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基于图时空模式学习网络的路网实时
交通事件自动检测方法
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摘 要：为提升路网交通异常事件的检测精度并降低误报率，提出了一种基于图时空模式学习

网络（GSTPL）的路网实时交通事件自动检测方法。将路网交通事件检测问题抽象为图结构

异常检测任务；设计了交通时空融合图表达方法，筛选具有强时空依赖性与模式规律性的图节

点信息作为网络输入；引入图时空卷积与图嵌入层对时空模式特征进行提取，构造多组件输入

与融合预测结构对不同时间维的交通模式规律进行融合；设计了异常状态评估方法，通过对模

型预测误差分布的学习，结合当前检测数据给出最终的异常事件判定结果。采用 2 个真实交

通路网数据进行算法验证，实验结果表明，提出的 GSTPL 交通事件检测方法具有较高的检测

精度、较低的误报率与更短的平均检测时间；在可接受误检率为 5% 与 10% 时，对异常交通事

件的检测率可分别达到 91% 与 96% 以上。
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Real--time road network traffic anomaly incident detection based 
on graph spatial--temporal pattern learning network
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Abstract：In order to improve the detection accuracy of road network traffic incidents and reduce the false 
alarm rate， a real-time automatic detection method of road network traffic incidents based on Graph 
Spatial-Temporal Pattern Learning Network （GSTPL） is proposed. Firstly， the traffic incident detection 
problem in the road network is abstracted into a graph structure anomaly detection task； a traffic spatial-
temporal fusion graph representation method is designed to filter the road network graph node with strong 
spatial-temporal dependence and same pattern regularity as the input. Then， the graph spatial-temporal 
convolution and graph embedding layer are introduced to extract the spatial-temporal pattern features， and 
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the multi-component input and fusion prediction structure are constructed to fuse traffic pattern rules in 
different time dimensions， and realize stable forecasts of graph node parameters. An abnormal state 
evaluation method is designed， and the final incident detection result is given by learning of the prediction 
error distribution and combining with the current detection data. Two real road networks datasets were used 
for validation experiments， and the proposed algorithm was compared with several typical traffic incident 
detection algorithms. The comparison results show that the proposed GSTPL has higher detection 
accuracy， lower false alarm rate and shorter average detection time. When the acceptable false positive rate 
is 5% and 10%， the detection rate of traffic incidents can reach more than 91% and 96% respectively.
Key words：engineering of communications and transportation system； automatic incident detection； graph 
neural network； pattern learning； abnormal evaluation

0 引  言

随着路网交通载荷日益增加，异常交通事件

成为加剧交通拥堵、影响道路安全的主要致因之

一。异常事件通常指发生时间、地点无规律，且造

成通行能力下降的随机偶发性事件，如交通事故、

车辆故障、货物抛洒等，其影响会沿着车流在路网

内蔓延，极易造成大范围的交通瘫痪。因此，交通

事 件 自 动 检 测（Automatic incident detection， 
AID）作为智能交通系统的重要环节，通过对异常

事件的有效检测与及时预警，可缩短事故处置时

间，促进排队车辆及时消散，避免二次事故发生，

对提升道路安全与运行效率起着至关重要的作

用［1］。根据检测原理，AID 可分为直接检测方法

与间接检测方法：直接检测方法是通过图像处理

技术判断局部检测区域内是否存在异常事件，但

由于其设备成本高且要求复杂，难以满足路网大

范围的事件检测需求；间接检测方法则通过异常

事件发生后交通流参数的变化判定被测道路交通

状态，是实现路网实时交通事件自动检测的首选

方式［2］。

为了提升交通异常事件检测精度，各类统计

方法与数据驱动模型被应用于 AID 间接检测算

法设计中，根据其计算原理主要分为 3 类：①基于

特征参数阈值的 AID 算法：选取具有异常区分能

力的交通流参数特征，根据历史经验标定相应阈

值，当特征变量检测值超过相应阈值时判定异常

事件存在，典型代表有加州算法［3］、动态阈值

法［4，5］等，但该类方法难以处理交通流时序动态特

性，导致阈值设置复杂，算法移植性差，同时事件

误报率较高；②基于特征统计分类的 AID 算法：

以交通参数历史数据作为输入，通过参数统计或

训练分类器方式得到有无异常事件发生条件下参

数先验分布，结合当前交通状态参数判定其所属

类别，典型代表有贝叶斯概率分类［6］、概率神经网

络［7，8］、随机森林［1，9，10］和支持向量机［11，12］等，但由

于路网交通状态复杂多变，导致事故状态与正常

状态之间的参数分类边界存在重叠，算法难以适

用于不同交通状态，误报率较高；③基于参数预测

回归的 AID 算法：将时序交通参数作为预测模型

输入，对未来状态进行规律预测并比较实测值与

预测值的差异，若检测参数偏离规律预测结果，则

判定异常事件发生，典型代表有卡尔曼滤波［13］、

小波分析［14］和神经网络预测［15，16］等，该类方法能

够捕捉交通流状态动态规律，并可对交通参数进

行实时预测和异常评估，可满足异常事件检测的

实时性需求［2］。

综合分析可知，基于参数预测回归的 AID 算

法是目前交通事件实时检测的主流趋势。区别于

常规参数预测任务，交通事件检测要求算法不仅

在正常状态下具有较好的预测性能，而且在异常

事件发生时，依然能保持正常交通模式规律进行

稳定预测，为异常评估提供对比标准［17］。因此，

提取交通流模式规律是基于预测回归的 AID 算

法的核心。在实际路网环境中，各节点处的交通

流时空运行规律复杂多样，如何从海量交通流数

据中挖掘有效的交通流时空模式规律是实现路网

交通事件检测任务的关键。

近年来，图神经网络凭借与实际交通路网结

构适配性及其特征提取与表达能力，在路网交通

流参数预测方面取得了突破性进展［18-20］，部分学

者 也 开 展 了 路 网 异 常 评 估 方 面 的 尝 试［21-23］。

Deng 等［22］设计了时空图卷积对抗网络（Spatio‐
temporal graph convolutional adversarial network，
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STGAN）进行路网异常事件检测，通过构造时空

