
 

面向数据稀缺场景的智能交通流量预测
*

李    云 1,2,    高    雅 1,    姚枝秀 2,3,    夏士超 3,    吴广富 3

1(重庆邮电大学 计算机科学与技术学院, 重庆 400065)
2(重庆邮电大学 通信与信息工程学院, 重庆 400065)
3(重庆邮电大学 软件工程学院, 重庆 400065)

通信作者: 夏士超, E-mail: xiashichao@cqupt.edu.cn

摘　要: 交通流预测是智能交通系统 (intelligent transportation system, ITS)中交通管理的重要基础和热门研究方向.

传统的交通流预测方法通常需要借助大量高质量历史观测数据进行预测, 而针对更为普遍的数据稀缺的交通路网

场景预测精度则急剧下降. 针对这一问题, 提出一种基于时空图卷积网络的迁移学习模型 (transfer learning based

on spatial-temporal graph convolutional network, TL-STGCN), 结合数据充足的源路网的交通流特征, 辅助预测数据

稀缺的目标路网未来交通流. 首先, 采用基于时间注意力的时空图卷积网络学习源路网和目标路网交通流数据的

时空特征表示; 其次, 结合迁移学习方法, 提取两个路网特征表示的域不变时空特征; 最后, 利用这些域不变时空特

征对目标路网未来交通流做出预测. 为了验证模型的有效性, 在真实世界数据集上进行实验. 结果表明, 与现有方

法对比, TL-STGCN在平均绝对误差、均方根误差以及平均绝对百分比误差指标中均取得最高精度, 证明对于数

据稀缺的交通路网预测任务, TL-STGCN具有更好的预测性能.
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Abstract:  Traffic  flow  prediction  is  an  important  foundation  and  a  hot  research  direction  for  traffic  management  in  intelligent

transportation  systems  (ITS).  Traditional  methods  for  traffic  flow  prediction  typically  rely  on  a  large  amount  of  high-quality  historical

observation  data  to  achieve  accurate  predictions,  but  the  prediction  accuracy  significantly  decreases  in  more  common  scenarios  with  data

scarcity  in  traffic  networks.  To  address  this  problem,  a  transfer  learning  model  is  proposed  based  on  spatial-temporal  graph  convolutional

networks  (TL-STGCN),  which  leverages  traffic  flow  features  from  a  source  network  with  abundant  data  to  assist  in  predicting  future  traffic

flow  in  a  target  network  with  data  scarcity.  Firstly,  a  spatial-temporal  graph  convolutional  network  based  on  time  attention  is  employed  to

learn  the  spatial  and  temporal  features  of  the  traffic  flow  data  in  both  the  source  and  target  networks.  Secondly,  domain-invariant  spatial-
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temporal  features  are  extracted  from  the  representations  of  the  two  networks  using  transfer  learning  techniques.  Lastly,  these  domain-
invariant  features  are  utilized  to  predict  the  future  traffic  flow  in  the  target  network.  To  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  model,
experiments  are  conducted  on  real-world  datasets.  The  results  demonstrate  that  TL-STGCN  outperforms  existing  methods  by  achieving  the
highest  accuracy  in  mean  absolute  error,  root  mean  square  error,  and  mean  absolute  percentage  error,  which  proves  that  TL-STGCN
provides more accurate traffic flow predictions for scenarios with data scarcity in traffic networks.
Key words:  intelligent transportation; traffic flow prediction; graph convolution network (GCN); attention mechanism; transfer learning

随着经济的发展, 科技的进步, 汽车保有量不断增加, 交通系统不断扩张且变得愈加复杂, 城市道路变得拥堵,
人们的出行变得愈发困难. 智能交通系统 (intelligent traffic system, ITS)用于规划管理和智能调度交通运行已成为

未来的建设趋势 [1]. 准确地预测未来交通流是智能交通系统的基础和核心任务, 有助于提前预知路况, 缓解道路拥

堵, 同时为行程规划、地区功能划分等上层任务提供基础.
传统的交通预测模型包括历史平均模型、自回归平均移动模型等统计学习方法. 这些模型算法简单, 但在实

际应用中对高度非线性交通流的预测能力有限. 近年来随着深度学习研究的发展, 深度学习的方法如循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)和门控卷积网络 (gated convolution neural network, Gated CNN)等被广泛应用在

交通预测任务中 [2] . 该类方法可以利用自循环机制和数据的时间依赖性进行预测, 与统计学习的方法相比预测精

度更高. 然而, 交通流是一种典型的时空数据, 在进行预测时既需要考虑道路网络的时间依赖性, 同时也需要考虑

其空间依赖性. 对此, 一些研究 [3,4]采用 RNN等提取交通流数据的时间依赖性, 并结合卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)提取空间依赖性, 进而得到交通流数据完整的时空依赖性. 但传统的 CNN只适用于规则的

欧几里得空间结构数据, 这些方法仅适用于网格结构的交通路网. 然而, 大部分的交通路网本质上是图结构的, 因
此一些研究 [5−8]引入了图神经网络 (graph neural network, GNN)来提取此类非欧几里得数据的空间特征, 同时结合

RNN或 Gated CNN方法提取交通流数据时间特征, 并结合注意力机制从而更好地关注到关键信息. 这些方法在交

通路网预测任务中取得了良好的效果.
然而, 上述研究工作大多基于大量完备的历史观测数据来进行有效的预测, 这对于一些交通路网是不现实的.

