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摘　要：　城市数字化程度提升产生了大量数据，通过对交通流数据和天气数据的整合分析，能有效缓解各种天

气状况下产生的城市交通拥堵 . 而现有交通流预测算法，未能充分考虑交通流中潜在的空间关系，且忽略了天气等外

部因素造成的预测误差，极大地影响了预测的准确性 . 针对上述问题，本文提出了基于双图卷积机制的数字孪生交通

流预测方法（Two-graph Convolution Mechanism-based Digital Twin Flow Prediction，TCM-DTFP）. 该算法将交通流数据与

天气特征相结合，构建了融合交通流特征与天气特征的增广矩阵，提出基于 TCN（Temporal Convolutional Networks）的

双图卷积机制，算法综合考虑了交通中时间相关性、空间相关性与区域流量间的动态相互作用对交通流的影响，同时

避免了复杂天气状况对交通流预测的影响，提高了算法的鲁棒性 . 最后基于TaxiBJ和PeMSD4真实数据集进行的大量

实验表明了本文方法的有效性 .
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Abstract:　The improvement of urban digitalization has generated a large amount of data. Through the integrated anal⁃
ysis of traffic flow data and weather data, urban traffic congestion caused by various weather conditions can be effectively 
alleviated. However, in the existing traffic flow prediction algorithms, the potential spatial relationship in the traffic flow 
has not been fully considered, and the prediction errors caused by external factors such as weather are ignored, which great⁃
ly affects the accuracy of the prediction. In response to the above problems, this paper proposes a digital twin traffic flow 
prediction method TCM-DTFP (Two-graph Convolution Mechanism-based Digital twin flow Prediction) based on the dou⁃
ble-graph convolution mechanism. The algorithm builds an augmented matrix that integrates traffic flow features and weath⁃
er features, adds weather features to traffic flow data, avoids the impact of complex weather conditions on traffic flow pre⁃
diction, and improves the robustness of the algorithm; at the same time in order to improve the algorithm’s ability to capture 
the spatial correlation of traffic flow, a two-graph convolution mechanism based on TCN (Temporal Convolutional Net⁃
works) is proposed to comprehensively consider the dynamic interaction between temporal correlation, spatial correlation 
and regional flow in traffic influence of flow. Finally, extensive experiments on two real datasets, TaxiBJ and PeMSD4, 
demonstrate the effectiveness of our method.

Key words:　 traffic digital twin; spatio-temporal correlation; temporal convolutional networks; two-graph convolu⁃
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1　引言

