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摘 要：交通流预测是智能交通系统的重要组成部分，旨在准确估计未来特定时间间隔内特定区域的交通流量。随

着车辆的增长和路网中不同区域之间的复杂时空关系，传统的交通预测方法难以准确描述交通数据的特征，而深度

学习的预测方法能够更好地处理复杂的特征结构，因此，深度学习的方法已成为短时交通流预测的研究热点。总结

了传统交通流预测方法和深度学习交通流预测方法的研究现状，详细介绍了深度学习架构卷积神经网络、自编码

器、循环神经网络、图卷积神经网络、注意力机制与Transformer以及深度学习混合神经网络，并且对深度学习的交通

流预测文献、深度学习的超参数和场景进行了总结分析。总结了现有文献中常用的国内外公共数据集。根据前人

的模型实验对交通预测模型的性能进行了对比分析。最后，讨论了基于深度学习的交通预测领域的未来研究方向。
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Abstract：Traffic flow prediction is an important part of intelligent transportation system, which aims to accurately esti-

mate the traffic flow of a specific area in a specific time interval in the future. With the increase of vehicles and the com-

plex space-time relationship between different regions in the road network, traditional traffic prediction methods are diffi-

cult to accurately describe the characteristics of traffic data, while deep learning prediction methods can better deal with

complex feature structures. Therefore, deep learning has become a research hotspot in short-term traffic flow prediction.

Firstly, the research status of traditional traffic flow prediction methods and deep learning traffic flow prediction methods

is summarized, and the deep learning architecture of convolutional neural network, autoencoder, recurrent neural network,

graph convolutional neural network, attention mechanism and Transformer as well as deep learning hybrid neural network

is introduced in detail. And the deep learning traffic flow prediction literature, deep learning hyperparameters and scenarios

are summarized and analyzed. Secondly, the paper summarizes the common domestic and foreign public data sets in the

existing literature. Then, the performance of traffic prediction models is compared and analyzed according to previous

model experiments. Finally, the future research direction of traffic prediction based on deep learning is discussed.
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随着社会经济的发展和城市规模的扩大，汽车保有

量飞速增长，导致交通拥堵成为制约城市和经济发展的

主要问题之一。现代城市正逐步发展成智慧城市给城

市交通带来了巨大的管理压力，智能交通系统（intelli-

gent traffic system，ITS）作为一种新型城市交通解决方

案，成为现代社会的重要组成部分[1]。在这一背景下，交

通预测能够优化交通管理、提升交通效率、改善居民出

行体验，推动城市交通系统朝着更加智能化、高效化、可

持续化的方向发展。

交通预测方法可分为两类：中长期预测和短时交通

预测。中长期预测通常以天或年为单位，但由于不确定

因素的影响，其长期趋势变化较大，导致准确性相对较

低。而短时交通流量预测则关注未来 5到 60分钟内的

道路或交通网络流量。短时预测对实时交通管理至关

重要，准确性受到多种因素的影响，主要包括交通数据

的动态时空依赖性以及外部因素，如天气条件、事件或

道路属性。因此，提高预测模型的精确性和实时性是提

升交通系统运行效率的关键。

短时交通预测的方法主要采用数据驱动的方法来

进行交通预测，而数据驱动的方法可以分为基于统计分

析、基于传统机器学习方法和基于深度学习方法三类。

基于统计分析的交通流预测，主要采用经典统计方法，

这类方法要求序列满足平稳性假设，并且其中的参数设

置依赖于专业领域的知识，限制了非线性交通流的高度

可表达性，无法直接建模时间序列中交通数据的各种依

赖关系。而基于传统机器学习的方法可以更好地处理

交通流量预测中的复杂的非线性问题，具有较好的预测

性能。这类方法在交通预测领域常见的模型包括：隐马

尔可夫模型 [2]、支持向量机模型（SVM）[3]和 K 近邻模

型[4]等。然而传统的机器学习方法面临着难以处理日益

增长的车辆数量和复杂的交通情况的挑战，应对这一挑

战采用深度学习模型来更好地挖掘数据关联、引入时空

特征建模、融合多模态数据以及增量学习。

基于深度学习的方法已经成为交通预测的研究热

点之一，由 Hinton等[5]首次提出。它可以从大量的交通

数据中学习复杂的非线性关系，从而在交通预测任务中

表现出色。其中，多层感知机网络（multi-layer percep-

tron，MLP）最早应用于短时交通流预测，但其场景运用

存在局限性。随着交通流预测场景的不断增加，模型的

时空依赖关系变得愈加复杂，因此卷积神经网络（con-

volutional neural network，CNN）和循环神经网络（re-

current neural network，RNN）以及长短期记忆网络

（long short-term memory，LSTM）广泛应用于交通流预

测。为了解决以往方法在处理交通道路网络图结构时

效果不佳的问题，图卷积神经网络的优势逐渐显现。与

此同时，随着对外部因素的关注加深，深度学习混合神

经网络模型开始受到重视。越来越多的学者在交通流

预测中引入各种注意力机制，并结合 Transformer 及其

变体，提出了一系列新算法，这些进展显著提升了交通

流预测模型的性能。

近几年，许多学者从不同角度对短时交通流预测进

行了综述。Boukerche等[6]总结了机器学习模型在交通

流预测领域的研究进展，并分析了这些模型的优缺点。

Tedjopurnomo等[7]则对深度神经网络模型在交通预测中

的研究进行了详细讨论，主要包括卷积神经网络、循环

神经网络和前馈神经网络。然而，这些研究并未涉及图

神经网络模型。为此，Jiang等[8]将交通流量问题划分为

路级、区域级和车站级三个层次，全面总结了不同图神

经网络模型在交通预测中的表现。尽管这些研究对深

度学习在交通预测中的应用做出了阐述，然而，它们并

未介绍 Transformer及其变体或混合神经网络在交通流

预测领域的应用。同时，关于不同深度学习方法之间的

优缺点对比分析，以及模型的超参数和场景分析，也尚

未得到充分总结。目前仍然缺乏一篇对深度学习方法

在交通预测领域进行全面介绍的综述。因此，本文系统

总结了近年来深度学习在交通预测领域的研究，全面对

比与分析了现有深度学习方法及其性能，并探讨了未来

交通领域的发展方向。具体贡献如下：

（1）详细介绍了基于短时交通流预测的深度学习相

关方法，深入比较了各方法的优缺点，为研究者选择合

适的模型提供了参考。

（2）对深度学习交通预测中的超参数选择和应用场

景进行了讨论，并分析了以往交通流预测模型的预测性

能，揭示了各方法的适用性和局限性。

（3）对交通预测数据集进行了全面分类与总结，探

讨了未来研究方法的发展趋势，为后续研究提供了新的

视角与思路。

1 传统交通流预测方法
近年来，一些基于数据的交通预测方法被提出，它

们通常通过统计方法和机器学习技术来确定目标函数，

将解释变量与目标变量联系起来。根据实现技术的不同，

可分为两类：基于统计分析方法和基于机器学习方法。

1.1 基于统计分析方法
早期的交通预测方法主要集中在时序数据的相关

性上，采用经典统计模型如卡尔曼滤波分析法（Kal-

man filter，KF）[9]、向量自回归法（vector autoregression，

VAR）[10]、历史平均法（historical average，HA）[11]和差分

自回归移动平均模型（autoregressive integrated mov-

ing average model，ARIMA）[12]等。这些方法通过对历

史数据的分析和模式识别，以及简单的数学运算来推断

未来交通状态的可能走势。KF 是一种递归滤波方法，

适用于线性动态和高斯噪声的系统状态估计，如车辆位

置和速度。在交通预测中，可用于处理车辆位置和速度
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数据以及估计未来的交通状况。Kumar等[13]使用KF方

