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摘　 要： 随着出行者对交通信息的预期依赖的增加，构建和发展更为精准的交通流预测模型显得更加具有实际意义。
ＡＲＩＭＡ模型作为常见的时间序列处理工具被广泛应用于各个领域。 然而，ＡＲＩＭＡ 预测模型构建是建立在平稳时间序列基础

上的，但是其实建立在一元变量的基础上，并且在具体的模型构建过程中一元变量还通常会因差分而造成有用数据信息的丢

失，影响最终预测结果。 为此，本文考虑通过引入新的参数来弥补传统模型因差分造成信息丢失，构建基于交通流短期预测

的 ＡＲＩＭＡＸ 模型。 利用构建的 ＡＲＩＭＡＸ 模型对 ５ 天的交通流量进行预测，仿真显示模型的结果误差较小，说明该模型具有

一定的实用价值。
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０　 引　 言

随着交通拥堵和不确定性逐渐成为新常态，车
联网、自动驾驶和大数据技术也得到了不断发展，交
通流研究将会进入重要的变革期。 而交通流特性主

要由交通流速度、密度和流量三个部分组成，其中交

通流量尤为重要，并能直接反映交通运行状况。 精

准短时交通流量预测就可以直观反映调查路段或地

区的交通变化状况，为交通控制与管理提供可靠依

据。 同时，也能为出行者提供准确地道路信息，避免

不必要的拥堵。
目前，国内外对于交通流量预测已经做过很多

研究［１］。 最常见的就是基于统计方法的模型和神

经网络模型。 自上世纪七十年代末，ＡＲＩＭＡ 模型［２］

提出以来，即已广泛应用于各个领域［３］。 但由于

ＡＲＩＭＡ 模型的局限性等因素，往往会结合数据自身

特点加以调整［４－５］。 例如，针对模型单一的问题，田
瑞杰等人［６］ 提出一种时间序列与人工神经网络相

结合的预测模型；基于时间序列分析方法，韩超等

人［７］提出一种短时交通流实时自适应预测算法，减
小遗忘因子进一步提高预测的性能；针对 ＡＲＩＭＡ 模

型获取非线性特性的局限性，王晓全等人［８］ 加入广

义自回归条件异方差—均值，相比于 ＡＲＩＭＡ－ＳＶＲ
模型和 ＡＲＩＭＡ－ＧＡＲＣＨ 模型得到了更好的预测精

度；通过证实交通流量存在时序上的周期性，祁伟等

人［９］引入季节性 ＡＲＩＭＡ 模型融合了邻近的交通流

观察值和交通流数据的周期性。 此外，也有深度学

习［１０］、基于相空间重构理论的局部预测方法［１１］ 等

研究。 在上述交通流预测过程中仅仅利用了交通流

量自身信息进行预测，并没有加入其他影响因素用



于提高预测精度，丁永兵等人［１２］ 通过结合路网结

构，利用主成分回归建立上下游交通流回归模型，对
模型残差进行 ＡＲＩＭＡ 建模，得到的 ＡＲＩＭＡＸ 模型

要优于 ＡＲＩＭＡ 模型。 但在交通领域并没有考虑将

影响交通流量的因素（例如：道路占有率等）加入模

型进行预测，而在其他的一些研究方向［１３－１４］ 就考虑

将相关的参数加入模型进行预测，并取得了不错的

效果。
构建传统时间序列模型的前提条件就是时间序

列的平稳。 通常为了达到序列的平稳性会对原序列

进行差分处理，但却会丢失了数据信息。 本文考虑

引入道路占有率等因素来增加原始数据信息提高预

测精度。 研究中，首先介绍了 ＡＲＩＭＡＸ 模型的原

理，接着对原始数据进行预处理，使其达到平稳的条

件，然后通过利用 Ｐｙｔｈｏｎ 来搭建 ＡＲＩＭＡＸ 模型拟合

参数，继而对构建的模型加以验证，最后进行交通流

预测。 通过分析最终评价指标结果可知，模型拟合

效果较好，各种误差结果均偏小，达到了预期的效

果。

１　 模型理论

１．１　 ＡＲＩＭＡＸ 模型

差分 自 回 归 移 动 平 均 模 型 （ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ 模型）是通

