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摘　要: 准确的通行时间分布预测可以全面地反映高速公路路网中各个路段在未来的通行状况, 辅助实现高速公路

中的路径规划, 事故事件预警等精细化管理目标. 为此, 本文提出一种面向高速公路通行时间分布预测的时空混合

密度神经网络. 具体地, 本文利用自适应图卷积通过数据驱动的方式提取路网中的空间特征, 有效解决了基于预定

义图难以捕获路网信息中完整空间相关性的问题. 在时间维度上, 不同时间的路网信息存在显著的相关性, 因此, 本
文基于注意力机制自适应建模路网信息的时间相关性, 并通过卷积层进一步聚合相邻时间步之间的信息. 最后, 基
于自适应时空相关性建模得到的路段嵌入表示, 通过混合密度网络建模通行时间的分布, 以实现高速公路中各个路

段的通行时间分布预测.
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Abstract: Accurate travel time distribution prediction can comprehensively reflect the traffic conditions of each road
segment of the freeway network in the future and assist in realizing fine management objectives such as route planning
and accident warning on freeways. To this end, this study proposes a spatial-temporal neutral network with mixture
density for freeway travel time distribution prediction. Specifically, adaptive graph convolution is used to extract the
spatial features of the freeway network in a data-driven way, which effectively solves the problem that it is difficult to
capture the complete spatial correlation of freeway network information based on predefined graphs. In the temporal
dimension, a significant correlation exists in the freeway network at different times. Therefore, this study adaptively
models the temporal correlation of freeway network information based on the attention mechanism and further aggregates
the information between adjacent time steps through the convolution layer. Finally, according to the embedding of road
segments obtained by adaptive spatio-temporal correlation modeling, the travel time distribution is modeled by a mixture
density network to predict the travel time distribution in each road segment of freeways.
Key words: travel time distribution prediction; adaptive graph convolutional network; attention mechanism; mixture
density network
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高速公路中的通行时间分布预测, 即给定路段和

