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基于 ＴＳ￣ＮＮ 模型的道路交通车流量预测

张扬永

(中共福建省委党校 福建行政学院ꎬ福建 福州 ３５０００１)

摘要: 针对现有的智能交通系统预测方法ꎬ基于道路交通的关键参数车流量预测ꎬ提出了一种基于深

度学习的时间序列交通流预测方法ꎬ进一步提升道路交通车流量预测准确率ꎮ 在对道路交通数据集

进行清洗后ꎬ使用时间序列和神经网络的结合算法 ＴＳ－ＮＮ 进行车流量预测ꎬ实验表明ꎬ在城市路段的

预测中ꎬＴＳ－ＮＮ 相对时间序列模型 ＡＲＩＭＡ、神经网络模型 ＬＳＴＭ 准确率分别提升了 １.６２％和 ２.１３％ꎻ
在高速公路数据集上测试上ꎬＴＳ－ＮＮ 有更加明显的改进ꎬ相对 ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ 分别提升了 ２０.８７％和

３.５３％ꎬ在一定程度上ꎬＴＳ－ＮＮ 算法确实有助于改进智能交通系统核心算法ꎮ
关键词: 时间序列ꎻ神经网络ꎻ道路交通ꎻ车流量预测
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１　 背景

当前ꎬ交通拥堵已成为日常生活中常见的问

题ꎬ高速公路的交通拥堵也成为普通现象ꎬ影响道

路通行能力的主要原因是常住人口城镇化率和机

动车保有量提升与现有交通基础设施发展不匹配

之间的矛盾[１]ꎮ 缓解交通拥堵和减少交通事故ꎬ
提供更优质的道路行驶路线ꎬ已经成为提高路网

的交通效率和安全性的重点研究课题ꎮ 各类研究

理论和应用实际已经表明ꎬ修建更多的道路、投入

更多的人员(交通警察)等各类强化交通基础设

施ꎬ虽然在一定程度上缓解了交通拥堵但成本非

常高[２]ꎬ因此ꎬ很有必要利用科学技术手段来辅

助解决交通拥堵问题ꎮ 智能交通系统( ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｔｒａｆｆｉｃ ｓｙｓｔｅｍꎬＩＴＳ)随之产生ꎬ并且发展迅速ꎮ 针

对加强建设交通基础设施解决交通拥堵成本过高

问题ꎬＩＴＳ 通过交通实时预测、交通诱导等技术在

很大程度上缓解了交通拥堵ꎬ尤其是在突发道路

交通拥堵问题上ꎬＩＴＳ 的交通实时预测不仅方便

了大众出行ꎬ也提升了道路交通的通行效率ꎮ
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　 　 学者在 ＩＴＳ 研究道路交通问题中主要涉及的

算法和模型大致可以分为 ３ 类:参数方法、非参数

方法和深度学习方法[３]ꎮ 大多数预测方法都是

利用时间变量对交通流进行预测ꎬ而交通数据往

往是以时间序列( ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬＴＳ)的形式表示的ꎮ
因此ꎬ整合移动平均自回归模型(ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＲＩＭＡ)在交通科

学的预测应用中经常使用ꎬ该模型假设未来交通

量根据当前交通量线性变化ꎬ如:早期学者大多数

使用支持向量回归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＳＶＲ)利用非线性变化进行流量预测ꎬＤｏｎｇ￣ｗｅｉ 等
人[４]基于道路交通历史数据建立时间序列的

