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摘  要: 城市交通流量预测是构建绿色低碳、安全高效的智能交通系统的重要组成部分. 时空图神经网络由于具

有强大的时空数据表征能力, 被广泛应用于城市交通流量预测. 当前, 时空图神经网络在城市交通流量预测中仍

存在以下两方面局限性: 1) 直接构建静态路网拓扑图对城市空间相关性进行表示, 忽略了节点的动态交通模式,
难以表达节点流量之间的时序相似性, 无法捕获路网节点之间在时序上的动态关联; 2) 只考虑路网节点的局部空

间相关性, 忽略节点的全局空间相关性, 无法建模交通路网中局部区域和全局空间之间的依赖关系. 为打破上述

局限性, 提出了一种多视角融合的时空动态图卷积模型用于预测交通流量: 首先, 从静态空间拓扑和动态流量模

式视角出发, 构建路网空间结构图和动态流量关联图, 并使用动态图卷积学习节点在两种视角下的特征, 全面捕

获城市路网中多元的空间相关性; 其次, 从局部视角和全局视角出发, 计算路网的全局表示, 将全局特征与局部

特征融合, 增强路网节点特征的表现力, 发掘城市交通流量的整体结构特征; 接下来, 设计了局部卷积多头自注

意力机制来获取交通数据的动态时间相关性, 实现在多种时间窗口下的准确流量预测; 最后, 在 4 种真实交通数

据上的实验结果, 证明了该模型的有效性和准确性. 
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Abstract: Traffic flow prediction is an essential component of environmental, safe, and efficient intelligent transportation system. Due to 
the powerful spatial-temporal data representation ability, spatial-temporal graph neural network is widely used in traffic flow prediction. 
Nevertheless, existing spatial-temporal graph neural network based traffic flow prediction models have two limitations. (1) The static 
topology graph constructed from city spatial correlation ignores the dynamic traffic patterns, which are unable to reflect the temporal 
dynamic correlation between nodes in road network; and (2) only considering the spatial correlation of local traffic areas lacks the spatial 
correlations between the local region and the global road network. To overcome the above limitations, this study proposes a multi-view 
fused spatial- temporal dynamic graph convolutional network model for traffic flow prediction. Firstly, it constructs a road network spatial 
structure graph and a dynamic traffic-flow association graph from the perspectives of static spatial topology and dynamic traffic patterns, 
and uses dynamic graph convolution to learn the node features from both perspectives, comprehensively capturing the diverse spatial 
correlations in the road network. After that, from the local and global perspectives, it calculates the global representation of the road 
network and fuses global features with local features to enhance the expressiveness of node features and explore the global structural 
features of traffic flow. Finally, the model designs a local convolutional multi-head self-attention mechanism to obtain the dynamic 
temporal correlation of traffic data, achieving accurate traffic flow prediction under multiple time windows. The experimental results on 
four real traffic data demonstrate the effectiveness and universality of the proposed model. 
Key words: traffic flow prediction; multi-view spatial-temporal feature; graph convolutional network (GCN); spatial-temporal graph data; 
  attention mechanism 

近年来, 数字城市智能化建设的快速发展对城市交通路网系统提出了更高的要求. 城市规模不断扩大, 
人口数量的不断增加, 带来城市交通系统的道路容量不足、交通堵塞等问题[1]. 因此, 针对城市路网连通复

杂、流量分布失衡、路况动态变化等问题, 研究面向城市路网系统的交通流量预测已经成为现阶段研究热点.
交通流量预测能够根据历史的交通状况, 提供连续、精确的道路未来状态信息, 为城市规划和交通管理提供

有效的决策支持, 为城市居民出行路径规划提供信息支撑, 实现缓解交通拥堵、绿色低碳出行的目的. 
早期的城市交通流量预测系统大都基于统计学习模型和机器学习模型[2,3], 这些模型和方法难以捕捉城

市路网中深层非线性的时空相关性, 且严重依赖特征工程, 无法有效地捕获路网数据的时空特性. 为了建模

交通流量的时间和空间特征, 研究人员设计了各种神经网络模型解决交通领域的流量预测问题[4−6]. 例如: Qu
等人[7]借助循环神经网络(recurrent neural network, RNN)建模交通流量在时间维度的演化特征; Mo 等人[8]使用

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)捕获城市区域交通数据的空间关联特征. 但这类方法只能学

习欧式空间下的交通流量特征, 难以表达具有复杂拓扑结构的城市路网. 此外, RNN 还存在梯度爆炸或消失

的问题, 导致模型无法有效捕捉交通序列之间的长期依赖关系, 不能准确地挖掘交通流量的时间演化特性. 
为解决上述问题, 一些学者将能够处理非欧式数据的图卷积网络(graph convolutional network, GCN)引入

到交通流量预测之中[9−11]. 交通流量数据通常是在道路网络上的各个节点(如路口、路段等)上采集得到的, 因
此可以将城市路网抽象为一个图结构, 其中, 节点表示路网中的交通节点, 边表示节点之间的连接关系(道路

等), GCN 通过对交通路网图进行卷积操作, 学习节点之间的关系, 实现交通流量预测, 并取得了较好的预测

效果. 
其中较为典型的图神经网络模型有 T-GCN, STGCN等. T-GCN[12]通过 GCN学习路网复杂的拓扑结构捕获

节点间的空间依赖关系, STGCN[13]构建了由 GCN 和门控时间卷积组成的时空卷积层建模节点间的时空相关

性等. 然而, 交通流量预测作为典型的时空数据预测问题, 由于数据的时空特性和节点的复杂关联, 流量预测

仍存在以下问题和挑战. 
(1) 如何全面捕捉路网节点之间的时序相似性和动态时空相关性. 
大部分图卷积网络模型通过预先定义静态的城市路网图来描述节点之间的空间相关性, 由于路网节点的

交通流量会随时间和空间动态变化, 这些静态图无法捕捉其动态特性, 忽略了道路网络中的节点之间相似的

功能特性以及动态交通模式的影响. 以图 1 为例: 在城市路网中, 节点 1 和节点 5 在实际路网中并没有直接的

道路相连且距离较远, 但两个节点都位于功能相似的办公区域, 因此呈现了相似的交通模式. 两个节点在早

晚高峰期都会发生相应程度的道路拥堵, 而节假日期间道路交通流量相应减少. 同样的, 节点 4 和节点 6 位于

相似的功能区域, 具有相似的交通流量时序特征, 而节点 1 和节点 6 距离较远, 且位于不同的功能区域, 节点
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之间较难建立动态关联. 借助相似的流量时序特征, 可以发现城市不同区域的功能相似性(相似的功能区域往

往也具有相似的流量特性), 对提升预测效果具有重要意义. STFGNN[14]在图卷积过程中考虑不同区域中交通

流量的时序相似性, 使用动态时间规划(dynamic time warping, DTW)算法来计算节点之间的时序相似性, 但
STFGNN 未充分考虑节点之间的动态时空相关性. 
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图 1  交通路网中节点的空间相关性 

(2) 如何挖掘路网中局部空间结构和全局空间相关性之间的依赖关系. 
交通路网作为一个连通复杂且时空关联度高的网络结构, 节点间的依赖关系不仅仅存在于局部区域, 距

离较远的节点之间仍具有相关性, 节点之间的依赖(交互、关联)关系会影响至全局路网的交通状况. 例如: 图
2 中节点 6 的交通流量过大, 不仅会导致其周边节点 3 拥堵, 同时会影响远距离节点 2 和节点 5 的交通状况,
使得全局节点的交通状况发生变化. 因此, 在建模交通数据空间相关性的同时捕捉到路网局部空间结构和全

局空间相关性之间的依赖关系, 能够进一步提升交通预测的精度. 然而, 目前大多数交通流量预测模型仅关

注路网中局部空间结构的相关性, 忽略了全局空间的相关性, 无法捕捉到路网中局部结构和全局相关性之间

的依赖关系. 
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图 2  交通路网中节点的全局相关性 

针对上述的两个问题, 本文提出了多视角融合的时空动态图卷积网络交通流量预测方法(multi-view fused 
spatial-temporal dynamic graph convolutional network, MVSTGCN), 从空间关联性与时序相似性出发, 全面挖

掘路网节点之间多元的空间关联, 并学习路网的全局空间特征, 捕捉路网节点中局部空间结构和全局空间相

关性之间的依赖关系, 实现准确的城市交通流量预测. 首先, 该方法从静态路网拓扑结构出发构建空间结构

图, 根据时间序列相似度捕捉节点之间的时序相似性建立动态关联图, 从静态的空间结构和动态的时序相似

两个视角描述交通数据的空间相关性; 然后, 空间结构图和动态关联图将分别输入由自注意力机制构建的动

态图卷积模块, 实现动态空间相关性协同捕捉; 同时, 从局部视角和全局视角捕捉空间相关性, 引入路网的
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全局特征来表示城市整体的时空特性, 捕获局部空间结构和全局空间特征的时空依赖; 最后, 利用上下文感

知的局部卷积多头自注意力机制捕获交通流量的时间相关性, 并通过解码模块预测城市未来交通流量状态. 
本文的主要贡献如下: 
(1) 提出了一种多视角融合的时空动态图卷积交通流量预测模型 MVSTGCN, 从静态路网和动态模式视

角出发, 分别构建空间结构图和动态关联图, 并设计动态图卷积网络学习路网节点在空间结构图和

动态关联图两种结构下的空间依赖特征, 捕捉路网中的空间结构特性; 
(2) MVSTGCN 从局部视角和全局视角出发, 设计路网的全局时空特征学习模块, 利用全局特征提取路

网全局空间相关性, 获得长期时空依赖关系, 挖掘交通网络中全局空间相关性和局部动态之间的相

互作用, 提高了交通流量的预测性能, 实现了有效的长期交通流量预测能力; 
(3) 选择了 11 种对比模型, 其中 4 种非图卷积模型, 7 种图卷积模型, 并在 4 个真实的交通数据集上对

MVSTGCN 的有效性进行实验验证. 本文模型在 4 种数据集上的预测结果与最优图卷积模型相比, 
均有 4.8~14.8%的提升, 证明了 MVSTGCN 在交通流量预测中的有效性. 

