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基于多尺度动态时空卷积网络的交通流速度预测
赵  星，陈  娴 

（河海大学土木与交通学院，江苏 南京 210024)

摘要：准确可靠的交通流速度对提升交通管理效率、缓解交通拥堵具有重要意义。为实现交通流速度的准确预测，深入挖

掘复杂的动态时空关系，提出了一种基于多尺度动态时空卷积网络的交通流速度预测模型（multi-scale dynamic spatio-

temporal convolutional network，MDSTCN）。首先，在图卷积神经网络基础上，构建自适应的静态空间邻接矩阵，引入注

意力机制捕捉交通流的方向性和动态交互，挖掘复杂的动态空间关系；其次，采用多尺度膨胀卷积结构捕捉时间局部特

征与长期趋势；最后，基于真实数据集对模型进行训练和测试，设计了多种实验对比。结果表明，提出的 MDSTCN 对比

最佳基线模型 Graph WaveNet，RMSE、MAE、MAPE 平均相对下降了 5.91%、7.51%、8.59%；15、30、60 min 的预测误

差的波动幅度最小，突出其在长期预测任务中的良好适应性和稳定性。 
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Traffic Speed Prediction Based on Multi-scale Dynamic Spatio-temporal 

Convolutional Network
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Abstract: Accurate and reliable traffic speed prediction is crucial for enhancing traffic management efficiency 

and alleviating traffic congestion. To improve the traffic speed prediction accuracy and capture complex dynamic 

spatio-temporal dependencies in traffic data, this study proposes a traffic speed prediction model based on the 

multi-scale dynamic spatio-temporal convolutional network (MDSTCN). Firstly, an adaptive static spacial 

adjacency matrix is constructed based on the graph convolutional network, and attention mechanism is introduced 

to capture the directional dependencies and dynamic interactions of traffic flow, thereby uncovering the intricate 

dynamic spatial relationships. Secondly, a multi-scale causal dilated convolutional structure is adopted to extract 

temporal correlations encompassing both local patterns and long-term trends. Finally, the model is trained and 

tested on a real-world dataset, with a variety of comparative experiments designed. The results show that 

compared with the best baseline model Graph WaveNet, the proposed MDSTCN model achieves average relative 

reductions of 5.91% in RMSE, 7.51% in MAE, and 8.59% in MAPE. Furthermore, the prediction error fluctuation 

across 15/30/60-minute time horizons is minimal, highlighting its good adaptability and stability in long-term 

prediction tasks. 
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现有城市道路无法与日益增长的交通需求相匹配，导致交通拥堵呈现高发常态化，影响居民的日常出

行的同时，给城市交通管理带来了巨大的挑战，制约城市发展。交通流速度作为反映城市交通状况的关键
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指标，是智能交通系统的重要组成部分，交通流速度预测的准确性对于提升交通管理效率、优化资源配置、

缓解交通拥堵具有重要意义。然而，交通数据的复杂时空依赖性在时间和空间上呈现出动态变化和不稳定

性[1]，交通状态预测精度不仅受到历史数据、节假日等时间维度因素影响，不同地理位置、交通设施、路

段拥堵的传播等空间维度因素也会引起交通流状态变化。因此，有必要从交通数据的时空特性出发，构建

高效精准的交通流速度预测模型，为未来城市道路管理规划和出行者决策提供参考依据。 

早期基于统计理论和机器学习的预测方法，如历史平均模型（HA）[2]、自回归移动平均(ARIM)[3]、贝

叶斯网络[4]、支持向量机（SVM）[5]以及 K 最近邻（KNN）[6]等方法，在捕捉非线性的突变特征和海量数

据的处理中存在局限性。近年来，深度学习模型在交通流速度预测中取得了显著进展。递归神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）[7]因其捕捉时变规律的有效性被广泛使用，为缓解 RNN 梯度消失和爆

炸问题[8]，其他学者使用变体长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）[9]、门控递归单元（Gated 

Recurrent Unit，GRU）[10]以引入记忆机制和门控机制学习具有较长时间跨度的时间序列。然而，这些模型

忽略了交通流数据的空间结构特征，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）和图神经网络

(Graph Neural Networks，GNN)因而被引入交通流速度预测中[11]，以充分利用交通网络中的空间信息。其

中，CNN 对网格化后的交通网络进行空间特征提取，忽略不同道路的连接关系，而 GNN 利用图在非欧式

空间数据进行卷积操作[12]，更适合复杂的交通网络拓扑结构。通过混合架构堆叠空间模块和时间模块，空

间优先结构的 GCN-LSTM 模型[13]、时间优先结构的 T-GCN 模型[14]能够实现时空特征的渐进提取。然而现

有模型在捕捉路段数据的动态时空依赖关系上仍然存在挑战。 

对于图结构而言，预定义的图结构大多由欧几里得距离或路段的连接情况决定，然而交通流还受到一

些隐含因素影响，如道路特征、兴趣点分布、交通转向控制等，这使得预定义的图结构难以准确表达路段

间的空间关系。为此，多种图结构的自适应生成算法被提出，DCRNN 模型[15]通过图结构上的随机游走捕

获交通数据的空间关联性，ETGCN 模型[16]利用注意力机制融合多种图结构，GAT 模型[17]采用注意力机制

表示目标节点和相邻节点的相关性。但这些模型仍然基于静态图结构描述交通数据的时空特性，忽略了不

同节点的关联性随时间的动态变化。这种静态假设难以刻画交通网络中空间关联的实时变化，尤其在交通

流速度因交通事件而发生剧烈波动时，路段间的相关性可能发生显著改变[18]。如图 1 所示，在凌晨 2-6 点

与日间 8-14 点两路段的相关性明显发生变化。即使是自适应的邻接矩阵，若在不同时间窗保持不变，也不

能捕捉图结构在时间维度的动态变化。 
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图 1 相邻路段空间依赖性可视化 

