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基于 GRU-SVR 的短时交通流量预测研究
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摘摇 要:短时交通流量预测为智能交通系统(ITS)的研究方向之一。 现有相关研究中所提及的基于深度学习的方法,需要

较高的计算复杂度或模型的回归预测能力存在一定的不足。 因此,提出一种将门循环单元(gated recurrent unit,GRU)与支

持向量回归(support vector regression,SVR)相结合的模型。 该模型一方面借助深度学习模型的强大能力进行特征提取工

作,并相较长短时记忆网络(long short term memory,LSTM)降低了一定的计算量,同时,又以支持向量回归模型来增强整个

模型的回归预测能力。 文中基于 Keras 所提供的 python 库,完成实验设计及开发,根据实验结果对模型进行逐步调整,选
择最优模型,并在 PeMS 数据集上对模型的泛化能力以及抗噪能力进行了测试。 实验结果表明,与 SVR 以及 GRU 模型相

比较,GRU-SVR 模型预测精度分别提升了 4%和 1. 6% ,并且该模型具有一定的泛化及抗噪能力。
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Research on Short-term Traffic Flow Prediction Based on GRU-SVR
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Abstract:Short-term traffic flow forecasting is one of the research directions of intelligent transportation systems ( ITS) . The deep
learning-based approach mentioned in the existing related research requires high computational complexity or the regression prediction of
the model is insufficient. Therefore,we propose a model that combines gated recurrent unit (GRU) with support vector regression
(SVR) . On the one hand, this model makes use of the powerful ability of deep learning model to carry out feature extraction,and
reduces the computation amount compared with long short term memory (LSTM) . On the other hand,support vector regression model is
used to enhance the regression prediction of the whole model. The experimental design and development is completed based on the
python library provided by Keras. And the optimal model is selected according to the experimental results,and the generalization and anti
-noise of the model are tested on the PeMS dataset. The experiment shows that the GRU-SVR model has improved prediction accuracy
by 4% and 1. 6% in contrast with SVR and GRU. And the model has certain generalization and anti-noise ability.
Key words:gated recurrent unit;support vector regression;long short term memory;deep learning;short-term traffic flow

0摇 引摇 言
短时交通流量预测研究,为智能交通系统中的一

个重要研究方向。 该类研究可以为相关部门提供较为

准确的城市道路流量信息,进而为相关部门对于路面

车流的引导以及预警信息的发布提供相关决策依据,
为市民的出行等提供了更为可靠的建议。 因此,该类

研究也具有一定的现实意义。
在短时交通流量预测的问题上,很多学者做了相

关研究,如宫晓燕等使用的基于非参数回归的方法[1]

以及张一基于卡尔曼滤波算法的研究[2] 等一系列基

于数学模型进行的研究。 杨兆升等采用支持向量机[3]

等机器学习方法进行预测。 有部分学者采用一些混合

模型,期望多种方法的互补,使得其模型的最终预测达

到更好的效果,如采用 SVM 与卡尔曼滤波法相结合

的研究[4]、将 K-means 与极限学习机相结合的方法[5]

以及采用小波分析法与 ARMA 模型相结合的方法[6]
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等,在短时交通流量预测方向,取得了明显的进展。
随着深度学习及硬件设备等的蓬勃发展,不少学

者尝试构建深层次神经网络,希望网络模型在预测结

果精确度和可靠性上更高。 其中对短时交通流量预测

这类时间序列预测问题而言,最常用的便是 RNN。
RNN 是一种区别于传统前馈神经网络的新型网

络,其设计思想是使神经网络具有一定的“记忆冶功

能,从而使训练后的 RNN 模型可以根据已有的若干个

状态的值来对下一时刻 S 的值进行估测,正是因为这

种“记忆冶的特性,为时间序列预测、字符序列等问题

提供了一个新的解决方案。 但是,在训练标准 RNN 试

图获取数据在一段较长时间内的特征时,RNN 通常会

出现梯度消失或梯度爆炸的情况[7]。 于是有研究人员

尝试将 RNN 的隐藏层基本单位由一个简单神经元节

点改变为一个拥有记忆性的模块[8]。 这种对标准

RNN 的更改中,最为著名的为 Hochreiter 和 Schmidhu鄄
ber 提出的长短时记忆网络( long short term memory,
LSTM) [9] 以 及 Cho 等 提 出 的 门 循 环 单 元 ( gated
recurrent unit,GRU) [10]。 这两种改进型的 RNN,使得

