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摘  要 

从交通数据分解和时空特征提取的角度出发，提出建立基于交通数据分解和时空特征提取(Traffic Data 
Decomposition and Spatio-Temporal Feature Extraction, TDD + STFE)的预测模型对城市道路交叉口

车辆平均车速进行预测。模型首先借助Fourier变换将交通数据中的线性部分即周期项转换为Fourier级
数的形式，再用原始数据减去线性部分得到非线性部分。继而借助卷积神经网络–门控循环单元

(Convolutional Neural Network-Gated Recurrent Unit, CNN-GRU)模型提取交通数据非线性部分的时

空特征，最后将两部分的预测值相加即为最终预测值。通过实际交通数据验证，表明本文所提车辆平均

车速预测方法同时具备实用性和有效性，对交通运行状态的评估和预警具有一定的指导意义。 
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Abstract 
From the point of view of traffic data decomposition and spatio-temporal feature extraction, a 
method based on traffic data decomposition and spatio-temporal feature extraction (TDD + STFE) 
is proposed to predict the average vehicle speed at urban road intersections. The model first con-
verts the linear part of traffic data, that is, the periodic term, into the form of Fourier series with 
the help of Fourier transform. Then subtract the linear part from the original data to get the non-
linear part, and then extract the temporal and spatial feature of the nonlinear part of traffic data 
with the help of the Convolutional Neural Network-Gated Recurrent Unit (CNN-GRU) model. Finally, 
the final predicted value is the sum of the predicted values of the two parts. Through the verifica-
tion of the actual traffic data set, the results show that the average vehicle speed prediction me-
thod proposed in this paper is both practical and effective, which has certain guiding significance 
for the evaluation and early warning of traffic operation state. 
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1. 引言 

及时、准确、高效的交通预测结果作为交通管理系统中的先决输入条件，是交通信息诱导系统的核

心模块。通过建立合理模型进行科学快速的预测来降低出行者出行成本，对交通管理者实现交通控制和

公共交通系统的有效发挥也有决定性影响。因此运用准确性强、运行效率高、鲁棒性好的预测模型成为

关键。在过去的几十年里，学者们提出了许多短期交通参数预测方法，主要涉及到时间序列[1]、统计概

率[2] [3]和机器学习[4] [5]等领域的模型。然而，大量的研究发现，交通数据具有随机性和非线性，时间

序列算法依赖于线性关系，因此不适合用于分析非线性交通数据。统计概率方法基于概率论和数理统计，

建模和求解过程相当复杂，且该方法对数据分布敏感，也导致预测模型稳定性差。基于机器学习的预测

方法高效、快速、准确，在预测问题上有着广泛的应用也取得了出色的表现。近年来，为了寻找更好的

交通参数预测方法，许多学者将注意力放在交通数据的特征上，如交通数据的周期性、波动性和时空特

征等，并基于上述预测模型构建更先进的模型，在以下两方面做出了很多突破与创新： 
在交通数据分解方面，很多学者提出将交通数据分解为线性和非线性两部分，研究出组合模型可以

对两部分进行分别预测，并取得了更好的预测效果，验证了交通数据分解工作的有效性。如 Khashei 等[6]
提出使用自回归积分滑动平均模型(Autoregressive Integrated Moving Average Model, ARIMA)预测交通流

序列的线性部分，用人工神经网络(Artificial Neural Networks, ANN)预测其非线性部分，最后将两部分预

测结果相加得到最终预测结果，与原先单一模型的预测结果对比组合模型有效提高了预测精度。Chen 等

[7]采用 Fourier 变换的方法来对交通流中的周期部分进行建模，采用长短记忆网络(Long Short Term 
Memory, LSTM)模型、支持向量机(Support Vector Machines, SVM)模型、渐进梯度回归树(Gradient Boost 
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Regression Tree, GBRT)等监督学习方法来预测含有时空信息的波动项，再将两个预测结果组合在一起，

得到了准确度高、稳定性强的结果。 
在时空特征方面，道路网络是一个复杂的连通网络，某处的交通不仅在时间上与历史流量相关，而

且在空间上受到邻近区域交通的影响[8]。为了更好地捕捉时间和空间特征，很多学者利用深度神经网络

(Deep Neural Networks, DNN)的模型来学习数据的空间特征，如深度信念网络(Deep Belief Network, DBN)、
卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)、稀疏自动编码(Sparse Autoencoder, SAE)和降噪自动

