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面向多粒度交通流预测的时空深度回归模型
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摘要: 交通流预测是智能交通系统中的一类重要问题。尽管当前交通流预测方法取得了较好的进展，但还面临2个关

键挑战：(1) 交通流的变化模式不仅依赖于时间维度上的历史信息，还依赖于空间维度上相邻区域的信息，如何兼

顾两个维度上的变化模式；(2) 时间本身具有小时、天及周等多粒度特性，如何实现多粒度下时序模式的捕捉。本

文针对交通流预测的上述挑战，设计了一个多粒度时空深度回归模型(Spatial-temporal Deep Regression Model for

Multi-granularity, MGSTDR)，其基本思想是在多粒度时空交通流信息的基础上，对典型的差分整合移动平均自回归

模型(Autoregressive Integrated Moving Average model, ARIMA)进行深度拓展，该模型在有效利用自身历史信息的同

时，能兼顾相邻区域的信息，从而能够实现多粒度的时序交通流量预测。多个数据集上的实验结果表明，该模型在

多粒度预测任务上优于现有的多个基准模型，尤其在小时这一粒度的预测结果上有5.66%的提升。
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Abstract: Traffic flow prediction is an important problem in the field of intelligent transportation systems. Most

existing traffic-flow prediction methods have made good progress, which however still face the following two key

challenges. (1) The underlying pattern of traffic flow depends on not only the historical information along the

timeline, but also the information of spatially adjacent areas, making it a challenging problem on how to balance the

two temporal-spatial patterns; (2) Due to fact that time information has the characteristic of multiple granularity,

such as hour, day and week, how to capture the multi-grained temporal patterns is another challenge problem. In

this paper, we design a multi-grained spatio-temporal deep regression model (MGSTDR) to address the above

challenges. By extending the typical autoregressive integrated moving average model (ARIMA) on the basis of

multi-grained spatio-temporal traffic flow information, the proposed model can effectively use historical

information along the timeline as well as the information of adjacent regions, such that the prediction of multi-

grained spatio-temporal traffic flow can be performed. Experimental results on several datasets demonstrate that the

proposed model outperforms existing benchmark methods on the task of multi-granularity, and particularly obtains

an approximately 5.66% improvement in the hourly traffic flow prediction.
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伴随着交通监测设备的广泛使用，智能交通系

统可以广泛采集城市路网及高速公路上的交通流

量。在这一背景下，交通流预测的目标是根据交通网

络上的历史信息，对未来一段时间内交通流量进行

预测。准确有效的交通流预测可以帮助交管部门更

合理地引导车辆，提升路网的运营服务能力和效率，

同时有助于减少拥堵，避免事故，节约人们的外出时

限和成本费用[1]。

交通流预测的本质是时空流数据的学习和预

测，其模式往往伴随时间和空间的变化。现有研究

中，已经有一些工作着眼于捕捉交通流的时空变化[2]，

然而依然面临以下挑战。(1) 交通流的变化模式同时

依赖于时空2个维度上的历史信息。各个网络区域相

互之间的流量密度会改变，相应地，附近相邻的网络

区域各个时间的历史流量也会给与其有关联的区域

未来时间的流量带来影响。(2) 时间本身具有的多粒

度特性。某个区域各个时间的历史流量会对该区域

未来时间的流量产生影响，并且时间往往不是单一

的一天或者一个小时，每个时间的流量都不同[3]。所

以，要从此类复杂且高度非线性的时空数据中发掘

出时间与空间的模式，同时能够与实际问题相结合，

就需要空间信息的整合和对时间多粒度特性的思

考，从而进行更加精准的预测。

为解决上述问题，本文提出一种多粒度时空深

度回归模型(Spatial-temporal Deep Regression Model
for Multi-granularity，MGSTDR)，通过建模和捕获数

