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基于图自编码器和GRU网络的分层交通流预测模型

赵子琪 杨　斌 张远广
南华大学电气工程学院　湖南 衡阳４２１００１
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摘　要　准确的交通流预测信息不仅可以为交通管理人员提供交通决策的坚实基础,还可以减少交通拥堵情况.在交通流预

测任务中,获得有效的交通流的时空特性是保证预测效果的前提.现有的方法大多是用未来时刻的数据进行监督学习,提取的

特征具有局限性.针对现有预测模型无法充分挖掘交通流的时空特性的问题,提出了基于改进的图自编码器和门控循环单元

的分层交通预测模型.首先使用图注意力自编码器以无监督的方式深度挖掘交通流的空间特性,然后使用门控循环单元进行

时间特征提取.分层结构采用分开训练的方式进行时空依赖关系的学习,旨在获取路网天然存在的空间拓扑特征,使其可以兼

容不同时间步下的交通流预测任务.大量实验证明,所提出的 GAEＧGRU 模型在不同数据集下的交通预测任务中取得了优异

的表现,MAE,RMSE和 MAPE指标均优于基线模型.
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Abstract　Accuratetrafficflowpredictioninformationnotonlyprovidestrafficadministratorwithastrongfoundationfortraffic
decisions,butalsoeasescongestion．Intrafficflowforecastingtasks,obtainingvalidspatiotemporalcharacteristicsofthetraffic
flowisaprerequisitetoensuretheeffectivenessoftheforecast．Mostoftheexistingmethodsusedatafromfuturemomentsfor
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tures．ThehierarchicalstructureusesseparatetrainingforlearningspatioＧtemporaldependencies,aimingtocapturethenaturally
existingspatialtopologicalfeaturesoftheroadnetworkandmakeitcompatiblewithtrafficflowpredictiontasksatdifferenttime
steps．ExtensiveexperimentsdemonstratethattheproposedGAEＧGRUmodelachievesexcellentperformanceintrafficprediction
tasksondifferentdatasets,withMAE,RMSEandMAPEoutperformingthebaselinemodel．
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１　引言

近几十年来,交通基础设施的发展取得了巨大进步,然而

城市存在的交通拥堵、空气污染以及交通事故等问题直接影

响着人们的生活.智能交通系统结合物联网和人工智能算

法,极大地改善了交通环境.其中,交通流预测模型能够利用

历史时刻的交通流数据对未来时刻的交通信息进行预测,有
助于缓解交通拥堵,对城市的可持续性发展有着重大意义[１].

由于交通流数据十分复杂,在时空这两个维度上都表现

出了丰富的特性,因此充分挖掘交通流的时空特征来提高预

测性能仍然是一个悬而未决的问题.目前在交通流特征提取

过程中的热点问题就是如何充分利用隐藏在交通大数据中的

潜在信息来预测交通流量.现有深度学习方法多是针对某一

预测任务,通过端到端的训练方式获取交通流预时空特性,使
得模型无法深度挖掘数据本身的时间和空间特征.在现实世

界中,往往希望交通流预测模型能够在不同时间步下的预测

任务中都取得较好的表现,具有较强的泛化能力.

针对上述问题,本文提出了一种分层交通流预测模型,旨
在最大程度地分别提取交通流本身存在的时间和空间特性.

首先将路网的空间拓扑结构抽象为无向图形式,然后使用改

进的图自编码器提取复杂路网的空间特性,以无监督的方式

进行空间特征提取,尽可能保留原始数据的重要信息.空间

特征提取能够将原始数据嵌入至较低维度,在保留空间信息

的同时还能够提高算法效率.然后将低维向量作为时间特征
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提取单元的输入,利用门控循环单元(GatedRecurrentUnit,

GRU)获取交通流存在的时间依赖关系.本文将 GAEＧGRU
模型在公开数据集 PeMS０４和 PeMS０８上进行了实验,分别

测试其在不同时间步下的交通流预测任务中的表现,结果表

明 GAEＧGRU的预测精度优于基线模型.

