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基于自适应残差动态融合图注意力网络的交通速度预测

张鲁宁ꎬ王景升∗

(中国人民公安大学交通管理学院ꎬ 北京 １０００３８)

摘要:在现代智能交通系统领域里ꎬ准确预测交通速度对缓解交通拥堵、提高道路安全以及优化交通管理有着重要意义ꎮ 为提升

现有的交通速度预测模型在中长期预测任务中的性能ꎬ本文提出一种自适应残差动态融合图注意力网络的交通速度预测方法ꎬ
该方法中的双模态图架构通过对自适应邻接矩阵与动态邻接矩阵进行并行处理和动态融合ꎬ可以捕捉路网静态拓扑和动态时空

关联特征ꎻ采用门控时间卷积实现特征筛选ꎬ并利用多头注意力机制增强时空特征表达能力ꎬ设计动态特征融合单元ꎬ通过残差

连接保留静态拓扑信息ꎬ结合跨层多尺度特征融合避免特征退化ꎮ 实验结果显示ꎬ与 Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 相比ꎬ本模型在 ＭＥＴＲ￣ＬＡ
和 ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ 数据集 ６０ ｍｉｎ 预测任务中均方根误差分别减少 ２２.５％和 ２２.６％ꎮ 该模型能够实时适应交通状态的变化ꎬ为交通

管理部门提供精准的速度预测ꎬ辅助拥堵疏导、动态路径规划和突发事件响应ꎬ具备较高的实际应用价值ꎮ
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０　 引言

机动车保有量的持续增长在提升出行便利性的同时ꎬ也加剧了交通拥堵与事故风险ꎮ 面对有限的道路
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资源与不断增长的交通需求ꎬ发展智能交通系统成为关键ꎮ 其中ꎬ交通预测作为智能交通系统的核心技术ꎬ
对于优化出行效率、提升道路安全具有至关重要的作用ꎮ 早期研究主要基于统计学模型ꎬ如运用自回归整合

移动平均(ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＡＲＩＭＡ) [１]模型分析高速公路交通时间序列数据ꎬ其建

模过程透明且可解释性强ꎬ在短时预测场景表现良好ꎬ然而受限于线性假设ꎬ难以捕捉交通数据中的非线性

模式ꎮ 随着技术进步ꎬ 传统机器学习方法如 ｋ 近邻[２]、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [３]、决策

树[４]等广泛应用于交通预测领域ꎬ但这类方法在识别动态和复杂的交通模式方面仍存在局限ꎮ
为突破传统方法的局限ꎬ深度学习模型被引入交通预测领域ꎮ 研究者采用循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ) [５]构建时序依赖模型ꎬ有效捕捉序列数据的短期动态特征ꎬ然而在处理长时交通序列

时ꎬＲＮＮ 面临严重的梯度爆炸问题ꎮ 长短期记忆网络[６]通过门控机制选择性记忆关键信息ꎬ提升模型长期

预测能力ꎬ但其建模能力仅局限于时间维度ꎬ不适用于具有复杂空间依赖性的路网分析ꎮ 为此ꎬ卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) [７]被引入交通预测领域中ꎮ 然而ꎬＣＮＮ 的欧几里得卷积核机制面临

根本性局限———交通网络的非规则拓扑结构使得传统“邻域”概念失效ꎮ Ｃｕｉ 等[８]引入图卷积网络直接编码

路网拓扑ꎬ显著提升空间依赖性建模的准确性ꎬ但仍存在难以捕获多尺度层级特征和无法响应动态变化图结

构的问题ꎮ Ｌｉ 等[９]开发多尺度图卷积架构ꎬ通过分层邻域聚合策略实现跨尺度特征提取ꎮ Ｗｕ 等[１０]借助数

据驱动的方法来学习并更新图结构ꎬ解决图结构不贴近实际路网情况的问题ꎮ 针对动态图处理这一具体挑

战ꎬ学者提出的图注意力网络[１１]以及动态图卷积网络[１２] 提高了预测的准确度ꎮ 图注意力网络通过计算节

点间注意力系数实现邻居特征加权聚合ꎬ多头注意力机制的引入显著增强模型对多模式特征的捕获能力与

鲁棒性ꎮ 王博文等[１３]提出融合时空模块的图注意力模型ꎬ因依赖固定图结构ꎬ多步预测中误差随步长放大ꎮ
Ｚｈｕ 等[１４]提出的改进图注意力模型提高预测准确度ꎬ创新性构建动态时空注意力机制ꎬ实验证明其在多步

预测中具有卓越性能ꎮ
然而ꎬ随着预测时间步长不断增加ꎬ现有模型的准确性和稳定性会明显下降ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１５]提出的深度时空

残差网络虽擅长捕捉短期时空依赖ꎬ却因依赖链断裂导致误差呈指数累积ꎮ Ｗｕ 等[１６]提出的混合深度学习模

型受限于注意力机制的历史模式偏差及 ＲＮＮ 长时捕捉缺陷ꎮ Ｃｉｎｉ 等[１７]虽提升了预测精度ꎬ但算法计算复杂

度过高且对数据噪声敏感ꎮ Ｊｉ 等[１８] 提出的基于时空自监督学习(ｓｐａｔｉｏ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｌｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＳＴ￣
ＳＳＬ)的交通预测框架ꎬ通过自适应数据增强任务建模时空异质性ꎬ但随着预测时间步数延长ꎬ模型对历史时空

依赖的捕捉能力下降ꎬ导致误差逐步上升ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９]提出基于时空关联的多变量预测模型ꎬ利用历史注意力

