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交通流量VNNTF神经网络模型

多步预测研究

殷礼胜 1 何怡刚 1 董学平 1 鲁照权 1

摘 要 研究了VNNTF 神经网络 (Volterra neural network traffic

flow model, VNNTF) 交通流量混沌时间序列多步预测问题. 通过分

析比较交通流量混沌时间序列相空间重构的嵌入维数和 Volterra 离散

模型之间的关系, 给出了确定交通流量 Volterra 级数模型截断阶数和截

断项数的方法, 并在此基础上建立了 VNNTF 神经网络交通流量时间序

列模型; 设计了交通流量 Volterra 神经网络的快速学习算法; 最后, 利

用交通流量混沌时间序列对 VNNTF 网络模型, Volterra 预测滤波器

和 BP 网络进行了多步预测实验, 比较了多步预测结果的仿真图、绝对

误差的柱状图以及归一化后的方均根; 实验结果表明 VNNTF 神经网络

的多步预测性能明显优于 Volterra 预测滤波器和 BP 神经网络.
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Abstract This paper studies multi-step prediction of traffic

flow chaotic time series based on Volterra neural network traf-

fic flow model (VNNTF). Firstly, by analyzing the relation-

ship between the embedding dimension of phase space recon-

struction of traffic flow chaotic time series and Volterra discrete

model, we give the method to determine the truncation order

and items of Volterra series. Secondly, based on the first step,

we build the VNNTF neural networks model of chaos time se-

ries and design the fast learning algorithm of Volterra neural

network traffic flow. Thirdly, we describe multi-step prediction

experiments based on chaotic time series VNNTF traffic net-

work model, Volterra prediction filter and BP networks. Finally,

we compare the multi-step prediction simulation diagram with

the absolute error histogram and normalized root mean square

are compared. The experimental results show that the VNNTF

neural network multi-step prediction performance is significantly

better than those of the Volterra filter and BP neural network.
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非线性系统的 Volterra 级数模型分析方法对记忆性不

作要求, 被称作 “有记忆效应的 Taylor 级数”, 具有高精度和

物理意义明确的优点, 已成为研究非线性系统的非常有效的

非参数模型之一[1−4]. 因为交通流量混沌时间序列具备有限

记忆功能的特征, 所以 Volterra 泛函级数变成了国内外相关

领域研究人员进行交通流量泛函系统辨识研究的一种有力工

具. 许多学者和科技开发人员提出了很多 Volterra 辨识算

法, 但是建立非线性系统 Volterra 级数模型[5−9], 不是一件

容易的事情. 这是因为 Volterra 的级数有一个很明显的缺点,

就是要想取得满意的精度, 需要相当多的被估计参数. 高阶

的核函数估计是其面临的一个最大的困难. 这在很大程度上

制约了 Volterra 泛函级数模型的有效应用, 有时为了计算上

的简单与方便, 避免求解高阶 Volterra 核函数的困难, 而刻

意地对 Volterra 泛函模型进行低阶数的截断, 结果就导致了

建模的不精确, 影响模型的预测性能[10].

随着计算机技术的迅猛发展, 神经网络更加深入而广泛

地应用于非线性系统[10−14]. 神经网络具有自适应性, 并行

性和容错性等特点, 也具有逼近任意非线性函数的能力. 基

于这些优点, 非线性系统的神经网络模型得到了非常广泛的

应用[15−17]. 因为 3 层前馈人工神经网络 (Artificial neural

network, ANN) 模型和 Volterra 级数存在等价性, 如何结合

交通流量的混沌特性, 利用 Volterra 泛函模型精确建模和前

馈 ANN 模型学习训练神经网络的特点, 克服求解 Volterra

高阶核函数的困难和前馈 ANN 神经网络建模的盲目性, 具

有一定的研究意义.

本文通过分析 3 层前馈 ANN 神经网络模型和 Volterra

级数的等价性[18−21]. 建立了交通流量混沌时间序列

Volterra神经网络模型 (Volterra neural network traffic flow

model, VNNTF), 并给出了一种对应的快速学习算法. 实际

上, VNNIF 神经网络模型汲取了 Volterra 级数精确建模和

前馈 ANN 神经网络训练学习的优点, 有效地保证了交通流

量混沌时间序列预测模型的准确性和算法的可行性, 也就是

说, 克服了 Volterra 级数模型求解高阶 Volterra 核函数的困

难和前馈 ANN 神经网络建模的盲目性, 在实际的交通流量

预测中取得了较好的应用效果.

