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基于预训练时空解耦的交通流预测模型

李　静 杜圣东 史浩琛 胡　节 杨　燕 李天瑞

西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(１３２２６０１８６１＠my．swjtu．edu．cn)

　
摘　要　交通流预测作为智慧城市动态决策的核心技术,其准确性是影响交通信号控制、路径规划和应急管理的关键.随着城

市路网规模的扩大和交通数据的激增,传统方法难以对路网节点间复杂的时空交互特性进行精准建模.预训练模型虽然能进

行跨领域知识迁移,但应用于交通流预测任务时,仍面临时空特征耦合所导致的建模瓶颈,以及预训练表征与交通领域特性不

匹配的问题.针对上述问题,提出一种基于预训练时空解耦的交通流预测模型(PTＧSTD).该方法通过时空分解模块解耦分离

空间拓扑关联与多粒度时序模式的深度特征学习,进一步设计分层自适应微调策略,分阶段解冻预训练模型的归一化层与注意

力参数,逐步将预训练模型中学习到的通用知识迁移到时空特性建模中.实验表明,该模型在基准数据集上展现出显著优势,
而且在数据稀缺场景下的平均绝对误差可降低３．８９％.
关键词:交通流预测;时空分解;分层微调;预训练模型;城市计算
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PreＧtrainedSpatioＧTemporalDecouplingＧbasedTrafficFlowPredictionModel
LIJing,DUShengdong,SHIHaochen,HUJie,YANGYanandLITianrui
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　
Abstract　Trafficflowprediction,asacoretechnologyfordynamicdecisionＧmakinginsmartcities,playsacrucialroleintraffic
signalcontrol,routeplanning,andemergencymanagement．Withtheexpansionofurbanroadnetworksandtherapidgrowthof
trafficdata,traditionalmethodsfacechallengesinaccuratelymodelingthecomplexspatioＧtemporalinteractionsamongroadnetＧ
worknodes．AlthoughpreＧtrainedmodelscantransferknowledgeacrossdomains,theystillencounterlimitationswhenappliedto
trafficflowprediction,primarilyduetocoupledspatioＧtemporalfeaturesandthemismatchbetweenpreＧtrainedrepresentations
andtrafficＧspecificcharacteristics．Toaddresstheseissues,thispaperproposesthepreＧtrainedspatioＧtemporaldecouplingＧbased
trafficflowpredictionmodel(PTＧSTD)．ThemethodemploysaspatioＧtemporaldecouplingmoduletodisentanglethedeepfeature
learningofspatialtopologicalrelationshipsandmultiＧgranularitytemporalpatterns．Furthermore,itdesignsahierarchicaladapＧ
tivefineＧtuningstrategythatprogressivelyunfreezesthenormalizationlayersandattentionparametersofthepreＧtrainedmodel,

graduallytransferringthegeneralknowledgelearnedinthepreＧtrainedmodeltospatioＧtemporalfeaturemodeling．Experimental
resultsdemonstratethatPTＧSTDachievessignificantimprovementsonstandardbenchmarkdatasets,witha３．８９％reductionin
meanabsoluteerror(MAE)underdataＧscarcescenarios．
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１　引言

交通流预测作为智慧城市动态决策的核心技术,通过挖

掘历史时空数据中隐含的路网演化规律,为交通资源调度优

化与拥堵预警提供关键支撑[１].其在共享出行工具动态调

配[２]、公共交通运力优化[３]等场景中具有重要的应用价值.

尽管深度学习模型已取得一定进展,但交通流数据中不

同特征的耦合表征会导致模式混淆,而现有方法仍难以有效

解耦多尺度时空模式.预训练模型基于离散的文本符号系统

进行建模,具备跨领域知识迁移潜力[４],而交通流数据属于连

续的时空场域,离散的文本符号与交通流数据在特征表征上

存在显著差异,因此将预训练模型直接应用于交通流预测会

受限于对齐问题[５],特别是在资源有限的场景下,容易出现预

测精度显著波动的问题[６].

针对上述挑战,本文提出一种基于预训练时空解耦的交

通流预测模型.该模型首先将交通流数据进行时空表征解

耦、特征融合与轻量化编码３阶段处理,实现时间与空间的不

同特征解析;然后依次进行知识保留、分布适配和动态增强的



自适应分层微调,实现从通用知识到时空领域的平稳过渡.

