
物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 4 (2014) 040505

短时交通流复杂动力学特性分析及预测∗
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为揭示短时交通流的内在动态特性, 利用非线性方法对交通流混沌特性进行识别, 为短时交通流的预测
提供基础. 基于混沌理论对交通流时间序列进行相空间重构, 利用C-C算法计算时间延迟和嵌入维数, 采用
Grassberger-Procaccia算法计算吸引子关联维数, 通过改进小数据量法计算最大Lyapunov指数来判别交通
流时间序列的混沌特性. 针对局域自适应预测方法在交通流多步预测中预测器系数无法调节的问题, 提出了
交通流多步自适应预测方法. 通过实测数据计算, 结果表明: 2, 4和 5 min三种统计尺度的交通流时间序列均
具有混沌特性; 改进的小数据量法能够准确地计算出最大Lyapunov指数; 构建的交通流多步自适应预测模型
能够有效地预测交通流量的变化. 为智能交通系统诱导和控制提供了依据.
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1 引 言

实时准确的短时交通流预测是实现智能交通

诱导和控制的重要前提与关键. 短时交通流是指观
测尺度不超过15 min的交通流, 从交通流实时管理
的角度而言, 希望为城市交通控制系统以及诱导系
统等提供短期交通流信息. 交通控制的最大周期
一般是 3 min, 交通诱导的周期一般为 5 min, 因此,
如何在5 min内准确地预测交通流是实现智能交通
的关键. 短期交通流预测一般以路段某一断面观测
数据所构成的时间序列为基础, 随着观测数据统计
时间尺度的缩短, 实时性逐步提高. 交通流时间序
列信号由于受到各种复杂因素的制约和影响, 表现
出高度的非线性. 其是否存在混沌特性以及精确地
识别交通流的混沌特性, 是保证短时交通流预测效
果的前提与基础.

由于交通系统受到各种复杂因素的制约和影

响, 表现出高度的非线性和复杂性, 难以根据系统

结构建立动力学方程, 通常采用时间序列分析的
方法来研究, 通过计算该序列的最大Lyapunov指
数来判定是否具有混沌特性. 目前计算最大Lya-
punov指数的方法有主要有: Wolf法 [1], Jocobian
方法 [2]、P范数算法 [2]、奇异值分解法 [3]、小数据量

计算法 [4]、基于小波变换的最大Lyapunov指数计
算法 [5]. 小数据量计算法因计算量小, 容易操作,
对小数据组比较可靠, 已得到广泛应用. 文献 [6]将
小数据量法应用于交通流混沌特性的识别; 文献 [7]
通过用虚假临界点法计算嵌入维数完善小数据量

法, 研究了微观仿真交通流和实测车头间距时间序
列, 但没有将系统相空间中时间延迟和嵌入维数两
个参数联系起来.

基于相空间重构思想, 目前已提出了多种预测
混沌时间序列的方法, 主要包括: 全局预法、局域预
测法 [8]、自适应预测法 [9]、局域自适预测法 [10,11] 和

局域支持向量机预测 [12]. 自适应预测法只需很少
的训练样本就能对混沌序列做出很好的预测, 能自
适应地跟踪混沌的运动轨迹, 预测精度较高, 适合
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小数据量的情况, 便于实际应用. 已有成果对该方
法的多步预测性能讨论很少. 局域自适应预测法
结合了局域法和自适应法的优点, 用自适应的方法
调节权值, 预测性能大大提高, 文献 [6]和文献 [13]
基于Volterra滤波器的自适应预测方法, 构建了交
通流量Volterra自适应预测模型, 但该方法在交通
流量多步预测时, 因真实值未知而无法调节预测器
参数.

