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摘  要 

多数短时交通量的预测研究仅集中在单步预测上，并且预测时长不足，为使得交通管理与控制等措施发

挥更好的效果，提高短时交通量多步预测精度，最大限度提高交通管理决策和出行决策合理性，本文提

出一种基于Bi-LSTM模型进行短时交通量多步预测。首先利用Bi-LSTM模型进行单步预测，将得到的预

测值与原始值替换，通过递归迭代进行五步的多步长预测。根据本文研究结果表明：Bi-LSTM模型在多

步预测中具有一定优势，相比于ARIMA模型和BP神经网络模型，其平均多步RMSE、MAE、MAPE、RMSRE
分别降低了11.1085和9.4134、9.7884和7.2474、26.52%和14.91%、25.01%和14.95%。最后得出，

Bi-LSTM在交通量多步预测上具有较大优势。 
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Abstract 
Most short-term traffic volume forecasting studies only focus on single-step forecasting, and the 
forecasting time is insufficient. In order to make traffic management and control measures play a 
better role, improve the accuracy of multi-step forecasting of short-term traffic volume, and 
maximize the rationality of traffic management decision-making and travel decision-making, this 
paper proposes a multi-step forecasting of short-term traffic volume based on Bi-LSTM model. 
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Firstly, Bi-LSTM model is used for single step prediction, the predicted value is replaced with the 
original value, and the five-step multi-step prediction is carried out by recursive iteration. Ac-
cording to the results of this study, Bi-LSTM model has certain advantages in multi-step prediction. 
Compared with ARIMA model and BP neural network model, The average multi-step RMSE, MAE, 
MAPE and RMSRE decreased by 11.1085 and 9.4134, 9.7884 and 7.2474, 26.52% and 14.91%, 
25.01% and 14.95%, respectively. Finally, it is concluded that Bi-LSTM has a great advantage in 
multi-step traffic volume prediction. 
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Multi-Step Prediction of Short Time Traffic Volume, Bidirectional Long Time Memory Network, 
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1. 引言 

近几年，随着经济持续增长，车辆保有量不断增加，交通拥堵情况日趋严重。为了缓解和治理此类

现象，短时交通量[1]预测技术应运而生，该技术是智能交通系统(Intelligent Transportation System, ITS) [2]
的关键，其基本原理基于实时或历史交通数据预测未来短时间内(如几分钟、几小时等)道路交通流量的变

化情况[3]，在交通管理与控制中扮演重要的角色。对于城市交通管理者而言，准确地预测未来几个小时

的交通量有助于调整路网的信号配时[4]，优化交通系统的运行效率；对于智能交通系统而言，精准预测

未来一段时间的交通量可以提供更加精准的路况信息，从而指导出行者选择最优路径、减少交通拥堵，

进而缩短出行时间。 
随着深度学习的发展，人们意识到单向 LSTM 模型在处理序列数据时存在信息获取的局限性。因此，

Alex Graves [5]等人在 2015 年提出了双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)，以解决这一问题。Bi-LSTM 是基

于 LSTM 模型，通过添加反馈连接建立反向传输层，实现正向传递信息和反向传递信息的充分利用，有

助于提高预测精度。Bi-LSTM 由前、后向 LSTM 组合而成，且预测结果比 LSTM 的预测结果更优。同时，

与单步预测只关注下一个时刻的预测不同，多步预测要求模型能够同时预测未来多个时刻的值。多步预

测是指在时间序列分析中，预测未来多个时刻的数值或状态，这在许多实际运用中是十分关键的。 
为了加强污水处理过程监控和故障的检测，肖红军(2016) [6]通过运用多步预测，从输出质量变量和

输入过程变量两个方面对基于数据驱动的污水处理过程故障诊断与多步预测展开了研究，实现了对污水

处理过程进行故障诊断和提前预测，尽可能地避免故障的产生。 
顾溢(2019) [7]通过构建 Bi-LSTM-CRF 模型，利用了中文构词造句的特征，基于位置信息对中文字

符向量的表示进行优化，利用主题模型框架构造出中文字符主题概率向量作为辅助特征，补充特征表示

中的全局信，实现复杂中文命名实体识别技术。 
姜猛等(2019) [8]通过 BERT 预训练模型对文本信息进行特征提取，将其输出的语义字向量作为下一

阶段 Bi-LSTM 的输入，搭建了一种 Bert-Bi-LSTM-CRF 模型框架，该模型是 BERT 模型和 Bi-LSTM 的结

合，识别效果相比于其他模型均有显著优势。 
孙弋，梁兵涛(2021) [9]为了解决原始模型的训练时间问题，提出一种改进的 BERT-Bi-GRU-MHA-CRF
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模型，结果表明优化模型性能有了大幅度提升。 
陈波(2022) [10]运用多步预测原理，提出一种提升溶解氧预测精度的特征选择方法，提高了河流溶解

