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单全球导航卫星系统信号下基于自监督双向
长短时记忆网络的车辆速度估计方法

田 婧，马社强，赵 丹，陈发城

（中国人民公安大学  交通管理学院，北京  100038）

摘 要：单全球导航卫星系统（GNSS）环境下车辆速度检测存在显著噪声干扰，且数据采样的

稀疏性会加剧速度计算的不稳定性。为此，将单 GNSS 下车辆速度估计构建为基于时空相关

性的速度期望优化问题，并提出一种自监督双向长短时记忆（LSTM）算法求解。首先，该算法

构建稀疏数据时空特征提取 LSTM 网络，引入时间门和空间门控函数来分析稀疏、不等间距的

车辆检测数据中速度时空关联的变化，提取速度时空特征嵌入向量；其次，噪声双向抑制的车

辆速度估计 LSTM 网络分别从前向、后向来分析车辆速度变化趋势，准确实现噪声清除与速度

估计；最后，以 GPS 信号为例对算法的车辆速度估计性能进行了实验验证，结果表明：提出的算

法在采样间隔为 1~10 min 的稀疏数据下，去除速度数据中的噪声平均值为 26.73 dB PSNR，

与 LWR、EnKF、Noise2Void 算法相比平均高 28.93%，估计速度的准确度平均高 2.02%。
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Vehicle travel speed estimation based on self⁃⁃supervised 
long short⁃⁃term memory network under single global 

navigation satellite system signal
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Abstract：The vehicle speed detection in the single Global Navigation Satellite System （GNSS） 
environment is subject to significant noise interference， and the sparsity of data sampling will further 
exacerbate the instability of speed calculation. To address this issue， the vehicle speed estimation under 
the single GNSS scenario is formulated as a speed expectation optimization problem based on 
spatiotemporal correlation， and a self-supervised bidirectional Long Short-Term Memory （LSTM） 
algorithm is proposed for its solution. Firstly， a sparse data spatiotemporal feature extraction LSTM is 
constructed by this algorithm， where time gate and spatial gate functions are introduced to analyze the 
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changes in speed spatiotemporal correlations in sparse and unequal-interval vehicle detection data， and 
embedded vectors for speed spatiotemporal features are extracted. Secondly， the trend of vehicle speed 
changes is analyzed from both forward and backward directions by the noise bidirectional suppression 
LSTM network for vehicle speed estimation， enabling the accurate achievement of noise elimination and 
speed estimation. Finally， experimental verification of the vehicle speed estimation performance of the 
proposed algorithm was conducted using GPS signals as an example. The results show that an average 
noise reduction of 26.73 dB PSNR was achieved by the proposed algorithm in sparse speed data with 
sampling intervals ranging from 1 minute to 10 minutes， which is 28.93% higher than that achieved by 
the LWR， EnKF， and Noise2Void algorithms on average. Additionally， the speed estimation accuracy 
of the proposed algorithm is 2.02% higher on average.
Key words：traffic management engineering； vehicle speed； self-supervised learning； bidirectional long 
short-term memory network； single global navigation satellite system signal

