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摘　要　准确的交通流量预测是智能交通系统不可或缺的组成部分.近年来,图神经网络在交通流预测任务中取得了较好的

预测结果.然而,图神经网络的信息传递是不连续的潜在状态传播,且随着网络层数的增加存在过平滑的问题,这限制了模型

捕获远距离节点的空间依赖关系的能力.同时,在表示道路网络的空间关系时,现有方法大多仅使用先验知识构建的预定义图

或仅使用路网状况构建的自适应图,忽略了两类图结合的方式.针对上述问题,提出了一种基于双路先验自适应图神经常微分

方程的交通流预测模型.利用时间卷积网络捕获序列的时间相关性,使用先验自适应图融合模块表示道路网络的空间关系,并

通过基于张量乘法的神经常微分方程以连续的方式传播复杂的时空特征.最后,在美国加利福尼亚州４个公开的高速公路流

量数据集上进行对比实验,结果表明所提模型的预测效果优于现有的１０种对比方法.

关键词:交通预测;先验自适应图;图卷积神经网络;神经常微分方程;张量乘法
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Abstract　Accuratetrafficflowpredictionisanindispensablepartofintelligenttransportationsystem．Inrecentyears,graphneuＧ

ralnetworkshavegeneratedeffectiveresultsintrafficflowpredictiontasks．However,theinformationtransferofgraphneural

networkisdiscontinuouslatentstatepropagation,andthereisanoverＧsmoothingproblemasthenumberofnetworklayersinＧ

creases,whichlimitstheabilityofthemodeltocapturethespatialdependenciesofdistantnodes．Atthesametime,whenrepreＧ

sentingthespatialrelationshipoftheroadnetwork,mostoftheexistingmethodsonlyusethepredefinedgraphconstructedby

priorknowledgeortheadaptivegraphconstructedonlybytheroadnetworkconditions,ignoringthecombinationofthosetwo

graphs．Aimingatsolvingtheaboveproblems,thispaperproposesatrafficflowpredictionmodelbasedonadualprioradaptive

graphneuralordinarydifferentialequation．TemporalconvolutionalnetworkareutilizedtocapturethetemporalcorrelationofseＧ

quences,aprioriadaptivegraphfusionmoduleisusedtorepresenttheroadnetwork,andcomplexspatioＧtemporalfeaturesare

propagatedinacontinuousmannerthroughtensormultiplicationＧbasednerualODEs．Finally,experimentsarecarriedoutonfour

publicdatasetsofhighwaytrafficinCalifornia,USA．Experimentalresultsshowthatthepredictionperformanceofthemodelis

betterthanthatoftheexistingtenmethods．

Keywords　Trafficforecasting,Prioradaptivegraph,Graphconvolutionalnetwork,Neuralordinarydifferentialequations,Tensor
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１　引言

随着人民生活质量的不断提升,我国汽车保有量迅速增

长,但交通道路建设缓慢,加之城市受限于空间难以修建更多

的道路,交通拥堵问题愈发严峻.车流量是反映道路运行状

态的主要参数之一,准确的交通流预测对于交通管理[１]、个人

出行规划[２]和辅助规划交通基础设施的建设[３]具有重要价

值.交通流预测是典型的时空预测问题,其既包含传感器采

集的随时间变化的流量特征,也包含交通路网构成的空间结

构信息.交通流预测任务是通过给定的历史交通条件和基础

道路网络去预测未来道路的交通情况.

近年来,由于图卷积神经网络(GCN)的兴起和不断发

展,加之交通网络的非欧几里得特性是天然的图结构,因此,

时空图建模受到了广泛关注.已有大量的基于图卷积神经网

络的方 法 被 应 用 于 交 通 流 预 测 任 务 中,例 如 STGCN[４],

DCRNN[５],GraphWaveNet[６]等均使用图卷积神经网络捕获

交通网络的空间特征,并且取得了较好的结果.但这些方法

忽略了以下两点问题:

１)先验知识构建的预定义图和自适应图结合的空间关系

表示方法.STGCN[４]和 DCRNN[５]均仅使用路网中节点间

的距离构建邻接矩阵,并传入图卷积神经网络来建模空间特

征.由于交通路网中存在位置相近的节点之间的流量模式可

能不同,而远距离的节点之间的流量模式可能相似的情况,预

定义图无法很好地表示节 点 间 的 空 间 依 赖 关 系.GraphＧ

WaveNet[６]提出了自动推断节点相关性的自适应邻接矩阵,

其忽视了交通路网中自然的物理连接关系.因此,考虑基于

先验知识构建的预定义图和自适应图的融合非常必要.

