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基于改进的长短期记忆神经网络交通流预测∗
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摘 　 要: 针对未来时刻交通流量的预测问题, 在考虑历史时刻车流量数据、 日期属性、 天气、 降雨量等多方面影响因

素的同时, 提出一种考虑多方面影响因素的长短期记忆神经网络 (LSTM∗ ) 模型。 实验表明在对短期车流量进行预测

时, LSTM∗ 模型的准确性优于现有的基线方法; 对长期车流量进行预测时, 基于粒子群算法改进的长短期记忆神经网

络 (PSO-LSTM∗ ) 模型的准确性优于 LSTM∗ 模型。
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Traffic flow prediction based on improved long short-term memory neural network
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Abstract: In order to predict the future traffic flow, a long short-term memory neural network ( LSTM∗ ) model is proposed,

which takes into account many influencing factors such as traffic flow data, date attribute, weather and rainfall at historical time.

The experimental results show that the accuracy of LSTM∗ model is better than the existing baseline method when predicting short-

term traffic flow. When predicting long-term traffic flow, the accuracy of the long short-term memory neural network model based

on particle swarm optimization algorithm (PSO-LSTM∗ ) is better than that of LSTM∗ model.
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0　 引言

随着经济的发展, 城市机动车数量呈爆发式增长,

交通堵塞问题日益严峻。 自从 2020 年我国提出 “双碳”

目标后, 交通领域作为第三大碳排放源, 其节能减排任

重道远。 交通流量预测是建设智慧城市中必须面对的重

大挑战, 精准和及时的交通信息不仅可以为居民提供合

理的路径规划, 帮助驾驶员高效出行, 而且可以缓解交

通压力, 最大限度利用道路资源[1] 。

关于短期车流量的预测问题, 近半个世纪内有很多

研究成果。 因为基于统计非参数方法预测的模型大多结

构简单, 鲁棒性较差, 不能精确预测, 所以深度学习的

方法慢慢占据了交通预测的主要地位, 主要包括深度神

经网络 (Deep Neural Networks, DNN)、 传统循环神经网

络 ( Recurrent Neural Network, RNN)、 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neural Network, CNN)、 长短期记忆神经

网络 ( Long Short-Term Memory, LSTM ) 和 注 意 力 模

型等。

在已有研究中, 文献 [2] 通过对比不同预测方法,

证明了基于 RNN 的深度学习方法与自回归综合移动平均

模型相比, 在预测交通流上更具优势。 文献 [3] 对比了

多种深度神经网络, 证明基于 LSTM 的交通流量预测模型

具有更好的拟合能力。

薛佳瑶等[4] 利用 CNN 挖掘车流量在空间上的相关

性, 利用 LSTM 挖掘车流量在时间上的依赖性, 所提出的

模型在车流量预测上拥有较高的精度。 史亚星[5] 在预测
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路口交通流量变化时使用基于自动编码器和 LSTM 网络的

模型, 并通过实验证明不同的 LSTM 层数、 不同的参数选

取方法、 不同的迭代次数等都会对模型的准确率产生影

响。 宋予佳等[6] 对比了 LSTM 和向量自回归模型, 通过实

验证明 LSTM 模型在对大量短期车流量预测上表现更为稳

定。 虽然以上研究证明 LSTM 模型可以对短期交通流进行

预测, 但它们没有考虑到其他因素对车流量的影响。

为了进 一 步 提 高 模 型 准 确 率, 文 献 [ 7 ] 在 采 用

LSTM 算法的同时, 用多因素分析的思想对数据进行处

理, 来预测未来时刻车流量变化。 文献 [8] 考虑日期特

性对车流量的影响, 将数据集划分为工作日和节假日以

对道路拥堵情况做出更为准确的判断。 文献 [9] 将降水

量纳入交通流量预测模型; 文献 [10] 证明了考虑降雨

的情况下, LSTM 模型在捕获时间序列方面也有更好的

性能。
进一步, 文献 [11] 发现交通流数据会随时间变化

而变化, 具有不确定性。 典型的 LSTM 模型不能发现长期

依赖关系, 面对长期交通流预测问题时, LSTM 模型精度

有所下降。 文献 [ 12 ] 提出利用粒子群算法 ( Particle
Swarm Optimization, PSO) 对 LSTM 模型权重进行优化,
从而在不增加模型复杂度的同时最小化预测误差。 文献

