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ＰＳＲＲＦ １０．４１２ １．８８１ ７．６７０ ３２．７０
ＰＳＲＬＳＴＭ ６．４３６ １．７２８ ６．３９９ ４５．８３

　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕ
ｒａｃｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓＭＳＥ，ＭＡＥ，ａｎｄＭＡＰＥｏｆｔｈｅＰＳＲＸＧ
Ｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌａｒｅ５．３３９％，１．６３２％，ａｎｄ６．２７８％，ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓ１７．３５ｓ．Ｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌ，ｔｈｅＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌ
ｅｎｒｉｃｈｅｓｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｔｒｅｅｍｏｄｅｌｂｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅ
ｄａｔａｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ
ｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｔｈｅＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｉｓ
ｌｏｎｇｅｒ，ｂｕｔｔｈｅｔｈｒｅｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，ＭＳＥ，ＭＡＥ，
ａｎｄＭＡＰＥ，ｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ７７．５％，５９．４％，ａｎｄ５６．３％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＰＳＲＳＶＲ，ＰＳＲＲＦ，
ａｎｄＰＳＲＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅ
ＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ；ｔｈｅ
ＭＳＥｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ５９．９％，４８．１％，ａｎｄ１６．１％；ｔｈｅ
ＭＡＥｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ２９．１％，１３．２％，ａｎｄ５．６％；ａｎｄｔｈｅ
ＭＡＰＥｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ３１．６％，１８．１％，ａｎｄ１．９％，ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＡｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＰＳＲ
ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＰＳＲＬＳＴＭｍｏｄｅｌｓａｒｅｎｏｔｍｕｃｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ，
ｔｈｅｔｉｍｅｒｅｑｕｉｒｅｄｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅ
ｄｕｃｅｄ．

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）Ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔｏｔｒａｆｆｉｃｄａｔａ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅ
ｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｓｔａｔｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍａｎｄｆｉｌｌｉｎｍｉｓｓｉｎｇａｎｄａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃｓｔａｔｅ．
　２）ＰＳＲｃａｎｍａｐｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｔｏａｍｕｌｔｉｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｍａｔｒｉｘ，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｌｏｗ

５９　ＳｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｈａｏｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ



ｂａｓｉｃｄａｔａｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔ，ｅｎｒｉｃ
ｈｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｓｃａｎａｎ
ａｌｙｚｅａｎｄｖｅｒｉｆｙｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａ．
　３）Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｔｈｅＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｈａｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｖｅｒ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓａｎｄｏｔｈｅｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＨａｎＣ，ＳｏｎｇＳ，ＷａｎｇＣＨ．Ａｒｅａｌｔｉｍｅｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆ
ｆｉｃｆｌｏｗａｄａｐｔｉｖｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＡＲＩＭＡ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２００４，１６（７）：
１５３０ １５３２，１５３５．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００４ ７３１Ｘ．
２００４．０７．０４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＹａｎｇＧＦ，ＸｕＲ，ＱｉｎＭ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｖｏｌ
ｕｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＡＲＭＡａｎｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＺｈｅｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ），
２０１７，３８（２）：３６ ４０．ＤＯＩ：１０．１３７０５／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１
６８３３．２０１７．０２．００９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＴｉａｎＺＤ．Ｃｈａｏｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆ
ｆｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓ［Ｊ］．ＣｈａｏｓＳｏｌｉｔｏｎｓ
＆Ｆｒａｃｔａｌｓ，２０２０，１３０：１０９４１２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃｈａ
ｏｓ．２０１９．１０９４１２．

［４］ＪｉａＸＣ，ＣｈｅｎＸＭ，ＧｏｎｇＪＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｔｅｐｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｈａｏｔｉｃｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｒａｎｓｐｏｒｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＳａｆｅｔｙ，２０１３，３１
（６）：２７ ３２．ＤＯＩ：１０．３９６３／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７４ ４８６１．２０１３．
０６．００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＷｕＱ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗｆｏｒｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｘｉａｎ：ＣｈａｎｇａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）
［６］ＺｈａｎｇＬＺ，ＡｌｈａｒｂｅＮＲ，ＬｕｏＧＣ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｆｏｒｅ
ｃａｓｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈ
ａｍｏｄｉｆｉｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄａｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｆｏｒｔｒａｆ
ｆｉｃｆｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｓｉｎｇｈｕａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ，２０１８，２３（４）：４７９ ４９２．ＤＯＩ：１０．２６５９９／ＴＳＴ．
２０１８．９０１００４５．

