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基于分解动态时空分解框架预测交通流量

蒋挺1, 杨柳1∗, 刘亚林2,3, 张邵华2,3, 石硕2,3

(1. 西南交通大学信息科学与技术学院, 成都 611756; 2. 极端环境岩土和隧道工程智能建养全国重点实验室,
西安 710043; 3. 中铁第一勘察设计院集团有限公司, 西安 710043)

摘　 要　 近几年,时空图卷积网络(spatial-temporal graph convolutional network, STGCN)被引入交通流量预测中,具有良好的时空

交通数据建模能力,取得了先进的性能,但是仍存在两个问题:①交通流量数据具有很强的时空相关性;②静态的预定义图难以

捕获交通流随时间动态变化的时空依赖关系。 为解决以上问题,提出了一种新的时空分解框架( spatial-temporal decomposed
framework, STDF),它使用了残差连接、遗忘门、更新门,将时间模块和空间模块有机连接起来,以将输入信息进行多层次双维度

的分解和预测。 此外将 STDF 进行实例化,提出一种新的基于输入交通信号分解的动态时空融合的交通预测模型(decomposed
dynamic spatial-temporal graph convolutional network, DDSTGCN),它捕捉了交通的时空相关性,并设计了一个动态图学习模块,考
虑了空间依赖的动态性质。 最后利用两个真实交通流量的数据(在 PEMS04 和 PEMS08 的数据集),与现有的交通流量预测算法

进行对比。 实验结果证明,所提方法在交通流量预测的准确率有良好的性能表现,能够有效地完成真实场景下的交通流量预测。
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[Abstract]　 In recent years, spatial-temporal graph convolutional network (STGCN) has been introduced into traffic flow prediction,
which has good spatial-temporal traffic data modeling ability and has achieved advanced performance, but there are still two problems:
①Traffic flow data have strong temporal and spatial correlation; ②Static pre-defined graphs are difficult to capture the spatio-temporal
dependence of dynamic changes in traffic flow over time. To solve the above problems, a new spatial-temporal decomposed framework
(STDF) was proposed, which used residual connection, forgetting gate and update gate to organically connect time module and space
module to decompose and predict input information in multiple dimensions. In addition, by instantiating STDF, a new traffic prediction
model based on input traffic signal decomposition decomposed dynamic spatial-temporal graph convolutional network (DDSTGCN) was
proposed. It captured the spatiotemporal dependencies of traffic and designed a dynamic graph learning module that takes into account
the dynamic nature of spatial dependencies. Finally, two real traffic flow data were used to compare with the existing traffic flow predic-
tion algorithms. The experimental results show that the proposed method has good performance in the accuracy of traffic flow prediction
and can effectively complete the traffic flow prediction in the real scenario.
[Keywords]　 traffic flow forecast; spatiotemporal graph convolutional network (STGCN); spatiotemporal correlation; space-time fu-
sion; dynamic graph learning

　 　 当前,全球城市交通系统普遍面临着安全隐患、
拥堵问题和环境负荷等多重挑战。 然而,数字化技术

的崛起,其中包括云计算、物联网、移动互联网和人工

智能等,为城市交通管理注入了智能化的可能性。 这

种智能化转型的核心在于运用先进的数据分析方法,
为决策者提供科学、全面的决策支持。
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随着城市规模的不断膨胀,空气质量下降和交

通流量过大成为普遍现象。 预测性交通管理或早

期干预是解决这些问题的有效手段。 这些手段一

般在智能交通系统(intelligent traffic system, ITS)中
得以实施,其依托于道路传感器、公共交通系统的

数据日志以及实时监控视频等多源数据[1]。
以 2015 年的统计数据为例,美国驾驶人员的日

均驾驶时长约为 48 min,这表明了实时交通信息的

不可或缺性。 不论是个体驾驶者、商业运输组织还

是政府管理部门,都极需对交通状态进行实时而准

确的评估。 从流量控制到路线优化,高质量的交通

数据为这些应用提供了基础。 在学术研究和实际

应用中,交通流预测和状态评估被视为关键要素。
研究者通常会选取如车流速度、交通流量和密度等

基础变量作为研究对象。 根据预测的时效性,这些

模型可以进一步被分类为短期与中长期预测模型。
根据预测时间长短,交通预测一般分为两个尺度:
短期(5 ~ 30 min),中长期(30 min 以上) [2]。

实时交通数据分析的准确性对于交通管理有

着至关重要的作用。 这样的数据可以被运用于交

通规划、实时流量控制和指导驾驶者等多个方面。
通过精准的预测和实时响应,不仅可以解决当前的

交通问题,还能显著提升交通系统的整体运行效

率,从而达到缓解城市交通压力的目的[3]。
目前国内外对于交通流量预测的研究方法主

要分为以下三类。
(1)基于统计分析的预测模型。 主要包括有:

历史平均分析预测法、时间序列分析预测法、卡尔

曼滤波分析预测法等。 这些方法的前提是假设将

来要预测的数据具有与过去相同的特征。 Ahmed
等[4]提出了 ARIMA(autoregressive integrated moving
average),它常用于交通预测。 Williams 等[5]设计了