1 交通流量混沌时间序列Volterra模型

对于非线性系统, Volterra 离散化模型如下:

y(n) =
∑

i

∞∑

l1,··· ,li=0

hi(l1, · · · , li)x(n− l1)x(n− li) (1)

这里, n, li ∈ R, x(n − li) 为非线性系统的输入, y(n) 为

非线性系统的输出, hi(l1, · · · , li) (i = 1, 2, · · · , n) 是 i 阶

Volterra 核函数.

1.1 交通流量混沌时间序列Volterra模型的截断阶数确定

若采样得到的交通流量混沌时间序列为 {x(t)|t =

1, 2, 3, · · · }, 对其进行混沌相空间重构, 可以得到非线性系统

的输入为 x(t), x(t + τ), x(t + 2τ), · · · , x(t + (m− 1)τ),
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m 为嵌入维数, 即重构相空间的维数, τ 为延迟时间, 实际

上, m 项和 Volterra 离散化模型中的有限阶数相对应, 而且

因为所预测的交通流量混沌时间序列是在这 m 项的基础上

进行预测, 通常情况下, m 的取值不会很大, 所以可以将交通

流量相空间重构模型用 m 阶截断 Volterra 级数模型进行表

征, 具体如下:

x(t′ + T ) = F (XXX(t)) = h0 +

∞∑

l0=0

h1(l0)x(t− l0τ)+

∞∑

l0=0

∞∑

l2=0

h2(l1, l2)x(t− l1τ)x(t− l2τ) + · · ·+

∞∑

l0=0

∞∑

l2=0

· · ·
∞∑

lp=0

[hm(l1, l2, · · · , lm)×

x(t− l1τ)x(t− l2τ) · · ·x(t− lmτ)] (2)

其中, hm(l1, l2, · · · , lm)x(t − lτ ) 为 m 阶 Volterra 核函数,

t′ = t + (m − 1)τ , T (T > 0) 为前向多步预测的步长, 从理

论上说, 式 (2) 能精确地对交通流量进行预测, 但由于其具有

无穷多项, 在实际中很难实现, Volterra 级数模型必须采用有

限阶截断以及有限项求和的形式. 由于 Volterra 级数总项数

个数呈幂指数增长. 在实际当中, 截断阶数一般取二阶截断

或者三阶截断.

1.2 交通流量混沌时间序列Volterra模型的截断项数确定

交通流量 Volterra 级数模型的表达形式为式 (2), 假设

其截断的有限项求和的形式如下:

x(t′ + T ) = F (XXX(t)) = h0 +

N1−1∑

l0=0

h1(l0)x(t− l0τ)+

N2−1∑

l0=0

N2−1∑

l2=0

h2(l1, l2)x(t− l1τ)x(t− l2τ) + · · ·+

Nm−1∑

l0=0

Nm−1∑

l2=0

· · ·
Nm−1∑

lp=0

[hm(l1, l2, · · · , lm)×

x(t− l1τ)x(t− l2τ) · · ·x(t− lmτ)] (3)

对于交通流量混沌时间序列, 如果 x(t), y(t) 分别是满足交

通流量泛函系统 f(t, x(t′), t′ ≤ t) 的输入与输出信号, 那么

f(t, x(t′), t′ ≤ t) 中的交通流量的输入信号 x(t) 满足以下条

件:

1) x(t) 满足因果关系, 也就是当 t < 0 时, x(t) = 0.

2) 交通流量泛函系统 f(t, x(t′), t′ ≤ t) 具有有限记忆性

能, 即在离 t 很远的时间 t0, 也就是 t0 → ∞, x(t − t0) 对

y(t) 不产生影响, 即 y(t) 的预测值与 x(t− t0) 无关.

