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摘  要：针对交通流预测模型没有考虑道路上下文相关性和空间依赖关系动态性的问题，提出一种基于混合

图卷积的多通道时空交通流预测模型（MHGCN）。该模型采用三明治结构（即中间多通道空间模块，两边时

间模块）提取时空特征，多通道空间模块又分为静态图卷积模块和动态图卷积模块。静态图卷积模块同时从

拓扑空间结构、语义空间结构及其组合中提取特定和公共的特征；动态图卷积模块对不同的特征分配不同的

权重，从未知的图结构中提取动态的空间特征。时间模块中采用多头注意力机制提取全局时间特征，采用时

间门控机制提取局部时间特征。该模型从不同的空间结构中提取空间信息，从不同时间间隔提取时间信息，

建立全局、全面的时空关系。实验结果表明，MHGCN 模型在 4 个公开数据集上的性能优于现有的交通流预

测模型。 
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Abstract: Aiming at the problem that the traffic flow prediction model did not consider the correlation of road con-

text and the dynamics of spatial dependency, a multi-channel spatial-temporal traffic flow prediction based on hybrid 

static-dynamic graph convolution (MHGCN) was proposed. A sandwich structure (i.e. multi-channel spatial module 
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in the middle and temporal module on both sides) was used in the model to extract spatial-temporal features, and the 

multi-channel spatial module was divided into static graph convolution module and dynamic graph convolution mod-

ule. The static graph convolution module simultaneously extracted specific and common features from topological 

spatial structures, semantic spatial structures, and their combinations. The dynamic graph convolution module as-

signed different weights to different features and extracts dynamic spatial features from unknown graph structures. In 

the temporal module, the multi-head attention mechanism was used to extract the global temporal features, and the 

temporal gating mechanism extracted the local temporal features. The model extracted spatial information from dif-

ferent spatial structures and temporal information from different time intervals to establish a global and comprehen-

sive spatial-temporal relationship. The experimental results show that the MHGCN performs better than the existing 

traffic flow prediction models on four real world traffic flow datasets. 

Key words: intelligent transportation, dynamic graph convolution, multi-head attention, spatial-temporal correlation, 

multi-channel 

 

0  引言 

随着科技的发展，交通工具数量日益增加，

交通拥堵和交通事故频繁发生。为解决上述问题，

越 来 越 多 的 国 家 开 始 重 视 智 能 交 通 系 统

（intelligent transportation system，ITS）的研究。

其中，交通流预测是智能交通系统中至关重要

的一部分。交通流预测是根据历史观察的道路

信息（例如交通量、速度和占用率）预测未来

的交通状况。交通流预测不仅可以帮助人们规

划路线，方便出行，节省时间，还可以为政府

在交通管理决策方面提供有效信息，以提高交

通效率。 

为解决交通流预测问题，早期的研究者尝试

了许多方法，可以分为动态建模、数据驱动和深

度学习[1]3 种。动态建模使用数学工具和物理知识

对交通进行建模，这种方法计算量大、准确性低。

数据驱动方法又分为统计学方法和机器学习方

法。统计学方法有历史平均（historical average，

HA）、差分自回归移动平均模型（auto-regressive 

integrated moving average model，ARIMA）以及向

量自回归（vector auto-regressive，VAR）。其中，

ARIMA及其变体[2]是统计学方法中最典型的方法

之一。然而，这种方法只考虑时序特征，没有考虑

时空相关性和交通流的非线性，所以预测效果较

差。后来，机器学习方法也被应用在交通流预测中，

相比于统计学方法，机器学习方法（如支持向量机

回归（support vector regression，SVR）[3]），可以

实现更精准的预测并进行更复杂的数据建模，但

是其挖掘时空关系能力有限，预测效果依然不太

理想。如今，深度学习方法也被广泛应用于交通

流预测任务中，研究者们将长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）网络和门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）神经网络[4-5]以及卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）[6]

引入交通流预测中[7-9]。为提取时空特征，Wu 等[10]

使用CNN捕获路网交通数据的空间分布，用GRU

捕获交通数据的时间分布。但由于 CNN 只能应用

于标准网格数据，不能很好地反映路网之间的空

间关系。于是，研究者引入文献[11]提出的图卷积

神经网络（graph convolutional neural network，

GCN）提取路网中的空间特征。GCN 是一种针对

图结构化数据特征提取的特殊 CNN，广泛用于节

点分类[12]、图分类[13-14]、链路预测[15-16]和交通流

预测 [17-18]中。Yu 等 [19]提出的时空图卷积网络

（ spatio-temporal graph convolutional network: a 

deep learning framework for traffic forecasting，

STGCN）除了利用 GCN 提取空间特征，还利用

CNN 提取时间特征。文献[20]提出的基于图卷积

网络的长短期流量预测（long short-term traffic 
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prediction with graph convolutional network ，

