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基于时空动态图的交通流量预测方法研究

孟祥福，谢伟鹏，崔江燕
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：为改进现有交通流量预测方法在建模时空数据和捕捉动态空间相关性方面的不足，提出了一种时空动

态图卷积网络（spatio-temporal dynamic graph network，STDGNet）。该模型采用带嵌入层的编码器–解码器架构，

通过动态图生成模块从数据驱动的角度挖掘潜在的时空关系，并重构每个时间步的节点动态关联图。嵌入层

使用时空自适应嵌入方法建模交通数据的内在时空关系和时间信息；编码器部分利用时空记忆注意力机制，从

全局视角对时空特征进行建模；解码器部分将图卷积模块注入循环神经网络中，以同时捕捉时间和空间依赖关

系，并输出未来流量情况。实验结果表明，所提模型与最优基线模型解耦动态时空图神经网络（decoupled dy-
namic spatial-temporal graph neural network，D2STGNN）相比，平均绝对误差降低了 1.63%，模型训练时间缩短了

近 2.5 倍。本研究有效提升了交通流量预测的准确性与效率，为智能交通系统的建设提供了有力支撑。
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Research on traffic flow prediction method based on
spatial-temporal dynamic graph convolutional network

MENG Xiangfu，XIE Weipeng，CUI Jiangyan
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: To address the limitations of  existing traffic  flow prediction methods in modeling spatio-temporal  data  and
capturing  dynamic  spatial  correlations,  a  spatio-temporal  dynamic  graph  network(STDGNet)  is  proposed.  This  model
adopts an encoder-decoder architecture with an embedding layer and utilizes a dynamic graph generation module to un-
cover  potential  spatio-temporal  relationships  from  a  data-driven  perspective,  reconstructing  the  dynamic  correlation
graph of nodes at each time step. The embedding layer employs a spatio-temporal adaptive embedding method to model
the intrinsic spatio-temporal relationships and temporal information of traffic data. The encoder part uses a spatio-tem-
poral memory attention mechanism to model spatio-temporal features from a global perspective. The decoder part incor-
porates a graph convolution module into a recurrent neural network to simultaneously capture temporal and spatial de-
pendencies  and  output  future  traffic  conditions.  Experimental  results  show  that,  compared  with  the  optimal  baseline
model decoupled dynamic spatial-temporal graph neural network(D2STGNN), the proposed model reduces mean abso-
lute error by an average of 1.63% and reduces model training time by nearly 2.5 times. This study effectively improves
the accuracy and efficiency of traffic flow prediction, providing strong support for the development of intelligent trans-
portation systems.
Keywords: traffic flow; spatio-temporal data; hybrid model; attention mechanism; spatio-temporal dynamic graph;
graph convolutional neural network; recurrent neural network; deep learning

智能交通系统作为现代智慧城市的重要组成 部分，已广泛应用于交通状况的分析、管理与优

化 [1-2]。通过对交通数据的实时处理与预测，该系

统不仅能够为交通管理部门提供决策支持，还能
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为居民出行提供高效、精准的路径规划服务[3-5]。

