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基于改进 GRU 的高速公路交通流量预测模型

陈摇 刚
(广西交通投资集团,广西 南宁 530022)

摘摇 要:交通流量预测常用于改善交通阻塞控制,是构建智能交通系统的基本技术之一。 为了能够准确、高精度预测高速

公路交通流量,充分利用交通流量的随机性、非线性及周期性等特征,设计了基于改进门控循环网络高速公路交通流预测

模型,采用平均绝对误差(MAE)等 3 项评估指标,依托广西高速公路的交通流量数据集和芬兰公共交通管理局某自动测

量站(LAM)收集的道路交通信息上进行实例应用,并与长短期记忆神经网络(LSTM)和门控循环网络(GRU)进行对比。
以芬兰数据集为例分析,在三层神经网络结构上采用 adam 优化器的改进 GRU 模型预测精度更高,其 RMSE 值为 8. 672 9,
MAE 值为 6. 199 1,MAPE 值为 24. 76% ;在广西数据集上可得到同样的结论,三项指标均优于 LSTM 和 GRU。 进一步验证

了所提模型的准确性和稳定性,以及在高速公路流量预测方面的实用性。
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Highway Traffic Flow Prediction Model Based on Improved GRU

CHEN Gang
(Guangxi Communications Investment Group Corporation Ltd. ,Nanning 530022,China)

Abstract:Traffic flow prediction is often used to improve traffic congestion control and is one of the basic techniques for building
intelligent transportation systems. In order to predict highway traffic flow accurately and with high precision,and make full use of the
characteristics of randomness,nonlinearity and periodicity of traffic flow,we design a highway traffic flow prediction model based on an
improved gated recurrent network. Three evaluation indexes including mean absolute error (MAE) are applied, and an example
application is carried out on the traffic flow data set of Guangxi highway and the road traffic information collected by an automatic meas鄄
urement station (LAM) of the Finnish Public Transport Administration,and comparison is made with the long short-term memory neural
network (LSTM) and gated recurrent unit (GRU) . Using the Finnish dataset as an example analysis,the improved GRU model with
adam optimizer on the three-layer neural network structure has higher prediction accuracy with RMSE value of 8. 672 9,MAE value of
6. 199 1,and MAPE value of 24. 76% . The same conclusion can be obtained on the Guangxi dataset, and all three indexes are better than
LSTM and GRU. It further illustrates the accuracy and stability of the model proposed,and its usefulness in highway traffic prediction.
Key words:traffic flow prediction;highway;long short-term memory neural network;gated recurrent unit;prediction mode

0摇 引摇 言
随着高速公路系统的完善以及人们生活水平的提

高,机动车数量日益增加,高速公路交通拥堵现象频

发,且目前高速公路交管部门对交通数据的准确掌握

还存在一定的局限性,因此未能很好地为出行者提供

更好的引导。 由此,对高速公路的交通流量进行准确

预测具有重要意义[1 -2 ]。 交通流量是指在单位时间内

通过道路某断面的车辆数目[3]。 目前诸多相关学者的

研究对象是如何建立一个适应性强、精确度高的交通

流量预测模型[4 -5 ],且交通流量也是使用智能交通系

统进行交通控制和诱导的重要基础[6 -7 ]。

国内外学者对高速公路交通流量预测做了大量研

究。 曾宪堂等人[8]研究发现数据质量和算法精度是交

通流预测的关键;刘永乐等人[9] 将 CNN-BiLSTM 模

型与简单基准模型进行对比,实验结果表明该模型更

加符合实际交通流量变化规律,但并未关注时间序列

中更重要的因素;Deng 等人[10] 将时间序列分析问题

转化为图像分析任务,提出模型具有预测路网不完整

数据流量的能力,但这些深层网络结构比较复杂,并且

其可解释性不强;Dissanayake B 等人[11]采用机器学习

VAR 模型进行预测,但该模型不能精准体现交通流的

非线性和随机性,因此预测精度差;Zhang 等人[12] 提
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出基于 Spark 下时空特征关系的加权 KNN 模型,预测