法仅用前两天的流量数据高精度预测第二天的流量，并

且尝试结合历史数据和当天实时数据进行预测，取得了

较好的结果。但当流量波动较大时，KF 方法难以取得

较佳的预测表现。HA是一种简单的预测方法，它基于

过去一段时间内的平均状态来预测未来的交通状态。

这种方法假设未来的交通状态将与过去的平均状态相

似，因此通过计算历史数据的平均值来进行预测。尽管

它原理简单计算速度快，但其交通预测结果的精度不

高。ARIMA 模型是常用的时间序列分析方法，结合了

自回归和移动平均模型，能捕捉时间序列的趋势和季节

性，用于未来值的预测。然而，ARIMA模型存在一些局

限性，包括对数据的线性、平稳性假设、参数选择困难、

对异常值敏感、无法处理非线性关系以及对数据平稳性

要求严格，因此，在实际应用中需要谨慎考虑这些限

制。Dong 等 [14]通过对不同时间段的数据进行训练，进

一步优化了ARIMA模型，提高了其准确性。通过实验证

明，使用面向时间的数据进行训练比非时间导向的数据

训练模型效果更好。

1.2 基于机器学习的方法
机器学习的方法在智能交通系统中的应用备受关

注，相比之下，传统预测方法受到随机波动的限制，而基

于机器学习的方法能够更有效地处理复杂的非线性问

题，并综合考虑历史数据和空间相关性，因此成为研究

热点。基于机器学习的方法利用神经网络模型、决策

树、支持向量机等算法对交通数据进行建模和预测，提

高了预测准确性，为交通管理提供了更可靠的支持。文

献[15]利用核函数将短时交通流预测问题转化为高维

空间中的线性回归问题，并提出了基于支持向量机回归

的预测模型。模型的预测结果与实际数据相符，且预测

误差小于基于卡尔曼滤波的方法，从而验证了支持向量

机回归模型的可行性和有效性。考虑到上下游交通流

的密切联系，Sun等[16]提出了基于隐马尔可夫模型的拥

堵繁忙路段模式预测方法。通过分析流动车辆轨迹数

据，校准了模型并预测了区域的拥堵模式。结果表明预

测精度达到了 83.4%，比自回归方法和移动平均模型提

高了 5.8个百分点，验证了隐马尔可夫模型方法的可行

性和有效性。Cai 等 [17]用改进的 KNN 模型通过使用等

效距离替代物理距离，采用时空状态矩阵描述交通状

态，并利用高斯加权欧氏距离选择最近邻，以及调整时

空因素的影响，提高了基于时空相关性的预测精度，实

现了多步预测。然而，以上的研究在等效近距离上和高

峰时效期预报精度较低。文献[18]介绍了一种基于多

任务学习的多城市时空依赖提取方法，不仅在交通流预

测中表现出良好的结果，而且显示出优于其他基线模型

的性能。Tu等[19]则提出了一种基于隐马尔可夫模型的

拥堵模式预测模型SG-CNN，并将其与著名的交通预测

基线模型ARIMA进行了比较，通过实验表明，SG-CNN

模型具有良好的性能。以上研究展示了不同方法在交

通流预测领域的应用，为改进交通预测模型提供了有价

值的参考和启示。

2 深度学习交通流预测方法
传统模型采用参数化的方法来预测 [20]，然而，由于

交通流具有随机性和非线性的特征，参数化方法无法进

行准确预测[21]。因此，非参数化的机器学习方法成为了

交通预测的首选。然而，随着大数据时代的到来，传统

机器学习模型因其结构相对简单，在处理高维数据集和

复杂架构时存在一些限制。因此，深度学习技术在短期

交通流量预测中的优越性逐渐显现。深度学习不仅能

够与模型超参数无关地提供稳定的预测效果，还能够有

效挖掘交通流量数据之间的隐含特征，使其在复杂交通

流数据建模方面具有重要优势。此外，深度神经网络能

够有效地捕获交通流数据的时空特征，因此已成为短期

交通流预测的主流方法。目前，常见且效果显著的深度

学习模型包括卷积神经网络、自编码器、循环神经网络、

图卷积神经网络、注意力机制与 Transformer、深度学习

混合神经网络等。

2.1 卷积神经网络
CNN 是一种深度学习模型，主要用于处理和分析

具有网格结构的数据，如图像、语音等。它的设计灵感

来自生物学中对动物视觉系统的理解。CNN在图像识

别、图像分类、目标检测、语义分割等领域取得了巨大成

功。CNN 主要由卷积层、池化层和全连接层组成。在

卷积层中，网络通过应用一系列滤波器来提取输入数据

的特征，生成特征图。池化层用于减少特征图的空间尺

寸，降低计算复杂度，通常采用最大池化或平均池化操

作。最后，全连接层将高级特征映射到最终的输出，用

于执行分类或回归任务。上述特征使CNN能够有效地

捕获交通数据的特征，从而在交通量预测中表现出色。

下面详细介绍基于卷积神经网络在交通预测领域的主

要工作。

Yang等[22]提出的 MF-CNN模型融合了多个时空特

征和外部因素数据，与五种基线模型相比，显著提升了

预测性能。然而，它未考虑其他不可预见情况所引起的

变化。Bogaerts等[23]提出来一个深度神经网络，利用图

CNN-LSTM 架构实现了多步预测，CNN-LSTM 架构能

够在来自 GPS 轨迹的交通数据中找到空间和时间关

系。除此之外，还提出了一种数据缩减技术，并与最先

进的 TF算法（如 K-NN、SVM 或 LSTM）进行了比较，取

得较好的预测效果。目前，在交通预测领域，针对长期预

测问题仍然存在挑战。因此，Zang等[24]提出了一种多尺

度时空特征学习网络（MSTFLN）模型，MSTFLN模型是

基于 CNN 的一种经典模型，旨在解决高架公路长期交

熊章友，等：基于深度学习的短时交通流预测研究综述 69
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通速度预测的问题，如图1所示。MSTFLN模型包含四个

