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摘要：为突破既有研究将交通拥堵溯源问题简化为路径流

量估计或拥堵关联分析的局限，构建一个更全面有效的城市

快速路交通拥堵点段车辆路径溯源体系，以路径为基本分析

单元，构建融合路径流量估计与拥堵关联分析的统一框架，

并提出基于路径的可变形卷积长短期记忆神经网络

（RSDC-LSTM）方法。该模型包含 3 个核心模块：基于历

史路径流量数据与短时预测数据构建路径状态特征集；通过

多路径卷积长短期记忆网络与软注意力机制的协同建模，量

化各路径对交通拥堵的动态影响权重；采用可变形卷积神经

网络捕捉拥堵点段的空间拓扑关联特征，实现时空双维度的

路径重要性评估。实证研究表明，RSDC-LSTM 能有效识

别交通拥堵关键路径并建立影响度排序。通过对前 10%高

影响路径实施调控，可实现行程速度峰值提升23.36%，停车

次数与延误时间最大降幅分别达 29.41% 与 43.82%。

RSDC-LSTM 方法为动态交通管控策略制定提供了可量

化的决策依据，有助于提升城市快速路的交通运行效率。
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Abstract：This paper aims to overcome the limitations of 
existing research that simplifies the traffic congestion 
source-tracing problem into path flow estimation or 
congestion correlation analysis. It proposes a more 
comprehensive and effective system for tracing vehicle 
paths in traffic-congested sections of urban expressways. 
Using the path as the basic analysis unit， it develops an 
innovative unified framework integrating both path flow 
estimation and congestion correlation analysis. 
Additionally， it proposes a method based on the route-

based deformable convolution long short-term memory 
neural network （RSDC-LSTM）. The model consists of 
three core modules： constructing a path state feature set 
based on historical path flow data and short-term 
prediction data； quantifying the dynamic influence 
weights of each path on traffic congestion through a 
collaborative modeling of the multi-path convolutional 
long short-term memory network and the soft-attention 
mechanism； and using the deformable convolutional 
neural network to capture the spatial-topological 
correlation features of congested sections and achieve the 
evaluation of path importance in both spatial and temporal 
dimensions. Empirical research shows that RSDC-LSTM 
effectively identifies key paths of traffic congestion and 
ranks their influence. By regulating the top 10% of high-

influence paths， peak travel speeds can be increased by 
23.36%， while the number of stops and delay time can be 
reduced by up to 29.41% and 43.82% respectively. The 
RSDC-LSTM method proposed provides a quantifiable 
decision-making framework for developing dynamic 
traffic control strategies and contributes to improving the 
traffic operation efficiency of urban expressways.
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随着我国城镇化和机动化进程的快速推进，城