季节 ARIMA,它考虑到季节性因素,是对 ARIMA 的

改进。 但是它只适用于稳定路段而无法应对突发

交通情况,并且这些方法无法很好地处理高非线性

的时间序列,忽略了时间序列之间的复杂相关性,
限制了交通预测的有效性。

(2)基于非线性理论模型,包括基于小波分析、
混沌理论和深度学习的模型,是用于短时交通流预测

的主要方法。 尽管短时交通流数据呈现非线性特征,
这些方法从理论上更适合应对这种情况。 然而,它们

在计算上相对复杂,数学运算较为困难,因此实现完

美的预测十分具有挑战性。 它的优点在于它们能够

提供高精度的预测结果,并且能够有效挖掘非线性关

系。 然而,随着智能交通技术的快速发展,现实条件

变得更加复杂,需要考虑更多的影响因素。 因此,单

一的非线性理论模型已经无法满足当前交通预测需

求,需要进一步考虑综合多种方法和维度的综合模型

来提高预测的准确性和可应用性。
(3)基于多模型融合的方法。 通过将多种模型

结合起来,充分发挥各自模型的优势,从而提高性

能。 这种方法可以有效降低误差,并更好地挖掘交

通数据的时空特征,提高交通流预测的准确性,满
足智能交通快速发展的要求。

近几年来,预测交通流量的主流方法是基于单

一深度学习模型或多种深度学习模型的融合。 常

用神经网络有反向传播神经网络(back propagation
neural network,BPNN)、小波神经网络和长短时记忆

神经网络等。
Qiao 等[6]提出了并行的长短期记忆网络( long

short-term memory,LSTM)提取交通流的短时和周期

特征,取得良好结果。 任艺柯[7] 通过融合单向和双

向 LSTM 交通预测模型考虑了交通流上下文的相关

性。 Arif 等[8]基于非参数回归的深度学习方法进行

了交通流的预测。 Koesdwiady 等[9]使用深度信念网

络(deep belief network,DBN)考虑进天气因素,并用

真实数据集进行了验证。 但它们只考虑了时间序

列,没有考虑空间上的联系。 而不同区域之间的空

间关系是复杂的,难以明确地描述。
其次,时间维度的时间依赖可能相互关联。 挖

掘潜在的时空模式是实现精确的交通预测的关键。
于是随着近几年,图卷积网络( graph convolutional
networks,GCNs)被广泛认为是交通流的空间依赖性

建模,基于时空图神经网络( spatial-temporal graph
neural network, STGNN)的模型被不断提出,它是构

建邻接矩阵来建模道路网复杂的空间拓扑结构,将
交通数据用时空图进行表示,是一种将时间和空间

信息结合的一种有效的方法。 STGCN[10] 用定义在

无向图上的谱图卷积来模拟空间依赖关系,而扩散

卷积递归神经网络(diffusion convolutional recurrent
neural network,DCRNN) [11] 则采用有向图上的扩散

图卷积来适应交通流的方向。 然而,他们忽略了交

通状况的动态变化(如高峰期和交通事故),因为空

间依赖关系一旦被训练好就固定了。 空间依赖关

系是随着空间和时间块的深度动态生成的,而不是

实际的时间步骤[12]。 Graph WaveNet[13]通过对图中

每个节点的可学习嵌入来提高交通预测的准确性。
Guo 等[14]提出基于注意力机制的时空图卷积模型

基于注意力的时空图卷积网络(attention based spa-
tial-temporal graph convolutional network,ASTGCN),
捕获时间和空间的动态相关性。

虽然它们都取得了一定的成果,但是这些方法
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存在以下两种问题:①它们没有充分建模交通运输

中时间和空间信息的相关性;②采用了预定义的邻

接矩阵,忽略了交通状况空间上的变化,而静态的

预定义图难以捕获交通流随时间动态变化的时空

依赖关系。 为了解决①的问题,Shao 等[15]提出了一

种新的时空解耦框架,将输入数据不断进行逐步分

解,但它没有进行残差连接,输入下一层时空块的

信息越来越少,本文中认为它设计的框架缺乏可解

释性,且时空模块中仍还有更大的改良空间。 为了

解决问题②,Sun 等[16] 提出了一种自适应时空图神

经网络 Ada-STNet,该网络首先在节点属性的引导

下获得最优的图结构,然后通过一个专门的时空卷

积结构捕捉复杂的时空相关性,用于多步交通状况

预测,但它设计的时空模块过于简单,仍有很大的

优化价值。
基于对各种预测方法的优劣性分析,提出一种

交通预测时空分解框架(spatial-temporal decomposed
framework, STDF),它使用了残差连接、遗忘门、更
新门,将时间模块和空间模块有机连接起来,以将

输入信息进行多层次双维度的分解和预测。 这使

得对交通数据的不同部分进行更精确的建模,以提

高预测精度。 并在 STDF 的基础上,将其时间模块

和空间模块进行实例化,依次设计了基于扩散图卷

积的空间模块以捕捉空间信息,并设计了基于残差

块( residual block)、门控循环单元 ( gated recurrent
units,GRUs)、自注意力机制( self-attention)的时间

序列模型捕捉时间信息,将此模型称为分解动态时

空图卷积网络(decomposed dynamic spatial-temporal
graph convolutional network, DDSTGCN),还提出了