对一段相对较长时间内的特征捕获问题有了长足的进

步。 目前,RNN 模型广泛应用在语音识别[11]、自然语

言处理[12]、机器翻译[13]、语义分析[14]等方面。
有学者将 LSTM 运用于短时交通流量预测[15],也

有学者对 LSTM 与 GRU 两种模型在短时交通流量预

测方面的性能做了比较[16],也有学者将 LSTM 与 SVR
进行结合,得到了相对较好的结果[8]。 由于 GRU 相对

LSTM 通常收敛较快[16],计算量也就会相对减少。 在

结构上只包括更新门和重置门。 其中更新门会对当前

时刻保存传来的状态信息多少做出决策,重置门则正

好相反,是对当前时刻丢弃或忽略传来的状态信息的

多少做出判定。 在 LSTM 与 SVR 相结合[8] 的方法的

启发下,文中提出一种将 GRU 与 SVR 相结合的模型

用于短时交通流量预测,以期取得更高的预测精度和

更快的运算速度。 该模型使用门循环单元(GRU)对
数据做特征提取,再将其输入到模型顶层的支持向量

机回归(SVR)模型中以得到模型最终的预测输出。

1摇 模型设计
1. 1摇 模型设计

提出的模型结构如图 1 所示。

Input GRU

Output SVR

features

图 1摇 GRU-SVR 模型框图

假设在模型训练时一次输入模型的数据长度为

num,数据采样时间间隔设为 驻t ,即一次输入模型的

一组数据之间的时间间隔为 num* 驻t ,且训练集整体

表示为 D =( x1,x2,…,xn ),其中 x i 表示每个数据采样

时间间隔内的交通流量数据。 将训练集数据转化为向

量 V,表示为 V = (V1,V2,…,Vm ),其中 Vi = ( x i,x2,
…,x i +num )。 之后对 Vi 做切片,使得其前 num 个数据

为模型的一次输入,最后一个为其对应的结果。 在这

之后进行汇总,形成真正的训练数据。 对测试集数据

也做相同的处理,得到测试数据。
将训练数据作为图 1 中的 Input 输入模型,训练

GRU 网络模型使之学习到相关参数。 之后将数据集

输入已训练好的 GRU 模型,获取到由 GRU 模型输出

的特征向量,组成新的训练集与测试集。 输入到 SVR
模型进行训练,得到最终的预测信息。 相应流程如下:

Step1:对获取到的数据进行规范化处理;
Step2:以处理后的数据训练 GRU 网络模型,对输

入数据进行学习;
Step3:将 GRU 网络输出的特征向量作为 SVR 模

型的输入,并对 SVR 模型进行训练;
Step4:使用 SVR 模型进行预测,并将模型输出做

反规范化得到预测结果。
1. 2摇 具体设计

在 GRU 网络设计中,首先固定输入数据的长度进

行设计。 这里以 num 为 12 来进行设计。 经反复迭代

测试,在兼顾模型的计算量与最终性能的情况下,选择

使模型在测试集上 MAPE 值达到最小的模型,并不断

调整其余超参数,使得模型的平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error,MAPE)以及平均绝对

误差 (mean absolute error,MAE) 等指标逐步降低。
GRU 网络模型如图 2 所示。

gru_1_input:InputLayer

gru_1:GRU

dropout_1:Dropout

dense_1:Dense

图 2摇 GRU 特征提取模型

在图 2 中,使用只有一层 GRU 网络层的网络结

构,其中输入层单元数为 12,隐含层的单元数为 135,
激活函数选择 sigmoid,初始化函数选择 he_uniform。
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之后,Dropout 层随机断开 50% 的单元,再经过全连接

层进行输出。 Epochs 为 300。
在 GRU 网络结构确定之后,需要对 SVR 模型进

行设计,在反复迭代测试之后,最终采用核函数为径向

基(RBF),惩罚因子 C = 1,gamma 为 0. 3,epsilon 为

0郾 001 的 SVR 模型。

2摇 实验数据及评价指标
2. 1摇 实验数据

实验采用的数据来自加利福尼亚交通局公路绩效

监控系统 (Caltrans performance measurement system,
PeMS),使用的是加利福尼亚州萨克拉门托市 I80-E
检测到的采样间隔为 5 分钟的流量数据,时间为 2018
年 4 月到 2018 年 7 月,且使用的为工作日的总车流

量。 选择将 4 月的工作日数据作为训练集对模型进行

训练,5 月的工作日数据作为测试集。

2. 2摇 评价指标

采取的评价标准为平均绝对误差(MAE)以及平

均绝对百分比误差(MAPE):

