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注意力融合的特征增强动态图卷积交通流预测模型

戴卿鹏，杨 昊，文 武

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 实时、准确的交通流量预测对城市管控与治理等方面具有重要的现实应用价值，而现有方法在动态时空依

赖建模和特征提取方面存在不足。为进一步提高预测精度，提出了注意力融合的特征增强动态图卷积模型

（AFEDGCN）用于预测交通流量。首先，模型将空间注意力与动态图卷积融合以增强对节点空间相关性建模，同时使

用交互式卷积增强节点自身特征，结合 GRU 建模同步时空相关性。其次，使用多头时间注意力以捕获时间相关性，

并通过全局图卷积对整个时间段内的全局空间相关性进行建模；最后，对时空特征进行自适应融合以预测未来交通

流状况。通过在多个真实的世界交通数据集上进行实验，与先进的 GDGCN 和 DGCRN 相比，MAE 指标分别降低了

1.65%和4.80%，MAPE降低了2.36%和3.93%，结果表明该模型性能与当前先进模型相比更具优势。
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Feature-Enhanced Dynamic Graph Convolutional Neural Model with 

Attention Fusion for Traffic Flow Prediction

DAI Qingpeng， YANG Hao， WEN Wu
（School of Computer Science， Chengdu University of Information Technology， Chengdu 610225， China）

Abstract： Real-time and accurate traffic flow prediction holds significant practical application value for urban management and governance. 
Existing methods have limitations in modeling dynamic spatio-temporal dependencies and feature extraction. To further improve prediction ac⁃
curacy， this study proposes a Feature-Enhanced Dynamic Graph Convolutional Neural Model with Attention Fusion for Traffic Flow Prediction 
（AFEDGCN）. The model integrates spatial attention with dynamic graph convolution to enhance the modeling of node spatial correlations. 
Meanwhile， interactive convolution is utilized to strengthen the features of individual nodes， and the Gated Recurrent Unit （GRU） is incorpo⁃
rated to model synchronous spatio-temporal dependencies. Multi-head temporal attention is employed to capture temporal correlations， while 
global graph convolution is used to model the global spatial correlations over the entire time period. Finally， spatio-temporal features are adap⁃
tively fused to predict future traffic flow conditions. Experiments conducted on multiple real-world traffic datasets show that， compared with 
the advanced GDGCN and DGCRN models， the proposed model reduces the MAE （Mean Absolute Error） by 1.65% and 4.80% respectively， 
and the MAPE （Mean Absolute Percentage Error） by 2.36% and 3.93% respectively. These results indicate that the proposed model has better 
performance compared with the current state-of-the-art models.
Key Words： traffic prediction； spatial attention； multi-head temporal attention； feature enhancement； dynamic graph convolution

0 引言

随着数字城市智能化进程的快速发展和人口数量的

不断增加，交通拥堵问题日益严重。精准的交通流预测可

以在交通管理部门制定决策时提供科学合理的指导进而

有效缓解交通拥堵，提升城市交通运行效率。因此，如何

有效建模交通流数据中的复杂时空依赖关系，成为交通智

能化领域的核心研究问题之一。

早期的交通流预测方法主要依赖统计学模型和传统
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机器学习模型，如向量自回归模型（VAR）［1］和支持向量回

