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摘　要　基于神经网络和大数据的交通流量预测方法层出不穷,但对交通流量预测的精度仍有待进一步提高.为了

解决该问题,提出一种基于时空特征挖掘的交通流量预测方法.该方法使用改进的 CNN 来挖掘交通流量的空间特

征,使用递归神经网络来挖掘交通流量的时间特征,能够充分利用交通流量的每周/每天的周期性和时空特征.此外,

在该方法中还使用了一种基于相关性的模型,它可以根据过去的交通流量实现自动学习.实验结果表明,相比于其他

几种较新的预测方法,所提方法具有较高的交通流量预测精度.
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Abstract　Trafficforecastingmethodsusingneuralnetworksandbigdataareemerginginanendlessstream,buttheir

predictionaccuracyfortrafficflowisusuallyinaccurate．Inordertosolvethisproblem,thispaperproposedatrafficflow
forecastingmethodbasedonspatioＧtemporalfeaturemining．Thismethodmakesuseofimprovingconvolutionalneural
network(CNN)tominethespatialfeaturesoftrafficflow,andutilizesrecursiveneuralnetworktominethetemporal
featuresoftrafficflow,sothatitcanmakefulluseofweekly/dailyperiodicityandspatialＧtemporalcharacteristicsof
trafficflow．Inaddition,themethodalsointroducesacorrelationＧbasedmodelthatcanachieveautomaticlearningacＧ
cordingtothepasttrafficflow．Experimentresultsshowthattheproposedmethodhashigherpredictionaccuracyfor
trafficflowcomparedwithsomenovelmethods．
Keywords　Deepneuralnetwork,Improvedconvolutionalneuralnetwork,Trafficflowprediction,TemporalＧSpatialfeaＧ
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　　目前,交通流量预测已成为热门的研究课题.本质上来

说,流量预测是根据相关历史数据提取的经验和知识来估计

未来的状态.因此,数据收集、传输、存储和挖掘技术对预测

方法有着重大影响[１].最近,科研人员将大数据的概念引入

到交通运输的研究中[２],以实现精确的交通流预测,同时也为

交通流量预测的建模提出了新的方向.
大多数情况下,交通流预测模型都采用了浅层结构[３].

由于交通流量非常复杂,并且在空间和时间方面都具有丰富

的特征[４],开发一种能够有效捕捉交通流量特征的深度学习

模型并不是一件容易的事.因此,科研人员也考虑将神经网

络方法用于交通流量预测中,并对卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)[５]和递归神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)[６]等深度神经网络结构进行研究.

文献[７]开发了一种时延回归小波神经网络模型来预测



交通流量,并强调了周期性对长期预测的重要性.文献[８]采
用长短期记忆网络来预测交通速度,并证明了长短期记忆结

构可以捕捉交通数据的长期时间依赖性.除了神经网络方法

之外,还有许多其他不同的预测方法,如卡尔曼滤波器[９]、支
持向量回归[１０]、梯度提升回归树[１１]等.

上述方法的不足之处源于大型交通数据与浅层结构之间

的矛盾.文献[１２]使用深层信念网络来捕捉交通流的时空特

征,并提出了一个多任务学习体系结构来执行出站流量和道

路流量预测.文献[１３]研究了卷积神经网络在交通流量预测

中的不同预训练策略.这些方法都属于全连接结构方法.全

连接体系结构中没有关于特征的假设,因此全连接的神经网

络很难从特征丰富的数据集中捕获具有代表性的特征.这些

深层架构各有优点和缺点,如何构建一个充分利用交通流特

征的深层体系结构,是一个富有挑战性的问题.
本文提出了一种基于混合神经网络的新型交通流量预测

方法,其使用深度卷积神经网络来挖掘交通流量数据的空间

特征,同时采用递归神经网络来学习时间特征.

１　基于混合神经网络的交通流量预测方法

本节给出了基于混合神经网络的交通流量预测方法模

型,如图１所示.考虑到交通流的周期性,将相似的前一天和

前一周的交通流量输入到具有近期交通流量数据的神经网络

中.相关性模型侧重于交通流量传播的基本问题,即选择与

未来交通流量高度相关的近期数据.全连接网络从近期交通

速度中学习到相关性,用以考虑近期交通流量的权重,并揭示

交通速度与交通流量之间的动态关系.由改进 CNN 来学习

交通流的空间特征,由门控 RNN来捕获交通流的时间特征,
将所有特征连接在一起并将其输入到递归层来实现预测.

