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基于时空动态约束图反馈的交通流预测

侯 越，张 鑫，武 月

（兰州交通大学  电子与信息工程学院，兰州  730070）

摘 要：针对现有交通流预测研究中对路网节点隐藏空间关联时变特性考虑不充分的问题，提

出了一种基于时空动态约束图反馈的交通流预测模型。首先，通过门控循环单元（GRU）提取

时序特征，在 STC-GCL 组件内，利用时空图生成器和时空融合约束矩阵生成表征当前时刻路

网邻域关系的动态约束图，再利用多层图结构卷积操作实现空间特征提取。其次，利用多尺度

门控卷积单元动态调整重要特征信息流，完成对关键特征的精细化筛选。最后，通过将 STC-

GCL 嵌入 GRU 的方式，实现时空特征的一致性提取。试验在高速路网 PeMSD4、PeMSD8、
成都-滴滴公开数据集上进行测试，结果表明：与当前主流交通流时空预测方法 FGI相比，本文

模型的 MAE 在 3 个数据集上分别降低了 2.69%、1.88%、0.92%。
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Traffic flow prediction based on spatio--temporal dynamic 
constraint graph feedback
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Abstract：Aiming at the problem of insufficient consideration of the time-varying characteristics of hidden 
spatial associations of road network nodes in the existing traffic flow prediction studies， this paper proposes 
a traffic flow prediction model based on the feedback of spatio-temporal dynamic constraint graph. First， 
the temporal features are extracted by GRU， generates a dynamic constraint graph characterising the 
neighbourhood relationship of the road network at the current moment by using a spatio-temporal graph 
generator and a spatio-temporal fusion constraint matrix within the STC-GCL component， and then 
realises spatial feature extraction by using a multilayer graph structure convolution operation. Second， the 
multi-scale gated convolution unit is used to dynamically adjust the information flow of important features 
to complete the fine screening of key features. Finally， the consistent extraction of spatio-temporal features 
is achieved by embedding STC-GCL into GRU. The experiments are tested on the public datasets of high-
speed road network PeMSD4， PeMSD8， and Chengdu-DDT， and the results show that compared with 
the current mainstream spatio-temporal prediction methods for traffic flow FGI， the MAE of the proposed 
model in this paper reduced by 2.69%， 1.88%， and 0.92% in the three datasets， respectively.
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0 引  言

近年来，有限的道路占有率与逐年快速增长

的机动车保有量间的矛盾越发突出，交通拥堵问

题已成为影响城市发展的一项痼疾。智能交通系

统作为城市交通治理的重要信息化手段［1］，主要

通过交通流预测技术对现有交通运行状况进行分

析、评估和预测，从而为交管部门先期预警提供决

策，实现数字化缓解交通拥堵的目的。

交通流预测方法按发展阶段主要分为统计学

方法［2，3］、机器学习方法［4，5］、深度学习方法［6-11］。

其中，深度学习方法凭借高度抽象非线性数据复

杂关系的优势，被广泛应用于交通流预测任务中。

深 度 学 习 预 测 方 法 主 要 有 循 环 神 经 网 络［6，7］

（Recurrent neural net，RNN）、长短时记忆神经网

络［8，9］（Long short term memory，LSTM）、门控循

环单元［10，11］（Gate recurrent unit，GRU）及其变体。

这类方法主要通过积累不同时间步信息学习交通

流数据的时序特性，但缺陷在于考虑交通流时序

特性的同时，忽略了实际路网节点间的空间依赖

关系，导致预测精度难以满足实际要求。近年来，

结合卷积神经网络［12，13］（Convolutional neural net⁃
work，CNN）、图神经网络［14，15］（Graph neural net⁃
work，GNN）、图卷积神经网络［16，17］（Graph convo⁃
lutional neural network，GCN）的改进方法为交通

