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基于奇异谱分析的旅客运输量预测研究
方 成1,杨正儒2,任建宝3,谭莹莹1

(1.安徽建筑大学数理学院,合肥230601;2.淮南市建发市政工程有限公司,安徽 淮南232007;

3.安徽建筑大学电子与信息工程学院,合肥230601)

摘要:对旅客运输量进行科学准确地预测,可以为交通领域相关部门提供有效的借鉴。将旅客运输量作为研究对

象,基于SSA(奇异谱分析),结合LSTM(长短时记忆神经网络)和ARMA(自回归移动平均模型),通过SSA降噪处

理,将旅客运输量时间序列分解为信号序列和噪声序列,分别对其进行LSTM和ARMA(2,3)建模,预测其变化趋

势。通过对比单一的ARIMA(3,1,2)模型和LSTM模型的实验结果表明,SSA-LSTM-ARMA预测旅客运输量效

果更好,预测精度更高。
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  近年来,我国公路、铁路、水运以及民航运输体

系日益完善,让人们出行更加方便快捷,为国家经

济发展提供了有力支撑,形成了一种良性循环。这

得益于我国经济社会发展模式逐步实现了由高速

发展向高质量发展的转变,同时也提高了人民的生

活水平。但是,这也给交通运输系统带来了更多的

挑战,因此提高旅客运输量的预测准确性,就必须

加强对交通运输系统的改进和优化,以保障人们出

行的安全、舒适和便利。既有助于为我国交通运输

系统的完善提供借鉴,也可以从侧面反映人民生活

水平及国家经济的发展状况,具有一定的实际意义。
根据国家统计局发布的关于旅客运输量实际数

据,由于新冠肺炎疫情的影响,2019年,我国旅客运

输量的人数为1760429万人,而2020—2022年我国

的旅客运输量人数分别为966500万人、830249万人

及558451万人,同比分别下降45.1%、52.8%及

68.3%①。2023年上半年我国的旅客运输量有了显

著的提高,截至2023年5月,我国旅客运输量的累计

人数达352500万人,因此对该问题的预测研究具有

重要的意义。

对旅客运输量的预测研究相对较少,主要利用

时间序列模型和神经网络模型进行分析和预测。
有以平稳时间序列自回归移动平均模型(auto-
regressivemovingaverage,ARMA)模型为基本形

式的Box-Jenkins模型以及各种指数平滑法为主的

传统时间序列预测模型,它们在解决复杂问题时都

具有重要的意义。例如,李黎莎[1]根据中国民用航

空局月度旅客运输量数据建立ARIMA(3,1,3)模
型进行预测,结果表明该模型较为准确地反映了民

航旅客运输量的变化对航空公司、机场及相关民航

运行保障单位的影响。周元 炜 和 兰 翔[2]采 用

LSTM-ARIMA(长短期记忆网络-自回归求和移动

平均模式 )加权模型预测旅客运输量,预测误差较

小,预测精度较高。王晨晨[3]利用主成分分析选取

影响成都航空运输量的主要指标,建立线性回归模

型,利用趋势外推法对主要指标预测并代入回归模

型,得到航空运输量的预测结果。王飞和韩翔宇[4]

以分解-集成为基础提出了VMD-LSTM(变分模态

分解-长短期记忆网络)模型,并将其用于预测民航

运输量,预测结果更佳。田郝青[5]以铁路旅客运输
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量为研究对象,提出了基于季节性的预测模型。孔

