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基于图卷积网络的交通流预测方法综述

摘要
近年来，基于深度学习的交通流预

测方法一直是交通流预测领域的研究热
点．与传统卷积神经网络不同，适合处理
非欧几里得数据的图卷积网络在空间特
征建模方面表现出了强大的能力，而反
映路网空间特征的拓扑图、距离图、流量
相似图等正是典型的非欧几里得数据．
因此，基于图卷积网络及其变体的交通
流预测方法成为交通流预测领域的一个
研究热点，并取得了很多有吸引力的研
究结果．本文对近年来基于图卷积网络
的交通流预测模型进行了分类和总结．
首先，从图卷积网络的基本定义出发，结
合空域图卷积和谱域图卷积的定义详述
了图卷积的基本原理．其次，根据预测模
型的网络结构特点，将基于图卷积网络
的交通流预测模型分为“组合型”和“改
进型”两大类，并对其中最具代表性的模
型结构进行了详细分析和讨论． 此外，对
交通流预测领域中常用于模型性能对比
的典型数据集进行了综述，并以其中一
个真实数据集为例开展仿真测试，展示
了 ４ 个基于图卷积网络交通流预测模型
的预测性能．最后，基于当前的研究现状
和发展趋势，对基于图卷积网络的交通
流预测方法研究领域中未来的研究热点
和难点进行了开放性的讨论和展望．
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０　 引言

　 　 随着我国城市化进程的不断深入，交通拥堵问题日益凸显．交通

拥堵不仅会大幅增加日常的通勤时间，还会产生额外的能源消耗和

碳排放．因此，如何缓解交通拥堵是很多大中城市亟待解决的问题．交
通流预测可以根据实时监测的交通数据，预测未来一段时间内的交

通状态信息．预测得到的交通状态信息可以为交通管理部门的交通管

控、调度和决策提供依据［１⁃２］，提高公共交通资源的利用效率．目前，交
通流预测已被广泛应用于城市路网交通流预测和交通态势感知等，
是提升路网通行效率的关键技术之一．

从本质上来说，交通流预测是一个典型的时间序列预测问题．与
一般的时间序列预测任务不同的是，一个节点的交通流量会受到其

附近节点流量的影响，因此，交通流预测时还需要考虑不同节点之间

的空间关系．此外，交通流预测还面临着传播时延性、多步预测误差累

计、突发异常事件干扰等诸多挑战．在早期的研究中，研究人员大多采

用基于数理统计的方法构建交通流预测模型．譬如历史平均值（Ｈｉｓ⁃
ｔｏｒｉｃａｌ Ａｖｅｒａｇｅ， ＨＡ ） ［３⁃４］、 自 回 归 移 动 平 均 模 型 （ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＡＲＩＭＡ） ［５⁃７］、 向 量 自 回 归 模 型

（Ｖｅｃｔｏｒ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ，ＶＡＲ） ［８］等．这些方法通常要求数据满足

某些假设，来使交通流预测模型发挥出较好的性能．但由于交通流量

往往具有复杂多变的特点，这些预测模型在实际交通预测任务中的

表现并不太理想．近年来，得益于人工智能技术的迅猛发展，基于机器

学习的交通流预测方法的研究成为了一个热门的研究方向．虽然与基

于数理统计的方法相比，基于 Ｋ⁃近邻算法 （ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ） ［９］和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［１０］ 等早期机器

学习的方法可以建模更复杂的数据，但需要非常细致的特征工程，在
处理大规模数据时表现不佳．得益于深度学习在语音识别和图像处理

等诸多领域取得的重要进展，越来越多的研究人员开始将深度学习

方法应用于交通流预测任务中．卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ ） ［１１］、 长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ） ［１２］及其变体门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ） ［１２］ 是



　 　 　 　交通流预测领域中最常用、最具代表性的深度学习

方法，这些方法将交通流预测的准确性提升到了一

个全新的高度．值得注意的是，ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 主要用

于时间序列预测，不能有效捕捉路网拓扑的空间关

联关系．在完全失去空间特征信息的情况下，这些网

络对路网拓扑的表达能力将会受到严重限制．为了

充分利用路网拓扑的空间关联关系，ＣＮＮ 被引入交

通流预测领域，并与 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 等时间序列模型

结合起来共同提取交通流数据中隐含的时空特征

信息［１３⁃１４］ ．
然而，ＣＮＮ 最初是用于处理图像、视频等具有规

则网格结构的欧几里得数据，它使用一个具有固定

形状的卷积核进行卷积．但对于不规则的“图”来说，
图中相邻节点间的关联关系均是随时间发生变化

的，很难使用一个固定形状的卷积核进行卷积．因
此，传统的卷积神经网络无法有效地处理图结构的

数据．事实上，实际的道路网结构更接近于不规则的

“图（ｇｒａｐｈ）”而非规则的“图片（ ｉｍａｇｅ）”，使用 ＣＮＮ
来建模路网的空间关联关系无法很好地贴合实际路

网．在近几年的研究中，图卷积网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）将传统的卷积操作推广到图结

构的数据中，解决了 ＣＮＮ 无法处理非欧几里得数据

的问题．由于 ＧＣＮ 能够更好地建模复杂路网的空间

结构，越来越多的研究人员开始关注基于图卷积网

络 ＧＣＮ 的交通流预测模型［１５］，并取得了一系列振

奋人心的研究结果．因此，本文系统地梳理了近年来

国内外有关基于图卷积网络的交通流预测模型，对
该领域的研究现状和未来发展趋势进行了深入探讨

和展望．考虑到现有最新研究成果均是在最基础的

图卷积网络上拓展而来，本文将基于图卷积网络的

交通流预测模型分为“组合型”和“改进型”两大类，
并重点分析和讨论了其中一些典型模型和代表性方

法的特色、优势和局限性，以期为该领域后续进一步

的研究提供一些可供借鉴和参考的思路．
本文其余章节的组织如下：第 １ 节具体介绍了

空域图卷积和频域图卷积；第 ２ 节对基于图卷积网

络 ＧＣＮ 的交通流预测模型进行了分类和总结；第 ３
节介绍了交通流预测领域常用的公开数据集；第 ４
节结合具体的实例展示了基于图卷积网络 ＧＣＮ 的

交通流预测方法的预测性能；第 ５ 节，对基于图卷积

网络 ＧＣＮ 的交通流预测方法研究领域未来的研究

方向进行了开放性的讨论；第 ６ 节对全文进行了总

结和展望．

１　 图卷积网络

传统的卷积操作通常只适用于对规则欧几里得

空间数据进行卷积，而图卷积将卷积操作推广到了

一般的图结构中．在目前的研究中，图卷积主要有两

种计算方法：空域图卷积方法［１６］ 和基于图傅里叶变

换的频域图卷积方法［１７］ ．前者将图中的顶点按照某

种规则重新排列成特定的网格形式，使其可以直接

在空间域上进行卷积运算，即空域图卷积．后者则是

利用卷积定理将卷积转换至谱域进行计算，即频域

图卷积．

１ １　 空域图卷积

空域图卷积的通用框架主要有两种：一种是消

息传递神经网络（Ｍｅｓｓａｇｅ Ｐａｓｓｉｎｇ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＭＰＮＮ） ［１８］，它的出发点是节点之间的信息聚合，其
核心是聚合函数；另一种是混合卷积网络（Ｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＭｏＮｅｔ） ［１９］，它立足于图的平移不变