２)使用 GCN 来捕获空间依赖时,其信息传递是不连续

的潜在状态传播,且随着网络层数的增加会造成过平滑问题.

因此,使 GCN以连续的潜在状态传递信息同时解决过平滑

的问题也是有必要的.

为解决上述问题,本文提出了基于双路先验自适应图神

经常微分方程的交通流预测模型.模型框架的骨干部分是堆

叠的２个双路先验自适应图神经常微分方程层(DualPath

PriorAdaptiveGraphNeuralOrdinaryDifferentialEquation

Layer,DＧPAGNODELayer).双路先验自适应图神经常微分

方程层由先验自适应图(PriorAdaptiveGraph,PAG)、基于

张量乘法的连续图传播机制(ContinuousGraphPropagation,

CGP)以 及 时 间 卷 积 网 络[７](TemporalConvolutionalNetＧ

work,TCN)组成,其目的是使模型能同时捕获静态和动态的

空间关系与远距离的时间相关性,并且以连续的潜在状态传

递复杂的时空交互关系,进而提升模型的预测性能.本文的

主要贡献概括如下:

１)提出了先验自适应图融合模块,该模块首先使用自适

应图学习模块得到自适应邻接矩阵Aadp,再分别与基于先验

知识构建空间邻接矩阵Asp和语义邻接矩阵Ase的值融合得到

先验自适应矩阵Apag以综合考虑节点的静态和动态空间关

系,为模型捕获空间依赖提供更准确和丰富的空间关系.

２)设计了双路先验自适应图神经常微分方程层,一路是

基于先验知识构建的空间邻接矩阵与自适应邻接矩阵值相加

融合,另一路是基于先验知识构建的语义邻接矩阵与自适应

邻接矩阵值相加融合,进而使模型能同时捕获不同的静态和

动态的空间关系.每路均使用时间卷积网络和连续图传播层

建模复杂的时空依赖.

３)在４个真实的高速公路流量数据集上进行了对比实

验,验证了本文提出的模型在交通预测方面的有效性.

２　相关工作

２．１　交通流预测

交通流量预测对于交通管理、道路建设、公共安全等具有

重要作用.早期对于交通预测的研究,主要使用的是自回归

积分滑动平均法(AutoregressiveIntegratedMovingAverage

model,ARIMA)[８]、卡尔曼滤波[９]等统计学方法,而后 K 近

邻[１０]、支持向量机[１１]等经典的机器学习算法也被用于交通

流量预测.然而,基于统计学习的方法对复杂非线性的交通

数据处理能力不足,基于机器学习的方法虽然能对复杂的数

据进行建模,但面临着需要大量的特征工程的问题,且这些方

法大多仅捕获了序列在时间上的相关性,忽略了节点空间信

息的影响,而这对准确的交通流预测非常重要.

随着深度学习的发展,许多学者借助深度学习强大的非

线性数据挖掘能力,提出了基于深度学习的交通流预测模型,

并且为了既能捕获时间依赖,又能捕获空间依赖,学者们开始

整合多个网络模型来进行交通预测[１２Ｇ１８].具体而言,他们使

用循环神经网络(RNN)及其变种来捕获时间依赖关系;使用

卷积神经网络(CNN)来捕获空间依赖关系.基于 CNN 的方

法提取空间特征时,需要将交通数据转换为图像网格数据,破

坏了路网的自然连接.

随着图神经网络的兴起和不断发展,加之交通网络的非

欧几里得 特 性,越 来 越 多 的 学 者 将 基 于 图 神 经 网 络 的 方

法[１９Ｇ２０]用于交通流预测,并取得了较好的预测结果.

２．２　图卷积神经网络

图卷积神经网络能够实现强大的非结构化数据(如图数

据)学习的能力.Yu等[４]将图卷积网络应用到交通预测问题

上,在时间和空间视图上构建卷积结构,从而能够以更少的参

数实现更快的训练速度.Li等[５]则将交通流视为扩散过程,

并在有向图上使用双向随机游走来捕获空间依赖关系.Guo
等[２１]使用注意力机制捕获时间和空间的动态依赖;使用３个

独立重复的组件考虑临近性、日周期性和周周期性的影响.

上述方法主要使用独立的组件分别捕获时间和空间的依赖

关系.