归（SVR）［2］等，这类方法在建模复杂非线性关系和高维时

空依赖方面能力有限，预测精度受限，预测效果都不佳。

随着深度学习的发展，研究者开始引入循环神经网络

（RNN）和长短期记忆网络（LSTM）对交通时间序列进行建

模［3］，在一定程度上提升了预测性能。然而，这类方法通

常忽略交通路网的空间结构信息，难以有效建模节点间的

空间相关性。

针对交通路网中节点间复杂的空间依赖关系，图卷积

神经网络（GCN）被引入交通流预测领域［4］。如 Yu 等［5］提
出时空图卷积网络，通过GCN有效捕捉路网节点间的复杂

关系，有效刻画了空间依赖关系；Zhao 等［6］利用 GCN 和

GRU分别提取交通流空间特征与时间特征，通过时空同步

建模机制提取交通流量特征的时空一致性。然而，该类方

法通常依赖静态邻接矩阵，难以反映交通路网中随时间变

化的动态空间关系。

为克服静态图结构的局限性，研究者进一步提出了自

适应图和动态图建模方法［7-8］。Graph WaveNet 创新性地

将自适应图与图卷积结合，为固定图结构不能反映真实依

赖关系的问题提供了一种解决思路，使模型能够自动学习

潜在的空间依赖关系［9］。Wang等［10］构建的时空同步图卷

积网络，能够有效捕获局部时空相关性并考虑时空数据的

异质性。AGCRN 模型引入了节点参数学习模块，为每个

节点学习一个特定的参数空间并用于图卷积，在减少计算

量的同时也增加了可解释性［11］。Shao等［12］在动态图学习

模块的基础上通过解耦框架构建以捕捉交通数据中两种

信号的时空依赖性，有效提升了交通状态预测性能。这类

方法在动态空间依赖建模方面取得了显著进展，但多数工

作仍侧重于空间结构的动态调整，对节点自身特征的深层

次建模关注不足。

注意力机制因其能够动态分配权重、突出关键信息，

被广泛应用于交通流预测以增强模型对关键时空特征的

关注能力［13-14］。GMAN［15］、ASTGNN［16］等模型通过引入空

间注意力和时间注意力，对不同时刻和不同节点的重要性

进行加权，有效提升了模型对复杂时空依赖的建模能力。

然而，现有注意力机制多用于特征重加权，较少与动态图

卷积深度融合，难以在动态图建模过程中充分发挥其对空

间依赖关系的引导作用。

综上所述，现有研究在动态空间依赖建模、注意力机

制引入和节点特征增强等方面均取得了一定进展。但仍

存在以下不足：①动态图卷积与注意力机制多为独立设

计，缺乏深度融合；②节点自身特征通常作为图卷积的附

属项进行简单增强，未被显式建模；③多数方法侧重于单

一时间尺度的建模，难以同时刻画局部动态与时间段内的

全局空间相关性。

为解决上述问题，本文提出了一种注意力融合的特征

增强动态图卷积交通流预测模型（Feature-Enhanced Dy⁃

namic Graph Convolutional Neural Model with Attention Fu⁃
sion for Traffic Flow Prediction，AFEDGCN）。与现有的交通

流量预测方法相比，本文方法的核心差异体现在以下 3个

方面：①在动态图构建过程中引入空间注意力机制，使动

态图卷积能够根据节点间的相关性动态分配权重，而非仅

依赖隐式的参数更新；②通过交互式特征增强模块对节点

自身特征进行显式建模，避免将节点特征简单视为图卷积

的残差项；③采用分层时空建模策略，在刻画局部动态时

空依赖的基础上，引入全局图卷积以捕获时间段内的长期

空间相关性，从而实现多尺度时空特征的协同建模。

1 问题定义

在交通预测问题中，通常将交通路网定义为图 G =
(V，E，A)以描述道路网间的拓扑结构，其中 V 表示交通路

网的一组节点，N 为节点数，E 是交通路网的边缘。

A ∈ RN × N 表示道路之间的连接关系。

使用 Xt ∈ RN × C 表示 t 时刻下路网中节点的流量观测

值，其中 C是交通流量的维度。过去 P个时间片的历史交

通流量数据表示为如式（1）所示。

X = (Xt - P + 1，⋅ ⋅ ⋅，Xt) ∈ RP × N × C （1）
交通流的预测问题可以看作是通过学习一个函数

g ( ⋅ )，通过历史数据 X预测未来 Q 步的交通流量，如式

（2）所示。

[ Xt - P + 1，⋅ ⋅ ⋅，Xt；G ]¾®¾¾
g ( )⋅ [ Xt + 1，⋅ ⋅ ⋅，Xt + Q ] （2）

2 方法模型

模型总体结构如图 1所示，它由 4个主要模块组成，即

数据嵌入层、注意力融合的增强动态图卷积递归神经网络

框架（EDG-GRU）、全局图卷积模块（GGCN）和多头时间注

意模块（MHTA）。

首先，该方法借助数据嵌入层，将交通数据中的已知

信息融入原始交通数据，增强交通特征的表达能力。其

次，使用 EDG-GRU 框架捕捉交通节点在不同时刻下的动

态依赖关系。在高效提取动态空间依赖关系的过程中，同

步完成节点特征的深度增强，进而优化模型对复杂交通流

数据的表征能力。再次，将通过 EDG-GRU 框架的交通信

息再使用全局图卷积模块与多头时间注意力模块分别进

一步地捕获全局尺度下的空间特征与时间特征；最后，对

时空特征进行自适应融合后叠加输入到预测层，经过预测

层输出最终预测的未来交通流状态。

2.1　数据嵌入层

交通数据具有显著周期性与复杂动态时空特性，直接

使用原始数据会增加模型建模难度［17］。为此，设计数据嵌

入层，通过嵌入关键信息引导模型捕捉交通数据的动态时

空规律。
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利用全连接层将原始数据映射到高维特征空间，获得

