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基于双路信息时空图卷积网络的交通预测模型
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摘　要　随着深度学习的发展,神经网络在各个领域都有着大量的应用,智慧交通系统也不例外.交通流预测是智慧交通系统

的基石,是整个交通预测的核心所在.近年来,图卷积神经网络的利用有效地提高了交通预测的性能,如何进一步提高对图的

时空特征进行捕获的能力,将会成为热点.为了提升交通预测的精度,提出了一种基于双路信息时空图卷积网络的交通预测模

型.首先,针对图卷积网络的交通预测模型在长距离依赖上建模有所不足,并且没有完全挖掘时空图信息之间的隐藏关系以及

在时空图结构上还有信息缺失,提出了一种三重池化注意力机制来建模全局上下文信息.通过对图卷积层和时间卷积层各增

加并行的三重池化注意力路径,构造了一个双路信息时空卷积层,提升了卷积层的泛化能力及模型捕获长距离依赖的能力,同

时让时空卷积层能够很好地捕获时空图结构上的空间和时间特征,从而有效地提升了交通预测性能.在两个公共交通数据集

(METRＧLA和PEMSＧBAY)上的实验结果表明,该模型具有较好的性能.
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Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearning,neuralnetworkhasalargenumberofapplicationsinvariousfields,andintelliＧ

genttransportationsystemisnoexception．Trafficflowforecastisthecornerstoneofintelligenttrafficsystemandthecoreofthe
wholetrafficforecast．Inrecentyears,theuseofthegraphconvolutionalneuralnetworkhaseffectivelyimprovedtheperformance
oftrafficprediction．HowtofurtherimprovetheabilitytocapturethespatialandtemporalcharacteristicsofthegraphwillbeＧ
comeahottopic．Inordertoimprovetheaccuracyoftrafficprediction,thispaperproposesatrafficpredictionmodelbasedonthe
convolutionnetworkofdualpathinformationspatialＧtemporalmap．Firstofall,thetrafficpredictionmodelbasedonthegraph
convolutionnetworkhassomeshortcomingsinlongＧdistancedependencemodeling,andhasnotfullyminedthehiddenrelationＧ
shipbetweenthespatialＧtemporaldiagraminformationandthemissinginformationinthespatialＧtemporaldiagramstructure,so
weproposeatriplepoolingattentionmechanismtomodeltheglobalcontextinformation．Basedonthefigureofeachincreasein

parallelconvolutionlayerandthetimeconvolutiontriplepoolingattentionpath,weconstructadualpathinformationspatialＧtemＧ

poralconvolutionlayer,enhancethegeneralizationabilityofconvolutionlayer,improvethemodel’sabilitytocapturelongdisＧ
tancedependence,andspatialＧtemporalconvolutionlayercancapturefigurecharacteristicsofspaceandtimestructureofspaceＧ
time,effectivelyimprovethetrafficpredictionperformance．Experimentalresultsontwopublictransportdatasets(METRＧLA
andPEMSＧBAY)showthattheproposedmodelhasgoodperformance．
Keywords　Trafficforecast,Graphconvolutionalneuralnetwork,Globalcontextmodeling,Longdistancedependence
　
　　随着国内近几年经济的飞速发展,城市化规模逐渐扩大,
国内的汽车保有量可谓是年年攀升.相关资料显示,现在我

国国内汽车的数量已有２亿多辆,随之而来的是巨大的交通

压力,这不仅给出行者和交通管理部门带来诸多不便和困扰,
也给环境带来了污染.智慧交通系统[２]可以有效解决这些问

题,帮助交通管理部门预测交通演化的趋势,提前制定交通管



制措施,有效缓解交通拥堵,还可以帮助出行者了解交通状

况,为出行者制定出行路径规划.智慧交通系统的核心正是

交通预测,所以合理地进行交通预测是缓解交通压力的重要

手段.

图是一种特殊形式的数据,描述不同实体之间的关系.

