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摘 要 

過去傳統依靠經驗法則的判斷方式，常因錯誤的判斷導致不僅無法有

效紓解交通問題，嚴重者恐使問題加劇，因此更突顯預測技術與工具掌握
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的重要性。本研究認為在進行全時段交通預測時，除考量全時段整體預測

的準確性外，亦須能夠同時考量尖峰時段預測的準確性。因此提出一新穎

之混合模型，結合長短期記憶網路 (LSTM)、注意力機制及雙向長短期記憶

網路 (Bi-LSTM)，分別針對 6 種情境，包含全日全時段、全日尖峰時段、

工作日全時段、工作日尖峰時段、週末全時段、週末尖峰時段進行交通速

率預測。該模式有效地透過 LSTM 記憶及遺忘的特性，將交通流可用的資

訊保留下來後，再利用 Attention 機制賦予各個重要資訊權重，最後利用

Bi-LSTM 綜合考量兩個方向 (前向、後向) 的交通流序列資訊進行預測。結

果顯示本研究使用之混合模型，不論於不同日態或不同時段，其預測結果

皆比其他模型來得可靠。並且可明顯改善尖峰時段之交通速率預測準確

性。 

關鍵詞： 交通預測、多時段預測、長短期記憶網路、注意力機制、雙向長短期記

憶網路 
 

ABSTRACT 

Traffic speed prediction plays a crucial role in traffic congestion mitigation. 
With the advent of deep learning, transportation researchers are empowered to 
forecast traffic with an unprecedented accuracy. However, in the context of 
short-term prediction, such accuracy fails to hold consistent at hourly level; In 
particular, at peak hour periods. To bridge the gap, this study proposes a novel 
hybrid model that integrates LSTM, Attention Mechanism, and Bi-LSTM to for 
traffic prediction in six scenarios: “One week-24 hours”, “One week-Peak 
hours”, “Weekday-24 hours”, “Weekday - Peak hours”, “Weekend-24 hours”, 
“Weekend-Peak hours”. By leveraging the strengths of each constituent model, 
the proposed model demonstrates its capability of capturing peak hour traffic 
patterns as compared to previous models. 

Key Words： Traffic Prediction； Multi-period prediction； LSTM； Attention 
Mechanism；Bi-LSTM 

一、前  言 

在資訊技術快速發展的時代下，過去交通運輸領域政府投入大量經費佈設先進技術、

儀器，目的為蒐集更完善的交通流 (Traffic Stream) 資料進行交通研究，希望能未雨綢繆

反應交通狀況。而「預測」為交通管理系統 (Traffic Management System, TMS) 中重要的

一部分，亦是路線規劃、動態交通控制與資訊提供之基礎 (Han 等人 [1] )。交通預測起源

可追溯至 1980 年代，Okutani 與 Stephanede [2] 使用卡曼濾波器 (Kalman Filtering) 針對日
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本名古屋街道進行短期交通流量預測。而交通預測研究以交通流的基本參數，如速率、流

量和密度，作為監控交通狀況指標，且根據預測時間長度的不同，一般分為短期 (5-30 分

鐘內)、中長期 (30 分鐘後) 兩個尺度。交通管理單位則依據各自不同的策略目標，來選擇

要進行短期預測或長期預測。過去相關研究 (Cheng 等人 [3]；Dunne 與 Ghosh [4]；Xia 等

人 [5]；Sun 等人 [6] )曾嘗試以各種角度去解析交通預測問題，包含時間序列分析、迴歸與

近似分析、聚類分析、圖形識別分析或是利用上述兩種所構成的混合式分析，使用傳統統

計方法、機器學習方法對於交通預測皆有不錯成效。 

然而，交通流的不確定性及高度複雜性使這些預測方法未必能精確反應真實的交通狀

態，例如 Fang 等人 [7] 指出當交通數據資料在車流穩定狀態時預測表現良好，而在數據資

料波動頻繁的部分預測表現則不佳。另由 Sun 等人 [8] 與 Almeida 等人 [9] 的研究中亦可看

出，圖 1 及圖 2 中大部分的預測值是非常接近真實值的。但在一些局部最大值或最小值處

(圖 1 及圖 2 紅框處)，則可明顯看到在進行交通預測時所產生的誤差。圖中這些產生局部

最大值或最小值之處，則代表於交通尖峰時段時所產生的低車速或高車流量。 

 

圖 1  交通速率於尖峰時段之預測誤差[8] 

 

圖 2  交通流量於尖峰時段之預測誤差 [9] 
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換言之，當需要進行交通流預測時，在尖峰時段的預測效果往往不如預期。且多數的

交通流預測相關研究中，評估預測結果良窳的方式，多以全時段的整體預測績效值 (如 Cui

等人 [10]；Zheng 等人 [11] ) 作為判斷之依據。如圖 1 之案例是以每 3 分鐘為一個時間單位

進行交通速率預測，預測未來 06:00~22:00 之交通速率 (共預測出 320 筆速率資料)，而該

研究顯示這 320 筆的預測值與真實值的平均絕對值誤差百分比 (Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE) 為 14.48%。而圖 2 的案例亦是以每 5 分鐘為一個時間單位進行交通流量預

測，預測未來一週的交通流量(共預測出 2,016 筆流量資料)，而該研究顯示這 2,016 筆的預

測值與真實值的整體均方誤差 (Mean Square Error, MSE) 為 44.857±0.752。 

惟前述兩篇研究中皆無談到，這 320 筆及 2,016 筆資料中，分別有多少筆是屬於尖峰

時段之預測值，而這些尖峰時段之預測誤差為多少？亦即若單看整體的誤差值，表面上預

測效果看似良好，若是僅針對這些尖峰時期的預測值計算誤差值，由圖 1 及圖 2 中的趨勢

看來，其結果可能會不盡理想。 

有鑑於此，本研究認為在進行全時段交通預測時，除考量全時段整體預測的準確性

外，亦須能夠同時考量尖峰時段預測的準確性。而為了提升交通流預測中的尖峰時段預測

效果，本研究提出一種堆疊式深度學習混合模型，結合了長短期記憶模式 (Long Short-Term 

Memory, LSTM) 、 注 意 力 機 制  (Attention Mechanism) 及 雙 向 長 短 期 記 憶 模 式 

(Bi-directional LSTM, Bi-LSTM)，藉此增強預測模型對於不同時段交通流時空特性的學習

力，以提升預測精度。 

本研究針對高速公路之交通速率進行預測，而預測之情境分為 3 種日態：全日 (不區

分工作日及週末)、工作日 (星期一至星期五)、週末日 (星期六至星期日)，且每種日態再

分為 2 種時段：全時段 (以 24 小時之交通速率資料樣本進行模式構建)、尖峰時段 (僅以

尖峰時段之交通速率資料樣本進行模式構建)，共計 6 種情境，並同時與其他模型進行預測

性能比較。期能以此建立較為精確的預測模式，不僅作為交通主管單位提供交通資訊播報

之基礎，並能據以擬定更精準之交通管理策略。 

本篇研究章節架構如下。第二章首先針對交通流預測之趨勢進行回顧，接著探討過去

研究者對於進行交通流預測時所採納之時段情境。第三章簡要說明本研究使用的混合模型

架構。第四章則針對本研究選擇的案例地點進行廣泛的實驗並且提出實驗結果。最後綜合

前述於第五章提出研究結論與建議。 

二、文獻回顧 

2.1 交通預測之發展趨勢 

近年來，多以數據驅動方法進行交通相關參數預測，亦即藉由感測器蒐集大量交通數

據以作為交通參數預測之基礎。惟感測器佈設不足導致無法蒐集到資料，是其面臨的困難
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之一。因此 Gentili 與 Mirchandani [12] 研究如何將感測器的安裝數量與安裝位置進行最佳化

