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摘  要 

高效的交通流预测对提升智能交通系统的性能至关重要。其关键挑战在于精准地建模复杂的交通动态，

并全面地捕获交通流数据的时空相关性。大多数时空网络无法单独处理交通流时间序列中非平稳部分的

分布变化，并缺少在空间相关性方面建模的高效算法。为此，本文设计一种新的基于优化图注意力网络

的解耦式交通流预测仿真模型(D-EFGAT)。该模型设计了一种新的解耦–融合框架，利用二次分解将复

杂的交通流数据解耦为稳定趋势和波动事件序列，通过双尺度时空编码网络分别对趋势和事件进行建模，

最后进行自适应融合。此外，在图注意力网络中引入了注意力筛选机制和动态时空图编码，更加高效地

建模动态空间相关性。利用美国PeMS的交通流数据集进行仿真实验，仿真结果表明D-EFGAT与基线模

型相比具有最优的预测性能。 
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Abstract 
Efficient traffic flow prediction is crucial to improve the performance of intelligent transport sys-
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tems. The main challenge is to accurately model complex traffic dynamics and comprehensively 
capture the spatio-temporal correlation of traffic flow data. Many spatio-temporal networks 
struggle to handle the distributional variations of the non-stationary part of the traffic flow time 
series and lack efficient algorithms for modeling spatial correlation. Therefore, a new decoupled 
traffic flow prediction simulation model (D-EFGAT) based on optimized graph attention networks 
was proposed. The model utilized a new decoupling-fusion framework that employed quadratic 
decomposition to separate complex traffic flow data into stable trends and fluctuating event se-
quences. The trends and events were then modeled separately using a dual-scale spatio-temporal 
coding network, and finally, adaptive fusion was performed. Furthermore, an attention screening 
mechanism and dynamic spatio-temporal graph encoding were introduced into the graph atten-
tion network to model dynamic spatial correlations more efficiently. Simulation experiments are 
conducted using the traffic flow dataset from PeMS in the U.S. The simulation results show that 
D-EFGAT has the optimal prediction performance compared to the baseline model. 
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1. 引言 

快速的城市化给现代城市交通管理带来了重大挑战。作为智慧城市的核心组成部分，智能交通系统

(Intelligent Transportation Systems, ITS)被广泛应用于管理和改善交通状况。交通流预测作为 ITS 的重要技

术受到了广泛关注与研究，其主要目的是通过建模路网传感器收集到的历史交通流数据来预测未来交通

系统的流量。文献[1]指出，准确的交通流预测可在多种交通应用中发挥重要作用，如信号控制、线路规

划与车辆调度。 
鉴于交通流序列呈现出的复杂时间变化以及传感器之间动态的空间相关性，交通流预测面临着巨大

的挑战。因此，为了准确预测未来的交通流量，需要高效捕获复杂而又动态的时空相关性。早期研究人

员利用数理统计方法进行交通流预测，如历史平均(Historical Average, HA)、自回归综合移动平均

(Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA)、向量自回归(Vector Autoregression, VAR)等模型。然

而，这些方法受限于线性假设，难以捕捉交通流数据中的非线性相关性。随着计算资源的发展，支持向

量回归和 k 近邻算法等机器学习方法被应用于交通流预测，虽然它们可以捕获更为复杂的时间依赖，但

是人工提取的特征限制了它们的泛化能力。 
随着深度学习在图像识别、目标检测和机器翻译等领域取得成功，其强大的能力也吸引了交通领域

的研究人员。一系列交通预测方法开始利用深度学习技术，分别对每个传感器的交通数据中的时间模式

进行建模。这些方法包括循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)、时空卷积网络(Time Convolu-
tional Networks, TCN)和 Transformer。然而这些方法只考虑到交通流数据的时间依赖，忽略了路网中传感

器之间复杂的空间相关性。为了捕获空间相关性，图神经网络(Graph Neural Networks, GNN)被提出。Li [2]
为了同时捕获时空相关性，提出 DCRNN (Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network)，该模型将空

间依赖关系抽象为双向图随机游走，并引入了一种新的图卷积操作——扩散卷积，并在 Seq2Seq 框架中

采用扩散卷积代替传统的矩阵乘法。然而，DCRNN 采用了预定义图，其基于交通网络的固定拓扑结构
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构建图网络，导致空间信息损失，无法充分捕获路网传感器之间的动态变化和复杂关系。为了消除预定

义图的影响，Wu 等人[3]提出了 GWN (Graph WaveNet)，Bai 等人[4]提出 AGCRN (Adaptive Graph Con-
volutional Recurrent Network)，它们采用自适应图替代预定义图，并结合节点嵌入进行学习，通过反向传