机制增强模型表现ꎬ但交通变量的非线性耦合关系未被充分捕捉ꎬ长期预测中变量间的协同变化偏离实际ꎮ Ｌｉ
等[２０]提出 ＯｐｅｎＣｉｔｙ 融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与图神经网络ꎬ其固定 １ 小时的时间窗分割导致细粒度波动特征捕获缺

失ꎬ削弱了长期趋势预测精度ꎮ 孙大盟等[２１]改进的图卷积网络通过动态聚合与残差设计增强空间建模能力ꎬ却
因静态邻接矩阵限制致使超过 ６０ ｍｉｎ 预测的周期特征误差增加 ７.５％ꎬ这凸显了动态空间关联缺失的累积效

应ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２２]提出多尺度动态图卷积网络ꎬ其静态与自适应图的线性耦合机制忽视空间依赖强度的非线性

演化ꎬ导致 ３０ ｍｉｎ 以上预测的空间结构失真ꎮ Ｃａｉ 等[２３]提出的双图 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 虽借时间聚合捕捉长期依赖ꎬ
但为缓解计算负担被迫舍弃关键短期波动ꎬ难以平衡预测精度与效率ꎮ 综上所述ꎬ以往模型存在动态空间关联

建模缺陷、梯度消失、特征混淆、中长期预测中误差累积、计算效率低等问题ꎮ
基于以上研究ꎬ本文提出双模态图融合的自适应残差动态融合图注意力网络(ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｙｎａｍｉｃ

ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＲＤＧＡＴ)用于交通速度预测ꎮ 实证表明该模型在短 /中长期预测任务中的性能显

著优于基线模型ꎮ 在模型应用层面ꎬ通过中长期速度预测生成拥堵预警窗口支撑动态限速与匝道控制策略ꎬ
实时输出路段级速度波动趋势赋能车载导航高精度动态路径规划ꎬ优化路网主动管理响应ꎮ 本文的创新点

主要体现在以下 ３ 个方面:
(１)为优化动态空间建模并提升计算效率ꎬ设计双模态图并行架构ꎬ提出自适应邻接矩阵与动态邻接矩

阵的并行架构ꎮ 前者捕获路网固有连接特性ꎬ后者利用扩散图卷积和图生成器实时建模交通流动态变化ꎬ通
过可学习参数实现动态权重融合ꎬ在维持计算效率的同时显著增强长时交通流动态捕捉能力ꎮ

(２)针对传统时序模型混淆突发波动与周期特征的缺陷ꎬ本文设计门控时空卷积与多头注意力协同架

构ꎬ时间维度采用膨胀因果卷积捕获多尺度周期规律ꎬ空间维度利用多头注意力机制并行提取差异化空间模

式ꎬ通过时空协同机制有效分离稳态规律与瞬时扰动ꎬ显著增强模型对时空特征的捕捉能力ꎮ
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(３)针对深层网络特征退化与静态拓扑丢失问题ꎬ构建残差跨层多尺度特征融合架构ꎬ通过动态特征融

合单元把静态拓扑特征以残差形式保留ꎬ避免因梯度消失导致路网物理连接信息被稀释ꎬ采用跨层跳跃连接

整合浅层微观波动与深层宏观趋势ꎬ构建多粒度时空依赖的联合表征ꎮ

１　 图结构建模

１.１　 双模态图结构

相比于传统单动态邻接矩阵方法ꎬ本研究提出双模态图结构并行架构ꎬ构建自适应邻接矩阵 Ａａｐｔ与动态

邻接矩阵 Ａｄｙｎ实现空间依赖的多角度建模ꎮ 其中ꎬ自适应邻接矩阵 Ａａｐｔ依靠可学习的节点嵌入捕捉路网固

有的静态拓扑结构ꎬ能够稳定地反映出长期交通模式ꎻ而动态邻接矩阵 Ａｄｙｎ则运用扩散图卷积和 Ｇｕｍｂｅｌ
Ｓｏｆｔｍａｘ 技术ꎬ对交通速度变化中所蕴含的动态空间关联特征进行实时建模ꎮ 这 ２ 种邻接矩阵并非进行简

单串联ꎬ而是分别经过空间卷积模块处理后通过自适应权重开展动态融合ꎬ让模型可以根据实际交通状况自

动调整静态和动态特征的比重ꎮ
１.２　 自适应邻接矩阵

将路网拓扑结构表示为 Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ节点集合为 Ｖꎬ边集合为 Ｅꎬ初始邻接矩阵为 Ａꎮ 图 １(ａ)是 ＰＥＭＳ￣
ＢＡＹ 和 ＭＥＴＲ￣ＬＡ 数据集基于道路连接与地理位置的初始邻接矩阵热力图ꎬ它仅能反映路网的静态拓扑连

接情况ꎬ既没办法适应实际交通数据的动态变化ꎬ又可能会遗漏潜在的节点关系ꎻ图 １(ｂ)为动态邻接矩阵生

成示意图ꎮ

图 １　 邻接矩阵热力图
Ｆｉｇ.１　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ
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　 　 自适应邻接矩阵可通过动态学习节点间的隐含关系ꎬ捕捉交通流随时间的动态传播模式ꎮ 本文定义自

适应邻接矩阵为 Ａａｐｔ∈ＲＮ∗ＮꎬＮ 为节点数ꎬ它能依据训练结果自动调整权重ꎬ用来替代传统预定义的静态邻

接矩阵ꎬ其表示为

Ａａｐｔ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｒｅｌｕ(Ｅ１Ｅ２))ꎬ (１)
Ｅ２ ＝ＥＴ

１ ꎬ (２)
其中ꎬＥ１∈ＲＮ∗Ｃ和Ｅ２∈ＲＣ∗Ｎ是每个节点初始随机且能够学习的参数向量ꎬ Ｃ 代表嵌入维度ꎬＥ１ 是源节点嵌

入矩阵ꎬ它的每行表示路网里一个节点的嵌入ꎬＥ２ 为目标节点嵌入矩阵ꎬ即 Ｅ１ 的转置矩阵ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ将 Ｅ１ 和 Ｅ２ 相乘ꎬ得到源节点和目标节点之间的空间依赖权值ꎮ 该权值能够表征 ２ 个节点

