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基于多时间尺度时空图网络的交通流量预测模型

汪　鸣 彭　舰 黄飞虎
四川大学计算机学院　成都６１００４１
　(１５６８０８３１９９２＠qq．com)

　
摘　要　交通流预测在智能交通系统的建设中起着关键作用.但由于其复杂的时空依赖性和本身的不确定性使得研究变得极

具挑战性.现有的一些方法主要是将单一的时间序列输入到循环神经网络以捕获时间依赖性,而且多数模型仅对时间模块和

空间模块进行简单的堆叠,导致不能有效地融合时间和空间特征.为了解决以上问题,文中提出了一个多时间尺度时空图网络

模型.模型先将序列数据划分为３种时间尺度序列,然后将序列输入到时空块(STＧBlock)中提取数据的时空依赖性,最后进行

预测.在时空块中使用图卷积网络和变体 Transformer分别捕获数据中的时间和空间依赖性,并通过门控融合机制将两者提

取到的特征进行融合.在两个真实的数据集上分别进行了短期和长期的预测实验,结果表明了 MTSTGNN模型在交通流预测

任务上的优秀性能.
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MultiＧtimeScaleSpatialＧTemporalGraphNeuralNetworkforTrafficFlowPrediction
WANG Ming,PENGJianandHUANGFeiＧhu

CollegeofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１００４１,China

　

Abstract　Trafficflowpredictionplaysakeyroleinintelligenttransportationsystem．However,duetoitscomplexspatialＧtempoＧ

raldependenceanditsuncertainty,researchbecomesextremelychallenging．Someexistingmethodsmainlyuseasingletimeseries

andinputitintoarecurrentneuralnetworktocapturetemporaldependency．Moreover,mostmodelsonlysimplystacktemporal

modulesandspatialmodules,resultinginineffectivefeaturefusion．Toaddresstheseissues,thispaperproposesamultiＧtimescale

spatialＧtemporalgraphneuralnetworkmodel．ThemodeldividesthesequencedataintothreetimeＧscalesequences,thenputsseＧ

quencedataintotheSTＧBlockstoextractthespatialＧtemporalfeaturesofdata,andfinallymakestheprediction．InSTＧBlock,

graphconvolutionalnetworkandvariantTransformerareusedtocapturespatialdependencyandtemporaldependencyrespectiveＧ

ly,andtheoutputfeatureofthetwosubＧmodulesarefusedthroughagatemechanism．AlargenumberofexperimentsareconＧ

ductedontworealdatasetsinthispaper,includingshortＧtermandlongＧtermprediction,andtheresultsshowtheexcellentperＧ

formanceofMTSTGNNmodelonthetaskoftrafficflowprediction．

Keywords　Trafficflowprediction,Graphconvolutionalnetwork,Attentionmechanism,Transformer,Gatemechanism

　

１　引言

随着中国城市化进程的加快,人们对出行的需求日益增

加,交通拥堵问题日益严重,制约着中国的城市发展.目前亟

需建立一套智能交通系统[１]来帮助人们合理规划交通路线以

及缓解交通拥堵.而智能交通系统的核心在于准确预测未来

的交通流状况,从而辅助系统中的任务.

目前交通流预测模型研究的主要问题是如何对交通数据

进行特征提取.特征主要包括空间特征和时间特征,空间

特征包括交通路段的特点以及各路段之间的相关性,时间特

征包括数据在时间维度上的周期性与趋势性.已有的研究通

常使用基于统计理论的预测模型,如自回归差分滑动平均模

型[２]和卡尔曼滤波分析[３]模型,以及基于机器学习方法的预

测模型,如K 近邻算法[４]、支持向量机[５]等.但这些方法难

以处理交通流数据的时间和空间相结合的依赖关系,其中的

时空相关性未能得到充分挖掘,交通流预测任务仍有很大的

提升空间.

随着深度学习和神经网络的发展,对数据的时空依赖



关系建模方式愈发成熟,Fu等[６]结合长短期记忆网络(Long

ShortTerm Memory,LSTM)与门控循环单元(GatedRecurＧ

rentUnit,GRU)两种循环神经网络来预测交通流.然而这

样的时序模型只适合捕获交通数据在时间维度上的特征,

难以捕获空间维度上的特征.Liu等[７]结合了卷积神经网

络(ConvolutionNeuralNetworks,CNNs)与 LSTM,提出了

一种 ConvLSTM 模型用于提取交通流的时空特征.随着

图神经网络的兴起,研究者们将欧氏空间上的卷积操作迁

移到 了 非 欧 氏 空 间,提 出 了 图 卷 积 神 经 网 络 GCN.Li
等[８]提出的 DCRNN 模型利用扩散图卷积对空间特征进

行建模,并以基于 GRU 的编码解码结构对时间维度进行

建模,但由于循环神经网络每一步的预测都依赖于之前时

刻的预测结果,因此模型的效率十分低下.Yu等[９]提出

了STGCN,该算法用谱图卷积来捕获节点间的空间依赖

关系,并利用一维扩张卷积对时间特征进行建模.随着注

意力 机 制 的 发 展,Xu等[１０]提 出 了 STTN,该 算 法 使 用

Transformer中的多头注意力机制分别对时间和空间相关

性进行建模.可以看出,同时考虑数据的时间和空间相关

性是研究的必然趋势.