建国和李骁[6]根据小波分析理论,利用 MATLAB
软件对民航旅客运输量进行预测。

奇异谱分析由Colebrook[7]提出并最早应用于

海洋学的研究,然而许多时间序列数据分析的领域

实际上都可以使用奇异谱分析(singularspectrum
analysis,SSA)方法,但迄今为止将其用于旅客运输

量的预测研究相对较少[8-9]。梁小珍等[10]提出基于

SSA的集成模型预测中国航空客运量,并将其与经

过EMD(经验模态分解)降噪处理的预测结果对比,
表明SSA的预测效果更好。胡茂政等[11]提出了一

种奇异谱分析(SSA)和改进萤火虫算法(IFA)优化

BP神经网络结合的SSA-IFA-BP组合模型预测短

时交通流情况。

1 理论基础
1.1 奇异谱分析

奇异谱分析(SSA)可以被广泛应用于处理复杂

的非线性时间序列数据,它可以将原始序列进行分

解与重构,从而得到一个消除噪声的时间序列,该
序列不仅包含了原始序列基本的变化特征,而且比

原始序列更加平滑,提高了预测模型的精度。奇异

谱分析的步骤如下。
(1)嵌入。假设有一个长度为T 的时间序列

X(t)=(x1,x2,…,xT),通过窗口长度L确定SSA
中嵌入的维数,其中L为整数,1<L<T,且Xi=
(xi,xi+1,…,xi+L-1),根据选取的L,构造轨迹矩阵

X=

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

︙ ︙ ︙
xL xL+1 … xT

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

,其中K=T-L+1。

(2)奇异值分解(SVD)。对L×L阶矩阵XXT

利用奇异值分解得到L个特征值,对其进行降序排

列为λ1≥λ2≥…≥λL≥0,每个特征值对应的特

征向量分别记为U1,U2,…,UL。令Vi=XTUi

λi

(i=

1,2,…,L),d=rank(X)=max{i:λi>0},则原始

序列可分解为X=X1+X2+…+Xd,其中Xi =
λiUiVT

i(i=1,2,…,d)。
(3)分组。在分组步骤中,可以选择分析周期

图、右特征向量散点图或特征值函数图来区分信号

和噪声。在信号重构的过程中,对于分组的方式没

有特定的规则,可根据待重构时间序列的变化特征

将下标 1,2,…,d  划分成M 个不相交的子集,即
I1,I2,…,IM 。记Ii = i1,i2,…,ip  为第Ii 组对

应的下标,则有

XIi =Xi1+Xi2+…+Xip

X=XI1+XI2+…+XIM (1)

  对于分量XIi 的贡献率,可由其特征值所占的

比例∑
i∈Ii

λi ∑
d

i=1
λi 来计算。

(4)对角平均化。取矩阵XIi =(xij)L×K 对角元
素平均化,将其转化成长度为T的时间序列RCIi =
(rc1,rc2,…,rcT),其中RCIi 第k个元素为满足i+
j=k+1矩阵XIi 中所有元素的均值。对角平均化

的公式为

rck =

1
k∑

k

m=1
xm,k-m+1, 1≤k<L

1
L∑

L

m=1
xm,k-m+1, L≤k<K

1
T-k+1∑

L

m=k-K+1
xm,k-m+1, K≤k≤T

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

通过对角平均化,原始时间序列X(t)= (x1,x2,
…,xT)可分解为M 个时间序列之和,即

X(t)=∑
M

i=1
RCIi

(3)

  原始时间序列通过奇异谱分析,可以有效地将

其中的信号和噪声区分开,经过奇异值分解的时间

序列,前r个特征值对应的分量中包含了时间序列

的绝大多数的特征。将前r个分量归为一组,记为

I1={1,2,…,r},将其称为信号序列,该组序列不
仅包含了原始序列的重要特征,也是重构成预测模
型的输入序列,将其余分量归为另一组,记为I2 =
{r+1,r+2,…,L},将其称为噪声序列,该组序列

包含了原始序列的噪声成分。
1.2 长短时记忆神经网络

长短时记忆神经网络(long-shorttermmemo-
ry,LSTM)是一个具备深度学习的递归神经网络,
相比于传统的循环神经网络(recurrentneural
network,RNN),LSTM采用一个细胞状态和3个

门的组合,大大提升了隐含层的性能,从而使得它

能够更好地实现对时序数据的长期记忆,且梯度消

失和梯度爆炸的问题都可以得到有效避免。LSTM
的结构原理如图1所示。具体计算公式为

ft =σ(wf·[ht-1,xt]+bf)
it =σ(wi·[ht-1,xt]+bi)
􀭾Ct =tanh(w􀭴c·[ht-1,xt]+b􀭴c)
Ct =ft*Ct-1+it*􀭾Ct