0 引  言

车辆速度是智能交通系统中的重要信息基

础，其准确性对车辆调度与路线规划、重点车辆

动态监管与风险预警等应用的开展有着重要影

响。全球导航卫星系统（Global navigation satel⁃
lite system，GNSS）（如北斗、GPS 等）是目前车

辆定位与测速应用最为广泛的系统。近年来，为

保障智能交通建设的数据安全，推广单 GNSS 系

统成为必然趋势，如应用单北斗终端提供重载货

车、公共交通高精度定位导航和授时服务等。然

而，在单 GNSS 系统环境下，车辆速度的计算极

易受到建筑物遮挡信号、电磁干扰通信设备的影

响而包含大量噪声数据。因此，研究单 GNSS 下

的车辆速度估计方法，去除数据中的噪声，对保

障交通运输系统的数据安全与提高服务水平具

有重要意义，也可为车辆监管和调度奠定高精度

数据基础。

目前，车辆运动参数的估计主要集中于传统

统计模型，如基于卡尔曼滤波等的时间序列预测

方法［1，2］、基于神经网络的 INS 误差纠正方法［3］

等。这些模型通过分析数据的变化特征来估算车

辆速度、位移等参数，结构轻便，易于计算。然而，

单源 GNSS 下车辆速度噪声干扰的产生具有非线

性、随机性和多样性。在随机噪声干扰下，线性、

浅层的模型结构难以充分分析车辆速度特征，精

度有限。

为提升随机噪声干扰下的数据真值估计精

度，自监督学习思想被引入数据降噪算法［4-6］。此

类算法依托噪声零均值等假设，通过挖掘数据时

空相关性以去除噪声，在图片数据降噪领域已取

得了良好效果。道路交通流具有显著的时变特

性，且受地理兴趣点吸引呈现出空间不均衡分布。

显然，充分分析交通流时空变化特征是准确估算

车辆速度的前提。因此，基于自监督学习的深度

学习算法对解决车辆速度准确估计具有较大潜

力。然而，自监督学习算法要应用于单 GNSS 系

统下的车辆速度计算，至少需要针对单 GNSS 采

样稀疏性进一步改进。

受限于设备算力与安装成本，目前北斗、GPS
等 GNSS 系统的采样间隔设置较大（通常为 30 s
或 200 m）。相邻 GNSS 数据点记录的车辆速度

相差较大，表征的交通流时空相关性较弱。在此

情况下，车辆速度的解不是唯一的，估算易受干扰

而出现严重偏差，具有不稳定性。因此，在单源

GNSS 系统下，对车辆速度的时空相关性挖掘不

充分，将导致现有的自监督学习算法难以实现车

辆速度中噪声的准确判别并去除。考虑到交通流

的时空相关性以及单 GNSS 系统采样间隔的稀疏

性，基于长短时记忆（Long short-term memory，
LSTM）［7-9］网络的方法通过引入记忆单元能够同

时挖掘序列数据长期与短期的依赖关系，对单

GNSS 系统稀疏采样下车辆速度准确估计具有很

大的潜力。

综上，单 GNSS 系统下车辆速度数据包含大

量噪声干扰，且由于数据采样稀疏性导致噪声的

判别与去除具有不稳定性。因此，研究车辆速度

准确估计对保障交通安全、高效运行具有重要意

义。本文将构建一种自监督双向 LSTM 网络
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（Self-supervised bidirectional LSTM network，
SSB-LSTM），通过构建时间门控与空间门控函

