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基于误差补偿的多模态协同交通流预测模型

吴宇轩，虞慧群*，范贵生
（华东理工大学计算机科学与工程系，上海 200237）

摘　要：　交通流量因受周期性特征、突发状况等多重因素影响，现有模型的预测精度无法满足实际要求 . 对此，

本文提出了基于误差补偿的多模态协同交通流预测模型（Multimodal Collaborative traffic flow prediction model based on 
Error Compensation，MCEC）. 针对传统预测模型不能兼顾时间序列和协变量的问题，提出基于小波分析的特征拓展方

法，该方法引入聚类算法得到节假日标签特征，将拥堵指数、交通事故图、天气信息作为拓展特征，对特征进行多尺度

分解 . 在训练阶段，为达到充分学习各部分数据、最优匹配模型的效果，采用差分整合移动平均自回归模型（Autoreg 
Ressive Integrated Moving Average Model，ARIMA）、长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory network，LSTM）、限制

动态时间规整技术（Dynamic Time Warping，DTW）以及自注意力机制（Self-Attention），设计了多模态协同模型训练 . 在

误差补偿阶段，将得到的相应过程值输入基于支持向量机回归（Support Vector Regression，SVR）的误差补偿模块，对各

分量的误差进行学习、补偿，并重构得到预测结果 . 使用公开的高速公路数据集对MCEC进行验证，在多个时间间隔

下对比实验结果表明，MCEC在交通流量预测中的平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）达到

17.02%，比 LSTM-SVR、ConvLSTM（Convolutional Long Short-Term Memory network）、ST-GCN（Spatial Temporal Graph 
Convolutional Networks）、MFFB（Multi-stream Feature Fusion Block）、Transformer 等预测模型具有更高的预测精度，

MCEC模型具有较好的有效性与合理性 .
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Multimodal Cooperative Traffic Flow Prediction Model 
Based on Error Compensation

WU Yu-xuan, YU Hui-qun*, FAN Gui-sheng
(School of Computer Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract:　Since the traffic flow is affected by multiple factors such as periodic characteristics and unexpected condi⁃
tions, the prediction accuracy of existing models cannot satisfy the practical requirements. Under this background, this pa⁃
per proposes a multimodal collaborative traffic flow prediction model based on error compensation (MCEC). To address the 
problem that traditional prediction models cannot take account of time series and covariates, this paper proposes a feature 
expansion method based on wavelet analysis, which introduces a clustering algorithm to obtain holiday labeling features, 
and uses congestion index, traffic accident map, and weather information as expanded features, and decomposes them on 
multiple scales. In the training phase, a multimodal collaborative model training was designed by adopting ARIMA (Autore⁃
gRessive Integrated Moving Average) model, LSTM (Long-Short-Term Memory network), a restricted dynamic time regu⁃
larization technique, and a self-attentive mechanism to achieve the effect of fully learning each part of the data and optimal⁃
ly matching the model. In the error compensation stage, the obtained corresponding process values are input into the error 
compensation module based on SVR (Support Vector Regression) to learn and compensate the errors of each component, 
and reconstruct the prediction results. The MCEC is validated using a publicly available real highway data set. The results 
of a large number of comparison experiments at multiple time intervals show that the MAPE (Mean Absolute Percentage Er⁃
ror) of MCEC in traffic flow prediction reaches 17.02%,which has a higher prediction accuracy than other prediction mod⁃
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els such as LSTM-SVR, ConvLSTM (Convolutional Long Short-Term Memory network), ST-GCN (Spatial Temporal 
Graph Convolutional Networks), MFFB (Multi-stream Feature Fusion Block), Transformer, indicating the validity and rea⁃
sonableness of the MCEC model.

Key words:　traffic flow prediction; error compensation; multimodal cooperation; long-short-term memory neural net⁃
works; differential integrated moving average autoregressive models
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1　引言

随着国家经济的高速发展，机动车拥有量快速增

长，致使城市交通压力激增，围绕车辆运行出现了一系

列交通综合问题，例如道路拥堵严重、交通事故频发、

城市交通低效以及能源浪费 . 国家近年来的交通事故

统计结果显示，每年发生的机动车辆交通事件总数超

过 20×104件，导致超过 10×109元的直接财产损失，且有

逐年升高趋向 . 如图 1 所示，其中，图 1（a）反映了从

2013—2022 年私人汽车拥有量的变化；图 1（b）~（d）分

别展示了从 2013—2021 年逐年的交通事故数、损失金

额以及死亡人数的情况 .

