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摘    要   时空数据是包含时间和空间属性的数据类型. 研究时空数据需要设计时空数据模型, 用以处理数据与时间和空间

的关系, 得到信息对象由于时间和空间改变而产生的行为状态变化的趋势. 交通信息数据是一类典型的时空数据. 由于交通

网络的复杂性和多变性, 以及与时间和空间的强耦合性, 使得传统的系统仿真和数据分析方法不能有效地得到数据之间的

关系. 本文通过对交通数据中临近空间属性信息的处理, 解决了由于传统时空数据模型只关注时间属性导致模型对短时间

间隔数据预测能力不足的问题, 进而提高模型预测未来信息的能力. 本文提出一个全新的时空数据模型—深度卷积记忆网

络. 深度卷积记忆网络是一个包含卷积神经网络和长短时间记忆网络的多元网络结构, 可以提取数据的时间和空间属性信

息, 通过加入周期和镜像特征提取模块对网络进行修正. 通过对两类典型时空数据集的验证, 表明深度卷积记忆网络在预测

短时间间隔的数据信息时, 相较于传统的时空数据模型, 不仅预测误差有了很大程度的降低, 而且模型的训练速度也得到

提升.
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Abstract   Spatio-temporal data is a data type that contains temporal and spatial attributes. Training spatio-tem-
poral data needs spatio-temporal models to deal with the relationship between data and those two attributes, to get
the trend as it changes with time and space. Traffic information data is a typical type of spatio-temporal data. Due
to the complexity and variability of the traffic network, and the strong coupling with time and space, traditional
system simulation and data analysis methods cannot effectively obtain the relationship between data. By dealing
with the adjacent spatial attribute information in traffic data, this paper designs a new spatio-temporal model,
DSTCL (deep spatio-temporal convolutional long-short memory network), to solve the problem that traditional spa-
tio-temporal models only pay attention to the temporal attribute and these models have insufficient ability to pre-
dict short-term data, and then improve the ability to predict future information. DSTCL is a multi-network struc-
ture consisting of a convolutional neural network and a long short-term memory. It can extract the temporal and
spatial attribute information of the data, and correct the network by adding the periodic feature extraction module
and the mirror feature extraction module. By verifying the two types of typical spatio-temporal datasets, it is shown
that when DSTCL predicts the short-term information, compared with the traditional spatio-temporal models, not
only the prediction error is greatly reduced, but also the training speed has been improved.
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随着数据处理技术以及数据采集设备 (如传感

器或移动采集装置)的发展, 具备时间和位置属性

的时空数据成为大数据时代典型的数据类型[1]. 设

计时空数据模型, 用以对时空数据进行时间和空间

维度的处理, 可以得到反映对象由于时间和空间改

变而产生的行为状态变化的信息[2−4], 这类信息可以

有效地预测对象未来的状态.

交通信息数据与时间和空间两类属性的密切联

系, 可以说是一类典型的时空数据. 并且交通信息

数据不同属性之间具有不同程度耦合性, 处理起来

比较复杂, 所以目前研究时空模型的学者们主要工
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作在于设计时空数据模型以便有效地处理交通信息

数据. 对交通信息进行研究可以提供准确的公路状

况信息给决策者, 从而使决策者对公路进行良性管理.
处理交通数据的时空数据模型主要有两类, 系

统仿真模型和数据分析模型.
系统仿真模型的原理是分析交通系统的内部结

构, 建立一个白盒用来模拟系统的运行, 预测未来

某一时刻的数据[5]. Vlahogianni[6] 通过分析交通系

统内各个部分之间的关系, 设计了一个计算智能模

型 (Computational intelligence). 该模型可以解决

由于交通数据输入维度增大导致解空间过大的问

题, 并可以有效地处理大规模多目标数据. 由于系

统仿真模型在处理诸如交通网络等复杂系统时不能

有效地分析各个部分之间的隐藏关系, 所以学者们

的关注点主要在对已经采集得到的交通数据设计数

据分析模型.
数据分析模型将统计学和机器学习相结合, 建

立对交通系统的黑盒模拟[7]. Ahmed等[7] 使用 AR-
IMA (Autoregressive integrated moving average)
模型将交通信息中的时空数据转化成时序数据, 通
过数据差分将非平滑时间序列转化成平滑时间序

列, 使输出变量仅对其滞后量以及随机误差项的当

前值和滞后量进行回归处理, 从而建立数据分析模

型. Williams等[8] 在 ARIMA基础上提出了 S-AR-
IMA (Seasonal ARIMA)算法, 改变 ARIMA模型

滞后量的计算方法, 降低了对模式的识别能力和预

测长时间间隔 (Long-term)数据的预测误差. Lippi
等[9] 在 ARIMA的基础结构上加入了一个卡尔曼滤

波器, 提高了模型在解决复杂问题时的准确率. Ku-
mar 等[10] 通过对动脉数据进行实验分析, 说明了 S-
ARIMA算法能够有效地处理对时间属性不敏感的

数据信息. 由于 ARIMA本质上是将交通信息当成

一种时序数据使用差分方法处理, 使得算法对时间

属性不敏感, 而且由于交通数据不同属性之间具有

强耦合性, 模型容易产生一些非线性问题, 导致

ARIMA及其衍生模型在处理高速改变的交通数据

流时具有一些局限性, 在预测短时间间隔 (Short-
term)数据时表现较差[10].

