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联合时空特征的交通流参数预测综述

关为生，    肖建力
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：针对交通流参数预测在智能交通系统中的重要性，为寻求更实时准确的预测方法，对联合

时空特征的交通流参数预测方法进行综述。以交通时空数据为研究对象，将交通流参数预测方法

归纳为统计学习方法、深度学习方法和图神经网络方法。基于这 3 类方法分别从传统和联合时空

特征角度概括了各种方法的研究现状和特点，分析了交通流参数预测的难点。结果表明，联合时

空特征的交通流预测方法由于考虑了道路网络中复杂且动态的时空依赖性，相较于传统的同类方

法，预测性能有较大提升。最后，从模型输入和模型设计角度，讨论了交通流参数预测未来研究

方向。
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A review on parameters prediction of traffic flow by
combining spatio-temporal features

GUAN Weisheng，      XIAO Jianli
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for

Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: Considering the importance of traffic flow parameters prediction in intelligent transportation
systems,  the  traffic  flow  parameter  prediction  method  combining  spatio-temporal  features  was
summarized to find a more accurate real-time prediction method. Taking the traffic spatio-temporal data
as  the  research  object,  the  prediction  methods  of  traffic  flow  parameters  were  divided  into  statistical
learning  method,  deep  learning  method,  and  graph  neural  network  method.  Based  on  these  three
categories  methods,  the  research  status  and  characteristics  of  various  methods  were  summarized.  The
difficulties  of  traffic  flow parameters  prediction were analyzed from the perspective of  traditional  and
spatio-temporal features. The results show that the traffic flow prediction method combined with spatio-
temporal  features  has  a  great  improvement  in  prediction  performance  compared  with  the  traditional
similar methods because it considers the complex and dynamic spatio-temporal dependence in the road
network. Finally, the future research direction of traffic flow parameters prediction was discussed from

上  海  理  工  大  学  学  报
第 44 卷     第 6 期 J. University of Shanghai for Science and Technology Vol. 44    No. 6    2022

收稿日期：2021−10−14
基金项目：国家自然科学基金资助项目 (61603257，61906121)
第一作者：关为生（1996−），男，硕士研究生．研究方向：智能交通．E-mail：192550413@st.usst.edu.cn
通信作者：肖建力（1982−），男，副教授．研究方向：数据挖掘与大数据技术、机器学习与计算机视觉、智能交通与

智慧城市．E-mail：audyxiao@sjtu.edu.cn

http://dx.doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20211014002
mailto:192550413@st.usst.edu.cn
mailto:audyxiao@sjtu.edu.cn


the perspective of model input and model design.
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交通流理论是智能交通的重要理论基础，重

