
2022 年 9 月 Chinese Journal of Intelligent Science and Technology September 2022 

第 4 卷第 3 期 智能科学与技术学报 Vol.4  No.3 

城市交通路网动态短时推理与精准预测研究 

覃缘琪 1，季青原 2，葛俊 1，戴星原 3，陈圆圆 3，王晓 3,4 

（1. 之江实验室，浙江 杭州 310000；2. 银江技术股份有限公司，浙江 杭州 310030； 

3. 中国科学院自动化研究所复杂系统管理与控制国家重点实验室，北京 100190；4. 青岛智能产业技术研究院，山东 青岛 266000） 

摘  要：城市路网结构对于交通拥堵的形成及其在时空上的传播过程具有重要的影响。然而，在基于传统交通模

型或深度学习模型的研究中，交通模式的生成与传播往往并未考虑路网特征，且只能通过交通特征指标进行间接

刻画，使得难以动态描述其在时间及空间维度上的特征，导致交通模式传播预测精准度不高且缺乏针对性。为了

解决上述问题，提出了一种新型的基于交通模式推理的交通预测框架 TP2。该框架将拥堵传播模式建模为一个随

时间变化的时序知识图谱，并使用一种包含了全新聚合函数 RGraAN 的推理框架进行时序推理，以捕捉交通拥堵

的动态时变传播模式，将路段和与其存在交通模式关联的路段进行组合，并构建时空关联路网子区域，然后基于

图神经网络的交通短时预测模块充分挖掘子区内的交通流时空相关性，并预测子区内各个路段的未来速度变化情

况。与现有方法相比，TP2预测精度相比 A3T-GCN 模型有 1%~2%的提升。 
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Abstract: The structure of urban traffic network has a significant impact on the formation and spatio-temporal pattern 

propagation of traffic congestions. However, in studies based on traditional traffic models or deep learning models, the 

generation of traffic mode can only be described indirectly by traffic indicators, without considering the traffic network 

feature. This makes it very difficult to accurately describe the propagation dynamics both in temporal and spatial dimen-

sions and lacks specificity. To tackle the above-mentioned problems, a novel traffic state prediction approach based on 

traffic pattern reasoning (TP2) framework was proposed. The framework modeled congestion propagation as a dynami-

cally evolving temporal knowledge graph (TKG), and applied an inferencing framework (TPP-TKG) that was based on a 

novel aggregator called RGraAN. TPP-TKG captured the spatial-temporal propagation pattern of traffic congestion, and 

combined related road links to a given link, and constructed correlated sub region of the traffic network. Then a traffic 

state predicting based on graph neural network was employed to predict short-term speed evolution of road links in this 

sub region. Comparing to the state-of-the-art benchmark models, TP2 achieves 1% ~ 2% higher accuracy. 
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0  引言 

在我国社会主义现代化建设进程中，城市交通

运输业已逐渐成为支撑国家发展的重要基建之一，

但伴随而来的汽车保有量剧增、温室气体排放过

量、城市交通拥堵愈演愈烈等情况，在一定程度上

降低了城市生活品质，引起了城市居民和主管部门

的高度关注。对城市交通状态进行精准预测，并配

合适当的交通管控手段，能够有效减少因交通事故

或交通拥堵导致的 CO2排放[1]。 

交通管控的成效性依赖于对未来交通状态的

准确预测，当交通路网的状态发生变化后，及时高

效的交通管控是提高交通通行效率、降低碳排放以

及保障通行安全的有效手段[2]。 

交通路网本身时空关联的复杂性、多样性导致

在不同的交通场景下，通常呈现出差异化的交通模

式传播规律。例如当单一路段的车流量超过其负载

能力时，该路段往往会发生拥堵，并根据交通转向

运动的规律对与之关联的路段产生复杂的时空影

响，使得拥堵极易从当前路段传播至与之空间上相

邻的多个路段，造成大范围的交通延误。因此，交

通模式传播情况（例如模式的传播方向、模式在传

播的过程中加剧或消散）的短时预测能够辅助交通

运营人员预判路网交通状态走势，进而针对性地调

整城市交通运营方案，对于城市交通的管控、运营

与拥堵疏导具有重要的意义。 

图 1 展示了两种城市交通路网在发生拥堵时的

时空传播模式及特征。其中，图 1（a）刻画了多个

路段对单个路段能够产生拥堵传播关系的场景；与

之对应，图 1（b）刻画的是一个路段对多个路段产

生拥堵传播关系的场景。通常，交通状态预测模型

是在单一交通场景和固定的交通模式下构建的[3]，

而不同交通模式下的特定交通状态预测模型的能

力会有所不同，例如相比于传统模型（以城市全局

路网为对象），对局部空间范围内存在拥堵传播关

系的路段进行拥堵预测可能获得更高的预测精度。

因此充分理解和挖掘交通模式传播规律的交通状

态预测模型能够有效提升交通短时预测效果。 

知识图谱和深度图神经网络技术逐渐被应用

于各个领域，是目前填补该领域研究短板的潜在可

行方案。其中，知识图谱技术有助于捕获宏观深层

次的信息（例如发掘存在较强关联性的路段），而

深度图神经网络则可以对目标特征进行精准预测

（例如对短时速度的预测）。将两者结合，可以对城

市路网中的重点区域（路网子图）进行高精度交通

状态短时预测。 

基于此，本文融合知识图谱和深度图神经网络

算法，设计了基于交通模式推理的交通预测（traffic 

state prediction based on traffic pattern reasoning，

TP2）框架（以下简称 TP2）。该框架可更准确地预

测交通路网的短时状态，且更充分地挖掘和理解交

通模式的传播规律。具体实现方式如下。将拥堵传

播建模为一个会动态演化且包含多种关系的时序

知识图谱（temporal knowledge graph，TKG），利用

基于时序知识图谱的交通模式挖掘（traffic pattern 

propagation based on temporal knowledge graph，

TPP-TKG）模块（以下简称 TPP-TKG）对其进行

挖掘，定位交通模式的路网空间传播范围；基于一

种循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

架构[4]，创新性地提出了一种全新的关系图注意力

 
图 1  交通拥堵模式传播示例 
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网络（relational graph attention network，RGraAN）

