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基于多邻接图与多头注意力机制的短期交通流量预测
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３综合交通大数据应用技术国家工程实验室　成都６１１７５６
　(yinheng７１４９９５＠１６３．com)

　
摘　要　交通流预测在智慧城市系统中占有重要地位,是许多交通方向应用的基石.该任务的难点在于如何有效地建模交通

流的时空依赖.现有方法大都使用图卷积网络(GraphConvolutionNetworks,GCN)建模空间关系,使用卷积神经网络网络

(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)或者循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)建模时间关系,但在建模空间关系时

往往只利用邻接矩阵建模了局部关系而忽略了全局空间信息.而在整个路网中存在一些道路,其周围的路网结构相似,这些道

路在路网中承载的作用是相似的,这些相似道路的特征也可以作为流量预测的依据.因此,提出一种基于多邻接图与多头注意

力机制的时空网络模型 MAＧSTGCN,包括:１)利用node２vec算法计算路网中道路的向量表示,通过阈值计算出相似矩阵用于

图卷积操作,抽取全局空间信息;２)利用多通道自注意力机制深入挖掘模型的时空特征.在公开数据集 PEMS０４与 PEMS０８
上进行的实验验证了该模型的有效性,其准确率与主流的模型相比均有提高.
关键词:交通流预测;空洞卷积;时空网络;注意力机制;节点嵌入

中图法分类号　TP３９１
　

ShortＧtimeTrafficFlowForecastingBasedonMultiＧadjacentGraphandMultiＧheadAttention
Mechanism
YIN Heng１,ZHANGFan１,２andLITianrui１,２,３

１SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China
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Abstract　Trafficflowforecastingisthecornerstoneofmanyapplicationsintransportationwhichhasagreatimportanceinsmart
citysystem．Thedifficultyofthistaskishowtoeffectivelymodelthetemporalandspatialdependence．Existingmethodsusually
useGNNtomodeltemporalcorrelationandCNNorRNNtomodeltemporalcorrelation．Whenmodelingthespatialcorrelation,

onlytheadjacencymatrixisappliedtomodellocalrelationshipswhileignoringglobalspatialinformation．However,thereare
someroadsintheentireroadnetworkwhosesurroundingstructuresaresimilar,andtheseroadscarrysimilarfunctionsinthe
roadnetwork．Therefore,thecharacteristicsofthesesimilarroadscanalsobeusedasthebasisfortrafficprediction．Thispaper

proposesatrafficflowforecastingmodelbasedonmultiＧadjacentmatrixandmultiＧheadattentionmechanism．Itincludes:１)the
node２vecalgorithmisappliedtocalculatethevectorrepresentationoftheroadinroadnetwork,andthesimilaritymatrixiscalcuＧ
latedthroughthethresholdforgraphconvolutionoperationtoextractglobalspatialinformation;２)themultiＧchannelselfＧattenＧ
tionmechanismisusedtominethespatialandtemporalfeaturesofthemodel．ExperimentsonpublicdatasetsPEMS０４and
PEMS０８demonstratetheproposedmodel’seffectiveness．Itsaccuracyisimprovedcomparedwiththemainstreammodels．
Keywords　Trafficforecasting,Dilatedconvolution,SpatialＧTemporalnetwork,Attentionmechanism,Nodeembedding
　

１　引言

随着城市化进程的不断推进与经济的高速发展,交通

拥堵的负面影响也越来越大,会造成严重的经济损失.通过

建立有效的交通流量预测模型,可以提前预知路况,通过交通

管控缓解道路拥堵,同时为行程规划、地区功能划分等上层



任务提供基础,更好地服务于智慧城市的建设.

城市中路网复杂且车流量较大,同时车流数据具有高度

的时空相关性.首先,在空间上来说,道路相互连接,车流只

能通过相连接的道路进行流动,因此一个路段在某一时刻的

流量势必会在后面的时刻对周围路段的流量造成影响;其次,

道路流量是时间序列数据,具有明显的时间相关性,同一路段

的连续几个时间片的数据会对后面的流量数据造成影响.