性，通过合适的映射函数将拓扑上每个节点的局部

结构映射为相同大小的向量以便进一步学习共享卷

积核．消息传递神经网络（ＭＰＮＮ）对空域图卷积聚合

函数的一般架构进行了定义，利用聚合函数对各个

节点的自身信息和周围信息进行聚合和更新．空域

卷积过程被分解为消息传递与状态更新两个过程，
可分别用消息传递函数 Ｍｔ（） 与更新函数 Ｕｔ（） 来表

示．消息传递过程中，图中节点隐含状态 ｈｔ
ｘ通过传递

的消息 ｍｔ ＋１
ｘ 进行更新，具体更新公式如下：

ｍｔ ＋１
ｘ ＝ ∑

ｙ∈Ｎ（ｘ）
Ｍｔ（ｈｔ

ｘ，ｈｔ
ｙ，ｅｘｙ）， （１）

ｈｔ ＋１
ｘ ＝ Ｕｔ（ｈｔ

ｘ，ｍｔ ＋１
ｘ ） ． （２）

式中： ｈｔ
ｘ和 ｈｔ

ｙ分别表示节点 ｘ 和节点 ｙ 在第 ｔ 步输出

的隐藏状态；ｅｘｙ 表示连接节点 ｘ和节点 ｙ的边上的特

征；Ｎ（ｘ） 表示节点 ｘ 的邻居节点构成的集合．虽然基

于 ＭＰＮＮ 框架可以直接在空域进行卷积，但面对庞

大的图数据时，基于 ＭＰＮＮ 框架的空域卷积方法需

要占用庞大的计算资源．另外，平移不变性的缺失还

会给图卷积网络的定义带来困难．
考虑图上的任意节点 ｘ 和它的邻域节点 ｙ ∈

Ｎ（ｘ）， ＭｏＮｅｔ 利用图上定义的伪坐标系，将节点 ｙ映
射为伪坐标系下的 ｄ 维向量 ｕ（ｘ，ｙ）， 以便学习共享

卷积核函数．ＭｏＮｅｔ［１９］中定义了一个如式（３）所示的

加权函数：
ｗΘ（ｕ） ＝ （ｗ１（ｕ），…，ｗ ｉ（ｕ），…，ｗｎ（ｕ）） ． （３）

式中： Θ表示可学习的参数；ｗ ｉ（） 表示第 ｉ 个权重函

数；ｎ 表示总的权重函数个数．

２９２
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．

ＹＥ Ｂａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



利用构建的核函数可为图中各个节点获得相同

维度的向量表示：

Ｄｉ（ｘ） ｆ ＝ ∑
ｙ∈Ｎ（ｘ）

ｗ ｉ（ｕ（ｘ，ｙ）） ｆ（ｙ），ｉ ＝ １，…，ｎ． （４）

式中： Ｎ（ｘ） 表示节点 ｘ 的邻居节点构成的集合，
ｆ（ｙ） 表示 ｙ 在函数 ｆ 上的取值．基于式（４） 计算的

Ｄｉ（ｘ） ｆ 可得到在非欧几里得域上的卷积空间推广：

（ ｆ∗Ｇ ｇ）（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ Ｄｉ（ｘ） ｆ． （５）

式中： ｇ 表示图卷积核；∗Ｇ 表示图卷积算子．

１ ２　 频域图卷积

１ ２ １　 图信号的频域处理

卷积定理是傅里叶变换的一个重要性质，它可

以将时域上的卷积运算变换到频域上的乘积运算，
具体计算公式如下：

Ｆ（ ｆ∗ｇ） ＝ Ｆ（ ｆ）·Ｆ（ｇ） ． （６）
式中： ｆ 和 ｇ 分别表示两个原始的输入信号；Ｆ（ ｆ） 和

Ｆ（ｇ） 分别表示输入信号 ｆ 和 ｇ 对应的傅里叶变换；
∗ 表示卷积运算．对式（６） 两端作傅里叶逆变换，可
以得到：

ｆ∗ｇ ＝ Ｆ －１（Ｆ（ ｆ）·Ｆ（ｇ）） ． （７）
利用式（６）可以将图数据的卷积运算转换成频

域中乘积运算，然后再利用式（７）将其转换至空间

域，以实现完整的图卷积过程．图拉普拉斯矩阵是实

现图傅里叶变换的基础．对于一个图信号 ｘ，其图傅

里叶变换可表示为

ｘ^ ＝ ＵＴｘ． （８）
式中： ｘ 为空间域的原始信号；ｘ^ 为转换至频谱域后

的信号；ＵＴ 表示特征向量矩阵的转置．类似地，图信

号 ｘ 的傅里叶反变换可表示为

ｘ ＝ Ｕｘ^． （９）
进一步，基于卷积定理实现的图卷积操作过程

可表示为

ｘ∗Ｇ ｙ ＝ Ｕ（ＵＴｘ）☉（ＵＴｙ） ． （１０）
式中： ｘ，ｙ 表示图信号；Ｕ 表示特征向量矩阵；∗Ｇ 表

示图卷积算子；☉表示哈达玛积．若用对角阵 ｇθ 替换

ＵＴｙ，式（１０） 的哈达玛积便可转化为矩阵乘法． 同
时，式（１０） 可以表述为卷积核 ｇθ 对信号 ｘ 进行滤

波，图卷积便可进一步表示为如下形式：
ＵｇθＵＴｘ． （１１）

１ ２ ２　 切比雪夫多项式近似

在谱图分析中，图结构的数据一般用其相应的

拉普拉斯矩阵表示．通过分析拉普拉斯矩阵及其特

征值，可以得到对应图结构的性质．图的拉普拉斯矩

阵被定义为 Ｌ ＝ Ｄ － Ａ，其规范化形式是 Ｌ ＝ Ｉｎ －

Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２ ∈ ＲＮ×Ｎ，其中，Ａ 表示邻接矩阵，Ｉｎ 表示单

位矩阵，Ｄ 表示度矩阵，Ｄ ∈ ＲＮ×Ｎ 为对角矩阵，Ｄｉｉ 表

示节点的度，Ｄｉｉ ＝ ∑
ｊ
Ｄｉｊ ．拉普拉斯矩阵 Ｌ 可分解为

Ｌ ＝Ｕ ∧ ＵＴ，其中，Λ ＝ ｄｉａｇ（［λ ０，…，λＮ－１］） ∈ ＲＮ×Ｎ

是一个对角矩阵，Ｕ是傅里叶基．以交通流量为例，假
设图上的信号为 ｘ ∈ Ｒｔ ×Ｎ×Ｎ，由式（８） 知信号的图傅

里叶变换为 ｘ^ ＝ ＵＴｘ，其对应的傅里叶反变换是 ｘ ＝
Ｕｘ^．作为一种卷积运算，图卷积利用在傅里叶域内对

角化的线性算子来代替经典的卷积算子［２０］ ．在此基

础上，卷积核 ｇθ 对图 Ｇ 上的信号 ｘ 滤波表示为

ｇθ∗Ｇ ｘ ＝ ｇθ（Ｌ）ｘ ＝ ｇθ（Ｕ ∧ ＵＴ）ｘ ＝ Ｕｇθ（Λ）ＵＴｘ．
（１２）

其中： ∗Ｇ 表示图卷积算子；ｇθ（Λ） 为一个对角阵．由
卷积定理可知，图信号的卷积运算等于图信号傅里

叶变换到频谱域的信号的乘积，因此，ｇθ∗Ｇ ｘ 可以理

解为将 ｇθ 和 ｘ 分别进行傅里叶变换到频谱域，将其

变换后的结果相乘，然后通过傅里叶反变换得到卷

积运算的最终结果．由于Ｕ相乘的复杂度为Ｏ（Ｎ２） ，
当图的维度较大时，直接对拉普拉斯矩阵进行特征

值分解复杂度较大．因此，采用切比雪夫多项式［２１］

进行近似达到高效运算的目的：

ｇθ∗Ｇ ｘ ＝ ｇθ（Ｌ）ｘ ＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ ０
θｋＴｋ（Ｌ）ｘ． （１３）

式中：参数 θ∈ＲＫ 表示多项式系数向量；Ｌ ＝ ２
λｍａｘ

Ｌ －

Ｉｎ，λｍａｘ 是拉普拉斯矩阵的最大特征值．切比雪夫多

项式的递归定义为：Ｔｋ（ｘ） ＝ ２ｘＴｋ－１（ｘ） － Ｔｋ－２（ｘ），其
中，Ｔ０（ｘ） ＝ １，Ｔ１（ｘ） ＝ ｘ．利用切比雪夫多项式近似展

开该求解公式，对应于利用卷积核 ｇθ 提取图中以每

个节点为中心的 ０ 到 Ｋ － １ 阶邻域节点的信息．通过

多项式近似递归地计算 Ｋ 阶领域卷积，等式（１３） 的

时间复杂度从Ｏ（Ｎ２） 降为Ｏ（Ｋ ｜ Ｅ） ．最后，图卷积模

块使用 ＲｅＬＵ（） 作为激活函数，形式上可以表示为

ＲｅＬＵ（ｇθ∗Ｇ ｘ） ．
用图拉普拉斯的一阶近似叠加多个局域图卷积

层可以定义分层线性公式［２２］ ．由于需要对数据进行

标准化和归一化操作，可以进一步假设 λｍａｘ ＝ ２．因
此，式（１３） 可简化为

ｇθ∗Ｇ ｘ ≈ θ０ｘ ＋ θ１
２

λｍａｘ
Ｌ － Ｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｘ ≈

　 　 θ０ｘ － θ０ Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２( ) ｘ． （１４）
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式中： θ０，θ１ 是核的共享参数．为了进一步限制参数

的数量以解决过拟合问题，θ０ 和 θ１ 用单一参数 θ 代

替，令 θ ＝ θ０ ＝ － θ１，图卷积操作可进一步简化为

ｇθ∗Ｇ ｘ ≈ θ Ｉｎ ＋ Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２( ) ｘ． （１５）
为了避免深度图卷积网络中梯度爆炸、消失问

题并稳定数值性能，一般需要在网络中进行归一化

操作，即用 Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２ 代替 Ｉｎ ＋ Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２ ．其中，Ａ ＝

Ａ ＋ Ｉｎ，Ｄｉｉ ＝ ∑
ｊ

Ａｉｊ ．最后，图卷积运算可表示为

ｇθ∗Ｇ ｘ ≈ θ Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２( ) ｘ． （１６）

２　 基于图卷积的交通流预测模型

交通流数据本质上是包含了时空信息的时间序

列数据．如何改进预测模型，使其能够从交通流数据

中更高效、更准确地提取时空特征，是交通流预测的

重点研究内容．采用图结构定义的道路交通网络，其
节点的特征信息可以视为图上的信号［２０］ ．为了充分

利用交通路网的空间拓扑特征信息，可以在每个时

间步上采用图卷积网络来直接对路网空间特征信息

进行处理，从而更好地利用路网交通流数据在空间

维度上的特征相关性，来提升交通流预测模型的性

能．近年来，在基于图卷积网络（ＧＣＮ）交通流预测模

型的基础上，已经衍生出了许多基于图卷积网络改

进的交通流预测模型．这些改进工作大致可以分成

两种：一种致力于构建更加有效的图结构，以更好地

表示不同节点之间的空间依赖关系；另一种则侧重

于研究如何更有效地将 ＧＣＮ 与其他神经网络相结

合，以充分挖掘交通流数据中的时空关联关系，提升

交通流预测模型的性能．根据这两种改进思路，本文

将基于 ＧＣＮ 的交通流预测模型分为“改进型”和“组
合型”两大类．其中：改进型可细分为动态图卷积网

络、多图卷积网络、自适应图卷积网络 ３ 种；组合型

可细分为时空图卷积网络、残差网络＋图卷积网络、
自编码器＋图卷积网络、注意力机制＋图卷积网络、
生成对抗网络＋图卷积网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋图卷积网

