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摘   要：城市智能交通管理中经常查询路段的当前和未来交通速度，该文提出一种车载边缘为主(VED)的城市路

段速度查询和预测方法：车载端在速度低于一定阈值时，与其它车载端交换收集到的数据，并在本地构建轻量级

的当前和历史速度索引，以支持当前速度查询。为了用尽可能少的模型支持速度预测，提出根据路段拓扑同构将

路网划分成若干路段等价类，根据周期性时窗和路段等价类将整个时空划分成若干模型等价类，同一个模型等价

类的路段在给定时窗呈现相似的交通运行模式。针对每个模型等价类，车载端和数据中心配合进行联邦学习，训练

长短期记忆模型(LSTMs)并存储在车载端，以响应车载端对附近未来交通状况的查询。每个车载端本地索引数据、本

地响应查询，避免了查询响应延迟和通信拥塞；数据保存在车载端，而非集中存放，避免了安全攻击导致的隐私泄漏。
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Abstract: Querying present and future traffic velocities of road segments is a routine task in urban intelligence

transportation management, and a Vehicle-equipped-Edge Dominant (VED) method is proposed to answer the

querying of present and future velocity of urban road segments. The collected data is exchanged with the other

mobile sides by every vehicle-equipped mobile side when the mobile side’s speed falls below a given threshold,

and the light-weighted present and history velocity indexes are constructed locally to support the querying of

present velocity. To train as few models as possible to predict future velocities, a road network is proposed to

be partitioned into a set of road-segment clusters based on the segments’ topological morphism and the spatio-

temporal space is proposed to be partitioned into a set of model-equivalence classes according to the periodic

time windows and road-segment clusters. The similar traffic patterns are exhibited by the road segments in the

same model-equivalence class within the given time window. For every model-equivalence class, the federated

learning is performed between the mobile sides and the data center to train the Long Short-Term Memories

(LSTMs) which are stored at the mobile sides to answer the querying of future velocities of nearby areas. Data

is indexed by every mobile side and queries are answered locally, thus the query response latency and possible

communication congestion can be avoided. Further, data is stored at the mobile sides, rather than at one data

center, so as to prevent the privacy leakage due to security attacks.
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1    引言

随着城市人口的增多和私家车的普及，城市交

通愈发拥挤。同时，车载端的存储、计算和通信能

力不断提高，不仅可以感知和传输数据，而且可以

进行本地计算。车载端的智能导航、交通调度和预

警依赖的核心操作是查询路段的当前和未来速度。

为实现速度查询，通常的软件架构依赖数据中心，

车载端不时地将位置、时间戳、速度等汇报给数据

中心，数据中心建立索引，以响应车载端对当前和

未来的交通速度查询[1]。根据数据来源，支持当前
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速度查询的方法分成基于单源数据和基于融合数据

