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摘　要　交通速度预测是智能交通系统的基础,可以缓解交通拥堵,节约公共资源,提高人们的生活质量.在真实情况下,采集

到的交通速度数据通常存在缺失,而现有研究成果大多数只考虑了数据相对完整的场景.文章主要针对缺失场景下的交通速

度数据进行研究,捕捉其中的时空相关性,并对未来交通速度进行预测.为了充分利用到交通数据的时空特征,提出了一种新

的基于深度学习的交通速度预测模型.首先,提出了“还原Ｇ预测”算法,先使用自监督学习方法让模型还原缺失数据,再对交通

速度进行预测;其次,引入了对比学习的方法,使得速度时间序列的特征表示更鲁棒;最后,模拟了不同数据缺失率的场景,通过

实验验证了所提方法在各种缺失率下的预测准确率都优于现有方法,并设计了实验对对比学习方法和不同的还原算法进行分

析,证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Trafficspeedforecastingisthefoundationofintelligenttransportationsystem,whichcaneasetrafficcongestion,save

publicresourcesandimprovepeople’squalityoflife．Inrealsituations,thecollectedtrafficspeeddataareusuallymissing,and

mostoftheexistingresearchresultsonlyconsiderthescenarioswithrelativelycompletedata．Thepaperfocusesonthetraffic

speeddatainthemissingscenarios,capturesthespatioＧtemporalcorrelation,andpredictsthefuturetrafficspeed．Inorderto

makefulluseofthespatioＧtemporalcharacteristicsoftrafficdata,thisstudyproposesanewdeeplearningＧbasedtrafficspeed

forecastingmodel．Firstly,a“recoverＧpredict”algorithmisdesigned,whichfirstusesaselfＧsupervisedlearningmethodtoenable

themodeltorecoverthemissingdataandthenpredictthetrafficspeed．Secondly,acontrastivelearningmethodisintroducedto

makethefeaturerepresentationofthespeedtimeseriesmorerobust．Finally,thescenarioswithdifferentmissingdataratesare

simulated,andexperimentalresultsshowthatthepredictionaccuracyoftheproposedmethodoutperformexistingmethodswith

variousmissingrates,andexperimentsaredesignedtoanalyzethecomparativelearningmethodanddifferentrecoveryalgorithms

toprovetheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Trafficspeedforecasting,Recoveryofmissingdata,Graphneuralnetwork,Contrastivelearning,Deeplearning
　

１　引言

随着城市化进程的加快,道路上的车辆数量日益增多,交
通在人们日常生活中起着愈发重要的作用.交通速度评估是

智能交通系统(ITS)[１]的基础.高质量的交通速度预测也是

常用的交通服务的基础,比如路线规划和地图导航.准确的

实时交通速度预测可以为出行者预警,缓解交通拥堵并降低

人们的出行成本,节约公共资源,从而提高人们的生活质量.

交通速度预测问题具有很强的时空相关性,即一个路段

的交通状况与其历史的观测值相关,相近路段的交通状况也

会互相影响.图１展示了交通速度的时空相关性,为了直观

起见,假设最左图是单向道的道路网络图,规定车辆从左往右



行驶.其中时间维包括t~t＋２３个时间片,空间维包括８个

节点(以路段为节点,标号１－８),节点之间的边表示车辆是

否可以直接从一个路段行驶至另一个路段.每个节点颜色的

深浅表示此刻所有行驶在该路段上的车辆的平均速度,颜色

越深则车速越慢,即道路越拥堵.假设t时刻路段１先发生

拥堵,车速变慢,随着时间的推移,和路段１关系较为密切的

路段３、路段２和路段６的拥堵程度明显上升,其他路段的车

速也相应发生了变化.在这个例子中,一个节点的拥堵现象

随着时间的发展通过路网影响到其他路段,这正是交通流的

时空相关性的体现.然而,现实生活中道路的情况更为复杂.

不仅需要考虑附近的节点,还需要考虑距离较远的节点,如公

路路口和入口,而且路网中多个节点同时拥堵的情况也并不

少见.这些拥堵节点的相互作用也应当被仔细地建模.如何

从这些复杂、非线性的时空数据中提取时空关系是个极大的

挑战.研究者们通常将交通速度预测问题视为一个图时空学

习(GeometricSpatioＧTemporalLearning)问题,并提出了一些

方法[２Ｇ６]来进行求解.

图１　交通速度的时空相关性

Fig．１　SpatioＧTemporalcorrelationoftrafficspeed

然而,这些工作都只考虑了数据相对完整的场景,较少涉

及针对有缺失数据的交通速度预测问题.目前的交通速度信

息,主要通过在道路上安装交通传感器(如环形线圈检测器)

收集.这种方法的优点是,收集到的信息可以直接和路段绑

定,预处理的开销很小.然而,传感器也存在着一定的局限

性:一是容易出现硬件故障,导致数据缺失或产生数据噪声;

二是由于安装成本比较高昂,因此只能在有限的位置上安装

传感器.以上两个原因导致真实情况下的交通速度数据可能

并不完整,基于完整速度数据的方法也不一定能适配不完整

的场景.

