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基于全局时空图卷积神经网络的城市交通流量预测

王佳昊 黎文斌 郭仕尧 向　平
电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５１
　(wangjh＠uestc．edu．cn)

　
摘　要　交通流量预测在智能交通系统(ITS)中发挥着重要作用,将城市中复杂的时空相关性高效且全面地提取出来是交通

流量预测中面临的关键挑战.交通速度不仅在时间维度上具有短期和长期周期性依赖关系,而且在空间维度上具有局部和全

局依赖性,现有方法对捕获交通数据的时空依赖关系有一定的局限.为此,文中提出了一种基于全局时空图卷积神经网络

(GlobalSpatialＧTemporalGraphConvolutionalNetwork,GSTGCN)的深度学习模型,用于解决在城市交通速度预测的局限性.
该模型中存在３种时空分量,可相应地对交通数据中的近期、天周期、周周期这３种不同的时空相关性进行建模.每个时空分

量都由时间模块和空间模块组成,时间模块为了更好地获取交通数据的时间维度信息,引入了Informer机制以自适应地分配

特征权重.空间模型为了更好地获取交通数据的空间关系,引入了图卷积神经网络来提取交通数据的局部和全局空间信息.
在两个不同的真实数据集上进行了测试,结果表明所提出的 GSTGCN优于最先进的基线模型.
关键词:交通流量预测;全局时空图卷积网络;时空依赖性
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UrbanTrafficFlowPredictionBasedonGlobalSpatiotemporalGraphConvolutionalNeural
Network
WANGJiahao,LIWenbin,GUOShiyaoandXIANGPing
SchoolofInformationandSoftwareEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnology,Chengdu６１００５１,China

　
Abstract　Trafficflowpredictionplaysanimportantroleinintelligenttransportationsystems(ITS)．Thekeychallengeintraffic
flowpredictionistoefficientlyandcomprehensivelyextractthecomplexspatiotemporalcorrelationsincities．Trafficspeedhas
notonlyshortＧtermandlongＧtermperiodicdependenciesinthetemporaldimension,butalsolocalandglobaldependenciesinthe
spatialdimension．Existingmethodshavecertainlimitationsincapturingthespatiotemporaldependenciesoftrafficdata．Tothis
end,thispaperproposesadeeplearningmodelbasedontheglobalspatialtemporalgraphconvolutionalnetwork(GSTGCN)toadＧ
dressthelimitationsofurbantrafficspeedprediction．Therearethreespatiotemporalcomponentsinthemodel,whichcanmodel
thethreedifferentspatiotemporalcorrelationsintrafficdata,namely,recent,daily,andweeklycycles．EachspatiotemporalcompoＧ
nentconsistsofatimemoduleandaspatialmodule．Inordertobetterobtainthetemporaldimensioninformationoftrafficdata,

thetimemoduleintroducestheInformermechanismtoadaptivelyassignfeatureweights．InordertobetterobtainthespatialrelaＧ
tionshipoftrafficdata,thespatialmodelintroducesagraphconvolutionalneuralnetworktoextractlocalandglobalspatialinforＧ
mationoftrafficdata．Intheexperiments,theproposedmodelistestedontwodifferentrealＧworlddatasets．Theresultsshowthat
theproposedGSTGCNoutperformsthemostadvancedbaselinemodels．
Keywords　Trafficflowprediction,Globalspatiotemporalgraphconvolutionalneuralnetwork,spatiotemporaldependence
　

１　引言

随着城市化加速发展,城市道路愈加复杂,交通拥堵问题

变得更加严重.统计数据表明,在我国各大城市中的交通拥

堵现象造成了巨大的经济损失,每年造成高达１６００亿元的

经济损失且该损失还在逐年上升.为了缓解城市日益严重的

交通拥堵现象同时降低拥堵造成的经济损失,城市中道路交

通状况和通行能力亟需得到改善.因此如果能够通过监控城

市中道路的交通流量,并且预测未来的交通流量、道路中车流

速度和其他相关数据,将极大地帮助交通部门采取有效的分

流措施,缓解交通压力并提高交通利用率,以有利于交通建设

和降低经济损失[１].
交通流量预测指根据历史交通流量数据,采用某种预测

模型或算法对其进行训练或分析,从而预测未来一段时间的
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交通流量信息[２].交通流量预测的主要目标是利用历史交通

数据开发一个模型,以预测未来时间段内道路网络的交通速

度.随着预测时间的延长,任务的复杂性也在增加.与短期

交通速度预测(如１５min内)相比,长期预测(超过１５min)具
有更大的价值.因此,为了提高研究的实际相关性,本文将专

注于１h的长时交通速度预测研究.
交通流量在时间维度和空间维度都具有依赖关系.在时

间维度上有短期和长期两种周期性依赖关系,在空间维度上

具有局部和全局两种依赖关系.

