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摘　要　短时交通量预测是智能交通领域的研究热点,对交通控制与管理具有重要的意义.传统的交通量预测方法

难以准确地描述交通量数据内部的本质特征,而深度学习通过其深层结构,能够学习到交通量数据内部复杂的多因素

耦合结构,进而对交通量做出更精准的预测,这也使得深度学习成为当前短时交通量预测领域的研究热点.文中首先

介绍了传统交通量预测方法和深度学习的研究现状;然后按照生成型和判别型深度结构对现有基于深度学习的短时

交通量预测方法进行分类,并总结了深度学习在短时交通量预测研究领域的主要方法,对其性能进行了对比研究;最

后对深度学习在短时交通量预测领域存在的问题和发展趋势进行了探讨.
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Abstract　ShortＧtermtrafficflowforecastingisahottopicinthefieldofintelligenttransportation,whichisofgreatsigＧ
nificanceintrafficcontrolandmanagement．Thetraditionaltrafficflowforecastingmethodsaredifficulttodescribethe
internalcharacteristicsofthetrafficdataaccurately．Deeplearningcanlearntheinternalcomplexmultivariatecoupled
structureofthetrafficflowdatathroughitsdeepstructureandthenmakeamoreaccurateforecastingofthetraffic
flow,whichmakesdeeplearningahottopicinthecurrenttrafficflowforecastingfield．Firstly,thetraditionaltraffic
flowforecastingmethodsandthecurrentresearchstatusofdeeplearningwerebrieflyintroduced．Thenthemethodsof
shortＧtermtrafficflowforecastingbasedondeeplearningwereclassifiedaccordingtogenerativedeeparchitectureand
discriminativedeeparchitecture．Thispaperalsosummarizedthemainmethodsofdeeplearninginthefieldoftraffic
flowforecastingandcomparedtheirperformance．Finally,theexistingproblemsanddevelopmentdirectionsofdeep
learninginshortＧtermtrafficflowforecastingwerediscussed．
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１　引言

随着社会经济的发展和城市规模的扩大,道路里程数与

汽车保有量飞速增长,交通拥堵日益成为制约城市与经济发

展的主要问题之一.构建智能交通系统(ITS)能够有效缓解

道路拥堵,缩短出行时间,降低环境污染,提高交通安全性.
作为ITS的重要研究内容之一,交通量预测能够作为交通决

策的重要依据,可有效地应用于交通规划、交通控制和交通诱

导.实现实时有效的交通控制需要对路网中的交通量进行准

确、实时的预测及研判,及时发现路网中存在的交通问题,以
提高道路交通的运行效率.

交通量预测按照预测间隔时长可分为中长期和短时交通

量预测.中长期交通量预测的预测间隔以天、月甚至年为单

位,通常用于交通规划等需要对交通量进行宏观预测的情形.
短时交通量预测一般指预测间隔为５~１５min的预测.由于

预测间隔越小,交通量受随机因素的影响越大,导致其不确定

性增强,使得交通量表现出不稳定性,增加了预测的难度.由

于短时交通量的随机性强,预测难度大,在如今愈发复杂的交

通状况下,短时交通量的准确、实时预测仍然是一个亟待解决

的难题.
深度学习作为一个较新的研究领域,由 Hinton在２００６

年首次提出[１].自此之后,深度学习成为了人工智能领域的



一个热门研究方向,受到学术界与工业界的广泛关注.深度

学习研究将多个数据层特征进行组合,进而形成多维特征的

应用层语义抽象,从而减少了传统机器学习方法需要主观先

验经验来设计特征的人为因素影响,可使发现数据分布式特

征表示的过程智能化.深度学习在计算机视觉、机器翻译、语
音识别等众多领域都取得了突破性的进展.为了解决当前交

通状况下短时交通量的准确预测问题,２０１４年深度学习首次

被应用于短时交通量预测中.本文对近年来深度学习在短时

交通量预测领域中的研究进行了系统性总结,并且对已有方

法及其性能进行对比与分析,同时对当前该领域存在的问题

和未来的发展方向进行了探讨.

２　传统短时交通量预测方法

短时交通量预测是交通控制与诱导的基础,是智能交通

系统的重要研究内容之一.随着交通量预测相关研究的不断

推进,研究人员已经提出了大量短时交通量预测方法.根据

模型结构,这些短时交通量预测模型可分为参数模型和非参

数模型.

