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考虑时空相似性的动态图卷积神经网络交通流预测

谷振宇1†, 陈 聪1, 郑家佳2, 孙棣华1

(1. 重庆大学自动化学院，重庆 400044；2. 重庆城市管理职业学院商学院，重庆 401331)

摘 要: 高精度的交通流预测对于大型城市的交通管理和智慧出行具有重要作用,而交通流动态时空相关性的挖
掘则是提高预测精度的关键.针对现有研究中存在的对交通流在不同时间尺度下呈现出的高度相似性,以及处于
相似功能区的非邻近节点间交通流变化的相似性考虑不足的问题,构建考虑时空相似性的动态图卷积神经网络
(dynamic graph convolution neural network considering spatio-temporal similarity, STS-DGCN).以相邻时段、日和周
等多时间尺度下的数据输入张量表达交通流数据的时间相似性,以路网节点间距离度量、相似性度量、自适应嵌
入、动态相关性等多属性特征的邻接矩阵表达交通流数据的时空相似性,进而基于这些邻接矩阵构建反映路网节
点时空动态变化的动态图,并设计相应的时空特征挖掘算法.在公开数据集上的实验结果表明,所提出模型的预
测结果优于目前较为先进的对比基线模型,具有更高的预测精度.
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Abstract: High precision traffic flow prediction plays an important role in traffic management and intelligent travel in
large cities. Mining the temporal and spatial correlation of traffic flow dynamics is the key to improve the prediction
accuracy. In view of the insufficient consideration of the high similarity of traffic flow in different time scales and the
similarity of traffic flow changes between non adjacent nodes in similar functional areas, a dynamic graph convolution
neural network considering spatio-temporal similarity(STS-DGCN) is constructed. The time similarity of traffic flow
data is expressed by the data input tensor under multiple time scales such as adjacent periods, days and weeks, and the
time-space similarity of traffic flow data is expressed by the adjacency matrix with multi-attribute characteristics such
as distance measurement, similarity measurement, adaptive embedding and dynamic correlation between road network
nodes. Then, based on these adjacency matrices, a dynamic graph reflecting the temporal and spatial dynamic changes of
road network nodes is constructed, the corresponding spatio-temporal feature mining algorithm is designed. The results
show that the prediction result of the model is better than the more advanced baseline model and has higher prediction
accuracy.
Keywords: traffic flow prediction；graph convolutional neural network；dynamic graph；temporal similarity；spatial
similarity；Wasserstein distance

0 引 言

交通流预测是智能交通与智慧城市研究中最为

关键的问题之一[1].高精度的交通流预测有助于提高
动态交通管理和交通资源的智能服务分配能力,对于
大型城市的交通管理和智慧出行具有重要作用.

交通流预测是指基于历史的交通流数据对未来

一段时间内该区域的交通流参数进行预测,早期研究
主要包括:历史均值模型 (historical average, HA)和时
间序列预测模型等[2].由于这些模型对交通流的非线
性特征表征能力不足,预测精度较差.而具有非线性
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核函数和激活函数的机器学习预测模型,如支持向量
机回归、K邻近等[3],能够挖掘数据中的非线性关系,
从而使预测精度获得了较大提升.但是机器学习对
于挖掘交通数据中的复杂时空关系却能力有限,因此
预测效果仍然不太理想.
深度学习可以对多维特征进行建模,能够更好

地学习数据内的复杂关系,进而提高预测精度[4].因
此,研究者们开始将循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)等深度学习方法引入到交通流预测
中. RNN具有良好的时间依赖性建模能力,但受到
短时记忆的制约[5]. RNN的变体—–门控循环单元
(gated recurrent unit, GRU)[6]采用门结构来克服短时

记忆的影响,解决了交通流数据中的长期时间依赖性
建模问题,预测精度也得到了一定的提升.但是,交通
流数据不仅在时间上具有依赖性,在空间上也具有较
强的依赖性,因此仅从时间维度进行挖掘具有一定的
局限性.
卷积神经网络 (convolutional neural networks,

CNN)具有捕获空间关联性的能力,因此学者们提出
了一些融合卷积神经网络的预测方法[7]. CNN提供
了一个能有效处理欧几里得结构数据的框架,但不能
很好地处理交通流这种非欧几里得空间的数据,而对
节点间临近度进行合理度量能够有助于更充分表征

路网结构关系[8].因此,对交通网络的复杂空间关系
挖掘依旧不充分.

