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摘　要：　面对日益严峻的交通堵塞问题，智能交通系统获得飞速发展和广泛应用，作为基石工作的交通速度预

测因此备受关注 .  近些年来，深度学习被广泛用于交通速度预测的研究工作，并且研究方向也从单一的建模时间相关

性迁移到复杂的时空相关性，图神经网络由于契合交通路网的图结构数据这一本质属性，成为建模空间相关性的主流

方法 .  目前，大多数的研究工作已经注意到动态的空间相关性对交通速度预测任务的重要性 .  然而，基于这一发现所

提出的建模思路主要预定义矩阵或自适应矩阵，属于静态矩阵，并不足以应对空间相关性的复杂和动态的特性 .  同时

通过对真实交通速度数据集的分析，本文发现交通节点间依赖的局部波动相比交通路网的全局影响具有更强的动态

性，这表明空间相关性可以从全局和局部的角度分开建模，因此本文提出了一个端到端全局和局部融合的动态图神经

网络模型来进行交通速度预测 .  首先，交通速度流被自分解层分解为静态分量和动态分量，随后动态图生成模块为动

态分量构造实时的动态图以匹配其动态性 .  基于构造的动态图和输入的预定义图，本文借助图卷积操作来学习这两

类空间相关性的高阶表达 .  除此之外，本文在时间模块使用空洞因果卷积捕获交通数据中时间相关性 .  最后，残差连

接被用来聚合时空相关性并输送给输出层完成最终的速度预测 .  在两个高速公路数据集和一个城市路数据集上的实

验结果表明本文提出的模型相比主流模型在平均绝对误差和均方根误差两个预测指标上均优于主流模型 .
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Abstract:　Facing the increasingly severe traffic congestion problem, the intelligent transportation system has been 
rapidly developed and widely used, and the traffic speed prediction, a cornerstone task, has attracted much attention. In re⁃
cent years, deep learning has been widely used in the research of traffic speed prediction, and the research direction has also 
shifted from modeling time correlation to considering complex spatiotemporal correlation. The graph neural network fits the 
graph structure data of the traffic network and has become the mainstream method for modeling spatial correlation. To date, 
most research works have noted the importance of modeling dynamic spatial correlations in the task of traffic speed predic⁃
tion. However, predefined or adaptive matrices for spatial feature learning are essentially static, and are not sufficient to 
match the complex and dynamic characteristics of spatial correlations. Moreover, through the analysis of multiple real traf⁃
fic speed datasets, we find that the local fluctuations of inter-node dependencies are more dynamic than the global influence 
of the traffic network, which indicates that the spatial correlation can be derived from the global and local angles. Therefore, 
we propose an end-to-end global and local aware dynamic graph neural network model for traffic speed prediction. The traf⁃
fic speed flow is first decomposed into static components and dynamic components by the self-decomposition layer, and 
then the dynamic graph generation module constructs a real-time dynamic graph for the dynamic components to match their 
dynamics. With the constructed dynamic graph and the input predefined graph, we model higher-order representations of 
these two classes of spatial correlations through graph convolution operations. Besides, we use causal convolution in the 
temporal module to capture temporal correlations in traffic data. Finally, residual connections are used to aggregate spatio⁃
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temporal correlations and feed to the output layer for final speed prediction. Experimental results on two highway datasets 
and one urban road dataset show that our proposed model outperforms state-of-the art models in terms of MAE and RMSE.
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1　引言

准确的交通速度预测为智能交通系统（Intelligent 
Transportation System，ITS）提供了有力支持，并在近些

年通过应用深度学习方法取得显著成果 .  相较传统方

法［1~3］，卷 积 神 经 网 络（Convolution Neural Network，
CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
拥有更强的非线性捕获能力，因此被广泛应用于建模

时间相关性［4~6］.  考虑到交通模式下单个节点的未来速

度会受到其他节点的影响［7］，许多研究工作越发重视建

模空间相关性 .
近年来，图神经网络（Graph Neural Network，GNN）

对非欧数据的处理能力愈发瞩目，应用其建模节点依

赖也逐渐成为了主流方法，而关键问题便是构建一个

合适的邻接矩阵以反映路网信息 .  早期基于图神经网

络的模型使用预定义矩阵作为节点间依赖的描述，这

些矩阵大都通过计算节点间的相似度（如：连接关

系［8，9］、距离［10，11］或兴趣点相似度［12，13］）来构造 .  考虑交

通速度预测任务蕴含的空间相关性的复杂性，部分研

究工作如：Graph WaveNet、SDGCN（Semantics-aware Dy⁃
namic Graph Convolutional Network）等，在模型中补充了