CNN模块：CNN1、CNN2和CNN3用于每个时间尺度的

特征提取，其生成的特征映射被传送给CNN4进行多尺

度特征联合学习和预测结果生成，实现了多尺度信息的

融合和学习，并且此方法能够有效地预测长期速度信息。

2.2 自编码器
自编码器（self-ensembling autoencoder，SAE）是一

种无监督的神经网络，通过学习输入数据的压缩表示来

进行特征提取。SAE将自编码器或自动关联配置定义

为一个重建其输入信号的判别图形模型，其中输出被约

束为与输入相同[25]。SAE模型如图 2所示，它通过堆叠

将自编码器在下面一层的输出作为当前的输入。面对

SAE在隐藏层的尺寸与输入层相同或者大于输入层的

情况，模型显示出明显的缺点，比如模型可能被复制输

入，不提取有用的特征。目前，解决这种情况主要有两

种方法：一种是使用去噪自编码器，另一种是使用稀疏

自编码器。由于稀疏自编码器特征提取能力强、能够处

理高维数据并且能与 LSTM、CNN 等预测模型结合，大

部分学者在交通领域主要使用稀疏自编码器，因此，本

文主要讨论稀疏自编码器。

为了对不同时间段交通流量进行评估，Duan等[26]通

过 250 个实验进一步评估了所提出的 SAE 模型在白天

和晚上交通流预测中的性能，通过整合工作日和非工作

日的最佳超参数组合，表明基于深度学习的交通预测方

法可以是多种 SAE 的组合，不同参数适应不同的时间

段，能够捕捉到不同时间段的流量特征。为了解决交通

流量波动大和流量数据少导致模型过拟合的问题，Yang

等[27]提出了一个新的 SAE-LE模型，通过为 SAE神经网

络架构引入一个方案来提高交通预测的精度。该方案

通过重新排列训练数据来重新训练SAE，以增强网络的

泛化能力，并通过构建 SAE 的集合来提高预测的准确

性。目前，在交通预测领域中，常常利用深度神经网络

和SAE的优势组成混合模型，以捕获交通数据中的时空

关系。例如，Essien等[28]利用 LSTM 和 SAE架构用于多

步交通流量预测，捕获到了时空特征，提高了预测的准

确性。Tian 等 [29]也提出一种 SAE 和 LSTM 组合的混合

交通预测模型，此融合模型充分利用 SAE 和 LSTM 特

征，实现了通过全连接层对交通流的预测，并且得到了

交通流的时空特征。

2.3 循环神经网络
CNN 在交通流预测中虽然有良好的效果，但在处

理交通的时空特性时可能面临挑战。由于交通数据具

有复杂的时空关联性，RNN 及其变体在交通流预测中

得到了广泛的应用[30]，其结构如图 3所示。由于梯度消

失和梯度爆炸问题的存在，标准的 RNN 在处理需要长

期时间依赖性的任务时表现不佳。

在传统的标准 RNN 中，重复的神经元模块包含一

个非常简单的结构。这个结构将隐藏层的输入值与上

一个时间步的输出值进行整合，然后将整合后的结果送

入一个激活函数（例如 tanh（）函数）。最终得到的输出

即为当前神经元的输出。这种设计允许RNN能够处理

序列数据，并且具有记忆能力，能够捕捉序列数据中的

长期依赖关系。其公式表示如下：

ht = σh( )Wxhxt +Whhht - 1 + bh （1）

其中，Wxh 是输入层到隐藏层的权重矩阵，Whh 是隐藏

层内部神经元之间的权重矩阵，bh 是隐藏层的偏置向

量，σh 是隐藏层的激活函数。

长短期记忆递归神经网络（LSTM-RNN）[31]被用来

解决RNN中的梯度消失和梯度爆炸问题。相比传统的

RNN，LSTM 具有门控机制，能够有选择地存储和遗忘

信息，使其能够更有效地处理长期时间依赖性任务，

LSTM结构如图4所示。

LSTM 利用记忆单元来替换 RNN 的隐藏单元，其

中，记忆单元主要包括遗忘门 ft 、输入门 Ot 、输出门 it
这3个门控单元。

图1 MSTFLN 模型图

Fig.1 MSTFLN model diagram
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其中，遗忘门决定了当前时刻需要保留或舍弃之前

细胞状态中的信息，其公式表示如下：

ft = σ( )Wf ⋅ [ht - 1 ,Xt]+ bf （2）

输入门决定了在当前时间步要将新的信息融入细

胞状态中，其公式表示如下：

it = σ( )Wi ⋅ [ ]ht - 1 ,Xt + bi （3）

C͂t = tanh( )WC ⋅ [ ]ht - 1 ,Xt + bc （4）

输出门决定了当前时间步的神经元结构要输出的

值，其公式表示如下：

ot = σ( )Wo∙[ ]ht - 1 ,Xt + bo （5）

ht = ot × tanh( )Ct （6）

基于循环神经网络交通流预测已经得到了广泛的

应用。随着时间序列长度的增加，LSTM模型在交通预

测中难以解决过于长期的依赖关系。因此，Yang等[32]提

出了一种 LSTM+特征增强的模型，将序列时间步长的

高影响值与当前时间步长联系起来，并使用注意力机制

捕捉这些高影响的交通流值，从而弥补LSTM在超长距

离依赖下的不足。Zhao等[33]融合了路网在时间和空间

上的相互作用，提出了一种基于长短期记忆（LSTM）网

络的交通预测模型。与传统预测方法不同，LSTM网络

通过一个由多个记忆单元组成的二维网络来考虑交通

系统的时空相关性。通过与其他典型预测模型的对比，

验证了所提出的新型交通预测模型能够获得更好的性

能。Ma等[34]采用深度RNN-RBM架构对网络拥塞的发

生、传播和消散进行建模，并试图将深度学习理论扩展

到大规模交通网络分析中。Lyu等[35]提出了一种新的基

于深度学习的 LC-RNN 模型来预测交通速度，通过将

RNN和 CNN两种模型的组合，用来学习交通动态的时

间序列模式。同时提出了一种网络嵌入卷积的方法来

捕获道路网络特征，并通过自适应融合其他信息来进一

步提高了交通预测的准确度。此外，RNN 网络中的编

码器-解码器结构用于流量预测，其中编码器将历史数

据编码为向量表示，解码器利用此向量生成未来流量预

测。编码器-解码器结构能够捕捉时间依赖关系，实现

准确预测，为决策提供支持。文献[36-38]使用这种方法

解决了交通预测问题。

在循环神经网络中，GRU（gated recurrent unit）是

一种变体的循环神经网络，相较于 LSTM 更简单，但同

样解决了长期依赖和梯度消失问题。它利用重置门和

更新门来控制信息流动，避免了传统RNN的内存单元，

并更有效地训练，同时在序列数据处理任务上表现出良

好性能。Chung 等 [39]提出了一种门控反馈 RNN（GF-

RNN）方法，通过引入门控机制来扩展现有的叠加多个

循环层的方法。这一方法利用门控循环单元（GRU）来

解决梯度消失问题，通过在循环层之间引入门控机制，

每个循环层都能够自主地控制信息的传递和反馈，从而

改善网络对长期依赖性的处理能力，提高了网络的性能

和表现。Sun 等 [40]提出了一种堆叠门控循环单元模型

（SSGRU），用于解决复杂道路网络中的交通流预测问

题。SSGRU 通过线性回归系数进行空间模式挖掘，并

采用堆叠门控循环单元（SGRU）增强多道路交通流预

测能力。该模型从网络角度进行预测，具备高适应性和

实用性，结果显示 SSGRU 在提高预测准确性和降低计

算成本方面优于LSTM。

2.4 图卷积神经网络
卷积神经网络（CNN）通常适用于处理具有欧几里

得结构的数据，对于非欧几里得数据，如交通道路网等

不规则的图网结构就表现不佳。相较之下，图卷积网络

（GCN）能更有效地应对非欧式空间结构数据，在交通流

预测领域，GCN[41]逐渐取代CNN成为了研究的热点。

图卷积操作主要包括两类：基于空域和谱域的图卷

积。基于空域的方法将图卷积操作定义为图中相邻节

点之间的特征信息的聚合。基于谱域的方法从处理图

信号出发，并且引入滤波器实现图卷积的推导，操作被

解释为从图信号中去除噪声。这两种方法在处理图数

据时各有优势，可以根据实际需求选择合适的方法。

基于图卷积神经网络交通预测模型，其中经典的模

型是 Bai 等 [42]提出的一种关注时间图卷积网络（A3T-

GCN）流量预测方法。A3T-GCN 模型在 T-GCN 模型 [43]

基础上，利用GRU去学习时间序列中的短时流量预测，

并通过 GCN 捕获路网结构的空间相关性，同时引入了

注意力机制，以整合全局的时间信息，以捕获时间相关

性。A3T-GCN模型在SZ-taxi和Los-loop实际数据集上

证明了模型的有效性和鲁棒性，其模型架构如图 5 所

示。Ali等[44]为了克服交通人口流量预测中的复杂的时

空依赖关系以及外部因素，提出了一种图卷积网络和

长短记忆组合的动态深度时空神经网络模型（GCN-

DHSTNet）。GCN-DHSTNet模型能够捕获动态时空特

征和短期时间特征，并考虑了其他外部因素。Li等[45]提

出了一种名为扩散卷积神经网络（DCRNN）的模型，将

交通流视为有向图上的扩散过程，并通过双向随机游走

捕捉空间依赖性。尽管 DCRNN 在交通预测方面表现

优异，但未能解决时空异质性问题。针对此问题，Jiang

等 [46]提出了基于时空数据的元图学习机制模型（Mega-

图4 LSTM结构图

Fig.4 LSTM structure diagram
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CRN），该模型通过引入时空元图学习器，有效解决了交

