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［摘　 要］ 随着区域经济的增长， 公路通行需求呈爆炸式增长。 高速公路作为区域的主干道和大动脉， 路网通行
能力和通行需求之间的矛盾越来越突出， 拥堵成为高速公路运营管理最大的痛点之一。 高速道路运营单位、 政府管理
部门亟需一种实时性强、 可靠性高的路况分析技术为拥堵治理提供服务。 传统的分析技术 （如机器学习、 统计学方法
等） 无法满足处理海量的多源异构数据的需求。 随着近十年来大数据技术和 ＧＰＵ计算能力的发展， 深度学习技术这门
新信息技术日益成熟， 拥有强大的数据处理能力。 在交通态势预测领域， 借助深度学习技术处理海量的交通数据可以
实现道路通畅度的高精准、 高可靠性预测， 再辅以主动管控和车路协同技术来提升高速路网的通畅性和安全性。 文章
首先简要介绍深度学习技术的发展历史和交通态势预测领域的发展现状， 再浅析深度学习在智慧高速中的应用场景，
最后分析深度学习技术面临的隐患并进一步对深度学习进行展望。
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１　 引言
近年来， 随着计算机并行处理技术和 ＧＰＵ

计算能力的大力发展， 深度学习技术的应用也
越来越广泛。 与传统机器学习相比， 深度学习
技术通过训练多层隐藏网络得以实现对数据的

特征提取和分类。 深度学习通过学习得到数据
的底层特征， 然后组合底层特征形成高层特征，
最终发现数据的分布式特性。 这种学习能力使
得深度学习对数据特征带有记忆力， 在分类、
时序数据预测、 自然语言处理和图像处理等任
务中取得了卓越的成效［１］。

在深度学习的高速发展期， 为了更好的处
理有依赖性的序列数据， 循环神经网络被越来
越多的使用和发展。 循环神经网络以序列数据
作为输入， 网络训练过程中会对数列的前序特
征进行处理并应用到输出当中， 是一种带记忆
性的递归神经网络。 被广泛的运用在语言建模、
文本生成、 机器翻译、 语音识别等自然语言处
理任务和图像描述、 图像识别等计算机视觉任
务当中。

作为深度学习的一个分支， 循环神经网络

以其强大的序列数据处理能力， 被广泛应用到
智能交通系统 （ＩＴＳ） 中的各个任务中。 循环神
经网络相比于传统的统计学习方法有着不可替

代的优势：
１） 相比与传统机器学习如支持向量机等浅

层模型， 循环神经网络的模型更加深层， 能挖
取底层的数据特征， 并且能处理一些高维和非
线性的数据。 在智能交通系统的发展期， 交通
数据的数量和维度都呈量级增长， 往往呈现高
维和非线性的特征， 神经网络方法在这类数据
上的处理相较传统的统计学习方法有着显著的

优势；
２） 循环神经网络在序列数据处理过程中，

前序序列的数据信息影响着当前数据的输出，
增强了预测预判任务中输入和输出之间的依赖

性。 交通速度数据和交通流量数据呈时间依赖
特性， 循环神经网络的使用可以提升在交通态
势的预测中。

但循环神经网络模型也有着一些弊端， 比
如说数据需求量大、 数据质量要求高， 当数据
量不足、 数据缺失或者数据异常等情况发生的

３８



时候， 神经网络模型的准确性也会随之降低，
甚至不如使用传统的统计学习方法。 故在使用
神经网络模型时， 数据的预处理、 分析和融合
是不可或缺的一部分。 目前主流的数据处理神
经网络方法主要为提取卷积特征的卷积神经网

络和提取时序特征的循环神经网络， 但是两类
方法均无法提取交通数据时空序列上的特征。
其中卷积神经网络是二维结构的神经网络， 其
核心是卷积核运算， 而循环神经网络是一维结
构的神经网络， 专门针对具有时序特征的数据。
这两者处理的数据都属于结构规则的欧式空间

数据， 但在交通数据中存在不规则的非欧式数
据结构， 如图结构 （拓扑结构）。 图结构数据具
有不规则、 无限维度等特性， 故独立运用以上
两类神经网络模型进行数据处理均难以得到最