一个自适应矩阵，在训练中学习隐藏的空间相关

性［14，15］.  然而，这两类矩阵本质上属于静态矩阵，无法

随着时间动态调整自身，因此面对动态变化的空间相

关性均显不足 .  目前，部分研究如：MTGNN（Multivari⁃

ate Time Series Forecasting with Graph Neural Networks）、

DMSTGCN（Dynamic Multi-scale Spatial-Temporal Graph 
Convolutional Network）、STDGAT（Spatial-Temporal Dy⁃
namic Graph Attention Network）等，提出构造实时的动

态图以适应空间相关性的动态特性［16~18］，他们试图靠

构造单个动态图来建模空间相关性，却没有区分节点

依赖的不同特性 .
图 1（a）为 METR-LA（Metro Traffic Los Angeles）数

据集中部分节点在某段时间步上速度的变化情况 .  图
中展现了某些节点的速度跳跃现象，这表明该影响具

有局部性和短期性 .  图1（b）为METR-LA交通数据集节

点的平均速度变化情况 .  平均速度随着时间有规律的

起伏，表明了这种影响具有全局性和长期性 .  具体来

说，图 1（a）展示了发生在节点 15处的交通堵塞影响到

节点 3、17以及 19处，这引发了交通速度的下降随后快

速回升 .  这表明这类影响具有局部性和强烈的动态性，

因此本文称其为空间相关性的局部波动（可能由特定

地点发生的交通事故导致）.  另一方面，交通路网和节

假日的固有影响可以借助平均速度反应 .  如图 1（b）所

示，观测数据集的平均速度存在明显的周期性，这表明

这类影响是作用于全局的交通网络，并且持续了很长

时间 .  因此，本文称这种稳态的大范围影响为空间相关

性的全局影响 .  考虑到节点间的影响会随着交通环境

改变而发生变化，因此建模空间相关性的动态特性对

降低速度预测误差至关重要 .  然而，主流方法大都采用

(a) 空间相关性的局部波动 (b) 空间相关性的全局影响

图1　空间相关性的局部波动和全局影响
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静态矩阵作为路网结构［8~15］，缺乏对动态变化的建模，

也没有区分空间相关性中全局影响和局部波动的显著

区别 .
基于以上分析，本文认为交通速度流可以被分解

为静态分量和动态分量 .  其中，静态分量包括了路网结

构和外部环境对空间相关性的全局影响；动态分量代

表空间相关性的局部波动 .  这种对复杂且动态的空间

相关性的细粒度建模，可以进一步释放动态图神经网

络能力，进而提高交通速度预测任务的准确度 .  因此本

文提出了一种端到端全局和局部融合的动态图神经网

络 模 型 ，被 称 为 GL-STGCN（Global and Local aware 
Spatial-Temporal Dynamic Graph Convolutional Neural 
Network）.  本文工作的主要贡献概括如下：

（1）本文提出了一个新颖的全局和局部融合的动

态图神经网络框架，其由多个堆叠的时空层组成 .  每个

时空层包含一个时间模块以及一个空间融合模块，其

中空间融合模块由一个自分解模块、一个静态图卷积

层 S-GCN（Static Graph Convolution Network）以及一个动

态图卷积模块 D-GCN（Dynamic Graph Convolution Net⁃
work）组成 .  D-GCN 模块包括动态图生成和一个图卷

积层 .
（2）本文的 D-GCN 模块利用动态图生成模块为动

态分量在每个时间步构造动态图，图卷积（Graph Con⁃
volution Network，GCN）可以构建在动态图上建模空间

相关性的局部波动 .
（3）本文在两个高速公路数据集和一个城市道路

数据集进行实验检验，结果表明模型在平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）和均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）两个指标上均优于主流模型 .
2　相关工作

