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摘  要 

准确的交通预测为城市发展提供规划支持，然而交通流预测精度取决于多重影响因素，道路之间的复杂

程度与时间逻辑上的变化规律，现有方法无法合理分析路网交通模式的动态时空相关性，为解决这些问

题本文提出一种结合动态自适应(Dynamic Self-adapting)、时空注意力机制(TS Attention)、基准自适

应机制(Benchmark Adaptive Mechanism)与空洞卷积(Dilated Convolution)的切比雪夫图卷积神经网

络(GCN)。该模型采用时空注意力机制提取时间与空间动态相关性，结合切比雪夫图卷积神经网络获取

交通流数据空间依赖关系，同时，将GCN的输出作为输入，该网络引入空洞卷积扩展感受野范围和提取

时间和周期依赖关系，增加残差模块以构建时空残差网络，最后多模块融合预测。 
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Abstract 
Accurate traffic prediction provides planning support for urban development. However, the accu-
racy of traffic flow prediction depends on multiple influencing factors, the complexity between 
roads and the temporal logic change rule, and the existing methods cannot reasonably analyze the 
dynamic temporal and spatial correlation of road network traffic patterns. To solve these prob-
lems, this paper proposes a novel adapting method that combines Dynamic Self-adapting, TS At-
tention, Benchmark Adaptive Mechanism and Dilated convolution Convolution of Chebyshev graph 
convolutional neural networks (GCN). This model uses spatio-temporal attention mechanism to 
extract the dynamic correlation between time and space, and combines Chebyshev graph convolu-
tional neural network to obtain the spatial dependency of traffic flow data. At the same time, the 
output of GCN is taken as the input, the network introduces the cavity convolution to extend the 
receptive field range and extract the time and period dependence, and adds the residual module 
to construct the spatiotemporal residual network. Finally, multiple modules are fused and pre-
dicted. 
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1. 引言 

近年来城市内的机动车数量随着城市的发展不断增长，一方面考验城市的道路资源需求能力，另一

方面也影响到交通运输行业等的发展，道路交通资源与日益增长的交通需求之间不平衡的问题日渐凸显。

交通流预测使用多传感器数据来预测道路的未来交通状况，作为智能交通领域中不可或缺的组成部分，

交通流预测是复杂的时空预测问题，时间上，历史交通数据和不同时段事件促使预测存在动态变化；在

空间上交通节点并非独立存在，节点之间产生相互作用，动态的变化在空间上同样存在。因此，交通流

的变化在时间关系和空间关系上存在动态周期性特征，数据的线性、非线性以及周期性特征使得交通流

精准预测具有挑战性。 
交通流预测随时间而动态变化，早期研究学者们对于交通流的预测仅基于历史交通流数据，历史平

均模型(Historical Average, HA) [1]已经不能够适应动态变化，因而基于此学者们提出多种预测模型，主要

可以分为传统统计学习方法、经典机器学习方法以及深度学习方法。传统统计学习方法例如Box和 Jenkins
提出自回归移动平均模型(Auto Regressive Integrated Moving Average, ARIMA) [2]，该模型仅能够预测理

想状态下线性变化情况，但不能够贴合实际，同时非线性特征表征能力不足，后期为了提高模型的预测

精度提出关于 ARIMA 的变体季节性自回归综合移动平均模型(Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Average, SARIMA) [3]，以应对季节性时序变化，但对于复杂、非线性数据的处理能力仍然有限。 

跟上述方法相比较，经典机器学习方法具有处理一定复杂数据的能力，能够解决 ARIMA 所不能应

对的非线性问题，经典机器学习方法例如支持向量机回归(Support Vector Regression, SVR) [4]等能够挖

掘交通流数据中的非线性关系，通过核函数降低非线性数据维度，以便分析数据特征进行建模，其中核

Open Access

https://doi.org/10.12677/orf.2023.133234
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


孔文翔，杨雪驰 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.133234 2341 运筹与模糊学 
 

函数直接影响到模型的性能，而如贝叶斯网络(Bayesian Networks) [5]、K 邻近(K-Nearest Neighbor, KNN) 
[6]能够通过交通流数据构建特征向量，但构建合理特征去提升预测精度方面仍具有一定难度。神经网络