１)交通流量的多重时间依赖性.图２给出了路网的拓扑

结构和传感器之间复杂的时空相关性,其中传感器１在t＋１
时刻下与t－l＋１时刻的相关性比在t时刻下的相关性更高.
并且,图１(a)显示出在不同工作日下,交通速度随时间的变

化趋势具有高度一致性.此外,图１(b)也表明在同一工作日

的不同星期中,交通速度的变化趋势也具有高度一致性.这

表明交通速度同时呈现短期邻近和长期周期两种依赖关系.
因此,我们同时考虑近期、每天和每周的周期模式来进行交通

预测.

２)交通流量的全局空间依赖性.如图２所示,交通网络

上不同节点的空间相关性不仅是局部相关的,也是全局相关

的.以传感器１为例子,其相邻传感器２和３的交通状况会

影响１的交通状况,这是局部空间相关性.同时传感器４虽

远离传感器１但是可以间接影响传感器１的交通状态.因此

交通网络上不仅是与传感器１相邻的传感器会产生影响,网

络上的其他传感器也会对传感器１产生影响,这是全局空间

相关性的表现.

(a)Averagespeedbytimeofdayforeachweekday

(b)Speedbytimeofdayforeachmondayofweeks２Ｇ６

图１　PeMSD７交通速度的多个时间依赖性

Fig．１　Multipletemporaldependenciesoftrafficspeedfor

PeMSD７

图２　路网的拓扑结构和传感器之间复杂的时空相关性

Fig．２　TopologicalstructureofroadnetworkandcomplexspatialＧtemporalcorrelationsbetweensensors

　　早期对于交通流量预测多使用统计方法和传统的机器学

习方法,但不能有效地对交通数据的非线性时间相关性建模,

同时也很少考虑空间的依赖关系.近年来多数研究者在交通

流量预测领域使用基于深度学习的方法.将卷积神经网络

(CNN)和循环神经网络(RNN)结合使用来进行交通流量预

测,利用CNN捕捉空间依赖性,同时利用 RNN 对交通数据

的时间相关性进行提取.

上述提到的传统深度学习算法有一定局限性,传统方法

只能有效处理规则的网格结构,在面临拓扑不规则结构的数

据时效果不甚理想.为此,本文采用一种新的深度学习模

型———全局时空图卷积网络(GSTGCN),该模型使用３种不

同的时空组件,能够有效捕捉交通路网中的不同周期性时空

变化.首先,在每个时空组件中,在时间维度中使用Informer
来捕捉交通速度的时间依赖性,在空间维度中使用图卷积神

经网络(GCN)并结合全局相关机制,捕捉局部与全局的空间

相关性.此外,考虑到其他外部因素也会对交通速度产生一

些影响,因此本文对检测器的物理位置数据、POI数据以及道

路结构数据构建了一个静态邻接矩阵,用于表示整个交通道

路网络,以降低外部因素的影响.在实验测试部分,本文模型

在两个真实交通数据集上进行了测试,实验验证了本文提出

的模型在真实数据集上的有效性,尤其是在捕捉交通速度的

时空特性方面表现良好.

２　相关工作

在过去的几十年里,交通流量预测得到了广泛的研究.

早期的交通流量预测统计方法是简单的时间序列模型,包括

自回归积分移 动 平 均 (ARIMA)及 其 变 体[３Ｇ４]向 量 自 回 归

(VAR)[５]等,这些方法依赖于数据平稳假设,因此对复杂交

通数据进行建模的能力有限.后来,基于传统机器学习方法

的模型,如k近邻(KNN)[６]、支持向量回归(SVR)[７]和卡尔

曼滤波(KF)[８]被应用于流量预测,建立模型适用于更复杂的

数据.然而,这些方法对捕捉交通数据中的非线性具有局限,

并且几乎没有利用空间相关性[９],此外它们都需要更详细的

特征工程.

深度学习的方法已在许多领域得到应用并取得成功,这
启发了交通预测研究使用基于深度学习的方法对交通数据复

杂的时空依赖性进行建模.Lv等[１０]利用堆叠自动编码器

(SAE)来预测不同节点的流量状态.Luo等[１１]集成 KNN 和
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LSTM[１２]来预测交通流.Yu等[１３]将 LSTM 网络与SAE相

