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摘　要：　建立精准的交通流量预测模型，对于优化交通系统管理、缓解城市交通拥堵、提升路网运行效率具有至

关重要的作用 . 然而，实际交通流呈现出显著的非平稳特性与复杂的时空依赖关系，尤其是由突发事件、早晚高峰、节

假日等引起的流量分布偏移，以及交通拥堵在路网中传播的延迟效应，给传统预测方法带来了严峻挑战 . 现有模型大

多基于平稳性假设或采用静态时空建模方式，难以有效捕捉交通数据中的动态演化规律与异质性延迟依赖，导致预测

精度受限、工程适用性不足 . 针对上述问题，本文提出一种基于延迟时空依赖的非平稳时间序列交通流量预测模型

（Non-Stationary time series Forecasting Model，NSFM），旨在从频域和空域双重角度深入刻画交通流的动态演变机制 .
该模型首先利用傅里叶变换将非平稳时间序列分解为时变组分与时不变组分，分别刻画局部动态波动与全局稳态趋

势，并通过正交性证明确保两类成分的独立性，为后续差异化建模奠定理论基础 . 在此基础上，模型进一步构建带有

时延特征提取机制的特征融合模块，结合逐点卷积与位置编码，将交通流量、空间邻接关系、时间周期信息与延迟传播

特征进行深度融合，从而精准捕捉站点间交通状态的时空演化与滞后响应规律 . 为建模离散站点间的空间自相关结

构，本文引入Moran算子构建函数对函数回归预测框架，通过基函数展开与正交化处理，实现连续函数空间与离散观

测站点之间的一致性映射，有效量化区域间的空间依赖强度，提升模型在复杂路网中的预测鲁棒性 . 为验证NSFM模

型的有效性与泛化能力，我们在四个真实世界交通流量数据集（PEMS03、PEMS04、PEMS07、PEMS08）上进行了系统实

验，实验表明，NSFM在多个评估指标上均显著优于现有主流模型，其中平均绝对百分比误差（MAPE）相较于 SOTA模

型，分别降低了7.48%、9.86%、3.20%、1.73%，展现出在非平稳场景下更优的预测精度与稳定性 .
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Abstract:　Building accurate traffic flow prediction models is crucial for optimizing traffic system management, alle⁃
viating urban congestion, and enhancing road network operational efficiency. However, real-world traffic flow exhibits sig⁃
nificant non-stationary characteristics and complex spatio-temporal dependencies. In particular, the distribution shifts 
caused by unexpected events, rush hours, and holidays, coupled with the delayed propagation of traffic congestion across 
the network, pose severe challenges to traditional forecasting methods. Most existing models, relying on stationary assump⁃
tions or static spatio-temporal modeling, struggle to effectively capture the dynamic evolution patterns and heterogeneous 
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delayed dependencies within traffic data, leading to limited prediction accuracy and insufficient practical applicability. To 
address these limitations, this paper proposes a non-stationary time series traffic flow forecasting model based on delayed 
spatio-temporal dependencies (NSFM), designed to deeply characterize the dynamic evolution mechanisms of traffic flow 
from both frequency and spatial domains. The model first employs Fourier Transform to decompose the non-stationary time 
series into time-varying and time-invariant components, capturing local dynamic fluctuations and global steady-state trends 
respectively, with orthogonality proven to ensure the independence between the two components, laying a theoretical foun⁃
dation for subsequent differentiated modeling. Furthermore, the model constructs a feature fusion module with a delay fea⁃
ture extraction mechanism, integrating traffic flow, spatial adjacency relationships, temporal periodic information, and delay 
propagation features through pointwise convolution and positional encoding, thereby accurately capturing the spatio-tempo⁃
ral evolution and lagged response patterns of traffic states between stations. To model the spatial autocorrelation structure 
among discrete stations, this paper introduces the Moran operator to build a function-on-function regression prediction 
framework. Through basis function expansion and orthogonalization processing, a consistent mapping between the continu⁃
ous function space and discrete observation stations is achieved, effectively quantifying the spatial dependency strength be⁃
tween regions and enhancing the model’s prediction robustness in complex road networks. To validate the effectiveness and 
generalization capability of the NSFM model, systematic experiments are conducted on four real-world traffic flow datasets 
(PEMS03, PEMS04, PEMS07, PEMS08). Experimental results demonstrate that NSFM significantly outperforms existing 
mainstream models across multiple evaluation metrics. Specifically, the mean absolute percentage error (MAPE) is reduced 
by 7.48%, 9.86%, 3.20%, and 1.73% respectively compared to SOTA models, demonstrating superior prediction accuracy 
and stability in non-stationary scenarios.
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characteristics
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1　引言

