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GA2T: 结合图注意力网络的交通流预测模型 
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(郑州大学计算机与人工智能学院  郑州  450001) 
(iexumingliang@zzu.edu.cn) 

摘  要: 交通流预测是智能交通系统的核心组成部分. 针对当前交通流预测方法准确率低的问题, 提出一种交通流

预测模型 GA2T. 通过构建具有融合式编解码器的 Transformer 架构对交通数据进行时间建模, 利用图注意力网络对

交通数据进行空间建模, 从而捕获交通流复杂的时空依赖性. 在 2 个真实交通数据集 METR-LA 和 PEMS-BAY 上的

实验结果表明, 与预测效果最佳的基线模型 DCRNN 相比, GA2T 在 3 个评价指标(MAE, MAPE 和 RMSE)上分别降低

了 0.25, 0.38, 0.89 和 0.14, 0.34, 0.44, 在同类工作中处于领先的水平, 验证了该模型的可行性及有效性. 
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GA2T: A Traffic Flow Prediction Model Combined with Graph Attention Networks 
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Abstract: Traffic flow prediction is the core component of the intelligent transportation system. In view of 

the low accuracy of the current traffic flow prediction methods, a new traffic flow prediction model GA2T is 

proposed. By building a Transformer architecture with fused encoder and decoder to model traffic data tem-

porally, and using graph attention networks to model traffic data spatially, the complex spatial-temporal de-

pendencies of traffic flow are captured. The experimental results on two real traffic datasets METR-LA and 

PEMS-BAY show that compared with the best baseline model DCRNN, GA2T reduces the three evaluation 

metrics (MAE, MAPE, RMSE) by 0.25, 0.38, 0.89 and 0.14, 0.34, 0.44. This proves the effectiveness and 

feasibility of GA2T, and verifies its advances in peer works. 
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近年来, 我国经济高速发展, 汽车制造业的兴

起和国民消费水平的提高使得私家车拥有率逐年

上升, 全国汽车保有量不断增加. 在给人们生活带

来便利的同时也引发了一些弊端 , 如越来越严重

的交通拥堵和交通事故严重影响人们的生活 , 对

社会和个人经济造成巨大损失. 

如何缓解和规避交通拥堵、提高出行效率是交

通领域亟待解决的问题之一. 近年来, 随着相关技

术的发展 , 科学可行的调控方法——交通流预测

成为解决该问题的一种有效手段 . 交通流预测通
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过预知未来一段时间的城市道路交通状况 , 达到

及时规避和缓解交通事故和交通拥堵的目的 . 但

是, 由于道路网络的非欧几里得结构, 以及交通流

数据难以捕获的、高度动态的时空依赖性, 准确地

预测交通状况是困难的.  

深度学习已在许多领域上获得了巨大成功 , 

特别是在自然语言处理和计算机视觉领域 , 原因

是这些领域所涉及的数据(如词句、图片等)都属于

欧几里得空间; 而交通流数据的空间结构是非欧

几里得的, 使得常见的深度学习模型, 如卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)和循环神

经网络(recurrent neural network, RNN)都无法直接

应用在交通流预测的空间依赖建模上. 近年来, 图

神经网络(graph neural network, GNN)逐渐兴起 , 

可以有效地从非欧几里得数据中提取信息表示 . 

因此 , 本文基于 GNN 提出一种深度学习模型

GA2T(graph attention network and Transformer), 根

据历史交通信息对未来的交通状况进行预测 , 为

城市道路的交通问题提供解决方案.  

GA2T 通过图注意力网络(graph attention net-

works, GAT)在非欧几里得空间中动态聚合交通流

的空间特征 , 通过时间注意力机制捕捉交通流时

间序列的长期依赖性; 提出一个具有融合式编解

码器的 Transformer 体系结构, 将解码器的功能融

合到编码器中, 可以非自回归地进行多步预测. 在

2 个公开的数据集上进行实验, 通过对比 GA2T 与

其他几种经典基线模型的预测性能, 证明 GA2T在

提取交通流时空依赖上的优越性.  