结合来预测极端条件下的交通状态.Cui等[１４]提出了一种基

于 LSTM 的网络,由双向网络和单向网络组成,用于流量预

测.此外,Zhang等[１５]将道路网络转化为规则的二维网格,
并使用卷积神经网络来预测全市人群流量.Liu等[１６]使用全

连接神经网络和改进的残差网络来预测公交车交通流量.文

献[１７Ｇ１９]将卷积神经网络(CNN)与循环神经网络(RNN)及
其变体结合起来进行流量预测.然而,以上模型使用传统的

卷积运算,传统卷积运算在处理不规则拓扑网格结构数据时

无法有效捕捉信息.因此,以上模型不适用于捕获交通网络

的空间相关性.
在具有复杂拓扑的交通数据中提取空间相关性,将神经

网络应用于处理图结构数据是目前广泛讨论的热点[２０].一

系列研究将传统的卷积扩展到对光谱[２１Ｇ２３]或空间[２４Ｇ２６]域上

的任意图进行建模.基于谱的方法是通过图谱滤波器对节点

的输入信号进行平滑处理.基于空间的方法则通过收集邻居

节点的特征信息来提取节点的高级表示.其他研究侧重于图

嵌入,用于学习保留图结构信息的顶点的低维表示[２７Ｇ２８].为

了克服传统卷积的局限性并捕获更复杂的时空依赖性,Li
等[２９]提出了将扩散卷积与循环神经网络相结合的框架来预

测交通状况.Fang等[３０]提出了用于交通流预测的全球时空

网络(GSTNet).GSTNet采用张量随意卷积和全局相关机

制来提取动态时间依赖性和全局空间相关性.Yu等[３１]提出

了时空 GCN(STＧGCN),它采用图卷积与一维卷积相结合的

全卷积结构.在 STＧGCN 中,图卷积用于获得空间相关性,

一维卷积用于提取时间依赖性.STGCN 比上述使用 RNN
的模型计算效率更高.随后,STＧMetaNet[３２]利用序列到序列

的结构,并将图注意网络(GAT)与循环神经网络(RNN)相结

合来捕获时空相关性.Wu等[３３]将 Wavenet[３４]集成到 GCN
中,用于在交通数据中提取动态时间依赖性,同时使用自适应

邻接矩阵来捕捉道路网络中的隐含空间依赖性.该自适应邻

接矩阵是基于道路网络中不同节点嵌入的相似性构建的.然

而,节点之间学习到的空间依赖性缺乏领域知识的指导,这在

训练阶段容易导致过拟合[３５].此外,大多数现有的交通速度

预测方法忽略了路网中不同节点之间的全局空间相关性,并
且几乎没有利用多重时间相关性和外部因素.

３　全局时空图卷积网络(GSTGCN)模型

如图３所示,全局时空图卷积神经网络模型由３个独立

但结构相同的时空组件构成,它们各自专注于捕获历史速度

中的近期、天周期、周周期的时空依赖性.

３个独立的时空组件的输入数据分别为近期数据 Xh、每
日周期数据Xd 和每周周期数据Xw,３种输入数据都提取自

交通速度数据.在每个时空组件中都包含两个模块,分别为

基于Informer的时间卷积模块和全局相关图卷积模块.最

后将３个时空组件的输出Yh,Yd,Yw 进行参数矩阵融合和映

射操作,为不同的输出赋予不同的权重,生成最终的预测结果

yres.
这一整合模型结构充分考虑了交通数据的时空特性,为

准确预测交通速度提供了有力的工具.

图３　GSTGCN结构

Fig．３　GSTGCNstructure

３．１　静态邻接矩阵的构建

在以前的研究中,邻接矩阵的构建通常是利用两个或多

个检测器间的物理位置距离作为参数构建.然而,即使两个

检测器间的物理距离足够远,但如果两个检测器都处于相同

或相似功能的区域(如都在学校区域或者商场区域内),它们

则会在某些特定的时段表现出相似的变化趋势[３６].因此,本
文在构建邻接矩阵时做了如下改进:１)检测器监测点之间的

距离;２)检测器点所在区域的功能相似性.这些数据用于构

建邻接矩阵A.本文首先使用 Dijkstra算法计算了在交通网

络中检测器中两两的最短路径距 离dist(i,j).随后对于

２４０２０００４５Ｇ３
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具体的检测器i,结合采集到的POI数据和检测器i所处位置

的特征数据,将这两种特征数据进行拼接形成特征向量Er.
这一整合考虑了检测器之间的位置距离、功能相似性和道路

的网络结构,能为模型提供更综合的静态信息,在建模时提高

了对复杂空间相关性的捕捉能力.Er的具体定义为:

Er＝ (POI１,􀆺,POI１０,type,length,lanes,is_bridge,

speedlimit,oneway) (１)
其中,POIi 表示第i种感兴趣区的数量.

随后,对于检测器之间所在区域功能的相似度计算,本文

采用了余弦相似度公式.如检测器i和检测器j之间的相似

度的具体计算式为:

sim(i,j)＝
∑
C

m＝１
Er

i,m×Er
j,m

‖Er
i‖×‖Er

j‖
(２)

其中,C为特征向量的长度,Er为检测器i的特征向量.最后

使用基于阈值的高斯核来计算静态邻接矩阵,其计算式如下:

　Ai,j＝
Si,j＝w１exp －dist(i,j)２

２σ２
１

( ) ＋w２exp －１－sim(i,j)２
２σ２

２
( ) ,

ifSi,j≧κ
０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)
其中,κ是阈值,σ１ 和σ２ 分别是距离的标准差和相似度的标准

差,w１＋w２＝１,本文使用的静态邻接矩阵A是上述过程构建的.

３．２　时间序列段截取

由于时空交通数据是由多种时间周期性变化模式共

同作用的结果,因此下文对模型使用到的时空数据的处理

规则进行阐述.

