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摘　要　作为智能交通系统的关键一环,交通流预测面临着长时预测不准的难题,其主要挑战在于交通流数据本身具有复杂的

时空关联.近年来,Transformer的提出使得时序数据预测的研究取得了巨大进展,但将 Transformer应用于交通流预测仍然

存在以下两个问题:１)静态的注意力机制难以捕获交通流随时间动态变化的时空依赖关系;２)采用自回归的预测方式会引发严

重的误差累积现象.针对以上问题,提出了一种基于时间感知 Transformer的交通流预测模型.首先,设计了一种新的时间感

知注意力机制,可以根据时间特征定制注意力计算方案,从而更精准地反映时空依赖关系;其次,在 Transformer的训练阶段舍

弃了 TeacherForcing机制,并采用非自回归的预测方式来避免误差累积问题;最后,在两个真实交通数据集上进行实验,实验

结果表明,所提方法可以有效捕获交通流的时空依赖,相比最优的基线方法,长时预测性能提升了２．０９％~４．０１％.
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Abstract　Asakeypartofintelligenttransportationsystems,trafficflowforecastingfacesthechallengeoflongＧtermprediction
inaccuracy．Thekeyfactoristhatthetrafficflowhascomplicatedspatialandtemporalcorrelations．Recently,theemergingsucＧ
cessofTransformerhasshownpromisingresultsintimeseriesanalysis．However,therearetwoobstacleswhenapplyingTransＧ
formertotrafficflowforecasting:１)it’sdifficultforthestaticattentionmechanismstocapturethedynamicchangesoftraffic
flowalongthespaceandtimedimensions;２)theautoregressivedecoderintransformercouldcauseerroraccumulationproblem．
Toaddresstheaboveproblems,thispaperproposesatimeＧawareTransformer(TAformer)fortrafficflowforecasting．Firstly,it

proposesatimeＧawareattentionmechanismthatcancustomizeattentioncalculationsolutionaccordingtothetimefeatures,soas
toestimatethespatialandtemporaldependenciesmoreaccurately．Secondly,itdiscardstheteacherforcingmechanismduringthe
trainingphaseandproposesanonＧautoregressiveinferencemethodtoavoidtheproblemoferroraccumulation．Finally,extensive
experimentsontworealtrafficdatasetsshowthattheproposedmethodcaneffectivelycapturethespatialＧtemporaldependenceof
trafficflow．ComparedwiththestateＧofＧtheＧartbaselinemethod,theproposedmethodimprovestheperformanceoflongＧterm

predictionby２．０９％~４．０１％．
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１　引言

交通流预测是智能交通系统(IntelligentTransportation

Systems,ITS)的核心组成部分,是实现高效交通管理的关键

技术之一.准确预测道路未来的交通状况,不仅有助于交通

管理部门更加高效地引导车流、疏散拥堵、降低交通事故的影

响程度,还可以为车辆导航、路线规划,甚至自动驾驶提供额

外的数据支持.然而,交通流的准确预测是一项非常具有挑

战性的工作,因为一个路网节点未来的交通状况(例如交通速

度、交通流量和交通密度)不仅取决于当前节点的历史数据,

还取决于其邻居节点的信息.因此,如何在复杂的交通数据

中高效地捕获节点之间的时空依赖非常重要.

随着人工智能技术的发展,越来越多的深度学习模型被

应用于交通流预测并取得了里程碑式的突破[１Ｇ２],例如图神经

网络[３Ｇ４]被用来捕捉空间依赖性,而循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)[５Ｇ６]则被用来捕捉时间依赖性.考虑

到 RNN存在长序列记忆问题并且无法并行化操作,基于 AtＧ

tention机制的 Transformer[７]受到了越来越多研究者的青

睐[８Ｇ１１].本文对相关技术进行梳理,发现现有基于 TransＧ

former的工作仍然存在以下的一个或多个问题.１)TransＧ

former模型中采用的自回归生成方式引发了误差累积现象.

如图１所示,Transformer在训练时采用 TeacherForcing机

制[１２](即解码器的初始输入是真实标签),而在推理过程中则

自回归地逐步生成序列(即将上一步的输出作为下一步的输

入).这种训练和推理时的不一致性导致了暴露偏差(ExpoＧ

sureBias)[１３],结合 Transformer串行的推理过程,致使误差

随预测步长的增加而逐步积累.虽然计划采样(Scheduled

Sampling)[１４]可以在一定程度上缓解上述问题,但交通流预

测这种回归型任务的输出(如交通流速)通常为连续型数值,

比离散型的标签(如单词)对误差更敏感,结合 Transformer
的自回归生成方式,进一步助推了误差累积现象.２)基于单

一参数的注意力机制并不能捕捉交通流“时间敏感”的动态时

空依赖关系.如图２所示,早上８点(上班时间)A 节点的流

量大部分来自于节点B(居民区),而下午６点(下班时间)

A 节点的流量大部分来自于节点C(高新技术开发区).此

外,A 节点的交通流速曲线在早上八点(早高峰)呈“V”字形,

在中午１２点(平稳时段)则十分平稳.总而言之,交通流的时

空模式会随时间动态变化,并具有一定的周期性.现有的注

意力机制在所有时刻往往都只采用同一套参数,即使我们可

以将时间信息作为输入特征,但并不能从根本上解决时间敏

感的注意力问题.

