
基于结构因果模型的城市出行流量预测方法

刘钰婷, 顾晶晶, 周强

引用本文

刘钰婷, 顾晶晶,  周强.  基于结构因果模型的城市出行流量预测方法[J ] .  计算机科学,  2025,  52(10) :  70-

78.

LIU Yuting, GU Jingjing, ZHOU Qiang. Urban Flow Prediction Method Based on Structural Causal

Model [J]. Computer Science, 2025, 52(10): 70-78.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

一种基于线性插值的对抗攻击方法

Linear Interpolation Method for Adversarial Attack

计算机科学, 2025, 52(8): 403-410. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700058

基于群体投票的移动性数据驱动地点类别推测

Mobility Data-driven Location Type Inference Based on Crowd Voting

计算机科学, 2025, 52(3): 169-179. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600164

基于自然语言增强的签到轨迹与用户匹配方法

Check-in Trajectory and User Linking Based on Natural Language Augmentation

计算机科学, 2025, 52(2): 99-106. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600031

基于因果关系的领域泛化长尾学习

Domain Generalization and Long-tailed Learning Based on Causal Relationships

计算机科学, 2024, 51(11A): 240300041-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.240300041

动态路网下城市交通事故风险预测模型研究与实现

Research and Implementation of Urban Traffic Accident Risk Prediction in Dynamic Road Network

计算机科学, 2024, 51(6A): 230500118-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.230500118

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000088
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241000088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700058
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700058
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600164
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600164
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600031
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600031
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240300041
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240300041
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500118
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230500118


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１００００８８

到稿日期:２０２４Ｇ１０Ｇ１７　返修日期:２０２５Ｇ０２Ｇ２５
基金项目:国家自然科学基金面上项目(６２０７２２３５);江苏省自然科学基金青年项目(BK２０２４１４０２)

ThisworkwassupportedbytheNaturalScienceFoundationofChina(６２０７２２３５)andYoungScientistsFundoftheNaturalScienceFoundationof

JiangsuProvince,China(BK２０２４１４０２)．
通信作者:顾晶晶(gujingjing＠nuaa．edu．cn)

基于结构因果模型的城市出行流量预测方法

刘钰婷 顾晶晶 周　强

南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１００００
　(yuting_liu＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　城市出行流量预测是智慧城市研究中的重要课题,为城市规划和资源优化提供了关键的数据支持.近年来,基于图神

经网络的城市流量预测模型在提升预测精度上取得了显著进展.然而,大多数现有研究都假设训练数据和测试数据来自相同

的分布,忽视了现实世界中城市流量分布动态变化的复杂性,导致模型在面对分布偏移时表现不佳.为了解决这一问题,提出

一种基于结构因果模型的城市出行流量预测方法,旨在应对分布偏移带来的模型泛化挑战.该方法首先利用结构因果模型揭

示环境因素作为混淆变量对流量预测的影响效应,并设计共享分布估计器以学习环境信息的先验分布,进而引入后门调整方

法,结合变分推断有效消除环境因素引起的混淆影响.该方法能够公平地考虑不同环境信息,提升流量预测的准确性与鲁棒

性.在两个真实世界数据集上的实验结果表明,所提方法在应对分布偏移时具有较高的预测精度和鲁棒性.与６种主流基线

模型相比,预测性能提升了２．２６％~９．１８％.
关键词:城市出行流量预测;因果推断;分布偏移;时空数据挖掘;结构因果模型
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UrbanFlowPredictionMethodBasedonStructuralCausalModel
LIUYuting,GUJingjingandZHOUQiang
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１００００,China

　
Abstract　Urbanflowpredictionplaysacriticalroleinsmartcityresearch,providingessentialdataforurbanplanningandreＧ
sourceoptimization．Inrecentyears,GraphNeuralNetwork(GNN)ＧbasedmodelshavesignificantlyenhancedtheaccuracyofurＧ
banflowprediction．However,mostexistingstudiesassumethattrainingandtestingdatacomefromthesamedistribution,ignoＧ
ringthecomplexityofdynamicchangesinurbanflowdistributionintherealworld,leadingtopoormodelperformance．ToadＧ
dressthischallenge,thispaperproposesanurbanflowpredictionmethodbasedonthestructuralcausalmodeltoeffectivelydeal
withthechallengeofmodelgeneralizationcausedbydistributionshift．ThismethodfirstutilizesastructuralcausalmodeltounＧ
covertheimpactofenvironmentalfactorsasconfoundersonflowprediction．Itthendesignsashareddistributionestimatorto
learnthepriordistributionofenvironmentalinformation．Furthermore,abackdooradjustmentapproachisintroduced,combined
withvariationalinference,toeffectivelyeliminatetheconfoundingeffectscausedbyenvironmentalfactors．Theproposedmethod
canfairlyconsiderdifferentenvironmentalfactors,improvingtheaccuracyandrobustnessofprediction．Experimentalresultson
tworealＧworlddatasetsshowthattheproposedmodelhashighpredictionaccuracyandrobustnesswhendealingwithdistribution
shift．ComparedwiththesixstateＧofＧtheＧartbaselines,thepredictionperformanceisimprovedby２．２６％~９．１８％．
Keywords　Urbanflowprediction,Causalinference,Distributionshift,SpatioＧtemporaldatamining,Structuralcausalmodel

　

１　引言

随着城市化进程的加速,城市出行流量预测在优化资源

配置和提升城市管理效率方面的重要性日益凸显.得益于数

据采集技术的进步,传感器、社交媒体以及环境变化等多源数

据为流量预测提供了有力的支持.然而,随着时间跨度的延

长,这些数据的规模不仅呈现指数级增长,其分布和时空特性

也变得愈加复杂.现有的城市流量预测研究[１Ｇ３]主要依赖图

神经网络来捕捉时空规律.这些模型通常通过预定义或自适

应的图结构学习城市节点之间的空间依赖性,并结合时间卷

积网络或递归神经网络建模时间依赖.然而,大多数方法[４Ｇ６]

都假设训练和测试数据来自相同的分布,而这种假设在现实

城市流量场景中往往不成立.随着时间推移,城市流量往往

呈现出多样化且动态变化的分布特征.因此,在大规模、复杂

且存在分布偏移的场景中实现有效预测成为一个巨大的

挑战.