数，实现稀疏采样下不同间隔车辆速度数据点间

相关性的挖掘；采用交通流前向-后向的推理过程

来判别噪声，避免稀疏数据下车辆速度求解不稳

定；依据交通流上下文的时空相关性，构建不依赖

于先验信息的算法自监督学习训练策略，提升降

噪算法的可实践性；并以浮动车 GPS 数据为例，

验证算法对单 GNSS 系统下车辆速度估计的有效

性和实用性。

1 自监督双向 LSTM 的车辆速度估

计算法

为实现稀疏的单 GNSS 系统下车辆速度准确

估计，本文依据自监督思想［9，10］构建车辆速度估

计优化问题，并提出一种 SSB-LSTM 算法进行

优化求解，能够适应实际中难以获取车辆速度或

噪声真值的情况。

1. 1　车辆速度估计问题定义

为便于分析车辆速度时空特征，将 GNSS 检

测的车辆速度记为沿车辆行驶轨迹的时空向量

g=[ g1，g2，⋯，gq ]，其中 q 为车辆轨迹数据的时

间步数。相邻速度数据点的时间、空间间隔分别

记 作 Δt =[ Δt1，Δt2，⋯，Δtq - 1 ] 和 Δx =[ Δx1， 
Δx2，⋯，Δxq - 1 ]。

受建筑物遮挡、大气延迟等因素影响，GNSS
检测的车辆速度数据中包含不同类型、水平的噪

声干扰。依据加性噪声模型［11］，车辆速度数据 g

可表达为数据真值 v与噪声 z之和：

g= v+ z （1）
基于上述定义，单 GNSS 系统下车辆速度估

计问题可归纳为从观测数据 g中消除噪声 z干扰，

反算车速真实值 v。由于实际中难以获取真实数

据和噪声的分布，因此，算法需要在自监督或无监

督情况下估算车辆速度真值。

为实现自监督下的车辆速度估计，本文引入

噪声独立且零均值假设，即 E ( z )= 0。此时，含

噪 的 观 测 GNSS 数 据 g 的 期 望 即 车 辆 速 度 的

真值 v：

E ( g )= v （2）
由此，算法通过计算含噪观测数据 g的数学

期望，即可求解车速真值。考虑车辆速度具有时

空相关性，因此，车速期望 E ( g )可由观测数据 g

的邻域数据点近似［6］。此时，车辆速度估计可写

为优化问题：

arg min
ϑ

∑
i

 v i - g i

2
，v i = f ( gℜ i

；ϑ ) （3）

式中：g i 、v i 分别为车辆轨迹数据中第 i 个数据点

的速度观测值和真值；gℜ i
为 g i 邻域内的观测数

据；ϑ 为训练的网络参数。

1. 2　基于自监督学习的车辆速度估计算法总

框架

为准确优化求解式（3），获取准确的车辆速度

估计值，本文构建了一种基于自监督的 SSB-

LSTM 算法，总体结构如图 1 所示。SSB-LSTM
以车辆速度观测向量 g和速度点的时间与空间间

隔 Δt、Δx 为输入，输出估计的车辆速度真值 v。

SSB-LSTM 共 包 括 稀 疏 数 据 时 空 特 征 提 取

LSTM 网络（Sparse data spatial-temporal feature 
extraction LSTM，ST-LSTM）和噪声双向抑制

LSTM 网 络 （Noise bidirectional suppression 
LSTM network，NBS-LSTM）两 部 分 。 首 先 ，

ST-LSTM 引入时间门控与空间门控函数以分析

稀疏采样的 GNSS 数据点间时空相关性，实现车

辆速度特征的准确提取；其次，噪声双向抑制

LSTM 网络通过从前向和后向提取车辆速度的

变化趋势以判别噪声，并估计降噪后的车辆速度

真值；最后，SSB-LSTM 以求解式（3）为优化目

标，调整输出的车辆速度。

考虑到式（3）易导致算法陷入从邻近观测速

度 gℜ 到观测速度数据点 g的恒等映射学习，忽略

对噪声的去除。为避免该问题，本文将 SSB-

LSTM 的训练进一步调整为“掩码 -重建”过程

（Masking-and-reconstruction）［12］。具体地，该过

程依据在 L 2 损失下有噪样本期望的解等于数据

均值的研究结论［4］，在掩码过程中从车辆轨迹数

据中随机选择 N M 个数据，引入掩码矩阵 κ进行标

记并添加零均值的随机数据。令 u 为添加的随机

数据，SSB-LSTM 输入的交通流数据为 [ g1，g2 +
u2，g3，⋯，gi - 1，gi + ui，gi + 1，⋯，gq ]，掩 码 矩 阵 为

[ 0，1，0，⋯，0，1，0，⋯，0，0 ]。 在 重 建 过 程 中 ，

SSB-LSTM 同时计算掩码数据点的梯度并优化

求解式（3），以有效且快速地求解含噪车辆轨迹数

据点的速度真实值。
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2 自监督双向 LSTM 的车辆速度估

