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摘要：为对交通流进行多步预测，支持智能交通系统的长期决策任务，一种基于编码器  -解码器

（encoder-decoder, ED）的 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural networks, CNN) - 门 循 环  单 元 (gate 

recurrent unit, GRU)模型，简称  ED CNN-GRU。首先使用  CNN 作为编码器，对交  通流序列进行信

息捕捉，再将上述信息通过  GRU 解码器进行解释并输出。实验证明，对比  CNN、GRU 单个模型，

ED 框架有效解决了误差的迅速累积问题。对比其他基准模型，CNN、 GRU 模型对于交通流序列

的特征提取及解释能力较为优秀。对于未来  12 个步长的交通流量  预测任务，对比其他基准模型，

单因素输入情况的  ED CNN-GRU 模型的均方根误差下降约  0.344~6.464，平均绝对误差下降约  

0.192~0.425。对比单因素输入，多因素输入下  ED CNN-GRU 模型拥有更好的预测能力。证明了  

ED CNN-GRU 模型在不同输入维度的多步交通流预测中任务中均具有良好的预测能力，为数据获

取条件不同的城市提供了一个支持单因素及多因素输入情况的多步交通流预测模型。
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Abstract: For multi-step forecasting of traffic flow, a convolutional neural networks (CNN) -gate recurrent unit 

(GRU) model based on encoder-decoder (ED) framework was proposed, referred to as the ED CNN-GRU model. 

In this model, CNN serves as the encoder, capturing information from the traffic flow sequence, which is then 

interpreted and outputted by the GRU decoder. Experimental results show that compared with CNN and GRU 
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models, ED framework effectively solves the problem of rapid error accumulation. Compared with other 

benchmark models, CNN and GRU models are superior in feature extraction and interpretation of traffic flow 

series. In terms of the traffic flow prediction task of 12 steps in the future, compared with other benchmark 

models, the root mean square error of the univariate input ED CNN-GRU model is reduced by about 0.344 to 

6.464, and the mean absolute error is reduced by about 0.192 to 0.425. Additionally, compared with univariate 

input, the ED CNN-GRU model with multivariate input exhibits a better fitting performance. These findings 

confirm that ED CNN-GRU model possesses strong forecasting capabilities for multi-step traffic flow forecasting 

tasks with varying input dimensions, and provides a multi-step traffic flow forecasting model that supports both 

univariate and multivariate input for cities with diverse data acquisition conditions.

Keywords: traffic flow prediction; CNN; GRU; encoder-decoder; multi-step prediction