一个动态图结构学习组件,从宏观和微观的角度获

得最优的图邻接矩阵。 以此更充分地利用各种信

息,来动态地调整预定义图结构。
通过分析交通数据的时空关系来提高预测准

确性。 通过重视不同地点间的相互作用来捕捉全

面的空间信息,并强化时间信息提取,实现短长期

预测的平衡。 同时,利用路网的空间结构,完善交

通数据的空间特征分析,并提高交通预测的准

确度。
通过在 PEMS04、PEMS08 上的实验证明,所提

方法较 DGCRN 等方法具有更好的预测效果。 随后

又进行了消融实验,证明了模型各结构的有效性。
通过城市交通预测可以提前了解未来的交通

状况,从而帮助交通管理部门制定相应的措施,优
化交通流量,减少交通拥堵,提高交通效率。 此外,
交通预测还可以改善出行体验,出行者可以根据预

测结果选择最佳路线和出行方式,避免拥堵和堵

车。 同时,通过交通预测还可以提前预警可能导致

交通事故的隐患,及时采取相应的管控措施,降低

交通事故发生的概率,增强道路安全性。

1　 问题定义及时空分析

交通网络可以被抽象为有向或无向图 G = (V,
E,A),其中 V 是指 | V |节点的集合,每个节点对应一

个交通道路部署的传感器,它是部署在交通系统中的

传感器,如道路网络,记录着交通信息。 E 是 |E |的边

的集合, A∈ RN×N 代表节点间的可达性,表示加权邻

接矩阵,存储了任意两个节点间位置的邻近程度。
假设输入 Xt ∈ RN×C 表示对交通网络 G 在 t 时

刻第 N 个节点观察到的交通特征(如过往车辆的流

量或车辆的速度等),其中 C 表征观测交通流特征的

维度。 Th是指过去时间步数,Tf是指未来时间步数,
而交通流预测是旨在通过历史交通信号 χ =
[Xt -Th+1,…,Xt -1,Xt] ∈RTh×N×C 预测最近的未来时间

步长 Tf的未来交通信号 γ = [Xt +1,Xt +2,…,Xt +Tf] 。
图 1(a)显示了不同时段交通流的空间影响,每

个节点代表不同地域空间,之间的粗线代表它们之

间互相影响的强度,线条越深影响越大,可见相同

时间不同空间的影响强度是不同的,并且随着时间

的改变影响强度也会发生改变。 图 1(b)是不同位

置的历史观测数据对于节点 A 的交通状态有着不

同的影响。 在相邻地点和时间戳的观测结果不是

独立的,而是相互动态关联的。 由此可见如何捕捉

交通流的时空相关性是至关重要的问题。
图 2 展现了一个交通流量数据实例,可以得出

观察结果:同一道路网内的交通流量可能随时间而

变化,即空间依赖性是动态的。

图 1　 交通流时空相关图

Fig. 1　 The spatial-temporal correlation diagram of traffic flow
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图 2　 交通流量数据

Fig. 2　 The traffic flow data

2　 时空分解框架

2. 1　 框架总体架构

本文中提出的时空分解框架 STDF 如图 3 所示。
首先将原始交通信号 RTh×N×C 通过线性层转换到潜在

空间 RTh×N×d ,为了简单起见本文中将 χl ∈RTh×N×d 作

为第 l 步输入的默认值,本文中称为第 l 步的循环传

递信息,并且 χ0 = χ 。 STDF 包含有遗忘门和更新

门,并且进行残差连接,遗忘门旨在将输入 χ 进行分

解,将其进行动态调整,以丢弃不重要信息;此后将

通过空间模块和时间模块进行信息的更新,其中空

间模块将学习循环传递信息中关于传感器拓扑空

间上的信息,时间模块学习循环传递信息关于时序

上的信息。 最后将输入信号 χl 与该步通过时空块

后得到结果进行残差连接,获得 χl +1 ,以此作为第

l + 1步的循环传递信息进行输入,以此循环。
2. 2　 循环残差分解机制

为充分捕捉到时空相关性,首先设计了循环残

差分解机制。 通过将循环传递信息 χl ∈ RTh×N×d 进

行遗忘、更新和保留,不断循环地去除非重要的信

息,并将每个模块学到的有用信息进行连接,得到

多步预测值以进行汇总得到最终预测结果。 如图 3
所示,绿色部分为分解模块,它将传递的信息进行

遗忘、更新和保留(通过残差连接);粉红色的部分

为空间模块;蓝色的部分为时间模块,每个都包含

三个组成部分,分别为:①某个主要模型,将学习输

入信息 χ∗ ∈RTh×N×d 并生成隐藏信息 H∗ ∈RTh×N×d

作为候选值;②一个预测分支的生成模块,可得到

预测隐藏状态 H∗
f ; ③一个更新门,将该模块学得的

有用信息作为更新的反馈值 χ∗
r ∈RTh×N×d 。 其中∗

表示空间或时间块信号。
本文中将信号在通过遗忘门后得到的保留信

息称为 χrem ,此后信息将通过空间模块和时间模块

的更新门作为更新,更新门可以将隐藏状态进行重

构,通过非线性层能够很好地近似输入信号的部

分,因此,在通过第一个更新门后,本文中得到时间

模块的输入,即时间信号为

χtime = χrem + χspa
u = χrem + σ(ΗspaWspa

u ) (1)
式(1)中:χspa和 χtime分别为空间和时间信息。 本文

中使用非线性层来实现更新门; Wspa
u 为网络可学习

参数训练权重矩阵;u 为更新门参数; σ 为 relu 激活

函数。 类似地本文在时间模块引入第二个更新连

接,并将其与第 l 层输入的循环传递信息进行残差

连接,以此避免随模型深度增加带来的梯度消失和

模型退化问题。 表达式为

χl +1 = χl + χtime + χtime
u

= χl + χtime + σ(HtimeWtime
u ) (2)

式(2)中: χl +1 表示通过第 l 层后得到的余留的更新

信号。 如图 3 所示本文通过叠加多个时空层以此增

强模型的学习能力,每个模块将根据各自负责的方

面进行相关方面的学习。
值得注意的是,图 3 例子中是先通过空间模块

再通过时间模块,实际它们是可互换的,并在后续

进行了实验,以验证在性能上没有明显差异。
尽管可以通过空间 /时间模块进行信息的更

新,但它并不是足够的,还需要在每步丢弃掉其中

的非重要信息,以免造成误差的累计,为此设计了

遗忘门。 首先为每个节点初始化两个空间 embed-
ding 矩阵 Eu,Ed ∈ RN×d ,前者表示 source 状态下的

embedding 用于节点向相邻节点传递消息、后者表示

target 状态下的 embedding 用于节点从相邻节点聚

图 3　 提出的 STDF 的总体架构

Fig. 3　 The overall architecture of the proposed STDF
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集信息。 为考虑交通信号的周期性,而对于每个输

