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基于改进 STGCN 深度学习框架的交通速度预测
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(长安大学 信息工程学院,陕西 西安 710064)

摘摇 要:实时准确的交通速度预测对于加快智慧交通建设和推动智能交通系统发展至关重要。 然而交通网络具有复杂的

空间结构和动态随机的时变特征,致使现有预测方法无法准确捕捉其隐藏的时空相关性。 为了充分挖掘数据中隐藏的动

态时空特性,并提高预测准确性,该文提出了一种基于 STGCN 框架的交通速度预测改进算法,即时空注意力图神经网络

(STA-GNN)。 该算法采用可学习的位置注意力机制,有效聚合邻近节点信息,从而获取道路网络中的空间相关性。 同时,
引入带有门控机制的以一维因果卷积网络为内核的时序卷积网络,来捕获时间序列中的时间相关性,并通过残差块连接

来提高模型的泛化能力。 所提方法在 PeMSD7 数据集上进行了 15 分钟、30 分钟和 45 分钟的交通速度预测实验。 实验结

果显示,该模型在 45 分钟预测任务中,均方根误差相较于 STGCN 模型降低了约 10. 2% 。 表明 STA-GNN 模型在中长期交

通速度预测任务中表现更为出色。
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Traffic Speed Prediction Based on Improved STGCN Deep
Learning Framework

SUN Da-meng,OUYANG An-jie,HE Li-ming
(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710064,China)

Abstract:Real- time and accurate traffic speed prediction is crucial for accelerating smart transportation development and advancing
intelligent traffic systems. However,the complex spatial structure and dynamic stochastic temporal characteristics of traffic networks make
it challenging for existing prediction methods to accurately capture their hidden spatiotemporal correlations. To fully exploit the dynamic
spatiotemporal features hidden in data and enhance prediction accuracy,we propose an improved traffic speed prediction algorithm based
on the STGCN framework, namely the Spatiotemporal Attention Graph Neural Network ( STA -GNN) . This algorithm employs a
learnable position attention mechanism to effectively aggregate information from neighboring nodes,thereby capturing spatial correlations
within road networks. Simultaneously,it introduces a one-dimensional causal convolutional network with gate mechanisms as the kernel
of the temporal convolutional network to capture time correlations in time series data. This is further enhanced through residual block
connections to improve model generalization capability. The proposed approach was evaluated on the PeMSD7 dataset for traffic speed
prediction experiments at 15-minute,30 -minute,and 45 -minute intervals. Experimental results demonstrate that the proposed model
achieves approximately 10. 2% reduction in root mean square error compared to the STGCN model in the 45-minute prediction task,indi鄄
cating superior performance of the STA-GNN model in mid- to long-term traffic speed prediction tasks.
Key words:smart transportation system; traffic speed prediction;graph convolutional network;position attention mechanism; spatial -
temporal correlation

0摇 引摇 言
随着智慧交通系统[1] 的快速发展和人们生活水

平的提高,机动车数量不断增加,这导致城市道路出现

严重的交通拥堵现象。 缓解这一问题已成为当今社会

的迫切需求。 交通速度预测在城市交通控制和管理方

面发挥着重要作用。 实时、准确的交通速度预测一方

面为交通管理者提供有力的交通规划依据,另一方面

为交通出行者提前规划出行路线提供帮助,从而缓解
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或避免交通拥堵问题。
现有的交通预测模型主要分为 3 大类:基于统计