图１　Transformer的训练和推理过程

Fig．１　TrainingandinferenceprocessesofTransformer

图２　交通流注意力随时空动态变化的例子

Fig．２　Exampleoftrafficflowattentionchangingdynamicallyovertimeandspace

　　针对上述问题,我们提出了一种时间感知的 Transformer
模型,用于交通流预测.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种时间感知的注意力机制(TimeＧAwareAtＧ

tention,TAA),可以根据时序特征定制注意力计算方案,从

而建模不同时刻下的时空依赖关系.

２)基于时间感知注意力机制,提出了一种新的 TransＧ

former模型.通过采用非自回归的预测方式并行地生成目标

序列,可以避免误差累积现象,从而具有更好的长时预测

性能,同时具有更快的推理速度.

３)在两个真实的交通数据集上做了广泛的实验,相比最

优的基线方法,本文方法在长时预测性能上提升了２．０９％~

４．０１％.

２　相关工作

近年来,图神经网络飞速发展,代表性的工作有 ChebＧ

Net[３]、图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[４]、
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Graphsage[１５],图 注 意 力 网 络 (Graph Attention Network,

GAT)[１６]等.这些方法可以在非欧几里得空间内进行信息融

合,并被广泛地应用在知识图谱、推荐系统等领域[１７Ｇ１８].由于

道路网络也具有非欧的拓扑结构(图),有工作开始将图神经

网络引入到交通流预测任务中,进行空间结构的建模[１９].如

Yu等[２０]使用ChebNet和时间门控卷积构建了STＧConv块,

可以从历史交通流中联合提取时空特征.Zhao等[２１]则结合

图卷积网络和门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[６]

进行交通流预测.但这些方法都将道路网络看作一张无向

图.而现实世界中往往有许多道路是单向通行的.针对此问

题,Li等[２２]将交通网络建模为有向图,并结合扩散卷积和循

环神经网络提出了扩散卷积循环神经网络(DiffusionConvoＧ

lutionalRecurrentNeuralNetwork,DCRNN).

以上方法虽然可以在一定程度上提取空间特征,但都依

赖于预先构建好的道路拓扑图,这种显式的静态图结构无法

反映潜在的依赖关系和高度动态的时空模式.因此,一些学

者开始采用可学习的、动态的图结构来建模空间依赖.Wu
等[２３]提出了图波网络(GraphWaveNet,GWN)来建模交通流

的时空依赖,该网络结合了扩散卷积和时间膨胀卷积,并引入

了一种基于节点嵌入的自适应依赖矩阵,可以提取到节点间

隐含的依赖关系.Zhang等[２４]则提出了一种灵活的图学习

机制,即 结 构 学 习 卷 积 (StructureLearning Convolution,

SLC),可以学习到潜在和动态的图结构信息,大幅度地提升

了交通流预测的精度.Li等[１]提出了一种新的时空融合图

神经网络,使用了一种数据驱动的时空图构建方法.此外,还

有一些基于 Attention机制的动态图方法.例如Zhang等[２５]

通过组合图注意力网络和门控循环网络,成功捕获了交通流

动态的空间相关性.Guo等[２６]设计了基于 Attention机制的

时空图 卷 积 网 络 (AttentionBasedSpatialＧTemporalGraph

ConvolutionalNetworks,ASTGCN),在时空卷积的基础上额

外引入了时空注意力机制,并通过“近期、日周期、周周期”３
个并行的组件联合地提取交通流的时间模式.Zheng等[２７]

提出了图多头注意力网络(GraphMultiＧAttentionNetwork,

GMAN),通过堆叠的时空注意力块(STＧAttentionBlocks)来

预测未来的交通流特征.

考虑到交通流预测是一种特殊的序列到序列(Sequence

toSequence,Seq２Seq)型 任 务,最 近 的 一 些 工 作 开 始 采 用

Transformer架构,以利用其强大的序列建模能力.Cai等[８]

先使用扩散卷积提取空间特征,然后将其交由 Transformer
建模时间特征.Park等[９]采用类似于 Transformer的编解码

器结构,通过节点级注意力机制和时间注意力机制捕获时空

特征.类似地,Xu等[２８]也采用时空注意力机制建模时空依

赖,仅构建了一个类 Transformer的编码器,以双层卷积代替

解码器生成目标序列.