图生成器学习交通流时空特征并预测参数正常模

式趋势，进而构造一个时空图鉴别器用于判断预

测结果与误差属于正常还是异常范畴。相关实验

结果［21-23］均验证了图神经网络模型能够更好地利

用交通数据时空相关性，理论上可以获取更高的

交通事件判断精度。

将图结构预测模型拓展到路网事件检测问题

中依然存在如下问题：①现有图结构网络多采用

固定物理连接结构［19-22］，该结构将导致路网中具

有相同交通模式的节点数据缺乏有效利用，而更

多的增益信息有助于交通模式规律学习效果的提

升［18］；②基于预测回归的 AID 算法注重交通流模

式规律的提取，如何通过结构设计充分利用交通

流显示规律特性（如日周期与周周期特性）仍有待

解决；③路网环境复杂性与车流运行不确定性导致

交通流参数掺杂随机波动成分，如何区分并降低参

数随机波动对交通异常事件评估过程的干扰，以降

低异常事件误报率，也是亟需攻克的难题。

为解决上述问题并提升交通异常事件的判别

精度，本文设计了一种基于图时空模式学习网络

（Graph spatial temporal pattern learning network，
GSTPL）的路网实时交通事件自动检测方法。首

先，将路网环境下交通事件检测问题抽象为图结

构异常检测任务；其次，构建新的时空融合图表达

方法对具有强时空依赖性与模式规律性的图节点

进行筛选，作为 GSTPL 网络输入；再次，对应设

计了交通模式学习与预测模块和异常评估模块，

实现路网交通流正常模式学习与预测过程以及基

于预测结果的异常评估过程；最后，通过多阶段网

络训练实现对路网异常交通事件的实时自检。采

用 2 个真实路网交通数据集对本文方法进行验

证，并与典型 AID 方法进行效能对比。

1 基于图结构的路网异常事件检测

问题定义

异常交通事件通常产生于路段节点，其影响

会沿着车流在路网内进行传播，导致其上下游交

通流状态与参数产生不同程度的变化。因此，通

过 2 个相邻断面检测器的参数异常波动可间接推

断交通事件在路网内的发生位置［2，21］。但异常事

件对交通参数影响程度不仅与上下游断面交通流

运行有关，更与其周围道路拓扑结构及局部路网

状态有关。因此，本文将路网内任意 2 个相邻检

测断面定义为关键节点 A 与 B，将关键节点及一

定 空 间 范 围 的 路 网 抽 象 为 无 向 图 形 式 G =
(V，E，A 0 )，其中：V 为节点集，|V | = N 为节点个

数；E 为边集；A ∈ RN × N 定义为图 G 的邻接矩阵，

表示节点间关联程度。在交通路网图 G 中，每一

个节点检测器在每个时间戳都会反馈 F 个交通流

参数数据，即产生一个长度为 F 的特征向量；令

xi，c
t 表 示 节 点 i 在 时 刻 t 的 交 通 特 征 c，且

c ∈ ( 1，2，⋯，F )。 X t = ( x 1
t，x2

t，⋯，xN
t )T ∈ RN × F 表

示在时刻 t图 G 全部节点的所有特征。

路网交通异常事件判别过程可分为 2 个阶

段：①在 t时刻，给定路网图 G 所有节点的历史 n时

段内的交通参数信息，从中学习其稳定规律信息并

对关键节点 A、B 的下一时刻参数进行预测，该过

程 可 抽 象 为 [ ŷ A
t + 1，ŷ B

t + 1 ]= f (X t - n，⋯X t；G )，其

中 ŷ A
t + 1，ŷ B

t + 1 ∈ RF；②在 t + 1 时刻，由检测器反馈

关键节点 A、B 的实际参数 xA
t + 1、xB

t + 1，通过异常评

估过程 E 计算模式预测值与实测值之间的差距，

即 Q = E ( ( ŷ A
t + 1，xA

t + 1 )，( ŷ B
t + 1，xB

t + 1 ) )，其中 Q 表示

发生异常交通事件的可能性。当其超过一定阈

值，即 Q ≥ 1 - ε 时，则判定关键节点 A 和 B 间存

在异常交通事件。

2 基于 GSTPL的交通异常事件检测

算法

为了提高不同交通模式下异常事件检测准确

率并降低误报率，本文提出了一种基于 GSTPL
的实时交通异常事件检测算法，其框架如图 1 所

示。整体算法主要包含时空融合图构建、交通模

式学习与预测、异常评估 3 个模块：①在时空融合

图构建模块中，为了更充分利用交通流在路网中

的时空依赖关系，构建了新的交通时空融合图表

达方法；通过空间邻接矩阵与时间相似矩阵融合

的方式，捕获图节点的时空依赖关系；在筛选具有

强时空依赖性与模式规律性图节点的同时，剔除

无关图节点的冗余信息，使整体网络模型轻量化；

②在交通模式学习与预测模块，为了减少不相关

历史信息的处理开销，针对交通流自身规律特性，

设计了 3 个组件用于描述交通流参数的近期特

性、日周期特性及周周期特性；引入空间维图卷积

与时间维 1D 卷积对各组件进行相应模式规律的

独立学习与特征提取；将三者捕获的规律特征统

一输入多组件融合预测层，调整各模式特征权重

·· 2147



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

并对关键节点参数进行联合预测，获得关键节点

的最终规律预测结果；③在异常评估模块中，为了

减少交通流参数随机波动性对预测与事件判别过

程的干扰，设计了异常状态评估算法，利用长范围

预测误差分布与短范围预测误差分布间的 JS
（Jensen-Shannon）散度作为异常状态可能性，并

作为衡量是否存在异常事件的判别标准。此外，

异常状态可能性会作为额外输入参数与预测部分

的多组件融合预测层进行联合设计，调整各组件

在不同交通状态与事件发生时的权重参数，通过

二者迭代训练，最终交通模式学习与预测模块既

具有正常交通状态下的精确预测能力以及异常事

件发生时的规律保持能力，又能提升异常评估模

块的事件辨识能力。

2. 1　时空融合图构建模块

在现有交通预测与事件判别研究中，基于图

结构的方法大多采用固定物理连接矩阵对交通网

络进行图表达，该方式缺少对相同交通模式规律

节点信息的有效利用，无法在数据层面有效表达

图节点间的时空依赖性。为此，本文设计了基于

数据驱动方式的交通时空融合图构建方法，通过

空间邻接矩阵与时间相似矩阵的融合，筛选图 G
每个节点的空间相邻节点以及具有相同交通模式

的节点信息，剔除无关图节点的冗余信息，使整体

深度学习模型轻量化。

空间邻接矩阵构建：将 A S ∈ RN × N 定义为路

网图 G 的归一化后的物理邻接矩阵，其中A S ( i，j )
反映 2 个检测器节点是否直接相连，若在实际路

网中存在物理连接关系则为 1，否则为 0。
时间相似矩阵构建：在交通模式学习预测与

异常评估任务中，除空间相邻节点外，具有相似交

通模式的检测器数据同样有利用价值。因此，构

造时间相似矩阵 AT ∈ RN × N 用于筛选与当前检测

节点具有相同交通模式的其他检测节点，并对其

赋予更高的权重系数。引入动态时间规整（Dy‐
namic time warping，DTW）［24］衡量 2 个检测节点

的时间模式相似性。给定路网图 G 中任意两检测

器节点的交通参数时间序列 X a = ( x a
1，x a

2，⋯，x a
m )