通流量的时空异质性和非平稳性问题。为了解决多数

方法在融合后面临的效率问题，Wang 等 [47]提出了一种

名为实时融合流量门控图神经网络（Traffic-GGNN）的

方法。该方法通过融合的方式提取时空相关性，并引入

自注意力机制，从而提高了融合效率并提升了交通流量

预测的精度。

2.5 注意力机制与Transformer
注意力机制（attention mechanism）是一种模仿人类

视觉或认知系统的技术，在深度学习领域中被广泛应

用。它最初在自然语言处理（NLP）领域中得到了广泛

的应用[48]，后来也被应用于计算机视觉等领域。它根据

输入序列中每个元素的重要性给予不同的权重，这种权

重是根据每个元素与目标之间的相关性动态计算的。

Liu 等 [49]提出了一种新的交通预测方法，此方法利

用了注意力机制，实现了时间聚类和层次关注的功能。

采用了基于注意力的分层机制，在每个时间步中提取特

征。Zheng等[50]提出了一种图多注意力网络（GMAN）的

方法，用于预测路网图上不同时间步长的交通状况。通

过转移注意力的方法，GMAN 模型能够建立起历史和

未来时间步长之间的关系，使用这一方法能够有效地减

少交通预测的误差。Zhang等[51]使用自我注意力机制捕

捉时间序列数据，并结合生成对抗网络和强化学习机制

来预测交通流量。实验结果显示，相对于基准模型

DNM、LSTM等，这种方法的效果更佳。

Transformer是一种深度学习框架，用于自然语言处

理等任务。Transformer放弃了传统的 CNN 和 RNN，以

注意力机制为模型基础，由 self-attention和前馈神经网

络组成，解决了RNN按序计算的限制，使序列中任意两

个位置的距离在同一级别，解决了 RNN 长期依赖问

题 [52]。此外，Transformer 能够实现并行计算，大大提高

了训练效率，同时其自注意力机制能够有效捕捉全局信

息，尤其适用于长序列任务。而在结合图卷积网络

（GCN）后，Transformer还可以利用GCN的优势，捕捉数

据中的空间拓扑结构，增强模型的空间信息处理能力。

通过将Transformer的时序全局建模能力与GCN的空间

特征提取能力相结合，能够更好地解决时空数据预测问

题，显著提升模型的预测性能。其 Transformer 模型图

如图6所示。

例如，Cai等[53]提出了一种新型深度学习架构（traffic

Transformer），traffic Transformer架构通过GCN和Trans-

former分别捕获时间序列的连续性、周期性以及空间依

赖性。然而 traffic Transformer模型忽视了不同空间（如

郊区与市中心）和时间（如高峰时段与非高峰时段）上的

复杂性及其不均匀分布问题。因此，Chen等[54]提出了一

种双向时空自适应Transformer模型（Bi-STAT），该模型

通过编码器回忆历史交通流数据，并通过解码器为未来

预测任务提供额外的上下文信息，实验结果表明其性能

优于 traffic Transformer 模型。此外，为了克服基于

GCN的交通流预测中的过度平滑问题，Huo等[55]提出了

一种分层交通流预测网络，结合了 Transformer 和时空

图卷积网络，以更好地捕捉交通流的短期和长期时间关

系。针对长期预测问题的挑战，Xu 等 [56]提出一种新的

图5 A3T-GCN模型图

Fig.5 A3T-GCN model diagram
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时空 Transformer（STTNs）模型。STTNs 模型设计有一

个时空块捕获动态的长期时空相关性，并提出了一种

GNNs 网络的变体获取交通流流向变化，实验证明

STTNs在长期交通流预测方面具有优势。

目前，图神经网络在交通预测中应用广泛，大多数

模型采用时空图神经网络（STGNNs）的方法进行复杂

的时空信息分析。然而，这种方法结合了多种模型，导

致模型结构日益复杂，影响时空交通预测的效果。为了

解决这些问题，Ma等[57]提出了一种新的时空编码架构，

融合了Transformer，并使用预训练的语言模型来提高交

通流预测的精度。

2.6 深度学习混合神经网络
深度学习混合模型整合了统计分析、机器学习以及

深度学习时空数据处理技术，旨在克服单一模型的局限

性，提高交通流预测的准确性和鲁棒性。通过综合多种

模型和技术，混合模型能够更全面地考虑交通流的时空

特征，为交通管理和规划提供更强有力的支持。混合体

主要包括CNN、RNN和LSTM以及GCN等类别。

基于深度学习混合神经网络有学者对此展开了研

究，Liu等[58]提出了一种端到端的深度学习框架，将卷积

神经网络与长短期记忆网络（LSTM）相结合，形成了一

个 Conv-LSTM 模块，用于提取交通流的时空信息特

征。Ranjan 等 [59]提出了一种预测网络范围内拥堵程度

的混合神经网络架构，混合神经网络架构结合了卷积神

经网络、长短期记忆和转置卷积神经网络，用于捕获交

通流的时空特征和时空关系。通过实验对比，该方法优

于其他两种深度神经网络（auto-encoder和conv-LSTM）。

Zheng等[60]提出一种图卷积神经网络和生成对抗网络模

型（GCN-GAN），利用 GCN 模块提取历史交通流信息，

使用GAN解决动态网络中的边缘权重稀疏性和宽阈值

问题。针对交通流的短期非平稳性和时空相关性问题，

Yin 等 [61]提出了一种时空混合预测模型 ST-VGBiGRU，

通过融合 VMD 算法、图注意网络（GAT）和双向门控循

环单元（BiGRU）网络，不仅提高了预测精度和收敛速

度，还降低了短期非平稳性的影响，并成功捕获了更多

的交通流空间特征。Du等[62]提出了一种用于短期交通

流预测的混合多模态深度学习方法，混合多模态方法结

合了一维CNN和GRU模型以及联合模型组成，其模型

图如图7所示。

混合多模态深度学习模型利用CNN捕捉特殊模态

序列数据的局部趋势特征，结合 GRU 学习短期时间变

化和长期依赖周期性特征。然后，将这些组件通过带有

注意力机制的特征层融合，从而获取各个交通数据的时

空特征，将这些时空特征联合作为回归层的输入，得到

最终的交通量预测结果。此模型能够提取多模态数据

的特征并建模时空依赖关系。这种结合能够有效处理

交通数据的复杂性，提高预测的准确性和鲁棒性。

其在给定的训练模态数据集 Ii 上，每个时空特征级

别可以被表示为：

C( )Ii → Si ,G( )Si → SiTi ,MA( )SiTi →Ri

其中，Si 和 Ti 分别代表从每个交通模态输入数据集 Ii
中提取的时空相关特征：Si 表示使用CNN模型提取的

特征，Ti 表示使用GRU模型提取的特征。 MA表示带

有注意机制的多模态特征级融合层，Ri 表示具有注意

辅助学习 Si 和的 Ti 共享表示。

2.7 深度学习交通预测文献对比分析
本文对深度学习在交通流预测领域的文献进行了

总结与分析，按照不同的深度学习技术进行了分类，如

表 1所示。由于交通流预测缺乏统一的基准数据集，表

1 中所展示的数据集具有多样性，因此部分文献中的

MAE 和 RMSE 这两个评价指标存在一定的差异。其

中，文献[45-46]都采用 PEMS-BAY 数据集和 15 min 时

间间隔，文献[42-43，47]都使用 SZ-taxi数据集和 15 min

时间间隔，文献[58]和[61]也采用相同的数据集和相同

的实验配置。

图7 混合多模态深度学习模型

Fig.7 Hybrid multimodal deep learning model
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深度学习短时交通流预测领域常用的评价指标包