播捕获交通数据中准确的全局空间依赖。然而，由于失去先验知识的指导，模型容易过拟合或欠拟合。

为此，Li 等人[5]提出的 STFGNN (Spatial-Temporal Fusion Graph Neural Network)通过时空融合图，可以

有效地利用交通路网中的拓扑结构和语义先验知识，结合历史交通流数据，构造更加精准的图架构，以

提高交通流预测的准确性和泛化能力。 
 

 
Figure 1. Traffic flow sequence characteristic and traffic forecasting framework map 
图 1. 交通流序列特性和交通预测框架图 
 

然而，不论是预构建还是自适应生成的图，模型在训练后的相邻节点的权重都是固定的。城市交通

网络是一个动态变化的系统，这种固定权重的方法在捕获交通节点之间的动态关联时存在限制。因此，

基于图注意力网络(Graph Attention Network, GAT)被广泛用于长期交通流预测。Guo 等人[6]提出的

ASTGCN (Attention Based Spatial-Temporal Graph Convolutional Networks)模型，该模型利用图注意力网络

分别捕获每个时间片相邻传感器之间的依赖关系。同时，通过时空卷积模块动态调整权重。GAT 的核心

问题在于它主要考虑了空间结构信息，只捕获相邻节点间关联，忽略了丰富的空间语义信息。例如，相

同功能的道路上或相同环境下的传感器可能具有高度相关性，但这种相关性在 GAT 中未被充分利用。为

了解决这个问题，Huang 等人[7]提出 LSGCN，该模型在基于原始 GAT 的输入图的基础上进行了优化，

推导出完整的 GAT。完整 GAT 能够挖掘全局的空间信息。为了有效地将结构信息注入到完整 GAT 中

Feng 等人[8]提出 ASTTN (Adaptive Graph Spatial-Temporal Transformer Network)，该网络利用图拉普拉斯

特征向量，根据交通道路网络的拓扑结构生成图位置编码，提升了模型精度。 
尽管基于完整 GAT 的方法能够动态捕获全局空间信息并展现良好性能，但在交通预测中仍存在以下

限制：1) 完整 GAT 的学习效率较低，其模型训练的时间和空间复杂度为 ( )2nΟ ，计算成本很高，难以

在大规模数据集上的应用；2) 完整 GAT 只考虑基于数值的空间语义信息，缺乏先验结构知识，容易导

致图结构过度平滑。此外，如图 1(a)所示为 PeMS08 数据集中 23# (23 号)，35#传感器采集的某一天数据，

发现交通流时间序列包含稳定趋势序列和波动事件序列，二者相互交织在一起组成交通流序列。显然，

即使波动事件序列经历了分布的变化，仍然可以基于稳定的趋势序列做出合理的预测。然而，既往的模
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型直接将交通数据输入时空网络，通过端到端时空网络框架来捕获时空相关性，如图 1(b)所示。这导致

了模型难以处理波动事件序列上的分布变化，而且由端到端时空网络捕获的时空依赖关系无法很好地推

广到非平稳的交通时间序列。 
为了解决上述问题，本文提出一种基于优化完整图注意力网络的解耦式交通流预测模型(D-EFGAT)。

该模型采用新的解耦–融合框架来缓解波动事件序列上的分布变化。如图 1(c)所示，该框架首先利用二

次分解将复杂的交通数据分解为稳定趋势和波动事件，然后通过双尺度时空编码网络捕获时空相关性，

最后融合趋势和事件中的一些有用信息，预测交通流量。此外，为了克服完整图注意力网络在交通流预

测中的限制，本研究引入了一种新的注意力筛选机制，并将动态时空图编码嵌入到完整的图注意力网络

中，以更有效地捕获动态空间相关性。经过在三个公共交通数据集上的大量仿真实验，仿真结果显示该

方法相较于基线模型具有最高的预测性能。 

2. 整体设计 

2.1. 符号和定义 

定义 1 (交通网络)本文将真实交通道路网络和为记录交通信息而部署的传感器抽象为一个有向图

( ), ,G V E A= ，其中 { }1 2, , , NV v v v=  是一组 N 个节点，代表道路上的传感器，E 代表有序节点对组成的

有向边集合，其中 ( ),i jv v 代表一条从 iv 到 jv 的有向边，A 代表此交通网络形成的有向图的邻接矩阵，定

义如下： 

 ( ) ( )1     if ,
,

0          otherwise
i jv v E

A i j
 ∈= 


 (1) 