由于交通路网本质上是一种图结构,一些研究人
员引入图神经网络 (graph neural networks, GNN)[9]旨

在解决非欧几里得空间交通数据的复杂空间关系挖

掘问题.例如, Li等[10]提出了一种扩散卷积循环神经

网络模型,该模型分别使用扩散卷积和循环神经网
络在有向图上建模交通流的空间和时间特征. Zhao
等[11]提出了一种基于融合图卷积神经网络和GRU
的组合预测方法T-GCN,利用GCN挖掘复杂拓扑结
构的空间作用关系.这些研究的结论都验证了基于
GNN的架构比基于CNN的架构能获得更好的预测
表现,表明GNN可以更好地提取交通数据的空间依
赖性.然而,这些模型使用的是基于启发式规则预定
义的图,在较长的预测时间步长下模型误差会叠加,
造成预测精度降低.为了解决这一问题, Wu等[12]提

出了一种Graph WaveNet模型,构建了能够保留路网
拓扑隐含空间关系的自适应邻接矩阵,通过图卷积和
时间卷积进行时空作用关系的挖掘. Bai等[13]提出了

一种自适应图卷积递归网络,图的邻接矩阵可以通过
自适应学习模块进行学习,挖掘时空特征.

这些研究虽然在路网动态特性挖掘方面取得了

较好的效果,但模型仍是以预定义的图作为基准,通
过节点邻域聚合操作自适应更新路网的拓扑表达,对
路网节点之间相互影响的动态时空特征挖掘还不够

充分.因此,研究学者们开始着眼于基于动态图的卷
积神经网络预测研究.李荆等[14]提出通过图表示学

习对动态图中不断变化的节点和边进行嵌入向量学

习,使它们具有良好的信息表征能力. Hu等[15]通过

对当前输入进行注意力运算,得到动态变化的邻接矩
阵,再通过GCN对这种动态空间性进行挖掘.
鉴于图卷积神经网络具有较强的不规则图像建

模和挖掘能力,而动态图更能适应交通流动态时空变
化特性,所以基于动态图卷积神经网络交通流预测是
目前研究的主要方向.但是,现有研究不论是基于启
发式规则预定义的图,还是以预定义的图作基准根据
相似性度量机制自适应生成的图,都不能很好地响应
节点依赖关系的动态变化.因此,如何构建能表征路
网动态时空特性的动态图是当前研究的重点.

交通流预测是典型的时空数据挖掘问题.交通
流数据具有复杂的动态时空特性,然而从交通路网的
宏观特性上看,受人们相似的生活作息规律以及路网
节点相似的功能属性的影响和作用,交通流表现出一
定的相似性变化规律.在时间维度方面,不同时间尺
度下,路网节点的交通流呈现出高度的相似性;在空
间维度方面,不仅临近节点间有较强的相关性,一些
非邻近节点间由于节点所在的功能区 (例如学校、医
院、商场等)相似,使得这些节点的交通流变化也具有
相似性.因此,从交通流时空数据的整体来看,其中蕴
含着丰富的时空相似性信息,如果能够在交通流时空
数据挖掘中充分考虑时空相似性,则必然会促进交通
流预测精度的提升.但是,现有研究主要是基于距离
或连通关系进行节点时空依赖性建模,而对交通流数
据中存在的这种时空相似性考虑不充分,没有很好地
利用这种相似的变化规律帮助预测模型更好地挖掘

交通数据中的时空特性.
针对上述问题,本文构建考虑时空相似性的动

态图卷积神经网络 (dynamic craph convolution neural
network considering spatio-temporal similarity, STS-
DGCN).以相邻时段、日和周等多时间尺度下的数
据输入张量表达交通流数据的时间相似性,以路网节
点间距离度量、相似性度量、自适应嵌入、动态相

关性等多属性特征的邻接矩阵表达交通流数据的时

空相似性,进而基于这些邻接矩阵构建反映路网节点
时空动态变化的动态图,设计相应的时空特征挖掘算
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法,实现能够考虑时空相似性的交通流预测.该模型
在公开的美国公路交通数据集上进行实验,选择基于
统计学的HA模型、基于机器学习的SVR模型、基于
深度学习的GRU-ED模型、TCN模型、DCRNN模型、
STGCN模型、ASTGCN模型和STS-DGCN模型作为
基线模型进行对比分析,结果表明模型的预测结果在
平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分误差等

方面均优于基线模型.

1 交通流时空相似性分析

1.1 时间相似性分析

交通流是典型的时间序列数据,在人们生活作息
规律的影响和作用下,城市交通存在“早高峰”“晚
高峰”等相似的变化规律.为了进一步明确这种规
律,本节以Pearson相关系数表示节点间的相关性,并
从邻近时段、日和周3个尺度对交通流数据的时间相
似性进行分析.