近年来，在“双碳目标”引领下，我国碳排放增长整

体呈平稳态势，但交通碳排放量呈突出的上升趋势［1］.
交通拥堵常常会导致碳排放量增加，构建人、车、路协

同发展、路网通畅的智慧交通体系，已成为降低交通碳

排放关键方式之一［2］，而数字孪生技术的蓬勃发展为智

慧交通体系的构建提供了新思路［3］. 随着城市数字化

程度的不断提升，由道路、车辆、交通信号灯以及摄像

头等元素构成的城市交通网络产生了大量交通数据，

形成了数字孪生交通流［4］，为构建交通数字孪生体奠定

了坚实基础 .
然而，城市各区域功能的不同，导致发生交通拥

堵的时段也有所不同［5］，同时，道路的空间相关性与

天气等外部因素对交通流也有潜在影响［6］. 现有的

交通流预测算法多以交通流的时间相关性为主，再

辅以空间相关性或城市各区域在不同时刻对彼此的

相互影响以此获得预测结果，未充分考虑城市交通

的时空特性和外部影响因素 . 此外，据中国气象局统

计的信息显示，复杂天气因素下更容易出现交通事

故，而不同的天气状况将会形成具有不同特征的交

通流变化规律［7］. 已有的交通流预测算法，忽略了区

域流量的动态相互作用与空间相关性的双重影响，

以及天气等外部因素带来的干扰，导致了预测准确

性不高、在恶劣天气下鲁棒性较弱的问题 . 而数字孪

生交通流预测算法作为交通数字孪生体的关键组成

部分，相较于一般的交通流预测算法在鲁棒性和准

确率等方面具有更高要求 . 在此种情况下，如何精准

且快速地分析大量数字孪生交通流数据，充分挖掘

其中潜在的空间相关性并排除外部因素的干扰，将

是一项具有挑战性的任务 .
针对上述问题，本文提出了一种基于双图卷积机制的

数字孪生交通流预测（Two-graph Convolution Mechanism-

based Digital Twin Flow Prediction，TCM-DTFP）方法 .
该方法通过构建基于时间卷积网络的双图卷积机制

和融入天气因素的增广矩阵，在精确度量时间相关

性的同时综合考虑空间因素和区域流量间的动态相

互作用，并融合天气因素对交通流量或交通速度进

行预测 . 以此优化交通资源调度、缓解交通拥堵、助

力交通数字孪生体建设 . 最后基于真实数据集进行

了大量实验，验证了本方法的准确性和有效性 . 本文

的主要贡献有如下 3 点：

（1）构建了时间卷积与双图卷积机制相融合的深

度学习方法，在挖掘交通流的时间相关性的同时，综合

考虑区域流量的动态相互作用和地理空间上的静态关

系，提升了算法对交通流空间特征的提取能力 .
（2）以融合天气特征的增广矩阵为基础，将天气状

况与交通流的特征融合，在进行预测过程中融入天气

等外部因素对交通流的影响，提高了算法的鲁棒性 .
（3）提供了一种精准且高效的交通流预测方法，并

基于多个数据集和评价指标进行了充足实验，证明了

该方法的有效性 .
2　相关工作

随着智慧社会建设进程的加快，传感器广泛部署

于城市的各个交通路段 . 通过分析由传感器捕捉到的

数字孪生交通流数据，城市管理者能够及时做出更科

学、合理的交通调度和管理决策，从而缓解交通拥堵［8］.
这不但极大地减轻了城市管理者的负担，也为交通数

字孪生体的建设提供了有力支撑 . 现有交通流预测算

法主要可分为基于时间相关性和基于时空相关性两大

类，本文将分别对这两类相关研究进行阐述 .
2. 1　基于时间相关性的交通流预测研究

该类算法主要是针对交通流中潜在的时间关系进

行建模，以此挖掘交通流中潜在的时间相关性并进行

预测 . 如：张兴辉等人［9］基于反向改进的灰狼算法来优

化模型的超参数，并基于 BP（Back Propagation）神经网

络对未来的交通流进行预测 . 此外，循环神经网络及其

变体，如：长短期记忆网络和门控循环神经网络等也在

该方面的研究中得到了广泛运用［10，11］. Zhou 等人［12］提
出了基于贝叶斯框架的变分图循环注意力网络，解决

了传感器和交通序列不确定性导致的交通流预测准确

率低的问题 .
综上，基于时间相关性的交通流预测算法能解决

交通流预测中潜在的不确定性等问题，但此类算法只

考虑交通流中潜在的时间相关性，忽略了不同道路车

流间存在的相互影响，研究视角较为单一 . 空间相关性

是交通流的另一潜在联系，其中研究最多的是静态空

间相关性［13］，由于城市各个区域的功能不同，且居住

区、工作区等不同区域发生拥堵的时间也不同，因此各

个路段间还存在着一种动态的空间相关性［14］. 仅考虑

某路段交通流的时间关系，而忽略不同区域车流间干

扰存在进行预测的算法，其交通流预测结果的准确性

也将降低 .
2. 2　基于时空相关性的交通流预测研究

针对上述交通流预测算法不能较好捕捉空间相关

性的问题，国内外学者近年来开展了广泛的研究，在考
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虑时间相关性的基础上，增强了算法对空间相关性的

提取 . 基于时空相关性的交通流预测算法大致可以分

为两类 .
第一类是以静态空间相关性为主的交通流预测，

此类研究通常基于交通网络的拓扑结构考虑其空间相

关性，常以神经网络为主要手段 . 最初主要基于卷积神

经网络来考虑交通流的空间相关性［15］. 而随着图神经

网络的发展，图神经网络及其变体在交通流预测领域

得到了广泛的运用［16，17］，如：Guo等人［18］考虑日、周、月

三种时间间隔的交通序列，并融合城市道路的空间信

息，提出了基于注意力的时空图卷积神经网络 .
第二类是以区域流量的动态相互作用为主的交通

流预测，其核心在于挖掘区域间潜在的动态空间相关

性，此类研究于近两年受到了广泛关注 . 如：Yao 等

人［19］将交通拓扑结构建模为一个随机游走的有向图，

以此捕捉动态空间相关性，并以扩散卷积捕捉交通流

的时间相关性 . Han 等人［20］提出了一种动态图构建方

法和动态图卷积模块，捕捉不同时间点下不同的相关

关系，并融合多种辅助特征对交通流进行预测，但未考

虑静态空间关系与天气因素带来的影响 . Guo 等人［21］

将城市划分为一个宏观图和微观图，分别捕捉宏观图

和微观图的内部的相关关系，并利用深度 transformer将
宏观图和微观图融合，以此获得最终的预测结果 .