聚合函数，对 TPP-TKG 上基于不同类型的边信息

进行聚合；在任意时刻，针对任意中心路段，TP2

可以通过 TPP-TKG 的推理进一步推理出与之存在

模式传播关系的所有路段，将这些路段组合成局部

交通关联子区域；运用图神经网络（graph neural 

network，GNN）进行建模，充分考虑子区域的时

空关联性，对局部路网中的路段速度进行短时预

测。经过对不同模型结果的对比分析，TP2 很好地

提升了预测精准度。 

本文结构如下，第 1 节介绍城市路网短时交通

预测的相关研究及方法，第 2 节阐述 TP2及预测方

法，第 3 节描述实验设置并解释相关实验结果，第

4 节对全文工作进行总结。 

1  城市路网短时交通预测的相关研究 

近年来，随着终端数据感知设备的广泛普及，

用于交通状态预测的特征数据逐渐丰富，GPS 轨迹

数据[5-7]、交通流量数据[8-9]、速度数据[10-11]等常被

用来预测短时交通状态。与此同时，随着网约车服

务向居民出行领域的不断渗透，浮动车数据[12]在城

市环境的交通状态监测与拥堵预测上的应用已十

分广泛。 

根据已有的学术研究，城市路网短时交通预测

方法往往被分为以下几类：基于统计分析的预测模

型、非线性理论模型、基于仿真的预测模型、智能

预测模型及混合预测模型[13]。在交通工程领域，基

于统计分析的预测模型、非线性理论模型、基于仿

真的预测模型等传统方法已经普遍用于对交通拥

堵进行建模与理解，代表性的时间序列模型包括历

史平均值模型（historic average，HA）[14-15]、差分

自回归移动平均模型（ autoregressive integrated 

moving average model，ARIMA model）（以下简称

ARIMA）[16-18]、XGBoost 模型[19-20]，向量自回归模

型（vector autoregression model，VAR）[21]、基于子

图的方法[22]、拥堵聚类[23]等。但是这些方法无法有

效地捕获城市路网交通流的空间依赖关系与时间

相关性。 

而随着智能算法和混合预测模型的迭代，深度

学习模型在交通预测中得到了广泛应用[24-30]。运用

神经网络对数据深层特征进行提取的方法在交通

态势感知[31]、交通流以及拥堵预测[32]等研究领域取

得了显著进展。这类模型主要聚焦于交通流量的精

准预测和拥堵路段的实时识别，主要包括 ST-GCN

（spatial temporal graph convolutional network）[33]、

AST-GCN（attention-based spatial temporal graph 

convolutional network） [34]、GMAN（graph mul-

ti-attention network）[35]等。此外，部分研究考虑到

交通模式传播的时空关联性，尝试对交通模式的传

播规律进行探索，并将其运用于交通状态预测模

型。Nagy A M 等人[36]基于交通传播提出一种交通

预测模型 CTPM（congestion-based traffic prediction 

model），对交通状态进行预测时考虑了拥堵在路网

上的传播。张阳等人[37]提出一种考虑时空关联的深

度学习短时交通流预测方法，该方法利用长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）提取数据间

的时间关联性，实现同时考虑时空关联性的交通流

预测。 

由于传统的图神经网络模型在对路网进行预

测时将完整路网的特征作为输入，训练这些模型极

其消耗计算资源，在对模型成果进行转化时往往面

临计算资源与开发部署等多重难题。尽管目前关于

短时交通状态预测的研究相对深入，但同步考虑交

通拥堵、交通模式和状态传播时空因素影响的研究

相对较少。已有的学术研究多关注于对交通拥堵时

间、传播方向和范围预测的单因素影响的研究。陈

美林等人[38]提出基于因果关联的交通拥堵传播分

析方法，Nagy A M 等人[39]提出了拥堵传播模型算

法（congestion propagation modeling algorithm，

CPMA），运用马尔可夫链对任意传播模式的传播时

间及传播概率进行预测。此外，运用知识图谱进行

推理的研究虽然在多个领域得到了验证[40-41]，但在

交通状态预测领域的应用仍较为局限，加之交通拥

堵传播不仅在时间维度上具有极高的关联性，还在

空间维度存在高度的动态性和偶发性，导致时间序

列模型和深度学习模型均无法在空间上有效模拟

拥堵传播并挖掘交通拥堵在时空上的相关性，因此

在实践中表现欠佳。同时，时间序列模型及深度学

习模型的研究及应用更多地聚焦于拥堵发生及加

剧的场景，而忽略了拥堵随时间消散的场景，但在

实际的交通运营管理中，准确理解及预测拥堵消散

对于交管部门精准决策同样重要[42]。 

针对上述难题与挑战，本文提出基于交通模式

推理的交通预测框架。该框架综合运用知识图谱及

深度图神经网络算法，考虑拥堵的聚集和消散的表

达方式，研究交通状态在时间和空间维度的模式传
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播特征，并对短时交通状态的演化过程进行精准预