流预测提供了有效的解决方案，这类方法可在一

定程度上满足实际路网时空关系的学习任务。

Zhu 等［18］采用 Transformer 架构学习交通流时序

的全局依赖关系，利用图卷积注意网络（Graph 
convolutional attention network， GCAT）学 习 区

域路网间的空间依赖关系，并通过串联方式建立

基于混联交通流的时空网络（TRGCAT）预测模

型。上述方法虽综合考虑了交通流的时空特性，

提升了模型预测性能，但模块间的串行连接方式

割裂了时空特征的内在联系，使得模型在时空关

系表征方面存在一定的局限。为解决该问题，

Zhao 等［19］结合预定义图和历史交通流数据，利用

CNN 提取交通流时间特征，利用 GCN 提取其空

间特征，并通过时空同步建模机制实现交通流时

空特征的一致性提取。然而，基于静态预定义图

的时空同步建模机制，难以反映路网节点间空间

关联性的动态变化。Bai 等［20］提出一种用于流量

预测的自适应图卷积循环网络，该方法基于自适

应邻接矩阵，通过数据驱动方式学习路网节点间

的动态关联关系，进而在进行 GCN 空间特征提取

时，为每个节点分配单独的权重和偏置，以学习各

节点特有的交通模式。该方法虽利用自适应邻接

矩阵动态表征路网节点间的动态关系，但没有充

分利用历史交通数据，模型会随着模型训练的停

止而固定。Liu 等［21］提出一种面向交通预测的时

空动态交互图卷积网络，该方法基于奇偶子序列

划分后的交通流数据及先验知识，设计动态图卷

积模块对每个子序列进行动态图的生成及空间特

征的提取，进而通过交互式学习策略同步捕获划

分后交通数据的时空依赖关系。该方法虽通过生

成动态图有效捕获了交通网络中动态变化的空间

相关性，但在利用图卷积进行空间建模时忽略了

空间特征提取过程中产生的冗余信息。为解决此

问题，Ju 等［22］提出一种新的时空动态融合图卷积

网络，在将路网作为一个整体的基础上，利用超图

从短期动态波动图和全局长期静态稳定图两个方

面动态生成最优图结构，继而通过时间卷积网络、

光谱域图卷积实现交通流预测。上述方法虽通过

超图有效表征了现实路网中节点的动态时空关联

关系，但忽略了多层图卷积进行空间特征提取时

易产生冗余信息的问题。Cao 等［23］提出一种用于

交通速度预测的多头自注意力门控时空图卷积网

络，结合 TCN 和 GCN 分别提取交通时空特征，并

通过循环门控机制逐层丢弃不相关的信息，以控

制多层 GCN 中信息的传播，有效地避免了特征冗

余问题。

综上所述，对于复杂路网交通流时空预测建

模而言，路网节点间的动态关联关系表征、交通流

时空特性的同步学习及冗余特征的筛选是实现交

通流精准预测的关键。鉴于此，本文从路网节点

间的动态邻域关系及交通流时空特性同步学习的

角度出发，构建了基于时空动态图反馈的交通流

预测模型（STC-GCL-MGRU）。该模型在原始

路网拓扑结构与 GRU 时序特征的基础上，利用本

文所提时空图生成器构建包含当前时间步时序特

征和原始空间拓扑关系的图结构。同时，采用改

进互信息的时空融合矩阵构造方法，与图结构融
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合生成同时间步下具有路网实际拓扑关系约束的

动态约束图。在此基础上，利用三层图卷积操作

对动态图进行空间特征提取，通过多尺度门控卷

积单元去除干扰冗余信息，并筛选出对当前时间

步交通流预测具有显著影响的关键特征，继而将

筛选后的特征序列反馈至下一时间步的特征提取

阶段，以实现多个时间步时空特征一致提取的反

馈全过程。

1 问题定义

为清晰地描述路网的动态时空特性，本文以

图结构理论为基础对实际路网节点关系进行建

模，用 G（V，E，A）表示具有 N 个节点的区域路网

拓扑结构。其中，V 为节点集合，E 为节点连接边

集 合 ，A 为 原 始 路 网 邻 接 矩 阵 。 设 Xt =
( xt

1，xt
2，…，xt

N )为 t 时刻 N 个节点的交通流数据，

X = ( X 1，X 2，…，Xs ) 为历时 s 个时间片的交通流

数据，Y = ( X s + 1，Xs + 2，…，Xs + ŝ ) 为未来 ŝ 个时间

片的交通流数据。因此，区域路网交通流预测问

题可描述为：

[ X G
( t - T + 1 )，…，XG

( t )] →
f

[ X G
( t + 1 )，…，XG

( t + T ′)]
   （1）

式中：f 为时空动态约束图反馈的交通流建模函

数；整体表达式含义为使用历时 s 个时间片的交

通流观测值预测未来 ŝ个时间片的交通流数据。

2 交通流时空动态特性分析

交通流序列的特性主要包括时间自相关性和

空间相关性。其中，时间自相关性是指单个节点

的交通流在不同时间点上呈现出的动态相关性。

在实际路网中，由于单个节点采集的交通流量数

据 xt 在每个时刻 t 下只有一个观测值，因此单个

节点在 t-s、t两个时刻的相关系数可表示为：

λ ( xt - s，xt )=
∑
i = 1

t - s

( xi - β ) ( xi + s - β )

∑
j = 1

t

( xj - β )2
（2）

式中：xt - s、xt 分别为单个节点在 t-s、t 时刻的平

均交通流量；s 为时间间隔阶数；β 为单个节点的

平均交通流量；λ 为自相关系数，其值越大，说明

两个时刻的交通流量数据自相关程度越高。

为充分刻画交通流数据的动态时间自相关

性，本文依据式（1）对 PeMSD8 数据集中 7 个节点

采集的交通流量数据进行 3 个连续时段的时间自

相关分析，结果如图 1 所示。

图 1 为 PeMSD8 中 7 个节点在不同时间段内

交通流量自相关分析结果。以 5 号节点为例，在

7：00~8：00 时段内，其自相关系数为 0. 826 3，属
极强相关；在 8：00~9：00 时段内，自相关系数为

0. 372 8，属弱相关；在 9：00~10：00 时段内，自相

关系数为 0. 536 9，属中度相关。上述分析表明，

单个节点交通流数据的自相关程度随时间呈现动

态变化规律。从 7 个节点整体交通流量分析可以

看 出 ，7：00~8：00 时 段 的 平 均 自 相 关 系 数 为

0. 685 1，属强相关；8：00~9：00、9：00~10：00 时

段的平均自相关系数分别为 0. 536 3、0. 559 4，属
中度相关。由此可知，整个区域交通流量自相关

程度均随时间动态变化。

在空间相关性分析方面，本文以 2 号、5 号节

点的流量数据为研究对象，具体结果如图 2 所示。

在 7：00~8：00 时段内，两节点间的空间关联度为
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图 1　PeMSD8中 7个节点在不同时段内交通流量自相关分析

Fig. 1　Autocorrelation analysis of traffic flow at 7 nodes in PeMSD8 in different time periods
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0. 725 2，属强相关；在 8：00~9：00 时段内，两节点

间的空间关联度为 0. 134 9，属弱相关；在 9：00~
10：00 时段内，两节点间的空间关联度为 0. 359 9，
属弱相关。由此可知，区域节点间的空间关系呈

现随时间动态变化的规律。

综上所述，任意节点的交通序列不仅受当前

时刻邻域节点交通流的影响，还受历史时刻自身

交通流的影响，单纯依赖时间或空间维度的分析，

不能准确反映交通流数据的动态变化规律。因

此，需综合考虑不同时段内交通流数据的时间自

相关性、空间相关性及节点在不同时空位置下的

动态性，以准确模拟路网节点数据间的动态关联

变化规律。

3 时空动态约束图反馈的交通流预

测模型

本文提出了一种基于时空动态约束图反馈的

交通流预测模型 STC-GCL-MGRU。该模型在

GRU 框架下，通过构建 STC-GCL 组件，实现路

网动态空间关系的学习及关键特征的筛选，具体

框架如图 3 所示。STC-GCL 组件由时空动态约

束图构造模块、空间特征提取层及多尺度门控卷

积单元组成。其中，时空动态约束图构造模块基

于 GRU 提取的时间特征及先验知识，通过时空图
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图 2　PeMSD8中 7个节点的作用关系动态变化图