据的时空特性，有效处理和学习路网上交通流量的

模式变化。具体而言：(1) 针对交通流量的模式变化

受到时间和空间影响的特性，设计了多粒度时间和

空间邻域信息的融合学习模块，通过神经网络组件

将两个维度的历史信息进行融合并输出。(2) 针对时

间多粒度特性，采用平均池化和多层感知机技术分

别捕获中心及相邻区域不同粒度下的自身历史信息

和邻居信息，将时间划分为小时周期、时段周期和日

周期3个粒度。最后通过引入多粒度时空信息相关的

损失函数，引导模型的训练过程。本文的主要贡献概

括如下。

(1) 针对多粒度交通流预测这一独特而实际的

问题，提出了一类能够建模和捕捉不同时间粒度模

式的学习方法，实现了多粒度的时序交通流预测。

(2) 改进了时间序列领域中的ARIMA(Autore-
gressive Integrated Moving Average)模型，提出了一类

可以同时捕捉时间和空间双维度依赖关系的神经网

络化的ARIMA学习方法(MGSTDR)，可以为当前时

间序列模型的深度化提供一种新的思路。

(3) 本文提出的模型在实际的城市道路数据集

上的实验结果表明，其预测效果优于当前其他的预

测方法。

 1     相关工作

交通流量预测的研究已有几十年的历史，经过

不断的钻研和实践，取得了大量的成果。

 1.1     基于时序模式的交通流预测

目前基于时序模式的交通流预测算法已走向成

熟，例如历史均值法、整合移动平均自回归模型

ARIMA[4]等经典的研究方法。历史均值法是以某一

变量历史数据的平均值为根据，从而对其未来进行

预测。ARIMA模型[5]是通过寻找历史数据之间的自

相关性，描述当前值与历史值之间的关系，来预测未

来(假设未来将重复历史的走势)，要求序列必须是平

稳的。然而现实中往往都是复杂非线性、非平稳的数

据，由于它们通常很难满足上述的前提假设，因此这

类方法的数据处理能力不足。交通预测根据想要预

测时间的不同又可以分为不同的区间(短期、中期、

长期)，大多数目前流行的方法都能在短期预测内表

现良好，但在长期的时间序列预测中表现欠佳。Yang
等[6]使用具有特征增强的长短期记忆(Long Short-
Term Memory, LSTM)进行交通流预测，将非常长的

序列时间步长的高影响值连接到当前时间步长，并

使用注意力机制捕获这些高影响流量值，同时，对一

些超出正常范围的数据进行平滑处理。Zhang等[7]提

出了图注意−卷积−注意网络(Graph Attention-
Convolution-Attention Networks, GACAN)模型，用图

注意力层捕获时间特征，整合了4种不同时间粒度的

时间序列：原始时间序列，以及每小时、每日和每周

时间序列。

 1.2     基于时空相关性的交通流预测

随着更深入的研究，学者们发现交通数据并不

仅仅只是与时间相关，更与空间紧密联系。近年来基

于时空相关性的交通流预测方法也日渐成熟， Wu等[8]

在充分考虑交通流数据的情况下，数据的空间特性

和短期变化、周期性分别通过一维的卷积神经网络

(Convolution Neural Network，CNN) 和2个LSTM来捕

获和挖掘，期望将特征融合，实现短期预测的目标。

Ma等[9]为实现对大规模、全网络的流量速度进行高

精度预测的目标，选择用图像来表示流量的学习。交
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通流时空关系的图像由二维时空矩阵将时空交通动

态数据转换而成。由此提出了一种采用CNN的方法。

CNN将抽象交通特征提取和网络范围的交通速度预

测这2个连续的步骤应用于图像。Zhang等[10]考虑到

时空数据的动态特性，设计了由时空和全局2个部分

组成的基于深度学习的预测模型(Deep Learning-
based Prediction Model，DeepST)。时空模块主要捕捉

空间近距和远距之间的依赖关系，还有时间的紧密

度、周期性以及趋势。全局模块主要用于捕捉时间具

体代表周末或者工作日这类全局因素。Zheng等[11]发

掘人群流量的特征与交通流量的特征相似，因此，他

们使用残差神经网络框架来拟合人群流量数据的时

间邻近程度、周期性以及趋势属性，提出了一种可以

同时预测城市各个区域的人群流入流出，以深度学

习为基础的端到端的方法，称为ST-ResNet。Cheng
等[12]利用循环神经网络(Recurrent Neural Network ，
RNN) 和CNN来捕获时空流量，传递拓扑网络中的

