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摘要:通过填补缺失数据提升交通流数据质量ꎬ对高速公路交通流数据进行准确实时预测ꎬ本研究首先采用低秩张量分解理

论对缺失数据进行修复ꎬ利用基于注意力机制的卷积长短期记忆神经网络构建预测模型ꎬ并使用山东省高速公路收费系统实

际交通流数据对本研究提出的方法进行验证ꎮ 结果表明:通过对缺失数据进行分类识别ꎬ利用混淆矩阵确定识别缺失数据的

阈值ꎬ引入三维张量模型采用低秩张量补全方法进行缺失数据修复ꎬ相较于拉格朗日插值法、ＫＮＮ 以及 ＳＶＲ 方法ꎬ本方法修

复数据效果最优ꎻ本研究提出的交通流组合预测模型ꎬ相较于 ＳＶＲ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 四种预测方法ꎬ在不同路段、
工作日和非工作日均具有更高的预测精度ꎬ流量预测的均方误差 ＭＳＥ和平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ分别下降 ２２.４７％和８.４１％ꎬ
平均速度预测的 ＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别下降 ４２.８３％和 ６.３２％ꎮ 本研究提出的模型为高速公路交通状态预测方法研究提供了新

思路ꎮ
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０　 引言

截至 ２０２２ 年底ꎬ全国高速公路通车里程达到

１７.７万 ｋｍꎬ位居全球第一[１]ꎮ 随着我国高速公路

的快速发展ꎬ智慧高速公路建设随之得到了推动ꎬ
智慧高速公路利用先进的交通数据分析方法ꎬ挖掘

流量、密度、速度等典型表征参数的特征ꎬ通过多样

化的管控手段提高交通系统的安全性和可持续性ꎮ
近年来ꎬＥＴＣ 收费系统普及率大幅提升ꎬ通过对

ＥＴＣ 收费系统采集到的收费数据进行分析处理ꎬ能
够深入挖掘交通流信息ꎬ有利于制定高效合理的交

通运营与管理决策ꎮ 然而ꎬ高速公路收费系统数据

上传存在延迟情况ꎬ即系统数据更新的速度可能比

实际交通流变化的速度慢ꎬ数据缺失问题是 ＥＴＣ 数

据实时应用中不可避免的问题之一[２]ꎮ 收费数据

延迟上传状况的存在会导致实时数据滞后于实际

情况ꎬ从而影响交通流状态实时估计及预测效果ꎮ
因此ꎬ充分利用现有高速公路信息化基础设施ꎬ针
对 ＥＴＣ 收费数据延迟问题需进行实时交通流数据

的质量评估和缺失修复ꎬ以准确评估及预测高速公

路运行状态ꎬ及时引导出行人员做出合理的出行决

策ꎬ保障高速公路安全、便捷、高效运行ꎬ从而提高

高速公路运行效率ꎮ
目前对数据缺失的修复方法主要有 ３ 类:考虑

时间相关性的数据修复、考虑空间相关性的数据修

复、考虑时空相关性的数据修复[３]ꎮ 基于时间相关

性的修复方法中ꎬ常见的方法有历史平均法、移动

平均法、指数平滑法等[４]ꎬ但仅基于时间序列的方

法只能处理少量的丢失数据ꎻ空间相关性是指道路

不同位置的交通流数据具有相关性ꎬ如道路上下游

路段、道路横断面不同车道之间的数据有一定的相

关性规律ꎬ仅基于交通数据空间相关性的修复方法

反映了实际的交通流空间关联ꎬ但难以体现路网交

通的非均匀时变特征ꎮ 为了克服以上问题ꎬ文献

[５]综合考虑了时间和空间维度之间的关联ꎬ利用

历史数据中时空相关性信息插补缺失数据ꎬ研究发

现考虑时空相关性的数据修复方法可以有效提升

交通数据修复精度ꎮ

实时修复后的交通数据可以为交通流状态预

测提供基础ꎬ方便交通管理者提前部署交通资源和

引导交通流ꎮ 交通流预测方法主要有基于统计理

论的预测模型、基于机器学习的预测模型和组合预

测模型[６]ꎮ 统计预测方法是早期交通流预测常用

的方法ꎬ主要分为线性统计方法和非线性统计方

法ꎬ但是此类方法通常假设历史数据之间具有平稳

性和线性相关性ꎬ无法较好处理具有复杂结构的海

量数据ꎮ 机器学习与深度学习方法在交通流量预

测领域应用日益广泛ꎬ大量研究证明其预测准确度

相对较高ꎬ文献[７]建立了基于长短期记忆神经网

络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ) 的高速公路短

时交通流预测模型ꎬ能够深入挖掘预测问题中的时

间相关性ꎬ具有长期预测精度较高的优点ꎮ 针对日

益复杂的交通状态ꎬ很多研究组合使用原有方法ꎬ
以获得更加精确的预测结果ꎬ文献[８]提出了长短

期记忆网络－径向基函数( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ￣
ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＬＳＴＭ￣ＲＢＦ)预测模型ꎬ对比确

定了最佳预测间隔ꎬ再将 ＬＳＴＭ￣ＲＢＦ 方法与单一

ＬＳＴＭ 和 ＲＢＦ 预测方法做实例比较ꎬ验证了预测方

法的准确性和合理性ꎻ文献[９]利用双向长短期记

忆网络 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ Ｂｉ￣
ＬＳＴＭ)捕捉高速公路交通流的时间特征ꎬ将交通速