与 X b = ( x b
1，xb

2，⋯，xb
m )，其中 m 表示时间序列长

度。通过欧氏距离计算 2 个序列每两点之间的距

离 M i，j = | x a
i - xb

j |，构造时序距离矩阵Mm × m，则两

点间的累计时序距离可通过下式进行迭代计算：

M c ( i，j )=M i，j + min { M c ( i，j - 1 )，
M c ( i - 1，j )，M c ( i - 1，j - 1 ) } （1）

通过 i 与 j 迭代获得完整累计时序距离矩阵

M c，则序列 X a 与 X b 的时间相似度可表示为 ：

dist ( X a，X b )=M c ( m，m )1/2，代表 2 个图节点时间

序列的最佳对齐距离。DTW 的计算过程可抽象

为对图 2 中距离最短路径的动态规划求解，常规

DTW 的计算复杂度为 O ( n2 )。在实际应用中，由
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图 1　基于 GSTPL的交通异常事件检测网络框架

Fig. 1　Traffic incident detection network framework by GSTPL
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于交通流时间序列较长且路网图 G 的节点数众

多，致使常规 DTW 计算复杂度过高，动态求解时

间较长，无法满足实时性需求。本文通过搜索空

间限制方式加速 DTW 计算，称为 Fast-DTW（见

图 2），通 过 搜 索 长 度 T 限 定 距 离 最 短 路 径

M c ( m，m )的搜索空间：

ω k = ( i，j )，| i - j |≤ T （2）
因此，Fast-DTW 的计算复杂由 O ( n2 ) 降至

O ( Tn )，加 速 两 检 测 器 节 点 的 时 间 相 似 度

dist ( X a，X b )求解效率。

将上述过程拓展至整个路网图 G 中，获得任

意节点与路网其他节点组成的 dist ( X a，X b )向量

集合，从中筛选距离最小的前 K 个节点作为具有

相似交通时间模式的检测器节点，并将时间相似

矩阵 AT 对应位置元素标定为 1，最终获得完整时

间相似矩阵AT ∈ RN × N。

空间邻接矩阵 A S 表示路网图 G 中节点间的

空间连接关系，为 0-1 矩阵；时间相似矩阵 AT 表

示节点间的时序规律关联关系，同样为 0-1 矩阵。

二者所隐含的节点时空关系是实现后续交通模式

学习预测以及异常状态评估的主要依据。因此，

路网图 G 邻接矩阵 A采用 A S 与 AT 的并集形式进

行时空关系融合，即 A= A S ∪ AT，后续图结构数

据均采用时空融合图邻接矩阵A表示。

2. 2　交通模式学习与预测模块

2. 2. 1　多组件输入

在交通异常事件检测任务中，参数预测部分

需要挖掘并利用更全面的交通模式规律信息，对

交通参数进行合理稳定预测。对于一段给定交通

流参数数据，相同星期相同时段、每一天相同时

段、同日临近时段的数据信息对于规律预测任务

的贡献较高，而其他时段信息价值则相对较弱，甚

至造成信息干扰与模型开销。因此，根据参考文

献［19］中的相关设定，GSTPL 采用近期、日周

期、周周期 3 个组件作为网络模型输入，分别学习

不同时间维的交通模式规律。假设采样频率为每

天 q 次，即时间序列每天包含 q 个数据点。假设当

前时间为 t0，沿时间轴分别截取长度为 T h、T d 和

Tw 的 3 个时间序列片段作为模型的近期、日周期、

周周期 3 个组件的输入，如图 3 所示，时间片段分

别如下。

（1）近 期 片 段 ：X h = ( X t0 - Th + 1，Xt0 - Th + 2，⋯， 
Xt0 )∈ RF × N × Th，即与预测时段直接相邻的一段历

史时间序列片段，该时间范围内数据呈现出交通

模式的强趋势性。

（2）日周期片段：X d = ( X t0 -( Td /Tp ) q + 1 - Tp /2，⋯，

Xt0 -( Td /Tp ) q + 1 + Tp /2，Xt0 -( Td /Tp - 1 ) q + 1 - Tp /2，⋯，

Xt0 -( Td /Tp - 1 ) q + 1 + Tp /2，⋯，Xt0 - q + 1 - Tp /2，⋯，

Xt0 - q + 1 + Tp /2 )∈ RF × N × Td，由预测时段之前若干天

中与预测目标时段相同且前后相邻（T p）的序列片

段组成，日周期组件的目的是便于捕捉交通数据

中以天为单位的周期模式。

（3）周周期片段：Xw = ( X t0 - 7 ×( Td /Tp ) q + 1- Tp /2，⋯，

Xt0 - 7 ×( Td /Tp ) q + 1 + Tp /2，Xt0 - 7 ×( Td /Tp - 1 ) q + 1 - Tp /2，⋯，

Xt0 - 7 ×( Td /Tp - 1 ) q + 1 + Tp /2，⋯，Xt0 - 7q + 1 - Tp /2，⋯，
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图 2　基于 DTW 与 Fast-DTW 的时间序列相似性度量

Fig. 2　Two time series similarity measure
by DTW and Fast-DTW algorithm
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图 3　多组件输入时序片段示例

Fig. 3　Multi-component input sequence segment diagram
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Xt0 - 7q + 1 + Tp /2 )∈ RF × N × Tw，由预测时段之前的若干

周中与预测目标星期属性相同、时段相同且前后

相邻（T p）的序列片段组成，周周期组件的目的是

便于捕捉交通数据中以周为周期的变化规律。

在交通模式学习与预测模块中，3 个组件采

用由图时空卷积层与图嵌入层组成的相同网络结

构完成周周期、日周期与近期模式特征的提取，并

利用融合预测层将 3 个组件的模式特征进行融

合，获得相应关键节点交通参数预测结果。

2. 2. 2　图时空卷积层

图时空卷积层的作用是对各输入组件中隐含

的时空规律特征进行提取，参考文献［21］中的相

关设定，GSTPL 的图时空卷积层包括：空间维图

卷积操作，从节点空间邻域中提取数据间的空间

关联性；时间维 1D 卷积操作，从时间邻域中提取

序列的时间关联性，其结构示意如图 4 所示。

空间维图卷积：为了提取图节点间的空间相

关性，采用频谱图理论对每个时间切片的空间图

G 进行处理，通过傅里叶变换将图信号转化至谱

域（正交特征空间）中进行卷积运算，捕获图谱空

间中有意义的模式特征，再进行傅里叶逆变换处

理，实现图卷积操作，其计算过程参考文献［25］。

空间图卷积层可抽象为：

                       XGCN = Re LU ( gθ∗G X )=
                      Re LU ( gθ ( L ) X )∈ RC r × N （3）
式中：X 为图卷积层输入参数；gθ∗G 为图卷积核；gθ

