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ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在高速公路交通流预测中的应用
温惠英，张东冉， 陆思园

（华南理工大学 土木与交通学院， 广州 ５１０６４１）

摘　 要： 为提高高速公路交通流预测精度，为高速公路管理部门动态控制诱导提供有效支撑，以实时交通流预测误差最小为

目标，通过对高速公路数据的清洗和归一处理，分为 ４ 个不同时间间隔的数据集，按比例划分为训练数据集和测试数据集． 采

用遗传算法（ＧＡ）对数据时间窗步长、长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络的隐藏层数、训练次数、ｄｒｏｐｏｕｔ 进行优化调参，分析 ４ 种参

数对模型寻优影响，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在 ｋｅｒａｓ 中以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 为后台进行训练拟合． 结果表明：ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型寻优速度快，同传

统预测算法中的 ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＢＰ 和 ＬＳＴＭ 神经网络相比较，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 对数据预测均方误差和均方根误差最小，模型表现出更

好的预测性能．
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　 　 短时交通流的预测是交通管理部门采取交通控

制和诱导措施的重要依据． 通过对短时交通流的预

测，可以提前调整交通管理控制手段，提高交通运行

效率． 为了更好反应道路交通运行状态，交通流的

短期实时预测是智能交通领域研究重点． 交通流数

据是时间序列数据，随着机器学习及深度学习的推

进，对交通流的预测方法也在不断改善．
早期交通流的预测是基于传统统计学理论． 对

于统计模型，如将时间序列模型应用于交通流预测

领域［１］ ． 采用卡尔曼滤波的对交通量预测，引入线

性系统状态方程对整体状态进行最优估计［２］ ． 马尔

科夫预测模型利用时间序列转移概率预测未来时间

序列的状态，但不适用于长期预测［３］ ．
在机器学习预测方法中，文献［４］利用模糊神

经网络建立了每个路段及整个路网的交通流预测模

型，采用模拟测试数据进行验证；文献［５］采用动态

小波神经网络进行实际交通流预测，文献［６］提出

采用 ＳＶＭ 回归模型的交通状态实时预测． 文献［７］
提出了基于时间维度、上游路段、下游路段和时空参

数 ４ 种状态向量的 Ｋ 近邻模型，研究各参数对预测

精度的影响． 文献［８］提出采用深度信念网络对数

据先进行特征学习提取，再采用顶层 ＳＶＭ 模型进行

预测． 文献［９］提出了采用分布式梯度优化决策树

筛选特征向量建立 ＤＵＴＰ⁃ＧＢＤＴ 模型．
当前深度学习方法广泛应用在时间序列数据预

测中． 文献［１０］通过对循环神经网络精细化调参实

现了对城市快速路车速的实时预测． 文献［１１］采用

多网格搜索优化参数选取的 ＬＳＴＭ 模型对飞机故障



事件序列进行预测． 文献［１２］采用 ＬＳＴＭ 和 ＡＲＭＡ
对惯性器件的随机误差进行了误差滤波拟合．

目前对于 ＬＳＴＭ 参数选取研究多是采用遍历多

网格搜索算法、控制变量精细调参，计算开销大． 针

对高速公路交通流时间序列数据，提出一种 ＧＡ⁃
ＬＳＴＭ 循环神经网络的交通流预测方法． 采用遗传

算法优化 ＬＳＴＭ 网络参数，以预测误差最小为目标，
采用广深高速公路交通数据展开实验，同其他时间

序列预测模型进行对比，结果显示 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在

交通流短时预测中适应性更好，具有良好的预测

性能．

１　 长短期记忆模型介绍

循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
是在网络结构中以单元结构连接为有向图的神经网

络［１３］，ＲＮＮ 神经网络可以存储神经元当前时刻的

输入与之前时刻的输出关系［１４］ ． ＲＮＮ 神经网络近

年也被用在非线性时间序列数据的预测中［１５］ ． 图 １
为简单的 ＲＮＮ 的典型链式结构．

图 １　 ＲＮＮ 典型链式结构

Ｆｉｇ．１　 ＲＮＮ ｔｙｐｉｃａｌ ｃｈａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 对于给定的输入序列 ｘｔ（ ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ），隐藏

