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1 说明 

此文档为公众号《当交通遇上机器学习》的历史 SCI论文原创解读，主要包

含 30 多篇 7 万多字的深度学习在交通大数据领域内的 SCI英文论文的中文解读，

其中包含：LSTM、Bi-LSTM 、CNN、Seq2Seq、ResNet、ConvLSTM、GCN 等多

种深度学习模型及其变体的实战应用，研究问题包含流量预测、速度预测、OD 预

测等，研究对象包含公、共享单车、地铁、出租车网约车、高速公路等。 

获取方式：扫描下方二维码关注公众号《当交通遇上机器学习》，回复“文

档”即可获取下载链接。 

 

2 引言---第一次，我们就这样不期而遇 

很久以前，心里就一直有一粒被压抑的种子，想做一个公开性的产品，或直播

和亲友唱歌聊天，或录视频记录生活，或做公众号分享自己的喜怒哀乐。但，一直

没有付诸行动~很庆幸现在的自己，有足够的时间和精力，做一些自己想做的事

情。 

首先向大家介绍下自己： 

我是北京交通大学博士研究生，不高，不帅，也没钱，但庆幸的是，这个年纪

了，我还愿意抱着对生活的热情，去努力尝试，让心里那颗正在发芽的种子，再拼

着生长~ 
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回望过去，博士生活已经过了一大半，但总感觉自己没有达到想要达到的水

平，过去这两三年，我读了多少英文文章？我的英语写作能力提升了多少？我的科

研水平提升了多少？我的为人处世能力又改变了多少？我不清楚，也没有底气。有

时候突然就想，自己好 low 哦，为什么别人在大二的时候就能为公司开发小产品？

为什么别人能拿全奖到国外读博？为什么别人在自己这个阶段能拿最高的知行奖学

金？ 

因为，我不够努力，不够坚持。所以，我想做这个公众号，记录自己的科研成

长之路。或许某天回过头来看，也会感慨，这小子，也曾努力坚持过！ 
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想要做这个公众号，已经酝酿了有一段时间了，初衷不是为了博人眼球，只是

想以科研为主线，分享自己博士生活中的点点滴滴，所以有没有人订阅，会不会有

人喜欢，也不是最重要的。 

我是基于机器学习做交通预测的，也算是交叉学科。（我这么说会不会被打，

因为一直感觉自己在机器学习领域是很白很白的小白，有点拉低了机器学习这个名

词的身份，哈哈哈）所以，公众号我给他起名叫做“当交通遇上机器学习”，有点

北京遇上西雅图的意思，哈哈。公众号的内容也主要是分享机器学习在道路交通和

轨道交通领域内的应用动态，偶尔可能也会分享分享自己的生活感悟。一周一到两

篇文章的样子，一般会在周末发。刚开始，肯定会有很多很多很多我理解不对的地

方，如果你愿意的话，指点指点我吧，因为我很想很想，成长再快一点。 
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当交通遇上机器学习，洞悉世界，预见未来，第一次，我们就这样不期而遇

了，愿你，见证我的成长，愿你们，陪我走过剩下的不平坦的路~ 

这件事，我不知道自己能坚持多久，一周？两周？半年？两年？既然决定做

了，那就尝试一下吧！未来的事，谁又和谁说得清呢~当遇见的生活不是你想要的

那个样子时，想想自己来时的目标，或许，我们就可以走的更远一点。不忘初心，

方得始终。与你，与我，共勉~ 

张金雷 

2019 年 5 月 1 日 

于美国西雅图 

3 你想要的交通大数据和学习资料，分享给你！ 

3.1 Attention 

此次分享的资料主要有 5 类，其中视频教程都是我看过的很适合初学者看的，



 

13 

 

每类教程我只选了一个我觉得最好的，不好的不会推荐给大家的。分享的书籍有的

我看过有的没看过，但也都是领域内很认可的书籍，总有一本适合大家的。关注后

回复“数据”即可获取！ 

3.2 滴滴出租车 GPS 数据及订单数据 

4 个月 174G 的滴滴出租车 GPS 数据和订单数据的获取方法及说明（对于做大

数据的科研人员相当给力了）。 

3.3 Oracle 视频教程、笔记及软件 

Oracle 数据库资料： 

非常适合初学者的 Oracle 数据库视频教程及 word 笔记； 

Oracle11g 软件。 

3.4 Python 视频教程及高清 PDF 书籍 

python 资料： 

非常适合初学者的 Python3 入门与进阶（慕课网）视频教程、Python 软件是开

源的，推荐 Python3； 

领域内非常认可的几本 python 相关的高清 PDF 书籍：机器学习周志华（西瓜

书）、Python 基础教程（第 3 版，基于 Python3)、统计学习方法-李航、计量经济

学基础 第五版 古扎拉蒂、波特。 

3.5 机器学习视频及高清 PDF 书籍 

机器学习： 

吴恩达全套机器学习视频中英文字幕带 PPT； 

针对于 python 和机器学习的高清 PDF 书籍：Python 机器学习（中文版）。 
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3.6 ArcGIS 视频教程及软件 

ArcGIS: 

ArcGIS 视频教程及 PPT（这是我参加培训的视频及笔记总结，不太系统，但

对初学者很实用）； 

对应的 ArcGIS 及 ArcGIS Pro 软件； 

以及《精通 ArcGIS 地理信息系统》的随书教学视频，比较系统，我没看过。 

以上所有资料关注后回复 “数据”即可获取！ 

如果你和我一样是轨道交通、交通运输、城市规划相关领域的，可以加下

面的二维码扫码进群，人数满员后加微信：Dr_JinleiZhang，备注“进群”，我

会拉你进交通大数据分享群！ 

4 国内外其他交通数据集 

关注公众号： 

后台回复“数据”即可获取高达 175G 的四个月的滴滴 GPS 数据和滴滴订单数据

的获取方式，以及从数据处理（Oracle 数据库）、模型构建（机器学习）、编程实

现（python）到可视化（ArcGIS）等一系列视频教程。 

后台回复“纽约”获取美国纽约 10 年的出租车轨迹数据以及 7 年的共享单车

轨迹数据下载地址。 

后台回复“芝加哥”获取美国芝加哥 6 年的共享单车轨迹数据下载地址。 

后台回复“加州”获取美国加州近 20 年的交通流量监测数据下载地址。 

后台回复“GCN”获取 GCN 在交通领域内的应用总结 PPT。 

后台回复“书籍”获取交通领域几本经典 pdf 书籍，包括城市规划原理，现代

交通规划学，交通规划原理。 

公众号以交通大数据为主线，专注于人工智能、机器学习、深度学习在道路交
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通和轨道交通领域内的科研前沿与应用，在交通大数据与机器学习的道路上越走越

远！ 

5 LSTM :首篇 LSTM 网络用于交通速度预测 

文章名称：《Long short-term memory neural network for traffic speed prediction 

using remote microwave sensor data》 

 

 

这是北航马晓磊教授和华盛顿大学王印海教授于 15 年发在 Part C 上的一篇文

章（运输科技 2 区，IF:3.968）,短短 4 年时间，创造了近年来 PartC 单篇最高引用

量，高达 300 多次。 

5.1 背景 

循环神经网络 RNN 之所以能够在自然语言处理 NLP 领域大火，很大程度上得

益于长短期记忆网络 LSTM 的提出。LSTM 能有效解决传统 RNN 在处理时间序列

长期依赖中的梯度消失和梯度爆炸的问题，这和很多交通领域的预测问题很相似，

如何利用过去的交通状态数据预测未来的交通状态？在预测过程中哪些信息应该被

保留下来，哪些信息应该被舍弃？过去很长时间的数据是否对预测当前状态有用？

LSTM 能帮你很好的处理这些问题。 
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post 一张自己画的 RNN 图，哈哈哈 

5.2 创新点 

这篇文章之所以能得到很高的引用量，很大程度上在于这是第一篇将 LSTM 应

用到交通领域的文章，这在科研领域大大体现了“人无我有，人有我精，人精我

转”的魅力！这篇文章的主体内容其实不多，但文章将该领域的研究现状和文献综

述描述的很是详细了，11 页的文章，文献综述占了 4 页，这也一定程度上体现了

文章作者的用心。 

5.3 主体内容 

文章主要是借助道路交通的传感器数据（包括速度数据，客流量数据和道路占

有率数据）来预测未来的道路交通速度。首先，讲述了 LSTM 的作用原理，其

次，利用文章所使用的神经网络结构（一层输入，一层 LSTM，一层输出），以历

史道路速度数据为输入，来预测未来的交通速度，并与其他多种预测方法诸如

Elman 神经网络，支持向量机 SVM，卡尔曼滤波器 Kalman filter 等进行对比。然

后又以道路速度和交通流量作为输入，来预测未来的交通速度，以验证是否输入较

多的信息，会有更准确的结果。 
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文章中的 LSTM 示意图 

5.4 疑问 

文章一直在强调其中的一个创新点是：LSTM can automatically calculate the 

optimaltime lags, and thus no predetermined time window size is needed. 即 LSTM 能自

动确定最优的 time lag, 因此在预测过程中不需要提前设置时间窗口，和几个小同行

讨论过这个问题，大家在用这个算法过程中都会设置一个时间窗口，所以至今我也

没搞明白作者在技术上是如何做到的，有做相关领域的大神还望指点一二~ 

5.5 展望 

文章中给出的展望不像很多文章中列的是一些目前根本无法解决的问题，而是

给出了很中肯的建议。例如探索将相邻传感器的数据作为输入、不同时间粒度下的

预测效果对比、多层深度网络的使用。有此类数据的科研工作者不妨一试。 

5.6 Writing Tips from This Paper 

（1）Although traditional RNN exhibits a superior capability of modeling nonlinear 

time series problems in an effective fashion, there are still several issues to be addressed. 

介绍既有研究的不足用。 

（2）To the best of our knowledge, there is no application of LSTM NN in the 

domain of transportation.引出自己的创新点用。 
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6 AutoEncoder: 如何使用 AutoEncoder 预测客流量 

6.1 文章信息 

《Traffic Flow Prediction With Big Data: A Deep Learning Approach》。 

中科院吕宜生老师 2015 年发在 IEEE Transactions on Intelligent Transportation 

Systems 上的一篇文章（运输科技 2 区，IF:4.051）,被引 807 多次(可望不可及啊)。 

 

6.2 Introduction 和 Literature Review 

6.3 本文的简介部分组成 

首先，介绍了道路交通短时客流预测的意义。其次，由于大数据时代下的数据

驱动，基于机器学习的预测方法得到了很大的关注（引出下文）。紧接着，介绍了

的深度学习的优势：深度学习算法利用多层或深度神经网络体系结构，从最低层次

到最高层次逐渐提取数据的固有特征，能够发现数据中大量的内在结构特征。由于

交通流过程的复杂性，深度学习算法可以在不需要先验知识的情况下表征交通特

征，对于交通流预测具有良好的性能。然后，介绍了文章的主要工作和创新点。最

后简单写下文章结构。 

本文的文献综述部分就是将既有的研究方法进行了分类，然后列了几个主流的
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方法，每个方法后面罗列了一点文献。然后进行了如下两点总结： 

（1）很难说一种方法在任何情况下都明显优于其他方法。其中一个原因是，

所提出的模型是用少量单独的特定交通数据建立的，而交通流预测方法的准确性依

赖于所收集的时空交通数据中嵌入的交通流特征。 

（2）虽然神经网络的深层结构可以学习到比浅层网络更强大的模型，但是现

有的基于神经网络的交通流预测方法通常只有一个隐含层。基于梯度的训练算法很

难训练出层次较深的神经网络。深度学习的最新进展使得训练深度架构成为可能，

这表明深度学习模型在某些领域具有优于或可与最先进的方法相媲美的性能。 

6.4 创新点 

第一次使用深度学习架构，嵌入 Stacked AutoEncoder（SAE）堆叠自编码器作

为主体网络结构块来预测交通流。 

6.5 主体内容 
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何为 AutoEncoder ? 自编码也是一种网络结构，即将数据输入到输入层，通过

编码和解码(其实也就是几层神经网络结构)，得到 output,与其他网络不同的是，其

损失函数是使输入和输出之间的 error 尽可能小，即使输出尽可能地还原输入，如

下所示，输入是 X，输出是 Z(X)，损失函数是 θ。 

 

 

 

 

AE 示意图 

SAE 模型是通过叠加自编码器，将底层自编码器的输出作为当前层的输入，

形成一个深度网络。假设有 l 层的 SAEs，第一层被训练为一个自动编码器，训练

集作为输入。在获得第一个隐层后，将第 k 个隐层的输出作为第(k + 1)个隐层的输

入。这样，多个自编码器就可以分层堆放。 
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SAE 示意图 

为了使用 SAE 网络进行流量预测，我们需要在顶层添加一个标准的预测器。

在此基础上，提出了一种基于 logistic 回归的交通流预测方法。SAEs 加预测器构成

了整个交通流预测的深层体系结构模型。 

 

Model Structure 

训练算法： 
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将 BP 方法与梯度下降算法相结合，可以直接训练深度网络。不幸的是，以这

种方式训练的深层网络性能很差。最近，Hinton 等人开发了一种贪婪分层无监督学

习算法，可以成功地训练深度网络。使用贪心分层无监督学习算法的关键是采用自

底向上的方式逐层对深层网络进行预训练。在预训练阶段后，利用 BP 再自顶向下

对模型参数进行调整。（看着高大上，原理懂，技术层面暂时还不会……） 

 我们应该如何训练深度网络呢？贪婪训练方法是取得一定成功的一种方法。

简单来说，逐层贪婪算法的主要思路是每次只训练网络中的一层，即我们首先训练

一个只含一个隐藏层的网络，仅当这层网络训练结束之后才开始训练一个有两个隐

藏层的网络，以此类推。在每一步中，我们把已经训练好的前 k-1 层固定，然后增

加第 k 层（也就是将我们已经训练好的前 k-1 的输出作为输入）。每一层的训练可

以是有监督的（例如，将每一步的分类误差作为目标函数），但更通常使用无监督

方法（例如自动编码器）。这些各层单独训练所得到的权重被用来初始化最终（或

者说全部）的深度网络的权重，然后对整个网络进行“微调”（即把所有层放在一起

来优化有标签训练集上的训练误差）。（原文：

https://blog.csdn.net/dcxhun3/article/details/48131745） 

模型配置： 

PeMS 系统采集的 30 秒时间间隔的交通流量数据，并以 5 分钟时间粒度进行

积聚，3 个月工作日的数据，前两个月用来训练，第三个月用来测试。另外，需要

确定输入层的大小、隐藏层的数量以及每个隐藏层中隐藏单元的数量。对于输入

层，我们使用所有高速公路收集的数据 M 作为输入，即考虑到了交通流的空间相

关性。考虑到交通流的时间关系，为了预测 t 时段的交通流，我们应该使用之前时

段的交通流数据，即 X t - 1 ，X t – 2…… X t – r。因此，该模型内在地考虑了交通

流的时空相关性。输入空间的维数为 mr，而输出的维数为 m，其中 m 为高速公路

的数量。 

本文利用该模型分别对 15 分钟、30 分钟、45 分钟和 60 分钟的交通流进行了

预测。我们选择 r 从 1 到 12，隐藏层的大小从 1 到 6，隐藏层单元的数量从{100, 

200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000}。 
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实验结果： 

 

 

6.6 特别之处 

文章给出的结论中，不同时间粒度下的预测模型使用的网络结构是不同的，很

值得借鉴！（15 分钟 3 层，每层 400 个神经元，30 分钟 3 层，每层 200 个神经

元，45 分钟 2 层，每层 500 个神经元，60 分钟 4 层，每层 300 个神经元。）从结

果中可以看出，隐藏层的最佳数量至少为 2 层，最多不超过 5 层。从经验中得到的

教训表明，神经网络的隐层数既不应过小也不应过大。我们的结果证实了这些教

训。 

6.7 展望 

本文的预测层只是一个逻辑回归。将其扩展到更强大的预测器可能会进一步提

高性能。 

6.8 Writing Tips from This Paper 
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（1）Herein (在本文中), a stacked autoencoder (SAE) model is used to learn 

generic traffic flow features, and it is trained in a layerwise greedy fashion.（in a … 

fashion, 以一种什么样的方式） 

（2）To the best of the authors’ knowledge, it is the first time that the SAE 

approach is used to represent traffic flow features for prediction.（引出自己的创新点

用，深深的套路） 

（3）The remainder/rest of this study/paper is organized as follows. 

7 ConvLSTM:从短时降水量预测中学习 ConvLSTM 

7.1 文章信息 

《Convolutional LSTM Network: A Machine Learning Approach for 

Precipitation Nowcasting》。 

这篇文章是香港科技大学计算机学院施行健博四的时候（2015 年）发表在计

算机领域的一篇会议论文（ 会议名称：Advances in Neural Information 

Processing Systems 28 (NIPS 2015），至今被引 800 多次，这篇文章也是在国际

上首次提出了卷积神经网络 CNN 和循环神经网络 LSTM 的结合体-ConvLSTM。经

人肉该作者，其目前在美国亚马逊工作。 
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7.2 摘要 

短时降水预报的目的是在较短的时间内预测局部地区未来的降水强度。以前很

少有研究从机器学习的角度来研究这个至关重要且具有挑战性的天气预报问题。本

文将降水临近预报问题描述为一个时空序列预测问题，其中输入和预测目标都是时

空序列。通过对全连接 LSTM（fully connected LSTM, FC-LSTM）进行扩展，使其

在输入到状态和状态到状态转换中都具有卷积结构，我们提出了卷积 LSTM 

(ConvLSTM)，并利用它建立了短时降水预报模型。实验表明， ConvLSTM 网络能

够更好地捕捉时空相关性，并始终优于 FC-LSTM。 

7.3 简介和文献综述 

文章主要目标是在相对较短的时间(例如，0-6 小时)内准确和及时地预测局部

地区的降雨强度，即利用以前观测到的雷达回波序列预测局部区域未来固定长度的

雷达图。 

短时降水预报实质上是一个以过去雷达图序列为输入，以未来雷达图的一个固

定数字序列(通常大于 1)为输出的时空序列预报问题。然而，由于时空序列的高维
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性，特别是当需要进行多步预测时，这种学习问题注定很复杂，除非数据的时空结

构被预测模型很好地捕获。此外，由于大气的混沌特性，建立有效的雷达回波数据

预测模型更具挑战性。 

本文提出了一种用于降水临近预报的卷积 LSTM (ConvLSTM)网络。我们将降

水临近预报问题定义为一个时空序列预测问题，为了更好地模拟时空关系，我们将

FC-LSTM 的思想推广到卷积结构的 ConvLSTM，它在输入到状态和状态到状态的

转换中都具有卷积结构。通过叠加多个 ConvLSTM 层，形成一个编码预测结构，

建立短时降水预报模型。为了进行评估，我们创建了一个新的现实生活中的雷达回

波数据集。 

7.4 创新点 

（1）首次提出 ConvLSTM，能捕捉时空特征而非单纯时序特征。 

（2）预测的是多步时空预测而非单步时空预测。 

7.5 主体内容 

在实际应用中，雷达图通常每 6-10 分钟从天气雷达上获取一次，在接下来的

1-6 小时内进行短时预报，即，预测接下来的 6-60 帧。从机器学习的角度来看，这

个问题可以看作是一个时空序列预测问题。 

假设我们在一个由 M 行 N 列组成的 M×N 网格表示的空间区域上观察一个动

力系统。在网格中的每个单元格中，有 P 个测量值随时间而变化。因此，任何时

刻的观测都可以用张量 X∈RP×M×N表示，其中 R 表示观测特征的域。时空序列预

测问题是预测未来 k 个序列，该序列由之前的 J 次观测(包括当前的 J 次观测)得到: 

 

对于短时降水预报，每个 timesteps 观测到的是二维 2D 雷达回波图。如果我们

将地图分割成平铺的不重叠的 patch，并将 patch 内的像素作为其测量值(如图所
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示)，那么短时预测问题自然就变成了一个时空序列预测问题。我们的时空序列预

测问题不同于单步时间序列预测问题，因为我们的预测目标是一个同时包含时空结

构的序列。虽然预测长度为 K 个序列中的自由变量数可以达到 O(M KN KP K)，但

在实践中，我们可以利用可能预测空间的结构来降低维数，从而使问题易于处理。 

 

  

LSTM 公式                                                       ConvLSTM 公式 

两者的不同点是传统 LSTM 是 1D 张量，ConvLSTM 的输入是 3D 张量。实际

上，传统 FC-LSTM 的输入、输出和隐藏状态也可以看作是后二维为 1 的三维张

量。从这个意义上说，FC-LSTM 实际上是 ConvLSTM 的一个特例，它的所有特性

都位于一个单元上。 

我们使用下图所示的结构，它由两个网络组成，一个编码网络和一个预测网

络。预测网络的初始状态和输出是从编码网络的最后状态复制而来的。这两种网络

都是通过叠加几个 ConvLSTM 层而形成的。由于我们的预测目标具有与输入相同

的维数，我们将预测网络中的所有状态连接起来，并将它们输入到一个 1×1 卷积

层中生成最终的预测。 
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这种结构也类似于 LSTM 预测模型，只是我们的输入和输出都是保存所有空

间信息的三维张量。由于该网络具有多层叠加的 ConvLSTM 层，因此具有较强的

表示能力，适用于短时降水预报等复杂动力系统的预报。 

7.6 Experiment 

本文使用的雷达回波数据集是 2011 年至 2013 年在香港收集的三年天气雷达强

度的子集。因为不是每天都下雨，我们的短时预报目标是降水，所以选择前 97 个

雨天来形成数据集。天气雷达数据每 6 分钟记录一次，每天有 240 帧。为了得到用

于训练、测试和验证的不相交子集，我们将每天的序列划分为 40 个不重叠的帧

块，并随机分配 4 个训练块、1 个测试块和 1 个验证块。数据实例使用一个 20 帧

宽的滑动窗口从这些块中分割出来。因此，我们的雷达回波数据集包含 8148 个训

练序列，测试序列为 2037，验证序列为 2037，序列长度均为 20 帧(输入 5 帧，预

测 15 帧)。（所以每个训练块可以得到 21 个训练窗口，一天有 4 个训练块，97

天，共 8148 个训练窗口，即 8148 个 sequence）训练时的误差函数为 15 个预测的

交叉熵误差。预测评价标准之一为 rainfall mean squared error (Rainfall-MSE)。 

FC-LSTM 网络的性能不太好，这主要是由于雷达图具有很强的空间相关性，

即，在局部地区，云的运动是高度一致的。全连接结构有太多冗余连接，使得优化

不太可能捕捉到这些局部一致性。结果与 FC-LSTM 进行对比，结果毫无疑问

ConvLSTM 预测效果更好。 

7.7 结论和展望 
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在本文中，我们成功地将机器学习方法，尤其是深度学习方法，应用到具有挑

