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摘　要　随着城市化进程的加快,我国城市机动车数量快速增加,使得现有路网容量难以满足交通运输需求,交通拥堵、环境污

染、交通事故等问题与日俱增.准确高效的交通流预测作为智能交通系统的核心,能够有效解决交通出行和管理方面的问题.

现有的短时交通流预测研究往往基于浅层的模型方法,不能充分反映交通流特性.文中针对复杂的交通网络结构,提出了一种

基于 DCGRUＧRF(DiffusionConvolutionalGatedRecurrentUnitＧRandom Forest)模 型 的 短 时 交 通 流 预 测 方 法.首 先,使 用

DCGRU(DiffusionConvolutionalGatedRecurrentUnit)网络刻画交通流时间序列数据中的时空相关性特征;在获取数据中的

依赖关系和潜在特征后,选择 RF(RandomForest)模型作为预测器,以抽取的特征为基础构建非线性预测模型,得出最终的预

测结果.实验以两条城市道路中的３８个检测器为实验对象,选取了５周工作日的交通流数据,并将所提方法与其他常见交通

流量预测模型进行比较.结果表明,DCGRUＧRF模型能够进一步提高预测精度,准确度可达９５％.
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Abstract　Withtheaccelerationofurbanization,thenumberofmotorvehiclesincitiesinChinaisincreasingrapidly,whichmakes
theexistingroadnetworkcapacitydifficulttomeetthetransportationneeds,trafficcongestion,environmentalpollutionandtraffic
accidentsareincreasingdaybyday．Accurateandefficienttrafficflowprediction,asthecoreofITS,caneffectivelysolvethe

problemsoftraffictravelandmanagement．TheexistingshortＧtermtrafficflowpredictionresearchesmainlyusetheshallowmoＧ
delmethod,sotheycannotfullyreflectthetrafficflowcharacteristics．Therefore,thispaperproposedashortＧtermtrafficflow

predictionmethodbasedonDCGRUＧRFmodelforcomplextrafficnetworkstructure．TheDCGRUnetworkisusedtocharacteＧ
rizethespatioＧtemporalcorrelationfeaturesinthetrafficflowtimeseriesdata．AfterobtainingthedependenciesandpotentialfeaＧ
turesinthedata,theRFmodelisselectedasthepredictor,andthenonlinearpredictionmodelisconstructedbasedontheextracＧ
tedfeatures,andfinallygettingthepredictionresult．Inthisexperiment,３８detectorsintwourbanroadswereselectedasexperiＧ
mentalobjects,trafficflowdataoffiveworkingdayswereselected,andtheproposedmodelwascomparedwithothercommon
trafficflowpredictionmodels．TheexperimentalresultsshowthatDCGRUＧRFmodelcanfurtherimprovethepredictionaccuraＧ
cy,theaccuracycanreach９５％．
Keywords　Trafficflowforecast,Combinedforecastingmodel,Deeplearning,Roadnetwork

　

１　引言

２０世纪末期,智能交通系统(IntelligentTrafficSystem,

ITS)的概念被提出,将各学科先进的技术方法融合运用于交

通运输、服务控制等领域[１].准确高效的交通流预测作为

ITS的核心之一,是正确引导车辆通行的关键,预测的结果会

直接影响交管部门的控制方案、人们外出的路线选择,进而影

响路网交通的使用效率和系统的先进性,因此研究道路网的



短时交通流预测的理论和方法具有深刻的现实意义和实际应

用价值.

目前,研究人员已经开发了一些短时交通流量预测模型,

来协助交管部门引导出行路线和提高车辆流动的效率.已提

出的模型大致分为３类[２]:基于线性系统理论的模型、基于知

识发现的智能预测模型、组合预测模型.