图神经网络[１]在图数据处理方面取得了很大的成功,原因是

置换不变性、局部连通性和组合性.交通路网图是一个天然

的时空图结构,相连的交通道路构成了时空图的空间结构,路
口在多个时间段的车速、车流量等构成了时空图的时间结构.

交通预测是一个典型的时空图建模预测问题,因此图神经网

络在交通预测中占据了重要的地位.随着图神经网络的发

展,时空图建模越来越受到人们的关注,交通时空图如图１所

示,它的目标是通过假设连接节点之间的相互依赖性来建模

动态节点级输入.近年来,随着深度学习的发展,很多人将卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环神

经网络(RecursiveNeuralNetwork,RNN)等模型应用于时空

大数据预测问题,如利用卷积神经网络可以有效提取网格数

据的空间特征[１１].对于图结构这种非欧数据的时空数据的

建模和关联关系的挖掘,传统的卷积神经网络已无法满足要

求.虽然 图 卷 积 神 经 网 络 (GraphConvolutionalNetwork,

GCN)能够很好地处理图结构数据,但如何进一步提升时空

建模能力,目前仍然还在探索之中.

图１　交通时空图

Fig．１　TrafficspatialＧtemporalgraph

本文提一种基于时空全局上下文建模的交通预测模型对

交通时空图进行建模,实现交通预测.模型框架的骨干部分

是堆叠的３个双路信息时空卷积层(DualPathInformationＧ
spatialTemporalConvolutionalLayer,DＧSTCLayer),双路信

息时空卷积层是由三重池化注意力(TripleＧPoolAttention,

TＧPoolAttention)、图卷积层(GraphConvolutionalLayer,GC
Layer)以及时间卷积层(TemporalConvolutionalLayer,TC
Layer)组成,其目的是建模时空依赖关系,同时捕获时空长距

离依赖关系以及隐藏的时空特性.模型还通过图学习层

(GraphLearningLayer)自适应地学习出图邻接矩阵,以捕获

节点之间隐藏的关联关系.所有参数都是可学的,通过梯度

下降法优化.本文所提模型通过提取交通图时空相关性和路

网拓扑结构,实现了路网车速预测,同时考虑了交通图信息的

长距离依赖的捕获,提高了交通预测精度.本文的主要贡献

包括以下３个方面.
(１)提出了三重池化(TripleＧPool,TＧPool)机制,通过将

通道的最大值、平均值,以及最小值拼接起来,将通道的丰富

信息汇集到一起.
(２)提出了三重池化注意力,用于建模全局上下文信息,

对模型长距离依赖信息的捕获,有效地提高了模型的性能.

(３)提出了一种双路信息时空卷积层,通过对时间卷积层

和图卷积层分别增加并行的全局上下文建模路径,达到更有

效地捕获时空特征的能力.
(４)在真实的交通数据集上进行实验,将车速的预测值与

观测值之差转换成平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误

差(MAPE)、均方根误差(RMSE)等指标,实验部分验证了本

文模型在交通预测方面的有效性.

１　相关工作

１．１　交通预测

近年来,对交通预测的研究取得了大量的成果.在深度

学习兴起之前,传统模型应用于路网层面的预测都取得过不

错的效果.Williams等[７]利用自回归积分滑动平均法(ARIＧ
MA)实现了交通预测;Cheng等[８]提出一种自适应 K 近邻

(KNN)模型用于短期路网交通预测;Du等[９]基于传统的交

通波模型设计旅行时间预测算法;Shen等[２４]提出了一种基于

梯度提升回归树的短时交通预测模型来预测交通速度.
随着深度学习在计算机视觉、自然语言处理等方面取得

了大量的成果,许多学者借助深度学习强大的非线性数据挖

掘能力,提出基于深度学习的路网交通流预测模型,Ma等[１１]

提出基于卷积神经网络的方法预测路网交通流量.Yu等[１２]

提出 基 于 长 短 时 记 忆 网 络 (LongＧShortTerm Memory,

LSTM)的方法,用于预测高峰期路网交通流.根据以往的研

究经验,多模型融合往往比单一模型具有更好的预测效果.