LSGCN），提出了一种图注意力网络，并将图注

意力网络和 GCN 集成到空间门控块中，通过空间

门控块和门控线性单元（gated linear unit，GLU）

提取时空特征。 

然而之前的方法还忽略了几个重要的方面。

在时间分布上，仅用 CNN 或 GLU 只能提取局部

时间特征，忽略了时间分布的全局时间特征。在

空间分布上，当前的交通流预测方法无法考虑不

同结构的空间信息。一方面，某些节点的特征具

有很强的相似性，例如同一功能类型的道路虽然

地理位置不接近，但交通模式是相似的。而使用

GCN 聚合邻居信息时只考虑局部拓扑空间结构，

忽略了全局语义空间结构。另一方面，给定矩阵

中每个节点之间的权重是固定的，节点之间的依

赖关系一般被生成静态图，从而忽略了交通空间

依赖关系的动态特征。 

为解决上述问题，本文提出一种基于混合图

卷积的多通道时空交通流预测（multi-channel 

spatial-temporal traffic flow prediction based on 

hybrid static-dynamic graph convolution ，

MHGCN）模型。在时间分布上，为探索全局和

局部的时间关系，该模型先用多头注意力提取全

局时间依赖，再用时间门控机制提取局部时间依

赖。在空间分布上，为弥补先前模型不能提取不

同结构空间特征的缺点，本文提出多通道空间模

块，首先定义路网图的空间矩阵和语义矩阵，分

别表示道路的连通性和交通流特征的上下文相

似性，从拓扑空间结构和语义空间结构中提取空

间特征。根据输入的交通状况将空间依赖性建模

为动态加权图，通过自适应节点嵌入，在图结构

信息未知的情况下，捕获数据中隐藏的空间关

系。考虑拓扑空间和语义空间的相似性，为提取

更全面的特征，本文提出公共图卷积模块使用参

数共享的方法提取拓扑空间和语义空间的公共

信息。最后，通过多通道聚合模块聚合多个通道

提取到的特征，获得全面的交通数据信息以预测

未来的交通状况。 

本文提出的 MHGCN 模型综合考虑了道路上

下文相关性和空间依赖动态性两个问题。与传统

的交通流预测模型相比，MHGCN 引入了多通道

空间模块，利用混合图卷积方法对交通数据进行

建模。多通道空间模块由静态图卷积和动态图卷

积组成，能够从不同的空间结构提取特征，并充

分融合静态和动态的空间信息，从而提高了预测

精度。其次，该模型的静态图卷积模块具有全局

视野和综合性能，能够从拓扑空间结构、语义空

间结构以及它们的组合提取特定和公共的特征。

动态图卷积模块则能够自学习节点嵌入，捕获未

知图结构下的动态空间关系，增加了模型的灵活

性和稳健性。此外，该模型的时间模块结合了时

间门控机制和多头注意力机制，能够捕获交通数

据中的全局时间依赖性和局部时间依赖性。通过

从不同时间间隔提取时间信息，模型在长期的交

通流预测任务上表现出良好的性能。最后，在 4 个

公共交通数据集上进行了广泛的实验，实验结果

表明，该模型相比现有基准模型具有更优越的性

能。本文的重要贡献体现在以下 4 个方面。 

（1）提出一种基于混合图卷积的多通道时空

交通流预测模型，该模型的多通道空间模块由静

态图卷积模块和动态图卷积模块组成，可以从不

同的空间结构中提取空间信息，对不同部分的交

通数据进行更精确的建模，提高模型预测精度。 

（2）静态图卷积模块同时从拓扑空间结构、

语义空间结构及其组合中提取特定和公共的特

征，建立全局、全面的空间关系。动态图卷积使

用自学习节点嵌入学习潜在的空间关系，在图结

构信息未知的情况下捕获动态空间关系，具有很

高的灵活性。最后，本文通过多通道聚合模块充

分融合静态和动态的空间信息。 

（3）该模型的时间模块结合时间门控机制和

多头注意力机制捕获时间依赖性，从不同时间间
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隔提取时间信息，使模型在长期的交通流预测任

务上有较好的效果。 

（4）本文在 PEMS03、PEMS04、PEMS07 和

PEMS08 这 4 个公共交通数据集上进行了广泛的

实验，实验结果表明其性能优于现有基准模型。 

1  数据描述与问题定义 

1.1  问题定义 

在本文中，将道路网络定义为无向图

( , , )G V E= A ，其中 V 是一组节点，即道路网络上

的传感器；E 是边的集合； N NR ×∈A 是邻接矩阵，

代表节点间的依赖关系。本文采用两种邻接矩阵，

一种是空间邻接矩阵 Asp，另一种是语义邻接矩阵

Ase。本文将时间 t在 G 上观察到的交通数据表示

为 t N PX R ×∈ ，其中 P 是每个节点的特征数量。假

设有 T 个历史观测数据，要预测未来 M 个交通流

数据。在给定道路网络图 G 的情况下，交通流预

测被表述为学习函数 ( )f · ： 

(1 1)2[ , , , ； [ ,] , , ]t T t T t tft t MX X X G X X X·- + - + + +   →… …   

  （1） 

本文定义的两种邻接矩阵，形成两个子图：

空间邻居子图 Gsp，编码相邻道路的局部连通性；

语义邻居子图 Gse，该子图通过文献[21]提出的动

态时间规整（dynamic time warping，DTW）算法

对道路的全局上下文相似性进行编码。 

1.2  邻接矩阵构造 

在道路网络中，道路的连接是空间依赖性建

模的重要因素。空间邻接矩阵的定义为： 

 