车辆的出发时间, 预测车辆在该路段通行时间的分布.
由于车速的差异或堵车的发生, 同一出发时间经过同

一路段的多辆车可能具有不同的通行时间, 相比于预

测通行时间的期望, 预测车辆的通行时间分布可以更

全面地反映路段在未来的通行状况, 进而可以更精准

的辅助高速公路中的路径规划, 事故事件预警等任务.
因此准确的通行时间分布预测对于高速公路的精细化

管理有着重要的意义. 在高速公路中, 车辆运行轨迹数

据通过固定式交通信息检测器获得, 这类检测器不仅

可以获取到大量的数据, 而且精确性高, 成本低. 如何

挖掘高速公路中车辆运行轨迹数据中的有用信息, 并
且结合高速公路的拓扑结构信息, 实现准确的通行时

间分布预测, 是具有挑战性的.
针对高速公路的通行时间预测问题, 现有的方法

主要分为 3 类: 线性系统理论、非线性系统理论、组

合模型.
线性理论方法主要包括历史趋势方法[1]、时间序

列模型[2]、卡尔曼滤波模型[3] 等. 这类根据历史趋势进

行预测的方法比较直观, 但是这类方法无法实现短时

间内道路交通流变化较大情况下的通行时间预测[4] .
相比于线性理论方法, 非线性理论方法可以更好

地建模较短时间间隔内交通流的变化特征, 从而更准

确地实现通行时间预测 ,  该类方法主要包括神经网

络、支持向量机等. 韩勇等人采用 BP神经网络模型来

预测相邻信号交叉口之间的车辆运行时间, 将影响车

辆出行时间的因素作为网络模型的输入, 预测车辆的

通行时间[5]. 刘松等人通过采集车辆在高速公路进出口

收费站的刷卡数据获取通行时间, 利用门控循环神经

网络对通行时间进行预测, 该工作取得了比 BP神经网

络更高的预测精度[6]. 由于支持向量机在一些工作中被

证明可以基于较少数据样本量实现准确的预测, 并且

泛化能力较好, 因此也被广泛应用于通行时间预测[7].
Theja 等人提出一种基于支持向量机的模型应用于不

同交通条件下的通行时间预测模型, 并与神经网络模

型进行了性能上的比较, 说明了基于支持向量机的方

法在通行时间预测中的优势与不足[8].
非线性理论方法更多的是运用海量数据进行计算,

没有将交通流理论进行结合. 一些研究将多个模型或

方法组合起来应用于通行时间预测, 以解决单一模型

存在的局限性 .  丁宏飞等人提出了将支持向量机和

BP神经网络相结合的组合预测方法, 结果表明组合预

测方法相比单一的 BP 神经网络或者支持向量机具有

更好的预测效果[9]. Gao等人提出了一种基于支持向量

回归和遗传算法相结合的通行时间预测算法, 结合实

际交通数据, 证明了这种组合是可行的, 在通行时间预

测方面优于历史平均法、多元线性回归法和 BP 神经

网络[10].
但是, 上述方法难以基于路网拓扑结构捕获路网

信息的复杂时空相关性. 为此, 一些工作基于图卷积网

络建模道路通行时间与车速的时空相关性实现通行时

间的预测[11–13]. 但是, 这些基于图卷积网络的方法都需

要根据距离或者相似性预先定义路网的连接关系图.
这就需要大量的先验知识, 并且预测效果相对于预定

义图的质量非常敏感[14]. 根据先验知识预定义的图通

常不能包含路网中完整的空间信息, 并且不能直接和

通行时间预测任务建立相关性, 因此这些基于预定义

图实现图卷积运算的方法不能较好地适应通行时间预

测任务.
本文提出一种基于面向高速公路通行时间分布预

测的时空混合密度网络 (spatial-temporal mixture density
networks, STMDN). 本文使用自适应图卷积网络捕获

路网信息的空间相关性, 以解决传统图卷积[15] 运算依

赖于预定义邻接矩阵从而产生较大预测偏差的问题.
在时间维度, 本文基于注意力机制[16] 自适应建模路网

信息的非线性时间相关性, 并通过卷积层进一步聚合

相邻时间片间的信息. 然后, 本文将基于自适应时空建

模得到的路段嵌入表示作为混合密度网络[17] 的输入,
实现路段的通行时间分布预测. 最后, 本文基于真实高

速公路数据的实验验证了提出方法的有效性. 

 1   相关理论

 1.1   通行时间分布预测

G = (L,E) L = {l0, l1, · · · , lM} |L| = M

E |E| = Q li l j

li l j ei j ∈ E

li l j

(1) 高速公路路网. 将高速公路路网定义为一个有

向图 , 其中 是 个路段

的集合.  是 条边的集合, 如果路段 和路段 共

享同一节点, 则路段 和路段 存在连接关系,  表

示连接路段 和路段 的边.
t

G Xt = (xt,1,xt,2, · · · ,xt,M)T ∈
RM×C xt,l ∈ RC t l

C

(2) 图信号矩阵. 在第 个时间间隔内, 观测到高速

公路路网 上的图信号用矩阵

表示, 其中,  表示第 个时间间隔内路段 的

个观测量的取值.
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(l, s)

l s T

χ = (Xs−T+1,Xs−T+2, · · · ,
Xs) ∈ RT×M×C χ

l s p (y|χ, l, s)

(3)一次通行时间的查询请求表示为一个元组 ,
其中 表示查询路段,  表示查询时间, 查询时间前 个

时间间隔的图信号矩阵表示为

. 本研究的目标是在给定图信号矩阵 的

条件下预测路段 在时间 下通行时间的分布 .
N S = (s1,s2, · · · ,

sN) s j = (χ, l, s)

T

N

y = (y1,y2, · · · ,yN)