Fig. 2　Graph of dynamics of role relationships of 7 nodes in PeMSD8
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图 3　STC-GCL-MGRU 模型的整体框架

Fig. 3　Overall framework of STC-GCL-MGRU model
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生成器和时空融合约束矩阵，生成当前时间步的

动态约束图结构，进而利用空间特征提取层及多

尺度门控卷积单元学习动态约束图的空间依赖关

系，以筛选出对交通流预测具有显著影响的关键

特征。同时，通过将 STC-GCL 嵌入 GRU 的方

式，实现时空特征的一致性提取。此外，在多时间

步尺度下，GRU 可通过串行循环机制将当前时间

步的时空特征反馈至下一时间步，从而实现时空

动态图约束下的交通流预测全过程。

3. 1　时空图生成器

在路网节点间空间邻域关系表征方面，现有

研究主要通过预定义图或构建自适应邻接矩阵的

方式，捕获实际路网节点间的隐藏空间关联关系。

然而，这类方法未充分利用历史流量数据，忽略了

时间因素对交通流空间关联关系的影响，难以反

映节点间关联关系随时间的动态变化。鉴于此，

本文提出时空图生成器，旨在基于时序特征和原

始路网拓扑结构，构建反映当前时间步节点关联

关系的动态图结构，其架构如图 4 所示，具体计算

过程如下：

首先，将时间特征提取后的特征H∈RB × C × N × T

及预定义的原始路网拓扑结构M adj ∈ RN × M 作为

时空图生成器的输入，在实现节点信息循环流动

更新、保持节点连接关系、融入时序信息的基础

上，融合不同循环次数下的 H i ′，以达到整合不同

层次空间信息、增强特征表达丰富性的目的，具体

计算如式（3）（4）所示：

H ′i = ∑
n = 1

N

HBCnT ∗M nM
adj （3）

H̄= Dropout ( Conv2d( ∑
i = 1

N

H ′i ) ) （4）

式中：B 为批次大小；C 为通道数量；N 和 M 为节

点数量；T 为时间步；H ′i 为第 i次流动后的结果；H̄

为整合后的节点特征总和，H̄ ∈ RB × C × N × T。

其次，基于 H̄，依据式（5）计算节点对之间的

相似度，得到相似度学习矩阵M Le 如下：

M ij = Soft max ( ReLu

(
∑
c = 1

C ( )∑
t = 1

T

H̄ BCit · ( )∑
t = 1

T

H̄BCjt

C
) )

（5）

M Le =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úM 11 M 12 ⋯ M 1M

M 21 M 22 ⋯ M 2M

⋮ ⋮ ⋮
M N1 M N2 ⋯ M NM

（6）

式中：H̄BCi 和 H̄BCj 分别为节点 i 和节点 j 的特征表

示；M ij 为节点 i 和节点 j 之间的相似度；· 表示

点积。

最后，本文定义了自适应邻接矩阵MAdp ∈RN × M，

将该矩阵与学习矩阵M Le 自适应融合，得到当前

时刻的动态图MDyn。具体计算如式（7）（8）所示：

MAdp = Soft max ( ReLu ( E 1 ·E T
2 ) ) （7）

MDyn = σM Le +( 1 - σ )MAdp （8）
式中：E 1、E 2 为可学习参数；σ 为可学习的融合

因子。

3. 2　时空融合约束矩阵构造

在时空图生成器训练过程中，随着图结构推

理复杂性的增加，易造成不相关节点间的虚假连

接，从而影响交通流时空特性的内在联系。同时，

考虑到交通流具有显著的非线性特性，常用的皮

尔逊相关系数、余弦距离、欧式距离等线性空间相

似性度量法，难以有效刻画交通流数据间的非线

性规律。而互信息法在衡量任意两个随机变量的

非线性关系方面具有优势，可实现路网节点实际

空间关系的量化，但该方法主要适用于离散数据，

对交通流时序数据的适用性不强。鉴于此，本文

提出一种基于改进互信息的时空融合约束矩阵构

LOOP

h
Madj MAdp

Node Updata

Concatenation

Conv2d(Kernel)

Droupout

Gumbel-Softmax

MDyn

•••

t

图 4　时空图生产器架构

Fig. 4　Spatio-pemporal graph generator architecture
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造法，旨在依据不同时段输入数据的差异，构建各

时 段 特 定 的 时 空 约 束 矩 阵 ，具 体 架 构 如 图 5
所示。

本文所用交通流数据以 5 min 为采样间隔，

基于历史 1 h 的交通流数据预测未来 1 h 的交通流

趋势。在此过程中，利用滑动窗口对每相邻 12 条

交通流数据进行动态封装，并采用改进互信息时

空融合约束矩阵构造法计算其对应的时空约束矩

阵，完成对动态图结构的约束过程，具体步骤

如下：

首先，在时间维度上，利用式（2）中的自相关

函数对每小时内的多节点交通流数据进行时间自

相关性分析，得到时间自相关矩阵MT，矩阵定义

如式（9）所示：

MT =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úλ ( x 1 )
⋱

λ ( xn )
（9）

式中：λ ( xj ) ( j = 1，2，…，n ) 为节点 j 采集的交通

流在时间维度上的自相关系数。

其次，在空间维度上，采用等距离离散化互信

息法计算空间关联度矩阵，具体步骤如下：

Step1　对每小时内的交通流数据进行离散

化处理。

Δ = max ( xn )- min ( xn )
L

（10）

式中：xn 为节点 n 采集的交通流数据；L 为目标区

间数量；Δ 为区间范围大小。对节点 n 的每条数

据 xk
n，计算其所在的区间索引 xl

n：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xl
n =

ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

xk
n - min ( x )

Δ

M n = [ ]x 1
n，x2

n，…，xl
n ，l = 1，2，…，m

（11）

式中：ë û· 表示向下取整操作；xl
n 为节点 n 的第 k 条

数据离散化后的结果；M n 为节点 n 采集的交通流

数据离散化后的结果，是一个长度为 m 的一维数

组，其中 M l
n 为第 n 个节点在第 l 个时间点离散化

后的结果。循环执行 Step1，实现所有节点交通流

数据的离散化全过程，结果如图 6 所示。

Step2　由图 6 可知，离散化后的流量序列仍

保持原始流量序列的时间趋势信息。依据离散化

后的流量序列计算各节点间的互信息得分，两个

节点间的互信息定义如式（12）所示：

r ( M i，M j )= ∑
a ∈ M i

∑
b ∈ M j

p ( a，b ) log ( p ( a，b )
p ( a ) ⋅ p ( b )