２　相关工作

现有的交通流预测技术主要包括参数化方法、机器学习

和深度学习技术.早期的交通流预测任务基于参数化方法进

行实现,如差分整合移动平均自回归模型(AutoregressiveInＧ

tegrated Moving Average model,ARIMA)[２]、卡 尔 曼 滤 波

器[３]、回归模型[４]等.Emami等结合联网车辆和配备了蓝牙

设备的车辆所提供的信息,提出了一种基于自适应卡尔曼滤

波技术用于交通流预测[５].Hou等将非线性小波神经网络

和 ARIMA模型进行结合,用于交通流预测.该框架中两个

模型的输出基于模糊逻辑进行结合,将加权结果作为最终预

测值,取得了准确可靠的预测结果[６].统计方法模型虽然结

构简单,计算成本低,能够拟合一定程度下的交通变化规律,

但是静态交通流预测无法应对非常规的交通状况,导致预测

精度受到了很大限制;并且,统计学模型对基于先验知识设置

的模型参数有很强的依赖,无法应对扰动较大的交通流数据.

与传统技术相比,数据驱动的方法能够有效地提取非线

性特征.机器学习具有非线性和随机性的特性,能够提取交

通流的非线性特征以及各种动态和静态因素,进而提高了交

通流预测的精度.Lin等提出了一种基于最大信息系数的空

间时延交通序列筛选方法,将选择的时延交通序列转换为交

通状态向量,并结合支持向量回归和 K近邻方法进行交通流

预测,极大地降低了预测误差[７].Feng等提出了一种新的基

于具有时空相关性的多核SVM 算法,将其应用于短期交通

流预测.该方法将高斯核和多项式核融合形成了自适应多核

支持向量机,并且使用自适应粒子群算法来优化模型中的参

数,使得混合核的权值能够随着交通流时空相关性的变换而

不断进行调整.最后,融合时空依赖特性以及自适应多核支

持向量机对短时交通流进行预测.该算法在交通状况快速变

化的高峰时段可以进行及时和自适应的预测[８].Liu等提出

了特定的机器学习方法,分别过滤手机定位(CellphoneLocaＧ
tion,CL)的数据和提取特定路段的时空交通特征.首先,通

过过滤的 CL数据、提取的时空交通特征以及车牌识别数据

来预测单条链路上的交通流量;然后,利用道路的空间特征和

相关区域的信息来预测各路段上的交通信息.实验表明这一

方法同时保持了高覆盖率和高精度[９].机器学习模型虽然能

够从复杂的交通流数据中学习交通变化规律,但是在挖掘交

通流时空特性时表现较差,一般只能学习到数据的时间依赖

关系,对空间依赖关系的学习性能欠缺.机器学习模型的隐

藏层数较少,难以提取高维复杂的交通流特征.

