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用 LSTM 对市级周交通事故量预测方法研究
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摘摇 要:市级交通事故量时间序列的波动是影响对其准确预测的关键因素。 提出的预测方法针对市级日交通事故量时间

序列,采用长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory,LSTM)捕捉序列当前观测值与前序观测值的时序依赖关系,通
过寻找最优窗口长度的 LSTM 市级日粒度交通事故量预测模型使拟合数据对训练集误差最小,对验证集的预测结果在转

为周粒度时取得了较为准确的预测效果。 提出的预测方法解决了影响市级周交通事故量准确预测的问题,该方法发现基

于交通事故量训练的用于捕获观测值时序依赖关系的 LSTM 模型对数据基本趋势准确性的表达远好于对数据波动性的表

达。 为此,提出最优窗口算法来确定 LSTM 模型最优窗口长度,以确保对训练集基本趋势表达的准确性,再根据所发现的

细粒度下的预测结果对交通事故量基本趋势的准确描述可转化为粗粒度下对波动性准确描述的事实,将日粒度预测结果

转为周粒度后就取得了较为准确的预测效果。
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Approach of Predicting Number of Citywide Traffic Accidents Using
Long Short-term Memory Neural Network
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Abstract:The fluctuation of the number of citywide traffic accidents is a key to affect the accuracy of prediction. The proposed
approach,in the time-series observations at the day level coming from the statistics of urban traffic accidents,adopted the Long Short-
Term Memory (LSTM) to capture the dependent relationship between the current observations and the preceding observations. The
LSTM model for predicting the number of citywide traffic accidents per day corresponding to the optimum window length of the input se鄄
quences at the day level was developed to achieve the minimum error between the fitting data and the observations of the training set. As
a result,the fluctuation of the validation set at week level can be depicted accurately when the predicted data are aggregated at week level.
The key point to compromise the accuracy of prediction has been addressed in the proposed approach,in which,the LSTM model for
capturing the dependent relationships between observations,trained by the number of citywide traffic accidents,is found out to perform the
description of the trend far more accurate than the fluctuation of data. Then an algorithm was proposed to determine the optimum window
length for the LSTM model to ensure the accuracy of depicting the trend of the training set. According to the fact that the predicted data
perform the accurate description of the trend of the number of citywide traffic accidents in fine-grained time intervals will result in the ac鄄
curate description of the fluctuation in coarse-grained time intervals, the more accurate prediction effects have been gained when the
predicted data at the day level are aggregated at the week level.
Key words:traffic accidents;neural network;LSTM;time series;optimum window

0摇 引摇 言
城市交通事故量是衡量一个城市特定时间内道路

安全水平的重要指标。 交通事故的发生虽然微观上具

有一定的不确定性和随机性,但在宏观空间层面上还
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呈现一定的规律性,因而具有可预测性。 当前,预测的