)

（12）
式中：r ( M i，M j )为节点 i和节点 j之间的互信息得

x1,1      x1,2      x1,3      …      x1,m

时间自相关 空间关联度

路网邻接

矩阵

时间自相

关矩阵

空间关联

度矩阵

时空融合

时空约束矩阵MCST

x2,1      x2,2      x2,3      …      x2,m

xn,1      xn,2      xn,3      …      xn,m

… … … …

图 5　时空融合约束矩阵构造

Fig. 5　Spatio-temporal fusion constraint 
matrix construction
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分；M i、M j 分别为节点 i、j 离散化后的交通流数

据；p（a，b）为节点 i、j 同时取值 a、b 的概率；p（a）

和 p（b）为节点分别取值 a、b 的边缘概率。

Step3　根据 Step2 计算路网节点间的互信息

得分，以此构建空间关联度矩阵M S，矩阵定义如

式（13）所示：

M S =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úr ( M 1，M 1 ) ⋯ r ( M 1，M n )
︙ ︙

r ( M n，M 1 ) ⋯ r ( M n，M n )
（13）

最后，在上述已构建的空间关联度矩阵 M S

基础上，结合时间自相关矩阵MT 和原始路网拓

扑结构M adj，依据式（14）计算每小时内的时空约

束矩阵MCST：

MCST =M S ⊙M adj - I+MT （14）
式中：M adj 为原始路网拓扑结构；I为阶数为 n 的

单位矩阵；MCST 为所得时空约束矩阵。

将上文得到的时空约束矩阵 MCST 与 3. 1 节

中的动态图进行融合约束操作，得到不同时段内

贴合实际空间关联关系的动态约束图，进而与时

序特征共同作为空间特征提取层的输入，再利用

三层图卷积操作实现路网显著信息的筛选，以达

到深层次挖掘现实路网隐藏时空关系的目的，如

下所示：

MCDyn = Soft max（Relu( M CST ⊕MDyn ) )    （15）
式中：MCDyn 为动态约束图；MDyn 为 3. 1 节中的动

态图。

3. 3　多尺度门控卷积单元

为避免空间特征提取过程中产生的冗余信

息，导致 GRU 过度适应特征序列中的噪声而非真

实的时序信息，本文在有效提取交通流空间特征

的基础上，提出改进多尺度门控卷积单元，其结构

如图 7 所示。该单元通过 1 × 1 、 3 × 3 、 5 × 5 三

种不同尺寸的卷积核捕获不同尺度的空间特征，

并对其结果使用门控机制学习不同特征间的重要

性，进而达到筛选关键特征、去除冗余信息的目

的，具体计算公式如式（16）~（23）所示：

XS = (W 1
S X + b1

S ) （16）
XM = (W 1

M X + b1
M ) （17）

XL = (W 1
L X + b1

L ) （18）
GateS = σ (W 2

S X + b2
S ) （19）

GateM = σ (W 2
M X + b2

M ) （20）
GateL = σ (W 2

L X + b2
L ) （21）

X new = XS ⊙GateS + XM ⊙GateM +
               XL ⊙GateL

（22）

X gout = Dropout (W 3 X new + b3 ) （23）
式 中 ：W i

S、W i
M，W i

L（i=1，2）分 别 为 1 × 1、 3 ×
3、 5 × 5 三种不同卷积核大小的权重矩阵；b1

S、b2
S、

b1
M、b2

M、b1
L、b2

L 为对应的偏置项；σ 为 sigmoid 函数；

⊙ 表 示 矩 阵 运 算 ；Dropout 为 正 则 化 层 ；

GateS、 GateM、 GateL 为门控信号；X new 为融合不

同尺寸空间特征后的结果序列；X gout 为多尺度门

控卷积单元输出。

3. 4　时空特征一致性反馈提取

在对现实路网空间关联关系进行有效表征的

基础上，交通流时空特征的同步提取是实现交通

流精准预测的关键。因此，本文利用三层图卷积

层设计空间特征提取层，基于时空图生成器、时空

融合约束矩阵构造法构建时空动态约束图构造模

块，并联合多尺度门控卷积单元构建时空约束图

卷积门控组件 STC-GCL。在此基础上，结合

STC-GCL 组件和 GRU 单元，通过组件嵌入方式

构建时空特征提取模块 STC-GCL-GRU。在该

模块内，将时间特征提取中的历史状态贡献度计

算结果 h͂ t - 1 和当前状态贡献度计算结果 h͂ t 输入

STC-GCL 组件，进行路网动态空间关系的学习

空间特征提取后

的特征序列

Output

Conv_Medium Conv_LargeConv_Small

Sigmoid Sigmoid Sigmoid

Reshape

Conv2d

Droupout

图 7　多尺度门控卷积单元

Fig. 7　Multi-scale gated convolutional units
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及关键特征的筛选，以便利用 GRU 的串行循环机

制将当前时间步筛选后的时空特征反馈序列 ht 反

馈至下一时间步，继而在单一框架内完成时空特

征一致性提取及反馈过程，具体结构如图 8 所示，

计算公式如式（24）~（31）所示：

Rt = σ (W hr ht - 1 +W nr X t + b r ) （24）
U t = σ (W hu ht - 1 +W nu X t + bu ) （25）

Ft = tanh (W h͂h ( Rt ⊙ht - 1 )+W h͂n X t + b h͂ )   （26）
h͂ t - 1 = ( 1 - U t ) ⊙ht - 1 （27）

h͂ t = U t ⊙Ft （28）
h′t - 1 = Φ t - 1 ( h͂ t - 1，Θ t - 1 [ h͂ t - 1，Xt，M adj ] )   （29）

h′t = Φ t ( h͂ t，Θ t [ h͂ t，Xt，M adj ] ) （30）
ht = Ψ t - 1 ( h′t - 1 )+ Ψ t ( h′t ) （31）

