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基于数据编解码的时空交通流预测方法

龙佰超，    关为生，    肖建力
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：针对路网的拓扑信息不完整而无法实现时空结合交通流预测的情况，提出了一种基于时间

序列预测模型联合数据编解码机制的预测方法。对路网内路段交通流数据进行编码得到路网信息

的链状结构，以此获取路网结构中的拓扑信息；通过时序模型对链状结构进行交通流预测，完成

对链状结构的时序特征提取；最终，通过解码方法得到路网的时空交通流预测结果。采用 GPS 数

据，选取不同路网进行对比实验，引入数据编解码的时空交通流预测方法与时间序列模型进行比

较，并且与基线模型 HA 和 ARIMA 展开了对比实验。实验结果表明：深度学习模型引入数据编

解码机制后，模型性能明显提升；引入数据编解码机制的深度学习模型的性能比基线模型的性能

更优越。该方法仅仅使用简单的时间序列深度网络再联合数据的编解码机制即可实现时空结合的

交通流预测。
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Spatio-temporal traffic flow prediction method based on data
encoding and decoding

LONG Baichao，      GUAN Weisheng，      XIAO Jianli
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and

Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: A prediction method based on a time series prediction model combined with a data encoding
and  decoding  mechanism  was  proposed  for  the  situation  that  the  topological  information  of  the  road
network is incomplete,  and it  is  not possible to realize the spatio-temporal traffic flow prediction. The
chain  structure  of  road  network  information  was  obtained  by  encoding  the  traffic  flow  data  of  road
sections in the network, so as to obtain the topological  information in the road network structure.  The
traffic flow prediction of the chain structure was carried out by the time series model. The extraction of
the  temporal  features  of  the  chain  structure  was  completed.  Finally,  the  spatio-temporal  traffic  flow
prediction results of the road network were obtained by the decoding method. Different road networks
and  their  GPS  data  were  selected  for  comparison  experiments.  The  spatio-temporal  traffic  flow
prediction method of  data  encoding and decoding was introduced for  comparison with  the  time series
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model and the baseline models of HA and ARIMA. The experimental results show that the performance
of the deep learning model is significantly improved after the data encoding and decoding mechanism is
introduced. The performance of the deep learning model with this mechanism is superior to that of the
baseline model. The proposed method can achieve spatio-temporal traffic flow prediction only using a
simple time series deep network combined with the data encoding and decoding mechanism.

Keywords: intelligent  transportation  systems; traffic  flow  forecasting; data  encoding  and  decoding;
time series model; deep learning

 
 

