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基于 KNN鄄LSTM 的短时交通流预测
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摘摇 要: 针对现有预测模型无法在交通大数据中提取交通流序列的内部规律,且未能充分利用交通流的时空相关

性以实现高精度预测的问题,提出了一种基于 K鄄最近邻(K鄄nearest neighbor,KNN)与长短时记忆( long short term
memory,LSTM)网络模型相结合的短时交通流预测模型. 采用 KNN 算法选择路网中与预测站点时空相关的检测

站,以选择的检测站的交通流序列构造数据集,将其输入 LSTM 模型中进行训练及测试,并通过美国交通研究数据

实验室的真实交通数据对提出的模型进行验证. 结果表明:与现有的交通预测模型相比,该方法能更好地提取交通

流序列的时空特性,预测准确率平均可提高 12郾 28% ,可为交通诱导与控制提供必要的依据.
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Short鄄term Traffic Flow Prediction Based on KNN鄄LSTM
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Abstract: To solve the problem that existing prediction models cannot extract the internal rules of the
traffic flow in traffic big data and fail to make full use of spatiotemporal correlation characteristics to
achieve high accurate prediction, a short鄄term traffic flow prediction model was proposed based on K鄄
nearest neighbor (KNN)and long short term memory (LSTM). The KNN algorithm was used to select the
stations that were related to the test station in the road network. The traffic flow data in selected stations
were used as the training and testing datasets for the LSTM model. The proposed model was verified by
real traffic data from the Transportation Research Data Lab in USA. Results show that the proposed
method can better extract the spatiotemporal characteristics of traffic flow sequences,and the prediction
accuracy can be improved by 12郾 28% on average compared with the existing prediction model, which
can provide the necessary basis for traffic guidance and control.
Key words: intelligent transportation; traffic flow prediction; K鄄nearest neighbor ( KNN); deep
learning; long short term memory (LSTM) network

摇 摇 智能运输系统是全世界公认的提高道路安全、
缓解交通拥堵、减少交通污染、缩短出行时间、提高

道路通行效率的有效途径. 实时、准确的交通流预

测更是交通诱导、出行路线规划等的前提和基础,也
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是智能运输系统的关键技术之一,因此,短时交通流

预测长期以来成为智能交通领域关注和研究的

热点.
现有的短时交通流预测方法主要分为参数模

型、非参数模型、混合模型 3 类. 其中参数模型以自

回归 滑 动 平 均 ( autoregressive integrated moving
average, ARIMA) [1] 模型及其改进模型———季节性

自回归滑动平均 ( seasonal autoregressive integrated
moving average,SARIMA)模型[2] 为代表. 参数模型

是一种基于统计分析的预测方法,其结构简单,计算

方便,但最大的缺点是受交通流的波动性影响较大,
且对具有较强随机性的非线性、非平稳数据预测效

果不佳. 为弥补这些不足,在分析交通流序列非线

性特性的基础上,提出了诸如非参数回归[3]、小波

理论[4]等非参数模型,此类模型对复杂变化的交通

时间序列具有较好的适用性,但同样存在模型结构

复杂、计算量较大、模型参数难以确定等不足. 为了

提高预测精度,提出了许多将多种模型相组合的混

合预测模型. Li 等[5]提出了一种基于支持向量回归

(support vector regression,SVR)和 ARIMA 的混合模

型,通过提取交通流特征进行预测;谭满春等[6] 提

出了 ARIMA 与人工神经网络的组合模型;Hu 等[7]

提出了一种粒子群优化(particle swarm optimization,
PSO)和 SVR 相融合的预测模型,采用 PSO 优化

SVR 参数降低噪声对预测性能的影响;Cong 等[8]提

出一种基于果蝇优化和 SVR 的预测模型;刘钊等[9]

提出了 K鄄最近邻(K鄄nearest neighbor,KNN)与 SVR
组合的预测模型,同时考虑预测路段与其近邻路段

的历史交通流量;Chan 等[10] 提出了指数平滑法和

LM(Levenberg鄄Marquardt)相融合的神经网络模型进

行交通流预测;陈小波等[11] 提出了基于遗传算法

(genetic algorithm, GA) 和 最 小 均 方 SVR ( least
squares SVR,LSSVR)模型的路网短时流量预测. 混

合模型结合了不同模型的优点,但预测性能受组合

方式影响较大. 近年来,随着人工智能理论的逐渐

成熟,深度学习已作为机器学习的第二次浪潮,广泛

应用于图像分类[12]、语音识别[13]、轨迹追踪[14]等领

域. 目前,国内外学者也逐渐开始将深度学习应用

于交通流预测,并取得了一定的成果. Huang 等[15]

