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基于动态时空神经网络的城市交通流量预测方法

孟祥福 许睿航
辽宁工程技术大学电子与信息工程学院　辽宁 葫芦岛１２５１０５
　
摘　要　交通流量预测对城市道路规划、交通安全问题和建设智慧城市等具有重要意义.然而,现有大部分交通预测模型无法

很好地捕捉交通数据的动态时空相关性.针对该问题,提出了一种基于动态时空神经网络的城市交通流量预测方法.首先,通

过对交通数据的最近周期依赖、日周期依赖和周周期依赖进行建模,在每个分量上使用三维卷积神经网络提取城市交通高维特

征;然后,使用改进的残差结构捕捉远距离区域对与预测区域的相关度,融合空间注意力和时间注意力机制捕捉不同区域不同

时间段上的交通流量之间的动态相关性;最后,使用基于参数矩阵的方法对３个分量的输出进行加权融合,得到预测结果.在

TaxiBJ和BikeNYC两个公开数据集上开展实验,结果表明所提模型的预测性能优于主流交通预测模型.
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Abstract　Trafficflowforecastingisofgreatimportancetourbanroadplanning,trafficsafetyissuesandbuildingsmartcities．
However,mostexistingtrafficprediction modelscannotcapturethedynamicspatioＧtemporalcorrelationoftrafficdatawell
enoughtoobtainsatisfactorypredictionresults．Toaddressthisproblem,adynamicspatioＧtemporalneuralnetworkＧbasedcity
trafficflowpredictionmethodisproposedtosolvethetrafficflowpredictionproblem．First,bymodellingthenearestcycledeＧ

pendence,dailycycledependenceandweeklycycledependenceofthetrafficdata,a３Dconvolutionalneuralnetworkisusedon
eachcomponenttoextractthehighＧdimensionalfeaturesofurbantraffic．Then,animprovedresidualstructureisusedtocapture
thecorrelationbetweenremoteareapairsandthepredictionarea,andafusionofspatialattentionandtemporalattentionmechaＧ
nismsisusedtocapturethedynamiccorrelationbetweentrafficflowsindifferenttimeperiodsindifferentareas．Finally,theoutＧ

putsofthethreecomponentsareweightedandfusedusingaparametermatrixＧbasedapproachtoobtainthepredictionresults．
Experimentsontwopubliclyavailabledatasets,TaxiBJandBikeNYC,showthattheproposedmodeloutperformsthemainstream
trafficforecastingmodels．
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１　引言

近年来,发展智能交通系统已经成为智慧城市建设不可

或缺的一部分.其中,交通流量预测尤为重要,它可以帮助管

理部门更好地规划交通路线,同时减少堵车和交通安全事故

的发生.因此,如果能提前准确预测城市交通流量,就可以合

理地规划路网,提高城市路网的运行效率.

交通数据记录某一时间段内人们在城市中的行驶轨迹.

交通流量预测是根据过去一段时间内的交通数据预测未来一

段时间内的交通流量.早期研究人员尝试使用时间序列分析

模型来解决交通流量预测问题,但在实际应用中,这类方法很

难建模非线性数据,而交通数据往往是非线性变化的,不同区

域的车流量在不同时间段的变化是动态的.后来,基于机器

学习的模型被提出用于对较为复杂的非线性数据建模,但

难以提取高维度交通数据的时空相关性.近年来,研究人员

基于深度学习的方法对高维度的交通时序数据建模,提取交

通数据的空间特征.但交通流量预测仍面临以下挑战:
(１)交通数据是一种典型的时空数据,不同区域在不同时

间段内的交通流量数据具有流动性以及动态变化的特点.因

此,从多维度提取交通数据的高层特征,对时空数据的流动性

建模是预测的关键.
(２)观测的区域与时间段不是相互独立的,而是动态相关

的.在空间维度上,不同区域的交通数据对预测区域的影响

是不同的,甚至同一区域不同时间段内的交通数据对于其本

身的影响程度也是不同的.在时间维度上,不同时间段的历

史观测数据对预测区域具有不同程度的影响.因此,有效提

取交通流量数据的动态相关性对于准确预测交通流量是一个

挑战.
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(３)交通数据在周期上具有相似性.例如,某一区域在星

期一和星期二的早高峰内具有相似的交通流量;某一区域第

一周的星期一和第二周的星期一早高峰内的流量同样具有相

似性.因此,需要对交通数据的周期性进行建模.

