
 

 

基于随机非平稳和长短时记忆网络的泊位
混合预测①
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摘　要: 为了缓解大城市中日益突出的停车困难, 现如今中国各大城市级停车诱导系统的研究开发势在必行. 在停

车诱导系统中, 作为帮助用户找到最合适的停车场的重要因素, 对未来停车位的预测是一个非常重要的智能技术手

段. 目前主流预测方法如果没有了实时数据, 大部分会出现误差累积现象, 从而影响预测准确性. 然而, 在停车诱导

系统平台的建设早期, 我们很难做到将城市所有停车场实时的数据流搜集起来. 因此, 文中以具有周期特性的非平

稳停车位历史数据为研究对象, 首先根据中心极限定理和大数定理对停车位进行统计分析, 然后结合 LSTM (Long
Short-Term Memory), 提出混合预测模型 SAL (non-stationary Stochastic And Long short-term memory)来对未来某个

时间段的停车位作有效预测. 实验数据证明, 相比于单独使用 LSTM和 Lyapunov指数法作长期预测, SAL的计算

复杂度更低, 预测效果相对更加精确, 并且有效解决了在失去实时数据支撑情况下多步长期预测导致的误差累积

问题.
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Abstract: It is popular to develop the city-wide Parking Guidance System (PGS) in China nowadays, in order to alleviate
the parking difficulties arising in large cities. Prediction on parking occupancy is the essential intelligent technology to
help vehicles find the proper parking lot efficiently in PGS. And the known prediction methods have to be powered by
real-time data, without which would cause error accumulation and significant inaccuracies. In the early stage of PGS
deployment, however, it is very hard to collect the real-time data from the parking lots all over the city. Therefore, this
study takes the historical data of non-stationary parking spaces with periodic characteristics as the research object. Firstly,
statistical analysis of parking spaces is carried out according to the central limit theorem and Law of Large Numbers.
Then, we propose a method named SAL (non-stationary Stochastic And Long short-term memory) combined with LSTM
(Long Short-Term Memory), to predict the parking occupancy at the given time, based on digging the history data.
Experimental data prove that compared with using LSTM and Lyapunov exponent method, SAL has lower computational
complexity, more accurate prediction, and effectively solves the problem of error accumulation caused by multi-step long-
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term prediction without real-time data.
Key words: parking guidance system; Non-stationary process; normal distribution; Long Short-Term Memory (LSTM); 
long-term prediction

 