以深度信念网络(deep belief network,DBN)为底层,
多任务回归层为顶层进行短时交通流预测; L俟
等[16] 首 次 采 用 堆 叠 式 自 编 码 器 ( stacked
autoencoder,SAE)来逐层学习交通流特征,这些方

法均验证了深度学习在交通流预测方面的可行性,
但未能充分利用交通流的时空相关性;罗向龙等[17]

提出了一种基于深度学习的短时交通流预测方法,
用 DBN 进行交通流特征学习,在网络顶层连接 SVR
模型进行流量预测;Ma 等[18] 提出了一种限制玻尔

兹曼机( restricted Boltzmann machine,RBM)与循环

神经网络( recurrent neural network,RNN)相融合的

预测模型,并将其应用于大规模的路网交通拥堵预

测,虽考虑了时空相关性,但由于梯度消失和梯度爆

炸问题的存在,无法处理展开过长的时间序列;Shao
等[19] 采用长短时记忆 ( long short term memory,
LSTM)模型进行交通流预测,克服了循环神经网络

存在的问题,但模型仅包含一个隐层,未能充分发挥

深度学习模型的优势.
本文在结合交通流时空特性的基础上,提出了

一种基于 KNN鄄LSTM 的短时交通流预测方法. 采用

KNN 算法对预测目标站点所在区域的路网进行空

间相关性筛选,通过设置不同的阈值,筛选出与目标

站点相关的 K 个检测站. 将筛选出的 K 个检测站数

据输入 LSTM 模型进行交通流预测,以误差最小时

对应的 K 值的预测结果作为最终的预测流量. 真实

的交通流数据测试结果表明,与现有的预测模型相

比,本文提出的方法预测误差更低、准确性更高,是
一种合理、有效的短时交通流预测模型.

1摇 深度学习

深度学习是一种训练深层神经网络的机器学

习算法,它的本质是通过构建包含多个隐层的机

器学习模型以及通过大量的训练数据来进行特征

学习,从而最终提高分类或预测的准确性,即通过

各种深度模型来进行特征学习. RNN 及 LSTM 由

于其独特的模型结构优势,被广泛应用于处理时

间序列.
1郾 1摇 循环神经网络

RNN 即在前馈神经网络中增加了反馈连接,
如图 1 所示. 传统模型在分析数据时无法有效利

用过去时刻的依赖关系,而 RNN 由于在隐藏层增

加了反馈连接,当前时刻隐藏层的输入是由当前

时刻的输入和前一时刻隐藏层输出共同决定的,
故可产生对过去数据的记忆状态,并建立不同时

段数据之间的依赖关系,从而可以很好地处理时

间序列. 但它的不足之处在于:若序列的展开时间

过长,则由于梯度消失或梯度爆炸问题的存在,无
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法实现准确预测. 为了克服这一难题,实现对长时

间序列的有效处理,提出了它的改进模型———长

短时记忆网络.

图 1摇 循环神经网络结构

Fig. 1摇 Structure of RNN
摇

1郾 2摇 长短时记忆模型

LSTM 模型是 RNN 的一种改进模型,如图 2 所

示,它的改进之处在于用记忆块取代传统的隐含节

点,使梯度在训练展开比较长时不消失或爆炸,从而

解决了 RNN 无法处理过长时间序列的难题. 核心

部分为记忆块,由输入门、遗忘门、输出门组成,结构

如图 3 所示. 一个记忆块在 t 时刻的计算过程如下:
寛ct = tanh(wxcxt + wchht - 1 + bc) (1)

it = 滓(wxixt + whiht - 1 + wcict - 1 + bi) (2)
ft = 滓(wxfxt + whfht - 1 + wcfct - 1 + bf) (3)
ot = 滓(wxoxt + whoht - 1 + wcoct + bo) (4)

ct = ct - 1 莓 ft + it 莓寛ct (5)
ht = ot 莓 tanh ct (6)

图 2摇 LSTM 模型结构

Fig. 2摇 Structure of LSTM model
摇

式中:寛ct 表示 t 时刻记忆细胞的更新状态;it、ft、ot、
ct、ht 分别表示输入门、遗忘门、输出门、记忆细胞以

及隐层在 t 时刻的输出;xt 表示 t 时刻的输入;ht - 1、
ct - 1分别表示隐层及记忆细胞在 t - 1 时刻的输出;
wxc、wch分别表示记忆细胞与输入 xt 以及隐层的权

值矩阵;wxi、whi、wci分别为输入门与 xt、隐层、记忆

细胞的权值;wxf、whf、wcf分别为遗忘门与 xt、隐层、

记忆细胞的权值;wxo、who、wco分别为输出门与 xt、隐
层、记忆细胞的权值;bc、bi、bf、bo 均表示偏置项;
滓(·)及tanh(·)为激活函数;“ 莓冶表示阿达马积,
即逐点乘.