点研究微观、中观、宏观不同空间和不同时间尺

度下路段或路网的交通流状态及运行规律[1]，实现

这一目的的主要手段是对交通流主要参数进行计

算和分析。在交通流理论中，描述交通流特性的

参数主要有：交通流量、交通速度和交通密度[2]。

交通流量表示在单位时间内通过某一断面或某一

车道的交通实体数；交通流速度的定义有多种，

最常用的是路段平均速度，它是路段长度和车辆

通过该路段平均时间的比值；交通流密度用以描

述车辆在空间上的数量分布，它是车辆数和路段

长度的比值。交通流参数预测模型通常采用平均

绝对误差、平均绝对百分比误差和均方根误差作

为评价指标，误差越小，表示模型预测效果越好。

交通流参数对交通流特性的分析至关重要，

但是在某些情形下交通流参数却无法直接获得。

比如未来时刻的交通流参数无法获得，或者由于

检测器数量限制，某些区域无法获得交通流参

数。因此，非常有必要对交通流参数进行预测，

特别是进行未来交通流参数预测对于城市交通的

诱导和控制非常关键，这也是本文探讨的重点。

影响交通流参数预测性能的因素主要是采集

的交通数据和构建的预测模型。采集的交通数据

主要分为 3种类型：二维空间连续的时空栅格数

据、道路拓扑结构的时空图数据、用户行为的时

空轨迹数据[3]。根据不同数据结构，交通预测的对

象和目标也有所不同。时空栅格数据的预测主要

基于欧式空间距离完成；时空图数据的预测主要

基于道路拓扑结构结合时间序列完成；时空轨迹

数据的预测可以基于状态转移矩阵和马尔可夫决

策过程完成。交通数据的完整性和质量会对预测

性能造成显著影响，因此，在进行交通流参数预

测前需要对数据进行评估和处理。

交通流参数预测模型多种多样，常见模型大

致可以分为 3类：基于统计学习、基于深度学习

和基于图神经网络。早期交通流参数预测往往只

考虑交通数据的时间特征，而不考虑数据的空间

特征[4]。例如，预测某一路段未来交通速度，只考

虑该路段本身的历史速度数据。实际上，该路段

的交通速度受相邻路段的交通速度影响，为提高

预测准确性，构建预测模型时应考虑这一因素。

为此，越来越多的研究者开始关注联合时空特征

的交通流参数预测方法。

基于上述分析，本文将对联合时空特征的交

通流参数预测方法进行详细回顾。为突出研究对

象和目标，本文所回顾的文献主要使用时空栅格

数据或时空图数据，预测目标为交通流量或交通

速度。

 1    交通流参数预测中的统计学习方法

首先总结统计学习方法在交通流参数预测中

的应用。图 1为交通流参数预测中传统统计学习

和联合时空特征统计学习的典型方法。如图 1
左侧所示，传统统计学习方法主要包括自回归平均

移动模型、支持向量机、k近邻方法等。如图 1右

侧所示，将这些传统方法拓展至时空特征层面，

得到联合时空特征的改进模型，主要包括时空自

回归平均移动模型、时空支持向量机、基于时空

信息增强的 k近邻模型、改进的 k近邻模型，以及

自适应时空 k近邻模型等。
 

时空支持向量机

时空自回归移
动平均模型

基于时空信息增强
的 k 近邻模型

时空加权 k 近邻模型
改进 k 近邻模型

自适应时空 k 近邻模型

联合时空特征
统计学习方法

k 近邻

支持向量机支
持向量回归

自回归平均
移动模型

传统
统计学习方法

贝叶斯方法

人工神经网络

 
图 1    交通流参数预测中传统统计学习方法和联合时空特征统计

学习方法

Fig. 1    Traffic  flow  parameter  prediction  methods  based  on
traditional  statistical  learning  methods  and  statistical
learning  methods  combining  spatial  and  temporal
features
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 1.1    传统统计学习方法