测，为交通管控方案的制订提供辅助建议。 

2  基于交通模式推理的交通预测框架 

TP2 基于交通模式和状态处理模块，对采集到的

交通状态数据进行数据预处理，通过地理信息数据映

射构建交通路网拓扑结构；然后，TPP-TKG 将交通

模式传播建模为时序知识图谱的动态演化过程，挖掘

交通模式的传播规律，将与任意路段存在交通模式关

联的路段组合起来，构建时空关联的路网子区域；再

运用基于图神经网络的交通短时预测（traffic state 

prediction based on graph neural network，TSP-GNN）

模块（以下简称 TSP-GNN），充分挖掘子区域内的时

空状态变化情况，预测子区域内各个路段的短时交通

状态，进而实现对城市路网重点关注区域进行短时交

通流预测工作，并辅助交通管控部门，对其提供决策

支持。TP2流程框架如图 2 所示。 

2.1  交通模式传播的时序知识图谱构建 

由于路网交通状态是一个时序变化的过程，因

此将交通模式传播的知识图谱 G 定义为一个时序

知识图谱，其本质上是一个有序的图切片集合：

 1 2, , , , ,t TG G G G G   。每一个图切片 tG 是一个

四元组（事件）集合，即 {( , , , )}tG s  p  o  t 。其中，

s、o、t 分别表示头实体（路段）、尾实体（路段）、

时刻。将事件 ( , , , )s  p  o  t 定义为在时刻 t ，路段 s对

路段 o 具有交通模式传播关系 p（ p P ，而 P 是所

有可能关系的集合），这样就可以把对 G 进行时序

推 理 的 过 程 定 义 为 给 定 不 完 整 的 四 元 组

( , , ? , )s  p    t ，预测问号代表的路段 o 。 

TP2 通过构建一种循环神经网络架构[4]来捕获

历史事件之间的时间相关性。其时序知识图谱的核

心包括 3 种循环神经网络事件编码器（如图 3 所示）

以及 1 种基于自注意力机制的 RGraAN 聚合函数。 

2.1.1  循环神经网络事件编码器 

假设 Gt 中事件的条件概率分布只和过去 m 个

时刻发生的事件有关（m 为预先定义的超参数），

因此使用循环神经网络架构来实现事件编码器。条

件概率被定义为： 

 : 1

: 1 : 1 : 1

1 2 3
1 1 1

, , |

( | ) ( | , ) ( | , , )

( ) ( || ( )) ( || || ( , ))

t t t t m t

t t m t t t t m t t t t t m t

t s t s p t

Ρ s p o G

Ρ s G Ρ p s G Ρ o s p G

s s p  

 

     

  



  

 H e h e e h

 

  （1） 

其中，||代表向量拼接， se 与 pe 为 s 和 p 的可学习

嵌入式向量表示。 tH 是全局隐藏向量。 tH 编码了

G 直到 t 时刻的全局信息，反映 G 对接下来发生事

件的全局偏好。 ( )t sh 以及 ( , )t s ph 是局部隐藏向量，

编码了直到 t 时刻的关于实体与关系的局部信息。

通过定义全局隐藏向量与局部隐藏向量，模型以一

种互补的方式来编码G 中的历史信息。 1 、 2 和
3 是不同的线性 Softmax 分类器。在实际计算过程

中，本文采用了门控循环单元（gated recurrent unit，

GRU）[43]来实现循环神经网络架构，隐藏向量的动

态变化规律由 3 个 GRU 捕捉： 

 1
1GRU ( ),t t tg G 

   
 

H H


 （2） 

  2 ( )
1( )( ) GRU ( ), ,s

t t t t ss g O h H h  （3） 

 
图 2  TP2 流程框架 
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3 ( )
1( , )( , ) GRU ( ( ), , )s

t t t t s ps p g O h H h  （4） 

其中， ( )s
tO 是发生于时刻 t 且与 s有关的所有事件集

合。聚合函数 ( )g  以 ( )s
tO 为输入，捕获图中的局部

邻域信息。 2GRU 与 3GRU 用于更新局部隐藏向量

( )t sh 和 ( , )t s ph 。局部信息将会被进一步聚合到全

局范围，得到全局信息 ( )tg G


，并输入 1GRU 以更新

全局隐藏向量 tH 。 

2.1.2  RGraAN 聚合函数 

RGraAN 聚合函数 ( )g  本质上是一个多层的图

卷积神经网络。给定头实体， ( )g  依赖于关系类型

（relation-wise）对邻域信息进行编码。其实现方式

为将自注意力机制与关系图卷积网络（relational 

graph convolutional network，RGCN）聚合器中的消

息传递机制[37]结合，具体如下： 

 
( , )

( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
0 , ,

s p
t

l l l l l l
s s s p o p o

p P o O

 

 

 
   

 
 h W h W h  （5） 

  
  ( , )

( )
, ,

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

exp LeakyReLU [ || ]

exp LeakyReLU [ || ]s p
t

l
s p o

l l l l l
p p o p k

l l l l l
p p o p kk O








a W h W h

a W h W h

（6） 

 ( ) ( )( )s L
t sg O  h  （7） 

    ( )( ) max s
t t

s
g G g O


 （8） 

其中，  0,1,2, , 1l L  表示当前层数， L 表示

RGraAN 聚合函数总的层数； ( ) ( )l d l
s Rh 以及

( ) ( )h l d l
o R 表示第 l 层的 s 与 o 的隐藏层向量，例如

第 0 层的向量表示为 (0)
sh 与 (0)

oh ，它们被初始化为

se 与 0e ； ( )
, ,
l

s p o 是第 l 层针对 s p o、 、 的自注意力系

 
图 3  交通模式传播的时序知识图谱的基本架构 
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数； ( , )s p
tO 是时刻 t 下，与头实体 s存在关系 p 的尾

实体的集合； ( )
0

lW 是第 l 层的可训练权重矩阵； ( )l
pa

与 ( )l
pW 分别是第 l 层的可训练权重向量与矩阵；

是 ReLU 激活函数。 
针对 ( , , ?  , )s  p   t 的时序图谱推理任务可以被看

作一个多分类问题，其中要预测的尾实体（路段）

对应一个类。使用交叉熵损失函数，其包含 3 个损

失项： 
 

   

: 1
( , , , )