在以上基于 Transformer的工作中,有一部分工作在生

成目标序列时仍采用自回归方式,这会导致较为严重的误差

累积,不利于长时预测.另一部分工作则以简单网络(如卷

积)替代解码器,不能充分发挥 Transformer解码器的序列

生成能力.此外,它们采用的注意力机制总以相同的参数建

模时空依赖,即使交通流在不同时刻会表现出不同的时空模

式.以上问题制约了交通流预测效果的进一步提升,为此,我

们采用非自回归生成来避开误差累积,并提出了一种新的时

间感知注意力机制,来进行时间敏感的时空依赖建模.

３　时间感知Transformer

３．１　问题定义

交通网络可以抽象为一张拓扑图 G＝(V,E,A),其中V
(|V|＝N)表示所有节点(传感器)的集合,E为所有边的集

合,A∈RN×N 表示加权邻接矩阵(存储了任意两个传感器在

位置上的接近程度).

设输入Xt∈RN×dx 表示 N 个节点在t时刻观察到的交通

流特征(例如交通流速、交通流量、交通密度等),Zt∈Rdz 表示

t时刻对应的时序特征(例如周三１２时３０分).其中,dx和dz

分别表示交通流特征和时序特征的维度.交通流预测就是在

给定道路拓扑图 G以及时间特征 Z＝[Zt－T＋１,􀆺,Zt,􀆺,

Zt＋T′]的 前 提 下,通 过 挖 掘 过 去 T 个 时 刻 的 数 据 X ＝
[Xt－T＋１,􀆺,Xt]来预测未来T′个时刻的交通状况,即:

[Xt＋１,􀆺,Xt＋T′]＝f(X,G,Z) (１)

其中,f(􀅰)是要求解的映射函数.我们的目的是训练模型

来近似函数f(􀅰),从而使以下目标函数的值最小.

loss＝ ∑
t＋T′

i＝t＋１
　∑

N

j＝１
|Xi,j－X

∧

i,j| (２)

其中,Xi,j代表第j个节点在i时刻的交通流真值,X
∧

i,j代表模

型f(􀅰)的预测值.不失一般性,本文只考虑交通流速预测,

交通流量和交通密度的预测方式同理.

３．２　时间感知注意力机制

交通信息具有明显的时间规律,例如早上８点与下午６
点的交通流对周围邻居具有不同的依赖关系.因此,对所有

时间段采用同一套参数进行注意力计算会造成建模不准.虽

然现有的一些工作[２９Ｇ３０]已经开始解决这个问题,例如 Liu
等[３１]提出了一种 AspectＧAware注意力机制,其中每一种类

型的边作为一个“Aspect”并设置独立的参数,在异质图神经

网络学习中获得比较理想(StateＧofＧTheＧArt,SOTA)的结果.

但是,据我们所知,类似时间这种连续特征的注意力建模在学

术界仍然是一片空白.基于此,本文提出了一种基于时间感

知的注意力机制(TAA),可以根据时间特征“定制”注意力计

算方案.

令Q∈RNq×dh ,K∈RNk×dh 和V∈RNk×dh 分别代表注意力

机制的查询(Query)、键(Key)和值(Value)矩阵,其中Nq和

Nk分别为查询和键序列的长度,dh代表模型的隐层特征维

度,则时刻t的注意力Att的计算式如式(３)所示:

Att(Q,K,V,Zt)＝softmax
[QWq]Ct[KWk]T

∑
dh

i＝１
[Ct

i,i]２
æ

è
ç

ö

ø
÷VWv (３)

其中:

Ct＝diag(MLP(Zt,θ)) (４)

其中,Wq∈Rdh×dh ,Wk∈Rdh×dh 和Wv∈Rdh×dh 都是可学习的
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参数;diag(􀅰)代表以对角线元素向量构建对角矩阵;MLP
为多层感知机,θ为多层感知机的参数.式(４)的目的就是根

据时序特征Zt∈Rdz 得到对角矩阵Ct(Ct∈Rdh×dh ),从而控制

注意力系数的计算.式(３)的分母 ∑
dh

i＝１
[Ct

i,i]２ 为缩放因子,其

作用是限制softmax的输入,避免因为输入值过大而落入梯

度极小的区间[７].

此外,时间特征Zt具有周期性,例如２３点之后是０点,０
点之后是１点,但０与２３及０与１在数值上的差异却很大.

为此,引入空间转换函数φ来消除时间特征数值上的差异,具

体为:

(zcos,zsin)＝φ(z,η)＝ cos ２πz
η( ) ,sin ２πz

η( )( ) (５)

其中,z为Zt的一个因子,η为z对应的周期.例如,当z代表

“小时”时,η＝２４并且z∈[０,２３].当z代表“分钟”时,η＝６０
并且z∈[０,５９].空间转换函数φ就是将输入特征z 映射到

(zcos,zsin)这两个分量上,使时间特征的周期性衔接更加平

滑,如图３所示.