两类。基于单源数据的方法仅根据1种类型的数据

回答当前速度查询[2–4]。基于融合数据的方法集成

多源数据回答当前速度查询[5]。预测未来速度的方

法分成浅层模型[6]、卷积神经网络[7,8]和图神经网

络[9,10]3类。但这些方法需要将车载端感知的数据传

输到数据中心，不仅消耗网络带宽，而且查询集中

在数据中心处理，响应会有延迟。此外，数据集中

存放，容易受到安全攻击，导致隐私泄露[11]。

随着无线通信技术的进步和车载设备存储与计

算能力的提高，边缘计算飞速兴起。边缘计算通常

把数据和计算布置在数据生成位置附近[12,13]，多采

用云-边-端协同方案[13,14]。也有少量主要依赖车载

端提供服务的，如文献[12]的Trellis利用车辆的Wi-
Fi信号探测移动设备，进而对车内和车外人员的流

动性进行捕捉，提供起点、终点、行人活动趋势等

分析，但Trellis框架中车辆运行时不与其他车辆交

换数据，也没提供处理当前和未来查询的具体方法。

综上所述，设计一种主要依靠车载端的本地存

储和计算回答当前和未来速度查询，避免数据集中

存放，实现低延迟的本地响应，成为一种紧迫需

求。注意到，如果查询的目标时空距离车载端的当

前时空很近，可以根据最近收集到的周边速度数据

响应查询；如果查询的目标时空和车载端的当前时

空比较远，则可以根据车载端积累的历史数据进行

推断，实现查询的本地响应。为此，本文提出一种

城市路网上车载边缘为主(Vehicle-equipped-Edge
Dominant, VED)的方法响应当前和未来速度查

询。当车载端的速度降低到某一阈值时，可以根据

一定的隐私保护协议与相遇的车载端进行数据交

换[15,16]，共享其它路段的最新交通状况。如图1，
进入彼此的通信范围时，车载端A与反方向的车载

端B通过长期演进车用无线(Long Term Evolution
- Vehicle to Everything, LTE-V2X)或下一代车用

无线(Next generation Radio - Vehicle to Every-
thing, NR-V2X)等通信链接交换数据[17]，获得前方

路段的交通信息；A可以从车载端C获得垂直方向

路段的交通状况。每个车载端索引收集到的数据，

并存储速度预测模型，以回答当前和未来速度的查

询。随着时间的推移，车载端积累的数据越多，查

询结果也越精确。

VED方法主要包括数据收集、当前查询响应

和未来查询响应3个环节。车载端在速度低于阈值

或停留在红灯路口时，进行数据广播，收到广播的

车载端根据数据新鲜度和样本的路段重要性决定保

留哪些数据。为了回答当前速度查询，车载端构建

当前速度索引(Present Velocity Index, PVI)和历

史速度索引(History Velocity Index, HVI)。前者

对最近时间的数据进行索引，后者对历史数据进行

索引。查询当前速度时，在PVI中搜索目标时空单

元。如果目标时空单元没有数据，使用矩阵补全方

法根据PVI和HVI推断当前交通状况。为了支持未

来速度查询，提出根据路段同构性将路段划分成若

干路段等价类，然后根据交通流峰谷时窗和路段等

价类将整个时空划分成若干模型等价类。针对每个

等价类，车载端与数据中心采用联邦学习，协同训

练一组长短期记忆(Long Short-Term Memory,
LSTM)模型[18]。训练好的模型保存在车载端，以

支持对未来速度的查询。本文主要贡献如下。(1)针
对城市路网的交通速度查询，提出一种车载车载端

为主的解决方案，车载端本地存储数据，本地响应

查询。(2)根据Z曲线[19]，设计轻量级的当前速度索

引和历史速度索引，在有限的存储预算下，支持车

载端的当前速度查询。(3)提出路段等价类的具体

划分方法，减少速度预测模型的数量、提高模型训

练效率，支持未来速度查询。 

2    基本概念与数据收集

rs1 rs2 hd
(
rs1, rs2

)
rs1

rs2

定义1　(有向路网和跳距)有向路网DN由节点

J和有向路段RS组成，记为DN=(J,RS)。两个节点

间的有向路段rs∈RS 对应一个4元组(nl, len, din,
dout)，其中nl为车道数，len为路段长度，din为进

入rs的路段数，dout为从rs引出的路段数。给定源

路段 与目标路段 ，跳距  是从 到

的最短路径上经过的节点个数。

车载端在有向路网上以天为周期运动，每个周

期在路段-时隙网格中建模：

定义2　(路段-时隙网格)给定时隙阈值τ，网格

SG由有向路段RS和时隙TS决定，记为SG = (RS,
TS)，rs∈RS和ts∈TS分别是路段和时隙序号。

ts对应起始时间戳 start和终止时间戳end，满足

end–start =τ。
在提出的VED方法中，车载端在SG中收集速

度样本，回答当前和未来速度查询。当前速度查询

pq=(rs,ts)询问路段rs在时隙ts的平均速度，其中

0 < now.ts–ts < ck, now.ts为查询发出的时隙序号，

ts为目标时隙序号，ck为时隙差阈值。未来速度查

询fq(rs, ts)询问路段rs在未来时隙ts的平均速度，

 

 
图 1 路网上车载端数据交换的示例
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ts–now.ts=1，其中ts是目标时隙序号。为了在相