城市流量的观测数据往往高度依赖于环境因素.例如,

晴天时公园流量可能维持在日常水平;当暴风雪等恶劣天气

发生时,公园的人流量显著减少.而在音乐节期间,由于活动

的吸引力,公园吸引了大批游客,出行流量激增,远超平日水

平.这表明不同环境会显著影响人们的出行决策,导致出行

流量观测数据的巨大差异.这种高度动态的环境因素加剧了

城市流量预测的复杂性和不确定性.

解决城市流量中分布偏移导致的难以泛化问题面临几个

挑战.首先,随着时间推移,模型需要具备在不同分布中的泛

化能力,即能够从训练阶段的已知环境外推到全新的、未见过

的环境.然而,大多数现有的方法聚焦于在训练数据上学习

模型,并基于同一分布的数据进行评估,在应对不同分布测试

数据时,往往表现出次优的泛化能力.其次,为了探究环境因

素的影响,需要了解环境因素的潜在分布.然而,环境因素

(如极端天气、交通事故和大型活动等)具有高度的多样性和

难以预测性,这显著增加了数据收集与建模的难度.全面覆

盖所有可能的环境因素并准确获取其先验分布几乎是不现实

的.因此,全面理解并精确建模环境变化对出行流量的动态

影响十分困难.

为了应对上述两个挑战,本文提出一种基于结构因果模

型的城市出行流量预测方法,旨在解决城市流量预测中分布

偏移导致的模型泛化困难的问题.具体来说,首先从数据生

成机制出发,利用结构因果模型对环境因素、历史观测序列和

未来流量之间的因果关系进行分析,证明环境因素在数据生

成过程中充当了混淆变量,导致模型在训练时依赖虚假相关

性,从而难以泛化到新的数据分布或场景中,这也解释了现有

模型在面对不同分布的数据时表现不佳的原因.针对这一问

题,本文设计了一个分布估计器,通过共享结构,结合真实流

量序列和伪流量序列来学习环境因素的先验和变分后验,从

而实现后门调整以消除混淆影响.这种基于因果干预的设计

为城市流量预测提供了更加稳健的解决方案,能够更准确地

应对复杂动态环境下的城市流量变化.

本文的主要贡献概括如下:

１)提出了一种基于结构因果模型的城市出行流量预测方

法CauDS,旨在有效解决城市流量预测中分布偏移导致难以

泛化的问题,系统分析了环境因素对数据生成过程的影响,并
通过因果干预增强了模型在不同分布条件下的泛化能力.

２)设计了一个共享分布估计器来学习环境因素的先验分

布和变分分布,其无需依赖对大规模环境数据的获取,大幅提

升了计算效率.

３)在两个真实世界数据集上的广泛实验表明,CauDS能

够显著缓解分布偏移问题,在城市出行流量预测任务中表现

出了更高的精度和鲁棒性.

２　相关工作

２．１　城市流量预测

智慧城市的蓬勃发展使得城市流量预测成为其中一个至

关重要的研究课题.传统的基于时空图神经网络的模型,例

如STGCN[７]和STSGCN[８],通常基于预定义的图结构来捕

获节点之间的空间依赖,同时结合时间卷积网络或递归神经

网络建模时间依赖.然而,这类模型在处理复杂、多变的城市

流量时存在一定的局限性,主要是因为它们依赖于固定的图

结构,难以灵活地捕获节点之间潜在的、隐藏的依赖关系.为

了突破这些限制,基于自适应图结构的方法应运而生.例如,

GWNET[９]和 AGCRN[１０]引入可学习的自适应邻接矩阵,使
模型能够动态调整节点之间的关系,不再局限于预定义的固

定结构.这种自适应机制使得模型能够应对城市流量中的复

杂变化和不确定性.此外,一些工作进一步引入注意力机制

来增强模型的预测能力.例如,GMAN[４]通过时间注意力和

空间注意力分别建模时间和空间特征,显著提升了长时预测

的能力.ASTGCN[１１]通过时空注意力使网络聚焦于关键的

时空信息,并结合时空卷积模块进一步捕捉时空依赖.

尽管这些方法在时空依赖性建模方面取得了显著进展,

但它们普遍假设训练数据与测试数据来自相同分布.这种假

设导致它们在处理广泛存在的城市分布偏移场景时表现出明

显的不足,无法有效应对分布偏移带来的泛化困难问题.

２．２　因果推断

因果推断的主要目标是识别和量化变量之间的因果关

系,而不仅仅是揭示它们之间的相关性.近年来,因果推断理

论与深度学习技术的结合受到了广泛关注,现有研究[１２Ｇ１４]显

示,其具有巨大的潜力.Zhang等[１５]利用结构因果模型分析

弱监督语义分割模型中图像、上下文和类标签之间的因果关

系,并将伪掩码边界模糊归结为上下文混淆,提出使用因果干

预切断上下文和图像之间的关联,以提升伪掩码质量.Niu
等[１６]提出了一个反事实推理框架,将语言偏见建模为问题对

答案的直接因果效应,通过从总因果效应中减去直接语言效

应来减少语言偏见.Ge等[１７]设计了一种社会交叉注意力机

制,用于对轨迹特征进行因果干预,以消除历史和未来轨迹之

间的虚假相关性.基于此背景,本文也借助因果推断这一强

大的工具来解决分布外泛化问题,以提高预测的准确性和鲁

棒性.