随着城市化进程加速和机动车保有量持续攀升，

城市交通系统供需失衡引发的道路拥堵已成为制约经

济社会高质量发展的瓶颈问题［1］. 交通流量预测作为

路网状态感知与动态调控的核心技术手段，其精度直

接影响信号灯配时优化、诱导路径规划等管控策略的

有效性，进而决定了交通系统运行效率的提升空间 . 传

统的交通流预测方法主要基于物理模型与统计学方

法，如时间序列分析、卡尔曼滤波等 . 该类方法结构简

单、计算效率高，且对数据量的要求相对较低；然而，由

于交通系统具有较强的非线性和随机性，传统方法往

往难以充分捕捉复杂交通动态中的内在规律，预测精

度存在瓶颈［2］. 近年来，深度学习模型［3~5］在交通流量

预测领域展现出显著优势，其通过多层非线性变换自

动挖掘时空特征，突破了传统方法依赖人工特征工程

和受限参数空间的桎梏 . 以时空图神经网络为代表的

模型，如文献［6］构建的长期显隐时空网络，通过耦合

图卷积与循环单元，在捕捉路网拓扑约束下的局部/非
局部空间相关性方面取得进展；文献［7］提出的时空门

控注意力转换器则利用改进的自注意力机制增强时间

特征的细粒度提取能力 . 特别地，基于Transformer架构

的预测方法［8，9］通过位置编码与多头注意力机制，理论

上具备建模长程时空依赖的潜力 . 然而，这些方法仍存

在两大本质局限：其一，对交通流量非平稳性的适应性

不足 . 现有模型普遍假设时空依赖具有稳态特性，未能

有效刻画交通系统因突发事件（如事故、天气突变）或

周期性场景（早晚高峰、节假日）引发的数据分布偏移 .
例如，文献［10］虽引入概率建模量化预测不确定性，但

仍忽略了外部事件驱动的时变耦合强度对分布规律的

动态重构机制；其二，对延迟时空依赖的建模存在系统

性缺失 . 如图 1所示，交通流量的异常波动往往存显著

的传播延迟效应—A节点的拥堵状态可能经过Dt时间

间隔才引发B节点的流量激增 . 现有方法，如文献［11］
结合胶囊网络的多节点预测框架，尝试通过多视角关

联增强空间建模能力，但其静态权重分配机制难以捕

获这种具备延时特性的动态关联模式 . 更关键的是，基

于固定时间窗口的特征聚合操作［8］，无法区分不同延迟

路径下的传播动力学差异，导致模型对交通流突变信

号的响应存在系统性滞后 . 这种缺陷在包含复杂交叉

口、潮汐车道等异质化设施的实际路网中尤为突出，严

重制约了预测模型在动态交通场景下的工程适用 .
总体而言，现有研究在从静态时空建模向动态非

平稳建模演进的过程中，仍面临两大核心挑战：一是对

由突发事件、周期性规律等引起的数据分布偏移（非平

稳性），缺乏显式有效的建模机制；二是对交通流在路
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网中传播的延迟效应缺乏精细化的描述能力，多数模

型仍依赖于同步或固定延迟的假设，难以适配真实的、

异质化的交通动力学过程 .
现有研究在应对交通流预测问题时，多基于平稳

性假设构建时间序列模型，或采用图神经网络捕捉路

段间的静态空间关联 . 然而，实际交通流具有显著的非

平稳特性：一方面，早晚高峰、节假日等特殊时段产生

的流量突增与周期性波动，导致时间维度呈现复杂多

模态分布特征；另一方面，拥堵传播、车流扩散等微观

交通动力学过程使得空间依赖性存在时延效应—A路

段当前时刻的流量变化往往需经历数分钟至数十分钟

的传递时间才会显著影响下游B路段 . 更为严峻的是，

路网拓扑结构动态调整（如施工占道、临时交通管制）

与突发交通事件（如交通事故、恶劣天气）的共同作用，

加剧了流量变化的不平稳程度，如图 2所示，使得时空

依赖关系呈现非稳态演化规律 . 传统方法固化的时间

窗口设定与静态邻接矩阵表示，难以适应此类延迟耦

合、动态演化的时空交互机制，导致预测结果常出现时

间滞后性误差与空间关联失准问题 .

针对现有交通流量预测模型在非平稳性建模与延

迟时空依赖特征捕获方面的局限性，本文提出一种基

于延迟时空依赖的非平稳时间序列交通流量预测模型

（Non-Stationary time series Forecasting Model，NSFM），主

要贡献体现在以下3个方面 .
（1）提出了一种基于空间自相关算子的非平稳时间

序列交通流量预测模型NSFM，该模型能够将交通流量

数据分解为时变和时不变两类组分，从而能够在全局频

率视角下描述交通流的稳态特性与局部动态趋势 .
（2）在交通流量的时间特征和空间特征的基础上，

特别引入了延时特征来捕捉交通流量的传播延迟特

性，并通过逐点卷积和位置编码，将三者进行深度融

合，从而更准确地捕捉交通流的动态传播规律 .
（3）在PEMS03等四个不同城市公共交通流数据集

上分别进行了实验验证，结果表明所提模型在四个数

据集上的平均绝对百分比误差与 SOTA模型相比，分别

降低了 7.48%、9.86%、3.20%、1.73%，证明了该模型在

应对复杂非平稳场景下的交通流量预测具有一定的有

效性和优越性 .

图1　交通流量延时传播

图2　交通流量时间序列非平稳性归因
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2　相关工作

现有的交通流量预测主要可分为统计学模型和基

于机器学习的模型，其中机器学习模型又可细分为循

环神经网络模型、注意力机制增强模型和动态图神经

网络模型等 . 本节系统梳理现有方法的行业背景、技术

脉络，并分析其核心局限性 .
2. 1　基于统计学的交通流量预测模型

统计学模型，如向量自回归（Vector Auto Regres⁃
sion，VAR）［12］、滑动平均模型（Moving Average，MA）［13］

及其组合模型自回归滑动平均模型（Auto Regressive 
Moving Average，ARMA）［14］通过线性组合历史观测值建

模时序依赖，但对非平稳交通流的非线性突变成分建

模能力不足 . 学者提出统计非线性改进模型：非下采样

Shearlet变换［15］通过多尺度分解提取瞬态特征，双线性

模型［16］引入乘积项增强非线性表达能力 . 然而，这类方

法仍依赖人工特征设计，难以应对高维时空交互场景 .
2. 2　基于机器学习的交通流量预测模型

机器学习模型通过核函数映射提升非线性建模能

力 ，如 支 持 向 量 回 归（Support Vector Regression，
SVR）［17］利用结构风险最小化原则优化预测超平面 . 文

献［18］进一步结合网格搜索优化 SVR 超参数，但其滑

动时间窗口机制忽略长程依赖特征 . 文献［19］将主成

分分析（Principal Component Analysis，PCA）与多元线性

回归结合实现特征降维，但仅适用于单变量预测任务 .
传统机器学习模型受限于浅层模型结构，无法有

效捕捉动态时空耦合效应 . 近期针对交通流量预测的

研究聚焦深度学习框架，重点突破时空依赖的动态建

模能力，具体可分为以下三类：

（1）循环神经网络模型

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）

是一种特殊的循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work，RNN），用于解决传统 RNN 在处理长序列数据时