编码(Denoising Autoencoder, DAE)等模型；再结合时间序列算法、监督学习算法来学习数据的时间特征，

如 ARIMA、LSTM 和 SVM 等，从而实现提取交通数据的时空信息，并运用到整个城市的交通流预测中

去[9] [10] [11] [12]。这种结合的方法的优点是针对具有时空拓扑性质的交通数据，能够有效提取交通数

据的时空特征，从而提升交通数据的预测精度。 
本文通过研究交通数据的特征，如周期性、非线性和时空相关性等，基于以上特征提出 TDD + STFE

预测模型。从交通数据分解和时空特征提取的角度出发，将交通数据分解为线性部分和非线性部分，再

分别采用合适的方法进行预测。具体地，在线性部分可采用 Fourier 级数理论拟合交通数据的周期项并实

现预测，在非线性部分借助 CNN-GRU 组合模型提取波动项数据时空特征建模预测，最后将两部分的预

测值相加，以提高预测的准确度。此外通过模型对照来验证交通数据分解和时空特征提取工作对于提高

预测准确度的有效性。 

2. 交通数据特征分析 

交通数据在时间维度和空间维度均具有非常明显的特性，如，在时间维度上，由于人们的社会作业

及外出出行需求，导致交通数据表现出非常明显的周周期性；在空间维度上，由于道路的网络空间拓扑

结构，使得邻近交叉口的交通之间具有较强的相关性。同时，交通数据的预测性能与数据序列合理的特

征选择息息相关，因此在进行预测时，将交通数据的相关特征考虑进来，是提高预测精度的必由之路。 

2.1. 交通数据的周期性和波动性 

同一交叉口的交通数据，在宏观角度上具有一定的日相关性，较强的日相关性称为周期性，周期性

属于交通数据中的线性部分；在微观角度上又呈现出高度的随机性、复杂性和非线性，这是交通数据的

波动性，存在于交通数据去除周期项的波动项中[13]。 
1) 城市居民的出行表现出一定的规律性，这体现在交通状态上，会呈现出畅通、拥堵等现象的日循

环。分析时间序列更长的连续交通数据会发现，由于工作日和非工作日的周重复性，每隔一周交通数据

也会呈现出高相似的数据趋势。图 1 是贵州省贵阳市东林寺路与长岭北路交叉口 2021 年 3 月 1 日~7 日(周
一到周日)的平均车速(每 5 min)时序图，从图中可看出，观测路口周一到周日平均车速趋势相似度大，工

作日和非工作日的数据趋势虽有所不同，但走势变化不大。一周 7 天平均车速数据的 Pearson 相关系数的

如表 1，从表中可以看出，7 日的相关系数值均在 0.8 以上，说明平均车速的日相关性较高。选择该交叉

口连续 5 周的周三平均车数数据，绘制成平均车速时序图如图 2 所示，计算的 Pearson 相关系数的如表

2。无论是从时序图还是从相关系数表中，都可以发现各日车辆平均车速数据之间的周期性变化规律。 
2) 在交通条件方面道路车道数、路况和连通度等对驾驶员会产生影响；由于出行者出行目的不同及

考虑的重点各不相同，那么他们制定的行车计划就可能存在巨大的差异；再加上驾驶员自身的状况，比

如驾驶经验和心理素质，驾驶员对同一交通状况的反应和选择各不相同。在交通条件、出行习惯、驾驶

员状况这三方面的综合作用下，增加了交通流的随机性，导致交通流量数据出现波动，但这些影响不会

线性叠加，会相互作用，使得交通流呈现复杂的非线性特征。 
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Figure 1. Timing diagram of one-week average vehicle speed 
图 1. 一周平均车速时序图 

 
Table 1. Pearson correlation coefficient of one-week average speed at intersection 
表 1. 交叉口一周平均车速 Pearson 相关系数 