1 : 1 2 : 1

log ( | , , )

log ( | , ) log ( | , )

t t t t m t
s p o t G

t t t m t t t t m t

L P o s p G

P p s G P p s G 

 


   

  




 

  （9） 

根据式（1）可知，计算 : 1( , , | )t t t t m tP s p o G   需要

用到 3 个条件概率项，而交叉熵损失函数中的每一

项正好对应 1 个条件概率项。例如损失项中的

 : 1log ( | , )t t t m tP p s G   对 应 条 件 概 率 项 ( | ,t tP p s  

: 1)t m tG   ， 1 和 2 是可以被调节的超参数。 

2.1.3  交通模式知识图谱生成器 

算法 1 阐述了基于路段拥堵状态的时间序列数

据生成交通模式传播知识图谱（knowledge graph for 

traffic pattern propagation，KG-TPP）的过程。其中，

T 代表所有需要被考虑的时刻集合，R 表示路段集

合。考虑到交通拥堵及交通模式的传播需要经历一

段时间，因此定义为时间窗口超参数，用于限定

传播时间（即交通模式传播会在分钟内完成）。

算法 1将会循环每个时刻 t ，并检查该时刻下路段 ar

到 br 是否存在关系，且限定 br 必须在 ar 的 hop 距离

（网络中的拓扑距离）3 的邻域内（即从 ar 经过至多

3 个路口可以到达 br ）。如果 ar 在时刻 t 处于拥堵，

且 br 在时间区间[ ]t t , 的拥堵频率超过 80%，则

认为在时刻 t ，从 ar 到 br 存在模式传播关系。拥堵

频率是路段在时间区间内的拥堵时刻数量与总时

刻数量的比值（例如假设时间区间共包含 10 个时

刻，而路段在其中 8 个时刻发生了拥堵，则拥堵频

率为 80%）。定义传播前状态 as 与传播后状态 bs 分

别是 ar 在时刻 t 的状态以及 br 在 [ ]t t , 中发生频

率最高的状态，即可生成模式传播关系 ( , )p a b 与对

应的四元组  , ( , ), ,a br p a b r t ，并以此更新 KG-TPP。 

算法 1  KG-TPP 的生成过程 

1:初始化时间窗口； 

2:初始化 KG-TPP 为空； 

3:for t T  do 

4:  for ar R  do 

5:   for br R  and hop_distance( , ) 3a br r ≤ do 

6:    If congest ,ar t（ ） is TRUE and con-

gest_freq ,[ , ] 80%br t t（ ）≥  then 

7:       traffic _ state( , )a as r t ； 

8:       most _ frequent _ state( ,[ , ])b bs r t t     

9:        使用 as 与 bs 计算交通模式传播关系 

( , )p a b ； 

10:      使用四元组更新 KG-TPP； 

11:     end if 
12:   end for 

13:  end for 

14:end for 
给定时刻 t，针对某一个路段 rc（以下用中心路

段表示），可以获得一系列与之存在传播关系的 k 个

关联路段 1 2{ , , , }kr r r 。需要注意的是，这些关联路

段的传播关系可以指向 cr ，也可以从 cr 指向其他路

段。在获取了 rc与 k 个关联路段之后，可以从路网

中将这些路段提取出来，同时进一步提取与它们相

连的一些路段，使得提取出来的路段可以形成一个

连通图（single connected component）。这一过程被

称为针对中心路段的交通子图挖掘，如图 4 所示。 

本文将交通子图（而非整个原始路网）作为输

入，使用深度图神经网络模型，获得了更好的表现。

在研究过程中，需要对历史数据进行相应的切分

（切分的方法参考算法 1），并构建训练集。首先，

将每个路段作为中心路段 cr ，根据关联路段的情况

进行划分。例如对于某个中心路段 cr ，出现了

1 2 3{ , , }r r r 、 1 3 4 5{ , , , }r r r r 、 2 3 4{ , , }r r r 3 种可能的关联路

段集合，那么将该中心路段 cr 的数据划分成 3 份，

并针对每一份数据开发一个速度预测模型。 

2.2  基于图神经网络的交通短时预测模型 

2.2.1  数据处理 

在进行模型预测之前，需要进行数据采集与数

据预处理工作。首先，对历史交通数据、路网信息、

路段交通状态和信号配时数据进行采集并入库。然

后，对获取的数据进行预处理，包括数据归集、时

空对齐和速度趋势聚类等。其中，速度趋势聚类的

目的是将所有历史数据划分为多个聚类，使每个聚

类在时空格局上都有其独有的特征。在完成这两步

工作之后，利用基于生成式对抗网络（generative 

adversarial networks，GAN）的交通预测框架对每
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个聚类中的数据进行路网的短时速度预测。 

2.2.2  基于图神经网络的路网建模 

为了进行路网的短时交通预测，需要建立一个

深度神经网络模型 dnnf ，该模型可以预测与信号交叉

口相关联的路段速度向量。每个信号周期的数据都

将用于下一个预测步骤，对历史数据的观测包括关

联交叉口及其邻近交叉口的路段速度和信号配时。 
分别使用 tx 、 tσ 和 ty 表示 t 时刻的交通输入向

量、信号配时向量和路段速度向量，假设该模型使用

从过去的 个周期中收集的数据来预测 信号周期

的连接速度。则 t 时刻对应的预测问题可表示为： 

 
1

dnn 1 1

, , , ,

, , , , , , , , ,

t p t

t k t t m t

Y

f



 

 

   

   y y y

x x x σ σ σ

 