例如, 一些交通路网遭受天气、停电、机器故障等影响会导致路网数据丢失或异常; 或由于隐私问题, 历史交通数

据不可使用; 还有部分地区发展水平低, 传感器数量少, 导致数据稀缺. 一般而言, 数据稀缺指的是交通路网中一段

时间或某些时间的交通流数据不连续, 丢失, 难以获取, 或者收集到的数据样本少. 在这些情况下, 缺少历史观测数

据, 传统方法往往从大量历史数据中提取时空相关性, 在数据稀缺时这些方法提取到的特征不准确, 因此无法对未

来交通流进行准确的预测. 迁移学习是解决交通预测中数据稀缺问题的有效方法, 将数据丰富的交通路网作为源

域, 数据稀缺的交通路网作为目标域, 通过迁移学习从源域中学习可转移知识, 以辅助目标域进行交通流预测. 近
年来, 一些研究 [9−12]已经将迁移学习的方法用于交通预测任务中, 然而这些方法基于 CNN网络将交通路网划分成

网格结构, 所以不适用于图结构的交通数据. 部分研究 [13]将图嵌入和迁移学习结合起来, 但是交通流数据有强烈

的时间相关性, 这种方法忽略了数据间的长期依赖关系, 对于时间特征的提取不够深入. 因此, 如何在历史观测数

据稀缺的图结构交通路网上准确地预测其未来交通流, 仍然是值得解决的问题.
针对上述问题, 本文提出一种基于时空图卷积网络的迁移学习模型 (transfer learning based on spatial-temporal

graph convolutional network, TL-STGCN), 该模型利用时空图卷积网络结合迁移学习来预测目标域的未来交通流.
本文的贡献如下.

(1) 提出一种基于时空图卷积网络的迁移学习模型 TL-STGCN, 从数据充足的源路网中学习可转移的知识, 用
以解决数据稀缺的目标交通路网的未来交通流预测问题.

(2) 采用时间注意力机制, 给予关键信息更多关注, 对时序数据的长期依赖关系进行处理, 从而捕捉交通数据

不同时间之间的动态相关性. 进一步结合 GNN与 Gated CNN构成时空图卷积网络, 以提取源路网和目标域交通

路网的时空特征表示. 将时空图卷积网络与对抗性域适应相结合, 以减小两个域间特征表示分布的差异, 促进知识

的迁移.
(3) 在真实世界的交通数据集中进行了实验, 并与多种基线方法进行对比, 采用了平均绝对误差、均方根误差
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以及平均绝对百分比误差这 3种指标对模型进行评估. 实验结果表明在这 3种指标上, TL-STGCN的精度均高于

基线方法, 验证了本文的 TL-STGCN的预测效果优于基线模型.
本文第 1节介绍相关工作. 第 2节介绍本文的问题定义. 第 3节介绍本文提出的 TL-STGCN模型. 第 4节通

过对比实验验证了所提模型的有效性. 最后总结全文和展望下一步工作. 

1   相关工作
 

1.1   交通流预测

早期的交通流预测算法主要基于统计方法或者机器学习, 如历史平均模型 (history average, HA)、自回归积分

滑动平均模型 (autoregressive integrated moving average model, ARIMA)等, 但是这些模型很难提取交通路网中高

度非线性的时空特征, 且在大规模数据上表现较差. 随着深度学习的快速发展, 一些研究采用 RNN 来提取交通流

数据的时间相关性. Mou等人 [14]提出一种基于长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 的模型用于预测

单个路段的交通流, 该模型利用 LSTM捕捉交通流数据在时间上的相关性. Poonia等人 [15]采用 LSTM设计更深层

次的网络模型, 用以学习交通流数据的时间依赖关系及非线性特征, 从而预测瞬时交通流. Zhang等人 [16]考虑天气

条件, 将天气特征和交通数据结合, 提出一种基于门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)的循环神经网络模型,
GRU作为模型隐藏层中的神经元, 以提取数据在时间上的相关性. 然而交通流数据还具有空间相关性, 因此越来

越多的研究结合 RNN和 CNN等深度学习方法对交通数据进行研究, 旨在建立复杂的时空数据模型, 从而捕获交

通路网的时空依赖关系. Ma 等人 [17]把交通路网的时空信息转化为二维时空矩阵, 将该矩阵作为描述交通流时空

关系的图像, 利用 CNN 提取该图像中的时空特征. Cheng等人 [3]提出了一种端到端的框架, 结合注意力机制调整

时空信息, 用 CNN来获取交通路网的空间相关性, RNN用来提取时间相关性. Zhuang等人 [4]将经过预处理的数据

作为 CNN 模型的输入以提取交通流的空间特征, 空间特征作为 LSTM 模型的输入, 再提取时间上的特征. 结合

RNN和 CNN的方法能够同时捕捉交通流的时间特征和空间特征, 这些方法适用于标准的网格化数据. 然而现实

中的交通流数据都基于路网, 路网本质上是更为复杂的非欧氏图结构 [18], CNN无法处理这种结构.
为了解决 CNN对复杂的图数据特征提取不足的问题, 图卷积网络 (graph convolution network, GCN)[19] 被提

出, 由于 GCN与交通路网的图结构高度契合, 因此被广泛应用于交通预测任务中. Guo等人 [5]基于 GCN和 GRU,
提出一种时空神经网络模型用于交通预测, 将交通数据表示为图形, 道路为边, 十字路口为节点, 使用 GCN 和

GRU来提取时空特征. Cui等人 [6]提出了一个交通图卷积算子以适应交通路网的物理特性, 并提取综合特征, 设
计一种基于 GCN和 LSTM的深度学习框架, 以学习空间和时间特征. 冯宁等人 [7]将空间维度图卷积、时间维度

卷积和全连接层构成一个组件以捕捉数据的时空相关性, 通过 3个相同的组件分别建模交通流数据的近期、日

周期、周周期特性, 从而对交通流进行预测. Yu等人 [8]提出了时空图卷积网络, 该模型堆叠多个时空块, 每个时

空块串联一维卷积和 GCN层, 利用 GCN获取交通数据的空间相关性, 门控卷积用来提取交通数据的时间相关

性. Zhao 等人 [20]提出基于时间图卷积网络交通流预测算法, GCN 用于学习复杂的拓扑结构捕获空间依赖性,
GRU用于捕获时间依赖性.

注意力机制在深度学习中得到了广泛应用, 注意力机制旨在忽略不重要的信息, 对关键信息给予更多关注. 一
些研究结合了注意力机制, 从而得到更准确的时空特征. Zhang等人 [21]提出了注意力图卷积序列模型, 利用图卷积

运算捕获交通流数据的空间特征, 采用注意力机制为每个时间步长添加注意力向量以捕捉信息间的时间相关性.
Guo等人 [22]提出一种基于注意力的时空图卷积网络来解决交通预测问题, 该模型对交通流的临近、每日和每周的

依赖关系建模, 采用时空注意机制有效地捕捉交通数据中的动态时空关联, 用 GCN 提取数据在空间上的相关性,
用标准卷积提取时间上的相关性. 赵文竹等人 [23]结合局部卷积多头注意力机制来获取时间相关性, 使用动态图卷

积学习节点在静态空间拓扑和动态流量模式下的空间特性, 从而进行交通流预测. 