早期的交通流量预测系统主要基于统计学习

模型和机器学习模型 [6-7]。然而，这类模型在捕捉

时间序列中的非线性关系方面存在局限，且严重

依赖特征工程，难以有效捕获深层的时空相关

性。随着深度学习的不断发展，深度学习模型被

广泛应用于图像处理、自然语言处理等领域。循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）及其

变种能够建模时间相关性和处理非线性问题，常

用于时间序列预测 [8]，但它们忽略了路网的空间

结构特征，且无法捕捉交通序列之间的长期依赖

关系。一些研究人员尝试使用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）对交通流量数

据进行空间建模 [9]，但 CNN 只能学习欧氏空间下

的交通流量特征，限制了模型对微观交通流动和

特殊路况的泛化能力。

目前，交通流量预测模型广泛使用图卷积网

络（graph convolutional network，GCN）对空间信息

进行建模 [10-12]，并取得了良好的预测结果。例如，

Jiang 等 [13] 构建了 GCN 和门控递归单元（gate re-
current unit，GRU）的混合架构进行流量预测；

Shin 等 [14] 使用 GCN 捕获交通数据的空间关联特

征，并利用时间卷积网络（temporal convolutional
network，TCN）提取细粒度的时间特征。尽管基

于 GCN 的方法在交通流量预测任务上取得了一

定的成效，但它们通常需要预定义图来表示交通

网络的底层空间拓扑关系，以对道路网络中的非

欧几里得空间相关性进行建模。由于交通数据的

时空特性和节点的复杂关联，基于 GCN 的方法仍

存在以下问题和挑战：

1）如何捕捉路网节点之间的动态时空相关性。

交通空间的图结构直接影响模型预测的准确性，

然而现有方法在构建该图时过于依赖先验知识，

忽略了交通网络的动态性质以及不相邻节点间的

隐含依赖关系。例如，地理位置较远、无直接

道路连接的节点，可能因功能相似或受到同一交

通因素影响而表现出高度相似的流量模式。此

外，某些地理邻近的节点，其关联强度也会随时

间变化而发生动态调整，如早高峰期间相关性增

强、非高峰期则减弱。可知，每个节点的流量与其

他节点是相互关联的，其关联性的强弱随时间变化。

2）如何有效建模时空数据。在实际交通系统

中，空间与时间的依赖关系相互交织，并随着时

间推移而不断演变 [15]。然而，大多数现有交通预

测模型未能充分建立交通模式的动态变化模型，

导致预测精度受限。交通流量在一天中的不同时

间段存在明显波动，尤其在早晚高峰期间表现出

突出的周期性特征。此外，工作日与周末、节假

日之间的交通状况也存在显著差异，这意味着交

通流量预测需要考虑周期性变化和非线性关系，

增加了预测难度。更进一步，不同地理位置的节

点往往呈现出不同的交通模式，例如城市中心区

域的节点可能在高峰期经历严重拥堵，而城市郊

区的主干道节点则相对通畅，体现出不同区域间

交通行为的差异性。因此，建模时需充分考虑节

点间的异质性以及随时间演变的时空依赖关系。

为解决上述问题，本文在兼顾节点动态相关

性和交通模式的基础上，提出了一种时空动态图

卷积网络（spatio-temporal dynamic graph network，
STDGNet）。该模型能够在缺乏先验知识的情况

下构建节点之间的动态关联关系，充分考虑了路

网的真实状态。首先，该方法通过结合多类型数

据嵌入，将必要的知识纳入模型，更充分地挖掘

交通流量数据中的时空特征；接下来，利用时空

记忆注意力机制深入探索全局的时空关系，并使

用门控融合机制融合建模后的交通数据；最后，

通过动态图生成模块逐步生成动态邻接矩阵，并

辅助图卷积循环网络预测城市未来交通流量状态。

本文贡献如下：

1）提出了一种结合时空记忆注意力机制和图

卷积循环网络的交通流量预测模型，能够对复杂

且动态的时空交通数据进行建模，并学习潜在的

空间关系。

2）提出了时空自适应嵌入方法，有效建模交

通数据的内在时空关系。进一步设计了动态图生

成模块，在图结构未知的场境下捕获随时间变化

的空间相关性。

3）在 3 个真实交通数据集上对所提模型的有

效性进行实验验证。实验结果表明，与最优基线

模型解耦动态时空图神经网络（decoupled dynamic
spatial-temporal graph neural network，D2STGNN）

相比，本文模型平均绝对误差降低了 1.63%， 与目

前最新的时空关键图神经网络（spatio temporal
pivotal graph neural networks，STPGNN）模型相比，

平均绝对误差降低了 1.80%。 

1   交通流量预测方法的现状
 

1.1    基于传统方法的交通流量预测

早期研究主要基于统计学习方法 [16-18]，其中

自回归综合移动平均法（auto-regressive integrated
moving average，ARIMA）能够利用差分过程处理

非平稳数据，在交通状态预测任务中得到了广泛
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应用。Williams 等 [19] 提出了使用 ARIMA 对车辆

交通流量进行建模和预测。在此基础上，Raza 等[20]

通过将 ARIMA 方法和卡尔曼滤波相结合，提高

了预测精度。尽管基于统计学的模型实现相对简

单，但在预测不确定、复杂的交通流量数据时效

果较差，无法满足当前现实需求。为了解决上述

问题，研究者提出了基于机器学习的方法 [21-22]。

Xia 等[23] 提出了一种基于时空加权 K 最近邻方法

的分布式体系结构模型，该模型综合考虑上下游

交通信息。Sun 等 [24] 提出一种基于 K 均值聚类

和 GRU 的预测模型，通过聚类建立不同流量模

式，确定与待预测日期最相似的历史流量模式，

提高了预测的准确度。机器学习方法可以有效地

捕获时间序列中的非线性特征，但它们无法有效

建模交通数据间复杂的时空相关性。 

1.2    基于图神经网络的交通流量预测

图神经网络因其能够对图结构化数据进行有

效建模，在交通流量预测任务中展现了卓越的性

能 [25]。Yu 等 [26] 是最早使用图神经网络来预测交

通流量的模型之一，结合了空间图卷积和时间门

控卷积来捕获时空依赖。随后，Guo 等 [12] 引入时

空注意力机制，对节点间的动态特征进行建模，

进一步提升了模型对交通流动态变化的响应能力

和预测精度。Guo 等[27] 进一步组合了学习空间结构

的 GCN 和提取时间信息的注意力机制。Li 等 [28]

