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摘　要　随着智慧城市系统的技术发展与城市时空数据的急剧增加,公共服务需求也日益受到重视.公共交通作为城市交通

中至关重要的组成部分,同样面临着巨大的挑战,并且交通网络的时空预测任务往往是解决各种交通问题的核心一环.交通中

的移动模式可以体现城市人群的出行行为及其规律,大多数交通预测任务研究中,移动模式的重要性经常被忽视.针对现有工

作的问题,提出了一种多模式的交通预测框架(MPGNNFormer),使用基于图神经网络的深度聚类的方法提取站点的移动模

式,并设计了一种基于 Transformer的时空预测模型,在充分利用时间依赖关系和空间依赖关系的同时,提高了计算效率.在

现实的公交车数据集上展开了一系列实验以进行评估和测试,包括移动模式的分析和预测结果对比,实验结果证明了所提方法

在交通网络的长短期交通预测上的有效性.最后讨论了所提方法可扩展性.
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Abstract　WiththetechnologicaldevelopmentofintelligenttransportationsystemandthesurgingspatioＧtemporaldatainurban,

thedemandforpublicservicesisincreasinglyemphasized．Asavitalpartofurbantransportation,publictransportationalsofaces

enormouschallenges,andthespatioＧtemporalpredictiontaskintransportationnetworkisthecoreofthesolutionsforvarious

trafficproblems．Mobilitypatternintrafficcanreflectthetravelbehaviorsofpeopleandtheirrules．InmoststudiesontrafficpreＧ

dictiontask,theimportanceofmobilitypatternisneglected．Inviewoftheproblemofexistingwork,amultiＧpatterntrafficpreＧ

dictionframework,MPGNNFormer,isproposed,inwhichbasedＧgraphneuralnetworkdeepclusteringmethodisusedtoextract

mobilitypatternsofstations,andaTransformerＧbasedspatioＧtemporalpredictionmodelisdesignedtolearntemporaldependence

andspatialdependenceofstationsandtoimprovethecomputationalefficiency．Then,aseriesofexperimentsareconductedonreal

busdatasetforevaluationandtesting,includinganalysisofmobilitypatternsandcomparisonofpredictionresults．Finally,experiＧ

mentalresultsprovetheefficacyofproposedmethodintheshortandlongＧtermtrafficpredictionoftrafficnetworks,anditsscaＧ

labilityisdiscussed．

Keywords　SpatioＧTemporaldatamining,ShortandlongＧtermtrafficprediction,Mobilitypattern,Deeplearning
　

１　引言

近年来,包括物联网(InternetofThings,IoT)、云计算、

边缘计算等在内的网络、信息与通信技术的飞速发展,推动了

智慧城市的建设[１Ｇ２].其中一个最重要的应用场景就是智慧

交通系统(IntelligentTransportationSystem,ITS).同时,现有

的大多数交通问题都和交通流量状况息息相关,与其变化存

在紧密的因果关系[３Ｇ４].此外,随着信息化的城市交通工业的

发展,每天都会产生大量的时空数据,且这些数据的来源、结
构复杂多样[５Ｇ６].

然而,城市中仍然不断出现公共交通拥堵和资源分配不

合理等新的交通问题,促使学者们对此展开研究[７].目前,



交通流量预测主要是基于时序预测算法来完成的,主要的技

术有:基于传统的数理统计的算法和基于深度学习的预测算

法[８Ｇ１０].但这些研究工作在解决交通流量预测任务时,忽略

了人群移动行为的存在,针对不同群体或不同区域的预测效

果并不尽如人意.

此外,图(Graph)数据结构长久以来都被作为一种抽象

且有效的数据结构,它能够更直观地发现数据中的关系或交

互行为.而图学习技术在提取拓扑网络结构的空间关系特征

方面有着很好的表现,尤其是图神经网络(GraphNeuralNetＧ
work,GNN),其能够显式地将图、节点、边等在低维空间表示

成向量形式,也被称作图嵌入(GraphEmbedding),并将重要

的属性、关系等信息保留在向量中,大大提高下游分析任务的

表现[１１].

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种新颖的交通预测框架(MPGNNFormer),

在长短期交通时空预测中结合站点移动模式提高预测的表现

和效率.

(２)针对长短期的复杂交通预测场景,设计了一种基于

Transformer的时空预测模型(STGNNFormer).在时间依赖

关系的提取上,融入时序分解、自相关机制来降低时序计算的

复杂度,而空间依赖关系的提取利用的是可学习的自适应图.
(３)基于真实的公交车数据集展开了一系列实验,包括移

动模式的分析、短期和长期交通预测评,实验结果证明了本文

方法的有效性.