遇的车辆间传播速度样本，车辆在运行速度低于速

度阈值或在红灯前停留时，通过LTE-V2X或NR-
V2X链路广播其收集到的速度样本。

定义3　(速度样本)速度样本ps是一个5元组

(rs, ts, dd, start, end)，表示车辆在[start, end]时
间在路段rs上行驶dd的距离，其中ts是时隙序号。

邻近的车载端接收到广播时，根据样本新鲜度

和路段重要性确定样本交换优先级。令γ=now–
(ps.start+ps.end)/2，样本ps的新鲜度为

fn (ps) =

1− γ

C
, γ ≤ T

0, γ > T
(1)

0 < fn (ps) ≤ 1其中，C是使 的正则化因子，T是失

效时长阈值。不同类型的路段在路网中发挥不同的

作用，因此要同时考虑样本ps对应路段的重要性，

从进入路段数、引出路段数，车道数以及路段长度

来衡量，定义为

si (ps) =
(ps.rs.din+ ps.rs.dout)× ps.rs.nl× ps.rs.len

(dinmax + doutmax)× nlmax × lenmax

(2)

dinmax doutmax nlmax lenmax

其中，ps.rs.din和ps.rs.dout分别代表ps.rs的进入和

引出路段数；ps.rs.nl和ps.rs.len分别代表ps.rs的车

道数和长度； ,  ,  和 代表进

入路段数、引出路段数、车道数和路段长度的最大

值。综上所述，ps的交换优先级定义为ep(ps)=
fn(ps)·si(ps)，ep(ps)越大，ps越有可能被转发到其

它车载端。每个车载端根据交换优先级阈值η维护

一个优先样本队列。 

3    处理当前速度查询

为了回答对邻近区域当前速度的查询，每个车

载端构建B+树，索引当前速度样本和历史速度样

本。当前速度索引记录各路段上当前时隙的速度信

息，历史速度索引记录各个路段、时隙在过去各天

的平均速度分布。给定2维的路段序号rsi与时隙序

号tsj，车载端计算1维的Z曲线序号[19]，从而将对

应的时空单元速度样本插入B+树索引。 

3.1  PVI的数据结构与维护

h设一个车载端收集了 个属于SG[rs, ts]的样

本，用样本概况对它们刻画如下：

{ps1, ..., psi, ..., psh}，

σ dt =
∑h

i=1
psi.dd

tm =
∑h

i=1
(psi.end− psi.start)

num = h

u = dt/tm

psh+1

定义 4 　 (样本概况 )给定 h个数据样本

其样本概况是一个 4元组

sk=(dt, tm, num,  )，其中 是所有样

本的移动距离之和。

为所有样本运行时间之和， 为样本个数，

σ是平均速度 的标准差。车载端收到一个

样本 时，sk的4个值更新为

dt(h+1) = dt(h) + psh+1.dd, tm
(h+1) = tm(h) +

(
psh+1.end− psh+1.start

)
, num(h+1) = num(h) + 1 (3)

σ(h+1) =

h×
(
u(h) − u(h+1)

)2
+

(
psh+1.dt

psh+1.end− psh+1.start
− u(h+1)

)2

+ h×
(
σ(h)

)2
h+ 1

(4)

每个时隙结束时，对应时空单元的样本概况被合并

到HVI中，同时刷新PVI的新时隙单元格。 

3.2  HVI维护

SG (rs, ts)

vp (u, σ)

u σ

vp1 (u1, σ1)

vp2 (u2, σ2)

vp12 (u12, σ12)

交通流每天周期性地变化，HVI记录每个时

空单元的历史平均速度分布。查询当前速度时，如

果PVI中缺少当前时隙数据，则根据历史数据推

断当前速度。HVI中每个时空单元 的速度

模式用截尾正态分布 拟合，表示在时隙

ts路段rs上，速度围绕 以标准差 变化。设车载

端原来的速度模式 ，新接收的数据对应

的速度模式是 ，则合并后的速度模式

为

u12 =
u1σ1

2 + u2σ2
2

σ1
2 + σ2

2
, σ12 =

√
σ1

2σ2
2

σ1
2 + σ2

2
(5)

