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基于图对比学习的稳健交通流量预测

刘伟*，贾素玲
(北京航空航天大学 经济管理学院，北京 100191)

摘　　　要：作为智能交通系统的核心技术，稳健的交通流量预测是一个长期存在但具有挑战

的任务。不论是工业界还是学术界，现有模型需要大量训练数据、易受数据噪声影响而表现不稳

健，是限制该领域发展与实际应用落地的重要因素。而在学术界，图对比学习可以通过数据增强与

对比损失来降低数据需求量，同时提升模型抵抗数据噪声的能力。提出一种交通流量图对比学习

(TFGCL) 框架，用于稳健的交通流量预测。TFGCL 框架有 3 个创新点：针对交通流量图 (TFG) 数
据的独特时空特性，TFGCL 框架从时间和空间 2 个角度出发，提出 3 种 TFG 数据增强方法。针对

TFG 数据中语义相似的假负样本，提出一个过滤策略使 TFGCL 框架能够免受其干扰，从而学习到

高质量的表征。TFGCL 框架通过联合交通流量预测任务和图对比学习任务进行同时训练。在 3 个真

实交通数据集上与 8 个基线模型进行对比实验，结果表明：TFGCL 框架的预测性能更为稳健，较最

优基线模型最高提升 6.24%，TFGCL 框架的稳健性尤其体现在数据缺失较为明显的数据集和长时交

通流量预测任务中。
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交通流量预测是智能交通系统 (intelligent tran-

sportation system, ITS)的一个基本问题，对交通管理

和公共安全具有重要意义。一个稳健的交通流量

预测模型对于现实世界中的很多 ITS应用都非常

有益。例如，准确的车流量预测可以支撑交通管理

部门更好地理解和管理交通拥堵，准确的人流量预

测可以帮助大型活动组织者维持人群安全。

交通流量预测旨在基于历史交通流量观测数

据，设计预测模型，对未来的交通流量趋势进行准

确的预测。这是一个典型的时空数据预测问题，挑

战主要来自于时间和空间 2个方面：①时间，某个

道路历史不同时刻的流量会对该道路未来不同时

刻的流量产生影响；②空间，道路之间通过路网连

接，不同道路的交通状况会产生相互影响。因此，

有效捕捉时空相关性对解决交通流量预测问题至

关重要。

得益于深度学习技术的发展，现在的交通流量

预测模型可以充分挖掘交通流量数据的依赖关系，

包括利用循环神经网络 (recurrent  neural  networks,
RNN)[1-2] 或 时 域 卷 积 网 络 (temporal  convolutional
networks, TCN)[3] 捕捉时间依赖，利用卷积神经网

络 (convolutional  neural  networks,  CNN)[4] 或图神经

网络 (graph  neural  networks,  GNN)[5-6] 捕捉空间依

赖，从而预测未来的交通流量。然而，已有的交通

流量预测模型通常需要大规模的数据支撑才能取

得较好的模型效果，并且模型效果很容易受到数据

噪声的干扰[7]，也就是说，基于深度学习的交通流量

预测模型的稳健性依赖于数据质量。与此同时，交

通预测领域的公开数据集规模通常较小，例如只有

几个月，这大大限制了最终可用于训练的样本量；

另一方面，交通流量传感器的读数通常存在误差，

甚至有时会因为信号中断产生数据丢失。因此，现
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实中的交通数据质量较低。为了缓解交通流量预