在交通流参数预测中，早期使用的方法是基

于统计学习的时间序列方法。早在 20世纪，就有

诸多统计学习方法在该领域广泛应用，其中最为

常见的有历史平均法[5] 和自回归移动平均模型[6]。

历史平均法 [5] 使用历史交通数据的平均值作

为预测值。该方法不需要任何假设，计算简单快

捷，但较少考虑时间特征，也不考虑空间特征，

预测精度较低。

自回归移动平均模型 [6] 包含 3个部分：自回

归、差分和移动平均。自回归移动平均模型首先

通过差分计算，保证时序数据的稳定性。然后通

过自回归和移动平均描述当前值与历史值之间的

关系，即用变量自身历史数据对未来进行预测。

在过去的十几年中，许多基于自回归移动平均的

交通流参数预测模型被提出，如季节性自回归移

动平均模型 [7]、联合自组织映射自回归移动平均

模型 [8] 和具有自回归移动平均误差传递函数的

ARIMAX模型[9]。

上述早期统计学习方法有着坚实的数学基础，

可以帮助理解预测生成的机制，但在处理复杂和

高度非线性的数据时，无法作出准确预测 [10]。支

持向量回归[11-12] 和支持向量机[13] 通过核函数将低

维非线性数据映射到高维空间，实现对非线性数

据的预测。此外，贝叶斯方法 [14]、k近邻 [15] 和人

工神经网络[16] 由于具有非线性数据处理能力，在

交通流参数预测中取得不错的效果。

 1.2    联合时空特征的统计学习方法

传统统计学习方法往往基于时间特征对交通

流参数进行预测，而不考虑空间特征。实际在对

路网中多个观测点进行交通流参数预测时，不仅

需要考虑待预测点的时间序列信息，还要考虑待预

测点在路网中的空间位置信息。因此，Kamarianakis
等[17] 将传统自回归移动平均模型结合数据采集点

的地理位置信息，提出建立时空自回归移动平均

模型来预测交通流参数。

基于传统 k近邻模型，于滨等 [18] 通过分析 k
近邻算法的时间和空间参数，引入时空参数和指

数权重，从设置时空状态向量和采用权重距离度

量两方面改进传统 k近邻算法，其预测效果明显

优于只考虑时间特征的预测模型。Wu等 [19] 同样

实现了一个基于时空信息增强的模型，并验证该

模型比仅使用时间信息的模型具有更好的性能。

上述研究考虑了附近路段的影响，却无法清

楚地量化路段之间的时空相关性。因此，Cai等[20]

提出了用等效距离代替路段间的物理距离的改进 k
近邻模型。由实际路网采集的静态和动态数据定

义等效距离，路段交通状态由时间序列描述变为

时空状态矩阵描述。再根据高斯加权欧氏距离选

择最近邻，调整时空因素对时空状态矩阵的影

响，从而提高时空相关的预测精度。

然而，此类时空 k近邻仍不能精确地量化时空

关系，主要原因在于 k近邻建模中，状态空间的

空间维数 m和时间窗 n的大小不能自动确定，需

要人为设定。当时间序列问题转化为有监督机器

学习问题时，m和 n的值决定了所选特征的个

数，人为设定的特征选择容易造成维度灾难，对

模型的预测精度产生负面影响。针对模型结构固

定、时空相关性不明确的问题，Cheng等 [21] 提出

一种自适应时空 k近邻模型。首先，利用各路段

的自相关性，确定各路段所需时间窗 n的大小，

利用不同路段间的互相关性分析路段时空相关

性，为每个路段确定自适应的空间维数 m。然

后，使用自适应时空状态矩阵来表征状态空间。

最后，利用自适应时空权值、自适应时空参数和

高斯权值函数对 k近邻模型进行优化，进一步捕

获交通流的异质性。研究结果表明，自适应时空

k近邻模型在所有时间段，特别是峰值期间取得较

好的效果。

李巧茹等[22] 提出时空支持向量机模型。首先，

分析相邻路段流量曲线分布，说明交通流在相邻

空间上具有相似性，从而选取本路段和相邻路段

的时间和空间序列流量观测值作为支持向量机训

练样本。然后，使用与待预测路段相关系数高的

空间序列预测值对交通流时间序列预测结果进行

修正，并分析待预测路段的历史时间和空间序列

预测结果，动态更新预测过程中时间、空间序列

预测值的权重。最后，自适应融合时空序列预测

结果，得到预测模型。

 2    交通流参数预测中的深度学习方法

传统深度学习方法如递归神经网络、长短时

记忆网络和门控递归单元等方法仅考虑交通数据

的时间特征，忽略道路网络的空间特征。虽然在

预测准确性方面明显优于统计学习方法，但在区
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域预测方面仍有提升空间。因此，基于传统深度

学习方法，为提高模型对空间特征的捕获能力，

研究人员提出许多联合空间特征的深度学习方法。

卷积神经网络的蓬勃发展，在交通领域也得到了

广泛应用。通过将城市路网建模为二维栅格数

据，基于卷积神经网络的时空交通流参数预测方

法提升了预测准确性和区域预测能力。注意力机

制的引入，提高了模型的可解释性，增强了联合

时空特征的深度学习方法动态时空建模能力。

 2.1    传统深度学习方法

深度学习方法可以基于交通大数据进行交通

流参数预测，预测性能相比于统计学习方法显著

提升。近年来，基于深度学习方法的交通流参数

预测已成为一种新趋势 [23]，如前馈神经网络 [24]、

径向基神经网络[25] 和递归神经网络（recurrent neural
network，RNN） [26] 等。其中，递归神经网络对于

捕捉交通流时空演化效果较好。然而，以往的研

究表明，递归神经网络由于存在梯度消失和梯度

爆炸问题，不能捕捉到长期的演化过程 [27]。为了

解决该问题，长短时记忆（long short term memory，
LSTM）网络[28] 被应用于交通流预测。

长短时记忆网络是递归神经网络的变体，与

递归神经网络相比，长短时记忆网络引入了门的

概念，在网络内部设置 3种不同类型的门：遗忘

门、输入门、输出门。遗忘门决定要丢弃的信

息，输入门决定要保存的新信息，输出门决定要

输出到下一级的信息，门结构增强了网络信息处

理能力。长短时记忆网络广泛应用于具有时间序

列性质的问题，但因为长短时记忆网络预测误差

随着序列长度的增加而增加，所以解决长期依赖

问题的能力不足。受到注意力机制的启发，Yang等[29]