方式主要可以分为实时预测和短周期(如周和月)预

测。 实时预测通常应用深度学习技术结合获取的空间

多源交通数据进行模型训练并进行交通事故量的预

测[1 - 2];短周期交通事故量预测通常将交通事故量按

时间先后顺序构成序列,对序列数据进行模型训练并

进行预测。 短周期交通事故量预测是市一级交警部门

制定交通决策和交通措施的重要参考。 对于经验丰富

的交警而言,即使交通事故量时间序列基本趋势表现

为明显的季节周期性特征,但叠加在周期性规律中的

波动也会使他们也很难对交通事故进行较为准确的估

计,因而如何使预测达到可接受的准确度是需要解决

的问题。 短周期城市交通事故量的准确预测需要捕获

交通事故量时间序列内在的时序依赖关系。 常用的基

于时间序列的典型模型有自回归模型、神经网络模型

以及组合模型等。
时间序列自回归模型是一种能对时间序列观测值

内在时序依赖关系进行线性表征的一类模型。 该类模

型应用前需要对时间序列样本数据的平稳性(数据的

均值、方差、协方差指标是与时间无关的常数)进行校

验以决定模型类型选择并对参数定阶来反映时序依赖

关系。 平稳的数据适合选用自回归滑动平均模型

( Auto - Regressive and Moving Average Model,
ARMA),模型阶数 p 与 q 分别表示序列观测值由过去

的 p 个序列观测值和 q 个随机扰动的线性组合来表

示。 这两个参数可通过计算相关系数和偏自相关系数

并通过模型参数优化方法最终确定,并由残差序列是

否为与时间序列无关的白噪声来评估其有效性。 谢华

为[3]用具有平稳特性的 2003 至 2015 年的全国交通事

故数样本确定 ARMA 参数并对 2011 至 2015 年的交

通事故数进行拟合。 如果样本数据具有非平稳特点,
则需 要 采 用 差 分 自 回 归 移 动 平 均 模 型 ( Auto -
Regressive Integrated Moving Average Model,ARIMA)
进行差分处理,差分次数 d 是该模型的一个输入参数。
张杰等[4]发现 1970 至 1997 年全国交通事故十万人口

死亡率时间序列样本数据具有非平稳特点,因此采用

ARIMA 进行差分处理并确定模型参数 p 、 q 和 d ,并
对 1993 至 1997 年的死亡率进行预测。 张艳艳等[5] 采

用 ARIMA 模型对非平稳的 2011 至 2014 年福建海域

水上交通的月事故量进行差分处理并确定参数,对
2015 年各月水上交通事故量进行预测并评估误差。
季节性差分自回归滑动平均模型 ( Seasonal Auto -
Regressive Integrated Moving Average, SARIMA ) 在

ARIMA 基础上引入季节性因子来表征数据的周期性

特征,并从趋势性、季节性变动以及随机变动三个维度

对时间序列数据内在时序依赖关系进行度量。 Halim

等[6]观察到印度尼西亚孟加锡市 2016 至 2019 年间的

交通事故量具有明显的季节性特征外,再引入了 2020
年新冠病毒流行期间事故量有明显下降趋势的数据,
建立 SARIMA 预测模型对 2021 全年的交通事故量的