Song等[２２]为了将所有节点与其前一时刻和后一时刻相

连,构建了局部时空图,并为时空网络序列添加位置嵌入,使

得模型可以同时考虑时空信息;Li等[２３]通过对不同时间段的

不同空间和时间图进行融合运算,可以有效地学习隐藏的时

空相关性,以此来达到同时提取时空依赖的效果,是一种动态

建模方式.

然而,图卷积神经网络已被证明随着网络层数的增加会

出现过平滑的问题,加之离散的网络架构在信息传递时是不
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连续的潜在状态传播,这限制了模型建模远距离节点的空间

相关性的能力,导致模型产生更大的数值误差.为了打破这

一局限,进一步提升建模性能,神经常微分方程受到了关注.

２．３　神经常微分方程

在神经网络中,隐藏状态是由一系列离散的变换表示的:

h(l＋１)＝f(h(l),θ(l),l) (１)

其中,f 是参数为θ(l)的第l层神经网络.Chen等[２４]提出能

否通过插入更多的层并采取更小的积分操作,进而直接参数

化和近似潜在状态的连续演化,从而避免不连续的潜在状态

轨迹的影响.基于此,神经常微分方程的基本思想如下:

dh(l)
dl ＝f(h(l),θ(l),l)

h(l)＝ODESolve(h(０),f,l０,l１,θ){ (２)

近年来,神经常微分方程已被应用于交通流预测任务.

STGODE[２５]作为目前在交通流预测任务上首次应用神经常

微分方程的方法,其使用神经常微分方程结合张量乘法以连

续的方式传递复杂的时空关系,并证明了该神经常微分方程

有解析解.但该模型仅考虑了预定义图结构上的连续图传播

的影响,没有考虑自适应图的影响以及自适应图和预定义图

的融合影响.

本文提出的方法受神经常微分方程和STGODE[２５]的启

发,但不同的是,首先我们构建了一个自适应图学习模块,来

动态地学习节点间的相关性;其次我们提出了一种先验自适

应图融合模块,使用自适应图分别与基于先验知识构建的预

定义图的值相加融合;并设计了双路结构,每路传入基于不同

先验知识学到的预定义图与自适应图的融合,以综合全面地

考虑节点间的关系,进而为模型建模空间依赖提供更准确、丰

富的关系,并通过实验证明了本文提出的模型对性能提升的

有效性.

３　问题定义

交通流量预测是指利用交通路网中的传感器、车载 GPS
等采集到的丰富数据结合路网中传感器的位置信息构成的历

史时空数据去预测未来交通网络中各个传感器的流量信息.

我们用V 表示路网中传感器N 的集合,即|V|＝N.用E 表

示传感器之间连接关系,用A 表示由N 和E 构成的邻接矩

阵,则交通路网可以由图G＝(V,E,A)表示.

假设在时刻t,N 个传感器采集到的信息为Xt∈RN×D,

其中D 为传感器采集到的数据,如流量、车道占用率、车速

等,其表示特征维度.因此交通流预测任务可以表示为:

Xt＋１,Xt＋２,􀆺,Xt＋T′＝f(Xt－T＋１,Xt－T＋２,􀆺,Xt,G) (３)

即学习一个映射函数f,从历史观测量T 去预测未来T′时刻

的交通情况.

４　基于双路先验自适应图神经常微分方程的交通

流预测

　　本文提出的模型的总体框架如图１(a)所示,主要由两层

双路先验自适应图神经常微分方程层堆叠而成.输入层接收

到历史交通流数据后传入堆叠的双路先验自适应图神经常微分

方程层中,最后再经过一层池化输出得到最终预测值.

图１(b)所示为双路先验自适应图神经常微分方程层(DＧ

PAGNODE):一路是基于先验知识构建的空间邻接矩阵和自

适应邻接矩阵融合得到的先验自适应矩阵,另一路是基于先

验知识构建的语义邻接矩阵和自适应邻接矩阵融合得到的先

验自适应矩阵,且每路由两个 TCN 和一个 CGP组成.时间

卷积网络用于建模长期的时间相关性,连续图传播使用基于

张量乘法的神经常微分方程以连续的潜在状态传播方式传播

复杂的时空依赖关系信息,先验自适应图的主要目的是融合

先验知识构建的预定义图与自适应图相加得到先验自适应

图,以综合全面地考虑节点的空间关系,使模型能同时捕获静

态和动态的空间关系,并将其和时间卷积网络的输出一起作

为连续图传播机制的输入.