近来有许多工作通过图神经网络建模空间信息并取得了

良好的效果,但是这些工作单纯地使用原始邻接矩阵进行图

卷积,只利用到了局部空间信息,而忽略了全局信息.在整个

路网中,存在一些局部结构相似的路段,它们在路网中所承担

的功能也是相似的,一段时间内这些路段的交通流量趋势应

当是相似的,因此可以引入其他相似路段的信息来辅助预测

道路未来的流量.

据此,本文提出一种基于多邻接矩阵进行时空卷积的神

经网络预测模型 MAＧSTGCN.

首先,通过图嵌入算法构造包含路网空间信息的路段编

码,并计算出自适应的邻接矩阵,进一步辅助原始邻接矩阵参

与图卷积计算,从而抽取到更加丰富的空间特征;然后,将卷

积神经网络与多头时间注意力机制相结合来抽取时间维度上

的特征;最后,通过多层堆叠的时空层抽取出结果并在每层之

间增加残差连接,以充分捕获时空特征,得到更加准确的预测

结果.

本文的贡献如下:１)提出了基于多邻接图和多头注意力

的神经网络模型 MAＧSTGCN,用以解决交通流量预测问题;

２)模型引入了道路空间相似矩阵,能学习到全局层面的道路信

息,同时引入多头注意力机制来更好地学习到特征表示;３)在

PEMS０４和 PEMS０８数据集中进行的大量实验表明,MAＧ

STGCN的效果优于其他基线模型.

２　相关工作

２．１　交通流预测

早期的交通流预测算法主要基于 SVR[１],ARIMA[２]和

RandomForestRegression[３]等机器学习模型,这些模型拥有

较强的特征表达能力,在小规模的数据集上能取得不错的效

果,但是在大规模数据上的表现则较差.伴随着深度学习[４]

的崛起,研究者开始使用深度学习方法如 LSTM[５]和 GRU[３]

来预测交通流,并在其基础上做出优化[６],但是这些方法仅仅

考虑了单条道路上的交通流量变化,而没有考虑路段之间的

连接信息.为了解决这个问题,CNN开始被用于空间关系建

模,ConvLSTM[７]和 STＧResNet[８]被相继提出,其使用 CNN
抽取空间特征的同时使用 LSTM 抽取时间特征.然而,这种

方法只能用于网格化的数据,而现实中的交通流数据都基于

路网,是一种更为复杂的图结构,CNN无法处理.

GCN[９]被用于处理图结构数据,与路网的图结构高度契

合,后续的研究大都使用 GCN 抽取空间特征.GCRN[１０]使

用 GCN和 RNN来解决序列建模问题;DCRNN[１１]使用双向

随机游走来对空间依赖进行建模,再使用编码器Ｇ解码器[１２]

架构对时间序列进行建模;DCGRUＧRF[１３]在 DCRNN的基础

上使用 GRU,结合 Random Forest进行建模;STGCN[１４]则

使用卷积网络和图卷积网络组成时空卷积块,通过叠加抽取

特征;ASTGCN[１５]在时空卷积的基础上增加了时间注意力机

制和空间注意力机制,同时考虑了邻近、日、周的时间序列作

为特征;Wu等[１６]提出的 GraphWaveNet,使用空洞卷积[１７]捕

获时间特征,同时引入门控机制来控制信息的流入流出,在空

间特征的部分引入自适应的邻接矩阵用于学习隐含的连接关

系,在一定程度上弥补了路网结构对节点间关系表征的不足;

Li等[１８]在 GraphWaveNet的基础上引入了三支门控和自回

归分量;STSGCN[１９]引入了局部时空图概念,同时计算时空

特征,通过大量堆叠特征抽取层抽取特征进行计算.

２．２　图嵌入

许多复杂问题涉及的数据为图结构.为了计算的便利,

需要将图中的每个节点使用低维向量进行表示.图嵌入,便

是研究如何使嵌入的向量能更好地保留图中信息的问题.

Perozzi等[２０]提出了 DeepWalk,使用随机游走采样获得

节点序列,将其当作文本序列,通过 word２vec[２１]模型进行训

练,得到每个节点的嵌入;Tang等[２２]提出了 Line模型,通过

定义一阶相似度和二阶相似度作为优化目标计算节点编码,

同时引 入 了 负 采 样 和 边 采 样 等 优 化 方 法 来 减 少 计 算 量.

