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摘要:
 

【目标】 为应对交通网络复杂的动态时空特性和提升路网的承载能力, 改变路网不确定性导致的交通拥堵问

题, 提升特征提取过程中的精度及速度, 基于 BERT 模型提出用于交通态势预测的 TCPBERT 模型。 【方法】 首先将

基于 Transformer 编码器框架的标准 BERT 模型引入交通预测中, 以利用其强大的上下文信息学习能力和时间序列建

模能力; 随后在标准 BERT 模型基础上对模型参数及其嵌入方式进行改进, 提出用于交通运行态势预测的 TCPBERT
模型, 模型在堆叠的 Transformer 编码器中使用纯注意力机制对时间序列相关性进行捕获, 通过将归一化处理后的时

间序列数据集对模型进行训练和性能检验, 与基线模型进行误差对比后验证 TCPBERT 模型在交通运行态势预测任务

上可行性和有效性, 最后为进一步评估模型的稳定性和鲁棒性, 对 TCPBERT 模型进行敏感性分析, 验证模型参数设

置的最优性。 【结果】 TCPBERT 模型在多个评价指标上均优于基线模型, 相较于 LSTM, STGCN, ST-ANet 模型,
TCPBERT 模型的平均绝对百分比误差分别降低了 8. 08%, 6. 59%, 4. 4%。 在 6

 

h 的长时预测中, TCPBERT 模型的预

测结果与原始交通数据的趋势最为接近, 显示出较强的时序建模能力和预测稳定性。 【结论】 通过引入 BERT 模型、
Transformer 双向编码器架构和多头自注意力机制, 采用 TCPBERT 模型加强了对时间序列信息的捕获能力, 有效提升

了交通运行态势预测的精度和效率。
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Abstract:
 

[Objective]
 

To
 

address
 

the
 

complex
 

dynamic
 

spatio-temporal
 

features
 

of
 

transportation
 

networks,
improve

 

the
 

traffic
 

congestion
 

caused
 

by
 

network
 

uncertainty, and
 

upgrade
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

feature
 

extraction, this
 

study
 

proposed
 

TCPBERT
 

model
 

for
 

traffic
 

situation
 

prediction
 

based
 

on
 

BERT
 

model.
 

[Method]
 

First, the
 

standard
 

BERT
 

model
 

based
 

on
 

Transformer
 

encoder
 

framework
 

was
 

introduced
 

in
 

traffic
 

prediction
 

by
 

using
 

its
 

powerful
 

contextual
 

learning
 

capability
 

and
 

time
 

series
 

modeling
 

ability.
 

Subsequently, the
 

model
 

parameters
 

and
 

embedding
 

modes
 

were
 

improved
 

based
 

on
 

the
 

standard
 

BERT
 

model.
 

The
 

TCPBERT
 

model
 

for
 

traffic
 

situation
 

prediction
 

was
 

proposed.
 

The
 

model
 

employed
 

a
 

pure
 

attention
 

mechanism
 

within
 

stacked
 

Transformer
 

encoders
 

to
 

capture
 

time
 

series
 

correlations.
 

The
 

normalized
 

time
 

series
 

dataset
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model, followed
 

by
 

performance
 

evaluation.
 

Comparing
 

prediction
 

errors
 

with
 

baseline
 

model, the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

TCPBERT
 

model
 

in
 

traffic
 

situation
 

prediction
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were
 

verified.
 

Finally, to
 

further
 

assess
 

the
 

stability
 

and
 

robustness
 

of
 

model, a
 

sensitivity
 

analysis
 

was
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

optimality
 

of
 

model
 

parameters
 

setting.
 

[Result]
 

TCPBERT
 

model
 

outperforms
 

baseline
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

multiple
 

evaluation
 

indicators.
 

Compared
 

with
 

LSTM, STGCN
 

and
 

ST-ANet
 

models, the
 

MAPEs
 

with
 

TCPBERT
 

model
 

are
 

8. 08%, 6. 59%, 4. 40%
 

lower
 

respectively.
 

During
 

the
 

long-term
 

6-hour
 

prediction, the
 

prediction
 

result
 

with
 

TCPBERT
 

model
 

is
 

closest
 

to
 

the
 

original
 

traffic
 

data
 

trend, demonstrating
 

strong
 

temporal
 

modeling
 

capability
 

and
 

prediction
 

stability.
 