佳效果。 目前有一部分研究将循环神经网络用
在交通数据的补全和多源数据融合等任务中，
但循环神经网络无法提取数据的空间特性， 交
通多源数据由于其在空间维度上的非线性， 给
数据融合分析带来了极大的挑战。 因此图神经
网络在近五年得到了越来越多的关注。 图神经
网络是一种直接在图结构数据上运行的神经网

络， 是一种连接模型， 通过图的节点之间的消
息传递来捕捉图数据之间的依赖关系。 与标准
神经网络不同的是， 图神经网络保留了一种可
以表示来自其邻域的具有任意深度的信息状态。

提升交通的安全性和通畅性是智慧交通发

展和落地的一个关键点， 进而交通动态预测、
车流速度预测、 交通事故检测、 交通事故预判
和多源交通数据融合等预测判别任务显得极为

重要。
当前交通态势预测最新趋势是结合循环神

经网络、 图神经网络和注意力机制开发多模态
的交通态势预测模型， 模型以多维度交通数据
作为输入， 三种方法的结合使得模型同事兼备
了对交通态势在时间、 空间和交通三方面特征
的处理能力， 从而提升路况评估和预测的精准
度。 文章接下来简要介绍循环神经网络、 图神
经网络理论和两者联合应用探索， 进而浅析深
度学习技术在智慧交通领域的应用， 最后分析

深度学习技术的瓶颈并进一步对深度学习的未

来发展进行展望。
２　 深度学习技术
２� １　 交通数据分析

交通数据主要是指高速终端设施 （例如卡
口系统、 车检器等） 采集的高速相关视频图像、
交通流参数、 交通异常事件、 天气、 收费数据
等多源数据， 因此交通数据往往呈现不规则性。
除此之外受设备和天气的影响， 交通数据存在
缺失值、 异常值等不良数据， 故对交通数据的
预处理和分析能显著的提高交通预测模型的准

确性和鲁棒性。
传统的数据处理方法会使用线性滤波和非

线性滤波做数据去噪、 使用均值填补确实值、
使用小波分析做数据滤波和数据的多尺度分

析［１］。 近年来， 随着机器学习和深度学习的发
展， 出现了许多处理交通流数据的新方法， 年
Ｒｉｔｃｈｉｅ等人［３］提出了基于张量分析的交通数据
修复方法， 张量是可以连接不同维度空间数据
的多维矩阵， 根据该特性可以解决在多维空间
下的交通流缺失数据。 年 Ｔａｎｇ 等人［４］提出了使
用遗传算法优化 ｃ 均值的交通流数据修复方法，
通过矩阵运算来修复数据缺失长短不一的问题。
随后， 将深度学习运用到数据修复上的研究越
来越多， 利用循环神经网络和卷积神经网络融
合数据也取得了显著的效果。

对交通流数据的修复处理也是一个重要的

研究方向， 对数据的有效处理和合理利用， 能
有效地提升交通流预测的准确性， 大大提升该
任务在如高速智能车辆分流、 交通事故检测和
拥堵路况预判等实际场景中的应用。
２� ２　 循环神经网络

循环神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ） 是近两年兴起的在时间序列处理任务发
挥巨大作用的深度学习模型。 时间序列数据是
指在不同时间点上收集的数据， 反映了某一事
物随时间变化的状态规律， 该类数据前序数据
的规律影响着后序数据的输出。 神经网络的基
础结构由输入层、 隐层、 输出层组成， 其中层
与层之间通过权值连接。 在使用神经网络进行
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预测任务时， 首先将训练集输入网络中进行参
数训练， 不断更新网络中的参数， 得到由最优
化的参数模型。 相比于一般的神经网络， ＲＮＮ
在网络模型中加入了时序的特征， 也就是在层
与层之间有权值的基础上， 在隐层之间也建立
权值连接， 如图 ２� １所示。