特征嵌入Xdata ∈ RT × N × de。

定义周嵌入词典和日嵌入词典，并使用数据中的星期

信息和时间戳信息从其中提取相应的嵌入向量，通过拼接

和广播获得周期嵌入Xp ∈ RT × N × 2dt。

为传感器的每个时间步嵌入专属的时空自适应嵌入

Xa ∈ RT × N × da，模型可以通过自适应地学习时空关联，增强

对时空特征的表达能力。

通 过 拼 接 上 述 嵌 入 ，得 到 隐 藏 的 时 空 表 征

Xemb ∈ RT × N × Dhid，如式（3）所示。

Xemb = Xdata ∥ Xp ∥ Xa （3）
其中，de，dt，da 为嵌入维度，Dhid 为隐藏维度，∥是向量

拼接操作。

2.2　增强型动态图卷积递归网络

在交通流预测中，常使用空间域图卷积神经网络捕获

空间相关性，定义为如式（4）所示。

GCN ( A，X ) = ( IN + D
- 1

2 AD
- 1

2 ) XW + b

                                                      = IN XW + D
- 1

2 AD
- 1

2 XW + b

（4）

其中，A是交通图的邻接矩阵，D是 A的度矩阵，W 和 b
是可学习参数。将图卷积嵌入 GRU 得到图卷积递归神经

网络以聚合时空特征。

但现有研究中，模型更侧重对时空上的特征进行提

取，对节点自身特征的提取关注甚少。式（4）中，IN XW 一

般被视为是增强自身相关性，也认为是捕捉节点自身特

征。但这种方式实质上仅是一种相对简单的叠加操作，未

深入挖掘节点自身的深层特征。

同时，现有的大部分图卷积方法多采用静态权重机制

构建邻接矩阵，无法根据实时交通场景变化，动态调整权

重分配策略，限制了模型对复杂路网结构的表达能力，无

法有效建模交通数据的动态空间依赖。

因此，本文提出了一种增强型动态图卷积模块。使用

交互式特征增强模块，通过不同尺度的特征交互以挖掘节

点自身特征的高阶表示。并且，使用融合空间注意力的动

态图卷积模块，通过动态图动态捕捉路网拓扑的时变特

性，并结合空间注意力机制增强关键节点的特征权重，从

而精准刻画交通路网节点间的空间依赖关系。进一步地，

将交互式特征增强模块和空间注意力融合动态图卷积模

块的结果相叠加，在提取动态空间依赖关系的同时，实现

对节点特征的深度增强，从而提升模型对复杂交通流数据

的表征能力。

最后，将上述的增强型动态图卷积嵌入 GRU 单元，构

建增强型动态图卷积递归网络，以捕捉交通数据的时空特

征。与其他典型的动态图卷积网络仅依赖参数隐式生成

动态图的方法不同，本文的增强型动态图卷积通过显式融

合空间注意力以量化节点间的动态关联，同时引入交互式

卷积以深度挖掘节点自身特征，从而更精准、更鲁棒地建

模交通流中复杂的时空依赖，最终实现时空建模与特征增
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图1　模型结构
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强的协同优化。

