列的平稳性和序列相关性。 具体

结果如图 ７ 所示。
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图 ７　 ７ 日交通量拟合图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｎ ７ｔｈ

　 　 从图 ７ 可以看出，拟合值与实际值的变化基本

一致，残差也围绕零均值附近波动，可以初步判断模

型的残差序列是平稳的。 为了判断更加准确，继续

对残差序列进行序列相关的 Ｑ 检验，结果见表 ４。
显示残差序列在滞后 ８ 期仍然接受原假设不存在序

列相关，因此残差满足白噪声序列。
表 ４　 残差序列相关检验

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｒｉｅｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

滞后期数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＡＣ －０．０２５ ０．０２６ －０．００６ ０．０３８ －０．００４ ０．００７ ０．０１６ －０．０４３

ＰＡＣ －０．０２５ ０．０２５ －０．００５ ０．０３７ －０．００２ ０．００５ ０．０１７ －０．０４４

Ｑ－Ｓｔａｔ ０．２８８ ０．６０４ ０．６２２ １．２９８ １．３０７ １．３３４ １．４６５ ２．３４８

Ｐｒｏｂ ０．５９２ ０．７３９ ０．８９１ ０．８６２ ０．９３４ ０．９７ ０．９８３ ０．９６８

２．５　 模型预测

模型的预测分为静态预测和动态预测。 本文主

要用标定好的模型 ＡＲＩＭＡ （５，１，６） 对后三天的

１ ４４０条交通量数据进行静态预测。 得到实际值和

预测值趋势图，如图 ８～图 １０ 所示，模型预测精度见

表 ５。 模型预测精度表，
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图 ８　 ８ 日交通量预测值
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图 ９　 ９ 日预测值
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图 １０　 １０ 日预测值

Ｆｉｇ． １０　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｏｎ １０ｔｈ

　 　 从实际值和预测值的对比图可以看出，该模型

能够更好地预测短时交通量数据，从预测效果来看，
预测值一直伴随真实值左右，由于 ７－１８ 时交通流

量不确定性较大，在该段的预测效果相对较差，总体

来说预测效果不错，表明该模型能够在一定程度上

预测未来时刻的交通量，有着较好的可移植性。
交通量预测需要有一定的指标来衡量，以下几

个指标可以从不同方面反应模型的预测效果［１６］。

设原序列 ｙｔ ，预测结果 ｙ^ｔ：
（１）平均绝对百分比误差 （ＭＡＰＥ）：

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １

ｙｔ － ｙ^ｔ

ｙｔ

． （１０）
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　 　 （２）平均绝对误差 （ＭＡＥ）：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
｜ ｙｔ － ｙ^ｔ ｜ ． （１１）

　 　 （３）均方根误差 （ＲＭＳＥ）：
　

１
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（ｙｔ － ｙ^ｔ ） ２ ． （１２）

　 　 从表 ５ 可以看出 ８ 日和 ９ 日的 ＭＡＥ 仅为 ５．７３
和 ５．７８， ＲＭＳＥ为 ７．６１和 ７．４７，表明模型的拟合效果

很好，但是平均绝对百分比误差ＭＡＰＥ为３２％和３４．
５％，表明模型的预测精度不够。 而 １０ 日的 ＭＡＥ 为

６．３４，ＲＭＳＥ 为 ８．２２，ＭＡＰＥ 也相对较大为 ３８．０３％。
本研究采用了静态预测法， 已经避免了多步预测误

差递增的问题，对比表 １ 的基本统计特征值可以发

现 １０ 日的原时间序列数据标准差较大，不确定性较

强，数据较为离散，而 ８ 日数据的标准差相对较小，
预测精度较好。 因为短时交通流数据呈现出不确定

性、非平稳性、非线性随机过程，所以离散程度大的

数据的预测效果较差。 由于模型自身也有一定的局

限性，不能很好的反映短时交通流的不确定性影响，
也就无法对短时交通流数据的不确定性以及非线性

数据做出反应。
表 ５　 预测精度表

Ｔａｂ． ５　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

８ 日 ５．７３ ７．６１ ３２．００

９ 日 ５．７８ ７．４７ ３４．５０

１０ 日 ６．３４ ８．２２ ３８．０８

３　 结束语

本文采用 ＡＲＩＭＡ（５，１，６）模型对短时交通量进

行预测，发现 ＡＲＩＭＡ 模型在进行短时交通量预测时

有着较好的实时性、稳定性和可移植性，采用第一天

的 Ｑ７ 的 ４８０ 条数据标定模型并应用于后三天 （Ｑ８、
Ｑ９、Ｑ１０） 的 １４４０ 条数据的预测，采用静态预测避

免了多步预测误差递增的问题，表明 ＡＲＩＭＡ 模型在

短时交通量预测方面有着较好的可移植性，虽然历

史数据较少，但是 ＡＲＩＭＡ 可以很好的捕捉序列的内

在规律，并对大量的数据进行在线预测，得出模型的

预测精度随着数据的离散程度增大而增大。 随着智

能交通的发展和 ５Ｇ 时代的到来，交通量数据的获

取也越来越便捷，实时动态的数据会给更短时的交

通量在线预测提供可靠的基础，用 ＡＲＩＭＡ 模型可以

完成在线、实时、连续的短时交通量预测，从而为交

通控制与诱导系统提供实时可靠的数据。 本文的不

足在于历史数据较少，仅用一天 ４８０ 条交通量数据

对模型进行标定，由于短时交通量数据有着一定的

不确定性和非线性特征，导致预测精度不是很高，如
何用更多的历史数据对模型进行训练，提高模型的

预测精度；如何预处理短时交通量数据以及优化模

型结构；如何更好的将 ＡＲＩＭＡ 模型和实时、动态的

数据结合，进行在线预测是下一步的研究内容。
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