战性的短时降水预报问题中。将降水临近预报问题定义为一个时空序列预报问题，

提出了一种新的 LSTM 扩展方法 ConvLSTM。ConvLSTM 层不仅保留了 FC-LSTM

的优点，而且由于其固有的卷积结构，也适用于时空数据。将 ConvLSTM 模型引

入编码预测结构，建立了短时降水预报模型。 

在未来的工作中，我们将研究如何将 ConvLSTM 应用到基于视频的动作识别

中。其中一个想法是在卷积神经网络生成的空间特征图上添加 ConvLSTM，利用

ConvLSTM 的隐藏状态进行最终分类。 

8 Sequence to Sequence：从 NLP 自然语言处理到工程领

域中的时间序列 

NLP 自然语言处理中的单词，句子，经过各种处理编码，电脑识别到的还是

一串数字，即一个有前后关系的时间序列。放到交通工程、土木工程领域，时间、

速度、客流量、轨道形变量、桥梁变形位移等各类时间序列本来就是数值，相比于

NLP，还省去了编码的过程呢，哈哈哈！所以做个大自然的搬运工岂不省

事？！！！计算机小白的我，还是从 NLP 领域大火的 Seq2Seq 模型开始蜗牛

吧…… 

8.1 文章信息 

《Sequence to Sequence Learning with Neural Networks》。 

这篇文章是 2014 年 Google Brain 团队的三位老外发的一篇文章，首次真正提

出了 Seq2Seq 模型,被引 6000 多次。其实还有另外一篇文章《Learning Phrase 

Representations using RNN Encoder–Decoder for Statistical Machine Translation》也

是在 2014 年使用了 Seq2Seq 模型来解决机器翻译的问题，被引 5000 多次，这边文

章比前者早了几个月，两篇文章的区别是前者是来自于谷歌的论文，工程应用性更

强，后者来自蒙特利尔大学的一个博士生，学术性更强，后面这篇文章有空再看。 



 

30 

 

 

8.2 摘要 

本文提出了一种 end-to end 序列学习方法，使用多层 LSTM 将输入序列映射

到一个固定维数的向量上（编码），然后用另一个深层 LSTM 从向量上解码目标

序列。将该方法应用在 WMT-14 数据集的英法翻译任务中。此外，LSTM 擅长处

理长句子（得益于 LSTM 处理 long-term dependency 的良好性能，交通领域即能

记忆很久以前的交通状态，从而应用到当前状态的预测中）。LSTM 还学习了对词

序敏感、对主动语态和被动语态相对不敏感的短语和句子表示。最后，我们发现

对所有输入序列(不是目标序列)做逆序处理后显著地提高了 LSTM 的性能，因为

这样做会在输入序列和目标序列之间引入许多短期依赖关系，从而使优化问题变得

更加容易。 

8.3 简介 

深度神经网络(DNNs)是一种功能极其强大的机器学习模型，在语音识别和视

觉对象识别等困难问题上表现优异。DNNs 之所以功能强大是因为它们可以用很少

的步骤执行任意并行计算。虽然神经网络与传统的统计模型有关，但它们能够学习

复杂的计算。此外，只要有足够的有标记的训练集来确定网络参数，就可以使用有

监督的反向传播算法对 DNNs 进行训练。 
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尽管 DNNs 具有灵活性和强大的功能，但其输入和输出只能用用固定维数的

向量来编码。这是很大限制，因为许多重要的问题最好用长度未知的序列来表示。

例如，语音识别和机器翻译（输入输出不可能长度相等）。因此，一个学习将序列

映射到序列的不受输入输出维数限制的方法显然是有用的。 

DNNs 要求输入和输出的维数是已知的和固定的。（对于 RNN，只要预先知

道输入和输出之间的固定长度，RNN 就可以轻松地将序列映射到序列。然而，如

何将 RNN 应用于输入和输出序列长度不同且关系复杂且非单调的问题，目前尚不

清楚）。 

本文展示了一个直观的长短期记忆(LSTM)结构解决一般序列对序列的问题

（如下图）。其思想是使用一个 LSTM 来读取输入序列（每次一个时间步长）通

过编码获得固定维度的向量，然后使用另一个 LSTM 进行解码，即从该向量中提

取输出序列。第二个 LSTM 本质上是一个递归神经网络语言模型，但它的输入是

编码得到的固定维度的向量。LSTM 能够成功地学习具有长期时间依赖关系的数

据，所以本文中的模型也自然是基于 LSTM。 

 

简单理解一下就是输入序列为 ABC 以及输入序列结束符号<EOS>，从<EOS>

开始解码出 WXYZ 以及结束符号<EOS>，停止解码。多说一句该模型架构在翻译

任务上，均取得了不错的效果，且还有巨大的提升空间（比如引入 Attention 注意

力机制） 

该模型在长句子上表现很好,因为我们颠倒了训练集和测试集中输入序列中单

词的顺序（只颠倒输入序列，不颠倒输出序列）。这样做,我们引入了许多短期依
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赖关系从而使优化问题变得更简单。 

LSTM 的一个特性是它能将一个可变长度的输入语句映射成一个固定维度的向

量表示。考虑到翻译往往是原句段落的释义，翻译目标鼓励 LSTM 找到能够表示

其含义的句子表示形式，因为具有含义相近的句子彼此接近，而含义不同的句子会

距离很远。结果表明我们的模型能够识别词序，并且对主动语态和被动语态也不敏

感。 

8.4 创新点 

（1）首先我们使用了两种不同的 LSTM:一种用于输入序列，另一种用于输出

序列，这样虽然增加了模型参数，但计算成本的增加可以忽略不计，并且可以提高

模型的泛化能力。 

（2）其次，我们发现深度 LSTM 明显优于浅层 LSTM，因此我们选择了一个

4 层的 LSTM。 

（3）第三，我们发现颠倒输入句子的单词顺序非常有价值。例如,不是映射将

a, b, c 映射到α,β,γ,而是将 c, b, a 映射到α,β,γ。其中α,β,γ是翻译后的 a, b, 

c。这样, a 就离 α 很近, b 就离β很近, 依此类推。（正如上面所提到的，一个段落

中有含义相近的句子彼此接近，而含义不同的句子会距离很远） 

8.5 主体内容 

只是学习建模思想，所以 NLP 领域的专业知识和建模过程就略过了。 

模型的实现上，其实 Seq2Seq 模型就是一个使用了 LSTM 层 Encoder-Decoder

自编码器模型，Keras 中也比较适合新手实现。 
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类似于这样的…… 

 

或者这样的…… 

 

8.6 特别之处 
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将输入进行颠倒逆序： 

文章说虽然我们对这一现象没有一个完整的解释，但我们认为这是由于对数据

集引入了许多短期依赖关系造成的。 

但是又强行解释到：通过颠倒输入序列中的单词，保持输入序列中对应单词与

输出序列的平均距离不变。然而，输入序列中的前几个单词现在与输出序列中的前

几个单词非常接近，因此问题的最小 time lag 大大减少，而句子末尾的词距离变长

的代价似乎并不显著。因此，反向传播更容易在输入序列和输出序列之间“建立通

信”，从而大大提高了整体性能。 

8.7 展望 

土木工程和交通工程领域的时间序列处理问题上，或许可以探索借鉴本文的建

模思想，以得到更好的结果。 

9 ConvLSTM& Bi-LSTM：基于深度学习的短时道路交通

流预测 

9.1 文章信息 

《Short-Term Traffic Flow Prediction with Conv-LSTM》。 

这篇文章是一篇会议论文，2017 第九届无线通信与信号处理国际会议

(WCSP)，福州大学物理与信息工程学院的几位老师，被引 10 次。 
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9.2 主体内容 

本文提出了一种基于深度学习的短时交通流预测方法。交通流数据包含三个主

要特征:时间特征、空间特征和周期性特征。我们把 CNN 和 LSTM 结合起来生成一

个 ConvLSTM 模块，用于提取交通流的时空特征，然后使用 Bi-LSTM(双向

LSTM，Keras 中有相应模块)提取交通流的周期特征。 

 

利用 ConvLSTM 模块对相邻区域的短时交通流数据进行处理，提取时空特征;

利用双向 LSTM 对预测点历史交通数据进行处理，提取交通流数据的周期特征。

提出了一种无需数据预处理和数据特征提取的端到端深度学习短时交通流预测体系

结构。最后，集中时空特征和周期特征对交通流进行预测。 

 

9.3 创新点 

既使用了 ConvLSTM，又使用了 Bi-LSTM, 结构新颖。 

9.4 大家比较关注的算法实现 

我们将交通流数据映射到一维向量。我们将预测点的交通流数据放入向量中
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心，根据与预测点的距离，将其他点的交通流数据依距离放在该向量中心（预测

点）两侧。 

将不同时刻的一维空间信息向量组合成矩阵如下： 

 

其中 s 表示预测点（一列代表一个预测点），t 表示时间。 

周期数据可以表示为以下矩阵： 

 

其中 d 代表昨天的相同时刻，w 代表上周的相同时刻。 

上述数据矩阵即为本文提出的深度神经网络结构的输入数据。其中，损失函数

为 MSE，优化器为 RMSprop。 

9.5 ConvLSTM 的结构 

ConvLSTM 的输入数据既为公式 3.1。一行作为一个向量，代表着一个 time 

step 所有预测点之间的空间信息，我们使用一维 Conv（Conv1D）对公式 3.1 中的

每一行进行处理，自然也是利用一维卷积核滤波器（kernal size=1），通过滑动滤

波器获取每个 time step 局部感知域的卷积信息(空间信息)。然后，将局部特征聚合

成全局特征。 
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紧接着加池化层，不同之处在于池化滤波器不进行复杂的卷积运算。本文中使

用一维平均池化层(AveragePooling1D)。通过池化将生成的特征序列 C 缩减到原维

度的一半大小。这两种特征提取使得深度神经网络在处理交通流数据时具有更高的

失真容忍度。 

分别对时间序列向量(式 3.1 中的每一行)的各个元素进行卷积和池化处理后，

输出结果变为时间序列向量 Ct = (C1, C2, C3，…,Ct)。向量中的每个元素都是区域

内各点间交通流的空间相关性。（该表达式中每个元素代表着一个行向量，行向量

的维度比式 3.1 中行向量的维度要小，因为经过了池化） 

上面得到的时间序列向量 Ct 即为 LSTM 的输入数据。 

 

9.6 双向 LSTM 的结构（Bi-directional LSTM） 

交通流也具有很强的周期性特征。本文将增加交通流的周期性特征作为补充信

息来预测短期交通流。在提取交通流数据的周期性特征时，我们会同时处理前一天

的同一时间和上一周的同一时间的交通流信息。在处理了历史信息后，得到了全时

间序列数据（我想应该是将上一周的数据和前一天的数据放到预测当天数据的前

面，组成全时间序列数据以获取周期性信息。）。 

双向 LSTM 的结构由上下堆叠的两个单向 LSTM 组成。因此，Bi-LSTM 输入
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包含预测时间前后的时间序列，在每个 T 时刻，输入序列被输入给两个方向相反

LSTM，输出由两个 LSTM 决定。每个反向 LSTM 的误差传播与正向 LSTM 传播

算法相同。Bi-LSTM 结构如下图所示，其中 xi 为 LSTM 的输入，Of 为正向 LSTM

的输出，Ob 表示反向 LSTM 的输出。 

 

简单来说，就是再 Keras 中将 LSTM 换成 Bidirectional(LSTM)即可。一些细节

信息例如使用了多少个 timestep, 历史数据如何处理输入到 Bi-LSTM 中，池化前后

的维度变化 等，文章交代的并不清楚，毕竟会议论文。 

10 CNN：使用卷积神经网络做交通速度预测 

10.1 文章信息 

《Learning Traffic as Images: A Deep Convolutional Neural Network for 

Large-Scale Transportation Network Speed Prediction》。 

北航马晓磊老师 2017 年发在开源期刊 Sensor 上的一篇文章（大类工程技术 3

区，IF:2.475）,被引 168 次。 

10.2 摘要 

本文提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的交通速度预测方法，该方法将交通

网络作为图像进行学习，并对大规模、全网范围内的交通速度进行预测。利用二维

时空矩阵将时空交通状态转化为描述交通流时空关系的图像。文章主体分为两步:

利用 CNN 提取交通特征和网络范围的交通速度预测。以北京二环路和北京东北地

区交通网络为例进行研究，并将该方法与常用的四种算法(普通最小二乘 OLS、k
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近邻 KNN、人工神经网络 ANN 和随机森林 RW)和三种深度学习结构(堆叠式自动

编码器 SAE、递归神经网络 RNN 和长短时记忆网络 LSTM)进行比较。结果表明，

在可接受的执行时间内，该方法的平均精度比其他算法提高了 42.91%。CNN 可以

在合理的时间内对模型进行训练，适用于大型交通网络。 

10.3 简介和文献综述 

意义+目前面临的挑战+目前使用方法分类+每一类别的综述+既有研究不足+自

己做的内容+罗列本文贡献。 

10.4 理论部分 

本文使用的是出租车轨迹数据，利用轨迹数据获取某个路段某个时间段（本文

2 分钟）的平均交通速度，并整理成如下 M 矩阵形式。 

 

 

N 为时间间隔的长度，Q 为路段的长度，像素 mij 是第 i 路段在 j 时刻的平均

交通速度。设 x 轴和 y轴分别表示矩阵的时间和空间。生成的矩阵可以看作是图像

的一个通道 channel，因此，图像的宽度为 M 像素，高度为 N 像素。 

交通矩阵提取示意图如下： 



 

40 

 

 

CNN 用作图片识别和交通预测的区别: 

首先，模型输入是不同的，即，输入图像只有一个通道值，该通道值由交通网

络中所有道路的交通速度决定，图像像素值范围为 0 到网络的最大交通速度或速度

上限。而在图像分类问题中，输入图像一般有三个通道，即 RGB 和像素值的范围

从 0 到 255。虽然存在差异，为了防止模型权重增加模型训练难度，要对模型输入

进行了规范化。 

其次，模型输出是不同的。在交通环境下，模型输出是预测交通网络各路段的

交通速度，而在图像分类问题中，模型输出是图像类标签。 

第三，抽象特征有不同的含义。在交通背景下，卷积层和池化层提取的抽象特

征是路段之间关于交通速度的关系。在图像分类问题中，根据训练目标，抽象特征

可以是图像的浅层边缘和某些对象的深层形状。 

第四，目标函数因模型输出的不同而不同。在交通方面，由于输出是连续的交

通速度，因此应该采用连续的目标函数（MSE）。在图像分类问题中，通常使用

交叉熵代价函数 cross entropy。 

文章的网络架构如下： 
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10.5 案例研究将在下篇文章中叙述 

10.6 Writing Tips from This Paper 

（1）Recently, a wealth of literature leverage multiple hybrid models and 

spatiotemporal features to improve traffic prediction performance.（leverage:利用） 

（2）In summary, statistical methods have been widely used in traffic prediction, 

and promising results have been demonstrated. However, these models ignore the 

important spatiotemporal feature of transportation networks, and cannot be applied to 

predict overall traffic in a large-scale network. (In summary, … However, …总结+转折

引出自己的创新点） 

（3）Spatiotemporal features of network traffic can be extracted using a CNN in an 

automatic manner with a high prediction accuracy. (in an automatic manner 自动的) 

11 CNN: 使用卷积神经网络做交通速度预测-案例简介 

此篇文章主要介绍上一篇论文的案例研究部分，背景和理论部分请看上一篇文

章。 
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11.1 文章信息 

《Learning Traffic as Images: A Deep Convolutional Neural Network for 

Large-Scale Transportation Network Speed Prediction》。 

北航马晓磊老师 2017 年发在开源期刊 Sensor 上的一篇文章（大类工程技术 3

区，IF:2.475）,被引 168 次。 

11.2 案例研究 

从上篇文章得知，本文的输入为： 

 

N 为时间间隔的长度，Q 为路段的长度，像素 mij 是第 i 路段在 j 时刻的平均

交通速度。设 x 轴和 y轴分别表示矩阵的时间和空间。生成的矩阵可以看作是图像

的一个通道 channel，因此，图像的宽度为 M 像素，高度为 N 像素。 

实验数据：北京市 2015 年 5 月 1 号到 6 月 6 号出租车 GPS 数据，定位间隔约

为 1 分钟，利用该轨迹数据获取某个路段某个时间段（本文 2 分钟）的平均交通速

度得到上述矩阵。 

本文选取了两个交通网络，一个是二环路（单向，236 个路段），一个是东北

部的一个子网络（部分双向，352 个路段）。进行了 4 次实验，task1-task4. 

Task 1: 使用过去 30 分钟的交通速度预测未来 10 分钟的; 

Task 2: 使用过去 40 分钟的交通速度预测未来 10 分钟的; 

Task 3: 使用过去 30 分钟的交通速度预测未来 20 分钟的;  

Task 4: 使用过去 40 分钟的交通速度预测未来 10 分钟的 
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为了获取交通速度矩阵，第一个网络直接拉直即可，第二个是把网络切割成一

段一段的交通直线然后按顺序放置。 

一天的数据处理成一张图片后共 37 张图片，如下图，横轴为时间，纵轴为各

个路段。越红代表速度越低越拥挤。 

 

CNN 参数： 
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Filter size=(3, 3), Pooling size=(2, 2), filter 分别为 256，128，64 个; 训练集为前

30 天的 21600 个样本（2 分钟一个样本，一个小时 30 个，一天 24*30=720 个，30

天 720*30=21600 个），测试集为后 7 天 5040 个样本。 

 

预测结果： 

 

11.3 展望 

文章一直在强调两点： 

1，CNN 不同于普通的全连接层，由于滤波器 filter 的存在，CNN 能够提取局

部特征。文章使用了数百个 filter，一个 filter 可以能够提取 1 个交通特征，因此，
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对一个输入层，数百个 filter 就可以提取数百个交通特征。 

2，池化层的设计目的是缩小采样和聚合数据，因为它们只从特定区域提取显

著的数字。池化层保证 CNN 是局部不变的，这意味着不论是否进行特征移动、旋

转或缩放 CNN 总是可以从输入中提取相同的特征。 

借鉴意义：要反复强调自己的创新点。 

12 卷积神经网络如何处理一维时间序列数据？ 

12.1 概述 

许多文章都关注于二维卷积神经网络（2D CNN）的使用，特别是图像识别。

而一维卷积神经网络（1D CNNs）只在一定程度上有所涉及，比如在自然语言处理

（NLP）中的应用。目前很少有文章能够提供关于如何构造一维卷积神经网络来一

些机器学习问题。 

12.2 何时应用 1D CNN？ 

CNN 可以很好地识别出数据中的简单模式，然后使用这些简单模式在更高级

的层中生成更复杂的模式。当你希望从整体数据集中较短的（固定长度，即 kernal 

size）片段中获得感兴趣特征，并且该特性在该数据片段中的位置不具有高度相关

性时，1D CNN 是非常有效的。 

1D CNN 可以很好地应用于传感器数据的时间序列分析（比如陀螺仪或加速度

计数据）；同样也可以很好地用于分析具有固定长度周期的信号数据（比如音频信

号）。此外，它还能应用于自然语言处理的任务（由于单词的接近性可能并不总是

一个可训练模式的好指标，因此 LSTM 网络在 NLP 中的应用更有前途）。 

12.3 1D CNN 和 2D CNN 之间有什么区别？ 

无论是一维、二维还是三维，卷积神经网络（CNNs）都具有相同的特点和相
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同的处理方法。关键区别在于输入数据的维数以及特征检测器（或滤波器）如何在

数据之间滑动： 

 

12.4 问题描述 

在本文中，我们将专注于基于时间片的加速度传感器数据的处理，这些数据来

自于用户的腰带式智能手机设备。基于 x、y 和 z 轴的加速度计数据，1D CNN 用

来预测用户正在进行的活动类型（比如“步行”、“慢跑”或“站立”）。 
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来自加速度计数据的时间序列样例 

12.5 如何在 Python 中构造一个 1D CNN？ 

目前已经有许多得标准 CNN 模型可用。我选择了 Keras 网站 上描述的一个模

型，并对它进行了微调，以适应前面描述的问题。下面的图片对构建的模型进行一

个高级概述。其中每一层都将会进一步加以解释。 

 

 

让我们深入到每一层中，看看到底发生了什么： 

 输入数据： 数据经过预处理后，每条数据记录中包含有 80 

个时间片（数据是以 20Hz 的采样频率进行记录的，因此每个时间

https://link.juejin.im/?target=https%3A%2F%2Fkeras.io%2Fgetting-started%2Fsequential-model-guide%2F
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间隔中就包含有 4 秒的加速度计数据）。在每个时间间隔内，存储

加速度计的 x 轴、 y 轴和 z 轴的三个数据。这样就得到了一个 80 x 

3 的矩阵。由于我通常是在 iOS 系统中使用神经网络的，所以数据

必须平展成长度为 240 的向量后传入神经网络中。网络的第一层必

须再将其变形为原始的 80 x 3 的形状。 

 第一个 1D CNN 层： 第一层定义了高度为 10（也称为卷积

核大小）的滤波器（也称为特征检测器）。只有定义了一个滤波

器，神经网络才能够在第一层中学习到一个单一的特征。这可能还

不够，因此我们会定义 100 个滤波器。这样我们就在网络的第一层

中训练得到 100 个不同的特性。第一个神经网络层的输出是一个 71 

x 100 的矩阵。输出矩阵的每一列都包含一个滤波器的权值。在定

义内核大小并考虑输入矩阵长度的情况下，每个过滤器将包含 71 

个权重值。 

 第二个 1D CNN 层： 第一个 CNN 的输出结果将被输入到

第二个 CNN 层中。我们将在这个网络层上再次定义 100 个不同的

滤波器进行训练。按照与第一层相同的逻辑，输出矩阵的大小为 

62 x 100。 

 最大值池化层： 为了减少输出的复杂度和防止数据的过拟

合，在 CNN 层之后经常会使用池化层。在我们的示例中，我们选

择了大小为 3 的池化层。这意味着这个层的输出矩阵的大小只有输

入矩阵的三分之一。 

 第三和第四个 1D CNN 层： 为了学习更高层次的特征，这
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里又使用了另外两个 1D CNN 层。这两层之后的输出矩阵是一个 2 

x 160 的矩阵。 

 平均值池化层： 多添加一个池化层，以进一步避免过拟合

的发生。这次的池化不是取最大值，而是取神经网络中两个权重的

平均值。输出矩阵的大小为 1 x 160 。每个特征检测器在神经网络

的这一层中只剩下一个权重。 

 Dropout 层： Dropout 层会随机地为网络中的神经元赋值零权重。

由于我们选择了 0.5 的比率，则 50% 的神经元将会是零权重的。通

过这种操作，网络对数据的微小变化的响应就不那么敏感了。因

此，它能够进一步提高对不可见数据处理的准确性。这个层的输出

仍然是一个 1 x 160 的矩阵。 

 使用 Softmax 激活的全连接层： 最后一层将会把长度为 160 的向量

降为长度为 6 的向量，因为我们有 6 个类别要进行预测（即 “慢

跑”、“坐下”、“走路”、“站立”、“上楼”、“下楼”）。这里的维度

下降是通过另一个矩阵乘法来完成的。Softmax 被用作激活函数。

它强制神经网络的所有六个输出值的加和为一。因此，输出值将表

示这六个类别中的每个类别出现的概率。 

12.6 训练和测试该神经网络 

下面是一段用以训练模型的 Python 代码，批大小为 400，其中训练集和验证

集的分割比例是 80 比 20。 
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该模型在训练数据上的准确率可达 97%。 

根据测试集数据进行测试，其准确率为 92%。 

 

原文地址：Introduction to 1D Convolutional Neural Networks in 

Keras for Time Sequences  

译文出自：掘金翻译计划 并有简化。 

 

13 考虑动态时空相似性的交通预测深度学习框架 

13.1 文章信息 

https://link.juejin.im/?target=https%3A%2F%2Fblog.goodaudience.com%2Fintroduction-to-1d-convolutional-neural-networks-in-keras-for-time-sequences-3a7ff801a2cf
https://link.juejin.im/?target=https%3A%2F%2Fblog.goodaudience.com%2Fintroduction-to-1d-convolutional-neural-networks-in-keras-for-time-sequences-3a7ff801a2cf
https://link.juejin.im/?target=https%3A%2F%2Fgithub.com%2Fxitu%2Fgold-miner
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《Revisiting Spatial-Temporal Similarity: A Deep Learning Framework for 