σt =σ(w0·[ht-1,xt]+b0)
ht =ot*tanh(Ct)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
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xt为输入序列;it为t时刻输入门状态;ft为t时刻遗忘门状态;

数值1为完全保留,数值0表示完全丢弃;ot为t时刻输出状态;

ht、Ct分别为t时刻隐藏状态和单元状态;ht-1、Ct-1分别为

t-1时刻隐藏状态和单元状态;σ为激活函数tanh和sigmoid
图1 LSTM结构原理

式中:wf、wi、w􀭴c、w0分别代表遗忘门、输入门、记忆

单元和输出门相应的权值向量;bf、bi、b􀭴c、b0 分别代

表遗忘门、输入门、记忆单元和输出门相应的损坏

变量;􀭾Ct 为当前输入的单元状态;σ为激活函数

sigmoid,其作用是将ft、it、ot的值限定在区间[0,
1]的实数;tanh表示tanh函数,其作用是将输出值

限定在区间[-1,1]上;*为矩阵的Hadamard积。
1.3 自回归移动平均模型

自回归移动平均模型(auto-regressivemoving
averagemodel,ARMA)是基于线性的自回归模型

(auto-regressivemodel,AR)和移动平均模型(mov-
ingaveragemodel,MA)建立起来的平稳时间序列

模型,ARMA(p,q)模型的结构如下:

 

xt=ϕ0+ϕ1xt-1+…+ϕpxt-p+
  εt-θ1εt-1-…-θqεt-q

φp≠0,θq≠0
E(εt)=0,Var(εt)=σ2ε,E(εtεs)=0,s≠t
E(xsεt)=0,∀s<t.

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:E(εt)为εt的数学期望;Var(εt)=σ2ε 为εt的

方差为σ2ε 。若ϕ0=0,该模型称为中心化ARMA
(p,q),缺省默认条件,中心化ARMA(p,q)模型

可以简写为

xt =ϕ0+ϕ1xt-1+…+ϕpxt-p+
εt-θ1εt-1-…-θqεt-q (6)

式中:xt为数据的预测值;{xt-1,xt-2,…,xt-p}为前

p个时刻的数据;{εt,t=0,1,2,…}为白噪声序列;
{ϕ1,ϕ2,…,ϕp}为AR模型的系数;{θ1,θ2,…,θq}为
MA模型的系数;p和q的取值可根据样本自相关

系数和偏自相关系数确定。

2 数据预处理及模型评价指标
2.1 数据来源

本文的数据来源于中国国家统计局官网发布

的2005年1月1日至2022年12月1日旅客运输

量的实际数据,总计有216条数据,涉及公路、铁路、
水运以及航空4种运输方式,分别记录了各种运输

方式的客运量当期值(其中2007—2016年每年的

12月份以及2018年12月份,共计有11个月缺少

公路和水运的旅客运输量的实际数据,采用均值法

进行填充),数据的单位为万人,将4种运输方式的

旅客运输量相加即可得到旅客运输量的总值。
2.2 数据归一化

旅客运输量数据是模型训练的核心,由于旅客

运输量数据具有很大的数量级,因此需要对数据进

行归一化处理。对收集的旅客运输量数据进行归

一化处理所使用的是极值法,即

Y'= Y-Ymin

Ymax-Ymin
(7)

式中:Y'为归一化后的旅客运输量的数据;Y 为原

始旅客运输量数据;Ymin为旅客运输量数据中的最

小值;Ymax为旅客运输量数据中的最大值。
经过归一化处理后的数据将其输入到模型中

进行训练与预测,最后还需要对得到的预测值进行

反归一化,即

Ŷ =(Ymax-Ymin)Ypred+Ymin (8)