1  相关工作 

本文根据各类交通流预测方法的原理 , 将其

分为基于统计学、基于机器学习和基于深度学习的

3 种预测模型. 

1.1  基于统计学的预测模型 
早期工作是基于数理统计方法进行交通流预

测. 历史平均(historical average, HA)模型是最早被

用于交通流预测的统计学模型, Stephanedes 等[1]首次

将该模型用于预测未来交通流. 即便HA模型的计算

速度很快, 但它只是简单地以历史时间片的均值作

为预测值, 因此预测效果很差. 随后, Hamed 等[2]使

用差分自回归移动平均 (autoregressive integrate 

moving average, ARIMA)模型预测城市交通道路的

交通流状况, 该模型是一种参数型模型, 通过交通

流的历史观测序列拟合模型参数 , 实现对未来交

通状况的预测; 但该模型更适合处理平滑的时间

序列 , 难以捕获交通流高度非线性的时间特征 . 

Okutani 等 [3]首次将卡尔曼滤波模型(Kalman fil-

tering model, KFM)应用到交通流预测领域, 利用

当前帧和上一帧的交通状况进行预测 , 在一定程

度上提高了预测精度. Ojeda 等[4]改进了 KFM, 使

其可以自适应地同时预测多个时间步的交通流状况; 

但该模型擅长处理线性相关的时间序列, 对交通系

统运行过程中各类突发状况的处理能力则较差. 

1.2  基于机器学习的预测模型 
近年来，人工智能技术快速发展, 机器学习方

法开始被应用到交通流预测领域. 

支持向量机(support vector machine, SVM)模

型作为一种经典的机器学习方法, 逐步被用于交通

流的预测. 张本士[5]利用 SVM方法对城市道路未来

的拥堵状况进行预测, 预测准确率和计算速度均大

幅提升 . 支持向量回归(support vector regression, 

SVR)模型是一种在 SVM 的基础上进行回归分析

的改进模型. 姚智胜等[6]利用 SVR 对道路中的交

通流数据进行信息挖取 , 进而对交通流进行有效

的预测, 在提高短期预测准确率的同时, 也解决了

过拟合和局部最优解问题. 与 SVM和 SVR不同, K

近邻(the K-nearest neighbor, KNN)模型是一种非参

数的机器学习方法. Zhang 等[7]提出一种基于 KNN

的交通流短期预测方法, 通过预先设定状态向量、

KNN 值等非参数模型的相关因子, 从历史数据库

中查找模式相似的近邻序列 , 从而预测下一时刻

的交通状况 , 该方法同时提高了预测精度和运行

效率.  

1.3  基于深度学习的预测模型 
深度学习作为机器学习的一个重要分支 , 已

经在很多领域得到广泛应用. 近年来, 越来越多的

学者利用深度学习对交通流数据的时空特性进行

分析预测.  

Fu 等[8]使用长短期记忆(long short-term memory, 

LSTM)网络和门控循环单元 (gate recurrent unit, 

GRU)进行短期交通流量的预测, 这 2 个网络都属

于 RNN, 具有良好的序列建模能力, 可以有效地

捕获交通流的时间依赖性 , 取得了良好的预测效

果. 然而, 上述方法都没有考虑交通流的空间依赖

性, 忽略了空间结构对交通流的约束信息. 为了解

决这个问题 , Zhang 等 [9]提出深度时空残差网络 , 

使用 CNN 捕获网格化区域的空间依赖和时间依赖

性, 并分别使用 3 个残差网络从 period, closeness

和 trend这 3个角度建模交通流时空依赖; Yao等[10]
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则结合了 CNN 和 LSTM 来联合建模交通流的空间

和时间依赖性: 这些方法都将交通流的空间结构

视作网格化的区域, 应用 CNN 提取空间特征. 由

于交通流沿路网传播, 其空间结构与路网相似, 表

现为非欧几里得图空间结构, 故无法直接被 CNN

处理.  