［７］ＭａＸＬ，ＴａｏＺＭ，ＷａｎｇＹＨ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｔｒａｆｆｉｃｓｐｅｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｒｅｍｏｔｅｍｉｃｒｏｗａｖｅｓｅｎｓｏｒｄａｔａ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅ
ｓｅａｒｃｈＰａｒｔＣ：ＥｍｅｒｇｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１５，５４：１８７
１９７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｔｒｃ．２０１５．０３．０１４．

［８］ＺｈａｏＪＤ，ＧａｏＹ，ＹａｎｇＺＺ，ｅｔａｌ．Ｔｒｕｃｋｔｒａｆｆｉｃｓｐｅｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｎｏｎｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ：Ｂａｓｅｄｏｎｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＧＰＳｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ，２０１９，７：９１１６ ９１２７．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＡＣ
ＣＥＳＳ．２０１８．２８９０４１４．

［９］ＬｉＹＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｆｏｒｅｃａｓ
ｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｂａｓｅｄｏｎｐｈａｓｅｓｐａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ＳＶＲ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ＭａｔｉｌｌａＧａｒｃíａＭ，ＭｏｒａｌｅｓＩ，ＲｏｄｒíｇｕｅｚＪＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｄｅｌａｙｔｉｍｅｉｎｐｈａｓｅ
ｓｐａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｖｉａｓｙｍｂｏｌｉｃｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．Ｅｎｔｒｏｐｙ，
２０２１，２３（２）：２２１ ２２１．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｅ２３０２０２２１．

［１１］ＧａｏＺＫ，ＪｉｎＮＤ．Ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｆｒｏｍｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｐｈａｓｅｓｐａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈａｏｓ，２００９，１９
（３）：０３３１３７．ＤＯＩ：１０．１０６３／１．３２２７７３６．

［１２］ＣｈｅｎＴＱ，ＧｕｅｓｔｒｉｎＣ．ＸＧＢｏｏｓｔ：Ａｓｃａｌａｂｌｅｔｒｅｅｂｏｏｓ
ｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ，２０１６：７８５ ７９４．ＤＯＩ：１０．
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考虑混沌特性的 ＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔ短期交通流预测
李树彬１，２　 孔祥科１　 李青桐１　 林兆丰１　 赵子豪３

（１山东建筑大学交通工程学院，济南 ２５０１０１）
（２山东警察学院交通管理工程系，济南 ２５００１４）

（３北京城建设计发展集团股份有限公司，北京 １０００１７）

摘要：为了提升主动式交通管理的水平，结合相空间重构和ＸＧＢｏｏｓｔ算法提出了一种短时交通流预测模型．
首先，改进了传统的数据预处理方法，通过层次聚类判定交通流状态，并根据不同的交通流状态对缺失、异

常数据进行填充．其次，利用相空间重构将一维数据映射为多维数据矩阵，并利用时间序列复杂网络验证数
据重构效果．最后，将多维数据矩阵输入到 ＸＧＢｏｏｓｔ模型以预测未来交通流参数．结果表明，ＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔ
模型预测结果的均方误差、平均绝对误差和平均绝对百分数误差分别为５．３９９％、１．６３２％和６．２７８％，所需
运行时间为１７．３５ｓ．相比于数理统计模型和其他机器学习模型，ＰＳＲＸＧＢｏｏｓｔ模型在多项预测指标上均有
明显提高，从而验证了其在短时交通流预测方面的可行性和优越性．
关键词：交通流预测；相空间重构；复杂网络；模型优化

中图分类号：Ｕ４９１．１

６９ ＬｉＳｈｕｂｉｎ牞ＫｏｎｇＸｉａｎｇｋｅ牞ＬｉＱｉｎｇｔｏｎｇ牞ＬｉｎＺｈａｏｆｅｎｇ牞ａｎｄＺｈａｏＺｉｈａｏ　