市交通供需矛盾日益突出。据百度地图发布的

《2022中国主要城市交通报告》，城市居民一天在上

下班交通中浪费的总时间高达 10亿 h，2022年全国

百城单程平均通勤时耗均超过 35min［1］。快速路是

城市道路的主要骨架和动脉，快速路系统以低于

10% 的道路资源占比承载了 20%~50% 的城市交

通量［2］，故缓解快速路交通拥堵是城市交通拥堵治

理的重要一环。交通拥堵溯源是为了探究拥堵的成

因与根源，现有溯源方法主要分为路径流量估计与

拥堵关联性分析2类。

路径流量估计通过分析交通数据并建立模型预

测道路上不同路径的交通流量，路径流量估计是流

量预测［3］的一个重要组成部分，其方法进一步细分

为解析类方法和机器学习类方法［4］。解析类方法有

Van Zuylen 和Willumsen 为了获取最贴近实际的出

行起点—终点（origin—destination，OD）矩阵，首先

根据路径流量生成初始OD矩阵，然后采用信息最

小化和熵最大化方法更新 OD 矩阵［5］。曹奇［6］通过

稀疏 AVI 轨迹数据提取路径，并考虑通过全样本

AVI轨迹数据提取路径流量为路段流量溯源提供数

据基础。孙剑等［7-8］提出基于粒子波算法对OD进行

估计，并利用修正后的O+D信息经过2次迭代得到

更为精确的路径流量。姚佳蓉等提出以改进的广义

最小二乘法［9］的路径流量估计模型，将路径与流向

进行关联分析，并通过梯度搜索算法获得路径流量

估计值［10］。解析类方法较为成熟且应用广泛，但仍

受到检测器覆盖率、模型约束条件以及先验信息要

求的限制。Jian 等［11］提出了一种采用 DNN 方法提

取时空高维特征的DBT模型用于对OD路径进行溯

源和行程时间计算。Tang等［12］提出一种Conv3D深

度神经网络来估计OD路径流量方法，该方法利用

小样本迁移学习方法来提升预测模型的精度。机器

学习类方法则主要采用人工智能技术，提升模型对

高维时空关联优化问题的识别能力，机器学习类方

法尤其适用于多源数据融合应用场景［13］，可充分挖

掘已有信息价值而带来信息增益，提升路径流量估

计精度。路径流量的变化与拥堵状态动态相关，路

径流量估计的结果能够用于提升拥堵溯源的准

确性。

拥堵关联分析即定量分析交通拥堵与影响因素

之间的关联关系。国内外学者通常采用静态的拥堵

段关联性或动态的拥堵传播特征的角度进行研究。

梁林林［14］基于关联规则挖掘理论，利用统计学方法

计算各拥堵断面的强关联规则，并利用上海市高架

路网线圈检测器数据进行验证。王美红［15］在交通状

态识别的基础上研究了拥堵区域之间的关联性，设

计了相应的时空关联规则，并划分工作日、非工作

日，将方法应用于天津市道路高峰期间的交通拥堵

分析中。为了更好地解析交通拥堵传播规律，进行

交通拥堵溯源，近年来该领域的研究主要针对如何

挖掘并解析动态的交通拥堵传播规律。Nguyen
等［16］提出了一种基于时间与空间信息的因果树构造

算法，用以揭示时空拥堵间的相互关联性，并发现交

通网络设计中潜在的缺陷。Chen 等［17］采用时空拥

堵子图的方法模拟交通拥堵的传播现象，基于网联

车辆轨迹数据研究了上海市早高峰虹桥机场以及上

海站区域的交通拥堵关联特征。陈美林等［18］提出了

基于因果关联的交通拥堵传播分析方法，以蜂窝网

格为基本单元，根据交通拥堵的时空特征，推断蜂窝

网格在时空层面的移动方向，进而定位出容易传播

拥堵的关键源头。以上方法多将交通拥堵的传播过

程建立在交通流理论的简化假设上，为提升模型的

适应性，Luan等［19］将贝叶斯推理集成到深度学习框

架中，增强了模型对拥堵传播的分析能力，使其能够

适应多种路网结构，并学习潜在的交通拥堵传播

规则。

综上所述，路径流量估计研究方法聚焦于某一

固定时段内拥堵点段车流路径的回溯和推断，难以

从时间连续的角度来解析交通拥堵的形成和演化规

律；拥堵关联分析方法则更加关注不同路网结构或

交通需求条件下的交通拥堵演化规律解析，难以从

空间连续的角度来解析交通拥堵的形成和演化

规律。

1 研究对象和数据描述 

选取上海市延安高架作为研究对象，高架全长

约 14. 3km，西侧与外环的沪青平公路立交相连接，

东侧延伸至延安东路隧道，主干道是单向3车道、双

向6~8车道，全线限速80 km·h-1。该路段共包含35
个线圈检测断面，平均间距约为400m，共113个车道

线圈检测器，覆盖了高架北线主线以及14个上下匝

道与延安东路和延安西路2个立交。
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将原始线圈数据集计为 5min 间隔的断面检测

数据，再根据线圈前后相同时段或相邻星期数据进

行线性插值修补，删除集中出现异常或缺失值的日

期、时段、线圈数据，再根据同一线圈前后线圈数据

进行移动线性插值修补，得到预处理后的数据集。

保留了 214天的有效数据，每天去除早 5：30之前的

数据（该时段为线圈检测器的固定维修时间），并收

集了 25个主线线圈检测断面和 11个匝道线圈检测

断面的行程速度和流量信息。

2 RSDC-LSTM模型构建 

2. 1　问题描述　

以路径为基本单元来解析快速路网交通拥堵形

成和演化规律，研究场景如图 1所示。针对某一时

空点位的拥堵情况（如某断面8：00—8：05产生严重

拥堵），通过分析断面集计的行程速度与流量信息，

评估了经过该断面的不同路径的影响程度：如

7：40—7：45从A上匝道驶入、8：05—8：10从D下匝

道驶出的车流状态对其影响程度为0. 4；7：55—8：00
从C上匝道驶入、8：10—8：15从E下匝道驶出的车

流状态对其影响程度为0. 3；以此类推可以得到各个

经过拥堵点段路径的影响权重，从而得到相应的交

通拥堵溯源结果。

2. 2　模型总体框架　

提出了一种基于深度学习的城市快速路交通拥

堵 点 段 车 辆 路 径 溯 源 模 型 ——RSDC-LSTM
（Route-Based Deformable Convolutional Long-Short 
Term Memory Neural Network with Soft Attention），

包括原始时空数据处理、可选路径状态集生成、路径

与交通拥堵关联性挖掘（含多路径卷积长短期记忆

网络（ConvLSTM）［20］、软注意力机制［21］ 2 个单元）、

可变形卷积神经网络［22］等 4个模块，模型的总体框

架如图 2所示。

与传统的统计建模方法［23］相比，以上的模型架

构可以同时提取交通网络中多个断面上复杂的时间

和空间融合特征，实现端到端的特征学习与建模。

虽然目前已经有基于深度学习的交通状态预测模

型，像卷积神经网络［24］、循环神经网络［25］等，此类方

法多数是将路网进行栅格化划分，无法真实表达路

图 1　交通拥堵溯源场景

Fig. 1　Traffic congestion tracing scenario

图 2　RSDC-LSTM的结构

Fig. 2　Structure of RSDC-LSTM
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网的实际拓扑状态，而RSDC-LSTM模型采用可选