学者们通过非参数 (Non-parametric)的机器

学习技巧, 尝试解决 ARIMA很难解决的这些非线

性问题, 提高模型预测短时间间隔数据的能力. 神
经网络是典型的非参数机器学习网络. 相对于传统

的 ARIMA模型, 神经网络具有很多优势. 首先体

现在神经网络可以扩展到上千节点, 使得模型以比

较大的精度逼近真实模型. 其次, 神经网络中含有

非参数结构, 可以更灵活地处理输入数据. 更重要

的是由于神经网络没有对数据进行差分处理, 可以

有效地处理高速改变的交通信息流. Dougherty 等[11]

使用神经网络处理交通信息, 包括司机的行为信息、

交通参数估计、交通信息的预测等, 在理论和实验

这两方面说明了神经网络处理交通数据的可行性.
Hua 等[12] 通过实验证明使用人工神经网络预测短

时间间隔之后的汽车运行时间, 预测误差比传统的

ARIMA的方法要小. Smith 等[13] 使用 BP(Back
propagation)神经网络处理动态信息, 对比于传统

的非参数回归模型和 ARIMA模型, 在预测短时间

间隔数据时预测误差得到了很大程度的降低. Chan
等[14] 说明神经网络在预测交通流密度方面具有获

取数据非线性特征的能力, 并说明神经网络在交通

数据处理方面已经得到了广泛应用.
Hinton等[15] 改进了深度学习算法的训练机制,

使得深度学习算法受到学术界和工商界的广泛关

注. 深度学习模型在图像处理、语音识别、文本翻译

等领域取得了巨大成功[16]. 在交通信息领域, 由于

深度学习算法可以从大数据集中学习到有效的特

征, 许多学者尝试使用该算法对海量的交通数据进

行处理. Polson等[17] 使用了深度结构的神经网络来

预测交通流, 通过对 Interstate I-55号道路上获取

的数据进行训练, 预测短期的交通流密度. 这篇文

献还对预测中出现的两处异常值做出了合理的解

释. 对比于传统的 BP神经网络, 在模型的收敛速

度上得到提升. Jia等[18] 通过使用多层的受限玻尔

兹曼机模型, 建立以 MAPE (Mean absolute per-
centage error)、RMSE (Root mean square
error)以及 RMSN (Normalized root mean square
error)为预测误差的深度信念网络 (Deep brief net-
work, DBN)模型, 用来预测短时间间隔交通流速

度, 实验结果表明使用 DBN 得到的预测误差比

BP神经网络和 ARIMA模型要小, 说明 DBN在预

测短时间间隔时空数据时效果更好. Lv 等[19] 建立

堆叠自适应编码器 (Stacked autoencoders, SAEs)
网络预测短时交通流密度, 实验所得预测误差比

BP神经网络和支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)等浅层网络模型以及 S-ARIMA低.
类比图像数据和声音采样信息, 交通流数据在空间

和时间领域具有很多有用的特征[20]. 由于这些深度

学习模型很难学习到数据有关时间和空间关系的良

好特征表达, 在预测长时间间隔的交通数据的时候

表现乏力, 限制了模型的泛化能力.
循环神经网络 (Recurrent neural network,

RNN) 是一类用于处理序列数据的神经网络 .
RNN中的循环单元可以很好地记忆前某个时刻网

络学习到的数据信息, 可以学习到输入数据中时间

属性的特征[21]. 但传统的 RNN网络在处理交通信
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息时存在一些不足: 1) RNN网络中的时间迭代步