(4)训练样本. 由 个样本构成的输入为

, 其中每个样本都为一个三元组 , 三元组

元素分别表示该样本查询时间前 个时间间隔的图信

号矩阵, 该样本对应的查询路段, 查询时间.  个样本的

目标值表示为 .
 1.2   自适应图卷积

图卷积网络因其具有捕获图结构上空间相关性的

能力已被广泛用于交通流预测领域. 目前普遍使用的

图卷积计算公式如下:

H =
(
IN +D−

1
2 AD−

1
2

)
XW+b (1)

A ∈ RN×N D X ∈ RN×C

H ∈ RN×F W ∈
RC×F b ∈ RF

W和b

其中,  为图邻接矩阵,  是度矩阵,  为

图信号输入 ,   为经卷积计算后的输出 ,  
和 为可学习参数. 图卷积操作通过一组共

享的参数 聚合节点自身及其邻居信息, 实现空间

特征提取.
A

A
传统图卷积模型普遍使用预定义的邻接矩阵 , 邻

接矩阵 基于距离或历史时间序列相似性计算. 此种方

法的弊端在于节点特征在图结构上的传播将完全依赖

于预定义的图结构, 由于预定义图结构难以保证其能

完全包含高速公路路网中复杂的空间相关性, 通行时

间预测的准确度难以保证.

Ev ∈ RN×de

de

Ev ET
v

为解决上述问题, 自适应图卷积通过数据驱动的

方式, 通过学习图节点的表示, 计算出自适应邻接矩阵

用于图卷积运算. 具体来说, 首先为每个图节点随机初

始化一个节点嵌入矩阵 , 该矩阵中的每一行

表示一个节点的嵌入表示,  即为节点嵌入维度. 通过

节点表示 与其自身转置 的乘积计算节点相似度:

D−
1
2 AD−

1
2 = Softmax

(
ReLU

(
Ev ·ET

v

))
(2)

自适应邻接矩阵不需要任何先验知识, 在训练过

程中通过梯度下降学习邻接矩阵参数, 通过数据驱动

的方式发现路网信息中的空间相关性.

D−
1
2 AD−

1
2

我们使用式 (2) 中使用自适应方法计算得到的

应用到式 (1), 实现对各个时间片的空间图进

行自适应图卷积运算, 以得到各个时间步空间图的嵌

Ht入表示表示 :

Ht =
(
I+Softmax (ReLU(Ev ·ET

v ))
)
XtW+b (3)

Xt t其中,  为第 个时间片下的图信号矩阵.
 1.3   混合密度网络

混合密度网络采用神经网络映射输入数据与混合

分布参数之间的关系, 从而实现对条件概率分布的拟

合. 混合密度网络融合了人工智能与非参数估计方法

的优势, 混合分布通过多个子分布参数的灵活组合具

有更强的拟合能力, 并且神经网络可以映射高维非线

性关系.

N X = (x1,x2, · · · ,
xN) xi ∈ Rd d

y = (y1,y2, · · · ,yN) j

i hi
(
x j
)

C ωi
(
x j
)

µi x j σi
(
x j
)

i = 1, · · · ,C j

以采用全连接网络将输入映射到混合高斯分布的

参数为例, 假设由 个样本构成的输入为

, 其中 ,  为样本特征维度. 样本对应的目标值

为 . 对于第 个样本对应的混合分布中

的第 个高斯分布, 全连接网络的映射表示为函数 ,

通过输出层输出 个高斯分布的权重参数 , 均值

( ), 标准差 ,  . 第 个样本的混合高

斯分布的概率密度函数为:

p
(
y j|x j
)
=

C∑
i=1

ωi
(
x j
) 1

(2π)
1
2σi(x j)

exp

− (y j−µi(x j))2

2σ2
i

(
x j
)

(4)

ωi
(
x j
)

i ωi
(
x j
)
⩾ 0

C∑
i=1

ωi
(
x j
)
= 1 Softmax

ωi
(
x j
)

1 ωi
(
x j
)

其中,  为第 个高斯分布的权重参数, 满足

且 . 混合密度函数的输出层可通过

函数保证权重参数 为正实数且和为 ,  的计

算可形式化定义为:

ωi
(
x j
)
= Softmax

(
hi
(
x j
))
=

exp(hi(x j ))∑C

i=1
exp(hi(x j ))

(5)

µi x j σi
(
x j
)

i = 1, · · · ,C另外, 均值 ( ), 标准差 ,  的计算

可形式化定义为:

µi
(
x j
)
= hi
(
x j
)

(6)

σi
(
x j
)
= exp

(
hi
(
x j
))

(7)

y
y
l (θ|X,y) lnP (y|θ,X)

在得到混合高斯分布的参数以及权重参数后, 根据

极大似然估计的假设, 希望输出分布在目标值 处概率值

最大. 设 中的目标值均为独立分布, 混合密度网络的

损失函数 可通过对数似然函数 表示:

l (θ|X,y) = lnP (y|θ,X) =
N∑

j=1

lnP
(
y j|θ,x j

)
(8)
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θ∗
混合密度网络根据极大似然估计的假设, 通过梯

度上升算法训练网络, 获得最优网络参数 :

θ∗ = argmaxθl (θ|X,y) (9)

 2   模型介绍

s T χ = (Xs−T+1,

Xs−T+2, · · · ,Xs)

H = (Hs−T+1,

Hs−T+2, · · · ,Hs)

H ′ = (H′s−T+1,H
′
s−T+2, · · · ,H′s)

Z = (z1, · · · ,zM)

µi σi

ωi i = 1, · · · ,C
p (y|χ, l, s)

本文提出的基于时空混合密度网络的通行时间分

布预测模型 (STMDN) 的整体结构如图 1 所示, 首先,
以查询时间 前 个时间间隔的图信号矩阵

为输入, 通过自适应图卷积建模路网信

息的空间相关性, 得到各个路段的嵌入表示

. 在时间维, 基于注意力机制捕获路网信

息的时间相关性, 得到聚合时空信息的路段嵌入表示

. 然后, 通过卷积层进一步

聚合相邻时间片的信息, 得到所有路段编码后的嵌入

表示 作为混合密度网络的输入, 输出混

合高斯分布中各个分布的均值 , 方差 以及权重参数

, 其中 , 以此得到查询路段的通行时间分

布 .
 

u1, σ1, ωi

p (y|χ, l, s)

...

...

...

...

...

H′s−T+1 H′s−T+2 H′s

Hs−T+1 Hs−T+2 Hs

Xs−T+1 Xs−T+2 Xs

z2 zM

u2, σ2, ω2 uc, σc, ωc

混合密度网络

卷积层

自适应时间相关性建模

自适应空间相关性建模

z1

 
图 1    STMDN模型

 

 2.1   自适应空间相关性建模

由于预定义图结构难以保证其能完全包含高速公

路路网中复杂的空间相关性, 并且无法直接与通行时

间预测任务建立直接的关联性, 因此可能带来很大的

t T

H = (Hs−T+1,Hs−T+2, · · · ,Hs) ∈ RM×T×F

预测偏差. 本文采用式 (3)定义的自适应图卷积建模路

网中路段的空间相关性. 通过自适应空间相关性建模

得到的查询时间 前 个时间步的路段嵌入表示为

.
 2.2   自适应时间相关性建模

在时间维度上, 不同时间片的路网信息之间存在

显著的相关性, 并且在不同情况下, 相关性也不同. 在
这里, 我们贯彻自适应的理念, 引入注意机制对时间序

列的不同部分赋予不同相关性. 我们使用式 (10)和式 (11)
计算出时间注意力矩阵:

C = V ·σ
((

(H)TU1
)
U2 (U3H)+ e

)
(10)

C′i, j =
exp
(
Ci, j
)

∑T

j=1
exp
(
Ci, j
) (11)

