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基于时间序列模型的停车场泊位特性预测研究

张　 雷

(重庆交通大学数学与统计学院ꎬ重庆 ４０００７４)

[摘要] 　 基于某行政服务中心的停车场进出车辆数据ꎬ讨论了传统停车需求预测方法特征ꎬ分析其适用范围ꎬ
判断预测实时停车需求的可行性. 在此基础上ꎬ引入经济学中常用的时间序列模型ꎬ明确构建模型的关键步骤和

检验方法ꎬ在 Ｅｖｉｅｗｓ ９.０ 工作平台上进行模型检验与预测. 并举例对模型进行了仿真实验ꎬ验证了模型的有效

性ꎬ取得了理想的效果.
[关键词] 　 时间序列ꎬ车辆特性预测ꎬ泊位利用率
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“停车难”是世界各大城市中心区面临的普遍问题ꎬ为了缓解城市中心区的机动车泊位供需矛盾ꎬ进
行实时有效的停车泊位特性预测ꎬ进而优化停车路径诱导ꎬ是智能化停车管理的手段之一. 通过对有效停

车泊位进行预测ꎬ可以使更多的车辆在到达之前就能够掌握到就近停车场的泊位使用信息以及发展趋势ꎬ
从而使得需求车辆能够在就近的停车场进行合理分配[１] . 可靠而准确有效的停车泊位预测是进行有效共

享停车的重要前提. 近年来ꎬ使用数学规划模型分析停车需求与停车管理对策[２]ꎬ利用“停车生成率模型”
进行停车需求预测ꎬ提出基于区域性的预测问题模型等[３]ꎬ国内外的研究主要集中在系统规划上ꎬ对如何

利用公共区域停车资源方面缺乏研究[４] .
对于此类不规则预测的统计方法ꎬ是对时间轴上的随机表里建立统计模型而进行的ꎬ基于不规则数据

的预测方法种类繁多ꎬ从马尔科夫预测、差微分方程预测、灰色预测法到目前的时间序列预测模型. 灰色

预测模型及马尔代夫模型都不适宜于系统的中长期预测ꎬ且对于数据系统的稳定性提出了很高的要求ꎻ差
微分方程预测模型由于方程的建立是以局部规律的独立性假定为基础ꎬ当进行长期预测时ꎬ误差较大. 而

时间序列预测法就是通过编制和分析时间序列ꎬ根据时间序列所反映出来的发展过程、方向和趋势ꎬ进行

类推或延伸ꎬ借以预测下一段时间或以后若干年内可能达到的水平.
本文基于某行政服务中心区的停车场为研究对象ꎬ通过对其周边停车场整体特征及泊位使用特征的

调查ꎬ分析城市中心区配建停车场的特性ꎬ引入时间序列模型ꎬ有针对性地建立了有效的停车需求预测模

型ꎬ并在 Ｅｖｉｅｗｓ９. ０ 工作平台上进行模型检验与预测ꎬ取得了较好的效果.
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张　 雷:基于时间序列模型的停车场泊位特性预测研究

１　 传统泊位需求预测方法

传统的停车泊位需求预测模型主要有:需求量生成率模型、相关分析模型、交通量停车需求模型、静态交

通发生率模型. 需求量生成率模型是以停车场作为停车吸引源ꎬ根据单位面积的停车需求比例计算停车需

求ꎻ相关分析模型针对大型的停车区域ꎬ根据停车场与停车需求量之间建立函数关系ꎬ以此进行预测[５]ꎻ交通

量停车需求模型按通过停车场流量的一定比例预测停车需求ꎬ主要是进行宏观的需求预测ꎻ静态交通发生率

模型是在大量的调查结果中构建算法模型ꎬ进行抽样分析ꎬ再进行停车需求预测. 传统的停车需求预测模型

宏观性强、计算复杂度高、数据获取难度大ꎬ不能进行实时的、微观的车辆需求变化预测[６] .
本文为了根据泊位实时状态做出最优的共享停车决策ꎬ必须能够对下一个ꎬ或几个时段将要发生的停车

需求做出预判ꎬ以提前制定下一个时段的共享策略ꎬ做出是否开放ꎬ以及确定可提供的共享泊位数等策略.