式中：ht - 1、ht 分别为 t-1 时刻和 t 时刻的反馈隐

藏状态；Xt 为第 t 个时间步的输入；W hu、W hr 分别

为历史时刻更新门和重置门的权重参数矩阵；

W nu、W nr 分别为当前时刻更新门和重置门的权重

参数矩阵；bu、b r 分别为重置门和更新门的偏置矩

阵；W h͂h、W h͂n、b h͂ 分别为候选状态在历史时刻和当

前时刻的权重参数矩阵和偏置矩阵；Rt、U t、Ft 分

别为重置门、更新门和候选隐藏状态；M adj 为原始

路网邻接矩阵；h͂ t - 1 为历史反馈状态贡献度；h͂ t 为

当前反馈状态贡献度；式（27）（28）分别为历史状

态贡献度计算和当前状态贡献度计算操作；Θ 代

表 STC-GCL 组件中时空图生成器和时空融合约

束矩阵的构造运算；Φ 为空间特征提取中的三层

图卷积操作；Ψ 为多尺度门控卷积单元运算；

Ψ t - 1 ( h′t - 1 ) 为 经 h͂ t - 1 得 到 的 特 征 反 馈 序 列 ；

Ψ t ( h′t )为经 h͂ t 得到的特征反馈序列。

4 实验设计与验证

4. 1　数据集及实验参数描述

本文选取美国公路交通数据集 PeMSD4、
PeMSD8 流量数据集和成都-滴滴速度数据集进

行实验验证。实验以 50 d 数据作为训练集，10 d
数据作为测试集，同时从训练集中划分 300 个数

据样本作为验证集。其中，PeMSD4、PeMSD8 以

5 min 为一个时间片对交通流量进行聚合，成都-滴

滴数据集以 10 min 为一个时间片对交通速度进行

聚合。数据集详情如表 1 所示。

4. 2　实验设置与评估指标

本文基于 pytorch1. 11，在 NVIDIA GeForce 
GTX 3060 Super 硬件设施设备上进行实验。实

验中，PeMSD4、PeMSD8 数据集的历史滑动窗口

及未来滑动窗口均设置为 12，成都-滴滴数据集
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图 8　STC-GCL-GRU 结构

Fig. 8　STC-GCL-GRU structure

表 1　数据集详情

Table 1　Data set details

数据集

PeMSD4

PeMSD8

成都-滴滴

地区

旧金山湾区

圣贝纳迪诺区

成都

节点

307

170

524

日期

2018 年 1~2 月

2016 年 7~8 月

2018 年 1~4 月

长度

16 992

17 856

17 280
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的历史滑动窗口及未来滑动窗口均设置为 6，模
型优化器采用 Ranger，批量大小设为 16，初始学

习率设为 0. 001，并采用指数衰减率 0. 001 在训练

模型过程中更新学习率。同时，本实验利用 z-
score 对数据集进行归一化处理，将原始数据映射

至［0，1］区间。基准线模型的参数设置与本文模

型的相同。为验证本文模型 STC-GCL-MGRU
的有效性，本文采用平均绝对误差（Mean abso⁃
lute error，MAE）、均方根误差（Root mean square 
error，RMSE）和决定系数（R2）作为评价指标，具体

计算公式如式（32）~（34）所示：

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yi - ȳ i （32）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - ȳ i

2
（33）

R2 = 1 -
∑
J = 1

Z

( )ŷ J - yJ

2

∑
J = 1

Z

( )ȳ - yJ

2
（34）

式中：N 为样本数据的总数量；yi 为真实值；ȳ i 为

预测值。

4. 3　基线模型

为验证本文模型具有较好的预测效果，本文

选取以下 7 个模型作为基准线方法：

CNN-LSTM［11］：分别采用 CNN 和 LSTM 学

习交通流数据的空间依赖关系、时间依赖关系。

ASTGCN：通过引入空间注意力机制和时间

注意力机制，分别捕获空间依赖关系和时间依赖

关系。

DCRNN：结合扩散卷积及 GRU 进行时空特

征一致性提取。

SCINet［24］：构建交互学习结构，并递归使用

多个样本卷积捕捉交通流的时间特征。

STG-NCDE［25］：利用两个神经控制微分方

程进行时空依赖性的学习。

DeepSTUQ［26］：编码器采用 GRU、GCN 捕捉

交通流的时空相关性，解码器采用卷积层进行交

通流预测。

FGI［27］：通过自适应邻接矩阵及特征增强机

制捕捉交通流的空间相关性，利用 GRU 捕捉其时

间相关性。

4. 4　实验结果分析

为充分验证本文 STC-GCL-MGRU 模型的

交通流量预测性能，本文将多个基准线模型的预

测性能与 STC-GCL-MGRU 模型进行对比。利

用不同模型预测未来 1 h 交通流量的平均性能指

标，如表 2 所示。

分析表 2 数据可知，CNN-LSTM 虽考虑了

空间维度和时间维度的信息，但预测性能表现最

差。DCRNN 将空间依赖性建模为有向图上的扩

散过程，ASTGCN 分别利用注意力机制和 GCN
学习交通流的时间和空间相关性，二者的预测性

能均有一定提升。作为典型的时间序列模型，

SCINet 通过下采样交互卷积方式取得了较好的

预 测 结 果 ，其 MAE 和 RMSE 在 PeMSD4、
PeMSD8 数据集上分别为 20. 41、32. 48，16. 69、

26. 15。STG-NCDE 通过自适应矩阵对路网进

行建模，DeepSTUQ 结合 GCN 和 GRU，以组合

建模的方式学习交通时空依赖关系，这两个模型

在 3 种数据集上的 MAE、RMSE 分别为 20. 29、
31. 99，15. 82、24. 89，2. 32、3. 44；19. 15、31. 36，
15. 04、23. 97，2. 29、3. 44。FGI 利用加权邻接矩