计算法

2. 1　稀疏数据时空特征提取 LSTM 网络

准确提取车辆速度时空特征是实现速度精准

估计的必要依据。然而，实际中，GNSS 系统采样

的时间或空间间隔设置较大，且难以保证等间距，

所表征的速度信息是稀疏的，算法极易受干扰而

出现时空特征分析偏差，计算具有不稳定性。

LSTM 网络能够同时捕捉序列数据长期与短期

的特征，对挖掘车辆速度数据特征具有较大的潜

力［13］。但目前常用的 LSTM 网络以等间隔序列

数据的特征分析为主，难以适应单 GNSS 系统下

稀疏数据特征的分析。

为准确提取单 GNSS 下稀疏车辆速度数据的

时空特征，本文构建了一种 ST-LSTM 网络，在

LSTM 原有基础上引入时间与空间门控函数，充

分挖掘稀疏、不等间距的车辆检测数据中速度时

空关联的变化。

ST-LSTM 以车辆速度向量 g与时、空间隔

Δt、Δx 为输入，输出车辆速度的时空特征嵌入向

量 ht。ST-LSTM 网络结构如图 2 所示，主要包

括时间门 rt、空间门 dt、遗忘门 ft、输入门 it、输出门

ot 以及单元状态 ct。

时间门控函数 rt 和空间门控函数 dt 将相邻数

据点间的时空距离嵌入速度表征，依据交通流时

空变化规律，估算相邻速度数据点与当前速度的

时空关联强度。时间门控函数 rt 和空间门控函数

dt 的计算方程如下：

rt = φ (W xr gt + φ (W r Δtt )+ bt ) （4）
dt = φ (W xd gt + φ (W d Δxt )+ bx ) （5）

式中：φ 为激活函数；W xr、W xd、W r、W d 均为激活

函数的权重；bt、bx 均为激活函数的偏差。

在时间、空间门控函数的辅助下，单元状态 ct

将考虑不同时空距离下速度相关性的变化，存储

相邻数据中与当前速度数据点关联的重要特征。

具体地，单元状态 ct 是由输入门 it、遗忘门 ft、时间

 

gt ht−1 Δxt−1

ht−1 ht

ht

ctct−1

tanh

tanh ΦΦΦΦΦ
dt−1rt−1ft it ot

图  2　稀疏数据时空特征提取 LSTM 网络

Fig. 2　Sparse data spatial-temporal feature extraction 
LSTM network
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图  1　面向车辆速度估计的自监督双向 LSTM 算法总体结构

Fig. 1　Overall structure of self-supervised bidirectional LSTM network for vehicle travel speed estimation
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门 rt 与空间门 dt 共同控制求解的。其中，输入门 it

与遗忘门 ft 分别计算单元状态 ct 中应保留的当前

速度、前期速度的特征。时间门 rt 和空间门 dt 用

于控制当前速度特征的占比。最终，单元状态 ct

将通过输出门 ot 转换为车辆速度的时空特征 ht。

it = φ (W gi ⋅ gt + W hi ⋅ ht - 1 + W ci ⋅ ct - 1 + bi )   （6）
ft = φ (W gf ⋅ gt + W hf ⋅ ht - 1 + W cf ⋅ ct - 1 + bf )   （7）

ct = ft ⋅ ct - 1 + it ⋅ rt - 1 ⋅ dt - 1 ⋅ tanh (W gc ⋅ gt +
      W hc ⋅ ht - 1 + bc ) （8）
ot = φ (W go ⋅ gt + W to ⋅ Δtt - 1 + W do ⋅ Δdt - 1 +
      W ho ⋅ ht - 1 + W co ⋅ ct + bo ) （9）