提出一种改进的方法，首先，使用注意力机制从

远距离时间序列中捕获具有高影响的时间步长；

然后，将这些历史时间步长与当前时间步长建立

联系，增强长短时记忆网络的长期依赖性；同

时，对一些超出正常范围的数据进行平滑处理，

减少异常数据对预测结果的影响。

Cho等 [30] 针对递归神经网络梯度消失和长短

时记忆网络结构复杂的问题提出门控递归单元

（gated recurrent unit，GRU）。将长短时记忆网络中

的遗忘门和输入门组合在一起，形成门控递归单

元中的更新门。更新门的功能是自适应地决定隐

藏单元必须记住或遗忘多少内容，而单元的记忆

通过重置门重置。门控递归单元网络包含的参数

较少，训练速度较快，因此，门控递归单元的表

现略好于长短时记忆网络。长短时记忆网络和门

控递归单元由于具有处理长序列的能力而成为时

间序列预测模型的首选，并且预测能力均优于传

统统计学习方法。

为便于读者理解，将基于递归神经网络体系

的传统深度学习交通流参数预测方法总结于图 2
中。如图 2所示，早期用于交通流参数预测的深

度学习方法为 RNN[26,31-32]，但由于 RNN通过反向

传播算法训练网络时容易出现梯度消失或梯度爆

炸问题，且时间序列越长，问题越严重，从而无

法捕获长时间序列中的依赖关系，于是 LSTM[27-28]

网络被用于交通流参数预测。虽然 LSTM网络取

得了不错的效果，但仍存在一些问题。LSTM网络

的结构复杂性导致模型训练时间较长，另外，其

对时间序列更深层的时间特征捕捉不充分。为了

解决上述缺陷，LSTM网络的改进有以下两种思

路：一是简化 LSTM网络结构加快训练速度，于

是 GRU[30，33] 被提出；二是通过对单个 LSTM网络

进行重组和组合，基于 LSTM设计出处理能力

更强模型，于是 LSTM+[29]、双向 LSTM[34]、深层

LSTM[35]、共享隐藏 LSTM[36] 和嵌套 LSTM[37] 等网

络被提出。
 

 

RNN

LSTM+

双向 LSTM

深层 LSTM

共享隐藏 LSTM

嵌套 LSTM

LSTM GRU

 
图 2    递归神经网络方法及其发展

Fig.2    Recurrent neural network method and its development
 
 

 2.2    联合时空特征的深度学习方法

在深度学习领域，不少研究者尝试将传统深

度学习方法拓展到联合时空特征的交通流参数预

测当中。在过去的几年中，一些具有代表性的方

法已经取得了较为理想的预测性能。Huang等 [38]

提出了一种具有多任务学习的深层信念网络，对

交通流参数预测的深层结构网络进行探讨，并使

用多任务回归层进行无监督特征学习。Lv等[39] 提

出一种基于叠加自动编码器的时空特征交通流预

测方法，与以往只考虑交通数据浅层结构的方法
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不同，该方法能够成功地发现潜在的交通流特征