络、模式分解＋图卷积网络 ７ 种．需要注意的是，不同

的分类之间可能存在一定程度的交叉．下面将根据

上述分类对具有代表性的模型的预测结果进行详细

阐述．

２ １　 改进型

相比于传统的卷积神经网络（ＣＮＮ），图卷积网

络（ＧＣＮ）能够更好地建模路网中不同节点之间的空

间关联关系，是近年来交通流预测领域中最常用的

神经网络之一．但图卷积网络中常用的预定义的静

态图存在一些明显的缺陷，导致其建模的空间关联

关系可能和实际情况存在一定偏差．首先，预定义的

静态图假设不同节点之间的空间关联关系是预先确

定且不随时间变化的，然而，实际路网中的空间关联

关系是随时间变化的，静态的图结构难以反映这种

时变的空间关联关系．此外，预定义的静态图主要是

基于不同节点之间的距离构建图结构，并未考虑其

他深层的空间关联关系．这种单一的图结构所承载

的信息较少，难以准确地描述复杂路网中隐含的丰

富拓扑结构信息．另外，由于设备故障等原因，真实

数据集中经常存在部分数据缺失的问题．如果仅利

用这些数据构建图结构，可能会丢失部分空间信息．
针对上述缺陷，研究人员主要从动态图卷积网络、多
图卷积网络和自适应图卷积网络 ３ 个方向进行

改进．
２ １ １　 动态图卷积网络

在早期基于图卷积网络的交通流预测方法中，
描述路网中不同节点之间空间关联关系的结构图在

训练过程中始终保持不变．但事实上，实际路网中不

同节点之间空间关系是随时间变化的，静态的空间

结构图不能很好地描述这种变化的空间拓扑结构．
为了解决该问题，Ｄｉａｏ 等［２３］ 提出一种基于动态时空

图卷积（ＤＧＣＮＮ）模型．在 ＤＧＣＮＮ 模型中，实时交通

数据被分解为一个依赖长期时空交通关系的、稳定

的全局节点嵌入，以及一个捕获交通变化的局部节

点嵌入．他们使用动态拉普拉斯矩阵估计器来感知

交通流量的变化，并据此对路网空间关系的变化进

行动态建模． Ｚｈｅｎｇ 等［２４］ 提出了一个动态时空相邻

图卷积网络（ＤＳＴＡＧＣＮ）．ＤＳＴＡＧＣＮ 是利用基于模

糊神经网络的数据驱动模块来学习交通图的邻接矩

阵，可以更有效地挖掘交通数据之间潜在的和不确

定的关联关系．该模型也是第一个利用模糊神经网

络来学习图卷积方法中邻接矩阵的模型．
动态图卷积是基于注意力机制实现的，然而传

统注意力机制计算的注意力得分可能存在较大误

差．因此，Ｈｕ 等［２５］提出一种基于多注意力机制时空

图卷积网络（ＭＡＳＴＧＣＮ）的交通流预测模型，用以实

现对时空特征的动态调整．此外，随着 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在
交通流预测领域的广泛应用，基于传统注意力机制

的动态图也面临着巨大的挑战．相比于传统的注意

力机制，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的自注意力机制计算的注意

力得分更加准确．因此，一些研究者开始使用自注意

４９２
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力机制来代替传统的注意力机制构建动态图卷积网

络．例如，Ｍａ 等［２６］提出一种基于多头自注意力机制

时空信息图卷积网络（ＭＳＡＳＴＩＧＣＮ）的交通流预测

方法．在该方法中，将传统的注意力机制替换为多头

自注意力机制，使模型能够更准确地捕获路网空间

关系的动态变化，在一定程度上提高了模型的预测

性能．
２ １ ２　 多图卷积网络

在大多数基于单图的图卷积网络中，相邻节点

之间的空间相关性是根据它们之间的距离定义的．
但事实上，节点之间的距离并不能完全地代表它们

之间的空间关联关系．例如，距离较近的两个节点之

间可能并无直接的连接关系，距离较远的两个节点

之间的流量也可能存在某种相似性．单一的图结构

难以充分地描述这些隐含的空间关联关系．因此，一
些研究人员使用多图融合的思想，从不同的角度来

更加全面地描述节点之间的空间关联关系．例如，Ｌｖ
等［２７］提出一种基于时间多图卷积网络（Ｔ⁃ＭＧＣＮ）的
交通流预测模型，并将研究重点放在建模更多可能

的遥远节点之间的语义相关性上．为了更加有效地

建模全局空间关联关系，Ｌｖ 等［２７］不仅构建了描述空

间关联关系的拓扑图，也构建了交通模式图和功能

图．另外，为了提升模型的预测性能，该文还设计了

一个门控循环单元（ＧＲＵ）捕获时间相关性．为了提

高 ＧＣＮ 捕获节点间空间关联关系的能力， Ｙａｎｇ
等［２８］设计了一种可分解图卷积结构（ ＦａｃｔｏｒＧＣＮ）．
在 ＧＣＮ 中，图被广泛用于表示实体之间的关联关系．
多数情况下，这种异构的关系是交织在一起的．可分

解图卷积结构 ＦａｃｔｏｒＧＣＮ 则明确地解开了编码在图

中的这种关系．该文先将一个原始的图分解为多个

子图，每个子图表示节点之间潜在的、分解的空间关

联关系．然后，在每个分解的潜在空间中分别聚合节

点的特征以产生分离的特征，从而进一步提高下游

预测任务的性能．Ｙｉｎ 等［２９］ 提出一种基于多时间⁃多
图神经网络（ＭＴＭＧＮＮ）的地铁客流预测模型．该模

型采用了 ６ 种图来表示不同模式下地铁站不同站点

间的空间连接．另外，针对复杂但有规律的地铁客流

波动特征，该文同时利用近期客流数据和长期客流

数据，并从长期客流数据中挖掘与人们出行习惯密

切相关的惯性特征． Ｌｅｅ 等［３０］ 从路网中节点间的距

离、方向、位置关系 ３ 个维度分别构建空间关联关系

图，并在此基础上提出了一种基于多图卷积网络的

交通流预测模型．仿真测试结果表明，该模型在解决

复杂的城市路网长期交通流预测问题上具有一定优

势．针对网约车需求预测问题，Ｇｅｎｇ 等［３１］ 将不同区

域间的非欧几里得相关性编码为多个图，然后使用

多图卷积对这些相关性进行建模，并在此基础上提

出了一种基于时空多图卷积网络（ ＳＴ⁃ＭＧＣＮ）的网

约车需求预测模型．该模型可以更加充分地挖掘相

邻区域和非相邻区域的空间相关性，提高了网约车

需求预测的准确性．针对交通流预测问题，Ｋｈａｌｅｄ
等［３２］提出一种带有多图卷积网络的生成对抗网络

（ＴＦＧＡＮ）模型．该文从空间相似性、相关性、空间距

离 ３ 个不同的视角创建邻接矩阵描述路网的空间关

联关系，并利用多个 ＧＣＮ、ＧＲＵ、自注意力机制来学

习路网中节点历史流量序列的局部相关性．
２ １ ３　 自适应图卷积网络

现有的 ＧＣＮ 一般利用拓扑关系，或是各种相似

度量来定义物理或虚拟图，并以此来衡量不同节点

之间的空间相关性．这种图一般由相关领域的专家

基于一些先验知识构建，图中的节点之间有着固定

的边缘连接，无法很好地贴合实际情况．因此，一些

研究人员尝试利用数据驱动学习图结构的方式来实

现图的自动更新． 例如， Ｗｕ 等［３３］ 提出的 Ｇｒａｐｈ
ＷａｖｅＮｅｔ，通过构造一个自适应邻接矩阵，保留了隐

藏的空间依赖性．同时能够从数据中发掘不可见的

图结构，而无需任何先验知识的指导．ＷａｖｅＮｅｔ 的卷

积层可表示为

Ｚ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ ０
Ｐｋ

ｆＸＷｋ１ ＋ Ｐｋ
ｂＸＷｋ２ ＋ Ａｋ

ａｐｔＸＷｋ３ ． （１７）

式中： Ａｋ
ａｐｔ为自适应邻接矩阵；Ｐｋ

ｆ ，Ｐｋ
ｂ 分别为正向和

反向转换矩阵．
Ｂａｉ 等［３４］设计了一个 ＤＡＧＧ 模块，可以从数据

中自适应地推断隐藏的空间依赖关系．ＤＡＧＧ 模块首

先为所有节点随机初始化一个可学习的节点嵌入

ＥＡ ∈ＲＮ×ｄｅｍｂ，其中，每一行ＥＡ 表示单个节点的嵌入，
ｄｅｍｂ 表示节点嵌入的维数．然后，类似于求节点相似

度来定义图，通过将 ＥＡ 和 ＥＴ
Ａ 相乘来推断每对节点

之间的空间依赖性．结果表明，使用自适应图的模型

比依赖单一静态图结构的模型具有更加优秀的性

能．然而，一般的自适应图仅能在训练阶段发挥作

用，无法在测试阶段利用测试数据自适应地更新图

结构．由于交通数据经常受到时间序列中的异常变

化的影响，上述缺点可能会导致某些情况下预测的

性能明显下降．为了解决上述问题，Ｓｈｉｎ 等［３５］提出一

种渐进式图卷积模型（ＰＧＣＮ）．该模型通过学习图节
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点之间的趋势相似性，实现了构造渐进式邻接矩阵

对路网拓扑进行渐进式学习．为了捕获动态空间相

关性， Ｗａｎｇ 等［３６］ 提 出 一 种 时 变 图 卷 积 模 型

（ＴＶＧＣＮ）．他们设计了一个时变空间卷积模块，可以

在不需要任何先验知识的情况下对复杂的路网拓扑

结构进行提取．ＴＶＧＣＮ 中构建了静态、动态两种自适

应图．一个图以数据驱动的方式学习来捕获交通节

点之间的静态空间相关性，而另一个图用于自适应

地建模不同时间的动态空间相关性．在图卷积网络

（ＧＣＮ）的框架下，他们将这两个图分层组合在一起

同时捕获交通图的静态和动态空间相关性．谷振宇

等［３７］提出的 ＳＴＧ⁃ＣＲＮＮ 在预定义的距离图、交通模

式图的基础上结合自适应图构建与现实路网更加贴

合的图结构，提升模型对空间相关的建模能力．

２ ２　 组合型

交通流数据中包含了丰富的时间和空间信息，
如何更有效地提取、利用这些时空信息是提高交通

流预测精度的关键所在．在主流的深度学习方法中，
由于 ＧＣＮ 对非欧几里得数据有较强的建模的能力，
因此，常被用于捕获路网中不同节点之间的空间相

关性．然而，ＧＣＮ 对时间序列数据不敏感，难以捕获

某个节点的流量随时间的变化关系．因此，ＧＣＮ 常会

与 ＣＮＮ、循环神经网络（ＲＮＮ）、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等结合

使用，以共同捕获时空相关性．此外，一些研究人员

还将 ＧＣＮ 与注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）、生
成对抗网络（ＧＡＮ）等结合以提高其捕获空间相关性