Sun等[１３]应用 GraphicalLasso和神经网络融合算法进行路

网规模的流量预测;Yu等[１４]融合 CNN 和 LSTM 实现北京

路网交通速度预测;Yang等[５]提出一个新颖的框架STＧESＧ
Net,有效考虑了交通流量的复杂性、非线性和不确定性.

传统深度学习模型虽然具有较高的精度,但无法有效地

处理路网拓扑结构的关系.随着图神经网络的兴起,图卷积

神经网络被应用于交通预测中并取得了大量成果.通过图神

经网络和循环神经网络构建交通流预测模型,可以有效捕获

交通拓扑图的空间和时间特征,并且可以很好地解决复杂路

网的建模、交通流传播规律的学习以及动态交通状况的自适

应问题.GCN在交通预测上的首次应用是Li等[１５]提出图卷

积循环神经网络用于预测路网交通速度,并用于高速公路路

网预测,主要贡献点是使用双向随机行走来对空间依赖进行

建模,使用encoderＧdecoder架构来对时间依赖进行建模.Yu
等[１６]提出的时空图卷积网络STGCN,解决了交通领域的时

间序列预测问题.Wu等[３]专门为多元时间序列数据设计了

通用图神经网络框架 MTGNN.Feng等[１０]提出一种新颖的

基于深度学习的多组件时空图卷积网络用以解决交通流量预

测问题.

交通大数据是典型的时空大数据,其特点是既包含时间

属性,又包含空间属性.在交通系统中,交通路网数据是天然

的时空大数据,其中交通路网构成了空间结构,交通路网当中

的数据如路口车流量、路口车辆速度等构成了时间结构,所以

合理对时空大数据建模成为了交通预测当中的关键任务.

１．２　注意力机制

注意力模型最初被用于机器翻译[６],现在已成为神经网

络领域的一个重要概念.在人工智能领域,注意力已成为神

经网络结构的重要组成部分,并在自然语言处理、统计学习、

７４康　雁,等:基于双路信息时空图卷积网络的交通预测模型



语音和计算机视觉等领域有着大量的应用.
为了建模全局上下文信息,从而捕获长距离依赖关系,产

生了两类注意力机制:１)采用自注意力机制来建模query对

的关系;２)建模独立于查询的全局上下文.NLNet[１７]采用自

注意机制来建模长距离依赖,但是存在着计算量太大的问题.

CCNet[１８]通过叠加两个交叉块对 NLNet进行加速,并应用于

语义分割.然而,NLNet实际上为每个查询位置学习了独立

于查询的注意力图,这是对像素对关系建模的计算成本的浪

费.为了对全局上下文特性进行建模,SENet[１９],GENet[２０]

和PSANet[２１]通过对不同通道的重调,重新优化通道依赖关

系.CBAM[２５]通过重新标定来重新校准不同空间位置和通

道的重要性.但这些方法都采用了调整尺度的特征融合方

法,对全局上下文建模的效果不佳.GCNet[４]通过添加融合

的方式对全局上下文进行有效建模,GCNet可以取得比 NLＧ
Net和SENet更好的性能.GCNet充分结合了 NLNet全局

上下文建模能力强和SENet省计算量的优点,在各个计算机

视觉任务上得到了更好的结果.Tripletattention[２３]通过使

用三分支结构捕获跨维度交互来计算注意力权重.对于输入

张量,Tripletattention通过旋转操作,然后使用残差变换建

立维度间的依赖关系,并以可忽略的计算开销对通道间和空

间信息进行编码.这些注意力模型在视觉任务上都取得了不

错的效果,因此,通过合理利用注意力机制对全局上下文建

模,可以进一步提高模型的泛化能力,提升模型性能.

