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摘　要　交通流预测作为智能交通系统的一个关键问题,是国内外交通领域的研究热点.交通流预测的主要挑战在于交通流

数据本身具有复杂的时空关联,且易受各种社会事件的影响.针对这些挑战,提出一种用于交通流预测的深度学习框架.一方

面,针对道路网络非欧氏的空间关联以及交通流时序数据的时间关联,设计了一种融合图卷积神经网络和循环神经网络的特征

抽取子网络;另一方面,针对社会事件对交通流的潜在影响,设计了一种基于卷积神经网络的社会事件特征抽取子网络.最后,

融合时空关联特征抽取子网络和社会事件特征抽取子网络,实现交通流预测模型.为了验证模型的有效性,文中基于真实交通

流数据进行了实验.结果表明,所提模型与传统的预测模型相比具有较高的准确度,准确度提高了３％~６％.
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Abstract　Trafficflowprediction,asakeyissueinintelligenttransportationsystem,becomesaresearchhotspotinthefieldof

transportationbothathomeandabroad．Themainchallengeoftrafficflowpredictionistwofold．First,trafficflowhascomplicaＧ

tedspatialandtemporalcorrelations．Second,trafficflowcanbeinfluencedbysocialevents．Aimingatthesechallenges,thispaper

proposesadeeplearningframeworkfortrafficflowprediction．Ontheonehand,asubＧnetworkbycombininggraphconvolutional

neuralnetworkandrecurrentneuralnetworkisdesignedtoextractspatioＧtemporalcorrelationfeaturesfromthenonＧEuropean

roadnetworkspace．Ontheotherhand,asubＧnetworkbasedonconvolutionalneuralnetworkisdesignedtoextractsocialevent

featuresfromtextualdata．Finally,thetrafficflowpredictionmodelisimplementedbymergingthespatioＧtemporalcorrelation

featureextractionsubnetworkandthesocialeventfeatureextractionsubＧnetwork．Inordertoverifythevalidityofthemodel,exＧ

perimentsareconductedbasedonrealtrafficflowdata．Comparedwiththebaselinemethods,theproposedmethodhashigheracＧ

curacy,andtheaccuracyimprovesby３％to６％．

Keywords　Trafficflowforecasting,Graphconvolutionalnetwork,Recurrentneuralnetwork,Socialevents,Convolutionalneural

network

　

１　引言

近年来,汽车增长速度快、道路容量不足、交通管理水平

低等现状使得交通拥堵问题愈演愈烈.在交通容量一定的情

况下,智慧交通系统(IntelligentTransportationSystem,ITS)

是解决交通拥堵问题的有效手段.交通流预测是ITS中的关

键问题之一.准确、实时的交通流预测信息可以帮助驾驶员

进行路线规划[１],提高交通效率和安全性[２],进而避免或者缓

解交通拥堵.

交通流预测是一项极具挑战性 的 任 务,主 要 原 因 有:

１)复杂的时空关联.交通流在空间上受道路网络拓扑结构的

限制,在时间上具有邻近性、周期性等多种时序特性[３].２)多

样的影响因素.交通流受天气、假期、特殊事件等多种因素的

影响[４].



针对第一项挑战,当前方法主要利用深度学习强大的特

征学习能力从交通流数据中自动挖掘出时空关联特征.交通

流中最显 著 的 关 联 为 时 间 关 联 性,因 此 长 短 期 记 忆 网 络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)、门控循环单元(Gated

RecurrentUnit,GRU)等 循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Network,RNN)是较早用于交通流预测的深度学习模型[５Ｇ７].

然而,由于 RNN无法发现空间关联,因此这些方法大多面向

单一道路,无法针对整个道路网络进行优化.针对此问题,少

量研究将 RNN与能够发现空间关联的卷积神经网络(ConＧ

volutionalNeuralNetwork,CNN)联合使用[８Ｇ１２].然而,CNN

只能处理欧氏空间的网格型数据,不能适应道路网络这种非

欧氏空间的数据.因此,如何针对道路网络这种非欧氏空间

的数据提取时空关联特征是交通流预测首先需要解决的

问题.

