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一种考虑时空关联的深度学习短时交通流预测方法 
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摘  要：空间关联特性的关联因素过于复杂且难以量化等问题导致短时交通流预测过于依赖时间关联特性。针对

这一问题，提出一种考虑时空关联的深度学习短时交通流预测方法。首先，通过构建同时考虑距离、车流流量相

似性和车流速度相似性的空间关联性度量函数，量化目标路段与周边关联道路间的空间关联性。然后，构建内嵌

长短时记忆神经元的卷积神经网络模型，利用长短时记忆神经元提取数据间的时间关联性，利用空间关联性度量

值及交通数据的卷积传输提取数据间的空间关联性，以实现同时考虑时空关联性的交通流预测。实验结果表明，

提出的方法能适应工作日和周末等不同交通流特性条件下的短时预测，且与经典方法相比，预测精度更优，在工

作日和周末的预测偏差分别为 10.45%和 12.35%。 
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A deep learning short-term traffic flow prediction method 
considering spatial-temporal association 
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Abstract: The short-term traffic flow prediction is too dependent on the time correlation characteristics, which due to the 
problems that the correlation factors of the spatial correlation characteristics are too complicated and difficult to quantify. In 
response to this defect, a deep learning short-term traffic flow prediction method considering spatial-temporal association 
was proposed. Firstly, by constructing a spatial association measurement function that simultaneously considers distance, 
flow similarity, and speed similarity, the spatial correlation between the target road segment and the surrounding associated 
road segments was quantified and predicted. Then, a convolutional neural network model with long short-term memory neu-
rons embedded was constructed. The long short-term memory neurons were used to extract the temporal correlation charac-
teristics between the data, and the spatial correlation metric and the convolution transmission of traffic data were used to ex-
tract the spatial correlation characteristics between the data, so as to realize the traffic flow prediction considering the spa-
tial-temporal association. The experimental results show that the proposed method can adapt to short-term forecasting under 
different traffic flow characteristics such as weekdays and weekends, and the prediction accuracy is better than that of the 
classical methods. In weekdays and weekends, the forecast bias are 10.45% and 12.35% respectively. 
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1  引言 

短时交通流预测是智能交通及大数据处理领

域的热点研究问题之一。精确的短时交通流预测是

实现高效智能交通诱导和交通管控的关键技术，是

提高通行效率、缓解交通拥堵的重要环节。特别在

雨雪天气、交通事故发生区域和交通高峰时期等交

通极易发生拥堵的情况下，精确的短时交通流预测

显得极为重要，不仅能为出行者选择最优路径提供

判断依据，同时也能为管理者制定有效的控制措施

提供强有力的数据支撑，从而实现缓解交通拥堵、

保障交通安全和减少尾气排放等目标。 
经典的短时交通流预测方法多关注交通流参

数在时间上的关联性，然后利用此特点实现预测。

比较有代表性的方法有时间序列法、卡尔曼滤波

法、支持向量回归等[1]。这类方法充分考虑了交通

流历史数据与未来数据的时间关联，利用回归等方

法实现短时预测。然而交通流复杂多变，特别是在

恶劣天气和发生交通事故的条件下，交通流极易发

生突变，使下一时刻的交通特性较上一时刻发生显

著变化。时间关联性的突变导致预测发生较大偏

差，使短时交通流预测发展达到瓶颈。目前，越来

越多的学者试图用深度学习的方法来解决这一问

题，通过构建层次更深、自学习能力更强的神经网

络来适应交通流的复杂变化。比较具有代表性的有

长短时记忆（long short-term memory，LSTM）[2]、

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）[3]