长需要在网络设计前给定. 2) RNN在处理预测长

时间间隔交通数据的时候表现乏力[22]. Ma 等[22] 针

对传统 RNN存在的问题, 使用 RNN中一种特殊

结构的长短期记忆 (Long short-term memory,
LSTM)预测长时间间隔 (Long-term)的交通流密

度, 通过实验对比 LSTM和传统 RNN以及其他深

度学习模型在预测长时间间隔的交通数据方面的能

力, 结果说明了 LSTM比传统 RNN和其他深度学

习模型在预测长时间间隔数据时效果更好.
ARIMA、神经网络、传统的深度学习网络以及

RNN等模型, 重点关注数据时间属性的信息, 缺乏

对临近空间信息的分析, 没有从本质上解决短时间

间隔预测能力不足的问题. 临近空间数据对预测信

息的变化趋势影响较大, 所以如果需要有效地预测

高速改变的信息流, 应重点关注该预测点临近位置

的数据. 在研究临近空间位置数据的时候, 可以将

某一个时刻所有位置的数据信息做一个网格, 采用

一些特定的结构进行处理. 网格中所有数据不是完

全独立的, 位置距离越近, 数据的相关性越强, 而使

用传统的全连接的网络结构很难学习到这个特征.
本文提出一个全新的时空数据模型——深度卷

积记忆网络 (Deep spatial-temporal convolutional
LSTM, DSTCL), 建立包含卷积神经网络和长短时

间记忆网络的多元网络结构, 相对于传统的时空数

据模型, 加入对模型的空间属性信息的处理, 重点

解决模型预测中短时间间隔数据的误差较大的问

题. 卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)在处理类似网格结构数据的时候, 可以高效

地学习到临近空间信息的相关性以及输入变量不同

区域之间的关系等信息[23−24]. 长短时间记忆网络可

以学习到数据的记忆特征, 有效地处理时间属性信

息. 多元网络 DSTCL能够同时提取到数据的时间

和空间属性信息, 更有效对长时间间隔、中时间间

隔以及短时间间隔的数据进行预测. 考虑到交通数

据的周期属性以及一天中镜像时间段的影响, 在
DSTCL中加入了周期特征提取模块和镜像特征提

取模块对网络进行修正.
本文结构如下: 第 1节对需要处理的问题进行

概述, 第 2节给出模型设计的细节, 第 3节给出实

验结果和分析, 第 4节是结论和展望.

1    问题描述

本文的目标是处理已经采集到的交通速度数

据, 预测某一个位置未来某一个时刻的交通速度信

息. 用公式表示为

vT,P = argmax
v

p(vT,P |vt=T−n,p ̸=P,N≥n≥0,

vt=T−n,p=P,N≥n>0, θ) (1)

vT,P T P vt = T − n,

p ̸= P,N ≥ n ≥ 0 P T

T vt=T−n,p=P,N≥n>0

P T

N θ

其中,   表示   时刻  位置的速度,  

 表示除  位置之外的地点   时刻

之前 (包含  时刻)的速度值,   表

示   位置    时刻之前 (不包括 T时刻)的速度值,
 表示输入时间步长,   表示模型的参数值.

如果预测 T 时刻 P 位置的速度, 按照式 (1),
需要其他地点 T时刻之前的速度值, P位置 T时刻

之后的速度值, 仍使用 N表示输入时间步长, 如图 1
所示, 我们得到交通信息的数据矩阵.

V =

V1

...
VP

=
 v1 (T −N) · · · v1 (T − 1)

...
. . .

...
vP (T −N) · · · vP (T − 1)

 (2)

2    深度卷积记忆网络

深度卷积记忆网络主要任务是训练数据的空间

特征和时间特征, 得到预测信息随时间和空间的变

化趋势, 进而降低模型的预测误差, 提高训练速度.
此外, 还需要训练其他的特征, 如周期特征和镜像

特征等, 提高模型的预测能力.

2.1    训练数据的空间特征

由于交通流的速度总是与临近位置的速度相

关, 而且卷积网络在表达临近区域特征相关问题方

面具有非常大的优势, 我们选择一维的卷积网络来

抽取数据的空间特征信息, 如图 2所示. 由于建模

需要, 在使用卷积网络的时候不考虑时间这个属性,
仅使用上一个时间点的不同位置的速度, 舍弃掉其

他时间点的速度. 将问题重新整理如下:

vP = argmax
v

p(vP |vp,t=T−1, θ) (3)

从数据矩阵中抽取

 

t = T−1

t = T−N

···

V1 V
P

Time

 

图 1    按照时间顺序对不同位置的交通数据进行处理

Fig. 1    Processing traffic data at different locations in
chronological order
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vp = [v1(T − 1), v2(T − 1), · · · , vP (T − 1)]T (4)

作为一维卷积网络的输入. 使用一维卷积网络处理

数据集如图 2所示, 第 i个特征表达如下:

hi
P = o(wi

q ∗ viq + biq) (5)

wi
q o biq

∗
其中,   表示权值,   表示非线性的激活矩阵,   表

示偏置,   表示卷积计算.
对一般的卷积神经网络来说, 卷积计算之后需

要进行池化处理. 池化主要作用是保持图片的等变

性. 对于小图像块识别这一类的任务来说, 不使用

池化运算也可以有效处理[25]. 由于交通数据集可以

看成像素点比较少的图片 (小图像块)也不需要考

虑其等变性, 所以在本模型中, 卷积运算之后不使

用池化处理. 具体设计上, 我们在卷积层对输入用

零进行填充使其加宽, 保证输入和输出在维度上具

有相同的大小. 这样可以使卷积运算不改变下一层

的结构, 只要硬件支持, 该网络就可以包含任意数

量的卷积层, 便于网络进行扩展. 由于空间特征提

取模块包含卷积层的层数较少, 使用残差结构[26] 效

果提升不明显, 所以使用普通的 CNN结构.

2.2    训练数据的时间特征

x1, x2, · · · , xτRNN 是专门用于处理类似序列  

的神经网络. 正如 CNN可以很容易地扩展到具有

很大宽度和高度的图像, 以及可以用来处理大小可

变的图像, RNN可以扩展到更长的序列 (比不基于

序列的特化网络长得多). 一个 RNN网络如图 3所
示, 其中 x表示输入值, h表示隐层值, o表示模型

输出值, L表示代价损失函数, y表示对应 x的标签

值, U表示 x的权值, W表示记忆单元的权值, V表

示隐层的权值.
RNN处理时序数据的一个优势就是可以学习

到数据的记忆特征, 不再单独地进行每个时刻数据

的训练, 而是通过隐层或者输出层将不同时刻的训

练步骤联系起来, 即当前时刻的训练需要前几个时

刻的数据提供记忆信息.
但由于传统的 RNN的局限性, 预测长时间间

隔的交通数据表现乏力[22]. 而 LSTM在预测长时数

据时表现良好, 对预测间隔的大小限制较少, 所以

我们选择 LSTM作为训练数据时间特征的网络模型.
LSTM对传统的 RNN一个关键的扩展是使自

循环的权重 (图 3中的W)视上下文而定, 而不是

固定的[27]. 门控此自循环 (门控函数由另一个隐层

单元控制)的权重, 由于时间量是模型本身的输入,
使得模型累计的时间尺度可以动态改变.