仅考虑交通流自身的规律存在片面性，因此，近年

来围绕天气状况等特殊因素对交通流影响的研究开始

受到学者们的重视，即考虑天气的交通流预测 . Koesd⁃
wiad 等人［22］通过对天气数据进行量化，并以决策融合

的方式将其与交通流特征融合，以此消除天气对交通

流的影响；陈如清等人［23］通过奇异谱分析方法消除原

始数据集中的噪声，并基于烟花差分进化混合算法增

强的极限学习机对交通流进行预测；文献［24］在基于

GRU（Gate Recurrent Unit）的交通流预测模型中融入天

气、POI（Point Of Interest）等因素带来的影响以改进模

型的预测效果 .
综上所述，现有交通流预测算法存在如下不足：首

先，多数研究都集中于空间相关性或区域流量动态相

互作用对交通流的影响，忽略了上述两个方面对交通

流的双重影响；其次，多数学者研究仅围绕交通流本身

展开，将天气因素考虑其中的尚不多见 .
本团队针对数字孪生交通流的缺失值补充等方面

开展了深入研究，通过构建用于挖掘交通流中“动-静”双

维空间相关性的双图卷积机制，结合城市的天气因素，

本文提出了TCM-DTFP方法，以充分捕捉城市交通的时

空特性和天气影响因素，提高预测的准确性和算法的

鲁棒性 .

3　TCM-DTFP模型

3. 1　问题定义

本文交通流预测的目标旨在根据道路上的历史交

通流数据和部分外部因素，预测未来一段时间内的交

通流 . 在本文提及的方法中，交通流可以是交通流量或

交通速度，外部因素则是一个通用概念，表示不受交通

流影响却对交通流产生实际影响的因素，如天气、节假

日等 . 在不失一般性的情况下，本节分别以交通流量和

天气状况作为交通流数据和外部因素的特征对象，在

实验中对交通流量和交通速度的预测性能进行了测试

和比较 .
定义 1 交通流是描述交通状况的关键特征，本文

以 dit 来表示第 i个路段第 j个时间点的交通流，以 Xj =

{d1j d2j d3j dnj }表示时间点 t 所有交通流的观测

值，其中 i ={123n}，n 为路段总数，j ={123t}，

t为历史时间点个数 .
定义 2 天气和节假日等外部因素常常对交通有

较大影响，但与交通流的变化规律无关，因此本文将诸

如天气之类的因素作为一个特征与每个时间点各区域

的检测值绑定，以wij 来表示第 i个路段第 j个时间点的

外部特征，其中 i与 j的取值范围与定义1一致 .
定义 3 道路拓扑结构 G，地理空间上的交通网

络可以视为一个图 G = (VE)，将城市中的各个不相交

区域或道路作为节点，各个节点间的连接关系作为

边 . 基于 G 与 E 可通过邻接矩阵 A 来表达图 G，其为

n ´ n 的二维矩阵，元素值可记为 acj，其中 c 与 j表示节

点 c 与节点 j 之间的连通性，其中 c ={123n}，j =

{123n}. acj 的值为 0、1 两种，若节点间相互连通

则为 1，否则为 0.
定义 4 动态图GD，由于城市存在居民区、办公区

等不同的功能区域，因此在一天的不同时间点各区域

交通流间的相互影响必然不同，由此本文构建了可学

习的动态图 GD = (VET )，图 GD 可由 tday 个 n ´ n 的二维

矩阵构成，其值为可学习参数，单个邻接矩阵记为

Aday (T )，其中 tday 为一天的检测次数，T ={123tday }，

图GD整体为三维矩阵 .
具体而言，本文的目标是训练一个模型Pre预测未

来N个时间点的交通流量：

Xt + 1 Xt + 2 Xt +N = Pre ( Xt - time Xt - time + 1 Xt - 1 )     （1）
其中，time表示输入序列的长度 .
3. 2　模型框架

本文针对空间相关性、区域流量的动态相互作用

以及天气等外部因素对交通流的影响，以提高交通流
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预测准确性为目标，构建了以交通流时空相关性为基

础的TCM-DTFP模型 . 图 1显示了TCM-DTFP模型的整

体框架，模型分为两部分：

（1）融合天气因素的增广矩阵 . 将每个节点的流量

特征与同时刻的天气特征绑定，构成一个融合天气特

征的增广矩阵，并以历史上 t个时间点的增广矩阵作为

模型的输入 .
（2）基于TCN的双图卷积机制 . 在将增广矩阵融合

为带有天气特征的流量后，首先通过 TCN 捕获各节点

时间序列的特征；其次，由动态图卷积机制学习不同时

间各节点间的动态相互作用，再由图卷积机制融入空

间相关性带来的影响；最后，通过残差连接来平衡卷积

结果与原数据间的权重 . 在多次卷积中通过跳跃连接

记录不同卷积深度的特征，并通过全连接层将其融合

获得最终结果 .