作为非参数机器学习网络，在信息处理和非参数结构上更具有优势，可以有效处理高速改变的交通流数

据。Smith 等人使用 BP (Back Propagation) [7]神经网络处理动态信息，相比较于传统统计学习模型以及非

参数回归模型，其在短时预测精度上有很大提高。 
随着深度学习方法在自然语言处理领域取得了丰富的成果与经验，应对具有时间和空间相关性的数

据挖掘更具有优势，Yu 等人[8]提出长短期记忆网络(Long Short Term Memory, LSTM)的方法，更好的捕

捉交通数据的动态特征，表征交通流的长期时间依赖性特征以及非线性变化；Koesdwiady 等人[9]将天气

信息与交通信息相融合，进一步提高了深度信念网络(DBN)的预测性能；Qi 等人[10]通过局部约束距离量

度的方法检测道路交通拥堵程度，随后 Qi 等人提出基于深度语义特征提取的鲁棒分层深度学习方法，更

好的使用拥堵的情况；Shi 等人[11]提出将卷积和循环神经网络相融合的预测模型 Conv-LSTM；Zhao 等

人[12]考虑到交通网络的复杂拓扑结构和影响交通流因素的多样性，交通模型通常是复杂多变的，为捕捉

空间和时间相关性，提出时间图卷积网络 T-GCN，该模型与图卷积网络和门控递归单元相结合；Hu 等

人[13]提出了一种动态图生成模块，该模块预先收集关于节点之间的地理邻近性和空间异质性信息；谷远

利等人[14]提出信息熵的灰色关联分析，用于提取交通流中的空间依赖关系，使用 Bi-LSTM 网络实现快

速车道速度预测。 
交通流的形成、扩散以及交通状态的演化过程与交通网络结构密切相关，故对于路网的描述以及合

理表达形式是交通流预测精度的重要性因素之一[15]。以往表征节点结构关系常以逻辑(0&1)关系表示，

这种权重和连通关系的设计对路网的空间结构刻画不足，同时外部的道路事故等复杂情况制约也使得交

通系统具有时空强耦合性，在时空维度上任一节点会受到历史时刻相互连通节点的影响，由于时间滞后

性，节点所受到的影响也是经过一段时间后才能传导并作用到该节点，现有的研究没有考虑到时滞性的

问题，对交通流数据的时空特性挖掘不够充分。 
本文采用无向图构建交通网络拓扑结构，预测模型分别对交通流的三个时间分量建模，包括近期周

期分量、日周期分量和周周期分量以挖掘序列数据的时空相关性，模型内包括三个重要的部分：1) 采用

时间和空间注意机制捕获数据中不同时间和位置之间的时间和空间动态相关性；2) 采用切比雪夫图卷积

神经网络获取交通流数据空间依赖关系，不单独依靠节点之间的静态特性，其中提出动态节点更新，据

此捕获隐藏的空间依赖关系；3) 采用空洞卷积获取交通流数据时间依赖关系，扩展感受野范围，捕获多

尺度时间变化特征。设计中为探索时间和空间的交互，三个分量的输出被加权融合以生成最终预测结果。 

2. 相关工作 

2.1. 图卷积网络 

图卷积网络(THOMAS KIPF, 2016)是卷积神经网络和图神经网络的衍生，与传统的深度卷积神经网

络(Convolutional Neural Network, CNN)不同，图卷积神经网络(Graph Convolutional Networks, GCN)的计算

核心是利用节点间的邻接关系进行邻域特征聚合，现有对于图卷积网络的研究也主要关注利用拓扑图结

构设计更合理的邻域聚合策略，以交通流拓扑结构为例，交通流数据在空间和时间上呈现相关性，同时

空间拓扑结构与时间连续性吻合图卷积网络的构建机制。如下图 1 所示为交通流的时空相关性示意图，

图中五个节点之间的关系共同构成拓扑结构，根据节点 A 与其它节点之间的拓扑关系获得空间特征，同

时在时间上从 1t 到 2t ， 1t 时刻节点 A 与 2t 时刻所有节点在时间上具有关联性， 1t 时刻节点 A 会对 2t 时刻

所有节点产生不同程度的影响，与此同时 2t 时刻也存在节点之间的相互影响。 
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Figure 1. Schematic representation of spatio-temporal correlation of traffic flow 
图 1. 交通流时空相关性示意 

 
一般的卷积以卷积核为核心，在网格数据上滑动，与此同时卷积核与其上的数据相乘相加后得到输

出结果，此外图神经网络中将数据通过图的形式进行记忆存储，与卷积网络中数据的排布方式不同，图

神经网络中数据的关联性较强，由于交通流数据具有一定周期性，因而图神经网络的数据存储形式更佳。 
图卷积网络分为基于频谱和基于空间的方法，基于频谱方法从图信号的处理中引入放缩步骤，傅里

叶变换使时域信号转换为频域信号，经过放缩后的频域信号通过傅里叶逆变换转为时域信号。 
其中图卷积神经网络通式如式(1.1)所示： 

( )( 1) ( ) ,l lH f H A+ =                                    (1.1) 

上式中 l 是指卷积层的层数，初始的输入为 0H x= ，特征矩阵 N Cx R ×∈ 其中 N 是传感器数量即节点

数量，C 是特征向量的维数即每个节点采集到的特征数，A 作为邻接矩阵(Adjacent Matrix)反应节点之间

的相关性，通过传感器采集到的数据特征形成多维数据，每一个卷积层的输入都是邻接矩阵与节点的特

征值。 
如式(1.2)所示为逐层传播规则的形式，其中 ( )lW 作为权重矩阵， ( )σ ⋅ 作为非线性激活函数，该模型

考虑到邻接节点与节点特征之间的关系，其中 ( )lAH 相乘等价于该节点与所有的邻接节点的特征相加，l
层隐藏层叠加形成邻接节点的特征信息。 

( ) ( )( ) ( ) ( ),l l lf H A AH Wσ=                                (1.2) 