Traffic Prediction 》 

AAAI （美国人工智能协会）2019 大会上的论文。作者: 宾夕法尼亚州立大学

的 Huaxiu Yao。 

13.2 摘要 

如何对复杂的时空依赖关系建模是当前交通预测的一个重点。既有研究大多将

空间依赖看作是静态的，时间依赖看作是是严格周期性的。但本文基于两点进行研

究：(1)位置之间的空间依赖关系是动态的; (2)时间依赖服从日、周两种模式，但其

动态时间变化不具有严格的周期性。为了解决这两个问题，我们提出了一种新的时

空动态网络(STDN)，其中引入了一种门控机制来学习位置之间的动态相似性，并

设计了一种周期性注意力转移机制来处理长期的周期性时间转移。 

13.3 简介 

在基于深度学习的交通预测中，虽然考虑了时空依赖性，但现有的方法存在两

大局限性。 

首先，地点之间的空间依赖仅仅依赖于历史交通流的相似性，模型学习的是静

态空间依赖关系。然而，位置之间的依赖关系可能会随着时间而改变，例如，早

晨，住宅区和商业中心之间的依赖性很强;而在深夜，这两个地方的关系可能很

弱。然而，既有研究并没有考虑到这种动态依赖关系。 

其次，许多现有的研究忽略了长期周期性依赖的转变。交通数据表现出较强的

日、周两种周期性模式。然而，交通数据并不是严格的周期性的。例如，工作日的

高峰时间通常发生在下午晚些时候，但不同工作日可以从下午 4:30 到 6 点之间变

化。既有研究虽然考虑了周期性，但没有考虑周期性的时间转移。 

本文提出的 STDN 是基于时空神经网络，分别通过局部 CNN 和 LSTM 处理时

空信息。提出了一种基于门控的局部 CNN，利用交通流信息对不同位置之间的动
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态相似性进行建模，从而处理空间依赖关系。提出了一种周期性注意机转移制来学

习长期周期依赖关系，通过注意力机制捕捉交通序列的长期周期性信息和周期性时

间转移信息。此外，使用 LSTM 来处理时间依赖关系。 

模型使用的数据集是纽约的出租车和共享单车数据集。（BTW：国外的很多

数据集都是公开的，大家从网上都可以下载到，当国内数据不太好获取时，不妨走

出国门搜一搜） 

13.4 符号说明 

将整个城市划分为 a*b 的网格，n=a*b 代表网格数量, 我们将一个区域的起始

交通量定义为在固定的时间间隔内从该区域出发/到达该区域的次数。 和 代

表区域 i 在时间间隔 t 内的客流产生量和吸引量。 表示 OD 客流：t 时间从 i 区

域出发，τ时间到达 j 区域。 

问题：给定 t 时刻及以前的客流，预测 t+1 时刻出发和到达所有区域的客流。 

13.5 STDN 时空动态网络 

文中将该网络分成了三部分：(1) Local Spatial-Temporal Network, 局部时空网络；(2) 

Spatial Dynamic Similarity: Flow Gating Mechanism, 门控机制；(3) Temporal Dynamic Similarity: 

Periodically Shifted Attention Mechanism，周期性注意力转移机制。 
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（1）局部时空网络 

使用 CNN 处理局部空间依赖，对于每个时间间隔 t，我们将目标区域 i 及其周

围的邻域作为一个具有两个通道的 S×S 图像, 。一个通道包含客流

产生量信息，另一个通道包含客流吸引量信息，目标区域在图像的中心。卷积公

式： 

 

其中 k 代表层数，卷积层后接 flatten 层和全连接层输出空间依赖关系。 

使用原始的 LSTM 处理时间依赖关系。 

 

其中 y为 CNN 的输出，e 代表外部因素（天气等），h 为上一时刻的输出。 

（2）空间动态相似性：门控机制 

然而，既有文章提取的空间依赖性是静态的，不能充分反映目标区域与其相邻

区域之间的动态关系。表示区域间交互的更直接的方法是交通流。如果两个区域之

间存在更多的客流，它们之间的关系就会更强(即，它们更相似，也就是文章中说

的相似性)。因此，我们设计了一种门控机制(Flow Gating Mechanism)，以捕捉层次
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结构中的动态空间依赖关系。 

这块其实就是将局部区域 S×S 网格内的 OD 矩阵考虑到了空间关系的提取当

中去了。提取两个矩阵，一个是出发的 OD 矩阵（t 时刻 O 点出发到达各 D 点），

一个是到达的 OD 矩阵（t 时刻各个 D 点出发到达 O 点），其实这类也不能叫做

OD 矩阵，暂且这样叫吧。（这一块感觉提取方式就是提取全网的两个矩阵，然后

用 3×3 的 filter 去卷积，就是所谓的局部区域 S×S 网格） 

给定一个特定的区域 i，我们从过去的 l 个时间间隔(即，时间区间 t - l + 1 到

t)。将获得的 OD 矩阵进一步叠加，用 表示，其中 S×S 表示周围相

邻区域的大小，2l 为流动矩阵的个数(每个时间间隔两个上面说的 OD 矩阵)，叠加

的矩阵包含了所有与区域 i 相关的过去的流量间的相互作用。这一块的卷积结果用

下式表示： 

 

将式（1）和式（3）两个卷积的 output 相乘，即得到式（4）。这个乘法也就

是文章中所说的门控机制。同样，卷积层后接 flatten 层和全连接层输出空间依赖

关系 ，至此空间关系提取完毕。 

 

（3）时间动态相似性：周期性注意力转移机制 

（要读懂这一块肯定要理解透彻 RNN 注意力机制是怎么实现的，可参考这篇

文章，讲的很清楚 https://blog.csdn.net/qq_40027052/article/details/78421155） 

只使用前几个时间间隔(通常是几个小时)，忽略了长期依赖性(如周期性)。所

以应该考虑对预测目标的相对时间间隔(例如，昨天和前天的同一时间)进行建模。

然而，单纯考虑相对时间间隔是不够的，忽略了周期性的时间转移，即，交通数据

并非严格意义上的周期性。例如，工作日的高峰时间通常在下午，但可以从下午

4:30 到 6:00。由于交通事故或交通拥挤，周期性信息的时间转移在交通序列中普
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遍存在。下图中显示了在不同的天和周之间的时间转移。因此，我们设计了一个周

期性注意力转移机制(Periodically Shifted Attention Mechanism)来解决这些问题。 

 

我们的重点是处理不同天之间的周期性的变化。如图 1(a)所示，包含了前 P 天

对应的时间间隔来处理周期性依赖关系。对于每一天，为了解决时间移动的问题，

我们在 Q 中进一步选择每天的 Q 时间间隔。例如，如果预测的时间是晚上 9:00-

9:30，我们选择预测时间的前后 1 小时(即 8 点-10:30pm, Q = 5)。这些时间间隔 q∈

Q 用于处理潜在的时间周期性转移。此外，我们使用 LSTM 来表达每天 p∈P 的序

列信息，其表达式为: 

 

为第 i 区域预测时间 t 在前一天 p 中的时间 q 的表示（p 代表同一天，可以把 p

去掉来看这个公式）。我们采用注意机制来捕捉时间的变化，并得到每一天的加权

表示。形式上，某天的 表示为每个选定时间间隔 q 中表示的加权和(即上面说的

Q=5 那 5 个时段的加权和)，定义为: 

 

α代表同一天不同时段的重要性，其计算就用到了注意力机制： 
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其中 h 就是 hidden state，上述中 5 个时间间隔的隐层状态（也即 5 个 timesteps

的隐层状态），score 函数就相当于注意力机制中的相似性函数，整个函数就是个

softmax。 

上面求的是前一天的一个总的加权和隐藏层状态，前一天的状态传递到当天即

为公式： 

 

Figure1（a）可以理解为有分支的 stacked LSTM, 分支求的是每天的隐层状态

加权和，主 LSTM 利用该加权和进行预测。 

13.6 案例研究 

将在下篇文章中讲述。 

13.7 总结 

模型很复杂，实现起来比较麻烦，github 上有代码可以参考。

https://github.com/tangxianfeng/STDN 

14 考虑动态时空相似性的交通预测深度学习框架-案例

研究 

本篇文章是上一篇文章的案例研究部分。公众号内回复“纽约”获取文章使用

的相关数据下载地址，包括美国纽约 10 年的出租车轨迹数据以及 7 年的共享单车

轨迹数据。 

14.1 文章信息 

《Revisiting Spatial-Temporal Similarity: A Deep Learning Framework for 

Traffic Prediction 》 
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AAAI （美国人工智能协会）2019 大会上的论文。作者: 宾夕法尼亚州立大学

的 Huaxiu Yao。  

14.2 摘要 

如何对复杂的时空依赖关系建模是当前交通预测的一个重点。既有研究大多将

空间依赖看作是静态的，时间依赖看作是是严格周期性的。但本文基于两点进行研

究：(1)位置之间的空间依赖关系是动态的; (2)时间依赖服从日、周两种模式，但其

动态时间变化不具有严格的周期性。为了解决这两个问题，我们提出了一种新的时

空动态网络(STDN)，其中引入了一种门控机制来学习位置之间的动态相似性，并

设计了一种周期性注意力转移机制来处理长期的周期性时间转移。 

14.3 案例研究 

 

文章 joint training 部分说的将短期依赖和长期依赖连接起来指的就是上图中的

b 部分，即将 Day t 的短期依赖和 t 天以前的长期依赖通过那个加号连接起来，然

后接全连接层输出最终结果。 

模型的损失函数由于是预测的各个区域的吸引量和产生量，所以也就变为 
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是 inflow 和 outflow 共同的 MSE，λ是衡量两者影响大小的参数。 

文章所用数据是纽约的出租车和共享单车数据集。后台回复“纽约”获取相应

数据集。 

出租车：从 2015 年 1 月 1 日到 2015 年 3 月 1 号共 2200 万条出行记录，其中

前 40 天训练，后 20 天测试。 

共享单车：自行出轨迹数据是从 2016 年 7 月 1 号到 2016 年 8 月 29 号共 260

万条出行记录，其中前 40 天训练，后 20 天测试。 

数据处理：我们将整个城市划分为 10×20 个区域。每个区域的大小约为 1km

×1km。每个时间间隔的长度设置为 30 分钟。我们使用 Min-Max归一化将流量转换

为[0：1]规模。预测完成后，对预测值进行反归一化并进行评价。我们对训练和测

试数据都使用滑动窗口来生成样本。在对模型进行测试时，我们对体积值小于 10

的样本进行过滤，这是工业和学术中常用的做法。因为在实际的应用中，关心低流

量几乎没有什么意义。我们选择 80%的训练数据用于学习模型，剩下 20%用于验

证。 

评价指标：MAPE，RMSE 

参数设置：我们根据验证集的性能来设置超参数。对于空间 CNN 卷积部分，

我们将所有卷积核大小都设置为 3×3 ，64 过滤器。所考虑的每个邻域的大小设为

7×7。设 K = 3 (层数)，l = 2 (考虑 OD 矩阵的时间跨度)。对于时间 LSTM 部分，

我们将短期 LSTM 的长度设为 7 (即前 3.5 个小时)， |P |= 3 表示长期周期信息 (即

前 3 天)， |Q| = 3 为周期性注意力转移机制 (即考虑相对于预测时间的前后半小

时)，LSTM 隐藏层维数是 128。通过 Adam 进行优化，batch size 设置为 64. 学习率

设置为 0.001。LSTM 的 dropout 和 recurrent dropout 均为 0.5。λ设置为 0.5。 

结果：不用说了，大家心知肚明，比所有模型都好。 
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14.4 思考 

关于文章空间动态相似性：门控机制那部分，个人认为，使用 OD 矩阵需考虑

一个问题就是，进行实时预测时，虽然实时的交通产生量和吸引量可以获取，但实

时的 OD 矩阵是获取不了的，因为从 O 点到 D 点需要一定时间，存在一个 time lag

的问题，当然历史数据的 OD 矩阵是可以获取的，用历史 OD 数据来做模型是有很

大问题的。有想法的可以私聊就该问题进行探讨。 

14.5 数据获取 

公众号内回复“纽约”获取文章使用的相关数据下载地址，包括美国纽约 10

年的出租车轨迹数据以及 7 年的共享单车轨迹数据。 

15 ConvLSTM 参数详解 

15.1 最重要的输入尺寸和输出尺寸 

以 data_format='channels_last'为例： 

输入尺寸：输入 5D 张量，尺寸为： (samples,time, rows, cols, 

channels)。即要提前将训练集和测试集 reshape 成如上形式的 tensor

张量，例如下图： 

 

输出尺寸：如果 return_sequences，返回 5D 张量，尺寸为：

(samples, timesteps, output_row, output_col, filters)。 否则，返回 4D 

张量，尺寸为：(samples, output_row, output_col, filters)。（o_row 和 
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o_col 取决于 filter 和 padding 的尺寸） 

注意：假如上一层是 ConvLSTM2D layer，那么其输出为以上形

式的 4D 张量或 5D 张量，当后面再接另外一个 layer 时，就要考虑该

layer 是否能接受 4D 张量或 5D 张量（即要考虑 ConvLSTM2D 的输出

能否作为该 layer 的输入） 

15.2 参数 

ConvLSTM2D 是一个 LSTM 网络，但它的输入变换和循环变换是

通过卷积实现的如下图。其很多参数的理解上也可参考 LSTM。 

 

共 25 个参数，以下图为例对几个常用的参数进行解释，其他的请

查阅 Keras 官网。 

keras.layers.ConvLSTM2D(filters, kernel_size, strides=(1, 1), 

padding='valid', data_format=None, activation='tanh', 

recurrent_activation='hard_sigmoid', use_bias=True, 

return_sequences=False, stateful=False, dropout=0.0, 

recurrent_dropout=0.0) 



 

61 

 

 

 filters: 卷积核的数目（也就是下图中的两个 filter W0 和

W1，也可以理解为输出的维度即两个绿色的框，filter0 对应上面的

绿色框，filter1 对应下面的绿色的框） 

 kernel_size：卷积核大小，上图中 filterW0 的宽和高（单个

整数或由两个整数构成的 list/tuple，卷积核的宽度和长度。如为单

个整数 1，则表示 kernel_size=（1×1）。） 

 strides=(1, 1)：为卷积的步长，即卷积核向右和向下一次移

动几格，对应图中最左列蓝色 3×3 网格向右和向下移动的步长。

（单个整数或由两个整数构成的 list/tuple，为卷积的步长。如为单

个整数，则表示在各个空间维度的相同步长。） 

 padding：补 0 策略，为“valid”或 “same” 。要对所有的像素
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点进行处理就用 same，same 也是通用的，很少有用 valid 的。

（ “valid”代表只进行有效的卷积，即对边界数据不处理。“same”代

表保留边界处的卷积结果，通常会导致输出 shape 与输入 shape 相

同。） 

 data_format: 即红绿蓝三个通道(channel)是在前面还是在后

面， channels_last (默认) （width, height, channel）

或 channels_first (channel, width, height) 之一, 输入中维度的顺序。 

 activation：激活函数，即下图中的 RELU 层，为预定义的

激活函数名，如果不指定该参数，将不会使用任何激活函数（即使

用线性激活函数：a(x)=x） 

 

 recurrent_activation: 用于循环时间步的激活函数 

（recurrent_activation 是针对于 input/forget/output 三个 gate 的激活函数. 

activation 是针对于 cell state 和 hidden state 的激活函数. 下面所有参数带 recurrent
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和不带 recurrent 的区别和此处相同） 

 use_bias: 布尔值，是否使用偏置项 

 return_sequences: 布尔值。是返回输出序列中的最后一个

输出，还是全部序列。为 true 的话下图中 1 到 5 全部输出，为

false 的话下图中只输出红框中的 5。 

 

 stateful: 布尔值 (默认 False)。 如果为 True，则批次中索

引 i 处的每个样品的最后状态 将用作下一批次中索引 i 样品的初始

状态。对 stateful 的理解请看下图。Stateful 为 true 时，训练和测

试时的 batch size 必须得相同，且样本数目必须得能被 batch size

整除。 
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 dropout: 在 0 和 1 之间的浮点数。 单元的丢弃比例，用于

输入的线性转换，防止过拟合。 

 recurrent_dropout: 在 0 和 1 之间的浮点数。 单元的丢弃

比例，用于循环层状态的线性转换。 

 

16 ResNet: 基于深度时空残差网络 ResNet 的城市交通

流预测 

16.1 文章信息 

《Deep Spatio-Temporal Residual Networks for Citywide Crowd Flows 

Prediction》。 

2017 年 AAAI 大会的一篇会议论文，作者微软研究院的张俊波，会后文章发

在爱斯维尔旗下期刊 Artificial Intelligence（IF:3.034）,目前被引 257 次。 

16.2 摘要 
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我们提出了一种基于深度学习的方法，称为时空残差网络 ST-ResNet，来同时

预测城市中每个区域的流入和流出客流量。更具体地说，我们使用残差神经网络框

架来对拥堵流的时间临近性、周期和趋势特性建模（closeness, period, trend，暂且

这样翻译吧）。针对每个属性，我们设计了一个残差卷积单元的分支，每个残差卷

积单元对拥堵流的空间特性进行建模，ST-ResNet 动态整合三个残差神经网络分支

的输出，为不同的分支和区域分配不同的权重。将整合结果进一步结合外部因素

（external），如天气和一周中的哪一天，来预测每个地区最终流量。北京和纽约

市(NYC)的实验表明，提出的 ST-ResNet 优于六种著名的方法。 

16.3 简介 

简介部分用了北京和纽约的两个拥堵踩踏案例引出，第一次见。然后强调介绍

了本文同时预测 inflow 和 outflow。同时预测流入流和流出流由于以下因素的影响

极具挑战性： 

空间依赖性 spatial dependency：邻近区域的流入流和流出流相互影响。 

时间依赖性 temporal dependency：临近时刻的影响，前一天，上一周，季节性

等周期特性。 

外部因素的影响 external factors：天气和突发事件等。 

 

本文的四点主要内容： 

1、ST-ResNet 采用基于卷积的残差网络对城市中任意两个区域之间的远近空

间依赖关系进行建模，同时保证模型的预测精度不受神经网络深度结构的影响。 

2、我们将人群流动的时间特性归纳为三类，即时间邻近性、周期性和趋势
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性。ST-ResNet 使用三个残差网络分支分别对这些特性进行建模。 

3、ST-ResNet 动态地聚合上述三个网络的输出，为不同的分支和区域分配不

同的权重。这种聚集进一步与外部因素(如天气)相结合。 

4、我们使用北京出租车的轨迹和气象数据，以及纽约自行车的轨迹数据来评

估我们的方法。 

16.4 模型介绍 

在本研究中，我们根据经纬度将一个城市划分为 I×J 网格地图，其中网格表

示一个区域，如图 2(a)所示。设 P 为第 t 个时间区间的轨迹集合。网格(i，j)位于第

i 行和第 j 列。和既有研究类似，也是将流入流和流出流叠在一起看成一个 2×I×J

的张量（2 个 channel，每个 channel 为 I行 J 列） 
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网络结构示意图 

该网络结构主要由 4 部分组成，分别提取时间邻近性、周期性、趋势性以及外

部因素的影响。 

上图右上角，首先将一个城市在每个时间间隔内的流入流和流出流分别转化为

一个 2 通道的类图矩阵，然后我们将时间轴划分为三个片段，表示最近的时间、稍

远的时间和遥远的时间（其实文章中这块就是考虑了邻近时间段，前一天相同时间

段，上一周相同时间段）。每一个片段分别被输入到三个 ResNet 分支中用来提取

提取时间邻近性、周期性、趋势性。前三个部分与卷积神经网络共享相同的网络结

构，然后是残差单元序列。这种结构捕捉了附近和远处区域之间的空间依赖关系。

在外部因素的处理上，我们手动从外部数据集中提取一些特征，例如天气条件和事

件，并将它们输入一个两层全连接的神经网络。前三部分的输出与外部因素的输出

进行融合，然后利用 tanh 激活函数映射到（-1，1）区间内作为输出。 

前三部分的网络结构： 



 

68 

 

 

外部因素： 

交通流量可以受到许多复杂的外部因素的影响，如天气和事件。图 5(a)显示节

假日(中国春节)的人流与平时的人流有很大的不同。图 5(b)显示，与后一周的同一

天相比，暴雨使得办公区域的人流急剧减少。 

 

设 Et为表示这些外部因素在预测时间区间 t 的特征向量。在本文中，我们主要

考虑天气、假日事件和元数据(即工作日、工作日/周末)。为了预测 t 时段的流量，

可以直接获取假日事件和元数据。然而，未来时间间隔 t 的天气是未知的，可以使

用时间间隔 t 的天气预报或时间间隔 t - 1 的近似天气预报。在形式上，我们将两个

全连接层叠加在 Et 上，第一层可以看作是每个子因子的带激活函数的嵌入层。第

二层用于将上一层的输出映射成与 Xt 相同形状便于融合。 
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融合： 

对于前三部分的融合，由于不同区域都受时间邻近性、周期性、趋势性的影

响，但影响程度可能不同。在此基础上，提出了一种基于参数矩阵的融合方法： 

 

对于前三部分和外部因素的融合，直接相加再激活： 

 

损失函数：MSE。 

16.5 模型超参数 

在 ST-ResNet 的输出中，使用 tanh 作为最后的激活函数，其范围在-1 到 1 之

间。使用 Min-Max 归一化方法将数据缩放到[- 1;1]。在评估中，我们将预测值重新

缩放到正常值，并与 ground truth 进行比较。对于外部因素，我们使用 one hot 编码

来转换元数据(即， Day Of Week, Weekend/Weekday)，节假日和天气条件为二元向

量，利用 Min-Max 归一化将温度和风速等缩放为[0;1]。 

使用 Python 中的 Theano 和 Keras 构建模型。Conv1 和所有剩余单元使用 64 个

尺寸为 3×3 的滤波器，Conv2 使用 2 个尺寸为 3×3 的滤波器进行卷积。批次大小

为 32。90%的训练集，剩下的 10%作为验证集。在固定数量的 epoch(例如 10,100

个 epoch)的完整训练数据上训练模型。考虑前一天和上一周的数据。评价指标

RMSE。 

16.6 实验部分 

本文采用了两个案例，北京的出租车轨迹数据和纽约的共享单车轨迹数据，数

据量和数据范围都很大，实验部分比较复杂，没什么特别大的借鉴意义，不再赘

述。实验部分比较复杂，没什么特别大的借鉴意义，不再赘述。 
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16.7 思考 

该篇论文也用到了前面共享过的纽约公开的共享单车轨迹数据集。 

此外，该类复杂结构模型的一个鸡肋点是如何选择基准进行比较，输入因素这

么多，其他基准模型输入是什么，模型配置是什么样的，这在既有文献中大多是直

接给出结果，过程基本是一个黑箱子，目前也没有统一的解决办法。 

17 图卷积神经网络 GCN ---如何在交通预测中考虑网

络拓扑结构 

17.1 文章信息 

《Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks: A Deep Learning 

Framework for Traffic Forecasting》。 

2017 年第二十七届 IJCAI 国际人工智能联合会议的一篇会议论文，作者是北

京大学数学科学学院的一名博士生余冰,被引 53 次。（可能是由于非专业计算机，

里面的很多计算机的东西介绍的比较模糊，且更偏重数学推导。） 

17.2 摘要 

在本文中，我们提出了一个新的深度学习框架，时空图卷积网络(STGCN)，解

决交通领域的时间序列预测问题，我们没有使用常规的 CNN 和 RNN 单元，而是

将问题用图表示出来，并建立具有完整卷积结构的模型，这使得模型训练速度更

快，参数更少。实验表明，STGCN 模型通过对多尺度交通网络的建模，有效地捕

获了时空相关性。 

17.3 简介 

对于深度学习方法而言，常规 CNN 只能处理网格结构(如图像、视频)，而不
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处理一般网络结构，而 RNN 需要迭代训练，引入了逐级累积的误差，且基于 RNN