其中 , 1, ,i j N=   
定义 2 (交通状态)本文将节点 i 在时刻 t 的交通状态记为 i C

tx R∈ ，其中 C 是交通流特征数目(如车辆

速度、交通流量与车道占用率)，在本文中 1C = ， 1 2, , , N N C
t t t tX x x x R × = ∈  表示在时刻 t 所有节点的交

通状态。 
定义 5 (时间属性)在交通网络中，有 N 个节点，传感器每天采样数据 dN 次，一周有 7 天。为了存储

时间特征，可以考虑使用两个独立的嵌入矩阵 ,D N d W N dT R T R× ×∈ ∈ 。d 表示嵌入维数。 

2.2. 问题定义 

本文将交通流预测定义如下：给定输入的历史周期数据 ( 1) 1, , , T N C
in t T t T tX X X X R × ×

− − − − = ∈  ，通过

模型训练的映射函数 f 来预测未来 P 时刻的交通流量，其数学表达式如下： 

 1
( 1) ( 2); , , ,f P N

in t t t PX G Y Y Y Y R × ×
+ + + → = ∈      (2) 

3. 基于优化完整图注意力网络的解耦式交通流预测模型 

3.1. 总体框架 

本文提出基于优化完整图注意力网络的解耦式交通流预测模型(D-EFGAT)来同步捕获时空相关性，

进行交通流预测。本研究提出的网络框架如图 2 所示，主要有三个重要组成部分，分别是解耦层、双尺

度时空编码层和自适应融合解码层。该网络首先在解耦层应用二次分解将交通流分解为趋势–事件表示，

分别处理趋势的稳定特性和事件波动特性。然后在双尺度时空编码层对趋势采用时间注意力，对事件采

用因果卷积来分别捕获稳定和波动的时间变化。为了捕获动态空间依赖，对趋势和事件序列同时采用优
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化的完整图注意力网络(EFGAT)，该网络引入了一种新的注意力筛选机制，并将动态时空图嵌入到完整

的图注意力网络中。最后，通过残差网络将原始交通流送到自适应融合解码层，提取二次分解遗留的时

空信息并和来自波动事件序列的有用信息一起融合到易于预测的趋势中，充分捕获时空相关性并对交通

流进行精准预测。 
 

 
Figure 2. D-EFGAT overall framework diagram 
图 2. D-EFGAT 总体框架图 

3.2. 解耦层 

文献[9]指出，为了捕获复杂数据的优秀特征表示，最佳做法是将其分解为不同的可解释来源，以增

强模型对结构丰富变量的处理能力。以交通流时间序列为例，观察到它由两个主要成分组成：稳定的趋

势和突发的波动事件。这两个成分之间相互独立，不会相互影响。因此，当交通流时间序列中的一个部

分发生变化，例如，由于事件发生分布变化，趋势部分将不受影响。将交通时间序列分解为趋势和事件

两个序列，有助于模型更好地捕获非平稳的时间变化。为此，本文将二次分解引入框架，对交通流序列

进行解耦操作，其结构如图 3 所示。首先使用变分模态分解(Variable Mode Decomposition, VMD) [10]从
原始交通流序列中提取低频分量和剩余高频分量，然后使用辛几何模态分解(Symplectic Geometry Mode 
Decomposition, SGMD [11]对剩余的高频分量进行进一步的分解，得到一系列干净且独立的辛几何分量。

最后通过全连接层把分解得到的分量映射成趋势序列和事件序列。 
 

 
Figure 3. Decoupling layer diagram 
图 3. 解耦层结构图 

 
具体来说，给定交通流序列 inX ，输入到将分解层数设定为 2 的 VMD 后，得到从原始序列中提取的

低频分 IMF1，包含序列中的稳定趋势或周期性成分。接着，通过将原始序列与 IMF1 相减，得到了一个

高频分量 IMF2。然后，利用 SGMD 对 IMF2 进行进一步分解，其分解层数由交通流序列的特征和复杂
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度自动确定，得到 m 个辛几何分量 ( )1 2, , , mSGC SGC SGC 和一个残差。最终，将低频分量视为趋势，而

将辛几何分量组成的结果视为事件。通过使用全连接层，将趋势和事件转换成高维的表示

, T N d
trend eventX X R × ×∈ ，这样做有助于提升后续时空网络的表示能力。解耦层公式定义如下： 

 1l l
trendX W IMF b= +  (3) 

 ( )
1

m
i i

event i
i

X W SGC b
=

= +∑  (4) 

其中 ,l i C dW W R ×∈ ， ,l i db b R∈ 都是可学习参数。经过解耦层处理，得到了二次分解后的交通流数据的趋

势和事件表示，它们可以在下一步进行并行处理。 

3.3. 双尺度时空编码层 

本文精心设计了由因果卷积、时间注意力和 EFGAT 组成的双尺度时空编码层。通过堆叠编码层 L
次，可以全面捕获交通流数据中稳定、波动的时间变化和空间相关性。 

3.3.1. 时间相关性的捕获 
既往模型往往直接采用单一顺序的方法来建模捕获时间相关性，而本文提出一种新的结构，将交通

流序列拆分为趋势和事件来进行建模。从先前分析可知，趋势和事件的时间变化是截然不同的。趋势的

时间变化是稳定并且持续的，而事件的时间变化却是波动且突然的。为此，在处理趋势序列时，要考虑

到远处的时间片段与其紧密的时间联系，而在处理事件序列时，只需考虑连续邻近的时间片段。如图 4(a)
所示，卷积核大小为 K，空洞参数 1d = 的因果卷积只能涵盖少量历史信息，而图 4(b)中时间注意力则能

