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摘要
交通量的精准预测是优化路网运行效率、缓解城市交通拥堵的关键。针对传统模型依赖预定义静态图结

构、难以捕捉动态时空相关性以及单一时间尺度建模难以全面提取多尺度特征的问题，提出了双重动态自

适应时空建模框架。该框架在时间维度采用动态时间特征提取多头注意力机制，自适应调整时序权重以捕

捉关键动态特征；在空间维度设计动态图卷积网络，通过自注意力机制实时生成邻接矩阵，以表征节点间

动态空间依赖关系，从而实现时空双重动态协同建模。此外，该框架引入可学习的线性融合层，自适应整

合多时间尺度预测结果，协同优化局部与全局特征表达。在真实道路数据集上的实验表明，该框架显著优

于基线模型，验证了其优越的时空特征捕捉与预测性能。
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Abstract
Accurate traffic volume prediction is crucial for optimizing the operational efficiency of road networks and alleviating 

urban traffic congestion. Traditional models rely on predefined static graph structures, making it difficult to capture 

dynamic spatiotemporal correlations, and single-time-scale modeling struggles to comprehensively extract multi-scale 

features. To address these issues, a dual dynamic adaptive spatiotemporal modeling framework is proposed. In the 

temporal dimension, this framework employs a dynamic time feature extraction multi-head attention mechanism to 

adaptively adjust temporal weights to capture key dynamic features. In the spatial dimension, it designs a dynamic 

graph convolutional network that generates an adjacency matrix in real-time through a self-attention mechanism to 
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APPLICATION 应用

0　　引言

随着城市化进程加速，智能交通系统

成为智慧城市建设的核心基础设施。交通

量预测是智能交通系统的关键，它通过分

析 历 史 交 通 量 数 据 来 预 测 未 来 交 通 量[1]。

精准的交通量预测对缓解城市交通拥堵、

减少交通事故、提高出行效率至关重要[2]。

早期交通量预测主要采用传统的统计学

方法，如历史平均法 （historical average，

HA） [3]、自回归积分滑动平均 （autoreg-

ressive integrated moving average，

ARIMA） 模 型[4]、 向 量 自 回 归 （vector 

autoregression， VAR） 模 型[5]。 这 些 模

型通常只能处理线性、稳定的数据，难以

建模非线性关系，因此在实际场景中表现

不佳。为了突破传统统计学方法的局限性，

研究者引入了机器学习方法，如支持向量

回 归 （support vector regression，

SVR） [6]、 K 近 邻 （k-nearest neighbor，

KNN） 算法[7]等。这类方法能建模非线性

数据，但严重依赖特征工程，需要人工设

计时空特征，因此难以有效提取交通流数

据复杂的时空特征。近年来，深度学习方

法快速发展，如长短期记忆 （long short 

term memory， LSTM） 网 络[8]、 循 环 神

经 网 络 （recurrent neural network，

RNN） [9] 以 及 图 神 经 网 络 （graph neural 

network，GNN） [10]等方法被应用到交通

量预测中。其中，LSTM 网络、RNN 能够

通过门控机制有效捕捉交通流数据的短期

时序依赖关系，GNN 则通过显式建模非欧

氏路网拓扑，有效捕捉交通流数据的空间

相关性。与统计学方法和机器学习方法相

比，深度学习方法能够挖掘出交通流数据

的更多特性和复杂结构，具有较强的空间

或时间依赖性捕获能力，预测性能显著优

于传统的统计学和机器学习方法。然而，

这些方法仍然无法同时建模交通流数据的

时空特征。因此，研究者们引入了能同时

捕捉交通流数据时空相关性的深度学习方

法 ， 如 时 空 图 卷 积 网 络 （spatial-

temporal graph convolutional network，

STGCN） [11]、 扩 散 卷 积 递 归 神 经 网 络

（diffusion convolutional recurrent neural 

network，DCRNN） [12]，这些方法能同时

捕捉交通流数据的时空相关性，进一步提

升模型的预测性能。但其仍然依赖预定义

的静态邻接矩阵，导致对交通系统中动态

时空相关性的建模能力不足。总而言之，

现有研究仍面临以下挑战。

首先，交通流数据的时间相关性存在

显著的动态变化特性。不同交通模式 （如

早晚高峰、工作日、节假日） 会相互耦合

且非线性变化，交通量随时间呈现复杂的

周期性变化。然而，现有模型大多数采用

represent dynamic spatial dependencies between nodes, thus achieving spatiotemporal dual dynamic collaborative 

modeling. Furthermore, this framework introduces a learnable linear fusion layer to adaptively integrate multi-time-

scale prediction results and collaboratively optimize local and global feature representations. Experiments on real road 

datasets demonstrate that this framework significantly outperforms the baseline model, validating its superior 

spatiotemporal feature capture and prediction performance.