注:在新空间中,早上１点和晚上２３点到凌晨的欧几里得距离相同.

图３　空间转换

Fig．３　Spatialtransformation

３．３　模型架构

针对 Transformer进行交通流预测时存在的误差累积问

题,本 文 设 计 了 一 种 新 的 交 通 流 预 测 模 型 (TimeＧAware

Transformer,TAformer),如图４所示.

图４　TAformer的整体架构

Fig．４　OverallarchitectureofTAformer

３．３．１　编码器

编码器的目的是将窗口大小为T 的历史序列数据映射

到一个特殊维度的空间,以便解码器推理和预测.与 TransＧ

former[７]类似,TAformer也会在输入序列中加上位置编码以

识别各分量间的顺序关系,具体为:

Xt′＝FC(Xt)＋STPEt (６)

其中,STPEt∈RN×dh 表示 N 个节点在t时刻的时空位置编

码;FC表示一个全连接层,目的是将原始特征Xt∈RN×dx 映

射到与时空位置编码相同的特征空间.令STPEt,i表示第i
个节点在第t时刻的时空位置编码,则有:

STPEt,i＝[TPEt‖SPEi]W (７)

其中,SPEi∈Rds 表示第i个节点的空间位置编码,TPEt∈

Rdt 表示t时刻的时间位置编码,‖表示拼接(Concatenate)操

作,W∈R(ds＋dt)×dh 为可学习的参数.关于SPEi和TPEt,本

文将在下面进行详细介绍.

在传统 Transformer模型中,位置编码与时刻t相关,通

过正余弦函数生成位置编码[７].令 TPEt∈Rdt 表示时间位

置编码,则该位置编码的第k∈{１,􀆺,dt个因子TPEt,k可表

示为:

TPEt,k＝
sin t

１００００kdt( ) , kmod２＝０

cos t
１００００(k－１)dt( ) , kmod２＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

交通流数据在任意时刻t的输入不是一个点,而是一

张图,因此在建模时不仅要考虑时间顺序信息,还要考虑
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空间位 置 信 息.本 文 采 用 Node２Vec[３２]在 路 网 拓 扑 图 G
上进行无监 督 学 习,从 而 得 到 所 有 节 点 的 空 间 位 置 编 码

SPE∈RN×ds .

SPE＝Node２vec(G) (９)

编码 器 由 L 个 串 联 的 结 构 相 同 的 层 组 成.令Hl ＝
[Hl

t－T＋１,􀆺,Hl
t]代表编码器第l层的特征表示,Hl

t∈RN×dh

代表第t时刻N 个节点的特征表示,H０
t＝Xt′.如图４所示,

通过组合空间注意力模块和时间注意力模块来联合建模时空

依赖.编码器(解码器)堆叠了L 个结构相同的编码器层(解

码器层),每层的空间注意力模块、时间注意力模块以及交叉

注意力模块均采用本文提出的时间感知注意力机制,其中Zt

为t时刻的时间特征,模块与模块之间均采用残差连接,

如图４中虚线所示.前馈层是一个采用 Relu作为激活函

数的两层全连接网络.为了缓解模型较深时可能出现的

梯度弥散和网络退化问题[３３],各模块之间都添加了残差

连接[３４].

接下来将简要介绍时间注意力模块(记作Attt),空间注

意力模块(记作Atts)将在３．３．３节中介绍.

令St＝Atts(Hl
t),时间注意力模块 Attt包括以下 ３个

步骤:

１)合并过去时间片段的St为一个三维张量,其记作S∈
RT×N×dh ,即令S＝[St－T＋１,􀆺,St].

２)对三维张量S进行转置:S∈RT×N×dh →S∈RT×N×dh .

３)∀i∈{１,􀆺,N,采用式(３)的时间感知注意力机制在

时间维度上执行聚合操作,即Ui＝Att(Qi,Ki,Vi,Zt).其中,

Qi＝Ki＝Vi＝Si.

将上文得到的Ui(∀i∈{１,􀆺,N)合并并转置之后输入

前馈层中,以获得第l＋１层的隐藏表示Hl＋１.编码器第L层

的输出HL∈RT×N×dh 将用于后面解码器的推理和预测.