测中数据质量与模型稳健性之间的矛盾，一个直观

的想法是对交通流量数据进行数据增强，一方面可

以扩展训练样本量，让模型获得足够的训练数据，

另一方面可以通过引入对比学习损失，让模型能够

学到数据中的扰动不变性，从而产生噪声不敏感

的、高质量的交通流量数据表征，用于稳健的交通

流量预测。

目前交通对比学习方面的研究较少，由于交通

流量数据通常定义在交通路网上，而交通路网可以

抽象为图结构 (graph structure)，因此，本文可以借鉴

图对比学习 [8] 方法进行交通对比学习。现有的图

对比学习方法主要针对静态图数据（即不随时间变

化的图数据），其中不乏一些在无监督任务上取得

了卓越性能的研究 [8-10]。这些方法的共同理念是对

于每个输入图，采用随机数据增强方法生成 2个相

似视图，然后输入到图编码器中得到 2个视图的高

级图表征，最后在表征空间中，最大限度地拉近具

有类似语义信息的图表征 (正样本对)，同时最小化

具有不相关语义信息的图表征 (负样本对)，从而让

模型学习到数据中的扰动不变性。通常情况下，对

于一个输入图 (也称为锚点)，正样本对就是通过图

数据增强生成的该锚点的 2个视图，负样本对则由

该锚点的视图与其他图的视图构成。通过这种数

据增强与对比学习的方式，可以得到更加稳健的图

表征，用于多种下游任务，例如节点分类，链接预

测等。

然而，现有的图对比学习方法无法直接应用于

随时间和空间变化的交通流量数据中，主要有以下

几点原因：

1） 2个阶段的训练适用性差。图对比学习通

常包含 2个阶段，首先利用对比损失预训练一个表

征编码器，然后利用编码器输出的表征做输入训练

线性回归模型做预测，或者在预训练的编码器后加

一个未训练的解码器，最后微调整个模型进行预

测。然而，文献 [8]表明，这种方法比较适用于图分

类或图节点分类任务，在预测任务上表现并不好。

2） 数据增强未充分研究。数据增强的好坏直

接决定了对比学习是否有效 [11]，好的数据增强可以

帮助模型学习到稳健的数据表征，排除数据噪声的

影响。然而，专门针对随时间和空间变化的交通流

量数据增强技术还未被充分研究。

3） 语义相似样本被忽略。在图对比学习方法

中，通常把同一批次不同样本的数据增强结果看作

是负样本对。这忽略了交通流量数据中的语义相

似性，例如交通流量的邻近性和周期性 [12]。而具有

语义相似的交通流量数据样本不应该被当作负样

本对，在表征空间中推远他们之间的距离。

为了解决训练适用性数据噪声语义相似样本

等挑战，本文提出一种交通流量图对比学习 (traffic
flow graph contrastive learning, TFGCL)框架。TFGCL
框架针对交通流量数据独特的时空特性，对现有的

图对比学习范式进行了三大调整：①本文将原始的

交通流量预测损失和对比学习损失相耦合，以联合

训练的方式来提高模型的性能；②本文从空间域和

时间域 2个角度对交通流量数据进行扰动，达到数

据增强的目的，从而构建样本对用于图对比学习；

③本文设计了一个策略用于过滤假负样本对 (语义

相似度高的负样本对)，避免 TFGCL框架被假负样

本误导。 

1　相关工作

历经多年不断的研究和实践，交通流量预测任

务已经取得了重大的进展和丰富的成果，主要分为

2个方面：基于物理模型的方法和数据驱动的方

法。基于物理模型的方法通常基于某一理论假设

(例如运动波理论 [13]、车辆跟驰理论 [14]、排队论 [15])，
将交通系统表示为耦合的微分方程组，然后通过微

分方程驱动的交通系统仿真实现交通流量预测。

这种方法保证了仿真结果可以表示全域上的交通

动态变化，而不仅仅是基于历史观测数据的拟合。

但是，这样的模型通常对交通系统做了很强的假

设，导致模型可能无法捕捉到现实世界中复杂的人

类行为及其他不确定因素[16]。

数据驱动方法在早期主要利用时间序列模型

进行交通流量预测，包括差分整合移动平均自回归

(autoregressive integrated moving average, ARIMA)模
型和向量自回归 (vector auto-regression, VAR)[17] 模
型。这些方法通常基于平稳性假设，因此，很难捕

捉到动态、复杂的交通流量数据中的非线性相关

性。近些年来，得益于深度学习强大的表征能力，

基于深度学习的交通预测广受关注，并且已经形成

了相对标准的模式。对于时间相关性的建模，常用

的方法有RNN、一维CNN(1D-CNN)及TCN。由于RNN
在序列数据建模方面的强大能力，其常被用于交通

数据的时间相关性建模，如时间图卷积网络 (temporal
graph convolutional network，TGCN)[18]、  交通图卷积

长短期记忆神经网络 (traffic graph convolutional long
short-term memory neural network，TGCLSTM)[19]、 扩
散卷积递归神经网络 (diffusion convolutional recurrent
neural network，DCRNN)[1]、 自适应图卷积递归网络

(adaptive  graph  convolutional  recurrent  network，
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AGCRN)[2] 等。RNN在建模中依赖于前一个时间

步骤的结果，而 1D-CNN不受此限制，因此可以实

现并行计算，在时间相关性建模方面效率更高，相

关研究包括时空图卷积网络 (spatio-temporal graph
convolutional  networks，ST-GCN)[20]、基于注意力机

制的时空图卷积网络 (attention based spatial-temporal
graph convolutional networks，ASTGCN)[21] 等。有些

模型引入了 TCN，其每个隐藏层的感受野可以指数

级地扩张，这样扩张的时间卷积模块可以捕捉更长

的时间相关性，相关研究如 Graph-WaveNet[3]、基于

图神经网络的多元时间序列预测 (multivariate time
series  forecasting  with  graph  neural  networks，
MTGNN)[22] 等。对于空间相关性的建模，常用的方

法有 CNN和 GNN。由于传统的 CNN模型只能对

欧式空间中的数据进行建模，研究人员一般将城市

地图按照经纬度划分为标准的网格结构，从而将不

同区域的交通状况转换成“图像”形式，然后用 CNN
来学习不同区域之间的空间相关性，如时空残差网

络 (spatial-temporal  residual  network， ST-ResNet)[12]、
时 空 动 态 网 络 (spatial-temporal  dynamic  network，
STDN)[23] 等。但是，真实的城市交通网络 (如路网、

地铁网 )更类似于图的结构，而 GNN适合这种结

构，所以目前的研究大多采用 GNN直接对交通数

据进行建模。GNN模型的一个关键问题是图邻接

矩阵的构建，现有研究包括根据路网结构预定义邻

接矩阵的方法，如 DCRNN[1]、STGCN[20]、TGCN[18]，

以及从数据中自适应学习空间相关性来定义邻接

矩阵的方法，如 Graph-WaveNet[3]、MTGNN[22]、  层
次图卷积网络 (hierarchical graph convolution networks，
HGCN)[24] 等。

基于深度学习的交通预测模型通常需要大量

且高质量的数据做支撑，然而，在实际应用中，由于

传感器采集误差等外部因素，通常导致采集到的数

据集中存在很多缺失值和异常值 [25]，而且能够获取

的数据量通常也是有限的，比如几天或者几个月。

因此，仍然需要构建稳健的时空预测模型对这类低

质量数据进行良好的预测。本文针对存在误差和

缺失的低质量交通流量预测问题展开研究，以加强

学术界在这方面的研究。 

2　问题定义
 

2.1　交通流量图

G = (V,E, A)