3. 3　融合天气因素的增广矩阵

描述天气状况的软数据通常需要进一步量化，因

此本文在现有研究的基础上［22］，根据不同天气类型对

交通流的影响程度，将天气划分为无影响（包括晴、多

云、阴），弱影响（包括小雨、小雪），中等影响（包括中

雨、中雪、雾、浮尘）和强影响（包括大雨、暴雨、大雪、雷

暴、冻雨、沙尘暴等）四类，并对其量化如下：

w =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1    无影响     

2    弱影响     

3    中等影响

4    强影响     

（2）

基于上述量化结果，以历史天气预报数据为参考，

可以获得每个时间点对应的天气特征 . 由此，结合历史

交通流数据，我们可以构建增广矩阵如下：
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
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  

( )d1t w1t ( )d2t w2t  ( )dnt wnt

（3）

其中，dnt和wnt分别表示第n个路段第 t个时间点对应的

交通流量与天气状况 . 此外本文设定同一城市同一时间

的天气状况一致，由此则有w1t=w2t= =wnt.

通过对增广矩阵 Z进行归一化，并施加卷积运算，

即可将流量特征与天气特征相融合，获得最终输入模

型的特征矩阵：

F =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úf11 f21

f12 f22


fn1

fn2

  
f1t f2t  fnt

（4）

其中，fnt表示第n个地段第 t个时间点的输入特征 .
3. 4　基于TCN的双图卷积机制

交通流与时间具有高度相关性，从历史流量中能

够很好地发掘其变化规律 . 同时城市功能区存在着区

域性差异，在不同时间点各区域间的动态相互作用有

所不同 . 例如在工作日 17~19点间，工作区流量迅速提

升，其庞大的流量不仅会影响相临道路的流量，甚至会

对相距较远的居民区等区域也产生较大的影响 . 而地

理位置上的空间关系也对交通流存在着巨大影响 . 由

此，本文提出了基于 TCN的双图卷积机制来解决上述

问题，该机制主要分为两个部分：TCN 和双图卷积

机制 .
本文基于 TCN 来捕获交通流中的时间相关性 . 通

过设置不同大小的膨胀系数对输入序列进行多重卷

积，同时以门控机制过滤数据中的噪声，由此本研究将

单层TCN提取的隐含特征定义为

图1　TCM-DTFP模型
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Is = σ (W1s★Fs )  о tanh (W2s★Fs ) （5）
其中 ★ 表示扩散卷积；о表示矩阵的哈达玛积；σ表示

sigmoid函数，也就是门控机制；tanh表示激活函数；W1s

表示第 s 层 TCN 对应的第 l 个卷积核的参数，其中 l =
{12}. 此外，本文对每层 TCN 的输出 Is 进行记录，用于

表述不同卷积深度下的交通流特征 .
一个时间点往后一段时间的流量特征，往往能体

现当前各区域流量间的潜在影响，本文以动态图卷积

机制来度量这种潜在关系 . 由于每天的同一时间各区

域间的动态相互作用是相似的，我们仅以一天中的检

测节点数构建可学习的动态图 . 根据文章的 3.1节可知

动态图的空间复杂度为O(tdaynn)，当 tday 不断变大时，模

型的空间复杂度会迅速上升，为降低模型的空间复杂

度，本文基于Tucker分解［25］将此三维矩阵进行拆分，将

原本的三维矩阵拆分成一个核张量和三个因子矩阵，

上述四个张量的维度都受动态图嵌入维度 e的影响，其

中核张量的维度为 e3，三个因子矩阵维度之和为 etday +
2en，而 e为常数项，由此可将模型的空间复杂度降低至

O(e3 + etday + 2en)»O(tday + n). 而原始的动态图 GD 和 T

时刻的邻接矩阵Aday (T )均可通过Tucker分解的逆运算

获得 . 综上，动态图和一个时间点对应的邻接矩阵可以

由式（5）和式（6）表示：

GD = ∑
p = 1

e ∑
q = 1

e ∑
r = 1

e

gpqrαap βbqγcr （6）

Aday (T )=  ∑
p = 1

e ∑
q = 1

e ∑
r = 1

e

gpqrαTp βbqγcr （7）
其中，gpqr 表示核张量；αap、βbq、γcr 分别表示三个因子

矩阵中第 a行第 p列、第 b行第 q列和第 c行第 r列对应

的值，其中 abc ={123e}，pqr ={123n}；αap

包括所有时间段的隐含特征，而 αTp 则表示 T时刻对应

的特征；e表示动态图的嵌入维度 . 因此单层动态图卷

积的结果可表示为

HD ( )s =Aday (T )IsWD ( )s （8）
其中，WD(s) 表示第 s 层动态图卷积的权重参数，Aday (T )