大部分现有的交通预测模型均使用循环神经网络(ReＧ

currentNeuralNetworks,RNNs)及其变体来建模时间序列

数据中的特征.然而这种时间建模方式具有既定的序列性,

并且网络每一步的预测都依赖于之前时刻的预测结果,一旦

序列较长,就很难捕捉到其隐藏的周期和趋势关系.此外多

数模型仅对时间和空间提取模块进行了简单的堆叠,并不能

有效地融合空间特征和时间特征[１１].

针对上述不足,本文从序列以及模型融合的角度对交通

流预测模型进行改进,提出了一个多时间尺度时空图网络模

型.该模型首先将输入划分为３种不同的时间尺度,再融合

成一个新的 合 成 时 间 序 列,然 后 利 用 图 卷 积 网 络 和 变 体

Transformer分别捕获交通流数据的空间和时间特征,并

引入门控融合机制模块有效结合时空模块.在网络构建

方法上,将空间模块、时间模块和门控模块组合成一个时

空块,通过叠加时空块的方式深化网络的层数,并利用残

差网络来解决网络中的退化问题.本文的贡献如下:１)提

出了一种多时间尺度建模方法,其目的是捕获时间序列中

的长短期依赖关系,并且它对长期预测是有效的;２)提出

了一种新的时空图建模方式,通过门控融合有效结合图卷

积和变体 Transformer,形成时空块,同时捕捉空间依赖性

和时间依赖性.

２　相关理论知识

２．１　图卷积网络

卷积神经网络是以卷积操作为基础的前馈神经网络,可

以高效处理图像、语音这类欧氏数据.但是实际生活中很多

数据都是非欧氏数据,这类数据并不能直接使用卷积网络进

行特征提取,因此提出了图卷积网络[１２Ｇ１３](GraphConvoluＧ

tionNetworks,GCNs).GCNs是 一 种 将 卷 积 操 作 扩 展 到

图结构的神经网络,核心思想是中心节点对其邻域节点进

行信息聚合.表１列出了进行图卷积操作涉及的一些符

号定义.

表１　图相关定义

Table１　Definitionofgraph

Symbol Meaning

G Graph

E EdgesofgraphG

V VerticesofgraphG

A AdjacencymatrixofG

D DegreematrixofadjacencymatrixA

L LaplacianmatrixofgraphG

I Anidentitymatix

H(l) TheHiddenstateoflayerl

其中,邻接矩阵反映图中节点之间的相邻关系,度矩阵反

映与每个节点相连的边数量.最能反映图结构性质是图的拉

普拉斯矩阵,相当于数学分析中的离散拉普拉斯算子,该矩阵

是图研究领域中的核心研究对象,描述的是中心节点与邻居

节点信号的差异,可以反映节点邻域的平滑性,具体定义为:

L＝D－A (１)

通常,正则化的拉普拉斯矩阵更为常用,定义为:

Lsym＝D－１/２LD－１/２＝I－D－１/２AD－１/２ (２)

GCN模型的原理是利用卷积本质上是频域上的滤波这

一特性,在频域上进行操作[１４].将节点特征看成信号,通过

傅里叶变换到频域空间,最后通过傅里叶逆变换得到图域卷

积.每一层卷积仅处理一阶邻域信息,通过叠加若干卷积层

可以实现多阶邻域的信息传递[１５].每一个卷积层的传播规

则如下:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１/２AD

~ －１/２H(l)W(l)) (３)

其中,σ(􀅰)表示非线性激活函数.简而言之,GCN的每一层

通过邻接矩阵和特征矩阵相乘得到每个顶点邻居特征的汇

总,然后再乘上一个参数矩阵,最后用激活函数得到聚合邻居

节点特征的矩阵.