入的时间片,可以判断它是属于周几和属于该天的

哪个时间段,由此引入了这两个时间特征作为周期

特征,并且将它们通过 embedding 层进行初始化以

获得 TD ∈ RNd×d , TW ∈ RNw×d 矩阵(D 指 day,W 指

week)。 其中 Nd为一天内 time step 的数量, Nw为一

周内的天数为 7。 将这些特征拼接到一起,通过两

个全连接层和 sigmoid 激活函数,以产生对应阈值。
其公式为

Ωt,i = Sigmoid[σ(TD
t | | TW

t | | Eu
i | |

Td
i )W1)W2] (3)

χrem = χspa = Ω☉χl (4)
式中: Ω∈RTh×N×d , Ωt,i ∈(0,1) 为节点 i 时隙 t 的
输入交通数据到遗忘门后保留有用信息的比例; ☉
广播到输入信号 χl ∈RTh×N×d 每个信道的元素乘积;
W1 ∈R4d×d 和W2 ∈Rd×1 是可学习参数; σ为 relu 激

活函数; χl 为第 l 步输入的循环传递信息; χspa 为输

入进空间模块的输入值; χrem 为通过遗忘门后获取

的余留信息。

3　 分解动态时空图卷积网络

下面将介绍 STDF 实例化中的空间模型和时间

模型,它们将重点放在各自擅长学习的地方,分别

捕捉传感器拓扑空间上的信息和循环传递信息关

于时序上的信息。 此外介绍了用于空间模型的动

态图学习模块,它将从宏观和微观的角度获得最优

的图邻接矩阵。 以此更充分地利用各种信息,来动

态地调整预定义图结构。
3. 1　 基于扩散卷积的空间模块

时空图神经网络的核心思想是在交通流空间

上建模为一个扩散过程,并使用扩散卷积进行捕

捉,此后再通过时间模块捕捉时序上的信息,从而

捕捉交通数据的时空相关性。 扩散过程和扩散卷

积最先在 DCRNN 中被提出[11],扩散过程是指目标

节点的未来扩散信号取决于相邻节点的近期值,即
设置具有时空局部性,为此本文中假设只有过去 kt

时间步长的相邻 ks个节点可以影响目标节点,为捕

捉这样的扩散过程本文设计了一个空间模型。 首

先,定义一个时空局部转移矩阵,公式为

(P local) k = [Pk☉(1 - IN)] | | … | | [Pk☉(1 - IN)]
(5)

式(5)中:P 为邻接矩阵的转移矩阵包括前向转移矩

阵和后向转移矩阵将在后面提到;Pk 为 k 阶转移矩

阵,| |是指将它进行拼接。 IN为 N × N 单位矩阵,该
公式进行拼接的次数为 kt。 [i,i + k′N](k′ =0,1,…,
kt -1)将被屏蔽为零,它代表节点本身固有的信息,将

由时间模块进行学习。 为将扩散过程进行建模,将扩

散方向分为前向和后向,分别对应前向转移矩阵 Pf =
A / rowsum(A)和后向转移矩阵 Pb = AT / rowsum(A),
将其统称为转移矩阵 P,其中 A 为输入的预定义的邻

接矩阵。 但本文还利用了一个动态图学习模块,将转

移矩阵 P 转化为自适应转移矩阵,为简单起见,3. 2
节提到的 P 都为经过动态图学习后的自适应邻接矩

阵,其包含两个自适应邻接矩阵为自适应前向转移矩

阵 Pf和自适应后向转移矩阵 Pb。
类似地,将局部特征矩阵定义为

Xlc
t = [σT (Xspa

t -kt+1Wkt-1) | | … | | σT (Xspa
t W0)] T

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

kt

(6)
式(6)中:Wk为可学习的参数;σ 为可学习的激活函

数。 这里使用非线性变换旨在增强模型的表现力。
因此,基于上面提到的转移矩阵 (P local) k 和特

征矩阵 Xlc
t ,定义了空间核大小为 k 的时空局部图

卷积算子,表达式为

Hspa
t = ∑

ks

k = 1
(P lc) kXlc

t Wk (7)

式(7)中: Hspa
t ∈ RN×d 为时间步长 t 的局部图卷积

算子的输出,它考虑了来自 k 阶邻居的空间信息;
Wk为 k 阶图卷积参数; Hspa

t 为后续时隙的隐藏状

态,可以用来预测空间部分。
由此计算获得隐藏输出值,公式为

Hspa
t = ∑

ks

k = 1
[(P lc

f ) kXlc
t Wk1 + (P lc

b ) kXlc
t Wk2] (8)

Hspa = ΘG(Xspa) = […,Hspa
T-2,Hspa

T-1,Hspa
T ] (9)

预测层:通过自回归的方法,用最后一个隐藏

状态 Hspa
T 生成后面多步的隐藏状态即 Hspa

f =
[Hspa

T+1,Hspa
T+2,…,Hspa

T+Tf] ,将收集每一步的预测状态

进行汇总,生成最终的预测结果。
更新门:更新门可以将隐藏状态进行重构,通

过非线性层能够很好地近似输入信号的部分,
χspa
u = σ(HspaWspa

u ) ,从而反馈到循环信号使其状态

得到更新。
3. 2　 时间模块

本章设计的时间模型基于残差块 ( Residual
Block)、门控循环单位(GRUs)、自注意力机制(self-
attention),其中 Residual Block,由一个 Dense + Re-
LU 层、一个 Dense 线性层、一个 dropout 层、一个