如果用 x(t′ + T ) 表示输入信号 x(t) 及其相关延迟时间

信号 τ 的下一步输出, 那么

x(t′ + T ) = f(xl1 , xl2 , · · · , xNli
) =

h0 +

Nl1−1∑

l0=0

h1(l0)x(t− l0τ)+

N2−1∑

l0=0

N2−1∑

l2=0

h2(l1, l2)x(t− l1τ)x(t− l2τ)+

Nm−1∑

l0=0

Nm−1∑

l2=0

Nm−1∑

l3=0

· · ·
Nm−1∑

lp

[hm(l1, l2, · · · , lm)×

x(t− l1τ)x(t− l2τ) · · ·x(t− lmτ)] (4)

这里记 Nmax = max(Nl1 , Nl2 , Nl3 , · · · , Nli) (i =

1, 2, 3, · · · ), 当 n ≥ Nmax 时, 同样可以满足输入交通流

量信号 xli = x(t− liτ) 对 y(t) 没有影响, 即满足有限记忆性

能, 则式 (4) 可记为

x(t′ + T ) = f(xl1 , xl2,, · · · , xNli
) =

h0 +

Nmax−1∑

l0=0

h1(l0)x(t− l0τ)+

Nmax−1∑

l0=0

Nmax−1∑

l2=0

h2(l1, l2)x(t− l1τ)x(t− l2τ)+

Nmax−1∑

l0=0

Nmax−1∑

l2=0

Nmax−1∑

l3=0

[h3(l1, l2, l3)x(t− l1τ)×

x(t− l2τ)x(t− l3τ)] + · · · (5)

根据以上交通流量泛函系统 f(t, x(t′), t′ ≤ t) 的分析,

可以知道, 其交通流量预测结果的幂级数展开式中的项只

与 x(t) 及其全部延迟时间信号的一次幂形式的全部乘积

组合有关系, 也就是说 Nmax = max(Nl1 , Nl2 , Nl3 , · · · , Nli)

(i = 1, 2, 3, · · · ) 的取值只与 x(t) 及其全部延迟时间信号的

个数有关系, 也就是交通流量混沌时间序列的相空间的最小

嵌入维数m, 即:

Nmax = max(Nl1 , Nl2 , Nl3 , · · · , Nli) = m

2 交通流量混沌时间序列Volterra神经网络模型
(VNNTF)

2.1 非线性系统的ANN网络表示方法

已证明任意一个连续有界的非线性系统可以用一个含有

隐层的 BP 神经网络任意逼近, 所以可建立一个单输出单隐

层的三层反传 BP 神经网络来逼近非线性系统, 其结构如图

1 所示:

图 1 对应M + 1 维输入的单输出三层神经网络模型

Fig. 1 Three layer neural networks in response to M + 1

input and single output system

在图 1 中, n 时刻的输入向量 xxxT
k = [xk,0, xk,1 · · · , xk,m]

可以通过 x(k) 经延时获取, 其中 xk,m = x(k −m), 那么, 隐
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层单元的第 l (l = 1, 2, · · · , L) 个输出可以表示为

Zl,k = Sl(ul,k), ul,k =

M∑
m=0

wl,mxk,m (6)

将隐层单元的各个输出 Zl,k 在阈值 θl 处展开成 Taylor 级

数, 若输出单元是线性求和形式, 则神经网络的输出可以表

示为

yk =

L∑

l=1

rlZl,k =

L∑

l=1

rl

[ ∞∑
i=0

di(θl)u
i
l,k

]
=

L∑

l=1

rl

∞∑
i=0

di(θl) ·
M∑

m1=0

· · ·
M∑

mi=0

[Wl,m1 · · ·Wl,mi×

Wk,m1 · · ·Wk,mi ] (7)

其中, di(θl) 为展开后的各项系数.

2.2 交通流量Volterra神经网络模型

通过分析比较三层 BP 神经网络式 (7) 和交通流量混沌

时间序列 Volterra 级数模型式 (5), 如果将 BP 神经网络式

(7) 中输入向量 xxxT
k = [xk,0, xk,1, · · · , xk,M ] 的值取为交通流

量 Volterra 级数模型之中的交通流量混沌时间序列, 则它们

在功能、结构以及求解方法三个方面存在本质的相似性, 具

体如下:

1) 分析它们的功能, ANN 神经网络模型和交通流量混

沌时间序列 Volterra 级数模型都可以利用历史和实测交通

流量, 来模拟和预测交通流量的过程. 通过分析交通流量时

间序列的因果关系和有限记忆性能来确定交通流量 Volterra

模型的截断阶数和项数, 在此基础上, 利用神经网络辨识方

法计算获得 Volterra 核函数, 或者通过线形空间投影、最小

二乘支持向量机、Volterra 滤波器以及分块最小均方滤波器

等方法来求解 Volterra 级数或 Volterra 核函数, 从而反映出

交通流量时间序列具有一定的混沌非线性特征.