的能力．总的来说，有关组合型 ＧＣＮ 的研究主要从时

空图卷积网络、残差网络＋图卷积网络、自编码器＋
图卷积网络、注意力机制＋图卷积网络、生成对抗网

络＋图卷积网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＋图卷积网络、模式分

解＋图卷积网络 ７ 个方向展开．需要注意的是，２ １ 节

中对图结构的改进同样可以应用至本小节的模型

中，对于此类改进，本文将不再展开分析．
２ ２ １　 时空图卷积网络

如图 １ 所示，由于交通数据存在明显的时序特

征，许多时序预测模型和图卷积相结合被应用于交

通预测问题．时空图卷积网络主要可分为两类：基于

ＲＮＮ 的时空图卷积网络和基于 ＣＮＮ 的时空图卷积

网络．
１）基于 ＲＮＮ 的时空图卷积网络

ＲＮＮ 是一个经典的时序预测模型，曾被广泛地

应用于各类时序预测任务．但 ＲＮＮ 在计算过程中存

在大量的连乘操作，这会导致严重的梯度消失和梯

图 １　 图结构化的交通数据

Ｆｉｇ １　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ

度爆炸问题．不同于 ＲＮＮ，ＬＳＴＭ 缓解了梯度消失和

梯度爆炸问题．另外，ＬＳＴＭ 中的门控机制可以有选

择性地将关键信息保存至记忆细胞中，大幅提高了

建模长期时间依赖性的能力．因此，ＬＳＴＭ 常与 ＧＣＮ
共同组成时空图卷积网络．例如，为了建模路网中交

通流的时空相关性，Ｃｕｉ 等［３８］ 提出一种基于 ＴＧＣ
（Ｔｒａｆｆｉｃ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和 ＬＳＴＭ 的路网交通流预

测模型．该模型的建模过程可描述为

ｆｔ ＝ σ ｇ（Ｗｆ·ＧＣ（Ｋ）
ｔ ＋ Ｕｆ·ｈｔ －１ ＋ ｂｆ）， （１８）

ｉｔ ＝ σ ｇ（Ｗｉ·ＧＣ（Ｋ）
ｔ ＋ Ｕｉ·ｈｔ －１ ＋ ｂｉ）， （１９）

ｏｔ ＝ σ ｇ（Ｗｏ·ＧＣ（Ｋ）
ｔ ＋ Ｕｏ·ｈｔ －１ ＋ ｂｏ）， （２０）

Ｃｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·ＧＣ（Ｋ） ＋ Ｕｃ·ｈｔ －１ ＋ ｂｃ）， （２１）
Ｃｔ ＝ ｆｔ☉Ｃ∗

ｔ －１ ＋ ｉｔ☉Ｃｔ， （２２）
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ（Ｃｔ） ． （２３）

式中： Ｗ，Ｕ，ｂ 均为 ＬＳＴＭ 网络中的可学习参数；σ
是 ｓｉｇｍｏｉｄ （ ） 激活函数； Ｃ∗

ｔ －１ ＝ ＷＮ☉（ＡＫ☉ＦＦＲ） ·
Ｃｔ －１；ＷＮ 为学习相邻细胞状态贡献的权重矩阵；ＦＦＲ

为自由流可达矩阵，它表示相邻节点对和附近节点

对之 间 影 响 的 可 到 达 性；ＡＫ 是 由 式 子 ＡＫ
ｉ，ｊ ＝

ｍｉｎ（（Ａ ＋Ｉ） Ｋ
ｉ，ｊ，１） 定义的 ｋ 跳领域矩阵，其中，Ａ 是

邻接矩阵，Ｉ 是单位矩阵．
Ａｌｉ 等［３９］提出一种用于城市人流预测的动态深

度时空神经网络（ＧＣＮ⁃ＤＨＳＴＮｅｔ）模型．该模型采用

ＬＳＴＭ 分别提取每小时的流量特征、每天的流量特征

和每周的流量特征，利用 ＧＣＮ 提取空间关联关系来

完成预测任务．为了建模交通流数据中的正向和反

向时间特征信息，张阳等［４０］提出一种基于 ＧＣＮ⁃ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 的短时交通流预测模型，其中，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 网络可

以同时从正向和反向提取交通流量数据中的时间特

征信息，ＧＣＮ 网络则用于挖掘交通流量数据中的空

间特征信息．Ｚｈａｎｇ 等［４１］在 ＬＳＴＭ 中引入残差连接并

与图卷积组合，提出一种基于残差图卷积长短时记

忆网络（ＲＧＣ⁃ＬＳＴＭ）的短时流量预测模型．
ＧＲＵ 是 ＲＮＮ 的另一种变体．与 ＬＳＴＭ 相比，ＧＲＵ

将 ３ 个控制门减少至 ２ 个，在保持预测精度基本相同

６９２
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．

ＹＥ Ｂａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



的前提下，降低了模型的计算复杂度．因此，很多研究

人员用 ＧＲＵ 代替 ＬＳＴＭ 提取序列数据中的时间特征．
例如，Ｚｈａｏ 等［４２］ 设计了一种基于时间图卷积网络

（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｔ⁃ＧＣＮ）的交

通流预测方法，该方法采用 ＧＲＵ 与 ＧＣＮ 联合提取时

空特征． Ｃｈｅｎ 等［４３］ 在其提出的时空图神经网络

（Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＴＧＮＮ）中设

计了一种具有位置级注意机制的图神经网络层，以有

效地聚集来自相邻道路的空间关联信息．另外，该模型

使用 ＧＲＵ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分别捕获局部和全局时间依

赖性．Ｚｈａｏ 等［４４］提出一种基于 ＧＣＮ 和双向门控递归

单元（ＢｉＧＲＵ）的交通流预测模型实现多步交通流预

测．ＢｉＧＲＵ 包含一个正向传播 ＧＲＵ 和一个反向传播

ＧＲＵ，可以对交通时间序列数据同时进行前向和后向

建模，挖掘数据中隐藏的上下文信息，并捕获交通时

间序列的长期时间相关性．

图 ２　 动态时空图卷积网络框架示意［２３］

Ｆｉｇ ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［２３］

２）基于 ＣＮＮ 的时空图卷积网络

ＲＮＮ 及其变体虽然能有效地捕获时间序列中

的时间特征，但由于在 ＲＮＮ 中下一时刻的输出完全

依赖于上一时刻的输入，导致难以进行并行化训练．
为了能够进行并行化训练，通常采用 ＣＮＮ 来提取时

间特征．譬如，陈柘等［４５］构建了一种基于时间卷积神

经网络 （ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＴＣＮ） 和

ＧＣＮ 的交通流预测模型，共同提取时空特征用于出

租车需求预测．Ｙｕ 等［４６］提出一种新的时空图卷积网

络（ＳＴＧＣＮ），由于同时包含有图卷积和门控时间卷

积，ＳＴＧＣＮ 模型可以在提取空间特征的同时，有效

地捕获时间特征．由于 ＳＴＧＣＮ 模型完全由 ＣＮＮ 组

成，因此其训练速度明显优于基于 ＲＮＮ 的时空图卷

积模型．另外，为了捕获路网中动态变化的空间关联

性，Ｄｉａｏ 等［２３］使用动态拉普拉斯矩阵估计器对原有

的时空图卷积网络 ＳＴＧＣＮ 模型进行了改进，提出一

种动态图卷积神经网络（ＤＧＣＮＮ）模型．如图 ２ 所示，
在改进的 ＤＧＣＮＮ 模型中，拉普拉斯矩阵可以有效感

知空间关联性的动态变化．为了更精准地捕获数据

中的时空依赖关系，Ｗｕ 等［３３］ 将图卷积与扩展因果

卷积相结合，提出一种新的图形神经网络体系结构

ＧＷＮ （Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ）．图神经网络模型 ＧＷＮ 具有

一个堆叠的扩展 １Ｄ 卷积组件，其感受野随着层数的

增加呈指数增长，因此能够处理长时间序列．该模型

中的扩张因果卷积结构如图 ３ 所示．

图 ３　 扩张因果卷积［３３］

Ｆｉｇ ３　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｓｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［３３］

扩张因果卷积操作的具体定义如下：

ｘ∗ｆ（ ｔ） ＝ ∑
Ｋ－１

ｓ ＝ ０
ｆ（ ｓ）ｘ（ ｔ － ｄ × ｓ） ． （２４）

式中： ｆ是扩张卷积核；ｄ 是扩张系数；∗ 表示卷积运

算．由于在模型中引入了自适应邻接矩阵，该模型无

需任何先验知识的指导也能够从数据中自动学习隐

藏的图结构．该模型中时间特征处理单元采用了门

控时间卷积，具体计算过程如下：
ｈ ＝ ｇ（θ１∗Ｘ ＋ ｂ）☉σ（θ２∗Ｘ ＋ ｃ） ． （２５）

７９２
学报，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０



式中： θ１，θ２，ｂ，ｃ 为模型参数；ｇ（ ） 和 σ（ ） 分别是

ｔａｎｈ（）和 ｓｉｇｍｏｄ（）激活函数；☉表示哈达玛积．为了

解决 ＧＷＮ（Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ）只能在训练集上学习隐

藏图结构的缺陷，Ｓｈｉｎ 等［３５］ 提出一种基于 ＧＷＮ 的

渐进图卷积网络（ＰＧＣＮ）模型．在 ＰＧＣＮ 模型中，他
们同样采用了扩张因果卷积来捕获数据序列中的时

间特征．不同于 ＧＷＮ 模型，因为构造了一个能适应

数据的渐进图，ＰＧＣＮ 模型可以更好地学习到随时

间变化的空间相关性．在 ＰＧＣＮ 模型中，具体计算过

程定义为

ｚｔ ＝ Ｘｔ∗Ｇ ｆｗ ＝

∑
Ｋ－１

ｋ ＝ ０
（ＰｋＸｔＷｋ，１ ＋ ＰＴｋＸｔＷｋ，２ ＋ Ａｔ

ｐＸｔＷｋ，３） ． （２６）

式中： ∗Ｇ ｆｗ 表示采用 ｆｗ 作为卷积算子的图卷积操

作；Ｗｋ，１，Ｗｋ，２ 和 Ｗｋ，３ 是可学习的参数；Ｐ 和 ＰＴ 分别

用于反映正向和反向扩散过程；Ａｔ
ｐ 是第 ｔ 个时间步

处的渐进邻接矩阵，它包含从节点信号相似性中学

习到的成对权值．

图 ４　 ＲｅｓＧＣＮ 网络结构［４４］

Ｆｉｇ ４　 ＲｅｓＧＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［４４］

２ ２ ２　 残差网络＋图卷积网络

在深度神经网络中，网络的性能并非始终与网

络深度呈正相关关系．换句话说，如果只是简单地增

加网络的深度，当网络深度超过某个阈值后，预测模

型在训练集和测试集上的性能均有一定下降．这明

显不同于过拟合时预测模型在训练集上性能有所提

升，但在测试集上的性能下降． 直到 ２０１６ 年， Ｈｅ
等［４７］在图像识别领域提出了残差网络以解决上述

问题．残差网络可以使上一个残差块的信息传递到

下一个残差块，提高信息的传递效率，并且避免了随

着网络深度的增加出现的梯度消失问题和退化问

题．Ｚｈａｎｇ 等［４１］将残差引入 ＬＳＴＭ 提出残差图卷积长

短时记忆（ＲＧＣ⁃ＬＳＴＭ）模型用于交通预测．该模型具

有参数少、计算量小、收敛速度快的优势．Ｚｈａｏ 等［４４］

则在图卷积层中加入残差网络（ＲｅｓＧＣＮ），以解决深

度卷积网络的退化问题，其结构示意如图 ４ 所示，在
ＲｅｓＧＣＮ 中还使用双向门控递归单元（ＢｉＧＲＵ）对交

通时间序列数据进行前向和后向建模．
２ ２ ３　 自编码器＋图卷积网络

由于自编码器在预测任务上具有更加稳定的表

现且泛化效果好［４８］，因此，研究人员开始将自编码

器与图卷积网络结合起来解决交通流预测问题．譬
如，Ｚｈｕ 等［４９］提出一种带有注意力机制的多图卷积

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型（ＡＭＧＣ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）用于共享汽车流量