第一类模型的可解释性强,其理论便于理解,是最早应用

于交通流预测领域的方法,包括时间序列模型、卡尔曼滤波模

型等.Levin等[３]使用BoxＧJenkins时间序列分析方法来预测

高速公路的交通流量,并通过多次实验证明 ARIMA(０,１,１)

具有最显著的统计意义.Vasantha等[４]为了弥补输入数据

量过大导致数据难以获取和利用的缺点,提出SARIMA模型

并使用少量的训练集对交通流进行短期预测.Guo等[５]提出

了自适应卡尔曼滤波方法,其包含随机结构的定义、状态空间

的表示和自适应卡尔曼递归.实验证明,该方法具有优越的

预测性能.

第二类模型不需要过多的先验知识,侧重于对真实数据

的拟合效果,能较好地刻画交通流数据中的随机性和非线性

的特点.Wu等[６]使用SVR方法预测旅行时间,实验结果表

明SVR预测器可以显著降低相对平均误差和预测通行时间

的均方根误差.Hou等[７]讨论了工作区的流量预测问题,并

根据工作区的特征(如工作类型、封闭车道数量、车道宽度等)

研究了包括随机森林模型在内的４种预测模型.Ma等[８]将

路网交通流量表示为图像,并采用卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)的深度学习架构来提取图像所

包含的时空流量特征,实现了对路网交通速度的预测.

第三类组合预测模型是由 Bates等于１９６９年提出的一

种预测策略,旨在弥补单一基础模型无法完全刻画交通流特

性的缺陷,其通过组合不同模型独有的优势来获得更可靠、更

有效的预测结果.Hu等[９]为了实现更高的精度和更短的学

习时间,提出了一种PSOＧSVR预测方法,该方法使用粒子群

优化(PSO)搜索最优SVR参数.为了找到更适合搜索SVR
参数的PSO方法,Hu等分析了３种处理粒子偏离搜索空间

的策略,并选择其中的最佳策略.由于路网中多个路段之间

存在时空相关性,Chen等[１０]利用该特性提出了一种组合模

型.首先利用改进后的遗传算法挑选出重要的特征集合,并

优化LSSVR模型参数;然后由训练好的 LSSVR模型得出路

网流量预测结果.Wu等[１１]提出了一种结合 CNN 和 LSTM
的新型深度架构来预测未来的交通流量.其利用一维 CNN
来捕获交通流的空间特征,并利用两个 LSTM 来挖掘交通流

的短期变化和周期性.

近年来,随着道路基础设施的建设和交通数据采集技术

的提高,交通流预测不再局限于道路中的单一检测点.基于

路网结构的多检测点预测由于更能满足道路通行的需要而受

到越来越多的关注.深度学习作为一种基于无监督特征学习

和特征层次结构的学习方法,使用多层体系结构来提取数据

中的固有特征.作为一种新兴的机器学习方法,深度学习已

引起学术界和工业界的广泛兴趣[１２].此外,随机森林(RanＧ

domForest,RF)模型[１３]作为一种集成学习方法,将大量弱模

型组合构建成强模型,可以有效地分析交通大数据中的非线

性特点.因此,本文提出基于 DCGRUＧRF模型的路网短时

交通流预测方法,利用扩散卷积门限单元(DiffusionConvoluＧ

tionalGatedRecurrentUnit)循环神经网络[１４],对流量数据中

的时空相关性进行建模,提取数据中的潜在特征,并且选择

RF模型作为预测器,得出未来时间间隔内的交通流预测结

果,充分揭示了交通流数据中的时空相关性和非线性特点.

此外,本文只对基于路网结构的交通流预测模型进行研

究和验证,对于如何提高大型路网中多检测点的预测效率本

文不做过多的描述.

２　DCGRU网络和RF模型

２．１　GRU网络

为简化运算,提高计算效率,Cho等[１５]于２０１４年提出了

GRU网络,该网络是以LSTM 网络为基础的改进型 RNN网

络,即将输入门与遗忘门合并为一个重置门.GRU 包含两个

门:重置门和更新门.GRU的结构如图１所示.

