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摘要 

 

本次期末報告主題是「利用深度學習的方法來預測交通流量」，準確的交通流預

測在智能交通系統 (ITS) 中很重要，尤其是對於交通流量的控制。過往的方法ARMA、

ARIMA等模型主要是線性模型，無法描述交通流的隨機性和非線性性質。近年來，基

於深度學習的方法已被用作交通流預測的新替代方案。然而，哪種深度神經網絡最適

合用於交通流預測的模型仍未解決。在本次期末報告中，使用長短期記憶 (LSTM) 和

門控循環單元 (GRU) 神經網絡方法以及堆疊自編碼器神經網路來預測短期交通流量，

並且實驗證明基於循環神經網絡 (RNN) 的深度學習方法如LSTM 和 GRU 以及堆疊自編

碼器神經網路可以得到高效能的預測結果。 

一、 緒論 
 

 近年來短期交通量預測的應用日益受到重視，許多先進交通旅行者資訊系統及先

進交通管理系統(ATMS)的應用都需要估計及預測路網之交通狀況，主要其目的在於

提供有用之旅行資訊給旅行者及提升整體路網的效率。透過道路上各種不同偵測器

所蒐集到之交通狀況歷史資料，我們可以掌握道路上之即時資訊並用來估計目前的

交通狀況及預測短期內可能發生的交通狀況。目前大部分交通流量預測的文獻都著

重在高速公路流量的預測，事實上市區道路的交通流量預測由於還要考慮機車、紅

綠燈的影響，且市區路網也較高速公路路網複雜許多，因此精準且有效的預測交通

流量是不可或缺的一環。 

1. 問題定義 

  以下透過 5W1H 手法進行問題定義分析： 

What? 精準的預測交通流量 

When? 提供政府交通部門系統有效的資料量 

Who? 政府部門、交通旅遊的民眾 

Where? 一般道路以及高速公路 

Why? 可以根據預測狀況來調整交通規劃 

How? 深度學習 



 

二、  方法 
 

1 長短期記憶（英語：Long Short-Term Memory LSTM） 

  循環神經網絡 (Recurrent Neural Networks，RNN)是一種擅於處理序列數據

的模型，例如文本、時間序列、股票市場等。但是傳統的 RNN 架構存在所謂的

梯度消失問題。為了克服這種缺點，提出了某些 RNN 結構，例如 LSTM，其設計

目的是讓記憶細胞能夠確定何時忘記某些信息，從而確定時間序列問題的最佳時

間滯後。由於其長期存在的記憶能力，這些特徵對於交通領域的短期交通流預測

特別有效，尤其像是這種有關時間序列的問題，畢竟前一段時間的交通流量一定

會影響到下一段時間的交通流量。典型的 LSTM 由一個輸入層、一個以記憶塊為

基本單元的循環隱藏層和一個輸出層組成。存儲塊包含具有自連接的存儲單元，

用於存儲時間狀態，以及三個自適應的乘法門控單元：輸入、輸出和遺忘門，用

於控制塊中的信息流。三個額外的門提供對塊的寫入、讀取和重置操作的連續模

擬。乘法門可以學習打開和關閉，因此 LSTM 內存單元可以長時間存儲和訪問信

息，從而緩解梯度消失問題。LSTM架構如下圖所示。 

 
    另外程式碼的部分從keras recurrent 去import LSTM，並且建

構網路，程式碼參考如下。 

 

 

 



2.  GRU (Gate Recurrent Unit) 

  它與 LSTM 同樣為 RNN (循環神經網路) 的變體，也與 LSTM 同樣旨在解決 

RNN 當中存在著的梯度問題。但 LSTM 也有個問題就是執行速度較慢，因此有

學者在 2014 年提出了 Gated Recurrent Unit，用來加快執行速度及減少記

憶體的耗用。GRU 則將LSTM 中的遺忘閥 (forget gate) 與輸入閥 (input 

gate) 用一個更新閥 (update gate) 取代，並把單元狀態 (cell state) 和

隱藏狀態 (ht) 進行合併，計算新資訊的方式和 LSTM 也有所不同。關於 GRU 

模型的架構與數學我這邊就簡單帶過，來談談他與 LSTM 的比較。 GRU 了一

個 gate ，使用的參數較少，因此計算上比 LSTM 快上許多，而且表現並沒有

因此下降多少 (LSTM 還是比較強的)。GRU架構如下圖所示。

 
  另外程式碼的部分從keras recurrent 去import GRU，並且建構網路，程式

碼參考如下。 

 

 