和深度信念网（deep belief net，DBN)[4]等，其中

LSTM 拥有较好的时间特征学习能力，而 CNN 拥

有较好的空间特征学习能力，这些方法大大推动了

交通流预测技术的发展。然而，由于交通流受到诸

多因素的影响，在时间上的变化规律复杂多变，仅

靠单一的交通流时间特性很难实现更精准的短时

交通流预测。而交通流除了在时间上有紧密的关

联，在路网空间上的关联性也十分密切，同时考虑

交通流的时空关联性能够更好地捕捉交通流的变

化规律，从而提升其预测精度[5]。已有部分学者开

展了同时考虑时空关联性的交通流预测研究，如

Sun B 等人[6]提出了一种自调节的 K近邻的时空交

通流预测方法，Wu Y K 等人[7]提出了一种混合式深

度神经网络，同时提取交通流时空特性实现交通流

预测，均取得了良好的预测效果。由于深度学习在

捕捉深层次关系能力上的优势，近年来，利用深度

学习并考虑交通网络时空相关性进行交通预测也

取得了一定的成果，如 Cui Z Y 等人[8]提出了一种

基于图卷积神经网络的深度学习框架，同时考虑路

网时空特性实现交通流预测，Hao P 等人[9]提出了

一种考虑时空影响的深度学习算法实现枢纽站点

的客流预测。然而，与时间关联性相比，交通流数

据的空间关联性更复杂，精确度量其空间关联性以

及在捕捉空间关联性的同时准确提取交通流数据

的时间关联特性是该类方法成功的关键，也是需要

进一步解决的难点问题[10]。 
为了解决上述问题，本文提出一种考虑时空关

联的深度学习短时交通流预测方法。首先，通过提

取路网范围中临近路段的距离、车流流量相似度及

车流速度相似度，建立预测点与周围路段的空间关

联性度量函数；其次，构建 CNN 预测框架模型，

通过输入空间关联性度量值及相关路段历史流量

数据，实现数据空间关联性的自学习；同时，为了

增强该方法的交通流量时间关联性学习能力，对传

统的 CNN 模型进行改进，考虑到 LSTM 具有优越

的时间关联学习能力，将 LSTM 内嵌至 CNN 的神

经元，提升算法的时间关联学习能力。该方法同时

增强算法的时空关联处理能力，以期能够提升短时

交通流预测性能[9]。 

2  空间关联性度量函数 

城市道路短时交通流预测应根据交通流数据

在时空上的演变规律进行科学预测。其中，预测节

点与周围路段上交通特性的空间关联性较难获取

和量化。为了解决这一问题，本文构建了一种可量

化的空间关联性度量函数模型。根据预测节点与周

围路段空间关联的实际影响因素，该函数模型同时

考虑距离、车流流量相似度及车流速度相似度 3 个

重要的关联条件，实现预测节点与周围路段上交通

特性的空间关联量化。 
预测的目标路段及周边的路网结构示意图如

图 1 所示，道路 AB 为短时交通流预测的目标路段

（以下简称目标路段），其他周边关联道路则是目标

路段的空间关联道路。 
目标路段的未来交通流量除了与自身流量的

历史数据相关，还与其他周边关联道路的交通特性

相关。设 Sn为目标路段与第 n条关联道路的空间距

离，其计算方式为目标路段的中点与第 n条关联道

路中点间的最小可达距离。设 X0(t)和 Xn(t)分别为目 
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图 1  预测的目标路段及周边的路网结构示意图 