为经傅里叶变换后的卷积核；L ∈ RN × N 为图 G 的

归一化拉普拉斯矩阵；C r 为卷积核数量；ReLU 为

激活函数。图卷积层的作用是实现路网交通流空

间规律的无监督提取。

时间维 1D 卷积：为了提取交通参数序列的时

间相关性，将图节点信息沿时间维进行展开，并采

用 1D 卷积操作对相邻时间交通信息进行合并处

理，以实现对交通流时间模式规律的提取。如图

4 所示，时间维 1D 卷积层可抽象为：

XTCN = Re LU ( Φ∗X )∈ RT r × N （4）
式中：X 为 1D 卷积层输入参数；∗ 为标准卷积运

算；Φ 为 1D 卷积核；T r 为卷积核数量。

GSTPL 中图时空卷积层采用图卷积层与 1D
卷积层叠加结构，多组件依然采用相同的层结构

处理，因此整体计算过程可以抽象为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

χh = ReLU ( Φ∗ ( ReLU ( gθ∗GX h ) ) )∈ RC r × T r × N

χd = ReLU ( Φ∗ ( ReLU ( gθ∗GX d ) ) )∈ RC r × T r × N

χw = ReLU ( Φ∗ ( ReLU ( gθ∗GXw ) ) )∈ RC r × T r × N

（5）

通过多层图时空卷积层，各组件特征图 χh、χd

和 χw 可以学习隐含在各输入组件中的空间与时

间规律信息。值得注意的是，特征图 χ 依然为图

结构形式。

2. 2. 3　图嵌入层

为了实现对关键节点参数的预测，引入图嵌

入操作将特征图 χ 转化为低维特征向量，便于后

续模型预测。在 GSTPL 中，图嵌入层起到数据

结构转换与特征降维的作用，本文引入文献［26］
中的 DeepWalk 算法构造图嵌入层，其计算过程

抽象为：

图 4　图时空卷积层结构

Fig. 4　Graph spatial-temporal convolution layer structure
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F= Embeeding ( χ )∈ RE （6）
式中：E 为特征向量的长度。3 组件特征图 χh、χd

和 χw 将转化为低维且长度统一的近期特征向量

F h、日周期特征 F d 向量与周周期特征向量 Fw。

2. 2. 4　多组件融合预测层

多组件融合预测层作用是对各组件提取的低

维特征 F进行融合，并稳定预测关键节点的交通

流参数。由于 STGPL 是基于预测结果进行异常

事件检测的模型，需要模型在不同交通状态下，对

各组件特征给予不同程度的侧重。例如，在正常

状态下，需要提升预测精度以降低后续事件判别

的难度，此时近期组件特征向量 F h 比其他组件特

征对预测结果的价值更高；当异常事件发生时，模

型需要具有正常模式规律的保持能力，使预测结

果依然保持正常交通运行规律，作为事件判别的

对比标准，此时日周期组件特征 F d 与周周期组件

特征 Fw 的预测利用价值更高。因此，在多组件融

合过程中，需要考虑算法对交通事件的判别结果

Q 以调整各部件权重。本文采用前馈注意力机制

分配不同组件特征权重，多组件融合预测层结构

如图 5 所示。

α̂= f ( Fw，F d，F h，Q ) （7）

αe
i = α̂ e

i

∑
j ∈ w，d，h

α̂ e
j

（8）

ŷ = W × ∑
i = w，d，h

αi Fi + b （9）

式中：f ( ) 为全连接层；α̂∈ R3 × E 为注意力权重矩

阵；ae
i 为归一化后的注意力权重；e 为特征向量

F ∈ RE 中第 e 维特征；W 与 b 为全连接层的权重

与偏置；ŷ 为关键节点融合后的最终预测值。需

要说明的是，Q 为异常状态可能性指标，对各组件

权重起调节指导作用。

2. 3　异常评估模块

2. 3. 1　预测误差计算

经过交通模式学习与预测，GSTPL 模型可

以获得关键节点 A 和 B 交通参数的预测结果

ŷ A
t + 1、ŷ B

t + 1 ∈ RF。异常评估模块的功能是计算下一

时刻交通参数的实际检测值 xA
t + 1、xB

t + 1 与预测值

ŷ A
t + 1、ŷ B

t + 1 间的偏差，并判断是否发生异常交通事

件。为了降低参数数值差异对异常评估结果的影

响，选用相对误差作为预测误差评价指标：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RA
t + 1 =

|| y A
t + 1 - xA

t + 1

xA
t + 1

∈ RF

RB
t + 1 =

|| y B
t + 1 - xB

t + 1

xB
t + 1

∈ RF

（10）

2. 3. 2　异常状态可能性

预测误差表示模型对当前输入数据可预测性

的瞬时度量。但由于实际交通流运行存在随机波

动性，致使交通参数包含不可预测的随机成分，会

干扰预测结果的瞬时度量，进而影响异常事件的

评估过程。若采用预测误差设置阈值的方式将导

致较高的误警率，并且阈值设置也需要针对性调

整，将极大降低模型的通用普适性。

为解决该问题，参考文献［27］中的相关设

定，将预测误差作为间接指标，利用预测误差分布

计算当前状态的异常可能性，即异常状态可能性 Q
为基于历史预测结果判定当前状态异常程度的概

率度量。给定关键节点的特征参数预测误差序列，

利用一个长范围滑动窗口 Lw 记录与当前状态临近

且处于 Lw 范围内的预测误差，通过高斯核密度估

计方法求解长范围误差分布 L ( x )，分布函数为：

L ( x )= 1
Lw

∑
i = 1

Lw 1
2π h

exp ( - ( x - xi )2

2h2 )    （11）

式中：xi 为 Lw 范围内的预测误差值；h 为高斯核带

宽，其决定着概率密度函数的平滑性。同时，利用

一个短范围滑动窗口 Sw 记录与当前状态临近且

处于 Sw 范围内的预测误差，同样采用高斯核密度

估计方法求解短范围误差分布 S ( x )为：

S ( x )= 1
Sw

∑
i = 1

Sw 1
2π h

exp ( - ( x - xi )2

2h2 )    （12）

L ( x )是模型对交通参数预测效果的长期累

融合特征向量

关键节点预测值

全连接层

归一化

多部件特征向量

周周期

特征向量
Fw

日周期

特征向量
Fd

近期

特征向量
Fh 异常状态可能性

全连接层

ad ahaw

Q

y^

α^
f ( )

图 5　多组件融合预测层结构

Fig. 5　Multi-component fusion prediction
layer structure
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计估计，其中正常状态样本数量远大于事故状态

样本数据，因此 L ( x )可以作为正常交通状态下的

预测误差总体分布。在正常状态下，短期误差分

布 S ( x ) 应大体服从于长期误差分布 L ( x )，分布

差异性并不显著；但在异常事件下，短期误差分布

会存在明显增加和波动情况，导致 S ( x )与 L ( x )
间差异较为显著。因此，通过衡量 L ( x )与 S ( x )
的分布差异可以有效判断当前是否处于交通状

态。本文通过 JS 散度衡量二者分布的差异性，并

作为异常状态可能性指标。

Q̂ = JS( S||L )= 1
2 ∫S ( x ) lg ( 2S ( x )

