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［摘要］ 提出了一种新的基于深度置信网络的交通流预测方法， 利用深度置信网络良好的训练和预测

性能， 能够很好地学习时序数据集的内部特征， 从而准确地预测交通数据流。 为了验证算法的有效性， 在

ＰｅＭＳ 数据集上对算法进行了实验测试， 并同其他相关预测和分析方法进行了比较， 实验结果表明新算法具

有较好的预测性能。
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０　 引言
在智能交通系统 （ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ＩＴＳ） 研究领域， 交通流的快速精确预测研究对

智能交通有着重要的意义， 是智能交通系统领域需要完成的主要任务之一［１ － ２］ 。 快速和精确的交通流

分析预测能准确规划和预测路径， 对缓解道路拥堵具有重要的作用。 此外， 及时准确的交通流预测能

有效为驾驶者提供后续的出行指导， 使人们能够选择更好的出发时间和最佳的规划路线， 避免交通堵

塞。 然而， 交通流的预测受诸多因素的影响， 难以在应用中进行实时预测。 最近几年， 随着智慧城市

的逐步实施， 在交通流预测方面做了大量的研究工作。 到目前为止， 现有的交通流预测方法大致可分

为如下三类［３］ ： １） 基于参数的方法； ２） 非参数的方法； ３） 混合方法。 代表性的统计回归方法为自

回归积分移动平均 ＡＲＩＭＡ （ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ） 模型和 ＡＲＭＡ （ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ） 模型［１］ 。 ＡＲＩＭＡ 模型通常采用线性的移动平均回归的方法， 该方法较大程度依赖于
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主观的参数设定， 而交通网络又具复杂性和相互关联性， 使得交通流预测的应用效果并不能令人满

意。 非参数回归方法是一种广泛应用的交通流预测技术［４］ 。 通过前人的仿真研究结果［５ － ９］表明， 基于

非参数的交通流数据预测方法不能有效用于复杂条件下的模型建立和求解。 为了有效处理复杂非线性

交通状态下， 对交通流时间序列进行非参数模型的有效分析和预测， 一些研究人员提出了混合的方

法［１０ － １１］ 。 在文献 ［１２ － １３］ 中， 多个参数模型被有效整合起来， 可以实现对交通流进行分析和预

测， 但预测结果仍然存在较大误差。
深度学习已经吸引了众多研究者进行人工智能领域的研究和应用， 尤其是在交通预测中［１４ － １６］ 。

文献 ［１７］ 提出一种基于深度学习网络的交通流预测方法， 通过设计一种简单的深度学习网络来学

习交通流数据在一天中的前后关系， 但预测精度有待提高。 文献 ［１８］ 采用多步 ＲＮＮ 网络来进行训

练和预测交通流， 但总体预测精度仍然较大。 文献 ［１９］ 考虑了交通流数据的不完整性问题， 参照

了图像处理的 ＣＮＮ 算法将交通流数据变换成图像的形状， 采用 ＣＮＮ 网络学习交通流数据中的时空关

系， 预测精度比 ＳＶＲ 和 ＡＮＮ 模型好。 文献 ［２０ ］ 使用深度学习架构， 嵌入堆叠自动编解码器

（ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ， ＳＡＥｓ） 作为主体网络结构块来预测交通流， 在顶层添加了一个标准的预测器，
提出了基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的预测模型。 很难说某种方法在任何情况下都明显优于其他方法， 其中一个

原因在于， 所提出的模型都是基于少量单独的特定交通流数据而建立， 而交通流预测方法的准确性依

赖于所收集的时空交通数据中嵌入的交通流特征。 同时， 虽然神经网络的深层结构可以学习到比浅层

网络更强大的模型， 但现有的基于神经网络的交通流预测方法通常只有一个或几个隐含层， 基于梯度

的训练算法很难训练出层次较深的神经网络。 深度置信网络 （ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ） ［２１］ 是 Ｈｉｎｔｏｎ
于 ２００６ 年提出的一种快速训练的神经网络。 目前基于 ＤＢＮ 的交通流预测研究相对较少， 鉴于 ＤＢＮ
在机器学习领域的有效应用及其良好的性能， 以及具有传统神经网络不能比拟的训练和预测优势， 本

