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摘　要：及时、准确的交通流预测对于车辆导航规划和智能交通调度具有重要作用．道路交通不仅具有时空相关性，同时多
种环境因素还会对交通状况造成重要影响．为提高道路交通流速度预测的准确率，首先对试验选择地区的降雨程度、空气
污染程度数据进行分级处理，时间周期划分工作日与非工作日；然后结合双向长短期记忆网络和特征工程技术，建立基于

多影响因素的交通流速度预测模型（ＭＦＴＰＭ），并在公开的地区交通速度时序数据集与天气数据集上建模分析；最后基于
大规模真实交通数据进行试验，结果表明：ＭＦＴＰＭ的预测精度比常用的长短期记忆网络、卷积神经网络和双向长短期记
忆网络模型分别高２．２０％，４．９４％和０．６３％．在不同的降雨程度和空气污染等级下，ＭＦＴＰＭ同样具有最佳的预测表现．
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准确、实时的交通速度预测能够根据当前交通网络变化规律，帮助交通部门及时了解某路段未来某时

间段车流的平均速度，对城市道路进行交通规划以及交通诱导．因此，准确的交通速度预测［１］的研究具有

重要的现实意义和应用前景，一直是智能交通领域［２］的研究热点．
近年来，交通流预测得到了国内外学者的广泛研究，许多理论和方法［３－４］被应用于交通预测研究．交

通流预测也是基于动态获取的交通流时间序列数据来预测未来的交通流状态．在现代交通系统中，每天都
会产生大量的交通数据，导致短期流量预测（ＳＴＴＰ）的快速发展，而深度学习方法在 ＳＴＴＰ中得到了应
用［５］．在具有复杂时空关系的交通网络中，深度神经网络通常表现良好，因为它们能够自动提取最重要的
特征和模式．文献［６］将图卷积网络（ＧＣＮ）嵌入ＬＳＴＭ，命名为ＧＣＬＳＴＭ，用于动态网络链接预测．它针对
不同类型数据集都能取得比传统方法更好的性能．利用 ＢｉＬＳＴＭ［７］模型构建短时交通流预测模型，可捕捉
向前和向后时段各相关特征因子对预测模型的影响［８－９］．文献［１０］利用ＣｏｎｖＬＳＴＭ模块对相邻区域的短时
交通流数据进行处理，提取时空特征，然后使用双向 ＬＳＴＭ对预测点的历史交通数据进行处理，提取交通
流数据的周期特征．为准确挖掘城市路网中的时空特性，文献［１１］针对数据连续缺失情况下交通流预测精
度下降甚至失效的问题，提出一种时空卷积神经网络预测模型，以实现数据缺失情况下的交通流预测；文

献［１２］通过建立泊松分布模型和马尔可夫模型，分析区域内交通事故易发点在晴天、阴天、雨天发生交通
事故概率和在路线中的概率，然后构建风险系数指标，并针对模型求得的路线安全系数采用最大决策法选

出最优安全路线；文献［１３］研究主干道街道上的天气状况和交通运行状况之间的关系，并发现随着降雨
降水深度的增加，速度降低，而交通流量指标之间的关联强度因降雨深度而异；文献［１４］分析了不同天气
模式对城市快速路交通速度的影响，表明降雨天气、雾霾天气导致交通量较正常天气有明显降低，而雪天

拥堵指数也比非雪天拥堵指数更高．
交通流受多种因素影响，例如天气状态、空气污染程度、法定节假日活动、出行早高峰［１５］等，且交通流

具有时空相关性．现有交通预测研究考虑的变量单一，较少结合多种影响交通流的因素进行建模预测［１６］．
本文为提高预测准确率，对降雨程度、空气污染程度进行分级，并将时间属性分为工作日与非工作日；然后