Key words
traffic volume prediction, dynamic time feature extraction with multi head attention mechanism, dynamic graph 
convolution, linear layer fusion
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固定时序建模，如传统傅里叶变换仅能捕

捉固定周期，但高峰交通量会因节假日、

突发事件等发生相位偏移，导致固定时序

模型难以有效捕捉交通量动态变化的时间

相关性。其次，交通道路网络中不同节点

之间的相互影响程度也会随交通状态实时

地 动 态 变 化 。 现 有 模 型 （如 STGCN、

DCRNN 等） 采用静态邻接矩阵表征空间

关联，而静态邻接矩阵无法表达状态依赖

的空间关联。如早晚高峰时，高速路出口

对主干道路的影响权重为 0.8，平时这个权

重则降至 0.3，但是静态图卷积仍然按照固

定权重计算，导致交通量预测出现偏差。

因此，现有静态模型难以有效捕捉交通量

的动态空间相关性。最后，对同一时间点

的交通量预测，单步预测容易受到交通量

突变干扰且存在不同时间尺度敏感性偏差。

然而，现有大部分研究忽略了这一因素对

交通量预测模型性能的影响。

为解决上述挑战，笔者提出一种新的

交通量预测模型。具体地，本文的主要贡

献如下。

（1） 笔者创新性地提出双重动态自适

应时空建模框架：首先，设计动态时间特

征提取多头注意力机制，通过动态权重修

正策略自适应调整关注权重，聚焦关键时

变特征，弥补了传统注意力对时序动态性

建模不足的缺陷；其次，构建了自适应动

态图卷积网络，依据实时交通状态演化生

成动态邻接矩阵，突破了静态图结构难以

刻画空间关系动态演化的瓶颈。该框架实

现了时空维度双重动态特性的协同建模，

显著提升了动态时空特征的表征能力。

（2） 笔者创新性地引入可学习的线性

融合层，将不同时间步长的特征线性组合，

通过权重参数自动学习，动态调整不同时

间尺度特征对最终交通量预测结果的贡献

度，捕捉局部细节和全局特征，显著增强

模型对复杂时间交通模式的刻画能力。

（3） 笔 者 在 PEMS03、 PEMS04、

PEMS07、 PEMS08 共 4 个 数 据 集 上 进 行

了大量性能评估实验。实验结果表明，所

提框架显著优于其他基线模型，预测性能

最佳。

1　　相关工作

交通量预测作为智能交通系统的关键技

术支撑，近年来持续吸引国内外学者开展系

统性研究[13]。早期研究多采用传统的统计学

方法[14]。HA、ARIMA 模型和 VAR 模型就

是其中较经典的模型。Williams 等[15]首次引

入 ARIMA 模型来预测交通量。Zivot 等[16]

提出利用 VAR 进行模型分析、建模时间序

列数据。尽管这类模型实现简单，建模线

性、平稳数据时具有优势，但交通流数据大

多呈现非线性、动态变化的特征，因此在实

际场景中这类模型表现不佳。

为突破传统统计学方法的局限，机器

学习方法逐渐被应用到交通量预测中，经

典 算 法 包 括 KNN、 SVR、 支 持 向 量 机

（support vector machine， SVM） 等 。

Zhang 等[17]提出一种 KNN 方法，用于城市

高速公路短期交通量预测。Castro-Neto

等[18]提出一种在线 SVR，用于预测典型和

非 典 型 条 件 下 的 短 期 高 速 公 路 交 通 量 。

Yang 等[19] 提 出 利 用 SVM 来 预 测 交 通 量 。

这些模型通过非线性建模，能够自动提取

交通流数据中的高维、非线性特征，在特

定场景中表现良好。然而，机器学习方法

难以同时建模复杂的时空相关性，导致预

测性能不理想[20]。

近年来，深度学习方法迅速发展，被

广 泛 应 用 到 交 通 量 预 测 中 。 Li 等[12] 引 入

DCRNN， 使 用 图 上 的 双 向 随 机 游 走 来 捕
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获空间依赖性，使用具有调度采样的编码

