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摘　要：针对现有的交通流量预测模型缺乏对交通数据动态时空相关性建模能力的问题，提出一种新的基于深度学习的动
态时空图卷积网络（ＤＳＴＧＣＮ）模型，该模型无需给出道路网络信息，从交通数据中即可建模时空相关性．动态时空图卷积层
包含２个主要部分：（１）动态邻接矩阵生成模块：使用时间自相关机制与空间注意力机制捕捉交通数据中的动态时空相关
性；（２）时空图卷积：使用图卷积和标准二维卷积对信息进行高效聚合．ＤＳＴＧＣＮ通过堆叠动态时空图卷积层，能够捕捉不
同时间级别的时空依赖关系．文章提出的方法在美国加利福尼亚州高速公路流量公开数据集上进行了实验，结果表明：所
提出的ＤＳＴＧＣＮ模型在各项评价指标中均优于现有的基准方法．在ＰｅＭＳＤ０４数据集上，与当前较新的ＧｅｏＭＡＮ和ＡＳＴＧＣＮ
模型相比，ＭＡＥ分别降低了４．００和２．１６，验证了所提模型在交通流预测中的有效性．
关键词：交通流预测；时空图卷积；自相关机制；时空图建模
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随着经济的高速发展，全球汽车的持有量不断提高，与日俱增的汽车数量为各国的交通运输能力带来

了挑战．为了解决交通问题，越来越多的国家开始投入智能交通系统（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＩＴＳ）
的建设．交通预测问题是实现智能交通系统的重要一环，准确的交通预测能帮助交通管理部门更好地控制
交通，减少交通拥堵［１－３］，能够为道路使用者提供更好的道路选择，指引司机更快地到达目的地．

交通预测是指在给出历史交通数据（通过传感器记录）和基础道路网络的情况下，预测未来一段时间

的道路交通状况（如交通量、速度等）［４］．这项任务非常具有挑战性，主要是由于交通数据中复杂的空间依
赖性和随着道路状况动态变化的非线性时间趋势．早期的方法大多基于统计学习方法或传统的机器学习
方法．ＡＨＭＥＤ和ＣＯＯＫ［５］在１９７９年提出使用差分自回归移动平均模型（ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）来预测高速公路交通数据，之后一些 ＡＲＩＭＡ的变体及其他统计学习方法［６－１１］也被广泛

应用于该领域．传统的机器学习方法［１２－１４］，如ｋ近邻算法 （ＫＮＮ）、支持向量机 （ＳＶＭ）和神经网络 （ＮＮ）
等也被用于交通预测，可以实现更高的预测精度．但这些方法一般都是针对单个节点的小数据集设计的，
受限于对非线性建模的能力，无法有效地捕捉交通数据中动态的非线性时间趋势，忽略或几乎不考虑其中

复杂的空间依赖关系．此外，邴其春等［１５］构建了适应于短时交通流预测的投影寻踪回归模型，使用灰色关

联度分析方法确定交通流预测影响因子，并利用粒子群优化算法优化投影指标函数．
深度学习的最新进展，使得对交通预测中复杂的时空依赖性进行建模成为可能．一些研究［１６－１７］将卷

积神经网络（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）应用于交通预测．在这些研究中，使用 ＣＮＮ来捕捉交通网络中
的空间相关性，使用循环神经网络来捕捉时间相关性．但是这些基于ＣＮＮ的方法，只能处理规则网格结构
的交通数据，而没有考虑由不规则道路网络主导的非欧几里得相关性．为了解决这个问题，研究人员应用
图卷积来模拟交通预测的非欧几里得相关性．ＬＩ等［４］提出扩散卷积循环神经网络（ＤＣＲＮＮ），用扩散卷积
算子替换门控循环单元（ＧＲＵ）中的全连接层，扩散卷积在给定的图上执行图卷积，并考虑流入和流出关
系；ＷＵ等［１８］提出用时空图建模的ＧｒａｐｈＷａｖｅＮｅｔ，融合图卷积与扩张因果卷积，开发出一种新的自适应
依赖矩阵；姜山等［１９］在ＧｒａｐｈＷａｖｅＮｅｔ的基础上提出基于图小波卷积的时空图建模方法，进一步提升了
预测性能；ＹＵ等［２０］提出ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＧＣＮ（ＳＴＧＣＮ），结合图卷积和一维因果卷积，在 ＳＴＧＣＮ中使用
图卷积捕捉空间相关性，而在时间轴上使用卷积捕获时间相关性，由于卷积的并行性更强，使得模型比