的网络(包括 LSTM)难以训练，计算量大。为了克服这些问题，我们引入了几种策

略来有效地对交通流的时间动态和空间依赖性进行建模。为了充分利用空间信息，

我们没有单独处理交通网络，而是用一般的图来对其进行建模（例如网格或路

段）。为了解决递归网络的固有不足，我们在时间轴上采用了全卷积结构。总之，

我们提出了一种新的深度学习结构，时空图卷积网络，用于交通预测任务。该体系

结构由多个时空卷积块组成，时空卷积块由图卷积层和卷积序列学习层组合而成

（参考论文 Convolutional neural networks on graphs with fast localized spectral 

filtering），对时空依赖关系进行建模。据我们所知，这是第一次使用图卷积神经

网络结构进行交通预测。 

17.4 基础介绍 

在本文中，我们在一个图上定义了交通网络，重点研究了结构化交通时间序

列。Vt 在图中不是相互独立的，而是通过成对连接起来的。因此，数据点 Vt 可以

看作是一个图信号（也就是文中所说的 signal），它定义在一个权值为 Wij 的无向

图(或有向图)G 上，如图 1 所示。 

 

在第 t 时刻，在图 Gt = (Vt, E, W)中，Vt 是一个有限的顶点集合，对应于交通

网络中 n 个监测站的观测值;E 是一组边，表示站点之间的连通性;当 W 表示 Gt 的

加权邻接矩阵。 

常规网格化的标准卷积显然不适用于一般图。目前，有两种基本方法正在探索
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如何将 CNNs 推广到结构化数据表。一种是扩展卷积的空间定义（参考论文

Learning convolutional neural networks for graphs），另一种是利用图的傅里叶变换

在光谱域中进行操作（参考论文 Spectral networks and locally connected networks on 

graphs）。前一种方法将顶点重新排列成特定的网格形式，这些网格形式可以通过

常规的卷积操作来处理。后者引入了频谱框架，将卷积应用于频谱域，通常称为频

谱图卷积。后续的几项研究通过将计算复杂度从 O(n2)降低到线性，使得图卷积更

有前景（参考论文 1：Convolutional neural networks on graphs with fast localized 

spectral filtering，参考论文 2：Semi-supervised classification with graph convolutional 

networks）。 

本文基于谱图卷积介绍了图卷积算子的概念   ，代表图信号 x 与内核  的乘

积。 

 

 

图的傅里叶基 U 是归一化的特征向量的矩阵图拉普拉斯算子 L，（L 中 I是单位

阵，D 是对角度矩阵，W 是邻接矩阵）   是 L 的特征值对角矩阵，滤波器 ( )   

也是一个对角矩阵。根据这个定义,一个图信号 x 由内核过滤器与图傅里叶变换

TU x  之间的多次乘法进行 filter。 

17.5 模型框架 

如图 2 所示，STGCN 由多个时空卷积块组成，每个卷积块组成类似于“三明

治”结构，其中包含两个门控顺序卷积层和一个空间图卷积层。每个模块的细节如

下。（最右边的组成中间的，中间的组成左边的，这种表示方法也是有点奇怪） 



 

73 

 

 

17.6 Graph CNNs 提取空间特征 

交通网络一般以图形结构组织。用图来表示道路网络是自然和合理的。然而，

以往的研究忽略了交通网络的空间属性，忽略了网络的连通性和全局性，因为它们

被划分为多个段或网格。即使使用网格上的二维卷积，由于数据建模的折衷，它也

只能粗略地捕获空间局部性。因此，在我们的模型中，将图卷积直接应用于图结构

数据，在空间域中提取具有高度意义的模式和特征。式（2）中由于核函数要不断

与图的傅里叶基相乘导致计算复杂度很高，本文采用两种近似策略来克服这一问

题：切比雪夫多项式近似和 1 阶近似（推到过程其实可以不用看，直接用推倒结果

即可）。近似之后图卷积操作即为： 

 

其中W  为邻接矩阵和单位矩阵的和，D  为W 的度对角矩阵，  为参数矩

阵。 

图卷积也可扩展到多维张量。 
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17.7 Gated CNN 门控提取时间特征 

我们利用时间轴上的整个卷积结构来捕捉交通流的时间动态行为。这种特殊的

设计允许通过多层卷积结构实现并行和可控的训练过程。 

如图 2(右)所示，时域卷积层包含一个一维卷积，其次是门控线性单元(GLU，

这个东西文章里面介绍的模模糊糊，没看懂说的是啥)。此外，在叠加的时间卷积

层之间还添加了一个残差连接。 

17.8 时空卷积块 

为了融合时空域的特征，构造了时空卷积块(ST-Conv 块)联合处理图结构时间

序列。块本身可以根据特定情况的规模和复杂性进行堆叠或扩展。 

如图 2 (mid)所示，中间的空间层是连接两个时间层的桥梁，通过时间卷积可

以实现图卷积到时间卷积的快速时空传播。“三明治”结构还帮助网络充分应用

bottleneck 策略（即两头大中间小，两边是 64 个 filter，中间是 16 个 filter），通过

图卷积层对通道 C（也就是 filter）进行下缩放和上缩放，实现尺度压缩和特征压

缩。此外，每个层都进行了归一化，防止过拟合。在叠加两个 ST-Conv 块后，我

们在最后附加了一个额外的时域卷积层和一个全连通层作为输出层。 

模型特点总结： 

STGCN 是处理结构化时间序列的通用框架。它不仅能够解决交通网络建模和

预测问题，而且可以应用于更一般的时空序列学习任务。 

时空卷积块结合了图卷积和门控时间卷积，能够提取出最有用的空间特征，并

连贯地捕捉到最基本的时间特征。 

该模型完全由卷积结构组成，在输入端实现并行化，参数更少，训练速度更

快。更重要的是，这种经济架构允许模型以更高的效率处理大规模网络。 

6、实验 
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本文的实验也是用了两个数据集来验证（现在都流行两个数据集了么……），

并与几个模型进行了对比，模型对比也并没有说清楚用了什么配置就直接给出了结

果…… 

 

18 2019 运输科技领域最新 SCIE 期刊影响因子 

2019 年 6 月 20 号，JCR 公布了最新一年的 SCIE 影响因子，2019 年相比 2018

年变动情况如下，今年运输科技领域新增了 3 个期刊，共 37 个，总体而言，大部

分期刊的影响因子都较去年有所上升。 

Rank Full Journal Title 2019 2018 

1 COMPUTER-AIDED CIVIL AND INFRASTRUCTURE ENGINEERING 6.208 5.475 

2 IEEE Vehicular Technology Magazine 6.145 6.038 

3 TRANSPORTATION RESEARCH PART C-EMERGING TECHNOLOGIES 5.775 3.968 

4 IEEE TRANSACTIONS ON INTELLIGENT TRANSPORTATION SYSTEMS 5.744 4.051 

5 IEEE TRANSACTIONS ON VEHICULAR TECHNOLOGY 5.339 4.432 

6 IEEE Transactions on Transportation Electrification 5.27 新增 
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7 TRANSPORTATION RESEARCH PART B-METHODOLOGICAL 4.574 4.081 

8 TRANSPORTATION RESEARCH PART E-LOGISTICS AND TRANSPORTA

TION REVIEW 4.253 3.289 

9 TRANSPORTATION RESEARCH PART D-TRANSPORT AND ENVIRONM

ENT 4.051 3.445 

10 TRANSPORTATION RESEARCH PART A-POLICY AND PRACTICE 3.693 3.026 

11 Vehicular Communications 3.53 3.289 

12 TRANSPORTATION 3.457 3.151 

13 TRANSPORTATION SCIENCE 3.31 3.338 

14 IEEE Intelligent Transportation Systems Magazine 3.294 3.019 

15 Journal of Intelligent Transportation Systems 2.568 2.164 

16 International Journal of Engine Research 2.272 2.775 

17 Transportmetrica B-Transport Dynamics 2.229 2.636 

18 NETWORKS & SPATIAL ECONOMICS 2.084 2.695 

19 IET Intelligent Transport Systems 2.05 1.387 

20 Transportmetrica A-Transport Science 1.988 2.25 

21 JOURNAL OF ADVANCED TRANSPORTATION 1.983 1.102 

22 European Transport Research Review 1.727 1.758 

23 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF MECHANICAL ENGINEERS PA

RT F-JOURNAL OF  RAIL AND RAPID TRANSIT 1.54 1.103 

24 Transport 1.524 1.267 
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25 INTERNATIONAL JOURNAL OF AUTOMOTIVE TECHNOLOGY 1.523 1.264 

26 JOURNAL OF TRANSPORTATION ENGINEERING 1.52 0.983 

27 Transportation Letters-The International Journal of Transportation  R

esearch 1.5 0.727 

28 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF MECHANICAL ENGINEERS PA

RT D-JOURNAL OF  AUTOMOBILE ENGINEERING 1.275 1.414 

29 INTERNATIONAL JOURNAL OF VEHICLE DESIGN 1.19 0.652 

30 TRANSPORTATION PLANNING AND TECHNOLOGY 0.893 0.663 

31 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF CIVIL ENGINEERS-TRANSPOR

T 0.792 0.239 

32 Promet-Traffic & Transportation 0.768 0.456 

33 TRANSPORTATION RESEARCH RECORD 0.748 0.695 

34 Journal of Transportation Engineering Part B-Pavements 0.722 新增 

35 Journal of Transportation Engineering Part  A-Systems 0.641 新增 

36 International Journal of Heavy Vehicle Systems 0.45 0.105 

37 ITE JOURNAL-INSTITUTE OF TRANSPORTATION ENGINEERS 0.155 0.2 

 

2018 年运输科技领域 SCIE 排名情况如下。 

 

Rank Full Journal Title 2018 

1 IEEE Vehicular Technology Magazine 6.038 
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2 COMPUTER-AIDED CIVIL AND INFRASTRUCTURE ENGINEERING 5.475 

3 IEEE TRANSACTIONS ON VEHICULAR TECHNOLOGY 4.432 

4 TRANSPORTATION RESEARCH PART B-METHODOLOGICAL 4.081 

5 IEEE TRANSACTIONS ON INTELLIGENT TRANSPORTATION SYSTEMS 4.051 

6 TRANSPORTATION RESEARCH PART C-EMERGING TECHNOLOGIES 3.968 

7 TRANSPORTATION RESEARCH PART D-TRANSPORT AND ENVIRONMENT 3.445 

8 TRANSPORTATION SCIENCE 3.338 

9 TRANSPORTATION RESEARCH PART E-LOGISTICS AND TRANSPORTATION REVIEW 3.289 

10 Vehicular Communications 3.289 

11 TRANSPORTATION 3.151 

12 TRANSPORTATION RESEARCH PART A-POLICY AND PRACTICE 3.026 

13 IEEE Intelligent Transportation Systems Magazine 3.019 

14 International Journal of Engine Research 2.775 

15 NETWORKS & SPATIAL ECONOMICS 2.695 

16 Transportmetrica B-Transport Dynamics 2.636 

17 Transportmetrica A-Transport Science 2.25 

18 Journal of Intelligent Transportation Systems 2.164 

19 European Transport Research Review 1.758 

20 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF MECHANICAL ENGINEERS PART D-JOURNAL 

OF  AUTOMOBILE ENGINEERING 1.414 
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21 IET Intelligent Transport Systems 1.387 

22 Transport 1.267 

23 INTERNATIONAL JOURNAL OF AUTOMOTIVE TECHNOLOGY 1.264 

24 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF MECHANICAL ENGINEERS PART F-JOURNAL 

OF  RAIL AND RAPID TRANSIT 1.103 

25 JOURNAL OF ADVANCED TRANSPORTATION 1.102 

26 JOURNAL OF TRANSPORTATION ENGINEERING 0.983 

27 Transportation Letters-The International Journal of Transportation  Research 0.727 

28 TRANSPORTATION RESEARCH RECORD 0.695 

29 TRANSPORTATION PLANNING AND TECHNOLOGY 0.663 

30 INTERNATIONAL JOURNAL OF VEHICLE DESIGN 0.652 

31 Promet-Traffic & Transportation 0.456 

32 PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF CIVIL ENGINEERS-TRANSPORT 0.239 

33 ITE JOURNAL-INSTITUTE OF TRANSPORTATION ENGINEERS 0.2 

34 International Journal of Heavy Vehicle Systems 0.105 

 

19 GCN :基于图卷积神经网络的共享单车流量预测 

19.1 文章信息 

《Bike Flow Prediction with Multi-Graph Convolutional Networks》。 

文章来自 2018 年第 26 届 ACM 空间地理信息系统进展国际会议论文集，作者
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来自香港科技大学，被引 7 次。 

19.2 摘要 

由于单站点流量预测的难度较大，近年来的研究多根据站点类别进行流量预

测。但是，它们不能直接指导站点级的精细化系统管理。本文将应用深度学习技术

进行站点级别的共享单车流量预测。本文提出了一种多图卷积神经网络模型来预测

站点级的流量，其关键创新之处在于从图的角度来观察共享单车系统。更具体地

说，我们为一个自行车共享系统构造了多个图来反映异构的站间关系。然后，我们

融合了多个图形，并应用卷积层来预测未来的站点级自行车流量。 

19.3 简介 

本文所述的共享单车系统为有桩共享单车。单站点自行车流量往往具有复杂的

动态规律，这使得其预测变得困难。因此，既有研究大多根据站点类别解决自行车

流量预测问题。也就是说，他们首先将站点分类，然后预测每个类别的自行车流

量。但基于类别的预测有两个问题：（1）：聚类结果很难评估是否合适；（2）：

基于类别的预测结果不能进行站点级别的运营管理指导。 

本文中，我们提出了一种新的多图卷积神经网络来捕捉不同站点之间的空间关

系，例如距离和历史使用关系。在多图卷积层的基础上，提出了一种包含 LSTM

的 encoder-decoder 编码解码器结构，用来捕捉时间关系。因此，对于站点级自行

车流量预测，可以有效地捕捉时空模式。 

据我们所知，这是首次利用多图卷积神经网络来进行站点级别的共享自行车系

统中流量预测。To the best of our knowledge, this is the first work of leveraging multi-

graph convolutional neural networks in to predict station-level bike flow in a bike sharing 

system. 本文案例为纽约和芝加哥的共享单车系统。 

19.4 概念定义和问题描述 
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共享单车系统图:共享单车系统用加权图表示，节点为站点，边为

站点间关系。边的权值表示站与站之间的关系强度。通常，权重越

大，两个站点的相关性越高。如何构造图是我们方法的关键部分。 

自行车流量:有两种类型的自行车流量:流入和流出 inflow and 

outflow。 

问题描述：利用 t 时刻以前的进站流和出站流预测 t 时刻的进站流

和出站流。 

19.5 主体内容 

 

本文提出的多图卷积神经网络包含三部分，图生成-多图卷积-预测

部分。 

图生成：图的生成是图卷积模型成功的关键，如果所构建的图不

能对站点间的有效关系进行编码，不仅不利于网络参数的学习，还会
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降低预测性能。一般来说，我们希望为具有相似动态流模式的站点之

间的边缘分配较大的权重。在此基础上，提出了建立站间图的三种方

法:距离图、交互图和相关图。 

权重 1：距离图，即用距离的倒数表示站间权重。 

 

权重 2：交互图，即用历史数据中两个车站之间的行车记录数表

示站间权重。 

 

权重 3：相关图，计算每个站在每个时间间隔(如 1 小时)内的历史

使用情况(流入或流出)，然后计算每两个站之间的相关性作为图中站间

权重。本文使用皮尔逊系数来计算相关性。 

 

多图卷积：此部分可分为两块主要内容：图融合以及图卷积。 

图融合即将上面的三个图权重矩阵融合为一个图权重。我们首先对每个图的邻

接矩阵 A 进行标准化，然后通过在元素级对不同图的邻接矩阵加权求和来组合不

同的图。 
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A 为邻接矩阵，D 为度矩阵，A’ 为标准化后的临界矩阵。这一块

其实更常用的方法如下图： 

 

为了使加权和运算后的融合结果保持归一化，我们在加权矩阵中进一步增加了

一个 softmax 运算。假设我们有 N 个图要混合在一起（即 W1 至 Wn 代表一条边的

N 个权重），我们可以把图的融合过程表示为： 

 

○代表元素积，F 为融合结果，用于后面的图卷积。（上述过程总结起来就是

先把邻接矩阵标准化，然后把 N 个权重矩阵进行 softmax 运算，再将两者进行加权

相乘得到融合结果） 

图卷积过程即为如下过程： 
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预测网络图如下： 

 

采用 encoder-decoder 结构的预测网络详细如图 2 所示。编码器网络采用多图

卷积结果序列[H10, H11，…， H1t - 1]作为输入，将时间模式编码为 final 状态。解

码器网络以编码器的 final 状态为初始状态，以多图卷积结果序列[H1t - T, H1t - T 

+1，…， H1t - 1]作为输入（此处有点难理解，可理解为假设 encode 部分的输入为

10 个时间步，则 decoder 部分的输入为 5 个时间步，两者的输入都是多图卷积结

果，只不过输入的序列长度不一样）。解码器的输出为 H0t，即为预测目标。我们

可以将 T 设置为一个小的值(例如 t 的一半)，这意味着解码器可以根据短时间的历

史数据和编码器的 final 状态预测未来的自行车流量。这也意味着编码器的 final 状
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态为预测过程提供了重要的信息。在对编解码器结构进行预训练后，将编码器网络

的 final 状态与外部因素(例如，温度，风速，工作日/周末)进行结合，输入到一个

全连接层 (图 2 的下部)预测自行车下次 H0t 流动。（先利用黄框对 encoder-decoder

结构进行预训练，提取 encoder 部分，利用蓝框作为最终的预测网络模型） 

19.6 案例研究 

本文的案例选用纽约和芝加哥的共享单车数据集，不再详述（目前公开的是从

2013 到 2019 年五年的数据）。公众号后台回复“纽约”获取纽约数据集下载地

址，回复“芝加哥”获取芝加哥数据集下载地址。 

20 GCN：基于图卷积神经网络的轨道交通流量预测 

20.1 文章信息 

《Predicting Station-Level Short-Term Passenger Flow in a Citywide Metro 

Network Using Spatiotemporal Graph Convolutional Neural Networks》。 

2019 年中国海洋大学的几位老师发在 IISPRS International Journal of Geo-

Information 上的一篇文章（地学 4 区，IF:1.84）。 

20.2 摘要 

本文提出了一种基于深度学习的方法 STGCNNmetro (spatial - temporal graph 

convolutional neural networks for metro)，用于同时预测城市全网每个地铁站的进站

流量和出站流量。具体地说，STGCNNmetro 不再使用网格表示地铁站，而是将城

市地铁网络转换成一张图，并使用图卷积神经网络(graph convolutional neural 

networks, GCNNs)进行预测。首先，我们应用立体图卷积运算来无缝地捕捉沿地铁

网络的不规则时空依赖关系。其次，构造了一个由 GCNNs 组成的深层结构来捕捉

城市层面上的时空依赖关系。最后，我们整合三个时间模式(最近的、每天的和每

周的)，并融合从这些模式中捕获的时空依赖关系，形成最终的预测值。
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STGCNNmetro 模型是一个端到端框架，可以接受原始客流量数据，自动捕获全市

地铁网络的有效特征，并输出预测。通过对中国上海城市轨道交通短期客流量的预

测，验证了该模型。实验表明，STGCNNmetro 模型优于 7 个已知的基线模型

(LSVR、PCA‐kNN、NMF‐kNN、Bayesian、MLR、M‐CNN 和 LSTM)。此

外，我们还探讨了模型对其参数的敏感性，并讨论了预测误差的分布。 

20.3 简介 

整个城市的地铁网络可以表示为一个图，其中地铁站为顶点，地铁线路为边。

每个站点顶点都有一个由客流历史值组成的特征向量，可以定义一个邻接矩阵来编

码站点之间的成对依赖关系。因此，地铁网络不需要用网格来表示地铁站，也不需

要用 CNN 来捕捉特征，而是可以用一个通用的图形来描述，利用 GCNN 可以有效

地捕捉地铁网络层面而不是网格层面上不规则的时空依赖关系。 

20.4 理论介绍 

（1）用图表示地铁网络客流量的时间序列 

根据前面 M 次观测，我们可以预测后续时间步长的客流量，在这项工作中，

我们在一个图表上定义了一个城市范围的地铁网络，并关注结构化的时间序列客流

量。如图 1 所示，V，E，W 分别代表顶点，边和加权邻接矩阵。其中顶点 Vt 代表

t 时刻所有地铁车站的客流量向量。 
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（2）图卷积操作 

常规网格的标准卷积显然不适用于一般图。目前研究如何将 CNNs 推广到结构

化数据形式的一种基本方法是利用图的傅里叶变换在频域中进行操作。其介绍了将

卷积应用于光谱域的光谱框架，即通常所说的谱图卷积。一些后续研究通过将计算

复杂度从 O(n2)降低到线性成本，使得图卷积更加有效。本文使用的图卷积如下： 

 

图卷积算子 “*g”是谱图卷积的概念，表示图信号 x 与核函数Θ的乘积。K

表示从中心节点确定卷积的最大半径，ɑ卷积核参数, L是归一化的图拉普拉斯算

子，σ是激活函数(例如 ReLU)。（搞明白这个公式推荐阅读 Convolutional Neural 

Networks on Graphs with Fast Localized Spectral Filtering） 

（3）利用立体图卷积来捕捉不规则的时空依赖关系 

在构建了上一节所述的图结构地铁网络数据之后，我们使用 GCNN 提取了地

铁网络的局部不规则时空依赖关系。以顶点 i 为例，图 2 给出了核大小为 1 的传统

图卷积(K = 1)。实际上，这是用一阶邻接进行的卷积计算。显然，顶点 i 与其 5 个

一阶相邻顶点之间的空间依赖关系捕获(在图 2 中标记为 1、2、3、4 和 5)。该操作

要对所有顶点执行。针对地铁网络客流量时间前 M 个时间段的序列数据，我们构

造了一个立体卷积核来无缝提取时空相关性。M 个历史流量图被叠加在时间维度



 

88 

 

上。在立体图卷积中，卷积在空间和时间维度上都是无缝执行的，如图 3 所示。定

义了时空图卷积算子“*g’”为图信号 x’与立体核函数Θ’的乘积。对于顶点

i，立体图卷积之后，能够捕获其一阶空间邻接顶点及其 M 阶时间邻接中包含的不

规则时空依赖关系。 

 

 

（4）使用深度 GCNNs 捕捉全网层面遥远的时空依赖关系 

在地铁网络结构中，高阶邻接可以通过低阶邻接累积。例如，二阶邻接可以通

过积累两个一阶邻接来获得。通常，一个城市地铁网络的空间规模很大，从市中心

到郊区有很多车站。从直观上看，相邻车站之间的客流量可能会相互影响。这可以

由一个 GCNN 层有效地处理，该层显示了强大的分层捕获空间结构信息的能力。

此外，由于地铁系统连接两个相距很远的位置，这导致了遥远的车站之间的时空依

赖关系。由于一个卷积层只考虑位置相近的站之间的依赖关系，为了捕获距离较远

的站之间的时空依赖关系，需要叠加多个 GCNN 层来形成一个深度 GCNN 结构。 
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（5）利用时空 GCNNs 预测全市地铁车站短期客流量 