本文第２节介绍图神经网络和交通预测的相关工作;第

３节主要介绍所提框架模型(MPGNNFormer)的具体细节;第

４节展示实验过程和结果并分析得出结论;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　图神经网络

过去几年里,传统的神经网络方法在提取欧氏空间(EuＧ

clideanSpace)数据特征上获得了优秀的成绩,但实际工业场

景的很多数据是从非欧氏空间生成的,使得传统的神经网络

很难直接应用于这类数据.随着学者们对深度学习在图上的

扩展越来越感兴趣,在其他深度学习算法获得成功的基础上,

引入CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)、RNN(Recurrent

NeuralNetwork)和深度自动编码器(AutoＧEncoder)的思想,

产生了一 个 新 的 研 究 热 点———图 神 经 网 络 (Graph Neural

Network,GNN)[１２Ｇ１３],特别是图卷积(GraphConvlotional)被

广泛应用于各个领域.GCN 也可被视为计算机视觉领域中

的CNN在图数据结构上的一个扩展,Bruna等最早提出在图

数据结构上进行卷积操作[１４].由于 GCN对图数据结构的强

大的表示能力,大量研究和应用任务得以进一步发展,常见的

任务有节点分类[１５]、节点聚类[１６]、链路预测[１７]等.

２．２　交通预测

交通流量预测在智能交通系统中起着至关重要的作

用[１８],而交通流量预测任务中的相关算法与时序预测算法息

息相关.代表性的带参的数理统计方法有:历史平均(HisＧ
troicalAverage,HA)、自回归(AutoＧRegressive,AR)、向量自

回归(VectorAutoＧRegressive,VAR)、自回归积分移动平均

(AutoＧRegressiveIntegratedMovingAverage,ARIMA)及其

变体算法等[８].传统机器学习的方法有支持向量机(Support
VectorRegression,SVR)[１９]、最近邻回归(NearestNeighbor
Regression,NNR)等[２０].

对于愈发复杂多样的数据,深度学习模型可以将基本的

学习模块进行堆叠,形成深层结构体系.Liu等使用无监督

的堆叠自编码器(SAE)和有监督的深度神经网络设计了一种

交通预测模型[２１].另外,RNN和CNN也可以很好地适用于

交通预测.如LSTM[２２],ConvLSTM[２３]及其变体.

此外,对于交通网络的动态特征捕捉和预测,除了时间上

的相关性,空间上的相关性也起着至关重要作用[２４].作为最

有效的 解 决 方 案 之 一,时 空 图 神 经 网 络 (SpatialＧTemporal
GraphNeuralNetwork,STGNN)可以同时兼顾图的空间和

时间的依赖性,在交通网络的时空预测中被广泛应用和研究.

一般来说,时间上的依赖性可以通过基于 RNN 的方法获取,

而空间上的依赖性则通过图卷积来捕捉,如 GCRN(Graph
Convolutional Recurrent Network)[２５],DCRNN (Diffusion
ConvolutionalRecurrentNeuralNetwork)[２６]等.为 了 解 决

RNN存在的计算复杂度较高和梯度爆炸/消失的问题,采用

基于CNN的方法,以非递归的方式处理时空图,以此保证模

型的并行计算,稳定梯度和降低内存需求.STＧGCN[２７]将卷

积层和图卷积层相结合来提取时空特征,并在一定程度上降

低了计算复杂度;ASTGCN[２８]引入注意力机制学习潜在的动

态时空依赖;STSGCN[２９]能够额外捕获时空的异质性.除了

利用预定义的图结构,也可以自适应地从数据中学习潜在的静

态图结构,如 GraphWaveNet[３０]和 AGCRN[３１]引入了自适应邻

接矩阵,在没有给出邻接矩阵时,也具有较好的预测效果.

基于 自 注 意 力 机 制[３２](SelfＧAttention Mechanism)的

Transformer类的模型在序列数据的处理任务中有着强劲的

表现,然而对于长期时序预测,自注意力机制的计算复杂度为

O(L２),并不适用于长期时序预测.因此,许多研究工作致力

于降 低 其 计 算 复 杂 度,如 LogTrans[３３],ReForm[３４],InforＧ
mer[３５],Autoformer[３６]等.本文结合公交车乘客流量预测的

长短期时空预测场景,将同时考虑计算的效率和预测的准确

性设计一种高效的时空预测模型[３７Ｇ３８].