够与全局感受野中的所有历史信息进行交互。因此，本文分别对事件和趋势使用了内核大小为 K、空洞

参数为 1 的因果卷积和时间注意力来捕获波动和稳定的时间变化。给定一个一维时序序列输入 Tx R∈ 和

一个滤波器 Kf R∈ ，x 在时间步 t 上与 f 的因果卷积操作可以被定义为： 

 ( ) ( )
1

0

K

t dk
k

x f t f k x
−

−
=

∗ = ∑  (5) 

在本文中，事件序列 eventX 的因果卷积定义如下： 

 ( )Recn
event eventZ lu Xθ= ∗  (6) 

其中θ 是可学习参数，Re ()lu 是非线性激活函数， cn T N d
eventZ R × ×∈ 代表模型学习到的事件序列的特征表示。 

 

 
Figure 4. Causal convolution and temporal attention structures 
图 4. 因果卷积和时间注意力结构图 
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由于趋势序列具有稳定持续的时间相关性，所有历史时间片都与未来有很强的相关性，所以本文利

用时间注意力处理趋势序列 trendX 。趋势序列的节点 n 在时间步 t 的时间注意力可定义为： 

 
( )( )
( )( )

T

, T

1

exp

exp

Q n K n
t i

n
t i t

Q n K n
t r

r

W x W x

W x W x
α

=

=

∑
 (7) 

 ( ),
1

t
n n V n
t t i i

i
z W xα

=

= ∑  (8) 

其中 n
ix 代表趋势序列 trendX 在节点 n 时间步 t 的输入， QW ， KW ， V d dW R ×∈ 为可学习参数， ,

n
t iα 表示节

点 n 在时间步 t 与 i 的之间的重要程度指数，exp()是指数函数， n att
t trendz Z∈ 表示模型学习到的趋势序列的

特征。 

3.3.2. 空间相关性的捕获 
为了提高多变量交通流预测模型的性能，许多研究已经证明捕获节点间的空间相关性是最有效的策

略，并提出了大量基于图神经网络的模型。文献[1]指出，这些图模型大致可分为三类：基于 GCN 的模

型、基于 GAT 的模型和基于完整 GAT 的模型。然而，基于 GCN 的模型无法捕获动态的空间相关性，

而基于 GAT 的模型仅能动态捕获相邻节点间的空间相关性。因此，完整的 GAT 可能是交通流预测任务

中最出色的空间建模技术，因为它能够动态地捕获所有节点之间的空间相关性。在本文中， cn
eventZ ， att

trendZ
的完整 GAT 定义如下所示。为了简化公式，删除掉 cn

eventZ ， att
trendZ 的上标和下标，并在本小节中使用 Z 统

一表示。 
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其中 i
tz 代表 cn

eventZ ， att
trendZ 在节点 i 时间步 t 的特征， QW ， KW ， V d dW R ×∈ 为可学习参数， ,n i

tβ 表示在时

间步 t 节点 n 与节点 i 之间的重要程度指数。 ˆn
tz 是完整 GAT 输出的特征表示。但是，正如前文所述，原

始的完整 GAT 存在两个主要限制。首先，原始的完整 GAT 对于节点个数为 N 的网络的复杂度是二次的，

然而在真实数据集中，N 通常非常庞大，这需要过高的计算资源。其次，原始的完整 GAT 仅计算基于值

的空间语义相关性，缺乏先验结构知识，容易导致图结构过度平滑，模型过拟合。为了解决这些问题，

本文提出了一种新的 EFGAT 模型，结合了注意力筛选机制和动态时空图编码。ESGAT 的体系结构如图

5(a)所示。 
路网区位图：为了获取节点间先验结构知识，许多模型用节点间距离来表示节点间空间依赖。然而，

仅仅使用距离来构建路网的拓扑结构存在缺陷。举例来说，即使两个节点在地理上相距较远，但如果它

们位于相似的功能区域，它们仍然很可能具有相似的交通状况。因此，本文利用节点所在区域的相似性，

来构造图结构。其构造规则如下：首先在 Caltrans Performance Measurement System (PeMS)官网上获得相

应传感器经纬度，然后通过 FourSquare 将对应传感器映射到相应的路段并获取周围一定范围内十类兴趣

点(POI)数量作为构造路网区位图的依据。POI 包括居住区、商场、停车场、加油站、饭店、客运站、公

园、学校、艺术馆、工厂。最后，将得到的路网 POI 数量矩阵 I NE R ×∈  (I 代表兴趣点的类别数，N 代表

路网节点数)用改进的 TF-IDF 方法评估，用以量化每个节点的每类路网兴趣点在整个兴趣点数量矩阵中
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的重要程度，具体公式如下： 