2) 分析它们的结构, ANN 神经网络模型和交通流量

Volterra 模型都满足同构性. 具体来说, 就是交通流量混沌

时间序列 Volterra 模型中, 混沌时间序列对过去交通流量的

存储记忆长度等价于 ANN 神经网络模型中输入层的神经元

个数, 即混沌相空间重构的最小嵌入维数.

3) 分析它们的求解方法, ANN 神经网络模型则是以训

练神经网络权值的手段来实现对期望输出的不断逼近, 而交

通流量 Volterra 模型是通过用正交多项式作数值逼近的方

法来求其近似解, 其中, Meixner 函数系和网络权值两者在模

型逼近的功能上具有相同的作用.

分析比较 ANN 神经网络模型与交通流量混沌时间序

列 Volterra 模型的等价性后, 本文在交通流量混沌时间序列

Volterra 泛函级数结构模型的基础上提出了交通流量混沌

时间序列 Volterra 神经网络模型 (Volterra neural network

traffic flow model, VNNTF), 其模型结构如图 2 所示.

在图 2中,输入层的输入向量XXX(t) = ~xxx(t) = (xxx(t),xxx(t+

τ), · · · ,xxx(t + (m− 1)τ))T (t = 1, 2, · · · ) 为交通流量混沌时
间序列重构相空间向量, gs (s = 1, 2, · · · , N) 为隐层激活函

数, wi,j (i = 1, 2, · · · ; j = 1, 2, · · · ) 和 rn 分别为交通流量

混沌时间序列 Volterra 神经网络隐层和输出层的权值参数;

Vs(k) 为交通流量输入信号的卷积, 其表达式为

VN (t) =

m∑
i=0

wNix(t + (i− 1)τ) (8)

进一步, 可以得到交通流量混沌时间序列 Volterra 神经网络

的表达式如下:

ŷ(t) = f(XXX(t)) = f(~xxx(t)) =

N∑
s=1

rsgs(VN (t)) =

N∑
s=1

rsgs

(
m∑

i=1

wsix(t + (i− 1)τ)

)

(9)

图 2 交通流量混沌时间序列 Volterra 神经网络模型

Fig. 2 The chaotic time series Volterra neural network traffic

flow model

3 交通流量混沌时间序列Volterra神经网络模型
(VNNTF)快速学习算法

文中所采样的交通流量数据来自于重庆市某路段双车

道 28 小时零 5 分钟的每间隔 5 分钟 (包括微型车、轻型

车、微面包车、小客车、中型车、大型车、全挂车以及不定

型车等车辆) 的交通流量时间序列, 得到的交通流量时间序

列长度为 n = 337. 在这里, 模型采用输入、输出和单隐层

的 3 层交通流量 Volterra 神经网络结构. 通过混沌理论和

相空间重构理论可以计算得到交通流量混沌时间序列的嵌

入维数 m = 4, 将其作为输入层神经元个数; 而隐层的神

经元个数采用交通流量向量序列的灰色关联分析方法可以

确定为 9; 输出层为单输出层, 其神经元个数为 1. 这样, 就

可以建立得到一个 4-9-1 结构模型的交通流量混沌时间序

列 Volterra 神经网络模型. 通常情况下, 隐层的激活函数

可以选取高斯函数、分段函数等, 本文所采用的是多项式激

活函数 gs = a0,s + a1,sx + a2,sx
2 + · · · + ai,sx

i + · · · , 其
中 ai,s ∈ R 为多项式系数. 通过交通流量混沌时间序列

Volterra 神经网络模型的网络学习和训练来减小目标误差

E, 从而来获得最优的神经网络权值参数 ws,j 和 rs (在这里

s = 1, 2, · · ·N ; j = 1, 2, · · · , m), 最后, 比较多项式系数计算

出 hj(l1, l2, · · · , lj) (j = 1, 2, · · · , m).

算法流程图 VNNTF 模型学习算法的流程图如图 3 所

示.

下面是 VNNTF 神经网络模型快速学习算法, 其算法步

骤具体如下:

算法 1. VNNTF神经网络模型快速学习算法

步骤 1. 根据图 2 的交通流量混沌时间序列 Volterra

神经网络模型, 建立一个 4-9-1 形式的 VNNTF 神经网络

结构. 输入层的交通流量信号为 (xxx(t),xxx(t + τ), · · · ,xxx(t +

(m − 1)τ))T (t = 1, 2, · · · ), 输出层的输出为 ŷ(t), 隐层的

网络权值系数矩阵为 w = (ws,lj )N×m = (ws,i)N×m (s =

1, 2, · · · , 9; i, j = 1, 2, · · · , 4) 和参数 rs (s = 1, 2, · · · , 9).