３　方法设计

３．１　整体框架

为了更准确和高效地展开长短期交通时空预测任务,本
文提出了 MPGNNFormer,其整体算法流程框架如图１所示.

在对数据进行预处理和清洗后,得到标准的时空数据、站点特

征信息和预定义关系网络,包括站点的线路网络和距离网络.

其次,采用深度聚类模型,利用站点特征和距离网络进行站点

移动模式的提取,得到各自的模式标签.然后,采取多模式的

方式进行预测工作,即对各个移动模式分别训练时空预测模

型(STGNNFormer),再进行整合得到最终的站点的交通预测

结果.这里假设共有K 个站点移动模式,于是可以得到模式

pi的节点数量为Nv,i,且|Vs|＝∑
K

i＝１
Nv,i.与单独训练相比,这

样做可以有效地减少对内存空间的需求,在有限的硬件资源

下,使得内存空间开销从 O(|Vs|２)优化为 O(∑|Nv,i|２).

９９沈哲辉,等:探索站点时空移动模式:长短期交通预测框架



最后的预测结果是由每个模式的预测结果拼接而成,即Y
∧

＝

concat(Y
∧

１,􀆺,Y
∧

K).

图１　MPGNNFormer算法流程框架

Fig．１　MPGNNFormeralgorithmicprocessframework

３．２　站点移动模式提取

为了能够有效地提取站点的空间关系,这里将公交车站

点网络设置为距离关系网络,可以表示为一个无向图Gdist
s ＝

(Vs,εdist
s ,Adist

s ).站点关系的定义和邻接矩阵的计算由实际交

通网络中站点之间的空间距离决定.Adist
s ∈R|Vs|×|Vs|的各个

元素值的计算式如下:

adist
ij ＝

exp －dist(vi,vj)２

σ２( ) ,

i≠j且exp(－dist(vi,vj)２

σ２ )≥ε

０, 否则

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

其中,dist(vi,vj)表示站点vi和vj的空间距离(由经纬度计算

得到);σ２和ε为两个阈值,分别控制邻接矩阵的分布和稀疏

性(这里分别设置为１０００２和０．１.εdist
s 中的元素取决于Adist

s 各

元素的数值,即当adist
ij ＞０,ei,j∈εdist

s 成立.

另外,为了对该潜在问题进行优化,在构建各个站点的特

征时,我们利用训练集中的时序数据作为站点的时间特征向

量.在这里一天的时间步长数为１５６(一天有１３个小时的数

据,每个小时每５分钟进行一次采样,即一个小时的时间步长

数为１２),由此,站点的特征维度ds＝１５６,站点的特征矩阵可

以表示为Xs∈R|Vs|×ds .

在提取站点移动模式[３９]的方法上,所提深度聚类模型与

文献[３９]中基于GCN的深度聚类方法一致.在数据上,将输

入替换为站点距离关系网络Gdist
s 和站点的特征矩阵Xs,并在

模型参数上进行了一定的修改.

３．３　STGNNFormer
在一般的短期预测中,Transformer模型的自注意力机制

可以有效地提取时间依赖关系.然而在长期预测问题中,长
时序的时间依赖关系变得更加复杂.受到文献[３３]的启发,

在各个移动模式的长短期时空预测问题中,为了同时提高计

算效率和对时空信息的利用,对 Transformer设计了一种高

效的时空预测模型(STGNNFormer),如图２所示.时间依赖

关系提取的主要核心在于将时序分解(SeriesDecomposition)

的思想融入编码器Ｇ解码器架构,并且利用自注意力机制和自

相关机制(AutoＧCorrelation Mechanism)分别获取短期和长

期时间依赖关系,空间依赖关系的提取由数据自适应图(Data
SelfＧAdaptiveGraph)的 GNN 层来实现.此外,对原始时序

数据的嵌入模块也进行了一定的修改,设计了一种时空嵌入

(SpatialＧTemporalEmbedding)的方法,使得输入数据不仅包

含数据本身的信息,还包含时序位置顺序信息、时间戳信息和

空间位置信息.

图２　STGNNFormer模型架构

Fig．２　STGNNFormermodelframework

在站点网络的交通流量预测中,预定义的公交车站点网

络取决于公交线路网络,其定义表示为一个有向图Groute
s ＝

(Vs,εroute
s ,Aroute

s ).其中,Vs表示公交车站点集合;εroute
s 表示站

点关系边的集合,其边的建立依赖于实际公交线路的连接,例

如在某一公交线路中站点vi的下一站为vj,则eroute
i,j ∈εroute

s 成立

(注意,由于是有向图,eroute
j,i 并不一定存在).Aroute

s ∈R|Vs|×|Vs|

是由εroute
s 建立的带权邻接矩阵,即ei,j∈route

s ,则aroute
ij ＞０,其数

值将由实际世界的空间地理决定,否则aroute
ij ＝０.