近年来, GNN 飞速发展, 2016 年, Kipf 等[11]提

出图卷积网络(graph convolutional networks, GCN); 

2017 年, Veličković等[12]提出 GAT 等. 文献[13-14]

注意到交通流的非欧几里得图空间结构 ,  采用 

GNN 聚合交通流邻域节点的空间特征. 2020 年, 

Zhao 等[15]提出一种结合 GCN 和 GRU 的时间 GNN

模型, 分别利用 GCN 和 GRU 来捕获交通数据的空

间依赖和时间依赖; Yu 等[16]结合 GCN 和膨胀卷积

的时空卷积块, 提出时空 GCN 模型来建模交通流

数据的时空依赖性; Guo 等[17]提出基于注意力机制

的时空 GCN 模型, 是一种将 GCN 和注意力机制相

结合的预测模型 , 其分别利用时间和空间注意力

机制对交通流数据的时间、空间相关性进行建模, 

大大提高了预测精度; Cai 等[18]则结合扩散卷积网络

和 Transformer 模型, 可以有效地捕获交通流特征的

时空依赖性; Zhang 等[19]提出一种时空图扩散网络, 

通过考虑全局地理信息提高了模型的预测能力.  

本文使用 GAT 提取交通流动态的空间特征, 

比已有的基于 GCN 的静态图方法具有更大的表示

空间和更好的建模能力; 在时间建模方面, 本文采

用基于注意力机制的 Transformer 架构, 不同于基

于 RNN 或 CNN 的方法, 该模型还可以直接捕获交

通流序列的长时依赖.  

2  GA2T 

2.1  问题定义 
本文将交通流预测问题视作一种多维的时空

序列预测问题 , 通过道路网络中传感器的历史观

测特征, 预测未来各个传感器节点的交通特征.  

本文将道路网络定义为一张有向带权图

 :  , ,G V E A , 其中,  1 2, , , NV v v v  表示图 G 中

所有节点的集合; N 为路网节点的数量; E 表示

边的集合; N NA  为邻接矩阵; ijA 表示节点 iv

与 jv 的关联程度.  

设 N p
t

X  表示在 t 时刻下 N 个节点的交通

流特征, 其中, p 表示交通流信息的特征数. 交通

流预测问题就是要建立一个模型  f  , 在已知道

路拓扑图 G 和过去 hT 个时间片的历史交通信息的

基础上, 预测未来 pT 个时刻的交通信息, 公式为  

 h p1 1,, , ,; t T t t t Tf G    
      XX X X  . 

2.2  空间依赖建模 
2.2.1  构建交通图拓扑结构 

与图片视频等欧几里得数据不同 , 交通流数

据在空间维度上呈现出非欧几里得的图式结构 , 

GAT 会在这个稀疏的道路拓扑图上进行动态的空

间依赖建模 . 考虑到路网中道路节点间的相关性

通常与距离成反比 , 本文基于距离生成道路拓扑

图 G , 并基于阈值高斯核函数 [20]稀疏化和归一化

图 G . 图 G 邻接矩阵 A第 i 行第 j 列的元素为  

   2
if dist

otherw

dist ,
exp , ,

0 s, i e

i j
i j

ij

v v
v v

A 


  
      


≤
. 

其中,  dist ,i jv v 表示 iv 与 jv 的欧几里得距离; 

表示所有距离的标准差;  表示稀疏化的阈值, 当

 dist ,i jv v 大于阈值  时, 设置 ijA =0.  