过自回归移动平均模型 （ Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｍｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＡＲＭＡ 模型）扩展而来的。 ＡＲＩＭＡ
模型中，先对时间序列进行差分使其达到平稳状态，
再对差分后的时间序列建立 ＡＲＭＡ 模型。 而

ＡＲＭＡ 模 型 是 将 自 回 归 模 型 （ Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＡＲ 模型）和移动平均模型（Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＭＡ 模型）有机组合而成的。 对此拟展开研

究分述如下。
１．１．１　 自回归模型 ＡＲ

ｐ 阶自回归模型，记为 ＡＲ（ｐ）， 是一种处理时间

序列的方法，用同一变数如 ｘ 的之前各期，即 ｘｔ 至

ｘｔ －ｐ 的值来预测 ｘｔ 的值，并假设各数值之间为线性

关系。 公式如下：

ｘｔ ＝ ｃ ＋ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ϕｉ ｘｔ －ｉ ＋ εｔ （１）

　 　 其中， ｃ 为常数项； εｔ 是均值为零，标准差为 σ
的随机误差项。

当引入延迟算子 Ｂ ，即 Ｂｎ ｘｔ ＝ ｘｔ －ｎ ，并将 ＡＲ（ｐ）
模型中心化后，可简记为：

Φ Ｂ( ) ｘｔ ＝ εｔ （２）

　 　 其中， Φ Ｂ( ) ＝ １ － ϕ１Ｂ － ϕ２ Ｂ２ － … － ϕｐ Ｂｐ， 称

为 ｐ 阶自回归系数多项式。
１．１．２　 移动平均模型 ＭＡ

ｑ 阶移动平均模型，记为ＭＡ（ｑ），是一种简单平

滑预测模型，可根据时间序列ｘｔ 至ｘｔ －ｐ 的平均值，以
预测 ｘｔ 的值。 其公式如下：

ｘｔ ＝ μ ＋ εｔ ＋ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
θｉ εｔ －ｉ （３）

　 　 其中， μ 是序列均值， θ１，…，θｑ 是参数， εｔ，…，
εｔ －ｑ 都是白噪声。

当引入延迟算子 Ｂ ，即可得到 Ｂｎ ｘｔ ＝ ｘｔ －ｎ，并将

ＭＡ（ｑ） 模型中心化后， 可简记为：
ｘｔ ＝ Θ Ｂ( ) εｔ （４）

　 　 其中， Θ Ｂ( ) ＝ １ － θ１Ｂ － θ２ Ｂ２ － … － θｑ Ｂｑ， 称

为 ｑ 阶移动平均系数多项式。
１．１．３　 ＡＲＩＭＡＸ 模型

ＡＲＩＭＡＸ 模型就是带输入变量的 ＡＲＩＭＡ 模型，
其构造思想是：假设响应序列 ｙｔ{ } 和输入变量序列

（即自变量序列） ｘ１ｔ{ } ， ｘ２ｔ{ } ，…， ｘｋｔ{ } 均平稳，首
先构建响应序列和输入变量序列的回归模型：

ｙｔ ＝ μ ＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １

Θｉ Ｂ( )

Φｉ Ｂ( )
Ｂ ｌｉ ｘｉｔ ＋ εｔ （５）

　 　 其中， Ｂ 为延迟因子，即 Ｂｎ ｘｔ ＝ ｘｔ －ｎ；Φｉ Ｂ( ) 为

第 ｉ 个输入变量的自回归系数多项式； Θｉ Ｂ( ) 为第

ｉ 个输入变量的移动平均系数多项式； ｌｉ 为第 ｉ 个输

入变量的延迟阶数； εｔ{ } 为回归残差序列。
因为 ｙｔ{ } 和 ｘ１ｔ{ } ， ｘ２ｔ{ } ，…， ｘｋｔ{ } 均平稳，而

且平稳序列的线性组合仍然是平稳的，所以残差序

列 εｔ{ } 为平稳序列，即：

εｔ ＝ ｙｔ － μ ＋ ∑ ｋ

ｉ ＝ １

Θｉ Ｂ( )