表１　特征向量字段含义

Table１　Meaningofthefieldoffeaturevector

字段名称 具体含义

POIi 第i类感兴趣区的数量

oneway 路段是否为单行道

speedLimit 路段的限速值

type 路段的类型

length 路段的长度

isBridge 路段是否为桥梁

lanes 路段车道数量

假设q为每天时空数据采样的次数,t０为当前时间,Tp为

预测的长度.如图４所示,Th,Td,Tw为按照特定规则截取的

３个时间序列片段,其详细截取规则如下.
近期模式的数据获取:

Xh＝(Xt０－Th＋１,Xt０－Th＋２,􀆺,Xt０
)∈RN×F×Th (４)

图４中,红色部分的时间段和模型未来预测的时间段是

紧挨着的,在时序预测问题中,与模型未来预测时间段直接相

邻的时间段的数据,会对预测结果产生较大的影响.

图４　３种数据的截取示例图

Fig．４　Threeexamplesofdataextractiondiagrams

天周期的数据获取:

Xd＝

Xt０－
Td
Tp

( ) ∗q＋１
,X

t０－
Td
Tp

( )q＋２
,􀆺,X

t０－
Td
Tp

( )q＋Tp

,X
t０－

Td
Tp

－１( ) ∗q＋１

X
t０－

Td
Tp

－１( ) ∗q＋２
,􀆺,X

t０－
Td
Tp

－１( ) ∗q＋Tp

,􀆺,Xt０－q＋１,􀆺,Xt０－q＋Tp

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
∈RN×F×Td (５)

　　图４中,绿色部分的时间段是历史数据中若干天与模型需

要预测的时间段相同的部分.其数据与预测时间段的数据有

相同的天属性.天周期组件用于捕捉数据的天周期依赖关系.
周期数据获取:

Xw＝

X
t０－

Tw
Tp

( ) ∗７∗q＋１
,X

t０－
Tw
Tp

( ) ∗７∗q＋２
,􀆺,X

t０－
Tw
Tp

( ) ∗７∗q＋Tp

,X
t０－

Tw
Tp

－１( ) ∗７∗q＋１

X
t０－

Tw
Tp

－１( ) ∗７∗q＋２
,􀆺,X

t０－
Tw
Tp

－１( ) ∗７∗q＋Tp

,􀆺,Xt０－７∗q＋１,􀆺,Xt０－７∗q＋Tp

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
∈RN×F×Tw (６)

　　图４中,蓝色部分是周周期数据,该部分的数据是由历史

数据中若干周与模型预测时间段相同的一部分数据构成,该
部分的数据与预测时间段的数据拥有相同的周属性.周周期

组件的作用是获取时空数据的周周期规律.

３．３　全局时空图卷积网络模型

３．３．１　Informer时间块结构

Informer模型是一种基于注意力机制的深度学习模型,
具备更为强大的能力来准确捕捉长序列中输入和输出的依赖

关系.其具体结构如图５所示.

Informer是一种用于时间序列预测的神经网络结构,特
别适用于长序列的预测任务,具有高效、灵活和可扩展的特

点.Informer结构综合了自注意力机制(SelfＧAttention)、卷
积操作(Convolution)、自回归机制(Autoregressive)、门控机

制(GatingMechanism)等多种技术,能够有效地捕获序列数

据中的长期依赖关系.

输入序列经过嵌入层进行特征编码,将原始输入序列转

换为固定维度的特征向量表示.接着,Informer采用了一个

多层的编码器结构,每一层包含了多头自注意力机制、卷积层

和门控循环单元(GRU)组成.自注意力机制用于学习序列

中不同时间步之间的关联关系,允许模型在编码过程中同时

考虑到序列中的所有位置信息.卷积层用于捕获序列中的局

部模式和时间特征.门控循环单元用于建模序列中的时间依

赖关系.

编码器输入向量表达式为:

xen＝xt (７)
式(７)中原始输入序列转换为xen.

解码器部分根据时序自回归模块的输出以及编码器的输

入特征,来预测未来的时间步的输出.解码器采用了多层的

解码器结构,每一层包含了多头自注意力机制和门控循环单

元.自注意力机制用于聚合编码器和时序自回归模块的信

息,以便生成最终的输出序列.解码器的表达式如下:

xed＝xt
２ndＧhalf＋x０ (８)

Informer模型在编码层和解码层中引入了时序自回归模

块(TemporalAttention),用于处理时序数据中的时间依赖关

系.该模块将编码器的输出作为输入,通过多层的时序自注

意力机制来建模序列中不同时间步之间的依赖关系.时序自
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注意力机制允许模型对序列中的每个时间步都赋予不同的权

重,以便更好地捕捉序列中的长期依赖关系.

Informer模型在编码层和解码层中引入了时序自回归模

块(TemporalAttention),用于处理时序数据中的时间依赖关

系.该模块将编码器的输出作为输入,通过多层的时序自

注意力机制 来 建 模 序 列 中 不 同 时 间 步 之 间 的 依 赖 关 系.