２．２　注意力机制

在序列相关的任务中,注意力机制最早被应用于机器翻

译领域[１６],发展至今已成为深度学习体系中的常用概念之

一.注意力机制根据依赖对象选取的不同,可分为一般注意

力机制与自注意力(SelfAttention)机制.一般注意力机制刻画

输出特征与各输入特征间的依赖关系,关联程度越强的输入特

征权重值就越大.自注意力机制在输入序列内部进行权重计

算,用于刻画输入特征间的依赖关系.自注意力机制对每个位

置的输入特征计算其对应的查询向量与键值向量.利用这３
个矩阵,计算注意力评分矩阵并进行归一化处理,得到特征权

重系数.注意力机制与已有深度模型相结合,能够更精确有效

地挖掘特征间的隐含关系,提升深度学习模型的预测性能.

谷歌团队的 Vaswani等[１７]于２０１７年利用自注意力机制

提出了 Transformer模型,并在自注意力基础上提出了多头

注意力机制,如图１所示.

１４汪　鸣,等:基于多时间尺度时空图网络的交通流量预测模型



图１　多头注意力计算流程

Fig．１　CalculationprocessofmultiＧheadattention

由于注意力机制对位置不敏感,因此 Transformer添加

了位置编码(PositionalEncoding).通过使用不同频率的正

弦、余弦函数生成正余弦位置编码,将编码与对应的词向量相

加,从而使序列带有位置信息.如下式所示:

PE(pos,２i)＝sin(pos/１０００２i/dmodel) (４)

PE(pos,２i＋１)＝cos(pos/１０００２i/dmodel) (５)

其中,pos表示输入向量在整个序列中的绝对位置,dmodel表示

向量的维度,通过奇偶性来区分.

Transformer是非常有潜力的模型,在此基础上已经发展

出了各种 XＧformer,其中最具有代表性的当属Informer[１８]以

及 Autoformer[１９]这类优秀的序列预测模型.在交通流预测

方面,越来越多的研究者根据 Transformer的注意力机制提

取时间特征,这些研究中也有一部分会同时用注意力提取空

间特征.例如,GMAN 模型[２０]和 MRAＧBGCN 模型[２１]就使

用了注意力模型来提取交通流数据中的时间和空间特征,而

STＧTransformer模型[１０]和STＧGRAT模型[２２]在Transformer
的基础上进行改进,提出了合适的交通流预测模型.

２．３　交通流预测任务

交通流预测任务是一个典型的时间序列预测任务,本文

的研究只涉及交通流数据,因此只需保留交通状态数据中的

一个属性,即X∈RN×T×１.交通流预测问题是根据给定历史

观测数据X＝{xt－h＋１,xt－h＋２,􀆺,xt}∈RN×H×１和对应时刻的

路网结构G(其中 H 为历史序列输入的窗口大小),来预测未

来Tp 时段所有节点的交通流数据Y＝{yt＋１,yt＋２,􀆺,yt＋Tp
}∈

RN×Tp (其中yt＋Ti ＝{y１
t＋Ti

,y２
t＋Ti

,􀆺,yN
t＋Ti

}∈RN 表示在未来

Ti时间段中整个交通网络的流量状态).简而言之,交通预测

问题的本质是学习一个函数F,根据历史观测数据和对应的

路网结构G,预测未来时段Tp 内所有节点的交通流数据Y,

具体公式如下:

(yt＋１,yt＋２,􀆺,yt＋Tp
)＝F[(xt－h＋１,xt－h＋２,􀆺,xt),G](６)

３　多时间尺度时空图网络模型

３．１　总体模型

多时间尺度时空图网络模型的总体架构如图２所示.该

模型由３部分组成,依次为多尺度划分模块、时空特征提取模

块以及预测输出模块.首先,多尺度划分模块将时间序列划

分为若干类尺度的数据,使得节点的时间序列周期特征更加

丰富;其次,通过时空特征提取模块中的图卷积网络和自注意

力机制来提取复杂的时空特征;最后将所提取到的特征通过

两层全连接层预测交通流.

图２　整体模型架构

Fig．２　Overallarchitectureofthemodel

３．２　多尺度划分模块

时间序列数据在宏观上具有一定周期和趋势.假设当前

时刻为t,时间相关性为变量在t时刻与过去n 个时刻的关

系,即xt＝f(xt－１,xt－２,􀆺,xt－n),也被称作自相关.由于f
函数很难表示,本文使用深度神经网络来学习.我们认为不

仅仅是xt－１到xt－n与xt 相关,而且x(２),x(３)等不同时间尺度

的数据都与xt 相关.因此,为了更好地挖掘时间依赖关系,

我们将输入的数据进行多尺度的划分,并将这些多尺度的数

据融合起来,构成一个增强的时间序列,如图３所示,并将这

个时间序列用作整个模型的输入.

