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摘　要　短时交通流预测是交通流建模的一个重要组成部分,在城市道路交通的管理和控制中起着重要的作用.然

而,常见的时间序列模型(如 ARIMA)、随机森林(RF)模型在交通流预测方面由于被构建模型产生的残差和输入变量

所影响,其预测精度受到限制.针对该问题,提出了一种基于梯度提升回归树的短时交通预测模型来预测交通速度.

首先,模型引入 Huber损失函数作为模型残差的处理方法;其次,在输入变量中考虑预测断面受到毗邻空间因素和时

间因素相关性的影响.模型在训练过程中通过不断调整弱学习器的权重来纠正模型的残差,从而提高模型预测的精

度.利用某城市快速路的交通速度数据进行实验,并使用 MSE和 MAPE等指标将本文模型与 ARIMA 模型和随机

森林模型进行对比,结果表明,文中所提模型的预测精度最好,从而验证了模型在短时交通流预测方面的有效性.

关键词　短时交通流预测,梯度提升回归树,损失函数,时空相关性

中图法分类号　TP１８１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０６．０４０
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Abstract　ShortＧtermtrafficflowpredictionisanimportantpartoftrafficflowmodeling,anditalsoplaysanimportant

roleinurbanroadtrafficmanagementandcontrol．However,thecommontimeseriesmodel(e．g．,ARIMA)andranＧ

domforestmodel(RF)arelimitedinthepredictionaccuracyduetotheresidualsgeneratedbythemodelandtheinput

variables．Aimingatthisproblem,ashortＧtermtrafficflowpredictionmodelbasedongradientboostingregressiontree
(GBRT)wasproposedtopredictthetravelspeed．Themodel(GBRT)firstintroducestheHuberlossfunctiontodeal

withresiduals．Secondly,thespatialＧtemporalcorrelationsarealsoconsideredintheinputvariables．Themodeladjusts

theweightoftheweaklearnersinthetrainingprocess,andcorrectstheresidualsofthemodeltoimprovetheprediction

accuracy．Experimentwasconductedbyusingtrafficspeeddataofacityexpressway,andARIMA modelandrandom

forestmodlewerecomparedwiththeproposedmodelbyusingMSE,MAPEandotherindicators．Resultsshowthatthe

proposedmodelhasthebestpredictionaccuracy,andthevalidityofthemodelinshortＧtermtrafficflowpredictionis

verified．

Keywords　ShortＧtermtrafficflowprediction,Gradientboostingregressiontree,Lossfunction,SpatialＧtemporalcorreＧ

lations

　

１　引言

随着社会经济和城市化的不断发展,城市道路交通在给

人们日常生活带来便利的同时,也带来了交通拥堵、交通事故

等问题;尤其是人口、车辆的日益增加与道路规划不合理、基

础设施不到位的矛盾,使得城市道路交通问题日益严峻.值

得欣慰的是,随着信息化、计算机、自动控制和人工智能等技

术的不断进步,智能交通系统成为了解决城市道路交通问题

的有效途径之一.短时交通速度预测是智能交通系统最重要

的组成部分[１],同时也是智能交通系统领域的研究热点;其在



交通管理、控制和指导等方面的应用,能够有效地缓解甚至解

决城市交通拥堵、交通事故等问题.

交通系统是由人、车辆和道路组成的相互交织、相互影响

的复杂系统,具有高度的不确定性和非线性,尤其是短时交通

流预测受随机因素的影响更大,时变性、不确定性更强[２].交

通速度的预测是短时交通流预测的重要组成部分,由于对实

时性和准确性要求更高,因此面临巨大困难.随着对问题研

究的深入,大量的方法被用于解决交通流预测问题,如统计和

回归方法、交通流理论方法、历史平均法、卡尔曼滤波法等.