2.2.1　交互式特征增强模块

传统卷积模型在特征提取时使用固定卷积核，难以兼

顾细粒度细节与全局特征。靠堆叠层数扩大感受野，会导

致计算冗余与梯度衰减；在特征融合时，通过拼接或求和

融合易稀释信息，难以挖掘特征关联性。因此，设计交互

式特征增强模块，使用双尺度并行卷积，用小核（如 1×1）提

取局部细节，用大核（如 1×3）扩大感受野捕获特征。通过

元素乘法融合特征，动态强化节点有用特征。交互式特征

增强模块通过不同尺度特征之间的元素级交互，建模特征

之间的相互影响关系，实现特征间的协同增强［18］。相比于

通道注意力模块主要通过通道重标定对特征进行加权，以

及门控机制侧重于控制信息的通过与抑制，交互式特征增

强模块不仅关注特征的重要性分配，更强调特征之间的交

互表达能力。具体计算如式（5）—式（7）所示。

S1 = σ (Θ1( xt ) )⊙Θ3( xt ) （5）
S2 = σ (Θ3( xt ) )⊙Θ1( xt ) （6）

Ze =  Θ1(S1 + S2 ) （7）
其中，σ为激活函数，Θ1、Θ3 表示卷积核为 1、3的一维

卷积模块，xt为 t时刻嵌入的数据。

2.2.2　空间注意力融合动态图卷积模块

由于路段间的隐式空间关系会随时间动态变化，传统

静态和单个邻接矩阵难以表达真实情况下的交通状态，因

而难以建模动态的空间关系［19］。因此，设计一个将时间步

长和节点都纳入考虑范围的动态关系图 A ∈ RNt × N × N，其

中 Nt 表示一天含有的时间段数量，Aϕ ( )t 为 t 时刻的邻接矩

阵。通过张量分解由 4个可学习向量简化动态图的构造：

① Ek ∈ RdN × dN × dN 核心张量；② Et ∈ RNt × dN 时隙嵌入；③
Es ∈ RN × dN 起始节点信息嵌入；④Ee ∈ RN × dN 结束节点信息

嵌入（dN 为节点隐藏维度）。反向传播更新可学习向量一

学习空间关系的动态表示，确保模型在不同时间步下能够

根据节点状态和交通模式学习当前时刻的空间依赖关系，

提升模型对复杂交通场景下的适应性。具体计算如式（8）
所示。

A = soft max (ReLU (Ek × Et × Es × Ee ) ) （8）
交通网络中的某些节点由于其地理位置（在城市中

心）或特性可能对其他多个节点产生影响，表现出与多个

节点的广泛连接关系，从而形成以这些节点为中心、多节

点交互的复杂时空网络［20］。直观地表现是不同节点间的

空间相关性程度有着不同的差异。为了进一步精准量化

节点间动态相关性的影响关系，通过融合注意力机制动态

计算节点间的空间相关性程度，深度捕捉路网中节点之间

的动态空间关联。相关计算公式如式（9）所示。

ei，j = a (Wxt
i||Wxt

j ) （9）

αi，j = soft max (ei，j ) = exp ( )LeakReLU ( )ei，j 

Σk ∈ Ni
exp ( )LeakReLU ( )ei，k 

（10）

SAtt = (αi，j )，SAtt ∈ RN × N （11）
其中，xt

i为路网节点 i在 t时刻的嵌入数据，αi，j表示 t时
刻节点 i和 j之间的特征相关性强度。最后，通过空间注意

力相关性权重矩阵 SAtt 和动态图A，得到动态图与空间注意

力融合图卷积模块的输出，如式（12）所示。

Zs = GCN ( A( )t ，SAtt，xt ) = σ (( A( )t ⊙SAtt ) xtW + b) （12）
通过并联架构将交互式特征增强模块和空间注意力

