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基于特征蒸馏的变分编码器交通流预测模型

欧阳毅，汤文燕，黎晏伶
（浙江工商大学管理科学与电子商务学院，浙江杭州 310000）

摘　要：　针对交通流数据高维非线性和时空依赖性复杂，本文构建了基于特征蒸馏的变分贝叶斯编码器交通流

预测模型 . 对每段时间序列对应的时间窗口特征，构建了基于多模态时间槽和空间槽的交通流特征提取模型 . 以时空

槽特征提取模型作为特征知识蒸馏架构的输入 . 通过知识蒸馏结构提取的时空特征结晶体，利用教师模型指导学生

模型的学习过程，从而提高学生模型的泛化能力 . 变分贝叶斯编码器对交通流时空特征结晶编码获取交通流数据的

隐变量，根据隐变量的生成采样，利用解码器将其解码重构成新的预测值 . 实验结果表明，本文提出的模型预测性能

显著提升，且中长期预测中鲁棒性更优 .
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Traffic Flow Prediction Model Based on Spatio-Temporal Feature 
Distillation Variational Autoencoder
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Abstract:　To improve the accuracy of traffic flow prediction and to solve the problems of high-dimensional nonlin⁃
earity and spatio-temporal dependence of traffic flow, a combined feature distillation and variational Bayes encoders traffic 
flow forecasting model (ST-DVBE) is proposed. First, to extract the time window characteristics corresponding to each time 
series, the multi-modal time slots and spatial slots are constructed. Second, with spatio-temporal slot feature extraction mod⁃
el as the input of feature knowledge distillation architecture, and space-time feature crystallization extracted by knowledge 
distillation structure, the learning process of student model is guided by teacher model, so as to improve the generalization 
ability of student model. Finally, the variational Bayesian encoder is employed to capture the latent variables of traffic flow 
data by encoding the crystallization of spatiotemporal features. Utilizing the generated latent variables, the decoder recon⁃
structs them into new predicted values. Experimental results demonstrate a significant enhancement in predictive perfor⁃
mance with the proposed model, especially with better robustness in mid- and long-term forecasting.
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1　引言

交通流预测［1~27］是智能交通管理系统的核心任务，

通过分析历史特征预测未来交通流信息，使交通管理

部门能够及时采取信号控制和调控措施，以提高交通

效率、缓解拥堵、增强道路安全，最终推动智慧交通系

统的发展 . 然而，这些大规模的交通数据呈现复杂的非

线性多模态特性，交通数据的特征提取方式也会对模

型的精确度产生影响 . 此外，实际模型的部署对轻量化
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的要求更高，如何将训练模型更具实用性是一个具有

挑战性的问题 .
早期交通流预测模型依赖于时间序列等统计模型［2］，

这类模型缺乏对交通流数据复杂变化模式建模，预测准

确性具有局限性 . 之后，传感器技术进步推动了决策树［3］、
随机森林［4］及支持向量机［5］等机器学习分类算法的发展，

从而被用于捕捉交通和气象等数据的非线性关系 . 但交

通流数据的多样性和动态性导致该模型参数调整需要人

工干预，限制了模型的灵活性 . 为了提高预测模型的泛化

能力 . 随着人工智能技术的发展，当前研究正利用神经网

络相关技术解决交通流预测问题，如图卷积神经网络（Graph 
Convolutional Network，GCN）［6］，图注意力网络（Graph 
Attention Network，GAT）［7］，长短期记忆神经网络（Long 
Short-Term Memory，LSTM）［8］和基于门控递归单元（Gate 
Recurrent Unit，GRU）［9］等技术的使用 . 虽然神经网络相