图３　多时间尺度划分示意图

Fig．３　SchematicdiagramofmultiＧtimescaledivision

假设原始流量数据采样时间间隔为tmin,并且历史观测

序列窗口为Tw,并且满足式(７):

Tw＝q×t (７)

其中q为正整数.如图２所示,本文将原序列处理成３种不

同尺度的序列,分别为高尺度、中尺度和低尺度,长度分别为

Th,Tm,Tl.计算式如下:

Th＝(q/３)×(３×t) (８)

Tm＝(q/２)×(２×t) (９)

其中,Th 和Tm 的序列长度分别为q/３和q/２,Tl 与原序列长

度一致即为Tw.设当前时间点为t０,原始历史观测序列大小

为Tw,３种时间尺度的序列各自体现的特性如下.

(１)低尺 度 段.即 为 原 数 据 序 列,其 序 列 表 示 为Xl ＝
{x(１)

t０－Tl＋１,x(１)
t０－Tl＋２,􀆺,x(１)

t０
},x(１)表示数据的低尺度单元.低

尺度序列数据可以反映数据的局部变化趋势,对预测序列的

前几个点有一定的影响.简而言之,它对短期预测的效果

很好.

(２)中尺度段.中尺度段和低尺度段数据部分相同,但是

每个 单 元 所 代 表 的 时 间 长 度 不 同.序 列 表 示 为Xm ＝
{x(２)

t０－Tm＋１,x(２)
t０－Tm＋２,􀆺,x(２)

t０
},x(２)

i ＝(x(１)
i ＋x(１)

i＋１)/２为数据的

中尺度单元.中尺度序列数据比低尺度数据更平滑,更能反

映数据变化的整体趋势,更有利于中长期预测.

(３)高尺度段.与中尺度段一样,高尺度段和低尺度段属

于同一段数据.其序列表示为Xh ＝{x(３)
t０－Th＋１,x(３)

t０－Th＋２,􀆺,
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x(３)
t０

},且x(３)
i ＝(x(１)

i ＋x(１)
i＋１＋x(１)

i＋２)/３表示数据的高尺度单元.

与中尺度序列数据一样,高尺度序列数据对预测也有类似的

影响,都是为了反映数据变化的长期趋势.

为了更好地适用于模型,本文将３种尺度数据串联起来

形成一个合成时间序列[２３],表示为X＝{Xl,Xm,Xh}.

３．３　时空特征提取模块

交通流量数据属于严格的时空数据,时间和空间相互纠

缠,互相影响.单独捕获时空相关性再进行融合通常无法取

得良好的效果.本文构建了一个时空特征提取块(STＧBlock)

来联合捕获图结构时间序列的时空相关性.更具体地说,一

个时空特征提取块包含一个空间特征提取子模块和一个时间

特征提取子模块,分别用于捕获空间和时间相关性,之后再利

用门控融合机制来结合这两个模块,通过堆叠模块达到时空

特征融合的效果.

叠加过多的神经网络模块会使模型的拟合效果变差.因

此,在每一个网络层的输入和输出之间添加一个恒等映射,即

不对原始输入做任何改变,对输出做加和,其表达式如下:

H(x)＝F(x)＋x (１０)

其中,x表示残差块的输入,H(x)表示残差块的输出.在进

行前向传播时,输入可以从任意低层直接传播到高层,这种残

差网络很好地解决了深度神经网络的退化问题,同时加快了

参数的优化收敛速度.本文在该模块的子模块中也使用了

残差网络的构建方法.

通过以上若干神经网络的拼接,最终时空特征提取模块

的结构如图４所示.

图４　时空特征提取块结构图

Fig．４　StructureofSTＧBlock

３．３．１　空间特征提取子模块

空间特征的引入是因为考虑到节点之间的流量受路网连

通的影响.路网结构即地图上节点(传感器)通过公路连接而

抽象出来的图,相通即有边,有边则具有相关性.通过使用皮

尔逊相关指数进行统计,部分节点之间的流量相似程度如

图５所示.

　　　　　　　　　

图５　路网中各节点的流量特征相似程度

Fig．５　Similarityoftrafficcharacteristicsofeachnodeinroadnetwork

　　从图５中可以看出,相通的节点之间的相关系数往往更

大,反映出的空间相关性也越强.因此,使用邻接矩阵A 来

体现,矩阵中元素的具体计算式如下:

Aij＝
(０,１), ifviandvjconnected

０, others{ (１１)

其中,vi 代表节点i,vj 代表节点j,(０,１)表示值的大小在０~

１区间,Aij代表两者之间的关联程度.