[13] 以昆明市为例, 证明了 PSO-LSTM 模型是预测交通

速度的优势模型, 是挖掘长时间依赖关系的有效模型。
综上所述, 本文根据已有文献确定 LSTM 模型是预测

交通流的优势模型, 考虑天气、 季节、 降水量、 节假日

和用户行为等其他因素对用户出行时空数据的影响, 提

出 LSTM∗ 模型, 以提高短期车流量预测的精度。 进一步,
为了解决 LSTM∗ (考虑其他影响因素的 LSTM) 模型不

能处理长时间依赖关系的问题, 本文引入粒子群算法并

对其改进。 通过改进的 PSO 优化 LSTM∗ 模型的输入层权

值和学习率, 构建 PSO-LSTM∗ 预测模型, 并将其性能与

LSTM∗ 模型进行比较, 获得预测长期车流量的优势模型。

1　 理论和方法

1. 1　 长短期记忆神经网络模型

LSTM 是为解决 RNN 的梯度消失和梯度爆炸而生的。
LSTM 中拥有 “记忆细胞”, 在处理数据上的时序关系时

可以选择性忘记一些不重要的信息, 由此记住更长的序

列, 在处理时间序列数据时表现出优异的性能[14] 。 因此

LSTM 网络在预测方面具有较好的性能。
如图 1 所示, LSTM 与 RNN 相比, 增加了记忆状态 C

这一元素, 细胞状态通过 C t 和 C t - 1 线路传递, 隐藏状态

沿 ht 和 ht - 1 这两个隐藏状态值所在的方向传递, 通过

LSTM 细胞的三个门结构———输入门 ( Input Gate, it )、 遗

忘门 (Forget Gate, ft ) 和输出门 (Output Gate, ot ) 进行

交互, 不仅可以保存当前输入, 而且可以保留之前输入

的有用信息。

图 1　 LSTM 模型

ft = σ (ωf [ht - 1 , xt ] + bf ) (1)

C
~

t = tanh (ωg [ht - 1 , xt ] + bc )

it = σ (ωi [ht - 1 , xt ] + bi )
{ (2)

C t = ft × C t - 1 + it × C
~

t (3)

ot = σ (ωo [ht - 1 , xt ] + bo )

ht = ot × tanh (C t )
{ (4)

其过程 可 以 用 以 上 式 ( 1 ) ~ ( 4 ) 表 示, 其 中,
ω (ωf , ωi , ωg , ωo )是各门的权值, 由输入维度与输出

维度相乘计算得到, b ( bf , bc , bi , bo ) 则是各门的偏移

量。 ft 是一个闸门, 控制信息保留的比例。 C
~

t 是新的输

入带来的信息, 通过 tanh 激活函数控制信息增减的方向,
从而获得新输入信息的保留部分。 式 (3) 是对 C t 进行

更新, 通过将 C t - 1 与 ft 保留的信息相乘、 新的信息 C
~

t 与

it 相乘, 再把两部分信息相加, 得到新的状态 C t 。 C t 被

更新后, 通过 tanh 函数缩放并与 ot 相乘, 得到 ot 的输出

内容。
1. 2　 粒子群算法

粒子群算法是通过模仿鸟群飞行和寻找食物而提出

的一种基于群体智能的优化算法[15] 。 PSO 算法的原理相

对简单, 能够防止网络陷入局部最优, 收敛速度更快,
可调整参数较少且易与其他算法结合[16] , 在处理复杂问

题中表现很好, 所以十分适合在预测车流量中使用。
该算法中每个粒子表示一个解, 都具有速度和位置

两个属性。 速度决定搜索解的快慢, 位置决定移动方向。
并且每个粒子都知道自己能找到的最好位置 ( pbest) 和

整个群体范围内能找到的最好位置 ( gbest), 所以, 每个

解都朝着 pbest 和 gbest 方向靠近, 更新自己的位置以获

取最优解。
vt + 1
id = ω·vtid + c1 ·r1 ·( pt

id - xt
id ) + c2 ·r2 ·( pt

gd - xt
id )