２．１　参数模型

时间序列模型在参数模型中有着广泛的应用.在交通量

预测研究领域中,常用的时间序列模型有自回归模型(AR)、
移动平滑模型(MA)、自回归滑动平均模型(ARMA)、自回归

求和滑动平均模型(ARIMA).其中应用最广泛的模型是

１９７９年提出的 ARIMA 模型,之后 Levin等发现了 ARIMA
(０,１,１)模型用于交通量预测时的统计显著性最佳[２Ｇ３].另

外,ARIMA模型具有多种变体,如 Williams等[４]考虑到交通

量周期性的特点,提出了季节性 ARIMA 模型来提高预测准

确率;Lee等[５]通过对比不同时间序列模型的短时交通量预

测结果,发现子集 ARIMA 的预测结果具有更高的准确率和

稳定性.另一种常用的参数模型是卡尔曼滤波模型[６],该模

型对预测因子的选择灵活,可处理平稳或非平稳数据.研究

发现,基于卡尔曼滤波的短时交通量预测模型在实验中取得

了良好的预测结果[７].
参数模型的优点在于模型简单,可解释性强,运算速度

快;其缺点也同样突出,即交通流非线性、随机性强的特征,使
得基于参数模型的交通量预测方法的准确率较低、误差较大.

２．２　非参数模型

针对参数模型无法描述交通流非线性和随机性强的特征

的问题,非参数模型成为了一条有效的解决途径,如支持向量

机模型[８]、非参数回归模型[９Ｇ１０]、支持向量回归模型[１１]、高斯

过程模型[１２]、K最近邻模型[１３Ｇ１４]、贝叶斯组合模型[１５]等.人

工神经网络由于具有捕捉复杂非线性特征的能力,因此适用

于对交通量进行预测.Smith 和 Demetsky利 用 反 向 传 播

(BP)神经网络对短时交通量进行预测,从均方根误差和平均

绝对误差这两个评价指标来看,BP神经网络较 ARIMA的预

测性能有较大的提升[１６].Messer等利用径向基函数神经网

络(RBFNN)预测短时交通量,研究表明 RBFNN 较 BP神经

网络具有更好的泛化能力和更快的学习速度[１７].
非参数模型较为复杂,算法收敛较慢,其学习算法采用了

经验风险最小化原理,无法保证期望风险最小化,这使得模型

容易产生过拟合问题.另外,模型的优化较困难,并且容易陷

入局部最优解.

３　基于深度学习的短时交通量预测方法

交通流具有随机性和非线性特征,传统短时交通量预测

方法由于其浅层的结构,无法对特定函数族进行有效的表征

以获取数据集的本质特征[１８].另外,对于高维度数据集,运
用传统预测方法会造成维度灾难问题[１９],因此传统预测方法

倾向于忽略额外变量,这样就无法充分利用交通数据的多属

性特点,继而影响对现实交通量预测问题的建模.而深度学

习能够弥补传统短时交通量预测方法的不足.

深度学习是机器学习领域中一个较新的研究方向,它是

具有多层表征的表征学习方法.在每一层中,通过简单但非

线性的模块将原始数据转换为高层更为抽象的表征,在经过

足够多的转换后,即可实现复杂且高度灵活的函数逼近[２０].

单层学习算法可以提取出显著的特征,但由于其学习能力的

限制,第一层提取的特征被视为低级特征,第二层基于同样的

原理,将第一层的输出特征作为输入来提取更高级的特征,利
用这种办法,最终将会得到更高层的特征,从而更好地表示数

据内部的复杂结构[２１].

２００６年,Hinton等[１]提出了基于深度信念网络(DBN)的
快速学习算法.该算法使用非监督逐层贪婪预训练方法来获

得模型的权重参数,通过多层表征学习得到更好的数据表征

描述,同时逐层训练方法的应用也降低了深度神经网络的训

练难度.这一研究成果改变了原先深层网络无法被有效训练

的局面,为使深度学习技术的飞速提升奠定了基础.随着可

用交通量数据的不断增多和计算机软硬件性能的提高,深度

学习成为了短时交通量预测领域中最为活跃的研究方向.根

据深度学习不同的结 构、训 练 方 法 等 因 素,可 将 其 分 为 ３
类[２２].