1.2   迁移学习

迁移学习旨在从数据充足的源域中学习可迁移的知识, 以辅助数据稀缺的目标域完成预测任务, 是解决数据
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稀缺的目标域预测问题的一种有效方法 [24]. Wang等人 [9]提出了一种城市人流预测的跨域时空知识转移的深度注

意适应网络, 源域和目标域通过共享的 Conv-LSTM 层学习时空数据表示, 结合注意机制捕获更广泛的空间相关

性, 学习到的表示映射到一个共同的特征空间, 通过最大平均差异进行知识转移. Li等人 [10]为了解决数据不足的

问题, 提出一个基于迁移学习的通用流量预测框架, 使用堆叠的 LSTM构建网络模型以捕捉数据中的高维非线性

关系, 再应用 3种不同的迁移策略, 结合交通流模式和地理属性进行迁移流量预测, 提高了模型预测精度. Wan等
人 [11]针对网络流量预测中样本量小的问题, 提出了一种基于 LSTM 和迁移学习的神经网络模型, 构建 LSMT 网

络, 并对其进行训练, 通过迁移学习将执行源任务的神经网络模型参数转移到执行目标任务的神经网络模型中, 用
少量的目标域数据构建出性能良好的预测模型. Wang等人 [12]提出一种深度时空预测任务的跨城市迁移学习方法,
该方法学习一个城市区域匹配函数将目标区域与相似的源区域连接起来, 将 Conv-LSTM和 Conv2D叠加以提取

时空依赖关系, 利用匹配函数将学习到的源域知识传递给目标域. Tang等人 [13]提出一种域对抗时空网络, 利用图

嵌入和 GRU相结合的方式得到节点嵌入信息, 采用对抗性域适应的方式将源域的嵌入表示迁移到目标域中, 得到

一种可转移的交通预测模型, 用来提升交通流预测的精度. Ren等人 [25]等提出一种深度迁移学习的交通预测模型,
模型采用向量化的方式表达时空数据, 采用深度学习的方式提取交通特征表示, 将其他外部因素赋予相应的权重,
通过迁移学习的方式辅助完成预测任务.

尽管已有大量工作对交通流预测进行研究, 并取得了一定的成果. 然而, 交通流预测仍然面临着如下挑战: 对
于历史观测数据稀缺的图结构的交通路网, 无法准确预测其未来一定时间段的交通流. 对此, 本文提出 TL-
STGCN 模型, 基于结合注意力机制的时空图网络提取交通流时空特征, 采用对抗性域适应的方式进行知识迁移,
以准确地预测目标路网交通流. 

2   问题定义
 

2.1   交通路网

G = (V,E,A) V

|V | = N

E G

A ∈ RN×N G G i j

xt =
(
xt,1, . . . , xt,i, . . . , xt,N ∈ RN) t G xt,i i

t

交通流数据一般通过分布在路网上的多个传感器所获取, 本文中交通路网由无向图   表示, 其中 

表示节点的集合,    表示图中节点的个数, 每个节点代表路网中的一个传感器, 传感器通常布置在交通路网

的路段中;    为图   中节点间边的集合, 表示节点之间的连通性, 若两个节点之间有道路相连, 则两个节点间存在

一条边;    是图   的邻接矩阵, 表示图   中节点的连接情况, 若节点   与节点   有边, 则邻接矩阵中 (i, j)的
值为 1, 反之为 0. 定义特征矩阵   表示在   时刻图   的交通流信息, 其中   表示   节点

在   时刻的特征值. 因此, 交通数据的结构如图 1所示.
  

时间轴

x
t+2

x
t, i

x
t+1

x
t

...

图 1　交通数据的图结构
  

2.2   源域图

GS =
(
VS,ES,AS

)
VS源域图定义为无向图   , 表示具有充足历史交通数据的源路网. 其中   为源域节点的集合;
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ES AS ∈ RNS×NS xSt ∈ RNS t 为源域图边的集合;    为源域图的邻接矩阵;   为源域图在   时刻的特征矩阵.
 

2.3   目标域图

GT =
(
VT ,ET ,AT

)
VT

ET AT ∈ RNT ×NT t xTt ∈ RNT

目标域图定义为无向图   , 表示历史观测数据稀缺的目标交通路网. 其中   为目标域节点的集

合;   为目标域图边的集合;    为目标域图的邻接矩阵; 目标域图在   时刻的特征矩阵表示为   .
 

2.4   问题定义

f (·)
假设源域和目标域具有相同的特征空间, 但特征的边缘分布不同, 例如从不同城市收集到的交通流数据. 此

外, 源域有丰富的交通数据, 而目标域面临着交通数据稀缺的问题. 本文旨在学习一个预测函数   , 通过从源域

迁移知识, 以辅助预测目标域未来一段时间内的交通流信息.

本文中所用到的符号及其含义如表 1所示.
 
 

表 1　文中符号及描述
 

符号 含义

G = (V,E,A) 无向图

V 无向图的节点

E 无向图的边

A 无向图的邻接矩阵

GS = (VS,ES,AS) GT = (VT ,ET ,AT ),   源域图, 目标域图

xSt xTt,   源域图、目标域图在t时刻的特征矩阵

XS XT,   源域和目标域的数据集

p q,   历史观测时间步长, 预测时间步长

Xp 过去p时间段的历史观测数据

Xp+q 未来q时间段的交通数据

TS TT,   源域和目标域的时间序列样本数

fg (·) fw (·) fpre (·),    ,   时空图卷积网络, 域判别器, 交通预测网络

θg θw θpre,    ,   时空图卷积网络、域判别器、交通预测网络的可训练参数

Hg,HSg ,HTg 时空特征表示, 源于时空特征表示, 目标域时空特征表示

γ λ,   梯度惩罚平衡系数, 交通预测模块和特征表示学习的平衡系数

Lsrc Ltgt,   源域预测损失, 目标域预测损失

Lwd Lgard,   域判别器损失, 梯度惩罚

 

p q不失一般性, 本文根据过去   时段历史交通流数据, 预测未来   时段内目标域交通流. 定义源域数据集和目标

域数据集分别如下: 