实验结果表明,PTＧSTD在４个数据集上的表现都优于主流

基线.本文的主要贡献包括:

１)提出了一种时空解耦模型设计,通过空间编码与双尺

度时序分解实现交通流量特征的解耦表征,同时设计了轻量

化 MLP编码器提升模型的计算效率;

２)设计了自适应分层微调机制,通过知识保留、分布适配

和动态增强３阶段优化,有效解决了预训练模型离散文本符

号与交通流数据间的维度失配与建模偏差问题;

３)基 于 多 场 景 交 通 流 基 准 数 据 集 的 实 验 结 果 表 明,

PTＧSTD在预测精度、跨域泛化能力和计算效率方面均显著优

于现有方法,尤其在数据稀缺场景下的平均绝对误差可降低

３．８９％.

２　相关工作

２．１　基于预训练的交通流预测

预训练模型在交通流预测领域经历了显著的技术演进,

其核心在于如何更高效地融合时空特征与动态交通模式[７Ｇ９].

早期研究主要依赖LSTM 和 GRU等循环神经网络处理时序

依赖,但受限于局部建模能力和梯度问题[１０Ｇ１２].随着 TransＧ

former架构的引入,研究者通过自注意力机制突破长距离依

赖瓶颈[１３Ｇ１５].近期研究进一步向多特征融合和轻量化方向

发展,如在模态融合方面,时空预训练框架STＧMFM 通过图

注意力网络建模环境因素与交通流的动态关联,并利用对比

学习对齐跨模态表征,在突发天气场景下的预测误差显著降

低[１６].然而,现有方法仍面临预训练任务与交通流预测任务

间存在语义鸿沟、特征融合不充分以及模型计算复杂度高等

问题.因 此,本 文 采 用 HuggingFaceTransformers平 台 的

GPTＧ２预训练语言模型,加载gpt２Ｇmedium权重,并替换其语

言生成头以适配交通流序列任务;为缓解文本符号与交通流

数据差异带来的迁移障碍,设计了时空自适应分层微调策略,

实现从文本特征到交通时空领域特征的渐进式知识迁移.

２．２　基于解耦设计的交通流预测

基于解耦设计的交通流预测近年来涌现出多项创新性研

究,主要通过时空特征的分离建模提升预测精度与计算效

率[１７].STWave模型[１８]采用离散小波变换分解交通时序信

号,通过双通道时空编码器分别处理趋势分量和事件分量,并

利用高效谱图注意力网络捕捉空间相关性.DSTF框架[１９]通

过残差分解机制将交通信号解耦为扩散信号和固有信号,结

合动态图学习模块建模时变空间依赖关系.STＧTIS模型[２０]

采用区域采样策略降低计算复杂度,通过信息融合模块和周

期性特征嵌入实现高效的时空依赖性建模.这些方法尽管在

特征解耦方面取得了显著进展,但仍存在对不同交通特征耦

合表征不足、预训练模型迁移时的特征适配性差等关键问题.

为此,本文在预训练模型微调机制的基础上引入了创新性的

时空解耦模块,以分离并增强不同时空特征.

３　PTＧSTD模型设计

如图１所示,PTＧSTD 模型主要由两个部分组成.第一

部分是时空特征解耦,具体是将交通流数据进行时空表征解

耦,分解交通流数据的时间特征与空间特征,然后将分解后的

数据进行特征融合,再进行深度编码,得到时空解耦编码后的

数据.第二部分是自适应分层微调策略,分为３个阶段.首

先是将时空解耦编码后的数据输入参数完全冻结的预训练模

型中,模型处理后再输入到解冻了中间归一化层的预训练模

型中,最后输入到激活了时空注意力层的预训练模型中.

图１　PTＧSTD模型结构图

Fig．１　StructurediagramofPTＧSTDmodel
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３．１　时空解耦模块设计

PTＧSTD的时空解耦模块采用时空表征解耦、特征融合、

深度编码３阶段处理流程.具体地,输入历史流量张量 XM

后,首先时空表征解耦阶段将原始数据分解为空间拓扑嵌入

ES、周期性时间嵌入XT 与全局性时间演化嵌入XL３个分量,

再分别通过 MLP捕获动态路网关联,提取时间上的周期性

波动特征以及时间上的全局长期演化规律;随后,特征融合,

阶段将３个分量融合,生成时空耦合表征 XQ;最后,深度编码

阶段将耦合表征后的数据通过轻量化级联的 MLP结构增强

特征表达,同时缓解在训练过程中的梯度消失问题.

