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摘　要: 在目前交通预测中, 基于深度学习的时空分离建模方法难以有效地表达数据中的时空耦合相关性, 时空联

合建模方法虽然可以一定程度上弥补时空分离建模的缺点, 但是其在构建时空超图时存在表达能力不足、计算复

杂度高等问题, 为此提出一种改进的窗口时空注意力网络 (window spatial-temporal attention network, W-STANet) 的

时空联合建模方法. W-STANet 主要由数据嵌入层、时空相关性建模层、预测头 3 部分组成. 时空相关性建模层通

过堆叠多个时空注意力块实现对交通数据时空相关性特征的学习; 同时, 通过引入局部窗口计算方式以及数据移位

和交换操作, 大幅度降低了建模过程中的计算复杂度, 并实现了在时空图中局部视角和全局视角的建模. 在 5个真

实交通公共数据集上的实验结果表明, 相比其他时空联合建模方法有着更好的预测性能. 与其他时空分离建模方法

相比, 在大规模路网的数据集上的预测性能较优.
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Abstract: Currently, in traffic prediction, deep learning-based spatio temporal separation modeling methods have
difficulty in expressing spatio-temporal coupling correlations in data effectively. Although spatio-temporal joint modeling

methods can compensate for the shortcomings of spatio-temporal separation modeling to some extent, there are

deficiencies such as insufficient express ability and high computational complexity in constructing spatio-temporal

hypergraphs. To address these issues, this study proposes an improved spatio-temporal joint modeling method, window

spatial-temporal attention network (W-STANet). W-STANet mainly comprises three parts: a data embedding layer, a

spatio-temporal correlation modeling layer, and a prediction head. The spatio-temporal correlation modeling layer learns

spatio-temporal correlation features of traffic data by stacking multiple spatio-temporal attention blocks. Meanwhile, by

introducing the local window calculation method, data shifting and permutation operations, the computational complexity

in the modeling process is greatly reduced, and the modeling from both local and global perspectives within the spatio

temporal graph is achieved. Experimental results on five real traffic public datasets demonstrate superior prediction

performance compared to other spatio-temporal joint modeling methods. Compared with spatio-temporal separation

modeling methods, it has superior prediction performance on large-scale road network datasets.
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交通预测作为智能交通系统 (intelligent transporta-
tion system, ITS) 中的重要部分, 其主要目标在于通过