在有限的城市交通路网内，单方面的基础道路建

设难以有效解决道路交通拥堵、交通安全等问题 . 将

车辆移动、道路通行密切结合，实现高效、安全、便利的

出行，有效解决频发的交通问题成为迫切发展的目标 .
经过多年探索与发展，人们设计并研究了智能交通系统

（Intelligent Traffic System，ITS），且取得了重要成果［1~3］.
智能交通系统 ITS 是基于大数据技术的智能管理

系统［4，5］，采用多种先进技术，融合地理信息、天气信

息、人口信息、交通设施数据、实时交通数据和综合态

势，进行数据综合分析预测，为用户提供优选的行车路

线和出行建议，有效减少交通拥堵，舒缓道路交通压

力，提高通行效率 .
交通流量预测是智能交通系统 ITS 的核心支撑模

块 . 交通流量具有不平稳性、随机性、周期性、动态相关

性和时效性等特征，表现出无规律的波动，为精确预测

带来困难，因此，流量预测成为智能交通领域的研究热

点［6，7］. 本文利用特定模型学习获得的实时车流量数据

规律，预测未来时刻路段的交通流量 . 随着数据采集技

术与智慧城市的内涵发展，交通流量预测进入大数据与

多模态数据相结合阶段［8］. 合理引入多模态数据能帮助

模型更好地学习交通流量的潜在规律，提高预测精确

度 . 准确的交通流量预测，可预估交通拥堵态势，实现交

通智能调度，方便人们出行活动，促进城市有效运行 .
为此，提出基于误差补偿的多模态协同交通流量

预测模型 . 通过特征拓展模块实现多模态数据拓展，根

据小波理论提出多模态协同训练模块，用误差补偿模

块辅助修正预测结果，实现全面且准确的交通流量

预测 .

                                      (a)  私人汽车拥有量变化                                                          (b)  交通事故数

                                                    (c)  损失金额                                                                  (d)  死亡人数

图1　年度交通信息统计图
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2　相关工作

智能交通与社会经济发展的联系愈加紧密，智能

交通系统的研究成为当今热点研究课题［9］. 交通流预

测是 ITS的基础信息支撑，也是实现智能交通调度的关

键［10，11］，因此，专业人员一直致力于研究高精度的交通

流量预测模型，并将其应用于 ITS.
2. 1　机器学习

传统交通流量预测模型多数是机器学习中的线性

模型，例如差分自回归滑动平均（AutoregRessive Inte⁃
grated Moving Average，ARIMA）模型［12］，季节自回归求

和移动平均（Seasonal AutoregRessive Integrated Moving 
Average，SARIMA）模型［13］，基于一维管道流动动量方

程的预测模型［14］以及卡尔曼滤波（Kalman Filtering，
KF）模型［15］等 . 但线性模型不适合处理具有随机、不确

定、周期性及非线性等特点的交通流量数据，因此，

Pamul等人［16］提出基于神经网络的交通流量预测方法，

并应用于 ITS，提升预测精度，突破线性模型的瓶颈，证

明了神经网络能够在信息源不完整、不准确等复杂数

据环境下，通过自身结构调整，提取数据特性，对未来

做出有效预测，验证了其在预测领域的合理性和可

行性 .
2. 2　深度学习

为进一步解决预测过程中的非线性问题，引入深

度学习 . 乔松林等人［17］构建 LSTM-SVR（Long Short-
Term Memory network-Support Vector Regression）模型，

将神经网络与回归模型结合，提升预测模型准确率，

证明在复杂的实际交通流中，基于单一神经网络的

预测具有片面性，应针对实际状况，选择合适的模型

进行组合与重构，汲取各模型的优点，获得更精准预

测结果 . 王金峰在文献［18］中提出结合误差修正模

型（Error Correction Model，ECM）和 LSTM（Long Short-
Term Memory network）的模型，解决预测过程中误差

