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【摘　 要】 　 为改善城市交通安全并解决交通拥堵问题，提出自适应时空多头图注意力网络的交通

流预测模型，该模型通过三阶段架构实现精细化交通流预测，首先，采用时空编码模块对交通流数据

的时空信息编码，构建交通流图；其次，对交通流图的流量属性和图结构层面进行自适应增强；然后，
利用双分支多头空间自注意力模块挖掘全局与局部空间的内在关联，解耦复杂空间依赖关系，结合

时间异质性与时间多头注意力机制，多角度捕捉时间序列中的复杂动态关系，同时，引入多层感知器

（ＭＬＰ）挖掘现有流量与未来流量的深层联系；最后，以真实世界数据集为例验证模型的有效性。 结

果表明：该模型在交通流预测中的关键指标平均绝对误差（ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）
结果优于现有方法，分别最高降低 ５􀆰 １２％和 １９􀆰 １１％，同时，模型的预测值与真实值高度吻合，尤其

在突发车流波动场景下，预测结果能较好地反映实际交通流量的变化。 通过优化时空特征提取能

力，模型能够有效降低预测误差，从而提升交通流量预测的性能，这证明了模型的有效性。
【关键词】 　 时空多头图注意力网络；　 自适应；　 多头空间自注意力；　 异质性；　 时空数据
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０　 引　 言

　 　 随着城市扩张与居民数量增长，道路交通承载

能力面临考验，这不仅增加了交通事故风险，更造成

区域性交通拥堵问题［１］。 作为城市交通信息的关

键生成主体，车辆生成的大量时空数据为交通流量

分析提供了有效支持，准确预测区域的进出车辆流

量，有助于优化出行路径选择，缓解高峰期车辆拥堵

压力，更能降低交通事故发生概率，进而提高城市交

通安全水平［２］。 如何利用复杂的时空数据实现精

确的交通流量预测，是一个至关重要的问题。
交通流量预测是通过分析历史和当前的交通数

据，预测未来某一时段内区域的交通流量，如车流量

的流入和流出。 这类预测任务通常归类于时间序列

分析范畴，自回归积分移动平均法（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＡＲＩＭＡ） ［３］和卡尔

曼滤波［４］等是比较典型的方法。 随着机器学习技

术的发展，支持向量机［５］开始用于交通流量预测

场景中，ＬＩＮ Ｘｉａｎｆｕ等［６］研究发现，结合 ＡＲＩＭＡ 和

自回归条件异方差模型的优点，可以更好地处理

复杂的交通流量数据，提高预测的准确性和可靠

性。 递 归 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ） ［７］也广泛用于从大量序列信息中捕获时间

相关性。
近年来，各种深度学习技术的进步显著推动了

交通流量预测研究的发展，如 ＺＨＡＮＧ Ｒｏｎｇｊｉ 等［８］

提出一种基于遗传算法优化的时间卷积神经网络模

型，通过优化超参数提高预测精度；ＡＳＨＩＳＨ 等［９］将

注意力机制用于预测领域，该模型取得了显著的性

能提升。 ＹＥ Ｘｉａｏｆｅｉ等［１０］利用时间卷积捕捉长期依

赖关系和注意力机制来提高出租车需求预测的准确

性。 吴莹莹等［１１］结合卷积神经网络和门控循环单

元，通过引入注意力机制增强模型对关键特征的捕

捉能力，提高预测精度。 ＹＵ Ｂｉｎｇ 等［１２］提出一种基

于图卷积网络的深度学习框架 （ Ｓｐａｔｉａｌ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＴ⁃ＧＣＮ），通过结合图