图 ２� １　 循环神经网络 （ＲＮＮ） 结构
其中 Ｘ ＝ ｛ｘ１， ｘ２， ｘ３， …｝ 为输入的时序

序列， Ｙ ＝ ｛ｙ１， ｙ２， ｙ３， …｝为预测的结果序列，
｛ｈ０， ｈ１， ｈ２…｝ 为循环神经网络的隐藏层， 隐
藏层之间有着权值连接。 则 ＲＮＮ 的输出计算公
式为

ｙ ＝ ｆ（ｈ， ｘ） （２� １）
　 　 ＲＮＮ 有卓越的效果， 但是在处理长序列数
据的过程中 ＲＮＮ学习信息的能力会减弱， 出现
梯度消失和梯度爆炸问题， 导致模型的不稳定
性。 为了解决这个问题， 一种循环神经网络的
变体－长短期记忆网络 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ） 被提出［５］。

ＬＳＴＭ通过门控状态来控制传输状态， 记录
需要长时间记忆的特征信息， 忘记不重要的信
息， 如图 ２� ２所示长短时记忆单元 （ＬＳＴＭ） 结
构所示， ＬＳＴＭ在输入、 输出和隐藏态三个层面
设置了控制数据输入的逻辑门， 即输入门、 输
出门和忘记门， 用来选择性记忆误差函数随梯
度下降修正的参数。 当忘记门被打开时 （如图
２� １长短时记忆单元 （ＬＳＴＭ） 结构中的行为），
自己连接权值为 １， 记忆单元将内容写入自身。
当忘记门输出为 ０ 时， 记忆单元会清除之前的
内容。 输出门允许在输出值为 １ 的时候， 神经
网络的其它部分将内容记入记忆单元， 而输入

门则允许在输出值为 １ 的时候， 神经网络的其
它部分读取记忆单元。

图 ２� ２　 长短时记忆单元 （ＬＳＴＭ） 结构
改进后的网络结构可以有效解决 ＲＮＮ 对长

时信息抓取能力弱的弊端， 并且可以避免梯度
消失问题的产生。 基于长短时记忆单元在长时
记忆序列处理上的显著效果， 越来越多研究者
将其应用到交通数据特征提取、 交通流预测等
智能交通相关的任务中。 Ｍａ 等人［５］首次使用长
短时记忆单元网络应用到交通流预测任务中，
文章使用同一路段上不同时刻的交通微波传感

器数据， 根据长短时记忆网络的时序性对非线
性的交通数据进行预测。 Ｙａｎ Ｔｉａｎ 等人［６］提出
的一种短时小规模预测的模型， 在破损数据处
理和模型结构上都进行了优化改进。 除此之外
有学者提出了一种优化的 ＬＳＴＭ模型－ＬＳＴＭ－Ｍ，
并且使用了一种多尺度的时间平滑方法来复现

填充丢失数据和提前预估数据。 随着深度学习
的发展， 除了基础的长短时记忆网络单元， 多
种多样的 ＬＳＴＭ改进模型涌现出来， 比如双向长
短时记忆循环神经网络 （Ｂｉ －ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，
ｂｉ－ＬＳＴＭ）、 带注意力机制的 ＬＳＴＭ， 均有效应
用在交通态势估计中的相关任务中。 Ｃｕｉ Ｚ 等
人［７］首次提出将双向长短时记忆网络应用到交
通速度预测当中， 在 ＬＳＴＭ网络结构和 Ｂｉ－ＬＳＴＭ
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网络结构的基础上， 提出了一种新的网络结构
ＳＢＵ－ＬＳＴＭ。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ可以提取序列中正序的特
征也可以提取逆序的特征， 提高序列预测的准
确性。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 在提取双向的数据序列信息的
同时， 融合了不同维度的数据， 在大规模路网
的预测任务中能取得更佳的效果， 具有更好的
普适性。
２� ３　 图神经网络

交通流数据由卡口过车数据、 交警数据、
ＥＴＣ数据等多源组成， 其分布呈非欧式结构。
这些多源的数据实际上可能互不相通， 因此传
统的卷积神经网络和循环神经网络网络不能准

确获取其空间信息。 多源数据可以被处理抽象
成图结构数据， 使用图卷积神经网络可以有效
对交通流数据进行融合并提取其特征。 逐渐有
学者开始将图神经算法及其衍生算法应用到交