３．３．２　解码器

解码器与编码器的结构相似.令H
~l＝[H

~l
t＋１,􀆺,H

~l
t＋T′]

代表解码器第l层的特征表示.为了避免暴露偏差,本文在

训练过程中舍弃了 TeacherForcing机制,在测试阶段采用非

自回归的预测方式.因此,解码器的初始输入仅包含相应的

时空位置编码,即:

H
~０＝[STPEt＋１,􀆺,STPEt＋T′] (１０)

为了更精准地提取编码器中隐藏的历史信息,在解码器

中采用时间感知的交叉注意力模块(记作Attc)来进行预测推

理.具体步骤如下:

１)依次通过空间注意力模块和时间注意力模块获得Q
~
∈

RT′×N×dh ,即:

Q
~
＝Attt[Atts(H

~l
t＋１),􀆺,Atts(H

~l
t＋T′)] (１１)

２)将编码器的输出HL作为Attc的键和值,即令K
~
＝V

~
＝

HL.

３)对Q
~,K

~
和V

~
进行转置操作,即:

Q
~
∈RT′×N×dh →Q

~
∈RT′×N×dh

K
~ ,V

~
∈RT×N×dh →K

~ ,V
~
∈RT×N×dh

(１２)

４)∀i∈{１,􀆺,N},基于式(３)的时间感知注意力机制,

从交通流的历史特征中提取有用信息,即U
~
i＝Att(Q

~
i,K

~
i,V

~
i,

Zt).

我们将解码器第L 层的输出H
~L输入到一个全连接网络

FC 中,获得最终的预测值X
∧
,即:

X
∧

＝FC(H
~L) (１３)

值得注意的是,TAformer在训练阶段舍弃了 Teacher

Forcing机制,在推理阶段采用非自回归的方式生成目标序

列,该方式的优点如下:１)可以减少暴露偏差,避免出现误差

累积现象,从而提高长时预测能力;２)高度并行的序列生成方

式大大加快了模型的推理速度.４．５．２节的实验结果验证了

本文的观点.

３．３．３　空间注意力模块

一般来说,道路的邻接矩阵A 蕴藏着丰富的信息,并将

D－１/２AD－１作为核函数.然而,越来越多的研究表明只考虑

道路的拓扑结构是不够的.通过对全局信息进行自适应的空

间建模可以补充邻接矩阵A的有限表达,有助于提升模型性

能[３５].基于以上分析,本文的空间注意力模块(Atts)将由两

部分组成:拓扑信息和补充信息.令hl
i∈Hl

t表示第i个节点

在t时刻l层的特征表示,那么空间注意力模块层与层之间

的更新方式如式(１４)所示:

hl＋１
i ＝ ∑

j∈Ni∪i
　αtop

i,jhl
jW１＋∑

j∈V
　αsup

i,jhl
jW２ (１４)

其中,V为全部节点集;Ni代表节点i的邻域节点集合;W１∈
Rdh×dh 和W２∈Rdh×dh 为第l层的可学习参数;αtop

i,j和αsup
i,j 则分别

表示拓扑信息注意力系数和补充信息注意力系数,其计算式

如下:

αtop
i,j＝

exp(βtop
i,j)

∑
j∈Ni∪i

exp(βtop
i,j)

(１５)

αsup
i,j＝

exp(βsup
i,j)

∑
j∈V

exp(βsup
i,j)

(１６)

其中,

βtop
i,j＝

[hl
iWtop

q ]Ct[hl
jWtop

k ]T

∑
dh

d＝１
[Ct

d,d]２
＋γtopL

~
i,j (１７)

βsup
i,j＝

[hl
iWsup

q ]Ct[hl
jWsup

k ]T

∑
dh

d＝１
[Ct

d,d]２
＋γsupL

~
i,j (１８)

其中,Wtop
q ,Wtop

k ,Wsup
q ,Wsup

k ∈Rdh×dh 及γtop和γsup都是可学习的

参数;对角矩阵Ct∈Rdh×dh 通过式(６)计算得到;而L
~
为图G重

归一化的拉普拉斯矩阵[４],即L
~
＝D－１/２

O AD－１/２
I ,DO和DI分别

表示A的出度矩阵和入度矩阵.通过引入L
~
i,j可以进一步捕

获道路拓扑图G中边的权重信息和方向信息[９].

４　实验

４．１　数据集描述

为了验证本文方法的有效性,本文在两个公开的真实交

通数据集[２２]上进行了实验,这两个数据集的描述如下.

METRＧLA数据集包含了从２０１２年３月１日至２０１２年

６月３０日这４个月内,由洛杉矶县高速公路上２０７个传感器
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收集的交通流速数据.

PEMSＧBAY数据集包含了从２０１７年１月１日至２０１７
年５月３１日这５个月内,由海湾地区的３２５个环路传感器收

集的交通流速数据.

METRＧLA和PEMSＧBAY数据集都以５min的时间间隔

汇总交通流速数据.表１列出了这两个数据集的详细统计

信息.