Fig.1  Visualization of spatial dependencies among adjacent road segments 

传统基于 RNN 的递归架构因其序列依赖性，计算过程严格依照时间步顺序进行，当前时间步的输出

依赖于前一时间步的结果，导致计算效率低，训练和推理阶段耗时长。而 CNN 在二维图像的处理可以拓

展到时间维度的因果卷积，通过卷积核的滑动捕捉局部和长期的时间依赖关系[19][20]。时间卷积网络（TCN）
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[21]使用因果卷积进行交通预测，能够实现对数据的高效并行处理。为了有效捕捉序列的长期依赖关系，TCN

通过叠加多层膨胀卷积网络以扩大感受野，并使用残差连接防止网络退化。然而为了有效覆盖整个时序序

列并捕捉复杂的依赖关系，TCN 通常需要堆叠多层形成深层网络进行特征提取，大幅增加了网络的复杂性

和模型训练难度。 

为了有效表达交通数据中的复杂时空关系，提升交通流速度预测精度，本文从捕捉路段节点的动态时

空特性出发，提出一种基于多尺度动态时空卷积网络的交通流速度预测模型（Multi-scale Dynamic Spatio-

temporal Convolutional Network，MDSTCN）。在预定义邻接矩阵的基础上，通过节点嵌入的自适应邻接矩

阵优化图结构，捕捉全局静态空间关系，同时引入空间注意力机制提取局部动态空间特征，捕捉交通流速

度波动的时滞性和方向性。进一步地，为了有效融合不同空间特征信息，设计了一种精细化的门控结构以

自适应调控各组件的权重，从而实现对复杂空间特征的精准整合与优化表达。其次，本文提出了一种多尺

度时间卷积方法，通过调整膨胀率能灵活地学习不同尺度的时间特征，挖掘时间序列中的全局和局部特征

关系。最后，本文在真实数据集上进行测试，验证了模型捕捉交通流速度的时空特征的有效性。 

1  交通流速度预测模型构建 

本文提出基于多尺度动态时空卷积网络的交通流速度预测模型（MDSTCN），旨在通过动态融合时空

特征，捕捉交通数据中的复杂依赖关系。如图 2 所示，MDSTCN 模型主体由两个时空卷积层堆叠而成，通

过残差连接方式保留原始输入特征，避免网络的信息衰减。其中，每个时空卷积层由静动态空间特征融合

模块、多尺度时间卷积模块构成，首先通过静动态空间特征融合模块挖掘交通数据的静态与动态空间关联，

生成融合空间特征矩阵，随后将该特征矩阵传递至多尺度时间卷积模块学习时间依赖关系。在静动态空间

特征融合模块中，预定义和自适应生成的图结构通过图卷积网络提取静态空间特征，而注意力机制则用于

响应交通流空间关系的动态变化，最后使用门控机制对静态和动态的空间特征进行融合。多尺度时间卷积

模块采取不同膨胀率的因果卷积，并行提取不同时间尺度的依赖关系，捕捉交通序列的短期波动和长期趋

势。该架构能够有效处理交通流数据中的时空动态复杂性，为交通流速度预测提供精确的建模基础。 
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图 2 预测模型整体结构 

Fig.2  Overall structure of the prediction model 
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1.1  问题描述 

本文中的交通流速度预测问题可以描述为：给定历史时间窗口长度为 hT 的 N 个路段的 F 维交通流特

征矩阵
h h1 2, , ,t T t T tX X X X− + − +

 =   ，
hT N F

X R
 

 ，以及路网图结构 ( ), , , N NG V E A A R =  ，预测未来
pT 个时

刻的交通流速度
p1 2

ˆ , , ,ˆ ˆ ˆ
t t t TV V V V+ + +

 = 
 

， pˆ T N
V R


 。模型表达式如下，其中 f 为预测模型。 

( )V̂ f X G= ， (1) 

其中，t 时刻交通流数据 ( ) ( ) ( )1 , 2 , ,t t t tX X X X N=    储存路段历史交通流数据特征， N F

tX R  ，在

本研究中只考虑历史交通流速度即特征维度 F=1，未来 't 时刻的交通流速度 ( ) ( ) ( )' ' ' '
ˆ ,ˆ , ˆ1 , ˆ 2t t t tV V V V N = 

 。

( ), ,G V E A= 储存图结构信息，节点 V 代表路段，边 E 代表路段之间的连接关系，A 是基于实际路段连通

情况构建的静态邻接矩阵。 

1.2  静动态空间特征融合模块 

为刻画交通流的空间关联性，在图卷积基础上，本文通过自适应邻接矩阵从交通流特征中学习道路的

拓扑连接关系，以可训练的路网隐式依赖挖掘全局静态空间特征。随后引入注意力机制，实时感知各路段

交通流间的动态交互。最后设计了精细化的门控结构，依据当前状态自适应分配门控权重以融合静态动态

空间特征，使图卷积的稳定性与注意力的灵活性互为补充，从而捕捉交通流复杂的空间特征。 

1.2.1  静态自适应图卷积 

交通网络作为典型图拓扑结构，相较于传统卷积神经网络，图神经网络(Graph Neural Networks，GNN)

能利用图表示处理非欧氏空间数据，使卷积操作更适用于交通数据结构。GCN 通过定义图数据的卷积操

作，聚合邻居节点特征以更新当前节点特征表示，实现了节点间信息传递。 

GCN 的输入主要包含表示图结构的邻接矩阵和节点特征矩阵，邻接矩阵用于表示图中节点之间的连

接关系，特征矩阵表示每个节点的特征向量。GCN 通过邻居聚合和特征传播两个关键步骤实现图上的卷积

操作。图结构数据 ( ), ,G V E A= ，其中 V 表示节点集合，E 表示节点间边的集合，A 为邻接矩阵，通过元素

ijA 表示图中节点 i 和节点 j 的连接强度， N NA R  。则节点特征矩阵根据式（2）更新： 

( ) ( )( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2ˆˆ ˆ,
l l l l

H f H A D AD H W
− −+  

= =  
 

(2) 