DeepWalk和Line分别是基于 DFS邻域和 BFS邻域的图嵌

入算法,前者注重节点的同质性,后者则考虑节点的结构相似

性.node２vec[２３]综合考虑同质性和结构相似性,提出一种有

偏随机游走算法,通过变量控制随机游走的访问倾向,能学习

到更好的节点向量表示.

３　问题定义

定义路网为图G＝(V,E,A),V 代表图的节点集合,即路

网的道路集合,|V|＝N 代表共有N 条路段;E 代表图中的

边,即道路的连接关系;A为邻接矩阵.

某一时刻t的路网状态被定义为X(t)
G ∈RN×C,表示所有

N 条道路在时刻t时的C 个特征.

交通流 量 预 测 的 问 题 可 以 被 定 义 为:给 定 历 史 数 据

(Xt－T＋１
G ,Xt－T＋２

G ,􀆺,Xt
G),预测(Xt＋１

G ,Xt＋２
G ,􀆺,Xt＋T′

G ),其中

T 表示历史数据序列长度,T′则表示预测序列长度.

４　MAＧSTGCN模型

针对交通流预测问题,本文提出了 MAＧSTGCN模型,其

结构如图１所示.模型主要分为３个部分:输入层、时空卷积

层和输出层.

(１)输入层:将归一化的数据输入模型,将时间编码和空

间编码通过广播机制添加到输入中,然后通过线性变换层提

升特征维度;根据原始邻接矩阵,通过图嵌入算法计算路段编

码,利用阈值筛选出相似邻接矩阵;再通过自适应路段编码计

算出关联邻接矩阵.

(２)时空卷积层:将数据连续通过３个时空卷积块,每层

都通过残差连接到输出结果中.每个时空卷积块由一个膨胀

卷积块、一个图卷积块和一个多头时间注意力块组成.

(３)输出层:前面得到的特征通过连续的线性变换得到输

出结果.

１４尹　恒,等:基于多邻接图与多头注意力机制的短期交通流量预测



图１　MAＧSTGCN模型

Fig．１　MAＧSTGCNmodel

４．１　相似邻接矩阵与自适应矩阵的构建

本模型除了原始的邻接矩阵A∈RN×N 外,还需要构建自

适应邻接矩阵Aadp∈RN×N ,以及相似邻接矩阵Asim∈RN×N .

构造两个可学习的变量emb１∈RN×Cemb ,emb２∈RCemb×N,

其中Cemb代表节点编码的维度,维度越高则节点可以包含的

信息越多,同时学习也更加困难.模型训练完毕后,emb１与

emb２都可以一定程度上学习到节点的表示.自适应邻接矩阵

可由两者计算得到,如式(１)所示:

Aadp＝SoftMax(ReLU((emb２)Temb１)) (１)

显式的邻接矩阵由于数据的不完整性,不一定能反映真

实的空间依赖,通过自适应邻接矩阵可以在模型训练中学习

到这些隐式依赖.

本文采用node２vec算法计算路段嵌入.首先通过有偏

的随机游走进行节点采样:

P(Ci＝x|Ci－１＝v)＝
πvx

Z
, if(v,x)∈E

０, otherwise
{ (２)

πvx＝αpq(t,x)􀅰Wvx (３)

αpq(t,x)＝

１
p

, ifdtx＝０

１, ifdtx＝１

１
q

, ifdtx＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

其中,t,v,x 分别代表前一个节点、当前节点以及下一个节

点.通过式(２)获取从当前节点转移到下一个节点的概率,采
样得到节点序列.其中,Z 为归一化常数,Wvx 为边(v,x)的
权重,p 和q 为控制游走策略的模型参数,dtx 代表下一个

节点x 与前一个节点t之间的关系,０表示t就是x,１表示t
与x 相连,２表示t与x 不相连.

