
 

 

基于图卷积时空生成对抗网络的城市交通估计①
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摘　要: 在城市道路部署前估计路网的交通流量极具挑战性, 为了解决这个难题, 提出了一种新的条件城市交通生

成对抗网络 (Curb-GAN) 模型, 利用条件生成对抗网络 (CGAN) 生成城市交通流量数据. 首先, 把路网各节点的距

离关系和外部特征信息作为条件处理, 来控制生成结果; 其次, 利用图卷积网络 (GCN) 捕获路网的空间自相关性,
利用自注意力机制 (SA)和门控循环单元 (GRU)捕获不同时隙交通的时间依赖性; 最后, 由训练好的生成器生成交

通流量数据. 在两个真实时空数据集上的大量实验表明, Curb-GAN模型的估计精度优于主要的基线方法, 并且可

以产生更有意义的估计.
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Abstract: It is very challenging to estimate the traffic flow before urban road deployment. To solve this problem, this
study proposes a new conditional urban traffic generating adversarial network (Curb-GAN) model, which utilizes a
conditional generating adversarial network (CGAN) to generate urban traffic flow data. Firstly, the distance relationship
and external feature information of each node of the road network are treated as conditions to control the generated
results. Secondly, the spatial autocorrelation of the road network is captured by the graph convolutional network (GCN),
and the time dependence of traffic in different time slots is captured by the self-attention (SA) mechanism and gated cycle
unit (GRU). Finally, the trained generator generates traffic flow data. A large number of experiments on two real
spatiotemporal datasets show that the estimation accuracy of the Curb-GAN model is superior to the main baseline
methods and can produce more meaningful estimates.
Key words: generative adversarial network (GAN); self-attention mechanism; gated recurrent unit (GRU); graph
convolutional network (GCN); traffic estimation

城市交通估计是指对城市交通需求、流量、拥堵

和交通规划方案等进行定量分析和预测的过程. 城市

交通估计对于城市规划、交通管理、环境评估、未来

预测和投资决策等方面都具有重要的意义. 它为城市

交通系统的发展和优化提供了科学依据, 有助于实现

城市的可持续发展和提升居民的生活质量.

本文的城市交通估计主要针对的是交通流量, 交
通流量在城市交通估计中具有重要的作用, 它为交通

需求预测、道路容量评估、交通模拟和仿真、拥堵缓

解和交通管理等提供了基础数据, 帮助决策者制定合
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理的交通规划和管理策略, 以提高城市交通系统的效

率和可持续性. 许多不同的方法已经被提出来估算城

市交通流量, 这些方法从不同的角度进行研究. 经典的

流量估计方法已经在文献[1–4]广泛研究, 这些方法使

用历史交通数据来训练机器学习模型, 试图捕捉过去

交通情况、环境特征和未来交通之间的相关性. 近年

来, 许多城市交通估计工作已经采用深度神经网络[5,6]

来建模时空自相关性. 例如, 文献[7]将卷积神经网络

(CNN)[8]和门控循环单元 (GRU)[9]结合起来预测城市中

的交通流量; 文献[10]将图卷积神经网络 (GCN)[11]和长

短期记忆力网络 (LSTM)结合起来, 利用 GCN和 LSTM
捕捉交通数据的时空关联性, 来提高交通流量预测的

准确性; 文献[12,13]利用 GCN 和 GRU 捕获交通数据

的时空关联性, 来对交通流量进行准确预测; 文献[14,15]
将 GCN 和自注意力机制 (self-attention)[16]相结合, 大
大提高了交通流量预测的精度. 上述模型要进行准确

的交通流量估计, 需要大量的历史交通观测数据, 包括

交通流量、速度、拥堵情况等. 然而, 在城市道路修建

前无法获取这些数据, 在这种情况下, 由于缺乏数据,
数据驱动的方法可能无法有效地估计城市交通流量.