2. 1　交通速度预测

自上世纪七十年代起，交通预测的研究工作几经

技术迭代，作为其中分支的交通速度预测，预测的准确

度也不断提升 .  早期的研究工作依托数据驱动的统计

方法进行预测，例如：历史平均（History Average，HA）、

移动自回归均值模型（Autoregressive Integrated Moving 
Average，ARIMA） ［2，3，19］.  然而这些方法受到自身参数

数量和对数据的平稳性假设的限制而不能处理复杂且

动态的交通流数据，因此难以适用于如今数据量不断

膨胀的交通数据集 .
随着深度学习的提出与发展，其应用于交通速度

预测任务便产生了令人惊叹的效果 .  Gehring等人首次

引入全卷积模型用于序列到序列学习［20］，自此以后，基

于 深 度 学 习 的 交 通 速 度 预 测 模 型 便 不 断 被 提

出［4~6，8~14，21］.  为了更好的进行长期预测，Wu 等人采用

空洞因果卷积来建模时间相关性［15］，相比标准 1D卷积

可以以更低的消耗取得更高的预测效果 .  另一方面，考

虑到交通速度预测不再是单个节点的时间序列预测任

务，因此如何挖掘交通速度数据中隐藏的空间相关性

也成为研究工作的另一个方向 .  为了契合CNN对欧式

数据的优秀处理能力，早期的研究将路网结构视为网

格图，并借助CNN学习空间相关性［6，21，22］.  Yu等人便是

应用 CNN 处理网格图的时间序列的数据［21］.  然而，路

网结构本质上属于非欧空间的数据，相较于CNN，图神

经网络 GNN 更擅长处理非欧数据，因此更适合学习空

间相关性 .
2. 2　图神经网络

从 GNN 首次应用到交通速度预测，如何构造一个

合适的图以代表节点依赖就一直是一个关键问题 .  
Bruna 等人基于无向图首次实现了用 GCN 捕获空间依

赖［23］.  然而，在现实的交通环境下，对向车流往往互不

影响，这在高速公路中尤其明显 .  因此，无向图并不适

合有向的节点依赖 .  考虑到交通数据的有向性，Li等人

采用在有向图上的双向随机游走操作来学习节点依

赖［10］.  自此，预定义矩阵被广泛用于建模空间相关

性［11，21］.  然而，这种预定义的矩阵所提供的信息还不足

以描述动态的空间相关性 .
为了克服预定义矩阵的缺陷，自适应矩阵被提出

用来发掘隐藏的节点依赖［14，15］.  然而，它本质上还是属

于静态矩阵，缺乏随交通环境的变化而动态调整自身

的能力 .  针对此问题，许多研究工作从构造动态图入

手，进一步提高了预测精度 .  Wu等人提出了一个图学

习模块，通过计算可学习的节点嵌入之间的相似度来

生成一个动态图［16］.  受张量分解中 Trucker 分解的启

发，Han等人设计了一个动态图生成层为一天中特定时

刻的节点依赖构造动态图［17］.  本文认为空间相关性的

全局影响和局部波动具有不同的特点，动态图神经网

络可以对这两种空间相关性分别建模，从而细粒度地

构造动态图获得空间相关性的高阶表达，提高交通速

度预测的精度 .
3　问题定义

交通速度预测通常被视为带有先验知识的多元时

间序列预测任务 .  先验知识即交通网络，通常是由带权

的有向图表示为 g = (VεA).  V 代表着交通节点的集合

|V | =N；ε代表着边的集合；AÎRN ´N代表着邻接矩阵 .
在时间 t时，交通节点的速度可由 X t ÎRN ´D 表示，

其中D是每个节点的特征长度 .  给定路网结构 g和T步

的历史交通速度X(t - T + 1)：t，需要学习一个函数 f (×)能够将

g和X(t - T + 1)：t转换到未来Q步的交通速度X(t + 1)：(t +Q)，其可

以由下述公式表示：
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[ X (t - T + 1)：t g ]®
f (×)

X (t + 1)：(t +Q) （1）
4　方法

4. 1　模型结构

本文提出的GL-STGCN的整体框架如图 2所示，其

由 k 个堆叠的时空层和一个输出层组成 .  在每个时空

层中，时间模块（4.2节）和空间融合模块（4.3节）分别被

设计用来捕获交通数据中时间相关性和空间相关性 .  
同时为了避免梯度消失的问题，残差连接被添加在时

间模块的输入和空间融合模块的输出之间 .  每一时空

层的输出将传递给下一时空层作为输入 .  最后，在每一

层的时间模块后面添加跳跃连接来聚合时空特征用于

预测未来交通速度 .