氧特征组合全局搜索能力，结果表明该方法预测精度更高，具有良好的预测性能，能够为河流水质管理

提供参考。 
韩玉银(2023) [11]为了缓解海上交通拥堵，减少事故的发生，促进水上交通管理的智能和高效运行，

构建 PSO-Bi-LSTM 模型，实现了对船舶轨迹进行准确、高效、实时预测。 
根据上述综述可以得出，预测技术在智能交通系统、污水处理、中文命名实体识别、河流水质管理

和海上交通管理等领域得到了广泛的应用和发展。特别是深度学习技术的应用，如 Bi-LSTM 模型，可以

有效地提高预测精度和促进多步预测技术的进步。 

2. 基于 Bi-LSTM 模型的短时交通量多步预测方法 

2.1. 多步预测方法 

2.1.1. 递归多步预测 
在短时交通流中进行递归多步预测[12]是指在每一步预测过程中，利用上一步的预测结果作为输入，

并结合历史数据进行下一步的预测，然后持续循环这个过程，逐步推进预测结果的准确性。这里我们用

输出的 Bi-LSTM 预测结果的值替换掉原始数据，得到新数据{ }1 2 3 1, , , , nX X X X� ，再次输入至 Bi-LSTM
网络层进行训练可得到 ( )1,2,3,4,5n n = 步预测结果。递归多步预测的流程图见图 1。 
 

 
Figure 1. Flow chart of Bi-LSTM algorithm 
图 1. Bi-LSTM 算法流程图 
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2.1.2. 多步预测方法对比 
尽管直接多步预测方法操作简单，但是却需要建立多个模型，不仅增加了计算和维护，而且没有考

虑不同时间步的依赖关系；递归多步预测方法，模型复杂度较低，只需建立一个可迭代使用的单步预测

模型，但随着预测步数增大，误差会明显增大；直接递归混合多步预测方法，综合递归和直接策略克服

了单个方法的局限性，但是建立多个模型仍会增加前期计算和后期维护负担；多输出预测，虽然前期计

算和后期维护成本较低，但是模型的构建十分复杂(表 1)。综上，本文最终选用递归多步方法对交通量进

行多步预测。 
 
Table 1. Comparison of different forecasting models 
表 1. 不同预测模型的对比 

方法 优点 缺点 

直接多步预测 操作简单 建立多个模型，计算和维护难度上升， 
没有考虑不同时间步的依赖关系 

递归多步预测 模型复杂度较低，只须建立一个 
可迭代使用的单步预测模型 误差随预测步数增加而增大 

直接递归混合多步预测 综合递归策略和直接策略 
克服单个策略的局限性 

建立 k 个模型仍然会增加 
前期计算和后期维护负担 

多输出预测 前期计算和后期维护成本较低 模型构建复杂 

2.2. Bi-LSTM 模型介绍 

针对短时交通量多步长预测的问题，相较于长短时记忆神经网络(LSTM)，双向长短时记忆模型

(Bi-LSTM)能够通过前后两个单向的 LSTM 连接来同时学习过去与未来时刻的时间序列数据特征，其独

立的两个 LSTM 隐藏层处理正向和反向的时间序列数据，在训练时可以更加全面地学习变量间的相互关

系，这提高了数据的利用率，更好地利用了时间序列的时间特征。 
LSTM 模型的内部结构有四个不同的组成部分，即输入门、遗忘门、记忆单元和输出门[13]，用于在

反馈误差函数随梯度下降时选择性地调用其修正参数。LSTM 网络模型结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. LSTM model structure diagram 
图 2. LSTM 模型结构图 

 
其工作原理分为以下三个步骤： 
1) 对输入的短时交通量数据进行预选处理(保留或遗弃) 
通过遗忘门读取 1th − 和 tx ，给每个在细胞状态中的数字输出一个在[0, 1]间的数值。其中 0 表示丢弃 1
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表示保留。为控制遗忘门行为的权重矩阵，最终通过遗忘门获得的结果如下所示： 

( )1t f t f t ff A m B x bσ −= + +                                 (1) 

式中 tf 表示 t 时刻需要遗忘的数据函数，σ 表示 sigmoid 函数， fA 表示 tm 各门控单元的权值矩阵， 1tm −

表示隐藏状态， fB 表示 tx 门控单元的权值矩阵， tx 表示 t 时刻的输入向量， fb 各门控单元的偏置参数。 
2) 进行数据的保留和选择 
通过 Sigmoid 和 tanh 进行新值的确定。处理后的交通流数据通过 Sigmoid 将新数据信息存放在细胞