变化趋势进行了预测。
基于神经网络的时间序列模型是能对时间序列观

测值变化进行自学习的一类模型。 有别于时间序列自

回归模型参数的定阶依赖样本数据特征或先验知识,
该类模型能自动捕获时间序列样本观测值内在的时序

依赖关系并能进行样本外预测,实现这一点的前提往

往需要样本数据量足够丰富,如果有同样时空相关的

截面数据辅助则更好。 安杰等[7] 为了预测 2011 年交

通事故中的事故数、死亡人数、受伤人数及综合死亡

率,选取 1997 到 2010 年时间序列相关数据的同时,还
引入了同时期的国内生产总值(GDP)、人口数、公路

里程等维度数据,评估它们与同年全国交通事故量的

相关性进而形成截面数据,将当年截面数据作为输入

以及将来年的年交通事故量作为期望输出值,训练得

到基于误差反向传播(Back Propagation,BP)神经网络

的道路交通安全预测模型。 李兴兵[8] 等用 BP 神经网

络对城市 2011 至 2016 年的每日数据作为时间序列训

练样本,结合机动车年保有量、日天气因素、节假日类

型等构成截面数据,并对 2017 年每日数据作为验证样

本进行预测。 由于 BP 神经网络模型有收敛速度慢、
训练时间长、容易陷入局部极小点等缺点,因而张志豪

等[9]针对 1998 至 2012 年全国交通事故死亡人数时序

数据以及 GDP、国民总收入、人均 GDP 等维度的截面

数据,采用长短时记忆神经网络模型 (Long Short -
Term Memory,LSTM) 进行模型参数的训练,并对

2013 至 2016 年全国交通死亡人数进行预测,取得了

较好的预测效果。
摇 摇 组合模型是将多个类型模型融合起来对交通事故

进行预测的一类模型,与时间序列自回归模型一样都

具有很强的数据特性决定模型选择的特征。 孙秩轩

等[10]发现城市 2006 年 1 月至 2013 年 6 月道路交通事

故月度受伤人数为非平稳数据,提出基于 ARIMA 模

型和支 持 向 量 回 归 机 ( Support Vector Regression,
SVR)的组合预测模型。 该模型确定 ARIMA 参数来

拟合 2006 至 2012 年的 84 个数据。 由于残差波动具

有明显的季节性特征,继而构造含有残差模糊粒子的

子序列对 SVR 进行参数寻优回归拟合。 这样得到的

组合模型的预测准确度相比于单一 ARIMA 模型有明

显提高。 谢学斌[11]基于 ARIMA 和 XGBoost (Extreme
Gradient Boosting,极端梯度提升)组合模型对 1951 至

2010 年全国交通事故量进行拟合。 XGBoost 是一种

基于决策树的分布式高效梯度提升算法,在该研究中
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实现对 ARIMA 模型拟合值残差进行预测。 张志豪

等[12]提出 LSTM-GBRT(Gradient Boosted Regression
Trees, 梯度提升回归树,是一种基于决策树的分布式

高效梯度提升算法)组合预测模型,针对 1998 年至

2012 年全国交通事故中的死亡人数以及包含 GDP、国
民总收入、人均 GDP 等维度的截面数据,采用 LSTM
进行模型参数的训练,用 GBRT 实现对 LSTM 拟合值

残差进行预测,从而提升了 2013 至 2016 年全国交通

死亡人数预测的准确度。 王臻[13] 和张兴强提出了

ARIMA 和模糊神经网络模型(Fuzzy Neural Network,
FNN)组合模型,用 ARIMA 来拟合 1980 至 2004 年全

国道路交通事故量,用模糊神经网络模型 ( Fuzzy
Neural Network,FNN)以当年的截面数据(公路里程、
机动车拥有量、客运周转量、货运周转量以及 GDP、事
故起数)为输入,对来年的事故数作为输出量进行监