正如图 2下半部分所展示，本文提出的空间融合模

块包含一个自分解模块、一个 S-GCN 层以及一个由动

态图生成模块和一个GCN层组成的D-GCN模块 .  自分

解层采用提取数据中主体关键特征的方式将输入分解

为一个静态分量Xs 和一个动态分量Xd.  S-GCN层和D-

GCN模块分别被用来建模空间相关性的全局影响和局

部波动 .
4. 2　时间模块

本文选取了门控空洞因果卷积来学习交通速度数

据中的时间相关性［15］.  门控机制可以避免信息在每个

时间步的转换中消失的问题，使经过时间模块的交通

流包含历史的交通流信息 .  空洞因果卷积通过设定跳

跃步长的大小来挖掘较远历史的交通数据对当前时刻

的交通速度的影响，这允许模型可用以较小的层处理

更长的时间序列，该过程可以通过图3展示 .
时间模块展示在图 2 黄色部分，对于给定输入

X k ÎRT ´N ´D，其可定义如下式：

X͂ k = tanh( fk*Xk )σ(gk*Xk ) （2）
其中，*代表空洞因果卷积操作，tanh(×)是激活函数，σ(×)

为 sigmoid函数（主要用于控制流向下一层的交通信息

的比率）. fk 和 gk 分别是第 k 时空层中可学习的矩阵 .  
时间模块首先使用两个空洞因果卷积处理输入，借助
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跳跃步长来跳过相邻时刻的交通信息，提高处理长期

交通流数据的能力 .  经过卷积操作后，历史信息已被包

含在当前时刻的交通流中 .  随后的门控结构使用两个

函数处理卷积结果，两者 Hadamard的乘积将作为时间

模块的输出流入空间融合模块 .
4. 3　空间融合模块

正如前面论述，空间相关性不仅包含路网结构的

固有影响还有因交通特性所引起的动态变化，因此较

为复杂 .  为了捕获空间相关性的动态变化，需要考虑以

下两点：（1）节点间的影响存在着高频的波动现象；（2）
这种波动通常是局部的，要与路网结构的全局影响区

分开 .
因此，本文提出了一个空间融合模块，如图 2底部

所示 .  首先设计了一个自分解模块将输入的交通流分

解为两个分量；随后将其分别馈入到 S-GCN 层和 D-

GCN模块来捕获空间相关性的两种动态变化 .
4. 3. 1　自分解模块

如图 4所示，自分解模块将输入数据分解为一个静

态分量以及一个动态分量 .  输入的交通速度数据

X͂ k ÎRT ´N ´D 依次通过由多层 CNN 组成的解码器模块

和编码器模块，结果将作为静态分量Xs ÎRT ´N ´D.  整个

过程伴随着维度的收缩和回升，从而提取交通速度流

中的主体分量 .  除此之外，每个编码卷积操作后面添加

的批量归一化操作被用来加快收敛［24］.  最后，输入与静

态分量的差作为动态分量Xd ÎRT ´N ´D.  在图 4中，Xs为

空间相关性的全局影响，而 Xd 代表节点间依赖的局部

波动 .  通过分离两类空间相关性，本文可以分别建模空

间相关性的不同变化 .

4. 3. 2　D-GCN模块

考虑到空间相关性的局部波动的动态特性，本文

设计了 D-GCN 模块处理动态分量，并为其构造动态

图 .  每一个D-GCN模块包括一个动态图生成以及一个

GCN层 .  动态图生成基于当前时间步的交通信息为其

构造合适的动态图，随后馈入到 GCN 来捕获空间相关

性的动态变化，整个过程如图5所示 .