1)邻近时段相关性.
以PeMS数据集中编号为317 752的检测节点在

2018年 1月 1日一天的车流量数据为例,设定步长
n = 12,分析当前时刻序列与前12个相邻时刻序列
的相关程度.依据相关系数结果可知,邻近当前时刻
的前6个时间戳的相关性大于0.9呈现强相关,并且
随着时间步长的增加,相关性在减弱.

2)日周期时间相似性.
以317 752节点1日∼ 7日车流量的相关系数为

例,工作日的相关系数均大于0.9,表明工作日交通流
量的变化趋势与程度呈现出强相关,与周末的相关系
数分布在 (0.67∼ 0.73)之间呈现出中度相关.周末两
天相关系数为0.94呈现出强相关,并且相邻天数的车
流量相关系数大,呈现出强相关.

3)周周期时间相似性.
以317 752节点1月的车流量的相关系数为例,

连续四周相关系数均大于0.88,呈现出强相关性,并
且同一天相邻两周的相关程度较高.

1.2 空间相似性分析

本节从邻近节点空间相关性、非邻近节点间相

似性和动态时空作用关系进行分析.
1)邻近节点空间相关性.
图1是以地图选点的方式在PeMS数据集中选择

部分节点数据绘制的一段道路结构,以A、B、C、D和

E表示编号为410 692、401 433、424 404、401 851和
401 852的检测节点,图中箭头表示道路的通行方向.
图2为5个检测节点一天内车流量的相关系数.

由图2可知:位于同一车道相邻路段之间的相关性均

A
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E

D

图 1 一段道路结构

高于0.9,属于高度相关; 同一车道非相邻路段CD之
间的相关系数为0.87,属于高度相关但不及相邻路段
的相关性;而不同车道节点间的相关性均不高.
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图 2 节点间连续一天车流量序列相关系数

2)非邻近节点间相似性.
通过对节点间相关系数进行分析发现,当一些

非邻近节点间处于相似的功能区时,也有较强的相
似性.以PeMS数据集中编号为 773 024、 1 214 270、
400 278、402 340、10 121 810的 5个节点为例,它们
之间属于非邻近节点,分别用M、N、X、Y 和Z表

示.结合地图分析,节点X、Y 和Z都在公园区域,节
点M和N在办公区域,它们之间的相关系数如图 3
所示.可以发现,依据相关系数的大小5个节点被分
为两组,M和N为一组,X、Y 和Z为另一组,各组相
关系数均在0.9以上,表明组内高度相关,而组间相关
性较小.为方便观察,选择节点N、Y 和Z,对其车流
量进行可视化如图4所示,从图中可以看出,节点Y、

Z的数据变化趋势相近,而与节点N的数据变化趋势

差异较大,这应该是由Y、Z具有相似的功能属性导

致的.
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图 3 节点M、N、X、Y、Z相关系数

对于这种非邻近节点间的相似性,如果采用欧氏
距离进行度量,因为它们非邻近的缘故欧氏距离很
大,则会认为非邻近节点间作用关系较弱,所以需要
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图 4 节点N、Y、Z车流量可视化

借助新的手段表征非邻近节点间的关系.
3)动态时空作用关系.
在对路网节点进行相关性分析时注意到存在一

种现象,这便是邻近节点间的相关系数在不同时段会
发生动态变化.例如, PeMS数据集中编号为314 042
和314 157的两个节点是邻近的检测节点,当对其中
某天的数据进行相关性分析时,存在较多不同时段的
相关系数会发生动态变化的情况.以数据变化比较
明显的1月3日为例,在0 : 00∼ 08 : 00时段,相关性
较高为0.95,可是在08 : 00∼ 18 : 00时段相关性很低

为−0.066,在18 : 00∼ 24 : 00时段相关系数又恢复

到 0.9,其他天的各时段里,相关系数总体保持在 0.9
∼ 0.95之间.图 5显示了该日可视化后的数据.可以
看出在08 : 00∼ 18 : 00时段,通过314 042节点的
车流量较高,表明该点通行比较顺畅,而通过314 157
节点的车流量较少,这可能是由于某种突发事件导
致 314 157点通行比较拥堵,导致车流量减少.而在
18 : 00之后,当交通恢复正常时,其交通流变化趋势

又比较相近.这表明节点间的作用关系会受到随机
事件的影响而动态变化,如果忽视了这一影响因素会
降低深度学习的效果.
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图 5 节点314 042和314 157车流量可视化数据