[ Conclusion ]
 

By
 

incorporating
 

BERT
 

model, Transformer
 

bidirectional
 

encoder
 

framework
 

and
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism, the
 

TCPBERT
 

model
 

enhances
 

the
 

capability
 

of
 

capturing
 

temporal
 

sequence
 

information,
significantly

 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

traffic
 

situation
 

prediction.
Key

 

words:
 

intelligent
 

transport;
 

traffic
 

situation
 

prediction;
 

BERT;
 

time
 

series
 

correlation;
 

attention
 

mechanism
 

　

0　 引言

在各国家和地区的智能交通系统发展建设过程

中道路交通条件变得越发复杂, 路网不确定性更加

突出, 但在此过程中累积了大量的交通数据, 这些

数据对道路交通运行态势预测变得更加重要, 其对

于缓解交通拥堵, 对道路进行管控至关重要。 在早

期交通预测中多使用时间序列模型参数模型, 常用

的模型有自回归 ( AR) 模型、 移动平滑 ( MA) 模

型、 自回归求和滑动平均 ( ARIMA) 模型等, 这些

时间序列模型可以从给定的一组数据中学习时间序

列的特征进行预测, 其中应用最广泛的是 ARIMA 模

型。 Ahmed[1]最早使用 ARIMA 模型用于预测极短的

路段, 随后 Williams[2]考虑到交通流量的周期性等特

点提出了季节性 ARIMA 模型和具有外生变量的

ARIMA 模型[3] , 但是这类模型无法解释交通流的非

线性和随机性, 准确率较低, 误差大。 为了提升准

确率, 开始使用早期机器学习非参数模型进行预

测, 常见的模型有支持向量机模型、 K 最近邻模

型、 贝叶斯组合模型等, 这类模型较为复杂, 算法

收敛较慢, 且容易产生过拟合问题, 容易陷入局部

最优解。
随着交通大数据的累积和计算机计算性能的提

高, 深度学习被越来越多地应用于交通流预测当中,
不论模型精度还是计算速度都已经远超了传统统计

学模型和早期机器学习模型, 比如卷积神经网络

(CNN) [4] 、 循环神经网络 ( RNN)、 长短期记忆

(LSTM)、 门控制循环单元 ( GRU)、 图卷积网络

(GCN)、 时空图卷积网络 ( STGCN) [5] 等。 Zhang[6]

使用基于 CNN 的模型通过相邻道路的交通状况数据

和完全卷积网络 (FCN) 来捕获时间和空间相关性;
Zhao[7]使用 LSTM 来识别时空相关性; Wang[8] 使用

双向 LSTM 来提高性能; Wu[9]通过结合 CNN 和 RNN
来捕获时空信息进行预测。

除了上述的模型以外, 近年来机器翻译和自然

语言处理任务广泛地使用基于注意力的模型来建模

序列到序列的预测。 学者们也将这类模型引入到交

通预测当中, Guo[10] 提出基于注意力的时空卷积网

络用于捕获空间维度上节点之间的动态相关性; 闻

川和冯凤江[11-12] 基于注意力机制和图卷积网络获取

路网节点和道路上下游的空间特征; Pan[13] 将注意

力机制与学习单元相结合来对空间特征进行提取;
Zhang[14]在门控制注意网络 ( GaAN) 中加入了注意

力机制对节点特征进行聚合; Yao[15] 设计了周期性

转移的注意力机制来处理长期性时序偏移, 对时空

特征的提取效果显著。
近些年来无论是在图像识别领域还是在自然语

言处理 (NLP) 领域, 大量的研究人员都致力于开

发出精度更高、 速度更快的模型, 其中自然语言处

理领域的 Transformer[16]摒弃了以往 CNN 模型和 RNN
模型的思路, 采用纯注意力机制且模型并行效果更

好, 紧随其后的 BERT[17] 模型更是在一系列的 NLP
任务, 包括文本摘要和句子嵌入任务中都取得了优

异成绩。 目前 BERT 已经被用于其他科学应用中,
BioBERT[18] 和 ClinicalBERT[19] 的表现证明了 BERT
在生物研究中的潜在适用性。 本研究基于 BERT 模