时序自注意力机制允许模型对序列中的每个时间步都赋

予不同的权重,以便更好地捕捉序列中的长期依赖关系.

概率计算式如下:

A(qi,k,v)＝∑
Lk

j
　 k(qi,kj)

∑
l
k(qi,kl)＝Ep(kj∣qi)[vj] (９)

p(kj,qi)＝ k(qi,kj)
∑
l
k(qi,kl)

(１０)

q(kj,qi)＝１
Lk

(１１)

其中,令qi,ki,vi分别表示Q,K,V 中的第i行,p(kj,qi)表示

第i个查询query对所有 keys的注意力概率分布,q(kj,qi)

表示查询query的均匀分布.

图５　Informer结构

Fig．５　Informerstructure

３．３．２　全局相关图卷积模块结构

本小节设计了一个全局相关图卷积模块.该模块结合了

局部图卷积和带有残差连接的全局相关机制,旨在全面捕获

复杂交通路网之间的局部和全局空间相关性.局部图卷积层

负责提取相邻节点间的局部空间特征,而全局相关机制则通

过残差连接的方式,有效地捕捉整个复杂交通路网中的全

局空间关系.这种设计使得模型能够更深入地理解和利

用交通路网中节点中的空间依赖性,进而提升模型的预测

准确性和泛化能力.通过结合这两个关键组件,全局相关

图卷积模块为处理复杂时空数据提供了有效的工具.

１)局部图卷积

在图卷积网络(GCN)模型中,图卷积扮演着至关重要的

角色,它作为一种基本的运算式,使得模型能够在图结构上有

效地进行特征的学习与传播.通过图卷积,GCN能够捕获节

点间的连接关系,并在整个图网络中传递和融合节点的特征

信息,从而实现对图数据的深度学习和分析,具体过程如图６
所示.这一过程有助于模型更好地理解和利用节点之间的关

系,提高图上任务的性能.其计算式如下:

H(l＋１)＝σ(D
∧ －１

２A
∧

D
∧ －１

２H(l)W(l)) (１２)
其中,H(l＋１)表示经过一层图卷积操作后得到的新的节点

特征矩阵,A
∧

表示图的邻接矩阵的一个变体,D
∧

是 A
∧

的度

矩阵,σ表示激活函数如 ReLU,W(l)表示l层节点可学习

权重矩阵.

图６　局部图卷积结构

Fig．６　Localgraphconvolutionalstructure

２)全局空间相关机制

为了更全面地捕捉不同节点之间的全局空间相关性,本
文设计了一种创新的全局空间相关机制,如图７所示.

图７　时空相关性的卷积示意图

Fig．７　Schematicdiagramofconvolutionforspatiotemporalcorrelation

　　全局空间相关性的计算式如式(１３)所示,该公式能够综

合考虑所有节点之间的相互作用,从而准确地揭示它们之间

的全局空间依赖关系.这一机制的引入有助于模型更精确地

理解和预测时空数据的动态变化,提升了模型的预测性能和

应用价值.

yi,t＝ ∑
∀vj≠vi

si,j􀅰Φ(x
∧
i,t,x

∧
j,t)􀅰x

∧

j,tWg＋x
∧
i,tWr (１３)

其中,yi,t表示当时间为t时,节点值是t的输出特征,si,j表

示节点i和j之间存在边的关系,Φ是高斯核函数,用来衡

量两个节 点i和j之 间 的 编 码 表 示 之 间 的 相 关 性,具 体
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公式为Φ(x,y)＝exp(xWy),其 中 W 是 可 学 习 参 数.

∑
∀vj≠vi

si,j􀅰Φ(x
∧
i,t,x

∧
j,t)􀅰x

∧
j,tWg这部分用于计算节点i在时

间t下的预测特征值,通过将节点i与其相邻节点j的特

征表示进行加权求和,并乘以参数矩阵Wg.式(１３)后面

部分的x
∧
i,tWr表示残差连接,它将局部图卷积之后的结果

与之前的节点特征相加,这有助于防止梯度消失问题,并

加快模型训练.Yt表示时刻t的全局相关机制输出结果,

并且最后 全 局 空 间 图 卷 积 模 块 的 输 出 特 征 矩 阵 为Y∈
RN×T×F,其中T 表示时间步长,F 表示特征的维度.这个

输出特征矩阵包含了所有节点在每个时间步长下的预测

特征值.

３．３．３　多维度时空图卷积融合

由于这３个时空组件分别建模近期、天周期和周周期的

时空相关性,它们对数据的影响在不同位置上有所不同.例

如,当预测周三上午８:００的数据时,在因为早高峰产生明显

拥堵的区域,天周期模块和周周期模块两个模块的输出结果

可能会对最后的预测结果产生一定影响,进而影响最后的预

测性能.另外,如果一个区域没有明显的周期性变化,那么这

两个模块可能对最后预测结果的影响就相对有限.因此不同

地理位置的数据会受到各种时间模式的混合影响,而每种模

式的影响可能会有显著差异.

