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基于改进 VMD-GAT-GRU 的交通流量组合预测模型∗

殷礼胜　 吴洋洋

(合肥工业大学电气与自动化工程学院　 合肥　 230009)

摘　 要:针对短时交通流时间序列非平稳性、空间相关性和时间依赖性的特点,为提高短时交通流预测模型的预测精度和收敛

速度,该文提出了一种基于改进的变分模态分解(VMD)、图注意力(GAT)网络和门控循环单元(GRU)网络的交通流量组合预

测模型。 首先,利用互信息熵(MI)改进的变分模态分解算法,将交通流量时间序列分解成一系列调幅调频信号子序列,降低了

时序信号的非平稳性,提高后续预测模型的预测精度;然后,将其输入图注意力网络,捕捉路网邻近节点的交通流量对中心预测

节点交通流量不同程度的影响,从而实现交通流量序列的空间相关性建模,进一步提高模型预测精度;接着,将交通流量分量子

序列分别送入门控循环单元网络,捕捉其时间依赖性,并使用改进的 RMSPRop 优化算法迭代寻优,在提升优化算法收敛速度的

同时提高了模型的预测精度;最后,结合各分量子序列的预测值,作为预测模型的最终输出。 实验采用 RTMC 系统交通数据,结
果表明,该文提出的改进 VMD-GAT-GRU 时空融合组合预测模型相较于 LSTM、GCN 和 GAT 基准模型,平均绝对误差( MAE)分

别降低 9. 35、4. 12、4. 09,平均绝对百分比误差(MAPE)分别降低 16. 42%、7. 32%、8. 1%,优化算法的收敛速度和组合模型的预

测精度均得到有效提升。
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Abstract:For

 

the
 

characteristics
 

of
 

non-stationarity,
 

spatial
 

correlation
 

and
 

temporal
 

dependence
 

of
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

time
 

series,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

combined
 

prediction
 

model
 

of
 

traffic
 

flow
 

based
 

on
 

improved
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD),
 

graph
 

attention
 

(GAT)
 

network
 

and
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU)
 

network
 

to
 

improve
 

its
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed.
 

First,
 

the
 

variable
 

mode
 

decomposition
 

algorithm
 

improved
 

by
 

mutual
 

information
 

entropy
 

( MI)
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

traffic
 

flow
 

time
 

series
 

into
 

a
 

series
 

of
 

amplitude
 

modulation
 

and
 

frequency
 

modulation
 

signal
 

sub-sequences,
 

which
 

reduces
 

the
 

non-stationarity
 

of
 

the
 

time
 

series
 

signal
 

and
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Then,
 

they
 

are
 

sent
 

to
 

the
 

graph
 

attention
 

network
 

to
 

capture
 

the
 

traffic
 

flow
 

of
 

adjacent
 

nodes
 

of
 

the
 

road
 

network
 

to
 

different
 

degrees
 

on
 

the
 

traffic
 

flow
 

of
 

the
 

central
 

prediction
 

node,
 

so
 

as
 

to
 

realize
 

the
 

spatial
 

correlation
 

modeling
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

combined
 

model.
 

Next,
 

the
 

traffic
 

flow
 

component
 

sub-sequences
 

are
 

sent
 

to
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

network
 

separately
 

to
 

capture
 

the
 

temporal
 

dependence
 

of
 

the
 

traffic
 

flow
 

sequence,
 

and
 

use
 

the
 

improved
 

RMSPRop
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

iteratively
 

search
 

for
 

optimization,
 

which
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

optimization
 

algorithm,
 

but
 

also
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

values
 

of
 

each
 

component
 

sub-
sequences

 

are
 

combined
 

as
 

the
 

final
 

output
 

of
 

the
 

prediction
 

model.
 

The
 

experiment
 

used
 

traffic
 

data
 

from
 

the
 

RTMC
 

system,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

LSTM,
 

GCN
 

and
 

GAT
 

baseline
 

models,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

is
 

reduced
 

by
 

9. 35,
 

4. 12
 

and
 

4. 09,
 

respectively,
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

( MAPE)
 

is
 

reduced
 

by
 

16. 42%,
 

7. 32%,
 

and
 

8. 1%,
 

respectively.
 