型提出用于交通态势预测的 TCPBERT 模型, 将交通

数据与 BERT 集成进而对交通运行态势进行预测,
将 BERT 模型引入到交通态势预测当中能够进一步

提高模型的预测精度和效率。

1　 预测方法描述

1. 1　 道路运行状态量化指标界定

根据 《城市道路交通管理评价指标体系》, 城市
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主干道交通拥堵情况根据其平均车速分为 4 个等级,
其中, 平均车速 V≥30

 

km / h 为畅通, 20
 

km / h≤V<
30

 

km / h 为轻度拥堵, 10
 

km / h≤V<20
 

km / h 为拥堵,
V<10

 

km / h 为严重拥堵。 据此引入拥堵评价因子[20]

C f, 车速越低表明越拥堵, 即 C f 值越大表示越拥堵,
因此进行归一化处理见式 (1):

C f =

0, V ≥ 30

1 - V - 10
30 - 10

, 10 < V < 30

1, V ≤ 10

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

 

。 (1)

　 　 在进行归一化处理之后可以得到拥堵评价因子的

各个评价区间为: Cf = 0, 非常畅通; Cf ∈(0, 0. 5],
轻度拥堵; Cf∈(0. 5, 1), 拥堵; Cf = 1, 严重拥堵。
1. 2　 交通运行态势预测描述

交通运行态势预测是近年来交通领域的研究热

点, 一般预测方法分为两大类。 第 1 类为模型驱动,
是通过构建交通流中各类参数的数学模型对交通运

行状态的复杂变化进行描述, 并在此基础上实现交

通状态预测; 第 2 类为数据驱动, 是通过智能计算

挖掘历史数据隐含的信息, 实现交通流状态的迭代

估计[21] 。
本研究在进行交通态势预测时是通过对给定的

道路空间结构和 T 个时间步长的历史交通状态进行

学习, 进而得到一个映射函数 f ·( ) 来预测出未来 T
个时间步长的交通状态, 即:

[y^ 1,…, y^ T] = f([ s1,…, sT], G), (2)

式中, s1,…, sT 为历史交通数据的时间序列; G 为

路网拓扑图; y^ 1,…, y^ T 为预测出的未来 T 个时间步

的交通运行状态, 本研究所提出的 TCPBERT 模型中

T 取 10, 单个时间步长为 6
 

min, 即预测未来 10 个

时间步长 60
 

min 的交通运行态势, 为长时预测。

2　 模型构建

2. 1　 TCPBERT 整体架构

TCPBERT 的整体架构是基于多头注意力的

Transformer 双向编码器, 相较于基于 CNN 和 RNN 的

交通预测深度学习模型, 在嵌入和训练方法上均不相

同。 TCPBERT 保留了标准 BERT 模型的特点, 能够用

更大、 更多样化的数据集对模型进行训练, 将模型的

预测性能进一步提高。 TCPBERT 模型的整体架构图如

图 1 所示。

图 1　 TCPBERT 模型的整体架构

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

TCPBERT
 

model

本研究使用数据集中包含的数据有旅行时间 t =
{ t1,…, tN}, 其中原始数据为传感器每隔 2

 

min 采

集一次, 将其汇总成时间间隔为 6
 

min 的数据样本用

于记录道路路段上车辆的行驶时间, 通过计算出平

均行驶速度后根据上文方法对其进行归一化处理,
称其为交通运行态势信息 S= { s1,…, sN}。 在每个训

练批次中, 随机选择一个时间步长 t 作为数据输入的

第一个时间步长, 因此输入数据为 st,…, st+T, 由于

TCPBERT 与自编码器具有相同的结构, 所以输出大小

与输入大小相同, 因此输入和输出数据分别是 st,…,
st+10 和 st+11,…, st+20。
2. 2　 模型参数嵌入

标准 BERT 模型的嵌入方式有 3 类, 包括词元嵌

入、 分段嵌入和位置嵌入, 并且会将这些嵌入在后

续进行求和。 鉴于标准 BERT 模型是针对自然语言

处理任务的, 在本研究中对嵌入方法进行以下改进

以适用于交通运行态势预测: 第一, 词元嵌入涉及

到 Word2Vec 嵌入技术, 但交通流速度数据是连续变

量, 所以使用一个线性函数将其进行矢量化, 称为

交通运行态势信息嵌入; 第二, 采用工作日作为与

日期相关的信息进行嵌入, 使用线性函数拟合一周

中每天的数据, 称为工作日信息嵌入; 第三, 同样

使用位置嵌入来确定输入数据时间节点间的关系。
在标准 BERT 模型中, 词元嵌入层的大小等于
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隐藏层的大小, 这是 Lan 在 ALBERT 中提出的最佳