深度学习是机器学习的一个重要分支,在高维数据挖掘

任务中有优异的表现,使得许多优秀的模型被应用于预测任

务,如卷积神经网络[１０]、长短期记忆网络(LongShortＧTerm

Memory,LSTM)[１１]、自编码器[１２]、图卷积网络(GraphConＧ

volutionalNetwork,GCN)[１３]等.基于卷积神经网络在特征

提取中的优异表现,Zheng等在卷积神经网络和长短期记忆

网络的基础上提出了基于注意的 ConvＧLSTM 模块,用于提

取交通流的时空特征[１４].Guo等同时考虑了交通流的时空

特性和异质性,通过引入三维卷积,提出了一种端到端的深度

学习模型(STＧ３DNet),其能够自动捕捉交通流的时空相关

性[１５].Ma等使用混合时空特征选择算法(SpatialＧTemporal

FeatureSelectionAlgorithm,STFSA)基于时间连续性和空间

特征重构交通速度的时空矩阵,然后利用卷积神经网络的非

线性拟合能力,从卷积层和池化层中提取深度特征用于模型

训练,最后将捕获数据的定时和长程相关性与正向 GRU 和

反向 GRU融合,进一步提高了预测结果的准确性[１６].由于

实际的传感器节点是不规则地分布在路网中的,呈现非欧几

里得结构,许多研究人员开始将图卷积网络引入交通流预测

任务中[１７].Zhao等提出了一种基于神经网络的时间图卷积

模型,结合 GCN 与 GRU 分别捕获空间相关性和时间相关

性[１８].Huang等设计了一个多模式动态图卷积模块,通过学

习两种类型的关系矩阵来捕捉不同交通模式的影响;然后设

计了多模式动态图卷积门控递归单元,实现空间和时间相关

性的组合;最后使用动态残差模块来整合时空特征,用于交通

流预测任务[１９].Peng等提出了一种时空关联动态图神经网

络方法,并将其用于城市交通客流预测.首先基于历史交通

客流将随时间变化的动态交通站点关系建模为时空关联动态

图结构,然后设计了一种新的动态递归图卷积网络,以学习城

市交通网络拓扑结构和交通枢纽的时空特征表示.实验结果

表明该模型能够有效捕捉时空相关性[２０].然而交通流具有

复杂的时空特性,如何深入挖掘交通数据潜在的信息是一个

值得研究的问题.

３　方法

３．１　问题描述

交通流预测任务是利用历史时刻的数据去预测未来时刻

的交通流信息,表示如下:

[Xt,􀆺,Xt＋T]＝f(Xt－m,􀆺,Xt－１) (１)

其中,m 为历史时间戳的长度,T 为预测的未来时间戳的

长度.

交通流的变化受路网的空间拓扑结构影响,不同阶的邻

居道路对中心道路的影响程度也不同.本文将路网抽象为无

向图G＝(V,E),其中V 是路网中部署的监测设备的节点集

合,E是节点之间边的关系集.分别用X 和A 表示节点的特

征矩阵和路网的邻接矩阵,这里的特征可以是道路上的速度、

流量或密度等.X∈RN×D,其中 N 为节点的数量,D 为交通

流特征的维度.空间特征提取旨在学习一个映射:Z＝f(X,

A),Z＝{Z１
→,Z２

→,􀆺,ZN
→}为经过编码器压缩后的节点的低维

表示,Z∈RN×d,d为压缩后的节点特征维度,压缩后的低维

节点特征Z可以进一步用于交通流时间特征的学习.

３．２　空间特征提取单元

自编码器模型能够降低输入数据的维度和计算复杂度,

同时可以学习有效的低维嵌入表示,保留有意义的特征.本

文使用改进的图自编码器(GraphAutoencoder,GAE)进行交

通流的空间特征提取.GAE的目的是将图的特征提取为一

个低维向量,将其应用至下游任务.GAE使用 GCN 网络作

为编码器,能够在保留路网的空间拓扑特性的同时,提高时序

２３０４００１４８Ｇ２
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预测任务的效率.

现实世界中,城市道路的交通流状态受附近区域的多条

道路的影响,现选取长沙市的部分区域道路为例进行说明.

如图１所示,对于中心道路①而言,道路②为①的直接相邻道

路,③和④为①的高阶邻居,虽然相邻程度不同,但是②③④
的交通情况均会对①有一定的影响.考虑邻居节点对中心节

点的影响,本文对图自编码器进行了改进,通过加入节点间共

享参数的自注意力机制,基于节点的相关性来对节点进行更

新.在第k层编码器中,通过式(２)来计算中心节点i和邻居

节点j之间的相关性.

v(k)
ij ＝Sigmoid(V(k)T

s σ(W(k)z(k－１)
i )＋V(k)T

r σ(W(k)z(k－１)
j ))

(２)

其中,V(k)
s ,V(k)

r 和W(k)为第k层编码器的可训练参数,σ为激

活函数.然后使用Softmax函数对其进行式(３)所示的归一

化操作.