２　关于交通预测的问题定义

交通路网可以由图G＝(V,E,A)表示,其中是V 节点的

集合,且|V|＝N,E是边的集合,A 是图的邻接矩阵.其中由

图导出的邻接矩阵表示为A∈RN×N.若vi,vj∈V 和(vi,vj)∈
E,则Aij为１,否则为０.设在交通路网G 中的每个节点在经

过P 个时间步长t后会由传感器采集到一系列时间序列数

据,也就是长度为P 的节点特征向量,因此图G 会有一个动

态特征矩阵X(t)∈RN×D.在本文中,特征矩阵可以与图信号

互换使用.给定一个图G和它历史的S 个时间步长图信号,
学习一个函数f能够预测它的下一个T 阶的图信号.映射

关系表示为:

[X(t－S):t,G]f
→X(t＋１):(t＋T) (１)

其中,X(t－S):t∈RN×D×S并且X(t＋１):(t＋T)∈RN×D×T.

３　基于时空全局上下文建模的交通预测模型

本文提出的模型的总体框架如图２(a)所示,它主要由３
层时空卷积层堆叠而成.输入层接收历史交通流数据并对通

道数进行变换,然后数据被传递到后续堆叠的时空卷积层中.
每一个时空卷积层通过一个参数化的跳跃连接输出,目的是

将每个时空卷积层的输出特征连接传送到输出层,输出层经

过两个通道变换后,最终得到预测结果.
如图２(b)所示,每个 DＧSTCLayer由一个 TCLayer、一

个 GCLayer和两个 TＧPoolAttention组成.时间卷积层建

模时间相关性,图卷积层建模空间相关性,TＧPoolAttention
的主要目的是通过一条分支路径对时间卷积层和图卷积层的

输入进行上下文建模,然后再与卷积层的输出融合,从而有效

捕获长距离依赖信息.为了发现节点之间的隐藏关联关系,
通过图学习层自适应学习出一个图邻接矩阵A,然后将其作

为图卷积层的输入.对于每一个 DＧSTCLayer,输入和输出

之间增加了一条残差连接.每一个时空卷积层的时间卷积层

与图卷积层之间通过一个参数化的跳跃连接输出,目的是将

每个时空卷积层的输出特征传送到输出层,输出层经过两个

通道变换后,最终得到预测结果.

(a) (b)

图２　模型框架图

Fig．２　Modelframediagram

３．１　图卷积层

图卷积神经网络能同时对节点特征信息与拓扑图结构信

息进行端到端的学习.图卷积层的目的是将节点信息与其邻

居信息融合,捕获图中的空间依赖关系.

本文模型的图卷积层由两个并行的混合跳跃传播层[３]组

成,这两个传播层分别处理通过的每个节点的流入和流出信

息.将两个混合跳跃传播层的输出融合后作为图卷积层的输

出.

混合跳跃传播层由信息传播和信息选择两个模块组成.

信息传播模块定义如下:

H(k)＝βHin＋(１－β)D
~ －１(A＋I)H(k－１) (２)

其中,β是一个超参数,它控制保持根节点原始状态的比率.

信息选择模块定义如下:

Hout＝∑
K

i＝０
H(k)W(k) (３)

其中,K 为传播深度,Hin表示上一层输出的输入隐藏状态,

Hout表示当前层输出的隐藏状态,并且 H(０)＝Hin,D
~
ii＝１＋

∑
j
Aij.

３．２　时间卷积层

时间卷积模块可以对时间序列上的特征进行建模.本文

模型的时间卷积层由两个扩张起始层[３]组成.一个扩张起始

层之后通过一个tanh激活函数,作为一个过滤器.另一个扩

张起始层后面通过一个sigmoid激活函数,控制信息的数量.

然后将两个扩张起始层的输出融合后作为时间卷积层的

输出.

每一个扩张起始层由４个并行的卷积神经网络组成,该
层结合了两种常见的卷积神经网络策略,即通过多个不同大

小的卷积核和应用扩张卷积.为了更好地抽取自然时间序列

信号特征,使用了４个不同大小卷积核的卷积网络,其４个卷

积核大小分别为１×２,１×３,１×６和１×７,然后将４个卷积神

经网络的输出拼接起来作为扩张起始层的输出.

３．３　三重池化注意力

通过对以往的注意力模型分析,发现通道上的特征捕获

能力还不足,所以本文提出了一种加强捕获通道依赖的全局

上下文建模机制———三重池化注意力(TＧPoolAttention).