 
( )

( )
,

1

,
log

1,
i j I

i

r

E i j N
t NE r j

γ

=

= ×
+ ∈∑

 (11) 

其中 ,i jγ 代表第 i类别的POI在节点 j处的重要程度， ( ),E i j 代表第 i类别的 POI在节点 j处的数量， it N∈

代表第 i 类别的 POI 在多少个节点中存在。前一项计算 j 节点的各类 POI 频率，后项计算“逆节点”频

率。“逆节点”频率代表各类 POI 对节点的重要程度。 
在得到兴趣点的重要程度后，利用余弦相似度定理计算节点之间在区位方面的相似度，然后将该相

似度作为构建路网区位图的边权重。公式如下所示： 
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其中 iγ 代表节点 i 的兴趣点特征向量，σ 是用于稀疏化 locA 的阈值，可以在不影响模型效果的情况下简

化运算。 
注意力筛选机制：减小原始完整 GAT 复杂度的最直接方法是只从邻居节点处获取信息，这种方法退

化为 vanillaGAT，失去了捕获全局信息的能力。为了捕获全局空间信息，本文提出了一种新的注意力筛

选机制，该机制的灵感来自这样一个事实：在交通系统中，相同区位的节点具有相似的功能和流量。因

此，本文首先把 locA 作为稀疏查询矩阵，筛选出与之具有较高相关性的 S 个节点，S 的筛选数量由筛选因 
子 e 控制，本文设置 logS e N=   ，从 locA 筛选出 S 个与 n 节点最相关的节点，记录其索引 1loc S

nN R ×∈ 并

与在交通路网中与 n 相邻的节点 nN 合并组成新的图结构，表示如下： 

 ( ),att loc
n n nN concat N N=  (13) 

其中， ()concat 代表合并操作。把 locA 中除了 att
nN 索引中的系数作为注意力值输入到完整 GAT 中。做了

此修改的完整 GAT 可表述为： 
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= ∑  (16) 

动态时空图编码：为了有效地将时间信息注入到完整的 GAT 中，本文提出了一种新的图位置编码方

法。在普通 Transformer 架构[12]中，序列的位置编码一直采用正弦和余弦函数，这是自注意力机制用于

区分时间片的重要组成部分。然而，正弦曲线在图形中无法明确定义，因为沿轴的位置没有明确的概念。

为了在 GAT 中融入时间信息，将对应时间属性的日嵌入 DT 和周嵌入 WT 引入时空图编码。首先将这些嵌

入进行逐元素积运算，得到新的时间嵌入 N dp R ×∈ ，其表达式为： 

 D Wp T T=   (17) 

其中代表哈达玛积，代表对应位置元素相乘。 
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将新的时间嵌入与图表征相加，完成时空图编码。最后，本文提出的 EFGAT 可表示为： 

 i i i
t tz z p= +  (18) 

 
( )( )
( )( )

T

,
T

exp

exp
att
n

Q n K i
t t

n i
t

Q n K r
t t

r N

W z W z

W z W z
β

∈

=
∑

 

 

 (19) 

 ( ), ,     n j att
t loc nA n j j Nβ = ∉  (20) 

 ( ),

1
ˆ

N
n n i v i
t t t

i
z W zβ

=

= ∑   (21) 

在经过 EFGAT 捕获空间相关性后，学习到的趋势和事件序列的特征表示 ˆ cn
eventZ ， ˆ att

trendZ 。 
 

 
Figure 5. Structural diagram of EFGAT and adaptive fusion decoding layer 
图 5. EFGAT 和自适应融合解码层结构图 

3.3.3. 自适应融合解码层 
为了将双尺度时空编码层学到的特征表示转化为预测的交通流，本文提出自适应融合解码层，其结

构如图 5(b)所示。首先使用全连层在时间维度上对输入数据 ˆ cn
eventZ ， ˆ att

trendZ 进行操作，以生成趋势和事件的

未来表示 f
trendY ， f P N d

eventY R × ×∈ 。接着，使用一个全连接层将趋势表征映射成 1P N
trendY R × ×∈ ，接着进行监

督学习，以便在稳定的时间变化中获取信息。本文使用 L1 损失来实现监督： 

 
1

N
i i

trend trend trend
i

L X Y
=

= −∑  (22) 

