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摘　要:针对基于深度学习的短期交通流预测问题,揭示了时空相关性建模本质,分析了建模过

程中涉及的多尺度时空特性、异质性、动态性、非线性等特点,明确了基于深度学习进行短期交

通流预测的核心挑战,阐述了短期交通流预测涉及的外部信息整合、多步预测与单步预测以及

单体预测与集成预测等相关问题;按照网格化和拓扑化２种交通流数据组织方式,分别综述了

当前最新的基于深度学习的短期交通流预测研究方向.研究结果表明:针对网格化交通流数

据,当前研究主要包含了基于２D图像卷积神经网络、基于２D图像卷积神经网络与循环神经网

络相结合、基于３D图像卷积神经网络３种预测建模方法;针对拓扑化交通流数据,当前研究主

要包含了基于１D因果图像卷积与卷积图神经网络相结合、基于循环神经网络与卷积图神经网

络相结合、基于自注意力与卷积图神经网络相结合、基于卷积图神经网络的时空同步学习４种

预测建模方法;总体上,基于深度学习方法进行短期交通流预测相较于采用时间序列和经典机

器学习方法获得了预测准确性上的极大提升;未来,针对物理理论、知识图谱与深度学习相结

合,构建多时空数据挖掘大模型以及轻量化、可解释性、模型结构自动化搜索等维度的相关探索

将成为重要研究方向.
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Abstract:FortheshortＧtermtrafficflowpredictionproblembasedondeeplearning,theessence
of spatiotemporal correlation modeling was revealed, the multiＧscale spatiotemporal
characteristics,heterogeneity,dynamics,nonlinearity,andothercharacteristicsinvolvedinthe
modelingprocesswereanalyzed,thecorechallengeswereclarified,andtheexternalinformation
integration,multiＧsteppredictionandsingleＧstepprediction,aswellasindividualpredictionand
integratedprediction wereelaborated．Thelatestresearchdirectionswerereviewed withtwo
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organizationmethodsoftrafficflowdata:gridandtopology．Researchresultsindicatethatfor
griddedtrafficflowdata,currentresearchmainlyincludesthreepredictionmodelingmethods:２D
imageconvolutionalneuralnetwork,２Dimageconvolutionalneuralnetworkcombined with
recurrentneuralnetwork,and３Dimageconvolutionalneuralnetwork．Fortopologicaltraffic
flowdata,currentresearchmainlyincludesfourpredictionmodelingmethods:１Dcausalimage
convolutioncombined with convolutionalgraph neuralnetwork,recurrent neuralnetwork
combinedwithconvolutionalgraphneuralnetwork,selfＧattentioncombinedwithconvolutional
graphneuralnetwork,andspatiotemporalsynchronouslearningofconvolutionalgraphneural
network．Overall,theshortＧterm trafficflow prediction based on deeplearning methods
significantlyimprovesthepredictionaccuracycomparedtotimeseries methodandclassical
machinelearningmethod．Inthefuture,thecombinationofphysicstheory,knowledgegraphs,

anddeeplearning,theconstructionoflargeＧscalemodelsformultiＧtemporalandspatialdata
mining,aswellasthelightweight,interpretability,andautomatedmodelstructuresearch,will
becomeimportantresearchdirections．１tab,８figs,８１refs．
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０　引　言

短期交通流预测是基于对历史交通流的观测数

据以及一定的相应外部信息(天气、事件等)对未来

短时期内的交通流进行预测的研究,包括了速度、流
量、密度、拥堵情况等交通流指标的短期预测,是许

多智能交通应用(如区域交通协调控制、路径诱导、
出行路况信息提供、应急交通管控策略制定等)的基

础核心科学问题.在道路交通领域,长期以来一直

受到广泛关注和深入研究,具有近６０年以上的研究

历史[１].相较于交通规划问题中长期交通需求预测

中,时间跨度往往为小时、天、月,甚至年,短期交通

流预测更加有针对性地揭示交通流在微观尺度上

(一般时间跨度不超过３０min)的变化情况.通常

而言,交通流由于经常受到特殊事件、天气、驾驶人

随机行为等因素的干扰,在短期内往往波动较大,呈
现出相对于长期更强的非线性和复杂性,在预测难

度上显著高于长期预测.
交通流预测理论发展的需求源于智能交通的应

用,其发展的动力则来源于预测方法论的进步.总

体而言,交通流预测大致经历了３代方法论的渐进式

发展历程:(１)时间序列类模型(差分自回归移动平均

(AutoＧRegressiveIntegratedMovingAverage,ARIMA)
模 型[２]、广 义 自 回 归 条 件 异 方 差 (Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity,

GARCH)模型[３]等)、滤波类模型[４Ｇ５]以及二者的结

合[６];(２)传统机器学习类模型(K 近邻[７]、支持向量

机(SupportVectorMachine,SVM)[８]、浅层神经网

络[９]、贝叶斯网络[１０]等);(３)深度学习类模型(卷积

神经网络[１１]、循环神经网络[１２]、自注意力[１３]、图神

经网络[１４]等).这一发展历程,反映出研究人员对

于短期交通预测问题认知由浅入深(从线性、平稳的

时间序列预测到非线性、动态、异质、时空均相关的

复杂序列预测)、数据样本逐步增加(从早期的定点

交通观测到现今移动轨迹所覆盖的市域全局的观

测)和预测模型数据建模能力不断增强(从起源于统

计领域,基于线性、平稳假设的 ARIMA,发展到浅

层机器学习领域,支持非线性、高维变换的支持向量

机、神经网络,再到可以具有巨大权重参数规模的深

度神经网络)３条清晰的主线.
早期受限于对问题的认知深度、样本数据的规

模以及预测方法论的建模能力的３重限制,最开始

的短期交通流预测是从时间序列类模型开始的,包
括自回归模型、滑动平均模型、自回归滑动平均

(AutoＧRegressive Moving Average,ARMA)模

型、历史平均模型等.后期,随着人们认知的加深,
发现交通流序列的不平稳性、非线性等特点,陆续又

开始采用 ARIMA、GARCH、卡尔曼滤波等进行预
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测.这些模型总体上被归为“模型驱动”的预测研

究,通常都有以下的不足,使得其预测性能效果不

佳:很强的条件假设(时间序列的平稳性等),不适用

于复杂动态的交通流预测;对每个观测的位置单元

(某个区域、某个路段、某个站点等)进行单独的预

测,缺乏空间相关性的考量.