2 STS-DGCN模型
2.1 总体框架

本文提出的STS-DGCN模型总体框架如图6所
示,由3个功能相同的Block组成,分别用于处理邻近
时段、日和周3个不同时间尺度下的交通流数据.每
个Block由动态图构建组件和通过残差相连的多个
时空层构成.时空层由门控扩张因果卷积 (GTCN)和
双向游走的图卷积 (KDGCN)组成,两者共同作用以
建模时间依赖性; 双向游走的图卷积通过在生成的
图上进行随机漫步游走汇聚节点信息以建模空间依

赖性.多个时空层组件通过残差连接,以避免模型的
退化和收敛速度的变慢.动态图构建组件的作用是
表征路网的动态时空相关性,生成表征路网节点动态
图结构的动态邻接矩阵,并输入到KDGCN中参与计
算.
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图 6 STS-DGCN模型框架
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每个Block的输入为张量X ,X ∈ RN×F×T .其
中:N为检测节点数目,F为数据特征维度 (车流量、
速度和占有率),T为输入序列的时间步数. X并行输
入到动态图构建组件和时空层组件中,经过动态图构
建组件得到表征动态图的邻接矩阵,通过残差连接的
时空层运算后输出Block的结果,对这3个Block的输
出进行融合计算得到预测值 Ŷt+1 t+S ∈ RN×F×S ,其
中S为需要预测时间步数.

2.2 时间相似性的多尺度输入输出表达

根据交通流数据在不同时间尺度上表现出的相

似性,定义临近时段、日和周等3种时间尺度,并设
计这3种时间尺度下的周期数据作为模型输入,用以
捕获节点间短期和长期的时间作用关系.假设检测
节点的采样频率为 q次/天,则一天的采样时间序列
的长度为q.设当前时刻为 t0,Tp表示所要预测的未

来时间区间,Th表示过去邻近时段的时间区间,Th =

Nh ×Tp, Nh ∈ N+;Td表示过去几天同一时间的交通

流量,Td = Nd × Tp, Nd ∈ N+;Tw表示过去几周同

一时间的交通流量,Tw = Nw × Tp, Nw ∈ N+;Nh、

Nd、Nw是大于1的正整数,表示预测步长的倍数.临
近时段、日和周输入数据分别用Xh、Xd和Xw表示.
对Xh、Xd和Xw经Block时空建模后的输出 Ŷh、̂Yd和

Ŷw进行加权得到预测值 Ŷ ,有

Ŷ = Ww ⊙ Ŷw +Wd ⊙ Ŷd +Wh ⊙ Ŷh. (1)

其中:Ww、Wd、Wh为可学习参数,表示各个时间尺度
对预测值的影响大小;⊙表示矩阵对应元素相乘.

2.3 时间相似性表达与动态图构建

在图卷积神经网络中,图结构以邻接矩阵的形式
进行表达和参与计算.因此设计4种以不同属性形式
构建的邻接矩阵用以表达交通流数据不同种类的时

空相似性,进而基于这些邻接矩阵构建反映路网节点
时空动态变化的动态图.具体包括:

1)节点相关性距离度量邻接矩阵Apre-distance.
Apre-distance用以表征邻近节点空间相关性,记作

Apre-distance = {Apre-distanceij |(νi, νj) ∈ E} ∈ RN×N ,

其中:Apre-distanceij为节点νi到节点νj的权重, (νi, νj)
为从节点 νi到节点 νj 的交通流向,且 (νi, νj) ̸=
(νj , νi).
权重采用带有阈值的高斯核进行计算,有

wij =

exp
(
− dist(νi, νj)2

σ2

)
, j ∈ k(i);

0, otherwise.
(2)

其中: dist (νi, νj)为节点 νi → νj的欧氏距离; k(i)

表示当 dist (νi, νj) ⩽ γ时,节点 νi的k个邻域节点

的集合, γ为设置的阈值,当两个节点的距离超出阈
值 γ时,权重系数为 0,表示无相互作用关系;σ2 =

1

n · k

n∑
i=1

∑
j∈k(i)

dist (νi, νj)2表示距离的方差.

2)非邻近节点相似性度量邻接矩阵Apre-similarity.