随着城市道路和车辆的增多，实时、准确的

交通流预测尤为重要。单一的时间序列预测模型

无法满足交通流预测的需求。路网中相邻道路之

间相互影响，交通流预测任务必须同时考虑时间

特性和空间特性。因此，基于时空特性的交通流

预测方法成为当下智能交通领域的热门研究话题。

在特征提取的尺度上，模型可以分为 3种：

时序模型、空间模型和时空模型[1]。时序模型和空

间模型分别提取交通流数据的时间特征和空间特

征。时空模型既能提取交通流数据的时间特征，

也能提取空间特征，并且在交通流预测中取得了

不错的效果。时序模型又可以分为传统模型和基

于深度学习的模型。自回归综合移动平均模型[2]、

灰色预测模型[3]、卡尔曼滤波模型[4]、支持向量机

回归模型 [5]、K最近邻模型 [6]、贝叶斯模型 [7]、模

糊逻辑模型 [8] 和人工神经网络模型 [9] 为传统的时

间序列模型。基于深度学习的时序模型有循环神

经网络 [10]、长短期记忆 [11] 和门控循环单元 [12] 等。

空间模型中的卷积神经网络适用于欧几里德空

间，而图卷积网络可以从本质上描述空间特征，

并提取复杂路网结构，但需要拥有路网中图结构

的邻接矩阵等信息。路网交通情况十分复杂，这

些方法的交通流预测性能需要进一步提升，因

此，时空模型脱颖而出。当下时空模型大多数为

时空混合模型，即为时间模型和空间模型的融

合。在路网拓扑结构可以获得的情况下，混合模

型可以得到不错的效果，但是，足够的拓扑数据

不易获取。

综上，本文提出了一种基于数据编解码的时

空交通流预测方法。在不能获取足够拓扑信息的

情况下，此方法充分考虑交通流的时间特性和空

间特性，利用数据编解码对路网进行空间特征的

提取，运用时序模型对路网进行时间特征的提

取，从而能更准确地预测实际交通状况，有效提

高预测精度。

 1    交通流预测方法概述

智能交通系统发展至今，许多学者提出了基

于时间、空间和时空特性的交通流预测方法，不

同的交通流预测方法在特征提取上各有不同。

 1.1     基于时间特性的交通流预测方法

传统的基于时间特性的交通流预测方法少数

为参数模型 [13]，如自回归综合移动平均模型、灰

色预测模型和卡尔曼滤波模型等，上述模型算法

简单，计算方便。但是其依赖于系统模型的静态

假设，不能反映交通数据的非线性和不确定性。

而非参数模型 [14] 在拥有充足历史数据的条件下，

可以很好地解决这些问题。常见的非参数模型有

支持向量机回归模型、K最近邻模型、贝叶斯模

型、模糊逻辑模型和人工神经网络模型等。随着

深度学习的发展，循环神经网络及其变种长短期

记忆和门控循环单元成为当下常用的时间序列预

测模型。

 1.2     基于空间特性的交通流预测方法

卷积神经网络在处理规则的网格数据时效果

十分显著，但是路网结构往往是不规则的图结

构。相较于卷积神经网络，图卷积网络在处理非

欧式结构数据上效果更好，可以用于捕获图数据

的结构特征。由于两者所面对的数据结构不同，

图卷积网络广泛应用于路网交通流预测，并且取

得了良好的效果。在充足的路网拓扑数据下，图

卷积网络在空间特征提取上有着不错的效果，如

路网图结构的度矩阵、邻接矩阵等。

 1.3     基于时空特性的交通流预测方法

许多学者将时间序列模型和空间序列模型组

合成为时空混合模型，混合模型既能提取时间特

征，还能提取路网的空间拓扑信息。Zhao等[15] 将

图卷积网络与门控循环单元相结合，提出时间图

卷积网络。Zhang等 [16] 提出基于动态特征编码的

时空模糊图卷积网络模型，该模型将图卷积网络
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与长短期记忆网络相结合，同样达到了不错的时

空预测效果。无论时序模型和空间模型如何组

合，都需要充足的路网拓扑数据才可以进行交通

流预测，而拓扑数据往往比较难以获取。Yu等[17]

通过图卷积和注意力机制捕获几何交通数据相关

性，并使用生成式对抗学习框架内的编码器和解

码器体系结构提取和扩展时间数据相关性。传统

的统计学算法以及近年来的机器学习、深度学习

算法都可以用于时间序列预测，不同的方法各有

优劣。当同时预测多个时间序列，并且各个时间

序列之间存在空间上的关系时，就不能只将每个

时间序列单独建模，而需要考虑不同时间序列之

间的空间依赖关系。基于时空特性的交通流预测

方法主要为时序模型和空间模型组成的混合模

型，在已知路网信息充足的情况下，上述方法有

着不错的表现。但数据的获取往往十分困难，且

路网信息不完整的情况长期存在。考虑道路拓扑

数据获取困难等问题，本文提出基于数据编解码的

时空交通流预测方法，该方法的具体流程如图 1所示。

X

首先对初始路段数据进行初始化得到归一化

的数据 ；然后选取中心路段进行路网构建和数据

X̂

Ŷ

Y

的编码，提取路网中隐藏的空间特征矩阵 ，此过

程将路网的拓扑结构信息编码为链状结构；将编

码后的数据输入时序模型中提取路网的时间特

征，得到编码数据矩阵 ；最后通过数据解码得到

路网中道路的交通流数据 。表 1为本文符号说明。
 

  
表 1    符号说明

Tab.1    Symbol description

符号 符号意义

M 路网内路段总数

N 时间周期总数

R 路段编号集合

xi j(i = 1,2, · · · ,N; j = 1,2, · · · ,M) i j第 时刻 路段的数据

xn = [xn1 xn2 · · · xnM]T(n = 1,2, · · · ,N) n M时刻 路段数据列向量

x′m = [x1m x2m · · · xNm](m = 1,2, · · · ,M) m N路段 时刻数据行向量

X = [x1 x2 · · · xN ] = [x′1 x′2 · · · x′M]T 路网输入数据

X̂ = [x̂1 x̂2 · · · x̂N ] = [x̂′1 x̂′2 · · · ˆx′M]
T 编码后的路网输入数据

Ŷ =
[
ŷ1 ŷ2 · · ·

]
= [ŷ′1 ŷ′2 · · · ]

T 时序模型输出数据

Y =
[
y1 y2 . . .