Φｉ Ｂ( )
Ｂ ｌｉ ｘｉｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

使用 ＡＲＭＡ 模型继续提供残差序列 εｔ{ } 中的

相关信息，最终得到的模型为：

ｙｔ ＝ μ ＋ ∑ ｋ

ｉ ＝ １

Θｉ Ｂ( )

Φｉ Ｂ( )
Ｂ ｌｉ ｘｉｔ ＋ εｔ

εｔ ＝
Θｉ Ｂ( )

Φｉ Ｂ( )
ａｔ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）

　 　 其中， Φ Ｂ( ) 为残差序列自回归系数多项式；
Θ Ｂ( ) 为残差序列移动平均系数多项式； ａｔ 为零均

值白噪声序列。

２　 参数估计

在选择了拟合模型后，就要利用时间序列的值
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确定模型的口径，即估计模型中未知参数的值［１５］。
ＡＲＩＭＡＸ 模型可以通过许多不同的方法来估计，包
括将模型转换为非线性最小二乘法、ＧＬＳ 或极大似

然估计。 由于极大似然估计不需要从样本开始时丢

弃观测值，或者需要从后期投射来创建观测值，因此

比较适用于模型拟合。 未知参数的极大似然估计

（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）就是使得似

然函数、即联合密度函数达到最大的参数值［１６］。 使

用极大似然估计必须已知总体的分布函数，而在时

间序 列 分 析 中， 序 列 总 体 的 分 布 通 常 是 未 知

的［１７－１８］。 为了便于分析和计算，通常假设序列服从

多元正态分布［１９］。
设 Ｋ 维随机向量 ｘ ＝ ｘ１，…，ｘｋ[ ] －１ 的密度函数

为：

　 ｆμ，Σ ｘ( ) ＝ １

２π( )
Ｋ
２

· １

Σ
１
２

·ｅ
－１
２ （ｘ－μ） ＴΣ －１（ｘ－μ） （８）

其中， Ｋ 表示向量 ｘ 的维度；均值向量 μ 是 Ｋ
维向量；协方差矩阵 Σ 是一个 Ｋ × Ｋ 的对称正定阵，
则称 ｘ 服从 Ｋ 元正态分布，也称 ｘ 为 Ｋ 维正态随机

向量，简记为： ｘ ～ ＮＫ μ，Σ( ) 。 其似然函数为：

Ｌ μ，Σ( ) ＝ ２π( )
－ＫＮ
２ · Σ

－Ｎ
２ ·ｅ

－１
２ ∑Ｎ

ｎ ＝ １ ｘｎ－μ( ) ＴΣ －１ ｘｎ－μ( )

（９）
对数似然函数为：

　 ｌｎ Ｌ μ，Σ( ) ＝ Ｃ － Ｎ
２
ｌｎ Σ － １

２ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ｘｎ －

μ） Ｔ Σ －１ ｘｎ － μ( ) （１０）

其中， Ｃ ＝ － ＫＮ
２

ｌｎ ２π( ) 为一个常数。 接着对

μ，Σ 求偏导、整理，最终得到极大似然估计为：

μ^ ＝ ｘ，Σ^ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘｎ － ｘ( ) ｘｎ － ｘ( ) Ｔ （１１）

其中， Ｎ 为样本个数。

３　 评价指标

在前文基础上，还要对预测值的优劣进行评价，
研究中用到的评价指标主要有：平均绝对百分误差、
平均绝对误差、均方误差。 这里将给出分析表述如

下。
（１）平均绝对百分误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔ

Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）， 又叫平均绝对离差，是所有单个观

测值与算术平均值的偏差的绝对值的平均。 平均绝

对误差能够避免误差相互抵消的问题，因而可以准

确反映实际预测误差的大小。 具体数学公式为：

ＭＡＰＥ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ １

ｘｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００
ｎ

（１２）

　 　 （２）平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ），
又叫平均绝对离差，是所有单个观测值与算术平均