其中， ( )l
H 表示第 l 层的特征矩阵， Â 表示归一化后的邻接矩阵， ( )l

W 表示第 l 层的权重矩阵， 表

示激活函数，D 为邻接矩阵 A 的度矩阵。 

然而，交通系统中的空间依赖具有动态性和方向性，在交通流中，上游路段对下游路段的影响强度通

常高于逆向影响。DCRNN 模型使用了扩散卷积层，对于静态邻接矩阵通过有限的 K 步迭代方法模拟信号

的前向和后向传播扩散现象。另外，在交通系统中，邻接矩阵反应了真实的道路连通性，但由于数据的不

充分性和交通网络的隐式依赖，预定义的图结构无法精准呈现路段的关联关系[22]。因此本文使用自适应邻

接矩阵，在模型训练中挖掘网络的隐式特征，避免原始邻接矩阵因为遗漏或是错误连接而造成的信息损失。 

( )( ) ( ) ( )

G f 1 b 2 apt 3

0

K
k k k

k k k

k

H P XW P XW A XW
=

= + + (3) 

其中， ( )

f

kP 、 ( )

b

kP 分别为前向和后向转移矩阵， ( )( )

f / rowsumkP A A= ， ( )( )

b / rowsumk T TP A A= ，A 为

静态邻接矩阵， N NA R  ， ( )

apt

kA 为自适应邻接矩阵，X 为输入节点特征， 1 2 3, ,k k kW W W 为第 k 层的权重矩

阵。 
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自适应邻接矩阵根据节点嵌入方法，由可学习化参数 1 2,E E 生成， emb

1 2,
N d

E E R


 ， embd 为节点嵌入维

度， ija 表示源节点 i 和目标节点 j 的连接权重。交通数据中的空间依赖关系是单向的，因此通过 1 2 2 1

T TE E E E−

捕捉非对称方向的依赖关系。 

( )( )( )

apt 1 2 2 1softmax ReLUk T TA I E E E E= + − (4) 

其中， 1 2,E E 分别表示将路段映射为源节点的特征嵌入矩阵和目标节点的特征嵌入矩阵。ReLU 激活函

数消除弱连接并保证邻接矩阵非负，softmax 函数对自适应邻接矩阵进行归一化处理。加入单位矩阵 I 保证

最终得到的邻接矩阵对角线为 1，实现自环。

1.2.2  动态空间注意力机制

注意力机制具有显著的优点，能够动态捕捉节点之间的相关性，且可以根据输入数据的变化实时调整

权重。在交通预测中，注意力机制已被广泛应用于交通网络中复杂的时空依赖关系建模[23]，可以更好地捕

捉交通流量在不同路段之间的转移模式，尤其是在短距离和局部范围内。 

为了克服邻接矩阵在动态关联性建模上的局限性，本文引入注意力机制，动态捕捉当前时间窗内的节

点相关性，具体而言即通过计算目标路段特征与邻接路段特征的相似度，生成动态注意力权重矩阵。通过

这种方式，模型能够实时响应交通网络中的动态变化，例如交通事故或突发拥堵，从而提高交通预测的准

确性和鲁棒性。多头注意力机制为节点分配可训练的权重，能够自动聚焦于关键信息。通过不同权重矩阵，

输入的特征矩阵 X 被投射到高维潜在子空间：查询矩阵 (s)Q 、键矩阵 ( )s
K 、值矩阵 ( )s

V 。 

( ) ( )s s

qQ XW= (5) 

( ) ( )s s

kK XW= (6) 

( ) ( )s s

vV XW= (7) 

其中， h(s) (s) (s), , 
T N FQ K V R  

 ， (s) (s) (s)

q k v, ,W W W 为可学习的投影矩阵， (s) (s) (s)

q k v, , F FW W W R  。 

节点间的动态依赖关系使用点积计算，最后通过加权组合输出结果。 

( )(s) (s) (s) (s)softmax ( ) /T

AA Q K d= (8) 

(s) (s)

attnH A V= (9) 

其中， (s)A 表示注意力权重矩阵， (s) N NA R  ，其元素 (s)

ija 表示节点 i 对节点 j 的动态关联强度，权重

值 (s)

ija 越大表明当前时段节点 i 对节点 j 的交通状态影响越大。最后将每个节点特征动态更新为全局节点的

加权组合 h

attn

T N FH R  
 。 

1.2.3  门控特征融合策略 

门控机制（Gating Mechanism）是一种在神经网络中用于控制信息流动的关键技术，在交通预测中被

广泛应用 LSTM 及其变体 GRU。门的本质为一种激活函数，产生一个介于 0 和 1 之间的值来表达允许信

息通过的比例，其中 0 表示完全遗忘，1 表示完全保留。由此门控机制可以过滤无用信息，有效保留关键

信息并减少计算冗余。同时门控机制允许模型对不同输入进行动态调整，增强模型泛化能力。 

通过简单门控机制融合图卷积和空间注意力层学习到的空间特征 G attn,H H ，门控系数 g 和 1-g 分别决

定图卷积和注意力层保留信息的比例。该门控机制的实现如下所示： 

( )( )s attn G G( )g f H f H= + (10) 

( )attn G1H g H g H=  + −  (11)