Add&Layernorm 组成,它最先由 Das A 等提出且取

得了良好的效果[17]。 其中 Residual Block 是允许信

息在深层神经网络中更顺畅地传递,降低梯度消失

的风险,加速训练过程,提高模型的泛化能力,同时

通过正则化层(Dropout)减少过拟合的风险。 GRU

11032025,25(7) 蒋挺,等:基于分解动态时空分解框架预测交通流量
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善于捕捉短期依赖,而自注意力层善于捕捉长期依

赖。 时间模型如图 4 所示。
本文中使用残差块作为本文的时间模型的基

础层。 它是一个带有 ReLU 激活函数隐藏层的

MLP。 它还有一个完全线性的残差连接。 在将隐藏

层映射到输出的线性层上使用 dropout,并在输出处

使用 layer norm。 dropout 和 layer norm 都可以通过

模型超参数调整开关。
门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)是循

环神经网络(RNN)的变体,专用于处理序列数据如

时间序列。 与传统的 RNN 相比,GRU 引入了门控

机制,以解决长期依赖问题,同时减少了梯度消失

的风险。 GRU 在很多序列建模任务中表现出色,是
深度学习领域中的一个重要组件。 可以循环地保

存历史数据的隐藏状态,并控制流向下一个时间步

骤的信息。 如图 4 所示,对于每个节点 i,它在某时

间 t 时,输入为 Xtime
t ∈ RN×d ,在通过 GRU 时,将进

行如下操作,表达式为

zt = σ(WzXtime
t [ i,:] + UzHtime

t -1 [ i,:] + bz)
rt = σ(WrXtime

t [ i,:] + UrHtime
t -1 [ i,:] + br)

H
~ time
t [i,:] = tanh[WhXtime

t [i,:] +
　 　 　 　 　 　 rt☉(UhHtime

t-1 [i,:] + bh)]

H
~ time
t [i,:] = (1 - zt)☉H

∧ time
t [i,:] +

　 　 　 　 　 　 zt☉H
∧ time

t [i,:]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(10)

式(10)中:H
~ time

t [ i,:] 表示节点 i 在时间步长 t 上的

更新隐藏状态; ☉ 表示元素乘积; Wz、Wr、Wh 和

Uz、Ur 表示可学习参数。
为了捕捉全局信息,本文中引入了多头自注意力

层,多头自注意力(multi-head self-attention)是深度

学习领域中在自然语言处理等任务中广泛使用的

一种注意力机制。 它是通过并行地在不同的表示

子空间中进行自注意力计算,来捕捉不同的语义信

息,并将这些信息整合到一个更丰富的表示中。 但

由于多头自注意力机制会忽略序列中的相对位置,
所以在 GRU 层和多头自注意力层中间加入了一个

位置编码器层,公式为

H
~ time

t [ i,:] = H
~ time

t [ i,:] + et

et,i = sin( t / 10 0002i / d), i = 0,2,4,…
cos( t / 10 0002i / d), 其他

{

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)
式(11)中: et ∈ Rd 将时间步长进行嵌入,它是不可

训练的。
给定注意头,可学习矩阵 WQ

s 、WK
s 、WV

s ∈ Rd×d ,
和输出矩阵 WO ,节点 i 的注意力函数为

Htime[:,i,:] = Multihead(Hυi)
= Concat(head1,…,headS)WOwhere headS

= AttentionS(Hυi)

= softmax HυiWQ
S (HυiWK

S)T

d
HυiWV

S[ ]
(12)

式(12)中:Hυi ∈RT×d 为节点在每个时隙的特征,如
图 4 所示每个节点将被单独并行计算。

预测层:这里也通过自回归的方法,用最后一

个隐藏状态 Hspa
T 生成后面多步的隐藏状态即

Htime
f = [Htime

T+1,Htime
T+2,…,Htime

T+Tf] ,将收集每一步的预

测状态进行汇总,生成最终的预测结果。
更新门:更新门可以将隐藏状态进行重构,通

过非线性层能够很好地近似输入信号的部分,
χ time
u = σ(HtimeWtime

u ) ,从而反馈到循环信号使其状

态得到更新。

图 4　 时间模型

Fig. 4　 The time model
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3. 3　 动态图学习