卷积和因果卷积，能同时处理交通数据的空间和时

间特性。 ＢＡＩ Ｌｅｉ等［１３］结合图卷积和 ＲＮＮ，并引入

自适应机制来捕捉交通数据的时空依赖。 ＦＡＮＧ
Ｚｈｅｎｇ等［１４］基于图神经网络的模型，如时空图常

微分方程网络，通过道路邻接关系和时间序列相

似性构建邻接矩阵，试图同时处理时间和空间依

赖性。
综上，国内外学者对交通流量预测的研究已取

得一些成果，但是，基于机器学习的方法是将路网中

的交通要素建模为离散个体，没有考虑道路之间的

空间关联性。 目前，对于交通流的预测大多基于单

一区域的预测，缺乏对不同区域内交通分布不均

的空间异质性建模，且交通系统中不同位置之间

的时空依赖性是动态相关的，因为这些依赖性会

随着出行模式和突发事件的影响而发生变化。 因

此，笔者拟提出基于自适应时空多头图注意力网

络的交通流预测模型，对获取的交通流量数据作

图增强处理，再分别处理时间、空间数据，在 ４ 个

数据集上验证模型的有效性，以期提高交通安全

管理水平。

·０５１·
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１　 交通流量图构建

　 　 交通流预测的准确度受交通数据的质量、气象

条件、交通事故等外部因素引发的动态不确定性，以
及路网中各节点间时空关联性的影响。 为此，将城

市划分为 Ｎ ＝ Ｉ × Ｊ 个互不重叠的地理网格，记作

ｓｎ（１≤ｎ≤Ｎ）。 交 通 流 量 图 记 为 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，Ａ，
Ｘ ｔ －Ｔ：ｔ） ，其中， Ｖ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ｝ 表示空间区域的集

合，Ｅ 是连接 Ｖ 中 ２ 个区域边的集合。 图 Ｇ 的邻接

矩阵 Ａ 为 Ａ∈ ＲＲ Ｎ×Ｎ，表示节点间连接情况，用张量

Ｘ ｔ －Ｔ：ｔ∈ＲＲ Ｔ×Ｎ×２ ＝ （Ｘｔ －Ｔ，Ｘｔ －Ｔ＋１，…，Ｘｔ） 表示前 Ｔ 个时

间步中区域的交通流入和流出数据。

２　 交通流量预测模型构建

　 　 为有效分析并预测交通流时空特征，设计一种

交通流量预测模型，其框架如图 １ 所示，其中，时空

编码器用于捕捉和编码交通流数据中的时空数据，
图增强模块可自适应增强交通流的流量属性和图结

构特征。 多层感知器（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）
将高层次时空特征转换为交通流量的预测结果。 该

模型的核心由双分支多头空间自注意力模块捕捉不

同空间尺度的依赖关系，跨尺度的空间建模。 多头

时序对比注意力模块学习交通流的动态时序模式，
使模型可精准地捕捉动态变化的交通流量特征，更
贴合真实的交通流量预测场景。

注：Ｌ 为损失，Ｈ 为交通信息增强中的矩阵。

图 １　 交通流预测模型框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２􀆰 １　 时空编码模块

　 　 为更精确地捕捉交通流量特征，在时空自监督
学习（ Ｓｐａｔｉｏ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｌｆ⁃Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＳＴ⁃
ＳＳＬ）的基础上［１５］，提出一种新的编码模型，该模型
包括时间卷积（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＴＣ）和空间卷

积（Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＣ）。
在 ＴＣ 部分，引入一维因果卷积，在时间轴上应

用门控机制。 ＴＣ将交通流作为输入，对每个区域生

成包含时间信息的输出：
（Ｈｔ －Ｔｏ

，Ｈｔ －Ｔｏ＋１
，…，Ｈｔ） ＝ ＴＣ Ｘｔ －Ｔ，Ｘｔ －Ｔ＋１，…，Ｘｔ( )