ＲＮＮ的计算效率高；冯宁等［２１］在ＳＴＧＣＮ的基础上提出 ＭＣＳＴＧＣＮ模型，通过３个组件分别对近期、日周
期、周周期特性进行建模，获得了更好的预测效果．

　图１　交通流量数据的动态时空相关性

上述基于ＧＣＮ的方法大多是将道路网络中各节
点之间的距离编码为表示空间依赖性的固定加权图．
但对于交通预测问题而言，各节点之间的空间依赖关

系是随时间动态变化的．图１展示了交通流量的时空
相关性，可以观察到不同位置对 Ａ的影响是不同的，

且同一个位置在不同时间对Ａ的影响也是不同的．另外，存在一些在道路网络中相距甚远的节点在某些时刻

表现出相似的变化趋势．例如，在现实生活中，城东和城西２所相距甚远的学校在上学和放学时段车流量会表

现出相同的变化趋势．因此，使用基于距离编码的固定加权图无法很好地捕捉交通数据中随时间变化的动态

空间依赖关系，且这些方法需要给出道路网络信息．

针对上述问题，本文构建了一种新型的动态邻接矩阵生成模块，使用自相关机制将历史交通数据在时间

维度进行信息聚合，然后送入空间注意力机制中计算出当前时段各节点之间的空间相关性．将动态邻接矩阵

成模块地输出作为邻接矩阵与历史交通数据一并送入时空图卷积网络进行计算，最终得到交通流量预测模
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型（ＤｙｎａｍｉｃＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＳＴＧＣＮ）．该模型在２个真实世界的城市交通速度
数据集ＰＥＭＳＤ４和ＰＥＭＳＤ８［２２］上进行了广泛实验，在１５，３０，６０ｍｉｎ的时间段内均达到了先进水平．

１　动态时空图卷积网络

在本节，首先给出交通预测问题的形式化定义，其次详细介绍使用时间自相关与空间自注意力机制生成

动态邻接矩阵的动态邻接矩阵生成模块和时空图卷积模块，最后给出本文设计的模型总体架构．
１．１　问题定义

交通预测的目的是根据道路网络上Ｎ个相关传感器的历史数据，来预测道路网络的未来交通量（流
量、速度等）．我们把Ｎ个相关传感器构成的网络定义为一个加权有向图Ｇ＝ Ｖ，Ｅ，Ａ( ) ．其中Ｖ是图Ｇ中
的节点集合，其大小为 Ｖ＝Ｎ，使用ｖｉ表示节点ｉ；Ｅ是图中的边集合，表示节点之间的连通性；Ａ∈Ｒ

Ｎ×Ｎ

是表示节点邻近度的加权邻接矩阵，其中Ａｖｉ，ｖｉ表示节点ｖｉ到节点ｖｉ的邻近度．

交通预测问题可以描述为在给定图Ｇ和其中Ｈ个时间步的历史观测数据，预测图Ｇ中未来Ｔ个时间
步的特征信息，Ｘｔ∈ＲＮ×Ｄ表示图Ｇ在ｔ时刻的特征信息．故交通预测问题可形式化定义为求解一个映射
函数ｆ使其满足下列条件：

Ｘｔ＋１，…，ｔ＋Ｔ＝ｆＸｔ－Ｈ－１，…，ｔ，Ｇ( ) ． （１）
式中：Ｘｔ＋１，…，ｔ＋Ｔ∈ＲＮ×Ｄ×Ｔ；Ｘｔ－Ｈ－１，…，ｔ∈ＲＮ×Ｄ×Ｓ．
１．２　动态邻接矩阵生成模块

