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０　 引言

为提高交通预测的准确性和效率ꎬ研究人员在

过去的几十年中提出了许多方法和技术ꎮ 这些方

法包括基于统计模型的方法ꎬ如差分整合移动平均

自回归 ( ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ
ＡＲＩＭＡ) 模型[１]、 支持向量回归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)模型[２]ꎻ基于机器学习的方法ꎬ如
神经网络 ( ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＮＮ) [３]、支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [４]、决策树[５]ꎻ基于

深度学习的方法ꎬ如卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) [６]、循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ) [７]ꎮ 这些方法充分利用历史

交通数据和其他相关信息建立预测模型ꎬ并通过训

练和优化模型提高预测的准确性和鲁棒性ꎮ
过去的研究往往分别提取交通流的时间相关

性与空间相关性ꎬ再融合成特征ꎮ 这种方法忽略了

交通流的时间与空间相关性之间的相互影响ꎬ未能

将交通流的时空相关性作为一个整体考虑[８]ꎮ 例

如ꎬ考虑某一时刻发生了一起重大交通事故ꎬ导致

某一道路的交通流量急剧增加ꎮ 这个信息可能会

在提取空间相关性模型中捕捉到ꎬ但在提取时间相

关性模型中却未考虑ꎬ这是因为以往部分方法未能

有效利用相邻路段的空间信息ꎮ 为了综合捕获交

通流的时空相关性ꎬ本研究采用图卷积网络对不同

时间片的空间依赖关系进行动态建模ꎬ并构建一个

基于注意力机制 的 双 向 门 控 循 环 单 元 ( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)结构ꎬ用于从动态的空间依赖

关系序列中提取时间依赖性ꎮ 通过考虑最近几个

小时、前几天以及前几周的时间步长的信息ꎬ以获

取最近、每日前后和每周前后的时间特征ꎮ
以往的研究在对交通流的空间相关性进行建

模时ꎬ通常将不同道路之间的空间相关性视为静态

不变的ꎬ实际上道路之间的空间相关性往往会随时

间推移而不断变化[９]ꎮ 由于不同时间段的交通模

式存在显著差异ꎬ这种变化通常难以充分追踪ꎮ 以

往方法在计算道路拓扑图的空间相关性之后就一

直沿用ꎬ忽略了交通模式的动态演变[１０￣１１]ꎮ 例如ꎬ
在早晚(上下班高峰) 和正午、深夜时段 (休息期

间)ꎬ办公室和居民区的空间相关性可能呈现出不

同的态势ꎬ上下班高峰时段的空间相关性可能大于

休息时段ꎮ 为了解决上述问题ꎬ本研究在图卷积网

络的基础上ꎬ引入注意力机制实现对交通流预测在

不同时间片的空间依赖关系进行动态建模ꎬ从而更

好地挖掘交通流数据中变化的空间相关性信息ꎮ
交通流量与速度之间呈现二元平衡关系ꎬ即这

两个变量相互作用ꎬ相互影响ꎬ形成一种相对稳定

的关联ꎮ 因此ꎬ在进行交通流量预测时ꎬ有必要纳

入速度信息ꎬ以全面平衡二者之间的关系ꎮ 研究结

果还表明ꎬ一些外部特征能够有效提升预测精

度[１２￣１４]ꎬ然而ꎬ以往的交通流预测工作较少考虑这

些外部特征(如天气、道路类型、兴趣点( ｐｏｉｎｔ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＰＯＩ)信息等)对预测结果的影响[１５￣１７]ꎮ 针

对这些问题ꎬ本研究设计 １ 个融合模块ꎬ旨在整合时

变特征(如交通流量、速度和天气信息等)和时常特

征(如年平均交通流量、道路类型、ＰＯＩ 信息等)ꎬ以
全面考虑不同类型特征对交通流预测的综合影响ꎮ

相较于过去在交通流预测领域的其他研究ꎬ本
研究同时考虑时空相关性、动态空间相关性和外部

特征的应用ꎬ在针对中长期交通流预测中表现更加

稳定ꎬ填补了在该领域未能同时考虑时空相关性、
动态空间相关性和外部特征综合应用的空白ꎮ

１　 相关工作

１.１　 相关方法介绍

１.１.１　 传统方法

传统的统计模型方法计算复杂度较低ꎬ操作相

对简单ꎬ依赖线性假设ꎬ不能反映交通流量的非线

性特征ꎮ 传统的机器学习方法结构简单、具备一定

的数据拟合能力ꎬ但依赖于手工设计ꎬ对数据质量

要求高ꎮ
文献[１]将历史平均(ｈｉｓｔｏｒｙ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＨＡ)模

型应用于交通流量预测ꎬ使用历史时段的平均交通

流量作为预测值ꎮ ＨＡ 模型不需要提前做出任何假

设ꎬ且计算简单快速ꎬ但是该方法只能对静态交通

流量进行预测ꎬ忽略了当前交通模式变化的影响ꎬ
而且还不能很好地拟合时间特征ꎬ通常预测精度较

低ꎮ 文献[１８]使用 ＡＲＩＭＡ 模型进行交通流量预

测ꎬ首先将海量的非平稳的交通流量数据转变为平

稳的交通流量数据ꎬ然后进行模型参数估计ꎬ最后

将处理后的数据输入模型得到最终的预测结果ꎮ
１.１.２　 基于循环神经网络的方法

文献[１９]探讨了长短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)网络在短期交通流量预测中的应

用ꎬ发现该模型适用于捕获交通数据的长期时间依

赖关系ꎻ文献[２０]提出一种混合深度学习网络模

型ꎬ减少了网络学习过程中交通流量的分布不均衡

和过拟合问题的影响ꎻ文献[２１]对初始的 ＬＳＴＭ 网
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络模型进行改进ꎬ使模型计算过程都包含卷积操

作ꎬ该模型能更好地捕获交通流量中的时空相关

性ꎻ文献[２２]使用算数平均滤波对 ＬＳＴＭ 网络模型

进行改进ꎬ解决了预测模型受噪声数据影响的问

题ꎮ 这些方法都利用 ＬＳＴＭ 网络模型提取时间序

列特征ꎬ适用于长期预测任务ꎬ然而 ＬＳＴＭ 网络模

型需要学习的参数多ꎬ训练时间长ꎬ并且在计算过

程中容易产生累计误差ꎮ
ＧＲＵ 是 ＬＳＴＭ 网络的一种效果很好的变体ꎬ比

ＬＳＴＭ 网络的结构更加简单ꎬ效果也更好[２３￣２４]ꎮ
ＧＲＵ 可以解决 ＲＮＮ 网络中的长依赖问题ꎬ而且参

数较少ꎬ训练速度更快ꎬ能够降低过拟合的风险ꎮ
文献[２５]使用 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 神经网络方法预测短

期交通流量ꎬ试验表明基于 ＲＮＮ 的深度学习方法

性能优于 ＡＲＩＭＡ 模型ꎮ
双向 循 环 神 经 网 络 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｂｉ￣ＲＮＮ)是一种具有前向和后向 ２
个方向的循环连接神经网络结构[２６]ꎬ它在处理序列