器 - 解 码 器 架 构 来 捕 获 时 间 相 关 性 。 Yu

等[11] 提 出 STGCN， 其 通 过 建 模 多 尺 度 交

通网络来全面捕捉交通流数据的时空相关

性。Guo 等[21]提出一种新的基于注意力的

时 空 图 卷 积 网 络 （attention based 

spatial-temporal graph convolutional 

network， ASTGCN）， 其 利 用 时 空 注 意

力机制来捕捉交通流数据的动态时空相关

性 ， 应 用 时 空 图 卷 积 来 捕 捉 空 间 模 式 。

Song 等[22] 提 出 时 空 同 步 图 卷 积 网 络

（spatial-temporal synchronous graph 

convolutional network， STSGCN）， 该

模型开发了时空同步建模机制来捕捉交通

流数据复杂的局部时空相关性。Wu 等[23]

提出一种用于时空图建模的图神经网络架

构 Graph WaveNet，其通过开发自适应依

赖矩阵并通过节点嵌套来精准捕捉隐藏的

空间依赖性。Liu 等[24] 提出一种具有空间

注意力机制的图卷积网络来捕捉道路网络

的 空 间 关 系 ， 采 用 门 控 循 环 单 元 和

Transformer 编码结构对交通状态时间序

列进行局部和全局重构。Zhu 等[25]提出时

空记忆异构图卷积网络，通过构建一个时

空保留网络来捕捉交通流数据长期动态时

空相关性。He 等[26]提出时空 3D 多尺度扩

展密集网络，其使用 3D 多尺度扩展卷积网

络同时捕获近程和远程的相关性。Du 等[27]

提出一种基于时空注意力和图卷积学习框

架的多尺度增强的交通量预测模型，该模

型引入了时空依赖特征增强模块和具有空

间注意力机制的交通网络拓扑特征增强矩

阵。Gan 等[28]提出一种广义动态时空图卷

积网络，该模型构建了一个基于学习的广

义动态图结构，并将其与图扩散相结合，

从而全面捕捉交通流数据局部和全局时空

依赖关系。He 等[29]提出一种用于交通量预

测的时空图模型，该模型开发了一种整合

了空间注意力的改进图卷积神经网络来提

取空间特征，引入了一种整合了时间注意

力的长短期记忆网络来捕捉时间相关性。

Byeon 等[30]提出一种用于交通量预测的全

局感知时空网络模型，该模型主要应用时

空注意力机制来捕捉时空相关性。尽管这

些模型取得了一些成果，但这些深度学习

方法的时空动态建模能力不足，难以有效

捕捉交通流数据的动态时空依赖性[31]。

因此，笔者提出一种基于注意力机制

和线性层融合的动态图卷积交通量预测模

型，创新性地构建动态时间特征提取多头

注意力机制，捕捉动态变化的时间相关性；

同时引入动态图卷积神经网络捕捉交通流

数据动态变化的空间相关性，并通过线性

层融合不同时间步长尺度的结果，提升模

型预测性能。

2　　问题定义

本研究的核心任务是交通量时空预测，

笔者对交通道路网络时空图定义如式 （1）

所示。

gt = (v b ft ) （1）

其中，v 表示所有节点集合，N 表示节点数

量，N=|v|；b 表示所有边的集合，M 表示

边的数量，M=|b|； f 表示时间为 t 时，所

有节点的特征值。

笔者旨在通过过去 T 时间片的数据来

预测未来长度为 h 的时间片数据，过去 T

时间片的数据描述如式 （2） 所示。

Gt ={gT - hgT - 1gT } （2） 

本研究中交通量预测的目标是通过 Gt

来预测后面长度为 h 的时间片数据，如式

（3） 所示。
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Y ={gT + 1gT + 2...gT + h } （3） 