The
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

optimization
 

algorithm
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

combined
 

model
 

are
 

effectively
 

improved.
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0　 引　 言

　 　 随着城市化和数字化发展,构建智能交通系统,发展

自动驾驶和车路协同的出行服务,推广公路智能管理、交
通信号联动[1] 成为“十四五”规划重点领域。 而准确、及
时的短时交通流预测是实现智能交通系统管控的基础之

一。 短时交通流是指在一段较短时间内(一般取 5
 

min
左右)通过某一道路断面的车辆数量,是短时交通参数的

基础参数之一,常常称为交通流量。 交通流量具有复杂

的非平稳性、空间相关性和时间依赖性等特点,针对这些

特点,各专家学者提出了诸多分析预测模型。
张晓晗等[2] 先利用经验模态分解对交通流量数据进

行去噪,降低其非平稳性,再使用长短期记忆神经网络挖

掘到交通流量时间序列的长期信息,捕捉到交通流量时

序的时间依赖性,提升了预测精度,但忽略了交通路网的

空间相关性对预测节点交通流量的影响;殷礼胜等[3] 利

用非线性主成分分析和改进灰色组合模型,通过将多维

交通流量序列进行时空降维,考虑了附近交通路段的空

间相关性影响,再使用相空间重构的改进灰色模型,提高

建模的精确度,但未能充分考虑到交通流量序列的长期

时间依赖性,模型表达能力有限;Guo 等[4] 利用 3D 卷积

神经网络和重校准块,使用真实数据集验证了模型在不

同交通预测任务下的性能,考虑了交通流量序列的时空

相关性,但并未考虑原始交通流量的非平稳性,且数据处

理和模型应用是基于规则的栅格数据,忽略了一般交通

路网基于不规则的图结构对模型预测精度的影响。
基于交通流时间序列的复杂非平稳性、空间相关性

和时间依赖性的特点,以上研究,或运用循环神经网络等

方法捕捉交通流量序列的时间依赖性;或通过降低交通

流时序的非平稳性,再运用统计学习方法进行预测;或使

用卷积神经网络方法模拟捕捉各节点之间交通流量的空

间相关性。 各模型均不同程度地提高了预测精度,但未

考虑将降低交通流时间序列非平稳性和捕捉时间序列的

空间相关性以及时间依赖性相结合的方法。 综上所述,
本文尝试提出一种基于改进的变分模态分解、图注意力

路网以及门控循环单元网络相结合的交通流量组合预测

模型。 首先,使用互信息熵改进的变分模态分解算法将

交通流量序列分解为一系列相对平稳的高低频分量子序

列,最大程度保留原始时间序列的信息,通过对原始时间

序列数据的分解处理,降低其一般情况下具有的复杂非

平稳性,以利于后续模型训练的收敛速度和预测精度的

提高;然后,将选取的相关交通流节点的各分量子序列作

为图注意力网络的特征输入,利用图注意力网络可通过

学习到的注意力系数对特征输入进行加权,从而对相关

节点的各分量子序列经不同程度的加权后输出,以捕捉

交通路网邻近节点交通流量对中心预测节点交通流量的

有区别影响,实现对其空间相关性的考虑;最后,将各节

点加权后的分量子序列输入门控循环单元网络,实现对

其时间依赖性的考虑,并通过改进的 RMSProp 优化算法

迭代训练,将各分量预测值叠加求和作为交通流组合预

测模型的最终预测输出。 通过使用真实数据集对本文组

合模型以及 LSTM、GCN 和 GAT 基准模型进行实验对比,
以验证优化算法收敛速度的有效提升及组合模型预测精

度的有效提高。

1　 基于互信息熵改进的交通流量 VMD 分解
模型

1. 1　 互信息熵原理

　 　 互信息( mutual
 

information,
 

MI) [5] 是香农信息熵

(information
 

entropy)理论中用于度量随机变量之间统计

依赖性的方法。 设一组交通流量时间序列 X = (x1,x2,
…,xn) ,其边缘信息熵 H(X) 定义为:

H(X) = - ∑
n

i = 1
p(x i)log2p(x i) (1)

式中: x i 为 X 的交通流量数据, p(x i) 为其边缘概率密度

函数。
再设另一组交通流量时间序列 Y = (y1,y2,…,yn),

则 X 与 Y 的联合信息熵 H(X,Y) 定义为:

H(X,Y) = - ∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y)log2p(x,y) (2)

式中: p(x,y) 为 X 与 Y 的联合概率密度函数。 则 X 与 Y
的互信息熵 I(X;Y) 定义为:

I(X;Y) = H(X) + H(Y) - H(X,Y) (3)
1. 2　 交通流量 VMD 分解原理

　 　 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) [6-7] 是一种新的自适应非平稳信号模态变分提取

方法,可实现固有模态分量( VIMF)的有效分离、信号的

频域划分,将给定信号有效分解为多个频率不同且相对

平稳的子序列,从而有效降低具有复杂非线性时间序列

的非平稳性。
通过使用二次惩罚项和 Lagrange 乘子,交通流量时

间序列分解可视为求解以下无约束变分问题:
L(uk,ωk,λ) =

α∑
k

∂t δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2

+

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (4)