HVI中叶节点的各项记录了到目前形成的若干

个代表性速度模式，每个代表性速度模式(vp,num)

中vp和num分别是速度模式和样本数。每过一个时

隙，PVI中时空单元的样本概况与HVI中相应单元

的速度模式进行合并：首先，计算PVI中SG[rs,ts]
对应的速度模式和HVI中各个速度模式的Jensen-
Shannon散度JSD[20]，寻找JSD最小的目标模式。

如果最小JSD小于给定的距离阈值，则直接合并。

否则分两种情况处理：如果最小JSD值大于给定的

距离阈值，且该叶结点速度模式的数量小于设定阈

值，则在HVI的SG[rs,ts]中插入一个新的速度模式。

否则，根据式(5)进行速度模式合并。 

3.3  回答当前交通速度查询

ob车载端 发起对邻近路段的当前速度查询

pq=(rs,ts)，按照如下过程求解：首先，在PVI中
搜索目标单元SG[rs,ts]，如果PVI中记录了目标单

元格的样本概况，直接根据样本概况计算平均速

度。否则，如果HVI中对应单元格有数据，则根据

存储的速度分布计算平均速度。若PVI和HVI都没
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AV
有对应的数据，计算SG(rs,ts)对应的恢复矩阵

，用矩阵的对应元素代表目标速度。 

4    处理未来速度查询

车载端和数据中心协同，使用联邦学习[21]训练

LSTM模型，每个车载端保存训练好的模型以响应

未来速度查询fq=(rs,ts),为此提出根据mnk时空立

方的数据预测SG(rs,ts)的速度。

定义5　(mnk时空立方)给定时空单元SG
(rs,ts)，它的mnk时空立方mnk-SH(rs,ts)由mk进
入单元mk-IC(rs,ts)和nk引出单元nk-OC(rs,ts)组
成。每个进入单元ic∈mk-IC(rs,ts)满足0 ≤ hd(ic.rs,
rs) ≤ m和0 ≤ dif(ic.ts,ts) < k，其中dif(ic.ts,ts) =
ts–ic.ts是两个时隙序号之差。同理，nk-OC(rs,
ts)代表SG(rs, ts)的引出单元满足n和k的限制。

图2显示了路段z的1层引出与2层进入路段，

2-1-3-SH(z,5)时空立方由进入单元2-3-IC(z,5)和引

出单元1-3-OC(z,5)构成。图3显示了2-3-IC(z,5)，
其中k = 3代表第5时隙之前的3个时隙(含第5时隙)，
m = 2代表距离z路段2个跳距以内的进入路段。用

训练好的LSTM模型预测SG(rs,ts)的速度时，用

rs在前k–1个时隙中m个跳距内的进入路段上的速

度和n个跳距内的引出路段的速度作为输入。

如果为每个单元SG(rs,ts)训练一个LSTM模

型，不仅模型多，而且训练数据稀疏，提出构建模

型等价类的方法减少模型个数。首先，按路网特性

把路段分成L个路段等价类。其次，各天的时间维

度根据交通流划分成高峰与低谷两个时间段[7]。结

合路段类划分和时间划分，整个时空划分成2L个
模型等价类。 

4.1  路段等价类的划分

路段的交通流不仅受路段等级影响，同时受进

入路段和引出路段的影响。提出采用mn同构衡量

路段相似，依赖于m度进入同构和n度引出同构。

为此，先定义孪生路段：

定义 6　 (孪生路段 )给定车道 -长度网格

LLG(nl,len)，其中nl表示车道数，间距是α，len表
示路段长度，间距是β。给定有向路段rs1和rs2，如

果根据车道数和长度它们落入LLG的同一单元格，

则rs1和rs2为孪生路段。孪生路段有相近的交通流

承载能力和通行速度。

↔
↔

定义7　(孪生双射)给定两个路段集合RS1与
RS2，若它们间存在一个双射bh，使得(rs1, rs2)∈
bh(rs1∈RS1, rs2∈RS2)是一对孪生路段，则bh是孪