V

交通流量图 (traffic flow graph, TFG)描述了一

段时间内交通路网 (或传感器网络)上的交通流量

状况，如图 1所示。其中，交通路网由图 
定义， 为节点集合，每个节点代表一条路段，且

|V | = N E

A ∈ RN×N G t

G Xt ∈
RN×F F

X(t−S ):t ∈ RS×N×F

G = [X(t−S ):t;G] X(t−S ):t

G

为路段总数， 为边的集合，描述节点之间的

连通性， 为图 邻接矩阵；每一时刻 的交

通流量状况就是定义在图 上的特征矩阵

， 为特征维度，除了流量之外通常还包含其

他的辅助信息 (如天气等)，一段时间内的交通流量

状况为 。那么交通流量图可以写为

，其时间相关性体现在 中，而空

间相关性由 表示。 

2.2　交通流量预测

f

S T

交通流量预测任务就是学习一个函数 ，基于

历史 个时刻的 TFG数据预测未来 个时刻的交通

流量变化，形式化为

[X(t−S ):t;G]
f (·)−−→ Yt:(t+T ) （1）

X(t−S ):t ∈ RS×N×F [t−S , t)

Yt:(t+T ) ∈ RT×N×F′ T

式中： 包含了时刻 的输入特

征； 为未来 步的预测结果。 

3　交通流量图对比学习框架

本文提出一个 TFGCL框架，引入图对比学习

来提升交通流量预测模型的稳健性。TFGCL框架

通过图对比学习使得模型学到的交通流量数据表

征既能够用于区分不同的交通流量模式，有助于提

升模型的性能,又能够抵御数据噪声的干扰，能够增

强模型的稳健性。 

3.1　图对比学习

图对比学习的目标是学习一个图编码器，其能

够有效地从输入数据中抽取图/节点表征。一个典

型的图对比学习框架 (如 GraphCL[8])的工作原理如

下：对于每个输入图，采用随机数据增强方法生成

2个相似视图，然后输入到图编码器和图读出函数

中，分别得到 2个视图的高级图表征，接着用一个

非线性变换 (称为投影头)将图表征映射到新的隐

空间，在该空间中计算对比损失。

M

2M

zn,i、zn, j n

ϕ(zn,i, zn, j) = zT
n,i zn, j/

(
∥zn,i∥ ∥zn, j∥

)
模型训练的时候，同一批次会有 个图作为输

入进行上述操作，因此得到 个图表征。不妨用

表示同一批次内第 个图的 2个相似视图

产生的图表征，用 表

示其之间的余弦相似度。那么，GraphCL中的对比

 

上午 07:00
上午 09:00

上午 11:00
时间维

图 1    TFG数据示例

Fig. 1    Illustration of traffic flow graph
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损失可以写为

Ln = −ln
exp(ϕ(zn,i, zn, j)/τ)

M∑
n′=1,n′,n

exp(ϕ(zn,i, zn′ , j)/τ)

（2）

τ n

2M−1

式中：  为温度参数，同一批次内的第 个样本共有

个负样本。

为了将预训练的模型用于下游任务，例如图分

类，通常在图编码器之后，使用交叉熵损失训练一

个线性分类器，该图编码器可以被冻结 (对应线性

评估)或解冻 (对应微调)，此外，在模型推理时一般

会舍弃投影头。 

3.2　交通流量图对比学习

G′

G = [X(t−S ):t;G]

G′ G G′

H,H′ ∈ RS×N×D D

本文 TFGCL框架如图 2所示，其中 所缺失

的边和蓝色的结点表示对 TFG数据中图结构和特

征的扰动。首先，利用 TFG数据增强模块 (详见第

3.2.1节)将输入数据 转化为其相似视

图 ，然后，利用时空编码器将 和 映射到表征

空间得到 ，其中 为表征空间的维

度。表征被输入到 2个分支中：

H

Ŷt:(t+T ) Yt:(t+T )