1   引言

随着经济的发展, 人民生活水平普遍提高, 城市居

民机动车保有量急剧增长, 停车问题已逐渐成为城市

交通的难题, 特别是大中型城市的热点区域尤为突出.
为了缓解机动车停车泊位供需矛盾, 指挥交通系统引

入了停车诱导系统, 它以提高停车场以及相邻道路的

利用率为目的, 多途径地向驾驶员提供停车场位置、

有效停车位数量和道路交通状况等信息, 从而引导驾

驶员快速有效地定位目标停车场. 停车诱导的核心是

通过实现部署的分级诱导屏实时显示数据中心发送的

停车场空余泊位数, 但是由于停车信息是时刻变动的,
当驾驶员看到诱导信息时的有效泊位数与车辆到达相

应停车场后的实际有效泊位数往往有较大出入, 这会

造成城市拥堵、驾驶员重新寻找停车场、能源浪费等

等问题. 而高效率地利用停车场可以大大缓解城市交

通压力、方便人们出行规划和节约能源, 因此能否相

对准确预测停车场有效停车位成为交通信息管理和停

车诱导系统的热点研究问题之一.
现如今, 主流的预测方法大多依赖于停车位实时

数据的支撑, 下一时刻预测的精准度同刚过去的几个

连续时间步的数据关联性很高. 因为交通监测数据的

采集、汇聚都能保持实时性, 所以这些技术在交通流

预测方面得到了很好的应用. 但是由于停车场产权分

散, 不同停车场间的设备难以互联, 缺乏统一的城市级

泊位监测平台. 如果没有巨大的经济和时间投入, 停车

诱导系统实际上很难搜集到整个城市级所有停车场的

实时停车数据. 早期的停车诱导系统部署中有这样一

个合理的假设[1], 如图 1所示.
假设中, 可以发现能够获得停车位实时数据的停

车场只是极少数, 大量的停车场实时数据难以获得. 对
不能直接获得实时数据, 仅能够提供历史数据的停车

场, 由于历史数据一般距离当前有一定的时间, 因此往

往不能直接使用 ARIMA, WNN(Wavelet  Neural
Network)、RNN(Recurrent Neural Network) 等短时预

测技术进行直接预测, 需要基于该停车场的历史数据

进行分析, 结合中长期预测技术来进行.
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图 1    城市级停车诱导系统停车场数据假设

 

因为中长期预测过程中包含强烈的混沌特性, 所
以长期预测技术很少被深入研究, 这也导致了很难达

到较远时间的准确预测. 然而, 对于仅仅能够提供历史

数据的停车场而言, 长期预测技术是一个非常重要预

测手段. 同时, 比起短期预测, 更长期限的预测能够为

用户提供更加丰富的信息帮助用户做长期规划. 因此

本文针对这些具有历史数据的停车场类型做有效停车

位中长期预测的研究. 首先通过分析相同时间片内的

停车位历史数据的分布特性建立随机概率模型来进行

多步预测. 接着, 基于预处理过的停车场历史数据, 训
练 LSTM 来做精确的单步预测. 最后建立混合模型

SAL 对停车位作长期预测. SAL 是一个基于差分正态

分布的多步预测模型和长短时记忆网络模型组合起来

的线性混合模型, 混合模型中的两个参数可以通过最

小二乘法求解确定.

2   相关工作

对停车场未来有效泊位的预测, 类似于交通流量

预测, 本质上是一个基于时间序列的预测问题.
针对有效停车位的预测问题, 文献[2]提出了影响

因素分析法, 但是由于影响有效停车位的因素较多, 如
停车场的类型 (地面停车场和地下停车场)、停车场位

置、停车费用、停车场周围道路交通情况、天气情

况、以及从出发点到停车场的距离等等, 这些因素的

2019 年 第 28 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 211

http://www.c-s-a.org.cn


多样性, 使得该方法很难对未来停车位进行准确地分

析预测. Yang 等人[3]建立神经网络模型对停车位进行

预测, 将交通流、天气信息、活动等等因素变量作为

网络模型的输入取得了不错的预测效果. Rajabioun[4]

等和 Klappenecker[5]等通过数学方法对停车泊位进行

预测. 虽然该方法简便快捷, 但是鲁棒性及容错性较差,
预测结果也不理想. 因为基于线性统计的传统方法对

于非线性时间序列的拟合效果并不是很好, Beheshti[6]

等设计一个基于马尔可夫链 (MCMC) 的混合模型方

法. 目前, 基于神经网络的改进算法成为停车位预测的

主流方法[7–10], 其中 WNN[11]、RNN[12]、LSTM[13]能够

很好地拟合非线性复杂系统的动态特性, 预测效果也

相对得到了提高. 后来, 混沌理论的发展又让人们对混

沌时间序列产生了新的预测思路: 最大 Lyapunov指数

法[14]和一阶加权局域预测模型[15].
以上大多数研究局限在短时预测或者依赖实时数

据的更新. 当预测步数较小的时候, 预测结果和真实值

相当吻合, 随着步数的逐渐增加, 预测误差随之呈现指

数增长, 甚至失去了预测意义. 而混沌时间序列预测模

型虽然在多步长期预测方面取得了不错的进展, 但是

预测步数依然有限, 并且严重依赖相空间的重构, 计算

复杂度非常之高. 本文针对以上模型的各自缺陷和不

足, 提出一种基于随机非平稳过程和长短时记忆网络

的混合预测思路.