督拟合学习,再通过最优加权方法确定两个模型的权

重形成组合模型,利用该组合模型对全国 2005 至 2007
年道路交通事故量进行预测并取得了较好的效果。

研究工作选用 LSTM 对国内某市周交通事故量

进行预测的原因是:
(1)对交通事故量进行预测需要捕获特定时空交

通事故量时间序列内在的依赖关系,并假定依赖关系

保持不变从而能进行预测。 然而这种依赖关系会因交

通环境、道路、车辆数量、交通参与者随着时间的变化

而演变,因而采用 LSTM 进行参数的自学习调整对模

型随时间演化就显得很有必要;
(2)当前对交通事故量预测研究所用的数据多为

全国级别并以年为单位,尚没有诸如对市级周交通事

故量时空下不使用截面数据的相关预测研究,这种短

周期城市级的预测对交警的实际决策工作更有意义。

1摇 长短时记忆神经网络模型
LSTM 模型是递归神经网络(RNN)的一个变种。

它通过时间反向传播算法对数据进行训练以解决

RNN 网络存在的梯度消失及无法反映某些长期影响

的问题。 图 1 是 LSTM 的结构,它的水平方向由一系

列彼此相连标注为 A 的存储单元构成,采用了门限机

制来控制数据的记忆和遗忘,其中 ct 代表长时累计信

息, a t 代表短时的存储单元的输出, 軇ct 代表调整后更

新的内容;在垂直方向有输入参量 x t 和输出参量 h t 的

单向流动。 标准的 LSTM 可以表述为:输入节点数量

为 n 时,输入序列可表示为 {x t -n-1,…,x t -1,x t} ,输出

节点数量为 m 时,输出序列可表示为 {h t -m-1,…,h t -1,
h t} 。 每个存储单元有输入门 i t 、遗忘门 f t 和输出门

o t 。 输入门决定更新哪些信息到存储单元;输出门决

定存储单元将输出哪些信息;遗忘门决定存储单元中

要忘记哪些信息。 这 3 个门控制了从输入序列到输出

序列的信息流,能体现前序观测值对当前观测值的长

短期影响。 公式如下:
i t = 啄(Wi·[a t -1,x t] + b i) (1)
o t = 啄(Wo·[a t -1,x t] + bo) (2)
f t = 啄(Wf·[a t -1,x t] + b f) (3)
軇ct = tanh(Wc·[a t -1,x t] + bc) (4)
ct = f t*ct -1 + i t*軇ct (5)
h t = a t = o t*tanh(ct) (6)

其中, 啄 和 tanh 分别代表激活函数 Sigmoid 和双曲线

正切函数这两类非线性函数, W 和 b 表示相应的权重

系数矩阵和偏置向量,“*冶表示点乘。 LSTM 根据输

入序列计算输出序列并与设定的期望值进行误差分

析,通过迭代更新系数的学习方式使误差最小化或收

敛,从而具有逼近可表征观测值函数的能力,即捕获当

前序列观测值和前序观测值的时序依赖关系,最终完

成系数调整的 LSTM 神经网络就具有了对训练样本

的拟合以及对验证样本的预测能力。 正因为如此,
LSTM 神经网络及其扩展型已应用到具有时间序列特

征但时序观测值关系复杂的交通预测当中,除交通事

故量预测外,还应用于短时交通流预测[14 - 15]、异常驾

驶行为检测[16]、道路交通速度预测[17]、铁路货运量预

测[18]、交通流状态预测[19]、船舶航迹预测[20]、公交行

程时间预测[21]等。

图 1摇 LSTM 模型逻辑结构
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2摇 用 LSTM 对市级周交通事故量预测方法
2. 1摇 数据预处理

(1)构造日粒度交通事故量时间序列。
对一个城市特定的时间段内按照每日发生的事故

起数进行统计,就可构造出日粒度交通事故量时间序

列 Seq_X1 = {x1,x2,…,x t} 。
(2)时间序列观测值的离差标准化。
由于序列中的交通事故观测值波动较大,这会影

响到 LSTM 训练的速度和精度。 为消除这种影响,需
针对观测值序列进行如式(7)的离差标准化[22]处理。

x i =
(x '

i - min{x '
j})

(max{x '
j} - min{x '

j})
(7)

经过离差标准化处理后的时间序列表示为:
Seq_X '

1 = {x '
1,x

'
2,…,x '

t} 且 x '
t 沂[0,1]。

2. 2摇 构建对应最优滑动窗口的 LSTM 市级日交通事

故量预测模型

(1)构造训练集。
训练集 X1 与 Y1 如式(8)所示:

X1 =

x '
1 x '

2 … x '
w

x '
2 x '

1 … x '
w+1

左 左 … 左
x '
t -w x '

t -w+1 … x '
t -

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

l

, Y1 =

x '
w+1

x '
w+2

左
x '

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

t

(8)

其中, X1 表示训练集的输入,是一个( t - w )伊 w 的矩

阵,每一行代表训练 LSTM 的一个输入序列; Y1 表示

训练集的期望输出值,是一个( t - w )伊1 的矩阵; w称

为滑动窗口,表示输入序列长度,它将 Seq_X '
1 划分为

X1 与 Y1。

Y
^

1 = {x '
w+1,x

'
w+2,…,x '

t} 是在输入为 X1 训练 LSTM
逼近 Y1 的拟合输出结果,即 Y1 与 X1 表达了交通事故

量的时序依赖关系。
(2)确定 LSTM 超参数。
LSTM 隐含层存储单元个数 N :
隐含层数目设为 1,其存储单元个数按经验公式

(9)来确定。

N = n + m + a 摇 (9)
其中, n = w,m = 1 , a 可取 1 到 10 中的一个值,此处 a
取 10。

损失函数:
损失函数选用平均绝对误差(MAE),表示训练集

拟合结果与期望输出值的偏离程度 loss,如式(10)
所示。

MAE = 移
i = t

i = 1
| x̂'

i - x '
i | / t (10)