时空表征解耦:时空表征解耦模块采用多路并行处理架

构,空间嵌入路径通过 １×１卷积 θS ∈RT×D 将输入 XS ∈

RN×T映射为ES,再经残差连接的 MLP进行非线性增强.其

数学表达为:

ES＝Fconv(XS;θS)∈RN×D (１)

ES′＝MLPS(ES)

＝F２
conv(σ(F１

conv(ES;θs１));θs２)＋ES∈RN×D (２)

其中,T 是时间步长;N 是节点数;D 是特征维度;θs１,θs２为可

学习参数;σ为非线性激活函数 ReLU.１×１卷积的主要功

能是对输入特征进行通道维度上的线性映射,实现与后续

MLP模块维度的对齐与适配.

时间嵌入路径则是构建了双尺度架构.对于周粒度的周

期性模式,通过可学习矩阵WT∈RT×D,将原始时序XT∈RN×T

映射为周期嵌入ET,并引入周期 MLP进行特征细化.其数

学表达为:

ET＝XTWT∈RN×D (３)

ET′＝MLPT(ET)∈RN×D (４)

对于日粒度全局演化趋势,采用独立参数矩阵WL∈RL×D

生成全局时间嵌入EL,其中L为预测步长,并通过趋势 MLP
捕获长期演化规律.其数学表达为:

EL＝XLWL∈RN×D (５)

EL′＝MLPL(EL)∈RN×D (６)

双路时间嵌入的构建既可以捕获到全局的时间信息,也

可以捕获到周期性的时间信息,确保了不同时间尺度信息的

完整性.

特征融合:特征融合模块采用了多特征协同架构.将空

间拓扑嵌入ES′∈RN×D、周期时间嵌入ET′∈RN×D与全局演化

嵌入EL′∈RN×D分别经１×１卷积核θS,θT,θL ∈RT×D 进行特

征变换后,沿通道维度拼接构建联合表征.

ESTL＝Fconv(ES′;θS)􀱇Econv(ET′;θT)􀱇Fconv(EL′;θL)∈

RN×３D (７)

其中,⊕表示拼接操作.该过程将不同的特征在通道维度上

进行集成,最大程度地保留了不同特征的原始信息,为后续模

块实现深度特征交互奠定了基础.

深度编码:深度编码模块采用残差连接的层级 MLP架

构.每层编码过程表示为:

En＋１
Q ＝F(n,２)

conv (σ(F(n,１)
conv (En

Q)))＋En
Q (８)

其中,F(n,１)
conv 与F(n,２)

conv 分别为该层的前、后卷积操作,σ为 ReLU
激活函数.通过具有自适应权重调节能力的 MLP架构,模

型可以逐步提取到数据的时空交互特征.在这个过程中采用

了残差连接结构[２１],主要的目的是增强模型的训练稳定性与

特征表达能力,通过显式构建映射路径,实现梯度的直接传

播,有效缓解了训练过程中的梯度衰减问题,还保留了关键的

数据结构信息与拓扑连续性.

３．２　时空自适应分层微调设计

为实现预训练语言模型在交通流预测任务中的有效迁

移,以 GPTＧ２为基础,构建了时空自适应分层微调机制(SpaＧ

tioＧTemporalAdaptive HierarchicalFineＧtuning,STAHF).其

中,GPTＧ２是由 OpenAI提出的,采用了１２层堆叠的 TransＧ
former解码器结构,具有强大的上下文处理能力与长距离依

赖学习能力.与编码器Ｇ解码器架构相比,GPTＧ２更适用于自

回归任务,非常契合交通流预测任务中用历史时序预测未来

趋势的场景.

模型具体实现方面,通过 HuggingFaceTransformers平

台加载gpt２Ｇmedium预训练权重,保留其主干参数结构,并将

语言生成头部替换为交通序列预测的回归模块.同时,为缓

解模型迁移过程中知识遗忘与表征偏移的问题,设计了分阶

段渐进式微调策略,对预训练模型进行逐层解冻与结构适配.

STAHF机制采用３阶段渐进式优化策略:在知识保留

阶段,冻结全部预训练参数来保持基础语义表征能力;在分布

适配阶段,解冻归一化层参数来实现交通流数据特征的分布

校准;在动态增强阶段,激活注意力机制参数来强化时空动态

依赖建模.最终,通过回归卷积层将隐空间特征映射至预测

空间,输出未来L步的流量张量YL∈RL×N×S.这种方式通过

知识继承与领域适应的协同优化,在保持预训练模型泛化能

力的同时,实现了交通时空特性的针对性建模.具体的操作

路径如下.

知识保留阶段:知识保留阶段采用参数冻结策略继承预

训练模型的通用表征能力,模型前 R层参数完全冻结.该阶

段可分解为以下４个步骤.