表示T时刻动态图对应的邻接矩阵 .
由上可知，在动态图卷积过程中，忽略了不随时间

变化的地理空间因素对交通流的影响 . 而基于拉普拉

斯矩阵的图卷积通过邻接矩阵考虑道路的空间相关性，

能够很好地弥补这一缺陷，本研究在动态图卷积的基础

上施加一个图卷积构成双图卷积机制，巧妙地平衡了两

种情况对交通流的影响，双图卷积机制可定义为

Hs = ÂHD ( )s Ws = Â( Aday(T ) IsWD ( )s )Ws （9）
其中，Â =D1 - /2 AD1 - /2，表示基于邻接矩阵A的拉普拉斯

矩阵，Ws表示第s层图卷积部分的可学习参数 .
除上述内容外，为减少特征提取后带来的损失，本文

在双图卷积机制之后设置了残差连接来缓解这一问题，

并对其结果进行归一化，最后得经过处理后新的特征：

Fs + 1 =Hs +Fs （10）
以上是单层 TCN+双图卷积机制的基本原理，根据

膨胀系数的变化，多层TCN+双图卷积机制如图2所示 .
而随着膨胀系数的不断变化和卷积层数的不断增多，

不断记录每次运算的隐含特征，最后通过两个全连接

层即可得到最后的结果：
Xt + 1 Xt + 2 Xt +N =

Wf2ReLU (Wf1ReLU ( I1||I2||I3||||Is) + bf1 ) + bf2

（11）
其中，Wf2、Wf1、bf1、bf2 表示全连接层的权重和偏置；

ReLU 表示激活函数；||表示连接操作；I1 I2 I3 Is 表

示第1，2，3，…，s个TCN层记录的特征 .   
3. 5　TCM-DTFP模型

在 3.3 节和 3.4 节的基础上，以历史交通流与天气

特征所构成的增广矩阵、城市区域拓扑结构构成的邻

图2　基于TCN的双图卷积机制
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接矩阵为基础，输入基于TCN的双图卷积机制，最终得

到下一阶段各区域的交通流量 . 具体如算法1所示 .
3. 6　时间复杂度分析

由于增广矩阵的构建可以在线下完成，本文提出的

TCM-DTFP模型时耗主要由基于TCN的双图卷积机制产生.
基于TCN的双图卷积机制的时耗由TCN和双图卷

积机制两部分组成，即 Is 和 Hs 等值的计算 . 假设城市

中道路数目为 n，TCN及除双图卷积以外的卷积操作复

杂度为 O(7n)»O(n)，而双图卷积机制主要包括动态图

卷积和图卷积，动态图需要通过各个因子矩阵与核张

量计算，复杂度为O = (n2 )，拉普拉斯矩阵的计算则可在

线下完成，可不计算复杂度，由此，双图卷积机制复杂

度为 O(3n2 )»O(n2 ). 综上，TCM-DTFP 模型复杂度为

TCN与双图卷积机制复杂度之和，即O(n + n2 )»O(n2 ).
4　实验与分析

4. 1　实验数据集和评价指标

本文在湘江实验室配备的前信闪电大数据系统上开

展实验，相关硬件配置为Xeon双核e5CPU，512 GB内存，

利用Python中的 torch模块来编程实现TCM-DTFP算法 .
为验证模型有效性，本文使用 TaxiBJ［26］和 PeMSD4［19］两
个通用数据集开展实验，这些数据集的信息如表1所示，

其他的具体细节介绍如下 .

TaxiBJ数据集由微软城市计算发布，其中包括北京

市区 4个时间段的出租车流量数据和对应的天气数据，

本文选取其中一段开展实验（2015/11/01—2016/04/10），
将整个市区划分为不相交的 32×32区域网格，每个出租

车轨迹被映射到单独的区域，每 30 min统计一次流量，

以辆数据单位 .
PeMSD4 数据集由 Caltrans 系统收集，涵盖旧金山

湾区 2018 年 1 月、2 月的平均交通速度和交通流量，其

天气数据根据旧金山湾区气象监测站点数据进行补

充，每 5 min 整合一次数据，取该时段内各车辆交通速

度的平均值，单位为km/h.
为检测本算法的准确性，本文设置了平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）和均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）和准确率（Accuracy）来度量模型效