交通拥堵、尾气排放等问题致使城市交通管理任务日益艰巨。智能交通系统（intelligent traffic system, 

ITS）作为一种关键技术，可有效解决现有交通问题。准确预测交通流变化趋势是使用 ITS 对城市交通进行

控制、诱导的前提和基础。

为提高 ITS 的决策能力，研究者提出大量基于统计学模型和机器学习模型的交通流预测模型 [1⁃4]。

Williams 等人 [5]使用自回归积分滑动平均应用于单变量的交通流序列预测任务，得到很好拟合效果。刘钊等

人 [6]利用 K 近邻的搜索原理对历史交通流序列进行重构后使用支持回归向量机对数据进行拟合提升预测准

确性。随着智慧交通的发展，城市交通产生的数据量急剧增长，交通流的非线性特征逐渐突出，研究人员尝

试使用深度学习方法，以数据驱动方式对交通流序列进行拟合 [7⁃10]。孔繁辉等人 [11]使用深度信念网络对传统

神经网络进行优化，构建有效的交通流预测模型。温惠英等人 [12]使用遗传算法对长短时间记忆网络的隐藏

层数、训练次数等参数进行寻优，应用到高速公路的交通流量预测任务中，证明了深度学习模型对于交通流

序列的拟合能力较传统模型及浅层机器学习更优秀。循环神经网络(recurrent neural network, RNN)类网络在

时间序列预测问题上有较好效果 [13]。Fu 等人 [14]使用门循环单元 (gate recurrent unit, GRU)对交通流序列进行

拟合，证明相对于传统线性算法，深度学习相关算法更能够挖掘交通流序列中的非线性关系。Li等人 [15]对长

短期记忆网络进行改进，将其用于电池的剩余寿命预测问题中，模型表现出较好预测效果。但是单一的神经

网络模型在对长时间序列进行预测时，预测误差会随着预测步长增加快速累积，导致预测结果无效。因此大

多数研究仅适用于单步交通流预测，无法辅助 ITS 进行长期决策任务。为解决上述问题，采用编码器-解码器

(encoder-decoder, ED)框架，通过编码器将历史交通流信息压缩成一个固定维度的状态向量，使用解码器对该

状态向量进行解释，ED 框架通过递归方式将预测结果反馈到网络中，以此减缓误差的迅速累积，实现多步

预测。

交通流包含交通流量、密度、交通速度等多个因素，在进行交通流预测任务时，应该将交通流序列多因素

之间的相互影响纳入考虑范围。卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）能够对多个时间序列特

征进行有效提取。在对较长时间序列进行拟合时，相较于其他基准深度学习模型，GRU 表现出更为优秀的

预测效果。因此考虑使用 CNN 对交通流序列进行特征提取，并将提取到的特征输入 GRU 进行解释。

因此，笔者提出一种新的预测模型，将其命名为“encoder-decoder structure CNN-GRU combined model”，

简称 ED CNN-GRU，以此实现对交通流序列的多步预测。主要创新：

1）使用 ED 框架，以 CNN 为编码器将输入序列转换为固定长的向量，通过一个 GRU 解码器将生成的向

量转化为输出序列，以此解决多步预测中误差迅速累积问题。

2）使用 CNN 对交通流序列进行特征提取，将提取结果输入 GRU 进行解释并输出，提高模型的拟合

能力。

3）基于真实交通数据集，将传统统计模型：自回归滑动平均(auto-regressive and moving average, ARMA)、

浅层机器学习模型：SVR、极端梯度提升 (extreme gradient boosting, XGBOOST)、基准深度学习模型：RNN、

CNN、GRU 模型作为对照组进行实验验证。实验结果表明 ED CNN-GRU 模型在单个、多个因素的输入情况
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下对交通流序列均具备较好解释效果。

1　相关技术

1.1　CNN模型

卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)是人工神经网络的一种。一维 CNN 能够对时间序列

进行特征提取。已知序列 A={a0,a1,a2,… ,am}，L(A)=m+1，B={b0,b1,b2,… ,bk}，L(B)=k+1。用 C 表示 A、B 2 个序列

进行卷积操作后得到的新序列，计算公式为

C = A∗B = a0 bn + a1 bn - 1 + … + an - 1 b1 + an b0 = ∑ak bn - k， (1)

L (C ) = L ( A ) + L ( B )- 1 ， (2)

式中：*为卷积操作；L(C)、L(A)、L(B)分别为序列 C、A、B 的长度。

CNN 提取时间序列特征，就是找到一个长度为 m 的序列作为滤波器，与原时间序列做卷积、池化操作，

得到深层的序列表达。CNN 模型的框架如图 1 所示。

1.2　GRU模型

门控循环网络(gate recurrent unit, GRU)与长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)的结构相似，

GRU 将 LSTM 的输入门与遗忘门进行整合，形成更新门配合重置门对网络进行优化。相较于 LSTM，GRU

的网络结构较为简单，计算速度快。

GRU 提取数据特征的过程如下：

通过重置门对隐藏状态的部分信息进行计算

r t = σ (W r ⋅[h t - 1 ,xt ] ) ， (3)

式中：rt为 t时刻重置门的输出；σ为 sigmoid 激活函数；Wr为重置门学习到的权重矩阵；h t - 1为t - 1 时刻记忆单

元的状态；xt为 t时刻记忆单元的输入。

使用更新门对 t-1 时刻的隐藏状态进行映射，使用 sigmoid 函数将数据约束在[0,1]，在 t 时刻更新门的输

出为

z t = σ (W z ⋅[h t - 1 ,xt ] ) ， , (4)

式中：zt为 t时刻更新门的输出；WZ为更新门学习到的权重矩阵。

将重置门的输出与 t-1 时刻的隐藏状态相乘再与 xt进行映射，使用 tanh 函数将数据约束在[-1,1]输出候选

隐藏状态的记忆内容

h t = tanh (W h ⋅[ r t ⊗ h t - 1 ,xt ] ) , (5)

式中：tanh 为激活函数；Wh为候选隐藏状态学习到的权重矩阵；⊗为向量间的乘法。

将上述记忆内容与当前时刻记忆内容进行叠加得到该时刻的单元状态

图 1　CNN模型框架

Fig. 1　　CNN model framework
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h t = z t ⊗ h t - 1 + (1 - z t)⊗ ĥ t 。 (6)