接下来,对STGNNFormer的细节进行详解说明.

３．３．１　基于时序分解的编码器Ｇ解码器架构

首先,对于输入 X∈RT×Nv×d,T,Nv,d分别表示时序长

度、图的节点数量和嵌入向量特征维度.时序分解块的计算

过程为:

Xt＝AvgPool(X)

Xs＝X－Xt

(２)

其中,Xs,Xt∈RT×Nv×d分布表示分解得到的季节性部分和趋

势部分,AvgPool(􀅰)通过平均池化操作来实现移动平均,在

平均池化前需要进行复制填补.此外,时序分解块是一个内

部计算,不需要额外参数,可以用Xs,Xt＝TSDecomp(X)表

示该模块操作.

接下来,在解码器部分借鉴自然语言处理中利用起始标

记(StartToken)的动态解码的思路.这里选择历史时序数据

的后半段作为起始标记,并用特定值进行填充拼接,拼接长度

为所需预 测 长 度,将 其 作 为 待 预 测 的 目 标 时 序 的 占 位 符

(Placeholder).设定原始输入时空数据为X∈RTh×Nv×C(C 为

真实时序数据特征维度),通过时空嵌入(STEmbed)后得到

编码器的输入数据为Xen∈RTh×Nv×d,如图２中的编码器和解

码器输入部分,在引入时序分解后的解码器包含趋势和季节

性两 部 分,将 其 作 为 输 入 Xde
t ∈ R

Th
２ ＋Tp( ) ×Nv×C

,Xde
s ∈
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R
Th
２ ＋Tp( ) ×Nv×d

,公式化后如下:

Xs,Xt＝TSDecomp X Th

２
:Th[ ]( )

Xde
s ＝STEmbed(Concat(Xs,X０))

Xde
t ＝Concat(Xt,Xmean)

(３)

其中,Xs,Xt∈R
Th
２ ×Nv×C

表示对历史时序数据X 的后半段进行

时序分解后的结果;X０,Xmean∈RTp×Nv×C表示预测时序数据的

占位符,分 别 代 表 ０ 值 和 X 的 均 值.时 空 嵌 入 的 方 法

(STEmbed)将在下文详细介绍.
编码器和解码器每层的网络结构如图３所示.

(a)编码层

(b)解码层

图３　STGNNFormer的编码层和解码层网络结构细节

Fig．３　NetworkstructuredetailsofSTGNNFormer’sencodinglayeranddecodinglayer

　　从图３中可以看出,与 Transformer不同,STGNNForＧ
mer将自注意力层替换为自相关层(AutoCorr)学习时间上的

依赖关系,将全连接的前馈网络层替换为自适应 GNN 层

(AdaGNN)来学习空间上的依赖关系,中间穿插时序分解模

块,这里去除了 Transformer中的层标准化操作.假设编码

器有Nen个编码层组成,第l层的编码层可以简单总结为

Xen,(l)＝Encoder(Xen,(l－１)).如图３(a)所示,使用Xen,(l)
s２ (编码

层中TSDecomp２的季节性部分)作为每一层的输出Xen,(l),l∈
{１,２,􀆺,Nen},且Xen,(０)

s ＝Xen,在该过程中并没有使用趋势部

分,编码器的最终输出Xen,(Nen)将作为交叉信息用于解码器.

３．３．２　数据自适应图

这里采用一种数据自适应图的构建方法,用于图卷积操

作.自适应图的邻接矩阵构建需要使用一个可学习的节点嵌

入EA∈RNv×dv 作为基础,其中dv为超参,表示节点嵌入的特

征维度.如果存在预先定义的邻接矩阵,可以将矩阵的奇异

值分解(SingularValueDecomposition)用于节点嵌入的初始

化,否则随机初始化即可.由此,图卷积操作中使用到的归一

化后的邻接矩阵可以表示为:

A
∧

＝D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ ＝I|Nv|＋D－１
２AD－１

２ ＝I|Nv|＋

Softmax(ReLU(EA􀅰ET
A)) (４)

其中,Softmax(􀅰)和 ReLU(􀅰)均为激活函数,前者的作用

是对生成得到的邻接矩阵进行归一化.这样,在训练过程中

会自适应地学习和更新节点嵌入,学习潜在的空间依赖关系,

具有更好的可解释性,同时也在不断更新邻接矩阵,得到的自

适应邻接矩阵可用于图卷积操作(AdaGNN).