２０世纪８０—９０年代机器学习理论得到了长足

的发展和大规模的商业化应用,尤其是支持向量机

在机器学习领域取得了辉煌的成就,一度占据了机

器学习的王者地位.因此,相关理论,如SVM、支持

向量机回归(SupportVectorRegression,SVR)等

也被应用于道路交通预测问题的研究,此外,部分研

究还采用了贝叶斯方法、K 近邻、浅层神经网络等

进行相应的道路交通预测研究.这些模型总体上被

归结为“数据驱动”的预测研究.尽管,传统的机器

学习方法拥有稳固的理论基础,能够帮助我们有效

理解预测的过程,但是在处理复杂、高度非线性交通

数据时仍旧表现出预测性能不佳,并且需要非常细

致的手动特征工程.

２０１６年,深度学习掀起了新一波的 AI浪潮,短
期交通预测领域采用深度学习开展的研究也开始大

量的增加.总体上而言,基于深度学习的短期交通

流预测模型由２个部分组成:时空特征学习器和预

测器,前者负责从历史的交通流序列中提取高阶的

时空特征,后者负责以提取到的高阶时空特征为输

入,对未来交通流做出预测.预测所针对的数据类

型一般表达为基于网格的和基于拓扑的,前者一般

将观测区域进行等大小的网格划分,每个网格单元

都具有相应的观测交通流特征,这种表达方式可以

直接类比计算机视觉领域的图像数据结构,从而便

于后期的卷积操作等;后者则以拓扑结构作为基础

来组织交通流观测数据,好处是可以利用路网天然

的连接关系捕获不同观测单元之间的空间相关性,
但由于拓扑数据是非欧数据,需要用图卷积神经网

络替代卷积神经网络.在对未来做出预测时,除了

最基本的历史交通流序列的输入,有时也会引入关

键性的外部信息(天气、节假日等).预测的时长可

以是当前时段的下一个时段(单步预测),也可以是

未来的几个时段(多步预测).所建立的预测模型可

以是针对个体空间观测基本单位(网格划分的小区

单元、观测站点、路段等)进行单体预测,也可以是对

某个总体考察区域内的全部观测基本单位的集体预

测.在建模过程中,通常考察的交通流特性包括了

非线性(体现在深度网络的非线性激活函数输入到

输出的变换中)、动态性(不同时段的预测,时空相关

性捕获模式不同)、异质性(不同的空间观测单元具

有不同的时空相关性捕获模式或独立而非共享的预

测器)、多尺度时间相关性(以时段、天、周、月等为周

期的时间相关性)、多尺度空间相关性(局部空间相

关性、大范围空间相关性、全局空间相关性).基于

深度学习的模型总体上也被归结为“数据驱动”的预

测研究.
当前,由于交通大数据获取的充分和深度学习

理论的相对成熟,采用深度神经网络作为短期交通

流预测的核心方法论已经成为研究的热点和主流.
自动编码器[１５]、各种类型的卷积神经网络(１D因果

卷积[１６]、２D图像卷积[１７]、３D图像卷积[１８]等)、循环

神经网络(长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)人工神经网络、门控循环单元(GateRecurrent
Unit,GRU)[１９]等)、卷积与循环相结合的神经网络

(卷积长短时记忆(ConvolutionalLongShortＧTerm
Memory,ConvLSTM)网络[２０]、预测递归神经网络

(PredictiveRecurrentNeuralNetwork,PredRNN)[２１]

等)、图神经网络(图卷积网络(GraphConvolutional
Network,GCN)[２２]、扩散卷积(DiffusionConvolution,

DC)[２３]、图注意力网络(GraphAttentionNetwork,

GAT)[２４]等)、时空注意力机制[２５]、深度自注意力变

换网络[２６]等神经网络领域的理论纷纷被用于短期

交通流预测领域的研究.从当前学术文献公布的试

验结果来看,基于深度学习理论的短期交通流预测

相对于传统预测方法,在预测准确性上取得了质的

提升.而深度学习不是一个结构确定、仅需调参的

方法论模型(这一点与 ARIMA、支持向量机等具有

很大不同),它是建立在基本神经网络架构、反向传

播算法、梯度下降寻优、门控机制、卷积机制、记忆机

制以及注意力机制等核心基础理论上的“架构可自

由设计”的各种深度神经网络模型的集合,这就导致

了研究者针对同一短期交通流预测问题,同样采用

深度学习的方法论,其建立的深度模型结构可能很

不相同.
短期交通流预测的研究历史中,有过很多代

表性的文献综述[２７Ｇ３０],系统阐述了时间序列、机器

学习等方法在其研究中的应用,但截至目前,还没

有针对基于深度学习进行短期交通流预测进行系

统综述的研究公开发表.为此,本文系统梳理、总
结了近年来基于深度学习进行短期交通流预测研

究的最新成果,试图从短期交通流预测问题的本

质和主要挑战出发,厘清不同深度神经网络模型
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尝试解决的重点问题和独特研究思路,进一步将

这些有代表性的研究思路进行归类、总结,以期为

研究者提供有价值参考.