藉以在有限資源限制下取得更精準的資料。而研究者能依照交通管理不同的應用需求，對

感測器之資料蒐集方式設定不同程度的資料蒐集頻率，例如以時間間隔每 5 分鐘或 10 分

鐘為一個單位進行資料蒐集，因此資料蒐集頻率又稱為資料解析度。資料解析度越高，資

料雜訊 (Noise) 亦會隨之提高，因此許多針對交通預測前，處理時間序列資料雜訊的方法

因應而生。Kashi 與 Akbarzadeh [13] 提出一種結合小波轉換和 ANN 的混合模型 

(WT-ANN)，針對交通流量資料進行降噪 (Denoising) 處理後再進行預測模式建構。研究

結果顯示，經過降噪處理後的預測準確性較高。Tang 等人 [14] 則提出 5 種降噪方法，分別

與支持向量機 (SVM) 模型結合進行交通流量預測。結果顯示降噪方法中的總體經驗模態

分解法 (Ensemble Empirical Mode Decomposition, EEMD) 與 SVM 結合後的預測效果亦優

於沒有結合降噪法的模型。 

處理完高解析度資料後，如何操作資料聚合 (Data Aggregation) 是資料分析的關鍵步

驟。Suvin 等人 [15] 研究顯示，與交通參數相關的特徵，其時間聚合 (Temporal Aggregation)

程度，會對之後使用的數學模型所產出之績效有顯著影響。因此在交通預測的領域中，預

測方法的有效性取決於研究者對於資料聚合程度的選擇，且合適的資料聚合程度能夠盡可

能的消除不必要的資料雜訊。在空間聚合 (Spatial Aggregation) 的部分，Cassdei 等人 [16]

研究亦表明，使用聚合技術能夠降低大規模交通路網的複雜性，該研究將交通速度相似的

相鄰路段進行聚合，能夠在保留重要資訊的同時，大幅減小路網的複雜性，且對於後續進

行分析時產生之誤差，仍可維持在 25%以內。另一方面，資料品質亦是進行交通預測的挑

戰之一，由於存在於資料集中的缺失值會影響預測的準確度，研究者必須選用適當的資料

填補策略來克服。過去研究顯示，將資料的缺失值進行填補後再用於交通預測，能夠有效

地提升預測準確度。而資料遺失值填補的方法包含圖形馬可夫網路法 (Graph Markov 

network, GMN) (Cui 等人 [10] )、模糊神經網路 (Fuzzy Neuro Network, FNN) (Zhang 等人 
[17] )、灰時間序列模式  (Grey Time Series) 及灰關聯最近鄰法  (Grey-Relational-Based 

Nearest Neighbor Method) ( Huang 與 Lee [18] )、貝葉斯張量分解法 (Bayesian tensor 

decomposition) (Chen 等人 [19] )等。 

隨著資料蒐集的新興技術發展，交通資料量與日俱增，科技運算能力亦逐步提升。許

多研究者提出了各式各樣交通流預測的方法 (Lippi 等人 [20] )，而交通流預測方法已從傳統

的統計模式逐漸轉變為以資料驅動的機器學習方法 (Vlahogianni 等人 [21] )。傳統統計方法

主要多為參數方法，包含線性迴歸 (高雄市政府交通局 [22] )、ARIMA (Williams 與 Hoel 
[23] )、卡曼濾波器 (Guo 等人 [24] )以及其他時間序列 (Time series) 模式等 (Ghosh 等人 
[25] )。而由於人工智慧的興起，機器學習方法也由淺層學習 (Shallow Learning) 模式，如

KNN (Yu 等人 [26]；Cai 等人 [27] )、SVM (Wu 等人 [28]；Liu 與 Yao [29] )、隨機森林 (Leshem

與 Ritov [30] )等等，逐步發展為深度學習 (Deep Learning) 模式，也因此再次刺激了交通預

測研究領域的發展。 

許多深度神經網路模型，如循環神經網路 (Recurrent Neural Network, RNN) (Lai 等人 
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[31] )、卷積神經網路 (Convolutional Neural Networks, CNN) (Almeida 等人 [9]；黃冠維 [32]；

Zhao 等人 [33]；Benkraouda 等人 [34] ) 或堆疊自動編碼器 (Stacked Auto Encoders, SAE) (Jin

等人 [35] )、長短期記憶 (Zhao 等人 [36]；Ma 等人 [37] ) 等方法，已廣泛應用於交通預測研

究中。惟現今受到各種外部因素影響，使得道路交通環境更趨複雜，更難以掌握交通流之

趨勢，研究者開始使用混合式的神經網路模型，如 Wu 等人 [38] 提出的結合 GRU、Attention 

Mechanism 及 CNN 模式的 DNN-BTF 混合模型；Yang 等人 [39] 提出的 ARIMA-SA-BPNN

模型；Bogaerts 等人 [40] 提出的結合 Graph CNN、LSTM 及 FFNN 模式的 Graph CNN-LSTM

混合模型，皆是透過綜合各模型之優點以提升交通流預測之準確性。 

2.2 交通預測之時段特性 

交通流雖具有一定之週期性，但隨不同地區社經發展之差異，使得交通流之週期性變

化並不是絕對的規律，因此難以完全掌握其趨勢。Zhang 與 Wang [41] 交通狀態一般可分

為尖峰期與非尖峰期，而在工作日期間，一天通常會有兩個尖峰。且 Peng 等人 [42] 表示，

即便是工作日，每一天的交通流高峰也會有明顯的差異，週末或連續假期期間更是難以掌

握其尖峰交通量變化的差異。 

本研究以預測績效誤差為基礎，分為 6 種時段情境，包含全日 (不區分工作日及週末)