表１　本文数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasetsusedinthispaper

Datasets Nodes Edges Samples
METRＧLA ２０７ １５１５ ３４２４９
PEMSＧBAY ３２５ ２３６９ ５２０９３

４．２　基线方法

本文选择了一批具有代表性的算法作为基线,这些方法

已经被广泛应用于交通流预测任务.

１)HA(HistoricalAverageModel)[３６]:历史平均模型.

２)ARIMAkal(AutoregressiveIntegrate MovingAverage

ModelwithKalmanfilter)[３７]:基于卡尔曼滤波器的差分自回

归移动平均模型.

３)FCＧLSTM(FullyConnectedLongShortＧTerm Memory
unit)[３８]:全连接长短时记忆单元构成的循环神经网络,仅建

模时间依赖.

４)DCRNN(Diffusion ConvolutionalRecurrent Neural

Network)[２２]:扩散卷积循环神经网络,集成了扩散卷积和门

控循环单元.

５)STGCN(SpatioＧTemporalGraphConvolutionalNetＧ

work)[２０]:时空图卷积网络,结合了图卷积和一维时间卷积.

６)GWN(GraphWaveNet)[２３]:图波网络,采用扩散卷积

和时间膨胀卷积.

７)MRAＧBGCN (MultiＧRange Attentive Bicomponent

GCN )[３９]:多范围注意的双分量图卷积网络.

８)STＧGRAT(SpatioＧTemporalGraphAttention)[９]:采用

自回归式 Transformer架构的时空图注意力神经网络.

４．３　实验环境和参数设置

本文按照７∶１∶２的比例划分训练集、验证集和测试集,

采用zＧscore标准化,并以过去T＝１２个时间片(６０min)的历

史交通流来速预测未来T′＝１２个时间片(６０min)的交通 流

速.采用 DCRNN[２２]中基于阈 值 高 斯 核 的 方 式 生 成 道 路

拓扑图 G.这些设置与其他用于对比的基线方法 保 持 一

致.所有的实验都在一台具有一块 NVIDIA QuadroRTX

４０００ GPU 和 １６ 个 Corei９Ｇ１１９００K CPU 核 的 设 备 上 进

行.本文还使用了混合精度训练[４０]和梯度检查点[４１]技术来

减小训练过程中的显存占用.本文采用 Adam 优化器[４２]进

行训练,初始学习率设为０．００５,并在训练２０轮后衰减为原

来的１/１０.权重衰减设为１×１０－５,批次大小设置为６４,共训

练３０轮.编解码器层堆叠的层数 L＝３,模型的特征维度

dh＝dt＝ds＝３２.

４．４　实验结果与分析

本文选择平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、

均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)、平均绝对百

分比误差(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)作为预

测性能的评价指标,这些指标越低代表模型的预测性能越好.

表２和表 ３分别列出了各类方法在 METRＧLA 数据集和

PEMSＧBAY数据集上的预测性能.

表２　METRＧLA数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonMETRＧLADataset

Model
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
HA ４．１６ ７．８０ １３．０ ４．１６ ７．８０ １３．０ ４．１６ ７．８０ １３．０

ARIMAkal ３．９９ ８．１２ ９．６ ５．１５ １０．４５ １２．７ ６．９０ １３．２３ １７．４
FCＧLSTM ３．４４ ６．３０ ９．６ ３．７７ ７．２３ １０．９ ４．３７ ８．６９ １３．２
DCRNN ２．７７ ５．３８ ７．３ ３．１５ ６．４５ ８．８ ３．６０ ７．６０ １０．５
STGCN ２．８８ ５．７４ ７．６ ３．４７ ７．２４ ９．６ ４．５９ ９．４０ １２．７
GWN ２．６９ ５．１５ ６．９ ３．０７ ６．２２ ８．４ ３．５３ ７．３７ １０．０

MRAＧBGCN ２．６７ ５．１２ ６．８ ３．０６ ６．１７ ８．３ ３．４９ ７．３０ １０．０
STＧGRAT ２．６０ ５．０７ ６．６ ３．０１ ６．２１ ８．２ ３．４９ ７．４２ １０．０
TAformer ２．５２ ５．１７ ６．５ ２．９０ ６．１４ ７．９ ３．３５ ７．１３ ９．５

表３　 PEMSＧBAY数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonPEMSＧBAYDataset

Model
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
HA ２．８８ ５．５９ ６．８ ２．８８ ５．５９ ６．８ ２．８８ ５．５９ ６．８

ARIMAkal １．６２ ３．３０ ３．５ ２．３３ ４．７６ ５．４ ３．３８ ６．５０ ８．３
FCＧLSTM ２．０５ ４．１９ ４．８ ２．２０ ４．５５ ５．２ ２．３７ ４．６９ ５．７
DCRNN １．３８ ２．９５ ２．９ １．７４ ３．９７ ３．９ ２．０７ ４．７４ ４．９
STGCN １．４６ ３．０１ ２．９ ２．００ ４．３１ ４．１ ２．６７ ５．７３ ５．４
GWN １．３０ ２．７４ ２．７ １．６３ ３．７０ ３．７ １．９５ ４．５２ ４．６