果，前两个指标代表预测误差，值越小越好，后一个指标

代表预测准确性，值越大越好 . 其计算方式具体如下：     

                              MAE =
1
n∑

i = 1

n

|| yi - yi (12)

RMSE =
1
n∑

i = 1

n ( )yi - yi

2 (13)

Accuracy = 1 -

|
|

|
| || yi - yi

F

|| || yi
F

(14)

4. 2　对比算法

本文提出的基于双图卷积机制的数字孪生交通流

预测算法，其核心在于提高交通流预测准确性，本研究

将同近几年最新的交通流预测算法进行比较，对比算

法大致可以分为以下几类：考虑静态空间关系的交通

流预测算法、考虑天气等外部因素的交通流预测算法、

基于传统深度学习方法考虑区域流量的动态相互作用

的交通流预测算法、基于动态图卷积考虑区域流量的

动态相互作用的交通流预测算法 .
具体阐述如下 . Temporal Graph Convolutional Net⁃

work （T-GCN）［27］：以图卷积网络为时间序列施加空间

特征，再由门控单元捕获时间相关性，但未考虑天气对

交 通 流 的 影 响 ；attribute-Augmented Spatio-Temporal 
Graph Convolutional Network （AST-GCN）［24］：在考虑交

通流时空关系基础上，融合天气信息和POI信息对预测

算法 1 TCM-DTFP 模型

输入：城市区域拓扑结构、区域交通流量、城市气候

输出：城市各区域交通流量

1. 根据设置的序列长度 t将区域交通流量信息和城市气候进行划

分为数据序列

2. 利用卷积运算将各区域的交通流量与城市气候融合获得特征矩

阵F

3. 根据输入序列的时间点获取动态邻接矩阵Aday (T)

4. FOR 时间卷积层1tos

5. 每个时间卷积层以上一层时间卷积的输出F i为输入，初始为F

6. 将特征F i输入到TCN中，获得隐含特征 I i并记录

7. 将 h i 作为动态图卷积的输入，采集动态空间关系并更新动态邻

接矩阵

8. 基于拉普拉斯矩阵调节区域流量间的静态关系，获得特征矩阵H i

9. 建立残差连接并设置LayerNorm获得下一层的输入F i + 1

10. END FOR
11. 将记录的特征I1 I2 I3 Is，进行连接，连接时保持序列总数不变

12. 利用全连接层获得交通流预测结果Xt + 1 Xt + 2 Xt +N

13. END
表1　数据集信息统计表

数据集

TaxiBJ
PeMSD4

时间片数

7 220
16 992

节点个数

1 024
307

监测间隔/min
30
5

时间跨度/月
5
2

天气状况

天晴、下雨、下雪等

天晴、下雨
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结果进行调整；Diffusion Convolutional Recurrent Neural 
Network （DCRNN）［19］：将交通流建模为有向图的扩散

过程，并使用图的双向随机游走来捕捉空间相关性；

Dynamic and Multifaceted Spatio-Temporal Graph Convo⁃
lution Network （DMSTGCN）［20］：基于动态图卷积机制捕

获不同时间点各区域动态相关性，以此预测未来的

流量 .
4. 3　实验分析

交通流预测的准确率是评估算法好坏的关键标

准，而输入数据量与预测时段长度对模型的预测效果

都有影响，输入数据量变化或者预测时段长度缩短都

会导致预测准确率提升 . 为保证一致性，本文比较了

TCM-DTFP模型与其他算法在输入长度为 12的数据序

列时预测前三个时间点的各项指标 . 此外，本文分别通

过 TaxiBJ 和 PeMSD4 数据集对交通流量和交通速度两

种交通流数据的预测情况都进行了测试 .
由算法 1可知，本模型涉及多个参数，其中隐含层

个数为 64、批次为 16、学习率为 0.001、动态图嵌入维度

为 40，迭代次数为 200，实验过程中数据集按照 8：2 的

比例划分为训练集和测试集 .
在预测交通流量方面，从表 2 可看出，TCM-DTFP

模型在各种情况下都能取得较好的结果，这证明了本

研究模型在交通流量预测方面的优越性 . 此外，T-GCN
预测效果相对较差，这是其仅以邻接矩阵为输入序列

施加相关性，度量空间相关性不全面导致的 . AST-GCN
在考虑空间关系的基础上融合了天气等外部因素带来

的干扰，预测的准确性得到了一定的提升 .  Diffusion 
Convolutional Recurrent Neural Network （DCRNN）在预

测未来第二的时间点的流量时效果优于 Dynamic and 
Multifaceted Spatio-Temporal Graph Convolution Network 
（DMSTGCN），而其他情况下DMSTGCN效果更好，这说

明与随机游走的扩散卷积相比，动态图卷积更能捕捉

各区域间的动态相互作用 . 但上述研究在交通流空间

相关性的度量方面均有缺陷 . 而本文在考虑了时空相

关性和区域流量间的动态相互作用的同时，添加了天

气等多方面外部因素，因此可获得更高的准确率 .