2 2

sp 2 2
exp , exp

0,

ij ij

ij

d d
ε

σ σ

     
- -         =      

 
 

A
≥

其他

 （2） 

其中， ijd 是节点 i 和节点 j 之间的欧几里得距离。

2σ 和ε 是控制矩阵 spA 稀疏性的阈值。 

交通流预测不仅和道路连通性相关，还与道

路的上下文相似性相关。例如，两个地理位置相

距较远的学校，其附近的交通模式有密切的相似

之处，而这种相似在空间图上无法显示。因此本

文使用 DTW 算法[22]计算节点之间的交通模式的

相似性。DTW 算法是计算两个时间序列数据相似

度的动态规划算法，对两个长度不一样的时间序

列，DTW 算法先将两个序列对齐，再计算对齐后

的序列总距离。欧几里得距离和 DTW 距离之间

差异的实例如图 1 所示，X和 Y是两个时间序列，

可以看出相较于点 c，点 a 与点 b 更具相似性。

DTW 算法定义为： 

 
( , ) dist( , ) min( ( 1, ),

( , 1), ( 1, 1))

i jD i j x y D i j

D i j D i j

= + -

- - -
 （3） 

其中， ( , )D i j 表示子序列 1 2( , , , )ix x x=X … 和

1 2( , , )jy y y=Y … 之间的最短距离， dist( , )i jx y 表

示 ix 和 jy 之间的绝对距离。具体来说，给定两个

时间序列 1 2( , , , )mx x x= ·· ·X 和 1 2( , , , )= · · · ny y yY ，X

和 Y之间的 DTW 距离为DTW( , ) ( , )D m n=X Y 。

与欧几里得距离相比，DTW 距离能够更好地反映

两个时间序列的相似性[23-24]，前者只能计算两个

长度一致的时间序列的相似度，后者解决了两个

时间序列长度不一致的问题。因此，本文通过

DTW 距离定义的语义邻接矩阵如下： 

 se 1, DTW( , )

0,

i j

ij

X X ε ＜
=  

 
A

其他
 （4） 

其中， iX 表示节点 i 的时间序列， ε 用来确定邻

接矩阵 seA 的稀疏性。 

 
图 1  欧几里得距离和 DTW 距离之间差异的实例 
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2  MHGCN 模型 

本文所提出的 MHGCN 模型是一种基于混合

图卷积的多通道时空交通流预测模型，其框架如

图 2 所示。该模型由两个时间模块、一个多通道

空间模块和一个输出层组成。其中，该模型采用

三明治结构（即中间多通道空间模块，两边时间

模块）。模型的输入为历史交通数据 inX 、空间邻

居子图 spG 和语义邻居子图 seG ，输出为预测的交

通流量。 

2.1  时间模块 

先前的关于时间序列特征提取的模型，如

LSTM 和 GRU 仍然存在迭代耗时、梯度不稳定和

对动态变化响应缓慢的问题。因此，该模型的时

间模块采用多头注意力机制提取全局时间特征，

采用时间门控机制提取局部时间特征。交通数据

inX 先经过线性变换映射到高维空间，增强模型拟

合能力： 

 in= +X X W b  （5） 

其中， in
T N D× ×∈X R ，T 是历史观测数据的时间步

长，N 是节点个数，D 是特征数量； D P×∈W R ，

P 是映射后高维空间的维度； 1 1 P× ×∈b R 。 

对于单头注意力模型，给定输入 1:t T t- + =X  
1 2[ , , , ]t T t T t T N P- + - + × ×∈X X X R… ，将符号简化为 X，

通过线性变换将输入矩阵转换为 3 个矩阵，即矩

阵 qN d×∈Q R 、矩阵 kN d×∈K R 和矩阵 vN d×∈V R 。

QW 、 KW 、 VW 是 3 个可训练的参数矩阵，该过

程表示为： 

 Q K V, ,= = =Q XW K XW V XW  （6） 

接着计算注意力输出： 

 
T

Attention( , , ) softmax
kd

  
=     

  

QKQ K V V  （7） 

在多头注意力机制中，不同的权值矩阵将输

入特征线性映射到不同的数据子空间，并在每个

子空间完成相同的注意力计算，以对时间序列进

行充分学习，其中第 i头注意力计算过程如下： 

 head Attention( , , )i i i i= Q K V  （8） 

其中， Q K V, ,i i i i i i= = =Q XW K XW V XW 。最后将

各个 head 串联在一起并再次投影，得到多头注意

力输出： 

 
O

1 2

MultiHead( , , )

Concat(head ,head , ,head )h

=Q K V
W…

 （9） 

其中， modelO vhd d×∈W R ，h 表示多头的个数。多头

注意力机制擅长捕获时间序列的全局依赖性，为

探索局部时间关系，接着采用时间门控机制捕获

时间特征。时间门控机制使用卷积并行提取局部

时间特征，将输入序列首先经过一维卷积操作，

图 2  基于混合图卷积的多通道时空交通流预测模型 
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然后分为两部分，一部分经过 Sigmoid 函数映射，