而机器学习技术的发展,使得基于机器学习的有关算法和模

型也被广泛应用于交通领域,包括神经网络模型、支持向量

机、混合和集成技术等.在众多的模型和方法中,差分自回归

移动平均(AutoregressiveIntegrated MovingAverage,ARIＧ

MA)模型逐渐成为评价新开发预测模型的基准[３].当交通

流在时间上呈现规律变化时,此模型有很好的预测效果.文

献[４]利用 ARIMA模型对交通事故进行预测,并通过实验证

明了其具有很高的预测精度,为政府和交通部门预防交通事

故提供了依据.文献[１]采用支持向量机方法来预测短时交

通速度,并验证了其有效性.文献[５]采用随机森林模型对短

时交通流进行预测,并证明了其有效性和易用性.文献[６]在

采用梯度提升回归树训练历史行程时间数据后进行预测,并

与其他集成方法进行对比,证明了该方法在高速公路行程时

间预测方面的适用性.文献[７]在考虑时空相关的条件下,证

明了梯度提升回归树在城市路段行程时间预测方面具有更高

的预测精度.文献[８]采用梯度提升回归树对短时地铁的客

流量进行预测,并考虑了与地铁相邻的公交车站的客流等一

系列因素的影响,以获取短时地铁客流量微妙和隐藏的变化,

提高了对短时地铁客流量的预测精度.上述方法尽管在预测

精度方面有所提高,但在残差处理方法和输入变量时空相关

性分析方面还存在不足.

为此,本文提出一种基于梯度提升回归树的短时交通流

预测模型.与文献[７Ｇ８]的不同之处在于,本文模型通过引入

Huber损失函数作为模型残差处理方法来降低样本残差的损

失,有效地提高了模型的预测精度.其次,模型考虑了输入变

量中预测断面受到毗邻空间因素和时间因素相关性的影响,

并就时空相关因素对模型预测性能的影响进行对比和分析.

利用某城市快速路上相邻５个微波检测器所采集的连续１５
天的速度数据集进行实验,将其中前１４天的数据作为训练数

据集输入模型进行训练,最后一天的数据作为测试集输入模

型进行验证.将模型速度的预测值与观测值之差转换成均方

差误差 (MSE)、对称平均绝对百分比误差(SMAPE)、均方根

误差(RMSE)等指标,并将本文模型与时间序列模型(ARIＧ

MA)和随机森林(RF)模型的结果进行对比.对比结果表明,

本文模型的预测精度误差最小,从而验证了本文模型在短时

交通流预测方面的有效性.

２　预测算法

２．１　梯度提升算法

梯度提升的思想源于 Breiman[９],其被理解为基于误差

函数的一个优化算法.梯度提升是解决分类和回归问题的机

器学习技术,通过集成弱预测模型的形式生成一个强预测模

型,如决策树.梯度提升回归算法随后被 Friedman开发出

来[１１Ｇ１２],其核心在于每次计算由一个基本模型完成,而下次

计算是为了减小上次模型的残差,并在残差减小的梯度方向

新建立一个基本模型.因此,通过不断调整和优化弱学习器

的权重,使之成为强学习器,可以对损失函数进行极小化

优化.

２．２　ARIMA

ARIMA模型,即差分自回归移动平均模型,是２０个世

纪７０年代初被提出的著名时间序列预测方法.ARIMA(p,

d,q)模型中,AR是自回归,p为自回归项;MA为移动平均,q
为移动平均项数,d为时间序列平稳时所做的差分次数.所

谓 ARIMA模型,是指将非平稳时间序列转化为平稳时间序

列,然后将因变量仅对它的滞后值以及随机误差项的现值和

滞后值进行回归所建立的模型.ARIMA 模型根据原序列是

否平稳以 及 回 归 中 所 含 部 分 的 不 同,分 为 移 动 平 均 过 程

(MA)、自回归过程(AR)、自回归移动平均过程(ARMA)以

及 ARIMA过程.ARIMA 模型的基本思想是:将预测对象

随时间推移而形成的数据序列视为一个随机序列,并用一定

的数学模型来近似描述这个序列.该模型一旦被识别,便可

根据时间序列的过去值和现在值预测未来值[１５].