在实际交通流的规律性分析的基础上，建立基于多影响因素的交通流速度预测模型（ＭＦＴＰＭ），并在不同
的环境下验证模型的可用性．

１　基于多影响因素的交通流速度预测模型（ＭＦＴＰＭ）

ＭＦＴＰＭ模型整体结构如图１所示，模型考虑了影响交通流的多种环境因素和时空相关性的特点，对
多源数据进行融合处理，提取多种特征变量，并建立特征工程．其中，气象特征包括每１０ｍｉｎ记录的实时
气温及天气状态；空气质量变量为每１０ｍｉｎ记录的环境空气质量指数（ＡＱＩ）；时间属性为该时间点的小
时数和工作日属性．序列数据按照时间前后进行排列重构并构建特征矩阵［１７］，执行窗口拆分后输入

ＢｉＬＳＴＭ训练，验证后通过训练后的模型进行交通流速度预测．

图１　ＭＦＴＰＭ结构

０１１
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该ＭＦＴＰＭ结合了ＢｉＬＳＴＭ方法，其中ＢｉＬＳＴＭ结构如图２所示．

图２　双向长短期记忆网络

ＢｉＬＳＴＭ分为 ２个独立的ＬＳＴＭ，输入序列分别以正序和逆序输入至 ２个ＬＳＴＭ神经网络进行特征提
取，将 ２个输出向量（即提取后的特征向量）进行拼接后形成的词向量作为该词的最终特征表达．ＢｉＬＳＴＭ
的模型设计理念是使 ｔ时刻所获得特征数据同时拥有过去和将来之间的信息．试验证明：这种神经网络结
构模型对文本特征提取效率和性能要优于单个 ＬＳＴＭ结构模型［１８］．

２　数据集获取与处理

２．１　天气和空气质量数据处理
试验所需的真实交通数据选取２０１８年全年成都市道路行驶速度与ＴＴＩ（ＴｒａｖｅｌＴｉｍｅＩｎｄｅｘ）时序数据

集，为获取同时段的交通外部环境数据，本文通过天气预报网站获取 ２０１８年全年成都市气象站点记录的
历史气象观测数据，包括每１０ｍｉｎ观测的温度、风速、天气状态、空气质量指数（ＡｉｒＱｕａｌｉｔｙＩｎｄｅｘ，ＡＱＩ）资
料．数据结构如表１所示．

表１　天气及空气质量指数数据样例

路段名 日期 时间 温度／℃ 天气 风速／（ｍ／ｓ） ＡＱＩ

１７ ２０１８－０１－０１ ０：００：００ ５ 阴 ０ １１５

１７ ２０１８－０６－２６ ５：００：００ ２３ 中雨 ０ ２３

１７ ２０１８－０９－２３ １７：００：００ ２５ 小雨 ０ ６３

根据《环境空气质量指数（ＡＱＩ）技术规定（试行）》［１９］规定：空气污染指数划分为 ０～５０，５１～１００，
１０１～１５０，１５１～２００，２０１～３００和大于３００这６档．这些对应于空气质量的６个级别，级别越高，说明污染越
严重；数据集中的天气状态分为晴天、阴天、小雨、中雨、大雨等５种类型．
２．２　道路拓扑及交通运行时序数据处理

本研究使用２０１８年全年成都市道路行驶速度与ＴＴＩ时序数据集，数据内容包括各城市级、辖区级、道
路级滴滴基于浮动车轨迹的城市交通指数［２０］计算服务所得ＴＴＩ和平均行驶速度．

ＴＴＩ是业内使用较多的城市拥堵程度的评价指标，是反映实际花费的行程时间与自由流花费行程时
间的比值关系，值越大表示交通运行状态越差．

数据集中车辆实际速度估算方法：如果一条路段（ｌｉｎｋ）有２个连续时间片，分别为 ｔ１，ｔ２，ｌｉｎｋ长度为
Ｓ，那么ｔ１到ｔ２这段时间内，ｌｉｎｋ的平均速度Ｖ为时间平均速度，计算方式见式（１）．

Ｖ＝２
Ｓ

ｔ１＋ｔ２
． （１）

在同一条ｌｉｎｋ且在一个时间片内，ＴＴＩ指数计算的基本方法如式（２）．
ＴＴＩ＝自由流速度 ／实际速度． （２）
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式中：自由流速度为路段在低交通量，低密度情况下机动车所能达到的行程速度．
试验所用数据集中各字段的具体解释、示例如表２所示．