信息，另外，加入了用注意机制将空间和时间信息对

齐的名为DeepTransport的端到端框架。

但是上文中所提到的这些模型方法均在不同的

问题上存在不足，因此，本文针对非平稳且存在图结

构的交通流量数据提出基于多粒度时序的深度学习

模型，同时捕获空间与时间上的信息，有效地解决交

通流预测问题。

 2     问题定义

定义1　本文将空间道路网络定义为无向图

G=(V，E)，如图1(a)所示。其中，V为节点集，|V|=N为节

点个数；E 为边集，代表节点间的连通性。节点V是从

图1(b)的经纬度网格中筛选的含有一阶邻居的中心

节点。

时间是一类实数值顺序变量，可以按照不同粒

度划分不同的单元。记K为从细到粗的不同粒度层

次，图2展示了一个3层粒度的时间划分。其中K=k1,
k2, k3分别表示小时、时段、日各粒度所在的时间

层次。

s ∈ (1, · · · ,S )设空间路网G中某一节点的第 个

时间序列为流量序列，预测未来某个时期内此节点

不同时间粒度的流量是本文的目标。形式化定义

如下。

xK
t−1,c (i) ∈ R

xK
t−1,d (i) ∈ R d ∈ (1, · · · ,8)

定义2(多粒度交通流预测)　用 表示

中心节点的第t−1天中第K层粒度第i个时刻的车流

量， 表示第 个邻居节点的第

t−1天中第K层粒度第i个时刻的车流量，其中，d是c的

K = k1,

k2,k3

一阶邻居。已知c节点和所有邻居节点历史的流量序

列，预测 t天c节点的不同时间粒度 (例如

的流量值)，具体如式(1)所示。
 

上午
8:00
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8:10

上午
8:20

时间维

A A A

B B
B

C C

C

D
D

D
E E E
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HHH

(a) 时间和空间结构图, 一个时间片为一个空间图 G

(b) 基于经纬度的网格
 

图 1   交通流数据的空间定义

Fig.1   Spatial definition of traffic flow data
 

 
日 (K=k3)

时段 (K=k2)时段 (K=k2)

小时 (K=k1) 小时 (K=k1) 小时 (K=k1) 小时 (K=k1)

...

...... ...

 
图 2   时间多粒度的定义

Fig.2   Definition of time multi-granularity
 

yK
t,c =

⟨
yK

t,c (i) , · · · ,yK
t,c (n−1)

⟩
(1)

下面以时段为例。

中心节点c在t−1天凌晨、上午、下午、晚上这4个
时段的流量序列为⟨

x2
t−1,c (0) , x2

t−1,c (1) , x2
t−1,c (2) , x2

t−1,c (3)
⟩

(2)

邻居节点d在t−1天凌晨、上午、下午、晚上这4个
时段的流量序列为⟨

x2
t−1,1 (0) , x2

t−1,2 (0) , · · · , x2
t−1,8 (0)

⟩
(3)⟨

x2
t−1,1 (1) , x2

t−1,2 (1) , · · · , x2
t−1,8 (1)

⟩
(4)⟨

x2
t−1,1 (2) , x2

t−1,2 (2) , · · · , x2
t−1,8 (2)

⟩
(5)
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⟨
x2

t−1,1 (3) , x2
t−1,2 (3) , · · · , x2

t−1,8 (3)
⟩

(6)

y2
t,c (0)