由于城市道路部署前无法获得交通观测数据, 上
述方法无法解决在城市道路部署前估计路网的交通流

量问题, 为了解决这个难题, 本文提出了一种新的条件

城市交通生成对抗网络 (Curb-GAN), 该网络可以根据

不同的路网结构和外部特征信息在连续相关时间段提

供有效的交通流量估计. 提出的 Curb-GAN 利用条件

GAN[17]结构来控制生成的交通流量, 并使用训练好的

生成器来估计未来的交通流量. Curb-GAN具有一些新

颖的设计, 例如使用 GCN来捕获道路网络的空间自相

关性, 以及利用 GRU和 self-attention来捕获不同时隙

的时间自相关性. 综上所述, 本文的主要贡献如下: (1)本
文将条件城市交通流量估计问题建模为交通流量数据

生成问题, 提出了一种新的深度学习生成模型 Curb-
GAN, 该模型可以生成连续时段的未来交通流量估计;
(2)模型框架包含 GCN模块和 Attention-GRU模块, 旨
在捕捉跨时空区域的共享模式, 即交通状态如何随着

时间变化、潜在的道路网络结构而演变; (3)在两个真

实世界的时空数据集上进行了广泛的实验, 以评估我

们提出的 Curb-GAN. 实验结果验证了 Curb-GAN可以

显著提高城市交通流量估计性能, 并且在这两个数据

集上表现结果都优于基线方法. 

1   相关网络模型 

1.1   生成对抗网络

生成对抗网络 (generative adversarial network,
GAN) 是由 Goodfellow 等人 [ 18 ]于 2014 年提出的 ,
GAN 的起源可以追溯到计算机科学领域的生成模型

和对抗性学习的研究. Goodfellow 在他的博士论文中

提出了生成对抗网络的创意, 并与他的研究团队一起

在 2014年的一篇论文[18]中详细描述了 GAN的原理和

方法. GAN 由生成器和判别器两个主要组件组成. 生
成器试图生成与真实数据相似的合成数据, 而判别器

则试图区分真实数据和生成器生成的数据. 两个网络

相互博弈, 通过反复迭代训练来提高生成器和判别器

的性能, 最终达到生成逼真数据的目的.
GAN 常用于图像数据的生成, 但对于序列数据的

生成, 如文本、音频或时间序列数据, 传统的生成对抗

网络 (GAN) 架构可能不太适用, 因为它们通常以固定

长度的向量作为输入, 无法直接处理序列数据. 然而,
有一些扩展和变体的 GAN 模型可以用于序列数据的

生成, 比如条件生成对抗网络 (conditional generative
adversarial network, CGAN), 在传统的 GAN模型中, 生
成器的输入是随机噪声向量, 但在条件 GAN 中, 生成

器的输入除了随机噪声, 还包括条件向量或条件序列.
这样, 生成器可以根据给定的条件生成相应的序列数

据. Yu等人[19]在 2017年提出了 SeqGAN方法, 这是一

种使用生成对抗网络 (GAN) 和策略梯度方法来生成

逼真的文本序列的方法. 由此得到启发, 我们也可以利

用 CGAN结构来生成交通流量数据. 

1.2   图神经网络

图神经网络 (graph neural network, GNN) 是一种

用于处理图数据的机器学习模型. 早期的神经网络模

型, 如感知机和多层感知机 (multilayer perceptron), 主
要适用于处理向量或矩阵数据, 然而, 对于非结构化数

据, 如图数据, 传统的神经网络模型往往无法直接应用.
图神经网络的发展源于对图数据建模和分析的需求,
它的发展可以追溯到 20 世纪 80 年代, 当时研究人员

开始探索如何将神经网络扩展到非欧几里德结构的数

据表示中. 2004年, Scarselli等人[20]提出了一种基于递

归神经网络 (recursive neural network)的图神经网络模

型, 用于处理树形结构数据, 这是 GNN 发展的早期尝

试之一.
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2017 年, Kipf 等人[11]提出了一种基于图卷积操作

的图神经网络模型, 用于处理图数据. 这些模型利用局

部邻居节点的信息来更新每个节点的表示, 从而实现

对图结构的学习和推理, 从此, 图神经网络的研究和应

用迅速发展. 研究人员提出了各种改进和变体, 包括图

卷积网络、图注意力网络 (graph attention network)[21]、
图生成模型 (graph generative model)等, 这些模型在社