3　　研究方法

笔者结合混合位置编码、动态时间特

征提取多头注意力机制、动态图卷积神经

网络、线性层融合方法，提出了一种新的

交通量预测模型。该模型的核心创新是构

建了一种双重动态自适应时空建模框架，

通过动态时间特征提取多头注意力机制和

自适应动态图卷积网络实现了时空维度双

重动态特征的协同建模，显著提升了模型

对动态时空特征的表征能力。模型架构如

图图 11 所示。图图 11 中，Input_1 是初始采集的

真实数据即原数据，Input_2 是该模型运行

出的预测结果和前一轮输入的原始数据的

整合。模型将前一轮所有输入数据和新生

成的数据拼接到一起，作为本次解码器的

输入数据再次输入模型。L 是编码器及解

码器层数，num_for_predic=4 表示预测步

长为 4。

由图图 11 可知，所提模型主要包含 4 个模

块。第一个模块是混合位置编码，融合时

间和空间维度的位置表征，帮助多头注意

力机制基于不同位置特征自适应分配权重。

第二个模块是动态时间特征提取模块，利

用多头注意力机制来捕捉交通量的动态时

间相关性。第三个模块是动态空间特征提

取模块，利用动态图卷积神经网络捕捉节

点间的空间动态。第四个模块是线性层融

合模块，融合不同时间尺度的预测结果，

进行最终的交通量预测。

3.1　混合位置编码

混合位置编码结合传统绝对位置编码

与可学习的相对位置信息，能够更全面地

表征序列时空特征。该方法的核心在于能

够同时利用绝对位置编码提供的基础坐标

框架，以及自学习编码捕获的灵活上下文

依赖关系。在多头注意力机制中，这种融

合的表征使模型不仅能够感知元素的绝对

时空顺序，还能根据具体任务动态调整位

置间的交互权重，从而在视频分析、时空

序列预测等任务中基于时空双重线索自适

应地分配注意力，有效提升对复杂位置关

系的建模能力。
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图1　模型架构
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具体而言，对于输入序列中的第 i 个位

置，其绝对位置编码通常采用正弦和余弦

函数生成。

PE(i2k)= sin(
i

100002k/d
)PE(i2k + 1)= cos(

i
100002k/d

)

（4）

其中，d 为嵌入维度，k 为维度索引。与此

同时，自学习位置编码是一个随机初始化

并 通 过 训 练 优 化 的 参 数 矩 阵 P Î RL ´ d， 其

中，L 为序列最大长度。最终的混合位置

表征 Hi 通常通过简单的加性融合得到。

Hi = PE i +P i （5）

这种设计使模型能够融合固定位置与

自适应上下文信息，相比单一编码方式，

能显著增强模型在长序列或多维度数据中

的表现。

3.2　动态时间特征提取多头注意力
机制

动态时间特征提取多头注意力机制的

核心在于自适应地捕捉输入交通流数据序

列中不同时间点之间的动态依赖关系，并

动态调整对关键时间信息的关注程度。如

图图 22 所示，该机制首先将输入序列映射到

多个并行的子空间 （称为“头”）。在每个

子空间中，其独立计算注意力权重，衡量

序列中不同时间点之间的相关性如式 （5）

所示。这些权重本质上是自适应的，能够

动态突出重要时刻的信息并抑制噪声。最

后，所有子空间的计算结果被拼接并整合，

融合了从不同“视角”学习到的丰富上下

文信息，从而更全面地捕捉时间动态特征。

首 先 ， 将 输 入 序 列 的 查 询 （QQ）、 键

（KK）、 值 （VV） 通 过 多 组 线 性 投 影 矩 阵 ，

拆分到多个子空间 （头） 中。

Q i =XW Q
i K i =XW K

i V i =XW V
i (i = 12h)（6）

其中，W Q
i W

K
i W

V
i 是第 i 头的投影矩阵，h

是多头注意力机制头的数量，X 是节点特

征矩阵。

其次，在每个子空间中独立计算注意

力权重。

Attention i (QiK iV i )= Softmax(
Q i K

T
i

dk

)V i   （7）

其中，dk 是键向量 K 的维度。此操作通过

Softmax 函数对相似度进行归一化，计算

每个键向量的权重，然后将权重乘以值向

量 ， 最 后 执 行 加 权 求 和 ， 得 到 注 意 力 的

输出。

3.3　动态图卷积神经网络

动态图卷积神经网络是一种能自适应

调整图结构的图神经网络。其核心思想是

通过数据驱动实时生成自适应邻接矩阵，

捕捉交通流数据中复杂的动态空间依赖关

系。笔者在经典动态图卷积思想的基础上，

创新性地提出双重动态自适应时空建模框

架，旨在实现时空维度动态特征的协同深

度建模。因此，在空间维度，笔者构建自

适应动态图卷积网络。其核心在于摒弃了

预定义或静态学习的邻接矩阵，设计了一

个深度动态图生成模块。该模块直接依据

模型学习到的蕴含丰富时空上下文信息的

×N
×NQi

Ki
Vi

Wi
V*

Wo*
20
)E

<,+0DA /)&??)

??)