V,e ∈ RT×T U1 ∈ RN U2 ∈ RF×M U3 ∈ RF

C
Ci, j i j Softmax

其中,  ,  ,  ,  是可学

习参数. 时间相关性矩阵 的值由数据决定, 其中某元

素 表示时间片 和 的相关性. 最后, 使用 函

数对矩阵进行标准化. 我们用计算得到时间注意力矩

阵与卷积后的时空图表示相乘, 得到新的时空图表示:

H ′ =HC′ = (Hs−T+1,Hs−T+2, · · · ,Hs)C′ (12)

H′t ,∀t ∈ [0,T ] H′t,i, j

R

r

此时, 对 中任意元素 , 其中已包

含与其自适应相关的空间、时间维度聚合后的信息.
在上述基础上, 我们在时间维度上应用 个标准卷积层

进一步聚合相邻时间片间的信息. 对其中第 步卷积,
可表示为:

H ′(r) = ReLU
(
Φ∗H ′(r−1)

)
∈ RFr×M×Tr (13)

∗ Φ

Fr r Tr

r

其中 ,   表示标准卷积操作 ,   为时间维卷积核参数 ,
表示第 步卷积后图节点的特征维度,  表示经第

步卷积后时间维度大小. 最终输出为:

Z = ReLU
(
Φ∗H ′(R)

)
∈ RFout×M (14)

Fout Z = (z1, · · · ,zM)

M

表示最终图节点的输出维度, 
表示通过自适应时空相关性建模获得的 个路段嵌入

表示.
 2.3   通行时间分布预测

s l

χ

同一路段在单一时间步可能有多辆车通过, 由于

车速的差异或堵车的发生, 这些车辆的通行时间可能

是不同的. 为更全面的建模各个路段在不同时间步的

通行时间, 我们将预测给定查询时间 , 查询路段 , 图信

号矩阵 的条件下的通行时间分布. 通过混合密度网
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j

y j

络, 可以在自适应建模路网中复杂时空相关性的基础

上实现通行时间分布的预测. 第 个样本的通行时间

的分布表示为:

P
(
y j|s j
)
=

C∑
i=1

ωi
(
s j
)
N
(
µi
(
s j
)
,σi
(
s j
))

(15)

N(·)
z j

其中,  表示高斯分布. 根据自适应时空相关性建模

获得的路段嵌入表示 , 可以由式 (16) 计算混合分布

的权重参数:

ωi
(
s j
)
= Softmax

(
z j
)
=

exp( fi(z j ))∑C

i=1
exp( fi(z j ))

(16)

混合分布的均值和方差计算定义为:

µi
(
s j
)
= fi
(
z j
)

(17)

σi
(
s j
)
= exp( fi(z j)) (18)

fi其中,  为全连接层.
 2.4   模型训练

y
y
l (θ|S,y) lnP (y|θ,S)

在得到混合高斯分布的参数后, 根据极大似然估

计的假设, 希望输出值分布在目标值 处概率值最大.
设 中的目标值均为独立分布, 混合密度网络的损失函

数 可通过对数似然函数 表示:

l (θ|S,y) = lnP (y|θ,S) =
N∑

j=1

lnP
(
y j|θ,s j

)
(19)

P (y|θ,S)

θ∗

混合密度网络根据极大似然估计的假设训练网络,
为了使 具有极大值, 通过梯度上升算法优化网

络参数, 最终获得最优网络参数 :

θ∗ = argmaxθl (θ|S,y) (20)

 3   实验

 3.1   数据集与数据处理

本文使用的数据集来自桂林市区域的高速公路,
车辆通行时间由高速公路收费设备 (收费站、门架)采
集. 我们提取了 2021年 1月的 13万车次在 36条主要

路段上的通行时间数据, 同时按照 7:2:1的比例沿时间

线划分了训练集、验证集、测试集.
 3.2   基准方法与评价指标

我们将 STMDN与其他 4种现有可用于时间分布

预测的经典模型进行了对比.
MLP[18]: 多层感知机, 通过设置隐藏层捕获高阶函

数关系.