１)生成型深度结构.生成型深度结构可描述数据的高阶

相关特征,形成观测数据及其标签的联合概率分布模型,能够

对先验概率和后验概率进行估计.通过贝叶斯准则,由生成

型模型可得到判别型模型.

２)判别型深度结构.判别型深度结构可提供对模式分类

的判别能力,它描述了观测数据的条件概率分布,对后验概率

进行估计.判别型深度结构可直接判别特征的类别.

３)混合型深度结构.混合型深度结构的学习过程包括生

成型和判别型两部分,由生成单元与判别单元组合而成.利

用生成单元对模型强大的表达能力和判别单元高效的判别能

力[２３],混合型深度结构具有强大的模型判别能力.

本文基于上述对深度学习的结构分类,对现有基于深度

学习的短时交通量预测方法进行分类分析,并研究其特点及

优势.其中,生成型模型的学习收敛速率较判别型模型更快,
当样本容量较大时,生成型模型能够更快地收敛到最优解,提
高了训练效率.判别型模型直接学习观测数据的条件概率分

布,由于其直接面对预测问题,因此模型的预测准确率往往较

生成型模型高.目前暂未有利用混合型深度结构进行短时交

通量预测的相关研究.

３．１　生成型深度结构

生成型深度结构能够描述数据的高阶相关特性.基于生

成型深度结构的短时交通量预测模型包括深度信念网络、自
编码器及其扩展模型.

０４ 计 算 机 科 学 　２０１９年



３．１．１　深度信念网络

深度信念网络(DBN)由多个受限玻尔兹曼机(RBM)堆
叠组成,每一层的输出作为下一层的输入.RBM 是包含一层

可视层和一层隐藏层的无向概率图模型,其可视层和隐藏层

之间的节点全连接,层内节点不允许连接,其模型拓扑结构为

一个完全偶图,如图１所示.RBM 是一种基于能量的模型,
其目的是使模型能够最大概率地得到符合条件的样本[２４].

Roux等从理论上证明了,只要隐藏层单元足够多,RBM 就能

够拟合任意的离散分布[２５].RBM 的特点使其成为了 DBN
的组成单元.

图１　RBM 结构

Fig．１　StructureofRBM

在引入 DBN之前,深度模型被认为学习过程较慢,难以

优化.Hinton等提出了一种非监督逐层贪婪预训练方法来

训练 DBN[１],这种无监督的预训练方法通过更好地初始化权

重参数,有效地解决了深度神经网络学习过程慢、易陷入局部

最优解的问题;进而采用有监督的训练方法对模型参数进行

微调,使模型具有最优化的权重参数.

DBN算法效率的提高,使其成功应用于短时交通量预测

中.Huang等首次将深度学习引入到短时交通量预测的研

究中,模型结构如图２所示,该深度结构由 DBN 及其顶部添

加的一个多任务回归层两部分组成[２６].DBN 可以无需先验

知识对数据特征进行学习,可以用来作为特征学习模型,将多

任务回归层作为预测模型,利用监督学习对交通量进行预测.
该深度结构整合了多任务学习来提升模型的预测性能,利用

同一个模型对路段和站点的交通量进行预测.由于路段和站

点的交通量具有高度相关性,通过共享权重参数可以提高统

计强度,从而改善模型的泛化能力和泛化误差范围[２７].实验

表明,该模型较当时的最高预测准确率提高了５％.

图２　整合了多任务学习的深度信念网络

Fig．２　DBNintegratedwithmultitasklearning

文献[２８]考虑了交通量、天气因素和从社交媒体中提取

的事件数据对交通量预测的影响,利用 DBN分别对两种类型

的数 据 进 行 交 通 量 预 测,再 利 用 DempsterＧShafer 理 论

(DEST)[２９]将二者的预测结果融合.由于基于事件的数据不

是连续产生的,并且具有不可靠性,因此该模型将历史交通量

与天气数据这种连续数据流作为主要信息源,而基于事件的

数据只有在支持预测结果时才被作为交通量预测的影响因

素.将多种数据源信息相融合,能够提高用于交通量预测的

数据表达的充分性,降低噪声数据对模型的影响,有效提高交

通量预测的准确率.
文献[３０]同样利用了数据融合方法来提高交通量预测的

准确率和稳定性,其预测流程如图３所示.在该文献中,预测

模型１研究了交通量的自相关性,以此来确定获得高预测准

确率所需的延迟间隔.由于交通网络是典型的非线性系统,
因此其采用了斯皮尔曼等级相关系数来计算交通量的自相关

系数.预测模型２研究了交通量与天气情况的互相关性,用
于选择对交通量影响大的天气变量.进而,将两个 DBN预测

模型的预测结果进行数据融合.该模型考虑到了交通数据的

多属性特点,实验结果表明利用决策层融合可以有效提高预

测准确率.