如前所述,欧氏距离不能很好地度量非邻近节点

的相似性,而Wasserstein距离是通过时间序列的分布

来度量的,可以更好地度量节点间的相似程度,因此

采用Wasserstein距离进行相似性计算,有

Sij = exp(−Wasserstein(Xi, Xj)), (3)

其中Sij为节点νi与节点νj的相似性得分,由于相似

矩阵非常庞大,其计算量也很大,需要稀疏化. top-k

机制是一种相似性选择机制,可以在一组数据中选择

最大的K个数,进而实现稀疏化,所以使用 top-k机制

对Apre-similarity进行行标准化运算.若Sij的值为零则

非邻近节点相似性度量邻接矩阵为

Apre-similarityij =
Sij

K∑
k=1

Sik · L(Es, νi, νk)

. (4)

其中:Es为通过 top-k机制选取的边结合;L(Es, νi,

νk)取值为0或者1,表示节点νi与节点νk的边是否

被选中.

3)自适应嵌入邻接矩阵Aadp.

自适应嵌入邻接矩阵用以学习路网中一些相似

的固有属性特性 (如POI分布、道路等级等).由于以

预定义的形式预先确定这些作用关系难以反映真正

的依赖关系,并且可能会丢失真正的关系,本文采用

文献 [12]中提出的基于自适应嵌入邻接矩阵学习路

网固有属性的方法,实现对路网固有属性的表征.构

建的基本原理是先随机生成自适应嵌入邻接矩阵,通

过计算处理后作为构建动态图组件的一部分,然后

输入到STS-DGCN网络模型中,经过学习和训练,最

终得到能表征路网的固有属性的自适应嵌入邻接矩

阵.其构建过程是,首先随机初始化生成两个可学习

的嵌入矩阵Eem1, Eem2 ∈ RN×d,其中N为节点的数

量, d为每个节点的嵌入维度且远小于N ,然后通计

算得到

Aadp = SoftMax(ReLU(Eem1 · ET
em2)) ∈ RN×N . (5)

其中: SoftMax(·)为激活函数,作用是将输入映射到
(0,1)区间内,对自适应邻接矩阵进行归一化; ReLU(·)
为线性整流激活函数,用于消除弱连接.
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4)动态相关性邻接矩阵Adynamic.
一些外部突发事件会导致节点间的依赖关系发

生动态变化,本文设计动态相关性邻接矩阵捕获这种
动态的空间相关性.假设一组包含N个节点、F维

特征和序列长度为T的输入数据,记为Xt−T+1 t =

[Xt−T+1, . . . , Xt−1, Xt] ∈ RN×F×T .为更好挖掘原
始数据的特征,将其输入全连通网络,并将特征维度
从F维升为D维,计算方式如下:

S = FC(Xt−T+1 t) ∈ RN×D×T . (6)

其中: FC (·)为全连接网络,S为映射后节点属性.为
了捕获T长度内节点间的动态相关性,沿时间维度对
S进行一维卷积操作,一维卷积膨胀系数为d,卷积核
为K,计算方式如下:

DCd(S) =
( T∑

t=d×(k−1)

K−1∑
k=0

wk · St−d×k

)
. (7)

其中: DCd(·) 为一维膨胀卷积操作, DCd(S) ∈
RN×D×[T−(d×(k−1))],St 为 t时刻的数据且 St ∈
RN×D.通过堆叠几个不同膨胀系数的一维膨胀卷
积操作将N × D × T矩阵转化为N × D矩阵,记作
M ,有

M = DCd2(DCd1(S)) ∈ RN×D. (8)

进而,通过下式计算得到Adynamic:

Adynamic = SoftMax(ReLU(M ·MT)) ∈ RN×N . (9)

通过对上述定义的邻接矩阵进行融合可以得到

表达动态图的邻接矩阵DAt ∈ RN×N ,其计算方式如
下:

DAt =ReLu(Apre-distance +Apre-similarity+

Aadp +Adynamic). (10)

2.4 时空特征挖掘算法

2.4.1 时间特征挖掘算法

从时间维度上来看,交通流数据本质上是一个时
间序列数据,因此本文使用门控扩张因果卷积挖掘交
通流数据中的时间特征.拼接扩张因果卷积是通过
将每层扩张因果卷积的结果进行拼接,从而能够更有
效地提取原序列中的短期和长期时间特征.拼接扩
张因果卷积第 l层, t时刻节点 νi在 pl维度上扩张因

果卷积的输出结果为

yli,pl,t
=

K−1∑
k=0

Pl−1∑
pl−1=1

wl
k,pl−1,pl

· yl−1
i,pl−1,t−dl×k′ . (11)