较于早期模型，预测性能已有显著提升，但不同传感器、

分辨率和来源渠道的交通流数据具有多模态性，全局预

测并不完善 . 研究将交通数据的时间特征和空间特征进

行融合，能够增强模型对不同数据源的泛化能力，同时提

高模型对噪声或异常数据的鲁棒性 .
交通预测模型最终需要应用于实际生活，而实际

部署交通预测模型需要考虑低延迟、高效率、低计算资

源消耗等特性 . 与训练模型相比，部署模型面临资源限

制，因此模型通常需要压缩 . 为了不损失模型的预测性

能，本文结合知识蒸馏的思想对预测模型进行轻量化

升级 .
知识蒸馏（Knowledge Distillation，KD）［10］核心思想

是将性能较好的教师模型中无监督信息，通过蒸馏的

方式，提取训练小模型 . 主要包含 3要素：知识、蒸馏算

法和师生模型架构 . 目前知识蒸馏算法包括对抗知识

蒸馏算法［11］、多教师蒸馏［12］、多模态知识蒸馏［13］以及

量化蒸馏［14］等 . 考虑到每种蒸馏方式有其独特的适用

场景，本文结合交通流的时空特征，构建基于时空槽的

特征的时空特征知识蒸馏结构，在此基础上提出了一

种基于时空槽特征的变分贝叶斯（Variational Bayes En⁃
coders，VBE）推断思想 .

图 1为变分贝叶斯编码器交通流预测模型（Spatio-

Temporal Distillation Variational Bayesian Encoder for 
Traffic Flow Forecasting Model，ST-DVBE）的系统框图，X

为交通流历史数据，Y为预测交通流数据，Local STD为

时空特征蒸馏模块，该模块的输出为时空特征结晶

STD，经过变分贝叶斯编码器输出隐变量，再经由解码

器和全链接层生成预测数据 . 预测数据和标签数据进

行损失计算以更新模型参数 . 另一方面在获取时空特

征结晶时，也利用标签数据对教师模型和学生模型进

行训练学习 . 教师模型具有较深层数，指导学生模型进

行进一步优化 . 在预测过程中，仅使用学生模型产生时

空特征结晶，该模型相较于教师模型可防止过拟合，且

更具鲁棒性 .

2　时空特征蒸馏

交通路网可定义为无向图网络 G = (VE)，其中

(vi vj )Î V 代表由 N 个车辆检测器组成的节点集合，

e vi vj
Î E 表示检测器节点 vi 和 vj 的连边 . 在 t 时刻所观

察的交通状态可以表示为DÎRN ´M，其中，M表示每个

车辆检测器节点的交通特征维度 . 交通流预测问题就

是 根 据 前 T 个 历 史 时 间 步 长 的 观 测 数 据 D(t)=

{d t - T + 1 d t - T + 2 d t }，使用相应的学习函数 f ，预测未

来 T͂ 个时间步长的交通信息 D͂(t)={d t + 1 d t + 2 d t + T͂ }，

如式（1）所示：

D͂(t)= f (D(t)) （1）
2. 1　多模态时间槽特征提取单元

定义 T̂ ={t1 t2 t
T̂
}个交通流时间序列向量均有

相应的交通特征矩阵 d ti，因此将交通流时序数据定义 .
采用滑动窗口按交叉间隔 Dt构造时间槽，本文的多模

态时间槽如式（2）：
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Dt
为数据集中时间槽的样本个数，u 为时