层序列模块 ｈｔ 为

ｈｔ ＝ ｆａ（Ｗｘｈｘｔ ＋ Ｗｈｈｈｔ －１ ＋ ｂｈ） ． （１）
其中： Ｗｘｈ，Ｗｈｈ 分别表示从输入 ｘ 到隐藏状态 ｈ、隐
藏状态 ｈ 到自身的连接权值，下标 ｔ为时间； ｂｈ 为偏

置矢量；ｆａ 为隐藏层的激活函数．
输出序列 ｙｔ 为

ｙｔ ＝ ｆｂ（Ｗｈｏｈｔ ＋ ｂｙ） ． （２）
其中： Ｗｈｏ 表示从隐藏状态到输出 ｙ 的连接权值，ｂｙ

为偏置矢量，ｆｂ 为输出层的激活函数．
ＲＮＮ 实现长期记忆计算的功能与前 ｎ 次计算相

关，由于功能有限，ＲＮＮ 的记忆能力很弱，计算量加

大导致模型训练时间增加，并产生梯度消失和梯度爆

炸问题． 基于对 ＲＮＮ 神经网络进行改进，通过在链式

结构中引入 ＬＳＴＭ 模块，ＬＳＴＭ 具有复杂的动力学结

构，可以从输入数据中学习长期计算记忆信息［１６］ ．
如图 ２ 所示，在 ＬＳＴＭ 的计算单元中有输入门

ｉｔ、遗忘门 ｆｔ、输出门 ｏｔ，单元状态 ｃｔ、隐藏状态 ｈｔ，采
用激活函数和逐点乘法运算形成门限， 使 ＬＳＴＭ 单

元具有计算长距离历史信息的能力．
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图 ２　 ＬＳＴＭ 计算单元内部结构

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

　 　 输入门 ｉｔ 决定需要更新的单元，表示为

ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉｘｉ ＋ Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ Ｗｃｉｃｔ －１ ＋ ｂｉ） ． （３）
其中 Ｗ 和 ｂ 分别为权值矩阵和偏移量．

遗忘门 ｆｔ 决定需要保留的历史信息，表示为

ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆｘｔ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ Ｗｃｆｃｔ －１ ＋ ｂｆ） ． （４）
进而对模型的状态进行更新，有

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ －１ ＋ ｉｔ ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ ＋ Ｗｈｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ） ． （５）
输出门 ｏｔ 在 ＬＳＴＭ 单元输出计算结果为

ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏｘｔ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ Ｗｃｏｃｔ ＋ ｂｏ） ． （６）
其中 σ 为激活函数．

获得隐藏状态信息为

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ（ｃｔ） ． （７）
其中 ｔａｎｈ 为激活函数．

ＬＳＴＭ 的训练时，首先按照前向传播计算 ＬＳＴＭ
单元的输出值，计算 ＬＳＴＭ 单元的误差值并反向传

播；根据误差值，计算权值梯度；采用优化算法进行

梯度下降，实时递归［１７］并更新权值．
神经 网 络 优 化 算 法 包 括 随 机 梯 度 下 降

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）、将梯度积累改变

成指数加权移动平均 ＲＭＳｐｒｏｐ 算法、自适应学习速

率的 ＡｄａＧｒａｄ 算法、适应性时刻的 Ａｄａｍ 算法等．
Ａｄａｍ 算法在迭代过程中采用平稳梯度代替了原始

随机梯度，并引入纠偏机制，使学习速率保持在确定

范围，在深度学习中使用较多［１８］ ．
大规模神经网络具有耗时长和容易过拟合的缺

陷［１９］ ． 通常采用集成方法训练多个模型进行集成学

习，提高模型泛化能力． 文献［２０］提出 ｄｒｏｐｏｕｔ 方法

在模型训练过程中，暂时以概率 Ｐ 随机丢弃隐藏层

神经元，则每个批次数据都在训练不同的网络，得出

精度较高的预测结果．

２　 基于 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 的交通流预测模型

２．１　 模型预测流程

建立 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 交通流预测模型，整体框架如图

３ 所示，包括数据处理模块、参数优化模块、网络训

练模块、网络预测模块． 采用遗传算法对数据时间
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窗步长（ｌｏｏｋ＿ｂａｃｋ，ｌｂ）、ＬＳＴＭ 模型中的网络隐藏层