３．３．３　自注意力机制和自相关机制

自注意力机制主要用于短期预测任务中,它是 TransＧ
former中的一个重要模块,其计算流程实现如图４(a)所示,

可以简单将其描述为将查询(Query)和一组键值对(KeyＧVaＧ
luepairs)映射到输出中.在这里,注意力函数的计算式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

其中,Q,K,V 分别为查询、键、值的向量矩阵,dk是特征维度,

用于归一化处理.

(a)自注意力机制

(b)自相关机制

图４　自注意力机制和自相关机制的计算过程

Fig．４　Calculationprocessofautoattentionmechanismand

autocorrelationmechanism
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在自注意力机制中,时序数据在时间依赖关系中的获取

往往是通过点向(PointＧwise)连接聚合的方式进行的,其计算

复杂度为 O(T２),在长时序预测上不仅计算效率会大打折

扣,而且很难发现有效的时间依赖关系,因此这里使用自相关

机制来取代之.

首先,对于周期时间段的时间依赖关系的挖掘,可以通过

序列的自相关计算来表示.基于随机过程理论(Stochastic

ProcessTheory),时间序列可被视为离散时间过程{Xt}∈

RT,由此其自相关系数RX,X(τ)的计算可以写成如下形式:

RX,X(τ)＝lim
T→∞

１
T ∑

T

t＝１
XtXt－τ (６)

其中,RX,X (τ)表示序列{Xt}与其自身在延迟τ步的序列

{Xt－τ}的相似性,也可以理解为未归一化的时间段长为τ下

的置信度.并且,可以基于维纳Ｇ辛钦(WienerＧKhinchin)定

理,利用快速傅立叶变换(FastFourierTransforms)来优化自

相关计算过程:

SX,X(f)＝F(Xt)∗F(Xt)

＝∫
∞

－∞
Xte－i２πtfdt∫

∞

－∞
Xte－i２πtfdt

RX,X(τ)＝F－１(SX,X(f))＝∫
∞

－∞
SXX (f)ei２πtfdf

(７)

其中,F(􀅰)和F－１(􀅰)分别表示快速傅立叶变换和其逆变

化,∗X表示共轭相称,SXX (f)为时序在频域的表示形式.通

过该优化,可以有效地将复杂度降为 O(TlogT).

接下来,对相似度最高的若干个子序列进行时延信息聚

合操作.计算得到自相关,即序列在各种步长延迟情况下的

相似度后,首先取前k＝ ε×logT 个相似度最高的时间段,

其长度为τ１,􀆺,τk＝argTopk
τ∈∈{１,２,􀆺,T}

　RQ,K(τ),并使用Roll(􀅰)操

作时延信息对齐相似的子序列和待估计序列的位置.在信息

聚合时,先使用Softmax(􀅰)对原自相关值进行归一化得到

R
∧

Q,K(τ),并将其作为各子序列权重以完成时延信息聚合.最

终,自相关机制计算过程如图４(b)所示,可以写成如下形式:

AutoCorr(Q,K,V)＝∑
k

i＝１
Roll(V,τi)R∧Q,K(τi) (８)

其中,ε为超参,用于选择相似子序列数量,Q,K,V 对应自注

意力机制中的查询、键、值,因此,可以用其直接替换自注意力

机制模块.

另外,与一般的注意力机制不同的是,STGNNFormer在

编码器中的自相关层使用一维卷积操来替代原本的线性投影

(Linear(􀅰))操作.同样,为了遮掩未来信息,解码器中会适

当使用因果卷积来代替标准的一维卷积.图５清晰地显示了

自相关机制和自注意力机制在计算时间依赖关系上的差异.

(a)自注意力机制 (b)自相关机制

图５　点向的自注意力机制和序列向的自相关机制对比

Fig．５　ComparisonofpointＧdirectedautoattentionmechanismand

sequentialautocorrelationmechanism

３．３．４　时空嵌入

时空数据的特征非常复杂,有效的嵌入表示可以帮助模

型更有效地学习.因此,这里设计了一种具有针对性的时空

嵌入方式,包括数据上下文嵌入(ContextEmbedding,CEmＧ

bed)、时序位置编码嵌入(TemporalPositionalEmbedding,

TPEmbed)、时 间 戳 特 征 嵌 入 (TimestampFeatureEmbedＧ

ding,TFEmbed)和空间位置嵌入(SptialPositionalEmbedＧ

ding,SPEmbed).

