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摘  要 

准确可靠的交通流预测对城市规划、居民出行、公共安全等具有重要现实意义，目前对于交通流预测的

方法主要集中在RNN等深度学习模型，仍有以下问题：一是没有考虑长、短距离动态空间依赖，二是忽

视了空间信息传播情况。基于以上情况本文提出一种基于空间信息迟延感知的时空Transformer模型。

首先，该模型采用多头自注意力机制捕捉城市交通流的时空特性；其次，在编码层使用空间与时间自注

意力机制关注长、短距离动态空间影响与时间动态特性，同时也模拟了空间信息传播迟延情况；最后，

时空编码层通过跳跃连接处理，从而进一步提高模型的性能。实验在两个真实的交通流数据集上进行，

对比主流的交通预测算法，结果表明所提出的DAST-Transformer模型具有更好的性能和预测精度。 
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Abstract 
Accurate and reliable traffic flow prediction has important practical significance for urban planning, 
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residents’ travel, public safety, etc. At present, the methods for traffic flow prediction are mainly in-
tegrated in the RNN and other in DL models, but there are still the following problems: first, the dy-
namic spatial dependence of long and short distance is not considered, and second, the spatial in-
formation dissemination is ignored. Based on the above situation, this paper proposes a spatial- 
temporal Transformer model based on spatial information delay awareness. First of all, the model 
uses the multi-attention mechanism to capture the space-time characteristics of urban traffic flow; 
Secondly, in the encoder layer, the spatial-temporal self-attention mechanism is used to focus on the 
long and short distance dynamic spatial impact and temporal dynamic characteristics, and the spa-
tial information transmission delay is also simulated; Finally, the spatial-temporal encoder layer can 
further improve the performance of the model through jump connection processing. The experi-
ment is carried out on two real traffic flow data sets. Compared with the mainstream traffic flow 
prediction algorithms, the results show that the proposed DAST-Transformer model has better per-
formance and prediction accuracy. 
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Traffic Flow Prediction, Spatial-Temporal Characteristics, Transformer, Self-Attention Mechanism, 
Delay Awareness 
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1. 引言 

近些年来，飞速增长的机动车数量给城市发展和居民出行带来巨大的影响，不仅对城市的道路交通

规划带来巨大的挑战，同时给城市管理添加了压力。为缓解道路交通对城市发展的影响，智慧交通系统

[1]已经被用于诊断、改善城市道路交通状况中来，作为该系统的核心部分，交通流预测被广泛研究与应

用，其精度影响到智慧交通系统的稳定运行。交通流预测基于历史交通流数据来研究未来一定时间段内

的交通流变化情况，准确的交通流预测能够有效地缓解道路拥堵状况以及应用于路线规划等方面。 
交通流预测早期的研究方法基于统计学习方法，例如历史平均模型(Historical Average, HA) [2]、自回

归移动平均模型(Auto Regressive Integrated Moving Average, ARIMA) [3]、向量自回归模型(Vector Auto-
regression, VAR)等方法，这些方法通常需要良好的模型结构以及大量的数据集作为支撑，一些交通流数

据中关键信息并没有得到深度挖掘，同时非线性特征表征能力不足。随着后来机器学习的发展，支持向

量机回归(Support Vector Regression, SVR) [4]、K 邻近(K-Nearest Neighbor, KNN) [5]、贝叶斯网络(Bayesian 
Networks) [6]等机器学习方法能够处理交通流数据中非线性问题，较统计学习方法具有良好的性能，由于

一些方法依靠其中的核函数影响到模型的性能，并不能够构建合理特征去提升预测精度。深度神经网络

学习作为非参数的学习网络，其在信息处理上和结构上更具有优势，能够更好的处理时间序列数据，一

般处理时间序列的神经网络包括循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN) [7]以及其变种长短期记

忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)、门控循环单元结构(Gated Recurrent Unit, GRU)，Smith 等人使

用 BP (Backpropagation) [8]神经网络处理动态信息，相比较于传统统计学习模型以及非参数回归模型，其

在短时预测精度上有很大提高。 
对于交通流预测而言最主要是能够提取数据中复杂的动态空间与时间相关性，卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN) [9]被应用于捕获交通流数据的空间依赖性，RNN 被应用于捕获交