基于上述问题,本文提出了一种融合注意力机制的动态

时空 神 经 网 络 交 通 流 量 预 测 模 型 ASTＧ３DGN(Attention
basedSpatioＧTemporal３DConvolutionGlobelNetwork),采
用三维卷积和融合注意力机制的残差模块对交通流量数据进

行建模,从而预测城市未来的流量变化.

本文的主要工作有以下４个方面:
(１)提出了融合注意力机制的动态相关性预测模型.从

全局的角度出发,考虑了远距离区域对预测区域的相关度.

使用空间注意力动态捕捉区域之间的空间相关性,使用时间

注意力来动态捕捉不同时间段之间的时间相关性.
(２)在局部动态预测模块中使用三维卷积,从多维度上提

取交通数据的高层时空特征,获取城市交通的流动规律.
(３)将历史数据依据最近周期依赖、日周期依赖、周周期

依赖进行建模,捕获不同的历史时间周期对未来交通流量的

影响.进而,通过学习参数对最近周期依赖、日周期依赖和周

周期依赖的预测结果进行融合,提高预测结果的准确度.
(４)使用两个真实的公开数据集进行了大量实验,实验结

果表明本文模型的预测效果优于对比模型.

２　相关工作

近年来统计学方法、机器学习方法和深度学习方法在交

通预测上均取得了突破性进展[１].使用传统统计学方法的交

通预测模型有 HA,ARIMA[２],VAR[３]等.这些方法需要数

据满足某些特定的假设,在实际应用中,这些统计学方法通常

由于交通数据的复杂性而表现不佳.为了解决模型不能适应

非线性数据问题,Yang等[４]提出了一种融合统计学方法和反

向传播神经网络的模型,通过模拟退火算法优化 ARIMA 模

型,充分挖掘了统计学方法处理非线性数据的能力.KNN[５]

和SVM[６]等机器学习方法可以对更复杂的数据进行建模,但
它们需要仔细选取数据特征进行预测,且无法考虑交通数据

的时空相关性.

由于深度学习在医学影像处理[７]、兴趣点推荐[８]等任务

上取得了突破性进展,越来越多的研究人员开始基于深度学

习对数据建模进行交通预测.Zhang等[９]提出了一种基于残

差卷积的STＧResNet模型来对城市人流量进行预测,通过对

残差模块的改进,可以利用更深层的神经网络来捕捉交通数

据的时空特性.Yao等[１０]通过融合卷积神经网络与长短时

记忆网络的模型提取交通数据的时间特征.Dai等[１１]设计了

基于简化残差结构的深度神经网络预测交通流量,通过改进

深层残差结构减少了训练时间.

传统的深度学习模型由于对时间关联因素过于依赖而忽

略了复杂的空间关联因素.Zhang等[１２]针对这一问题提出

了考虑空间关联特性的深度学习模型,通过道路之间的距离、

车速和车流量构建了空间相关性函数,同时使用长短时记忆

网络捕捉数据的时间相关性,对短时交通流量进行了有效预

测.Li等[１３]设计了一种多任务循环神经网络,通过将预测目

标相关路段的流量作为额外任务实现协同预测,克服了传统

预测方法对单点区域交通信息的依赖,使预测范围扩展至

其他区域网络.Abduljabbar等[１４]采用长短时记忆递归神经

网络进行预测,并考虑了传感器数据的实时性,并将预测范围

扩大进行实验,在澳洲高速公路数据集上取得了优异的性能

表现.
由于历史数据具有噪声,导致交 通 预 测 结 果 不 理 想,

Zhang等[１５]针对此问题设计了一种去噪声的深度学习预测

模型,使用EMD算法将时序数据进行去噪声处理,然后使用

LSTM 提取时间特征,进而对路网交通进行预测.Tsai等[１６]