创建交通流量预测方法中另一个开创性模型，集

成了 GRU 和双向扩散卷积，使用双向图随机游走

建模空间依赖性，并通过 GRU 捕获时间动态性。

上述方法主要依赖预定义的静态图结构，无法建

模节点间的动态依赖关系。为应对时空建模中图

结构不确定性带来的挑战，Bai 等 [29] 提出了一种

融合自适应图卷积与 GRU 的图神经网络架构。

该方法利用可学习的邻接矩阵，根据数据驱动的

方式动态构建图结构，有效挖掘潜在的空间依赖

关系；同时引入 GRU，提升模型对时间序列中长

期依赖信息的建模能力。Wu 等[30] 提出基于图神

经网络的多变量时间序列预测模型，该模型通过

图学习模块融入外部知识和变量之间的单向关

系，并结合时间卷积模块捕获时空相关性。虽然

自适应图结构可以缓解预定义图的局限性，但仍

然属于静态空间依赖建模方法，无法充分提取道

路网络中空间动态变化性质。Li 等 [31] 通过结合

预定义图与动态特征生成邻接矩阵以建模动态空

间依赖。Kong 等 [32] 通过余弦相似度构造关键点

图结构与预定义图结合实现对交通网络的空间相

关性建模。然而，上述基于动态图的方法仍依赖预

定义的图结构，不适用于缺乏先验知识的情景。 

2   基于时空动态图的网络模型
 

2.1    问题定义

Th

T f

交通流量预测旨在根据历史观测数据，对交

通系统未来某一时刻的交通流量进行预测。交通

流量预测问题可以表示为给定历史 个时间片的

交通流量，学习一个映射函数 F，该函数可以预测

未来 个时间片的交通流量，该过程描述为[
Xt−Th+1 Xt−Th+2 · · · Xt

] F→
[
Xt+1 Xt+2 · · · Xt+T f

]
Xt ∈ RN×C式中： 为在时间 t 上观察到的交通数据，

C 为描述交通状况的特征数量（例如交通流量、

交通速度等）。 

2.2    STDGNet 模型介绍

STDGNet 模型采用在输入数据上嵌入特征的

编码器–解码器框架，总体结构如图 1 所示。在数

据嵌入层，该模型将原始交通数据与属性信息进

行嵌入，不仅捕捉了交通数据的时空关系和顺序

信息，还生成了更丰富的高维嵌入矩阵。编码器

层由时空记忆注意力机制和门控融合模块构成，

旨在提取高维嵌入矩阵中的时空特征，并进行有

效融合。解码器设计了动态图生成模块，计算得

出动态关联图，并使用图卷积循环神经网络对时

空编码后的交通数据进行解码和预测。 

2.3    数据嵌入层

为了更好地提取原始数据的特征，嵌入层通

过全连接将原始数据映射到高维特征空间

Xdata ∈ RT×N×d

式中 d为数据嵌入维度。

交通流量预测的准确性在很大程度上依赖于

历史交通数据中的时间特性因素。由于人类出行

行为具有较强的周期性规律，例如工作日与周

末、高峰时段与非高峰时段的流量差异，时间因

素在建模与预测过程中起着关键作用。为建模交

通数据中的时间模式和周期性规律，嵌入层对时

间属性进行嵌入编码。首先，将一周的时间划分

为 7 个时间区间命名为周索引；再将一天的时间

以 5 min 为步长，划分为 288 个时间区间命名为

分钟索引；最后，分别对周索引和分钟索引进行

编码，将时间信息转换为稠密的向量，表示为

Xw,Xd ∈ RT×(d/2)

交通流量之间的时间关系不仅由时间序列的

周期性决定，还受时间步顺序的影响。邻近的时

间步理应具有相似的时间序列。此外，道路网络

的空间布局也是交通状况的重要影响因素之一。

现有预测方法大多数采用传统的静态空间嵌入方
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法，但在真实场景下，道路中两点之间的相关性

是动态变化的，且城市不同区域的流量特性往往

不同。为此，本文提出了时空自适应嵌入方法，

该方法为传感器的每个时间步嵌入一个自适应变

量，既考虑传感器之间潜在时空关联性，又自适

应生成交通网络节点的时空嵌入向量，最终得到

Xste ∈ RT×N×d时空自适应嵌入向量 。

Xemb ∈ RT×N×D通过上述嵌入，嵌入层的输出为 ，

计算公式为

Xemb = Concat(Xdata,Xw,Xd,Xste)

式中 D为嵌入层输出的维度。
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图 1    本文模型结构

Fig. 1    Overall structure of our model
 
 