状态中，进而决定更新值。而 tanh 层会创建一个新候选值向量，将其加入到状态中，最后进行更新。 

( )1t i t i t ii A m B x bσ −= + +                                  (2) 

( )1tanht c t c t cc A m B x b−= + +                                 (3) 

式中 iA 、 cA 表示各门控单元的权值矩阵， iB 、 cB 表示 tx 各门控单元的权值矩阵， ib 、 cb 表示各门控单

元的偏置参数。 
3) 进行数据新的替换和更新 
记忆块单元的状态由过去时刻状态和当前时刻状态共同决定，其中过去时刻状态是由过去时刻单元 
的状态与被遗忘的开关单元的输出结果根据相应的元素相乘而得到的，而当前时刻状态是由当前时

刻单元的状态与输入的当前时刻开关单元根据相应的元素相乘而得到。具体表达形式如下： 

1t t t t tc c f i c−= +� �                                     (4) 

式中 tf 表示遗忘门控单元， ti 输入门控单元 tc 最终确定的数值。 

2.3. Bi-LSTM 模型建立 

在 LSTM 的基础上，结合输入在两个方向上的交通流信息，对于 t 时刻输出，前向 LSTM 具有 t 时
刻及 t 时刻之前的交通流信息，后向 LSTM 具有 t 时刻及 t 时刻之后的交通流信息，在训练时，对模型进

行双向预测，最后将得到的两个结果融合作为输出。其模型结构图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Bi-LSTM model structure diagram 
图 3. BI-LSTM 模型结构图 
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其计算方法如下所示： 
( ) ( )( )1 1

1LSTM ,t t th x h −=                                  (5) 

( ) ( )( )2 2
1LSTM ,t t th x h −=                                  (6) 

式中： ( )1
th 、 ( )2

th 表示 t 时刻正向 LSTM 网络的隐藏层状态， tx 表示 t 时刻的输入， ( )1
1th − 、 ( )2

1th − 表示 1t − 时

刻状态正向 LSTM 网络的隐藏层状态。 
将两部分隐藏层状态 ( )1

th 和 ( )2
th 组合，从而构成网络整体隐藏状态以上为 Bi-LSTM 的基本结构及原

理，它由两个 LSTM 神经网络组成，具体操作过程与 LSTM 模型保持一致，每一步结束后，双向进行训

练过程的特征提取，得到最终预测结果。 

3. 案例应用分析 

3.1. 数据说明 

短时交通量数据来源于重庆某主干道路的路口，数据统计间隔为 5 min。通过数据预处理方法对数据

进行缺失值替换，标准化处理后，对数据集进行划分，将数据集分划成两部分，一部分作为训练集，一

部分作为测试集，通常情况下将大约 2/3~4/5 的样本用于训练，所以本文以 8:2 的比例划分训练数据集和

测试数据集。划分的结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Time series of short-term traffic volume at 
the A entrance road 
图 4. A 进口道短时交通量时间序列 

3.2. 评价准则 

为了更好地评估 Bi-LSTM 模型的预测效果，本文选取平均绝对误差(MAE, Mean Absolute Error)、平

均绝对百分比误差(MAPE, Mean Absolute Percent Error)、均方根误差(RMSE, Root Mean Squared Error)和
相对均方根误差(RMSRE, Root Mean Squared Error Relative)作为本文的评价指标，当 MAE、MAPE、RMSE
和 RMSRE 的值越小，则该模型预测误差越小，即模型越精确。 

其计算式如下所示： 

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                    (7) 

1

ˆ1MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑                                   (8) 
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( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                 (9) 

( )2

1

1 ˆ
RMSRE

n

i i
i

y y
n

y
=

−
=

∑
                              (10) 

3.3. 案例应用 

本文运用 Bi-LSTM 模型对短时交通量数据进行多步预测研究，对于 Bi-LSTM 模型，参数主要分为

两类，一类是模型自动拟合的参数，另一类是通过测试算法优化获得的参数。该模型所需的超参数众多

且较为复杂，这些超参数会在一定程度上影响模型预测效果，现阶段，一般通过试算法或经验法对这部

分超参数进行调整。本文激活函数选择 tanh 函数，目标函数为 RMSE，优化函数为 adam 函数，用来衡

量 Bi-LSTM 网络的性能，预测结果如图 5。 
为证明 Bi-LSTM 模型的预测优势，本文选取两种模型作为对比，分别为 ARIMA 模型[14]和 BP 神