对历史数据的学习, 预测未来交通参数的变化, 进而辅

助交通管理及决策. 交通数据通常包含时间维度信息

和空间维度信息两部分, 如何提高预测结果的可用性,
难点在于对数据中复杂的时空相关性的变化进行合理

的建模.
随着深度学习技术的迅速发展, 相较于传统的时

序预测方法如 ARIMA[1]等, 其优势在于能够考虑数据

中时间和空间相关性, 因此在性能上具有绝对的优势.
基于深度学习的交通参数预测方法的核心是构建一个

时空表征学习模块, 时空表征学习模块建模时空相关

性的方式可以分为两种: 时空分离建模和时空联合建

模. 时空分离建模是指在建模的过程中, 分别单独地对

数据中的时间相关性和空间相关性进行建模. 具体做

法是通过图神经网络 (graph neural network, GNN) 或
注意力机制 (如 self-attention[2]) 等方法对数据中的空

间相关性进行建模, 再结合时序建模方法如: 循环神经

网络 (recurrent neural network, RNN) 及变体[3]、一维

卷积神经网络 (1D-CNN) 等提取时间相关性, 最后将

时间特征和空间进行融合[4,5]. 在现有的工作中, 大部分

的工作集中于对交通数据的时空相关性采取分离建模.
时空联合建模是指同时对数据中的时空相关性进行建

模, 这类方法通常需要将不同位置的序列信息展开成

时空超图, 即将不同时刻的网络拓扑图之间的节点建

立虚拟连接, 在同一维度上建立时间维度和空间维度

之间信息的相互关系. 最后使用 GNN等模型进行超图

的时空表征学习, 如 STFGNN[6]、FourierGNN[7]等.
时空分离建模的缺点在于建模中将数据中时间相

关性和空间相关性分离开来, 忽视了交通数据中时空

耦合相关性, 时空耦合相关性是指交通流的时间相关

性和空间相关是并不总是独立的[8]. 时空联合建模相较

于时空分离建模的优势在于在建立数据中时空相关性

的基础上, 并将时空耦合相关性考虑在内. 然而时空联

合建模所面临的主要问题是对时空超图建模所带来的

计算复杂度高以及如何构建合适的时空超图. 其中时

空超图的构建尤为重要, 因为不同时刻的不同节点之

间的相关性是复杂多样的, 时空超图构建的好坏直接

影响了交通数据中时空相关性表示, 进而影响最终的

预测结果. 但现有的时空联合建模方法为了计算效率

所构建的时空超图通常难以合适的表达数据中原本的

时空相关性.
综上, 为解决上述问题, 本文设计了一种基于注意

力机制的联合时空建模方法, 通过构建全连接时空超

图, 并借助注意力机制计算“语义相似度”的方式来表

示时空超图中各个节点之间动态的时空相关性, 避免

了前期时空超图构建表达能力不足的问题. 另外, 为降

低建模过程中的计算复杂度, 采用窗口局部计算注意

力的方式, 并通过添加额外的数据平移和交换操作, 使
得模型能够在局部时空相关性的基础上拥有全局的时

空感受视野. 实验的结果表明, 本文提出的模型能够有

效地捕获数据中的动态时空相关性, 并且在计算效率

上不落后于现有的模型. 

1   相关工作

在相关工作的介绍中, 本文继续按照不同的时空

建模方式进行阐述. 为了更直观地理解时空联合建模

和时空分离建模, 图 1 简要展示了二者在时空建模中

的主要区别.
  

(a) 时间分离建模

时间相关性 空间相关性 时空相关性

(b) 时空联合建模

t1 t1

… …

t2 t2

 
图 1    不同时空建模方式示意图

  

1.1   时空分离建模

时空分离建模方式的工作可以进一步的分为基于

GNN 和注意力机制两类, 其中 GNN 使用最多的变体

是图卷积网络 (graph convolution network, GCN[9]). 如
STGCN[10]、Graph WaveNet[11]及 TGC-LSTM[12]中都使

用 GCN对空间相关性进行建模, 不同的是在时间相关

性上, STGCN 和 Graph WaveNet 使用的是 1D-CNN,
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而后者是 LSTM[13]. 基于注意力机制的方法如 GMAN[14]、

ST-GRAT[15]等, 二者在空间相关性和时间相关性上的

建模上都采用注意力机制进行建模. GCN 和注意力机

制在空间相关性建模的区别在于, GCN 对路网中的节

点的空间相关性进行建模的方式是通过预定义的邻接

矩阵来实现, 体现的是“静态”的空间相关性变化. 而注

意力机制是通过计算各个观测节点之间的“语义相关

性”来衡量空间相关性, 体现的是“动态” 的空间相关性

变化. 由于交通数据中的时空相关性通常是动态变化

的[16], 因此基于注意力机制的方法通常要比基于 GCN
的方法有着更好的预测性能. 同样也有结合 GCN和注

意力机制两种方法的工作, 如 ASTGNN[17]、LSGCN[18]

等, 这样可以同时考虑数据中空间相关性的“静态”和
“动态”两个方面, 提高模型的建模能力. 

