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基于深度学习的高精度交通流量大数据预测①
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摘要:为了高效预测分析海量交通大数据,提高道路通行率和城市交通的智能化水平,提出一种高精度基于深度

学习的并行卷积神经网络交通流量大数据预测模型.该模型首先对数据进行预处理以获得有效数据集,将具有规则

时间间隔的一维时间序列样本和图像转换为时间一维、位置一维的二维像素网格,构建并行卷积神经网络模型用

于对通过某路段的交通流量进行预测,并应用预测因子对交通量流数据进行建模.实验结果表明,与其他模型相

比,本文提出的模型在平均绝对误差、平均相对误差和均方根误差方面均优于所对比的方法.
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大数据时代下的智慧城市,交通数据增长迅速,给交通管理带来很大压力,将传感技术、图像、控制技

术等集成运用到管理系统的智能交通系统(IntelligentTransportationSystem,ITS)应运而生[1-2].交通预

测对于ITS、交通管理部门和旅行者来说必不可少,采用最先进的机器学习算法对大流量数据集进行研究,

设计可靠的驾驶员支持系统,可以避免致命事故的发生[3-4].在交通监控等实时应用中,需要处理大量的数

据,由于不同位置的非线性时间动态特性、复杂的空间相关性和更广泛的步长预测,使交通预测成为一项

具有挑战性的任务.为了适应这些情况,需要高效的可视化和数据挖掘技术来预测和分析海量的交通大

数据[5-6].
文献[7]提出一种用于处理大传感器数据的收敛模型,该模型包括使用雾、云和移动计算技术的3层,

在收敛模型框架内实现了用于数据处理的多主体方法.文献[8]提出基于大数据技术的软件定义网络(Soft-

wareDefinedNetwork,SDN)流量监控方法,该方法使用计数器来收集和生成流量统计信息.近几年来,

深度学习吸引了许多研究者将其应用到交通相关领域,为了有利于道路信息的获取,利用深度学习算法对

交通流模式进行分层设计,提取有用信息.文献[9]提出一种长期短期记忆深度模型的交通预测方法,能够

提取精确的潜在空间相关性,提高预测精度.文献[10]提出一种改进的深度置信网络流量预测方法.
提高预测精度是交通流量预测需要解决的关键问题,为了最大限度地提高预测精度和可扩展性,目前

已有许多相关研究[11].文献[12]提出一种利用大数据、内存计算、深度学习和图形处理单元(GraphicsPro-

cessingUnits,GPU)进行智能流量预测算法,对大规模、快速、实时的交通进行预测.文献[13]提出一种

用于城市快速道路交通状态分类的机器学习方法,该方法采用改进的模糊C均值(FuzzyC-Means,FCM)

聚类算法对城市交通状态进行分类.但该算法仅适用于城市高速公路的交通状态分类,未考虑交通碰撞对

城市道路交通状态产生的影响.文献[14]提出一种基于机器学习的城市交通事故安全黑点识别算法,该算

法采用基于最大分类区间的支持向量机对研究区域内的复杂模型进行训练和事故黑点优化学习,并基于深

层神经网络来识别和分析交通事故黑点.由于交通事故数据特征随时间和空间的变化而变化,难以确定造

成黑点的原因,黑点识别模型的训练将变得非常复杂.
为了进行不同位置的非线性时间动态特性、复杂的空间相关性和更广泛的步长预测,本文提出一种高

精度基于深度学习的并行卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)的流量大数据预测模型,

通过检测目标的存在性和其感兴趣区域(RegionOfInterest,ROI)的几何属性(位置和方向)来预测特定区

图1 本文提出的系统模型

域的交通状况.在该模型中保留交通信息,并基于

已有知识开发可视化,通过不断变化的交通状况

动画设计,在特定的道路和时间可以分析收费公

路的交通行为,通过将预测结果与实际交通数据

进行比较,评价该方法的有效性.实验结果表明,

本文提出的模型在准确度方面优于所对比的方法.