逐渐偏移问题，证明误差补偿模块的有效性 . Zhang
等人［19］提出基于遗传算法（Genetic Algorithm，GA）、

随机森林（Random Forest，RF）和 SVR 的组合方法进

行短期交通流量预测 . 王圆等人［13］运用 SARIMA 预

测，采用 LSTM 模型对残差进行预测，将结果作为 BP
（Back Propagation）网络的输入，结果表明多模型预测

能有效发挥模型优点，提高预测精度 . 周兰庭等

人［20］为克服混凝土状态预测过程中周期性问题，提

出基于小波分析（Wavelet Analysis，WA）［21，22］、LSTM
和 ARIMA 的 WA-LSTM-ARIMA 多模型融合预测模型，

通过小波分析对原始监测序列进行多尺度分解，提

出分别对高频特征与低频特征进行不同预测处理 .
陈娇娜等人［23］为预测高速公路交通事件持续时间，

将多阶段自然语言描述的交通事件文本信息与预训

练模型相结合，提出基于深度学习的多模态数据持续

时间预测架构，这标志着预测技术由单模态进入到多

模态、跨模态和跨学科的 AI 阶段［24~26］. 以上研究对预

测各有特点和突破，但均未能有效满足实际应用需要 .
鉴于此，本文提出具有更高预测精度，基于误差补偿

的多模态协同交通流预测模型，着力解决传统预测

模型不能兼顾时间序列和协变量问题，强化了模型

针对周期性序列和随机性特征的学习判别能力 .
本文从模块开始介绍该模型的设计实现，展示其在

公开数据集的对比实验结果，验证模型有效性、合

理性 .
3　基于误差补偿的多模态协同预测模型

在本节中，主要从 3个模块切入介绍基于误差补偿

的多模态协同预测模型 . 模型分 3部分，特征拓展模块

实现多模态输入拓展，将特征细分为高频、低频特征 .
多模态协同训练模块将高频特征输入改进LSTM学习，

低频特征则由ARIMA模型学习 . 误差补偿模块接收预

测过程值，学习误差并进行补偿，重构得到预测结果 .
预测模型框架如图2所示 .
3. 1　特征拓展模块

鲁棒性表示算法模型对异常数据的抗干扰能力，

而泛化能力则指已训练的模型网络在未见过的、与训

练集不同的数据上能否给出合适输出的能力 . 为提高

交通流量预测模型的泛化性和鲁棒性，设置了特征拓

展模块 .
3. 1. 1　多模态拓展

交通流的实际情况基本取决于人的社会行为，综

合探究可能影响的因素，因此，引入天气特征、交通指

数（Traffic Performance Index，TPI）以及交通事故图来提

高预测准确性 .
考虑到工作日、休息日和节假日对人们出行意愿

和需求的影响，采取对历史交通流量按日求和，使用聚

类算法将数据集分为 3类，并为每个类别添加标签作为

新特征加入输入矩阵的思路，实现节假日标签特征的

拓展 .
此外，为了更好地考虑突发情况的影响，引入交通

事故图来实现图像的多模态拓展 . 首先，通过使用残差

网络（Residual Network，ResNet），从输入的交通事故图

像中提取特征 . ResNet是一种深度卷积神经网络，通过

跳跃连接（Skip Connection）和残差单元（Residual Unit）
有效解决了深层网络训练中的梯度消失问题 . 通过

ResNet获得高质量且具有较好表达能力的交通事故图

像特征 .
通过多头设计思路［27，28］，分别设置卷积核大小为

3×3、5×5和 7×7的 3个卷积模块，这些不同尺寸的卷积
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模块旨在增强不同尺度范围内特征捕获的敏感性，提