生双射关系，记为RS1  RS2。一对孪生路段rs1与
rs2显然满足rs1 rs2，同时认定rs1与rs2满足0度进

入同构和0度引出同构。在此基础上，mn同构定义

如下：

rs1

定义8　(mn同构)给定两个路段rs1与rs2，令

BS1, BS2分别代表直接进入rs1和rs2的路段集合。若

满足以下两点： ( 1 ) 和 r s 2满足孪生双射；

(2)BS 1和BS 2满足孪生双射bh，并且对任意的

bh(u)=v (u∈BS1, v ∈BS2)，u和v是m–1度进入

同构，则称rs1和rs2为m度进入同构。同理可得n度

引出同构。如果rs1与rs2既满足m度进入同构，又满

足n度引出同构，则称rs1与rs2满足mn同构。

图4演示了图5中z和z'两个路段不同阶段的进

入同构判定。阶段1，z和z'是0度进入同构。阶段

2，由于x和x'、y和y'是0度进入同构的，推导出z和

z'是1度进入同构。阶段3，由于g和g'、b和b'、c和
c'是0度进入同构，则x和x'、y和y'是1度进入同构

的，进而推导出z和z'是2度进入同构。

为了判定DN中任意两个路段是否mn同构，将

路段的每个m跳进入路径和n跳引出路径转换成一

个特征符序列，每个特征符对应LLG(nl, len)中的

一个单元格。这样，每个路段就对应一个特征符序

 

 
图 2 路段z的进入与引出路段

 

 
图 3 时空立方2-1-3-SH(z,5)中的2-3-IC(z,5)

 

 
图 4 进入路段同构的推导示例

 

 
图 5 z和z'的进入路段示例

第 9期 韩京宇等：一种车载端为主的城市路网当前与未来速度查询方法 3725



列的集合，哈希后，落入同一个桶的路段则是

mn同构的。整个过程如算法1所示：首先以深度优

先的顺序遍历DN中的全部有向路段，对于每个路

段，获取其m 跳的进入路段和n 跳的引出路段。

inSphere(·)(算法2)描述了如何提取m 跳进入路段；

outSphere(·)用来提取n跳引出路段；featureCode(·)
将所有序列拼接成的特征符串，不再叙述细节。最

后，根据特征符串映射到对应的桶，每一个桶中的

路段具有相同的mn同构性。

算法1的时间复杂度主要取决于处理所有路段

的m度进入路段和n度引出路段的时间。设W表示

路段的m度进入路段的最大数目，Q表示路段的

n度引出路段最大数目，则算法2在最坏情况下的

时间复杂度是O(|DN.RS|·(m·W+n·Q))。 

4.2  联邦学习训练LSTM模型

LSTM模型的每个训练样本是1,2,···,k–1时隙的

速度和第k个时隙目标路段的速度，其中前k–1个时

隙的每个时隙对应一组mn空间单元的速度。由于

速度样本都存储在各个车载端，LSTM模型的训练

由车载端与数据中心合作，包含车载端选择和联邦

学习训练两个阶段构成。

ob

针对每个模型类，数据中心广播一个4元组

(m,n,k,lt)，其中m,n,k是mnk时空立方参数，lt是
目标时空单元列表。当车载端 收到请求后，搜索

PVI与HVI，以找到符合条件的时空单元QC(ob)=
{c1,···, ci,···,cN}，其中ci=(rs,ts)∈lt，并且ci有数

据。进而计算NM(ob)和NS(ob)两个指标。NM(ob)
是QC覆盖的mnk时空立方中的非空单元数

NM (ob) =
∑

ci∈QC(ob)

∑
cl∈mnk−SH(ci.rs,ci.ts)

π (cl) (6)

π (cl)

π (cl)

NS (ob)

其中， 是cl所对应的mnk时空立方中的一个单

元，若cl有数据，则 为1，否则为0。进而计算

可用数据样本总数，记为

NS (ob) =
∑

ci∈QC(ob)