动态邻接矩阵生成模块如图２所示，为了使生成的动态邻接矩阵既包含空间相关性，又包含时间相关
性，首先采用自相关机制在时间维度对信息进行聚合，然后将聚合后的数据送入空间注意力机制中捕捉数

据空间相关性，最后将其作为动态邻接矩阵输出．详情如式（２）所示．

Ｇｄｙｎａｍｉｃ＝ＡｓｒｅｓｈａｐｅＡ
︿

Ｘ
︿

( )( )( ) ． （２）

式中：Ａｓ为空间注意力机制；Ａ
︿

为多头自相关机制．具体来说，因为自相关机制是在二维空间上对序列自相

关性进行计算并对信息进行聚合，所以首先输入特征Ｘ∈ＲＮ×Ｄ×Ｔ，通过ｒｅｓｈａｐｅ函数转换为二维数组Ｘ
︿

∈

ＲＴ×Ｍ，其中Ｍ＝Ｎ×Ｄ，将Ｘ
︿

送入自相关机制进行信息聚合，其次使用 ｒｅｓｈａｐｅ函数将其转换到三维空间
ＲＮ×Ｄ×Ｔ，最后将其送入空间注意力机制，计算得到最终的动态邻接矩阵．

图２　动态邻接矩阵生成模块的结构

１．２．１　时间自相关机制
从时间维度上看，交通流量数据本质上是一个时间序列数据．对于时间序列，可以通过计算序列自相

２７
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关函数捕捉其内含的周期性特征［２３］．受随机过程理论的启发，对于一个真实的离散时间序列，可以通过式
（３）获得自相关系数Ｒｘｘ（τ）．

Ｒｘｘτ( ) ＝ｌｉｍ
Ｔ→∞

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ＸｔＸｔ－τ． （３）

式中：Ｘ{ ｔ} 为输入自相关机制的时间序列；Ｒｘｘτ( ) 为序列 Ｘ{ ｔ} 与滞后τ个时间点的序列 Ｘ{ ｔ－τ} 之间的

时延相似性．在自相关机制中，将时延相似性看作置信度的周期估计，即周期长度为τ的置信度为Ｒｘｘτ( ) ．

基于ＷｉｅｎｅｒＫｈｉｎｃｈｉｎ理论，对于给定的时间序列 Ｘ{ ｔ}，Ｒｘｘτ( ) 可以通过快速傅里叶变换得到［２４］，计

算过程为

ｓｘｘ ｆ( ) ＝ＦＸｔ( ) Ｆ Ｘｔ( ) ＝∫
∞

－∞
Ｘｔｅ

－ｉ２πｔｆｄｔ∫
∞

－∞
Ｘｔｅ

ｉ２πｔｆｄｔ； （４）

Ｒｘｘτ( ) ＝Ｆ－１ ｓｘｘ ｆ( )( ) ＝∫
∞

－∞
ｓｘｘ ｆ( ) ｅｉ２πｆτｄｆ． （５）

式中：τ∈｛１，…，Ｔ｝；Ｆ为快速傅里叶变换ＦＦＴ；Ｆ－１为快速傅里叶变换 ＦＦＴ的逆变换；为共轭运算．
在计算出自相关系数Ｒｘｘτ( ) 后，选出最可能的ｋ个周期长度τ１，…，τｋ．为了实现序列级连接，还需要

将相似的子序列信息进行聚合．因此，提出了时延聚合模块如图３ｂ所示，自相关机制依据估计出的周期长
度，首先使用循环左移操作Ｒｏｌｌ进行信息对齐，然后通过ＳｏｆｔＭａｘ函数归一化置信度聚合子序列．对于单头
情况和长度为Ｔ的时间序列 Ｘ{ }，经过投影变换即可得到ｑｕｅｒｙＱ，ｋｅｙＫ和ｖａｌｕｅＶ，这样就可以无缝替换
自注意力机制．自相关机制的完整计算过程为