式中, uk( t) = Ak( t)cos(ϕk( t)) ,为交通流量分解后第 k
个模态分量,其中, Ak( t)、ϕk( t) 分别为相应的幅值和相

位, {uk} = {u1,u2,…,uK} ; ωk( t) ≈ ϕk′( t) ,为交通流
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量分解后的第 k 个模态分量的中心频率, {ωk} = {ω1,
ω2,…,ωK} ; δ( t) 为单位冲激函数; ∗ 为卷积运算符;
∂t 为对时间 t 的偏微分; α 为二次惩罚项,用于降低时间

序列中高斯噪声干扰,其权重由贝叶斯先验推导而来,与
噪声水平成反比; λ 为 Lagrange 乘子,用于对约束的严格

执行。
1. 3　 基于互信息熵改进的交通流量 VMD 分解算法

　 　 由于 VMD 分解算法对含有强烈噪声的信号敏感的

特性,使得一部分分量子序列的中心频率 ωk 可能出现在

噪声频域附近,而为达到信号降噪的效果,有学者或直接

滤除分解后的高噪分量[8] ,或筛选并保留包含原信号信

息较多的分量[9-10] ,此类做法虽然可以有效降低原始信

号序列的非平稳性,但重构后的信号序列一定程度上会

出现失真,并且含噪分量中也可能含有有用信息[11-12] 。
考虑到上述问题,为降低直接舍弃交通流量的含噪

分量对最终预测模型的预测精度带来的影响,本文尝试

用一种基于互信息熵改进的 VMD 交通流量分解算法,其
基本思想是利用互信息熵来有效度量相邻两个交通流量

序列间的关联性,由互信息原理,各相邻 VIMF 分量的互

信息熵值会随着从低频到高频出现极小值,以此作为交

通流量子序列的低频分量和高频分量分界点,保留低频

分量子序列,并对高频分量子序列进行阈值降噪,抑制噪

声干扰,以最大程度减少原交通流量时间序列中有用信

息的损失,进而提高模型的预测精度。
算法 1:基于互信息熵改进的交通流量 VMD 分解

算法

步骤 1 ) 初始 化 交 通 流 量 各 模 态 {u1
k} 的 幅 值

Ak( t) ≥ 0,相位 ϕk( t) 非递减: ϕk′( t) ≥ 0;中心频率

ωk( t) ≈ ϕk′( t) ,拉格朗日乘子 {λ1
k} ,模态个数 K 以及

n = 0。
步骤 2) n = n + 1,进入迭代内循环步骤 3) ~ 5)。 n为

搜索迭代次数。
步骤 3)利用式(5)、(6)交替方向乘子迭代算法、傅

里叶等距变换优化得到频域内的交通流量各模态分量

ûn+1
k (ω) 和中心频率 ωn+1

k ,搜寻增广拉格朗日目标函数

式(4)的“鞍点”,即此函数的海森矩阵在梯度为 0 的位

置上的特征值有正有负时:

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω) - ∑
i≠k

û i(ω) +λ̂(ω) / 2

1 + 2α(ω - ωk)
2 (5)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω ûk(ω) 2dω

∫∞

0
ûk(ω) 2dω

(6)

式中: ûn+1
k (ω)、 f̂ (ω)、 û i(ω) 和 λ̂(ω) 分别为 un+1

k ( t)、
f( t)、u i( t) 和 λ( t) 的傅里叶变换; ωn+1

k 为对应模态子序

列功率谱的重心。

步骤 4)至频域内交通流量序列 f̂ (ω) 分解个数为

K ,停止内循环,由式(7)更新 Lagrange 乘子 λ̂ 。

λ̂n+1(ω) ←λ̂n(ω) + f̂ (ω) - ∑
k
ûn+1
k (ω)( ) (7)

式中: 为噪声容限,满足交通流量时间序列分解的保真

度要求。
步骤 5)对以上相邻两次迭代得到的第 k 个交通流

量模态 un+1
k 和 un

k,若不满足式(8)条件:

∑
k

‖un+1
k - un

k‖
2
2 / ‖un

k‖
2
2 < ε (8)

返回步骤 2),继续循环;否则停止迭代循环,得到各

模态 ûn+1
k (ω) 和最佳中心频率 ωn+1

k ;式中 ε 为给定精度。

步骤 6)对频域内的 ûn+1
k (ω) 进行傅里叶逆变换,得

到的实部即为交通流量分量子序列 vimfk 。
步骤 7)由式(9)计算第 k 个分量子序列 vimfk 的边

缘信息熵:

H(vimfk) = - ∑
K

i = 1
p(vimf i)log2p(vimf i) (9)