ＡＲＩＭＡ 模型ꎬ张帆[５] 在 ＡＲＩＭＡ 和支持向量机

( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ ) 结 合ꎬ 建 立

ＡＲＩＭＡ￣ＳＶＭ 组合模型ꎬ这些都具有较好的应用

效果ꎮ 然而ꎬ对于交通科学而言ꎬ仅使用时间变化

不足以准确预测交通流的暂时扰动ꎬ如交通事故、
建筑工地等也会造成通堵塞ꎮ 因此ꎬ机器学习方

法也被广泛用于处理短期交通流预测ꎬ如 ＳＶＭ、
ＳＶＲ、高斯过程、随机方法等ꎮ 近年来ꎬ随着人工

智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)的发展ꎬ许多人工

神经网络( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＮＮｓ)模型被

应用到交通科学中ꎬＢＪＺＡ[６] 通过卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)来模拟特征

之间复杂的非线性关系ꎬ Ｑｉａｏ Ｙ 等人[７] 运用

ＯｐｅｎＩＴＳ 开放数据平台ꎬ结合神经网络进行的短

时交通流预测ꎬＫｏｅｓｄｗｉ 等[８] 在深层信任网络中

加入交通事故和天气情况ꎬ如提供最佳导航策略ꎬ
进而提升预测道路交通状况ꎮ 较新的研究也在模

型中加入时空因素ꎬ如熊振华等[９] 从交通路网时

空分布特征入手ꎬ曹堉等[１０]基于时空节点选择和

深度学习的城市道路短时交通流预测ꎬ在各自研

究的实验数据中均取得很好的效果ꎮ
在最新道路交通大数据的研究中ꎬ如何充分

有效地利用大数据下的海量交通流数据ꎬ提升路

网交通流进行实时预测准确率ꎬ如实时短期交通

流预测信息(估计出行数据、预期延误和备选路

线)ꎬ重点开发动态 ＧＰＳ 诱导、路段速度估算、车
流量预测等 ＩＴＳ 关键技术ꎬ已经成为 ＩＴＳ 研究中

最核心的、最具挑战的难题ꎮ 本研究基于 ＴＳ￣ＮＮ
(ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ￣ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型的道路交通车流

量预测重点围绕车流量的预测算法ꎬ辅助提升

ＩＴＳ 智能化ꎬ从计算机科学角度提升道路通行效

率ꎬ从而缓解道路交通拥堵成本投入问题ꎮ

２　 智能交通相关研究

２.１　 ＩＴＳ 技术

ＩＴＳ 又称智能运输系统(ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ)ꎬ是将先进的科学技术(信息技术、计算机

技术、数据通信技术、传感器技术、电子控制技术、
自动控制理论、运筹学、人工智能等)有效地综合

运用于交通运输、服务控制和车辆制造ꎬ加强车

辆、道路、使用者三者之间的联系[１１]ꎮ 随着 ＩＴＳ
技术不断发展和交通信息采集技术的不断完善ꎬ
ＩＴＳ 可以获取实时的交通数据ꎬ提取实时的交通

状态信息ꎬ如交通流量、速度、占用率等ꎬ通过 ＩＴＳ
中运筹学、时间序列、人工通能、神经网络等各类

算法ꎬ提高了数据采集的质量和预测(流量、密
度、路况)的准确性ꎬ如:高效的导航已成为交通

出行的主要手段[１２]ꎮ 国内外现有 ＩＴＳ 算法设计

中回归、分类等学习方法大多是浅层结构算法ꎬ其
局限性在于当样本和计算单元有限时ꎬ而对于神

经网络及深度学习在一般的分类问题上ꎬ它们的

泛化能力也受到一定的限制ꎬ往往忽略了交通流

数据的某些特征(信息不全等)ꎬ另外模型在高速

公路和城市路段的适应性也不尽如意ꎮ 因此ꎬ将
时间序列和神经网络结合起来ꎬ采用了多变量时

间序列方法和具有空间信息输入的神经网络相结

合方法 (时间序列联合神经网络ꎬ简称为 ＴＳ￣
ＮＮ)ꎬ既包括交通流的时间性ꎬ又含有交通流的空

间特征ꎬ在实验中ꎬ对比了神经网络典型应用长短

期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)模型

和时间序列最经典的 ＡＲＩＭＡ 模型ꎬＴＳ￣ＮＮ 在准确

率预测方面确实能得到一定的提升ꎮ 虽然交通科

学明确区分了自由交通和拥挤交通ꎬ但在 ＩＴＳ 学

术界中道路交通的研究主要包括车辆诱导算法设

计、道路实时数据采集、预测模型等 ３ 个方面ꎬ其
中预测模型又包括了速度、密度、流量等ꎬ这些算

法和模型仍然有很多需要改良的地方ꎮ
２.２　 时间序列在 ＩＴＳ 中的应用

时间序列在 ＩＴＳ 中的应用ꎬ主要是按照时间

排序的一组道路交通随机变量如车流量、密度、路
况等信息ꎬ它通常是在相等间隔的时间段内(实
时交通数据往往按秒或分钟等小单位计量)依照

给定的采样率对道路交通潜在变化过程进行观测

的结果ꎬ同时这些道路交通变量会随时间呈现一

１６５
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定规律的变化趋势ꎬ其一般形式为:
Ｘ ＝ ｔｉꎬｘｉ( ){ } ｎｉ ＝ １ (１)