XS =
{(

xSt+1, . . . , x
S
t+p

)
,
(
xSt+p+1, . . . , x

S
t+p+q

)}TS−1

t=0
(1)

 

XT =
{(

xTt+1, . . . , x
T
t+p

)
,
(
xTt+p+1, . . . , x

T
t+p+q

)}TT −1

t=0
(2)

Xp =
(
xt+1, . . . , xt+p

)
p Xp+q =

(
xt+p+1, . . . , xt+p+q

)
q TS TT TS TT

其中,    为过去   时间段内交通流数据的历史观测值, 作为模型的输入,    为

未来   时段的交通流数据, 是模型的输出,    和   为时间序列样本的数量, 且   的数量远大于   的数量. 综上,

本文的交通流预测问题定义如下: 

min
f

error
(
XTp+q, X̂Tp+q

)
(3)

X̂Tp+q = f
(XS,GS,XT ,GT ) f (·)其中,    表示交通流的预测值,    表示学习到的预测函数.
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3   TL-STGCN 模型
 

3.1   总体框架

本文提出的 TL-STGCN模型主要由时空卷积网络、域判别器模块和交通流预测模块构成, 其总体框架如图 2
所示.

首先, 将源域和目标域的历史观测数据作为输入, 分别送入到时空图卷积网络中以学习交通流数据的时空特

征表示. 该网络先采用时间注意力机制计算出不同时间序列间的相关性, 以自适应赋予数据相应的权重. 接着将经

过注意力机制调整后的数据输入到 Gated CNN和 GCN中提取源域和目标域的时空特征表示.
然后, 将学习到的特征表示发送到域判别器中. 域判别器用来度量源域和目标域特征表示分布之间的距离. 模

型结合域判别器, 通过对抗性预适应的方式训练特征提取网络 (即时空图卷积网络) 以最小化源特征表示分布和

目标特征表示分布之间的距离, 最终学习到域不变的特征.
最后, 结合交通预测模块, 将源域和目标域的时空数据合并到表示学习的过程中, 进一步学习域不变和更具鉴

别性的特征, 并通过学习到的特征来预测目标域未来的交通流数据.
 
 

域判别器

交通预测

参数
共享

时空图卷积

时空图卷积

时序卷积层图卷积层时序卷积层

时空图卷积

时空图卷积

时间注意力

源域
特征表示

目标域
特征表示

源域数据 目标域数据

源域
预测损失

目标域
预测损失

域判别损失

图 2　TL-STGCN模型框架
  

3.2   时空图卷积网络

在 TL-STGCN的时空图卷积网络中, 采用时间注意力机制动态调整输入, 以更好地提取交通流数据的时空特

征表示, 并采用 GCN构成图卷积层以提取空间特征、Gated CNN构成时序卷积层来提取时间特征. 

3.2.1    时间注意力机制

在时间维度上, 交通路网中不同时间段的交通状况之间存在相关性, 不同情况下的相关程度也不同, 例如, 相
邻时间段之间的交通状况关联更大. 注意力机制能够寻找需要关注的信息并根据信息的重要程度进行加权, 使模

型对重要的信息给予更多的关注, 以提升时间维度上的特征提取能力. 因此, TL-STGCN模型中采用了如下所示的

时间注意机制 [22], 自适应地对数据赋予不同的权重: 

E = Ve·σ
(((
X(r−1)

p

)T
U1

)
U2

(
U3X(r−1)

p

)
+be

)
(4)

 

E′i, j =
exp

(
Ei, j

)∑Tr−1

j=1
exp

(
Ei, j

) (5)

X(r−1)
p = Xp ∈ RN×Cr−1×Tr−1 r Cr−1 r r = 1 C0 = F其中,    是第   层特征提取模块的输入;    是第   层中输入数据的通道数, 当   时,  
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Tr−1 r r = 1 T0 = p Ve,be ∈ RTr−1×Tr−1 U1 ∈ RN U2 ∈ RCr−1×N

U3 ∈ RCr−1 σ E E Ei, j

i j E

表示输入特征的个数;    表示第   层中时间序列的长度,    时   ;    ,    ,    ,
 是可学习的参数;    为 Sigmoid激活函数. 时间注意力矩阵   由变化的输入决定,    中的元素   的值表

示时刻   和   之间的依赖性强度, 最后利用 Softmax函数对   进行归一化.
E′本文直接将归一化后的时间注意力矩阵   与输入相乘, 动态调整输入, 得到注意力机制调整后的数据, 即 

X̄(r−1)
p =

(
x̄t+1, . . . , x̄t+p

)
= XpE′ ∈ RN×Cr−1×Tr−1 (6)

 

3.2.2    空间特征提取

L = IN −D− 1
2 AD−

1
2 ∈ RN×N IN

D ∈ RN×N Dii =
∑N

j=1
Ai j A

L = UΛUT Λ ∈ RN×N U ∈ RN×N

t x̄t ∈ RN x̄t x̂t = UT x̄t x̄t = Ux̂t

图卷积层采用了 GCN来提取空间特征. GCN中包括谱域卷积和空域卷积, 为了充分利用交通路网的拓扑性

质, 本文采用谱域卷积的方式处理空间特征. 无向图的拉普拉斯矩阵定义为   , 其中   为单

位矩阵,    为对角矩阵,    表示节点的度,    为图的邻接矩阵. 根据实对称矩阵正半 定的性质,

归一化的拉普拉斯矩阵可以分解为   , 其中   是特征值的对角矩阵,    是特征向量矩阵. 给
定时间   的特征矩阵   , 对于信号   的傅里叶变换为   , 其反傅里叶变换为   , 则图卷积操作定

义如下: 

Θ∗G x̄t = Θ (L) x̄t = UΘ (Λ)UT x̄t (7)

Θ ∈ RN ∗G UT x̄t x̄t其中,    是卷积核,    表示图卷积操作,    为图信号   的傅里叶变换.
为了解决计算代价太大的问题, 本文采用了切比雪夫多项式 [8], 表示如下: 

Θ∗G x̄t = Θ (L) x̄t ≈
K−1∑
k=0

θkTk

(
L̃
)
x̄t (8)

