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摘　 要:
 

为了提升高速公路短期交通流预测的准确性,为实时交通管理提供科学依据,并优化道路智能交通系统,本文提出使

用变分模态分解对数据进行处理,并结合基于鲸鱼优化算法优化后的长短期记忆网络模型的短时交通流预测方法。 首先,采
用 VMD 降低原始交通流数据的非线性和非平稳性;其次,使用鲸鱼优化算法对 LSTM 模型的参数进行优化,构建基于 VMD-
WOA-LSTM 的短时交通流预测模型;最后,利用美国加州湾区高速公路传感器收集的交通流数据对所提方法的性能进行评

价,并与 LSTM、EMD-LSTM、EEMD-LSTM、VMD-LSTM 等模型对比。 实验表明:VMD-WOA-LSTM 模型能够更好地拟合

交通流序列变化趋势,具有更高的预测精度,能够有效地进行短时交通流预测。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

highway
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

forecast,
 

it
 

provides
 

scientific
 

basis
 

for
 

real-time
 

traffic
 

management.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

method
 

is
 

proposed
 

by
 

using
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

to
 

process
 

the
 

data
 

and
 

combining
 

with
 

the
 

long
 

short - term
 

memory
 

neural
 

network
 

model
 

optimized
 

by
 

whale
 

optimization
 

algorithm.
 

Firstly,
 

VMD
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

nonlinear
 

and
 

non-stationarity
 

of
 

the
 

original
 

traffic
 

flow
 

data
 

on
 

the
 

prediction
 

results.
 

Secondly,
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

LSTM
 

model,
 

then
 

a
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

VMD-WOA-LSTM
 

is
 

constructed.
 

Finally,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

evaluated
 

by
 

using
 

the
 

traffic
 

flow
 

data
 

collected
 

by
 

highway
 

sensors
 

in
 

the
 

Bay
 

Area
 

of
 

California,
 

USA.
 

Compared
 

with
 

LSTM,
 

EMD-LSTM,
 

EEMD-
LSTM,

 

VMD-LSTM
 

and
 

other
 

models,
 

the
 

experiment
 

shows
 

that:
 