α(k)
ij ＝ exp(v(k)

ij )
∑

l∈Ni
exp(v(k)

il ) (３)

其中,Ni是中心节点i的邻居节点的集合.

然后聚合邻居节点的信息,对中心节点的信息进行更新.

z(k)
i ＝ ∑

j∈Ni
α(k)

ijσ(W(k)z(k－１)
j ) (４)

其中,初始节点的表示即网络的输入节点特征,亦即z(０)
i ＝xi,

最后一层编码层的输出z即空间特征提取单元获取的节点嵌

入表示,通过多层编码器能够融合高阶邻居节点对中心节点

的影响.

图１　空间拓扑示意图

Fig．１　Spatialtopologydiagram

为了深度挖掘交通流的空间拓扑结构,获得有效的低维

节点表示,对 GAE模块的解码器部分进行了改进,将内积解

码器替换为与编码操作相反的解码器.解码器部分基于邻居

节点的相关性,使用与编码层数量相同的解码层,获得中心节

点的重构表示.通过式(５)和式(６)来计算第k层解码层中心

节点和邻居节点之间的相关性.

v
∧(k)
ij ＝Sigmoid(V

∧
(k)T

s σ(W
∧

(k)z
∧

(k)
i )＋V

∧
(k)T
r σ(W

∧
(k)z

∧
(k)
j ))(５)

α
∧(k)
ij ＝ exp(v

∧(k)
ij )

∑
l∈Ni

exp(v
∧(k)
il )

(６)

其中,V
∧

(k)
s ,V

∧
(k)
r ,W

∧
(k)为第k层解码器中的可训练参数.第

k－１层解码器的重构节点表示如式(７)所示:

v
∧(k－１)
i ＝ ∑

j∈Ni
α
∧(k)
ijσ(W

∧
(k)v

∧(k)
j ) (７)

其中,第一层解码器的输入为编码器的最终输出,最后一

层解码器的输出即为重构后的节点表示.

图自编码器使用内积解码器对嵌入向量进行解码,目的

是重构邻接矩阵.然而仅重构邻接矩阵会使得编码过程中丢

失节点的特征信息,无法完全学习到节点本身的特征.因此,

改进的 GAE单元的损失函数由两部分组成,分别重建节点

特征和路网的拓扑结构,如式(８)所示.

Ls＝∑
N

i＝１
‖xi－vi

∧

‖２－λ∑
j∈Ni

log １
１＋exp(－vT

ivj)( ) (８)

其中,λ是超参数,用来平衡图结构重建损失的贡献;xi和v
∧
i分

别为节点的特征和重构节点的特征,通过最小化损失函数Ls

来训练 GAE单元,即可获取保留了路网空间结构的高质量

节点表示.

GAE单元在使用大量的历史数据进行预训练之后才能

够作为空间特征提取器,预训练的过程即重构误差最小化的

过程.在训练时,首先初始化编解码器的网络权重,然后使用

梯度下降和误差反向传播进行权重训练.本文在进行空间特

征提取时并未基于下游预测任务进行端到端的特征提取,而

是通过改进的图自编码器获得路网本身的空间特征,具有更

强的兼容性.通过历史数据对图自编码器单元进行预训练,

然后冻结参数,将编码器部分作为空间特征提取器.

３．３　时间特征提取单元

交通流信息在每周、日及每天的不同时间段呈现出一定

的规律,因此需要考虑交通流的时间特性.GRU 网络[２１]相

比LSTM 缺少了输出门,参数量小、学习速度快但性能相近,

因此本文选择 GRU模块对交通流的时间特征进行提取.