τ１，…，τｋ＝ａｒｇＴｏｐｋＲＱ，Ｋ τ( )( ) ，τ∈ １，…，Ｔ{ }； （６）

Ｒ^Ｑ，Ｋ τ１( ) ，…，Ｒ
︿

Ｑ，Ｋ τｋ( ) ＝ＳｏｆｔＭａｘＲＱ，Ｋ τ１( ) ，…，ＲＱ，Ｋ τｋ( )( ) ； （７）

ＡＱ，Ｋ，Ｖ( ) ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ＲｏｌｌＶ，τｉ( ) Ｒ

︿

Ｑ，Ｋ τｉ( ) ． （８）

式中：ａｒｇＴｏｐｋ（·）为计算最可能的ｋ个周期长度的函数，ｋ＝?ｃｌｏｇＴ」，ｃ为一个超参数；ＲＱ，Ｋ为序列Ｑ和Ｋ
之间的自相关系数；Ｒｏｌｌ（Ｘ，τ）为对序列Ｘ左移τ个位置，在此期间，超出第一个位置的元素被重新引入
到最后一个位置．

对于多头自相关机制，可以很容易地由单头自相关机制推导得出．对于有ｍ个头的自相关机制，计算
过程可写为

Ａ^Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ＷｏｕｔｐｕｔＣｏｎｃａｔｈ１，…，ｈｍ( ) ； （９）
ｈｉ＝ＡＱｉ，Ｋｉ，ｖｉ( ) ． （１０）

图３　时间自相关机制与时延聚合示意图

３７
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１．２．２　空间注意力机制
在空间维度上，不同地点的交通状况相互影响，且这些相关性是随时间动态变化的．本文使用空间注

意力机制［２５］来自适应地捕捉空间维度中的动态相关性．空间注意力可形式化地写为
Ｓ＝ｖｓσ［（ＸＷ１）Ｗ２（Ｗ３Ｘ）］

Ｔ＋ｂｓ； （１１）

ｓ′ｉ，ｊ＝
ｅｘｐ（ｓｉ，ｊ）

∑Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｓｉ，ｊ）

． （１２）

式中：Ｘ＝ Ｘ１，Ｘ２，…ＸＴ( ) ∈ＲＮ×Ｄ×Ｔ为空间注意力机制的输入；Ｄ为输入数据的通道数；Ｔ为输入数据的时

间维度；ｖｓ，ｂｓ∈Ｒ
Ｎ×Ｎ，Ｗ１∈Ｒ

Ｔ，Ｗ２∈Ｒ
Ｄ×Ｔ，Ｗ３∈Ｒ

Ｄ为可学习参数；σ为激活函数，本文选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数，
也可替换为ｔａｎｈ或其他激活函数．注意力矩阵Ｓ是根据该层的当前输入动态计算的，Ｓ中元素 ｓｉ，ｊ的值在
语义上表示节点ｉ和节点ｊ之间的相关程度．然后使用ＳｏｆｔＭａｘ函数来确保节点的注意力权重总和为１．在
进行时空图卷积时，使用时空注意力矩阵Ｓ′∈ＲＮ×Ｎ作为邻接矩阵来聚合各节点之间的信息．
１．３　时空图卷积

这里提出的时空图卷积模块［２０］包括空间维度中的图卷积，用于捕获来自邻域的空间依赖关系和沿时

间维度的２维卷积，利用来自附近时间的时间依赖关系．
图卷积已被证明可用于提取空间特征．ＫＩＰＦ等［２６］提出切比雪夫谱滤波器［２７］的第一个近似值，它简化

了卷积的定义，使其成为一个简单的邻域平均算子．在文献［２６］中的图卷积层写为
Ｙ＝Ａ^ＸＷ． （１３）

式中：Ｘ∈ＲＮ×Ｄ和Ｙ∈ＲＮ×Ｍ为该层的输入和输出；Ｗ∈ＲＤ×Ｍ为可训练的参数矩阵；^Ａ∈ＲＮ×Ｎ为带自回路
的归一化邻接矩阵．本文使用动态邻接矩阵Ｓ′替换式（１３）的邻接矩阵 Ａ^，将单个时间片上的数据视为图
上的信号，然后直接在图上对图信号进行处理，来捕捉空间中有意义的模式和特征．最后再加入残差连接
的空域图卷积的输出可以形式化地写为

