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基于分解集成框架的铁路货运量预测方法研究

曹摇 慧,秦江涛
(上海理工大学 管理学院,上海 200093)

摘摇 要:铁路货运量时间序列受到多种因素影响,数据具有波动性以及随机性的特征,导致预测精度低下。 为了提高铁路

货运量的预测精度,提出一种基于分解集成框架的铁路货运量预测方法。 首先筛选相关影响因素,并使用主成分分析

(Principal Component Analysis,PCA)进行降维,得到主成分之后使用互补集合经验模态分解(Complementary Ensemble
Empirical Mode Decomposition,CEEMD)将铁路货运量历史数据分解成较为平稳的分量,用样本熵(Sample Entropy,SE)评
估分量复杂度并重组分量,将重组分量与主成分构成新的数据集,最后将新数据集通过秃鹰搜索算法(Bald Eagle Search,
BES)优化的极限学习机(Extreme Learning Machine,ELM)的模型中预测,得到重组分量的预测结果,叠加预测分量得到

最终预测结果。 与其他算法对比分析得出,提出的 CEEMD-BES-ELM 分解集成方法在铁路货运量预测中具有优越性,
能够有效提高铁路货运量预测的准确性。
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Research on Railway Freight Volume Forecasting Method Based on
Decomposition Integration Framework

CAO Hui,QIN Jiang-tao
(School of Management,University of Shanghai for Science&Technology,Shanghai 200093,China)

Abstract:The time series of railway freight volume is affected by many factors,and the data has volatility and randomness,which leads to
the low prediction accuracy. In order to improve the prediction accuracy of railway freight volume,a railway freight volume prediction
method based on decomposition and integration framework is proposed. Firstly,relevant influencing factors were screened,and Principal
Component Analysis (PCA) was used for dimension reduction to obtain the principal components. Then the Complementary Ensemble
Empirical Mode Decomposition (CEEMD) was used to decompose the historical data of railway freight volume into a relatively stable
component. Sample Entropy (SE) was used to evaluate component complexity and reassemble components,which were combined with
principal components to form a new data set. Finally,the new data set was predicted in the Extreme Learning Machine (ELM) model
optimized by Bald Eagle Search (BES) algorithm to obtain the prediction result of the reconstituted component,and the final prediction
result was obtained by superimposing the prediction component. Compared with other algorithms,the proposed CEEMD-BES-ELM de鄄
composition integration method has advantages in railway freight volume prediction and can effectively improve the accuracy of railway
freight volume prediction.
Key words:complementary ensemble empirical mode decomposition;bald eagle search;extreme learning machine;principal component a鄄
nalysis;sample entropy

0摇 引摇 言
铁路是国家的重要交通设施,是国民经济基础性、

先导性、关键性产业,是国民经济的重要支柱,在社会

发展中居于重要地位。 铁路运输由于受气候和自然条

件影响较小,并且具有货运量大、运输成本低、运输能

耗小等优势,成为中国交通运输体系中的中流砥柱,促
进了国民经济可持续发展[1]。 铁路货运量预测对于铁

路相关部门的规划布局等具有重要意义,使用科学合

理的货运量预测模型预测铁路货运量可以为铁路运输

和社会经济发展提供相关依据,对中国铁路运输系统
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以及经济社会可持续发展具有重大意义。 因此,铁路

货运量预测成为了一个重要的研究课题。
目前对铁路货运量的预测方法主要包括传统计量

方法、人工智能方法、混合方法。 传统计量方法技术成

熟,已广泛应用于铁路货运量的预测中,如汤银英等

人[2]使用三次指数平滑法模型对货运量进行预测,
Jeffrey 等人[3]建立了一个多元线性回归模型。 除此之

外,灰色理论模型[4]、向量自回归[5] 等也被用于铁路

货运量的预测,但这些方法在线性和平稳的假设条件

中会得到较好的结果,对于具有非线性不平稳特征的

铁路货运量难以进行较好的处理。 随着科技的发展,
人工智能模型被许多学者应用于铁路货运量的预测,
主要包括 BP 神经网络、长短期记忆网络(Long Short
Term Memory,LSTM)等[6-7],如周昌野等人[8] 运用了