MAE = 1
n 移

n

i = 1
f i - f̂ i (1)

MAPE = 1
n 移

n

i = 1

f i - f̂ i
f i

伊 100% (2)

其中, f i 为数据集中的实际值; f̂ i 为模型对当前时

刻的预测输出。

3摇 实验结果及分析
3. 1摇 实验分析

在确定网络模型及其所配置的使 MAPE、MAE 等

评价标准最低的超参数后,设计采用不同的单次数据

输入长度进行实验。 实验的数据输入长度包括 3,6,
9,12。 模型的预测结果如图 3 所示。
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图 3摇 不同 num 的模型对测试集数据的预测结果

摇 摇 使用上文所述指标进行评价,其结果如表 1 所示。
表 1摇 不同数据输入长度模型的预测结果评价

num MAPE / % MAE

3 9. 33 16. 96

6 9. 16 16. 64

9 8. 90 16. 14

12 8. 76 15. 84

摇 摇 如图 3 所示,在所有的实验中,单次数据输入长度

为 12 的模型所预测出的曲线,与真实流量的曲线始终

较为贴合,即误差始终在一个相对较小的范围内。 同

时,从表 1 中可以看到,在不同实验中,以 num 为 12 训

练的模型,使得模型的预测误差值达到最低,在其之前

的几个不同实验中,MAPE 与 MAE 指标值均高于 num
为 12 的模型,但是都相差不大。 所以仍然选择数据输

入长度为 12 的模型进行预测,达到最佳的结果。
3. 2摇 模型性能测试

为了测试该模型的泛化性,使用 4 月数据训练所

得模型,分别对获取到的 6、7 月数据进行测试,其结果

如表 2 所示。
表 2摇 不同测试集上的性能比较

数据 MAPE / % MAE

6 月 8. 65 16. 60

7 月 9. 02 17. 17

摇 摇 由表 2 可知,使用 4 月份数据作为训练集所训练

得到的模型在 6、7 月份的数据集也有与 5 月份数据集

上的相似表现,即使用 6、7 月数据作为测试集,其
MAE、MAPE 值与 5 月份数据作为测试集的对应评价

指标浮动相对较小,说明该模型在非连续自然月的数
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据集上具有一定的泛化能力。
在这之后,对模型的抗噪能力也进行了测试。 分

别为 5 月份数据集加入三组具有不同均值、方差的高

斯噪声以检测模型在不同情况下的抗噪能力。 约定以

“均值-标准差冶的形式来表示每次测试的均值与标准

差,其结果如表 3 所示。
表 3摇 加入不同高斯白噪声的性能比较

数据 MAPE / % MAE

1-0. 1 8. 72 15. 85

1-0. 5 8. 74 15. 86

5-0. 5 8. 47 16. 01

摇 摇 由表 3 可知,在加入高斯白噪声之后,模型的

MAPE、MAE 评价指标与原始测试集相比并没有产生

过多的浮动。 所以,可以说明该模型具有相对较好的

抗噪性。
3. 3摇 模型对比

为了验证该模型的性能,使用如上文所述的数据

集进行训练及预测,即使用 4 月的数据进行训练,5 月

的数据进行预测,且分别与相同参数的 GRU、SVR 模

型的性能进行对比,其具体结果如图 4 所示。
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图 4摇 不同模型的预测结果对比

其预测的误差如表 4 所示。
表 4摇 不同模型的预测误差

模型 MAPE / % MAE

SVR 9. 16 16. 51

GRU 8. 90 16. 11

GRU-SVR 8. 76 15. 84

摇 摇 由图 4 及表 4 可以看出,所有模型的预测曲线均

可以较好地模拟出真实曲线数据,均较为贴合,相对误

差均较小。 但是,文中采用的模型相比于 SVR、GRU,
可以取得最低的 MAPE 以及 MAE 的值,说明该模型

优于 SVR 和 GRU 模型,且 GRU-SVR 模型最终的 r2

值为 0. 97,是一种可靠的预测模型。

4摇 结束语
借助深度学习模型强大的特征提取能力以及支持

向量机回归的预测能力,以结合门循环单元(GRU)与

支持向量机回归(SVR)两种模型的混合模型对单一

传感器的交通流量进行了相对较好的预测。 但是,在
大数据背景下,如何将机器学习与大数据相结合,仍是

一个有前景的研究问题。 对多个传感器在大数据背景

下的短时交通流量预测问题,是下一步的研究内容。
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