式中ꎬ Ｘ 表示了第 ｉ 个记录了 ｔｉ 时刻的交通变量

ｘｉ 的信息ꎬ常见建立序列值随时间变化的回归模

型有参数估计方法为最小二乘估计ꎬ如 Ｘ ｔ ＝ ａ ＋
ｂｔ ＋ Ｉｔ ꎬ其中 Ｅ Ｉｔ( ) ＝ ０ꎬ在预测上主要采用简单平

均数法和加权平均数法ꎬ典型的模型有 ＡＲ、ＭＡ、
ＡＲＭＡ、ＡＲＩＭＡꎮ 其中ꎬＡＲＩＭＡ 由自回归移动平

均模型增加差分演化而来ꎬ而 ＡＲＭＡ 由自回归模

型( ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＲ) 和移动平均模型

(ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＡ) 组成ꎬ具体如表 １
所示ꎮ

表 １　 时间序列模型对比

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ

时间序列模型 模型原理

ＡＲ 模型

模型给出自回归参数 ｐ期ꎬ表示为ｘｔ ＝ Ø０ ＋ Ø１ ｘｔ－１ ＋ Ø２ ｘｔ－２ ＋ 􀆺 ＋ Øｐ ｘｐ ＋ εｔ ꎬ其中 Ø０ ＝ ０ 称为

中心化 ＡＲ( ｐ )模型ꎬＡＲ 模型描述为前 ｐ 期(阶)的序列值 ｘｔꎬｘｔ－１ꎬｘｔ－２ꎬ􀆺ꎬｘｐ 随 Ｘｔ 的取值 ｘｉ 为

因变量建立的线性回归

ＭＡ 模型
模型给出参数 ｑ 期ꎬ但与 ＡＲ 模型不一致ꎬ描述为与前 ｑ 期(阶)的序列值 ｘｔꎬｘｔ－１ꎬｘｔ－２ꎬ􀆺ꎬｘｑ 无

关ꎬ而是使用扰动参数 εｔ 建立的线性回归ꎬ表示为 ｘｔ ＝ μ ＋ θ１ εｔ－１ ＋ θ２ εｔ－２ ＋ 􀆺 ＋ θｑ εｑ

ＡＲＭＡ 模型
ＡＲＭＡ 模型就是将 ＡＲ 模型和 ＭＡ 模型进行组合ꎬ表示为 ｘｔ ＝ ∑

ｐ

ｉ
Øｉ ｘｉ－ｐ ＋ εｔ ＋ μ ＋∑

ｑ

ｉ
θｉ εｉ－ｑ ꎬ

因此参数有两个 ｐ 和 ｑꎮ 描述为前 ｐ 期(阶)的序列值有线性相关且与扰动参数 εｔ 线性相关

ＡＲＩＭＡ 模型

非平稳时间序列在差分后会显示出一定的平稳(同质性)ꎬ因此ꎬ使用差分整合移动平均自回归

模型 ＡＲＩＭＡ 进行拟合效果更好ꎬ目前在 ＩＴＳ 交通预测中应用十分广泛ꎬ表示为 ＡＲＩＭＡ (ｐꎬｄꎬｑ)
模型是 ＡＲＭＡ (ｐꎬｑ) 模型的扩展ꎬ主要分为模型识别、定阶和参数估计、模型检验

２.３　 ＩＴＳ 中的神经网络经典模型

神经网络可简单理解为由众多的输入神经元

相互连接到输出神经元ꎬ输入神经元到输出神经

元中间称为隐藏层(也称中间层ꎬ层数不限ꎬ层数

越多ꎬ网络越复杂ꎬ不同应用需要的层数不统一ꎬ
目前科学上没有实例证明层数越多或越少准确率

越好ꎬ仅能说明层数越多效率越差)ꎬ同时连接各

个神经元的权重值是可以被训练调节ꎬ因而可以

大规模并行处理和网络内自我学习ꎮ 早期ꎬ人工

神经 网 络 中 以 误 差 反 向 传 播 算 法 ( ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰꎬ如图 １ 左侧)是应用较广的一种