２．３　随机森林

随机森林,是利用多棵树对样本进行训练并预测的一种

分类器,于２００１年由 Breiman提出并扩展[１４].其结合了两

大机器学习技术,即Breiman的“Bagging”思想和随机特征选

取[６],并成为了数据挖掘领域的重要成员.随机森林的“BagＧ

ging”思想是利用Bootstrap重抽样方法从原始样本集中抽取

多个样本集,并分别对每个样本集进行决策树建模,预测时对

每棵决策树都会给出一个预测结果.随机森林的随机特征选

取的过程是指,在每个决策树模型的生成过程中,对于每个节

点,通过从随机选取的特征中比较最优分割进行节点分裂.

随机森林中两大技术的目的都在于保持所构建决策树样本集

的多样性.文献[１４]利用数学理论和大量数据测试证明了随

机森林不会轻易出现过拟合现象,并且其泛化误差也小于决

策树.随机森林所结合的两大技术集合了多棵决策树,具有

预测准确率高、对异常值和噪声数据容忍度高等优点.

３　基于梯度提升回归树的短时交通流预测模型

为提升短时交通流预测的精度,文中提出一种基于梯度

提升回归树的短时交通流预测模型.模型的每个基本模型是

一棵回归树,用以纠正上一次迭代计算过程产生的残差.残

差是预测值与观测值之间的差,其值越小代表模型的预测性

能越好.为提高模型的性能并降低残差值,本文从损失函数

和输入变量两个方面进行改进.一方面,通过引入 Huber损

失函数来降低样本的残差损失.Huber损失函数是一种使用

鲁棒性回归的损失函数[１６],其中变量a被表述为残差:a＝

y－f(x),则其表达式为:

３２２第６期 沈夏炯,等:基于梯度提升回归树的短时交通流预测模型



Lδ(y,f(x))＝

１
２

(y－f(x))２, |y－f(x)|≤δ

δ|y－f(x)|－１
２δ２,otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

另一方面,当对交通速度进行预测时,模型的输入变量分

别以不考虑空间因素和时间因素(Case１)、仅考虑时间因素

(Case２)、仅考 虑 空 间 因 素 (Case３)、考 虑 空 间 和 时 间 因 素

(Case４)４种情况作为输入.研究了空间因素和时间因素对

模型预测精度的影响,并分析了空间因素和时间因素在模型

中的相关重要性.

基于梯度提升回归树的短时交通流建模流程如图１所

示,利用训练数据建立稳定模型,并利用测试数据对模型的性

能进行评价.

图１　基于梯度提升回归树的短时交通流建模流程图

Fig．１　FlowchartofshortＧtermtrafficflowmodelingbasedon

gradientboostingregressiontree

已知训练数据集(x,y)＝{(xi,yi)}ni＝１,其中x是输入变

量,y是相对应的输出变量.假设每棵回归树的叶子是Jm,

将输入空间划分为Jm 个不相交区域:R１m,R２m,􀆺,Rjm ,并在

每个区域上确定输出的常量值[６,１０],如bjm 为区域Rjm 的常量

值.其回归树表达式为:

hm(x)＝∑
Jm

j＝１
bjmI(x∈Rjm ) (２)

WhereI(x∈Rjm )＝
１, ifx∈Rjm

０, otherwise{
模型的目标是向着函数f(x)寻找一个近似F

∧
(x),并使

给定的损失函数L(y,f(x))在数据集上的期望值最小化.

F
∧
(x)＝argmin

f(x)
　∑

N

i＝１
L(y,f(x)) (３)

因此,对模型初始化一个常量函数f０,引入 Huber损失

函数进行拟合,且模型树的数量为 M.初始化模型如下:

f０＝argmin
f(x)

　∑
M

i＝１
Lδ(y,f(x)) (４)

模型沿梯度下降的方向进行迭代,目的是降低残差值.

