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基于高速公路空间数据支持的流量预测模型优化方法研究
邱  陵 1 

QIU Ling    

 摘　要               针对高速公路流量预测的时空依赖建模难题，文章提出融合自适应图卷积与物理约束的优化方法。通过

动态邻接矩阵学习机制捕获时变空间依赖，采用多尺度扩散卷积（1 步、2 步、3 步并行扩散）捕获不

同范围的空间关联，引入流量守恒和容量约束增强预测合理性。在 PEMS-BAY 数据集上，相比时空图

卷积网络（spatio-temporal graph convolutional network, STGCN）基线，15 min 预测的平均绝对误差降低

18.7%，均方根误差降低 21.3%，60 min 预测的平均绝对百分比误差降低至 8.2%。消融实验表明动态图

学习、多尺度卷积和物理约束的性能贡献率分别为 12.1%、9.8% 和 6.8%。   
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0  引言

基于高速公路空间数据的流量预测是指利用路网拓扑结

构、传感器分布等空间信息，结合历史数据对未来交通流量

进行估计的技术方法。随着我国高速公路里程突破 17.7 万公

里、日均车流量达 3 000 万辆次，传统时间序列方法已难以

满足复杂路网预测需求 [1]。交通运输部明确要求建立实时交

通流数字模型，但当前技术在路网空间关联性、动态交通模

式捕捉等方面存在不足 [2]。本研究通过分析交通流扩散传播

机理，构建融合物理约束的自适应时空图神经网络模型，为

智慧高速建设提供技术支撑。

1  高速公路流量预测技术现状与挑战

当前高速公路流量预测方法包括统计模型、机器学习和

深度学习三类。传统自回归模型在平稳流量下稳定但无法捕

捉非线性特征，支持向量机需人工设计特征且难以利用空间

结构，循环神经网络和长短期记忆网络虽擅长时序建模但忽

视空间依赖 [3]。STGCN 引入了图结构，但依赖静态邻接矩阵，

无法适应动态变化，处理突发事件时精度下降。空间数据利

用面临三大难题：一是动态空间依赖建模，不同时段交通流

空间关联模式差异显著，固定图结构难以刻画；二是长时依

赖捕获困难，需兼顾 15 min 短期波动与日周期长期模式；三

是物理约束缺失，纯数据驱动模型可能违背流量守恒定律，

导致决策失误 [4]。

2   时空依赖性建模理论基础

2.1  交通流扩散传播机理分析

高速公路交通流的传播过程可以建模为有向图上的扩散

过程，其本质是车辆密度波在路网中的传递。根据交通流理

论，路段 i 在时刻 t 的交通流状态受到上游邻接路段历史状

态的影响，这种影响通过扩散过程进行传播。扩散卷积操作

定义为：

     （1）

式中：X(k) 表示第 k 层的节点特征矩阵（维度 N×F），X(k+1)