表２　原始数据解释与示例

字段 释义 数据示例

ｏｂｊ＿ｉｄ ＴＴＩ对象 ｉｄ ８４１

ｂａｔｃｈ＿ｔｉｍｅ 时间 ２０１８－０１－０１００：００：００：００

ＴＴＩ 交通指数数据 １．１８６６５

ｓｐｅｅｄ 平均速度 ４７．３９８３（ｋｍ／ｈ）

ｇｅｏｍ ＴＴＩ对象几何范围 ＭＵＬＴＩＬＩＮＥＳＴＲＩＮＧ（（１０４．１３７４３３０．６０５９１，１０４．１３８３２３０．６０５３８），…）

试验选取成都市内１２０条道路作为实验路段，数据集内路段速度记录示例见表３．
表３　道路速度与ＴＴＩ数据示例

Ｏｂｊ＿ｉｄ Ｂａｔｃｈ＿ｔｉｍｅ ＴＴＩ Ｓｐｅｅｄ

８４１ ２０１８－０１－０１００：００：００ １．１８６６５ ４７．３９８３

８３９ ２０１８－０１－０１００：００：００ １．０２５９０ ９４．６７３０

８３６ ２０１８－０１－０１００：００：００ １．２２６５８ ４１．２１８７

２．３　提取影响交通流特征变量并融合处理
首先，提取时间、速度、ＴＴＩ、温度、天气状态、ＡＱＩ这６种特征，并进行融合与处理，得到道路行驶相关

的多特征融合数据，结构如表４所示．
表４　多特征融合的道路行驶序列数据样例

时间 ＴＴＩ 速度 天气 温度／℃ ＡＱＩ

２０１８－０１－０１００：１０：００ １．１０２０２ ７６．５０９５ 阴 ５ １１５

２０１８－０１－０１００：２０：００ １．１０１３１ ７７．０７９２ 阴 ５ １１５

２０１８－０１－０１００：３０：００ １．０９４１７ ７６．２５１５ 阴 ５ １１５

其次，将序列数据按照时间前后进行排列重构，构建特征矩阵如式（３）．
Ｓｔ－ｎ
Ｓｔ－（ｎ－１）
Ｓｔ－（ｎ－２）


Ｓｔ



















＝

Ｖｔ－ｎ ａｔ－ｎ ｂｔ－ｎ … ｆｔ
Ｖｔ－（ｎ－１） ａｔ－（ｎ－１） ｂｔ－（ｎ－１） … ｆｔ－（ｎ－１）
Ｖｔ－（ｎ－２） ａｔ－（ｎ－２） ｂｔ－（ｎ－２） … ｆｔ－（ｎ－２）
    

Ｖｔ ａｔ ｂｔ … ｆｔ



















． （３）

式中：Ｓｔ为ｔ时刻的特征值集合；Ｖｔ为ｔ时刻该道路的平均速度，即数据集中路段ｉｄ对应的ｓｐｅｅｄ值；ａｔ～
ｆｔ为ｔ时刻输入的特征变量．

数据集选取 ７０％的数据作为训练集，其余数据为测试集．预测目标为未来一段时间的平均速度．处理
后的数据用于具有 １个输入层、２个隐藏层、１个输出层的 ＢｉＬＳＴＭ网络训练并进行交通流预测．Ｄｒｏｐｏｕｔ
层（丢失率设置为０．２）来防止过拟合，最后通过 Ｄｅｎｓｅ全连接层输出．

３　试验结果分析

３．１　考虑多种交通影响因素的交通流平均速度时空性分析
为了分析降雨和工作日与否对道路中车辆平均速度的影响，将数据集划分工作日和非工作日、雨天和

非雨天这４个数据集，每个数据集大小相同．同时分析不同环路的平均速度均值，主要选择成都市区
一环～四环的１２０条道路，并统计分析不同时空特点下各环路的平均速度变化，分析结果如图３所示．