值的偏差的绝对值的平均。 平均绝对误差能很好地

反映预测值误差的实际情况。 具体数学公式为：

ＭＡＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｘｉ

ｎ
（１３）

　 　 （３）均方误差（Ｍｅａｎ－Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ） 是参

数估计值与参数真值之差平方的期望值。 ＭＳＥ 可

以评价数据的变化程度。 ＭＳＥ 的值越小，预测模型

描述实验数据则具有更好的精确度。 具体数学公式

为：

ＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｘｉ( ) ２

ｎ
（１４）

　 　 式（１２） ～ （１４）中， ｙｉ 为预测值， ｘｉ 为真实值。
（４）拟合优度。 是指模型的预测值对实际值的

拟合程度。 度量拟合优度的统计量是可决系数（亦
称确定系数） Ｒ２。 Ｒ２ 最大值为 １。 Ｒ２ 的值越接近 １，
说明回归直线对观测值的拟合程度越好；反之， Ｒ２

的值越小，说明回归直线对观测值的拟合程度越差。
具体数学公式为：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｙ － ｙ^( ) ２

∑ ｙ － ｙ( ) ２
（１５）

　 　 其中， ｙ 为模型预测值； ｙ^为流量观测值； ｙ 为观

测值的平均数。

４　 模型构建

４．１　 数据

本文采用的数据来自于美国加利福尼亚州交通

局的公开数据集（Ｐｅｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍ，
ＰｅＭＳ），采用的是维克多维尔城市的某一条路从