表示第 k+1 层的节点特征矩阵（维度 N×F），k 表示网络层

索引，N 表示图中节点数量（个），F 表示每个节点的特征

维度（个），AO 表示出度邻接矩阵（维度 N×N），AI 表示

入度邻接矩阵（维度 N×N）， 表示出度矩阵的逆， 表

示入度矩阵的逆，W 表示可学习的权重矩阵（维度 F×F），

σ(·) 表示非线性激活函数，⊙表示 Hadamard 逐元素乘 [5]。

扩散过程的传播速度与路段的自由流速度和拥堵程度相

关，可以通过状态转移公式描述为：

      （2）

式中：qi,t 表示路段 i 在时刻 t 的交通流量（辆 / 小时），qi,t+1

表示下一时间步的交通流量（辆 / 小时），i、j、k 表示路段

索引，t 表示离散时间步（步），Nin(i) 表示路段 i 的上游邻

接路段集合，Nout(i) 表示路段 i 的下游邻接路段集合，αji,t 表

示从路段 j 到路段 i 的传播系数（取值 0~1），αik,t 表示从路

段 i 到路段 k 的传播系数（取值 0~1），∈ 表示某个元素是某

个集合的成员。
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2.2  动态图结构演化特性

高速公路网络的空间依赖关系随时间动态演化，表现为

邻接矩阵的时变特性。

如图 1 所示，不同交通状态下路段间关联强度显著变

化。拥堵时上游路段影响范围扩大、传播延迟增加；畅通

时局部扰动快速消散、影响范围有限。这种动态特性要求

模型自适应学习时变图结构，而非依赖固定拓扑关系。动

态图演化受交通需求时空分布、路网几何特征及外部事件

扰动等多种因素影响。通过分析历史数据中的关联模式变

化，可识别典型演化模式，为构建自适应图学习机制提供

理论依据 [6]。

图 1  不同交通状态下路段间关联强度变化对比

2.3  物理守恒约束原理

交通流遵循质量守恒定律。当路段没有匝道出入时，进

出流量之差应当等同于路段内车流密度的变化。这条规律可

以充当预测模型的先验知识，约束模型输出，避免出现与实

际相违背的结果。守恒不仅适用于单个路段，也存在于整个

路网。相邻路段之间的流量传递满足连续性方程，将其写入

正则化项后即可融入训练过程。把物理规律带进学习之后，

模型的预测精度有所改善，结果的可解释性和可靠性也明显

增强 [7]。

3  自适应时空图神经网络构建

3.1  动态图邻接矩阵学习机制

静态图结构无法刻画路段关联随时间变化的特性。考虑

到这一点，本文采用一种基于节点嵌入的动态邻接矩阵。每

个路段对应一组随时间变化的嵌入向量，路段之间的关联强

度由这些向量的运算结果得到：

                               （3）

式中： 表示时刻 t 的自适应邻接矩阵（维度 N×N，
按行归一），t 表示时间索引（无单位），Et

s 表示源节点

嵌入矩阵（维度 N×d），Et
e 表示目标节点嵌入矩阵（维度

N×d，无单位），d 表示嵌入维度（个），(·)T 表示矩阵转置，

U(·) 表示线性整流激活函数，M(·) 表示按行归一化函数。

节点嵌入由三方面信息合成，分别是历史交通状态、

时间周期特征和空间位置编码。时间特征用正弦余弦函数

对时刻和日期编码，方便模型识别早晚高峰和工作日规律；

空间编码则结合地理坐标与拓扑距离，把路网的几何结构

保留下来。嵌入向量经门控机制动态调节各类信息的权重，

让模型在拥堵时段更多关注上游路段，在自由流时段则偏向

局部信息。

得到的动态邻接矩阵与静态拓扑矩阵之间通过可学习的

系数 α完成融合：

Afinal = α·Astatic + (1-α)·Aadaptive                                                             （4）

式中：Afinal 表示融合后的最终邻接矩阵（N×N），α表示融

合权重系数（取值 0~1），Astatic表示静态拓扑邻接矩阵（N×N），

Aadaptive 表示自适应学习得到的邻接矩阵（N×N）。

这样既保留了路网原本的拓扑结构，又能跟随交通状态

做出调整。系数 α在训练中由反向传播自动学习，最终找到

静态信息与动态信息之间合适的平衡 [8]。

3.2  多尺度扩散卷积模块设计

交通流数据中包含的变化模式时间跨度差异较大，短至

分钟级的瞬时波动，长至小时级的趋势演变，都需要纳入考

虑。本文设计的多尺度扩散卷积模块借助多条并行的扩散路

径，从不同时间尺度上提取时空特征：

                                （5）

式中：H 表示多尺度特征输出矩阵（维度 N×F '）， 
表示对尺度索引 s 从 1 到 S 的求和，S 表示尺度数量（个），

s 表示尺度索引，W 表示第 s 个尺度的可学习权重矩阵（维

度 F×F '），G(·) 表示扩散卷积算子，X 表示输入节点特征矩

阵（维度 N×F），At 表示时刻 t 的邻接矩阵或其融合结果（维

度 N×N），Ks 表示第 s 个尺度的扩散步数（步）。

图 2  多尺度扩散卷积模块架构

如图 2 所示，多尺度模块包含三个并行分支，分别对应

1 步、2 步和 3 步并行扩散，捕获近邻、次近邻和远程依赖。
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扩散卷积采用切比雪夫多项式近似，避免特征分解开销。K