（1）　动态图生成

动态图生成的过程如图 6 所示，其可以分为以

下3步 .
第 1步，使用图卷积操作处理交通流数据和预定义

d

t
X

GCN
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�
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图6　动态图生成为X d
t 构造 t时间步下的动态图的过程

图5　D-GCN模块对Xd的处理过程
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的路网结构信息，这使得每个节点可以感知邻居节点

的信息，帮助我们生成更准确的实时图，其结果将作为

动态滤波器供后续使用 .  该过程可以由式（3）表示：

F t = g*fθ X d
t （3）

其中，X d
t 为在 t时间步的动态分量，F t代表动态滤波器，

而*fθ是图卷积操作，其定义公式在下一小节给出 .
第 2 步，设置两个节点嵌入向量 E in，Eout ÎRN ´D 分

别代表源节点嵌入和目标节点嵌入 .  这两个嵌入向量

被随机初始化，其参数随训练学习 .  本文采用元素Ha⁃
damard乘积分别将源嵌入和目标嵌入与动态滤波器相

结合，得到动态源嵌入S in
t 和动态目标嵌入S out

t .  整个过

程可以由式（4）表示：
S in

t = tanh(λ(F tE in ))

S out
t = tanh(λ(F tEout ))

（4）
第 3步，通过计算节点相似度的方法来构造动态图

G t ÎRN ´N，该过程可定义为式（5）：
DD = λ(S in

t S out
t

T - S out
t S in

t
T )

G t = softmax(ReLU(tanh(DD)))
（5）

其中，λ为控制控制激活函数饱和度的超参数，ReLU和

tanh(×) 均是激活函数，sotfmax 被用来实现矩阵的归

一化 .
（2）　图卷积层

我们采用扩散卷积的方式实现图卷积操作 .  扩散

卷积使用向前转移和向后转移矩阵在有向图上进行双

向K层随机游走，达到聚合邻居节点信息的目的，并获

得中心节点的高阶表达［9］，扩散卷积的定义如式（6）
所示：

X
⌢
= g*fθ X = ∑

k = 0

K

(θk1 Dk
f + θk2 Dk

b )X （6）
其中，g为输入的图，θÎR2 ´ k为双向随机游走中的过滤

器，k为扩散步数，Dk
f 和Dk

b分别代表扩散卷积中的向前

转移和向后转移矩阵 .
因此，整个 D-GCN 模块对动态分量的处理过程可

定义为：

X t：：
d =G t*fθ X d

t （7）
其中，G t为动态图生成为动态分量构造的 t时间步下的

动态图，tÎ {1T}，*fθ代表图卷积操作 .
4. 3. 3　S-GCN层

通过建立在在预定义图上的图卷积捕获空间相关

性的全局变化，该过程可定义为：

X
⌢

s = g*fθ Xs （8）
其中，g为输入的路网预定义图，Xs 为静态分量，S-GCN
和 D-GCN 的输出结果将一同传输作为下一时空层的

输入 .
4. 4　损失函数

在时间模块和空间融合模块分别学习时间相关性

和空间相关性后，跳跃连接被添加到时间模块后面用

于聚合时空相关性，随后输送给输出层，用于最终的速

度预测 .
GL-STGCN 的输出层包含两组 ReLU 和线性层，得

以确保输出结果为我们想要的预测长度 .  残差链接用

于加速收敛［15］.  整个过程如图 2上半部所示 .  真实值X

与预测值 X
⌢
之间的平均绝对误差被选取作为模型的损

失函数，可定义为式（9），

Loss =
1

TND∑
t = 1

T ∑
i = 1

N ∑
j = 1

D |

|
|
||
||

|
|
||
|
X t

ij - X
⌢ t

ij （9）

5　实验

5. 1　数据集与度量标准

为了检验本文所提出模型的有效性，本文在两个

高速公路数据集（https：//github.com/liyaguang/DCRNN）
和一个城市道路数据集（https：//github.com/lehaifeng/T-