     华东交通大学学报   2025 年 6 

其中， sf 和 Gf 分别对 attn G,H H 进行独立线性变换，将其映射为相同维度的特征向量。随后经过 sigmoid

激活函数生成门控系数 g，用于对 attn G,H H 进行加权平均，从而实现局部和全局空间特征的融合。 

但是简单的门控机制难以适应路网复杂场景，因此本文设计了一种精细化的门控机制，通过动态调整

融合权重，能有效融合基于图卷积的拓扑特征和基于注意力机制的动态关联特征。公式如下所示： 

 ( )attn G,z zZ W H H b= + (12) 

( )fuse attn G res1H Z H Z H X= + − + (13) 

其中，通过拼接空间注意力的输出 attnH 和图卷积的结果 GH ，捕捉两个模块输出的交互关系，并独立

为每个特征维度分配权重，使用 sigmoid 将门控权重 Z 映射到[0, 1]， hT N F
Z R

 
 ， 2F F

zW R  。 表示逐

元素相乘， resX 是跳跃连接保留的原始输入特征。 

该门控机制通过拼接操作获取联合特征，使用门控权重对图卷积和注意力模块输出进行加权求和，并

保留残差，实现了更精细化的特征融合。模型不仅能够融合图卷积模块和注意力机制提取的特征，还能通

过残差连接有效保留原始输入信息，提高模型的特征表达能力和鲁棒性。门控权重 Z 可以实现动态调整，

在不同的交通场景中平衡图卷积和注意力机制的贡献，根据交通状态的变化自适应地选择性依赖静态拓扑

特征或动态关联特征。例如，在高峰时段，交通流的动态关联性更强，模型会更多地依赖空间注意力机制；

而在平峰时段，静态拓扑特征则更具代表性。 

最后对融合后的特征进行归一化和非线性处理，进一步提升特征质量和模型性能： 

( )( )out fuseLayerNorm ReLUH H= (14) 

通过 LayerNorm 归一化操作，模型能够稳定训练过程，减少梯度爆炸和消失问题；而 ReLU 激活函数

则为模型引入非线性特性，使其能够更好地捕捉交通流数据中的复杂模式。 

1.3  多尺度时间卷积模块 

在时间序列预测中，因果卷积不同时间步的输出相对独立，可以实现并行计算以同时处理整个序列，

相较于 RNN 的递归结构能够显著提升效率[24]。膨胀卷积通过在卷积核中插入间隔以扩大感受野，能更好

捕捉时间序列中的上下文信息。卷积核中相邻元素的间隔由膨胀率 d 决定，传统的 1D 卷积可以看作是 d 

=1 的膨胀卷积。对于输入历史时间窗口长度为 hT 的交通流特征数据
h0 1, , , TX X X X =   ，给定宽度为 M

的卷积核  conv 1 2, , , MK k k k=  和膨胀率 d，膨胀因果卷积可表征为 t-(M-1)×d 至 t 时间步特征的加权组合，

公式如下所示： 

( )
1'

0
*

M

t conv d m t m dt m
h K X k X

−

− =
= =  (15) 

其中， conv*dK X 代表膨胀率为 d 的膨胀卷积， '

th 是卷积后 t 时间步的输出值， mk 是卷积核 convK 在位

置 m 的权重， t m dX −  是第 t-m×d 个时间步的输入特征。

多尺度并行的卷积在 CNN 提取图像特征中得到广泛应用，并证明了其捕捉不同尺度特征的能力[25]。

多尺度时间卷积模块采用了多分支并行的浅层结构，能够灵活调整卷积核的感受野。不同的时间尺度可能

包含不同的模式和趋势，使用不同膨胀率的膨胀卷积核，不仅可以减小局部噪声对特征提取的影响，还能

够充分挖掘时间序列中的时间特征，提升模型的表达能力，同时降低网络的深度，提高运行效率。 

对于输入特征 hT N F
X R

 
 ，保证卷积核  conv 1 2, , , MK k k k=  ， out

conv

M F C
K R

 
 的大小不变，通过一组膨

胀率  1 2, , , nD d d d=  来实现多尺度时间特征提取。 

( )
*

i

i

dh K X= (16)
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( )( )T concat | 1,2, ,
i

iH w h i n==  (17) 