 

提出的基于深度学习新模型 STGCNNmetro 的总体框架如图 5 所示。显然，地

铁系统的客流包括进出站。在本研究中，进站流量为给定时间间隔内进站的总客流

量，出站流量为出站的总客流量。我们首先将历史上的全市地铁进站流量图和出站

流量图在每个时间间隔上转换为结构化的时空时间序列。由于时空依赖具有不同的

模式，历史流量时间序列分为近期、每日和每周模式。然后，构建了三个基于

GCNNs 的子模型来捕捉这三种模式的特征。在参数矩阵的基础上，对三种输出进

行融合，对不同车站不同模式的分析结果赋予不同的权重。最后，选择 ReLU 函数

激活融合结果，给出最终的预测值。 

其他部分不做解释。 
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20.5 特别之处 

文章画的图很漂亮，另外，文章的结果讨论特别详细。 

21 OD 需求预测：基于时空网络的出租车 OD 需求预

测 

21.1 文章信息 

《Contextualized Spatial–Temporal Network for Taxi rigin-Destination 

Demand Prediction》。 

2019 发在 IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems 上的一篇文章

（运输科技 2 区，IF:5.744）。 

21.2 摘要 

目前大量的研究是基于出行起点的出行需求预测，很少有人关注这些人前往何

处，即 D 点，本文认为仅根据出租车的原产地需求将出租车预先分配到每个区域

并不是最优的。因此本文主要是进行所有区域之间即所有 OD 对之间的出租车 OD

需求预测。它的主要挑战来自于如何有效地捕获各种环境信息来学习需求模式。本

文提出了一种新的符合实际环境的时空网络(contextualized spatial–temporal 

network，CSTN)，它由局部空间环境 (local spatial context ，LSC)、时间演化环境

(temporal evolution context TEC)和全局相关环境(global correlation context ，GCC)三

部分组成。（context 这个词，网上大部分都是翻译成上下文，我感觉好像环境更

好一点，本文所有 context 的翻译均为环境）。首先，局部空间环境模块利用两个

卷积神经网络分别从起点和终点两个角度学习局部空间依赖关系。其次，将出租车

需求的局部空间特征和气象信息集成到卷积长短时记忆网络(ConvLSTM)中，分析

出租车需求演化。最后，为了捕获相隔较远的区域之间的相关性，全局相关环境模

块计算任意两个区域之间的相似性，并将所有区域的特征与相似性权重相加，生成
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每个区域的全局相关性特征。实验表明本文模型的表现最好。 

21.3 简介 

滴滴出行等出租车服务仍然存在着一些低效经营的问题，例如乘客等候时间较

长及空载次数较多。主要是由于出租车需求预测不准确导致供需不匹配，导致大量

出租车聚集在一些繁忙地区，造成供过于求，而在其他偏远地区，出租车的分布极

为稀疏。解决这一问题的方法包括预测未来的出租车需求，同时提前将出租车分配

到各个区域。 

出租车需求预测作为智能交通系统中的一项重要任务，已经引起了广泛的研究

兴趣，并取得了显著的成功。然而，现有的方法大多只对出租车在出发地点的需求

进行建模，估计各个地区或某些特定地点的出租车需求，忽略了乘客目的地的影

响。我们认为乘客目的地信息对于出租车预分配系统是至关重要的。出租车预分配

系统在不考虑乘客目的地分布的情况下，仅根据预测的出租车发车需求提前部署出

租车，可能存在以下问题: 

（1）受城市管理规定的限制(如北京的驾驶限制政策)，一些司机只允许在某

些特定地区开车。如果一个出租车司机被分配到一个大部分乘客都要去的区域，而

这个区域是司机被限制的地方，那么他就不能接受命令，这可能会导致资源的浪

费。 

（2）一些司机更喜欢在他们熟悉的区域搭载乘客。与此同时，一些司机不愿

意接受利润微薄的短途旅行订单。如果司机预分配区域内的大部分乘客的目的地不

在他的操作区域，或者离接机地点太近，司机可能会拒绝这些请求。 

（3）如果一个司机被派往一个大部分乘客都会去，但是司机不熟悉的地区，

即使有 GPS 导航，司机也可能会花更多的时间把乘客带到他们的目的地。这将降

低出租车市场的运营效率和乘客满意度水平。 
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在本文中，我们提出了一个具有挑战性的出租车初始需求预测任务，该任务旨在预

测任意两个区域之间未来的出租车需求。如果能够很好地预测出租车的发车需求和

乘客的目的地，我们可以更有效地提前调配出租车，满足乘客的需求，同时避免上

述问题。本文的关键在于如何捕捉不同时空的环境信息来学习需求模式。例如，一

些在空间上相邻的区域通常具有相似的需求模式(比如出租车需求数量和需求趋

势)，在我们的工作中称为局部空间环境(local spatial context , LSC)。此外，即使两

个区域在空间上相距遥远，如果它们具有相似的功能(例如，它们都是住宅区)，需

求模式可能仍然具有一定的相关性。我们将两个相距遥远的区域之间的这种关系称

为全局关联环境 (global correlation context, GCC)。最后，出租车需求是一个时变的

过程，出租车需求的演变与出租车目前所处的状态以及不断变化的天气等多种因素

有关，出租车需求的演变可以用时间演化环境(time evolution context, TEC)来表

示。 

本文提出了一种新的符合实际环境的时空网络，它由局部空间环境、时间演化

环境和全局相关环境三部分组成。首先，局部空间环境模块利用两个卷积神经网络

分别从起点和终点两个角度学习局部空间依赖关系。然后将两个网络的输出结合起

来生成最终的局部空间特征，其中包含了不同视角下出租车需求模式的混合信息。

其次，将出租车需求的局部空间特征和气象信息集成到卷积长短时记忆网络

(ConvLSTM)中，分析出租车需求演化。最后，为了捕获相隔较远的区域之间的相

关性，全局相关环境模块模块计算任意两个区域之间的相似性，并将所有区域的特

征与相似性权重相加，生成每个区域的全局相关性特征。这样，每个区域包含了所

有区域的信息，主要与与之有高度相似性的区域相关。最后，将 TEC 模块生成的
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局部时空特征与 GCC 模块生成的全局相关特征相结合，对未来出租车发车目的地

需求进行预测。 

这项工作的主要贡献有三方面: 

（1）将现有的出租车需求预测扩展到出租车原目的地需求预测的任务中，对

智能交通系统具有更大的探索价值。据我们所知，我们是第一个研究跨区域出租车

需求预测的。 

（2）提出了一种新的时空网络解决了这一问题，它很好地将局部空间环境、

时间演化环境和全局相关环境集成到一个统一的框架中。 

（3）在出租车 OD 需求预测的很多基准上进行的大量实验表明，我们的方法

比现有的最先进的方法有一定的优势。 

21.4 预备知识 

A、全网的区域划分 

我们根据经纬度将一个城市划分为 H×W 不重叠网格地图。每个矩形网格代

表城市中不同的地理区域。网格映射第 i 行和第 j 列上的区域在下面的部分中表示

为 R(i, j)。图 1(a)显示了纽约市曼哈顿的分区区域。通过这种简单的划分方法，原

始出租车请求记录可以直接转化为矩阵或张量，这是深度神经网络中最常见的输入

数据格式。 
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B、出租车 OD 需求 

OD 需求这块有点绕，需要搞明白，一个区域的需求产生量可能会前往其他所

有区域（一对多的关系），而一个区域的需求吸引量可能会来自其他所有区域（多

对一的关系）。 

在打车行业，出租车公司或滴滴出行、优步等在线平台每秒钟都会收到大量乘

客的打车请求。每个原始出租车请求包含乘客的起始位置、目的地位置、时间戳和

其他信息(例如用户标识和电话号码)。在我们的工作中，出租车始发目的地需求定

义为在每个时间间隔内从始发区域到目的地区域的出租车请求总数。 

我们将时间区间 t 内出租车 OD 需求表示为三维矩阵 Xt∈R（N×H×W），其

中 H 和 W 分别为城市网格地图的高度和宽度。N 是城市区域总数，等于 H·W。

（此处 N=H·W 是上面提及的多对一的关系，即到达一个区域的乘客可能来自其

他所有区域，所以，一个区域得需要一个矩阵，N 个区域需要 H·W 个矩阵）

（高亮部分是一个总体表达式，是针对所有 O 点所有 D 的，公式好多, 不写了直接

上图……） 
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C、出租车 OD 需求预测 

出租车 OD 需求预测问题是给定 t 时刻之前的数据，预测时间间隔 t 内的出租

车 OD 需求。如图 2 所示，出租车需求受到气象条件的严重影响，因此我们也加入

了历史气象数据来处理这个任务，我们将时间间隔 i 中的气象数据表示为 Mi。 

 

 

21.5 模型简介 

下面对模型的三个部分（蓝框、黄框、红框）依次进行介绍。 
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A、Local Spatial Context Modeling 局部空间环境 

一般情况下，出租车的需求往往与当地的空间位置有关，空间相邻区域可能具

有相似的需求模式。例如，人们倾向于在早高峰时段离开居住地前往就业地区。在

这种情况下，城市郊区的大部分居住区域都有较高的 O 点需求，而城市中心的大

部分工作区域都有较高的 D 点需求。反之亦然。近年来，研究者利用卷积层对出

租车 O 点需求的局部空间环境进行了建模，但忽略了 D 点的需求。 

在这项工作中，我们提出的 LSC 模块同时从 O 点视角和 D 点视角捕获出租车

需求的局部空间信息。相当于利用了两个张量，一个是 OD 矩阵，一个是 DO 矩

阵。下图说明了从 OD 矩阵转换为 DO 矩阵的过程。 



 

97 

 

 

对两个矩阵分别进行卷积在进行特征融合即可，不再详述。文章将下图称为

ConvNets。 

 

B、Temporal Evolution Context Modeling 时间演化环境 

出租车需求是一个时变的过程，通常受多种复杂因素的影响。除了自身的内部

状态，气象条件也影响着未来的需求。例如，持续的降雪可能会严重削弱居民的出

行意愿，导致出行需求下降。因此，我们结合历史需求特征和不断变化的气象条

件，把握出租车需求沿时间维度的演变趋势。 

这一块也比较简单，即将第一部分的卷积结果和对天气数据的卷积结果进行融

合，然后输入到 ConvLSTM 层即可。（这一块文章中写的比较复杂，把

ConvLSTM 的来龙去脉和公式都详细解释了一遍） 

我们的目标是利用过去 n 个时间间隔的历史需求和气象条件来预测 Xt 的出租

车需求。对于气象数据 Mi，我们用多层感知器(MLP)对其进行编码，多层感知器

由三个堆叠的全连接层实现，分别由 64 个、16 个和 8 个神经元组成。然后将 MLP

的输出特征复制 H·W 次，构建 3D 气象特征，以便与上一部分的输出结果进行融
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合。 

 

C、Global Correlation Context Modeling 全局相关环境 

在上述两个模块中，ConvNets 和 ConvLSTM 只捕获了出租车需求的局部信

息。然而，出租车需求分布也与区域属性有关，例如，城市不同区域的大部分居住

区在早高峰时段可能会有较高的出租车需求。因此，即使两个区域相距遥远，只要

两个区域的属性一致，它们的出租车需求模式也可能是相似的。我们将这种关联称

为全局相关环境。 

本文通过全局特征融合操作，获取各区域间的全局相关性。具体来说，我们将

每个区域的全局相关特征表示为所有区域特征的加权和，权重计算为对应 OD 对之

间的相似性。这样，每个区域包含了所有区域的信息，主要与与之高度相似的区域

相关。 

这一块比较复杂（可解释性也不太强），具体操作就是，先将 B 部分的输出

经过一个有 Cs 个 filter 的 Conv 层，输出形状为 Cs*H*W, 再将该输出 reshape 成

Cs*N，然后转置为 N*Cs, 两者点成得到 N*N 的相似性矩阵 S。 

将 B 部分的输出 reshape 成 Cf*N, 并与相似性矩阵相乘, 结果形状为 Cf*N，再

将该结果 reshape 成 Cf*H*W。该结果（即下图中的 Fg）对全局相关环境进行编

码，但这样缺乏结构性的局部特征，这会导致性能下降，因此再将该结果与 B 部

分的输出连接，最后经过一个 Conv 层，得到最终的输出结果。该特征 Fltg 融合了
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局部空间信息、时间演化信息和全局相关信息的混合信息。 

 

21.6 总结 

文章后面的实验部分不再介绍。文章总来说很新颖，尤其是全局空间相似性这

块个人感觉可以借鉴学习。后台回复“纽约”获取文章的使用的纽约出租车数据

集。 

22 Multi-GCN：基于时空多图卷积网络的网约车需求

预测 

22.1 文章信息 

《Spatiotemporal Multi-Graph Convolution Network for Ride-hailing Demand 

Forecasting》。 

2019 AAAI 大会的一篇论文，被引 5 次。 

22.2 摘要 

区域级需求预测是网约车服务的一项重要任务。区域间具有复杂的时空依赖

性，现有的方法主要侧重于对空间相邻区域之间的欧式相关关系进行建模，而我们
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发现，距离可能较远的区域之间的非欧式相关关系对于准确预测也至关重要。为此

本文提出了时空多图卷积网络(ST-MGCN)。首先将区域间的非欧式成对相关关系

编码为多个图，然后利用多图卷积对这些相关关系进行建模。为了利用全局上下文

信息对时间相关性进行建模，我们进一步提出了上下文门控循环神经网络，该网络

利用上下文感知的门控机制对不同的历史观测值进行重新加权。我们在两个真实的

大型网约车需求数据集上评估了所提出的模型，与最先进的基准模型相比，该模型

提高了 10%以上。 

22.3 简介 

区域级网约车需求预测的目标是根据历史观测，预测城市区域未来的需求。这

一任务的挑战性主要在于复杂的时空相关性。一方面，不同区域之间存在复杂的依

赖关系。例如，一个区域的需求通常受其空间相邻邻居的影响，同时与具有相似上

下文环境的遥远区域相关。另一方面，不同的时间观测值之间也存在非线性依赖关

系。对某一时刻的预测通常与各种历史观测结果相关联，如一小时前、一天前甚至

一周前。 

在时空相关性建模中，有两个重要的方面被忽略了。首先，这些方法主要针对

不同区域间的欧氏相关关系进行建模，但我们发现非欧氏两两相关关系对准确预测

也至关重要。图 1 显示了一个示例。对于区域 1，除了邻域 2，它还可能与一个遥

远的区域 3 相关具有相似功能的，即，它们都在学校和医院附近。此外，区域 1 还

可能受到区域 4 的影响，区域 4 通过公路与区域 1 直接相连。其次，在这些方法

中，当使用 RNN 对时间相关性进行建模时，每个区域都是独立处理的，或者只基

于局部信息。然而，我们认为全局和上下文信息也很重要。例如，全局网约车需求

的增加/减少通常表明一些事件的发生，这些事件将影响未来的需求。 
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为了解决这些问题，我们提出了一种新的深度学习模型，称为时空多图卷积网

络(ST-MGCN)。主要贡献如下： 

在网约车需求预测中，我们识别出区域间的非欧式相关关系，并提出使用多个

图对其进行编码。然后，我们进一步利用提出的多图卷积来显式地建模这些相关

性。 

提出了基于上下文门控的 RNN (CGRNN)模型，在时序依赖关系建模时引入全

局上下文信息。 

22.4 文献综述 

（1）城市计算中的时空预测 

非欧式结构化数据也存在于城市计算中。通常，基于站点的预测任务，比如基

于站点的出租车需求预测，基于站点的自行车流量预测，是非欧式的，因为数据格



 

102 

 

式不再是矩阵，卷积神经网络变得不那么有用了。人工特征工程或图卷积网络是处

理非欧式结构数据的最新技术。与以往的研究不同，ST-MGCN 将区域间的成对关

系编码为语义图。虽然 ST-MGCN 是为基于区域的预测而设计的，但区域间关系的

不规则性使其成为非欧式数据的预测问题。然而，这些方法都没有明确地对区域间

的非欧式成对关系建模。在这项工作中，ST-MGCN 利用提出的多图卷积融合相关

区域的特征，能够从不同角度关联区域的需求值进行预测。 

（2）图卷积 

 

 

（3）Channel-wise attention 对 channel 做注意力机制 

Channel-wise attention 提出的初衷是学习每个 channel 的权重，以便找到最重

要的 channel，并通过给出更高的权重来强调它们。 

 

Fpool 是一个全局平均池化操作，它将每个通道总结为一个标量 Zc，其中 c 是

通道索引。然后利用注意力运算对向量 z 进行非线性变换，生成自适应权值 s, W1

和 W2 相应的权重,δσ是分别 ReLU 和 sigmoid 函数。然后，通过 channel 方向的

点积将权值 s 应用于输入。最后，基于学习权值对输入通道进行缩放。在本文中，

我们采用了 Channel-wise attention 的思想，并将其推广到一系列图之间的时间依赖

关系建模中。 

22.5 主体内容 
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（一）区域级别的网约车需求预测 

将全网需求网格化，利用过去 T 个时段预测 T+1 个时段。所提出的模型 ST-

MGCN 的系统架构如图 2 所示。我们将区域间三种关系类型表示为多个图，图的

顶点表示区域，边表示区域间的成对关系。首先，时间上，我们使用提出的上下文

门控循环神经网络(CGRNN)考虑全局上下文信息，对不同时间的观测结果进行汇

总，将多个时间步融合为一个时间步。然后，空间上，应用多图卷积来捕捉区域间

不同类型的相关性。最后，利用全连接层进行特征融合转化为预测。 

 

（二）空间依赖关系建模 

所谓多图卷积，是指对空间上的多种相关关系分别进行图卷积，再进行特征融

合。 

在本节中，我们将展示如何使用多个图来编码区域之间不同类型的相关性，以

及如何使用所提出的多图卷积来对这些关系建模。我们用图对区域间的三种相关性

进行了建模，包括(1)邻域图，编码空间邻近性，(2)区域功能相似图，它对区域周

围兴趣点的相似性进行编码，(3)交通连通性图，它编码了遥远地区之间的连通

性。 

（1）领域图 

区域的邻域是根据空间邻近性来定义的。我们在一个 3×3 的网格中，将一个
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区域与其相邻的 8 个区域连接起来，构造出图形。 

 

（2）功能相似图 

在对一个区域进行预测时，可以直观地参考与此区域功能类似的其他区域。区

域功能可以用其周围每个类别的 POIs 来表征，两个顶点(区域)之间的边定义为 POI

相似性: 

 

Pvi 和 Pvj 分别为区域 vi 和 vj 的 POI向量，其维数等于 POI类别的数量，每个

条目表示区域内特定 POI 类别的数量。 

（3）交通连通性图 

在进行时空预测时，交通系统也是一个重要因素。直观地说，那些地理上遥远

但方便到达的区域可以相互关联。这些连接是由高速公路、高速公路或地铁等公共

交通诱导的。这里，我们将这些道路直接相连的区域定义为“连通”，对应的边定

义为: 

 

为 vi 与 vj 之间连通性的指标函数。注意，为了避免冗余关联，邻域图被从连

通图中删除，这也会导致稀疏图。 

（4）利用多图卷积对时空依赖关系进行建模 

利用构建的上述三种类型的图，我们使用如下公式进行卷积，f(A;θi)表示拉

普拉斯矩阵。 
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在实际过程中，f(A;θi)选为拉普拉斯算子 L 的 K 阶多项式函数，图 3 显示了

图卷积层示例。K 表示 vi 通过 K 步能够到达 vj。在卷积运算方面，k 定义了空间

特征提取时感知域的大小。 

 

基于多图卷积的空间依赖关系建模并不局限于上述三种类型的区域关系，它可

以很容易地扩展到其他区域关系以及其他时空预测问题的建模。它通过区域间的关
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系提取特征，对空间依赖关系进行建模。在 K 较小的情况下，特征提取将重点放

在较近的区域，增加 K 值或叠加多个卷积层的最大程度将增加感知域，从而鼓励

模型捕获更多的全局依赖关系。 

（三）时间相关的建模 

即通过多步处理，将多个时间步的信息融合到一张图上。这一块比较难理解，

首先解释一下维度关系。对于图 4 左上角的 T×|V|×P，T 代表 T 个时间步，其中

每个时间步为一个方块，该方块的高即 V 代表所有的节点，宽即 P 代表每个节点

graph embedding 出来的高维表示。 

图 4 左下角和图 4 左上角其实是一样的数据，只不过，左下角的数据是对每个

时间步加了权重，所以他画的有的方块厚有的方块薄，即所谓的 channel-wise 

attention，而其中所使用的权重，便是根据 channel-wise attention 中的公式 6、7、8

得到的，比较复杂（公式 6 图卷积，公式 7 对图卷积结果进行池化，池化结果利用

公式 8 得到权重）。 

图 4 右边他说的共享权重的 RNN，其实就是将多张图经过 RNN 融合成一张

图。按道理，对于每个节点，使用过去 T 个时间步预测未来 T+1 个时间步，应该

训练一个 RNN，50 个节点要训练 50 个 RNN，但是文章为了简化模型，对所有节

点应用一个 RNN 模型，右边中间的黑色方块，是把 RNN 展开了，代表 T 个时间

步，最后输出一个时间步，即融合为一张图。（其实共享权重的 RNN 效果肯定是

不如对每个节点训练一个 RNN 效果好的，但是文章中说了这样做的原因：区域间

共享 RNN 是为所有区域找到一个通用的聚合规则，从而促进模型的泛化，降低模

型的复杂度） 
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下面对此部分详细解释。 

此部分提出了一种基于上下文门控的循环神经网络(CGRNN)来模拟不同时间

点下观测值之间的相关性。CGRNN 利用具有上下文感知门控机制的 RNN 将上下

文信息集成到时态建模中，其体系结构如图 4 所示。 

首先，将相关区域的信息视为上下文信息，利用对应的图拉普拉斯矩阵，通过

K 阶图卷积运算进行卷积(公式 6)。上下文门控机制的设计是先进行图卷积再进行

池化，以使池化操作包含拓扑信息。 

 

其次，我们使用全局平均池化 Fpool 将所有节点的信息汇总为一个节点 (公式

7)。 
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然后利用注意力运算对向量 z 进行非线性变换，生成自适应权值 s （公式 8）, 

W1 和 W2 相应的权重,δσ是分别 ReLU 和 sigmoid 函数。 

 

最后，将 s 应用于对每个时间步进行加权(公式 9)。 

 

得到对时间步进行加权后的多张图后，使用权值共享 RNN 将多张图融合为一

张图 (公式 10); 区域间共享 RNN 是为所有区域找到一个通用的聚合规则，从而促

进模型的泛化，降低模型的复杂度。 

 

22.6 总结展望 

本文模型应用到了北京和上海的滴滴网约车上，实验部分不再介绍，其中的

POI数据，路网数据等感觉处理起来会比较麻烦。 

总的来说，本文就是先提取三张关系图，即三个不同的拉普拉斯矩阵 L，再将

每张关系图的多个时间步融合为一个时间步，即一张图，融合后得到只含有一个时

间步的三张图，对该三张图分别进行图卷积，再将结果进行特征融合即可得到预测

值。 

在未来的工作中，我们计划研究以下几个方面:(1)评估所提出的模型对其他时

空预测任务的影响;(2)扩展了多步序列预测方法。 

23 Attention 注意力机制：基于时空注意力机制的图卷

积神经网络用于交通预测 



 

109 

 