图１　GRU单元的内部结构

Fig．１　InternalstructureofGRUunit

(１)重置门.用于控制前一时刻状态信息的省略程度,重

置门的值越大代表忽略的程度越低,当前输入值的影响就越

小.定义rt 为t时刻的重置门,其计算式如式(１)所示:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt])＋br (１)

其中,Wr＝[Wxr,Whr]表示输入数据到重置门、上一时刻激活

状态到重置门的权重矩阵;xt 为t时刻的输入值;ht－１是上一

时刻的激活值;σ表示激活函数,通常为sigmoid函数.

(２)更新门.用于决定前一时刻激活值ht－１对当前时刻

激活值的影响程度,且前一时刻的状态信息值与更新门的值

呈正相关.定义zt 为t 时刻的更新门,其计算式如式(２)

所示:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]＋bz) (２)

其中,Wz＝[Wxz,Whz]表示当前时刻输入数据到更新门、上一

时刻激活状态到更新门的权重矩阵.

与LSTM 类似,GRU 神经网络结构中也包含一个候选

激活值ht

~
和当前时刻激活值,两者数值的大小与重置门和更

新门有关,其计算式分别如式(３)和式(４)所示:

ht
~
＝tanh(Wh~ 􀅰[rt∗ht－１,xt]＋bh) (３)

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗ht
~ (４)

其中,Wh~ ＝[Wh~x,Wh~h].

由上述公式可知,更新门和重置门的作用是控制信息依

赖的时间尺度,当rt 值较大时,过往信息影响较小,GRU 只

能支持短时依赖;当zt 值较大时,过往信息影响较大,GRU

５８熊　亭,等:基于 DCGRUＧRF模型的路网短时交通流预测



可以支持长时信息依赖.依据前向传播算法和误差反向传递

机制,可以得到网络参数的求导公式.

２．２　DCGRU网络

复杂网络不仅研究网络的静态结构,还关注网络的动力

学特性,随机游走属于复杂网络中的一种动态过程,是一系列

由连续随机步组成的轨迹的数学表示[１６].给定网络G＝(V,

E)和起始节点v∈V,随机选择一个邻居节点,将其移动到该

邻居;然后,再次选择这个新节点的邻居并移动它,以此类推.

以这种形式选择的节点随机序列称为网络上的随机游走.这

一随机过程未来的状态在条件上独立于过去的状态,只与当

前状态有关,即某一节点移动到邻居节点的概率是独立于过

去的轨迹的.

由此,将道路网络表示成有向加权图G＝(V,E,W),其中

V 表示道路网中N 个道路检测点的集合;E 表示道路网中的

链路集合;W∈RRN×N 表示节点接近度(如其道路网络距离的

函数)的加权邻接矩阵.将在图G 上观察到的交通流表示为

图信号X∈RRN×P,其中P是每个节点的特征数量(如速度、流
量特征).设X(t)表示在时间戳t处观察到的图形信号.该

扩散过程可表征为在图G 上的随机游走,其中重启概率α∈
[０,１],状态转移矩阵为D－１

O W.矩阵DO＝diag(W１)为出度

对角矩阵,１∈RRN 表示值为１的 N 维向量.根据随机游走理

论,在游走n步之后,这种马尔可夫过程收敛到一个稳定分布

的状态Ρ∈RRN×N ,其中第i行Ρi,:∈RRN 表示节点vi∈V 扩散

至其他节点的可能性.引理１给出了稳定分布的闭式[１７].

引理１　扩散过程的稳定分布可以表示为无向图上无限

步随机游走的加权组合,形式如下:

P＝∑
∞

k＝０
α(１－α)k(D－１

O W)k (５)

其中,k代表扩散步数.在实际中,通常使用一个明确的值来

截断扩散过程,并针对每步截断分配一个可训练的权重.本

文所指的扩散过程是双向的,即包括反向的一个扩散过程.

增加这一环节主要是因为包含反向传递的双向扩散能为模型

提供更大的灵活性,能够捕获来自上下游流量的影响.