针对第二项挑战,当前方法大多只考虑时间、日期、天气

等比较容易获取的因素[１３Ｇ１６].然而,社会事件是影响交通流

变化的一个重要因素.例如,交通事故、节日聚会、演唱会等

会导致目标区域周围的交通流在几个小时内发生急剧变化.

与时间、日期、天气等简单因素不同,社会事件的获取非常困

难.此外,即使获取到社会事件,如何合理地将其融入交通流

预测模型也是需要解决的一个难题.

针对上述挑战,本文提出了一种融合交通流时空关联和

社会事件因素的交通流预测方法.首先,针对 CNN 无法从

道路网络这种非欧氏空间数据中提取空间关联的问题,采用

图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)作为空间

关联特征提取器,并结合 LSTM 提取时间关联特征.然后,

可以从互联网上发布的相关文本数据(如位置社交网络、事件

发布网站)中获取社会事件,采用 TextCNN[１７]从这些文本数

据中抽取社会事件相关特征.最后,融合交通流时空关联特

征和社会事件特征,并通过全连接层融合简单的全局特征(如

日期)构建交通流预测模型.

２　相关工作

交通流预测指分析城市道路网络上的交通状态(如速度、

流量和密度)并预测道路网络上未来交通状态的过程.交通

流预测作为ITS的一个关键问题和重要分支,是国内外交通

领域的研究热点.近几年来,愈来愈多的研究者投身于交通

流预测领域,提出了非常多的预测方法和模型.

基于交通理论的方法是早期用于交通流预测的方法,通

过利用各类物理学模型对交通流进行模拟,进而实现预测,如

排队论模型[１８]、元胞传输模型[１９]、基本图模型[２０].然而,一

方面,这些物理学模型对环境的假设过于理想,难以适应纷繁

复杂的城市环境;另一方面,物理学模型中涉及大量在真实环

境中难以获取和设置的参数,因此通常只用于仿真环境.

数据驱动的方法是当前用于交通流预测的主流方法,而

基于统计理论的方法是较早用于交通流预测的数据驱动方

法,其通过对历史交通流数据进行统计分析来实现对未来交

通流的预测,如历史平均模型[２１]、卡尔曼滤波[２２]、自回归移

动平均模型(AutoregressiveIntegratedMovingAverageMoＧ

del,ARIMA)[２３Ｇ２４].然而,基于统计理论的方法大多是基于

线性假设,对非线性交通流的预测性能较差,且在挖掘交通流

与各类影响因素之间的潜在关联方面能力不足.针对此问

题,基于传统机器学习的交通流预测方法可学习到交通流与

影响因素之间的非线性关联,大大提升了交通流预测的性能,

如支持向量回归(SupportVectorRegression,SVR)[２５]、贝叶

斯模型[２６]、k 近 邻 模 型[２７]、模 糊 逻 辑 回 归[２８]、随 机 森 林 模

型[２９].然而,传统机器学习依赖于对特征的人工定义,而人

工定义的特征往往难以捕捉过于复杂的交通流时空关联,造

成信息损失.