括平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）

和均方根误差（RMSE）。MAE 是预测值与真实值之间

差值的绝对值的平均数，衡量了预测误差的平均大小。

RMSE 是预测值与真实值之间差值平方的平均数的平

方根，对预测误差的较大值更为敏感。在选择评价指标

时，需要根据具体应用场景和模型特点进行选择。

MAPE是预测误差的绝对值与真实值的比例的平均数，

通常以百分比表示，可以评估预测的相对准确度。以下

是三种交通预测常用的评价指标公式：

MAE= 1
J∑i = 1

J

| |xi - yi （7）

RMSE = 1
J∑i = 1

J

( )xi - yi
2

（8）

MAPE = 1
J∑i = 1

J |

|
||

|

|
||

xi - yi

xi
× 100% （9）

其中，xi 和 yi 分别表示时间间隔 i 的交通流量的实际

观测数值和预测值，J 表示交通预测测试样本的数量。

交通预测是一项极具挑战性的任务，因为它的数据

是具有时空性质的。这些数据随着时间和空间的变化，

展现出复杂的动态时空依赖关系。为了有效处理大规

模且复杂的时空交通流数据，研究者们已经开发了多种

深度学习方法。通常，卷积神经网络（CNN）用于提取交

通网络数据中的空间相关性。相比循环神经网络

（RNN），CNN通过多层卷积扩大感受野，从而精确控制

依赖关系的长度。同时，CNN允许并行计算，而RNN依

赖前一时刻的计算，需维护完整的隐藏状态，导致并行

效率较低。例如，文献[22]和文献[24]分别通过多个二

维卷积和堆叠多个 CNN 模型，实现了多特征和多尺度

的交通流预测。SAE由于很容易处理错误标记的数据，

能够从交通数据中发现非线性时空相关性，通常也用于

交通流预测。而循环神经网络（如 RNN、LSTM、GRU）

则用于捕捉交通预测中的时间相关性。例如，文献[45]

在递归神经网络中融入了扩散卷积单元，更好地捕获了

时间依赖性，有效提高了交通预测的精度；文献[46]引

入了元图学习器，在相同数据集 PEMS-BAY 上的表现

优于文献[45]。如图 8（c）和（d）所示，在 15 min间隔下，

MAE 和 RMSE 分别降低了 0.10 和 0.23。在 30 min 和

60 min的误差也显著降低，展现了该方法在短期交通流

量预测中的优势。然而，基于 RNN 的模型在处理历史

数据时依赖于数据的顺序，当时间序列较长时，预测精

度往往会降低。为此，研究者们引入了编码器-解码器

结构来处理长时间序列，尽管这种结构能有效处理长序

列，但由于其长度固定，容易导致信息丢失。为了克服

这一局限，注意力机制被引入到时间序列中，更好地捕

捉序列中的时空相关性。例如文献[49]使用注意力的

分层机制在每个时间步中提取时空特征，文献[50]也设

计了一种时空图注意机制来自适应地模拟不同时间步

长之间的非线性相关性，这些文献通过引入注意力机

制，有效提升了交通预测的精度。然而，这些研究未充

分考虑时间序列的连续性和周期性特征。因此，文献

[53-54]采用了 Transformer 深度学习架构，从而更好地

处理了时间序列的连续性和周期性问题。

此外，图卷积神经网络（GCN）将卷积运算扩展到图

表1 深度学习的交通预测文献方法的对比

Table 1 Comparison of traffic prediction literature methods by deep learning

分类

CNN

SAE

RNN

GCN

Attention

Hybrid

文献

文献[22]

文献[23]

文献[24]

文献[26]

文献[27]

文献[32]

文献[35]

文献[45]

文献[46]

文献[43]

文献[42]

文献[47]

文献[49]

文献[50]

文献[53]

文献[54]

文献[58]

文献[61]

文献[62]

数据集

PeMS数据集

GPS轨迹数据

上海数据集

PeMS数据集

英国高速公路

PeMS数据集

上海数据集

PEMS-BAY

PEMS-BAY

SZ-taxi

SZ-taxi

SZ-taxi

杭州萧山区

PeMS数据集

PeMS数据集

PeMS数据集

PeMS数据集

PeMS数据集

英国高速公路

MAE

0.024

3.430

6.570

38.28

—

31.80

—

1.38

1.28

2.82

2.74

2.64

1.50

3.55

1.22

—

14.02

12.27

—

RMSE

0.038

5.070

—

59.07

—

48.37

4.68

2.95

2.72

4.13

4.07

4.03

2.30

6.38

2.78

—

15.41

13.32

4.35

主要方法

多特征深度模型

CNN-LSTM

多尺度时空网络

超参数组合

SAE-LE

Lstm+Attention

RNN-CNN

扩散卷积递归神经网络

元图卷积循环网络

GCN-GRU

GCN-GRU-attention

门控图神经网络

时间聚类和层次关注

动态图卷积

Transformer

Multi-head attention、GAT

Conv-LSTM

VMD-GAT-BiGRU

CNN-GRU-attention

主要特征

时空、外部因素

时空

多尺度时空特征

时空

空间和短期时间

长期时间

时间、周期、上下文

时空

时空

时空

时空

时空融合

时空

时空

时间连续性和周期性、空间

时空

时空

时空、多模态

时空、多模态

74



2025，61（11）

结构数据，这使得它更适合于表示交通网络的结构，从

而提高了预测的准确性和效率。文献[42]在文献[43]的

基础上引入了注意力机制，效果显著提升。如图 8（a）和

（b）所示，在SZ-taxi数据集中，MAE和RMSE在 15 min、

30 min、45 min 及 60 min 的时间间隔内明显降低。此

外，文献[47]采用时空融合方法，相较于文献[42-43]取

得了显著进展。

随着深度学习技术的不断进步，在进行交通预测

时，不仅要考虑数据的时空特性，还需要综合考虑外部

因素，包括天气条件、周期性变化、突发事件以及道路属

性等多种因素。文献[22]、[35]、[61]、[62]均考虑了外部

因素。尽管文献[61]加入了多模态数据和多个模块，但

其结果仍优于文献[58]，MAE和RMSE分别降低 1.75和

2.09。这表明多模态融合是交通流预测领域未来的研

究趋势之一。

2.8 深度学习交通预测超参和场景分析
基于深度学习的短时交通流预测模型中，超参数的

选择对模型性能至关重要。超参数通常包括学习率、批

量大小、网络层数、隐藏单元数、正则化参数以及优化器

选择等。批量大小和学习率在一定程度上影响模型的

权值，从算法优化的角度来看，它们是影响模型预测性

能的关键参数。合理的超参数配置可以提升模型的预

测精度和泛化能力，而不合理的配置则可能导致模型过

拟合或欠拟合，从而影响预测效果。本文对深度学习交

通流的超参数和场景进行了总结分析，如表2所示。

深度学习模型通常采用随机梯度下降算法或其变

体进行训练。大量实验证明，当使用大批量时，模型的

泛化能力会下降，这一现象被称为“泛化差距”。Hoffer

等[63]首次尝试解决“泛化差距”现象，研究了深度学习中

超参数批量大小的优化方法，引入了一种简单而高效的

算法“Ghost-BN”，该算法在保持训练时间不变的情况下

显著提高了泛化性能。然而，此方法在处理图卷积网络

时效果不佳，因此 Chen 等 [64]提出了一种超参数自动优

化算法，讨论了批量大小和学习率对 T-GCN 模型的影

响，并给出了最优的超参数选择。为了解决深度神经网

络在地铁车站客流预测中的超参数设置问题，Tsai等[65]