融合动态图卷积模块结合，如式（13）所示。

Z = Zs + Ze （13）
将增强型动态图卷积组件嵌入GRU单元，初步对时间

依赖进行建模，得到增强动态图卷积递归网络（EDG-
GRU）。给定先前隐藏的表示 ht - 1 和时间步 t 处的输入数

据，通过 GRU 单元控制信息的记忆和遗忘，从而得到时间

步 t 处的输出 ht。最终将所有时刻的输出结果加以聚合，

得到时空路网信息 H = {h1，h2，⋅ ⋅ ⋅，hp}，H ∈ RP × N × Dhid，H包

含了 p时间段内交通路网的时空特征和节点自身特征。

2.3　全局图卷积模块

由于递归神经网络按时序步依次计算，因而 EDG-
GRU 所聚合的空间关系主要为某一时刻或相邻时刻下的

路网节点空间依赖，对整个时间段内节点间潜在的长期全

局空间相关性建模有所不足。对此，本文提出了一种全局

图卷积模块以进一步提取时空路网信息中的全局空间相

关性。

该模块从整个时间段的角度出发，旨在捕获路网中不

同节点在整个时间段内的全局空间相关性。计算公式如

式（14）所示。

eij = ∑
t = 1

P ( )Xi，t X
⊤
j，t wij

∑
t = 1

P ( )Xi，t

2 ∑
t = 1

P ( )Xj，t

2
（14）

AS = ( sigmoid (ei，j ) )，AS ∈ RN × N （15）
其中，X ∈ RN × P 为路网的流量特征输入，Xi ∈ RP 表示

节点 i 在 p 时间段内的流量特征，W = (wij) ∈ RN × N 是一个

可训练的参数矩阵。eij 通过计算 P时间步长期间节点 i处
的交通流与在 j处的交通流之间的相似性而获得。

将全局相似邻接矩阵 AS 与时空路网信息 H 进行全局

图卷积，并借助 MixHop传播加以实现，在保留一定比例的

节点原始特征下进行更深邻域的探索。相关公式如式

（16）、式（17）所示。

Hψ = βH + (1 - β ) AS Hψ - 1 （16）
HS = ∑

ψ = 0

Ψ
Hφ Hψ （17）

其中，H 表示图卷积层的输入（时空路网信息），Ψ 表

·· 4
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示传播深度，Hψ 是第ψ层的表示，H0 = H。β是控制原始输

入与来自不同层信息之间比率的超参数。最终得到全局

图卷积的计算结果HS ∈ RP × N × Dhid。

在计算复杂度方面，全局相似邻接矩阵构建主要涉及

节点间特征相似度计算，其时间复杂度为 O ( N 2d )，其中 N
为节点数量，d为特征维度。需要指出的是，该相似度矩阵

在每个时间段内统一构建，并使用原始低维数据以构建相

似性邻接矩阵，而非对映射到高维的时间序列进行计算，

这有效降低了计算与存储开销。在本文所使用的数据规

模下，该计算开销处于可接受范围。此外，在更大规模路

网场景下，可通过稀疏化近邻筛选、低秩分解或分块计算

等方式降低计算与存储成本。同时，引入 MixHop 传播机

制，在保持浅层信息的同时避免深层邻域的过度扩展，使

得该模块在节点规模较大时仍具有良好的可扩展性。

2.4　多头时间注意模块

由于 EDG-GRU 依赖时序顺序传递信息，故难以学习

交通数据中长距离的时间序列依赖，难区分长时序列下的

语义差异［21］。因此，使用多头时间注意力模块以进一步提

取时空路网信息H中的全局上下文时间信息，并在引入预

测时刻之前即可获得，不依赖于未来交通状态观测的外生

信息，通过这些未来已知信息调整输出，缓解误差传播。

通过可提前获得的未来流量所对应的星期信息和时

间戳信息，分别提取相应的特征嵌入向量，以获得未来时

间嵌入 Yp。同时，使用未来时空自适应嵌入 Ya，通过可学

习嵌入矩阵映射以刻画不同未来时间步的时空差异。拼

接未来时间嵌入和未来时空自适应嵌入，得到未来隐藏时

空表征Yemb ∈ RT × N × Dhid，如式（18）所示。

Yemb = Yp ∥ Ya （18）
将 Yemb 通过线性层进行特征增强，得到未来已知流量

信息特征 TF ∈ RT × N × Dhid；将 TF 和时空路网信息H用以生成

查询、关键字和值矩阵；将未来已知信息TF 仅用于生成值，

并结合历史隐藏表示（时空路网信息 H）生成查询和关键

字，模型能够在不违反预测设定的前提下，引导时间注意

力机制更合理地分配时间权重。同时，采用多头时间注意

模块以丰富信息的表示，学习交通流量不同角度的时空相

关性。最后，将结果连接进行线性变换，得到输出HAtt。相

关公式如式（19）—式（22）所示。

Q = HW T
q，K = HW T

k，V = TFW T
v （19）

Attention (Q，K，V ) = soft max ( QK ⊤

dk )V （20）
headi = Attention (HW Q

i ，HW K
i ，TFW V

i ) （21）
HAtt(Q，K，V ) = Concat (head1，head2，⋅ ⋅ ⋅，headh )WO（22）
其中，Wq、Wk 和 Wv 是可学习参数矩阵，dk 是权重缩放

因子。headi代表每个头的注意力，WO 是输出投影矩阵。

最后，HAtt 被传递到残差网络得到多头时间注意模块

输出HT ∈ RP × N × Dhid。

2.5　预测层

将全局图卷积模块和多头时间注意力模块提取到的

空间特征 HS 和时间特征 HT，经自适应融合后映射到输出

空间，从而得到最后预测结果。形式如式（25）所示。

X̂t + 1：t + Q = Conv ( ρHS + (1 - ρ) HT ) （23）
其中，X̂ ∈ RQ × N × 1 是最终预测结果，ρ是时空特征融合