(5)
xt + 1
id = xt

id + vt + 1
id (6)
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在式 (5)、 (6) 中, t 表示迭代次数; ω 表示惯性权

重, 可以调整粒子的搜索距离; c1 和 c2 为学习因子 ( c1 ,

c2 > 0), 表示粒子的自我学习能力和群体学习的影响程

度; r1 和 r2 为 [0, 1] 范围内的随机数; pt
id 为在第 t 次

迭代时第 i 个粒子自己的最优解, pt
gd为在第 t 次迭代时第

i 个粒子的全局最优解, xt
id 为在第 t 次迭代时第 i 个粒子

的位置。

1. 3　 基于粒子群算法改进 LSTM 模型

LSTM 模型在短期交通流预测上具有显著的优势, 但

是在预测长期车流量数据时, 精度降低、 算法收敛速度

变慢、 容易陷入局部最优。 而 PSO 算法操作简单、 具有

良好的全局搜索能力和收敛速度。 因此, 为了进一步提

升 LSTM 对长期交通流预测的精度, 引入改进的 PSO 算

法对 LSTM 模型进行优化, 希望获得一个兼具泛化性和鲁

棒性的交通流预测通用模型。

PSO 算法把优化后的参数赋予 LSTM 网络, 使其具有

自动寻优、 长期数据记忆的优势。 其中, 可优化的参数

包括种群规模、 惯性权重、 迭代次数、 学习率等。 PSO

算法更新群体中每个个体对环境的适应度, 直至找出最

适合与 LSTM 网络结合的惯性权重和学习率, 从而使

LSTM 网络获得一组能产生最优预测结果的最优参数值。

PSO 算子在参数寻优时将 LSTM 模型所需的参数定义

为粒子群算法中的粒子, 粒子们通过调整和迭代, 自适

应地获得最优种群, 找到 PSO-LSTM 模型适用的最优参

数。 PSO-LSTM 模型既具有 PSO 算法自适应寻找最优的优

点, 又具有 LSTM 网络对长期信息表现较好的优点, 在预

测交通流量上表现出优越的性能。

2　 改进型 PSO-LSTM 预测模型

2. 1　 改进型粒子群算法

根据车流量数据的特性, 建立 PSO-LSTM 模型。 传统

的 PSO 算法虽然有较强的鲁棒性、 参数少且收敛速度快,

但是仍存在一些问题。 所以本文以隐藏层神经元数量、

初始化学习速率、 学习速率下降因子和学习速率下降周

期为优化目标, 对算法进行改进。

首先对 PSO 算法中自适应惯性权值 ω 进行改进。 为

避免迭代后期陷入局部最优, 采用非线性动态的惯性权

重, 如式 (7) 所示:

ω = (ωmax - ωmin ) ×
ωmin

ωmax
( )

t
itemmax

(7)

其中, ωmax 是最大惯性权重, ωmin 是最小惯性权重。 t 是当

前迭代数, itemmax 是最大迭代数。 非线性动态的惯性权重

在更新时沿着非线性曲线下降, 减少了获得次优解的

概率。

其次是对学习速率的改进。 为了提高粒子的搜索速

度, 提升全局搜索能力, 引入正弦函数以改进学习因子

c1 和 c2 ( c1 , c2 > 0)。

c1 = sin π
2 × t

flow_ max( )

c2 = 1 - sin π
2 × t

flow_ max( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式 (8) 中学习因子 c1 由大变小, c2 由小变大, 改