此模型可以很好地对全局上下文信息进行建模,从而更好地

８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



捕获图信息的长距离依赖.模型结构如图３所示.

图３　TＧPoolAttention框架图

Fig．３　TＧpoolAttentiondiagram

模型接收输入的特征后依次通过ContextModeling层和

Transform层,其中 ContextModeling层用于上下文建模;

Transform层用于捕获通道间的依赖.输入特征通过残差连

接与 ContextModeling层和 Transform 层的输出进行融合.

Transform层可以使模型变得更加轻量,能够显著降低参数

量.通过增加 LayerNorm 层,减少了优化的问题,提升了模

型的泛化能力.模型可表示为:

zi＝xi＋Wv２ReLU((LN(Wv１TＧPool∑
Np

j＝１

eWkxj

∑
Np

m＝１
eWkxm

xj)))(４)

TＧPool主要将张量的通道数压缩到３,目的是将通道维

上的最大值特征、平均值特征和最小值特征汇集起来,因此可

以让 Transform层能够保留张量丰富的特征信息,同时缩小

其深度,进一步减轻计算量,从而使模型变得更加轻量.TＧ

Pool可以定义为:

TＧPool(x)＝concat[MaxPool(x),AvgPool(x),

MinPool(x)] (５)

总的来说,TＧPoolAttention通过将感受野覆盖到整个输

入特征上,可以对全局的输入特征上下文建模,有效地对网络

进行了语义信息的补充.通过 TＧPool机制对通道依赖的捕

获,增加了模型提取特征的多样性,从而提高了模型的泛化

能力.

３．４　双路信息时空卷积层

为了同时捕获空间维度和时间维度的特征,本文构造了

双路信息时空卷积层来建模时空特性.双路信息时空卷积层

如图２(b)所示,双路信息时空卷积层由一个时间卷积层、一
个图卷积层和两个 TＧPoolAttention组成.时空卷积块中的

时间卷积层主要捕获时间维度上的特征,图卷积层主要捕获

空间维度上的特征.时间卷积层的输出结果与第一个 TＧ
PoolAttention的输出结果融合作为图卷积层与第二个 TＧ

PoolAttention的输入,这样经过图卷积层与 TＧPoolAttenＧ

tion时,数据同时也包含了时间卷积过后的信息,最后再将处

理后的数据融合输出,所以时空卷积层能够很好地捕获时空

图结构上的空间和时间特征.通过 TＧPoolAttention模块可

以对时间卷积层和图卷积层的输入进行上下文建模,有效捕

获了特征的长距离依赖.此外,在每个时空卷积层内加入残

差连接,以解决模型梯度消失问题.双路信息时空卷积层通

过将图卷积层、时间卷积层和 TＧPoolAttention融合,能够更

有效地同时捕获空间维度特征和时间维度特征.

双路径策略:如图２(b)所示,双路信息时空卷积层中时

间卷积层和图卷积层的输入构造了一条分支路径,并在这个

分支路径中通过 TＧPoolAttention进行全局信息的捕获,其
中一个与时间卷积层的输出作乘法融合,另一个与图卷积层

的输出作加法融合,其目的是通过这样的路径,使卷积层的输

出获得丰富的语义信息.

３．５　图学习层

图学习层[３]能够自适应地学习出图的邻接矩阵,以此捕

获数据之间的隐藏关联关系.通过将随机初始化的节点嵌入

矩阵输入到图学习层中,可以输出一个被训练过的特征矩阵,

这个特征矩阵可被当作图的邻接矩阵,作为图卷积层的输入.