其中， ih 是膨胀率 id 的膨胀卷积的输出， ( ) h outi T N C
h R

 
 ，共有 n 个卷积分支，为保证多尺度时间卷积

模块输入输出的特征维度不变， out

F
C

n
= ， iw 是可学习参数， iw R ，表示第 i 个卷积分支的权重，用于

调整不同分支在时间特征提取中的重要性，以实现多尺度时间特征的加权融合。最后将不同卷积分支的输

出拼接形成多尺度时间特征矩阵 TH ， h

T

T N FH R  
 。 

2  实验 

2.1  数据概况与特征分析 

2.1.1  数据集 

本文主要以高德地图南京市内环快速路的真实交通数据集为研究对象，进行交通流速度预测研究。该

数据集包含 2022 年 7 月 1 日至 2022 年 12 月 31 日的交通数据，数据采样间隔为 5 min，包含 73 条路段，

共 3 868 416 条数据。首先对数据预处理，由线性插值填补缺失数据，依照 7:1:2 的比例分别构建训练集、

验证集和测试集，其次通过归一化将原始的交通流速度数据映射到[-1,1]中。本文使用滑动窗口法，将连续

的时间序列数据切分为多个固定长度的子序列，将其作为模型的输入序列和标签。其中滑窗大小为历史时

间步长+预测时间步长。 

2.1.2  交通流速度时空特性分析 

交通流时间特性和空间特性相互影响，同一路段的速度不仅受到历史时刻速度的影响，也会受到邻近

路段前序时刻速度的影响。为了分析交通流速度的时空相关性，本文选取晚高峰部分时段（17:30-18:30）

进行研究，在该时段内交通流速度波动剧烈，易于分析交通流速度波动的传播过程。 

待研究路段在不同时刻的交通流速度变化如图 3 所示，可明显观测到各路段交通流速度的时空变化：

由于交通需求增加，17:30 内环北线、南线与东线的部分路段速度下降，形成局部初始扰动；随着时间推

移，扰动引发的速度波动逐渐向周围路段传播，内环西线与扬子江大道的速度相继出现大幅下降；约 1 h

后部分路段如内环南线、西线的速度逐步回升，然而内环北线和东线等核心过境通道因持续超载，仍维持

低速状态。基于上述交通流的时空演变规律，采用 1 h 时间窗的历史数据可有效覆盖交通流从初始扰动形

成、交通流速度波动传播到局部状态恢复的过程，既能保证模型捕捉交通流速度未来时段的变化趋势，又

能避免过长序列引入的噪声干扰，为交通流速度预测模型提供具有时效性的输入信息，提升对未来时段交

通状态的预测精度。 
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图 3 南京市内环快速路速度时空演变趋势 

Fig.3  The spatio-temporal evolution trend of traffic speed on the Nanjing Inner Ring Expressway 

进一步分析交通流速度传播的时间延迟现象。以内环西线自南向北方向的相邻路段 B、C 为研究对象，

其空间位置关系如图 4 所示，根据高德地图的实测数据，两路段的直线距离约为 2 km，高峰时段的预估通

过行程时间约 13 min。对比两路段在高峰时段的速度变化情况如图 5 所示，可明显观测到路段 B 的交通流

速度下降滞后于路段 C。晚高峰时段，路段 C 的交通流速度急剧下降并于 18:10 达到局部最小值，而路段

B 的交通流速度局部最小值呈现约 15 min 的传播时滞。该时滞与两路段的行程时间高度吻合，验证了交通

流状态变化的时滞性。若忽略这种空间传递的滞后性，可能导致模型对速度变化趋势的误判，进而影响交

通流速度的预测准确性。因此，需要建立考虑路段空间关联性的动态网络模型，准确刻画路段拓扑关系及

时空传播机制，以提升交通流速度的预测准确度。另外，图 5 同时展示了由本文模型 MDSTCN 对路段 B、

C 未来 5 min 的交通流速度预测结果，两路段的预测速度与实际速度的波动趋势一致，说明模型能够描述

交通流速度波动传播的时间延迟现象。 

图 4 内环快速路部分路段空间关系 

Fig.4  Spatial relationship between some sections of the Inner Ring Expressway 
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图 5 相邻路段的拥堵传播时间滞后现象 

Fig.5  Spatio-temporal lag phenomenon in congestion propagation between adjacent road segments 

2.2  对比实验 

为了验证本文建立预测模型的有效性，选取现阶段广泛使用的多种研究模型 LSTM[9]、T-GCN[14]、

DCRNN[15]、STGCN[26]、ASTGCN[27]、Graph WaveNet[28]作为对照。 

实验在 NVIDIA 1660 Ti GPU 的环境中进行，基于 PyTorch 2.5.1 框架搭建模型并进行训练。模型输入

历史时间步长为 12，即使用历史 60 min 的交通流速度，分别预测未来 15 min、30 min、60 min 的交通流

速度。在实验中，通过 Adam Optimizer 进行参数更新，其中学习率 learning rate=0.002，模型训练轮数

epoch=50，批大小 batch_size=64，交通网络的路段数为 73。 

在交通预测中，通过对比模型预测结果与实际交通流速度数据，使用 MAE、RMSE、MAPE 来计算预

测误差、综合评估预测模型性能，有助于判断模型是否能够有效捕捉交通流速度的变化趋势和特征。平均

绝对误差（MAE）是预测值与实际值之间差异的绝对值的平均值，均方根误差（RMSE）计算预测值与真

实值之差的平方和的平方根，平均百分比误差（MAPE）用于衡量预测精度，以百分比形式表达预测误差，

具有良好的解释性。 

1
MAE ˆ

1 n

i ii
y y

n =
= − ∣ ∣ (18) 

( )
2

1

1
RMSE ˆ

n

i ii
y y

n =
= − (19) 

1

100%
MAPE

ˆn i i

i
i

y y

n y=

−
=  ∣ ∣ (20) 