容易出现的梯度消失或梯度爆炸问题［20］. 门控循环单

元（Gated Recurrent Unit，GRU）［21］是一种改进的循环

神经网络，与 LSTM类似，旨在解决传统 RNN在处理长

序列数据时的梯度消失或梯度爆炸问题，但结构更加

简化 . LSTM 和 GRU 与图卷积网络（Graph Convolu⁃
tional Network，GCN）的级联架构［22］，利用路网拓扑构

建静态邻接矩阵 . 但GCN的固定聚合权重难以刻画交

通状态的时变特性（如早晚高峰流量突变）. 文献［23］
通过元学习生成动态邻接矩阵，但未显式建模延迟传

播效应 .
（2）注意力机制增强模型

基于 Transformer的模型利用自注意力捕捉全局时

空依赖［24，25］. 文献［9］集成多通道数据输入与时空变换

器的先进架构，捕捉多维数据中的复杂时空特征与交

互关系，但其固定窗口的全局注意力机制导致事件响

应滞后（平均延迟 2.3个时间步）. 文献［26］提出因果稀

疏注意力降低计算复杂度，但静态稀疏模式难以适应

突发的流量波动 .
（3）动态图神经网络模型

文献［27，28］通过动态节点嵌入与微分方程更新

图结构 . 文献［29］基于动态图框架实现大规模路网建

模，但其空间权重分配未考虑交通拥堵的延时传播特

性；文献［30］提出动态马尔可夫模型描述时序图演化，但

马尔可夫假设限制了对长延迟链的建模能力 . 文献［31］
开发自适应延迟图卷积层，可学习延时参数 Dt调节消

息传递速度，但采用均匀延迟分配策略，忽视异质节点

对拥堵传播的差异化响应（如主干道与支路延时差异

可达8~15 min）［32］.
2. 3　现有交通流量预测模型局限性总结

当前研究存在三方面不足 . 第一，非平稳性建模缺

失 . 现有方法假设交通流服从平稳或分段平稳分布［33］，
对突发事件（如交通事故）引发的分布偏移缺乏鲁棒适

应性 . 第二，延迟依赖建模粗粒度 . 时空依赖建模普遍

采用同步聚合策略［34］，忽视交通拥堵传播的延时效应 .
第三，动态拓扑更新低效性 . 图结构更新依赖节点属性

相似性度量［35，36］，未建立传播延迟与网络拓扑的显式

耦合关系 . 上述问题导致现有模型在城市复杂路网中

的预测误差显著增加，突发拥堵场景下，主流模型如

Graph Wave Net［37］、STG2Seq（Spatial-Temporal Graph to 
Sequence）［38］，最 新 模 型 CCHMM（Causal Conditional 
Hidden Markov Model）［39］、Cycle LLH（Cycle Little Linear 
Head）［4］的平均绝对误差（MAE）较平稳场景显著提升，

进一步说明了现有方法在应对非平稳性和突发交通事

件时的局限性 .
3　非平稳时间序列交通流量预测模型

本节对交通路口流量预测问题进行了定义，并详

细阐述了所提的基于延迟时空依赖的非平稳时间序列

流量预测模型的整体框架和各功能模块 .
3. 1　问题定义

交通流量预测旨在通过历史交通数据，预测未来

某一时段内特定路段的交通流量数据来分析交通状

态 . 本文将整个城市沿着经纬度均匀等分成N个网格，

每个网格代表一个区域 . 采集数据的时间段定义为时

间间隔 . 以 t 为时间间隔将历史时间划分为 T 个时间

段，则第 t个时间间隔内通过第 n个区域的车辆流量可

以表示为 X n
t . 使用 G = (VIX )将所有区域合并成数据

结构 . 其中 V 是网格节点集合，每个节点表示一个网

格区域 V = {v1 v2 vN}；I 为 Moran 算子，对应区域之

间的空间相关性；X 为各节点输入数据的集合，
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XÎRT ´N ´C，R表示实数集，C为模型输入数据的维数 .
将交通流量预测问题形式化表述为寻找一个最优映射

函数 J，该函数基于区域信息 G，利用交通流量时间序

列的历史步长来预测交通流量的未来步长 . 上述映射

关系可表示为

[Y t + 1 Y t + 2 Y t + S ]= f ( )[X t - T + 1 X t - T + 2 X t ]   （1）
XT = [X t - T + 1 X t - T + 2  X t ] ÎRT ´N ´C （2）

YS = [Y t + 1 Y t + 2  Y t + S ] ÎRS ´N ´C （3）
式（2）和式（3）分别为描述历史和未来流量数据的

公式.
3. 2　模型架构与实现

本文针对不平稳变化的交通流量数据集提出了基

于延迟时空依赖的非平稳时间序列预测模型，该模型

主要由3个部分组成，如图3所示 .
（1）时序分解模块 . 为捕捉非平稳序列中的时变和

时不变分量，将目标区域的历史观测数据进行时序分

解，构成不同的特征向量，作为子网络层的输入 .
（2）特征提取模块 . 基于时序分解模块的输出，

提取 T 个历史时刻的交通流量、空间特征和时间特

征向量，分别为 EP Î RN ´ D、ET Î RN ´ D 和 ES Î RN ´ D，

融 合 卷 积 将 这 些 表 示 集 成 为 统 一 的 时 空 特

征 H Î RN ´ 3D .
（3）预测模块 . 将全局特征输入全连接网络层获

得预测结果 . 最后变换函数对函数回归方程调整模型

中的参数，使得预测结果能够自适应数据特征 .