2.4    编码器 

2.4.1   时空记忆注意力机制

M ∈ Rm×D

X ∈ RT×N×D

为了捕获交通网络节点间的时空依赖关系，

本文分别在时间轴和空间轴使用了记忆注意力机

制。在时间轴上，时间记忆注意力机制用于建模

不同时间步之间的非线性依赖性。在空间轴上，

空间记忆注意力机制用于建模不同道路之间的交

通影响。与传统的自注意力机制不同，记忆注意

力机制通过引入外部记忆单元 ，来捕捉

不同样本间的潜在关系，其中 m为记忆单元的存

储容量。将带有 T个时间步和 N个空间点的时空

数据表示为 。时间记忆注意力机制的

定义为

A = Softmax
(
QMT

T

)
Memory_Attention (Q) = AMT

MT

A ∈ RT×m

HT ∈ RT×N×D

式中：Q 为输入 X 的查询值， 为时间记忆单元，

为输入数据与时间记忆单元之间的注意

力矩阵。最终，时间记忆注意力机制的输出为

。

HT =Memory_Attention (X:n:)
X:n:式中 为 X 的第 n 个节点的时间步信息切片。

此外，在记忆注意力机制之后应用了残差连接、

层归一化和前馈网络，其结构与 Transformer 编码

器层相似。类似地，空间记忆注意力机制的定义为

HS =Memory_Attention (Xt::)
Xt::式中 为 X的第 t个时间步的节点信息切片。 

2.4.2   门控融合模块

来自时间和空间记忆注意力机制的输出蕴含

着丰富的时空信息。为此，本文设计了一种融合

机制，能够自适应地将时空注意力机制的输出进

行融合。相较于简单的拼接，门控融合可以根据

输入数据提取和强调不同特征的重要性，从而增

强特征的表达能力，融合过程为

HST = z1⊙HS+ (1− z1) HT

z1 = sigmoid(HSWz1+HTWz2+bz1)
Wz1 Wz2 bz1 ⊙

HST ∈ RT×N×D

HST

式中： 、 以及 均为可学习参数， 为逐元

素乘积， 为门控融合模块的输出。在

编码器和解码器之间，通过二维卷积将 转换
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H0 ∈ RN×D为 ，以作为解码器初始隐藏状态向量。 

2.5    解码器

GCN 通过邻接矩阵聚合邻居节点的信息来

提取目标节点的空间特征。循环神经网络通过引

入循环连接，使得模型能够记忆和传递先前时间

步的信息。受文献 [29] 的启发，在解码器中采用

图卷积循环单元（graph convolutional recurrent
unit，GCRU），将图卷积操作与 GRU 相结合，以同

时捕捉空间和时间相关性。GCRN 作为解码器的

基本单元，更新过程为

HGCRU = σ (X⋆ςW) = σ

(
K∑

k=0

P̃k XWk

)


ut = sigmoid([Xt,Ht−1]⋆ςWu+ bu)
rt = sigmoid([Xt,Ht−1]⋆ςWr+ br)
ct = tanh([Xt, (rt ⊙Ht−1)]⋆ςWc+ bc)
Ht = ut ⊙Ht−1+ (1−ut−1)⊙ ct

X ∈ RN×D HGCRU ∈ RN×h ⋆ς

W Wk

σ(·) u r c
W{u,r,c} b{u,r,c}

h D

式中： 和 为图卷积运算（ ）

的输入和输出， 、 为切比雪夫多项式的 k 阶

核参数， 为激活函数， 、 、 分别为 GCRU
单元中的更新门、重置门和候选门，  与
均为可学习参数。为了减少超参数的数量，解码

器隐藏向量维度 与嵌入层输出维度 保持一致。

Xt

P̃
除了 之外，GCRU 还需要一个额外的拓扑

图 。如图 2 所示，传统的图卷积网络模型通过

预先定义的静态图来学习空间关联关系。
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图 2    节点的动态空间依赖性

Fig. 2    Dynamic spatial dependence of nodes
 

Th

h(2)
gt

然而，城市交通状况复杂，地理位置邻近无法

准确反映空间依赖特性。为此，本文设计了动态

图生成模块，基于历史时间步的信息动态更新邻

接矩阵。以解码器第 2 个时间步为例，使用滑动

窗口获取过去 个时间步的隐藏向量进行拼接，

形成一个新的隐藏向量 。动态图生成模块进

一步从隐藏向量中推断节点相关性，推断公式为

DA = Softmax
(Ä

h(2)
gt Wq

äÄ
h(2)

gt Wq

äT)


Eg1 = DA ∗Wg1

Eg2 = DA ∗Wg2

P̃ = Softmax
(
ReLU

(
Eg1Eg2

T))
Wq DA

DA

式中： 为可学习参数， 为节点间相关性权重

矩阵， 取值越大表示节点间相关性越强。通过

DA Wg1 Wg2

P̃
调节 2 个自适应节点矩阵 、 ，得到动态

图生成模块的输出 。 

3   实验及结果分析
 

3.1    数据集

为了验证本文所提模型的预测性能，本文在

3 个真实交通数据集 P E M S 0 4、 P E M S 0 7 和

PEMS08 进行实验，数据集信息如表 1 所示。为

了与大多数现代方法保持一致，本文分别将 3 个

数据集按 6∶2∶2 的比例划分为训练集、验证集和

测试集。
  

表 1    数据集说明
Table 1    Dataset description

 

