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摘  要 

及时准确的交通预测对城市交通控制和引导至关重要。由于交通数据的复杂性和非平稳变化，传统的预

测方法不能满足中长期预测任务的要求，往往忽略了交通流的时空依赖性。文章采用了一种新的深度学

习框架——动态图卷积网络(DGCN)来解决交通领域的时间序列预测问题。我们没有使用常规的卷积和循

环单元，而是在图上表达问题，该网络引入潜在网络提取时空特征，用于自适应构建动态路网图矩阵。

实验表明，我们的模型DGCN有效捕获了全面的时空相关性，并在各种真实交通数据集上始终优于最先进

的基线。 
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Abstract 
Timely and accurate traffic forecasting is very important for urban traffic control and guidance. Due 
to the complexity and non-stationary changes of traffic data, traditional forecasting methods can 
not meet the requirements of medium and long-term forecasting tasks and often ignore the temporal 
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and spatial dependence of traffic flow. In this paper, a new deep learning framework—Dynamic 
Graph Convolution Network (DGCN), is adopted to solve the problem of time series prediction in the 
traffic field. We don’t use the conventional convolution and circulation unit, but express the prob-
lem on the graph. The network introduces the potential network to extract the spatio-temporal fea-
tures and is used to adaptively construct the dynamic road network graph matrix. Experiments 
show that our model DGCN effectively captures the comprehensive spatial-temporal correlation 
and is always superior to the most advanced baseline on various real traffic data sets. 
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1. 引言 

交通预测是智能交通系统不可缺少的一部分，特别是在交通流量大、行驶速度快的高速公路上。由

于高速公路相对封闭，一旦发生拥堵，将严重影响通行能力。交通流量是反映公路状态的基本指标。如

果能够提前准确预测，交通管理部门将能够更合理地引导车辆，提高公路网的运行效率。公路交通流预

测是一个典型的时空数据预测问题。交通数据在固定的时间点和固定的分布地点进行记录。显然，相邻

地点和时间戳的观测结果不是独立的，而是相互动态相关的。因此，有效地提取数据的时空相关性是解

决这些问题的关键。公路网交通数据的相关性在空间维度和时间维度上都表现出较强的动态性。如何对

非线性、复杂的时空数据进行挖掘，发现其内在的时空模式，并进行准确的交通流预测是一个非常具有

挑战性的问题[1]。 
幸运的是，随着交通运输业的发展，许多摄像头、传感器等信息采集设备已经部署在高速公路上。

每一个设备被放置在一个独特的地理空间位置上，不断产生关于交通的时间序列数据。这些设备积累了

大量丰富的具有地理信息的交通时间序列数据，为交通预测提供了坚实的数据基础[2]。许多研究人员已

经为解决这些问题做出了巨大的努力。早期，时间序列分析模型被用于交通预测问题。但在实际应用中，

对于不稳定的非线性数据的处理存在一定的困难。后来，传统的机器学习方法得到了发展[3]，可以对更

复杂的数据进行建模，但仍然难以同时考虑高维交通数据的时空相关性[4]。此外，这类方法的预测性能

严重依赖于特征工程，往往需要相应领域专家的大量经验。近年来，许多研究者使用深度学习方法处理

高维时空数据[5]-[7]，即采用卷积神经网络(CNN)有效提取网格数据的空间特征；图卷积神经网络(GCN)
用于描述基于图的数据的空间相关性[8] [9]。然而，这些方法仍然不能同时模拟交通数据的时空特征和动