数据上下文嵌入指对原始时序数据进行编码,简单地采

用一维卷积来实现.时序位置编码嵌入与 Transformer的位

置编码计算一致.虽然时序位置编码可以在一定程度上反映

时间关系,但它只能表示局部的上下文关系.因此,这里使用

时间戳特征嵌入,融入全局的时间戳特征,即利用时序数据某

一位置的时间戳信息(如分钟、小时、周、月等),由离散的

信息转换成连续的表示向量.最后,为了捕捉不同节点的

静态的空间拓扑结构特征,先将每个节点的索引号投影成

模型嵌入向量特征维度,再通过多层平滑的图卷积得到节

点的空间位置嵌入.因此,时空嵌入的过程可以表示成如

下形式:

STEmbed(X)＝CEmbed(X)＋TPEmbed(X)＋

TFEmbed(X)＋SPEmbed(X) (９)

４　实验与分析

本节进一步展开交通网络的时空预测实验,包括短期和

长期预期,验证 MPGNNFormer在真实世界数据下的预测的

有效性.首先给出数据描述、实验中模型的具体参数设定和

实现细节;然后对多模式预测效果进行评估,并对最佳效果的

各站点移动模式展开分析;最后通过与其他预测算法的对比,

评估 MPGNNFormer的性能,证明其有效性.

４．１　数据描述

实验采用真实世界的公交数据集,该数据集由江苏熊猫

公交公司生成并提供,包括从２０２０年４月１日至２０２０年５月

３１日共５８天的时空数据(除去了３天缺失的异常数据),且

这里截取一天的数据时长 为 １３h(时 间 范 围 从 ６ 点 至 １９
点).通过对原始数据的处理,包括站点匹配、OD匹配、路

径扩充和缺失填补,最后以每５min为一个时间步,得到时

空预测所需 的 交 通 网 络 的 流 量 分 布,整 个 流 量 数 据 包 括

１１２０个站点以及９０４８个时间步数,取最后７天的数据用

于测试评估.

４．２　实验参数和实现细节

深度聚类模型保持４层自编码器和５层 GCN 对站点移

动模式进行提取,将堆叠自编器的网络维度设置改为|Vs|－

２５６－２５６－１０２４－１２８,训练过程中的学习率和训练次数分别

为０．００１和５００.聚类数选取范围为设K∈{２,３,４,５,６}.

单一模式下的时空预测模型STGNNFormer经过一定的

调参并对比结果后,网络模型的各参数设置细节如表１所列.

训练过程中,采用 MAE作为损失函数,使用 Adam 作为优化

器,初始学习率设置为０．００１,此外使用单步的学习率调整策

略,即每轮训练会减小学习率,衰减比率为０．５,训练次数设

为１０.
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表１　STGNNFormer网络参数细节

Table１　STGNNFormernetworkparameterdetails

参数 描述 设定

e_layers 编码器层数Nen ３
d_layers 解码器层数Nde ２
dropout dropout选择概率p ０．１

conv_kernel Conv１d的核大小 ３
n_smooth/n_order GNN的图卷积层数 ２

t_freq 时间戳信息选择的特征数 ３
d_model 数据嵌入特征维度d ３２

decomp_kernel 时序分解模块的 AvgPool的核大小 １２
factor 自相关模块的topk超参ε ２
n_head 多头的数量 ４

node_embed 自适应的可学习节点特征dv １０

在该时空预测任务的评估中,使用的评估指标为平均绝

对误差 (Mean AbsoluteError,MAE)、均 方 根 误 差 (Root

MeanSquareError,RMSE)和平均绝对百分比误差(Mean

AbsolutePercentageError,MAPE).各计算指标的定义表达

式如表２所列,其中所有表达式中的y
∧
i和yi分别表示预测值

和真实值.

表２　交通预测任务的评估指标及其表达式

Table２　Evaluationindexoftrafficpredictiontaskanditsexpression

预测指标 公式定义表达式

MAE MAE＝ １
n ∑

n
|yi－y

∧
i|

RMSE
RMSE＝

　
∑
n
(yi－y

∧
i)

２

n

MPAE MAPE＝ １
n ∑

n
|
yi－y

∧
i

yi
|

所有深度模型网络的实现、训练和测试等均由 Pytorch
实现,在 GoogleColab平台上运行.