数据时能够同时考虑过去和未来的上下文信息ꎬ从
而提供更全面的序列建模能力ꎮ ＲＮＮ 在处理序列

数据时只能利用过去的信息进行预测ꎬ这可能导致

模型对于未来信息无法准确捕捉[２７]ꎮ 为了解决这

个问题ꎬＢｉ￣ＲＮＮ 引入一个额外的逆向循环层ꎬ使网

络能够同时向前和向后传播信息ꎮ 这样ꎬ网络能够

在每个时间步骤上同时考虑过去和未来的上下文

信息ꎮ 文献[２８]提出一种结合 Ｋ￣最近邻算法(Ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ ) 和 双 向 长 短 期 记 忆

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)模
型预测短期交通流的时空特征的方法ꎻ文献[２９]提
出一个基于卷积神经网络和双向长短期记忆模型

的多步预测模型ꎬ将交通数据的空间特征作为 Ｂｉ￣
ＬＳＴＭ 模型的输入ꎬ提取交通数据的时间序列特征ꎻ
文献[３０]提出一种基于双向门控循环单元法的交

通流预测ꎬ采用双向门控循环单元 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ Ｂｉ￣ＧＲＵ) 模型进行交通流预

测ꎮ 但是这些模型只从时间相关性层面对交通流

数据进行预测ꎬ没有考虑交通流数据的空间相关

性ꎬ而且未考虑不同历史时段的交通流数据对当前

时刻交通流预测的重要性不同ꎮ
１.１.３　 基于卷积神经网络的方法

基于卷积神经网络的方法在交通流预测中能

够有效捕获交通数据中的时空特征ꎬ尤其适用于需

要考虑路段之间的关系和交通流随时间变化而变

化的任务ꎮ 文献[３１]提出一种基于门控卷积的时

空交 通 流 预 测 模 型ꎬ 利 用 图 卷 积 网 络 ( ｇｒａｐｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮ)结合 ＧＲＵ 捕获交通

流数据的时空特征ꎻ文献[３２]提出一种时空组合图

卷积神经网络ꎬ构建自适应时空组合图并提出时空

组合图卷积ꎬ有效揭示交通流量数据动态和复杂的

时空相关性ꎻ文献[３３]提出一种时空轻量级图 ＧＲＵ
网络ꎬ利用记忆增强注意和门控机制有效捕获交通

网络的局部和全局时空关系ꎻ文献[３４]提出时空同

步图卷积网络ꎬ通过精心设计的时空同步建模机

制ꎬ有效捕获复杂的局部时空相关性ꎻ文献[３５]提
出一种时间图卷积网络模型ꎬ将 ＧＣＮ 和 ＧＲＵ 结

合用于长期交通流量预测任务ꎻ文献[３６]提出时

空图卷积网络模型ꎬ通过图卷积学习路网的空间

信息ꎬ并利用一维卷积学习时间维度上的交通流

量变化ꎮ 但是卷积神经网络只考虑用固定的路网

拓扑结构构建图网络ꎬ缺少对动态变化的路网拓

扑结构的关注ꎮ
动态图卷积用于处理动态或时变的图数据ꎬ它

的主要特点是能够适应图数据中节点之间的连接

关系在不同时间或情境下的变化ꎮ 文献[３７]提出

一种时空融合图神经网络模型ꎬ对不同时间段构建

的空间和时间图进行融合运算ꎬ能够有效学习交通

流量隐藏的时空相关性ꎻ文献[３８]提出一种采用注

意力编解码器架构的图形多注意网络模型ꎬ可以预

测路网中不同地点以及不同时间尺度的交通流量ꎻ
文献[３９]提出一种动态和多面时空图卷积网络ꎬ提
出一个新的框架解决具有多面数据的交通速度预

测问题ꎻ文献[４０]提出一个时空动态循环图卷积框

架ꎬ以解决具有多面数据的交通速度预测问题ꎻ文
献[４１]提出一种基于动态时空卷积网络的车道级

交通流预测模型ꎬ该模型采用动态图卷积网络ꎬ利用

扩张因果卷积与门控机制构成的门控时间卷积网络

提取交通流序列的时间动态特征ꎻ文献[４２]构建了考

虑时空相似性的动态图卷积神经网络ꎬ以多时间尺度

下的数据输入张量表达交通流数据的时间相似性ꎮ
基于动态图卷积网络的方法在交通流预测中具有潜

力ꎬ尤其适用于需要考虑时空关系的任务ꎮ
１.１.４　 基于注意力机制的方法

注意力机制应用在语音识别、机器翻译、图像

识别等领域[４３]ꎬ交通流预测需要考虑时空数据之间

的复杂关联ꎬ注意力机制可以用来捕获不同时空位

置之间的相关性ꎬ允许模型更好地建模这些关联ꎮ
文献[１１]提出一种新的序列到序列时空注意力深

度学习框架处理城市交通流建模任务ꎬ可以自适应

地学习与城市交通流相关的多通道、多变量时空序

列数据中的时空依赖性和非线性相关性特征ꎻ文献
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[４４]提出一种时空注意图卷积网络ꎬ该网络采用编

码器￣解码器框架ꎬ其中 ｋ 阶切比雪夫图卷积网络用

于提取交通网络的空间相关性ꎬ同时将历史时间步

长和与预测时间段间隔相同的周交通数据堆叠作

为输入ꎬ更好地捕获时间和周期性ꎻ文献[４５]在基

于时空特征的交通流量预测模型的基础上引入注

意力机制ꎬ同时在预测时引入堆叠自动编码器

(ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＳＡＥ)机制降低模型的复杂

度ꎻ文献[４６]提出一种结合了卷积神经网络、门循

环单元、多任务学习和时分离注意机制的短期交通

流预测方法ꎮ
１.２　 现有模型比较

表 １ 和表 ２ 分别展示了最近几年最新的针对短

期和中长期交通流预测模型的信息ꎮ
表 １　 短期交通流预测模型介绍表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
文献序号 模型名称 时间相关性 静态空间相关性 动态空间相关性 外部特征利用 数据集

[２８] ＫＮＮ￣ＢＩＬＳＴＭ 双向 ＬＳＴＭ ＫＮＮ 无 　 无 英国高速

[２９] ＣＮＮ￣ＢＩＬＳＴＭ 双向 ＬＳＴＭ ＣＮＮ 无 　 无 加州高速

[３０] Ｂｉ￣ＧＲＵ 双向 ＧＲＵ 无 无 　 无 郑州高速

[３１] ＧＣ￣ＳＴＴＦＰＭ ＧＲＵ ＧＣＮ 无 　 无 洛杉矶公路

[３３] ＳＴＬＧＲＵ 门控机制 ＧＣＮ 注意力机制 　 无 加州高速、洛杉矶公路

[４６] ＡＳＴ￣ＭＴＬ￣
ＣＮＮ￣ＧＲＵ ＧＲＵ ＣＮＮ 注意力机制 　 无 泉州大道、加州高速

[４７] ＧＬＳＮＮ ＬＴＳＭ、ＧＲＵ ＧＣＮ 无 　 无 纽约传感器、纽约出租车

[４８] ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ 无 无
　 工作日、节假日、
早晚高峰、天气