标路段和周边关联道路在[t−T, t]时段内的道路交通

流量历史数据集，则它们分别表示为： 

 0 0 0 0( ) [ ( ), ( 1), , ( )]X t x t T x t T x t= − − +  （1） 

 ( ) [ ( ), ( 1), , ( )], 1,2, ,n n n nX t x t T x t T x t n= N= − − +   

  （2） 

其中，t为道路交通流的起始时刻，T为抽样历史数

据的最长时间跨度，N为周边关联道路的总条数。 
利用欧氏距离来量化目标路段与周边关联道

路的流量相似度 dqn： 

 2
0 02

dq ( ) ( ) ( ( ) ( ))n n n
t

X t X t x t x t= − = −∑  （3） 

根据式（3）可以计算目标路段与周边每条关

联道路之间的流量相似度。 
设 V0(t)和 Vn(t)分别为目标路段和周边关联道

路在[t−T, t]时段内的道路交通流速度集，则它们分

别表示为： 

 0 0 0 0( ) [ ( ), ( 1), , ( )]V t v t T v t T v t= − − +  （4）
 

 ( ) [ ( ), ( 1), , ( )], 1,2, ,n n n nV t v t T v t T v t n= N= − − +   

  （5） 

考虑到与流量指标相比，速度指标的获取会产

生更大的实际偏差，本文利用去噪效果更好的高斯

权重欧氏距离来量化目标路段与周边关联道路的

速度相似度 dvn： 
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∑ ∑

 （6） 

其中， v 和 nv 分别表示[t−T, t]时段内目标路段和周

边关联道路的平均车流速度。 
根据式（6）可以计算目标路段与周边每条关

联道路之间的速度相似度。则本文提出的空间关联

性度量函数可表示为： 

 1
dq dv

corr
dq dv

N
n n nn

n
n n n

S
S
== ∑  （7） 

其中，corrn表示第 n条关联道路与目标路段的空间

关联性度量值，corrn的值越大，空间关联度越高。 

3  内嵌LSTM神经元的CNN短时交通流预

测模型 

CNN卷积预测算法具有良好的空间特性提取性

能[11-12]，而 LSTM 拥有优越的时间特性分析和学习

能力[13-14]。本文在 CNN 卷积预测算法框架下，将

LSTM 内嵌至 CNN 卷积隐层结构的神经元，使其

同时具备良好的时空特性学习能力。 
3.1  内嵌LSTM神经元的CNN短时交通流预测模

型构建 
为了保证算法的空间特性学习能力，模型采用

CNN 卷积模型框架，该模型框架示意图如图 2 所

示。将路网交通流流量信息及空间关联性度量信息

作为输入信息，通过卷积层、池化层、全连接层等

信息传递，提取数据的空间特征，实现流量预测。 

 
图 2  CNN 卷积模型框架示意图 

在短时交通流预测中，预测数据与历史数据在

时间上的联系非常紧密，而传统的 CNN 卷积模型

通过卷积运算能够较好地提取空间特性，但是对时

间特性的学习不敏感。针对这一缺陷，本文将 LSTM
内嵌至 CNN 卷积隐层结构的神经元。LSTM 结构

中包含了输入门、遗忘门和输出门[2]，利用 LSTM
的输入门和记忆单元，实现对输入数据时间特性的

学习和提取，通过遗忘门剔除无关数据，通过输出

门传递时间特征和关键信息。由于内嵌 LSTM 神经

元是在 CNN 卷积模型框架下传递信息的，而传统

的 CNN 卷积模型各隐层之间是以卷积运算的形式

来传递信息的，因此内嵌 LSTM 神经元也需要以卷

积和哈达玛积的模式在 CNN 卷积模型各层之间传

递信息，具体的信息传递计算式如下： 
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 1 1( )t t t t
xi hi ci iI W x W h W C bσ − −= ∗ + ∗ + +  （8） 