态相关性[10]。本文的主要贡献总结如下：提出了一种基于动态图拉普拉斯矩阵的交通预测动态图卷积网

络(DGCN)；提出了一种基于图拉普拉斯矩阵的潜在网络自适应表示交通数据的时空联系；在多个真实交

通数据集上进行了交通预测实验，验证了模型的有效性。 

2. 图卷积网络理论基础 

2.1. 图的概述 

在数据科学领域中，图被用来描述各类关系型数据，通常表示物体与物体之间的关系。在数学中，

图的定义为顶点(Vertex)和连接顶点的边(Edge)组成的集合，记为 ( ),G V E= ，其中 V 是顶点集合，E 是边
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集合，设顶点数为 N，边数为 M，连接顶点 ,i jv v 的边记为 ije 。如果顶点 iv 和 jv 之间有边相连，则称 iv 是

jv 的邻居，记 iv 的所有邻居为集合 ( )iN v ，即： 

( ) { }| ori j ij jiN v v e E e E= ∃ ∈ ∈  

顶点 iv 连接的边的数目称为 iv 的度(Degree)，记为： ( ) ( )deg i iv N v= 。 
邻接矩阵常被用于描述图中各顶点之间的连接情况，通常是一个二维数组，记为 N NA R ∗∈ ，矩阵中

的 1 值代表对应的顶点间有连接关系，0 值代表没有连接关系，邻接矩阵的定义公式如下： 

( )1, if ,

0, else
i j

ij

v v E
A

 ⊆= 


 

设图 ( ),G V E= ，重新对边进行编号 1 2, , , Me e e ，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Figure G example 
图 1. 图 G 示例 

 
在实际的图数据中，邻接矩阵会出现大量的 0 值，因此通常用稀疏矩阵的格式来存储邻接矩阵。图

2 中给出了图 G 的邻接矩阵存储表示，可以看出无向图的邻接矩阵是沿主对角线对称的，即 ij jiA A= 。 
 

 
Figure 2. Adjacency matrix of graph G 
图 2. 图 G 的邻接矩阵 

2.2. 神经网络基础 

神经网络的运行过程分为三步：前向传播、反向传播、参数更新，通过不断迭代进行模型参数的更

新，以从数据中挖掘出有价值的信息，如图 3 所示。 
1) 前向传播：给定输入和参数，逐层向前进行计算，最后输出预测结果； 
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2) 反向传播：基于前向传播得到的预测结果，使用损失函数得到损失值，然后计算相关参数的梯度，

该计算方法称为反向传播(back-propagation)，具体的细节后面将详细介绍； 
3) 参数更新：使用梯度下降算法对参数进行更新，重复上述过程，逐步迭代，直到模型收敛。 

 

 
Figure 3. Neural network operation process 
图 3. 神经网络运行过程 

 
损失函数是指导模型进行有效学习的基础，常见的用于回归类问题的损失函数是平方损失函数，是

模型的预测结果与真实值的平方差，其定义如下： 

( )( ) ( )( )2

1

1, ; ;
N

i i
i

L y f x y f x
N

θ θ
=

= −∑  

激活函数是神经网络中一个十分重要的概念，使得神经网络几乎可以逼近任意非线性函数，常用的

激活函数如表 1 所示。 
 
Table 1. Activation function 
表 1. 激活函数 

名称 表达式 特点 

Sigmoid ( ) 1
1 e xxσ −=
+  

将任意大小的输入压缩到(0, 1)之间 

Tanh ( ) e etanh
e e

x x

x xx
−

−

−
=

+  
值域范围为(−1, 1) 

ReLU ( )
if 0

ReLU
0 if 0
x x

x
x
≥

=  <  
单侧抑制，当输入为负时，全部置零 

LeakyReLU ( )
if 0

LeakyReLU
if 0

x x
x

x xλ
>

=  <  
输入为负时，允许一定量信息通过 

ELU ( ) ( )
if 0

ELU
e 1 if 0x

x x
x

xα

≥=  − <  
输入为负时，进行非线性变换 

3. 基于动态图卷积网络的交通流量预测 

3.1. 交通流量预测 

交通流量预测。假设交通网络 G 中各节点记录的第 f 个时间序列为交通序列， ( )1, ,f F∈  。我们
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用 ,c i
tx R∈ 表示节点 i 在时刻 t 的第 c 个特征值， i F