其中，n 为样本个数， iy 为第 i 个样本的真实值， ˆ
iy 为第 i 个样本的预测值。 

2.3  实验结果及分析 

本文基于交通流速度数据集探究了多种预测模型在短时（15 min）、中期（30 min）以及长期（60 min）

时间尺度下的预测性能，得到测试集的预测结果如表 1 所示。图 6 展示了不同模型的预测性能随时间尺度

增加的变化趋势。与其他经典模型相比，本文提出的模型 MDSTCN 在各时间尺度下均实现了最佳预测性

能，尤其在长期预测任务中具有显著优势。 

1）空间图结构的有效性：在短时预测中，单纯依赖时间特征的模型 LSTM 的预测精度明显低于考虑

空间因素的模型。T-GCN 和 DCRNN 在循环神经网络 RNN 架构的基础上引入图结构，分别通过 GCN 和

扩散卷积捕捉空间结构信息，显著提高了短时预测的性能，RMSE 分别下降了 0.68 和 0.51。然而，随着预

测时间跨度的增加，在中长期预测中 T-GCN 的性能提升幅度逐渐减小。另外，DCRNN 采取递归多步预测



     华东交通大学学报   2025 年 10 

方法，导致误差随预测时长逐步累积，这一现象在长期预测中表现尤为明显，其 RMSE 甚至比 LSTM 高出

0.40，这说明直接多步预测在长期预测中能够更好应对误差累积问题，保持相对稳定的预测性能。 

2）动态图建模的有效性：ASTGCN 模型通过注意力机制捕捉时空图的动态变化，在 STGCN 模型的

基础上大幅提升了预测性能，尤其是长期预测任务中优势突出。本文提出的模型相比 Graph WaveNet 的自

适应邻接矩阵，进一步引入注意力机制以捕捉空间特征的动态变化，在 RMSE、MAE 和 MAPE 评价指标

上平均相对降低了 5.91%、7.51%和 8.59%，验证了节点嵌入自适应图结构与注意力机制结合，能够有效建

模图结构的动态变化。 

3）膨胀卷积在时间特征提取中的有效性：STGCN 使用的纯卷积结构针对短时预测的性能略低于 T-

GCN，且在中长期预测中的表现更差，60 min 预测中 STGCN 的 RMSE 指标甚至比 LSTM 高出 0.17，这表

明单纯的一维卷积结构在时间特征提取的有效性不及 RNN 架构。而 Graph WaveNet 模型通过堆叠膨胀卷

积层，显著扩大了感受野，有效增强了对时间依赖性的建模能力，在短期和中长期预测任务中均表现优异。

本文模型采用多尺度膨胀卷积结构，尽管在 15 min 短时预测任务中相比 Graph WaveNet 模型的性能提升幅

度有限，RMSE 仅相对降低 2.09%；但在中长期预测中展现出更高的稳定性，在 60 min 预测任务中，本文

模型的 RMSE、MAE 和 MAPE 指标对比 Graph WaveNet 分别实现了 10.83%、12.67%和 16.33%的相对降

低。另外，在 15 min、30 min、60 min 预测任务中，本文模型的 RMSE 仅上升了 1.00，说明模型在捕捉中

长期速度变化趋势的优势。 

表 1  不同模型预测性能对比 

Tab.1  Comparison of prediction performance on different models 

模型 
RMSE MAE MAPE/% 

15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 

LSTM 5.57 5.95 6.94 3.85 4.07 4.65 9.98 10.81 13.12 

T-GCN 4.89 5.46 6.53 3.36 3.69 4.36 8.39 9.47 11.79 

DCRNN 5.06 5.99 7.34 3.32 3.85 4.65 8.31 10.27 13.45 

STGCN 4.95 5.80 7.11 3.38 3.87 4.64 8.48 10.18 13.00 

ASTGCN 4.82 5.43 6.60 3.19 3.50 4.18 7.84 9.04 11.28 

Graph WaveNet 4.79 5.37 6.38 3.16 3.51 4.19 7.65 8.80 11.01 

Our model 4.69 5.11 5.69 3.06 3.28 3.66 7.45 8.20 9.21 
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图 6 各模型随预测时间尺度增加的性能变化趋势 

Fig.6  Trends of prediction performance in different models with increasing prediction horizons 

为进一步评估不同模型在各时间步的预测性能，以某一日的预测结果为例进行可视化，ASTGCN、

DCRNN、Graph WaveNet 和本文模型 MDSTCN 与真实值对比情况如图 7 所示。对于 ASTGCN、DCRNN

模型，随预测步长的变化，预测的速度值出现了明显的滞后现象，表明其预测误差随预测时间范围增加出
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现了显著增长。相比而言，本文提出的模型能更好地对动态时空变化和长期时间依赖关系进行建模，这对

交通流速度预测的精度提升有显著促进作用，尤其在长期预测方面具有更好的适应性。 
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(b). DCRNN
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(c). Graph WaveNet
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图 7 ASTGCN、DCRNN、Graph WaveNet、MDSTCN 单日交通流速度预测可视化 

Fig.7  Visualization of one-day traffic speed prediction obtained by ASTGCN, DCRNN, Graph WaveNet and MDSTCN 

2.4  消融实验 

为了系统性地验证各组件的有效性和差异化影响，进一步分析模型的精度提升和长期预测的有效性来

源，本文以 MDSTCN 为基准模型设计了 5 种变体模型进行对比分析：MDSTCN-gcn（去除图卷积）、

MDSTCN-adj（去除自适应邻接矩阵）、MDSTCN-attn（去除注意力机制）、MDSTCN-gate（动态门控机制

替换为简单门控机制，如公式(10-11)）、MDSTCN-space（空间特征提取模块替换为线性卷积），实验结果

如表 2 所示。分析各变体模型的预测效果，凸显了空间特征提取模块在捕捉复杂时空依赖中的必要性，尤

其是注意力机制对中长期预测精度的提升作用显著。 

1）空间特征的必要性。MDSTCN-space 模型的结果在各指标的表现最差，且与 MDSTCN 模型的差距

较大，尤其在 60 min 预测中其 RMSE 较基准模型 MDSTCN 上升了 0.98。这表明空间特征对预测性能的提

升效果随预测步长增加，验证了在速度预测尤其是长期预测任务中考虑复杂时空依赖的重要性。 

2）静态空间特征对预测能力的提升。缺失自适应邻接矩阵的 MDSTCN-adj 模型在预测中与 MDSTCN

模型的表现接近，说明通过自适应矩阵重构静态空间关系对于速度预测的稳定具有有限作用。而去掉图卷

积后的 MDSTCN-gcn 模型则在各预测任务中误差均有较明显上升，在 15 min、30 min、60 min 预测任务

中，其 RMSE 相较基线模型分别上升 0.05，0.10，0.12，说明了图卷积捕捉空间拓扑关系的能力。 

3）注意力机制的短期过拟合风险与长期预测增益。去除注意力机制后的 MDSTCN-attn 模型在短时预

测（15 min）中的 RMSE 甚至略低于 MDSTCN 模型，说明注意力机制可能无法提升模型的短时预测效果，
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引入注意力机制反而导致模型结构更加复杂，增加过拟合风险。然而，注意力机制能够显著提升模型长期