3   模型方法

3.1   随机概率模型

图 2是某个停车场以天为单位归集的一段时间停

车位数据. 每条曲线代表该停车场一天的停车位变化

情况. 横轴是时间轴, 纵轴是被占用停车位的数量. 每
十五分钟对停车位数量作一个采样点, 因此一天总共

有 96个采样点.
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图 2    停车位数量变化图

xi ∆ti
∆ti
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很明显, 作为一个随机变量,  表示在时间片 上

的泊位数量, 而已知的停车位历史数据在 上的取值

就是该随机变量的采样数据. 泊位的占用与否取决于

车辆的到达率和驶离率, 车辆的到达一般被认为是服

从泊松分布的, 因此同一时间片内的泊位数量, 从长期

看实际上就是泊松分布的极限, 也就是正态分布. 可以

假设每一个时间片的泊位数量 有:

xi ∼ N
(
µi,σ

2
i

)
(1)

µi σ2
i xi

{m1,m2, · · · ,mn}

我们此时可以采用最大似然法 (MLE)对待定的分

布参数   和 进行求解 .  首先从 中抽取 n 个样本

, 则似然函数为:

L
(
µi,σ

2
i

)
=

n∏
t=1

1
√

2πσ
e−

(mt−µ)2
2σ2 (2)

log L
(
µi,σ

2
i

)
似然函数的对数为:  . 建立似然方程组

并求解可得:

µi = m =
1
n

n∑
t=1

mt

σ2
i =

1
n

n∑
t=1

(mt −m)2
(3)

S i ti
g(ti) S i

根据求得的分布参数, 可以相对应地生成符合该

正态分布的随机序列 . 于是可以定义对时刻 的预测

函数 是从 中随机选取一个数作为预测值:
g(ti) = si (4)

∆ti xi

xi+1 xi

显然随着 的不同, 不同 的分布参数是不相同

的, 因此在时间轴上, 泊位的变化情况是一个非平稳的

高斯过程. 由于 与 被视为了两个独立同正态分布

的变量:

fxi (xi) = N
(
xi;µi,σ

2
i

)
fxi+1 (xi+1) = N

(
xi+1;µi+1,σ

2
i+1

) (5)

∆ti ∆ti+1

∆xi = xi+1− xi fxi (xi) fxi+1 (xi+1) f∆xi (∆xi)

∆xi

两个相邻时间片 ,  之间, 泊位数量的变化

, 将 和 代入到 中可

以证明得到 也服从正态分布:

∆xi ∼ N
(
µi+1−µi,σ

2
i +σ

2
i+1

)
(6)

xi ∆xi

S n = {S n|n = 1,2, · · · ,n} ∆S n = {∆S n|
n = 1,2, · · · ,n}

根据以上 和 的分布参数分析, 可以生成随机

序列  和差分随机序列

. 接下来, 我们可以得到另一个基于该分

布的中长期预测函数:

g(ti, t j) = g(ti)+
j−1∑
i

∆si (7)
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t j ti t j

∆si ∆S i

g(ti)

在上述公式中,  是函数期望预测的时刻,  是 之

前的某一个时刻.  是从随机差分序列 中随机选取

的一个数值. 上式在 的基础上提出了一个更加平稳

的长期预测函数, 这个模型通过随机差分序列来控制

预测的趋势幅度, 使得最终基于非平稳高斯过程的预

测结果更加平滑准确.
3.2   混合预测模型 SAL

基于非平稳高斯过程的预测在计算开销上非常小,
但是在预测上往往容易出现预测值跳变较大的情况,
而 LSTM 在这方面表现就好很多, 能够很好地拟合非

线性复杂系统; 另一方面, 基于非平稳高斯过程的预测

在极大程度上能抑制预测值的大幅偏离 ,  而这正是

LSTM 在中长期预测中的最大缺陷, 因此本文结合两

者的优点进行混合预测, 模型结构如图 3所示. 模型具

体的流程如下:
 

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

...

yn

Sn

S
1...

...