考虑到以下几点，首先对于每个节点，所汇总的相邻节点所有特征向量，而不是节点本身，会忽略

自身的影响，其次邻接矩阵未经过归一化，与特征矩阵相乘会改变原来分布，产生一些不可预测的问题，

例如梯度消失等问题，标准化的目的就是为了消除潜在的风险。因此对于前者在 A 的基础上加上单位矩

阵得到 Â A Iλ= + ，当λ 取值为 1 时，意味着当前节点本身的特征与邻接节点特征具有相同的重要性，此

时 Â A I= + ；对于后者而言，在式(1.3)中引入对称归一化的形式。 

( )
1 1

( ) ( ) ( )2 2ˆ,l l lf H A D AD H Wσ
− − 

=  
 

                           (1.3) 

(1.3)式中 Â A I= + ，其中 I 为单位矩阵(Unit Matrix)， ˆˆ
ii ijD jA=∑ ，其中 D̂ 作为 Â 的度矩阵(Degree 

Matrix)。 

( ) ( )
1 1

( ) ( ) ( )2 2ˆ ˆ,l l lf H A D D A D H Wσ
− − 

= − 
 

                        (1.4) 
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2.2. 注意力机制 

注意力机制是深度学习领域重要概念之一，其灵感来源于人类的生物系统，这些系统在处理大量信

息时往往会专注于独特的部分。随着深度神经网络的深入发展，注意力机制已经广泛应用于各类领域。

注意力机制作为一种数据资源分配方案，是解决信息过载问题的主要手段之一，同时在计算能力有限的

情况下，可以用有限的计算资源处理有价值的信息。 
注意力机制广泛使用在如图像标题生成、文本分类、机器翻译、动作识别、语音识别等领域，在图

像处理领域，谷歌 Deep Mind [16]将注意力机制运用到循环神经网络中对图像分类处理，该团队后使用两

层的循环神经网络结合注意力机制，这两项工作将注意力机制这一新思路引入该领域；在语音识别领域，

Hasio 等人[17]将注意力机制融入到深度递归神经网络中，用于发现更有价值的信号；在图像标题生成领

域，注意力机制为该领域带来新的变革，Xu 等人[18]在解码器加入注意力机制，目的为了让预测的信息

更加关注图像中重要的部分，而不是漫无目的关注整个图像信息。 
在交通流预测方面，注意力机制更多关注其中时间和空间上更加重要的数据信息，提取交通流数据

中的关键信息，从而更好地预测交通状况。考虑到交通路网的拓扑结构以及时空动态关系，本文中使用

时间与空间注意力机制用于处理多维交通流数据，精细化关注重要构成数据，以提高计算效率与最终的

预测精度。 

3. 关键点分析 

3.1. 问题定义 

定义 2.1 根据交通拓扑网络进一步刻画节点之间的连通性以及互相影响程度，构建表征时空关系空

间图结构，引入时间维度，定义在 1t 时刻无向图 ( )
1

, ,tG V E A= ，其中 { }1 2, , , NV υ υ υ=  为无向图节点集合，

N 为节点数量， ( ){ }, ,i j i jE v v v v V= ∈ 作为无向边集，用于表明节点之间连通关系， d N NA R ×∈ 作为无向

图 G 的邻接矩阵，d 代表节点之间的欧氏距离，如式(2.1)为无向图邻接矩阵的计算公式： 

,

, ,
,

,

0, 0
1 , 0

i j
d d
i j j i

i j
i j

d

d
d

A A
=

=  ≠


                                (2.1) 

其中通过节点之间距离和连通性共同决定邻接矩阵，0 表示节点之间无连通性， ,1 i jd 表示节点之间的连

通性，距离越远则连通性越差，符合实际的交通状况。 
定义 2.2 节点属性特征矩阵，表示为 N F TX R × ×∈ ，其中 T 表示过去历史时间长度，F 表示交通路况特

征的数量， N i t
tX R × ×∈ 表示在过去时间 t 的第 i 个交通路况特征。 

定义 2.3 交通流预测的目的是需要通过过去一段时间内的交通状况数据{ }0,1, ,tX t n=  ，了解在未

来时间 ( )n t+ ∆ 内交通状况信息 N t
t tX R ×∆
+∆ ∈ ，其中 n 是历史时间序列中最后一次观测到的时间点，而 t∆ 是

需要预测的未来时间段。 

3.2. 模型总体框架 

首先选取输入张量，在本文中选取最近、日、周数据分量 ( ), ,h d wx x x 三部分进行训练，选取方法和

选取过程在后续进行详细解释，目的是获得周期性特征信息，经过时空模块，后续经过全连接层处理得

到各部分的输出 ( )ˆ ˆ ˆ, ,h d wy y y ，最终将每个部分的输出进行加权融合后得到最终的预测张量 ŷ ，如图 2 所

示为预测模型示意图。 
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Figure 2. Schematic of the prediction model 
图 2. 预测模型示意图 