MRAＧBGCN １．２９ ２．７２ ２．９ １．６１ ３．６７ ３．８ １．９１ ４．４６ ４．６
STＧGRAT １．２９ ２．７１ ２．７ １．６１ ３．６９ ３．６ １．９５ ４．５４ ４．６
TAformer １．３０ ２．７８ ２．７ １．６０ ３．６６ ３．６ １．８７ ４．３３ ４．３

　　１)TAformer在３０min和６０min时的预测性能优于所有 的基线方法,特别是在提前６０min预测时,TAformer相比最
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优的基线方法,在两个数据集上的平均绝对误差分别降低了

２．０９％和４．０１％.这说明 TAformer擅长进行长时预测,并

且可以有效地建模复杂的时空依赖.

２)TAformer在１５min时的预测结果只比最优的基线

方法稍差,这是非自回归的预测方式造成的,通过略微牺牲短

时预测精度,来换取中长时预测性能的提升.

３)基于深度学习的方法普遍优于基于传统统计学的方法

(HA,ARIMAkal),这说明深度学习方法在建模高度非线性的

交通流时更有效.同时建模时空依赖的方法又普遍优于只建

模时间依赖的方法(FCＧLSTM),说明了空间依赖的重要性.

４)特别地,在交通状况更加复杂的 METRＧLA 数据集

上,动态建模空间依赖的方法(STＧGRAT,TAformer)明显优

于其他基于静态图结构的方法(DCRNN,STGCN,GWN),这

是因为动态图方法可以学习到动态变化的图结构,相比静态

图方法拥有更大的表示空间,因此可以支撑更加复杂的时空

依赖建模.

４．５　消融实验

本节针对 TAformer中的时间感知注意力机制、非自回

归生成和其他关键组件(空间注意力层的各个组件以及时空

编码等)进行了消融实验,通过观察模型在替换或删除组件后

的性能变化,验证了这些组件的有效性.

４．５．１　时间感知注意力机制的消融实验

为了评估 TAA 以及空间转换函数φ 对模型性能的影

响,我们测试了３种注意力机制:TAA,SDPA 以及 TAAＧnoＧ

φ.具体来说,TAA即第３．２节中描述的时间感知注意力机

制,也是 TAformer所采用的方法;TAAＧnoＧφ是移除空间转

换函数φ 后的 TAA 机制;SDPA(ScaledDotProductAttenＧ

tion)则是经典的缩放点积注意力机制[７].

３种注意力机制的实验结果如图 ５所示,可以看到在

３个预测时段下,TAA 和 TAAＧnoＧφ的预测性能都显著优于

SDPA,例 如 提 前 ６０＄min 预 测 时,TAA 和 TAAＧnoＧφ 在

METRＧLA数据集上的平均绝对误差分别比 SDPA 小０．０８
和０．０５,在PEMSＧBAY数据集上则分别小０．０５和０．０４,这

说明时间感知注意力机制可以更好地捕获交通流随时间动

态变化的时空模式.此外,我们还观察到 TAA 的性能总

是略优于 TAAＧnoＧφ,这说明引入空间转换函数φ确实有

利于提升预测性能,因为它可以较好地平滑时序特征的周

期性衔接.

　

(a)METRＧLA数据集 (b)PEMSＧBAY数据集

图５　３种注意力机制在两个数据集上的性能对比

Fig．５　Performanceofthreeattentionmechanismontwodatasets

４．５．２　非自回归生成的消融实验

为了研究非自回归生成在模型中的作用,我们保持 TAＧ

former的组件和结构不变,换用自回归方式预测交通流序列,

自回归的 TAformer记作 TAformerＧauto.图６给出了两种

方法的平均绝对误差在不同预测时段下的变化曲线.

首先观察到,模型的预测误差会随着预测时段的增加而

增大,这是合理的,因为长期预测的难度明显大于短期预测.

其次,TAformerＧauto在中长期(大于１５min)的预测性能明显

差于 TAformer,并且随着预测时段的增加,这种差异越发明

显.这说明前者在预测过程中发生了误差累积现象,严重影

响了长期预测的性能,而后者由于采用了非自回归生成,可以

避开误差累积,对长时预测更加友好.我们还注意到,TAＧ

formerＧauto在短期预测(１５min)下的效果相对较好,这可能

是因为训练时采用了 TearcherForcing机制,模型总在知晓

前一时刻真实标签的基础上进行预测,相当于其优化目标专

注于单步预测,且短期预测的误差累积现象相对不明显.