本文首先基于混沌理论对交通流时间序列进

行相空间重构, 利用C-C方法计算嵌入维数和延迟
时间, 采用Grassberger-Procaccia (G-P)算法计算
吸引子关联维数, 通过改进小数据量法计算交通流
时间序列的最大Lyapunov指数来判断交通流的混
沌特性; 针对局域自适应预测方法在交通流量多步
预测中无法调节预测器参数, 根据交通流时间序列
短期可预测性及自适应算法自适应跟踪混沌运动

轨迹的特点, 基于Volterra自适应预测模型, 提出
交通流多步自适应预测方法; 最后通过实测交通流
数据验证算法的有效性.

2 交通流混沌特性分析

2.1 交通流时间序列相空间重构

相空间重构是用动力系统方法分析非线性时

间序列的基础, 也是一种非线性建模方法. 设单变
量时间序列为 {x(t)|t = 1, 2, · · · , N}, 由延迟坐标
状态相空间重构法可得延迟矢量和轨迹矩阵为

X = [X1 X2 · · · XM ]T

=


x1 x2 · · · xM

x1+τ x2+τ · · · xM+τ

...
...

...
...

x1+(m−1)τ x2+(m−1)τ · · · xM+(m−1)τ

 , (1)

式中, M = N − (m − 1)τ为相点数, m为嵌入维

数, τ为时间延迟. 只要m和 τ选取恰当, 根据Ta-
kens[14]定理就可以在拓扑等价的意义下恢复原来

系统的动力学形态, 相点间的连线是描述系统在m

维相空间中的演化轨迹, 重构后的样本数为Takens
确定了该相空间嵌入维数的界限值, m 应大于 2d,
d为该状态空间奇异吸引子的维数.

在重构相空间过程中, 时间迟延和嵌入维数的
选取直接影响相空间重构的质量. 嵌入维数太低会
出现吸引子的自交性, 太高则使点与点之间的距离

太远. 时间延迟太小, 重构吸引子相邻点的相关性
太强, 吸引子的分析很容易被噪声干扰, 时间延迟
太大, 本来较近的向量也会拉远, 而导致不确定的
系统状态 [15].

2.2 最佳嵌入维数m和延迟时间τ的确定

传统的观点认为嵌入维数和延迟时间是相互

独立的, 需要单独进行或依次进行计算. 近来的研
究表明, 嵌入维数和时间延迟是紧密相关的, 时间
延迟的选取不应独立于嵌入维数, 而应结合时间窗
τw = (m− 1)τ来确定所求参数值.

C-C[16]算法通过序列的关联积分来构成统计

量, 统计量代表了非线性时间序列的相关性, 通过
统计量和延迟时间的关系同时得出 τ和 τw, 从而确
定出嵌入维数m, 关联积分定义为

C(m, r, t) =
2

M(M − 1)

∑
16i6j6M

H(r − dij), (2)

式中, M为相点数, r 为邻域半径的大小, dij =

∥Xi −Xj∥为相空间中两点之间的欧氏距离; H(z)

为Heaviside阶跃函数定义为

H(z) =

1 (z > 0)

0 (z 6 0)
. (3)

将时间序列 {x(t), t = 1, 2, · · · , N}划分为 t个不相

交的时间序列, 对 t个不相交的子时间序列, 有

S(m,N, r, t) =
1

t

t∑
s=1

[Cs(m,N/t, r, t)

− Cm
s (1, N/t, r, t)]. (4)

对所有S(m,N, r, t)取平均值

S̄ =
1

M · J

M∑
m=1

J∑
j=1

S(m, rj , t), (5)

式中, M , J分别为嵌入维数和 r的数目. 定义
∆S(m, t)为关于 r的最大偏差,有

∆S(m, t) =max{S(m, rj , t)}

− min{S(m, rj , t)}. (6)

根据Brock等 [17]对几种重要渐进分布的数学

统计结论, 在实际中常取m = 2, 3, 4, 5, ri = iσ/2,
i = 1, 2, 3, 4, 其中σ指时间序列的标准差. 分别计
算下面3个变量:

S̄(t) =
1

16

5∑
m=2

4∑
j=1

S(m, rj , t), (7)
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∆S(t) =
1

4

5∑
m=2

∆S(m, t), (8)

Scor(t) = ∆S̄(t) + |S̄(t)|, (9)

∆S̄(t)的第一个极小值对应的时间或 S̄(t)的第一

个零点对应的时间为时间延迟 τ ; Scor(t)取得最小

值时, 对应的时间为时间窗口 τW. C-C方法利用统
计结果得到的, 容易操作, 计算量小, 具有较强的抗
噪声能力.