 
其中时空模块是模型主要组成部分，如图 3 所示，输入的交通流特征与时间特征应用时间和空间注

意力机制，以捕捉节点之间的时空动态特性，处理好得到的时空注意力矩阵被利用到空间与时间关系建

模中，以获取时空依赖特性，对于空间依赖，以节点邻接静态关系为先验，结合切比雪夫图卷积实现空

间特征变化，另参数化邻接矩阵，实现动态更新效果进一步挖掘路网中的隐含空间关联；之后基于时间

空洞卷积对时间依赖建模，提取有效的动态时序变化关系。时空注意力部分与时空模型部分共同构成一

个整体，多个块堆积进一步扩大时空相关性提取的范围，经过多次时间和空间特征变化，通过残差块连

接，残差块的作用是将浅层提取的特征，通过跨层连接的方式传递给深层,使得深层部分获得浅层信息,
起到了特征信息补充的作用以及防止梯度消失问题出现。 

 

 
Figure 3. Spatio-temporal module structure 
图 3. 时空模块结构 

3.3. 数据信息处理 

3.3.1. 数据初步处理 
由于交通数据在宏观层面上具有一定的周期，考虑数据周期性可以提高模型的预测精度。这里使用
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每日周期数据作为每日周期分量的输入。然而，每天时段的交通流量变化仍存在细微差异，尤其是周末

和工作日的交通流量趋势之间的差异。此外，通过观察每周同一天的数据变化趋势，可以发现数据中存

在周周期的特征。因此，为了弥补日周期的不足，这里使用周周期数据作为周周期分量的输入。 
对于日周期分量的步长选择，一般来说多数的模型会采用过去两天的同时段数据作为日周期分量，

通过分析发现，如下图 4 所示为 2021 年 1 月 2 日至 2021 年 1 月 8 日加利福尼亚州地区连续 24 小时内某

交通传感器所采集到的当地交通流量变化情况，通过图上粗略可以看出，除了 DAY6 (周六)与 DAY7 (周
日)和其他时间的交通流量在 4 时至 8 时存在较大差异，周末的部分时段流量远少于工作日，其余数据存

在周期性特性。 
 

 
Figure 4. The 24-hourstraffic flow changes at the same time and place on seven consecutive days 
图 4. 连续七天同时刻、地点 24 小时交通流量变化 

 

 
Figure 5. Pearson heat map of 24-hour traffic flow at the same time 
and place for seven consecutive days 
图 5. 连续七天同时刻、地点 24 小时交通流量 Pearson 热力图 

 
对上述的数据分析其中的相似度，现有衡量向量的相似度方法多数基于欧氏空间，无法考虑不同变

量间取值的差异，故在这里使用 Pearson 相关性系数度量数据之间的相似性，其计算输出范围为−1 至+1，
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0 代表无相关性，正负值分别表示正相关与负相关。 
如图 5 所示通过分析全天 24 小时交通流量的 Pearson 热力图发现，周期内大多数据存在一定的相关

性，周末的数据与工作日数据具有周期关联性，而周末两天之间及工作日之间的数据关联程度更高。 
在周期时间内，早高峰时段(7:30~9:30)与晚高峰时段(17:00~19:00)的 Pearson 热力图中发现，早高峰

周末时段的关联性远低于全时段，呈现负相关，而晚高峰时段各数据之间呈现正相关，数据中的 DAY6
与其他数据关联程度较低，图 6 为早、晚高峰交通流量 Pearson 热力图。 

 

 
Figure 6. Pearson heat map of morning and evening peak traffic flow at the same time and place for seven consecutive days 
图 6. 连续七天同时刻、地点早、晚高峰交通流量 Pearson 热力图 

 
综上分析，根据连续七天全时段以及早晚高峰时段交通流量数据，其中除早高峰时段外呈现周期性

关联，若仅考虑两天的数据可能因为非周期性的因素占比较大导致预测精度变低，故在此选取预测时间

段前 7 日数据作为历史周期数据。 
在这里假设传感器采样的频率是每天 z 次，那么每天所采集到的时间序列长度为 z，假设当前的时间

点为 0t ，如下图 7 所示，需要预测的未来时间窗口长度为 pT ，并且 hT 、 dT 、 wT 作为最近、每日、每周历

史时间数据分量的长度，根据周期性的关系，设定 2h pT T= 、 7d pT T= 、 2w pT T= 。 
 

 
Figure 7. Schematic representation of segmented processing of input data 
图 7. 输入数据分段处理示意图 

 
其中与预测区间相邻的时间序列 ( )0 0 0 01 2 1, , , , h p

h h

N F T T
h t T t T t tX x x x x R × × ×

− + − + −= ∈ ，考虑到交通流量的变化

趋势，拥堵过程也是随时间的累积而形成，直观上来看邻近时间段的交通状况始终会影响到未来的数据

变化。 
考虑到日常生活规律的影响，例如工作日早晚高峰具有相似的交通数据特征；同时每周同一天的交

通模式也具有一定的周期性，例如周末的交通数据与历史周末交通数据有较强的相似性，所以考虑将日
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周期分量、周周期分量作为补充，以弥补最近时间分量的不足。 
日周期分段数据可以表示为 ( )1 2 1, , , , d pN F T T

d i iX x x x x R × × ×
−= ∈ ，其中 ix 表示为式(2.2) 