监督式的学习算法ꎬ具有很强的非线性映射能力ꎬ
如输入神经元为各种交通网络采集值ꎬ输出神经

元为交通拥堵情况(历史已经发生的信息)ꎬ通过

ＢＰ 学习后可以判断出(未来或测试集)交通拥堵

情况ꎮ ＢＰ 数学表现方式也比较简洁ꎬ主要分为前

向传播和反向传播ꎬ前向输出表示为:
Ｙ ＝ σ(ｗＴＸ ＋ ｂ) (２)

式中ꎬ Ｘ、Ｙ 表示输入、输出的神经元数据ꎬ每一层

都是如此ꎬ σ 表示激活函数ꎬ常用的激活函数参

看表 ２ 所示ꎻ ｗＴ 表示输入层到输出层之间的权重

值矩阵ꎬ ｂ 表示偏置ꎬ这两个参数都需要在后向传

播中被训练修正ꎮ
前向传播后第 ｉ 层预测的输出值、真实值分

别为 ｙｉ
ˇ 、 ｙｉ ꎬ反向传播的误差函数表示为:

Ｅ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ ０
(ｙｉ

ˇ － ｙｉ) ２ (３)

式中ꎬ ｍ 表示第 ｉ 层的神经元数量ꎬ Ｅ 误差也称损

失函数ꎬ因此就有第 ｉ 层权重值 ｗＴ
ｉ 的更新ꎬ更新

后为 ｗ′Ｔｉ ꎬ表示为:

ｗ′Ｔｉ ＝ ｗＴ
ｉ － α ∂Ｅ

∂ ｗＴ
ｉ

(４)

式中ꎬ α 表示学习率ꎬ ∂ 表示求导ꎬ权重值通过求

导进行梯度下降ꎬ在反向传播后逐层更新直到第

一层(输入层)再进行前向传播ꎬ然后再反向传

播ꎬ一直循环ꎬ直至神经网络中设置的迭代(循环

次数)完成ꎮ
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表 ２　 神经网络中常用的激活函数

Ｔａｂ.２　 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

激活函数名称 数学公式 优缺点

ｓｉｇｍｏｉｄ σ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ 求导容易但容易造成梯度消失问题

ｔａｎｈ σ ｘ( ) ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ

收敛速度比 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数快ꎬ但缺点和 ｓｉｇｍｏｉｄ 一样ꎬ 即一旦接近或者超

出区间就失去敏感性ꎮ

ＲｅＬｕ σ ｘ( ) ＝ ｍａｘ (０ꎬｘ)
收敛速度够快也没有 ｓｉｇｍｏｉｄ 梯度消失问题ꎬ但如果 ｘ<０ꎬ则激活失败权

重无法更新ꎬ网络无法学习

ＥＬＵ 或 ＬＲｅＬｕ σ ｘ( ) ＝ ｍａｘ (αｘꎬｘ) 解决以上缺点但负值的斜率在训练中是随机的

　 　 深度学习在不断的应用过程中ꎬ发现 ＢＰ 网

络存在局部极小化问题、样本依赖、应用实例与网

络规模的矛盾等问题ꎬ因此发展出不同的应用场

景的网络模型ꎬ如将隐藏层之间的节点不再无连

接改为有连接的循环神经网络 ＲＮＮ(图 １ 中间部

分)ꎬ在自然语言处理、语音识别、文本相似度计

算等都有着很大的优势ꎬ假定在隐藏层中用 ｔꎬ
ｔ － １ 等表示当前时序和前一刻时序ꎬ ｙｔ 为 ｔ 处记

忆值则 ＲＮＮ 的输出表示为公式 ５ꎮ
ｙｔ ＝ ｆ(Ｕ ｘｔ ＋ Ｗ ｙｔ －１) (５)

式中ꎬＷ表示输入的权重ꎬＵ表示此刻输入的样本

的权重ꎬ误差函数参看公式 ３ꎬ用 Ｖ 表示输出的样

本权重ꎬ则更新权重就有如下公式所示:

Ｖ ＝ Ｖ － α ∂Ｅ
∂Ｖ

(６)

Ｗ ＝ Ｗ － α ∂Ｅ
∂Ｗ

(７)

Ｕ ＝ Ｕ － α ∂Ｅ
∂Ｕ

(８)