GRU 的内部结构如图 2 所示。

1.3　Encoder-Decoder结构

编码器-解码器结构（encoder-decoder）可用于长时间序列预测，通过将长时间序列编码表示为一段向量，

并且将所给的向量表示解码为变长序列，解决误差随着预测步长逐渐累积问题。

2　基于 ED CNN-GRU模型的预测方法

研究模型结构如图 3 所示。

输入数据先经过由 2 个卷积层和一个池化层的 CNN 组成的编码器，使用全连接层将输出结果平坦化，将

输 出 数 据 通 过 RepeatVector 层 进 行 重 复 后 输 入 由 单 层 GRU 构 成 的 解 码 器 ，最 后 将 数 据 通 过 2 个

TimeDistributed 包装器进行输出。CNN 及 GRU 的隐藏层均为 64 个神经元，第一个 TimeDistributed 包装器为

8 个神经元，第二个 TimeDistributed 包装器的神经元个数与预测步长相等。

ED CNN-GRU 模型的建模步骤如下：

1）使用 Min-Max 归一化对交通流序列进行数据规约；

2）以 8：2 的比例划分训练集和测试集；

3）以 8 个时间步长作为滑动窗口进行训练数据读取，输入 ED CNN-GRU 模型进行训练；

4）保存并使用训练好的 ED CNN-GRU 模型以 8 个时间步长作为滑动窗口进行测试数据读取，模型测试；

5）将输出的原始预测数据进行反归一化后进行误差计算。

3　实例验证

3.1　数据来源

基于 PEMS-04 进行实例验证，该数据集为美国加利福尼亚州第 4 区高速公路的某路段 2018 年 1 月 1 日~

2018 年 6 月 13 日的交通流量、平均速度数据，样本的时间间隔为 5 min，处理为每日早高峰至晚高峰时段的数

图 2　GRU的内部结构

Fig. 2　　The internal structure of the GRU

图 3　研究模型的结构

Fig. 3　　The structure of model in this paper
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据，即 7:00-19:00。