预测．在 ＡＭＧＣ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型中的编码器部分，他们

利用 ＬＳＴＭ 网络提取时间特征，再用多图卷积网络

（Ｍ⁃ＧＣＮ） 提取空间关联关系． 然后，再使用一个

ＬＳＴＭ 网络对提取的时空特征进行融合，以实现对空

间和时间关系的同时编码．在解码器中，一个单独的

ＬＳＴＭ 被用于解码由编码器传递来的上下文向量，以
获得多步预测输出．其结构示意如图 ５ 所示．另外，为
了建模交通流中的时间关联关系和空间关联关系，
Ｌｉ 等［５０］将交通流量建模为在有向图上进行的扩散

过程， 提 出 一 种 基 于 扩 散 卷 积 循 环 神 经 网 络

（ＤＣＲＮＮ）的交通流预测方法．ＤＣＲＮＮ 在利用扩张卷

积和 ＧＲＵ 提取时空依赖的同时，加入自编码器结构

来提升模型性能．在模型的训练阶段，历史交通序列

被输入到编码器中，并得到隐藏状态．解码器利用隐

藏状态和真实观测值生成预测结果．在测试阶段，首
先使用训练阶段获得的最终状态初始化解码器．与
训练阶段不同的是，解码器的输入由真实的观测值

替换为预测值来实现多步预测．另外，为了解决训练

和测试两个阶段中数据分布之间存在差异性的问

题，ＤＣＲＮＮ 模型利用计划采样的方法对输入数据进

行采样处理．Ｇｕｏ 等［５１］ 提出一种用于速度预测的嵌

入式图卷积长短时记忆网络（ＥＧＣ⁃ＬＳＴＭ），将 ＧＣＮ

８９２
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．
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图 ５　 ＡＭＧＣ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 结构［４９］

Ｆｉｇ ５　 ＡＭＧＣ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［４９］

和 ＬＳＴＭ 进行融合提取时空特征，并引入注意机制

计算特征权重来提高模型在时间维度上的可解释

性．为了进一步提高预测准确性，他们在模型中引入

了自编码器结构，并将辅助特征进行 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码后

输入到解码器部分．特征权重可以反映特征的重要

性，间接实现了特征选择；将特征权重传递到 ＧＣＮ⁃
ＬＳＴＭ 中，提高了模型的预测性能．
２ ２ ４　 注意力机制＋图卷积网络

注意力机制最初被用于解决自然语言处理领域

的相关问题［５２］，随后被推广到许多其他的相关任务

中．在交通流预测模型中，注意力机制也常与各类神

经网络配合使用．例如，葛宇然等［５３］提出一种基于时

空域联合学习的动态分层网络（ＪＳＴ⁃ＤＨＮｅｔ）模型，并
采用注意力机制将通过两种不同的时空学习模块学

到的整体时空特征和局部时空特征进行了融合．Ｚｈｕ
等［４９］ 在其提出的带有注意力机制的多图卷积

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ（ＡＭＧＣ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）模型中，利用注意力机制

对时空图卷积网络输出的隐藏向量计算注意力分

数，并将注意力用于解码器以捕获历史信息中的重

点内容．Ｌｉｕ 等［５４］ 在其提出的基于多头注意力机制

的时空图卷积网络中，将自注意力定义为

Ａ（Ｑｔ，Ｋｓ，Ｖｓ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＷｔＱｔ（ＷｓＫｓ） Ｔ

ｄｓ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ Ｖｓ ． （２７）

式中： Ｑｔ ＝ ［ｑ１，ｑ２，…，ｑＴｔ］ 为查询向量；Ｋｓ ＝ ［ｋ１，
ｋ２，…，ｋＴｔ］ 是键向量；Ｖｓ ＝ ［ｖ１，ｖ２，…，ｖＴｔ］ 是值向量；
Ｗｔ，Ｗｓ 为可学习参数；ｄｓ 为查询向量和键向量的维

度．为了捕捉丢失的局部时间信息，Ｌｉｕ 等［５４］ 提出了

如式（２８） 所示的局部自注意力块：

ＡＬ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＷｔＱｔ（ＷｓＫｓ） Ｔ∗Ｗｍ

ｄｓ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ Ｖｓ ． （２８）

式中： Ｗｍ ∈ ＲＴ×Ｔ 是控制注意力范围的掩码矩阵．多
头注意力机制可以并行计算，具有更高的学习和推

理效率．他们采用多头注意机制将所有子空间的结

果聚集起来，该过程可表示为

　 ＡＭｕｌｔｉ＿ＬＡ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ＡＬ，１，ＡＬ，２，…，ＡＬ，ｕ）Ｗ０ ． （２９）
式中： Ｗ０ 是学习的线性变换矩阵；ｕ 是注意力头的

数量．模型利用多头注意力来考虑序列中每个位置

在整个序列中的重要性，从而在长期时间依赖条件

下提取周期性时间特征．
通过在多步耦合图卷积网络中引入注意力机

制，Ｈｕａｎｇ 等［５５］提出一种具有时间关注的多步耦合

图卷积神经网络（ＭＣＧＣＮ）来捕获路网中不同层级

的时空关联关系．他们设计了一个多步耦合图卷积

模块（ＭＣＧＣ），通过耦合学习关系矩阵来建模交通

网络的空间特征，以获取交通路网的不同层次信息．
然后，将 ＭＣＧＣ 提取的交通网络信息反馈到多步耦

９９２
学报，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０



合图门控递归单元（ＭＣＧＲＵ）模块中，实现时空特征

的融合．最后，利用多步耦合图注意机制（ＭＣＧＣＡｔｔ）
提取历史交通流量中包含的时间信息，从而进一步

提升模型的预测性能．为了利用时空注意机制有效

捕获交通数据中的动态时空相关性，Ｇｕｏ 等［５６］ 提出

一种基于时空注意力的图卷积网络（ＡＳＴＧＣＮ）模型

用于解决交通流预测问题．该模型中，注意力矩阵的

学习过程可以定义为

Ａ ＝ Ｖ × σ（（ｘｒ－１
ｈ Ｗ１）Ｗ２（Ｗ３ｘｒ－１

ｈ ） Ｔ ＋ ｂｓ）， （３０）

Ａ′ｉ，ｊ ＝
ｅｘｐ（Ａｉ，ｊ）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（Ａｉ，ｊ）

． （３１）

式中： ｘｒ－１
ｈ 是第 ｒ 层时空块的输入；Ｖ，Ｗ１，Ｗ２Ｗ３，ｂｓ

是可学习的参数；σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ（）激活函数．在进行图

卷积和时间卷积操作的过程中，注意力矩阵 Ａ′ 将分

别动态调整节点间和时刻间的重要程度以捕捉动态

时空相关性．
２ ２ ５　 生成对抗网络＋图卷积网络

受博弈论中的零和博弈启发，Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［５７］

将生成问题视为生成器和判别器这两个网络的对抗

和博弈，并提出一种生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄ⁃
ｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）．生成对抗网络（ＧＡＮ）由一

个生成器和一个判别器组成，生成器通过在潜在空

间中随机采样生成网络输入，并通过不断训练使生

成器的输出逼近训练集中的真实样本．判别器的输

入包括真实样本和生成器的输出，其目的是将生成

器的输出从真实样本中区分出来．生成对抗网络擅

长无监督学习，且在多种生成模型中能够生成最逼

真的结果，是交通流预测研究常用的神经网络之一．
例 如， 代 亮 等［５８］ 提 出 一 种 基 于 梯 度 惩 罚 的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 生成对抗网络 （ＷＧＡＮ⁃ＧＰ）模型用于路

网交通流预测．该模型通过构建时间判别器和空间

判别器分别从时间和空间两个特征维度对生成数据

进行判别，从而引导生成器生成接近真实数据分布

的预测数据．Ｊｉｎ 等［５９］提出一种用于短时交通速度预

测的 ＰＬ⁃ＷＧＡＮ 模型，其特点是采用一种如图 ６ 所

示的平行学习框架，构建了一个融合时空注意力机

制、ＧＣＮ 和 ＧＲＵ 的混合模型捕获交叉口和路网的时

空特征信息． 该方法将 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 生成对抗网

（ＷＧＡＮ）应用于数据驱动交通建模，并通过在杭州

的一个大规模区域网络中的实测验证了其有效性和

可扩展性．为了精确预测城市轨道交通网络的短期

客流，Ｚｈａｎｇ 等［６０］ 提出一种基于深度学习的时空图

生成对抗网络（ＳＴＧ⁃ＧＡＮ）预测模型．该模型构建了

一个由门控时间卷积网络 （ ＴＣＮ） 和图卷积网络

（ＧＣＮ）构成的生成网络，以捕获交通路网结构的时

空依赖性并生成预测数据．同时，也构建了一个包含

空间判别器和时间判别器的判别网络，以增强预测

模型建模空间和时间约束的能力．

图 ６　 平行学习框架［５９］

Ｆｉｇ ６　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［５９］

２ ２ ６　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋图卷积网络

２０１７ 年，Ｇｏｏｇｌｅ 的机器翻译团队提出一种与循

环神经网络（ＲＮＮ）完全不同的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，用
于自然语言处理（ＮＬＰ）任务．由于具有很强的建模