取到包括局部细节和全局上下文等不同范围大小的特

征信息，全面分析挖掘交通事故图像的特征信息 . 最

后，分别接入平均池化层与线性层，获取与时间序列相

同维度的交通事故图特征向量 . 平均池化操作能将特

征图的空间维度降低，保留重要特征信息，简化后续模

型的处理与操作 . 通过充分利用 ResNet提取的交通事

故图像特征，有效实现模型特征的多模态表达，更好地

理解和学习实时交通流量，如图3所示 .
3. 1. 2　离散小波变换

特征拓展后的数据序列中蕴含了交通流量、天气、

温度、交通指数、节假日标签以及事故噪声信息 . 其中，

交通流量、节假日标签、温度对交通流量的影响体现出

高频率、周期性特点，其余则体现出较明显的低频率、

趋势性特点 . 对旨在学习周期性的深度学习预测模型

而言，低频率、趋势性信息属于模型噪声，为强化模型

对周期性特征的学习能力，合理引入低频率、趋势性特

征，本文采用离散小波变换进行数据频率分析，并设置

协同训练模块 .
离散小波变换是基于分解的小波分析方法，能够

将序列信号在时间和频率上进行分解与表示 . 相比传

统傅里叶变换或连续小波变换，离散小波变换具有更

好的时频局部性，提供对信号的多尺度分析 . 离散小波

变换结构如图 4所示，图中 f0为真实序列，f1，f2，…，fN为

低频分量，d1，d2，…，dN为高频分量 .
在每层中，对低频分量进行分解，保留高频分量部

分，直至分解后的子序列无明显周期性变化 . 通过叠加

分解完成的子序列，得到特征拆分后的低频趋势性分

量和高频周期性分量 . 低频趋势性分量是变化频率较

低且变化较为随机部分，而高频周期性分量是具有变

化频率较高且带有周期性的部分 .
3. 2　多模态协同训练模块

MCEC多模态协同训练模块分为 2个子模块，分别

为低频趋势分量训练子模块与高频周期分量训练子模

块 . 模块接收融合了图、数据的多模态拓展信息后，根

据信息特征分别调用不同子模块进行学习与预测 .
3. 2. 1　离散小波变换

低频趋势分量训练子模块基于ARIMA模型进行设

计 . ARIMA模型是线性模型，用于时间序列的分析和预

测 . 该模型由 Box 和 Jenkins 提出，结合自回归模型

（AR）、移动平均模型（MA）和差分法 . AR模型基于过去

的观测值预测未来的观测值，MA模型基于过去的误差

预测未来的观测值，而差分法则用于平稳化非平稳时

间序列 . ARIMA模型是对时间序列进行建模和预测的

图2　基于误差补偿的多模态协同预测模型示意图
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重要工具，其公式具体如式（1）：

yt = μ +∑
i = 1

p

γi yt - i + εt +∑
i = 1

q

θiεt - 1 （1）
该公式的核心为 3 个参数，分别为 AR 模型的 p 阶

数、MA模型的 q阶数以及差分法的 d阶数，ARIMA模型

的建立是围绕着确定 3个参数展开的，包含模型识别及

定阶、参数估计2个阶段 .
模型识别及定阶问题主要是确定差分阶数 d，一

般经过数据可视化，通过观察图确定，通常为 1 阶

或 2阶 .
参数估计阶段负责确定 p 和 q 的阶数 . 该阶段中，

预测误差用平方误差表示，在误差相同情况下，根据奥

卡姆剃刀准则（Occam’s Razor），尽可能选用简单模型 .
因此，在确定模型阶数时，通常采用信息准则函数法，

本文采用赤池信息量准则（Akaike Information Criterion，
AIC）确定模型阶数 .

赤池信息量准则是最小化信息量准则，建立在熵

的概念基础上 . AIC如式（2）所示：

AIC =-2ln(L)+ 2k （2）
其中，L 是该模型下的最大似然，k 是模型变量个数 .
AIC越小，则代表模型越好 . 在ARIMA模型参数估计过

程中，可以通过最小化AIC的值来确定最优的 p、d、q参
数阶数 . 这种方法能避免过度拟合的问题，得到更加准

确的预测结果 .
确定了参数估计阶段的理论基础后，通过迭代不

同的 p、q组合，使用类似于网格搜索的方式进行最佳模

型参数的确定，在这个过程中迭代不同的 p、q值，使用

预定误差度量评估每个组合的性能 . 最终，选择具有最

小误差度量的 p、q组合作为最佳模型参数 .
通过对低频趋势性分量特征进行模型识别及定

阶，得到ARIMA模型参数，并对低频趋势分量训练子模

块进行学习与预测 .
3. 2. 2　高频周期分量训练子模块

高频周期分量训练子模块基于改进 LSTM 模型进

行设计 . 长短期记忆神经网络（LSTM）是为增强循环神

经网络（Recurrent Neural Network，RNN）在长期工作状

态下的记忆能力而提出的改良模型，在RNN基础上额外

增加了1个单元状态c使每个神经元对来自上1个神经元

的信息进行筛选、保留与忘记 . 其中，c由遗忘门、输入门

以及输出门决定，结构如图5所示 .
LSTM能够在长时间序列的训练中，避免丢失过往

特征且能防止梯度爆炸、梯度消失等问题的产生 . 为

此，通过引入自注意力层至隐含层和输出层，进一步强

化该优势 .
自注意力机制是有效的神经网络机制，旨在让神

图3　多模态拓展示意图

图4　小波变换分解示意图
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经网络更好地自我关注和选择，其主要目的是允许神