交网络分析、分子化学、推荐系统等领域展现出了强

大的建模能力.
GNN 的变体图卷积网络 (graph convolutional

network, GCN) 应用十分广泛, GCN 是一种用于处理

图数据的深度学习模型, 旨在学习节点的表示和图结

构的特征. 它通过在节点之间传播和聚合信息来捕捉

节点的上下文信息, 并将这些信息用于节点的表示学

习和预测任务.
GCN 的核心思想是将每个节点的特征表示更新

为其与邻居节点的特征表示的加权平均, 这种加权平

均的权重由图的邻接矩阵和节点特征共同确定, 通过

多层的图卷积操作, GCN 可以逐步聚合更广泛范围的

邻居信息, 从而丰富节点的表示.
GCN 在交通领域的应用有助于解决多种与交通

相关的问题, 包括路网分析、交通流预测、交通信号

优化等. GCN 可以利用路网的拓扑结构和历史交通流

量数据来预测未来的交通流量, 通过在路网上进行信

息传播和邻居聚合, GCN 可以捕捉交通流量中的时空

依赖关系, 提高交通流预测的准确性和鲁棒性. 基于

GCN 的强大能力, 我们使用 GCN 来捕捉路网的空间

相关性, 进行城市交通流量估计. 

1.3   注意力机制

注意力机制最早由 Bahdanau等人[22]在 2014年提

出, 这篇论文引入了注意力机制来改善神经机器翻译

模型的性能, 并在机器翻译任务中取得了显著成功, 自
此以后, 注意力机制被广泛应用于深度学习模型中, 包
括自然语言处理、计算机视觉和其他领域, 为模型提

供了对输入数据的关注和处理能力的提升.
Vaswani等人[16]于 2017年提出了一种名为 Trans-

former的模型架构, 它完全基于注意力机制, 摒弃了传

统的循环神经网络 (RNN) 和卷积神经网络 (CNN). 在
该论文中, 作者指出传统的序列模型在处理长距离依

赖关系时存在一些问题, 并提出了自注意力机制可以

作为一种可替代的建模方法. 自注意力机制能够根据

输入序列中不同位置之间的相关性, 动态地计算每个

位置的权重, 从而使模型能够灵活地关注输入序列中

的不同部分. 

1.4   门控循环单元

门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)是一种

改进的循环神经网络 (RNN) 模型 ,  旨在解决传统

RNN 模型在序列建模任务中遇到的长期依赖问题和

梯度消失或梯度爆炸的挑战. GRU 通过引入门控机

制, 有效地捕捉序列中的长期依赖关系, 并更好地控

制信息的流动. 它由更新门和重置门组成, 通过使用

Sigmoid 函数来决定是否更新和重置隐藏状态, 从而

灵活地决定是否保留过去的信息和如何整合当前的

输入. GRU 在自然语言处理、语音识别、机器翻译

等序列建模任务中得到了广泛应用, 并在处理长文本

序列时相比传统的 RNN 模型展现出更好的效果. 它
具有简单的结构和较少的参数量, 使得训练和推理过

程更高效. GRU 的引入为序列建模领域带来了新的

突破, 并为解决实际应用中的序列数据建模问题提供

了一种有力的工具. 本文中我们结合 GRU 和注意力

机制来处理交通数据的时间关系, 更好的估计城市交

通流量数据. 

2   条件城市交通生成对抗网络

为了解决有条件的城市交通流量估计问题, 我们

受到了条件 GAN的启发, 交通流量估计问题类似于条

件图像序列生成问题, 将路网节点间的距离关系矩阵

和外部信息特征视为条件, 将某一节点在一个时隙内

的交通流量分布视为一个“图像”, 将每个节点的交通

状态视为一个“像素”值. 因此条件 GAN结构很有可能

用于解决条件城市交通流量估计问题, 但是简单的条

件 GAN 模型不能很好地捕获交通流量数据的空间和

时间自相关性 .  因此我们提出了一种新的生成模型

Curb-GAN, 该模型可以更准确地捕获交通流量数据的

空间自相关性和时间依赖性, 将路网节点间的距离关

系矩阵和外部信息特征作为条件, 在连续时间内生成

真实的交通流量估计.
在本节中, 我们介绍了本文的条件交通流量生成

模型 Curb-GAN 的体系结构, 该模型整体架构如图 1
所示, 本文采用条件 GAN 结构, Curb-GAN 由生成器

G 和判别器 D 组成 ,  生成器和判别器结构相同 ,  由
Building block 1和 Building block 2两部分构成.
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图 1    Curb-GAN框架图