理论的方法、基于传统机器学习的方法和基于深度学

习的方法。 近年来,随着对深度学习算法的深入研究,
诸如长短期记忆网络(LSTM) [2]等深度神经网络模型

被广泛应用于交通速度预测任务中。 相较于指数平滑

模型[3]和线性回归模型[4] 等统计理论模型,这些方法

在非线性关系捕捉能力和预测精度方面具有显著优

势。 此 外, 使 用 支 持 向 量 回 归 ( Support Vector
Regression,SVR) [5]和贝叶斯网络[6] 构造的机器学习

模型逐渐被基于深度学习模型所替代,因为它们不能

准确捕捉交通数据的动态特征。 相反,基于深度学习

的交通速度预测模型能充分捕捉交通时序数据中复杂

的动态时空特征,成为了研究的热点。 近年来,由于图

卷积网络(Graph Convolution Network,GCN) [7]在处理

具有拓扑结构的图数据上表现良好,并进一步降低了

图上卷积操作的复杂度,被广泛应用于交通速度预测

模型中。 赵嘉雨等[8]在结合 GCN 和门控循环神经网

络(Gated Recurrent Unit,GRU)的基础上,又通过加入

对比学习中的 R-Drop 方法来捕捉交通网络中的时空

相关性。 陈华伟等[9] 利用 GCN 提取空间特征,利用

LSTM 提取时间特征,建立了面向在线地图的 GCN-
LSTM 神经网络模型。 冯思芸等[10] 采用全局图卷积

的方法加深对空间特征的捕捉,采用门控循环单元提

取时间特征,准确挖掘了城市路网中的时空特性。
上述深度神经网络模型在捕捉时间相关性方面采

用的大多是基于循环神经网络(RNN)的方法。 然而,
采用这种方法会使网络存在迭代时间长和门控机制复

杂等问题。 此外,在处理较长的时间序列时,避免梯度

弥散和梯度爆炸等问题仍然是一个具有挑战性的任

务。 相 反, 卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional Neural
Network,CNN)结构简单,能并行计算输入的时间序

列数据,降低了训练时间和难度。 此外,CNN 网络具

有梯度稳定等优点,有助于提高模型稳定性。 Bai 等
人[11]提出了时间卷积网络 ( Temporal Convolutional
Networks,TCN),通过在多种预测任务中采用 CNN,
明确展示了 TCN 网络在处理序列建模任务方面的有

效性,取得了比 RNNs 更好的性能。 张安勤等人[12] 在

TCN 的基础上加入时间注意力机制来捕捉不同时间

片段序列信息,充分提交通网络中的时间依赖性。 另

外,黄伟坚等人[13] 提出使用扩张因果卷积代替 TCN
中的因果卷积,在没有增加卷积层和增大卷积核的情

况下扩大了感受野,实现了对长时间序列数据时间依

赖关系的提取。 Yu 等人[14] 提出了时空图卷积网络

( Spatial - Temporal Graph Convolutional Networks,
STGCN),通过在时间轴上采用完全卷积结构来捕捉

时间特征,有效避免了使用循环网络可能导致的缺陷。
然而,该模型在捕捉空间相关性方面采用的是 GCN 网

络,GCN 将相邻节点的信息均匀地聚合到给定的中心

节点,无法根据节点的特征属性来调整邻居权重,这一

限制影响了模型对空间相关性的捕捉能力。 目前已经

涌出许多基于注意力机制的交通速度预测模型[15 -16 ],
但这些模型的注意力评分仅依赖于速度信息,忽略了

其他重要因素,如车道数、车流量、停车设施等对交通

流的影响。 Wang 等人[17]提出一种新的具有位置注意

力机制的图神经网络层,能够更好地聚合邻近道路的

交通流信息,以全面捕捉交通网络中的空间依赖关系。
为此,提出了基于 STGCN 框架的交通速度预测

改进算法,即时空注意力图神经网络(STA-GNN)。
使用带有位置注意力机制的图神经网络捕捉空间相关

性;使用一维因果时序卷积网络来获取时间相关性,并
通过残差连接提高模型的准确度。

1摇 问题陈述与模型构建
1. 1摇 交通速度预测问题的定义

交通速度预测旨在通过分析历史交通数据和其他

相关信息,预测未来某个时刻或时间段内特定地点或

道路段的交通速度。 具体而言,历史交通数据可以被

视为交通网络上的时间序列。 该交通网络被定义为一

个拓扑图 G = {V,E,A} ,其中 V 为所有节点的集合,
| V | = N 表示交通网络中包含的节点数为 N ; E 为连

接这些节点的边的集合; A 沂 RN伊N 为交通网络节点的

邻接矩阵,通常为基于距离加权的邻接矩阵。 Xt 沂
RN伊F ,表示 t 时刻 N 个节点的输入属性特征矩阵,其中

F 是每个节点的特征数量。 因此,交通速度预测问题

可以描述为:在给定交通网络 G 和特征矩阵 X 的前提

下,找到一个合适的映射函数 f ,以便预测未来时刻的

交通速度。 这个映射关系可以通过公式 1 表示:
Y = f[X,G] 摇 摇 摇 摇 摇 (1)