]
= [y′1 y′2 · · · ]

T 解码后的模型输出数据

 
 

 2    路网输入数据的编码

道路交通流数据是常见的时间序列数据，用

于描述交通现象随时间变化的情况。单个路段有

多种表示形式，如经纬坐标、道路编号等。图 2
为路网结构的一个示例。

图 2用数字编号代表路段名称。以路段 5为路

网的中心路段记录路网层次信息，具体的路网信

息如表 2所示。

其中，路段 5为第 0层，路段 13，16，17，
6，14为第 1层，路段 2，11，1，7，19，8，9，
18，15，3为第 2层。第 1层的路段与第 0层的中

心路段相邻，第 2层的路段通过第 1层的路段与

第 0层相邻。由中心路段 5出发构成的路网层次

遍历如图 3所示。

逐层之间父节点与子节点为相邻路段，并且

具有空间依赖关系。具体的路网输入数据的编码

算法如下：

步骤 1　设置时间序列长度 N的初始值，选取

中心路段，获得路网遍历层数为 K，令 i=1；
步骤 2　令 L=0，j=1，获取第 L层的路段数WL；

xi j步骤 3　遍历第 L 层所有路段交通速度数据 ，

 

数据解码

预测输出的解码

Y=[y1 y2 ...  yq]
^ ^ ^ ^

Y=[y1 y2 ...  yq]

X=[x1 x2 ... xN]^ ^ ^ ^

X=[x1 x2 ... xN]

预测模型

交通数据预处理

路网输入数据编码

数据预测

数据编码

数据输入

 
图 1    基于数据编解码时空交通流预测方法的流程图

Fig. 1    Flow  chart  of  the  spatio-temporal  traffic  flow
prediction  method  based  on  data  encoding  and
decoding
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j = j+1 j >WL每次遍历路段数据后 ，如果 ，则执行

步骤 4，否则重复步骤 3；
L = L+1 L > K步骤 4　 ，如果 ，则执行步骤 5，

否则重复步骤 3，直到最后一个路段交通流速度数

xi j M据 遍历结束，此时遍历路段总数为 ；

x̂i = (x̂i1 x̂i2 · · · x̂iM)T i = i+1 i >

N

步骤 5　 ， ，如果

，则执行步骤 6，否则重复步骤 2～4，直到遍历

完所有时间序列；

x̂1, x̂2, · · · , x̂N

X̂
步骤 6　将交通流速度数据 拼接为

矩阵 ；

步骤 7　记录路网数据层次遍历的顺序信息，

得到路段编号集合 R。例如根据图 3所示的实例，

则 R={{5}， {13， 16， 17， 6， 14}， {2， 11， 1，
7，19，8，9，18，15，3}}。

 

 

5

13 16 17 6 14

2 11 1 7 19 8 9 18 15 3

 
图 3    路网层次遍历

Fig.3    Hierarchical traversal of road network
 
 

由上述算法得到的路网输入数据编码形式如下：

X̂ =


x̂11 x̂12 · · · x̂1N
x̂21 x̂22 · · · x̂2N
...

...
...

x̂M1 x̂M2 · · · x̂MN

 （1）

可以将其表示为行向量的形式，即

X̂ =
[

x̂1 x̂2 · · · x̂N
]

（2）

路网输入数据编码可以总结为将路网复杂的

拓扑结构映射为链状结构，图 4为路网输入数据

编码的输入与输出。

其中，原始道路数据为复杂的图结构，红色

路段为中心路段，蓝色路段为相邻路段，其次为

次相邻路段。将其编码为链状数据结构输出，路

段的排序方式分别为中心路段、相邻路段和次相

邻路段。时间维度上扫描的数据为 1～N。

 

表 2   路网信息

Tab.2    Road Network information
 

层数 路段编号

0 5

1 13，16，17，6，14

2 2，11，1，7，19，8，9，18，15，3

 

11

13

1 2 3

5 6

4

7 8 9 10

16

14

17

19

12

15

18

20

 
图 2    路网结构示例

Fig. 2    An example of the road network

 

时间 时间

数据编码
x
1

x
n

x
N

x
1

x
n

x
N

^

^

^

 
图 4    路网输入数据编码

Fig.4    Coding method of the network input data
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 3    时序模型

基于编解码的时空交通流预测方法在时序特

征 提 取 上 采 用 循 环 神 经 网 络 （ recurrent  neural
network， RNN） ， 长 短 期 记 忆 （ long  short-term
memory，LSTM）和门控循环单元（gated recurrent
unit， GRU）等模型，这些模型都可以处理多元时