的自适应参数。

3 实验与结果分析

3.1　数据集

本文使用的数据集是由美国加利福尼亚州运输部性

能测量系统（PeMS）收集的 3 个真实地区的高速公路数据

（PEMS04、PEMS07 和 PEMS08）和腾讯地图导航数据中的

北京市交通数据 NE-BJ。数据集以 5 min 为间隔进行记

录，一天的交通数据流包含 288 个数据。详细信息如表 1
所示。

3.2　实验设置

与大多数方法保持一致，本文按照 6∶2∶2的比例将所

有数据集划分为训练集、验证集和测试集，使用过去 1 h的

交通流量预测未来 1 h 的交通流量（历史步长 P 和预测步

长 Q 都设置为 12）。模型的隐藏层维度 Dhid 设置为 64，特
征嵌入维度 de、周嵌入和时间戳嵌入维度 dt、时空自适应

嵌入维度 da 之比为 4∶1∶2。节点隐藏维度 dN 设置为 4，全
局图卷积模块中信息传播比率 β设置为 0.05。本文所有实

验均在 NVIDIA GeForce RTX 3080 上进行。使用 Huber 损
失函数，它能够平衡 MSE 和绝对误差之间的权衡，具有良

好的鲁棒性和可微性。

所使用的基线模型均采用公开实现版本，并在相同的

数据划分、输入特征、训练轮数和评估指标设置下进行实

验。模型超参数遵循原文推荐设置，以确保实验对比公平

性与结果可复现性。

3.3　基准模型

本文选择了 8 种基线模型以作对比。①VAR：向量自

回归模型，能够捕捉多个时间序列之间的成对关系；②
SVR：支持向量回归模型，利用线性支持向量机实现预测

任务；③STGCN：将图卷积和门控时间卷积结合，捕获全面

的时空相关性；④GWNET：结合自适应图卷积和扩张的随

机卷积捕获时空依赖关系；⑤GMAN：将空间、时间和变换

的注意力叠加在一起，使用时空注意力层捕获动态时空依

赖，并通过转换注意力层缓解误差传播；⑥ASTGNN：使用

Table 1　Dataset description
表1　数据集描述

数据集

PEMS04
PEMS07
PEMS08
NE-BJ

传感器数量/个
307
883
170
500

边数量/条
340
866
295

110734

时间跨度

01/01/2018-02/28/2018
05/01/2017-08/31/2017
07/01/2016-08/31/2016
01/07/2020-31/07/2020

时间步长

16 992
28 224
17 856
6 509

·· 5



XXXX 年软 件 导 刊

GCN结合自注意力模块以聚合邻居信息；⑦DGCRN［22］：通
过超网络构建动态邻接矩阵，将GNN与RNN结合，捕捉时

空依赖关系；⑧GDGCN［23］：基于图的视图将历史时隙视为

节点以处理时间关系，通过图卷积处理时间动态。

3.4　评估指标

实验使用均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）和

平均绝对百分比误差（MAPE）这 3个交通流量预测的常用

指标作为衡量模型性能的标准，具体计算公式如式（24）—

式（26）所示。

MAE = 1
N (∑i = 1

N

|| yi - ŷi ) （24）

RMSE = 1
N ( )∑

i = 1

N

( )yi - ŷi

2
（25）

MAPE = 1
N (∑i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi ) （26）
其中，N 为样本数据总数量，yi 和 ŷi 为预测值和真