图３　对多源数据进行融合的交通量预测流程

Fig．３　TrafficflowforecastingprocessusingmultiＧsourcedatafusion

文献[３１]采用了 DBNＧSVR模型,即在多个 RBM 模型对

数据进行特征提取后,再在顶部连接一个支持向量回归分类

器(SVR)来预测交通量.SVR适合于处理非线性数据,但对

具有趋势项的时间序列数据的处理能力较差.因此,为了提

高预测的准确率,文献[３１]利用差分原理对交通量数据进行

预处理,以消除趋势项.实验结果表明,相较于原始数据,去
趋势的数据将预测准确率提高了２２．３４％.从实验结果可以

看出,交通数据的趋势项对预测结果有较大的影响.
文献[３２]通过对比 GＧBDBN 和 BＧBDBN 模型,发现前

者在交通量预测方面的准确率更高.这两种 DBN 模型的差

异在于其组成单元 RBM 不同,其中一种 RBM 的可视单元为

高斯 单 元,隐 藏 单 元 为 二 值 单 元 (GＧB RBM)[３３Ｇ３４],由GＧB
RBM 构成的DBN模型称作GＧBDBN,其结构如图４所示;另
一种 RBM 的可视单元、隐藏单元均为二值单元(BＧBRBM),
由BＧBRBM 构成的DBN模型称作BＧBDBN.实验证明,GＧB
DBN的预测准确率较 BＧBDBN 高 ０．８５％,其原因是 BＧB
RBM 的隐藏单元和可视单元的状态均为０或１,这种方式会

引起采样噪声,而 GＧBRBM 能够有效减少采样噪声,提高预

测准确率.另外,BＧBRBM 可视层的输入均是二值的,不适
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用于模拟现实中交通量这种连续值的问题.GＧBRBM 加入

了高斯噪声的连续值,这样可以更有效地对现实交通量预测

问题进行建模.

图４　底层由 GＧBRBM 组成的 DBN的架构

Fig．４　StructureofDBNconsistingofGＧBRBM

DBN是最早应用深度结构训练的模型之一,同时也是最

早应用于交通量预测的深度模型.现有研究在该模型的基础

上利用多任务学习、数据融合等技术减小模型泛化性能不佳

的风险,以提升模型的预测性能.

３．１．２　自编码器及其扩展模型

自编码器可被看作由一个编码器和一个解码器两部分组

成,常用于数据降维和特征提取,其结构如图５所示.函数

h＝f(x)表示的编码器将输入x映射到隐藏层h,隐藏层h通

过编码器学习到输入信息的特征,得到输入信息的编码表示.
函数z＝g(h)表示的解码器将隐藏层h映射到输出z.自编

码器尝试学习一个恒等函数x＝g(f(x)),使得输出x
∧

等于

输入x.当增加约束条件,使得自编码器的隐藏层h的维度

小于输入层x 时,便可强制自编码器学习数据的压缩表示,提
取数据最显著的特征[３５].当隐藏层h的维度大于输入层x
时,可以给隐藏层神经元增加稀疏性约束条件,同样可以提取

有用的特征[３６].

图５　自编码器的结构

Fig．５　Structureofautoencoder

堆栈自编码器(SAE)由若干自编码器堆叠而成,使模型

能够进行多层表征学习,达到提取数据显著特征的能力,从而

挖掘交通量数据中的时空相关性,其结构如图６所示.

图６　SAE的结构

Fig．６　StructureofSAE

SAE的训练方法也可以采用非监督逐层贪婪预训练方

法,即利用输入层的原始输入训练第一个自编码器,得到原始

输入的一阶特征表示,然后将隐藏层h１ 作为下一个自编码器

的输入来学习二阶特征表示,以此来学习到更高阶的特征表

示.文献[３７Ｇ４０]分别采用了不同深度结构、不同训练方法的

SAE,提出了具有不同特点的交通量预测算法.