从图３中可见：交通流速度变化在不同的时间和空间上表现出不同的特性和变化模式，同时受降雨、
时间等多种因素影响．而且发现越靠近城市中心道路行驶速度越小，因此越靠近城市中心环路的道路平均
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速度越小，同时降雨使得道路的平均速度降低，而环路平均速度在工作日与非工作日下的差别较小．

图３　不同影响因素下的道路交通流平均速度

道路交通流平均速度在多种因素的影响下随时间变化体现出规律性．为分析具体路段的速度变化和
规律，我们利用历史交通流速度数据，分析标准周内的道路速度变化．图４是一个标准周内的路段交通流
平均速度变化，从中可见非工作日的交通流速度变化模式与工作日有明显区别．

图４　一个标准周内路段交通流平均速度曲线

图５是一个标准周内各天的速度变化对比曲线图．通过分别对各天速度进行统计分析，可知非工作日
的速度平均值最大，同时速度离散程度最小，拥有最小的标准差．而周一的速度离散值最大，标准差最大，
但速度平均值最小．

图５　一个标准周内各天的速度变化对比

３．２　模型预测试验评价与对比
本文引入 ３种误差评价指标来评价模型预测性能，指标计算方式见式（４）～式（６）：
均方根误差（ＲＭＳＥ）：

ＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ－ｙｉ( )

槡
２． （４）

平均绝对误差（ＭＡＥ）：

ＭＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ－ｙｉ． （５）

平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）：

ＭＡＰＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ． （６）
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式中：ｙｉ为交通流的真实值；^ｙｉ为交通流的预测值；Ｎ为选取样本的数量．
图６是本文预测模型与随机环境下ＢｉＬＳＴＭ预测的路段全天平均速度和实际平均速度值的对比曲线

图．与随机环境下的ＢｉＬＳＴＭ模型预测结果相比，融合了环境特征变量的ＭＦＴＰＭ模型预测值与真实值拟
合程度更高且稳定性更好．

图６　速度预测值与真实值对比

各模型预测性能对比试验结果见表５．从表５中可见：ＭＦＴＰＭ预测效果要优于其他模型，而 ＣＮＮ模
型预测误差最大，表现出较差的预测性能．

表５　各模型预测性能

Ｍｏｄｅｌ ＭＡＰＥ／％ ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＳＴＭ １２．２６ ３．８８ ５．８４

ＣＮＮ １５．００ ４．６２ ７．３６

ＢｉＬＳＴＭ １０．６９ ３．５４ ５．１７

ＭＦＴＰＭ １０．０６ ３．３９ ５．０１

３．３　降雨程度和空气污染程度对模型预测性能的影响分析
按照天气状态和空气质量等级对测试集进行划分后，ＭＦＴＰＭ与 ＢｉＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ，ＣＮＮ这３种预测模

型进行ＭＡＰＥ值对比，试验结果见图７和图８．

图７　不同降雨程度下各模型ＭＡＰＥ值对比 图８　不同空气污染程度下各模型ＭＡＰＥ值对比

图７表明各模型在非雨天和小雨天的预测精度变化值较小，随着降雨程度的增强，各个预测模型的预
测误差也逐渐增大，ＣＮＮ的预测性能表现依旧最差，ＭＦＴＰＭ误差增长程度最为平缓，准确度最高．从图８
的折线图可以看出：不同空气污染状况对各预测模型影响程度不同（实际数据集样本无空气重度污染数

据），中度污染以下的空气质量对各模型的预测精度影响较轻，而ＭＦＴＰＭ误差最小且表现平稳．

４　结论

１）提出考虑多种环境因素和时空相关性特点的交通流速度预测模型 ＭＦＴＰＭ，对多源数据进行了融
合处理，提取多种影响交通流速度变化的特征变量，并建立特征工程．

２）ＭＦＴＰＭ模型通过数据集划分，建立工作日、非工作日影响因子，并将降雨程度和空气污染程度进
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行分级作为更精细的影响因子，充分考虑了交通流数据的时序特点和环境影响因素．
３）在不同降雨程度和空气污染等级情况下，ＭＦＴＰＭ模型具有更准确和平稳的预测表现，以及自适应

环境的能力．
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