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摘要 门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) 是一种有代表性的深度神经网络, 它在众多序列学

习任务中达到了国际领先的水平. 然而, 在门控循环单元的每个时间步之间, 输入信息与隐含状态信

息缺乏交互,这对更好地挖掘上下文语义信息带来了挑战.针对这个问题,本文提出了一个新颖的序列

学习通用的语义特征提取模型: 交互门控循环单元 (interactive gated recurrent unit, InterGRU), 可以

让输入与隐含状态向量在各时间步间进行多轮充分的交互. 并且, 在到达时间估计 (estimated time of

arrival, ETA) 这个有代表性、有挑战的时空序列预测任务上, 本文提出了一套基于交互门控循环单元

的深度学习框架 (InterGRU-ETA) . 本文在来自滴滴出行平台真实场景下的海量数据集上充分地实验

验证了 InterGRU-ETA.结果表明,我们的框架在预测准确率上优于目前国际上最先进的方法. 这反映

了交互门控循环单元在捕获序列语义信息上的性能优势和广阔前景.
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1 引言

序列学习任务,如语音识别 [1]、机器翻译 [2]、时空数据序列预测 [3] 是机器学习以及目前发展迅速

的深度学习研究 [4] 的重要组成部分, 近年来受到国内外学者的广泛关注. 应对序列学习任务, 最有代

表性的序列学习通用的语义特征提取模型是循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) [5]. RNN

善于捕获序列数据的语义信息, 从而有效地提取特征.

在众多的循环神经网络变体中, 门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) [2] 与长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM) [6] 在综合性能上脱颖而出,受到学者们的长期关注,在众多序列学习

任务中表现出优异的泛化性能. 这两种变体都可以克服传统 RNN 梯度可能消失或爆炸的困境, 更有
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效地挖掘长时信息. GRU和 LSTM在长序列问题上的优越性尤其明显. 相比于更复杂的 LSTM, GRU

只有更新门 (update gate) 和重置门 (reset gate) 两个门控信号, 在每个时间步 (time step) 都省略了几

次矩阵乘法操作. 优越的提取序列语义的能力加上相对简洁高效的特点, 让 GRU 自 2014 年被提出以

来一直在各种序列学习任务中非常流行.

然而, 本文经过研究发现 GRU 的每一个时间步的输入和隐藏状态在输入 GRU 前是相互独立的.

序列中每一时间步的输入只能在时间步中才能与隐藏状态信息交互. 本文认为, 如果使得输入信息与

隐含状态信息在各时间步间就充分地交互, 对于 GRU 捕获序列信号上下文语义信息会有所帮助.

基于以上分析, 我们提出了一个新颖的交互门控循环单元 (interactive gated recurrent unit, Inter-

GRU). 在 InterGRU 每一个 time step 之间, 输入向量与隐含状态向量都进行了多轮的交互, 我们可以

用一个超参数: 交互的轮数来控制输入信息与隐含状态信息的交互程度. 进一步地, 我们在 InterGRU

中又提出了一个新颖的 “软残差” 结构, 防止网络过度放缩原始信息, 控制输入向量与隐含状态向量

的规模以确保训练时模型的收敛. 为了检验 InterGRU 对序列特征的提取能力, 我们在到达时间估计

(estimated time of arrival, ETA)这个非常典型且重要的时空数据挖掘任务上检验 InterGRU的序列特

征语义信息提取性能.