效率相比 KNN 算法明显提高。
在上述研究的基础上,为了提高高速公路交通流

量预测精度并考虑到交通流量数据具有的随机性、非
线性及周期性等特点,该文设计了基于改进门控循环

网络的高速公路交通流预测模型,对高速公路交通流

量进行有效预测。 采用平均绝对误差(MAE)等 3 项

评估指标,在广西高速公路的真实数据集上和芬兰公

共交通管理局某自动测量站(LAM)收集的道路交通

信息上进行训练测试,并与长短期记忆神经网络

(LSTM)和门控循环网络(GRU)进行对比,评估指标

表明所提模型较另外两种模型更准确和稳定。 贡献如

下:(1)对 GRU 网络进行改进,分别对激活函数、梯度

下降优化器和生成概率密度函数进行改进;(2)结合

时序数据的时序特性比较模型的性能。

1摇 基础理论
1. 1摇 LSTM 模型

LSTM(Long Short Term Memory)是一种针对循

环神经网络的缺陷进行改进的神经网络,其在循环神

经网络(RNN)的神经元中加入了一个判断当前信息

是否要遗忘的“处理器冶———cell,从而使 RNN 网络具

备了长期记忆功能,解决了 RNN 无法处理长距离依赖

的问题[13]。 LSTM 引入了 3 种类型的门,即遗忘门、
输入门和输出门[14],以及与隐藏状态形状相同的记忆

细胞。
LSTM 最 重 要 的 特 点 是 保 存 细 胞 状 态 ( cell

state)。 在训练的过程中,输入信息通过遗忘门,决定

从细胞状态中遗忘的信息[ 15- 16],即读取隐层状态 h t -1

和 t 时刻输入向量 x t ,并给每个细胞状态 C t -1 输出一

个[0,1]之间的数字。
在得到遗忘门的输出结果后,将为更新细胞状态

做准备。 把输入数据保存到细胞单元中,并创建一个

新的候选向量用于存放上一个细胞状态的输出值,用
这两个信息对细胞状态进行更新。

遗忘门和输入门的结果都将用于更新旧细胞状

态,即将 C t -1 更新为 C t 。 通过把 C t -1 与 f t 相乘,选择遗

忘的信息并将其遗忘。 再加上 i t*C
~

t ,即得到 C t ,然
后再对 C t -1 进行更新即可。

在得到当前时刻细胞信息之后,将通过输出门对

信息进行过滤。 通过运行 sigmoid 函数确定要输出的

信息内容。 随后,细胞状态在通过 tanh 函数进行处理

后得到一个在[-1,1]之间的数值,再与 sigmoid 函数

的输出相乘,即可确定并输出信息。
1. 2摇 GRU 模型

门控循环神经网络(GRU)是 LSTM 的一种变体,
GRU 不再使用单独的记忆细胞存储记忆信息,而是直

接利用隐藏单元记录历史状态且只包含了更新门和重

置门[17],即图 1 中的 z t 和 r t 。 利用重置门控制当前信

息和记忆信息的数据量,并生成新的记忆信息继续向

前传递,利用更新门计算当前时刻隐藏状态的输出,隐
藏状态的输出信息由前一时刻的隐藏状态信息 h t -1 和

当前时刻的隐藏状态信息 h t 输出,模型算法如公式

(1) 至公式 (4 ) 所示。 GRU 的训练方法与 LSTM
相似。

z t = 滓(Wz·[h t -1,x t]) (1)
r t = 滓(Wr·[h t -1,x t]) (2)

h
~

t = tanh(W·[ r t 伊 h t -1,x t]) (3)

h t = (1 - z t) 茚 h t -1 + z t 茚 h
~

t (4)
式中,门控信号 z t 的范围为[0,1],当 z t 为 0 时表示记

忆信息全部清除,反之当 z t 为 1 时,表示记忆信息全部

通过。

图 1摇 GRU 结构

2摇 文中模型
2. 1摇 改进 GRU 模型

提出对门控循环网络进行改进,分别对激活函数、
梯度下降优化器和生成概率密度函数进行改进,改进

后的 GRU 网络模型具有多样性、准确率高、缓解梯度

消失等特点。
2. 1. 1摇 改进激活函数

在训练阶段,可以收集和分析实际数据,以生成实

际的累积概率。 如图 2 所示,构造一个保留多层的深
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度学习模型,根据实际累积概率学习一个累积分布函

数(CDF)。 输入层包含随机变量 x ,其实际 CDF 记为

F ,输出层包含 x 的估计 CDF,记为 F
~
,隐藏层的激活

函数可以采用常见概率分布的 CDF,如式(5) 至式

(8)。 将具有不同激活函数的神经元数量扩展到 n ,
式(9)为输出层的 CDF。 式(10)为目标函数(损失函

数)。

图 2摇 构建的保留多层的深度学习模型
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2. 1. 2摇 梯度下降优化器