１)冻结的多头注意力提取全局特征

H(r)
attn＝MultiHeadAttnfrozen

θattn
(H(r－１)

out ) (９)

其中,θattn为冻结的注意力参数矩阵,H(r－１)
out ∈RN×３D 为第r层

的输入特征.该操作通过预训练阶段学习到的注意力分布模

式,捕获输入序列中潜在的全局依赖关系.

２)冻结的层归一化处理残差连接

H(r)
layer＝LayerNormfrozen

γ１,β１(H(r)
attn＋H(r－１)

out ) (１０)

其中,γ１,β１∈R３D为冻结参数,用于稳定注意力输出分布,保
留预训练的领域不变性.

３)冻结的前馈网络进行非线性变换

H(r)
ffn ＝FFNfrozen

θffn
(H(r)

layer) (１１)

其中,θffn为冻结的前馈网络参数.

４)输出经过冻结层归一化

H(r)
out＝LayerNormfrozen

γ２,β２(H(r)
ffn ＋H(r)

layer) (１２)

其中,冻结参数γ２,β２∈R３D 抑制微调初期参数偏移,保持隐

空间结构化投影.这个阶段是利用预训练获得的通用能力对

输入特征进行结构化投影,形成具有交通流领域不变性的初

始隐空间,有效抑制微调初期的参数偏移风险.

分布适配阶段:在中间U 层中解冻层归一化参数γ 和β,

以实现交通数据分布的动态校准.该阶段可描述为:
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H(u)
layer＝LayerNormtrain

γ３,β３ (MultiHeadAttnfrozen
θattn

(H(u－１)
out )＋

H(u－１)
out ) (１３)

H(u)
out＝LayerNormtrain

γ４,β４(FFNfrozen
θffn

(H(u)
layer)＋H(u)

layer)＋H(u－１)
out

(１４)

其中,γ３,β３,γ４,β４为可训练参数,主要是用于对特征分布进

行自适应校准,有效缓解交通流数据非平稳性导致的领域漂

移问题.这个阶段在保持注意力机制冻结的同时,通过动态

归一化实现交通流领域数据的分布适配.

在３阶段优化过程中,优先解冻归一化层参数,主要是基

于迁移学习中的两个关键理论:第一是归一化层在神经网络

中承担特征标准化与分布调节功能,是特征对齐的关键位置;

第二是归一化层参数较少且梯度更新稳定,优先解冻可在不

破坏主干语义结构的基础上平滑调整模型对交通流数据的处

理,为后续注意力机制的解冻提供稳定梯度基础,避免梯度振

荡与训练不稳定的问题[２２].因此,STAHF 以先解冻归一化

后解冻注意力的策略,确保了通用语言知识向交通时空特征

的平滑迁移.相较于传统的固定冻结策略(FPT),STAHF
在提升模型迁移稳定性的同时,更适应交通流中的非平稳性

与多尺度周期特征.

动态增强阶段:在末端K 层中解冻注意力参数θattn,以激

活时空依赖建模能力.该阶段的核心计算流程为:

H(k)
layer＝LayerNormtrain

γ５,β５ (MultiHeadAttntrain
θattn

(H(k－１)
out )＋

H(k－１)
out ) (１５)

H(k)
out＝LayerNormtrain

γ６,β６(FFNfrozen
θffn

(H(k)
layer)＋H(k)

layer)＋H(k－１)
out

(１６)

其中,θattn为可训练注意力权重矩阵.这个阶段激活多头注意

力的时空模式挖掘能力,在预训练的先验基础上,可以学习到

节点间的动态空间关联与多粒度时间演化规律.通过注意力

权重矩阵的更新,模型能够自适应地聚焦于重要的时空依赖

关系,从而提升了模型的泛化能力.

为保证微调过程的稳定性与迁移效果,STAHF３阶段策

略中的关键参数(R,U,K)由验证集性能调优确定.在具体

设置中,GPTＧ２总层数为L＝１２,在知识保留阶段,冻结前R
层,其中R∈{２,４,６,８},通过实验调试最终在 R＝４ 时取得

最优性能.在分布适配阶段,解冻第 R＋１ 至 R＋U 层中的

归一化层参数,经调试设置U＝３;在动态增强阶段,进一步解

冻后续 K＝５层的多头注意力模块.该分层配置在不同交通

任务中均展现出良好的训练稳定性与泛化能力.

跨阶段特征融合:设计全局残差通路与可学习权重,实现

多尺度特征融合.

Hfinal＝H(k)
out＋EQ☉G (１７)

其中,G∈RN×３D为可学习权重.该通路将深层输出与早期的

特征进行结合,为模型提供了跨层级的特征表示,有助于提高

模型在训练时的稳定性,还可以提升特征的表征能力.