（１）

式中：Ｈｔ 为时间步 ｔ 时的嵌入矩阵， Ｈｔ ∈ ＲＲ Ｎ×Ｄ； Ｄ
为嵌入维度；Ｔｏ 为经卷积操作后输出嵌入序列的长

度。 为捕捉不同区域的空间关联，设计基于图消息

传递机制的 ＳＣ编码器：
Ｅｔ ＝ ＳＣ Ｈｔ，Ａ( ) （２）

式中 Ａ 为图 Ｇ 的区域邻接矩阵。 ＳＣ 编码器整合地

理 信 息 得 到 所 有 区 域 的 嵌 入 （Ｅｔ －Ｔｏ
，Ｅｔ －Ｔｏ＋１

，
…，Ｅｔ） 。

时空编码模块每个结构单元由 ＴＣ→ＳＣ→ＴＣ 的

序列构成，得到时间维度 Ｔ ＇的嵌入矩阵序列

Ｋｔ －Ｔ′，Ｋｔ －Ｔ′＋１，…，Ｋｔ( ) ，最终生成 ＫＳＴ ∈ ＲＲ Ｎ×Ｄ， ＫＳＴ

的每一行 ｋｎ ∈ ＲＲ Ｄ 表示区域 ｓｎ 的最终嵌入。

２􀆰 ２　 自适应图增强模块

　 　 考虑传统的预测方法在处理时空关系时，忽略

了时间与空间的异质性关系。 为此，提出一种基于

异质性关系的图结构优化方法，如图 ２所示，将研究

区域划分出 ５ 个子区域，其中，有 ２ 个区域（学校）
的建筑群相似度高，区域的连接关系由异质性程度

高低决定，实线表示区域异质性低，虚线表示异质性

高。 因此，优化交通流图的交通信息增强与图拓扑

结构。

图 ２　 交通流数据的异质性连接

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ

２􀆰 ２􀆰 １　 交通信息增强

　 　 对于区域 ｓｎ，构建嵌入序列 （ｈｔ －Ｔ，ｎ，ｈｔ －Ｔ＋１，ｎ，…，
ｈｔ，ｎ） ，该序列涵盖从 （Ｈｔ －Ｔ，Ｈｔ －Ｔ＋１，…，Ｈｔ） 中提取

的 Ｔ 个连续时间步长数据。 再构建一个综合的嵌

入表示：

ｙｎ ＝ ∑
ｔ

τ ＝ ｔ－Ｔ
ｑτ，ｎ·ｈτ，ｎ （３）

ｑτ，ｎ ＝ ｈＴτ，ｎ·ｗ０ （４）
式中：ｑτ，ｎ 为聚合权重，量化特定时间步的交通模式

与区域整体交通规律的相关性，根据时间步长范围

（ ｔ－Ｔ，ｔ）的索引 τ 确定；ｈτ ，ｎ 为区域 ｓｎ 在时间步长 τ
的嵌入向量； ｗ０∈ＲＲ Ｄ 为一个通过学习调整的参数。

·１５１·
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在该模块中，使用从伯努利分布 ρτ，ｎ ～ Ｂｅｒｎ（１ －
ｑτ，ｎ） 派生的屏蔽概率 ρτ ，ｎ 对区域 ｓｎ 在时间步长 τ
的数据去噪，排除不相关的交通量。 ρτ ，ｎ 的高值表

