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摘  要 

交通流量预测在智慧交通建设中发挥着至关重要的作用。为了充分挖掘交通网络中结点之间的空间相关

性，本文提出一种基于异质图的深度时空模型STREGCN。首先，本文提出将交通网络抽象为异质图，增

强图的表达能力，进而充分捕获交通网络的空间相关性。其次，本文采用基于线性门控单元的一维因果

卷积去充分提取交通流量的时间相关性。最后，本文设计时空卷积模块的输出经过全连接层获得最终的

交通流量预测结果。本文在开源的交通数据集PEMSD8进行了预测区间为5分钟和30分钟的交通流量预

测实验。实验结果表明STREGCN模型与大多数基线模型相比，在未来短期和长期的交通流量预测任务上

都有更好的表现。 
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Abstract 
Traffic flow forecasting plays a crucial role in the construction of intelligent transportation. In or-
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der to fully exploit the spatial correlation between nodes in a traffic network, this paper proposes 
a deep spatio-temporal model STREGCN based on heterogeneous graphs. Firstly, this paper pro-
poses to abstract the traffic network as a heterogeneous graph to enhance the graph’s expressive-
ness, and then fully capture the spatial correlation of the traffic network. Secondly, this paper uses 
one-dimensional causal convolution based on linear gating units to fully extract the temporal cor-
relation of traffic flows. Finally, this paper designs the output of the spatio-temporal convolution 
module to obtain the final traffic flow prediction results after a fully connected layer. In this paper, 
traffic flow prediction experiments with prediction intervals of 5 and 30 minutes are conducted on 
the open-source traffic dataset PEMSD8. The experimental results show that the STREGCN model 
performs better than most baseline models for both short- and long-term future traffic flow fore-
casting tasks. 
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1. 引言 

随着经济的快速增长，机动车的保有量不断增加，人们的出行也变得越来越便捷，但随着也产生了

交通拥堵问题。根据中国城市规划设计研究院发布的《2022 年中国主要城市通勤监测报告》所知，2021
年主要城市平均通勤时耗为 36 分钟。报告还指出在 44 个中国主要城市中，76%的通勤者 45 分钟以内可

达目的地，更为严重的是有超过 1400 万人承受着 60 分钟以上的极端通勤。交通流量预测对优化通勤效

率具有重要意义。 
然而，对交通数据的动态时空相关性进行建模以实现交通流预测具有挑战性，因为交通流通常表现

出高度的非线性和复杂性[1]。例如，交通流量受其历史交通状况和上游道路状况的影响。目前国内外主

要的交通流预测方法有传统方法预测和图卷积方法预测。其中传统方法预测的有基于支持向量机预测[2] 
[3]。基于图卷积的预测又分为基于同构图卷积的预测[4] [5] [6] [7]和基于异构图卷积的预测[8] [9] [10] 
[11]。此外，利用其他领域模型[12] [13] [14]进行交通流量预测也是一种重要的预测方法。 

在交通流量预测研究的初期，Jiang 等人[15]提出将城市的交通道路信息建模为网格并利用卷积神经

网络(CNN)对网格内的道路信息进行特征提取，由于将具有高维特征信息的交通路网降维为网格，导致

交通网络的高维信息丢失，预测结果差强人意。 
为了更好的挖掘交通网络的高维信息，获得节点与节点之间的空间相关性。Chen 等人[16]提出图卷

积神经网络(GCN)使用了非欧几里得图结构表示交通路网以更好的捕捉路网的拓扑结构。 
但是独立的 GCN 不能很好的捕捉交通流量的时间相关性，为解决这一问题，Zhao 等人[17]提出时间