图１　模型框架图

Fig．１　Modelarchitecturediagram

４．１　先验自适应邻接矩阵的构造

在交通路网中,传感器的位置分布提供了直观的空间位

置信息,距离近的节点间的相关性可能更大,距离远的节点间

的相关性可能较小;其次,不同节点之间的流量趋势的相似性

也说明这些节点可能具有相似的位置功能信息,例如,不同区

域的办公区有着相似的交通模式.基于这两种先验知识,我

们构建了两种先验图,分别是基于路网结构的空间邻接矩阵

和基于动态时间规整算法(DynamicTimeWarping,DTW)[２６]

的语义邻接矩阵.

DTW 算法相较于逐点时间相似性的度量方法,优势在

于其考虑了时间轴上的弯曲和变形,对于形状更敏感,能更好

地捕获序列间的相似性.给定两条时间序列X＝(x１,x２,􀆺,

xm)和Y＝(y１,y２,􀆺,yn),DTW 算法定义如下:

D(i,j)＝dist(xi,yj)＋min(D(i－１,j),D(i,j－１),

D(i－１,j－１)) (４)

其中,D(i,j)表示子序列 X＝(x１,x２,􀆺,xi)和Y＝ (y１,

y２,􀆺,yj)的最短距离,dist(xi,yj)是xi和yj的绝对距离.

本文的空间邻接矩阵定义如下:

Asp
ij ＝

exp
－d２

ij

δ２( ) , ifexp
－d２

ij

δ２( ) ≥ε
０, otherwise{ (５)

其中,dij表示节点i到节点j的距离,σ２和ε是控制矩阵稀疏

程度的超参数.

同时,为了捕获节点流量模式的相似性,受 DTW[２６]算法
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的启发,我们将语义邻接矩阵定义为:

Ase
ij ＝

１, ifD(Xi,Yj)＜ε

０, otherwise{ (６)

其中,ε是控制语义邻接矩阵稀疏程度的超参数,Xi表示第i
个节点的时间序列.

此外,由于上述两种节点之间的连接关系是固定且静态

的,不能反映节点之间的动态空间关系.受 Wu等[６]的启发,

我们通过自适应图学习模块学习节点之间动态的空间相

关性.

首先随机初始化一个可学习的节点嵌入矩阵EA∈RN×e,

其中每一行是节点的嵌入表示,e是节点的嵌入维度,在模型

训练过程中EA将被动态更新.将EA与其转置矩阵ET
A相乘得

到的结果即为节点之间的空间相关性.通过式(７)得到自适

应邻接矩阵:

Aadp＝softmax(ReLU(EA􀅰ET
A)) (７)

为了更好地利用构建的图,使模型能同时捕获不同的静

态和动态的空间关系,本文设计了一个双路先验自适应图融

合机制,一路是空间邻接矩阵Asp与自适应邻接矩阵Aadp的融

合,另一路是语义邻接矩阵Ase与自适应邻接矩阵Aadp的融合.

４．２　连续图传播

图卷积神经网络通过图卷积操作聚合其自身和节点嵌入

来更新节点表示.经典的图卷积运算公式如下:

H(l＋１)＝δ(D－１
２AD

１
２ )H(l)W(l) (８)

其中,H(l)∈RN×C表示图卷积第l层的输入,A∈RN×N 是图构

建的邻接矩阵,D 是度矩阵,W∈RC×C′是可学习的参数矩阵.

尽管 GCN为图数据带来了一种全新的建模方式,然而

Li等[２７]和 Xu等[２８]都明确指出 GCN模型无法像视觉任务中

的CNN模型一样进行深度堆叠,一旦使用多层 GCN,就会出

现过平滑的问题,进而导致相关任务的性能急剧下降,限制了

GCN的建模能力.加之此类方法大多仅对空间进行聚合,忽

略了复杂的时空交互.