VMD-WOA-LSTM
 

model
 

can
 

better
 

fit
 

the
 

changing
 

trend
 

of
 

traffic
 

flow
 

sequence,
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy,
 

and
 

can
 

effectively
 

forecast
 

short-term
 

traffic
 

flow.
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0　 引　 言

短期交通流预测在先进智能交通系统( ITS)中

起着至关重要的作用[1] 。 与中长期预测相比,短区

间更容易产生数据的波动,因此准确的短期预测仍

然是一个具有挑战性的课题,目前短期预测模型主

要分为参数模型、非参数模型和混合模型。

参数模型一般基于统计理论,需要保证时间序

列处于平稳状态。 典型的参数模型如卡尔曼滤波,
在处理有噪声干扰的交通流方面表现优异[2] ;灰色

预测模型在样本数较少时也能达到较高的预测精

度[3] ;自回归积分移动平均模型采用差分将交通流

转化为平稳序列[4] 。 KUMAR 等[5] 提出季节性自回

归综合移动平均模型,在自回归积分移动平均模型



基础上引入季节因子,提高了交通流周期性特征的

提取能力,在短期交通流预测中更为实用。 然而,由
于参数模型适用于线性数据,在处理非线性和大规

模交通流方面效果不理想,无法满足短期交通流预

测的时效性[6] 。
非参数模型具有较强的非线性拟合能力和自学

习机制,在处理复杂交通流时具有优势。 梯度增强

决策树因其灵活性和可移植性在交通流预测中得到

了广泛的应用[7] 。 支持向量机由于具有较强的非

线性收敛性能,可以有效地解决高维特征的回归问

题[8] 。 人工神经网络因其框架灵活、学习能力强,
逐渐成为交通流预测的主要方法[9] 。 循环神经网

络(RNN)及其变体门控循环单元( GRU)和长短期

记忆网络(LSTM)等深度学习方法在短期交通流预

测中被广泛采用。
混合模型通过模型的合理组合可以克服单一模

型的缺陷,因此成为短期交通预测中应用最广泛的

方法[10] 。 在数据采集过程中,交通数据经常受到天

气状况、检测器状态等外生因素的干扰。 因此,采集

到的原始数据通常含有大量的噪声,会降低模型的

性能[11] 。 交通流的分解可以减少噪声的影响,提高

预测 精 度[12] 。 HAMAD 等[13] 将 经 验 模 态 分 解

(EMD)与神经网络相结合,在真实环路检测器数据

中预测短期行进速度;JIANG 等[14] 将集合经验模态

分解(EEMD)与灰色支持向量机相结合,提出了适

合短期预测的混合模型;朱永强等[15] 构建了互补集

合经验模态分解(CEEMD)与最小二乘支持向量机

(LSSVM)相结合的预测模型,使用 CEEMD 进行模

态分解,通过对美国加利福利亚的某高速公路交通

数据进行预测的结果表明,此模型的平均相对误差

为 6. 51%,与其他模型相比拥有更好的预测结果;
吴玲玲等[16]提出一种 EMD 与差分进化算法优化反

向传播神经网络(DE-BPNN)相结合的交通流预测

模型,并利用实测交通数据进行实例验证,结果表明

使用 EMD 分解后的模型预测精度更高;沈富鑫

等[17]提出一种 CEEMD 与 GRU 结合的交通预测模

型,并利用上海市南北高架快速路实测交通数据进

行验 证, 结 果 表 明 模 型 预 测 精 度 平 均 提 升 了

25. 8%;邴其春等[18] 提出了一种将变分模态分解

(VMD)与 LSTM 相结合的短时交通流预测方法,并
利用上海南北高架快速路感应线圈数据进行分析验

证,预测结果表明采用变分模态分解后的预测结果

更为精确, 相比于反向传播神经网络 ( BPNN)、
LSTM、EMD-LSTM、EEMD -LSTM 等模型的预测结

果,在平均 绝 对 误 差 ( MAE ) 方 面 分 别 优 化 了

35. 5%、28. 25%、21. 1%、13%。
以上分解方法取得了较好的预测效果,但 EMD

和其改进算法存在端点效应及模态混叠等一系列问

题,因此本文采用 VMD 对原始数据进行模态分解,
并将分解出的分量送入 LSTM 模型中进行短期交通

流预测,以提升模型的短期交通流预测性能;为进一

步提升模型的预测效果,采用鲸鱼优化算法(WOA)
来优化 LSTM 模型的相关参数,建立 VMD -WOA -
LSTM 短期交通流预测模型,并将该模型与 LSTM 模

型、EMD - LSTM 模型、 EEMD - LSTM 模型、 VMD -
LSTM 模型对比,结果表明本文模型的预测效果更

好,并实验证明了模型的有效性。

1　 理论基础

1. 1　 VMD 算法

VMD 算法是一种先进的时频信号分解算法[19] 。
具体步骤可以表示为:

(1)
 

对 uk( t) 进行希尔伯特变换, 得到单侧谱:

δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú ∗uk( t) (1)

　 　 其中, δ( t) 为狄拉克分布函数,∗为卷积运算。
(2)

 

变换后 uk( t) 乘以指数混合解调中心频率

e - jωkt, 将频谱转移至基带:

{[δ( t) + j
πt

]∗uk( t)}·e - jωkt (2)

　 　 (3)
 

约束变分模型:
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(3)
其中, ∂t 是求偏导数,k 是分量的个数。
(4)

 

引入第二惩罚因子 α 和拉格朗日乘子 λ,
将约束变分模型转化为无约束变分模型:
　 L({uk},{ωk},λ) =

　 　 α∑
k

‖∂t δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú ∗uk( t){ }·e - jωkt‖2

2 +

　 　 ‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) -

　 　 ∑
k
uk( t)〉

 

(4)

(5)
 

使用交替方向乘子法对 uk( t)、ωk 及 λ 进

行更新,更新公式如下:
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ûn+1
k (ω) =

f̂(ω) - ∑
i < k

ûn
k(ω) - ∑

i > k
ûn
k(ω) + λ̂(ω)

2
1 + 2α(ω -ωk

n) 2

(5)

ωn+1
k =

∫
∞

0

ω | ûn+1
k (ω) | 2dω

∫
∞

0

| ûn+1
k (ω) | 2dω

(6)

λ̂n+1(ω) =λ̂n(ω) + τ( û(ω) - ∑
k
ûn+1
k (ω)) (7)