   
 （10） 

其中， dnn ( )f  为深度神经网络模型，1 p≤ ≤ ，

1 k ＜ ＜ ，1 m ＜ ＜ 。 
基于 GAN 的交通预测框架模型如图 5 所示，

该模型由一个生成器（生成神经网络）和一个判

别器（判别神经网络）构成。这里，输入生成器

的数据是指历史交通模式，包括路段交通数据和

交叉口交通信号数据。该模型训练生成器产生预

测的路段速度，使判别器相信它们是真值。本文

同时训练生成器和判别器，并通过最小极大对策

的优化过程调整模型参数。对基于 GAN 的交通预

测框架模型进行数据训练后，使用生成器进行路

段的短时速度预测。 

生成神经网络采用包含微观建模单元和宏观

建模单元的混合架构。这两种类型的单元格采用不

同的输入数据。微观建模单元使用交叉数据来捕获

交叉的效果，而宏观建模单元使用网络范围内的数

 
图 4  针对中心路段的交通子图挖掘 

图 5  基于 GAN 的交通预测框架模型 
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据对相邻交叉口之间的影响进行建模。每个建模单元

包括 3 个技术组成部分：时空注意力（spatial-temporal 

attention，STA）、图卷积网络（graph convolutional 

network，GCN）和递归神经网络（recurrent neural 

network，RNN）。STA 用于调整不同时空背景的重要

性；GCN 用于学习复杂的拓扑结构，以获取空间关

系；RNN 用于学习交通数据的时间变化。 

2.2.3  基于 GAN 的交通预测框架 

由于 GAN 擅长学习任何数据分布[44-47]，而实

际数据采集的过程中无法穷尽速度数据和信号数

据的组合，因此运用 GAN 提升对未知数据分布预

测的准确性和稳定性，最终实现预测目标。 

在对路网和交叉口的时空交通信息进行聚合

时，宏观建模单元用于描述聚合后的交通状态，微

观建模单元用于捕捉单个交叉口的交通特征。然

后，通过全连接层对宏观建模单元和微观建模单元

的输出特征进行集成，即对于同一交叉口，将宏观

建模单元的隐藏状态信息与微观建模单元的隐藏

状态信息融合。全连接层的融合操作如下： 

  macro micro macro micro, , , ,c cf f w w b h h  （11） 

其中， cf （）为全连接层神经网络， macroh 和 microh 分

别为宏观建模单元和微观建模单元的输出特征向

量状态， macrow 、 microw 、 cb 均为可训练参数。 

在 TSP-GNN 的训练过程中，判别器不会直接

将生成器预测的路段流量速度作为输入。相反，受

TrafficGAN[45]的启发，流量矩阵蕴含了路网连接信

息、交通通行方向信息等更丰富的信息，因此将每

次路段流量速度转换为流量矩阵进行计算。为了构

造流量矩阵，需要整个路网的路段实时速度以及网

络拓扑结构。如图 6 所示，该示例说明了如何用交

通矩阵表示一个有 4 个路段的路网交通速度。本质

上，给定一个有 N 个路段的路网，生成流量矩阵
N NM （路网中的任意两个路段之间是否存在流量

的表示）。如果路段 i 没有连接到上游路段 j ，则

,i jM 取值为 0；如果路段 i 连接到上游路段 j ，则

,i jM 为路段 i 的速度值。本例中 2,1M 为路段 2 的速

度，流量矩阵包含了比路段流量速度更多的信息

（即网络拓扑结构和移动方向），因此对于判别器而

言，输入了更加丰富的交通数据特征，有助于提高

判别器的性能。 

使用不同时刻的流量矩阵可以为判别器构造

真实样本（ realSample ）和虚假样本（ fakeSample ）： 

 
图 6  使用路网状态生成流量矩阵的示例 

  real real real real real
1 2 1Sample , , , ,T T  M M M M  （12） 

  fake real real real pred
1 2 1Sample , , ,T T  M M M M  （13） 

真实样本和虚假样本都是长度为 T+1 的序列

（序列中的每一个元素是某一时刻的流量矩阵）。真

实样本和虚假样本唯一的区别在于最后一个元素，

对应的矩阵分别由真实的或预测的路段交通速度

生成。对于真实样本数据或者虚假样本数据，判别

器会利用卷积神经网络和 GRU 进行处理，并最终

由自注意力机制通过加权求和过程计算输出： 

 
1

1

T

t t
t





 O w O  （14） 

其中， tw 为自注意力权重，可以通过自注意力机制

进行训练；最终的隐藏向量表示O被传递给全连接

层，用产生的得分表示样本是否为真。 

3  实验和结果  

由于 TP2 包含了两个部分，基于知识图谱的交

通模式挖掘模块和基于图神经网络的交通短时预

测模块。因此本文采用了对应的两项实验，而在模

型分析结果中，统一用 TP2 对两个部分的表现进行

阐述。 

3.1  实验设置  

笔者选取了位于杭州市的 2 个区域：郊区（区

域 1）与市中心（区域 2）作为 TP2 的测试区域。区

域 1 与区域 2 的路段总数分别为 1 494 与 1 370，路

段密度分别为 9.83/km2 和 10.7/km2。实验使用的路

段速度数据由第三方互联网平台获取（高德地图

API），路口信号配时数据来源于 SCATS[48]（一种

自适应的信号控制系统）。数据时段为 2020 年 1 月

1 日至 2020 年 6 月 1 日，采样间隔为 5 min，预测

响应时间为 15 min。按照 70%、10%、20%的比例

将数据划分成训练集、验证集、测试集，具体的实

验数据样例见表 1，其中速度指该路段在一段时间

（比如 5 min）内所有车辆的平均车速。 
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表 1 实验数据样例 