为了将仅考虑空间建模的离散图传播过程转变为建模复

杂时空交互的连续图传播过程,同时解决 GCN 随着层数的

增加遇到的过平滑问题.本文使用基于张量乘法的神经常微

分方程,公式如下:

dH(l)
dl ＝H(l)×１(Apag－I)＋H(l)×２(U－I)＋

H(l)×３(W－I)＋H０ (９)

其中,H０表示基于张量乘法的神经常微分方程的初始输入;

H(l)表示第l层时空张量的隐藏表示,×i表示按第i个模态

展开进行张量乘法;U 是时间变换矩阵,为时间卷积网络的输

出;Apag是先验自适应矩阵;I为单位矩阵;W 表示特征变换矩

阵.使用神经常微分方程求解器回传梯度:

H(l)＝ODESolve dH(l)
dl

,H０,l( ) (１０)

４．３　时间卷积模块

基于 RNN及其变体的模型和基于注意力机制的模型在

捕获序列的时间依赖中得到了广泛的应用,但基于递归的

网络模型存在耗时迭代、不稳定梯度和对动态变化延迟响应

等问题,基于注意力机制的网络模型计算复杂度较高.

因此,本文使用 TCN来捕获时间依赖,其定义如下:

Hl
tcn＝

X, l＝０

δ(Wl∗
dlHl－１

tcn ),l＝１,２,􀆺,L{ (１１)

其中,X∈RN×T×F 表示TCN 的输入;Hl
tcn∈RN×T×F′ 表示第l

层 TCN的输出;Wl表示第l层的卷积核大小;dl为扩展因子,

为了获得更大的感受野,设置dl＝２l－１.

５　实验与结果分析

５．１　数据集

本文使用美国加利福尼亚州公开的真实高速公路数据集

PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７和 PEMS０８来验证本文模型的

性能.PEMS数据集是由CaltransPerformanceMeasurement

System实时采集 的 高 速 公 路 交 通 数 据,该 系 统 拥 有 超 过

３９０００个传感器站,这些传感器站部署在加利福尼亚州高速

公路系统的主要大都市区.

该数据集是基于每次３０s的频率采样得到的原始数

据汇总成以５min为间隔的时间样本,本文按照时间顺序

将这些数据集的６０％作为训练数据集,２０％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,即使用过去１h的道路交通历史数据,预测未来１h的

道路交通情况.表１列出了 PEMS不同区域数据集的详

细信息.

表１　PEMS不同区域数据集的统计信息

Table１　StatisticsfordifferentregionaldatasetinPEMS

数据集 节点数 边数 时间步长

PEMS０３ ３５８ ５４７ ２６２０８
PEMS０４ ３０７ ３４０ １６９９２
PEMS０７ ８８３ ８６６ ２８２２４
PEMS０８ １７０ ２９５ １７８５６

５．２　实验参数设置

本文提出的框架中,每个 DＧPAGNODE层包含３个 DＧ

PAGNODE块,DＧPAGNODE块的时间卷积网络的隐藏层维

度设置为６４,３２,６４,控制空间邻接矩阵稀疏程度的超参数σ
和ε的阈值分别为１０和０．５;控制语义邻接矩阵稀疏程度的

超参数ε的阈值为０．６;动态关系图学习模块的节点嵌入维度

e设置为１０.模型通过 Adam 优化器进行训练,学习率为

０．００２,batch_size为１６.每个时间卷积层的输出使用０．２的

Dropout.实验均在 Linux服务器上进行,其 CPU 为Intel
(R)Xeon(R)Silver４２１０RCPU ＠２．４０GHz,GPU 为 NVIＧ

AIAGeForceGTX３０９０.

５．３　对比方法

本文将所提模型与以下１０种已有的应用于交通预测任

务上的方法进行比较.这些方法可大致分为５类:１)１个传

统的时间序列模型 ARIMA[８];２)２个简单的深度学习模型

TCN[７]和FCＧLSTM[１４];３)４个使用独立组件分别捕获时间

和空间依赖的模型 STGCN[４],DCRNN[５],GraphWaveNet[６]

和 ASTGCN(r)[２１];４)２个考虑时间和空间依赖复杂交互的

模型STSGCN[２２]和STFGCN[２３];５)１个以连续形式进行时空
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信息传递的模型 STGODE[２５].这些模型的详细信息描述

如下:

ARIMA[８]:自回归积分移动平均法,该方法是一个经典

的基于统计模型的时间序列分析模型.

TCN[７]:时间卷积网络,其使用卷积网络以并行的方式

对时间序列进行建模.

FCＧLSTM[１４]:LSTM 隐藏单元全连接的循环神经网络,

以全连接的方式解决了 LSTM 仅考虑了时序没考虑空间相

关性的问题.

STGCN[４]:一种时空图卷积神经网络,其将图卷积神经

网络应用于交通预测问题上.