S ( x )+ L ( x ) ) dx +

1
2 ∫L ( x ) lg ( )2L ( x )

S ( x )+ L ( x )
dx （13）

式中：Q̂ 为异常状态可能性，其值域范围为［0，1］。

正常状态下交通参数可预测性较高，模型预

测误差相对稳定且服从整体误差分布；而在异常

事件状态下，交通参数可预测性较低，模型预测误

差不符合整体误差分布。结合式（13）计算原理，

当 Q̂ 接近 0 时，说明 L ( x )与 S ( x )一致，当前属于

正常状态；当 Q̂ 接近 1 时，说明 L ( x )与 S ( x )分布

明显不同，当前状态发生异常事故可能性较高。

综合考虑异常事件检测效果与防控级别，设置合

理阈值作为异常事件判断标准；当 Q̂ 大于一定阈

值时，即 Q̂ ≥ 1 - ε，则判定当前状态属于异常事

故状态。

异常交通事件的发生会对上下游节点交通参

数产生不同程度的影响。例如，事故发生时，上游

节点由于车辆排队聚集导致流量降低，占有率升

高，车流运行速度降低；而下游节点由于通过车辆

数较少导致流量降低，占有率降低，但车速略有提

升。将上述判定过程拓展至关键节点 A 和 B 以及

不同交通参数特征 F（流量、速度与占有率等），通

过相邻节点多参数预测结果的协同互补，以提升

异常事件的最终判别精度，因此采用联合计算方

式获得最终异常状态可能性 Q 为：

Q = g ( ∏
n = A，B

∏
i = 1

F

Q̂ n
i ) （14）

式中：g ( )为归一化函数。当计算获得异常状态可

能性大于一定阈值时，即 Q ≥ 1 - ε，判定当前状

态属于异常事故状态。同时，Q 将作为多组件融

合预测层输入，指导不同状态下各组件特征融合

预测过程的权重分配。

2. 4　GSTPL网络训练策略

结合图 1 可知，GSTPL 将采用分阶段训练策

略，将训练过程分为多组件预测训练阶段、误差分

布学习与组件权重联调阶段。

2. 4. 1　多组件预测训练阶段

该阶段任务是对 GSTPL 中近期、日周期与

周周期 3 个具有相同结构的网络组件参数进行训

练。在此阶段，将多组件融合预测层中注意力权

重矩阵 α̂设置为单位矩阵，以固定各组件特征权

重，并以关键节点参数预测误差最小为训练目标，

对交通模式学习与预测模块网络参数进行训练，

确保相应组件具备对交通状态参数变化趋势的预

测能力，预测误差计算公式为：

E c = ∑
n = 1

N

( ŷ t + 1，n - xt + 1，n )2 （15）

式中：N 为批训练样本数量；ŷ t + 1 和 xt + 1 分别为关

键节点特征预测值与检测值。虽然模块整体进行

参数学习，但由于各组件特征权重已固定，该阶段

训练实质是各组件以最小化预测误差为目标独立

计算并优化网络组件参数，最终各组件可以实现

对路网交通流近期、日周期、周周期模式规律的

提取。

2. 4. 2　误差分布学习与组件权重联调阶段

该阶段通过多组件融合预测层获得关键节点

A、B 的融合预测结果，并将其输入异常评估模块

学习预测误差的长短期误差分布范围并计算相应

异常状态可能性 Q，再将 Q 作为输入参数指导多

组件融合预测层的权重更新。通过多次迭代训

练，模型最终可以根据 Q 自动调整各组件特征权

重；在正常状态下，模型保持良好的预测精度与较

小的 Q 值；在异常事件状态下，模型依然能够调

整不同组件特征权重并进行稳定预测，且此时 Q

值较大。该过程提高了 Q 值对于异常交通事件

与正常交通状态的区分鉴别能力，同时降低交通

参数随机干扰造成的误报率。其具体训练过程

如下。

（1）随机初始化多组件融合预测层参数，Q 的

初始值设置为 0. 5，计算其相应的长短期预测误

差分布及相应 Q 值。

（2）根据 Q 值调整多组件融合预测层中各组

件特征的权重系数。为了增大异常事件状态与正

常状态 Q 值差距并降低样本失衡影响，采用 Fo‐
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cal Loss［24］训练多组件融合预测层网络参数，计算

公式为：

E f =
ì
í
î

-( 1 - Q )γ ln Q， 事故样本

-Q γ ln ( 1 - Q )，  正常样本
（16）

式中：γ 为调整系数，以平衡事故样本与正常样本

的重要程度。以 E f 作为损失函数训练融合预测

层参数，会令事故样本的 Q 值越趋近于 1 损失越

小，令正常样本的 Q 值越趋近于 0 损失越小，以此

调整各组件特征权重。

（3）利用更新后的多组件层融合预测，重新计

算长短期预测误差分布与 Q 值。通过步骤（2）与

（3）的迭代训练，最终 E f、多组件融合预测层参

数、预测误差分布与 Q 值均趋近于收敛稳定。

3 实验与对比分析

3. 1　实验数据来源与评价指标

本文实验选取 2 个真实路网交通流参数与事

故数据集验证 GSTPL 模型的异常事件评估性

能。①美国西雅图数据集：来自 DRIVENet 开放

数据集（http：∥wsdot. uwdrive. net），空间范围选

取美国西雅图 I90 号与 I405 号州际公路作为测试

路网，共包含 31 个道路断面检测器采集的交通流

流量、速度及占有率，如图 6（a）所示，时间范围选

取 2015 年 1 月 1 日至 2015 年 12 月 31 日，采样间

隔为 5 min；对应事故数据同样来自该数据集，提

供了准确的事故发生里程号、事故发生时刻与事

故终止时刻。②国内某市数据集：交通流参数信

息来自该市某快速路 49 个断面卡口视频检测器，

包括流量、速度及占有率，其检测位置如图 6（b）
所示，时间范围选取 2017 年 12 月 5 日至 2018 年 1
月 30 日，采样间隔为 5 min；对应的交通事故数据

来自交通管理部门，包括事故发生位置经纬度、事

故发生时间等。实验中选取总样本的 70% 作为

网络训练数据集，10% 作为验证集，20% 作为测

试集。

AID 算法性能主要体现在对交通异常事件的

检测精度与效率两方面。通常选用检测率（De‐
tection rate， DR）与 误 警 率（False alarm rate， 
FAR）度量算法对交通事件的检测精度，选用平