tx R∈ 表示节点 i 在时刻 t 的所有特征值。

( )T1 2, , , N N F
t t t tX x x x R ×= ∈ 表示所有节点在时刻 t 的所有特征值。 ( )T

1 2Χ , , ,X X Xτ=  表示所有节点在τ

个时间片上的所有特征值。另外，设 ,i f i
t ty x R= ∈ 表示节点 i 在未来 t 时刻的交通流量。 

问题。给定 X，交通网络上所有节点在过去τ 时间片上的各种历史测量值，预测未来 PT 时间片上的

交通流量序列 ( )T1 2Y , , , PN TNy y y R ×= ∈ ，其中 ( )1 2, , , P
P

Ti i i i
Ty y y y Rτ τ τ+ + += ∈

表示节点 i 从 1τ + 开始的未

来交通流量。 

3.2. 图卷积 

空间图卷积负责处理图结构数据中的空间依赖性，即节点与其邻居节点之间的关系。通过聚合邻居

节点的特征信息来更新每个节点的表示。常用的图卷积方法包括谱图卷积(如 GCN)、空间图卷积(如
GraphSAGE)等。根据图的邻接矩阵或空间关系定义确定每个节点的邻居。使用聚合函数(如均值聚合、求

和聚合等)将邻居节点的特征信息进行聚合。通过可学习的权重矩阵对聚合后的特征进行变换，以提取更

高层次的特征图卷积过程，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Spatial graph convolution and temporal graph convolution 
图 4. 空间图卷积和时间图卷积 

 
谱图理论将基于网格的数据的卷积运算推广到图结构数据。在本研究中，交通网络本质上是一个图

结构，每个节点的特征可以看作是图上的信号。因此，为了充分利用交通网络的拓扑特性，我们在每个

时间切片上采用基于谱图理论的图卷积直接处理信号，利用交通网络在空间维度上的信号相关性。谱法

将图转换成代数形式，分析图的拓扑属性，如图结构中的连通性等。 
在谱图分析中，一个图用它对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

到图结构的性质。图的拉普拉斯矩阵定义为 L D A= − ，其归一化形式为： 
1 1
2 2 N N

NL I D AD R
− − ×= − ∈  

其中 A 为邻接矩阵， NI 为单位矩阵，度矩阵 N ND R ×∈ 为对角矩阵，由节点度组成， ii ijjD A=∑ 。 
拉普拉斯矩阵的特征值分解为 TL U U= Λ ，其中 [ ]( )0 1diag , , N N

N Rλ λ ×
−Λ = ∈ 为对角矩阵，U 为傅里

叶基。以时刻 t的交通流量为例，整个图上的信号为 f N
tx R= ∈x ，该信号的图傅里叶变换定义为 Tˆ U=x x ，

根据拉普拉斯矩阵的性质，U 是一个正交矩阵，因此对应的傅里叶反变换为 ˆU=x x 。图卷积是一种卷积

操作，通过使用在傅里叶域中对角化的线性算子来取代经典卷积算子(Henaff, Bruna, and LeCun, 2015)。
基于此，图 G 上的信号 x 被核函数 gθ 过滤： 

( ) ( ) ( )T Tg G g L g U U Ug Uθ θ θ θ∗ = = Λ = Λx x x x  

其中 G∗ 表示图卷积操作。由于图信号的卷积运算等于通过图傅里叶变换到谱域的这些信号的乘积，因此
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上式可以理解为分别将 gθ 和 x 进行傅里叶变换到谱域，然后将它们的变换结果相乘，进行傅里叶反变换，