1） 预测分支。该分支将表征 输入到时空解

码器中 ，用于未来的预测交通流量 ，预测结果

将用于与真实值 计算交通流量预测

损失。

H H′

g, g′ ∈ RD

z, z′ ∈ RD

2） 对比分支。该分支以 和 作为输入，利用

平均函数在时间和空间维度做池化 ，得到表征

,利用映射头将图表征映射到新空间中得

到 ，其中，映射头由 2个线性变换组成，第

z z′

1个线性变换之后带有线性整流 (rectified linear unit,
ReLU)激活函数，通过对比损失函数来最大化正样

本对 ( 和 )之间的相似度，最小化负样本对 (过滤

掉假负样本后)之间的相似度。得到两部分损失之

后，通过对 Lp 和 Lc 两部分损失进行加权求和得到

最终的损失 L。 

3.2.1　交通流量数据增强

X(t−S ):t ∈ RS×N

数据增强是对比学习的重要组成部分。其主

要负责构建语义上相似的样本，影响着所学表征的

质量 [11]。目前针对图的数据增强技术主要考虑空

间关系 (例如边扰动、子图采样)，但是没有考虑 TFG
数据独有的时间关系。因此，本文提出 3种专门针

对 TFG数据的增强方法，分别从图结构 (边)、图特

征 (节点)、时间域来对输入数据进行扰动，使得模

型学到的表征能够抵御数据噪声的干扰。注意在

数据增强的时候只关注 TFG数据中的交通流量信

息，其他辅助信息不做考虑，因此本节 。

下面对数据增强方法给出具体的描述：

A
A′

1） 边遮挡。图数据增强中的边扰动是指对无

权图的边进行删除或增加。然而，TFG数据中的图

是带权重的，在增加边的时候很难去给定一个好的

权重，这使得传统的边扰动方法难以完全迁移到

TFG数据中。因此，本文对边扰动进行修正来满足

TFG数据，即通过遮挡邻接矩阵 中的一部分带权

边来扰动图结构。增强后的结果 表示为

A′i j =

ß
Ai j Mi j > α1

0 Mi j ⩽ α1
（3）

M U(0,1) α1

α1 = 0.1

A′

式中： 采样自均匀分布 ； 为可调节的参

数，表示边遮挡比例，例如 表示会有 10% 的

边会被遮挡。针对同一批次的所有样本，本文采用

同样的增强邻接矩阵 。

R(t−S ):t
i j

2） 节点特征遮挡。受到环境因素的影响，TFG
数据采集过程中通常会出现数据丢失的现象。为

了增强模型的抵御数据丢失现象的能力，本文通过

对 TFG数据的节点特征进行随机遮挡来模拟该现

象。通过节点特征遮挡得到的增强 TFG数据

表示为

R(t−S ):t
i j =

ß
X(t−S ):t

i j Mi j > α2

0 Mi j ⩽ α2
（4）

M ∼ U(0,1) α2式中： ； 为可调节的参数，表示节点遮

挡比例。

3） 时间插值。TFG数据天然地随时间连续变

化，但是负责采集数据的传感器只能给出离散的值

(例如 5 min间隔的读数)。受此启发，本文沿着时

间轴移动数据，以利用 2个连续时间步之间的中间

状态。具体实现为

 

TFG 数据增强

时空编码器 时空编码器
参数共享

时空解码器 映射头

H H′H

z, z′

特征空间

真负样本
假负样本
正样本

预测分支 对比分支

Ŷ t:(t+T)

*λ

Lp Lc

L

G G′

图 2    TFGCL框架

Fig. 2    TFGCL architecture
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R(t−S ):t = βX(t−S ):t + (1−β)X(t−S+1):(t+1) （5）

β ∼ U(α3,1) β α3

α3 α3 = 0.5

式中： ，每一个样本都有其 ； 为可调

节的参数，表示在插值结果的组成中原始数据所占

的比例不少于 ，例如 表示每一个插值结果

都有不少于 0.5的成分来自原始数据，其余的来自

下一时刻的数据。这种数据增强方式类似于混淆

增强的思想 [26]，区别在于本文在连续的时间域上进

行加权平均来保证插值的精度。

注意，节点特征遮挡和时间插值都是对节点特

征进行干扰。为了保证插值结果的可靠性，实验中

先对节点特征进行插值，再对其进行特征遮挡。 

3.2.2　时空编/解码器

由于 TFG数据具有复杂的时间和空间依赖，本

文考虑同时对时间依赖和空间依赖进行建模，保证

时空编码器能够有效提取时空依赖。为此，本文提出

一个融合图卷积网络 (graph convolutional networks,
GCN)[27] 和 Transformer[28] 的时空编码器 ，在保证

Transformer建模动态时间信息的同时，引入 GCN
捕捉空间依赖，如图 3所示，GCN为图卷积网络，

Concat代表在时间维度上拼接，Att表示注意力机

制。由于每个时间步的 TFG数据都分别使用了不

同的 GCN，因此，可以捕捉到不同时间步动态的空

间依赖性。
 
 

GCN

Concat

...

GCN

...