路径状态集表达不同的路径集合，采用可变形卷积

神经网络保留完整的道路拓扑结构信息，从而具有

提取不同路网拓扑的真实交通状态的能力。

模块 1：原始时空数据处理模块，针对线圈数据

质量不高的问题，删除数据中出现异常和缺失值的

日期或时段记录，并对相应数据进行线性插值修补，

从而获得预处理后的数据集。

模块 2：可选路径状态集生成模块，采用路径搜

索算法Φ i得到具有高维度张量结构的路径集合。

模块 3：路径与交通拥堵关联性挖掘模块，包含

多路径卷积长短期记忆网络和软注意力 2个单元，

完成交通拥堵特征分析预测和路径与交通拥堵的关

联性分析功能。多路径卷积长短时记忆网络单元的

输入的是上一步生成的路径集合，按照断面输入多

路径ConvLSTM功能模块进行状态特征增维；软注

意力机制单元是在执行多路径 ConvLSTM 过程中

合并计算某一个断面所有路径的特征向量，并将该

断面新的特征向量输出。

模块 4：可变形卷积神经网络模块，运用偏移矩

阵提取断面的空间拓扑关系并与上一步输出的新特

征向量融合进行高维特征提取。

以上4个模块共同组成车辆溯源模型（Ψ），模型

的输出是断面级行程速度与流量张量，通过减少其

与实际观测值的偏差程度，提升模型的交通溯源能

力，从而准确还原各个断面的交通状态，进而通过模

型机理解析得到交通拥堵溯源结果，即各个路径状

态的影响程度。

     HT =[[VT - Δt，ST - Δt ]，...，[VT，ST ]，…，[VT + Δt，，

      ST + Δt ] ] （1）

Si
r = Φi(HT) （2）

Sa
r = [S1

r，S2
r，...，Sn

r ] （3）

[VT，ST ]= Ψ (Sa
r ) （4）

式中：HT为时间段T ± Δt区间的交通状态矩阵；VT

为时刻 T 各个断面的流量；ST 为时刻 T - 1 到 T 各

个断面的平均行程速度；Δt为设定的路径搜索时间

阈值；Si
r为第 i个断面利用路径搜索算法得到的可选

路径状态集，其中 i为断面序号；Sa
r 为路径搜索算法

计算得来的全部路径集。

2. 3　可选路径状态集生成模块　

可选路径状态集生成模块的输入是原始的断面

检测器数据，输出的是多个可选路径的集合。本模

块依次对所有时空位置断面搜索经过该时空点位的

完整路径时空轨迹，记录对应的行程速度与流量。

可选路径集能体现完整的上、下匝道的路径轨迹，也

包含行程速度和流量 2种交通状态特征参数，可有

效反映任意时段和断面的拥堵动态信息。

下面是单个时空断面的路径状态集生成过程，

输入数据包括历史数据时长 Δthistory，轨迹时间间隔

Δtdecision，检测器检测频率Δtcollection，节点对应关系与距

离 Scorrelation，行程速度矩阵Vspeed，，时空点位置 (x，y)，
输出为路径状态搜索的轨迹点集合 Sroute，其大小为

与当前时空点 (x，y) 相关联的节点数量，记作

| Scorrelation[ y ] |，算法步骤如下：

步骤 1：初始化变量 Sstart、路径轨迹缓存集合

Sroute_tmp ，用于临时存储待添加到Sroute中的元素、采样

频率转换变量 c，设置 Sstart=1，路径轨迹缓存集合

Sroute_tmp为空集，c = Δtcollection

Δtdecision
。

步骤2：检查Sstart 除以 c的余数，若余数为零，则

转步骤3增加轨迹点，否则转步骤4。
步骤3：更新当前时空点位置 (x，y)，将 (x，y)添

加到路径轨迹缓存集合Sroute_tmp中，然后跳到步骤5。
步骤 4：对所有相关节点 ni 计算 di - Δtdecision ×

Vspeed[ x，ni ]，若存在小于零的距离，则选择距离最小

的节点 y = argmin
ni

(di - Δtdecision ×Vspeed[ x，ni ] )作为

当前节点。对于未被选择的 ni更新其距离为 di =
di - Δtdecision ×Vspeed[ x，ni ]，转步骤5。

步骤 5：Sstart=Sstart+1。判断是否达到历史数据

时长要求，若Sstart >
Δthistory

Δtdecision
，将Sroute_tmp添加到路径轨

迹集 Sroute，判断是否完成所有节点的迭代，若

| Sroute |= | Scorrelation[ y ] |，则停止迭代；否则，转步骤 1。

若Sstart <
Δthistory

Δtdecision
 ，转步骤2。

2. 4　路径与交通拥堵关联性挖掘　

路径与交通拥堵关联性挖掘模块是挖掘已生成

的路径状态集与已发和即将发生的交通拥堵之间关

联关系。传统的线性回归预测模型如自回归积分滑

动平均模型（ARIMA）［26］以及变体（SARIMA）［27］在

处理非线性数据时有局限性，目前随着深度学习技

术的发展，研究方法多采用神经网络。

2. 4. 1　断面级短时交通拥堵分析和预测　

断面级短时交通拥堵分析和预测是 RSDC-

LSTM模型中重要的模块，其准确性、鲁棒性和特征
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的提取能力对RSDC-LSTM模型有着重要的影响，