相较于大部分时间可以合理预测的稳定趋势不同，波动的事件往往会导致预测结果出现分布变化。

为此，需要对事件进行合理取舍，保留有意义的事件并剔除无用的事件。本文对趋势中每个时间片与有

用事件进行加权求和，权重由注意力机制计算，并且可以通过反向传播学习。同时为了提取二次分解遗

留的时空信息，通过残差网络将原始交通流送到自适应融合解码层，通过可训练参数学习。总而言之，

采用数据驱动的方法来动态评估事件预测的准确性并进行融合。自适应融合定义如下： 
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其中 ,n n
tt trend et eventy Y y Y∈ ∈ ，代表节点 n 时间步 t 的表征， C dW R ×∈ 是可学习参数， n

i inx X∈ 是残差网络传
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进来的原始输入， P N dY R × ×∈ 是自适应融合的结果。 
最后，采用多层感知机对 Y 进行特征转换，得到交通流预测值 1ˆ P NY R × ×∈ ，然后利用 L1 损失来监督

交通预测： 

 
1

N
i i

fusion in
i

L X Y
=

= −∑  (25) 

全面考虑到交通流预测损失和趋势序列损失，D-EFGAT 总的损失函数定义如下： 
 fusion trendL L L= +  (26) 

4. 仿真实验及分析 

在本节中，为了对 D-EFGAT 作定量与定性评估，在三个真实的高速公路交通流数据集上做了大量

仿真实验，并通过消融实验验证 D-EFGAT 的各个模块的性能并分析超参数的影响。 

4.1. 数据集 

本文的仿真研究使用三个现实世界中开源的交通流数据集，分别是 PEMS04、PEMS07 和 PEMS08。
这 3 个数据集由 Caltrans Performance Measurement System (PeMS)提供，是美国加利福尼亚州主要都市区

高速公路的交通流数据。数据集详细信息如表 1 所示。 
 

Table 1. Dataset details 
表 1. 数据集详情 

数据集 节点数 时间步数 时间间隔 时间范围 

PeMS04 307 16992 5 min 01/01/2018~01/28/2018 
PeMS07 883 28224 5 min 05/01/2017~08/31/2017 
PeMS08 170 17856 5 min 07/01/2016~08/31/2016 

4.2. 基线模型 

本文将 D-EFGAT 与以下 11 种模型进行对比： 
(1) HA：简单历史平均方法，将过去一时间段的平均值用于预测。 
(2) VAR [13]：向量自回归模型是一种捕获时间相关性的时序模型。 
(3) SVR [14]：支持向量回归是通过支持向量机对交通流预测的机器学习方法。 
(4) LSTM [15]：具有门控机制的长短期记忆网络。 
(5) STGCN [16]：将谱图卷积与一维卷积结合的时空图卷积模型。 
(6) DCRNN [2]：扩散卷积循环神经网络是一种采用编码器–解码器结构，将扩散 GCN 与 GRU 结合

的模型。 
(7) GWN[3]：一种结合门控 TCN 和空间 GCN，采用自适应邻接矩阵的神经网络模型。 
(8) AGCRN [4]：通过结合 GRU 和使用自适应图的 GCN，提取时空相关性的时空模型。 
(9) STSGCN [17]：通过构建多个局部时空图的图卷积神经网络。 
(10) ASTGCN [6]：一种把时空注意机制引入图卷积网络的模型。 
(11) LSGCN [7]：一种采用门控图模块来捕获长、短距离的空间依赖关系的图卷积网络。 

4.3. 仿真实验参数设置 

针对上述三个数据集中的缺失值，使用线性插值进行填充，并通过 Z-Score 归一化对数据进行标准
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化，以减少异常样本对模型的影响。所有数据集都按照 6:2:2 的比例进行划分，分别形成训练集、验证集

和测试集。 
所有仿真在一台拥有 Intel(R) Core(TM) i9-12900H @ 2.50 GHz CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3070Ti 

GPU 的计算机上进行。本文采用历史时间步 12T = 来预测 12P = 交通流。在进行特征升维时，输出特征

维度 d 为 128，因果卷积的核 K 大小为 2，双尺度时空编码层的层数 L 设置为 2。本文使用 Adam 优化器

训练模型，初始学习率设置为 0.001，batch size 为 64，dropout 为 0.5，epoch 为 200。在进行 20 次训练

后，当损失不减少时，学习率下降到 0.0001 

4.4. 评价指标 

本文采用三个标准评测指标来评估所有模型的性能，分别为平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)
和平均绝对百分比误差(MAPE)。其定义如下： 
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其中 Ŷ 是模型输出预测交通流量值，X 是真实交通流量值。 

4.5. 仿真结果对比与分析 

本文模型 D-EFGAT 在三个真实交通流数据集上预测未来一小时(12 个时间步)的平均性能并与基线

模型进行了比较，结果如表 2 所示。观察结果可知，D-EFGAT 在数据集 PEMS04、PEMS07 和 PEMS08
上取得了最好的预测效果。特别是在数据集 PEMS08 上，D-EFGAT 模型相对于性能排名第二的模型，其