,<;0<C,=DA40D

图2　动态时间特征提取多头注意力机制的原理
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隐 层 状 态 （而 不 仅 是 原 始 输 入 或 简 单 变

换），实时推断节点间的动态关联强度，生

成更精准地反映当前交通态势演化的动态

邻接矩阵。这显著提升了模型捕捉复杂、

时变空间依赖关系 （如因拥堵传播、事件

影响而实时改变的空间交互） 的能力。动

态图卷积神经网络的原理如图图 33 所示，其

关键步骤如下。

（1） 节点特征变换

节点特征矩阵 （N 为节点数，d 为特征

维 度） 通 过 线 性 变 换 生 成 查 询 向 量 和 键

向量。

Q =XWQK =XWK （8）

其 中 ， X 为 节 点 特 征 矩 阵 ， X Î RN ´ d；

WQ、WK 为可学习参数，WQWK Î Rd ´ s。

（2） 关联度计算

本文通过点积计算不同节点间的关联

程度，并引入缩放因子。

Attention =
QK T

s
（9）

其中，s 为缩放因子。

（3） 邻接矩阵生成与归一化

对计算所得关联度矩阵进行归一化处

理，得到动态邻接矩阵。

A = Softmax(AttentionScores) （10）

最终得到动态邻接矩阵 A，其反映当

前输入下节点间的实时关联程度，实现了

邻接矩阵的自适应学习与动态更新。

3.4　线性层融合

线性层融合原理如图图 44 所示。线性层

融合的输入源于预测模型在目标时间点前

m 个不同预测步上的隐层特征表示，这些

特 征 被 表 示 为 （H1, H2,, Hm）。 其 中 ，

H i Î R1 ´́ d，代表第 i 个预测步对应的特征向

1+<C2C
�,<;0<C<9,=
DA40D+;*�

BDD/+
1+<C2C?)

9D2C

,<+C

+C8+,<41
2C

+C8+,<41
2C

00/;

D;A20?.
9D2C 1+<C2C

Zt
(l−1)

*Zt
(l−1)

�

T

Softmax

St

A(l−1)

A(l)

X (l)t

图3　动态图卷积神经网络的原理
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量，d 为特征维度，h 为融合的特征数量。

以 m=12 为例。t 时刻前 12 个时刻都产生了

隐层特征表示，那么 t 时刻就包含了 12 个

隐层特征表示，即在 t 时刻隐层特征序列为

（H1H2H12）。对 t 时刻的隐层特征序列

进 行 算 术 平 均 聚 合 法 ， 得 到 最 终 的 预 测

结果。

线性层融合的核心操作首先是将这些

处于不同语义空间的特征 （H1 H2 Hm）

通 过 独 立 的 线 性 投 影 对 齐 到 统 一 的 语 义

空间。

Ĥi =Wi Hi + bi iÎ{12m} （11）

其中 Wi Î Rd ´́ d、bi Î Rd 分别是第 i 个特征的

投影矩阵和偏置向量，是可学习的参数。

Ĥi Î Rd 是对齐后的特征。然后，将对齐后

的特征 （Ĥ1,Ĥ2,,Ĥm） 沿特征维度进行

拼接。

Ĥ =Concat( Ĥ1Ĥ2Ĥm )ÎRm ´́ d （12） 

最后，通过一个全连接层 （可视为加

权融合） 将拼接后的高维特征映射到最终

的预测输出空间。

Y =W f Ĥ + bf （13） 

其中，W f Î ^Rdout ´ (m ´ d)、bf Î Rdout 是最终融合

层的权重矩阵和偏置向量，也是可学习的

参 数 。 dout 是 预 测 目 标 的 维 度 ， 如 一 维 流

量值。

4　　实验结果和分析

4.1　数据集

本文采用美国加利福尼亚州高速公路

测 评 系 统 （performance measurement 

system， PeMS）， 该 系 统 每 隔 30 s 实 时

收集一次数据，原始的交通流数据被聚合

为 5 min 的粒度[32]。笔者分别从 4 个地区

构 建 PeMS03、 PeMS04、 PeMS07、

PeMS08 数据集作为实验数据集。

4.2　性能评估指标

笔者采用 3 个误差衡量指标评估模型

预测性能，定义如下。

（1） 平 均 绝 对 误 差 （mean absolute 

error，MAE））

MAE =
1
n∑

i = 1

n

| fi - yi| （14）

（2） 均方根误差 （root mean square 

error，RMSE）

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

( )fi - yi

2

（15）

（3） 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （mean 

absolute percentage error，MAPE）

MAPE =
100%

n ∑
i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| fi - yi

yi

（16）

其中，fi 表示模型预测的交通量，yi 表示实

际的交通量， n 为测试样本的数量， y、 f

7*

�
�

�

Y

81

;0  ˆ iH

941)