LSTM 方法和谭雪等人[9]运用门控循环单元方法对货

运量进行预测,获得了较好的预测结果,但 LSTM 以

及门控循环单元这类方法参数较多计算复杂,会导致

训练时间过长。 人工智能方法对于复杂数据具有良好

的适应性,但是容易被模型中的参数影响,存在收敛速

度过慢以及计算时间较长等问题。 单个模型都有各自

的优势,混合模型能够结合单模型的优点,获得较高的

预测精度和稳定性,因此混合模型的应用也越来越广

泛,如邵梦汝等人[10]构建了灰色-BP 神经网络的组合

模型,Tang 等人[11] 以 BP 神经网络作为预测方法,使
用粒子群算法以及遗传算法对其进行优化,在铁路货

运量预测中都有较好的结果。 随着研究的深入,数据

分解方法与人工智能预测方法结合的分解集成思想逐

渐得到应用,吕燕梅等人[12]对通过小波变换降噪的数

据建立了离散灰色模型,对铁路货运量年度数据进行

预测。 周程等人[13] 使用趋势分解和小波分解的方法

对数据进行处理,并建立自回归预测模型,取得了较好

的结果。 分解集成方法在铁路货运量预测领域处于起

步阶段,相关文献较少,其框架和内容并不完善,相关

文献中样本数据多以年为单位,数据较少,所使用的小

波分解方法较为依赖基函数,缺乏自适应性,影响预测

结果,铁路货运量预测精度有待进一步提高,因此应该

不断探索更科学有效的货运量预测模型,提高预测

精度。
在现有研究的基础上,针对铁路货运量数据波动

性和非线性的特点,为进一步提高预测精度,基于分解

集成框架,该文建立了基于 CEEMD-BES-ELM 铁路

货运量预测方法。 首先,通过 PCA 对相关因素降维,
获得主成分,为预测模型做好数据准备;然后,使用

CEEMD 算法对铁路货运量历史数据进行分解,为提

高分量预测效率,使用 SE 评估分量复杂性,并进行分

量重构,将主成分与重构分量构成新的样本数据。 由

于 ELM 算法中输入权值和隐含层偏置随机化影响预

测结果,因此使用 BES 算法对其进行优化,构建 BES-
ELM 预测模型,将新的样本数据通过 BES-ELM 模型

预测,得到重组分量的预测结果,叠加重组分量的预测

结果,得到最终预测结果。 将提出的预测方法与其他

算法进行对比分析,实验结果表明该方法具有较高的

预测精度。

1摇 主要原理方法
1. 1摇 互补集合经验模态分解

为了克服集合经验模态分解(Ensemble Empirical
Mode Decomposition,EEMD)计算效率不高并且加入

的白噪声不能完全消除等缺点,Yeh 等人[14] 在 EEMD
的基础上提出了 CEEMD 算法。 该算法在信号分解中

加入一组互为相反数的正负白噪声,再进行经验模式

分解(Empirical Mode Decomposition,EMD),以消除原

来 EEMD 分解后重构信号当中残留的多余辅助白噪

声,减少误差,同时减少分解时所需的迭代次数,降低

计算成本,提高信号分解计算效率。 CEEMD 具体原

理及分解过程如下:
(1)将一对具有同等振幅位角度的正负白噪声添

加到原始数据序列 x( t) 中,生成两组新的带分解的数

据序列:
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其中, x( t) 为原始数据序列; n( t) 为添加的白噪声;
x1( t) 和 x2( t) 分别是添加了正负白噪声后所合成的

新的数据序列。
(2) 分别对新的数据序列 x1( t) 和 x2( t) 进行

EMD 分解,得到一系列子序列和残余分量,计算 IMF
分量和残余分量的平均值。
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m = 1
c1im + 移
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N

m = 1
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m = 1
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其中, c1im 和 c2im 分别为混合信号 x1( t) 和 x2( t) 经过分

解后得到的子序列 , r1m 和 r2m 分别为混合信号 x1( t) 和

x2( t) 经过分解后得到的残余分量。
(3)最终可得到 CEEMD 的分解结果,原始数据序

列可以表示如下:

x( t) = 移
n

i = 1
ci( t) + r

-
( t) (4)

1. 2摇 秃鹰搜索算法

Alsattar 等人[15]根据秃鹰捕获食物的活动建立了

秃鹰搜索算法(BES)数学模型,算法可以总结为三个

阶段,分别是选取搜寻空间、搜寻空间食物以及俯冲捕
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获食物。
(1)选取搜寻空间。
选取搜寻区域,根据区域内食物的数量选择最优