2.3 吸引子关联维数的确定

关联维数是相空间中吸引子复杂度的度量.
计算关联维数比较适用的方法是由Grassberger和
Procaccia提出的G-P算法 [18],主要计算过程如下:

1)利用时间序列{x(ti), i = 1, 2, · · · , N}, 先给
定一个较小的嵌入维数m0, 对应一个重构空间

Yti =[x(ti), x(ti + τ), x(ti + 2τ), · · · ,

x(ti + (m0 − 1)τ ];

2) 计算关联函数

C(r,m) =
1

N(N − 1)

∑
I,J

H(r − ∥Y (ti)

− Y (tj)∥); (10)

3) 对于 r的某个适当范围, 吸引子的维数 d

与累积分布函数C(r,m)应满足对数线形关系, 即

d(m) =

∣∣∣∣ lnC(r,m)

ln r

∣∣∣∣, 从而由拟合求出对应于m0

的关联维数估计值d(m0); 一般是根据所取得不同
r值和与其对应的C(r,m)值做出 lnC(r,m)-ln r曲

线, 其直线部分的斜率就是关联维数值d(m0);
4) 增加嵌入维数m, 重复以上步骤, 直到关联

维数d在一定误差范围内不再随着m的增加而增

加, 此时得到的ds = d(mc)就是时间序列的吸引子

关联维数.
如果时间序列存在分数维吸引子, 则随着嵌入

维数m的增加, 关联维数d也增加, 但增加率逐渐
减少. 当m增加到一定时, d趋于饱和值ds, ds就是

该时间序列的吸引子关联维数, 通常是非整数, ds

所对应的最小m就是描述该时间序列吸引子所需

的最小嵌入维数mc. 如果mc不存在, 那么关联维
的估计值d(m)将随m的增长无穷大, 从而可知被
识别的时间序列是一个随机系统.

2.4 交通流量时间序列最大Lyapunov
指数的计算

Lyapunov指数λ是定量描述混沌特性的量.
λ < 0, 对应于稳定的不动点和周期运动; λ > 0, 对
应于混沌吸引子. 为减少计算量, 提高操作的可行
性, 采用文献 [19]给出的小数据量改进算法. 计算
步骤如下:

1)对时间序列 {x(t), t = 1, 2, · · · , N}进行快
速傅里叶变换, 计算平均周期P ;

2) 用C-C法求时间延迟 τ和嵌入维数m, 重构
相空间{Yj |j = 1, 2, · · · ,M};

3) 找相空间中每个点Yj的最紧邻点Yĵ , 并限
制短暂分离, 即

dj(0) = min
xĵ

∥Yj − Yĵ∥ (|j − ĵ| > p); (11)

4) 对相空间中每个点Yj , 计算出该邻点对的 i

个离散时间步后的距离dj(i),

dj(i) =|Yj+i − Yĵ+i|

(i = 1, 2, · · · ,min(M − j,M − ĵ)); (12)

5) 对每个 i, 求出所有的 ln(dj(i))平均y(j), 即

y(i) =
1

q∆t

q∑
j=1

ln dj(i); (13)

式中, q为非零dj(i)的数目, 并用最小二乘法作回
归直线, 该直线的斜率就是最大Lyapunov指数λ.
该方法充分利用了时间序列的空间演变信息, 对小
数据组比较可靠, 计算量小, 容易操作.