另一部分不做变换，之后两部分结果相乘，得到

输出。其中W V b c、 、 、 是可训练的参数，*表示

卷积运算，σ 是 Sigmoid 激活函数。计算式如下： 

 ( ) ( * ) ( * )h σ= + × +X X W b X V c  （10） 

为避免过拟合情况的出现，第二层时间模块

只使用时间门控机制提取时间特征。 

2.2  多通道空间模块 

交通流的空间依赖性与空间结构密切相关，

为提取不同空间结构的空间特征，本文设计了多

通道空间模块。该模块包括 3 个部分，分别是：

静态图卷积模块、动态图卷积模块和多通道聚合

模块。 

2.2.1  静态图卷积模块 

静态图卷积模块包含空间图卷积、语义图卷积

和公共图卷积。在空间图卷积中，对空间邻居子图

提取特定的特征，第 l 层输出 ( )
sp

lZ 可以表示为： 

 （ ）( ) 1/2 1/2 ( 1) ( )
sp sp sp sp sp spReLUl l l- - -=Z D A D Z W〓〓 〓  （11） 

其中， ( )
sp

lW 是空间图卷积中第 l 层的权重矩阵，

ReLU 是激活函数，初始 (0)
spZ 是第一层时间模块的

输出。 sp sp sp= +A A〓 I ， spI 是单位矩阵， spD〓 是 spA〓

的对角度矩阵。本文把空间图卷积最后一层的输

出表示为 SPZ 。 

在语义图卷积中，对语义邻居子图提取特定

的特征，第 l 层输出 ( )
se

lZ 可以表示为： 

 （ ）( ) 1/2 1/2 ( 1) ( )
se se se se se seReLUl l l- - -=Z D A D Z W〓〓 〓  （12） 

其中， ( )
se

lW 是语义图卷积中第 l层的权重矩阵，本

文把语义图卷积最后一层的输出表示为 SEZ 。 

事实上，空间邻居子图和语义邻居子图并非

完全不相关，因此不仅需要提取这两个图的特定

信息，还要提取这两个图的公共信息。在公共图

卷积部分，本文采用参数共享[25]提取这两个图的

公共信息，自适应地学习空间邻居子图和语义邻

居子图之间的关联信息。 

利用公共图卷积从空间邻居子图中提取节点

信息 ( )
csp

lZ ： 

 （ ）( ) 1/2 1/2 ( 1) ( )
csp sp sp sp csp cReLUl l l- - -=Z D A D Z W〓〓 〓  （13） 

其中， ( )
c

lW 是公共图卷积的第 l 层权重矩阵， ( 1)
csp

l-Z

是第(l－1)层节点的输出， (0)
cspZ 是第一个时间模块

的输出。为提取共享信息，在利用公共图卷积从

语义邻居子图中提取节点信息时，本模型在每一

层公共图卷积中都共享相同的权重矩阵 ( )
c

lW ，计

算式如下所示： 

 （ ）( ) 1/2 1/2 ( 1) ( )
cse se se se cse cReLUl l l- - -=Z D A D Z W〓〓 〓  （14） 

共享权重矩阵可以从两个子图中过滤出共享

特征。根据不同的输入图，可以得到两个输出 CSPZ

和 CSEZ ，最后得到公共信息 CZ 是： 

 C CSP CSE( ) / 2= +Z Z Z  （15） 

2.2.2  动态图卷积模块 

道路上的车流量是变化的，导致节点间的相

互影响也是动态变化的。因此除了捕获节点间的

静态空间关系，还要挖掘节点间动态的空间关系。

本文采用动态图卷积[26]对空间特征进行提取，基

于交通网络结构构造了一个自适应学习的图结

构，可以学习隐藏的节点依赖关系。动态图卷积

模块框架如图 3 所示。 

动态图卷积模块的关键思想是为不同的节点

动态的分配不同的权重，对于节点 i，本文计算图

中所有其他节点信息的加权和： 

 ( ) ( 1)
,

l l
i i j j

j N

α -= ·∑Z Z
≤

 （16） 

其中， ,i jα 是表示节点 j 对于节点 i的重要性的注

意力分数， ( )l
iZ 表示第 l 层第 i 个节点的嵌入，

, 1i j
j N

α =∑
≤

。 

交通流量研究表明，交通状况和交通网络结

构都能影响交通流的预测。因此，本文用自学习

节点嵌入与隐藏状态连接，并采用缩放点积方法

计算注意力： 
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（ ）1 1

,

, ( )l l
q i i k j j

i j

e e
o

d

- -＜ ＞
=

′

W Z W Z‖ ‖
 （17） 

其中，||表示连接操作， ,＜ · · ＞表示内积操作， ie 是

节点 i 的节点嵌入，节点嵌入是随机初始化并逐

渐训练的， cd d
k q R ′×∈W W、 是 key 矩阵和 query 矩

阵， cd 是 1l
i iZ e- ‖ 的维数，节点嵌入 ie 、key 矩阵 kW

和 query 矩阵 qW 都是待学习的参数。接下来，用

式（18）计算注意力分数： 

 ,
,

,

exp( )

exp( )
i j

i j
i k

k N

o

o
α =

∑
≤

 （18） 

得到注意力分数后，可通过式（16）更新节

点信息。动态图卷积模块第 l 层的输出为： 

 
T( ) ( ) ( ) ( )