深度学习模型可以自动提取、捕捉数据相关性的特征,克

服了传统机器学习需要人工定义特征的不足.深度学习模型

在交通流预测领域显示出了优越的性能.RNN 是处理时序

数据的首选网络,被广泛应用于交通流预测[５,７,３０],但 RNN
无法捕捉交通流的空间关联.为了表征交通流的空间关联,

研究人员利用CNN捕获交通流的空间局部特征,将 RNN与

能够发现空间关联的 CNN 联合使用[８Ｇ１２].然而,CNN 最初

是为欧氏域中的空间结构设计的,这些方法必须将交通网络

转化为规则的网格,而交通数据是分布在道路网络上的,其结

构是非欧氏的.由于数据建模的折衷,CNN不能完全捕获交

通数据的空间关联.另一方面,GCN是一种基于谱图理论将

卷积操作推广到非欧氏域的模型[３１Ｇ３３].因此,最近的一些研

究将 GCN应用于道路网络的空间建模.例如,Li等[３４]提出

了一种用于交通流预测的深度学习框架,通过在图上使用双

向随机游走来捕获空间相关性,并使用编码器Ｇ解码器体系结

构捕获时间相关性.Zhang等[３５]将 GCN 集成到一个序列框

架中,以进行多步的速度预测.然而,现有的基于深度学习的

交通流预测研究都聚焦在交通流时空特征上,且复杂的城市

环境使得事件对交通流的影响愈发明显,因此事件是预测交

通流的一个重要特征.如何有效地将事件特征融入深度学习

网络实现事件敏感的交通流预测,是一个值得研究的方面.

３　方法

３．１　定义与问题描述

定义１(道路网络)　道路网络用加权图Gr＝(V,E,Wr)

表示,V 中的每个节点vi 代表一条道路,每条边eij表示vi和

vj 之间的相关性.边eij的权重wr(i,j)可由式(１)计算得出,

其中len(vk)为道路vk(或路径vk)的长度.可以看出,wr(i,

j)考虑的是道路之间在道路网络中的加权距离,距离越小权

重越大.

wr(i,j)＝ median{len(vk)|vk∈V}
len(theshortestpathfromvitovj)

(１)

定义２(交通流样本)　时刻t道路网络的交通流数据(如

车速、车流量)可表示为 N 维向量xt(N 是道路数量),则交通

流样 本 可 表 示 为 St ＝ (Int,Outt),其 中,输 入 部 分Int ＝
[xt－W－１,􀆺,xt－１,xt]是W 个历史交通流数据的序列,输出部
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分Outt＝xt＋h是时刻t＋h的交通流数据.

交通流预测问题可以看作从大量交通流样本中学习得到

函数f,将包括当前t时刻的W 个历史交通流数据映射到时

刻t＋h时刻的未来交通流数据,如式(２)所示:

X
~
t＋h＝f(Gr;(Xt－W－１,􀆺,Xt－１,Xt)) (２)

方法的总体架构如图１所示,其本质是一个深度神经网

络,主要由两部分组成:交通流时空关联挖掘子网络和社会事

件特征抽取子网络.其中,交通流时空关联挖掘子网络基于

GCN＋LSTM 的网络结构,社会事件特征抽取子网络基于

CNN的网络结构.两个子网络的输出与简单的全局特征融

合后,输入全连接神经网络即可实现交通流预测.

图１　本文方法的总体架构

Fig．１　Overallframeworkofproposedmethod

３．２　交通流时空关联挖掘子网络

交通流时空关联挖掘子网络基于 GCN＋LSTM 的网络

结构,具体包括输入层、图卷积层和循环层.

３．２．１　输入层

给定一个交通流样本St,其输入部分Int 可以看作一个

N×W 的矩阵,其中 N 是道路数量,W 是历史交通流数据的

数量.使用一个大小为w、步长为d 的滑动窗口来处理Int,

得到一个长度为 K 的序列(即S１
t,S２

t,􀆺,SK
t ),序列中每一个

元素都是一个 N×w 矩阵,为深度学习网 络 处 理 的 基 本

单元.

使用滑动窗口处理原始交通流样本的原因如下:首先,时

序数据具有邻近性特点,即时间上接近的数据之间的关联较

强[８],这些关联需要用卷积层从样本内部进行抽取,因此每个

待处理的基本单元应包含多个交通流数据(即w＞１),若w＝

１,则会忽略这些内部关联.其次,将交通流样本分割成若干

段输入模型(即w＜W),这样有利于循环层捕捉样本之间的

外部关联,若w＝W,则会忽略这些外部关联.