搜索位置,易于搜寻食物,该行为用数学模型表示

如下:
P i,new = Pbest + 琢 伊 r 伊 (Pmean - P i) (5)

式中, 琢 是控制秃鹰位置改变的因子,取值在 1. 5 和 2
之间; r 是 0 和 1 之间的随机数; P i,new 为秃鹰的更新位

置; Pbest 是秃鹰种群搜寻选择的最优位置; Pmean 是当

前种群的平均位置; P i 表示种群中第 i 只个体的位置。
(2)搜寻空间食物(探索)。
在此搜索阶段,秃鹰种群在确定的搜寻空间中搜

寻食物,并在空间中以螺旋状飞行,加速对猎物的追

捕,寻求最优向下飞行捕获食物的位置。 秃鹰种群以

螺旋状搜寻食物的飞行轨迹可用以下数学模型表示:
兹( i) = a 伊 仔 伊 rand 摇 (6)
r( i) = 兹( i) + R 伊 rand 摇 摇 摇 摇 (7)
xr( i) = r( i) 伊 sin(兹( i)) 摇 摇 摇 摇 (8)
yr( i) = r( i) 伊 cos(兹( i)) 摇 摇 摇 摇 (9)
x( i) = xr( i) / max( | xr | ) 摇 摇 摇 摇 (10)
y( i) = yr( i) / max( | yr | ) 摇 摇 摇 摇 (11)

其中, 兹( i) 表示螺旋方程的极角, r( i) 表示螺旋方程

的极径; a 表示控制螺旋轨迹的因子介于 5 至 10 之

间, R 用来确定搜索周期数,取值在 0. 5 至 2 之间,
x( i) 与 y( i) 为极坐标方程中个体所处的位置,取值范

围均在-1 到 1 之间。 秃鹰位置更新如下

P i,new = P i + x( i) 伊 (P i - Pmean) + y( i) 伊
(P i - P i +1) (12)

(3)俯冲捕获猎物。
秃鹰从所选择的搜寻区域的最优位置加速飞向目

标食物,所有个体也会飞向最优位置去捕获食物,飞行

轨迹仍然使用极坐标数学模型进行描述,公式如下:
兹( i) = a 伊 仔 伊 rand 摇 摇 (13)
r( i) = 兹( i) 摇 摇 摇 摇 (14)
xr( i) = r( i) 伊 sinh(兹( i)) 摇 摇 摇 摇 (15)
yr( i) = r( i) 伊 cosh(兹( i)) 摇 摇 摇 摇 (16)
x1( i) = xr( i) / max( | xr | ) 摇 摇 摇 摇 (17)
y1( i) = yr( i) / max( | yr | ) 摇 摇 摇 摇 (18)
加速飞向目标过程中秃鹰的位置更新公式为:
啄x = x1( i) 伊 (P i - c1 伊 Pmean)
啄y = y1( i) 伊 (P i - c2 伊 Pbest

{ )
(19)

P i,new = rand 伊 Pbest + 啄x + 啄y 摇 (20)
其中, c1 和 c2 分别表示秃鹰向最佳位置与中心位置的

运动强度,取值区间均为 [1,2] 。
1. 3摇 极限学习机理论

极限学习机是 Huang 等人[16] 建立的一种单隐含

层前馈神经网络,具有较高的学习效率和较好的泛化

性能,其网络结构共包含三层,分别为输入层、隐含层

以及输出层,如图 1 所示。

图 1摇 极限学习机结构

假设有 N 个任意样本 (x i,t i) ,随机生成 w i 和 b i ,
其中, x i = [x i1,x i2,…,x in]

T 沂 Rn , t i = [ t i1,t i2,…,t im]
T

沂 Rm ,训练公式如下所示:

移
L

i = 1
茁 ig i(x j) = 移

L

i = 1
茁 ig(w i·x j + b i) = o j (21)

式中, j = 1,2,…,N , g(x) 为隐含层的激活函数,该文

选取 sigmoid 函数作为隐含层的激活函数, L 表示隐含

层的节点数, w i 表示第 i 个隐含层神经元与输入层神

经元之间的连接权值, 茁 i 表示第 i 个隐含层神经元与

输出层神经元的权值, b i 为第 i 个隐含层神经元的

偏置。
ELM 神经网络学习的目标是使输出值和真实值

的误差最小,可表示为:

移
N

j = 1
椰o j - t j椰 = 0 (22)

也就是存在 茁 i , w i , b i 使

移
L

i = 1
茁 ig(w i·x j + b i) = t j (23)

其中, j = 1,2,…,N ,矩阵形式可写为:
H茁 = T 摇 摇 摇 摇 (24)

其中, H 为隐含层的输出矩阵, T 表示期望输出矩阵。
为了训练好所构建的 ELM 网络结构,希望能够得

到 ŵ i , b̂i 以及 茁̂ i ,使得

椰H( ŵ1,…,ŵL,b̂1,…,b̂L) 茁̂ i - T椰 =

min
w i,b i,茁

椰H(w1,…,wL,b1,…,bL)茁 i - T椰 摇 摇 (25)

可得到的解为最小范数二乘解:

茁
^
= H + T 摇 摇 (26)

其中, H + 为隐含层输出矩阵 H 的 Moore-Penrose 广

义逆。

2摇 分解集成模型构建
2. 1摇 基于 BES 优化 ELM 参数的预测模型

针对 ELM 算法存在的问题,利用 BES 算法对

ELM 模型进行优化,即对输入权重和隐含层偏置值进
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行优化,提升模型的性能。 BES 算法优化 ELM 模型

的主要步骤可以概括如下:
步骤一:确定 ELM 网络结构,初始化 ELM 的输入

权值 w i 和隐含层偏置 b i 。
步骤二:对 BES 算法的种群规模、最大迭代次数

等参数初始化,始化种群位置。
步骤三:将均方误差作为 BES 算法的适应度函数

值,计算秃鹰个体的初始适应度值得到当前的最优

位置。
步骤四:根据 BES 算法中秃鹰位置更新公式,计

算此时秃鹰个体适应度同时更新秃鹰位置,找出最优

适应度值的秃鹰位置。
步骤五:当前迭代次数达到最大迭代次数后,终止

运行输出此时最优解,得到 ELM 模型的最优输入权值

w i 和隐含层偏置 b i 。
2. 2摇 基于 CEEMD-BES-ELM 分解集成预测模型

为了提高铁路货运量预测的准确度,该文基于分

解集成思想将 BES-ELM 模型作为分量预测技术与

CEEMD 分解算法组合得到基于 CEEMD-BES-ELM

分解集成的铁路货运量预测模型,主要步骤概括如下:
步骤一:构建铁路货运量指标体系,使用 PCA 方

法对铁路货运量相关指标进行降维,得到两个主成分,
作为预测模型的数据输入。

步骤二:数据分解及重构,由于铁路货运量原始数

据波动大呈现非平稳性等特征,使用 CEEMD 算法对

其分解,得到相对平稳的分量,同时为简化计算,使用

SE 对分量进行重构,得到重组分量,并与 PCA 降维的

主成分构成新的样本数据。
步骤三:模型优化,使用 BES 算法对 ELM 模型的

参数进行优化,以降低 ELM 算法参数对预测准确性的

影响,构建基于 BES 算法优化 ELM 算法的分解集成

模型。
步骤四:分量预测,将新样本数据集划分训练集和

测试集,并进行归一化处理,之后通过预测模型 BES-
ELM 得到重组分量的预测结果,进行反归一化,集成

得到铁路货运量的最终预测结果。
基于 CEEMD-BES-ELM 分解集成模型的铁路货

运量预测模型框架如图 2 所示。

CEEMD

PCA IMF1 ... IMFn R

BES

ELM

ELM

Y N

ELM

图 2摇 CEEMD-BES-ELM 预测模型流程

3摇 实验结果分析
3. 1摇 数据集与实验设置

数据集选取自 2005 年 1 月至 2020 年 12 月的铁

路货运量及相关影响因素月度数据(数据来源于国家

统计局) [17],在实验研究中,将这些样本数据划分为训

练集和测试集,数据的前 80% 作为训练集,后 20% 作

为测试集,基于 CEEMD-BES-ELM 模型进行实验分

析。 实验测试结果均在 Intel ( R) Core ( TM) i7 -
10750H CPU @ 2. 60 GHz,64 位 Windows10 操作系统