D 1 2, , ,l l l l
N[ ]=   Z Z Z Z…  （19） 

其中，N 代表节点个数，本文把动态图卷积模块

最后的输出表示为 DZ 。 

2.2.3  多通道聚合模块 

考虑预测结果可能与 4 个通道的输出之一及

它们的组合相关，于是对 4 个通道的输出进行聚

合。本文提出采用注意力机制对多通道信息进行

聚合。静态图卷积模块的输出分别是 SPZ 、 CZ 、

SEZ ，动态图卷积模块的输出是 DZ 。使用注意力

机制 SP C SE Datt( , , , )Z Z Z Z 学习输出结果对应的重

要性 sp c se d( , , , )α α α α ，计算式如下： 

 sp c se d SP C SE D, , , at( ) t , ),( ,α α α α = Z Z Z Z  （20） 

其中， 1
sp se d

nα α α α ×∈R、 、 、 分别表示 SP CZ Z、 、 

SE DZ Z、 的 n 个节点的注意力值。 

对于节点 i，在 SPZ 中的嵌入是 1
SP
i h×∈z R ，h

是最后一层图卷积的输出通道。本文首先通过非

线性函数对嵌入进行变换，然后使用共享注意力

向量 1h′×∈q R 得到注意力值 SP
iω 如下： 

 （ ）T T
SP SPtanh ( )i iω = · · +q W z b  （21） 

其中， h h′×∈W R 是权重矩阵， 1h′×∈b R 是偏置向量。

同样，也可以分别得到嵌入矩阵 C SE DZ Z Z、 、 中

节点 i 的注意力值 C
iω 、 SE

iω 和 D
iω 。然后用 softmax

函数对注意值进行归一化，得到最终权重： 

SP SP

SP

SP SP SP SP

softmax( )

exp( )

exp( ) exp( ) exp( ) exp( )

i i

i

i i i i

α ω

ω
ω ω ω ω

= =

+ + +

 （22） 

其中， SP
iα 越大意味着相应的嵌入越重要。相应地，

C SPsoftmax( )i iα ω= ， SE SPsoftmax( )i iα ω= ， D
iα =  

SPsoftmax( )iω 。对于 n 个节点，本文学习到的权重

是 1 2 T
sp SP SP SP[ , , , ]nα α α α= … 、 1 2 T

c C C C[ , , , ]nα α α α= … 、

1 2 T
se SE SE SE[ , , , ]nα α α α= … 、 1 2 T

d D D D[ , , , ]nα α α α= … ，并

且定义 SP spdiag( )α α= 、 C cdiag( )α α= 、 SEα =  

 
图 3  动态图卷积模块框架 
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sediag( )α 、 D ddiag( )α α= 。多通道聚合模块如图 4

所示，本文结合这 4 个输出得到多通道空间模块

的最终输出 Z： 

 SP SP C C SE SE D Dα α α α= · + · + · + ·Z Z Z Z Z  （23） 

 
图 4  多通道聚合模块 

2.3  输出层 

最后，本文附加一个时间门控机制和一个线性变

换作为输出层。为避免预测不准确导致的误差叠加，

直接预测未来的 M 步交通流量。本文将线性变换层

的输出通道数设为步长 M，以获得想要的输出Ŷ 。

使用Huber 损失作为损失函数衡量模型的性能： 

 

2

2

1 ˆ ˆ( ) ,
2ˆ,

1ˆ| | ,
2

Y Y Y Y
L Y Y

Y Y

δ

δ δ

 - -  =  
 - -
  

≤

( )

其他

 （24） 

其中，Ŷ 是预测值，Y 是真实值，δ 是控制对异常

值敏感度的超参数。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据 

为验证模型 MHGCN 的交通流预测性能，本文

在 4 个数据集上开展实验，分别是美国加利福尼亚交

通运输部公开的高速交通数据 PEMS03、PEMS04、

PEMS07 和 PEMS08，每个数据集在不同地区采样。

PEMS 项目在加利福尼亚州主要大城市的州际公路

上部署了超过 39 000 个传感器站点，每个数据集都

包含交通观测的关键属性流量、速度和道路占用率。

这 4 个数据集中原始的采样频率为每 30 s 一次，交

通数据以 5 min 为时间间隔，即每小时有 12 个流量

数据。其中，60%的数据用于训练，20%用于测试，

其余 20%用于验证。数据集具体细节如下。 

● PEMS03：从 2018 年 9 月 1 日至 11 月 30 日，

共 91 天，在加州中北部地区共 358 个检测

节点。 

● PEMS04：从 2018 年 1 月 1 日至 2 月 28 日，

共 59 天，在旧金山湾区共 307 个检测节点。 

● PEMS07：从 2017 年 5 月 1 日至 8 月 31 日，

共123天，在洛杉矶地区共883个检测节点。 

● PEMS08：从 2016 年 7 月 1 日至 8 月 31 日，

共 62 天，在圣贝纳迪诺地区共 170 个检测

节点。 

每个数据集的空间网络都是根据实际道路网

络结构构建的，如果两个检测器在同一条路上，

则认为这两个节点在空间网络中是相连的。在实

验中采用均值方差标准化（Z-score normalization）

对特征进行标准化： 

 
mean( )

std( )