数据集 传感器数量/个 时间步长/min 时间跨度

PEMS04 307 16 992 01/2018~02/2018

PEMS07 883 28 224 05/2017~08/2017

PEMS08 170 17 856 07/2016~08/2016
  

3.2    实验参数设置

Th = 12
T f = 12

所有实验均在 NVIDIA A10 和 30 GB 内存的

机器上运行，使用的实验环境为 PyTorch 1.11 和

Python 3.7。本文利用过去一小时（ ）的数

据来预测未来一小时（ ）的交通流量。模型

的超参数由验证集的性能所决定，具体设置如

下：数据嵌入维度 d 设置为 32，记忆单元的存储

容量 m设置为 30，学习率 lr 设置为 0.001，批量大

小设置为 16，优化器采用 AdamW 优化器，损失函

数为 L1 Loss，训练 epoch 为 200。 

3.3    评估指标

在实验中，本文采用平均绝对误差（mean ab-
solute error，MAE）EMA、均方根误差（ root mean
square error，RMSE）ERMS 和平均绝对百分比误差

（mean absolute percentage error，MAPE）EMAP 作为

评价指标来评估模型的准确性，计算方法为

EMA =
1
N

(
N∑

i=1

∣∣(yi− ŷi

)∣∣)

ERMS =

Ã
1
N

(
N∑

i=1

(
yi− ŷi

)2

)

EMAP =
1
N

(
N∑

i=1

∣∣∣∣∣
(
yi− ŷi

)
yi

∣∣∣∣∣
)

N yi ŷi式中： 为样本数据个数， 为真实值， 为预

测值。 

3.4    基准模型

为了验证模型的有效性，本文选取以下模型

进行对比。
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1）基于传统方法的模型

HI（historical inertia）[33]：使用历史平均法对未

来车速进行预测。

LSTM（long short-term memory） [34]：长短期记

忆网络，通过学习长期依赖关系捕捉序列数据中

的时序信息。

2）基于预定义图的图神经网络模型

STGCN(spatio-temporal graph convolutional net-
work)[26]：通过堆叠一维门控卷积块和图卷积块，

进行时空交通流量预测。

ASTGNN(adaptive spatial-temporal graph neural
network)[27]：使用动态图卷积模块建模空间依赖，

并采用时间感知多头自注意力机制捕捉动态时间

依赖关系。

DCRNN(diffusion convolutional recurrent neural
network)[28]：将扩散卷积层与循环单元相结合以进

行时空预测。

3）基于自适应的图神经网络模型

AGCRN(adaptive graph convolutional recurrent
network)[29]：使用自适应图卷积和 GRU 捕捉空间

和时间的依赖关系。

MTGNN(multivariate time series forecasting
with graph neural network)[30]：使用图生成模块学习

单向邻接矩阵，并使用 GNN 和膨胀卷积进行多

变量时间序列预测。

GWNet(graph waveNet)[25]：结合自适应图卷积

和扩张的随机卷积捕捉时空依赖关系。

4）基于动态图的图神经网络模型

DGCRN（dynamic graph convolutional recurrent
network）[31]：利用超网络生成动态邻接矩阵，集成

GCN 与 GRU 进行流量预测。

STWave[35]：对复杂的流量数据进行分解，通

过双通道时空网络分别建模趋势和事件。

D2STGNN[36]：采用扩散模型和固有模型分解

交通信号，并通过自注意力机制生成动态空间

依赖。

STPGNN[32]：通过并行图卷积框架同时捕捉

关键节点和非关键节点的时空关系。 

3.5    实验结果与分析

实验结果如表 2 所示。
 

表 2   不同模型在 3 个数据集上的性能比较
Table 2    Performance comparison of different models on three datasets

 