图学习层可定义为:

H１＝tanh(αE１W１) (６)

H２＝tanh(αE２W２) (７)

Adj＝ReLU(tanh(α(H１HT
２ －H２HT

１))) (８)

idx＝topk(Adj[i,:]),i∈N∗ (９)

Adj[i,－idx]＝０ (１０)

其中,E１ 和E２ 表示随机初始化的节点嵌入,W１ 和 W２ 是模

型参数,α是一个用来控制激活函数饱和率的超参数,topk
(􀅰)返回topＧk的最大值向量的索引.由式(３)－式(５)得到

不对称性图邻接矩阵.式(９)－式(１０)是一种使邻接矩阵稀

疏的策略,同时减少图卷积的计算损失.对于每个节点,选择

其最接近的topＧk个节点作为它的邻居,保留连通节点的权

值,将非连通节点的权值设为零.

３．６　输入层和输出层

模型的输入层由一个卷积核大小为１×１的卷积网络组

成,其目的是将输入的特征矩阵的通道变换到３２后输入后续

的建模模块当中.

模型的输出层接收来自跳跃连接融合后的数据.跳跃连

接实际上是一个１×Li 标准卷积,其中Li 是第i个跳跃连接

输入的序列长度.它对跳跃到输出模块的信息进行标准化,

使其具有相同的序列长度１.输出模块由两个卷积核大小为

１×１的卷积网络组成,将输入的通道数目变换为所需的输出

数码.如果只想预测某个未来的步骤,那么期望的输出维度数

是１.想要预测Q个连续的步骤时,期望的输出维度数是Q.

４　实验与结果分析

通过不断地改变模型的参数组合以发现最理想的参数

值,并使用测试集进行模型性能的验证,将预测值与观测值之

间的差转换成平均绝对误差 MAE、均方根误差 RMSE及平

均绝对百分比误差 MAPE指标,对模型以及模型属性进行分

析,并将本文提出的模型与 ARIMA 模型、GraphWaveNet等

模型进行预测精度的对比,以验证其在交通预测方面的有

效性.

４．１　数据集

在两个公共交通网络数据 集 METRＧLA[１５]和 PEMSＧ

BAY[１５]上,验证了本文模型的性能.

(１)METRＧLA:洛杉矶大都会运输管理局的 METRＧLA
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包含来自洛杉矶高速公路段上部署的环路检测器的交通信

息.METRＧLA 数据集选择了由１５１５条道路连接的 ２０７个

传感器,包含２０１２年３月１日至２０１２年６月３０日的４个月

内的平均交通速度.包含的观测值总数为３４２７２.
(２)PEMSＧBAY:加州交通运输机构的 PEMSＧBAY数据

集包含加州湾区高速公路上收集的真实速度数据.PEMSＧ
BAY 数据集选择了由２３６９条道路连接的３２５个传感器,包
含２０１７年１月１日到２０１７年５月３１日的平均交通速度.

包含的观测值总数为５２１１６个.

传感器的数据被汇总成５分钟的窗口,按照时间顺序将

这两个数据集的７０％作为训练集,１０％作为验证集,２０％作

为测试集.输入序列长度为１２,目标序列长度为１２.对于所

选择的对比方法,使用成对路网距离作为预定义的图结构.

表１提供了详细的数据集的统计信息.

表１　METRＧLA和PEMSＧBAY数据集的统计信息

Table１　StatisticsforMETRＧLAandPEMSＧBAYdatasets

数据集 节点数 边数 时间步

METRＧLA ２０７ １５１５ ３４２７２
PEMSＧBAY ３２５ ２３６９ ５２１１６

４．２　实验参数设置

模型通 过 Adam 优 化 器 进 行 训 练,学 习 率 为 ０．００１,

batch_size为６４.每个时间卷积层的输出,使用０．３的 DropＧ
out.在每个图卷积模块之后应用 Layernorm.混合跳跃传

播层的深度设置为 ２.混 合 跳 跃 传 播 层 的 保 留 率 设 置 为

０．０５.图学习层激活函数的饱和率设为３.节点嵌入的维度

为４０.实验在Intel(R)Xeon(R)Gold６１３０CPU和 NVIDIA
１０８０TIGPU上进行.