３　问题定义

本章首先对相关概念进行定义,并正式阐述城市流量预

测问题.表１总结了本文使用的主要数学符号.随后,将结

合城市出行流量预测场景介绍相关因果概念.

表１　数学符号定义

Table１　Definitionsofmathematicalsymbols

符号 描述

X,Xt 历史T 个时间和第t个时间的城市流量

Y,Y
∧ 未来S个时间的城市流量和预测值

K,D′ 环境因素的数量和表征维度

N 城市中区域(节点)的数量

D 城市流量的特征数量

S,S′ 样本数量和伪输入数量

X′ 流量伪输入

C,ci 影响城市流量的环境因素和第i个环境因素

ht,h′ti 城市流量的隐藏状态表征

ht″ 因果干预后的城市流量表征

P(C),Pλ(C) 环境因素的先验分布

Qϕ
(C|X) 环境因素的变分后验分布

Qϕ
(C|X′) 伪变分后验分布

(􀅰) 预测模型 CauDS
(􀅰) 环境特定的编码器

θi,θ２ 环境特定的编码器和预测器的参数

γ１,γ２ 损失函数各项的贡献

１７刘钰婷,等:基于结构因果模型的城市出行流量预测方法



　　定义１(城市流量)　N 个区域(也称为节点)在时间步t
上的城市流量值表示为Xt＝{x１

t,x２
t,􀆺,xN

t }∈RN×D.其中,

D 是观测特征的数量.

定义２(环境因素)　环境因素指引起城市流量快速波动

的外部条件,如天气状况、交通事故、节假日以及特殊事件(节

庆活动、体育赛事等)等.在本文中,环境因素C被定义为一

组可学习的离散变量,表示为C＝{c１,c２,􀆺,cK }∈RK×D′,K
表示环境因素的数量,D′表示特征的维度.

问题定义:基于分布偏移数据的城市出行流量预测问题.

给定过去 T 个 时 间 步 的 城 市 流 量,目 标 是 学 习 一 个 函 数

(􀅰),该函数用于预测未来S个时间步的城市流量值,其中

训练集的数据分布不等于测试集的数据分布.具体而言,该

预测模型可以表示为:

[X(t－T＋１):t]
(􀅰)

→[Y(t＋１):(t＋S)] (１)

为了表达简洁,在后续的章节中使用X 表示X(t－T＋１):t,Y
表示Y(t＋１):(t＋S).

４　基于结构因果模型的城市出行流量预测模型

４．１　基于结构因果模型的因果解释

本节从因果视角深入分析了城市流量与环境因素之间的

关系.为了系统化地理解这些因果关系,首先构建了结构因

果模型[１８](StructuralCausalModel,SCM)来解释环境因素

C、历史观测序列X 和未来预测值Y 之间的因果关系.SCM
结构如图１(a)所示.在SCM 中,通过有向图来表示各个因

素之间的因果关系,其中有向边的方向表示因果关系流向,即

“因”→“果”.

(a)干预前的SCM

(b)干预后的SCM

图１　本文场景下的结构因果模型

Fig．１　Structuralcausalmodelinourscenario

C→Y:环境因素C会影响城市流量预测值Y.环境因素

(如天气、突发事件和社会活动等)通过改变人们的出行意愿

和行为模式,从而对城市流量产生显著影响.例如,恶劣的天

气条件(暴雨、暴雪等)通常会导致公共场所的人流量显著减

少,因为不利的出行条件会使人们减少外出或者改变出行计

划.而大型活动或突发事件(节日庆典或突发的公共卫生事

件)会显著增加或减少特定区域的人流量.因此,在SCM 中,

C通过直接影响人们的行为模式和流动性,从而影响了人流

量的预测值Y.

C → X:历史城市流量观测值X 受环境因素C 影响的原

因与C →Y 相同.具体来说,环境因素C的存在会显著影响

城市流量的时空分布,导致城市流量序列(包括历史观测值和

未来预测值)不再遵循正常的模式.在模型中考虑环境因素

C,能够有效地识别和调整因这些环境因素引起的异常模式,

提高模型的预测精度和鲁棒性,增强对复杂时空数据变化的

适应能力.

X →Y:该条边表示通过历史城市流量观测值X 推断出

未来的城市流量数量Y.该关系是预测模型所要捕捉的核心

目标,即将历史数据X 作为输入,模型通过捕捉时空序列数

据中的内在规律,生成准确且鲁棒的未来流量Y 的预测.

从图１(a)中可见,存在一条后门路径:X ← C →Y.结

合上述分析可以明确,环境因素C 作为混杂因素,导致历史

观测值X 中包含了环境因素的影响,从而破坏了X 与Y 之间

的直接因果关系.这种混杂效应会导致模型在训练过程中捕

捉到一些不准确或者虚假的关联,进而影响预测的准确性.

因此,４．２节将介绍通过因果干预的方法来消除混杂因素来

带的偏差,提高预测的准确性和鲁棒性.

４．２　基于后门准则的因果干预

为了减轻混杂因素C的影响,本文采用基于后门调整[１９]

的因果干预方法,即P(Y|do(X)).它通过阻断图１(a)中从C
到X 的后门路径X ←C→Y(见图１(b)),有效消除环境因素

C引起的混淆效应.具体来说,后门调整公式如下:

P(Y|do(X))＝∑
K

i＝１
P(Y|X,C＝ci)P(C＝ci) (２)

其中,P(C)表示环境因素的先验分布,其独立于X 和Y.通

过因果干预方法,C不再与X 相关,使得模型在基于X 预测Y
时,能够公平地考虑每个环境因素的影响,从而有效避免环境

因素引起的混淆偏差.