步骤 2. 对 VNNTF 网络模型的参数 w = (ws,lj )N×m
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和 rs (s = 1, 2, · · · , 9, i = 1, 2, · · · , 4) 进行初始化. 参数矩阵

w = (ws,lj )N×m的初始化是在 0与 1之间产生随机数N×m

矩阵, 而对于隐层到输出层的权值参数 rs, s = 1, 2, · · · , 9 的

初始化是在 0 与 1 之间的随机数.

图 3 VNNTF 快速学习算法流程图

Fig. 3 The fast learning algorithm flow chart of VNNTF

步骤 3. 对交通流量混沌时间序列进行数据预处理,

以及对混沌相空间重构好的 VNNTF 网络的输入信号作

数据归一化处理. 用混沌相空间重构理论得到延迟时间

为 τ = 3, 最小嵌入维数为 m = 4.337 个交通流量数据通

过重构可以得到 N − 1 − (m − 1)τ = 327 个重构相空间

向量, 将前 250 个向量作为 VNNTF 网络的输入, 其表达

形式为 (xxx(t),xxx(t + τ), · · · ,xxx(t + (m − 1)τ))T, 其中, t =

1, 2, · · · , 250, m = 4, τ = 3.

接着对该 250 个重构相空间向量作数据归一化处理,

其过程为 [x(t) − mean(x(t))]/[max(x(t)) − min(x(t))], t =

1, 2, · · · , 250, 使得数值取值落在 −0.5 到 0.5 的区间内部.

步骤 4. 利用步骤 2 和步骤 3 中获得的数据对 VNNTF

神经网络, 计算交通流量预测值, 其计算公式为

ŷ(t) =

N∑
s=1

∞∑
i=1

rsai,s

(
m∑

i=0

wsix(t + (i− 1)τ)

)i

(10)

进行第一次网络训练学习, 在这里, 激活函数选取为多项式

gs, 其中, ai,s ∈ R 是多项式的系数, 则可以得到交通流量预

测值 ŷ(t).

步骤 5. 根据真实值和预测值之间的差的平方和计算目

标误差函数 E, 按照以下公式

E =
1

2

250∑
i=1

(y(t)− ŷ(t))2 (11)

在这里最大误差设为 Emax = 0.035, 比较 E 和 Emax,

若 E < Emax = 0.035, 则停止计算, 存储网络训练参数

w = (ws,lj )N×m 和 rs (s = 1, 2, · · · , 9, i = 1, 2, · · · , 4), 进一

步结合多项式系数 ai,s (s = 1, 2, · · · , 9, i = 1, 2, · · · , 4),可以

计算并输出系统各核函数 hj(l1, l2, · · · , lj) (j = 1, 2, · · · , 4);

否则, 进入步骤 6 继续.

步骤 6. 计算 VNNTF 神经网络模型的局部梯度. 具体

按照式 δj(t) = (y(t) − ŷ(t))g′s(Vj(t)) (这里 j 是输出层) 和

公式

δj(t) = −∂E(t)

∂y(t)
g′s(Vj(t)) (12)

(其中, j 是隐层) 计算出局部梯度.

步骤 7. 通过引入动量项的方法来调整交通流量混沌时

间序 Volterra 神经网络的权值. 其权值参数修正计算公式为

∆wj,i(t) = α∆wj,i(t− 1) + ηδj(t)y(t), 0 < α < 1 (13)

其中, j 为隐层或输出层, η 为学习步长, α∆wj,i(t− 1) 为引

入的动量项, 其中 δj(t) 取值按照步骤 6 中的方法进行计算.

步骤 8. 计算修正 VNNTF 神经网络权值, 利用修正好

的网络权值, 再次训练神经网络, 并计算出网络的输出 ŷ(t)

和目标误差 E, 不断进行下去, 直至满足 E < Emax < 0.035,

转入下一步.

步骤 9. 计算存储 VNNTF 网络的每次训练的权值矩

阵 w = (ws,lj )N×m 和 rs (s = 1, 2, · · · , 9, i = 1, 2, · · · , 4),

并且将 gs(Vs(t)) 在域值 θs 处进行 Taylor 展开, 可以得到

Taylor 展开式的系数 di(θs), 如果 gs(Vs(t)) 是多项式, 那么

di(θs) = ai,s (s = 1, 2, · · · , 9, i = 1, 2, · · · , 4).