 1 1( )t t t t
xf hf cf fF W x W h W C bσ − −= ∗ + ∗ + +  （9） 

 1 1tanh( )t t t t t t
xc hc cC F C I W x W h b− −= + ∗ + ∗ +   

  （10） 

 1( )t t t t
xo ho co oO W x W h W C bσ −= ∗ + ∗ + + （11） 

 tanh( )t t th O C=  （12） 

其中，It、Ft、Ct和 Ot分别表示输入门、遗忘门、

记忆单元和输出门；σ表示 Sigmoid 激励函数；Wxi、

Whi和 Wci分别表示输入数据与输入门、输入门与隐

层以及输入门与记忆单元之间传输数据的权重参

数；xt为输入数据，ht-1 为前一隐层结构的输出数据，

Ct-1 为前一记忆单元的输出数据，bi 为输入门偏移

量；Wxf、Whf 和 Wcf 分别表示输入数据与遗忘门、

遗忘门与隐层以及遗忘门与记忆单元之间传输数

据的权重参数，bf为遗忘门偏移量；Wxc和 Whc分别

表示输入数据与记忆单元、记忆单元与隐层之间传

输数据的权重参数，bc 为记忆单元偏移量；Wxo、

Who 和 Wco 分别表示输入数据与输出门、隐层与输

出门以及记忆单元与输出门之间传输数据的权重

参数，bo为输出门偏移量； 为哈达玛积，*为卷积

运算。 
3.2  内嵌LSTM神经元的CNN短时交通流预测实

现步骤 
本文利用地感线圈、浮动车等采集所需的流

量、速度等交通数据，并对采集到的数据进行分析

和预处理，进而实现内嵌 LSTM 神经元的 CNN 短

时交通流预测。该方法主要步骤如下。 
步骤 1  采集短时交通流样本数据，主要包括

目标路段的历史交通流流量和速度参数、周边关联

道路与目标路段的空间距离、周边关联道路的历史

交通流流量和速度参数等交通数据。 
步骤 2  根据式（3）计算目标路段与周边每条

关联道路之间的流量相似度，根据式（6）计算目

标路段和周边每条关联道路之间的速度相似度，根

据式（7）计算目标路段与周边每条关联道路的空

间关联度。 
步骤 3  构建内嵌 LSTM 神经元的 CNN 短时

交通流预测模型，设置包括卷积层、池化层、全连

接层等的显隐层结构，各层神经元利用 LSTM 模型

构建，初步设定显隐层节点数、隐层层数等参数

指标。 

步骤 4  选取空间关联度、关联道路流量数据

及目标路段流量数据为训练集和测试集。利用训练

集训练预测模型，根据式（8）~式（12）实现数据

信息时空特性的传递和学习，输出短时交通流预测

数据。 
步骤 5  利用测试集测试训练好的预测模型，

根据测试结构微调模型参数指标，进一步提高预测

效果。 
步骤 6  将预测结果与真实值进行对比，检查

预测精度是否达到预期目标，如达标则输出预测结

果，未达标则返回步骤 3，对模型结构参数指标进行

重置，观察预测输出值的变化，直至预测精度达标。 

4  实验结果与分析 

4.1  研究范围和交通数据的采集及选取 
本次实验研究范围为福州市中心城区，道路网

络由福新路、福新中路、五一北路、五一中路、国

货西路、国货东路、连江北路、福马路和古田路等

道路构成，研究对象关联范围内的路网结构示意图

如图 3 所示。本实验以福马路某断面为预测对象，

研究范围内的其他道路为其关联道路。 

  
图 3  研究对象关联范围内的路网结构示意图 

依托福建省北斗导航与智慧交通协同创新中

心科研平台提供的浮动车基础实验数据获取相关

速度信息，利用福州市公安局交通巡逻警察支队提

供的路口地感线圈采集数据获取相关流量信息，经

分析和预处理得到 2019 年 11 月 4 日至 12 月 9 日共

36 天的实验研究范围内各道路流量和速度数据，并将

其作为实验样本，样本采集间隔为 5 min。考虑到工

作日的交通特性与周末的交通特性有一定的差异，

本文对工作日和周末分别进行短时交通流预测，全
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面验证算法性能。将前 34 天中的工作日和周末这

两个时间段作为两个训练样本集，结合该时间段内

的空间关联度集、各道路流量和速度集分别训练

相应的模型；将 12 月 8 日（周末）和 12 月 9 日

（周一）的福马路流量数据作为测试集，测试算法

的预测性能。 
4.2  预测算法性能指标的选取 

为了客观地评价算法的短时交通流预测性

能，本文选取较为通用的最大相对熵（max relative 
entropy，MRE）[15]、平均绝对误差（mean absolute 
error，MAE）[16]和均方根误差（root mean square 
error，RMSE）[17]这 3 个指标来评价预测结果，