图１　基于混合神经网络的交通流量预测模型

Fig．１　Trafficflowpredictionmodelbasedonhybridneuralnetwork

１．１　相关性模型

相关性模型旨在确定过去时空位置的输入流量st 与未

来交通流量相关程度的得分.本文设计了一个完全连接的神

经网络来学习权重,而不是直接使用基于规则的策略来确定

权重值.由于交通速度是未来交通流量变化的关键因素,因
此本文利用速度数据来学习这些权重.假设需要预测(t,t＋
１,􀆺,t＋h)中的p个位置{si}pi＝１的交通流量,其中h是预测

范围,将(t－n,t－n＋１,􀆺,t－１)期间的p个位置{si}pi＝１的历

史交通流量数据作为输入,产生下一时间范围(t,t＋１,􀆺,t＋
h)的预测.汇总历史数据,获得近期交通流量矩阵:
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相关性模型的目标是使用这些时空点的速度矩阵Ss 来

学习具有相同Sf 大小的相关性权重矩阵A.可以把相关性

矩阵A中的每个元素解释为该时空点的交通流信息引起未

来交通流的概率.本文直接使用一个隐藏层的全连接神经网

络来学习这个相关性矩阵.输出层和隐藏层之间的激活函数

是一个sigmoid函数.使用sigmoid函数的原因是该函数可

以把输出限制在０和１之间.

A＝ϕ(f(Ss))＝sigmoid(W∗f(ss)＋b) (２)
其中,ϕ是相关性学习网络,ss 是大小与Sf 相同的速度矩阵

Ss 的向量化,W 是隐藏层的权值,f是输入与隐藏神经元之间

的投影,b是输出层的阈值.将交通流矩阵Sf 与相关性矩阵A
逐点相乘,以获得用于更深层学习过程的加权交通流矩阵SA.

１．２　空间特征的挖掘

交通流量通常在距离较近的位置具有较强的相关性,而

CNN是处理具有地理位置结构的图像/视频数据的一个非常强

大的工具.使用改进的CNN来挖掘交通流数据中的空间特征.

１．２．１　CNN的改进

CNN是一种神经网络模型,它由３个层组成:卷积层、子
采样层、输出层.CNN最初是为二维图像模式的识别而设计

的,现已成为深度学习的主要方法之一.CNN能够将特征提

取和分类集成在一个结构中,并且是完全自适应的.在 CNN
中,激活函数起着非常关键的作用,它能够调整卷积层的输

出,这样最终提取的特征就会更加令人满意.基于此,将

CNN中的激活函数设置为修正线性单元(RectifiedLinear
Units,ReLU).ReLU的表达式如下所示:

h(i)＝max(w(i)Tx,０)＝
w(i)Tx, w(i)Tx＞０
０, w(i)Tx≤０{ (３)

当计算出的卷积值小于０时,则令激活函数的值为０;否
则,令激活函数的值保持不变.

在CNN中,数据的训练通常是带有监督性质的,整个过

程需要足够多的样本,而在 CNN 中获得如此庞大数量的样

本数据是非常困难的.数据训练的无监督化正好可以解决此

问题.利用稀疏滤波(SparseFiltering)算法构建特征分布矩

阵,并利用归一化的方法对样本特征进行处理,即可得到样本

分布矩阵,该矩阵的样本分布、激活时间都具有稀疏性.此

外,改进后的CNN还能实现样本分布矩阵的级联,以形成无

监督学习模型.
令F＝STX 为 构 建 的 特 征 分 布 矩 阵,其 中 X＝ [x１,

x２,􀆺,xn]∈Rd×n表示训练样本矩阵.F∈Rt×n表示X 的特

征分布矩阵,S表示投影矩阵.稀疏滤波算法的目的是求出S
的最优解.

假设f(i,Δ)∈Rl×n为F 的第i行,f(Δ,j)∈Rt×l为F 的第j
列,对F的行和列实行二范数归一化:

f
~
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f
~

(Δ,i)＝f(Δ,i)/‖f(Δ,i)‖２′ (５)
对F进行稀疏优化求解,就能够得到投影矩阵S:

min
s

‖F
∧

‖１＝min
s

∑
n

j＝１
‖f

∧

(Δ,j)‖１＝∑
n

j＝１

f
~

(Δ,j)

‖f
~

(Δ,j)‖２ １

(６)

将样本分布矩阵进行级联,并将S看作卷积核,就能得到

无监督学习模型.这种结构模型在训练过程中使用贪婪算法

逐层求解,只有在当前层的优化结束后,才进行下一层次的优

化求解.