路段 ID 时间戳 速度/（km·h−1） 信号周期/s

R0001 2020−01−01 08:00:00 35 180 

R0001 2020−01−01 08:05:00 32 180 

R0001 2020−01−01 08:10:00 28 135 

 
3.1.1  交通状态的设置 

对于每一个路段来说，其交通状态由平均车速

v 与拥堵率 cr 共同决定。拥堵率（取值在 0 到 1 之

间）反映了拥堵的严重程度（越靠近 1 越严重）。

基于 3 个车速区间以及 5 个拥堵率区间，本文定义

了 15 种交通状态（状态 1 至状态 15），具体见表 2。

需要注意的是，本文定义的交通状态不适用于道路

完全通畅 cr 0（ ）或者平均车速较快 40 km/ hv（ ≥ ）

的情况，因为本文认为拥堵不可能在这两种情况下

发生。本文定义的 15 种交通状态与主流的交通状

态指标（traffic state index，TSI）[49]相对应，从而

能描述畅通、基本畅通、轻度拥堵、中度拥堵、严

重拥堵 5 种拥堵等级。 

表 2  根据平均车速与拥堵率定义的 15 种交通状态 

拥堵率 0＜v＜10 10＜v＜20 20＜v＜40 

0＜cr＜0.2 1 6 11 

0.2＜cr＜0.4 2 7 12 

0.4＜cr＜0.6 3 8 13 

0.6＜cr＜0.8 4 9 14 

0.8＜cr＜1.0 5 10 15 
 
3.1.2  交通模式传播关系的定义 

本文定义了 9 种交通传播模式关系（见表 3 中

的 0p ~ 8p ）。当拥堵从路段 ar 传播到路段 br ，通过给

定 ar 在拥堵传播前的交通状态 as ，以及 br 在拥堵传

播后的交通状态 bs ，可以确定拥堵传播模式关系

( , )p a b 。 ( , )p a b 由 as 与 bs 对应的 v 与 cr 决定。 

表 3 9 种交通传播模式关系 

交通传播模式关系 具体解释 

p0 cr v相同， 相同  

p1 cr v相同， 更高  

p2 cr v更低， 更高  

p3 cr v更低， 相同  

p4 cr v更低， 更低  

p5 cr v相同， 更低  

p6 cr v更高， 更低  

p7 cr v更高， 相同  

p8 cr v更高， 更高  

综上所述，本文分别为宏观建模单元和微观建

模单元定义了节点及其特征。当一个路段在宏观建

模单元被建模为一个图节点时，其特征如下： 

macro

avg max min avg max min
agg agg agg

( )

( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )

l

l l l

X t

v t v t v t v t v t v t



  
 （15） 

其中， avg max min( ) ( ) ( )l l lv t v t v t、 和 分别表示路段 l 在一

个时间间隔（通常为 15 min）内的平均速度、最大

速度和最小速度，
avg max min
agg agg agg( ) ( ) ( )v t v t v t、 和 是对应的

平均速度、最大速度和最小速度的聚合平均值。为

每个道路交叉口构建一个微观图模型来描述同一

交叉口内车道之间的拓扑连接。一个节点表示一条

车道，可用的转弯运动决定了车道之间的连通性。

节点的特征不仅包含车道速度统计信息，还包含交

通信号信息。微观建模单元时间间隔由信号周期决

定，总共使用 30 个周期的数据来构建模型输入

microX 。微观图模型的特征表示为： 

 
micro avg max min agg,avg

agg,max agg,min increase decrease

( ) [ ( ), ( ), ( ), ( ),

( ), ( ), ( ), ( )]

X t v t v t v t v t

v t v t g t g t

    

   


 （16） 

其中，avg max min( ) ( ) ( )v t v t v t  、 和 分别表示 t 时刻车道

的平均速度、最大速度和最小速度，类似于宏观图

模型， agg,avg agg,max agg,min( ) ( ) ( )v t v t v t  、 和 是车道 的平

均速度、最大速度和最小速度的聚合平均值。

increase decrease( ) ( )g t g t 和 是两个虚拟变量，分别表示车

道 的绿色信号时间增加量和减少量。 

3.2  交通模式推理结果 

3.2.1  交通模式推理基准模型 

本文将 TP2 与以下 8 个交通模式推理基准模型

（包括非知识图谱模型及知识图谱模型）进行了比

较。非知识图谱模型包括 HA、ARIMA、ST-GCN[50]、

AST-GCN[51] 。知识图谱模型包括 T-TransE 、

TA-TransE、TA-DistMult、RE-NET（recurrent event 

network）（均为时序图谱推理模型）[43]。两类模型

的预测方式有着本质区别，非知识图谱模型需要针

对平均车速 v 以及拥堵率 cr 分别进行预测，然后根

据表 1 计算交通状态，进而生成未来时刻的交通模

式知识图谱。与之相反，TP2 以一种端到端的方式

进行预测。对于每一个基准模型，在数据集上对基

于神经网络基准模型（除 HA 与 ARIMA 外的模型）

的超参数进行了测试，并选取了最佳的超参数，具

体见表 4。 
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对于本文提出的 TP2，拥堵传播时间窗口取

值为 10，嵌入式向量 s p oe e e、 、 的维度为 200，使

用两层的 RGraAN 聚合函数，块对角分解使用两个

块对角矩阵， 1 与 2 都设置成 0.1。 

3.2.2  模型比较 

在模型测试阶段，本文选取了一系列的测试四

元组(s, p, o, t)，并且将每一个四元组的尾实体 o 移

除，计算真实的尾实体 o 在模型预测出的所有可能

的尾实体中的排名。TP2 与其他基准模型在早高峰

与晚高峰时段上的时序预测表现见表 5，将 Hit@1、

Hit@3、Hit@10 和平均倒数排名（mean reciprocal 

rank，MRR）作为评价指标，其中，Hit@K 表示实

际被预测的尾实体 o 占排名前 K 位的百分比。MRR

的表达式为： 

 
1

1 1
MRR

rank

N

i
iN =

= å  （17） 

其中，ranki表示第 i 个用于评测的四元组(s, p, o, t)