度特征矩阵输入至 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 预测模型中进行训练

与学习ꎬ结果表明ꎬ相较于 ＨＡ、ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 等

模型ꎬ该模型拥有更好的预测精度ꎮ
通过对交通流数据修复和交通流数据预测研

究现状分析ꎬ以下问题仍需要进一步研究ꎮ
(１)在交通流数据修复方法研究中ꎬ插值法和

统计修复方法无法充分利用路段之间的时空相关

性ꎮ 为了考虑交通流数据的时空特征ꎬ机器学习算

法通常需要大量完整的历史交通流数据进行学习

和训练ꎬ计算过程复杂ꎬ难以适用于交通流缺失数

据实时修复问题ꎮ 因此ꎬ本研究将针对时空相关性

以及模型复杂度进行补充和改进ꎮ
(２)在交通流预测研究中ꎬ常常忽略交通流时

空信息之间的潜在关联ꎬ并且多种交通流特征在不

同时空维度中的影响尚未明确ꎮ 大多数现有的深

度学习模型具有“黑匣子”性质ꎬ对模型预测过程缺
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乏可解释性[１０]ꎬ因此ꎬ本研究将针对时空相关性及

特征影响度进行补充和改进ꎮ

１　 基于低秩张量补全的高速公路交

通流数据修复方法

１.１　 高速公路 ＥＴＣ 数据预处理

１.１.１　 数据清洗

本研究所用数据来自 ２０２３ 年 ３ 月 １ 日—３１ 日

山东京台高速泰安—枣庄段及其周边ꎬ包括 ２１个收

费站、２５个门架在内的高速公路收费系统ꎬ本研究

路段路网结构及门架、收费站分布示意图如图 １ 所

示ꎬ图 １使用 ＡｒｃＧＩＳ 软件绘制ꎮ 当车辆通过收费站

或路段门架时ꎬ收费系统将记录车辆到达相关信

息ꎬ如到达时间、站点信息、收费信息、车辆信息等ꎮ

图 １　 高速公路路网结构及门架、收费站分布示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｉｇｈｗａｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ

ｔｏｌｌ ｇａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｔｏｌｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 收费系统受到车辆启停、设备老化以及人工操

作等影响ꎬ异常数据时有产生ꎬ尤其在高峰时期ꎬ
ＥＴＣ 系统短时间内产生大量收费数据ꎬ更易存在异

常数据ꎮ 此外ꎬ若出现系统故障、信息交互断联、恶
劣天气等情况也会影响数据质量ꎮ 为减少干扰ꎬ需
要对异常数据进行初步识别处理ꎬ主要包括数据冗

余识别和数据错误识别[１１]ꎮ
数据冗余表现为不同数据之间的所有数据字

段均重复ꎮ 理论上讲ꎬ每辆车通过收费设备时生

成的数据具有唯一性ꎬ但实际存在重复情况ꎬ需要

仅保留一条有效数据ꎬ删除其他冗余数据ꎮ 数据

错误是指记录与常识不符的数据ꎬ主要包括以下

几种情况:部分驾驶员在经过收费站时人为躲避

收费或在收费服务区掉头ꎬ导致进出收费站记录

相同ꎻ收费员操作失误或收费站系统未及时同步ꎬ
产生错误数据ꎻ同一位置其他方向的 ＥＴＣ 门架检

测到同一辆车的过车记录ꎻ同一车辆出口站时间

早于入口站时间的记录等ꎮ 面对这些异常数据ꎬ
需要进行删除处理ꎮ

本研究以 １５ ｍｉｎ 为统计间隔ꎬ计算获得通过收

费站或门架的车流量ꎻ根据门架和收费站桩号ꎬ计
算相邻 ＥＴＣ 门架或门架与收费站之间的路段距离ꎻ
链接同一车辆在不同位置的通行记录ꎬ获得车辆平

均行程时间和平均车速ꎮ
１.１.２　 交通流平滑滤波处理

由于受到多种因素的影响ꎬ交通流量和速度在

时间和空间上具有不确定性和波动性ꎬ这种特性对

交通流特征的挖掘和模型的建立产生一定影响ꎮ
因此ꎬ为了提高模型精度和数据质量ꎬ本研究选择

滑动窗口法和一阶指数平滑法[１２]对数据进行平滑

滤波处理ꎬ这 ２种方法计算复杂度低、处理时间短ꎬ
适用于大规模 ＥＴＣ 收费数据的处理ꎮ 本研究设置

平滑系数为 ０. ８、滑动窗口为 ５ ｍｉｎ、时间窗口为

１５ ｍｉｎ的两步数据滤波算法处理交通流量和速度 ２
种交通参数ꎮ
１.２　 交通流数据缺失识别

交通流数据缺失的主要因素有:(１)收费数据

需要通过网络进行上传和传输ꎬ如果网络连接不稳

定或存在故障可能导致延迟上传数据ꎻ(２)收费数

据通常需要进行处理和整理ꎬ例如数据压缩、加密

或格式转换等操作ꎬ这些处理过程需要一定的时

间ꎬ导致数据上传延迟ꎻ(３)当收费数据量较大或上

传频率较高ꎬ需要更长的时间完成上传过程ꎬ高频

率的上传可能使得数据无法及时处理和传输ꎮ 以

上因素导致 ＥＴＣ 数据上传延迟ꎬ造成系统实时记录

的交通流量远小于实际交通流量ꎬ这类数据在本研

究中视为缺失数据ꎮ 缺失数据可分为 ３ 种类型:随
机性缺失、结构性缺失和混合性缺失ꎮ 其中随机性

缺失是由于随机因素干扰而导致的孤立点缺失[１３]ꎬ
这种缺失没有明显的规律ꎻ结构性缺失是由于检测

故障导致交通流量在几分钟甚至几小时内出现数

据丢失ꎬ这种缺失比例较大ꎬ严重影响后续的交通

数据分析ꎻ混合性缺失是前 ２ 种缺失模式的组合ꎮ
本研究在 ３ 月 ６ 日和 ３ 月 ８ 日对泰安路段 ３ 月 ５
日交通流数据的提取结果如图 ２ 所示ꎬ３ 月 ６ 日提