LSTM块如图 4所示. LSTM除了外部的 RNN
循环外, 还有内部的 LSTM “细胞” 循环, 因此 LSTM
不是简单地向输入和循环单元的仿射变换之后施加

一个逐元素的非线性. LSTM “细胞” 彼此循环连

接, 代替一般循环网络中普通的隐藏单元. 状态单

元具有线性自循环, 其权重由遗忘门控制. “细胞”
的输出可以被输入门关闭. 所有的门控单元都具有
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图 2    使用 CNN训练空间特征

Fig. 2    Training spatial features with CNN
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图 3    循环神经网络的计算图模型

Fig. 3    Calculation graph model of RNN
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图 4    LSTM “细胞” 结构框图

Fig. 4    Structure of LSTM cell
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非线性激活函数, 而输入单元可具有任意的压缩非

线性. 状态单元也可以用作门控单元的额外输入.
黑色方块表示单个时间步的延迟.

i f t
i gti

sti qti ht
i

t时刻第  个细胞的遗忘门  , 输入门  , 状态

单元  , 输出门  以及最后的输入  的表达如下:

f t
i = σ

bfi +
∑
j

Uf
i,jx

t
j +

∑
j

W f
i,jh

t−1
j

 (6)

sti = gtiσ

bi +
∑
j

Ui,jx
t
j +

∑
j

Wi,jh
t−1
j

+ f t
i s

t−1
i

(7)

gti = σ

bgi +
∑
j

Ug
i,jx

t
j +

∑
j

W g
i,jh

t−1
j

 (8)

qti = σ

boi +
∑
j

Uo
i,jx

t
j +

∑
j

W o
i,jh

t−1
j

 (9)

ht
i = tanh

(
sti
)
qti (10)

xt ht

ht bf Uf W f

bg Ug

W g bo,

Uo W o

b U W

其中,   表示当前的输入量,   表示当前的隐层值,
 包含所有 LSTM细胞的输出.   ,   和  分别

是遗忘门的偏置、输入权重和循环权重.   ,   和

 分别是输入门的偏置、输入权重和循环权重.  
 和  分别是输出门的偏置、输入权重和循环权

重.   ,   和   分别是 LSTM “细胞” 中的偏置、输

入权重和循环权重.
在处理交通数据的时候, LSTM可以有效地解

决长期依赖问题, 对输入数据进行训练[22]. 将问题

按照时间属性整理为

vT = argmax
v

p (vT |vt=t−n,N≥n>0, θ) (11)

按照式 (11)从数据矩阵抽取

V = (V0, V1, · · · , Vq, · · · , VN−1) (12)

Vq = [v1(t−N + q), v2(t−N + q), · · · , vP (t−
N + q)]

T
其中 ,   

  .

Vq ∼将  作为输入代入式 (6)  (10), 使用 LSTM
训练数据集如图 5所示.

2.3    训练其他特征

在实验过程中, 发现不同日期同一时刻的速度

数据可以很大程度上影响训练的效果. 原因可能是

人们通常喜欢在某天的同一时刻或者该时刻的临近

时间去做相同的事情, 所以另外使用堆叠自动编码

器来训练同一时刻的数据. 堆叠自动编码器被证明

可以有效地训练交通数据周期信息[19]. 我们按照周

同一时刻和日同一时刻两个属性重新抽取数据矩阵.

vd =
v1(t

d −N ×m) v1(t
d − (N − 1)×m) · · · v1(td −m)

v2(t
d −N ×m) v2(t

d − (N − 1)×m) · · · v2(td −m)
...

...
. . .

...
vP (t

d −N ×m) vP (t
d − (N − 1)×m) · · · vP (td −m)


(13)

vw =
v1(t

w −N × k) v1(t
w − (N − 1)× k) · · · v1(tw − k)

v2(t
w −N × k) v2(t

w − (N − 1)× k) · · · v2(tw − k)
...

...
. . .

...
vP (t

w −N × k) vP (t
w − (N − 1)× k) · · · vP (tw − k)


(14)

vd vw

m

k

其中,   表示按照日同一时刻抽取数据,   表示按

照周同一时刻抽取数据.   表示原始数据中每天抽

取数据的个数.   表示原始数据中每周抽取数据的

个数. 按照图 6, 将这两个数据矩阵作为堆叠自动编
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图 5    使用 LSTM训练时间特征

Fig. 5    Training temporal features with LSTM
 

 

Datasets

编码层 解码层

 

图 6    堆叠自动编码器训练周期特征

Fig. 6    Training periodic features with stacked
auto-encoder

 

3 期 秦超等: 深度卷积记忆网络时空数据模型 455



码器的输入.
由于同一天的数据中，上午时刻数据对下午时

刻数据的影响很大, 对下午时刻的数据进行处理的

时候需要考虑上午数据的特征, 这种特征称为镜像

特征. 重新抽取数据矩阵如下:

vm =


v1(H1) v1(H2) · · · v1(Hλ)

v2(H1) v2(H2) · · · v2(Hλ)
...