经网络灵活地根据输入数据的特征自主性选择分配和

处理信息 . 核心思想是通过学习数据内部之间的依赖

关系来计算每个输入信息的重要度，并进行不同程度

的强调 . 注意力机制如式（3）所示：
M = tanh(H )

α = soft max(wT M )

ϒ =ΗαT

（3）
其中，H是深度学习模型每个时间步输出构成的矩阵，

w 是由学习得到的权重向量，α是归一化得到的注意力

权重 .
此外，本文还考虑了损失函数的合理性 . 在交通流

量时序预测领域中，传统LSTM模型使用欧氏距离作为

损失函数，无法有效反映样本序列与预测序列之间差

异 . 为解决此问题，采用动态时间规整（Dynamic Time 
Warping，DTW）方法［29~31］.

DTW 是一种计算时间序列间距离的方法，主要解

决欧氏距离在评估时间序列相似性时的缺陷 . DTW 与

欧氏距离不同的是，它允许数据元素根据度量需要重

复计算多次 . 欧氏距离在比较长度一致的序列时表现

良好，而DTW则适用于比较任意长度的序列，可以在匹

配过程中考虑局部范围内时间序列波形的压缩或拉伸

变化 . 这种方法在评估相似性时更准确地反映出 2 个

序列之间的距离，区别于欧氏距离，DTW能够发现并考

虑时间序列的局部特征，提高结果准确性和可靠性 .
具体而言，该方法使用动态规划思想对序列进行

Time-Warping处理，使 2个序列中样点间不再保持一一

对应，通过引入相对延展或收缩的偏移量进行匹配，即

在局部范围内，压缩或拉伸时间序列的波形 . 通过这种

方式，DTW 可以突破欧氏距离的长度限制和严格对齐

假设，使相似但不完全匹配的时间序列也可以进行比

较和处理，更贴近实际应用需求 .
假设现有2个时间序列，分别为X=｛x1，x2，…，xi，…，

xm｝和Y=｛y1，y2，…，yj，…，yn｝，为匹配X与Y序列，建立

m ´ n的矩阵，其中每个元素代表 2点间的欧氏距离 . 规

整路径W是连续的矩阵元素，代表 2个序列间的映射，

如式（4）所示：

W ={w1 w2 wi wk }kÎ[max(mn)m + n - 1]   （4）
在寻找最佳路径的过程中，还需要满足边界条件、

连续性以及单调性（即路径只能向前不能向后匹配）

3 个原则，如图6所示 .

在使序列达到最佳匹配后，计算其相似度，以该相

似度为损失函数进行整体优化 . 因此，用DTW方法作为

LSTM模型的损失函数，进一步提高性能和泛化能力 .
由于 DTW 的计算基于动态规划思想，其复杂度随

矩阵大小指数性增长，因此，需要进行限制 . 为了解决

DTW 复杂度过高问题，目前主要有 2 种思路：（1）通过

设置约束条件限制寻找最佳路径的范围，如 Sakoe-

Chiba 和 Itakra-Parallelogram 约束；（2）选取复杂度更低

的距离度量方法替代 DTW 进行计算，过滤掉不满足相

似性要求的序列，减少 DTW 算法的运算次数 . 本文采

用 Sakio-Chiba约束与 LB_Yi下界函数相结合的方式降

低模型复杂度 .
Sakoe-Chiba约束利用 2条沿对角线方向直线构成

的条形区域对弯曲路径进行约束，如图 7所示 . 设置该

约束需要设置弯曲窗口宽度 r，根据 2条时间序列的最

图5　LSTM网络结构示意图

图6　DTW最佳路径寻路示意图

图7　Sakoe-Chiba约束示意图
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大长度百分比来设置，如式（5）所示：

r = λ ´max(mn) （5）
其中，λ满足0≤λ≤1，m、n分别为2个序列的长度 .