-′ =
X XX

X
 （25） 

其中，X 表示交通数据，mean( )X 和 std( )X 分别

表示交通数据的均值和标准差。 

本文采用 3 个指标评估模型性能，分别是平

均绝对误差（mean absolute error，MAE）、均方根

误差（root mean square error，RMSE）、平均绝对

百分比误差（mean absolute percentage error，

MAPE）。各指标定义： 

 
1

1
ˆMAE | |

n

i i
i

y y
n =

= -∑  （26） 

 2

1

1
ˆRMSE ( )

n

i i
i

y y
n =

= -∑  （27） 

 
1

ˆ100%
MAPE

n
i i

i i

y y

n y=

-
= ∑  （28） 

其中， iy 是测试集数据的真实值， ˆiy 表示预测值。 

3.2  对比模型 

为验证模型 MHGCN 的预测效果，本文选取
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以下模型与本模型进行对比。 

● 全连接长短期记忆（fully-connected long- 

short term memory，FC-LSTM）网络[27]：

一种改进后的长短期记忆网络。 

● 时空图卷积网络（STGCN）[19]：结合图

卷积和一维卷积分别捕获空间依赖和时

间依赖。 

● 扩散卷积循环神经网络（diffusion convo-

lutional recurrent neural network: data- 

driven traffic forecasting，DCRNN）[28]：提

出扩散卷积捕获时空特征，扩散过程基于

图的随机游走。 

● 基于注意力机制的时空图卷积网络

（attention based spatial-temporal graph con-

volutional networks for traffic flow forecast-

ing，ASTGCN）[29]：设计一种时空注意力

机制捕获动态时空相关性。 

● 用于深度时空图建模的图形波网（graph 

wavenet for deep spatial-temporal graph mod-

eling，Graph WaveNet）[30]：结合自适应图

卷积和扩张的随机卷积捕获时空依赖关系。 

● 时空同步图卷积网络（ spatial-temporal 

synchronous graph convolutional networks: a 

new framework for spatial-temporal network 

data forecasting，STSGCN）[31]：利用多个

局部时空子图模块直接同步捕获局部时空

相关性。 

●用于交通流预测的时空图 ODE 网络

（spatial-temporal graph ODE networks for 

traffic flow forecasting，STGODE）[32]：通

过基于张量的常微分方程捕获时空动态，

为更全面地理解网络考虑了语义矩阵。 

3.3  实验设置 

本文利用 12 个历史时间步（1 h）的交通数据去

预测未来 12 个时间步的交通流量。本文选择 Adam

优化器训练模型，初始化学习率为 0.002，批处理大

小为16，训练轮数为200轮，空间邻接矩阵的阈值σ

和阈值ε 分别设置为 10 和 0.5，语义邻接矩阵的阈

值ε 设置为 0.6。静态图卷积模块中，3 个GCN 的隐

藏层单元个数是相同的。本文的所有实验均在

NVIDIA Tesla V100-SXM2-32GB GPU 上进行。 

3.4  实验结果与分析 

各模型在 4 个数据集上的性能比较见表 1，使

用过去 12 个时间步预测未来 12 个时间步，实验

重复 10 次，然后用 10 次实验的平均值表示预测

值，用误差条表征数据的分布，其中误差条的高度

是±标准差。从表 1 可以看出，MHGCN 在 PEMS07

数据集上的所有指标都优于对比模型。而在

表 1  各模型在 4 个数据集上的性能比较 

数据集 指标 FC-LSTM STGCN DCRNN ASTGCN 
Graph  

WaveNet 
STSGCN STGODE 

MHGCN 

（本文模型）

PEMS03 RMSE 35.11±0.50 30.12±0.70 30.31±0.25 29.66±1.68 32.94±0.18 29.21±0.56 27.69±0.73 27.36±0.22

MAE 21.33±0.24 17.49±0.46 18.18±0.15 17.69±1.43 19.85±0.03 17.48±0.15 16.51±0.06 16.17±0.10

MAPE 23.33±4.23% 17.15±0.45% 18.91±0.82% 19.40±2.24% 19.93±0.49% 16.78±0.20% 18.38±1.10% 17.52±0.26%

PEMS04 RMSE 44.56±0.01 35.55±0.75 38.12±0.26 35.22±1.90 39.70±0.04 33.65±0.20 32.45±0.27 32.23±0.11

MAE 28.70±0.01 22.70±0.64 24.70±0.22 22.93±1.29 25.45±0.03 21.19±0.10 20.87±0.11 20.55±0.07

MAPE 19.20±0.01% 14.59±0.21% 17.12±0.37% 16.56±1.36% 17.29±0.24% 13.90±0.05% 14.98±0.42% 14.44±0.21%