Lv等首次使用以自编码器为建构模块的深度结构进行

交通量预测[３７].SAE模型在４组实验中的预测准确率均超

过了９３％,相比于其他具有浅层结构的算法,在预测准确率、

绝对误差以及稳定性方面具有优势.实验结果表明,SAE能

够有效地发现潜在的交通量特征表示.

文献[３８]采用SAE深度模型,更进一步地评估了深度学

习模型在不同时间段的交通量预测中的表现.鉴于工作日与

非工作日的交通量数据模式不同,研究人员分别对工作日与

非工作日采用了不同超参数的SAE模型,对白天(６a．m．－

８p．m．)与夜间(８p．m．－６a．m．)两个时间段进行了交通量预

测实验.实验表明,相对于非工作日,无论是白天还是夜间,

工作日的预测模型为了达到最佳效果,趋向于选取较多的隐

藏层数,说明当数据模式越复杂时SAE模型所需要的隐藏层

数越多.

Yang等[３９]提出了基于 LevenbergＧMarquardt算法的堆

栈自编码器模型 (SAEＧLM).该 模 型 利 用 指 数 平 滑[４１]和

LevenbergＧMarquardt(LM)[４２]算法来对神经网络进行训练,

其中指数平滑方法用来消除随机因素对交通量数据造成的影

响;而LM 算法在训练神经网络时,对非线性方程的求解更为

稳定且具有良好的收敛性,从而更有效地使函数在函数参数

空间中最小化.另外,在参数选取的实验中,研究人员采用了

Taguchi方法[４３]来获取交通量预测模型的优化结构,使得实

验次数相较于尝试法大大减少,从而提高了交通量预测模型

设计的高效性.SAEＧLM 是解决波动数据预测问题最合适的

方法,预测准确率达到９０％左右.但当交通数据为高度平滑

分布时,该模型的预测准确率较低.

Zhou等[４０]构建了多 种 不 同 深 度 结 构、不 同 初 始 值 的

SAE模型,再利用一个基于δＧagreeAdaBoost回归的集成方

案来提升学习模型.由于交通量这种低维度数据存在大量的

鞍点[４４],单个用于预测的 SAE 网络容易陷入局部最优解.

利用 AdaBoost算法[４５]可以减小选择最差预测结果的风险,

能够解决选取最优模型参数和结构的不确定性.同时,AdaＧ

Boost算法可有效防止模型过拟合.重构误差反映了模型重

构输入值的能力,而预测误差反映了模型的泛化能力,因此研

究人员利用预测误差,通过重排训练数据来重新训练 SAE,

从而达到提高交通量预测准确率的目的.

自编码器的编码器和解码器都是前向神经网络,这两部

分都能从深度结构中获取到更为强大的表示能力.通过自编

码器的堆叠,SAE能够对交通量数据进行多层表征学习,以

学习到序列数据间的潜在特征.现有研究基于SAE的特点

改进网络的训练算法,引入集成学习来提高模型的鲁棒性,降
低预测偏差.

３．２　判别型深度结构

判别型深度结构能够描述数据的条件概率分布.基于判
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别型深度结构的短时交通量预测模型包括循环神经网络及其

扩展模型、卷积神经网络.

３．２．１　循环神经网络及其扩展模型

循环神经网络(RNN)[４６]由具有非线性动态的高维度隐

藏状态组成,能够记忆并处理过去的信息[４７],并从序列化和

时序数据中学习特征和长期依赖关系.自 Elman[４８]展示了

RNN具有学习复杂时空内部特征的能力以来,RNN 便成为

了解决交通序列数据问题的最佳选择[４９].前向神经网络

(FFNN)中,输出值仅由本时刻的输入决定,而 RNN 通过循

环连接隐藏层节点来捕捉序列化数据中的动态信息,这种循

环连接可将之前几个隐藏层的数据作为当前的输入,从而使

网络的内部状态可以保留之前输入数据的信息.

