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微观轨迹信息驱动的 Bi-LSTM 合流区车速预测

秦雅琴，夏玉兰，钱正富，谢济铭
（昆明理工大学  交通工程学院，昆明  650224）

摘要：为明确城市快速路合流区的微观速度特性，确保车辆在衔接段运行速度协调可控，使车

辆安全运行。首先，基于无人机高空视频，从广域视角提取了典型多车道交织区全样本高精度车辆

轨迹数据，分析车速的累积频率、分布趋势、特征百分位值等运行特性。然后，基于可有效捕捉前向

历史速度数据的变化特征的 LSTM 模型，构建 Bi-LSTM 车速预测模型；考虑到人工设置训练参数对

模型预测性能的影响较大、时间较长，提出基于遗传算法优化的 Bi-LSTM 速度预测模型 (GA-Bi-

LSTM)。最后，以 R2、Error Mean、Error StD、MSE、RMSE、NRMSE、秩相关 r s 这 7 类评价指标，建立

多指标融合的评价方案。结果表明：GA-Bi-LSTM 速度预测模型表现较优，拟合指标 R2、秩相关 r s

分 别 为 0.904 6、0.949 5，误 差 指 标 Error Mean、Error StD、MSE、RMSE、NRMSE 分 别 为 0.004 1、

0.447 0、0.199 7、0.446 9、0.076 5。研究成果可为城市快速路的合流区车速调控提供理论依据。
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Bi-LSTM merging area speed prediction driven by microscopic 
trajectory information

QIN　Yaqin, XIA　Yulan, QIAN　Zhengfu, XIE　Jiming

(School of Transportation Engineering, Kunming University of Science and Technology, 

Kunming 650504, P. R. China)

Abstract: In order to guarantee the vehicle safety, it is necessary to clarify the microscopic speed characteristics of 

the urban expressway merging area and to ensure the coordination and control of the vehicle speed in the area. 

First, after the full-sample high-precision vehicle trajectory data of typical multi-lane interweaving area were 

extracted from a wide-area view based on the UAV overhead video, the operational characteristics of vehicle 

speed, such as cumulative frequency, distribution trend, and characteristic percentile value, were analyzed. Then, 

the Bi-LSTM vehicle speed prediction model was constructed based on the LSTM model that could effectively 

capture the change characteristics of forward historical speed data. Considering the significant effect of manual 

setting of training parameters on the model prediction performance and the long time they take, the Bi-LSTM 

speed prediction model based on genetic algorithm optimization (GA-Bi-LSTM) was proposed. Finally, a multi-
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metric fusion evaluation scheme was established with seven types of evaluation metrics, namely, R2, Error Mean, 

Error StD, MSE, RMSE, NRMSE, and Rank Correlation. The results show that the GA-Bi-LSTM speed 

prediction model performs better, with the fitting indicators R2 and Rank Correlation rs of 0.904 6 and 0.949 5, 

respectively, and the error indicators Error Mean, Error StD, MSE, RMSE, and NRMSE of 0.004 1,0.447 0,0.199 

7,0.446 9 and 0.076 5, respectively. The findings can provide a theoretical basis for speed regulation in merging 

zones of urban expressways.

Keywords: traffic engineering; speed prediction; GA-Bi-LSTM; multi lane weaving area; micro trajectory data; 