文提出一种基于深度置信网络的交通流预测方法。

１　 算法的提出
１􀆰 １　 ＤＢＮ 算法

ＤＢＮｓ 是由一系列受限玻尔兹曼机 （ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＲＢＭｓ） 进行模块堆叠组成的概

率生成模型， 具体如图 １ 所示。 堆叠 ＤＢＮ 时， 通常由前一个 ＲＢＭ 的输出层作为下一个 ＲＢＭ 的可见层，
依次进行堆叠， 构成了基本的 ＤＢＮ 结构， 最后增加一个输出层， 从而形成最终的 ＤＢＮ 架构。
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图 1 深度玻尔兹曼机和深度置信网络

Fig.1 Deep Boltzmann machine and deep belief network

ＲＢＭ 是一种具有随机性的生成型神经网络结构， 它本质上是一个无向图模型， 由一层可见神经

元和一层隐藏神经元组成， 具有随机性。 只有隐藏层和可见层的神经元之间有联系， 而可见层和隐藏

层的神经元之间没有连接。 ＲＢＭ 的训练过程可以以贪婪的分层方式进行训练， 并对从原始输入数据

·７８１·
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中提取的抽象层次特征进行权值微调； 此外， 还可以确定输入数据的条件概率分布， 学习对变换具有

鲁棒性和不变性的抽象特征。
在 ＲＢＭ 中， 当输入 ｖ 时， 利用 Ｐ（ｈ ｜ ｖ） ， 可以计算出隐藏层 ｈ 的概率， 然后通过 Ｐ（ｖ ｜ ｈ） ， 得

到显示层 ｖ， 通过参数的微调， 使从隐藏层得到的显示层 ｖ１ 与原始显示层的 ｖ 相同， 如果隐藏层与原

始显示层 ｖ 相同， 则隐藏层 ｈ 是显示层的另一种表现形式。 因此， 隐藏层可以作为显示层输入数据的

特征。
基于各层间能量偏差的相互作用和各层之间的相互作用， 可以导出 ＲＢＭ 的能量函数， 具体能量

函数可以定义为：

Ｅ（ｘ，ｈ） ＝ － （∑
ｉ

ｂｉ ｘｉ ＋ ∑
ｉ

ｃｉ ｈｉ ＋ ∑
ｉ，ｊ

ｗ ｉｊ ｘｉ ｘ ｊ）。

其中 ｂ 和 ｃ 分别是对应于隐藏层和显示层的偏移向量， 是隐藏层和显示层之间的权重。 所有这些参数

包括 ｂ、 ｃ 和 ｗ 都可以统一用一个参数向量 θ 来表达。
根据该能量函数， 本文给出每个可能的显示层和隐藏层的概率：

Ｐ（ｘ，ｈ） ＝ ｅ －Ｅ（ｘ，ｈ） ／ Ｚ， （１）

其中 Ｚ 是可见和隐藏向量对的总和， Ｚ ＝ ∑
ｘ，ｈ

ｅ －Ｅ（ｘ，ｈ） 。 可见层的概率分布可以采用求和来进行计算：

Ｐ（ｘ） ＝ ∑
ｈ

ｅ －Ｅ（ｘ，ｈ） ／ Ｚ。 （２）

　 　 因为在隐藏层之间不存在连接， 所以通过层间的关系很容易求出隐藏层的分布 〈ｘｉ ｈ ｊ〉 ｄａｔａ 。 给定

随机选择的训练数据 ｘ、 隐藏层 ｊ， 可得：

Ｐ（ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｘ） ＝ σ（ｂ ｊ ＋ ∑
ｉ

ｘｉ ｗ ｉｊ）， （３）

其中 σ（ｘ） 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 同时也注意到， 在可见层之间也是没有连接的， 因此可以计算出概率分