本文第 1 节介绍交通预测和图卷积网络的相关工作. 第 2 节提出多视角融合的时空动态图卷积网络框架.
第 3 节通过对比实验验证所提模型的有效性和可解释性. 第 4 节总结全文并提出展望. 

1   相关工作 

近年来, 交通流量预测的研究受到广泛关注并取得了一定进展. 现有的交通流量预测从技术的角度主要

可以分为以下 3 种: 基于浅层模型的流量预测方法、基于卷积神经网络的流量预测方法以及基于图神经网络

的流量预测方法. 

1.1   基于浅层模型的交通流量预测 

浅层模型的预测方法大致分为基于统计的方法与基于传统机器学习的方法. 基于统计的方法是通过建立

统计模型, 对数据进行预测和分析. 早期具有代表性的方法包括历史平均法(historical average, HA)[15]、自回归

综合移动平均法(auto-regressive integrated moving average, ARIMA)[16]、卡尔曼滤波法[17]等. HA 以历史一段时

间交通数据的均值为依据, 模拟未来交通趋势. ARIMA 及其扩展方法是要求时间序列达到弱平稳, 然后使用

数学模型拟合历史数据来预测时间序列中的未来点. 卡尔曼滤波法是根据现有数据形成对下一个观测值的最

佳预测模型. 基于统计的方法框架简单, 计算方便, 但需假设交通静止, 且无法处理非线性数据, 面对如今数

据量大、复杂且非线性的交通流量数据, 其处理能力不足[18]. 
由于基于统计模型的诸多不足, 许多传统机器学习方法被应用于交通流量预测领域, 例如 K 最近邻模型

(K-nearest neighbor, KNN)[19]、支持向量回归(support vector regression, SVR)[20]等. KNN 是一种简单、直观、易

于实现且应用范围广的监督非参数机器学习算法, 通过搜索与当前变量值匹配的 K 个最近邻, 并使用该 K 个

数据来预测下一个周期的值. SVR 建立一个超平面作为给定训练样本的决策面, 使所有样本点都接近超平面,
并使样本点与超平面的总偏差最小. 基于结构风险最小化原理的 SVR 与其他非线性预测模型相比, 避免了容

易陷入局部最优的缺点. 基于传统机器学习的交通流量预测方法相较于基于数理统计的方法具有更高的预测

精度, 建模时对不同交通模式之间关系的先验知识需求较少, 无需对预测任务添加过多限制, 但需人工提取

特征, 严重依赖特征工程, 同时, 无法很好地建模交通数据间复杂的时空相关性[21]. 

1.2   基于卷积神经网络的交通流量预测 

深度学习作为机器学习的子领域, 由于其在计算机视觉[22]、自然语言处理[23]等领域中表现出强大的特征

提取能力, 让深度神经网络逐渐被应用至交通流量预测之中. 其中, 多种基于卷积神经网络的流量预测方法

被提出以捕捉交通数据的空间相关性. 早期的深度学习方法将道路网络或整个城市划分为规则网格, 构建不

同区域间的欧式关系, 预测网格内的交通流量, 并使用卷积神经网络提取空间特征. 如: Zhang 等人[24]利用带

有残差结构的 CNN 网络, 分别动态聚合时间邻近性、周期性、趋势性这 3 个时间特性, 并将 3 个 CNN 的输
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出与外部因素结合, 预测每个地区的人群流量; Li 等人[6]提出了深度时空自适应 3DCNN 实现交通流量预测,
通过自适应 3D卷积模块同时捕捉时空关系, 根据历史数据影响灵活分配不同的权重, 并通过外部特征嵌入模

块捕获外部因素对流量的影响; Zheng 等人[25]将 CNN 与长短时记忆单元(long short-term memory, LSTM)结合

使用, CNN 学习空间上的 2D 流量数据, LSTM 从时间序列上建模时间相关性, 同时增加嵌入模块捕获天气和

路线结构的特征信息. 上述方法通过将城市或区域建模为规则网格, 使用CNN获取空间相关性. 虽然CNN具

有较好的特征学习能力, 但只能应用于欧式数据, 而现实生活中的交通网络结构是具有复杂拓扑结构的非欧

式数据, 无法从本质上表征交通网络的空间依赖特性. 

1.3   基于图神经网络的交通流量预测 

图神经网络成功地将卷积操作推广至非欧式结构的图数据, 能有效地提取拓扑结构的特征, 广泛地应用

于社交网络[26]、知识图谱[27]、推荐系统[28]等领域. 为解决 CNN 无法捕捉路网拓扑结构特征的问题, 研究人

员提出了基于图神经网络的交通流量预测模型. 表 1 总结了使用 GCN 进行交通流量预测的模型, 其中: 
DCRNN[29]将交通流建模为有向图上的扩散过程, 使用双向图随机游走建模空间依赖性, 并通过 RNN 捕获时

间动态性; STGCN[13]构造了多个时空卷积模块, 每个时空卷积模块包含空间图卷积和门控序列卷积层, 分别

用于提取空间特征和时间特征, 有效地建模了交通网络的连通性与全局性; Zhao等人[12]集成了GCN和门控递

归单元(gate recurrent unit, GRU), GCN 用于学习复杂的拓扑结构捕获空间依赖, GRU 用于学习交通数据的动

态变化来捕获时间依赖. 上述方法通过组合学习空间结构的 GCN 和提取时间信息的 RNN 或 CNN, 捕捉路网

的时空依赖关系. 然而, 这些方法依然无法捕捉交通数据的动态相关性和不同周期模式. 因此, Guo 等人[30]提

出了基于注意力的时空图卷积网络(ASTGCN). ASTGCN 由交通流量的近期、日周期和周周期依赖这 3 个独立

组件组成, 使用时空注意机制有效捕获交通数据的动态相关性. Zheng 等人[31]提出了使用门控融合的时空注

意机制来模拟动态时空相关性, 转换注意机制来缓解误差传播的影响, 以实现长期预测性能的图多注意网络

(GMAN). 为了有效捕捉交通数据的动态特性和空间异质性, Guo 等人[32]进一步提出了基于时间感知多头自注

意力机制和动态图卷积模块的时空图神经网络(ASTGNN). 
上述方法捕获空间相关性主要依赖预定义的静态图结构, 忽略了节点之间潜在的动态相关性信息. 因此, 

一些新的构建图结构的方法被提出. Graph WaveNet[33]和 AGCRN[34]通过自适用图结构捕捉隐藏的空间依赖

性, STGODE[35]将常微分方程(ordinary differential equation, ODE)引入 GCN, 构建静态空间邻接矩阵. 然而, 
这些模型没有明确考虑路网节点之间的动态时空依赖性. 