最终,回归卷积层将融合后的特征映射为预测结果.

Y
∧

L＝Fconv(Hfinal;θL) (１８)

其中,θL ∈RK×３D×S为卷积核参数,用于将维度为３D 的融合

特征投影到一维输出,从而生成最终的预测结果.该框架通

过分层知识迁移、动态分布校准与时空特征增强的协同优化,

突破了传统冻结策略的适应性瓶颈.

PTＧSTD的具体过程如算法１所示.

算法１　基于预训练时空解耦的交通流预测模型

输入:历史 M 时间步长的流量特征XM和所有超参数

输出:训练完成的PTＧSTD模型

１．初始化模型参数,设置训练轮数 T

２．forepoch＝１toTdo

３．　 随机打乱训练数据顺序

４．　 for每个数据批次XMin训练数据集do
//时空表征解耦阶段

５．　　 空间特征Es′＝空间编码(XM)//式(１)和式(２)

６．　　 时间特征ET′EL′＝时间编码(XM)//式(３)－式(６)

//特征融合与深度编码

７．　　 特征融合ESTL＝融合(Es′ET′EL′)//式(７)

８．　　 深度编码En
Q＝编码(ESTL)//式(８)

//时空自适应分层微调机制

９．　　 fori＝１toR＋U＋Kdo

１０．　　　ifi＜＝Rthen

１１．　　　　Hr
out＝知识保留训练//式(９)－式(１２)

１２．　　　elseifi＜＝Uthen

１３．　　　　Hu
out＝ 分布适配训练//式(１３)和式(１４)

１４．　　　else

１５．　　　　Hk
out＝动态增强训练//式(１５)和式(１６)

１６．　　　endif

１７．　　endfor
//预测与损失计算

１８．　　Y_pred＝预测(H)//式(１８)

１９．　　Loss＝损失(Y_pred,Y_true)

２０．　endfor

２１．endfor

４　实验及结果分析

４．１　数据集

为构建具有时空泛化能力的交通预测模型,选取纽约市

出租车(NYCTaxi)与芝加哥共享单车(CHBike)两类场景下

的交通系统构建基准数据集[２４].两类场景的时间跨度为

２０１６年４月至６月,时间分辨率为３０min,共４３６８个时间步.

其中,每个类别包含两个数据集,分别是下车数据集 DropＧoff
与上车数据集PickＧup,所以共使用４个数据集进行实验.

NYCTaxi场景下的数据将行程记录经空间聚类处理成

２６６个站点,反映跨区域机动出行特征.CHBike场景下的数

据则是根据骑行记录筛选出２５０个高频使用站点,刻画短途

的区域分布规律.两类场景下的４个数据集在空间尺度和出

行模式上形成互补,为模型学习多尺度交通特征提供了数据

支撑.数据集的具体统计特征如表１所列.

表１　数据集类别描述

Table１　Datasetcategorydescription

数据集类别 NYCTaxi[２４] CHBike[２４]

总行程/km ３５ ３．６
站数 ２６６ ２５０

时间跨度 ２０１６Ｇ０４Ｇ０１－２０１６Ｇ０６Ｇ３０ ２０１６Ｇ０４Ｇ０１－２０１６Ｇ０６Ｇ３０
时间步数 ４３６８ ４３６８

时间间隔/min ３０ ３０
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４．２　基准模型与实验设置

为全面评估 PTＧSTD 的性能优势,选取了１０个具有

代表性的基线模型进行对比实验,这些模型涵盖了当前时

空预测领域的主要技术路线.１)传统时空图卷积网络,包

括基 于 固 定 图 结 构 的 STGCN[２５]与 采 用 扩 散 卷 积 的

DCRNN[２６];２)动态图演化模型,涵盖 自 适 应 邻 接 矩 阵 构

建的 AGCRN[２７]和 DGCRN[２８]以 及 集 成 注 意 力 机 制 的

ASTGCN[２９]和 ASTGNN[３０];３)预训练架构,选 取 融 合 图

卷积与语言模型的 GCNGPT和 GATGPT[２３];４)通用预测

框架 OFA[３１]与 STＧLLM.其中,STGCN 和 DCRNN 分别

采用时空卷积和扩散过程来捕捉局部时空特征;AGCRN
和 DGCRN通过自适应邻接矩阵学习动态时空关联;ASTＧ

GCN和 ASTGNN引入多头注意力 机 制 增 强 长 期 依 赖 建

模能力;GCNGPT和 GATGPT探索了预训练语言模型在

时空任务中的迁移潜力;STＧLLM 和 OFA 则 分 别 代 表 了

时空注意力、通用预测的最新进展.这一基准集合全面覆

盖了静态与动态图建模、传统与预训练架构、卷积与注意

力机制等关键技术路线,为验证 PTＧSTD的综合性能提供

了多维度的对比参照.