GCN）上分别进行了一系列的相关实验［10，15~17，25］.  数据

集情况的描述如下：

（1）METR-LA（Metro Traffic Los Angeles）：收集自洛

杉矶高速公路上部署的环路检测器的交通信息 .  整个

路网包括 1 515条道路，共 207个传感器，自 2012年 3月

1日至 2012年 6月 30日每两分钟记录一次交通流的平

均速度，观测值总计34 272个 .
（2）PEMS-BAY（caltrans Performance Measurement 

System Bay Area Dataset）：该数据集为加州交通评估系

统（caltrans Performance Measurement System，PeMS）发

布的加州湾区高速公路的真实交通数据 .  路网由 2 369
个道路组成，共 325 个传感器，自 2017 年 1 月 1 日至

2017年5月3日每30秒记录一次交通流的平均速度，观

测值总计52 116个 .
（3）SZ-taxi：该数据集来自深圳市 2015 年 1 月 1 日

至 31 日的出租车轨迹信息，选取了罗湖区 156 个主要

道路，数据集也包含道路之间的连接信息 .  交通速度每

15分钟记录一次，观测值共计2 976个 .
所有输入数据均进行了零 -均值标准化（z-score 

standardization）.  数据集的划分按照时间顺序进行分

割，其中 70% 用于训练、10% 用于验证、20% 用于测

试［10］.  所有实验均使用过去一小时的交通信息预测未

来 15 min、30 min以及 60 min的交通速度 .  代表高速公

路数据集的交通路网信息通过计算传感器之间的距离

构造，随后使用带阙值的高斯核函数处理结算结果来

提高距离差异［9］.  构造的过程可定义为下述公式：

A ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

exp(-
d 2

vi vj

σ 2
)dvi vj

≤ k

0                    dvi vj
> k

（10）
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其中，A ij 代表构造的邻接矩阵，dvi vj
为传感器 vi 和传感

器 vj 之间的距离，σ为全部传感器之间距离的标准差，k
为设定的阙值 .  MAE（Mean Absolute Error）和 RMSE
（Root Mean Square Error）被 选 取 为 模 型 的 评 价