3 交通流多步自适应预测方法

用局域自适应预测模型对已知序列进行单步

预测时, 首先需要知道延迟矢量Xn的邻域内的最

近几个点. 根据重构轨迹. 计算延迟矢量Xn与前

面的n− 1个延迟矢量Xi(i = 1, 2, 3, · · · , n− 1)的

距离

d(i) = ∥Xi −Xn∥2, (14)

找出m个最近点的T次迭代后的像x∗
j (n+(m−1)τ

(j = 1, 2, 3, · · · ,m)组成重排矢量X∗
n:

X∗
n =


x∗
1(n+ (m− 1)τ

x∗
2(n+ (m− 1)τ

...

x∗
m(n+ (m− 1)τ

 . (15)
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然后根据x∗
j (n+(m− 1)τ (j = 1, 2, 3, · · · ,m)进行

线形自适应预测,得

x̂T (n+ (m− 1)τ + T )

=

m∑
j=1

wj(n+ (m− 1)τ)x∗
j (n+ (m− 1)τ). (16)

根据最陡下降原理可得递推公式为

e(n+ (m− 1)τ + T )

=x(n+ (m− 1)τ + T )

− x̂T (n+ (m− 1)τ + T ), (17)

wj(n+ (m− 1)τ + 1)

=wj(n+ (m− 1)τ)

+ 2µe(n+ (m− 1)τ + T ), (18)

其中µ为控制算法收敛的系数.
交通流量多步自适应预测方法的计算过程

为: 首先根据 (1)式重构已知N点序列的轨迹并令

i = 1, 令预测步长T = i; 然后根据 (14)—(18)
式用局域自适应预测模型对已知序列进行 i步

预测, 由延迟矢量XM得到对 i个将来值的预

测值 x̂T=1(N + i), 并把 x̂T=i(N + i)加入原始序

列, 即令x(N + i) = x̂T=i(N + i). 当 i = i + 1

时重复计算, 最后输出对将来值的多步预测值
x̂T=1(N + i)(i = 1, 2, 3, · · · , k). 该算法根据已知
样本得到对将来值的预测值并根据上一步预测值

x̂T=i(N + i)与下一步预测值 x̂T=i+1(N + i)之差

自适应调节滤波器系数, 明显好于局域自适应预测
算法的多步预测性能, 并且该算法适合小数据量的
情况 [20].

4 实例分析

实验中的交通流量数据来自北京市主干路

天坛东路由南向北方向某路段断面, 采样时间为
2013年 7月 15 日—2013年 7月 19日连续 5个工作
日, 观测时间为 7:00—17:00连续 10 h. 为全面分析
短时交通流的复杂动力学特性, 采用 2, 4和 5 min
三种不同统计尺度记录交通流量数据, 分别得到
1500, 750和 600 个数据, 流量曲线分别如图 1 , 2 ,
3所示.
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图 1 连续 5个工作日 2 min观测尺度交通流量时间序列图

/
S

-
1

/4 min

0 100 200 300 400 500 600 700
0

50

100

150

200

250

300

图 2 连续 5个工作日 4 min观测尺度交通流量时间序列图
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图 3 连续 5个工作日 5 min观测尺度交通流量时间序列图

由图 1 , 2 , 3连续 5个工作日交通流量时间序
列曲线可以看出, 三种不同观测尺度的交通流量变
化趋势基本相同, 具有一定的日相似性, 偶尔出现
特殊情况, 这些特殊情况给短时交通流预测提出了
新的挑战.

4.1 交通流混沌特性的识别

如图 1交通流量 2 min观测尺度时间序列所
示, 由C-C方法计算延迟时间 τ = 11, 嵌入窗宽
τw = 25, 得出嵌入维数m = 3; 根据G-P算法求
出饱和关联维ds和相应最小嵌入维数mc, 图 4和

图 5分别为交通流量 2 min观测尺度的 lnC(r)-ln r

关系曲线和关联维数D(m)-m变化曲线; 最后根
据小数据量改进法, 计算得到最大Lyapunov指数
λ1 = 0.3025, 为确保结果的可靠性, 同时采用Wolf
法计算最大Lyapunov指数为0.4137.