...
. . .

...
vP (H1) vP (H2) · · · vP (Hλ)

 (15)

λ Hx

x

其中,   表示上午抽取的数据的个数,   表示当天

抽取的第  个数据. 将该矩阵输入到堆叠自动编码

器里, 训练镜像特征.

2.4    建立模型

我们将第 2.1节中的网络结构命名为空间特征

提取模块; 第 2.2节中的网络结构命名为时间特征

提取模块; 第 2.3节中的网络结构命名为周期和镜

像特征提取模块. 将上述 3个模块输入到一个多层

神经网络进行回归分析, 如图 7所示. 整个网络采

用多元的结构, 兼顾了时间和空间两个属性的信息,
我们将其命名为深度卷积记忆网络.

通过加入输入门, 控制不同时间段的输入进入

镜像特征训练模块. 门控函数为

s =

{
0, x ≤ λ

1, x > λ
(16)

x λ其中,   表示输入数据在当天的批次,   表示上午抽

取的批次.

3    实验

3.1    数据集

我们使用数据集 PeMSD7 (Caltrans perform-
ance measurement system district 7) 和 FMD
(Fire material dataset)来验证算法的有效性. 这两

个数据集中都包含时间信息和空间信息, 并且这两

类信息对数据之间的关系影响较大.
PeMSD7数据集是由 Caltrans performance

measurement system中的 39 000个独立的传感器

实时搜集数据. 这些传感器遍布在美国加利福尼亚

州主要都市区高速公路附近[28]. 我们将数据集中的

实时数据初步预处理成 128个临近的传感器累计收

集到时间间隔为 5 min的数据, 选择数据集的时间

跨度为 2015年 6月到 2016年 6月.
初步预处理 PeMSD7数据集之后对数据集中

的缺失值进行插值填充. 然后将数据集横轴按照时

间顺序纵轴按照空间顺序进行排序. 数据集 70% 的

数据作为训练集, 20% 的数据作为验证集, 10% 的

数据作为测试集. 验证集的作用是防止模型过拟合.
在训练集进行迭代的同时将每一次迭代得到的模型

用于计算验证集的预测误差, 绘出验证集的预测误

差曲线, 当验证集的预测误差曲线开始上升时, 记
录此时模型的迭代次数, 并与训练集预测误差曲线

收敛所需要的迭代次数进行对比, 选择最小的值作

为停止训练所需要的迭代次数, 对应于最优的模型

参数.
FMD数据集共有 42组实验, 每次实验由 80

个热传感器和 100个压力传感器实时收集材料着火

后的温度和气压. 我们将 FMD数据集中的实时数

据初步预处理成间隔 2 min的数据. 预处理之后,
数据集有 24 000条数据, 把标签属性设置为消防喷

头的开启状态. 数据集 80% 的数据作为训练集,
10% 的数据作为验证集, 10% 的数据作为测试集.

3.2    实验设计

实验具体的硬件配置为: GPU为 NVIDIA Ge-
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图 7    建立训练模型

Fig. 7    Building the training model
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α = 0.0001,

β1 = 0, β2 = 0.9

Force GTX 980Ti, CPU为 Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-1607 v3. 实验使用的 Python框架为 PyTorch.
实验选择的优化算法为 Adam算法 (Adaptive mo-
ment estimation) [24], 其超参数设置:   

 . 实验设置批数量 (Batch size)为 16.
我们设计三组实验对比 5 类模型 (DSTCL,

LSTM, S-ARIMA, DBN和 ANN)处理 PeMSD7
数据集的结果.

第 1组实验研究模型的短时间间隔预测能力,
预测 10 min之后的速度值. 我们设置输入时间步

长为 18, 即模型使用 90 min的历史数据去预测 10 min
之后的速度值. 我们将周期数据的时间间隔步长设

置为 4, 即每次周期特征提取的时候使用当前时刻

前后各 20 min数据.
空间特征提取模块共有 3个卷积层, 每个卷积

层包含 128 个节点, 20 个滤波器. 初始输入一共

128个节点 (高度值设置为 128, 宽度值设置为 1,
通道数设置为 1). 前两个卷积层滤波器的长度设置

为 5, 输入填充的节点数设置为 2, 步长设置为 1;
最后一个卷积层滤波器长度设置为 4, 步长设置为

1, 对输入不进行填充. 使用 RELU函数作为空间提

取模块的激活函数. 由于模型的节点数较多, 为了

避免发生过拟合现象, 在训练的时候, 使用 Dro-
pout方法[29−30]. 设置 Dropout的参数为 0.5, 即每次

训练的时候激活 50% 的节点. 为了避免在训练过程

中出现学习速度变慢, 训练陷入长时间的停滞状态

或梯度爆炸等问题, 保证模型的非线性表达能力,
模型使用批归一化技术 (Batch normalization)[31−32],
对每一批 (Batch)数据进行归一化处理.