在引理１的基础上,利用图信号 X∈RRN×P和滤波器fθ

定义一种扩散卷积算子,有向图结构中有限 K 步双向随机游

走的加权组合,如式(６)所示:

X:,p∗gfθ＝ ∑
K－１

k＝０
(θk,１(D－１

O W)k＋θk,２(D－１
I W－１)k),

p∈{１,􀆺,P} (６)

其中,θ∈RRK×２是滤波器中的参数,D－１
O W 和D－１

I W－１分别表

示正反向扩散过程的状态转移矩阵.虽然卷积计算需要耗费

大量计算资源,但是如果传感器网络所构成的图G 是一个稀

疏图,那么就可使用复杂度为 O(K)的递归稀疏Ｇ密集矩阵乘

法来完成式(６)的计算,使得总时间复杂度为 O(K|ε|),其远

远小于 O(N２).

利用式(７)中定义的卷积运算构建一个扩散卷积层,将P
维特征映射到Q 维输出.定义参数张量为:Θ∈RRQ×P×K×２＝
[θ]q,p,其中Θq,p,:,:∈RRK×２表示对应第p维输入和第q 维输

出的卷积过滤器的参数.因此,扩散卷积层可以表示为:

H:,q＝α(∑
P

p＝１
X:,p∗gfΘq,p,:,:

),q∈{１,２,􀆺,Q} (７)

其中,X∈RRN×P是输入数据;H∈RRN×Q是维度降低后的输出

数据;α表示激活函数,例如 ReLU,Sigmoid函数.扩散卷积

层能够学习图结构化的数据表示,可以采用基于随机梯度的

方法对其进行训练.

为进一步提取数据中的固有特性,表征数据中的时间依

赖关系,本文使用循环神经网络 RNN的变体 GRU 来模拟交

通流数据中的时间相关性,利用上文提到的扩散卷积算子代

替 GRU 网 络 中 的 矩 阵 乘 法,由 此 引 出 DCGRU 网 络,如

式(８)－式(１１)所示:

rt＝σ(Θr∗g[xt,ht－１]＋br) (８)

zt＝σ(Θu∗g[xt,ht－１]＋bz) (９)

ht
~
＝tanh(ΘC∗g[xt,(rt)☉ht－１]＋bh) (１０)

ht＝zt☉ht－１＋(１－zt)☉ht
~ (１１)

其中,xt 和ht 表示在时刻t交通流量的输入数据和隐藏层的

输出数据,rt和zt 表示在时刻t的重置门和更新门,∗g 对应

式(７)定义的扩散卷积算子,Θr,Θu 和ΘC 表示重置门、更新门

和激活状态过滤器的参数.DCGRU 网络使用 BPTT算法训

练参数.与传统的 GRU 模型相比,DCGRU 的区别在于:在

更新门u(t)、重置门r(t)和记忆单元时使用了扩散卷积算子,

使得空间依赖性能被直观地解释和有效地计算.

２．３　RF模型

RF模型作为数据挖掘和机器学习的强大工具,是一种将

大量的回归树结合继而得出预测结果的集成学习方法.RF
的预测过程可以通过评估预测因子的重要程度来直观地解

释,该算法对于数据中的噪声和异常值具有鲁棒性,可以有效

地运行在交通大数据上,对高维数据有很好的适应性[１８].为

了得到测试数据的预测值,所有的输入特征都会被代入R 棵

回归树中,每棵树都会产生一个预测值.最后,对所有回归树

的预测结果进行平均,以获得模型输出值.

３　基于DCGRUＧRF的路网交通流预测模型

本文利用 DCGRU网络能充分挖掘交通流时空相关性的

优势以及 RF模型对非线性数据的良好拟合能力,依据组合

模型的思想,提出了一种 DCGRUＧRF组合预测模型,旨在利

用时空相关性的约束条件,选用具有代表性的特征来提高模

型的可解释性以及预测精度.该模型的结构如图２所示.