示在时间 τ 时的交通量 ｘτ ，ｎ 与区域 ｓｎ 的交通模式

的关联性较弱，因此，该时刻的数据更有可能被过滤

掉。 经过数据增强处理后，交通流数据的表示形式

为 Ｘ
～

ｔ －Ｔ：ｔ。
２􀆰 ２􀆰 ２　 图拓扑结构优化

　 　 经过交通信息增强后，优化区域交通流图的拓

扑结构，剔除相关性较低的区域间连接。 使用一种

度量 ２个区域异质性水平的方法：

ｐｍ，ｎ ＝
ｙＴｍｙｎ

‖ｙｍ‖‖ｙｎ‖
（５）

式中 Ｐｍ，ｎ 为区域异质性度量，较低的意味着区域 ｓｍ
与 ｓｎ 的异质性程度高。 对于任意 ２ 个空间相邻区

域 ｓｍ 和 ｓｎ，若异质性程度高，则隐藏连接边 Ｅ，掩蔽

概率 ρｍ，ｎ 由伯努利分布 ρｍ，ｎ ～ Ｂｅｒｎ（１ － ｐｍ，ｎ） 计算

得出。 若异质性程度低，则在 ｓｍ 和 ｓｎ 之间建立新的

边。 原始图 Ｇ 经过图增强模块优化后得到增强的

Ｇ ＝ Ｖ，Ｅ ，Ａ ，Ｘ ｔ －Ｔ＋１：ｔ( ) ，其中， Ｘ ｔ －Ｔ：ｔ 为去偏交通量输

入， Ｅ ，Ａ 为去噪后的图结构。

２􀆰 ３　 双分支多头空间自注意力

　 　 在增强后的交通流图基础上，为使区域嵌入能

够识别交通数据中邻近节点和全局节点的空间相关

性，使用双分支多头空间自注意力模块，如图 ３ 所

示，该模块使用多头自注意力结构，在处理位置嵌入

时能并行关注多个特征子区域。

图 ３　 双分支多头空间自注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｗｏ⁃ｂｒａｎｃｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２􀆰 ３􀆰 １　 局部－全局分支设计

　 　 双分支多头空间自注意力模块的输入为原始

ＫＳＴ ∈ ＲＲ Ｎ×Ｄ 或增强 Ｋ
～

ＳＴ ∈ ＲＲ Ｎ×Ｄ。 局部分支使用二

维卷积分别获取查询矩阵 Ｑ、键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖ
的值，再通过注意力机制捕获局部空间相关性。

在全局分支中，引入膨胀卷积，模型可在较少层

数内学习全局信息。 将膨胀卷积生成的 Ｑ 与二维

卷积获取的 Ｋ 相乘，得到全局感知注意力权重，最
后与 Ｖ 相乘得到全局感知结果。 过程为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （６）

ｈｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＱＷＱ
ｉ ，ＫＷＫ

ｉ ，ＶＷＶ
ｉ( ) （７）

Ｍ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉＷｏ （８）

Ｍｇ，Ｍｌ ＝ Ｓｐｌｉｔ（ＭＳＡ（∗）） （９）
Ｍｇ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝􀱇 （ｇ１，ｇ２，…，ｇｉ）Ｗｏ

ｇ （１０）
Ｍｌ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝􀱇 （ ｌ１，ｌ２，…，ｌ ｊ）Ｗｏ

ｌ （１１）
Ｍａ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ Ｍｇ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) 􀱇 Ｍｌ Ｑ，Ｋ，Ｖ( )

（１２）
式中：ｄ 为特征维度；Ｗｏ 为总投影矩阵； ＷＱ

ｉ ，ＷＫ
ｉ ，

ＷＶ
ｉ 为 Ｑ， Ｋ， Ｖ 的投影矩阵；Ｍ（∗）为多头自注意力

公式； ｉ为全局注意力头数；ｊ 为局部注意力头数；ｎ＝
（ ｉ＋ｊ）为总头数； Ｗｏ

ｇ，Ｗｏ
ｌ 为全局与局部注意力的投

影矩阵； 􀱇为特征拼接，相加得到全局与局部融合

Ｍ ＝ （ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ） ∈ ＲＲ Ｎ×Ｄ。
２􀆰 ３􀆰 ２　 对比学习异构增强

　 　 为捕获不同区域流量之间相互依赖关系，并保

持异构区域的能力，在注意力机制后引入一个对比

学习组件，同一批次中，原始输入与其对应增广数据

构成正样本对比组，同时，将该原始输入与其他样本

组合为负样本对比组。 计算损失函数：

Ｌｓ ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
－ ｌｎ

ｅｘｐ（ｃｏｓ（ｍｎ，ｍ
～

ｎ） ／ τ）

∑
Ｎ

ｎ′ ＝ １
ｅｘｐ（ｃｏｓ（ｍｎ，ｍ

～
ｎ′） ／ τ）

（１３）

式中：Ｌｓ 为损失函数； ｃｏｓ（∗）为计算余弦相似度；
τ 为温度参数。

２􀆰 ４　 多头时序对比注意力模块

　 　 为处理交通流量在不同时间段的相互影响，构
建多头时序对比注意力模块，如图 ４ 所示。 将时间

异质性注入到时间感知模块中。 通过编码器融合区

域表征 ｋｔ，ｎ 和 ｋ
～

ｔ，ｎ：

Ｘｔ，ｎ ＝ γ１☉ｋｔ，ｎ ＋ γ２☉ ｋ
～

ｔ，ｎ （１４）

·２５１·
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式中： ☉为按元素相乘；γ１，γ２ 为学习参数。