提出了一种新的超参数优化搜索经济学元启发式算

法。该算法通过将解空间划分为一组子空间，并根据每

个子空间的不同属性分配不同数量的搜索解，从而提高

了搜索效率和优化效果。实验证明，该算法可用于其他

基于 DNN 的算法解决其他复杂的优化问题。此外，在

DCRNN模型中，研究了学习率和图卷积核大小对模型
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性能的影响，发现动态调整学习率能够加速模型收敛，

并通过网格搜索确定了最佳的卷积核大小。Qi等[66]提

出的STFGCN模型融合了天气因素与交通数据，采用随

机搜索（random search）对多个超参数进行调整，从而优

化了模型性能。 STFGCN 模型通过时序卷积网络

（TCN）调整卷积核大小和扩张因子，克服了传统 CNN

在时间建模中的局限性，并避免了梯度消失和爆炸的问

题，提升了模型的预测能力。Xia等[67]提出的 3DGCNm

模型结合超参数优化的策略，分区数量 K 通过 K -

means聚类将城市划分为 K 个子区域，用于捕捉区域的

空间和时间特征，适当的 K 值在准确模拟区域功能与

防止过拟合之间取得平衡。超参数 θ 则用于平衡标记

与未标记区域的贡献，合理调节 θ 值能优化半监督节点

划分效果，提升预测性能。为了解决以往深度学习模型

使用共享的参数空间捕获细粒度数据时表现不佳的问

题，AGCRN模型[68]引入了节点自适应参数学习（NAPL）

模块。该模块将传统图卷积网络（GCN）中的参数 θ 分

解为两个矩阵，并通过节点嵌入从共享的权重池和偏差

池中生成节点特定参数，从而有效解决了参数过多的问

题。实验结果表明，AGCRN模型的预测效果优于 STS-

GCN、ASTGCN以及DCRNN模型。

优化器的选择对模型性能同样关键，常见的优化器

包括 RMSprop、SGD 和 Adam。Adam 优化器在交通预

测领域应用广泛。例如，GraphWave-Net 采用 Adam 优

化器，凭借自适应学习率的更新策略，使模型在训练过

程中快速收敛，并在大规模交通流预测任务中表现优

异。DSTAGNN 和 ASTGCN 分别尝试了 SGD 和 Adam

优化器，实验结果表明，虽然 SGD在某些场景下表现良

好，但 Adam 整体上更加稳定，尤其在处理复杂时空数

据时，Adam通过动态调整梯度方向，使模型更高效地训

练并获得更好的收敛性。在STSGCN模型中，研究发现

RMSprop在处理复杂时空特征的交通流预测任务中表

现出色，尤其在对梯度变化敏感的场景中，加速了模型

收敛。而Adam优化器通过更平滑的梯度更新，适合在

噪声较大的数据集上使用。

在交通流预测中，不同方法在特定场景下的预测效

果各有千秋。常见的场景包括：高峰时期的交通流量波

动、长期预测、天气、节假日和特殊时段的流量变化、区

域性差异（如商业区与居民区的流量差异），以及昼夜交

通流量的不同。针对这些场景，研究人员提出了多种模

型与方法，分别从不同角度捕捉时空依赖关系、时间异

质性和空间异质性，以提高预测的准确性。其中，区域

性差异是一个不可忽视的因素。由于不同地区的地理

位置差异，交通流量分布存在显著不同。例如，Kong

等[69]提出了一种基于关键节点的STPGNN模型，能够捕

捉交通道路中不同区域节点之间的时空依赖关系。该

模型在交通预测领域取得了显著成效，预测性能优于

DSTAGNN等模型。

此外，Ji等[70]为了更好地捕获因时间变化而引起的

交通模式异质性（如工作日与节假日之间的流量差异）

以及区域间的空间异质性，提出了自适应时空自监督学

习框架（ST-SSL）。ST-SSL模型通过自适应异质性感知

的数据增强方法和自监督学习策略来建模时空异质性，

从而增强了模型的识别能力，对时空异质性的理解也更

加深入，在交通流预测方面也表现出色。文献[44]考虑

了天气条件、兴趣点（POI）分布以及交通拥堵情况，提出

了DHSTNet模型。该模型将交通流量分为四个独立的

组件：最近流量、每日流量、每周流量和外部因素。通过

分别分析这四个组件并集成其预测结果，模型显著提升

了整体的预测性能。针对高峰期的交通流预测，文献

[46]采用 MegaCRN 模型，成功捕捉了不同道路在高峰

期与非高峰期的流量特征，且提高了模型的鲁棒性，能

表2 交通流预测中的超参数配置与场景影响分析

Table 2 Hyperparameter configuration and scene impact analysis in traffic flow prediction

模型

Ghost-BN

自动优化算法

DCRNN

元启发式算法

STFGCN

3DGCNm

AGCRN

STPGNN

ST-SSL

DHSTNet

MegaCRN

SAE

ST-ResNet

超参数

参数批量大小

批量大小、学习率

学习率、卷积核大小

解空间划分、搜索解数量

卷积核大小、扩张因子

K 值、超参数 θ
参数分解、节点特定参数

K 值（分区数量）

批量大小、学习率

批量大小、学习率

批量大小、学习率

最佳超参数组合

批量大小、学习率

优化器

—

Adam

RMSprop

—

Adam

Adam

Adam

Adam

Adam

—

Adam

SGD

Adam

适应场景

泛化差距

时间图卷积网络

长时间预测

地铁车站客流预测

天气因素

区域性差异、流量模式

区域性差异、节假日

区域性差异

工作日与节假日、时空异质性

天气条件、POI

高峰期与非高峰期

白天与夜间、工作日与周末

天气因素

主要优势

提高模型在大批量情况下的泛化能力

超参数自动优化算法能够对T-GCN的超参数进行选择

动态调整学习率加速收敛

提高搜索效率和优化效果，适用于其他基于深度神经网络

的复杂优化问题

结合时间卷积网络显著提升预测准确性

通过 K -means聚类捕捉空间特征

节省参数，解决参数过多的问题

捕捉交通道路中不同区域节点之间的时空依赖关系

自适应方法增强模型对时空异质性的识别能力

集成四个组件提升整体预测性能

提升模型鲁棒性，适应多种交通状况

更好地捕捉工作日与周末交通流量的差异

设计了残差卷积单元，并结合天气和降水因素，更好地预

测了地区流量状况
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够适应从正常到非平稳的多种交通状况，从而大幅提升