故对比了以上各类模型的综合性能。

模型的输入为 35×6（35 为线圈断面数量，6 为

时间步长，代表采用过去 30min的历史数据），取数

据中的 27 875个样本，按照训练集、验证集、测试集

样本数量0. 8：0. 1：0. 1的比例对数据集进行划分训

练，进行下一个5min的交通拥堵短时预测。

将平均绝对误差（mean absolute error， MAE）作
为网络的损失函数，平均绝对百分比误差（mean 
absolute percentage error， MAPE）则作为网络训练

时的评估指标，采用了平均绝对比例误差（mean 
absolute scaled error， MASE）与绝对比例误差中位

数（medianabsolute scaled error， MdASE）以评价模

型预测的准确性，对于MASE和MdASE指标，采用

随机游走方法作为基础对比标准［28］。对比的结果

见表1。

可以看到神经网络方法的预测MAPE均在4%
附近，即预测准确率为 95%~96%，同时 MASE 与

MdASE 相较 ARIMA 模型远小于 1，验证了神经网

络模型相较传统模型具备高精度的特性，通过比较

ConvLSTM 相较其他网络模型有着较好的预测精

度，所以本模块主要采用卷积长短期记忆网络搭建

预测模型。

2. 4. 2　多路径卷积长短期记忆网络单元　

多路径卷积长短期记忆网络模块的主体是卷积

长短期记忆网络，其输入的是可选路径集，输出的是

各个路径的高维的特征表达（包括行程速度与

流量）。

卷积长短期记忆网络（ConvLSTM）用于挖掘路

径状态中的时空关联特征。首先，输入门通过学习

筛选出与交通拥堵相关的特征，忽略掉与拥堵无关

的噪声，遗忘门根据ConvLSTM单元状态去除与当

前时间步无关的历史信息并计算保留相关信息，同

时进一步降低模型整体的复杂度，其次输入门更新

ConvLSTM单元状态，最后输出门提供激活后的单

元输出值，并将当前状态的交通特征映射到下一时

刻的交通状态。提取交通数据时序和时空特征的隐

藏层计算如式（5）—（10）［29］：
~Ct = tanh (Wc × [ht - 1，xt ]+ bc) （5）

ft = σ (W f ⊗ [ht - 1，xt ]+ b f) （6）

it = σ (W i ⊗ [ht - 1，xt ]+ b i) （7）

ot = σ (Wo ⊗ [ht - 1，xt ]+ bo) （8）

Ct = ft ⊗ Ct - 1 + it ⊗~Ct （9）

ht = ot ⊗ tanh (Ct) （10）

式中：t为时间步；xt为在时间步 t的输入数据；ht - 1为

上一个时间步 (t - 1)的隐藏状态；Wc、bc 分别为计

算候选单元状态的权重矩阵和偏置向量；W f、b f分别

为遗忘门的权重矩阵和偏置向量；W i、b i分别为输入

门的权重矩阵和偏置向量；Wo、bo分别为输出门的

权重矩阵和偏置向量，对应不同的门控和计算；

σ为sigmoid 激活函数，它将输入映射到 0 到 1 之间；

tanh是双曲正切激活函数，将输入映射到-1和 1之

间；⊗为卷积计算。
~Ct为时间步 t的候选单元状态，通过对前一状态

ht - 1 和当前输入 xt 进行线性变换，再经过 tanh 激活

函数得到。ft是遗忘门的输出，it是输入门的输出，ot

是输出门的输出。Ct是时间步 t的单元状态，由上一

单元状态Ct - 1 按遗忘门 ft 的权重保留部分信息，加

上按输入门 it 权重筛选后的候选单元状态
~Ct 得出。

ht 是时间步 t的隐藏状态，通过输入门 ot 控制，对单

元状态Ct经 tanh激活后加权得到。

以延安高架快速路北线数据为例，交通数据大

小为 35×6（35个断面，6个预测时间步长），可以采

用大小为6的滑动窗口进行扫描，得到30×6×6（30
个输入时间步长，6个断面，6个预测时间步长）的输

入值，通过 ConvLSTM 中的特征提取单元，挖掘交

通状态在不同输入时间步长中的演变特征关系，进

一步提取多路径下时空关联特征。

对不同断面分别构建适合多个路径输入的神经

网络模型，即为多路径ConvLSTM，模块结构如图3
所示，其中，i表示断面，输入时间步长与断面节点的

丰富程度有关。图 3中输入模块的时间步长（路径

数量）与断面的位置相关，前后连接节点的丰富程度

越高，则时间步长跨度越大。如主线的起点与终点

或第一个上匝道与最后一个上匝道的输入时间步长

大 小 ，应 小 于 主 线 中 段 的 某 断 面 。 多 路 径

ConvLSTM 能有效整合路径间的关联关系以及重

构各个路径的特征维度，从行程速度与流量信息中

表1　各类模型预测准确性对比

Tab. 1　Comparison of prediction accuracy of vari⁃
ous models

模型

ARIMA
RNN
CNN

ConvLSTM

MAE/
（km·h-1）

3. 57
2. 49
2. 54
2. 42

MAPE/%

5. 83
4. 07
4. 12
3. 94

MASE

0. 413
0. 290
0. 295
0. 281

MdASE

0. 257
0. 185
0. 187
0. 177
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提取出更高维的表征交通状态的抽象特征。