明尼苏达大学数据

表 ２　 中长期交通流预测模型介绍表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ａｎｄ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

文献序号 模型名称　 时间相关性 静态空间相关性 动态空间相关性 外部特征利用 数据集

[１０] ＳＴＧ￣ＣＲＮＮ 　 门控扩展因果卷积 　 双向游走的图卷积
　 路网动态相关
性邻接矩阵

　 路网相似性
度量数据

　 洛 杉 矶 公
路、加州高速

[２５] ＬＳＴＭ ＮＮ、ＧＲＵ ＮＮ 　 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ 　 无 　 无 　 无 　 加州高速

[４４] ＳＴＡＧＣＮ 　 切比雪夫图卷积 　 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 　 注意力机制 　 无 　 加州高速

[４９] ＳＴＧＣＡ 　 ＧＣＮ 　 ＧＣＮ 　 注意力机制 　 无 　 加州高速

[５０] ＳＴＡＮＮ 　 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ、
卷积 ＧＲＵ

　 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ、
卷积 ＧＲＵ 　 注意力机制 　 无

　 墨尔本
街道

　 　 在针对短期交通流预测的模型中ꎬ文献[２８￣
２９] 采用了双向 ＬＳＴＭꎬ文献 [ ３０] 采用了双向

ＧＲＵꎬ与仅使用单向 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 的文献[ ３１ꎬ
４６￣４８]相比ꎬ这些方法能更好地捕捉时间序列数

据之间的前后关系ꎬ然而ꎬ它们并没有充分考虑

交通流的动态空间相关性ꎮ 文献[３３ꎬ４６]既考虑

了时间相关性ꎬ又考虑了动态空间相关性ꎬ相较

于其他只考虑静态空间相关性的模型ꎬ它们能够

捕捉交通流中动态变化的空间依赖关系ꎬ然而ꎬ
它们未考虑如天气等外部特征的利用ꎮ

在针对中长期交通流预测的模型中ꎬ文献[２５]
并未考虑动态空间相关性ꎮ 文献[１０ꎬ４４ꎬ４９￣５０]同
时考虑了动态空间相关性的提取ꎬ但未考虑外部特

征的应用ꎮ 文献[１０ꎬ５０]考虑了时空相关性、动态

空间相关性和外部特征的应用ꎬ但外部特征考虑不

够全面ꎮ

相较上述模型的不足之处ꎬ本研究提出的时空

注意力图卷积网络( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ)模型同时

考虑了时空相关性、动态空间相关性和外部特征的

应用ꎬ在针对中长期交通流预测中表现更加稳定ꎬ
填补了在该领域未能同时考虑时空相关性、动态空

间相关性和外部特征综合应用的空白ꎮ

２　 交通流预测问题定义

为了更好地定义交通流量预测任务ꎬ本研究定

义了以下相关概念ꎮ
２.１　 道路属性

本研究选取 ２ 个道路相关属性ꎬ分别是 ＰＯＩ 功
能相似度和动态时间规整( ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬ
ＤＴＷ)算法相似度ꎮ
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(１) ＰＯＩ 功能相似度

具有相似功能的城市地区的道路通常具有相

似的交通模式ꎬ而使用道路周围区域的 ＰＯＩ 类型和

数量能够描述这些分布在不同位置的区域之间的

功能相似程度ꎮ
(２) ＤＴＷ 算法相似度

具有相似交通模式的道路在空间上不一定很

接近ꎬ通过 ＤＴＷ 算法测量每条道路间的历史交通

状况模式的相似性ꎬ衡量道路间的相关性ꎮ
２.２　 Ｋ 跳邻接矩阵

Ｋ 跳邻接矩阵表示图中节点之间的关系ꎬＫ 代

表节点之间的距离ꎮ 在一个图中ꎬ节点可以直接相

连(距离为 １)ꎬ或者通过一定数量的中间节点相连

(距离为 Ｋ)ꎮ Ｋ 跳邻接矩阵通常用于 ＧＣＮ 中ꎬ用
来捕获节点之间的信息传递路径ꎮ 本研究将具有 Ｎ
个路段的道路网络建模为有向图 Ｇ＝(ＳꎬＡ)ꎬ其中 Ｓ
表示路段集合ꎬ对于每个路段 ｉ∈Ｓꎬ其 Ｋ 跳邻居定

义为 Ｈｏｐｉ(Ｋ)ꎬ公式为:
Ｈｏｐｉ(Ｋ)＝ { ｊ∈Ｓ ｜ ｄ( ｉꎬｊ)≤Ｋ}ꎬ (１)

式中 ｄ( ｉꎬｊ)表示在路段 ｉ 和路段 ｊ 之间移动所需的

最小步数ꎮ
Ｋ 跳邻域矩阵 ＡＫ 构造公式为:

ＡＫ ＝Ｃｉ(ＡＫ′＋Ｉ)＝
１ꎬ ｊ∈Ｈｏｐｉ(Ｋ)或 ｉ＝ ｊ
０ꎬ 其他{ ꎬ (２)

式中ꎬＣｉ(􀅰)是通过将矩阵中每个非零元素转换为 １
的函数ꎬＡＫ′是没有自连接的 Ｋ 跳邻域矩阵ꎬ添加单

位矩阵 Ｉ 表示自连接ꎮ
２.３　 问题定义

根据上述定义ꎬ本研究将交通流量预测任务定

义如下ꎮ

将时间步 ｔ 下路段 ｉ 的平均速度和流量分别定

义为 Ｖ ｉꎬｔ和 Ｆ ｉꎬｔꎬ将时间步长 ｔ 的同一时刻的路网天

气观测定义为 Ｗｔꎮ 交通流量预测是一个典型的时

间序列预测任务ꎬ即利用过去 Ｍ 个时间步长的信息

预测在时间步长 ｔ＋Ｐ 时各路段的交通流量ꎬ公式表

示为:
Ｆ ｔ＋Ｐ ＝ ａｒｇｍａｘＦｔ＋ｐ

Ｐｒ(Ｆ ｔ＋ｐ ｜Ｖ ｔꎬ􀆺ꎬＶ ｔ－Ｍꎬ
Ｆ ｔꎬ􀆺ꎬＦ ｔ－ＭꎬＷｔꎬ􀆺ꎬＷｔ－ＭꎬＲꎬＡＫ)ꎬ (３)