Ｙｌ＝ＣｏｎｃａｔＹｌ１，…，Ｙ
ｌ
Ｔ( ) ； （１４）

Ｙｌｉ＝ＣｏｎｃａｔＸ
ｌ
ｉ，ｓ′Ｘ

ｌ
ｉＷ

ｌ
ｉ( ) Ｗ

︿
ｌ
ｉ． （１５）

　图４　ＤＳＴＧＣＮ模型架构

式中：Ｘｌ－１ｉ ∈Ｒ
Ｎ×Ｍｌ－１为第ｌ层动态时空卷积层中第ｉ个时间片上的数据；Ｗｌｉ∈

ＲＤ×Ｍｌ，Ｗ
︿
ｌ
ｉ∈Ｒ

（Ｍｌ－１＋Ｍｌ）×Ｍｌ为可训练的参数矩阵；Ｙｌｉ∈Ｒ
Ｎ×Ｍｌ为第ｌ层动态时空卷

积层中第ｉ个时间片经过邻域信息聚合后的输出；Ｙｌ∈ＲＮ×Ｍ×Ｔ为第ｌ层动态时
空卷积层中空域图卷积最终的输出．

通过空域图卷积操作对输入数据的空间特征进行建模之后，再用标准二维

卷积捕捉时间维特征．使用ＲｅＬＵ函数作为激活函数，得到最终的时空图卷积层
的输出Ｘｌ＝ＲｅＬＵ（ΨＲｅＬＵＹｌ( ) ＋ΨＸｌ－１）∈ＲＮ×Ｍｌ．其中，Ψ为时间维卷积核的参
数，Ｘｌ为第ｌ层动态时空图卷积层的输出．
１．４　ＤＳＴＧＣＮ总体架构

图４展示了本文提出的动态时空图卷积网络的模型架构，该架构由动态邻
接矩阵生成模块和时空图卷积模块组成动态时空图卷积层，用以对交通流量预

测问题的空间依赖性与时间相关性进行建模．其中，动态邻接矩阵生成模块由
时间自相关机制和空间注意力机制组成，时空图卷积层由空域图卷积和二维标

准卷积组成．通过堆叠多个动态时空图卷积层，ＤＳＴＧＣＮ能够处理不同时间级别
的时空依赖关系，使用平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）为模型的损失
函数，其定义为

ＬＭＡＥ＝
１
ＴＮＤ∑

Ｔ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｄ

ｋ＝１
Ｙ^ｔ＋ｉｊｋ －Ｙ

ｔ＋ｉ
ｊｋ ． （１６）
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式中：^Ｙ∈ＲＮ×Ｄ×Ｔ为预测的真实值．

２　实验

２．１　数据集
ＰｅＭＳＤ４和ＰｅＭＳＤ８是 ２个用于交通流量预测的数据集，都是由美国加利福尼亚州的 Ｃａｌｔｒａｎｓ

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ（ＰｅＭＳ）实时采集的高速公路交通数据 ．ＰｅＭＳ拥有超过３９０００个传感器
站，部署在加利福尼亚州高速公路系统的主要大都市区．这些传感器站每３０ｓ采样一次原始数据，然后汇
总成以５ｍｉｎ为时间间隔的样本．每个样本包含带时间戳的车流量、平均车速、平均车道占用率这３个维度
的特征及采集这些信息的检测器的地理位置信息．

ＰｅＭＳＤ４数据集包含２０１８年１月１日—２０１８年２月２８日旧金山湾区３０７个环形检测器的交通数据，
涵盖２９条道路，总长度约为１３７．８ｋｍ．

ＰｅＭＳＤ８数据集包含２０１６年７月１日—２０１６年８月３１日圣贝纳迪诺地区１７０个环形检测器收集的
交通数据，涉及８条道路，总长度约为１９．２ｋｍ．
２．２　数据预处理

