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引言：

随着社会经济水平的显著提高，越来越多的个人拥

有了私家车。然而，这众多的道路车辆增加，对交通系

统造成了巨大的挑战，包括交通堵塞、交通事故频发，

伴随而来的还有能源的过度消耗和日益严重的空气污染。

为了解决上述问题，我们积极响应国家“十四五”现代

综合交通运输体系发展规划，致力于推进智能交通系统

（Intelligent Traffic System，ITS）的建设 [1]。这一系统的目

标是提前预测未来的交通状况，协助驾驶员进行路径规

划，从而减轻道路交通压力。因此，研究交通流量预测

变得迫切重要。

交通流量预测指的是通过历史数据或实时数据，对

未来一段时间内的交通流量进行预测。它在 ITS 系统中

扮演着重要的角色，对于减轻交通拥堵、提高道路效率、

城市规划以及提供导航服务等方面具有重要意义。

交通流量的预测也已经可以证明，它是目前处理道

路交通拥堵中最有效方法。它涉及到基于交通网络时间

序列数据的回归问题，这项技术能够通过平衡现有道路

基础设施上的交通供需，降低交通管理的压力，改善交

通状况，同时也为驾驶员提供了有用的参考信息，帮助

他们选择更合理、更畅通的行驶路线，从而减少交通拥

堵，缓解交通压力。

实验结果表明，学者们发现使用单一模型难以显著

提高预测结果的准确性，并认识到混合神经网络在提高

预测结果准确性方面具有重要意义。交通流量具有非线

性特性，同时，当前道路上的交通流量也会受到其他道

路车流变化的影响，这表明交通流量数据包含了空间特

征。此外，交通流量随时间的推移而变化，因此还具有

时间特征。在时间特征方面，当前交通流量与近期的交

通流量相关，每个工作日的交通流也呈现出相似的变化

趋势，非工作日的交通流也有类似特点。当以一周为单

位考虑时，交通流量在一周内的变化也会显示出相似的

趋势。因此，可以得出交通流量在时间维度上具有另一

个特征，即周期性。这些特征的考虑对于构建更准确的

交通流量预测模型非常重要。

一、研究方法

1.LSTM 长短时记忆网络

长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）

与一般的递归神经网络（RNN）不同，它的记忆单元和

门控机制可以更好的处理时间维度的特征并且可以很好

的解决梯度消失的问题，目前 LSTM 已经被应用于股票

价格预测、天气预测等多个领域。

LSTM 模型由三种门控单元组成，分别是输入门、输

出门和遗忘门。输入门通过 sigmoid 函数来决定输入信息

的重要性，以及如何将刚刚输入的信息与之前输入的信

息相结合。输出门则是决定将记忆单元中哪些信息输出。

遗忘门则是有选择性地遗忘掉那些相对不重要的信息，

从而有效地防止了梯度消失和梯度爆炸的问题。

2.GAT-LSTM 模型

图注意力机制网络模型（Graph Attention Network），

它是在图神经网络（graph Neural Network，GNN）的基础

上引入了注意力机制，它可以计算节点之间的复杂关系，

动态地调整自身表示，因此能够很好地学习到空间特征。

将 GAT 与 LSTM 模型进行融合，先通过 GAT 模型学

习地区的特殊的空间特征，然后再通过 LSTM 模型将带

有空间特征的时间序列预测输出。

公式（1）为 t 时刻输入的某一段的交通流量数据，

其中 N 和 F 分别表示的是节点的个数与特征维度。在公

式（2）中 ei,j 表示的节点 i 对 j 的权重；a为网络层之间的

权重矩阵，W表示的是尚未学习的权重矩阵；‖ 与 T 分
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别表示连接与转置操作Ni表示为第 i 个节点的邻居节点的