１　短期交通流预测问题

１．１　短期交通流预测问题的形式化表达

短期交通流预测问题可以表述为:将历史若干

时段的交通流观测构成的数据序列输入到某个预测

模型之中,输出对未来若干时段内的交通流所构成

序列的预测.该预测问题的数学形式化表达为

Xp ＝F(Xh) (１)
式中:F(􀅰)为用于短期交通流预测的模型;Xh、Xp

分别为历史观测的交通流序列和预测的未来交通流

序列.
假定当前时段为t,预测采用的历史时段数为

τh,预 测 未 来 的 时 段 数 为τp,则 Xh ＝ {Xt－τh＋１,

Xt－τh＋２,􀆺,Xt},Xp＝{Xt＋１,Xt＋２,􀆺,Xt＋τp
}.

依据式(１),短期交通流预测问题可以进一步表

述为:基于历史交通流观测数据,寻找一个“好的”函
数F(􀅰),从而能够在给定历史时段状态数据输入

的情况下,对未来做出“好的”预测.这里的预测“好
坏”本质上是对预测函数F(􀅰)的性能评价,一般包

括均方误差(MeanSquareError,MSE)、绝对平均

误差(MeanAbsoluteError,MAE)和绝对平均百分

比误差(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)等
多种方式[１８].在这个意义上,短期交通流预测研究

的历史可以看作是采用不同预测函数对观测数据进

行拟合的发展史.早期是时间序列类模型(ARIMA
等),然后是各种滤波类模型,再发展到K 近邻等传

统机器学习模型,直到现今的深度学习类模型.
在基于深度学习进行短期交通流预测的研究

中,被寻找的预测函数F(􀅰)是一个深度的神经网

络,具有很强的拟合和泛化(即预测)能力,相对于传

统机器学习模型和时间序列模型而言,能够更好的

描述交通流中蕴含的复杂时空相关性.深度神经网

络的拟合能力显著增强,在机器学习领域面临着过拟

合的风险,但大规模的交通流时空数据又使得这种风

险极大的降低,因此,在交通流预测领域中,深度学习

与交通大数据的结合也是当前时代发展的必然.

１．２　短期交通流预测研究的本质

当前,短期交通流预测研究普遍假定:观测区域

内,任何一个位置单元(网格区域、路段或其它空间

观测单元)未来的交通流都可以基于其自身历史的

交通流数据和与其具有空间相关性的其他位置单元

的历史交通流数据而预测得到.时间的维度上,位
置单元未来的交通流与自身历史的交通流是相关

的,这被称为时间相关性.以往熟知的时间序列分

析理论(ARIMA、GARCH 等)的根本假设都是基于

这种时间相关性.这种相关性十分直观,一个位置

单元未来的交通流是由其过去的交通流演变而来,
相关是情理之中的事情.空间的维度上,位置单元

未来的交通流与其周边位置单元历史的交通流是相

关的,这被称为空间相关性.由于路网是连通的,即
便是网格化后的路网,不同的网格单元之间也是有

道路连接的,自然就会有交通流的相互传播,那么,
不同的位置单元之间由于交通流的相互传播,必然

使得它们之间的交通流存在着高度的相关性.这种

时间相关性和空间相关性并不是相互独立的２个维

度,而往往是融合在一起的时空相关性,这是由道路

交通的特点决定的,因此,寻找预测函数F(􀅰)的过

程,也就是试图对这种时空相关性进行建模的过程,
如果建立的模型F(􀅰)能够有效捕获这种时空相关

性,那么自然其预测性能就会较好.短期交通流预

测研究的本质即是对这种时空相关性的建模(捕
获),也就是某个位置单元未来待预测的交通流与其

自身的历史交通流相关(即时间相关性),同时和与

其邻近的位置单元的交通流相关(即空间相关性),
因而该目标位置单元及其邻近位置单元历史的交通

流观测数据被作为模型F(􀅰)的输入,而未来该目

标位置单元的交通流作为模型F(􀅰)的输出,从而

就通过模型F(􀅰)将历史与未来、目标与邻近之间

的时空交通流关联起来.然而,交通时空状态预测

中的这种时空相关性是十分复杂的[３１Ｇ３２],这种复杂性

表现为多个方面,主要为时空相关性中存在的非线

性、动态性、异质性、多尺度性等.

１．２．１　非线性

道路网上的交通流是由自主的人,在不确定

的环境下(异常事件、不确定的需求等),驾驶的车

辆运动所构成的集合现象.交通流在路网,尤其

是城市路网中的传播是高度非线性的,这就导致

了不同位置单元之间以及同一位置单元不同时段

之间的交通流相关性也是高度非线性的.由于非

线性激活函数的存在,深度神经网络本质上恰好

是一个高度非线性的函数,拟合能力非常强大,这
也是现在深度神经网络被普遍用于进行短期交通

流预测的重要原因.

１．２．２　动态性

交通流的时间相关性和空间相关性往往都随时
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间呈现出高度的动态性.这种动态性往往并不是相

关联的“量”随着时间的改变而造成的,而是关联的

“模式”随着时间改变而造成的.对于一个功能为居

住小区的特定位置单元,早高峰期间,其人流流出量

大致是上升的趋势,但是在晚高峰期间,其流出量大

致呈现下降的趋势,这在本质上就要求不同时段范

围内,基于历史流量预测未来流量的模型(关联模

式)具有动态性.相反,如果采用不具有动态性的关

联模式的预测模型,那么很难做出不同时段都精准

的预测.此外,对于不同位置单元之间的空间相关

性而言,同样是动态的,一天中不同时段内,２个位

置单元之间的关联程度和方式也不尽相同,在一个

住宅区(记为 A)和一个商业区(记为B)之间,早高

峰更多是从 A 到 B的出行,晚高峰更多是从 B到

A的出行,这就决定了二者之间空间关联模式是

随着时间而发生变化的,为了更精准地捕获二者

之间的空间相关性带来的影响,需要更好地考虑

这种动态性.