3. 2. 1　非平稳时间序列分解

对交通流量数据的非平稳特性，区分不同的动力

学因素并采用合适的算子 . 基于傅里叶变换，利用频域

统计来分离确定性分量和随机分量（即时不变和时变

分量），获得特征提取模块的输入 . 在预测模块过程中，

将算子设置为预测窗口全局学习的模型参数 .
傅里叶滤波器将非平稳时间序列集合分解：

Xvar X inv =F (X ) （4）
其中，下标 inv/var 分别代表时不变/时变组分 . 时序分

析的两个维度一般包含时域与频域，其中，频率所描述

的正是一个全局概念，利用傅里叶变换，可以获得序列

各种频率的强度（频谱），进而提取数据集的时不变特

性 . 具体而言，对每个序列进行傅里叶变换F，计算训

练数据的频谱强度分布，强度高的频率即为数据集（整

段时期）的主要频率，记强度排名前 α的频率集合为

Gα. 每次输入待预测序列时，利用傅里叶变换将频率在

的组分 Gα过滤为时不变组分，而剩余的组分就是每个

序列所处时期的独特成分，即为时变组分 . 计算过程

如下：

X inv =F -1( )Filter ( )Gα F (X ) （5）
Xvar =F -1( )Filter ( )Ḡα F (X ) =X -X inv

下面我们给出该分解为正交分解的证明：

定理 1 给定非平稳交通流量时间序列 X，其傅里

叶变换为F ( X ). 设 Gα为根据训练集频谱强度选取的

前 α个频率构成的集合，
-
G α为其补集 . 通过式（5）定义

的滤波器，将其分解为时不变组分和时变组分 . 那么，

在L2空间内积意义下，其和是正交的 .
X inv Xvar = 0 （6）

证明 傅里叶变换的基函数系{ei2πft}构成一组标

准正交基：

ei2πf1t ei2πf2t =
ì
í
î

1  f1 = f2

0  f1 ¹ f2

（7）
序列 X 可表示为所有频率组分的线性叠加：

F ( X (t ) ) =∑f
cf e

i2πft 根据定义，时不变组分 X inv(t ) =
∑
fÎGα

cf e
i2πft，时变组分 Xvar(t ) = ∑

fÎ Ḡα

cf e
i2πft. 由于集合 Gα

与 Ḡα不相交，故 X inv 和 Xvar 不包含任何共同的频率分
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量 . 因此，它们的内积为

X inv Xvar = ∑
fp ÎGα

cfp
ei2πfpt  ∑

fq Î Ḡα

cfq
ei2πfqt

                      = ∑
fp ÎGα

∑
fq Î Ḡα

cfp
c̄fq

ei2πfpt ei2πfqt = 0

（8）

证毕 .
该分解的正交性保证了分解出的时不变组分 X inv

和时变组分Xvar在数学上相互独立，这种独立性为后续

差异化建模奠定了基础——时不变组分能纯净地刻画

全局稳态趋势，而时变组分能无混杂地捕捉局部动态

与延迟传播特征 .
3. 2. 2　带延时特性的时空特征提取

特征提取模块通过关注数据的时空邻近特性，深

入挖掘流量数据的动态演变规律，提高预测准确度 . 将

每个位置的交通流量数据细化为特征向量，包括空间

相关性、一天中的小时、一周中的日期等特征表示 . 通

过逐点卷积来嵌入数据，其中输入数据 X 被转换为向

量EP ÎRN ´D：

EP = PConv(X；θP ) （9）
其中，PConv表示使用具有 1×1核大小的滤波器进行逐

点卷积操作；D为隐藏层维度；θP 表示逐点卷积的可学

习参数 . 为保留数据中的时间信息，本文为每个交通数

据执行绝对位置编码，分别在“日”和“周”分辨率上进

行，生成的位置编码为 Xday ÎRN ´ Td 和 Xweek ÎRN ´ Tw. 一

天中的小时数据 E d
T ÎRN ´D 和一周中的日期数据

E w
T ÎRN ´D计算如下：

E d
T =Wday (Xday )  E w

T =Wweek (Xweek ) （10）
其中，Wday ÎRTd ´D 和 Wweek ÎRTw ´D 分别是一天中的小

时和一周中的日期的可学习参数，通过将这两者相加，

得到时间表示E s
T ÎRN ´D.