步扩散聚合 K 跳邻域信息：1 步捕获直接相邻路段的即时影

响，建模车辆直接传递；2 步覆盖次近邻路段，反映交通波

传播；3 步触及更远路段，捕获路网宏观模式。各分支采用

残差连接缓解梯度消失，输出通过注意力机制自适应融合，

权重根据输入特征动态计算，使模型自动调整对不同尺度特

征的关注度，并引入 Dropout 和层归一化提高泛化能力 [9]。

3.3  物理约束损失函数优化

为了让预测结果与交通流物理规律保持一致，在常规预

测损失之外再添加一项物理约束正则项：

                                       （6）

式中：Ltotal 表示总损失（辆 / 小时），Lpred 表示预测损失（辆

/ 小时），Lphysics 表示物理约束损失（辆 / 小时）），λ表示

正则化系数。

物理约束项依据交通流理论的两条基本原理。第一条是

流量守恒。要维持路网中车辆总量的平衡，对于任一路段 i，

其流入量与流出量应满足关系：

                                   （7）

式中：qin 表示在当前时间步内从上游进入研究路段系统的累

计通过量（辆），qout 表示在当前时间步内从研究路段系统流

出的累计通过量（辆），Δρ表示车流密度变化量（辆 / 公里），

L 表示路段长度（公里），n 表示车道数（条），ε表示守恒

容差阈值（辆）。

预测一旦偏离这一关系便会受到惩罚，偏差越大惩罚越

重。第二条是通行能力的上限约束，预测流量不得超过路段

所能承载的最大值，表达式为：

                                                （8）

式中：qpred表示预测交通流量（辆

/小时），C表示设计通行能力（辆

/小时），η表示服务水平系数（无

量纲）。

具体处理时采取软约束的

方式，理论上不可能出现的高

流量值会被排除在外，同时允

许少量越界以缓冲数据噪声。

正则化系数 λ并非固定值，训

练初期取较小值，让模型先把

数据本身的规律学到位，之后

随训练推进慢慢加大，使物理约束逐渐发挥更强的作用。总

损失函数兼顾预测精度与物理合理性，模型得到的结果既贴

近实测，也符合交通流的基本特征 [10]。

4  实验验证与性能分析

4.1  实验方案设计

实验在两个公开数据集上完成。PEMS-BAY 和 METR-

LA 分别覆盖 325 个和 207 个传感器节点的交通速度数据，

采样间隔都是 5 min。数据按 7:1:2 切分为训练集、验证集和

测试集。模型以过去 12 个时间步（60 min）的历史数据作为

输入，输出未来 12 个时间步的流量预测。

实验对比了五种基线方法：历史平均法（historical 

average, HA）、自回归积分滑动平均模型（autoregressive 

integrated moving average, ARIMA）、门控循环单元（gat-

ed recurrent unit, GRU）、时空图卷积网络和扩散卷积循环

神 经 网 络（diffusion convolutional recurrent neural network, 

DCRNN）。所有深度学习模型均采用 Adam 优化器，初始学

习率设置为 0.001，批次大小为 64，训练轮数为 100 轮，并

采用早停策略防止过拟合。评价指标包括平均绝对误差（mean 

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

RMSE）和平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 

error, MAPE）[11]。

4.2  预测性能对比分析

如表 1 所示，本文提出的自适应时空图神经网络在不同

预测时距上均取得了最优性能。在 PEMS-BAY 数据集上，

15 min 预测的 MAE 为 1.32，相比 STGCN 降低了 18.7%；

30 min 预测的 MAE 为 1.68，降低了 16.8%；60 min 预测的