1. 2摇 空间图神经网络

交通预测任务面临的主要挑战之一是如何准确获

取交通网络中复杂的空间依赖关系。 为了应对这一挑

战,该文采用一种具有位置注意力机制的空间图神经

网络层。 具体来说,首先应用位置编码来获取整个输

入序列中各个节点的相对位置,位置编码 et 可以定

义为:

et =
sin( t / 100002i / dmodel),if t = 0,2,4,6…
cos( t / 100002i / dmodel),{ otherwise

(2)

接下来对加上位置信息后的输入 H忆
t[ i,:] =

Ht[ i,:] + et 做线性映射得到 Q,K,V 。
Qv i = H忆 v iWQ

Kv i = H忆 v iWK
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Vv i = H忆 v iWV (3)
其中, WQ 沂 Rd伊dk , WK 沂 Rd伊dk , WV 沂 Rd伊dV 。

然后对 Q,K,V 做自注意力机制操作,得到每个节

点的注意力分数 eij 如式 4 所示。

eij = softmax(Q
v iKv i T

dk

)Vv i (4)

最后将得到的注意力系数 eij 转化为新的含有更

多图信息的关系矩阵 R[ i,j] 。

R[ i,j] =
exp(eij)

移
N

k = 1
exp(eik)

(5)

此时得到的关系矩阵含有丰富的全局信息,但是

它考虑了图中任意两个节点之间的关系,损失了图结

构信息,同时为了进一步降低计算复杂度,使用掩码操

作来稀疏关系矩阵 R[ i,j] ,如式 6 所示。

mask(R) = R ij,if A
~

ij > 0

0,
{

otherwise
(6)

式中, A
~

ij 为原始附加自连接的邻接矩阵中的元素。
将经过掩码操作的关系矩阵应用到切比雪夫多项

式一阶近似的 GCN 上:

xout = 滓(D
~

- 1
2

R R
~
D
~

- 1
2

R xin Wl) (7)

式中, R = mask(R) + IN , IN 为单位矩阵。 D
~

R 为关

系矩阵 R
~
的度矩阵, 滓 为网络所用的激活函数, Wl

是第 l 层所要学习的参数。
上述自注意力机制在计算注意力分数时,考虑

了更多的道路信息,包括车道数、道路信号和标志、
人口密度以及其他可能影响道路交通流量的紧急

事件,而不仅仅是依赖速度信息。 更全面地捕捉了

交通网络中的空间依赖关系,提高交通预测模型的

准确性。
1. 3摇 门控因果卷积网络

交通数据是一种典型的时间序列数据,如何提

取丰富的时间相关性是交通速度预测任务面临地

另一个重要性挑战。 该文采用一种门控因果卷积

网络来捕获交通数据中的时间相关性特征,如图 1
所示。

图 1摇 门控因果卷积模型

该模型主要由因果卷积层和门控单元两部分

组成,可以定义为:
祝*子X = P专滓(Q) 沂 R(M-Kt+1) 伊CO (8)