2. 4. 3　软注意力机制单元　

多路径卷积模块将输出各个路径增维后的特征

张量，由于每个路径对于拥堵的时空断面影响程度

显然不同，因此采用软注意力机制模块计算注意力

值来表征路径对断面拥堵的影响程度，计算如式

（11）—（13）［30］：

ĥ =∑
i = 1

m

αihi （11）

αi = softmax ( fi(wThi + bi) ) （12）

softmax (xi)= exi

∑
c = 1

C

exc
（13）

式中：h i(i = 1，2，…，m )为特征向量，m为特征向量

数量；αi 为每条路径的影响程度；ĥ为加权后的输出

特征向量；softmax为归一化函数；fi为全连接层的激

活函数；wT为权重矩阵w的转置；bi 为偏置向量，xi

为输入向量中的第 i个元素；c为用于求和的索引变

量；C为输入向量的维度，即参与 softmax 计算的元

素个数。通过计算αi能分析得到基于不同路径状态

重构的高维特征对于某一时空断面拥堵的影响程

度，进而自适应地调节后续模型的输入参数，提升模

型对于交通拥堵溯源任务的适应性。

2. 5　可变形卷积神经网络模块　

可变形卷积神经网络（DCNN）模块是为了提升

本溯源模型对不同路网拓朴结构的适应性，具体的

方式是采用了偏移矩阵对各断面之间的关联特征进

行重构，模块的输入是路网拓扑结构和重构后的新

特征向量，输出是断面级行程速度、流量和拥堵关联

度张量。

以主线为 25个断面、匝道为 11个断面为例，当

利用图像表征拓扑关系时如图 4所示，大小分别为

36×1、25×2以及6×6的图像可以用于表示断面和

匝道之间关系，36×1的图像需要人工确定匝道与主

线关系位置无法自动化生成；25×2的图像体现了一

定的拓扑关系，然而需要大量的填充零值；而 6×6
正方形化的图像则更具一般性，更适合采用CNN类

模型进行特征提取，并无需填充过多的零值。故采

用了6×6的这一类思路，直接将图像重构为正方形

结构，能有效提取不相邻点位的特征关联关系，模块

计算计算过程如下：① 前向传播，将输入数据通过

可变形卷积层进行前向传播，得到输出特征图。② 
计算误差，将输出特征图与标签进行比较，计算误

差。③ 反向传播，按照误差反向传播算法，将误差

从输出端反向传递到输入层，并计算偏移量的梯度。

④ 参数更新，根据梯度下降算法，根据偏移量的梯

度大小和方向，调整偏移量的值，使得误差最小化。

⑤ 重复迭代，重复以上步骤，直到达到预定的迭代

次数或误差满足要求。

本模块应用于 6×6 的蕴含拓扑关系的图像上

时，能有效地捕捉主线与主线、主线与匝道的相邻连

接关系，优于传统CNN仅能根据所组织的数据结构

固定地提取相应的关联特征。

3 RSDC-LSTM模型训练及优化 

模型在配置为 Tesla P100 GPU、16GB 内存以

及Tensorflow深度学习框架下采用Python编程语言

进行训练。路径状态集的生成考虑过去30 min以及

未来 30 min的数据，采用工作日数据进行模型的构

建、优化、验证以及仿真。每个样本包含大小为

319×60×1×2 的数据（319 为路径轨迹的总数量，

分别针对 25个主线和 11个匝道断面；60为以 1 min
为轨迹生成间隔，在60 min内生成的轨迹点数，其中

到达边界条件后取值为零；2为2种交通状态特征参

数，分别是行程速度与流量），以及大小为72的标签

（72为 36个断面的 2种交通特征参数），每个样本涉

及的时间跨度均为 55 min（前 30 min 加上当前

5 min，加上后 30 min，减去重合的 10 min）。故本模

型是基于输入的总路径状态集合对输出的断面交通

图 3　针对各断面的ConvLSTM
Fig. 3　ConvLSTM for each section

图 4　基于欧几里得结构的拓扑关系示意

Fig. 4　Topological relationship based on Euclidean 
structure
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状态进行拟合，进而得到交通拥堵溯源结果。

训练集、验证集、测试集样本数量按 0. 8、0. 1、
0. 1的比例进行数据划分，其中训练集大小为22 300
个样本，验证集以及测试集大小均为 2 700个样本，