中，真实的尾实体 o 在预测的所有尾实体中的排名。 

总体而言，相比于非知识图谱模型，知识图谱

模型拥有更高的 Hit@1 值，这主要因为非知识图谱

模型的工作过程是分段的。因此，在速度和拥堵频

率的预测中，即使只存在细微的预测误差，也会对

最终的 TP2 的预测结果造成显著影响。相反，知识

图谱模型以端到端的方式运作，精度更高。此外，

表 4 交通模式推理基准模型超参数设置 

基准模型 基准模型最佳超参 

ST-GCN ST-Conv 的通道数分别为 64、16、64。图卷积核数量 K 与时间卷积核数量 Kt 均设为 3 

AST-GCN 所有的图卷积层和时间卷积层使用了 64 个卷积核 

T-TransE 负采样率为 1，间隔为 1 

TA-TransE 负采样率为 1，间隔为 1 

TA-DistMult 使用交叉熵损失，负采样率为 1，间隔为 1 

RE-NET RGCN 聚合函数层数为 2，使用两个块对角矩阵，隐藏向量维度为 200 

表 5 TP2与其他基准模型在早高峰与晚高峰时段上的时序预测表现 

区域 类别 模型 
早高峰 晚高峰 

Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR 

区域 1 非知识图

谱模型 

HA 13.2    11.6    

ARIMA 18.6    16.4    

ST-GCN 19.6    17.5    

AST-GCN 19.4    20.3    

知识图谱

模型 

T-TransE 28.0 55.3 69.3 35.1 25.1 39.7 58.2 32.2 

TA-TransE 35.6 52.7 76.7 48.9 23.9 62.1 75 38.6 

TA-DistMult 57.1 61.8 83.1 57.5 41.0 65.1 72.8 52.8 

RE-NET 64.3 71.5 85.8 72.1 51.2 75.6 81.9 58.7 

TP2 66.1 72.9 87.2 74.3 52.9 77.3 83.6 60.2 

区域 2 非知识图

谱模型 

HA 11.2    14.2    

ARIMA 14.5    16.6    

ST-GCN 16.7    18.5    

AST-GCN 22.7    21.1    

知识图谱

模型 

T-TransE 32.5 32.5 47.8 24.3 27.2 45.7 66.2 33.4 

TA-TransE 29.6 47.7 51.3 41.3 28.8 53.3 69.1 48.9 

TA-DistMult 42.5 58.4 73.5 52.8 43.0 57.9 76.3 57.9 

RE-NET 57.1 68.7 78.4 62.4 56.5 70.3 84.8 69.6 

TP2 58.9 68.5 80.1 65.3 57.7 74.4 86.7 71.8 
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TP2 中的关系分布越不均匀，对其进行时序预测也

越难（例如预测区域 2 的早高峰时段（06:30~09:00）

比晚高峰时段（06:30~09:00）更困难）。但在不同

情况下，本文提出的 TP2 仍在绝大多数指标中取得

了比其他知识图谱模型更好的表现，这表明在拥堵

传播模式预测中，TP2 的预测更有效，且 RGraAN

聚合器比原始的 RGCN 聚合器表现更佳。 

3.2.3  模型分析 

本文从杭州市中心选取了 1 个小范围路网来进

一步检验模型的有效性。对于该路网，TP2预测结果

在 2020 年 5 月 26 日晚高峰 16 min 内的拥堵变化如

图 7 所示。在此时间段内，拥堵从西南、东南、东北

3 个方向向中心扩散。基于模型预测结果，路段 dr 和

er 都与 fr 存在关联关系，而路段 ir 和 hr 都与 jr 存在关

联关系，TP2框架能有效地捕捉这种关系。 

最后，本文对 KG-TPP 构建的超参数（时间窗口

以及拥堵频率）进行了测试，对比了 TP2 模型在不同

超参组合下的预测结果（MRR），具体见表 6。实验结

果表明，本文使用的超参数组合（时间窗口 10 min 以

及拥堵频率 80%）能够获得最好的推理精度。 

3.3  短时预测模型结果 

在模型实验中，本文从模型性能和有效性等方

面将所提出的 TP2 模型与 8 个选定的模型进行了比

较。其中，前 5 个是基本模型，后 3 个是用于交通

预测的深度学习模型。 

• HA：用过去 12 个时刻的速度预测接下来 1 个

时刻的速度。 

• ARIMA：传统的时间序列模型。 

• SVR：支持向量回归模型是目前比较流行的

监督学习模型。 

• GRU：典型的时序模型，专门研究时间动态。 

• GCN：一种能够从非结构化数据中捕获结构

信息的图神经网络模型。 

• T-GCN：综合应用 GCN 和 GRU，同时捕获

数据的空间和时间依赖性。 

• ST-GCN：应用 GCN 和门控 CNN 来捕获交

通数据中的空间和时间依赖性。 

• A3T-GCN：遵循与 T-GCN 类似的结构，但

该模型通过注意力机制进行了扩展，以学习

数据的时间变化。 

针对基准模型中基于神经网络的模型，本文测试

了其超参数，并且选择了最佳超参数，具体见表 7。 

表 7 短时预测基准模型超参数设置 

基准模型 基准模型最佳超参 

SVR 使用线性核函数，惩罚因子为 0.001 

GRU 使用单层 GRU 网络，隐藏向量维度为 64 

GCN 使用双层 GCN，隐藏向量维度为 64 

T-GCN 隐藏向量维度为 64 

ST-GCN 
ST-Conv 的通道数分别为 64、16、64；图卷积核数量 K
与时间卷积核数量Kt均设为 3 

A3T-GCN 隐藏向量维度为 64 

 
在模型效果评估时，本文选用平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、均方根误差（root mean 