间序列数据。RNN结构简单，但由于在进行反向

传播的时候，过长的序列导致梯度的计算异常，

发生梯度消失或爆炸，所以，传统循环神经网络

在解决长序列之间的关联时，效果很差。因此，

在 RNN模型中加入内存单元或门控结构是解决以

上问题的有效方法。LSTM为 RNN的变体，在学

习长期依赖性方面显示出很好的效果。相比于

LSTM模型，GRU模型结构更简单，只有重置门

和更新门，而且也能很好地解决时间序列的长期

依赖性问题。

时间序列预测模型根据历史数据只可提取数

据的时间特征，最终得到预测结果。此时，在交

通流预测任务中，预测结果未考虑路网内相邻道

路之间的空间相关性，道路之间的预测结果彼此

相互独立。引入数据编解码后，将通过数据编码

得到的时间序列输入到时序模型中进行交通流预

测，得到对应步长的输出序列。图 5为引入数据

编解码后的时间序列预测图。

p

q q = 1

q > 1

图 5中： 为历史窗口大小，即历史数据的长

度； 为预测步长。 为单步预测，预测下一时

刻的交通流速度； 为多步预测，预测多个时

间步的交通流速度。通过时间序列模型预测编码

后交通流数据的结果。
 

 

时序模型

历史数据
xn−p+1^ xn−p^ xn... ...^ y

1
^ y

2
^ yq^

预测结果

时间

 
图 5    时间序列预测

Fig.5    Time series forecasting
 
 

 4    模型输出数据的解码

模型输出数据的解码将预测的链状结构时间

片映射到路网复杂的拓扑结构中。本文根据保存

的路段信息依次将预测后的交通流数据映射到路

段编号中并输出，即可得到整个路网的交通流预

测，模型输出数据解码示意图如图 6所示。

图 6中，左边为时序模型的输出数据，右边

为解码后的路网交通流预测结果。模型输出数据

的解码算法如下：

步骤 1　设置预测步长 q的初始值，获取路段

编号集合 R，获得路网遍历层数为 K，令 i=1；；

步骤 2　令 L=0，j=1；
L yi j步骤 3　映射第 层所有路段交通流速度 ；

L = L+1 L > K步骤 4　 ，如果 ，执行步骤 5，否

则重复步骤 3，直到最后一个路段交通流速度数据
 

时间 时间

数据编码
y
1
^

^

^

y
2

yq

y
1

y
2

yq... ...

 
图 6    模型输出数据的解码

Fig.6    Decoding method of the model output
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映射结束；

yi = (yi1 yi2 · · · yiM)T i = i+1 i >

q

步骤 5　 ， ，如果

，执行步骤 6，否则重复步骤 2～4，直到解码完

所有的时间片；

yi，其中i =

1,2, · · · ,q
步骤 6　输出路网交通流预测结果

。

 5    实 验

本文实验主要围绕两个核心问题进行展开：

深度学习模型引入编解码机制后，性能指标是否

得到提升；引入编解码机制的深度学习模型的性

能是否比基线模型的性能优越。为此，实验的主

要内容分为两个部分：一是深度学习模型引入编

解码机制前后性能的比较实验；二是引入编解码机

制的深度学习模型与基线模型性能的比较实验。

 5.1     数据来源与预处理

本文所用的原始数据为上海市交通信息中心

提供的 GPS 数据[18]。实验时，从原始数据中提取

了所选路网的速度数据。数据的时间范围为 2012
年 2 月 1 日至 2012 年 2 月 7 日。数据的采样周期为

2 min。
本文采用历史平均值法自动填充丢失的数

据，并且对数据进行归一化处理，计算公式如下：

x′i j =
xi j−min xi j

max xi j−min xi j
（3）

x′i j i j

i = 1,2, · · · ,N, j = 1,2, · · · ,M xi j i j

min xi j

max xi j

式中： 为归一化后的第 时刻第 道路的交通流速

度， ； 为第 时刻第 道

路的交通流速度； 为所有时刻所有道路交通

流速度的最小值； 为所有时刻所有道路交通

流速度的最大值。

 5.2     交通流预测方法的性能评价指标

本文使用的评价指标为平均绝对误差（mean
absolute error, MAE）、平均绝对百分比误差（mean
absolute percentage error, MAPE）、均方根误差（root
mean square error, RMSE）、对称平均绝对百分比

误 差 （ symmetric  mean  absolute  percentage  error,
SMAPE），分别用 XMAE，XMAPE，XRMSE，XSMAPE