1 基于深度学习的交通大数据预测

本文提出的模型首先对数据进行收集和预处

理以获取有效的输入数据集,然后构造和训练并

行CNN模型,最后对交通流量特征进行预测.本

文提出的系统模型如图1所示.

1.1 并行卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是在传统神经网络的基

础上发展起来的,它作为图像识别、语音识别和计
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算机视觉的一部分,避免了对图像的复杂前期预处理,在许多领域得到了广泛的应用.CNN的核心思想是

通过局域感受卷积、权共享和下采样对神经网络结构进行优化,减少神经元个数和权值,采用池化技术使

特征具有位移、缩放和扭曲不变性.
并行卷积神经网络是N级并行卷积层的独立卷积网络,其中每级卷积网络设计为5层结构:输入层、

卷积层、池化层、完全连接层、输出层.并行CNN能够提取更多维度和有代表性的特征,具有较强的流量

识别能力.本文将具有规则时间间隔的一维时间序列样本和图像视为时间一维、位置一维的二维像素网格,

CNN中的卷积核可以有效地提取数据中的特征,使得CNN在处理网格结构的数据时非常强大.池化层的

引入不仅大大减少了模型训练过程中的参数数目,而且保证了通过卷积层提取的特征得到有效保留.基于

CNN的流量预测框架如图2所示.

图2 基于CNN的流量预测框架

1.2 数据预处理

如何将流量数据组织起来作为深度学习网络的有效输入是一个重要的问题.为了获得高质量的学习和

预测结果,需要对交通数据进行有效的组织,形成有效的输入数据集.输入数据必须适合深度学习网络的

学习和预测,并有效且有意义地代表正在研究的问题.本文将交通数据转换为矩阵形式进行处理,使用时

空交通流矩阵作为CNN的输入进行回归预测.根据时间和空间维度,将不同位置采集的线圈数据视为时间

一维、位置一维的二维像素网格.
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 其中,Q 为时间长度,P 为空间长度.构造的交通数据矩阵作为CNN模型的输入数据,预测路段的预

测交通流量作为其输出.

1.3 卷积层

卷积层是CNN特有的最重要的计算层,卷积层的计算过程由卷积核的卷积运算完成.卷积的函数设计

为使用加权函数w 和扫描函数x.连续卷积运算定义为:

t(s)=(w*x)(s)=∫x(a)w(s-a)ds (2)

 在机器学习应用中,输入数据是离散的、多维的.以二维图像为例,可以将二维离散变换定义为:

t(j,k)=I(j,k)*K(j,k)=∑
p
∑
q
I(p,q)K(j-p,k-q) (3)

其中,j和k为二维图像坐标,I(p,q)表示输入矩阵,K(p,q)称为内核或特征映射.如图2所示,卷积运

算使用特征映射来扫描图像,测量其相似度并输出热图t(j,k),突出显示感兴趣的区域.如果在没有监督

的情况下从图像中提取特征图,那么热图t(j,k)会指示人脸的位置(除非没有人脸).

1.4 池化层

池化层(也称为下采样)被视为是对社区响应的总结.池化通过减少输出大小来删除未使用的信息,从
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而减少计算成本并避免过拟合,有助于使网络对输入的微小变化保持不变.最大池化是最成功的池化操作

之一,它输出矩形邻域内的最大值.实践中可以通过两种不同的池化机制来执行该操作:最大或平均.一维

中最大和平均池化操作表示为:

ri=max
yi(p):yi(p+q-1)

p=1,q,2q,3q,…,nq,1≤n,q≤n{ } (4)

ri=average
yi(p):yi(p+q-1)

p=1,q,2q,3q,…,nq,1≤n,q≤n{ } (5)

其中,q表示滤波器大小,p 是起始索引,nq是结束索引,ri 是输出向量.

1.5 完全连接层

卷积层和池化层输出的数据包含输入数据最终和最重要的特征.在进入完全连接层之前,应将其转换

为适合完全连接层处理的一维向量形式.

yflatten =flatten([ypool
1 ,ypool

2 ,…,ypool
n ]) (6)

 最后,一维向量通过计算全连通层产生模型输出.