图卷积神经网络(T-GCN)，它引入 GCN 捕捉交通路网的拓扑结构，以建模空间相关性。为了建模时间相

关性，它又引入 GRU 来获取道路上交通数据的动态变化。 
虽然说 T-GCN 对交通流量预测的精准度有明显提示，但是由于它使用 GRU 模型，其含有大量的参

数且不支持并行处理，导致算法训练起来困难。为解决这一问题，Yu 等人[18]提出时空图卷积网络

(STGCN)，它使用切比雪夫近似简化的 GCN 建模空间相关性，并引入完全卷积的时间卷积网络(TCN)去
建模时间相关性，大大增加了模型的收敛速度。 
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虽然它在很大程度上降低了模型的复杂度，加快了模型的训练速度。但是它仅考虑每条道路之间的

连通性，而忽略了其他影响交通流量的因素，如天气、道路条件等，因此其对空间相关性的建模还有很

大的可提升空间。 
为了解决上述问题，即提高交通流量预测的精确度，我们做了如下工作： 

• 我们提出一个基于时空卷积的异质图模型，设计它来捕捉时间特征和空间特征并将两种特征进行融

合，提升交通图的信息表达能力，进而提高交通流量预测的精准度。 
• 在空间特征上，不再利用邻接矩阵构建传统的同质图，而是考虑到图中边的信息的充分利用，我们

将实时的天气情况和道路的维护情况嵌入到边信息中，然后将同质图中的结点信息和边的信息重构

为异质图，以此来增加各影响因素之间的相关性，更好地提取交通图的空间特征。 
• 在时间特征上，不再使用目前主流的门控循环单元(GRU)和长短时记忆(LSTM)网络。因为它们难以

保存非常长期的序列信息，这导致在前进路径中时间序列中长期时间依赖性的丧失。其次他们内部

都由多个全连接层(MLP)组成，导致训练起来十分困难。为了解决训练困难的问题，本文提出使用

卷积操作，其可支持并行处理。它通过控制卷积的膨胀系数和步长，来实现对序列数据中的前后相

关性的挖掘，进而完成对数据集时间特征的提取，提高训练效率。 
• 使用本文提出的模型，在真实数据集上进行实验，实验结果表明该模型在 MAE 和 RMSE 两个指标