模型采用带正则化参数的函数为损失函数（式

（14））。初始学习率为0. 001，采用指数衰减方式，批

处理大小为 256，最大迭代次数为 200，可变形卷积

层采用 0. 004 的 L2 正则化，采用 He-normal 初始化

方法，Adam作为优化器，λ取值为10，即模型希望更

准确地预测行程速度，因为在线圈检测器结果中，行

程速度信息的准确性更高。

L = MMAE(v)+ λ ⋅ MMAE( s) （14）

式中：L为损失函数；MMAE为平均绝对误差，计算预

测值和真实值之间绝对误差平均值；v为单位时间通

过某路段的交通流量；s为车辆在路段的行程速度；

λ为正则化参数调整模型对不同误差的影响程度。

最优的RSDC-LSTM模型结构如图 5所示，包

含413万个参数，每秒浮点运算次数为745万次。对

于 输 入 的 319 个 路 径 状 态 ，分 组 输 入 多 路 径

ConvLSTM模块，即分主线 1—主线 25、匝道 1—匝

道11，其中输入步长为对应断面的路径数量，在训练

ConvLSTM时为避免多零值影响，故进行mask操作

（屏蔽相应的零值，不参与训练），ConvLSTM 模块

的输出为各路径特征增维后的结果；Soft Attention
同样分断面计算，在各个模块中对结果进行加权计

算，得到每个断面的最终状态增维结果（长度为 384
的向量）；在拼接层，把36×1的断面重构为6×6，并
压缩特征维度至64维度，相当于对原始特征的压缩

重构；在可变形卷积神经网络中，采用 3×3的可变

形卷积与正常的卷积算子依次提取高维特征，模型

最终输出大小为72的向量，作为断面的行程速度与

流量结果。模型的整体思路为基于原始数据划定时

间范围生成路径状态集，分断面采用多路径

ConvLSTM 网络进行特征增维，分断面采用 Soft 
Attention模块综合考虑各个路径的影响程度并加权

输出，利用拼接层压缩特征维度并将图像重构为一

般化结构，通过可变形卷积网络提取各断面的拓扑

结果关系以及特征的时空关联特征，输出各个断面

当前的行程速度与流量值，模型的拟合平均绝对误

差（mean absolute error， MAE）达到 0. 623 km·h-1，

为精准的拥堵溯源分析任务奠定了基础。

由于针对某一时空点的路径状态集生成过程，

需要前后 30 min 的交通状态信息，考虑到 RSDC-

LSTM模型若应用于分析下一个 5 min时段的交通

拥堵溯源信息时，需要下一个 30 min的交通状态信

息，因此预测模块的输出设置为 30 min的包含行程

速度与流量信息的张量。采用 132 天的工作日数

据，并将输入数据的时间跨度设置为1h，可以划分得

到 25 476 个样本，每个样本包含大小为 36×12×2

的数据（36为主线及匝道断面数量，12为12个5 min
时间段，2 为 2 种交通状态参数），以及大小为 36×
6×2的标签（6为6个5min时间段）。在每次训练开

始时，计算行程速度样本集的 50%分位数，对包含

50%分位数以下的样本赋予更高的权重（低速样本

权重、其他样本权重之比为3：1），以此提升模型在交

通拥堵情况下的预测准确性。

预测模块的模型结构如图 6所示（分别针对行

图 5　RSDC-LTSM最优结构

Fig. 5　Optimum structure of RSDC-LSTM
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程速度与流量进行预测，具体的网络权重参数不同，