X t−S X τ X t−1

Qτ Kτ Vτ

GCNQ GCNK GCNV

Att

H∈RS×N×D

图 3    时空编码器。

Fig. 3    Spatio-temporal Encoder
 

Q K

V X

Xt ∈ RN×F

Transformer中最重要的结构是自注意力机制，

而自注意力机制的输入：查询 ( )、键值 ( )和值

( )，通常由输入数据 经过线性变换得到，线性变

换不能很好地捕捉 TFG数据中的空间依赖，因此，

本文提出使用 GCN替换线性变换。具体来说，针

对每一时刻的 TFG数据 ，都有：Qt = ÃXtWt
Q

Kt = ÃXtWt
K

Vt = ÃXtWt
V

（6）

Ã ∈ RN×N Qt,Kt,

Vt ∈ RN×D Wt
Q,Wt

K,Wt
V ∈ RF×D

Ã = In+ D−1/2·
AD−1/2 In A

D=Diag(rowsum(A)) A rowsum

Diag

Xt ∈ RN×F

dmodel = N ×D Qt,Kt,Vt ∈ Rdmodel

式中： 为带自环的正则化邻接矩阵；

为 GCN的输出结果； 为

GCN中待学习的参数矩阵。具体来说，

， 为单位矩阵， 为交通流量图的邻接矩阵；

为邻接矩阵 的度矩阵，

表示行求和， 表示构造对角阵。从公式可以看

出，针对某时刻的交通流量图 ，首先对其

右乘一个参数矩阵进行特征的线性变换，并对其左

乘了一个带自环的正则化邻接矩阵，使得流量图中

每个节点都接收了来自一阶邻居的信息，从而捕捉

了局部的空间相关性，当堆叠多个这样的模块之

后，就可以捕捉更长距离的空间相关性。为了便于

加入时间维度后的计算，将 GCN输出结果的维度

合并为 ，即 。

X(t−S ):t Q(t−S ):t,

K(t−S ):t,V(t−S ):t ∈ RS×dmodel

将输入数据 分别通过 GCN得到

，用于计算注意力系数：

Att(Q,K,V) = softmax
Å

QKT

√
dmodel

ã
V （7）

Att(Q,K,V) ∈ RS×dmodel

H(t−S ):t ∈ RS×N×D

H H = H(t−S ):t

式中： ，为了简化公式，本文省

略了 3个输入的上标。最后，将表征的后二维展

开，得到图表征 ，用于交通预测任务

和对比学习任务。为了简化书写，省略其上标，用

表示学到的数据表征，即 。

K

V

在原始的 Transformer中，解码器输出时间步长

度与输入时间步保持一致，然后提取键值 ( )和值

( )用于解码器来完成序列 -序列 (Seq2Seq)的任

务，如机器翻译。由于交通预测任务也是一个标准

的 Seq2Seq任务，所以时空编码器和时空解码器的

交互过程与原始版本的 Transformer一致。 

3.2.3　双任务联合训练

为了保证交通流量预测的准确性和稳健性，本

文对流量预测任务和对比学习任务同时优化。流

量预测分支使用平均绝对值误差 (mean  absolute
error, MAE)作为损失函数，定义为

Lp =
1
M

M∑
i=1

∣∣Ŷt:(t+T )
i −Yt:(t+T )

i

∣∣ （8）

M式中： 为一个批次数据内的样本总数。

在对比学习分支中，传统损失函数没有考虑假

负样本的情况，这不利于对比学习模型有效学习数

据表征。假负样本，即与正样本相似度高的正样本

被错标为负样本。这在 TFG数据中很常见，因为

TFG数据中每个时刻的样本都与其他时刻的样本

有关系，例如邻近性和周期性 [12]。举例来说，早上

07：00和 07：30的交通状况变化不会很大，周一早

上 07：00和周二早上 07：00的交通状况也较为相
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似，这周和上周相同时间的交通状况也会呈现出类

似的现象。因此，这些语义相似的样本应该具有相

似的表征，在表征空间中被拉近，而不是像传统方

法一样被当作负样本推远。

α4 ti

t

为此，本文提出一个简单的策略用于筛掉假负

样本。该策略利用“当天时间”这个输入信息筛掉

假负样本，不将其纳入损失函数的计算当中。具体

来说，设定一个可调节的假负样本阈值 ，用 代表

输入数据的采样时间，对于锚点数据及其采样时间

，筛掉假负样本之后的负样本集合定义为

Z̈ = {z̈i | |t− ti| > α4} （9）

于是，可以得到对比分支的损失函数为

Lc =
1
M

M∑
i=1

−ln exp(ϕ(zi, z′i)/τ)∑
z j∈Z̈

exp(ϕ(zi, z j)/τ)
（10）

ϕ(·, ·) α3 = 0式中： 为余弦相似度。如果设定 ，那么公

式 (10)就会退化为公式 (2)中的传统对比学习

损失。

最终的损失函数定义如下：

L = Lp+λLc （11）

λ式中： 用于在模型的 2个分支之间进行权衡。 

4　实验结果与分析
 

4.1　实验平台

本文所用实验平台的操作系统为 Ubuntu 16.04，
配置一个64 GB内存、2个CPU (Intel Xeon E5-2 680 v2)
和 1个 GPU (NVIDIA GeForce GTX 1 080 Ti)。 实验

使用 Python 3.6.10和机器学习库 PyTorch 1.4.0来构

建模型，并利用 CUDA 9.2加速模型训练。 

4.2　数据集

为了评估本文 TFGCL框架，本文在 3个真实交

通数据集上进行了实验，包括METR-LA[1]、PEMS04
和 PEMS08[29]。

METR-LA数据集记录了美国洛杉矶高速公路

上 207个 传 感 器 的 交 通 流 量 数 据 。 PEMS04和

PEMS08记录了美国加州 2个不同地区的交通数

据 ，这些数据由加州交通局测量系统 (Caltrans
Performance Measurement System, PEMS)收集 [30]，原

始数据中包含采样率为 30 s的加州高速公路数据，

包含交通流量、平均速度和平均占用率数据，本文

着重对交通流量进行实验分析，首先将交通流量数

据以 5 min的时间窗口进行汇总，每天产生 288个

数据点，然后使用 Z-score对数据进行标准化，并按

照 7∶1∶2的比例划分为训练、验证和测试集。

此外，为了构建多步预测任务，本文用 12步的

历史数据来预测未来的 12步。邻接矩阵由路网距

离构造[31]，具体为

Ai j =

exp
Å
−dist(vi,v j)2

σ2

ã
dist(vi,v j) ⩽ k

0 其他
（12）

Ai j dist(vi,v j)

vi v j σ

k

式中 ： 为邻接矩阵的元素 ； 为传感器

到传感器 之间的路网距离； 为所有距离的标

准差 ； 为阈值。所有数据集的统计信息如表 1
所示。
  

表 1    数据统计信息

Table 1    Statistical information on data

数据集 节点个数 边个数 时间步个数 数据缺失率/%

METR-LA 207 1 515 34 272 8.11

PEMS04 307 340 16 992 3.18

PEMS08 170 295 17 856 0.70
  

4.3　基准模型与评估指标

本文在 3个评估指标下对比了 8个基准模型，

评估指标包括平均绝对误差 (mean absolute  error,
MAE)、均方误差 (root mean square error,  RMSE)和
平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage error,
MAPE)，对比的基准模型如下：