上均优于其他基线模型。 

2. 相关工作 

2.1. 交通流量预测 

目前，交通流量预测模型的主要任务是提取交通数据的特征。具体来说，特征主要指时间特征和空

间特征。路段之间的相关性以及特征提取的好坏直接影响模型的预测精度。现有的交通预测模型主要分

为两类，传统预测模型和基于机器学习方法的预测模型。具体而言，典型的传统预测模型包括动态建模

方法和自回归综合移动平均模型。ARIMA [19]和卡尔曼滤波器[20]分析模型。这些方法需要数据满足某

些假设，但交通数据过于复杂而无法满足这些假设，因此在实践中往往表现不佳。基于机器学习方法的

模型包括 K 最近邻(KNN) [21]、支持向量机(SVM)和神经网络(NN) [22] [23] [24]。虽然它们可以对更复杂

的数据进行建模，但它们严重依赖特征工程，这些方法难以挖掘和整合交通流数据的时空特征。除了交

通流量预测以外其他领域的流量预测也很有参考意义。其中有基于图卷积的水流量预测[25]，室内避障情

况下的流量预测[26]，网络资源竞争的流量预测[27]，交通路口行人深轨迹预测[28]，基于交通状况特征

融合的出租车出行时间预测[29]，基于集成经验模式分解和深度学习的城市出行需求预测[30]。 

2.2. 图卷积 

传统的卷积可以有效地提取数据的局部特征，但只能应用于标准的网格数据。图卷积的出现很好的

解决了这个问题。N. Kipf 等人[31]，提出了一种图卷积神经网络(GCN)，它使用非欧几里德图结构来表

示交通道路网络。由于它可以更好地保留交通网络的高维信息，因此在交通流预测任务上表现出比以往

方法更好的性能。GCN 在挖掘空间相关性方面非常有效，但 GCN 不能很好地捕获交通网络的时间相关

性。Bruna 等人[32]，提出了一种基于图拉普拉斯算子的通用图卷积框架，然后 Defferrard 等人[33]，通

过使用 Chebyshev 多项式逼近优化了该方法。Sun 等人[34]，提出了一种基于图神经网络的神经注意模型，

用于从长而稀疏的轨迹中恢复人类的移动性。使用图形神经网络捕获复杂的位置转换模式。然后通过两

种注意力机制，分别捕获人类活动的多级周期性和移动周期性。Cai 等[35]，提出了一种基于图卷积和

https://doi.org/10.12677/csa.2023.133038


辛笑阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.133038 402 计算机科学与应用 
 

Transformer 的模型。它使用图卷积模型来捕获交通道路网络拓扑结构的空间相关性。此外，它还提出将

以翻译着称的 Transformer 模型应用到交通数据中，通过设计不同的时间信息编码策略来捕捉时间序列的

连续性和周期性，两者的结合可以很好地模拟时空相关性。 

2.3. 异质图 

为了进一步提高交通流量预测的精度，有关利用异质图来建模的方法应运而生。通过从各种传感器

获得的异构数据源进行集成融合，可以达到很好的预测效果。Yang 等人[36]将图 CNN 和 LSTM 深度学

习模型融合，引出异构数据源和数据的时空特性对停车占用率的影响。但是，其没有将节假日、ETA 数

据源纳入他们的数据集，仅专注于单尺度占用预测，这样很难提高预测的准确率。Hong 和 Li 等人[37]，
提出将路网地图转化为异构多相关信息网络并引入车辆轨迹图联合考虑车辆行为模型，另外将时间特征

的提取分为近期、日周期、周周期，然后对每个时间模块分别建模，以此来预计到达时间(ETA)。 

3. 方法论 

本文提出的交通流量预测模型特征提取分为两部分，交通网络的空间特征提取和交通网络的时间特

征提取，模型的架构图如图 1 所示。对于空间特征的提取，本文采用边异质图卷积神经网络(REGCN)，
它首先通过边的类型对邻居结点进行分类，然后逐类别的进行 GCN 中的采样、聚集操作，最后将从各个

类别聚集来的嵌入与自身的嵌入进行合并，以此来获取结点和邻居结点的空间特征；本文使用基于 GLU
的一维因果卷积来提取交通网络的时间特征，它不仅能实现对时序数据的间接采样，而且它还能对数据

进行并行处理。除此之外它还能在保留模型非线性特征的同时缓解梯度消失，因此它在交通流量预测问

题上能取得较好的效果。 
 

 
Figure 1. Model framework diagram 
图 1. 模型框架图 

3.1. 数据定义 

3.1.1. 问题定义 
本文规定交通流量数据 { } 1

1 2, , , N M
t m t m tx x x x R × ×
− + − += ∈ ，其中 M 为历史数据序列的输入窗口大小，

N 为路网中的交叉路口个数，交通路网 G 的抽象表达为 A。本文规定预测未来 qT 时段的交通流量数据
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{ }1 2, , , qN T
t t t qY y y y R ×
+ + += ∈ ，其中 { }1 2, , ,

i i i i

N N
t T t T t T t Ty y y y R+ + + += ∈ 表示在未来 iT 时间段中整个交通网络 

中的流量状态，右上角标1,2, , N 代表交叉路口的编号。交通流量预测任务就是把给定的交通流量数据

X 和路网信息构建的图的抽象表达 A 传递给流量预测函数 F 来得出未来时段 qT 内所有节点的交通流量数

据 Y，具体公式如下所示： 

( ) ( )1 2 1 2, , , , , , ,t t t q t m t m ty y y F x x x A+ + + − + − + =                           (1) 