为了应对上述挑战,本文提出了一种基于深度学习的缺

失数据场景下的交通速度预测模型.模型主要由两个子模型

组成:还原子模型和预测子模型.其中,还原子模型负责还原

缺失的数据,我们使用自监督学习方法对还原子模型进行训

练,先将输入的数据进行随机掩码,并以掩码的部分作为监督

信息让模型学习到对缺失数据的还原能力.预测子模型则利

用还原好的数据对未来的交通速度进行预测.而考虑到原始

数据本身可能存在噪声,同时还原子模型也会引入一定的噪

声,为了降低噪声对预测子模型的影响,我们使用对比学习[７]

的方法,利用交通速度具有时间周期性的特点,使时段相似的

速度时间序列的特征表示更加接近.本文的主要贡献概括

如下:

１)设计了“还原Ｇ预测”(RecoverＧPredict)算法,该算法包

含还原子模型和预测子模型两个部分.先通过自监督学习方

法让模型对缺失数据具有还原能力,再在还原数据的基础上

进行未来速度预测.具体地,将图信息加入原始的 TransＧ

former[８]中 作 为 还 原 子 模 型,使 用 STGCN[２]作 为 预 测 子

模型.

２)引入对比学习的方法,让具有相似性质(如每星期的同

一时间段)的速度时间序列的特征表示尽可能拉近,其他的特

征表示尽可能远离,从而得到更鲁棒的速度时间序列特征

表示.

３)在具有完整数据的数据集上生成了缺失场景下的数据

集,模拟了不同的缺失率,并进行了实验,证明了所提方法在

不同的缺失率下都具有可行性.

２　相关工作

交通速度预测在现实世界中是个非常重要的问题,很多

研究人员都在这个问题上做过深入探索.

许多传统方法将交通速度预测视为时间序列预测问题,

如差分整合移动平均自回归模型(ARIMA)[９]和支持向量机

(SVM)[１０],它们无法捕捉道路网络的复杂特征,也很难建立

时空关联.随着近年来计算机硬件和大规模计算的发展,深

度学习方法应用于交通预测领域成为可能[１１].深度学习模

型有更多的参数,相较于传统方法,其表达能力更强,准确性

更高.Zang等[１２]侧重于长期交通速度预测,并堆叠了３个

ConvLSTM[１３]层来提取多尺度时间特征.Chen等[１４]建立了

多尺度的网络模型,采用双向 GRU[１５]提取多尺度时间依赖

性.而大部分交通状况指标是沿路网分布或者与固定的道路

关联,可以将其自然地建模为图结构.使用深度图神经网络

(GNN)[１６]进行交通速度预测是最近的研究趋势.GNN忽略

节点顺序,通过节点间的信息传递来建模图结构和图中的依

赖关系.Kipf等[１７]提出了图卷积网络(GCN),其借助谱图理

论,将图像中的卷积操作引入图结构数据的处理.但是,

GCN需要将全图放在内存或显存中进行计算,无法处理大

图,且扩展性较差.GraphSAGE[１８]在其基础上进行改进,将

邻居节点的信息进行聚合得到每个节点的特征表示,在没有

全图信息的情况下进行计算,可以高效地处理路网信息.Yu
等[２]提出了时空图卷积神经网络(STGCN),首次使用纯卷积

结构同 时 从 图 结 构 时 间 序 列 中 提 取 时 空 特 征.Graph

WaveNet[３]提出自适应邻接矩阵来捕获隐藏的空间依赖,并

将图卷积和空洞因果卷积相结合.Liu等[４]设计了循环神经

网络[１９](RNN)的变体 MSDR来提取时间表示,并结合了注

意力机制和 GNN 模块,提出了 GMSDR预测交通状况.此

外,还有一些工作从其他角度研究这个问题.Zheng等[５]提

出的 GMAN使用了多头注意力网络来模拟时空因素对交通

状况的影响.Ji等[６]则从交通流的物理原理入手,建立了时

空微分方程网络来进行预测.然而上述模型都没有考虑数据

缺失的情况.

Liu等的工作[２０]研究了数据缺失的场景,把路网交通速

度序列视作具有缺失值的路段时间的二维矩阵.该工作使用

非负稀疏矩阵分解(SNMF)[２１]来计算拓扑结构和节点属性

之间的依赖关系,并在正则化过程中考虑了非线性时空相关

性,以此来恢复缺失数据,最后使用 GraphSAGE聚合图信息

进行预测.但该工作没有充分利用时间序列的时序特征,也

３７黄　坤,等:基于缺失数据的交通速度预测算法



无法很好地对路段特征进行表示.此外,还有一些工作对交

通速度还原任务进行了研究.Chen等[２２]考虑了更多因素间

的依赖关系,以路段、时间和日期形成三维稀疏张量,并提出

了最小化截断核范数(TNN)的低秩张量还原(LRTC)算法

LRTCＧTNN.还有一些工作使用深度学习方法从历史数据

中学习隐藏的依赖关系来生成缺失数据.Zhang等[２３]设计

了基于LSTM 的序列到序列(Seq２Seq)[２４]模型SSIM,有效补

全了长度不定的缺失数据序列.Xu等[２５]结合 GraphSage和

生成对抗网络(GAN)[２６]提出了 GAＧGAN 模型,GraphSage
聚合时空信息,GAN从聚合的信息中还原完整数据.