在采样得到的节点序列上,求得使得序列出现的概率最

大化的函数f:

max
f

∑
u∈V

[－logZu＋ ∑
ni∈Ns(u)

f(ni)􀅰f(u)] (５)

为了简化计算,实验中使用的是上述采样中得到的邻居

节点集合.最终得到所有节点的向量表示Enode∈RN×Cnode .根

据自行设定的阈值thsim计算出其相似矩阵Asim∈RN×N .

Asim(i,j)＝ Enode(i)􀅰Enode(j)
‖Enode(i)‖‖Enode(j)‖

(６)

Asim(i,j)＝
０, Asim(i,j)＜thsim

１, Asim(i,j)≥thsim
{ (７)

４．２　输入层

每条道路都有自己的空间特点,这一特征是不变的.为

此,我们使用位置编码来表示每条道路的空间特征,这可以增

强模型建模空间关联的能力;同理,使用时间编码来增强时间

序列特征,整体加强模型的时空关联性.

创建一个可学习的空间嵌入变量Semb∈RN×C与时间嵌入

变量Temb∈RT×C.模型输入数据X∈RN×C×T,通过广播机制

将这两个嵌入与输入相加,得到新的输入表示:

Xnew＝X＋Semb＋Temb∈RN×C×T (８)

Semb与Temb两个编码随着模型的训练会慢慢包含对应的

空间和时间信息,帮助模型更好地捕获时空特征.

随后,通过线性变换将输入Xnew
G 映射到更高的维度D１:

Xnew＝XnewTWin＋bin (９)

４．３　时空卷积块

４．３．１　残差连接层

在每个时空卷积块的最开始,会通过一个全连接层将输

入映射到维度Dst,连接到最终的输出:

Xres＝XnewTWres＋bres (１０)

４．３．２　时间卷积层

通过一维CNN进行卷积,采用步长为kt的卷积核进行

时间维度上的卷积.如果单纯地使用普通一维卷积来捕捉时

间维度特征,会导致需要较多的卷积层数才能捕获到全局特

征.为此,使用膨胀卷积来获取更大的感受域,使模型能够在

较少的层数内充分学习到全局的信息.相较于基于 RNN 的

模型,基于膨胀卷积的模型可以更好地捕获长序列的信息,避

免梯度爆炸.同时,由于CNN 特性可以进行并行运算,其运

算速度更快.

膨胀卷积的示意图如图２所示.显然,使用膨胀卷积可

以在很少的层数内获取到全局的信息.

图２　膨胀卷积

Fig．２　Dilatedconvolution

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．４,Apr．２０２３



Xtemp
１ ＝Convdil(Xnew) (１１)

Xtemp
２ ＝Convdil(Xnew) (１２)

Xtemp＝g(Xtemp
１ )σ(Xtemp

２ ) (１３)

其中,Convdil(􀅰)表示一维膨胀卷积操作,在卷积过后输入的

特征维度将会变换至Ddil.g(􀅰)代表tanh激活函数,σ(􀅰)

则代表sigmoid激活函数,两者组合形成门控机制.门控机

制可以有效地控制信息的流入和流出,保证模型不会由于层

数过多出现梯度消失而无法收敛的问题.

通过时间卷积层学习到了时间特征后,再利用图卷积层

来学习空间特征.

４．３．３　多图卷积层

本模型的图卷积层涉及３个邻接图:A,Aadp,Asim.参考

DCRNN
[１１]的做法,将邻接矩阵转换为对应的概率转移矩阵:

Padj＝A/rowsum(A) (１４)

Padp＝Aadp/rowsum(Aadp) (１５)

Psim＝Asim/rowsum(Asim) (１６)

该概率转移矩阵P(i,j)表示从i节点转移到j节点的概

率;对概率转移矩阵做阶乘,即可得到第k阶的概率转移矩阵

Pk(i,j),其表示从i节点经过k步转移到j节点的概率,通过

设定更高的阶数k,可以涵盖多个步长的空间转移信息.

通过设定阶数为order,得出图卷积模块公式如下:

Xsp
adj＝ ∑

order

k＝１
Pk

adjXtempWk,adj (１７)

Xsp
adp＝ ∑

order

k＝１
Pk

adpXtempWk,adp (１８)

Xsp
sim＝ ∑

order

k＝１
Pk

simXtempWk,sim (１９)

通过式(１７)－式(１９)分别计算出３个邻接矩阵对应的卷

积结果后,将其拼接在一起.