在预测交通速度方面，从表3可以看出，TCM-DTFP
模 型 在 多 数 情 况 下 均 能 取 得 较 好 的 结 果 ，但 与

DMSTGCN的效果非常相近，其原因是旧金山湾区 1月、

2月份天气主要以晴天和阴天为主，此种情况下天气因

素的影响较小 . 即便如此，TCM-DTFP模型依旧达到了

与DMSTGCN相近甚至略优的效果，这是因为本文提出

的模型考虑了地理上的空间相关关系与区域间动态相

互作用的双重作用，对空间相关性的度量更为准确，因

此效果更好 .
除模型的预测性能以外，TCM-DTFP模型在训练和

预测用时上也具有更优的效果，与本研究的模型相比，

DMSTGCN 时间复杂度为 O(11n + 6n2 )»O(n2 )，虽然与

TCM-DTFP模型为一个数量级，但随着n的增大，其余常

数项带来的影响也会变大，因此在训练过程中本研究

模型的时耗通常比 DMSTGCN 的时耗低一倍左右 . 而

T-GCN、AST-GCN及DCRNN的时间复杂度分别为O(6n +

2n2 )»O(n2 )、O(6n + 6n2 )»O(n2 ) 和 O(5n + 2n2 )»O(n2 )，

与TCM-DTFP模型相近但预测准确度较差 . 在模型的实

际运用过程中，训练好的TCM-DTFP模型可以在4 s左右

获得所有节点的预测结果，能够满足实际运用的需求 .
为验证融合“动-静”态空间关系的必要性本文基于

TCM-DTFP模型进行了修改，移除了GCN（Graph Convo⁃
lutional Network）以排除静态空间关系对交通流预测的

影响，记为 STCM-DTFP （Simplify Two-graph Convolution 
Mechanism-based Digital Twin Flow Prediction）并基于

TaxiBJ数据集进行实验，于多项评价指标进行对比，具

体如表4所示 .
由表 4 可知，与 TCM-DTFP 模型相比，移除 GCN 部

分后，模型的各项指标均有所下降，且随着预测时间点

向后推移模型效果下降得越多，这说明仅考虑动态空

间关系存在空间相关性捕捉不完整的问题，而融合动-

静态空间相关性后预测效果更好 .

表2　TCM-DTFP模型在交通流量预测方面对比结果

数据集

对比算法

N = 1

N = 2

N = 3

MAE
RMSE

Accuracy
MAE

RMSE
Accuracy

MAE
RMSE

Accuracy

TaxiBJ
T-GCN

21.040 6
32.044 3
0.782 8

23.162 4
36.348 6
0.759 6

25.001 2
38.244 1
0.740 6

AST-GCN
17.376 1
27.509 5
0.813 6

20.157 1
32.139 3
0.782 2

22.508 7
35.292 1
0.761 3

DCRNN
11.518 7
21.244 1
0.861 3

13.797 8
25.889 1
0.830 9

15.399 7
29.005 2
0.810 4

DMSTGCN
11.882 6
21.042 0
0.862 6

14.291 7
25.905 4
0.830 7

15.875 5
28.952 5
0.810 7

TCM-DTFP
10.787 2

19.477 6

0.871 5

12.568 1

23.304 8

0.847 7

13.474 2

25.315 0

0.834 5
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为进一步研究TCM-DTFP模型的预测效果，本文分