全時段 (以 24 小時之交通速率資料樣本進行模式構建)、全日尖峰時段 (僅以尖峰時段之

交通速率資料樣本進行模式構建)、工作日 (交通速率資料樣本僅採用星期一至星期五) 全

時段、工作日尖峰時段、週末 (交通速率資料樣本僅採用星期六至星期日) 全時段、週末

尖峰時段，進行交通預測相關文獻蒐集，並彙整如表 1 所示。由表中發現多數研究者，主

要僅針對單一情境進行交通預測研究。且單一情境中又以「全日全時段」情境為最多 (Lai

等人 [31]；Ma 等人 [37]；Wu 等人 [38]；Bogaerts 等人 [40]；吳俊緯 [43]；張軒慈 [44]；Xing

與 Liu [45]；Guo 等人 [46]；Ma 等人 [47] )，其次為「工作日尖峰時段」(Do 等人 [48]；Qi 及

Ishak [49]；Qi 及 Ishak [50]；Chan 等人 [51]；Hong [52] )。而少數研究者 (Almeida 等人 [9]；

Lippi 等人 [20]；Ma 等人 [53]；Shen 等人 [54]；Tang 等人 [55]；Du 等人 [56]；周諺鴻等人 [57] ) 

有同時考量兩種時段情境進行預測。此外，幾乎沒有研究者有針對「週末尖峰時段」進行

交通預測。 

迄今為止，無論於工作日、週末，或是不區分日態的全日交通預測中，能夠同時考量

全時段及尖峰時段預測性能之研究鮮少受到關注。為了提升全時段交通流預測中的尖峰時

段預測效果，本研究參考許多過去的研究，發現許多研究者會於預測模型中加入 attention

機制以增強模型對於時間或空間相關特徵之學習力，能夠有效提升預測準確性。如 Guo 等

人 [46]、Do 等人 [48]、Du 等人 [56]、徐志榮 [59]、Yang 等人 [60] 分別提出的 Graph Attention 

Temporal Convolutional Networks (GATCN)、 Spatial-Temporal Attention based Neural 

Network (STANN) 、 Sequence-to-Sequence Spatial-Temporal Attention (STSSTA) 、

Attention-Residual-LSTM、LSTM-Attention 等模型。 
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表 1  六種交通預測時段情境相關文獻彙整 

作者 
(按年份排序) 

全日 工作日 週末 

預測目標 預測模型 

文

獻 
編

號 
24H PH 24H PH 24H PH

吳俊緯 

(2022.08) 
V      捷運運量 H-LSTM [43] 

張軒慈 

(2022.06) 
V      車流量 BiLSTM [44] 

Almeida et al. 
(2022.03) 

  V  V  車流量 CNN [9] 

Xing 及 Liu 

(2021.07) 
V      車流量 DFBD-BiLSTM [45] 

Ma et al. 
(2021.05) 

  V  V  車流量 CNN LSTM [53] 

Ma et al. 
(2021.02) 

V      車流量 LSTM_BiLSTM [47] 

Shen et al. 
(2020.12) 

  V  V  車流量 EMD-ARIMA [54] 

Guo et al. 
(2020.10) 

V      車速率 GATCN [46] 

Du et al. 
(2020.06) 

V  V    車流量 STATF [56] 

Bogaerts et al. 
(2020.03) 

V      車速率 Graph CNN-LSTM [40] 

Do et al. 
(2019.11) 

   V   車流量 STANN [48] 

Huang et al. 
(2019.07) 

 V     
公車旅行

時間 
LSTM [58] 

徐志榮 

(2019.07) 
 V     

計程車 
搭乘需求

AR-LSTM [59] 

Yang et al. 
(2019.03) 

  V    車流量 LSTM-Attention [60] 

周諺鴻等人 

(2018.10) 
  V  V  

車流量、

速率 
Gradient Descent [57] 

Wu et al. 
(2018.05) 

V      車流量 DNN-BTF [38] 

Tang et al. 
(2017.09) 

  V  V  車速率 EFNN [55] 

Lai et al. 
(2016.02) 

V      車速率 BPNN [31] 
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作者 
(按年份排序) 

全日 工作日 週末 

預測目標 預測模型 

文

獻 
編

號 
24H PH 24H PH 24H PH

Tian 及 Pan 

(2015.12) 
  V    車流量 LSTM RNN [61] 

Ma et al. 
(2015.05) 

V      車速率 LSTM NN [37] 

Qi 及 Ishak 

(2014.06) 
   V   車流量 HMM [49] 

Qi 及 Ishak 

(2013.06) 
   V   車速率 Stochastic Approach [50] 

Lippi et al. 
(2013.06) 

V V     車流量 SARIMAKal [20] 

Chan et al. 
(2012.06) 

   V   車流量 NN-EXP-LM [51] 

Hong 
(2011.06) 

   V   車流量 SSVRCSA [52] 

本研究 V V V V V V 車速率 LSTM-Attention-BiLSTM - 

註： 24H 表示 24 小時；PH 表示尖峰小時 (Peak Hour)；H-LSTM：Hybird Long Short-Term Memory；

CNN：Convolutional Neural Network；DFBD-BiLSTM：Data Fusion powered Bi-Directional Long 

Short Term Memory；EMD-ARIMA：Empirical Mode Decomposition Auto Regressive Integrated 

Moving Average；GATCN：Graph Attention Temporal Convolutional Networks；STATF：

Spatial-Temporal Attention Traffic Forecasting；STANN：Spatial and Temporal Attentions Neural 

Network；AR-LSTM：Attention、Recurrent Neural Network、LSTM；DNN-BTF：Deep neural 

network Based Traffic Flow；EFNN：Evolving Fuzzy Neural Network；BPNN：Back Propagation 

Neural Network；HMM：Hidden Markov Models；SARIMAKal：Seasonal Auto Regressive 

Integrated Moving Average with Kalman filter；NN-EXP-LM：Neural Network Exponential 

Smoothing and Levenberg–Marquardt；SSVRCSA：Seasonal SVR(Support Vector Regression) 

with Chaotic Simulated Annealing。 

2.3 小結 

由回顧過去文獻可知交通流參數資料具有高度非線性、動態和隨機之特性，過去傳統

統計方法較無法有效捕捉到上述特性，亦即時間和空間的傳遞特徵，因此其預測性能往往

不甚理想。時至今日，許多研究將目光集中在如何利用機器學習方法解決複雜的交通問

題。在交通預測的背景下，會根據不同的交通管理策略，來決定要進行短期或是長期交通

預測。若是要掌握交通流之變化趨勢，可以選擇長期預測，若是要掌握交通流異常狀態藉

以擬定疏解策略，則是選擇短期預測。 

綜合前述發現：(1) 多數研究使用混合模型之預測結果較單一模型來得可靠；(2) 

LSTM、Bi-LSTM 與注意力機制之混合模式鮮少應用於交通流預測領域中；(3) 鮮少研究
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於全時段交通預測過程中能夠同時考量尖峰時段預測之性能。基於此，本研究改良傳統