均检测时间（Mean time-to-detect， MTTD）度量

算法的检测效率［2］。其中，检测率 D r 指算法在一

定时间内交通事件数与实际发生的引起交通能力

下降的交通事件总数的比值，即：

D r = DN /A N （17）
式中：DN 为算法检测的交通事件数；A N 为实际发

生的交通事件数。误检率 FAR 是指在一定时间内

算法误检的事件次数与算法检测到的交通事件总

数的比值，即：

FAR = FN /DN （18）
式中：FN 为误检的交通事件数。平均检测事件

M TTD 是指一定时间内，事件发生时刻到算法检测

到该事件时刻之间时间差的算术平均值，即：

M TTD = 1
n ∑

i = 1

n

T I ( i )- A T ( i ) （19）

式中：A T ( i ) 为算法检测到事件 i 的检测时刻；

T I ( i )为被算法检测到事件 i的实际发生时刻。

考虑到数据采样间隔与实际应用对事件响应

效率的要求，当算法对任一交通事件的检测时间

超过 20 min（即 4 个时间间隔）时，标记为算法漏

检，即使此后算法对该事件进行了异常判定，仍标

记为误检。上述 3 种评价指标存在相互关联，若

提高事件的检测率，必然会带来更多误检次数；相

检测点

(a)美国西雅图数据集 (b)国内某市数据集

检测点

图 6　实验路网检测器布设位置

Fig. 6　Detector layout position of experimental road network
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反，若算法产生误检率较低，相应的检测率也会

降低。

为了动态描述算法对误检率与检测率的敏感

性，本文采用接受者操作特征曲线（Receiver oper‐
ation characteristic curve，ROC）和 曲 线 下 面 积

（Area under the curve，AUC）评价 AID 算法性能。

ROC 曲线以误检率为横轴，检测率为纵轴，根据

不同（FAR，D r）连接形成一条曲线；AUC 为 ROC
曲线下面积，其理论取值为 0. 5~1. 0，0. 5 对应对

角线下的面积，1. 0 对应整个 ROC 平面面积。

ROC 越逼近左上角，AUC 越接近 1，说明算法的

总体识别性能越好。

3. 2　GSTPL参数设置

GSTPL 模型参数会影响最终交通异常事件

的判别精度，实验通过网格搜索方式确定最佳的

模型参数。在融合图构建模块中，模型输入历史

时段长度 n 设置为 6，时间相似矩阵中搜索长度 T

设置为 3。在交通模式学习与预测模块中，通过

搜索确定 T h = 6、T d = 3、Tw = 3、T p = 2 为多组

件最佳输入尺寸组合；参考文献［19］对图时空卷

积层的设置方式，空间维图卷积使用 32 个相同尺

寸卷积核，沿空间维卷积步长为 1，时间维 1D 卷

积同样采取 32 个相同尺寸卷积核，沿时间维卷积

步长为 3，图时空卷积层数设置为 3 层；图嵌入层

参考文献［26］中的 DeepWalk 方法，游走长度设

置为 3，输出特征向量长度为 32；融合预测层采用

3 层全连接层，节点数分别为 32、16、32。为了得

到最佳异常事件评估效果，采用文献［28］中的粒

子群优化方法对 GSTPL 训练超参数进行优化，

表 1 给出了其他参数设置结果。

3. 3　对比实验分析

分别以美国西雅图数据集与国内某市数据集

作为输入，验证本文所提 GSTPL 的交通异常事

件自动检测性能，并与各类典型的 AID 算法进行

对比实验分析。为了满足异常事件检测的实时性

要求，测试过程中每个 AID 算法将连续输入交通

时序参数，并给出对应时刻的异常检测结果，与实

际发生事件情况进行比较，分析其算法性能。

首先，分析本文 GSTPL 的异常事件自动检

测效果。以西雅图数据集中 I90 公路的 6. 67 检测

点为例，图 7 给出了 GSTPL 算法各阶段的相关参

数分布与异常事件评估效果，其中红点处表示异

常交通事故。图 7（a）展示了 GSTPL 交通模式学

习与预测部分的参数预测效果，可以看出，算法在

正常模式下具有很好的预测效果，同时在事件发

生时参数异常波动情况下依然能够保持正常模式

的稳定预测趋势。图 7（b）给出了基于流量预测

误差的异常评估效果，由于交通流参数自身掺杂

随机波动成分，导致算法的预测误差频繁波动，这

使其无法与真实交通事件发生时的预测误差波动

进行有效区分，但整体预测误差依然满足特定分

布。图 7（c）给出了基于异常状态可能性的异常

评估结果，可以直观看出在真实异常事件发生时

存在一个明显峰值，这也验证了采用预测误差分

布作为间接指标评估异常事故可能性具有有效

性，同时也证明了 GSTPL 能够对异常事件进行

实时辨识。

为了对本文算法进行综合评价，实验选取了

几种典型的 AID 算法进行对比验证：①标准正态

偏差（Standard normal deviates，SND）：文献［29］
中经典单变量速度阈值计算方法，对同一断面不

同日期相同时段的交通速度参数进行统计，以平

均速度作为位置参数，以速度标准偏差作为比例

参数，计算对应速度阈值；② 中位数绝对偏差

（Median absolute deviation，MAD）：同样为单变

量速度阈值计算方法，利用文献［4］的处理方式，

以 MAD 作为比例参数，以速度中位数作为位置

参数，从而确定相应速度阈值；③多元时空动态阈

值法：利用文献［4］的方法，生成速度、流量、占有

率的 SND、MAD 与四分位数偏差（Inter quartile 
deviation， IQD）的阈值热力图，采用双边滤波与

全差分方式进行降噪处理，对特征阈值进行动态

表 1　GSTPL网络设置相关参数

Table 1　Major parameters configurations 
of GSTPL model

模型参数

最大训练次数

多组件预测训练阶段学习率

组件权重联调阶段学习率

网络优化器

长范围滑动窗口 Lw

短范围滑动窗口 L s

式（11）与式（12）中高斯核带宽 h

式（16）中调整系数 γ

异常状态可能性判定阈值 ε

设置值或参数类型

20 000

0.001

0.000 1

Adam

3 000

6

0.2

0.8

0.3
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调整与事件判别；④贝叶斯分类［6］：通过对正常样

本与事件样本的统计分析，计算对应状态的条件

概率并以此估计实测样本的所属类别，给出相应

事件评估结果；⑤支持向量机［11］：通过支持向量

机的训练求解正常样本与时间样本的分类超平

面，计算实测样本的所属范围并分配其对应类别；

图 7　GSTPL对异常交通事件的评估效果

Fig. 7　Discriminant effect of abnormal traffic incidents by GSTPL
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⑥随机森林［1］：通过历史数据对多分类树进行训

练，并对实测数据进行分类判别，给出相应结果；

⑦卡尔曼滤波器［13］：通过卡尔曼滤波器的迭代预

测和修正，实现对交通流随机性抑制和参数的最

优估计，并通过相应的阈值对异常事件进行判别；

⑧ STGAN：采用文献［22］的方法构造一个时空

图生成器学习交通流时空特征并预测参数正常模

式趋势，并构造一个时空图鉴别器用于判断预测

结果是正常还是异常；⑨LSTM+异常评估：将本

文框架中 GSTPL 预测模块替换为文献［30］中的

长短时记忆网络 LSTM，结合异常评估模块对是

否发生异常事件进行判别；⑩自适应时空图注意

力网络（Adaptive spatial-temporal graph attention 
network，ASTGAT）+异常评估：将 GSTPL 预测

模块替换为文献［31］中的 ASTGAT 网络，结合

异常评估模块对是否发生异常事件进行判别；⑪
多头注意力时空卷积网络（Multi-head self-atten‐
tion spatiotemporal graph convolutional network，
MSASGCN）+异常评估：将 GSTPL 预测模块替