预测的性能。在 60min 预测任务中，相较于 MDSTCN 而言，MDSTCN-attn 模型的 RMSE、MAE 和 MAPE

指标相对增加了 3.51%、4.37%、7.49%，这表明空间特征的动态变化在长期预测中的重要性，同时该结果

也与注意力机制在交通预测邻域的主流研究结论相吻合[22]。 

4）特征融合的耦合重要性。简化门控机制的 MDSTCN-gate 模型的预测性能与基线模型相比出现明显

下降，其预测误差 RMSE 在 15 min、30 min、60 min 预测任务中分别增加 0.03、0.08、0.18，表明在空间

特征捕捉过程中，需要重点关注图卷积和注意力机制结果之间的耦合关系。简单的门控机制难以综合静态

图卷积和动态注意力机制的优点，而通过设计精细化的门控结构，可以充分发挥图卷积和注意力机制的各

自优势，从而更充分地挖掘空间特征。 

表 2  MDSTCN 消融实验结果 

Tab.2  Ablation study results of MDSTCN 

模型 
RMSE MAE MAPE/% 

15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 

MDSTCN 4.69 5.11 5.69 3.06 3.28 3.66 7.45 8.20 9.21 

MDSTCN-gcn 4.74 5.21 5.81 3.11 3.39 3.81 7.68 8.63 9.77 

MDSTCN-adj 4.69 5.14 5.75 3.07 3.33 3.71 7.52 8.38 9.47 

MDSTCN-attn 4.67 5.14 5.89 3.05 3.32 3.82 7.47 8.41 9.90 

MDSTCN-gate 4.72 5.19 5.87 3.10 3.39 3.82 7.51 8.38 9.67 

MDSTCN-space 5.01 5.74 6.67 3.27 3.71 4.31 8.03 9.58 11.86 

此外，为了探究不同膨胀率组合对模型预测性能的影响，本文设计了多种膨胀率组合进行对比实验，

结果如表 3 所示。鉴于模型的输入时间序列步长仅为 12，较小的膨胀率已足以覆盖输入序列的时间特征，

且能够避免因膨胀率过大而导致的细节丢失问题，因此本文不对其他更大膨胀率组合进行额外分析。 

对比单一膨胀率实验的结果，可发现较大的膨胀率虽然在短时预测的表现较差，但在长期预测中，模

型 RMSE 下降明显。其主要原因可能在于不同膨胀率对时间序列的差异化解析：较小的膨胀率通过强化局

部特征提取能力，能更精准地刻画近期数据中的瞬时波动，而较大的膨胀率则能够扩大感受野的范围，捕

捉到长期的趋势。因此不同的膨胀率组合能够综合优点，实现短时和中长期预测的性能提升。 

进而对比不同膨胀率组合的预测结果，可以发现[1, 2]和[1, 1, 1]组合的模型预测性能最佳。在短时预测

中两者的性能较为接近，然而中长期预测中[1, 2]组合的预测效果优于[1, 1, 1]，这表明膨胀卷积在长期预测

中的有效性。[1, 1, 1]组合在短期预测中能实现较好预测的原因在于多分支的复用结构捕捉时间序列不同特

征的有效性[29]。因此本文选取膨胀率组合[1, 2]为最优组合，在 15 min、30 min、60 min 预测任务中，其

RMSE 对比传统膨胀率为 1 的 1D 卷积分别下降了 0.23、0.38、0.62，验证了多尺度膨胀卷积通过扩大感受

野，能够有效捕捉交通流在时间维度上的多种波动模式。此外，对比[1, 3]与[1, 2]组合的结果进一步论证了

较大的膨胀率确实忽略了序列中重要细节，从而导致了性能的下降。可见，不同的膨胀率组合会对模型的

预测性能造成显著影响，因此在进行预测任务时，需要重点关注膨胀率组合的选取，以优化模型的预测性

能。 

表 3  不同膨胀率组合实验结果 

Tab.3  Prediction results of different dilation rate combinations 

膨胀率组合 
RMSE MAE MAPE/% 

15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 

[1] 4.92 5.49 6.31 3.37 3.72 4.26 7.92 8.89 10.24 

[2] 4.93 5.44 6.14 3.36 3.66 4.11 7.97 8.86 10.13 

[3] 4.99 5.47 6.04 3.48 3.52 4.02 8.41 9.31 10.27 

[1, 1] 4.89 5.41 6.15 3.32 3.64 4.14 7.85 8.81 10.13 



华东交通大学学报 

Journal of East China Jiaotong University 

[1, 2] 4.69 5.11 5.69 3.06 3.28 3.66 7.49 8.29 9.32 

[1, 3] 4.86 5.41 6.05 3.28 3.62 4.05 7.80 8.75 10.13 

[1, 1, 1] 4.73 5.19 5.77 3.06 3.31 3.67 7.48 8.28 9.31 

[1, 2, 3] 4.88 5.40 6.08 3.28 3.57 4.02 7.86 8.78 10.06 

2.5  模型空间特征提取结果分析 

交通流速度传播的时延现象会导致下游路段交通速度的滞后响应，这种时空耦合效应使得速度预测需

同时考虑空间关联性与时间延迟特性。 

为验证自适应邻接矩阵对道路网络空间关联性的特征提取能力，以路段 C 为例，其自适应邻接矩阵构

建结果如图 8 所示。实验结果表明，该模型成功识别了路段 B 与路段 C 的静态拓扑关联关系，验证了静态

拓扑编码模块的有效性。需要特别指出的是，尽管路段 C 与路段 D 存在物理邻接关系，但由于其交通流速

度呈现显著差异（如图 9 所示），导致动态相关系数仅为 0.10。这一现象表明，模型并未简单依赖空间物理

邻接关系，而是通过融合交通流的特征实现了静态空间关系的重构。 
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图 8 路段 C 及其邻接路段自适应邻接矩阵的空间关联性结果 