为了优化数据质量，去掉了一些不必要的检测器，使相邻检测器的距离超过５．６ｋｍ，最终得到２个数据
集（见表１）：ＰｅＭＳＤ４包含３０７个检测器，ＰｅＭＳＤ８包含１７０个检测器．交通数据从３０ｓ的间隔聚合为５ｍｉｎ的
样本，即每个检测器每天拥有２８８个数据点．此外，数据通过零均值归一化ｘ′＝ｘ－ｍｅａｎ（ｘ）处理，使平均值
为０．最后，本文实验部分将前７０％的时间步划分为训练集，中间的２０％为验证集，最后的１０％作为测试集．

表１　数据集的详细规模信息

数据集 节点数 时间步数

ＰｅＭＳＤ４ ３０７ １６９９２

ＰｅＭＳＤ８ １７０ １７８５６

２．３　实验参数设置
本实验的运行环境为 Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－９７５０ＨＣＰＵ＠ ２．６０ＧＨｚ，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１６６０ＴｉＧＰＵ，显存

６ＧＢ．本文基于深度学习框架Ｐｙｔｏｒｃｈ实现了ＤＳＴＧＣＮ模型．为了平衡模型的性能和效率，自相关机制中的
超参数ｃ选择在１～３，动态时空图卷积层数为２，空域图卷积使用３２个相同大小的卷积核，时间卷积使用
１６个相同大小的卷积核，这些卷积核沿空间轴维度为１，时间轴维度为３．使用 Ａｄａｍ优化器训练模型，初
始学习率为 ０．００１，每过１０次迭代，学习率衰减为原来的１／３．将 ｐ＝０．３的 Ｄｒｏｐｏｕｔ应用于图卷积层的输
出．本文选择的评估指标包括平均绝对误差 （ＭＡＥ）和均方根误差 （ＲＭＳＥ），使用这２个评价指标来评估
真实交通流数据Ｘ和预测结果Ｙ之间的差异，因此其值越小，预测效果越好．缺失值被排除在训练和测试
之外．
２．４　基准方法

为了测试模型性能，将ＤＳＴＧＣＮ与以下模型进行比较：
ｌＨＡ：历史平均值法，使用最近交通状况的平均值作为预测值．在本文中，使用１２个时间片的平均值来

预测下一个时间片的值．
ｌＡＲＩＭＡ［４］：自回归移动平均法，带有卡尔曼滤波器的自回归移动平均模型，属于时间序列预测模型．
ｌＶＡＲ［２８］：向量自回归模型，是一种更高级的时间序列模型，可以捕捉所有交通流序列之间的成对

关系．
ｌＬＳＴＭ［２９］：长短期记忆网络，一种特殊的循环神经网络模型，常用于预测时间序列．
ｌＧＲＵ［３０］：门控循环单元网络，一种特殊的循环神经网络模型．
ｌＧｅｏＭＡＮ［３１］：为地理感知时间序列预测问题提出的基于多级注意力的循环神经网络模型．
ｌＳＴＧＣＮ［２０］：基于空间方法的时空图卷积模型．
ｌＡＳＴＧＣＮ［２５］：基于时空注意力机制的时空图卷积模型．
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２．５　实验结果及分析
本文将所提出的模型ＤＳＴＧＣＮ在ＰｅＭＳＤ４和ＰｅＭＳＤ８这２个真实数据集上与其他８种基准方法进行

了比较．表２显示了在未来 １ｈ交通流预测性能的平均结果．
表２　不同方法在数据集ＰｅＭＳＤ４和ＰｅＭＳＤ８上的性能比较

模型
ＰｅＭＳＤ４

ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＰｅＭＳＤ８

ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＨＡ ３６．７６ ５４．１４ ２９．５２ ４４．０３
ＡＲＩＭＡ ３２．１１ ６８．１３ ２４．０４ ４３．３０
ＶＡＲ ３３．７６ ５１．７３ ２１．４１ ３１．２１
ＬＳＴＭ ２９．４５ ４５．８２ ２３．１８ ３６．９６
ＧＲＵ ２８．６５ ４５．１１ ２３．１８ ３６．９６
ＳＴＧＣＮ ２５．１５ ３８．２９ １８．８８ ２７．８７
ＧｅｏＭＡＮ ２３．６４ ３７．８４ １７．８４ ２８．９１
ＡＳＴＧＣＮ ２１．８０ ３２．８２ １６．６３ ２５．２７