了预测的精度。文献[26]提出的 SAE 模型对比分析了

白天和夜间交通流预测的表现。实验结果表明，白天的

MAE和RMSE值明显较大。通过整合工作日和周末的

最佳超参数组合，发现该模型在这两个时间段的预测效

果都相对较好，能够较好地捕捉工作日与周末交通流量

的差异。此外，STFGCN模型考虑天气因素并引入时间

卷积网络（TCN），显著提高了交通流预测的准确性。

Zhang 等 [71]提出的时空残差神经网络（ST-ResNet）也考

虑了降水等天气因素对交通道路的影响，为最近、周期

和趋势特征的各个属性设计了残差卷积单元。该模型

通过动态整合残差卷积单元的输出，为不同分支和区域

分配不同的权重，并将整合结果进一步结合外部因素，

如天气状况和一周中的具体日期，从而预测整个地区的

流量状况。实验结果表明，考虑天气因素后，交通流预

测的精度得到了显著提升。

3 基于交通预测的数据集
高质量的数据集对于交通预测至关重要，在本章将

总结用于交通预测的公共数据集。这些数据集从多个

来源收集和整合，并经过数据清洗、整理和转换，以确保

数据质量和完整性，从而为交通预测模型提供可靠的特

征和输入。如表 3所示，对交通预测的国内外的公共数

据集进行了分析总结。

3.1 高速公路数据集
PeMS数据集是一个非常重要的交通数据集，用于

监测和评估加州州内的交通流量和交通状况。PeMS通

过实时采集来自超过 39 000个单独的探测器的数据，其

中，探测器数据主要是高速公路和大都市区域。这些数

据包括车辆速度、流量、拥堵情况等信息，为交通管理、规

划和研究提供了重要的依据。现有公开的数据集有

PeMS03、PeMS04、PeMS07、PeMS08以及PeMS-BAY等。

METR-LA交通数据集包含从洛杉矶县高速公路环

路检测器收集的交通信息。洛杉矶高速数据集包含了

2012年 3月 1日到 6月 30日的 207个检测器检测到的交

通数据，采样时间间隔为5 min。

Loop 数据集主要是西雅图地区的环路数据，覆盖

了 I-5、I-405、I-90 和 SR-520 这 4 条高速公路的数据。

Loop数据集包含了来自整个 323个传感器站的交通状

态数据，采样时间间隔为5 min。

Los-loop 数据集是由位于洛杉矶县高速公路上的

环路探测器实时收集的。数据集包含了 207个传感器，

并记录了从 2012 年 3 月 1 日到 3 月 7 日的交通速度数

据。这些交通速度数据每5 min进行一次汇总。

3.2 交通工具数据集
TaxiBJ 数据集是一个包含北京地区出租车 GPS 轨

迹数据和气象数据的数据集，涵盖了 2013年到 2016年

期间超过 34 000辆出租车的信息。这些数据以 30 min

的时间间隔进行采样。

SZ-taxi数据集是关于深圳市 2015年1月1日到1月

31日期间的出租车轨迹数据。数据集以深圳市的罗湖

区为研究区域，包含了 156条主要道路。在这个数据集

中，每15 min计算一次每条道路的交通速度。

上海出租车数据集是由香港科技大学智慧城市研

究组提出的，包含了 2007 年 2 月 20 日在中国上海的

4 000辆出租车全天的GPS报告。数据集记录了车辆行

驶的各种信息，包括 ID、时间、经纬度、速度等，采样时

间间隔为1 min。

XC-Trans 数据集记录了北京市西城区在 2021 年 6

月 1 日到 12 月 31 日期间的订单记录，涉及 3 种交通方

式：自行车、公交车和出租车。这些数据划分了研究区

域为 175个互不重叠的子区域，并统计了每种交通方式

在这些子区域中的流入和流出情况。

XC-speed数据集包含 2021年 6月 1日到 12月 31日

北京市西城区主要道路的车速记录，每个区域内道路段

的平均速度来表示区域速度。

数据集

PeMS

PeMS-BAY

METR-LA

Loop

Los-loop

NYC Bike

TaxiBJ

SZ-taxi

上海出租车数据集

XC-Trans

XC-Speed

Q-Traffic

主要特点

流量、速度

速度

速度

速度

速度

流量

流量

流量、速度

速度

流量

速度

速度

时间间隔/min

5

5

5

5

5

60

30

15

1

30

30

15

交通数据

39 000个

325个

207个

323个

207个

13 000辆

34 000辆

156条道路

4 000辆

175个子区域

11 753个

12 073个路段

链接

https://github.com//Davidham3/ASTGCN

https://github.com/liyaguang/DCRNN

https://github.com//liyaguang/DCRNN

https://github.com/lehaifeng/TGCN/A3T

https://github.com/lehaifeng/TGCN/A3T

https://github.com/lucktroy/DeepST/

https://github.com/lucktroy/DeepST

https://github.com/lehaifeng/TGCN/A3T

https://www.cse.ust.hk/scrg/

https://github.com/EternityZY/CCHMM

https://github.com/EternityZY/CCHMM

https://github.com/JingqingZ/BaiduTraffic#Dataset

表3 交通预测公用数据集

Table 3 Public data sets for traffic prediction
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Q-Traffic数据集包含了 3个子数据集：查询子数据