目前主流的空间特征提取方法是 GCN,本文采用两层

GCN模块和一层前馈神经网络模块来捕获交通数据流之间

的空间依赖性.使用的 GCN 是基于谱图理论的图卷积,通

过分析图的拉普拉斯矩阵的特征值和特征向量来研究图的性

质.以在t时刻的交通网络中的交通流数据为例,整个图的

信号可以表示为x∈RN×C,并且卷积核定义为gθ(L),其定义

在傅里叶域中卷积的公式为:

gθ(L)∗x＝Ugθ(UTx) (１２)

其中,θ为模型的参数,U 为归一化拉普拉斯矩阵的特征向量,

UTx表示对x的傅里叶变换.利用切比雪夫多项式的近似展

开来求解这个公式,相当于通过卷积核gθ 提取图中每个节点

的０到K－１阶邻域的信息.因此最后的卷积公式为:

gθ(Λ)x＝ ∑
K－１

k＝０
θkTk(Λ)x (１３)

其中,Λ为递归公式Tk(x)＝２Tk－１(x)－Tk－２(x)的最大特征

值,其中T０＝１,T１＝x.将这样的图卷积核作用在交通图上

的每一个节点上,即可捕获到图中的一阶邻居信息.本文的

图卷积模块由两层卷积层和一层 Add&Norm 共同组成,如

式(１４)和图６所示.

f(X,A)＝σ(AReLU(AXW０)W１) (１４)

其中,X 代表特征矩阵,A为包含自连接的正则化拉普拉斯矩

阵,σ(􀅰)和 ReLU(􀅰)为激活函数.

图６　图卷积模块结构

Fig．６　Structureofgraphconvolutionalmodule

为了提高模型的泛化能力,在图卷积模块之后添加了一

个前馈神经网络模块.使用线性层将向量维度扩大,经过若

干操作后,再用线性层将向量维度降回至节点数量的维度

N,最后通过 ReLU进行非线性激活.最终,空间模块的前馈
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神经网络模块具体表示为:

FFN(xin)＝max(０,xinW１＋b１)W２＋b２ (１５)

其中,xin∈RN×T为输入矩阵.

３．３．２　时间特征提取子模块

在时间维度上,设计了一个变体 Transformer网络,以此

来有效捕捉时间序列中短期和长期的时间依赖性.其结构如

图７所示.

图７　变体 Transformer模块图

Fig．７　DiagramofvariantTransformermodule

此模块由位置和时间嵌入模块与多头注意力模块两个部

分组成.

与 Transformer同理,在此模块中,本文对序列使用相对

位置嵌入方法,生成一个位置矩阵Dp,并将其整合到节点特

征中.此外,本文还将时间嵌入为节点的特征.与相对位置

编码类似,此模块对采样的绝对时间进行编码,将月、日、星

期、小时和分钟分别编码为Dm,Dd,Dw,Dh,Dt.将它们相加

成为最终的绝对时间嵌入表示,表达式如下:

Dτ＝Dm＋Dd＋Dw＋Dh＋Dt (１６)

其中,Dτ 为最终的绝对时间嵌入.联合之前的流量序列数据

的编码X 和相对位置编码Dp,将３种编码相加,得到一个含

有位置信息的矩阵Xτ.至此,将位置和时间嵌入模块的输出

作为下一个模块的输入,表达式如下:

Xτ＝X＋Dp＋Dτ (１７)

对于多头注意力模块,多头注意力机制最初被应用在自

然语言处理中,用于学习词向量与词向量之间的关系特征.

对于交通流数据,在时间维度上,可以将一个时间片的空间的

所有信息组成一个词向量,从而学习不同时间片之间的相关

性;在形式上,将输入特征矩阵按照T×N×C 的形式输入,

通过前馈神经网络映射到具有可学习的潜在子空间中.多头

注意力将输入分成同源的３个部分,分别为Query,Key,VaＧ
lue.将它们进行线性变换,表达式如下:

Q＝XτWq,K＝XτWk,V＝XτWv (１８)

其中,Wq∈RNC×d
τ
q ,Wk ∈RNC×d

τ
k ,Wv ∈RNC×d

τ
v 为３个线性变

换,在自注意力中,dτ
q＝dτ

k＝dτ
v.然后将３个矩阵输入放缩点

积注意力模块中,得到自注意力矩阵.具体公式为:

Atten(Q,K,V)＝softmax QKT

dτ
k

æ

è
ç

ö

ø
÷V (１９)

多头注意力即进行多次以上的操作,每一次只算一头,而

且每次变换时参数W 均不同.整个多头注意力的表达式为:

hi＝Attention(QWq
i,KWk

i,VWv
i) (２０)

O＝MultiH(Q,K,V)＝Concat(h１,􀆺,hn)Wo (２１)

其中,O为多头注意力输出矩阵,n为注意力的头数,hi 表示

每次进行注意力运算的结果.