２　 时间序列实时需求预测模型

２.１　 时间序列的预处理

第一步:平稳性检验. 作为时间序列分析中的重要内容和关键步骤ꎬ运用给定的时间序列模型对平稳

的序列进行分析预测ꎬ记为平稳性检验[７] . 现有的检验方法主要有两种ꎬ借助图形的特征判断序列的平稳

性特征ꎻ或是通过建立检验统计量来进行序列的假设检验. 常用的方法是借助图形特征并辅助以单位根

统计的检验办法来进行平稳性检验.
第二步:纯随机性检验. 纯随机性检验是用于验证序列是否为纯随机性序列. 如果序列相互间并无任

何联系ꎬ那么它就是纯随机序列ꎬ但是因为序列的人为判断误差而致使它的样本自相关系数不绝对为零

时ꎬ可以选择自相关系数在零值周围时ꎬ将其定义为纯随机序列.
第三步:单位根检验. 首先ꎬ计算出序列的特征根后ꎬ通过特征根是否分布在单位圆内来验证序列的

稳定性. 但是该方法只适用于 １ 阶的平稳性检验.
为了使 ｐ阶的过程能够更加适用于本检验方法ꎬ需要对单位根检验方法进行修正ꎬ得到增广检验

(Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ￣Ｆｕｌｌｅｒ)ꎬ简记为 ＡＤＦ 检验. 保证上述通过修正的 ｐ 阶序列存在单位根ꎬ且自回归系数

之和恰好等于 １. ＡＤＦ 检验主要分为以下 ３ 种类型:
①无常均值的 ｐ阶无趋势自回归过程:ｘｔ ＝ϕ１ｘｔ－１＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔ .
②有常均值的 ｐ阶无趋势自回归过程:ｘｔ ＝μ＋ϕ１ｘｔ－１＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔ .
③有常均值的 ｐ阶有趋势自回归过程:ｘｔ ＝μ＋βｔ＋ϕ１ｘｔ－１＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔ .
第四步:ＢＩＣ 准则(Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ)定阶.
设{ｘｔꎬ１≤ｔ≤Ｎ}为随机序列ꎬ对 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型ꎬ假设 σ２ 是拟合残差方差ꎬ如果已知 ｐ的上界 Ｐ０ 和

ｑ的上界 Ｑ０ꎬ对每一组(ｋꎬｊ)０≤ｋ≤Ｐ０ꎬ０≤ｊ≤Ｑ０ꎬ定义 ＢＩＣ 准则函数如下:

ＢＩＣ(ｋꎬｊ)＝ ｌｎ(σ２(ｋꎬｊ))＋(ｋ
＋ｊ) ｌｎＮ
Ｎ

ꎬ

ＢＩＣ(ｋꎬｊ)的最小值点称为(ｐꎬｑ)的 ＢＩＣ 定阶.
２.２　 基本方法和模型

２.２.１　 ＡＲＭＡ(Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｎｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ)模型

ＡＲＭＡ 模型又称自回归移动平均模型ꎬ在不同条件下ꎬ可细分为 ＡＲ 模型、ＭＡ 模型和 ＡＲＭＡ 模型

３ 大类ꎬ是目前最常用的拟合平稳序列的模型.
ＡＲ 模型:具有如下结构的模型称为 ｐ阶自回归模型ꎬ记为 ＡＲ(ｐ) .