3.2　数据预处理

在进行建模前，为提升模型的收敛速度及预测准确度，使用 Min-Max 将数据归一化至[0,1]。并以 8:2 划

分训练集和测试集。

3.3　模型的参数设置及评价指标选取

3.3.1　模型的参数设置

深度学习模型均使用 TensorFlow 深度学习框架构建。基准深度学习模型的隐藏层个数均为 1，神经元个

数为 64，损失函数选择 MSE，优化器选择 Adam，激活函数选择 Relu，batch_size=64，其余参数均为默认

值  [16⁃17]。迭代次数设置为 100，同时使用 Compile 方法进行学习，当检测到损失函数停止改进或迭代次数为

100 时结束训练。ARMA[18]、SVR[19]、XGBOOST[20]模型分别使用 Statsmodels、Sklearn、Xgboost库建立，参数均

为默认值。

3.3.2　评价指标选取

均方根误差 (root mean squard error，RMSE)和平均绝对误差 (mean absolute error，MAE)被用于评价模型

的拟合效果 [21]，RMSE、MAE 值越小，模型表现越优秀。

3.4　实验设计与评价

分别构建单变量输入的 ARMA、SVR、XGBOOST、RNN、CNN、GRU、ED CNN-GRU 模型，及多变量输入

的 ED CNN-GRU 模型，使用 PEMS-04 数据集进行实验验证，单变量模型输入特征为交通流量，多变量模型输

入特征为交通流量、平均速度。使用前 8 个历史数据对未来 12 个时间步长的交通流量进行拟合。模型在未

来 12 个时间步长的平均 RMSE 和 MAE 值详见表 1。

由表 1 得，在未来 12 个时间步长内，较传统统计模型及浅层机器学习模型，单变量输入的 ED CNN-GRU

模型 RMSE 及 MAE 分别下降 0.344~6.464、0.192~0.425。相较单变量输入，多变量输入的 ED CNN-GRU 模型

的平均 RMSE 及 MAE 分别下降 0.344、0.192。除此外，深度学习模型对交通流序列拥有较好的拟合能力，

CNN、GRU 模型效果优于 RNN 模型，说明相较其他基准模型，CNN、GRU 能有效对时间序列特征进行提取。

为进一步分析模型在每一个时间步长上的拟合效果，使用前 8 个历史数据对未来 12 个时间步长之间特

定步长的交通流量进行拟合。模型在多个特定时间步长下的平均 RMSE 和 MAE 值详见表 2。

由表 2 得，随着预测步长增加，模型性能受到不同程度影响。相较于传统统计模型及浅层机器学习模

型，单变量输入的 ED CNN-GRU 模型在预测步长为 t+1、t+3、t+6、t+12 情况下均具有最小的 RMSE 及 MAE。

相较于单变量输入，多变量输入 ED CNN-GRU 模型的 RMSE 与 MAE 存在进一步下降。除此之外，随着预测

步长增加相较于 CNN、GRU 等对照组模型，研究模型的拟合效果下降最缓慢，证明了 ED 框架可以有效减缓

误差的迅速累积，使用 ED 框架搭建的预测模型能够有效完成多步预测任务。

分别绘制预测时间步长为 t+1 和 t+6 时，单变量输入下的 RNN、CNN、GRU、ED CNN-GRU 模型及多变量

表 1　各个模型在 12个时间步长内的平均 RMSE和 MAE

Table 1　　The average RMSE and MAE of each model in 12 time steps

模型

ARMA

SVR

XGBOOST

RNN

CNN

GRU

ED CNN-GRU（Univariate）

ED CNN-GRU（Multivariate）

PEMS-04

RMSE

53.123

52.445

51.799

51.158

50.359

48.331

47.003

46.659

MAE

5.992

5.965

5.977

5.982

5.919

5.859

5.759

5.567
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输 入 下 的 ED CNN-GRU 模 型 在 训 练 集 上 的 拟 合 曲 线 如 图 4 所 示 。 在 单 变 量 输 入 下 ARMA、SVR、

XGBOOST、RNN、CNN、GRU、ED CNN-GRU 模型在测试集上的拟合曲线如图 5 所示。分别绘制预测时间步

长为 t+1 和 t+6 时，单变量、多变量输入条件下 ED CNN-GRU 模型在测试集上的拟合曲线如图 6 所示。

由图 5⁃6 得，无论在曲线的最值还是平峰处，ED CNN-GRU 模型在不同的输入条件下均能够获取较好预

测结果，同时相较单变量输入，ED CNN-GRU 模型在多变量输入条件下能获取更好预测效果，为数据获取条

件不同的城市提供了一个支持单变量及多变量输入的交通流预测模型。

表 2　模型在多个特定时间步长下的平均 RMSE和 MAE

Table 2　　Average RMSE and MAE of the model at multiple specific time steps

模型

ARMA

SVR

XGBOOST

RNN

CNN

GRU

ED CNN-GRU（Univariate）

ED CNN-GRU（Multivariate）

PEMS-04

RMSE

t+1

38.243

37.753

37.664

34.815

34.839

34.831

33.636

33.608

t+3

43.418

42.509

42.013

41.773

41.682

40.839

40.408

40.227

t+6

53.122

52.311

51.507

50.724

49.143

48.933

48.417

46.479

t+12

64.985

64.162

63.442

63.403

62.043

59.482

56.508

56.338

MAE

t+1

5.051

5.043

5.084

5.038

5.032

5.043

4.923

4.158

t+3

5.431

5.405

5.402

5.397

5.341

5.337

5.269

4.787

t+6

5.917

5.891

5.994

5.981

5.903

5.895

5.808

5.737

t+12

6.697

6.681

6.721

6.672

6.632

6.581

6.397

6.360

图 4　模型在 t+1、t+6时间步长下在训练集上的损失曲线

Fig. 4　　The loss curve of the model on the training set at t+1 and t+6 time steps
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图 5　模型在 t+1、t+6时间步长下在测试集上的拟合曲线

Fig. 5　　The fitting curve of the model on the test set at t+1 and t+6 time steps

图 6　不同输入状态的 ED CNN-GRU模型在 t+1、t+6时间步长下在测试集上的拟合曲线

Fig. 6　　The fitting curves of ED CNN-GRU models with different input states on the test set at t+1 and t+6 time steps
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4　结  论

笔者使用 ED 框架将 CNN、GRU 进行有效连接，通过进行多组实验证明了该建模方式的有效性：

1）相较于 CNN、GRU 单个模型，ED 框架有效解决了误差的迅速累积；

2）相较于其他基准模型，CNN、GRU 模型对于交通流序列的特征提取及解释能力较为优秀；

3）证明了 ED CNN-GRU 模型在单变量、多变量交通流序列的输入下均有较好预测效果，且在多个交通

流时间序列输入的情况下预测效果最佳。为数据获取条件不同的城市提供了一个支持单变量及多变量输入

的多步交通流预测模型。
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