３．３．３　门控融合机制模块

直接将交通流数据通过空间特征提取模块和时间特征提

取模块的交错重复模块并不能有效捕获交通流的时空交融

性.因此,本节使用了一个门控融合机制来结合时间和空间

模块,使模型可以更有效地学习数据中的时空交融性.

图８　门控融合机制模块示意图

Fig．８　Diagramofgatefusionmechanismmodule

与门控循环神经网络单元类似,门控融合机制可以控制

神经网络中信息的传递.如图８所示,在时空模块的融合中,

第一层的输入为上一层的输出(H(０)＝X),然后依次叠加.首

先输入矩阵H(l)分别进入空间特征模块、时间特征模块以及

两个Linear层.需要注意的是,进行空间和时间特征提取

时,由于考虑的维度不同,需要将时间模块和时间模块对应的

线性层的输入进行转置.从空间和时间两个模块输出的结果

分别和权重矩阵进行点乘,然后将两者相加进行最后的输出.

该步骤的计算式如下:

H(l＋１)＝z􀳱Xζ＋(１－z)􀳱(Xτ)T (２２)

其中,z为用来控制门控融合中两者的比例.由于时间和空

间处理的维度不同,这里将H(l)复制两份分别从两个维度进

行 Linear 运 算,两 个 Linear 层 分 别 为 Linear(N,N)和

Linear(T,T),接着通过激活函数进行非线性激活,最后进行

按位相加得出门控融合权重z,具体表达式如下:

z＝σ(Linear(H(l))＋Linear((H(l))T)) (２３)

３．４　全连接预测模块

经过若干层的时空特征提取模块后,得到了一个最终的

隐藏表示H(l＋１).最后,将这个最终的隐藏表示通过一个两层

的全连接前馈神经网络模块进行预测,表达式如下:

Y＝ReLU(H(l＋１)W０)W１ (２４)

其中,H(l＋１)为最后一层的特征隐藏表示,W０ 和W１ 为可训练

的参数矩阵.

４　实验

４．１　数据集

本文利 用 两 个 真 实 的 高 速 公 路 数 据 集 PeMSD４ 和

PeMSD８进行实验,数据集中的部分路网结构和传感器分布

如图９所示.
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图９　公路结构以及该路网中的传感器分布

Fig．９　Roadstructureandsensordistributioninroadnetwork

使用其中的车流量数据作为实验数据集,使用采集频率

为３０秒/次的原始数据汇总成时间间隔为５min的数据样本,

即每个点一个小时包含１２个交通数据样本.使用历史１２个

样本作为输入对未来若干时间片的交通流状态进行预测.

本文按照７∶１∶２的比例将数据集划分成为训练集、验证

集和测试集,并且利用训练集的均值和方差对划分后的３个

数据集进行归一化处理,数据的详细信息如表２所列.

表２　数据集描述

Table２　Descriptionofdatasets

数据集
传感器

数量

时间

范围

样本

间隔/
min

训练

样本数

验证

样本数

测试

样本数

PeMSD４ ３０７
２０１８/０１/０１－
２０１８/０２/２８

PeMSD８ １７０
２０１８/０７/０１－
２０１８/０８/３１

５

５

１１８７７ １６９６ ３３９２

１２４８２ １７８３ ３５６６

４．２　对比模型和评价指标

实验通过两个回归任务常用的指标来评估模型的性能,

分别为平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和均方根

误差(RootMeanSquaredError,RMSE),这两个指标的评估

效果较为客观,具体的计算式为:

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|Yi－Yi| (２５)

RMSE＝ １
m∑

１

m
(Yi－Yi)２ (２６)

本文选择结合了 MSE和 MAE的 Huber作为损失函数,

通过调节超参数来确定 MAE和 MSE的作用范围,具体的计

算式为:

Lδ(Y,Y)＝

１
２

(Y－Y)２, if|Y－Y|≤δ

δ|Y－Y|－１
２δ２, others

ì

î

í

ïï

ïï

(２７)

为了验证本文提出的模型的有效性,设置了６种基准方

法进行实验对比.

(１)HA:历史平均模型.HA 模型直接使用历史平均值

作为未来时间点的预测结果.

(２)ARIMA:自回归差分滑动平均模型.ARIMA 模型

是应用较为广泛的时间序列分析模型,其对单点的时间序列

预测具有良好的效果.

(３)SVR:支持向量回归模型.SVR 是基于机器学习的

预测方法,通过支持向量机对输入的序列数据进行回归预测,

是单节点预测任务中的经典基准算法.

(４)GRU:门控循环单元网络.GRU 是一种特殊的循环

神经网络模型,实验中使用一层 GRU 和一层全连接的模型

组合对网络中未来时间片的数据进行预测.