作为一个有代表性的时空数据挖掘任务, ETA 是智能交通系统 [7, 8] 中最有挑战的任务之一. 它指

的是根据车辆的起始点与终点和给定路线预测行驶的时间. ETA的准确与否对智能交通中的导航、路

径规划、车辆调度等都至关重要. 复杂动态的交通系统与多种不同类型的因素对 ETA 的影响使得这

个困难的问题一直受到机器学习、数据挖掘领域学者的高度关注. 2018 年以来, 随着基于深度学习的

ETA 方法 WDR [7], DeepTTE [8] 等的提出, 到达时间估计在海量数据的驱动下, 准确率达到了前所未

有的新高度. 这些深度学习方法挖掘时空序列语义信息的主要特征提取器都是 LSTM. 我们针对 ETA

任务, 创新地构建一整套基于 InterGRU 的深度学习框架: InterGRU-ETA. 之后, 我们使用滴滴出行

平台的海量车辆行驶时空数据,来训练以及测评 InterGRU-ETA与其他目前最先进的基于深度学习的

ETA 方法的预测性能. 我们发现, InterGRU-ETA 比目前国际领先的几种 ETA 方法都有更准确的预

测效果. 这可以说明 InterGRU 在到达时间估计这个典型时空序列预测的问题上有着出色的特征提取

能力.

本文的结构安排如下: 第 2节分循环神经网络与到达时间估计两部分介绍本文的相关工作.第 3节

重点介绍我们提出的交互门控循环单元 InterGRU、多轮交互操作、“软残差” 结构, 以及基于此给出

的针对到达时间估计任务的完整深度学习框架 InterGRU-ETA. 第 4 节通过海量时空数据下的实验比

较与分析, 充分体现了 InterGRU-ETA 在预测准确性上的优势. 第 5 节总结了全文并展望了后续值得

研究的方向.

2 相关工作

本节主要介绍循环神经网络和到达时间估计两部分的相关工作.

2.1 循环神经网络

循环神经网络 (RNN) 是一类以序列式数据为输入, 所有节点间均为链式连接并沿序列推进方向

递归的网络. 循环神经网络可以挖掘数据中的时序信息, 在语音识别 [1]、语言模型 [9]、机器翻译 [2] 等

方面有着重要应用. 在 1982 年, Hopfield [5] 首次提出了包含外部记忆的循环神经网络, 该网络具有一

定的模式识别能力,但没有提供明确的监督学习的训练方式. Jordan [10] 和 Elman [11] 在 Hopfield工作
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的基础上进行改进,提出了 Jordan network和 Elman network,这也是简单循环神经网络的雏形. 之后

研究者们不断对循环神经网络进行改进 [2, 6, 12],现在它已发展为深度学习常用算法之一.在众多研究工

作中, 最经典的是 RNN 两个密切相关的变体, 长短时记忆网络 (LSTM) [6] 和门控循环单元 (GRU) [2].

LSTM 和 GRU 都可以对有价值的信息进行长期记忆, 有效缓解传统 RNN 的梯度消失和梯度爆炸的

问题, 在涉及长序列的任务上表现良好. GRU 在很多任务上和 LSTM 的表现不分伯仲, 而 GRU 因为

参数少收敛更快, 在一些任务中它的参数更新和泛化方面性能优于 LSTM [12]. 文献 [13] 为了更好的

语法推断用二阶循环神经网络学习和提取有限状态自动机. 文献 [14] 提出了独立递归神经网络, 同一

层的神经元相互独立, 但是跨层连接, 允许网络学习长期依赖性. 文献 [15] 使用单位矩阵或其缩放版

本来初始化循环权重矩阵, 文献 [16] 提出了全容量酉循环神经网络, 它在所有酉矩阵上优化其递归矩

阵, 从而比使用受限容量递归矩阵的酉循环神经网络性能提高.