运用中心节点第t−1天的4个时段的流量序列式

(2) 和邻居节点0这个时段的流量序列式(3) 来预测

中心节点第t天0这个时段的流量值 ，另外3个时

段如上述示例一样。表1列出了本文的符号约定。

 
表 1   符号约定

Table 1   Mathematical notation

符号 描述

c 中心节点

d 邻居节点

X,x 流量数据

α 权重

y 预测值

Y 真实值

i=0,1,2,···,n−1 时间粒度

 3     面向多粒度交通流预测的时空深

度回归模型

图3展示了本文提出的MGSTDR的总体结构,它
由3个主要部分构成，分别用来建模中心节点及其周

围邻居节点前一天的小时周期、时段周期和日周期

的输入流量值，以及学习各个周期邻居节点的权重。

例如，对某一个区域当天上午这个时间段的车流量

进行预测，那么该区域前一天的所有时间段及其周

围邻居区域前一天上午这个时间段的道路交通数据

都会对该预测问题提供可用有效信息，而当天上午

之前也就是凌晨这个时间段的道路交通情况与本文

的预测目标关系不大。另外2个时间粒度的流量预测

也采用上述同样的方法。为确保获取到足够多的节

点信息，这里设计了2个组件分别用来描述中心节点

区域和其周围邻居节点区域的3个时间粒度序列值。
 

...

...

...

...

...

...

...

...

中心节点
多粒度
输入序列

邻居节点
多粒度
输入序列

 ffusion

...

...

...

...

...

中心节点多粒度
输出序列

时空模式捕捉

 LOSS

...

...

...

...

xt−1,c(i)
k1

fc
k1

fc
k2

fc
k3

fi
k1

fi
k2

fi
k3

fn−1
k1

fn−1
k2

fn−1
k3

xt−1,c(n−1)
k1

yt,c(i)
k1

yt,c(i)
k2

yt,c(i)
k3

Yt,c(i)
k1

Yt,c(i)
k2

Yt,c(i)
k3

yt,c(n−1)k1

yt,c(n−1)k2

yt,c(n−1)k3

Yt,c(n−1)k1

Yt,c(n−1)k2

Yt,c(n−1)k3

xt−1,c
K

xt−1,i
K

xt−1,n−1
K

xt−1,1(i)
k1

xt−1,8(i)
k1

xt−1,1(n−1)
k1

xt−1,8(n−1)
k1

xt−1,1(n−1)
k2

xt−1,8(n−1)
k2

xt−1,1(n−1)
k3

xt−1,8(n−1)
k3

xt−1,1(i)
k2

xt−1,8(i)
k2

xt−1,1(i)
k3

xt−1,8(i)
k3

xt−1,c(i)
k2

xt−1,c(n−1)
k2

xt−1,c(i)
k3

xt−1,c(n−1)
k3

 

图 3   MGSTDR架构图

Fig.3   Architecture of the proposed MGSTDR
 

 3.1     输入序列

输入模块分为3个粒度：小时、时段和日。中心节

点与其邻居节点流量序列值处理方式一样。具体来

说，以10 min为间隔，将全天划分为144个时间片。假

设当前时刻为t，待预测的时间窗口Tf,h，Tf,p，Tf,d沿时间

轴依次截取长度为Th，Tp和Td的3个时间序列片段作

为模型中的小时、时段、日周期的输入，如图4所示。

xh = (xt−Th+1, xt−Th+2, · · · , xt)

xp = (xt−Tp+1, xt−Tp+2, · · · ,
xt) xd = (xt−Td+1,

xt−Td+2, · · · , xt)

小时周期片段： ，如图4
中Th部分所示；时段周期片段：

，如图4中Tp部分所示；日周期片段：

，如图4中Td部分所示。它们是与要预测

的时间序列直接相对应的不同粒度的历史时间序列

片段。
 

 Th

 Tp

 Td

 
图 4   多粒度输入时间序列片段构建示例

Fig.4   Example of the multi-granularity input time series segment
construction

 

( f K
c , f

K
i , f

K
i+n−1) K = k1,k2,k3

( ffusion)

3个时间粒度预测共用一个网络结构，由时间组

件 ,其中 ，与时空融合组件

组成，如图3所示。多层感知机MLP对中心节点
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产生的序列数据进行处理(见图3的红色框部分)，同
时学习权重为α，meanpooling对周围邻居节点的序列

数据进行处理，取其平均值。最后，模型对中心节点

与邻居节点的数据进行加权求和，得到最终的预测

值，再与真实值计算损失。

 3.2     时空模式捕捉组件

f K
c

( f K
i , f

K
i+n−1) K = k1,k2,k3

时空组件模块中，本文对中心节点和邻居节点

采用了不同的操作方式，分别对应的是图3中的 和

，其中 。针对中心节点，选用了

MLP，隐藏层、神经元之间的连接强度由权重α表示，

经过偏置，保证输入算出的输出值后不能随便激活。

选择ReLU函数作为激活函数，进行非线性变换，得

到最终的值；针对邻居节点，采用meanpooling操作，

得到8个邻居在不同粒度下的均值，从而保留主要特

征，同时减少参数与计算量，每个粒度的邻居运用一

个meanpooling。如图5所示。
 

..
.