换为文献［32］中的 MSASGCN 网络，并利用异常

评 估 模 块 对 是 否 发 生 异 常 事 件 进 行 判 别 ；⑫
TCA+异常评估：采用文献［27］的方法，构造时

间卷积自编码网络对节点交通参数进行模式学习

与预测，并结合异常评估模块对异常事件进行

评估。

对于每个对比模型，训练集和测试集与实验

中的 GSTPL 一致，相应算法主要参数与相关文

献中的设置一致并采用粒子群优化方法［28］进行

优化，以达到不同 AID 算法的最佳预测性能。图

8 为西雅图数据集中不同算法对应的 ROC 曲线，

表 2 分别给出了不同算法在美国西雅图与国内某

市数据集中的性能表现。

结合表 2 与图 8 的实验结果，可得出如下结

论：①与基于特征参数阈值和统计分类的 AID 算

法相比，基于预测回归的 AID 算法（卡尔曼滤波、

STGAN、LSTM+异常评估、ASTGAT+异常评

估、MSASGCN+ 异常评估、TCA+ 异常评估、

GSTPL）的异常事件误检率更低，检测性能更稳

定。这是因为预测算法能够有效利用交通参数的

时序规律，而非通过数理统计特征进行简单划分；

②基于深度学习的 AID 算法（STGAN、LSTM+
异常评估、ASTGAT+异常评估、MSASGCN+
异常评估、TCA+异常评估、GSTPL）性能更优，

检测率与误检率均有较大提升，其原因是深度学

习模型可以学习到更多隐含的规律信息，并实现

更加稳定的规律预测与更合理的事件评估，这也

验证了基于预测回归的 AID 算法需要预测模型

具有更好的交通模式规律的提取能力；③对比

STGAN 与 GSTPL 方法，二者均采用图结构网络

对交通路网时空特征进行学习并对未来参数进行

规律预测，但 STGAN 异常评估过程实质是直接

利用预测值与真实值的误差判断，其误报率高于

GSTPL，这也证明了 GSTPL 通过预测误差分布

学习计算异常状态可能性的过程有效性；④对比

LSTM+异常评估、TCA+异常评估和 GSTPL
方法，GSTPL 对异常事件具有更好的检测效果，

说明图结构网络能够有效地提取并利用交通流时

空模式规律，验证了其结构优势；⑤对比 AST‐

动态阈值 AUC=0.9182
MAD AUC=0.9124
SND AUC=0.9043

贝叶斯分类 AUC=0.9476
支持向量机 AUC=0.9425
随机森林 AUC=0.9235
卡尔曼滤波 AUC=0.9540
STGAN AUC=0.9663
LSTM+异常评估 AUC=0.9781
ASTGAT+异常评估 AUC=0.9734
MSASGCN+异常评估 AUC=0.9792
TCA+异常评估 AUC=0.9832
GSTPL AUC=0.9876

0
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图 8　不同 AID算法 ROC曲线对比

Fig. 8　ROC curve comparison of different AID algorithms
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GAT+ 异 常 评 估 、MSASGCN+ 异 常 评 估 和

GSTPL 方法，三者均采用图神经网络进行交通

流参数预测，虽然 ASTGAT 与 MSASGCN 的预

测能力较好，其正常状态与异常事件发生时预测

误差均较小，易造成对异常事件的误判，其误报率

相对 GSTPL 较高。这也说明，对于异常事件检

测任务，AID 算法预测模块不仅在正常状态下具

有较好的预测性能，在异常事件发生时，依然能保

持正常交通模式规律进行稳定预测，直接证明了

GSTPL 算法对交通流模式规律学习的有效性与

预测的稳定性。⑥通过综合比较，本文提出的

GSTPL 在 2 个数据集上均具有异常事件评估的

最佳性能，检测精度更高，误检率更低，平均事件

检测时间相对较短，体现了本文方法对不同交通

条件的自适应性与稳定性。

为了验证所设计的时空融合图模块的有效

表 2　不同 AID算法异常事件检测性能

Table 2　Abnormal incidents detection performance of different AID algorithms

评价指标

模型

检测率

（误检率

5%）/%

检测率

（误检率

10%）/%

误检率

（检测率

90%）/%

误检率

（检测率

95%）/%

平均检测

时间/min
AUC

评价指标

模型

检测率

（误检率

5%）/%
检测率

（误检率

10%）/%
误检率

（检测率

90%）/%
误检率

（检测率

95%）/%
平均检测

时间/min
AUC

美国西雅图数据集

SND

78.21

84.75

28.76

45.92

3.62

0.904 3
国内某市数据集

SND

75.63

81.45

20.56

41.62

6.38

0.853 6

MAD

80.52

87.32

25.93

43.64

3.58

0.912 4

MAD

78.52

82.46

19.76

37.92

5.78

0.861 7

多元时空

动态阈值

82.79

88.43

24.81

40.25

3.51

0.918 2

多元时空

动态阈值

79.53

84.43

17.52

38.72

5.12

0.8732

贝叶斯

分类

86.92

89.72

18.85

33.21

8.59

0.947 6

贝叶斯

分类

81.57

87.46

15.92

31.54

8.92

0.902 5

支持向

量机

84.68

86.92

20.15

39.08

5.36

0.942 5

支持向

量机

80.26

85.17

17.35

34.17

7.78

0.886 4

随机森

林

79.25

86.25

27.74

44.52

5.82

0.923 5

随机森

林

77.65

83.14

15.93

29.25

7.52

0.879 6

卡尔曼

滤波

89.26

92.56

8.51

12.23

4.05

0.954

卡尔曼

滤波

86.12

89.35

11.35

17.62

6.38

0.931 4

STGAN

89.61

94.59

7.06

10.58

4.52

0.966 3

STGAN

87.52

91.92

8.92

12.59

6.74

0.943 2

LSTM+
异常评估

91.34

95.32

4.40

9.12

3.69

0.978 1

LSTM+
异常评估

89.62

94.68

6.15

10.25

5.53

0.949 2

AST‐
GAT+
异常评估

90.78

94.62

6.17

9.73

3.82

0.973 4

AST‐
GAT+
异常评估

87.96

93.42

7.47

11.38

5.73

0.943 7

MSAS‐
GCN+异

常评估

91.62

95.78

34.832

9.26

3.72

0.979 2

MSAS‐
GCN+异

常评估

88.12

93.62

68.14

10.75

5.61

0.945 8

TCA+
异常评

估

93.15

98.61

3.52

6.72

3.88

0.983 2

TCA+
异常评

估

89.92

95.03

5.03

9.83

5.42

0.946 2

GSTPL

94.52

98.71

3.12

6.09

3.92

0.987 6

GSTPL

91.43

96.54

4.22

8.23

5.24

0.970 7
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性，本文分别设计了不同图结构输入（空间图、时