L̃ = (2L/λmax)− IN λmax L θ ∈ RK

T0 (x̄t) = 1 T1 (x̄t) = x̄t Tk (x̄t) = 2x̄tTk−1 (x̄t)−Tk−2 (x̄t) K −1

其中,     (   表示   的最大特征值),    为切比雪夫多项式系数向量, 切比雪夫多项式使用递

归的方式进行定义:    ,    ,    ,    为多项式的系数.
K = 1 K

λmax ≈ 2

在公式 (8)的基础上引入一阶近似, 假定   , 通过堆积的多层图卷积网络建立   阶邻居的依赖, 降低运算

代价. 假设   , 公式 (8)可以简化为: 

Θ∗G x̄t ≈ θ0 x̄t + θ1

(
2L
λmax
− IN

)
x̄t ≈ θ0 x̄t − θ1

(
D− 1

2 AD−
1
2

)
x̄t (9)

θ0 θ1 θ = θ0 = −θ1 Ã = A+ IN D̃ii =∑
j
Ãi j

其中,     和    是卷积核的两个共享参数, 通过对参数进行约束来避免过拟合. 使    ,     ,   

 , 因此本文中的图卷积表示为公式 (10):
 

Θ∗G x̄t = θ
(
IN +D− 1

2 AD−
1
2

)
x̄t = θ

(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2

)
x̄t (10)

 

3.2.3    时间特征提取

Kt

Kt

Kt −1 x̄ ∈ Rp×Ci p Ci

Γ ∈ RKt×Ci 2C0 x̄ [PQ] ∈
R(p−Kt+1)×2C0

TL-STGCN设计了时序卷积层, 在时间轴上采用 Gated CNN的方式来捕捉时间特征. Gated CNN能够并行处

理时序数据, 具有训练速度快、结构简洁的优势. 时间卷积层包含内核宽度为   的 1-D因果卷积, 以及一个非线

性的门控线性单元 (gated linear unit, GLU). 对于图中的每个节点, 时间卷积不加填充地搜索输入元素的   邻域,
从而使序列长度每次缩短   . 每个节点处的时间卷积输入   可以被视为长度为   的序列,    为信道数.
输入沿着时间维度进行一维卷积, 卷积核为   , 个数为   , 将输入   映射到单个输出元素, 得到 

 , 然后进行 GLU激活. 因此, 时间门控卷积可以定义为: 

Γ∗T x̄ = P⊙σ (Q) ∈ R(p−Kt+1)×C0 (11)

P Q ∗T σ其中,    ,    都是 GLU的输入,    为时间卷积核, ⊙是 Hadamard乘法,    为 Sigmoid激活函数. 

3.2.4    时空图卷积

l

x̄l ∈ Rp×N×Cl x̄l+1 ∈ R(p−2(Kt−1))×N×Cl+1

时空图卷积模块由两个时序卷积层和一个空间卷积层构成, 并在每个时空图卷积模块中进行归一化的处理来

防止过拟合. 第 1个时序卷积层捕捉时间特征后, 通过空间卷积层来提取空间特征, 再次利用时序卷积层提取时间

特征, 这样的结构能够更深入地提取时间维度上的信息, 并且避免在处理空间特征过程中时间信息丢失 [8]. 第   个

时空图卷积块的输入为   , 输出为   , 计算过程如下: 
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x̄l+1 = Γl
1∗T ReLU

(
Θl∗G

(
Γl

0∗T x̄l
))

(12)

Θl∗G Γl
0 Γl

1 ReLU (·)其中,    表示图卷积核,    和   分别为块中第 1个和第 2个门控卷积核,    为线性激活函数.

fg (·)
Xp A

Hg

综上所述, 令本文的时空卷积网络表示   , 该网络用于学习源域和目标域的时空特征表示. 给定任意域的

交通流数据   及其邻接矩阵   , 先通过注意力机制对输入进行调整, 再通过时空卷积模块学习到该域的时空特征

表示   如下: 

Hg = fg
((Xp,A;θg

))
(13)

θg其中,    表示网络中所有可训练参数. 

3.3   域适应

fg (·) HSg HTg将上述的时空图卷积网络   作为特征提取器, 假设其学习到源域和目标域的特征表示分别为   和   . 然
而, 由于两个域的特征表示分布不同, 用源域数据训练的模型不能够直接迁移到目标域, 因此本文采用对抗性域适

应的方式减小域间差异, 学习域不变的特征表示, 以促进知识迁移 [26]. 在 TL-STGCN中添加一个域判别器模块, 将
域判别器和特征提取器相结合, 其中域判别器用来分辨学习到的特征表示来自源域还是目标域, 通过对抗的方式

训练域判别器和特征提取器以学习到更接近源域的特征表示.

Hg fw
(
Hg;θw

)
θw

W1

具体来说, 给定来自任意域的特征表示   , 域判别器学习一个函数   , 其中   为可训练的参数, 该函

数将特征表示从多维表示映射到实数. 源域和目标域之间的Wasserstein距离   计算如下: 

W1 = sup
∥ fw∥L⩽1

EPHS
[
fw

(
Hg;θw

)]−EPHT
[
fw

(
Hg;θw

)]
(14)

PHS PHT ∥ fw∥L ⩽ 1 fw其中,    ,    分别为源域和目标域的时空特征表示分布.    为 Lipschitz 约束, 函数   中的参数都满足

1-Lipschitz. 接着, 通过最大化如下域判别器损失来近似估算Wasserstein距离: 

Lwd

(
XSp ,XTp

)
=

1
NSTS

NS∑
i=1

TS−1∑
t=0

fw

([
fg

(
XSp ,AS;θg

)]
i
;θw

)
− 1

NTTT

NT∑
j=1

TT −1∑
t=0

fw

([
fg

(
XTp ,AT ;θg

)]
j
;θw

)
(15)

[
fg

(
XSp ,AS;θg

)]
i

i
[
fg

(
XTp ,AT ;θg

)]
j

j其中,    表示源域图中第   个节点的交通数据特征表示,    表示目标域图中第   个节点

的交通数据特征表示.
θw Lgard为了避免梯度爆炸或消失, 本文给参数   添加一个梯度惩罚   强制执行 Lipschitz约束: 

Lgard

(
Ĥ

)
=

(
∥∇Ĥ fw

(
Ĥ;θw

)
∥

2
−1

)2
(16)

Ĥ其中,    表示源域和目标域特征表示对之间沿直线的随机点.
接着, 通过求解如下最大化问题来估计Wasserstein距离: 

max
θw
Lwd−γLgard (17)

γ其中,    为梯度惩罚的平衡系数.
在训练时首先将域判别器训练到最优, 然后保持域判别器的参数不变, 通过最小化 Wasserstein 距离的估值,

使特征提取网络学习到域差异较小的特征表示. 根据上述, 域不变的特征表示学习通过解决如下最大最小问题

实现: 

min
θg

max
θw
Lwd−γLgard (18)

公式 (18)通过迭代的方式学习具有较小域差异的特征表示, 最终学习到域不变的特征表示. 