方法 指标
PEMS04 PEMS07 PEMS08

@3 @6 @12 均值 @3 @6 @12 均值 @3 @6 @12 均值

HI

MAE 42.33 42.35 42.37 42.36 49.02 49.03 49.06 49.04 34.55 34.57 34.59 34.57

RMSE 61.64 61.66 61.67 61.66 71.16 71.18 71.20 71.18 50.41 50.43 50.44 50.43

MAPE/% 29.90 29.92 29.96 29.92 22.73 22.75 22.79 22.75 21.60 21.63 21.68 21.63

LSTM

MAE 21.37 23.72 26.76 23.81 20.42 35.18 38.37 37.06 19.52 22.25 26.17 22.07

RMSE 33.31 36.58 40.28 36.62 33.21 52.91 56.82 55.73 29.73 33.30 38.97 31.02

MAPE/% 15.21 18.02 20.94 18.12 8.79 9.80 12.23 9.96 12.54 14.23 17.32 14.04

GWNet

MAE 17.89 18.87 20.46 18.87 18.81 20.29 22.59 20.26 13.70 14.82 16.30 14.75

RMSE 28.89 30.27 32.46 30.25 30.70 33.27 37.03 33.38 21.74 23.68 26.18 23.64

MAPE/% 12.89 13.61 15.60 13.82 7.92 8.61 9.72 8.60 8.89 9.37 10.50 9.49

AGCRN

MAE 18.47 19.32 20.59 19.29 19.28 20.75 22.76 20.69 14.47 15.68 17.65 15.69

RMSE 29.58 31.08 33.06 31.02 31.67 34.67 38.26 34.59 22.64 24.62 27.56 24.65

MAPE/% 12.49 13.25 13.93 13.20 8.13 8.83 9.69 8.75 9.33 10.22 11.42 10.19

MTGNN

MAE 18.22 19.06 20.43 19.07 19.39 21.02 23.64 21.01 14.25 15.34 16.79 15.28

RMSE 29.52 31.14 33.30 31.07 31.30 34.21 38.45 34.25 22.38 24.35 26.61 24.20

MAPE/% 12.65 13.21 13.93 13.11 8.46 9.11 10.12 9.05 9.17 10.56 11.34 10.41

DCRNN

MAE 18.49 19.71 21.76 19.73 19.49 21.21 24.20 21.23 14.15 15.22 16.93 15.22

RMSE 29.40 31.19 34.02 31.25 31.26 34.21 38.63 34.23 22.19 24.19 26.92 24.18

MAPE/% 12.73 13.57 15.16 13.61 8.26 8.94 10.36 9.01 9.48 10.17 11.32 10.18
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表 2 中@3、@6 和@12 分别是模型在 15、30
和 60 min 的预测结果。本文在 PEMS04、PEMS07
和 PEMS08 这 3 个数据集上进行对比实验，得出

以下结论：

1）基于图神经网络的模型在预测准确度上优

于传统方法，这是由于传统方法（如 HI 和 LSTM）

只考虑时间相关性，忽略了复杂的空间特性。而

基于图神经网络的模型利用了交通网络的结构信

息，从而提升了预测性能，说明空间结构信息对

交通预测至关重要。

2）基于自适应图的方法（如 GWNet、MTGNN、

AGCRN）总体上优于基于预定义图的方法（如

STGCN、ASTGNN、DCRNN）。自适应图能够根

据输入数据提取潜在的空间依赖，从而提高交通

流量预测的性能。而预定义图所表示的路网结构

通常不是最优的，进而无法保证模型的效果。

3）基于动态图的方法由于能够建模节点的动

态相关性，因此取得了良好的表现。DGCRN 利

用动态特征（时间戳和速度）来调整预定义的图

结构以建模动态空间依赖，但其只考虑了当前时

间步的空间关系导致预测性能不高。D2STGNN
和 STWave 利用注意力机制捕捉空间相关性，考

虑空间相关性的同时考虑上下文关联，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。STPGNN 通过评分函数构造关键节点关联