考虑了城市交通的多特征性,提出了基于多元长短时深度学

习模型LSＧLSTM,通过融合特征矩阵和长短期历史矩阵,解
决了在交通条件波动的情况下,历史交通数据的相关性减小

的问题.这些模型虽然能够通过深度神经网络提取数据的高

层特征,但是缺乏对交通流量的周期性或动态相关性的建模.
注意力机制近年来被广泛用于文本情感分析[１７]、医学影

像识别[１８]等领域.注意力机制的目标是从输入中选择对任

务相对重要的信息,提升模型性能.Xu等[１９]在图像识别任

务中提取了两种注意力,并使用可视化的方法展示了注意力

机制的效果.Velickovic等[２０]提出了基于自注意力层的神经

网络处理来节点分类任务.近几年,注意力机制被越来越多

的研究人员应用在交通预测模型中[２１].Wang等[２２]考虑了

交通数据的周期性,对数据的日和周的周期性进行建模,设计

了一种时空注意力网络进行预测,但是没有考虑远距离区域

对预测目标的依赖性.Ren等[２３]通过融合空间注意力机制

对残差结构进行改进和对不同距离的区域地理相关度进行建

模,捕获了交通数据的空间依赖性,但是仍然没有考虑交通数

据的动态时间相关性.
现有预测方法对交通数据的最近周期和日周期依赖进行

建模,但没有考虑周周期依赖的重要性,且缺乏对不同区域不

同时间段对预测区域的动态时空相关性的建模.本文将针对

此问题开展研究,综合考虑不同区域不同时间段对预测区域

的动态时空相关性进行交通流预测.

３　相关定义

定义１(区域)　将城市划分为 m×n个网格,其中 m∈
M,n∈N,M 表示网格的行数,N 表示网格的列数,所有区域

的集合可表示为:

R＝{r１,１,􀆺,r１,n,􀆺,rm,１,􀆺,rm,n,|m∈M,n∈N}

定义２(轨迹)　使用三元组(x,y,τ)表示记录区域个体

的移动数据.对于个体u,(x,y)表示其在时刻τ的位置,u的

运动轨迹可表示为 Tu ＝{p１,p２,􀆺,pk,􀆺,pl},其中pk ∈

RM×N 表示轨迹Tu中的第k个轨迹点,l表示轨迹Tu的长度,

其在时间间隔t内经过的区域表示为St
Tu

.

定义３(交通流量)　对于区域(m,n),{xc,m,n
t }表示一条

区域流量记录,其中t∈{τi}为一段固定的时间间隔,c表示通

道数.设连续时间间隔{t－１,t,t＋１}内所有轨迹的数量为

Q,则对于t时刻,区域(m,n)的流入量和流出量为:

xin,m,n
t ＝{Tu|Tu∈Q∧(m,n)∉St－１

Tu ∧(m,n)∈St
Tu

} (１)

xout,m,n
t ＝{Tu|Tu∈Q∧(m,n)∉St

Tu ∧(m,n)∈St＋１
Tu

} (２)

定义４(周期依赖)　城市区域车流在某一时刻的流入和

流出可以看作是图片的两个通道,分别从中提取最近周期依

赖、日周期依赖和周周期依赖序列.设预测时间段序列长度

为lp,则有:

２２０６００２６６Ｇ２
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最近周期依赖序列表示为

(xt－lh ,xt－lh＋２,􀆺,xt－１)∈Rc×m×n×lh ;

日周期依赖序列表示为

(xt－(ld/lp)∗q,xt－(ld/lp－１)∗q,􀆺,xt－q)∈Rc×m×n×ld ;

周周期依赖序列表示为

(xt－(lw/lp)∗７q,xt－(lw/lp－１)∗７q,􀆺,xt－７q)∈Rc×m×n×lw .