Open Access

https://doi.org/10.12677/sea.2023.122029
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


孔文翔 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2023.122029 295 软件工程与应用 
 

通流数据的动态时间相关性。随着图神经网络(Graph Neural Networks, GNN)在图像领域的广泛应用，基

于 GNN 的方法同样应用在交通流预测中。Yu 等人[10]运用 GCN 捕捉高阶的时空信息，但局限在交通流

的走向仅为单向。Zhao 等人[11]考虑到交通网络的复杂拓扑结构和影响交通流因素的多样性，交通模型

通常是复杂多变的，为捕捉空间和时间相关性，提出时间图卷积网络 T-GCN，该模型与图卷积网络和门

控递归单元相结合。Hu 等人[12]提出了一种动态图生成模块，该模块预先收集关于节点之间的地理邻近

性和空间异质性信息。 
基于注意力机制的预测模型 Sequence2Sequence [13]被应用于交通流预测中，在长时间预测下具有良

好的效果，2017 年，由完全注意力机制所构成的 Transformer 模型[14]被提出，Li 等人[15]将 Transformer
模型应用于交通流预测中，能够预测任意时段的交通量情况，但未能适大规模、多时段交通预测问题。 

为解决上述的一些问题，设计中提出基于空间信息迟延感知的时空 Transformer 模型(DAST-Transformer)
用于预测交通流，采用 Transformer 的基本结构，本文主要的贡献如下： 

1) 提出将周期数据、位置信息等融合至嵌入层，更好捕获时空动态相关性； 
2) 设计时空编码层，考虑到时空相关性的建立，针对时空动态关系，建立时空自注意力机制，利用

mask 矩阵将位置空间与语义空间邻域信息结合到自注意力机制中去，提升对当前节点影响较大区域的关

注，兼顾邻接节点与较远节点的影响因素； 
3) 建立迟延感知模块模拟空间信息传播情况，将得到的交通流序列融合到空间信息自注意力机制

中。 

2. 整体设计 

2.1. 问题定义 

定义 1.交通流预测中通常将每个传感器定义为一个单独节点，传感器之间的距离以及关系被视作节

点之间的边，交通网络可以定位为无向图 ( ), ,G ν ε= Α ，其中 { }1 2, , , Nv v vν =  作为节点的集合，N 为节

点的数量， ε 为节点边的集合， N NR ×Α∈ 为无向图 G 的邻接矩阵，反映节点之间的连通关系和强度。 
定义 2.交通流张量定义，定义 N C

tX ×∈ 表示在 t 时刻道路交通网路中 N 个节点的交通流数据，其中

C 表示交通流的特征维度，那么在过去时间长度为 T 的交通流可以表示为 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 3, , , , T N C
t T t T t T tX X X X × ×
− + − + − +Χ = ∈  。 

对于交通流量的预测，其主要目的是能够依靠历史时间交通流数据 X 预测未来T ′个时间步长的交通

流数据，预测值组成 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 3, , , , T N C
t t t t TY X X X X × ×

′+ + + += ∈  ，其中存在函数映射关系 ( )f ⋅ 如式(1)。 

{ } ( ); fX G Y⋅→                                       (1) 

2.2. 模型建立 

预测模型主要是由数据嵌入层、堆叠 L 层的时空编码器以及输出层组成，如下图 1 所示，接下来详

细介绍其中的结构和各个部分的组成。模型基本采用 Transformer 模型的结构与形式，多头注意力机制捕

捉交通流数据时空相关性，对原始数据与路网信息处理后分别建立空间自注意力机制和时间自注意力机

制，其中空间注意力机制为了能够考虑到动态关系与较远节点的影响问题，故空间注意力机制分为两部

分分别捕捉其中的关系，包括语义空间自注意力机制与位置空间自注意力机制，另外位置空间注意力机

制为模拟空间信息传播的时间迟延情况，设计迟延感知模块更新其中的参数信息，由此组合成基本的时

空编码层。经过跳跃连接处理后的交通流序列沿用 transformer 模型中的位置全连接前馈网络的处理方式，

得到最终的预测结果。 
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Figure 1. Schematic diagram of model structure 
图 1. 模型结构示意图 