genetic algorithm

城市快速路合流区因主线与匝道车流的交汇，易产生交通瓶颈，降低通行效率，影响行车安全［1］。车速

作为衡量交通状态的一个重要指标，逐渐成为当前交通预测的重点研究对象之一。由于车速存在随机性、非

线性、时空相关性等问题，如何准确地挖掘其在时间和空间上的特点，成为车速预测的关键。

国内外研究人员在数据驱动的交通预测方面开展了有益探索，主要围绕参数模型和深度学习展开［2］。

参数模型预测方法主要有多元线性回归［3］、自回归移动平均［4］(integrated moving average，ARIMA)、卡尔曼滤

波［5］(kalman filter, KF)等。由于交通参数特征具有数据规模大、维度复杂并且提取难度高的特点，参数模型

稳定性较弱，难以反映其非线性变化特征。随着计算机处理能力的提升，深度学习因其深层次的数据表达能

力成为交通预测的重要手段，得出了较多具有参考价值的研究成果［6⁃7］。由于单一模型都有自身特点和应用

局限性，反映数据信息也存在一定的差异，因此使用单一模型进行预测难免导致数据信息丢失。基于此，将

不同模型通过适当方式进行有机融合，形成组合预测方法，提升预测准确性和稳定性，逐渐成为研究发展的

需要［8⁃10］。

然而集成模型通常需要大量的参数调节实验来提升模型的结构性能［11］，当面对已知样本和计算单元受

到限制的情况下，其对复杂问题的泛化能力及计算能力同样难以满足要求，无法学习更有用的特征。此外，

车路协同条件下高精度、高频率的交通信息采集要求，对交通参数的有效预测造成了一定限制。

针对以上问题，为进一步提高速度预测的准确性，笔者构建一种基于遗传算法(genetic algorithm, GA)优

化的双向长短期记忆 (bi-long short term memory, Bi-LSTM)网络合流区车速预测集成模型 (GA-Bi-LSTM)。

基于无人机视频提取技术及核相关滤波(kernel correlation filter, KCF)算法获取合流区高精度车辆轨迹数据，

利用 Bi-LSTM 提取合流区车辆速度的非线性、不稳定性时空变化特征，构建 Bi-LSTM 车速预测模型，考虑到

Bi-LSTM 的训练时间较长，人工设置训练参数对预测性能的影响，为达到全局最优，采用遗传算法对 Bi-

LSTM 模型进行超参数寻优，实验结果表明，笔者提出的 GA-Bi-LSTM 车速预测集成模型优于基准 Bi-LSTM

模型，并具有较好的稳定性和鲁棒性。

1　车速预测模型的构建

1.1　Bi-LSTM 车速预测模型

长短期记忆网络 (long short term memory, LSTM)作为循环神经网络 (recurrent neural net, RNN)网络的改

进［12］，由遗忘门 ft、输入门 it、输出门 Ot 组成。Bi-LSTM 模型是在 LSTM 的基础上，将单向的 LSTM 层变为双

向的 Backward 层和 Forward 层，既继承了 LSTM 能够避免梯度消失及梯度爆炸的优势，又解决了 LSTM 在信

息处理上只按照单向先后顺序的问题，能够实现对数据特征和规律更加全面的分析，其算法框架如图 1

所示。

Bi-LSTM 在 t时刻输出前向和后向的组合速度特征可表示为
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yt = ω y· [ h( r )
t ,h( b )

t ]+ by , (1)

式中：h( r )
t 和 h( b )

t 分别为 t时刻 Backward 层和 Forward 层中隐藏层的输出；ω y 和 by 分别为权重和偏置。

利用 Bi-LSTM 模型进行速度预测的具体步骤为：

1)输入速度序列 X =[ x1 ,x2 ,x3 ,⋯ ,xn ]，划分出 80% 的训练集与 20% 的测试集，由于文中的数据基本服从正

态分布，且存在异常值，为保证预测结果的准确性，考虑先对数据进行 min-max 标准化处理，为

x ′i =
xi - xmin

xmax - xmin

， (2)

式中：xi 为第 i个原始数据；x ′i 为标准化处理后的新数据。

2)初始化隐藏层状态 ho、神经单元的的细胞状态 co、最大训练次数等超参数。将经过步骤 1)处理后的数

据输入第一层 Bi-LSTM 神经单元。

3)对当前时刻遗忘门向量 ft、输入门向量 xt、记忆细胞向量 ct、输出门向量 Ot、隐藏状态 ht 分别进行计算，

保留 ct 和 ht 并将其传输到下一时刻的 Bi-LSTM 神经单元。

4)判断 Backward 层和 Forward 层的 LSTM 神经单元是否学习结束，若没有结束，则继续步骤 3)。

5)重复以上步骤计算下一层的 Bi-LSTM 神经单元，随后采用 Dropout 函数随机丢失一部分特征，以防止

出现过拟合现象，最后，通过全连接层进行加权整合输出如式(1)，获得合流区车速预测值。

1.2　遗传算法优化的 Bi-LSTM 速度预测模型

执行车速预测任务时，需确定 Bi-LSTM 的超参数以保证算法获得最优性能［12］，影响模型性能主要参数

为：隐藏层单元数(hidden layer units，H u)、学习率(learning rate，Lr)、隐藏层数(hidden layers，Hl)、L2 正则化因子