式中ꎬＦ ｔ＋Ｐ是时间步 ｔ＋Ｐ 时预测的路段流量的集合ꎬ
Ｖ ｔ 是时间步 ｔ 时观测到的路段速度的集合ꎬＦ ｔ 是时

间步 ｔ 时观测到的段流量的集合ꎬＲ 是道路属性ꎬ
Ｐｒ(􀅰｜􀅰)是条件概率函数ꎮ

３　 模型结构

本研究提出一种基于注意力的时空注意力图

卷积网络(ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ)模型用于动态交通流量预

测ꎬ模型的整体模块如图 １ 所示ꎮ 图 １( ａ)展示了

所提出的基于注意力的双向 ＧＲＵ 模块结构ꎮ 本

研究沿着时间轴构建了 ３ 种类型的时间序列 ＸＲ、
ＸＤ 和 ＸＷꎬ分别从前 ｒ 个时间步长ꎬ前 ｄ 天和前 ｗ
周的数据中收集相应信息ꎬ时间序列构造如图

１(ｂ)所示ꎮ 近期时间序列由当前时间步之前的 ｒ
个时间步样本组成ꎬ它可能对未来交通流量有最

重要的影响ꎻ日时间序列由当前时间步在过去 ｄ
天中同一时间步的前后 ｒ 个时间样本组成ꎬ用于给

交通数据的日周期建模ꎻ周时间序列由当前时间

步在过去 ｗ 周中同一天的同一时间步的前后 ｒ 个

时间步样本组成ꎬ这种类型的时间序列旨在提取

每周的周期特征ꎬ例如ꎬ每周一类似的交通模式ꎮ
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图 １　 ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型整体模块示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ ｍｏｄｅｌ

３.１　 带残差链接的多层图注意网络(ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＴ)卷积模块

以前基于 ＧＣＮ 的模型假设空间依赖性是不变

的ꎬ道路拓扑图中的空间依赖性只计算一次并一直

使用ꎬ并忽略了动态变化的交通模式ꎮ 为了解决这

个问题ꎬ本研究采用 ＧＡＴꎬ假设邻居段对中心段的

贡献不是预先确定的ꎬＧＡＴ 通过采用注意机制学习

ＧＣＮ 在不同路段特征两两组合时的相对权重ꎮ 在

ＧＡＴ 中ꎬ从特征 ｈｌ
ｉ 到更高层特征 ｈｌ＋１

ｉ 的转换公

式为:
ｅｌ
ｉｊ ＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(ａｌ

ｉｊ(ｈｌ
ｉ ｜ ｈｌ

ｊ))ꎬ (４)

ａｌ
ｉｊ ＝

ｅｘｐ(ｅｌ
ｉｊ)

∑
Ｎ

ｋ ＝１
ｅｘｐ(ｅｌ

ｉｋ)
ꎬ (５)

ｏｌ
ｉ ＝ ∑

Ｎ

ｋ ＝１
ａｌ
ｉｋｈｌ

ｋꎬ (６)

ｈｌ＋１
ｉ ＝σ(Ｗｌ

ｉｏｌ
ｉ＋ｂｌ

ｉ)ꎬ (７)
式中ꎬＬｅａｋｙＲｅＬＵ(􀅰)是非线性激活函数ꎬｅｌ

ｉｊ是特征

ｈｌ
ｉ 和特征 ｈｌ

ｊ 的组合向量经过多头注意力模块打分

后的分数向量ꎬａｌ
ｉｊ是给特征 ｈｌ

ｉ 和特征 ｈｌ
ｊ 的组合向量

进行打分的注意力向量ꎬｏｌ
ｉ 是特征 ｈｌ

ｉ 的输出向量ꎬ
σ(􀅰)是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬＷｌ

ｉ 和 ｂｌ
ｉ 是对 ｏｌ

ｉ 进行变

换的系数和偏置项ꎮ
本研究采用多头注意机制ꎬ使模型能够从多个

表示子空间中共同学习注意分数ꎬ如图 １(ｃ)所示ꎬ
多个独立注意机制同时执行 ＧＡＴ 卷积操作ꎬ然后将

它们的特征连接起来ꎬ以产生输出特征表示ꎬ每个

ＧＡＴ 特征提取模块由 ２ 个 ＧＡＴ 组成ꎮ 对于每个时

间步 ｔꎬ第 １ 层的输入是一组流量 Ｆ ｔ ＝ { ｆ１ｔꎬ ｆ２ｔꎬ􀆺ꎬ
ｆＮｔ}ꎬ ｆｉｔ ∈ＲＦꎬ或者一组速度 Ｖ ｔ ＝ { ｖ１ｔꎬｖ２ｔꎬ􀆺ꎬｖＮｔ}ꎬ
ｖｉｔ∈ＲＦꎬ这些值将作为初始特征 ｈ０

ｔ ＝ { ｈ０
１ｔꎬｈ０

２ｔꎬ􀆺ꎬ
ｈ０
Ｎｔ}ꎬ ｈ０

ｉｔ∈ＲＦꎬ并输入第 １ 层 ＧＡＴꎻ第 １ 层 ＧＡＴ 生

成一组新的高阶特征 ｈ１
ｔ ＝{ｈ１

１ｔꎬｈ１
２ｔꎬ􀆺ꎬｈ１

Ｎｔ}ꎬｈ１
ｉｔ∈ＲＦ′ꎬ

将来自不同注意力头的输出特征连接起来ꎬ作为第

２ 层 ＧＡＴ 的输入ꎻ第 ２ 层 ＧＡＴ 生成一组新的高阶

特征 ｈ２
ｔ ＝{ｈ２

１ｔꎬｈ２
２ｔꎬ􀆺ꎬｈ２

Ｎｔ}ꎬ ｈ２
ｉｔ∈ＲＦ″ꎬ将来自不同注

意力头的输出特征连接起来ꎬ作为不同节点的流量

在时间步 ｔ 下的空间特征表示 ｈ２
ｆꎬｔꎮ
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堆叠多层 ＧＡＴ 时可能导致梯度消失的问题ꎬ使
得模型失去对于低阶特征的捕获能力ꎬ为了解决梯

度消失的问题ꎬ同时提升模型共同捕获低阶特征和

高阶特征的能力ꎬ在第 １ 层和第 ２ 层 ＧＡＴ 的输出中

引入了残差连接ꎮ
３.２　 特征融合模块

流量和速度之间存在二元平衡关系ꎬ因此有必

要在流量预测中包含速度信息ꎮ 为了同时获取对

于低阶特征和高阶特征的表示ꎬ引入了残差连接ꎮ
在获得速度的空间特征表示 ｈ２

ｖꎬｔ后ꎬ本研究添加一

个门控结构调节所获得的速度信息ꎮ 流量和速度

的空间特征融合后的空间特征表示

ｈｃ
ｔ ＝(ｈ２

ｆꎬｔ☉σ(ｈ２
ｖꎬｔ))ꎮ (８)

天气现象对交通流相关参数有显著影响ꎬ如速

度、流量等ꎮ 本研究选取的天气信息包含了 ５ 个维

度信息(时刻、天气、气温、风向、风力)ꎬ在特征融合

模块中选取对应 ｔ 时刻的天气信息 Ｗ′ｔꎬ通过一维卷

积 Ｃｏｎｖ１Ｄ(􀅰)将天气信息处理成与融合后的空间

特征 ｈｃ
ｔ 维度一致的天气特征 Ｗｔꎬ构建公式为:

Ｗｔ ＝Ｃｏｎｖ１Ｄ(Ｗ′ｔ)ꎮ (９)
此外ꎬ本研究还包括了 ２ 个与道路属性相关的

静态特征ꎬ即 ＰＯＩ 信息和节点 ＤＴＷ 相似度信息ꎮ
在每个时间步 ｔꎬ路网范围内的天气特征 Ｗｔ、道路属

性特征 Ｒ 和融合后的空间特征 ｈｃ
ｔ ꎬ通过拼接函数

ｃｏｎｃａｔ(􀅰)一同连接为 Ｘ ｔꎬ将 Ｘ ｔ 用作基于注意力的

双向 ＧＲＵ 模块的输入ꎬＸ ｔ 的计算公式为:
Ｘ ｔ ＝ ｃｏｎｃａｔ(ｈｃ

ｔ ꎬＷｔꎬＲ)ꎮ (１０)
　 　 整个特征融合模块如图 ２ 所示ꎬ其中 ｔ 时刻的

速度、流量、天气分别表示为 Ｖ ｔ、Ｆ ｔ、Ｗｔꎮ

图 ２　 特征融合模块示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

３.３　 基于注意力的双向 ＧＲＵ 模块

长期特征在不同时间步长下的重要性可能各

不相同ꎬ因此本研究将双向 ＧＲＵ 分为长期和短期 ２
种ꎬ分别对不同时间周期的流量空间特征进行时间

特征提取ꎮ 将特征融合模块提取的空间特征输入

多层堆叠的双向 ＧＲＵ 中ꎬ以获取高阶交通流量的

时空相关性表示ꎮ 使用近期时间序列 ＸＲ 作为短期

双向 ＧＲＵ 的输入ꎬ使用日时间序列 ＸＤ 和每周周时

间序列 ＸＷ 沿时间轴连接为 ＸＬꎬ作为长期双向 ＧＲＵ
的输入ꎮ 将双向 ＧＲＵ 的输出结果连接起来ꎬ并使

用注意力机制捕捉它们的动态重要性ꎬＧＲＵ 模块输

出的计算公式为:
ｈｓ

ｉ ＝ＧＲＵｓ(ＸＲ
ｉ )ꎬ (１１)

ｈｌ
ｉ ＝ＧＲＵｌ(ＸＬ

ｉ )ꎬ (１２)
ｈｌ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ｈｓ

ｔ ꎬ[ｈｌ
１ꎬ􀆺ꎬｈｌ

ｌꎬ􀆺ꎬｈｌ
Ｌ])ꎬ (１３)

ｈＰ ＝ ｃｏｎｃａｔ(ｈｓ
ｔ ꎬｈｌ)ꎬ (１４)

式中ꎬＧＲＵｓ(􀅰)代表短期 ＧＲＵꎬＧＲＵｌ(􀅰)代表长期

ＧＲＵꎬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ(􀅰)代表注意力机制ꎬｈｓ
ｉ 代表第 ｉ 个

短期 ＧＲＵ 单元的特征向量ꎬ ｈｌ
ｉ 代表第 ｉ 个长期

ＧＲＵ 单元的特征向量ꎬｈｌ 代表通过注意力机制对全

部长期 ＧＲＵ 单元的特征向量进行筛选后的输出向

量ꎬｈＰ 表示将第 ｔ 个短期 ＧＲＵ 单元的特征向量 ｈｓ
ｔ

和 ｈｌ 拼接后得到的预测向量ꎮ
通过在输出层用 ｔａｎｈ 激活函数对预测值进行

处理后ꎬ最终的预测结果计算公式为:
ＦＰ ＝Ｗ２[ ｔａｎｈ(Ｗ１ｈＰ＋ｂ１)]＋ｂ２ꎬ (１５)

式中ꎬＦＰ 是最终的流量预测值ꎬＷ１、Ｗ２、ｂ１、ｂ２ 分别

为输出层 ２ 个全连接层的变换系数和偏置项ꎮ

４　 试验

４.１　 数据集介绍

选用美国加州高速路网 ＰｅＭＳ 交通数据集[５１]ꎬ
试验用到其中的 ＰｅＭＳ０８ 和 ＰｅＭＳ０３ 数据集ꎬ数据

集介绍如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 ＰｅＭＳ 数据集介绍表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰｅＭＳ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 时间 地点
节点
数 / 个

数据
量 / 条 数据属性

ＰｅＭＳ０８ ２０１６ 年
７—８ 月

美国加州
第 ８ 区

１７０ ３ ０３５ ５２０ 速度、占有
率、车流量

ＰｅＭＳ０３ ２０１８ 年
９—１１ 月

美国加州
第 ３ 区

３５８ ９ ３８２ ４６４ 速度、占有
率、车流量

４.２　 预处理

(１) 对原始数据集缺省值进行数据清洗ꎮ 查找

原数据集中不完整的记录信息ꎬ通过填补邻近时间

片内交通流数据的平均值进行填充ꎬ具体填充计算

公式为:

ｘｉ ＝
１
２Ｐ ∑

Ｐ

ｊ ＝１
(ｘｉ－ｊ＋ｘｉ＋ｊ)ꎬ (１６)
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式中ꎬｘｉ 为待填充数据ꎬＰ 为选取的前后邻近数据的

条数ꎮ
(２) 计算 Ｋ 跳邻接矩阵ꎮ 计算全部探测器之

间的 １ 跳邻接矩阵ꎬ再根据查找 １ 跳邻接矩阵各个

探测器节点间的间接相邻关系ꎬ进而计算全部探测

器之间的 ２ꎬ􀆺ꎬＫ 跳邻接矩阵ꎮ
(３) 计算 ＰＯＩ 功能图矩阵ꎮ 根据各个探测器节

点对应的经纬度等位置信息ꎬ查找对应经纬度坐标

下周围半径 ５００ ｍ 以内的 ＰＯＩ 信息ꎬ进行整理并分

为 ８ 种类型ꎬ根据 ＰＯＩ 功能图的计算方式得到对应

的 ＰＯＩ 功能图矩阵ꎮ
(４) 计算 ＤＴＷ 相似度矩阵ꎮ 将数据集中第 １

个月内每周各个时间片的交通流平均数据通过

ＤＴＷ 算法计算各个节点间的 ＤＴＷ 相似度ꎬ得到对

应的 ＤＴＷ 相似度矩阵ꎮ
(５) 对输入数据进行归一化处理ꎮ 将原始数据

调整为－ １ ~ １ꎬ再选取放大倍数 Ｆꎬ将数据调整至

０~２Ｆꎬ具体计算公式为:

ｘｉ ＝Ｆ １＋

ｘｉ－
１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｔ ＝１
ｘｔ

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｔ ＝１
(ｘｔ－

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｔ ＝１
ｘｔ) ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (１７)