3. 堆疊自編碼器（Stacked Auto-Encoder, SAE） 

  AutoEncoder 做一件事，就是把輸入資料，複製一份到輸出。聽起來就是複

製而已，好像很簡單。不過，典型的 AE 還會有所謂的內部表示層 (Internal 

Representation)，透過對內部表示層的一些維度限制、或加入雜訊到輸入資

料，讓整個AE的結構更加複雜，整個流程就不是只有「複製輸入到輸出」，這

樣單純而已了。AE 的結構跟 MLP (Multilayer perceptron) 可說是如出一

徹，但是有幾點限制：輸出的數量(神經元)要跟輸入一樣。結構上就是兩個部

分，其一：一定會有個 Encoder 把輸入轉譯成內部表示層。其二：再來就會

有 Decoder，把內部表示層轉譯成輸出。堆疊自編碼器是一種神經網絡，由多

層稀疏自編碼器組成，其中每個隱藏層的輸出連接到連續隱藏層的輸入。如上

圖所示，隱藏層通過無監督算法進行訓練，然後通過監督方法進行微調。堆疊

式自編碼器主要包括三個步驟。第一步使用輸入數據訓練自動編碼器並獲取學

習數據。第二步上一層的學習數據作為下一層的輸入，一直持續到訓練完成。

第三部一旦所有隱藏層都訓練完畢，使用反向傳播算法來最小化成本函數，並

使用訓練集更新權重以實現微調。Stacked Autoendocer 的最新進展是它提供

了一個原始數據版本，其中包含非常詳細和有前景的特徵信息，用於訓練具有

特定上下文的分類器，並找到比使用原始數據進行訓練更好的準確性。堆疊式

自動編碼器通過嵌入層中的自動編碼器提高深度學習的準確性。SAES示意圖如

下:  

程式碼參考如下圖: 





 

三、實驗 
 

1. 資料及以及資料前處理 

本次實驗所採用的Datasets是數據來自 Caltrans Performance Measurement 

System (PeMS)。數據是從跨越加利福尼亞州所有主要大都市區的高速公路系

統的各個探測器實時收集的。資料處理的部分使用了sklearn的preprocessing

去切割資料，得到了7千多筆的訓練資料以及3千多的測試資料 

 

  
  資料錢處理的代碼如下: 

 
 
   

 

 



2. 實驗架構 

  再來我這次的實驗架構是拿這些訓練資料分別去三個模型進行訓練，所得到

的權重來進行預測，另外將測試集去進行測試之後，再以各種指標去衡量這個

模型。實驗架構如下圖所示。 

 
 

3. 參數優化 

  三種不同網路架構除了預訓練時所獲得的最佳模型參數外，其餘的參數皆是

使用相同的數據，還有超參數優化的空間。希望可以在有限的實驗次數中找到

最佳模型配置來達到最高的準確率，節省時間以及減少人為調整的因素。我們

利用了實驗設計中的田口方法，有效減少調整參數的總次數，並獲得相同的結

果。我們選擇了四個因子分別是dropout rate、batch size、activate 

function、epcoh，並使用三個水準，應用 L9 實驗設計參數組合來幫助參數

優化。

 



 

  利用上述四因子三水準的minitab軟體跑出L9直交表。

 
 

最後得到LSTM最佳結果如下圖所示 

 
 

依照相同的方法去執行GRU以及SAES的實驗設計 



 

 

 



 

 
 

 
 

 

 



四、結果 
 

1. 最佳配置及結果 
  本結果的部分可以看到三種不同的模型最佳配置如下

 

 
  另外我們可以發現三種模型跑出來的結果都相差不大，不管是MAEMSE這些數

據，又或是模型解釋力R-Square值，可以說是表現都差不多，通常r-square值

達到0.8以上我們就可以說這個模型的解釋例是足夠的，那這次跑出來的結果大

約落在0.930.94，表示這是三個都是成功的預測模型，真的要比的話SAES堆疊

自編碼器會好一些

。 

 

  再來是執行時間的部分，我有特別去計算執行時間來驗證說前面所提到的GRU

所花的執行時間的確會比另外兩個模型還少，我們可以看到SAES執行時間花的

是最多的。另外我也有將預測結果圖表化，可以看到三種模型的預測結果是差

不多的。 

 



 

五、結論及貢獻 

 
  貢獻的部分我認為精準的交通流量預測對於交通系統是很重要的，那這次實驗結果

也展示結果是不錯的，另外也證明GRU這個RNN變體的方法可以得到與LSTM預測模型差

不多的結果，但是可以省下一些時間成本。 

 

六、反思 
  雖然只有單獨使用交通流作為輸入變量可以產生可接受的交通流預測性能，但是如

果多加一個速度這個變量一起用輸入也許會比單獨使用交通流產生更好的結果。再來

就是我看到許多論文都在推崇LSTM作為交通流量預測的模型，是因為他們認為LSTM比

SAES預測來的準，但這次做完project後得到的結果SAES也不比其他兩個方法差，那我

自己是推測說以前可能沒有去作參數優化以及加入dropout這個防止過度擬和的技術，

另外本次project所加的網路層數也比較多，也有加入dropout機制所以可以達到差不

多的效果。 
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