表 1  时空相关网络模型分类 

模型 空间相关性 时间相关性 图节点关系构建 
DCRNN[29] GCN GRU 预定义图 
STGCN[13] GCN GLU 预定义图 
T-GCN[12] GCN GRU 预定义图 
GMAN[31] 注意力机制 注意力机制 预定义图 

ASTGCN[30] GCN+注意力机制 1D CNN+注意力机制 预定义图 
ASTGNN[32] GCN 注意力机制 预定义图 

Graph WaveNet[33] GCN TCN 自适应图 
AGCRN[34] GCN GRU 自适应图 
STGODE[35] ODE+GCN TCN 动态图 

2   方  法 

2.1   问题定义 

定义 1(交通网络). 本文将交通网络分别表示为空间结构图 GS=(V,ES,AS)和动态关联图 GD=(V,ED,AD), 其
中: V 为节点集, |V|=N 为节点个数, 每个节点代表一个交通观测点, 例如传感器或地铁网络站点的刷卡机, 空
间结构图和动态关联图共享相同的节点, 但具有不同的边和边权重; ES 和 ED 表示不同图的边集; AS 和 AD 分别

表示空间结构图和动态关联图相应的邻接矩阵. 
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定义 2(交通流量矩阵). 以交通网络 G 中节点为信号采集点, 在 t 时刻采集的观测值被定义为交通流量矩 
阵 Xt=(xt,1,xt,2,…,xt,n)∈N×C, 其中, xt,v∈

C 定义为节点 v 在时刻 t 的特征向量, C 为观测值的取值数量. 例如, C 

为 2 时, 观测值为交通流入和流出数据. 
定义 3(交通流量预测). 给定过去m个时间片的历史时空交通流量矩阵=(Xt−m+1,Xt−m+2,…,Xt)∈N×m, 交通 

流量预测的目标是从历史交通流量观测值中学习映射函数 f, 结合交通网络 G 上的 N 个相关观测点去预测未

来 n 个时间步的交通流量矩阵: 

 1 2 1 2[ , ,..., ; ] [ , ,..., ]f
t m t m t t t t nG− + − + + + +→X X X X X X  (1) 

2.2   多视角融合的时空动态图卷积网络 

本文提出的 MVSTGCN 分别从空间维度和时间维度建模路网中复杂的动态时空相关性, 实现准确的交通

流量预测. MVSTGCN 采用在输入数据上嵌入特征的编码器-解码器框架, 编码器和解码器分别由多层相同的

编码器层和解码器层堆叠而成, 主要包含空间多视角动态图卷积模块和时间局部卷积多头自注意力机制模

块. 原始输入交通数据通过嵌入模块捕获交通数据的空间异质性和顺序信息, 时间局部卷积多头自注意力捕

获包含局部趋势信息的时间动态相关性. 在空间多视角动态图卷积模块中, 设计了空间结构图和动态关联图

分别捕捉交通路网节点的静态信息和动态模式, 引入自注意力机制捕获空间节点隐藏的动态关联, 从全局视

角引入全局表示建模全局空间相关性. 为了保证随着模型的深入能够进行有效训练, 每一层都添加了残差连

接和层归一化, 将捕获的特征通过线性层输出预测的交通序列. 本文的整体框架如图 3 所示. 

 
图 3  本文研究框架 

2.3   交通图构建 

传统的图卷积网络模型通过预先定义的静态城市路网图来描述节点之间的空间相关性, 节点间的距离代

表了地理位置上的邻近性与连通性. 一般来说, 节点距离越近, 其交通模式越接近, 但节点间的距离并不能完

全反映其空间依赖特性. 本文基于静态的空间结构和动态的时序相似分别构建了空间结构图和动态关联图,
利用双视图来提取不同区域之间的双视角时空关联, 在空间结构图的基础上构建动态关联图, 通过表征节点

间相似的城市功能特性以及动态交通模式的影响, 提取更为准确的动态空间依赖性. 
(1) 空间结构图 
空间结构图是基于现实静态路网距离和阈值高斯核(thresholded Gaussian kernel)[36]而构建, 准确记录了节 
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点之间的空间位置关系. 节点 i 和 j 的距离矩阵 S N N
ij

×∈A  具体定义如下: 

 

2 2

2 2exp ,  for  and exp

0,                   otherwise

ij ij
S
ij

d d
i j

A
e

s s

    
− ≠ −       =     




≥
 (2) 

其中, dij 代表节点 i 和节点 j 之间的距离, s2 为控制矩阵 AS 分布的阈值, e为控制邻接矩阵稀疏性的阈值. 
(2) 动态关联图 
动态关联图是基于节点之间的时间序列相似性, 通过考虑节点之间相似的功能特性以及交通模式的动态

影响所构建的交互图. 例如: 类似的商业区附近存在相似的交通模式, 在空间中可能不存在连接关系的节点,
但由于其功能特性相似, 在动态关联图上就会存在交互. 为了捕获节点之间的相似性, 使用 DTW 算法[37]计算

两个时间序列相似度. DTW 算法是通过一对多以及多对一匹配的方式使得两个时间序列之间总距离最小化的

最优匹配方法, 且由于其对形状相似性而非点状相似性的敏感性, 令该算法优于其他相似度计算方法. 具体

而言, 给定两个时间序列 X=(x1,x2,…,xm)和 Y=(y1,y2,…,yn), 序列之间的距离定义为 
 D(i,j)=dist(xi,yi)+min[D(i−1,j),D(i,j−1),D(i−1,j−1)] (3) 
其中, D(i,j)表示两个时间序列 X=(x1,x2,…,xi)和 Y=(y1,y2,…,yj)之间的最短距离; dist(xi,yi)为任意经典距离度量,
例如绝对距离. 算法核心是求解扭曲曲线, 因此, DTW(X,Y)=D(i,j)被设定为时间序列 X 和 Y 之间的最终距离,
与欧氏距离相比, 它更能反映两个时间序列的相似性. 

然而, 使用 DTW 算法计算序列相似度需获得 D(i−1,j), D(i,j−1), D(i−1,j−1)等计算项, 即计算 D(i,j)需要得

到整个 D 矩阵以确保找到最优答案, 算法的时间复杂度为 O(N2), 当时间序列较长时, DTW 算法效率过低. 因
此, 本文使用了 Fast-DTW 算法[38], 该算法基于 DTW 算法, 可以处理大规模时间序列, 通过使用多级方法避

免了标准 DTW 算法中的暴力动态规划方法来确定两个时间序列的相似性和对应区域. Fast-DTW 算法结合了

限制和数据抽象两种方法来加速 DTW 的计算, 具体分为以下 3 个步骤(如图 4 所示). 
• 粗化: 将原始的时间序列进行粗化, 即对原始的时间序列进行数据抽象, 形成一个新的、更粗糙的时

间序列, 以更少的数据点尽可能准确地表示同一曲线; 
• 投影: 在较粗粒度上使用 DTW 算法, 即在较低维度下计算最小距离扭曲路径, 并将获得的扭曲路径

投影至较高维度时间序列, 为较高维度序列构建一个扭曲带; 
• 细化: 通过局部调整以优化扭曲路径, 即在先前构建的扭曲带中再次计算扭曲路径. 
Fast-DTW 算法重复投影和细化步骤, 直到获得最终序列的扭曲路径并计算出最佳扭曲路径的实际 DTW

距离. 由于该算法成本矩阵仅填充较低维度投影路径的附近, 扭曲路径的长度随时间序列的长度线性增长, 
将算法的时间复杂度由 O(N2)降为 O(N), 使得其在大规模空间时间数据集上的应用成为可能. 

Tim
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1 |X|
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1
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 (a) 粗化 (b) 投影 (c) 细化 

图 4  Fast-DTW 算法流程 

通过 Fast-DTW 算法构造节点 i 和 j 之间的动态关联矩阵 D N N
ij

×∈A  , 定义 D
ijA 为 

 
1,   
0,  other

,
ise

( )
w

iD j
ij

X XFastDTW e



<
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其中, Xi 和 Xj 分别表示节点 i 和节点 j 的时间序列, e为控制邻接矩阵稀疏性的阈值. 
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2.4   编码器结构 

模型整体框架采用在输入数据上嵌入特征的编码器-解码器框架, 编码器和解码器均由多层相同的编码

器层和解码器层堆叠而成. 编码器-解码器结构可以将交通预测问题转化为序列到序列的映射问题, 将历史的

交通流量数据作为输入, 通过编码器提取时空特征, 再通过解码器生成未来的交通流量数据. 编码器和解码

器中的注意力机制均可以并行操作, 增强模型的时空相关性学习能力, 捕捉交通序列中不同时间步之间的依

赖关系. 编码器-解码器结构可以有效处理交通序列数据, 并且能够捕捉时序数据中的长期依赖关系, 同时可

以处理不同长度的输入和输出序列, 具有较好的泛化能力. 
编码器由 L 个完全相同的编码器层堆叠而成, 每层均包含两个基本模块: 时间局部卷积多头自注意力模

块、空间多视角动态图卷积模块. 时间局部卷积多头自注意力模块在时间维度上建模交通数据的时间依赖关

系, 空间多视角动态图卷积模块在空间维度上捕获交通数据的空间交互特性和时序相似交互特征, 并引入全

局表示建模局部特征与全局特征的关联关系. 同时, 为了避免随着编码器层数增加而出现的梯度消失现象, 
添加了残差网络和层归一化, 使得网络更快收敛, 提高模型的泛化能力. 
2.4.1   时间局部卷积多头自注意力模块 

为了在时间维度捕获交通数据的动态时间相关性, 本文在时间模块使用注意力机制捕捉时间依赖关系的

动态特征. 注意力机制有助于从输入交通数据中选择和聚焦与当前预测目标最相关的时间特征, 提高模型的

性能和效果, 可以被描述为将查询 Q 和一组键值对(K-V)映射到某个输出的过程, 其中, Q 表示当前时间步的

特征向量, K 用于计算输入交通序列中每个元素与 Q 的相似度, V 是与 K 关联的向量. 在计算了 Q 与每个 K 的

相似度之后, 这些相似度值被用作权重, 对应的 V 向量加权求和, 得到最终的输出. 其中, 较为常用的两种注

意力函数分别为: 加和式注意力函数(additive attention)和缩放点积式注意力函数(scaled dot-product attention).
点积注意力作为更为广泛使用的注意函数, 具有更高的计算效率和更好的表达能力. 本文中使用缩放点积式

注意力机制, d 是查询向量和值向量的维度, 具体可表示为 

 
T

( , , )Attention softmax
d

 
=  

 

QKQ K V V  (5) 

自注意力机制(self-attention)是一种查询 Q、键 K 和值 V 均相同的特殊注意力机制, 通过捕捉输入序列中

不同位置之间的相关性和动态调整注意力权重, 提高模型的表达能力和灵活度, 具体的实现过程如图 5(a)所
示. 但模型在对当前位置的信息进行编码时, 会过度的将注意力集中于自身的位置. 