１．２．２　利用改进的 CNN进行空间特征的挖掘

为了挖掘空间特征,将从上游到下游的矩阵SA 的矢量表
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示为:

Tq＝[sa
１(t－n＋q),sa

２(t－n＋q),􀆺,sa
p(t－n＋q)]T (７)

其中,q的取值范围为[０,n－１].对该矢量进行一维卷积,其
中第k个特征映射如下:

hk
q＝oc(wk

q∗Tk
q＋bk

q) (８)

其中,wk
q是加权向量,bk

q是偏差,oc 表示激活函数.

１．３　时间特征的挖掘

交通流的时间特征与其空间特征明显不同.由于交通系

统具有动态特性,交通流在短时间内表现出较强的相关性.
此外,长期时间依赖性也存在于交通流量数据中.因此,建模

时间特征应考虑到长期依赖性.有研究引入了长短期记忆

(LSTM)网络来建模交通流的时间特征[１４].LSTM 的优势

在于它使用门控神经元捕捉交通流中的短期记忆和长期记

忆,并避免了梯度消失/梯度爆炸问题.
本研究使用更简单的 RNN 模型———门控递归神经网络

(GRU),因为它需要的神经元比LSTM 更少.为了生成短期

时间特征,把 GRU 的输入表示为T＝(T０,T１,􀆺,Tn－１),在

SA 中,Tq＝[sa
１(t－n＋q),sa

２(t－n＋q),􀆺,sa
p(t－n＋q)]T,将

每个历史时间点中的第k层输出时间特征表示为Hk＝(Hk
０,

Hk
１,􀆺,Hk

n－１),n是时间窗口大小.通过以下等式的迭代计算

生成时间特征:

Zq＝σg(WzTq＋UzHq－１＋bz) (９)

Rq＝σg(WrTq＋UrHq－１＋br) (１０)

Hq＝(１－Zq)☉Hq－１＋Zq☉σh(WhTq＋
Uh(Rq☉Hq－１)＋bh) (１１)

其中,☉表示两个向量的点积,σ(􀅰)和σh(􀅰)是激活函数.
通常情况下,把σ(􀅰)设置在[０,１]的范围内,以控制一定时

间内的信息流.通常令σh(􀅰)为中心激活函数.Rq 是复位

阈值,Zq 是q时间点的更新阈值.很显然,如果大多数Z 接

近于０,且大多数R接近１,则网络学习长期记忆,反之则学习

短期记忆.因为我们认为浅层单层 GRU和LSTM 仅捕获短

期记忆,所以将两个 GRU叠加在一起,以提取交通流量的长

期记忆和短期记忆.

１．４　周期性特征

上班族在工作日通常早上上班、晚上回家,而到了周末其

出行路线又不一样了,这就是为什么在交通流量中可以观察

到很强的周期性.影响交通流量预测的主要因素为交通流量

的周期性.为了对交通流量的每日周期性和每周周期性进行

建模,给出时间t处的周期性输入如下:
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其中,td和tw 分别表示前一天和前一周与预测时刻t相同的

时间点;nd 和nw 分别表示每日周期性和每周周期性的时滞;

h是预测范围.

在近期数据上使用改进的 CNN 和 GRU 来分别挖掘每

日周期性输入和每周周期性输入的时空特征;然后将所有特

征拼接在一起并输入递归层,以执行未来时间点(t,t＋１,􀆺,

t＋h)上的交通流量预测.使用式(３)所示的 ReLU 作为递归

层的激活函数,因为 ReLU 保证了交通流数据的非负性并且

易于收敛.

f(x)＝max(０,x) (１４)

将上述所有结构分组在一起,本研究提出的基于混合神

经网络的交通流量预测模型是以端到端的方式进行训练的.

使用随机梯度下降(SGD)方法[１５]来训练本文模型,将式(１５)

所示的均方误差作为目标函数:

error＝E[(θp－θt)２] (１５)

其中,θp表示模型的预测值或输出.

２　实验结果及分析

２．１　实验设置

本文使用的是２０１４年４月１日至２０１４年６月３０日之

间沿着国内某公路的数据,公路两侧放置有３３个探测器.实

验中,每间隔５min记录一次交通流量.因此,一台探测器每

天保存２８８个数据点的数据.在本文方法中,Sf 的时间窗口

大小n设置为２１.预测范围h设置为９,使用了１０５min的历

史数据来执行接下来４５min的交通流量预测.使用２０１４年

４月１日凌晨０点至２０１４年６月２０日１８点３０分的过去和

未来的交通流量来训练预测模型,将２０１５年６月２０日１８∶３０
至２０１５年６月３０日２４∶００的其余数据用于评估.表１列出

了部分时间点的平均交通流量,表２列出了一周内每日交通

流量的平均值.交通流量数据显示,每天早晨和傍晚是出行

高峰期,工作日交通流量高于周末流量.