式中:各分量个数之和 ∑
k

= K 。

步骤 8)由式(10)计算相邻分量子序列 vimfk、vimfk+1

的互信息:
I(vimfk,vimfk+1) =

H(vimfk) + H(vimfk+1) - H(vimfk,vimfk+1)
(10)

步骤 9)由目标函数式(11)确定交通流量 VIMF 低

频分量 {vimf1,vimf2,…,vimfk} 和高频分量 {vimfk+1,
vimfk+2,…,vimfK} :

I(vimfk,vimfk+1)↓&I(vimfk,vimfk+1)↑
k = first arg ,min

1≤k≤K-1
[ I(vimfk,vimfk+1)]( )

(11)

步骤 10)
 

保留分解后的交通流时间序列低频分量,
对高频分量由式(12)进行阈值降噪:

T = σ 2lnN (12)

σ̂ =
median( | vimfk | )

0. 675
(13)

式中: N 为交通流量时间序列长度; σ 为噪声分量标准

差,由 σ̂ 近似计算, median 为取中位数操作。
各分量均不重构,输出 K 个交通流量分量子序列

{vimf1,vimf2,…,vimfK} 。

2　 基于图注意力网络的交通流量空间相关
性模型

　 　 交通路网结构一般抽象为图结构数据类型,呈现无
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规则性,且各邻近节点对中心预测节点的关联程度并不

相同, 因 此 经 典 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)及相应的扩展 CNN 就难以建模并提取其

中的不规则结构信息。
考虑到上述问题, 本文将图注意力网络 ( graph

 

attention
 

network,
 

GAT) [13] 模型引入到交通流量预测问

题,将上一节分解后的交通流量节点的各分量子序列作

为图注意力网络的特征输入,利用图注意力网络可通过

学习到的注意力系数对特征输入进行加权,从而对相关

节点的各分量子序列经不同程度的加权后输出,以捕捉

交通路网邻近节点交通流量对中心预测节点交通流量的

有区别影响,实现对交通路网进行空间特征提取。
使用图注意力机制后,最终的一阶邻域节点 j对中心

预测节点 i 的注意力系数 α ij 定义为:

α ij =
exp σ a➝T[Wx i‖Wx j]( )( )

∑
m∈ni

exp σ a➝T[Wx i‖Wxm]( )( )

(14)

式中:exp 为自然底数; a➝T、W 分别为可学习的权重向量

和矩阵; ‖ 为拼接操作; σ(·) 为 LeakyReLU 激活函数。
σ(·) 方法如下:

σ(·) = max(wTx,0) =
wTx, wTx > 0

0. 01wTx, 其他{ (15)

经过图注意力网络有区别地聚合一阶邻近节点交通

流量对中心预测节点交通流量的关联程度后的各分量时

间序列输出为:

　

α 1
ii α 2

ii … α K
ii

α 1
ij1

α 2
ij1

… α K
ij1

︙ ︙ ⋱ ︙
α 1

ijm
α 2

ijm
… α K

ijm

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

vimf 1
i vimf 1

j1 … vimf 1
jm

vimf 2
i vimf 2

j1 … vimf 2
jm

︙ ︙ ⋱ ︙
vimf K

i vimf K
j1 … vimf K

jm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(16)
式中: K 为前一节基于互信息熵改进的交通流量 VMD 分

解算法输出的模态分量个数; α k
ii 为中心预测节点 i 的第

k 个分量的自注意力系数; α k
ij 为一阶邻域节点 j的第 k个

分量对中心预测节点 i 的注意力系数; {vimf1
i ,vimf

2
i ,…,

vimfKi } 和{vimf 1
j ,vimf 2

j ,…,vimf K
j } 分别为由上一节分解

得到的中心预测节点及其一阶邻域节点的分量序列。
基于图注意力网络的交通流量空间相关性模型如

图 1 所示,假设图中 x1 为中心预测节点,其周围的 x2 ~
x9 节点均为 x1 的邻域节点。 在这些邻域节点中,与 x1 直

接相连的节点,如 x2、x4、x6、x7 和 x8,称为 x1 的相邻节点,
也称为 x1 的一阶邻域节点;而 x3、x5 和 x9 节点不与 x1 直

接相连,但与 x1 的一阶邻域节点直接相连,称为 x1 的二

阶邻域节点。 通过一阶邻域节点 x2、x4、x6、x7、x8 及中心

预测节点 x1 自身,计算其分别对 x1 的注意力系数 α 12、

α 14、α 16、α 17、α 18 及 α 11,来捕捉一阶邻域节点交通流量对

中心预测节点交通流量的有区别影响,而不考虑二阶邻

域节点 x3、x5 和 x9 的影响。

图 1　 交通流量空间相关性模型

Fig. 1　 Spatial
 

correlation
 

model
 

of
 

traffic
 

flow

3　 基于门控循环单元网络的交通流量时间
依赖性模型

3. 1　 门控循环单元网络原理

　 　 GRU[14-15] 是 长 短 时 记 忆 网 络 ( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM) [16] 的改进模型,它将 LSTM 的内部状态