集合。通过公式（2）和（3），我们能得到各个节点之间

的注意力系数ai,j。

t
1 2 NX {h ,h , , h }=  ， N F

ih R ×  （1）

 （2）

 （3）

公式（4）描述的是某一段交通流量的数据输出可以

通过多组注意力机制拼接聚合而成，并延迟最终的非线

性函数，其中s表示为 sigmoid 函数。

 （4）

公式（5）所描述的是通过 GAT 模型提取历史交通

流量数据中的道路空间特征提取，并定义 t 时刻的输出。

s

s

ft t t t t
1 2 L iS {s ,s , ,s | s R }=    （5）

在公式（5）中，Ls表示的是历史交通流量数据的长

度；fs代表的是通过 GAT 网络模型后获得最终的节点特

征维度。

最终，我们将序列 tS 送到 LSTM 模型。

t
t 1 t T[X , ,X ] LSTM(S )+ + =  （6）

在公式（6）式中，LSTM 表示通过 LSTM 模型进行

处理。

二、实验结果与分析

1. 实验数据

我们的数据主要来源于美国加利福尼亚州交通局

的 性 能 测 量 系 统（Performance Measurement System，

PeMS），该系统每 30 秒实时测量加利福尼亚州的公路

交通量。这些流量数据以 5 分钟为间隔进行聚合，即每

小时产生 12 个数据点。在本次实验中，我们采用了前

一小时的数据来预测未来一个小时的交通流量数据。其

中每个数据集中的空间路网特征是根据实际道路网络构

建的。如果两个监控器位于同一条道路上，我们将它们

在空间中视为相连的点。这个方法有助于更准确地捕捉

交通网络的拓扑结构，以支持我们的预测模型。通过去

除平均值并按单位方差进行缩放来标准化特征，如公式

（7）所示：

X mean(X)X'
std(X)
−

=  （7）

其中 X-mean（X）和 std（X）分别是历史时间序列

的平均值和标准差。

实 验 采 用 两 个 数 据 集， 分 别 是 PeMSD4 数 据 集 和

PeMSD8 数据集，其中 PeMSD4 数据集采集了旧金山湾地

区的交通流数据，PeMSD8 数据集采集了圣贝纳迪诺地区

交通流信息具体信息 [2]，具体细节图表 1 所示。

表1　两个数据集的说明

数据集
节点数 /

个
边数 / 条

时间步数

/ 个
时间

PeMSD4 307 340 16992
2018 年 1 月 1 日—

2018 年 2 月 28 日

PeMSD8 170 295 17856
2016 年 7 月 1 日—

2016 年 8 月 31 日

2. 评价指标

在交通流量预测的研究中，各个学者们通常采用以

下三种方法来衡量交通流量预测模型的性能。

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）用于衡

量实际和预测值的差异，如公式（8）所示：

 （8）

其中， 表示交通流量的预测值，yi 表示交通流量的

真实值，计算得到的 MAE 的值越大说明误差越大，即模

型的性能越差。

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）也叫

标准误差，对大误差值较为敏感，如公式（9）所示：

 （9）

其中， 表示交通流量的预测值，yi 表示交通流量

的真实值。RMSE 的值越小则表示模型的预测效果越好，

即预测的结果越精确。

平 均 绝 对 百 分 比 误 差（Mean Absolute percentage 

Error，MAPE）， 由 于 MAPE 是 以 百 分 比 的 形 式 表 示 误

差，因此更容易理解误差在预测中的相对大小，如公式

（10）所示：

 （10）

其中， 表示预测值，yi 表示真实值。MAPE 的值越

低表示模型预测的精度更高，虽然是以百分比的形式表

示误差，但是并不影响该值可以大于 100%，当 MAPE 的

值大于 100% 时，就证明该模型属于劣质模型。

3. 结果分析

为了评估 GAT-LSTM 模型的有效性，本文将其与

其他 3 种经典的交通流量预测方法进行比较，包括以下

几种：

HA：使用历史均值作为预测未来数据的方法。

GCN：图卷积网络是一种深度学习架构，用于处理

图结构化数据的机器学习任务。它能够有效地捕捉图的

局部和全局特征。
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GAT：图注意力网络引入了注意力机制来动态分配不

同节点之间的权重，能以更精确地聚合邻居节点的信息。

通过将 GAT-LSTM 与这些方法进行比较，本研究旨

在验证 GAT-LSTM 在交通流量预测方面的性能和有效性。

这个比较有助于确定哪种方法在特定的预测任务中表现

最佳。

表2　对比实验结果表

Methods

PEMSD4 PEMSD8

MAE RMSE
MAPE

（%）
MAE RMSE

MAPE

（%）

HA 38.03 59.24 27.88 34.86 52.04 24.07

GCN 32.08 45.86 15.7 35.75 49.85 4.0

GAT 30.09 43.86 18.30 33.15 46.60 3.6

GAT-LSTM 29.04 43.01 17.4 31.75 46.19 3.5

从表 2 的数据来看，传统的预测方法 HA，并没有继

续深度学习的方法在交通流量预测方面表现得更好。值

得注意的是我们的 GAT-LSTM 模型在两个数据集中的所

有评估指标上都表现出最佳性能。这表明 GAT-LSTM 在

交通流量预测任务中可能是一种高效的方法，能够提供

更准确的预测结果，相对于其他方法表现更出色。这是

一个积极的结果，表明 GAT-LSTM 在这些数据集上取得

了显著的成功。

三、结语

本 文 通 过 融 合 LSTM 和 GAT 构 建 了 GAT-LSTM 模

型，并在 PEMSD4 和 PEMSD8 的交通流量数据集上进行

了应用，同时与其他模型进行了比较。结果显示，GAT-

LSTM 模型在预测性能方面表现良好。此外，作者通过使

用 RMSE 评价指标验证了 GAT-LSTM 模型对时空特征的

敏感性，也验证了 GAT-LSTM 模型可以更好地学习时间

与空间特征。这些结果表明该模型在交通流量预测领域

具有潜在的应用前景。该研究在一定程度上弥补了先前

研究的不足之处，提高了交通流量预测的精度。

未来，将考虑如何解决针对不同区域块对时间维度

感知不同的问题，以及加入影响交通流量预测其他因素

（如天气、节假日等因素）。
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