∏
cl∈mnk−SH(ci.rs,ci.ts)

|cl| (7)

|cl|其中， 是ob拥有的cl单元中的样本数。随后，

QC(ob), NM(ob)以及NS(ob)会被发送到数据中

心。设数据中心获得了w个车载端的响应，记为

AO = {ob1,···,obi, ···,obw}，要选取AO的一个子集

SO。为此，定义单元格覆盖率fc和样本覆盖率f s

f c =

∑
ob∈SO

NM (ob)

|lt| · w
, f s =

∑
ob∈SO

NS (ob)∑
ob∈AO

NS (ob)
(8)

定义单元格重叠率

f o =

∑
ci∈lt

sgn
(
SO中两个以上ob有非空ci

)
|lt|

(9)

f c f s f o
其中，sgn(·)是符号函数。数据中心通过求解最大

化 和 、最小化 的多目标优化确定参加训练的

移动端。

当参与训练的车载端确定后，数据中心和车载

端采用联邦学习的参数平均策略[21]，以较少的轮数

训练出高精度的LSTM模型。对于每轮训练，数据

中心随机选择一定比例的车载端，每个车载端根据

梯度下降更新LSTM模型，数据中心对各车载端的

LSTM模型参数进行平均。 

4.3  响应未来速度查询

LSTM模型训练好之后被保存在车载端。给定

 

算法 1  同构路段划分

DN m n L　输入：路网 ，同构参数 和 ，特征标签集合

　输出：路段的同构分组

DN sg SK　(1) 将 的第1个路段 压入栈 中

SK　(2) while  非空 do

sg← SK.pop (·)　(3) 　

sg　(4) 　if  未被处理过 then

visit (sg)　(5) 　　　　

sg的前驱路段insgs← inSphere (DN, sg,m)　(6) 　　　

sg的后继路段outsgs← outSphere (DN, sg, n)　(7) 　　　

hc← featureCode (insgs, outsgs, L)　(8) 　　　

hc sg　(9) 　　　根据 将 归类

　(10) end

sg w　(11) if  的邻接路段 未被分类过 then

(w)　(12) 　　  push

　(13) end

　(14) else

sg = SK.pop (·)　(15) 　　  

　(16) end

 

算法 2  inSphere

DN m tsg　输入：路网 ，进入同构参数 ，目标路段

tsg m　输出：路段 的 跳距内的进入路段

Q tsg　(1) 初始化队列 并将 入队

visit (tsg) , ret← ∅　(2) 

Q　(3) while  非空 do

sg← Q.pop (·) ret← ret ∪ {sg}　(4) 　 , 

|sg| < m　(5) 　if   then

sg Q　(6) 　　获取 的所有直接前驱并将它们送入队列

　(7) 　end

　(8) end
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一个未来速度查询fq=(rs,ts)，其中ts是一个未来时

隙，车载端调用算法 3进行回答。为了预测

SG(rs,ts)的速度，将mn(k–1)–SH(rs,ts–1)内的速

度模式输入LSTM模型，预测值作为查询值。 

5    实验评估

实验在一台32核处理器、32 GB RAM的PC机
上运行，程序用Py thon语言实现 ( h t t p s : / /
github.com/hjyresearch228/mdm/blob/main/VE
D.zip)，采用了模拟数据集和真实数据集。为生成

模拟数据集，从OpenStreetMap 中下载了北京市

城区的路网数据，使用城市移动模拟器 (Simula-
tion of Urban MObility, SUMO)系统(https://ec-
lipse.dev/sumo/)仿真7 d内的100 000个车载端，

对应100 000条移动轨迹。每条轨迹的起始时间戳

在7 d内均匀分布，每隔20 s车载端在速度低于5 m/s
时，将采集的速度样本广播给100 m范围内的车载

端。真实数据采用Geolife轨迹数据集(https://www.
microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=
52 367)。每个用户收集的数据对应一个车载端，由