23.1 文章信息 

《Attention Based Spatial-Temporal Graph Convolutional Networks for Traffc 

Flow Forecasting》。 

北京交通大学博士生校友 2019 年初发在 AAAI 顶会上的一篇文章。 

23.2 摘要 

针对交通流预测问题，提出了一种基于注意力机制的时空图卷积网络

(ASTGCN)模型。ASTGCN 主要由三个独立部分组成，分别对交通流的三个时间特

性进行建模，即邻近、每日和每周的依赖关系。其中每个独立部分又包含两部

分:1)时空注意力机制，有效地捕捉交通数据中的动态时空关联; 2)时空卷积，即同

时使用图卷积来捕捉空间模式和常用的标准卷积来描述时间特征。对三个分量的输

出进行加权融合，生成最终预测结果。文章应用到加州 PeMS 的两个数据集上，实

验表明所提出的 ASTGCN 模型性能优于较先进的基准模型。 

23.3 简介 

本文提出了一种基于注意力机制的时空图卷积网络(ASTGCN)用于预测交通网

络中每个探测器的交通流量。该模型主要贡献总结如下： 

（1）提出了一种时空注意机制来研究动态时空相关性。利用空间注意力机制

捕捉不同位置之间的动态空间相关性，利用时间注意力机制捕捉不同时间之间的动

态时间相关性。 

（2）设计了一种时空卷积模块，用于时空相关性建模。它包括从原始的基于

图的交通网络结构中获取空间特征的图卷积，以及描述邻近时间依赖关系的标准时

间维卷积。 

23.4 主体内容 
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4.1 问题描述和定义 

将交通网络定义为无向图 G = (V, E, A)，如图 2(a)所示，其中 V 为|V | = N 个

节点的集合;E 是一组边，表示节点之间的连通性;A∈R（N×N）表示图 G 的邻接

矩阵。每个节点检测到 F 个观测值（速度、流量、时间占有率），代表着该节点

的 F 个特征，如图 2(b)实线所示。本文即利用全网过去 T 个时间节点的数据（速

度、流量和时间占有率）预测未来 P 个时间点的交通流量，即输入为 X∈R

（N*F*T）, 输出为 Y∈R（N*P），其中 N 为观测站数据，F=3 为每个节点的三个

特征，T 为输入的 T 个时间步，P 为输出的时间步。 

 

4.2 模型框架 
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框架主要包含 3 个部分，本别提取邻近、日、周依赖特征。recent 部分包含邻

近的 T 个时段，daily-period 部分包含前一天或多天与预测时段相同的多个时间序

列，weekly-period 部分前一周或多周与预测时段相同的多个时间序列。该三部分具

有相同的网络结构，每部分由多个时空块和一个全连接层组成。在每个时空块中都

有时空注意力模块和时空卷积模块。为了优化训练效率，文章采用了残差连接。最

后，利用一个参数矩阵对三个分量加权合并，得到最终预测结果。下面对时空注意

力模块和时空卷积模块进行详细介绍。 
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4.3 Spatial-Temporal Attention 

（1）空间注意力机制 

在空间维度上，不同位置的交通状况相互影响，相互影响具有很强的动态性。

因此我们使用注意力机制自适应地捕捉空间维度中节点之间的动态关联性。 

 

为方便理解，公式（1）简化为：S = V ∙ σ{(𝑋 ∙ 𝑊1) ∙ 𝑊2 ∙ (𝑊3 ∙ 𝑋)𝑇 + 𝑏} 

 

维度关系：X∈R（N*C*T），其中 N 代表 N 个观测点，C 表示 channel 也即

三个观测值（流量，速度和时间占有率），T 代表输入的 T 个时间步。W1∈R

（T），W2∈R（T），W3∈R（C*T）, V∈R（N*N）, b ∈R（N*N）, 最终结果

S ∈R（N*N）。公式（2）为 softmax 函数的表示形式，目的是将注意力矩阵 S 进

行归一化。归一化后的注意力矩阵 S’在后面的图卷积中将和邻接矩阵 A 进行相

乘。 

（2）时间注意力机制 

在时间维度上，不同时间段的交通状况之间存在相关性，不同情况下的相关性

也不同。同样，我们使用注意机制来自适应地赋予数据不同的权重。 

 

为方便理解，公式（3）简化为： 𝐸 = V ∙ σ{((𝑋)𝑇 ∙ 𝑈1) ∙ 𝑈2 ∙ (𝑋 ∙ 𝑈3) + 𝑏} 
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维度关系：X∈R（N*C*T），其中 N 代表 N 个观测点，C 表示 channel 也即

三个观测值（流量，速度和时间占有率），T 代表输入的 T 个时间步。U1∈R

（N），U2∈R（C*N），U3∈R（C）, V∈R（T*T）, b ∈R（T*T）, 最终结果 E 

∈R（T*T）。公式（4）为 softmax 函数的表示形式，目的是将注意力矩阵 E 进行

归一化。归一化后的注意力矩阵 E’将和输入矩阵 X 进行相乘得到最终输入。 

 

4.4 Spatial-Temporal Convolution 

前面的时空注意力模块都是在为图卷积模块准备数据。本文提出的时空卷积模

块由空间维上的图卷积和时间维上的标准卷积组成。 

 

（1）空间维度上的图卷积 

关于图卷积，目前有两种处理方法，一种是切比雪夫多项式近似： 

 



 

114 

 

其中，θ ∈ R（K）为多项式系数的向量， 

， 

其中λmax 为拉普拉斯矩阵的最大特征值，切比雪夫多项式的迭代关系为： 

 

 

公式相当于利用卷积核 gθ 提取 0 到(K−1)阶邻居的信息。将空间注意力机制应

用到该图卷积过程中即为: 

 

此外，由于输入数据 X∈R（N*C*T），因此对每个时间步要有 C 个 filter。 

 

（注：还有另外一种常用的 GCN，即 1 阶近似， 

） 

（2）时间维度上的标准卷积 

图卷积获取了邻域信息，在此基础上再叠加标准的卷积层，在时间维度进一步

合并相邻的时间步信息, 如图 5 所示。 

 

上面介绍的时空注意力模块和时空卷积模块构成了一个总的时空块。多个时空
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块叠加，可进一步提取更大范围的动态时空关联性。最后，增加一个全连接层，保

证各分量的输出具有与预测目标相同的尺寸和维度。最终的全连接层使用 ReLU 作

为激活函数。 

4.5 特征融合 

 

23.5 实验部分 

实验部分采用了两个数据集，PeMSD4 和 PeMSD8。文章代码 GitHub 地址：

https://github.com/guoshnBJTU/ASTGCN。公众内回复“加州”获取文章数据集

下载地址和下载说明。 

 

23.6 展望 

未来可以考虑一些外部影响因素，例如天气因素和大型事件，进一步提高预测

精度。 

24 理解多图卷积：基于多图卷积神经网络的多模式交

通预测应用对比 

https://github.com/guoshnBJTU/ASTGCN
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24.1 文章信息 

随着图网络 GCN 的大火，各式各样的基于图网络的交通预测论文也层出不

穷，多图卷积神经网络便是其中一个小方向。本文对比了公众号前面解读的两篇文

章（基于多图卷积的共享单车流量预测和基于多图卷积的网约车流量预测）的相似

之处，以进一步理解“多图卷积”的含义。 

（1）：《Bike Flow Prediction with Multi-Graph Convolutional Networks》。 

2018 年第 26 届 ACM 空间地理信息系统进展国际会议论文集，被引 7 次。 

（2）《Spatiotemporal Multi-Graph Convolution Network for Ride-hailing 

Demand Forecasting》。 

2019 AAAI 大会的一篇论文，被引 5 次。 

24.2 摘要和简介 

2.1 有桩共享单车摘要和简介： 

本文将应用深度学习技术进行站点级别的共享单车流量预测。本文提出了一种

多图卷积神经网络模型来预测站点级的流量，其关键创新之处在于从图的角度来观

察共享单车系统。本文为一个自行车共享系统构造了多个图来反映异构的站间关

系。然后，通过融合了多个图形，并应用卷积层来预测未来的站点级自行车流量。 

本文提出了一种新的多图卷积神经网络来捕捉不同站点之间的空间关系，例如

距离和历史使用关系。在多图卷积层的基础上，提出了一种包含 LSTM 的 encoder-

decoder 编码解码器结构，用来捕捉时间关系。因此，对于站点级自行车流量预

测，可以有效地捕捉时空模式。据文章所述，这是首次利用多图卷积神经网络来进

行站点级别的共享自行车系统中流量预测。 

问题描述：利用 t 时刻以前的进站流和出站流预测 t 时刻的进站流和出站流。 

2.2 网约车摘要和简介 
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区域级网约车需求预测的目标是根据历史观测，预测城市某个区域未来的需

求。这一任务的挑战性主要在于复杂的时空相关性。一方面，不同区域之间存在复

杂的依赖关系，例如，一个区域的需求通常受其空间相邻区域的影响，同时与具有

相似上下文环境的遥远区域相关。另一方面，不同的时间观测值之间也存在非线性

依赖关系，对某一时刻的预测通常与各种历史观测结果相关联，如一小时前、一天

前甚至一周前。 

基于此本文提出了一种新的深度学习模型，称为时空多图卷积网络(ST-

MGCN)。主要贡献如下：（1）在网约车需求预测中，识别出区域间的非欧式相关

关系，并提出使用多个图对其进行编码。然后进一步利用提出的多图卷积对这些相

关性进行建模。（2）提出了基于上下文门控机制的 RNN (CGRNN)模型，在时序

依赖关系建模时引入全局上下文信息。 

问题描述：利用 t 时刻以前的进站流和出站流预测 t 时刻的进站流和出站流。 

24.3 模型对比 

3.1 有桩共享单车模型框架： 
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文提出的多图卷积神经网络包含三部分，图生成-多图卷积-预测部分。 

（1）图生成 

图的生成是图卷积模型成功的关键，如果所构建的图不能对站点间的有效关系

进行编码，不仅不利于网络参数的学习，还会降低预测性能。一般来说，我们希望

为具有相似动态流模式的站点之间的边缘分配较大的权重。在此基础上，提出了建

立站间图的三种方法:距离图、交互图和相关图。 

权重 1：距离图，即用距离的倒数表示站间权重。 

权重 2：交互图，即用历史数据中两个车站之间的行车记录数表示站间权重。 

权重 3：相关图，计算每个站在每个时间间隔(如 1 小时)内的历史使用情况(流

入或流出)，然后计算每两个站之间的相关性作为图中站间权重。本文使用皮尔逊

系数来计算相关性。 

（2）多图卷积 

此部分可分为两块主要内容：图融合以及图卷积。图融合即将上面的三个图权

重矩阵融合为一个图权重。我们首先对每个图的邻接矩阵 A 进行标准化，然后通

过在元素级对不同图的邻接矩阵加权求和来组合不同的图。为了使加权和运算后的

融合结果保持归一化，我们在加权矩阵中进一步增加了一个 softmax 运算。得到加

权矩阵后利用图卷积层进行训练。 

 

（3）预测网络部分 

采用 encoder-decoder LSTM 结构的预测网络。详细信息请查看顶部历史文章

链接。 

3.2 网约车模型框架 
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所提出的模型 ST-MGCN 的系统架构如图 2 所示。我们将区域间三种关系类型

表示为多个图，图的顶点表示区域，边表示区域间的成对关系。首先，时间上，我

们使用提出的上下文门控循环神经网络(CGRNN)考虑全局上下文信息，对不同时

间的观测结果进行汇总，将多个时间步融合为一个时间步。然后，空间上，应用多

图卷积来捕捉区域间不同类型的相关性。最后，利用全连接层进行特征融合转化为

预测。 

（一）空间依赖关系建模 

所谓多图卷积，是指对空间上的多种相关关系分别进行图卷积，再进行特征融

合。我们用图对区域间的三种相关性进行了建模，包括(1)邻域图，编码空间邻近

性，(2)区域功能相似图，它对区域周围兴趣点的相似性进行编码，(3)交通连通性

图，它编码了遥远地区之间的连通性。 

（1）领域图 

区域的邻域是根据空间邻近性来定义的。我们在一个 3×3 的网格中，将一个

区域与其相邻的 8 个区域连接起来，构造出图形。 

（2）功能相似图 

在对一个区域进行预测时，可以直观地参考与此区域功能类似的其他区域。区

域功能可以用其周围每个类别的 POIs 来表征，两个顶点(区域)之间的边定义为 POI
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相似性: 

（3）交通连通性图 

在进行时空预测时，交通系统也是一个重要因素。直观地说，那些地理上遥远

但方便到达的区域可以相互关联。这些连接是由高速公路、高速公路或地铁等公共

交通诱导的。这里，我们将这些道路直接相连的区域定义为“连通”，对应的边定

义为: 

（4）利用多图卷积对时空依赖关系进行建模 

利用构建的上述三种类型的图，我们使用如下公式进行卷积，f(A;θi)表示拉

普拉斯矩阵。 

 

在实际过程中，f(A;θi)选为拉普拉斯算子 L 的 K 阶多项式函数，图 3 显示了

图卷积层示例。K 表示 vi 通过 K 步能够到达 vj。在卷积运算方面，k 定义了空间

特征提取时感知域的大小。 

（二）时间依赖关系建模 

即通过多步处理，将多个时间步的信息融合到一张图上。这一块比较难理解，

也不是本文的重点，详细信息请查看顶部历史文章链接。 

24.4 对比思考 
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这两篇文章最大的相似之处是对同一种交通网络构建了多种空间关系，即多张

图，也可以说多个邻接矩阵，然后通过对多张图的处理得到最终预测结果。 

比较大的不同之处： 

其一在于三种图考虑的空间关系不同，共享单车考虑了站间距离，站间流量交

互，以及站间流入流出流量的相关性，而网约车论文考虑了邻域图，功能相似图和

交通连通性。 

其二在于如何融合构建的三张图，共享单车论文是对构建的三个邻接矩阵进行

加权融合，而网约车论文是对三张图分别先进行图卷积再求和。至于那种方式在技

术上和理论上更优一些还待验证。 

其三在于时间依赖关系建模方面，共享单车论文最终采用了 LSTM encoder-

decoder 的结构捕捉时间依赖关系，而网约车论文提出了一种基于上下文信息的门

控循环神经网络来捕捉捕捉时间依赖关系。 

其四在于共享单车论文为有桩共享单车，“桩”更类似与一张图中的节点，因

此共享单车网络更类似于一张图。而网约车论文还是基于网格数据来做的，其是将

一个区域看成了一个节点，和图中的节点还是有所区别的。 

25 OD 需求预测：基于图卷积神经网络 GCN 的出租车

OD 需求预测 

25.1 文章信息 

《Origin-Destination Matrix Prediction via Graph Convolution: a New 

Perspective of Passenger Demand Modeling》。 

北航计算机学院发在 2019KDD 上的一篇论文。 

25.2 摘要 
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为了获得乘客的出行模式，打车平台需要提前预测一个地区到另一个地区的乘

客需求数量，即 OD 矩阵预测(ODMP)问题。OD 矩阵预测比普通需求预测更具挑

战性。除了要预测一个地区的需求产生量，还需要预测需求的目的地。此外，数据

稀疏性是一个严重的问题。因此本文提出了一种基于网格嵌入的单馈多任务学习模

型(GEML)。该模型主要包含两个部分，分别提取时间信息和空间信息。网格嵌入

部分是为了对乘客的空间移动模式和不同区域的相邻关系进行建模，其预加权聚合

器的目的是感知数据的稀疏性和范围；多任务学习部分则侧重于时间属性建模和捕

获 ODMP 问题目标。两个数据集-UCAR 和 Didi-的结果表明 GEML 方法优于基准

模型。 

25.3 简介 

除了预测某一区域内可能的乘客需求数量外，了解每次出行的来源地和目的地

的乘客需求也很重要。因为不同时段两个区域之间的需求量不仅承载着乘客需求的

强度，而且有利于挖掘有用的出行模式。本文从一个新的角度研究了乘客需求模

型，即 OD 矩阵预测（ODMP）。OD 矩阵包含两个方面的信息: (1)不同的 OD 组

合; (2)每个 OD 对的旅客需求数量。ODMP 的目标是预测在给定时间段内从一个地

理区域到另一个地理区域的叫车订单数量。为了同时兼顾出行产生量和目的地，时

空特性以及数据稀疏性，本文提出了一种基于网格嵌入的单馈多任务学习模型

(GEML)，以基于图对出行模式进行建模。具体来说，我们用图表示与地理区域相

关的乘客订单记录，其中节点表示地理区域(以网格形式定义)，节点之间的边表示

乘客需求，边权重表示订单数量。利用改进后的网格，可以构造出给定时间间隔内

的 OD 矩阵。如图 1 所示，将区域划分为 16 个网格，订单记录汇总在相应的 OD

矩阵中。 



 

123 

 

 

本文模型的灵感来自于最近大火的 GCNs，然而如果我们直接将已有的 GCNs

应用到 OD 矩阵所生成的图上，由于数据稀疏，学习到的具有很少订单的网格嵌入

往往是不可靠和无效的，此外，如果没有任何历史订单记录的孤立节点(例如，新

建社区)，学习到的网格嵌入也是不可行的(无论作为 O 点还是 D 点)。为了缓解数

据的稀疏性问题，我们提出基于地理学第一定律探索网格的地理相关性，即所有的

东西都是相关的，但附近的东西比遥远的东西更相关。例如，在两个地理位置相近

的网格中，乘客需求的数量往往接近彼此。特别地，我们考虑了网格嵌入部分的两

种邻域，即地理邻域（地理上相邻的）和语义领域（通过 OD 流连接起来的）。前

者用于度量一个网格与其邻域之间的内在紧密程度，后者用于对网络 OD 之间的交

通流强度建模。 

基于网格嵌入学习得到的网格的表示，结合乘客需求的重要时间信息，设计了

一个面向 ODMP 的多任务神经网络。受既有工作的启发，我们对一个网格的流入

流和流出流分别建模，预测每个网格在不同时间段的流入和流出需求数量。引入这

两个子任务的基本原理是，我们能够在每个网格上单独捕获更多的动态出行模式。

通过补充两个单独的子任务，总体需求预测任务可以捕获更强的内在时间模式，因

为每个网格中的总体需求具有更大的规模或粒度。例如，在早高峰时段，当网格划

分的粒度很小时，网约车需求的目的地可能存在很大不同，导致数据稀疏性问题，

这意味着乘客需求的目的地可能分布得非常广泛，但这些网格的总流入流和流出流

是非常大的。 
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本文主要贡献如下： 

（1）提出 OD 矩阵预测问题预测给定时间段内的 OD 乘客需求，这对于网约

车平台运营管理具有重要意义。 

（2）将研究区域划分为网格，设计了网格嵌入网络，通过在新定义的网格邻

域(地理和语义邻域)之间的图卷积，对每个网格进行嵌入，该网络通过模仿 GCNs

中的信息传递模式来模拟不同网格之间的 OD 流关系。 

（3）借助 LSTM 设计了一个多任务学习网络用于捕捉乘客需求的时间趋势。

两个子任务预测网格中的单个流入流和流出流需求，而主任务预测每对网格之间的

需求。 

（4）在两个真实大规模叫车数据集上的大量实验表明提出的 GEML 模型性能

优于基准模型。 

25.4 模型框架 

 

GEML模型能同时捕获空间和时间特性。从空间角度出发，提出了一种基于

邻域的网格嵌入方法，通过聚集邻域信息来学习每个网格的向量表示。从时间的角

度，我们设计了一个多任务学习框架来模拟乘客需求随时间的动态趋势。接下来，

我们将介绍网格嵌入和多任务学习的技术细节。 

4.1 Grid Embedding 

在 ODMP 环境下，提出了网格嵌入部分的两种邻域，即地理邻域（地理上相
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邻的）和语义领域（通过 OD 流连接起来的）。前者用于度量一个网格与其邻域之

间的内在紧密程度，后者用于对网络 OD 之间的交通流强度建模，如图所示。 

 

（1）Geographical Neighborhood 

两个区域中心点之间的距离小于一定的阈值可定义为地理邻域。 

 

（2）Semantic Neighborhood 

如果两个区域之间至少有一个 OD 流 (可以是相反方向), 即可定义为两者为语

义邻域。在任意时间段 t′= 1, 2,…，我们可以通过公式 2 获取网格 i 的语义邻域。

由式(2)可知，不同网格在不同时间间隔的语义邻居个数是不确定的。由于 ODMP

问题对时间敏感，因此考虑不同网格在不同时间间隔的语义关系至关重要。 

 

（3）Pre-Weighted Aggregator for Grid Embedding 

我们通过聚合地理邻域Φ和语义邻域 Ω 推断每个网格的向量表示，我们不是

为每个网格训练一个不同的嵌入向量，而是训练一个聚合器函数，它学会从网格的

邻域中积累和选择特征信息。在详细介绍用于网格嵌入的预加权聚合器之前，我们
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首先简要介绍[10]采用的朴素聚合器形式： 

 

vi 是网格 gi 的嵌入向量，MEAN(·)表示对应元素均值，vj 是网格 gj 的嵌入

向量,朴素聚合方法即是计算 vi’和 vj’对应元素的均值，并将它们连接到之前的特性

vi’。 然而，尽管有一些基本聚合器的变体(例如 pooling aggregator and LSTM 

aggregator)，现有的图卷积聚合方法在 ODMP 场景下缺乏充分捕捉不同网格之间关

系的能力，无法进行需求建模，原因是这些聚合器在融合每个网格邻居的所有特性

时无法区分它们的重要性，直观地说，两个网格之间的地理距离越近，它们的属性

就越相似。此外，在语义邻居集中，邻居网格的受欢迎程度应该对聚合过程产生影

响，因为它保留了具有代表性的出行模式。 

在此基础上，提出了一种预加权聚合器，该聚合器可以选择性地将重点放在网

格嵌入的重要邻域上。对于网格的地理邻域，我们利用相邻区域之间的距离作为聚

合器的权重因子。因此，我们将地理邻域的预加权聚合器表示为： 

 

对于语义邻域，degree 代表 OD 流量，即两个区域之间的 OD 流（从 i 到 j 或

从 j 到 i），ϵ 是一个非常小的值接近于零,以防 degree(gj) = 0。 

 

注意，两种表示都是随时间变化的，是一个动态指标。最后，将两种语义表示

连接起来得到一个网格最终的语义表示。 

 

4.2 Multi-Task Learning 

本节出了一种具有 periodic-skip LSTM 的多任务学习方案，如图 4 所示。 
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(1) Periodic-Skip LSTM 

 

为了全面了解乘客需求的动态模式，我们从 UCAR 数据集中随机抽取了 5

天，并在图 5 中绘制了每天的每小时乘客需求。 

 

显然，与此同时，乘客需求的数量也有类似的模式。然而，在预测下一小时的

乘客需求时，LSTM 中的序列建模方案将迫使模型从之前的连续小时中收集信息。

这可能对需求预测没有多大帮助，因为不相关的输入会产生很多噪音。为此，为了
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更好地对周期性进行建模，我们取网格嵌入序列{vi1, vi2，…， vit}作为输入，进

一步将 Eq.(8)转换为 Periodic-Skip LSTM，跳过不相关的顺序模式。 

 

其中 p 是跳过的隐藏状态数。 

（2）main task 

由 periodic-skip LSTM 框架,我们可以得到在时间 t 网格 gi 的向量表示。为了得

到 OD 矩阵中每一项 mij 的值，我们构造了一个过渡矩阵 Wm∈R（d×d）以对

OD 流进行建模。此时，预测值 m 可由下式计算。损失函数为均方误差。 

 

 