（ｌｓｔｍ＿ｎｅｔｓ，ｌｓ）、训练次数（ｅｐｏｃｈｓ，ｅｐ）、ｄｒｏｐｏｕｔ（ｄｐ）
４ 个参数在搜索空间优化，确定最佳参数组合． 将交

通流时间序列作为输入数据，将下一阶段交通流的

预测值作为输出矩阵，通过长短期记忆循环神经网

络迭代自适应调整模型权重，拟合形成 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模

型． 将测试数据输入进行预测，将预测结果与实际

测试数据进行误差对比并输出．

预测数据集 归一化、数据分割
数据处理模块

高速公路交通流时间序列

训练数据集

训练数据YXSX2X1
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图 ３　 基于 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 的交通流预测框架

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ⁃ＬＳＴＭ

２．２　 交通流数据处理

交通流数据是非平稳随机序列，本文构建的

ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型对数据导入后进行归一化，将特征映

射到（０，１）区间里，将交通量转化为有监督学习模

式，将上一阶段的数据作为当前阶段数据的输

入［２１］ ．
在数据处理模块中， 读取获得原始交通流时间

序列 ＦＤ ＝ ｛ ｆｄ １，ｆｄ ２，…，ｆｄ ｎ｝，对数据归一化：

ｄｉ ＝
ｆｄｉ － ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｎ
｛ ｆｄｊ｝

ｍａｘ
１≤ｊ≤ｎ

｛ ｆｄｊ｝ － ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｎ

｛ ｆｄｊ｝
． （８）

　 　 获得新数据序列 Ｄ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝，分为训练

数据集和测试数据集分别为 ｄｔｒ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ｝ 和

ｄｔｅ ＝ ｛ｄｍ＋ １，ｄｍ＋ ２，…，ｄｎ｝ ．
对数据进行时间窗步长处理，设定时间窗步长

ｌｂ 设定为 Ｓ，则处理后数据输入为

Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＳ｝ ． （９）
Ｘｉ ＝ ｛ｄｉ，ｄｉ ＋ １，…，ｄｍ－Ｓ＋ｐ－ １｝，１ ≤ ｉ ≤ Ｓ；ｉ，Ｓ ∈ Ｎ ．

（１０）
实际对比数据为

Ｙ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＳ｝， （１１）
Ｙｉ ＝ ｛ｄｉ ＋ １，ｄｉ ＋ ２，…，ｄｍ－Ｓ＋ｐ｝ ． （１２）

２．３　 遗传算法优化模型参数

遗传算法是基于生物进化理论发展形成的启发

式搜索算法，将目标问题转化为生物进化过程，通过

交叉、变异、复制等操作产生新的种群，淘汰适应度

低的解． 现将问题通过二进制编码形成基因和个

体，组成种群． 通过对种群个体适应度通过轮盘赌

算法进行选择，对个体进行交叉、变异，形成新的种

群，迭代运算至满足目标问题．
ＬＳＴＭ 模型的预测精度同参数取值密切相关，

需要对 ｌｓ、ｌｂ、ｅｐ、ｄｐ 在搜索空间内寻优． 多网格搜索

算法和精细调参的方式，本质都是对搜索空间的遍

历寻优． 本文采用遗传算法对 ＬＳＴＭ 涉及到的参数

进行调整优化，获取搜索空间的最优解，形成复合

ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型． 主要流程步骤为：１）种群初始化并

解码． ２）将 ＬＳＴＭ 神经网络的均方误差作为适应度

函数． ３）将解的个体进行选择交叉变异操作． ４）若
适应度函数目标值达到最优值，则进行下一步；否则

返回第 ３ 步． ５）步获得适应度目标值和最佳参数．
６）计算基于最佳参数的预测均方误差． ７）终止条件

判断． 若种群迭代次数满足，则停止计算，此时

ＬＳＴＭ 网络全局最优参数组合［ ｌｓ，ｌｂ，ｅｐ，ｄｐ］；否则

返回第 ６ 步．
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２．４　 网络训练

将处理好的测试数据 Ｘ 输入到 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 隐藏

层中，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 单元受前一阶段训练模型影响，输
出预测数据为

Ｐ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＳ｝， （１３）
Ｐｐ ＝ ＧＡ⁃ＬＳＴＭｃａｌ｛Ｘｐ，Ｃｐ －１，Ｈｐ－ １｝ ． （１４）