４．３　站点移动模式分析

站点的移动模式同样在时间和空间上存在明显的规律

性.以一天的流量分布作为站点的特征属性时,不同的站点

具有明显的分布规律.图６给出了随机挑选的４个站点特征

的分布情况,可以看出,特征在数值和整体规律上都有一定的

相似性和差异性.因此,站点进行移动模式旨在有效地将具

有相似移动规律的站点划分成一类.在时空预测任务中,为
了验证在移动模式下的多模式预测的有效性,这里分别设置

Th－Tp为１２Ｇ１２和７２Ｇ７２,移动模式数量设置为 K∈{２,３,４,

５,６},并展示了模型在长期时空预测中的计算时间开销.实

验结果如表３所列.

图６　随机选取的站点的特征分布示例

Fig．６　Exampleoffeaturedistributionforarandomly

selectedsite

表３　不同移动模式数下的预测结果

Table３　Predictionresultsfordifferentnumberofmovementmodes

Th－Tp 评估
移动模式数

１ ２ ３ ４ ５ ６

１２Ｇ１２
RMSE １．３９５ １．３８２ １．３７５ １．３９３ １．３９４ １．３８１

计算时间/ms ５１ ３７ ２８ ２８ ２６ ２７

７２Ｇ７２
RMSE １．３８８ １．３８７ １．３６５ １．３７５ １．３８０ １．３７２

计算时间/ms １７７ ９５ ７６ ７１ ７２ ８０

通过观察可以看到,多模式的预测方式可以有效地减少

计算开销,提高预测的精度.我们选取预测效果最好的移动

模式数量,即 K＝３,各模式的站点数量分别为３９６,４７８和

２４６.接下来,对各模式进行聚类分析的可视化:对同一移动

模式下的站点流量分布进行平均并展示;对站点聚类结果进

行PCA降维并展示,结果如图７所示,不同颜色代表不同的

移动模式.观察发现,不同移动模式下的站点各有差异,例

如,各自的高峰时间段存在差异,不同移动模式的特征降维后

具有明显区分度.

(a)平均流量分布

(b)PCA降维分布

图７　站点移动模式可视化分析(电子版为彩图)

Fig．７　Visualanalysisofsitemovementmodes

本文将站点移动模式分成３类,即对站点做划分,并且保

证划分后的站点具有一定的规律,此举能够给预测提供帮助.

本文提取的移动模式是一种潜在的移动模式,各个模式没有

特定的语义上的定义但是存在各自的潜在规律.

４．４　站点网络的交通预测

首先,我们使用STGNNFormer和 MPGNNFormer进行

短期时空预测,并评估其预测表现.另外,由于自相关机制在

短期时空预测上无法体现其优势,因此我们使用自注意力机

制进行预测.基线对比方法包括最新的基于 GCN 的时空预

测 模 型:STGCN,ASTGCN,STSGCN,Graph WaveNet,

AGCRN.在短期时空预测任务中,各个模型的输入步长为

Tjh＝１２,评估的输出步长为Tp∈{３,６,１２},评估结果如表４
所列.从表中可以看出,本文的 MPGNNFormer实现了最优

的预测效果.另外,随着时序长度的增加,其他的基于 GCN
的方 法 在 效 果 上 普 遍 下 降,而 STGNNFormer和 MPGNＧ

３０１沈哲辉,等:探索站点时空移动模式:长短期交通预测框架



NFormer对短期的时序长度的变化并不敏感,具有一定的优

势.虽然 STGNNFormer和 MPGNNFormer在预测效果上

有所提升,但其在模型参数量、计算效率上不如其他基线方

法,因此其优势在短期时空预测任务中并不是特别突出.

表４　短期预测评估结果对比

Table４　ComparisonofshortＧtermforecastevaluationresults

方法
Tp＝３(１５min)

RMSE MSE MAPE
Tp＝６(３０min)

RMSE MSE MAPE
Tp＝１２(６０min)

RMSE MSE MAPE
STGCN １．４６０ ２．１３１ ３．０１０ １．４８６ ２．２０７ ３．１２２ １．５２６ ２．３３０ ３．３５７
ASTGCN １．３７０ １．８７８ ２．９５０ １．３９５ １．９４５ ３．６０２ １．４３２ ２．０５１ ３．７９５
STSGCN １．４１１ １．９９０ ２．９３０ １．４２６ ２．０３２ ３．００７ １．４５４ ２．１１５ ３．０９２