根据估计的 CDF(即 F
~
)和实际的 CDF(即 F ),

为使误差最小,参数的设置采用梯度下降法。 式(11)

至式(18)为计算 E 对各参数的偏微分。
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2. 1. 3摇 生成概率密度函数

在执行阶段,推导经过训练的深度学习模型的微

分方程,如式(19)所示,得到估计的概率密度函数。
2. 2摇 GRU 预测模型结构

该模型的输入为预处理后的交通流量数据集,将
该输入向量传入到输入层,根据 2. 1. 1 节提到的改进

激活函数计算到隐含层的输入向量;接着依据训练过

程进行逐层训练,其损失函数为 2. 1. 1 节公式(10);
然后 使 用 梯 度 下 降 优 化 器 进 行 优 化, 分 别 选 择

RMSprop 和 adam 算法作为权重优化器对模型内部权

重进行优化;若未达到最大迭代次数,则更新权重后继

续进行训练,直到达到最大迭代次数;最后将输出向量

传递至输出层。 GRU 预测模型结构如图 3 所示。

图 3摇 GRU 预测模型结构

2. 3摇 整体框架

该文首先对芬兰交通管理部门某自动测量站数据

集和广西高速公路的真实数据集进行预处理,分别在

LSTM 模型、GRU 模型和所提模型上进行训练,然后

分别用两个数据集的测试集在训练好的三个模型上进

行测试,得到下一时刻的交通流量预测信息。 交通流

量预测模型的整体框架如图 4 所示。

图 4摇 交通流量预测模型整体框架

3摇 模型案例分析
3. 1摇 实验数据集

所使用的实验数据来源于广西高速公路的真实数

据集和芬兰交通管理部门的某自动测量站(LAM)收

集的道路交通信息,如表 1 所示。 下面具体介绍使用

到的实验数据集来源。
表 1摇 数据集信息

名称 广西数据集 芬兰 LAM 数据集

构成 车流量 车流量

样本量 4 896 组 10 656 组

数据划分

(训练集:测试集)
8 颐 2 8 颐 2

3. 1. 1摇 广西高速公路交通流量数据集

从 G72 泉南高速广西南宁东收费站断面采集

2019 年 3 月 24 日至 2019 年 4 月 9 日的交通流量数

据,数据单元以 5 分钟为时间间隔,一共 17 天(每天

24 小时),共采集数据 4 896 组,为避免数据采集系统

异常导致的数据错误,对采集的样本数据采用孤立森

林异常检测算法识别异常值,采用 B 样条曲线插值法

替换异常值和插补缺失值,最终得到样本数据 4 890
组。 并按 8 颐 2 的比例划分为训练数据集和测试数据

集,即可得到训 练 集 数 据 3 912 组, 测 试 集 数 据

978 组。
3. 1. 2摇 芬兰交管部门 LAM 交通流量数据集

该站以 5 分钟 / 次的采样频率对通过该测量站的

车流量数据进行采样,该数据包含了该路段连续四周

的数据,以及之后一周的数据,共采集数据 10 656 组。
将连续四周的数据作为训练集构建模型,之后一周的

数据作为测试集进行预测,同样采用 B 样条曲线插值

法替换异常值和插补缺失值,最终得到训练集 8 516
组,测试集 2 129 组。
3. 2摇 评估准则

采用三种预测精度衡量方法进行衡量评估,分别

为平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均

绝对百分比误差(MAPE)。
(1)MAE 是绝对误差的平均值,能更好地反映预

测值误差的实际情况。

MAE = 1
n 移

n

i = 1
ŷi - y i (20)

(2)RMSE 用于指示模型在预测中会产生多大的

误差,能很好地反映出模型的预测精度,误差越大,权
重越高。

RMSE = 1
m移

m

i = 1
(y i - ŷi)

2 (21)

(3)MAPE 是相对误差的度量值,不会因目标变

量的全局缩放而改变。

MAPE = 100%
n 移

n

i = 1

ŷi - y i

y i

(22)

3. 3摇 实验环境及参数设置

为测试模型的性能差异,使用 Python 语言进行开
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发,采用了基于 Tensorflow、Theano 以及 CNTK 后端的