阵和特征增强机制学习路网空间时变关联特性，

其 MAE、RMSR、R2在 PeMSD4、PeMSD8 数据集

上分别为 19. 307 5、31. 676 7、0. 928 2，14. 934 2、

表 2　基准线对比

Table 2　Baseline comparison

模型

CNN-LSTM
ASTGCN
DCRNN
SCINet
STG-NCDE
DeepSTUQ
FGI
STC-GCL-MGRU

PeMSD4
MAE
20.69
20.44
22.28
20.41
20.29
19.15
19.31
18.79

RMSE
35.05
32.81
34.29
32.48
31.99
31.36
31.68
30.28

R2

0.920 1
0.919 3
0.916 6
0.960 0
0.960 0
0.933 9
0.928 2
0.962 8

PeMSD8
MAE
16.41
16.49
16.74
16.69
15.82
15.04
14.93
14.65

RMSE
26.63
25.36
25.63
26.15
24.89
23.97
23.64
23.69

R2

0.926 4
0.928 5
0.928 8
0.938 0
0.960 8
0.938 8
0.939 6
0.963 4

成都-滴滴

MAE
2.32
2.34
2.78
2.25
2.32
2.29
2.18
2.16

RMSE
3.51
3.49
4.09
3.45
3.44
3.44
3.31
3.27

R2

0.693 3
0.692 0
0.581 8
0.690 5
0.693 2
0.693 3
0.714 2
0.731 3
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23. 602 3、0. 939 6。
相比之下，本文 STC-GCL-MGRU 模型基

于提取的时序特征及先验知识，利用时空图生成

器和时空融合约束矩阵构造生成表征当前时间步

路网空间关联关系的图结构，进而实现对路网动

态空间关联关系的有效学习。在此基础上，针对

多层图卷积空间特征提取过程中产生的冗余信

息，STC-GCL-MGRU 能够利用多尺度门控卷积

单元筛选出对预测结果具有显著影响的关键特

征。由表 2 可知，本文模型的 MAE、RMSE、R2在

PeMSD4、PeMSD8 流量数据集上的结果分别为

18. 79、30. 28、0. 962 8，14. 65、23. 69、0. 963 4，相
较于其他基准线模型，STC-GCL-MGRU 的预测

性能最好，尤其在 PeMSD8 数据集上，相比于

DeepSTUQ，其 MAE、RMSE 分别降低了 2. 6%、

1. 2%。

同时，在成都 -滴滴数据集上，与最先进的

DeepSTUQ、FGI 时 空 交 通 流 预 测 模 型 相 比 ，

STC-GCL-MGRU 的 MAE、RMSE 分别降低了

5. 68%、4. 94%，0. 92%、1. 21%，性能表现最佳。

这表明本文 STC-GCL-MGRU 模型即使在具有

高度非线性和不确定性（如突发事件或高峰时段

的流量波动）的大规模路网中，仍能有效表征路网

动态空间关联关系并筛选出关键特征。由此可

见，本文 STC-GCL-MGRU 模型在不同的公开

高速路网数据集中均具有较好的性能表现，可实

现更精准的交通流预测。

为验证本文 STC-GCL-MGRU 模型预测未

来 1 h 交通流量的性能，本文在图 9~11 中可视化

了 STC-GCL-MGRU 模 型 和 基 准 线 模 型 在

PeMSD4、PeMSD8 数据集上不同时间步的预测

指标。由图 9~11 可知，HA 及 SVR 无法有效学

习交通流量数据的复杂特征，整体预测性能欠佳。

相比之下，LSTM 能更好地提取交通流量的

时序特征，预测指标有所提升。而 CNN-LSTM
在 使 用 CNN 提 取 空 间 特 征 的 基 础 上 ，使 用

LSTM 提取时间特征，预测效果稳定。此外，在

预测前两个时间片时，DCRNN、ASTGCN、SCI⁃
Net、DeepSTUQ、STG-NCDE、FGI 的预测性能

相仿，但随着时间步的增加，DCRNN 与 AST⁃
GCN、SCINet、DeepSTUQ、STG-NCDE、FGI 间
的 性 能 差 异 逐 渐 扩 大 。 而 本 文 STC-GCL-

MGRU 模型在多个时间步预测中整体性能均具

有较优表现，尤其在预测第一个时间步时，STC-

GCL-MGRU 在 PeMSD4 数 据 集 上 的 MAE 和

RMSE 分别为 17. 38、27. 96，误差较低。同时，随

着时间步的增加，STC-GCL-MGRU 的误差曲线

上升速度较为平缓，具有较好的稳定性能。
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图 9　基准线模型和 STC-GCL-MGRU 在 PeMSD4上的 12步预测结果

Fig. 9　12-step prediction results of baseline model and STC-GCL-MGRU in PeMSD4
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图 10　基准线模型和 STC-GCL-MGRU 在 PeMSD8上的 12步预测结果

Fig. 10　12-step prediction results of baseline model and STC-GCL-MGRU in PeMSD8
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4. 5　外部天气影响实验

在实际路网中，交通流的动态演变不仅受交

通流内部参数的影响，还受到外部天气的直接影

响。图 12 为 PeMSD8 平均交通流量与天气状况、

相对湿度、温度、气压、可视度、风速等气象参数间

的相关性热力图。本节实验将以外部天气作为噪

声因素对模型进行干扰，在外部天气影响下模型

的预测性能低于无外部天气影响下模型的预测性

能 。 同 时 ，为 有 效 评 估 外 部 天 气 扰 动 下 本 文

STC-GCL-MGRU 模型的预测效果，本文新增外

部天气扰动下部分基准线模型的多步预测实验，

结果如表 3 所示。

分析表 3 中数据可知，当预测时间为 5 min
时，SCINet 的预测效果最差，其 MAE、RMSE、R2

分别为 14. 49、22. 17、0. 940 1；STG-NCDE 模型

和 DeepSTUQ 模 型 的 MAE、RMSE 分 别 为

14. 22、21. 79，13. 54、20. 99。 相 比 之 下 ，本 文

STC-GCL-MGRU 模型的预测性能最优，相较于

DeepSTUQ，其 MAE、RMSE 分 别 降 低 了

2. 07%、1. 76%。当预测时间为 60 min 时，本文模

型的 MAE、RMSE、R2分别为 18. 11、28. 71、0. 941 
3，其预测性能同样最佳。

图 13 为 STC-GCL-MGRU 模型在有、无气

象扰动下的多步预测性能评价指标结果。通过分
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图 12　PeMSD8天气扰动相关性热力图