RNN通过循环连接获得了处理具有顺序依赖性数据的

能力,但当处理长期及远距离依赖问题时,网络的训练将会出

现梯度消失或梯度爆炸的问题[５０Ｇ５１],而长短期记忆(LSTM)

模型可以有效解决这一问题[５２].如图７所示,LSTM 利用记

忆单元代替普通 RNN 的隐藏单元.其中,记忆单元由输入

门it、遗忘门ft 和输出门ot 这３个门控单元组成.这些单元

控制了隐藏神经元间的信息流,其中输入门控制当前输入信

息存储至记忆单元的比例,遗忘门控制之前时间步中单元状

态信息留存的比例,输出门可以消除权重冲突[５３].这些特性

使得LSTM 模型相较于 RNN可以更长期地保存信息和传播

误差,能更有效地处理长期及远距离依赖关系.文献[５４Ｇ６０]

利用LSTM 模型对短时交通量预测进行了研究与实验.

图７　LSTM 结构图

Fig．７　StructureofLSTM

为了增强路网间时空关联特性的描述表达,Zhao等[５４]

提出了起讫点关联(ODC)矩阵,即利用观测点i在时间t的

交通量xi,t,计算出不同交通观测点交通量的相关系数构成

的 ODC矩阵,以此体现出路网中不同路段连接的时空相关

性.ODC矩 阵 作 为 参 数,通 过 全 连 接 层 和 向 量 生 成,为

LSTM 网络中的记忆单元生成一个新的时间序列 Xi,t,它能

够帮助LSTM 网络捕捉到交通量变化的特征,其二维结构如

图８所示.实验分别对代表交通量高、中、低的３个观测点进

行了时间间隔为１５min的预测,平均相对误差分别为６．４１％,

６．０５％,６．２１％.从数据中可以看出,这种整合了 ODC矩阵

的LSTM 网络模型的预测准确率较高,且模型泛化能力较

强,具有较好的鲁棒性.

图８　二维LSTM 网络结构

Fig．８　TwoＧdimensionalLSTMnetworkstructure

　　现有的利用深度学习进行交通量预测的文献中,绝大多

数都忽略了对交通量预测有很大影响的非交通数据源[６１Ｇ６２].

Jia等[５５]将降雨因素整合进 LSTM 网络(RＧLSTM).对于时

间间隔为１０min的预测,LSTM 和 RＧLSTM 的预测准确率分

别为８７．１６％和８８．３１％,可以看出 RＧLSTM 模型的准确率

较高.在利用深度学习进行短时交通量预测时,应该考虑将

更多的影响交通流的相关因素作为数据源,比如气象数据、道

路基础设施灾病害信息等,这样能够提高模型的预测准确率

和泛化性能.另外,该文献对比了 DBN 与 LSTM 在交通量

预测中的表现,从实验结果可以看出 LSTM 的预测性能优于

DBN,这表明在交通量这样的时序数据预测中,LSTM 具有更

好的预测性能.

门控循环单元神经网络(GRU)也是 RNN 的一种.与

LSTM 一样,GRU 网络也是为了解决长期依赖问题而提出

的[６３];但与LSTM 网络不同的是,GRU网络将门控信号减少

到了两个,这样可以在不影响模型训练效果的情况下提高训

练效率,降低计算复杂度.

文献[５６]对比了LSTM 网络和 GRU网络在交通量预测

中的应用,二者的均方误差分别为７１０．０５０２和６６８．９３０４,平

均绝对百分比误差分别为１８．１２７７５８和１７．２１１６.从两种误

差评价指标来看,GRU模型的预测性能优于 LSTM 模型,并

且此种优势占据了整个时间序列的８４％.此外,GRU 模型

的收敛速度快于LSTM 模型,与理论分析相符.

RNN通过门控机制可以学习到交通量数据的特征和长

期依赖关系.现有研究在门控 RNN能够对时间序列进行准

确预测的基础上,尝试引入交通量的空间特征,以获取其时空
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关联特性作为模型的输入,进而提高预测准确率.

３．２．２　卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)[６４]是一种前向传播算法.经典的

卷积神经网络由卷积层、池化层和全连接层组成.卷积层通

过稀疏连接、参数共享和等变表示３个重要的特点来提升算

法能力,通过卷积运算可以增强原始参数特征并降低噪声数

据带来的影响[６５].在池化层中,池化函数利用某位置相邻输

出的总体统计特征来代替该位置的输出.由于池化引入了不

变性,当输入经过少量的平移或旋转时,经过池化函数的大部

分输出并不会发生改变,并且通过下采样可以减少计算量.

全连接层将学习到的特征映射到样本标记空间.上述特征使

得CNN网络能够有效应用于交通量预测中.