ht = ot ⋅ tanh ( ct ) （10）
式中：W gi、W hi、W ci、W gf、W hf、W cf、W gc、W hc、W go、

W to、W do、W ho、W co 均为函数的权重；bi、bf、bc、bo

均为函数的偏差。

2. 2　噪声双向抑制的车辆速度估计 LSTM 网络

获取准确的车辆速度值需判别并去除单

GNSS 测量下受到的大量噪声干扰。噪声点的出

现是离散、随机的，与交通流变化引起的车辆速度

持续变化不同。因此，算法通过分析车辆速度数

据的变化趋势，能够实现噪声的准确判别并去除。

然而，现有的降噪算法仅从单向挖掘数据时序信

息，对噪声的去除能力是有限的［14，15］。

双向 LSTM（Bidirectional LSTM）使用两个

LSTM 网络分别从前向和后向上提取数据的上

下文信息，在交通流预测［16］、语音识别［17］等领域

都展现了较单向网络更加优越的能力。因此，本

文将双向 LSTM 网络引入 SSB-LSTM 中，从前、

后双向分析车辆速度变化趋势并判别噪声，获取

车速真值。当车辆速度点间隔较大、相关性较弱

时，算法将依据相同路段上的历史速度分布规律

进行估计。基于噪声双向抑制的车速估计网络

NBS-LSTM，结构如图 3 所示。

NBS-LSTM 网络层由前向 ST-LSTM 层、

后向 ST-LSTM 层以及特征融合层组成。前向

ST-LSTM 的输入为从时间步 1 到时间步 q 的正

序车辆速度向量 g=[ g 1，g2，⋯，gq ] 以及相应的

数据点时空间隔 Δt、Δx。前向 ST-LSTM 按照车

辆轨迹行进方向正向迭代计算，输出车辆速度估

计结果 ht。后向 ST-LSTM 层使用从时间步 q 到

时间步 1 的逆序车辆速度数据和相应数据间时间

间隔进行迭代计算，输出车辆速度估计结果 ht。

最终，NBS-LSTM 将融合前向与后向的车辆速

度结果 ht 和 ht，输出估计的第 t个时间步的车辆速

度数据点 vt。计算公式如下：

vt = W ⋅ ( ht ⊕ht )+ b （11）
ht = fST⁃LSTM ( gt，Δtt - 1，Δdt - 1，ht - 1 ) （12）

ht = fST⁃LSTM ( gt，Δtt，Δdt，ht + 1 ) （13）
式 中 ：⊕ 为 矩 阵 的 拼 接 操 作 ；→ 和 ← 分 别 为

LSTM 网络前向、后向的车辆速度估计方向。

3 实验验证与分析

3. 1　实验数据描述

为保证实验验证的客观性，提供算法在单

GNSS 环境中不同噪声干扰下车辆速度估计的准

确评价，本文的实验数据分为真实车辆速度数据

和合成车辆速度数据。

3. 1. 1　真实车辆速度数据

本文选取长春市第 13 路公交车 GPS 数据作

为典型的单 GNSS 环境下的车辆速度数据集。实

验路段以长春市同志街路口为起点至南湖广场结

束。数据集时间范围为 2017 年 10 月 6 日至 2018
年 1 月 16 日，采样时间间隔为 30 s。考虑到实际

工程中 GNSS 系统的采样间隔较大，实验按照时

间间隔 1、2、3、5 及 10 min，求取相邻两 GPS 数据

点间的平均速度，构造 GPS 不同采样率的车辆速

度数据集用于训练和测试。

3. 1. 2　合成车辆速度数据

合成车辆速度数据在真实公交 GPS数据的基

础上，手工添加预设类型和水平（即噪声标准差）的

速度噪声。添加的噪声分布类型包括高斯分布、泊

松分布以及尖峰分布。高斯噪声描述由于周围障

碍物、其他无线信号等因素导致的 GPS 数据误差。

尖峰噪声是由车辆故障、急刹车等突变因素造成的

速度误差。泊松噪声是由于驾驶个性等因素，导致

的同一时刻、路段上车速的随机波动。添加的噪声

   

vtvt−1 vt+1

ST-
LSTM

ST-
LSTM

ST-
LSTM

ST-
LSTM

ST-
LSTM

ST-
LSTM

gtgt−1 gt+1
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→

ht
→

ht+1
→
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←
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图  3　噪声双向抑制的车辆速度估计 LSTM 网络