GRU模块包括更新门和重置门.重置门用来对需要记

住的历史状态量进行控制,更新门控制有多少新状态是历

史状态的保留.更新门和重置门决定了向输出传递什么

信息,并且能够保留历史信息,计算方式如式(９)和式(１０)

所示.

zt＝σ(ZtWzz＋ht－１Whz＋bz) (９)

rt＝σ(ZtWzr＋ht－１Whr＋br) (１０)

其中,zt 为t 时刻输入的保留空 间 结 构 的 低 维 特 征,Wzr,

Wzz∈Rd×h,Whr,Whz∈Rh×h均为权重参数,bz,br为偏置参数,

d和h分别是输入的大小和隐藏单元的数量,ht－１保存了先前

t－１时刻的信息,σ为激活函数.

GRU引入了一种新的候选隐藏内容,使用重置门来存储

相关的历史信息,计算方式如式(１１)所示.

gt＝tanh(ZtWzg＋(rt∗ht－１)Whg＋bg) (１１)

其中,Wzg ∈Rd×h,Whg ∈Rh×h 为权重参数,bg ∈R１×h 为偏置

参数.

最后需要考虑更新门zt的影响,这决定了新的隐藏状态

ht和历史状态ht－１的匹配程度以及ht和候选状态gt的相似程

度,最终的更新方式如式(１２)所示.

ht＝zt∗ht－１＋(１－zt)∗gt (１２)

GRU网络的重置门能够捕获时间序列中的短期依赖关

系,更新门有助于捕获序列中的长期依赖关系.预测任务的

目的是使得预测值尽可能接近真实值,因此时间特征提取模

块的训练是使得预测值和真实值之间的预测误差最小化.

Lt＝‖yt－y
∧
t‖ (１３)

其中,yt和y
∧
t分别为真实值和预测值.

GAEＧGRU单元的分层交通流预测模型,旨在最大程度

地提取路网天然存在的空间拓扑特性和时间依赖关系,整体
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框架如图２所示.

图２　GAEＧGRU分层模型结构图

Fig．２　StructuraldiagramofGAEＧGRUhierarchicalmodel

４　实验分析

４．１　数据集和基线模型

为了验证 GAEＧGRU模型在交通流预测任务中的性能,
本文使用了PeMSD４和PeMSD８两个数据集进行了实验.

(１)PeMSD４.PeMSD４来自旧金山２９条道路上的３８４８
个传感器,时间跨度为２０１８年１月至２月２８日,共５９天.

(２)PeMSD８.PeMSD８来自圣贝纳迪诺地区８条道路

上的１９７９个传感器,时间跨度为２０１６年７月１日至８月

３１日,共６２天.

为了分析本文所提出模型的性能,选择 HA,ARIMA,

GCN,LSTM,SVR,DCRNN,ASTGCN模型为基线模型进行

对比.

４．２　评估指标

本文使用了平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)

和平均绝对百分比误差(MAPE)３个评价指标来衡量 GAEＧ

GRU模型的性能.

MAE＝１
n　∑

n

t＝１
　|Y

∧

t－Yt| (１４)

RMSE＝ １
n ∑

n

t＝１
(Y

∧

t－Yt)２ (１５)

MAPE＝１００％
n　∑

n

t＝１
　|Y

∧

t－Yt

yi
| (１６)

４．３　实验结果分析

在实验过程中,分别使用本文提出的 GAEＧGRU 模型和

７个基线模型对未来时刻的交通流信息进行了预测,预测时

间为１５min,３０min,６０min.表１和表２分别为本文模型和基

线模型在PeMS０４和PeMS０８两个数据集上的表现.从表中

可以看出,GAEＧGRU 模型在不同时间长度的预测任务中的

３个评价指标的表现均优于基线模型,充分说明了 GAEＧ

GRU模型的有效性和良好的泛化能力.