LSTM 模式，提出考量時空特性之 LSTM-Attention-BiLSTM 模型，並針對上述 6 種時段情

境 (全日全時段、全日尖峰時段、工作日全時段、工作日尖峰時段、週末全時段、週末尖

峰時段) 進行高速公路交通速率預測，並同時與其他基準模型進行預測性能比較。 

三、交通預測模式架構 

本研究提出的模式架構主要分為 5 個部分，分別為輸入層 (Input Layer)、LSTM 層

(LSTM Layer)、注意力層(Attention Layer)、Bi-LSTM 層 (Bi-LSTM Layer) 及全連接與輸出

層 (Full Connected & Output Layer)，前述簡易架構及各部分功能如圖 3 所示。交通資料輸

入後先透過 LSTM 將可用的資訊保留下來後，接著利用注意力機制將前述保留下來的資訊

賦予權重，最後利用兩層雙向 LSTM 綜合考量兩個方向(前向：交通序列資訊由開始到結

束、反向：交通序列資訊由結束到開始)的交通流量序列資訊進行預測，以全連接層提取前

述兩次預測間之關聯後輸出最終預測結果。模式詳細架構如圖 4 所示，本節將依序詳細說

明各部分的組成。 

 

圖 3  本研究交通速率預測模式簡易架構與各層功能 
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圖 4  本研究交通速率預測模式詳細架構 

1. 輸入層(Input Layer) 

考量交通流具強烈之週期性，且會受時空特性之影響。週期性是由於工作日和非工作

日、尖峰和離峰而導致交通流所產生之規律性，而時空特性中之時間特性係指前一時刻的

交通流會對下一時刻的交通流產生影響，空間特性係指相鄰路段的交通流間亦會相互影

響，許多研究著力於整合上下游車流資訊以提升預測準確度 (Chandra 與 Al-Deek [62]；

Kamarianakis 等人 [63] )。基於此，本研究將週期性特徵 (星期別、小時、分鐘) 及時間特

性特徵(目標路段 t 時刻平均速率、前一刻(t-1)平均速率) 以及空間特性特徵 (上游路段前

一刻(t-1)速率)作為時間序列輸入。輸入集合表示如下： 

𝑋 =  {൫𝑆ଵ(𝑠, 𝑡), 𝑆ଶ(𝑠, 𝑡), 𝑆ଷ(𝑠, 𝑡), … 𝑆௡(𝑠, 𝑡)൯, (𝐵ଵ(𝑠, 𝑡 − 1), 𝐵ଶ(𝑠, 𝑡 − 1), 𝐵ଷ(𝑠, 𝑡 − 1), … 𝐵௡(𝑠, 𝑡 − 1)), (𝑈ଵ(𝑠 − 1, 𝑡 − 1), 𝑈ଶ(𝑠 − 1, 𝑡 − 1), 𝑈ଷ(𝑠 − 1, 𝑡 − 1), … 𝑈௡(𝑠 − 1, 𝑡 − 1)), (𝑊ଵ, 𝑊ଶ, 𝑊ଷ, … 𝑊௡),  (𝐻ଵ, 𝐻ଶ, 𝐻ଷ, … 𝐻௡)| 𝑆, 𝐵, 𝑈 ∈ ℚ}   (1) 

式中，S 代表 s 路段 t 時刻之平均速率；B 為 s 路段前一刻 (t-1) 平均速率；U 為上游

路段 (s-1) 前一刻 (t-1) 平均速率；W 為星期別；H 為小時；n 為速率樣本編號。 

2. LSTM 層(Long Short-Term Memory Layer) 

LSTM 首次發表於 1997 年，適合於處理和預測時間序列中間隔和延遲較長之重要資

訊 (Hochreiter 與 Schmidhuber [64] )。而交通流序列即是一種時間序列資料，前後輸入的交

通速度資料是互相關聯的，在 LSTM 神經元的輸出會在下一個時間傳遞給自己，在前後相

互關聯的時間序列預測中具有優勢，且相較傳統的 RNN 神經網路，可以有效解決梯度爆
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炸和梯度消失問題。典型 LSTM 單元主要由輸入閥、遺忘閥、記憶細胞、輸出閥構成，其

網路結構如圖 5 所示。在本研究模型架構中，LSTM 計算過程表示如下： 

 

圖 5  LSTM 網路結構 

𝑖௧ = 𝜎(𝑤௜ ∙ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧, 𝑐௧ିଵሿ + 𝑏௜) (2) 

𝑓௧ = 𝜎(𝑤௙ ∙ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧, 𝑐௧ିଵሿ + 𝑏௙) (3) 

𝑐̂௧ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤௖ ∙ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧ሿ + 𝑏௖) (4) 

𝑐௧ =  𝑓௧ ∙ 𝑐௧ିଵ + 𝑖௧ ∙ 𝑐̂௧ (5) 

𝑜௧ =  𝜎(𝑤௢ ∙ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧, 𝑐௧ିଵሿ + 𝑏௢) (6) 

ℎ௧ =  𝑜௧ ∙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐௧) 
(7) 

式中，𝑖௧為輸入閥；𝑓௧為遺忘閥；𝑜௧為輸出閥；ℎ௧為隱藏層在 t 時刻的輸出向量；𝑐̂௧為
記憶單元；𝑐௧為記憶細胞在 t 時刻的輸出向量；𝑤௜、𝑤௙、𝑤௖、𝑤௢、𝑏௜、𝑏௙、𝑏௖、𝑏௢各為輸

入閥、遺忘閥、記憶細胞、輸出與隱藏層、𝑥௧、細胞單元的權重及偏移量；𝜎(Sigmoid function)

和 tanh (hyperbolic tangent function) 皆為激活函數 (Activation function)；∙為向量內積。 

3. 注意力機制層(Attention Mechanism Layer) 

注意力機制最早是應用於圖像辨識領域，於 2014 年由 Google DeepMind 團隊所提出

(Mnih 等人 [65] )。同年，Bahdanau 等人[66] 便將注意力機制應用於時間序列中之自然語言

(NLP)領域，並取得不錯之成效，自此開啟了注意力機制於時間序列預測之發展。 

將上一階段 LSTM 之輸出向量輸入注意力層，藉由注意力機制針對重要資訊則賦予較
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高權重，無關資訊則賦予較低權重。在本研究模型架構中，注意力機制層之計算過程表示

如下： 

𝑒௧ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤௘𝑣௧ + 𝑏௘) (8) 

𝛼௧ = 𝑒𝑥𝑝(𝑒௧)∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑒௧)௡௧ୀଵ  (9) 

 𝑝௧ = ෍ 𝛼௧𝑣௧௡
௜ୀଵ  (10) 

式中 : 𝑒௧ 為 t時刻輸入交通速率序列 ( 𝑣௧ )的注意力概率分佈值  (Attention 

Distribution)； 𝑤௘和𝑏௘為權重值和偏移量，接著透過 softmax 函數將𝑒௧值進行歸一化

(Normalization) 至[0, 1]區間後得到 𝛼௧，再計算其權值得到注意力機制之輸出向量 (𝑝௧)。 

4. 雙向長短期記憶層(Bidirectional LSTM Layer) 

將 Attention 層之輸出結果，輸入到兩個 Bi-LSTM 網路中，Bi-LSTM 是由前向(Forward)