１．２．３　异质性

在空间上而言,不同的位置单元不能简单将

其考虑为同质的,而在建模的过程中施加相同的

交通流时间、空间相关性捕获模式.具体来说,一
个位置单元的功能不同(居民区和商业区),它所

呈现的交通流之间的时空相关模式就不同[３３].居

民区早高峰以出流为主,入流较少;而商业区则正

好情形相反.此外,不同位置单元,由于地理位置

不同,与周边位置单元之间的关联结构不同(路网

连通程度、平均出行时间等),它们之间的空间关

联模式也具有很强的异质性,即同样是考虑周边

位置单元对中心位置单元的交通流影响,不同中

心位置单元之间具有明显的不同.建模过程中,
对这种异质性的捕获和恰当描述,是提高预测准

确性的重要影响因素.

１．２．４　多尺度性

短期交通流预测中,时间维度的相关性和空间

维度的相关性都是多尺度的.在时间维度上,与未

来时段交通流相关的历史交通流包含了同一天中与

之相邻的若干历史时段(时段尺度)、每一历史天中

与之相同的时段(天尺度)、每一历史周中与之相同

的时段(周尺度)、每一历史月中与之相同的时段(月
尺度)等;在空间维度上,一般会根据城市交通出行

方式的发达程度确定不同的空间相关性捕获范围

(市域范围、大范围、中范围、小范围等).具体在实

现方法上,时间维度上的多尺度相关性,通常是基于

多尺度的历史数据输入,然后在模型中进行融合得

到综合表征,进一步对未来时段的交通流做出预测;
在空间的维度上,则可以利用不同的卷积核大小,限
定卷积操作的范围,从而实现不同尺度空间相关性

的捕获.

１．３　短期交通流预测研究的其它相关问题

１．３．１　外部信息

位置单元未来的交通流固然直接和它自身及其

周边位置单元的历史交通流相关联,但不可否认的

是,一些外部信息同样对其构成了重要影响:(１)待
预测时段的时间特性(所在的天是否是周末、节假日

等);(２)历史时段和待预测时段的天气特征(风速、
温度、降雨等);(３)特殊的交通事件(交通拥堵、演唱

会、足球比赛等).为了更好地对未来交通流做出预

测,需要进一步整合这些相关的重要的外部信息,由
此,式(１)所描述的一般性短期交通流预测问题需要

扩展为

Xp ＝F(Xh,E) (２)
式中:E 为与预测相关的历史和未来时段内外部信

息相关特征.
通常情况下,外部信息的整合方式主要包括

２种:全连接网络嵌入[３４Ｇ３５]和知识图谱嵌入[３６].外

部信息可以被作为任意观测时段和位置单元所对应

的一种特殊的交通流特征,从数据结构上 Xh 和E
两者是一致的,只是代表的含义不同.采用全连接

网络嵌入的方式进行外部信息整合一般需要先对外

部信息进行编码(如对不同天气采用独热码进行编

码),然后将代表外部信息的编码向量再输入到一个

小型的全连接神经网络中,将其嵌入到与 Xh 数据

结构相一致的隐空间,然后再将二者拼接起来,共同

作为代表历史信息的输入.这种整合方式的好处是

直观、有效,但是缺点是对于外部信息之间的相关性

考察不足(将不同外部信息简单的进行拼接不能反

映出它们之间的复杂相关性),为了进一步刻画外部

信息之间的这种相关性,有的研究采用了知识图谱

这种相对更为复杂的外部信息特征嵌入方式,进行

外部信息到深度预测模型的整合[３７].这种方式的

优点是为捕获外部信息与交通流信息之间的语义相

关性提供了可能,但缺点是计算相对复杂,同时知识

图谱网络与交通网络本质上是异质的,二者之间的

融合存在一定的挑战.

１．３．２　单体预测与集体预测

以往的研究中,对于未来时段的交通流预测可

以是针对每个单独的位置单元建立单体预测模型,
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从而进行个体级别的预测[３８Ｇ３９],也可以建立集体预

测模型,在集体层面一次性的预测所有位置单元未

来的交通流[４０Ｇ４１].这２种预测的差别主要在于预测

范围的不同.单体预测是针对单个交通流数据采集

位置单元(如一个特定交通检测站、一条特定路段、
一个特定网格化的城市单元等)独立进行预测,而集

体预测更多是关注市域范围内的多位置单元(如多

条路、多个检测站、多个网格化城市单元等)进行同

步预测.
单体预测模型为

Xp(i)＝F(Xh)　i∈ [１,N] (３)
式中:Xp(i)为未来待预测交通流序列中位置单元i
的状态;N 为位置单元总数.

集体预测模型为

{Xp(i)}i＝１,􀆺,N ＝F(Xh) (４)

１．３．３　单步预测与多步预测

交通流预测可以只预测当前时段的下一个时

段[４２Ｇ４３],也可以预测当前时段后的若干个时段,前
者称为单步预测,后者称为多步预测[４４Ｇ４５].从预测

的难度而言,多步预测显著高于单步预测,预测的步

数越多越容易导致更大的误差,但从实用性来讲,预
测步数越多,越对下游的交通管控、诱导、应急决策

等任务制定起到更好的支撑作用.
单步预测模型为

Xt＋１ ＝F(Xh) (５)

　　多步预测模型为

Xt＋１:t＋τp
＝F(Xh) (６)

式中:Xt＋１:t＋τp
为t＋１到t＋τp 时段的多步预测的交

通流序列.

２　基于深度学习的短期交通流预测一

般性框架

一般而言,基于深度学习进行短期交通流预测

的模型都包含３个基本组件,分别为输入特征嵌入

器、时空特征萃取器和交通流预测器,如图１所示,
其中,X

∧

p 为所预测的未来交通流序列.输入特征嵌

入器负责对原始数据的数据特征进行维度的变换.
一般情况下,输入特征嵌入器都会是一个小型的全

连接神经网络(一般２层以内);时空特征萃取器是

整个深度模型的核心,用于对交通流预测中的复杂

时空相关性进行高阶特征萃取;交通流预测器以时

空特征萃取器所得到的高阶时空表征为输入,最后

输出对未来交通流的预测.如果是单步预测,交通

流预测器一般都会是一个小型的全连接神经网络或

图１　基于深度学习的短期交通流预测一般框架

Fig．１　GeneralframeworkofshortＧtermtrafficflow

predictionbasedondeeplearning

卷积核大小为１×１的卷积神经网络;如果是多步预

测,交通流预测器可以是一个全连接神经网络,也可

以是一个基于循环神经网络单元(LSTM、GRU 等)
的解码器结构,依次对未来多个时段进行预测.