表示，如交通数据的非线性时空相关性。以贪婪

分层无监督学习算法对深度网络进行预训练，然

后进行微调，更新模型参数，提高预测性能。

与上述深度学习方法不同，Zhao等[40] 构造了

一个基于存储单元的多层长短时记忆网络，使用

全连通层和向量发生器将起点—目的地相关矩阵

集成到长短时记忆网络。起点—目的地相关矩阵

包含了路网中不同路段的时空相关性，有助于模

型捕捉交通流时空特征。多层长短时记忆网络的

两个维度直接表示时间轴和空间轴。与当时的大

多数交通流参数预测方法相比，该方法具有更好

的预测精度，同时满足实时性要求。

卷积神经网络（ convolutional  neural  networks，
CNN）在图像学习任务中表现良好[41]。在交通预测

问题中，卷积神经网络具有以下优势：a.卷积神经

网络的卷积层和池化层可以自动提取交通网络的

时空特征，避免人为选择特征的困难；b.卷积神经

网络可以处理网络范围内的交通信息，然后将这

些特征信息用于预测网络范围内的交通流参数预

测；c.卷积神经网络在卷积层中共享权重并采用池

化机制，因此可以推广到大型交通网络。基于卷

积神经网络的交通流参数预测方法能够自动提取

交通网络的时空特征，该方法主要包含两个过

程：第一个过程将网络流量转换为二维栅格图

像，交通网络的时间和空间维度表示为栅格图像

的两个维度。由于周围路段在栅格图像中是相邻

的，因此可以保留时空信息。第二个过程是利用

卷积神经网络的深度学习结构对栅格图像进行交

通流参数预测。

利用卷积神经网络模型，Ma等[42] 将交通网络

转换为灰度栅格图像，使用二维时空矩阵表示时

间和空间相关性，列数是用于预测的历史时间窗

口数，行数是路段数。通过这种方式，矩阵的每

个单元存储特定时间段的交通速度，然后二维卷

积运算得到预测结果。与传统神经网络相比，该

模型的平均精度显著提高。

值得注意的是：上述模型的线性矩阵表示仅

适用于路网结构较简单的情况，对于更复杂的路

网结构，此方法可能无法提取有用的空间特征。

针对这一问题，Zhang等 [43] 提出了一种卷积神经

网络结合长短时记忆网络的方法。首先，将交通

网络转换成基于地理坐标的栅格地图。其次，将

交通流量数据映射到栅格网格中，使得每个网格

表示一个流量状态，并将这些网格数据输入到卷

积神经网络中提取空间特征。然后，通过长短时

记忆网络层对空间特征序列进行处理，获得时间

特征。最后，通过全连接层生成输出。实验结果

表明，该模型的预测性能优于长短时记忆网络、

卷积神经网络和叠加自动编码器等其他深度学习

模型。然而，模型的训练和测试过程非常耗时。

Cui等 [44] 提出在卷积神经网络和长短时记忆网络

的混合模型中使用自由流可达矩阵，即通过自由

流速度下位置之间的可达性来确定相邻位置的相

互影响，从而对相邻路段数据进行卷积，完成对

交通网络的空间关系捕获。Dai等 [45] 根据历史数

据计算位置之间的空间相关性。首先，将位置信

息放置在一个方阵中，按照它们的标识符顺序排

列。然后，使总空间相关性得分最大化，进行重

新排列矩阵。最后，根据位置信息在矩阵中的位

置，构造卷积神经网络的输入矩阵。

上述联合时空特征的交通流参数预测方法，

具有处理交通网络时空特征的能力，并因此取得

了不错的预测性能。但大多数模型只能应用于简