３　基本概念

定义１(道路网络,RoadNetwork,简称路网)　道路网络

可以建模为图 G＝(V,E,A).其中,V 为顶点集,表示路段的

集合,集合的大小|V|＝n表示路段的数量;E 为边集,表示

路网路段之间的连通性;A∈{０,１}n×n为图的邻接矩阵.

定义２(路网拉普拉斯矩阵)　对于路网G,它的拉普拉

斯矩阵定义为 L＝D－A,其归一化形 式 为 L＝In －D－１
２

AD－１
２ .其中In为单位阵,D∈Rn×n是节点度数组成的对角矩

阵.矩阵L是半正定的.

定义３(路网交通速度,RoadNetworkTrafficSpeed)　
路段i在时间片t的交通速度为该时间片中通过该路段的所

有车辆的速度的平均值,记为 xi
t.则路网 G 在时间片t 的

交通速度定义为Xt＝[xt
１,x２

t,􀆺,xn
t]T∈Rn×１.

定义４(路网交通速度序列)　路网G连续的nh个时间片

(t－nh＋１)~t的交通速度序列定义为 Xt,nh ＝[Xt－nh＋１ ∶

Xt]∈Rn×nh .

定义５(缺失数据下的交通速度预测)　对于路网 G,定

义 Ht,nh ∈Rn×nh 为观测到的具有缺失数据的交通速度矩阵,

Mt,nh ∈{０,１}n×nh 表示缺失值的位置,其中 ０ 表示该值缺失.

则 Ht,nh ＝Xt,nh ☉Mt,nh
,其中☉表示矩阵点乘.缺失数据下的

交通速度预测的定义为:给定路网 G 和输入 Ht,nh
,求函数 F

来预测未来np个时间片的最大可能路网交通速度Yt＋np,np
.

F(Ht,nh
)≈argmaxlogp(Yt＋np,np|Ht,nh

) (１)

４　“还原Ｇ预测”算法

本章将详细介绍算法的模型结构和算法流程.算法的基

本框架如图２所示,模型主要包括还原子模型和预测子模型

两个部分.算法先通过输入的缺失速度矩阵 H 和路网图G

构造正例H
~ ,正例由两种方式构成:以往星期同一时段的路

网速度矩阵或噪声扰动后的自身速度矩阵.将原始输入和正

例都通过还原子模型得到还原后的速度矩阵 HR 和 H
~

R.预

测子模型通过 HR和H
~

R对未来时段的速度矩阵进行预测,并

通过对比学习对预测子模型输出的特征向量vk＋１和v~k＋１进行

约束,以得到更鲁棒的特征向量表示.

图２　模型基本框架

Fig．２　Basicframeworkofourmodel

　　下面将分别对还原子模型、预测子模型和对比学习３个

部分进行详细介绍.

４．１　还原子模型

还原子模型通过自监督学习方法学习到对缺失数据的推

理能力.对于给定缺失速度矩阵H 和缺失位置矩阵M,我们

随机产生一个新的掩码矩阵 MH ∈{０,１}n×nh ,保证矩阵MH 和

M 中０的位置不相同.还原子模型以掩码后的缺失速度矩

阵H′＝H☉MH和路网G 作为输入,以掩码的信息 H☉(１－

MH)作为监督条件进行训练.训练好的还原子模型能够通过

已知的数据推理掩码的数据.而由于掩码是随机进行的,且

缺失数据和掩码数据来自同一个数据分布,因此,还原子模型

对缺失数据也具备一定的还原能力.

如图３所示,我们使用 Transformer[８]作为还原子模型的

主要结构.Transformer是序列到序列的模型,其使用自注意

力机制(SelfＧattention)来进行长距离的信息交换,无视空间

限制,以获取更深层次的特征信息.它被广泛运用于自然

语言处理、语音处理等领域中,也通常被用来解决自监督

任务.
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图３　还原子模型结构图

Fig．３　StructurediagramofrecoversubＧmodel

自注意力机制是注意力机制的一种特殊形式,矩阵 Q,

K,V 均来自同一输入加权变换.对于输入H′∈Rn×nh ,有:

Attention(Q,K,V )＝softmax
QKT

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷V (２)

其中,Q＝H′WQ,K＝H′WK,V＝H′WV 分别为 Query,Key和

Value矩阵;WQ,WK,WV∈Rnh×dK 是可学习的权重矩阵,dK 为

输出的维度,将点乘结果除以 dK 以防止值过大.根据

Tsai等[２７]的工作,Q 和K 使用相同的矩阵,可以有效减少模

型的参数数量,而实际性能变化却很小.

Attention(Q,V)＝softmax
QQT

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷V∈Rn×dK (３)

我们也使用了多头注意力机制和残差连接,通过不同的

WQ和WV来生成不同的Q 和V:

MultiHead(H′)＝Concat(Attention(Q１,V１),􀆺,

Attention(Qh,Vh))Wo (４)

H′＝H′ ＋ MultiHead(H′) (５)

其中,Concat为向量连接操作,h为注意力头的数量,Wo∈

R(h×dK)×dK 为权重矩阵.