图 ４　 多头时序对比注意力模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 获得 ｎ 的查询 ＱＴｎ、键 ＫＴｎ 和值 ＶＴｎ 矩阵：
ＱＴｎ ＝ Ｘｔ，ｎＷＴ

Ｑ，ＫＴｎ ＝ Ｘｔ，ｎＷＴ
Ｋ，ＶＴｎ ＝ Ｘｔ，ｎＷＴ

Ｖ （１５）
式中 ＷＴ

Ｑ，ＷＴ
Ｋ，ＷＴ

Ｖ∈ ＲＲ Ｄ×Ｄ 为学习参数。 在时间维度

上对节点 ｎ 使用注意力操作：

ＡＴｎ ＝
（ＱＴｎ）（ＫＴｎ） Ｔ

ｄ′
（１６）

　 　 将 ＡＴｎ 与值矩阵 ＶＴｎ 相乘，得到输出：
ｔｎ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＡＴｎＶＴｎ （１７）

　 　 将 ｔｎ 进行拼接后得到 Ｔｎ ＝｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝。 线性

变换 Ｔｎ 得到最终输出 Ｏｔ，ｎ ＝ＴｎＷｐ，其中，Ｗｐ 为一个

可学习的线性投影矩阵。 为使模块理解输入特征的

整体特性，保留重要特征，聚合处理融合特征，定义

ｒｔ 为：

ｒｔ ＝ σ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｘ ｔ，ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１８）

式中 σ（∗）为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数。 为提升模型对不同时间

步长下城市交通流的区分能力，用对比学习将相同

时间步的区域嵌入视为正样本对，不同时间步的嵌

入视为负样本对。 定义损失函数：

Ｌｔ ＝ － ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｎｆ（Ｏｔ，ｎ，ｒｔ） ＋∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｎ（１ － ｆ（Ｏｔ′，ｎ，ｒｔ））( )

（１９）
式中：ｔ 和 ｔ＇分别为不同时间段；ｆ （∗）为已定义的函

数，定义为： ｆ（Ｏｔ，ｎ，ｒｔ） ＝ σ Ｏ

⊥

ｔ，ｎＷｒｔ( ) ；Ｗ ∈ＲＲ Ｎ×Ｎ为

可训练的矩阵。

２􀆰 ５　 ＭＬＰ

　 　 将区域 ｓｎ 的嵌入 ｋｎ∈ＫＳＴ 输入到ＭＬＰ 中，得到

未来时间 ｔ＋１的交通流预测结果：

ｌ^ ｔ ＋１，ｎ ＝ ＭＬＰ（ｋｎ） （２０）

式中 ｌ^ ｔ ＋１，ｎ 为 ＭＬＰ 模型的预测结果。 通过最小化损

失函数优化模型：

Ｌｐ ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
λ ｌｉｔ ＋１，ｎ －ｌ^ ｉｔ ＋１，ｎ ＋ （１ － λ） ｌｏｔ＋１，ｎ －ｌ^ｏｔ＋１，ｎ

（２１）
式中 ｌｉｔ ＋１，ｎ，ｌｏｔ＋１，ｎ 分别为流入和流出的实际初始值。
λ 用于调整不同交通流的权重。 整合式 （ １３）和
式（１９）中的损失，获得最终损失：