0 01 * 1 1 *
, ,

d d
p

p p

i T Tt i z t i z T
T T

x x x   
   − − − + − − − +   
   

 
 =   
 

                            (2.2) 

周周期分段数据可以表示为 ( )1 2 1, , , , w pN F T T
w i iX x x x x R × × ×

−= ∈ ，其中 ix 表示为式(2.3) 

0 01 * 1 1 *
, ,

w w
p

p p

i T Tt i z t i z T
T T

x x x   
   − − − + − − − +   
   

 
 =   
 

                            (2.3) 

3.3.2. 滑动窗数据融合 
滑动窗口构建训练集、测试集与验证集，构建可变长度的窗口遍历指定长度的字串，窗口每行进一

个步长得到新的窗口数据，直到最后一个窗口，从而形成完整的数据集合。设定滑动窗口对应的大小分

别为数据分量的长度 wT 、 dT 、 hT ，滑动步长为 1，滑动过程中融合数据分量，具体的融合过程如表 1 所

示。 
 

Table 1. Data fusion 
表 1. 数据融合 

Algorithm 1：数据融合 

Input: 数据集 [ ] ( ) ( )Sample , , ,shape Sample , ,h d wX X X tar T N F= =  

Output: [ ]Sample , ,h d wX X X′ ′ ′  
1. for  1i i S= → =  do 
2. while [ ]Sample , ,h d wX X X ≠ Φ  do 
3.        if 0wT >  then 

4. [ ]( ) ( )shape Sample 1, , ,w wX N F T′ = ←转置、扩展数组维度 

5.  Sample ←  append [ ]Sample wX ′  
6.        if 0dT >  then 

7. [ ]( ) ( )shape Sample 1, , ,d dX N F T′ = ←转置、扩展数组维度 

8.             Sample ←  append [ ]Sample dX ′  
9.        if 0hT >  then 

10. [ ]( ) ( )shape Sample 1, , ,h hX N F T= ←转置、扩展数组维度 

11.            Sample ←  append [ ]Sample hX ′  

12. ( ) ( )shape 1, ,tar N T′ = ←转置、扩展数组维度 
13.  Sample ←  append tar′  
14. end while 
15. end if 

3.3.3. 基准自适应机制 
由于同一时间段下的交通模式并不是高度相关的，某一群体的非周期性出行可能会引起当天交通状

况波动变化，例如图 4、图 5 所示，周末的早高峰时段流量远低于工作日时段流量，故为了方便模型学

习，设计数据替代方式以更好的引导训练。 
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在设计中添加基准自适应机制用于处理同一时间段交通模型的较大差异，选择当前时间 0t 之前的一

小时数据作为关键时间段 dX ，以便于计算相关性系数 r，如式(2.5)所示计算 hx 与 

( )1 2 1, , , , d pN F T T
d i iX x x x x R × × ×

−= ∈ 中 ix 的相关性系数，其中 z 是 24 小时内获取到的时间序列数据的长度。 

0
0 0

24
1 2

24 24

, , ,
zN F

h z z tt t
X X X X R

× ×

− + − +

 
= ∈ 
 


                         (2.4) 

( ) ( )2 22 2

h i h i

h h i i

z x x x x
r

z x x z x x

−
=

− −

∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑ ∑

                         (2.5) 

通过计算得到的相关性系数得到平均值 r ，选取 r 值最高的一组数据以替代低于平均值的多组数据，

替换后的数据以作为后续模型的输入。 

4. 多传感器时空图卷积网络 

4.1. 注意力模块 

注意力机制通过模拟人脑注意力的特点，对其中重点的信息给予更多关注，由于交通流的时序关联

与空间交错特性，呈现出复杂的非线性，在不同时段和空间具有不同的依赖特性。某一局部路网的交通

状态，不仅和自身交通状态变化相关，还会收到其他邻近节点的影响，时序数据也会收到邻近时刻与较

远时刻的影响。 
为减少卷积层较少的影响，扩大捕捉数据窗口，时序上考虑到较远时刻隐含的高阶时序特征，高阶

特征关系所呈现的不仅仅是单节点时序特征，同样反应空间节点之间在时序变化中的动态影响，而空间

上存在需要进一步挖掘高阶动态空间特征，以捕捉节点之间的动态时空特性，故依次应用时间和空间注

意力机制，以提升模型性能。在时间与空间注意力机制中，第 l 层注意力计算对用输出结果的计算过程

如下。 

( )T( )1 1ll
hQ X W− −= Ⅰ                                  (3.1) 

( 1)1 l
h

l WK X− −= Ⅱ                                    (3.2) 

( )1 1sigmoidp l l
h h hH V b Q W K− −= ⋅ + Ⅲ                            (3.3) 

( )
( )

1

,
,

,
1

exp

exp
l

p
i j

i j T
p

i j
j

H
H

H
−

=

′ =

∑
                                  (3.4) 