经网络模型[15]。通过数据测试，最终确定建立 ARIMA (1, 1, 1)实现交通流的多步预测来进行预测对比。

其中 ARIMA 模型能够有效处理具有线性特征的数据[16]，训练时间短且易于操作，该模型预测结果如

图 6；BP 神经网络模型具有强大的自学习和自适应性能力[17]，具有广泛的适用性，该模型预测结果

如图 7。 
 

 
(a) A 进口道单步预测 

 
(b) A 进口道三步预测 
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(c) A 进口道五步预测 

Figure 5. Multi-step prediction results of Bi-LSTM model 
图 5. Bi-LSTM 模型的多步预测结果 

 

 
(a) A 进口道单步预测 

 
(b) A 进口道三步预测 
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(c) A 进口道五步预测 

Figure 6. Multi-step prediction results of ARIMA model 
图 6. ARIMA 模型的多步预测结果 
 

 
(a) A 进口道单步预测 

 
(b) A 进口道三步预测 
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(c) A 进口道五步预测 

Figure 7. Multi-step prediction results of BP neural network model 
图 7. BP 神经网络模型的多步预测结果 

 
Table 2. Multi-step prediction index of Bi-LSTM model 
表 2. Bi-LSTM 模型多步预测指标 

预测步数 RMSE MAE MAPE RMSRE 

k = 1 1.8537 1.6013 6.11% 16.95% 

k = 2 1.9169 1.6251 6.46% 18.03% 

k = 3 2.0202 1.6575 6.86% 19.39% 

k = 4 2.0985 1.6857 7.32% 21.05% 

k = 5 2.1067 1.6930 7.46% 21.13% 
 
Table 3. Multi-step prediction index of ARIMA model 
表 3. ARIMA 模型多步预测指标 

预测步数 RMSE MAE MAPE RMSRE 

k = 1 11.1997 8.3418 17.32% 25.03% 

k = 2 12.1807 8.9165 18.29% 25.00% 

k = 3 13.7003 10.7656 33.88% 49.39% 

k = 4 13.9909 10.9440 46.98% 51.05% 

k = 5 14.4669 9.9739 50.33% 71.13% 
 
Table 4. Multi-step prediction index of BP neural network model 
表 4. BP 神经网络模型多步预测指标 

预测步数 RMSE MAE MAPE RMSRE 

k = 1 11.4453 8.9349 21.56% 33.97% 

k = 2 11.4260 8.9101 21.57% 33.93% 

k = 3 11.4080 8.8908 21.61% 33.94% 

k = 4 11.4009 8.8916 21.99% 34.73% 

k = 5 11.3830 8.8722 22.02% 34.72% 
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分别选取 ARIMA 模型和 BP 神经网络模型这两个模型的多步长预测结果与 Bi-LSTM 模型的多步长

预测结果进行对比，能进一步体现 Bi-LSTM 模型的优越性。这三种模型的评价指标结果分别见表 2~4。 

3.4. 预测结果分析 

由上述结果可以看出 Bi-LSTM 模型在短时交通量多步预测研究中预测结果较好，其在本文采用的四

个评价指标的平均值分别为：RMSE = 1.9992，MAE = 1.6525，MAPE = 6.84%，RMSRE = 19.31%，均小

于 ARIMA 模型和 BP 神经网络模型的平均评价指标结果。说明 Bi-LSTM 模型的预测结果更加精确，表

明双向长短时记忆网络 Bi-LSTM 模型的自身特性针对短时交通量这种非线性数据有较好的预测效果。不

同模型评价指标折线对比如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Line chart of evaluation indexes of different models 
图 8. 不同模型评价指标折线对比图 
 

同时，随着预测步长的增加，多步预测的误差趋势也随之平稳缓慢增加，第五步时的预测误差最大。

其他两种模型也出现了这种结果。该结果表明：在多步长预测中，第一步预测对短时交通量数据的预测

能力最强，预测效果也最好，第二步至第五步短时交通量数据预测值和实际交通量数据的差值存在逐渐

变大的趋势。 

4. 结论 

本文对重庆某主干道路的路口的交通量数据进行分析研究。在确定性预测的基础上又进行了多步长

预测的分析研究，利用 Bi-LSTM 模型的正反两层 LSTM 在时间维度上考虑前向和后向的双向时间序列，

挖掘时间序列过去与未来数据之间的联系，使得多步预测更加准确和可靠。 
将 Bi-LSTM 模型应用在交通量多步长预测中，并与 ARIMA 模型，BP 神经网络模型进行对比，分
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析误差指标发现 Bi-LSTM 在交通量多步预测上具有较大优势，对未来交通状态的研判提供了更多支持。 
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