其中, x̂'
i 代表训练集离差标准化后的拟合值, x '

i 代表

训练集离差标准化后的观测值, t 代表训练集样本数。

迭代次数 epochs:
该参数表示用( X1,Y1)训练 LSTM 并使式(10)的

误差 loss 趋向收敛的次数,可通过观察来确定。
(3)确定最优滑动时间窗口算法。
滑动窗口 w 决定了( X1,Y1)构成,不同的( X1,

Y1)训练出的 LSTM 预测模型的拟合结果误差有所不

同,即 w间接决定了误差值,因而需要确定一个最优长

度的 w ' ,从而使训练出的 LSTM 预测模型拟合误差最

小,相应的算法如图 2 所示。

w epochs Seq_X1

(X1,Y1)
LSTM

epochs

9 N

w=w+1

w

loss
LSTM w

8
(X1,Y1)

1

图 2摇 最优滑动窗口算法流程

2. 3摇 评估对应最优滑动窗口 LSTM 市级日交通事故

量预测模型预测结果对验证集的周粒度拟合

效果

(1)构造验证集。
经过离差标准化处理后的可用于验证的时间序列

表示为 Seq_X '
2 = {x '

t +1,x
'
t +2,…,x '

t +s},s < t 。 根据滑动

窗口 w ' ,生成的验证集 X2 与 Y2 见式(11)。

X2 =

x '
t -w '+1 x '

t -w '+2 … x '
t

x '
t -w '+2 x '

t -w '+3 … x '
t +1

左 左 … 左
x '
t +s -w ' x '

t +s -w '+1 … x '
t +s -

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

1

Y2 =

x '
t +1

x '
t +2

左
x '

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

t +s

(11)
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其中, X2 表示验证集的输入,是一个 s 伊 w ' 的矩阵,每
行表示输入 LSTM 预测模型的序列;验证集的期望输

出 Y2 就是 Seq_X '
2。 预测模型根据 X2 输出的预测结果

为 Y
^

2 = { x̂'
t +1,x̂

'
t +2,…,x̂'

t +s} 。
(2)预测结果对验证集的周粒度误差评估。

对 Y
^

2 进行逆离差标准化后得到的 Y
^

3 = { x̂t +1,x̂t +2,
…,x̂t +s} 是预测的日粒度交通事故量,对应的观测值

Y3 = {x t +1,x t +2…,x t +s} 。 将 Y
^

3 和 Y3 转为周粒度 Y
^

4 =

{ ŷ1,ŷ2,…,ŷl},l < s和 Y4 = {y1,y2,…,y l} , Y
^

4 对 Y4 的

误差 可 用 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ( Mean Absolute
Percentage Error)指标来评估。

MAPE = 100%
l 移

i = l

i = 1

| ŷi - y i |
y i

(12)

其中, ŷi 表示验证集的周粒度统计口径预测值, y i 表

示验证集的周粒度统计口径观测值, l 是验证集的周

粒度统计口径样本数。
(3)预测结果对验证集的周粒度拟合效果评估。

Y
^

4 对 Y4 的拟合效果可用式(13)所示的 R-Square
指标来度量。

R2 = 1 -
移
i = l

i = 1
( ŷi - y i)

2

移
i = l

i = 1
(y i - 軃y i)

2
(13)