由于 LSTM和 GRU在许多基于序列的任务中的优异表现,很多领域将其作为基准方法 [17∼19] 并

产生了一系列变体 [20, 21]. 比如将前向和后向的网络结合成 BiLSTM [20], BiGRU [21],这种双向的 RNN

网络可以使得节点能够学习过去的和未来的表征, 在自然语言处理中有着较广泛的应用 [22]. 还有些

研究者在短期交通预测中使用层叠 LSTM 来提升预测模型的性能 [23], 层叠 LSTM 模型是采用上一

层 LSTM 的输出来作为下一层 LSTM 单元输入的模型. Ma 等 [24] 借鉴胶囊网络 [25] 的思路提出了

NLSTM,在原始 LSTM的基础上嵌套一个 LSTM单元对隐变量参数进行学习. Li等 [26]提出 DCRNN,

将 GRU 中线性表示的部分替换为扩散卷积, 在交通流预测问题上取得了较好的效果. 文献 [27] 在交

通流预测问题上基于时空图的知识对于 LSTM 进行了改进, 在该问题上有较好的效果. 上述工作中的

改进多是基于对交通领域具体问题的改进, 难以在其他问题上推广. Melis 等 [28] 提出了 Mogrifier, 对

每个 LSTM 单元的输入变量和隐变量进行交互操作, 在自然语言处理领域的多个任务上达到了出色

的效果. 但是, 到目前为止还没有工作尝试对 GRU 每个时间步之间的输入变量与隐变量进行交互, 以

更好地挖掘上下文语义信息. 因此, 我们的方法是新颖有意义的. 虽然前人的工作中不乏对循环神经

网络的改进工作, 但是, 不同于以上介绍的所有相关工作, 我们提出的交互门控循环单元, 创新地在门

控循环单元的每个时间步之间, 对输入向量与隐含状态向量进行了有效的交互操作. 并且我们在交互

操作设计时, 提出了软残差结构设计, 新的模型提高了门控循环单元的序列特征提取能力和泛化性能.

我们将该技术用于到达时间估计这一典型的时空序列预测问题. 通过海量真实数据的实验, 本文验证

了所提出的方法的有效性.

2.2 到达时间估计

到达时间估计指的是给定出发地和目的地以及相应的路线, 估计车辆行驶时间的过程. 它是智能

交通领域至关重要、又兼具复杂性和挑战性的问题. 为了能够准确地估计到达时间, 研究者们进行了

一系列的工作 [5, 7, 8, 29∼34]. 这些工作主要分为基于路线的方法和数据驱动的方法, 接下来分别详细介

绍这两种方法.

2.2.1 基于路线的方法

基于路线的方法是一种传统的解决方案, 目前在研究领域和工业界都有着广泛的应用. 它将整条

路线的到达时间估计划分为若干子问题,即将原始问题转化为估计车辆在每个子路段的行驶时间和在

每个交叉路口的延迟时间. 研究人员提出了很多策略, 如利用地理信息系统 (GIS) 的实时监测数据来

估计子路段和交叉路口的行驶时间 [29], 利用历史数据信息进行局部时间估计 [33] 等. 传统的机器学习

方法如回归和张量分解算法, 也被用来预测子路段的行驶时间或车辆通行速度 [31]. 还有一些研究者
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探索的重点是使用更一般的子路径 (即取原始路线的任意部分)来近似原始路线的行驶时间 [30, 35]. 基

于路线的方法虽然有许多改进, 但它具有一些固有的缺陷, 使得它难以妥善解决到达时间估计的问题:

(1)将原始问题切分的方式很可能导致局部误差的累积.交通系统是一个动态的系统,很难以明确

的形式对未来某段时间的交通情况进行建模, 在每个子路段和交叉路口都无法保证高估计精度. 这样

的局部误差逐渐积累, 对最终的预测结果可能产生较大的偏差.

(2)忽略了个性化信息.不同的驾驶员在同样的路段的行驶时间可能会有较大的差异,该方法忽略

了驾驶员行为习惯等对到达时间预测有重要影响的个性化信息.

2.2.2 数据驱动的方法

近年来, 随着数据仓库的不断扩展, 深度学习的方法 [4, 36,37] 因其优异的数据挖掘能力在处理预

测问题上有着广泛的应用. 越来越多的研究者受到启发,将深度学习的方法用到到达时间估计问题中.