 

Building block 1 用 GCN 来处理交通流量数据的

时间相关性, Building block 2 采用自注意力机制和

GRU 来处理交通流量数据的时间相关性, 并且输出我

们想要的交通流量数据或者是一个标量分数. 

2.1   图卷积层 (GCN 层)
GCN 是一种用于处理图结构数据的神经网络模

型, 在城市区域, 复杂的底层道路结构约束着城市交通

流量的变化, 而且交通道路拓扑结构是图的形式, 所以

我们在 Curb-GAN的生成器和判别器中, 使用 GCN来

处理节点和边的特征, 以学习图的结构和模式. 这样可

以在生成器中生成具有图结构的数据, 在判别器中对

图数据进行分类或判别. 在生成器中和判别器中, 可以

使用 GCN来进行节点特征的聚合和传播, 以生成新的

节点特征. 这样, 生成器可以逐步生成具有图结构的交

通流量数据, 判别器可以对数据来进行判别是否为真

实的流量数据. 鉴于 GCN 强大的图结构学习能力, 我
们使用 GCN 来捕获路网的空间自相关性. GCN 可以

有多层, 层间传播规则如式 (1)所示:

f
(
H(l),A

)
= σ
(
D̂−

1
2 ÂD̂−

1
2 H(l)W(l)

)
(1)

σ

其中, A 为邻接矩阵, D 为度矩阵, H(l) 为输入特征, 即节

点的特征表示, W(l) 为网络参数,  (·)为激活函数, f(H(l),
A) 为本层输出, 在多层 GCN 中也为下一层的输入, 即
H(l+1) . 由于我们需要生成的是序列数据, 所以我们在

GCN 层有多个 GCN 网络并行, 个数为序列的长度 N.
在 Curb-GAN 生成器中, 我们把噪声张量 Z 和条件矩

阵 C 拼接起来作为输入特征 H, 邻接矩阵 A 根据真实

路网拓扑结构构建, 其中条件矩阵是根据路网节点间

距离关系以及时间、天气信息来构建的; 在判别器中

则是把噪声张量 Z 替换成生成器生成的交通流量数据

序列 M. 

2.2   GRU 和自注意力层

交通流量数据是序列数据, 除了考虑城市交通流

量的空间自相关性对交通流量的影响, 流量节点之间

的时间依赖性也非常重要, 它是生成准确交通流量估

计必须考虑的关键因素. 在 Building block 2 中我们使

用 GRU 和自注意力层来捕捉交通流量数据的时间相

关性.
GRU 是一种门控循环神经网络, 常用于处理序列

数据的建模和生成. 在生成器中, 我们使用 GRU 来处

理交通流量的时间序列关系, 接受 GCN层生成的序列

片段作为输入, 并生成下一个序列元素. 这样, 生成器

可以逐步生成连续的序列数据, 然后再作为注意力机

制的输入; 在判别器中, 使用 GRU 作为序列数据的编

码器, 以学习序列的表示. 这样, 判别器可以在对生成

的序列数据进行评估时, 考虑序列中的时序关系和上

下文信息. GRU 的输入是时间步长为 t 的图卷积层的

输出 Ht, 其中 Ht−1 表示时间步长为 t−1时的隐藏状态.
重置门 rt 决定之前的单元状态 ht–1 是否重要, 而更新

门 ut 决定是否应该用候选状态 ct 替换单元状态 ht. 单
个 cell的 GRU计算过程如式 (2)–式 (5)所示:

ut = σ(ωu [Ht,ht−1]+bu) (2)

rt = σ(ωr [Ht,ht−1]+br) (3)
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ct = tanh(ωc [Ht, (rt⊙ht−1)]+br) (4)

ht = ut⊙ht−1+(1−ut)⊙ ct (5)

其中, ω 和 b 分别是权重和偏置, σ 和 tanh表示 Sigmoid
和 tanh激活函数.