MAE 提升了 9.87%，MAPE 也提升了 4%。 
具体到各个基线模型，数理统计方法(HA)在所有模型中表现最差，因此可以被视为流量预测的最

低水平。此外，传统机器学习方法(VAR 和 SVR)的结果远不及基于神经网络的模型，因为它们需要手

动提取特征，无法捕捉非线性依赖关系。神经网络模型 LSTM 性能也较差，其根本原因是仅仅建模了

交通流数据的时间相关性，而没有考虑交通流数据的空间相关性。STGCN、DCRNN 和 STSGCN 同时

考虑了时空相关性，效果更好，但它们在空间依赖方面仅捕获了局部信息，只能捕获相邻节点空间相

关性，因此整体效果不及基于注意力机制的模型 ASTGCN。注意力机制能够处理较长的时间序列，并

且通过更多的参数提取不相邻节点间的空间依赖关系。GWN 与 AGCRN 由于引入自适应邻接矩阵，

也具备较强的动态时空相关性捕获能力，模型性能较好。总而言之，D-EFGAT 在所有数据集上都取

得了最佳性能，主要有三个原因：首先，D-EFGAT 将交通时间序列中的趋势和事件分开处理，能够

缓解分布变化；其次，本文模型设计了自适应融合模块和多监督功能，有效地融合和利用了趋势和事

件信息；最后，D-EFGAT 提出了一种新动态图时空编码方法，通过注入时间信息，有效地捕获时空

依赖。此外，真实值与预测值之间的偏差与预测时间步长高度相关。图 6 将 D-EFGAT 与 STSGCN、

GWN 和 ASTGCN 在 PeMS04、PEMS07 和 PeMS08 数据集上，预测未来不同时间步(5~60 min)的交通

流量误差变化进行对比。可以看到 D-EFGAT 在所有时间步上都比基线拥有更小的误差，特别是在长

期流量预测中。 
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Table 2. Comparison of average performance of different models predicting the next 12 time steps on the PeMS dataset 
表 2. PeMS 数据集上不同模型预测未来 12 个时间步的平均性能比较 

模型 
PeMS04 PeMS07 PeMS08 

MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE 

HA 38.03 59.24 33.78% 45.12 65.64 24.51% 34.86 59.24 27.88% 
VAR 24.54 38.61 17.24% 50.22 75.63 32.22% 19.19 29.81 13.10% 
SVR 28.70 44.56 19.20% 32.49 50.22 14.26% 23.25 36.16 14.64% 

LSTM 26.77 40.65 18.23% 29.98 45.94 13.20% 23.09 35.17 14.99% 
STGCN 21.16 34.89 13.83% 25.33 39.34 11.21% 17.50 27.09 11.29% 
DCRNN 21.22 33.44 14.17% 25.22 38.61 11.82% 16.82 26.36 10.92% 

GWN 19.36 31.72 13.31% 21.22 34.12 9.07% 15.07 23.85 9.51% 
AGCRN 19.83 32.26 12.97% 22.37 36.55 9.12% 15.95 25.22 10.09% 
STSGCN 21.19 33.65 13.90% 24.26 39.03 10.21% 17.13 26.80 10.96% 
ASTGNN 18.60 30.91 12.36% 20.62 34.00 8.86% 15.00 24.70 9.50% 
LSGCN 21.53 33.86 13.18% 27.31 41.46 11.98% 17.73 26.76 11.20% 

D-EFGAT 18.55 30.45 12.28% 20.12 33.65 8.38% 13.52 23.65 9.12% 
 

 
Figure 6. Comparison of prediction results of various models at different prediction time steps 
图 6. 各模型在不同预测时间步长的预测结果对比图 
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4.6. 消融仿真实验 

为了验证本文提出的解耦–融合框架在交通流预测中的有效性，在 LSGCN 和 AGCRN 中增加了解

耦–融合框架，形成了 LSGCN+和 AGCRN+两个变体。原模型与变体的仿真结果如表 3 所示。由表 3 可

知，本文提出的解耦-融合框架在所有任务上都比端到端的框架取得可更好的效果，验证了其可以有效地

减轻事件序列的分布变化带来的影响。 
为了研究 D-EFGAT 中不同组件的有效性，本文将 D-EFGAT 与四种不同的变体进行了比较，具体如

下： 
w/o DF：在 D-EFGAT 基础上，去除解耦层，即遵循端到端框架，直接将流交通流输入模型。 
w/o EFGAT：在 D-EFGAT 基础上，把优化的完整图注意力网络替换为普通 GAT。 
w/o TPM：在 D-EFGAT 基础上，去除 EFGAT 中的动态时空图嵌入。 
w/o MS：在 D-EFGAT 基础上，去掉趋势事件的监督学习，只使用交通流监督学习。 
表 4 是 D-EFGAT 与四种不同的变体对比结果，与其变体相比，原始的 D-EFGAT 表现出最佳性能。