在训练前, 我们使用 K均值聚类算法对空间特

征提取模块进行预训练, 使每个学习到的中心作为

卷积核, 这个方法被证明对小图像块是有效的[33].

RELU(x) =

{
x, x > λ

0, x ≤ λ
(17)

时间特征提取模块包括 18个 LSTM块, 每一

个 LSTM块设置为 4层, 每层的节点数分别为 128,
64, 32, 16. 周期和镜像特征提取模块中的周期特征

提取部分编码层一共有 4层, 每层的节点数分别为

60, 30, 15, 10; 镜像特征提取部分编码层一共有

6层, 每层节点数分别为 179 712, 80 000, 4 000,
1 000, 500, 20. 设置Dropout参数为 0.5. 使用 RELU
函数作为这三个模块的激活函数. 周期和镜像特征

提取模块的解码层只在模型训练的时候使用. 最后

的全连接神经网络一共有 5层, 节点数分别为 100,
40, 20, 10, 1.

第 2组实验研究模型的中时间间隔预测能力,

预测 40 min之后的速度值. 输入时间步长设置为

72, 即模型使用 360 min的历史数据去预测 40 min
之后的速度值. 除了时间特征模块需要 72个 LSTM
块之外, 其他模型超参数设置与第 1组实验相同.

第 3组实验研究模型的长时间间隔预测能力, 预
测 100 min之后的速度值. 输入步长设置为 180 min,
即模型用 900 min的历史数据去预测 100 min之后

的速度值. 相对于第 1组实验做如下超参数的改动,
时间特征模块设置为 180个 LSTM块, 最后全连接

层设置为 6层, 节点数分别为 300, 100, 40, 20, 10, 1.
我们设置一组实验处理 FMD 数据集 .  对

FMD数据集来说, 周期特征和镜像特征不那么明

显, 在结构设计上不包含周期特征提取模块和镜像

特征提取模块. 输入时间步长设置为 20, 即用 40 min
的历史数据去预测 10 min之后的消防喷头开启状

态. 空间特征提取模块有三个卷积层, 每层 180个
节点, 30个滤波器, 前两层滤波器长度设置为 4, 输
入填充的节点数设置为 2, 步长设置为 1; 最后一层

滤波器的长度都设置为 3, 步长设置为 1, 对输入不

进行填充. 训练时设置 Dropout参数为 0.5, 并使用

批归一化技术. 时间特征提取模块包含 20个 LSTM
块, 每一个 LSTM块设置为 4层, 每层的节点数分

别为 180, 80, 40, 10. 最后的全连接神经网络一共

有 4层, 节点数分别为 80, 30, 10, 1. 每层使用 RELU
作为激活函数.

针对 PeMSD7数据集, 我们选择三种预测误

差: MAE (Mean absolute error)、MAPE (Mean
absolute percentage error)和 RMSE (Root mean
square error)[15]. 这三个预测误差的计算式为

MAE =
1

n

n∑
t=1

|yt −
∼
yt | (18)

MAPE =
1

n

n∑
t=1

|yt −
∼
yt

yt
| × 100% (19)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(yt −
∼
yt )2 (20)

yt
∼
yt其中,   表示真实值,   表示预测值.

针对 FMD数据集, 我们使用 RMSE作为预测

误差.
为了验证 CNN、LSTM以及堆叠自动编码器

对整个模型预测能力的贡献, 设计了两组实验.
第 1 组: 研究 DSTCL 在分别去掉 3 个模块

(空间特征提取模块、时间特征提取模块以及周期和

镜像提取模块)后, 对长时间间隔 (100 min)、中时
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间间隔 (40 min)以及短时间间隔 (10 min) RMSE
结果的影响.

第 2组: 分别用全连接的神经网络代替空间特

征提取模块中的 CNN、时间特征提取模块中的

LSTM以及周期和镜像特征提取模块中的堆叠自

动编码器, 研究其对长时间间隔 (100 min)、中时间

间隔 (40 min)以及短时间间隔 (10 min) RMSE结

果的影响.

3.3    实验结果与分析

∼表 1  4表示DSTCL模型与 LSTM、S-ARIMA、
DBN、ANN模型结果的对比.

表 1表示针对 PeMSD7数据集, 预测短时间间

隔的MAE、MAPE和 RMSE三种预测误差在测试

集的值; 表 2表示针对 PeMSD7数据集, 预测中时

间间隔的MAE、MAPE和 RMSE三种预测误差在

测试集的值; 表 3表示针对 PeMSD7数据集, 预测

长时间间隔的MAE、MAPE和 RMSE三种预测误

差在测试集的值; 表 4表示针对 FMD数据集, 预
测时间间隔为 10 min的 RMSE预测误差在测试集

的值.