和 SPSS、MATLAB R2018b 上实现。

CEEMD-BES-ELM 模型中各个模型参数设置如

下:CEEMD 算法中添加的白噪声标准差设为原始序

列的 0. 2 倍,集成数量为 100;BES 算法的种群规模为

30,最大迭代次数为 100;ELM 网络结构为:输入层-隐
含层-输出层的三层网络结构,输入层神经元个数 n为

2,输出层神经元个数 l 为 1,隐含层神经元个数 m
为 8。
3. 2摇 实验评价指标

为了评估所提出的预测模型的精度,采用常用的

三种误差评价指标验证模型的有效性,分别为平均绝

对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和均方
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根误差(RMSE) [18],公式如下所示:

MAE = 1
n 移

n

i = 1
y i - ŷi (27)

MAPE = 1
n 移

n

i = 1

y i - ŷi

y i

*100% (28)

RMSE = 1
n 移

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (29)

式中, n 为样本量, y i 为样本数据中第 i 个真实值, ŷi

为样本数据中第 i 个预测值。
3. 3摇 PCA 降维

主成分分析[19]是一种常用的降维方法,可以减少

数据指标数量,只使用前几个主要成分,从而减少数据

的维度,保留尽可能多的信息,消除冗余信息。 铁路货

运量相关影响因素包括公路货运量 X1、水路货运量

X2、航空货运量 X3、铁路货物周转量 X4、进出口总额

X5、出口总值 X6、进口总值 X7、社会消费品零售总额

X8、粗钢 X9、钢材 X10、生铁 X11、焦炭 X12、水泥 X13,
十种有色金属 X14、原油 X15、煤油 X16、铁矿石 X17,
相关指标过多,造成实验负担,因此通过 PCA 方法进

行降维,简化计算,得到的方差信息如表 1 所示。
表 1摇 总方差信息

成分

摇 摇 摇 初始特征值摇 摇 摇 摇 摇 提取载荷平方和摇 摇

总计
方差

百分比
累积 / % 总计

方差

百分比

累积

/ %

1 13. 256 77. 976 77. 976 13. 256 77. 976 77. 976

2 1. 476 8. 684 86. 660 1. 476 8. 684 86. 660

3 0. 755 4. 444 91. 104

4 0. 576 3. 391 94. 495

5 0. 265 1. 558 96. 052

6 0. 239 1. 404 97. 457

7 0. 114 0. 668 98. 125

8 0. 096 0. 566 98. 690

9 0. 064 0. 379 99. 069

10 0. 048 0. 284 99. 354

11 0. 043 0. 255 99. 609

12 0. 026 0. 152 99. 761

13 0. 015 0. 086 99. 847

14 0. 013 0. 076 99. 923

15 0. 010 0. 060 99. 983

16 0. 003 0. 017 100. 000

17 3. 228E-7 1. 899E-6 100. 000

摇 摇 由表 1 可以看出,前两个主成分的累计方差贡献

率达到 86. 66% ,且特征根大于 1,包含了原数据的大

部分信息,因此使用前两个主成分作为综合指标来代

替原数据指标。

3. 4摇 数据分解及重构

铁路货运量数据波动较大,呈现出非线性等特点,
若直接进行预测,会影响预测模型的性能,降低预测精

度,采用 CEEMD 算法作为本研究的分解工具,将铁路

货运量数据分解成相对稳定的分量,缓解数据的波动

性。 经过 CEEMD 算法分解得到的各个 IMF 分量结果

如图 3 所示。

图 3摇 CEEMD 分解结果

如果对 CEEMD 算法分解后的每一个分量直接使

用 BES-ELM 模型进行预测,会使计算的复杂性增加,
因此可对分量重组以提高预测效率,而 SE 可对分量

的复杂度进行评估,SE 熵值越大,数据复杂程度就越

高,反之,数据复杂程度越低,SE 的基本原理见文献

[20]。 通过 SE 计算得到各个分量的熵值,根据熵值

大小将各个分量重新组合,从而减少分量的个数,降低

训练模型的复杂度。
各个分量序列的 SE 值计算结果以及重构结果如

表 2 所示。
表 2摇 分量 SE 值及合并结果

CEEMD SE 重构结果 新序列号

IMF1 1. 072 8

IMF2 0. 944 1
IMF1+IMF2 N1
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续表 2