本文从交通流数据组织的２种不同方式(即网

格化和拓扑化)出发,分别对各种基于深度学习方法

进行短期交通流预测的研究进行综述,相关文献的

总体概况如表１所示.

３　基于深度学习的网格化短期交通流

预测

将反映道路交通流的指标数据按照网格化的位

置单元进行汇总和统计,是以往短期交通流预测研

究中常见的方式.研究区域被划分为若干等大小的

矩形网格单元,基于每个网格单元,可以分时段统计

其中的交通流指标(入流量、出流量、平均出行速度、
交通密度等).将研究区域进行网格化,然后在特定

时段内,在每个网格上观测多种类型的交通流指标

(流量、速度、密度等),最终形成的数据刚好可以类

比为计算机图像处理领域的像素图:每个网格单元

相当于一个像素点,其上的交通流指标观测相当于

多个通道的取值.在将特定时段内研究区域的网格

化交通流数据类比为图像之后,就可以很方便地引

入图像处理领域非常成熟且取得巨大成功的深度卷

积神经网络,从而对观测数据进行建模.图像卷积

的本质是通过对目标像素位置周边一定范围内的特

征进行加权融合,从而生成目标像素位置新的特征.
卷积操作的这种方式,正好在本质上实现了像素(网
格单元)之间的空间相关性建模,而卷积核大小的不

同,则对应了空间相关性建模中的多尺度特性.按

照时空相关性建模方法的不同,下面对基于网格化

交通流数据的３种常用深度学习建模理论分别进行

综述.
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表１　基于深度学习的短期交通流预测文献概况

Table１　OverviewofliteraturesonshortＧtermtrafficflowpredictionbasedondeeplearning

数据组织方式 时空相关性捕获方式 代表性文献 核心理念 优势 劣势

网格化数据

拓扑化数据

２D图像卷积

神经网络
[４６]~[４８]

将时空网格化的交通流数据

转化为多通道图像数据,从
而单纯采用卷积神经网络

进行时空相关性特征学习

将时空相关性特征学习转化

为单纯的空间特征学习,方
法相对简单、高效

由于将时间维度的信息转化

为图像通道的信息,导致对

时间相关性捕获欠佳

２D图像卷积与

循环神经网络

相结合

[２１]、[２５]、
[４９]~[５４]

采用图像卷积网络捕获空间

相关性,采用循环神经网络

捕获时间相关性

将复杂的时空相关性捕获分

解为时间相关性和空间相关

性的单独捕获,降低了问题

复杂度,模型思路简洁、清晰

时空相关性的分离式建模导

致无法捕获时空同步相关性,
此外,循环神经网络的训练

和推理效率较低

３D图像卷积

神经网络

[１８]、
[５５]~[６０]

将历史网格化交通流数据视

为“视频流”型数据,采用可

以在时空维度上进行滑动

的３D卷积核进行时空相

关性特征学习

能够一定程度上捕获到时空

同步的相关性,且模型仅采

用卷积计算,具有并行计算

的优势

３D卷积相对于２D卷积的

计算量明显上升,模型的训

练和推理效率有所下降

１D因果图像卷积

与卷积图神经网络

相结合

[６１]~[６５]
采用１D因果卷积捕获时间

相关性,采用拓扑图卷积捕

获空间相关性

采用１D因果卷积捕获时间

相关性,相较于循环神经网

络在训练和推理效率上

明显提升

时空相关性的捕获采用了时

空分离的方式,无法捕获到

同步的时空相关性

循环神经网络与

卷积图神经网络

相结合

[６６]~[６８]
采用循环神经网络捕获时间

相关性,采用卷积图神经网

络捕获空间相关性

采用循环神经网络和卷积图

神经网络分别进行时间和

空间相关性捕获,理论较

为成熟

时空相关性的捕获采用了时

空分离的方式,无法捕获到

同步的时空相关性,此外,
循环神经网络训练和

推理效率较低

自注意力与卷积图

神经网络
[６９]

自注意力机制负责从时间的

维度捕获相关性,卷积图神

经网络负责从空间维度捕

获相关性

注意力机制在时间维度相关

性捕获上,由于并行本质,
计算高效

无法捕获时空同步相关性,
容易忽略时间顺序对未来

预测的影响,需要时间

位置编码补充

基于卷积图神经网络

的时空同步学习
[７０]、[７１]