DCRNN[５]:使用双向随机游走捕获空间相关性,使用

GRU捕获时间相关性,并使用了编码器Ｇ解码器架构.

GraphWaveNet[６]:一种集成了扩散图卷积和一维扩展卷

积的时空图卷积网络.

ASTGCN(r)[２１]:一种基于注意力机制的时空图卷积网

络.其使用注意力机制捕获时间和空间的动态依赖,使用３个

独立重复的组件考虑临近性、日周期性和周周期性的影响.

STSGCN[２２]:一种时空同步图卷积网络模型.通过将所

有节点与其前一时刻和后一时刻相连,构建了局部时空图,并

为时空网络序列添加位置嵌入,使得模型可以同时考虑时空

信息.

STFGCN[２３]:一种时空融合图神经网络模型,其使用

数据驱动的 方 式 产 生 时 间 图,补 足 空 间 图 可 能 没 有 体 现

出来但存在的关联.

STGODE[２５]:一种基于张量乘法的时空图神经常微分方

程网络.其使用基于张量形式的连续图表示突破了网络深度

的限制,提高了提取长距离的时空依赖的能力.

本文采用huber损失函数作为损失函数,采用平均绝对

误差(MAE)、均 方 误 差 (RMSE)和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(MAPE)作为评价指标,指标公式定义如下:

Lδ(Y,Y
∧
)＝

１
２

(Y－Y
∧
)２, |Y－Y

∧

|≤δ

δ|Y－Y
∧

|－１
２δ２, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

MAE(yi,y
∧
i)＝１

n ∑
n

i＝１
|y

∧
i－yi| (１３)

RMSE(yi,y
∧
i)＝ １

n ∑
n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (１４)

MAPE(yi,y
∧
i)＝１００％×１

n ∑
n

i＝１

y
∧
i－yi

yi
(１５)

其中,δ为控制异常值敏感性的超参数,yi表示第i个样本的

真实值,y
∧
i表示第i个样本的预测值,n表示样本数量.

５．４　实验结果分析

将本文提出的基于双路先验自适应图神经常微分方程的

交通流 预 测 模 型 在 数 据 集 PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７ 和

PEMS０８上与上述１０种对比模型进行了比较,本文引用了相

关文献中公开的上述１０种方法的结果.表２列出了对未来

１h的道路交通流量进行预测的结果.

表２　不同方法在PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７和PEMS０８数据集上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofdifferentapproachesonPEMS０３,PEMS０４,PEMS０７andPEMS０８datasets

Models
PEMS０３

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０４

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０７

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０８

MAE RMSE MAPE/％
ARIMA ３５．４１ ４７．５９ ３３．７８ ３３．７３ ４８．８ ２４．１８ ３８．１７ ５９．２７ １９．４６ ３１．０９ ４４．３２ ２２．７３
TCN １９．３２ ３３．５５ １９．９３ ２３．２２ ３７．２６ １５．５９ ３２．７２ ４２．２３ １４．２６ ２２．７２ ３５．７９ １４．０３

FCＧLSTM ２１．３３ ３５．１１ ２３．３３ ２６．７７ ４０．６５ １８．２３ ２９．９８ ４５．９４ １３．２０ ２３．０９ ３５．１７ １４．９９
STGCN １７．５５ ３０．４２ １７．３４ ２１．１６ ３４．８９ １３．８３ ２５．３３ ３９．３４ １１．２１ １７．５０ ２７．０９ １１．２９
DCRNN １７．９９ ３０．３１ １８．３４ ２１．２２ ３３．４４ １４．１７ ２５．２２ ３８．６１ １１．８２ １６．８２ ２６．３６ １０．９２

GraphWaveNet １９．１２ ３２．７７ １８．８９ ２４．８９ ３９．６６ １７．２９ ２６．３９ ４１．５０ １１．９７ １８．２８ ３０．０５ １２．１５
ASTGCN(r) １７．３４ ２９．５６ １７．２１ ２２．９３ ３５．２２ １６．５６ ２４．０１ ３７．８７ １０．７３ １８．２５ ２８．０６ １１．６４
STSGCN １７．４８ ２９．２１ １６．７８ ２１．１９ ３３．６５ １３．９０ ２４．２６ ３９．０３ １０．２１ １７．１３ ２６．８０ １０．９６
STFGNN １６．７７ ２８．３４ １６．３０ ２０．４８ ３２．５１ １６．７７ ２３．４６ ３６．６０ ９．２１ １６．９４ ２６．２５ １０．６０