Xsp＝[Xsp
adj,Xsp

adp,Xsp
sim] (２０)

拼接结果Xsp通过线性变换,得到两个结果Xsp
１ 与Xsp

２ ,通

过式(２３)输出图卷积层结果.

Xsp
１ ＝(Xsp)TWgcn,１＋bgcn,１ (２１)

Xsp
２ ＝(Xsp)TWgcn,２＋bgcn,２ (２２)

Xsp＝g(Xsp
１ )σ(Xsp

２ ) (２３)

式(２３)中的g 代表tanh激活函数,σ代表sigmoid激活

函数.

４．３．４　多头时间注意力层

在时空卷积块中增加一个时间注意力机制,提升时间维

度上的特征抽取能力.通过式(２４)－式(２６)计算出注意力值

Att.

S１＝(Xsp)TWatt,１ (２４)

S２＝XspWatt,３ (２５)

Att＝SoftMax(σ((S１Watt,２(S２)T＋batt))) (２６)

通过式(２７)对注意力进行归一化并计算出结果Xatt.

Att′i,j＝
exp(Atti,j)

∑
T

j＝１
exp(Atti,j)

(２７)

Xatt＝Att′i,jXsp (２８)

受到 Vaswani
[２４]的启发,设置多个时间注意力头,计算

出多个Xatt,拼接后得到Xatt
cat,通过线性变换后与最开始的残

差求和即可获得时空卷积块的最终输出.

Xout＝((Xatt
cat)TWout＋bout)＋trunc(Xres) (２９)

其中,trunc(􀅰)代表将在时间维度上将Xres截断到Xout的长

度,默认从尾部开始截断(数据在模型中由于时间卷积操作,

在时间维度上变短).

４．４　输出层

通过多个堆叠的时空卷积块后,将输出结果通过线性变

换,输出最终的结果.

Ypred＝ReLU((Xatt)TWout１＋bout１) (３０)

Ypred＝ReLU((Ypred)TWout２＋bout２) (３１)

其中,Ypred∈RN×T′.

此处一次性直接预测出所有结果,而非使用 RNN 模型,

避免了循环模型所导致的误差放大问题.

５　实验

在两个高速公路数据集 PEMS０４以及 PEMS０８[２５]上对

所提模型进行了实验.两个数据集信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetdescription

Datasets Numberofsensors Timerange
PEMS０４ ３０７ ２０１８Ｇ０１Ｇ０１－２０１８Ｇ０２Ｇ２８
PEMS０８ １７０ ２０１６Ｇ０１Ｇ０７－２０１６Ｇ０８Ｇ３１

５．１　数据集划分

流量数据以５min为单位进行统计,使用前一个小时的

流量数据预测下一个小时的流量数据,即使用前１２个数据点

预测后１２个数据点.数据集按照６∶２∶２的比例划分为训练

集、验证集和测试集,每部分数据均做归一化处理.

５．２　评价指标

本文选用３个评价指标:平均绝对误差(MeanAbsolute

Error,MAE)、平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercenＧ

tageError,MAPE)以及均方根误差(RootMeanSquareErＧ

ror,RMSE).三者的定义如下:

MAE＝１
m

(∑
m

i＝１
|yi－y

∧
i|) (３２)

MAPE＝１
m

(∑
m

i＝１
|yi－y

∧
i

yi
|) (３３)

RMSE＝
２

１
m

(∑
m

i＝１
(yi－y

∧
i)２) (３４)

其中,m 为样本数量,yi与y
∧
i分别表示预测值和实际值.另

外,MAPE 在计算 yi－y
∧
i

yi
时,为了避免分母为０导致数值

溢出,在yi＝０时将 yi－y
∧
i

yi
计算为０.

５．３　损失函数

使用 MAE作为损失函数,预测结果为Ypred,真实结果为

Ytrue,损失函数如下:

loss＝
∑
N

i＝１
　∑

T′

j＝１
|Ypred(i,j)－Ytrue(i,j)|

T′×N
(３５)

５．４　基准方法

选用７个交通流量预测模型作为基准模型来与所提模型

进行比较.
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SVR
[１]:向量支持器回归,使用线性核进行回归.