上下文信息的能力，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在 ＮＬＰ 任务中

得到了广泛的应用，并逐步扩展至其他时序预测相

关的任务之中． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的核心是多头注意

力机制．在交通流领域中，传统的注意力机制主要用

来计算不同特征间的权重，对路网的空间结构图（如
拓扑图、距离图）进行动态调整来实现动态图卷积，
以及对输入流量数据进行动态加权来得到研究中更

为广泛的门控机制．而多头注意力机制可以使用多

组注意力同时学习得到不同特征的最优注意力权

重．相较于传统的 ＲＮＮ，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通过考虑不

同历史时间步长的不同尺度的依赖关系，提升了模

型对远距离时间特征建模的能力．例如，Ｘｕ 等［６１］ 通

过联合利用动态的有向空间依赖关系和长程时间依

赖关系，提出一种新的时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＳＴＴＮ）模型

来提高长期交通流量预测的准确性．他们设计了一

个包含空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和时间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的时空

模块．其中，空间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 利用空间多头注意力机

制建模不同模式（连通性、相似性等）的动态空间依

赖性，时间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 则被用于建模多个时间步长

下的长程时间依赖性．仿真实验结果表明，与现有其

他模型相比，ＳＴＴＮ 模型在处理长程时空依赖关系时

００３
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．

ＹＥ Ｂａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



更高效且可扩展．随着研究的深入，研究人员发现

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对近距离时间相关性不够敏感．因
此，为综合利用 ＲＮＮ 擅长建模近距离时间相关性和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型擅长建模长程时间相关性的优势，
许多研究人员将 ＲＮＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型或是将

ＴＣＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型进行融合，以同时捕获数据

中的近距离和远距离时间相关性．例如，Ｗａｎｇ 等［６２］

提出一种新的具有位置级注意机制（ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）的图神经网络，能动态地聚合来

自相邻道路的历史交通流信息．为了更好地提取时

间特征，他们同时使用 ＲＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型来捕

获局部和全局的时间相关性．为了进一步提高 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 模型在处理交通流预测任务时的有效性，一
些研究者对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构进行了改进．譬如，针
对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型适合处理的数据与典型时间序列

数据之间存在较大差异、Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模

型的结构易导致累计误差、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型不能兼

容邻接矩阵等问题， Ｙａｎ 等［６３］ 提出一种 Ｔｒａｆｆｉｃ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，他们设计了一种特殊的编码和特

征嵌入来解决 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与交通流数据结构不兼容

的问题，并将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的原始编码器和解码

器结构改进为全局编码器和全局⁃局部解码器两个

组成部分，将多个全局编码器和全局⁃局部解码器块

堆叠起来，形成一个具有层次特征的深度预测网络．
针对交通流预测问题，Ｇｕｏ 等［６４］ 提出一种基于时空

注意力机制的图神经网络（ＡＳＴＧＮＮ）模型．为了缓解

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中自注意力机制对局部时间特征不

敏感的问题，该文设计了一种基于 ＣＮＮ 实现的自注

意力模块提升局部时间特征感知能力，并构建了一

个带有自注意力的动态图卷积模块捕获动态空间相

关性．刘起东等［６５］在其基于时间感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的

交通流预测方法中提出一种可以根据不同时间特征

确定不同的注意力计算机制，从而更加精准地捕获

不同时刻下流量的时空相关性．在基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的预测模型中，大多需要将多个相同的模块进行堆

叠，以捕获深层次的特征．这个特性使得基于 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 的预测模型往往具有网络参数多、网络收敛

速度慢的缺点．针对该问题，Ｂａｃｈｌｅｃｈｎｅｒ 等［６６］ 提出

一种 Ｒｅｚｅｒｏ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型．该文对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的

归一化和残差连接部分进行了改进，改进前和改进

后分别由式（３２）和式（３３）表示：
ｘｉ ＋１ ＝ ｘｉ ＋ Ｆ（ｎｏｒｍ（ｘｉ））， （３２）
ｘｉ ＋１ ＝ ｘｉ ＋ α ｉ·Ｆ（ｘｉ） ． （３３）

式中： ｘｉ是模型输入；α ｉ 表示一个学到的残差参数；
ｎｏｒｍ（） 表示归一化操作；Ｆ（ ） 表示某一个层的

变换．
２ ２ ７　 模式分解＋图卷积网络

经验模态分解（ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ）是 Ｈｕａｎｇ 等［６７］ 提出的一种信号处理方法，它
可以自适应地将原始时间序列分解为几种不同的内

在模态函数（ＩＭＦｓ）和残差．得到的 ＩＭＦｓ 和残差序列

具有特定的物理意义，代表原始时间序列的不同时

间尺度特征．为了降低预测数据的维度以便更好地

对时空相关性进行建模，主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍ⁃
ｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方法通过对数据进行归一化

等操作将 ｍ 维原始数据降为 ｋ 维，然后对归一化得

到的数据计算协方差矩阵、特征值和特征向量，将特

征值降序排列，并选择最大的 ｋ 个特征值及其对应

的特征向量．最后，使用这些特征向量构造新的特征

空间，并在新的特征空间上完成流量预测．借鉴 ＥＭＤ
和 ＰＣＡ 等方法通过对时间序列进行分解得到不同

时间尺度特征的思路， Ｃｈｅｎ 等［６８］ 提出一种基于

ＥＭＤ 的多元时间图卷积神经网络预测模型．该文先

采用 ＥＭＤ 方法对原始时间序列进行分解，将得到不

同尺度下的时间特征作为节点的初始特征生成图模

型．然后使用多头注意机制来学习节点之间的隐藏

依赖关系，并使用 ＧＣＮ 网络提取节点空间特征．最后

使用一个 ＴＣＮ 网络为节点嵌入建立时间关系，以执

行多变量时间序列预测．Ｌｉ 等［６９］ 设计了一个基于主

成分分析（ＰＣＡ）、图卷积网络（ＧＣＮ）和长短期记忆

网络（ＬＳＴＭ）的主时空图卷积网络（ＰＳＴ⁃ＧＣＮ）模型．
具体来说，ＰＣＡ 首先对原始输入数据进行降维，然后

构建 ＧＣＮ 网络学习城市路网的拓扑结构，以获得路

网中不同路段和节点间的空间相关性．另外，他们在

ＰＳＴ⁃ＧＣＮ 模型中构建了一个 ＬＳＴＭ 网络用来捕获路

网中的时间相关性．

３　 公开数据集

自行采集宽范围跨时空交通数据集的难度大、
成本高．本节具体介绍了 ５ 个交通流预测领域常用

于模型性能对比分析的公开数据集．

３ １　 ＰｅＭＳ
ＰｅＭＳ 是一个大型的交通数据库（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐｅｍｓ．

ｄｏｔ．ｃａ．ｇｏｖ），数据由美国加州运输公司及其合作机构

提供．该数据集主要包含加州高速公路上各类车流

量相关数据．这些数据可以让决策者对高速公路通

１０３
学报，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０
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行效率进行统一、全面地评估，基于对高速公路网络

当前状态的了解做出运营决策，分析拥堵瓶颈以确

定潜在的补救措施，并做出更好的整体决策．该数据

集由超过 ４４ ６８１ 个检测器每 ３０ ｓ 报告一次数据，３０
ｓ 的数据完成编译后，就会被聚合成 ５ ｍｉｎ 的增量．该
数据集包含有众多交通效率评价指标，如流量、速
度、延迟、车辆行驶里程 （ ＶＭＴ）、车辆行驶小时

（ＶＨＴ）、行驶时间和年平均日交通流量（ＡＡＤＴ）．值
得注意的是， ＰｅＭＳ 有多个衍生子数据集， 譬如

ＰｅＭＳ⁃０３、ＰｅＭＳ⁃ＢＡＹ 等．

３ ２　 ＭＥＴＲ⁃ＬＡ
ＭＥＴＲ⁃ＬＡ 数据集记录了美国洛杉矶高速公路

上 ２０７ 个监测点的位置信息（包括检测器间的距离

和拓扑关系），以及各监测点在 ２０１２ 年 ３ 月 １ 日—６
月 ３０ 日共计 ４ 个月时间内记录的 ３４ ２７２ 条交通速

度数据，且数据的采集时间间隔为 ５ ｍｉｎ．该数据集

可通过其官网（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｍｅｔｒｏ．ｎｅｔ）下载．

３ ３　 滴滴盖亚开发数据集

滴滴盖亚开发数据集（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇａｉａ．ｄｉｄｉｃｈｕｘｉｎｇ．
ｃｏｍ ／ ）数据来自于滴滴“盖亚数据开放计划”，统计

了网约车在成都、西安、海口等城市行驶中的所有传

感器数据．该数据集包括的数据有：车辆平均速度、
ＯＤ 信息、轨迹信息、驾驶场景、ＰＯＩ 检索数据等．

３ ４　 Ｕｒｂａｎ 数据集

Ｕｒｂａｎ 数据集（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｔｏｐｉｓ．ｓｅｏｕｌ．ｇｏ．ｋｒ ／ ）记录了

韩国首尔江南区（Ｕｒｂａｎ１）和麻浦区（Ｕｒｂａｎ２）两个

区域的真实车流数据．Ｕｒｂａｎ１ 和 Ｕｒｂａｎ２ 是首尔交通

流量最大的两个地区，且均具有高度复杂的城市交

通网络．数据集的采样周期为 ２０１８ 年 ４ 月 １ 日至

２０１８ 年 ４ 月 ３０ 日．数据集主要是基于 ＧＰＳ 采集的 ７
万多辆出租车的轨迹数据，采样时间间隔为 ５ ｍｉｎ．
采集的交通流数据经过数据预处理得到的是各链路

的平均速度．

３ ５　 ＮＹＣ Ｔａｘｉ
ＮＹＣ Ｔａｘｉ 数据集包括了 ２００９—２０２０ 年纽约黄

色和绿色出租车行程记录数据，主要记录了接送日

期 ／时间、接送地点、行程距离、分项票价、费率类型、
付款类型和司机报告的乘客数量等信息．该数据集

是一个学术界常用的出租车数据集．下载网址：ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ１． ｎｙｃ． ｇｏｖ ／ ｓｉｔｅ ／ ｔｌｃ ／ ａｂｏｕｔ ／ ｔｌｃ⁃ｔｒｉｐ⁃ｒｅｃｏｒｄ⁃
ｄａｔａ．ｐａｇｅ．