２０１８ 年 ３ 月 ５ 日至 ４ 月 １３ 日工作日期间每 ５ ｍｉｎ
为间隔的交通流数据，共 ８ ６４０ 组数据，分析可得每

天数据的基本统计特征见表 １，截取前一周（即 ２０１８
年 ３ 月 ５ 日至 ２０１８ 年 ３ 月 ９ 日）的数据如图 １ 所

示。
４．２　 数据的平稳性检验

考虑到现存的虚假回归问题，在模型拟合前就

要对各序列的平稳性进行检验。 只有当每个序列都

平稳时，才能使用 ＡＲＩＭＡＸ 模型拟合多元序列之间

的动态回归关系。

４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



表 １　 交通流量、占有率数据的基本统计特征

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ

日期
交通流量

平均值 方差 标准差

占有率

平均值 方差 标准差

２０１８ ／ ０３ ／ ０５ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０３ ／ ０６ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０３ ／ ０７ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０３ ／ ０８ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０３ ／ ０９ ４９．４８２ ６４ １ ０１０．４９９ ７０ ３１．７８８ ３６ ０．０３４ ５４１ ３ ０．０００ ５９０ ６ ０．０２４ ３０１ ３
２０１８ ／ ０３ ／ １２ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０３ ／ １３ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０３ ／ １４ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０３ ／ １５ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０３ ／ １６ ４９．４８２ ６４ １ ０１０．４９９ ７０ ３１．７８８ ３６ ０．０３４ ５４１ ３ ０．０００ ５９０ ６ ０．０２４ ３０１ ３
２０１８ ／ ０３ ／ １９ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０３ ／ ２０ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０３ ／ ２１ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０３ ／ ２２ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０３ ／ ２３ ４９．４８２ ６４ １ ０１０．４９９ ７０ ３１．７８８ ３６ ０．０３４ ５４１ ３ ０．０００ ５９０ ６ ０．０２４ ３０１ ３
２０１８ ／ ０３ ／ ２６ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０３ ／ ２７ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０３ ／ ２８ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０３ ／ ２９ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０３ ／ ３０ ４９．４８２ ６４ １ ０１０．４９９ ７０ ３１．７８８ ３６ ０．０３４ ５４１ ３ ０．０００ ５９０ ６ ０．０２４ ３０１ ３
２０１８ ／ ０４ ／ ０２ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０４ ／ ０３ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０４ ／ ０４ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０４ ／ ０５ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０４ ／ ０６ ４９．４８２ ６４ １ ０１０．４９９ ７０ ３１．７８８ ３６ ０．０３４ ５４１ ３ ０．０００ ５９０ ６ ０．０２４ ３０１ ３
２０１８ ／ ０４ ／ ０９ ３７．０１０ ４２ ６６６．９９６ ４２ ２５．８２６ ２７ ０．０２４ ６８３ ０ ０．０００ ３１４ ９ ０．０１７ ７４４ ７
２０１８ ／ ０４ ／ １０ ３７．０９３ ７５ ６７９．４７３ ８５ ２６．０６６ ７２ ０．０２５ ０４９ ７ ０．０００ ３３８ ７ ０．０１８ ４０３ ８
２０１８ ／ ０４ ／ １１ ３８．３０５ ５６ ７０８．８３７ １９ ２６．６２４ ００ ０．０２５ ５８１ ３ ０．０００ ３４１ ７ ０．０１８ ４８４ ６
２０１８ ／ ０４ ／ １２ ４１．１７３ ６１ ８２３．１３６ ５３ ２８．６９０ ３６ ０．０２７ ６７８ ８ ０．０００ ４１９ ６ ０．０２０ ４８３ ２
２０１８ ／ ０４ ／ １３ ４９．４７９ １７ １ ０１０．１９４ ０１ ３１．７８３ ５５ ０．０３４ ５４４ ４ ０．０００ ５９０ ８ ０．０２４ ３０５ ５

均值 ４０．６１３ ０８ ７９９．７１１ ０５ ２８．２７９ １６ ０．０２７ ５０６ ９ ０．０００ ４１４ ５ ０．０２０ ３５５ ９
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图 １　 一周的交通流量、占有率图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ｉｎ ａ ｗｅｅｋ

　 　 观察图 １ 能发现交通流量与占有率的呈周期性

变化，为了直观展示其规律，绘制交通流量和道路占

有率的自相关图如图 ２ 所示。 从 ２ 个自相关图中，
研究发现序列的自相关系数递减至零的速度相当缓

慢，在很长的延迟时期里，自相关系数一直为正，而

后又一直为负，显示出明显的三角对称性，这是一种

具有单调趋势的非平稳序列。 为了将序列达到平稳

状态，考虑采用简洁、有效的差分方法。 因此，研究

中将原序列进行一阶差分，再对差分后的序列检验

平稳性。 为了检验序列的平稳性，陆续提出了许多

５１第 １０ 期 袁鹏程， 等： 基于 ＡＲＩＭＡＸ 的城市道路交通流短期预测模型



方法，其中应用最多的是单位根检验，而适用范围最

广的则是 ＡＤＦ 检验，即增广 ＤＦ 检验 （Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｄｉｃｋｅｙ－Ｆｕｌｌｅｒ，ＡＤＦ）检验。 检验时，原假设为序列

非平稳，通过构造 ＡＤＦ 检验统计量：

τ ＝ ρ^

Ｓ ρ^( )
（１６）

　 　 其中， Ｓ（ ρ^） 为参数 ρ 的样本标准差。

通过蒙特卡洛方法，可以得到 τ 检验统计量的

临界值表。 当临界值小于 ０．０５ 时，拒绝原假设，认
为序列平稳。 对一阶差分后的交通流量和道路占有

率进行检验，检验结果参见表 ２。 观察 ＡＤＦ 检验结

果显示，经过一阶差分后的交通流量 ｛Ñｙｔ｝、 占有

率 ｛ Ñｘｔ｝ 均达到平稳状态，因此可以用于构建

ＡＲＩＭＡＸ 模型。
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图 ２　 交通流量、道路占有率原始数据的自相关图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ
表 ２　 交通流量、道路占有率一阶差分后的单位根检验

Ｔａｂ． ２　 ＡＤＦ ｔｅｓｔ ａｆｔｅｒ ｆｉｒｓｔ－ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ

Ｔｒｅｎｄ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ

ｔ － Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ．∗

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ

ｔ － Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ．∗

Ｎｏｎｅ

ｔ － Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ．∗

Ｖｏｌｕｍｅ －１２．７３９ ４８ ０．０００ ０ －１２．７３８ ７５ ０．０００ ０ －１２．７３９ ４７ ０．０００ ０

Ｏｃｃｕｐａｎｙ －１３．２４４ ３８ ０．０００ ０ －１３．２４４ ９５ ０．０００ ０ －１３．２４５ ８０ ０．０００ ０

Ｔｅｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ －３．９５９ １０６ １％ －３．４３０ ９３６ １％ －２．５６５ ２３２ １％

－３．４１０ ３２７ ５％ －２．８６１ ６８４ ５％ －１．９４０ ８６１ ５％

－３．１２６ ９１４ １０％ －２．５６６ ８８８ １０％ －１．６１６ ６７５ １０％

４．３　 模型的建立

经过平稳性检验，一阶差分后的交通流量和车

道占有率平稳，可以建立动态回归模型。 首先，构建

车辆流量 Ñｙｔ{ } 与占有率 Ñｘｔ{ } 的回归模型，由此

推得数学公式为：

Ñｙｔ ＝ μ ＋ Θ Ｂ( )

Φ Ｂ( )
Ｂｋ

Ñｘｔ ＋ εｔ （１７）

　 　 接下来，要确定自回归系数 ｐ 与移动平均阶数

ｑ 的值。 通过计算使模型的赤池信息准则（Ａｋａｉｋｅ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＡＩＣ） 和 贝 叶 斯 信 息 准 则

（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＢＩＣ） 达到最小值的

ｐ、ｑ 值。 为此，分别计算各种 ｐ，ｑ 组合的 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ
值，并绘制 ＡＩＣ、ＢＩＣ 的热力图，如图 ３ 所示。 通过图

３ 来寻找 ＡＩＣ、ＢＩＣ 值最小的 ｐ 与 ｑ 的组合为（６，５）。
再将差分后的序列带入模型，用极大似然估计进行

拟合得到参数值，详见表 ３。 至此，最终模型可写为

如下形式：

∇ｙｔ ＝ ２．００５ ６ ＋ ０．９４１ ７ ∇ｘ１ｔ ＋ ０．１７２ ３ ∇ｘ２ｔ ＋ ０．３４０ ８ ∇ｘ３ｔ ＋ ０．５６８ ６ ∇ｘ４ｔ － ０．２３３ ４ ∇ｘ５ｔ － ０．２６９ ９ ∇ｘ６ｔ ＋
１ ＋ ０．１８７ ４Ｂ ＋ ０．４３９ ２ Ｂ２ － ０．６３４ ４ Ｂ３ － ０．１５６ ８ Ｂ４ ＋ ０．７９１ １ Ｂ５

１ － ０．２４５ ７Ｂ － ０．４７４ Ｂ２ ＋ ０．５７８ ７ Ｂ３ ＋ ０．１３６ ９ Ｂ４ － ０．８５４ ７ Ｂ５ ＋ ０．０５９ ４ Ｂ６ａｔ （１８）
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图 ３　 ｐ、ｑ 各种组合的 ＡＩＣ、ＢＩＣ 热力图

Ｆｉｇ． ３　 ＡＩＣ ａｎｄ ＢＩＣ ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐ ａｎｄ ｑ
表 ３　 ＡＲＩＭＡＸ（６，１，５）模型参数拟合

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ＡＲＩＭＡＸ （６，１，５）

Ｌａｔｅｎｔ Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｅｓｔｉｍａｔｅ Ｓｔｄ Ｅｒｒｏｒ ｚ Ｐ ＞ ｜ ｚ ｜ ９５％Ｃ．Ｉ．