式中 Ｎｉ 为当前属性的总记录数ꎮ
４.３　 试验配置

本研究试验训练集占总数据的 ７０％ꎬ测试集占

总数据的 ２０％ꎬ验证集占总数据的 １０％ꎮ 模型训练

时采用 Ａｄａｍｓ 优化器ꎬ学习速率设置为 ０.００１ꎬ损失

函数为均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)ꎬ训练

１００ 个周期ꎮ 设置双向 ＧＲＵ 的层数为 １ꎬ长期双向

ＧＲＵ 的输入序列为前 １、２ 周和前 １、２ ｄ 同一时刻 ｔ
前后 １ ｈ 的交通流空间特征ꎬ短期双向 ＧＲＵ 的输入

序列为待预测时刻 ｔ 前 １ ｈ 的交通流空间特征ꎬ双向

隐藏单元数设置为 １２８ 个ꎬ批处理大小为 ６４ꎮ 所有

使用单向、双向的 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 的基线方法都遵

循上述设置ꎮ 所用的处理器为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ＰＲＯ
４７５０Ｕ ｗｉｔｈ Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ １.７０ ＧＨｚꎬ试验所用到

的环境为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ２.５.０ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７.０ꎮ
４.４　 基线方法和评估指标

为了验证所提出的 ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型的有效性ꎬ
将所提出的模型与 ＨＡ 模型[１１]、ＡＲＩＭＡ 模型[１]、时
空同步图卷积网络 ( ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＳＴＳＧＣＮ) [３４]、时间图

卷积网络( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｔ￣
ＧＣＮ) [３５]、时空图卷积网络 ( ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＴＧＣＮ) [３６]、动态和多面时空

图卷 积 网 络 ( ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｆａｃｅｔｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＭＳＴ￣
ＧＣＮ) [３９]等经典和深度学习模型进行了比较ꎮ

本试验选用的评估指标有均方根误差 ( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ) Ｒ、平均绝对误差(ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)Ｍꎮ
４.５　 试验结果与分析

４.５.１　 消融试验

为了进一步提高所提出模型的预测精度ꎬ本研

究还添加了输出激活函数、ＧＡＴ 层残差连接、ＤＴＷ
相似度信息、ＰＯＩ 信息共 ４ 个模块ꎮ 为了验证这些

模块的有效性ꎬ本研究分别在 ＰｅＭＳ０８、ＰｅＭＳ０３ 两

个数据集上设置了消融试验ꎬ并将采样间隔设置为

１５ ｍｉｎꎬ预测未来 ６０ ｍｉｎ 的交通流量ꎬ试验结果如

表 ４、５ 所示ꎮ
表 ４　 ＰｅＭＳ０８ 数据集消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＰｅＭＳ０８ ｄａｔａｓｅｔ
模块组合

输出激活
函数

ＧＡＴ 层
残差连接

ＤＴＷ
相似度

ＰＯＩ
信息

Ｒ Ｍ

√ √ √ ３４.１７０ ９ ２２.８６１ ２
√ √ √ ３３.８９５ ６ ２２.７７７ ３
√ √ √ ３３.６７２ ２ ２２.４７４ ９
√ √ √ ３３.７５５ ６ ２２.５９０ ２
√ √ √ √ ３３.５２１ ６ ２２.２３４ ２

表 ５　 ＰｅＭＳ０３ 数据集消融试验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＰｅＭＳ０３ ｄａｔａｓｅｔ

模块组合

输出激活
函数

ＧＡＴ 层
残差连接

ＤＴＷ
相似度

ＰＯＩ
信息

Ｒ Ｍ

√ √ √ ２６.８３２ １ １８.４５２ ４
√ √ √ ２６.２１１ ３ １８.１１５ ５
√ √ √ ２５.６０１ ６ １７.７１８ ０
√ √ √ ２５.８１２ ３ １７.９０１ ４
√ √ √ √ ２５.２８５ ４ １７.４９９ ９

　 　 由表 ４、５ 可以看出ꎬ在输出层用 ｔａｎｈ 激活函

数对预测值进行处理后ꎬ准确度得到了提升ꎬ说明

该模块使得模型对数据变化的敏感程度变强ꎬ从
而更容易拟合预测的真实值ꎻ在 ＧＡＴ 特征提取模

块中加入残差连接后ꎬ模型预测的性能提高ꎬ说明

加入残差连接后能有效改善多层堆叠的卷积网络

梯度消失的问题ꎮ 在特征融合模块加入 ＤＴＷ 相

似度信息后ꎬ模型预测的误差降低ꎬ说明 ＤＴＷ 相

似度信息能有效捕捉远距离节点间的交通流空间

相关性ꎬ弥补仅根据邻接矩阵获取近距离道路节

点间的交通流空间相关性的不足ꎻＰＯＩ 信息对于提
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升交通流数据的预测准确度也有一定的作用ꎬ说
明不同种类的特征融合会对预测结果产生增益ꎮ
４.５.２　 对比试验

基于统计模型和机器学习的方法只关注交通

流数据的时间特征ꎬ而基于深度学习的方法同时关

注时间和空间特征ꎬ为了验证后者相比较前者在交

通流量预测上的优越性ꎬ设置了 ＨＡ、ＡＲＩＭＡ 模型

和 ＳＴＳＧＣＮ、Ｔ￣ＧＣＮ、ＳＴＧＣＮ、ＤＭＳＴＧＣＮ 模型的对

比试验ꎮ 在基于深度学习的方法中ꎬ基于注意力机

制的方法捕捉交通流数据的时空相关性更有优势ꎬ

如对比试验中的 ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型ꎬ相对于传统单向

ＲＮＮ、 Ｂｉ￣ＲＮＮ 能同时考虑过去和未来的上下文信

息ꎬ具有更强大的序列建模能力ꎬ ＧＲＵ 相较 ＬＳＴＭ
的结构更加简单而且效果也很好ꎮ 为了说明 Ｂｉ￣
ＲＮＮ 和 ＧＲＵ 的优势ꎬ分别设置单向、双向 ＬＳＴＭ 和

ＧＲＵ 共 ４ 组对照组ꎬ分别用于 ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型中

对交通流数据的时间相关性提取ꎮ 本研究将采样

间隔设置为 １５ ｍｉｎꎬ预测未来 １５、３０、４５ ｍｉｎ 以及

６０ ｍｉｎ的交通流量ꎬ对 ＰｅＭＳ０８、ＰｅＭＳ０３ 数据集设

置了如表 ６、７ 所示的对照试验ꎮ
表 ６　 ＰｅＭＳ０８ 数据集对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＰｅＭＳ０８ ｄａｔａｓｅｔ

类别 方法
１５ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ
３０ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ
４５ ｍｉｎ

Ｒ　 Ｍ　
６０ ｍｉｎ

Ｒ　 Ｍ　

　 基于统计模型和
机器学习的方法

ＨＡ[１８] ４２.４７４ ８ ２９.７２３ ０ ４５.６６９ ０ ３２.８６２ ６ ４８.６３２ ４ ３５.５７４ ６ ５０.９６３ ２ ３８.０８６ ５
ＡＲＩＭＡ[１] ４０.２９０ ０ ２８.１２４ ５ ４４.２４８ ３ ３０.７７４ １ ４６.４２３ １ ３３.３７３ ２ ４７.９７６ ８ ３４.９９６ ６