本研究采用严格的时间序列划分策略,将 NYCTaxi和

CHBike场景下的４个数据集按６∶２∶２的比例划分为连续的

训练集、验证集和测试集.实验设置历史时间窗口为１２,预

测步长为１２,以评估模型的多步预测能力.

实验在 NVIDIARTX４０９０GPU 平台上运行,基于 PyＧ

Torch２．１．２框架和 CUDA１２．６加速环境实现.训练过程

中设置批量大小为６４,最大训练轮次为５００,并采用早停机制

(验证集 MAE连续３０轮未改善即终止训练).这一标准化

实验配置,确保了研究结果的可重复性和可比性.

４．３　评估指标

本研究采用了４类指标全面评估模型性能:１)MAE,衡

量预测值与真实值的平均绝对偏差;２)RMSE,反映对数据异

常值的敏感程度;３)MAPE,表示相对误差百分比;４)WAPE,

通过流量加权消除低值区域的影响.

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|Y

∧

i－Yi| (１９)

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(Y

∧

i－Yi)２ (２０)

MAPE＝１
m ∑

m

i＝１

Y
∧

i－Yi

Yi
×１００％ (２１)

WAPE＝
∑
m

i＝１
|Y

∧

i－Yi|

∑
m

i＝１
|Yi|

×１００％ (２２)

其中,m 是样本数;Y
∧

i与Yi分别表示第i个样本的预测值与真

实值.该指标体系从绝对误差(MAE,RMSE)和相对误差

(MAPE,WAPE)两个维度,兼顾了精度一致性和异常敏感

性,特别适合评估交通数据中的非平稳特性.所有指标均为

正向指标,数值越小表示预测性能越好.

４．４　结果与分析

为系统评估模型的能力,在NYCTaxi与CHBike场景下

的４个数据集上开展对比实验.实验结果如表２所列,PTＧ

STD在４项基准任务中均展现出显著的性能优势,其预测精

度、不同场景稳定性与计算效率均超越了现有方法.

表２　模型在 NYCTaxi和 CHBike数据集上的比较

Table２　ComparisonofmodelsonNYCTaxiandCHBikedatasets

Metric
NYCTaxiDropＧoff

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
NYCTaxiPickＧup

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
CHBikeDropＧoff

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
CHBikePickＧup

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
ASTGCN ６．９８ １４．７０ ４５．４８ ２６．６０ ７．４３ １３．８４ ４７．９６ ２８．０４ ２．７９ ４．２０ ６９．８８ ５６．４９ ２．７６ ４．５５ ６４．２３ ５５．７１
DGCRN ５．１４ ９．３９ ３５．０９ １９．６４ ５．４４ ９．８２ ３５．７８ ２０．５８ １．９６ ２．９３ ５１．９９ ３９．７０ ２．０６ ３．２１ ５４．０６ ４１．５１

DCRNN ５．１９ ９．６３ ３７．７８ １９．８２ ５．４０ ９．７１ ３５．０９ ２０．４３ １．９６ ２．９４ ５１．４２ ３９．６１ ２．０９ ３．３０ ５４．２２ ４２．２６
STGCN ５．３８ ９．６０ ３９．１２ ２０．５５ ５．７１ １０．２２ ３６．５１ ２１．６２ ２．０１ ３．０７ ５０．４５ ４０．６２ ２．０８ ３．３１ ５３．６３ ４２．０８
ASTGNN ６．２８ １２．００ ４９．７８ ２３．９１ ５．９０ １０．７１ ４０．１５ ２２．３２ ２．２４ ３．３５ ５７．２１ ４５．２７ ２．３７ ３．６７ ６０．０８ ４７．８１
AGCRN ５．４５ ９．５６ ４０．６７ ２０．８１ ５．７９ １０．１１ ４０．４０ ２１．９３ ２．０６ ３．１９ ５１．９１ ４１．７８ ２．１６ ３．４６ ５６．３５ ４３．６９
STＧLLM ５．１７ ９．１０ ３４．０９ １９．７５ ５．４１ ９．３７ ３４．８６ ２０．４８ １．９３ ２．９０ ５１．６５ ３９．１４ ２．０３ ３．１６ ５４．６６ ４７．６６