解决方案, 而 BERT 的高性能主要归因于隐藏层嵌

入, 因此本研究将隐藏层 H 的尺寸进行放大, 用于

专注相邻节点间的识别。
模型的输入序列 S= { s1,…, sN} 和工作日信息

X= {x1,…, xt} 的嵌入方法表示如下:

E traffic(S) = WM(WTS), (3)

Eposition(S) = WM(WPS), (4)

Eweekday(X) = WM(WWX), (5)

E total = E traffic + Eposition + Eweekday, (6)

式中, E traffic ( S) 为交通运行态势信息嵌入函数;

WT∈RR 1×de为嵌入维度为 de 的运行态势嵌入权重;

Eposition(S) 为位置嵌入函数; WP ∈RR 1×dmax为最大位置

长度为 dmax 的位置嵌入权重; Eweekday(X) 为工作日

嵌入函数, WW∈R7×de 为工作日嵌入权重, 因为一周

7 天, 所以 WW 的初始维度为 7; WM ∈Rde×dmodel 是将

每个嵌入值拟合到模型 dmodel 维度的权重; E total 为权

重和。
2. 3　 多头自注意力机制

目前用于时间序列预测的模型多是基于 RNN 的

深度学习模型, 而基于 RNN 的深度学习模型有一个

重大的缺点是对于时间序列的依赖性过高并且难以

并行处理, 这就会导致训练的时间成本非常高。 为

了解决这一问题, 进一步提高模型在大规模数据训

练中的捕获信息特征的能力, TCPBERT 采用多头自

注意力机制来提取数据在时间序列中的依赖关系。
多头自注意力机制的本质是将多个自注意力机

制结构进行结合, 计算如下所示:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(Head1,…, Headn)WO,

(7)

Headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , VWV
i ), (8)

式中, WQ
i , WK

i , WV
i ∈ RR dmodel×dk均为线性变换参数,

多头就是对 Q, K, V 的不同参数的线形变换, WO∈

RR hdv×dmodel为输出权重矩阵, 用于连接 n 个并行的头

Head1,…, Headn。
自注意力机制使用缩放点积来计算注意力输出,

计算流程如图 2 所示, 计算公式如下:

Attention(Q, K, V) = softmax
QKT

d( ) V。 (9)

图 2　 多头注意力机制计算流程

Fig. 2　 Multi-head
 

attention
 

mechanism
 

calculation
 

process

3　 模型应用

3. 1　 数据来源

本研究所用数据集来源于 2017 年阿里天池智慧

交通预测挑战赛, 是由贵州省大数据发展管理局与

贵州省交通运输厅提供的真实数据, 采用 2017 年 4
月至 2017 年 6 月 3 个月 132 条路段上检测器所采集

的数据, 数据集信息如表 1 所示, 2
 

min 粒度, 覆盖

全天。 数据集中包括有路段 ID、 路段长度、 路段宽

度、 道路等级、 上游路段 ID、 下游路段 ID、 日期、
时间段、 车辆在路段上的平均行驶时间。

表 1　 数据集描述

Table
 

1　 Data
 

set
 

description

数据集 阿里天池智慧交通预测挑战赛数据集

路段数量 / 段 132

路段等级 城市主干道

时间段 2017 年 4 月至 2017 年 6 月

训练集 / 个 1
 

900
 

800

测试集 / 个 982
 

080

3. 2　 数据处理和模型设置

根据路段长度和平均行驶时间首先计算出平均

行驶速度 V, 提取出数据集中的交通速度信息和工作

日信息, 并将交通速度信息通过式 (1) 归一化处理

转化为交通运行态势信息。 数据集中交通速度信息

为每 2
 

min 一个时间片, 本研究将 3 个时间片取平均

值, 将数据设置为 6
 

min 一个时间片。 取数据集中 4
月和 5 月的数据作为训练集, 6 月的数据作为测

试集。
本研究中数据输入为 10 个时间步长, 每个时间

步长 6
 

min, 因 此 当 模 型 接 收 到 上 一 个 小 时

(60
 

min) 的 输 入 时, 它 会 预 测 出 下 一 个 小 时

(60
 

min) 的交通运行态势, 如将 12:00—13:00 的

12
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数据作为输入, 预测 13: 00—14: 00 的交通运行