变了粒子向最优解搜索的步长。 随着迭代的进行, 粒子

在后期搜索得更加细致, 精度更高。

fit = 1
T ∑

T

t = 1
( flow′( t) - flow( t)) (9)

如式 (9) 所示, 引入了粒子的适应度值。 其中 T 是

时间 样 本 的 规 模, flow′ ( t ) 是 交 通 流 量 的 预 测 值,

flow ( t)是交通流量的真实值。

改进后的 PSO 算法容易实现、 精度高、 收敛速度快,

能更大空间、 更迅速地寻找预测的最佳值, 从而对 LSTM

网络的参数进行优化, 得到改进型 PSO-LSTM 模型, 为预

测长期车流量提供了理论模型。

2. 2　 改进型 PSO-LSTM 预测模型

尽管 LSTM 网络可以在一定程度上缓解梯度问题,

在处理时间序列数据上有显著优势, 但是面对更长序

列的信息时还是会显得棘手。 长期预测的 LSTM 网络

很深, 计算量大, 参数难以确定, 不同参数的选取对

结果影响巨大。 针对这些问题, 本文引入改进的 PSO

算法对 LSTM 优 化, 得 到 改 进 型 PSO-LSTM 神 经 网 络

模型。

改进型 PSO 算法优化 LSTM 模型的流程图如图 2

所示。

图 2　 改进型 PSO 优化 LSTM 模型流程图
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改进型 PSO 算法优化了 LSTM 模型初始连接权重和

超参数获取不准确的问题。 计算每个组合的适应度值,

并由此得出初始个体和全局极值, 然后根据公式更新粒

子位置和速度以获得最优粒子。 判断是否满足终止条件,

若满足, 则输出最优粒子赋值给 LSTM 网络; 否则, 重新

根据适应度更新组合, 直至得到最优解。

基于对算法的改进, 本文将按照如下步骤完成对未

来时间车流量的预测:

(1) 数据处理。 输入数据的维数不同, 预测结果会

有所差异, 本文在历史车流量数据的基础上, 考虑了天

气、 节假日、 降水量等影响因素, 因此需要对数据样本

进行归一化处理, 并按比例缩放数据, 将归一化后的实

验数据按 70% 和 30% 划分训练集和测试集。

(2) 利用改进的粒子群算法对 LSTM∗ ( LSTM∗ 模型

是考虑车流量影响因素的 LSTM 模型) 网络的超参数进

行优化。

(3) 利用优化后的 PSO-LSTM∗ 建立预测模型, 并训

练网络, 获得车流量数据。

(4) 选取评价指标, 对模型预测效果进行评估。 本

文选取均方误差 (Mean Squared Error, MSE)、 平均绝对

误差 ( Mean Absolute Error, MAE)、 均方根误差 ( Root

Mean Squared Error, RMSE )、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 作为评价参数。

MSE = 1
T ∑

T

t = 1
( flow′( t) - flow( t)) 2 (10)

MAE = 1
T ∑

T

t = 1
flow′( t) - flow( t) (11)

RMSE = 1
T ∑

T

t = 1
( flow′( t) - flow( t)) 2 (12)

MAPE = 1
T ∑

T

t = 1

flow′( t) - flow( t)
flow( t)

(13)