图，并利用时域图卷积来获取时空关联，但在非

关键节点的空间关系上仍采用预定义图，且时空

数据建模过于简单，未能将必要的知识纳入模

型。本文提出的模型不仅考虑了空间动态相关

性，还使用时空自适应嵌入学习节点的内在模式

关系，因此本文模型在预测结果上优于上述模型。

4）本文提出的模型在大部分数据集上优于基

准模型，其中在MAE和MAPE 这 2个指标下与最优方

法 D2STGNN 相比，分别有 1.63% 和 2.48% 的预测

续表 2

方法 指标
PEMS04 PEMS07 PEMS08

@3 @6 @12 均值 @3 @6 @12 均值 @3 @6 @12 均值

STGCN

MAE 18.93 19.87 21.51 19.90 20.54 22.13 24.76 22.13 15.03 16.02 17.96 16.13

RMSE 30.07 31.68 34.15 31.72 32.72 35.57 39.90 35.65 23.38 25.24 28.07 25.32

MAPE/% 13.13 13.69 14.91 13.78 8.91 9.33 10.57 9.50 9.92 10.58 11.66 10.66

ASTGNN

MAE 18.03 19.14 21.17 19.18 19.00 20.96 24.18 20.92 13.45 14.56 16.40 14.57

RMSE 29.25 31.02 33.84 31.06 30.87 33.97 38.48 33.95 21.96 24.11 27.12 24.13

MAPE/% 12.33 13.01 14.34 13.04 8.19 9.18 10.89 9.17 8.75 9.35 10.49 9.43

DGCRN

MAE 17.87 18.86 20.34 18.82 19.24 20.98 26.42 21.45 13.73 14.93 16.88 14.95

RMSE 28.95 30.63 32.90 30.57 31.09 34.55 40.29 34.53 21.73 23.78 26.62 23.77

MAPE/% 12.39 13.08 14.14 13.03 8.12 8.88 11.72 9.21 8.87 9.66 10.97 9.69

STWave

MAE 17.64 18.68 20.03 18.64 18.53 19.77 21.45 19.78 13.01 13.79 14.96 13.85

RMSE 28.98 30.62 32.64 30.55 31.46 34.03 37.01 34.02 22.19 24.11 26.13 24.06

MAPE/% 11.89 12.62 13.68 12.62 7.69 8.18 8.98 8.21 9.05 9.61 10.60 9.45

D2STGNN

MAE 17.58 18.42 19.83 18.41 18.25 19.72 21.90 19.67 13.20 14.10 15.42 14.15

RMSE 28.77 30.13 32.01 30.06 30.13 32.78 36.31 32.70 21.53 23.45 25.86 23.43

MAPE/% 12.25 12.76 13.68 12.75 7.73 8.31 9.24 8.29 8.91 9.39 10.31 9.36

STPGNN

MAE 17.65 18.53 20.17 18.56 18.56 19.98 22.31 19.97 13.03 13.83 15.34 13.89

RMSE 28.82 30.10 32.51 30.08 30.53 33.01 36.55 32.85 21.75 23.59 26.13 23.51

MAPE/% 12.17 12.91 14.47 13.02 7.73 8.36 9.42 8.37 9.01 9.30 10.37 9.34

STDGNet

MAE 17.53 18.21 19.31 18.22 18.22 19.49 21.37 19.50 12.84 13.68 14.99 13.72

RMSE 28.74 30.07 31.83 30.01 30.47 33.15 36.98 33.22 21.48 23.20 25.58 23.20

MAPE/% 11.66 12.01 12.74 12.05 7.60 8.09 8.92 8.18 8.70 9.23 10.20 9.30

注：加黑代表最佳结果，下划线代表次优结果。
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性能提升。实验结果表明本文所提模型具有优越

的预测能力，充分证明了动态时空建模的有效性。

随着预测时间步长的增加，交通预测面临更复杂

的动态变化，不同方法的性能均有所下降，但本

文模型的下降幅度最小。这是因为本文模型设计

了时空记忆注意力机制，利用记忆单元提取全局

时空相关性，获取长期时空依赖关系。因此，本文

模型在长期流量预测任务中也表现出了明显优势。 

3.6    消融实验

为了评估不同组件对模型性能的贡献，本文

在 PEMS08 数据集上进行消融实验，并设置了 5 种

变体模型。

1）w/o Emb：删除时空自适应嵌入。

2）w/o DGraph：删除动态图生成模块，采用自

适应图替代动态关联图。

3）w/o TrAtt：删除时间记忆注意力机制。

4）w/o SpAtt：删除空间记忆注意力机制。

5）w/o SelfAtt：改用自注意机制替换时空记忆

注意力机制。

消融实验的结果如表 3 所示，所有变体模型

的设置均与本文模型保持一致。表 3 中给出了模

型在 15、30 和 60 min 的预测结果，结果表明，STDG-
Net 的性能优于其他变体模型；w/o Emb 模型表明

时空自适应嵌入能有效建模交通数据时空关系；

w/o DGraph 模型表明挖掘动态空间依赖对交通流

量预测至关重要。虽然自适应图优于预定义图，

但仍难以捕捉随时间变化的动态模式，而动态图

则可根据交通数据变化实时重构节点间的关联关

系。w/o TrAtt 模型与 w/o SpAtt 模型表明在时空

记忆注意力机制能有效建模交通数据中动态时空

特性；此外，w/o SelfAtt 模型表明使用时空记忆注

意力机制能有效提取全局时空信息。本文所提模

型在 MAE、RMSE 和 MAPE 指标上均优于变体模

型，证实了本文模型中每个组件的有效性。
 
 

表 3    基于 PEMS08 的消融实验
Table 3    Ablation study on PEMS08

 

模型
@3 @6 @12

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

w/o Emb 13.59 22.64 8.99 14.79 24.78 9.91 16.88 28.09 10.93

w/o DGraph 13.44 22.36 8.83 14.53 24.54 9.52 15.89 27.19 10.42

w/o TrAtt 13.01 21.68 8.71 13.91 23.59 9.29 15.30 26.18 10.29

w/o SpAtt 13.03 21.74 8.85 13.99 23.67 9.38 15.36 26.38 10.38

w/o SelfAtt 13.12 21.58 9.01 13.89 23.29 9.33 15.06 25.59 10.23

STDGNet 12.84 21.48 8.70 13.68 23.20 9.23 14.99 25.58 10.20
 
 

3.7    网络超参数设置的影响

为系统评估模型关键超参数对性能的影响，

本文在 PEMS04 与 PEMS08 数据集上开展对比实

验，重点分析数据嵌入维度 d与记忆单元存储容

量 m对模型预测能力的影响。

从表 4 中可以看出，当数据嵌入维度为

32 时，模型达到了最优的预测结果。较小的维度

无法提取复杂特征，导致预测结果较差；较大的

维度增加了模型复杂度，导致过拟合或难以学习

有效表示，影响性能。
 
 

表 4    嵌入维度分析结果
Table 4    Analysis results of embedding dimension

 