此类方法的特点是基于历史轨迹直接估计整条路线的到达时间. Huang 等 [38] 使用深度信念网络来预

测交通流. Li 等 [32] 提出了一种多任务表示学习模型 MURAT, 直接利用起点和终点的信息进行到达

时间的估计. 由于没有直接利用路径的信息, 该方法的精度相比于其他应用于一般到达时间估计问题

的深度学习模型并不高. Wang 等 [8] 使用了一种基于地理的卷积方式将原始 GPS 序列转换为特征地

图继而利用 LSTM进行到达时间的预测. 该方法提供了一个端到端的深度学习模型,然而实际应用中

无法获得未来行程的 GPS 数据, 路径规划采样获得的 GPS 点可能带来新的误差. Zhang 等 [39] 将行

程轨迹转换为一个网格序列, 通过 BiLSTM 同时学习起点和终点到中间点的时间间隔. Wang 等 [7] 提

出了一个 “宽度 –深度 –循环” (WDR)模型, 即一个宽度线性模型、深度神经网络和循环神经网络的

联合模型. 该模型可以有效利用交通信息中的密集特征、高维稀疏特征和路段序列的局部特征. 该方

法主要依靠 LSTM来捕获子路段之间的时空依赖性,是目前效果最好且能应用于实际场景的方法. 本

文将它作为基准方法. 现阶段大多数方法 [7, 8, 39] 都使用循环神经网络 (RNN) 来捕获时空特征进而预

测到达时间. 我们提出了一种新颖的 InterGRU 的方法, 它的特点是在原始 GRU 的基础上, 增加了输

入向量隐变量之间的交互, 使得模型能更多地学习输入特征的信息. 我们通过后续的实验验证了其有

效性.

3 方法

3.1 交互门控循环单元 (InterGRU)

门控循环神经网络已经在序列和时间数据上得到了成功的应用,它使用一个门控网络生成信号来

控制当前输入和之前记忆发生作用的方式, 从而更新当前的激活变量, 进而更新当前的网络状态. 门

控循环神经网络可以解决循环神经网络的长依赖问题, 其典型代表是 GRU [2] 和 LSTM [6]. 基于门控

的循环神经网络虽然精度有所提升, 但门的引入增加了计算复杂度, 提高了计算成本. GRU 和 LSTM

在多数任务中的表现相近, 但 GRU 比 LSTM 少一个门, 即每一个时间步都减少了矩阵乘法操作, 在

速度上有一定程度的优势, 因此我们选用 GRU 作为循环模型的基准.

GRU的输入输出结构与普通 RNN相同,包括当前的输入 xt 和上一个节点传下来的隐状态 ht−1,
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图 1 (网络版彩图) InterGRU 完整示意图

Figure 1 (Color online) The structure of InterGRU
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图 2 (网络版彩图) InterGRU 单元交互原理示意图

Figure 2 (Color online) Interaction principle of InterGRU unit

每个 GRU 单元的计算过程如下所示:

zt = σ
(
W zxxt +W zhht−1 + bz

)
,

rt = σ
(
W rxxt +W rhht−1 + br

)
,

h̃t = tanh
(
rt ⊙Whhht−1 +Whxxt + bh

)
,

ht =
(
1− zt

)
⊙ h̃t + zt ⊙ ht−1,

(1)