　 　 其中, f̂(ω)、 ûn
k(ω)、 λ̂(ω) 是 f(ω)、 un

k(ω)、
λ(ω) 傅里叶变换的结果; ω 是频率; n 是迭代次

数; τ 是拉格朗日乘子的更新参数。
(6)

  

重复(5)直到满足收敛精度为止,从中得

到 k 个窄带分量。 迭代终止条件:

∑
k

‖ûn+1
k -ûn

k‖2
2

‖ûn
k‖2

2

< ε (8)

1. 2　 WOA 优化算法

鲸鱼优化算法 ( WOA ) 是一种种群优化算

法[20] 。 其寻优过程如下:
(1)

 

猎物包围:寻优过程即座头鲸更新位置的

过程,如下式所示,座头鲸的最终位置代表了搜索空

间中的最优个体。
D =| C·X∗( t) -X( t) | (9)
X( t + 1) =X∗( t) -A·D (10)

　 　 其中, D 表示座头鲸和猎物的距离; X∗ 为当

前位置最优解; X 为当前的位置; A 和 C 控制座头

鲸的游动方式; t 为迭代次数。 A 和 C 计算公式

如下:
A = 2a·r -a (11)

C = 2·r (12)
　 　 其中, r 为[0,1]中的随机向量; Tmax 是最大迭

代次数; a 为控制参数。
a 为控制参数:

a = 2 - 2t / Tmax (13)
　 　 (2)

 

泡泡网攻击:主要包括两种攻击行为,一个

是收缩包络机制,另一种是螺旋更新位置,其数学模

型如下式:
D1 =| X∗( t) -X( t) | (14)

X( t + 1) =D1·ebl·cos(2πl) +X∗( t) (15)
　 　 其中, D1 是座头鲸到猎物的距离; b 是常数; l
是[ -1,1]间的随机数。

(3)猎物搜索:当 | A | ≥ 1 时,随机选取某鲸鱼

来更新其位置,其数学模型如下式:
Drand =| C·Xrand -X( t) | (16)
X( t + 1) =Xrand -A·Drand (17)

　 　 其中, Xrand 为某鲸鱼的位置向量, Drand 表示某

鲸鱼到座头鲸的距离。
1. 3　 LSTM 模型

LSTM 模型适合处理具有一定时间间隔的数据

序列[21] 。 本文采用 LSTM 进行短期交通流预测,
LSTM 模型主要包括 4 个部分:记忆单元、遗忘门、
输入门和输出门, LSTM 模型的网络结构如图 1
所示。

tanh

tanhSigmoid Sigmoid Sigmoid

ht

ot
Ct

it
ft ~

Xt

ht-1

ct-1

ht

ct

图 1　 LSTM 网络结构

Fig.
 

1　 LSTM
 

network
 

structure

　 　 记忆单元是整个 LSTM 模型的核心部件,用于

存储过去信息的单元状态,记忆单元在时刻 t 的输

出如下式:

C􀮨t = tanh(Wc·[ht -1,Xt] +bc) (18)

C t =ft·C t -1 +it·C􀮨t (19)
　 　 其中, X t 表示当前时刻的输入, C t -1 是对 C t 的

更新。
遗忘门可以确定细胞状态中哪部分信息需要被

删除,其输出如下式:
ft = σ(Wf·[ht -1,Xt] +bf) (20)

　 　 其中, Sigmoid(σ) 是激活函数; ft 是遗忘门最

终的输出值; bf 是遗忘门的偏置值; Wf 是遗忘门的

加权矩阵。
输入门决定哪些信息可以进入单元状态,在

tanh 层创建候选值向量生成候选记忆,其中新信息

则会被添加到单元状态中,以补充丢失的属性信息。
另外,输入门更新存储在细胞状态中的信息,在 t 时
刻的输出计算如下式:

it = σ(Wt·[ht -1,Xt] +bi) (21)
　 　 输出门的结果可以通过 3 个主要部分来确定:
前一刻的输入信息、在单元状态更新后存储的信息
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以及最后一刻的输出信息。 t 时刻的输出如下式:
ot = σ(Wo·[ht -1,Xt] +bo) (22)

ht =ot·tanh
 

(C t) (23)