ΔSn

Xn

S1...Sn

a

b

ΔS1

Wij

wjk

 
图 3    模型结构图

 

g(t j) g(ti, t j) t j

{t j−q|q = 1,2, · · · }
( 1 )  首先分别根据公式 和 得到 和

时刻的停车位预测值, 其中 q 值依赖

于 LSTM输入神经元的个数.
{t j−q|q = 1,2, · · · }

t j

(2) 将第一步得到的 这几个相邻时

刻的预测值作为 LSTM 网络的输入, 进一步预测得到

时刻的值.
f (·)

t j

t j

(3) 最后将公式 (1) 和 LSTM 网络 预测得到的

时刻的值分别以权重 a 和 b 线性加权, 从而得到对

时刻停车位的最终预测.
因为 LSTM 输入层引入了随机分布因素, 因此模

型最终预测得到的结果既有一定的随机性, 又不会出

现较大的偏离, 模型定义为如下公式:

E(t j) = a∗g(t j)+b∗ f [g(ti, t j)] (8)

g(t j) g(ti, t j)其中,  和 是基于正态分布的随机差分预测模

f (·)型,  是 LSTM单步预测网络模型.
作为一种特殊的循环神经网络, 非常适合应用于

时间序列的预测, 它能够克服传统 RNN在反向传播中

遇到的梯度爆炸和衰减的缺点, 通过在隐藏层加入记

忆单元, 将时间序列的短长期相互关联起来, 控制有关

信息的删除与存储, 以此构成记忆网络. 神经元结构如

图 4 所示, 其中 LSTM 每个神经单元都包含输入门、

输出门和遗忘门, 存储单元在整个神经元的中心, 主要

负责不同时刻神经元状态值的传递和输出.
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图 4    LSTM神经元结构

 

本文中, 首先将停车场历史数据经过 Min-Max
Normalization处理归一化, 然后定义损失函数为 mean
squared error, 使用 Adam 优化器来迭代计算优化整个

神经网络的权重参数. 最后式 (8) 中的两个待定系数

a 和 b 通过最小二乘法求解.

4   实验结果与分析

4.1   正态分布检验

{mi j|i = 1,2, · · · ,60; j = 1,2, · · · ,96}

{Xn|Xn = min, i = 1,2, · · · ,60,n = 1,2, · · · ,96} {∆Xn|
∆Xn = mi(n+1)−min, i = 1,2, · · · ,60,n = 1,2, · · · ,96}

混合预测模型第一步是建立随机差分预测. 基于

停车位过去两个月的真实数据样本, 部分数据如图 2
所示, 每隔 15分钟取一个样本点, 一天共计 96个样本,
记为 .  统计并构建两

个月同一时刻和相邻时刻的停车位差分序列样本分别

记为 、

.
Xn

∆Xn

随机差分模型预测的关键在于序列样本 和

的分布规律的识别, 分析序列样本数据, 绘制正态

概率值检验图并进行 Lilliefors 检验, 判断其是否符合

正态分布. 实验利用Matlab程序中的 normplot函数绘

制样本数据的正态概率值检验图, 如图 5所示.
由图 5 可以看出, 序列样本数据各点的位置近似

的在一条直线附近, 因而所构建的停车位序列样本和
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相邻时刻停车位差分序列样本数据符合正态分布特性.
但是由于本文数据并不充分, 为避免判断失误, 进一步

采用适合小样本条件的 Lilliefors 检验法进行验证. 利
用 Matlab 程序中的 lillietest 函数, 显著性水平设置为

0.05, 检验函数返回的决策参数的值为 0, 即该样本数

据符合正态分布, Lilliefors检验结果如表 1所示.
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图 5    正态性检验
 

表 1     Lilliefors正态性检测
 

决策参数 样本数目 比例 (%)
0 88 91.67
1 8 8.33

 
 

因为样本数据量小以及噪声的影响, 依然存在小

比例样本序列不满足正态性检验, 但是根据极限分布

定理, 本文依然接受同一时刻停车位序列和相邻时刻

停车位差分序列满足正态性分布的假设.