指标［10，15，16］.
5. 2　基线模型和实验设置

从传统模型、基于静态矩阵的模型和基于动态图

的模型三类交通速度预测模型中，本文选取了五个模

型作为基线模型 .  按照这些模型论文中的参数设置，

DMSTGCN在高速公路数据集上进行复现，其他模型的

结果直接来自各自的论文 .  除此之外，复现的基线模型

均在数据集上进行多次实验以选取最好的结果 .
（1）ARIMA［2］：该模型使用传统的时间序列预测方

法进行交通速度预测 .
（2）DCRNN［10］：该模型不仅使用 RNN 来捕获交通

速度数据的时间相关性并在预定义图上借助GCN建模

路网结构的固有空间相关性 .
（3）Graph WaveNet［15］：该模型结合了 GCN 以及门

控一维空洞因果卷积来捕获时空相关性，并且在预定

义图的基础上添加了一个自适应矩阵来挖掘隐藏的节

点依赖 .
（4）MTGNN［16］：该模型设计了一个图学习层通过

使用外部特征生成一个动态图，并且应用了空洞扩张

卷积以及混合跳跃传播 .
（5）DMSTGCN［17］：该模型将一天划分为多个时间

段，并提出一个动态图构造模块学习特定时间的空间

依赖 .
根据实验结果，本文模式的空间融合模块的参数

设置如下：自分解模块包括4层，输入通道为32，输出通

道为 16、8、16、32.  在 GCN 层，扩散步数 K 设置为 2，随
机失活率被设置为 0.5.  在动态图生成层中，超参数 λ设

置为 3，源节点嵌入E in的维度和目标节点嵌入Eout的维

度均设置为 32，空间模型的最终输出通道为 32.  至于

时间模块的参数设置，参照文献［15］，时空层的层数为

8，空洞因果卷积的扩散参数分别为 1、2、1、2、1、2、1、2，
每一层时间卷积核长度为 2，时间模块的输出通道与空

间模块的输入通道保持一致，为32.
整个模型的训练优化器采用Adam优化算法，初始

学习率设置为 0.001，在 70 轮后使用 0.1 的衰减率进行

衰减 .  模型使用 python语言在 1.7.1版本的Pytorch框架

下编译，整个实验在 GPU 为 NVIDA Titan XP 的计算机

环境下运行 .
5. 3　实验结果

表 1表明本文的GLSTGCN在三个数据集上的预测

准确度均高于基线模型 .  以在高速公路数据集上预

测未来一个小时的交通速度的准确度来衡量，

DMSTGCN的效果要优于其他基线模型，而本文的模型

获得了更低的MAE和RMSE误差，在METR-LA上分别

降低了 6.0%和 6.2%，在PEMS-BAY上分别降低了 6.9%
和 6.2%.  而 MTGNN 在城市道路数据集上优于其他基

线模型，本文的模型可以降低 15.2%的MAE和 4.5%的

RMSE.
接下来，将依照基线模型的类别划分分别讨论实

验结果：

（1）传统模型 .  代表传统模型的 ARIMA 由于自身

方法的限制，因此无法处理复杂非线性的时间相关性，

同时缺乏对空间相关性的建模 .  因此，传统模型的预测

误差最大 .
（2）使用静态邻接矩阵的深度学习模型 .  深度学习

方法因对非线性的捕获能力而被应用在时间模块，因

此深度学习模型相比ARIMA均有更高的预测精度 .  相
较于仅使用预定义矩阵的DCRNN，Graph WaveNet补充

了一个自适应矩阵，进一步提高了自身对空间相关性

的建模能力从而获得了更好的预测效果 .
（3）构造动态图的深度学习模型 .  相较于 Graph 

WaveNet，MTGNN和DMSTGCN使用构造动态图的方法

更好地捕获了空间相关性 .  而本文的 GL-STGCN 继承

了生成动态图的方法，并进一步提出了细粒度地建模

空间相关性的动态变化，分别学习节点依赖的全局影

响和局部波动，因此获得了最低的预测误差 .
同时为了更好地分析GL-STGCN的预测效果，本文

从 SZ-taxi 数据集上选取某个特定交通节点，为其预测

未 来 60 min 的 交 通 速 度 ，用 于 比 较 GL-STGCN 和

MTGNN的预测结果 .
如图 7 所示，GL-STGCN 和 MTGNN 对于交通速度

的周期性都具有良好的建模效果（红圈所示），这表明

预定义图可以描述空间相关性的全局影响；同时，本文

注意到对于异常值的交通速度预测（黑圈所示），由于

GL-STGCN 使用了自分解层将动态分量从交通信息中

分离出来，其构造的动态图更能适应交通环境的动态

变化，因此达到了更低的误差和更好地预测效果 .
5. 4　参数分析

为了更好地探究参数对模型能力的影响，本文在

提升最大的 SZ-taxi 数据集上进行了多次参数分析实

验 .  被选取的参数包括：随机失活率从 0.1、0.3、0.5、0.7
四个值中选取；自分解层中本质特征（图 4中的低维特

征）的维度从 4、6、8、10、12五个值选取 .  实验结果的汇

总可视化如图8所示 .
图 8（a）显示，模型在随机失活率为 0.3 和 0.5 的效

果优于其他情况，前者的 RMSE误差低于后者，而后者

的 MAE 误差低于前者，但都要低于其他基线模型 .  本
文以降低 MAE误差为预测的首要目的，因此将随机失
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活率选取为0.5.
GL-STGCN 使用自分解层分离静态分量与动态分

量，因此其中本质特征的维度对模型效果至关重要 .  维
度过高会使得动态分量更多地参杂于静态分量中，无

法实现分离地效果导致模型能力降低 .  同时，维度过低

也会导致不能较好地将静态分量从交通流信息中提取

出来 .  图 8（b）展示了维度大小对预测精度的影响，模

型在维度为8时速度预测的MAE和RMSE最低 .
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表1　GL⁃STGCN与基线模型在三个数据集上的实验结果对比（误差越小，预测的准确度越高）

METR-LA

PEMS-BAY

SZ-taxi

T

15 min

30 min

60 min

15 min

30 min

60 min

15 min

30 min

60 min

Metrics
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE

ARIMA
3.99
8.21
5.15

10.45
6.90

13.23
1.62
3.30
2.33
4.76
3.38
6.50
4.98
7.24
4.67
6.78
4.66
6.77

DCRNN
2.77
5.38
3.15
6.45
3.60
7.60
1.38
2.95
1.74
3.97
2.07
4.74
3.92
5.39
4.03
5.50
4.29
5.77

Graph
WaveNet

2.69
5.15
3.07
6.22
3.53
7.37
1.30
2.74
1.63
3.70
1.95
4.52
3.32
4.70
3.36
4.47
3.42
4.83