(５)STGCN:时空图卷积网络.STGCN 将 GCN 融入到

一维卷积单元中,在预测过程中加入空间的影响,并用一层全

连接的模型进行预测.

(６)DCRNN:扩散图卷积网络.DCRNN 利用扩散图卷

积和Seq２Seq分别编码空间和时间信息,同时捕获数据的时

间和空间关系,并依次解码出预测信息.

以上所选择的基准算法中,HA,ARIMA,SVR 和 GRU
是经典的时间序列预测算法,STGCN,DCRNN 是目前效果

很好的深度模型预测算法,它们对时空预测任务均有较高的

准确性.

４．３　实验及结果分析

表３和表４分别列出了本文模型和基准模型在PeMSD４
和PeMSD８数据集上预测１５min和６０min时交通流量预测

的误差表现.

表３　PeMSD４上各个模型的误差表现

Table３　ErrorperformanceofourmodelandbaselineonPeMSD４

Data Method
１５min

MAE RMSE
６０min

MAE RMSE

PeMSD４

HA ２８．２２ ４１．９３ ３８．２９ ５６．７６
ARIMA ２４．３６ ４３．４７ ４４．３１ ７４．８９
SVR ２２．４３ ３３．３６ ３０．１４ ４３．９５
GRU ２３．６６ ３４．１６ ３１．７０ ５０．８２

STGCN ２３．３６ ３６．０４ ２８．５５ ４２．５３
DCRNN ２１．２２ ３２．４５ ２６．５４ ４０．０７

MTSTGNN ２０．９１ ３１．２７ ２５．２４ ３６．３２

表４　PeMSD８上各个模型的误差表现

Table４　ErrorperformanceofourmodelandbaselineonPeMSD８

Data Method
１５min

MAE RMSE
６０min

MAE RMSE

PeMSD８

HA ２３．０８ ３４．１６ ３１．９７ ４７．４９
ARIMA １８．２５ ２９．５８ ３３．８７ ６０．１５
SVR １７．４１ ２６．５２ ２２．９７ ３５．９１
GRU １９．８７ ２６．３４ ２４．８７ ４４．４０

STGCN １７．８３ ２５．５３ ２１．１８ ３１．４７
DCRNN １８．０５ ２６．５８ １９．６９ ２９．６９

MTSTGNN １６．１１ ２４．５１ １８．１２ ２７．９５

可以看出,就两个评估指标而言,本节提出的模型在两个

数据集上都接近最佳表现.本节将从３个方面来分析模型

MultiＧTimescaleSpatialＧTemporalGraph Neural Network
(MTSTGNN)的优势.

(１)低误差优势.我们发现,一些基于神经网络并且充分

考虑时间特征建模重要性的模型,如 MTSTGNN,DCRNN,

STGCN,在预测精度方面普遍高于 HA,ARIMA这类基于统

计理论的预测模型.以数据集 PeMSD４上对于未来１５min
的预 测 任 务 为 例,DCRNN 和 MTSTGNN 的 均 方 误 差 比

ARIMA的均方误差分别低了１１．２％和２０．７％.主要原因

在于,ARIMA作为一个比较成熟的时间序列预测模型,其难

以处理长时以及非平稳的序列数据,并且在计算误差时使用

的是总体误差的一个平均值,如果某个节点数据波动较大,则

会使最终的预测效果变差.

(２)同时考虑时间和空间关系时的预测优势.HA 作为
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一个空间和时间均没有考虑的模型,其对交通流数据的预测

误差高于其他模型,这说明,对时间和空间相关性的提取对于

建模是非常有必要的.除此之外,STGCN,DCRNN 和本文

提出的 MTSTGNN都是时空数据预测的模型,均对时间和空

间进行了建模并用于预测,平均绝对误差和均方误差大都低

于 ARIMA,SVR和GRU这类单纯的时间序列预测算法.这

说明,在交通流预测任务下,正确建模空间关系有利于预测.

(３)模型对长时预测的优势.为了能够体现模型的长时

预测能力的优势,本文绘制了根据预测步长的变化以及预测

精度变化的趋势图,如图１０、图１１所示.可以看出,没有考

虑时空关系的模型 HA 与只考虑时间相关性的传统的时间

序列预测模型如 ARIMA,在短期内可以取得不错的效果,但

随着预测区间的增加,模型的预测精度迅速下降;机器学习方

法SVR反而在稳定性方面略高于 GRU 这种神经网络方

法,这是因为SVR对每个单独的时间序列进行了一次预

测,而 GRU 是同时对整个图的时间序列进行预测.深度

学习方法中,只考虑时间相关性的方法的稳定性和预测准

确性均不如同时考虑空间和时间的方法,这证明了空间关

系对交通流预测有积极的影响.在稳定性和长期预测方

面,使 用 注 意 力 机 制 这 种 架 构 比 使 用 循 环 神 经 网 络

(RNNs)或一维卷积网络(TCN)来建模时间关系的预测效

果更好.