ｘｔ ＝ϕ０＋ϕ１ｘｔ－１＋ϕ２ｘｔ－２＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔꎬ ϕｐ≠０ꎬ

Ｅ(εｔ)＝ ０ꎬＶａｒ(εｔ)＝ σ２
σꎬＥ(εｔεｓ)＝ ０ꎬ ｓ≠ｔꎬ

Ｅｘｓεｔ ＝ ０ꎬ ∀ｓ<ｔ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

特别当 ϕ０ ＝ ０ 时ꎬ称为中心化 ＡＲ( ｐ)模型. 而非中心化 ＡＲ( ｐ)模型可以通过下列转换为中心化

ＡＲ(ｐ)模型:
—５２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０ 卷第 ２ 期(２０１７ 年)

μ＝
ϕ０

１－ϕ１－􀆺－ϕｐ
ｙｔ ＝ ｘｔ－μ.

称{ｙｔ}为{ｘｔ}的中心化序列. 引进延迟算子ꎬ中心化 ＡＲ( ｐ)模型又可简记为:⌀(Ｂ) ｘｔ ＝ εｔꎬ其中ꎬ
⌀(Ｂ)＝ １－ϕ１Ｂ－ϕ２Ｂ２－􀆺－ϕｐＢｐ 称为 ｐ阶自回归系数多项式.

ＭＡ 模型:具有如下结果的模型称为 ｑ阶移动平均模型ꎬ简称为 ＭＡ(ｑ):
ｘｔ ＝μ＋εｔ－θ１εｔ－１－θ２εｔ－２－􀆺－θｑεｔ－ｑꎬθｑ≠０ꎬ

Ｅ(εｔ)＝ ０ꎬＶａｒ(εｔ)＝ σ２
σꎬＥ(εｔεｓ)＝ ０ꎬｓ≠ｔ.{

当 μ＝ ０ꎬ时ꎬ简称为中心化 ＭＡ(ｑ)模型. 对非中心化 ＭＡ(ｑ)模型只要做一个简单的位移 ｙｔ ＝ ｘｔ－μꎬ就
可以转化为中心化 ＭＡ(ｑ)模型. 引进延迟算子ꎬ中心化 ＭＡ( ｑ)模型又可以简记为:ｘｔ ＝Θ(Ｂ) εｔꎬ式中ꎬ
Θ(Ｂ)＝ １－θ１Ｂ－θ２Ｂ２－􀆺－θｑＢｑ 称为 ｑ阶移动平均系数多项式.

ＡＲＭＡ 模型:具有如下结构的模型称为自回归平均模型[８]ꎬ简记为 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ):
ｘｔ ＝ϕ０＋ϕ１ｘｔ－１＋ϕ２ｘｔ－２＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔ－θ１εｔ－１－θ２εｔ－２－􀆺－θｑεｔ－ｑꎬ

ϕｐ≠０ꎬθｑ≠０ꎬ

Ｅ(εｔ)＝ ０ꎬＶａｒ(εｔ)＝ σ２
σꎬＥ(εｔεｓ)＝ ０ꎬｓ≠ｔꎬ

Ｅｘｓεｔ ＝ ０ꎬ∀ｓ<ｔꎬ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

⌀(Ｂ)ｘｔ ＝Θ(Ｂ)εｔ .
特别当 ϕ０ ＝ ０ 时ꎬ称为中心化 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型. 引进延迟算子ꎬ中心化 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型又可简记为:

⌀(Ｂ)ｘｔ ＝Θ(Ｂ)εｔꎬ式中ꎬ⌀(Ｂ)＝ １－ϕ１Ｂ－ϕ２Ｂ２－􀆺－ϕｐＢｐꎬ称为 ｐ 阶自回归系数多项式. Θ(Ｂ)＝ １－θ１Ｂ－
θ２Ｂ２－􀆺－θｑＢｑꎬ称为 ｑ阶移动平均系数多项式.
２.２.２　 ＡＲＩＭＡ(Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ)模型

具有如下结构的模型称为求和自回归移动平均模型[８]ꎬ记为 ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ):
⌀(Ｂ)▽ｄｘｔ ＝Θ(Ｂ)εｔꎬ