为了解决该问题,本文在３个时空组件输出结果后通过

参数矩阵融合的方法影响３部分的比重.最终,通过参数矩

阵融合的方法得到输出结果Yres,使模型更灵活地适应不同位

置和时间段的数据变化,提高预测性能.Yres融合计算 式

如下:

Yres＝Wh􀳱Yh＋Wd􀳱Yd＋Ww􀳱Yw (１４)

其中,􀳱表示对应位置上的元素相乘,Yres表示通过融合３个时

空组件输出后得到的结果.Wh,Wd,Ww 对３个时空组件输

出进行加权融合,然后通过tanh函数将Yres映射到区间[－１,

１]中,以获得最终的预测结果Y.

GSTGCN模型根据历史T′个时刻的数据来预测未来T
个时刻的数据.该模型的损失函数使用的是式(１５)定义的损

失函数.

L(Y
∧

t＋１,􀆺,Y
∧

t＋T;Θ)＝∑
t

∑
T

i＝１
‖Y

∧

t＋i－Yt＋i‖２ (１５)

整个损失函数的目的是通过最小化预测值Y
∧

t＋i与真实值

Yt＋i之间的差异来调整模型参数Θ.

４　实验部分

４．１　实验数据集

本文使用PEMS平台上的高速公路交通数据集 PEMSＧ

BAY和 METRＧLA 来验证本文模型的有效性.METRＧLA
数据集和 PEMSＧBAY数据集分别包含了美国洛杉矶高速

公路上的交通信息和美国旧金山高速公路上的交通信息.

PEMSＧBAY和 METRＧLA两个数据集的原始数据是由分

布在高速公路上的检测器每隔３０s记录产生.在本文实

验中选取了 METRＧLA中的２０４个检测器的数据,PEMSＧ

BAY则选取了３２５个检测器的数据.选取后使用的数据

是将数据 集 中 的 交 通 速 度 的 源 数 据 聚 合 到 宽 度 大 小 为

５min的窗口后,随后取平均值作为实验的输入,每个检测

器在一天之中则有２８８个数据点.经过处理后,数据集按

照７∶１∶２的比例选择训练数据、验证数据和测试数据.在

数据预处理阶段,在实验阶段本文将原始的速度数据进行

归一化,映射到[－１,１]中.在最后的预测结果评估时,则

会归一化映射处理后的速度,重新映射回正常速度值,以

获取最后的预测结果.

４．２　评估指标

性能评估采用广泛使用的平均绝对误差(MeanAbsolute

Error,MAE)、均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)

和平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercentageError,

MAPE)来评估模型的预测结果.

４．３　实验基准方法

对比实验参考了领域内较有代表性的８种主流方法.

１)自回归积分滑动平均模型(AutoRegressiveIntegrated

MovingAverage,ARIMA):常用于平稳时间序列的建模.它

通过结合自回归(AR)、差分(I)和滑动平均(MA)进行预测,

适用于单变量时间序列的短期预测.

２)支持向量回归器(SupportVectorRegression,SVR):

专门用于回归任务.它通过构建一个超平面或一组超平面来

预测连续值.SVR 在时间序列预测中能有效处理非线性

关系.

３)堆叠自编码器(StackedAutoencoder,SAE):是一种深

度学习模型,使用多个自编码器层来学习高层次的特征表示.

它主要用于降维、特征提取和时间序列的非线性预测.

４)深度堆叠单双向 LSTM 递归神经网络(SubsequenceＧ

basedLSTM,SUBＧLSTM):是LSTM(长短期记忆网络)的一

种变体,针对长时间序列数据进行分段处理.SUBＧLSTM 将

时间序列分成子序列并分别建模,从而改善传统 LSTM 在长

序列建模中的表现.

５)扩散卷积递归神经网络(DiffusionConvolutionalReＧ

currentNeuralNetwork,DCRNN):DCRNN 是一种结合了图

卷积和递归神经网络(RNN)的时空数据建模方法.它通过

图扩散卷积捕捉空间依赖性,并使用 RNN 捕捉时间依赖性,

适用于时空预测问题,如交通流量预测.

６)时空图卷积网络(SpatioＧTemporalGraphConvolutional

Networks,STGCN):能够同时处理时空数据中的空间结构和

时间动态.它广泛应用于交通、社交网络等有时空相关性的

领域.

７)时空元知识网络(SpatioＧTemporalMetaＧNetwork,STＧ

MetaNet):基于元学习的时空网络模型能够在不同的时空数

据上进行泛化学习.STＧMetaNet通过结合元学习框架和时

空数据,来提升在新环境下的适应能力.