3.4   交通预测

本文的目标是学习域不变的和有鉴别性的特征表示, 从而预测数据稀缺的目标域的未来交通流. 因此 TL-
STGCN中设计一个交通预测模块, 将源域和目标域的未来交通流数据整合到表示学习的过程中.

fpre (·) Hg fpre

(
Hg;θpre

)
交通预测模块旨在训练一个神经网络模型   , 给定任意域的特征表示   , 通过   得到该域的预
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θpre测值, 其中   为可训练的神经网络参数.

fpre

(
HSg ;θpre

)
X̂Sp+q =

(
x̂St+p+1, . . . , x̂

S
t+p+q

)
fpre

(
HTg ;θpre

)
X̂Tp+q =

(
x̂Tt+p+1, . . . , x̂

T
t+p+q

)
HSg HTg

交通预测模块的输出为预测到的未来交通流数据, 得到源域预测值   为   , 目

标域预测值   为   , 其中   和   分别为源域和目标域的时空特征表示.

交通预测模块采用平均平方误差损失函数进行性能评估, 则源域和目标域的损失函数分别定义如下: 

Lsrc

(
HSg

)
=

1
TS

TS−1∑
t=0

p+q∑
k=p+1

∥∥∥x̂St+k − xSt+k

∥∥∥2
(19)

 

Ltgt

(
HTg

)
=

1
TT

TT −1∑
t=0

p+q∑
k=p+1

∥x̂Tt+k − xTt+k∥
2

(20)

综上, 本文提出的 TL-STGCN模型最终损失函数如下: 

min
θg,θpre

Lsrc+Ltgt+λmax
θw

(Lwd−γLgard
)

(21)

λ其中,    为交通预测模块和特征表示学习之间的平衡系数. 

4   实验分析
 

4.1   数据集

本文选取真实数据集 PEMS04、PEMS08, PEMS-BAY、METR-LA[7,22]来对模型的有效性进行验证. PEMS,
METR-LA分别是加州高速公路和洛杉矶高速公路上的交通流数据, 数据集中包括了车流量、行驶速度、密度等

信息. 本文选用其中的车流量数据, 单位为辆/h. 交通流数据由传感器采集, 将采集频率为 30 s/次的原始数据汇总

成时间间隔为 5 min 的数据样本, 即每个传感器每小时收集 12 个数据样本, 每个传感器每天包含 288 个测量值,
原始数据集的描述如表 2所示.

本文在 PEMS04、PEMS08、METR-LA、PEMS-BAY中构建源域数据集 S-PEMS04、S-PEMS08、S-METR-
LA、S-PEMS-BAY. 具体来说, 分别从 PEMS04、PEMS08中选取前 56天的数据为训练集, 后 3天的数据为测试

集来构建 S-PEMS04、S-PEMS08; 从METR-LA、PEMS-BAY分别选取前 100天的数据为训练集, 后 3天的数据

为测试集以组成 S-METR-LA、S-PEMS-BAY.
从原始数据集中构建数据稀缺的目标域数据集 T-PEMS04、T-PEMS08、T-METR-LA、T-PEMS-BAY. 目标

数据集分别选取 4个原始数据集中最后 14天的交通流数据, 其中前 11天为训练集, 后 3天为测试集. 此外, 定义

一个数据稀缺率来模拟目标域数据缺失的百分比, 稀缺率越高表示数据质量越差 [10,12]. 在实验中, 若没有说明, 则
默认将目标域中的稀缺率设置为 20%, 即从训练数据中随机选取 20%的数据将其替换为 0. 目标域数据集和源域

数据集描述如表 3所示. 

4.2   实验设置及评估指标

为了评价 TL-STGCN 模型的有效性, 分别采用平均绝对误差 (mean absolute error, MAE) 函数、均方根误差

(root mean square error, RMSE)函数以及平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage error, MAPE)函数, 定义如下: 

MAE =
1

MNq

N∑
i=1

M−1∑
t=0

p+q∑
k=p+1

∣∣∣xt+k,i− x̂t+k,i

∣∣∣ (22)
 

 

表 2　原始数据集描述
 

数据集 传感器数量 时间范围

PEMS04 307 2018.01.01–2018.02.28
PEMS08 170 2017.07.01–2018.08.31

PEMS-BAY 325 2017.01.01–2017.05.31
METR-LA 207 2012.03.01–2012.06.30

 

表 3　目标域、源域数据集描述
 

数据集 训练集天数 测试集天数

S-PEMS04, S-PEMS08 56 3
S-METR-LA, S-PEMS-BAY 100 3

目标域数据集 11 3
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RMSE =

√√√
1

MNq

N∑
i=1

M−1∑
t=0

p+q∑
k=p+1

(
xt+k,i− x̂t+k,i

)2

(23)
 

MAPE =
1

MNq

N∑
i=1

M−1∑
t=0

p+q∑
k=p+1

∣∣∣xt+k,i− x̂t+k,i

∣∣∣
xt+k,i

(24)

xt+k,i x̂t+k,i M N其中,    为真实的未来交通流,    为交通流的预测值,    为时间样本,    为节点数.