自注意力机制具有置换不变的性质.一个没有位置编码

的 Transformer可以被看作是一个处理完全图的 GNN,每一

个节点都聚合其他所有节点的信息.通常来说,我们需要在

Transformer中加入位置编码(PositionEncoding)来标注每个

元素在输入序列中的位置.然而,图不是顺序结构,节点间是

多对多的关系,并且位置的概念并不明确.因此,我们使用节

点结构相似性的信息 Kr作为注意力分数的权重偏置项,以此

来引入图的位置编码.

PosAtt(Q,V,Kr)＝normalize exp
QQT

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷☉Kr

æ

è
ç

ö

ø
÷V (６)

其中,exp是以自然常数e为底的指数函数,normalize为 L１
归一化函数.本文使用 p 步随机游走核和全连接核线性加

权的方式来刻画节点的位置编码,即

Kr＝k１×KpRW ＋k２×KFC＝k１×(I－γL)p＋k２×Jn (７)

其中,k１和k２为超参数,表示两种核的权重,γ为随机游走核的

参数,Jn表示n阶全１方阵.

对于节点i,我们有:

PosAtt(Q,V,Kr)i＝∑
n

j＝１

exp(QiQT
j/ dK )× Kr(i,j)

∑
n

j′＝１
exp(QiQT

j′/ dK )× Kr(i,j′)
Vj

(８)

在前馈的过程中,我们使用归一化系数 D－１
２ 来减少高联

通度的联通分量的影响.

H′＝H′＋ D－１
２PosAtt(Q,V,Kr) (９)

还原子模型的输出为还原了缺失数据的速度矩阵,记为

HR.模型的损失函数Lr为:

Lr＝１
P ∑

(i,j),MH (i,j)＝０
|HR(i,j)－ H(i,j)| (１０)

其中,P 为掩码位置的数量.

４．２　预测子模型

预测子模型以还原子模型输出的 HR和路网图G 作为输

入,对 未 来 的 路 网 交 通 速 度 序 列 进 行 预 测.我 们 使 用

STGCN[２]作为预测子模型的主要结构.STGCN是时空图卷

积神经网络模型,其从图结构时间序列中提取时空特征,并使

用纯卷积结构,参数少,可以高效处理大规模图.

STGCN主要由时域门控卷积和空域图卷积组成,分别

用来提取时间特征和空间特征.其结构示意图如图４所示.

图４　预测子模型结构图

Fig．４　Structurediagramofpredictivesubmodel

４．２．１　时间特征提取

和CNN类似,我们把输入 HR ∈Rnh×n×Cin 的每个时间片

每个节点上的每一维特征视为一个通道.初始时,只包含速

度这一个特征,故通道数为１(Cin＝１).我们对每 Kt个相邻

的时间片使用卷积核Γ∈RKt×Cin×(２Cout)来捕捉交通流的动态时

间特征,其中２Cout为输出的通道数.由于使用的是没有填充

(Padding)的卷积方式,因此每次卷积会将输入序列长度减少

Kt－１.

为了得到更深层次的特征,我们使用一个门控线性单元

对特征进行组合.HR通过卷积核Γ 得到大小为 (nh－Kt＋

１)×n×(２Cout)的特征矩阵,将其按照通道顺序切分成大小

均为(nh－Kt＋１)×n×Cout的特征矩阵 P 和Q,则

ΓHR＝P☉σ(Q)∈R(nh－Kt＋１)×n×Cout (１１)

其中,☉表示矩阵点乘,σ表示激活函数,本文使用sigmoid函

数.相比常用的基于 RNN 的时间特征提取结构,CNN 速度

更快,结构更简单,对序列动态变化的响应更迅速,更适用于
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图结构的时间序列.

４．２．２　空间特征提取

基于谱图理论,我们引入图核函数Θ 和图卷积算子∗G
对图信号h(即某一时间片的路网交通速度向量)进行运算,

并使用切比雪夫多项式对其近似展开,

Θ∗Gh＝Θ(L)h≈ ∑
K－１

k＝０
θkTk(L

~)h (１２)

其中,K 为展开的阶数,θk∈RK 为多项式系数,L
~
＝２L
λmax

－In为

缩放后的 路 网 拉 普 拉 斯 矩 阵,λmax 为 矩 阵 的 最 大 特 征 值.

Tk(x)为k 阶切比雪夫多项式,其递归定义为 T０(x)＝１,

T１(x)＝x,Tk(x)＝２xTk－１(x)－Tk－２(x).切比雪夫多项式

相当于使用卷积核对图中每个节点提取了其 ０~K－１阶邻

居的特征,相比直接变换到谱域上进行图卷积,这种方式不用

将矩阵特征值分解,计算效率较高.