2.3. 数据嵌入层 

将交通流的原始数据通过全连接层输入 T N C× ×Χ∈ 转化为高维显示 T N d
CL

× ×Χ ∈ ，其中 d 表示数据嵌

入需求的维度，之后进一步将空间信息和时间信息嵌入其中。 
首先对于空间特征使用图拉普拉斯变换，能够尽可能保留原始的道路空间结构情况，计算无向图 G

的归一化拉普拉斯矩阵 ∆，如式(2)所示，其中 I 为单位矩阵，D 为邻接矩阵 A 的度矩阵，通过特征分解

得到特征向量矩阵和特征值矩阵，如式(3)所示，其中 U 为特征向量矩阵，Λ为特征值矩阵，利用其中 k
个不为 0 的特征向量通过投影方式生成空间拉普拉斯嵌入矩阵 N d

space
×Χ ∈ 。 

1 1
2 2I D D

− −
∆ = − Α                                       (2) 

TU U∆ = Λ                                         (3) 

其次对于时间特征而言，考虑到城市道路交通周期性的出行规律和特性，将周周期数据分量和日周

期分量融和其中， ( )w t 和 ( )d t 作为转换函数将原始的时刻 t 转换为周周期索引和分钟索引，连接历史时

间长度为 T 的数据片段构成周周期数据分量 T d
w

×Χ ∈ 和日周期数据分量 T d
d

×Χ ∈ 。另外受到其他

Transformer 模型位置编码方法的启发，在这里同样采用时间位置编码 T d
td

×Χ ∈ 以导入数据序列的位置

数据信息。 
如下式(4)所示对上述多组数据融合相加得到 T N d

embed
× ×Χ ∈ ，其将得到的 embedΧ 作为时空编码层的输

入。 

CLembed td w d spaceΧ = Χ + Χ + Χ + Χ + Χ                         (4) 

2.4. 时空编码层 

综合考虑到交通流时空特性，使用 transformer 结构设计基于自注意力机制的时空编码层，主要是用

于提取动态时空特征，首先是时间自注意力机制，用于捕捉历史时间动态特性和长期依赖特性，其次是

空间注意力机制，包括语义空间与位置空间部分，重点捕获数据中的长、短距离动态空间依赖，其中迟
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延感知模块，进一步巩固空间注意力机制，同时建立迟延模式模拟空间信息传播中的时间延迟情况。由

于输入到时空编码层的数据三维数据，在各个模块中需要从不同的维度处理数据，故可以使用切片表示

法，简化明确需要处理的数据段。 

2.4.1. 空间自注意力机制 
道路交通空间相关性不仅仅受到当前节点的邻接节点的影响，还可能受到周边节点的影响，对当前

节点的影响也随时间动态变化，在这里空间自注意力机制用于捕获交通数据的空间动态相关性，在时间

片 t 中可以得到自注意力机制中的 Q、K、V 矩阵，计算过程如下式(5)所示，其中 I
SSAW 、 II

SSAW 、 III
SSAW 是

可学习的参数，在空间维度应用自注意力机制，如式(6)所示通过计算得到注意力分数，即可得到在时间

片 t 中节点之间的空间依赖性矩阵 SSA
tA 。 

I

II

III

SSA SSA
t t
SSA SSA
t t
SSA SSA

t t

Q W

K W

V W

 = Χ
 = Χ
 = Χ

                                     (5) 

( ) ( )SSA SSA
t tSSA

t

Q K
A

d

Τ

=
′

                                  (6) 

上式中 d ′是 SSA
tQ 、 SSA

tK 、 SSA
tV 矩阵的维度，通过计算得到 SSA

tA 表征了时间片 t 中各个节点的空间影响程

度，同时在不同的时间片中节点之间相互影响的程度也不同，意味着空间依赖性的动态变化性，因此上

述空间自注意力机制能够捕捉到空间动态性，将得到的空间依赖性矩阵 SSA
tA 与 SSA

tV 矩阵相乘得到模块的

输出，如式(7)所示： 

( )softmaxSSA SSA SSA
t tHead A V=                               (7) 