偏置

α
i

α
i
+n−1

xt−1,c
k1

xt−1,i
k1

xt−1,c(i)
k1

xt−1,1(i)
k1

xt−1,1(i)
k1

xt−1,8(i)
k1

xt−1,8(i)
k1

xt−1,c(n−1)
k1

ReLU

中心节点
多粒度输入

中心节点
多粒度输出

隐藏层

...

...

..
.

meanpooling

邻居节点
多粒度输出

邻居节点
多粒度输入 

图 5   输入序列的处理过程

Fig.5   Processing of input sequences
 

空间组件这个模块本文采用了加权求和，将中

心节点各粒度的流量值与其权重相乘再加上邻居节

点对应粒度的流量值与剩余权重相乘，具体公式为

xK
t−1,c×αd + xK

t−1,d × (1−αd) (7)

K = k1,k2,k3式中： 分别表示小时、时段、日3个粒度下

的时间层次。

 3.3     本文模型与ARIMA模型的相关性

本文模型是ARIMA模型在时间和空间2个方向

β,ρ,σ,ω,γ,θ

上的拓展，借助深度学习技术实现其学习过程。如式

(8) 所示，经典的ARIMA模型主要针对时间序列，即

假设目标变量伴随时间而改变[13]，并通过捕捉时间

方向上的模式实现预测。而本文提出的MGSTDR模
型则进一步考虑了空间信息，即通过同时捕捉时间

和空间方向[14]上的模式，结合两者的特征进行预测。

中心节点与邻居节点历史信息的捕捉方法如式(9) 、
式(10) 所示，可以视为本文所提出的MGSTDR在时

间方向和空间方向上所对应的预测函数 (其中

均为参数)，中心节点最终的预测函数如

式(11) 所示。

Xt = α1Xt−1+α2Xt−2+ · · · +αpXt−p+µt (8)

式中：p为个数，表示第p个。

中心节点：


β11 β12 β13 β14

β21 β22 β23 β24

β31 β32 β33 β34

β41 β42 β43 β44

×


x0
t−1,c

x1
t−1,c

x2
t−1,c

x3
t−1,c

 =


x̂0
t,c

x̂1
t,c

x̂2
t,c

x̂3
t,c



[ σ1 σ2 σ3 σ4 ]×


x̂0

t,c

x̂1
t,c

x̂2
t,c

x̂3
t,c

 = Xc
t−1

(9)

邻居节点：

[ ω1 · · · ω8 ]×


x0

t−1,1

...

x0
t−1,8

 = X0
t−1

[ γ1 · · · γ8 ]×


x1

t−1,1

...

x1
t−1,8

 = X1
t−1

[ θ1 · · · θ8 ]×


x2

t−1,1

...

x2
t−1,8

 = X2
t−1

[ ρ1 · · · ρ8 ]×


x3

t−1,1

...

x3
t−1,8

 = X3
t−1

(10)