式中, 祝 为卷积核, K t 为卷积核的大小; X 沂 RM伊Ci

为输入的时间序列; P,Q 分别表示门控单元的输

入; 专 表示逐元素的哈达玛积; 滓 是一个 sigmoid 函

数,用于过滤无用信息,保留有用信息。 1*1表示

全连接层,用来调整输入的通道数,以使其与指定

的输出通道数相匹配。 此外,残差连接被用在堆叠

的时间因果卷积层中以确保时间卷积的稳定性,提
高模型的泛化能力和准确性。

因果卷积层使用一维因果卷积 (1 -D causal
convolution)来捕捉交通数据在时间方面上的变化

趋势,以及聚合相邻节点的时间信息,有助于增强

相邻时间特征的影响,并且充分捕捉时间维度的非

线性关系。 一维因果卷积操作如图 2 所示。

图 2摇 一维因果卷积

经过门控卷积捕捉到时间特征后,将时间特征

通过 ReLU 激活函数,之后,再通过一个全连接输出

层,通过线性变化得到最终的输出结果,如式 9
所示。

Output = Linear(ReLU(hout)) (9)
1. 4摇 文中模型结构

STA-GNN 网络模型如图 3 所示。 框架由两个

串行的时空块(ST blocks)和一个全连接输出层组

成。 每个时空块包含两个时序门控卷积(Temporal
Gated-conv)和一个由自注意力机制和图卷积网络

组成位置注意力的空间图神经网络(S-GNN)。 自

注意力机制用来提取全局信息,图卷积网络中的邻

接矩阵由得到的相关系数矩阵重新构建,这样就能

够考虑到更多道路信息。 空间图神经网络层桥接

两个时间层,实现从时间卷积到图卷积的快速空间

状态传播,充分融合来自空间域和时间域的特征。
此外,在每个时空块内应用残差连接和归一化操

作。 最后,将捕捉到的时空特征经过全连接输出层

得到最终的预测结果。
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S-GNN

S-GNNST block

ST block

ReLU

图 3摇 STA-GNN 模型框架

1. 5摇 损失函数

在训练过程中,训练的目的是降低道路上实际

交通速度与预测值之间的误差。 STA-GNN 的损失

函数如式 10 所示。

loss = 椰Yt - Y
^

t椰 + 姿Lreg (10)

式中: Yt 是实际的交通速度; Y
^

t 是预测值。 第一项

用于最小化实际交通速度与预测值之间的误差。
第二项 Lreg 是 L2 正则化项,用于避免过拟合问题, 姿
是超参数。

2摇 实验结果及分析
2. 1摇 数据集及预处理

选取现实世界的 PeMSD7 数据集来评估 STA-
GNN 模型的预测性能。 PeMSD7 数据集简要描述

如下:
该数据集是由美国加州交通运输部提供的公

开交通数据集,用于交通流量分析和预测。 数据集

中采集数据的传感器数量超过 390 000 个,涵盖了

加州多个地区的高速公路系统,详细记录了加州第

七区自 2012 年 5 月 1 日至 6 月 30 日期间的车辆速

度。 数据集将 30 s 的数据样本每 5 min 聚合一次。
该数据集含有 2 个数据矩阵,一个是特征矩阵 X ,
另外一个是大小为 228* 228 的邻接矩阵 A ,它表

示交通图上 228 条道路之间的连接情况。
为了避免某些特征对模型的影响过大,采用 Z-

Score 标准化方法对原始数据进行标准化,如式 11
所示。

z = x - 滋
滓 摇 (11)

式中: z 是标准化后的值; x 是原始数据; 滋 是原始

数据的均值; 滓 是原始数据的标准差。 该文将数据

集进行划分,70% 用作训练数据,15% 用作测试数

据,15%用作验证数据。
2. 2摇 实验环境及参数设置

实验运行环境为 Ubuntu 22. 04. 3 操作系统,
GPU 型号为:NVIDIA GeForce GTX 1080TI (11G
显存),基于 Pytorch 3. 7 深度学习框架。 所有测试

都使用 60 min 作为历史时间窗口,也就是用 12 个

历史观测数据来预测下一个 15 min,30 min 和 45
min 的交通状况。 输入批量大小设置为 35。 空间

图神经网络中的隐藏单元数量为 16,注意力头个数

设置为 4。 时序因果卷积中的隐藏单元数量为 64,
卷积核大小设置为 3。 选择 Adam 优化算法作为优

化器,初始学习率 酌 = 0. 001,正则化超参数 姿 =
0. 000 5 。 最大训练轮次为 1 000。 此外,使用提前

停止训练的方法来调整学习率、权重衰减和训练

周期。
2. 3摇 评价指标

为了评估不同方法的预测性能,实验中使用平

均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)
和均方根误差(RMSE)作为评价指标。

平均绝对误差是预测值与实际值之间误差的

平均绝对值,该值越小,表示模型的预测性能越好,
计算公式如下:

MAE = 1
n移

n

i = 1
yi - ŷi (12)

平均绝对百分比误差用于评估预测值与实际

值之间的平均绝对百分比误差。 该值越低,表示预

测模型的准确性越高。 计算公式如下:

MAPE = 1
n

yi - ŷi

yi

伊 100% (13)

均方根误差是均方误差的平方根,该值越小,
表示模型的预测性能越好,计算公式如下:

RMSE = [ 1
n移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2]

1
2

(14)

2. 4摇 对比分析

为了直观地看出 STA-GNN 模型的预测效果,
在 PeMSD7 数据集上随机选择一条道路,并将提前

15 min、30 min 和 45 min 的预测结果进行可视化,
如图 4 ~ 6 所示,图中(a)表示工作日的交通速度预

测结果,(b)表示单日的交通速度预测结果。 从图

中可以看出,短时间(5 ~ 30 min)的交通速度预测

轨迹与实际交通速度轨迹基本吻合,中期(45 min)
的预测结果较短期效果较差。
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(a)预测范围为 15 min 工作日的交通速度摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)预测范围为 15 min 单日的交通速度