４．３　学习目标

直接计算式(２)是一项极具挑战性的任务.尽管环境因

素C是可观测的,但是由于数据收集的局限性,获取全面的

环境因素数据在实际操作中是难以实现的,这意味着无法直

接获得C的先验分布P(C),从而给计算带来了困难.近年来,

变分推断[２０]得到了广泛的研究和应用[２１Ｇ２２],故本文借鉴变分

推断的基本思想,将学习目标式(２)转换为一个优化问题:

logPθ(Y|do(X＝x))≥Ec~Qϕ(C|X＝x)[logPθ(Y|X＝x,C＝

ci)]－KL)Qϕ(C|X)‖Pλ(C)) (３)

其中,Qϕ(C|X)是变分分布,Pλ(C)是先验分布.式(３)的推导

基于Jensen不等式,等号仅在变分分布Qϕ(C|X)与先验分布

Pλ(C)相等时成立.式(３)的第一项是预测误差;第二项是

KullbackＧLeibler(KL)散度,它鼓励变分分布尽可能地接近环

境因素的先验分布.

４．４　模型结构

本文提出了基于结构因果模型的城市流量出行预测模型

CauDS,旨在有效解决城市流量出行预测中分布偏移导致的

泛化困难问题.模型主要由共享分布估计器、特定环境编码

器和流量预测器３个部分组成,整体架构如图２所示.
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图２　CauDS总体框架图

Fig．２　FrameworkoverviewofCauDS

４．４．１　共享分布估计器

本小节提出一个共享分布估计器,用于估计环境因素的

变分分布Qϕ(C|X)和先验分布Pλ(C).

给定第t个时间戳的城市流量序列xt∈RD,首先将其投

影到与环境因素C相同的空间,以计算流量序列中所包含的

环境信息.然后应用Softmax函数获得城市流量序列在第i
个环境因素下的分布概率,表示为:

Qt,i
Ø ＝ exp((xtW􀅰ci)/τ)

∑
K

j
exp((xtW􀅰cj)/τ)

(４)

其中,W 为投影矩阵,τ是温度系数.进一步,使用Estimator(X)

表示城市流量序列X 的分布估计:

Estimator(W)＝[Qt,i
Ø ]t＝{１,􀆺,T}

i＝{１,􀆺,K}∈RT×K (５)

１)变分分布Qϕ(C|X)估计:将流量数据输入共享分布估

计器中,以拟合变分分布,表示为Qϕ(C|X)＝Estimator(W).

２)先验分布Pλ(C)估计:现有的大部分方法采用预先定

义的均匀分布来近似先验[２３],但这种简单的分布难以捕捉真

实世界中复杂多变的环境因素分布.因此,已有方法[２４]通过

聚合后验来估计先验,以应对复杂的现实世界.

Pλ(C)＝１
S ∑

S

n＝１
Qϕ(C|X) (６)

其中,S是数据集中的样本总数.然而,该方法使用了所有的

训练数据,容易导致过拟合,并且其计算成本非常高.为了解

决上述问题,受现有研究[２５]使用高斯混合模型作为灵活且可

学习先验的启发,本文使用伪变分后验混合作为环境因素先

验分布的估计.具体而言,通过随机生成的伪序列X′来模拟

数据,伪序列的数量S′远小于真实样本数量S,先验分布

Pλ(C)可以表示为:

Pλ(C)＝１
S′∑

S′

n＝１
Qϕ(C|X′) (７)

其中,S′表示伪输入的数量,其远小于样本数量S;Qϕ(C|X′)＝

Estimator(X′).这些伪输入随机生成并在训练过程中通过

反向传播学习,可以视为先验分布的超参数.

该估计器不仅能够有效估计环境因素分布,还通过避免

对大量环境因素进行繁琐检索,显著提高了计算效率.利用

共享分布估计器,可以在更短的时间内获得可靠的估计结果,

使其在处理大规模数据集或高维时空数据中尤其具有优势.

４．４．２　环境特定的编码器

为了有效捕捉和学习不同环境下的时空序列特征,即后

门调整公式的第一项P(Y|X,C＝ci),本文提出了环境特定的

编码器 (􀅰).该编码器的核心思想是,为每个环境因素引入

一组独立的可训练参数,以适应各自环境中的独特特征和模

式.在模型训练过程中,编码器能够基于环境信息动态调整

参数配置,从而灵活应对不同环境条件.

t时刻在第i个环境因素ci下的隐藏状态可以表示为:

h′ti＝ (ht,ci;θi) (８)

其中,ht和ci分别表示当前时间戳的序列隐藏状态和环境因素

表征,h′ti表示下一时间戳的序列隐藏状态,θi是模型参数.

编码器 (􀅰)可为任意的时空建模模型,本文使用经典的时

空建模模型STGCN[１]作为基准实现.

通过引入环境特定的编码器增强了模型在复杂、多变的

时空环境下的特征提取能力,也显著提升了其预测性能.

４．４．３　因果干预的实例化

为了实例化完整的式(２),以实现基于后门调整的因果干

预,将得到的环境分布概率Qt,i
Ø 与对应的时空表征结合,得到

第t个时间步经过因果干预后的表征:

ht″＝∑
K

i＝１
Qt,i

Ø 􀅰h″ti (９)

其中,Qt,i
Ø 是第i个环境因素的概率,h″ti表示第t个时间戳在

环境因素ci下的编码器状态.经过因果干预后的表征公平地

考虑了每个环境因素的影响,反映了序列隐藏状态在不同环

境因素下的综合表征.最终,输出可以表示为:

H＝[h″t－T＋１,􀆺,h″t－１,ht″] (１０)

４．４．４　流量预测器

将综合特征向量H 输入预测器中,生成最后的城市流量

预测结果Y
∧
:

Y
∧

＝Predictor(H;θ２) (１１)

其中,Predictor是一个两层的感知机,θ２是对应的参数.为

了衡量预测结果的准确性,本文使用平均绝对误差 MAE作

为预测损失函数,定义如下:

Lpred＝１
S ∑

S

i＝１
|Yi－Y

∧

i| (１２)

其中,S是样本总数.