和後向 (Backward) 兩個單向 LSTM 組合而成，其中前向 LSTM 表示輸入從開始到結束的

前向交通速率序列來進行預測，後向 LSTM 表示輸入從結束到開始的後向交通速率序列

來進行預測。綜合考量兩個方向的交通速率序列資訊，能提升模型預測的精準度。 

在本研究模型架構中，Bi-LSTM 的輸出計算過程表示如下： ℎ௧ᇱ = 𝑤௛ൣℎ௧௙, ℎ௧௕൧ + 𝑏௛  (11) 

式中：ℎ௧௙為前向 LSTM 網路的輸出向量；ℎ௧௕為後向 LSTM 網路的輸出向量；𝑤௛和𝑏௛為
權重值和偏移量。 

5. 全連接與輸出層(Fully Connected & Output Layer) 

將雙向長短期記憶網路層之輸出 (ℎ௧ᇱ ) 透過扁平層 (Flatten Layer) 全數降為一維後，

再經由全連接層 (Dense Layer) 進行疊加計算出最終交通速率 (𝑦௧) 之預測結果。計算過程

表示如下： 𝑦௧ =  𝜎൫𝑤௚ℎ௧ᇱ + 𝑏௚൯  (12) 

四、模式構建與實驗結果 

交通預測需要根據不同的交通管理策略目的來決定預測的時間跨度，若要執行瞬間或
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短時間內的交通控制與管理策略，此類交通預測所選擇的時間跨度會偏好 1 分鐘、3 分鐘、

5 分鐘、10 分鐘等短期時間單位；若要掌握交通流發展的趨勢，藉以擬定長期的交通管理

策略，此類交通預測所選擇的時間跨度會偏好 30 分鐘、60 分鐘甚至更長分鐘數之長期時

間單位。而本計畫高速公路交通參數預測之目的較偏向後者，屬於長期預測之範疇，預測

結果主要用以輔助交通管理單位掌握交通流趨勢並做相關視覺化資訊揭露呈現。 

4.1 資料蒐集與預處理 

1. 研究範圍說明 

本計畫研究範圍選定之目標路段為國道 1 號南下 166.4~172.5K，路段涵蓋臺中系統-

豐原-大雅，如前所述，為考量時空特性之影響，遂將目標路段之上游路段範圍一併納入作

為預測模式構建使用，而上游路段範圍為國道 1 號南下 162.1~166.4K，路段涵蓋后里-臺中

系統-豐原，研究範圍彙整如圖 6 所示。以下茲就高速公路交通參數預測精進模式構建內容

與步驟進行說明，包含資料蒐集、資料預處理、預測模式構建與實驗結果。 

 

圖 6  交通預測研究涵蓋範圍 
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2. 資料蒐集 

本研究以高速公路 ETC 系統所蒐集之交通資料進行交通速率預測模型構建，資料來

源為高速公路局歷史資料庫 M05A，資料共 6 個欄位，包含 TimeInterval、GantryFrom、

GantryTo、VehicleType、SpaceMeanSpeed 及 Volume，原始資料架構與內容如表 2 及圖 7

所示。資料蒐集量為 365 天，其中包含了 261 個工作日及 104 個週末日。此外，本研究另

蒐集歷史降水資料，藉以探討是否降雨對於交通預測之影響，資料來源為 CWB Observation 

Data Inquire System (CODiS) 臺中市觀測站。 

表 2  M05A 資料架構與內容 

欄 位 欄位名稱 資料名稱 型態及計算方式 

A TimeInterval 報表產製時間 
● 顯示方式：2021-04-12 22:55:00 

● 以 5 分鐘為一統計時階 

B GantryFrom 上游偵測站名稱 – 

C GantryTo 下游偵測站名稱 – 

D VehicleType 車種 

31：小客車 

32：小貨車 

41：大客車 

42：大貨車 

5：聯結車 

E SpaceMeanSpeed 空間平均速率 

● 顯示方式：平均車速：該時階之各

車輛車速加總/交通量。 

● 單一車輛計算車速：相鄰上下游偵

測站之門架距離/旅行時間(單位

km/ hr)。 

F Volume 交通量 
計算上下游偵測站在此張表之時階範

圍內所經過之車流量總量。 

資料來源：高速公路局 M05A 開放資料、本計畫彙整 

3. 資料預處理 

巨量資料下載完畢後即進行資料預處理，共分為八個步驟，分別為資料讀取、資料篩

選、資料重新命名與組合、資料聚合、遺漏值填補、資料融合 (雨量資料、時空相關特徵

融合)、週期性特徵編碼轉換、特徵分析，如圖 8 所示。茲就各步驟執行內容進行說明。 

(1) 資料讀取：首先利用程式語言 Python 3.8 讀入 105,120 個檔案約 20 多億筆之巨量資料。
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而本計畫所有的實驗均是在以下環境中進行：Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU @ 3.00 

GHz、NVIDIA GeForce GT 1030、64.0GB RAM。 

(2) 資料篩選：接著進行資料篩選，將每個檔案針對目標路段 01F1664S~01F1725S 及其上

游路段 01F1621S~01F1664S 之範圍資料進行採樣，而每個檔案中針對各路段範圍分別

取出 5 筆資料，如圖 9 所示，目標路段之資料筆數共計 525,600 筆(5 筆資料*105,120 個

檔案)，上游路段資料筆數亦同。 

(3) 資料重新命名與組合：將各路段的 105,120 個檔案進行資料組合，留下 TimeInterval、

VehicleType、SpaceMeanSpeed、Volume 共 4 個欄位，並分別重新命名為時間、車種、

速率、流量，此時資料型態如圖 10 所示，而資料總筆數為 525,600 筆。 

(4) 資料聚合：亦即時間解析度轉換，將每 5 分鐘為一筆之資料型態聚合成每 1 小時為一筆，

亦即將各時段 12 筆資料 (如 0:00、0:05、0:10、0:15、…、0:55) 加權平均為 1 小時資

料(00:00、01:00、02:00、03:00、…、23:00)。以圖 10 之資料型態為例，每 5 分鐘有 5

筆 (5 個車種) 速率及流量資料，因此每 1 小時共有 60 筆資料，本研究以式 (13) 進行

加權平均後將資料聚合，此時每個路段之資料總筆數各為 8,760 筆。 

∑ ∑ ൫௩ത೔ೕ×௙೔ೕ൯ఱೕసభభమ೔సభ∑ ∑ ௙೔ೕఱೕసభభమ೔సభ   (13) 

 

資料來源：高速公路局 M05A 開放資料 

圖 7  M05A 原始資料型態 
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圖 8  資料預處理流程 

 