p = 12 q = 6

fg (·) fw fpre (·)
γ λ α1 α2

本文使用 1 h (   )的历史观测时间来预测未来 30 min (   )的交通流. 在实验中, 模型的时空特征提取

模块   由两层堆叠的时空图卷积模块组成. 域判别器   、流量预测模块   分别由两个全连接层组成. 系数

 和   分别设定为 10 和 1. 域判别器的学习率   、流量预测模块的学习率   设置为 0.000 1, 以每 50 个训练步

0.8的速率衰减. 批大小设置为 64, 迭代次数为 500.
为验证 TL-STGCN模型的性能, 选择以下基线方法进行对比.
● HA: 使用目标域的历史流量平均值进行预测.
● GRU[27]: 采用门控机制基于时间序列来捕获交通流的长期依赖性, 本文在目标域数据集上执行 GRU模型来

预测交通流.
● GCN[28]: GCN模型能够提取空间特征来进行预测, 本文在目标域数据集上执行 GCN模型来预测交通流.
● STGCN[8]: 将 GCN和门控卷积结合, 联合提取时空特征. 本文只在目标域数据集上训练 STGCN模型, 并对

目标域进行交通流预测.
● DastNet[13]: 结合图嵌入和 GRU, 在源域上学习节点的图嵌入, 并且将学习到的图嵌入迁移到目标域中, 辅助

目标域进行预测任务.
● MGAT[29]: 针对数据稀缺的交通路网, 结合 LSTM和 CNN与空间注意力机制, 对目标城市和源城市相似的

多粒度特征编码进行迁移, 自适应地将元知识应用于目标路网.
● S-only: 在源域数据集上执行本文中基于时间注意力机制的时空图卷积网络模型, 并在目标域测试集上直接

进行预测.
● TL-STGCN-noTA: 跟 TL-STGCN相比, 消除本文的注意力机制, 利用在源域上学习到的特征, 在目标域数

据集上进行预测. 

4.3   结果及分析

(1)与基线方法对比

将本文提出的 TL-STGCN和基线模型在目标域数据集上进行未来 30 min的交通流测任务. 对于没有迁移学

习的预测模型 (HA、GRU、GCN、STGCN), 直接将目标域数据集用于训练和预测. 对于其他有迁移学习的模型,
本文通过迁移学习任务对其性能进行评价. TL-STGCN模型与基线模型性能的评估 MAE、MAPE、RMSE 的结果

如表 4所示. 其中“－”表示误差过大, 说明模型性能极差.
从表 4中可得知, 就 4个目标域数据集中的所有评价指标来看, 在未来多个时间步内, 对比现有的深度学习模

型, 本文提出的 TL-STGCN模型在数据稀缺的交通路网预测任务中拥有更好的性能.
对于没有迁移学习的方法来说, 基于传统统计方法的 HA模型性能最差, 这是因为其直接采用历史平均值来

进行预测, 没有考虑交通路网数据中存在的复杂关系. 基于深度学习的 GRU方法虽然能提取交通流数据间的时间

关系, 但是忽略了其中的空间关系; GCN的方法能提取交通流的空间特征, 但是没有对时间特征进行处理. STGCN
模型能够同时捕获交通数据的时空特征, 但是这种方法依赖于大量的历史观测数据来训练模型, 因此, 在数据稀缺

的交通路网中预测性能仍不佳.
对于结合了迁移学习的方法, DastNet采用图嵌入和迁移学习的方式从源域获取知识, 利用到了源域丰富的知

识, 因此该方法性能相对较好. 但是仍低于 TL-STGCN, 这是因为 TL-STGCN利用了时间注意力机制能够更好地

提取特征. MGAT 方法也结合了迁移学习的方法, 且采用了空间注意力机制, 但这种方法将采用普通卷积获取空
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间特征, 提取到的特征不够准确, 因此精度仍低于 TL-STGCN模型.
对于 TL-STGCN模型的两个变种 S-only和 TL-STGCN-noTA而言, S-only将本文的时空图卷积网络直接用

于迁移学习任务, 由于源域和目标域间特征表示分布的差异较大, 因此在迁移学习任务中, 该方法性能最差. TL-
STGCN-noTA 加入了本文的域适应模块, 没有加入时间注意力机制, 其预测精度较高, 这是因为通过域适应的方

式能减小域间特征表示的差异, 从而更好地将源域中丰富的知识用于目标域中, 说明了本文域适应模块的有效性.
TL-STGCN 结合了时间注意力机制, 能够更好地提取数据间的时间相关性, 由上述可知, TL- STGCN 模型对于数

据稀缺的交通路网的预测问题, 有更好的预测效果.
 
 

表 4　TL-STGCN 与基线在评价指标上的性能对比
 

评价指标 目标域 源域 HA GRU GCN STGCN DastNet MGAT S-only TL-STGCN-
noTA

TL-
STGCN

MAE

T-PEMS04
S-PEMS08

74.91 43.86 43.72 42.99
35.73 36.53 － 38.51 34.93

S-METR-LA 29.05 28.82 35.32 28.95 28.41
S-PEMS-BAY 26.98 26.63 32.47 27.01 26.35

T-PEMS08
S-PEMS04

56.82 26.80 35.03 26.51
23.59 23.51 27.22 23.41 22.80

S-PEMS-BAY 26.03 25.78 30.58 25.90 25.36
S-METR-LA 26.81 25.48 27.95 25.61 25.15

T-PEMS-BAY
S-PEMS04

18.85 6.88 7.71 6.60
4.68 4.62 4.97 4.72 4.50

S-PEMS08 6.85 6.83 7.86 6.51 6.03
S-METR-LA 6.42 6.43 8.58 6.30 6.19

T-METR-LA
S-PEMS-BAY

19.54 12.15 10.04 7.91
7.86 7.90 7.93 8.11 7.74

S-PEMS04 7.69 7.61 8.36 7.84 7.50
S-PEMS08 7.90 7.57 7.98 7.59 7.42

MAPE (%)