一个高层神经网络 API———Keras。 模型包含两个隐

含层的神经网络。
首先对芬兰交管部门 LAM 交通流量数据集和广

西高速公路采集到的数据集进行预处理,将处理好的

训练集和测试集数据生成一个标准化对象 scaler,使用

该对象对数据集进行标准化操作。 由于时序数据的预

测任务需要使用历史数据对未来数据进行预测,使用

时滞变量 lags = 12 对训练数据进行划分,最后获得大

小为(samples,lags)的数据集。 划分后的数据集在排

序上依然具有时序的特性,即使 Keras 在训练时可以

选择对数据进行混洗,但是其执行顺序是先对真实数

据进行采样再进行混洗,采样过程依旧是按照顺序来

的。 该文使用 numpy. random. shuffle 对数据进行混

洗,打乱数据的顺序。
模型设定包含两个隐含层的神经网络,每一层隐

藏层中含有 64 个神经元,在隐藏层和输出层之间加入

dropout 层,降低节点间的相互依赖性,实现神经网络

的正则化,最后输出层含有 1 个神经单元,即输出的是

一个数字。
LSTM、GRU 和改进 GRU 模型按照正常的 RNN

网络进行训练。 使用 train_model( )函数训练。 使用

RMSprop( lr=0. 001,rho= 0. 9,epsilon = 1e-06)作为优

化器,batch size 为 256,共有 600 个 epochs,lags 为 12
(即时滞长度为一个小时)。
3. 4摇 结果分析

在模型训练完毕之后,将处理好的测试集输入模

型中进行预测,得到预测精度。 采用芬兰数据集的预

测结果如图 5 所示。 为了便于展示,图 5 ~ 图 12 仅列

出一天的预测结果。 由图可以看出使用改进 GRU 模

型对流量数据的预测拟合度更高。 采用广西高速公路

数据集的预测结果如图 6 所示,由图可以看出 GRU 模

型的拟合度较差,不如 LSTM 模型和改进 GRU 模型,
而 LSTM 模型和改进 GRU 模型拟合曲线接近,因此无

法分出优劣。

图 5摇 两层网络模型使用 RMSprop 优化器

在芬兰数据集上的预测结果

图 6摇 两层网络模型使用 RMSprop 优化器

在广西数据集上的预测结果

为了得到普遍的规律,对三个模型的参数进行调

整,使用相同的数据集再次进行训练测试,调整训练的

优化器,采用 adam 优化器( lr = 0. 001,beta_1 = 0. 9,
beta_2 =0. 999,epsilon=1e-08)对模型进行训练,得到

图 7 所示的芬兰数据集的预测结果,可以看出改进

GRU 模型与原始数据拟合度更高。 图 8 为广西数据

集的预测结果,可以看出 GRU 模型的拟合度较差,不
如 LSTM 模型和改进 GRU 模型,而 LSTM 模型和改

进 GRU 模型拟合曲线接近,因此无法分出优劣。

图 7摇 两层网络模型使用 adam 优化器

在芬兰数据集上的预测结果

图 8摇 两层网络模型使用 adam 优化器

在广西数据集上的预测结果

同时,还选择构建三层 LSTM、GRU 和改进 GRU
神经网络模型,以比较三个模型之间的性能差别,输入

相同的数据集进行训练以及测试,本次实验依然采用

的是 RMSprop 的优化器,与两层神经网络的结果进行

参照对比,预测结果如图 9 和图 10 所示。
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图 9摇 三层网络模型使用 RMSprop 优化器

在芬兰数据集上的预测结果

图 10摇 三层网络模型使用 RMSprop 优化器

在广西数据集上的预测结果

图 9 为芬兰数据集的预测结果,可以看出改进

GRU 模型的预测曲线更接近真实数据集的曲线,另外

LSTM 模型的预测曲线比 GRU 模型的预测曲线更好。
图 10 为广西数据集的预测结果,其结果与图 9 相似。

随后对构建的三层 LSTM、GRU 和改进 GRU 神

经网络模型改变训练使用的优化器,采用 adam 优化

器,并且使用相同的数据集再次进行训练以及测试,预
测结果如图 11 和图 12 所示。

图 11摇 三层网络模型使用 adam 优化器预测

在芬兰数据集上的预测结果

图 12摇 三层网络模型使用 adam 优化器预测

在芬兰数据集上的预测结果

图 11 为芬兰数据集的预测结果,可以看出改进

GRU 模型的预测曲线与真实数据更接近,而 LSTM 模

型与 GRU 模型的预测曲线接近,图 12 为广西数据集

的预测结果,可得出与图 11 相似的结果。

4摇 模型性能分析
表 2 为采用芬兰交管 LAM 数据集和广西高速公

路数据集在 LSTM、GRU 和改进 GRU 模型进行上述

四组不同的训练的交通流预测指标。
表 2摇 不同方法上的交通流预测性能

预测

方法

预测

指标

摇 摇 摇 摇 摇 芬兰交管 LAM 数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 广西高速公路数据集摇 摇 摇 摇 摇