为了进一步加速计算,我们取 K＝２,并假设λmax＝２,则

Θ∗Gh≈θ０h－θ１(D－１
２AD－１

２ )h (１３)

将式θ＝θ０＝－θ１和式 A
~
＝A＋In,D

~
ii＝∑

j
A
~
ij代入,图卷

积运算最终化简成:

Θ∗Gh ≈θ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ )h (１４)

使用时空卷积块来实现尺度缩放和特征提取,在每个卷积

块中使用层归一化以防止过拟合.时空卷积块由两个时域卷

积块和夹在它们中间的一个空域卷积块组成,假设第l个卷积

块的输入为vl∈Rnh×n×Cl ,输出为vl＋１∈R(nh－２(Kt－１))×n×Cl＋１ ,则

vl＋１＝Γl
１ReLU(Θl

∗G(Γl
０vl)) (１５)

其中,Γl
０和Γl

１分别是第l块的两个时域卷积块,Θl 是空域卷

积块.整个STGCN有k个时空卷积块,定义第k个时空卷

积块的输出vk＋１ 为模型的时空特征表示,使用一个线性层将

输出映射为Y∈Rnp×n,并将其作为预测的未来时间片的速度

矩阵.定义Lp为预测子模型的损失函数,则

Lp＝ １
|Ds| ∑

(H,Y
∧
)∈Ds

|Y－Y
∧

| (１６)

其中,Ds为数据集,Y
∧
是真实的路网速度矩阵.

４．３　融合对比学习的损失函数

交通数据有着天然的时空相关性.比如,每周工作日早

高峰(７－９点)和晚高峰(１７－１９点)车流量很大,早高峰车辆

聚集在从住宅区到工业区的路段上,而晚高峰则相反.周末

也有着类似的规律,在从住宅区到商业区的路段上会有更多

的车辆聚集.

图５所示为传感器信号站１在连续两周内的交通速度变

化折线图,其中纵轴表示交通速度,横轴表示连续时间片的编

号(时间片以５min为单位划分,一天包含２８８个时间片,一周

包含２０１６个时间片).从图中可以看出,周一到周五的路段

交通速度变化具有相似性,但周末和工作日的交通速度变化

则有很大差别.图６为传感器信号站１－８在连续６周内同

一时间段的交通速度变化曲线,其中纵轴表示交通速度,横轴

表示周编号.从图中可以看出,对于不同周的同一时间段,各

个路段的交通速度变化都比较平滑.这说明,路段交通速度的

变化同时具有日周期性和周周期性,但日周期性和是否为工作

日的关联极大.因此,我们选择利用周周期性进行对比学习.

图５　单传感器信号站两周内交通速度变化

Fig．５　TwoＧweektrafficspeedchangeatasinglesensorstation

图６　多传感器信号站交通速度周变化

Fig．６　WeeklytrafficspeedchangeatmultiＧsensorstation

我们希望,在不同周周期内,同一路段对应时段的速度向

量的特征表示尽可能接近,不同时段的特征表示尽可能远离.

本文使用对比学习的方法来优化我们的特征表示.对比学习

是一种自监督学习方式,通过构造正例和负例来进行训练.

本文使用的两种构造正例的方式如下:

１)使用以往星期同一路段同一时段的速度向量作为

正例.

２)对当前的输入加入噪声扰动以生成正例.对于当前输

入速度矩阵 H,随机在矩阵的某些位置加入服从正态分布的

噪声,使得H
~
i,j＝Hi,j＋N(０,０．１).

以上两种方式的正例的占比为７∶３.负例为同一训练批

次(Batch)内除本身外的其他所有样本.使用InfoNCE[２８]作

为对比学习损失,通过计算正负样本在预测子模型最后一层

的特征表示vk＋１的相似度来拉近正样本、拉远负样本.

Lc＝－logexp(vk＋１􀅰v＋/τ)

∑
B

i＝１
exp(vk＋１􀅰vi/τ)

(１７)

其中,v＋ 是正例的特征表示;vi是负例的特征表示;B 为负例

的数量;τ是温度超参数,用于控制模型对负样本的区分度.

综上所述,整个模型的总损失函数为还原损失、预测损失

和对比学习损失的线性加权和,具体的计算式如下:

L＝Lr＋α×Lp＋β×Lc (１８)

其中,α和β 是权重超参数.

５　实验

５．１　数据集介绍

本文基于真实高 速 公 路 数 据 集 PeMSD４ 来 验 证 所 提

模型.
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PeMSD４是由部署在美国加利福尼亚州旧金山湾区的

３８４８个传感器所收集的实时高速公路交通数据,时间跨度为

２０１８年１月至２月,涉及２９条道路.我们忽视了一些冗余传

感器,使每个相邻传感器之间的距离都超过３．５英里,并根据

传感器的位置分布将道路重新定义分割成了３０７个路段.

图７所示为传感器站的地理位置分布.我们将原始采样频率

为３０秒/次的数据以每５min为一个时间片进行汇总,并以

１２个时间片为单位进行预测.即用上一小时内每５min所有

路段的速度矩阵作为输入,预测下一小时内每５min所有路

段的速度.

图７　PeMSD４传感器网络

Fig．７　SensornetworkofPeMSD４

为了建模稀疏情况下的速度矩阵,基于 PeMSD４数据

集,我们对输入的道路速度矩阵中２０％ 的数据进行随机掩码

(需要预测的真实输出不进行掩码),得到稀疏情况下的道路

速度数据集 PeMSD４２０.相似地,PeMSD４３０和 PeMSD４４０分

别表示随机掩码掉３０％和４０％的输入速度矩阵信息后得到

的数据集.