（3）Two Subtasks: Predicting the In- and Out-Degrees 

在预测上述总体 OD 矩阵的主要任务的同时，我们还分别对流入流（p）和流

出流（q）进行了建模。其中 Win 和 Wout 是用于将网格嵌入投影到标量的两个投

影权重。损失函数为均方误差，G 是网格的个数。 
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（4）损失函数 

针对上述三个任务，我们将主要任务的损失和两个子任务的损失结合起来，制

定出总体损失函数。 

 

实验部分不再详述。 

25.5 总结 

总体而言，文章的研究角度确实很新，值得借鉴。但这篇文章仍有一个致命弱

点，即没有考虑行程时间，由 O 点到 D 点需要一定的行程时间，因此实时的 OD

矩阵是不可能得到的，因此利用真实的历史 OD 矩阵作为输入在实时预测中是不可

行的。 

26 Dynamic GCN：基于动态时空图卷积神经网络的交

通流预测 

26.1 文章信息 

《Dynamic Spatial-Temporal Graph Convolutional Neural Networks for Traffic 

Forecasting》。 
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湖南大学信息科学与工程学院 2019 年初发在 AAAI 顶会上的一篇文章。 

26.2 摘要 

图卷积神经网络能够利用基于节点距离的预先定义的拉普拉斯矩阵，对一张图

中节点的空间依赖关系进行建模。然而，在许多应用场景中，空间依赖关系会随着

时间而变化，使用固定的拉普拉斯矩阵不能捕捉这种变化。为了跟踪交通数据之间

的空间依赖关系，我们提出了一种动态的时空 GCNN 来进行交通预测，核心是对

拉普拉斯矩阵进行动态分析。为了在参数学习过程中降低复杂度，我们将张量分解

融入到深度学习框架中，实时交通数据被分解为一个稳定的、依赖于长期时空关系

的全局分量和一个捕捉短期波动的局部分量。在理论推导的基础上，提出了一种新

的估计具有上述两种分量的图的动态拉普拉斯矩阵的设计方法，并介绍了设计依

据。利用两个数据集评价结果表明，该网络的表现比基准模型提高了 25%。 

26.3 简介 

GCNN 很大程度上依赖于图的拉普拉斯矩阵，被定义为节点度对角矩阵与邻

接矩阵之差。以前的 GCNN 研究假设拉普拉斯矩阵严格不变，即输入图的邻接矩

阵是常数。然而我们之前的研究表明，在不同的时间跨度内，交通模式之间存在着

巨大的差异。此外，每天都可能发生交通事故，这也会影响到路网中路段之间的关

系。这些因素会导致邻接矩阵的动态变化，从而影响拉普拉斯矩阵。因此，图的拉

普拉斯矩阵可能是时变的。 

为了解决上述问题，提出了一种新的时空结构-动态 GCNN (DGCNN)，来预测

整个网络的交通速度，与现有的基于 GCNN 相比，本文的贡献如下: 

（1）将张量分解引入到深度学习框架中，从交通数据样本中提取全局和局部

分量。从频率分析可以看出，一个时间跨度内的全网交通样本由两部分组成:一个

是由路网结构决定的全局分量，另一个是由特定时段或交通事件决定的局部分量。

文章使用一个特定的损失函数训练张量分解层。 
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（2）为了根据全局和局部分量动态学习特定时刻的拉普拉斯矩阵，设计了一

种基于深度学习的拉普拉斯矩阵估计器，并给出了详细的理论推导和设计依据。将

实时估计的拉普拉斯矩阵输入到图卷积层进行预测。 

27 OD 需求预测：基于深度学习框架的出租车 OD 需

求预测应用对比 

27.1 文章信息 

前面看了 OD 需求预测的文章，有一些相似之处，拿出来放到一起对比下。 

一、《Contextualized Spatial–Temporal Network for Taxi origin-Destination 

Demand Prediction》。 

2019 发在 IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems 上的一篇文

章（运输科技 2 区，IF:5.744）。 

二、《Origin-Destination Matrix Prediction via Graph Convolution: a New 

Perspective of Passenger Demand Modeling》。 

北航计算机学院发在 2019KDD 上的一篇论文。 

27.2 摘要 

一、第一篇 

本文提出了一种新的符合实际环境的时空网络(contextualized spatial–temporal 

network，CSTN)，它由局部空间环境 (local spatial context ，LSC)、时间演化环境

(temporal evolution context TEC)和全局相关环境(global correlation context ，GCC)三

部分组成。（context 这个词，网上大部分都是翻译成上下文，我感觉好像环境更

好一点，本文所有 context 的翻译均为环境）。首先，局部空间环境模块利用两个

卷积神经网络分别从起点和终点两个角度学习局部空间依赖关系。其次，将出租车

需求的局部空间特征和气象信息集成到卷积长短时记忆网络(ConvLSTM)中，分析
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出租车需求演化。最后，为了捕获相隔较远的区域之间的相关性，全局相关环境模

块计算任意两个区域之间的相似性，并将所有区域的特征与相似性权重相加，生成

每个区域的全局相关性特征。实验表明本文模型的表现最好。 

 

这项工作的主要贡献有三方面: 

（1）将现有的出租车需求预测扩展到出租车原目的地需求预测的任务中，对

智能交通系统具有更大的探索价值。据我们所知，我们是第一个研究跨区域出租车

需求预测的。 

（2）提出了一种新的时空网络解决了这一问题，它很好地将局部空间环境、

时间演化环境和全局相关环境集成到一个统一的框架中。 

（3）在出租车 OD 需求预测的很多基准上进行的大量实验表明，我们的方法

比现有的最先进的方法有一定的优势。 

二、第二篇 

为了获得乘客的出行模式，打车平台需要提前预测一个地区到另一个地区的乘

客需求数量，即 OD 矩阵预测(ODMP)问题。OD 矩阵预测比普通需求预测更具挑

战性。除了要预测一个地区的需求产生量，还需要预测需求的目的地。此外，数据
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稀疏性是一个严重的问题。因此本文提出了一种基于网格嵌入的单馈多任务学习模

型(GEML)。该模型主要包含两个部分，分别提取时间信息和空间信息。网格嵌入

部分是为了对乘客的空间移动模式和不同区域的相邻关系进行建模，其预加权聚合

器的目的是感知数据的稀疏性和范围；多任务学习部分则侧重于时间属性建模和捕

获 ODMP 问题目标。两个数据集-UCAR 和 Didi-的结果表明 GEML 方法优于基

准。 

 

本文主要贡献如下： 

（1）提出 OD 矩阵预测问题预测给定时间段内的 OD 乘客需求，这对于网约

车平台运营管理具有重要意义。 

（2）将研究区域划分为网格，设计了网格嵌入网络，通过在新定义的网格邻

域(地理和语义邻域)之间的图卷积，对每个网格进行嵌入，该网络通过模仿 GCNs

中的信息传递模式来模拟不同网格之间的 OD 流关系。 

（3）借助 LSTM 设计了一个多任务学习网络用于捕捉乘客需求的时间趋势。

两个子任务预测网格中的单个流入流和流出流需求，而主任务预测每对网格之间的
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需求。 

（4）在两个真实大规模叫车数据集上的大量实验表明提出的 GEML 模型性能

优于基准模型。 

28 T-GCN-时间图卷积网络用于交通预测 

28.1 文章信息 

《T-GCN: A Temporal Graph Convolutional Network for Traffic 

Prediction》。 

中南大学 地球科学与信息物理学院 2019 年发在 IEEE Transactions on 

Intelligent Transportation Systems 上的一篇文章。 

28.2 摘要 

为了同时捕获空间和时间依赖关系，文章提出了一种基于神经网络的交通预测

方法—时间图卷积网络(T-GCN)模型，该模型结合了图卷积网络(GCN)和门控递归

单元(GRU)。GCN 用于学习复杂的拓扑结构来捕获空间依赖关系，GRU 用于学习

交通数据的动态变化来捕获时间依赖关系。T-GCN 模型应用于基于城市路网的交

通预测。实验表明 T-GCN 模型预测结果优于基准模型。 

28.3 简介 

提出了一种新的基于城市道路网络的交通预测方法—时间图卷积网络(T-

GCN)。主要贡献如下： 

（1）T-GCN 模型集成了图卷积网络和门控递归单元。利用图卷积网络捕获路

网拓扑结构，对路网的空间依赖性进行建模。利用门控递归单元捕获道路交通数据

的动态变化，对时间依赖性进行建模。T-GCN 模型也可应用于其它时空预测任.

务。 
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（2）T-GCN 模型的预测结果表明，在不同的预测水平下，T-GCN 模型处于

稳定状态，这说明 T-GCN 模型不仅可以实现短期预测，还可以用于长期的交通预

测任务（15 分钟 30 分钟 45 分钟 60 分钟）。 

（3）我们使用两个真实的交通数据集来评估我们的方法。结果表明，与所有

基线方法相比，该方法的预测误差降低了约 1.5%-57.8%，证明了 T-GCN 模型在交

通预测方面的优越性 

本文的其余部分组织如下。第二部分回顾了交通预测的相关研究。第三部分详

细介绍了我们的方法。在第四部分，我们评估了 T-GCN 的预测性能，包括模型参

数设计、预测结果分析、扰动分析和模型解释。我们在第五部分对本文进行了总

结。 

28.4 主体部分 

在本研究中，交通预测的目标是基于道路上的历史交通信息，预测一定时期内

的交通信息。在我们的方法中，交通信息是一个一般概念，可以是交通速度、交通

流量或交通密度。为保证一般性，我们在实验部分以交通速度作为交通信息的一个

例子。 

（1）问题定义 

道路网络为 G，我们使用未加权图 G = (V, E)来描述道路网的拓扑结构,每个道

路作为一个节点, V 是道路节点集合,V = {v1、v2,···, V N}, N 是节点的数量,E

代表边集合。邻接矩阵 A 表示道路之间的连接，A∈R（N×N）。邻接矩阵只包

含 0 和 1 的元素。 

特征矩阵 X∈R （N×P）。道路上的交通信息网络是网络中节点的属性特征, 

P 代表节点属性的数量特征(历史时间序列的长度)，Xt∈R（N×i）我用于表示每

条道路的速度。同样，节点属性特性可以是任何交通信息，比如交通速度、交通流

和交通密度 
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因此，时空交通预测问题可以认为是在路网拓扑 G 和特征矩阵 X 的前提下学

习映射函数 f，然后计算未来 T 时刻的交通信息，如式 1 所示： 

 

（2）Overview 

 

T-GCN 模型由图卷积网络和门控递归单元两部分组成。如图 3 所示，我们首

先使用历史 n 时间序列数据作为输入，利用图卷积网络捕获城市路网拓扑结构，获

得空间特征。其次，将得到的具有空间特征的时间序列输入门控递归单元模型，通

过单元间的信息传递获得动态变化，捕捉时间特征。最后，通过全连通层得到结

果。 

（3）模型详细介绍 

1）Spatial Dependence Modeling 

城市道路网络不是二维网格，而是图的形式，这意味着 CNN 模型不能反映城

市道路网络复杂的拓扑结构因此不能准确地捕捉空间依赖关系。 
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给定一个邻接矩阵 A 和特征矩阵 X, GCN 模型在傅里叶域中构造一个过滤器。

该滤波器作用于图的节点上，通过它的一阶邻域捕获节点之间的空间特征，然后通

过叠加多个卷积层来构建 GCN 模型，可以表示为： 

 

本研究选择 2 层 GCN 模型捕捉空间依赖关系，可以表示为： 

 

综上所述，我们使用 GCN 模型从交通数据中学习空间特征。如图 4 所示，假

设节点 1 为中心道路，GCN 模型可以得到中心道路与其周围道路之间的拓扑关

系，对路网拓扑结构和道路属性进行编码，得到空间依赖关系。 
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2）Temporal Dependence Modeling 

然而，由于 LSTM 结构复杂，训练时间较长，而 GRU 模型结构相对简单，参

数较少，训练能力较快。因此，我们选择了利用 GRU 模型从交通数据中获取时间

相关性。其结构如下图。 

 

3）Temporal Graph Convolutional Network 
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如图 6 所示,左边是时空预测的过程,右侧的是 T-GCN cell 的特定结构, ht−1 表

示 t – 1 时刻的输出, GC 是图卷积过程, ut 和 rt 是 t 时刻的更新门和重置门, ht 表示 t

时刻的输出。（简单来说就是叠加了两个 GCN 层和一个 GRU 层） 

4）loss function 

加入了 L2 正则化防止过拟合。 

 

28.5 实验部分 

在本节中，我们评估了 T-GCN 模型在两个实际数据集上的预测性能:SZ-taxi 数

据集和 Los-loop 数据集。因为这两个数据集都与交通速度有关。不失一般性，在

实验部分，我们使用交通速度作为交通信息。 

（1）dataset 

1）SZ-taxi。该数据集由深圳 2015 年 1 月 1 日至 1 月 31 日的出租车轨迹数据

组成，本文选取罗湖区 156 条主要道路作为研究区域。实验数据主要包括两部分。

一个是 156*156 的邻接矩阵，它描述了道路之间的空间关系。每一行表示一条道

路，矩阵中的值表示道路之间的连接性。另一个是特征矩阵，它描述了每条道路上

的速度随时间的变化。每一行代表一条路，每一列是不同时段道路上的交通速度。
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我们每 15 分钟计算一次每条路上的车速。 

2）Los-loop。该数据集是通过环形探测器在洛杉矶高速公路上实时采集的。

我们选择了 207 个传感器和它从 2012 年 3 月 1 日到 3 月 7 日的交通速度。每 5 分

钟计算一次交通速度。类似的，数据由一个邻接矩阵和一个特征矩阵组成。利用交

通网络中传感器之间的距离计算邻接矩阵。由于数据集包含一些缺失的数据，我们

使用线性插值方法来填充缺失的值。 

实验中，输入数据归一化为区间[0,1]。另外，80%的数据作为训练集，剩下的

20%作为测试集。我们预测未来 15 分钟，30 分钟，45 分钟和 60 分钟的交通速

度。 

（2）Evaluation Metrics 

文章竟然选了 5 个评价指标，也是不怕麻烦~ 

 

其中，RMSE 和 MAE 用于测量预测误差，数值越小，预测效果越好。

Accuracy用于检测预测精度，数值越大，预测效果越好。R2 和 var 计算相关系

数，衡量预测结果代表实际数据的能力，值越大，预测效果越好。 
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（3）选择模型参数 

T-GCN 模型的超参数主要包括:学习速度、批量大小、训练时间和隐藏单元

数。在实验中，我们手动调整并设置学习率为 0.001，批量大小为 32，训练时间为

5000，隐藏单元数是 T-GCN 模型的一个非常重要的参数，不同的隐藏单元数对预

测精度有很大的影响。为了选择最优值，我们对不同的隐藏单元进行了实验，并通

过比较预测结果来选择最优值。在我们的实验中，对于 SZ-taxi 数据集，我们从

[8,16,32,64,100,128]中选择隐藏单元的个数，分析预测精度的变化。根据实验结果

我们对 SZ-taxi 数据集设置了 100 个隐藏单元。采用同样的方法对 Los-loop 数据集

设置了 64 隐藏单元。 

另外，使用 Adam 优化器训练 T-GCN 模型。 

 

（4）Experimental Results 

这篇文章的预测结果给的比较客观，五个指标中，并非所有情况下提出的模型

都是最好的，而是在大多数情况下是最好的比较符合实际。（∗表示值小到可以忽

略不计）。
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（5）模型解释 

为了更好的理解 T-GCN 模型，我们在 SZ-taxi 数据集中选择了一条道路，并将

测试集的预测结果可视化。以 15 分钟为例。 

 

1）T-GCN 模型对局部极小值/极大值的预测较差。我们推测主要原因是 GCN

模型在傅里叶域中定义了一个平滑滤波器，并通过不断移动滤波器来捕捉空间特

征。这一过程导致了整体预测结果的微小变化，使得峰值更加平滑。 

2）实际交通信息与“零出租车值”的预测结果存在一定的误差。“零出租车

值”是指由于道路上没有出租车，使得真实值不为零的交通特征矩阵为零的现象。 
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3）无论预测时长范围如何，T-GCN 模型总能取得较好的预测结果。T-GCN

模型可以捕获道路交通信息的时空特征，得出了道路交通信息的变化趋势。此外，

T-GCN 模型检测到交通高峰期的开始和结束时间，并与实际交通速度做出相似的

预测结果。这些性质有助于预测交通拥挤和其他交通现象。 

29 多步交通需求预测：基于注意力机制的神经网络模

型 

29.1 文章信息 

《Predicting Multi-step Citywide Passenger Demands Using Atention-based 

Neural Networks》。 

上海交通大学计算机学院发在 2018WSDM（第十一届网络搜索与数据挖掘国

际会议。）上的一篇会议论文。 

29.2 摘要 

既有研究重点是预测选定地点或热点地区的下一个时间步的乘客需求。然而，

我们认为城市全网的多步乘客需求包含了时变的需求趋势和全局的客流状态，因此

更有利于避免供需不匹配，并制定有效的车辆分配/调度策略。本文提出了一种端

到端深度神经网络模型，采用基于卷积和 ConvLSTM 单元的 encoder-decoder 框架

来识别复杂的特征，以捕捉时空特性和上下车交互对全市乘客需求的影响。模型中

嵌入了注意力模型来刻画潜在的全市出行规律的影响。我们使用出租车和自行车数

据集评估模型，实验结果表明模型效果较好。 

29.3 简介 

本文认为多步需求预测（如下图所示）更具有意义。首先，多步乘客需求表明

了需求的变化趋势，这有助于避免存在临时需求波动时的冲动性车辆调度响应。相
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比之下，短期乘客需求预测结果往往是短时间的，更容易造成不必要的车辆调度。

其次，大量的车辆遍布全市。预计整个城市的乘客需求将概括全球状况，从而在实

现更好的车辆分配方面提供更多信息。（这一块写的感觉没有说服力） 

本文研究了多步城市客流需求预测问题（某个区域上下车客流需求）。这个问

题的关键技术挑战是如何处理(1)复杂的时空对乘客需求的影响，以及(2) 上下车交

互作用。 

本文提出了一种端到端的深度神经网络来解决多步城市乘客需求预测问题。我

们将某一时段的全市范围内的上下车需求组织成一个 3D 需求张量，并将之前时间

区间内的一系列需求张量作为输入。预测模型为 encoder-decoder 框架。在编码阶

段，我们使用卷积单元从每个张量中提取空间特征，这些特征有效地捕捉到上下车

之间的空间影响和相互作用。然后，我们利用 ConvLSTM 揭示复杂的时空影响，

从而得到输入序列的高级表示。解码器的行为与编码器相反，其输出未来的需求张

量。过程中嵌入了注意力机制。 

文章主要贡献如下： 

（1）据我们所知，文章第一次定义了全网多步预测问题。针对这一预测任

务，提出了一种端到端深度神经网络模型。我们的方法采用了一个基于卷积和

ConvLSTM 单元的编码器解码框架，能够有效地捕捉复杂的时空影响和上下车交

互。 

（2）引入注意力模型并集成到解码器中，提高了预测性能。 

（3）使用纽约的出租车和自行车数据集验证模型，结果表明，该方法预测效

果最好。 

29.4 模型框架 

本文仍是将某个区域根据经纬度划分为网格。将某个时间段全网所有区域的上

下车需求组织为 3D 张量（M∈R(n*m*2)）,多步预测就是输入过去输入过去多个时

间段的需求，输出未来多个时间段的需求。 
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4.1 overview 

图 2 概述了端到端深度神经网络模型。采用 encoder-decoder 框架。首先将乘

客需求张量的输入序列“编码”为固定维表示，然后对这些表示进行“解码”，以

生成未来所需张量。 

研究发现，客流需求分布具有一定的时空规律，这可能是由潜在的全市范围内

的客流格局造成的。例如，地铁车站在工作日的高峰时段的需求总是很高，而在午

夜的需求却很低。为了捕捉这种规律，我们对历史需求张量执行 k-means 聚类。由

此产生的 K 个代表性需求张量称为标注张量。在本文中，我们利用注意力模型将

这些标注张量纳入到下一步的需求预测中，这是一种全新的尝试。 

4.2 基于 CNN+ConvLSTM 的编码器 encoder 

Encoder 输入是前 N 个时间段的三维 tensor。 从图 2 可知，encoder 部分其实就

是叠加了两个 Conv 层两个 ConvLSTM 层，在 ConvLSTM 层的输出会有 hidden 

state 和 cell state，该状态会作为 decoder 的初始状态作为输入。 

4.3 注意力模型 
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注意力模型主要分为两步，第一步，先利用 K 均值聚类确定 K 个具有代表性

的需求张量 A（3 维张量），即前文提到的标注张量（这 K 个标注张量应该就是 K

的聚类中心）。然后将该向量通过一个双层的 CNN 提取特征得到 a(也是三维张

量)。第二步，获取权重向量。将 a 和上一步 encoder 输出的 hidden state 展平 flatten

后输入到多层神经网络中，输出一个单一值ɑ，将 K 个ɑ经过 softmax 函数得到归

一化的权重矩阵。K 个权重加权到 K 个 a 上，得到最终的加权后的 Zt. (加权这块因

为 K 个 a 都是三维张量，权重向量是一维的，即由 K 个权重，所以就是 K 个三维

张量的对应位置分别用权重向量进行加权求和，即可得到最终的 Zt，Zt 仍然是三

维张量)。 

整个计算过程的公式如下。 
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4.4 decoder 部分 

Decoder 的输入即为预测的 B 个时间步，每个时间步都是三维 tensor。Encoder

最终输出的 hidden state 和 cell state 作为 decoder 的初始状态 initial state。另外注意

力部分的输出 Zt 也是 decoder 部分的输出。ConvLSTM 部分的计算公司如下。 

 

其输出 H 再经过两个 Conv 层得到最终的输出。 
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Decoder 红色标注那部分看了半天才看明白，就是循环神经网络内部两种状态

随时间步传递循环的过程。 

29.5 评论 

可能由于论文作者是计算机学院的，特色方面更多的是技术的实现上，但是内

容上解释了很多很浅显的交通现象，显得有点啰嗦和不专业。 

30 交通预见未来(26): TrajGRU 降雨量预测-一个基准

和一个新的模型 

30.1 文章信息 

《Deep Learning for Precipitation Nowcasting: A Benchmark and A New 

Model》。 

施行健的另外一篇降水量预测论文。 

30.2 摘要 

ConvLSTM 模型被证明在短时预测方面优于传统的方法，这表明深度学习模
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型在解决这一问题上有巨大的潜力。然而，基于 ConvLSTM 的模型中的卷积递归