不仅需要考虑到空间动态性，同时还要考虑到邻接节点以及更远节点对当前节点的影响，因此在这

里引入两个 mask 矩阵 IM 、 IIM ，进一步引入两个空间自注意力机制，其中矩阵 IM 根据节点之间的距离

进行定义，若是节点之间的距离小于阈值，则定义为 1 否则为 0。矩阵 IIM 使用 DTW 算法计算节点之间

的交通流相似度，为每个节点选择具有最高相似度的 k 个节点作为语义相近节点，将当前的节点与语义

相近节点之间的权重设置为 1 否则为 0，从而构造矩阵 IIM 。将得到的矩阵 IM 和 IIM 融入到模块的空间

依赖性矩阵中，排除一些对当前节点影响较小的节点依赖关系，以捕获交通数据中邻接节点及更远节点

的有效空间相关性，其中 SSA G
tHead − 、 SSA S

tHead − 分别为位置空间和语义空间自注意力输出。 

( )IsoftmaxSSA G SSA SSA
t t tHead A M V− =                           (8) 

( )IIsoftmaxSSA S SSA SSA
t t tHead A M V− =                           (9) 

2.4.2. 迟延感知模块 
为了能够模拟当前历史时间段中各个时间片的空间信息传播迟延情况，需要整合给定时间段内各个

时间片的历史交通流信息，将最终的结果合并到位置空间自注意力模块中，以明确空间信息传播时间迟

延情况。 
首先在历史交通流数据集中选取具有代表性的一组交通流数据，其代表了某种交通模式，通过大小

为 F 的滑动窗口对历史交通流数据进行分割得到这组数据，然后对这组数据使用 k-Shape 聚类算法，其

能够保留时间序列的形状，同时不受缩放等的影响，聚合的结果使用集合 { }| 1, ,i pP p i N = ∈  来表示，

其中 pN 代表聚类的总数，据此能够将 P 视为一组交通流数据。 
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相似的交通流数据意味着节点之间存在着类似的影响，故将数据集中的每个节点的历史交通流序列

于提取到的集合 P 进行比较，最终将相似的数据信息融合到每个节点的交通流序列表示中。在给定节点

中从 ( )1t F− + 到 t 时刻，历史交通流序列 ( )1: ,t F t nX − + 首先将其通过嵌入矩阵中 oW 得到高维形式

( ), 1: ,
o

t n t F t no X W− += ，同时通过另一个嵌入矩阵 mW 将集合 P 中的每个交通序列转换为记忆向量

,
m

t n im p W= ，将高维形式的历史交通流序列与记忆向量比较得到相似性向量 ( ), ,softmaxi t n t nw o mΤ= 。根据

相似性向量 iw 对集合 P 加权求和从而获得综合历史交通流序列 ( ),
c

t n i ie w p W= ∑ ，其中 cW 作为可学习

的参数，经过完整的计算从而获得单个节点的综合历史交通流序列，通过累计得到 N 个节点的综合历史

交通流序列 tE ，通过 tE 的补充更新式(5)中 SSA
tK 值，如式(10)所示。 

SSA SSA
t t tK K E= +                                    (10) 

通过上述方法获得整合后的从 ( )1t F− + 到 t 时刻的综合交通流序列，从而更新空间依赖性矩阵 SSA
tA

以模拟空间信息传播的时间迟延情况，如下图 2 演示了单节点情况。 
 

 
Figure 2. Delay awarenesson single node 
图 2. 单节点延迟感知 

2.4.3. 时间自注意力机制 
对于不同的时间片中的交通流数据存在时间动态相关性，不同节点在不同的情况下呈现出不同的形

式，因此这里使用到时间自注意力机制用于挖掘时间动态相关性，与空间自注意力类似，通过式(11) (12)
计算当前的节点 n 计算时间依赖性矩阵 T

nA ，其中 I
TW 、 II

TW 、 III
TW 为可学习的参数。 

I

II

III

T T
n n
T T
n n
T T

n n

Q W

K W

V W

 = Χ
 = Χ
 = Χ

                                    (11) 
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( ) ( )T T
n nT

n

Q K
A

d

Τ

=
′

                                 (12) 