对于模型的第m 次迭代,在模型中计算损失函数负梯度的当

前值,并将它作为残差的估计值,则负梯度被定义为:

γmi＝－[∂Lδ(yi,f(xi))
∂f(xi)

]f(xi)＝fm－１(xi) (５)

对于残差,梯度提升回归树模型将为其拟合一个回归树

hm(x),则模型梯度下降法的步长计算如下:

ρm＝argmin
ρ

　∑
n

i＝１
Lδ(yi,fm－１(xi)＋ρmhm(xi)) (６)

为了纠正上一个回归树的残差,模型在每一步增加一棵

新的回归树,因此模型最终的更新如下:

fm＝fm－１(x)＋ρmhm(x) (７)

梯度提升回归树沿梯度下降的方向构建一个新的模型,

并通过最小化损失函数的期望值来不断更新模型[７],从而使

模型最终趋于稳定,最后用测试数据预测未来值来进行验证.

本文模型在训练过程中不仅引入 Huber损失函数作为拟合

残差的方法,还考虑模型的预测断面受空间因素和时间因素

相关性的影响,同时通过不断调整基本模型的权重来提高预

测精度.模型有３个关键的参数:树的数量(M)、学习效率

(L)、树的深度(D).一般来说,随着树的增加,模型能够减小

训练误差,然而如果树的数量太多,将会导致其泛化能力大大

减弱[６,１０],模型也会因为出现过拟合现象而预测性能降低.

因此,通过优化模型树的数量将预测误差降到最低很有必要,

并且过拟合现象也可以通过控制树的数量来避免.另外,梯

度提升算法引入了收缩系数(Shrinkage),即每次以一小步长

逐渐逼近最佳结果,以避免过快逼近结果而造成过拟合.因

此,模型方程式被修改为:

fm＝fm－１(x)＋L∗ρmhm(x),０＜L≤１ (８)

参数L被称作“学习效率”,即每个弱分类器的权重缩减

系数.采用较小的学习效率(L＜０．１)的梯度提升算法能更

有效地提高模型的泛化能力[１０,１３],但是很小的学习效率(L＜

０．００１)需要较多的树才能使模型收敛,而且会降低预测的精

度.而树的深度,即基本模型树的复杂度,也是影响预测精度

的一个因素.本文模型通过不断优化树的数量(M)、学习效

率(L)和树深度(D)的组合来提高模型的预测精度,这３个关

键参数的选优过程将在后文中详细描述.

４　实验分析与结果

本实验采用微波检测器采集得到的数据集对模型进行训

练,不断地调整模型的参数组合以寻找出最优组合,并使用测

试数据集对模型进行验证.将预测值与观测值之间的差转换

成 MAPE等指标,对模型以及模型属性进行分析,并将本文

所提模型与 ARIMA模型、随机森林模型的预测精度进行对

比,以验证其在短时交通流预测方面的有效性.

４．１　实验数据集

本文利用安装在固定位置的微波检测器来采集城市道路

上的车辆行驶速度、车辆流量、车辆占有率等信息作为实验数

据集.在某城市一条长度约为１０kM 的道路上,由南向北的

５个固定位置分别安装远程微波检测器,将这５个固定位置

分别标记为h,j,f,w,x.其中,h和j之间的距离为０．９kM,

j和f 之间的距离为１．５kM,f和w 之间的距离为１．９kM,w
和x之间的距离为２．３kM.微波检测器每间隔５min采集一

次数据,连续获取２０１６年６月２１日到２０１６年７月５日共１５
天的交通数据信息.本文考虑预测断面受到上下游断面
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空间因素以及历史时间因素的影响,共选取２０个数据属

性,其中前１９个数据属性作为模型的输入变量,最后１个

数据属性作为模型的期望输出.其数据集的格 式 如 表 １
所列.