之间的潜在关联和相似性ꎬ可准确反映出路网节点间的空间依赖关系ꎮ 使用 Ｒｅｌｕ 激活函数消除弱连接以保

证权重非负ꎬ采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对自适应邻接矩阵进行归一化处理ꎬ生成概率分布形式的邻接权重ꎮ

图 ２　 自适应邻接矩阵生成示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｍａｔｒｉｘ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

１.３　 动态邻接矩阵

在现实交通场景中ꎬ路段间的关联性随着交通流的时空状态而改变ꎮ 为了探索更深层次的空间相关性ꎬ
本文使用图生成器构建一个具有时空特征的邻接矩阵ꎬ来模拟路网中非相邻路段产生的临时性强关联情况ꎮ
传统的动态邻接矩阵通过节点特征相似度直接生成ꎬ仅能反映出交通流的单步关联状况ꎬ而本方法提出的动

态邻接矩阵可捕捉交通流级联传播效应同时抑制非必要的弱关联噪声ꎬ具体构建原理如图 １(ｂ)所示ꎮ 首先

将特征矩阵Ｘ０∈ＲＣ∗Ｎ∗Ｔ(Ｔ 为时间步)和 Ａａｐｔ输入图生成器ꎬ进行 Ｋ 阶扩散图卷积处理ꎬ通过扩散步长 ｋ 显式

捕捉路网中远距离节点间的潜在关联ꎬ解决复杂路网的间接空间依赖难以建模的问题ꎬ表示为

ＧＣＮ(Ｘ０ꎬＡａｐｔ)＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝０
(Ａｋ

ａｐｔ􀅰Ｘ０)Ｗꎬ (３)

其中ꎬＷ 是图卷积层的权重矩阵ꎬｋ 为扩散步长ꎬＫ 是扩散步长最大值ꎬＧＣＮ(Ｘꎬ Ａａｐｔ)表示扩散图卷积层ꎬＡｋ
ａｐｔ

是邻接矩阵 Ａａｐｔ的 ｋ 次方ꎬ通过建模扩散 ｋ 步后节点间的连接关系ꎬ表征交通流传播的多步空间依赖性ꎮ
随后使用多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ) 将扩散图卷积提取的特征映射为可解释的节点关联

概率ꎬ捕捉高峰时段车流突变与平峰期稳态车流的差异化关联ꎬ实现数据驱动的图结构学习ꎬ并生成离散连

接概率矩阵 Ａ′∈ＲＮ∗Ｎ:
Ａ′＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ＭＬＰ(ＧＣＮ(Ｘ０ꎬＡａｐｔ)))ꎮ (４)

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数用于将最终的输出转换成一个概率分布ꎬ对每个节点的特征归一化ꎬ双 ｔａｎｈ 函数激活将特征压

缩至[－１ꎬ１]ꎬ防止梯度爆炸ꎬ其具体结构为

Ｈ１ ＝ ｔａｎｈ(ＢＮ(Ｗ１􀅰ＧＣＮ(Ｘ０ꎬＡａｐｔ)＋ｂ１))ꎬ (５)
Ｈ２ ＝ ｔａｎｈ(ＢＮ(Ｗ２􀅰Ｈ１＋ｂ２))ꎬ (６)
Ａ′＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗ３􀅰Ｈ２＋ｂ３)ꎬ (７)

其中ꎬＢＮ 表示批量归一化层ꎬＨ１∈ＲＮ×２Ｎ为 ＭＬＰ 第一层的输出ꎬＨ２∈ＲＮ∗Ｎ为 ＭＬＰ 第二层的输出ꎬＷ１∈

ＲＮ∗２Ｎꎬ Ｗ２∈Ｒ２Ｎ∗Ｎꎬ Ｗ３∈ＲＮ∗Ｎ分别为第一、二、三层的权重矩阵ꎬｂ１∈Ｒ２Ｎꎬ ｂ２∈ＲＮꎬ ｂ３∈ＲＮ分别为第一、二、
三层的偏置向量ꎮ

由于 Ａ′∈ＲＮ∗Ｎ为离散矩阵ꎬＧｕｍｂｅｌ Ｓｏｆｔｍａｘ 将 ＭＬＰ 输出的离散连接概率矩阵 Ａ′离散化为 ０—１ 分布
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的邻接矩阵 Ａｌｅａｒｎꎮ 该操作通过抑制特定时段下的无效连接ꎬ避免全连接结构引入的噪声干扰ꎬ从而提升模

型在传感器缺失场景中的稳定性ꎮ 具体公式如下:

Ａｌｅａｒｎ ＝ＧｕｍｂｅｌＳｏｆｔｍａｘ(Ａ′)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ( ｌｏｇ(Ａ′)－ｌｏｇ(－ｌｏｇ(ｇ)))
τ

ꎬ (８)

其中ꎬｇ 是从 Ｇｕｍｂｅｌ(０ꎬ１)分布中采样的随机噪声ꎬτ 是温度参数ꎬ控制输出分布的离散程度ꎬ通过控制参数

实现直通估计ꎮ Ａｌｅａｒｎ∈ＲＮ∗Ｎ为图生成器生成的动态邻接矩阵ꎬ可以模拟路网节点之间生成的动态关联ꎮ
引入可学习自适应参数因子 αꎬ通过反向传播动态调节不同时间段下静态拓扑与实时交通特征的融合