其中,lh,ld,lw分别为最近周期依赖、日周期依赖、周周期依赖

的序列长度,q为固定的一段时间,c表示流入或流出通道.

问题定义:给定交通网络上所有区域的历史测量数据,预
测城市所有区域下一个时间间隔上的交通流量序列Y∈
Rc×m×n×lp ,其中Y＝(yτ＋１,yτ＋２,􀆺,yτ＋lp

)表示从τ＋１开始的

交通流量.

４　基于动态时空神经网络的城市交通流量预测模型

本文提出的 ASTＧ３DGN 模型总体框架如图１所示.它

由３个周期组件构成,分别为最近周期依赖、日周期依赖、周
周期依赖的相关性建模,每个组件包含局部动态预测模块和

全局相关性预测模块.其中,局部动态预测模块使用多层三

维卷积来提取交通数据的高层特征,以捕获时空数据的流动

规律;全局相关性模块通过空间注意力和时间注意力来动态

捕捉交通流量数据的空间相关性和时间相关性,然后通过改

进的残差单元获取远距离之间交通流量的影响.最后,通过

基于参数矩阵的融合方法得出最终预测结果.

图１　ASTＧ３DGN总体框架图

Fig．１　OverallframeworkofASTＧ３DGN

４．１　流输入输出与周期组件

流输入输出:将城市按照经纬度划分成若干大小完全相

同的网格,每个网格代表一个区域.每隔一段固定时间对各

个区域的流入和流出进行统计.根据定义１与定义３,将城

市所有的流入与流出轨迹交通图转化为二通道(In和 Out)的
图像矩阵.

周期组件:设预测时间段的序列长度为lp,最近周期、日
周期和周周期分量的输入序列长度分别为lh,ld和lw.如图２
所示,最近周期序列是与预测周期直接相邻的一段历史时间

序列,最近时间段内的交通流量必然会对要预测的交通流量

产生影响.例如某一区域过去一小时内的交通流量产生影

响,日周期序列由过去的几天与预测时间段相同的时间序列

组成,在相同的时间段内交通流具有相似性,例如某一区域周

一至周五早高峰的流量具有相似性.周周期由过去的几周与

预测时间段相同的时间序列组成,在每周相同时间段内交通流

可能具有相似性,例如某一区域每周周一早高峰的交通流量

会呈现明显的相似性.

图２　周期组件示例图

Fig．２　Exampleofperiodiccomponent

４．２　局部动态预测模块

局部动态预测模块通过三维卷积神经网络捕捉时空数据

的流动性规律,从时间和空间维度上对近邻区域的动态相关

性进行建模.

城市交通预测属于时空数据预测问题.时空数据包含时

间和空间两个维度,相邻的时间间隔和城市区域的交通流量

通常具有较强的关联性.传统的二维卷积神经网络不能有效

捕捉时间维度上的特征信息,而三维卷积神经网络可以更有

效地提取交通数据的时空特征,二维卷积与三维卷积的对比

如图３所示.城市在某一时刻的交通网络可以看作是视频中

的一帧,对于二维卷积,视频的帧数是卷积的通道数,在经过

二维卷积操作后,视频的帧数被压缩为一个特征图,特征图只

捕捉到了一个特征维度,而忽略了时间维度上的信息.对于

三维卷积,其滤波器有３个维度,将滤波器与视频中的连续帧

组成的立方体进行卷积操作,由于一个特征图可以连接到前

一层的多个帧,所以三维卷积可以有效地捕捉时间信息,因此

局部动态预测模块使用三维卷积来捕捉交通数据的时间和空

间维度信息.

以最近周期组件为例,对时空数据的三维建模可以表

示为:

x(k)
h ＝f(W(k)

h ∗x(k)
h ＋b(k)

h ),k＝１,􀆺,Kh (３)

其中,∗代表三维卷积操作,x(k)
h 为三维卷积第k层的输入,W

与b为三维卷积的学习参数.