Fig. 12　PeMSD8 weather disturbance correlation heat map
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图 11　基准线模型和 STC-GCL-MGRU 在成都-滴滴上的 6步预测结果

Fig. 11　6-step prediction results of baseline model and STC-GCL-MGRU in Chengdu-Didi
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析图 13 中数据可知，第一个时间步有、无气象扰

动下的 RMSE 分别为 20. 60、20. 15，预测性能相

近，但随着时间步的增加，有、无气象扰动下的指

标差距逐渐加大，且有气象扰动下的预测性能均

低于无气象扰动下的预测性能。此外，MAE、

RMSE、R2 指标平均性能在有、无天气扰动下的

误差分别为 1. 18、1. 44、0. 003 4，误差较小。由

此可见，本文模型 STC-GCL-MGRU 在外部天

气扰动下仍具有较好的稳定性能，抗干扰能力

较强。

4. 6　过程性仿真

为评估模型各组件的有效性，以 PeMSD8 数

据集为研究对象，设计系列对比模型：将采用原始

路网拓扑结构 ADJ，且仅利用 GRU 和三层图卷

积层组件嵌入方式进行时空特征一致性提取的模

型命名为 GRU-GCL；基于 GRU-GCL，将增加时

空图生成器的模型命名为 STC-GCL-ADD-IG；

基于 STC-GCL-ADD-IG，将增加时空融合约束

矩阵构造的模型命名为 STC-GCL-ADD-ST；基

于 STC-GCL-ADD-ST，增加多尺度门控卷积单

元的模型为本文模型，即 STC-GCL-MGRU。各

模型具体预测结果如表 4 所示。

表 4 给出了不同模型预测未来 1 h 交通流量

的平均性能指标，图 14 展示了增加动态时空图

生成器和时空融合约束矩阵构造后的空间拓扑

图变化，图 15 展示了增加动态时空图生成器、时

空融合约束矩阵构造和多尺度门控卷积单元后，

经过空间特征提取运算的特征分布。结合表 4、
图 14、图 15，以 1 号及 2 号节点为例进行数据分

析可知，GRU-GCL 依赖的原始路网拓扑结构仅

能反映 1 号及 2 号节点间是否连接的二元信息，

无法提供节点连接强度或交通流量的相关信息，

其预测效果最差。相比之下，STC-GCL-ADD-

IG 模型引入了动态时空图生成器，能够在保持

原始路网结构信息的基础上，结合输入的时序特

征，量化当前时段节点间的相互作用强度，其中

1 号及 2 号节点之间的关联强度为 0. 015 3。此

外，空间特征提取后的结果能反映不同时间步下

节点间交互强度的基础动态变化，STC-GCL-

ADD-IG 模 型 的 MAE、RMSE 分 别 为 17. 64、
28. 39。在此基础上，STC-GCL-ADD-ST 模型

能够融合不同时段的时空融合约束矩阵及时空

图生成器生成的动态图结构，1 号及 2 号节点间

表 3　外部天气扰动下部分基准线模型对比实验

Table 3　Partial baseline model comparison experiments under external weather disturbances

模型

SCINet
STG-NCDE
DeepSTUQ
STC-GCL-MGRU

5 min
MAE
14.49
14.22
13.54
13.26

RMSE
22.17
21.79
20.99
20.62

R2

0.940 1
0.948 0
0.948 6
0.960 3

30 min
MAE
18.12
17.38
16.12
15.75

RMSE
28.32
27.44
25.46
15.14

R2

0.926 5
0.928 7
0.930 0
0.950 3

60 min
MAE
19.81
19.27
18.41
18.11

RMSE
31.14
30.36
28.91
28.71

R2

0.910 4
0.912 3
0.917 0
0.941 3
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图 13　PeMSD8有、无气象扰动条件下性能对比

Fig. 13　Performance comparison of PeMSD8 with and without meteorological disturbances

表 4　各部分平均预测结果

Table 4　Average projection results by component

模型

GRU-GCL

STC-GCL-ADD-IG

STC-GCL-ADD-ST

STC-GCL-MGRU

PeMSD8

MAE

23.09

17.64

17.19

14.65

RMSE

33.29

28.39

27.79

23.69

R2

0.950 0

0.961 4

0.963 1

0.963 4
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的关联强度更新为 0. 018 52，使融合后的动态约