其中, rt 为重置门, zt 为更新门, σ 为 sigmoid 函数, ⊙ 为 Hadamard 积, W ∗∗ 和 b∗ 分别为权重系

数和偏差. 为进一步提升 GRU 单元整合信息的能力, 我们创新地提出了一种交互式门控循环单元

(InterGRU), 在每个 InterGRU 单元间增加了当前输入 xt 与上个单元传入的隐状态参数 ht−1 之间的

交互操作. 对于序列化数据, InterGRU 原理如图 1 所示. 每个 InterGRU 单元中的交互操作的原理如

图 2 所示. 每个单元的输入 xt 和隐状态 ht−1 通过迭代进行信息交互. 我们的方法借鉴了 [28] 的思

想. 由于交互过程要进行多轮迭代, 为防止网络过度放缩原始信息, 保证网络在训练过程中顺利收敛,

我们提出了一个新颖的 “软残差” 结构. 深度学习中残差思想来自于 [40]. 但我们没有采用直接相加

的操作,而是将原始状态信息 xt
p, ht−1

p 与迭代最终状态信息 xr, hr 进行点积,并通过 tanh函数对输

出的大小进行限制, 使 InterGRU 单元正常收敛. 我们称之为 “软残差”. 具体的公式如下所示:
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图 3 (网络版彩图) InterGRU-ETA 模型整体框架图

Figure 3 (Color online) The architecture of InterGRU-ETA model

xi
t = σ

(
Gxhi−1

t−1

)
⊙ xi−2

t , for odd i ∈ [1 . . . r], (2)

hi
t−1 = σ

(
Ghxt

i−1
)
⊙ hi−2

t−1, for even i ∈ [1 . . . r], (3)

xt = tanh (xt
p ⊙ xt

r) ,

ht−1 = tanh (ht−1
p ⊙ ht−1

r) ,
(4)

其中, r 为迭代次数, Gx, Gh 是可学习参数.

3.2 InterGRU-ETA 模型架构

为验证 InterGRU的效果,我们将其应用于到达时间估计问题,提出了 InterGRU-ETA模型. 到达

时间估计在 2018 年由 Wang 等 [7] 建模成为一个纯机器学习问题 (回归), 其定义如下:

定义1 (ETA 问题) 对于行驶轨迹数据集, 都有 {si, ei, di,pi}Ni=1, 其中 si 是第 i 条轨迹的出发

时间, ei 是第 i 条轨迹的到达时间, di 是第 i 条轨迹的司机 ID, pi 是第 i 条轨迹中的道路集, N 是

样本的总数. 每个样本的到达时间由 yi = ei − si 计算得到. 道路集 pi 由一系列子路段构成, 即

pi = {li1, li2, . . . , liTi}, 其中 lij 代表第 i 条轨迹中第 j 个子路段, Ti 是道路集的长度.

目前解决这个问题的最好模型是 WDR [7], 我们将它作为基准的方法. 在 WDR 的基础上, 我们

设计了一个新颖的基于交互式门控循环单元的 ETA 模型, 它可以让输入与隐含状态向量在各时间步

间进行多轮充分的交互, 从而大大提升循环网络部分的性能. 接下来我们将对新模型进行详细介绍.

InterGRU-ETA 模型的整体架构如图 3 所示. 模型主要分为 3 部分, 宽度模型、深度模型和循环模型.

(1) 宽度模型通过一个二阶叉积和仿射变换来记忆历史的全局特征.

(2) 深度模型搭建了全局特征 (包括司机 ID, 星期几和所属时间片 (每天被分为 288 个时间片))

的嵌入 [41] 表格. 稀疏特征的嵌入空间维数为 20. 之后嵌入向量被连接起来, 通过激活函数 ReLU [36]

作用后进入堆叠的全连接层中.

(3) 循环模型整合样本中的序列化特征, 将该特征输入到我们提出的交互式门控循环单元 Inter-

GRU 中. InterGRU 的具体原理我们已在 3.1 小节详细说明.

宽度、深度和循环模型的输出经过一个前馈神经网络之后进入回归模型, 得到最终的结果.

InterGRU-ETA 模型的参数是通过优化平均绝对百分比误差 (MAPE) 损失函数来训练的, MAPE 具
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体形式如下:

MAPE =
N∑
j=1

∣∣yj − y′j
∣∣

yj
, (5)

其中, yi 为每个样本的真实标签, y′i 为模型最终的估计时间.