图 3摇 LSTM 记忆块结构

Fig. 3摇 Structure of LSTM memory block
摇

2摇 KNN 算法

KNN 算法是一种基于回归和分类问题的算法.
该算法由于实现简单且训练速度快,引起了人们的

关注,其核心思想是测量不同特征值之间的距离,常
用的测量距离的方法包括欧式距离、马氏距离、曼哈

顿距离等测量方法. 其中欧式距离通过计算不同维

度的坐标值差值的平方来评价 2 个点之间的距离,
它考虑到了微小时间段内不同时间序列的相似性程

度,适合随机序列的相似性判断. 结合交通流序列

的特点,本文采用欧式距离来衡量目标站与附近站

之间的相关程度,从而揭示路网中交通流的空间相

关性,具体计算方法为

di =椰Xo - Xi椰2 = 移
j
(xo( j) - xi( j)) 2 (7)

式中:Xo 为目标检测站的交通流量;Xi 为路网中第 i
个检测站的交通流量.

3摇 KNN鄄LSTM 短时交通流预测模型

假设一个给定的路网区域,该区域中共包含 M
个断面检测站,则定义路网第 d 天的交通流量数据

矩阵 Sd 为
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式中:Xd
o 为目标检测站第 d 天的流量;Xd

i 为第 i 个

检测站第 d 天的流量;xd
o ( j)为目标检测站第 d 天 j

时刻的流量;xd
i ( j)为第 i 个检测站第 d 天 j 时刻的

流量;n 为日交通流量序列的样本个数.
预测模型以每个检测站连续 D 天的交通流量

作为测试数据,则路网 D 天的交通流量数据矩阵 S
定义为

S = [S1 S2 … Sd … SD] T (9)
对路网数据矩阵 S,采用 KNN 算法对预测目标

站点所在区域的路网进行空间相关性筛选,通过设

置不同的阈值,筛选出与目标站点相关的 K 个检测

站. 将筛选出的 K 个检测站数据输入 LSTM 网络模

型进行交通流预测,并将误差最小时的结果作为最

终的交通流量预测值. 具体算法可描述如下.
1) 对路网矩阵 S 中每个检测站前 D - 1 天的流

量数据按

Xi =
1

D - 1 移
D-1

d = 1
Xd

i (10)

求均值,得到每个检测站的流量均值.
2) 按式(7)分别计算第 i 个检测站的流量均值

与目标检测站流量均值的欧式距离 di .
3) 按距离递增顺序对 di 进行排序.
4) 令 K = 1.
5) 选取 di 中与前 K 个距离对应的检测站数

据,构造空间筛选后路网第 d 天的交通流矩阵 Sd
c 以

及路网第 D 天的交通流矩阵 Sc,其定义为
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Sc = [S1

c S2
c … Sd

c … SD
c ] T (12)

式中:Xd
ci为空间筛选后第 i 个检测站第 d 天的流量;

xd
ci( j)为空间筛选后第 i 个检测站第 d 天 j 时刻的

流量.
6) 选取筛选后的路网矩阵 Sc 中前 D - 1 天数

据为训练集,预测目标检测站第 D 天的交通流量预

测值

X̂D
o =椎([S1

c S2
c … Sd

c … SD - 1
c ] T) (13)

式中椎 表示预测模型,本文中选择的是 LSTM 模型.
7) 令 K = K + 1,循环 5)和 6),直到 K >M 时停

止迭代.
8) 选取 K 值预测误差最小时对应的预测结果

为最终预测结果.
具体的预测流程图如图 4 所示.

4摇 实例分析

4郾 1摇 数据来源

为了评估本文方法的有效性,以美国交通研究

数据 实 验 室 ( Transportation Research Data Lab,
TRDL)提供的高速公路交通数据进行算法测试. 该

数据包含 4 500 个检测站以 30 s 为周期对路网中多

个路段实时采集的交通流、占有率和速度. 文中以

I394、I494、US169 及 TH100 四条高速公路组成的区

域作为研究对象,其中共包含 36 个断面检测站. 各

检测站的分布及 ID 如图 5 所示,其中 S339 为预测

的目标站点. 以 2015 年 3 月 3 日到 2015 年 4 月 28
日的交通流量作为实验数据,并将 30 s 数据求和处
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图 4摇 预测模型流程

Fig. 4摇 Flowchart of the prediction model
摇

理成 5 min 间隔,即日交通流量序列的样本个数 n =
288. 以前 56 天的数据作为训练数据,以 4 月 28 日

的数据作为测试数据.