Fig. 3　Noise bidirectional suppression LSTM network 
for vehicle travel speed estimation
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水平的范围设为 5、10、15、20 km2/h2。添加的 3 种

类型噪声的计算公式分别为：

pGaussian ( z )= 1
σ 2π

e
- ( z - μ )2

2σ 2

（14）

pPoisson ( z )= e-σ σ z

z！
（15）

ppeak =
ì
í
î

vmax， x~pGaussian ( x )
0，    其他

（16）

式中：μ、σ 分别为添加的速度噪声的均值和标准

差；vmax 为速度最大值；x 为随机选择添加噪声的

位置。

3. 2　评价指标

为准确衡量算法在单 GNSS 下的车辆速度估

计 性 能 ，本 文 选 取 结 构 相 似 性 指 数（Structural 
SIMilarity，SSIM）以及峰值信噪比（Peak signal 
to noise ratio，PSNR）作为评价指标。

PSNR 常用于衡量算法去除数据中噪声的数

量，单位为分贝（Decibel，dB）。PSNR 越大代表

算法在车辆速度估计中修正误差干扰的能力越

强。SSIM 计算的是算法在数据中去除的噪声与

估计的车辆速度间的结构相似性，能够较好地衡

量算法在含噪的单 GNSS 数据下保留速度本征的

能力。SSIM 取值为-1~1。SSIM 越大代表算

法对车辆速度的估计能力越弱。PSNR 和 SSIM
的计算公式分别为：

PSNR =-10log10 ( v2
max

MSE )，MSE = 1
n ∑

i= 1

n

 v i -v̇ i
2

（17）

SSIM ( z，v̇ )= ( 2μz μv̇ + C 1 ) ( 2σzv̇ + C 2 )
( μ2

z + μ2
v̇ + C 1 ) ( σ 2

z + σ 2
v̇ + C 2 )