交通流量在路网中的传播具有延时特性，以交通

事故为例，其对相邻区域交通状态的影响通常存在数

分钟的延迟 . 为准确表征这一时变特征，本文基于时变

组分数据提取延时特征，以捕捉站点交通流量的延时

传播规律，从时变组分数据集中提取单站点交通流数

据，使用集合 Xv = {Xvari|iÎ [12×××N ]}表示 . 相似的

交通流量数据表明站点之间可能存在相似的交通状

况，因此将每个站点的历史时变组分序列与提取的流

量模式集 Xv 进行比较，将相似模式的信息融合到每个

站点的历史流量序列表示中 .
首先将单个站点的Xvar通过嵌入矩阵W e得到高维

形式 e =XvarW
e，同时通过另一个嵌入矩阵将每个站点

的时变组分序列转换为记忆向量 m =XvariW
m，将高维

形式的单个站点时变组分序列与记忆向量比较得到相

似性向量 s = softmax(eT m). 根据相似性向量 s对集合Xv

加权求和从而得到时间延迟的时变组分序列 v =∑s(XvariW
c )，其中W c为可学习的参数矩阵 . 经过完整

的计算从而得到单个站点的时变组分序列，通过累计

得到 N个站点的综合时变组分序列 Ev，通过 Ev 的补充

得到最终的时间特征ET：

ET =E s
T +Ev （11）

为表示区域内离散站点的空间相关性，设计空间

表示ES ÎRN ´D：

ES = σ(WS ×X + bs ) （12）
其中，σ表示激活函数；WS ÎRD ´D 和 bs ÎRD 是可学习

的参数 . 最后引入融合卷积（FConv），整合交通流量、

空间和时间特征向量，以表示T个历史时刻的延迟时空

特征：

H = FConv(EP||ΕS||ET；θ f ) （13）
其中，HÎRN ´ 3D；||表示连接操作；θ f 代表 FConv可学习

参数 .
3. 2. 3　基于Moran算子的回归预测

预测模块使用全连接层 (FC)来预测 S个时间步长

的交通流量：

YS = FC(H；θs ) （14）
其中，YS ÎRS ´N ´C；θs代表FC的可学习参数 .

考虑数据之间潜在的空间相关性，评估不同区域

站点之间的空间特征依赖关系，构造Moran算子 I，描述

地理空间中特征值的全局自相关性 . 其中：

I =
N
W

∑
i = 1

N ∑
j = 1

N

wij (xi - x̄)(xj - x̄)

∑
i = 1

N

(xi - x̄)2

（15）

其中，xi 和 xj 是特征值；x̄是特征值的均值；wij 是 i和 j之
间的空间权重；W是所有空间权重的总和；I是Moran’sI

统计量，它衡量了特征值的全局空间自相关性 . 如果 I

的值接近于 1，则表明特征值在空间上具有正的自相关

性（即聚集），如果 I的值接近于-1，则表明特征值在空

间上具有负的自相关性（即分散），如果 I的值接近于 0，
则表明特征值在空间上具有随机分布 .

为将Moran算子融入函数对函数回归框架，并解决

连续空间（基函数展开）与离散空间（站点观测）之间的

映射一致性问题，我们引入基函数展开与正交化 . 考虑

每个站点的交通流量观测值为时间函数Ysi
(t)Xsi

(r)，其

中 t，rÎΩ为连续时间域 . 通过 QR 分解方法对基函数

进行正交化，将各函数变量展开为关于正交基函数

{ϕk }kÎΝÎ Γ (Ω)和{ϕg }gÎΝÎ Γ (v)的线性组合，降低数据

变量之间的共线性：
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                                 Ysi
(t)= ∑

k = 1

¥

yikϕk (t)

                       Xsi
(r)= ∑

g = 1

¥

xigϕg (r) 

                      Wsi
(t)= ∑

k = 1

¥

wikϕk (t)

                                esi
(t)= ∑

k = 1

¥

eikϕk (t)                                   