布：

Ｐ（ｘｉ ＝ １ ｜ ｈ） ＝ σ（ａｉ ＋ ∑
ｊ

ｈ ｊ ｗ ｉｊ）。 （４）

　 　 如果增加隐藏层的数量， 则会得到 ＤＢＭ （ ｄｅｅｐ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ）； 如果采用有向图模型 ＢＢＮ
（ｂａｙｅｓｉａｎ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ） 在层内节点间无连接， 并且在可见层的远端采用 ＲＢＭ， 则会得到新

ＤＢＮ［２２ － ２３］ 。
１􀆰 ２　 算法框架

本文提出的基于 ＤＢＮ 的交通流预测模型框架如图 ２ 所示， 具体算法描述如下：
步骤 １）　 交通流数据预处理。 由于传感器的失误等原因的存在， 收集到的数据中通常会有一些

异常数据和丢失的数据。 数据预处理需要对这些异常数据进行分析整理， 剔除异常数据； 并对缺失数

据进行补全。 通常补全数据的方法有很多， 比如常用的有均值替换、 ＫＮＮ 替换［２４］ 、 ＭｉｓｓＦｏｒｅｓｔ［２５］ 、
ＥＭ 算法［２６］ 、 ＭＯＤＥ 算法［２７］ ， 等等。 通过比较， 用均值替换方法进行数据缺失处理具有效率上和性

能上的优势， 因此， 本文采用均值替换方法来补足缺失数据。 由于交通流的数据量通常很大， 大绝对

值的数据对交通流的预测具有很大的影响。 为了消除交通流数据绝对值对预测结果的影响， 在进行分

析之前， 需要对数据做归一化处理， 本研究采用了 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 归一化方法：
ｘ′ ＝ （ｘ － ｍｉｎ（ｘ）） ／ （ｍａｘ（ｘ） － ｍｉｎ（ｘ））， （５）
ｘ ＝ ｘ′ × （ｍａｘ（ｘ） － ｍｉｎ（ｘ）） ＋ ｍｉｎ（ｘ）。 （６）

其中： ｘ 是待归一化的数据； ｘ′是归一化以后的数据。
步骤 ２）　 结构化数据。 先对给定的交通流数据同时间等相关数据进行分割组合， 形成待预测的

特征向量； 再对这些特征向量进行拆分， 形成训练数据集和测试数据集； 最后把这些数据进行重组，
形成结构化的训练数据， 作为交通流的预测数据集。

步骤 ３）　 对 ＤＢＮ 网络进行预训练。 在预训练过程中， 采用 ＣＤ （ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ） 算法进行

·８８１·
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训练， 它具有更高的训练效率， 同时可以实现对网络进行无监督的快速训练。 将 ＤＢＮ 的训练简化为

对多个 ＲＢＭ 的训练， 大大简化了训练的过程。 通过这种训练方式， 因为各层之间没有连接权重， 训

练的速度大大加快， 效率十分高， 也使得网络的收敛速度加速很多。
步骤 ４）　 进一步调优网络预训练结果。 调优的过程采用的是有监督的训练过程， 即对每条记录

都有训练标号。 这个过程需要首先利用前向传播算法， 从输入得到对应的输出值， 然后利用反向传播

算法来更新网络权重和偏移量。
步骤 ５）　 在预测部分， 采用了经典的单层 ＢＰ （ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） 网络结构来进行交通流的预

测， 根据训练好的网络， 对测试数据集进行预测， 给出预测的数据结果。
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图 2 基于 DBN 的预测方法框图

Fig.2 Block diagram of prediction based DBN
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２　 结果与分析
本研究对提出的方法在实际应用的数据集上进行验证和分析。 首先， 给出后续需要用到的数据集