Fig.8  Result of spatial correlations via adaptive adjacency matrix for road segment C 
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图 9 路段 C 及其邻接路段交通流速度时间演变分析 

Fig.9  Dynamic correlation analysis of traffic flow speed for road segment C and its adjoining segments 

基于注意力机制的动态空间建模方面，本文选取路段 B、C 进行实证分析，图 10 展示了路段 B、C 的

双向注意力权重随时间的变化情况。图 10(a)、(b)的结果显示路段 B、C 间的注意力权重存在显著的方向性

依赖。路段 B 至 C 方向的注意力权重显著低于路段 C 至 B 方向，在晚高峰时段（17:00-19:00）路段 B-C

方向的注意力权重均值仅为 0.01，而路段 C-B 的反向权重高达 0.8，说明路段 C 的交通流状态对路段 B 具

有显著影响。这一现象与交通波传播理论相吻合，路段 C 的交通流速度下降导致的局部拥堵会向上游路段
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B 传播，验证了模型对于交通流波动传播方向性的有效捕捉。进一步分析可发现，当两路段的速度曲线变

化趋势接近时，如 08: 00-10: 00、21: 00-24: 00 时段，双向注意力权重均有所提升，这表明模型不仅能够识

别方向性依赖，还能实时感知路段间交通状态的动态交互。此外，从图 10(b)中可观察到晚高峰时段内，下

游路段 C 至上游路段 B 的注意力权重在 18:10-18:25 时段内处于较高水平，恰好对应路段 C 的速度达到局

部最小值至路段 B 速度下降至低点的 15 min 速度波动传播时滞，说明注意力机制能够捕捉速度波动在两

路段的传播方向和传播延迟。 
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(a) 路段 B 至 C 方向的注意力权重（C 为目标路段） (b) 路段 C 至 B 方向的注意力权重（B 为目标路段）

图 10 路段 B、C 双向注意力权重时序动态可视化结果 

Fig.10  Visualization of temporal dynamics comparison of bidirectional attention weights for road segments B and C 

相较于传统的基于拓扑结构的空间建模方法，本文提出的自适应邻接矩阵与注意力机制的混合架构，

一方面能够通过自适应邻接矩阵的静态模块保证基础拓扑结构的稳定性，另一方面基于注意力机制的动态

组件能够增强模型对于交通流波动传播的适应性。通过静态与动态空间关系的协同学习，模型在全局空间

结构的基础上，实现了对交通流动态交互的特征提取，为交通流速度的准确预测提供了可靠的空间关联分

析基础。 

3  结论 

本文提出了一种基于时空建模的多尺度动态图预测模型 MSTGCN，在自适应邻接矩阵构建的静态拓

扑连接的基础上，引入空间注意力机制对动态时空依赖进行深入挖掘，并结合多尺度膨胀卷积有效捕捉序

列中的时间特征，从而提升模型对复杂时空数据的建模能力。实验结果表明，本文模型能够精准捕捉交通

流速度变化的趋势，并展现出良好的预测性能。主要结论如下： 

1）空间特征提取中，在图卷积基础上采用自适应邻接矩阵学习的静态道路连接特征，在考虑交通流特

征的基础上能够准确识别路段间的拓扑关联关系，在 15、30、60 min 中预测任务中使用自适应邻接矩阵的

图卷积结构 RMSE 分别降低 0.05，0.10，0.12；注意力机制能够有效表达交通数据中的动态空间关系和交

通状态的时空演变规律，捕捉交通流的方向性和动态性，显著提升模型在中长期预测的性能，在 60 min 预

测中注意力机制实现了 RMSE 0.20 的降低；同时基于精细化的门控机制设计，结合静态图卷积与动态注意

力机制两者的优势，充分挖掘交通流的复杂时空依赖，对比简单门控结构其预测误差 RMSE 在 15、30、60 

min 预测任务中分别下降 0.03、0.08、0.18。 

2）多分支的膨胀卷积能够在浅层网络中捕捉关键的时间关联，提升了模型的灵活度和稳定性。不同膨
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胀率能够有效提取时间序列的不同特征，选取合适的膨胀率组合能够兼具局部特征与长期趋势的捕捉能力，

从而实现短时和中长期预测的性能提升。本文选取的最佳膨胀率组合[1, 2]相比膨胀率为 1 的 1D 卷积，在

15、30、60 min 预测任务中，RMSE 分别降低了 0.23、0.38、0.62，这表明多尺度膨胀卷积在捕捉交通流时

间特征的有效性，通过并行结构同时保留局部细节和全局趋势，尤其对长期预测的性能提升最为显著。 

3）对比最佳基准模型 Graph WaveNet，MSTGCN 模型的 RMSE、MAE、MAPE 指标平均相对降低了

5.91%、7.51%、8.59%，验证了模型的有效性；60 min 预测任务中，MSTGCN 模型 RMSE、MAE 和 MAPE

指标对比 Graph WaveNet 相对降低了 10.83%、12.67%和 16.33%，突出其在长期预测中的优势。 

本文主要聚焦于 15、30、60 min 的预测任务，未来可进一步拓展至更长时间的预测，如 3、6 h 的预

测性能分析。此外，本文仅使用了基础的交通数据，当前模型虽能通过历史序列捕捉交通流的周期性规律，

但真实的交通流速度极易受到外界因素的干扰，降雨等恶劣天气因素会改变驾驶行为如跟车间距和行车速

度选择等，进而引发车流速度的短时波动，而大型活动或是节假日等因素可能导致交通流的剧烈变化，打

破交通流速度的历史周期性规律。因此在后续工作中可考虑逐步引入外部因素，如天气特征、特殊交通事

件等，以探究增强信息表达对模型预测性能的提升效果。 
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