T-PEMS04
S-PEMS08

－ 39.59 36.23 38.81
32.01 32.36 － 31.61 31.46

S-METR-LA 31.06 30.94 32.65 30.68 30.01
S-PEMS-BAY 23.85 23.53 24.61 23.64 23.16

T-PEMS08
S-PEMS04

－ 38.36 40.73 40.48
36.76 36.89 36.74 37.98 36.08

S-PEMS-BAY 38.63 38.12 38.67 37.93 37.61
S-METR-LA 38.41 38.36 38.94 37.99 37.95

T-PEMS-BAY
S-PEMS04

－ 15.00 16.29 13.96
8.71 8.93 9.80 9.03 8.44

S-PEMS08 11.12 10.98 12.64 10.86 10.69
S-METR-LA 13.12 13.06 16.18 13.09 12.87

T-METR-LA
S-PEMS-BAY

－ 35.41 33.37 26.91
27.01 26.93 27.58 26.73 26.68

S-PEMS04 26.03 25.83 27.69 25.81 25.38
S-PEMS08 25.13 24.98 26.95 25.03 24.81

RMSE

T-PEMS04
S-PEMS08

113.23 60.73 60.91 60.23
51.25 50.95 － 55.02 50.16

S-METR-LA 56.85 55.98 64.61 57.82 55.42
S-PEMS-BAY 53.92 54.26 60.63 55.96 53.51

T-PEMS08
S-PEMS04

80.39 42.29 58.16 41.98
36.98 36.72 43.60 37.20 36.14

S-PEMS-BAY 40.21 39.78 46.88 39.87 39.04
S-METR-LA 40.79 40.67 42.54 40.98 40.23

T-PEMS-BAY
S-PEMS04

16.90 9.61 10.76 9.21
6.78 6.83 7.92 6.98 6.55

S-PEMS08 7.03 6.98 7.35 6.99 6.68
S-METR-LA 8.86 8.98 11.67 8.79 8.34

T-METR-LA
S-PEMS-BAY

24.14 14.20 13.47 11.19
11.43 11.39 11.21 11.61 11.17

S-PEMS04 10.69 10.56 10.99 10.39 10.26
S-PEMS08 10.53 10.78 11.65 10.93 10.17

 

(2)路网数据稀缺率的影响

为了进一步证明本文所提出的模型的有效性, 以及数据稀缺率对预测结果的影响, 在此对 30 min的交通流预
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测任务进行了目标稀缺率为 10%–40% 的实验. 为便于对比, 该实验选择 STGCN 模型和 GCN 模型、GRU 模型,
以及结合迁移学习的模型 DastNet和MGAT来进行对比. 其中, STGCN、GCN和 GRU模型只在 T-PEMS08目标

域数据集上进行预测, 而 DastNet、MGAT以及 TL-STGCN在 S-PEMS04→T-PEMS08通过迁移学习来预测. 实验

结果如图 3所示.
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图 3　不同数据稀缺率下的 MAE, MAPE, RMSE
 

从图 3中可以看出, 几种模型的 MAE、RMSE 和 MAPE 曲线随着数据稀缺率的上升而上升, 这说明历史观测

数据质量越低, 其预测性能越差. 此外, 在数据稀缺率不同的情况下, 相较于 STGCN, TL- STGCN的 MAE、MAPE、
RMSE 分别平均下降了 8.9%、3.6%、20.9%; 和 GCN相比, TL-STGCN的 MAE、MAPE、RMSE 分别平均降低了

32.1%、8.6%、34.1%; 和 GRU 相比, TL-STGCN 的 3 个误差指标分别降低了 13.5%、2.1%、13.2%. TL-
SGTGCN相比 DastNet, 其 MAE 平均降低了 3.0%, MAPE 平均降低了 1.1%, RMSE 平均下降了 2.1%. 相较于另一

种针对数据稀缺场景的预测方法 MGAT 而言, TL-STGCN 的 MAE、MAPE、RMSE 指标分别平均降低了 3.2%、

1.2%、1.9%. 因此, 可得知随着数据稀缺率的上升, TL-STGCN的性能仍旧高于基线实验.
(3)训练集大小影响

为了研究训练集大小对模型性能的影响, 本文在训练集条件不同的情况下进行迁移学习任务 S- PEMS04→T-
PEMS08以预测目标域未来 30 min交通流.

首先研究源域训练集大小对预测结果的影响.
此时, 将目标域 T-PEMS08的训练集大小固定为 11天, 数据稀缺率定为 20%. 为了比较不同源域训练集大小

对模型性能的影响, 本文选择源域训练集天数分别为 10天、20天、30天、40天、50天, 采用 MAE 和 RMSE 指
标对模型进行评估. 图 4为不同源域训练集大小下的 MAE 和 RMSE 结果, 可知源域训练集越大, TL-STGCN的性

能越好. 这是因为随着源域训练集增大, 可以从源域迁移更多域不变的知识.
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图 4　不同源域训练集大小的 MAE, RMSE
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然后研究目标域训练集大小对预测结果的影响. 在此将源域 S-PEMS04 的训练集大小设置为 56 天, 目标域

T-PESM08的数据稀缺率固定为 20%. 将目标域训练集大小分别设置为 2天、5天、8天、11天来观察目标域训

练集大小对模型性能的影响. 图 5为 MAE 和 RMSE 的评价结果. 从图 4中可以看出, 目标训练集越大, TL-STGCN
模型的性能就越好. 这是因为随着目标域数据的增多, 可以得到更多目标域数的时空特征, 并将其整合到迁移学习

过程中, 更好地学习域不变的特征表示.
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图 5　不同目标域训练集大小的 MAE, RMSE
  

5   总　结

针对数据稀缺、数据质量不高的交通路网的交通流预测问题, 本文提出了一种基于时空图卷积网络的迁移学

习模型 TL-STGCN. TL-STGCN从拥有大量优质数据的源交通路网中学习可迁移知识, 以辅助数据稀缺的目标交

通路网完成交通流预测任务. 模型中, 结合时间注意力机制和时空图卷积模块构建了一个时空卷积网络, 从源域和

目标域中提取交通流数据的时空特征表示. 将时空卷积网络作为特征提取模块, 与域判别器、流量预测模块结合,
通过对抗性域适应的方法学习两个交通路网域间有差异性的特征表示和域不变的特征表示, 完成目标域的预测任

务. 本文在 PEMS04、PEMS08、PEMS- BAY、METR-LA这 4个真实的数据集上进行了实验. 实验结果表明, 对
于数据稀缺的交通路网的交通流预测问题, TL-STGCN相较于其他模型在性能上有较大的提升. 在未来的工作中

考虑外界因素 (天气、节假日等)对交通流的影响, 将引入更多额外的因素作为特征; 且考虑到不同交通路网间数

据可能不共享的问题, 如何结合联邦学习进行训练也是将来的研究重点.
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