??=A,8

图4　线性层融合原理
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分别表示 yi 和 fi 的集合。

4.3　模型参数设置

为 了 研 究 主 要 超 参 数 如 模 型 维 度

dim_n、 编 码 器 及 解 码 器 层 数 L、 多 头 注

意 力 头 数 h_num， 对 模 型 预 测 性 能 的 影

响 。 笔 者 通 过 实 验 来 确 定 最 佳 模 型 维 度

dim_n、编码器及解码器层数 L、多头注意

力头数 h_num。模型预测误差随超参数变

化的实验结果如图图 55 所示。

由图图 55 可知，模型维度 dim_n=64 时，

模型整体预测误差最小，确定最佳模型维

度为 64；编码器及解码器层数 L=4 时，模

型的预测误差整体最小，因此将最佳编码

器及解码器层数确定为 4；当多头注意力

头 数 h_num=8 时 ， 模 型 整 体 预 测 误 差 最

小，增大或者减少多头注意力头数都会导

致模型预测误差增大，适当的多头注意力

头数能提升模型的预测性能，因此选定最

佳多头注意力头数为 8。

4.4　基线方法

为评估模型预测性能，笔者选择了 10 个

基线方法来进行对比实验。

·　HA[3]：根据历史交通量的平均值来

预测未来交通量。

·　SVR[6]：一种基于支持向量机的回

归分析模型。

·　LSTM 网络[8]：一种特殊的递归神

经网络变体。

·　STGCN[12]：时空图卷积神经网络

模型。
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26
24
22
20
18
16
14
12
10

>
)
D

>
)
D

>
)
D

>
)
D

MAE RMSE

�a�dim_n �c�h_num

MAE RMSE

22

20

18

16

14

12

10

h_num=1
h_num=2
h_num=4
h_num=8
h_num=16

L=2
L=3
L=4
L=5
L=6

22

20

18

16

14

12

10
MAE RMSE

�b�L

�d�dim_n

dim_n=16
dim_n=32
dim_n=64
dim_n=128

14%

13%

12%

11%

10%

9%

8%
MAPE

>
)
D

�f�h_num

MAPE

11.0%

10.5%

10.0%

9.5%

9.0%

8.5%

8.0%

h=1
h=2
h=4
h=8
h=16

>
)
D

�e�L

MAPE

11.0%

10.5%

10.0%

9.5%

9.0%

8.5%

8.0%

L=2
L=3
L=4
L=5
L=6

80D( 80D(80D(

80D(80D(80D(

图5　模型最佳超参数分析
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·　DCRNN[11]：引入了扩散卷积递归