（16）

由于 t，si分别存在曲线内和曲线间依赖关系，还需

要对协方差函数进行建模，增加计算复杂度的同时还

会产生复杂的似然函数 . 因此，本文采用正交基函数的

基变换方法，将数据空间转换为基函数空间，在基空间

中使用较简单的协方差来拟合模型 . 即对正交基函数

进行内积运算，得到∫
Ω
ϕk (t)Ysi

(t)dt = ∫
Ω
ϕk (t) ∫

v
ψ(rt)Xsi

(r)drdt

                                + ∫
Ω
ϕk (t)Wsi

(t)dt + ∫
Ω
ϕk (t)esi

(t)dt
（17）

其中，{ϕk (t)}kÎΝ是一项标准正交基函数，根据支配收敛

性，∫
Ω
ϕk (t)Ysi

(t)dt可以变换为

∫ϕk (t)Ysi
(t)dt = ∫ϕk (t) ( )∑

k = 1

¥

yikϕk (t) dt

                         = ∑
k = 1

¥

yik( )∫ϕk (t)ϕk (t)dt = ∑
k = 1

¥

yik

（18）

类似地，得到等式右边每一项 . 因此，用有限数量

的基函数K和G来近似上述的无限基函数展开式，其中

kn 和 gn 随着 n®¥而增大 . 设 Y͂ = (yik )N ´K 为目标函数

矩阵，X͂ = (xig )N ´G 为设计矩阵，其系数为 ψ͂ = (ψgk )G ´K，

W͂ = (wik )N ´K 为变换后的随机效应矩阵，e͂ = (eik )N ´K 为变

换后的误差矩阵，得到

Y͂ = X͂ψ͂ + W͂ + e͂ （19）
由于观测数据来源于离散站点，需将连续函数模

型映射至离散空间 . 设观测站点位置为 t1 t2 tN，定

义投影算子P：L2(Ω) ®RN，将函数映射为站点观测值：

P：Ysi
(t) ysi

= [Ysi
(t1 )Ysi

(t2 )Ysi
(tN )]T

（20）
类似地，对基函数也进行离散采样，构建基

函 数 矩 阵 Φ = [ϕ1 ϕ2  ϕK ] ÎRN ´K，其中，ϕk =

[ϕk (t1 )ϕk (t2 )ϕk (tN )]T. 为实现空间自相关建模，将

Moran 算子引入随机效应项矩阵 W͂. 设空间权重矩阵

W = (wik )N ´N，Moran’sI可写为

I =
zTWz

zT z
（21）

其中，z 为去均值后的特征向量 . 为将 Moran 算子融入

函数回归框架，假设随机效 W͂具有空间结构，即

W͂ = Pδ + η （22）
其中，PÎRN ´ p为投影矩阵，由Moran算子的前P个特征

向量构成，δÎRp ´K为低维随机系数，η为残差 .
为证明连续基函数空间与离散 Moran 空间之间映

射的一致性，定义分段线性基函数AÎRN ´M. 矩阵A的

行对应观测位置，列对应网格顶点；A的第 i行包含要插

值到目标观测点位置的权重 . 则观测函数 ysi
可表示为

ysi
=Ayg （23）

其中，yg 为网格顶点上的函数值 . 进一步，将 Moran 算

子的特征向量矩阵 MÎRM ´ p 作用于网格顶点，可得投

影矩阵：

P =AMÎRN ´ p （24）
该矩阵实现了从连续网格空间到离散站点空间的

映射 . 将式（24）代入式（19），得到

Y͂ = X͂ψ͂ + Pδ + e͂ （25）
当基函数数量足够多、网格分辨率足够高的条件

下，通过插值矩阵A与Moran特征向量矩阵M构建的投

影矩阵P，能够实现从连续函数空间到离散站点空间的

一致性映射，从而保证了式（25）的近似合理性 .
非平稳时间序列流量预测方法流程图如图 4所示，

直观展示了提出的 NSFM 模型主要结构：频率解耦、延

迟依赖建模、函数回归预测 .
4　实验与分析

4. 1　实验配置

4. 1. 1　数据集

本文基于真实交通路口的流量数据集对所提出模

型的性能进行了验证 . 所用数据为加利福尼亚州交通

部门发布的公共交通流量数据集PEMS［39］，记录了四个

城市区域每 5 min一次的交通流量信息 . 数据集基本情

况如表 1 所示 . 各子数据集代表了不同区域的交通特

征，具体如下 . PEMS03（旧金山湾区）：地形复杂且人口

密集，交通流量呈现高频波动；PEMS04（洛杉矶地区）：

高速公路网络发达但事故频发，导致瞬时流量易出现

异常；PEMS07（圣地亚哥及周边）：多中心城市结构使

得流量波动可能在多个局部节点同时发生；PEMS08
（圣何塞与硅谷地区）：以通勤为主，流量周期性显著，

工作日与周末差异明显 . 通过涵盖不同城市结构与交

通行为的多样性，这些数据集为模型的泛化能力评估

提供了良好基础 .
4. 1. 2　评价指标

本文采用过去的 12个时间点（60 min）来预测未来

的 12 个时间点 . 使用三个统计指标来评估模型的性

能：平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均绝

对百分比误差（MAPE）. 其中，RMSE、MAE、MAPE 越
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小，说明预测误差越小，即预测效果越好 . 设 yn (1 ≤ n ≤
N )和 ŷn (1 ≤ n ≤ N )分别表示第 n个真实值和预测值，n为

测试集中样本的个数 . 公式定义如下：

MAE =
1
N ∑

n = 1

N

|| yn - ŷn （26）

RMSE =
1
N ∑

n = 1

N

(yn - ŷn )2 （27）

MAPE =
1
N ∑

n = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yn - ŷn

yn

´ 100% （28）
4. 1. 3　模型配置

本文非平稳时间序列预测模型的实现步骤与参数设

置如下 . 实现步骤：（1）在数据信息提取部分，使用一个卷

积核为1×1的二维卷积层进行逐点卷积操作；（2）在时间

特征提取部分，使用1个线性层提取数据“每日小时”的特

征，使用1个线性层提取数据“每周日期”的特征，使用1
个线性层提取数据“延时传播”的特征，将三者相加获得

时间特征；（3）在空间特征提取部分，使用一个线性层、

一个激活函数；（4）在特征整合部分，使用一个二维卷

积层作为融合卷积将所有特征整合在一起；（5）在预测部

分，使用全连接网络层实现预测 . 参数设置：将PEMS数

据集按6∶2∶2的比例划分为训练集、验证集和测试集 . 基

于深度学习库构建和训练模型，使用Ranger21优化器优

化参数，学习率设置为 0.001，批量大小设置为 64，使用

MAE损失训练模型 . 具体的模型参数配置如表2所示 .
NSFM 模型的时间复杂度可以由下式计算：O（B × 

N × （T × F + N × D + D × output_len））其中，B为批次大

小，N为节点数量，T为时间序列长度，F为输入特征维

度，D为隐藏层维度 . 最终模型训练得到的平均单次训

练时长约为150 s.
4. 2　实验结果与分析

为证明模型的有效性和准确性，本文将NSFM模型

与以下 10 种现有预测方法进行对比，包含 3 种传统时

间序列预测方法以及 7种深度学习预测方法：VAR［12］、
SVR［17］、LSTM［22］、Graph WaveNet［37］、STG2Seq［38］、STTN
（Spatial-Temporal Transformer Networks）［24］、DGCRN
（Dynamic Graph Convolutional Recurrent Network）［29］、
CCHMM［32］、MC-STTM［9］、Cycle LLH［4］.

为保证比较实验的公平性，上述所有模型使用相

同的数据集来进行训练、验证和测试 . 所有模型的输入

数据相同，仅根据不同模型所需的数据格式进行了相

应的调整 . 图 5展示了所提的NSFM模型分别在如表 1
所示的 4个数据集上训练的收敛结果，其中蓝色实线为

训练损失（Training Loss），红色虚线为验证损失（Valida⁃
tion Loss）. 可以看出，所提模型在前几个 epoch 内迅速

下降，且没有较大波动，表明模型能迅速适应数据的非

平稳性质 . 并且随着Epoch的增加，训练损失和验证损

失都趋于稳定，且两者之间的差距较小，体现了模型具

有良好的泛化能力 .