嵌入维度
PEMS04 PEMS08

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

8 19.21 30.89 12.80 14.79 23.99 9.74

16 18.69 30.39 12.31 14.11 23.49 9.35

32 18.22 30.01 12.05 13.72 23.20 9.30

64 18.76 31.35 12.23 14.06 24.03 9.49
 

从表 5 的实验结果可以看出，对于记忆单元

的存储容量，当设置的存储容量较大时，相应的

也会受到更大的数据噪声干扰。而存储容量设置

较小时，模型无法捕捉足够的模式信息，导致预

测性能降低。因此，当存储容量设置为 30 个时，

模型效果最佳。
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表 5    记忆单元存储容量分析结果
Table 5    Analysis results of memory unit storage capacity

 

存储容量/个
PEMS04 PEMS08

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

10 18.39 30.52 12.22 14.79 23.78 9.55

20 18.31 30.21 12.14 14.18 23.49 9.37

30 18.22 30.01 12.05 13.72 23.20 9.30

40 18.38 30.52 12.29 13.91 23.77 9.35
50 18.47 30.78 12.35 13.97 23.48 9.40

  

3.8    效率实验

为了评估模型的计算代价，将本文模型与基

于自适应图和动态图的方法进行比较，批量大小

统一设置为 8，结果如表 6 所示。
 
 

表 6    效率实验
 

Table 6    Efficiency study s
 

方法
PEMS04 PEMS07 PEMS08

训练时间 推理时间 训练时间 推理时间 训练时间 推理时间

AGCRN 79.57 12.52 321.72 43.56 77.65 10.39

GWNet 44.38 6.23 173.56 24.85 43.62 5.50

MTGNN 37.86 4.50 103.10 12.20 36.93 4.17

DGCRN 262.80 73.13 793.22 239.03 247.49 65.98

STWave 92.57 13.23 388.20 58.54 87.03 9.07

D2STGNN 162.86 17.88 1 019.65 119.95 138.78 13.45

STPGNN 48.39 4.53 199.01 14.58 43.93 4.26

STDGNet 75.35 8.48 296.56 37.54 71.55 7.50
 

结果表明，本文模型在训练和推理阶段均实

现了良好的计算效率。与基于自适应图的方法相

比，本文模型不会增加过多的计算负担。与基于

动态图的方法相比，本文模型计算效率仅低于

STPGNN，原因在于 STDGNet 解码器采用了图卷

积循环网络，计算效率较低，而 STPGNN 仅执行

图卷积操作，从而减少计算时间。与基于动态图

的方法 DGCRN、STWave 和 D2STGNN 相比，本

文模型在保持优秀预测性能的同时，有效提高了

计算效率。与性能最优的基线 D2STGNN 相比，

本文模型的训练速度提升约 2.5 倍，推理时间提

升约 2.3 倍。 

3.9    预测结果可视化分析

本文对 3 个数据集上的交通流量预测效果进

行了可视化展示。图 3 给出了 3 个数据集中节点

样本在一天内的交通流量数据。从图 3 中可以看

出，STDGNet 在实际应用中能够准确预测未来交

通发展趋势，更快更准确地响应动态变化，并适

应更复杂的交通状况。例如，在 PEMS07 数据集

中，高峰时段出现交通拥堵，导致交通流量骤降，

证明了本文模型不仅能够捕捉交通的正常波动，

还能适应更复杂的交通状况。3 个数据集所选择

节点的交通模式各不相同，本文模型能够捕捉不

同节点的独特模式，证明了其在复杂条件下的城

市交通流量预测能力。总体而言，该模型在整体

预测精度上表现出色，充分验证了其时空建模能

力。然而，受随机噪声的影响，模型在某些局部

细节上的预测结果仍存在一定偏差。
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(c) PEMS08 可视化结果
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图 3    预测结果可视化分析

Fig. 3    Visualization and analysis of prediction results
  

4   结束语

本文提出了一种基于时空动态图的交通流量

预测模型 STDGNet，结合了时空记忆注意力机制

和图卷积循环网络，旨在解决现有交通流量预测

方法在处理动态性、时空性和非线性交通数据上

的不足，并实现精准的交通流量预测。通过引入

动态图生成模块，该模型在交通网络底层拓扑关

系未知的情况下，动态构建节点之间的空间关

系。同时，模型还利用时空自适应嵌入方法和时

空记忆注意力机制，充分挖掘交通流的时空特

性。实验结果表明，所提模型在 3 个真实交通数

据集上的表现优于所对比的基准模型，显著提升

了交通流量预测的准确性和效率。通过对预测结

果的进一步分析，证明了本文所提模型能够有效

捕获内在时空依赖关系，并能拟合交通流的各种

变化趋势，从而为城市交通系统的优化和决策提

供有力支持。未来的研究工作将致力于进一步优

化模型结构，扩展其在更大规模和更多样化交通

数据上的应用，继续提升预测精度和实用性。
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