Ｌ ＝ Ｌｓ ＋ Ｌｔ ＋ Ｌｐ （２２）
　 　 通过反向传播算法训练模型，直到 Ｌ 收敛。

３　 预测模型试验与分析

３􀆰 １　 数据集信息及试验设置

　 　 试验的 ４个数据集见表 １，其中，ＮＹＣＢｉｋｅ１［１７］，
ＮＹＣＢｉｋｅ２［１６］数据集记录了骑行时长、起始结束点

和起始结束时间。 ＮＹＣＴａｘｉ［１６］，ＢＪＴａｘｉ［１７］数据集记

录了乘客上下车时间、地点和行程距离。
表 １　 试验数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
时间间
隔 ／ ｈ

区域
面积

车辆
数量

时间
范围

ＮＹＣＢｉｋｅ１ １ １６×８ ６􀆰 ８×１０３
２０１４－０４－０１—
２０１４－０９－３０

ＮＹＣＢｉｋｅ２ ０􀆰 ５ １０×２０ ２􀆰 ６×１０６
２０１６－０７－０１—
２０１６－０８－２９

ＮＹＣＴａｘｉ ０􀆰 ５ １０×２０ ２２×１０６
２０１５－０１－０１—
２０１５－０３－

ＢＪＴａｘｉ ０􀆰 ５ ３２×３２ ３４×１０３
２０１５－０３－０１—
２０１５－０６－３０

　 　 选取预测时间前 ２ ｈ 和 ３ ｄ 的交通流量数据预

测下一个时间段的交通流量。 按照 ７ ∶ １ ∶ ２的比例

划分训练集、验证集和测试集。
在试验评估中，使用 ２个常见的指标：平均绝对

误差损失（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）和平均绝对

百 分 比 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ），分别评估模型预测精度。

３􀆰 ２　 试验结果分析

　 　 为更好地分析模型的预测精度，与 ８ 个基线模

型进行对比，包含 ２ 个经典预测模型，即 ＡＲＩＭＡ 和

支持向量回归 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ）；
３个时空融合预测模型，即 ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ，ＳＴ⁃ＧＣＮ，图多

·３５１·
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注 意 力 网 络 （ Ｇｒａｐｈ Ｍｕｌｔｉ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＭＡＮ）；３个基于异质性的时空预测模型，即自适

应图 卷 积 循 环 网 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＧＣＲＮ），时空同步图卷积网络

（ Ｓｐａｔｉａｌ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＴＳＧＣＮ），ＳＴ⁃ＳＳＬ。

试验中，将特征维度 Ｄ 设定为 ６４，学习率设置

为 ０􀆰 ００１，ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 设置为 ３２，ｅｐｏｃｈ 设置为 １００。
部分模型采用权威期刊中的试验结果［１５］。 各数据

集上不同模型的 ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值见表 ２。
由表 ２可知：经典时序模型 ＡＲＩＭＡ 和 ＶＡＲ 在

处理时空耦合性特征的交通数据时，预测精度最低。
与 ３ 个时空融合预测模型、３ 个基于异质性的时空

预测方法相比，自适应时空多头图注意力网络的各

项结果均为最优。 在 ＮＹＣＢｉｋｅ１ 预测结果中，自适

应时空多头图注意力网络输入流量的 ＭＡＰＥ 为

２３􀆰 １４％，较 次 优 模 型 ＳＴ⁃ＳＳＬ 降 低 ０􀆰 ９２％， 在

ＮＹＣＢｉｋｅ２ 数据集中输入流量的 ＭＡＰＥ 从 ２２􀆰 ５７％
降至 ２２􀆰 ２８％。 在车辆最多的 ＮＹＣＴａｘｉ 和面积最

大的 ＢＪＴａｘｉ数据集都展现出领先效果，证明自适

应时空多头图注意力网络在交通流预测中的

优势。
表 ２　 各数据集上不同模型的 ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 值

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＡＥ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 指标 类型 ＡＲＩＭＡ ＳＶＲ ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ ＳＴＧＣＮ ＧＭＡＮ ＡＧＣＲＮ ＳＴＳＧＣＮ ＳＴ⁃ＳＳＬ 本文模型