于有些区域轨迹稀疏，选择30个轨迹稠密区域，每

个稠密区域对应的车载端数目介于32～85，运行时

长介于1 200～36 000 min。在模拟数据集上，每

个车载端运行24 h后，每隔5 min交替执行一个当

前查询或未来查询。下文用Pr-s-t表示当前查询的

路段和时隙范围，比如Pr-0-0查询当前路段、当前

时隙的速度，Pr-2-1查询当前路段的2跳进入或引

出路段在前1个时隙的速度。未来查询关注当前路

段、未来1个时隙的速度。汇报的实验结果是所有

车载端当前查询或未来查询的平均结果。除特殊说

τ

明，mnk=2，即时空立方的3个参数都为2，间隙

阈值 =6 min，失效时长阈值T = 36 min。 

5.1  数据采集的评估

M

PT (ob)

HT (ob) PT (ob)

HT (ob)

对于数据采集，关注数据的新鲜度与时空单元

的覆盖率，篇幅所限，只汇报时空单元覆盖率的实

验结果。令 为路网上车载端的集合，车载端

ob的时空单元覆盖率按轨迹进行计算。对于一个车

载端，它的当前轨迹数据记为 ，历史轨迹

数据记为 ，那么按当前轨迹数据 (或

历史轨迹数据 )在mnk时空范围内的时空单

元覆盖率记为

gc (ob, (m,n, k))

=

∑
tr∈PT(ob)

∑
(SG[i,j]∩tr) ̸=∅

cntob (mnk − SH (i, j))

∑
tr∈PT(ob)

∑
(SG[i,j]∩tr) ̸=∅

|mnk − SH (i, j)|

(10)

|mnk − SH (i, j)|
cntob

其中， mnk-SH(i,j)中时空单元的

个数， (mnk–SH(i,j))是ob中mnk–SH(i,j)
里的非空时空单元。因此，对任一mnk时空范

围，其覆盖率记为

gc (m,n, k) =

∑
ob∈M

gc (ob, (m,n, k))

|M |
(11)

时空单元覆盖率描述了最近一段时间邻近区域的数

据采集情况。

将mnk立方参数设置为2和3，即m=2, n=2,
k=2和m=3, n=3, k=3，将η从0.1增加到0.9，图6
和图7分别显示了在模拟数据集和Geolife数据集上

gc的变化。可以看出，随着η的增大，时空覆盖率

逐步减小，这是因为随着η的增大，车载端间传播

的数据相应变少的缘故。 

5.2  路段范围和时隙范围对当前速度查询精度的

影响

Q设 为所有车载端处理的当前速度查询集合，

当前查询精度定义为

 

算法 3  响应未来交通查询

fq (rs, ts)

AV

　输入：车载端的LSTM模型，对未来交通的查询 ，当前

　速度索引PVI，恢复矩阵

SG (rs, ts)　输出：对应的时空单元 的预测速度

lstm←车载端对应于SG (rs, ts)的LSTM模型　(1) 

sh← PVI中对应于　(2)  mn(k–1)–SH(rs,ts–1)时空范围的样本概况

pv← ∅　(3) 预测集

cl ∈ sh　(4) for   do

vv←计算cl中的速度　(5) 　

cl　(6) 　if   为空 then

vv← AV [rs, ts]中的数据　(7) 　　

　(8) 　end

将vv加入pv　(9) 　

　(10) end

ret← lstm (pv)　(11) 

　(12) return ret

 

 
图 6 模拟数据集上gc随η的变化
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qa (Q) =

∑
q∈Q

(1−MAPE (q))

|Q|
(12)

MAPE (q)其中， 为查询q的百分比误差，记为

MAPE (q) =

∣∣SG [q.rs, q.ts] · vqry − SG [q.rs, q.ts] · vrl
∣∣

SG [q.rs, q.ts] · vrl
(13)

，SG [q.rs, q.ts] · vqry

SG [q.rs, q.ts]

SG [q.rs, q.ts] · vrl SG [q.rs, q.ts]