图 4摇 预测范围为 15 min 的可视化结果

(a)预测范围为 30 min 工作日的交通速度摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)预测范围为 30 min 单日的交通速度

图 5摇 预测范围为 30 min 的可视化结果

(a)预测范围为 45 min 工作日的交通速度摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)预测范围为 45 min 单日的交通速度

图 6摇 预测范围为 45 min 的可视化结果

摇 摇 为了进一步验证 STA-GNN 模型的预测性能,选
择与以下 6 种基线模型进行比较:

(1)HA:历史平均模型[18]。 该模型假设未来的值

与过去的值相似,将过去一段时间内的观测值的平均

值作为未来的预测值。
(2)ARIMA:自回归差移动平均模型[19]。 该模型

在观测到的时间序列上拟合参数模型来预测未来时刻

的交通速度。
(3)SVR:支持向量回归模型[20]。 通过使用线性

支持向量机来获取输入与输出之间的关系,然后应用

得到关系式来预测未来的交通数据。
(4)STGCN:时空图卷积网络模型。 该模型结合

了图卷积和门控因果卷积,使用完全卷积结构来提取

交通数据中的时空信息。
(5) GRU -GCN -Drop:该模型在结合 GCN 和

GRU 的基础上,又通过加入对比学习中的 R-Drop 方

法来捕捉交通网络中的时空相关性。
(6)RSATCN:RSATCN 模型利用遮罩矩阵和图

卷积网络相结合的方法来捕捉空间特征,在提取时间

序列的动态相关性方面采用带有时间注意力机制的时

序卷积网络。
表 1 记录了 STA-GNN 模型和其他 5 个基准模型

在 PeMSD7 数据集上 15 min、30 min 和 45 min 预测任

务的性能。 从表中可以看出,所提出的模型在这 3 个

评价指标下都是最佳表现。
(1)预测性能的比较: STA-GNN 模型与所选的

基准模型相比,预测性能最好。 从表 1 实验数据中可

以看出,在 15 min、30 min 和 45 min 的交通速度预测

任务中,STA-GNN 模型展现出最小的均方根误差和

平均绝对误差。 例如,在 PeMSD7 数据集的 15 min 交

通速度预测任务中,STA-GNN 模型的均方根误差值

分别 比 HA 模 型 和 SVR 模 型 低 了 约 44. 8% 和

47. 2% 。 此外,在 30 min 交通速度预测任务中,STA-
GNN 模型的均方根误差值分别比 GRU-GCN-RDrop
模型和 RSATCN 模型低了约 2. 6% 和 15. 4% 。 误差

越小,预测精度越高。 图 7 展示了各个模型在不同预
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测范围的均方根误差值。 从图中可知,无论预测范围