LSTM GRU OURS LSTM GRU OURS

训练 1

RMSE 9. 142 521 9. 271 368 8. 831 867 8. 779 872 9. 019 919 8. 763 304

MAE 6. 691 722 6. 703 402 6. 427 992 6. 431 977 6. 742 915 6. 524 779

MAPE 31. 00% 24. 59% 25. 46% 27. 37% 28. 89% 27. 24%

训练 2

RMSE 9. 041 055 9. 022 816 9. 099 357 8. 952 715 9. 011 70 8. 964 199

MAE 6. 561 796 6. 570 125 6. 345 536 6. 645 986 6. 244 685 5. 957 422

MAPE 26. 14% 27. 28% 25. 90% 25. 57% 26. 55% 26. 16%

训练 3

RMSE 9. 465 185 11. 205 358 9. 127 511 9. 390 224 10. 291 209 9. 042 616

MAE 6. 806 903 7. 819 329 6. 612 124 7. 342 825 6. 837 889 6. 412 414

MAPE 24. 24% 25. 89% 24. 01% 25. 14% 24. 84% 24. 79%

训练 4

RMSE 9. 094 959 9. 285 938 8. 672 895 8. 839 384 8. 917 834 8. 377 612

MAE 6. 618 004 6. 649 293 6. 199 131 6. 676 308 6. 329 417 6. 253 116

MAPE 24. 21% 24. 26% 24. 76% 23. 90% 26. 42% 23. 69%
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摇 摇 对芬兰交管部门 LAM 数据集的测试结果进行分

析。 对于两层神经网络,采用 RMSprop 优化器(训练

1)时,可以明显看出改进的 GRU 模型的各项预测指

标值均优于 LSTM 模型和 GRU 模型;采用 adam 优化

器(训练 2)时,三个模型的各项预测指标值均接近,无
法分出性能优劣;改进的 GRU 模型在训练 2 中的

RMSE、MAPE 的值均大于使用训练 1 的值,而 MAE
值接近,因此改进的 GRU 模型中使用 adam 优化器的

性能较使用 RMSprop 优化器性能更差;在采用三层神

经网络时,明显看出使用 RMSprop 优化器(训练 3)时
三个指标值均和 LSTM 模型接近,性能较差。 因此着

重分析两层神经网络采用 RMSprop 优化器(训练 1)
和三层神经网络采用 adam 优化器(训练 4)的性能,从
表 1 可以看出训练 4 的 RMSE、MAE 和 MAPE 的值均

小于训练 1 的指标值。 因此可以得出结论,在预测交

通流量数据的时候,提出的改进的 GRU 模型在三层神

经网络采用 adam 优化器的预测结果更好。
由表 1 可以看出,采用广西高速公路数据集在训

练 1 和训练 2 中 GRU 模型的三个指标值均优于

LSTM 模型和改进 GRU 模型的指标值,因此 GRU 模

型的性能最差,而 LSTM 模型与改进 GRU 三个指标值

接近,因此二者无法分出优劣。 在训练 3 和训练 4 的

结果中均可以看到改进的 GRU 模型性能更好,但训练

4 相比训练 3 结果更好。 因此在广西高速公路数据集

上可以得出与芬兰数据集上同样的结论,且所提模型

在广西数据集上的测试结果更好。

5摇 结束语
(1)设计了改进门控循环网络的高速公路交通流

预测模型,并与 GRU、LSTM 模型进行对比,结果表明

采用改进 GRU 交通流预测模型所得结果与实际交通

流量的变化趋势更吻合。
(2)结合时序数据的时序特性比较 LSTM、GRU

和改进 GRU 模型的性能差异,选取了改进 GRU 作为

最终预测模型,尚未考虑数据的空间相关性,没有将天

气、道路占有率、车辆速率等一些因素作为预测的影响

因素考虑在内,基于交通流的预测评价主要放在了模

型预测的性能比较上,可能预测结果的精确度不高,需
要构建更加完善的模型,调节参数,在未来的研究中,
需要进一步提高最终预测结构的精确度。
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