表1　数据集描述

数据集

PEMS03
PEMS04
PEMS07
PEMS08

传感器

数量

358
307
883
170

线路

866
680
340
548

时间步长

26 208
16 992
28 224
17 856

时间范围

2018.09.01—2018.11.30
2018.01.01—2018.02.28
2017.05.01—2017.08.31
2016.07.01—2016.08.31

图4　方法流程图

表2　模型参数

模型参数

学习率

批次大小

每批次数据量

延迟时间

隐藏层数

隐藏层维数

输入维数

延迟时间

值

1×10-3

64
100

0.001
3

512
5(PEMS04,PEMS08),3(PEMS03,PEMS07)

12
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将训练好的 NSFM 模型在 4 个数据集上进行了预

测结果测试，如图 6所示，其中蓝色实线代表实际交通

流量（Actual Flow），红色虚线代表预测交通流量（Pre⁃
dicted Flow）. 可以看出，预测的交通流量曲线与实际流

量曲线的趋势基本一致，不存在明显的时间滞后，表明

模型能够较好地捕捉交通流量的非平稳性特征和延时
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图5　NSFM模型在PEMS03、PEMS04、PEMS07、PEMS08数据集上的训练和验证损失下降曲线

图6　NSFM在PEMS03、PEMS04、PEMS07、PEMS08数据集上的交通流预测结果
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变化趋势 . 表 3和表 4展示了所提的NSFM模型与前述

10 种模型的对比，其中的数据是在同一测试集上进行

10次实验的平均结果 . 观察表 3和表 4可知 3种评价指

标（MAE、RMSE、MAPE）在所有模型上基本呈现出一致

性，且本文提出的NSFM模型在 3种测量条件下都取得

了最佳的预测结果 .

从结果中可以看出：传统模型，如 VAR 和 SVR，由

于其算法原理的局限性，无法有效捕获区域间的空间

相关性，在实际预测时难以准确把握流量在不同区域

之间的关联变化，导致预测效果并不理想，尤其是在

PEMS07 数据集上，VAR 的 MAE 和 RMSE 分别高达

75.63 和 115.24，表明传统模型在处理复杂时空依赖性

时存在较大局限性 . 传统神经网络 LSTM 网络虽在处

理时间序列数据上有一定优势，但其仅着重考虑时间

依赖性的影响，而忽视了空间维度的信息，使得在面对

复杂的交通流量数据时，产生了较大的误差 .
相 比 之 下 深 度 学 习 模 型 如 Graph WaveNet 和

STG2Seq两者考虑时空相关性的网络模型，打破了传统

模型的局限，在预测性能上有了显著提升，相较于仅考

虑时间因素的传统神经网络方法 LSTM，它们能更好地

捕捉时空依赖关系，从而有更好的预测效果 . 最新模型

如 MC-STTM 和 Cycle LLH 在大多数数据集上表现较

佳，尤其是在 PEMS07 和 PEMS08 数据集上，表明最新

模型在处理非平稳时间序列和复杂时空依赖性方面都

有了显著提升 .
本文提出的NSFM模型，在综合考虑时空相关性的

基础上，还充分考虑了异常事件的延时影响 . 从表 3和

表 4 中可以看出，NSFM 模型在 4 个数据集上都展现了

显著的性能优势，尤其是在 PEMS03和 PEMS04数据集

上，其MAE、RMSE和MAPE指标均优于其他对比模型 .
如表 2所示，在PEMS03数据集上，NSFM的MAE、RMSE
和MAPE分别为 18.28、29.33和 10.4%，显著低于其他模

型，如利用图结构的Graph WaveNet和DGCRN模型，显

示出 NSFM 在捕捉局部和全局时空特征方面的优势 .

表3　不同模型在PEMS03和PEMS04数据集上的比较

模型

VAR(2015)
SVR(2020, Neurocomputing)

LSTM(2023, EAAI)
Graph WaveNet(2019, IJCAI)

STG2Seq(2019, IJCAI)
STTN(2023, Inf. Sci.)
DGCRN (2023, KDD)
CCHMM(2023, AAAI)

MC-STTM(2024, Inf. Sci.)
Cycle LLH(2024, 计算机学报)

NSFM

PEMS03
MAE
23.65
21.97
21.57
19.88
19.54
24.39
19.54
23.10
22.30
19.71
18.28

RMSE
38.26
35.31
35.61
33.12
30.25
35.94
30.97
36.61
33.26
31.39
29.33

MAPE/%
24.51
21.97
27.56
19.90
21.55
23.01
18.79
13.14
17.88
11.21
10.40

PEMS04
MAE
23.75
28.71
27.34
25.48
25.65
26.80
24.25
25.71
25.63
24.72
24.64

RMSE
36.66
44.57
41.80
39.74
38.98
39.98
36.86
38.29
37.59
36.66
36.45

MAPE/%
18.09
19.21
18.60
17.53
19.62
20.39
17.20
11.52
20.90
11.08
11.04

表4　不同模型在PEMS07和PEMS08数据集上的比较

模型

VAR(2015)
SVR(2020, Neurocomputing)

LSTM(2023, EAAI)
Graph WaveNet(2019, IJCAI)

STG2Seq(2019, IJCAI)
STTN(2023, Inf. Sci.)
DGCRN (2023, KDD)
CCHMM(2023, AAAI)

MC-STTM(2024, Inf. Sci.)
Cycle LLH(2024, 计算机学报)

NSFM

PEMS07
MAE
75.63
32.49
30.40
26.90
35.98
32.24
28.73
33.01
28.18
32.96
28.50

RMSE
115.24

50.23
46.41
42.85
50.82
46.14
45.73
54.61
42.07
50.29
43.89

MAPE/%
32.22
14.29
13.73
12.53
24.52
14.65
13.27
10.55
12.31
10.54

9.11

PEMS08
MAE
23.46
23.26
22.38
21.21
21.66
22.60
19.70
24.51
20.11
21.70
19.38

RMSE
36.33
36.18
34.38
31.12
31.32
33.47
30.13
37.31
25.98
31.24
28.01

MAPE/%
15.42
14.75
14.69
12.68
16.32
12.92
11.70
10.51
10.04

9.31
8.31
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在 PEMS04数据集上，NSFM 三种评价指标均优于最新