本文采用 LB_Yi 下界函数，其函数值小于 DTW 计

算结果，在兼顾序列特征的同时保持较低复杂度 . 在计

算序列间DTW时，优先计算下界函数，若下界函数值大

于误差阈值，则直接舍弃该对序列，节省计算时间 .
LB_Yi下界函数通过设置 2条基准线，即其中 1个

时间序列中的最大和最小值，选取另 1条序列中不在基

准线包围区域内的序列点作为特征点 . 通过计算这些

特征点与对应点之间的距离求和得到下界距离 . LB_Yi
函数如式（6）所示：

LB_Yi(QC)= ∑
ci >max(Q)

d(ci max(Q))+ ∑
ci <min(Q)

d(ci min(Q))

（6）
对于高频周期性分量，设计了基于改进 LSTM 模

型的高频周期分量训练子模块，以学习其潜在规律，

得到高频周期性特征的预测结果 . 该模型可有效学习

数据的时间序列特征，实现更准确预测 . 相关原理

如式（7）：

forget t = σ(W f [h t - 1 x t ]+ bf ) （7）
式（7）中，σ是 Sigmoid 函数，权重参数为 W f，偏置参

数为bf.
input t = σ(W i [h t - 1 x t ]+ bi ) （8）

式（8）是输入门的逻辑公式，其中输入门的权重参数为

W i，偏置参数为bi.
output t = σ(W o [h t - 1 x t ]+ bo ) （9）

式（9）中，权重参数为W o，偏置参数为bo.
c t = c t - 1 × forget t + input t × tanh(W c [h t - 1 x t ]+ bc )  （10）

式（10）是神经网络中神经元的单元状态方程，tanh函数

是单元状态 c 的激活函数，W c、bc 分别为神经元状态 c

的权重参数与偏置参数 . 隐藏状态h t如式（11）所示：

h t = output t × tanh(c t ) （11）
3. 3　误差补偿模块

误差补偿模块的设计基于 SVR（Support Vector Re⁃
gression）模型，分别对高频周期性特征和低频趋势性

特征的误差进行学习 . 通过对 2 组误差的学习，准确

地对不同特征所带来的误差进行处理 . 误差补偿相对

准确地还原原始信号中的各分量，得到更精准的预测

结果［32~34］.
支持向量机回归的基本思想是在给定的精度和拟

合函数复杂性之间达到平衡，以最小化正确分类为风

险，构建能最大化边界内的数据点数量和距离的超平

面达到最小化回归误差目的，其原理是在已知样本集

构建 1 个回归模型：f（x）=wTx+b，使 f（x）与 y尽可能接

近，其中，w是超平面的法向量，b是位移项 . 传统的回

归问题仅认为 f (x)= y时，模型损失才为 0，但 SVR模型

允许 f (x)与 y存在一定误差ε，当且仅当 || f (x)- y >ε时，

才认为回归模型存在损失，相当于以 f (x)+ ε和 f (x)- ε

为上下界所围成的区域，如图8所示 .

通过引入核函数将数据映射到高维空间，从而将

SVR应用于非线性回归问题；引入松弛因子，通过对偶

原理和拉格朗日乘子法得到SVR模型的核心表达式，即

f (x)=∑
i = 1

m

(âi - ai )k(xi x)+ b （12）
对高频周期性特征和低频趋势性特征的误差进行

学习 . 首先，选取训练集前 65% 的数据训练 ARIMA 模

型和改进 LSTM 模型，根据其余训练集数据分别得出

高频特征与低频特征的预测结果 . 然后将预测结果与

实际测试集数据相减得到误差数据，并用其训练 SVR
误差补偿模型 . 最后，应用机器学习方法和神经网络

技术实现对高频预测特征、低频预测特征、高频误差

补偿特征以及低频误差补偿特征的重构［35］. 首先，设

置 1 个投影头（Projection Head），它能够将输入数据

投影到 1 个维度相异的表示空间 . 通过对投影后的

数据进行一系列非线性变换和降维操作，得到更有

意义且具有更好区分性的特征表示［36］. 接着，引入全

连接层（Fully Connected Layer），它利用各个特征之间

的复杂关系，加工和整合投影头输出的特征表示 . 通

过 Projection Head 与全连接层的组合变换，实现对高

频预测特征、低频预测特征、高频误差补偿特征及低

频误差补偿特征的有效重构，得到最终交通流量预测

结果 .
4　实验分析

为了验证本文提出预测模型的性能优势，选择 4个

指标进行评估，分别是：绝对值平均误差（Mean Abso⁃
lute Percentage Error，MAPE）、相对均方根误差（relative 
Root Mean Square Error，rRMSE）、相对平均绝对误差