３．２．２　图卷积层

图卷积层的意图是捕捉交通流数据中的空间关联.卷积

是捕捉数据空间关联的有效手段,但 CNN 只能处理欧氏空

间中的数据(即网格型的数据),不能适应道路网络这种非欧

氏空间中的数据.由于道路网络可以表示为图的结构,图节

点之间的边可有效表示道路之间的非欧氏空间关联,因此本

文利用 GCN[３２]来捕捉道路之间的空间关联.GCN的传播规

则可以由式(３)表示.其中,IN 是单位矩阵,X 为道路网络图

的邻接矩阵,D
~
是一个对角矩阵D

~[i,j]＝∑
j
X
~[i,j],W(l)是第l

层中可训练的权重矩阵.可以堆叠使用多个 GCN 层对更高

阶的图节点交互进行建模.GCN的原始输入是H(０),它是由

N×w 矩阵表示的一个序列.将交通流数据(N×w 的矩

阵)、道路网络图(即Gr)的邻接矩阵数据输入GCN,经过每层

计算后可得到新的特征矩阵H(l).

Hl＋１＝ReLU(D
~ －１

２X
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (３)

３．２．３　循环层

循环层的意图是捕捉交通流数据中的时间关联.本文使

用LSTM 实现循环层,LSTM 可以解决普通 RNN 中梯度消

失或爆炸的问题,以便更好地学习长期时间相关性.

基于现 有 研 究 的 经 验[３６],本 文 选 择 具 有 两 层 堆 叠 的

LSTM 结构.在LSTM 层之间应用dropout进行正则化.如

图２所示,给定被分割成K 段(即S１
t,S２

t,􀆺,SK
t )的交通流样

本 St,将 每 段 输 入 图 卷 积 层 后,产 生 特 征 矩 阵 序 列 H１
t,

H２
t,􀆺,HK

t (HK
t 是图卷积层对SK

t 的处理结果),按时间顺序

输入到循环层中.最后,将LSTM 最后一个隐状态的输出特

征矩阵作为循环层的输出,表示为RZt(即RZt＝PMK
t ).

图２　循环层结构

Fig．２　Structureofrecurrentlayer

３．３　社会事件特征抽取子网络

社会事件可能会导致目标区域周围的交通流急剧变化.

然而,社会事件缺乏固定的模式和规律(如周期性),因此仅观

测交通流数据几乎不可能事先预测社会事件的发生[３７].针

对此问题,本文利用互联网上发布或讨论社会事件的文本资

源对社会事件进行抽取.具体来说,本文利用位置社交网络

(如 Twitter)中具有位置和时间属性的短文本来抽取社会事
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件,并基于深度神经网络从中抽取特征,以捕捉对未来交通流

的影响.

社会事件特征抽取子网络基于 CNN 的网络结构,具体

由４部分组成:嵌入层、卷积层、池化层和输出层.

３．３．１　文本信息预处理

给定一个交通流样本St,根据文本发布的位置将输入部

分Int 期间在所有道路附近发布的文本片段预处理后聚合成

一个文档集Dt.Dt(i)是指在道路vi附近发布的文本片段.

如果道路vi 附近无文本片段,则在 Dt(i)中填入空字符串.

其中,文本片段的预处理过程包括:１)文本去噪.删除网页中

的标签信息,转化为纯文字.２)去除停用词.删除停用词

(如英文的of,the等,中文的“在”“的”等).３)中文分词.如

果文本是中文,还需要进行分词操作.４)由于任何事件讨论

或发布网站中都会包含大量与社会事件无关的文字信息,通

常只有少量是真正关于社会事件的,因此在生成 Dt 之前,通

常需要进行过滤操作(如采用文本分类模型).