PEMS07 RMSE 45.84±0.57 38.78±0.58 38.58±0.70 42.57±3.31 42.78±0.07 39.03±0.27 36.75±0.49 34.82±0.06

MAE 29.98±0.42 25.38±0.49 25.30±0.52 28.05±2.34 26.85±0.05 24.26±0.14 23.95±0.60 22.05±0.05

MAPE 13.20±0.53% 11.08±0.18% 11.66±0.33% 13.92±1.65% 12.12±0.41% 10.21±1.65% 10.98±0.75% 9.82±0.08%

PEMS08 RMSE 34.06±0.32 27.83±0.20 27.83±0.05 28.16±0.48 31.05±0.07 26.80±0.18 25.97±0.19 25.89±0.15

MAE 22.20±0.18 18.02±0.14 17.86±0.03 18.61±0.40 19.13±0.08 17.13±0.09 16.79±0.13 16.62±0.07

MAPE 14.20±0.59% 11.40±0.10% 11.45±0.03% 13.08±1.00% 12.68±0.57% 10.96±0.07% 11.84±0.52% 11.52±0.10%
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PEMS03、PEMS04 和 PEMS08 数据集上，MHGCN

除了指标 MAPE 略高于 STSGCN，其余指标均优于

对比模型。从实验结果可以观察到，深度学习方法

优于传统的机器学习方法，因为传统的机器学习方

法，例如 FC-LSTM 只考虑了时间相关性，忽略了时

空结合在交通流预测方面的重要性。而除了

FC-LSTM 之外的方法，都利用了空间信息，因此比

仅用时间序列预测的方法具有更好的性能。STGCN

使用一维卷积提取时间特征，DCRNN 使用循环神经

网络提取时间特征，这两种模型都使用图卷积提取

空间特征，所以比只考虑时间特征的模型效果好。

尽管 Graph WaveNet 是基于图结构的模型，但是由

于该模型结构复杂，模型参数较多，所以预测效果

较差。ASTGCN 考虑了预测任务的周期性，因此效

果优于其他基于图结构的模型。STSGCN 考虑了空

间信息和时间信息之间的相互作用，因此预测效果

不错，但其只考虑局部信息的特点导致其预测性能

不高。STGODE 构建了两种类型的矩阵，在空间特

征提取时既考虑空间相关性又考虑上下文相关性，

比只考虑空间相关性的模型效果好，但其忽略了交

通空间的动态特征，对空间特征提取不够充分。本

文提出的模型不仅考虑空间相关性和上下文相关

性，同时使用自学习节点嵌入学习潜在的动态空间

关系，因此本文的模型比这些方法具有更好的性能。 

与对比模型相比，本文提出的模型在 4 个数

据集上的性能大部分优于对比模型，这也表明本

模型的泛化能力强。本文提出的模型结构简单，

没有纯粹地堆叠网络层数，在静态图卷积部分采

用共享参数的策略减少模型参数，这也是本模型

效果好于对比模型的原因。各模型在 4 个数据集

上预测未来 1 h 的平均性能如图 5 所示，展示了本

文模型和对比模型在 4 个数据集上预测未来 1 h

的平均性能比较，利用折线图更直观地反映不同

模型之间性能的差异。 

3.5  参数敏感性实验 

图卷积中的隐藏神经元个数表示空间信息汇聚

维度的大小，对模型的预测精度影响较大，所以本

文通过对比实验确定静态图卷积中的两个隐藏神经

元的个数 1n 和 2n 。设置 1n 和 2n 的网格搜索范围为

{64,128,256}，选择最优参数组合。MHGCN 模型不

同参数组合的性能比较见表 2，可以看到在这 9 组组

合中， 1 256n = ， 2 128n = 的组合在 PEMS03 数据集

上，MAPE 指标略高于组合 1 128n = ， 2 256n = ，而

RMSE 和MAE 指标均优于其他组合。在 PEMS04、

PEMS07 和 PEMS08 这 3 个数据集上，该组合的所

有指标均优于其他组合。因此本文选择效果最好的

一组参数 1 256n = ， 2 128n = 。 

3.6  消融实验 

本节通过消融实验验证 MHGCN 模型中各个

模块的有效性，MHGCN 变体的预测性能对比见

表 3。为分析各个模块的有效性，本文从以下 4 个

方面在 4 个数据集上进行消融实验： 

● MHGCN-two 包括两层时空模块； 

● MHGCN-S 删除多通道空间模块中的动态

图卷积模块，仅保留静态图卷积模块； 

● MHGCN-T 删除第一层时间模块中的多头

注意力机制； 

● MHGCN-D 删除多通道空间模块中的静态

图卷积模块，仅保留动态图卷积模块。 

从表 3 可以看出，MHGCN 的性能在数据集

PEMS07 和 PEMS08 上均优于其他模型，在数据

集 PEMS03 和 PEMS04 上除了 MAPE 指标略高于

MHGCN-T，MAE 指标和 RMSE 指标都优于其他

模型。MHGCN-two 模型堆叠了两层时空模块，

表明该模型一层时空模块比两层时空模块性能更

好。MHGCN-S 模型表明动态图卷积模块的重要

性，仅用静态图卷积提取空间信息导致节点之

间的权重固定，不能灵活地提取邻居信息。

MHGCN-T 模型表明时间模块中多头注意力模

块的重要性，在时间特征提取上使用多头注意

力和时间门控机制可以有效地提取全局时间信

息和局部时间信息。MHGCN-D 模型表明静态 
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图 5  各模型在 4 个数据集上预测未来 1 h 的平均性能 