（18）
式中：v i 与 v̇ i 分别为第 i个车辆速度数据点的观测

值、估计值；n 为车辆速度数据点总数；μz 和 σ 2
z 分

别为去除的噪声的均值和方差；μv̇ 和 σ 2
v̇ 分别为估

计的车辆速度的均值和方差；σ 2
zv̇ 为去除的噪声与

估计的车辆速度之间的协方差；常数 C 1 和 C 2 用

于保证计算稳定。

3. 3　不同数据采样间隔下的算法速度估计性能

分析

本节通过讨论 SSB-LSTM 算法在不同采样

间 隔 的 车 辆 速 度 估 计 结 果 ，来 验 证 算 法 在 单

GNSS 系统采样稀疏情况下的计算性能，相应的

PSNR 和 SSIM 指标如图 4 所示。

在稀疏采样条件下，SSB-LSTM 估计车辆速

度的 PSNR 和 SSIM 平均值分别为 26. 73 dB 和

0. 09，依然能够较为准确地估计车辆速度。此外，

随着 GPS 数据采样间隔从 1 min 扩大至 10 min，
SSB-LSTM 算 法 的 PSNR、SSIM 分 别 降 低

17. 96%、42. 86%。这说明随着数据点间的交通

关联逐渐减弱，SSB-LSTM 从数据中去除的噪声

逐渐减少，但保留速度特征的能力逐渐增强。总

体而言，SSB-LSTM 算法去除稀疏数据的噪声数

量与保留速度特征的能力成反比。

3. 4　不同噪声干扰下的算法速度估计性能分析

单 GNSS 系统下的车辆速度检测数据包含多

种类型的噪声干扰。本节讨论在不同水平的高斯

噪声、泊松噪声以及尖峰噪声干扰下 SSB-LSTM
算法对车辆速度的估计性能。SSB-LSTM 算法

的车辆速度估计 PSNR 和 SSIM 指标如表 1 所示。

在去除车辆速度数据中的噪声误差方面，对

同一类型噪声，SSB-LSTM 算法在不同噪声水平

下的 PSNR 取平均值，算法对高斯噪声、泊松噪

声、尖峰噪声的平均去除量分别为 21. 57、22. 67、
18. 52 dB PSNR。可以得出，SSB-LSTM 去除泊

松噪声的能力最强，去除尖峰噪声的能力最弱（较

泊松噪声低 18. 31%）。随噪声水平从 5 km2/h2提

高至 20 km2/h2，算法去除泊松噪声的 PSNR 增加

5. 39%，而去除高斯噪声和尖峰噪声的能力则没

有明显的下降或上升趋势。算法对由建筑物遮

挡、天气等环境干扰因素导致的车辆速度检测误

差去除能力更强，对由车辆故障、急刹车等突变因

素导致的速度误差去除能力略弱。

在保留数据中的速度特征方面，SSB-LSTM
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Fig. 4　Estimation error of SSB-LSTM for vehicle 
speed with different sampling time intervals
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算法去除高斯噪声、泊松噪声、尖峰噪声的 SSIM
平均值为 0. 40、0. 28、0. 41。算法在处理泊松噪

声时对速度特征的保留程度最好，在尖峰噪声时

表现最差。随着噪声水平的提高，算法在去除高

斯和尖峰噪声时的速度特征保留能力没有明显变

化趋势。

算法去除速度噪声与实际添加的速度噪声之

差的箱线分布如图 5 所示。就高斯噪声而言，随

着噪声方差从 5 km2/h2 增加到 20 km2/h2，SSB-

LSTM 算法去除的噪声均值较实际值略低 4. 23 
km/h，但降噪误差的方差从 63. 41 km2/h2 扩大到

437. 72 km2/h2。可以得出以下结论：在处理高斯

噪声时，算法对大方差噪声的去除能力较弱。算

法去除的泊松噪声与实际值的差距随噪声方差的

增加从 3. 91 km/h 逐渐增加了 4. 50、7. 90、14. 42 
km/h，相应的降噪误差方差从 23. 51 km2/h2 扩大

到 37. 31 km2/h2。在不同噪声水平下，算法在车

辆速度估计过程中，去除尖峰噪声的误差均值与

方差都较为稳定，分别为 35. 68 、36. 62 km2/h2。

3. 5　不同算法的车辆速度估计性能对比

本节选取若干常用的速度估计算法与 SSB-

LSTM 进行比较，选取的对比算法包括 LWR 模

型、集合卡尔曼滤波方法（Ensemble Kalman filter⁃
ing，EnKF）、Noise2Void。LWR 模型依据其表征

的交通流运行规律来估算交通数据。EnKF 是通

过分析数据变化趋势来去除误差干扰的典型算

法。Noise2Void 为目前先进的自监督降噪智能

算法。

在真实车辆速度数据集上，各算法车辆速度

估计误差指标 PSNR 与 SSIM 的取值如图 6所示。

总体上，SSB-LSTM 的 PSNR 与 LWR、EnKF、

Noise2Void 相 比 分 别 高 31. 18%、46. 38% 以 及

9. 22%。SSB-LSTM 算法对车辆速度数据中噪

声 误 差 的 去 除 能 力 比 其 他 算 法 更 强 。 SSB-

LSTM 算法的 SSIM 比 LWR 大 0. 53，比 EnKF、

Noise2Void 分别小 0. 24 和 0. 12。这说明 SSB-

LSTM 保 留 速 度 特 征 的 能 力 比 EnKF、Noise2

Void 更强，但弱于 LWR。这可能是因为 LWR 模

型表达的交通流规律能够在估计时有效辅助提取

速度数据的特征。在采样间隔 10 min 的 GPS 数

据下，SSB-LSTM 的 PSNR 与时间间隔 1 min 相

比下降了 17. 96%。这是因为采样间隔过大，速

度数据点间的相关关系较弱，SSB-LSTM 利用相

邻数据求解速度的可靠性也降低。

在合成车辆速度数据集上，上述算法在不同噪

声干扰下速度估计的 PSNR 与 SSIM 如图 7~图 9

表 1　不同噪声干扰下 SSB-LSTM 的车辆速度估计误差指标

Table 1　Error indicators for vehicle speed estimation of SSB-LSTM under different noise interferences