MSE 一般用来检测交通流量的预测值和真实值之间

的偏差, 但由于值的平方会增加误差值, 因此训练模型

时易受异常值影响; MAE 在作为损失函数时, 对于异常

值的鲁棒性高于 MSE; RMSE 本质上是对 MSE 做了一个

开根号, 使评估值的量纲和原量纲保持一致; MAPE 的取

值范围为 [0, + ∞ ), 其值为 0% 时表示完美模型, 大于

100% 则表示劣势模型。

本文的研究思路以及交通流预测流程如图 3 所示。

3　 交通流预测算例分析

交通信息具有周期性的特点, 但相关参数也会受到

实际路况、 天气、 人的因素的影响, 呈现出非线性的特

征。 除此之外, 预测时刻的上一时间段也会对下一时刻

的交通流量预测产生影响。 例如 11∶ 10 ~ 11∶ 20 的车流

图 3　 交通流预测流程图

量会影响到 11∶ 20 ~ 11∶ 30 之间的交通流量, 因此在预

测交通流量时也要将上一时刻的交通信息纳入考虑范围。

同时, 在历史交通流量中与预测时间相同时刻的车流量

也要作为周期信息进行考虑, 并且要考虑到一个较长

周期。

3. 1　 实验环境设置和系统描述

实验在一台采用 Intel i5 1. 60 GHz 处理器、 32 GB 内

存和 NVIDIAGMX150 GPU 的笔记本电脑上进行。 已有文

献证明 LSTM 模型在交通流预测上表现良好, 故本文通过

实验对比 LSTM 模型和 LSTM∗ 模型的性能, 验证提出的

LSTM∗ 模型的优越性。

实验数据采用加利福尼亚高速数据集, 对于路口的

交通流量每 5 min 进行一次预测。 为了保证数据集的完整

性, 缺失或无效的数据使用时间顺序上相邻的数据来补

齐。 将原始数据集分为两个子集: 取 2016 年 5 月份的数

据作为训练集, 取 2016 年 6 月份的数据作为测试集, 对

未来时刻的电动汽车用户时空分布进行预测。

flow′ ( t) = flow ( t + 1) - flow ( t) (14)

式 (14) 所示是对下一时刻电动汽车用户时空数据
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进行预测, 其中 flow′( t) 是交通流量的预测值, flow( t)

和 flow( t + 1) 对应的是 t 时刻和 t + 1 时刻交通流量的真

实数据。

为了更好地拟合时间序列中包含的周期性, 避免数

据丢失和受影响, 需要对交通流数据进行平滑和归一化,

如式 (15) 所示:

y =
flow ( t) - flow ( t) min

flow ( t) max - flow ( t) min

(15)