表 2  MHGCN 模型不同参数组合的性能比较 

数据集 指标 
1 64n =  1 128n =  1 256n =  

2 64n = 2 128n =  2 256n = 2 64n = 2 128n = 2 256n = 2 64n =  2 128n =  2 256n =

PEMS03 RMSE 27.30 27.47 27.90 27.73 27.98 27.97 28.51 27.30 27.60 

MAE 16.17 16.43 16.52 16.27 16.37 16.53 16.73 16.14 16.24 

MAPE 17.33% 18.15% 18.26% 18.35% 17.39% 17.20% 21.21% 17.33% 17.77% 

PEMS04 RMSE 32.32 32.61 32.65 32.34 32.51 33.32 32.40 32.23 32.67 

MAE 20.72 20.77 20.69 20.71 20.67 21.04 20.79 20.55 20.65 

MAPE 14.50% 14.55% 14.58% 14.59% 14.57% 14.42% 14.58% 14.34% 14.36% 

PEMS07 RMSE 35.11 35.08 34.94 35.00 34.73 34.77 35.00 34.71 34.94 

MAE 22.61 22.46 22.44 22.43 22.15 22.18 22.45 22.13 22.38 

MAPE 10.59% 10.08% 10.11% 10.10% 9.92% 10.05% 10.11% 9.84% 10.13% 

PEMS08 RMSE 26.25 25.97 26.48 26.24 26.14 26.16 26.13 25.89 26.25 

MAE 16.93 16.83 17.14 16.83 16.84 16.81 16.71 16.67 16.86 

MAPE 11.64% 11.52% 12.00% 11.55% 11.70% 11.75% 11.90% 11.51% 11.46% 
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图卷积模块的重要性。其中静态图卷积模块对模

型的影响最大，预测精度最高。可以看出，本文提

出的模型 3 个模块都能提高模型的预测性能。

MHGCN 各变体模型预测性能对比如图 6 所示，其

使用柱状图更直观地反映了 MHGCN 各变体的预

测性能。 

 
图 6  MHGCN 各变体模型预测性能对比 

表 3  MHGCN 变体的预测性能对比 

数据集 指标 MHGCN-two MHGCN-S MHGCN-T MHGCN-D MHGCN 

PEMS03 RMSE 28.99 27.71 27.68 38.25 27.30 

MAE 17.12 16.80 16.33 22.23 16.14 

MAPE 19.10% 18.98% 16.76% 31.77% 17.33% 

PEMS04 RMSE 33.68 32.81 32.98 38.54 32.23 

MAE 20.85 21.08 20.97 25.22 20.55 

MAPE 14.46% 14.69% 14.23% 18.33% 14.34% 

PEMS07 RMSE 36.51 35.58 35.57 56.86 34.71 

MAE 22.70 22.88 22.90 33.90 22.13 

MAPE 10.12% 10.39% 10.45% 15.75% 9.84% 

PEMS08 RMSE 27.65 26.74 26.70 32.29 25.89 

MAE 17.64 17.12 17.16 21.15 16.67 

MAPE 11.43% 12.50% 11.37% 14.40% 11.51% 
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4  结束语 

本文提出一种基于混合图卷积的多通道时空交

通流预测模型，针对交通流数据的动态性、时空性与

非线性等特点，采用多通道空间模块，既在拓扑空间

结构和语义空间结构上提取静态空间信息，又引入动

态图卷积在未知图结构中提取动态空间信息；在静态

图卷积模块中，对空间子图、语义子图及其组合中提

取特定和公共的特征；在动态图卷积模块中，使用自

学习节点嵌入学习动态信息；在时间模块，采用多头

注意力捕获全局时间依赖性。本文在 4 个公开数据集

上进行实验，实验结果表明 MHGCN 模型在这 4 个

数据集上的表现优于所对比的基准模型。这表明

MHGCN 模型可以很好地捕获不同结构的空间特征，

同时，消融实验的结果表明该模型的每个模块都有效

地提高了模型的预测精度。 

在未来的工作中，将在以下方向进行拓展。

首先，考虑交通系统中条件传播存在延迟性，计

划对空间信息传播中的时延进行建模。其次，计

划研究多属性图学习方法，交通流预测存在许多

外部干扰因素，如天气、兴趣点、事故等。未来

如何充分挖掘这些数据，建立定量的评价指标，

对于后续模型的改进非常重要。对多属性变量进

行相关性建模反映变量之间的相互作用，从而更

准确地预测，是一个值得研究的方向。 
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