图２　DCGRUＧRF模型结构

Fig．２　DCGRUＧRFmodelstructure

因为本文只探讨预测模型的有效性问题,所以对路网结

构的简化工作不做过多阐述.假设选择路网中的r个检测点

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



开展预测工作,且为每个检测器构造p个特征,则基于路网结

构观测到的交通流数据可以表示为 X∈RRr×p.将 DCGRU
网络的一条输入数据表示为[Xt－mΔt,Xt－(m－１)Δt,􀆺,Xt]的形

式,其中Δt表示时间间隔,m 表示历史时间窗口大小,则有如

下表示关系:

Xt＝[Xt
１,Xt

２,Xt
i,􀆺,Xt

r]T (１２)

Xt
i＝[zi,１,zi,２,􀆺,zi,p]T (１３)

其中,Xt
i 代表t时刻检测器i的特征向量.特征向量集由检

测器i及其相邻路段当前时刻以及前t′个时刻的交通流量和

速度构 成.对 应 的 标 签 数 据 为 [Xt－(m－１)Δt,Xt－(m－２)Δt,􀆺,

Xt＋Δt].在训练过程中使用 MAPE作为损失函数,并通过批

次随机梯度下降对模型进行学习.设 DCGRU网络学习完毕

后得出的输出向量为 H,则第i个输出向量Hi∈Rm×r×q如

式(１４)所示:

Hi＝Φ(Ei) (１４)
其中,Φ 表示 DCGRU网络模型,Ei 表示第i条输入数据.

学习到交通流数据中的有用特征后,将输出向量H 作为

RF模型的输入数据集,对应的标签数据为样本下一时刻的实

际交通流量值.待模型训练完毕,通过预测器 RF得出路网

中r个检测器在下一时刻的流量数据,如式(１５)所示:

y
∧
i＝f(Hi) (１５)

其中,f代表预测模型——RF模型,y
∧
i∈Rr×１代表第i个样本

下一时刻的交通流量预测值.

本文将基于 DCGRUＧRF模型的路网短时交通流预测分

为４个步骤:
(１)依据式(１２)、式(１３)构造路网数据特征,并组成模型

的训练集.

(２)采用 DCGRU模型对交通流量数据的时空相关性进

行建模,通过批次随机梯度下降对模型进行学习.
(３)利用学习好的 DCGRU模型提取具有鉴别性的特征,

得到式(１４)所示的输出特征向量H.
(４)将提取到的特征代入 RF模型,并利用训练好的 RF

模型输出路网中r个检测点的流量预测值Y
∧
.

４　实验结果及分析

４．１　数据来源与预处理

本文所采用的实验数据来源于某城市的两条高速公路,

设两条道路的编号为 A 和 B.图３为道路 A 和 B的十字交

叉路口构成的高速路网络结构分布图,其中高速路 A为东西

走向,高速路B为南北走向.

图３　高速路网络结构

Fig．３　Highwaynetworkstructure

本文选取路网中３８个检测器的数据用于特征学习和模

型训练.为方便表示,用数字表示检测器编号,并将其标识在

图３中的对应位置,其中选取高速路 A中的２３个检测器,高

速路 A南侧的检测器采集从西向东的交通流量数据,北侧的

检测器则相反;选取高速路B上的１５个检测器,高速路B西侧

检测站采集从北向南的交通流量数据,东侧的检测器则相反.

本文采用的实验数据来自上述３８个检测器,实验数据的

时间跨度为２０１５年７月２７日至２０１５年８月３１日,数据的

采样间隔为５min.由于交通流数据在周末与工作日会呈现

不同的规律,因此剔除周末的数据,只对周一至周五的流量进

行分析研究.使用７０％的数据用于模型的训练,１０％的数据

用于验证,２０％的数据用于测试.

本文使用均值填充法对缺失值进行填补,其计算式如

式(１６)所示:

ft＝ft＋１－ft－１

２
(１６)

其中,ft 表示t时刻的交通流缺失值,ft＋１表示下一时刻的交

通流数据,ft－１表示上一时刻的交通流数据.

使用ZＧscore正则化方法对数据进行归一化处理,处理后

的交通流数据均值μ＝０,标准差σ＝１.其计算式如式(１７)

所示:

ft′＝ft－f
－

σf
(１７)

其中,f
－
为原始交通流数据的平均值,ft为t时间间隔的交通

流数据,σf为原始交通流数据的标准差.