如何,STA-GNN 模型的预测性能优于其他 6 个基准

模型。
(2)传统模型的比较分析:STA-GNN、GRU-GCN

-RDrop 以及 RSATCN 作为基于深度学习方法的预测

模型在交通速度预测任务中要比 HA、ARIMA 等时间

序列模型和传统机器学习模型 SVR 预测性能更好,均
方根误差更低。 例如:在 PeMSD7 数据集的 30 min 交

通速度预测任务中,GRU-GCN-RDrop 模型的均方根

误差比 HA 模型降低了约 26. 5% ,比 ARIMA 模型降

低了约 48. 5% ,比 SVR 模型降低了约 31. 7% ;STA-
GNN 模 型 的 均 方 根 误 差 比 HA 模 型 降 低 了 约

28. 4% ,比 ARIMA 模型降低了约 49. 8% ,比 SVR 模

型降低了约 38. 9% 。 这主要是因为 HA、ARIMA 和

SVR 等方法难以有效处理复杂的非平稳时间序列数

据,而交通速度数据具有非线性、非平稳的特征。 因

此,这些传统方法的预测效果要低于深度学习方法的

预测模型。
表 1摇 STA-GNN 模型及其他基准模型在 PeMSD7 数据集上的预测结果

时间 / min 评价指标 HA ARIMA SVR GRU-GCN-RDrop RSATCN STA-GNN

15

MAE 4. 288 0 5. 622 7 3. 886 1 2. 961 5 3. 081 5 2. 399 6

MAPE / % 11. 555 9 14. 138 2 13. 080 0 9. 103 7 9. 834 4 4. 132 0

RMSE 7. 689 7 9. 875 0 8. 042 9 4. 480 3 5. 322 9 4. 243 7

30

MAE 4. 288 0 6. 031 7 4. 112 7 3. 174 2 3. 253 0 3. 071 2

MAPE / % 11. 555 9 15. 365 8 13. 548 0 10. 517 3 10. 927 5 5. 288 4

RMSE 7. 689 7 10. 977 0 8. 272 5 5. 651 9 6. 507 3 5. 507 6

45

MAE 4. 288 0 6. 532 5 4. 306 2 3. 801 4 3. 977 9 3. 535 6

MAPE / % 11. 555 9 16. 976 5 13. 965 3 11. 190 8 12. 012 2 6. 088 0

RMSE 7. 689 7 12. 276 0 8. 502 9 6. 230 9 7. 251 8 5. 921 6

(a)15 min摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)30 min摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c)45 min

图 7摇 各个模型在 PeMSD7 数据集上的 RMSE
摇 摇 (3)中长期预测任务的评估:STA-GNN 模型在中

长期的交通速度预测任务中预测性能要优于其他基准

模型。 由表 1 中的实验数据可知,在 45 min 的交通速

度预测任务中,STA-GNN 模型的均方根误差和平均

绝对误差是最小的。 例如:STA-GNN 模型的均方根

误差分别比 GRU-GCN-RDrop 模型以及 RSATCN 低

了约 5% 和 18. 3% ;平均绝对误差分别比 GRU-GCN
-RDrop 模型以及 RSATCN 低了约 7% 和 11. 1% 。
2. 5摇 消融实验

对 STGCN 模型和采用位置注意力机制的 STA-
GNN 模型进行实验,实验结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看到,在 PeMSD7 数据集的 15 min
和 30 min 预测任务中,两种模型误差相差不大,STA-
GNN 模型的均方根误差相比 STGCN 模型降低了不超

表 2摇 STA-GNN 模型的消融实验在 PeMSD7
数据集上的预测结果

时间 / min 评价指标 STGCN STA-GNN

15

MAE 2. 499 2 2. 399 6

MAPE / % 4. 303 5 4. 132 0

RMSE 4. 302 5 4. 243 7

30

MAE 3. 122 8 3. 071 2

MAPE / % 5. 377 2 5. 288 4

RMSE 5. 565 5 5. 507 6

45

MAE 3. 725 5 3. 535 6

MAPE / % 6. 415 1 6. 088 0

RMSE 6. 591 2 5. 921 6

过 1. 5% 。 然而,当预测范围延长至 45 分钟时,STA-
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GNN 模型的均方根误差相较于 STGCN 模型降低了约

10. 2% 。 这表明 STA-GNN 模型在长期交通速度预测

方面比 STGCN 模型表现更出色。 这是因为在提取交

通数据中的空间相关性方面,STA-GNN 采用一种具

有位置注意力机制的空间图神经网络,通过提取全局

信息,考虑了更多的道路信息,而不仅仅是依赖速度信

息。 在时间维度上,二者都是使用普通的一维 CNN 处

理,并通过时序门控卷积方法捕获交通信息中的时间

相关性。

3摇 结束语
道路上的交通速度受到多种因素的影响,具有强

烈的时变性、随机性、非线性和时空相关性。 针对这些

问题,基于 STGCN 深度学习模型,该文提出了一种改

进模型 STA-GNN。 该模型通过使用具有位置注意力

机制的图神经网络和带有门控的一维卷积神经网络来

捕捉交通速度中的时空相关性。 通过与 6 种基准模型

进行对比实验表明,STA-GNN 预测模型在 RMSE、
MAE、WPAE 三个指标上均表现为最佳。 同时通过消

融实验表明改进的模型比原模型长期预测能力更强。
该预测模型为交通部门提供了科学依据,有助于有效

管理城市交通。 未来将进一步优化网络结构和参数设

置,并尝试将所提出的框架应用于其他时空结构化序

列预测场景,如社交网络、偏好预测等。
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