间槽数（若采用周时间槽，数字 1~7则表示是周一至周

日时间子槽，d
T1 表示数据集中周一的第一组数据）. 采

用多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）对时间槽输

入特征进行建模，以此获取交通流节点时间特征信息 .
对于每层神经元的输出相应如式（3）~（6）定义：

h1
j = σ(w1Tslot +w2 x) （3）

h2
j = σ(w jj'h1 +w jj'h2 + +w jj'hm ) （4）
yk =w j′kh1′+w j′kh2′+ +w j′khm′ （5）

图1　ST-DVBE结构框架图

1939



电 子 学 报 2024 年

XT = ( )y1 y2 yk （6）
式中 x 和 Tslot 代表时间槽的交通特征和相对应的星期

特征，w1 和 w2 分别为两个全连接层的神经网络权重，

w ij、w jj′和 w j′k 是 MLP 的神经元权重 . h1
j、h2

j′是第一层隐

藏层和第二层隐藏层的输出，yk 是输出层的输出值，通

过 ||进行拼接之后可得到具有时间特性的新交通特征

值，σ为ReLU非线性激活函数 .
2. 2　空间槽特征提取单元

空间槽的输入向量定义为：XS = (x1 x2 xN )，其

中 x i ÎRB ´N ´ T ´M ，B为Batch维度，N为传感器维度，T为

时间窗口维度，M为特征维度 . 空间槽提取单元的输出

向量为 x̄i ÎRB ´N ´ T ´ F′，F'是节点特征提取输出维度 . 采

用 8个注意力头的双层GAT实现空间槽的交通特征提

取，其注意力系数计算过程为

αvi vj
= a[(Wvi

´W T
vj

)A] （7）
α ij =

exp(LeakyReLU(a[(Wvi
´W T

vj
)A]))

∑
nÎNi

exp(LeakyReLU(a[(Wvi
´W T

vn
)A]))

（8）

式中，A是归一化的邻接矩阵，Wvi
是经权值矩阵线性变

换后节点 vi的特征向量，T指转置操作，a是一个作为掩

码的单层神经网络 . ´和分别为矩阵相乘和哈达马积

（即矩阵对应位置相乘）. Ni表示节点 vi的邻域 . 模块中

每组注意力机制的计算和空间槽特征向量输出分别如

式（9）和式（10）所示：

x′vi
= S(∑

jÎNi

αc
ijW

c
vj
+ b) （9）

XS = S(||C
c = 1 (∑

jÎNi

αc
ijW

c
vj
+ b)) （10）

其中，S 为 softmax 函数，b 为偏置项，c 为注意力机制头

的数量，αc
ij 表示第 c组注意力机制产生的注意力系数，

W c
vj
为第 c 组注意力机制所具有的权值矩阵，|| 表示

拼接 .
2. 3　基于时空槽的特征嵌入和蒸馏

交通流时间特征 XT 和空间特征 XS 经过拼接形成

初融合特征 XF，将 t - 1 时刻的初融合特征 X t - 1
F 和邻接

矩阵 A 共同作为时空特征融合模块的输入，得到包含

上一时刻交通流信息状态的当前时刻新交通特征 X̄ t
F.

时空特征融合过程的数学表达如式（11）~（13）：

X̄ t
F =⊗(X t

F )Åsig(⊗(X t - 1
F )) （11）

X̂ t
F =⊗(X t

F ) （12）
X̄F =BN(σ(X̄ t

FÅX̂ t
F )) （13）

式中，sig代表 Sigmoid激活函数，BN是批次归一化 . ⊗
为神经网络二维卷积操作，X̂ t

F 表示经过卷积的原始的 t

时刻初融合特征X t
F.

特征蒸馏部分学生模型采用 LeakyReLU（0.1）为

激活函数和 MLP 相同深度的时空特征提取模块层

数，而教师模型的深度是学生模型的 5 倍 . 教师模型

的复杂结构可提供更强的表示能力，从而更能学习

到训练数据中的多模态非线性特性 . 而学生模型的

简化结构有助于降低过拟合风险，使其更容易泛化

到整体数据空间 . 将 t 时刻的交通流分别送入教师模

型和学生模型，可得到两个模型的输出值 . 本文定义

教师模型的输出值称为时空结晶特征，通过该特征

来监督学生模型的蒸馏特征 . 将这个输出值与真实

标签进行损失计算，以最佳损失的输出值作为教师

模型软结晶体的标签，从而调试教师模型的参数 . 性

能最优的参数产生的时空结晶特征则作为学生模型

的监督信息 . 根据软结晶体和学生模型的蒸馏信息

之间的损失差异对学生模型进行梯度更新，从而得

到具有更高性能和泛化性能更优的学生模型，具体

蒸馏过程如图 2.