４．３　全局相关性预测模块

全局相关性模块通过空间注意力机制和时间注意力机制

获取交通数据的空间相关性和时间相关性,并融合了 ReＧ
sPlus单元进一步挖掘远距离区域对预测区域的依赖关系.

(a)２Dconvolution

(b)３Dconvolution

图３　二维卷积与三维卷积对比图

Fig．３　Comparisonof２Dconvolutionand３Dconvolution

城市区域之间的轨迹可能因为人们乘坐高速交通工具

(地铁、高铁等)而变得很长,因此,预测区域对于远距离区域

的空间依赖性越来越重要.普通卷积网络要通过堆叠许多层
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来捕捉这种关系,但是随着参数的增加,整个网络的预测效率

会大大降低.针对这个问题,Lin等[２４]设计了一种新的残差

单元 ResPlus单元来捕捉不同距离区域之间的空间依赖性.
图４为 ResPlus单元结构图,包含 ConvPlus模块和一个卷积

层.其中,ConvPlus模块对交通流量图进行了分离通道的操

作,分离后的一个通道进行局部普通卷积操作,另一个通道进

行全局卷积操作,全局卷积核大小与网格尺寸大小相同,以此

来捕捉预测区域对每一个区域的空间依赖程度.将两个通道

进行合并操作,若合并后的输出向量的维度与卷积神经网络

相同,则可继续进行下一层的卷积操作.需要指出的是,使用

残差结构可使神经网络具有回退能力,避免出现梯度消失或

梯度爆炸现象.残差操作可以定义为:

x(l＋１)
c ＝x(l)

c ＋F(x(l)
c ;θ(l)

c ),l＝１,􀆺,L (４)

其中,F为残差函数,x(l)
c 为第l层的输入向量.

图４　ResPlus单元结构图

Fig．４　ResPlusunitstructurediagram

在实际生活中,不同区域相互影响的程度不同,这在很大

程度上影响了对区域的交通流量预测,例如,学校和住宅所在

的区域在周一至周五具有强联系.不同时间段对预测区域的

交通流量影响也不同,例如,放学或下班时间段对学校或公司

所在的区域影响较大.ConvPlus结构捕捉了城市区域之间

两两的关系,但是缺乏对不同区域之间交通流量影响强弱的

考虑,且没有考虑时间信息对于预测结果的影响.本文使用

空间注意力机制获取不同区域之间交通流量的影响程度,使
用时间注意力机制获取不同时间段之间交通流量的影响程

度.具体如下:
(１)空间注意力机制

不同区域的交通流量在空间维度上相互影响,且这种影

响具有动态性.例如,在节假日期间景点区域和住宅区域会

保持动态性的联系.所以我们通过使用空间注意机制来自适

应地捕捉空间维度上不同区域之间的动态相关性.以日周期

组件为例,空间注意力可以表示为:

S′x,y＝ exp(Sx,y)
∑
y＝１

exp(Sx,y) (５)

其中,Sx,y表示区域x 和区域y 在空间上的相关程度.
(２)时间注意力机制

在时间维度上,不同时间切片上的交通流量之间存在相

关性,且在不同情况下其相关性也不同.使用时间注意机制

来动态地挖掘交通数据时间属性的重要性,计算方法为:

E′a,b＝ exp(Ea,b)
∑
b＝１

exp(Ea,b)
(６)

其中,Ea,b表示时间a和时间b在时间上的相关程度.

受到 Woo等[２５]在注意力机制研究上的启发,本文提出

了一种融合时空注意力机制的 ResPlus结构,如图５所示.

图５　融合时空注意力的 ResPlus结构图

Fig．５　ResPlusstructurefusedwithtemporalandspatialattention

其中,SAtt表示空间注意力,TAtt表示时间注意力,ReＧ
LU表示激活函数,Conv表示卷积层.该方法在获取区域之

间距离依赖关系的同时,动态捕捉区域之间的空间相关性和

时间相关性.

