
 

 

基于 LSTM-BP 组合模型的短时交通流预测①
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摘　要: 为减轻日益严重的交通拥堵问题, 实现智能交通管控, 给交通流诱导和交通出行提供准确实时的交通流预

测数据, 设计了基于长短时记忆神经网络 (LSTM)和 BP神经网络结合的 LSTM-BP组合模型算法. 挖掘已知交通

流数据的特征因子, 建立时间序列预测模型框架, 借助 Matlab 完成从数据的处理到模型的仿真, 实现基于 LSTM-
BP的短时交通流精确预测. 通过与 LSTM\BP\WNN三种预测网络模型的对比, 结果表明 LSTM-BP预测的时间序

列具有较高的精度和稳定性. 该模型的搭建, 可对交通分布的预测、交通方式的划分、实时交通流的分配提供依据

和参考.
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Abstract: In order to alleviate the increasingly serious traffic congestion problem, realize intelligent traffic control,
provide accurate real-time traffic flow prediction data for traffic flow induction and traffic travel, an LSTM-BP combined
model algorithm based on long-short-time memory neural network (LSTM) and BP neural network is designed. Mining
the characteristic factors of known traffic flow data, establishing the framework of time series prediction model, and using
Matlab to complete the simulation from the data processing to the model simulation to realize the accurate prediction of
short-term traffic flow based on LSTM-BP. Compared with the three prediction network models of LSTM\BP\WNN, the
results show that the time series predicted by LSTM-BP has higher accuracy and stability. The construction of the model
can provide basis and reference for the prediction of traffic distribution, the division of traffic modes, and the distribution
of real-time traffic flow.
Key words: intelligent transportation system; LSTM-BP model; time series; short-term traffic flow forecasting

 

智能交通系统[1]的发展为缓解道路拥堵、提高交

通服务水平提供了新的手段和方法, 而交通流的预测

是城市智能交通管控系统的重要基础. 通过对当前交

通网络流量变化的特征提取, 准确合理地推测出未来

一小段时间的交通分布, 可有效地指导交通出行, 最大

限度提升交通路网的通行能力, 为人们达到节约出行

时间、减少交通事故的目的.
道路交通系统是一个有人参与的、时变的、复杂

的非线性大系统, 具有高度的不确定性. 在过去的几十

年中, 各位专家学者提出了许多数据分析模型来解决

短期交通预测, 包括历史平均和平滑, 统计和回归方法,
基于交通流理论的方法和机器学习技术等[2,3]. Kumar[4]
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等人应用人工神经网络研究短时交通流预测. Wang[5]

等人提出一种改进贝叶斯组合模型预测公路交通流量.
Xie[6]等人提出一种用于短时交通流量预测的小波网络

模型. LSTM 最初由 Hochreiter 和 Schmidhuber (1997)
引入[7], LSTM的主要目标是模拟长期依赖性并确定时

间序列问题的最佳时滞[8].
短时交通流量预测具有高度的非线性和不确定性

的特点, 且同时间的相关性较强, 由于传统的线性模型

难以解决多变量或多输入问题, 而神经网络如 LSTM
则擅长于处理多个变量的问题, 该特性使其有助于解

决时间序列预测问题[9]. 本文采用了长短时记忆神经网

络预测模型 (LSTM)和 BP神经网络结合的 LSTM-BP
组合模型算法, 该模型比单一模型能更好地提取交通

流数据长时间依赖关系的特征, 能把前次输入的特征

产生影响量化后与当前时间输入的内容一起反映到网

络中去参与训练, 又具有 BP神经网络模型较强的非线

性映射能力和泛化能力, 提高了数据的使用范围.

1   短时交通流算法—LSTM
传统 RNN随着时间间隔的增加, 容易出现梯度爆

炸或梯度弥散, 为解决这一问题, 提出了长短时记忆神

经网络 (LSTM). LSTM[10,11]采用了门限机制来控制信

息的累计速度, 并可以选择性的遗忘之前的累计信息.
该模型主要包括输入门 i、输出门 o、遗忘门 f 和细胞

更新状态 c. 输入门决定更新哪些信息到细胞状态中;
输出门决定细胞状态中将要输出哪些信息; 遗忘门决

定细胞状态中要忘记哪些信息. 这 3 个门是控制信息

流的关键, 进而解决梯度消失的问题. LSTM模型的控

制特点使其能够长时间的记忆历史数据的状态及自动

匹配最佳的时间间隔.
LSTM的基本储存单元架构如图 1所示.
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图 1    LSTM储存单元基本架构

图 1中, xt、yt 分别为输入序列和输出序列, it, ot, ft

分别是 t 时刻的输入门, 输出门和遗忘门, ∫为激活函数.
其整个存储单元计算过程可以用如下公式表示:

it = σ (wxixt +whiht−1+wcict−1+bi) (1)

ot = σ (wxoxt +wh0ht−1+wcoct−1+b0) (2)

ft = σ
(
wx f xt +wh f ht−1+wc f ct−1+b f

)
(3)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ tanh(wxcxt +wkcht−1+bc) (4)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (5)

it ot ft ct

ht

w b

式中,  ,  ,  分别是时刻 t 的输入门, 输出门和遗忘门, 
是 t 时刻的存储单元的计算公式,  是 t 时刻 LSTM单

元的所有输出. σ 和 tanh 分别代表 Sigmoid 和双曲线

正切函数.  和 表示相应的权重系数矩阵和偏置.