以及相关的一些指标定义； 然后， 给出实验结果， 每个实验结果都是在 １０ 次实验的基础上， 再加

５ 次交叉验证； 最后， 给出同相关研究算法进行比较的结果。
２􀆰 １　 数据集及评价指标

为了评价本方法的有效性， 本研究采用了美国 Ｃａｌｔｒａｎｓ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ
（ＰｅＭＳ） ［２９］数据集， 该数据集在网上可以公开获取。 Ｃａｌｔｒａｎｓ ＰｅＭＳ 在高速路上放置了 ３９ ０００ 多个独立

探测器， 这些探测器分布在加州城市区域的多条道路上， 可以实时获取相关时间、 车速、 车流等多种

数据， 因而该数据被广泛用作智能交通领域的 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据集。 该数据集采集的是以 ５ ｍｉｎ 作为间

隔的各类数据。 本文从该数据集中获取 ２０１６ 年 １ 月 ４ 日到 ３ 月 ３１ 日共 ３ 个月的交通流数据， 其中包

含 １５３ 个车辆监测点数据。
本研究对数据做了简单的异常剔除， 并对缺失数据采用 Ｍｅａｎ 缺失修复方法做了补足处理， 这样

可认为获取的数据都是正常数据。 对获取的数据在相同条件下用不同模型进行训练和分析， 并给出对

比结果。 在以往的算法模型中， 通常会区分工作日和非工作日的车流， 因为在工作日的车流数据同非

工作日有明显的差异； 但在本文中， 没有单独区分工作日车流和非工作日车流， 因为实际上非工作日

车流在整个数据集中所占比例偏小， 并不会对整个数据的预测起到重要的影响， 且从实验结果来看，
与区分工作日车流和非工作日车流进行预测的结果并没有明显的差异。 在整个数据集中， 总计约有

１２ ０９７ 条记录， 这个数据集在训练和预测过程中被主观按照 ７∶ ３ 的比例分为训练集和测试集， 且这两

·９８１·
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个集合之间没有交叉数据， 通过测试集数据检验了训练结果的有效性。
在整个训练和测试过程中， 本研究采用了均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、 平均绝

对百分比误差 （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）、 均方误差 （ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）、 平均

绝对误差 （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 和 Ｒ２ 检验指标来评价。 设 ｔａｒｇｅｔｉ，ｊ 是预测 （ ｉ， ｊ） 位置的目标

数据点， ｐｒｅｄｉ，ｊ 是该位置的预测数据值， Ｄ 是所有待预测数据位置集合， Ｎ 是总的数据数， 则这些指

标的定义如下：

ＲＭＳＥ ＝ 　

∑ ｉ，ｊ∈Ｄ
（ｐｒｅｄｉ，ｊ － ｔａｒｇｅｔｉ，ｊ） ２ Ｎ， （７）

ＭＡＰＥ ＝ ∑ ｉ，ｊ∈Ｄ ｐｒｅｄｉ，ｊ － ｔａｒｇｅｔｉ，ｊ ／ ｐｒｅｄｉ，ｊ × １００％ Ｎ， （８）

ＭＳＥ ＝ ∑ ｉ，ｊ∈Ｄ
（ｐｒｅｄｉ，ｊ － ｔａｒｇｅｔｉ，ｊ） ２ Ｎ， （９）

ＭＡＥ ＝ ∑ ｉ，ｊ∈Ｄ ｐｒｅｄｉ，ｊ － ｔａｒｇｅｔｉ，ｊ
Ｎ。 （１０）

　 　 作为时序数据的预测和分析， ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 和 ＳＡＥｓ 这三种模型被认为是最好的时序数据处理的

网络模型。 将本文算法同这三种预测模型进行了预测结果的比较。
本文提出的预测分析模型在 ＰｙＴｏｒｃｈ 平台架构上实现， 用于对比实验的 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 和 ＳＡＥｓ 的