圖 9  篩選後之資料型態示意 

  式中，i 為單位時段數；j 為車種；𝑣̅௜௝為 i 時段 j 車種之平均速率 (公里/小時)；𝑓௜௝為
i 時段 j 車種之流率 (車輛數/5 分鐘)。 

(5) 遺漏值填補：將資料進行組合後，發現目標路段 01F1664S~01F1725S 資料共有 9 筆遺

漏值，本研究使用歷史平均法 (Historical Average) 以相同星期別及相關時段之平均數

進行遺漏值填補，而上游路段 01F1621S~01F1664S 資料則無遺漏值。 

(6) 資料融合：將歷史是否降水資料、上游路段交通資料及目標路段交通資料進行融合。 

(7) 特徵編碼： 

  原始的日期欄位資料型態 (如 2019/1/1 20:00) 轉換成星期別(1~7)及小時(0~23)，

分別作為日間 (Interday) 週期性特徵及日內 (Intraday) 週期性特徵。另因在構建機器學 
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圖 10  資料重新命名與組合後之資料型態示意 

習模式過程中，需要將非連續型的特徵 (亦即分類型變數) 進行轉換後再做為模型之輸

入值，因此需將上述特徵以獨熱編碼(One-Hot Encoding)形式引入模型中使用，例如以 7

碼的型式區分不同星期別，工作日中的星期二為[0,1,0,0,0,0,0]、週末中的星期六為

[0,0,0,0,0,1,0]；以 24 碼型式區分不同小時別，藉此考量尖峰時段與離峰時段之差異，

例如 17:00 中的 17 表示為[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]。 

(8) 特徵分析： 

  該步驟亦即特徵提取(Feature Extraction)，當模型輸入的資料太過龐大冗餘，會大

幅降低模型訓練之效率，亦即分析過多特徵變數會耗費大量的記憶體以及計算能力，且

可能也會產生過度擬合之問題，需要透過特徵提取刪除大量冗餘或無關之特徵變量來降

低維度，達到降低模型計算量從而減少模型訓練時間，亦可減少資料雜訊對於模型分析

的影響。 

本計畫之目標特徵為速率 (speed)，其他採納之特徵共計 7 項 (詳表 3)，其中屬於連續

型特徵包含目標路段前一時階流量 (bf60_volume)、目標路段前一時階速率 (bf60_speed)、

上游路段前一時階流量 (us_bf60_volume)、上游路段前一時階速率 (us_bf60_speed) 四
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項；屬於分類型特徵包含星期別 (day_of_week)、小時別 (hourly)、是否降雨 (precipitation)。 

針對連續型特徵，利用皮爾森相關係數 (Pearson Correlation Coefficient) 分析方法，

分析四項連續型特徵變數與預測目標(速率)間之相關係數，係數絕對值越大代表該特徵越

重要，基本上絕對值介於 0.0~0.2 間就屬於極弱相關或無相關；針對分類型特徵，利用變

異數 (ANOVA) 分析方法，分析三項分類型特徵變數與預測目標 (速率) 間之顯著性 (有

無影響) 及效果性 (影響程度)，p 值小於 0.05 則代表該特徵對於預測目標有顯著影響，反

之則無顯著影響；ηp
2 (Partial Eta Squared, 淨 eta 平方) 越大表示自變數 (特徵變數) 對依

變數(預測目標)就越重要，影響效果越大，0.01 ≤ηp
2 < 0.058 為小效果，0.058 ≤ηp

2 0.138 為

中效果，0.138 ≤ηp
2為大效果。 

表 3 本研究模式考量之時空特性特徵彙整 

變數名稱 變數定義 屬性 

speed 速率 Target Label 

bf60_volume 目標路段前一時階流量 Spatio-Temporal Feature 

us_bf60_volume 上游路段前一時階流量 Spatio-Temporal Feature 

bf60_speed 目標路段前一時階速率 Spatio-Temporal Feature 

us_bf60_speed 上游路段前一時階速率 Spatio-Temporal Feature 

day_of_week 星期別 Periodic Feature of Interday 

hourly 小時別 Periodic Feature of Intraday 

precipitation 是否降雨 Other Feature 

依據表 4 之四項特徵與兩種分析情境 (工作日速率、週末速率) 之相關性分析彙整可

知，相關性皆大於 0.2，本計畫將上述相關性分析結果繪製成熱力圖以視覺化呈現如圖 11

所示，而前述相關係數絕對值>0.2 之特徵將予以保留。 

依據表 5 之三項特徵與兩種分析情境之顯著性分析彙整可知，三項分類型特徵 p 值皆

小於 0.05，表示對於工作日及週末之速率存在顯著影響關係，亦即三項分類特徵對於預測

目標是有影響。而特徵中的小時別 (hourly) 之 ηp
2 值皆超過 0.138，表示 hourly 此項特徵

對於速率影響效果高，因此保留作為後續預測模式構建使用。星期別 (day_of_week) 特徵

變數之 ηp
2值介於 0.058 ~ 0.138 間，為中效果之影響程度，亦可保留作為後續預測模式構

建使用。而是否降雨 (precipitation) 特徵變數之 ηp
2值介於 0.008 ~ 0.016 間，為小效果甚至

為低於 0.01 之無效果影響程度，因此該項特徵將予以剔除。 



應用混合深度學習模式於高速公路多時段交通速率預測 

－299－ 

表 4  不同日態之速率與連續類型特徵相關性分析 

特徵 

相關係數

目標標籤(Target Label)-速率 

工作日 週末 

特徵 

(Feature) 

bf60_volume –0.53 –0.67 

us_bf60_volume –0.61 –0.71 

bf60_speed 0.73 0.80 

us_bf60_speed 0.33 0.70 

註： 

bf60_volume、bf60_speed：目標路段前一時階流量、速率 

us_bf60_volume、us_bf60_speed：上游路段前一時階流量、速率 

 

圖 11  速率與各特徵之相關係數熱力圖-工作日與週末 

表 5  不同日態之速率與分類型特徵變異數分析 

預測目標 日態 指標 
星期別 

(day_of_week) 
小時別 
(hourly) 

是否降雨 
(precipitation) 

速率 

工作日 

F 100.325 338.718 98.237 

p 0.000 0.000 0.000 

ηp
2 0.062 0.564 0.016* 

週末 

F 79.349 183.687 19.619 

p 0.000 0.000 0.000 

ηp
2 0.032 0.638 0.008* 

註：0.01 ≤ηp
2< 0.058 為小效果；0.058 ≤ηp

2< 0.138 為中效果；0.138 ≤ηp
2
為大效果。 
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綜合前述，本研究之預測目標 (Target Label) 為速率，用於後續模式構建之特徵包含

前一時階流量 (bf60_volume)、目標路段前一時階速率 (bf60_speed)、上游路段前一時階流

量(us_bf60_volume)、上游路段前一時階速率 (us_bf60_speed)、星期別 (day_of_week)、小

時別 (hourly)，最後匯出上述內容之資料集。 

4.2 模式構建與預測結果 

1. 模式構建 

本研究於速率預測模式建構流程如圖 12，經由上述資料預處理過程產出模式建構資料

集後，首先進行資料集劃分，而機器學習主要係由資料中進行學習並建構模型，該過程稱

為訓練，建構模型的過程中，須將資料劃分為訓練集 (Training Dataset)、驗證集 (Validation 

Dataset)、測試集 (Test Dataset)，訓練集主要為訓練階段時使用、驗證集主要為調整模型

超參數時使用、測試集主要為模型最終評估使用。而本研究將 1 年共 52 週之資料集，劃

分為訓練集和測試集，訓練集為前 48 週資料，測試集資料為後 4 週資料，又將訓練集資

料中的前 10%作為驗證資料、後 90%則為訓練資料。 

 