单的路段序列的交通网络，并且模型往往考虑的

是静态的时空相关性，即模型产生的时空相关性

不会随着时间的推移而改变。除此之外，由于这

类模型的黑箱性质，模型缺乏可解释性。这些原

因在一定程度上影响了模型的准确性。

注意力机制是一种可以帮助神经网络识别输

入中哪些部分更重要，从而在预测任务中给予更

多关注的方法。这种机制的首次提出是为了提高

机器翻译中序列到序列模型的性能 [46]，它在获取

输入和输出之间相关性的同时，提高了神经网络

模型的可解释性，是很有应用前景的方法。Cheng
等 [47] 将注意力机制应用于相邻路段的不同顺序

上，称为顺序槽。首先，应用卷积神经网络和长

短时记忆网络的混合结构从每个目标位置的上游

和下游位置的不同顺序槽中提取时空特征。然

后，通过确定每个顺序槽与预测位置的不同相关

性，在预测时给予每个顺序槽不同的权重。此

外，Yao等 [48] 进行另一种尝试，即使用注意力机

制来计算前几天考虑的每个时间步对目标日预测

时间步的影响。这些应用分别展示了注意力机制

在捕获交通数据空间和时间相关性的潜力。

Do等[49] 提出基于时空注意力的序列到序列模

596 上  海  理  工  大  学  学  报 2022 年 第 44 卷



Xt−k+1,Xt−k+2, · · · ,
Xt

j

X̂t+1, X̂t+2 t

t+1 X̂t, X̂t+1

型，通过卷积门控递归单元和注意力机制来捕获

交通流的时空相关性，图 3为使用注意力机制的

序列到序列模型示意图。图中：

表示编码器相应时刻的输入；k为历史窗口数；

Sj 表示 时刻隐藏状态；ai,j 表示注意力权重；hi 表
示解码器中 i时隐藏状态； 分别表示 和

时估计值 的输出。常用序列到序列模型

只包括编码器和解码器，其中编码器和解码器通

常是递归神经网络。编码器处理输入序列中的每

一项，在特征向量中捕获该序列中的有用特征，

特征向量转变为输入序列的特征。然后，将特征

向量传递到解码器，解码器开始产生输出序列。

这种方式的编码器无法在单个隐藏状态下完全捕

获整个输入序列的时空特征。为了解决这个问题，

Do等在序列到序列模型的基础上加入了注意力机

制，这背后的原因是：在进行预测任务时，编码

器中输入序列是顺序处理，因此最终状态倾向于

最近输入信息。在交通流参数预测中，当预测未

来 5 min的状态时，这可能不是一个问题，因为在

如此短的时间内通常参数不会有明显的变化。然

而，对于未来 1 h甚至更长的预测问题，可能会低

估先前状态对当前时刻状态的影响。因此，在预

测交通流参数时，在先前状态序列上采用注意力

机制，对于每个预测步骤，在编码器的每个时刻

产生的隐藏状态 Sj 获得环境向量，从而提高编码

器捕捉长时间依赖的能力，注意力权重 ai,j 用于指

定进行预测时，编码器的隐藏状态 Sj 应该注意多

少。时空注意力神经网络尝试将注意力机制应用

时间和空间维度的交通流量预测，该模型能够提

供一定程度的时空相关性解释。
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图 3    使用注意力机制的序列到序列模型[49]

Fig.3    Sequence-to-sequence model with attention[49]

 
 