自注意力机制经常处理包含文本、音频和视频在

内的时间序列数据, 并从中学习时间依赖性. 因此我们

在 G 和 D 中, 在 GRU后都应用了自注意力机制 (SA),
以增强模型捕获节点之间局部和全局时间相关性的能

力. 自注意力的输入和输出是两个向量序列, 在自注意

过程中, 输入序列中的每个向量被线性变换成查询、

键和值 3 个向量. 每个输出向量被计算为所有值的加

权和, 其中权重是 Softmax 层的输出, Softmax 层的输入

是对应查询与所有键的缩放点积. 由于一系列查询、

键和值可以以矩阵 Q、K 和 V 的形式组合并并行计算,
因此自注意力函数的计算如式 (6)所示:

Attention(Q,K,V) = Softmax(Q KT /
√

dk)V (6)

其中, dk 是 K 的维度.
在本文中, 我们采用的是多头自注意力机制, 其中

Q, K 和 V 被线性转换 h 次, 从而我们得到 h 个不同的

关注, 然后将它们连接在一起并经过线性转换得到最

终的值, 多头注意力机制的计算过程如式 (7)所示:

MultiHead(Q,K,V) =Concat(h1,h2, · · · ,hh)Wo

where hi = Attention(QWQ
i ,KWk

i ,VWV
i ) (7)

图 2展示了一个 3头注意力机制的例子.
  

Linear1 Linear2 Linear3 Linear1 Linear2 Linear3 Linear1 Linear2 Linear3

Q K V

Q1 Q2 Q3 K1 K2 K3 V1 V2 V3

Attention1 Attention2 Attention3

Concatenation

Linear

3-head attention

 
图 2    3头注意力例子

  

2.3   Curb-GAN 模型

为了生成以城市路网节点距离关系矩阵和外部信

息特征为条件的连续时间段的交通流量估计, 我们采

用了条件生成对抗 (CGAN) 结构. 图 1 展示了 Curb-

GAN 的整体结构, Curb-GAN 包含一个生成器 G 和一

个判别器 D. 生成器 G 的目的是生成连续时隙中与真

实时隙相似的流量分布序列, 使鉴别器 D 不能很好地

将生成的流量分布序列与真实时隙序列区分开来.

zNt

RNt×Ns×Ns

ANt RNt×N×N

ANt RNt×N×N

生成器 G 的目的是根据路网节点距离关系矩阵和

外部信息特征生成连续时隙顺序流量分布 .  生成器

G 的输入包括 4 部分: (1) 噪声张量 Z={z1, z2,…,  }∈
, 随机抽样于高斯分布; (2) 根据路网拓扑结

构构建的邻接矩阵张量 A={A1, A2,…,  }∈ ;
(3) 根据路网节点间距离关系构建的距离关系矩阵张

量 AD={A1, A2,…,  }∈ ; (4) 外部信息特征 E.
把 AD 和 E 连接起来作为条件 C, 在生成器 G 中, 建立

一个 PZ(Z) 到 G(C, AD, Z) 的交通映射分布. G 的输出

是一个交通流量分布张量.