其中 是根据处理查询q的车载端

收集的 的样本计算的平均速度，

是 中所有的样本的平

均速度。图8显示了固定目标查询路段为当前路

段，时隙范围从0变化到3时，查询精度在Geolife数
据集上的变化。图9显示了固定目标查询时隙为当

前时隙，路段范围从0变化到3时，查询精度的变

化。 可见，随着相对于当前路段-时隙的距离加大、

时间远离，qa会缓慢下降。这是因为，随着时空目

标远离当前时空，车载端收集到的对应时空单元的

速度样本会减少，但由于积累的历史数据的查询支

持，精度缓慢降低。 

5.3  未来速度查询 

5.3.1  模型数量的影响因素

设置车道长度网格的α = 2, β = 500 m。图10
描述了Geolife数据集上将mn同构参数从1增加到

4时，模型数量的变化。mn越大，生成的模型越

多。这是因为mn越大，落入同一等价类的路段数

目越少，等价类就越多。令mn=2, α=2，将β从

100增加到2 000， 图11描述了在Geolife数据集上

模型数量的变化。

随着β的增大，模型的数量减少。这是因为

β越大，划入同一等价类的路段越多，等价类就越

少。α对等价类数目具有和β相似的效果，不再叙述。 

5.3.2  mnk参数对未来查询准确率的影响

为了减少随机因素带来的误差，LSTM模型训

练采用五折交叉验证。设所有车载端的未来速度查

询集合FQ = {fq1, fq2, ···, fqN}，每个查询fqi(rs,
ts)预测路段rs在间隙ts的速度。未来查询的准确率

定义为

pa =
1

N

N∑
i=1

(
1−

∣∣∣∣yi − pyi
yi

∣∣∣∣) (14)

 

 
图 7 Geolife数据集上gc随η的变化

 

 
图 8 Geolife上时隙范围对当前查询精度的影响(当前路段)

 

 
图 9 Geolife上路段范围对当前查询精度的影响(当前时隙)

 

 
图 10 Geolife上LSTM的数量随mn同构值的变化

 

 
图 11 Geolife上LSTM的数量随β的变化

3728 电    子    与    信    息    学    报 第 46 卷



其中，yi是实际速度，pyi是预测的速度。图12描述

了当k为6时，mn从1～4时的未来查询准确率。图13
描述了当m=n=2时，时隙数k从1变化到6时，未

来查询准确率的变化。由于mnk越大，训练LSTM
模型时使用的时空信息越多，因此查询的精度也相

应提高。 

5.4  对比实验

Trellis [12]是利用车辆感知交通流的代表性框

架，每个车辆只保留自己感知的数据，同时把数据

发到数据中心进行存储，车辆相遇时不进行数据的

交换。在Geolife数据集上，令T =36, η = 0.7，将

时空覆盖度量参数mnk从1增加到4，图14显示了

VED和Trellis框架的时空单元覆盖率。VED方法

的时空覆盖率随着mnk的增加略有下降，而对于

Trellis框架，由于每个车载端只保存自己感知到的

数据，时空覆盖率低于VED，并且随着度量范围

的扩大，和VED方法的差距会变大。

由于Trellis没有历史数据保存机制，无法进行

未来查询效果比较。图15对比了两种方法的当前查

询的精度。如图所示，随着Pr-s-t中s和t的同步增

加，VED的精度缓慢下降，因为 VED方法中，车

载端可以有效地收集邻近区域的当前数据，并进行

累积。对于Trellis框架的车载端，只存储自身感知

的数据，因此随着查询范围Pr-r的增加，精度迅速

下降。 

6    结论

城市路网的交通状况影响生产和生活的方方面

面。以往的解决方案主要依赖集中式的架构来支持

当前和未来速度查询。一方面会有查询响应延迟和

可能的服务拥塞，另外数据集中存放，容易遭受安

全攻击。为此本文提出了一种车载边缘为主的城市

路网交通查询和预测方法。首先，车载端结合数据

新鲜度和路段重要性计算数据的交换优先级，车载

端在收集数据的同时，根据交换阈值与其他车载端

进行数据交换。其次，根据这些数据在本地建立当

前数据与历史数据的索引，以响应当前速度查询。

进而，时空范围划分成若干等价类，通过数据中心

的辅助，采用联邦学习技术为每个等价类训练

LSTM模型，以支持未来速度查询。本方法为智能

交通、智慧城市建设提供了一种新的解决方案。
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