中心节点预测：

Xc
t−1×


X0

t−1

X1
t−1

X2
t−1

X3
t−1

 =


y0
t,c

y1
t,c

y2
t,c

y3
t,c

 (11)
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 4     实验与结果分析

 4.1     数据集

本文分别使用了巴西里约热内卢公交车数据集

BX_bus、kaggle竞赛里纽约出租车数据集KNYC_
taxi，以及美国旧金山出租车数据集San_taxi来验证

此模型。BX_bus是在里约热内卢运输公司联合会网

站上获得的交通管制员的运行数据，实时位置数据

每分钟更新1次。KNYC_taxi是Google  Cloud
Platform上的Big Query 提供的2016年纽约黄色出租

车旅行记录数据。San_taxi包含美国旧金山出租车的

轨迹点，每辆出租车都配备了GPS接收器，并向中央

服务器发送位置更新(时间戳、标识符、地理坐标)，
2次连续位置更新之间的平均时间间隔小于10 s。3个
数据集均包含了带时间戳的车流量值以及这些车辆

实时的地理位置信息。

(1) BX_bus：巴西里约热内卢公交车数据集，其

包含了12 000多辆公交车的日期、时间(24小时格

式)、公交ID、公交线路、经纬度以及车速等信息。日

期是从2014-10-01到2014-10-30，一共30 d。选取前24 d
作为训练集，后6 d作为测试集。

(2) KNYC_taxi：纽约市出租车数据集，其包含了

每次行程的唯一标识符id、乘客上下车时的日期与

时间、乘客上下车时的经纬度，以及旅行的持续时

间。日期是从2016-01-01到2016-06-30，一共181 d。选
取前145 d作为训练集，后36 d作为测试集。

(3) San_taxi：美国旧金山出租车数据集，其包含

旧金山湾区大约500辆出租车的移动时间、GPS坐
标。日期是从2008-05-17到2008-06-10，一共25 d。选
取前20 d作为训练集，后5 d作为测试集。

 4.2     数据预处理

本文对3个数据集都采用了相同的处理方式。首

先，筛选掉其中重复、格式错误的数据；其次，基于各

个地区的经纬度范围对其划分为32×32的网格[11]；最

后，对时间进行处理，以10为时间间隔形成一个时间

片，从而得到一个三维的张量矩阵，再将其转换为空

间与时间的二维矩阵，从而进行车流量数据的统计。

 4.3     实验参数设置

本文基于Pytorch框架实现了该模型，将空间地

理位置固定为1 024个，将时间分为3个粒度，分别是

小时(hour)、时段(period)、天(day)，数据输入长度分别

设置为Lhour=24，Lperiod=4，Lday=6。均方误差是反映估计

量与被估计量之间差异程度的一种度量，因此，本文

采用该度量指标作为损失函数。

 4.4     基准方法

将本文提出的模型与以下4种己有的时间序列

预测方法进行比较。

ARIMA[4]：2003年Williams等提出的差分整合移

动平均自我回归法，是时间序列预测分析中的一种

经典方法。

分层门控网络(Hierarchical Gating Networks，
HGN)[15]：2019年Ma等提出的分层门控网络模型，由

1个特征门控模块、1个实例门控模块和1个item-
item产品模块组成，用于捕捉长期和短期用户的兴趣。

循环独立机(Recurrent Independent Mechanisms，
RIM)[16]：2021年Goyal等提出循环独立机制神经网

络，该模型是由多组循环神经元组成的循环结构，每

组神经元可以独立地转换动态。

双向长短时记忆方法(LSTM_BILSTM Method，
LSTM_BILSTM) [ 1 7 ]：2022年Ma等提出了基于

LSTM和双向LSTM网络的改进LSTM模型。结合时

序数据的优点以及正向LSTM和反向LSTM的长期

依赖性，将双向长期记忆网络集成到预测模型中，提

高短期交通流预测的准确性。

选用均方误差(Root Mean Square Error，RMSE)
作为本文的评价指标，具体的计算公式为

RMSE =

Ã
1
n

n∑
i=1

(xi− x̂i)2 (12)

 4.5     实验结果及分析

将本文模型在数据集BX_bus、KNYC_taxi和
San_taxi上与前3种基准方法进行了比较，表2展示了

对未来1小时、1时段、1天的流量进行预测的结果。

从表2可以看出，本文的方法在3个真实数据集

上性能优于现有的算法。为了证明模型预测性能的

最优性，本文计算了MGSTDR在3个数据集上RMSE
指标在不同时间粒度下与基线中最优的预测结果相

比提升的百分比(见表2)。
从计算的百分比可以看出，随着预测粒度的变

大，预测难度也越来越大，模型预测结果的提升百分

比变得缓慢。本文提出的MGSTDR模型在小时的预

测中取得了较优的预测结果，这表明了时间与空间

特性的结合策略能充分挖掘交通数据的有效特征。

综上所述，得出以下结论[18]：

( 1 )  对比MGSTDR和ARIMA模型，发现

MGSTDR模型能够取得较为全面且更加准确的预测
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结果。这是因为经典的ARIMA模型对于一些非线性