其中, 軃y i 表示{y i} 均值。 R2 值通常介于 0 ~ 1 之间,越
接近 1 表示预测值的整体拟合效果越好,反之越差。

3摇 实验结果验证
城市交通事故发生后,执勤交警会记录每个事故

人、车、路、环境的详细信息形成一条交通事故记录,包
括事故发生的时间、发生路段地点、车辆、驾驶员、环
境、财产损失、伤亡人数、雨雪天气等。 对来自国内某

市 2011 至 2015 年 20 988 条交通事故记录按日统计就

形成日粒度交通事故量时间序列 1 824 条。 以 2014 年

为界形成训练集和验证集,将这些日统计记录以月为

单位分成四组,前三组七天为一个单位,后一组为剩余

天数,统计形成周粒度交通事故量时间序列 240 条(以
下周粒度默认指此类型),将 2011 年至 2014 年的时间

序列(其中日粒度为 1 459 条,周粒度为 192 条)作为

训练集,2015 年的时间序列作为验证集(其中日粒度

365 条,周粒度 48 条)。 经过验证交通事故量是平稳

数据,因而也可采用 ARMA 和 SARMA 进行预测对比

实验。
在 Keras 框架中,用 Python3. 8 对周粒度时间序列

训练集按图 2 算法流程计算得到最优滑动窗口 w ' =45
的 LSTM 市级周粒度交通事故量预测模型,其对训练

集的拟合结果和验证集的预测拟合结果能很好表达数

据的基本趋势,但不能很好地匹配波动的数据,因而图

3 中度量拟合效果和预测拟合效果的 R-square 指标值

都欠佳。 采用 ARMA 模型和 SARMA 模型也出现类似

效果,这说明基于交通事故量训练的用于捕获观测值

时序依赖关系的模型对数据基本趋势准确性的表达远

好于对其波动性的表达。

图 3摇 最优滑动窗口 LSTM 市级周级组粒度交通事故量预测模型对训练集拟合效果

以及对验证集预测的拟合效果

摇 摇 图 4 展示了最优滑动窗口 w ' =72 的 LSTM 市级日

交通事故量预测模型对训练集的拟合结果和对验证集

的预测结果与图 3 类似,因而度量拟合效果和预测拟

合效果的 R-square 指标值也都欠佳。 需要注意的是,

细粒度下的预测结果对交通事故量基本趋势的准确描

述可转化为粗粒度下对波动性准确描述的事实,如周

粒度下显著的波动在日粒度下则表现为较为平缓的变

化趋势叠加小规模的波动。 将这三类模型的拟合结果
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和预测结果从日粒度转为周粒度统计口径后,如图 5
所示,三个模型相对于图 3 各自都提升了拟合效果和

预测拟合效果,尤其是 LSTM 和 ARMA 模型较为明显,
度量预测拟合效果的 R-square 指标值分别为 0. 817
和 0. 832,这意味着预测结果整体上与实际结果吻合