2.2.2  采用 GAT 的空间层 

交通流的空间模式与道路拓扑图 G 密切相关, 

在不同时刻有很大的差异 , 特别是当某些突发事

件(如交通拥堵、交通事故等)发生时, 交通流的空

间模式会发生突变. 本文采用 GAT 动态地捕获交

通流各节点间的空间相关性 , 根据交通模式的不

同 , 在聚合邻域特征时为各个节点分配不同的权

重, 因此比 GCN 等基于静态图的方法具有更大的

表示空间和更强的表示能力. 从图 1 可以看出, 中

心节点 iv 扫描所有邻域节点 jv , 对它们的特征向

量进行加权求和, 得到聚合后的特征向量. 其中 , 

加权求和的权重 ij 就是 GAT 中的注意力系数, 是

由 iv 对每个邻域节点 jv 的注意力分数 ije 经过

Softmax 后得到的, 即 

   
 

 

exp
Softmax

exp
i

ij

k N i

ij
ij

ik

e
e

e




 

∪

. 

其中,  

 TleakyReLUij i je    ‖a Wh Wh ; 

hd
i h  是第 i 个节点的输入特征向量; hd 表示隐

藏层的特征维度; h hd dW  和 h2da  表示可学

习的参数; iN 表示节点 iv 的邻域节点集合; ∪表

示合并操作; ‖表示拼接操作.  
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图 1  GAT 提取空间特征 

 
聚合邻域节点特征 , 得到中心节点 iv 新的特

征表示, 公式为 

 
ReLU

ij
i ij j

iN




  
 
 

∪

h h . 

其中,  ReLU  表示激活函数.  

聚合时的注意力系数是由中心节点的特征和

邻域节点的特征决定的 , 其随特征的变化自适应

地发生改变, 因此可以具有更大的表示空间.  

为了进一步提高 GAT 的空间建模能力, 本文

设置多个并行的注意力头 , 从不同角度捕获交通

流的空间模式, 公式为  

 
1

oi

K
k

i
k

     
h W h‖ . 

其中 , K 表示注意力头的数量 , 每个注意力头都

有独属于自己的一套参数 ;  k
ih 表示第 k 个注意

力头输出的特征向量; h h
o

d KdW 为参数矩阵.  

2.3  时间依赖建模 
由于交通流时间序列的非线性和不确定性 , 

因此预测结果的误差会随预测时长的增加而不断

增大, 这是长时预测的固有困难. 为了更好地捕获

交通流时间序列的长时依赖 , 本文引入时间自注

意力机制捕获时间相关性.  

注意力机制可以直接捕捉序列中任意 2 个分

量间的依赖关系, 这一点是 RNN 和 CNN 难以做到

的 , 因为它们必须经过多次堆叠后才能捕获远距

离依赖. 

对于每个节点 , 时间注意力层的输入都是一

个时间特征序列 , 记作 hT dH  , 其中 , T 表示

序列长度, 即总的时间片数. 本文使用缩放点积注

意力机制建模时间依赖, 公式为  

   t
T

Atten ion k, , softmaxf dQ K V QK V . 

其中 , qQ HW , kK HW , vV HW 分别表示

注 意 力 机 制 的 查 询 、 键 和 值 ; h k
q

d dW  , 

h k
k

d dW  和 h v
v

d dW  为参数矩阵.  

同样地 , 引入多头注意力机制以增强时间注

意力模块对时间依赖的建模能力, 公式为  

      Attention q ovk
1

, ,
K

ii i

i
f



    
 

H HW HW HW W‖ . 

其中, v h
o

Kd dW  表示可学习的参数, 用来融合

每个头输出的特征 ; K 表示注意力头的数量 ; 

 
q

iW ,  
k

iW 和  
v

iW 表示第 i 个注意力头的参数矩阵.  

2.4  时空编码 
在交通流预测问题中 , 交通流时空数据的时

间顺序和空间位置都十分重要. 与 CNN 和 RNN 不

同, 注意力机制具有位置不敏感性. 在计算注意力

系数时, 每一对 Query Key 的计算方式都是相同

的, Query 无法辨别不同位置上的 Key. 针对此问

题, 原始的 Transformer 中设计了正余弦式的位置

编码, 并将其与输入特征向量相加, 从而引入位置

信息. 与 Transformer 类似, 为了使 GA2T 中的注

意力机制识别到输入特征的时空结构 , 本文提出

一种时空编码 (spatial-temporal embedding, STE), 

其由时间和空间 2 个维度的分量组成.  