(L2 regularization，L2)、Bi-LSTM 层数(Bi-LSTM layers，Ls)。

考虑到 Bi-LSTM 模型的训练时间较长，人工设置上述参数对预测性能的影响较大，为保证模型预测性

能，文中构建优化算法对参数进行自动寻优。遗传算法(GA)是模拟生物进化进行个体选择、交叉和变异的一

种算法［13］，其核心为参数编码、初始群的设定和适应函数的确定，具有可拓展性强、易于其他算法进行结合使

用的优点。因此，文中将遗传算法与双向长短期记忆网络相结合，构建遗传算法优化的 Bi-LSTM 速度预测

模型(GA-Bi-LSTM)。通过对 LSTM 模型参数动态调优，获取搜索空间内的最优解，具体步骤为：

1)参数设定。将超参数 [ H u ,L r ,H 1 ,L2 ,L s ]调节过程转换为染色体基因表达问题，选取预测结果的均方误

差(MSE)作为适应度函数 F，用以反映 Bi-LSTM 的模型优劣，F 的计算公式为

F =
1

N ∑
i = 1

N

|| xi - act - xi - out , (3)

式中：N 为样本数量；xi - act 为期望输出；xi - out 为实际输出。

图 1　Bi-LSTM 框架

Fig. 1　　The framework of the Bi-LSTM model
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2)编码解码。根据 Bi-LSTM 涉及的超参数特点，采用实数编码方式，提高编码方式与求解问题形式之间

匹配度以及算法的局部搜索能力。

3) 初 始 种 群 。 根 据 Bi-LSTM 模 型 结 构 特 性 ，选 择 轮 盘 赌 策 略 进 行 染 色 体 优 选 ，即 模 型 超 参 数

[ H u ,L r ,H 1 ,L2 ,L s ]优选，设群体大小为 n，个体 i的适应度为 Fi，则个体 i被选中遗传到下一代群体的概率为

Pi =
1

Fi

/∑
i = 1

n 1

Fi

, (4)

4)交叉变异。基于序值和拥挤距离选择序值小、拥挤距离大的个体，接着对交配池中个体进行交叉与变

异操作。

5)结果判断。若满足种群迭代次数条件，则停止计算，输出最优参数组合 [
-
H u ,

-
L r ,
-
H 1 ,

-
L 2 ,

-
L s ]，否则，继续

交叉变异，直至找到 Bi-LSTM 最佳参数组合结果。

6)基于上述优化步骤，完成 GA-Bi-LSTM 速度预测模型的构建。

2　数据获取与分析

2.1　高空视频采集

文中选取某多车道交织区为研究对象，该交织区承担东 -西流向主要过境流量，具有速度离散、行为随

机、冲突集聚等独特的交通特性，导致车速变化规律难以准确掌握。在天气良好的工作日，利用无人机悬停

于交织区上方 120 m 采集车辆运行高清视频，如图 2 所示。在实验过程中，为避免数据采集影响交通运行，要

求实验人员在人行道或周边高地，使用无人机装置录制工作日高、平峰高清视频数据。

2.2　交通信息提取

为从航拍视角获取有效的车辆运行宏微观信息，采用

多尺度 KCF 车辆跟踪优化算法对视频中的运动车辆进行识

别和跟踪，并对数据进行了坐标变换、数据验证和误差消除

等处理分析，提取流程如图 3 所示，得到帧 ID、时间 ID、车辆

ID、车辆质心坐标等车辆动态属性。基于此，构建交通流信

息与车辆行为信息基础数据库，包括车速、加速度、速度角

度等。

通过车辆自动跟踪及人工标定，获取行经交织区的

1 000 辆车的完整轨迹，得到共计 30 余万条微观轨迹数据，

轨迹信息时间精度 0.1 s、空间精度 0.1 m/px，数据颗粒度小，

检测结果精度较高。

图 2　高空视频拍摄场景

Fig. 2　　High-altitude video shooting scene

图 3　数据提取过程［14］

Fig. 3　　Data extraction process
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2.3　合流区速度分析