3　基于时空特征蒸馏变分自编码器的交通

流预测模型

3. 1　交通流概率建模问题定义

本文提出一种深度生成式模型 ST-DVBE，采用时

空蒸馏特征 XF，学习数据 X 和隐变量 zÎRM 的联合概

率分布 . 交通预测数据 ŷ可使用隐变量 z通过产生器生

成 . 因此目标函数为最大化预测数据在隐变量 z 分布

下的边缘或然率的期望 . 对于给定的观察数据 x，使用

隐变量的后验概率 qϕ (z | x )来逼近 pθ (z)pθ (y|z)，使用参

数 ϕ来建模 x和 z之间的非线性联系 . 令隐变量的先验

概率为高斯分布 p(z)=N (0I)，可得有约束的优化问题，

如式（14）：
max
φθ

Ex~D [E
q
ϕ
( )z | x

[log pθ (x|z)]]    

s.t.    DKL (qϕ (z|x)||p(z))< δ
（14）

在满足 KKT 条件下，该式的拉格朗日对偶式为

式（15）：

图2　时空特征蒸馏流程图
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L (θφλ；xz ) = E
qϕ( )z | x [ log pθ( x | z ) ]

-λ(DKL(q p ( )z ) - δ) （15）
因此可以得到下界-L = ℓ(θφλ；xz)< L(θφλ；xz)

-L = E
qϕ( )z | x

[log pθ (x|z)]- λDKL (q||p(z)) （16）
q*(Θ ) = arg min

q
KL(q(Θ)||p(Θ|y)) （17）

对于 q* (Θ) 分布，设其服从均值场，则有 q(Θ)=∏i = 1

M qi (Θ i )i. 其中每个成分通过最小化 KL 差异获取，

可得如下的因式分解形式为式（18）：

q(Θ)= qX (x)qZ (z)qΓ (γ) （18）
根据贝叶斯公式，未知参数的后验概率分布 Θ =

(xzγ)在给定观察数据 y条件下，可定义为式（19）：

p(Θ | y )µ p(y | xz )p(x | γ)p(z | π )p(γ) （19）
本文给出一种基于通过提升变分下界来近似求解

数据分布的变分贝叶斯推断的方法，定义为式（20）.
p(Θ | y )≥ F(Θ | y；λ) （20）

变分贝叶斯（Variational Bayes，VB）是用于估计各

种概率模型参数的通用统计推断方法，结合自编码器

和概率图模型思想的生成式模型 . 将VBE引入交通流

预测模型，训练过程中会采用变分推断的方式衡量计

算模型的最大化似然函数，逼近真实观测数据的后验

分布 . 设交通流观测数据，其涵盖了某路网区域T段时

间内的车流量、车速及占空比等路况信息 . 交通流预测

未来 T͂段的交通流信息为式（21）：

arg max
ΘT + i

∑
i = 1

T͂

log p(D͂T + i|DT ) （21）
交通流预测目标是根据给定的历史步长为 T的观

测数据情况下，找出一组参数ΘT + i 使得观测数据 d T 出

现的概率越大 .
3. 2　基于时空特征蒸馏变分自编码器的交通流预

测模型

面对高维的交通流数据，每个时间节点的交通流

量或速度数据往往都具有其独特复杂性的分布，针对

这些高维数据的隐变量分布建模通常比较困难，并且

计算其真实的后验分布时可能伴随着复杂的高维积分

或优化过程 . 因此，VBE［15］在其编码器结构中引入适当

的近似后验分布 q(Θ | X )，以变分推断的方式学习原数

据的隐变量的真实后验分布P(Θ | X ). 在本文构建的时

空槽特征编码器结构中，采用了三层全连接层构成的

MLP对输入特征编码学习 . 每个全连接层的神经元均

和上一层的所有神经元相连接，每条连接均赋予一个

权重 . 并且每层的节点输入都是上一层节点的输出 .
另外，神经网络对近似后验分布 q(Θ | X )建模产生的参

数为 φ（为简化符号，后文用Qφ表示 qϕ (Θ | X )）. 为了使

∫QφdΘ = 1和 P(Θ | X )分布之间的差异最小化，采用 KL
散度量化 VBE 的两种分布，KL 散度的定义如式（22）
所示：

DKL (Qφ p(Θ | X ))= ∫Qφ log
Qφ

p(Θ | X )
dΘ （22）

通过联合概率公式 p(ΘX )= p(Θ | X )p (Θ )、积分

∫QφdΘ = 1和整理符号，对式（23）进行如下变换：

DKL (Qϕ p(Θ | X ))= log p(X )+DKL (Qϕ p(Θ))