取的数据因延迟上传造成缺失ꎬ３ 月 ８ 日提取的数

据已是上传完整的真实数据ꎮ 图 ２ 中显示了随机
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性缺失和结构性缺失情况ꎮ 随机性缺失数据用黑

色圆圈表示ꎬ结构性缺失数据用黑色方框中的红

色线条表示ꎮ 图 ２ 中显示出随机性缺失数据会在

一天内的任意时段随机出现ꎬ而结构性缺失数据

主要出现在早晚高峰时段和紧邻当前采集时间的

前几个时段ꎮ

图 ２　 ３月 ５日交通流量数据缺失情况
Ｆｉｇ.２　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｍｉｓｓｉｎｇ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ５ｔｈ

　 　 在实际应用中ꎬＥＴＣ 收费系统实时记录并更新

车辆记录ꎬ虽然数据的延迟主要发生在前 ２４ ｈꎬ但数

据缺失的分布情况和类型是未知的ꎬ因此需要设置

一定的阈值对提取的数据进行缺失识别ꎮ 本研究

采用以下判断依据:如果实时提取的某个时段流量

少于上一周同一天一定比例或数量的流量ꎬ则可以

判断为缺失数据ꎮ 为了确定最佳阈值ꎬ本研究将缺

失数据的比例或数量分别设置为 ５％、１０％和 ２０％以

及 ５辆、１０辆和 ２０辆ꎬ利用混淆矩阵方法将模型的

分类结果与实际情况进行比较[１４]ꎬ将不同阈值的识

别情况进行统计ꎬ如表 １所示ꎮ
表 １　 不同阈值下的数据缺失实际识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｍｉｓｓｉｎｇ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

缺失阈值 识别情况
真实缺失数量 /辆

缺失数 无缺失数

５％
缺失数量 １１ ５

无缺失数量 ２２ ５８

１０％
缺失数量 ７ ３

无缺失数量 ２６ ６０

２０％
缺失数量 １ ０

无缺失数量 ３２ ６３

５辆
缺失数量 １３ ５

无缺失数量 ２０ ５８

１０辆
缺失数量 １１ ５

无缺失数量 ２２ ５９

２０辆
缺失数量 ７ ２

无缺失数量 ２６ ６１
　 　 为方便评估识别效率ꎬ采用准确率、精确率、
召回率、特异度、Ｆ１ 分数作为评价指标ꎬ判断混淆

矩阵分类结果准确性ꎮ 使用不同的阈值分别进行

了分类识别后ꎬ混淆矩阵的评价指标结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 交通流量数据缺失评价指标结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｍｉｓｓｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ

阈值
评价指标 / ％

准确率 精确率 召回率 特异度 Ｆ１ 分数

５％ ７１.９ ６８.８ ３３.３ ９２.１ ４４.９

１０％ ６９.８ ７０.０ ２１.２ ９５.２ ３５.４

２０％ ６６.７ １００.０ ３.０ １００.０ ５.８

５辆 ７４.０ ７２.２ ３９.４ ９２.１ ５１.０

１０辆 ７１.９ ６８.８ ３３.３ ９２.１ ４４.９

２０辆 ７０.８ ７７.８ ２１.２ ９６.８ ３３.３

　 　 从准确率和召回率指标来看ꎬ阈值为 ５％、５ 辆

和 １０辆比其他阈值效果好ꎻ从精确率和特异度指标

来看ꎬ阈值为 １０％、５ 辆、２０ 辆比其他阈值效果好ꎻ
从 Ｆ１ 分数来看ꎬ阈值为 ５ 辆时效果最好ꎬ是最准确

的一种识别方式ꎮ
对比几种指标发现ꎬ阈值为 ５ 辆时能够达到最

佳的分类准确度ꎮ 因此ꎬ本研究将交通流缺失数

据识别的阈值设为 ５ 辆ꎬ即某个路段某时段的车

流量相较于上周同一天的车流量少于 ５ 辆时ꎬ本
研究将判定该时段的交通流量数据是不准确的ꎬ

即为缺失数据ꎮ
１.３　 基于低秩交通数据张量补全方法

１.３.１　 模型建立

交通流数据存在很强的时间相似性和空间相

似性ꎬ可以以三维张量形式表示ꎬ包括时间、空间位

置和交通指标三个维度ꎮ 时间维度表示数据采集

的时间点或时间段ꎬ可以是连续的时间间隔或离散

的时间点ꎻ空间位置维度表示数据采集的地理位

置ꎬ可以是点、线或区域ꎬ常见的空间位置包括路

段、交叉口和道路网络ꎻ交通指标维度表示交通流
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量、速度、密度等指标ꎬ可以是实时测量得到的数据

或历史数据ꎮ 交通流三阶张量示意图如图 ３ 所示ꎬ
交通流数据可以表示为以日、周和路段为维度的一

个三阶张量ꎮ

图 ３　 交通流三阶张量示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ￣ｏｒｄｅｒ ｔｅｎｓｏｒ

ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ

　 　 由于交通流数据从日、周和空间上都具有高度

的相关性ꎬ因此它们可以构造为一个近似的三阶张

量ꎮ 针对含有缺失数据的交通流三阶张量ꎬ可以先

进行 ＣＰ 分解(ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｐｏｌｙａｄｉｃ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)寻
找数据的本质特点ꎬ然后再进行还原从而实现数据