 
(a) 自注意力机制                                 (b) 局部卷积多头自注意力机制 

图 5  自注意力机制与局部卷积多头自注意力机制 

多头自注意力机制(multi-head self-attention)给予注意力层输出关注来自不同位置的不同表示子空间的编

码表示信息, 以并行而非顺序的方式处理时间序列, 能够最大限度地减少长期依赖问题和时间步长累积误差

问题. 首先, 将查询、键和值线性投影到不同的表示子空间; 然后, 并行执行多组自注意力处理; 最后, 将每

组自注意力机制的输出汇聚拼接并进行一次线性变换, 产生最终的输出结果. 计算公式如下: 
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 MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh)WO (6) 

 ( , , )Q K V
i i i ihead Attention= QW KW VW  (7) 

其中, h 代表注意力模块(头)的数量, ,  ,  Q K V
i i iW W W 分别代表在 Q, K, V 上的投影矩阵, WO 代表最终输出的投 

影矩阵, Concat 代表拼接操作. 多头自注意力机制可以充分考虑序列中不同位置之间的关系, 允许建模序列

中元素的相关性, 从而更好地捕获交通数据中长期依赖关系, 通过堆叠多个自注意力层来学习不同层次的特

征表示, 有效捕捉交通数据中的复杂模式和动态关系, 实现精准的交通长期预测. 
交通序列模式会随时间显著地演变, 且易受节假日、交通事故、极端天气等事件影响. 因此, 判断观测点

是寻常模式还是存在异常, 需要充分结合路网局部结构信息. 传统的多头自注意力机制在自然语言处理领域

用于处理离散的标记序列, 因此, 自注意力模块中查询和键之间的相似度是基于点值计算, 忽略了形状、趋势

等局部上下文信息, 无法学习连续时间序列中固有的局部趋势信息和因果关系. 图 6 显示了某一个交通观测

点的连续交通信号序列, 由于传统的自注意力机制是基于点值相似度匹配, 会错误地将A点与B点相匹配, 然
而 A 点和 B 点虽然在数值上相同却具有不同的局部趋势和特征, B 点和 C 点虽然数值上不同却具有相同的局

部趋势和特征, 即都处峰值阶段. 简单地将传统多头自注意力机制应用于交通信号序列处理, 局部上下文的

不匹配可能会导致错误的交通序列表示, 并带来底层优化问题, 影响最终交通预测性能. 
为了解决传统多头自注意力机制在交通数据预测中无法感知局部趋势的问题, 本文引入了可以匹配局部

最相关特征的时间局部卷积多头自注意力机制, 来探究交通序列的时间动态性. 如图 6(b)所示: 利用卷积操

作的局部感知特性, 使用 1D 时序卷积计算替换查询和键上的线性投影. 该卷积核在卷积操作时, 只关注输入

中的局部区域, 使得模型能够捕捉交通数据中的局部趋势特征以及序列数据中的短期相关性. 为了避免在

MVSTGCN 的学习过程中 , 将未来时序信息暴露给模型 , 影响预测结果 , 本文使用了因果卷积操作 , 令
MVSTGCN 只学习流量数据中的当前位置及之前信息, 掩盖当前位置之后信息, 更好地捕捉因果关系而不受

到未来信息的干扰. 局部卷积多头自注意力机制的形式化定义如下: 
 LCSelfMultiHead(Q,K,V)=Concat(LChead1,…,LCheadh)WO (8) 

 ( , , )Q K V
i i i iLChead Attention Φ Φ Ψ=   Q K V  (9) 

其中, ,  Q K
i iΦ Φ 为 1D 卷积核参数, V

iΨ 为因果卷积核参数, “”表示卷积运算. 第 l+1 层编码器输入为l, 所有

节点上进行时间局部卷积多头自注意力操作之后, 得到序列的中间表示l=(Zl,t−m+1,Zl,t−m+2,…,Zl,t). 通过局部 

卷积自注意力机制, 预测模型可以准确地建模交通数据在时间维度的动态性. 
 

时间 时间

交
通
流
量

交
通
流
量

 
(a) 交通观测点连续序列点值相似度匹配     (b) 交通观测点连续序列局部趋势相似度匹配 

图 6  交通观测点连续序列点值相似度匹配与局部相似度匹配比较 

2.4.2   空间多视角动态图卷积 
由于交通道路网络是以交通观测点为节点、以道路为边的图结构, 所以图卷积网络可以自然地用于提取

路网中的空间模式和特征. 本文设计了双视角下的动态图卷积网络, 用于学习路网中多元的空间相关性. 原
始的图卷积学习过程如下所示: 
 Hl+1=GCN(Hl)=s(AHlW) (10) 
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其中, Hl 表示第 l 个图卷积层的输入; s为激活函数; = +A A I , A 为邻接矩阵, I 为单位矩阵; D 为 A 的度矩 
阵; W 是可学习的权值矩阵. 如图 7 所示: 由于原始的图卷积模型只能用于学习静态图中的空间关联关系, 无
法捕捉实际路网中节点之间的动态空间相关性, 因此不能直接将原始的图卷积网络用于动态路网的学习中. 
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图 7  节点的动态空间依赖性 

为了捕捉路网中的节点之间的动态空间关联, 本文设计了空间双视角下的动态图卷积, 利用自注意力机

制动态计算节点间的空间相关性强度, 自适应地调整节点间的连接关系. 给定节点的表示以及时间局部卷积

多头注意力的输出 Zl, 空间注意力相关性权重矩阵的计算如下所示: 

 
T

N Nl l
att

model

softmax
d

×
 

= ∈  
 

Z ZS   (12) 

其中, Satt(i,j)表示节点 i 和 j 之间的相关性强度, Satt取值越大, 表示节点间相关性强度越大. 通过空间注意力相

关性权重矩阵调节邻接矩阵 A, 得到动态图卷积模块的输出. 动态图卷积的计算公式如式(13), 图 8 所示动态 
图卷积的构建步骤. 在所有路网节点上进行时间局部卷积多头自注意力操作之后, 得到序列的中间表示l= 

(Zl,t−m+1,Zl,t−m+2,…,Zl,t), 并以此为输入, 进行动态图卷积计算: 
 DGCN(Zl)=s((ASatt)ZlW) (13) 

其中, 表示 Hadamard 乘积. 空间动态图卷积直接使用邻接矩阵 A, 只考虑单一的交通路网静态结构, 忽略了 

节点之间相似的功能特性以及动态交通模式的影响, 因此引入了空间结构矩阵AS和动态关联矩阵AD, 分别捕

获交通数据中静态空间相关性和动态时序相似性. 基于双视角的交通图矩阵, 进一步构建了空间结构图卷积

模块和动态关联图卷积模块: 

 1 ( ) (( ) )S S
l l att lSDGCN σ+ = = X Z A S Z   (14) 

 1 ( ) (( ) )D D
l l att lDDGCN σ+ = = X Z A S Z   (15) 

 
图 8  动态图卷积 

经过空间双视角下的动态图卷积, 进行空间结构图卷积和动态关联图卷积操作, 并输出空间结构图卷积 

结果 1 1, 1 1, 2 1,( , ,..., )S S S S
l l t m l t m l t+ + − + + − + += X X X 和动态关联图卷积结果 1 1, 1 1, 2 1,( , ,..., )D D D D

l l t m l t m l t+ + − + + − + += X X X . MVSTGCN 

能够捕捉路网节点之间的静态空间关联关系以及隐藏的时序动态关联关系, 令学习得到的节点表征同时包含
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了静态地理空间信息和动态时序语义信息, 可以有效挖掘交通路网中的静态空间特性与动态时序模式. 
2.4.3   全局表示学习模块 

从节点的全局视角出发, 本文提出了路网的全局表示学习模块用于捕获路网中不同节点之间的全局空间

相关性. 交通数据的空间相关性不仅存在于邻近的节点之间, 以整个道路网络而言, 长距离跨度的节点之间

也存在空间相关性, 例如城市交通重要节点发生堵塞时, 不仅会影响邻近节点的交通状况, 同时会影响较远

距离节点的交通状况, 从而导致路网全局节点交通流量的变化. 因此, 本文使用皮尔逊相关系数来分析交通 

网络中节点之间的全局空间相关性. 对于路网中任意节点 i 和 j, 构建二者之间的全局相关性矩阵 G N N
ij

×∈A  , 

表示如下: 