（relative Mean Absolute Error，rMAE）以及均方根误差

图8　支持向量回归(SVR)示意图
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（Root Mean Square Error，RMSE）. 这 4个指标能全面反

映模型的预测性能，检验其准确度 . 通过对这些指标进

行评估，本文的预测模型将获得客观评价，确保研究结

论的可靠性和科学性 . 各指标的计算公式如下：

MAPE =
1
m∑

i = 1

m || fi - f ̂i
fi

（13）

rRMSE =

1
m∑

i = 1

m

( fi - f ̂i )2

1
m∑

i = 1

m

fi

´ 100% （14）

rMAE =
∑
i = 1

m

|| fi - f ̂i

∑
i = 1

m

fi

´ 100% （15）

RMSE =
1
m∑

i = 1

m

( fi - f ̂i )2 （16）
4. 1　实验数据集

本实验以 2013年 1月 1日—2013年 8月 31日的编

号 3100道路的交通流量、气候观测点数据、交通拥堵指

数（Traffic Performance Index，TPI）数据以及交通事故图

提取信息为实验数据，以5、10、15 min为时间间隔对相关

特征进行统计，得到大小为 69 684 × 33 的时序矩阵 . 
3100号道路位于圣弗朗西斯科，道路交通流量折线图如图

9所示，可以从图中观察到交通流量具有周期性质 .

4. 2　数据预处理

原数据集包含不同时段、不同道路的交通流量，以

及天气特征、TPI及交通事故图等信息，因此，需要对数

据集进行预处理、拓展特征、基于小波分析的特征

拆解 .
（1）考虑原数据集的复杂性，首先提取图信息，接

着进行数据清洗以去除缺失值和异常值 .
（2）根据原数据集的分时交通流量，计算日交通流

量，通过聚类算法得到节假日标签 .
（3）根据原数据集采样间隔 5 min 的交通流量，处

理得到采样间隔分别为10 min和15 min的数据 .
（4）基于小波多频率分析对特征进行多频度拆解，

得到低频趋势分量与高频周期分量 .
（5）为降低训练规模，对部分特征进行归一化

处理 .
（6）划分前 80%的数据集作为训练集，后 20%的数

据集作为验证集 .
低频趋势性分量子模块基于 ARIMA 模型，以差分

处理后的低频序列作为输入，对低频序列的二阶差分

序列见图 10. 可以观察到经过差分后的时序数据没有

明显的趋势和季节性变化，具有稳定性 .

4. 3　实验结果

本文使用 Pytorch框架进行神经网络模型训练 . 为

进一步探究基于误差补偿的多模态协同预测模型处理

时序序列的优越性，将提出的方法与LSTM神经网络模

型、LSTM-SVR神经网络模型、RNN神经网络模型、GRU
（Gated Recurrent Unit）神经网络模型、ConvLSTM 卷积

长短期记忆神经网络［37］、ST-GCN（Spatial Temporal 
Graph Convolution Networks）时空图卷积网络［38］、MFFB
（Multi-stream Feature Fusion Block）多流特征融合模

型［39］及 Transformer 模型［40］进行对比，分别采用 3 个分

辨率 5 min、10 min、15 min 下的交通流量数据 . 以采样

间隔为15 min的数据集为例，预测结果如图11所示 .
从图 11 及放大图块可以观察到，在该数据集上，

MCEC 模型的预测结果比 LSTM-SVR、ConvLSTM、ST-

GCN、MFFB、Transformer 等模型的预测结果更精准 .
表 1 给出不同模型在 3 种不同数据分辨率 5 min、

10 min、15 min下预测结果的误差指标，可以看出基于

误差补偿的多模态协同预测（Multimodal Collaborative 

图9　3100号道路交通流量折线图

图10　二阶差分低频序列
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traffic flow prediction model based on Error Compensa⁃
tion，MCEC）模型预测的结果最优 .