ANt RNt×N×N

ANt RNt×N×N

鉴别器 D 对输入的流量分布给出一个分数, 如果

输入的是真实的流量分布序列, 鉴别器试图提高输出

分数, 如果输入的是生成器 G 生成的流量分布序列, 则
试图降低输出分数. 鉴别器 D 的输入包括 4部分: (1)连
续时隙的流量分布张量 MR; (2) 根据路网拓扑结构构

建的邻接矩阵张量 A={A1, A2,…,  }∈ ; (3)根
据路网节点间距离关系构建的距离关系矩阵张量

AD={A1, A2,…,  }∈ ; (4) 外部信息特征 E.
D 的输出是一个标量, 表示输入流量分布张量 MR 是否

是真实流量分布序列, 以及输入 MR 是否与输入条件 CR

是否匹配.
因此 ,  Curb-GAN 的损失函数建模为带有额外

L2惩罚的最大最小博弈, 如式 (8)所示:

min
G

max
D

(D,G) =EM∼Pdata(M)
[
log D(C,A,M)

]
+EZ∼Pz(Z)

[
log(1−D(G(C,A,Z)))

]
(8)

在生成器 G 和鉴别器 D 内部, 我们应用了 GCN
层、GRU 层和自注意力机制, 有助于捕获时空自相关

性. 如图 1所示, G 和 D 内部有两个模块 Building block 1
和 Building block 2, 它们都可以堆叠多次.

Building block 1 由 GCN 层和批处理归一化和激

活函数 (如 ReLU或 LeakyReLU)组成. Building block 2
由 GRU 层、多头自注意力层和由 ReLU 作为激活函

数的两个全连接层组成的前馈网络组成, 每层网络层

之后都要进行归一化操作. 

2.4   Curb-GAN 训练

在训练过程中 ,  我们应用了时间反向传播算法
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(BPTT), Curb-GAN 的训练过程是通过交替训练生成

器和判别器来进行的, 即分步训练. 在每个训练步骤中,
首先训练判别器 D, 然后训练生成器 G. 这样的交替训

练过程可以持续进行多个迭代, 直到模型达到收敛状

态. Curb-GAN 的损失函数建模为带有额外 L2 惩罚的

最大最小博弈, 具体来说使用的是交叉熵损失函数 (cross
entropy loss), 具体收敛函数如式 (9)–式 (12)所示, 最终

的目标是使生成器生成的交通流量数据样本在判别器

中被正确分类 (真实样本为真, 生成样本为假), 同时使

判别器无法准确区分生成的样本和真实样本. 详细的

训练过程如算法 1所示.

算法 1. Curb-GAN训练过程

输入: 训练迭代次数 k, 一个训练集 P, 初始化的 G 和 D.
输出: 训练好的 G 和 D.

1. 在每个训练迭代 iter 内:
2. repeat
3. 　从训练集 P 中抽取样本 P0

4. 　从高斯分布中得到样本 B
5. 　用 G 生成 Õ
6. 　从训练集 Z 中得到 Ô
7. 　用式 (10)更新 D 以最大化式 (9)
8. 　用式 (12)更新 G 以最大化式 (11)
9. until iter>k

算法 1 中鉴别器 D 和生成器 G 分别在第 3–7 行

和第 8行更新. 定义在训练集 P 中包含 n 个样本, 表示

为 P={(C1, A1, M1),…,(Cn, An, Mn)}, 定义 P0={(C1, A1,
M1),…,(Cm, Am, Mm)}(算法第 3行), 作为包含 m 个样本

的 P 的子集, 其中 m<n. 定义 B={Z1, Z2, Z3,…,Zm}作为

从高斯分布中采样的 m 个噪声张量的集合 (算法第

4行), Õ ={1, 2,…,m}作为由 G 生成的 m 个流量分布张

量的集合 (算法第 5 行), i=G(C i, A i, Z i). 定义Ô={1,
2,…,m}作为从训练集 P 中采样的 m 个流量分布张量

的集合 (算法第 6 行). 在每次训练迭代中我们用式 (9)
和式 (10) 更新鉴别器 D 的参数和学习率. 然后我们用

式 (11)和式 (12)更新生成器 G 的参数以及学习率. 训
练好后, 我们使用训练良好的生成器 G 生成目标地区

连续时隙的估计交通流量分布.