表１　GAEＧGRU模型和基线模型在PeMS０４数据集上的预测结果

Table１　PredictionresultsofGAEＧGRU modelandthebaselinemodelsonPeMS０４

模型
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
HA ３８．９１ ５６．４４ ２２．９４ ４１．５７ ５８．９２ ２５．６５ ４６．２４ ６３．４８ ２９．７２

ARIMA ３３．０９ ６１．２８ ２１．４７ ３８．４４ ６３．４０ ２４．８４ ４５．８１ ６５．９１ ２９．３８
GCN ２９．８５ ４２．８７ ２０．１６ ３３．２９ ４５．８７ ２３．５６ ３６．３９ ４９．３８ ２８．９８
LSTM ２８．７２ ３８．６１ １９．８３ ３０．１８ ４０．９５ ２２．８５ ３４．８５ ４４．６０ ２６．０２
SVR ２９．７９ ４１．７３ ２０．７５ ３２．６４ ４４．６９ ２３．５３ ３６．５６ ４９．９６ ２７．４１

DCRNN ２３．５４ ３７．５７ １８．９７ ２５．１８ ３８．０６ ２０．０６ ２８．９６ ４１．０２ ２３．２８
ASTGCN ２２．７５ ３５．９２ １６．９３ ２４．９３ ３７．０４ １８．０２ ２７．０２ ３９．１５ ２１．０８
GAEＧGRU ２０．０６ ３１．５８ １３．８１ ２１．８９ ３３．３２ １５．０５ ２４．８１ ３６．６２ １７．１３

表２　GAEＧGRU模型和基线模型在PeMS０８数据集上的预测结果

Table２　PredictionresultsofGAEＧGRU modelandthebaselinemodelsonPeMS０８

模型
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
HA ３０．４７ ４２．８５ １７．５９ ３３．７９ ４６．９３ １９．４４ ３８．７１ ５５．８５ ２５．９１

ARIMA ２８．９６ ４１．５７ １７．３６ ３２．８３ ４４．７９ １８．１７ ３７．５９ ５２．２０ ２４．８８
GCN ２６．６８ ３６．９２ １６．７９ ３０．９４ ４０．５７ １８．０４ ３７．０２ ４７．９４ ２２．４６
LSTM ２３．９７ ３０．９１ １５．７５ ２７．６８ ３５．１８ １７．９４ ３６．７８ ４１．７４ ２１．９６
SVR ２５．４０ ３３．７８ １６．２６ ２９．１８ ３７．２７ １８．１８ ３７．５１ ４２．６６ ２２．１７

DCRNN １７．８５ ２８．７２ １２．７７ ２０．１５ ３０．２９ １４．２８ ２２．３０ ３２．７８ １６．７９
ASTGCN １８．８３ ２９．２１ １３．５７ ２１．０４ ３１．０４ １４．９６ ２３．７４ ３３．１８ １７．３３
GAEＧGRU １２．８９ ２３．３９ １０．８２ １４．９２ ２５．７０ １１．６５ １７．６３ ２８．９７ １３．６８

　　由表１和表２分析可知,GAEＧGRU 模型在不同时间步

的交通流预测任务中均有较好的预测性能.ARIMA 和 HA
这类基于统计理论的模型为线性模型,很难处理时间步较长

且非平稳的数据流,且只考虑了时间维度的特征,忽略了空间

相关性.HA模型基于历史信息的平均值进行预测,完全忽

略了交通流的非线性和非平稳性.GRU,LSTM 和 SVR 虽

然具有较好的非线性映射能力,但是由于只考虑了时间特性,
并未考虑路网的空间拓扑特征,因此并没有最优的预测效果.
这说明传统时间序列预测技术仅在简单的预测任务中具有

良好的表现,而对于具有复杂时空特性的交通流预测任务则

效果不佳.GCN,ASTGCN,DCRNN等深度学习模型的预测

效果虽优于传统预测技术,且DCRNN和 ASTGCN模型也都

考虑了交通流的时空特性,但是由于其基于特定时间步的端

到端训练方式,未能深度挖掘交通流本身存在的空间特征,所
以效果略低于 GAEＧGRU 模型,尤其随着时间步的增加,预
测性能下降十分明显.