1） 传统模型：历史平均 (historical average, HA)
模型。将交通流按季节建模，用历史季节的加权平

均值预测。

2） ARIMA模型 ：一种经典的时间序列预测

模型。

3） 时空深度学习模型：门控循环单元 (gated
recurrent unit, GRU)模型。RNN的变种，以 GRU作

为隐藏单元的编码器-解码器框架，适用于时间序

列预测。

4） 扩散卷积循环神经网络 (diffusion convolution
recurrent neural network, DCRNN)[1] 模型：用扩散图

卷积替换 GRU中的矩阵相乘以捕捉空间依赖关

系，并构建编码器-解码器框架用于时空预测。

5） 时空图卷积网络 (spatial-temporal graphcon-
volutional network, STGCN)[20] 模型：基于卷积网络

的模型，结合图卷积和一维卷积来分别捕捉空间和

时间的相关关系。

6） 图小波网络 (graph wavenet, GWNet)[3] 模型：

在图卷积中引入自适应邻接矩阵捕捉动态的空间

依赖，并使用一维因果卷积捕捉时间相关性。

7） AGCRN[2] 模型：借用了图的思想，通过自适

应模块增强了传统的图卷积，并将其组合到 RNN
中以捕捉时空相关性。

8） 多变量时间序列图神经网络 (multivariate
time  series  forecasting  with  graph  neural  networks,
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MTGNN)[22] 模型：在学习空间表征的同时优化图结

构以学到更好的空间表征，再结合 TCN提取时空

表征进行多维时间序列预测。 

4.4　实现细节与超参数

D = 128

文中涉及的所有机器学习基准模型都用 Pytorch
实现。在 TFGCL框架中，对于预测分支，本文堆叠

了 2层改进后的 Transformer分别作为时空编码器

和时空解码器，其中时空表征的维度 ，本文

还用 4个注意力头来稳定模型学习效果，其实现机

制与原始版本的 Transformer一致。最后 ，改进

Transformer的前向传播中隐藏单元数为 256。对

于对比学习分支，映射头的线性变化中第 1层的

τ = 0.1

α1={0.05,0.1,0.15,0.2,0.25} α2= {0.01,0.03,0.05,

0.07,0.09} α3 = {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} α4 = {0 min,

30 min,60 min,120 min}

λ = {0.01,0.05,0.1,0.5,1.0}

输出维度为 256，对比损失中的温度参数 ，本

文从 ，

，  ，以及

中根据模型在验证集上的效

果来选定数据增强的阈值。模型损失函数中的平

衡系数通过验证集的效果从

中确定。本文采用随机梯度下降优化器，模型的最

大训练轮数为 100，批次大小为 128。对于所有的

实验，本文在不同的随机种子上重复 5次，并报告

了评估指标的平均值。 

4.5　测试结果分析

表 2为不同模型的实验结果。从表 2中可以发现：
 
 

表 2    不同模型在数据集 METR-LA、PEMS04 和 PEMS08 上的性能比较

Table 2    Performance comparison of different models on the METR-LA, PEMS04 and PEMS08 datasets