向量和输出向量合并为隐藏状态向量,再结合重置门、更
新门和候选隐藏向量,获取下一时刻的状态向量,模型复

杂度更低,训练收敛速度更快。
经过前两节基于互信息熵改进的交通流量 VMD 分

解模型对交通流量时间序列非平稳性的降低和阈值降

噪,以及基于图注意力网络的空间相关性模型对邻近交

通流量节点的有区别加权输出后,将各分量序列输入到

基于 GRU 网络的交通流量时间依赖性模型,实现各模态

分量的预测。 交通流量时间依赖性模型如图 2 所示。

图 2　 交通流量时间依赖性模型

Fig. 2　 Time
 

dependence
 

model
 

of
 

traffic
 

flow

3. 2　 改进的 RMSPRop 交通流量优化算法

　 　 RMSProp(root
 

mean
 

square
 

propagation,
 

RMSProp)算
法[17] 使用小批量随机梯度按元素平方的指数加权移动

平均来改变学习率,使得自变量每个数据元素的学习率



· 66　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

在迭代过程中重新调整,从而更快逼近最优解,有效解决

了随机梯度下降( stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)
 [18] 算

法和动量法让其每个数据元素在相同时间步都使用同一

学习率来自我迭代而可能导致的在后续时间步中迭代缓

慢甚至发散的问题。 而面对复杂且大量的交通流量多时

间序列数据时,RMSProp 优化算法虽然可有效降低训练

集的训练误差,算法的优化能力有所保证,但其收敛速度

和效果依然会受到影响,并且在测试集中仍可能导致过

拟合等问题,从而无法得到良好的泛化能力。
考虑到上述问题,本文尝试基于 RMSProp 算法,基

本思想是保证其在一般非凸集的学习过程中有界性和收

敛性[19-20] 的前提下,对其进行两点改进:一是对交通流量

数据的小批量随机梯度 g t 增加一个参数惩罚项 λx t -1,通
过正则化策略减小测试集误差;二是对状态变量 st 做偏

差修正,以消除迭代初期各时间步小批量随机梯度权值

之和较小而对后续迭代收敛速度的影响。 以上两点改

进,既可使得优化算法的泛化能力更好,不易过拟合,并
且收敛速度更快,又有利于提升最终预测模型的预测精

度。 改进的 RMSProp 交通流量优化算法效果将在后续

实验部分验证和分析。
算法 2:改进的 RMSProp 交通流量优化算法

步骤 1)初始化时间步 t = 0,学习率 η0,状态变量

s0 = 0;
步骤 2)随机初始化交通流量序列 x0,状态变量超参

数 γ ∈ (γ∗ ,1) ,惩罚参数 λ ∈ (0,1) ,实常数 ε ∈ (0,
1) ;

步骤 3) t = t + 1,进入迭代循环步骤 4) ~ 8);
步骤 4)由式(17)计算更新交通流量数据的小批量

随机梯度 g t :

g t = 1
b ∑

i∈bt

▽f i x t-1( ) + λx t -1 (17)

式中: b t 为交通流量小批量样本,由训练集样本索引 i 组
成; b 为交通流量小批量样本个数; ▽f i(x t -1) 为目标

函数的随机梯度 ▽f(x t -1) 的无偏估计; λ 越大,正则化

惩罚越大。
步骤 5)将步骤 4)更新的小批量随机梯度 g t 逐元素

平方,并由式(18)计算更新状态变量 st :
st = γst -1 + (1 - γ)g t☉g t (18)

式中:☉为逐元素乘积运算符。
步骤 6:由式(19)对状态变量 st 进行偏差修正:

ŝt =
st

1 - γ t
(19)

步骤 7)由式(20)调整目标函数 f(x t -1) 中每个交通

流量数据元素的学习率:
η

ŝt + ε
(20)

式中:除法、开方和乘法均为逐元素运算; ε 为维持数值

稳定性添加的实常数。
步骤 8)由式(21)更新 t 时刻的交通流量序列 x t:

x t = x t -1 - η

ŝt + ε
☉g t (21)