 , ,1

2 2
, ,1 1

( )( )

( ) ( )

T
t i i t j jG t

ij T T
t i i t j jt t

x X x X

x X x X
=

= =

− −
=

− −

∑
∑ ∑

A  (16) 

其中, Xi=(x1,i,x2,i,…,xt,i)为节点 i 在 t 时间段内的交通流量特征, iX 为 Xi 的平均值. 通过设置相关性阈值 k, 选 

择高相关性的节点对. 若节点之间的相关性度量大于 k, 则保持其相关性度量值; 反之, 表示为 0. 
路网的全局表示学习使用图卷积对高相关度的节点特征进行聚合, 建模路网全局范围内的节点空间相关

性. 全局相关矩阵所描述的节点关系为有向加权图, 如图 9 所示. 节点之间的权重表示空间影响大小, 边方向

为影响关系. 路网的全局表示学习计算如下: 

 1 ( , ) ( )G G G G
l l l lGCN σ+ = =X X A A X W  (17) 

全局相关性矩阵
输出

隐藏层

…
ReLU ReLU

…

输入

静态路网

隐藏层

…

 

图 9  路网全局表示学习 

为了分析交通流量信号在路网全局空间与局部空间传播的动力学特性间的作用和关系, 本文将学习得到

的路网全局表示与空间动态图卷积模块和时序动态图卷积模块的输出进行加权融合, 实现多元空间特征与全

局特征的节点表示. 融合操作的定义如下: 

 1 1 1 1( (1 ) ) (1 )S D G
l l l lα τ τ α+ + + += + − + −X X X X  (18) 

其中, α,τ∈[0,1], α为全局表示的融合比例, τ为两种图表示的融合比例. 经过融合操作, 得到空间多视角动态 
图卷积模块的输出l+1=(Xl+1,t−m+1,Xl+1,t−m+2,…,Xl+1,t). 

空间多视角动态图卷积模块不仅可以探索路网中节点的距离信息和功能相似特性, 捕捉节点之间隐藏的

空间相关性, 而且能够基于交通流量数据动态拟合流量在节点之间随时间变化的动态相关性. 同时, 利用路

网全局表示模块建模节点之间的全局空间相关性, 通过融合操作计算路网全局空间相关性和流量局部传播动

力学之间的相互作用. 

2.5   解码器结构 

解码器由 L 个完全相同的解码器层堆叠而成. 与编码器不同, 每个解码器层由两个时间局部卷积多头自 
注意力模块和一个空间多视角动态图卷积模块组成. 基于编码器的输出l+1=(XL,t−m+1,XL,t−m+2,…,XL,t), 解码器

部分使用另外 L 个解码层预测未来的时空交通流量序列L=(XL,t+1,XL,t+2,…,XL,t+n). 第 1 个时间局部卷积多头 

自注意力模块用来捕获解码器序列中的时序相关性, 第 2 个时间局部卷积多头自注意力模块用来捕获编码器
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输出序列和解码器序列之间的相关性, 生成的未来序列输入全连接网络映射至指定维度, 最后输出指定未来 
预测步长的预测序列=(Xt+1,Xt+2,…,Xt+n)∈N×n. 

2.6   时空嵌入模块 

MVSTGCN 利用时间局部卷积多头自注意力模块和空间多视角动态图卷积模块, 有效地获取路网中的节

点的时空动态特性, 但忽略了空间异质性和时间序列的顺序信息. 
在空间上, 未来的交通状态不仅受到动态变化的交通条件影响, 同时受到底层道路网络静态特征的限制,

静态特征主要由节点的局部拓扑结构和相应的道路类型(如高速公路、城市公路、社区街道等)等空间特征决

定. 节点的静态特征一般不随时间变化, 但受到空间变化的影响, 产生了节点的空间异质性, 例如高速公路上

的车辆行驶速度往往比生活街道上车辆的行驶速度快得多. 因此, 捕捉节点的空间异质性能够有效提升交通

预测的准确性. 受到 ASTGNN 模型[32]的启发, 本文提出一种空间嵌入方法: 首先为每个节点分配一个额外的

嵌入向量, 从而得到初始空间位置嵌入矩阵; 然后应用图卷积层进行拉普拉斯平滑, 使得每个节点与邻居节

点具有相似的表示, 在反映图结构信息的同时构建异质空间结构, 最终得到空间嵌入矩阵 ESP. 
在时间上, 交通流量数据的时间动态特性借助自注意力机制进行捕获, 自注意力模型以同时处理整个时

间序列, 无法考虑时间序列的顺序信息. 然而在交通流量预测任务中, 邻近的观测数据往往具有更强的相关

性, 例如预测晚高峰的交通流量, 相邻 1h 的交通状况相比于相邻 2h 的交通状况提供了更有用的信息,因此顺

序信息在时间序列建模中至关重要. 为了有效建模时间序列的顺序信息, 本文使用 Transformer 的时间嵌入方

法[39], 给初始序列每个元素都添加一个时间位置嵌入向量, 使得相邻元素具有相近的表征. 为位置 t 处的输入

元素选择固定位置嵌入, 得到时间嵌入矩阵 ETP 并且每个向量维度 1≤d≤dmodel 如下所示: 

 2 /( ,2 ) sin( /10000 )modeld d
TPE t d t=  (19) 

 2 /( ,2 1) cos( /10000 )modeld d
TPE t d t+ =  (20) 

其中, t 是输入中每个元素的相对索引. 将空间嵌入矩阵 ESP 和时间嵌入矩阵 ETP 添加至交通流量序列之中, 
MVSTGCN 就得到了保留了节点空间异质性与时间序列顺序特征的交通流量序列: 
 SP+TP=+ETP+ESP (21) 

3   实验分析 

为了验证本文方法的有效性, 我们在 4 个真实的高速公路流量数据集和城市地铁人群流量数据集上进行

实验. 本节首先对数据集和实验设置进行介绍说明, 然后将本文方法与基于统计方法和深度学习方法的 11 种

方法进行对比分析, 最后进行消融实验与内部分析, 以验证本文方法中每个模块的有效性. 

3.1   数据集 

本文使用的高速公路流量数据集是由 Caltrans Performance Measurement System (PeMS)[40]收集的美国加

利福尼亚州 4 个地区的真实高速公路流量数据, 分别是 PEMS03, PEMS04, PEMS07 和 PEMS08. PeMS 提供了

由加州运输公司在加州高速公路上实时采集的高速公路流量数据集, 以及其他公司及机构收集的统一交通数

据库. 道路的检测器每 30s 报告一次数据, 以 5min 为间隔进行聚合, 一天的交通数据流中包含 288 个数据点, 
其中记录了传感器站的地理信息以及带时间戳的车流量、平均车速、平均车道占用率这 3 个维度的特征. 

城市地铁人群流量数据集为杭州城市内地铁网络上的人群流量数据集, 该数据集使用 2019 年 1 月收集的

杭州地铁系统交易记录创建, 其中涉及 3 条线路 80 个运营站约 7 000 万条数据, 每天有 235 万乘客, 原始人

群流量数据被汇总为以 5min 为时间间隔的采样点, 每条记录包含流入人群量和流出人群量. 
两种城市流量数据集展现出不同的时空特性, 高速公路流量数据集由高速公路上分布的检测器实时收

集, 节点之间具有较强的空间相关性; 而城市地铁人群流量数据集由杭州地铁系统交易记录创建, 仅包含了

人群的进出站信息, 因此节点之间的空间相关性较弱. 在具有不同时空特性的数据集上验证本文方法的预测

性能, 增加实验结果的代表性和泛化能力, 数据集详细信息见表 2. 
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表 2  数据集描述 

数据类型 数据集 区域(传感器)数量 边数量 时间步长 缺失比例(%) 时间跨度 

高速路网车流量 

PEMS03 358 547 26 208 0.672 09/01/2018−11/30/2018 
PEMS04 307 340 16 992 3.182 01/01/2018−02/28/2018 
PEMS07 883 866 28 224 0.452 05/01/2017−08/31/2017 
PEMS08 170 295 17 856 0.696 07/01/2016−08/31/2016 

地铁系统人流量 HZMetro 80 248 − − 01/01/2019−/26/2019 
 

3.2   实验设置 

在实验中, 将所有数据集按照 6:2:2 的比例划分为训练集、验证集和测试集. 使用标准化 Min-Max 方法将

数据归一化至[−1,1], 将处理后的数据输入 MVSTGCN, 其中, 输入数据为基于历史 1h 的交通流量序列, 预测

未来 1h 的交通流量序列. 由于数据集以 5min 为时间间隔聚合, 因此未来 1h 交通流量序列即未来 12 个时间

步长交通流量序列. 本文基于 PyTorch框架实现了MVSTGCN模型, 模型的超参数由验证集的性能决定, 模型

维度 d 设置为 32, 注意力头的数量 h 设置为 8, 学习率 lr 设置为 0.001, 编码器/解码器层数 L 设置为 5. 