的补全ꎮ 假设 Ｘ 为交通流数据相关性的 ｎ 向张量

模型ꎬＸ∈ＲＬ×Ｄ×Ｗꎬ其中 Ｌ 表示路段上门架的位置维

度ꎬＤ 表示交通数据的天维度ꎬＷ 表示交通数据的

周维度ꎮ 根据张量补全理论ꎬ输入目标函数为

ｍｉｎ
ｙ

ｒａｎｋ(Ａ)ꎬ

ｓ.ｔ.　 ＡΩ ＝ＸΩꎬ
式中ꎬｒａｎｋ(􀅰)为张量的秩ꎬＡ 为填补交通数据后的

张量ꎬΩ 为已观测到的数据索引变量ꎮ
针对一个三阶张量的交通流数据补全问题可

以建模为以下数学式ꎬ即

ｍｉｎ
ＭꎬＸ１ꎬＸ２ꎬＸ３

∑
３

ｋ ＝１
αｋ‖Ａｋ(ｋ)‖ｒｋꎬ

ｓ.ｔ.
Ａｋ ＝Ｍꎬ ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３
ＭΩ ＝ＡΩ

{ ꎬ

式中: Ｍ 为辅助变量ꎬ用来建立观测到的原始张量

间的关系ꎻＡｋ为填补交通数据后的张量ꎻｋ 为索引ꎮ
１.３.２　 模型求解

目前ꎬ很多研究常用交替最小二乘法和梯度下

降法对模型进行求解优化[１５￣１８]ꎬ但由于矩阵和张量

分解都是非凸问题ꎬ因此常用的方法并不能达到全

局最优ꎮ 为了解决此问题ꎬ本研究使用交替方向乘

法器算法(ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬ
ＡＤＭＭ) [１９]进行模型求解ꎬ这种方法可以将全局问

题分解为众多更小且更容易求解的局部子问题ꎬ从

而获得全局最优解ꎮ
采用 ＡＤＭＭ 框架优化目标函数ꎬ建立目标函

数的增广拉格朗日函数ꎬ即

Ｌ(Ｍꎬ{ＡｋꎬＴｋ} ３ｋ＝１)＝∑
３

ｋ ＝１
(ａｋ‖Ａｋ(ｋ)‖ｒｋꎬ∗

＋

ρｋ

２
Ａｋ(ｋ) －Ｍ(ｋ)

２
Ｆ＋‹Ａｋ＋ＭꎬＴｋ › )ꎬ (１)

式中: ‹􀅰ꎬ􀅰› 表示内积ꎻ Ｔｋ 作为辅助变量用作

ＡＤＭＭ 算 法 的 双 重 更 新ꎬ 即 拉 格 朗 日 乘

子ꎬＴｋ∈ＲＬ×Ｄ×Ｗꎮ
ＡＤＭＭ 算法以迭代的方式将原优化问题转换

为以下子问题ꎬ公式为

Ａｌ＋１
ｋ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ａ
Ｌ(Ｍꎬ{Ａ ｌ＋１

ｋ ꎬ Ｔ ｌ
ｋ} ３ｋ＝１)ꎬ (２)

Ｍ ｌ＋１
ｋ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｍ
Ｌ(Ｍꎬ{Ａｌ＋１

ｋ ꎬ Ｔ ｌ
ｋ＋１} ３ｋ＝１)ꎬ (３)

Ｔ ｌ＋１
ｋ ＝Ｔ ｌ

ｋ＋ρｋ Ａｌ＋１
ｋ －Ｍｌ＋１( ) ꎬ (４)

变量的更新顺序为Ａｌ＋１
１ →Ａｌ＋１

２ →Ａｌ＋１
３ →Ｍ ｌ＋１→Ｔ ｌ＋１

１ →
Ｔ ｌ＋１
２ →Ｔ ｌ＋１

３ ꎮ
１.３.３　 模型对比

为验证所提出模型的优越性ꎬ本研究将提出的

修复方法分别与拉格朗日插值法、Ｋ 最近邻法(Ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)、支持向量回归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)等几种模型进行对比ꎮ 为

了方便与其他预测模型进行比较ꎬ本章选取平均绝

对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)ＭＡＥ和平均绝对

百分比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)
ＭＡＰＥ作为预测效果评价指标ꎮ 不同模型的修复效果

如表 ３所示ꎬ低秩张量补全模型在 ４个路段的修复对

比结果如表 ４所示ꎮ
表 ３　 各算法整体修复结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｒｅｐａｉｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型类型
评价指标

ＭＡＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ＭＡＰＥ / ％
拉格朗日插值 ２７.１８７ １３.６３１
ＫＮＮ １９.１８７ １０.０９２
ＳＶＲ １２.７５０ ６.４７５
低秩张量补全 ６.６５６ ３.９２６

表 ４　 低秩张量补全模型各路段修复结果对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｐａｉｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ

ｉｎ ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ｔｅｎｓｏｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

路段名称
评价指标

ＭＡＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ＭＡＰＥ / ％

泰安 ８.５６２ ４.１８８

满庄 ７.２５０ ４.１２３

曲阜 ６.５００ ３.４１７

滕州 ４.３１２ ３.９７７
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　 　 由表 ３知ꎬ在 ４类模型中ꎬ低秩张量补全模型的

ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ均为最低值ꎬ与其他模型中效果最好的

ＳＶＲ 模型对比ꎬＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低 ４７. ８０％ 和

３９.３７％ꎬ整体修复效果最好ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ本研究提

出的模型在各个路段上的各项指标ꎬ各项指标都相对

较低ꎬ表明模型具有一定稳定性ꎮ

２　 基于注意力机制的卷积长短期神经

网络交通流参数预测方法

２.１　 ＣＮＮ
卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ

ＣＮＮ)是深度学习领域的代表算法之一ꎬ是一种包含

卷积计算和深度结构的前馈神经网络ꎬ可以实现端到

端的学习ꎮ ＣＮＮ 通常包含数据输入层、卷积层、激活

层、池化层和全连接层ꎬ可通过对各个层的迭代计算

形成完整的 ＣＮＮ 结构[２０]ꎮ 在交通预测方面ꎬＣＮＮ
能够从交通数据中提取有效的特征ꎬ通过卷积操作和

池化操作自动学习和提取数据中的空间特征和局部

模式ꎮ 其次ꎬＣＮＮ 适用于时空建模ꎬ通过多层卷积和

池化操作构建深度网络结构ꎬ能有效地捕捉交通数据

中的时空依赖性ꎮ
２.２　 ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 是循环神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)的一种变体ꎬ用于解决一般递归神经网