实值。

3.5　实验结果分析

基准模型与本文所提模型AFEDGCN在高速公路数据

集（PEMS03、PEMS04、PEMS08）和北京市交通数据集上未

来 1 h 的平均预测预测结果如表 2 所示。可以清晰地看

出，本文 AFEDGCN 模型在数据集的多数评估指标上优于

其他基线模型，这一结果充分证明了该模型在交通流预测

任务中的有效性和优越性。

在众多基线模型中，传统机器学习模型 SVR 与 VAR
模型受限于模型架构的固有特性，因而难以处理交通流数

据的高维度、非线性及动态相关性，预测结果不理想。在

处理复杂交通流预测问题时，深度学习方法相较于传统方

法展现出了显著优势。

时空图卷积模型 STGCN 同时考虑了时间与空间相关

性，预测性能良好；GWNET 将扩散卷积集成到 TCN 中，有

效地学习交通数据的时间依赖性，并通过自适应邻接矩阵

对空间依赖关系进行建模，预测性能进一步提升。但由于

采用的是静态权重机制，因此 STGCN 和 GWNET 对时空关

联刻画不全面，难以建模交通数据复杂的动态时空相关

性。ASTGNN 借助注意力机制并同时考虑了周期性和空

间异质性，使预测性能得到进一步提升。但ASTGNN主要

聚焦于节点级别的特征权重分配，对于路网局部拓扑结构

的细节刻画不足，因而在复杂路网场景中预测误差较大，

预测效果不足。GMAN基于注意力机制，通过多个注意力

模块对全局时空相关性进行建模，但在捕捉路网局部结构

信息和空间动态变化方面存在短板，因此对动态变化的时

空关联刻画不准确。DGCRN 通过捕获交通数据间的动态

空间依赖性，与使用预定义或自适应矩阵的模型相比，预

测精度显著提高，这凸显了在模型中对动态空间关系进行

建模的必要性。然而，DGCRN 对时间维度动态变化的刻

画能力较弱，时间特征提取不够全面，预测精度还有待提

升。GDGCN 则分别在空间和时间维度上，采用动态图卷

积方法捕捉空间和时间动态相关性，并通过在空间、时间、

特征等所有维度上跨层组合参数共享和独立块，提取出了

各种稳定的模式。但模块间的融合方式较为简单，导致模

型对复杂交通流场景的适配性仍有提升空间。

从具体数值来看，在 4个数据集上，AFEDGCN 的平均

MAE、RMSE 和 MAPE 值分别为 14.28、24.06 和 11.99%；

GDGCN的相应平均值为 14.52、24.11和 12.28%；DGCRN的

平均性能为 15.00、24.52 和 12.48%。具体来看，相较于最

优的 GDGCN 和 DGCRN 两个模型，AFEDGCN 在 MAE、

RMSE 和 MAPE 指标上的增益有一定的增幅。与 GDGCN
相比 MAE，RMSE 和 MAPE 指标分别有 1.65%、0.21% 和

2.36% 的预测性能提升。与 DGCRN 相比，MAE、RMSE 和

MAPE 指标分别有 4.80%、1.87% 和 3.93% 的预测性能提

升。这进一步表明，AFEDGCN 模型在交通流量预测任务

中，具备更优预测效果。

为了更好地描述预测结果，将 AFEDGCN 与整体效果

最好的基线模型 GDGCN 在一天内进行结果可视化比较，

如图 2—图 5所示。可以观察到，AFEDGCN 在部分时间步

的预测比GDGCN效果更好。

3.6　消融实验分析

为了进一步评估所提模型中各组成部分对模型预测

性能的影响，在 PEMS04和 PEMS07数据集上的未来 1 h预

Table 2　The average prediction results of the next 12 time steps
表2　未来12个时间步的平均预测结果

Module
VAR
SVR

STGCN
GWNET
GMAN

ASTGNN
DGCRN
GDGCN

AFEDGCN

PEMS04
MAE
23.75
28.66
21.76
19.35
19.14
18.60
18.82
18.57
18.28

RMSE
36.66
44.59
34.77
31.72
31.60
31.02
30.57
29.99

30.39

MAPE/%
18.09
19.15
13.87
13.30
13.19
12.63
13.03
12.57
12.18

PEMS07
MAE

101.20
32.97
22.90
21.22
20.97
20.61
21.45
20.22
20.12

RMSE
155.14
50.15
35.44
33.11
34.10
34.01
34.53
33.38
33.32

MAPE/%
39.69
15.43
11.98
9.07
9.05
8.86
9.21
8.55
8.52

PEMS08
MAE
22.32
23.25
17.84
15.06
15.31
14.97
14.95
14.58
14.15

RMSE
33.83
36.15
27.12
24.85
24.92
24.71
23.77
23.98
23.86

MAPE/%
14.47
14.71
11.21
9.51

10.13
9.49
9.69
9.87
9.41

NE-BJ
MAE
6.14
6.04
5.39
4.99
4.80
4.92
4.79
4.72
4.59

RMSE
9.65
9.61
9.09
9.20
9.18
9.41
9.23
9.09
8.68

MAPE/%
23.33
23.30
22.14
19.45
18.36
18.51
17.98
18.12
17.84

·· 6
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测进行消融实验（见表 3），设计了以下 5种AFEDGCN的变