　 基于深度学习
的方法

ＳＴＳＧＣＮ[３４] ３４.３３１ ８ ２４.０７５ ３ ３５.４９２ ４ ２５.８４２ ９ ３６.９００ ３ ２６.９０９ ３ ３８.７２５ ６ ２８.１９４ ２
Ｔ￣ＧＣＮ[３５] ３５.３０２ ３ ２６.０３３ ９ ３７.６５９ １ ２７.４６２ ０ ３９.８７９ ７ ２９.２４２ ０ ４２.６５１ ７ ３１.１０６ ４
ＳＴＧＣＮ[３６] ３４.００９ ０ ２３.２００ ０ ３４.９３６ １ ２３.９３１ ０ ３５.５８６ ０ ２４.６９３ ０ ３６.４５３ ０ ２５.６５６ ０

ＤＭＳＴＧＣＮ[３９] ３３.１７４ ６ ２２.０６７ ４ ３３.６７９ ０ ２２.９５７ ９ ３４.２１４ ０ ２３.２３９ ９ ３４.６４１ ４ ２３.６１７ ８

　 基于注意力机
制的方法

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(单向 ＬＳＴＭ) ３４.０３４ ０ ２２.７５３ ２ ３４.３６３ ７ ２２.８９２ ８ ３４.６３２ ９ ２３.１１２ ３ ３４.９０１ ８ ２３.４３５ ５

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(双向 ＬＳＴＭ) ３３.１９１ ２ ２２.０１５ １ ３３.５１２ ７ ２２.１５０ ２ ３３.７７５ ３ ２２.３６２ ５ ３４.０７４ ４ ２２.４５１ ５

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(单向 ＧＲＵ) ３３.６２９ ６ ２２.３０５ ９ ３３.９５５ ４ ２２.４４２ ８ ３４.２２１ ４ ２２.６５７ ９ ３４.６１８ ４ ２２.７４８ ４

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(双向 ＧＲＵ) ３２.６８０ ８ ２１.６７６ ５ ３２.９９７ ４ ２１.８０９ ５ ３３.２５５ ９ ２２.０１８ ６ ３３.５２１ ６ ２２.２３４ ２

表 ７　 ＰｅＭＳ０３ 数据集对比试验结果
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＰｅＭＳ０３ ｄａｔａｓｅｔ

类别 方法
１５ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ
３０ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ
４５ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ
６０ ｍｉｎ

Ｒ Ｍ

　 基于统计模型和
机器学习的方法

ＨＡ[１８] ３２.０３８ ８ ２３.３９４ １ ３４.４４８ ２ ２５.８６５ ２ ３６.６８３ ５ ２７.９９９ ８ ３８.４４１ ６ ２９.９７６ ８
ＡＲＩＭＡ[１] ２９.３３０ ６ ２１.３５８ ０ ３２.２１２ ２ ２３.３７０ １ ３３.７９５ ４ ２５.３４３ ９ ３４.９２６ ５ ２６.５７６ ７

　 基于深度学习的
方法

ＳＴＳＧＣＮ[３４] ２５.８９６ ５ １８.９４９ ０ ２６.７７２ ０ ２０.３４０ ２ ２７.８３４ ０ ２１.１７９ ５ ２９.２１０ ８ ２２.１９０ ８
Ｔ￣ＧＣＮ[３５] ２６.６２８ ６ ２０.４９０ ５ ２８.４０６ ３ ２１.６１４ ６ ３０.０８１ ３ ２３.０１５ ５ ３２.１３７ ９ ２４.４８２ ９
ＳＴＧＣＮ[３６] ２５.６５３ ０ １８.２６０ １ ２６.３５２ ４ １８.８３５ ４ ２６.８４２ ６ １９.４３５ ２ ２７.４９６ ６ ２０.１９３ １

ＤＭＳＴＧＣＮ[３９] ２５.０２３ ７ １７.３６８ ６ ２５.４０４ １ １８.０６９ ５ ２５.８０７ ７ １８.２９１ ４ ２６.１３０ １ １８.５８９ ０

　 基于注意力机制
的方法

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(单向 ＬＳＴＭ) ２５.６７１ ９ １７.９９１ １ ２５.９２０ ６ １８.１７２ ０ ２６.１２３ ７ １８.３４６ ２ ２６.３２６ ５ １８.５０２ ８

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(双向 ＬＳＴＭ) ２５.０３６ ２ １７.３２７ ４ ２５.２７８ ７ １７.４３３ ８ ２５.４７６ ８ １７.５９０ ８ ２５.７０２ ４ １７.６７０ ９

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(单向 ＧＲＵ) ２５.３６６ ８ １７.５５６ ３ ２５.６１２ ６ １７.６６４ １ ２５.８１３ ２ １７.８３３ ４ ２６.０１２ ７ １８.００４ ６

ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ
(双向 ＧＲＵ) ２４.６５１ ２ １７.０６０ ９ ２４.８９０ ０ １７.１６５ ６ ２５.０８４ ９ １７.３３０ ２ ２５.２８５ ４ １７.４９９ ９

　 　 由表 ６、７ 可以看出ꎬ同时使用 Ｂｉ￣ＲＮＮ 和 ＧＲＵ
的 ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型取得了最佳性能ꎬ说明 ＧＲＵ 较

ＬＳＴＭ 网络的效果更好ꎬ而且相比单向 ＧＲＵꎬ双向

ＧＲＵ 能更好地捕获时间序列数据间前后的相互影

响ꎬ能有效防止循环神经网络模型的误差积累ꎮ 在

面对更复杂的时空预测问题时ꎬ针对时间序列问题

的 ＨＡ 和 ＡＲＩＭＡ 等传统模型难以处理时间序列的

不稳定性ꎮ ＳＴＳＧＣＮ、Ｔ￣ＧＣＮ、ＳＴＧＣＮ、ＤＭＳＴＧＣＮ
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虽然综合考虑了时空特征ꎬ但忽视了动态变化的时

空相关性ꎮ 相比其他基线模型ꎬＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型通

过将时空相关性和空间相关性作为整体进行建模ꎬ
并引入多头注意力机制ꎬ使得模型更好地捕捉变化

的时空相关性ꎬ从而提高预测的准确度ꎮ
通过以上分析ꎬ可以认为本研究提出的动态交

通流量预测的时空注意力图卷积网络模型可以有

效地提取交通网络中的时空特征ꎮ 相比其他基线

模型ꎬＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 模型对中长期(４５、６０ ｍｉｎ)交通

流量的预测效果更加稳定ꎮ

５　 结束语

本研究提出一种动态交通流量预测的时空注

意力图卷积网络模型(ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ)ꎬ并成功应用于

交通流量的预测ꎮ ＡＴＳＴ￣ＧＣＮ 采用基于注意力的

双向 ＧＲＵ 结构ꎬ用于提取动态的空间相关性序列

中的时间相关性ꎻ采用基于注意力机制的图卷积网

络ꎬ用于挖掘交通流数据中变化的空间相关性ꎻ采
用融合模块ꎬ用于充分融合不同种类特征的影响ꎮ
本研究使用 ＰｅＭＳ 数据集进行验证ꎬ在大规模真实

数据集上的试验表明ꎬ与一些现有先进方法相比ꎬ
本研究提出的方法能够有效建模道路空间的时空

相关性ꎬ提高交通流预测的精度ꎮ 在未来ꎬ将考虑

进一步扩展本研究的框架ꎬ以应用于更广泛的交通

时空预测任务ꎮ
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ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｄｕｅ ｔｏ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌꎬ ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ａｎｄ ｄｒｉｖｅｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ [ Ｊ ] . Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄꎬ



　 ６０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

１９９８ꎬ １６４４(１): ４７￣５６.
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ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＭＷＳＣＡＳ) . Ｂｏｓｔｏｎꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７:
１５９７￣１６００.