ＡＲ（１） ０．２４５ ７ ０．０３４ １ ７．２０６ ３ ０ （０．１７８ ９ ｜ ０．３１２ ６）
ＡＲ（２） ０．４７４ ０ ０．０３３ ２ １４．２７２ ５ ０ （０．４０８ ９ ｜ ０．５３９ １）
ＡＲ（３） －０．５７８ ７ ０．００９ ９ －５８．４７７ ６ ０ （－０．５９８ １ ｜ －０．５５９ ３）
ＡＲ（４） －０．１３６ ９ ０．０２７ ４ －４．９９３ １ ０ （－０．１９０ ６ ｜ －０．０８３ ２）
ＡＲ（５） ０．８５４ ７ ０．０２６ ８ ３１．８４７ ９ ０ （０．８０２ １ ｜ ０．９０７ ３）
ＡＲ（６） ０．０５９ ４ ０．０１１ ５ ３．４２９ ７ ０．０００ ６ （０．０１６ ９ ｜ ０．０６１ ９）
ＭＡ（１） －０．１８７ ４ ０．０３２ ５ －５．７５８ ３ ０ （－０．２５１ ２ ｜ －０．１２３ ６）
ＭＡ（２） －０．４３９ ２ ０．０２９ ３ －１５．００２ ０ （－０．４９６ ５ ｜ －０．３８１ ８）
ＭＡ（３） ０．６３４ ４ ０．００２ ３ ２８１．０４９ ４ ０ （０．６２９ ９ ｜ ０．６３８ ８）
ＭＡ（４） ０．１５６ ８ ０．０２９ ４ ５．３３４ ５ ０ （０．０９９ ２ ｜ ０．２１４ ５）
ＭＡ（５） －０．７９１ １ ０．０２６ １ －３０．２７９ ９ ０ （－０．８４２ ３ ｜ －０．７３９ ９）

Ｂｅｔａ ａｖｇ＿ｏｃｃｕｐ －１．２７９ ９ ０．２４０ ７ －５．３１８ ２ ０ （－１．７５１ ５ ｜ －０．８０８ ２）
Ｎｏｒｍａｌ Ｓｃａｌｅ ２．００５ ６

　 　 考虑到差分的方法对确定性信息的提取可能不

充分，因此还要进一步地对残差序列进行检验。 如

果检验结果显示为残差序列的自相关性不显著，就
说明 ＡＲＩＭＡＸ 模型对信息的提取比较充分。 在此

基础上，就是对模型的残差序列进行检验，判断是否

存在残存有效信息。 为此，对其进行 ＡＤＦ 单位根检

验和 Ｄｕｒｂｉｎ－Ｗａｔｓｏｎ 检验（Ｄ－Ｗ 检验），结果见表 ４
以及绘制残差的 Ｑ－Ｑ 图，见图 ４。

表 ４　 ＡＲＩＭＡＸ 模型残差检验

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｓｔ ｏｆ ＡＲＩＭＡＸ

Ｄ－Ｗ 值 ＡＤＦ 检验 （Ｐ 值）

ＡＲＩＭＡＸ 模型 ２．０００ ３７ ２．０２２ ６ｅ－６８

　 　 从表 ４ 中可以发现 Ｄ－Ｗ 值趋近于 ２，即接受原

假设：残差序列不存在 １ 阶自相关性；单位根检验结

果 Ｐ 值远小于 ０．０５ 说明残差显著平稳。 从图 ４ 可

以看出，散点基本落在直线两端，故残差满足均值为

０ 的正态分布。 满足以上条件后，就可用 ＡＲＩＭＡＸ
模型对此后一周的交通流进行拟合预测。 其中，这
一周的预测流量与真实流量如图 ５ 所示。
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图 ４　 ＡＲＩＭＡＸ 模型的残差 Ｑ－Ｑ 图

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｑ－Ｑ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＲＩＭＡＸ ｍｏｄｅｌ