束图更贴合实际路网在不同时段的动态变化。

在空间特征提取后，不同时间步下节点间交互的

复杂度及差异性有所增加，相较于 STC-GCL-

ADD-IG，其 MAE、RMSE 指标分别降低 2. 6%、

2. 1%。 集 成 多 尺 度 门 控 卷 积 单 元 后 ，STC-

GCL-MGRU 模型能够对已提取的空间特征进

行筛选和过滤，精细化最终的特征表示，相较于

性 能 最 佳 的 STC-GCL-ADD-ST 模 型 ，其

MAE、RMSE 分别降低了 14. 78%、14. 75%。

4. 7　不同高峰期预测实验

为验证模型在不同时段的预测能力，本文基

于 PeMSD8 数据集及部分基准线模型，通过抽取

测试集中的早高峰（7：00~9：00）、午高峰（11：00~
13：00）、晚高峰（17：00~19：00）时段数据进行不

同高峰期预测实验，结果如图 16 所示。

图 16 为部分基准线模型和本文 STC-GCL-

MGRU 模型早、午、晚高峰的预测性能，分析图中

数据可知，不同时段的模型测试结果显示，各模型

的表现存在显著差异。其中，SCINet 在所有时段

的 表 现 均 不 理 想 ，尤 其 是 在 午 高 峰 时 段 ，其

RMSE 达到最高值 27. 26，表明该模型在处理非

平稳交通数据时可能存在瓶颈。此外，STG-

NCDE 的误差也较大，这可能与其捕捉短期动态

特征的能力不足有关。相较于上述两种模型，

DeepSTUQ 的表现较为突出，在早高峰（MAE=
14. 53）和午高峰（MAE=17. 17）的预测中表现优

异，表明该模型在高峰期的突发流量预测方面具

有优势。相比之下，本文 STC-GCL-MGRU 模

型在所有时段的预测中均具有最好的稳定性和泛

化能力，特别是在晚高峰时段，其 MAE 和 RMSE
分别为 15. 53 和 23. 51，表明该模型在应对复杂交

通状况时具备良好的时空特征捕捉能力。造成上

述差异的原因在于：早高峰和晚高峰的交通流量

模式相对规律，模型更容易学习这些特征；而午高

峰时段，交通流量更加分散且波动频繁，增加了预

测难度，导致模型误差相对较大。综合来看，

STC-GCL-MGRU 模型的良好表现说明，其在应

对多样化交通模式时具有较强的泛化能力。

4. 8　消融实验分析

为 评 估 模 型 中 各 组 件 的 有 效 性 ，本 文 以

STC-GCL-MGRU 模型为基础，将移除动态时空

图生成器的模型命名为 STC-GCL-MGRU-IG，

将移除时空融合约束矩阵的模型命名为 STC-

1 1 0 0

1 1 0 1

0 0 1 0

0 1 0 1

1 2 3 4

1

2

3

4

(a) ADJ

节
点

节点

0.00568 0.01530 0.00562 0.01472

0.01530 0.00563 0.01588 0.00541

0.00562 0.01588 0.00562 0.01472

0.01472 0.00541 0.01472 0.00546

1 2 3 4

1

2

3

4

(b) STC-GCL-ADD-IG
节

点

节点

0.005600.018520.005310.01809

0.018520.005540.067610.00522

0.005310.067610.005310.01743

0.018090.005220.017430.00525

1 2 3 4

1

2

3

4

(c) STIGC-GRU-ADD-ST

节
点

节点

图 14　空间拓扑图变化

Fig. 14　Changes in spatial topology maps
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图 15　空间特征提取后的特征分布

Fig. 15　Feature distribution after spatial feature extraction
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GCL-MGRU-ST，将移除多尺度门控卷积单元

的 模 型 命 名 为 STC-GCL-MGRU-GCU，在

PeMSD8 数据集上对各消融模型进行实验分析，

结果如表 5 所示。

表 5 给出了不同消融模型预测未来 1 h 交通

流量的平均性能指标，图 17 为各模型在不同时间

步下的预测性能。分析表 5 中数据可知，STC-

GCL-MGRU-IG 模 型 的 预 测 效 果 最 差 ；STC-

GCL-MGRU-ST 模 型 和 STC-GCL-MGRU-

GCU 模型的 MAE、RMSE 分别为 18. 41、29. 36，
17. 19、27. 79。相比之下，本文 STC-GCL-MGRU

模型的预测性能得到较大提升，相较于最佳的

STC-GCL-MGRU-GCU 模型，其 MAE、RMSE
指标分别降低了 12. 46%、25. 81%。分析图 17 中

16.2 15.46
14.53 14.45

25.22

22.32 21.65 21.12

SCINet STG-NCDE DeepSTUQ STC-GCL-MGRU5

10

15

20

25

30

(a) 早高峰

误
差

模型

MAE
RMSE

17.44 17.41 17.17 16.88

27.26 27.23 26.41 25.73

SCINet STG-NCDE DeepSTUQ STC-GCL-MGRU
5

10

15

20

25

30

35

(b) 午高峰

误
差

模型

MAE
RMSE

16.69 16.29 15.85 15.53

25.42 25.05
23.87 23.51

SCINet STG-NCDE DeepSTUQ STC-GCL-MGRU5

10

15

20

25

30

(c) 晚高峰

误
差

模型

MAE
RMSE

图 16　不同高峰期对比

Fig. 6　Comparison of different peak periods

表 5　消融模型平均预测结果

Table 5　Ablation model average predictions results

模型

STC-GCL-MGRU-IG

STC-GCL-MGRU-ST

STC-GCL-MGRU-GCU

STC-GCL-MGRU

PeMSD8

MAE

20.23

18.41

17.19

14.65

RMSE

31.93

29.36

27.79

23.69

R2

0.951 0

0.958 7

0.963 1

0.963 4
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图 17　消融模型在不同时间步下的预测性能

Fig. 17　Predictive performance of ablation models
at different time steps
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数据可知，在预测第 1 个时间步时，STC-GCL-

MGRU-IG、STC-GCL-MGRU-ST、STC-GCL-

MGRU-GCU、STC-GCL-MGRU 的 MAE 分 别

为 15. 12、13. 99、13. 47、12. 85，STC-GCL-

MGRU 的预测效果最佳。同时，随着时间步的增

加，STC-GCL-MGRU 的性能优势逐渐扩大。在

预 测 第 12 个 时 间 步 时 ，STC-GCL-MGRU 的

RMSE 指标相较于 STC-GCL-MGRU-IG、STC-

GCL-MGRU-ST、STC-GCL-MGRU-GCU 分

别降低了 33. 21%、27. 35%、23. 43%，同样具有

最佳的预测性能。

5 结束语

本文提出了一种基于时空动态约束图反馈的

交通流预测模型构建方法。该方法在 GRU 框架

下构建 STC-GCL 组件，有效解决了时空交通流

预测中路网动态时变特性刻画不充分、时空特征

提取不完备的问题。其中，GRU 用于学习序列的

时间依赖性；STC-GCL 通过生成表征当前时间

步路网邻域关系的动态约束图结构，实现区域路

网空间关系的动态学习及关键特征的有效筛选，

进而解决了路网节点间隐藏动态关联刻画不足的

问题。在此基础上，通过将 STC-GCL 组件嵌入

GRU 的方式，实现了时空特征的一致性提取，解

决了串行组织结构难以保障时空特征提取一致性

和完备性的问题。实验结果表明，本文模型优于

基准线模型及消融模型，在未来多步交通流预测

中，进一步验证了本文模型在现实路网场景下能

够精确、稳定地进行交通流预测，可为交通管理措

施及交通信号控制方案的制定提供可靠的决策

依据。
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