CNN是一种专门用来处理具有网络结构数据的神经网

络.文献[６６]将原始交通量数据处理成带有时空特征的交通

量矩阵,这可以认为是在时间轴和空间轴上采样形成的二维

网格数据.该文献采用了 CNN 和 SVR 的混合模型(CNNＧ

SVR),其平均绝对误差相较于CNN模型减小了２８％.CNNＧ

SVR模型具有较高的预测准确率,并且受环境干扰较小,是

一种有效的短时交通量预测模型.

文献[６７]提出的基于深度神经网络的交通量预测模型

(DNNＧBTF),由注意力模型、CNN、GRU 及回归层组成.其

中,注意力模型根据历史交通量、各观测点交通量与待预测观

测点交通量的相关性,自动决定输入的权重,这样能够更为精

准地利用交通量时空关联的特性,避免了粗略地利用先验知

识来分配权重.考虑到交通量具有周期性的特点,分别为短

时间内、前一日和前一周同时间点的交通量分配权重,然后将

其作为输入,进而分别利用CNN和 GRU 来挖掘交通量的空

间特征和时间特征,最后利用回归层对交通量进行预测.该

模型在预测中充分利用了交通的时空关联特性,并且利用注

意力模型计算权重,衡量了不同时间点、观测点的交通量输入

对预测结果重要性的影响,为后续模型对时空特征的学习提

供了准确的输入.

针对单变量交通数据时空特征的提取和多元交通数据相

互依赖的特性,文献[６８]提出了混合多模态深度学习框架

(HMDLF),该模型由作为卷积模型的一维 CNN 和 GRU 模

型及联合模型组成,其结构如图９所示.

图９　混合多模态深度学习框架

Fig．９　Hybridmultimodaldeeplearningframework

　　HMDLF基于多模态深度学习理论[６９],能够结合卷积模

型和 GRU模型的优势,并且能融合交通量、速度、出行时间

等多源数据各自的优势.其中,卷积模型能够捕捉到局部交

通数据变化趋势的空间特征,GRU模型能够捕捉到交通数据

的短期时变和长期依赖的时间特征.继而其通过特征层融合

得到各交通数据的时空特征,将这些时空特征联合作为回归

层的输入,得到最终的交通量预测结果.该模型利用了多模

型和多源数据的组合,能够降低噪声数据及随机因素对模型

的影响,提升模型的预测准确率、泛化能力和鲁棒性.

由于 CNN 具有捕捉空间信息的特性,可利用它来提取

交通量数据的空间特征.从现有研究成果可以看到,CNN结

合门控 RNN可以获取到交通量数据的时空关联特性,能够

捕捉到短时交通量的时空特性及波动性的改变.

４　模型性能评价指标

性能评价指标是用来衡量模型好坏的重要标准,能够更

好地分析模型的预测效果.在基于深度学习的短时交通量预

测研究中,常用的性能评价指标有平均绝对误差(MAE)、均

方根误差(RMSE)、平均绝对百分误差(MAPE)和平均准确

率(MA).

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|xi－yi| (１)

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(xi－yi)２ (２)

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１
|xi－yi

xi
| (３)

MA＝１－MAPE (４)

其中,xi 和yi 分别代表在时间间隔i的交通量实际观测值和

预测值,N 代表测试样本的数量.

MAE是预测值与真实值之间的平均绝对差异,能够有效

地反映预测值误差的实际情况;RMSE用来反映预测值与真

实值之间的偏差,能敏感地反映预测值中的极端误差,可以评

价数据的变化程度,能够反映预测的精确度.MAPE能够衡量

模型的预测准确率.表１按照时间顺序列出了基于深度学习

的短时交通量预测中具有代表性的一些方法的性能及特点.
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表１　基于深度学习的短时交通量预测代表性方法的性能对比