4 实验

4.1 数据集

我们实验中使用的数据是滴滴出行平台收集的海量汽车轨迹数据. 它包含了北京出租车司机在

2018 年超过 4 个月的轨迹信息, 囊括了拥有不同驾驶习惯的驾驶员在各种道路类型上的驾驶数据, 我

们将这个数据集称为北京 2018.

在实验之前, 我们过滤了行程时间小于 60 s 和行驶速度大于 120 km/h 的异常数据. 我们将这个

数据集划分成训练集 (前 16 周的数据)、验证集 (中间 2 个周的数据), 和测试集 (后 2 个周的数据).

4.2 参数设置和评价方法

4.2.1 方法比较

在北京 2018 数据集上, 我们将 InterGRU-ETA 与其他在到达时间估计中有代表性的方法进行比

较. 在传统的非深度方法中, 我们选用 route-ETA 来作比较. route-ETA 是一种简单有效的方法, 它将

原始路线划分为若干子区间,并通过一个交通监测系统获得每个子路段的平均速度和每个交叉路口的

延迟时间. 每个子路段的时间由子路段的长度除以在该路段的平均速度得到, 最终估计的到达时间为

各个子路段的估计时间和路口的延迟时间之和.在深度模型中,我们选择目前文献中表现最好的WDR

及其变体 WD-FFN, WD-Resnet 作为比较的方法. WDR 是一个宽度线性模型、深度神经网络和循环

神经网络的联合模型, 可以有效利用数据集中不同类型的特征信息. WDR-FFN 和 WDR-Resnet 则是

将 WDR 中的循环网络部分分别用前馈神经网络 (FFN) 和残差神经网络 (Resnet) 代替.

4.2.2 参数设置

在我们的实验中, 所有方法都是使用 PyTorch 框架 [42] 编写的. 基于深度学习的方法迭代次数均

为 350 万, batch size 为 256. InterGRU-ETA 的交互迭代轮数为 r (r ∈ [1, 5]), 表 1 中列出的结果是 r

为 1 的结果. 我们使用误差反向传播 (back propagation, BP) 的方法训练基于深度学习的方法, 其中

优化的目标函数为 MAPE 损失函数. 我们使用 Adam [43] 优化器进行训练, 初始学习率为 0.0002.

4.2.3 评价指标

为了评价 InterGRU 和其他方法的表现, 我们使用了 3 种常用的预测评价指标:

平均绝对误差 (MAE):

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − y′i| . (6)

均方根误差 (RMSE):

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − y′i)
2
. (7)
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表 1 各方法结果比较

Table 1 Results of different methods

MAPE (%) MAE (s) RMSE (s)

Route-ETA 25.010 69.008 106.966

WD-FFN 21.109 57.758 93.491

WD-Resnet 21.015 57.064 92.241

WDR (GRU) 19.673 55.372 90.801

WDR (LSTM) 19.598 55.227 90.480

InterGRU-ETA (ours) 19.579 54.702 89.45
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图 4 (网络版彩图) 损失函数随超参数变化曲线

Figure 4 (Color online) The loss under different hyper-parameters. (a) MAPE; (b) MAE; (c) RMSE

平均绝对百分比误差 (MAPE), 见式 (5). 这里我们用 yi 表示每个样本的真实标签, y′i 表示我们

最终的估计时间, N 表示样本数目.

4.3 实验结果及分析

如表 1所示, 我们提出的 InterGRU-ETA模型在北京 2018数据集上的表现比其他的方法都要好.

详细的结果分析如下所示:

(1) 非深度学习的代表方法 route-ETA 在实验中的表现比其他深度学习的差很多. 这说明数据驱

动的方法在拥有大量时空数据的复杂交通系统中更为有效.

(2) 使用循环神经网络作为序列特征提取器的效果要好于前馈神经网络和残差结构. 在已有的

RNN 变体中, LSTM 的表现效果最好.