CEEMD SE 重构结果 新序列号

IMF3 0. 602 0 IMF3 N2

IMF4 0. 244 5

IMF5 0. 125 4

IMF6 0. 076 8

IMF7 0. 074 2

IMF8 0. 008 7

IMF4+IMF5+IMF6+
IMF7+IMF8

N3

3. 5摇 预测结果分析

为了验证所提出的 CEEMD-BES-ELM 分解集成

模型的有效性,建立了混合模型以及单一模型作为对

照,进行实验验证,得到的预测结果对比如图 4 所示,
评价指标结果如表 3 所示。

表 3摇 预测结果评价

预测模型 MAE MAPE / % RMSE

CEEMD-BES-ELM 1 405. 77 4. 01 1 811. 25

CEEMD-ELM 2 102. 56 5. 89 2 655. 73

BES-ELM 2 110. 75 6. 07 2 551. 60

ELM 2 691. 83 7. 69 3 365. 36

BP 4 453. 94 12. 51 4 915. 00

ELMAN 3 151. 87 8. 57 3 780. 01

LSTM 3 405. 97 9. 27 3 942. 18

图 4摇 预测曲线

摇 摇 观察图 4 可以看出,ELM 预测模型与实际货运量

数据的拟合程度均高于另外三种单一预测模型,ELM
模型预测值整体变化均处在实际货运量数据上下波

动,整体趋势保持一致,而 BP 神经网络、LSTM 模型以

及 ELMAN 模型的货运量预测曲线大部分处于真实数

据曲线下方,拟合程度较差,偏离程度也较大,整体趋

势也有较大的区别。 BES-ELM 与 CEEMD-ELM 模

型的预测曲线在走势以及与真实值的偏离程度上要优

于单一模型 ELM,但是在一些波动点以及后期与真实

值的拟合程度偏差较大,而代表 CEEMD-BES-ELM
预测模型的曲线与真实值更加接近,在中后期的一些

波动点相比较其他预测模型来说,更加接近样本点,是
上述预测模型中拟合程度最好的模型。 综上可见,
CEEMD-BES-ELM 预测模型的精度比其他预测模型

的精度高,稳定性较好。
通过分析预测结果评价指标可得:
首先,ELM 预测模型与另外三种基准预测模型

BP、ELMAN 以及 LSTM 相比,ELM 模型的三个评价

指标均是最小的,即 MAE 为 2 691. 83, MAPE 为

7郾 69% ,RMSE 为 3 365. 36。
其次,经过 BES 算法优化的 BES-ELM 预测模型

的 MAPE、MAE 和 RMSE 分别为 6. 07% 、2 110. 75 和

2 551. 60,比未经 BES 算法优化的 ELM 模型分别降低

了 1. 62% 、581. 08 和 813. 76,预测结果明显优于未经

其优化的 ELM 预测模型,说明 BES 算法可以有效优

化 ELM 算法中的参数寻优问题,从而提高模型的预测

精度。
最后,CEEMD-BES-ELM 分解集成预测模型的

MAE、MAPE 以及 RMSE 的值是最低的, 分别为

1 405. 77、4. 01% 和 1 811. 25,比未经分解的 BES -
ELM 混合预测模型的预测精度有明显提升,同时经过

CEEMD 算法分解后的 ELM 模型的预测误差比未经

分解模型的预测误差有所降低,说明在铁路货运量的

预测中,使用 CEEMD 算法分解可以缓解数据的不平

稳性,能够很好地提高预测精度。 基于分解集成框架

的 CEEMD-BES-ELM 铁路货运量预测模型在实际案

例中具有较好的可行性和有效性。

4摇 结束语
针对铁路货运量数据的随机波动性以及非线性导

致预测精度不高的问题,提出基于 CEEMD -BES -
ELM 分解集成的铁路货运量预测模型,以提高预测精
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度。 通过实验结果对比分析可知,CEEMD-BES-ELM
分解集成预测模型的效果最好,预测误差最小;
CEEMD 分解方法能够将铁路货运量数据分解为较为

平稳的分量,有利于提高铁路货运量的预测精度;BES
算法能够有效地优化 ELM 算法,提高模型的预测精

度;相比一些铁路货运量预测常用的基准算法,ELM
算法具有较好的预测结果。
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