STGODE １６．５０ ２７．８４ １６．６９ ２０．８４ ３２．８２ １３．７７ ２２．９９ ３７．５４ １０．１４ １６．８１ ２５．９７ １０．６２
Ours １５．９１ ２７．１１ １５．６３ １９．９１ ３１．４２ １３．６４ ２１．８９ ３４．８７ ９．２１ １５．７６ ２４．８７ １０．２３

Improvements/％ ３．５８ ２．６２ ４．１１ ２．７８ ３．３５ ０．９４ ４．７６ ４．７３ ０ ６．２５ ４．２４ ３．４９

　　从表２的结果可以看出,本文模型在４个数据集的所有

评价指标上都取得了最优的结果,且基于深度学习的方法在

４个数据集上的所有评估指标比经典的统计学方法 ARIＧ

MA[８]的预 测 误 差 更 小.在 深 度 学 习 方 法 中,STGCN[４],

DCRNN[５],GraphWaveNet[６],ASTGCN(r)[２１],STSGCN[２２],

STFGCN[２３],STGODE[２５]因为同时考虑对时间和空间维度进

行建模,所以性能普遍优于TCN[７]和FCＧLSTM[１４].且STSＧ

GCN[２２],STFGCN[２３],STGODE[２５]由于考虑了时间维度和空

间维度的复杂交互问题,性能又普遍优于分别对时间和空间

维度进行建模再加权融合的模型.

此外,实验分析了使用不同的图对模型性能的影响,并且

在数据集PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７和 PEMS０８上进行了

实验结果的对比.其中onlyＧprior表示仅使用基于先验知识

构建的空间邻接矩阵和语义邻接矩阵,仍为双路结构;onlyＧ

adaptive表示仅使用自适应图,由于只有自适应图,所以为单

路结 构.图 ２ 给 出 了 在 PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７ 和

PEMS０８数据集 上 使 用 不 同 图 的 MAE,RMSE,MAPE值

的对比结果.从图中可以直观地看出本文提出的融合先

验自适应图在各评价指标上均有了较明显的提升,说明将

自适应图与先验图融合对模型性能的提升具有不可忽视

的作用.

最后,为了进一步验证使用连续的图传播机制和常规的

GCN对模型性能的影响,我们在数据集 PEMS０３,PEMS０４,

PEMS０７和PEMS０８上进行了实验对比,其结果如表３所列.
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(a)PEMS０３ 　(b)PEMS０４

(c)PEMS０７ 　(d)PEMS０８

图２　在PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７和PEMS０８数据集上使用不同图的实验结果

Fig．２　ExperimentalresultsusingdifferentGraphsonPEMS０３,PEMS０４,PEMS０７andPEMS０８datasets

表３　常规 GCN和CGP在数据集PEMS０３,PEMS０４,PEMS０７和PEMS０８上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofclassicGCNandCGPonPEMS０３,PEMS０４,PEMS０７andPEMS０８datasets

Models
PEMS０３

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０４

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０７

MAE RMSE MAPE/％
PEMS０８

MAE RMSE MAPE/％
DＧPAGＧgcn １７．１５ ２８．７９ １７．５１ ２０．６３ ３３．２２ １４．４２ ２５．２５ ４０．９０ １１．２３ １６．５８ ２５．８４ １１．９７

DＧPAGNODE １５．９１ ２７．１１ １５．６３ １９．９１ ３１．４２ １３．６４ ２１．８９ ３４．８７ ９．２１ １５．７６ ２４．８７ １０．２３

　　从表３可以看出,使用连续的图传播机制对模型的性能

提升有很大帮助,说明使 GCN 以连续的潜在状态传递信息

是有必要的.

结束语　本文提出了一种基于双路先验自适应图神经常

微分方程的交通流预测模型,该模型通过时间卷积网络、先验

自适应图分别对时间依赖和节点间关系进行建模,利用基于

张量乘法的神经常微分方程以连续的潜在状态传播形式挖掘

复杂的时空依赖,并将整个模型设置成双路结构以更好地捕

获交通数据中的时空信息,获得更低的预测误差.最后,在真

实的高速公路流量数据集上进行了对比实验,实验结果表明

本文提出的模型在交通预测方面的性能更好.未来,随着神

经常微分方程的不断发展,我们将考虑在时间依赖的捕获上

也引入神经常微分方程的思想,以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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