-EΘ~Qϕ
log p(X |Θ )

   （23）
DKL (Qϕ p(Θ | X ))= log p(X )- -L （24）

其中，-L =-DKL (Qϕ p(Θ))+EΘ~Qϕ
log p(X |Θ )，VBE 的目

标 是 最 小 化 Qφ 和 p(Θ | X ) 分 布 ，即 最 小 化

DKL (Qφ p(Θ | X ))，那么根据式（24），即最大化-L. 因为

KL散度是非负数，由此可得到式（25）：

log p(X )≥ -L （25）
-L即为 log p(X )的下界，也是目标函数的证据下界

（Evidence Lower BOund，ELBO）. 最 小 化 散 度

DKL (Qf||p(Θ|X ))，即等价于最大化 ELBO. 以往 ELBO 的

固定权重系数倾向于生成较为平滑的数据，限制了生

成样本的多样性和隐式特征的连续性 . 本文在 ELBO
引入一个可调节的时空特征因子 λ，用来平衡重建项和

KL 散度项 . 当因子 λ = 1时，时空槽特征编码器就和最

初的 VBE 结构一致（实际上是将原问题转换为拉格朗

日对偶问题）；当 λ > 1时，就会增加KL散度项在损失函

数的重要性，增加隐变量的约束强度，促使其更加稳

定；当 λ < 1 时，就会提高重构项在损失函数中的影响

力，能够促使生成样本更加多样化 . 因此本模型的

ELBO公式为

arg max
ϕΘ

{E
Θ~qϕ (Θ | X̄F A)

log p(X̄F A |Θ)

           -λDKL (qϕ (Θ | X̄F A) p(Θ))}
（26）

其中，E
Θ~qϕ (Θ | X̄F A)

log p(X̄F A |Θ )是解码器的重构损失，

DKL (qϕ (Θ|X̄F A) p(Θ))是编码器的隐变量分布和隐变

量先验之间的损失，隐变量先验假定为是服从N (0I)的

正态分布 . 最大化 ELBO，则隐变量分布和隐变量先验

就需要尽可能靠近 . 对于ELBO的重构项，本文采用均

方误差度量预测值和观测值之间的损失差异 . 最终目

标损失函数如式（27）：

Loss =MSE + λDKL (qϕ (Θ|X̄F A) p(Θ)) （27）
4　实验分析

本文使用 PeMS-BAY、PeMS04和 PeMS08三个公开

数据集，分别验证 ST-DVBE 模型在车速和流量预测方
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面的有效性 . 通过与多个基准模型的量化评价指标进

行对比，以证明 ST-DVBE 模型的性能优越性 . 数据集

按6：2：2的比例划分为训练、验证和测试集 .
4. 1　评价指标与参数设置

本文 ST-DVBE 及基准模型的预测性能用平均绝

对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root 
Mean Squared Error，RMSE）和平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）进 行 评

估［17，26，27］. 在Python3.6版本PyTorch1.8的环境下完成本

文预测模型实验 . 由于交通流的采集时间是5 分钟/次，

本模型的历史时间步长为 12，表示历史 1 小时的数据

量 . 未来时间步长分别设置为3、6和12，预测未来15、30
和 60分钟的数据结果 . 时空特征融合模块和时空槽变

分预测模块均采用Adam优化器，学习率分别为 1´ 10-4

和 1´ 10-3. 每次送入模型的批次量 B= 128. 训练的 ep⁃
och为300.
4. 2　实验对比分析

首先，PeMS-BAY 车速数据集被用于进行 15、30和

60 min不同时间步长的 ST-DVBE 模型训练和预测 . 在

模型迭代中，关注了隐变量 Z 和均值 μ的演变 . 图 3 呈

现了 15 min车速预测训练过程中均值 μ的热度图，选择

前 325行和前 32列进行性能比较，其中 325是传感器个

数，32是数据记录行数 . 观察到左边在 100次迭代后，μ

值的分布相对随机且差异较大；而右边经过 1 000次迭

代后，μ值整体趋于平滑 . 因此，通过多次迭代均值 μ优

化，可以减少控制变量预测输出的差异，为模型性能提

供改进的可能性 .