MAE 为 2.05，降低了 15.1%。RMSE 指标显示了类似的改

进趋势，15 min 预测的 RMSE 为 2.41，相比 STGCN 降低

了 21.3%。MAPE 指标在长时预测中改进更为显著，60 min

预测的 MAPE 达到 8.2%，相比 STGCN 的 10.8% 降低了

24.1%。

性能提升主要归因于三个关键设计：动态邻接矩阵学习

机制使模型能够捕获时变的空间依赖关系，在交通状态发生

表 1   不同方法在 PEMS-BAY 数据集上的预测性能对比

方法
15 min 预测 30 min 预测 60 min 预测

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

HA 2.88 5.59 13.2 2.88 5.59 13.2 2.88 5.5 13.2

ARIMA 1.95 3.87 10.9 2.33 4.52 12.7 2.79 5.41 14.6

GRU 1.71 3.42 9.6 1.97 3.91 11.2 2.35 4.63 13.1

STGCN 1.62 3.06 8.8 2.02 3.85 10.5 2.41 4.59 10.8

DCRNN 1.38 2.77 7.9 1.74 3.53 9.8 2.15 4.38 10.2

本文方法 1.32 2.41 7.2 1.68 3.02 8.6 2.05 3.89 8.2
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变化时保持预测精度；多尺度扩散卷积有效平衡了短期波动

和长期趋势的建模，提高了不同预测时距的准确性；物理约

束的引入显著降低了异常预测的发生率，提升了模型的可靠

性。在METR-LA数据集上的实验结果呈现相似的改进模式，

验证了方法的泛化能力。

4.3  消融实验与参数敏感性分析

消融实验系统评估了各模块贡献。如表 2 所示，去除动

态图学习模块后，15 min 预测的 MAE 上升至 1.48，性能下

降 12.1%；去除多尺度卷积模块，MAE 上升至 1.45，下降

9.8%；去除物理约束，MAE 上升至 1.41，下降 6.8%。三

模块协同使完整模型达到最优性能。参数敏感性分析显示：

嵌入维度 d 在 32 时最优，过小无法充分表达特征，过大导

致过拟合；扩散步数 K 最优值为 3，覆盖 2~3 跳邻域依赖；

正则化系数 λ在 0.01 时最佳，过大限制拟合能力，过小则

约束作用不明显。

表 2  消融实验结果（PEMS-BAY 数据集，15 min 预测）

模型配置 MAE RMSE MAPE/% 性能下降 /%

完整模型 1.32 2.41 7.2 —

无动态图学习 1.48 2.73 8.1 12.1

无多尺度卷积 1.45 2.68 7.9 9.8

无物理约束 1.41 2.58 7.6 6.8

静态图 + 单尺度 1.56 2.89 8.5 18.2

嵌入维度 d=16 1.39 2.52 7.5 5.3

嵌入维度 d=64 1.37 2.49 7.4 3.8

扩散步数 K=2 1.36 2.47 7.3 3.0

扩散步数 K=4 1.38 2.51 7.5 4.5

正则系数 λ=0.001 1.35 2.45 7.3 2.3

正则系数 λ=0.1 1.43 2.62 7.7 8.3

5 结论

高速公路流量预测中的时空依赖建模一直是难点之一。

本文将自适应图卷积与物理约束结合起来，借动态图邻接矩

阵学习和多尺度扩散卷积捕捉随时间变化的空间关联以及不

同跨度的时空特征，再用物理约束损失把预测结果约束在合

理范围内。从实验来看，所提方法在长时预测和复杂交通状

态下相较现有技术有较明显的优势，对智慧高速公路的建设

也具有一定参考价值。极端天气条件下的表现以及在更大规

模路网中的应用效果，还需要在后续工作中继续验证。
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