GraphWaveNet １．４３９ ２．０６９ ３．３７９ １．４４４ ２．０８４ ３．４４２ １．４５８ ２．１２５ ３．５０５
AGCRN １．４３８ ２．０６６ ３．０３６ １．４４７ ２．０９３ ３．３２４ １．４８６ ２．２０９ ４．０８１

STGNNFormer １．３９４ １．９６０ ３．０８０ １．３８８ １．９４６ ３．７７１ １．３９５ １．９６３ ３．５０１
MPGNNFormer(K＝３) １．３６１ １．８５３ ２．８５３ １．３７２ １．８８３ ２．５９４ １．３７５ １．８９２ ２．３７９

　　STGNNFormer和 MPGNNFormer的设计主要是针对长

时序的时间依赖关系获取,因此,我们进一步测试了其在长期

时空预测中的表现,以及其在计算效率上的情况.基线对比

方法为 Transformer以及两个最新的基于 Transformer的长

时序预测模型:Informer和Informer∗(Informer的一个变

体).在长期时空预测任务中,各个模型的输入步长为Th＝

７２,评估的输出步长为Tp∈{１２,３６,７２,１０８,１５６}(分别对应

真实小时数:１,３,６,９,１３),最长的预测时间步长(１５６)恰好为

一天的时空数据,预测表现和计算效率的评估结果如表５所

列.可以看出,相较于基线方法,STGNNFormer和 MPGNＧ

NFormer在预测精度的表现上几乎都是最优的,但是由于需

要计算空间上的依赖关系,STGNNFormer的计算效率较低,

而 MPGNNFormer采取多模式的方式不仅可以一定程度地

提高预测精度,还能大大减少每次训练所需的节点数量,计算

效率高,也足以实现实时预测.这表明在站点网络的交通流

量预测中,预测框架(MPGNNFormer)是有效的.

表５　长期预测评估结果对比

Table５　ComparisonoflongＧtermforecastevaluationresults

Tp 评估

方法

Transformer Informer Informer∗ STGNNFormer
MPGNNFormer

(K＝３)

１２
(１h)

RMSE １．３８４ １．３９２ １．３８７ １．３６３ １．３６５

MSE １．９１６ １．９３８ １．９２５ １．８５９ １．８６２

MAPE １．６６２ ２．１７６ １．９６５ ２．０６２ １．２６１
计算时间/ms ８３ ５９ ７８ １１８ ５７

３６
(３h)

RMSE １．３９０ １．４０６ １．３８９ １．３６６ １．３５５

MSE １．９３２ １．９７７ １．９２８ １．８６５ １．８３５

MAPE １．６０４ １．９１６ １．７２２ １．８５２ １．６６０

计算时间/ms ９６ ６５ ８６ １３９ ７３

７２
(６h)

RMSE １．３９４ １．４１４ １．４４２ １．３８８ １．３６５

MSE １．９４３ １．９９９ ２．０７９ １．９２５ １．８６４

MAPE ２．２０６ ２．３０１ ３．０２３ ２．３４９ ２．１１０
计算时间/ms １２１ ７５ ９７ １７７ ７６

１０８
(９h)

RMSE １．３９０ １．４１３ １．４０４ １．３５６ １．３５０

MSE １．９３３ １．９９７ １．９７１ １．８４０ １．８２４

MAPE ２．９４２ ３．２１１ ３．０８３ ２．４５３ ２．３０２
计算时间/ms １４０ ８４ １０４ ２０９ ８９

１５６
(１３h)

RMSE １．３８７ １．４３３ １．４１６ １．３６２ １．３８７

MSE １．９２４ ２．０５２ ２．００４ １．８５５ １．９２３

MAPE ３．０７５ ３．２６１ ２．８６８ ２．３５３ ２．６７０

计算时间/ms １７８ １１０ １２１ ３０６ １０６

　　结束语　本文主要研究了移动模式在交通时空预测

问题上的作用,并提出了一种多模式的长短期交通预测框

架(MPGNNFormer),包括站点移动模式的提取和多模式

的时空预测.特别地,本文设计了一种新颖的时空预测模

型(STGNNFormer).最后,本 文 在 真 实 世 界 公 交 车 数 据

集上进行了实验,分析了移动模式的有效性,并取得了较

好的效果,实 验 结 果 证 明 了 预 测 框 架 在 客 流 预 测 中 是 有

效的.

另外,对于复杂的交通预测问题,移动模式的分析角度是

多样的.如果能够得到有效的移动模式,并且具备合理的

解释性,其应用价值可以在更多交通任务中得以体现,甚至可

以辅助制定一些个性化的服务.
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