ṼD =
1
m

m∑
i=1

(
log
(
1−D

(
Ci,Ai, M̃i

))
+ log D

(
Ci,Ai,Mi

)
+ log

(
1−D

(
Ci,Ai, M̂i

))
(9)

θD = θD+ηD∇
∼
V
θD

(θD) (10)

ṼG =
1
m

m∑
i=1

log D
(
G
(
Ci,Ai,Zi

))
(11)

θG = θG+ηG∇ṼθG (θG) (12)
 

3   实验与结果分析 

3.1   实验数据集

我们评估了 Curb-GAN 在 PeMSD4、PeMSD8 两

个真实时空数据集上的性能. 数据集的详细信息如表 1
所示, 下面是详细的介绍.
  

表 1    实验中使用的数据集
 

数据集 节点数 维度 实例数

PeMSD4 307 3 16 992
PeMSD8 170 3 12 345

 

PeMSD4: 它表示由 Caltrans绩效测量系统 (PeMS)
收集的旧金山湾区的交通数据. 一个传感器的测量结

果被汇总成 5 min的窗口, 包括交通流量、平均速度和

平均占用率. 该数据集由 307个传感器在 2018年 1月
1日–2018年 2月 28日期间的记录组成.

PeMSD8: 该数据集包括 2016 年 7 月 1 日–2016
年 8月 31日圣贝纳迪诺地区的交通信息, 包括 170个
环路检测器. 与 PeMSD4 类似, 有 3 个维度的数据, 包
括交通流量、平均速度和平均占用率.

对于 PeMSD4 和 PeMSD8, 我们的目标是交通流

量估计. 我们按照时间顺序将把前 80% 的数据用来训

练模型, 剩下 20%的数据用来进行测试. 

3.2   对比网络模型

为了评估 Curb-GAN 模型的性能, 将本文模型与

8种基线模型对比, 基线模型详细介绍如下.
FC-SA[22,23]: 该方法采用条件 GAN 结构, 在生成

器和鉴别器内部均采用堆叠的全连接层和自注意力层.
CNN-SA[24,25]: 该方法采用条件 GAN结构, 在生成

成器和鉴别器内部采用堆叠的标准卷积层和自注意

力层.
FC-GRU[23,25]: 该方法采用条件 GAN结构, 在生成

器和鉴别器内部均采用堆叠的全连接层和 GRU层.
CNN-GRU[23,26]: 该方法采用条件 GAN结构, 在生

成器和鉴别器内部均采用堆叠的标准卷积层和 GRU层.
FC-SA+GRU[23,27]: 该方法采用条件 GAN结构, 在

生成器和鉴别器内部均采用堆叠的全连接层和自注意

力、GRU层.
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CNN-SA+GRU[23,28] :该方法采用条件 GAN 结构,

在生成器和鉴别器内部均采用标准卷积层和自注意

力、GRU层.

GCN-GRU[23,29]: 该方法采用条件 GAN结构, 在生

成器和鉴别器内部采用堆叠图卷积层和多层 GRU.

GCN-SA[21,23]: 该方法采用条件 GAN结构, 在生成

器和鉴别器内部采用堆叠图卷积层和自注意力层.
 

3.3   评价指标

我们使用平均绝对百分比误差 (MAPE) 和均方根

误差 (RMSE) 来评估 Curb-GAN, 计算公式如式 (13)、

式 (14)所示:

MAPE =
1

NsNt

Ns∑
s=1

Nt∑
t=1

|ys,t − ŷs,t |/ys,t (13)

RMSE =

√√√
1

NsNt

Ns∑
s=1

Nt∑
t=1

(ys,t − ŷs,t)2 (14)

其中, ys,t 为在第 s 个节点和第 t 个时隙观测到的真实

交通状态, 为相应的预测值. 

3.4   实验设置

用于训练所有模型的数据是间隔 5 min 进行采集

的 ,  我们一次生成的数据是一个小时的数据 ,  所以

Nt=12, 因此 MR、DR、AR、CR 的序列长度为 12.
Curb-GAN模型结构如下: 模块 1堆叠 4次, 模块 2

堆叠 3次, 并且使用双头注意力机制. 生成器中构建块

1的初始输入特征为 312, 堆叠构建块 1的隐藏特征为

{64, 32, 16, 1}. 鉴别器中构建块 1 的初始输入特征为

5, 堆叠构建块 1 的隐藏特征为{16, 32, 64, 1}. 使用

Adam优化器训练 Curb-GAN, β1 = 0.5, β2 = 0.999, 学习

率为 2×10−4, 训练 150个 epoch, batch size为 64. 