2　 模型建立

2. 1　 基于 VMD-WOA-LSTM 的短时交通流预测

模型

由于交通事故、天气情况等多种因素的影响,交
通流时间序列表现出一定程度上的非线性和非平稳

性,本文结合 VMD 算法较好的自适应性,将 VMD
算法与 LSTM 模型相结合,并利用 WOA 对 LSTM 模

型的参数进行优化,构建 VMD-WOA-LSTM 短期交

通流预测模型。 使用 VMD 分解原始交通流数据,
得到 K 个本征模态函数( IMF)分量,将训练集分量

输入到 LSTM 模型中进行训练,由于 LSTM 模型的

相关参数对预测结果影响较大,使用试凑法进行参

数设置存在低效、主观的问题,因此本文采用 WOA
算法对 LSTM 模型的隐藏层节点数、训练次数及学

习率这 3 个参数进行优化,以提升模型的预测精度,
模型预测流程如图 2 所示,其中 WOA -LSTM 模型

优化流程如图 3 所示。

结束

预测结果

叠加重构

输出1 输出2 输出K

WOA-LSTM WOA-LSTM WOA-LSTM

IMF(1) IMF(2) IMF(K)

VMD分解

原始交通流数据

开始

图 2　 模型预测流程

Fig.
 

2　 Model
 

prediction
 

process

开始

测试集数据

初始化鲸鱼种群

t=t+1

计算每条鲸鱼个体的适
应度值，标记最优参数

更新种群位置及
最优参数

最优参数值

t小于最大
迭代次数？

结束

输入WOA-LSTM预测模型

N

Y

图 3　 WOA-LSTM 模型优化流程

Fig.
 

3　 WOA-LSTM
 

model
 

optimization
 

process

　 　 模型预测步骤如下:
步骤 1　 数据分解。 使用 VMD 将序列分解为

数个 IMF 分量;
步骤 2　 标准化。 为了保证数据集落在[0,1]

的范围内,提高 LSTM 模型的收敛性,对数据集进行

归一化处理;
步骤 3　 参数优化。 采用 WOA 算法对模型的

参数进行优化,得到每个分解序列的最合适的参数

组合;
步骤 4　 预测和反归一化。 使用超参数优化的

LSTM 模型对各 IMF 进行预测,并对结果进行反归

一化,得到真实预测值;
步骤 5　 叠加求和。 将各 IMF 的预测结果叠加

重构,即可得到交通流序列的最终预测结果;
步骤 6　 预测性能分析。 将交通流预测值与交

通流实际值进行比较,评价模型的预测性能。
2. 2　 模型评价指标

选用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、
平均绝对百分比误差( MAPE)和拟合优度 R2 作为

本文模型预测效果的评估指标,公式如下:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| yi -ŷi | (24)
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RMSE =
　

1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2 (25)

MAPE = 100
n ∑

n

i = 1

yi -ŷi

yi

 

(26)

R2 = 1 - (∑
n

i = 1
(yi

^ -yi) 2 / ∑
n

i = 1
(yi

- -yi) 2)
 

(27)

　 　 其中: yi 表示实际值, ŷi 表示预测值。

3　 实例分析

3. 1　 模态分解

本文选用的交通流速度数据来源于美国加州湾

区高速路片区上某两个传感器实时采集的数据,数
据收集时间段为 2017 年 1 月 1 日至 1 月 5 日,采样

间隔为 5
 

min (两组数据在后文简称序列 1、序列

2)。 序列 1 最大速度为 70. 4
 

mile / h,最小速度为

22
 

mile / h,共 1
 

440 条数据; 序列 2 最大速度为

79. 6
 

mile / h,最小速度为 18. 1
 

mile / h,共 1
 

440 条数

据。 序列 1、序列 2 的原始交通流速度数据如图 4
所示。

201
7-0

1-0
1

201
7-0

1-0
6

201
7-0

1-0
5

201
7-0

1-0
4

201
7-0

1-0
3

201
7-0

1-0
2

日期

70

60

50

40

30

20

交
通

速
度

(m
ile

�h
-1
)

(a)
 

序列 1

201
7-0

1-0
1

201
7-0

1-0
6

201
7-0

1-0
5

201
7-0

1-0
4

201
7-0

1-0
3

201
7-0

1-0
2

日期

80

70

60

50

40

30

20

交
通

速
度

(m
ile

�h
-1
)

(b)
 

序列 2

图 4　 各序列原始交通数据

Fig.
 