LSTM[５]:长短期记忆网络,通过门控机制来解决梯度消

失和长期记忆问题.

DCRNN[１１]:扩散卷积循环神经网络,使用扩散图卷积和

seq２seq来编码时空特征信息.

STGCN[１４]:时空图卷积网络,使用 ChebNet[２６]编码空间

信息.

ASTGCN[１５]:使用时空注意力机制来帮助学习时空特

征,同时引入了本周、本日以及当前一个小时的３种特征来更

充分地学习到动态的时间信息.为了对比的公平,实验中不

使用其多时间特征部分的模型.

GraphWaveNet[１６]:使用膨胀卷积来捕获更大范围的时

间特征,并引入自适应邻接矩阵来补充原始邻接矩阵中可能

缺失的连接.

STSGCN[１９]:通过构建局部时空图来同步地捕获时间特

征与空间特征.

５．５　实验设置

在所提模型中,GCN的order被设置为２,时间卷积核的

大小为２,膨胀卷积参数为２;特征维度分别为Cin＝１,D１＝

３２,Dres＝５１２,Dst＝２５６.用于计算自适应邻接矩阵的节点嵌

入的维度Cemb为１０.

该模型使用Pytorch１．７．０实现,在内存为１６GB的服务

器上进行实验,显卡使用 TitanV,其显存为１２GB.Batchsize
设置为６４,使用 Adam 优化算法,学习率为０．００１.同时,为

了增强模型的泛化能力,使用dropout[２７]机制在训练过程中

随机抛弃神经单元,避免模型过拟合,dropout的超参数设置

为０．３.

５．６　实验结果与分析

５．６．１　Batchsize超参实验

Batchsize是深度学习中一个十分重要的超参数,BatchＧ

size太小会导致模型无法收敛,太大则会导致模型难以学习,

为此需要选择合适的Batchsize参数.参考以往的工作[１４,１９],

拟采用Batchsize为６４,为了寻求更好的模型效果,增加１６,

３２,１２８,共计４个候选Batchsize在数据集PEMS０８上进行实

验,结果如图３所示.

图３　Batchsize实验结果

Fig．３　ResultsofdifferentnumberofBatchsize

如图３所示,模型效果一开始随着 Batchsize的上升而提

升,随后 在 Batchsize 继 续 上 升 时 效 果 变 差,因 此 模 型 在

Batchsize取６４时能取得最好的效果.

５．６．２　路段相似度阈值实验

本文基于路段相似性构建相似矩阵,其中涉及超参数阈

值thsim的选择,其范围为[０,１].当阈值thsim太小时,所得到的

相似矩阵为全１矩阵,相当于一个全连接图,不仅不能帮助模

型,还会对模型造成负面影响;反之,当阈值太大时,则可能导

致相似矩阵全为０,学习不到任何信息.由于没有先前的工

作可供参考,在PEMS０８上,以０．０５为间隔在[０,１]范围内进

行实验,实验结果如图４所示.

图４　thsim实验结果

Fig．４　Resultsofdifferentnumberofthsim

如图４所示,MAE与 MAPE指标一开始随着thsim 的增

大而呈现下降趋势;在０．８处达到最低值,随后开始上升,为

此选择thsim为０．８.

５．６．３　对比实验

将本文提出的模型 MAＧSTGCN与７个基线模型进行对

比实验,结果如表２所列.