具体而言“w/o EFGAT”的性能最差，表明优化的完整图注意力网络至关重要，它在全局感受野的情况

下动态建模时空依赖，能够大幅度提高模型性能。“w/o TPM”的结果表明把时间属性嵌入到 GAT 中有

其存在价值，它可以同步捕获时空相关性。“w/o DF”相较于 D-EFGAT 表现更差，因为它忽略了在交

通流序列中分离独立的分量。此外，“w/o MS”的性能不如 D-EFGAT，这表明添加趋势事件的监督学

习是正确操作。因此可以得出结论，本文提出的解耦–融合框架和 EFGAT 对交通流预测是十分有效的。 
 

Table 3. Performance comparison of LSGCN and AGCRN with and without decoupling-fusion framework 
表 3. LSGCN 和 AGCRN 有无解耦-融合框架性能比较 

模型 
PeMS04 PeMS07 PeMS08 

MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE 

AGCRN 19.83 32.26 12.97% 22.37 36.55 9.12% 15.95 25.22 10.09% 

LSGCN 21.53 33.86 13.18% 27.31 41.46 11.98% 17.73 26.76 11.20% 

AGCRN+ 19.02 31.42 12.80% 21.50 35.00 9.01% 15.30 25.01 9.93% 

LSGCN+ 21.00 33.12 13.56% 26.71 40.52 11.19% 17.03 26.12 10.72.% 

 
Table 4. Results of the comparison of D-EFGAT with four different variants on the PeMS dataset 
表 4. PeMS 数据集上 D-EFGAT 与四种不同的变体对比结果 

模型 
PeMS04 PeMS07 PeMS08 

MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE 

w/o DF 19.61 32.01 13.15% 20.52 34.54 8.71% 14.21 24.69 9.65% 

w/o EFGAT 20.09 33.86 14.12% 22.31 36.46 9.98% 15.73 26.76 10.30% 

w/o TPM 19.49 31.92 13.03% 20.35 34.49 8.51% 14.01 24.42 9.43% 

w/o MS 19.32 31.35 12.65% 20.34 34.12 8.46% 13.75 24.03 9.21% 

D-EFGAT 18.55 30.45 12.28% 20.12 33.65 8.38% 13.52 23.65 9.12% 

4.7. 超参数分析 

为了进一步研究超参数设置对模型的影响，本文在 PeMS04 和 PeMS08 数据集进行了仿真实验。图
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7 展示了 D-EFGAT 模型随着超参数：双尺度时空编码层数 L 和特征表示维度 d 变化的性能变化。 
分析误差折线图可知，随着双尺度时空编码层数增加，模型的误差先降低后升高，在 L 为 2 时，模

型性能最优。其次，特征表示维度 d 为 128 时，D-EFGAT 可以达到最佳性能。显然，增加神经网络的规

模可以提高表征能力，但过多的特征可能会在学习到的表征中引入噪声，导致模型性能下降。 
 

 
Figure 7. Prediction errors of hyperparameters d and L on PeMSD04 and PeMSD08 datasets 
图 7. 超参数 d 与 L 在 PeMS04 和 PeMS08 数据集上的预测误差 

5. 结束语 

本文提出一种基于优化完整图注意力网络的解耦式交通流预测模型(D-EFGAT)，该模型采用一种新

颖的解耦–融合框架，能够有效处理波动事件序列的分布变化问题。通过深入研究和实验验证，本文得

出以下结论：首先，D-EFGAT 模型通过二次分解技术，成功地将交通数据分解为稳定趋势和波动事件两

种序列。这种解耦方法有效地分化了数据的复杂性，并为后续的时空编码提供了更为清晰的数据基础。

其次，在时空编码层中，结合了因果卷积、时间注意力和 EFGAT 这些组件的共同作用，全面捕获了交

通数据的稳定趋势、波动分布变化和动态空间依赖，使得模型能够更加全面建模交通路网。此外，通过

引入注意力筛选机制和动态时空图编码，克服了传统图注意力网络的局限，使得模型的效率更高。三个

真实世界的公共数据集上的仿真实验结果表明，该模型在预测精度上显著优于现有的先进模型。通过消

融实验证明了本文提出的创新点的有效性。本文提出解耦–融合框架来缓解波动事件序列上的分布变化，

但在处理事件序列时采用的是因果卷积这种通用方法，还存在一些限制。在未来的研究中，将进一步探

索事件序列的处理方法，优化模型适应能力并提高预测性能。 
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