由表 1、表 2和表 4可以看出，模型在预测中短

时间间隔的数据时, DSTCL的三种预测误差值都

比其他模型低, 说明在预测中短时间间隔的数据时,
DSTCL算法效果最好. S-ARIMA作为统计学方

法, 由于对变化较快的数据处理能力较差, 在处理

中短时间间隔的数据时预测误差最大, 效果最差.
在处理 PeMSD7数据集时, ANN作为全连接的神

经网络层, 预测误差较 LSTM和 DBN小, 说明其

预测效果要优于 LSTM和 DBN.
而从表 3 可以看出在预测长时间间隔的数据

时, DSTCL模型虽然效果不如 S-ARIMA, 但结果

相差不大 (RMSE差 0.23), 并且 DSTCL模型的预

测误差比 LSTM、DBN和 ANN模型的预测误差要

小. 表明 DSTCL模型可以很好地抽取长时间间隔

的数据特征.
我们选取高峰时间段传感器探测到的数据, 作

为真实值对比 5种模型的预测值 (预测时间间隔为

40 min), 结果如图 8所示.
∼我们选择 15:00   19:00的速度值是因为这个

时间段是当地的人流高峰期, 速度变化比较大. 由图 8
可以看出, 相对于其他模型, DSTCL可以很好地获

 
表 1    预测 PeMSD7时间间隔 10 min各算法效果对比

Table 1    Prediction of the effect of each algorithm in the 10 min interval of PeMSD7

模型 MAE (10 min) MAPE (10 min) (%) RMSE (10 min)

DSTCL 2.61 6.0 4.32

LSTM 3.07 9.02 5.4

S-ARIMA 5.77 14.77 8.72

DBN 3.22 10.14 5.8

ANN 2.86 7.29 4.83

 
表 2    预测 PeMSD7时间间隔 40 min各算法效果对比

Table 2    Prediction of the efiect of each algorithm in the 40 min interval of PeMSD7

模型 MAE (40 min) MAPE (40 min) (%) RMSE (40 min)

DSTCL 3.45 7.96 5.34

LSTM 3.81 9.46 5.92

S-ARIMA 4.8 14.47 8.6

DBN 4.11 10.66 6.5

ANN 3.63 9.98 5.77

 
表 3    预测 PeMSD7时间间隔 100 min各算法效果对比

Table 3    Prediction of the effect of each algorithm in the 100 min interval of PeMSD7

模型 MAE (100 min) MAPE (100 min) (%) RMSE (100 min)

DSTCL 4.15 9.94 7.05

LSTM 4.76 11.08 7.44

S-ARIMA 3.9 9.71 6.82

DBN 5.44 12.48 8.2

ANN 6.2 15.69 8.89
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取到速度随时间变化的趋势.
我们选择传感器探测到的 10个位置数据, 作

为真实值对比 5种模型的预测值, 结果如图 9所示.
由图 9可以看出 DSTCL在位置与速度的关系

图像上, 曲线与真实值曲线最贴近. 说明相对于其

他模型, DSTCL可以很好地获取速度与位置的变

化关系.
由于 S-ARIMA算法是一种统计学方法, 计算

机制与 DSTCL、ANN、LSTM和 DBN这 4种模型

∼

不同. 我们针对 PEMSD7数据集, 只提取了 4个模

型 (DSTCL、ANN、LSTM和 DBN)在训练不同时

间间隔的数据时训练集不同迭代次数的 RMSE, 结
果如图 10  12所示.

 
表 4    预测 FMD时间间隔 10 min各算法效果对比

Table 4    Prediction of the effect of each algorithm in the
10 min interval of FMD

模型 RMSE (10 min)

DSTCL 4.24

LSTM 4.62

S-ARIMA 8.44

DBN 5.21

ANN 5.37
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∼图 8    15:00  19:00各模型预测与真实值的对比

Fig. 8    Comparison of model predictions from real
values from 15:00 to 19:00
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图 9    10个不同位置各模型预测与真实值的对比

Fig. 9    Comparison of model predictions from real
values of each model in 10 different locations
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图 10    各个模型处理 10 min间隔数据训练集 RMSE变化

Fig. 10    Curve of RMSE of processing 10 min
interval data in PeMSD7 training dataset
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图 11    各个模型处理 40 min间隔数据训练集 RMSE变化

Fig. 11    Curves of RMSE of processing 40 min
interval data in PeMSD7 training dataset
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图 12    各个模型处理 100 min间隔数据训练集 RMSE变化

Fig. 12    Curves of RMSE of processing 100 min
interval data in PeMSD7 training dataset
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我们针对 FMD数据集, 提取了这 4个模型在

训练数据时测试集不同迭代次数的 RMSE, 结果如

图 13所示.

∼由图 9  12可以看出, DSTCL模型在训练时

梯度变化较大, 更新速度较其他模型快, 最终收敛

值也较其他三个模型小, 说明模型在处理 PEMSD7
数据集时训练速度最快.

由图 13中测试集的效果可以看出, 相对于其

他三个模型, 使用 DSTCL模型训练数据时, 可以

使 RMSE在测试集获得比较快的下降速度和收敛

速度, 也可以说明模型在处理 FMD数据集时速度

最快.
表 5表示针对 PeMSD7数据集, DSTCL在分

别去掉三个模块 (空间特征提取模块、时间特征提

取模块、周期和镜像特征提取模块) 后, 长时间间

隔 (100 min)、中时间间隔 (40 min)以及短时间间

隔 (10 min)的 RMSE结果对比.