３．３．２　嵌入层

使用预训练好的词向量作为嵌入层,在模型训练过程中

通过反向传播算法进行调整.词嵌入可将一个词表示为一个

低维稠密的向量,使得语义相似的词在向量空间中的距离也

相近.本文首先将预处理好的文本数据转化为词索引序列,

词索引就是为每一个词依次分配一个整数ID,相同的词指向

相同的整数ID.然后,使用 GloVe算法[３８]将每个词表示为

一个q维向量.经过词嵌入,一个文本数据被映射成一个l×

q的矩阵A,l为文本数据的最大长度(可能会对文本矩阵进

行截断或填零操作).

３．３．３　卷积层

句子中相邻的词的关联性较高,而经过预处理和嵌入层

之后的文本数据是一个矩阵的形式,因此本文采用 CNN 对

这种关联进行捕捉.本文采用大小为q×h的卷积核对l×q
的文本矩阵进行卷积操作.该卷积核的思路与hＧGram 算法

类 似,即 对 h 个 词 的 关 联 进 行 捕 捉. 卷 积 操 作 可 由

式(４)表示:

oi＝w􀅰A[i:i＋h－１],i＝１,２,􀆺,l－h＋１ (４)

其中,w表示参数矩阵.卷积之后通常使用激活函数激活,得

到所需要的特征,公式如下:

ci＝f(oi＋b) (５)

本文使用３个不同高度的卷积核(h＝３,４,５)来得到更丰

富的特征表示,每个高度的卷积核个数为１００.经过卷积后,

得到３００个一维向量.

３．３．４　池化层

本文使用了 maxＧoverＧtimeＧpooling,在保持主要特征的

情况下,大大降低了参数的数量.maxＧoverＧtimeＧpooling指

对卷积层输出的每一个featuremap取最大值作为保留特征.

如图３所示,本文对卷积后得到的３００个一维向量分别取最

大值,然后拼接在一起,则池化层输出长度为 ３００的一维

向量.

图３　maxＧoverＧtimeＧpooling操作

Fig．３　maxＧoverＧtimeＧpoolingoperation

输出层的作用是把前面提取到的特征综合起来,并通过

设置神经元个数来控制输出特征向量的维数.

３．４　数据融合

数据融合主要是指融合交通流时空关联挖掘子网络和事

件特征抽取子网络,以及其他的外部因素,本文主要考虑两种

外部因素,即日期特征和周期特征.

日期特征.给定交通状态样本St,日期特征指St 所处时

刻是星期几、是否是节假日.本文提取t＋h时刻的日期特

征,将样本St 的日期特征矩阵表示为TZt.

周期特征.城市道路上的交通流具有很强的周期性(例

如,在连 续 的 工 作 日,高 峰 时 段 的 交 通 状 态 通 常 是 相 似

的)[３９].如果要直接从原始时序数据中学习大尺度的周期特

征,输入模型的数据必须跨度很长(例如,要学习以周为尺度

的周期特征,则输入模型的数据跨度至少为一周),但过长的

数据会因为梯度消失问题而导致 RNN 模型难以训练,因此

W(即交通流样本输入部分的长度)不能设置太长,这使得循

环层只能捕捉短期周期特征.针对此问题,在给定交通流样

本St 的情况下,将t＋h时刻的一天前t－nd 时刻和一周前

t－nw时刻的交通流数据视为长期周期特征,其中nd和nw 分

别为一天和一周的时间长度.将St 的周期特征矩阵表示为

PZt.

在得到所有特征矩阵之后,将RZt,EZt,TZt,PZt融合在

一起.具体地,将RZt,EZt,TZt,PZt 连成一个长的特征矩阵

Zt＝RZt ⊕EZt ⊕TZt ⊕PZt.之后,在Zt 上堆叠两个全连

接层.最后,使用sigmoid作为激活函数,预测t＋h时刻的交

通流数据.对模型进行训练,使得预测的交通流数据和真实

交通流数据之间的均方根误差(RootMeanSquareError,

RMSE)最小.