在训练过程中,CauDS在下述损失函数监督下学习:

L＝γ１Ldictri＋γ２Lpred (１３)

其中,Ldictri＝KL(Qϕ(C|X)‖Pλ(C))是变分分布Qϕ(C|X)和

先验分布Pλ(C)之间的 KL散度;参数γ１和γ２分别用于控制

Ldictri和Lpred在总损失中的贡献,确保模型在不同目标下均衡

学习.

５　实验与结果分析

５．１　数据集

本文在纽约出租车数据集和北京地图查询轨迹数据集上
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进行实验,来验证所提模型的有效性.其中,纽约数据集来自

完全公开的真实数据集,北京数据集来自第三方位置服务供

应商提供的地图查询轨迹数据集.表２总结了北京和纽约城

市流量数据集的统计信息.

表２　城市流量数据集的统计信息

Table２　Statisticsofurbanflowdatasets

数据集描述 纽约 北京

时间跨度 ２０１２．０６－２０１６．１２ ２０１８．０７－２０１９．１０
记录数量 ３５２８０ １０２４１
节点数量 １６０ １８５

记录最小粒度 小时 小时

５．２　对比方法和评价指标

为了全面评估 CauDS在处理城市流量预测任务中的性

能和优势,本文将CauDS模型与以下６种经典和最新的基线

进行比较.

１)HA:一种传统的线性流量预测方法,通过对历史同一

时间段的数据求平均来预测未来的流量值.

２)STGCN[７]:一种时空图卷积网络,它在图结构上进行

建模并采用卷积结构,能有效地捕捉时空依赖关系.

３)GWNet[９]:提出了一种通过节点嵌入学习自适应依赖

矩阵的机制,使得模型可以自动捕获数据中隐藏的空间依赖

关系.

４)STSGCN[８]:通过构造局部时空图并应用时空同步建

模机制,能够有效地捕捉局部时空图中复杂的时空相关性.

５)AGCRN[１０]:将图卷积和 GRU 结合,通过节点自适应

图卷积捕获节点特定模式,使得模型能够灵活适应不同节点

的特性和模式.

６)CauSTG[２６]:一个时空因果学习框架,旨在将不变关系

迁移到分布外场景.其通过时空一致性学习器和分层不变性

探索器,能够提取时空数据中的不变关系.

本文采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和

平均绝对百分比误差(MAPE)来评估模型的性能.MAE,

RMSE和 MAPE的计算如式(１４)－式(１６)所示:

MAE＝１
S ∑

S

i＝１
|Y

∧

i－Yi| (１４)

RMSE＝ １
S ∑

S

i＝１
(Y

∧

i－Yi)２ (１５)

MAPE＝１００％
S ∑

S

i＝１
|Y

∧

i－Yi

Yi
| (１６)

其中,S表示样本总数,Y
∧

i表示城市流量预测值,Yi表示城

市流量真 实 值.MAE,RMSE和 MAPE３个 评 价 指 标 值

均越小越好.

５．３　实验设置

实验按照７∶１∶２的比例划分训练集、验证集和测试集,用

过去T＝１２个时间步(１２小时)的历史交通流量去预测未来

S＝[６,１２](６小时和１２小时)的交通流量.纽约和北京数据

集的观测特征数量D 均为１.在纽约数据集上,环境因素的

数量K 设置为５;在北京数据集上,K 设置为４.伪输入S′均

设置为２N,N 为数据集中的节点数量.流量和伪输入的隐

藏表征维度均为６４.预测器 Predictor是２层多层感知机.

本文方法和所有的基线都是用 PyTorch实现的.模型使用

学习率为０．００１的Adam优化器进行训练,批大小设置为６４.

５．４　实验结果分析

５．４．１　整体性能比较

为了验证本文模型的有效性,将本文模型与现在基线模

型进行比较,评估了它们在纽约和北京数据集上关于 MAE,

RMSE和 MAPE的表现.最佳结果用粗体突出显示,次优结

果用下划线显示.纽约数据集上的实验结果如表３所列,北

京数据集上的实验结果如表４所列.

从表３和表４的实验结果可以看出,CauDS在纽约和北

京这两个数据集上的表现均明显优于其他基线模型,证明了

该模型的有效性和泛化能力.这些结果表明,提出的因果驱

动方法能够有效应对分布偏移问题,特别是在复杂的时空数

据环境中展现出了出色的预测能力.此外,最简单的基线模

型 HA表现最差.这是因为 HA 只基于历史数据的平均值

来进行预测,无法捕捉数据中的复杂时空动态变化,难以应对

复杂的流量波动场景,所以预测性能较低.相比之下,基于预

定义图结构的图神经网络模型(如STGCN,STSGCN)在实验

中表现出了更好的效果.由于它们能够捕捉到数据中的时空

依赖关系,通过图结构建模城市流量的空间依赖,因此显著提

升了预测的精度.带有自适应邻接矩阵的图神经网络模型

(如 GWNet,AGCRN)的性能超越了使用预定义图结构模型

的性能,因为自适应邻接矩阵可以根据数据的特性,动态地学

习节点之间的隐藏依赖关系,避免了预定义图结构中可能存

在的信息丢失或依赖不充分的问题.CauSTG在所有基线模

型中基本取得了最佳效果,仅在少数评估指标上略逊色于

AGCRN,这是由于CauSTG引入了时空一致性学习器和分层

不变性探索器,通过学习时空观测中的不变性来提升模型的

鲁棒性.在面对分布偏移的情况下,CauSTG 能够更好地保

证模型的泛化能力,展现了其在应对复杂城市流量预测任务

时的卓越表现.