络中普遍存在的长期依赖问题ꎬ其核心概念在于细

胞状态以及“门”结构[２１]ꎮ ＬＳＴＭ 可以根据历史交

通数据学习交通状态的变化规律ꎬ并预测未来的交

通情况ꎮ ＬＳＴＭ 模型将历史交通数据作为输入序

列ꎬ将未来的交通数据作为输出序列ꎬ通过捕捉交

通流的复杂动态变化特征ꎬ从而实现准确的交通流

预测ꎮ ＬＳＴＭ 模型流程图如图 ４所示ꎮ

图 ４　 ＬＳＴＭ 模型流程图
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 在时间步 ｔ 处ꎬ假设输入为 ｘｔꎬ前一时刻的隐藏

状态为 ｈｔ－１ꎬ单元状态为 ｃｔ－１ꎬＬＳＴＭ 的计算过程如

下:首先ꎬ计算遗忘门 ｆｔꎬ控制前一时刻单元状态的

遗忘程度ꎬ公式为

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ ｘｔ＋Ｕｆ ｈｔ－１＋ｂｆ)ꎬ (５)
式中ꎬＷｆ 是输入 ｘｔ 的权重矩阵ꎬＵｆ 是前一时刻隐藏

状态 ｈｔ－１的权重矩阵ꎬｂｆ 是偏置向量ꎬσ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数ꎮ

其次ꎬ计算输入门 ｉｔꎬ控制新信息的输入程度ꎬ
公式为

ｉｔ ＝σ(Ｗｉｘｔ＋Ｕｉｈｔ－１＋ｂｉ)ꎬ (６)
式中ꎬＷｉ 是输入 ｘｔ 的权重矩阵ꎬＵｉ 是前一时刻隐藏

状态 ｈｔ－１的权重矩阵ꎬｂｉ 是偏置向量ꎮ

　 　 再次ꎬ计算新单元状态ｃｔ
 ꎬ用于更新当前单元状

态ꎬ公式为

ｃｔ
 ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｘｔ＋Ｕｃｈｔ－１＋ｂｃ)ꎬ (７)

式中ꎬＷｃ 是输入 ｘｔ 的权重矩阵ꎬＵｃ 是前一时刻隐

藏状态 ｈｔ－１的权重矩阵ꎬｂｃ 是偏置向量ꎬｔａｎｈ 是双曲

正切函数ꎮ
　 　 最后ꎬ计算当前时刻的单元状态 ｃｔꎬ并更新隐藏

状态 ｈｔꎬ从而得到模型的输出ꎬ公式为

ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ－１＋ｉｔ☉ｃｔ
 ꎬ (８)

ｈｔ ＝ｏｔ☉ｔａｎｈ(ｃｔ)ꎬ (９)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏｘｔ＋Ｕｏｈｔ－１＋ｂｏ)ꎬ (１０)

式中:☉表示逐元素乘积ꎻｏｔ 是输出门ꎬ用于控制输

出程度ꎻＷｏ 是输入 ｘｏ 的权重矩阵ꎻＵｏ 是前一时刻
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隐藏状态 ｈｔ－１的权重矩阵ꎻｂｏ 是偏置向量ꎮ
２.３　 注意力机制

注意力机制( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＡＴＴ)是一

种在机器学习和自然语言处理中广泛应用的技

术[２２]ꎮ 它模拟了人类在处理信息时的注意力分配

过程ꎬ通过对输入序列中不同位置的信息赋予不同

的权重ꎬ从而集中关注对当前任务有用的部分[２３]ꎮ
其主要目的是使模型能够在处理输入序列或集合

数据时更加灵活地关注重要的部分ꎬ而不是一概而

论ꎮ 在深度学习领域ꎬＡＴＴ 通过动态地分配权重给

输入的不同部分ꎬ使得模型能够在不同的时间步或

位置上分配不同的关注度ꎮ 在深度学习中ꎬＡＴＴ 通

常用于处理序列数据ꎬ可以帮助模型在处理长序列

时更好地捕捉关键信息ꎬ有效地解决长期依赖问题ꎮ
注意力机制可以分为硬注意力和软注意力[２４]ꎮ

在硬注意力机制中ꎬ模型明确选择一个输入元素作

为注意力的焦点ꎬ忽略其余元素ꎮ 这种确定性可能

会带来局限性ꎬ特别是在处理复杂的输入数据和任

务时ꎮ 软注意力机制为每个输入元素分配一个连

续的注意力权重ꎬ并将这些权重用于对输入进行加

权聚合ꎮ 软注意力机制根据输入数据的上下文和

任务要求动态地分配注意力ꎬ能够关注多个元素ꎬ
并将注意力权重分配到不同程度ꎮ 这种灵活性使

得软注意力具有更好的适应性和表达能力ꎮ 本研

究使用的是软注意力机制ꎬ将对其进行重点介绍ꎮ
软注意力机制得到的是所有输入向量在注意

力分布下的期望ꎬ公式表示为

αｎ ＝ｐ(ｚ＝ｎ ｜Ｘꎬｑ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ｓ(ｘｎꎬｑ))＝
ｅｘｐ(ｓ(ｘｎꎬｑ))

∑
Ｎ

ｊ ＝１
ｅｘｐ(ｓ(ｘｊꎬｑ))

ꎬ (１１)

