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基于改进的 ＬＳＴＭ 算法的时间序列流量预测

摘要
时间序列流量的预测问题是近年来

机器学习的一个热点问题，通过改变长
短期记忆网络（ＬＳＴＭ）层数、网络层神经
元的个数、网络层之间的连接方式，特殊
网络层的应用等网络结构以及优化器和
损失函数的选择可以极大地提高预测的
精度．本文提出多层 ＬＳＴＭ 算法，该算法
是在传统 ＬＳＴＭ 算法上进行改进的单一
模型，模型设计的复杂度低，可以提高机
器学习的效率．模型采用一个输入层、５
个隐藏层、１个输出层，同时包含 １ 个全
连接层和 １ 个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，Ｄｒｏｐｏｕｔ 层的
作用是防止机器学习过拟合．选择 ａｄａｍ
为模型优化器、ｍｌｓｅ 为模型损失函数、
ｒｅｌｕ作为模型的激活函数．实验结果表
明，与传统模型相比，该模型具有较好的
泛化能力．
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０　 引言

　 　 时间序列预测［１⁃２］是机器学习的一个重要领域，其典型问题有交通

流的预测［３］、旅游人数的预测、天气的预测、网络流量的预测［４］等．智能

交通系统［５⁃７］（ＩＴＳ）被视为缓减交通压力、减少汽车污染物的排放、降低

各种交通事故的有效手段．交通流预测性能的提高是当下智能交通系统

亟需解决的问题．交通流的预测可分为长时交通流预测和短时交通流预

测．长时交通流预测以年、月、日为单位，主要用于道路规划与设计．短时

交通流以 ｍｉｎ为单位，大多小于 １５ ｍｉｎ，主要用于交通控制或作为引导

系统的依据．针对交通流量的不确定性、非线性以及规律性弱等特点，已
有不同的组合模型来进行交通流量的预测．例如：Ｄｕ 等［８］提出深度不规

则卷积残差 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，长短期记忆）网络模型，集
成了不规则卷积住宅网络和 ＬＳＴＭ单元的深度学习框架来学习时空特

征用于城市交通客流预测；武佳琪等［９］提出了 ＬＳＴＭ和 ＢＰ 算法组合而

成的预测道路堵塞时间的智能模型；李磊等［１０］提出分时段预测交通流

的思想，设计了 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 的组合预测模型；Ｌｕ 等［１１］提出了 ＡＲＩＭＡ⁃
ＬＳＴＭ组合的交通流量预测算法，利用滚动回归 ＡＲＩＭＡ模型获取交通

数据的线性回归特征，再利用反向传播对 ＬＳＴＭ网络进行训练，获取交

通数据的非线性特征．网络规模的日益增大，应用需求也变得多种多样，
网络拥塞、故障等问题接踵而来，因此网络流量预测模型［１２］的建立至关

重要．黎佳玥等［１３］设计了一种 ＬＳＴＭ组合预测分类算法对异常流量进

行预测，通过训练遭受典型攻击事件的大规模网络流量公共数据集，用
以预测来自网络流量信号的典型异常攻击事件出现概率；王海宁等［１４］

提出了一个基于 ＬＳＴＭ神经网络与传统神经网络的网络流量预测模型，
与传统的机器学习的流量预测方法相比，该模型在网络流量预测中具

有适用性和较高的精确度．
上述模型均是通过与 ＬＳＴＭ 人工神经网络组合生成组合模型对

时间序列流量进行预测的，但组合模型涉及多个神经网络，所以复杂

度高、机器学习效率较低．神经网络层的作用是把输入数据的特征抽

象到另一个维度空间，来展现其更抽象化的特征，多个网络层其实是

对输入特征多层次的抽象，最终目的是为了更好地线性划分不同类

型的数据，所以本文提出多层 ＬＳＴＭ算法的单一模型．经由实验验证，
与文献［１５］传统的 ＬＳＴＭ 相比，多层 ＬＳＴＭ 算法具有更优的泛化能

力，预测效果更好．



　 　 　 　１　 长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）

ＬＳＴＭ是一种改进的循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），它解决了 ＲＮＮ中的梯度消失

和长期依赖的问题． ＬＳＴＭ 是在 ＲＮＮ 的基础上进化

而来的．在标准的 ＲＮＮ 网络中，循环模块只有一个

ｔａｎｈ层，如图 １所示．

图 １　 ＲＮＮ中的重复模块

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｐｅａｔｅｄ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＲＮＮ

ＬＳＴＭ也有类似的链结构，但是循环模块的结构

不同．它有 ４ 个神经网络层，以一种特殊的方式相互

作用．“门”是 ＬＳＴＭ 的重要组成部分，门的“开”和
“关”决定了历史信息的保留和删除，门的工作原理

如图 ２所示．

图 ２　 ＬＳＴＭ基本工作原理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂａｓｉｃ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

遗忘门 ｆｔ 决定是否将上一次单元状态 ｃｔ －１ 保留

给当前时间 ｃｔ 以及哪些信息要丢弃．遗忘门的计算

公式如下：
ｆｔ ＝ σ ｗｆ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) ． （１）
输入门 ｉｔ 确定当前时间输入 ｘｔ 保留到单元状态

ｃｔ 的信息的多少，以过滤掉不相关的信息．输入门的

计算公式如下：
ｉｔ ＝ σ ｗｉ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) ． （２）
输出门 ｏｔ 要控制状态 ｃｔ 输出多少信息到 ＬＳＴＭ

的当前输出值 ｈｔ，并控制长期内存对当前输入的影

响．输出门的计算公式如下：
ｏｔ ＝ σ ｗｏ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) ． （３）
输出结果 ｈｔ 的计算公式如下：
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ ｃｔ( ) ， （４）

其中 ｔａｎｈ和 σ 是两个常用的激活函数，计算公式为

σ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｘ ｅ

， （５）

ｔａｎｈ ｘ( ) ＝ ｓｉｎｈ ｘ
ｃｏｓｈ ｘ

． （６）

在上述公式中， ｗ 是隐藏层的权值矩阵， ｂ 是偏

移量．

２　 改进的 ＬＳＴＭ 算法

２􀆰 １　 模型搭建

首先，经过大量的实验，我们发现在神经网络的

使用过程中，神经网络的层数、神经元的个数以及各

层之间的连接方式对流量预测的结果影响很大，因
此，本文设计了多层 ＬＳＴＭ 人工神经网络．综合考虑

时间序列的预测精度和降低模型时间复杂度的问

题，预测精度与其他组合模型基本相同，但由于简化

了模型设计的复杂度，使得机器运行速度更快，机器

学习效率更高．其次，网络层数的增加会使机器学习

面临过拟合的问题，因此本文模型在网络层中插入

了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，Ｄｒｏｐｏｕｔ 可以随机断开网络层之间的

连接，进而减少训练时实际参与的模型的参数量，从
而减少模型的实际容量，可以防止过拟合．经实验验

证，选取 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的值为 ０􀆰 ４ 时可以达到最优效果．
改进后的 ＬＳＴＭ人工神经网络结构（多层 ＬＳＴＭ模型

１）如图 ３ 所示，该模型选择 ａｄａｍ 为模型优化器、
ｍｌｓｅ为模型损失函数、ｒｅｌｕ为模型激活函数．

为了验证网络层对模型预测能力的影响以及本

文搭建的多层 ＬＳＴＭ 人工神经网络的有效性，同时

搭建了三层 ＬＳＴＭ 人工神经网络（多层 ＬＳＴＭ 模型

２），如图 ４所示．
模型采用滑动窗口的方式划分数据集和验证

２７５
郭佳丽，等．基于改进的 ＬＳＴＭ算法的时间序列流量预测．

ＧＵＯ Ｊｉａｌｉ，ｅｔ ａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．



图 ３　 多层 ＬＳＴＭ模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

图 ４　 三层 ＬＳＴＭ模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

集，利用随机梯度下降法以及误差的反向传播原理

不断地减小损失函数，自动更新权重，通过合理次数

的迭代训练，使模型拥有相对更优的学习能力．
本文选用 Ｇｏｏｇｌｅ开源的基于数据流图的机器学

习框架 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，以及 Ｋｅｒａｓ作为深度学习库．在 １６
ＧＢ内存和 ｉ５⁃１１３００Ｈ的机器上完成训练过程．