将空间拓扑图拓展到时空拓

扑图,从而统一采用拓扑图

卷积捕获时空相关性

空间拓扑到时空拓扑变换,导
致网络规模急剧增加,模型

运算复杂度明显提升

能够捕获到时空同步的

相关性

３．１　基于２D图像卷积神经网络的时空相关性建模

采用２D图像卷积神经网络对单个时段内的网

格化交通流观测进行建模,只能够捕获空间相关性.
为了进一步捕获不同时段内网格化交通流观测之间

的时间相关性,基于２D 图像卷积神经网络的时空

相关性建模方法,是将历史多个时段(以t~t＋n时

段为例)的交通流观测图像集成为一个通道更多的

单一图像,如图２所示.其中,每个时段的交通流图

像有F 个通道(对应多个交通流指标),在时间的维

度上将所有的图像进行拼接聚合,最后得到了一个

更多通道的图像.进一步,在这个多通道图像上就

整合了历史交通流的时间和空间维度信息,此时,采
用一个２D深度卷积神经网络对其进行建模,则可

以同时捕获空间相关性和时间相关性.得到时空高

阶表征后,输入到交通流预测器就可以对未来交通

流做出预测.
这一类建模方法的优点是仅采用２D图像卷积

神经网络进行时空相关性建模,而２D 图像卷积由

于本质上可以并行计算,因此,能够采用图形处理器

图２　多个历史时段交通流图像拼接集成

Fig．２　Concatenationaggregationoftrafficflowimages

inmultiplehistoricalperiods

(GraphicsProcessingUnit,GPU)等进行加速,计
算效率很高;但是这类方法也具有明显的缺点,数据

集成过程本质上是将时间维度的信息转换为图像的

通道信息,而２D图像卷积在处理每个通道时是同

６５



第２期 崔建勋,等:基于深度学习的短期交通流预测方法综述

等对待的,然而实际上不同时间段的交通流对未来

待预测交通流的影响程度不可能是同等的.这种将

时间维度的信息整合于空间维度信息之中的做法,
尽管增加了问题处理的效率,却容易忽视时间维度

建模的精度.

３．２　基于２D 图像卷积与循环神经网络相结合的

时空相关性建模

图３给出了基于２D 图像卷积与循环神经网络

相结合的时空相关性建模的一般性框架,其中,H０

为初始化的隐藏状态,Yt 为高阶的时空表征.在捕

获交通流数据时空相关性时,每个时段的交通流图

像首先通过一个卷积神经网络,从而在空间的维度

上进行特征融合,然后将空间融合的新图像输入到

一个 循 环 神 经 网 络 中,循 环 的 基 本 单 元 可 以 是

LSTM、GRU 等,如 图 ３ 中 的 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)都可以

是多层的.这样,最终输出的高阶时空表征Yt 中,
每个位置单元的表征向量中就融合了与之相关的历

史交通流数据中的时间信息和空间信息.进一步,
将这个高阶时空表征作为输入,输入到交通流预测

器中就可以对未来做出预测.

图３　基于２D 图像卷积与循环神经网络的时空相关性建模

Fig．３　Spatiotemporalcorrelationmodelingbasedon２D

imageconvolutionandrecurrentneuralnetwork

此外,文献[２１]、[２５]、[５２]~[５４]将卷积与循

环神经网络进行了进一步的融合,从而形成能够同

时捕获时空相关性的“新型循环体”(最早的研究是

Shi等[２０]提出的ConvLSTM 组件).它们的原理与

图３中的时空相关性捕获方式相同,区别在于将空

间相关性捕获的卷积操作纳入到循环神经网络的循

环体内部计算中(包括门控值和内部状态的计算).
基于２D 图像卷积与循环神经网络相结合的时

空相关性建模方法是一种直观的建模方式,通过卷

积来捕获空间相关性,然后再通过循环来捕获时间

相关性.由于有循环神经网络显式的来捕获时间维

度的信息,因此,该方法克服了３．１节单纯基于２D
图像卷积神经网络将时间维度信息变换为通道特征

信息做法的缺点,但同时,由于该方法主体是基于循

环神经网络的建模方式,其计算过程是串行的,计算

效率较低,模型训练难度较大,因此,尽管理论上可

以堆叠多层的循环单元(深度循环神经网络),但实

际应用中往往不能太深,否则很难训练.

３．３　基于３D图像卷积的时空相关性建模

基于３D 图像卷积的时空相关性建模最早是由

Guo等[１８]于２０１９年提出的.２D 图像卷积的建模

方法中卷积核只能在２D平面空间中移动,因此,没
有显式的捕获时间相关性.而２D图像卷积和循环

神经网络的结合尽管显式考虑了时间和空间相关性

建模,但是受限于循环神经网络的串行计算本质,其
计算效率大大降低.交通流图像序列如果从计算机

视觉角度来看,本质上就是一个视频(图像流),每个

观测图像就是视频中的一帧.鉴于历史交通流观测

序列本质上是与视频流相同,研究者试图采用卷积

核可以在平面空间和时间３个维度上进行移动的

３D图像卷积对交通流时空相关性进行建模[５５Ｇ６０].
这种建模方式显式地捕获了时空相关性,又可以利

用卷积运算的并行特点提高运算效率,具有很大的

建模优势.

图４　交通观测拓扑化网络示例

Fig．４　Exampleoftrafficobservationtopologicalnetworks

４　基于深度学习的拓扑化短期交通流

预测

将反映道路交通流的指标数据按照拓扑化的位

置单元为进行汇总和统计,是以往短期交通流预测

研究中另外一种常见的方式.研究区域内有多个交

通流观测站点,它们负责观测多个维度的交通流数

据(速度、流量等),由于道路网络本身的拓扑化连接

性质,这些观测站也可以被视为是拓扑化连接起来

的.如图４所示,左侧为道路拓扑网络和观测站点,
右侧为对应转换后观测站点之间的拓扑连接图.相

７５
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应的,每个时段内交通流观测数据不再是一张像素

图像,而是一个多通道的拓扑图,如图５所示.

图５　拓扑化道路交通时空观测数据示例

Fig．５　Exampleoftopologicalroadtrafficspatiotemporal

observationdata

拓扑化的交通流数据组织方式非常符合道路网

络的天然特点,因为道路网络本质就是拓扑结构.
拓扑化与网格化表征的交通流数据本质上是２种数

据结构:拓扑图和像素图.深度学习领域对这２种

数据结构研究的方法论也明显不同,针对像素图主

流的深度学习方法是图像卷积神经网络,而针对拓

扑图主流的深度学习方法是图神经网络.图神经网

络是近几年深度学习领域研究的热点和前沿,它的

核心是要在拓扑结构数据上进行深度学习.根据交

通流预测核心问题,即时空相关性建模方式的不同,
选取４种典型拓扑化短期交通流预测进行综述.