3.3   评价指标及基准模型 

为了验证本文提出 MVSTGCN 的有效性, 在本节中, 我们将其与以下 11 种交通流量预测方法进行比较, 
其中, 前 6 种为基准模型, 后 5 种为前沿模型. 

(1) HA[15]: 历史均值法, 使用相应历史时期的交通流量平均值来预测下一时间片的交通流量值; 
(2) VAR[41]: 向量自回归模型, 高级时间序列预测模型, 能够捕获所有交通序列之间的空间相关性; 
(3) SVR[20]: 支持向量回归模型, 利用线性支持向量机实现预测任务; 
(4) LSTM[42]: 长短时记忆网络, LSTM作为较为主流的时间序列预测模型, 是一种特殊的RNN模型, 一

定程度上解决了传统 RNN 所存在的梯度爆炸和梯度消失等问题; 
(5) DCRNN[29]: 扩散卷积循环神经网络, 使用图上的双向随机游走来捕获空间相关性, 并使用具有预

定采样的编码器-解码器架构来捕获时间相关性, 实现多步交通预测; 
(6) STGCN[13]: 时空图卷积网络, 通过集合图卷积和门控时间卷积的时空模块, 有效捕获全面的时空相

关性, 进行时空交通流量预测; 
(7) Graph WaveNet[33]: 将自适应邻接矩阵引入图卷积网络捕获动态的空间依赖性, 并使用扩展随机卷

积捕获时间依赖性; 
(8) ASTGCN[30]: 基于注意力的时空图卷积网络, 分别使用空间注意和时间注意机制, 建模空间和时间

动态, 在真实公路交通流量数据集上取得较好的效果; 
(9) STSGCN[43]: 时空同步图卷积网络, 构建多个局部时空子图模块以同步捕获局部时空依赖性; 
(10) ASTGNN[32]: 基于注意力的时空图神经网络, 在时间和空间维度上分别使用时间趋势自注意机制和

动态图卷积实现交通数据动态性建模, 同时考虑了交通数据的周期性和空间异质性; 
(11) STFGNN[14]: 时空融合图神经网络, 使用 DTW 算法来构建图, 通过对生成的时空图执行融合操作

来有效学习隐藏的相关性. 
为验证提出 MVSTGCN 的有效性, 本文采用平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、均方根误差(root 

mean square error, RMSE)和平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error, MAPE)作为评价指标, 具体

的计算公式如下: 
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其中, N 为样本数据的数量, yi 为真实值, ˆiy 为预测值. 

3.4   实验结果与分析 

(1) 高速公路流量数据集预测结果分析 
将本文提出的 MVSTGCN 模型在 4 个真实的高速公路数据集进行验证, 表 3 显示了本文模型与基线方法

在 PEMS 数据集上接下来 1h (12 步预测)的平均预测结果(表中用粗体表示最优的结果, 下划线表示次优的结

果), 图 10 显示了不同方法在 4 个高速公路交通数据上的性能随预测时间间隔增加的变化. 结果显示, 本文方

法实验结果均优于所有的基线方法. 其中, MVSTGCN 在 PEMS07 和 PEMS08 数据集上的预测性能有较明显

的提升: 在 PEMS07中, MVSTGCN在MAE, RMSE和MAPE这 3个指标下与最优方法相比分别有 10.1%, 4.8%
和 11.7%的预测性能提升; 在 PEMS08 数据集上, MVSTGCN 在 3 个指标上的性能提升分别为 14.8%, 8.5%和

8.0%. 

表 3  各种模型在 4 个交通流量数据集上的预测结果 

数据集 评价指标 HA VAR SVR LSTM DCRNN STGCN 

PEMS03 
MAE 31.58 23.65 21.97 20.62 18.39 17.55 

RMSE 52.39 38.26 35.29 33.54 30.56 30.42 
MAPE (%) 33.78 24.51 21.51 28.94 20.22 17.34 

PEMS04 
MAE 38.03 24.54 28.70 26.81 23.65 21.16 

RMSE 59.24 38.61 44.56 40.74 37.12 34.89 
MAPE (%) 27.88 17.24 19.20 22.33 16.05 13.83. 

PEMS07 
MAE 45.12 50.22 32.49 29.71 23.60 25.33 

RMSE 65.64 75.63 50.22 45.32 36.51 39.34 
MAPE (%) 24.51 32.22 14.26 14.14 10.28 11.21 

PEMS08 
MAE 34.86 19.19 23.25 22.19 18.22 17.50 

RMSE 59.24 29.81 36.16 33.59 28.29 27.09 
MAPE (%) 27.88 13.10 14.64 18.74 11.56 11.29 

表 3  各种模型在 4 个交通流量数据集上的预测结果(续) 

数据集 评价指标 Graph WaveNet ASTGCN STSGCN ASTGNN STFGCN MVSTGCN 

PEMS03 
MAE 14.79 17.34 17.48 14.78 16.77 14.63 

RMSE 25.51 29.56 29.21 25.00 28.34 24.98 
MAPE (%) 14.32 17.21 16.78 14.79 16.30 13.59 

PEMS04 
MAE 19.36 22.93 21.19 18.60 19.83 18.57 

RMSE 31.37 35.22 33.65 30.91 31.88 30.77 
MAPE (%) 13.31 16.56 13.90 12.36 13.02 12.32 

PEMS07 
MAE 21.22 24.01 24.26 20.62 22.07 18.54 

RMSE 34.12 37.87 39.03 34.00 35.80 32.36 
MAPE (%) 9.07 10.73 10.21 8.86 9.21 7.82 

PEMS08 
MAE 15.07 18.25 17.13 15.00 16.64 12.78 

RMSE 23.85 28.06 26.80 24.70 26.22 22.61 
MAPE (%) 9.51 11.64 10.96 9.50 10.60 8.74 

表 3 的结果表明, 统计方法(HA)、传统机器学习方法(SVR)和非图结构深度学习方法(LSTM)的预测性能

较差. 其原因可能为这些模型只考虑了交通数据中的时间相关性, 忽略了其复杂的空间相关性, 然而实际交

通预测中, 空间相关性是极其重要的. VAR 虽然能够捕获多个交通序列之间的时间相关性和空间相关性, 但
其建模非线性和动态时空相关性的能力较弱, 预测波动较大. 以 DCRNN 和 STGCN 为代表的时空图卷积模型

同时考虑了时间相关性和空间相关性, 提升了交通流量预测的性能. 然而, DCRNN作为典型的基于RNN时空

图交通预测方法, 其长期时间依赖性建模能力的限制, 预测精度远低于本文模型. STGCN 采用 1D CNN 沿时

间维度捕获时间相关性, 会受卷积核大小的限制, 难以处理长期的时间信息. STSGCN 构建了多个局部时空子

图模块以同步捕获局部时空依赖性 , 但仅使用简单的滑动窗口来捕获时间相关性 , 同时忽略了全局信息 . 
Graph WaveNet 将扩散卷积嵌入至 TCN, 有效学习到时间依赖性, 同时使用自适应邻接矩阵捕获隐藏的空间
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依赖关系, 其性能优于部分对比模型. 然而 Graph WaveNet 学习的邻接矩阵是静态的, 缺乏对图中时空相关性

的表征能力, 不足以挖掘复杂交通场景下的时空特征. STFGCN 采用传统的 DTW 算法构建图结构, 利用时空

融合图来获取隐藏的时空关联, 同时使用扩张卷积模块捕获局部和全局关联, 但忽略了交通数据的动态特性. 
ASTGCN使用注意力机制分别建模交通数据的时间动态特性和空间动态特性. ASTGNN在ASTGCN基础上改

进了传统的注意力机制, 同时考虑了周期性和空间异质性, 因此其性能得到大幅度提升. 
图 10 显示了各种模型在不同预测时间步长即增加预测时间间隔时, 4 个高速公路流量数据集上的性能变

化. 从图中可以看出: 随着预测时间间隔的增加, 城市路网面临更加复杂的动态变化, 城市交通流量预测难

度增加, 因此不同方法的性能都有所下降, 但本文提出的 MVSTGCN 在 MAE, RMSE 和 MAPE 上下降幅度最

小, 且在不同预测时间步长上均保持了最佳性能. 这是由于 MVSTGCN 使用编码器解码器结构, 同时设计了

路网的全局时空特征学习模块 , 利用全局特征提取路网全局空间相关性 , 获得长期时空依赖关系 , 因此

MVSTGCN 在长期流量预测任务中性能更佳, 优势更加明显. 