如表 1所示，使用了RNN、GRU、LSTM、LSTM-SVR、

ST-GCN、MFFB、ConvLSTM、Transformer和MCEC这 9种

模型来预测不同采样间隔的交通流量，并展示其在评

价指标方面的表现，直观对比如图12所示 .

图 12（a）是 MAPE 的指数柱状图，图 12（b）是

RMSE 指数折线图 . 其中，RMSE 是用来衡量预测值和

实际值之间的偏差，其值越小说明预测误差越小 . 通过

对比 5个模型的RMSE值，可以发现基于误差补偿的多

模态协同预测模型的表现更好，其预测结果的评价指

标值小于其他经典模型，这表明该模型对道路交通流

量预测具有更好的准确性和有效性 .
为进一步验证模型的有效性，分别对特征拓展模

块（模块A）、多模态协同训练模块（模块B）以及误差补

偿模块（模块 C）进行消融实验 . 设置 ARIMA-LSTM 模

型为基准模型，依次添加上述模块，在数据采样间隔为

5 min的数据集上进行消融实验，结果如表2所示 .
通过柱状可视化方法，分析消融实验中各模块对

预测结果的影响，如图 13 所示 . 特征拓展模块、多模

态协同训练模块以及误差补偿模块均对基准模型有

所提升，且模块与模块结合能进一步提升道路交通流

量预测模型的准确性 . 综上，本文方法的有效性得到

证明 .

图11　模型交通流量预测结果图

表1　模型交通流量预测结果评价指标表

模型

RNN
GRU
LSTM

LSTM-SVR[17]

ST-GCN[38]

MFFB[39]

ConvLSTM[37]

Transformer[40]

MCEC

MAPE/%
5 min
19.11
18.89
18.78
18.07
18.13
17.07
17.17
17.98
17.02

10 min
19.07
18.75
18.76
17.79
17.78
17.03
17.11
17.54
16.96

15 min
19.23
19.01
18.96
18.31
18.26
17.16
17.27
18.05
17.24

rRMSE/%
5 min
10.79
10.63
10.61
10.21
10.26

9.67
9.71
9.84
9.56

10 min
10.68
10.62
10.59
10.07

9.97
9.59
9.62
9.78
9.54

15 min
11.03
10.92
10.78
10.46
10.43

9.91
10.08
10.29
9.92

rMAE/%
5 min
9.32
9.19
9.18
8.83
8.87
8.29
8.35
8.74
8.28

10 min
9.31
9.07
9.11
8.81
8.74
8.26
8.27
8.59
8.23

15 min
9.46
9.41
9.37
9.04
8.97
8.74
8.81
8.92
8.73

5 min
1.049
1.034
1.032
0.995
1.003
0.929
0.934
0.967
0.929

RMSE
10 min
1.041
1.029
1.028
0.993
0.988
0.915
0.919
0.936
0.913

15 min
1.093
1.071
1.057
1.021
1.019
1.012
1.015
1.018
1.014
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5　结论

为有效解决交通流量预测模型受周期性特征、突

发状况和时变特点等多重因素影响导致精度无法满足

需求的问题，本文提出了基于误差补偿的多模态协同

交通流量预测（MCEC）模型，实现了对道路交通流量的

有效预测 . 通过加入特征拓展模块与误差补偿模块，解

决了传统预测模型不能兼顾时间序列和协变量的问

题，提高模型可靠性与准确性 . 通过设置多模态协同训

练模块，达到充分学习历史数据及模型最优匹配效果，

进一步提高模型准确性、泛化性与鲁棒性 .
交通流变化是 1个复杂过程，通过单一交通参数来

预测交通状态会因信息不全导致判断结果存在二义

性 . 本文模型适用于有较为全面、完整数据且拓扑关联

度相对较低的情景，暂时未能多方面引入路网拓扑、人

口分布、车辆类别、城市布局等信息 . 此外，本文工作专

注于提高混合预测模型对周期性和时变特点等因素的

学习能力，依旧是从模型角度出发做出的理论改进，后

续将进一步研究时空路网与多模态信息结合 .
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图12　模型指数对比示意图

表2　模块消融实验评价指标表
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图13　模块消融实验评价指标条形堆积图
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