 3 月 1 日 3 月 2 日 3 月 3 日 3 月 4 日 3 月 5 日 3 月 6 日 3 月 7 日 

3 月 1 日 1 0.92 0.94 0.93 0.91 0.86 0.84 

3 月 2 日 0.92 1 0.93 0.93 0.90 0.87 0.82 

3 月 3 日 0.94 0.93 1 0.93 0.91 0.87 0.84 

3 月 4 日 0.93 0.93 0.93 1 0.92 0.88 0.83 

3 月 5 日 0.91 0.90 0.91 0.92 1 0.85 0.84 

3 月 6 日 0.86 0.87 0.87 0.88 0.85 1 0.89 

3 月 7 日 0.84 0.82 0.84 0.83 0.84 0.89 1 

 

 
Figure 2. Time series diagram of average vehicle speed on 
Wednesday in adjacent 5 weeks 
图 2. 相邻 5 周周三平均车速时间序列图 

 
Table 2. Pearson correlation coefficient of average speed on Wednesday in adjacent five weeks 
表 2. 相邻 5 周周三平均车速 Pearson 相关系数 

 3 月 3 日 3 月 10 日 3 月 17 日 3 月 24 日 3 月 31 日 

3 月 3 日 1 0.92 0.86 0.92 0.89 

3 月 10 日 0.92 1 0.86 0.89 0.87 

3 月 17 日 0.86 0.86 1 0.87 0.86 

3 月 24 日 0.92 0.89 0.87 1 0.86 

3 月 31 日 0.89 0.87 0.86 0.86 1 
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2.2. 交通数据的时空相关性 

交通数据具有时空特征信息。对于某一地段，在时间视角需考虑其自身的历史交通对未来交通的影

响，未来时刻的平均车速、等效饱和度、车辆平均延误时间与历史数据相关。在空间视角，由于传播性

质，当邻近路口道路情况发生变化时，当前交叉口的交通情况也会随之改变，因此 t 时刻的交通数据不仅

受前一段时间交通的影响，还受当前时刻不同邻近路口交通的影响，这反映的就是交通数据在时空维度

的相关性特征，如图 3 所示。同样，当聚焦到交通数据的波动项上时，亦可推理出其也具有较强的时空

相关性。 
 

 
Figure 3. Temporal and spatial correlation of road traffic 
图 3. 道路交通的时空相关性 

3. 基于交通数据分解和时空特征提取的交叉口交通状态预测模型 

研究证明，将交通数据分解成不同的部分，并采用合适的方法进行预测是能够提升准确度的，因此

针对城市道路交叉口交通数据上所体现出的周期性与波动性，基于交通数据分解的思想，根据其性质的

不同，将其分解为两部分，一部分是周期项，即交通数据中线性趋势的确定值，另一部分是波动项即交

通数据真实值去除周期项的剩余残差项。如式(1)所示。 

, , ,i t i t i ty p ε= +                                        (1) 

式中， ,i ty 为 t 时刻交叉口 i 的交通数据的真实值， ,i tp 为周期项， ,i tε 为剩余波动项， 1,2, ,t T=  。记交

通数据的周期向量为 ( ),1 ,2 ,, , ,i i i i TP p p p=  ，波动项向量为 ( ),1 ,2 ,, , ,i i i i TE ε ε ε=  ，对两个部分分别采用使

用不同的方法进行预测，交通数据的周期部分应是具有固定时间周期性变化和周期性模式的时间序列，

本文选用 Fourier 级数对其进行拟合；对于交通数据中的波动部分，考虑借助具有强大特征提取能力的循

环卷积神经网络模型对波动项进行预测。总结以上所介绍的交通数据预测方法，在预测时将交通数据分

解及时空特征提取的工作加入进来，本文将此预测方法记为 TDD + STFE 预测模型。预测模型的基本框

架如图 4： 
 

 
Figure 4. Frame diagram of TDD + STFE prediction model 
图 4. TDD + STFE 预测模型框架图 

https://doi.org/10.12677/orf.2023.132042


丁祥颖 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.132042 420 运筹与模糊学 
 

3.1. 基于 Fourier 变换的周期项预测 

3.1.1. Fourier 级数理论 
任意一个具有 2L 周期的频谱都可用正余弦曲线组合的三角函数来表达。交通数据呈现出非常典型日

周期模式，因此采用 Fourier 变换的方法将交通流的周期部分展开为 Fourier 级数的形式是非常合适的，

使周期部分最终形成周期正弦和余弦的组合[14]，具体计算过程如式(2)所示。 

( ) 0
1

π πcos sin
J

n n
n

nt ntf t a a b
L L=

 = + + 
 

∑                                (2) 