表１　部分时间点的平均交通流量

Table１　Averagetrafficflowofsometime

时间点 １∶４５ ５∶１５ ８∶３０ １２∶１５ １５∶４５ １９∶３０ ２１∶００ ２２∶４５
每５min的

交通流量
６２ １７５ ４８１ ５３７ ５２８ ３９２ ２７４ １３９

表２　每日交通流量的平均值

Table２　Averagevalueofdailytrafficflow

时间 周一 周二 周三 周四 周五 周六 周日

每５min的交通流量 ３６７ ３８２ ３７９ ３９１ ３８６ ３４７ ３１８

将本文方法和传统的浅层反向传播神经网络(BPNN)算
法、文献[３]提出的堆叠自动编码算法(SAE)、文献[１６]提出

的LASSO算法相比较.利用 Adamax优化器训练上述模型

方法,样本数为３００.使用其中１０％的训练数据作为验证集.

使用 ReLU激活的３个一维卷积层来提取本文模型的空间特

征.特征映射的数量越大,训练和预测时间越长.将改进

CNN每层的特征映射数量设为３０,以平衡计算成本和预测

精度.采用２层叠加的 GRU 来提取时间特征.所有 GRU
的隐藏状态的维度设置为５０.使用 RelU激活的具有６００个

隐藏神经元的单层神经网络作为相关性模型.为了平衡计算

成本和预测精度,选择５０个状态和６００个隐藏的神经元.为

了比较的公平性,根据文献中的结果和本文所提模型的实验
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结果来选择参数.关键参数包括:BPNN 方法使用 RelU 激

活的具有 １９００ 个 隐 藏 神 经 元 的 单 层 神 经 网 络[１７].对 于

SAE,使用三层深度的深度神经网络.将上述所有输入组合

在一起,并将它们输入到SAE和 BPNN,所有隐藏层的隐藏

神经元为３００,并且使用sigmoid函数激活,每层都使用自动

编码器方式进行预训练.在 LASSO 模型中,l１ 范数损失的

权重设置为０．０２.所有的神经网络方法均建立在keras框架

上,LASSO模型在scikitＧlearn框架上实现.将交通流量和速

度归一化到０到１之间.

２．２　所提方法的拟合能力分析

采集从２０１４年４月１日到２０１４年６月３０日连续９０天

在下游位置时(探测点为２６)２∶３０的交通流量,一共可获得９０
个交通流量数据,如图２所示.

图２　各个数据点的数据

Fig．２　Dataforindividualdatapoint

将前７２个数据作为训练样本集,其余数据作为验证集,

在本文模型中输入训练集进行拟合,图３给出数据拟合结果.

可以看出,本文方法得到的拟合值与实际值非常接近.

图３　本文方法的拟合结果

Fig．３　Fittingresultsofourmethod

２．３　交通流量预测精度的比较及分析

使用平均相对误差(MRE)、平均绝对误差(MAE)和均方

根误差(RMSE)来比较不同预测方法的准确度.MAE,MRE
和 RMSE的定义如下:

MAE＝
∑
I

i
|Pi－Ti|

I
(１６)

MRE＝
∑
I

i

|Pi－Ti|
Ti

I
(１７)

RMSE＝
∑
I

i
|Pi－Ti|２

I
(１８)

其中,I表示预测点的总数,Pi 表示预测值,Ti 表示真值.

表３列出了在未来不同时间点上不同方法的误差指标.

表３　不同预测时间点上的 MAE,MRE和 RMSE(h＝９)

Table３　MAE,MREandRMSEfordifferentpredictiontimepoints(h＝９)

时间点 误差指标 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

本文方法
MAE ２１．３５２ ２３．１６６ ２４．５２４ ２４．６６３ ２５．８６７ ２５．８８３ ２６．３９１ ２６．８４４ ２７．４２６
MRE ０．０８２ ０．０８９ ０．０９１ ０．０９１ ０．０９２ ０．０９５ ０．０９７ ０．０９９ ０．０９９
RMSE ２８．８２６ ３１．０３４ ３２．９５９ ３３．５６１ ３４．８０２ ３４．９８７ ３５．６１４ ３５．８６２ ３６．７７１