本文按照时间顺序以７∶１∶２的比例将数据集划分成为训

练集、验证集和测试集,其分别包含１１８７７,１６９６和３３９２条

数据样本.并且使用训练集上交通速度的均值和方差对３个

数据集进行归一化处理.

５．２　评价指标和对比方法

本文使用３个回归任务常用的指标来客观地评估模型的

性能,分别是平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、平

均绝 对 百 分 比 误 差 (Mean Absolute Percentage Error,

MAPE)和均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE).

它们的具体计算公式分别为:

MAE＝１
m ∑

K

k＝１
|Yk－Y

∧

k| (１９)

MAPE＝１
m ∑

K

k＝１

|Yk－Y
∧

k|
|Yk| ×１００％ (２０)

RMSE＝ １
m ∑

K

k＝１
(Yk－Y

∧

k)２ (２１)

在计算上述指标时,对于每个样本,我们忽略表示值不存

在的０元素或INF元素,再求均值.

为了验证本文模型的有效性,我们选取了以下８种对比

方法进行对比实验:

１)ARIMA[９]:差分整合移动平均自回归模型,对具有平

稳性的时间序列的预测较为有效.在本文中,为了保证时序

数据的平稳性,先使用滑动平均将缺失值还原,再进行预测.

２)SVR[１０]:支持向量回归模型.本文对需要进行预测的

每个时间片都独立训练一个SVR模型,并将预测结果按顺序

拼接起来得到一段连续时间的速度预测.

３)GRU[１５]:门控循环单元网络.本文使用单层的 GRU
网络和单层的全连接层进行预测.

４)STGCN[２]:由时域卷积块和空域卷积块两种结构组

合而成的一种时空图卷积神经网络.

５)GWNet[３]:使用空洞因果卷积,以一定的步长在时间

序列上跳跃卷积,来捕捉长距离序列的依赖关系;同时使用图

卷积网络来捕捉数据的空间关系.

６)GMAN[５]:使用时空注意力模块组成的“编码Ｇ解码”

结构的神经网络模型,并使用门控融合机制自适应地融合时

间和空间表示.

７)GMSDR[４]:一种全新的递归神经网络变体,在图上使

用了多步依赖关系.网络中显式地将多个历史时间步作为输

入来进行预测.

８)SNMFＧGraphSAGE[２０]:对有缺失元素的速度矩阵使

用非负矩阵分解进行恢复,然后使用 GraphSAGE模型进行

预测.

在上述８种对比方法中,ARIMA 和SVR是传统的机器

学习时间序列算法;GRU是对时间序列进行预测的经典深度

学习方法,但是其没有利用到路网信息.模型STGCN,GWＧ

Net,GMAN和 GMSDR融合了时间和空间信息,是目前效果

较好的、解决完整数据场景下的交通流预测问题的算法.

SNMFＧGraphSAGE则考虑了缺失数据的场景,先进行数据

恢复后再预测.

此外,我们还选取了如下３种缺失数据还原算法来与所

提方法的还原性能进行对比:

１)LRTCＧTNN[２２]:一种在低秩张量框架上提出的时空交

通数据还原算法.算法设计了一种新的截断核范数来更好地

描述时空交通数据中的隐藏模式.

２)SSIM[２３]:一种基于Seq２Seq结构的深度学习模型,通

过LSTM 网络来建模时序信息.同时,SSIM 提出了可变长

度滑动窗口算法来大量生成训练样本.

３)GAＧGAN[２５]:一种结合 GraphSAGE和 GAN 的缺失

交通数据还原算法.先通过路段历史数据来重建路网,然后

使用 GraphSAGE提取路段的时空信息,最后利用 GAN进行

还原.

在上面提及的３种方法中,LRTCＧTNN 和 GAＧGAN 是

针对时空交通数据提出的还原算法,SSIM 是通用的时间序

列还原算法.同时,我们将这３种方法作为还原子模型嵌入

本文提出的“还原Ｇ预测”算法中,并以STGCN 作为预测子模

型,形成了 ３种新的对比方法 LRTCＧTNNＧSTGCN,SSIMＧ

STGCN和 GAＧGANＧSTGCN.

５．３　实验设置

在还原子模型中,掩码矩阵 MH 中０的数量为矩阵大小

的２０％,即以 ２０％ 的数据作为自 监 督 信 息 来 训 练 还 原 子
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模型;核权重参数k１＝１,k２＝０．５,核参数 p＝１,γ＝０．５.在

预测子模型中,设置输出通道数Cout＝１２８,并堆叠k＝２个时

空卷积块.在损失函数中,取温度系数τ＝０．０７,损失函数的

权重α＝１,β＝１０.

在训练过程中,首先仅训练还原子模型,使还原子模型能

为预测子模型提供较高质量的还原结果,然后再同时优化还

原损预测损失和对比学习损失.