比例ꎬ平衡静态拓扑与动态变化的贡献ꎮ 将Ａｌｅａｒｎ∈ＲＮ∗Ｎ与 Ａａｐｔ加权相加处理得到Ａｄｙｎ∈ＲＮ∗Ｎ:
Ａｄｙｎ ＝αＡａｐｔ＋(１－α)Ａｌｅａｒｎꎬ (９)

通过式(９)得到的 Ａｄｙｎ本质上是一个时变权重矩阵ꎮ

２　 自适应残差动态融合图注意力网络

２.１　 模型框架
自适应残差动态融合图注意力网络模型架构如图 ３ 所示ꎬ包含矩阵生成层、时空特征堆叠层和输出层ꎮ

首先ꎬ输入特征矩阵 Ｘ０ 经扩散图卷积层与图生成器处理ꎬ输出自适应邻接矩阵 Ａａｐｔ和动态邻接矩阵 Ａｄｙｎꎬ同
时通过全连接层对 Ｘ０ 进行维度变换ꎬ生成特征矩阵 Ｘ′０ꎻ然后ꎬ时空特征堆叠层采用层级渐进处理机制接收
Ｘ′０和邻接矩阵ꎬ第 ｋ 层融合第 ｋ－１ 层的输出特征与高层反馈信息ꎬ每一层中分别经由时间卷积在时间维度
上进行信息处理ꎬ空间维度建模(并行使用图卷积网络和图注意力网络分别处理 Ａａｐｔ和 Ａｄｙｎꎬ提取静态拓扑

与动态关联特征)和动态特征融合(协同优化两类空间特征ꎬ实现路网静态结构保护与动态时空关联建模的

平衡)ꎬ该分层架构通过残差跳跃连接传递多尺度特征ꎬ使底层低阶特征向顶层高阶特征渐进抽象ꎻ最终ꎬ输
出层整合各层特征ꎬ经全连接网络生成预测结果矩阵 Ｚꎮ

图 ３　 模型架构图
Ｆｉｇ.３　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 矩阵生成层

输入特征矩阵 Ｘ０ 通过一个全连接层进行特征维度变换ꎬ计算公式如下:
Ｘ′０ ＝Ｒｅｌｕ(ＷＸ０＋ｂ)ꎬ (１０)

其中ꎬＸ′０为输出特征矩阵ꎬＷ 和 ｂ 为可学习的参数ꎮ
为模拟信息在图中的多步扩散过程来增强节点特征ꎬ采用扩散图卷积层获取路网中不相邻节点之间的

空间依赖关系:

ＤＧＣＮ(ＸꎬＡｄｙｎ)＝∑
Ｋ

ｋ ＝０
(Ａｋ

ａｐｔ􀅰Ｘ′０)Ｗ０ꎬ (１１)
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其中ꎬＤＧＣＮ(ＸꎬＡｄｙｎ)表示扩散图卷积层ꎬＡｋ ａｐｔ􀅰Ｘ′０计算特征矩阵 Ｘ０ 在 ｋ 步扩散后的累积影响ꎬ通过权重矩

阵 Ｗ０ 进行转换产生新的节点特征表示ꎬ并通过求和得到最终的节点表示ꎮ
２.３　 时空特征堆叠层

２.３.１　 门控时间卷积模块

门控时间卷积模块核心设计目标是从复杂交通速度序列提取多尺度时间依赖ꎬ并动态筛选关键特征ꎬ包
含 １Ｄ 扩张因果卷积(图 ４)以及门控机制 ２ 个部分ꎮ 与递归神经网络相比ꎬ扩张卷积具有以下优势:可通过

增加层的深度显著扩展感受野ꎬ不会引入 ＲＮＮ 固有的梯度爆炸问题ꎬ能用较少层数捕捉长距离依赖关系并

减轻梯度爆炸风险ꎬ在不引入未来信息情况下ꎬ只在当前步骤插入零进行预测以保持因果性ꎮ 在实际操作中

这种卷积通过在输入序列上滑动并应用不同步长的滤波器来执行ꎬ对于一个一维输入序列 ｘ∈ＲＤ和一个滤

波器 ｆ∈ＲＫꎬ扩张因果卷积的操作表示为

ｘ∗ｆ( ｔ)＝ ∑
ｐ－１

ｓ ＝０
ｆ(ｓ)􀅰ｘ( ｔ－ｄ∗ｓ)ꎬ (１２)

其中ꎬｄ 是扩张因子ꎬ用来控制滤波器跳过的间隔距离ꎬ即控制时间窗口的感知范围ꎬ从而学习短期和中长期

时间粒度的交通模式ꎬ ｆ( ｔ)代表在时间步处的输出ꎬ ｆ(ｓ)代表滤波器的权重ꎬｐ 为卷积核的大小ꎬ即滤波器中

的权重数ꎬｓ 为索引变量ꎮ

图 ４　 １Ｄ 扩张因果卷积示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ １Ｄ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｃａｕｓａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 输入序列经过时间卷积模块( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＣＮ)提取时间序列特征后ꎬ分别通过激

活函数 ｔａｎｈ 和 ｓｉｇｍｏｉｄ 后相乘实现门控机制ꎮ ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的输出相当于门控信号ꎬ决定 ｔａｎｈ 输出传递到网