图６　基于１D因果图像卷积与卷积图神经网络的时空相关性建模

Fig．６　Spatiotemporalcorrelationmodelingbasedon１Dcausal

imageconvolutionandconvolutiongraphneuralnetwork

４．１　基于１D因果图像卷积与卷积图神经网络相

结合的时空相关性建模

图６给出了基于１D因果图像卷积与卷积图神

经网络相结合的时空相关性建模的一般性框架.思

想核心在于:在时间的维度,采用１D因果图像卷积

进行信息融合(时间相关性建模);在空间的维度上,
采用卷积图神经网络(ConvolutionalGraphNeural
Networks,ConvGNN)进行信息融合(空间相关性

建模),进而将二者结合,从而完成时空相关性的集

成建模.进行空间相关性建模的卷积图神经网络主

要分为２类:谱域图卷积网络和顶点域图卷积网络.
谱域图卷积网络最有代表性的是切比雪夫多项式近

似图卷积[７２]、图卷积网络[７３]以及扩散卷积神经网

络[７４];而顶点域图卷积网络最有代表性的则是图注

意力网络[７５]、基于图的归纳学习[７６]等.１D因果图

像卷积是一种循环神经网络的替代,它的优势是在

时间的维度上共享卷积核,从而能够实现时间信息

的加权融合(时间相关性捕获).由于其本质上为卷

积运算,因此是并行的,计算效率远高于循环神经网

络.同时,有的研究[６５]还将１D因果卷积与膨胀卷

积相结合,从而通过堆叠少数几层的网络就能够实

现长期时间相关性的捕获.

图７　基于循环神经网络与卷积图神经网络的时空相关性建模

Fig．７　Spatiotemporalcorrelationmodelingbasedonrecurrent

neuralnetworkandconvolutionalgraphneuralnetwork

４．２　基于循环神经网络与卷积图神经网络相结合

的时空相关性建模

图７给出了基于循环神经网络与卷积图神经网

络相结合的时空相关性建模的一般性框架.在每一

个时间步上,首先采用卷积图神经网络(谱域图卷积

或顶点域图卷积)对交通流的空间信息进行融合(空
间相关性捕获),然后将空间融合后的新拓扑特征图

输入到循环神经网络中(GRU、LSTM 等)进行时间

维度的信息融合(时间相关性捕获).最终输出时

空高阶表征Yt,并以此作为输入,采用交通流预测

器对未来交通流做出预测.还可以进一步将分离

的空间信息融合和时间信息融合整合到一起,构
成一个能够同时捕获空间和时间相关性的新组

件,也就是将图卷积的操作纳入到循环网络单元

的内部计算之中.
如３．２节所述,由于时间相关性的捕获采用了循

环神经网络的方式,其想法直观,但计算效率相对较

低,如果网络堆叠较多层,训练和推理速度都会较慢.

８５
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４．３　基于自注意力与卷积图神经网络相结合的时

空相关性建模

自注意力机制是近年来深度学习领域的重大突

破,自从文献[７７]发表以来,它被广泛应用于各种深

度学习模型之中,见于自然语言处理领域最前沿的

GPTＧ３[７８]和视觉领域的视觉自注意力模型[７９].自

注意力良好的设计机制,可以很好地统一循环神经

网络在时间维度的信息融合和卷积神经网络在空间

维度的信息融合.在短期交通流预测领域主要有

２种基于自注意力的研究思路:(１)结合自注意力和

卷积图神经网络,前者负责从时间的维度捕获相关

性,而后者从空间的维度捕获相关性;(２)时间和空

间相关性建模都采用自注意力机制,即时间注意力

与空间注意力机制融合.
自注意力机制无论是用于捕获空间相关性还是

时间相关性上,单个注意力层就具有全局视野,这是

它的运算本质决定的.相对来说,卷积图神经网络

为了获取全局视野,往往要叠加很多个图卷积层才

能够实现,因此,在全局空间相关性和时间相关性捕

获方面,其独特的优势往往可能带来更好的预测效

果.此外,自注意力机制本身的运算是并行的,非常

利于 GPU 加速,因此相对于主体为循环神经网络

的深度模型,其运算效率要高得多.但是,将自注意

力机制用于时间和空间维度的信息聚合,很容易丢

失时间和空间位置信息,而不同时间和空间位置的

交通流信息对未来待预测的交通流影响是不等价

的.在时间的维度上,可以借鉴 Transformer[６１]关

于对时间序列每个分量位置进行编码的方式进行位

置编码.在空间的维度上,Velikovi等[７５]尝试用可

学习的位置编码方式以及知识图谱的节点位置特征

嵌入方式进行编码.尽管在空间的维度上进行了位

置编码,但采用自注意力机制还是丢失了拓扑结构

信息,而丢失了该信息也就违背了基于拓扑网络数

据进行深度学习的本质诉求,因此,在实际中,空间

相关性的捕获是基于卷积图神经网络和自注意力机

制共同完成的[６９],前者可以理解为依赖拓扑结构的

空间信息融合,而后者可以理解为全局不依赖拓扑

结构的空间信息融合.

４．４　基于卷积图神经网络的时空同步学习相关性

建模

针对拓扑化数据,４．１~４．３节中的３种研究思

路本质上都是将时间和空间相关性的捕获分离进

行,而在真实世界中,交通流的时空相关性是并不总

是独立的,还包括了同步的时空相关性[７０].如图８

所示,除了单纯的时间相关性和空间相关性以外,还
存在着时空耦合的相关性.如果采用分离的时间相

关性和空间相关性建模方式(t１、t２ 两个时刻),则无

法准确捕获这种时空耦合的相关性.