式中 Ｃｐ －１、Ｈｐ－ １ 分别为前一 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 单元的状态和

输出， ＧＡ⁃ＬＳＴＭｃａｌ 为循环神经网络的计算过程． 网

络训练损失函数采用均方误差，即

Ｌ ＝ ∑
Ｓ（ｍ－Ｓ）

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｙｉ） ２ ／ ［Ｓ（ｍ － Ｓ）］ ． （１５）

　 　 在 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型中采用经遗传算法选定好的

参数，优化目标为损失函数最小化，采用 Ａｄａｍ 优化

算法对网络迭代更新调整模型权重、降低预测误差．
２．５　 网络预测

采用训练好 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型，对输入预测数据进

行预测．
在训练集中实际数据 Ｙ 的最后一行数，即

Ｙｆ ＝ ｛ｄｍ－Ｓ＋ １，ｄｍ－Ｓ＋ ２，…，ｄｍ｝ ． （１６）
采用 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型对 Ｙｆ 进行预测，输出结果为

Ｐ ｆ ＝ ＧＡ⁃ＬＳＴＭ（Ｙｆ） ＝ ｛Ｐｍ－Ｓ ＋２，Ｐｍ－Ｓ＋ ３，…，Ｐｍ ＋１｝ ．
（１７）

　 　 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 网络在 ｍ ＋ １ 时刻预测数值为 Ｐｍ ＋１，
将 Ｙｆ 的数据剔除第１个，增加Ｐｍ ＋１，组合形成新的数

据为

Ｙｆ ＋１ ＝ ｛ｄｍ－Ｓ＋ ２，ｄｍ－Ｓ＋ ３，…，Ｐｍ ＋１｝ ． （１８）
并将 Ｙｆ ＋１ 输入到 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ，以此方法得到 Ｐｍ ＋２，进
行迭代，从而获取预测的时间序列为

Ｐ ｔｅ ＝ ｛Ｐｍ＋ １，Ｐｍ＋ ２，…，Ｐｎ｝ ． （１９）
将预测结果 Ｐ ｔｅ 与真实数据 ｄｔｅ 进行还原对比，求出

模型预测精度．

３　 实验评估指标与环境

３．１　 实验对比模型

支持向量机回归． ＳＶＭ 算法在分类和回归处理

中均有应用． 在处理回归问题时让所有样本点逼近

超平面，求出总偏差最小的超平面［２２］ ． 本文采用高

斯径向基函数（ＲＢＦ），将交通量映射到高维空间

（Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间）后执行线性回归运算．
最近邻算法回归． ＫＮＮ 采用 Ｋ 个邻近数据来代

表样本． 通过找出样本的 Ｋ 个欧氏距离邻近数据，
将这些数据的属性的平均值赋给该样本，得到该样

本的属性［２３］ ． 将不同距离的邻近数据对该样本产生

的影响赋给不同权重［７］ ． 结合网格搜索和交叉验

证，提高预测精度，实现近似线性可分．
ＢＰ 神经网络回归． 神经网络是由一组相互连

接的神经元组成，彼此连接有权重控制． 数据结构

对特征变量比较适应度灵活，可以设置多个非线性

的隐藏层，适合对复杂非线性数据进行预测［２４］ ． 在

回归预测中采用非线性函数输出，采用 Ａｄａｍ 和反

向传播算法进行训练． 在训练数据量大的情况下预

测效果好．
传统 ＬＳＴＭ 神经网络回归． ＬＳＴＭ 神经网络采用

门限结构对循环神经网络进行改造，解决了循环神

经网络在较长时间序列回归预测中的梯度消失和梯

度爆炸问题． 文献 ［ １０］ 在研究车速预测时选用

ｄｒｏｐｏｕｔ 为 ０．２，文献［１９］研究选用时间窗步长、网络

隐藏层进行组合研究． 综合上述研究，本文选定对

比 ＬＳＴＭ 模型的时间窗步长为 ３，网络隐藏层数为

５０，ｅｐｏｃｈｓ 为 ２００，ｄｒｏｐｏｕｔ 为 ０．２．
３．２　 实验评估指标

为了定量分析 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型性能， 采用均方

误差（ＥＭＳ） 和均方根误差（ＥＲＭＳ） 作为评估指标， 并

与 ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＢＰ、ＬＳＴＭ 算法进行对比． ＥＭＳ 和 ＥＲＭＳ