络的下一层的信息ꎬ输入特征矩阵为 Ｘꎬ门控时间卷积表示为

Ｈｔ ＝ ｆ(Ｗ１Ｘ＋ｃ)☉σ(Ｗ２Ｘ＋ｄ)ꎬ (１３)
其中ꎬＷ１ 和 Ｗ２ 为 ＴＣＮ 卷积层的权重矩阵ꎬｃ 和 ｄ 是添加到 ＴＣＮ 卷积层输出上的偏置项ꎬｆ 为用于输出的激

活函数ꎬ负责引入非线性特性ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ☉表示元素间的乘积ꎬＨｔ 为输出的特征矩阵ꎮ
２.３.２　 空间卷积模块

单一空间建模不能同时兼顾路网物理约束和交通流动态传播ꎬ使得预测结果和实际情况存在偏离ꎮ 为

了充分捕捉路网静态拓扑和动态时空之间的关联ꎬ本模块采用并行双分支架构ꎬ即分别运用图卷积网络和图

注意力网络对门控时间卷积模块所得到的自适应邻接矩阵加以处理ꎮ 这样既确保长期交通模式和路网拓扑

结构不会被忽略ꎬ又能够捕捉到物理上不连通但交通流强相关的节点关联性ꎮ 动态邻接矩阵经过 Ｇｕｍｂｅｌ￣
Ｓｏｆｔｍａｘ 离散化之后输入到 ＧＡＴ 中ꎬ通过谱域中图卷积网络学习自适应邻接矩阵特征ꎬ该特征矩阵 Ｈ′可以

通过一阶切比雪夫多项式展开来进行近似:
Ｈ′＝(ＩＮ＋Ｄ１ / ２ＡＤ－１ / ２)Ｘ０Ｗꎬ (１４)

其中ꎬＡ 是邻接矩阵ꎬＤ 是度矩阵ꎬＩＮ 是单位矩阵ꎬＷ 是图卷积核ꎬＸ０ 是经过 ＴＣＮ 输出特征矩阵ꎮ
将公式中归一化邻接矩阵 Ｄ１ / ２ＡＤ－１ / ２替换为自适应邻接矩阵 Ａａｐｔꎬ可得到 ＧＣＮ 在更高层次上处理后的

输出特征矩阵 Ｈａ 为

Ｈａ ＝(ＩＮ＋Ａａｐｔ)ＨｔＷꎮ (１５)
　 　 在动态图结构卷积上ꎬ使用多头注意力网络 ＧＡＴ 对提取动态图结构的特征ꎬ生成时变空间权重ꎬＧＡＴ
结构如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 ＧＡＴ 模型结构图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＡＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 计算节点 ｊ 在节点 ｉ 上的注意力值 ｅｉｊꎬ并将 ｅｉｊ归一化处理得到注意力得分 ａｉｊ:
ｅｉｊ ＝ＬｅａｋｙＲｅｌｕ(ａＴ[Ｗｈｔꎬｉ‖Ｗｈｔꎬｊ])ꎬ (１６)

ａｉｊ ＝
ｅｘｐ(ｅｉｊ)

∑
ｊ∈Ｎｉ

ｅｘｐ(ｅｉｊ)
ꎬ (１７)

其中ꎬａＴ 为矩阵乘法函数的转置ꎬｈｔꎬｉ是节点 ｉ 在 ｔ 上的特征表示向量ꎬｈｔꎬｊ是节点 ｊ 在 ｔ 上的特征表示向量ꎬ
ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 为激活函数ꎬＷ 为将输入特征转化为输出特征的权重矩阵ꎮ

在多头图注意力网络中ꎬ通过计算 ｎ 组注意力系数并采用加权平均方法提取空间特征ꎬ得到输出 Ｈｄ:

Ｈｄ ＝ σ １
Ｋ∑

Ｍ

ｍ ＝１
∑
ｊ∈Ｎｉ

ａｍ
ｉｊＷｈｍ

ｔꎬｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１８)

其中ꎬ ａｍ
ｉｊ为节点 ｉ 在节点 ｊ 上第 ｍ 组注意力值ꎬｈｍ

ｔꎬｊ为在第 ｍ 个注意力头中节点 ｊ 在 ｔ 上的特征表示向量ꎬＭ
为注意力头数ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ
２.３.３　 动态特征融合单元

动态特征融合单元(图 ６)是模型的核心模块ꎬ旨在通过改进传统门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)自适应地融合静态特征与动态特征ꎬ并结合残差连接保留关键信息ꎬ避免深层网络忘记初始图结构ꎮ
融合图卷积网络和图注意力网络输出矩阵ꎬ生成综合时空表征 Ｈｇꎮ 为区分多源输入特征矩阵区别ꎬ用 Ｈｄ

和 Ｈａ 分别表示动态和静态特征输入ꎮ

图 ６　 动态特征融合单元示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｕｎｉｔ

　 　 将静态特征 Ｈａ 和动态特征 Ｈｄ 沿特征维度拼接ꎬ生成联合特征[Ｈａ‖Ｈｄ]ꎬ通过权重矩阵 Ｗｚ 和偏置项

ｂ 进行线性变换ꎬ并应用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数 σ 生成门控值 ｇａｔｅ:
ｇａｔｅ＝σ([Ｈａ‖Ｈｄ]Ｗｚ＋ｂ)ꎮ (１９)

利用门控值对静态特征 Ｈａ 和动态特征 Ｈｄ 进行加权求和ꎬ将原始静态特征 Ｈａ 作为残差项直接叠加到融合
结果中ꎬ避免深层网络训练中的梯度消失ꎬ☉为元素级乘法ꎬ公式如下:

Ｈｇ ＝ｇａｔｅ☉Ｈａ＋(１－ｇａｔｅ)☉Ｈｄ＋Ｈａꎮ (２０)
损失函数 Ｌ 对静态特征 Ｈａ 的梯度为

∂Ｌ
∂Ｈａ

＝ ∂Ｌ
∂Ｈｇ

☉(ｇａｔｅ＋Ｈａ☉
∂ｇａｔｅ
∂Ｈａ

＋１)ꎬ (２１)
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∂ｇａｔｅ
∂Ｈａ

＝ｇａｔｅ☉(１－ｇａｔｅ)☉Ｗｚ[:ꎬ:ｄｉｍ(Ｈａ)]ꎬ (２２)

其中 Ｗｚ[:ꎬ:ｄｉｍ(Ｈａ)]为权重矩阵中对应静态特征的分块ꎮ 依据梯度传播公式(２１)ꎬ残差项 Ｈａ 将恒等映

射引入梯度流ꎬ确保静态拓扑信息在深层网络中持续传递ꎬ从而有效缓解梯度消失问题ꎬ从根本上缓解梯度

消失问题ꎮ
２.４　 输出层

将低阶和高阶的时空特征堆叠层{Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺｋ}通过跨层跳跃连接整合多尺度特征ꎬ作为输出层 Ｚꎮ 最

终ꎬ筛选后的特征经过 ２ 层全连接网络完成预测ꎬ第一层进行特征维度变换ꎬ第二层输出未来交通速度的预

测结果ꎬ可得

Ｚ＝Ｃｏｎｃａｔ(Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺｋ)ꎬ (２３)
其中 Ｃｏｎｃａｔ(􀅰)表示沿特征维度的跳跃连接操作ꎮ

３　 实例验证

３.１　 数据集及实验环境参数介绍

选用数据集 ＭＥＴＲ￣ＬＡ 和 ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ 开展训练与验证ꎬ基本信息如表 １ 所示ꎮ ＭＥＴＲ￣ＬＡ 和 ＰＥＭＳ￣
ＢＡＹ 是交通预测领域被广泛使用的基准数据集ꎬ覆盖洛杉矶高速公路以及湾区主要干道的交通数据ꎬ主要

由表达交通网络结构和空间关系的邻接矩阵和记录路段速度变化情况的特征矩阵组成ꎬ包含工作日和周末

等不同的交通运行模式ꎬ能保证数据的时空连续性以及场景的多样性ꎮ 将 ２ 个数据集按照 ７ ∶１ ∶２的比例划

分为训练集、验证集和测试集ꎮ
表 １　 数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 节点个数 数据粒度 记录时间

ＭＥＴＲ￣ＬＡ ２０７ ５ ｍｉｎ ２０１２￣０３￣０１—０６￣３０
ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ ３２５ ５ ｍｉｎ ２０１７￣０１￣０１—０５￣３１

　 　 本实验在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统上运行ꎬ使用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９
的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行模型训练与测试ꎮ 交通预测模型基于 ６０ ｍｉｎ 的历史数据窗口ꎬ利用 １２ 个历史

观测数据来预测未来 １５ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ 和 ６０ ｍｉｎ 的交通情况ꎮ 通过在预设区间内进行网格搜索验证ꎬ确定输
入批量大小为 ３２ꎬ空间图神经网络中的隐藏单元数量为 ３２ꎬ注意力头数设置为 ４ꎮ 训练过程中采用 Ａｄａｍ 优
化算法ꎬβ１ ＝ ０.９ꎬ β２ ＝ ０.９９９ꎬ初始学习率 γ＝ ０.００１ꎬ正则化超参数 λ＝ ０.０００ １ꎬ最大训练次数为 １００ꎬ当验证集
损失连续 １０ 次未下降时触发早停机制ꎬ自动调整学习率与权重衰减ꎮ
３.２　 性能评价指标

采用预测值与真实值之间的均方根误差 ＲＭＳＥ、平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ 和平均绝对误差 ＭＡＥ 评
估交通预测模型性能ꎬＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 和 ＭＡＥ 公式如下:

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(Ｘ ｉ － Ｘ^ ｉ) ２ ꎬ (２４)

ＭＡＰＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１

Ｘ ｉ－Ｘ^ ｉ

Ｘ ｉ

×１００％ꎬ (２５)

ＭＡＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
Ｘ ｉ－Ｘ^ ｉ ꎬ (２６)

其中ꎬＸ ｉ 为交通速度的实际值ꎬＸ^ ｉ 为交通速度的预测值ꎮ
３.３　 模型参数设定实验
３.３.１　 注意力头数实验

在 ＡＲＤＧＡＴ 模型中ꎬ注意力头数会影响预测精度ꎮ 为选择最佳注意力头数分别在ＭＥＴＲ￣ＬＡ 和 ＰＥＭＳ￣
ＢＡＹ 数据集上进行预测时长为 ６０ ｍｉｎ 的实验ꎬ分别设置注意力头数为 １、２、３、４、５、６、７、８ꎮ 实验结果如图 ７
所示ꎬ随着注意力头数的改变ꎬ模型评价指标 ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 呈现先减少后增加的趋势ꎮ 究其原因ꎬ当注意

力头数较少时无法充分捕捉数据特征ꎬ此时增加头数提高了模型的表示能力ꎬ能更好地学习数据中的复杂模
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式ꎬ但注意力头数过多又会导致过拟合风险提高ꎬ出现注意力稀疏ꎬ本文将注意力头数设定为 ４ꎮ

图 ７　 不同注意力头数下的模型评价结果
Ｆｉｇ.７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

３.３.２　 模型隐藏单元实验

确定模型隐藏单元数量对于降低实验误差非常重要ꎬ本研究借助二分法分别在 ＭＥＴＲ￣ＬＡ 和 ＰＥＭＳ￣
ＢＡＹ 数据集上开展实验ꎬ探究不同隐藏单元数对预测性能的影响ꎮ 在预测时长为 ６０ ｍｉｎ 的情况下分别设