别在 TaxiBJ 和 PeMSD4 数据集随机抽取了一个节点的

交通流真实值与预测结果，其中 TaxiBJ 数据集随机抽

取 72 h、PeMSD4 数据集随机抽取 24 h 进行可视化，由

图 3 可以发现，预测曲线能较好拟合真实曲线，说明

TCM-DTFP模型具有较高的准确性 .
此外，本文就算法预测效果的提升原因进行了

分析 .
在通过动态图卷积获取带有动态空间相关性的潜

在特征 HD ( )s 后，本文以图卷积机制增强序列拓扑关系

导致的相互作用，提高被动态图卷积网络忽略但却客

观存在的静态空间相关性在求解中的权重，得到了更

为准确的潜在特征 Hs. 假设某序列的潜在特征可表示

如下

f ( xt) = β ( x1 x2 x3 xn ) （15）
其中，x1、x2等表示各节点对应的序列，f (xt )表示动态图

卷积求解后得到的函数 . 尽管动态图卷积能根据反向

传播不断捕捉序列间存在的动态空间关系，但输入序

列通常包含较长时间内的交通流，其难以完整捕捉在

短时间产生影响的静态空间相关性，而通过图卷积机

制可以缓解这一问题 . 假设序列 xt 与序列 x1 等序列之

间存在静态空间关系，则有

xt = f ( xt) + σ ( x1 x2 x3 xn ) + b （16）
其中，σ ( x1 x2 x3 xn )表示各节点之间加强的权重 b

表示偏置，通过增大 x1 等序列在求解 xt 中所占的比重，

可以保存对序列 xt存在的影响，从而提高特征质量 .
此外，在输入交通流数据 dij之前，本文通过天气因

素wij对其进行重构，则有

fij = dij + α ijwij （17）
其中，fij 表示重构后的数据；α ij 表示权重，用于在反向

传播中学习天气因素在交通流数据中的重要程度 . 由

表3　TCM-DTFP模型在交通速度预测方面对比结果

数据集

对比算法

N = 1

N = 2

N = 3

MAE
RMSE

Accuracy
MAE

RMSE
Accuracy

MAE
RMSE

Accuracy

PeMSD4
T-GCN
1.779 4
2.852 1
0.955 6
1.904 6
3.130 2
0.951 3
2.036 3
3.385 3
0.947 3

AST-GCN
1.490 2
2.457 0
0.962 2
1.652 4
2.720 9
0.957 7
1.752 6
2.997 1
0.952 9

DCRNN
0.923 9
1.738 5
0.972 4
1.201 3
2.442 1
0.962 0
1.379 1
2.944 9
0.954 2

DMSTGCN
0.911 3
1.712 5

0.973 0
1.180 3
2.406 3
0.963 3
1.329 7
2.801 4
0.955 9

TCM-DTFP
0.907 8

1.721 0
0.973 2

1.169 2

2.370 1

0.963 6

1.317 2

2.800 3

0.956 2

表4　TCM-DTFP模型消融实验对比结果

数据集

对比算法

N = 1

N = 2

N = 3

MAE
RMSE

Accuracy
MAE

RMSE
Accuracy

MAE
RMSE

Accuracy

TaxiBJ
STCM-DTFP

11.869 4
20.834 6
0.863 8

13.542 0
24.645 7
0.838 9

14.597 6
27.023 2
0.823 3

TCM-DTFP
10.787 2

19.477 6

0.871 5

12.568 1

23.304 8

0.847 7

13.474 2

25.315 0

0.834 5

交
通
流
量
/辆

交
通
速
度
/k
m
/h

时间/h 时间/h

图3　预测值与真实值的对比曲线图
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此，本研究将天气特征融入了交通流数据中，即对所有

的交通流数据都进行了调整，进一步降低了噪声数据

带来的影响 .
综上，TCM-DTFP模型无论在交通流量还是交通速

度预测方面都能取得优于现有算法的结果 . 本文通过

提高模型特征的质量、保护特征的完整性和降低噪声

的影响，提高了交通流预测的准确性和鲁棒性 .
5　结论

高效精准地分析数字孪生交通流数据，在辅助城

市管理者进行决策、构建完善的交通数字孪生体等方

面发挥着越来越重要的作用 . 本文在传统交通流预测

算法的基础上，将近两年来受到关注的“动态空间相关

性”引入模型，提出了一种综合考虑交通流“动-静”空间

相关性的 TCM-DTFP 交通流预测算法 . 该方法在 TCN
和双图卷积机制的基础上，分析交通流潜在的时间关

系，并根据不同起始时间的交通流施加“动-静”双维空

间相关性，同时以增广矩阵融入天气等外部因素对交

通流的影响，提高了交通流预测的准确性和算法的鲁

棒性 . 所提算法在公开的 TaxiBJ 数据集和 PeMSD4 数

据集上进行实验，结果表明，与 DCRNN、DMSTGCN 等

近三年的主流算法相比，TCM-DTFP 算法在 MAE、

RMSE及Accuracy指标上表现更优，尤其在天气情况较

为复杂的条件下，TCM-DTFP算法与 DMSTGCN 算法相

比在MAE、RMSE及Accuracy三项指标上的效果分别提

升了 6.35%、8.31%、2.93%，取得了令人满意的预测结

果 . 而交通工具的多样化为交通流预测带来了挑战，同

时对拥堵状况进行直接预测也成为当前的迫切需要，

未来还可以从多种交通工具的综合预测［28］、拥堵状况

预测［29］等维度继续深入研究 .
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