模型 MC-STTM和 Cycle LLH，体现了 NSFM在解决复杂

交通流量预测问题上的有效性和先进性 . PEMS07数据

集路网节点数最多，如表 3所示，NSFM的MAPE指标表

现最优，进一步验证了其在处理非平稳性和复杂时空

依赖关系方面的有效性 . 在 PEMS08 数据集上，NSFM
的 RMSE 指标相较基于 Transformer 的架构，如 STTN 和

Cycle LLH，分别降低了 5.46、3.23，体现了其在捕捉交

通流时空特征方面的显著优势 .
4. 3　步长敏感性分析

为验证 NSFM 模型对交通流延迟传播效应的捕捉

能力，本小节设计了延迟敏感性实验 . 我们选取

PEMS04 数据集（该数据集包含频繁的交通事件，延迟

效应显著），在保持其他参数不变的情况下，系统调整模

型中的延迟步长参数T，分别选择了6、8、10、12作为实验

对比，其预测结果如图7所示，误差热力图如图8所示 .

由图 7 可知，当 T 取较小时，模型无法充分捕捉

拥堵传播的完整过程，产生较大的预测误差；当 T 的

取值较大，如 12时，NSFM模型能够有效捕捉交通流的

延迟传播特性，取得较小的预测误差 . 从图 8也可以明

显看出，其误差热力图呈现明显的上浅下深的分布 . 因

此，当T取12时，NSFM模型获得较好的预测性能 .
4. 4　频带选择分析

为确定傅里叶分解中时不变组分的最优频带范围

（即K值选择），本小节设计了频带选择实验 . 我们采用

累积能量百分比方法确定 K 值：对训练集所有序列的

频谱强度进行归一化，计算前 K 个频率的累积能量占

比，当累积能量达到预设阈值时确定K值 . 我们分别测

试了 10%、20%、30%、40% 四种 K 值下 NSFM 模型在

PEMS04数据集上的预测结果，如图9所示，其误差热力图

如图10所示 .

从图 9、10的结果可以看出，若K值过小，时不变组

分包含的频带过窄，将丢失部分重要的稳态交通模式，

导致模型对长期趋势的捕捉能力不足；若K值过大，时

不变组分过于宽泛，会压缩时变组分的表征空间，削弱

模型对动态波动特征的提取能力 . 因此本文中K取20%
是较为理想的最优值，取得了相对较低的预测误差 .
4. 5　消融研究

为了验证本文提出的不同模块能否提高模型在交

通流量数据预测上的表现，本文设置了NSFM模型的三

个变体 . 在四个不同的 PEMS 数据集上进行了消融实

验 . 表 5 为不同变体模型在三个评价指标下的平均结

果 . w/o TDM 表示移除时序分解模块，不考虑延时时间

关系，同时保持其他部分不变；w/o Moran 表示不插值

Moran 算子评估站点间的空间相关性来优化预测；w/o 
DSTFE 表示移除延时时空特征提取部分，仅用全连接

6.0 8.0

12.010.0

T

T

T

TT

T

TT

图7　同一数据集不同时间步长结果预测对比图

4045



电 子 学 报 2025 年

网络进行预测 .
从表 5 中可以看出，在 PEMS03、PEMS04、PEMS07

和 PEMS08 四个数据集中，移除不同模块模型的预测

性能均有所下降 . 以 PEMS07 数据集为例，移除时序

分解模块后，模型的 MAE、RMSE 和 MAPE 指标分别

上升了 4.872 4、6.276 8、1.56%，表明时序分解模块能

够有效分解时序数据，捕捉交通流量数据中的延时

时间关系，提升模型的预测精度 . 以 PEMS03 数据集

为例，移除 Moran 算子评估空间相关性后，评价指标

MAE 从 18.279 2 上升至 20.607 3，RMSE 从 29.330 9 上

升至 31.889 5，MAPE 从 10.40% 上升至 11.72%. 这说

明通过 Moran 算子评估站点间的空间相关性，在优化

模型的预测结果方面起到了重要作用 . 移除延时时

空特征提取模块后，模型预测性能最差，无法有效捕

T

T

图8　不同步长参数下的误差热力图对比

20.0%10.0%

30.0% 40.0%

K

K K

K

KK

K K

图9　不同K值下的同一数据集的预测结果对比图

4046



第 11 期 李小龙等：基于延迟时空依赖的非平稳时间序列交通流量预测模型

捉时序数据长期依赖和局部波动，说明仅使用全连

接网络层进行预测无法充分捕捉交通流量数据中的

复杂时空依赖关系 . 通过考虑交通场景中的延时时

空关系，NSFM 能够更全面地建模交通流量的动态变

化规律 .

5　结束语

本文研究交通场景下非平稳时间序列预测问题 .
针对已有交通流量预测模型不能有效建模交通流量的

非平稳性和延迟时空依赖关系的问题，本文提出了一

种基于延迟时空依赖的非平稳时间序列流量预测模

型 . 该模型将时间序列分解为时变和时不变组分，并结

合频域分析方法提取局部化特征，有效捕捉了交通流

量的动态波动特性 . 引入延迟时空依赖特征建模，模型

能够准确刻画交通流量传播的延时效应，进一步提升

了预测精度 . 最后利用空间函数对函数回归方程和

Moran 算子，量化站点间的空间相关性，增强了预测结

果的鲁棒性 . 实验结果表明，本文提出的模型在多个真

实数据集上均表现出显著的性能优势，相较于现有的

多个基准模型，能够提供更加精确的预测结果 . 尽管本

文在利用深度学习技术进行时间序列预测的研究上取

得了一定进展，未来还可以在可解释性方面进行更深

入的研究 . 同时，可以进一步研究跨序列全局模式的特

征提取方法，以及如何结合领域知识发现和利用全局

和局部特征的方法等 .
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