步骤 10. 最后, 将步骤 9 中网络参数和展开

式的系数 di(θs) 的结果, 代入式 hj(l1, l2, · · · , lj) =∑N
s=1 rsdi(θs)ws,l1 , ws,l2 · · ·ws,lj (s = 1, 2, · · · , 9, i =

1, 2, · · · , 4), 可以计算并输出系统的各核函数.

4 实验结果与分析

预测通常分为单步预测和多步预测, 其中多步预测是衡

量预测模型预测性能的一个重要指标, 在应用中具有重要的

价值. 多步预测通常用在提前预警、交通诱导、宏观决策、多

步控制等类型的预测问题, 例如移动通信话务量多步预测,

可为电信运营商提供预警信息, 提前处理超忙区域; 股票市

场由于受到政治、经济、市场人气和公司运营状况等多方面

因素的影响, 使股价走势呈现不规律性, 股票价格指数多步

预测, 可以帮助决策部门掌握经济运行的动向, 制定较好的

宏观调控政策; 交通诱导系统则需要相对较长时间的预测信

息, 交通流量多步预测能够使相关部门掌握道路交通状态的

发展趋势, 提前介入, 采取相应措施, 预防交通拥堵的发生.

交通流量混沌时间序列多步预测指的是, 假设样本数量为 N ,

在无法得到新的交通流量混沌时间序列采样或者只利用该

N 个样本, 在单步预测第 N + 1 个值之外, 也可以预测第

N + 2, N + 3, · · · , N + T (T > 0) 个值, 即通过己知的样本

集可以外推进行 T 步预测. 实验中, 进行交通流量 VNNTF

神经网络的多步预测研究, 并且把预测的结果与 Voltrra 滤

波器和 BP 神经网络多步预测的结果进行比较, 进一步分析

产生不同预测结果的因素所在.

在多步预测VNNTF 神经网络训练过程中, 选取 2 步、3

步和 4 步预测, 从交通流量混沌时间序列的重构相空间向

量的 327 个中, 选取前 250 个向量作训练, 其训练目标是从

第 t′ 个交通流量信号到第 t′ + 249 个交通流量信号, 这里

t′ = 12, 13, 14, 神经网络训练好以后, 为了与实测交通流量
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信号作分析和比较, T (T = 2, 3, 4) 步预测交通流量信号取

值的是第 260 + T (T = 2, 3, 4) 到采样结束的第 337 个交通

流量信号, 即预测的步数每增加一个, 那么其预测数就会减

少一个. 若不与交通流量实测信号作预测比较, 则没有这个

限制.

分别计算图 4、图 6 和 8 的误差方均根, 并与 BP 神经

网络、Volterra 滤波的误差方均根进行比较, 比较结果如表

1 所示. 从表 1 中可知, 随着多步预测步数的不断增大, 对

于每个相同的预测步数, 应用 VNNTF 模型快速学习算法的

VNNTF 神经网络预测交通流量混沌时间序列的预测值的方

均根, 明显小于 BP 神经网络和 Volterra 滤波的预测值的方

均根.

表 1 归一化后的方均根比较表

Table 1 Normalization of RMSE comparison

预测步数 BP 网络预测 Volterra 滤波 VNNTF 网络

1 步 0.7014 0.3567 0.1368

2 步 0.8074 0.3941 0.1507

3 步 0.8653 0.4225 0.2322

4 步 0.9799 0.4782 0.2417

图 4 VNNTF 网络 2 步预测结果与真实结果比较曲线图

Fig. 4 Comparison of the 2-step forecast result and real result

by VNNTF network

图 5 VNNTF 网络 2 步预测的绝对误差柱状图

Fig. 5 Absolute error histogram of the 2-step forecast by

VNNTF network

图 6 VNNTF 网络 3 步预测结果与真实结果比较曲线图

Fig. 6 Comparison of the 3-step forecast result and real result

by VNNTF network

图 7 VNNTF 网络 3 步预测的绝对误差柱状图

Fig. 7 Absolute error histogram of the 3-step forecast by

VNNTF network

图 8 VNNTF 网络 4 步预测结果与真实结果比较曲线图

Fig. 8 Comparison of the 4-step forecast result and real result

by VNNTF network

图 4、图 6 和图 8 分别对应的是 VNNTF 神经网络的 2

步、3 步和 4 步预测的交通流量预测结果与真实结果的比较

曲线图, 而图 5、图 7 和图 9 分别对应的是 2 步、3 步、4 步
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的真实值和预测值的误差柱状图. 从这些误差柱状图可以看