计算式分别为： 

 
1

1MRE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑  （13） 

 
1

1MAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  （14） 

 2

1

1RMSE ( )
n

i i
i

y y
n =

= −∑  （15） 

其中，i表示样本的数量，yi表示交通流量的实际值，

iy 表示短时交通流预测值。 
4.3  评估度量空间关联性对预测性能的影响 

为了评估本文使用的度量空间关联性方法对

算法预测性能的影响，将含有空间关联性指标输

入数据的内嵌 LSTM 神经元的 CNN 短时交通流

预测模型（以下简称 S-LSTM-CNN）与不含有空

间关联性指标输入数据的内嵌 LSTM 神经元的

CNN 短时交通流预测模型（以下简称 LSTM-CNN）

的预测性能进行对比，根据性能指标对算法的有

效性进行验证。 
本文提出的短时交通流预测算法的主要参数

选择如下。LSTM 神经元由 2 层隐层结构构成，每

层 300 个隐层单元。CNN 框架中共包含 4 层隐层结

构，每层的神经元数量分别为 100、200、300、400。
离线训练相关模型，并利用过去 1 h 的历史数据在

线预测未来 15 min 的道路流量。分别对工作日和周

末进行预测，并与测试集中的真实值进行比较，结

果如图 4 所示，具体指标见表 1 和表 2。 
由图 4、表 1 和表 2 可以看出，无论是工作日

还是周末，S-LSTM-CNN 模型的预测效果均优于

LSTM-CNN，可见本文使用的度量空间关联性方法

可行、有效，有利于提高预测精度。 

 
图 4  工作日及周末预测结果对比 

表 1 工作日预测结果对比 

评价指标 S-LSTM-CNN LSTM-CNN 

MAE 22.421 34.584 

MRE 10.45% 14.85% 

RMSE 32.435 37.488 

表 2 周末预测结果对比 

评价指标 S-LSTM-CNN LSTM-CNN 

MAE 24.362 37.578 

MRE 12.35% 16.76% 

RMSE 36.273 8 40.566 

 
4.4  S-LSTM-CNN 预测性能与经典算法性能比较 

将本文提出的 S-LSTM-CNN 与其他较为经典

的改进的 LSTM（IWPA-LSTM）[18]和改进的 DBN
（DBN-SVR）[19]的短时交通流预测效果进行比较，

利用性能指标对预测结果进行评估。所有算法均采
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用与第 4.3 节相同的参数指标和测试集，预测结果

如图 5 所示，具体指标见表 3 和表 4。 
由图 5 和表 3、表 4 可以看出，本文提出的

S-LSTM-CNN模型在工作日和周末的预测效果均 

 
图 5  S-LSTM-CNN 模型与经典深度学习模型预测结果比较 

表 3 工作日预测结果对比 

评价指标 S-LSTM-CNN IWPA-LSTM DBN-SVR 

MAE 22.421 28.031 35.062 

MRE 10.45% 13.69% 15.81% 

RMSE 32.435 37.023 41.238 

表 4 周末预测结果对比 

评价指标 S-LSTM-CNN IWPA-LSTM DBN-SVR

MAE 24.362 32.372 39.891 

MRE 12.35% 16.93% 20.45% 

RMSE 36.273 8 46.129 52.431 

优 于 其 他 两 种 经 典 的 预 测 算 法 。 可 见 ，

S-LSTM-CNN 模型能够同时考虑空间关联性和交

通流的时间关联性，因此预测精度要优于仅考虑了

时间关联性的 IWPA-LSTM 和仅考虑空间数据维度

的 DBN-SVR。由此可见，在实际应用中，同时关

注时空关联特性有利于提升算法的预测性能。同

时，S-LSTM-CNN 模型在工作日的预测结果优于周

末，说明在训练数据更充足的条件下，该方法的预

测效果更好。而从周末的预测结果可以看出，

S-LSTM-CNN 模型明显优于其他算法，说明在更少

量的训练数据条件下，与经典算法相比，该方法的

优势更突出，可以通过学习数据的时空特性取得更

好的预测效果。 

5  结束语 

本文提出一种考虑时空关联的深度学习短时

交通流预测方法，通过构建预测目标路段与周边关

联道路的空间关联性度量函数，增强预测目标的空

间关联特性的量化描述。同时，为了进一步提升对

交通流数据时空关联特性的分析能力，提出一种内

嵌 LSTM 神经元的 CNN 短时交通流预测模型，以

预测目标路段和周边关联道路的空间关联度以及

各自流量为输入值，通过深度学习找出数据的时空

特性规律，从而实现短时交通流预测。利用实际交

通数据进行验证得出，本文提出的短时交通流预测

方 法 预 测 精 度 优 于 经 典 的 IWPA-LSTM 和

DBN-SVR，具有较好的实用前景。 
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