４．４　融合预测模块

融合预测模块将使用基于参数矩阵的融合方法集成３个

组件的输出.在融合输出时,每个组件的影响权值是不同的.

例如,部分区域在早高峰期间交通流量有明显的高峰时段,因
此日周期组件和周周期组件的输出更为关键.然而,一些区

域的交通流量没有明显的周期性,所以日周期和周周期对结

果的影响极小.因此,在融合３个组件的输出时,需要考虑不

同组件的影响权值.融合预测模块的最终预测结果可以表

示为:

Y＝Wh×Yh＋Wd×Yd＋Ww×Yw (７)

其中,×为哈达玛积,Wh,Wd和Ww为权重参数,反映了３个组

件对预测目标的影响程度.

４．５　损失函数

ASTＧ３DGN模型的整体损失值为预测交通流量值与真

实交通流量值之间的均方误差,并通过反向传播使其最小化,

损失函数表示为:

Lθ＝‖yt－Yt‖２
２ (８)

其中,yt为真实交通流量值,Yt为预测交通流量值,θ为学习

参数.

５　实验

５．１　数据集

实验采用 TaxiBJ和BikeNYC两个公开数据集进行模型

性能的验证,表１列出了两个数据集的统计信息.

TaxiBJ:北京出租车数据集,通过 GPS信息收集的２０１３
年７月１日至２０１６年４月１０日北京市内所有出租车在连续

时间段内生成的轨迹集.数据集使用(３２,３２)表示北京市交

通图网格化后的尺寸,流输入的通道数为２,分别为In(流入)

和 Out(流出);取最后１０天为测试集,其余为训练集.

BikeNYC:纽约市共享单车数据集,收集了从 ２０１４ 年
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４月１日到９月３０日纽约市所有共享单车产生的轨迹集,包
括行程时间段、起止站和起止时间.该数据集使用(１６,８)表
示纽约市交通图网格化后的尺寸,流输入的通道数为２,分别

为In(流入)和 Out(流出);取最后１０天为测试集,其余为训

练集.

表１　TaxiBJ和BikeNYC数据集的统计信息

Table１　InformationofdatasetsTaxiBJandBikeNYC

数据集 TaxiBJ BikeNYC
时间间隔/min ３０ ６０

网格尺寸 (３２,３２) (１６,８)
车辆统计数目 ３４０００＋ ６８００＋
时间间隔数 ２２４５９ ４３９２

５．２　实验设置

采用 TensorFlow框架实现了 ASTＧ３DGN 模型的搭建.

考虑到计算效率和预测效果,设置最近周期依赖序列长度为

６,日周期依赖序列长度为４,周周期依赖序列长度为６,即lh

＝６,ld＝４,lw＝６;设置预测交通流量序列长度为４,即lp＝４.

三维卷积核大小设置为(３,３,３),改进的 ResPlus单元中卷积

核大小设置为(３,３),卷积核数量为６４.时间注意力与空间

注意力的卷积核大小设置均为(３,３).学习率设置为２×
１０－５,批处理(batch_size)大小设置为３２.

为了验证空间注意力与时间注意力对于模型性能的提

升,本文还搭建了一个简化版的模型 ASTＧ３DGNＧm,该模型

不使用空间注意力与时间注意力,其他设置与 ASTＧ３DGN
相同.

本文使用均方根误差RMSE和平均绝对误差 MAE作为

评价指标来验证预测模型的效果.两个评估指标的计算方法

如下:

RMSE＝ １
z∑

i
(yi－Yi)２ (９)

MAE＝１
z ∑

z

i＝１
|yi－Yi| (１０)

其中,Yi 为预测值,yi 为真实值.