3.1.2. 异质图定义 
大多数交通流量预测模型都基于同质图构建交通网络，虽然同质图能表达交通网络基本的空间特征，

但是它会忽略一些重要特征。比如交通网络中的单行道和环岛路口。本文注意到产生这一问题的原因是

同质图是基于邻接矩阵实现的，在邻接矩阵中仅存储两个数值，分别是 0 和 1，用来表示两个节点的连

通和不连通。这导致其表达能力十分受限。本文提出对邻接矩阵进行拓展，将邻接矩阵中的值抽象为道

路的类型，用 0,1, 2, , n 表示不同类型的道路，以此增强交通网络的表达能力，使得 STREGCN 模型能

够更好的挖掘交通网络的空间相关性。图 2 展示出将交通网络抽象为异质图相比同质图有更好的表达能

力。 
 

 
Figure 2. Definition of heterogeneous graph 
图 2. 异质图的定义 

3.2. 时空特征提取模块介绍 

3.2.1. 基于边异质图卷积神经网络的空间特征提取 
在现实的城市交通中，存在大量的路口和道路，要进行交通网络的空间特征提取，首先要对现实中

的城市交通进行建模抽象。我们把路口抽象为异质图中的节点，将经过路口的车流量和平均车速等特征

抽象为节点的嵌入，把路口与相邻路口之间的道路抽象为异质图中连接两个节点的边。 
REGECN 首先将与节点相连的边按照类型的不同进行分组，然后对每个分组依次采用 GCN 的方法

进行处理，其计算公式可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1
0

,

1
l
i

l l l l l
i r j i

r R i rj N

H w H w H
c

σ+

∈ ∈

 
= +  

 
∑ ∑                           (2) 

其中 l 表示为所处传播层数，i 和 j 均为节点标识， ( )1l
iH +

表示 i 节点在 l+1 层的嵌入参数，σ 为非线性激

活函数，R 为关系的集合，N 为邻居的集合， r
iN 表示与节点 i 有 r 关系的节点集合，C 为正则化系数， ( )l

rW
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表示传播到 l 层时关系 r 的权重矩阵， ( )
0

lW 表示传播到 l 层时，i 节点自身的权重参数。其具体流程就是

基于目标节点对其所邻接的节点分别进行采样以得到它们的特征信息，然后将采样得到的特征信息进行

汇聚，最后将从各个邻接节点汇聚来的特征信息与自身的特征进行融合。 

3.2.2. 基于时间卷积网络的时间特征提取 
由于交通网络普遍稀疏和复杂，因此处理交通流量的时序数据时对处理效率有很高的要求。因为卷

积操作运算简单且需要较少参数，可以大幅提升模型的训练速度，所以本文使用一维因果卷积和线性门

控单元挖掘交通流量的时间相关性，其表达式如下所示： 

( ) ( ) ( )3D x R T x f x= +                                    (3) 

( ) ( ) ( )1 2T x f x S f x= +                                     (4) 

其中 x 为输入数据， ( )R x 为 ReLu 非线性激活函数，其数学表达式如式(6)所示， ( )if x 为卷积操作，其

数学表达式如式(7)所示， ( )S x 为 Sigmoid 非线性激活函数，其数学表达式如式(5)所示。式(7)是一维因

果卷积的数学表达，其中的函数 h 和 u 都为序列，k 和 j 都代表在序列中的下标。 

( ) 1
1 e xS x −=
+

                                     (5) 

( )
0, 0

, 0
x

R x
x x

≤
=  >

                                    (6) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
0

N

i
j

f k h k u k h k j u j
=

= = − ×∑                          (7) 

3.3. 输出定义 

输入数据在经过堆叠的两个时空 STREGCNBlock 模块后，其形状为 B N FN AX R × × ×∈ ，其中 B 为批量

大小，N 为训练集中的测速节点数，FN 为特征数量，A 为特征的通道数量，然后进入输出层中，输出层

用时间维度的卷积将之前的输出数据的时间维度进行合并，合并之后再经过一个卷积输出最终的预测数

据，具体公式如(8)所示。其中 P 为预测的时间片大小，C 为中间状态通道数 64，NTI 为初始时间片大小，

T 是经过两层的时空模块后时间片大小。 

( )j jY w f X b= +                                      (8) 