其中， t 为当前时刻时间戳，2L 为周期，J 为 Fourier 级数展开项数，a0 为常数项，各项正弦余弦系数计

算如式(3)、式(4)所示。 

( )π

π

1 πcos d
πn

nta f t t
L−

= ∫                                     (3) 

( )π

π

1 πsin d
πn

ntb f t t
L−

= ∫                                     (4) 

根据既有的周期性部分 iP ，再结合式(3)、式(4)计算 Fourier 级数各项系数，进而确定周期项的表达

式，进一步将周期项从交通数据中分离出来，得到剩余波动项，完成交通数据分解的工作，同时也能实

现交通数据未来时刻周期项的预测。 

3.1.2. Fourier 级数展开项数的确定 
赤池信息量准则(Akaike Information Criterion, AIC)是衡量统计模型拟合优度的标准，最早是由日本统

计学家赤池弘次提出的[15]，AIC 准则基于熵的概念，提供了一个可以权衡估计模型复杂性和拟合数据优

度的标准，通常从多个模型中进行选择时，一次计算出各模型的 AIC 值，挑选 AIC 值最小的模型为最优

模型。本文采用 AIC 准则来选择 Fourier 级数的最佳展开项的项数 J  [16]，进而确定交通数据线性部分

的周期表达式。AIC 值的计算方式如式(5)所示，表示为拟合精度与参数个数的加权函数，式中 L 为似然

函数。 

2 2 lnAIC J L= −                                       (5) 

3.2. 基于循环卷积神经网络的波动项的预测 

3.2.1. RNN 模型概述 
循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)目前已在时间序列处理领域获得巨大成功，单向 RNN

由输入层、隐含层和输出层组成，是最简单的循环神经网络结构，模型结构示意图如图 5 所示。从结构

上看，RNN 神经元能保存前神经元的信息，与当前神经元的输入信息结合后输出给下一个神经元。每一

时刻的输出，就是当前时刻的输入信息结合上一时刻的信息得到一个输出，其独特环路结构原则上可以

保留时序数据的长期时间上下的信息，因此在处理序列数据方面表现优异。它自带反馈的神经元，对具

有序列特性的数据非常奏效，对于任意长度的时序数据它都能高效处理[17]，上述突出的优点使得在 RNN
模型成为交通相关指标数据预测主流模型。RNN 的缺点在于由于模型对所有时序信息均作了保留，因此

会引发梯度爆炸或者梯度消失问题，导致其只能学习到短期的依赖关系[18]。 

3.2.2. LSTM 模型概述 
LSTM 是一种从 RNN 延伸出来的模型，在 RNN 的基础上添加了记忆细胞和 3 个门的概念，即输入

门(Input Gate)、输出门(Output Gate)和遗忘门(Forget Gate)，通过这 3 个门控制信息在记忆单元中添加或
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从记忆单元中遗忘，有选择性的储存信息，使其能够提供明确的长期记忆，从而解决了 RNN 随着数据量

增大而造成的梯度爆炸或梯度消失的问题[19] [20]。LSTM 的网络结构如图 6 所示。 

 

 
Figure 5. RNN structure 
图 5. 循环神经网络结构 

 

 
Figure 6. LSTM network structure 
图 6. LSTM 网络结构 

 
LSTM 网络状态更新的过程可以用下式表示，其中 tX 表示 t 时刻的输入序列， iW ， cW ， oW 和 fW 表

示权重向量， ti 表示输入门， tf 表示遗忘门， to 表示输出门。 tS 表示新的细胞状态， tS 表示更新细胞状

态， th 表示隐藏层输出，其中 ib ， cb ， ob 和 fb 均为偏差向量，σ 是激活函数。 

[ ]( )1,t i t t ii W h X bσ −= +                                     (6) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cS W h X b−= +                                    (7) 