µ σ

∆S n = {∆S n|n = 1,2, · · · ,96}

正态性检验之后, 正态分布拟合函数 normfit求解

可得分布参数 和 . 根据获得的分布参数生成符合该

分布规律的随机序列, 因此我们能够得到 96个时刻的

随机序列 Sn={Sn|n=1, 2, …, 96}和相邻时刻的 96 个差

分序列 . 这样我们就可以根

据这些随机序列预测未来某个时刻的停车位, 并通过

差分序列控制时序的趋势, 实现利用概率统计分布规

律对未来停车位的随机差分预测, 随机概率模型预测

未来三天的结果如图 6所示.
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图 6    随机概率模型未来三天预测

4.2   SAL 预测结果分析

混合预测模型第二步是建立 LSTM 的单步预测.
实验设定输入神经元的个数为 6, 隐含层神经元的个数

为 12, 输出神经元的个数为 1. 网络训练次数设定为

100 次, 当超过训练次数则终止训练. 利用某住宅停车

场近两个月的停车位数据训练 LSTM, 然后将训练好

的 LSTM 模型保存. 然后结合之前得到的随机差分预

测模型, 利用最小二乘法求解参数 a 和 b 分别为 0.57
和 0.43, 最终实现对未来停车位时序进行多步混合

预测.
实验利用本文提出的混合预测模型 SAL、LSTM

以及 Lyapunov 指数预测法对停车场未来三天的停车

占有率进行预测, 预测结果对比如图 7所示.
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图 7    不同模型预测结果

 

从上图对比可以发现, LSTM 的多步预测存在误

差累积的致命缺陷, 随着预测步数的增长, 在没有实时

数据支撑的情况下, 误差很快累积到失去预测的意义,
而本文的 SAL和 Lyapunov指数法则不存在这样的问

题. 接下来实验进一步对比 Lyapunov 指数法和 SAL
的均方根误差, 如图 8所示.
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图 8    Lyapunov和 SAL均方根误差

 

结合预测结果对比图和均方根误差图可以发现,
SAL 和 Lyapunov 指数法对未来两天内的预测都比较
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准确, 但是由于 Lyapunov指数法在一定程度内依然存

在误差累积的问题, 在 230 步之后的预测准确性明显

降低, 图 8中显示随着时间期限的增长, 均方根误差呈

现陡增的现象. 而本文提出的混合预测模型在第三天

的预测误差并不会显著降低, 依然能够相对准确平稳

地预测真实的情况. 这是因为随着预测时间的增长,
SAL模型依然能够保证预测结果符合历史真实的概率

分布, 不会偏差得离谱.
4.3   SAL 计算复杂度分析

接下来实验对 SAL、LSTM 以及 Lyapunov 三个

方法的计算代价进行简要的分析, 以程序训练的时间

和预测的时间作为对比. SAL 和 LSTM 模型的训练时

间分别为 15.93 s 和 15.69 s, 而 Lyapunov 的相空间重

构和 Lyapunov指数计算就消耗了近 17.52 s. 预测过程

中 ,  SAL、Lyapunov 指数法平均每预测一步消耗

0.0028 s 和 0.0097 s, 但是 Lyapunov 指数法预测第

n 步所需要的时间是前 n–1步所需时间和, 具体的计算

代价如图 9所示, 因此在保证预测准确度的前提下, 本
文提出的 SAL具有更好的计算性能优势.
 

18

17

16

20

19

C
o
st

 o
f 

ca
lc

u
la

ti
o
n
 (

s)

0 50 100 150 200 250 300

Time

Lyapunov

LSTM
SAL

 
图 9    计算复杂度对比

5   结论与展望

本文针对具有周期特性的非平稳时间序列, 提出

了一种随机差分预测模型和长短时记忆网络相结合的

混合预测模型 SAL. 首先根据中心极限定理和大数定

理对停车位概率分布进行分析并提出随机差分多步预

测模型; 然后对 LSTM的工作原理进行分析, 提出高精

度的单步预测长短时记忆网络; 接下来结合随机差分

预测模型和 LSTM 模型的各自优势, 提出多步混合预

测的思想. 该模型完全基于历史数据, 并不依赖实时数

据, 相对准确地实现对非平稳停车位时序的多步长期

预测. 与目前国内外其他混沌时序预测模型相比, 计算

复杂度更低, 预测误差更平稳精确. 虽然 SAL 模型非

常适合周期特性强的停车时序预测, 但现实生活中很

多社会因素会对停车位时序产生突变影响, 而 SAL 目

前对于这种突变的抖动很难很好地拟合, 因此未来会

针对突变因素作更深入的研究.
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