因此输入输出数据的维度减半），包含 326 万个参

数。第1个卷积层的卷积核大小为5×3，数量为16，
第2个卷积层的卷积核大小为5×3，步长为3×1，数
量为32。在第1个初始模块中，共包含4种卷积或池

化算子的组合：2个卷积层，分别有64个大小为3×5
以及 3×3 的卷积核；1 个卷积层，包含 96 个大小为

3×3 的卷积核；1 个卷积层，包含 64 个大小为 1×1
的卷积核；1个卷积层与 1个池化层，分别有 64个大

小为1×1的卷积核与大小为3×3的平均池化算子。

在第2个初始模块中，共包含3种卷积或池化算子的

组合：4个卷积层，分别有128个大小为1×3与3×1

的卷积核；2个卷积层，分别有 192个大小为 1×3与

3×1的卷积核；1个卷积层与 1个池化层，分别有大

小为2×2的平均池化算子与64个大小为3×3的卷

积核。最后与输出相连的卷积层卷积核大小为 3×
1，数量为256，最大池化层的算子大小为2×2，全连

接层的大小依次为1 024与256。
行程速度预测的 MAE 为 3. 765km·h-1，平均绝

对误差百分比（Mean Absolute Percentage Error， 
MAPE）为 10. 045%；针对流量，模型预测 MAE 为

21. 2 辆·h-1，MAPE 为 9. 19%，二者的准确率均在

90%左右。

4 RSDC-LSTM模型应用及评价 

RSDC-LSTM可针对已发生的与将要发生的交

通拥堵进行溯源，本节通过实证分析以及仿真实验

分别说明模型的性能。

4. 1　实证分析　

以2011年1月10号（星期一）的数据为例，对拥

堵溯源结果进行说明。

（1）早高峰 8：15 时第 21 个主线断面的拥堵溯

源。第 21 个主线断面的实际位置为延安高架路近

石门一路断面处，结果如表2所示。可以看到，8：15
从匝道 10驶入（南北高架入口）、8：20从匝道 8驶出

（华山路出口）的路径流量状态影响最大，是该断面

潜在的拥堵致因。

（2）早高峰 8：15 时第 14 个主线断面的拥堵溯

源。第 14个主线断面的实际位置为延安高架路近

华东医院以及江苏路出口处，由于该断面位于高架

中部，故所经过的路径集更加丰富，结果如表 3 所

示。可以看到，18：25从匝道 9驶入（茂名路入口）、

18：30从匝道 7驶出（江苏路出口）的路径流量状态

影响最大。

综上，通过结合实证数据，RSDC-LSTM模型可

有效捕捉城市快速路中与拥堵点段在时空层面最相

关的路径，并定量化影响程度以及路径起讫点的具

体时段和起始点。

图 6　预测模块结构

Fig. 6　Structure of prediction module

表2　早高峰8：15时第21个主线断面的交通拥堵溯源

Tab. 2　Traffic congestion source-tracing of the 21st main section at 8:15 in morning peak
单位： %

路径

8：10主线25驶入，8：40驶向主线1
8：10主线25驶入，8：35驶向匝道1
8：10主线25驶入，8：30驶向匝道4
8：10主线25驶入，8：30驶向匝道5
8：10主线25驶入，8：25驶向匝道7
8：10主线25驶入，8：20驶向匝道8

路径拥堵影响权重

8. 62
7. 89
7. 26
7. 04
8. 13

10. 31

路径

8：15匝道10驶入，8：40驶向主线1
8：15匝道10驶入，8：35驶向匝道1
8：15匝道10驶入，8：30驶向匝道4
8：15匝道10驶入，8：30驶向匝道5
8：15匝道10驶入，8：25驶向匝道7
8：15匝道10驶入，8：20驶向匝道8

路径拥堵影响权重

8. 19
7. 57
7. 01
7. 3

9. 25
11. 44
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4. 2　仿真实验　

交通拥堵溯源通过分析交通流量、道路网络等

因素，确定导致拥堵的原因和根源，其分析结果为制

定交通管控策略提供了依据，包括被动管控和主动

管控2种策略。

管控流程如图 7 所示，并选取上海市延安高架

25个主线断面，11个上、下匝道断面建立仿真路网

进行方法验证。

仿真选用数据源为 2011 年 1 月 10 日（星期一）

的线圈检测器数据，时段为早高峰 7：00—8：00 数

据，对8：00—9：00可能产生的交通拥堵进行溯源分

析，进而采取相应的交通管理与控制手段。仿真模

型设置了4 800 s的仿真时长，其中前600 s（10 min）
作为预热阶段，0~1 200 s输入7：00—8：00的路径流

量数据，1 200~4 800 s输入8：00—9：00的路径流量

数据进行仿真实验。由于主线 21 断面在 8：15—

8：30 之间的行程速度较低（8：15—8：30 间为

32. 43 km·h-1，8：00—9：00 间为 47. 12km·h-1），故针

对 8：15—8：30主线 21断面的交通拥堵情况进行溯

源，结果见表4。
故在验证环节中，在仿真的1 800~2 700 s（拥堵

发生前 5 min，对应 8：10—8：25）内采用 4 种不同的

交通管控方案：溯源路径流量控制，降低从匝道 10
驶入匝道8驶出的车流量；驶入流量控制，控制从匝

表3　晚高峰18：30时第14个主线断面的交通拥堵溯源

Tab. 3　Traffic congestion source-tracing of the 14th main section at 18:30 in evening peak
单位： %

路径

18：15主线25 驶入，18：50驶向主线1
18：25匝道9驶入，18：50驶向主线1
18：20匝道10驶入，18：45驶向匝道1
18：15主线25驶入，18：40驶向匝道4
18：25匝道9驶入，18：40驶向匝道4
18：25匝道9驶入，18：40驶向匝道4

18：15主线25 驶入，18：30驶向匝道7
18：25匝道9驶入，18：30驶向匝道7

路径拥堵影响权重

0. 38
0. 49
0. 92
2. 42
7. 84

13. 30
13. 23
15. 41

路径

18：20匝道10驶入，18：50驶向主线1
18：15主线25 驶入，18：45驶向匝道1
18：25匝道9驶入，18：45驶向匝道1
18：20匝道10驶入，18：40驶向匝道4
18：15主线25 驶入，18：35驶向匝道5
18：25匝道9驶入，18：35驶向匝道5
18：20匝道10驶入，18：30驶向匝道7

路径拥堵影响权重

0. 42
0. 65
1. 42
4. 47
11. 57
13. 46
14. 00

图 7　交通拥堵溯溯源与管控逻辑图

Fig. 7　Logic of traffic congestion source-tracing and control
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道10驶入的车流量；分流至其他出口，将从匝道8驶