 
图 7  区域 2 的一个局部路网对应的 TP2 时序预测 

表 6 TP2 模型在不同超参数组合下的推理精度（MRR/Hit@1/Hit@3/Hit@10） 

拥堵频率 时间窗口 5 min 时间窗口 10 min 时间窗口 20 min 

60% 67.3/55.4/58.2/66.5 70.3/58.5/64.1/69.2 70.9/57.2/61.5/68.5 

80% 71.7/59.2/62.1/69.8 74.3/60.2/65.3/71.8 72.1/59.3/63.5/70.2 

90% 70.4/57.2/59.3/67.5 72.1/59.8/63.7/69.7 71.2/58.1/62.5/67.7 
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squared error，RMSE）和平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error，MAPE）3 项指标进行模

型评估，计算式如下： 

 
totT pred

, ,1 1

tot

MAE

lN

i j i ji j

l

Y Y

T N
 



 

 （18） 
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其中， totT 表示预测的总时长， lN 表示预测路段数，

Y 表示路段实际速度， predY 表示路段预测速度。 
不同模型预测结果见表 8。根据表 8 的实验结

果，TP2 在所有选定指标方面都实现了最佳预测性

能。TP2 拥有最低的 RMSE、MAE 和 MAPE 指标。

TP2 的 TSP-GNN 模块受益于 wasserstein GAN[52]学

习策略的优势，并产生更通用的预测模型，更不容

易出现过拟合的问题。不同模型效率见表 9，表 9

展示了用于训练和测试的所有模型的计算效率结

果。本文对比了 TP2 与表现最好的基准模型

（A3T-GCN）的计算效率。TP2 先通过时序推理进行

子图挖掘，然后再进行子图路网的短时交通流预

测，因此在计算耗时方面明显优于基于全局路网预

测的基准模型（A3T-GCN），同时 TP2 仍然能维持

高的预测精度。因此，预测和计算性能都证明了 TP2

在实际应用中的优越性。 

表 8  不同模型预测结果（15 min /30 min /60 min） 

模型 MAE RMSE MAPE 

HA 7.61/9.14/12.0 8.87/11.4/16.5 21.8%/25.7%/33.9%

SVR 7.32/8.72/11.6 8.63/10.5/14.3 16.5%/19.8%/23.5%

ARIMA 5.18/6.79/9.27 6.02/7.11/9.74 14.8%/17.5%/20.1%

GCN 6.46/7.78/9.19 6.94/8.54/9.81 11.6%/13.2%/15.4%

GRU 5.34/5.87/7.27 6.48/6.88/8.53 11.2%/12.4%/14.0%

T-GCN 4.42/4.86/5.62 5.60/5.91/6.52 10.7%/11.5%/12.8%

ST-GCN 3.88/4.41/4.99 5.27/5.45/5.86 9.5%/9.8%/10.9% 

A3T-GCN 3.65/3.89/4.24 4.62/4.93/5.34 9.2%/9.6%/10.5% 

TP2 2.99/3.21/3.39 4.05/4.40/4.59 8.6%/8.9%/9.3% 

表 9 不同模型计算效率 

模型 训练时间/s 推理时间/s 

A3T-GCN 8 532 115 

TP2 2 480 26 

在实验区域中，古墩路—三墩路口与其相邻的

路口（包括古墩路—灯彩街路口、三墩路—紫荆花

路口、古墩路—秀里街口、三墩路—长阳路口）被

构建为宏观图模型的一个子集。图 8 提供了具有

17 个路段的宏观图模型示例，每个路段由一个节点

和从古墩路—三墩路口传输的微观建模图表示。其

中 L0 到 L16 表示 17 个不同的路段，而 a1 到 a33

表示 33 个不同的车道。图 9 进一步显示了与任意

选择的 2019 年 11 月 7 日相对应的路段的预测和观

察到的交通状况。 

为了展示模型在不同交通条件下的性能，本文

随机选择 3 个路段（路段 1、路段 7 和路段 9）对

一天的不同时间段（早高峰、晚高峰和非高峰）的

数据进行实验，发现这些路段在不同时期表现出不

同的速度模式。例如，在非高峰期（11:00~13:00）

和晚高峰期（17:00~19:00），所有路段的速度曲线

都相对稳定。在早期高峰期，3 个路段的速度模式

具有显著差异，即路段 1 的速度逐渐降低，路段 7

和路段 9 的曲线波动更大。然而，TP2 可以处理上

述的复杂情况，并在大部分情况下都实现了相对准

确的预测（预测误差小于 2 km/h）。 

4  结束语 

本文提出的基于交通模式推理的交通预测框

架可被用于城市交通主动式管控，将预测得到的结

果提前部署于特定交通路网结构的管控策略中，可

为城市交通信号控制和可变车道控制提供实时性

更高的控制策略与方案。 

TP2 框架对路段级别的速度预测分为两个步

骤：首先，TP2 将路网中的模式传播建模为一个可

以随时间演化的多关系时序知识图谱，使用一种关

系图注意力网络RGraAN对知识图谱中复杂的时空

相关性进行编码，将推理结果用于挖掘某一中心路

段的交通子图（包含与中心路段存在传播关系的关

联路段）。然后，通过训练相应的基于生成式对抗

网络的交通预测模型，对交通子图上的路段速度进

行预测。通过对比一系列基准模型，TP2 可以获得

更佳的计算性能和更高的预测精度。 

城市道路交通状态的演变是一个动态更迭的

过程，交通模式传播的短时预测能够实现对子区域

路网变化趋势的提前捕捉，帮助运营人员提前锁定

预警路段，并及时进行信号调控和拥堵疏导，使路

网通行状态保持在较为通畅的水平，避免形成局部 



·392· 智能科学与技术学报 第 4 卷 

 

图 8  实验路口宏观和微观变换示例 

 
图 9  路段 1、7、9 的预测速度与真实速度 
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拥堵并减缓拥堵的蔓延。本文提出的基于交通模式

推理的交通预测框架在预警响应和拥堵消散等方

面具有广阔的应用前景，为缓解城市交通拥堵、提

升道路交通治理水平提供了思路和方向。 
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