得到卷积运算的最终结果。 

3.3. 基于 DGCN 的交通流量预测 

与传统基于 GCN 方法中的固定和经验拉普拉斯矩阵相比，用于交通预测的新型动态图卷积网络引

入了一个拉普拉斯矩阵潜在网络(LMLN)来自适应地表示时空关系，然后将这种关系馈送到 GCN，形成

一个动态图卷积网络。基于 DGCN 的交通预测组件主要有以下三个模块，它们被压缩以提取输入交通数

据的时空特征，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. The proposed DGCN based on spatial-temporal unit, where ⊗  
is the Hadamard product 
图 5. 基于时空单位的 DGCN，其中⊗是哈达玛积 

 
1) 时间卷积层(TCL)：该时间卷积层旨在从原始交通数据中提取高维局部时间信息。交通数据

( ) ( )1 *1: , , , , N k T F
t k Tk TX X X X × ∗ ×

∗ = ∈



 R 的一段上的时间卷积可以表示如下： 

( ) ( )( )11: 1:Conv
stk T k TTC X X×∗ ∗= Φ =

 

  

其中 1Conv
st×
表示二维卷积算子，其核大小为1 st× 。 

2) 图时间卷积层(GTCL)：通常，在流量预测领域，这一层可以基于 GCN 实现，例如，可以将 GCN
和 TCL 堆叠为一个时空块，从 TCL 的输出中提取时空特征 TC，如下所示： 

( )1Fea g G TCθ=


  

( )2 Φ Relu 1Fea Fea=
 

  

3) 时间注意力：除了 TCL 和 GTCL，我们还需要一种方法来探索长距离时间关系，因此我们采用时

间注意力来自适应地捕获交通数据的大规模时间相关性。 

( )( ) ( )( ) )1 2 3
TrTr

e eE V GC U U GC U bσ= +  
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( )
( )
,

,
,1

exp Mas

exp Mas
i j

i j k T
i jj

E
E

E∗

=

+
′ =

+∑
 

其中 1 2 3, , , ,k T k T N F N F
e eV b U U U∗ × ∗ ×∈ ∈ ∈ ∈R R R R 是可训练的参数，Mas k T k T∗ × ∗∈R 是一个掩模矩阵，用于保

持不连续时间段之间的依赖性，并使不连续时间周期之间的关系 ,
k T k T

i jE ∗ × ∗′ ∈R 的值为零。 
综上所述，我们将基于 DGCN 的交通预测组件的算法总结为以下算法。 

 

算法 1. 基于图卷积网络的交通预测组件 

输入：当前输入特征 ( )1:k TX ∗



，其中 ( )1, , , , N k T F
t k TX X X × ∗ ×

∗ ∈R  ，表示 N 个节点在 k T∗ 个时间步上的 F 维特征 

步骤： 
1：根据当前输入特征 ( )1:k TX ∗ 计算交通状态矩阵 TC 

( )1:k TTC X ∗= Φ


  

2：使用算法 1 从 TC 中获取动态拉普拉斯矩阵 Lp 
Lp = 从 TC 获取动态拉普拉斯矩阵(TC) 

3：利用动态拉普拉斯矩阵 Lp 从 TC 中提取图卷积(GC)特征 
GC = gate 函数(Lp(TC)) 

4：对 GC 应用注意力机制 Tatt 得到 TA 
TA = Tatt 注意力机制(GC) 

5：对 TA 应用批归一化和 Leaky ReLU 激活函数 
( )1:k TF ∗  = 批归一化(Leaky ReLU 激活(TA)) 

6：返回结果 ( )1:k TF ∗  

返回 ( )1:k TF ∗  

4. 交通流量预测实验分析 

4.1. 数据介绍 

在实验中，我们使用两个真实的交通数据集：PeMSD4 和 PeMSD8 来评估所提出的方法。由 Caltrans
性能测量系统(PeMS)以每 30 秒一次采样的速率从加州高速公路收集的。在这里，我们以每 5 分钟一个样

本的方式重新采样这些数据集。PeMSD4 拥有 2018 年 1 月至 2 月记录的 307 个路段的交通数据。PeMSD8
收集了 2016 年 7 月至 8 月 170 个路段的交通数据。它们都包含三个交通度量，即交通流量、平均速度和