[ ]( )1,t f t t ff W h X bσ −= +                                     (8) 

1t t t t tS f S i S−= ∗ + ∗                                        (9) 

[ ]( )1,t o t t oo W h X bσ −= +                                    (10) 

( )tanht t th o S= ∗                                       (11) 

3.2.3. GRU 模型概述 
GRU 模型常被称为是 LSTM 模型的变体，其背后的目的与 LSTM 非常相似，同样是在保留长期序

列信息下减少梯度消失问题。GRU 模型内部有两个门控机制，分别是重置门(Reset Gate)和更新门(Update 
Gate)，重置门决定遗忘先前信息的程度，更新门用于控制信息输入和遗忘之间的平衡。通过这两个门控

制信息的累积速度，达到长期记忆的效果。图 7 给出了 GRU 的神经元结构，与 LSTM 相比，GRU 的神

经元更为简单，却能实现与 LSTM 相同或者更好的性能，同时它也比 LSTM 的训练更快[21]。 
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Figure 7. GRU network structure 
图 7. GRU 网络结构 

 
GRU 网络状态更新的过程可以用下式表示，其中 tX 表示 t 时刻的输入序列， rW ， uW 和 cW 表示权重

向量， rb ， ub 和 cb 均为偏差向量， tr 表示重置门， tu 表示更新门， th表示新的细胞状态， th 表示序列输

出，σ 是激活函数。 

[ ]( )1,t r t t rr W h X bσ −= +                                    (12) 

[ ]( )1,t u t t uu W h X bσ −= +                                    (13) 

[ ]( )1tanh ,t c t t ch W h X b−= +                                   (14) 

( ) 11t t t t th u h u h−= − ∗ + ∗                                     (15) 

3.2.4. CNN-GRU 模型概述 
卷积层是构建 CNN 模型的核心，卷积的一个重要特点就是可以降低噪音，增强特征信息，输入数据

和滤波器通过卷积计算，提取数据的局部特征，特征提取层有多个特征信息，后续的池采样层进一步提

取特征；此外卷积计算过程中，一般会先提取初级特征，多层频繁的卷积和池采样提取中级、高级特征，

不断的提取和压缩，得到较高层次的特征信息，最终，就是利用这一高层次的特征信息完成任务，CNN
模型的计算过程可通过式(16)~(18)表示。 

( )c c c t co f W X b= +                                       (16) 

( ) ( ) ( )( )max 2 1 , 2p c co k o k o k= −                                  (17) 

( )maxp co o=                                          (18) 

其中， co 为卷积核的特征映射结果， ( )cf ⋅ 为卷积层激活函数， cW 是权重向量， cb 是偏差向量，“ ”表

示卷积计算， ( )po k 为第 k 次池化的输出结果， po 为全局最大池化的输出结果。 
CNN-GRU 模型是简单的卷积层与 GRU 的集成，二者的结合不仅能够继承 GRU 处理时间特征的优

势，还能借助卷积层提取数据的空间特征，从而构建时空特征模型[22]，因此在对交通数据的波动项进行

预测时，本文了选用 CNN-GRU 模型。此模型可以划分为三部分，第一个部分是从输入到卷积层，数据

输入经过卷积和池化运算提取数据的空间特征。第二部分是由循环神经网络构成，经过卷积层提取的结

果，再输入到 GRU 循环神经网络层来学习其数据的时序特征，实现准确的时间序列预测，同时加入

Dropout 层隐藏掉部分神经元，防止模型过拟合现象，也能加快训练的速度。第三部分是 MLP 层，由 Dense
组成，输入两个网络提取出的信息后完成最终的预测，该层的输出结果即为车辆平均车速波动项的预测

值。CNN-GRU 网络结构如图 8 所示。 
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Figure 8. CNN-GRU network structure 
图 8. CNN-GRU 网络结构 

3.2.5. CNN-GRU 模型训练及参数设置 
在神经网络模型的训练过程中，参数设置的差异会直接影响到模型的性能，因此模型训练的同时找

到使预测值和真实值的误差值尽可能小的参数是非常重要的[23]。模型参数寻优的方法有随机搜索

(Random Search) [24]、网格搜索(Grid Search) [25]、贝叶斯优化方法(Bayesian Optimization) [26]以及梯度