表３　纽约数据集上的模型性能比较

Table３　ModelperformancecomparisononNYCdataset

Method
６h

MAE RMSE MAPE
１２h

MAE RMSE MAPE

平均

MAE RMSE MAPE
HA １０２．４７ ２４６．８８ ０．８５ １０２．４７ ２４６．８８ ０．８５ １０２．４７ ２４６．８８ ０．８５

STGCN ５７．５８ １４８．２６ ０．５６ ５９．０５ １５６．９４ ０．５７ ５８．３２ １５２．６０ ０．５７
GWNet ４２．３５ １０１．３１ ０．３９ ４５．８０ １０２．３４ ０．４０ ４４．０８ １０１．８３ ０．４０

STSGCN ４６．９９ １１３．９２ ０．３９ ４９．７１ １１５．７１ ０．４１ ４８．３５ １１４．８２ ０．４０
AGCRN ４０．７４ ９２．０９ ０．３８ ４３．１９ ９５．８７ ０．３９ ４１．９７ ９３．９８ ０．３９
CauSTG ３９．７３ ９３．３１ ０．３１ ３９．８５ ９０．４６ ０．３３ ３９．７９ ９１．８９ ０．３２

CauDS ３６．６４ ８８．８９ ０．３０ ３６．５０ ８９．６１ ０．３１ ３６．５７ ８９．２５ ０．３０
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表４　北京数据集上的模型性能比较

Table４　ModelperformancecomparisononBeijingdataset

Method
６h

MAE RMSE MAPE
１２h

MAE RMSE MAPE

平均

MAE RMSE MAPE
HA ２８９．９１ ７５６．０９ ０．８１ ２８９．９１ ７５６．０９ ０．８１ ２８９．９１ ７５６．０９ ０．８１

STGCN １７６．８４ ５６５．１６ ０．４５ １８１．５３ ５７０．６３ ０．４６ １７９．１９ ５６７．９０ ０．４６
GWNet １３６．１３ ３６７．０９ ０．４５ １３８．１２ ３８６．２０ ０．４６ １３７．１３ ３７６．６５ ０．４６

STSGCN １７６．２８ ５２７．０５ ０．４５ １９４．１２ ５８８．１４ ０．４５ １８５．２０ ５５７．６０ ０．４５
AGCRN １２８．７３ ３４４．３２ ０．４４ １３７．５８ ３６６．９１ ０．４４ １３３．１６ ３５５．６２ ０．４４
CauSTG １２６．１８ ３４１．８８ ０．４３ １３４．３５ ３６０．３５ ０．４５ １３０．２７ ３５１．１２ ０．４４
CauDS １２３．５２ ３３４．３０ ０．４０ １２９．２０ ３４９．７７ ０．４２ １２６．３６ ３４２．０３ ０．４１

５．４．２　超参数分析

本小节对模型中的两个关键超参数———环境因素数量K
和伪输入数量S′进行了详细分析,以评估它们对模型性能的

影响.

首先,针对环境因素的数量 K,将 K 值从３调整到６,观
察不同数量的环境因素对模型预测精度的影响.图３展示了

纽约和北京数据集上的结果.在纽约数据集上,当 K＝５时

模型取得最佳结果;在北京数据集上,最佳结果出现在 K＝
４时.

(a)纽约数据集

(b)北京数据集

图３　环境因素数量K 在纽约和北京数据集上的评估

Fig．３　EvaluationofthenumberofenvironmentalfactorsKon

NYCandBeijingdatasets

从图３中可以看到,随着 K 的增加,模型的性能先是

逐步提升,但在达到最佳点后,随着 K 进一步增大,性 能

反而有所 下 降.过 小 的 K 不 能 有 效 捕 捉 复 杂 的 环 境 特

征,导致模型无法充分利用环境信息来提升预测效果;而
过大的 K 则可能会引入过多的冗余信息,增加了模型 的

复杂性,导 致 过 拟 合 问 题 的 出 现,进 而 影 响 模 型 的 泛 化

能力.

接着,改变伪输入的数量S′,从１N 到４N,N 表示数据集

中节点的数量.图４展示了在纽约和北京数据集上的结果.

当S′＝２N 时,在纽约和北京数据集上,模型均达到了最

佳性能.这表明,仅需要相对较少数量的伪输入就能够有效

学习到环境因素的先验信息,不需要对大量的环境因素进行

繁杂的检索和计算.在这种情况下,模型不仅能够维持较高

的预测精度,还显著提升了计算效率,避免了大量冗余信息对

模型学习过程的干扰.

(a)纽约数据集

(b)北京数据集

图４　伪输入数量S′在纽约和北京数据集上的评估

Fig．４　EvaluationofthenumberofpseudoinputS′on

NYCandBeijingdatasets

５．４．３　消融实验

本小节对所提 CauDP模型进行消融实验,用于评估提

出的 每 个 模 块 的 有 效 性.实 验 包 含 了 以 下 几 种 变 体.

１)CauDPＧOF:将环境因素数量设置为１,此时相当于不考

虑环 境 因 素,模 型 性 能 取 决 于 基 准 的 选 取,本 文 采 用

STGCN作为基准.２)CauDPＧUD:将基于变分推断的先验

估计替换为简单的均匀分布.在纽约和北京数据集上的

实验结果如图５所示.

从图５中可得,在两个数据集上,不考虑环境因素的模型

CauDPＧOF的性能急剧下降.这一现象揭示了环境因素在城

市流量预测中的重要性.在完全忽略环境因素的情况下,模

型无法有效捕捉数据分布的动态变化,尤其是在面对数据分

布偏移时,模型的泛化能力受到显著限制.具体来说,当环境

条件发生变化时,CauDPＧOF模型未能适应这些变化,导致预

测精度大幅下降.

此外,将先验分布估计模块替换为使用均匀分布的模型

CauDPＧUD,同样导致了性能的明显下降.这表明,简单地使

用均匀分布来替代实际的环境因素分布,无法充分应对现实

中的复杂和多变环境.在现实世界中,环境因素并非均匀分

布,而是具有复杂的变化模式和非对称性,均匀分布的假设忽

视了这些关键特性,因而限制了模型的适应性和泛化能力.