集、交通速度子数据集和路网子数据集。这些数据集是

从中国北京的百度地图上在 2017 年 4 月 1 日到 5 月 31

日期间收集而来的。

NYC Bike数据集记录了从纽约市城市自行车系统

收集的自行车轨迹。数据集包含了 13 000辆自行车和

800个车站的信息。

4 交通流预测模型性能对比
通过对文献的分析，结合前人的实验结果，本文总

结了交通预测模型的性能，并对比了多个公共数据集，

包括PEMS03、PEMS04、PEMS07、PEMS08以及METRA-

LA。值得注意的是，在 METRA-LA 数据集中，选择了

最优的预测时间为5 min，具体如表4所示。

从表 4 中，可以看出 DSTAGNN[72]模型在 PEMS 数

据集上具有较大的表现优势，DSTAGNN通过利用时空

感知距离构建的图结构来捕捉节点之间的空间依赖关

系，这使得模型能够在没有空间先验信息的情况下取

得良好的性能。其次，DCRNN模型利用扩散卷积获取

空间依赖性以及用递归神经网络捕获时间动态性，

ASTGCN[73]模型利用注意力机制和图卷积捕获了空间

模型和时间特征，STSGCN[74]模型利用时空同步建模机

制捕获复杂的局部时空相关性。DCRNN、ASTGCN 和

STSGCN 都利用了时空中的空间依赖性，因此在交通

预测方面表现优于考虑时间序列预测的 VAR、SVM、

FC-LSTM[75]等传统模型。但是 DCRNN 和 ASTGCN 只

使用两个模块对时间相关性和空间依赖性进行建模处

理，共享一个模块来提取不同时间段的时空相关性，忽

略了时空数据中的异质性。相反，STSGCN模型考虑了

时空数据的异质性，因此比以前的交通预测模型具有更

好的性能提升。

此外，未加入注意力机制的 STGCN[76]模型将时间

依赖性与空间特征相结合，超越了时间预测模型LSTM

和 GRU，但其在 PEMS数据集上优于 DCRNN和 Graph-

WaveNet。ASTCG[77]模型结合了 GRU、CNN 以及注意

力机制，解决了长时间依赖关系和空间相关性问题，在

PEMS04数据集的 307个节点的预测任务上，ASTCG模

型的 RMSE 值相较于 STGCN 模型降低较多，证明

ASTCG 模型能够增强对交通流时空特征的提取。

GraphWaveNet[78]模型依赖矩阵捕获隐藏的空间依赖性，

并且能够很好地处理数据系列。尽管在 PeMS 数据集

上的效果不佳，但在 METRA-LA 数据集上取得了较好

的实验结果。相比 ASTGCN 模型，GraphWaveNet 在

MAE上降低了 2.17，MAPE上降低了 2.31个百分点，在

RMSE 上下降了 4.12。STPGNN 模型强调捕捉交通道

路中关键节点的重要性，从而更好地理解不同区域节点

之间的时空依赖关系。在 PEMS 数据集上的实验结果

显示，该模型的性能显著优于表中其他模型，特别是在

与 GraphWaveNet、DCRNN 和 STSGCN 的比较中，STP-

GNN 模型大幅减少了预测误差。这表明，STPGNN 在

交通流预测任务中具有更强的能力和效果。

5 未来研究方向

5.1 迁移学习
现在，大部分交通流量数据都是密集型的，但是当

面对异常数据，如极端天气或临时交通管制时，很难获

取准确的数据。这导致训练样本中异常情况的数据量

比正常情况下更小，增加了学习的难度。另外，由于每

个城市的发展水平不同，各城市的交通数据量差距很

大，很多城市通常存在数据稀缺的问题。针对这个问

题，未来可以采用迁移学习的方法，开发自适应迁移学

习框架，能够动态适应不同城市的交通特征。例如，Yao

等[79]通过引入迁移学习方法，提出了采用元学习范式的

时空网络的模型，很好地解决短期周期数据采集下的时

空预测问题。Wei等[80]则采用多模态迁移学习方法，将

知识从数据丰富的城市迁移至数据稀缺的城市，有效解

决了标签稀缺的问题。然而，现有方法在整合其他辅助

数据来源方面仍有不足。未来研究可以开发多源数据

迁移框架，通过多任务学习和联合学习方法，将天气、事

件等多模态数据协同迁移到目标城市，以提高异常情况

下的预测能力。

表4 交通预测模型的性能对比

Table 4 Performance comparison of traffic prediction models

模型

DCRNN

GraphWaveNet

STGCN

ASTGCN(r)

STSGCN

DSTAGNN

ASTCG

STPGNN

PEMS03

MAE

18.18

19.85

17.49

17.69

17.48

15.57

—

14.37

MAPE/%

18.91

19.31

17.15

19.40

16.78

14.68

—

14.23

RMSE

30.31

32.94

30.12

29.66

29.21

27.21

—

24.62

PEMS04

MAE

24.71

25.45

22.70

22.93

21.19

19.30

14.71

18.34

MAPE/%

17.12

17.29

14.59

16.56

13.90

12.70

10.84

12.49

RMSE

38.12

39.70

35.55

35.22

33.65

31.46

17.44

29.64

PEMS07

MAE

25.30

26.85

25.38

28.05

24.26

21.42

—

20.52

MAPE/%

11.66

12.12

11.08

13.92

10.21

9.01

—

8.75

RMSE

38.58

42.78

38.78

42.57

39.03

34.51

—

33.38

PEMS08

MAE

17.86

19.13

18.02

18.61

17.13

15.67

13.13

13.90

MAPE/%

11.45

12.68

11.40

13.08

10.96

9.94

6.47

9.01

RMSE

27.83

31.05

27.83

28.16

26.80

24.77

17.85

23.05

METRA-LA

MAE

2.77

2.69

—

4.86

3.01

—

—

—

MAPE/%

7.30

6.90

—

9.21

7.27

—

—

—

RMSE

5.38

5.15

—

9.27

—

—

—

—
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5.2 多模态数据融合
随着城市交通流量不断增加，交通拥堵预测越来越

依赖于各种传感器和数据采集设备，然而，传感器维护

成本昂贵，数据稀疏，面对大数据时代的庞大的数据效

果不佳。因此，在交通预测领域中，可以考虑使用不同

类型的数据集，例如交通流量、速度、行程时间、密度、天

气、人口以及图像数据等，多类型数据的融合可以提高

交通预测的准确性和鲁棒性。例如，Chen等[81]利用多源

数据（POI、路网、事件、天气等）构建多源属性图，并且考

虑了动态因素和静态因素，提高了短时交通流的精度。

Wu 等 [82]提出了一种新的跨城市深度迁移学习框架

CCTP以及新的时空学习模型。他们利用源城市充足的

数据模型进行训练，从中获取了动态交通的知识。

此外，在交通领域，知识分布在多源、海量的交通大

数据中。因此，将知识图谱融入交通数据能够挖掘更深

层次的交通语义信息，从而提高预测性能。但是多模态

交通数据之间的相互依赖关系以及单模态数据的时空

特征急需处理。例如，Tan等[83]为了解决多模态数据整

合复杂且不完善的问题，构建了基于城市交通系统的知

识图谱，并利用该图谱实现了知识的共享与复用。通过

验证城市数据集的方法，证明了该模型能有效挖掘交通

实体间的关联。为了更好地融入交通预测的外部因素

信息，Wang等[84]提出了一种KGR-STGNN的方法，通过

融合知识图谱和时空神经网络，用以进行地铁交通流预

测。这些方法在解决多模态数据整合复杂、算法复杂度

高、适用范围有限以及知识图谱的不完善等问题上仍有

改进空间，是未来需要深入研究的重要方向。

5.3 基准数据集缺乏
随着交通预测领域的发展，越来越多的交通预测模

型被提出，但也伴随出现了一些问题。在交通流预测领

域中，缺乏一致的实验设置和标准化的公共数据集。不同

的学者在不同的论文中使用的数据集不同，各个数据集

的外部因素也不相同，导致难以形成有效的实际预测性

能。因此，设计具有标准化的公共数据集是非常重要的。

5.4 实时预测
目前，基于深度学习短时交通流预测的方法主要是

基于历史交通流数据的预测，而针对实时交通流预测的

模型和方法研究相对较少。例如，Manibardo 等 [85]提出

实时预测研究不足的问题，强调了设计轻量级神经网络

以减少计算量、提升处理速度的重要性。实时预测的挑

战在于计算复杂度高、数据不完整、模型更新困难等。

未来可以开发轻量级模型结构，如Tiny-GCN，通过边缘

计算结合在线学习，将模型部署在交通节点实现实时处

理，并通过自适应模型更新策略应对交通状况的动态变

化，平衡实时性与预测准确性之间的关系。

5.5 长期预测
近年来，中短期交通流预测取得了显著的研究成

果，而长期交通流预测的研究相对较少。与短期交通流

预测不同，长期预测的时间跨度通常为数月到数年，甚

至更长。面对长预测问题，Peng等[86]提出一种基于强化

学习的动态图卷积网络的长期预测模型。该模型利用

历史交通流量数据，并且使用交通流传输图和交通流概

率图表示不同节点的流量转移关系。其次，针对应用中

可能出现的数据不完善的问题，他们设计了动态图生成

模块并应用于长期预测中用来减少交通流预测的误

差。Qu等[87]提出了一种结合历史交通流和上下文因素

的深度神经网络，通过多层监督学习挖掘交通流与上下

文因素的潜在关系，实验表明该方法在预测精度上优于

传统方法。

然而，长期预测依然面临预测难度大、结果不稳定、

数据和模型复杂度高、时空依赖复杂等问题。另外，多

步预测模型在进行长期预测时，会出现严重的误差，从

而导致预测精度下降。因此，如何在现有研究工作的基

础上进一步提高长期交通流预测模型的精确性，是未来

的重要研究方向之一。

6 结束语
近年来，得益于深度学习技术的发展，短期交通流

预测的准确性和实时性得到显著提升。本文总结了基

于深度学习的交通流预测研究现状，并简要回顾了传统

交通流预测方法。深入叙述了深度学习相关技术，对相

关文献和方法进行了分类讨论。超参数和场景在交通

预测中也是关键因素，因此进行了分析和总结，旨在为

解决交通流预测问题提供新思路。此外，收集并归纳了

短时交通流量预测方法所使用的公共数据集，同时对前

人的模型实验结果进行了性能分析汇总。最后，本文开

放性地讨论了基于深度学习的短时交通流预测方法未

来可能的研究方向。尽管深度学习在交通流预测中的

应用前景广阔，但仍面临时空关系复杂、预测精度不足

和多数据融合困难等问题。未来研究可聚焦于这些挑

战，以探索更精确的交通流预测方法。
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