神经网络，是一种经典的用于交通量预测

的深度学习框架。

·　 Graph-WavaNet[25]： 由 时 空 层 和

输出层组成的图神经网络架构。

·　STSGCN[22]：时空同步图卷积网络

模型。

·　 ASTGCN[21]： 基 于 注 意 力 机 制 的

时空图卷积神经网络模型。

·　 H2STGCN （homophily-heterop-

hily spatial-temporal graph convolution 

network） [33]：利用同质性和异质性组件

来捕捉交通流数据中复杂的时空关系。

·　PDFormer[34]：结合了注意力机制

和 Transformer 架构，弥补了传统卷积或

循环结构在长期依赖捕捉上的缺陷。

4.5　基线实验结果和分析

笔者在 PeMS03、PeMS04、PeMS07

和 PeMS08 数据集上，对所提模型及 10 个

基线模型进行性能评估对比实验。10 个基

线 模 型 ( 包 括 HA、 SVR、 LSTM 网 络 、

STGCN、 DCRNN、 Graph-WavaNet、

STSGCN、 ASTGCN、 H2STGCN 和

PDFormer)以及所提出的模型在 4 个数据

集上的平均预测误差见表表 11。

由表表 11 可知，与 10 个基线方法相比，

所 提 模 型 在 4 个 数 据 集 上 的 平 均 MAE、

RMSE、MAPE 最小，预测性能最佳。传

统 时 间 序 列 分 析 模 型 （SVR、 HA、

LSTM） 在 4 个 数 据 集 上 的 平 均 MAE、

RMSE、MAPE 偏大，表现不佳。这是因

为这些方法建模非线性交通流数据的能力

有限，且仅考虑时间相关性，忽略了节点

之间的空间相关性。与传统时间序列分析

模型相比，基于 GCN 的深度学习模型 （如

STGCN、 DCRNN、 Graph-WavaNet 以

及 STSGCN） 在 4 个数据集上的平均预测

误差较小。这是因为深度学习模型同时考

表1　各模型在4个数据集上的平均预测误差

数据集

PeMS03

PeMS04

PeMS07

PeMS08

评估指标

MAE

RMSE

MAPE

MAE

RMSE

MAPE

MAE

RMSE

MAPE

MAE

RMSE

MAPE

各模型在4个数据集上的平均预测误差

SVR

29.00

44.67

20.06%

36.25

54.22

15.88%

42.77

62.91

15.15%

30.05

44.95

16.00%

HA

22.06

31.25

18.38%

27.89

39.32

18.40%

32.30

45.85

13.92%

22.88

32.09

13.23%

LSTM

22.26

33.32

28.49%

27.06

40.81

21.77%

30.28

44.69

13.96%

22.55

33.94

17.33%

STGCN

20.69

35.42

20.94%

22.53

35.29

16.83%

27.02

42.81

12.30%

18.81

28.13

12.90%

DCRNN

18.26

29.69

18.03%

23.11

35.80

15.91%

23.41

35.81

10.02%

18.40

28.23

11.49%

Graph-

WaveNet

19.90

32.43

19.07%

25.28

38.90

18.75%

26.63

39.43

12.93%

18.94

30.71

12.27%

STSGCN

18.60

31.11

22.58%

23.60

36.11

17.16%

25.19

39.15

13.01%

19.10

28.62

13.98%

ASTGCN

17.53

29.51

17.41%

20.89

33.07

14.28%

26.34

39.17

11.85%

18.37

28.16

11.70%

H2STGCN

14.77

24.00

21.38%

18.81

30.74

12.84%

26.70

42.68

11.73%

15.00

24.30

9.74%

PDFormer

21.57

34.07

27.69%

18.33

29.95

12.25%

19.79

32.85

8.36%

14.04

23.51

9.30%

所提模型

13.32

22.42

13.39%

17.70

28.59

11.76%

18.77

29.93

8.51%

13.63

21.53

9.10%
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虑了时空相关性，能处理高维、非线性交

通流数据，进一步提升了模型预测性能。

在 此 ， 还 需 要 指 出 的 是 ， STSGCN 在

PeMS03 数 据 集 上 的 MAPE 较 高 而 MAE

较低，这主要是因为该数据集中存在少量

低流量时段样本。这些样本的真实值极小，

使预测误差在计算 MAPE 时被显著放大，

从而贡献了近一半的 MAPE 总误差。相比

之 下 ， MAE 指 标 受 此 类 极 端 点 的 影 响 较

小 。 基 于 注 意 力 机 制 的 GCN 模 型 （如

ASTGCN），预测性能显著优于基于 GCN

的深度学习模型。因为传统基于 GCN 的模

型使用静态邻接矩阵建模时空依赖关系，

时空卷积层层数增多时，会出现过平滑现

象，其模型会对距离相同的节点赋予相同

权值，导致模型空域相关性建模能力有限。

H2STGCN 和 PDFormer 模 型 的 预 测 性 能

整体上又优于上述深度学习模型，因为它

们 能 同 时 捕 捉交通流数据的时空相关性。

而且 H2STGCN 的独特的分层结构能有效

解决深层 GCN 的过平滑问题，PDFormer

结 合 了 Transformer 架 构 和 注 意 力 机 制 ，

能弥补传统卷积或循环结构在长期依赖捕

捉上的缺陷，因此二者预测性能均较好。

与 所 提 模 型 相 比 ， ASTGCN 、

H2STGCN 以 及 PDFormer 的 预 测 性 能 较

差。ASTGCN 虽引入时空注意力机制，但

仍采用静态邻接矩阵建模空间相关性，因

此难以捕捉动态空间依赖。H2STGCN 依

赖静态分层图结构，无法适应动态突变。

PDFormer 虽 采 用 注 意 力 机 制 和

Transformer 架构，但因固定位置编码与

静态权重融合机制，其在动态时空特征提

取方面存在局限性。相比之下，所提模型

利用动态时间特征提取多头注意力机制提

取动态时间相关性，动态图卷积网络捕捉

动态空间相关性。这种高效的动态时空特

征提取机制显著提升了模型预测性能。

为对比模型在不同时间步长上的预测

性能，本文在 4 个数据集上以 5 min 为时

间 步 长 进 行 评 估 ， 实 验 结 果 如 图图 66~ 图图 99

所示。

从图图 66~图图 99 可以清晰地看出，所提模

型在 4 个数据集上的整体预测误差均最小，

预测性能最佳。随着时间步长增加，各模

型的预测误差整体上均呈增长趋势。HA、
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图6　各个模型在PeMS03数据集上的预测误差
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SVR、LSTM 随时间推移，预测误差增大