由表 5可以看出, DSTCL1在预测 10 min和

40 min的数据时, 相对于其他两种模型, 其 RMSE
最大; DSTCL2在预测 100 min的数据时, 相对于

其他两种模型, 其 RMSE最大. DSTCL3整体相较

于其他两种最优, 但不如 DSTCL. 说明空间特征提

取模块对 DSTCL预测中短时间间隔数据的能力贡

献最大; 时间特征提取模块对 DSTCL预测长时间

间隔数据的能力贡献最大; 而在模型中加入周期和

镜像特征提取模块相当于整体上进行优化.
表 6表示针对 PeMSD7数据集, 分别用全连接

的神经网络代替空间特征提取模块中的 CNN、

时间特征提取模块中的 LSTM以及周期和镜像特

征提取模块中的堆叠自动编码器后, 长时间间隔

(100 min)、中时间间隔 (40 min)以及短时间间隔

(10 min)的 RMSE结果对比.
由表 6可以看出, DSTCL4在预测中短时间间

隔的数据时, 相对于完全去掉空间特征提取模块的

DSTCL1而言, RMSE仅降低了 0.12和 0.13, 对
比 DSTCL5和 DSTCL6, 其 RMSE仍为最大, 说
明 CNN为空间特征提取模块中重要的结构, 对模

型预测短时间间隔数据的能力贡献最大. DSTCL5
在预测长时间间隔的数据时, 对比完全去掉时间特

征提取模块的 DSTCL2, RMSE仅降低了 0.37, 相
对于其他两种模型 ,  其 RMSE 仍为最大 ,  说明

LSTM为时间特征提取模块中重要的结构, 对模型

预测长时间间隔数据的能力贡献最大. DSTCL6相
对完全去掉周期和镜像特征提取模块的 DSTCL3,
RMSE降低了 (0.07, 0.16, 0.06), 整体相较于 DST-
CL4和 DSCTL5最优, 但不如 DSTCL. 说明堆叠

自动编码器为周期和镜像特征提取模块中重要的结

构, 在模型中加入堆叠自动编码器相当于整体上进

行优化.

 
表 5    分别去掉三个模块 RMSE结果对比

Table 5    Comparison of RMSE of removing three modules separately

10 min 40 min 100 min

DSTCL1 (DSTCL去掉空间特征提取模块) 5.29 6.1 7.3

DSTCL2 (DSTCL去掉时间特征提取模块) 4.99 5.85 8.47

DSTCL3 (DSTCL去掉周期和镜像特征提取模块) 4.48 5.60 7.22

 
表 6    使用全连接神经网络替换三种结构的 RMSE结果对比

Table 6    Comparison of RMSE of replacing three modules with fully ANN separately

10 min 40 min 100 min

DSTCL4 (替换CNN) 5.16 5.98 7.21

DSTCL5 (替换LSTM) 4.85 5.52 8.1

DSTCL6 (替换堆叠自动编码器) 4.41 5.4 7.16
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图 13    各个模型处理 FMD测试集 RMSE变化

Fig. 13    Curves of RMSE of processing 100-minute
interval data in FMD testing dataset
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4    结论

在本文中, 我们设计了一个时空数据模型——
DSTCL用于预测交通数据中的速度信息. DSTCL
模型是一个包含卷积神经网络和长短时间记忆网络

的多元神经网络, 解决了其他时空数据模型只关注

时间属性信息导致的对短时间间隔信息预测能力不

足的问题, 通过对临近空间属性信息的特征和时间

特征的提取, 得到对短时间间隔、中时间间隔和长

时间间隔数据的有效预测. 通过实验对比了 DSTCL
与当前主流时空数据模型的训练效果. 实验结果显

示 DSTCL在预测中短时间间隔的信息的能力要优

于其他时空数据模型. 而预测长时间间隔的数据时,
DSTCL的预测误差与 S-ARIMA相差不大 (RMSE
差 0.23), 但低于其他三个模型 (ANN、LSTM和

DBN), 说明 DSTCL可以比较有效地预测长时间

间隔的数据. 通过高峰时间段传感器探测得到的真

实数据和不同时空数据模型的预测值对比, 显示出

DSTCL相对于其他时空数据模型, 更好地捕捉到

了短时间内敏感的速度变化信息, 说明 DSTCL能

更好地获取速度随时间变化的趋势. 比较临近位置

的同一时刻的速度信息, 可以看到 DSTCL相对于

其他时空数据模型, 预测值与真实值的随空间信息

改变的变化趋势相近, 说明 DSTCL可以很好地获

取速度信息随空间信息变化的趋势. 通过对比三种

结构 (CNN、LSTM以及堆叠自动编码器)对模型

预测性能的影响, 可以看出 CNN对模型预测中短

时间间隔数据的能力贡献较大; LSTM对模型预测

长时间间隔数据的能力贡献较大; 加入堆叠自动编

码器相当于对模型整体上进行优化.
DSTCL模型在处理数据时, 有时候出现训练

前期预测误差波动的现象, 未来的主要工作是研究

波动的原因, 并进一步优化模型的超参数, 使预测

效果更优.
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