ＤＳＴＧＣＮ（Ｏｕｒｓ） １９．６４ ３１．５４ １６．２６ ２４．６４

从表２可以明显地看出：在２个数据集上，本文提出的模型在所有评估指标上都取得了最佳性能．可
以观察到，传统的时间序列分析方法的预测结果通常并不理想，这表明对于交通数据这类具有非线性时间

趋势和复杂的空间依赖关系的时间序列，其建模能力有限．相对于传统时间序列预测方法，传统的深度学
习模型（如ＬＳＴＭ和ＧＲＵ），得益于其强大的对非线性的时间趋势建模的能力，获得了更好的预测结果．此
外，同时考虑时间和空间相关性的深度学习模型（ＳＴＧＣＮ和 ＧｅｏＭＡＮ）进一步刷新了预测精度．在 ＳＴＧＣＮ
的基础上，ＡＳＴＧＣＮ引入了时空注意力机制，提升了模型在时空相关性建模方面的能力．本文提出的结合
自相关机制与空间注意力机制生成动态邻接矩阵的方法进一步减少了预测误差．图５为随机选择一个节
点并绘制出ＤＳＴＧＣＮ在第１个时间步（即未来５ｍｉｎ）的预测结果和真实值的对比图，从图５中可以直观
地观察到ＤＳＴＧＣＮ模型很好地捕捉到了交通数据的变化趋势．

图５　ＰＥＭＳＤ８数据集上的预测结果

图６显示了随着预测区间的增加，各种方法预测性能的变化．总体而言，随着预测区间的增大，相应的
预测难度也越来越大，导致误差也随之增大．可以看到，传统的时间序列预测方法和只考虑时间依赖的深
度学习方法在短期预测中取得了较好的预测结果，但随着预测区间的增大，其预测误差直线上升．而同时
考虑时间与空间依赖关系的方法预测误差增长速度较为缓慢．本文提出的模型在短期预测和长期预测方
面都取得了最好的结果，这是由于该模型结合时间自相关机制和空间注意力机制生成的动态邻接矩阵能

更好地对当前时刻的时空关系进行建模．
最后，为了观察动态邻接矩阵生成模块在不同时刻生成出的时空图的差别，图７展示了在ＰｅＭＳＤ８数

据集不同时刻生成的动态时空图的热力图．为了使展示效果更加清晰，本文节选了所生成的动态邻接矩阵
中的５０个节点．可以从所生成的时空图发现，道路中的大多数节点在同一时刻只与少数的几个节点呈强
相关，对剩下的多数节点呈弱相关．这表明，在同一时刻，少数的几个节点会影响整体的道路网络，剩下的
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大部分节点在预测中仅仅起了一个很微弱的作用．另外，还可以看出，在相近时刻所生成出的时空图差别
不大，这表明时空相关性具有短期不变的特性．

图６　不同方法随着预测时长的性能变化情况

图７　ＰｅＭＳＤ８数据集上不同时刻交通数据所生成的动态邻接矩阵
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３　结论

１）提出融合空间注意力机制和时间自相关机制来捕捉交通数据中的动态时空相关性的方法，基于该
方法可以生成动态邻接矩阵．

２）提出一种时空图卷积层，使用图卷积和标准二维卷积高效地聚合信息，并通过堆叠多个时空图卷
积层来捕捉不同时间级别的时空依赖关系．

３）在上述基础上，提出一种基于动态时空图卷积的交通流预测方法．
４）所提出的ＤＳＴＧＣＮ模型在各项评价指标中均优于现有的基准方法，并且与当前较新的ＧｅｏＭＡＮ和

ＡＳＴＧＣＮ模型相比，ＭＡＥ分别降低了４．００和２．１６．
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