结构是位置不变的（location-invariant），而自然运动和变换(如旋转)通常是位置变

化的(location variant)。此外，由于基于深度学习的降水临近预报是一个新兴领域，

尚未建立明确的评价方案。针对这些问题，提出了一种新的降水临近预报模型和一

个基准。具体来说，本文超越了 ConvLSTM 并提出了 Trajectory GRU (TrajGRU)模

型，该模型可以主动利用循环连接学习基于位置变化的结构。此外，文章还提供了

一个基准，其中包括来自香港天文台的一个真实世界的大型数据集、一个新的

training loss 和一个促进未来研究和评估是否是 state of the art 的综合评估方案。 

30.3 简介 

降水临近预报是指利用雷达回波图 1、雨量计等观测数据，结合数值天气预报

(NWP)模型，对局部地区降水强度进行极短时间(如 0-6 小时)预报的问题。 

文章作者提出的 ConvLSTM 模型使用卷积结构扩展了 LSTM，结果表明 

ConvLSTM 具有更好的时空相关性捕获能力，预测精度高于既有模型。然而，尽

管在这个方向上做出了开拓性的努力，这篇论文还是有一些不足之处。 

首先，深度学习模型仅在包含 97 个雨天的相对较小的数据集上进行评估，仅

比较 0.5mm/h 降雨率阈值下的临近预报技术得分。由于现实降水临近预报系统需

要对暴雨等对社会造成更大威胁的强降水事件给予额外的关注，仅在 0.5mm/h 阈

值(表示是否下雨)下的性能不足以体现算法的整体性能。事实上，降水临近预报领

域的深度学习还处于起步阶段，如何评价模型以满足实际应用的需要还不明确。 

其次，虽然 ConvLSTM 中使用的卷积递归结构在捕获时空相关性方面优于全

连通递归结构 FC-LSTM，但它不是最优的，还有改进的空间。对于旋转和缩放等

运动模式，不同的空间位置和时间戳会导致连续帧的局部相关结构不同。因此，使

用位置不变滤波器来表示这种位置变量关系的卷积是低效的。之前的研究尝试通过

将一个递归神经网络(RNN)的输出从原始预测修改为输入的某个位置变量变换来解

决这个问题，比如光流或动态局部滤波器。然而，通过修正递归结构本身来解决这

一问题的研究并不多。 
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在本文中，我们通过提出降水临近预报的基准和新模型来解决这两个问题。 

对于新的基准，我们建立了 HKO-7 数据集，该数据集包含 2009 年至 2015 年

香港附近的雷达回波数据。由于雷达回波图在真实场景中是连续的，能够瞬时获

取，因此临近预报算法可以采用在线学习的方法来动态地适应新的模式。为此，我

们在基准测试中使用了两个测试协议:离线时只能使用一个固定的窗口前面的雷达

回波地图，在线时可免费使用所有历史数据和在线学习算法。降水临近预报任务的

另一个问题是不同降雨率阈值下降水事件的比例高度不平衡。降雨量较大的情况较

少发生，但对现实世界的影响较大。因此，我们提出了平衡均方误差 Balanced 

Mean Squared Error (B-MSE)和平衡平均绝对误差 Balanced Mean Absolute Error (B-

MAE)是用于训练和评估的度量方法，它们在计算 MSE 和 MAE 时为较重的降雨分

配了更多的权重。结果表明，在多降雨率阈值下，损失函数的平衡变量比原损失函

数更符合短时预报的整体性能。此外，我们的实验表明，训练与平衡损失函数是至

关重要的深度学习模型，以在较高的降雨率阈值情况下取得良好的性能。 

对于新的模型，我们提出了轨迹门控递归单元(TrajGRU)模型，该模型利用子

网络在状态转换之前输出状态到状态的连接结构。TrajGRU 允许沿着一些学习轨迹

来聚合状态，因此比连接结构固定的 Convolutional GRU (ConvGRU)更灵活。结果

表明，TrajGRU 的性能在一个合成的 Moving MNIST++数据集和 HKO-7 数据集中

优于 ConvGRU, Dynamic Filter Network (DFN)，以及 2D 和 3D 卷积神经网络。 

利用新的数据集、测试方案、训练损失函数和模型，我们对七个模型进行了广

泛的评估，同时提供一个大型的降水临近预报基准。实验表明:(1)所有的深度学习

模型都优于基于光流的模型; (2)TrajGRU 在所有深度学习模型中整体性能最好; (3) 

应用在线微调后，在在线设置下测试的模型始终优于在离线设置下测试的模型。据

我们所知，这是针对降水临近预报问题的第一个深度学习模型的综合基准。此外，

由于降水临近预报可以看作是一个视频预报问题，我们的工作第一次提供了证据和

理由，证明在线学习可能在总体上有助于视频预报。 

30.4 模型 
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在本节中，我们提出了降水临近预报的新模型。首先介绍了本文所采用的通用

encoding-forecasting 结构。然后，我们回顾了 ConvGRU 模型，提出了新的

TrajGRU 模型。 

4.1 encoding-forecasting 结构 

我们采用了与 ConvLSTM 类似的公式，问题描述如下，利用前 j 个观测值预

测后 K 步。 

 

本文的 encoding-forecasting 结构首先将观测值输入到 N 层 RNN 中，得到 N 个

RNN state： 

 

然后基于这些编码得到的状态，利用另外一个 N 层的 RNN 网络获取预测值： 

 

图 1 展示了网络结构，其中，n = 3; J = 2; K = 2。我们在神经网络之间插入了

下采样层和上采样层 downsample and upsample，这些层是通过带 tride 步长的

convolution 卷积和 deconvolution 反卷积来实现的。将预测网络的顺序颠倒，是因

为高阶状态 high-level state 能够捕捉全局的时空表征，从而指导低阶状态 low-level 

state 的更新。此外，low-level state 进一步影响预测。这种结构比之前的

ConvLSTM 结构更合理 (ConvLSTM 并没有反向链接预测网络), 因为我们可以自由

地在上面插入额外的 RNN 层，而不需要 skip-connection 来聚合底层信息。在这种

一般的编码预测结构中，只要有状态张量，就可以选择任何类型的神经网络来代替

RNN，如 ConvGRU 或我们新提出的 TrajGRU。 
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4.2 Convolutional GRU 

本文所采用的 ConvGRU 的主要计算公式如下: 

 

4.3 Trajectory GRU 

当用于获取时空相关性时，ConvGRU 或者其他 ConvRNNs 等的不足在于所有

位置的连接结构和权值都是固定的。卷积运算基本上是对输入应用一个位置不变的
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滤波器。如果输入都是 0，重置门都是 1，我们可以在一个特定的位置(i，j) t 时

刻，重写获取新状态的计算过程，具体如下: 

 

当卷积的超参数固定时，邻域集合 N 对所有位置保持不变。然而，大多数运

动模式对于不同的位置有不同的邻域集。例如，旋转和缩放会产生指向不同方向的

不同角度的流场。因此，更合理的做法是使用基于位置变化的连接结构 location-

variant connection structure： 

 

 

基于此，我们提出了 TrajGRU，它使用当前输入和以前的状态在每个时间戳

为每个位置生成本地邻域集。由于位置指数是离散的、不可微的，我们用一组连续

的光流来表示它们“指标”。TrajGRU 的主要公式如下: 
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这种结构的优点是,我们可以学习子网的连接拓扑通过学习参数γ。在我们的

实验中,γ 需要连接的 Xt 和 Ht−1 作为输入和固定是 one-hidden-layer 的卷积神经网

络（5×5 的 kernel size 和 32 个 filter）。因此,γ只有少量的参数并增加几乎没有成

本的整体计算量。与 K×K state-to-state 卷积的 ConvGRU 相比，由于 L<K2(K 方), 

TrajGRU 能够学习到更有效的连接结构。对于 ConvGRU 和 TrajGRU，模型参数的

数量由 state-to-state 的权值大小决定，对于 ConvGRU 和 TrajGRU 分别为： 

 

如果 L和 K2(K 方)相同，TrajGRU 的参数数量也可以小于 ConvGRU，

TrajGRU 模型能够更有效地使用这些参数。ConvGRU 和 TrajGRU 的循环连接结构

说明如图 2 所示。 



 

155 

 

 

最近，有研究在 CNN 中使用了类似的思想来扩展卷积运算。然而，他们提出

的 Active Convolution Unit (ACU)关注于图像领域，the need for location-variant 

filters is limited。我们的 TrajGRU 专注于视频，其中 location-variant filters 对于处理

旋转等运动模式至关重要。此外，我们正在修改循环连接的结构，并测试了不同数

量的链接，而改研究将链接数量固定为 9。 

30.5 Experiments on MovingMNIST++ 

此部分不作介绍。 

30.6 降雨量预测的一个新的 benchmark 

30.7 HKO-7 Dataset 

这个数据是香港天文台提供的 2009 年到 2015 年降雨雷达图数据，图片是

480*480 的灰度图，812 天用于训练、50 天用于验证、131 天用于测试。 
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表 2 显示了数据集中不同降雨概率的分布。 

 

30.8 评估方法 

随着雷达回波图实时获取，临近预报算法可以应用在线学习来适应新出现的时

空模式。我们在评估方案中提出两种设置:(1)离线设置，算法始终接收 5 帧作为输

入，提前预测 20 帧; (2)在线设置，算法依次接收长度为 5 的片段，每接收一个新

片段，提前预测 20 帧。评估方案在附录中有更系统的描述。测试环境保证在脱机

和联机设置中测试相同的序列集，以便进行公平的比较。 
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30.9 总结 

在本文中，我们提供了降水临近预报的第一个大规模基准，并提出了一种新的

具有学习循环连接结构能力的 TrajGRU 模型。我们已经证明 TrajGRU 比 ConvGRU

更有效地捕捉时空相关性。在未来的工作中，我们计划测试 TrajGRU 是否有助于

改善其他时空学习任务，如视觉对象跟踪和视频分割。我们也将尝试使用提出的算

法建立一个临近预报系统。 

31 共享单车：基于深度学习和多源大数据的浮动共享

单车流量预测 

31.1 文章信息 

《Short-term FFBS demand prediction with multi-source data in a hybrid deep 

learning framework》。 
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2019 年新发在交通传统期刊 IET Intelligent Transport Systems 上的一篇文章，

运输科技四区，审稿周期三个月。 

31.2 摘要 

本文主要是利用深度学习方法来预测浮动共享单车的短时流量预测 free-

floating bike sharing (FFBS)。上海共享单车的出行数据来源于摩拜公司。同时我们

还收集了其他数据集，如天气数据和空气质量数据。共享单车需求的时空模式表

明，工作日出行呈现出明显的通勤模式，而周末出行通常涉及不同的出行目的。在

此基础上，提出了一种混合深度学习神经网络(HDL-net)来预测浮动共享单车的短

时需求量（15，20，30 分钟）。HDL-net 在早高峰时的性能优于在晚高峰和非高

峰时的性能。此外，本文将 HDL-net 与 5 中 benchmark 进行了比较。结果表明，所

提出的混合深度学习框架在三个时间区间的预测性能都优于基准模型。本研究的结

果对于交通主管部门制定有效的供需平衡策略和自行车道规划方案具有重要的参考

价值 

31.3 简介 

目前，共享单车主要有两种类型，即基于站点的自行车共享和自由浮动的自行

车共享(FFBS)。最近，最大的共享单车服务提供商之一的摩拜公司，开始公布部

分历史出行记录。摩拜发布的个人出行记录具有较高的地理分辨率，为交通研究者

研究共享单车出行需求提供了很好的机会。本文使用了摩拜发布的出行记录数据提

出了一种混合深度学习神经网络用于短期共享单车需求预测。提出的混合深度学习

架构将从多源数据集成到一个端到端的学习框架中，在探索短期共享单车需求的空

间和时间特性方面具有很大的潜力。 

31.4 数据集 

据报道，上海 2017 年已经有超过 150 万辆共享单车. 本文将网格单元作为共享

单车需求预测的基本空间单元。考虑到共享单车的出行观测大多位于上海老中心
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区，我们将研究区域划分为 5×5 个网格。图 2 显示了研究期间聚集的共享单车需

求的空间分布。 

 

本文收集了三种类型的数据。共享单车出行数据是从摩拜公司收集的，摩拜公

司仅通过一些数据科学竞赛，如上海开放数据应用竞赛，以非公开的方式提供部分

历史出行记录。如今，摩拜已经有超过 400 万辆自行车，分布在全球 80 个城市，

每天产生约 2000 万订单。摩拜单车提供的共享数据包括 2016 年 8 月 1 日至 8 月

31 日期间的 1023,603 次个人出行。数据集中的 trips 由 306,936 个用户和 17688 辆

自行车产生。主要使用的数据集字段为 the order ID, bike ID, user ID, pick-up 

timestamp, pick-up geo-location, drop-off timestamp and drop-off geo-location。而且，

行程记录的行程持续时间大于 10 小时或超过 50 公里的行程距离被进一步删除，主

要是因为一些用户可能忘记正确锁自行车。最后，本文一共选取了 1023306 个

trips。 

气象资料来自上海气象局，由气象站提供的每小时综合天气资料。所得的天气

资料包括每小时的总气温、雨量、风速、能见度、湿度及气压。空气质量数据来自

国家环境监测中心，获得的每小时空气质量汇总信息包括 SO2、NO2、CO、O3、

颗粒物(PM) 10 和 pm2.5 的最后，利用 ArcGIS 软件将采集到的共享单车出行数

据、天气数据和空气质量数据聚合成相应的网格单元。表 1 总结了考虑的变量的描
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述性统计。 

 

31.5 模型框架 

这一部分我们构建了一个混合深度学习框架来预测短期共享单车需求。该方法

将 LSTM 和 ConvLSTM 结合端到端深度学习体系结构中的神经网络。 

注意，本文中与天气和空气质量相关的变量是时间上变化但空间上静止的，而

共享单车需求变量在研究期间是空间上和时间上变化的。在提出的混合深度学习框

架中，堆叠的 LSTM 层来提取时间特征，并捕获天气和空气质量相关变量之间的

时间相关性（可以看成一个 timesteps 有多个 features，一个 feature 相当于一个指

标）。堆叠的 ConvLSTM 层来捕获共享单车需求变量之间的空间和时间特征(见图

3)。然后将这三种类型的数据集的层次特征合并在一起，并输入到多个完全连接的

层中，以生成最终的预测共享单车需求。 
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堆叠的 LSTM 层和 ConvLSTM 层比较简单，对于特征融合部分，将提取出的

天气、空气质量特征和共享单车需求特征串联成一个稠密向量。然后将连接的向量

连接到几个完全连接的层，以生成最终预测的共享单车需求。 

 

另外本文的目标函数使用了 L2 正则化，评估指标为 MSE，MAE 和 MAPE。 

31.6 实验部分 

实验部分比较了早晚高峰和平峰的预测结果，五个基准模型也相对比较简单， 
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31.7 数据获取 

公众号后台回复“摩拜”，获取上海摩拜共享单车 2016 年八月一个月的轨迹

数据样例下载地址。 

32 基于手机信令数据的动态出行 OD 及出行需求估计 

32.1 文章信息 

《Estimating Dynamic Origin-Destination Data and Travel Demand Using Cell 

Phone Network Data》。 

海南大学 2013 年的一篇文章，放到现在似乎也不过时。 

32.2 摘要 

本研究以大型手机信令数据为基础，开发了手机定位追踪算法，以估计动态的
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起点-终点(O-D)交通流量、出行需求量以及通勤客流量。以堪萨斯州地铁走廊为

例，分析了使用手机数据来跟踪跨区域(城市)交通活动的可行性，并基于 6 周的观

测数据得出了交通走廊沿线的 O-D 交通流量、出行需求量和通勤客流量。结果发

现，与堪萨斯州地铁沿线的年平均日交通量数据相比，可用的手机信令数据检测到

约 17.6%的日常交通流量。大约 58%的交通流量被确定为所研究走廊的 OD 流量。

这表明大部分的交通来自三个主要地区(堪萨斯城大都市区、托皮卡市、和劳伦斯

市)，估计的动态出行需求可用于公共交通系统规划和时刻表优化。由于使用的手

机信令数据分辨率较低，更利于收集长途或城际出行的交通数据。另外，需要收集

更长时间的手机信令数据以增加样本量，这有利于获得稳定的交通流量，减少数据

偏差。 

32.3 简介 

城市的快速发展导致了土地利用、出行方式和交通网络规划的巨大变化。住在

郊区，但在市中心或其他邻近城市工作，是美国主要大都市区常见的通勤模式。随

着时间的推移，这些相邻城市之间的出行需求预计会增加。因此，了解这些城市之

间的交通流和出行需求是交通网络规划和管理的首要任务。传统的方法 O-D 数据

收集通常依赖于家庭电话调查、人口普查数据或每隔 5-10 年进行一次的路边调

查。但是，大多数这些方法在时间和费用方面需要额外的资源，并且可能不提供最

新数据和每日数据。 

无线网络和移动设备的发展使人们越来越有兴趣使用这些设备来提供有关车辆

网络的信息。人们已经开始利用一些无线设备，如 GPS，蓝牙和手机，进行交通

数据收集和实时交通状况监测的测试。其中，手机的普及率最高，是一个能用于车

辆和出行追踪的潜在设备。以往的研究[1-4]评价了手机在出行速度和出行时间估计

以及拥挤路段识别方面的应用。 

几位研究人员在推导 O-D 矩阵中检验了不同类型的手机网络数据。white 和

Wells[5]提出了一项试点研究，该研究调查了在英国肯特地区使用电话账单数据获

取 O-D 信息的可行性。电话账单数据包括信号塔的位置，表明电话是在何时何地
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打出的，该研究证明了从手机数据中获取 O-D 信息的可能性。Caceres 等人也评估

了使用手机位置数据库来推断 O-D 矩阵的可行性。利用手机通信网络模拟器，模

拟并提取手机网络的 O-D 矩阵。Zhang 等人[7]使用模拟的细胞探针轨迹信息估计

了每日的 O-D 需求，并通过 VISSIM 仿真验证了该方法。这些结果表明，可以使

用手机轨迹作为一种测量方法来估计 O-D 矩阵。然而，这些研究仅限于抽样和模

拟测试。没有解决使用实地数据进行数据验证的问题。 

本研究以大型手机手机信令为基础，开发了手机定位追踪算法，以估计动态的

起点-终点(O-D)交通流量、出行需求量以及通勤客流量。以堪萨斯州地铁走廊为

例，分析了使用手机数据来跟踪跨区域(城市)交通活动的可行性，并基于 6 周的观

测数据得出了交通走廊沿线的 O-D 交通流量、出行需求量和通勤客流量。下一节

介绍手机定位技术和现有的手机信令数据，接下来介绍开发的手机定位追踪算法，

包括跟踪数据库生成、O-D 和出行需求估计算法。案例研究部分给出了跟踪过程和

结果分析，包括与地面计数流量的比较。最后是结论和建议部分。 

 

33 时空循环卷积神经网络用于交通速度预测 

33.1 文章信息 



 

165 

 

《Spatiotemporal Recurrent Convolutional Networks for Traffic Prediction in 

Transportation Networks》。 

北航 2017 年发在 sensors 上的一篇文章。 

33.2 摘要 

近几十年来，大规模交通网络流量预测已成为一个重要而具有挑战性的课题。

受运动预测领域的启发，提出了一种保留交通网络精细结构的网格表示方法。将整

个网络的流量速度转换为一系列静态图像，并将其输入到一个新的深度架构中，即

时空循环卷积网络(SRCNs)，用于流量预测。所提出的 SRCNs 继承了深卷积神经

网络(DCNNs)和长短时记忆(LSTM)神经网络的优点。DCNNs 可以捕获整个网络流

量的空间依赖性，LSTMs 可以学习流量的时间依赖性。以北京某交通网络为例，

通过 278 个节点的实验，证明了 SRCNs 在短期和长期交通预测方面都优于其他基

于深度学习的算法。 

33.3 简介 

在计算机视觉领域，深度学习比传统的图像处理方法具有更好的性能。运动预

测中的深度学习是基于同一物体的一系列历史场景来预测物体未来运动的研究领

域。基于该方法的成功，通过基于网格的分割方法，将全网范围内的交通速度作为

静态图像的集合，其中每个像素代表一个路段或多个路段的交通状况。随着时间的

推移，整个网络的流量也在变化。给定一个包含动画的静态图像序列，我们能预测

每个像素的未来运动吗? 深度学习框架在提高运动预测精度方面具有优势。在学习

视频序列时，应同时考虑空间和时间的长期依赖性。卷积神经网络(CNNs)采用带

卷积滤波器的层，通过滑动窗口提取局部特征，可以对附近或全市范围的空间依赖

关系进行建模。为了学习长时间跨度的时间序列，Hochreiter 和 Schmidhuber 于

1997 年提出的长短时记忆(long short-term memory, LSTM)神经网络(NNs)在短时交

通预测中得到了有效的应用，并在捕捉交通流的长期时间依赖性方面取得了显著的

效果。基于 CNNs 和 LSTMs 的成功，本文提出了一种基于时空图像的方法，利用
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时空循环卷积网络(SRCNs)来预测整个网络的流量状态。利用深度卷积神经网络

(Deep convolutional neural networks, DCNNs)挖掘整个交通网络中各链路之间的空间

特征，利用 LSTMs 学习交通拥堵演化的时间特征。将时空特征输入全连通层，学

习大规模交通网络中各环节的交通速度模式，并对模型进行端到端的训练。 

本文的贡献总结如下: 

•开发了一个名为 SRCN 的混合模型，它结合了 DCNNs 和 LSTMs 来预测整个

网络的流量速度。 

•提出了一种新的交通网络表示方法，它可以在较好的尺度上保持交通网络的

结构。 

•将网络流量的特殊时间特征建模为一个视频，其中每个流量条件作为视频的

一帧。在提出的 SRCN 体系结构中，DCNNs 从网络的角度捕获近端和远端空间依

赖关系，而 LSTMs 学习长期的时间依赖关系。通过 DCNNs 与 LSTMs 的集成，分

析了整个网络的时空交通数据。 

33.4 主体内容 

（1）网络表示 

假设要预测交通网络中每个路段的拥塞情况，用 y表示，共 n 个路段。 

Step1：选择一个交通网络(请参阅图 2a), 根据道路情况把它分成 n 个路段,并根

据公式(1)计算这些路段在一个特定的时间段内的平均速度（2 分钟）,其中 m 和 vj

代表第 i 个路段上的车辆数和车辆的平均速度，不同的颜色表示速度(如图 2b 所

示)。图 3a 显示了一个小型网络的示例。 

 



 

167 

 

 

Step2：使用一个小网格划分交通网络，网格的大小约为 0.0001°×

0.0001°，度表示经纬度，在北京，0.0001°约代表 10 米。划分出来的每个网格代

表一个空间区域。 

Step3：将平均速度映射到网格。空白区域的值设置为 0;如果多个路段通过同

一个网格，便将它们的平均速度分配给相应的网格(如图 3c 所示)，并将速度归一

化到 (0,1)区间内(如图 2c 所示)。 

 

使用基于网格的网络分割方法，保持不同路段之间的相对拓扑不变。这种处理可以

保留道路的几何信息，如细粒度上的 u 型急转弯和交叉口。 
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（2）空间信息提取 

空间信息可以通过深度卷积层来提取，因为路段之间的距离会因为卷积和池化

过程而缩短图 4a 中每个网格框表示一个空间区域(类似于 step2 中的网络表示)，透

明的绿色区域表示一个 3×3 卷积滤波器，相同颜色的线表示两个相邻的路段，不

同颜色的线表示两个相距较远的路段。通过 CNN 的卷积和池化过程，图 4b 中的

蓝线和红线之间的距离比图 4a 中的短。这些抽象特征对预测问题具有重要意义。 

 

本文所使用的网络结构即为 2 层 Conv2D 再加全连接层。 

 

（3）时间信息提取 

时间信息即使用 LSTM。 
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（4）时空循环卷积网络 

本文所使用的网络结构为一个 DCNN（包括两层 Conv2D 和一层全连接层）、

两个 LSTMs 和一个全连接的层组成。 

 

33.5 总结 
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文章相对比较简单，难点在于数据预处理，不过数据预处理这块也可以一劳永

逸。文章是 17 年的，在那会相对来说还比较新颖。 

文章所使用的数据为 2015 年 6 月 1 日至 2015 年 8 月 31 日共 92 天的北京出租

车 GPS 数据。所使用的交通网络并非北京市全网，也是二环到三环之间共 278 个

路段。对于所有方法，将 time lag 设置为 15，这表示使用 15×2 = 30 min 预测未来

交通状态。 

 

34 结束语 

未完，待续…… 

未来，可期…… 