下降搜索(Gradient Descent Search) [27]等，以上方法都是通过比较模型的预测效果进行参数调整。 
神经网络训练过程中，完整的数据集通过一次神经网络并且返回了一次的过程被称为是一个 epoch。

但是对于数据有限的情况下，神经网络的训练仅依靠一个 epoch 是远远不够的，需要将完整的数据集在

同样的神经网络中传递多次，增加模型的 epoch 值，从而达到降低训练误差的效果，但 epoch 的值也不

是越大越好，当其增加到一定程度，模型的训练过程改善收效甚微甚至会出现过拟合的现象。当一个数

据样本数量太过庞大时，会影响到模型的优化程度和速度，可以把它分成多个小块，也就是就是分成多

个 batch 来进行训练，batch_size 为一次训练所选取的样本数，为 1 时意味着模型训练采用全数据集的形

式。epoch 和 batch_size 这两个参数的确定尤为重要，通过仔细调整，才能达到高精度和时效性的要求。 
通常神经网络的层数越多，模型结构越深，模型的表达和学习能力也会随之增强，模型的预测精度

也会逐步提高，但是模型变深的同时同样也为训练工作增添了难度，加大了计算量和训练时间成本。对

于 CNN-GRU 模型中卷积层的设置，根据经验，一般设置为两个卷积加一个最大池化层较为合理。对于

循环神经网络层，开始训练时，初始设定模型的层数为 1，逐步增加层数，同时通过实验对目标进行预

测，寻求预测误差最小的层数为最优的循环神经网络层层数。全连接层就算神经网络中最普通的层，往

往设置两个 Dense 层是足够的，层中还需要指定神经元的数量，以及激活函数，本文选用“relu”为激活

函数。对于 CNN-GRU 模型中各层卷积核及神经元数量的确定，本文是借鉴相关领域专家的经验，并学

习他们的网络模型架构的设计来设置相关参数。 

4. 案例分析 

选取贵阳市长岭南(北)路 4 个交叉口进行实例分析，分别为长岭南路与阳关大道交叉口、长岭南(北)
路与观山东(西)路交叉口、长岭北路与金珠东路交叉口和长岭北路与东林寺路交叉口，为方便后续描述，

分别将以上 4 个交叉口简称为交叉口①、交叉口②、交叉口③和交叉口④。长岭南(北)路位于贵阳市观山
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湖区，是区内交通性主干道，周围有国际会议中心、金融城、城市公园等交通吸引点，车流量较多，各

交叉口地理位置见图 9。针对 TDD+STFE 模型训练工作的开展，选取数据集内前 21 天的数据构建训练

集，选取最后 7 天的数据构建测试集。 
 

 
Figure 9. Spatial distribution of intersections 
图 9. 交叉口空间分布图 

4.1. 误差分析 

为了评估模型的预测效果，选用两个评价指标来度量我们模型的有效性：均方根误差(Root Mean 
Square Error, RMSE)和平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)。 

( )2
, ,

1

1 ˆ
T

i t i t
t

RMSE y y
T =

= −∑                                  (19) 

, ,

1 ,

ˆ1 100%
T

i t i t

t i t

y y
MAPE

T y=

−
= ∗∑                                 (20) 