５．４　实验及结果分析

５．４．１　基于缺失数据的交通速度预测性能实验

表１列出了不同模型在该任务上的性能比较结果,可以

看出,本文模型在大部分指标上都具有更小的预测误差.例

如在PeMSD４２０数据集上,本文模型在平均绝对误差上比效

果次优的 GWNet模型降低了０．３８５,在平均绝对百分比误差

和均方根误差上分别降低了０．４６５％和０．７０４.本文模型的

优势主要体现在以下几个方面:

１)相比 ARIMA和SVR等传统的统计方法,或 GRU 等

只用到了序列信息的方法,本文方法更有效地利用了时空信

息,效果更好.

２)相比STGCN等融合了时空信息的神经网络,本文方

法显式地将缺失数据还原作为一个任务拆分出来,并使用

一个还原子模型去解决它.这种方式在具有更好的可解

释性的同时,也能使模型更好地捕捉到输入信息之间的时

空关系.

３)相比SNMF和 LRTCＧTNN 这类无监督的还原方法,

所提还原方法利用自身的速度信息作为监督,更能捕捉到时

空数据的内在关联.相比SSIM 这种通用的时间序列还原算

法,本文在还原子模型中加入了路网信息,使其能够结合周围

路段的交通速度数据来进行还原.相比 GAＧGAN 这种结合

时空信息的还原方法,所提自监督还原方法能更充分地利用

样本数据,生成大量不同缺失位置的输入样本来进行训练.

因而,本文方法具有更好的还原效果,能够为后续的预测子模

型提供更准确的信息.

表１　不同方法的性能比较

Table１　Performancecomparisonofdifferentmethods

Method
PeMSD４２０

MAE MAPE/％ RMSE
PeMSD４３０

MAE MAPE/％ RMSE
PeMSD４４０

MAE MAPE/％ RMSE
ARIMA ３３．０８９ ２１．７０５ ４９．１１６ ３３．１９２ ２３．９６８ ４９．６５３ ３３．１３５ ２４．７１０ ４９．４６９
SVR ３０．９３３ ２２．０８４ ４６．９３７ ３１．３２０ ２２．６６５ ４７．７５５ ３１．９９７ ２３．０９１ ４８．５３４
GRU ２７．０５７ １９．３１２ ４１．０２４ ２７．６４１ ２０．４８４ ４１．７６５ ２８．４３９ ２１．２１１ ４２．８８２

STGCN １９．９６２ １４．２５０ ３０．８７２ ２０．２２６ １３．９３７ ３１．２８７ ２０．０５７ １４．５６０ ３１．２７３
GWNet １９．６２４ １４．１８０ ３１．００３ １９．７３０ １４．０２５ ３０．６７６ ２０．０４９ １４．７６７ ３１．４３５
GMAN １９．７３８ １４．６９４ ２９．３９８ １９．８８４ １４．８３５ ２９．５９５ １９．９９０ １４．９８０ ２９．６９５
GMSDR １９．８３５ １４．３７７ ３０．０４９ ２０．０４０ １４．７０８ ３１．６１６ ２０．２２９ １５．４１９ ３０．６２２

SNMFＧGraphSAGE ２０．２７０ １４．１９８ ３１．８０３ ２０．６６９ １４．３５６ ３２．５１１ ２０．８５７ １４．８６３ ３２．９１９
Ours １９．２３９ １３．７１５ ２９．２９９ １９．２９８ １３．６９８ ２９．３７９ １９．６２３ １４．５１９ ２９．６９０

LRTCＧTNNＧSTGCN １９．５１０ １３．７９７ ３０．５９３ １９．６１６ １３．９５７ ３０．６４０ ２０．８１３ １４．９６３ ３０．５１２
SSIMＧSTGCN １９．６８８ １３．９７７ ２９．８５２ １９．６０８ １４．０３５ ２９．８８９ ２０．５３１ １４．７２７ ３０．９７７

GAＧGANＧ
STGCN

１９．９３６ １３．８３４ ３１．５４０ ２０．１５６ １３．８８４ ３１．６９３ ２１．１９５ １４．７４０ ３２．９１５

　　表１的数据也说明了所提模型在不同缺失率的数据下都

具有较好的效果.可以看到,当数据的缺失率升高时,数据包

含的可用信息量减少,模型的效果也会变差.表１中的数据

表明,缺失率从２０％上升到３０％时效果变化并不明显,而从

３０％上升到４０％时效果变化较大.这一方面是因为当缺失

率在２０％~３０％时,输入仍能为模型提供较为充足的信息;

另一方面是因为当缺失率过高时,还原子模型的误差将会

累计到预测子模型上,导致最终的预测结果较差.

５．４．２　缺失数据还原性能实验

表２比较了各种还原方法和本文方法的还原性能.结果

说明通过自监督掩码训练的还原子模型对缺失数据具有还原

能力.同时,本文方法结合了路网信息,且更充分地利用了未

缺失的数据作为监督信号,能更好地捕捉数据间的时空相关

性,在各项指标上都有较大的优势.