圖 12  預測模式構建流程 

資料集劃分完畢後，選擇建構預測模型使用之模式與方法，本研究提出一種深度學習
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混合模型，結合了 LSTM、注意力機制、Bi-LSTM，藉此增強預測模型對於不同時段交通

流時空特性的學習力，以提升預測精度。使用訓練集用以訓練模式，而驗證集用以評估模

式之表現，若表現不好則返回訓練模式進行相關參數調整後，再次將驗證集資料引入訓練

模式進行評估，表現良好則代表該訓練模式為最佳預測模式，最後將實際待預測之測試資

料集輸入最佳預測模式中進行實際預測，並產出實際預測結果。 

本研究所有的實驗均是在以下環境中進行：Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU @ 3.00 

GHz、NVIDIA GeForce GT 1030、64.0GB RAM，並且以兩種常用的指標評估預測之準確

性，包含平均絕對值誤差百分比 (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)、平均絕對誤差

(Mean Absolute Error, MAE)。MAPE 係由 Lewis [67] 於 1982 年提出，為評估預測精準度最

常用的指標，該值為相對數值，較不受到預測值與真實值的單位和大小影響，因此得到預

測值與真實值之差異程度較客觀，其公式如下所示，MAPE 值的範圍為 (0, +∞)，MAPE

為 0%，表示為完美模型。上述指標定義如下，速率真實值以 y 表示，速率預測值以 𝑦ො 表
示。 

  (14) 

  (15) 

2. 預測結果說明 

本研究使用 LSTM-Attention-BiLSTM 模型進行 6 種情境 (全日全時段、全日尖峰時

段、工作日全時段、工作日尖峰時段、週末全時段、週末尖峰時段) 之交通速率預測，並

與 LSTM、BiLSTM、、LSTM-Attention、BiLSTM-Attention 模型以及 Transformer 模型進

行比較。Transformer為Google團隊Vaswani等人 [68] 於 2017年在Attention Is All You Need

一文中提出，該文使用 Attention 替換了原先 Seq2Seq 模型中的迴圈結構，Transformer 的

模型結構是由 Self-attention 和前饋神經網路(Feed Forward Neural Network) 組成，在時間

序列之自然語言領域取得良好之預測成效。而本研究模型亦同樣以 Attention 作為模型主

體，再分別連結神經網路 LSTM (前饋) 及 Bi-LSTM (前饋+反饋) 所組成，與 Transformer

類似。而本研究為確認所發展之模式是否亦能於時間序列相關之預測方面優於其他預測模

式，故選取 Transformer 進行比較。 

為確保實驗之公平性，本研究的 LSTM-Attention-BiLSTM 模型以及其他用於比較的基

準模型 (LSTM、BiLSTM、LSTM-Attention、BiLSTM-Attention、Transformer) 在訓練過

程中，皆是選擇均方誤差 (MSE) 作為模型訓練的損失函數(Loss Function)，選擇 Adam 函

數作為模型訓練的優化器 (Optimizer)，迭代次數 (epoch) 為 40，批次處理大小 (batch size)

為 64，而模型輸出層的激活函數 (Activation Function) 則是採用 softmax，時間窗大小 (time 
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window size) 設置為 24。 

實驗結果彙整如表 6，可看出本研究所提出之 LSTM-Attention-BiLSTM 模型於 6 種情

境之預測準確性皆優於其他 5 種模型，在全時段預測中之 MAPE 介於 6.852%~6.946%、

MAE 介於 3.953~4.384；在尖峰時段預測中 MAPE 介於 15.762%~16.354%、MAE 介於

7.798~9.869。另外，本研究將 LSTM-Attention-BiLSTM 與 Transformer 之預測結果與真實

值繪製如圖 13 所示，可發現本研究模式明顯更符合現實趨勢。 

圖 14 為本研究彙整混合模型 LSTM-Attention-BiLSTM 優於 Google 之 Transformer 模

式之幅度。於各日態之全時段預測 (藍色長條) 優於 Transformer 模式 43.447%~99.385%；

於各日態之尖峰時段預測 (紅色長條) 優於 Transformer 模式 60.497%~68.196%。且本研究

模式於全日及工作日之尖峰時段預測優良幅度明顯高於全日時段，顯示 LSTM- 

Attention-BiLSTM 模型較能夠有效捕捉到尖峰時段時交通流劇烈變化之特性。 

表 6  不同模型之預測性能比較彙整 

日態 模式 
全時段 尖峰時段 

MAPE(%) MAE MAPE(%) MAE 

全日 

LSTM 8.026 4.671 18.032 9.404 

BiLSTM 7.759 4.655 17.273 8.857 

LSTM-Attention 8.004 4.722 17.998 9.650 

BiLSTM-Attention 10.890 6.152 22.924 13.413 

Transformer 10.166 6.447 26.248 12.839 

LSTM-Attention-BiLSTM* 6.880 4.163 16.354 7.798 

工作日 

LSTM 9.192 5.491 19.170 10.784 

BiLSTM 8.103 4.888 19.010 9.277 

LSTM-Attention 8.038 4.655 18.503 9.844 

BiLSTM-Attention 8.959 5.361 19.124 11.012 

Transformer 9.829 6.440 26.511 12.666 

LSTM-Attention-BiLSTM* 6.852 3.953 15.762 7.916 

週末 

LSTM 10.663 6.144 22.668 14.613 

BiLSTM 8.950 5.482 18.718 11.215 

LSTM-Attention 8.530 5.234 19.283 11.153 

BiLSTM-Attention 11.230 6.573 23.092 14.522 

Transformer 13.849 7.570 26.765 19.782 

LSTM-Attention-BiLSTM* 6.946 4.384 15.988 9.869 

註：*本研究使用模型 
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說明： 
● 本研究使用同一批交

通速率資料進行各預

測模式構建，上圖為

使用本研究模式產出

之預測值(橘色線)與
真實值(藍色線)之疊

圖 ； 下 圖 為 使 用

Google Transformer模
式產出之預測值 (橘
色線)與真實值(藍色

線)之疊圖。 

● 將上圖號框處及下

圖號框處進行比

較，發現上圖之橘色

線明顯較越貼近藍色

線，表示上圖之預測

值越接近真實值，代

表上圖模式之預測效

果優於下圖之預測模

式。號與號框處

亦同。 

(a)本研究預測模式 

(b)Transformer 預測模式 

圖 13  本研究模式及 Transformer 模式之預測值及真實值比較趨勢圖 

 

圖 14  本研究模式於各日態預測結果優於 Transformer 模式之幅度 
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此外，在判斷預測模型之良窳時，除考量預測準確性外，模型於訓練過程中所耗費之