５．３　对比模型

本文将 ASTＧ３DGN模型与以下７种基线方法进行比较:
(１)HA:历史均值法,利用平均值进行预测.
(２)ARIMA[２]:差分自回归移动平均模型,通过对时间序

列的分析进行预测.
(３)LSTM[２６]:长短时记忆网络,通过输入门、输出门和遗

忘门来处理较长的序列信号数据.
(４)STＧResNet[９]:一种融合残差结构的时空神经网络模

型,能够捕捉交通数据的时空特性,同时改善深层神经网络梯

度消失或梯度爆炸的问题.
(５)STＧMetaNet[２７]:一种基于编码器学习历史数据的时

空神经网络模型.该模型将历史数据送入编码器进行学习,
然后使用解码器解析数据进行预测,可以有效地提取交通数

据的时空相关性.
(６)STＧ３DGN[２３]:一种动态时空神经网络模型.该模型

使用三维卷积捕获交通数据的流动性,并通过早期融合机制

提高模型的预测性能.
(７)ASTＧ３DGNＧm:ASTＧ３DGN 的简化模型.为了验证

时空注意力对模型的提升,设置了没有融合时空注意力机制

的模型.

５．４　实验结果与分析

将本文的模型与 TaxiBJ和BikeNYC数据集上的７种基

线方法进行比较.表２列出了不同模型的交通预测性能.

表２　不同方法在 TaxiBJ和BikeNYC数据集上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofdifferentmethodsonTaxiBJ

andBikeNYCdatasets

Model
TaxiBJ

RMSE MAE
BikeNYC

RMSE MAE
HA ４６．４１ ２３．７０ １０．７３ ５．８４

ARIMA ２２．８０ １６．３１ ９．９８ ６．０２
LSTM ２０．７７ １１．９６ ９．６６ ５．９４

STＧResNet １７．２１ １０．０６ ６．７３ ３．９２
STＧMetaNet １６．８８ ９．８３ ６．２６ ３．６６
STＧ３DGN １５．４２ ９．２５ ５．５４ ３．３２

ASTＧ３DGNＧm １５．３６ ９．２１ ５．５０ ３．３０
ASTＧ３DGN １５．０１ ９．０２ ５．３２ ３．２６

通过对比发现,传统时间序列分析方法(HA和 ARIMA)

的预测结果相对不理想,这说明该类方法对复杂的、非线性的

交通数据的建模能力有限.历史平均模型只捕捉了交通数据

的周期性,由于城市交通流量与近期城市区域间的交通流量

相关性高,因此 ARIMA模型的预测效果优于 HA模型.
基于传统深度学习的方法(LSTM)比时间序列分析方法

的预测性能更好,这是因为循环神经网络更有利于处理时间

序列问题,LSTM 模型对循环神经网络进行改进,通过控制输

入门、输出门和遗忘门解决了短时记忆的问题,从而使循环神

经网络可以有效利用较大范围内的训练数据来提升性能.

基于深度学习的时空神经网络(STＧResNet,STＧMetaＧ
Net,STＧ３DGN)的预测效果优于 LSTM 模型,这是因为尽管

传统深度学习方法能够建模非线性的交通数据,但是没有考

虑交通网络的流动性,无法有效提取时空数据的高层特征.

STＧResNet通过残差结构和深层卷积神经网络考虑了长期依

赖与短期依赖,可以捕捉交通数据的时间和空间特征,但是缺

乏对远距离区域依赖关系的建模.STＧMetaNet通过编码器

与解码器对交通特征图进行建模,有效捕捉了交通流量的时

空特征,但是没有考虑交通数据的动态性.每个区域和时间

段的交通流量对于预测时间段的影响是动态变化的,所以需

要动态捕捉时空相关性.STＧ３DGN 使用三维卷积代替二维

卷积对城市交通图进行建模,并使用了早期融合机制来稳定

模型预测性能,但是没有对日周期依赖性进行建模,城市每日

的交通流量具有时间相似性.STＧ３DGN 针对远距离区域相

关性进行了建模,但是没有考虑区域之间的时间相关性是动

态变化的,且没有对日周期依赖进行建模.实验结果表明,加
入时间注意力机制明显改善了模型的预测性能.