程度分别达到了 81. 7% 和 83. 2% 。 而 SARIMA 模型

拟合效果相对较差的原因可解释为数据季节周期性相

对不突出所致。 需要明确的是,LSTM 预测模型对验

证集较为准确的预测能力实际上是来自对训练集交通

事故量时间序列内在依赖关系的学习与量化(ARMA
也是如此),然而图 5 中描述验证集的预测拟合效果的

R- square 指标值 0. 817 稍高于训练集拟合效果

0郾 719,这可解释为正常的交通事故量波动引起。 对于

市级周交通事故量预测而言,平均绝对百分比误差在

15%以内是可接受的准确度,图 5 中 LSTM 和 ARMA
模型对训练集的拟合结果和对验证集的预测结果的平

均绝对百分比误差都在这一范围内。

图 4摇 最优滑动窗口 LSTM 市级日交通事故量预测模型对训练集拟合效果以及对验证集预测的拟合效果

图 5摇 最优滑动窗口 LSTM 市级日交通事故量预测模型的输出结果转为周粒度时

对训练集拟合效果以及对验证集的预测拟合效果

摇 摇 图 6 展示了 2011 ~ 2014 年期间七天为一周的统

计口径得到的周交通事故量以及划分的训练集和验证

集,与图 5 对比可发现,虽然交通事故量曲线有了明显

变化,但是 LSTM 和 ARMA 则保持了同样好的拟合效

果和预测拟合效果,从另一个侧面也印证了细粒度下

预测结果对交通事故量基本趋势的准确描述可转化为

粗粒度下对波动性的准确描述。 虽然 LSTM 和 ARMA
都取得了较好的预测效果,但 LSTM 不像 ARMA 那样

需要人工辅助来进行参数定阶,这个优点有利于

LSTM 随时间而滚动更新参数以保证预测的准确性,
毕竟市级周交通事故时间序列内在依赖关系会随时间

有所变化。 然而需要注意的是,滑动时间窗口的长度

对基本趋势准确描述有直接影响。 图 7 展示了滑动窗

口 w =306 的 LSTM 市级日交通事故量预测模型输出

结果转为周粒度后对训练集的拟合和对验证集的预测

拟合效果,两个 R-square 指标值的显著下降可解释为

w =306 滑动窗口首先会造成日粒度下对验证集的基

本趋势描述准确度下降,进而影响了周粒度下对数据
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波动描述的准确度。 图 8 展示了滑动窗口长度 w 与周

粒度拟合效果和预测拟合效果的 R-square 指标值的

关系———呈现了先增大后减小趋势,这个变化过程说

明采用最优窗口算法为 LSTM 市级日交通事故量预测

模型确定最优窗口长度很有必要。

图 6摇 最优滑动窗口 LSTM 市级日交通事故量预测模型的输出结果转为七天一周统计口径时

对训练集拟合效果以及对验证集的预测拟合效果

图 7摇 w =306 滑动窗口 LSTM 市级日交通事故量预测模型输出结果转为周粒度时

对训练集拟合效果以及对验证集预测的拟合效果

图 8摇 LSTM 市级日交通事故量预测模型输出结果转为周粒度时对训练集拟合以及

对验证集预测的 R-square 值与滑动窗口长度关系
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摇 摇 实验结果表明,提出的“用 LSTM 对市级周交通事

故预测方法冶可基于市级日粒度交通事故量时间序列

对周交通事故量进行较为准确的预测。 对交通事故量

进行预测目前类似研究所用的数据多为全国每年的交

通事故量时间序列,但由于该类数据量较少而很难发

挥神经网络模型自我学习能力来捕获数据的时序依赖

关系,往往需要补充多维截面数据,但截面数据会因涉

及多个行业部门以及在统计上的滞后会影响交通事故

量预测的时效性,而只基于交通事故量时间序列进行

预测则会减少这方面的困难并增强预测模型的实

用性。

4摇 结束语
(1)提出了用 LSTM 对市级周交通事故量预测方

法。 该方法通过构建一个对应最优输入序列长度的

LSTM 市级日交通事故量预测模型捕获交通事故量时

间序列中的当前观测值与前序观测值的时序依赖关

系,当将预测结果转为周粒度统计口径后,就实现了对

交通事故量较为准确的预测。 该方法不需要相关截面

数据,因而对市级交警预测交通事故量具有实用价值。
(2)市级交通事故量时间序列的波动是影响对其

准确预测的关键因素,所提的预测方法解决了影响市

级周交通事故量准确预测的问题。 该方法发现基于交

通事故量训练的用于捕获观测值时序依赖关系的

LSTM 模型对数据基本趋势准确性的表达远好于对数

据波动性的表达,为此提出最优窗口算法来确定

LSTM 模型最优窗口长度,以确保对训练集基本趋势

表达的准确性,再根据所发现的预测结果对细粒度交

通事故量基本趋势的准确描述可转化为粗粒度下对波

动性准确描述的事实,将日粒度预测结果转为周粒度

后就取得了较准确的预测效果。
(3)用 LSTM 对市级周交通事故量预测方法能进

行较为准确预测的前提是验证集和训练集保持相同的

时序依赖关系。 随着时间的推进,如果预测结果与训

练集时间过久很难保证这种时序依赖关系不发生变

化,因而下一步将研究市级日交通事故量 LSTM 预测

模型的自我优化更新机制来保持预测的准确性。
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