ＮＹＣＢｉｋｅ１
ＭＡＥ

ＭＡＰＥ

流入 １０􀆰 ６６ ７􀆰 ２７ ５􀆰 ５３ ５􀆰 ３３ ６􀆰 ７７ ５􀆰 １７ ５􀆰 ８１ ４􀆰 ９０ ４􀆰 ８５
流出 １１􀆰 ３３ ７􀆰 ９８ ５􀆰 ７４ ５􀆰 ５９ ７􀆰 １７ ５􀆰 ４７ ６􀆰 １０ ５􀆰 ２１ ５􀆰 １４
流入 ３３􀆰 ０５ ２５􀆰 ３９ ２５􀆰 ４６ ２６􀆰 ９２ ３１􀆰 ７２ ２５􀆰 ５９ ２６􀆰 ５１ ２４􀆰 ０６ ２３􀆰 １４
流出 ３５􀆰 ０３ ２７􀆰 ４２ ２６􀆰 ３６ ２７􀆰 ６９ ３４􀆰 ７４ ２６􀆰 ６３ ２７􀆰 ５６ ２４􀆰 ６０ ２４􀆰 ３３

ＮＹＣＢｉｋｅ２
ＭＡＥ

ＭＡＰＥ

流入 ８􀆰 ９１ １２􀆰 ８２ ５􀆰 ６３ ５􀆰 ２１ ５􀆰 ２４ ５􀆰 １８ ５􀆰 ２５ ５􀆰 ０６ ４􀆰 ９６
流出 ８􀆰 ７０ １１􀆰 ４８ ５􀆰 ２６ ４􀆰 ９２ ４􀆰 ９７ ４􀆰 ７９ ４􀆰 ９４ ４􀆰 ７３ ４􀆰 ６２
流入 ２８􀆰 ８６ ４６􀆰 ５２ ３２􀆰 １７ ２７􀆰 ７３ ２７􀆰 ３８ ２７􀆰 １４ ２９􀆰 ２６ ２２􀆰 ５７ ２２􀆰 ２８
流出 ２８􀆰 ２２ ４１􀆰 ９１ ３０􀆰 ４８ ２６􀆰 ８３ ２６􀆰 ７５ ２６􀆰 １７ ２８􀆰 ０２ ２１􀆰 ５５ ２１􀆰 １７

ＮＹＣＴａｘｉ
ＭＡＥ

ＭＡＰＥ

流入 ２０􀆰 ８６ ５２􀆰 １６ １３􀆰 ４８ １３􀆰 １２ １５􀆰 ０９ １２􀆰 １３ １３􀆰 ６９ １２􀆰 ２２ １２􀆰 ０３
流出 １６􀆰 ８０ ４１􀆰 ７１ １０􀆰 ７８ １０􀆰 ３５ １２􀆰 ０６ ９􀆰 ８７ １０􀆰 ７５ １０􀆰 ００ ９􀆰 ８４
流入 ２１􀆰 ４９ ６５􀆰 １０ ２４􀆰 ８３ ２１􀆰 ０１ ２２􀆰 ７３ １８􀆰 ７８ ２２􀆰 ９１ １７􀆰 １０ １６􀆰 ４３
流出 ２１􀆰 ２３ ６４􀆰 ０６ ２４􀆰 ４２ ２０􀆰 ７８ ２１􀆰 ９７ １８􀆰 ４１ ２２􀆰 ３７ １７􀆰 １１ １６􀆰 ６９