较明显。这是因为这类模型仅能提取时间

特征，缺乏捕捉空间特征的能力，因此预

测精确度尤其是长期预测的精确度远低于

其他时空建模方法。DCRNN 采用扩散卷

积 和 门 控 循 环 单 元 （gated recurrent 

unit，GRU） 捕捉交通数据的时空相关性，

其预测性能优于 HA、SVR 和 LSTM 模型。

STGCN 利用 GCN 提取空间特征、利用一

维卷积神经网络提取时间特征，但其受卷

积核大小的限制，无法有效处理长期信息。

因此 STGCN 的长期预测性能不及基于注

意 力 机 制 的 时 空 模 型 ， 如 ASTGCN。

ASTGCN 不仅能有效捕捉交通流数据的时

空相关性，而且注意力机制的引入能帮助

其提取全局信息，因此预测性能有所提升。
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图7　各个模型在PeMS04数据集上的预测误差
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图8　各个模型在PeMS07数据集上的预测误差
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然而 ASTGCN 仍依赖预定义的静态邻接矩

阵来建模空间依赖关系，因此难以有效捕

捉动态变化的空间相关性。H2STGCN 和

PDFormer 的预测性能随时间推移下降的

速度较慢，短期和长期预测均表现良好。

4.6　消融实验结果和分析

为评估模型中各模块的有效性，笔者

在 4 个数据集上进行了消融实验。4 种消融

实验变体模型设置如下。

·　W/O LinLayer：去除线性层融合。

·　W/O TTPAM：用普通多头注意力

替代动态时间特征提取多头注意力机制。

·　W/O SpaAM：去除动态图卷积网

络中的自注意机制。

·　W/O PosEmb：去除混合位置编码。

消 融 实 验 的 平 均 预 测 误 差 如 图图 1010~

图图 1313 所示。

模型基于 12 个时间步长，在 4 个数据

集 上 进 行 消 融 实 验 的 预 测 误 差 如 图图 1414~

图图 1717 所示。
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图15　不同时间步长下在PeMS04数据集上进行消融实验的预测误差
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由图图 1414~图图 1717 可知，在不同时间步长

上各个变体模型在 4 个数据集上进行消融

实验的平均预测误差发生了显著变化。其

中 W/O TTPAM 的平均预测误差增大，说

明动态时间特征提取多头注意力机制比普

通多头注意力机制能更有效地提取动态时

间特征，提升模型性能。W/O SpaAM 的

平均预测误差增大明显，模型性能下降较

快，说明自注意机制对动态图卷积提取空

间动态具有积极作用。W/O PosEmb 模型

相比所提模型，预测误差显著增大，模型

性能下降幅度较大，说明混合位置编码对

提升模型性能具有重要作用。此外，与所

提模型相比，W/O LinLayer 的平均预测

误差随时间步长的增大而显著增大，且增

长幅度最大，说明线性层融合对提升模型

性能贡献最大。综上所述，所提模型中的

各个模块对提升模型的预测性能都有积极

的作用，都具备有效性。

5　　结束语

为了应对交通量预测中动态时空特征

建模与多尺度时间特征融合的挑战，笔者

提出了一种基于注意力机制与线性层融合

的动态图卷积交通量预测模型。该模型创

新性地构建了一种双重动态自适应时空建

模框架，该框架开发了动态时间特征提取

多头注意力机制，利用并行化注意力头与

动态权重修正策略自适应捕捉时序动态相

关性；设计了自适应动态图卷积网络，通

过自注意力机制生成动态邻接矩阵精准刻

画空间关联的实时演化。这种双重动态自

适应时空建模框架突破了传统静态建模的

局限性。此外，本文进一步引入了可学习

的线性层融合模块，自动学习多尺度时间

特征的组合权重以增强复杂模式刻画能力。

在 PeMS03、 PeMS04、 PeMS07 和

PeMS08 数据集上的性能评估实验结果充

分证明，所提模型显著优于其他较先进的

基线模型，整体上预测性能最佳。
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