４．２　模型评价指标

为了公正评价预测模型的实际效果,需要选择评价指标

对模型进行评估.给定一个交通流预测场景,假设t时刻某

检测点的交通流量实际值为y
∧
t,预测模型学习训练后得到该

检测点在t时刻的预测数值为yt,N 表示测试样本的个数.

本文选择以下常用的误差计算函数.
(１)均方根误差[１９].该误差表示所有测试样本的预测值

与实际值差值的平方和与测试样本数相除后的平方根.

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yt－y

∧
t)２ (１８)

(２)绝对平均百分比误差[１９].该数值是绝对平均误差的

百分比数值,代表预测值和观测值之间的相对偏离程度.

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

yt－y
∧
t

yt
(１９)

４．３　模型参数设定

在交通流量预测研究中,预测的精度和性能不仅受模型

选择和构建的影响,还与模型参数的选择紧密相关.若模型

的参数设置不当,则会影响预测模型和方法的有效性,使预测

精度低于预期.然而研究工作中并没有明确的理论对参数设

定提供指向性建议,只能通过实验对比来选择较优的参数值.

本文主要分析的模型参数有:特征构造中的相邻检测器

点的数目d,DCGRU网络中的隐藏层节点数 N、历史时间间

隔长度m.
(１)相邻检测器数目d对路网短时交通流预测结果的影响

在复杂的道路网络中,影响预测精度的节点不再局限于
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上下游位置,还包括其他路段中的相邻点,因此合理地选择相

邻检测器的数目d,将对预测效果产生较大的影响.若d值

过大,则会造成维数过高、运行时间过长、浪费计算资源的问

题;若d值过小,则会出现预测效果不佳的现象.图４给出了

两者之间的变化关系.

图４　相邻检测器数d与MAPE 的关系

Fig．４　Relationshipbetweennumberofadjacentdetectorsand

MAPE

由图４可知,当d值过小时,检测器之间的空间相关性未

被充分考虑,而当d值过大时,一些关联性较小的检测器也参

与到特征构建中,导致冗余信息增多,预测效果并没得到显著

改善,却造成了相当程度的计算资源浪费.因此,应从预测效

率与系统资源消耗两方面折中选取相邻检测器的数目d.
(２)隐藏层节点数 N 对路网短时交通流预测结果的影响

本文中的隐藏层是指 DCGRU 网络,隐藏层的构造会直

接影响路网特征的学习程度,进而影响预测的效果.由于本

文的数据量以及维度并不是很大,因此将隐藏层的层数固定

为２,现只需要根据实验数据尝试不同的隐藏层节点数 N,以
获取使模型效果最优的参数值.隐藏层节点数 N 与MAPE
的关系如图５所示.由图５可知,当 N 过小时,由于欠拟合

导致模型预测效果不佳,但当 N 过大时,又会出现过拟合的

现象.在多次实验后发现,N＝３０时,预测误差最小.

图５　隐藏层节点数N 与MAPE 的关系

Fig．５　Relationshipbetweennumberofhiddenlayernodesand

MAPE

(３)历史时间窗口大小m 对路网短时交通流预测结果的

影响

本文设置隐藏层的节点数为３０,相邻检测器节点数d为

４,在此基础上分析m 对实验结果的影响,结果如图６所示.

图６　历史时间窗口大小m 与MAPE 的关系

Fig．６　RelationshipbetweenhistoricaltimewindowsizeandMAPE

由图６可知,随着 m 的增大,MAPE 值逐步减小,当 m
增大到一定程度时,MAPE 值趋于稳定,因此可以将 m 设为

５,用于特征学习和模型训练.

４．４　预测结果及对比分析

本文依据４．３节的实验结果,选定最优参数值来完成

DCGRUＧRF模型的训练,并将最终预测结果以图表的形式展

示,同时结合其他常见预测模型分析流量预测值与实际流量

值之间的误差.此外,本文主要完成工作日的短时交通流预

测工作.