其中: dl为第 l层的膨胀系数,wl
k,pl−1,pl

是长度为K的

卷积核W ∈ RK×Pl−1×Pl中的元素,Pl−1和Pl为输入

和输出的维度, yl ∈ RN×pl−1×T为每一层输出的序列

特征, l = 0, 1, . . . , L为扩张因果卷积的层数.
将扩张因果卷积的每层结果yl进行拼接∥Ll=0y

l,

其中yl ∈ RN×P0×T表示第0层输入数据.经过特征
映射学习函数h(·)使得y ∈ RN×D×T ,计算如下:

y = θ ∗X = h(||Ll=0y
l). (12)

其中: ∗表示上述扩张因果卷积和拼接操作, θ为上述
操作所有可学习参数.
门控机制可以很好地控制隐藏状态与当前状态

对未来的影响,因此在使用拼接扩张因果卷积的基础
上引入门控机制,得到GTCN块的输出结果ytcn为

ytcn = tanha (θa ∗X)⊙ σ(θb ∗X) ∈ RN×D×T . (13)

其中:激活函数σ(·)将卷积后的值缩放到0∼ 1之间,
数值越接近1表示留存的信息越详细,越接近0表示
留存率越低;⊙为哈达玛积; tanha(·)为激活函数.

2.4.2 空间特征挖掘算法

使用随机双向游走的图卷积提取交通流数据中

的空间特征,定义如下:在图G上对 t时刻输入Xt ∈
RN×F ,令状态转移方程为Dp = (diag(AI))−1A,其

反向状态转移方程为Dr = (diag(AI))−1AT,则双向

卷积计算如下:

Xt ∗ f(θ) =
K−1∑
k=0

(θk,1 ·Dp + θk,2 ·Dr)Xt. (14)

其中: θ ∈ RK×2为滤波器f(θ)的参数,输出为预测结
果Z ∈ RN×O,O为输出数据的特征维度.输入到输出
的卷积层可简写为

Z = σ(Xt ∗ f(θ)). (15)

基于如上定义进行随机双向游走的图卷积.对
于第h层时空块的KDGCN,输入为Z(h) ∈ RN×D×T ,
t时刻Z(h) ∈ RN×D.首先通过动态图构建组件求出
动态图表达矩阵,然后通过式 (14)和 (15)得到随机双
向游走卷积的输出Z̃

(h)
t ,有

Z̃
(h)
t = σ(Z

(h)
t ∗ f(θ)). (16)

将第h层每个时刻的随机双向游走卷积进行拼

接得到 Z̃(h) = Z̃
(h)
t−T+1, . . . , Z̃

(h)
t−1, Z̃

(h)
t .通过堆叠多

个时空层加深网络深度以捕获高维的时空特征,但
在加深深度的同时也带来了模型退化和收敛速度变

慢.因此,在堆叠时空层时使用残差连接的方式缓解
这些问题.具体地,第h层时空层的输出Z(h)可以利

用第 l层时空层的输入Z(h−1)和经过时空块的运算

结果Z̃(h)通过下式获得:

Z(h) = Z̃(h) +Z(h−1), (17)

其中Z(0) = FC(Xt−t+1 t).
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3 实验设计与验证

3.1 数据集描述

选取美国公路交通数据集PeMS04和PeMS08[16]

进行实验验证.按照6 : 2 : 2的比例将数据集切分为

训练集、验证集和测试集,如表1所示.

表 1 数据集详情

数据集 节点数 边数 数据长度 时间间隔 / min

PeMS04 307 340 16 992 5

PeMS08 170 295 17 856 5

3.2 实验参数设置

实验参数主要包括:训练200个epochs;批量大小
为32;多尺度时间输入构建表达为Th = 24、Td = 12、

Tw = 24;预测步长为S = 12,即预测未来一小时的
交通流量值;生成器使用Adam优化器对模型进行训
练,初始学习率为0.001;源节点和目标节点嵌入矩阵
的维数设置为8;空间建模中的隐藏维度和融合输出
维度均为32,作为扩散步长K = 2;门控的扩张因果
输出维度为32,每个扩张卷积的卷积核大小为3, 3个
叠加层的膨胀率分别为1、2和3.

3.3 基线模型

为了对比分析预测模型的预测效果,选择在交通
流预测中应用较为广泛且比较有代表性的预测模型

作为基线模型,包括基于统计学的HA模型、基于机
器学习的SVR模型、基于RNN的GRU-ED模型、堆
叠多层扩张因果卷积TCN模型、堆叠多层扩张因果
卷积DCRNN模型、使用ChebNet图卷积的STGCN
模型、结合自适应图与扩展卷积的GWN模型、结合
图卷积和注意机制的ASTGCN模型以及采用时空同
步机制的STS-DGCN模型.这些基线模型参考对应
文献进行构建,其模型参数在本文选取数据集上进行
训练优化后得到.