４　 仿真案例

应用基于图卷积的短时交通流量预测模型解决

交通流预测问题的主要步骤包括：数据预处理、模型

训练及验证、模型测试等．本节简述了上述 ４ 个步骤

的常用方法或具体过程，并以基于 ＬＳＴＭ 网络的交

通流预测方法和 ＤＣＲＮＮ 网络的交通流预测方法为

参考基准，通过仿真对比分析展示了 ４ 种基于图卷

积神经网络的交通流预测方法在 Ｕｒｂａｎ１ 和 Ｕｒｂａｎ２
两个真实交通流数据集上的预测误差．值得注意的

是，参与对比的基于 ＭＧＣＮ 的交通流预测方法是笔

者设计的．

４ １　 数据预处理

深度学习模型是通过数据进行驱动的，数据集

的好坏直接影响着模型的预测性能．从路网采集的

原始数据中通常存在数据缺失和异常等问题，数据

的缺失或异常将直接影响模型的预测精度．因此，在
进行模型训练前，往往需要对所采集的原始数据进

行预处理，以提高数据的完整性和真实性．对于缺失

的数据往往使用数据补全的方法进行处理，对于异

常数据则常用数据剔除或高峰去噪等方法进行处

理．一般路网采集的原始数据的分布较为分散，并不

满足正态分布．因此，需对数据进行标准化和归一化

处理，方便模型对数据进行高效学习．在对数据进行

标准化和归一化后，将不同的数据集按 ６ ∶２ ∶ ２或按

７ ∶１ ∶２的比例划分为训练集、验证集和测试集．

４ ２　 模型训练、验证及测试

首先，利用训练集来优化模型参数．更具体地

说，将训练集输入到构建的预测模型中，利用模型输

出与真实值之间的误差定义模型损失，并通过梯度

下降法对模型参数进行优化．验证集则主要用于对

已经训练好的模型进行评价，筛选出在验证集上泛

化性更好的模型参数．在交通流量预测研究领域，评
价模型泛化能力的常用指标包括：平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）和均方根误

差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）．在验证集上，利
用上述 ３ 个评价指标筛选出泛化性最佳的模型参

数，并在测试集上进行预测．

４ ３　 结果分析与讨论

表 １ 和表 ２ 分别展示了基于 ＬＳＴＭ、ＤＣＲＮＮ，以
及 ４ 种图卷积神经网络的交通流预测方法在 Ｕｒｂａｎ１
和 Ｕｒｂａｎ２ 两个真实交通流数据集上的应用，预测步

２０３
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．
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表 １　 不同预测方法在 Ｕｒｂａｎ１ 数据集上的预测误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｕｒｂａｎ１

预测方法
ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ

１５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ

ＬＳＴＭ［７０］ ３ ２８ ３ ４７ ３ ８３ １３ ５２ １３ ７４ １５ ３８ ４ ８２ ５ １１ ５ ６１

ＤＣＲＮＮ［５０］ ２ ９２ ３ ３７ ４ １５ １２ ０２ １３ ９８ １７ ２４ ４ ７３ ５ ３２ ６ １１

ＳＴＧＣＮ［４６］ ２ ７８ ３ １７ ３ ８０ １１ ６０ １３ ５０ １６ １３ ４ ２１ ４ ７４ ５ ６０

Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ［３３］ ２ ７７ ３ １８ ３ ６９ １１ ８３ １３ ９４ １６ ６１ ４ ２８ ４ ７７ ５ ３９

ＳＴＴＮ［６１］ ２ ８９ ３ ２１ ３ ５７ １２ ４１ １４ ０７ １６ ０１ ４ ４８ ４ ８８ ５ ３２

ＭＧＣＮ ２ ９３ ３ ２５ ４ ３７ １１ ２０ １２ ７７ １６ ２５ ４ ３０ ４ ８５ ６ ２７

表 ２　 不同预测方法在 Ｕｒｂａｎ２ 数据集上的预测误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｕｒｂａｎ２

预测方法
ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ

１５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ １５ ｍｉｎ ３０ ｍｉｎ ６０ ｍｉｎ

ＬＳＴＭ［７０］ ３ ０８ ３ ４５ ４ ２２ １２ ０４ １３ ４７ １５ ７５ ４ ４８ ４ ８７ ５ ７０

ＤＣＲＮＮ［５０］ ２ ８１ ３ １５ ３ ６２ １２ ０４ １３ ６４ １５ ７５ ４ ３１ ４ ６９ ５ ２４

ＳＴＧＣＮ［４６］ ２ ８０ ３ １９ ３ ６７ １２ １３ １３ ９０ １６ ４３ ４ １９ ４ ６４ ５ ２４

Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ［３３］ ２ ７２ ３ ０８ ３ ５２ １１ ８６ １３ ６１ １５ ８９ ４ １３ ４ ５３ ５ ０４

ＳＴＴＮ［６１］ ２ ７３ ２ ９６ ３ ２１ １２ １０ １３ １６ １４ ３８ ４ ０６ ４ ３１ ４ ５９

ＭＧＣＮ ２ ７５ ３ １４ ３ ７３ １１ ３２ １２ ６５ １４ ５８ ４ ０９ ４ ５４ ５ １１

长分别为 １５、３０ 和 ６０ ｍｉｎ 时的预测误差．不难发现，
与两种基准方法相比，采用图卷积网络建模交通流

量中空间关联关系的方法具有更低的平均预测误

差．另外，图 ７—８ 进一步展示了预测步长为 ５ ｍｉｎ
时，不同预测方法分别在 １、２、３、６、９、１２ 不同预测时

长下的预测误差．可以看出，在数据集 Ｕｒｂａｎ１ 和 Ｕｒ⁃
ｂａｎ２ 上，参与对比分析的交通流预测方法均能较好

地拟合真实的交通流量．基于 ＬＳＴＭ 的交通流预测方

法，仅将交通流数据当作简单的时间序列进行处理，
忽略了路网中不同节点间的复杂空间相关性．由于

不同节点间的空间相关性对于长期预测是至关重要

的，因此，虽然在预测步长较小时 ＬＳＴＭ 与其他预测

方法之间的预测性能差距较小，但随着预测步长的

增加，它们之间的差距逐步扩大．在上述几种基于时

空图卷积建模的典型交通流预测方法中，从整体预

测性能指标上看，基于 ＳＴＧＣＮ 的方法稍逊于基于

Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 的方法．这可能是由于 ＳＴＧＣＮ 方法

采用预定义方式对空间相关性进行描述，但在其预

定义的图结构中包含了一些不合理的空间信息描

述，导致所定义的图未能较好地契合道路实际空间

结构．Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 采用以数据驱动学习的方式来

学习与真实路网更加契合的图结构，解决了预定义

图存在的局限性．值得注意的是，基于多图卷积网络

ＭＧＣＮ 的交通流预测方法，也采用预定义的图结构

且可能会引入一些不合理的空间相关性描述，但由

于使用了多个图卷积网络 ＧＣＮ 从不同的维度提取

路网交通流中的空间特征，并将所提取的多个空间

特征进行了融合，这在一定程度上缓解了预定义的图

结构中可能存在不合理描述的问题．因此，从 ３ 个预测

误差评价指标上看，基于多图卷积网络 ＭＧＣＮ 整体上

也优于基于时空图卷积网络 ＳＴＧＣＮ．由于路网的时空

特征是复杂多变的，采用预定义或者数据驱动学习方

式生成的静态图结构难以对路网中不同节点间的空

间相关性进行有效建模．譬如，静态图无法有效刻画路

网中随时间实时动态变化的空间特征．因此，基于静态

图的交通流预测模型存在一定的局限性．为了解决该

问题，基于多头注意力机制的时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＳＴＴＮ）
模型利用时间多头注意力和空间多头注意力对路网

的动态时空相关性进行建模．因此，在 ６ 种基于典型深

度神经网络的交通流预测方法中，基于 ＳＴＴＮ 模型的

交通流预测方法具有最优越的预测性能．

５　 未来发展方向

近年来，基于图卷积网络的交通流预测方法成

为了交通流预测领域中最热门的研究方向之一．虽
然图卷积网络广泛应用于交通流预测领域并取得了

一些有吸引力的研究结果，但基于图卷积网络的交

通流预测方法研究中还存在一些开放性的问题有待

３０３
学报，２０２４，１６（３）：２９１⁃３１０
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图 ７　 Ｕｒｂａｎ１ 数据集上典型模型结果对比

Ｆｉｇ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｕｒｂａｎ１

进一步解决．因此，本节对图卷积网络及其在交通流

领域未来的研究和发展方向进行了开放性的讨论，
以期为该领域的研究人员提供一些可供参考和借鉴

的研究视角．

图 ８　 Ｕｒｂａｎ２ 数据集上典型模型结果对比

Ｆｉｇ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｕｒｂａｎ２

５ １　 提取图中更深层次的隐含信息

在一些基于图卷积网络 ＧＣＮ 的交通流预测模

型中，研究人员仅利用了不同节点之间的距离关系

来构建邻接矩阵．显然，这种构建邻接矩阵的方式不

能够充分挖掘交通图中隐含的信息．与仅使用拓扑

４０３
叶宝林，等．基于图卷积网络的交通流预测方法综述．
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图、距离图的图卷积网络相比，多图和超图都是更加