２􀆰 ２　 性能指标

本文采用均方根误差（ＲＭＳＥ，量值记为 ηＲＭＳＥ）、
平均绝对误差（ＭＡＥ，量值记为 ηＭＡＥ）和平均绝对百

分比误差（ＭＡＰＥ，量值记为 ηＭＡＰＥ）三个误差指标来

评价模型的预测能力：

ηＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｆｉ － ｆ^ ｉ ｜ ２ ， （７）

ηＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｆｉ － ｆ^ ｉ ｜ ， （８）

ηＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｆｉ － ｆ^ ｉ ｜
ｆｉ

， （９）

其中， ｆｉ 和 ｆ^ ｉ 分别表示实际值和模型的预测值．

３　 验证和模拟

３􀆰 １　 数据来源

数据来自英国政府公布的公共高速公路网络数

据库（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｔｒｉｓ．ｈｉｇｈｗａｙｓｅｎｇｌａｎｄ．ｃｏ．ｕｋ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ｔｒａｆｆｉｃ⁃
ｆｌｏｗｄａｔａ）．数据集网站包含英国 Ｍ、Ａ 级所有高速公

路，数据非常全面，以 １５ ｍｉｎ 为间隔采集，由传感器

自动收集，或由操作员手动收集．本文提取的数据为

Ｍ２５高速希思罗机场附近的 ２０１９ 年 ８ 月的 ３ 个站

点的数据集．每个数据集包含 ２ ９７６ 个数据．图 ５ 为

其中一个站点的原始数据，可以看出该数据有明显

的周期性且平稳，可以作为时间序列流量预测的数

据集．

图 ５　 原始序列

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

３􀆰 ２　 验证结果及分析

为了验证多层 ＬＳＴＭ 算法在时间序列预测方面

的作用，本文采用 ３ 个数据集对传统 ＬＳＴＭ 算法与

改进不同程度的多层 ＬＳＴＭ算法进行训练和测试．用

３７５
学报（自然科学版），２０２１，１３（５）：５７１⁃５７５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（５）：５７１⁃５７５



ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 三个误差评价指标对改进的

ＬＳＴＭ算法的有效性进行验证，结果如表 １所示．

表 １　 模型改进前后预测结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

模型 指标 站点 １ 站点 ２ 站点 ３

ＲＭＳＥ ４４􀆰 １８５ ９ １３５􀆰 ４０６ ６ ７３􀆰 ５３３ ４

传统 ＬＳＴＭ模型 ＭＡＥ ３０􀆰 ６４４ ５ １０４􀆰 ７９５ ４ ５９􀆰 ７７２ ２

ＭＡＰＥ １９􀆰 ７３１ ９ １３􀆰 ３１５ ５ １９􀆰 ９０８ １

ＲＭＳＥ ３１􀆰 １９３ ８ １１４􀆰 ８９１ ９ ６０􀆰 ３７８ ９

多层 ＬＳＴＭ模型 ２ ＭＡＥ ２４􀆰 ９４６ ６ １０１􀆰 １８７ ５ ５２􀆰 ８１８ ３

ＭＡＰＥ １８􀆰 ８６１ ７ １０􀆰 ９０６ ０ ２０􀆰 １０４ ９

ＲＭＳＥ ２３􀆰 ７６７ ７ １１０􀆰 ５１３ ５ ３６􀆰 ０１９ ０

多层 ＬＳＴＭ模型 １ ＭＡＥ １７􀆰 ４３０ ９ ９０􀆰 ４７８ ６ ２８􀆰 １５８ ８

ＭＡＰＥ ９􀆰 ２５１ １ １０􀆰 １９６ ５ １０􀆰 ４０１ １

由表 １可以看出，多层 ＬＳＴＭ模型 １的各项误差

远小于传统的单层 ＬＳＴＭ 算法．由图 ６ 可知：改进后

的模型预测值更接近实际值，表明改进后模型的预

测精度更高．

图 ６　 预测值与真实值结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ

４　 结论

本文考虑到 ＬＳＴＭ的网络层数、神经元的个数、
网络层之间的连接方式等网络结构以及优化器和损

失函数的作用，提出了多层 ＬＳＴＭ 算法的时间序列

流量的预测模型．本文模型综合考虑了时间序列预

测精度和模型设计的复杂度．与传统的 ＬＳＴＭ神经网

络相比，本文模型具有更好的预测效果．本文仅采用

历史流量数据来模拟和预测未来的流量数据，后期

可以通过增加输入数据的维度来提高时间序列流量

的预测精度．
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