表１　数据集格式

Table１　Formatofdatasets

ht－１ ht－２ ht－３ jt－１ jt－２ jt－３ ft－１ ft－２ ft－３ wt－１

５６．６５ ５３．６７ ５５．７４ ６７．９６ ６４．１４ ６４．５４ １０．６２ １０．６７ １２．８１ ７０．６６
５６．６３ ５６．６５ ５３．６７ ６２．３２ ６７．９６ ６４．１４ １３．０５ １０．６２ １０．６７ ６９．５５
５４．６１ ５６．６３ ５６．６５ ６４．４２ ６２．３２ ６７．９６ １３．０３ １３．０５ １０．６２ ６７．０１
５５．４６ ５４．６１ ５６．６３ ６７．７３ ６４．４２ ６２．３２ １２．１３ １３．０３ １３．０５ ６６．２９

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

wt－２ wt－３ xt－１ xt－２ xt－３ △ft－１ △ft－２
dayof
week

timeof
day

ft

６９．９２ ６９．８９ ６０．５５ ５８．９３ ６７．２９ －０．０４ －２．１５ ５ １ １３．０５
７０．６６ ６９．９２ ７２．５１ ６０．５５ ５８．９３ ２．４３ －０．０４ ５ ２ １３．０３
６９．５５ ７０．６６ ６４．００ ７２．５１ ６０．５５ －０．０２ ２．４３ ５ ３ １２．１３
６７．０１ ６９．５５ ７２．９１ ６４．００ ７２．５１ －０．９１ －０．０２ ５ ４ ２５．４２

􀆺 􀆺． 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

　　表１共获取了４３２０个时段的速度数据,且每个时段的数

据有２０个属性值.５个断面在２０１６年６月２１日的速度波动

情况如图２所示.数据集中的ht－１,ht－２,ht－３分别是当前时

刻t的前５min,１０min,１５min在断面h处所采集到的车辆速

度;类似可知在断面j,f,w,x处所采集的前５min,１０min和

１５min的车辆速度.ft 是当前时刻t在断面f 处的车辆速

度,Δft－１＝ft－１－ft－２和 Δft－２＝ft－２－ft－３是断面f在当前

时刻t之前的速度变化.dayofweek为每周周一到周日的索

引;而timeofday为１到２８８的索引,表示每天以５min的频

率获取一个时段的速度数据.实验以数据集中前１４天的数

据作为训练数据,而将最后１天的数据作为测试数据用于验

证模型的预测精度.模型在当前时刻t对断面f 处的车辆速

度进行预测并将其作为模型的输出变量y,而将采集的历史

速度数据作为模型的输入变量x,输入变量考虑预测断面f
受到上游断面h和j 处以及下游断面w 和x 处的空间因素

以及时间因素的影响.对模型的３个关键参数即树的数量

(M)、学习效率(L)和树的深度(D)进行调优组合,以寻求模

型的最优预测精度.

图２　２０１６年６月２１日的速度变化分布

Fig．２　DistributionofvelocityonJuly２１st,２０１６

４．２　参数调优

短时交通流预测是一个未来事件,对智能交通系统的交

通控制和交通诱导具有非常重要的意义.优化梯度提升回归

树参数,找到不同参数组合对模型性能的影响,至关重要[６Ｇ７].

本节将１４天的训练数据集信息输入到模型中,通过不断调整

参数组合,用 MAPE指标表示测试数据集中观测值与预测值

的差,当寻找到的 MAPE 值最小时,即找到模型的最优参数

组合.基于梯度提升回归树的短时交通流预测模型采用 HuＧ

ber损失函数,对模型的３个关键参数给出多个适当的取值:

树的数量M 在１００~４０００之间取值;学习效率L取值为０．５,

０．１,０．０５,０．０１,０．００５,０．００１;树的深度 D 取值为２,３,４,５.