Ｅ(εｔ)＝ ０ꎬＶａｒ(εｔ)＝ σ２
σꎬＥ(εｔεｓ)＝ ０ꎬｓ≠ｔꎬ

Ｅｘｓεｔ ＝ ０ꎬ∀ｓ<ｔ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

根据 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型与 ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)模型的关系可得:

ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)＝

ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)ꎬｄ＝ ０ꎬ
ＡＲＭＡ(ｄꎬｑ)ꎬｐ＝ ０ꎬ
ＡＲＭＡ(ｐꎬｄ)ꎬｑ＝ ０ꎬ
ｒａｎｄｏｍꎬｄ＝ １ꎬｐ＝ ｑ＝ ０.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

２.２.３　 ＡＲＩＭＡ 模型的建模步骤

时间序列的平稳性检验作为预测模型的重要组成部分ꎬ且上述模型的理论基础都是建立在成熟的平

稳性假设基础上的. 实际上ꎬ任意给定的时间序列都可以通过一定阶数的差分形式使得该序列能够通过

平稳性检验ꎬ为后续的 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)数据处理奠定基础ꎬＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)建模的过程可分为 ３ 个步骤.
步骤一:数据平稳性检验. 利用给定时间序列的数据散点图作一个初步的平稳性预测判断ꎬ然后利用

ＡＤＦ 单位根检验来进一步判断时间序列的性质. 如果遇到存在一些可见的增长或下降趋势的序列ꎬ就需

要对序列的数据进行取对数或者差分处理ꎬ再次进行判断. 反复上述过程ꎬ直到任意序列都过渡为平稳序

列. 此时差分的次数即为 ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)模型中的阶数 ｄ.
步骤二:对差分后平稳序列进行 ＡＲＭＡ 拟合. 步骤一得到了差分处理或者对数处理后的 ＡＲＭＡ 模型ꎬ

然后依据步骤一结果在 Ｅｖｉｅｗｓ ９.０ 上计算序列的自相关系数(Ａｕｔｏ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ简记为 ＡＣＦ)和偏

自相关系数(Ｐａｒｔｉａｌ Ａｕｔｏ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ简记为 ＰＡＣＦ)ꎬ并依照 ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 的值由上述所提的判断

依据估算自相关系数 ｐ和移动平均阶数 ｑ值.
步骤三:模型检验. 模型检验是为了验证预测序列与原始序列的偏差程度ꎬ检验整个 ＡＲＭＡ 模型对于

原始数据的规律性的提取程度ꎬ也即是为检验 ＡＲＭＡ 模型的残差序列是否满足为白噪声序列. 若残差序

—６２—
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列不是白噪声序列ꎬ就要重新定义 ＡＲＭＡ 模型的差分阶数并再次进行数据拟合ꎬ如果残差序列是白噪声

序列ꎬ那么模型检验通过ꎬ预测模型比较理想地满足原始序列的规律.

图 １　 进出车辆特征曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ

３　 时间序列模型实例

以某行政服务中心区停车场为例说明城市中心区域配建停

车设施共享停车预测中时间序列实时需求预测模型的建模过

程. 首先对行政服务中心的一天进行了进出车辆调查ꎬ以 ２０１６ 年

１２ 月 １３ 日 ７:００ 至 ２２:００ 为例ꎬ地点为行政服务中心停车场的

１ 号、２ 号出入口ꎬ每隔 １５ ｍｉｎ 对进入和离去的车辆进行统计ꎬ获
取 １５ ｈ 共 ６０ 个时段的进出车辆情况ꎬ其特征曲线如图 １.