    
-15

-10

-5



lnr

ln
C
n
↼r
↽

m/

m/

图 4 2 min交通流量 lnC(r)-ln r关系

由图 4可以看出, 随着嵌入维数m的增加, 曲
线趋于饱和. 由图 5可以确定, 饱和关联维数
ds = 1.4643和最小嵌入维数mc = 3, 这说明交
通流时间序列有分数维吸引子存在. 通过对最大

Lyapunov指数λ1的计算, 得出λ1 > 0的结论, 说
明 2 min统计尺度的交通流量时间序列具有混沌
特性.

如图 2交通量 4 min观测尺度时间序列所
示, 由C-C方法计算延迟时间 τ = 10, 嵌入窗宽
τw = 26, 得出嵌入维数m = 4; 根据G-P算法求
出饱和关联维ds和相应最小嵌入维数mc, 图 6和

图 7分别为交通流量 4 min观测尺度的 lnC(r)-ln r

关系曲线和关联维数D(m)-m变化曲线; 最后根据
小数据量改进算法, 计算得到最大Lyapunov指数
λ2 = 0.1106, 采用Wolf法计算最大Lyapunov指数
为0.1388.
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D
↼m
↽

m

图 5 2 min交通流量D(m)-m关系

由图 6可以看出, 随着嵌入维数m的增加, 曲
线趋于饱和. 由图 7可以确定, 饱和关联维数
ds = 1.8894和最小嵌入维数mc = 4, 这说明交
通流时间序列有分数维吸引子存在. 通过对最大
Lyapunov指数λ2的计算, 得出λ2 > 0的结论, 说
明 4 min统计尺度的交通流量时间序列具有混沌
特性.
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如图 3交通流量 5 min观测尺度时间序列所
示, 由C-C方法计算延迟时间嵌入窗宽 τw = 21, 得
出嵌入维数m = 4; 根据G-P算法求出饱和关联
维 ds和相应最小嵌入维数mc, 图 8和图 9分别为

交通流量 5 min观测尺度的 lnC(r)-ln r关系曲线

和关联维数D(m)-m变化曲线; 根据小数据量改进
算法, 计算最大Lyapunov指数λ3 = 0.1087, 采用
Wolf法计算最大Lyapunov指数为0.1371.

2 3 4 5
֓

֓
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图 6 4 min交通流量 lnC(r)-ln r关系
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图 7 4 min交通流量D(m)-m关系
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图 8 5 min交通流量 lnC(r)-ln r关系

由图 8可以看出, 随着嵌入维数m的增加, 曲

线趋于饱和. 由图 9可以确定, 饱和关联维数
ds = 1.9293和最小嵌入维数mc = 3, 这说明交
通流时间序列有分数维吸引子存在. 通过对最大
Lyapunov指数λ3计算, 得出λ3 > 0的结论, 说明
5 min统计尺度的交通流时间序列具有混沌特性.

根据以上分析, 观测尺度为 2, 4和 5 min的交
通流量时间序列都具有混沌特性, 也就是说, 5 min
以内的不同观测尺度对交通流混沌特性没有明显

影响, 为采用与混沌理论相适应的短时交通流预测
方法提供了依据.
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D
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m
      

图 9 5 min交通流量D(m)-m关系

4.2 交通流量多步自适应预测

选用2013年7月15日—2013年7月19日连续
5个工作日 5 min统计尺度的 600个样本中前 480
个训练预测模型, 然后对后 120个进行多步预测,
预测效果的评价指标采用平均绝对误差MAE
(mean absolute error)和平均绝对百分比误差
MAPE (mean absolute percentage error). 采用
Volterra自适应预测模型和改进后的多步自适应预
测模型进行预测, 预测结果如图 10所示, 预测误差
分析见表 1 .