从上式中可以看出时间自注意力机制能够发现不同节点中的不同动态时间相关性，另外时间自注意

力机制具有全局性，将得到的时间依赖性矩阵 T
nA 与 T

nV 矩阵相乘得到模块的输出，如式(7)所示。 

( )softmaxT T T
n n nHead A V=                              (13) 

2.5. 数据输出层 

时空编码层最后主要将三种自注意力机制融合到一个多头自注意力模块，降低计算复杂性后进行预

测，注意力头主要包括语义空间、位置空间以及时间自注意力头，将这些计算得到的结果连接输出得到

整合时空信息后的输出，如下式(14)所示： 

( )1 1 1, ,
ssa g ssa s t

SSA G SSA S T
z z zHead Head Head Head W

− −

− −
− − −= ⊕                    (14) 

式(14)中 ssa gz − 、 ssa sz − 、 tz 分别表示各个注意力机制头数量， d dW ×∈ 作为可学习的参数矩阵，另外在后

续处理中还用来 Transformer 模型中的位置全连接前馈网络的处理方式，获得输出 T N d
l

× ×Χ ∈ 。 
经过多层连接，其中每个时空编码层通过 1 * 1 的卷积构成的跳跃连接与输出 lΧ 相加得到隐藏状态

矩阵 skipT N d
hid

× ×Χ ∈ ，其中跳跃连接矩阵 skipT N d
hid

× ×Χ ∈ ， skipd 为跳跃维度。为了实现多步预测的目的，

将隐藏状态矩阵转换为所需要的维度，经过 1 * 1 卷积运算，得到T ′步预测结果 T N C′× ×Χ∈ 。 

( )( )hidConv ConvΧ = Χ                               (15) 

3. 实验设计与验证 

3.1. 实验数据与对比基线 

实验选取的数据集采用公开数据集 PEMS04 与 PEMS08，实验数据由加州高速路网采集，路网中的

传感器超过 39000 个，采样周期为 5 分钟，每小时由 12 组不同的数据，如表 1 所示为数据的基本情况。 
 
Table 1. Dataset description 
表 1. 数据集描述 

数据集 节点数量 时间跨度 数据长度 

PeMS04 307 2018/1/1~2018/2/28 16,992 

PeMS08 170 2016/7/1~2016/8/31 17,856 

 
另外选取多组基线模型与现有模型对比，其中包括 HA、SVR、VAR 基本预测方法，同时还包括一

些近年文献中的模型： 
1) HA：历史平均模型，相同时序位置的数据均值作为模型预测值； 
2) SVR：支持向量回归，通过核函数映射到特征空间，进行回归处理； 
3) VAR：向量自回归模型，多变量序列的自回归方法，大幅降低信息长范围丢失问题； 
4) DCRNN (Li et al. 2018) [16]：扩散图卷积神经网路，引入编码器–解码器结构，通过循环神经网

络捕捉时间依赖； 
5) MTGNN (Wu et al. 2020) [17]：多元时间序列预测图神经网络，首次使用 GNN 应用于多元序列预测； 
6) GMAN (Zheng et al. 2019) [18]：图多头注意力网络，采用编码器–解码器结构，由多个时空块组成； 
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7) Traffic Transformer (Yan et al. 2021) [19]：提出全局编码器和全局-局部解码器提取和融合交通流

的空间依赖性。 

3.2. 实验设计与环境 

为了能够评价模型的性能，采用以下三种度量函数作为评测模型性能的依据。 
平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE) 

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                (16) 

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE) 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                             (17) 

平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 

1

ˆ1MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑                               (18) 

其中 ˆiy 、 iy 分别为预测值与观测值，n 作为表示样本数量。 
实验的环境均在 Windows 操作系统下，系统配置 Inter(R) Core(TM) i9-10900X @ 3.70GHz GPU： 