4　 Original
 

traffic
 

data
 

of
 

each
 

sequence

　 　 在 2 个序列中各选取 60%作为训练集,20%作

为验证集,20%作为测试集。 首先使用 VMD 对其进

行分解,多次实验表明,序列 1、序列 2 均在 K = 6 时

有最佳预测效果。 两个序列模态分解结果分别如图

5 所示。 从图 5 可以看出,IMF1、IMF2 是趋势分量,
反映了交通流速度的长期变化趋势,IMF3、IMF4 为

波动分量,反映了交通流速度数据的周期性趋势,
IMF5、IMF6 为随机分量,反映了交通流速度数据的

随机影响。
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序列 2
图 5　 各序列 VMD 分量

Fig.
 

5　 VMD
 

components
 

of
 

each
 

sequence

3. 2　 模型训练

为验证本文模型的有效性,选取 LSTM、EMD -
LSTM、CEEMDAN-LSTM 与 VMD-LSTM 这 4 种模型

进行比对。 这 4 个模型的训练次数、隐藏层节点数、
学习率分别都设定为 100、128、0. 001。 本文模型使

用 WOA 对每个分量的 LSTM 模型的训练次数、隐藏

层节点数与学习率进行寻优,其中前两个参数的寻

优范围为 10 ~ 200,学习率寻优范围为 0. 001 ~ 0. 01。
通过 WOA 算法训练得到的各序列分量预测参数见

表 1。
　 　 参数优化后,将测试集数据输入到参数优化后

的模型中进行预测,然后将各个分量预测结果进行

叠加,得到最终的交通流预测值。
3. 3　 实验结果与分析

本文模型与 LSTM、EMD -LSTM、EEMD -LSTM
及 VMD-LSTM 模型的预测结果见表 2。
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表 1　 各序列分量预测参数

Table
 

1　 Prediction
 

parameters
 

of
 

each
 

sequence
 

component

序列 1

分量 隐藏层节点数 训练次数 学习率

序列 2

分量 隐藏层节点数 训练次数 学习率

IMF1 91 174 0. 001
 

9 IMF1 71 200 0. 003
 

8

IMF2 188 141 0. 003
 

7 IMF2 78 137 0. 004
 

4

IMF3 134 91 0. 002
 

8 IMF3 190 168 0. 008
 

0

IMF4 116 192 0. 001
 

4 IMF4 18 182 0. 006
 

7

IMF5 46 98 0. 004
 

9 IMF5 168 163 0. 007
 

3

IMF6 161 132 0. 003
 

9 IMF6 52 146 0. 006
 

2

表 2　 模型预测结果

Table
 

2　 Model
 

prediction
 

results

序列 1

5
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

15
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

30
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

1. 825
 

3. 736
 

3. 485
 

0. 925
  

2. 989 5. 761
 

5. 980
 

0. 823
 

4. 258
 

7. 648
 

9. 089
 

0. 688
 

1. 751
  

2. 815
  

3. 109
  

0. 957
  

2. 472
  

3. 652
  

4. 565
  

0. 927
  

2. 805
  

4. 012
  

5. 129
  

0. 909
 

0. 902
 

1. 795
 

1. 423
 

0. 983
 

1. 466
 

2. 493
 

2. 350
 

0. 966
 

2. 187
 

3. 499
 

3. 610
 

0. 932
 

0. 641
 

0. 797
 

1. 240
 

0. 996
 

0. 904
 

1. 162
 

1. 755
 

0. 992
 

1. 519
 

1. 938
 

3. 051
 

0. 978
 

0. 362 0. 512 0. 761 0. 999 0. 629 0. 852 1. 205 0. 996 1. 105 1. 431 2. 132 0. 988