文献[１６]方法
MAE ２４．５１４ ２６．８３２ ２７．３７６ ２８．３５４ ２８．９６２ ２９．４３７ ３０．０２１ ３１．１５０ ３２．０６４
MRE ０．０９５ ０．１０２ ０．１０９ ０．１１７ ０．１２５ ０．１３１ ０．１４０ ０．１４７ ０．１４９
RMSE ３２．５６１ ３５．０１２ ３７．３６１ ３８．７６３ ４０．２５７ ４１．３４４ ４２．６５９ ４４．０３５ ４４．８８０

BPNN方法
MAE ２３．６６４ ２４．５２６ ２５．２６１ ２５．６７８ ２６．０３２ ２６．８６５ ２７．０７３ ２７．９３６ ２８．２５３
MRE ０．０８６ ０．０９１ ０．０９３ ０．０９４ ０．０９４ ０．０９９ ０．１０６ ０．１０７ ０．１０９
RMSE ３２．７９３ ３４．２２１ ３４．８６８ ３５．９６３ ３６．５１５ ３７．３７６ ３７．８３０ ３８．５２８ ３８．９０４

文献[３]方法
MAE ２３．８２９ ２５．０６５ ２５．８６４ ２６．１５７ ２７．２９３ ２７．６７２ ２８．３３６ ２８．９１４ ２９．１５３
MRE ０．０９１ ０．０９５ ０．０９６ ０．１０１ ０．１０５ ０．１０８ ０．１０８ ０．１１３ ０．１１５
RMSE ３２．７９３ ３４．２７３ ３５．７５８ ３６．６６３ ３８．０３２ ３８．７４８ ３９．５５１ ３９．８９２ ４０．６６８

　　从表中可以看出,本文方法在第１个时间点获得的预测

结果最好,相比于 BPNN 方法,本文方法的 MAE 和RMSE
分别提升了２．３１２和３．９６７.由表３可知,与其他方法相比,
本文模型方法的 MAE,RMSE和MRE 都有所提高.实验结

果证实,本文方法可以学习交通流中的时空特征.另外,从表

３中能明显看出,每种方法在靠近未来的时间点时表现出了更

好的性能,因为预测较近的未来交通流量会更容易.所有基于

神经网络的方法都比LASSO表现得更好,因为LASSO是一个

简单的线性模型,它不能充分捕获交通流内的非线性特征.

MAE,MRE和 RMSE用于测量预测值与实际值之间的误

差.预测精度在空间和时间上的分布也是重要的指标.因此,
定义平均相关性(AC)来测量空间和时间分布的预测性能:

AC(t)＝１
nt

∑
n

t＝１
Corr(P:t,T:t)

ACE(s)＝１
ns

∑
n

s＝１
Corr(Ps:,Ts:)

(１９)

其中,P:t和Ps:分别表示预测时间点t和空间点s处的交通流

向量;T:t和Ts:表示实际的交通流向量;nt 和ns 分别是在时

间维度和空间维度上的预测向量数.图４给出了所有方法在

时间和空间维度上的平均相关性.结果表明,本文方法在交

通流量的空间和时间分布上可以提供可靠预测.

图４　４种方法在时间和空间维度上的平均相关性

Fig．４　Averagecorrelationoffourmethodsontimedimension

andspatialdimension
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图５给出２０１５年５月１４日２∶００到２０１５年５月１４日

２∶４０在下游位置(探测点为２４)时上述４种方法的预测结果,
图６给出在第二个预测时间点处上述４种方法的预测结果.
可以看出,在整个预测期间,本文算法在时间和空间维度上都

更准确.

图５　不同时间点的预测结果

Fig．５　Predictionresultsfordifferenttimepoints

图６　第二个预测时间点的结果

Fig．６　Resultsofsecondpredictiontimepoint

结束语　本文提出了一种新的交通流量预测模型,该模

型利用了各种深度学习架构(包括全连接神经网络、递归神经

网络和CNN)的优点以提高预测性能.使用改进的 CNN 来

挖掘交通流量的空间特征,使用递归神经网络来挖掘交通流

量的时间特征.另外,本文将相关性模型引入到了交通流的

建模中,相关性模型可以根据过去的交通流量实现自动学习.
本文不仅提出了具有可靠精度的预测模型,而且分析了神经

网络在交通流数据处理过程中的内在机制.实验结果表明,
基于混合神经网络的交通流量预测模型具有更高的预测

精度.
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