式中:Ŷ 为反归一化后的预测值;Ypred为归一化后

的旅客运输量预测值。
2.3 实验内容

基于奇异谱分析建立的SSA-LSTM-ARMA模

型的流程如图2所示。由图2可知,首先利用SSA
将旅客运输量的原始时间序列分解为n个分量。其

次,根据各个分量的方差贡献率进行排序,将前m
个分量重构为信号序列,将剩余的n-m 个分量重

构为噪声序列。最终的预测结果可以通过对信号

序列进行LSTM建模和对噪声序列进行ARMA建

模加总两者的预测值。
模型的主要参数设置包括学习率、神经元结点

数、回溯时间步长、数据批处理、激活函数等。在网

络结构设计中,考虑到模型的计算复杂度和计算效

率,相关参数的设定范围为:学习率0.1~0.00001;
神经元结点数32~128;回溯时间步长5~30;数据

批处理[64,128,256];LSTM 激活函数[relu,
sigmoid,tanh,elu]。对旅客运输量数据进行预测

的具体参数设置见表1。
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MAE为平均绝对误差;MAPE为平均绝对百分比误差;RMSE为均方根误差

图2 SSA-LSTM-ARMA建模流程

表1 SSA-LSTM-ARMA模型参数设置

参数 参数描述 设定值

r 学习率 0.001
Batch_size 数据批处理 128
Activation 激活函数 tanh
Train:Test 训练集∶测试集 206∶10
LSTM_filters 神经元结点数 100
Look_back 回溯时间步长 12
Epoch 迭代次数 150

2.4 评价指标

预测模型的可靠程度和精确程度可以根据统

计预测模型的绝对误差和相对误差进行综合评估。
综合考虑选取常见的3种模型评价指标,分别为平

均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)
和均方根误差(RMSE),其MAE、MAPE和RMSE
的定义公式如式(9)~式(11)所示。

MAE=
∑
T

i=1
|yi-̂yi|

T
(9)

MAPE=
∑
T

i=1

|yi-̂yi|
yi

T
(10)

RMSE= 1
T∑

T

i=1
(yi-̂yi)2 (11)

式中:T为时间序列的长度;yi 、̂yi分别为第i期对

应的真实值和预测值。由式(9)~式(11)可知,当
3个模型评价指标对应的数值愈小,则表明预测值

与真实值的误差就愈小,模型的拟合效果就愈佳。

3 实证分析
3.1 基于SSA的旅客运输量数据分解

通过设置选取窗口长度L=12,即将序列分解

为12个不同的分量,每个重构分量对应的特征值和

方差贡献率见表2。由表2可知,原始序列前两个

特征值对应的方差贡献率累计达到了99%,反映了

原始序列的主要信息,且从第3个重构分量开始,其
方差贡献率均小于0.005。考虑到不应选取过多的

重构分量,否则会削弱奇异谱分析进行降噪的效

果,因此通过综合考虑,决定将前两个分量重构得

到一个信号序列,将其余的10个分量重构得到一个

噪声序列。
在图3中,由于统计口径的变化,城市公交和出

租车不再计入公路运输量,其次还有高铁和民航的

发展使得长距离出行减少了换乘次数,导致了2013
年至2014年旅客运输量出现了骤降的趋势。2019
年、2020年由于受到新冠肺炎疫情的影响,国家制

定了严格的交通出行政策,因此旅客运输量亦呈现

出大幅度下降的趋势。
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表2 SSA重构分量对应的特征值和方差贡献率

序号 特征值 特征值累计求和 方差贡献率/% 累计方差贡献率/%
1 9.87228325×1013 9.87228325×1013 9.84520411×10-9 9.84520411×10-9