MTGNN
2.69
5.18
3.05
6.17
3.49
7.23
1.32
2.79
1.62
3.74
1.94
4.49
3.04
4.31
3.05
4.32
3.08
4.35

DMSTGCN
2.65
4.94
2.94
5.66
3.32
6.52
1.15
2.31
1.40
2.99
1.72
3.78
3.17
4.49
3.20
4.53
3.24
4.57

GL-STGCN
2.51

4.63

2.77

5.30

3.12

6.11

1.09

2.18

1.31

2.81

1.60

3.58

2.55

4.07

2.57

4.1

2.61

4.15

提升率

5.2%
7.4%
5.7%
6.3%
6.0%
6.2%
5.2%
5.6%
6.4%
6.0%
6.9%
5.2%

16.1%
5.5%

15.7%
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15.2%
4.5%
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(a) MTGNN的预测结果可视化
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(b) GL-STGNN的预测结果可视化

图7　MTGNN和GL-STGNN在SZ-taxi某节点的预测结果对比图
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5. 5　对比试验

相较于高速公路数据集，本文的GL-STGCN在城市

道路数据集上的提升效果更明显，其中 MAE误差降低

了了 16.1%.  其结果可能是由于城市道路会受到更多

外部因素的影响，导致路况更加复杂多变，空间相关性

更加难以建模 .  因此，本文通过对比实验，进一步探索

哪一模块对建模空间相关性的影响最大 .  为此，设计了

以下模型的变种：

（1）VariantⅠ：使用 S-GCN 层取代 D-GCN 模块，以

检验动态图和预定义图建模局部波动的效果 .
（2）VariantⅡ：取消掉了自分解层，仅使用 D-GCN

模块来建模节点依赖，借此检验我们动态图生成的

效果 .
所有变种在三个数据集上的实验结果如表 2 所

示 .  同时，为了更加直观地查看变体与完整模型之间的

预测差距，我们对三个数据集上 60 min 的预测结果进

行整理和计算，如图9所示 .

从 MAE 和 RMSE 两个度量标准上，相较于 GL-

STGCN 的六十分钟预测效果，Variant Ⅰ 的误差在

METR-LA 数据集上上升了 5.40% 和 7.00%，在 PEMS-

BAY数据集上上升了 6.80%和 5.02%，在城市道路数据

集上上升了 6.89%、6.50%；VariantⅡ的误差在 METR-

LA 数据集上上升了 9.60% 和 12.11%，在 PEMS-BAY 数

据集上上升了 11.87%和 10.89%，在城市道路数据集上

上升了16.47%、10.84%.
对于 VariantⅠ，在三个数据集上均下降的预测效

果表明局部节点依赖的波动具有动态性，构造动态图

可以比仅使用预定义图获得更好地建模效果 .  同时对

于VariantⅡ，其预测的误差要远大于VariantⅠ，这说明

仅使用动态图还不足以释放动态图神经网络的能力，

而采用自分解层分离静态分量和动态分量，并根据其

特点分开建模可以进一步提高预测精度 .
从以上对比实验结果可以看出，城市道路数据集

的提升效果大体高于高速公路数据集，因此城市道路

的节点依赖具有更高的动态性 .
6　总结与展望

本文提出了一个基于动态图生成的 GL-STGCN
模型用于交通速度预测 .  首先，本文提出交通数据中

的空间相关性包含有不同特性的全局影响和局部波

动，可以从交通流中分离后分开建模提高模型能力 .  
据此，自分解层被设计用于分解交通数据 .  随后，代

表局部波动的动态分量被输送到 D-GCN 模块来构造

动态图 .  最后，模型使用图卷积在预定义图和动态图

上分别学习空间相关性的全局影响和局部波动 .  在
两个高速公路数据集和一个城市道路数据集的实验

结果表明：本文提出的 GL-STGCN 在 MAE 和 RMSE 上

均优于主流模型 .  今后的研究工作将考虑外部因素

的影响（例如：天气、交通事故以及路段属性等）、历

史信息对当前影响的权重，进一步提升交通速度预

测的准确度 .
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