态势。
本研究 TCPBERT 模型使用 Adam 优化器, 初始

学习率设为 1×10―5, 在第 3、 第 6 和第 9 个训练批

次中分别下降 0. 5 倍。 一方面为了防止梯度爆炸,
使用梯度裁剪, 最大范数设置为 5; 另一方面,

 

为了

防止过拟合, 以 0. 2 的速率使用 dropout。 同时使用

高斯误差线性单元 (GELU) 作为非线性激活函数。
3. 3　 模型误差评估方法

利用 交 通 流 预 测 中 常 用 的 均 方 根 误 差

( RMSE) 、 平均绝对误差 ( MAE) 、 平均绝对比例

误差 ( MASE) 和平均绝对百分比误差 ( MAPE)
对预测结果进行评价, 预测值和实际值分别用 y^ 和

y 表示。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
y^ - y( ) 2 。 (11)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y^ - y 。 (12)

MASE = MAE
N

N - 1∑
N

n = 2
yn - yn-1

。 (13)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

y - y^

y
× 100%。 (14)

3. 4　 预测结果分析

首先, 将本研究提出的 TCPBERT 模型与统计学

模型 ARIMA 模型、 深度学习模型 LSTM 模型、 SAE
(堆叠式自动编码器) 模型以及近年来主流的 STGCN
模型和 ST-ANet 模型[22] 在同样的数据集下进行比较,
验证 TCPBERT 的性能。 在测试集中随机选取前 60

 

min 数据作为数据输入进行预测, 对后 60
 

min 的预测

结果与实际值进行可视化对比。 各个模型在测试集中

的 60
 

min 预测结果如图 3 所示, 图中黑色实线部分为

真实原始交通数据时间序列, 虚线为模型预测值。
从预测结果来看, TCPBERT 模型的预测效果最

佳, 预测出的总体趋势与原数据最为接近。 加入部

分注意力机制的 ST-ANet 模型预测结果也较好,
STGCN 模型次之, 预测效果最差的是 SAE 模型和

ARIMA 模型。 模型误差评价指标为连续 60
 

min 的预

测结果平均损失, 如表 2 所示, 各预测模型性能指

标对比如图 4 所示。
从表 2 可以看出, TCPBERT 模型在 60

 

min 预测

的性能表现优于其他模型, 相较于 ARIMA, SAE,

LSTM, STGCN 和 ST-ANet; RMSE 值分别降低了

10. 72, 9. 16, 7. 34, 4. 68, 2. 97; MAE 值分别降低了

8. 38, 9. 14, 3. 01, 2. 40, 0. 92; MASE 值分别降低了

4. 11, 0. 83, 1. 91, 0. 45, 0. 35; MAPE 值分别降低了

18. 64%, 15. 29%, 8. 08%, 6. 59%, 4. 4%。
为了验证 TCPBERT 模型在更长时预测上的预测

性能表现优于其他模型, 在测试集中随机选取前 6
 

h
数据作为数据输入进行预测, 对后 6

 

h 的预测结果与

实际值进行可视化对比, 各个模型在数据集中 6
 

h 预

测结果, 图 5 为图中黑色实线部分为真实原始交通

数据时间序列, 虚线为模型预测值。
从预测结果来看, 将预测时间增大至 6

 