　 　 ＲＮＮ 的缺点是无法“记忆”长时间序列上的

信息ꎬ因此 ＬＳＴＭ(原理如图 １ 右侧)从神经网络

科学上可以认为是针对 ＲＮＮ 存在的问题改进而

来的ꎬ引入门(ｇａｔｅ)的概念ꎬ主要有遗忘门 Ｆ、输
入门 Ｉ和输出门 Ｏꎬ用ｈｔ －１ 表示前一个输出 ｘｔ 表示

当前输入ꎬ则 ３ 个门可表示为如下公式:
ｆｔ ＝ σ(Ｗｆ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｆ (９)
Ｉｔ ＝ σ(Ｗｉ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｉ (１０)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｏ (１１)

式中ꎬ ｂ 表示偏置ꎮ

图 １　 神经网络(简单到复杂)的变迁

Ｆｉｇ.１　 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ｓｉｍｐｌｅ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ)

　 　 ＬＳＴＭ 通过门函数ꎬ将一部分梯度遗忘掉ꎬ因
此梯度消失发生的概率变得极低ꎬＬＳＴＭ 是通过

记忆和当前输入相加(不是相乘ꎬ如果有 ０ 值出

现则信息会消失)ꎬ因此ꎬ在之前网络的信息会继

续存在而不是部分“消失”ꎮ

３６５
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３　 ＴＳ￣ＮＮ 模型设计

不管是时间序列还是神经网络ꎬ都需要观测

样本ꎬ时间序列可能有一个潜在的趋势ꎬ但这个趋

势如果不通过网络去辨别ꎬ可能很难推断出ꎮ 因

此ꎬ尝试将时间序列和神经网络结合在一起进行

模型设计ꎮ 首先ꎬ假设所有交通信息的统计特性

是具有时间依赖的ꎬ通过时间序列算法进行预测

分析ꎬ再采用神经网络的深度学习方法ꎬ以便网络

能够“跟踪时间”ꎬ同时对不断变化的交通信息统

计提取特征ꎬ解决时间序列、神经网络各自的缺

陷ꎮ 使用时间序列 Ｘ ＝ ｔｉꎬｘｉ( ){ } ｎｉ ＝ １ 为基础进行

设计的 ＴＳ￣ＮＮ 算法ꎬ具体步骤如下:
第一步:数据预处理ꎮ 首先进行数据填充与

修正ꎬ交通信息的在采集过程中数据会出现不完

整ꎬ部分异常零值也需要修正ꎬ填充与修正方式主

要根据时间前后进行移动平均处理ꎬ学术研究中

常用此方法进行填充ꎮ 假定第 ｍ 个记录了 ｔｍ 时

刻的交通变量 ｘｍ 的信息缺失ꎬ通过 ｎ 个时刻信息

进行处理ꎬ可使用如下方式进行填充:

ｘｍ ＝
ｘｍ－１ ＋ ｘｍ－２ ＋ 􀆺 ＋ ｘｍ－ｎ

ｎ
(１２)

式中ꎬ ｘｍ 通过前面 ｎ 个时刻信息进行移动平均处

理所得ꎮ
再进行归一化处理ꎬ通过取对数方式将所有数

据信息归整为(０ꎬ１)区间ꎬ交通数据都不为负值ꎬ因

此采用
１

１ － ｅ－ｘ 归一标准化ꎬ方便后续模型运算ꎮ

第二步:时间序列模型ꎮ 先判断序列的平稳

性ꎬ观测交通信息的时间序列数据ꎬ通过 ＡＲ( ｐ )
和 ＭＡ( ｑ )判断是否为平稳时间序列ꎮ

对于非平稳时间序列ꎬ先进行 ｄ 阶差分ꎬ化为平

稳时间序列ꎬ取得ｄ值ꎻ同表１ 工作原理ꎬＡＲＩＭＡ (ｐꎬ
ｄꎬｑ) 中ꎬ ｐ 为自回归项数ꎬｄ 为使之成为平稳序列所

做的差分次数(阶数)ꎬｑ 为滑动平均项数ꎮ
平稳时间序列ꎬ直接通过自相关系数和偏自

相关系数获得 ｐ 和 ｄ 值ꎬ表示为 ＡＣＦ ｋ( ) ＝ ρｋ ＝
Ｃｏｖ(ｙｔꎬｙｔ －ｋ)