Table１　ComparisonofrepresentativemethodsofshortＧtremtraffic

flowforecastingbasedondeeplearning

代表性方法 年份 MAE RMSE 准确率/％ 特点

Huang[２６] ２０１４ ９１．７４ 多任务学习

Lv[３７] ２０１５ ３４．１ ５０．０ ９３．２５
堆栈自编码器,

特征提取

Tan[３２] ２０１６ ２２．２６ ３０．８２ ９０．７９ 算法优化

Koesdwiady[３０] ２０１６ ０．０４０５ ０．０６０３
数据融合,多源数据,

路网相关性分析

Luo[３１] ２０１７ ９４．０４
数据预处理,
支持向量回归

Yang[３９] ２０１７ ９０．３７
数据预处理,

模型训练,参数选择

Zhou[４０] ２０１７ ２１０．４３ ８９．２０ 集成学习

Luo[６６] ２０１７ ８．２ １０．０
数据预处理,模型

训练,CNN

Jia[５５] ２０１７ １６６．１７ ２４０．９８ ８８．３１
多源数据,对比 LSTM

和 DBN预测性能

Zhao[５４] ２０１７ ９３．７８
路网相关性分析,

特征提取

Fu[５６] ２０１７ １７．２１１６ ２５．８６３７
对比 LSTM 和 GRU

预测性能

Wu[６７] ２０１８ ２２．１４１３ ３２．１６３９ ９２．１３
注意力模型,时空关联

分析,交通流周期性

Du[６８] ２０１８ ４．５２
多源数据,多模态

深度学习,特征提取

由于各文献的实验中采用了不同的数据采样时间间隔,

因此 MAE与RMSE两个评价指标具有不同的单位.对于上

述两个评价指标,文献[３２,３７,５６,６６Ｇ６７]使用的单位为veh/

５min,文献[６８]使用的单位为veh/１５min,文献[４０,５５]使用的

单位为veh/h,文献[３０]采用标准化后的数据进行性能评估.

５　结论和展望

利用深度学习进行短时交通量预测处于起步阶段,基于

深度学习的短时交通量预测算法较传统方法有更高的预测准

确率,鲁棒性更好,能捕捉到交通量数据的特征.可以预期,

对于交通量预测问题,深度学习是一种具有前景的方法,值得

推广和研究.以下总结了该研究在未来可能的发展趋势.

１)在如今有大量交通数据可供研究的背景下,预测模型

的训练速度较慢,现有研究中无法充分利用这些数据来对模

型进行训练.如何在保证训练精度的前提下,提升深度神经

网络训练算法的效率,缩短训练时间,是一个有待解决的问

题.另外,对于海量数据的处理,可以使用适用于深度学习的

大规模数据处理并行框架,如Spark[７０Ｇ７１],或者使用可将矢量

运算并行化执行的 GPU[７２]及FPGA架构[７３].

２)深度模型超参数的学习.训练神经网络时,通常仅能

对基础参数进行学习,而模型的超参数只能依靠人工根据经

验设定,或者采取暴力枚举的尝试法来获取最优的超参数,这
样会导致模型无法拟合现实问题的真实模型,易造成模型欠

拟合或过拟合等问题.如何设计能够学习到模型超参数的算

法,应成为深度学习的一个重要研究课题.

３)现有的预测模型大多仅考虑到交通量数据本身,忽略

了其他交通特性对交通量预测的影响,较少的特征维度对模

型的预测能力有较大的负面影响.因此,应将更多的交通特

性融合进预测模型,考虑更多能够体现现实问题的数据特征,

从而进行较为精准的建模.

４)现有的预测模型的种类较为单一,仍有很多适合于解

决短时交通量预测的模型有待研究.例如,适合于处理序列

数据的 RNN具有多种变种,且每一种变种都能从不同角度

来提升模型性能,如 DifferentialRNN 能够辨别出序列中的

信息是否显著,并更好地捕捉到数据的时空模式[７４];MultidiＧ
mensionalLSTM 能 够 利 用 之 前 单 元 状 态 的 联 系 来 扩 展

LSTM 的记忆[７５].这些模型都具有提高短时交通量预测性

能的潜在能力.

５)由于道路交通环境具有复杂性及多样性的特点,因此

如何提升深度模型的推广能力和泛化性能,是利用深度学习

进行短时交通量预测需要着重考虑的一个问题.

结束语　本文对目前基于深度学习的短时交通量预测方

法进行了概述与总结,并指出了现有研究中尚存的问题和不

足,总结了该研究在未来可能的发展趋势.虽然,深度学习在

短时交通量预测的应用中还不成熟,但就已有研究所取得的

成果来看,深度学习预测方法已较传统预测方法有了较大的

提升,但仍然具有很大的改进提升空间.可以预期,在传统短

时交通量预测方法遇到瓶颈的情况下,利用深度学习方法对

短时交通量进行预测将会成为该领域未来的研究热点.
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