ｓ(ｘｎꎬｑ)＝ ｖｔ ｔａｎｈ(Ｗｘｎ＋Ｕｑ)ꎬ (１２)
式中:αｎ为第 ｎ 个向量的权重ꎻ Ｘ 是一个长度为 Ｎ 的

输入序列ꎬ Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎻ ｑ 为查询向量ꎻ ｓ(ｘｎꎬ
ｑ)为注意力打分函数ꎻｖ 、Ｗ、Ｕ 为可学习的参数ꎮ

最后ꎬ软注意力机制得到的加权向量可以表

示为

ａｔｔ(Ｘꎬｑ) ＝∑
Ｎ

１
αｎｘｎꎮ (１３)

２.４　 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＳＴＭ
交通流数据涵盖了时空信息ꎬ包括交通流量、

速度、道路状态等ꎬ具有高度复杂性和时空相关

性[２５]ꎮ 在交通流参数预测中ꎬＣＮＮ 通过卷积和池

化操作能够自动提取空间特征和局部模式ꎬ而
ＬＳＴＭ 则擅长捕捉长序列的时间依赖性ꎮ ＡＴＴ 通

过动态分配权重ꎬ使模型能够聚焦于重要特征ꎬ提
升预测准确性和可解释性ꎮ

因此ꎬ基于以上 ３ 个方法对于交通流参数预测

的优势ꎬ本研究提出一种基于注意力机制的卷积长

短期记忆神经网络(ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ)的高速公路

交通流参数预测模型ꎬ框架图如图 ５所示ꎮ

图 ５　 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型框架图
Ｆｉｇ.５　 Ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＡＴＮ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 该模型充分考虑了交通流参数的时空特性ꎬ挖
掘了数据随时间和空间的变化特征ꎬ能够更准确地

捕捉交通系统的动态变化ꎬ并且能够更好地捕捉输

入数据中的重要特征并分配权重ꎬ有助于提高预测

精度ꎮ 该预测模型共设计了 ４ 个层次的结构ꎬ其详

细构建过程如下所述ꎮ
(１)输入层:将训练数据输入预测模型ꎮ 输入数

据的格式为 Ｎ×Ｍ 的矩阵ꎬ其中 Ｎ 表示训练数据的时

间序列长度ꎬＭ 表示每个时间段的交通特征信息ꎮ
(２)ＣＮＮ 层:通过三层卷积层、池化层和一层

全连接层提取输入数据的时空特征ꎮ 在 ＣＮＮ 层中

引入 ＡＴＴꎬ增强序列之间的时空特征相关性ꎬ并将加

强后的序列数据传递给后续模型ꎮ 其中卷积核数目

为 ５０ꎬ大小为 ３×３ꎬ步长为 １ꎮ 池化层对输入的高维特
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征数据进行降维处理ꎬ以提高卷积神经网络的计算速

度ꎬ并防止过拟合ꎮ 并且采用最大池化策略ꎬ池化核

大小为 ２×２ꎬ步长为 ２ꎮ 在池化层和 ＬＳＴＭ 层之后添

加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ以有效防止过拟合ꎮ 全连接层作为回

归输出层ꎬ输出时空特征数据ꎬ减少特征位置对分类

结果的影响ꎬ提升整个网络的鲁棒性ꎮ
(３)ＬＳＴＭ 层:挖掘输入数据序列的时间相关

性ꎬ选用三层 ＬＳＴＭ 网络能更好地捕捉长序列数据

中的长期依赖关系ꎬ提升序列数据的建模能力ꎬ
ＬＳＴＭ 神经元的个数为 １２８个ꎮ

(４)输出层:输出模型的预测结果ꎮ

３　 交通流参数预测方法验证

３.１　 模型对比

为了验证模型的有效性ꎬ本研究选择 ＳＶＲ、
ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 等 ４ 种预测模型作为对

比模型ꎬ与本研究提出的 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模

型进行比较ꎮ 高速公路路段交通流参数预测模型

的输入数据分为训练数据和测试数据ꎬ其中训练

数据占比为 ８０％ꎬ测试数据占比为 ２０％ꎮ 文献

[２６]针对 ＬＳＴＭ 模型对交通流预测研究方面做过

相关分析ꎬ通过比较 ５、１０、１５ ｍｉｎ 的预测步长的预

测效果ꎬ发现当预测水平为 ５ ｍｉｎ 时ꎬ模型的预测

精度最高ꎬ预测范围越长时ꎬ误差越大ꎮ 综合考虑

预测精度以及在实际应用中数据上传延迟的问

题ꎬ本研究选择 １５ ｍｉｎ 作为预测步长ꎮ 此外ꎬ进行

模型训练和预测前后还需要对数据进行归一化与

反归一化处理ꎬ归一化处理是指将数据处理为[０ꎬ
１]的数据分布ꎬ反归一化处理是指将归一化后的

数据还原为原始的数据ꎮ 为了方便与其他预测模

型进行比较ꎬ本研究选取 ＭＳＥ和 ＭＡＰＥ作为预测效

果评价指标ꎮ
３.２　 试验结果与分析

３.２.１　 数据补全效果预测结果分析

本研究选取泰安枢纽路段将未经数据补全的

预测模型与采用低秩张量进行数据修复后的预测

模型进行结果对比ꎬ预测效果误差对比如表 ５所示ꎮ
由表 ５可以看出ꎬ经过数据修复后的模型在预测误

差方面有显著减小ꎬ在流量预测上 ＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别

降低 ７２％和 ３６％ꎻ在平均速度预测方面 ＭＳＥ和 ＭＡＰＥ

分别降低 ４６.５％和 ２５.０％ꎮ 这是由于缺失的数据无

法真实反映实际交通运行状况ꎮ 交通流数据体现

了时间和空间位置上的变化ꎬ采用低秩张量补全数

据的方法考虑了交通流数据的时空特征ꎬ更加适用

于实时的交通流异常数据修复问题ꎮ

表 ５　 数据补全预测结果误差对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｄａｔａ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ３１３.９０９ １２.０５２ １４.１０４ ２.７２３