４．３　对比方法

将本文方法与以下６种现有的先进时间序列预测方法进

行比较.
(１)ARIMA[１５]:(ICLR２０１８)基于卡尔曼滤波的自回归积

分移动平均模型;
(２)FCＧLSTM[１５]:(ICLR２０１８)LSTM 隐藏单元全连接

的循环神经网络;
(３)DCRNN[１５]:(ICLR２０１８)一种扩散卷积递归神经网

络,它将扩散图卷积和递归神经网络相结合;
(４)STGCN[２２]:(IJCAI２０１８)一种时空图卷积网络,它包

含了图卷积和一维卷积;
(５)GraphWaveNet[２２]:(IJCAI２０１９)一种时空图卷积网

络,该网络集成了扩散图卷积和一维扩张卷积;
(６)MTGNN[３]:(KDD２０２０)一种用图神经网络进行多变

量时间序列预测的模型.

４．４　实验结果与分析

将本文提出的一种基于时空全局上下文建模的交通预测

模型在数据集 METRＧLA和 PEMSＧBAY上与上述６种基准

方法进行了比较,表２列出了实验结果.

表２　不同方法在数据集 METRＧLA和PEMSＧBAY上的性能比较

Table２　 PerformancecomparisonofdifferentapproachesontheMETRＧLAandPEMSＧBAYdataset

Data Method
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％

METRＧLA

ARIMA ３．９９ ８．２１ ９．６０ ５．１５ １０．４５ １２．７０ ６．９０ １３．２３ １７．４０
FCＧLSTM ３．４４ ６．３０ ９．６０ ３．７７ ７．２３ １０．９０ ４．３７ ８．６９ １３．２０
DCRNN ２．７７ ５．３８ ７．３０ ３．１５ ６．４５ ８．８０ ３．６０ ７．６０ １０．５０
STGCN ２．８８ ５．７４ ７．６２ ３．４７ ７．２４ ９．５７ ４．５９ ９．４０ １２．７０

GraphWaveNet ２．６９ ５．１５ ６．９０ ３．０７ ６．２２ ８．３７ ３．５３ ７．３７ １０．０１
MTGNN ２．６９ ５．１８ ６．８６ ３．０５ ６．１７ ８．１９ ３．４９ ７．２３ ９．８７
Ours ２．６６ ５．１２ ６．８７ ３．０２ ６．１３ ８．１４ ３．４５ ７．１５ ９．６５

PEMSＧBAY

ARIMA １．６２ ３．３０ ３．５０ ２．３３ ４．７６ ５．４０ ３．３８ ６．５０ ８．３０
FCＧLSTM ２．０５ ４．１９ ４．８０ ２．２０ ４．５５ ５．２０ ２．３７ ４．９６ ５．７０
DCRNN １．３８ ２．９５ ２．９０ １．７４ ３．９７ ３．９０ ２．０７ ４．７４ ４．９０
STGCN １．３６ ２．９６ ２．９０ １．８１ ４．２７ ４．１７ ２．４９ ５．６９ ５．７９

GraphWaveNet １．３０ ２．７４ ２．７３ １．６３ ３．７０ ３．６７ １．９５ ４．５２ ４．６３
MTGNN １．３２ ２．７９ ２．７７ １．６５ ３．７４ ３．６９ １．９４ ４．４９ ４．５３
Ours １．３２ ２．７６ ２．７８ １．６３ ３．６８ ３．６４ １．９２ ４．４２ ４．４９

　　首先,进行性能比较分析,将对未来１５min,３０min,６０min
的速 度 的 预 测 值 与 观 测 值 之 差 转 换 成 平 均 绝 对 误 差

(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)

评价指标.指标定义如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
y
∧
i－yi (１１)

MAPE＝１００％×１
n ∑

n

i＝１

y
∧
i－yi

yi
(１２)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (１３)