 3    交通流参数预测中的图神经网络
方法

图神经网络（graph neural network，GNN）方法

无论是在城市路网区域交通流参数预测中，还是

在高速公路的交通流参数预测中都成效显著。由

于路网的空间关系是动态的、复杂的，路网中的

不同节点对待预测节点的影响随时间而变化，典

型图卷积网络方法使用固定的拉普拉斯矩阵无法

捕捉空间关系的动态变化。因此，引入注意力机

制和使用不同的图神经网络，可加强模型对时空

动态相关性的捕获能力，提高模型的可解释性。

 3.1    典型图神经网络方法

尽管基于递归神经网络的方法可以学习空间

相关性，但计算复杂且准确率不高，同时会捕获

一定数量的噪声和伪关系。为了缓解这个问题，

研究人员尝试使用卷积神经网络建立空间关系。

然而，传统的卷积神经网络更适合于处理由二维

矩阵或栅格图像表示的欧氏空间中的空间关系，

忽略了更适合描述路网的非欧几里德成对关系的

重要性 [50]。因此，卷积神经网络学习的空间特征

对于表示交通网络结构不是最优的。

基于谱图理论 [50]，卷积神经网络被推广到任

意图结构数据。图神经网络的概念于 2005年首次

提出[51]，并于 2009年进一步得到阐述[52]。图神经

网络在多个领域取得令人满意的效果，这些领域

的数据通常以拓扑图的形式构成。与标准的神经

网络不同，图神经网络包含一个状态变量，该变

量可以表示任意深度的邻域信息，并且可以通过

节点间的消息传递捕获图结构的相关性。通常，

卷积神经网络用于提取图像或视频描述的网格结

构数据的空间相关性，而图神经网络中的图卷积

网络更适合描述具有图结构的交通路网的空间相

关性。
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由于道路网络可以使用图结构表示，许多基

于图神经网络的交通流参数预测研究已经展开。

Li等[53] 将交通流量的空间相关性建模为有向图上

的扩散过程，提出扩散卷积递归神经网络捕获图

结构数据的时空相关性。Seo等 [54] 提出将图卷积

与递归神经网络相结合的图卷积递归网络方法。Yu
等[55] 提出一种带门控机制的图卷积神经网络，避

免了递归神经网络的复杂结构，保留了模型捕获

长期时间相关性的能力。

Xt−n, · · · ,Xt−1,Xt

Xt+T T

为了更好地捕捉时间和空间的相关性，Zhao
等[56] 提出时态图卷积网络模型，由图卷积网络和

门控递归单元两部分组成。图 4为时态图卷积网

络模型示意图。图中： 表示前 n个

历史数据为模型输入； 为模型输出； 为预测

步长。如图 4所示，首先，以前 n个历史时刻序

列数据作为输入，通过图卷积学习城市道路的拓

扑结构，获得城市道路网的空间特征。然后，将

得到的具有空间特征的时间序列输入到门控递归

单元中，通过单元间信息传递获得序列的时间特

征。最后，通过全连接层得到预测结果。
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图 4    时态图卷积网络模型[56]

Fig.4    Temporal graph convolutional network model[56]

 
 

在考虑数据的周期性时，有些模型只是简单

地将原始时间序列作为模型的输入，不考虑由于

周期数据的差异。此外，有些模型只考虑了道路

的连通性，在一定范围内捕捉到了目标道路与其

所有相邻道路之间的时空相关性，忽略了道路间

交通模式变化所引起的时空相关性。Guo等 [57] 结

合注意力机制和数据周期特性，提出了一种基于

注意力的时空图卷积网络。在此基础上，Li等 [58]

考虑到周期数据的差异性和交通流模式的变化关

系，提出多传感器数据相关图卷积网络，如图 5
所示。图中：Xh 表示最近数据；Xd 表示日周期数

据；Xw 表示周周期数据；Yh 表示最近数据预测结

果；Yd 表示日周期数据预测结果；Yw 表示周周期

Ŷ数据预测结果； 为各分量综合预测值；Y为训练

数据的真实值。由图 5可见，模型由 3部分组

成：最近期、日周期和周周期分量，每部分又由

两个模块组成，即基准自适应模块和多传感器数

据相关卷积模块。该模型首先使用基准自适应模

块考虑周期性数据之间的差异，对周期分量进行

预处理提高输入数据质量。其次，使用多传感器

数据相关卷积块考虑道路间交通模式之间的变化

关系，结合交通拓扑网络和交通模式关系图来捕

捉长期的时空变化相关性。然后，在时间维度上

采用标准的二维卷积，同时捕捉道路之间的动态

时空相关性。最后，将各分量产生的预测值融合

得到最终预测值。
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图 5    多传感器数据相关图卷积模型[58]

Fig.5    Multisensor  data  correlation  graph  convolution
model[58]          

 
 

 3.2    改进的图神经网络方法

随着对图的深入研究，图卷积网络及其变体

等方法被广泛应用于时空图数据预测任务中，并

取得良好性能。由于整个路网交通流之间复杂的

时空依赖性和不同条件下尖锐的非线性和动态

性，使得交通流参数预测任务具有挑战性。近年

来，一些关于图结构数据节点分类的研究取得了

很大的成果。受此启发，Wu等 [59] 将重点放在图

结构注意力网络上，将交通流参数预测定义为图

的时间序列预测问题，提出图注意力长短时记忆

网络。通过叠加多个图注意力长短时记忆网络层，

建立序列到序列可训练编码器预测模型，解决了

预测中动态性问题。

为了捕获复杂的局部时空相关性和时空数据

的异质性，Song等[60] 提出一种时空同步图卷积模
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型。与以往模型使用不同类型的深层神经网络分

别对空间相关性和时间相关性进行建模不同，该

模型可以同时直接捕获局部时空相关性。具体地

说，模型构造的局部时空图将相邻时间步的单个空

间图连接成一个图。然后构造时空同步图卷积模块，

用于捕获这些局部时空图中复杂的局部时空相关

性。图 6为时空同步图卷积模型示意图。由图 6
可见，首先，通过具有激活功能的全连接层将节

点的特征转换为新的空间。其次，使用时空同步

图卷积模块对滑动窗口切出的不同周期序列建

模，捕获整个网络序列的长期时空相关性，并将

多个时空同步图卷积组合构成时空同步图卷积

层，以提取远程时空特征。然后，将多个时空同

步图卷积层堆叠在一起，聚集长期的时空相关性

和异质性进行预测。最后，通过全连接层的转换

得到预测目标时空网络序列。
 

 