2 5.50354001×1011 9.9273186501×1013 5.488444×10-9 9.90008855×10-9

3 2.06467333×1011 9.9479653834×1013 2.05901×10-9 9.92067865×10-9

4 1.42537653×1011 9.9622191487×1013 1.421467×10-9 9.93489332×10-9

5 1.18472303×1011 9.974066379×1013 1.181473×10-9 9.94670805×10-9

6 1.07397914×1011 9.9848061704×1013 1.071033×10-9 9.95741839×10-9

7 9.63463277×1010 9.99444080317×1013 9.60821×10-9 9.96702659×10-9

8 8.85901792×1010 1.000329982109×1014 8.83472×10-9 9.97586131×10-9

9 8.62714877×1010 1.001192696986×1014 8.60348×10-9 9.98446479×10-9

10 5.75553389×1010 1.001768250375×1014 5.73975×10-9 9.99020454×10-9

11 5.22874278×1010 1.002291124653×1014 5.2144×10-9 9.99541894×10-9

12 4.59365873×1010 1.002750490526×1015 4.58106×10-9 1

图3 旅客运输量原始序列、信号序列和噪声序列时序图

  通过观察时序图发现,信号序列比原始序列更

加光滑,能够更好地捕捉到原始序列的变化特征。
这表明,奇异谱分析在有效降低原始序列噪声的同

时,还能够对原始序列的主要信息进行提取。
3.2 模型效果比较分析

为了体现基于奇异谱分析建立的SSA-LSTM-
ARMA模型在旅客运输量预测研究的有效性和准

确性,将单一的LSTM模型和ARIMA模型预测结

果与其进行比较,对应的预测误差见表3。
由表3可知,基于奇异谱分析建立的SSA-

LSTM-ARMA模型对旅客运输量的预测效果明显

优于单一的ARIMA(3,1,2)模型和LSTM模型,
其对应的MAE、MAPE和RMSE分别为9288.52、
19.86和11653.16,这3个评价指标的数值均优于

其他两个模型。MAE和RMSE的对比结果表明,
SSA-LSTM-ARMA模型的预测误差较小,模型的

精度更高,MAPE的对比结果表明,SSA-LSTM-
ARMA模型更加稳定。综合上述分析可知,SSA-
LSTM-ARMA模型的预测值更接近旅客运输量的

表3 SSA-LSTM-ARMA、LSTM和ARIMA对旅

客运输量的预测效果

模型 MAE MAPE RMSE
ARIMA(3,1,2) 14028.58 36.79 16078.26

LSTM 10875.12 27.05 13063.31
SSA-LSTM-ARMA(2,3) 9288.52 19.86 11653.16

真实值,说明了该模型的有效性。进行SSA降噪处

理后的旅客运输量数据能够更好地提取其变化特

征,使模型的预测性能得到提升,预测效果更佳。

4 结论
(1)通过比较单一模型的预测效果,经过SSA

降噪处理后的重构序列对原始序列的预测效果更

好,说明SSA在获取序列的主要变化特征和降噪方

面具有明显的优势,即SSA有助于模型在测试集中

降低误差,提高预测精度。
(2)SSA-LSTM-ARMA模型基于奇异谱分析

理论,克服了利用单一模型预测的片面性,在更加

准确预测旅客运输量变化的基础上,结合了各单一

模型的优点。
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ResearchonPassengerTrafficForecastBasedonSingularSpectrumAnalysis

FANGCheng1,YANGZhengru2,RENJianbao3,TANYingying1
(1.CollegeofMathematicsandPhysics,AnhuiJianzhuUniversity,Hefei230601,China;
2.HuainanJianfaMunicipalEngineeringCo.,Ltd.,Huainan232007,Anhui,China;

3.CollegeofElectronicandInformationEngineering,AnhuiJianzhuUniversity,Hefei230601,China)

Abstract:Scientificandaccuratepredictionofpassengertransportvolumecanprovideeffectivereferencefortransportationrelated
departments.Takingpassengertransportvolumeastheresearchobject,basedonSSA(singularspectrumanalysis),combinedwithLSTM
(long-shorttermmemoryneuralnetwork)andARMA(auto-regressivemovingaveragemodel),thetimeseriesofpassengertransportvolume
wasdecomposedintosignalsequenceandnoisesequencethroughSSAnoisereductionprocessing,andLSTMandARMA(2,3)modelingwere
carriedoutonthemrespectively.Basedonthis,itschangingtrendispredicted.BycomparingtheexperimentalresultsofsingleARIMA(3,1,
2)modelandLSTMmodel,itshowsthatSSA-LSTM-ARMAhasbetterpredictioneffectandhigherpredictionaccuracyinpassengertraffic
volume.
Keywords:passengertraffic;singularspectrumanalysis;LSTM(long-shorttermmemoryneuralnetwork);ARMA(auto-regressivemoving
averagemodel)
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