上式中 ( ) 1 1
11 2

( 1) , , , l l
l

N F T
T

l x xX x R − −
−

× ×− = ∈ 为 l 层输入特征， 1lQ − 、 1lK − 分别作为中间向量， 1 1l lT T
hV R − −×∈ 、

1 1l lT T
hb R − −×∈ 、 hWⅠ、 hWⅡ、 hW Ⅲ 为可学习参数， pH 为输入时空数据之间的注意力得分矩阵，经过归一化

后得到 ,i jH ′ ，表征第 i 个时空节点与第 j 个时空节点之间的影响程度，经过归一化的注意力得分矩阵与输

入时序数据相乘得到 ( 1)lX −
 。 

( ) ( )1 1

( 1)
1 2 3 1 2 3, , , , , , , ,

l l

l
T Tx x x xX x x x Hx
− −

− = = ′ 






                      (3.5) 

经过时序注意力机制处理后得到的 ( 1)lX −
 ，作为空间注意力机制的数据输入，经过时序与空间注意力

机制处理得到的矩阵Θ，在后续建立良好的时空依赖关系中作为重要的组成部分，丰富时空关联以提升
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网络模型的整体时空关联性能。 

4.2. 空间关系模块 

对交通路网中不同位置空间关联状态存在相互影响，包括车流以及平均车速等信息，从空间拓扑结

构看来交通特征存在空间相关性，并且随着时序等多重因素的作用呈现复杂的动态变化趋势。而基于频

域的图卷积神经网络能够借助图信号处理的方法捕获交通路网的空间依赖关系，提取交通路网中的空间

特性。 
由于基于频域的图卷积神经网络自身复杂度较高，傅里叶变换的存在让图卷积更为复杂，通常使用

切比雪夫多项式以降低其复杂度，在多项式函数逼近邻域时，切比雪夫多项式由于其数值稳定性以及计

算高效性作为更加优先的选择。 
在图理论中，分析图的拉普拉斯矩阵的特征值以及特征向量来分析研究图的性质，其中图的拉普拉斯 

矩阵表示为 L D I= − ，在这里定义
1 1
2 2 N N

NL I D D R
− ×= − Α ∈ ，拉普拉斯矩阵在频域被分解为 TL U U= Λ ， 

其中 [ ]( )0 1 2 1, , , , N N
Ndiag Rλ λ λ λ ×
−Λ = ∈ ，由拉普拉斯矩阵的特征值组成确定，U 是对称归一化的拉普拉

斯算子。其中 k 阶切比雪夫多项式可以表示为： 

( ) ( )
1

0

k

k k
k

chabnet X T L Xσ β
−

=

 =  
 
∑                              (3.6) 

( ) ( ) ( )1 22k k kT L LT L T L− −= −                                  (3.7) 

max

2
N

LL I
λ

= −                                     (3.8) 

( ) ( )0 1,T L I T L L= =                                    (3.9) 

切比雪夫图卷积能够通过调整 k 的值，改变卷积感受野范围，确定有效的空间特征影响范围，以提

高模型空间关系挖掘的能力。为了能够动态调节每个节点之间的影响程度，将经过时间与空间注意力矩

阵处理得到的矩阵Θ与 ( )kT L 相乘，通过卷积变换得到 Ĝ 。 

( ) ( )( )
1

0

ˆ
k

k k
k

G chabnet X T L Xσ β
−

=

 ′= = Θ 
 
∑ 


                       (3.10) 

动态邻接矩阵 
通常的邻接矩阵以静态形式作为反映节点间关系的存在，而真实情况下不同节点之间呈现错综复杂

的层次关联，随着时间而动态变化，显然静态形式的邻接矩阵不能反映出节点空间真实的动态特性。而

受到文献的启发，利用自适应邻接矩阵，以补充交通路网中动态空间依赖，同时对卷积操作所丢失的空

间特征信息进行补足。自适应邻接矩阵的构建，使得模型结构更为可靠，其矩阵计算过程如下： 

( )1 1 1tanhM Eβ θ=                                  (3.11) 

( )2 2 2tanhM Eβ θ=                                 (3.12) 

( )( )( )( )1 2 2 1Re tanh T T
adpA SoftMax LU M M M Mβ= −                    (3.13) 

其中， 1E 和 2E 表示路网中节点表示向量， 1θ 和 2θ 为节点向量变换的参数，β 为激活函数饱和率参数， 1M

https://doi.org/10.12677/orf.2023.133234


孔文翔，杨雪驰 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.133234 2350 运筹与模糊学 
 

和 2M 为中间变量矩阵，计算得到结果 adpA ，结合定义(2.1)中邻接矩阵的定义，与当前节点没有空间关系

的节点在邻接矩阵中取值为 0，进一步得到处理后的自适应邻接矩阵 adpA 。 

4.3. 时序关系模块 

交通流数据的本质是时间序列数据，时间维度上道路交通状况呈现不同变换特点，时序关系的建立

旨在有效提取输入数据的动态时序变化趋势。现主流的处理方法多数为 RNN 的变体，例如 LSTM、GRU
等时序关系处理方法，为减少误差积累影响预测性能，在这里采用时序卷积网络结合空洞卷积结构，空