Ｖａｒ(ｙｔ)
ꎬ构建 ＡＲＩＭＡ 模型ꎬ其中干扰之后

ｙ( ｔ － ｋ) 表示对 ｙ( ｔ) 影响的相关程度ꎮ
第三步:神经网络模型ꎮ 训练实验:将时间序列

处理后的结果进行神经网络的分类训练ꎬ同时调整

不同参数(学习率、迭代次数、激活函数、网络层数、

隐藏节点数等ꎬｌｓｔｍ(ｌｒꎬｅｃｈｏｓꎬａｃｔｉｖｅꎬｎｎｓꎬｈｎꎬ ｐ )ꎮ
首先ꎬ将道路交通数据分节点(设置好输入节

点、隐藏层数和隐藏层节点、输出节点)导入到神经

网络模型中ꎬ在不断迭代训练中ꎬ根据损失函数(预
测值与正确值的偏离程度)趋于稳定时ꎬ获得较优训

练参数ꎬ然后进入测试实验ꎮ
测试实验:在训练集上获得的训练参数运用在

测试上的实验ꎬ主要是为了检测在测试集上测试训

练的模型效果ꎬ对准确率、效率、损失函数进行评价ꎮ
对比实验: 将测试结果与时间序列模型

(ＡＲＩＭＡ)、神经网络模型 ( ＬＳＴＭ) 和本文模型

(ＴＳ￣ＮＮ)进行对比分析ꎮ
将时间序列和神经网络相结合的城市道路速

度预测算法 ＴＳ￣ＮＮ 首先要对道路交通进行预处

理ꎬ处理后的道路交通数据( ｉｎｐｕｔ＿ｌｉｓｔ)和交通量

信息(ｔａｒｇｅｔ＿ｌｉｓｔ)即为模型的输入信息ꎬ通过时间

序列模型计算不同 ｐ、ｑ 值ꎬ再代入神经网络模型ꎬ
ＴＳ￣ＮＮ 核心算法的实现如下代码示:

Ｉｎｐｕｔｓ: ｉｎｐｕｔ＿ｌｉｓｔ: 道路交通数据ꎬ输入列表ꎬ
ｔａｒｇｅｔ＿ｌｉｓｔ:交通量实际结果ꎬ目标列表.

Ｏｕｔｐｕｔｓ: ｏｕｔｐｕｔ＿ｌｉｓｔ: 测试后的效果ꎬ输出列表.

１

２

３
４
５
６
７
８

９

１０

１１

１２

１３
ｐ
１５

ｔｒａｆｆｉｃ＿ｄａｔａ ← ｉｎｐｕｔ＿ｌｉｓｔ.ｄｉｆｆ( ).ｄｒｏｐｎａ( ) ＃对路

交通数据进行差分

ｐｍａｘꎬｑｍａｘ ← ｉｎｔ(ｌｅｎ(ｔｒａｆｆｉｃ＿ｄａｔａ) / １０) ＃一般

阶数不超过 ｌｅｎｇｔｈ / １０
ｔｅｍｐ[]　 ＃存计算不同 ｐ、ｑ 值数据结构

ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ(ｐｍａｘ＋１):
ｆｏｒ ｊ ｉｎ ｒａｎｇｅ(ｑｍａｘ＋１):

ａ ← ＡＲＩＭＡ(ｄａｔａꎬ(ｉꎬ１ꎬｊ)).ｆｉｔ().ｂｉｃ
ｔｅｍｐ.ａｐｐｅｎｄ(ａ)

ｐꎬｑ ← ｐｄ.ＤａｔａＦｒａｍｅ( ｔｅｍｐ). ｓｔａｃｋ( ). ｉｄｘｍｉｎ( )
　 ＃找出最小值的位置

ｉｎｐｕｔｓꎬ ｔａｒｇｅｔｓ ← ｉｎｐｕｔ＿ｌｉｓｔ.Ｔ ꎬｔａｒｇｅｔ＿ｌｉｓｔ.Ｔ ＃输入

与目标矩阵转置

ｍ ← ｍｏｄｅｌ.ｇｅｔ＿ｌｓｔｍ([１２ꎬ ６４ꎬ ６４ꎬ １]) ＃模型

设置

ｃｏｎｆｉｇ ← { " ｂａｔｃｈ" : ２５６ꎬ " ｅｐｏｃｈｓ" : ６００ꎬ "
ａｒｉｍａ￣ｐ" : ｐꎬ " ａｒｉｍａ￣ｑ" : ｑ} ＃对比时会将迭代