2.4.1  时间编码 

时间编码(temporal embedding, TE)蕴含交通

流数据的时序信息, 与空间维度无关, 任意节点在

相同时刻下的 TE 都相同. TE 分为绝对 TE (abso-

lute TE, ATE)和相对 TE (relative TE, RTE)2 个部

分, 公式为 

 TE ATE RTE . 

其中, hT dTE  , hT dATE  , hT dRTE  .  

交通流在不同时间下会表现出不同的模式 , 

如工作日和非工作日的时间模式存在差异 , 这种

模式的变化与交通流的绝对时间信息有很大的相

关性, 鉴于此, 本文引入 ATE. 通过 min-max 标准

化操作将 q 类绝对时间特征(如周四, 10:00, 30 min

等 )缩放至 [0,1], 记作 T qF  . 然后获取 ATE, 

公式为  TMLP ,ATE F . 其中,  MLP  表示多

层感知机(multi-layer perceptron, MLP), T 为可学

习的参数.  

RTE 用于标志出整个时间窗口内第 t 个时间

片的相对位置, 采用 Transformer 中的正余弦式编

码, 公式为 

 
 

  
h 

h
 

1

mod
,

other

sin 10 000 , if 2 0
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2.4.2  空间编码 

空间编码(spatial embedding, SE)蕴含交通流
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数据的空间结构信息, 与时间维度无关. TE 侧重

于时序的连贯性, 相邻时刻下的 TE 更相似; 而 SE

更侧重于节点的特异性 , 这是因为节点在特征矩

阵中的位置与其空间位置无关. 本文提出 SE, 其

以一个节点级别的 One-Hot 向量组为输入, 通过一

个 MLP 来学习路网节点的特异性信息, 公式为  

 SNMLP ,SE I . 

其中, hN dSE  ; N
N NI  为单位矩阵, 即一个

节点级别的 One-Hot 向量组; S 为可学习的参数.  

将 TE 与 SE 按位置相加即可得到 STE, 公式为  

,t n t n STE TE SE . 

其中, hT N d STE  , ,t nSTE 表示其在第 t 个时间

片下在第 n 个路网节点上的分量.  

2.5  模型框架 
BERT[21]是一个基于 Transformer 的预训练模

型, 它仅使用 Transformer 的编码器, 并通过无监

督任务来预训练模型参数 , 可以提升下游任务的

泛化能力和收敛速度. 图 2 所示为 BERT 采用的 2

类无监督任务中的一种: 文本序列在输入到编码

器之前, 随机地选择一个单词 iw 并对其执行掩蔽

操作, 最后以编码器输出序列的第 i 个分量来预测

原来的单词 iw .  

 

图 2  BERT 预训练模型的无监督任务 
 

受该任务启发 , 本文提出一种融合式编解码

器结构, 将需要预测的时间片视作被掩蔽的对象, 

并以整个历史-预测时间序列作为输入, 编解码器

在掩蔽位置的输出直接用来生成预测结果. 这样, 

解码器的功能被融入到编码器中 , 非自回归地生

成序列, 取代了 Transformer 自回归的序列生成过

程. 图 3 所示为 GA2T 的整体结构. 

 

 

图 3  GA2T 的结构 
 
(1) 首先使用一个全连接的输入层将交通流

的历史特征序列映射到一个高维特征空间; 然后

用一个零矩阵 p hT N d Z  表示被掩蔽的未来特征

序列, 与历史特征序列进行拼接, 其中, pT 表示预

测时间片数; N 为路网节点数; hd 表示隐藏层特

征维度; 最后计算整个输入序列的 STE, 与输入序

列进行加和, 以引入时空结构信息. 整个过程的计

算公式为   

 0      STEZH XW b‖ . 

其中 , hT N p X  表示原始交通流特征矩阵 ; 
h0 T N d H  ; h pT T T  表示时间窗口的总长度; 

hp dW   和 hdb  表示可训练的参数.  