出的流量分流至匝道7（江苏路出口）；其他路径流量

控制，降低从匝道 10驶入而从匝道 5或匝道 7驶出

的车流量。

在以上各种流量控制环节中，以影响最大的路

径流量为基准，分别调控 10%、20%、30%、40% 和

50%的车流量。结果如表5所示，其中，不进行交通

控制时，主线21断面的平均行程速度为29. 2km·h-1、

平均停车次数为 1. 7 次、每辆车平均停车延误为

5. 66s。

当控制的流量从10%上升至50%时，各控制手

段的效益均呈现上升趋势，但分流至其他出口的效

果相对不稳定。由于在仿真的分流路径流量至其他

路口的处理较为简单，因此可能带来了其他交通拥

堵问题，造成了行程速度的下降（-1. 47%）、停车次

数的上升（8. 24%）以及延误的增加（6. 71%）；对驶

入流量进行控制与对其他路径流量的控制效果相

似，因为当统一控制驶入流量时，实际上是减少了各

个路径的流量，包括影响程度大的与影响程度较小

的路径；对影响程度最大的路径进行调控，效果提升

均最为明显，行程速度最大可提升 23. 36%，停车次

数最多减少 29. 41%，延误最多下降了 43. 82%。由

此可见，通过预测模块得到交通状态信息，并基于

RSDC-LSTM的交通拥堵溯源结果可制定得到更加

有效有针对性的交通管控策略，即仿真验证了针对

影响程度最大的路径进行调控，在资源有限的情况

下尽可能地增加交通控制带来缓解交通拥堵的

收益。

5 结论与展望 

提出一种新的针对城市快速路交通拥堵溯源的

深度学习方法——RSDC-LSTM，该方法用于解决

城市快速路交通拥堵溯源问题，可以实现被动和主

表4　拥堵溯源平均结果

Tab. 4　Average results of congestion source-tracing

路径

主线25驶入，驶向主线1
主线25驶入，驶向匝道1
主线25驶入，驶向匝道4
主线25驶入，驶向匝道5
主线25驶入，驶向匝道7
主线25驶入，驶向匝道8

路径拥堵影响权重

6. 78
6. 82
6. 91
7. 99
9. 43
10. 77

路径

匝道10驶入，驶向主线1
匝道10驶入，驶向匝道1
匝道10驶入，驶向匝道4
匝道10驶入，驶向匝道5
匝道10驶入，驶向匝道7
匝道10驶入，驶向匝道8

路径拥堵影响权重

6. 73
6. 83
7. 39
8. 72
10. 17
11. 44

表5 交通管控效果验证

Tab. 5　Verification of traffic control performance

仿真指标

溯源路径流量控制

驶入流量控制

分流至其他出口

其他路径流量控制

车流量调控比例/%

10
20
30
40
50
10
20
30
40
50
10
20
30
40
50
10
20
30
40
50

检测数值

行程速度/
（km. h-1）

29. 62
31. 88
35. 27
34. 60
36. 02
28. 77
32. 16
31. 33
30. 63
32. 98
29. 33
30. 52
29. 68
28. 77
29. 85
29. 92
30. 68
32. 03
30. 59
34. 86

停车次数/次

1. 72
1. 50
1. 41
1. 22
1. 20
1. 72
1. 34
1. 62
1. 57
1. 09
1. 73
1. 66
1. 84
1. 64
1. 71
1. 75
1. 56
1. 55
1. 48
1. 23

延误/s

5. 08
4. 49
4. 04
3. 18
3. 67
5. 14
4. 26
5. 06
4. 73
3. 39
5. 54
5. 62
5. 32
6. 04
5. 80
5. 03
4. 92
4. 38
4. 05
4. 18

变化/%
∆v
v

1. 44
9. 18

20. 79
18. 49
23. 36
-1. 47
10. 14
7. 29
4. 90

12. 95
0. 45
4. 52
1. 64

-1. 47
2. 23
2. 47
5. 07
9. 69
4. 76
19. 38

∆ns

ns

1. 18
-11. 76
-17. 06
-28. 24
-29. 41

1. 18
-21. 18
-4. 71
-7. 65
-35. 88

1. 76
-2. 35
8. 24

-3. 53
0. 59
2. 94

-8. 24
-8. 82
-12. 94
-27. 65

∆d
d

-10. 25
-20. 67
-28. 62
-43. 82
-35. 16
-9. 19

-24. 73
-10. 60
-16. 43
-40. 11
-2. 12
-0. 71
-6. 01

6. 71
2. 47

-11. 13
-13. 07
-22. 61
-28. 45
-26. 15

377



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 53 卷

动2种形式的交通拥堵溯源分析。

采用实证案例定量分析和仿真实验验证不同的

交通控制策略手段，结果表明，对拥堵影响程度大的

路径进行管控效益最明显，可实现行程速度最大可

提升 23. 36%，停车次数最多减少 29. 41%，延误最

多下降了43. 82%。

本研究仍存在一定的不足，研究所用数据源比

较单一，仅考虑了行程速度和流量并未考虑交通事

件、气象环境等数据。后续研究将进一步考虑多种

潜在因素，进一步优化交通拥堵溯源分析的框架和

方法。
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