的值越小，代表预测精度越高． 均方误差和均方根

误差分别为

ＥＭＳ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ∗

ｉ ） ２， （２０）

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ∗

ｉ ） ２ ． （２１）

其中： Ｎ 为数据集个数，Ｙｉ 为真实数据集，Ｙｉ
∗ 为预

测数据集．
３．３　 实现平台

实验所使用的计算机配置和软件环境如下：处
理器 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ － ６５００， 内 存 为 ８． ０ＧＢ； 系 统 是

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０（６４ 位）；程序语言版本为 Ｐｙｔｈｏｎ３．６．２；集
成开发环境为 Ａｎａｃｏｎｄａ 包中的 ｓｐｙｄｅｒ３． ２８ 版本．
ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 、ＬＳＴＭ 在 Ｋｅｒａｓ 库中以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
为后端实现，预测效果对比所用的 ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 模

型在 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 库中实现．

４　 实验结果及分析

４．１　 交通流数据采集

本文选取广州某段高速公路 ２０１７ 年 ９ 月 ２０ 日—
２０１７ 年 ９ 月 ２７ 日车道高清卡口检测器的交通流数

据作为预测样本． 高速公路作为封闭式通行系统，
交通流信息真实性高． 高速公路管理部门在对车辆

进行控制和诱导时，需要提前预估短时间交通流数

据，本文数据采集间隔分别为 ５、１５、３０、６０ ｍｉｎ ４ 种．
实验以前 ７ 天数据为训练样本，第 ８ 天数据为测试

样本． 图 ４ 为以 ３０ ｍｉｎ 为间隔的 ８ ｄ 交通流数据．
高速公路周末同工作日流量相当，数据具有周期性
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特征． 采用前一阶段数据进行下一阶段数据预测．

2500

2000

1500

1000

500

0 25 50 75 100 125 150 175 200
时间/h

交
通
量
/p
cu

图 ４　 交通流时间序列

Ｆｉｇ．４　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

４．２　 模型参数优化与分析

４．２．１　 遗传算法设置参数

采用遗传算法优化 ＬＳＴＭ 模型参数取值，设置

种群中个体为 ５０，迭代次数为 １００，变异概率 ｐｍ 为

０．１，交叉概率 ｐｃ 为 ０．６，以 ６０ ｍｉｎ 交通流数据为样

本进行分析．
１）搜索空间． ｌｓ 为网络层数，１０ ～ １６０，步长为

１０；采用 ４ 位二进制，００００ 代表 １０． ｌｂ 为时间窗步

长，１～ １６，步长为 １；采用 ４ 位二进制，００００ 代表 １．
ｅｐ 为训练次数，１０ ～ ３２０，步长为 １０；采用 ５ 位二进

制，０００００ 代表 １． ｄｐ 为 ｄｒｏｐｏｕｔ，０．２ ～ ０．５１，步长为

０．０１；采用 ５ 位二进制，０００００ 代表 ０．２０．
２）编码． 根据参数性质，采用二进制编码，个体

中含有 １８ 个基因． ［０１０１，０１０１，０１０１０，０１０１０］表示

为某个体，则 ４ 段染色体分别表示为参数 ｌｓ、ｌｂ、ｅｐ、
ｄｐ 基因型．
４．２．２　 遗传算法训练最优值

经过训练，结果如图 ５ 所示，在 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型

中，可以在搜索空间快速找到近似最优解． 随着迭

代步数增加，如图 ６ 所示，其最优解的均方误差在减

少，实现搜索空间最优解．
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图 ５　 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 神经网络训练曲线

Ｆｉｇ．５　 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ
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图 ６　 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 神经网络收敛曲线