(2) 0H 作为输入被送入编解码器中. 编解码

器由 L 层结构相同的编解码层组成 , 每个编解码

器层都包含 GAT 层、时间注意力层和前馈神经网

络层 3 个模块. GAT 层和时间注意力层分别捕获空
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间特征和时间特征 , 前馈神经网络层用以提升模

型建模能力 , 各模块之间应用残差连接与层归一

化 . 考虑到未来的交通状况无法干涉过去的交通

状况 , 本文引入一个时序掩蔽矩阵 T TM  , 用

于屏蔽未来时刻的影响, 公式为  

, if

0, otherwiseij

i j
M

 
 


. 

(3) 使用一个全连接的回归层, 将编解码器在

掩蔽位置的输出映射为交通流在未来时刻的预测值.  

(4) 以预测值和真实值的平均绝对误差作为

损失函数, 通过梯度下降方法优化模型参数.  

3  实  验 

3.1  实验数据集 
本文在 2 个公开的真实交通数据集 METR-LA[22]

和 PEMS-BAY[23]上进行了大量实验.  

(1) METR-LA 数据集. 交通数据由洛杉矶公

路上安置的 2 070个监测器在 2012-03-01—2012-06- 

30 采集得到.  

(2) PEMS-BAY 数据集. 交通数据由加州运输

部门安置的 325 个监测器在 2017-01-01—2017-05-31

采集得到.  

3.2  实验参数设置 
GA2T 需要调整的超参数如下:  

(1) 注意力头数 K . GA2T 分别使用 GAT 层和

时间注意力层提取交通流的空间特征和时间特征, 

K 直接影响模型的性能. 本文以 METR-LA 数据

集为例, 测试不同 K 值对模型性能的影响. 表 1 所

示为采用不同 K 值的 GA2T 在第 12 个预测时间片

上的预测性能 , 其中 , 采用平均绝对误差 (mean 

absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差(mean 

absolute percentage error, MAPE)和均方根误差

(root mean squared error, RMSE)评价 GA2T的性能. 

可以看出, 当 K 为 2 时, 模型的预测性能普遍优于

K 为 1和 4的情况, 这可能是因为当 K 过小时不能

充分发挥多头注意力机制的建模能力, 而当 K 过

大时则发生了过拟合现象.  

(2) 表2所示为 K =2时, 隐藏层维度 hd 对GA2T

性能的影响. 可以看出 , hd 的变化会严重影响模 
 

表 1  K 值对 GA2T 性能的影响 

K  MAE MAPE/% RMSE 

1 3.37 9.63 7.22 

2 3.36 9.61 7.23 

4 3.37 9.71 7.27 

型的性能: 当 hd =32 时, MAE, MAPE 和 RMSE 的值

分别为 3.36, 9.61 和 7.23, GA2T 的性能在所有对照

组中最优; 而当 hd =64 时, MAE, MAPE, RMSE 的

值变高 , 这可能是因为过多的参数导致过拟合现

象; 在 hd =8 时, GA2T 效果极差, 这是因为当 hd 太

小导致模型的拟合能力严重不足. 因此, 当 K =2, 

hd =32 时, GA2T 可以达到最佳性能.  

 
表 2  dh 值对 GA2T 性能的影响 

dh MAE MAPE/% RMSE 

8 3.78 11.19 7.78  
16 3.39 9.89 7.34 

32 3.36 9.61 7.23 

64 3.46 9.95 7.36 

 
(3) 其他超参数. 训练数据的 batch-size 设置

为 64, 最大迭代数设定为 2 000, 激活函数采用

ReLU 函数. 使用 Adam 优化器进行训练, 初始学

习率设定为 0.005. 将一个步长设定为 5 min, 以过

去 60 min(12 个时间片)的交通数据预测未来 60 min 

(12 个时间片)的交通状况.  