( ), , 2 5B N T C B N PX R Y R T NTI C× × × × ×∈ ∈ = − × ×  

4. 实验 

4.1. 数据准备 

本文在加利福尼亚州的高速公路交通数据集 PeMSD8 上验证了 STRGCN 模型。数据集由 Caltrans 性
能测试系统每 30 秒实时收集一次。该系统在加利福尼亚州的高速公路上部署了 39,000 个探测器，数据

集中包含传感器的地理信息，以便生成交通路网。PeMSD8 中共有 170 个探测器，交通数据每 5 分钟汇

总一次，换句话说每个检测器每天会有 288 个数据点。 

4.2. 实验环境 

本文使用Adam作为 STRGCN模型的优化器，因果卷积的卷积核大小为 1 × 3，训练学习率设为 0.001，
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衰减参数设置为 0.9，批次大小设置为 50，训练轮次也设置为 50。本文将整个数据集分为两部分，一部

分为训练集占比 60%，另一部分为测试集占比 40%。该模型的实现基于 Python 语言，使用 DGL [38]和
Pytorch 来快速的构建模型。其流程为首先使用平均值为 0 且方差为 1 的正态分布来初始化权重参数，然

后使用时空卷积模块进行前向传播，最后由 Adam 梯度下降算法来进行反向传播，以优化权重参数。 

4.3. 定量实验分析 

本文采用了平方绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)对模型训练结果进行评估。 
• 门控循环单元(GRU)：一个更具解释性的循环神经网络，可以很好的提取时序数据中的长期依赖关

系，并且它的参数量更少，适用于构建较大的网络。 
• 图卷积神经网络(GCN)：它可以对图结构的结构信息和节点的属性信息同时学习，共同得到最终的

节点特征表示并将节点之间的结构关联性也考虑进模型。 
• 时空动态网络(STDN)：其通过流量门控机制来跟踪区域间的动态空间相似性，通过周期性转移注意

机制来跟踪时间周期相似性。 
• 时间图卷积神经网络(T-GCN)：该模型结合了 GCN 和门控递归单元 GRU。GCN 用于学习复杂的拓

扑结构来捕获空间依赖关系，GRU 用于学习交通数据的动态变化来捕获时间特征。 
• 时空图卷积神经网络(STGCN)：它可以对交通流的时间动态和空间依赖进行建模。利用广义图对交

通网络建模，而不是将交通流看成各个离散的部分(比如网格)。 
 
Table 1. Error performance of each model on PeMSD8 
表 1. PeMSD8 上各模型的误差表现 

模型名 
5 分钟 30 分钟 

MAE RMSE MAE RMSE 

GRU 52.43 81.56 61.56 95.63 

GCN 53.52 83.23 60.73 93.12 

STDN 46.49 76.21 51.25 80.23 

T-GCN 43.23 63.36 44.59 68.43 

STGCN 40.68 58.22 40.80 59.56 

OURS 38.26 56.43 39.23 57.92 
 

在本实验中，我们对交通流量数据进行初始筛选和去噪。我们将 STREGCN 模型的预测结果与 5 个

基线模型的结果进行了比较。从表 1 可以看出，GRU 和 GCN 在预测高度离散的交通流量数据时效果较

差。在 5 分钟和 30 分钟的时间步长时，GRU 的 MAE 值分别高达 52.43 和 61.56，RMSE 值分别高达 81.56
和 95.63。另外，GCN 的 MAE 值分别高达 53.52 和 60.73，RMSE 值分别高达 83.23 和 93.12。GRU 和

GCN 分别用于时间序列和空间序列建模。但是，如果对复杂的交通流量数据进行建模，仅仅依靠建立时

间相关性和空间相关性无法很好的拟合数据。所以，这两个模型的预测结果是所有模型中最差的。 
与 GRU 模型相比，STDN 模型在时间步为 5 分钟和 30 分钟时的 MAE 分别降低了 11.3%和 16.7%，