GCNGPT ６．６４ １２．２４ ４２．４６ ２５．３２ ６．５８ １２．２３ ４０．１９ ２４．８８ ２．２４ ３．４８ ５１．０５ ４５．３７ ２．３７ ３．８０ ５６．２４ ４７．６６

GATGPT ５．６６ １０．３９ ３７．３６ ２１．６０ ５．９２ １０．５５ ３７．８３ ２２．３９ １．９５ ２．９４ ４９．２６ ３９．４３ ２．０７ ３．２３ ５２．５４ ４１．７０

OFA ５．６０ １０．１４ ３７．３９ ２１．３６ ５．８２ １０．４２ ３６．６７ ２２．００ １．９６ ２．９７ ４９．６４ ３９．６８ ２．０６ ３．２１ ５３．５５ ４１．７０

PTＧSTD ４．９７ ８．５９ ３４．８０ １８．９８ ５．１５ ８．９３ ３３．６１ １９．４８ １．９１ ２．８５ ５０．１２ ３８．６３ ２．０３ ３．１７ ５２．１６ ４０．９５

　　具体实验结果表明,PTＧSTD在不同场景的交通预测任

务中展现出全面领先的优势.在 NYCTaxi场景下,模型在

DropＧoff和PickＧup任务中的 MAE 均取得最优,MAE 分别

达到４．９７与５．１５,较基线模型STＧLLM 分别降低３．９％和

４．８％;在最具挑战性的 DropＧoff任务中,模型的 WAPE指标

显著优于其他方法,较传统时空模型 DCRNN 优化４．３％.

在CHBike场景下,PTＧSTD 同样保持优势,DropＧoff任务的

RMSE较次优模型STＧLLM 降低了１．７％,这充分验证了其

在小规模交通系统中的适用性.与基于图神经网络的基线模

型 DGCRN和 AGCRN相比,PTＧSTD 在４个预测任务中的

平均误差降低了８％,这些都充分证明了 PTＧSTD创新性的

时空建模机制的有效性.

进一步分析表明,PTＧSTD 在 MAE 等误差指标上的显

著改进,主要得益于模型结构与训练策略的协同优化:一方

面,时空解耦模块通过独立处理空间拓扑、周期性变化与全局

时间趋势演化特征,提升了特征的分离性与表达能力;另一方

面,分层微调机制通过渐进式解冻策略有效缓解了预训练模

型迁移过程中的表征漂移问题,显著增强了适配能力与训练

稳定性.两者联合作用,全面提升了模型对复杂时空依赖结

构的建模能力,有效降低了模型的整体预测误差.

少样本预测:为探究 PTＧSTD在数据稀缺场景下的领域

适应能力,本研究构建了基于２０％训练样本的少样本学习
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实验,具体结果如表３所列.

由实验结果可知,PTＧSTD在少样本学习场景下展现出

卓越的领域适应能力.在 NYCTaxi场景下,PTＧSTD 相较

于最优基线模型实现了显著提升,在 DropＧoff任务中的平均

绝对误差从STＧLLM 模型的８．５０降低至５．４６;在PickＧup任

务中,其 WAPE 从 ３０．６４％ 优 化 至 ２２．０４％.PTＧSTD 在

CHBike场 景 下 同 样 保 持 优 势,DropＧoff任 务 的 RMSE 从

GCNGPT的４．３０降低至３．６５;而且在较难的 PickＧup任务

中,PTＧSTD比最优基线模型STＧLLM 的平均绝对误差降低

了３．８９％,充分验证了模型在少样本条件下的稳定泛化

能力.跨领域实验结果对比显示,PTＧSTD在复杂出租车

任务中的性能提升幅度显著高于相对简单的共享单车场

景,这表明模型的时空自适应机制能有效应对不同领域的

数据分布差异.这些结果充分证明,通过时空解耦与分层

微调策略,PTＧSTD可以有效解决数据稀缺场景下的领域

适应问题.