图８　交通流序列中的各种相关性

Fig．８　Variouscorrelationsintrafficflowsequence

在３．１节介绍的基于２D 图像卷积进行网格化

数据的时空相关性建模研究中,其核心是将不同时

段的交通流观测图像在通道的维度上进行拼接集

成,从而构成一幅具有更多通道的图像,进而在这个

多通道图像上进行２D 图像卷积操作,就可以同时

融合时间和空间维度的信息.相似地,可以将不同

时段的拓扑化状态观测图在特征的维度上进行拼

接,从而构成一个特征维度更多的拓扑状态观测图,
进而单纯基于卷积图神经网络就可以同时实现时空

２个维度的信息聚合[７１].此外,除了直接将不同时

段的拓扑特征图直接在特征的维度上进行拼接以

外,还可以在不同时段的拓扑图的顶点之间建立虚

拟的连接,从而将原有的空间连接拓展到时空２个

维度的连接关系,进而在更大规模的拓扑网络上采

用拓扑图卷积实现时空相关性的同步建模[７０].

５　研究展望

近年来,得益于交通大数据充分获取与深度学

习方法论快速发展的双重驱动,基于深度学习进行

短期交通流预测,在准确性上,相较于时间序列模

型、传统机器学习等方法获得了较大的提升,但仍旧

存在较多的研究方向有待进一步深入研究和探索.
(１)通过物理知识与深度学习相结合的方式,对

短期交通流预测进行研究.单纯基于深度学习进行

短期交通流预测,能够取得较高的预测精度,源于大

量的高质量训练数据和深度学习模型的强大表征能

力,然而在实际应用中,往往面临数据贫乏或者数据

存在噪声的问题.在这种情况下,仅依靠数据驱动

的模型很难得到准确可靠的预测结果.而在深度学
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习模型中引入物理知识,即便在数据较少的情况下

也能给出符合物理直观的预测,会极大增强预测的

稳定性和准确度.
(２)建立交通时空数据的大模型,实现更为精准

的短期交通流预测.短期交通流预测只是交通时空

数据挖掘和建模的任务之一,除此之外还至少包含

了异常检测、事件检测、数据填补等其他多项任务.
当前人工智能、深度学习的发展已进入“大模型”时
刻,前沿研究实践表明,建立支撑多任务的通用基础

大模型,而非单一任务的深度学习模型,将会是未来

发展的重要趋势和探索方向.
(３)基于深度学习进行短期交通流预测,不仅要

关注预测的准确性,同时也应该关注模型轻量化、可
解释性以及模型架构自动学习等相关问题.当前基

于深度学习进行短期交通状态的研究主要还是在追

求准确性的提升,而作为智能交通应用的核心基础

科学问题,短期交通状态预测要支撑实践应用不能

单一的追求准确性维度,未来应该在可解释性、轻量

化(深度模型压缩)、自动化等多个维度进行提升.
(４)深度学习与知识图谱的融合,可以成为更加

有效的短期交通流预测方法论.从方法论的角度来

看,接下来第３代人工智能的发展将是基于数据与

知识联合驱动的范式.单纯基于深度学习的预测建

模,其可解释性较差,在对未来预测过程中究竟什么

因素起到了重要影响,很难采用有效、直观的方式呈

现出来,这就造成了模型可信性的问题.未来,将预

测所涉及的外部因素、先验知识等抽象为知识图谱,
然后将知识图谱与深度学习相结合进行预测预期是

一个重要发展趋势.

６　结　语

(１)深度学习是继时间序列模型、卡尔曼滤波理

论以及传统机器学习方法之后的新一代短期交通流

预测理论,具有拟合和预测能力更强的特点,与大数

据的结合使得短期交通流预测性能得到了极大提

升,但同时也应该注意到,深度学习天然的“黑箱”特
点,使得其相对于传统机器学习和时间序列类方法

而言,往往不具有良好的可解释性,同时,调参复杂

一直是基于深度学习的研究方法固有的缺点,有关

模型架构、超参数自动化学习等来自自动化机器学

习领域的研究方法,有望进一步拓展当前的短期交

通流预测研究.
(２)基于深度学习进行短期交通流预测的关键

在于对现实交通流中存在的物理现象的精准捕获,

而不在于各种深度学习方法本身.从深度学习的模

型而言,１D因果卷积、循环神经网络和自注意力机

制等都可以实现时间维度的特征提取和信息融合,
除了对预测结果的准确性进行特定指标(MSE、均
方根误差(RootMeanＧSquareError,RMSE)等)的
评价之外,很难评价其各自的优劣.但有价值的研

究不应是简单的将各种可行的方法仅仅应用于交通

流预测问题,而是要尽量阐明和揭示出深度学习的

运算与实际物理现象的对应关系,亦即深度学习应

用于短期交通需求预测成功的关键,并不仅仅在

于预测准确性评价指标的高低,更应该偏重于是

否对应物理现象和规律的揭示,这方面的研究恰

恰需要更进一步在交通流特定规律上的深入研

究,而不仅仅是将“时髦”的深度学习理论简单的

应用于预测问题.
(３)短期交通流预测的目的是服务于下游管控、

诱导、应急决策等应用,而下游策略的制定必将反过

来影响交通流发生改变.当前的研究往往将短期交

通流预测作为一个孤立的环节,基于历史交通预测

未来交通,但从系统闭环的思维来看,需要将预测、
决策与管控等进行一体化考量,同时将离线的预测

转为在线的方式(即增量学习),从而才能进一步增

加其现实的实用性,这方面的研究可能会成为来重

要的拓展方向.
(４)本文仅针对图１中的主流监督式短期交通

流预测范式进行了系统综述,但应该注意到,近年来

有少数研究采用无监督的生成式对抗生成网络

(GenerativeAdversarialNet,GAN)进行短期交通

需求预测[８０Ｇ８１].从本质上而言,GAN 提供了一种

“生成式”架构,期望学到历史交通流分布的内在“规
律”,然后按照“规律”生成符合相同分布的未来预

测,但从 所 采 用 的 组 件 而 言,同 样 是 基 于 CNN、

LSTM 等进行时空相关性的捕获.这些研究为交

通流预测提供了同样重要的借鉴和参考.
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