1.6 基于预测因子的交通预测

为了探索交通,选择了3个不同的公路站进行交通分析.每个连接点都记录了15~20min之间的信息.
相关的信息集用来比较不同聚合类型每个站点的数据.备用信息集用于汇总季节性信息,例如小时、日、月

和年.假设此时的主要道路交通会受到道路状况的影响,如维修、事故、交通堵塞和其他情况.由于本文的

研究涉及到探索卓越地理位置中道路的动态特性,因此需要根据时间和位置考虑不同的交通条件.并非所

有道路同时处于相同的交通状态或处于类似的状况.
在时间(t+h),用给定的测量值预测在时间t的交通流速度.交通函数定义为:

y(x)=xt
t+45=(x1,t+45,…,xn,t+45) (7)

 为了对交通流数据进行建模,应用以下公式得出预测因子x:

xt=VT

x1,t-45 x1,t-44 … x1,t

︙ ︙ ︙

xn,t-45 xn,t-44 … xn,t

æ

è
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ç
ç
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ø

÷
÷
÷

(8)

其中,n表示网络中的位置数(环路检测器),xi,t 表示在时间t,位置为i时横截面交通流速度,VT 表示矩

阵转换为列向量的向量化转换.选定的长度一致,并且与几个现有的运输走廊管理部署相对应.这些层是用

时间序列“过滤器”按如下方式计算的:

zl+1
i =f ∑

Nl

i=1

(wl+1
i zl

i +bl+1
i )( ) (9)

其中,i=1,…,Nl,Nl 表示特征数量,wl+1
i 和bl+1

i 表示权重和偏置,zl
i 表示输入特征,zl+1

i 表示输出,

f(·)为激励函数.

2 卷积神经网络的训练

采用VGG(VisualGraphicsGenerator)网络结果进行训练和测试,在训练的开始阶段随机初始化参数.
训练过程分为前向传播计算和反向传播计算两个阶段.前向传播按下式进行计算:

xi=ayi-1+b,yi=f(xi) (10)

其中,xi 为当前层输入,yi为当前层输出,a和b为上一层的权重和偏置,f(xi)为激励函数.采用具有快

速计算和快速收敛特性的修正线性单元(Rectifiedlinearunit,RELU)作为激励函数,RELU=max(0,y).
反向传播的核心是计算损失函数值,本文采用平方误差函数作为损失函数,表示为:
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其中,N 为样本数量,n 为训练次数,z为训练样本的正确结果,o为网络训练的输出结果.
由于网络模型的参数过多,在训练过程中存储的数据将影响训练和测试速度,需要对参数进行优化.

VGG网络的训练参数主要产生于完全连接层,为了减少VGG网络的训练参数,去掉一层完全连接层,保

留原VGG网络结构不变,以减少训练参数.

3 实验结果与分析

为了在分布式环境中实现流量预测和可视化,所有实验均在配置为Intel(R)Core(TM)i3-2350MCPU
@2.30GHz、2300MHz、4Core(s)的4个逻辑处理器(24GB内存)上,采用 Matlab2014a神经网络工具

箱实现了本文提出算法的模型.在训练早期使用均方误差来加速参数优化,更快地拟合高峰时段的流量高

值数据.为了预测和可视化实例,使用带有流量数据集的P-CNN分类器.
为了将交通数据进行预测和可视化,本文从北京交通部门的分布式传感器中收集交通数据,并将收集

到的每个探测器站的数据以15min间隔进行聚合.为了验证结果,首先使用2019年的半年数据,将2019
年1月1日至2019年4月30日的交通数据视为训练集,2019年4月1日至2019年6月30日的交通数据

视为验证集,2019年5月1日至2019年6月30日的流量数据视为测试集.在训练期间将模型应用于测试

集之前,首先将验证集用作防止过度拟合的指标,然后备份训练.为了验证该方法,本文使用一些用于数据

收集、存储、数据操作以及数据质量和性能因素的策略.数据集中的特性包括起点、终点、时间戳、可见性、

压力等级、速度和区域.生成的数据集随机用于培训、测试和验证.表1说明了包含特征数、类别数和实例

数的流量数据.
表1 数据集描述

数据集(公路交通历史) 特征数 类别数 每个拆分的实例数

分 09 03 46(96829)