RMSE 分别降低了 6.55%和 16.1%。尽管 STDN 的预测精度有所提高，但由于其所获取数据的空间相关

性和时间相关性不够彻底，使得预测结果并不够理想。T-GCN 是在 GCN 中再加入 GRU 组成新的模型结

构，以提取时间序列特征。与 STDN 相比，T-GCN 模型在时间步为 5 分钟和 30 分钟时的 MAE 分别降低

了 7.01%和 12.99%，RMSE 分别降低了 16.86%和 14.70%。STGCN 模型由一层 GCN 和两层序列网络组
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成的时空卷积块组成。其预测结果与 TCN 相比，在时间步为 5 分钟和 30 分钟的情况下，MAE 分别降低

了 5.89%和 8.49%，RMSE 分别降低了 8.11%和 12.96%。STREGCN 模型使用异构图来构建交通路图，这

使其能够更好地探索数据集中节点的时空相关性。它采用 REGCN 来获取空间相关性，TCN 用来获取时

间相关性。从表 1 可以看出，STREGCN 模型在对比的基线模型中表现最好。在时间步为 5 分钟和 30 分

钟的情况下，它比 STGCN 在 MAE 指标上分别提高了 5.94%和 3.84%，RMSE 分别提高了 3.07%和 2.75%。 

4.4. 定性实验分析 

为了能更直观的体现本文提出的模型的预测效果，在实验测试环节，本文选择了五个相关模型，分

别为 GRU、GCN、STDN、T-GCN 和 STGCN，来与 STREGCN 进行对比。我们在数据集 PeMS 上随机

选择了一条道路，并从这条道路中选择一个探测器，然后对这一路段的交通流量情况进行可视化，以对

比各个模型的预测值与真实值之间的差距，如图 3 所示。 
 

  
(a)                                                (b) 

  
(c)                                                (d) 

  
(e)                                                (f) 
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(g)                                                (h) 

  
(i)                                                 (j) 

Figure 3. Comparison of the baseline model and the fitted real data of STREGCN 
图 3. 基线模型与 STREGCN 的拟合真实数据比较 

 
在本实验中，折线图代表 STREGCN 和基线模型对真实数据的拟合程度。散点图很好的显示了

STREGCN 和基线模型与真实的交通流量数据之间的差异。如图 3 中(a)和(c)所示，GRU 和 GCN 的预测

结果与真实值差距较大，对于波动较大的时间区间，两者均出现不同程度的欠拟合现象。GRU 可以对时

间序列进行建模，并且具有长时记忆功能，但是它不能很好的获取交通流量数据的空间相关性。GCN 虽

然可以通过谱域变换实现不规则空间结构的特征提取，但显然不能很好的提取时间特征。如图 3 中(b)和
(d)所示，GRU 和 GCN 的预测结果不能很好的拟合真实数据。如图 3 中(e)所示，STDN 模型在短时间步

时拟合效果很好，但是其随着时间的推移出现严重的欠拟合情况。如图 3 中(g)和(h)所示，T-GCN 模型在

短时间步和长时间步与真实数据的拟合情况很好，但是在中间时间步出现抖动和欠拟合情况。如图 3 中

(i)和(j)所示，STGCN 模型的预测结果在各个时间步的拟合程度与其他基线模型相比都有很大提示，但是

它的部分细节拟合的仍不够准确，仅能预测交通流量变化的总体趋势。STREGCN 模型引入异质图后，

获取空间相关性又较基线模型的时空特征提取方法有所增强，这证明了加强对空间相关性的挖掘对交通

流量预测有积极效果。 

5. 结论 

为提高交通流量预测任务的预测精度，本文提出一种基于异质图的深度时空模型 STREGCN，它由

边异质图卷积神经网络和线性门控单元模块组成。它使用关系图卷积神经网络来提取空间特征，使用线

性门控单元来提取时间特征，并通过改进邻接矩阵的结构，使其用来构建异质图，提高交通图的表达能

力，进而使其能够更好的提取路网的空间特征。实验结果表明，本文提出的模型具有良好的预测效果。
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后续工作将优化时间特征提取模型和改进空间特征与时间特征的融合，进一步提高预测准确率。 
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