ＢＪＴａｘｉ
ＭＡＥ

ＭＡＰＥ

流入 ２１􀆰 ４８ ５２􀆰 ７７ １２􀆰 １２ １２􀆰 ３４ １３􀆰 １３ １２􀆰 ３０ １２􀆰 ７２ １１􀆰 ６３ １１􀆰 ５０
流出 ２１􀆰 ６０ ５２􀆰 ７４ １２􀆰 １６ １２􀆰 ４１ １３􀆰 ２０ １２􀆰 ３８ １２􀆰 ７９ １１􀆰 ６０ １１􀆰 ４９
流入 ２３􀆰 １２ ６５􀆰 ５１ １５􀆰 ５０ １６􀆰 ６６ １８􀆰 ６７ １５􀆰 ６１ １７􀆰 ２２ １５􀆰 ３５ １５􀆰 ２４
流出 ２０􀆰 ６７ ６５􀆰 ５１ １５􀆰 ５７ １６􀆰 ７６ １８􀆰 ８４ １５􀆰 ７５ １７􀆰 ３５ １５􀆰 ４２ １５􀆰 ３３

　 　 注：加粗数值表示最高得分，下划线数值表示次优得分。

３􀆰 ３　 消融试验对比分析

　 　 为验证自适应时空多头图注意力网络中各子模

块的有效性，设计 ４ 种变体消融模型，分别是①ＳＡ⁃
Ｒ（ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ⁃Ｒａｎｄ）变体，用随机边去

除和添加增强替换异质引导的图结构增强；②ＴＡ⁃Ｒ
（Ｔｒａｆｆｉｃ⁃ｌｅｖｅｌ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ⁃Ｒａｎｄ）变体，用随机流量

掩码增强替换异质引导的信息增强；③ ＳＡ⁃ＦＮＮ
（ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｆｅｅｄ⁃Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） 变

体，用前馈神经网络模块替换双分支多头空间自注

意力 模 块； ④ ＴＡ⁃ＦＣ （ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｌａｙｅｒ）变体，用全连接层替换多头时序对

比注意力模块。
从图 ５ 可以看出，修改不同的模块都会使模型

预测结果变差。 双分支多头空间自注意力和多头时

序对比注意机制对预测准确性的提升有显著作用，

表明多头注意力机制能够有效整合交通流数据中的

时空特征。 此外，文中模型在各项指标上始终优于

ＳＡ⁃Ｒ和 ＴＡ⁃Ｒ，表明自适应异质性引导的流量层面

和图结构层面增强的有效性。

３􀆰 ４　 预测结果可视化分析

　 　 为进一步研究自适应时空多头图注意力网络

的预测效果，图 ６ 为 ４ 个数据集中各随机抽取一个

节点样本在 ３００ 个时间步的交通输入输出真实值

与预测值。 图中预测曲线与真实数据拟合，表明

有可靠的交通流预测能力，在 ＢＪＴａｘｉ 与 ＮＹＣＴａｘｉ
数据集中稳定识别常规与突变流量波动特征，验
证了模型在复杂交通流中的泛化性能。 但由于随

机噪声的影响，其在局部细节处的预测精度仍不

够准确。

·４５１·
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图 ５　 自适应时空多头图注意力网络的消融试验

Ｆｉｇ． ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ６　 各数据集预测值与其真实值的对比曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖｅｒｓｕｓ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

·５５１·
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４　 结　 论

　 　 １） 针对城市交通流量预测问题，设计一种自适

应时空多头图注意力网络的交通流预测模型。 试验

结果表明：该模型对城市交通流量预测有着较高的

准确性，且精度优于各基线模型。
２） 消融试验进一步证实，各个模块能有效提升

预测准确性，尤其是双分支多头空间自注意机制和

多头时序对比注意机制起重要作用。 在可视化结果

中该模型不仅能准确预测正常交通流结果，还在稀

疏车流和密集车流场景下表现出良好的适应性。
３） 目前，极端场景（如大规模事故，天气变化）

公开的数据样本稀缺，且与常规环境下的数据差异

巨大，难以进行交通流预测，所以自适应时空多头图

注意力网络未考虑在极端场景下的预测能力，在极

端场景使用时存在局限性。 未来将多源动态数据

（如天气、兴趣点数据，突发事件）融入模型，提升模

型对复杂交通场景的泛化能力；同时，探索图神经网

络与复杂路网信息的结合，进一步拓展其在智能交

通系统中的实际应用场景。
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