输入时空网络序列

全连接层

全连接层

全连接层

输入转换层

时空同步图卷
积层嵌入

输出转换层

目标时空网络序列

时空同
步图卷
积模块

时空同
步图卷
积模块

时空同
步图卷
积模块

...

 
图 6    时空同步图卷积模型[60]

Fig.6    Spatial-temporal  synchronous  graph  convolutional
model[60]

 
 

为解决异质数据之间的内部耦合和动态时空

关系，Yin等 [61] 提出一种新的交通预测模型：多

阶段注意力时空图网络。该模型包含 3种注意力

机制：内部注意力、空间注意力和时间注意力，

它们共同模拟道路网络异质数据之间的内部耦合

关系和动态时空关系。内部注意力机制用于模拟

同一传感器采集的异质数据之间的内部交互和耦

合关系，以便更好地探索数据之间的关系，从而

为预测的目标序列提供有效的补充信息。空间注

意力机制用于模拟动态的空间依赖。与一般的基

于注意力的方法忽略路网结构信息不同，文献 [61]

首先采用邻接关系作为先验，将所有节点划分为

不同的集合；然后应用注意力机制动态捕捉同一

有序邻域内和不同邻域间的空间相关性。因此，

该模型可以学习不同节点随时间的动态变化，并

捕捉全局空间相关性。

 4    总结与展望

本文回顾了近 20年来的交通流参数预测领域

的发展。在时间特征提取方面：传统统计学习方

法对复杂和非线性交通数据的处理能力有限，随

着人工智能技术的快速发展，递归神经网络和长

短时记忆网络以及它们的变体被不断提出，提高

了模型对复杂和非线性交通时序数据的处理能

力。在空间特征提取方面：由于空间特征的复杂

性，早期通过设置空间矩阵等类似方法对交通流

参数预测性能的提升并不显著。卷积神经网络技

术的应用，使得模型能够自动提取道路的空间特

征，提高了预测的准确率以及空间特征利用率。

基于谱图理论，图神经网络的推广与应用，使得

模型提取空间特征的能力有了质的区别，预测模

型也更符合道路实际情况。在联合时空特征方

面：早期是通过在时间序列处理方法中嵌入道路

的空间特征矩阵，来完成联合时空特征交通流预

测，随着空间特征建模方法的改进，时空特征的

联合方法也更加灵活，并且更加注重时空特征的

动态相关性，或将时空特征作为一个整体进行预

测模型的输入。

联合时空特征的交通流参数预测方法在实际

应用中取得较好的效果，但利用模型深入挖掘时

空数据的内在模式及时空动态相关性，有待进一

步研究，未来可以从以下角度进行深入探究。

a. 模型输入角度。首先，现在大多数预测方

法的输入都是单特征，即速度或者流量数据中的

一种，但是速度和流量数据存在内在关联，因此

可以利用双特征或多特征进行交通流参数的预

测。其次，需要更加关注交通时序数据的时间特

征、周期性特征和事件特征等各种全局特征。最

后，模型输入不仅要考虑交通数据内部因素，也

需要考虑一些外部因素（如天气、节假日和交通指

数等），以进一步提高预测的准确性。

b. 模型设计角度。方法一：利用历史交通数

据判断并识别出各道路之间的语义，区分具有类
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似功能的城市区域（如住宅区和商业区），进而挖

掘道路之间的非欧式空间关联和潜在的语义联

系，提高捕获空间依赖关系的可靠性与解释性。

方法二：利用注意力机制增强模型时空动态性的

捕获能力。在动态路网中，单个节点的时空特征

依赖性受路网整体相互作用以及随机性的影响，

注意力机制是解决其动态性的一个很好的方向。

因此，需要进一步研究注意力机制在联合时空特

征的交通流参数预测模型上的深度应用。
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