相比之下,合理地估计环境因素的分布对于捕捉分布变化、提

升预测的鲁棒性具有至关重要的作用.
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(a)纽约数据集上的消融实验 (b)北京数据集上的消融实验

图５　两个数据集上的消融实验

Fig．５　AblationstudyonNYCandBeijingdatasets

５．４．４　不同预测长度的影响

在本节中,对模型的预测长度S 进行分析,以进一步评

估其对模型性能的影响.选取 GWNET,AGCRN和CauSTG

３个基线,将它们与本文提出的 CauDS在不同预测长度S下

进行比较,实验结果如图６所示.

从图６中可知,随着预测长度的增加,所有模型的预测性

均有所下降.这是因为模型需要基于历史数据来推断未来的

趋势和变化,而历史数据的有限性会对预测精度产生负面影

响.然而,CauDS 的 预 测 性 能 在 S 增 大 时 下 降 幅 度 相 对

较小,表明CauDS在长时间步预测任务中具有更强的鲁棒

性.其优势可能源于长时间步预测更容易受到显著的分布偏

移影响,而 CauDS可以有效建模由环境因素引起的分布偏

移,从而在更长时间步预测中保持优势.此外,未考虑分布偏

移的模型 GWNET和 AGCRN 在预测长度S 增大时性能下

降更为显著,考虑了分布变化的模型 CauSTG则在长时间步

预测中表现更加稳定.这进一步证明了在长时间步预测中建

模分布偏移影响的重要性,同时凸显了 CauDS在此方面的显

著优势.

(a)纽约数据集

(b)北京数据集

图６　不同预测长度S的实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsofdifferentpredictionlengthsS

５．４．５　环境因素分析

为了深入研究环境因素所学习到的信息,图７展示了北

京数据集２０１９年４月２０日至４月３０日期间某区域的流量

分布和学习到的环境因素的分布情况.通过对图中数据的详

细分析,可以得到以下几个观察和结论.１)４月２２日、４月

２３日、４月２５日和４月２６日的１７时,它们都有相似的流

量分布和环境因素分布,均对应较高的c１环境因素概率,这表

明c１可能代表典型的工作日傍晚的环境模式.２)４月２４日

１７时,与其他工作日 相 比,该 时 段 的 流 量 显 著 降 低 (见 图

７(b)).可以推测,这一变化与当天的降水和大风有关.与此

同时,其对应环境因素也与典型的工作日傍晚不同,其c１环境

因素概率降低,c４因素概率升高.因此,可以推断c４因素可能

代表与恶劣天气有关的环境.３)４月３０日１７时,尽管是工

作日傍晚,从图７(b)中可以看到,它与正常工作日同一时间

的流量相比有显著增长,同时,其对应的c２环境因素较高.结

合五一小长假前夕的特殊背景,推测大量游客的流入是导致

流量增长的原因.因此,c２因素很可能代表小长假模式或者

某些特殊事件.４)４月２０日和４月２８日的１３时,它们对应

的c３环境因素概率高,这意味着c３可能代表典型的周末中午

的环境模式.５)４月２７日是星期六,这一天的天气发生了显

著变化,出现了降温和降雨.在流量上,这天的流量普遍偏

低,明显低于正常周末的流量.然而,这天１３时,c４因素的概

率出现较高,与结论１)相似.进一步推测,c４大概率代表与

恶劣天气或气温状况相关的环境模式.
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(a)区域环境因素分布

(b)区域流量分布

图７　北京数据集上的案例分析

Fig．７　CasestudyonBeijingdataset

　　结束语　本文面向分布偏移导致的模型泛化困难问题,

提出了一种基于结构因果模型的城市出行流量预测模型.通

过结构因果模型,发现环境因素作为混淆变量对模型的泛化

能力有着显著影响.因此,本文设计了一种面向出行流量数

据的共享分布估计器,能够合理地学习环境因素的先验分布

特征,并通过因果干预消除其引起的混淆效应,从而提升模型

在动态分布变化场景下的预测准确性与鲁棒性.在纽约和

北京两个真实世界数据集上的实验结果,验证了所提出的

方法相比 主 流 的 基 线 方 法,具 有 更 高 的 预 测 性 能.下 一

步,可以将该方法扩展到更复杂的长期城市流量预测场景

中,以进一步提升其在应对更大规模和更复杂分布偏移问

题的适应能力.

参 考 文 献

[１] GUOS,LINY,GONGL,etal．SelfＧsupervisedspatialＧtemporal

bottleneckattentivenetworkforefficientlongＧtermtrafficforeＧ

casting[C]∥２０２３IEEE３９thInternationalConferenceonData

Engineering(ICDE)．IEEE,２０２３:１５８５Ｇ１５９６．
[２] HAN J,ZHANG W,LIU H,etal．BigST:LinearComplexity

SpatioＧTemporalGraphNeuralNetworkforTrafficForecasting

onLargeＧScaleRoadNetworks[C]∥ProceedingsoftheVLDB

Endowment．２０２４:１０８１Ｇ１０９０．
[３] PENGH,DUB,LIU M,etal．DynamicgraphconvolutionalnetＧ

workforlongＧtermtrafficflowprediction withreinforcement

learning[J]．InformationSciences,２０２１,５７８:４０１Ｇ４１６．
[４] ZHENG C,FAN X,WANG C,etal．Gman:Agraph multiＧatＧ

tentionnetworkfortrafficprediction[C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２０:１２３４Ｇ１２４１．
[５] ZHENGZ,GUJ,ZHOUQ,etal．PredictioninLongＧtermEvoＧ