(3) 我们的 InterGRU-ETA 模型在到达时间预测任务上的表现最好. 在 MAPE 损失上的表现超

出了 WDR (LSTM) 的方法 0.09%, 在 MAE 损失上超出了 WDR (LSTM) 0.95%, 在 RMSE 上超出了

WDR (LSTM) 1.14%.

在 ETA 任务上的实验表明我们基于 InterGRU 的改进模型效果比使用 LSTM 要好. 这说明 In-

terGRU 能够更好地提取序列特征中的信息.

4.4 交互迭代轮数的影响

交互迭代轮数 r 是在 InterGRU 单元中输入向量和隐状态向量的交互次数, 详细参见 3.1 小节的

式 (2) 和 (3). 我们对交互迭代轮数 r 对模型效果的影响进行了分析, 其结果如图 4 所示, 可以看出:

(1)交互迭代轮数 r 取 1到 5之间的值时,从总体情况来看 InterGRU的效果都比 LSTM和 GRU
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更好, 这说明交互操作的引入提升了循环单元对序列特征的信息提取能力. MAE 和 RMSE 随着 r 的

变化不是很明显, 说明我们的算法对超参数不是很敏感, InterGTU 对于交互轮数的取值有一定的鲁

棒性. 从图 4(b) 我们可以分析得出: 目前最先进的方法 WDR, 采用 LSTM 和 GRU 分别作为序列特

征提取器时, 在测试集上的 MAE 误差分别为 55.227 s 和 55.372 s, 而采用我们提出的 InterGRU 的

InterGRU-ETA,随着交互迭代轮数从 1 增加到 5 时, 测试集上的 MAE 误差最大为 55.020 s. MAE 误

差最小更是低至 54.702 s, 分别比 WDR (LSTM) 和 WDR (GRU) 降低了 0.95% 和 1.21%.

(2) 当 r 为 1 时, InterGRU 在 ETA 任务的各个指标上综合表现最好. ETA 任务最看重的指标

是 MAPE, 这是一个对于长、短轨迹综合考虑的指标, 因此被我们选为目标函数. 如果作决策更看重

MAPE 指标, 则当 r 为 3 时, InterGRU 模型的效果最优. 在实际情况中可以根据任务需要选取合适

的 r.

5 结论与展望

本文提出了一个新颖的序列学习通用的特征提取模块 InterGRU. 我们设计了一个新的交互式门

控循环单元, 在每个单元的输入变量与隐变量之间进行迭代式信息交互, 并通过软残差的方式防止原

始信息在迭代中丢失. 我们在到达时间估计问题上验证了该方法的有效性. 在来自滴滴出行平台真实

场景下的海量数据集上的实验结果表明, InterGRU-ETA 模型相比国际先进的方法准确率都更高. 本

文接下来将考虑能否利用智能交通领域的理论知识, 进一步改进我们提出的 InterGRU-ETA, 以期探

索出一个更有针对性、更有潜力的深度学习框架.
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Interactive gated recurrent unit and its application for estimated
time of arrival
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Abstract A gated recurrent unit (GRU) is a representative deep neural network that has achieved promising

results in many sequence learning tasks. However, there is a lack of interaction between the input and the hidden-

state among each time step of GRU, resulting in the challenges to mine contextual semantic information effectively.

In this paper, we propose a novel deep learning method called interactive gated recurrent unit (InterGRU) to

solve this problem, which allows full interaction between the input and the hidden state at various time steps.

Furthermore, we propose a deep learning framework, InterGRU-ETA, based on InterGRU for the estimated time

of arrival (ETA) which is a representative and challenging time series forecasting task. Our framework has been

fully experimentally verified on the large-scale real-world datasets from the Didi Chuxing platform. The results

on massive historical vehicle travel data show that InterGRU-ETA is superior to other state-of-the-art algorithms.

This can reflect the advantages of InterGRU in capturing sequential semantic information.

Keywords gated recurrent unit, estimated time of arrival, deep learning, spatio-temporal forecasting, intelligent

transportation systems
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