４　实验

４．１　实验设置

１)数据集.本文基于真实数据集 PEMSD１０进行实验评

测.PEMSD１０由加利福尼亚交通运输部采集.加利福尼亚

州所有主要都会区的高速公路系统上总共部署了３９０００个

传感器.本文在加利福尼亚州第１０区中随机选择６０８个传

感器作为数据源(如图４所示).PEMSD１０的时间段为２０１８
年１月１日至２０１８年３月３１日.数据集以１５min为间隔进

行汇总,并以平均车速作为要预测的交通流数据.PEMSD１０
包含每 个 传 感 器 的 ８６４０ 条 记 录.需 要 注 意 的 是:首 先,
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PEMSD１０中的传感器和道路并不是一一对应的(同一条道

路可能部署多个传感器),因此,使用阈值高斯核方法[３３]构建

道路网络图,即传感器vi 和vj 之间的权重wr(i,j)由式(６)

计算.其中dist(vi,vj)表示传感器vi 和vj 之间的物理距离,

σ是距离的标准差,κ是距离阈值.其次,PEMSD１０还从交通

事故信息页面收集事故报告.事件报告包含有关事件的日

期、时间、位置和文本描述的信息,作为事件挖掘的数据源.

wr(i,j)＝ e
－
dist(vi,vj)２

σ２ , ifdist(vi,vj)≤κ

０, otherwise
{ (６)

图４　PEMSD１０的传感器分布

Fig．４　SensordistributionofPEMSD１０

２)预处理.首先,采用线性插值的方法来填充平均车速

数据的缺失值.其次,在输入模型之前,使用 MinＧMax归一

化方法将平均车速值映射到[０,１]的范围内.再次,由于日期

特征都是类别型变量,因此使用oneＧhot编码来为其形成数

字型向量.

３)参数设置.PEMSD１０的道路数量为 N＝６０８.设置

交通流样本输入部分的长度W＝９６(即２４小时),w＝８,距离

阈值κ＝２km,词向量的维数q＝１００,社会事件提取网络输出

的特征向量的维数为５０.在实验中,采用了５折交叉验证策

略.使用 Adam优化器训练深层神经网络.将学习率设置为

０．００１,batchsize设置为３２,trainingepoch设置为２０００.

４)评估指标.用 RMSE和平均绝对百分比误差(Mean

AbsolutePercentageError,MAPE)评估预测方法的性能,其

公式如下:

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(Xi－X

~
i)２ (７)

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

Xi－X
~
i

Xi
×１００％ (８)

其中,X
~
i 和Xi 分别是预测值和真实值,n是所有预测值的

数量.

４．２　比较实验

为了评测所提方法(EventTemporalGraphConvolutioＧ

nalNetwork,EventＧTGCN)的性能,将其与以下基线方法进

行比较.

HA:历史平均模型[３７],使用前几个周期的平均值作为预

测.本文将周期设置为一周,因此预测值为前若干周同一时

间的平均车速.

ARIMA:标准的 ARIMA 模型[４０].

SVR:基于SVR算法[４１]训练交通流预测模型,实验中使

用线性核.

FNN:基于FNN训练交通流预测模型[４２].本文使用两

个隐藏层,第一隐藏层包含６４个单元,第二隐藏层包含３２个

单元.

LSTM:使用LSTM 模型进行交通流预测[３０].本文堆叠

两个LSTM 层,这两个层都包含３２个单元.

CLTFP:结合CNN和LSTM 进行交通流预测[４３].使用

一维CNN捕获空间相关性,然后使用两层 LSTM 挖掘时间

相关性.

TＧGCN:即EventＧTGCN忽略社会事件特征.

这些方法中,HA,ARIMA和 TＧGCN没有考虑事件文本

信息和全局特征,而SVR,FNN,LSTM 和 CLTFP考虑了文

本信息和全局特征.所有的基线方法都经过优化,以输出最

佳性能.