数据不能进行很好的线性拟合，并且在多变量的时

序预测场景下，它也往往不能充分考虑到变量之间

的相关性。

(2) 对比MGSTDR、RIM、HGN以及LSTM_BILSTM
模型，发现MGSTDR在预测性能、预测误差，以及其

与真实数据的拟合效果方面优于目前采用神经网络

方法的相关模型。这是由于RIM与HGN模型都是只

获取单一的时序模式，并且基于节点本身的历史数

据进行预测，没有多方位地选取其他有效辅助信息，

LSTM_BILSTM模型是对单一粒度的短期时序数据

进行预测，没有考虑到多粒度下的时序模式。
 

表 2   不同方法在3个数据集上的RMSE比较

Table 2   RMSE comparison of different approaches on three datasets

模型
BX_bus KNYC_taxi San_taxi

Hour Period Day Hour Period Day Hour Period Day

ARIMA 0.20 1.01 2.83 0.56 1.46 8.56 12.14 65.22 233.13

HGN 0.21 1.15 2.23 0.62 1.45 3.65 23.33 169.35 548.67

RIM 0.17 1.07 2.44 0.59 1.87 7.83 35.46 214.40 678.79

LSTM_BILSTM 0.24 1.04 2.57 0.67 1.67 5.49 15.55 89.46 475.96

MGSTDR 0.16 0.91 2.10 0.53 1.35 3.34 10.63 56.87 217.58

提升率 6.25% 10.99% 6.19% 5.66% 7.41% 9.28% 14.21% 14.68% 7.15%
 
 

 4.6     消融实验

为验证MGSTDR模型设计的效果和合理程度，

本文采用真实的交通数据集完成消融实验。一次删

除模型的一个变量，并与MGSTDR模型进行对比，将

删除不同变量的模型加以命名作为实验分类。

MGSTDR-1：数据处理中不同时刻的影响因

子α一致；MGSTDR-2：数据处理中删除邻居这一

变量。

表3展示了消融实验在不同真实数据集上的预

测结果。
 

表 3   消融实验RMSE结果

Table 3   RMSE results of the ablation experiment

模型
BX_bus KNYC_taxi San_taxi

Hour Period Day Hour Period Day Hour Period Day

MGSTDR-1 0.22 1.13 2.37 0.57 1.52 3.78 11.12 57.67 218.29

MGSTDR-2 0.31 1.26 2.57 0.66 1.55 3.80 11.45 57.13 217.83
 
 

从表3可以看出，数据处理的2种变化都会影响

最终的预测结果。由于现实生活中某个路口的车流

量因时刻的变化和相邻路口的影响会造成它在未来

时刻的流量值有所不同，所以在新的设置下，预测结

果相比原来的变差。由此可知，加入时间与空间2个
变量对提高MGSTDR模型的性能有一定作用。

 5     结语

本文提出一种多粒度时序的MGSTDR，它将经

典的ARIMA模型与深度学习结合，在交通数据中捕

获时空特征进行交通预测。使用3个时间序列作为不

同时间粒度的输入：小时数据、时段数据和每日数

据，充分考虑了时间的多粒度特性和空间依赖性。在

现实生活中的道路交通车流量数据集上的实验结果

表明，本文提出的模型的预测效果较其他现有交通

流预测方法表现更好,证明了该模型在进一步探索

时空特征方面仍存在巨大潜力。多个时间序列的预

测是一种有趣的技术，并且还有很多信息可以考虑

以提高预测的准确性，例如天气状况、事故、紧急情

况等。MGSTDR提供了一个通用框架，未来的研究方

向是应用其他影响因素的数据，提高预测的准确性

和适应性。
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