 
图 10  各种模型在 4 个高速公路流量数据集上对不同时间步长的预测性能比较 

引入了 GCN 和时间分量的流量预测模型, 其预测性能与采用经典时间序列预测的模型相比有较大的提

升, 验证了 GCN 在捕获空间依赖关系上的有效性以及同时捕获时空依赖的必要性. 此外, 以数据为驱动来构

建图结构的预测模型, 其性能相较于使用静态图结构的方法有了较大提升. 这是由于在多数情况下, 预定义

的图结构并不是最优的, 且无法提取复杂的时空相关性特征, 而基于数据驱动构建的图结构可以在不需要任

何先验知识的指导下提取隐藏的空间依赖. 说明挖掘动态的空间依赖关系对提升交通流量预测的性能具有重

要的作用. 使用注意力机制建模交通数据时空动态特性的方法也取得了良好的性能, 注意力机制捕获交通数

据中的动态参数仅依赖于输入数据, 且能够关注所有时间片上的全部信息, 使得模型更好地捕获长期时间依

赖性. 
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(2) 城市地铁人群流量数据集预测结果分析 
表 4显示了本文模型与基线方法在杭州城市内地铁网络上的人群流量数据集上接下来 1h (12步预测)的平

均预测结果(表中用粗体表示最优的结果, 下划线表示次优的结果). 

表 4  各种模型在杭州地铁人群流量数据集上的预测结果 

数据类型 流入人群流量 流出人群流量 
评价指标 MAE RMSE MAPE (%) MAE RMSE MAPE (%) 

HA 28.49 49.78 65.73 30.29 55.89 108.78 
VAR 17.65 28.10 58.07 22.35 37.96 96.68 
SVR 21.94 40.73 49.40 25.59 50.07 91.71 

LSTM 22.53 39.33 60.12 26.18 48.91 103.06 
DCRNN 12.25 20.91 25.53 18.02 31.45 66.98 
STGCN 12.88 22.86 29.66 19.12 33.12 73.66 

Graph WaveNet 11.20 19.73 23.75 17.50 30.65 73.65 
ASTGCN 13.10 23.23 33.29 19.35 33.20 88.75 
STSGCN 12.85 23.20 28.02 18.74 33.12 76.85 
ASTGNN 11.46 20.84 24.42 17.94 31.91 72.46 
STFGCN 12.54 20.63 24.74 18.13 31.63 73.27 

MVSTGCN 10.65 18.43 22.79 17.03 30.21 70.48 

从表 4 可以看出, MVSTGCN 在城市地铁人群流量数据集上依然保持了优秀的预测性能: 在流入人群流

量的预测任务下, MAE, RMSE 和 MAPE 指标下与最优方法相比, 分别有 4.9%, 6.6%和 4.0%的预测性能提升; 
在流出人群流量的预测任务下, MAE 和 RMSE 指标下与最优方法相比, 分别有 2.7%和 1.4%的预测性能提升.
流出人群流量预测任务的 MAPE 指标相较于 DCRNN 性能略差, 这是由于 MVSTGCN 从多视角出发, 挖掘路

网节点之间多元的空间关联, 学习路网的全局特征, 而地铁人群流量数据集相较于高速公路流量数据集多元

空间关联性较弱, 因此性能有所下降, 但依旧展现了其优越的预测能力. 
实验结果表明, MVSTGCN 在高速公路流量数据集和地铁人群流量数据集上都保持了优越的性能, 验证

了 MVSTGCN 的有效性与优越性. MVSTGCN 分别设计基于多视角动态图卷积模块, 发现道路网络中隐藏的

动态关联, 以捕获潜层的空间相关性, 显著提高捕捉局部变化和全局依赖性的能力. 同时, MVSTGCN 中的基

于局部卷积多头自注意力的时序预测模块可以在时间维度上灵活地建模交通数据的时序变化特性, 准确地预

测未来时间内的交通流量趋势. 

3.5   消融实验 

为了进一步评估本文模型中各组件的有效性, 我们在 PEMS04 和 PEMS08 数据集上进行了消融实验并分

析了实验效果, 设计了以下模型变体. 
• w/o Emb: 去除了空间位置和时间位置嵌入的 MVSTGCN, 探究嵌入模块对建模的影响; 
• w/o DGra: 去除了动态关联图构建模块的 MVSTGCN, 只使用距离图单一视角建模空间相关性, 探究

构建交通相似图捕捉节点之间相似的功能特性以及动态交通模式影响的重要性; 
• w/o TrAtt: 去除了局部卷积注意力机制的 MVSTGCN, 使用传统多头自注意力机制替换时间局部卷

积多头自注意力, 探究捕捉局部趋势对于交通预测的作用; 
• w/o DGCN: 去除了动态图卷积模块的 MVSTGCN, 使用传统图卷积模块替换动态图卷积模块, 探究

动态图卷积模块动态调整空间相关性强度的有效性; 
• w/o Glo: 去除了全局表示模块的 MVSTGCN, 探究捕获全局空间相关性对于模型性能的影响; 
• w/o RCLN: 去除了残差连接和层归一化的 MVSTGCN, 研究残差连接和层归一化是否能够提升模型

的性能. 
消融实验的结果如图 11 所示, 所有变体的具体设置除上述差异外均与 MVSTGCN 设置保持一致, 图中给

出了模型在未来 1h 的平均预测结果, 这些变体在 PEMS04 和 PEMS08 上的实验结果基本相似. 可以看出, 
MVSTGCN 的性能优于其他变体模型, 证实了本文模型中每个组件的有效性. 
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图 11  MVSTGCN 消融实验结果 

动态关联图构建模块对于整体模型的性能提升至关重要, 去除动态关联图构建模块的模型无法捕捉节点

之间相似的功能特性与动态交通模式的影响, 单一视角建模空间相关性, 导致性能显著降低. 同时, 使用传统

图卷积模块替换动态图卷积模块也会导致模型性能降低. 这是由于动态图卷积模块可以动态调整空间相关性

强度, 有效捕捉交通路网中的空间动态特性, w/o DGCN 的性能下降表明了动态图卷积模块的必要性. 
去除局部卷积注意力机制的 MVSTGCN 模型性能下降, 表明在时间序列建模中学习序列局部上下文信息

的重要性, 使用局部卷积注意力机制比传统的多头自注意力机制具有更好的预测性能. MVSTGCN 性能优于

w/o Glo, 证明了全局空间相关性对预测性能的显著影响, 忽略全局空间相关性只关注节点局部之间的依赖关

系, 会导致预测性能的下降. 
去除空间位置和时间位置嵌入的 w/o Emb 相较于 MVSTGCN 性能显著降低, 表明使用空间位置嵌入考虑

静态空间特征和利用时间位置嵌入捕捉时间序列顺序信息对于模型的重要性, 嵌入模块有效捕获了交通数据

的空间异质性和时间序列的相关性. 
当模型缺少残差连接和层归一化时, 模型性能有所下降, 表明配备残差连接和层归一化的模型可以解决

深层网络训练过程中梯度消失和梯度爆炸问题, 帮助模型更好地捕捉交通数据中的序列特征, 从而提升模型

的精度和稳定性. 同时, 残差连接和层归一化可以帮助模型加速网络的收敛速度, 提高模型的泛化性能, 更好

地处理输入数据的噪声和异常值, 从而提升模型的鲁棒性和准确性. 

3.6   网络超参数设置的影响 

为了进一步研究网络超参数设置的影响, 我们设置了不同的网络核心超参数, 在 PEMS08 数据集上进行

了实验. 选择的超参数如下: 模型维度 d、编码器/解码器层的数量 L、注意力头的数量 h、两种图表示的融合

比例τ、全局表示的融合比例α, 具体的实验结果如图 12 所示. 
(1) 模型维度 d: 在模型训练过程中, 模型维度会对模型的性能和效果产生较大的影响. 一般来说, 模型

维度越大, 模型对于数据的特征表达能力越强, 可以更好地提取序列复杂的特征信息; 但模型维度

过大会导致训练过拟合, 模型泛化能力下降. 同时, 若模型维度过小, 则模型无法捕捉足够的特征

信息导致欠拟合. 为了寻找最佳模型维度, 本文将模型维度设置为[16,32,64,128]; 
(2) 编码器/解码器层的数量 L: 编码器/解码器层数量的选择, 对于模型训练效果同样重要. 一般来说, 
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更深的编码器/解码器层可以学习更多的抽象特征, 提高模型的表达能力; 但过高的层数可能会导

致模型过拟合, 影响模型性能. 因此, 本文将编码器/解码器层数设置为[2,3,4,5,6], 以探究最优编码

器/解码器层数; 
(3) 注意力头的数量 h: 注意力头数量作为模型中的重要参数, 直接决定了每个输入位置能够关注到输

入序列中的信息数量. 一般来说, 增加注意力头的数量可以提升模型的表达能力和表示能力, 但是

也会增加模型的计算复杂度和训练难度. 本文将注意力头的数量设置为[1,2,4,8,16], 以确定最佳的

注意力头数量; 
(4) 两种图表示的融合比例τ: 空间结构图基于静态的空间结构构建, 代表了空间结构的邻近性和连通

性, 动态关联图基于动态的时序相似性构建, 能够表征节点间相似的城市功能特性以及交通模式的

动态影响. 为了探究空间结构图和动态关联图两种视图在提取不同区域之间的双视角时空关联时,
两种图表示不同的融合比例对模型预测性能的影响, 将两种图表示的融合比例τ取值设置为[0.2,0.3, 
0.4,0.5,0.6,0.7,0.8], 探究最佳两种图表示融合比例; 

(5) 全局表示的融合比例α: 为了探究全局空间适应性和局部动力学之间的相互作用, 将全局表示的融

合比例α取值设置为[0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8], 以确定全局表示的最佳融合比例. 