表示，计算公式如下：

XMAE =
1

NM

N∑
i=1

M∑
j=1

∣∣∣∣y′i j− yi j

∣∣∣∣ （4）

XMAPE =
1

NM

N∑
i=1

M∑
j=1

∣∣∣∣∣∣∣y
′
i j− yi j

yi j

∣∣∣∣∣∣∣×100% （5）

XRMSE =

√√√
1

NM

N∑
i=1

M∑
j=1

(
y′i j− yi j

)2
（6）

XSMAPE =
1

NM

N∑
i=1

M∑
j=1

∣∣∣∣y′i j− yi j

∣∣∣∣(∣∣∣∣y′i j

∣∣∣∣+ ∣∣∣yi j
∣∣∣) /2 ×100% （7）

NM yi j i j

y′i j i j

式中： 为测试集数据量； 为第 时刻第 道路

交通流速度的真实值； 为第 时刻第 道路交通流

速度的预测值。

 5.3     实验结果与分析

p = 12本文实验中历史窗口 ，时序模型采用

RMSporp优化器，自动保存最优模型。

 5.3.1   深度学习模型引入数据编解码机制前后性

能的比较

为说明深度学习模型引入编解码机制后模型

的性能会提升，在不同路网上分别对多种时序模

型引入数据编解码机制。时序模型名称前的 ED代

表该模型引入了编解码的时空交通流预测方法。表 3
和表 4分别为路网 1和路网 2中深度学习模型引入

编解码机制后的实验结果对比。

结果表明，引入数据编解码后，时序模型

RNN，LSTM和 GRU中，中心路段的交通流预测

效果比引入前更好，并且在路网 1和 2中 ED-RNN
的表现效果最佳；路网 1为上海市中心城区的路

网结构，与不引入数据编解码的时序模型相

比，路网 1的 MAE降低了 17.75%，MAPE降低

了 16.21%，RMSE降低了 16.69%，SMAPE降低

了 19.63%。路网 2为与路网 1不同的中心城区的

路网结构，路网 2 的 MAE减少了 14.42%，MAPE
减少了 10.87%，RMSE减少了 10.12%，SMAPE减

少了 14.54%。在多个时间序列预测模型中引入数

据编解码机制，结果显示，引入数据编解码后模

型的性能均会有所提升。

 5.3.2   引入编解码机制的深度学习模型与基线模

型的性能比较

为说明引入编解码机制的深度学习模型比基

线模型的交通流预测结果更能体现真实的交通状

况，分别在路网 1和路网 2中比较 ED-RNN与基

线模型的交通流预测。目前，主流的交通流预测

方法多为时空结合的交通流预测方法，这些方法

需要拥有充足的路网拓扑信息。虽然模型可达到

不错的预测效果，但模型复杂不易实现，且算法

的时间复杂度和空间复杂度都很高。而本文方法

具有模型简单、算法易于实现等优点，所以本文
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的基线模型选取传统的交通流预测模型 HA与

ARIMA。选取 2012年 2月 1日 18:30到 2012年 2月

1日 19:28路网 1和路网 2的中心路段进行模型交

通流预测结果对比，如图 7和图 8所示。结果显

示，相较于基线模型，RNN在引入数据编解码后

的交通流预测结果更趋近真实速度曲线。

通过 MAE，MAPE，RMSE和 SMAPE 4种评

价指标对模型性能进行比较，以及根据预测结果

分析表明，路网拓扑信息不充足的情况下，在深

度学习模型上引入编解码机制可以有效地提高交

通流预测的准确性。

 6    结束语

基于数据编解码的时空交通流预测方法对路

网数据进行编码提取空间特征，再利用时序模型

提取路网时间特征，最终解码得到路网的交通流

预测。通过将数据进行编解码与时序模型的结

合，可以同时提取时空特征，获得更高的准确

度。将数据编解码的时空交通流预测方法在不同

路网上进行测试，并与传统方法进行对比，实验

结果表明，在无法提取充足的路网信息时，通过

在时序模型上引入数据编解码方法可得到不错的

预测效果。相比于目前已有的交通流预测方法，

本文方法所训练的模型更简单和高效。在未来的

研究工作中，为了使模型预测准确度提高，还需

要考虑多重外部因素影响，比如节假日、温湿度

以及降雨、雪量等。
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图 7    路网 1 中心路段预测结果

Fig. 7    Road network 1 center section forecast results
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Fig. 8    Road network 2 center section forecast results
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