具体实验结果如表１所列.

表１　不同方法在平均车速预测上的对比

Table１　Comparisonofdifferentmethodsforaveragespeedprediction

Predictionhorizon
１hour

RMSE MAPE/％
２hours

RMSE MAPE/％
３hours

RMSE MAPE/％
４hours

RMSE MAPE/％
５hours

RMSE MAPE/％

HA ４．１８ ４．０９ ４．１８ ４．０９ ４．１８ ４．０９ ４．１８ ４．０９ ４．１８ ４．０９

ARIMA ３．８８ ３．７２ ５．０１ ４．３４ ５．８４ ４．７４ ６．７２ ５．１２ ７．６６ ５．４８

SVR ３．４９ ３．５１ ３．６２ ３．６９ ３．７０ ３．７８ ３．７５ ３．８４ ３．７８ ３．８９

FNN ３．０３ ３．２３ ３．１７ ３．３５ ２．７７ ２．９２ ２．７９ ２．９２ ２．８０ ２．９８

LSTM ２．６９ ２．８５ ２．８９ ３．１５ ３．０９ ３．４９ ３．３１ ３．６７ ３．３５ ３．７４

CLTFP ２．８３ ３．０１ ２．９２ ３．１３ ３．０２ ３．２５ ３．０２ ３．２８ ３．０５ ３．３１

TＧGCN ２．９２ ３．０６ ２．９４ ３．０６ ２．９７ ３．１５ ２．９８ ３．１３ ２．９９ ３．１５

EventＧTGCN ２．９ ３．０４ ２．９２ ３．０７ ２．９５ ３．０７ ２．９６ ３．０８ ２．９７ ３．１０

　　从结果可以看出:１)基于深度学习的方法(包括 FNN,

LSTM,CLTFP,TＧGCN 和 EventＧTGCN)与传统方法(包括

HA,ARIMA和SVR)相比,具有更好的性能,这表明基于深

度学习的方法能够较好地捕捉非线性时空相关性.２)基于循

环深度学习的方法(包括 LSTM,CLTFP,TＧGCN 和 EventＧ

TGCN)优于 FNN,这表明交通流具有很强的时间相关性.

３)基于时空深度学习的方法(包括 CLTFP,TＧGCN 和 EventＧ

TGCN)优于LSTM,证明了空间相关性在交通流预测中的有
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效性.４)基于图的深度学习方 法 (包 括 TＧGCN 和 EventＧ

TGCN)优于CLTFP,这表明与 CNN 相比,图能够更好地模

拟路网中的空间相关性.５)EventＧTGCN 优于 TＧGCN,这说

明社会事件对交通流具有一定的影响.６)与最佳基线方法相

比,EventＧTGCN将预测误差降低了约３％~６％.这表明,在

EventＧTGCN中,将事件文本信息、全局特征(时间、周期)和

交通流数据结合起来,可以获得更好的性能.

结束语　本文提出了一种基于深度学习的道路网络交通

流预测模型.该模型同时考虑交通流数据的时空关联和外部

影响因素,一方面利用图卷积网络提取道路网络空间关联特

征,并通过循环神经网络提取时间关联特征,另一方面从互联

网上的文本数据中挖掘社会事件特征.最后,通过融合时空

关联特征和社会事件特征实现预测模型.本文通过一系列基

于真实交通数据集的实验,证明了所提模型的有效性.

本文提出的方法尚存在以下不足,拟在未来工作中进行

深入研究.首先,本文实验中采用的事件文本是已经整理好

的归属于某条道路的交通相关事件,而实际中无法达到如此

理想的条件.因此,未来将研究从互联网数据中挖掘时空交

通事件的方法.其次,除道路网络的拓扑结构外,城市环境的

复杂性导致存在更多深层的时空关联.因此,未来将研究能

够融合更多语义化关联的深度学习模型.
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