通流数据处理中， Ｌｉ等人［８］提出 ＤＣＲＮＮ模型使
用扩散图卷积对每个时间步上的隐藏层的空间

关联性进行捕获， 获得图数据的特征表示。 然
后将这些表示放入时间序列模型 ＧＲＵ 中， 再通
过编码解码结构， 对空间组件和时间组件的编
码信息进行解码， 得到预测值。 Ｙｕ 等人［９］提出
ＳＴＧＣＮ模型则是使用切比雪夫图卷积和基础的
二维卷积实现对图结构数据的空间、 时间特征
进行提取。 Ｚｈａｎｇ 等人［１０］提出的 ＡＧＣ－ｓｅｑ２ｓｅｑ
模型通过序列到序列模型 （Ｓｅｑ２Ｓｅｑ） 模型和图
卷积网络对空间和时间依赖性进行建模。 在此
基础上为了克服多步预测中的计算困难， 进一
步捕获交通模式的时间异质性， 提出了一种基
于 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ架构的训练方法的注意力机制算法。
更有学者结合了以上算法的精华提出异构图注

意力机制提取高速卡口过车数据之间的时空特

性。 以上这些模型都利用图卷积神经网络在交
通流预测性能上取得了较大提升。
２� ４　 路网交通状态预测

循环神经网络能提取交通数据的时间特性，
图神经网络提取其空间特性。 如何同时提取交
通数据中的时间和空间特性是深度学习又一大

难点。 在时空建模领域， 有学者就提出了将循
环神经网络与图神经网络融合的算法模型－扩散

卷积循环神经网络。 如图 ２� ３ 所示该模型将交
通路网中的传感器数据建模为带权有向图数据 Ｇ
＝ （Ｖ， Ｅ， Ｗ） ， 其中 Ｗ为 Ｎ × Ｎ的带权邻接矩
阵， 每个顶点 （传感器数据） 记录的交通数据
用 Ｐ维的向量表示。 将该带权有向图数据作为
模型的输入， 模型结构借鉴循环神经网络的思
路， 训练输出某时刻某一位置的交通状态。 该
模型实现了时间空间上的兼顾， 提升了交通预
测的准确性和稳定性。

图 ２� ３　 带权有向图数据示例
３　 未来与展望
３� １　 深度学习的不足

目前深度学习技术研究正在如火如荼的进

行， 开源框架和工具持续快速更新。 交通态势
预测领域内的优秀应用案例也层出不穷， 但在
技术的快速增长期， 深度学习也存在着一些隐
患， 其中现阶段主要面临着以下两方面的问题：

（１） 数据安全和隐私
交通领域智慧化研究需要多部门、 多行业

的数据支持， 数据安全和隐私是一个无法回避
的话题。 为有效推进数据资源共享， 共同推进
智慧化进程， 建议开展联邦学习等技术研究，
即数据持有方可对自有数据独立训练生成子模

型， 平台对各方子模型进行融合分析， 生成的
结果返回各应用方。 该方案在保障各数据持有
方自身的数据安全的同时， 也可以保障各参与
方高效协同推进智慧化研究， 从而提高数据安
全性和降低数据泄露风险。

（２） 缺乏深度学习技术行业标准 ／指南
随着技术研究的推进， 行业内逐步摸索出

人工智能技术的应用路线。 但是在该阶段行业
内还缺乏标准和指南等指导性文件， 比如交通
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数据交互标准、 交通流模型质量评估标准、 算
法应用指南等。
３� ２　 展望与总结

深度学习在交通态势预测这项任务中小有

成色， 交通态势的时序性和非线性使得循环神
经网络、 图神经网络等在深度学习领域中称霸
的模型在交通领域也能取得优秀的应用成果，
文章结合实例总结了一些模型在提升交通态势

预测方面的应用。 做好多源数据融合、 处理破
损数据、 更高效的提取数据的特征是未来亟待
努力的一个研究方向。 同时， 深度学习理论的
高速发展， 各类高效优质的语言模型推陈出新，
将前沿的深度学习更快的与智慧交通相结合，
找到更多共赢的结合点也是未来至关重要的努

力方向。
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