LSTM[19]: 一种经典的循环神经网络模型, 广泛用

于处理序列数据.
ASTGCN[20]: 一种用于交通流预测的基于注意力

的时空图卷积模型, 其在时间和空间为都应用了集合

注意力机制的卷积操作.
AGCRN[14]: 一种应用了自适应图卷积和循环神经

网络的交通流预测模型.
上述所有模型的输入数据与本文模型的输入相同,

但根据不同模型所需的数据格式进行了相应的调整.
本文采用均方误差 (root mean square error, RMSE)、

平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、平均绝对

百分比误差 (mean absolute percentage error, MAPE)作
为评价指标, 具体公式如下:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yi− ŷi
∣∣∣

MAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣∣
 3.3   实验环境与设置

本文模型基于 PyTorch 框架实现, 自适应图神经

网络的节点嵌入维度为 64, 图卷积, 时间注意力卷积,
隐藏层大小均设置为 128, 混合密度网络中全连接层的

嵌入维度为 64. 时间注意力卷积模块在时间维度堆叠

了 3层卷积得到最终预测结果. 模型训练采用了 Adam
优化算法, 初始学习率 0.000 1, 训练批次大小 128.

本文实验使用 Python 3.6编写, PyTorch框架版本

1.10.2, 硬件配置如表 1所示.
 
 

表 1     实验结果
 

配置项目 配置内容

操作系统 Linux Ubuntu 5.15.0
CPU Intel Xeon Gold 6150 2.70 GHz
内存 256 GB
GPU NVIDIA Geforce RTX 3090

CUDA加速 Cuda 11.4
 
 

 3.4   实验结果

图 2 展示了模型 Loss 以及 3 项评价指标的收敛

过程. 可以看到, 模型在训练初期收敛速度较快, 随着

训练轮数增加, 模型最终收敛并在评价指标上取得较

好的结果.
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图 2    Loss及评价指标收敛过程可视化
 

我们以秒为单位进行预测, 并将 STMDN 与前述

的 4 种基准方法进行了比较, 表 2 展示了其在桂林高

速公路数据集上的预测结果.
 
 

表 2     实验结果
 

模型 RMSE MAE MAPE (%)
MLP 128.31 94.41 25.7
LSTM 129.76 89.98 26.13

ASTGCN 124.23 92.54 27.08
AGCRN 122.39 90.86 26.29
STMDN 118.16 76.89 21.79

 
 

从表 2 可以看出 ,  我们提出的模型 STMDN 在

3种评价指标中均达到了最佳性能. 其中, MLP是经典

深度学习结构, 可以用于几乎所有预测任务, 但由于其

结构单一, 在预测通行时间时缺少相应的模块建模路

网信息的时空相关性, 导致效果并不理想. LSTM有能

力捕获时间序列上长短期依赖, 但是其难以捕获空间

维度上路网信息的相关性, 因此效果仍然有限. ASTGCN
和 AGCRN 作为时空预测领域的模型, 都集成了空间

和时间两个维度的处理模块. 然而, ASTGCN在图卷积

模块中基于注意力机制计算得到的邻接矩阵对相关性

的捕获能力仍弱于自适应矩阵, 因为基于预定义的图

难以建模路网信息中完整的空间相关性. 此外, 以上所

有模型都仅能够针对于通行时间均值进行预测, 本文

模型通过引入混合密度网络实现了对通行时间的分布

预测. 本文模型通过独特设计, 巧妙地将自适应图学

习、注意力机制与混合密度网络结合, 学习路网信息

的时空特征的同时建模了目标值的条件概率分布, 从

而实现了最佳效果.

为了进一步研究本文模型中不同模块的效果 ,

我们设计了原模型的 3 个变体进行消融实验 , 我们

将这 3 个变体与本文模型进行比较 , 各变体模型描

述如下.

STMDN_wo_T: 在 STMDN 的基础上, 不使用时

间注意力机制建模路网信息的时间相关性.