(a)METRＧLA数据集 (b)PEMSＧBAY数据集

图６　TAformer和 TAformerＧauto的性能对比

Fig．６　PerformancecomparisonbetweenTAformerandTAformerＧauto

　　此外,与自回归方式相比,非自回归方式在推理时也能并

行地生成预测序列,因此可以显著加快推理速度.表４列出了

TAformer和 TAformerＧauto在PEMSＧBAY数据集上训练和

推理时的速度差异,可以发现:两者在训练时的运行速度接
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近,但在推理时,TAformer相比 TAformerＧauto运行时间缩

短了７５．０９％.这表明非自回归的 TAformer在实际应用时

会展现出更好的实时性.

表４　在PEMSＧBAY数据集上的运行速度

Table４　RunningspeedonPEMSＧBAYdataset
(单位:(s/epoch))

Model Training Inference
TAformer ６０８．４４ ４６．７７

TAformerＧauto ６１５．３３ １８７．７３

４．５．３　其他组件的消融实验

本文还设计了以下几种 TAformer的变体,以验证模型

中其他组件的有效性.

１)w/o Topology:移 除 空 间 注 意 力 模 块 中 局 部

建模的拓扑信息.

２)w/oSupplement:移除空间注意力模块中全局建模的

补充信息.

３)w/oLaplace:移除空间注意力模块中引入的先验拉普

拉斯矩阵L
~.

４)w/oSPE:移除空间位置编码.

５)w/oTPE:移除时间位置编码.

６)w/oSTPE:同时移除时间和空间位置编码.

除上述差异外,所有变体都与 TAformer具有完全相同

的设置.表５列出了这些变体在 METRＧLA 数据集上的性

能.在表５的１－３行,我们研究了空间注意力模块中拓扑信

息、补充信息和先验拉普拉斯矩阵L
~
的作用,三者对模型性能

都起着促进作用.先验的道路拓图不能完整地反映空间依赖

关系,通过全局建模捕获潜在的空间特征,在一定程度上补充

了拓扑信息的不足.引入L
~
则可以导入边的权重和方向信

息,可略微增强模型的性能.

表５　METRＧLA数据集上的消融实验结果

Table５　AblationexperimentalresultsonMETRＧLAdataset

Model
１５min

MAE RMSE MAPE/％
３０min

MAE RMSE MAPE/％
６０min

MAE RMSE MAPE/％
w/oTopology ２．５７ ５．３０ ６．７ ２．９５ ６．２５ ８．１ ３．３８ ７．２０ ９．７

w/oSupplement ２．５４ ５．２１ ６．５ ２．９５ ６．２２ ８．０ ３．４０ ７．２４ ９．７
w/oLaplace ２．５３ ５．１８ ６．５ ２．９１ ６．１７ ７．９ ３．３６ ７．１４ ９．６
w/oSPE ２．６３ ５．３８ ６．８ ３．１０ ６．４７ ８．５ ３．７０ ７．６５ １０．７
w/oTPE ２．８１ ５．９３ ７．７ ２．８９ ６．１１ ８．０ ３．５６ ７．５４ １０．０
w/oSTPE ２．８０ ５．７６ ７．７ ３．１４ ６．５３ ８．７ ３．９７ ８．２１ １１．１
TAformer ２．５２ ５．１７ ６．５ ２．９０ ６．１４ ７．９ ３．３５ ７．１３ ９．５

　　从表５的第４－６行可以发现,移除任意一种位置编码

后,模型的性能都会急剧下降.这是因为在移除时间和空间

位置编码后,注意力机制在建模时将分别丢失时间序列的顺

序特征和节点的空间位置信息.虽然在１５min的预测结果

上看,时间位置编码的影响更大,但从整体看,空间位置编码

更为重要,而同时移除两者后,模型效果最差.

结束语　本文提出了一种新的时间感知的 Transformer
模型(TimeＧAwareTransformer,TAformer),并将其应用于交

通流预测任务.一方面,TAformer采用时间感知注意力机

制,可以有效提取交通流随时间动态变化的时空模式.另一

方面,TAformer通过非自回归生成目标序列,避免了误差累

积,在长时预测上表现出了巨大的优势.在两个交通数据集

上进行实验,结果表明,本文方法可以有效捕获交通流复杂的

时空依赖,并具有十分优越的预测性能.

值得注意的是,非自回归的引入虽然提高了模型的预测

速度和长时预测能力,但也牺牲了一定的短时预测性能.相

反,自回归对短时预测更有利.为了弥补这一缺陷,我们下一

步的工作将考虑寻找一种折中的方案,将这两种方式结合,同
时兼顾长时和短时预测.在未来,我们还会尝试将 TAformer
用于其他具有时空图式数据的任务,比如空气质量监测和区

域疫情预警,以验证 TAformer在其他任务上的适应性和泛

化能力.
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