出交通流量混沌时间序列 VNNTF 网络模型的 2 步预测的

结果要比 3 步预测的结果好; 3 步预测的结果要比 4 步预测

的结果好. 因此, 从整体上分析, 多步预测随着预测步长的不

断增加, 其预测性能将不断变差.

图 9 VNNTF 网络 4 步预测的绝对误差柱状图

Fig. 9 Absolute error histogram of the 4-step forecast by

VNNTF network

分析比较 BP 网络、Volterra 预测滤波器和 VNNTF 网

络模型对交通流量的预测机理和性能: 1) 从模型的建立上

分析, BP 网络在模型的选择过程中, 缺乏统计机理, 其变

量的选择也缺少合适的选择准则, 容易造成多余的不相关变

量和忽略重要变量, 将预测的精度和准确度产生重要影响;

Volterra 滤波器模型的建模思想是通过逐点拟合训练交通流

量混沌吸引子轨道,实现对其非线性特征的联想记忆,在此过

程中, Volterra 滤波器实现复杂性的选择是将 Volterra 滤波

器线性化, 采用线性滤波器的乘积耦合方式来近似实现, 系

统的输出是滤波器系数的非线性函数; 而 VNNIF 神经网络

模型的思想是通过 Volterra 级数离散化模型结合交通流量

混沌、因果及记忆功能特性确定 Volterra 模型的截断阶数和

项数, 实现Volterra级数精确建模, 最后通过比较ANN神经

网络模型与交通流量混沌时间序列 Volterra 模型的等价性,

计算核函数并对交通流量进行预测. 2) 从运行速度和计算量

上分析, BP 网络是静态网络, 根据初始样本的训练对未来进

行预测, 而且 BP 网络很容易陷入局部极小点, 因而 BP 网

络的预测效果最差, 训练时间最长; Volterra 滤波器采用少参

数的二阶 Volterra 滤波器一种乘积耦合近似实现, Volterra

滤波器预测法利用自适应算法调整参数, 因而该法能够根据

新的信息反馈做出准确的预测, 训练时间短; VNNIF 神经网

络模型根据交通流量本身的特性, 确定 Volterra 模型的截断

阶数和项数, 保证了 Volterra 级数精确建模, 采用前馈 ANN

神经网络训练学习, 其计算量比少参数二阶 Volterra 滤波器

大, 但由于有精确的结构, 计算量比 BP 网络要小; 在预测结

果上, VNNIF 神经网络模型比 Volterra 滤波器和 BP 网络

的预测精度有显著的提高.

通过比较和分析交通流量混沌时间序列 VNNTF 网络

模型的多步预测的结果, 从总体上可看出 2 步、3 步和 4 步

对交通流量的预测性能比 Volterra 滤波器预测和 BP 神经

网络预测的效果都要好, 这是因为 VNNTF 网络结合了前馈

ANN神经网络和Volterra级数的优点, 同时克服了ANN神

经网络建模的盲目性和 Volterra 滤波器求解核函数的困难.

实际上, 在实验中还发现 VNNTF 网络对交通流量混沌时间

序列的预测结果比小波神经网络的预测效果也要好, 这说明

建立一个好的交通流量预测模型比选择一种好的预测算法更

加重要, 从这点上来说, 交通流量预测模型的选取是关系到

预测质量好坏的最重要的因素.

5 结论

本文给出了交通流量 Volterra 泛函级数模型截断阶数

和项数的方法, 设计了 VNNTF 网络模型, 提出了一种基于

混沌理论的交通流量 VNNTF 神经网络快速学习算法, 并

对交通流量混沌时间序列进行了多步预测. 该方法结合了

Volterra 级数精确建模和 ANN 神经网络学习训练的优点,

并且在模型选取、算法设计两个方面, 都考虑了交通流量的

混沌特性, 具有一定的理论价值. 实验仿真表明, 该方法可以

减少交通流量预测值和真实值的方均根, 提高交通流量预测

的精度, 对混沌时间序列的预测可以取到很好的预测效果.
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