2   模型构建

2.1   模型搭建

∆t

城市道路网的某段路中, 当下时间段的交通流量

与前几个时间段的交通流量有关, 且具有 24小时内准

周期的特性. 在交通流的预测中, 不考虑交叉路口, 突
发情况的影响, 假设交通流呈现连续流状态, 定义 为

统计交通流数据的时间间隔, xt 为第 t 个时间间隔中该

路段的交通流量, 观测到数据总数为 T, 交通流序列可

表示为:

T = (x1, x2, x3, · · · , xT ) (6)

预测模型输入输出序列分别表示为:

X = (X1,X2, · · · ,XT−4)T (7)

Y = (Y1,Y2, · · · ,YT−4)T (8)

Xi= (xi−3∆t, xi−2∆t, xi−∆t, xi) Yi= (xi+∆t, xi+2∆t, xi+3∆t)式中,  ,  ,
i=4, 5, …, T. 输入序列经过 LSTM预测模型, 用连续的

4个时间段数据预测未来 3个时间段的交通流量.

∆t

根据交通流预测模型的预测过程, 实验采集 4 天

的交通流量数据, 时间间隔 =15 min观测到的每天数

据总数 T=96 个. 为验证 LSTM 算法的有效性, 用前 3
天 288 个数据对网络预测模型进行训练, 用第 4 天的

92个数据来对预测模型进行测试.
LSTM网络模型: 输入层为 4个神经元, 隐层 LSTM

结构单元设定为 20, 输出层为 3个神经元. 最大迭代次

数为 1000, 当误差小于 10–5 时, 跳出循环.
BP 网络模型: 输入层为 5 个单元, 输出层为 1, 通
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过不断调整参数试错法, 确定 BP 神经网络的隐层数

为 3 层, 学习系数为 0.1, 误差控制率为 0.001, 最大训

练次数为 1000次.
2.2   模型流程

基于 LSTM-BP 算法, 构建了交通流预测模型, 其
流程图如图 2所示. 主要包括:
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图 2    LSTM-BP交通流预测流程图

 

(1) 数据获取和对数据进行归一化预处理, 并划分

为训练集和测试集;
(2) 训练 LSTM 模型, 初始化预测模型的参数. 将

训练样本数据集输入模型, 多次训练, 反复迭代, 求出

使 MAPE 最小的模型参数, 直至达到预设的目标准确

率, 构建出 LSTM预测模型.

(xi−∆t, xi, xi+∆t, xi+2∆t, xi+3∆t) , i = 4,5, · · · ,T
xi+∆t

(3 )  训练 BP 模型 ,  将训练集的连续五个时刻

交通流数据作

为输入,  时刻的数据作为输出, 对 BP 网络模型进

行训练, 直到达到预设的准确率, 保存训练后的参数.
(4) 用测试集数据输入训练好的 LSTM-BP 模型

中, 对模型输出的数据反归一化, 将数据仿真结果与已

知的样本进行对比.

3   实验分析

3.1   数据的来源

文中采用的交通流数据来自于美国 University of

Minnesota Data Research Laboratory (TDRL)[12], 该实验

室提供了美国 Minnesota 的 St.paul 和 Minneapolis 之
间公路路网的交通流量和占用率数据. 以 2018年 8月
6 日到 9 日期间的第 100 号探测器采集的时间间隔为

15 min 的交通流数据进行分析. 交通流原始数据如

图 3 所示,交通流数据本身是一种非平稳随机序列, 但
在连续的时间序列上表现出一定的规律性, 并且具有

明显的趋势向.
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图 3    TDRL的 15 min原始交通流数据
 

3.2   数据预处理

在采集数据时, 由于设备故障、网络不佳、恶劣

环境以及人为因素等影响, 传感器采集所得的原始数

据难免出现数据缺失、数据异常等情况. 这些“脏数

据”会导致数据处理成本和相应时间的增加[13].
此外, 数据都要进行归一化处理, 把车辆流的特征

量化在[–1, 1]区间内, 消除数据的单位限制和范围较大

的特征值所带来的影响, 从而提高模型训练的精度和

收敛的速度.
数据预处理中, 可采用式 (9) 线性插值的方法对数

据缺失进行修复处理. 并采用式 (10) 对数据进行归一

化处理.