数据集 模型
MAE MAPE RMSE

15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min

HA 4.145 4.145 4.145 0.129 0.129 0.129 7.772 7.772 7.772

ARIMA 3.853 4.925 6.915 0.093 0.137 0.174 6.475 9.608 14.539

GRU 3.879 3.971 4.101 0.109 0.113 0.120 7.468 7.746 8.231

DCRNN 2.709 3.125 3.599 0.070 0.085 0.105 5.254 6.386 7.620

METR-LA STGCN 2.793 3.167 3.540 0.073 0.087 0.102 5.455 6.514 7.525

GWNet 2.804 3.206 3.587 0.074 0.091 0.108 5.491 6.530 7.421

AGCRN 2.836 3.209 3.574 0.075 0.089 0.102 5.507 6.535 7.424

MTGNN 2.660 3.038 3.467 0.069 0.083 0.099 5.114 6.132 7.217

TFGCL框架 2.517 2.827 3.245 0.066 0.079 0.093 4.875 5.806 6.763

HA 24.520 24.520 24.520 0.167 0.167 0.167 39.838 39.838 39.838

ARIMA 21.822 24.681 28.869 0.146 0.170 0.221 35.521 41.218 53.266

GRU 22.441 22.506 22.583 0.155 0.156 0.157 36.286 36.342 36.447

DCRNN 19.581 21.467 24.864 0.133 0.147 0.175 31.125 34.067 39.228

PEMS04 STGCN 19.149 20.133 21.567 0.133 0.140 0.150 30.301 31.886 34.200

GWNet 17.692 18.574 19.956 0.125 0.131 0.149 28.516 29.888 31.848

AGCRN 18.132 18.834 19.851 0.124 0.130 0.139 29.221 30.464 31.965

MTGNN 17.929 18.760 20.135 0.133 0.140 0.150 28.837 30.296 32.510

TFGCL框架 17.377 18.093 19.290 0.122 0.127 0.135 28.271 29.080 30.668

HA 21.193 21.193 21.193 0.138 0.138 0.138 36.644 36.644 36.644

ARIMA 20.992 24.998 28.953 0.140 0.168 0.179 36.570 39.545 48.436

GRU 19.992 20.126 20.461 0.124 0.125 0.127 32.276 32.569 33.200

DCRNN 15.139 16.619 19.345 0.098 0.107 0.125 23.476 25.982 30.058

PEMS08 STGCN 15.166 16.188 17.819 0.100 0.106 0.116 23.615 25.401 27.818

GWNet 13.486 14.349 15.672 0.091 0.093 0.108 21.615 23.375 25.855

AGCRN 14.146 14.962 16.427 0.092 0.097 0.121 22.241 24.055 26.557

MTGNN 14.001 14.883 16.583 0.097 0.101 0.116 21.968 23.624 26.128

TFGCL框架 13.277 14.057 15.221 0.090 0.091 0.105 21.280 22.900 25.112

　注：其中最优结果用粗体表示，次优结果用下划线表示。

1） TFGCL框架在不同数据缺失率的数据集上

表现均为最优。数据缺失率在 3个数据集上存在

差异 (见表 1)，本文 TFGCL框架在所有数据集上表

现均为最优，但次优的模型却不同如图 4所示，模

型性能排序越小越好，例如在 PEMS08上是 GWNet，

在METR-LA上却是MTGNN，同时GWNet在METR-
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LA上表现排名第 5。这是因为 TFGCL框架在训练

过程中通过数据增强和对比学习已经适应了数据

扰动的情况，即使在数据缺失的情况下也能学到高

质量的表征，从而做出更稳健的、受数据扰动影响

更小的预测。

2） TFGCL框架在缺失率更大的数据集上提升

更多。数据缺失率在不同数据集的排序为 METR-
LA>PEMS04>PEMS08(见表 1)，而如表 3所示 TFGCL
框架相较于最优基线模型的提升排序却是 METR-
LA>PEMS04>PEMS08。这种现象一方面说明已有

的交通流量预测模型对于数据缺失较为敏感，另一

方面也验证了本文引入的对比学习策略的确能够

有效应对这种状况。
  

表 3    TFGCL 框架较最优基线模型的提升

Table 3    The improvement of TFGCL compared to

optimal baselines model

数据集 MAE MAPE RMSE 平均得分

METR-LA 6.24 4.54 5.42 5.40

PEMS04 2.57 2.03 2.42 2.34

PEMS08 2.15 2.12 2.15 2.14
 

3） TFGCL框架在长时预测上的提升更大。如

图 5所示，TFGCL框架在长时预测上相较于最优基

线模型的提升通常更大，因为 TFGCL框架在短时

预测和长时预测上的性能平衡地更好，所以针对不

同长度的时间步的预测更加稳健，而其他基线模型

在长时预测时效果损失地较快、也较为明显。

本节 3个发现说明了本文 TFGCL框架在真实

数据集的交通流量预测问题上表现地更为稳健，不

论是不同数据缺失率还是不同预测时长，TFGCL
框架相较于基线模型都有明显的提升。 

4.6　模型稳健性分析

为进一步评估  TFGCL框架的稳健性，设计实

验如下：对标准化后的训练数据随机添加高斯噪

声，以交通流量图中每个节点为单位产生数据扰

动，其中，高斯噪声服从标准正太分布，扰动比例为

10%、20%、30%、40%、50%。此外，对被扰动的数

据按照 10% 的比例构造数据缺失，相当于产生更大

程度的扰动，本文采用数据遮挡 (置 0)实现数据缺

失。以不同模型的多步预测性能取平均值作为泛

化性能指标，在同等数据扰动比例的情况下，模型

的泛化性能越好，则代表模型越稳健。本文仅给出

以 RMSE作为评估指标不同模型在 PEMS08数据

集上的实验结果，因为其他评估指标和其他数据集

上的结果与之类似。

实验结果如图 6所示，从中有 3个点发现：①

随着数据扰动率逐渐越大，模型性能普遍出现下滑

趋势，因为数据扰动会给模型带来干扰导致性能下

降；② 时空深度学习模型性能下滑速度比传统模型

快，这说明时空深度学习模型容易受到数据扰动影

响；③ TFGCL框架的性能下滑在所有时空深度学

习模型中最小，也就是 TFGCL框架的稳健性较强，

因为本文专门设计了数据增强模块对输入数据进

行扰动，并利用对比学习损失函数赋予模型抵抗这

种干扰的能力，从而达到稳健的交通流量预测。 

4.7　模型消融实验

本文提出 3种数据增强方法和 1个假负样本过
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滤策略来赋予 TFGCL框架抵抗数据噪声干扰的能

力，提升模型的稳健性。下面对这些模块的有效性

进行验证。为此，引入 TFGCL框架的 4个变种模型，

分别是：① w/o EM，代表没有边遮挡模块的 TFGCL
框架；② w/o NM，代表没有节点属性遮挡模块的

TFGCL框架；③ w/o TI，代表没有时间插值模块的

TFGCL框架；④ w/o FN，代表没有假负样本过滤

策略的 TFGCL框架。由于实验结果类似，这里只

给模型以 RMSE为评估指标在验证集上的平均

结果。

实验结果如图 7所示。首先，w/o NM与 w/o FN
相较于 TFGCL框架的性能下降较大，验证了节点

属性遮挡和假负样本过滤策略的有效性。节点属

性遮挡会将所选节点一段时间内的属性全部置 0，
模拟了交通流量数据采集过程中通常会出现的数

据丢失现象，这直接要求模型必须在部分数据缺失

的情况下做出准确的预测，因此，该数据增强方法

的有效性最强。假负样本过滤策略排除掉了那些

语义相似却被认为是负样本对的样本，避免了模型

受到错误的指导，朝着错误的方向优化参数，因为

交通流量数据中邻近性和周期性的存在使得传统

的负样本对生成方法很容易产生较多的假负样本

对，因此该策略的有效性较强，这也说明了时空数

据对比学习中排除假负样本的重要性。
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其次，w/o EM与 w/o TI相较于 TFGCL框架的