2.3.1　合流区车速分布

高峰与平峰时段的合流区车速频率分布及数据拟合如图 4 所示，可以看出：

1)高峰时段速度总体处于［0,20］ km/h 杂乱波动，主要集中于 6±3 km/h 区间，平均速度约 5.86 km/h。其

中，85% 车速小于 10.0 km/h，速度累积频率曲线的斜率突变点出现在 90% 分位左右。这是因为在高峰状态

下，合流区车辆数量较多且前后跟驰密集，来自主线与匝道的车辆在保证安全的情况下在此进行汇合，车辆

低速缓慢行驶，导致通过合流区的车速上下波动。

2)平峰时段车速分布略显扁平，有序分布于［7.5,45］ km/h 内，主要集中于 20±10 km/h，平均速度约

23.3 km/h，85% 车速小于 32.4 km/h，速度累积频率曲线平稳上升，斜率突变点出现在 85% 分位左右，说明平

峰时段车辆从匝道和主线驶入合流区时，基本不受路径选择、平纵线型、交织构型等外在因素影响，行车间距

与视距充足，车辆之间产生的影响较小，车辆选择近似匀加速行驶。

2.3.2　合流区车速描述统计

为进一步验证合流区车速描述统计规律，如表 1 所示。假设检验方面，Kline 等［15］提出，当样本数据偏度

的绝对值小于 3，峰度的绝对值小于 10 时，可认为观测变量基本服从 Gaussian 分布。因此，可认为合流区车

速运行数据符合 Gaussian 分布；车速统计方面，高峰时段合流区速度的均值、标准差、50 分位值、85 分位值均

小于平峰状态，车速大幅衰减，均达 50% 以上。

图 4　平(高)峰状态下的合流区速度分布

Fig. 4　　Speed distribution in the merging zone under normal (rush hours) state
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由前述分析可知，实例合流区高峰时段具有车速离散、分布紊乱、瓶颈现象等独特的特性，车速变化规律

难以准确把握。面向车路协同系统的速度控制调节，须保证此类非典型场景复杂车速运行精准预测。

3　模型验证

3.1　模型训练

为体现 Bi-LSTM 模型的性能优势，人工设置 Bi-LSTM 模型结构性能使其达到最优。按隐层数量×遍历

轮数×批大小的形式，设计了表 2 所示的 24 组交叉实验进行测试［14］。模型包含 4 类隐藏层结构，第 1 类只有 1

个隐藏层，隐藏层单元数为 100，表示为 h100；第 2 类有 2 个隐藏层，神经元数量均为 100，表示为 h100 × h100，以此

类推其余两类分别为 h100 × h100 × h75 和 h100 × h100 × h75 × h75。

完成 24 组训练测试后，根据模型的损失均值 L̄0.05 和 RMSE 均值 M RMSE 筛选出误差最小的结构参数组合，

作为模型的最优结构参数。最终采用第 4 组(隐藏层为 h100，批大小为 32，遍历轮数为 200)作为 Bi-LSTM 模型

的最优结构参数。为保证模型控制条件唯一，将 Bi-LSTM 车速预测模型的最优结构参数值代入 GA-Bi-

LSTM 车速预测模型中，使两模型具有相同的初始结构参数，此时针对 GA-Bi-LSTM 车速预测模型进行自动

调参，如表 3 所示，进行合流区高峰时段速度预测。

3.2　预测效果评价

针对高峰时段合流区车速数据，考虑到 0.1 s 时间窗口预测尺度适用性相对不强［4］，文中将速度值按照从

小到大排序构建历史时域数据集 xi，基于该结果采用滑动时窗的方法提取 1 s 的速度序列平均值，如图 5 所

示。时间步长设置为 1 s，每次向前更新 10 个数据节点，新序列长度为 n = xi /10，共计得到 1 507 组速度序列数

据，对其标准化处理得到数据集 x ′i 即为车速预测模型实验数据，如图 6 所示。其中，横坐标为第 i 个数据点，

纵坐标为标准化速度。

统计 2 个模型的预测车速数据，对比情况如表 4 所示，以 7 类评价指标为切入点，可以看出：相对于原始

的 Bi-LSTM 深度学习模型，经遗传算法优化后的 GA-Bi-LSTM 模型结构在车速预测方面具有明显优势，表

表 1　合流区速度描述统计

Table 1　　Speed descriptive statistics in the merging area

合流区速度统计

平峰时段/(km∙h-1)

高峰时段/(km∙h-1)

（(V 平峰
m -V 高峰

m )/V 平峰
m )/%

观测数

20 445

150 860

—

均值

23.298

5.863

74.83

标准差

9.381

3.790

59.6

50 分位

值

22.235

6.612

70.26

85 分位

值

32.394

9.918

69.38

偏度(<3)

0.342(Y)

0.944(Y)

—

峰度(<10)

0.128(Y)

2.535(Y)