８)时空图波网络(Graph WaveNet):是一种时空图神经

网络模型,通过结合图卷积和一维卷积,建模复杂的时空依赖

性.它通过图上的学习捕捉节点之间的空间依赖,并用卷积

捕捉时间序列的依赖,适用于交通预测、能耗预测等时空相关

任务.
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表２　GSTGCN和基准模型在数据集 METRＧLA上的预测效果对比

Table２　ComparisonofpredictionperformancebetweenGSTGCNandbaselinesondatasetMETRＧLA

模型
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
ARIMA ３．９９ ８．２１ ９．６０ ５．１５ １０．４５ １２．７０ ６．９０ １３．２３ １７．４０
SVR ３．８７ ８．１９ ９．３４ ５．０５ １０．２２ １２．１９ ６．６７ １２．９７ １６．７７
SAE ３．７４ ８．０２ ９．０６ ４．９７ １０．０４ １１．９４ ６．５３ １２．７６ １５．４３

SUBＧLSTM ３．６２ ７．９５ ８．７１ ４．５５ ９．４２ １０．５２ ６．３８ １１．９３ １４．８７
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

STＧMetaNet ２．７４ ５．３５ ７．２９ ３．１２ ６．３６ ８．６３ ３．５９ ７．５４ １０．５２
GraphWaveNet ２．６９ ５．１５ ６．９０ ３．０７ ６．２２ ８．３７ ３．５３ ７．３７ １０．０１

GSTGCN ２．６１ ５．１ ６．３５ ３．０１ ６．１９ ８．１３ ３．４８ ７．２８ ９．９４

４．４　实验环境及设置

在实验中,基于 PyTorch框架进行模型训练,使用的硬

件配置 为 第 １１ 代 Inteli７Ｇ１１７００K 处 理 器 (３．６０GHz)和

NVIDIAGeForceRTX３０６０GPU.通过网格搜索法确定最

佳模型参数.

GSTGCN模型的配置如下:时间卷积模块采用Informer
结构,卷积核数量为８,隐藏层特征维度为８,超参数α设置为

２,构建静态邻接矩阵中的参数k,w１,w２ 均设置为０．５.模型

训练共３０个epoch,batch大小为２５６,选择 Adam 作为优化

器类型,初始学习率为０．００１.在测试阶段,用过去１２个时

间步预测接下来１h的交通速度.
在本研究中,为了比较不同模型的性能,配置了多种机器

学习模型,具体如下.

ARIMA模型的差分系数设置为０、自回归项数设置为

３、移动平均项数设置为１.这些设置使 ARIMA 能够有效地

捕捉时间序列数据中的趋势和周期性变化.

SVR模型采用了惩罚参数为０．１,使用了５个历史观测

值,并选择径向基函数(RBF)作为核函数.RBF核函数的使用

有助于捕捉数据中的非线性关系,从而提升模型的预测能力.
在SAE模型中,设计了３层自编码器,每层包含４００个

神经元.自编码器的层数和每层的神经元数量旨在增强模型

对输入数据的特征学习能力,从而改善重构误差.

SUBＧLSTM 模型包含两层双向LSTM,其中每层具有６４
个神经元.为了进一步优化模型性能,第一层和最后一层双

向LSTM 分别设有４０个神经元,这种配置有助于捕捉数据

中的长期依赖关系.

表３　GSTGCN和基准模型在数据集PEMSＧBAY上的预测效果对比

Table３　ComparisonofpredictionperformancebetweenGSTGCNandbaselinesondatasetPEMSＧBAY

模型
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
ARIMA １．６２ ３．３０ ３．５１ ２．３６ ４．７９ ５．５５ ３．３８ ６．５８ ８．３２
SVR １．８５ ３．６０ ３．８１ ２．４８ ５．１８ ５．６６ ３．２７ ７．１３ ８．３０
SAE １．７９ ３．４７ ３．５６ ２．３８ ５．０２ ５．５４ ３．２１ ７．０２ ８．０９

SUBＧLSTM １．６３ ３．３６ ３．２７ ２．３５ ４．８８ ５．３７ ３．１１ ６．８５ ７．８８
DCRNN １．３８ ２．９５ ２．９１ １．７４ ３．９６ ３．９４ ２．０７ ４．７８ ４．９７
STGCN １．３６ ２．９４ ２．８８ １．８１ ４．２７ ４．１７ ２．４９ ５．６９ ５．７９

STＧMetaNet １．３５ ２．９１ ２．８７ １．７１ ３．９２ ３．８７ ２．０１ ４．７２ ４．９１
GraphWaveNet １．３０ ２．７４ ２．７３ １．６３ ３．７１ ３．６９ １．９４ ４．５２ ４．６３

GSTGCN １．２７ ２．６６ ２．６９ １．６１ ３．６９ ３．６２ １．８８ ４．４２ ４．５３

　　STGCN模型的时空卷积模块包括３层卷积层,卷积核的

数量依次为６４,１６,６４,卷积核大小为３.这样的设置使得

STGCN能够有效地处理时空数据中的复杂模式.

DCRNN模型具有编码器Ｇ解码器结构,其中包含两层递

归卷积层,每层有６４个神经元,并设置随机游走步长K 为３.

该配置允许模型在捕捉空间依赖性的同时,增强对动态变化

的适应能力.