有效的新型图卷积结构，可以对交通图中更深层次

的隐含信息进行更加精细化的建模．例如，Ｌｖ 等［２７］

在他们提出的基于时间多图卷积网络 Ｔ⁃ＭＧＣＮ 的交

通流预测模型中分析了道路之间存在的两种语义相

关性（即历史交通模式相关性和局部区域功能相似

性），并使用多个图对异构的空间和语义相关性进行

编码，然后，使用一个多图卷积网络来建模和融合不

同图所提取的空间特征信息并用于交通流预测．该
研究结果表明，传统的图表示存在一定的局限性，无
法表示多重关联，而超图的引入则有利于表示和学

习拓扑结构中的更深层次的相互关联关系．考虑到

路网中连接节点的边，以及节点之间存在着复杂的

相关性且相互作用，Ｃｈｅｎ 等［４３］提出了一种基于多范

围注意力双分量图卷积网络的交通流预测方法．该
方法构建了一个节点图和一个边缘图分别挖掘节点

与节点之间的空间关联关系，以及边与边之间的空

间关联关系，然后，使用一个带有多范围注意力机制

的双分量图卷积网络显式地建模节点和边的相互作

用．这些研究都表明了交通图中具有很多深层的隐

含信息，如何更有效地利用这些信息是提高基于图

卷积网络 ＧＣＮ 交通流预测方法预测性能的关键

所在．

５ ２　 多源数据融合

事实上，城市中不同的交通工具是同时运行的，
它们在共同的时空场景下相互影响、相互补充，动态

地构成了完整的交通系统．因此，来自不同交通工具

的流量数据表面上是异构的，但内部具有隐含的相

关性．此外，天气、交通事故，以及很多外部因素也会

对交通模式产生显著影响．通过融合多源数据并进

行协同分析，可以找到这些数据与交通流量之间的

相关性，并借此来提高模型的预测性能．例如，Ｃｈｅｎ
等［７１］利用多源城市数据（如 ＰＯＩ、路网、事件、天气

等）构建多源属性图，同时考虑静态因素和动态因素

（如空间距离、语义距离、道路特征、道路状况和全球

背景）来预测短时交通流．由于典型的单数据驱动模

型并不普遍适用于异构流量数据，Ｗａｎｇ 等［７２］ 提出

一种用于多源流量预测问题的多任务超图卷积网络

（ＭＴ⁃ＨＧＣＮ）．该框架由一个主任务和一个相关任务

组成，且两个任务都基于超图卷积网络（ＨＧＣＮ）提

取空间关联关系．然后，构建特征融合模块拼接任

务，该模块可以对相关性进行建模并共享潜在特征，
以提高主任务的性能． Ｚｈａｎｇ 等［７３］ 在进行多区域上

的客运需求短期预测时，提出一种基于端到端多任

务学习时间卷积神经网络（ＭＴＬ⁃ＴＣＮＮ）的交通流预

测方法．该方法设计了一个 ＳＴ⁃ＤＴＷ 算法来量化两

个预测任务之间的时空相关性，提高了出租车需求

预测的精度．因此，发掘更多可靠的数据来源，并建

立这些数据与交通流量数据之间的相关性，也是提

高模型预测性能的主要方法之一．

５ ３　 小样本预测

在处理大规模数据时，深度学习方法可以展现

出非常优秀的性能，但在实际应用时，可能会存在数

据采集不足、不同城市的数据质量参差不齐等问题．
另外，交通预测的辅助特征如天气、异常状况等采集

的频率远低于交通数据的采集频率，这可能会使我

们无法获得足够的训练数据．而在训练数据较少时，
基于深度学习方法的预测模型往往会产生明显的性

能下降，模型的泛化能力也难以满足要求．因此，针
对小样本学习进行优化，是提高预测模型实际性能

的重要途径．彭云聪等［７４］ 将小样本学习分为表征学

习、数据扩充、学习策略 ３ 种，为小样本交通流预测

提供了多种解决思路．通过表征学习，可以将缺失或

者稀疏的交通数据变换到特征域学习．由于特征域

具有更低的特征维度以及相关的语义信息，大大降

低了预测模型的学习难度．迁移学习也是实现小样

本学习的重要方法之一，其基本思想是相似或者相

近的任务之间具有共通性，其本质是基于源域数据

和目标域数据之间共同的特征、关系以及模型参数

共享等方式进行迁移学习，并将模型用于目标类数

据分类．就交通流预测而言，迁移学习旨在将数据丰

富的城市或者区域迁移到数据稀疏的城市或者区

域．例如，Ｗａｎｇ 等［７５］ 通过对有历史数据的交叉口进

行迁移学习完成对没有历史数据的交叉口的交通流

量预测．但遗憾的是，目前的迁移学习模型均存在泛

化能力不足的问题．因此，通过加强模型的小样本学

习能力来提高预测模型的实际性能，也是未来重要

的研究方向之一．

５ ４　 异常状况交通流预测

在目前有关交通流预测的研究中，大多是针对

日常情形下的交通流量建立预测模型，这些研究大

多致力于通过更有效地提取时空特征来优化模型，
对其他影响因素考虑得相对较少．但事实上，极端天

气、交通事故等异常情况往往会对交通模式产生重

大的影响．当路网中出现此类异常情况时，通用的流

量预测模型将难以提供准确的预测结果．目前，已经
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有研究人员致力于解决此类问题．例如，为了分析交

通事故等异常事件对路网交通状况的影响， Ｌｉｕ
等［５４］采用位置编码的方式来检测复杂交通情况下

异常事件的发生，以探索异常事件对区域交通拥堵

的影响．Ａｎ 等［７６］ 提出一种基于模糊卷积神经网络

（Ｆ⁃ＣＮＮ）的交通流预测方法．该方法采用模糊方法

来表示交通事故特征，先利用模糊推理机制从真实

的交通流数据中生成交通事故信息并融入交通流特

征信息中，再利用 ＣＮＮ 提取数据中的特征信息，处
理数据中的不确定性问题．但到目前为止，此类模型

的泛化能力仍然相对较弱，其性能仍有很大的提升

空间．因此，异常状况下的交通预测也是有待进一步

开展深入研究的方向之一．

５ ５　 时空同步建模

在大多数交通流预测模型中，时间与空间特征

都是分别由不同的神经网络模块提取，再将不同神

经网络模块的输出进行融合，以达到同时提取时间

和空间特征的目的．然而，堆叠过多的神经网络可能

会导致网络结构复杂、模型参数过多等问题，并降低

了模型的可解释性．对时空特征进行同步建模，在提

升模型预测准确度的同时，还可以简化网络结构、提
升计算效率、增强模型可解释性．有关时空同步建模

的相关研究目前还相对较少．例如，Ｓｏｎｇ 等［７７］ 在其

提出的时空同步图卷积网络（ＳＴＳＧＣＮ）中，设计了一

种时空同步建模机制，使得该网络能够同步捕获复

杂的时间和空间相关性．Ｌｉ 等［７８］ 在其提出的时空图

融合卷积神经网络 ＳＴＦＧＮＮ 模型中，将空间图 ＡＳＧ、
时间图 ＡＴＧ、时间连接图 ＡＴＣ组合为一个融合图 ＡＳＴＦＧ ．
融合图 ＡＳＴＦＧ同时包含相邻时间步长的异质时空相关

性．同时，该文还设计了一种新的时空融合图模块来

同步捕获时空依赖性用于交通流预测．结果表明，时
空同步建模使得预测模型的性能获得了进一步提

高．因此，时空同步建模也可以作为未来的研究内容

之一．

５ ６　 长时交通流预测

长时交通流预测是指预测周期为半小时至数小

时、一天，甚至更长的交通流预测．与短时交通流预

测相比，长时交通流预测可以帮助管理者更好地做

出决策、采取措施、统筹安排，对提高路网交通管理

和服务水平有着重要的作用．在长时交通流预测领

域，Ｐｅｎｇ 等［７９］提出一种基于强化学习动态图卷积网

络的长时交通流量预测模型．他们利用路网的历史

流量数据，设计了交通流量传输图和交通流量概率

图来表示不同节点之间的流量转移关系．针对实际

应用中可能存在的数据缺陷，他们还将动态图生成

模块应用于交通流量的长时预测任务来减少交通流

量的预测误差．然而，相比于短时交通流预测，长时

交通流预测往往需要处理更复杂的时空依赖关系，
且面临着更多不确定性因素的干扰．另外，多步预测

模型在进行长时预测时，会出现严重的误差累积问

题，导致预测准确性随着预测时长的增加而快速下

降．因此，如何继续在现有研究工作基础上提高长时

交通流预测模型的准确性，是未来的重要研究内容

之一．

５ ７　 大规模图网络

随着城市化进程的不断深入，城市道路交通网

络的规模愈发庞大．由于卷积是基于邻居节点进行

的，对于某个节点进行卷积操作时用到的邻域节点

的个数也会随着路网规模的增加呈指数级增长．因
此，在建模大规模图网络时，目前的图卷积网络模型

也面临着严峻的挑战．针对该问题，Ｈａｍｉｌｔｏｎ 等［８０］ 在

其提 出 的 一 个 节 点 特 征 信 息 通 用 归 纳 框 架

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 模型中使用分批量的训练方法，结合邻

居节点采样的方法，将每次计算所需的节点数目控

制在一定范围之内．虽然 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 不能解决图卷

积网络 ＧＣＮ 难以有效解决大规模路网交通流预测

的问题，但也为图卷积网络 ＧＣＮ 在大规模数据集上

应用提供了一种可参考的思路．因此，如何设计更加

高效的模型结构以提高在大规模路网上利用图卷积

建模复杂空间相互关联关系的效率，是未来交通流

预测领域值得研究的方向之一．

６　 总结

交通流预测不仅是保障智能交通系统高效运行

的基础，也是提高路网利用率、缓解交通拥堵的重要

方法．而图卷积网络则是目前交通流预测模型中使

用最广泛的神经网络之一．本文对近几年基于图卷

积网络的交通流预测模型进行了全面的回顾与总

结．简要回顾了交通流预测的发展历史，介绍了图卷

积网络诞生的背景、优势及基本原理．另外，收集了

近年来交通流预测领域中基于图卷积网络的热点模

型，包括时空图卷积网络和图卷积 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等，并
对其进行了分类和详细讨论．这些模型在交通流预

测方面取得了一系列有价值的研究结果，为提升路

网通行效率、解决交通拥堵问题提供了一些新的思

路和方法．此外，还收集了交通流领域常用的一些公
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开数据集，并以其中一个真实数据集为例验证了基

于图卷积网络交通流预测模型的有效性以及相比于

基准模型的优势．最后，本文对基于图卷积网络的交

通流预测方法未来可能的研究方向和挑战进行了开

放式的讨论．图卷积网络在交通流预测中的应用前

景广阔，但仍存在一些挑战和难点，如模型的可解释

性和对大规模数据的处理能力等．未来的研究可以

聚焦于这些问题，进一步探索更加高效和精确的交

通流预测方法．
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