所有实验都在一台搭载 Ubuntu 18.04 操作系

统, 一块 Geforce RTX 3080 GPU 的设备上进行.  

3.3  实验结果分析 
3.3.1  对比实验 

选择一些经典的交通流预测模型作为基线方

法, 并在 METR-LA 和 PEMS-BAY 这 2 个交通数

据集中进行实验, 对比分析 GA2T与基线方法的预

测性能. 

本文以 MAE, MAPE 和 RMSE 这 3 个指标来

评价 GA2T 的预测性能. 表 3 和表 4 所示为本文模

型与 FNN, FC-LSTM[24], STGCN[16], DCRNN[22], 

HA[1], ARIMA[2], SVR[25]共 8 个模型在 2 个数据集

上的预测性能. 方便起见, 本文只展示 15 min(短

期预测), 30 min(中期预测)和 60 min(长期预测)的

数据. 

从表 3 和表 4 可以看出:  

(1) 基于深度学习的模型(FNN, FC-LSTM[24], 

STGCN[16], DCRNN[22])的预测误差明显低于基于

统计学的预测模型(HA[1], ARIMA[2])和基于机器学

习的预测模型(SVR[25]), 说明数据驱动的深度学习

方法在处理非线性的交通流数据时有很大优势. 

(2) 同时建模时间依赖和空间依赖的深度学

习模型(DCRNN, STGCN, GA2T)的预测性能普遍

优于仅考虑时间依赖的深度学习模型(FNN, FC- 

LSTM), 说明空间依赖的重要性, 通过交通流的空 
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表 3  不同预测时长下 8 个模型在 METR-LA 数据集上的性能比较 

15 min 30 min 60 min 
模型 

MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE 

HA[1] 4.16 13.00 7.80 4.16 13.00  7.80 4.16 13.00  7.80 

ARIMA[2] 3.99 9.60 8.21 5.15 12.70 10.45 6.90 17.40 13.23 

SVR[25] 3.88 9.50 8.45 5.21 12.30 10.65 6.78 16.90 12.73 

FNN 3.89 9.60 7.39 4.38 11.90  8.67 6.53 14.60  9.94 

FC-LSTM[24] 3.44 9.60 6.30 3.77 10.90  7.23 4.37 13.20  8.69 

STGCN[16] 2.88 7.62 5.74 3.47  9.57  7.24 4.59 12.70  9.40 

DCRNN[22] 2.77 7.30 5.38 3.15  8.80  6.45 3.60 10.50  7.60 

GA2T 2.53 6.55 5.23 2.93  8.04  6.26 3.35  9.61  7.22 

 
表 4  不同预测时长下 8 个模型在 PEMS-BAY 数据集上的性能比较 

15 min 30 min 60 min 
模型 

MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE 

HA[1] 2.88 6.80 5.59 2.88 6.80 5.59 2.88 6.80 5.59 

ARIMA[2] 1.62 3.50 3.30 2.33 5.40 4.76 3.38 8.30 6.50 

SVR[25] 1.85 3.80 3.59 2.48 5.50 5.18 3.28 8.00 7.08 

FNN 2.20 5.19 4.42 2.30 5.43 4.63 2.46 5.89 4.98 

FC-LSTM[24] 2.05 4.80 4.19 2.20 5.20 4.55 2.37 5.70 4.96 

STGCN[16] 1.36 2.90 2.96 1.81 4.17 4.27 2.49 5.79 5.69 

DCRNN[22] 1.38 2.90 2.95 1.74 3.90 3.97 2.07 4.90 4.74 

GA2T 1.33 2.79 2.84 1.66 3.68 3.77 1.93 4.46 4.40 

 
间拓扑结构来融合和捕获空间特征 , 有助于提高

交通流预测的性能和精度.  