3.4 评价指标

为了验证模型的有效性和对预测结果进行对比

分析,选取平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)
和平均绝对百分比误差 (MAPE)作为实验验证评价
指标,计算公式如下:

1)平均绝对误差(MAE)

MAE(yi, ŷi) =
1

n

n∑
i=1

|(yi − ŷi)|; (18)

2)均方根误差(RMSE)

RMSE(yi, ŷi) =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2; (19)

3)平均绝对百分比误差(MAPE)

MAPE =
n∑

i=1

(yi − ŷi
yi

)
· 100

n
. (20)

其中: yi为观测值, ŷi为预测值.

3.5 实验结果分析

表 2展示了本文模型与基线模型在 PeMS04和
PeMS08两个数据集上预测未来一小时的平均性能
比较.可以看出,所提出的STS-DGCN模型在 3个评
价指标上均优于基线模型.基于统计学的HA模型
对非线性特征表征能力不足,其预测结果最差,而机
器学习方法SVR能够挖掘数据中的非线性关系,从
而使预测精度获得了一定的提升.从整体上看,深度
学习模型的预测效果总体上好于统计学习模型和机

器学习方法,表明深度学习在交通流预测方面存在
优势. TCN的预测效果要好于GRU-ED,表明在时间
依赖性建模方面, TCN比GRU更具有优势.但是,两
者仅考虑交通流时间上的特征,没有考虑到空间特
征,因此其预测效果不如基于GCN的模型 (DCRNN、
STGCN、GWN、ASTGCN、STSGCN和STS-DGCN),
这也验证了在交通流预测中引入图结构有助于挖

掘交通流数据中的复杂时空关系和预测精度的提

升.在基于GCN的模型中, DCRNN利用GRU提取时
间特征, STGCN利用一维卷积提取时间特征,两者都
引入了图结构提取空间特征,但它们使用的图是基于
距离预定义的,不能很好地适应交通流的动态时空变
化,所以预测效果还不够好. GWN采用自适应图挖掘
路网的时空依赖性, ASTGCN通过引入注意力机制
对空间动态特性进行学习,二者的预测效果均优于
使用距离预定义图的DCRNN和 STGCN,这也表明
了动态图更能适应交通流动态时空变化特性,对提高
预测精度具有重要的作用.在所有对比的基线模型
中, STSGCN的预测效果较好,这主要得益于该模型
能够通过精心设计的时空同步建模机制有效捕捉复

杂的局部时空相关性.同时,在模型中设计多个不同
时间段的模块也有助于有效捕捉局部时空图中的不

同特性. STSGCN良好的预测效果也表明复杂路网
中存在不同局部的时空相关性,对这种相关性模式的
挖掘会促进交通流预测精度的提升.
与基线模型中表现较好的ASTGCN和STSGCN

相比,本文模型在结构设计和算法实现方面都比较简
单,没有像ASTGCN那样引入注意力机制,算法也没
有STSGCN那样精妙.但是,本文模型在两个数据集
上的表现都优于基线模型,这说明,所提出模型充分
考虑了交通流数据的时空相似性,并将它们以先验的
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表 2 预测未来一小时的平均性能

model
PeMS04 PeMS08

MAE RMSE MAPP / % MAE RMSE MAPE / %

HA 36.99 49.57 27.46 32.39 44.76 21.09

SVR 28.65 43.86 19.17 26.44 37.50 17.03

GRU-ED 24.16 39.07 18.28 23.45 33.43 15.03

TCN 23.18 38.76 18.09 23.24 33.22 14.89

DCRNN 22.99 35.17 17.02 20.88 30.84 13.51

STGCN 22.38 34.62 15.51 20.72 30.30 13.26

GWN 22.13 34.23 14.89 19.25 28.96 13.11

ASTGCN 21.92 34.38 14.34 18.34 27.89 12.07

STSGCN 21.51 34.13 14.13 17.88 27.36 11.63

STS-DGCN 19.98 31.85 14.02 14.74 24.81 10.68

形式表达出来用于交通流时空数据挖掘,对于提升预
测精度具有重要作用.以相邻时段、日和周等多时间
尺度下的数据输入张量表达交通流数据的时间相似

性,有助于有效挖掘不同时间段的时空特性.这是本
文模型效果优于基线模型的原因之一.以路网节点
间距离度量、相似性度量、自适应嵌入、动态相关性

等多属性特征的邻接矩阵来表达交通流数据的时空

相似性,进而基于这些邻接矩阵构建反映路网节点时
空动态变化的动态图,有助于时空动态特性的挖掘,
这是本文模型效果要优于基线模型的原因之二.
为了进一步对比本文模型与基线模型之间的