表２　不同方法的还原性能比较

Table２　Recoveryperformancecomparisonofdifferentmethods

Method
PeMSD４２０

MAE MAPE/％ RMSE
PeMSD４３０

MAE MAPE/％ RMSE
PeMSD４４０

MAE MAPE/％ RMSE
SNMF ２７．４８４ ２５．１１２ ３７．２７９ ２７．６９１ ２５．２４９ ３７．５２３ ３１．６２３ ３０．４６４ ４２．５７９

LRTCＧTNN ２１．２０７ １９．１６３ ３１．８８４ ２４．３４６ １９．０８７ ３５．４２３ ２８．０６７ ３６．０９５ ３８．２０８
SSIM ２３．１２２ ２２．６４５ ３４．１７２ ２５．３４７ ２１．０４９ ３８．２９９ ２９．２５６ ２８．３９３ ３９．１１７

GAＧGAN ２４．７５８ ２３．０７１ ３６．５８９ ２６．５０１ ２３．５８７ ３８．１６６ ２８．２５０ ２８．４６７ ４０．５１９
Ours １８．６７３ １６．９８１ ２７．１３１ １８．７０５ １６．０１８ ２７．３４６ ２１．３９２ ２０．０４０ ３１．０８３

５．４．３　“还原Ｇ预测”算法普适性实验

为了证明“还原Ｇ预测”算法的普适性,我们将所提方法中

的STGCN替换成了不同的预测模型进行了实验.如表３所

列,我们以数据 集 PeMSD４２０ 为 例 进 行 了 测 试,其 中 RP＠
GWNet,RP＠GMAN 和 RP＠GMSDR 分别表示使用模型

GWNet,GMAN和 GMSDR作为预测子模型时的实验效果.

相较于原始的预测方法,结合本文提出的还原子模型后效果

都有一定程度的提升.以 MAE指标为例,GWNet,GMAN,

GMSDR和STGCN 结合还原子模型后比原先的表现分别提

升了１．１０％,０．５１％,０．８３％和３．６２％.还原子模型利用了
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大量的自监督数据对数据之间的依赖关系进行建模,从而能

给后续的预测子模型提供更优质的输入数据.实验结果证明

结合还原子模型能更好地捕捉到输入信息之间的时空关系.

表３　不同预测模型的性能

Table３　Performanceofdifferentpredictionmodels

Method
PeMSD４２０

MAE MAPE/％ RMSE
GWNet １９．６２４ １４．１８０ ３１．００３
GMAN １９．７３８ １４．６９４ ２９．３９８
GMSDR １９．８３５ １４．３７７ ３０．０４９
STGCN １９．９６２ １４．２５０ ３０．８７２

RP＠GWNet １９．４０９ １３．７８４ ３０．３２４
RP＠GMAN １９．６３８ １５．０９１ ２９．３６０
RP＠GMSDR １９．６７１ １３．９９５ ２９．５６２

Ours(RP＠STGCN) １９．２３９ １３．７１５ ２９．２９９

STGCN在数据集 PeMSD４２０上具有最好的效果,RP＠
STGCN相比 STGCN 在 MAE,MAPE/％,RMSE这３项指

标上分别提升了３．６２％,３．７５％,５．１０％.这说明在近年来

表现较好的时空预测模型中,STGCN 是最适合本文算法的

模型.因此,本文将其作为主要的预测子模型,在其他缺失率

的数据集上进行了更深入的实验.

５．４．４　对比学习有效性实验

表４列出了对比学习损失的消融实验的结果,其中方法

Ours∗ 为去除对比学习损失的“还原Ｇ预测”模型,表中指标为

平均绝对误差.对比学习损失分别在 PeMSD４２０,PeMSD４３０

和PeMSD４４０数据集上使模型的 MAE提升了１．１７％,１．１０％
和１．００％.在数据缺少率提高的数据集上加入对比学习损

失后的提升效果呈下降趋势的原因主要在于,随着缺失率的

增大,可用于对比学习的数据相应减少.与没有加入对比学

习损失的模型相比,对比学习损失的加入,在不同缺失率的数

据集上都可以提高特征表示的鲁棒性,从而提升模型的预测

准确度.

表４　对比学习损失的消融实验

Table４　Ablationstudyofcontrastivelearningloss

Method
PeMSD４２０

MAE
PeMSD４３０

MAE
PeMSD４４０

MAE
Ours １９．２３９ １９．２９８ １９．６２３

Ours∗ １９．４６７ １９．５１２ １９．８２１

结束语　本文从缺失数据场景的角度出发,提出了一种

基于深度学习的交通速度预测算法.算法利用自监督学习方

法并融合对比学习方法,使模型能挖掘出道路速度数据中更

深的内在联系,从而解决数据缺失的问题.本文方法显式地

将缺失数据还原作为一个任务拆分出来,并使用一个还原子

模型来解决它.相比一般的解决交通速度预测问题的方法,

本文方法对缺失数据更具有针对性;相比无监督的还原方法,

本文方法具有更好的还原性能.最终在多种缺失率的数据集

上证明了本文方法具有更好、更全面的性能.在未来的研究

工作中,我们将主要聚焦如下两个方面:一是在更多的数据集

上测试模型的有效性;二是设计与“还原Ｇ预测”算法更加适配

的还原、预测子模型结构,以进一步提升预测性能.
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