ASTＧ３DGN使用三维卷积神经网络来提取交通数据的

空间特征和时间特征;通过对最近周期、日周期和周周期依赖

的建模来捕获交通数据的周期依赖性;改进了 ResPlus模块,
考虑了地理位置对交通流量的影响,并融合了空间注意力和

时间注意力机制,动态地捕捉交通流量数据的空间相关性和

时间相关性;使用了基于参数矩阵的融合方法,考虑了不同周

期依赖 对 于 预 测 结 果 的 影 响 程 度.实 验 结 果 表 明,ASTＧ
３DGN模型在不加入空间注意力和时间注意力机制的情况

下,预测性能优于已有的先进模型,这表明了该模型在描述交

通数据时空特征的优越性.结合时空注意力机制的 ASTＧ
３DGN在两个数据集上的预测性能均优于对比模型.
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超参数的设置往往依赖于研究人员的经验,且对模型性

能的影响很大,为了使本文模型的预测性能更加理想、训练过

程更加稳定,本文设置了不同学习率对模型进行实验.实验

采用训练集的十分之一作为验证集,使用早停法控制训练的

轮数,参数“patients”设置为５０,即如果５０轮训练内验证集的

性能都没有提升,那么终止训练,使用 MSE作为验证集的损

失函数,MSE定义如式(１１)所示,其中Yi 为预测值,yi 为真

实值.图６为不同学习率在 BikeNYC数据集上对模型性能

的影响.

MSE＝１
z∑

i
(yi－Yi)２ (１１)

图６　不同学习率对模型性能的影响

Fig．６　Influenceofdifferentlearningratesonmodelperformance

通过图６可以发现,当学习率设置为２×１０－３,２×１０－４

和２×１０－６时,模型训练轮数较小,这是因为过大或过小的学

习率使模型在某５０轮内验证集的性能没有得到提升,导致训

练过早停止.当学习率设置为１×１０－５,２×１０－５和３×１０－５

时,训练较为稳定,其中学习率为２×１０－５时验证集的性能最

好,所以采用２×１０－５作为模型的学习率超参数.
实验还对 ASTＧ３DGN 模型的鲁棒性进行了测试.将数

据集按时间划分为３个子数据集,如表３所列.并与 STＧ
ResNet和STＧ３DGN模型进行了对比,对比结果如表４所列.
实验结果表明,ASTＧ３DGN模型在４个子数据集上的表现均

优于两个模型,这说明本文模型具有较高的鲁棒性.

表３　鲁棒性测试子数据集划分

Table３　SubdatasetdivisionforRobustnesstest

Dataset Time
０１ ２０１３/７/１－２０１３/１０/３０
０２ ２０１４/３/１－２０１４/６/３０
０３ ２０１５/３/１－２０１５/６/３０

表４　不同模型在３个子数据集上的预测性能(RMSE)

Table４　Predictiveperformance(RMSE)ofdifferentmodelsonthree

subdatasets

Model ０１ ０２ ０３
STＧResNet ２３．１１ ２１．５８ ２２．７５
STＧ３DGN １８．７０ １６．６３ １７．１８

ASTＧ３DGN(ours)１８．１６ １６．４１ １６．８２

结束语　本文提出了一种基于动态时空神经网络的城市

交通流量预测模型.以时空数据为输入,分别对最近周期依

赖、日周期依赖、周周期依赖进行建模;使用三维卷积提取交

通数据的时空特征,通过改进的残差结构对非相邻区域的地

理相关性进行建模,并融合了时空注意力机制,能够很好地捕

获交通数据的流动性和动态时空相关性;通过基于参数矩阵

的融合方法动态地调整３个组件对预测目标的影响程度.最

后,在两个真实的公开数据集上进行实验,结果表明,本文提出

的 ASTＧ３DGN在城市区域交通流量预测方面优于对比模型.

未来的工作是探索模型在非网格数据的交通流量预测.
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