　 　 然后用平均绝对误差、均方误差、平均绝对百分

比误差来衡量交通流量实际值与 ＡＲＩＭＡＸ 模型的

预测 值 （ 见 表 ５ ）， 并 计 算 模 型 的 拟 合 优 度 为

０．８７６ ９５。
　 　 通过模型可以发现，平均绝对误差、均方误差分

别为 １．４７ 和 ３．７４，效果较好， 并且一般认为 ＭＡＰＥ
的值低于 １０％ 时预测精度较高，本文中 ＭＡＰＥ 仅为

６．８７，说明 ＡＲＩＭＡＸ 模型预测效果较好。
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表 ５　 预测与实际值的 ＭＡＥ，ＭＳＥ，ＭＡＰＥ
Ｔａｂ． ５　 ＭＡＥ，ＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ

日期 ＭＡＥ ＭＳＥ ＭＡＰＥ

２０１８ ／ ０４ ／ １６ １．３６７ ８３４ ３．６４９ ８５１ ８．０８６ ６５８
２０１８ ／ ０４ ／ １７ １．３７３ ７８６ ３．５７７ ８８１ ６．１２１ １０８
２０１８ ／ ０４ ／ １８ １．２９５ ２８２ ３．２１５ ２０８ ６．８７０ ５２５
２０１８ ／ ０４ ／ １９ １．４１８ ７２３ ３．８８３ ０５２ ５．３６４ ５１１
２０１８ ／ ０４ ／ ２０ １．６１３ ９０９ ４．４１０ ７４０ ７．９２０ ２１２

平均值 １．４１３ ９０７ ３．７４７ ３４６ ６．８７２ ６０３
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图 ５　 预测流量与真实流量值

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ

５　 结束语

构建 ＡＲＩＭＡＸ 模型的过程与传统的 ＡＲＩＭＡ 模

型类似，但与 ＡＲＩＭＡ 模型相比，丰富了数据信息，从
而提高了预测的精度。 将交通流量、道路占有率作

为输入序列，先要确保其序列的稳定性，为此采用差

分来提取确定性信息。 经过一阶差分后，通过单位

根检验，序列达到了平稳形态。 接下来，就是构建

ＡＲＩＭＡＸ 模型，以及确定 ＡＲＩＭＡＸ 模型的阶数。 在

模型定阶过程中，相比于直接观察绘制的自相关、偏
自相关图确定 ｐ、ｑ 值的办法，本文通过计算所有 ｐ
与 ｑ 组合的 ＡＩＣ和 ＢＩＣ，寻找使得 ＡＩＣ和 ＢＩＣ最小的

那一组数值。 如此一来，既提高了精确度，又节省

了调参的时间，预测效率明显提高。 在模型阶数确

定后，利用极大似然估计的方法来拟合参数，得到了

一个 ＡＲＩＭＡＸ 模型。 虽然拟合求出了参数模型，但
是并不能保证差分的方法能够充分提取确定性信

息，因此还要进一步来检验残差。 经过 Ｄ－Ｗ 等方

式检验、并发现残差不存在自相关性后，就可以用得

到的 ＡＲＩＭＡＸ 模型进行交通流量预测。 为了防止

偶然事件的产生，研究中预测了接下来一周的交通

流量，并运用多种评价指标进行验算。 最终结果显

示，采用道路占有率作为外生变量的交通流量

ＡＲＩＭＡＸ 模型能够很好地拟合流量序列的变化规

律，也有着良好的预测精度。 而且作为统计类的模

型其未知参数对比于神经网络要少得多，具有更快

的预测速度，既满足了交通流预测的实效性，也得到

了很高的预测精度。
本次研究中，虽然利用道路占有率作为外生变

量加入到了交通流量的预测中来减少序列预处理时

差分所减少的有效信息量，但是并没有研究道路占

有率的加入对预测精度具体提高了多少的百分比，
以及道路占有率的加入能否弥补因差分所带来的有

８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



限信息量的丢失，这些都是未来课题的有效考察重

点。 而且作为交通流参数，还有如速度、车头时距

等，若将其也加入交通流量的预测模型中，能否提高

预测的精度以及弥补因差分丢失的信息内容，也是

下一步需要深入探讨的研究方向。
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