图 5摇 实验路网的检测站分布和 ID
Fig. 5摇 Detector locations and ID in experimental road network

摇

4郾 2摇 误差评价指标

为了评价预测结果的性能,本文分别以均方误

差( mean square error, MSE) 及准确率 ( accuracy,
ACC)作为评价指标,具体定义如下:

MSE = 1
N 移

N

i = 1
(yi - ŷi) 2 (14)

(ACC = 1 - 1
N 移

N

i = 1

ŷi - yi

y )
i

伊 100% (15)

式中:yi 为交通流量的真实值;ŷi 为预测结果;N 为

预测样本个数.
4郾 3摇 实验结果及分析

经多次实验后,本文将所使用的 LSTM 模型层

数设置为 4 层,包括输入层、两层隐藏层以及输出

层. 按照图 4 所示的流程进行预测,站点 S339 在 4
月 28 日的交通流量预测值及真实值如图 6 所示.
图中绿色实线为真实流量,红色虚线为本文方法的

预测值,此时 KNN 选择的与时空相关的检测站个数

为 9,即 K = 9. 从图 6 中可以看出,预测值与真实值

吻合度很好,能很好地反映交通流随时间的变化特

征,表明本文所提出的预测模型在实际交通流量预

测中具有可行性.
为了评价 KNN鄄LSTM 模型的预测性能,本文分

别计算了预测结果的 MSE 及 ACC,并与 ARIMA、
SVR、DBN鄄SVR 及 LSTM 模型的预测结果进行对比,
结果如表 1 所示. 可以看出,提出的 KNN鄄LSTM 模

型具有最佳的预测性能,其预测准确率达到了

94郾 59% ,比 ARIMA、SVR 及 DBN鄄SVR 模型的预测

准确率分别提高了 33郾 50% 、6郾 42% 和 4郾 99% . 同

样与未考虑空间相关性的 LSTM 模型相比,其预测

精度也提高了 4郾 20% . 表明本文所提出的基于时

空相关的KNN鄄LSTM模型具有良好的预测性能,是
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图 6摇 预测结果和真实值

Fig. 6摇 Predicted and real traffic flow
摇

一种有效的短时交通流预测模型.
为了提高预测精度,充分利用交通流的时空相

关性,本文采用 KNN 进行空间相关性的筛选. 但对

于 KNN 算法,不同的 K 值,即选取与目标站空间

摇 摇

表 1摇 不同模型预测性能

Table 1摇 Prediction performances of different models

预测模型
评价指标

MSE ACC / %

ARIMA 1郾 513 4 61郾 09

SVR 0郾 326 6 88郾 17

DBN鄄SVR 0郾 305 3 89郾 60

LSTM 0郾 126 2 90郾 39

KNN鄄LSTM 0郾 098 7 94郾 59

相关站点数的多少,直接影响预测的性能. 表 2 给

出了 K 取不同值时,与目标站最相关的检测站 ID.
随着 K 值的增加,所选的检测站与目标站的相关度

降低,因此,表 2 中只列出 K 值较小时的部分结果,
图 7 给出了不同 K 值时的预测误差.

表 2摇 不同 K 值筛选出的检测站 ID
Table 2摇 Selected detector ID for different K values

K 的选取 选择的检测站 ID

K = 1 S339

K = 2 S339, S340

K = 3 S339, S340, S321

K = 4 S339, S340, S321, S342

K = 5 S339, S340, S321, S342, S341

K = 6 S339, S340, S321, S342, S341, S344

K = 7 S339, S340, S321, S342, S341, S344, S338

K = 8 S339, S340, S321, S342, S341, S344, S338, S336

K = 9 S339, S340, S321, S342, S341, S344, S338, S336, S337

K = 10 S339, S340, S321, S342, S341, S344, S338, S336, S337, S346

图 7摇 不同 K 值预测的 MSE
Fig. 7摇 MSE predicted by different K values

摇

摇 摇 从表 2 和图 7 可以看出,K = 9 时,预测的 MSE
最小. 此时选出的空间相关的检测站编号分别为:
S339、S340、 S321、 S342、 S341、 S344、 S338、 S336 和

S337. 从图 5 中各检测站的位置可知,与 S339 相关

性最大的检测站均位于其上下游位置,即路网中某

个断面的流量受其上下游位置的流量影响较大,这
与实际情况比较吻合.

5摇 结论

1) 考虑交通流的时空特性,提出了一种基于

KNN鄄LSTM 的短时交通流预测模型. 美国交通研究

数据实验室提供的实测数据测试结果表明,与

ARIMA、SVR、DBN鄄SVR 及 LSTM 模型对比,本文提

出的模型是一种性能更好的短时交通流预测方法.
2) 本文方法综合考虑了路网中交通流的时空相

关性;采用的预测模型为 LSTM 模型,该模型由于其

“记忆块冶的独特功能,可产生对过去状态的记忆,充分

利用了交通流序列的时间依赖关系;提出的模型预测

误差更小,平均预测的精度提高了 12郾 28%.
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