Ｐｒｅ￣ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ８７.３３５ ７.７５７ ７.５３５ ２.０３１

３.２.２　 不同时段预测结果分析

为评估模型在不同时段的预测效果ꎬ基于泰

安—枣庄 １３ 个路段的收费数据ꎬ对比工作日(３ 月

２９日ꎬ周三)和非工作日(３ 月 ２６ 日ꎬ周日)的交通

流量与速度预测误差ꎮ 本研究所选日期均无节假

日、恶劣天气或特殊活动干扰ꎮ １３ 个路段工作日和

非工作日使用 ５种模型的平均预测误差结果如表 ６
和表 ７所示ꎮ 由表 ６ 和表 ７ 可知ꎬＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ
方法的误差均值低于其他对比方法ꎮ 综合来看ꎬ预
测流量的 ＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别下降 ２２.４７％和 ８.４１％ꎬ预
测平均速度的 ＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别下降 ４２. ８３％ 和

６.３２％ꎮ

表 ６　 泰安—枣庄 １３个路段 ３月 ２９日(周三)不同模型平均预测误差
Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ１３ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔａｉａｎ ｔｏ Ｚａｏｚｈｕａｎｇ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２９ｔｈ (Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ)

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ ２５３.２４５ １３.２１５ ２３.０３５ ３.６０４

ＣＮＮ ２５７.４０４ １２.１８３ １７.５４０ ３.１６５

ＬＳＴＭ １９５.８３２ １０.９４２ １５.５２３ ３.００５

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９１.４５１ ８.０９４ １４.５３４ ２.９４２

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣ＡＴＴ ５３.６５０ ６.８３７ ８.６１２ ２.４５６
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表 ７　 泰安—枣庄 １３个路段 ３月 ２６日(周日)不同模型平均预测误差
Ｔａｂｌｅ ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ１３ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔａｉａｎ ｔｏ Ｚａｏｚｈｕａｎｇ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２６ｔｈ (Ｓｕｎｄａｙ)

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ １９７.６７３ １２.０４２ ２４.９３３ ４.４８３
ＣＮＮ １１２.６１４ ８.０４８ ２９.６９７ ３.１４０
ＬＳＴＭ ５７.０９４ ７.１２４ ２２.３１０ ２.７０２
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ５４.３６８ ６.９２８ １７.２４５ ２.４７３
ＣＮＮ￣ＬＳＴ￣ＭＡＴＴ ５２.４０３ ６.８３８ ９.５００ ２.５６９

　 　 泰安路段 ３月 ２６ 日—３１ 日真实交通流参数与

ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 方法预测得到的交通流量、平均

速度结果的对比情况如图 ６所示ꎮ

图 ６　 泰安路段 ３月 ２６日—３１日真实交通流参数与 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测结果
Ｆｉｇ.６　 Ｒｅａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｔａｉａｎ ｒｏａｄ

ｓｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｍａｒｃｈ ２６ｔｈ ｔｏ ３１ｓｔ

　 　 由图 ６ 可知ꎬ本研究提出的模型 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 的预测结果与实际交通流参数整体较吻合ꎬ能
够实时反映高峰期交通流的瞬间波动情况ꎬ可以捕捉

交通流微小变化ꎬ预测拟合度和灵敏度较高ꎮ 图 ６中
误差曲线分析表明ꎬ流量预测误差集中在±２０辆范围

内ꎬ平均速度预测误差控制在±１０ ｋｍ / ｈ 以内ꎮ 流量

拟合度略低于平均速度ꎬ主要因流量波动性较高(尤
其是高峰时段突变)ꎬ而平均速度变化相对平缓ꎮ
３.２.３　 不同路段预测结果分析

为评估不同路段的模型预测效果ꎬ选取泰安、
满庄、曲阜、滕州 ４个枢纽路段进行测试ꎮ 基于 ３ 月

２６日—３１日的收费数据ꎬ利用 ５种模型进行交通流

预测ꎬ其误差对比结果如表 ８ ~ １１ 所示ꎮ 试验结果

表明ꎬ传统机器学习模型 ＳＶＲ 作为浅层模型ꎬ其非

线性建模能力显著弱于深度学习模型ꎮ ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 通过融合时空特征ꎬ预测效果较单一 ＣＮＮ 或

ＬＳＴＭ 模型略有提升ꎮ 然而ꎬ无论是流量还是平均

速度ꎬＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的预测效果都有显著改善ꎬ
总体优于其他几种对比模型ꎮ 这体现了时空结合

的优越性ꎬ表明注意力机制在关注对交通流预测具

有较高相关性的时空因素时起到了重要作用ꎬ赋予

了这些因素较高的权重ꎮ
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表 ８　 泰安路段预测结果误差对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔａｉａｎ Ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ ３４８.９３３ １４.９５７ ３５.０６８ ３.５２１
ＣＮＮ ２００.７８５ １２.６４０ １４.２１９ ２.８１９
ＬＳＴＭ ２８３.７８０ １１.５８９ ９.９４６ ２.４２５
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ １１２.７６８ ８.１４９ ９.１２９ ２.３１６
ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ８７.３３５ ７.７５７ ７.５３５ ２.０３１

表 ９　 满庄路段预测结果误差对比
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｎｚｈｕａｎｇ Ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ ２９２.８９０ １５.６４６ １３.２２７ ２.８６４
ＣＮＮ ５０２.４７２ １３.７９１ １２.４２０ ２.７４９
ＬＳＴＭ ４８７.８２２ １１.４８６ １０.０２０ ２.５１７
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ２３９.６６５ ８.０８５ ９.１７６ ２.４２６
ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ５０.５７４ ５.２８６ ８.６１２ ２.３６６