本文还在 PeMS-BAY 上进行传感器预测消融实

验 . 将Batch设为 64，观测单个传感器上两种MAE值的

差异：仅经过 Local STD 处理的预测与真实样本的

MAE，以及Local STD输出送往VBE后的预测与真实样

本的MAE. 实验结果显示，VBE能有效维持误差在较小

范围，对噪声数据有抑制作用 .
图 4 展示了教师模型、学生模型和 MLP 分别进行

时间特征提取时多轮迭代的 MSE 损失情况，3 种模型

曲线均是在 LeakyReLU（0.1）为激活函数情况下产生

的 . 蓝线和红线分别表示教师模型与学生模型，而绿

线是系统仅采用 MLP 进行时间相关性特征提取的

MSE 损失值情况 . 从图中可以发现，MLP 的收敛速度

明显弱于师生模型，这是因为作为一种简单的神经网

络结构，MLP 对于复杂的时间序列模式的学习存在一

定的局限 . 而师生架构通常会结合更深层次的网络，具

有更强的学习能力和表示能力，能更好地捕捉时间序

列中的复杂模式和关联，因此收敛速度可能会更快 . 学

生模型在多轮迭代后，MSE存在波荡性，主要由于教师

模型会比学生模型更复杂、更强大，能够更好地拟合训

练数据，可能更容易更好地捕捉数据中的模式和关联，

从而在预测过程中更加稳定 . 为减少学生模型的波荡

性，后续可增加训练数据量、改善参数初始化、调整模

型复杂度、调整损失函数或者通过模型集成等方式来

提升预测稳定性 .
表 1 展示了各模型在 PeMS-BAY 数据集中速度预

测对比情况 . 从表中可以看出 ST-DVBE模型的在预测

步长为 15 min 的预测中，MAE、RMSE 和 MAPE 三种度

量指标数值略优于较多基准模型 . 在 30 min 和 60 min
的预测中，三种度量指标也明显优于其他模型 . 此外，

所有度量指标都保持在一个较小的级别 . 这不仅说明

ST-DVBE 具有较好的稳健性，也体现了该模型在中长

期数据预测方面的优势 .
本文利用 PeMS04 和 PeMS08 数据集中的流量特

征，利用 60 min 历史数据，对未来 15 min 预测实验，以

验证 ST-DVBE模型的泛化性能 . 表 2中的数据表明，传

统 SVR性能较差，而FC-LSTM虽有改进，但未处理空间

特征，尚有提升空间 . STG2Seq 和 DCRNN 考虑了时空

相关性，因此在性能上取得了更显著的进展 . ASTGCN
和Graph WaveNet进一步改进了时空特征提取的方法 .
ST-DVBE 模型综合考虑了时空特征蒸馏和时间周期

性，在各项性能指标上表现更出色，尤其是在 PeMS04
数据集中 RMSE 值上 . 其优势在于变分自适应编码器

的解码器模块，能够更好地拟合历史趋势，因此对异常

值更具鲁棒性 . 具体预测结果详见表2.
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图3　针对15分钟交通车速预测的训练过程均值μ热图

图4　LeakyReLU激活函数下特征蒸馏消融性实验
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5　总结

本研究提出了基于时空槽的交通流特征提取蒸馏

模型（ST-DVBE），通过多模态时间槽和空间槽的特征

提取构建，以增强模型泛化性能 . 在特征蒸馏中，以时

空槽特征提取模型为主导，通过知识蒸馏提高学生模

型的泛化能力 . 虽然实验证明 ST-DVBE在交通数据预

测上性能显著提升，但未来研究需考虑引入复杂因素

如突发事件、事故、天气，同时改进时间依赖性提取，考

虑采用内部记忆机制的深度学习模型 . 知识蒸馏将继

续在未来研究中发挥关键作用，推动模型进一步改进 .
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