表３　少样本实验预测结果

Table３　PredictionresultsoffewＧshotexperiments

Metric
NYCTaxiDropＧoff

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
NYCTaxiPickＧup

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
CHBikeDropＧoff

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％
CHBikePickＧup

MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％

STＧLLM ８．５０ １８．６１ ７０．２０ ３２．４４ ８．０９ １５．３９ ６２．０９ ３０．６４ ２．４９ ４．１１ ５７．０７ ５０．２８ ２．５７ ４．４９ ５６．６２ ５１．７９

GATGPT １１．２６２４．３６ ９２．１３ ４３．０９ ９．６７ １８．３０ ７６．２３ ３６．６０ ２．８８ ４．８２ ５９．８１ ５８．３３ ２．９４ ５．１６ ５９．４４ ５９．２５

GCNGPT １１．０５２３．４９ ７３．３０ ４２．１８ １０．５２２０．１５ ６６．３２ ３９．８１ ２．６４ ４．３０ ６２．４２ ５３．４４ ２．６７ ４．６２ ６６．７４ ５３．８８

PTＧSTD ５．４６ ９．４３ ３８．３７ ２０．８４ ５．８３ ９．９９ ３８．５４ ２２．０４ ２．２８ ３．６５ ５２．１７ ４６．１４ ２．４７ ４．１９ ５４．１８ ４９．８３

４．５　消融对比分析

１)消融研究

为验证PTＧSTD架构各核心组件的必要性,采用系统

性消融策略,分别在CHBike和 NYCTaxi场景下评估了时

空表征解耦模块、轻量化 MLP编 码 器 以 及 STAHF模 块

的贡献.消融实验结果如图２和表４所示.通过对比完

整模型与各模块缺失配置的性能差异,深入揭示了模型架

构设计的有效性.

(a)Taxi_pick

(b)Taxi_drop

图２　模型在 NYCTaxi任务下的消融结果

Fig．２　AblationresultsofthemodelunderNYCTaxitask

表４　模型在CHBike任务下的消融结果

Table４　AblationresultsofthemodelundertheCHBiketask

时空表征

解耦
MLP
模块

STAHF
模块

Bike_pick
MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％

Bike_drop
MAE RMSE MAPE/％ WAPE/％

－ √ √ ２．０４ ３．１９ ５３．５５ ４１．２６ １．９４ ２．９４ ５１．１０ ３９．３４

√ － √ ２．０５ ３．２０ ５３．９６ ４１．３３ １．９２ ２．８７ ５０．２７ ３８．９３

√ √ － ２．０８ ３．３２ ５２．７４ ４２．０９ １．９７ ２．９９ ５０．２３ ３９．８３

√ √ √ ２．０３ ３．１７ ５２．１６ ４０．９５ １．９１ ２．８５ ５０．１２ ３８．６３

　　实验结果系统地验证了PTＧSTD架构中各功能模块的协

同优化机制.在共享单车场景中,完整模型在 PickＧup任务

上取得最优性能指标,其中时空表征解耦模块对预测精度的

提升较为显著,使RMSE指标降低４．７％.在出租车场景中,

完整模型在 DropＧoff任务中的 MAE 较缺失STAHF模块的

配置 降 低 ２．８％,且 WAPE 实 现 了 １．７％ 的 优 化.同 时,

STAHF模块在跨任务场景中具有不可替代的作用,其缺失

会导致PickＧup的 MAPE指标恶化３．３８％,这一结果充分验

０６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



证了STAHF模块的有效性.相比之下,MLP模块则主要影

响特征非线性转换能力,这个模块的缺失会使 DropＧoff任务

的RMSE指标上升４．９％.实验表明,３个模块相互影响,形

成互补,时空表征解耦模块实现宏观时空特征的分离,MLP
实现微观特征增强与非线性映射,而STAHF则负责跨域知

识的自适应迁移与融合,三者缺一不可.

２)性能分析

图３给出了PTＧSTD模型与其他模型的效率对比.实验

结果表明,PTＧSTD 在计算效能维度上均展现出显著优势.

在训练时间和推理效率维度上,PTＧSTD模型在４个基准任

务中的表现均显著优于 GATGPT.在共享单车场景的下车

任务中,PTＧSTD的训练与推理效率较STＧLLM 模型具有明

显提升;在上车任务中,PTＧSTD的训练效率略低于STＧLLM
的训练效率.在出租车场景中的下车与上车任务中,PTＧSTD
的训练效率略低于 GCNGPT 和 STＧLLM 的训练效率.此

外,PTＧSTD在不同交通特征和流向任务中均保持稳定的时

间消耗波动,这充分验证了其架构设计的鲁棒性.

(a)bike_drop (b)bike_pick

(c)taxi_drop (d)taxi_pick

图３　模型性能对比

Fig．３　Comparisonofmodelperformance

结束语　本研究提出了一种基于预训练时空解耦的交通

流预测模型PTＧSTD,通过时空解耦架构与自适应分层微调

机制的协同设计,实现了在交通流场景下的深度适配.实验

结果表明,PTＧSTD模型在４个基础数据集需求预测任务中,

相较于对比模型都有显著提升,同时在少样本场景下仍能保

持较高的预测精度.未来将进一步探索预训练模型在多元交

通场景下的泛化能力,同时结合实时数据流与增量学习机制,

拓展在城市交通动态管控中的应用.
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