時間亦會是使用者考量是否採納該模型進行應用之關鍵，資料量多寡、資料維度 (亦即特

徵數量)、電腦效能、模型複雜度皆會影響訓練時間，本研究於資料量、資料維度及每次訓

練使用之電腦皆為固定之情形下，比較採用不同模型之訓練時間差異並彙整如圖 15 所示。

由圖中可知，本研究模式所需之訓練時間，無論於何種日態下皆優於 Google 團隊所提出

之 Transformer 模式。與其他同系列單一模型 (LSTM、BiLSTM) 及兩種模型之混合模型

(LSTM-Attention、BiLSTM-Attention) 之訓練時間進行比較，於全日日態下多了 37~156 秒

(0.6~2.6 分鐘) 訓練時間；工作日日態下多了 44~85 秒 (0.7~1.4 分鐘)；週末日態下多了

158~312 秒 (2.6~5.2 分鐘)，惟本研究模式所增加之模型訓練時間尚在可接受範圍，未來亦

可透過硬體設備之升級降低訓練所需之時間。 

 

圖 15  不同模型之訓練時間比較彙整 

前述無論是本研究的 LSTM-Attention-BiLSTM 模型，或是其他用於比較的基準模型，

包含 LSTM、BiLSTM、LSTM-Attention、BiLSTM-Attention 及 Transformer，皆屬於機器

學習中之深度學習模式，而過去文獻亦曾使用過傳統進階統計模式以及機器學習中之淺層

學習模式進行交通預測，本研究為比較上述三類型模式之差異，遂以傳統進階統計模式中

之時間序列 ARIMA 模式及淺層學習模式中之支持向量迴歸 (Support Vector Regression, 

SVR)模式進行預測，並與本研究使用之 LSTM-Attention-BiLSTM 深度學習模式進行資料

需求、計算耗費時間及預測誤差之差異比較，彙整如表 7 所示。本研究採用之深度學習模

式與傳統進階統計模式相比，模式計算時間增加約 269 秒 (約 4.5 分鐘)，預測誤差改善

60.5%；與淺層學習模式相比，模式計算時間增加約 267 秒 (約 4.5 分鐘)，預測誤差改善

29.8%。 
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表 7  不同類型模式之預測比較彙整 

模式類型 模式名稱 輸入資料需求 
模式計算 

時間 

預測誤差

(MAPE) 

進階統計 ARIMA 

● 僅能輸入單一特徵。 

● 以本研究為例，資料的輸入

為速率。 

13 秒 

(0.2 分鐘) 
16.972% 

機器學習- 

淺層學習 
SVR 

● 可輸入多特徵，亦可只輸入

單一特徵。 

● 以本研究為例，資料的輸入

包含速率、前一時階流量

(bf60_volume)、目標路段前

一時階速率(bf60_speed)、上

游 路 段 前 一 時 階 流 量

(us_bf60_volume)、上游路段

前 一 時 階 速 率

(us_bf60_speed) 、 星 期 別

(day_of_week) 、 小 時 別

(hourly)。 

15 秒 

(0.3 分鐘) 
9.799% 

機器學習- 

深度學習 
LSTM-Attention-BiLSTM 

282 秒 

(4.7 分鐘) 
6.880% 

五、結論與建議 

本研究提出一新穎之混合模式，名為 LSTM-Attention-BiLSTM，進行交通速率預測，

該方法透過 LSTM 提取交通時空特性中之重要資訊，再透過 Attention 機制針對各重要資

訊賦予其權重，最後以 BiLSTM 綜合考量兩個方向的交通流量序列資訊進行預測。綜合前

述，臚列相關研究結論如下： 

1. 回顧過去相關研究，鮮少研究能夠同時考量不同日態之全時段及尖峰時段之預測準確

性，基於此，本研究之交通速率預測係針對 6 種時段情境，包含全日全時段、全日尖峰

時段、工作日全時段、工作日尖峰時段、週末全時段、週末尖峰時段進行。 

2. 時空特性係指交通流中，前一刻的交通流會對下一刻的交通流產生影響，意即現在或未

來的交通狀態會受歷史交通狀態影響。另相鄰路段的交通流之間也會相互影響，下游車

流之變化趨勢與上游車流變化趨勢有關。因此本研究除採用常見的週期性特徵(星期

別、小時別)外，亦加入研究範圍上游路段前一時階之速率以及目標路段前一時階速率

作為模式構建考量之時空特徵。並且蒐集歷史降水資料，藉以探討降雨對於交通預測之

影響，然經相關性分析後，「是否降雨」對於本研究預測無顯著影響，因此予以剔除。 

3. 本研究預測模式之預測結果，以 MAPE 作為評估指標，於全日全時段為 6.880%、全日

尖峰時段為 16.354%；於工作日全時段為 6.852%、尖峰時段為 15.762%；週末全時段為

6.946%、尖峰時段為 15.988%。以 Lewis 於 1982 年提出之劃分標準來看，MAPE<10%
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屬高準確預測、10~20%屬於優良預測。 

4. 該模式與 Transformer 模式相比，於各日態全時段預測之 MAPE 改善幅度約為

39.609~59.804%，於尖峰時段之改善幅度約為 31.784~39.123%。尤其於週末日之預測改

善幅度更為明顯，改善幅度為 59.804%，顯示本研究提出之模式能有效捕捉到週末日時

段交通流劇烈變化之特性。 

5. 本研究採用之深度學習模式與傳統進階統計模式相比，模式計算時間增加約 269 秒 (約

4.5 分鐘)，預測誤差改善 60.5%；與淺層學習模式相比，模式計算時間增加約 267 秒 (約

4.5 分鐘)，預測誤差改善 29.8%，惟本研究模式所增加之模型訓練時間尚在可接受範圍，

未來亦可透過硬體設備之升級降低訓練所需之時間。 

此外，在後續研究上，建議可朝三個方向進行： 

1. 無論哪個領域，預測的重要意義在於透過大量的歷史數據，從中找尋客觀之規律後進行

預測未來的事件，藉以事先掌握未來趨勢達到預警目的，並研擬相關策略。因此本研究

發展之預測模式，並不侷限於交通參數之預測，未來研究亦可蒐集其他交通領域之資

料，如公共運輸、停車等進行客流、停車需求相關預測。 

2. 由於本研究預測模式並未考量特殊事件對交通造成之影響，例如事故、施工、大型活動

等。鑒於交通事件影響預測為一項重要且困難之研究課題，尤其隨時空範圍的擴大，預

測困難度亦會隨之提升，主因為交通事件在時空範圍中相對稀疏，且在不同時空環境背

景下所發生之事故同質性低，難以掌握其趨勢。故後續隨 5G、車聯網等資通訊技術之

發展，相關交通資料之蒐集能較全面且多元，可嘗試透過本研究模式進行交通事件影響

之預測。 

3. 本研究在研究範圍部分係以國道 1 號南下 166.4~172.5K 為範圍，後續可納入車行速率

之空間特性選取不同路段進行分析探討。 
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