近年来时空图神经网络(ST-GNNs)的模型在交

通预测问题上取得了很大的进步。 它的模型的核

心思想,就是将交通系统在空间维度上的依赖建模

为一个扩散过程,并使用扩散卷积[11]———图卷积网

络(graph convolution network, GCN) [18] 的一种变体

对其进行捕捉。 他们再进一步将扩散卷积和其他

序列模型结合(例如 RNN、CNN、Transformer 等),从
而捕捉交通数据中复杂的时空关联。

ST-GNN 通常设计用于空间关系学习的 GNN,
以及用于时间依赖性提取的 RNN 或 CNN。 通过

GCN 提取了交通状况的空间关系,并通过因果卷积

捕获了时间依赖性。 可以得出结论,大多数现有的

ST-GNN 首先构建由预定义测量确定的图,然后对

构建的图进行研究。
然而,预定义的图可能不足以包含复杂的交通

预测场景中的所有有用信息。 在大多数情况下,这
样的图由每对区域之间的欧几里得距离确定。 但

是节点之间的扩散关系是动态变化的,早 8 点的早

高峰时期节点之间的扩散关系和早 10 点节点之间

的扩散关系肯定是不同的。 这意味着本文需要基

于路网图,进行对空间依赖(即图结构)进行调整。
由此,本课题的做法是更充分地利用各种信息,来
动态地调整预定义图地图结构。

具体来说,提出了一种自适应图结构学习组

件,分别从宏观和微观角度获得最优图结构。 具体

而言,宏观视角描述了长期复杂的空间关系,微观

视角反映了短期时变的空间关系。 并且构建了一

个时空卷积网络来预测多个时段的未来交通状况,
它可以捕获交通预测的空间关系和时间依赖性。
3. 3. 1　 宏观特征学习

(1)从宏观上看,图中节点的空间关系相对稳

定,反映了它们内在的相关性。 然而,预定义的邻

接矩阵 A 只能反映单侧性质,这是由欧氏距离确定

的。 因此,预定义邻接矩阵 A 不足以包含所有有价

值的信息,因为与交通状况相关的一些隐含因素

[如 POI( point of interest distribution)分布、区域功

能]被预定义规则忽略。 为此,设计了一个宏观层

次的图结构学习模块,以描述更全面的长期信息。
本文中目标不是在没有任何先验信息的情况

下直接设计一个可学习的,而是学习难以被预定义

规则捕获的隐含因素,然后将学习到的隐藏关系注

入到预定义的邻接矩阵 A 中,以实现信息的补充。
为将扩散过程进行建模,将扩散方向分为前向转移

和后 向 转 移, 分 别 对 应 前 向 转 移 矩 阵 P f =
A / rowsum(A) 和 后 向 转 移 矩 阵 Pb =

AT / rowsum(AT) ,并将其统称为转移矩阵 P,其中 A
为输入的预定义的邻接矩阵。

具体地,本文旨在获得的宏观邻接矩阵 AMa 被

定义为

AMa = P + ΔA (12)
式(12)中: ΔA 表示图中节点的可训练隐藏关系。
通过将可训练节点嵌入字典空间维度的特征( Eu,
Ed ∈ RN×d )进行以下计算获取 ΔA ,即

ΔA = softmax[relu(EuEd T)] (13)
这样不同于直接定义可学习矩阵 E ∈ RN×N 的

好处在于可以节省更多参数,加快学习效率。
3. 3. 1　 微观特征学习

从微观角度来看,图中节点的空间关系会由于

交通事件而发生剧烈变化,这些交通事件包括常规

的和意外的,例如高峰时间,天气状况或交通事故。
由于节点与记录交通状况的属性相关联,假设通过

挖掘节点属性中的相关信息来描述突发波动。 具

体来说,本文使用每天时间序列一段时间内的历史

信息、时间维度的特征( Td ∈ RNd×d , TW ∈ RNw×d )
和空间维度的特征( Eu,Ed ∈ RN×d )作为节点的动

态的特征,首先在通过 embedding 参数对齐后,将它

们进行拼接。 公式为

Mu
t = Concat[FC(‖

C

c = 1
Xc),TD

t ,TW
t ,Eu] (14)

Md
t = Concat[FC(‖

C

c = 1
Xc),TD

t ,TW
t ,Ed] (15)

式中:Mu
t 、Md

t ∈RN×d′ ,分别包含了前向转移矩阵和

后向转移矩阵的特征信息;‖
C

c = 1
表示通道 c 从 1 到 C

的连接。
在跨时间维度的聚合之后,为简单起见将 Mu

t 、
Md

t 统称为M,设计度量学习方法以经由如下学习成

对节点表示的度量函数 φ(·,·) 来导出节点之间的

关系,公式为

AMi[i,j] = φ(MiMj) = Mi .Mj
T,　 1 ≤ i,j ≤ N

(16)
式(16)中: AMi[ i,j] 表示节点 i 和节点 j 之间的学

习关系。
由于本文中采用点积来表示节点的接近度,因

此度量学习函数可以用矩阵乘法格式表示为

AMi = MMT (17)
通过以上两个模块,可以同时得到宏观层次的

图邻接矩阵 AMa 和微观层次的图邻接矩阵 AMi 。 为

了便于交通量预测任务,需要一种最优的图结构,
通过将两个邻接矩阵用 relu 激活函数求和,并通过

归一化得到图的邻接矩阵,即
A∗ = Norm[relu(AMa + AMi)] (18)
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在上述融合过程中可以利用更复杂的设计,如
注意力机制。 在本文中,选择简单的求和运算,因
为它在实验中已经可以取得令人满意的性能。
3. 4　 输出和训练方法

通过第 l 层两个模块预测层,可以得到 Hspa,l
f =

[Hspa
T+1,Hspa

T+2,…,Hspa
T+Tf] 和 Htime,l

f = [Htime
T+1,Htime

T+2,…,
Htime

T+Tf] ,先收集每层的预测隐藏状态进行相加,即

H = Hspa
f + Htime

f = ∑
L-1

l = 0
Hspa,l

f + ∑
L-1

l = 0
Htime,l

f

= [∑
L-1

l = 0
(Hspa,l

T+1 + ∑
L-1

l = 0
Htime,l

T+1 ),

　 　 ∑
L-1

l = 0
(Hspa,l

T+2 + ∑
L-1

l = 0
Htime,l

T+2 ),…] (19)