为了研究参数对模型预测误差的影响,引入平均绝对百分比

误差(MAPE)作为指标,其表达式如式(９)所示:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１
|ri－pi

ri
| (９)

其中,n表示测试数据的样本量,ri 表示测试数据的观测值,

pi 表示测试数据的预测值.

为了研究树的数量对模型预测精度的影响,首先确定学

习效率值和树的深度值,通过不断改变树的数量进行实验研

究.树的数量 M 和MAPE 值的关系如图３所示.树的数量

表示模型中基学习器的数量,随着树数量的变化可以获取任

意 MAPE值的输出.当树的数量增加时,MAPE 值会减小.

然而,当树的数量继续增加(如 M 在１５００以后增加)甚至逼

近于数据集时,MAPE值变化微弱甚至会增大.导致这种现

象的原因是模型出现了过拟合,从而造成预测精度下降,而基

本模型的增加也造成了计算时间的浪费;并且学习效率和树
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深度的变化,也使树的数量对 MAPE值的影响不同.

(a)Depthoftree(D＝２)

(b)Depthoftree(D＝３)

(c)Depthoftree(D＝４)

(d)Depthoftree(D＝５)

图３　树的数量 M 和MAPE 值的关系

Fig．３　RelationshipbetweennumberoftreesandMAPE

为研究学习效率对模型预测精度的影响,首先确定模型

树的数量和树的深度,得到学习效率L 与MAPE 值的关系,

如图４所示.学习效率是模型中回归树的权重,控制着模型

逼近最优结果的步长,同时也抑制着树的过度增加,以避免出

现过拟合现象,从而提高模型的泛化能力.由图４可知,当学

习效率值较小(如０．００５＜L＜０．１)时,模型的学习相对比较

充分,MAPE值会随着学习效率的降低而变小,因此模型有

很好的预测精度.然而,当学习效率继续变小(如L≤０．００１)

时,MAPE值减小微弱甚至变大,在模型的预测精度下降的

同时也要求更多的基本模型来保证模型收敛,并导致了计算

时间的增加.因此,学习效率较小(如L≤０．００１)时,会造成

过拟合,不仅会降低模型的预测性能,还将浪费计算时间.因

此,选取学习效率值时,需要平衡预测精度与计算时间代价.

(a)Depthoftree(D＝２)

(b)Depthoftree(D＝５)

图４　学习效率L和MAPE 值的关系

Fig．４　RelationshipbetweenlearningrateLandMAPE

树的深度,即模型中回归树的复杂度,也是影响预测性能

的一个因素.树的深度 D 与 MAPE 值的关系如图５所示.
当学习效率取值为０．５且模型树的数量确定时,随着树深度

的增加,MAPE值呈现先减小后增大的趋势,同时 MAPE 值

也随着树的数量的增加而上升.当学习效率值取为０．００５时,

随着深度的增加,MAPE 值减小得很缓慢;但当树的数量增

加时,MAPE值减小得非常明显.因此,在较小的学习效率

下,树的深度不仅可以提高模型的预测精度,而且能够减少由

于树数量的增加而造成的过拟合问题.

(a)Learningrate(L＝０．５)

(b)Learningrate(L＝０．００５)

图５　树的深度D 与MAPE 值的关系

Fig．５　RelationshipbetweendepthoftreesandMAPE

由实验结果可知,模型的这３个关键参数控制着模型预

测精度的变化.选取适当小的学习效率和相应较大的树数量

是很有必要的,较小的学习效率虽然能够每次收缩一个小步

长,不断地逼近最优结果,但也要权衡迭代计算的时间代价.
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树的深度是每棵基本模型树的复杂度,它影响着对学习效率

和树的数量的选择.对于给定的数据集,树的深度越大,模型

越复杂;使模型学习效率变小,会产生更好的预测精度;改变

树的数量的选取方式,会增加模型计算的时间.因此,为提高

模型的预测精度,不仅要进行调优选择,还需要考虑模型由于

计算而付出的时间代价.