表 １０　 曲阜路段预测结果误差对比
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｑｕｆｕ Ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ １６１.２１２ １１.４７７ ２９.１９９ ３.１２８
ＣＮＮ １７.０９３ ４.０４０ １５.４３６ ２.９８５
ＬＳＴＭ １６.３０７ ３.９６５ １０.４５７ ２.５４９
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ６.９８５ ２.６５５ ９.４１１ ２.４４５
ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ４.８９５ ２.１０３ ８.９８５ ２.４２９

表 １１　 滕州路段预测结果误差对比
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔｅｎｇｚｈｏｕ Ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ

预测模型
流量

ＭＳＥ / (辆􀅰１５ ｍｉｎ－１) ２ ＭＡＰＥ / ％
平均速度

ＭＳＥ / (ｋｍ􀅰ｈ
－１) ２ ＭＡＰＥ / ％

ＳＶＲ １３９.３２３ １２.７０９ ３９.３４４ ３.７２８
ＣＮＮ ２７.８０４ ６.８０４ １６.９３３ ３.３７３
ＬＳＴＭ ２９.０５８ ６.９３４ １０.７１０ ２.７３８
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ １４.９８２ ４.９３１ ９.９９０ ２.６２９
ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ １０.７３０ ４.１６１ ９.５００ ２.５６９

　 　 泰安—枣庄区域 １３ 个路段在 ３ 月 ２９ 日(周
三)和 ３ 月 ２６ 日(周日)的实际交通流量热力图、
ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测得到的交通流量热力图以

及实际平均速度热力图、ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测得

到的平均速度热力图如图 ７ ~ １０ 所示ꎮ 工作日周

三的交通流量如图 ７ 所示ꎬ凌晨 ０:００—６:００ 的交

通流量最小ꎬ６:００ 之后交通流量逐渐增加ꎮ 在

８:００—１２:００ 和 １４:００—１８:００ꎬ交通流量达到高

峰ꎮ ２０:００ 之后ꎬ交通流量逐渐下降并趋于平缓ꎮ
工作日的交通平均速度如图 ８ 所示ꎬ在白天时段

较高ꎮ 非工作日周日的交通流量如图 ９ 所示ꎬ早

高峰时段车辆较少ꎬ而晚高峰持续高位状态ꎬ一直

延续到 ２０:００ꎮ 非工作日的交通平均速度如图 １０
所示ꎬ这段时间车流畅通ꎬ因为人们通勤需求较

大ꎮ 夜间平均速度较低ꎬ主要归因于安全限速措

施及货车通行比例较高ꎮ 每张图的上半部分显示

了实际交通流量和平均速度热力图ꎬ下半部分显

示了 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测得到的交通流量和平

均速度热力图ꎮ 通过对比可以发现ꎬＡＴＴ￣ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 预测的结果与实际情况非常吻合ꎬ它能准确

预测交通流量的微小变化ꎬ并且在低速时段的拟

合度也较高ꎮ
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图 ７　 ３月 ２９ 日(周三)１３个路段实际与 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测交通流量热力图
Ｆｉｇ.７　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒ １３ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２９ｔｈ

图 ８　 ３月 ２９日(周三)１３个路段实际与 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测平均速度热力图
Ｆｉｇ.８　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒ １３ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２９ｔｈ
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图 ９　 ３月 ２６日(周日)１３个路段实际与 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测交通流量热力图
Ｆｉｇ.９　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒ １３ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２６ｔｈ

图 １０　 ３月 ２６日(周日)１３个路段实际与 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测平均速度热力图
Ｆｉｇ.１０　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒ １３ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２６ｔｈ
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４　 结束语

本研究基于 ＥＴＣ 收费数据实现了考虑时空特

性的高速公路交通流数据修复和实时状态预测ꎮ
首先ꎬ本研究对山东省京台高速泰枣路段的 ＥＴＣ 收

费数据进行了预处理ꎬ并对高速公路交通流表征参

数进行了分析ꎬ采用混淆矩阵确定了交通流缺失数

据的识别阈值ꎬ并建立了基于低秩张量补全的数据

修复方法ꎬ随后结合注意力机制ꎬ构建了 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 组合预测模型ꎬ实现交通流参数预测ꎮ 本研

究的主要结论如下:
(１)针对实际应用中交通流实时数据缺失问

题ꎬ提出一种基于低秩张量补全的高速公路数据修

复方法ꎮ 选择高速公路实测交通流数据作为研究

对象ꎬ对比插值法、ＫＮＮ、ＳＶＲ 的修复效果ꎮ 结果表

明ꎬ相比于传统的数据修复方法ꎬ采用低秩张量补

全模型的修复效果优于其他对比算法ꎬ平均绝对误

差和平均绝对百分比误差分别下降 ４７. ８０％ 和

３９.３７％ꎮ
(２)由于交通流数据中存在复杂多层次的时空

依赖性ꎬ本研究提出一种基于注意力机制的卷积长

短期记忆神经网络高速公路交通流参数预测方法ꎮ
通过不同时段、不同路段下的交通流量和平均速度

试验预测对比ꎬ本研究所提出的 ＡＴＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ
组合模型相比传统机器学习 ＳＶＲ 模型以及 ＣＮＮ、
ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 三种深度学习模型ꎬ预测流量

的均方误差和平均绝对百分比误差分别下降

２２.４７％和 ８.４１％ꎬ预测平均速度的均方误差和平均

绝对百分比误差分别下降 ４２.８３％和 ６.３２％ꎮ
本研究仍存在一定不足ꎬ仅以干线道路为实例

验证方法有效性ꎬ而未考虑网状或环状路网等复杂

路网结构ꎬ并且未考虑多种交通事件对交通流的影

响ꎬ因此ꎬ下一步研究将针对复杂路网结构及多种

交通事件对所提出方法进行验证和优化ꎬ并与多种

最新的深度学习方法对比分析ꎮ
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