洞卷积进一步增加感受野范围，避免网络堆叠影响计算效率，计算方式如下： 

( )( )1ˆ * *l lx relu G R b x T c−= + + +                            (3.14) 

( ) ( ) ( )
1

0
*

tK
l l

f
s

x f t f s x t d s
−

=

= − ×∑                             (3.15) 

其中*表示标准卷积运算，R、T 分别代表不同大小的卷积核， fd 为空洞因数，代表卷积核相邻单元间隔

的距离，最后添加二维卷积层作为残差连接。 

4.4. 时空特征融合 

设计中采用三个时间周期分量融合组成网络模型，分别提取周周期分量、日周期分量、邻近周期分

量的交通流数据，经过多个 XX 块的堆叠进一步提取更大范围的动态时空相关性，后采用全连接层确保

三个输出具有与目标相同的维度和形状，使用 ReLU 作为激活函数。 
经过预测后得到的预测值，融合三者进一步实现自适应控制不同的分量占比，如式(3.16)所示，其中

为哈达玛积， p pT T
dW R ×∈ ， p pT T

hW R ×∈ ， p pT T
wW R ×∈ 。 

ˆ
d d h h w wY W Y W Y W Y= + +                              (3.16) 

5. 实验设计与分析 

5.1. 数据集 

设计中采用两个公开数据集作为性能评估，分别是 PeMSD4 数据集和 PeMSD8 数据集，这些数据来

自Caltrans Performance Measure Sytem，其中原始的数据被聚合成每 5分钟的间隔，其中PeMSD4数据集

包含 307 个传感器，时间跨度为 2018 年 1 月 1 日~2018 年 2 月 28 日，PeMSD4 数据集包含 170 个传感

器，时间跨度为 2016 年 7 月 1 日~2016 年 8 月 31 日。 
因此，每条数据包括流量、平均车速、平均占用率三个特征，按照时间顺序将时空数据划分，前 80%

的数据作为训练集，10%作为测试集，10%作为验证集。其中缺失值通过线性插值的方法填充，将每个特

征数据进行零均值化，使得数据集平均值为 0，在反向传播时加快网路中每层权重参数的收敛，如式(4.1)
所示。 

( )averageX X X′ = −                                (4.1) 

5.2. 实验环境与对比基线 

深度学习模型中超参数的选择，直接影响到模型的学习效率与预测性能。本文使用网格搜索方法选

择超参数，即设置多种超参数组合并进行遍历，并选择在验证集中性能最优的一组超参数。本文实验中，

批量大小(Batch Size)设置为 32，学习率(Learning Rate)设置为 0.001，图卷积阶数 K 设置为 3，图卷积和

空洞卷积设置为 64 层，使用 Adam 优化器对模型参数进行优化。实验部分均在 Windows 操作系统下，
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系统配置 Inter(R) Core(TM) i9-10900X @ 3.70GHz GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090，在 Pycharm 集成开

发环境下编译，基于 Pytorch 框架和 Python3.9 实现模型的预测。 
实验中设置多组对比基线模型，其中包括： 
1) HA (历史平均值模型)，基于时间周期性对时间序列建模，预测值为计算历史周期中的相同时序位

置数据均值。 
2) ARIMA (自回归移动平均模型)，非平稳时间序列经过差分处理后显示出同质性，利用移动平均和

回归方法实现预测。 
3) SVR (支持向量机回归)，通过核函数降低非线性数据维度，其中核函数直接影响到模型的性

能。 
4) LSTM (长短期记忆力网络)：一种循环神经网络模型的变种。 
5) STGCN：时空图卷积网络，利用图卷积与纯卷积结构加以预测。 
6) ASTGNN：注意力机制与动态图卷积相结合，捕捉空间异质性与周期性。 
7) DCRNN：扩散图卷积神经网路，引入编码器–解码器结构，通过循环神经网络捕捉时间依赖。 
8) Graph WaveNet：自适应依赖矩阵与卷积模块分别捕捉隐藏空间依赖与时间相关性。 

5.3. 评价指标 

为了能够评价模型的性能，采用以下三种度量函数作为评测模型性能的依据。 
平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE) 

1

1 ˆMAE | |
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                   (4.2) 

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE) 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                (4.3) 

平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 

1

ˆ1MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑                                  (4.4) 

其中 ˆiy 、 iy 分别为预测值与观测值，n 作为表示样本数量。 

5.4. 实验数据分析 

5.4.1. 预测性能分析 
实验结果如表 2 和表 3 所示，在两个数据集上对比不同基线与模型在多步预测下的实际性能，性能

评价指标采用 MAE、RMSE、MAPE。其中在 PEMSD4 数据集上模型在预测效果大多高于其他基线，在

PEMSD8 数据集上模型具有较佳的预测效果。 
综上来看，文中提出的模型优于其他基线，与近期的研究模型 ASTGCN、DCRNN、Graph WaveNet

相比较能够占据一定的优势。对于其他一些传统的预测方法，例如 HA 等以及 LSTM 在长期预测中的表

现并不佳，其分别忽略了时间相关性与时空动态相关性，而 STGCN、DCRNN、Graph WaveNet 并没有

引入注意力机制以关注时空动态变化导致预测效果不佳，ASTGCN 中采用节点固定距离作为邻接矩阵，

未能考虑空间动态特性。因此，本文模型在预测效果上优于现有模型，具有良好的预测效果。 
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Table 2. Prediction effect of PeMSD4 dataset in different models 
表 2. PeMSD4 数据集使用不同模型的预测效果 