然后本文中采用两层全连接层作为回归层,将其

应用于 H,生成最终的预测。 回归层将每个时间步的

输出串联起来,形成最终的输出: y
∧

∈ RTf×N×Cout 。 给

定真实值 y ∈ RTf×N×Cout ,本文中使用 MAE 作为损失

函数,用梯度下降的方法来优化模型,即

L(y
∧

,y;θ) = 1
TfNCout

∑
Tf

i = 1
∑
N

j = 1
∑
Cout

k = 1
| y

∧

i,j,k - yi,j,k |

(20)
式(20)中:N 为节点的数量;Tf为预测步骤的数量,
Cout为输出维度。

4　 实验

4. 1　 数据集描述

为验证模型的有效性,本文在两个公开的真实

交通数据集[11] 上进行了实验,两个数据集介绍

如下:
PEMS04 包含旧金山湾区(美国加利福尼亚州

旧金山大湾区)29 条高速公路 307 个探测器,2018
年 1 月 1 日—2 月 28 日这 2 个月的数据。

PEMS08 包含圣贝纳迪诺市(美国加利福尼亚

州南部一座城市)8 条高速公路 170 个探测器,2016
年 7 月 1 日—8 月 31 日这 2 个月的数据。

PEMS04 和 PEMS08 数据集都以 5 min 的时间

间隔汇总交通流速数据,这两个数据集的详细统计

数据如表 1 所示。

表 1　 本文数据集的统计信息

Table 1　 Statistics of Datasets Used in This Paper
数据集 节点 边 样本量

PEMS04 307 680 16 992
PEMS08 170 548 17 856

4. 2　 基线方法

选择一批具有代表性的用于交通流预测任务的

算法。
(1)HA (historical average model) [19]: 历史平

均模型。
(2)VAR(vector auto-regression) [20]: 假设传递

的时间序列是平稳的,并估计时间序列与其滞后值

之间的关系。
(3)SVR(support vector regression) [21]: 将线性

支持向量机用于经典的时间序列回归任务。
(4 ) FC-LSTM ( fully connected long short-term

memory unit) [22]: 全连接长短时记忆单元构成的循

环神经网络,仅建模时间依赖。
(5) DCRNN[11] ( diffusion convolutional recurrent

neural network):扩散卷积循环神经网络,集成了扩

散卷积和门控循环单元。
(6)Graph WaveNet [13]:将门控 TCN 和 GCN 层

进行逐层堆叠,以同时捕获时空相关性。
(7)ASTGCN[14]:基于时空注意力机制捕捉交

通数据的动态时空特征。
(8)STSGCN[23]:它有效地捕捉局部化的时空相

关性,并考虑时空数据的异质性。
(9)GMAN[24]:是一个基于注意力的模型,它将

空间、时间和变换的注意力叠加在一起。
(10)MTGNN[25]:通过空间模块中的 mix-hop 传

播层、时间模块中的 dilated inception 层和更细致的

图学习层扩展了 Graph WaveNet。
(11)DGCRN[26]:对动态图进行建模,设计了一

种新的动态图卷积递归模块来捕获交通信号的时

空相关性。
4. 3　 实验环境和参数设置

配备 RTX 3090 显卡,将 Epoch 设为 300,数据

集为 PEMS04 和 PEMS08,用前一个小时 12 个点预

测后一个小时 12 个点,批量大小 batch_size 统一

设置 为 32, 预 测 时 间 为 15、 30、 60 min, 对 于

PEMS04 和 PEMS08,本文使用约 60% 的数据用于

训练,20% 的数据用于测试,其余 20% 用于验证,
比较了 15 min(horizon3),30 min(horizon6)和 1 小

时(horizon12)在 MAE、RMSE 和 MAPE 指标上进

行预测。
4. 4　 实验结果与分析

结果如表 2 所示,容易看到:
(1)DDSTGCN 在所有数据集上的每个 horizon

都保持着最好的性能,说明了模型的有效性。
(2)基于深度学习的方法普遍优于基于传统学

的方法(HA、VAR、SVR),说明对于预测交通流问

题,深度学习的方法更加有效。
(3)在深度学习的方法中,同时对时空建模的方
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表 2　 模型预测精度对比

Table 2　 Comparison of model prediction accuracy

数据集 模型
@ Horizon3 @ Horizon6 @ Horizon12

MAE RMSE MAPE / % MAE RMSE MAPE% MAE RMSE MAPE / %

PEMS04

PEMS08

HA 28. 92 42. 69 20. 31 33. 73 49. 37 24. 01 46. 97 67. 43 35. 11
VAR 21. 94 34. 30 16. 42 23. 72 36. 58 18. 02 26. 76 40. 28 20. 94
SVR 22. 52 35. 30 14. 71 27. 63 42. 23 18. 29 37. 86 56. 01 26. 72

FC-LSTM 21. 42 33. 37 15. 32 25. 83 39. 10 20. 35 36. 41 50. 73 29. 92
DCRNN 20. 34 31. 94 13. 65 23. 21 36. 15 15. 70 29. 24 44. 81 20. 09
STGCN 19. 35 30. 76 12. 81 21. 85 34. 43 14. 13 26. 97 41. 11 16. 84

Graph WaveNet 18. 15 29. 24 12. 27 19. 12 30. 62 13. 28 20. 69 33. 02 14. 11
ASTGCN 20. 15 31. 43 14. 03 22. 09 34. 34 15. 47 26. 03 40. 02 19. 17
STSGCN 19. 41 30. 69 12. 82 21. 83 34. 33 14. 54 26. 26 40. 11 14. 71
MTGNN 18. 22 30. 13 12. 47 19. 27 32. 21 13. 09 20. 93 34. 49 14. 02
GMAN 18. 28 29. 32 12. 35 18. 75 30. 77 12. 96 19. 95 30. 21 12. 97
DGCRN 18. 27 28. 97 12. 36 19. 39 30. 86 13. 42 21. 09 33. 59 14. 94

DDSTGCN 17. 48∗ 28. 76∗ 11. 77∗ 18. 25∗ 30. 25∗ 12. 21∗ 19. 42∗ 32. 16 12. 89∗

HA 23. 52 34. 96 14. 72 27. 67 40. 89 17. 37 39. 28 56. 74 25. 17
VAR 19. 52 29. 73 12. 54 22. 25 33. 30 14. 23 26. 17 38. 97 17. 32
SVR 17. 93 27. 69 10. 95 22. 41 34. 53 13. 97 32. 11 47. 03 20. 99