由图 １ 可知ꎬ行政中心区调查当天驶入高峰在 ７:３０ ~ ８:３０ꎬ
驶离高峰在 １６:３０ ~ １７:３０ 之间ꎬ其余时段驶离及驶入变化不大ꎬ
总而言之数据序列符合中心区停车特征. 本文结合软件进行时间

序列模型的构建和预测ꎬ以调查时段的前 ５２ 个观测量(即 ７:００~
２０:００)为样本量训练模型ꎬ后 ８ 个观测量(即 ２０:００~２２:００)检验模型精度.
３.１　 数据平稳性检验

３.１.１　 数据的 ＡＤＦ 检验

对进出车辆数据进行 ＡＤＦ 检验ꎬ结果如表 １ꎬ由各序列的 ＡＤＦ 检验结果可知ꎬ驶入车辆序列单位根统

计量为－２.４９１ ４１９ꎬ大于 １％、５％、１０％显著水平的 ＡＤＦ 临界值ꎬＰ值大于 ０.０５ꎬ因此接收原假设ꎬ需要对原

序列做差分处理. 同理ꎬ驶出车辆序列单位概率统计量应做差分处理.
一阶差分后对数据再次进行 ＡＤＦ 检验ꎬ检验结果如表 ２ꎬ各数据的 ＡＤＦ 检验单位根统计量

－４.９３１ １９８ꎬ小于 １％、５％、１０％显著水平的 ＡＤＦ 临界值ꎬ且 Ｐ 值小于 ５％ꎬ因此拒绝原假设ꎬ经过一阶差分

后数据成为了平稳序列.

图 ２ 驶入车辆自相关与偏相关函数检验

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ

表 ２　 一阶差分后驶入车辆数 ＡＤＦ 检验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｒｅａｒ ｅｎｔｒｙ ｖｅｈｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ＡＤＦ ｔｅｓｔ

ｔ￣Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ.∗
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ￣Ｆｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ －４.９３１ １９８ ０.０００ ２
Ｔｅｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ: １％ ｌｅｖｅｌ －３.５９６ ６１６

５％ ｌｅｖｅｌ －２.９３３ １５８
１０％ ｌｅｖｅｌ －２.６０４ ８６７

表 １　 驶入车辆数 ＡＤＦ 检验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｅｎｔｅｒｉｎｇ ＡＤＦ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

ｔ￣Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ.∗
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ￣Ｆｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ －２.４９１ ４１９ ０.１２２ ６
Ｔｅｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ: １％ ｌｅｖｅｌ －３.５４４ ０６３

５％ ｌｅｖｅｌ －２.９１０ ８６０
１０％ ｌｅｖｅｌ －２.５９３ ０９０

３.１.２　 模型的定阶与白噪声检验

经过自相关和偏自相关函数检验ꎬ由图 ２ 看

出ꎬ驶入车辆 Ｑ统计量的 ｐ值在 ５％范围内ꎬ可知原

假设不成立ꎬ该序列为非白噪声序列[９]ꎻ该序列的

自相关系数一直处于零的区域范围内ꎬ为平稳序

列ꎬ由 ＡＲＭＡ 模型的特征描述可以看出ꎬ驶入车辆

的自相关系数为渐变式ꎬ而偏自相关系数可看作在

第二个阶数区段时进入有效范围内ꎬ序列的自相关

系数在维系 ２ 阶后全部衰减到了规定的范围内上

下波动ꎬ该自相关系数可以当做不连续截断ꎬ而偏自

相关图初始的系数会大于规定的 ２ 倍标准差之外ꎬ
初始范围之外的其他系数都在小幅度的上下随机波

动ꎬ且从 ２ 倍标准差突变到 ０ 值周围只有 １ 阶的过渡

期ꎬ所以其偏自相关系数可以作为 １ 阶截尾处理. 可
以考虑拟合模型 ＡＲ (１)ꎬＡＲ (２)ꎬＡＲＭＡ (１ꎬ１)ꎬ
ＡＲＭＡ(１ꎬ２)ꎬＡＲＭＡ(２ꎬ１)ꎬＡＲＭＡ(２ꎬ２) .