Methods 
15 min 30 min 60 min 

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

HA 38.03 59.24 27.88 38.03 59.24 27.88 38.03 59.24 27.88 

ARIMA 29.24 50.11 19.87 33.82 56.57 25.71 43.67 68.69 29.83 

SVR 22.36 35.81 14.63 24.34 38.35 16.37 27.51 42.32 18.79 

LSTM 21.74 33.41 13.87 23.30 36.39 15.49 28.67 44.45 18.36 

STGCN 20.27 32.79 13.03 22.72 35.68 14.83 27.08 41.34 17.85 

ASTGCN 20.15 31.43 14.03 22.09 34.43 15.47 26.03 40.02 19.17 

DCRNN 20.75 32.24 13.10 19.89 31.61 13.79 21.67 34.00 15.41 

Graph WaveNet 20.45 29.24 12.27 19.12 30.62 13.28 20.69 33.02 14.10 

MINE 20.12 29.54 12.14 19.15 29.93 13.11 20.51 32.91 14.52 

*注意：每列最优值用粗体标注。 

 
Table 3. Prediction effect of PeMSD8 dataset in different models 
表 3. PeMSD8 数据集使用不同模型的预测效果 

Methods 
15 min 30 min 60 min 

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

HA 33.64 51.95 23.71 33.64 51.95 23.71 33.64 51.95 23.71 

ARIMA 24.24 42.79 17.54 30.78 48.26 21.26 38.67 56.10 24.93 

SVR 16.84 25.19 11.63 19.82 29.31 13.37 24.22 35.13 14.92 

LSTM 16.58 25.22 11.87 19.07 29.23 13.29 23.91 35.78 14.87 

STGCN 16.14 24.33 10.33 17.89 27.92 11.17 21.22 32.95 12.86 

ASTGCN 16.48 25.09 11.03 18.66 28.17 12.23 22.83 33.68 15.24 

DCRNN 15.02 23.36 9.65 16.56 25.88 10.62 19.39 29.88 12.45 

Graph WaveNet 13.93 22.76 9.15 15.78 25.22 10.27 17.92 28.54 11.29 

MINE 13.85 22.56 9.22 15.74 24.87 10.11 17.51 28.32 10.89 

*注意：每列最优值用粗体标注。 

5.4.2. 参数选择对比 
此外实验还比较了超参数设定所给模型性能带来的变化情况，其中包括 Batchsize 的值以及 K 值的比

较选择，其中 K 值为切比雪夫图卷积网络的重要参数，K 值大小影响拉普拉斯矩阵计算次数，其表示图

的 K 阶近邻关系，另外比较了在常见的三种批量大小中模型的实际表现。实验结果如图 8 和图 9 所示，

其中图卷积的阶数以及 Batchsize 值对预测结果影响相对较大，当 K = 3 以及 Batchsize = 32 时模型具有良

好的预测性能。 
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Figure 8. Prediction effect of different graph convolution order on datasets 
图 8. 不同图卷积阶数在数据集上的预测效果 

 

 
Figure 9. Prediction effect of different Batchsize on datasets 
图 9. 不同 Batchsize 值在数据集上的预测效果 

5.4.3. 模型计算时间 
前文提及到的个别模型与设计模型在同一数据集中进行比较计算花销时间，通过几种模型的平均计

算时间的对比发现，如表 4 所示在数据集 PEMSD4 下，该模型的训练速度较快，其中训练阶段 Graph 
WaveNet 花费时间最长，效率较低，STGCN 与 ASTGCN 花费时间比文中提出的模型长，是因为在时空

注意力分数计算阶段不断迭代更新；在测试阶段，由于 STGCN 需要多次迭代学习以生成多步长预测结

果，其他模型在一次运行后能够较块得处预测结果，测试时间更短。 
 

Table 4. The average calculation time of the models on the PeMSD4 dataset 
表 4. 模型在 PeMSD4 数据集上的平均计算时间 

模型 
计算时间 

训练/s/epoch 测试/s 

STGCN 50.25 96.56 

ASTGCN 63.57 9.89 

Graph WaveNet 180.3 5.44 

MINE 60.21 7.43 

6. 结语 

本文中提出了一种用于交通流预测的模型，其中模型结合了时空注意力机制、基准自适应机制以及
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时空图卷积模块，综合考虑到周期性数据之间的差异性，提高输入数据的质量，同时考虑到交通的时空

动态特性以及节点之间的动态关系，结合交通拓扑结构捕获时空动态相关性，在两个真实数据集实验中

取得良好的预测效果。未来的研究中将着眼于更多的外部扰动对于系统建模的影响，围绕更加复杂的交

通结构以实现更为精准的预测。 
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