Ｆｉｇ．６　 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

４．２．３　 参数对模型寻优影响

经过 １００ 次迭代，对预测误差进行统计描述见

表 １． 在 １００ 次迭代产生的最优值数据中，ｌｓ 的搜索

覆盖范围为 １０～１６０；ｌｂ 的搜索覆盖范围为 １～１６；ｅｐ
的搜索覆盖范围为 ２０ ～ ３２０；ｄｐ 的搜索覆盖范围为

０．２１ ～ ０．５２． ４ 种参数的搜索范围接近全搜索空间，
所得误差近似最优解． 其中最 小 均 方 误 差 为

０．００３ ５０８，前 ２５％位的均方误差为 ０．００４ ３２８．
表 １　 １００ 个最优参数组合信息统计描述

Ｔａｂ． １ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ １００ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参数 ＥＭＳ ｌｓ ｌｂ ｅｐ ｄｐ

平均值 ０．０１１ １２９ ７５．４０ ９．２４ １８０．１ ０．３７

标准值 ０．００７ １１６ ４６．９３ ４．１５ ９２．１ ０．１０

最小 ０．００３ ５０８ １０ １ ２０ ０．２１

２５％ ０．００４ ３２８ ３０ ６．７５ １００ ０．２９

５０％ ０．０１０ ２１ ７０ １０ ２００ ０．３６

７５％ ０．０１３ ６６５ １１０ １２ ２６０ ０．４５

最大 ０．０３４ ５４９ １６０ １６ ３２０ ０．５２

　 　 对 １００ 个最优个体进行统计，如图 ７ 所示，ｌｂ，
ｅｐ 与 ＥＭＳ 相关性系数分别为－０．６８，－０．５２，在 ０．０１
的水平上显著性相关；ｌｓ、ｄｐ 与 ＥＭＳ 的相关系数分别

为－０．０３１、０．０３７，相关性不大．

EMS ls lb ep dp

dp
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lb
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E M
S 0.9
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图 ７　 １００ 个最优组合参数相关性

Ｆｉｇ．７　 １００ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
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　 　 对 ２５ 个最优个体统计参数精细对比，如图 ８ 所

示，ｌｂ 和 ＥＭＳ 的相关系数为－０．７７，具有强相关性；ｌｓ、
ｅｐ 分别为 － ０． ２３、 ０． ２５，具有弱相关性； ｄｐ 仅为

－０．００１ ７，相关性不大．

EMS ls lb ep dp

dp
ep

lb
ls

E M
S 0.9

0.6

0.3

0

-0.3

-0.6

图 ８　 ２５ 个最优组合参数相关性

Ｆｉｇ．８　 ２５ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

　 　 通过对大规模寻优和精细化调参对比，发现在

１００ 次迭代大范围调参过程中，ｌｂ、ｅｐ 对 ＥＭＳ 的影响

显著性相关，ｌｓ、ｄｐ 对 ＥＭＳ 影响不大． 在对 ２５ 最优个

体参数精细对比中，ｌｂ 对 ＥＭＳ 具有强相关性，ｌｓ、ｅｐ
对 ＥＭＳ 有弱相关性，ｄｐ 对误差的影响不大．
４．３　 预测结果及分析

由参数选取分析可得，最佳时间窗步长为 １３，
网络隐藏层数为 １００，ｅｐｏｃｈｓ 为 ２００，ｄｒｏｐｏｕｔ 为 ０．３７，
随机种子选取 ７，分别绘制在 ５ 种预测模型对 ４ 种

数据样本的预测结果．
为了清晰对比 ５ 种算法预测性能，本文以

３０ ｍｉｎ和 ６０ ｍｉｎ 的数据进行展示． 如图 ９、１０ 所示，

５ 种算法均能较好拟合真实数据，相比 ＳＶＭ、ＫＮＮ、
ＢＰ、ＬＳＴＭ 算法，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 在交通流数据突变处表

现的更加优越，趋势转变迅速，模型适应性强，预测

精度更高．
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图 ９　 ５ 种模型 ３０ ｍｉｎ 数据预测结果

Ｆｉｇ．９　 ３０ ｍｉｎ ｄａｔａ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ
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图 １０　 ５ 种模型 ６０ ｍｉｎ 数据预测结果

Ｆｉｇ．１０　 ６０ ｍｉｎ ｄａｔａ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 经过 ５ 种不同模型的预测 ４ 种间隔数据所得