—

表 2　交叉实验结构

Table 2　　The structure of the cross-experiment

隐藏层数

h100

h100 × h100

h100 × h100 × h75

h100 × h100 × h75 × h75

遍历轮数

100~200，步长为 100

批大小

32~128，

步长为 32

模型组别

1~6

7~12

13~18

19~24

表 3　超参数设置范围

Table 3　　Setting range for hyperparameters

优化指标

域空间

初始值

隐藏层数 H l

［1,4］

1

隐藏层单元数 H u

［50,200］

100

Bi-LSTM 层 L s

［1⁃2］

1

基础学习率 L r

［1×10-3,1］

0.005 0

L2 正则化因子 L2

［1×10-10,1×10-2］

1×10-10
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现出更好的预测精度。

1)拟合优度 R2。Bi-LSTM、GA-Bi-LSTM 的 R2 分别为 0.888 2 和 0.904 6，即 GA-Bi-LSTM 较 Bi-LSTM 整

体提升了 1.64%。显然，GA-Bi-LSTM 速度预测模型的预测值拟合优度更高，预测值与原始值的相关性更高，

即速度预测值更加接近实际值。

2)总体误差 Error Mean、Error StD。Bi-LSTM、GA-Bi-LSTM 的 Error Mean 分别为-0.005 3 和 0.004 1，两

者差异明显，这是由于 Error Mean计算过程中正负误差值相互抵消所致。Error StD 分别为 0.471 1和 0.447 0，

GA-Bi-LSTM 较 Bi-LSTM 在 Error StD 层面提升了 5.12%，表明 GA-Bi-LSTM 预测误差分布更为集中。

3)逐样本误差 MSE、RMSE、NRMSE。Bi-LSTM 的 MSE、RMSE、NRMSE 依次为 0.221 8、0.470 9、0.080 6；

图 5　滑动窗口采样示意图

Fig. 5　　Schematic diagram of sliding window sampling

图 6　实验数据现状

Fig. 6　　Status of experimental data

表 4　模型总体评价指标对比

Table 4　　Comparison of overall model evaluation indicators

指标

R2

Error Mean

Error StD

MSE

RMSE

NRMSE

s
r

 

Bi-LSTM
［14］

0.888 2

⁃0.005 3

0.471 1

0.221 8

0.470 9

0.080 6

0.945 3

GA-Bi-LSTM

0.904 6

0.004 1

0.447 0

0.199 7

0.446 9

0.076 5

0.949 5

提升或下降比例

+0.016 4(↑1.64%)

+0.009 4(↓177.36%)

⁃0.024 1(↑5.12%)

⁃0.022 1(↑9.96%)

⁃0.024 0(↑5.10%)

⁃0.004 1(↑5.09%)

+0.004 2(↑0.42%)

注：黑体加粗表示最优指标
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GA-Bi-LSTM 分别为 0.199 7、0.446 9、0.076 5，GA-Bi-LSTM 较 Bi-LSTM 的 MSE、RMSE、NRMSE 分别提升

9.96%、5.10%、5.09%，说明 GA-Bi-LSTM 性能更为稳定，表现出更好的鲁棒性。

4)秩相关性 r s。Bi-LSTM、GA-Bi-LSTM 的秩相关结果分别为 0.945 3、0.949 5，GA-Bi-LSTM 相关性稍

高，较 Bi-LSTM 提升了 0.42%。

3.3　优化效果评价

最后，进行遗传算法优化效果评价，迭代次数设置为 100 次，优化过程如图 7 所示。遗传算法优化器分别

迭代至第 2、4、5 次时，预测误差骤减；迭代至第 6 次时，模型开始收敛，迭代至 99 次时，模型持续收敛，得到最

小误差、最佳超参数点。说明遗传算法的目标函数在评估成本高的任务时，可以较快速度收敛，能够应用于

高峰时段合流区车速预测，表现出更好的泛化性与可靠性。

4　结束语

文中采用遗传算法对 Bi-LSTM 神经网络结构中的隐藏层单元数、学习率、隐藏层、L2 正则化因子进行超

参数优化，构建 GA-Bi-LSTM 速度预测模型。基于 R2、Error Mean、Error StD、MSE 等评价指标，与 Bi-LSTM

速度预测模型相比，GA-Bi-LSTM 速度预测模型的预测精度更高，说明基于遗传算法优化的速度预测集成模

型可有效适应与预测合流区高峰期复杂的速度特征，表现出更好的鲁棒性与泛化性。
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