h 后

TCPBERT 模型的预测精度虽有下降, 但在与其他模

型对比中效果仍为最佳, 预测的总体表现与原数据

最为接近; ST-ANet 模型、 STGCN 模型和 LSTM 模型

在加长预测时间之后预测精度出现明显下降; 由于

SAE 模型和 ARIMA 模型已无法满足更长时间的预

测, 故未作出可视化。 不难看出, 在长时预测方面,
本研究所提出的 TCPBERT 模型相较于其他基线模型

性能提升较大, 从图 3 的 60
 

min 和图 5 的 6
 

h 预测可

视化图及图 4 的 60
 

min 模型误差 对 比 能 看 出

TCPBERT 模型的预测值和实际值显示出类似的趋

势, 表明模型预测的分布特征与实际数据的分布特

征相似, 且在与其他 5 种模型的对比中 TCPBERT 模

型的误差最小, 性能最佳。
3. 5　 模型敏感性分析

为了保证模型的层数以及参数的设置为最优方

案, 本研究还对模型参数进行了比较, 最终确定模

型的设置, 修改包括 BERT 模型的层数、 模型中

Transformer 编码器单向 / 双向、 是否使用工作日信息

嵌入方法、 嵌入层大小、 隐藏层大小, 对比结果如

表 3 所示。
表 3 显示了模型灵敏性分析的结果, 第 1 ~ 4 行

表明, 随着层数的增加性能会提高, 且与 6 层相比

使用 12 层性能显著提高, 但当层数增加到 24 层时

性能不会进一步提高, 表明层数不应超过 12; 第 3
行和第 5 行表明, 双向模型比单向模型性能更好;
第 3 行和第 6 行表明增加嵌入层大小, 减少隐藏层

的大小 RMSE 值反而会增大; 第 3 行和第 7 行表明,
当不使用工作日信息嵌入时, 性能会下降。

4　 结论

在交通态势预测领域许多学者试图通过融合不

同类型的模型来提高预测性能, 然而这种预测方法

22
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图 3　 各模型 60
 

min 预测结果

Fig. 3　 Prediction
 

results
 

with
 

various
 

models
 

for
 

60
 

minutes

表 2　 各模型 60
 

min 的 RMSE, MAE, MASE 和 MAPE
Table

 

2　 RMSE, MAE, MASE
 

and
 

MAPE
 

of
 

each
 

model
 

for
 

60
 

minutes

模型 RMSE 值 MAE 值 MASE 值 MAPE 值 / %

ARIMA 17. 10 11. 81 4. 62 26. 65

SAE 15. 54 12. 57 1. 34 23. 30

LSTM 13. 72 6. 44 2. 42 16. 09

STGCN 11. 06 5. 83 0. 96 14. 60

ST-ANet 9. 35 4. 35 0. 86 12. 45

TCPBERT 6. 38 3. 43 0. 51 8. 01

降低了模型的效率。 本研究通过对 NLP 领域提出的

基于 Transformer 双向编码器的 BERT 模型进行改进,
提出适用于交通领域的 TCPBERT 模型来对道路交通

态势进行长时预测。在本研究中, 模型 (TCPBERT)

图 4　 各预测模型性能指标对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

various
 

models
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图 5　 各模型 6
 

h 预测结果

Fig. 5　 Prediction
 

results
 

with
 

various
 

models
 

for
 

6
 

hours

表 3　 模型不同参数设置预测结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

with
 

different
 

parameter
 

settings
 

for
 

model

编号
模型

层数

单向 /
双向

嵌入层

大小

隐藏层

大小

使用工作日

信息嵌入
RMSE 值

1 3 双向 256 768 是 8. 43

2 6 双向 256 768 是 8. 24

3 12 双向 256 768 是 6. 38

4 24 双向 256 768 是 6. 46

5 12 单向 256 768 是 7. 23

6 12 双向 512 512 是 7. 37

7 12 双向 256 768 否 8. 03

架构沿用了 BERT 模型, 基本架构为堆叠 12 层的

Transformer 双向编码器, 在参数嵌入方面将交通运

行态势信息、 工作日信息与位置信息通过编码嵌入

到模型, 数据输入后在多头自注意力机制的作用下

自动捕获时间序列信息对参数进行学习, 通过试验

结果可以得到以下结论:
(1) 将 BERT 模型引入到交通态势预测中可以

有效地提高预测精度, 将 Transformer 双向编码器架

构、 多头自注意力机制与大规模交通数据相结合能

够在交通态势长时预测上取得不错的效果。
(2) 相较于目前主流的 CNN 和 RNN 及其变体模

型, 多头注意力机制对提升模型精度起到了关键作用。
(3) 使用工作日信息嵌入能够加强模型对时间序

列信息的捕获能力, 进一步提升模型预测精度。
本研究尚未考虑到道路交通系统中的动态突发因

素, 如交通事故和极端天气情况等对交通态势及模型

预测精度的影响, 这类问题将是下一步的研究内容。
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