(3) 与其他的预测模型相比, GA2T 在 2 个数

据集上都取得了最优的预测性能 . 与最优的基线

模型相比, GA2T 的 MAE 指标在 2 个数据集上分别

下降了 0.25 和 0.14, MAPE 指标分别下降了 0.89

和 0.44, RMSE 指标分别下降了 0.38 和 0.34, 这是

因为该模型采用的 GAT 可以捕获交通流动态的空

间依赖 , 而时间注意力层则可以直接捕获交通流

数据的长时依赖.  

综上所述, GA2T 无论在短时预测还是在中长

时预测中都取得了更良好的预测效果 , 可以为城

市交通管理提供更精准的预测服务 , 同时为出行

者提供更可靠的数据支持. 

3.3.2  消融实验 

对GA2T进行消融实验, 以验证各个模块在模

型中的作用以及对模型整体性能的影响程度 . 为

了验证 GAT 层作用, 本文构建了 GA2T 的 2 个变

体: GA2T_GCN 和 GA2T_NSL, 前者将模型中建

模空间依赖的 GAT 层替换为 GCN 层, 后者则移除

了 GAT 层 , 相当于不考虑空间依赖 ; 为了验证

STE 模块对模型性能的影响, 构建了 GA2T_NT(移

除了 TE 模块 ), GA2T_NS(移除了 SE 模块 )和

GA2T_NST(同时移除了 SE 和 TE 模块)3 个变体. 

基于这些变体模型在 METR-LA 数据集上进行了

大量实验, 并记录每个模型在预测区间为 15 min, 

30 min 和 60 min 时的预测效果, 如图 4 所示. 

从图 4a 可以看出, GA2T 的预测效果最好 , 

GA2T_GCN 的预测效果次之, GA2T_NSL 的效果

最差. 这种现象产生的原因可能是: GA2T_GCN 采

用 GCN 替代了 GA2T 中的 GAT, 在空间建模时依

据静态的先验的图结构 , 实际上是限制了模型的

表示能力, 导致预测效果变差; GA2T_NSL 则直接

移除了 GAT 层, 相当于完全不进行空间依赖建模, 

所以效果最差.  

从图 4b 可以看出, STE 模块对模型性能的影

响很大, 如在 60 min预测时, 完全移除 STE模块的

GA2T_NST 的 MAE, MAPE 和 RMSE 比 GA2T 上

升了 0.08, 0.40, 0.20, 说明了 STE 模块的重要性; 

此外, 只移除 SE 或 TE 的变体模型的预测性能也

发生了不同程度的下降, 其中, GA2T_NS 的预测

误差比 GA2T_NT 更大, 说明移除 SE 的影响比 TE

更大. 

消融实验结果表明, GA2T 的 GAT 层和 STE

模块都发挥着重要的作用 , 有助于提升模型的预

测能力和预测精度 . 尤其是空间类模块对模型的

影响很大, 说明建模空间依赖的重要性, 也从侧面

验证了 GA2T 的有效性. 
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图 4  GA2T 及其变体的性能比较 
 

4  结  语 

本文基于GAT和Transformer提出一种交通流

预测模型 GA2T. 该模型利用 GAT 对交通数据进

行动态聚合的空间建模 , 同时使用注意力机制捕

获交通流序列的长期依赖性; 还设计了一种具有

融合式编解码器的体系结构 , 可以非自回归地预

测未来的交通状况. 在 METR-LA 和 PEMS-BAY

这 2 个公开的真实交通数据集上进行了大量实验, 

结果表明 , 与预测效果最佳的基线模型相比 , 

GA2T 取得了更优的预测性能. 最后通过大量的消

融实验, 验证了 GA2T 中每个模块的重要程度.  

目前, GA2T 仅应用在交通流预测领域, 理论

上也可应用到其他具有时空特性的预测任务 . 然

而, 不同的时空预测任务各有特性, 如何使 GA2T

适应这些特性是一项巨大的挑战 . 未来的工作将

侧重于提高 GA2T的泛化能力, 将其推广到更多的

时空预测任务上. 
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