本文引用了文献公开的 ARIMA,FCＧLSTM,DCRNN 结

果,以及文献公开的STGCN,GraphWaveNet,MTGNN的结

果.表２列出了不同方法在 MTERＧLA 和 PEMSＧBAY数据

集上进行未来１５min、３０min和６０min的预测性能比较.相

比之下,传统的时间序列分析方法 ARIMA 由于模型的局限

性,无法处理复杂的交通流数据而预测误差最大.另外,我们

可以观察到深度学习方法优于传统的时间序列方法.其中在

深度 学 习 方 法 中,STGCN,DCRNN,Graph WaveNet,MTＧ
GNN因为同时对空间和时间维度进行建模,性能普遍优于

FCＧLSTM.本文提出的模型由于对局部信息的捕获还有所

不足,所以在对 PEMSＧBAY 数据集未来１５min预测的性能

上还略微欠缺,但是在其他预测长度的表现均达最先进的预

测性能.通过 TＧPoolAttetion捕获了长距离依赖信息后,其
中在长时间(未来６０min)的预测性能提升更为明显,这表明

了 TＧPoolAttetion有效地增强了模型性能.
本文选取了 METR测试集中的３００个真实值与预测值

进行对比,如图４所示.可以明显看出模型对真实值的拟合

程度还是可观的.
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图４　METRＧLA测试集中３００个真实值与预测值的对比

Fig．４　Comparisionof３００realandpredictedvalueswereselected

inMETRＧLAtestset

此外,实验还分析了 TＧPool机制中对通道数进行不同方

式的压缩对模型性能的影响,并且选取了在 METRＧLA 数据

集的实验 结 果 对 比.图 ５ 给 出 了 实 验 结 果 的 MAE 以 及

RMSE值的对比.可以看出,使用最大值、平均值、最小值进

行压缩对实验评价指标 MAE以及 RMSE值有了明显的提

升,说明 TＧPool机 制 对 模 型 性 能 的 提 升 具 有 不 可 忽 视 的

作用.
最后,为了比较不同注意力机制对双路信息时空卷积层

的影响,本文选取了现有先进的模型 GCNet和 TripletattenＧ

tion与本文的 TＧPoolattention进行实验比较.表３列出了

各个注意力机制在 METRＧLA 数据集中预测未来１５min,

３０min和６０min的评价指标 MAE,RMSE 以及计算时间.

GCNet由于对通道依赖捕获还不够,实验效果最差.Triplet

attention效果优于GCNet,但效果也不及TＧPoolattention,并

且单次迭代的训练时间也增加了１６s,大大消耗了计算开销.

TＧPoolAttention机制将通道进行缩放可以让感受野放大,尽

可能从全局区域捕获更多边缘的语义信息,所以在长距离依

赖的建模上更为有效.从表３可以看出,本文模型在两个数

据集上的实验结果相比于以往的先进模型更优.

(a)１５min (b)３０min (c)６０min

图５　不同通道压缩方式的实验结果对比

Fig．５　Experimentalresultscomparisonofdifferentchannelmethodsarecompared

表３　不同注意力机制在数据集 METRＧLA上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofdifferentattentionmechanismsindatasetMETRＧLA

Attention
１５min

MAE RMSE
３０min

MAE RMSE
６０min

MAE RMSE
ComputationTime/

(s/epoch)

GCNet ２．７１ ５．２１ ３．１２ ６．３４ ３．５９ ７．４４ ４０
Tripletattention ２．６８ ５．１６ ３．０３ ６．０９ ３．４６ ７．１２ ５６
TＧPoolattention ２．６６ ５．１２ ３．０２ ６．１３ ３．４５ ７．１５ ４０

　　结束语　本文提出一种基于双路信息时空图卷积网络的

交通预测模型,该模型通过三重池化注意力对时空上下文信

息建模,同时挖掘了时空图变量隐藏的关联关系,并将三重池

化注意力、图卷积层和时间卷积层融合,形成的双路信息时空

卷积层能更好地建模交通数据的复杂性,为交通流预测提供

更准确的信息.在真实交通数据集上的实验对比表明,本文

提出的模型的预测效果优于当前先进的交通数据预测方法,
可以证明对于时空全局上下文信息的建模可以有效地捕获交

通特征的长距离依赖信息.未来,随着图神经网络的发展,我
们将进一步通过特征金字塔模型等策略来优化模型的网络结

构,进一步提升模型的预测能力,实现更精准的交通预测.
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