3.5   实验结果

竞争基线和 Curb-GAN 的性能如表 2 和表 3 所

示. 对于每个数据集, 使用测试集的数据来测试模型

性能, 对于深度学习模型, 我们对每个模型进行了多

次训练和测试 , 使用测试的平均结果计算 RMSE 和

MAPE.
 
 

表 2    在 PeMSD8数据集上的交通流量估计的性能结果
 

指标 FC-SA CNN-SA FC-GRU CNN-GRU FC-SA+GRU CNN-SA+GRU GCN-GRU GCN-SA Curb-GAN
RMSE (vehicles/min) 64.20 60.14 80.07 46.83 56.40 40.85 35.40 31.86 21.52

MAPE (%) 4.56 3.97 4.62 4.02 4.33 3.57 2.25 2.13 1.88
 
 
 

表 3    在 PeMSD4数据集上的交通流量估计的性能结果
 

指标 FC-SA CNN-SA FC-GRU CNN-GRU FC-SA+GRU CNN-SA+GRU GCN-GRU GCN-SA Curb-GAN
RMSE (vehicles/min) 65.24 63.04 86.53 56.44 61.06 58.80 45.14 38.56 26.40

MAPE (%) 8.26 7.90 8.22 8.12 8.39 5.83 5.67 5.08 3.74
 
 

3.6   实验结果分析

对于平均性能, 在两个数据集上的交通流量估计

任务中, Curb-GAN 在两个指标上都优于所有基线. 具

体来说在 PeMSD8 数据集上, Curb-GAN 在 RMSE 和

MAPE 上分别比所有基线都平均提高了 47.33% 和

83.70%; 在 PeMSD4 据集上, Curb-GAN 在 RMSE 和

MAPE 上分别比所有基线都平均提高了 45.54% 和

71.93%. 与所有基线相比我们的 Curb-GAN 取得了显

著的改进, 因为 Curb-GAN使用了 GCN、GRU和多头

注意力机制很好地捕捉了路网的时空自相关性. GCN-

SA和 GCN-GRU的结果与其他基线相比, 明显效果更

好, GCN-SA 和 GCN-GRU 同时捕获空间和时间自相

关性, GCN-GRU 使用了 GRU 处理时间相关性, 但由

于 GRU的模型表达性和非并行计算的限制, 其估计效

果不如 Curb-GAN, 从而导致更多的训练时间和较低的

生成质量. 目前最具竞争力的模型是 GCN-SA和 GCN-

GRU, 但 Curb-GAN可以更好地学习时空模式, 从而获

得更低的误差.

由于 Curb-GAN能够提供连续时隙的交通流量估

计, 为了说明 Curb-GAN 在每个时隙的交通流量估计

中的有效性, 我们在 Curb-GAN 和 3 种最有竞争力的

基线模型 (包括 CNN-SA+GRU、GCN-GRU 和 GCN-

SA)上进行了实验. 以 PeMSD8数据集为例, 使用特定

时间段的平均生成结果计算统计量. 实验结果如图 3(a)

和图 3(b) 所示, 在特定时间段的每个时间点中, Curb-

GAN的性能最好. 结果表明, Curb-GAN能较好地捕捉

时空自相关性, 具有稳定、优异的连续时隙城市交通

流量估计能力.
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图 3    连续时隙交通流量估计所选模型的比较

 
 

4   结语

本文将条件城市交通流量估计问题建模为交通流

量数据生成问题, 提出了一种新的深度生成模型 Curb-
GAN, 该模型可以生成连续时段的未来城市交通流量

估计. Curb-GAN能够对空间和时间的自相关性进行建

模, 并在连续的时隙中产生一系列的交通流量数据. 使
用现实世界的时空交通数据集来评估了我们的 Curb-
GAN, 训练有素的生成器能够生成真实的交通流量数

据序列, 并且我们提出的 Curb-GAN 显著优于所有基

线模型.
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