表２　实验结果

Table２　Experimentresults

Baselinemethods
Datasets Metric

SVR LSTM DCRNN STGCN ASTGCN GraphWaveNet STSGCN MAＧSTGCN

PEMS０４
MAE ２８．７０ ２７．１４ ２４．７０ ２２．７０ ２２．９３ ２５．４５ ２１．１９ ２０．４０

MAPE/％ １９．２０ １８．２０ １４．５９ １４．５９ １６．５６ １７．２９ １３．９ １４．１０
RMSE ４４．５６ ４１．５９ ３５．５５ ３５．５５ ３５．２２ ３９．７０ ３３．６５ ３１．８３

PEMS０８
MAE ２３．２５ ２２．２ １８．０２ １８．０２ １８．６１ １９．１３ １７．１３ １６．３９

MAPE/％ １４．６４ １４．２０ １１．４０ １３．０８ １３．０８ １２．６８ １０．９６ １０．３７
RMSE ３６．１６ ３６．１６ ２７．８３ ２８．１６ ２８．１６ ３１．０５ ２６．８０ ２５．５０

　　本文提出的模型在 PEMS０４和 PEMS０８两个数据集上

都取得了较好的效果,除了在PEMS０４数据集上其 MAPE指

标略差于STSGCN模型外,其他指标均优于其他所有参与比

较的模型,说明本文模型在此任务上效果更好;同时,深度学

习模型的效果比传统机器学习模型如SVR的效果更好,说明

深度学习在此任务中抽取有用特征进行建模的能力更强.

５．６．４　消融实验

为了证明本文所提出方法的有效性,对所提模型 MAＧ
STGCN进行消融实验,测试其相似邻接矩阵、多头时间注意

力模块的作用.为此,在原模型基础上分别去掉相似邻接矩

阵部分和多头时间注意力部分,得到对照模型 MAＧSTGCNＧ
WS与 MAＧSTGCNＧWATT.在PEMS０８数据集上进行实验
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比较,实验结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

MAE MAPE/％ RMSE

MAＧSTGCNＧWS １６．５７ １０．６７ ２５．７９

MAＧSTGCNＧWATT １７．１６ １１．４５ ２６．９２

MAＧSTGCN １６．３９ １０．３７ ２５．５０

可以看出,多头注意力机制和相似邻接矩阵均能提升模

型的效果.上述实验结果证明了本文所提方法的有效性.

５．６．５　模型性能实验

将LSTM,STGCN,ASTGCN,STSGCN以及本文提出的

MAＧSTGCN在数据集 PEMS０８上进行性能实验,对比各个

模型的训练时间、推理时间以及显存占用,结果如表４所列.

表４　模型性能实验

Table４　ComputationtimeandGPU memoryoccupation

Model
Train/

(s/epoch)
Inference/
(s/epoch)

Memory/
MB

LSTM ４．８０ ０．７８ １７６５

STGCN ９．３０ １．６７ ４５８７

ASTGCN １１．１０ ２．４１ ３５５３

MAＧSTGCN ２８．６４ ５．３３ ３８１５

STSGCN １０４．４７ ２１．４８ ５７１８

从表４可以看出,相较于LSTM,STGCN和ASTGCN等

结构较为简单的模型,MAＧSTGCN 虽然速度相对较慢,但是

预测准确率远优于这些模型,且在５min预测一次的应用场

景下其计算速度基本没有受到影响;而与预测结果相近的

STSGCN相比,MAＧSTGCN 的训练推理时间远远减少.该

实验结果足以证明本文模型的综合性能更加优异.

结束语　本文提出一种基于多邻接图与多头注意力机制

的时空网络模型 MAＧSTGCN,包括:利用node２vec算法计算

路网中道路的向量表示,通过阈值计算出相似矩阵用于图卷

积操作,抽取全局空间信息;利用多通道自注意力机制深入挖

掘模型的时空特征.在 PEMS０４与 PEMS０８公开数据集上

进行 的 实 验 验 证 了 该 模 型 的 有 效 性,其 MAP,MAPE 和

RMSE等指标与对比模型相比均有提升.

模型对道路相似度的定义仅仅使用了路网的空间信息,

后续工作可以考虑引入道路在时间序列上的相似度构成的相

似矩阵,进一步利用全局信息.

另一方面,本文原定引入时空注意力机制,但是在实验过

程中引入空间注意力机制会导致模型效果变差,反复实验均

无法解决该问题,后续将探索如何改进空间注意力使得模型

效果获得提升;除此之外,MAＧSTGCN 的性能可以做进一步

的优化提升,后续将研究如何提升其计算性能,例如优化图卷

积计算方式,将其转换为在线学习模型,通过增量学习来避免

重新使用大量数据训练模型等.
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