本文设置用于特征构造的相邻检测器的数目d为４,历

史时间段长度m 为５,两层 DCGRU 网络中的隐藏层节点数

N 都为３０,训练迭代次数为１５００,批大小为６４;预测器RF的

弱学习器的最大迭代次数为３２０,决策树的最大深度为２０,最

小样本数为９,叶子节点最小样本数为１０,最大特征数为１６.

本节选择１８号检测器,以２０１５年８月２６日的流量预测值和

实际流量值为分析对象,对比结果如图７所示.

图７　１８号检测器的交通流量预测结果

Fig．７　ForecastresultsoftrafficflowofNo．１８detector

由图７可知,DCGRUＧRF模型的拟合效果总体表现较

好,虽然高峰期的流量变化波动较大,但模型能较好地捕捉到

它的变化趋势.为了进一步表明模型的优越性,本文选取

GRU[２０],DCGRU[１４],LSTMＧSVR[２１]这３个模型分别对整个

道路网中的检测器进行预测,并对上述模型的预测效果(见表

１)进行对比分析.

(１)GRU网络模型中的隐藏层数为２,隐藏层的节点数

为３５,批大小为６４,迭代次数为１４００,学习率为０．０３.

(２)DCGRU网络模型中的隐藏层数为２,隐藏层的节点

数为３０,批大小为６４,迭代次数为１５００,学习率为０．０３.

(３)LSTMＧSVR网络模型中,LSTM 网络的隐藏层数为

２,隐藏层节点数为３０,批大小为６４,迭代次数为１５００,学习

率为０．０３;SVR预测器的核函数为rbf,迭代次数为７００,惩罚

因子为０．０１.

本文选取３个时段对模型预测性能进行考查,分别是８
点至２０点,８点至１０点,１４点至１６点.由表１可知,本文提

出的模型的预测值与真实值之间的差值并不大,在３个时段

中的预测效果优于其他常用的预测模型,预测准确度最高可

达９５％.由于高峰期流量波动较大,因此该时段的预测精度

略低于流量平稳时段.此外,４种模型中 GRU模型的预测效

果最差,与 DCGRUＧRF模型的预测精度最多相差３％,这可

能与空间相关性特征的刻画不充分有关;LSTMＧSVR的表现

效果略逊于本文提出的模型,而且SVR预测器的参数较多,

调参过程较麻烦.通过与３个模型的预测误差进行对比可以

发现,本文提出的 DCGRUＧRF模型具有更好的准确性.
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表１　模型预测误差对比

Table１　Comparisonofmodelpredictionerrors

时段 评价标准 GRU DCGRU LSTMＧSVR DCGRUＧRF

８点－２０点

(时段１)
RMSE ８．８７ ７．４３ ６．１４ ５．２７

MAPE/％ ６．９１ ５．２６ ４．６６ ３．７９

８点－１０点

(时段２)
RMSE ９．６１ ７．６５ ６．１３ ５．９１

MAPE/％ ７．０５ ５．９２ ４．８９ ４．５８

１４点－１６点

(时段３)
RMSE ８．２２ ７．３２ ５．９２ ４．６４

MAPE/％ ６．３９ ５．４１ ４．５８ ３．２９

结束语　本文提出了一种新的 DCGRUＧRF路网短时交

通流预测模型,将扩散卷积算子应用于 GRU 网络,使其能够

同时学习路网中多个节点间的动态流动性与交通流数据中存

在的时间相关性,利用 RF预测器处理交通流数据中的非线

性特点,对 DCGRU模型中学习好的特征进行继续训练,并最

终输出预测结果.通过与多个现有模型的实验对比,证明了

本文所提方法的有效性,预测准确度可达９５％.由于本文仅

考虑了交通流数据中的时空相关性特点,并未对天气状况以

及交通事故等影响因素进行考虑,因此今后的研究工作会将

这些影响因素转化为模型可以学习的特征,以使模型的预测

效果更佳.
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