lution:ExploitingtheInteractionBetweenUrbanCrowdFlow

VariationandPOITransitionPatterns[C]∥２０２３IEEEInternaＧ

７７刘钰婷,等:基于结构因果模型的城市出行流量预测方法



tionalConferenceonDataMining(ICDM)．IEEE,２０２３:１５５９Ｇ

１５６４．
[６] GU J,ZHOU Q,YANGJ,etal．ExploitinginterpretablepatＧ

ternsforflowpredictionindocklessbikesharingsystems[J]．

IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０２０,

３４(２):６４０Ｇ６５２．
[７] YUB,YINH,ZHUZ．SpatioＧtemporalgraphconvolutionalnetＧ

works:adeeplearningframeworkfortrafficforecasting[C]∥

Proceedingsofthe２７thInternationalJointConferenceonArtifiＧ

cialIntelligence．２０１８:３６３４Ｇ３６４０．
[８] SONG C,LIN Y,GUOS,etal．SpatialＧtemporalsynchronous

graphconvolutionalnetworks:A newframeworkforspatialＧ

temporalnetworkdataforecasting[C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２０:９１４Ｇ９２１．
[９] WUZ,PANS,LONGG,etal．GraphwavenetfordeepspatialＧ

temporalgraphmodeling[C]∥Proceedingsofthe２８thInternaＧ

tionalJointConferenceon ArtificialIntelligence．２０１９:１９０７Ｇ

１９１３．
[１０]BAIL,YAOL,LIC,etal．AdaptivegraphconvolutionalrecurＧ

rentnetworkfortrafficforecasting[J]．AdvancesinNeuralInＧ

formationProcessingSystems,２０２０,３３:１７８０４Ｇ１７８１５．
[１１]GUOS,LINY,FENGN,etal．AttentionbasedspatialＧtemporal

graphconvolutionalnetworksfortrafficflowforecasting[C]∥

ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

２０１９:９２２Ｇ９２９．
[１２]MAGLIACANES,VANOMMENT,CLAASSENT,etal．DoＧ

mainadaptationbyusingcausalinferencetopredictinvariant

conditionaldistributions[C]∥AdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems．２０１８．
[１３]ZHANG S,YAO D,ZHAO Z,etal．Causerec:Counterfactual

usersequencesynthesisforsequentialrecommendation[C]∥

Proceedingsofthe４４thInternationalACM SIGIR Conference

onResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．２０２１:

３６７Ｇ３７７．
[１４]ROBERTSME,STEWARTBM,NIELSENRA．Adjustingfor

confoundingwithtextmatching[J]．AmericanJournalofPolitiＧ

calScience,２０２０,６４(４):８８７Ｇ９０３．
[１５]ZHANGD,ZHANG H,TANGJ,etal．Causalinterventionfor

weaklyＧsupervisedsemanticsegmentation[J]．AdvancesinNeuＧ

ralInformationProcessingSystems,２０２０,３３:６５５Ｇ６６６．
[１６]NIU Y,TANG K,ZHANG H,et al．Counterfactual vqa:A

causeＧeffectlookatlanguagebias[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２１:１２７００Ｇ１２７１０．
[１７]GEC,SONGS,HUANGG．CausalinterventionforhumantrajＧ

ectorypredictionwithcrossattentionmechanism[C]∥ProceeＧ

dingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２３:

６５８Ｇ６６６．
[１８]PEARL J．Models,reasoning andinference [M]．Cambridge:

CambridgeUniversityPress,２０００,１９(２):３．
[１９]PEARLJ．Causality[M]．CambridgeUniversityPress,２００９．
[２０]BLEIDM,KUCUKELBIRA,MCAULIFFEJD．VariationalinＧ

ference:Areviewforstatisticians[J]．JournaloftheAmerican

StatisticalAssociation,２０１７,１１２(５１８):８５９Ｇ８７７．
[２１]DIAOM Z,BALASUBRAMANIAN K,CHEWIS,etal．ForＧ

wardＧbackwardGaussianvariationalinferenceviaJKOinthe

BuresＧWassersteinspace[C]∥InternationalConferenceonMaＧ

chineLearning．PMLR,２０２３:７９６０Ｇ７９９１．
[２２]RUDNERTGJ,CHENZ,TEH Y W,etal．TractablefunctionＧ

spacevariationalinferenceinbayesianneuralnetworks[J]．AdＧ

vancesin NeuralInformation ProcessingSystems,２０２２,３５:

２２６８６Ｇ２２６９８．
[２３]BURDA Y,GROSSE R,SALAKHUTDINOV R．Importance

weightedautoencoders[J]．arXiv:１５０９．００５１９,２０１５．
[２４]HOFFMANM D,JOHNSON M J．Elbosurgery:yetanother

waytocarveupthevariationalevidencelowerbound[C]∥

Workshopin Advancesin Approximate BayesianInference,

NIPS．２０１６．
[２５]YANGC,WUQ,WENQ,etal．TowardsoutＧofＧdistributionseＧ

quentialeventprediction:Acausaltreatment[J]．Advancesin

neuralinformationprocessingsystems,２０２２,３５:２２６５６Ｇ２２６７０．
[２６]ZHOUZ,HUANG Q,YANG K,etal．Maintainingthestatus

quo:CapturinginvariantrelationsforoodspatiotemporallearnＧ

ing[C]∥Proceedingsofthe２９thACMSIGKDDConferenceon

KnowledgeDiscoveryandDataMining．２０２３:３６０３Ｇ３６１４．

LIU Yuting,born in １９９９,postgraＧ

duate．HermainresearchinterestsinＧ

cludeurbanflowpredictionandspatioＧ

temporaldatamining．

GUJingjing,bornin１９８３,professor,

Ph．Dsupervisor,isamemberofCCF
(No．５２３９７S)．Her mainresearchinＧ

terestsincludedatamining,urbancomＧ

putingandintelligentsystems．

(责任编辑:柯颖)

８７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５