图３和图４是从PeMS０４和PeMS０８两个数据集中选出

的某一日交通数据中不同模型的预测曲线,可以看出 HA,

ARIMA 和 SVR 的 预 测 效 果 相 较 于 其 他 模 型 表 现 较 差.

LSTM,GCN,DCRNN,ASTGCN,GAEＧGRU 模型均能学习

到一天内的交通变化规律,但是 GAEＧGRU 模型的预测误差

较小,其具有更高的预测精度.这说明 GAEＧGRU 模型在特
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征挖掘方面优于其他模型,能够学习到更多交通流潜在的特

征.同时,因为交通流偶尔会因交通事故、天气等因素导致传

感器感知到不常见的数据,而这些数据的特征对于深度学习

模型可能会产生干扰.自编码器网络由于具有特征重构的作

用,在进行特征学习时能够忽略不重要的信息或一些噪声信

息,因此能够很好地处理干扰信号.

图３　多模型在PeMS０４数据集上的预测曲线

Fig．３　PredictioncurvesofmultiplemodelsonPeMS０４dataset

图４　多模型在PeMS０８数据集上的预测曲线

Fig．４　PredictioncurvesofmultiplemodelsonPeMS０８dataset

为了直观展示 GAEＧGRU 在不同时间步下的交通流预

测表现,图５和图６分别展示了 GAEＧGRU 模型在 PeMS０４
和PeMS０８数据集中的预测效果.可以看出,GAEＧGRU 的

预测结果可以很好地贴合真实的交通数据.对于预测值和真

实值之间的误差是必然的,因为每天都会有一些无规律的出

行情况,如临时出行行为.但是 GAEＧGRU 模型对高峰时段

的预测较为精确,其原因在于 GCN 卷积层在 Fourier域内定

义了一个平滑滤波器,能够在 Fourier域内不断移动,从而捕

捉空间特征,这可以使峰值更平滑,对于实际的交通管理有很

重要的意义.

注:预测时间分别为１５min,３０min,６０min

图５　不同时间步下PeMS０４数据集上的表现

Fig．５　PerformanceonPeMS０４datasetatdifferenttimesteps

注:分别在１５min,３０min,６０min下进行预测

图６　不同时间步下PeMS０８数据集上的表现

Fig．６　PerformanceonPeMS０４datasetatdifferenttimesteps

在分层模型中,空间特征提取器主要通过图卷积层对路

网进行空间拓扑特性的学习.图７展示了不同卷积层数对预

测性能的影响.

图７　GCN层数对预测性能的影响

Fig．７　ImpactofthenumberofGCNlayersonprediction

performance

从图７可以看出,GAEＧGRU 模型在两个数据集上均在

层数为３时取得了最佳预测性能.这是因为多层 GCN 虽然

能够融合更高阶的邻居节点的信息,但是由于 GCN 模型一

般为浅层模型,当堆叠较多的图卷积层时,会出现过平滑现

象,因此不仅无法获取更多的空间信息,还会使模型预测的性

能降低[２２].
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结束语　本文针对交通流特征挖掘不充分、对于不同时

间步交通流预测任务的通用性差的问题,提出了基于分层特

征提取的交通流预测模型 GAEＧGRU.一方面通过改进的图

自编码器对交通流的空间特征进行提取,另一方面基于 GRU
网络对时间依赖关系进行学习.本文在PeMS０４,PeMS０８这

两个公开数据集上进行了分析,结果表明 GAEＧGRU 模型的

预测结果在多项评估指标上均优于基线模型.
分层特征提取的思想不同于以某一预测任务为导向的端

到端的监督训练模型,分层结构能更多地提取路网本身的空

间特征结构和时间序列特征,将这些特征用于不同时间步的

交通流预测任务,均能取得优异的表现.后续将进一步分析

现实世界中天气、不同交通因素对交通流预测任务的影响,并
考虑交通流的动态性,强化模型的实用性和动态适应能力.
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