其中 ,ˆi ty 为预测值， ,i ty 为实际值，T 为评估样本的大小。RMSE 反映的是预测值与实际值均方根误差，

可以评价预测的偏差程度，RMSE 的值越小，说明预测模型描述实验数据具有更高的精确度。MAPES 使

用绝对值来避免正误差和负误差相互抵消，是一种相对性度量，MAPE 为 0%表示完美模型，MAPE 大于

100%则表示劣质模型。 

4.2. 交通数据的分解 

本文利用 R 软件对己知周期性部分进行 Fourier 变换，得到各观测点周期部分 Fourier 级数展开式。

分别计算展开式项数为 1~60 对应的 AIC 值，选取 AIC 值最小的项数为展开式的最佳项数。以东林寺路

与长岭北路交叉口为例，图 10 给出了平均车速 Fourier 级数设置不同展开项数时所对应的 AIC 值。从图

中可以看出当 Fourier 级数展开式的项数设置为 17 时，AIC 值最小，对应前 17 项正余弦系数见表 3。由

此我们可得 Fourier 级数展开式的具体计算公式，根据式(1)和式(2)计算得出各时刻对应周期值、波动值

和未来时刻周期项的预测值。图 11 绘制了东林寺路与长岭北路交叉口车辆平均车速的原始值、周期项和

波动项的时序图。 
路网中交通数据里的波动部分具有时空相关性，时间上的相关性很容易理解，历史时间上交通数据

的动荡会引发下一时刻的数据变动。交通数据空间上的相关性主要体现在，邻近区域交通的相似变化情

况。图 12 给出了 4 个交叉口的平均车速波动部分的时序图，从图中可以看出，4 个交叉口的波动项变化

趋势很相似，处在高峰期时，数据波动的区间大，处在非高峰期时，数据变化的幅度小。 

https://doi.org/10.12677/orf.2023.132042


丁祥颖 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.132042 425 运筹与模糊学 
 

 
Figure 10. AIC values corresponding to the first 60 terms of the Fourier series 
expansion 
图 10. Fourier 级数展开前 60 项数对应的 AIC 的值 

 
Table 3. The expansion coefficient of Fourier series at intersection ① (number 
of terms J = 17) 
表 3. 交叉口① Fourier 级数的展开系数(项数 J = 17) 

项数 an bn 项数 an bn 
1 3.1601 3.7508 10 0.0721 −0.0969 
2 0.4433 2.1749 11 0.0122 0.0696 
3 −0.752 −0.4014 12 −0.1324 0.0499 
4 0.2737 −0.359 13 0.0274 −0.0636 
5 −0.0004 0.4382 14 0.0862 0.0001 
6 0.0208 −0.0214 15 −0.0471 0.0779 
7 −0.0003 −0.2856 16 −0.1058 −0.0097 
8 0.0149 0.0992 17 0.0085 −0.0695 
9 −0.1074 0.0512 -- -- -- 

 

 
Figure 11. Original value, periodic term and fluctuation term of average vehicle speed 
图 11. 平均车速的原始值、周期项和波动项 
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Figure 12. The average speed fluctuation part of four intersections 
图 12. 4 个交叉口的平均车速波动部分 

4.3. CNN-GRU 模型的构建 

本文实验使用的深度学习计算平台为 8 核 CPU，语言环境为 Python3.8，开发环境是 1.8 版本的

Tensorflow。为消除各交叉口波动项数据之间的量级影响，实验首先对波动项数据进行归一化处理，具体

计算方式如式(21)，其中 ( ),max i ti
ε 为交叉口 i 车辆平均车速波动项的最大值， ( ),min i ti

ε 为交叉口 i 车辆平

均车速波动项的最大值。 

( )( ) ( ) ( )( ), , , , ,min max mini t i t i t i t i tii
ε ε ε ε ε′ = − −                           (21) 

确定好模型的结构和训练集后，开展模型参数寻优的工作。首先，在训练初始化时设置多组超参数，

快速训练模型，然后使用训练好的模型进行训练，并设置测试集，计算预测值和实际值的误差，最后选

择预测性能最好模型的超参数，在此基础上进一步微调，逐步提升模型的训练。基于本文数据设定模型

的 epoch 为 50，batch_size 设置为 64，Dropout 设置为 20%，输入的历史序列长度指定为 10。表 4 给出

了 CNN-GRU 模型基于多组波动项数据及不同循环神经网络层层数设置下模型的误差值排序，综合 3 组

数据预测准确度排名来看，当循环神经网络层层数为 3 时训练效果最优。 
 

Table 4. Error ranking of CNN-GRU model under different levels of cyclic 
neural network 
表 4. 不同循环神经网络层层数设置下 CNN-GRU 模型误差排名 

层数 数据集 1 数据集 2 数据集 3 

1 3 3 4 

2 2 1 3 

3 1 2 1 

4 4 4 2 

5 5 5 5 

6 6 6 6 

 
综上，本文选定的最佳 CNN-GRU 模型网络结构如下表 5： 
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Table 5. CNN-GRU model network structure 
表 5. CNN-GRU 模型网络结构 