NVIDIA GeForce RTX 3090，在 Pycharm 集成开发环境下编译，基于 Pytorch 框架和 Python3.9 实现模型

的预测。 

3.3. 实验结果与分析 

为了验证模型的有效性，根据现有的两组公开数据集测试模型的性能，同时与选取的基线模型继续

对比，验证模型的可靠性。实验中对于数据集按照训练集、验证集和测试集进行划分，其中各占 60%、

20%、20%，采用 Adam 优化器训练，同时学习率设置为 0.001，批量大小为 16，利用过去 12 个步长的

历史时间数据预测未来 12 个时间步长(1 小时)的交通流量。 
实验结果如下表 2 所示，分别在 PeMS04 和 PeMS08 两个数据集上验证了模型的性能，实验中采用

的三个指标作为评价指标，通过与其他基线模型的对比结果如表 1 中所示，其中从表中可以看到 HA 模

型在预测表现上较差，模型仅仅考虑到时间上的相关性问题，其次 SVR、VAR 模型无法捕捉到非线性时

空动态依赖关系。 
 
Table 2. Prediction effect under different models on PeMS04 
表 2. PeMS04 和 PeMS08 在不同模型下的预测效果 

模型 
PeMS04 PeMS08 

MAE RMSE MAPE% MAE RMSE MAPE% 

HA 38.03 59.24 27.88 38.03 59.24 27.88 

SVR 28.66 44.6 19.15 23.23 36.12 14.65 

VAR 23.64 36.56 18.06 22.32 33.82 14.47 

DCRNN 22.74 36.58 14.75 18.19 28.18 11.24 

MTGNN 19.09 31.55 12.95 15.38 24.94 10.17 
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Continued 

GMAN 19.14 31.62 13.19 15.31 24.92 10.14 

Traffic Transformer 18.92 31.35 12.72 15.19 24.88 9.93 

DAST-Transformer 18.44 31.30 12.92 14.58 24.90 9.01 

*注意：每列最大值用粗体标注。 
 

对于基于神经网络的模型来说，其中 MTGNN 优于 DCRNN，DCRNN 虽然考虑到扩散的过程情况，

但是对于时空信息的捕捉没有 MTGNN 更完善，忽视了动态特性，另外的 GMAN 与 MTGNN 差距较小，

模型都是基于图神经网络所展开设计的。对于 Traffic Transformer 模型而言，虽然其在 PeMS04 数据集上

的 MAPE 以及在 PeMS08 数据集上的 RMSE 的值优于 DAST-Transformer，但是其并未考虑到空间传播的

迟延情况以及长、短距离节点的影响，且当前模型在数据集 PeMS04 和 PeMS08 上的表现较 Traffic 
Transformer 有提升，显著优于其他方法。 

3.4. 消融分析 

为了验证所提出模型中不同组成部分的有效性，故将其中的一些部分网络去除，形成该模型的变种，

并在数据集 PeMS04 上进行验证，消融实验包括以下的变种： 
1) 无 mask 矩阵：在模型的基础之上，去除其中的 mask 矩阵参与的语义与位置空间自注意力机制，

保留空间自注意力机制； 
2) 无迟延感知模块：在模型的基础上，去除迟延感知模块(Delay Awareness)。 
图 3 中展示了两种情况下的模型性能，其中 mask 矩阵保证在编码曾计算注意力机制时，仅对有效序

列长度进行计算，进一步提升预测的精度和有效性。另外迟延感知模块对当前预测性能影响较大，该模

块实现空间信息在节点之间传播的情况，有益于节点的时空依赖的完善，从而提升模型的预测性能。 
 

 
Figure 3. Comparison resultson PeMS04 
图 3. PeMS04 数据集对比结果 

4. 结束语 

本文提出一种融合时空动态相关性以及长短距离内的区域交通流变化和空间信息传播迟延影响的

Transformer 模型，其中以时空数据作为嵌入层，将历史交通流数据作为输入，经过时空编码层的处理，
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其中时空编码层围绕时间自注意力机制与空间自注意力机制，最后通过跳跃连接和输出层处理，从而构

建完整的预测模型。模型在两个不同的真实数据集上验证 DAST-Transformer 的性能，将模型与其他基线

模型相比较，从相关指标可以得出该模型在不同的数据集下能够表现出良好的预测性能。 
本文设计的模型仍有不足之处，在未来的工作中将进一步完善，增加一些外部因素或者扰动，提升

模型的预测精度。同时在其他一些时空预测任务中也可以将 DAST-Transformer 应用其中。 
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