STＧMetaNet模型的元学习器包括两层全连接层,每层有

３２个神经元,并且编码器Ｇ解码器单元配备了６４个隐藏单元.

这种设计旨在提升模型的泛化能力和学习效率.

最后,GraphWaveNet模型由６层堆叠的膨胀卷积层组

成,膨胀因子依次为１,２,１,２,１,２,扩散步长 K 设置为２,节
点嵌入维度为１０.这种配置能够有效地捕捉图结构数据中

的时序特征和空间依赖性.

４．５　实验结果

从表２和表３中可以清晰地看到,各种模型在不同预测

时间尺度下的表现各不相同.对于简单的时间序列模型,如

ARIMA,它们在短期预测(如未来１５min)中往往能够展现出

相对良好的性能.然而,随着预测时间跨度的增加,这些模型

的预测效果开始逐渐下降.这主要是因为时间序列模型主要

关注时间序列本身的变化规律,而忽略了空间因素的影响,导
致在长期预测中误差逐渐累积.与此相比,那些考虑了空间

图结构的模型,如STGCN,在预测准确性上展现出了明显的

优势.这些模型通过引入空间图结构,将节点之间的空间关

系纳入考虑范围,从而更全面地捕捉数据的时空特性.这使

得它们在长期预测中能够更好地应对误差累积的问题,保持

相对稳定的预测性能.在所有考虑空间图结构的模型中,

GSTGCN的表现尤为突出.随着预测任务的时间跨度增大,

虽然所有模型的预测误差都在逐渐增加,但 GSTGCN的误差

增长率却相对较低.这表明 GSTGCN 在处理长期预测任务

时具有更好的稳定性.此外,在数据集 METRＧLA 和 EMSＧ
BAY的各个指标上,GSTGCN 均达到了最优预测,这进一步

证明了其在预测任务中的有效性.

图８为在 METRＧLA 数据集上,随着训练周期数增加,

２４０２０００４５Ｇ７
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未来１２个时间步的均方根误差(RMSE)的变化图.实验结

果表明,与其他模型相比,GSTGCN 在收敛速度和训练性能

方面表现更为出色.

图８　各模型在 METRＧLA数据集上随训练轮数增加预测未来

１２个时刻的平均 RMSE

Fig．８　MeanRMSEof１２stepsversusthenumberoftraining
epochsonMETRＧLAdataset

为了探究 GSTGCN模型中不同子模块的效果,本文创建

了５个变种模型:GSTGCNＧg(无全局相关机制)、GSTGCNＧ
hw(无天周期性时空模块)、GSTGCNＧhd(无周周期性时空模

块)、GSTGCNＧs(图卷积模块替换为简单线性层)以及 GSTＧ
GCNＧt(Informer 模 块 替 换 为 简 单 线 性 层). 在 数 据 集

METRＧLA上,对这些变种与原始 GSTGCN 进行了性能比

较.实验结果如图９所示,缺少全局相关机制的 GSTGCNＧg
模型在预测性能上不如原始 GSTGCN,凸显了全局相关机制

在提升预测精度中的关键作用.而缺失天或周周期性时空模

块的变种模型(GSTGCNＧhw 和 GSTGCNＧhd)在短期预测中

与 GSTGCN表现相近,但长期预测中性能下降,这进一步验

证了融合多种周期模式对于捕捉长期时空依赖的重要性.此

外,将图卷积模块和Informer模块替换为简单线性层后,得
到的变种模型 GSTGCNＧs和 GSTGCNＧt预测误差显著上升,

这证明了这两个模块在捕捉复杂时空依赖关系中的不可或缺

性.进一步强调了解决时空数据预测问题时,精确捕捉时空

依赖性的必要性.综上所述,通过对比实验,验证了 GSTＧ
GCN模型中各个子模块的有效性,并强调了全局相关机制、

多种周期模式的融合以及复杂时空依赖的捕捉在提升预测性

能中的重要作用.

图９　GSTGCN模型 MAE指标的消融实验结果

Fig．９　AblationstudyofGSTGCNmodelintermofMAE

结束语　本文提出了一种用于城市交通速度预测的全局

时空图卷积网络(GSTGCN)模型.在空间维度上,该模型采

用局部图卷积和全局相关机制,全面考虑了局部和全局的空

间相关性.在构建表示道路网络结构的邻接矩阵时,GSTＧ
GCN不仅考虑了传感器之间的距离,还考虑了传感器位置的

相似性.在时间维度上,模型使用３个独立模块来建模近期、

每日周期和每周周期的时间依赖性,每个模块都由Informer
块组成.实验结果表明,本 文 提 出 的 GSTGCN 模 型 在 两

个真实世界数据集上的预测精度显著优于现有模型.未

来的工作中,计划进一步探索更复杂的空间相关性以提高

预测精度.由于 GSTGCN是一个适用于图结构数据时空

预测问题的通用框架,它也可以广泛应用于其他涉及时间

估计的实际应用.
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