置隐藏单元个数为 ８、１６、３２、６４、１２８、２５６ 进行实验ꎬ实验结果如图 ８ 所示ꎬ当隐藏单元设置为 ３２ 时模型评价

指标 ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 达到最低ꎮ

图 ８　 不同隐藏单元数量下的模型评价结果
Ｆｉｇ.８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ
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３.４　 消融实验

针对 ＡＲＤＧＣＮ 模型和 ＡＲＤＧＡＴ 模型进行消融实验ꎬＡＲＤＧＣＮ 为 ＡＲＤＧＡＴ 保留动态图结构和残差连

接并去除 ＧＡＴ 模块后的模型ꎮ 与 Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 相比ꎬＡＲＤＧＣＮ 通过图神经网络并行处理静态图和动态

图ꎬ而 Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 仅采用静态图结构建模空间依赖ꎬ实验结果如表 ２ 和图 ９ 所示ꎮ
表 ２　 ＡＲＤＧＣＮ 和 ＡＲＤＧＡＴ 模型消融实验预测性能比较表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲＤＧＣＮ ａｎｄ ＡＲＤＧＡＴ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据集 模型
１５ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％
３０ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％
６０ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％

ＭＥＴＲ￣ＬＡ
ＡＲＤＧＣＮ ４.６７ ６.２５ ５.９８ ８.３７ ８.０２ １１.２１　
ＡＲＤＧＡＴ ４.４４ ５.９９ ５.１６ ６.９４ ６.１９ ８.３２

ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ
ＡＲＤＧＣＮ ２.４２ ２.５３ ３.９４ ３.８８ ５.１５ ５.０３
ＡＲＤＧＡＴ ２.１７ ２.１９ ２.８０ ２.７７ ３.５０ ３.５２

图 ９　 ＡＲＤＧＣＮ 和 ＡＲＤＧＡＴ 模型消融实验预测性能比较图
Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲＤＧＣＮ ａｎｄ ＡＲＤＧＡＴ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 在 ２ 个数据集(ＭＥＴＲ￣ＬＡ 和 ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ)上的所有预测时段(１５ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ、６０ ｍｉｎ)ꎬＡＲＤＧＡＴ 模型

的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 都优于 ＡＲＤＧＣＮ 模型ꎮ 在预测时长 １５ ｍｉｎ 时ꎬ２ 个模型预测误差差别不大ꎬ当预测时长

为 ３０ ｍｉｎ 和 ６０ ｍｉｎ 时ꎬＡＲＤＧＣＮ 模型误差显著上升ꎬＡＲＤＧＡＴ 模型误差上升幅度不大ꎬ证明其在处理长时

间依赖性时更具鲁棒性ꎮ 这是因为相比于 ＡＲＤＧＣＮ 模型ꎬＡＲＤＧＡＴ 模型采用多头图注意力网络捕捉动态

图空间依赖关系ꎬ注意力机制为不同节点和边赋予自适应的权重ꎬ使模型能够有效区分不同节点间的相关

性ꎬ从而提高预测的准确度ꎮ
３.５　 实验结果

本研究将所提出的模型与另外 ６ 种预测模型进行比较分析ꎬ所有对比基线模型均采用原文推荐的最优

参数配置或引用原文已发表数据ꎬ并保持与 ＡＲＤＧＡＴ 相同的训练、验证、测试集划分ꎬ使用 ６０ ｍｉｎ 历史窗口

预测未来 １５—６０ ｍｉｎ 状态ꎬ采用 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、ＭＡＥ ３ 种指标评估模型性能ꎬ用于对比的 ６ 种模型如下

所示ꎮ
(１)ＡＲＩＭＡ:采用传统时间序列分析方法ꎬ通过拟合模型到已知数据预测未来交通速度ꎮ
(２)ＤＣＲＮＮ:融合扩散卷积网络和循环神经网络特点ꎬ在空间维度利用图卷积模拟节点间的空间连接

与交互ꎬ在时间维度通过 ＧＮＮ 及其变体捕捉时间序列动态变化ꎮ
(３)ＳＴＧＣＮ:利用图卷积技术分析空间结构并应用二维卷积处理时间序列ꎬ以多层次方式综合时空

数据ꎮ
(４)Ｔ￣ＧＣＮ:通过结合图卷积网络和时间序列分析的方式ꎬ在空间维度上借助图卷积来捕捉节点间的空

间依赖性ꎬ在时间维度上运用门控循环单元揭示节点的时间相关特性ꎮ
(５)Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ:结合图卷积网络与波形网络ꎬ在空间维度使用图卷积网络捕捉交通网络中各节点

间的空间关联性ꎬ在时间维度采用深层因果卷积网络结构捕捉时间序列数据的长期依赖关系ꎮ
(６)ＳＴＡＷｎｅｔ:利用时空注意力机制捕捉时空信息ꎬ在空间维度通过空间注意力机制提取不同节点间的
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空间关联性ꎬ在时间维度利用时间注意力机制动态调整模型对时间序列数据的关注程度以适应不同时间点

重要性变化ꎮ
表 ３ 呈现出本研究提出模型与经典模型[２４]在预测性能方面的对比结果ꎮ 图 １０(ａ)和图 １０(ｂ)则分别展

示了预测时长为 ６０ ｍｉｎ 时ꎬＡＲＤＧＡＴ 模型在 ＭＥＴＲ￣ＬＡ 数据集和 ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ 数据集上真实值与预测值的

对比情况ꎮ
表 ３　 模型在两个数据集上预测性能比较表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 模型　
１５ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＭＡＥ
３０ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＭＡＥ
６０ ｍｉｎ

ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＭＡＥ

ＭＥＴＲ￣ＬＡ

ＡＲＩＭＡ ８.２１ ９.６０ ３.９９ １０.４５ １２.７０ ５.１５ １３.２０ １７.４０ ６.９０
ＤＣＲＮＮ ５.３８ ７.３０ ２.７７ ６.４５ ８.８０ ３.１５ ７.６０ １０.５０ ３.６０
ＳＴＧＣＮ ５.７４ ７.６２ ２.８８ ７.２４ ９.５７ ３.４７ ９.４０ １２.７０ ４.５９
Ｔ￣ＧＣＮ ５.２６ ７.８１ ３.０３ ６.１２ ９.４５ ３.５２ ７.３１ １１.８０ ４.３０
Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ ５.１５ ６.９０ ２.６９ ６.２２ ８.３７ ３.０７ ７.３７ １０.０１ ３.５３
ＳＴＡＷｎｅｔ ５.２２ ６.９８ ２.７０ ６.１４ ８.２２ ３.０４ ７.１６ ９.８２ ３.４４
ＡＲＤＧＡＴ ４.４４ ５.９９ ２.５８ ５.１６ ６.９４ ２.９２ ６.１９ ８.３２ ３.３１

ＰＥＭＳ￣ＢＡＹ

ＡＲＩＭＡ ３.３０ ３.５０ １.６２ ４.７６ ５.４０ ２.３３ ６.５０ ８.３０ ３.３８
ＤＣＲＮＮ ２.９５ ２.９０ １.３８ ３.９７ ３.９０ １.７４ ４.７４ ４.９０ ２.０７
ＳＴＧＣＮ ２.９６ ２.９０ １.３６ ４.２７ ４.１７ １.８１ ５.６９ ５.７９ ２.４９
Ｔ￣ＧＣＮ ２.８３ ３.１４ １.５０ ３.４０ ３.７６ １.７３ ４.３５ ４.９５ ２.１８
Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ ２.７４ ２.７３ １.３０ ３.７０ ３.６７ １.６３ ４.５２ ４.６３ １.９５
ＳＴＡＷｎｅｔ ２.７８ ２.７６ １.３１ ３.７０ ３.６７ １.６１ ４.３６ ４.４７ １.８９
ＡＲＤＧＡＴ ２.１７ ２.１９ １.２７ ２.８０ ２.７７ １.５４ ３.５０ ３.５２ １.７５

图 １０　 预测时长 ６０ ｍｉｎ 时模型在 ＭＥＴＲ￣ＬＡ 数据集上真实值与预测值对比图
Ｆｉｇ.１０　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｒｕｅ ｖｅｒｓｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ＭＥＴＲ￣ＬＡ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ６０ ｍｉｎ

　 　 结果显示在中期和长期预测指标上ꎬ本研究模型显著优于对比组里的其它 ４ 种模型ꎮ ＡＲＩＭＡ 主要依靠

时间序列数据的历史值来对未来值进行预测ꎬ由于仅凭借时间序列的历史值和线性关系ꎬ无法捕捉交通数据

的全部复杂性ꎬ因此 ＡＲＩＭＡ 在此研究中预测性能较差ꎻＤＣＲＮＮ 借助循环网络结构捕捉时间序列的长期依

赖性ꎬ并且考虑到了交通网络中的空间特征ꎻＴ￣ＧＣＮ 模型不但继承了 ＧＣＮ 在捕捉空间依赖性方面的优势ꎬ
还通过 ＧＲＵ 有效地对时间序列动态变化进行建模ꎬ但受限于 ＧＲＵ 的递归结构ꎬ难以建模超长时间依赖ꎬ导
致预测步长增大时误差累积加剧ꎻＳＴＧＣＮ 通过 ＴＣＮ 更有效地对长期时间依赖性进行建模ꎬ但采用静态图的

结构建模ꎬ致使在捕捉交通网络中动态变化的空间依赖性方面存在限制ꎻＧｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 引入了自适应邻接

矩阵ꎬ让模型在训练过程中能够动态学习和更新节点之间的关系ꎬ但预设的自适应邻接矩阵难以完全反映交

通网络中随时间变化的动态空间相关性ꎮ 本文提出的模型为动态图和自适应图结构ꎬ并且引入空间和时间

注意力机制给不同空间和时间段赋予权重ꎬ这是 Ｇｒａｐｈ ＷａｖｅＮｅｔ 和 ＳＴＧＣＮ 没有考虑到的ꎬ使得 ＡＲＤＧＡＴ
在交通速度的中长期预测任务上表现更加准确ꎮ
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４　 结论

本文提出用于交通速度预测的新框架 ＡＲＤＧＡＴꎬ其核心创新在于构建并行双模态图架构:一方面通过

图注意力网络处理动态邻接矩阵ꎬ结合扩散图卷积捕获远距离空间依赖ꎻ另一方面设计门控时间卷积与时间

注意力机制ꎬ显式建模多尺度周期性规律ꎮ 该架构创新性地引入残差连接防止静态拓扑信息被深层网络稀

释ꎬ并通过跨层跳跃连接解决循环神经网络梯度问题ꎬ实验分析验证了其理论有效性与应用可行性ꎮ
虽然 ＡＲＤＧＡＴ 表现出优越的预测性能ꎬ但仍存在模型计算复杂度较高ꎬ尚未通过国内交通数据验证本

土适应性ꎬ对时空数据分布敏感ꎬ传感器故障导致的连续数据缺失会引发预测偏移等局限ꎮ 针对上述问题开

展的后续研究对 ＡＲＤＧＡＴ 应用于真实交通场景预测具有重要意义ꎮ
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