性能下降较小，说明边遮挡和时间插值的有效性较

弱。因为边遮挡是基于全局随机采样方法的，可能

会遮挡掉一些权重较低的对模型来说不重要的边，

因此局限了该方法的有效性，观察边遮挡在 3个数

据集上的有效性变化可以发现：在边较多的数据集

中，边遮挡的有效性越弱，因为其中有大量低权重

的边，而在边较少的数据集中，边遮挡的有效性逐

渐提升，因为有较大的概率遮挡掉重要的边，迫使

模型在没有改变的情况下也能做预测，从而使得模

型的预测更稳健。时间插值相当于一种借助相邻

数据进行数据补全方法，该方法相当于对数据进行

平滑操作，并不会引入很强的数据增强结构，因此

其有效性较为有限。

总的来说，这些变种模型性能排序为：w/o NM <
w/o FN < w/o EM < w/o TI，也就是说，所提出数据增

强方法和策略的有效性排名为：节点属性遮挡 > 假
负样本过滤 > 边遮挡 > 时间插值。 

4.8　计算效率对比

本文对比了不同模型在所有数据集上的运行

效率。为了公平起见，主要对比性能较优的时空深

度学习方法。计算了这些模型每个轮次 (epoch)的
平均训练时长 (train)以及在验证集上的测试消耗

时长 (eval)，以此作为运行效率进行对比，实验结果

如表 4所示。

从表 4可以发现所有模型的训练时间基本上

与测试时间成正比，训练时间越长的模型测试时间

通常越长；TFGCL框架的运行效率总体优于其他

模型，因为TFGCL框架采用了效率较高的Transformer
来捕捉全局的时间相关性 ，而基于 RNN架构的

DCRNN、AGCRN需要迭代计算、耗时较久，基于

CNN的 STGCN、GWNet等在捕捉全局相关性时需

要叠加较多的卷积层导致效率有所下降。虽然

GWNet在 PEMS08数据集上的评估时长与本文模

型 TFGCL框架接近，但 TFGCL框架的训练时长较

短，且在该数据集上，TFGCL框架的性能优于GWNet
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(见表 2)。
综合表 2与表 4来看，TFGCL框架不仅能够取

得稳健的交通预测性能，而且可以达到较低的运行

耗时。因此，在实际应用中，TFGCL框架的实用性

更强。 

5　结　论

1） TFGCL框架针对 TFG数据的独特时空特

性，对现有图对比学习方法进行改进使其能够赋能

交通流量预测问题。

2） 分别从时间和空间 2个方面设计了 3种

TFG数据增强方法用于对比学习，并提出 1个过滤

策略用于过滤对比学习过程中的假负样本，这 2个

方面的结合使得模型能够学到高质量的表征，用于

更稳健的交通流量预测。

3） 使用 3个真实交通数据集，与 8种模型进行

比较，发现 TFGCL框架的性能更加稳健，尤其是在

数据缺失较为明显的数据集上和长时交通流量预

测任务中。

为使本文 TFGCL框架能处理各种类型的时空

预测任务，仍需要优化数据预处理过程和实验过程

的各项参数。
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Robust traffic flow prediction based on graph contrastive learning
LIU Wei*，JIA Suling

(School of Economics and Management，Beihang University，Beijing 100191，China)

Abstract： Robust traffic flow prediction, as the core technology of Intelligent Transportation Systems, is a long-
standing  but  challenging  task.  The  fact  that  current  models  need  a  lot  of  training  data  and  are  susceptible  to  noise
disturbance is a major factor that is restricting the growth of this subject. In academia, graph contrastive learning can
alleviate the data-demanding issue and improve the model’s ability to resist data noise through data augmentation and
contrastive  learning.  Therefore,  this  paper  proposes  a  Traffic  Flow  prediction  framework  that  incorporates  graph
contrast learning (TFGCL) for robust traffic flow prediction. The framework has three contributions: First of all, given
the  unique  spatio-temporal  characteristics  of  traffic  flow  graph  (TFG)  data,  TFGCL  proposes  three  TFG  data
augmentation  methods  from  the  perspective  of  time  and  space.  Secondly,  in  order  to  learn  high-quality
representations,  this  work  also  suggests  a  filtering  method  to  shield  the  model  from  harsh  negative  samples  with
identical  semantics.  Finally,  TFGCL jointly trains the traffic flow prediction task and the graph contrastive learning
task.  Extensive  experiments  with  8  baselines  on  3  real  traffic  datasets  show that  the  prediction  performance  of  the
TFGCL framework is more robust (an improvement of 6.24% compared to the best  baseline),  especially in datasets
with obvious data missing and long-term traffic flow forecasting tasks.

Keywords： traffic flow prediction；traffic flow graph；noise perturbation；graph contrastive learning；robustness
of prediction
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