模型编程从 Ｇｉｔｈｕｂ 公开渠道获得， 它们都是采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 进行编程实现。 本文的训练和测试结果都是

采用了 ５ 次交叉有效性验证获得的。
２􀆰 ２　 实现结果

在本实验中， ＤＢＮ 预测模型基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架实现， 采用了两个隐层， 对应的隐层参数分别为

１２８ 和 ６４， 预训练和调优参数分别为 ５００ 和 ２０００。 在对比的 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 预测算法中， 采用了三层隐

藏层数， 分别为 １２、 ６４、 ６４ 的 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 单元。 ＳＡＥｓ 算法采用了三层自编码器的结构， 对应每层

隐藏单元数分别为 ４００、 ４００、 ４００， 再分别叠加起来。 在所有对比的算法中， 对应的损失函数均采用

了均方误差函数， 优化函数为 Ａｄａｍ 优化器， 并叠加了参数为 ０􀆰 ２ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔ。
图 ３ 展示了用本算法预测的从 ２０１６⁃０３⁃０８Ｔ０９：３０ 开始的 ２４ ｈ 内整个数据集的结果， 可以看出其

能够较好地预测实际的交通流数据。
图 ４ 展示了本文提出的训练预测模型同 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 和 ＳＡＥｓ［５］ 三种模型在相同时间段内的预测

结果。 从图 ４ 可以看出： 基于 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 的模型在开始的时间段内预测误差相对较大； 在 ２１：００—
５：００ 这段时间内所有模型的预测性能误差均比较小； 在 ７：００—９：００ 时间段内 ＳＡＥｓ 的预测误差较大，
ＧＲＵ 的预测误差也有点偏大。

图 3 DBN 进行预测的部分结果

Fig.3 Prediction result of DBN
图 4 几种经典算法预测结果比较

Fig.4 Compared result of classical algorithms
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表 １ 显示了在该数据集上进行训练以后， 在测试集上进行预测， 得到的对应评价指标值 （ＭＳＥ、
ＭＡＥ、 ＭＡＰＥ、 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ）。 从表 １ 可以看出， 本文提出的基于 ＤＢＮ 的预测模型在各种性能指标下

都具有最优值。 ＧＲＵ 模型的 ＭＳＥ、 ＭＡＥ、 ＲＭＳＥ 的值最大， 而 ＳＡＥｓ 模型的 ＭＡＰＥ 值最大。 Ｒ２ 作为回

归模型的一个重要评价指标， 通常最好的模型应该接近 １， 而该值越小则意味着该模型效果越差。 在

这几个评价指标中， ＧＲＵ 模型的 Ｒ２ 指标最小为 ０􀆰 ９３３８， 而 ＤＢＮ 模型得到的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ９６９０。
综合来看， 本文提出的 ＤＢＮ 模型能够较好地预测该交通流数据， 同 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 和 ＳＡＥ 模型相

比， 在预测精度上优势明显。

表 １　 不同模型的比较结果

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ
ＤＢＮ ８８． ０９ ５． １７ １３． ３３％ ０． ９６９０ ７． ０５
ＬＳＴＭ ９６． ６４ ７． １８ １６． １６％ ０． ９４１０ ９． ７２
ＧＲＵ １０６． ２４ ７． ４５ １６． ９８％ ０． ９３３８ １０． ３１
ＳＡＥｓ ９４． ７７ ７． ３０ ２０． ７４％ ０． ９４０９ ９． ７３

３　 结论
本文提出一种基于 ＤＢＮ 的神经网络模型， 用来训练和预测交通流数据。 从实验结果来看， 本模

型同现有的 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ 和 ＳＡＥｓ 模型相比， 具有较好的预测性能： 更小的误差， 同时 Ｒ２ 指标具有最

佳值。 这主要源于 ＤＢＮ 模型出色的特征提取能力和良好的学习能力， 因此该模型具有更好的泛化推

广能力。
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