预测性能,选择基线模型中预测效果最好的GWN、
ASTGCN、 STSGCN和 STS-DGCN四个模型在两
个数据集上预测未来 15 min (Horizon 3)、 30 min
(Horizon 6)和 1 h (Horizon 12)的结果与本文所提出
模型进行比较,结果如图7和表3所示.可以看出,本
文模型的预测结果在 3个评价指标上均明显好于
对比模型.图 7展示了每个模型在预测步长上的预
测精度,就所有评价指标而言, STS-DGCN在两个数
据集上均表现较好,特别是预测步长时性能表现最
好.同时,模型在验证集和测试集上的预测偏差总体
小于0.8 %,这表明模型预测结果一致性较好,预测精
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图 7 各模型在PeMS04和PeMS08数据集上不同步长的预测结果对比
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表 3 不同模型在PeMS04和PeMS08数据集上预测未来3、6、12步长的性能

datasets model
Horizon3 Horizon6 Horizon12

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

PeMS04

GWN 19.35 30.45 13.25 21.75 33.71 14.85 26.72 40.69 17.35

ASTGCN 19.79 31.36 12.8 21.65 34.04 14.14 25.80 39.74 16.73

STSGCN 19.80 31.58 12.54 21.31 33.84 13.85 24.47 38.46 16.63

STS-DGCN 18.38 28.86 12.45 19.58 31.15 13.78 22.56 36.93 16.27

PeMS08

GWN 16.42 25.42 10.87 18.89 28.57 12.54 26.72 34.74 17.14

ASTGCN 16.16 24.93 10.54 18.07 27.76 11.72 21.99 33.03 14.67

STSGCN 16.60 25.37 10.31 17.75 27.28 11.41 20.16 30.64 13.98

STS-DGCN 13.55 22.82 9.62 14.54 24.42 10.53 16.52 28.11 12.44

度表现较好.

3.6 消融实验分析

为了评估预测模型中各个组件的有效性,以本文
模型(STS-DGCN)为基础,将移除多时间尺度的输入,
使用邻近时间段为输入的模型命名为STS-DGCN-H;
将移除考虑时空相似性的动态图构建组件,使用距离
预定义的邻接矩阵的模型命名为STS-DGCN-D.在
PeMS04数据集上进行各个消融模型的实验分析,结
果如表4所示.可以看出,考虑交通流数据中时空相
似性的动态图构建组件能够提高模型对动态空间依

赖关系的建模表达能力,多时间尺度能为模型提供更
长的时间维度信息以辅助模型的预测,各个组件能使
模型更好地学习挖掘交通流数据中的时空变化规律.

表 4 消融模型在PeMS04上性能表现

模型 MAE RMSE MAPE / %

STS-DGCN-H 20.12 32.18 14.18

STS-DGCN-D 20.56 32.34 14.32

STS-DGCN 19.98 31.85 14.02

4 结 论

交通流预测是典型的时空数据挖掘问题.由于
人员流动与城市经济活动具有内在的规律性,使得交
通流数据蕴含着丰富的时空相似性信息.本文针对
现有研究对路网时空相似性考虑不足的问题,提出一
种考虑时空相似性的动态图卷积神经网络交通流预

测方法.在公开的数据集上进行实验,结果表明模型
的预测结果优于目前较为先进的对比基线模型,具有
更高的预测精度.主要研究结论如下:

1)交通流数据在相邻时段尺度下呈现出高度相
关性,在日和周的时间尺度下呈现出相似的变化规

律; 在邻近空间内,路网节点间相关性高,但相关程
度有差异,一些非临近节点间的交通流变化具有相似
性.

2)基于交通流数据时空相似性的先验知识,设计
适用于图卷积神经网络的表达形式有助于挖掘交通

流动态时空相关性,提升预测精度.
3)以相邻时段、日和周等多时间尺度下的数据

输入张量表达交通流数据的时间相似性有助于有效

挖掘不同时间段的时空特性,以多属性特征邻接矩阵
构建的动态图能反映路网节点时空动态变化,提高对
动态空间依赖关系的建模表达能力.
因为交通流数据存在缺失的情况,这会导致路网

图信息不完整,在未来的工作中将进一步研究引入
图注意力机制,同时围绕动态图构建理论进行深入研
究,以优化动态图的表达,提高模型的适应能力.
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