STMDN_wo_S: 在 STMDN的基础上, 不使用自适

应图卷积建模路网信息的空间相关性.

STMDN_wo_M: 在 STMDN 的基础上, 不使用混
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合密度网络建模通行时间的分布, 直接预测通行时间

均值, 并且使用均方误差作为损失函数训练模型.

消融实验结果如表 3所示, 首先, 在不建模路网信

息的时间相关性的情况下 (STMDN_wo_T), 模型效果

在各项指标的表现都显著降低. 由于路段的通行时间,

以及车速等信息在时间维度上具有相关性, 因此本文

基于注意力机制自适应地学习路网信息的时间相关性

对于准确的通行时间预测是有效的. 在不建模路网信

息的空间相关性的情况下 (STMDN_wo_S), 模型效果

也有所降低, 由于不同路段的车速和通行时间变化是

存在相关性的, 比如上游路段发生的拥堵通常会影响

下游路段的通行时间和车速, 因此本文通过自适应图

卷积捕获路网信息的空间相关性是有效的. 最后, 在不

使用混合密度网络的情况下 (STMDN_wo_ M), 模型效

果显著降低, 因为建模通行时间的分布可以更全面地

反映各个路段在不同时间的通行时间, 并且可以建模

通行时间的波动性, 因此建模通行时间的分布有助于

模型更准确地预测通行时间.
  

表 3     消融实验结果
 

模型 RMSE MAE MAPE (%)
STMDN_wo_T 126.66 81.03 26.81
STMDN_wo_S 124.03 78.4 22.01
STMDN_wo_M 129.51 87.96 25.07

STMDN 118.16 76.89 21.79
 
 

 3.5   案例分析

S 1,S 2

本文在桂林高速公路的两个路段进行案例分析,
其位置如图 3中的 所示.

案例分析结果如图 4 所示. 其中横坐标表示通行

S 2

S 1

时间 (time), 纵坐标表示概率密度函数 (probability
density function, pdf). 图 4(a) 和图 4(b) 分别表示的是

2021 年 1 月 30 日和 31 日 14:30 驶入桂林高速公路

路段的车辆在该路段的真实通行时间分布 (label)和
使用 STMDN 预测得到的通行时间分布, 从图中可以

看出 STMDN 较准确地预测了真实的通行时间分布.
图 4(c) 和图 4(d) 分别表示的是 2021 年 1 月 30 日和

31日 13:10驶入桂林高速公路 路段的车辆在该路段

的真实通行时间分布 (label)和使用 STMDN预测得到

的通行时间分布. 从该图可以看出, 真实车辆通行时间

集中在 400–500 s, 由 STMDN预测得到的通行时间分

布可以很好地反映这一现象, 并且 STMDN 可以较准

确的建模通行时间分布的长尾部分. 相比于预测通行

时间的均值, 预测通行时间的分布能更全面地反映道

路的通行状况, 因此可以更精准的辅助高速公路中的

路径规划, 事故事件预警等管理目标.
 

S
1

S
2

 
图 3    案例分析中路段的位置
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图 4    STMDN预测通行时间分布
 

 4   结论与展望

为更全面地反映高速公路中各个道路的通行状况,
本文提出一种面向高速公路通行时间分布预测的时空

混合密度网络. 本文使用自适应图卷积网络捕获路网

信息的空间相关性, 解决基于预定义图的图卷积运算

难以包含路网信息完整空间相关性的问题, 此外, 本文

基于注意力机制自适应建模路网信息的时间相关性,
然后通过卷积层进一步聚合相邻时间片间的信息. 然
后, 本文将基于自适应时空相关性建模得到的路段嵌

入表示输入混合密度网络, 以建模通行时间的分布, 并
根据极大似然估计, 采用梯度上升的方式训练模型, 得
到最优模型参数, 以预测通行时间分布. 最后, 本文通

过实验证明了提出方法的有效性. 基于本文提出的方

法, 今后我们将进一步研究由多个路段组成的路线的

通行时间分布预测.
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