次数 １００ 至 ６００ 不同的变化

ｔｒａｉｎ＿ｍｏｄｅｌ(ｍꎬ ｉｎｐｕｔｓꎬ ａｒｇｓ.ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｎｆｉｇ) ＃模
型训练

ｏｕｔｐｕｔ＿ｌｉｓｔ ← ｔｅｓｔ＿ｍｏｄｅｌ(ｍꎬ ｔａｒｇｅｔꎬ ａｒｇｓ.ｍｏｄｅｌꎬ
ｃｏｎｆｉｇ)
ｒｅｔｕｒｎｏｕｔｐｕｔ＿ｌｉｓｔ

４６５
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４　 ＴＳ￣ＮＮ 车流量预测实验

４.１　 实验环境与数据

本实验操作系统环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版

６４ 位ꎬ 开 发 语 言 为 ｐｙｔｈｏｎ３. ７ꎬ 所 需 框 架 有

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ＧＰＵ １. ５. ０、Ｋｅｒａｓ ２. １. ３ 和 ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ
０.１９ꎻ硬件上采用性能比较好的台式计算机 ＣＰＵ
为 ｉ７－８７００ ３.２ Ｇ(６ 核、１２ 线程)ꎬ内存为 ＤＤＲ４
２６６６(１６ Ｇ)及 ２５６ Ｇ 固态硬盘ꎮ 训练模型为有

ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ 和 ＴＳ￣ＮＮꎬ各类参数设定如表 ３ 所

示ꎮ 其中ꎬ参数选择的依据主要依赖于多次迭代

和训练效果的对比ꎬ学习率主要是根据大多数的

训练设置ꎮ 实验选取了城市道路交通和高速道路

交通两种类型的道路交通数据ꎬ分别为美国横跨

加州高速公路和我国安徽省黄山市徽州区黄山路

段交通数据进行测试ꎬ高速和城市的道路交通数

据特点不一样ꎬ用于 ＴＳ￣ＮＮ 模型检测是为了体现

模型具备一定的适应性ꎬ数据信息如表 ４ 所示ꎮ

表 ３　 模型参数

Ｔａｂ.３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型名称 参数 说明

ＡＲＩＭＡ ｐ、ｄ、ｑ 参数初始值分别为 ０、１、１ 需要通过自相关和偏相关循环计算不同 ｐ、ｑ 值对应的准确性

ＬＳＴＭ
随机样本 ２５６ꎬ迭代次数 １００ꎬ学习

率 ０.０５
损失函数使用 ＭＳＥꎬ激活函数用 Ｒｅｌｕ

ＴＳ￣ＮＮ 结合 １ 和 ２ ｐ、ｑ 值对应的准确性收益多项对比ꎬ神经网络迭代次数 １００ 至 ６００

表 ４　 实验数据

Ｔａｂ.４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

类型 样本数(训练集 /测试集) 说明

城市道路交通① 约 ８.１ 万 / １.５ 万 测试路段信息数据集ꎬ中国安徽省黄山市徽州区黄山路段

高速道路交通② 约 １.７ 万 / ０.９ 万 美国加州交通局数据集ꎬ美国横跨加州所有大城市的高速公路

４.２　 实验效果分析

在实验过程中ꎬ分别使用 ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ 和

ＴＳ￣ＮＮ 在城市道路交通和高速道路交通两种不同

的道路交通数据集上进行实验ꎬ同时在不同的迭

代中观察预测准确率(预测准确数除以总样本

数)ꎮ 实验目标为车流量ꎬ即在一定的时间内ꎬ某
条公路点上所通过的车辆数ꎬ该指标与路段吞吐

量、时间节点相结合可以判断出道路交通的拥堵

情况ꎬ为 ＩＴＳ 系统做出科学判断提供重要的依据ꎬ
实验结果如图 ２(黄山市徽州区黄山路段)和图 ３
(美国加州高速公路)所示ꎮ

在图 ２ 中ꎬ上半部分为测试全局对比ꎬ为更好

的体现模型预测效果ꎬ下半部分为前 ５０ ｍｉｎ 的车

流量预测对比情况ꎬ实线代表实际的车流量ꎬ虚线

表示时间序列预测结果ꎬ点划线表示神经网络预

测结果ꎬ点表示本方法(下面图示也同此表示ꎬ不
再赘述)ꎮ 从车流量预测结果上看 ＡＲＩＭＡ、
ＬＳＴＭ、ＴＳ￣ＮＮ 准确率分别为 ９６. ０９％、９５. ５８％、
９７.７１％ꎬＴＳ￣ＮＮ 方法有小幅改进ꎬ相对 ＡＲＩＭＡ、
ＬＳＴＭ 模型分别提升了 １.６２％和 ２.１３％ꎮ

同图 ２ 的布局ꎬ从图 ３ 前 ５０ 个小时的车流量

预测对比可以明显看出 ＴＳ￣ＮＮ 更贴近实际车流

量ꎮ 从车流量(按小时)预测结果上看ꎬＡＲＩＭＡ、
ＬＳＴＭ、ＴＳ￣ＮＮ 准确率分别为 ６６. ２４％、８３. ５８％、
８７.１１％ꎬ神经网络模型准确率较时间序列有较大

改进ꎬ这是因为黄山路段训练数据较多ꎬ而加州高

速测试数据占训练数据比重较大ꎬ因此时间序列

模型呈现出较大的劣势ꎮ 对比两个数据的模型训

练效果使用误差(预测值与真实值的差ꎬ不计正

负)ꎬ用零表示无偏差ꎬ具体如图 ４ 所示ꎮ

５６５

①
②

数据来源:ＯｐｅｎＩＴＳ 开放数据平台ꎬ国内最权威开放的大规模路网车速数据ꎬ由国内外多所知名高校联盟ꎮ
数据来源:Ｃａｌｔｒａｎｓ 性能测量系统(ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍꎬＰｅＭＳ)ꎬ国际多篇 ＳＣＩ 发表的论文引用过此数据ꎮ
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从图 ４ 可见ꎬ ＡＲＩＭＡ 模型的误差明显有较

大偏离ꎬ在训练数据不多的情况下(左半部分)ꎬ
随着时间推移其偏离比较大ꎬ ＬＳＴＭ、ＴＳ￣ＮＮ 在两

个不同的数据集中都表现相对稳定ꎮ

图 ２　 安徽省黄山市徽州区黄山路段车流量预测对比

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｕａｎｇｓｈａｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｉｚｈｏｕ Ｄｉｓｔｒｉｃｔꎬ Ｈｕａｎｇｓｈａｎ Ｃｉｔｙꎬ Ａｎｈｕｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

图 ３　 美国加州高速公路车流量预测对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙ

５　 结语

随着人口的增长和经济的快速发展ꎬ城镇率

和车辆数量不断上升ꎬ交通拥堵问题日益突出ꎬ国
内外针对道路交通的诱导系统层出不穷ꎬ从科学

技术上提供了出行方案ꎮ 把时间序列和神经网络

结合在一起进行的城市道路车流量预测研究ꎬ一
方面从技术结合了时间序列和神经网络的算法ꎬ
在算法上将时间序列 ＡＲＩＭＡ 的参数导入到神经

网络中ꎬ提升神经网络预测准确率ꎬ但也降低了模

型的鲁棒性ꎻ另一方面以车流量视角进行预测研

究ꎬ在高速公路、城市道路两个路网数据集测试

中ꎬ都能提升预测的准确率ꎬ从一定程度上ꎬ确实

有助于 ＩＴＳ 核心算法改进ꎮ 然而ꎬ引起道路交通

的拥堵的因素有很多ꎬ如:早晚上下班过度集中、
城市路网结构不合理等ꎬ这些通过科学技术层面

仍然比较难以解决ꎬ另外ꎬ判断城市道路交通拥堵

除车流量外ꎬ还包括车辆类型、车速、车密度等参

数ꎬ因此ꎬ要比较科学的、全面的提升 ＩＴＳ 工作能

力ꎬ还需要加强基础道路设施的科学规划ꎬ以及提
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图 ４　 误差对比

Ｆｉｇ.４　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

升诱导系统算法准确率和效率ꎮ
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