模型层名称 输出大小 

输入层 (None, 4, 10) 

conv1d_1 (Conv1D) (None, 10, 300) 

max_poolingld_1 (None, 5, 300) 

conv1d_1 (Conv1D) (None, 5, 200) 

max_pooling1d1 (None, 2, 200) 

gru_1 (GRU) (None, 1, 200) 

Dropout_1 (Dropout) (None, 200) 

gru_2 (GRU) (None, 1, 100) 

Dropout_1 (Dropout) (None, 100) 

gru_3 (GRU) (None, 1, 50) 

Dropout_1 (Dropout) (None, 50) 

Dense_1 (Dense) (None, 30) 

Dense_2 (Dense) (None, 1) 

4.4. 预测结果分析 

基于以上交通数据分解及模型训练的工作，本节将在测试集上进行预测，并研究模型的预测性能。

模型分别以 4 个交叉口的平均车速数据作为输入，图 13 绘制了交叉口①在测试集上的车辆平均车速真实

值与预测值对比图，从图中可以看出，本文所提 TDD + STFE 模型预测值与实际值可以很好地吻合，在

数据平稳变化的时段，模型的预测能够把握整体的变化趋势。数据变化比较剧烈处，在整体趋势变化和

波峰波谷的转折变化方面都能准确预测。 
 

 
Figure 13. Prediction effect diagram of average vehicle speed prediction model 
图 13. 平均车速预测模型的预测效果图 

 
为了更直观地评估本文所提出模型的预测效果，实验选取了未进行交通流分解的模型(CNN-GRU, 

GRU 和 RNN)和未考虑交通流量时空特征的模型(GRU 和 RNN)与所提 TDD + STFE 模型进行对比。所有
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实验都是用同一组数据重新训练得到的最优模型。不同模型的在测试集上的性能评价结果见表 6，TDD + 
STFE 模型均具有最小的 RMSE 和 MAPE，说明在做交通数据预测时增加交通数据分解和提取时空特征

的工作都能够提升预测的准确性。 
 

Table 6. Error of each prediction model under average vehicle speed 
表 6. 平均车速下各个预测模型的误差 

评价指标 路口 TDD + STFE CNN-GRU GRU RNN 

RMSE 

路口① 1.76 2.02 2.50 3.02 

路口② 1.47 1.90 2.02 2.33 

路口③ 1.24 1.67 2.01 2.22 

路口④ 2.04 2.07 2.37 2.42 

MAPE 

路口① 4.88 5.36 5.82 9.15 

路口② 3.20 4.54 4.86 4.97 

路口③ 3.27 4.44 6.44 8.46 

路口④ 4.73 4.99 5.09 5.37 

5. 结论 

本章建立了基于交通数据分解和时空特征提取的车辆平均车速预测模型。在预测模型中，首先借助

傅立叶级数理论将车速数据中的周期部分描述为三角正余弦的组合，再将交通数据分解为周期项和波动

项，进一步借助 CNN-GRU 模型进行预测同时对输入波动项进行时空特征提取，最后将未来时刻周期项

和波动项预测值相加得到平均车速的预测值。为验证 TDD + STFE 模型的性能，本研究使用中国贵阳市

长岭南(北)路交叉口过车数据进行实验，实验结果分析得到，本文所提出的预测模型具有更准确的预测效

果，在两个评价指标 RMSE、MAPE 上都优于对照模型，表明在对交通车辆平均车速数据进行预测时同

时考虑交通数据周期性和时空特征能够有效提高预测的准确度。综上所述，基于 TDD + STFE 模型的交

叉口交通状态预测方法是有效、先进的预测方法。 
对于未来的工作，我们侧重于以下三点：1) 将处理更多类型的交通数据，以证明本文的 TDD + STFE

模型的准确性和普适性。2) 对于大型城市交通网络，卷积对路网交通流量的空间特征建模的能力可能有

限，后续考虑研究更强大的模型，如图卷积网络。3) 考虑到交通数据预测的实时性也是非常重要的，将

进一步研究在线预测模型。 
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