间图与时空融合图）与 GSTPL 网络组合的对比

实验，其实质就是将空间邻接矩阵 A S、时间相似

矩阵 AT 与时空融合矩阵 A分别作为交通路网图

G 的邻接矩阵，对交通路网进行图结构表达，其对

比结果见表 3。通过对比可知，基于空间图的

GSTPL 算法的检测率最低，其原因在于 A S 未能

有效利用路网中具有相同交通模式的节点信息，

致使其对交通模式规律的提取并不稳定，存在较

高的误报率。基于时间图的 GSTPL 算法的检测

性能与时空融合图方式较为接近，通过参数分析

发现AT 在大多数情况下与A的矩阵元素一致，反

映了空间邻接节点具有较高的时间相似性。基于

时空融合图的 GSTPL 整体上具有最佳的异常事

件评估效果，验证了本文提出的时空融合图表达

方式的有效性。

为了验证 GSTPL 交通模式学习与预测模块

多组件输入结构的有效性，本文分别设计了近期

X h、日周期 X d、周周期组件 Xw 不同输入组合的对

比实验，其对比结果如表 4所示。通过对比分析发

现，单组件输入对异常事件的检测效果劣于组合

输入，两者问题原因存在差别。对于近期组件输

入，以连续时序片段 X h 作为输入，通过 GSTPL 中

图时空卷积与图嵌入层优越的特征提取能力，使

其近期输入的预测结果在正常状态与异常事件下

的预测误差均较小，易造成对异常事件的误判，误

报率相对较高；对于日周期与周周期组件输入，由

于 X d 与 Xw 具有不同时间维的交通模式，相应的

预测结果更为稳定，这造成正常状态与异常事件

下预测误差的波动性较强，同样易产生对异常事

件的误判。综合分析可知，GSTPL 采用的多组

件输入融合预测的方式，能够使模型既具有正常

状态下较好的预测性能，又能在异常事件状态下

具有稳定预测的能力，验证了该网络结构的有

效性。

为了验证 GSTPL 异常评估模块的有效性，

本文采用固定阈值与动态阈值方式代替异常评估

模块进行交通异常事件的检测，其中固定阈值选

取 预 测 误 差 的 四 分 位 距（Interquartile range， 
IQR）进行异常判断，即超出±1. 5IQR 则判定为

表 3　时空融合图结构验证实验

Table 3　Validation experiment of spatial-temporal graph structure input

评价指标

检测率（误检率 5%）/%
检测率（误检率 10%）/%
误检率（检测率 90%）/%
误检率（检测率 95%）/%
平均检测时间/min
AUC

美国西雅图数据集

空间图

+GSTPL
92.16
96.43

4.92
8.52
3.82
0.965 4

时间图

+GSTPL
93.72
98.32

4.31
7.16
3.96
0.980 2

时空融合图

+GSTPL
94.52
98.71

3.12
6.09
3.92
0.987 6

国内某市数据集

空间图

+GSTPL
89.51
93.54

6.91
10.31

5.53
0.941

时间图

+GSTPL
90.17
95.26

4.92
9.73
5.42
0.953 6

时空融合图

+GSTPL
91.43
96.54

4.22
8.23
5.24
0.970 7

表 4　GSTPL多组件输入结构验证实验

Table 4　Validation experiment of multi-component input structure of GSTPL

评价指标

检测率

（误检率 5%）/%
检测率

（误检率 10%）/%
误检率

（检测率 90%）/%
误检率

（检测率 95%）/%
平均检测时间/min

AUC

美国西雅图数据集

近期

输入

92.56

95.76

4.95

9.42

3.61
0.961 3

日周期

输入

91.28

95.32

4.92

9.87

4.37
0.951 6

周周期

输入

89.18

94.42

6.62

10.16

4.53
0.943 2

近期+日

周期输入

93.47

96.54

4.38

8.61

4.01
0.976 1

近期+周

周期输入

92.35

95.72

4.76

9.63

3.84
0.963 2

本文

方法

94.52

98.71

3.12

6.09

3.92
0.987 6

国内某市数据集

近期输

入

89.63

94.18

6.94

10.31

5.04
0.950 3

日周期

输入

87.12

93.27

8.82

11.25

5.73
0.948 1

周周期

输入

86.51

92.34

9.32

12.63

5.76
0.942 6

近期+日

周期输入

90.15

95.13

4.92

9.28

5.62
0.952 5

近期+周

周期输入

89.94

94.36

6.35

10.18

5.13
0.962 3

本文

方法

91.43

96.54

4.22

8.23

5.24
0.970 7
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存在交通事件；动态阈值参考文献［4］处理方式，

使用预测误差的 MAD 作为比例参数，以同时段

输入特征中位数作为位置参数，从而确定相应判

定阈值。对比结果如表 5 所示，可固定阈值与动

态阈值方式的误检率相对较高，其问题实质是交

通参数随机性会造成模型预测效果不稳定，进而

影响异常事件评估过程。对比结果也证明了本文

方法所设计的异常评估模块通过对误差分布的学

习与度量，有效降低了参数随机波动对事件评估

的干扰，减少了事件误报率。

4 结束语

本文提出了一种基于图时空模式学习网络

（GSTPL）的路网实时交通事件自动检测算法。

为了更充分利用交通流在路网中的时空依赖关

系，构建了新的交通时空融合图结构表达方法，通

过空间邻接矩阵与时间相似矩阵融合构造方式，

筛选具有强时空依赖性与模式规律性的图节点，

用以构建 GSTPL 输入，在剔除无关图节点冗余

信息的同时，使整体网络模型输入与计算轻量化。

本文设计了多组件输入与融合预测层结构，对不

同时间维（近期、日周期、周周期）模式规律进行独

立学习，引入图时空卷积与图嵌入对模式规律进

行无监督提取，实现对路网图节点参数的稳定预

测。为降低交通流参数随机波动对异常评估的影

响，提出了基于预测误差分布的异常状态可能性

计算方法，以长期预测误差分布与短期预测误差

分布的距离作为异常评估指标，减少了交通事件

误报情况。利用真实路网交通检测数据进行算法

验证，并与典型 AID 算法进行对比分析，实验结

果验证了所提出的基于 GSTPL 的事件检测方法

具有较高的准确率、较低的误报率和较短的平均

检测时间，可满足大范围路网场景与不同交通状

态的事件检测需求。在后续的研究中，可以在固

定检测器数据的基础上，增加浮动车所提供的实

时轨迹信息，对路网交通状态进行更细粒度与尺

度的刻画；同时，可以设计更为有效的交通流时空

模式特征提取方法，以提升交通异常事件的判别

精度。
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