xa+i = xa+
i ·
(
xa+ j− xa

)
j

, 0 < i < j (9)

xi =
(ymax− ymin) (xmax− xmin)

x− xmin
+ ymin (10)

式中, xa+i 为 a+i 时刻缺失的数据, xa、xa+i 分别为 a 和
a+j 时刻原始数据值; xi 是原始数据归一化后的数据,
xmax、xmin 为原始数据中的最大值和最小值. ymax、ymin
在此为默认数据, 分别为–1和 1.
3.3   评价指标

本文模型的目标是预测下一时刻交通流量, 为能

更好地分析预测效果, 采用 3个常见的评价指标[14]: 绝
对平均误差 (MAE)、平均绝对百分比误差 (MAPE) 和
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均方根误差 (RMSE). RMSE 用来衡量观测值同真值之

间的偏差.

MAE =
1
T

∑T

i=1
|yi− ŷi| (11)

MAPE =
1
T

∑T

i=1

|yi− ŷi|
yi
×100% (12)

RMS E =

√
1
T

∑T

i=1
(yi− ŷi)2 (13)

ŷi式中,  是实际的交通流量数值; yi 为交通流量预测值,
T 为预测步长.
3.4   结果分析

将短时交通流预测结果与原始流量数据进行比较,
然后比较不同方法的性能, 以验证所提出的 LSTM-
BP组合网络模型预测的准确性.

从图 4 可以分析出 LSTM-BP 组合模型的预测结

果与实际交通流数据误差在一个小范围内, 基本反映

了交通流随时间变化的规律, 模型在一定程度上可近

似拟合真实交通流的变化趋势, 预测结果与原始数据

接近, MAPE 为 14.75%. 图 5展示了高峰时间段的真实

值与预测值绝对百分比误差, 图中大部分时间的绝对百

分比误差处在一个较低的水平值 (小于 0.4%), 故 LSTM-
BP 组合模型在高峰时段, 百分比误差较小, 交通流数

据吻合度高, 能够达到较好的预测效果.
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图 4    预测值与真实值对比图
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3.5   实验对比

为了验证所提出的 LSTM-BP网络的预测准确度,
再分别用 LSTM模型, 小波神经网络 (WNN)[15]和传统

的 BP神经网络进行训练, 将预测的结果进行比较.
根据式 (11)、式 (12)和式 (13)分别计算出 3种模

型的 MAE, MAPE 和 RMSE 结果, 如表 1所示. 从图 6和
表 1 可以直观的看出 LSTM-BP 组合模型具有较小的

MAE, MAPE 和 RMSE. LSTM-BP组合模型和WNN评

价指标数据差别很小,但 LSTM-BP组合模型具有更小

的平均绝对百分比误差 (MAPE). 从图 6可看出 LSTM-
BP 组合模型对时间序列的预测性能和数据的泛化能

力都优于单一的 LSTM 模型和 BP 神经网络模型, 故
LSTM-BP 组合模型可作为一种有效的短时交通流量

预测模型.
 

表 1     不同模型的评价指标分析
 

预测模型 MAE 评价指标 MAPE(%) RMSE
LSTM-BP 18.95 14.75 39.18
LSTM 23.30 19.19 46.48
BP 22.96 20.26 44.21

WNN 19.40 18.62 38.18
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图 6    不同模型预测情况对比图

 

在实际预测模型中, 每次预测的值都在变动, 这是

由于 LSTM 模型和 BP 神经网络模型的初始参数的随

机生成, 每次由梯度下降法得到的权值参数都有变化,
造成预测结果不同, 但是变动都在较小的范围内波动.

4   结论与展望

(1) 本文设计了基于 LSTM-BP 组合算法, 并建立

短期交通流时间序列分析及预测的模型框架 ,  借助

Matlab 完成从数据处理和模型程序的构建, 实现了基

于 LSTM-BP组合模型的短时交通流的精确预测.
(2)  通过与 3 种不同类型的预测网络模型 (即
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LSTM, BP和WNN)进行比较, 表明 LSTM-BP组合模

型在预测短时交通流具有较高的精度和稳定性.
(3) 该模型的搭建, 可对交通分布的预测、交通方

式的划分、实时交通流的分配提供依据和参考.
(4) 为进一步提高模型的准确度, 需增加训练的实

验数据, 改进算法设计, 使模型有更好的准确性和泛化

能力. 本文只是对单一的路口进行预测, 接下来要研究

不同路口之间的关联性, 进而对整个复杂的路网系统

做出预测, 提升整个智能交通系统的实用性.
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