小时 12 02 40(175634)

周 07 03 07(457129)

月 07 03 28-31(925673)

3.1 评估指标

模型的精确度主要通过模型预测数据与真实数据之间的误差来反映,为了评价本文提出模型的分类性

能,采用分类中常用的3种指标进行估计:平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、平均相对误差

(MeanRelativeError,MRE)和均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE).MAE 能够更好地反映预

测值误差的实际情况,MRE 能够反映模型所得结果的绝对误差与预测值之间的百分比,较好地体现了模

型的可信度,RMSE 用来衡量观测值同实际值间的偏差.

MAE=
1
m∑

m

k=1
|pk -qk| (12)

MRE=
1
m∑

m

k=1

|pk -qk|
pk

(13)

RMSE=
1
m∑

m

k=1

(|pk -qk|)2
é

ë
êê

ù

û
úú

1
2

(14)

  其中,qk 是预测流量,pk 为实时流量,m 为测试数据的样本数量.
3.2 实验结果与分析

表2至表4给出了K-最邻(KNearestNeighbor,KNN)、带漂移检测的快速增量模型树(FastIncre-
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mentalModelTrees,FIMT)、卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和本文所提模型的

MAE,MRE 和RMSE.
表2 不同模型的MAE 性能指标

方法 CNN FIMT KNN 本文所提模型

15min 52.53 38.7 38.30 33.67

30min 64.77 115.5 120.3 61.40

45min 98.46 220.0 228.6 87.30

60min 96.34 372.9 443.4 118.4

表3 不同模型的MRE 性能指标

方法 CNN FIMT KNN 本文所提模型

15min 9.80 8.0 7.40 6.46

30min 10.02 10.3 13.0 6.06

45min 9.10 5.80 16.40 5.98

60min 9.70 22.10 26.40 5.22

表4 不同模型的RMSE 性能指标

方法 CNN FIMT KNN 本文所提模型

15min 56.4 62.3 55.90 48.5

30min 128.7 188.3 177.3 91.8

45min 334.5 350.4 335.6 113.1

60min 634.8 607.5 652.6 174.7

图3 各模型的准确度

  由表2至表4可以看出,在短期预测方面,与

KNN,FIMT,CNN相比,本文所提模型在 MAE,

MRE 和RMSE 方面优于所对比的模型.这是因为

本文模型将具有规则时间间隔的一维时间序列样

本和图像视为时间一维、位置一维的二维像素网

格,通过学习这些特征来对某路段的交通流量进

行预测,可以有效地编码交通流量预测中的时间

相关性,在短期预测期间取得了较好的预测结果.
在使用不同性能指标计算平均错误率后,使

用不同模型对每日、每周、每月和每年高速公路数

据进行预测的准确度如图3所示.由图3可以看出,在长期预测方面,本文模型比其他现有模型具有更好

的精度.这是因为本文使用并行CNN对交通流量进行预测,在预测过程中添加了检测目标的存在性和感兴

趣区域的几何属性(位置和方向),同时探索卓越地理位置中道路的动态特性,根据时间和位置考虑不同的

交通条件设置了预测因子,并应用预测因子对交通流数据进行建模,进一步提升了特定区域交通状况的预

测精度.

4 结论

本文提出一种高精度基于深度学习的并行卷积神经网络的交通流量大数据预测模型,以高效数据挖掘

技术来预测和分析海量交通大数据.该模型首先对数据进行收集和预处理,将交通流数据转化为二维图像
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来构建并行CNN,通过学习这些特征来对某路段的交通流量进行预测.引入预测因子对交通流数据进行建

模并预测实验,本文所提模型的流量数据预测性能均优于所对比的方法.未来的工作是研究基于深度学习

的交通信号灯长度优化,探讨城市交通信号灯对交通的影响,并使所有用户能够根据交通流量预测监测空

气质量.
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