噪声水平/（km2·h-2）

5

10

15

20

高斯噪声

PSNR/dB

20.98

23.20

20.44

21.66

SSIM

0.58

0.24

0.41

0.36

泊松噪声

PSNR/dB

22.09

22.65

22.67

23.28

SSIM

0.31

0.28

0.28

0.25

尖峰噪声

PSNR/dB

18.13

20.30

18.37

17.28

SSIM

0.41

0.47

0.37

0.37

图 5　速度估计中算法去除的噪声与实际噪声间的绝对误差箱线图

Fig. 5　Box plot of absolute error between the noise removed by the algorithm in speed estimation and the actual noise
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所示。与 LWR模型、EnKF模型相比，SSB-LSTM
在高斯噪声、泊松噪声、尖峰噪声干扰下取得的

PSNR 分别高 4. 27、11. 10 以及 9. 16 dB，SSIM 分

别高 0. 60、1. 15以及 1. 01。SSB-LSTM 去除速度

数据中各类型噪声的能力比 LWR、EnKF 更强，但

保留交通流本征的能力较弱。与 Noise2Void模型

相比，SSB-LSTM 去除高斯噪声的能力较弱，而去

除尖峰噪声的能力更强。这说明 SSB-LSTM 利用

双向 LSTM 分析交通流数据变化趋势，对车辆故障

等突变因素导致的尖峰噪声有更强的平滑能力。而
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图 6　不同算法在真实车辆速度数据集上的估计误差对比

Fig. 6　Comparison of estimation errors of different algorithms on real vehicle speed dataset
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Fig. 7　Comparison of speed estimation errors of different algorithms on synthetic Gaussian noise data
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图 8　不同算法在合成泊松噪声数据上的速度估计误差对比

Fig. 8　Comparison of speed estimation errors of different algorithms on synthetic Poisson noise data
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Noise2Void 模型在估计车辆速度时不利用中心数

据点的信息，限制了去除误差干扰的精度。

4 结  论

（1）在应对单 GNSS 系统数据采样稀疏性方

面，SSB-LSTM 估计车辆速度的 PSNR 和 SSIM
平 均 值 为 26. 73 dB 和 0. 09，证 实 了 算 法 在 单

GNSS 环境下估计速度的有效性。随着车辆速度

数据采样时间间隔从 1 min 增加至 10 min，SSB-

LSTM 去除的噪声逐渐减少，但保留速度特征的

能力逐渐增强。

（2）对于车辆速度数据中包含的高斯、泊松、

尖峰等不同类型的噪声干扰，SSB-LSTM 算法去

除量均大于为 18 km/h。同时，随噪声水平从

5 km2/h2 提高至 20 km2/h2，算法去除车辆速度中

噪声干扰的能力表现稳定。这说明提出的 SSB-

LSTM 在车辆速度估计中，对由驾驶个性、车辆

工况突变等因素产生的噪声具有较好的去除

效果。

（3）算法在去除车辆速度数据中噪声干扰的

过程中，易滤除部分关键速度特征。未来研究可

在算法中引入关于交通流规律、速度时空分布特

征等先验信息，在保障算法尽可能多去除数据噪

声的基础上，提升算法对车辆速度的估计精度。
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Fig. 9　Comparison of speed estimation errors of different algorithms on synthetic Peak noise data
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