循环迭代,直至最大迭代次数,并输出最优解。

4　 基于改进 VMD-GAT-GRU 的交通流量组
合预测模型

　 　 随着交通流量预测任务的日益复杂化,使得传统的

单一预测模型表达能力有限。 本文从交通流量时间序列

的非平稳性、空间相关性及时间依赖性方面,设 x i 为中心

预测节点交通流量输入, x j1 ~ x jm 为一阶邻域节点交通

流量输入,经过改进 VMD 分解、空间相关性建模和时间

依赖性建模等,得到最终交通流量预测输出 ŷ t +1。 构建

的交通流量组合预测模型结构如图 3 所示。

图 3　 交通流量组合预测模型结构

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

traffic
 

flow
combination

 

prediction
 

model

5　 基于改进 VMD-GAT-GRU 的交通流量组
合预测算法

　 　 交通流量时间序列具有非平稳性、空间相关性和时

间依赖性等特点,使用单一的预测算法难以做到较好的

预测性能。 考虑到变分模态分解在非平稳数据处理方面

的优势、图注意力网络对交通流量在不规则空间结构中

的相关性的有效建模以及门控循环单元网络对交通流时

间依赖性捕捉的优势,最终在保证收敛速度的情况下表

现出良好的预测精度。 本文的交通流量组合预测算法具

体应用步骤如下:
步骤 1)将交通流量预测过程形式化为用中心预测节

点 i 及其 m 个一阶邻域节点 j 共 m + 1 个节点的 T 个历史

时间戳交通流量数据 xin ∈ ℝ N×T: xt -T+1,xt -T+2,…,xt( ) 作
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为输入,通过组合预测模型学习到的一系列函数 f(·) ,以
对未来 T′步的交通流量进行预测:

　 [(x t -T+1,x t -T+2,…,x t)] →
f(·)

(x t+1,x t+2,…,x t +T′) (22)
步骤 2)使用基于互信息熵改进的交通流量变分模

态分解算法 1 将 i、j 节点的交通流量数据分解为一系列

模 态 分 量 子 序 列 vimf 1
i ,vimf 2

i ,…,vimf K
i{ } 、

vimf 1
j ,vimf 2

j ,…,vimf K
j{ } ,实现平稳性处理。 各交通流

量模态分量子序列均不重构;
步骤 3)将由步骤 2)得到的共 m + 1 个节点的 vimf

分量子序列, 作为基于图注意力网络的交通流量空间相

关性模型的输入,与由此计算得到的注意力系数 αk
ij 为元

素构成的注意力系数矩阵加权后得到序列输出,实现交

通流量时间序列空间相关性建模;

步骤 4)将步骤 3)的经注意力系数矩阵加权后的共

m + 1 个节点的 vimf分量子序列,分别作为基于门控循环

单元网络的交通流量时间依赖性模型的输入,由改进的

RMSProp 交通流量优化算法 2 迭代训练得到训练集的最

优数值解,有效防止预测模型过拟合,得到各分量的预测

输出 xk
t +1,实现交通流量时间序列时间依赖性建模;

步骤 5)将经过步骤 4)时间依赖性模型的各分量预

测输出进行叠加求和、反归一化处理,得到交通流量组合

预测模型最终预测输出 ŷ t +1:

ŷ t+1 = 1
(m + 1)·K∑

K

k = 1
xk
t +1 (23)

改进的 VMD-GAT-GRU 时空融合交通流量组合预测

算法流程如图 4 所示。

图 4　 交通流量组合预测算法流程

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

traffic
 

flow
 

combination
 

prediction
 

algorithm

6　 模型应用及实验分析

6. 1　 RTMC 交通数据集及预处理

　 　 本文实验数据集使用由美国明尼苏达州交通部门

(minnesota
 

department
 

of
 

transportation,
 

MnDOT) 下的分

区交 通 管 理 中 心 ( regional
 

transportation
 

management,
 

RTMC)收集到的交通数据。 RTMC 通过安装在双子城高

速公路网上的约 7
 

450 个感应环路探测器和 Wavetronix
雷达探测器,收集到自 2000 年起包括每 30

 

s、每小时、每
天的流量数据,每 30

 

s 的速度以及占有率数据等。
本文选取的交通节点区域 I-35W&TH

 

62 位置如图 5
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所示,包含 1 个中心预测节点和 4 个邻域节点。 其中,
S50 监测点为中心预测节点,S49、S329 及两个 Exit 监测

点为一阶邻域节点。

图 5　 I-35W&TH
 

62 区域监测点分布图

Fig. 5　 Distribution
 

of
 

monitoring
points

 

in
 

I-35W&TH
 

62
 

area

采样时间为 2021 年 4 月 1 日 ~ 2021 年 5 月 30 日的

8:00~20:00 时段,交通流量时间序列采样间隔重新聚合为

5
 

min 每条数据,聚合后每个节点共 17
 

280 条数据。 划分

前 45
 

d 数据为训练集样本,后 15
 

d 数据为测试集样本。
在训练集中使用宽度为 T + 1 的滑动窗口来产生训练样

本,其中 T 为历史时间戳数据长度,第 T + 1 个时间戳数据

为标签值,滑动窗口每次移动一个时间单位(5
 

min)。
由于交通流量数据在不同时间和节点上的幅值可能

差异较大,因此在训练模型前将数据进行归一化操作,以
使模型训练更加稳定有效。 特征归一化计算方法如下:

x′ = x - min(x)
max(x) - min(x)