—７２—
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上述只是初步确定了模型ꎬ还需通过以下判断进一步确定具体模型.
残差方差图:分别估计上述模型ꎬ并将每个模型估计结果的残差方差记录下来ꎬ然后在 Ｍａｔｌａｂ 平台上

运行数据处理得到下列残差方差图ꎬ如图 ３ 所示. 模型选取应遵循“残差方差最小”原则来加以确定ꎬ由残

差方差图可以确定为 ＡＲＭＡ(１ꎬ２)模型.
信息准则函数:根据 ＡＩＣ 和 ＳＣ 信息最小原则ꎬ对驶入车辆分别估计 ＡＲＭＡ(１ꎬ１)、ＡＲＭＡ(１ꎬ２)、

ＡＲＭＡ(２ꎬ１)、ＡＲＭＡ(２ꎬ２)模型ꎬ并将每个模型估计结果中的 ＡＩＣ 和 ＳＣ 信息准则值记录下来ꎬ然后复制到

统计软件 Ｅｘｃｅｌ 中作为一列ꎬ并在 Ｍａｔｌａｂ 中能够以模型阶数为横轴ꎬ以模型残差方差为纵轴绘制散点图ꎬ
即可得到下列 ＡＩＣ 和 ＳＣ 信息准则图ꎬ如图 ４ 所示.

图 ３ 残差方差图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｐｌｏｔ
图 ４　 ＡＩＣ 与 ＳＣ 信息准则确定图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＡＩＣ ａｎｄ ＳＣ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

由图 ４ 可知ꎬＡＩＣ 给出的阶数是 ２ 阶ꎬＩＣ 准则给出的模型阶数为 ２ 阶. 因此ꎬＡＲＭＡ(１ꎬ２)模型的残差

方差最小ꎬ其次是 ＡＲＭＡ(１ꎬ１)和 ＡＲ(２)模型的残差方差ꎻ而模型 ＡＲ(２)的 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 信息准则都小于

ＡＲＭＡ(１ꎬ１)和 ＡＲＭＡ(１ꎬ２)模型的 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 信息准则ꎬ且在估计的模型中ꎬＡＲ(２)模型的 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ
信息准则最小ꎬ而且由各个模型系数的 ｔ检验统计量的 ｐ值可知ꎬＡＲ(２)模型中所有模型的系数都显著不

为零. 所以ꎬ最佳模型是 ＡＲ(２)模型.
３.１.３　 模型的参数估计

通过最小二乘法ꎬ对驶入车辆各序列前 ５２ 个数据进行参数估计ꎬ运行 Ｅｖｉｅｗｓ ９. ０ 软件对数据进行参

数估计ꎬ由 Ｅｖｉｅｗｓ ９. ０ 的求解结果知ꎬ驶入车辆序列的常数项为 １５.４０１ ３５ꎬＡＲ(１)系数为－０.３８３ ８０８ꎬ
ＡＲ(２)系数为 ０.３４４ ５６８ꎬ且 ｐ值显著ꎬ模型合理.

图 ５　 驶入车辆显著性检验

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ

３.１.４　 模型显著性检验与优化

预测得到的各序列在经过白噪声检验之后ꎬ得出序列 ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 基本没有显著异于零ꎬ且 Ｑ 统计

量的 ｐ值都远远大于 ０.０５ꎬ可以确定序列为白噪声序列ꎬ且相关信息提取充分. 由于常数、滞后一阶和二阶

参数的 ｐ值都很小ꎬ可见模型的参数显著ꎬ过程精简ꎬ
效果较好.

通过残差序列检验证明了时间序列的估计结果

可接受. 因此ꎬ将表 ３ 中不同模型的各参数数值带入

公式ꎬ即可建立行政服务中心区停车场驶入车辆的时

间序列模型如下:
ＩＮ１ｔ ＝ １５.４０１ ３５－０.３８３ ８０８ＩＮ１ｔ－１＋０.３４４ ５６８ＩＮｔ－２＋εｔ .