由图 10可以看出, 两种预测方法得到交通流
量的预测值与实际值的变化趋势基本一致, 但改进
的多步自适应预测算法预测值更接近实际值, 结果
更能反映交通流量变化的趋势和规律; 通过表 1两

种预测方法的误差指标对比, 可以看出改进的多步
自适应预测算法的预测效果好, 可以满足智能交通
控制和诱导的要求. 另外, 交通流量多步自适应预
测方法需要很少的训练样本, 预测模型简单, 适合
小数据量交通流量的预测要求.
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图 10 交通流量实际值与预测值对比

表 1 两种预测方法误差指标对比表

模型 MAE/辆 ·5 min−1 MAPE/%

现有算法 19 10.04

改进算法 13 7.16

5 结 论

1) 通过C-C算法将时间延迟和嵌入维数建立
联系, 应用改进小数据量法对实测交通流量时间序
列进行混沌判定. 结果表明, 连续5个工作日的2, 4
和5 min三种统计尺度的交通流量时间序列均具有
混沌特性, 该方法可以准确地判断交通流时间序列
中是否含有混沌特性, 对准确掌握不同统计尺度的
短时交通流内部演变规律具有重要意义, 为采用与
混沌理论相适应的预测方法提供了依据.

2) 针对局域自适应预测方法在多步预测中无
法调节预测器参数, 根据交通流时间序列短期可预
测性及自适应算法自适应跟踪混沌运动轨迹的特

点, 基于Volterra自适应预测模型, 提出交通流多
步自适应预测方法. 实验结果表明, 改进的多步自
适应预测算法预测性能好于自适应预测算法的多

步预测性能, 预测精度较高, 能够很好反映地交通
流量时间变化的趋势和规律.
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characteristics of short-term traffic flow∗
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Abstract
In order to reveal the internal dynamic property of short-term traffic flow, the nonlinear analysis method is used to

identify the chaotic property of traffic flow which is the basis for the prediction of the traffic flow time series. Traffic flow
time series is reconstructed in phase-space based on chaos theory. The embedding dimension and delay time are first
calculated via the C-C method. The correlative dimension of attractor is then calculated with the Grassberger-Procaccia
method. The largest Lyapunov exponent of traffic flow set is calculated on the basis of the improved small data set
method to verify the presence of the chaos in traffic flow time series. A novel multi-step adaptive prediction method is
proposed to solve the problem of adjusting the filter parameters of the chaos local adaptive prediction method during
traffic flow multi-step prediction. The traffic flow time series are found to have chaotic properties in different statistical
scales of 2, 4, and 5 min and show that the improved small data set method can accurately evaluate the chaotic property
for traffic flow time series, and that the multi-step adaptive prediction method is capable of effectively predicting its
fluctuation, which provides a useful reference for traffic guidance and control.

Keywords: traffic flow, chaos, maximum Lyapunov exponent, multi-step adaptive prediction

PACS: 05.45.Tp, 05.45.–a, 01.75.+m DOI: 10.7498/aps.63.040505

* Project supported by the National Basic Research Program of China (Grant No. 2012CB723303) and the Young Scientists
Fund of the National Natural Science Foundation of China (Grant No. 51308058).

† Corresponding author. E-mail: hongbin_1979@163.com

040505-8

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract11614.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract11614.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.63.040505

	1引 言
	2交通流混沌特性分析
	2.1 交通流时间序列相空间重构
	2.2 最佳嵌入维数m和延迟时间的确定
	2.3 吸引子关联维数的确定
	2.4 交通流量时间序列最大Lyapunov 指数的计算

	3交通流多步自适应预测方法
	4实例分析
	Fig 1
	Fig 2
	Fig 3

	4.1 交通流混沌特性的识别
	Fig 4
	Fig 5
	Fig 6
	Fig 7
	Fig 8
	Fig 9

	4.2 交通流量多步自适应预测
	Fig 10
	Table 1


	5结 论
	References
	Abstract