图１０　不同方法在PeMSD４上的误差变化趋势

Fig．１０　MAEtrendofdifferentmethodsonPeMSD４

图１１　不同方法在PeMSD８上的误差变化趋势

Fig．１１　MAEtrendofdifferentmethodsonPeMSD８

　　为了能直观地说明时空相关性在交通预测方面的重要

性,以及体现 MTSTGNN的预测效果,在实验测试环节,本文

选择了两个模型,分别为 HA 和 MTSTGNN,并在 PeMSD４
上随机选择了两个路段,对这两个路段提前一小时的交通流

量预测情况进行可视化,对比预测和真实值之间的差距,如

图１２和图１３所示.其中灰色虚线、灰色实线和黑色实线分

别代表真实车流量数据、HA预测结果和 MTSTGNN预测结

果.从图中可以看出,MTSTGNN对真实数据的拟合效果明

显强于 HA,而且 HA模型具有明显的滞后性.这说明考虑

数据的时空相关性能够准确且及时地进行预测.另外,虽然

MTSTGNN能够有效预测出未来的流量情况和趋势,但却不

能有效预测某些突变的因素,例如传感器１所在路段在１２点

左右实际流量急剧下降,而预测的值却只是小幅度抖动.这

在之后的研究中是可以改进的.

图１２　在传感器１上预测值与真实值的对比

Fig．１２　Comparisonofpredictionandgroundtruthonsensor１

图１３　在传感器２上预测值与真实值的对比

Fig．１３　Comparisonofpredictionandgroundtruthonsensor２
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　　此外,本文对模型进行了消融实验,操作方法类似于控制

变量法,目的是证明模型当中的各个子模块对于预测的提升

能力.分别去除多时间尺度划分模块、门控融合机制模块、空

间特征提取模块,其中去除门控融合模块直接改为堆叠两种

子模块,去除空间特征提取模块改为只有时间特征提取模块.

分别在PeMSD４和PeMSD８数据集上观察两种变体模型和

本文提出的模型在１－１２个时间步长上预测交通流量平均绝

对误差(MAE)情况,结果如图１４和１５所示.不难发现,本

文提出的模型比其余变体模型的预测效果更好(其中 NM 表

示去除多时间尺度划分模块,NF表示去除门控融合模块,

NG表示只有时间特征提取模块).

具体来看,在 PeMSD８数据集上,在去除多时间尺度划

分模块后,预测前３个时间步长时,预测效果与本文模型不相

上下,但随着预测步数的增加,本文模型效果逐渐明显.这

说明,多尺度划分模块有利于预测步数较长的任务,而对

于较短步数的预测,这个模块就显得不太重要.同时,在

去除门控融合模块之后,此时时空块中的时间特征提取模

块和空间提取模块变成了堆叠形式(串行).去除门控机

制后,说明模型不能有效地将两种模块的特征进行融合,

使得模型效果无论是对于短期还是长期预测任务都比本

文模型效果差.

图１４　PeMSD４上的消融实验

Fig．１４　AblationexperimentsonPeMSD４

图１５　PeMSD８上的消融实验

Fig．１５　AblationexperimentsonPeMSD８

消融实验充分表明,多时间尺度划分模块和门控融合机

制模块的引入能够有效提高模型的预测能力;而不考虑空间

因素对整个交通网络未来交通流量的影响则不利于对整个网

络的流量预测,再次说明了空间因素对预测的重要性.综上,

本文提出的交通流预测模型是真实有效的.

结束语　为了更好地挖掘交通道路网络上交通流数据复

杂的时空相关性,准确预测未来交通流数据,本文设计了一个

基于多时间尺度的时空图网络模型用于交通流预测工作.

该方法首先通对时间序列进行多尺度划分,又将划分后的

数据通过图卷积网络和多头注意力模型分别构建空间模

块和时间模块,使用门控融合机制结合两个模块并组成时

空块,通过堆叠时空块来捕获交通流数据的时空依赖性,

最终在两个 真 实 路 网 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明,模 型 在

MAE 和RMSE 两个指标值上均优于其他基线算法;然后

分析了模型预测的局限性;最后通过消融实验证明了所提

模型中的两个子模块对于提升模型预测性能的有效性,从

多个角度说明了空间关系对交通流预测的重要性,证明了

本文模型具有良好性能.未来的研究工作主要集中在以

下两个方面:１)考虑将影响交通流的不确定因素引入模型

中;２)考虑使用注意力机制结合多尺度数据,进一步提升

模型的预测精度.
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