表 ３　 驶入参数估计表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｔｄ. Ｅｒｒｏｒ ｔ￣Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ.

Ｃ １５.４０１ ３５ １１.５２４ ５９ １.３３６ ３９０ ０.１８９ ４
ＡＲ(１) －０.３８３ ８０８ ０.１７２ ７５０ －２.２２１ ７６０ ０.０３２ ３
ＡＲ(２) ０.３４４ ５６８ ０.２６９ ０６６ １.２８０ ６０７ ０.２０８ １

ＳＩＧＭＡＳＱ １０４.３７５ ６ ３７２.６３０ １ ０.２８０ １０５ ０.７８０ ９

３.２　 模型的验证

据估计结果显示ꎬ本时段的到达车辆数与其前两

—８２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



张　 雷:基于时间序列模型的停车场泊位特性预测研究

图 ６　 停车场驶入车辆特性预测

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃａｒ ｐａｒｋｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

个时段的到达车辆数有关ꎬ以及与前两个时间段的预测误

差有关ꎬ由两个序列残差检验ꎬ证明了所构建的时间序列

模型对序列信息提取均比较充分ꎬ模型也比较精简. 通过

时间序列实时需求模型的求解ꎬ找到了停车场驶入车辆的

实时需求方程ꎬ通过 Ｅｖｉｅｗｓ ９. ０ 将其与原数据进行对比验

证. 通过误差分析图可看出ꎬ预测效果与实际值除个别数

据点突出外ꎬ总体的预测效果十分明显ꎬ行政中心停车场

驶入车辆预测的 Ｒ２ 值为 ０.８９(预测值与实际值的拟合程

度)ꎬ达到了预期的目的.
３.３　 模型的预测

在预测时ꎬ样本内预测选用静态预测ꎬ样本外预测选用动态预测.
(１)进行样本内静态预测ꎬ在方程估计窗口点击 ｆｏｒｅｃａｓｔ 并选择“Ｓｔａｔｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ”预测方法得到序列预

测图ꎬ如图 ７ 所示.

图 ７　 序列预测图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

(２)进行样本外动态预测ꎬ在方程估计窗口点击 ｆｏｒｅｃａｓｔ 并选择“Ｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ”预测方法得到序列

预测图ꎬ如图 ８ 所示.
(３)将得到的预测值按照新的序列保存ꎬ再次进行预测ꎬ绘图得到驶入车辆实际值与预测值的拟合效

果图ꎬ如图 ９ 所示.

图 ８　 序列预测图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ
图 ９　 停车场驶入车辆预测

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐａｒｋｉｎｇ ｌｏｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ

通过时间序列模型的仿真实例ꎬ在系统误差范围内充分利用了不规则数据所包含的有用信息. 通过

实例中的建模过程和模型预测效果分析发现:①时间序列模型能由历史观测值预测得到未来可能值ꎬ并且

预测效果良好ꎻ②由于停车场短时需求波动性较大ꎬ不同模型拟合参数也不尽相同ꎬ实际运用中可对比选

择使用预测效果较好的时间序列模型. 时间序列模型在停车场实时停车需求预测中具备可行性和一定的

优越性.

４　 结语

时间序列预测方法对于短期和中长期预测具有很强的可行性ꎬ时间序列模型能够很好地契合到停车

场的泊位数量研究上. 由于该模型的广泛适用性以及对于数据的不依赖性ꎬ使得时间序列分析除了能够

应用于常见的数量分析及本文涉及的停车场车位预测分析外ꎬ也可以应用于国民经济宏观控制、区域综合

—９２—
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发展规划、企业经营管理、市场潜量预测、气象预报、水文预报、地震前兆预报、农作物病虫灾害预报、环境

污染控制、生态平衡、天文学和海洋学等方面.
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