 
图 12  MVSTGCN 超参数实验结果 

从图中可以看出: 当模型维度为 32 时, 模型取得了最优预测效果; 当模型维数为 16 时, 模型维数过小,
无法捕捉足够的交通序列的特征信息, 导致模型效果较差. 一定程度上, 增加模型维数可以增强模型对于交

通序列特征的表达能力, 提升模型性能; 但过高的模型维数会导致过拟合, 从而影响模型性能. 
当编码器/解码器层数量为 5 时, 模型性能最优. 从图中可以看出: 适当增加编码器/解码器层数, 模型性

能有所提升; 但当编码器/解码器层数量增加为 6 时, 模型性能下降. 这是由于适当增加编码器/解码器层数可

以增强模型对交通数据的抽象提取能力, 提高模型的表达能力, 同时提高模型的感知范围, 更好地捕捉交通

数据输入/输出之间的长期依赖关系; 但过深的编码器/解码器层数可能会导致梯度爆炸或消失, 影响模型最

终的训练效果. 
逐渐增加注意力头数量可以提升模型性能, 当注意力头数量为 16 时, 模型取得最优性能. 这是由于增加
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注意力头的数量可以增强模型学习输入交通序列中局部和全局依赖关系的能力, 从而提升模型的性能. 同时

提高模型学习不同层次的特征表示的能力, 有效捕捉交通数据中的复杂模式和动态关系, 实现精准的交通长

期预测. 但增加注意力数量也会增加模型的计算复杂度和参数量, 导致训练和推理时间增加. 从图中可以看

出, 增加的性能提升出现递减趋势. 因此, 为了在有限的计算资源下实现更好的模型性能, 本文在实际对比实

验中选择注意力头的数量为 8. 
当两种图表示融合比例取值为 0.5 时, 模型的预测效果最佳, 过低或过高的图表示融合比例均会影响模

型的预测效果. 这是由于静态的空间结构可以捕捉道路网络的拓扑信息, 动态的时序关联能够捕获交通流量

的动态变化, 过高或过低的图表示融合比例会导致模型过于依赖静态或动态信息, 导致模型泛化能力下降, 
降低模型预测性能. 同时, 当两种图融合比例为 0.5 时, 能够更好地平衡模型的参数量和复杂度, 提高模型的

训练效率和稳定性. 
当全局表示融合比例取值为 0.5 时, 模型的预测效果最佳, 过高或过低的全局表示融合比例同样会降低

模型预测性能. 这是由于当全局相关性权重较大时, 模型更加注重整个路网的拓扑结构和交通流量的传播规

律; 当局部相关性权重较大时, 模型更加注重局部区域的空间结构和动态变化. 因此, 当全局表示融合比例

为 0.5 时, 能够更好地捕捉路网中局部结构和全局相关性之间的依赖关系, 充分利用两种信息的优势, 从而提

升模型预测的准确度. 在实际应用中, 最优的融合比例可能会受到数据集的不同而有所差异, 因此需通过相

应的实验和调参以确定最优的全局表示融合比例. 

3.7   效率实验 

为了更加直观和有效地展现本文模型效果, 验证方法的绿色低碳成果, 我们比较了本文方法和深度学习

方法在 4 个真实高速公路数据集中每个迭代(epoch)所需的平均训练时间和推理时间. 所有实验均在配备

NVIDIA RTX 4090 显卡, 13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900K CPU, 128G RAM 运行内存的计算服务器上进

行训练, 表 5 显示了效率实验的结果. 

表 5  效率实验 

数据集 PEMS03 PEMS04 PEMS07 PEMS08 

方法 训练时间 
(s/epoch) 

推理 
时间(s) 

训练时间 
(s/epoch) 

推理 
时间(s) 

训练时间 
(s/epoch) 

推理 
时间(s) 

训练时间 
(s/epoch) 

推理 
时间(s) 

DCRNN 59.70 12.61 32.88 6.78 261.18 57.65 18.94 3.42 
STGCN 27.28 6.41 15.27 3.65 79.72 18.84 8.16 1.98 

Graph WaveNet 22.11 3.00 12.55 1.73 75.60 10.93 13.35 0.96 
STSGCN 33.35 1.56 18.19 0.83 107.00 5.43 11.78 0.46 
ASTGCN 75.80 9.22 47.87 8.48 197.53 45.39 25.08 5.21 
ASTGNN 89.66 32.42 80.34 28.66 289.62 128.29 28.65 12.27 
STFGCN 69.44 9.17 40.38 6.27 238.48 89.39 26.79 5.63 

MVSTGCN 65.25 8.37 38.27 5.79 169.49 39.78 20.31 4.74 

表 5结果表明, MVSTGCN在训练和推理阶段都实现了良好的计算效率. 早期的图神经网络交通流量预测

方法相较于近期提出的图神经网络交通流量预测方法具有更简单的框架和更少的参数, 因此, 早期模型的运

行时间较短, 但性能较差. DCRNN 使用基于 RNN 的编码器解码器结构, 因此运行时间相对较长. Graph 
WaveNet 在训练和推理阶段都保持着最佳计算效率, 这是由于 Graph WaveNet 将扩张因果卷积与图卷积融合,
一次生成预测结果. 然而, Graph WaveNet 未考虑路网节点之间的多元空间关联, 以及节点中局部空间结构和

全局空间相关性之间的依赖关系, 因此不足以挖掘复杂交通场景下的时空特征. 相对来说, STGCN 在推理阶

段较慢, 因为其迭代地生成多步预测, STSGCN 的参数数量较多, 计算效率较低. MVSTGCN 在近期提出的图

神经网络交通流量预测方法中训练时间和推理时间上都保持了最短时间. ASTGCN 设置了 3 个独立分量, 分
别模拟交通流量的近期依赖性、日周期性和周周期性, 因此计算效率较低. 同样的, ASTGNN 对周期性进行建

模, 增加了运行时间. STFGNN 需要生成时空融合图, 因此运行速度较慢. 而 MVSTGCN 使用了预先生成的多

视角时空图, 在保持了优秀的预测性能的同时, 有效提高了模型计算效率, 实现了机器学习绿色低碳的发展

需求. 
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3.8   预测结果可视化 

为了在实际应用中更好地评估模型的性能, 将 4 个高速公路数据集上的节点预测交通流量效果进行可视

化展示, 图 13 分别展示了 4 个数据集中节点样本在一天内的交通流量数据. 

  
(a) PEMS03                                             (b) PEMS04 

  
(c) PEMS07                                             (d) PEMS08 

图 13  预测结果可视化 

从图 13 中可以看出, MVSTGCN 模型在实际应用中能够较为准确地预测未来交通发展趋势. 其中: 模型

在数据集 PEMS03 和 PEMS07 都表现出了良好的预测性能, 在数据集 PEMS04 和 PEMS08 的方框区域中出现

了一定的预测误差. 这是由于数据集 PEMS04 和 PEMS08 作为相对简单的数据集, 具有较少的节点数量和更

少的流量数据, 模型在小数据集上的拟合能力较弱, 使得预测结果出现很小的偏差. 然而, MVSTGCN 模型在

PEMS03 和 PEMS07 的良好表现, 证明了本文模型更善于处理复杂多变的交通数据, 验证了从多视角出发, 挖
掘路网节点之间多元的空间关联, 学习路网的全局特征, 能够实现复杂条件下的城市交通流量预测. 

4   总结与未来工作 

为了解决现有城市交通流量预测模型中存在的两个问题: 1) 无法捕捉路网节点之间的时序相似性; 2) 无
法发现路网中局部结构和全局相关性之间的依赖关系, 本文提出了一种多视角融合的时空动态图卷积网络模

型 MVSTGCN, 实现多视角下精准的城市交通流量预测. MVSTGCN 首先从静态路网和动态模式两个视角分

别构建空间距离图和动态相似图, 不依赖于预定义的静态邻接矩阵, 有效地挖掘交通路网的静态信息和动态

模式, 并捕捉到了节点之间的时序相似性关联. 与此同时, MVSTGCN设计了动态图卷积网络用于发掘节点空

间隐藏的动态空间关联. 然后, 为了捕获时间序列中的局部变化趋势信息和因果关系, MVSTGCN提出了局部

卷积自注意力机制, 在捕捉时序变化的过程中还考虑了空间异质性和交通序列顺序信息. 最后, MVSTGCN设

计了路网全局流量特征计算模块, 有效地挖掘了路网中局部结构和全局相关性之间的依赖关系, 提升了路网

节点特征的表现力. 在 4 个真实交通网络数据集上的大量实验表明, MVSTGCN 模型优于现有方法. 在未来工

作中, 进一步探索将空间维度和时间维度进行联合建模, 设计统一模块捕获时间和空间的交互动态关联, 同
时考虑交通数据的周期性, 降低模型复杂结构, 提升模型推理速度. 
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