ＥＭＳ 和 ＥＲＭＳ 见表 ２． 在 ＥＭＳ 统计中， 次优模型比 ＧＡ⁃
ＬＳＴＭ 模型在 ４ 个数据集的预测中分别大 ６．４７％、
５．０９％、６．１６％、２９．５％；在 ＥＲＭＳ 统计中，次优模型比

ＧＡ⁃ＬＳＴＭ模型分别大 ３．１８％、７．０７％、３．０３％、１３．８％．

表 ２　 不同模型对 ４ 种间隔数据预测结果对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄａｔｕｍ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ＥＭＳ

５ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ

ＥＲＭＳ

５ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ

ＳＶＭ ０．００３ ７４９ ０．００４ ０４８ ０．００４ ６４６ ０．００５ ８４８ ０．０６１ ２２７ ０．０６３ ６２１ ０．０６８ １５９ ０．０７６ ４７０

ＫＮＮ ０．００５ ０１７ ０．００３ ９４１ ０．００４ ２０８ ０．００４ ９５６ ０．０７０ ８２９ ０．０６２ ７８１ ０．０６４ ８６９ ０．０７０ ４００

ＢＰ ０．００４ ３９９ ０．００３ ８５４ ０．００５ ４００ ０．００５ ４６８ ０．０６６ ３２５ ０．０６２ ０８０ ０．０７３ ４８７ ０．０７３ ９４６

ＬＳＴＭ ０．００３ ７９８ ０．００３ ５４４ ０．００４ １０５ ０．００４ ５４３ ０．０６１ ６２８ ０．０５９ ５３４ ０．０６４ ０７０ ０．０６７ ４０１

ＧＡ⁃ＬＳＴＭ ０．００３ ５２１ ０．００３ ３７３ ０．００３ ８６６ ０．００３ ５０８ ０．０５９ ３３８ ０．０５５ ６０２ ０．０６２ １８４ ０．０５９ ２２８

　 　 本文所用的 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型同 ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＢＰ、
ＬＳＴＭ 等方法预测精度如图 １１、１２ 所示． 在 ５ 种不

同时间间隔数据的预测中，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 表现出的均方

差和均方根误差均最小． ＳＶＭ 模型在 ５ ｍｉｎ 间隔样

本中，预测精度和 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型都比较小，随着训

练数据量的减少，预测误差在增大，ＳＶＭ 模型更适

合交通流短期预测． ＫＮＮ、ＢＰ 神经网络、ＧＡ⁃ＬＳＴＭ
模型在 １５ ｍｉｎ 间隔样本中取得最小误差． ＧＡ⁃ＬＳＴＭ
在 ６０ ｍｉｎ 间隔数据样本预测中优势最大，显示出在

数据量较小情况下的优越性． ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在 ５ 种

间隔数据中均体现良好的预测性能，显示了模型良

好的适用性和扩展性．

·６８· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５１ 卷　



0.0055

0.0050

0.0045

0.0040

0.0035

5 15 30 60
时间间隔/min

SVM
KNN
BP
LSTM
GA�LSTM

E M
S

图 １１　 ５ 种模型对不同数据预测均方误差对比

Ｆｉｇ．１１ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
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图 １２　 ５ 种模型对不同数据预测均方根误差对比

Ｆｉｇ．１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

５　 结　 论

１）在介绍 ＬＳＴＭ 循环神经网络的概念和训练过

程基础上，采用遗传算法对时间窗步长、ＬＳＴＭ 模型

的网络隐藏层、训练次数、ｄｒｏｐｏｕｔ 四个参数进行取

值优化，采用 ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在高速公路交通流预测

方面展开研究．
２）实验结果表明：遗传算法可以快速实现搜索

空间参数最优化的取值，寻优效率高；时间窗步长同

误差相关性大，训练次数在大范围寻优中影响较大，
隐藏层数在精细寻优中有影响，ｄｒｏｐｏｕｔ 对误差影响

小；与常用机器学习算法相比，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 在数据预

测中的适应性更广、精确度更高，可用于高速公路交

通流的预测．
３）本文虽然是研究短时交通流预测，但该算法

也可应用在中长期的交通流预测中． 随着深度学习

的进一步应用，多源数据的挖掘、考虑多状态交织影

响的交通流预测将会成为下一步研究方向．
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