(24)

通过式(24) 将流量数据线性映射到目标范围 [0,
1] ,使得交通流时间序列在同一幅值尺度。 由于后续在

预测阶段需要将在训练过程中已归一化的数据重新返回

到数据原始值,因此还需通过式 ( 25) 进行反归一化

计算:
x =x′ × (max(x) - min(x)) + min(x) (25)

式中: x 为数据原始值, max(x)、min(x) 分别为原始数

据的最大值和最小值, x′ 为数据归一化后的值。
6. 2　 性能指标

　 　 为评估不同交通流量预测模型的预测性能,本文采

用平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、平均绝对

百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)和均

方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE) 作为性能指

标。 定义分别如下:
1)平均绝对误差( mean

 

absolute
 

error,
 

MAE),绝对

误差的平均值。

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
x i -x̂ i (26)

2)平均绝对百分比误差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE),预测误差占真实值的百分比。

MAPE = 1
N ∑

N

i = 1

x i -x̂ i

x i

× 100% (27)

3)均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE),预
测值与真实值的均方根差。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
x i -x̂ i( ) 2 (28)

式中: N 为交通流量测试集样本数量, x i 和 x̂ i 分别为测

试集第 i 个样本的真实值和预测值。 MAE、MAPE、RMSE
指标的数值越小,表示预测结果越好。
6. 3　 模型训练及实验结果分析

　 　 本文实验使用基于 Python
 

3. 6 的 Anaconda 环境及

PyTorch 框架构建所需实验模型并进行训练和预测,并结

合 MATLAB 实现可视化。 主要超参数设置中,改进的交

通流量 VMD 分解算法的惩罚因子 α ,根据文献[8]给出

的范围( 200 ≤ α ≤ 2
 

000)及本文的多次实验,设置为

2
 

000 时效果良好;噪声容限参数 ,可根据前期研究取经

验值 0. 05;产生训练集的历史时间戳步长 T ,根据数据

集大小,取 T = 7 时即可产生足量的训练样本;对于神经

网络的隐藏层神经元个数,一般根据数据集大小在[16,
32,64,128,256]中选取,再根据多次实验的预测效果,将
GAT 网络的隐藏层神经元个数设置为 128,GRU 网络的

隐藏层神经元个数设置为 64; 网络中的批量处理

BatchSize,考虑到数据集产生的训练样本数量可适配为

参考值 128;改进 RMSProp 交通流量优化算法最大训练

迭代次数 Epoch,经多次训练实验,设置为 50 时即可收敛

稳定且不会浪费计算机资源。 利用改进的
 

VMD 交通流

量分解算法将交通流量时间序列初步分解为 5 个不同频

率和幅值的较平稳的分量子序列,由低频至高频的归一

化的各模态分量子序列 VIMF 如图 6 所示。

图 6　 改进 VMD 分解的交通流量子序列

Fig. 6　 Traffic
 

flow
 

subsequence
 

of
 

improved
 

VMD
 

decomposition
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然后计算各分量子序列间的互信息熵值,如表 1 所

示,由表可知 vimf2 和 vimf3 分量间的互信息熵值 I(vimf2,
vimf3) 减小,而 vimf3 和 vimf4 分量的互信息熵值 I(vimf3,
vimf4) 开始增大,则出现极小值点,因此将 vimf3 分量作

为低频分量和高频分量的分界点。 保留低频分量 vimf1

和 vimf2,并对高频分量 vimf3 至 vimf5 进行阈值降噪,最
大程度保留原始交通流时间序列的信息。

表 1　 各 vimf 分量间互信息熵值

Table
 

1　 Mutual
 

information
 

entropy
between

 