４．３　模型分析与模型对比

使用本文模型对速度进行预测,对于模型的输入变量,分
别以不考虑空间因素和时间因素(Case１)、仅考虑时间因素

(Case２)、仅考虑空间因素(Case３)、考虑空间因素和时间因素

(Case４)４种情况作为输入.模型对４种变量的输入情况进

行参数调优以寻找预测精度最好的参数组合,并比较 MAPE
值.由图６可知,在模型的输入变量中,同时考虑预测断面受

到毗邻空间因素和时间因素的影响比不考虑空间因素和时间

因素、仅考虑时间因素和仅考虑空间因素的预测精度都好,其

MAPE分别降低了６．４％,２．２％和３．６％.

图６　模型输入变量对预测精度的影响

Fig．６　Impactofinputvariablesonpredictionaccuracy

图７显示了考虑空间因素和时间因素的情况下,模型中

每个输入变量的相对重要性,输入变量对预测值的影响是多

样性的.正如我们所预期的,ft－１作为与当前时刻最接近的

速度值,其所占的比重也最大.Δft－１和 Δft－２是断面f 前

５min和１０min的速度变化,它们对断面f 当前时刻的速度

预测也有很大的影响.timeofday和dayofweek所占的比

重反映了速度的周期性和规律性.图６中的 MAPE 值也表

明了时间因素对预测值的影响.观察上游断面h和j以及下

游断面w和x的相对重要性可知,断面f受到与之紧紧相邻

的断面j和断面w的影响比其他两个断面的大,这反映了预测

断面受到的空间因素影响与断面之间所处的不同位置有关.

图７　在Case４的情况下输入变量在模型中的相对重要性

Fig．７　RelativeimportanceofinputvariablesinCase４

为验证本文模型在预测方面的有效性以及较其他模型更

具优势,将其与 ARIMA 模型和随机森林模型进行对比.采

用均方差误差 (MSE)、对称平均绝对百分比误差(SMAPE)、均
方根误差(RMSE)作为对比３个模型预测精度误差的指标.

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(pi－ri)２ (１０)

SMAPE＝１００％
n ∑

n

i＝１

|pi－ri|
(|ri|＋|pi|)/２

(１１)

RMSE＝
∑
n

i＝１
(pi－ri)２

n
(１２)

对比结果如表２所列.可以看出,本文模型在预测误差

方面优于 ARIMA模型和随机森林模型.

表２　３个模型的预测误差的对比

Table２　Comparisonofpredictionerroramongthreemodels
指标

模型
MSE MAPE SMAPE/％ RMSE

ARIMA ２９．１５０７ ０．０９２２ ８．９９ ５．３９９１
RF ２６．０１４０ ０．０８９２ ８．７５ ５．１００４

GBRT ２２．７４１４ ０．０８４７ ８．２１ ４．７６８８

结束语　本文利用微波检测器所采集的某城市道路的实

时交通速度数据,提出一种基于梯度提升回归树的短时交通

流预测模型.所提模型引入了 Huber损失函数,并考虑了输

入变量预测断面受到毗邻空间因素和时间因素相关性的影

响,通过在训练过程中不断对弱学习器的权重进行优化,使其

成为强学习器,从而提高模型预测的精度.通过对模型的３
个主要参数(即树的数量、学习效率和树的深度)的不断优化

组合,寻找最佳参数组合来提高模型的预测性能.本文将前

１４天的数据作为训练集,最后１天的数据作为测试集,对模

型输入变量的空间因素和时间因素的相关性进行分析,并将

所提模型与 ARIMA模型和随机森林模型的预测性能进行对

比.本文模型较其他模型果有明显的效果提升,从而验证了

本文模型在短时交通流预测方面的有效性.今后将对异常事

件下交通流的预测进行进一研究.
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