序列 2

5
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

15
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

30
 

min

MAE RMSE MAPE / % R2

1. 641
 

2. 330
 

3. 579
 

0. 968
 

3. 281
 

5. 493
 

7. 935
 

0. 824
 

4. 861
 

9. 425
 

12. 304
 

0. 483
 

1. 078
 

1. 578
 

2. 099
 

0. 986
 

1. 719
 

2. 437
 

3. 247
 

0. 966
 

2. 635 3. 757
 

5. 031
 

0. 919
 

0. 782
 

1. 024
 

1. 578
 

0. 994
 

1. 337
 

1. 823
 

2. 622
 

0. 981
 

2. 006
 

2. 884
 

4. 093
 

0. 952
 

0. 655
 

0. 787
 

1. 290
 

0. 996
 

0. 798
 

1. 029
 

1. 679
 

0. 994
 

1. 216
 

1. 741
 

2. 726
 

0. 981
 

0. 473
 

0. 578
 

0. 882
 

0. 998
  

0. 717
 

0. 902
 

1. 366
 

0. 995
  

1. 060
 

1. 439
 

2. 269
 

0. 987

　 　 由表 2 可知,对于 5
 

min 速度预测任务,VMD-
WOA-LSTM 模型与 LSTM 模型相比,MAE 降低了约

80. 16%,MAPE 降低了约 78. 16%,准确率提升了约

8. 0%;与 EMD - LSTM 模型相比, MAE 降低了约

79. 33%,MAPE 降低了 75. 52%,准确率提升了约

4. 4%;与 EEMD - LSTM 模型相比, VMD - WOA -
LSTM 模型的 RMSE 降低了约 71. 48%,MAPE 降低

了约 46. 52%,准确率提升了约 1. 6%;与 VMD -
LSTM 模型相比,VMD - WOA - LSTM 模型的 RMSE
降低了约 35. 76%,MAPE 降低了约 38. 63%,准确率

提升了约 0. 3%。 对于 30
 

min 速度预测任务,VMD-
WOA-LSTM 模型的 RMSE 比 LSTM 模型降低了约

81. 29%,MAPE 降低了约 76. 54%,准确率提升了约

43. 6%;VMD-WOA-LSTM 模型的 RMSE 比 EMD-

LSTM 模型降低了约 58. 43%, MAPE 降低了约

58. 43%,准确率提升了约 8. 7%;与 EEMD-LSTM 模

型相比,VMD -WOA -LSTM 模型的 MAE 降低了约

49. 47%,MAPE 降低了约 40. 94%,准确率提升了约

6. 0%;与 VMD-LSTM 模型相比,VMD-WOA-LSTM
模型的 MAE 降低了约 27. 25%, MAPE 降低了约

30. 12%,准确率提升了约 1. 0%。 这说明与 LSTM、
EMD-LSTM、EEMD-LSTM 及 VMD-LSTM 等模型相

比,VMD-WOA-LSTM 模型有着更低的预测误差和

更高的预测精度,可以应用于交通流预测。
将 VMD-WOA-LSTM 模型在测试集上的预测

可视化结果如图 6 所示。
　 　 从图 6 中可以看出本文模型的拟合效果很好,
证明可以将本文模型应用到实际交通流预测中。
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序列 2
图 6　 各序列预测可视化结果

Fig.
 

6　 Visualization
 

results
 

of
 

each
 

sequence
 

prediction

4　 结束语

本文提出了一种基于 VMD 与经过鲸鱼优化算

法优化参数后的 LSTM 模型相结合的短期交通流预

测方法,通过对原始交通流数据进行分解以及使用

WOA 算法对 LSTM 模型参数进行寻优来提高模型

的预测精度。 本文主要结论如下:
(1)使用 VMD 对原始数据进行分解,提升了

LSTM 模型的预测精度;
(2)采用 WOA 优化 LSTM 的隐藏层节点数、训

练次数与学习率等超参数,能够更好提升 LSTM 模

型的性能;
(3)通过对交通流实测数据预测的结果表明,

本文模型预测精度明显高于 LSTM、 EMD - LSTM、
EEMD-LSTM 与 VMD-LSTM 等模型,验证了该模型

应用于交通流预测的优越性和可行性。
VMD-WOA-LSTM 模型有非常好的预测效果,

但其仅考虑到了 LSTM 模型的超参数优化,忽略了

VMD 分解中的参数优化情况,所以在之后的研究中

可以考虑优化 VMD 的相关参数。 此次研究收集的

数据仅是高速公路上的交通流数据,没有对城市道

路上的交通流数据进行研究,而城市道路上的交通

更为复杂,未来可以考虑收集城市道路上的交通流

数据并对其进行预测。
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