vimf
 

components
vimfk,k+1 vimf1,2 vimf2,3 vimf3,4 vimf4,5

I(vimfk,k+1 ) 1. 025 1. 018 1. 225 1. 371

　 　 则最终的改进 VMD 部分分解效果如图 7 所示,其中

实线部分为原始交通流量时间序列,点划线和虚线部分

分别为 vimf1 和 vimf2 分量子序列。 由图 7 可知,基于互

信息熵改进的交通流量 VMD 分解有效降低了原始交通

流量序列的非平稳性,有利于后续模型迭代训练速度及

预测精确度的提升。

图 7　 改进 VMD 部分分解效果图

Fig. 7　 Improved
 

VMD
 

partial
 

exploded
 

rendering

由图 8 模型算法的训练迭代曲线可知,模型的训练

损失随着迭代次数的增加不断减小,收敛性均可得到保

证。 其中,使用常规的 RMSProp 算法在约 10 次迭代搜索

后达到全局最优解,但是在测试集中略微出现了过拟合

现象;而使用改进的 RMSProp 算法在经过约 7 次迭代后

即可搜索达到全局最优解,收敛速度和收敛效果相较于

常规的 RMSProp 算法均有所提升,同时在测试集中表现

良好,无过拟合现象。
通过时间依赖性模型得到中心预测节点经分解及阈

值降噪后的各 VIMF 分量子序列的各分量预测值;同时

通过空间相关性模型得到中心预测节点及其一阶邻域节

点经分解及阈值降噪后的各 VIMF 分量子序列的注意力

系数,与各分量加权后进一步训练得到重构的预测中心

节点交通流量序列。 各 VIMF 分量的预测结果如图 9 所

示,其中实线部分为交通流量原始数值,点划线部分为交

图 8　 交通流量优化算法训练和测试 loss 曲线

Fig. 8　 Traffic
 

flow
 

optimization
 

algorithm
trains

 

and
 

tests
 

loss
 

curves

通流量预测数值。
为综合验证本文所提出组合预测模型的性能,再分

别使用原始交通流量数据训练集和测试集在 LSTM、GCN
和 GAT 这 3 种基准模型上进行实验。 各模型的预测性

能指标对比如表 2、图 10 所示。 由表 2 可知,本文的组合

预测模型相较于 LSTM、GCN 和 GAT,MAE 分别降低了

9. 35、4. 12、 4. 09, MAPE 分别降低了 16. 42%、 7. 32%、
8. 1%,RMSE 分别降低了 9. 97、4. 6、4. 81。

表 2　 各交通流量预测模型性能指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
of

 

each
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model

模型 MAE MAPE / % RMSE

LSTM 11. 72 20. 45 12. 84

GCN 6. 49 11. 35 7. 47

GAT 6. 46 12. 13 7. 68

Improved-VMD-GAT-GRU 2. 47 4. 03 2. 87

　 　 结合性能指标对比图 10 及实验预测结果对比图 11
可以分析:

1)未考虑交通流量时间序列非平稳性、各节点空间

相关性的经典 LSTM 模型的 3 项性能指标相较于其他 3
种模型均表现一般;

2)未考虑交通流量时间序列非平稳性的 GCN 和

GAT 模型的 3 项性能指标相近,相较于早些提出的

LSTM 网络均提升约 100%。 结合分析 1) 表明,考虑到

交通流量节点的空间相关性对提高模型预测精度的有

效性;
3)考虑到交通流量时间序列非平稳性、空间相关性

和时间依赖性 3 方面的改进的 VMD-GAT-GRU 组合预测

模型的 3 项性能指标较前 3 种基准模型有明显提升。
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图 9　 各 VIMF 分量及预测结果

Fig. 9　 VIMF
 

components
 

and
 

prediction
 

results

图 10　 各交通流量预测模型性能指标对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
each

 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model

各模型的预测效果对比如图 11 所示,实线部分为原

真实交通流量时间序列。 本文所选的 8:00 ~ 20:00 预测

时段的交通流量均为不平稳状态,例如在 10:00 ~ 12:00
时段,交通流量由最低值约 40 辆 / 5 min,波动至峰值约

80 辆 / 5 min,对交通流量未经平稳性处理的 LSTM、GCN
和 GAT 模型,均不能稳定跟踪预测交通流量的剧烈波

动,而本文提出的组合预测模型依然表现出良好的预测

效果。

7　 结　 论

　 　 本文基于交通流量时间序列的复杂非平稳性、空间

相关性和时间依赖性的特点,从提高交通流量预测模型

的预测精度和收敛速度角度,提出了改进的 VMD-GAT-
GRU 交通流量组合预测模型以用于复杂的交通流量预

测。 实验结果表明,基于互信息熵改进的交通流量变分

模态分解算法有效降低了交通流量时间序列的非平稳

性,提高了模型预测精度,且捕捉到时间序列的空间相关

性以及时间依赖性特点的组合模型相较于已有的基准模

型 LSTM、GCN 和 GAT,预测精度均有一定程度提升,同
时基于改进的 RMSProp 交通流量优化算法在测试集所

表现出的泛化能力良好,收敛效果和收敛速度均得到有

效提升。 但本文尚未考虑到交通系统及道路中的动态突

发因素,如车道数量、交通事故以及极端天气等对交通流

量预测精度的影响,因而此类问题将是下一步将要考虑

研究的内容。
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