体。①w/o GGCN：移除全局图卷积模块；②w/o IFEM：使用

残差链接替换交互式特征增强模块；③w/o ADGCN：移除空

间注意力融合图卷积模块；④w/o EDGCN：使用传统静态图

卷积模块替换增强动态图卷积模块；⑤w/o MHTA：移除多

头时间注意力模块。从结果可以看出，各模块对预测结果

均起到了积极作用。模型在替换增强型动态图卷积后性

能出现了明显下降，这表明本文所提出的增强型动态图卷

积与传统静态图卷积相比，能够更好地捕捉交通路网中的

动态空间特性；在移除多头时间注意力模块后，模型难以

提取序列的上下文时间信息，从而导致性能明显下降。而

二者结合可以有效地捕捉交通数据中复杂的时空特征。

通过结果还可以发现，全局图卷积模块通过捕获路网

节点在整个时间段内潜在的、长期的全局空间相关性，能

够进一步提升模型预测性能。交互式特征增强模块能够

对节点的特征进行有效提取增强，比简单的残差链接效果

更好。

3.7　模型参数影响分析

为了进一步研究网络超参数设置对预测性能的影响，

模型在PEMS08数据集上进行了不同的网络核心超参数设

置实验。选择的核心超参数包括数据隐藏维度 Dhid、时间

注意力头数量 h和节点隐藏维度 dN。具体实验结果如图 6
所示。

可以看出，对于数据隐藏维度，当隐藏维度为 64 时，

模型达到了更优预测结果。对于较小的维度，可能无法提

取复杂特征，导致预测结果较差。而较大的维度则增加了

模型复杂度，导致过拟合或难以学习有效表示，影响了性

能。类似地，节点隐藏维度设置过小会导致无法全面表示

路网的节点信息；将维度设置过大则会导致信息冗余，结

Fig. 3　Node 563 on PEMS07
图3　PEMS07上的563节点

Fig. 5　Node 54 on NE-BJ
图5　NE-BJ上的54节点

Fig. 2　Node 45 on PEMS04
图2　PEMS04上的45节点

Fig. 4　Node 121 on PEMS08
图4　PEMS08上的121节点

Table 3　Ablation experiment result
表3　消融实验结果

Module
AFEDGCN
w/o GGCN
w/o IFEM

w/o ADGCN
w/o EDGCN
w/o MHTA

PEMS04
MAE
18.28

18.46
18.50
18.57
19.89
19.69

RMSE
30.39

30.45
30.52
30.45
32.71
33.04

MAPE/%
12.18

12.47
12.36
12.74
13.50
13.09

PEMS07
MAE
20.12

20.27
20.47
20.60
22.04
22.87

RMSE
33.32

33.55
34.52
33.95
36.32
38.19

MAPE/%
8.52

8.77
8.71
9.24
9.81

10.44

NE-BJ
MAE
4.59

4.61
4.61
4.77
5.06
5.09

RMSE
8.68

8.69
8.73
9.28
9.67
9.65

MAPE/%
17.84

17.92
18.09
19.98
20.86
19.60

·· 7



XXXX 年软 件 导 刊

果显示设置为 4时预测结果更好。

时间注意力头 h 的数量能够关注输入序列的不同方

面，从而提取出更全面的特征。从结果可以看出，当注意

力头数量为 4时，模型整体性能更优。

4 结语

为更好地对交通流复杂的动态时空关系进行建模，提

出了一种用于交通流量预测的注意力融合的增强动态图

卷积模型AFEDGCN。该方法使用空间注意力以增强动态

图卷积，同时结合交互式卷积增强节点自身特征；将改进

的增强动态 GCN 与 GRU 相结合，捕获动态空间关系时同

步地对时间相关性进行初步提取；使用多头时间注意力对

时间相关性进行更精准的建模。为了进一步捕捉整个时

间段内的空间特征，使用一种全局图卷积对整个时间段内

的空间特征进行深层次建模。实验结果表明，AFEDGCN
模型在不同的预测性能上均优于基线模型，验证了该模型

能够有效捕获交通流动态复杂的时空依赖性，提高预测

精度。
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Fig. 6　Model parameter analysis on PEMS08
图6　PEMS08的模型参数分析
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