其中, flow(t)max表示所测阶段最大车流量数据, flow ( t)min

表示所 有 数 据 中 最 小 车 流 量 数 据, y 为 车 流 量 数 据

flow( t) 归一化后的结果。

3. 2　 确定 LSTM∗ 网络预测交通流

已有文献证明基于 LSTM 的深度学习方法在预测交通

流上更具有优越性。 故采用 LSTM 模型对城市某路口一天

24 h 的交通流量进行预测和对比, 结果如图 4 所示, 其

中横坐标表示时间, 纵坐标为每 5 min 内经过的车辆数

(下文图 5 ~ 图 7 中横纵坐标含义与此相同)。

图 4　 基于 LSTM 的预测结果与真实数据比较

从图 4 可以观察到, 在一天内, 从早上 6 ∶ 00 左右

车流量开始缓慢增加, 7 ∶ 00 左右达到最高峰, 8 ∶ 00

左右开始减少; 下午 14 ∶ 00 左右车流量又开始增加。 根

据预测图可以看出电动汽车用户的出行是有规律的, 一

天会出现早高峰和午高峰。 LSTM 模型对短期车流量预测

的 MSE、 MAE、 RMSE 和 MAPE 分 别 为 0. 306、 0. 321、

0. 553、 2. 00% 。

此外, 除了历史时刻的交通流数据会影响对未来时

刻流量的预测外, 天气、 节假日、 周期性、 用户行为等

因素也是影响用户出行数据的重要因素。 故在考虑多种

因素影响下, 对用户的出行数据进行分析, 得到考虑多

种因素的长短期记忆神经网络模型 ( LSTM∗ )。 基 于

LSTM∗ 的预测结果及其真实数据的比较如图 5 所示。

由图 5 可见, LSTM∗ 模型的车流量预测曲线与真实

数据 基 本 重 合, MSE、 MAE、 RMSE 和 MAPE 分 别 为

图 5　 基于 LSTM∗ 的预测结果与真实数据比较

0. 055、 0. 108、 0. 234、 0. 757% 。 可以看出, LSTM∗ 模型

在四种误差评价标准上都比传统的 LSTM 模型低, 证明了

加入天气、 节假日、 用户特征等影响因素, 可以提升模

型的预测精度。

3. 3　 确定改进型 PSO-LSTM∗ 预测模型

实验发现, 当对较远时间, 如对 2016 年 11 月某一天

车流量进行预测时, 预测精确度会大幅度降低。 而且每

一个 LSTM∗ 网络都很深, 计算量大, 耗时长。 对此, 本

文引入改进的 PSO 算法对 LSTM∗ 优化, 得到改进型 PSO-

LSTM∗ 神经网络模型。

图 6 和图 7 分别是用 LSTM∗ 模型和 PSO-LSTM∗ 模型

对 2016 年 11 月 (半年后) 某一天车流量预测的结果。

图 6　 LSTM∗ 模型对半年后某天车流量预测

由图 6 可以发现, LSTM∗ 模型对长时间范围内的预测

值与真实值间的拟合程度不是很好, 不能精确地预测交通

流数据。 与之相比, 在图 7 中, PSO-LSTM∗ 模型对长期车

流量数据的预测拟合程度较好, 能够更好地拟合长时间范

围内车流量的变化趋势。 证明 PSO-LSTM∗ 模型对长期信息

的抓取能力更好, 相较于 LSTM∗ 模型有所改善。

通过 MATLAB 仿真实验对相同的数据进行分析, 分

别获得了 LSTM∗ 模型 (如图 8 所示) 和 PSO-LSTM∗ 模型

(如图 9 所示) 的收敛曲线图。
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图 7　 PSO-LSTM∗ 模型对半年后某天车流量预测

图 8　 LSTM∗ 模型的收敛曲线图

图 9　 PSO-LSTM∗ 模型的收敛曲线图

从图 8 可以看出 LSTM∗ 模型的曲线在第四代开始收

敛, 而从图 9 可以看出 PSO-LSTM∗ 模型在第四代之前就

开始收敛。 故 PSO-LSTM∗ 模型具有更好的收敛特性。

图 10、 图 11 分别为 LSTM∗ 模型和 PSO-LSTM∗ 模型

对半年后某天数据预测的拟合图。 可以看出两种模型的

数据都基本拟合, 达到了不错的预测结果, 但通过对比

可以看出, PSO-LSTM∗ 模型对于长期车流量预测具有优

越性。

为了评价 LSTM∗ 和 PSO-LSTM∗ 模型对于长期车流量

数据的预测结果, 本文分别计算了两种模型的评价指标,

二者的预测结果对比如表 1 所示。

图 10　 LSTM∗ 模型所有样本拟合图

图 11　 PSO-LSTM∗ 模型所有样本拟合图

表 1　 LSTM∗ 和 PSO-LSTM∗ 模型预测长期

车流量的精度对比

模型 MSE / s MAE / s RMSE / s MAPE / %

LSTM∗ 0. 515 0. 400 0. 717 2. 396

PSO-LSTM∗ 0. 322 0. 291 0. 276 2. 106

从表 1 可以看出, PSO-LSTM∗ 模型的各个评价指标

相比于 LSTM∗ 模型都有所下降, 表明 PSO-LSTM∗ 模型是

一种有效的长期交通流预测模型。

4　 结论

本文提出了考虑日期属性、 天气、 降雨量等多方面

影响因素的 LSTM∗ 模型对短期交通流量进行预测, 实验

表明 LSTM∗ 模型在短期交通流预测方面相较于传统的

LSTM 模型有更好的效果。 但是 LSTM∗ 模型在预测更长序

列的信息时存在精度降低的问题, 故引入改进的 PSO-

LSTM∗ 神经网络模型对长期序列信息进行预测。 通过同

一个开源数据集的案例, 证明了改进的 PSO-LSTM∗ 模型

在预测长期交通流方面具有显著的竞争力, 即使对很长

一段时间后的车流量进行预测, 也可以得到较为准确的

预测结果。
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