道路占用率，因此 F = 3。 
在我们的模型中，我们将预测交通流量作为两个数据集的输出。我们还将两个数据集分为三个部

分：训练集、验证集和测试集，在时间方向上的比例分别为 60%、20%和 20%。在实验中，我们在验证

集上选择最佳模型参数，并在测试集上对所提出的模型进行评估，对各路段的数据样本进行归一化处

理。 

4.2. 参数设置 

所有实验使用 Pytorch 1.7.0 在 Linux 集群(CPU: Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C CPU @ 2.50GHz，
GPU: RTX 2080 Ti(11GB))上进行编译和测试。我们设定时间核的大小 3st = ，多头注意的头数 K = 4。与

ASTGCN 类似，基于交通流量预测的 GCN 输出特征大小为 64，三个流量数据段的长度也与 ASTGCN 相

同，即 24hT = ， 12dT = ， 24wT = 。预测时间间隔 12pT = ，即未来一小时。因此，我们采用 60 个样本对

未来 1 小时内的 12 个样本进行训练和预测。在本文中，batch size 为 8，我们使用 l2_loss 作为模型的损

失函数，然后使用 Adam 优化，原始学习率为 0.0005。在训练阶段，我们训练了 40 个 epochs。 
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4.3. 交通流量预测结果分析 

表 2 展示了 DGCN 和基线在数据集 PEMSD4、PEMSD8 上的结果。DGCN 模型在两个评价指标中均

取得了最优的表现，且具有统计学显著性。我们可以很容易地观察到，传统的统计和机器学习方法可能

在短期预测中表现良好，但由于错误积累、记忆问题和缺乏空间信息，它们的长期预测并不准确。ARIMA
模型由于不能处理复杂的时空数据而表现最差。深度学习方法通常比传统的机器学习模型获得更好的预

测结果。 
 

Table 2. Effect of different methods on traffic flow prediction on data sets 
表 2. 不同方法在数据集上的交通流量预测效果 

Method 
PEMSD4 PEMSD8 

MAE RMSE MAE RMSE 

ARIMA 31.26 47.30 24.86 37.58 

AGCRN 26.12 38.76 20.13 30.14 

DGCN 20.10 32.31 15.20 24.83 

 
以前的方法没有考虑空间拓扑，并且以粗粒度的方式建模时间序列。不同的是，通过对传感器的空

间拓扑进行建模，我们的模型 DGCN 在短期预测方面取得了显著的进步，可以有效地利用空间结构进行

更准确的预测。 
 

 
Figure 6. Results of AGCRN and DGCN for different forecasting times 
图 6. 不同预测时间的 AGCRN 和 DGCN 结果 

 
为了进一步分析不同预测时间的结果，我们比较了 AGCRN 和 DGCN 在 12 个不同未来时间的预测

结果。如图 6 所示，在所有数据集中，DGCN 的指标值在所有预测时间大小上都优于 AGCRN，这进一

步表明我们的方法在不同的预测任务和时间上都是稳健的。 

5. 结束语 

在本文中，我们提出了一种新的图卷积网络 DGCN 用于交通预测，通过时空卷积块集成图卷积和门

控时间卷积。与目前大多数基于 GCN 的方法在图卷积中一般使用经验图拉普拉斯矩阵不同，我们提出了
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一种自适应估计动态拉普拉斯矩阵的潜在网络，并验证了该方法具有较好的提取交通数据时空相关性的

能力。实验表明，我们的模型在两个真实世界的数据集上优于其他最先进的方法，表明它在从输入探索

时空结构方面具有巨大的潜力。在未来，我们将进一步优化网络结构和参数设置。此外，我们提出的框

架可以应用于更一般的时空结构序列预测场景，如社会网络的演化、推荐系统的偏好预测等。 
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