FC-LSTM 17. 38 26. 27 12. 63 21. 22 31. 97 17. 32 30. 69 43. 96 25. 72
DCRNN 15. 64 25. 48 10. 04 17. 88 27. 63 11. 38 22. 51 34. 21 14. 17
STGCN 15. 30 25. 03 9. 88 17. 69 27. 27 11. 03 25. 46 33. 71 13. 34

Graph WaveNet 14. 02 22. 76 8. 95 15. 24 24. 22 9. 57 16. 67 26. 77 10. 86
ASTGCN 16. 48 25. 09 11. 03 18. 66 28. 17 12. 23 22. 83 33. 68 15. 24
STSGCN 15. 45 24. 39 10. 22 16. 93 26. 53 10. 84 19. 50 30. 43 12. 27
MTGNN 14. 24 22. 43 9. 02 15. 30 24. 32 9. 58 16. 85 26. 93 10. 57
GMAN 13. 80 22. 88 9. 41 14. 62 24. 02 9. 57 15. 72 26. 00 10. 56
DGCRN 13. 89 22. 07 9. 19 14. 92 23. 99 9. 85 16. 73 26. 88 10. 84

DDSTGCN 13. 39∗ 21. 72∗ 8. 68∗ 14. 25∗ 23. 67∗ 9. 22∗ 15. 54∗ 25. 99∗ 10. 15∗

　 注:∗表示最优性能。

法优于只对时间依赖进行建模的方法(FC-LSTM),
说明要对时间和空间同时进行建模。
4. 5　 消融实验

为证明模型框架 STDF 和时间模型、空间模型
的有效性,本文中分以下三个方面进行了消融实验。

设计了一个不带 STDF 的模型,在每个时空块,
它去除掉遗忘门和更新门,转而直接将时间模型和
空间模型进行连接,命名为 W/ o dec;将时空模块中
的时间模型和空间模块顺序进行置换,以验证它们
是否可替换,命名为 switch。

设计模型 W/ o gate 去除了模型的遗忘门,
W / o res去除了模型的残差连接。

设计 W/ o apt 用预先定义的静态图替换动态图
(消除了动态图学习模块),设计 W/ o timeRes 去除
了时间模型中的残差块,设计 W/ o GRU 去除了时
间模型中的 GRU 模块,设计 W/ o MSA 去除了时间
模型中的多头自注意层,W / o AR 去掉了预测门中
的自回归策略,而是直接基于隐藏状态来一次多步
预测。

将这些模型在 PEMS08 进行实验,结果如表 3
所示,可以看出:

在框架结构方面,DDSTGCN 比起未使用 STDF
的 W/ o dec 有着显著的优势,这证明 STDF 的有效
性。 switch 表明转换时间模块和空间模块也没有显
著的不同。 W / o gate 和 W/ o res 表明遗忘门和残差
连接对于 STDF 至关重要。

在重要组件方面,W / o apt 表明动态图学习模
块对于空间模块扩散图卷积的有效性。 W / o time
Res 表明本文所设计的残差块对于交通预测的有效
性,W / o GRU 和 W/ o MSA 表明短期和长期相关性
对于预测交通流至关重要,W / o AR 表明自回归预
测方法更加契合本文的模型。

5　 结论

通过实验证明后可以得到以下结论。
(1)首先提出了一种新的时空框架 STDF,将时

间模块和空间模块进行更加合理地连接,从而更好
地捕捉交通信号的时空相关性。

(2)在此基础上,更加细致地设计了时间模块
和空间模块,在时间模块中对长短期时间序列进行
了特征学习,在空间模块中基于扩散过程提出了一
个扩散卷积网络。
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表 3　 基于 PEMS08 的消融实验

Table 3　 Ablation study on PEMS08

模型
@ Horizon3 @ Horizon6 @ Horizon12

MAE RMSE MAPE / % MAE RMSE MAPE / % MAE RMSE MAPE / %
DDSTGCN 13. 39 21. 72 8. 68 14. 25 23. 67 9. 22 15. 54 25. 99 10. 15

switch 13. 40 21. 74 8. 68 14. 26 23. 71 9. 27 15. 53 26. 03 10. 20
W / o dec 14. 15 22. 41 9. 51 15. 32 25. 06 10. 86 16. 89 27. 36 11. 42
W / o gate 13. 85 22. 21 9. 01 14. 83 24. 06 9. 66 16. 54 26. 79 10. 96
W / o res 13. 59 22. 14 9. 05 14. 52 24. 42 9. 74 15. 93 26. 71 10. 62
W / o apt 13. 51 22. 17 9. 31 14. 39 24. 21 9. 76 15. 97 26. 53 10. 46

W / o timeRes 13. 29 21. 84 8. 85 14. 39 24. 22 9. 54 15. 77 26. 60 10. 50
W / o GRU 14. 11 22. 21 8. 96 14. 93 24. 14 9. 82 16. 27 26. 53 10. 53
W / o MSA 13. 80 22. 14 8. 91 14. 51 23. 83 9. 41 15. 64 25. 81 10. 21
W / o ar 14. 31 22. 47 8. 92 15. 39 24. 47 9. 72 16. 44 26. 72 10. 56

　 　 (3)根据现实生活的周期性和动态性,引入了

周期特征,并且设计了一个动态图学习模块,从交

通系统的宏观和微观角度进行图学习,从而动态调

整道路网络的空间依赖性。
(4)在 PEMS04 和 PEMS08 的数据集上进行的大

量实验表明,本文设计的模型起到了良好的性能

表现。
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