[２４] ＭＯＧＨＡＲ Ａꎬ ＨＡＭＩＣＨＥ Ｍ. Ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ １７０: １１６８￣１１７３.
[２５] ＦＵ Ｒꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｌ. Ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [Ｃ] / / ２０１６
３１ｓｔ Ｙｏｕｔｈ Ａｃａｄｅｍｉｃ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＹＡＣ ) . Ｗｕｈａｎꎬ Ｃｈｉｎａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ３２４￣３２８.

[２６] ＳＣＨＵＳＴＥＲ Ｍꎬ ＰＡＬＩＷＡＬ Ｋ Ｋ.Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９７ꎬ ４５(１１): ２６７３￣２６８１.

[２７] ＳＵ Ｙꎬ ＺＨＡＯ Ｙ Ｊꎬ ＮＩＵ Ｃ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｈａｌｉｆａｘꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ
２０１９: ２８２８￣２８３７.

[２８] ＺＨＵＡＮＧ Ｗ Ｑꎬ ＣＡＯ Ｙ Ｂ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｎｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
２０２３ꎬ １３(４): ２６８１.

[２９] ＺＨＵＡＮＧ Ｗ Ｑꎬ ＣＡＯ Ｙ Ｂ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ￣ＢＩＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ １２
(１７): ８７１４.

[３０] ＷＡＮＧ Ｓ Ｙꎬ ＳＨＡＯ Ｃ Ｆꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ
ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . Ｕｒｂａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ １(１): １６.

[３１] 徐丽ꎬ 符祥远ꎬ 李浩然. 基于门控卷积的时空交通流

预测模型[Ｊ] . 计算机应用ꎬ ２０２３ꎬ ４３(９): ２７６０￣２７６５.
ＸＵ Ｌｉꎬ ＦＵ Ｘｉａｎｇｙｕａｎꎬ ＬＩ Ｈａｏｒａｎ. Ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２３ꎬ ４３(９):
２７６０￣２７６５.

[３２] 范晓亮ꎬ 彭朝鹏ꎬ 郑传潘ꎬ 等. 面向大规模交通网络的

时空关联挖掘方法[Ｊ] . 清华大学学报(自然科学版)ꎬ
２０２３ꎬ ６３(９): １３１７￣１３２５.
ＦＡＮ Ｘｉａｏｌｉａｎｇꎬ ＰＥＮＧ Ｚｈａｏｐｅｎｇꎬ ＺＨＥＮＧ Ｃｈｕａｎｐａｎꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｓｉｎｇｈｕａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ( Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ)ꎬ ２０２３ꎬ ６３ ( ９):
１３１７￣１３２５.

[３３] ＢＨＡＵＭＩＫ Ｋ Ｋꎬ ＮＩＬＯＹ Ｆ Ｆꎬ ＭＡＨＭＵＤ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
ＳＴＬＧＲＵ: ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｇｒａｐｈ ＧＲＵ ｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣１２￣０８) [２０２３￣
１２￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２２１２.０４５４８.

[３４] ＳＯＮＧ Ｃꎬ ＬＩＮ Ｙ Ｆꎬ ＧＵＯ Ｓ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｎｅｗ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０２０ꎬ ３４(１):
９１４￣９２１.
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[３５] ＺＨＡＯ Ｌꎬ ＳＯＮＧ Ｙ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔ￣ＧＣＮ: ａ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１９ꎬ ２１(９): ３８４８￣３８５８.

[３６] ＹＵ Ｂꎬ ＹＩＮ Ｈ Ｔꎬ ＺＨＵ Ｚ Ｘ. Ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１７￣０９￣１４) [ ２０２３￣１２￣
２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １７０９.０４８７５.

[３７] ＬＩ Ｍ Ｚꎬ ＺＨＵ Ｚ Ｘ.Ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＡＡＩꎬ ２０２１ꎬ ３５(５): ４１８９￣４１９６.

[３８] ＺＨＥＮＧ Ｃ Ｐꎬ ＦＡＮ Ｘ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｍａｎ: ａ
ｇｒａｐｈ ｍｕｌｔｉ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０２０ꎬ
３４(１): １２３４￣１２４１.

[３９] ＨＡＮ Ｌ Ｚꎬ ＤＵ Ｂ Ｗꎬ ＳＵＮ Ｌ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｆａｃｅｔｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ: [ｓ.ｎ.]ꎬ ２０２１: ５４７￣５５５.

[４０] 刘志ꎬ 陈洋ꎬ 周涵林ꎬ 等.基于时空动态循环图卷积网

络的交通流预测[ Ｊ] .浙江工业大学学报ꎬ ２０２３ꎬ ５１
(３): ２８２￣２８８.
ＬＩＵ Ｚｈｉꎬ ＣＨＥＮ Ｙａｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ｈａｎｌｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２３ꎬ ５１ ( ３ ):
２８２￣２８８.

[４１] 江辉ꎬ张阳ꎬ杨书敏ꎬ 等. 基于动态时空卷积网络的车

道级交通流预测[Ｊ / ＯＬ] . 武汉理工大学学报(交通科

学与工程版) . ( ２０２３￣０７￣０４) [ ２０２３￣１２￣２０] . ｈｔｔｐ: / /
ｋｎｓ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ４２. １８２４. Ｕ. ２０２３０７０４. １４１７.
０６２.ｈｔｍｌ.
ＪＩＡＮＧ Ｈｕｉꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｇꎬ ＹＡＮＧ Ｓｈｕｍｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌａｎｅ￣ｌｅｖｅｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ
ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ / ＯＬ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ(Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ
＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ) . ( ２０２３￣０７￣０４) [ ２０２３￣１２￣２０] . ｈｔｔｐ: / /
ｋｎｓ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ４２. １８２４. Ｕ. ２０２３０７０４. １４１７.
０６２.ｈｔｍｌ.

[４２] 谷振宇ꎬ 陈聪ꎬ 郑家佳ꎬ 等. 考虑时空相似性的动态图

卷积神经网络交通流预测[ Ｊ] . 控制与决策ꎬ ２０２３ꎬ３８
(１２): ３３９９￣３４０８.
ＧＵ Ｚｈｅｎｙｕꎬ ＣＨＥＮ Ｃｏｎｇꎬ ＺＨＥＮＧ Ｊｉａｊｉａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｆｆｉｃ

ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＴＳ￣ＤＧＣＮ [ Ｊ] . Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ
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