1.2   时空联合建模

时空联合建模的核心在于如何定义时空超图中不

同时刻空间拓扑之间的联系. 例如 FC-STGNN[19]中通

过节点之间的相似度来确立不同节点在不同时间戳上

联系, 同时基于时间距离引入 Decay Matrix 建立同一

节点在不同时间戳上的联系, 从而构建最终的图结构

数据, 并使用全连接的 GCN实现建模. STSGCN[8]通过

考虑相邻时间步之间空间拓扑图之间的关系, 实现的

是局部时空拓扑图的构建, 并基于此同样使用 GCN完

成数据的建模. 在 STFGNN[6]中则是通过基于时间序

列相似性以及卷积网络, 将部分空间拓扑融合为时空

拓扑, 同时通过引入门控扩张卷积兼顾局部和全局相

关. 与前面提到的工作不同的是, 在 FourierGNN[7]中,
作者假设时空超图中所有的节点都是全连接的, 避免

了前期超图的构建, 但是这带来了高计算复杂度的问

题, 以致于无法直接用 GCN 等模型进行建模. 因此作

者设计一个新的傅里叶图算子, 一定程度上降低建模

过程中的计算复杂度. 因此, 在时空联合建模方法中,
定义合适的时空超图可以一定程度上避免建模过程中

的计算开销, 但也有可能忽略了数据中部分时空信息.
而通过全连接方式的构图, 虽然保留了数据原始时空

信息, 但也会不可避免地在数据中引入一些噪声, 并且

需要合理地设计建模方法来降低计算开销, 使得能够

在实际中运用.
从上述相关工作中可以得出, 虽然时空联合建模

方式在理论上对时空数据有着更好的表达能力, 但在

实际中由于时空超图构建以及计算开销等问题, 使得

在预测结果上并没有比时空分离建模更好, 相反还可

能因为不恰当地定义时空超图, 适得其反. 因此, 目前

大部分性能比较好的工作集中于时空分离建模的方式. 

2   模型方法

模型 W-STANet 整体结构如图 2(a) 所示, 主要包

含 Embedding 层, 时空相关性建模层以及预测头 3 部

分: (1) Embedding 层, 对模型的输入 (例如: 交通流

量、时间信息、空间位置信息) 进行初步的编码表示.
(2) 时空相关性建模层, 通过叠加多个时空注意力块对

数据的时空动态相关性进行联合建模, 学习在复杂道

路网络下交通数据的特征表示. (3) 预测头, 主要包含

2 层全连接 (fully connection, FC) 网络, 激活函数为

GELU. 此外, 模型还通过引入 ReVIN[20]操作来缓解数

据分布不一致的问题. 

2.1   问题定义

G = (V,E,A) V = (v1,v2, · · · ,vN)

E = (e1,e2, · · · ,eK)

V (|V | = N)

定义 1. 交通路网表示. 对于交通路网可以表示为

如下图结构数据 , 其中 和

分别表示图中的节点集合以及边集

合.  满足 , 为交通路网中观测节点数量.

Xt ∈ RN×C C

M = [X1,X2, · · · ,XT ] ∈ RT×N×C

定义 2. 交通数据表示 .  对于 t 时刻交通路网中

N 个观测节点的数据可以表示为如下 ,  表

示交通数据的维度. 进一步, 对于 T 个时间步交通数据

可以表示为 .

T ′

交通参数预测任务可以描述为通过对数据的学习

得到一个函数映射, 其将 T 个时间步长的历史数据和

路网结构作为输出, 输出 个时间步长的预测值. 具体

如式 (1)所示:

[Xt+T+1,Xt+T+2, · · · ,Xt+T+T ′ ]=F([Xt+1,Xt+2, · · · ,Xt+T ] ,G)
(1)

 

2.2   数据预处理及 Embedding

Etime ∈ RT×N×d1 Eday ∈ RT×N×d2

ES ∈ RT×N×d3

首先将不同位置的交通序列数据展开为时空超图,
如图 3 所示. 为提高模型对不同时刻、不同位置交通

模式的感知能力, 如早高峰等时间信息. 将时间信息及

观测点位置信息通过嵌入编码 (Embedding) 的方式引

入模型建模过程中, 如图 2(a)中 Embedding层所示. 具
体操作如下, 对于时间信息包含“分钟”和“天” 两种频

率尺度, 分别表示为 、 .

同理, 对交通网络中的每个观测点位做相同的编码操

作, 即 . 对于交通数据, 先经过 ReVIN 操
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Etraffic ∈ RT×N×d4

Input = (Etime||Eday||ES ||Etraffic)

作, 再通过一层全连接网络, 得到高维向量特征表示

, 如式 (2). 最后, 将这些特征编码进行

拼接操作得到模型的输入

∈ RT×N×D D = d1+d2+d3+d4, 其中,  为模型的隐藏层

的维度.

Etraffic = FC(ReVIN([X1,X2, · · · ,XT ])) (2)
 
 

(a) W-STANet 模型整体框架

(b) 时空注意力块计算流程示意图

时间

历史数据

Embedding 层 预测头

预测结果

R
e
V
IN时空注意力块 时空注意力块

L

...

时空相关性建模层

R
e
V
IN

时间
Embedding

时间

位置信息

空间位置
Embedding

||

时空窗口注
意力

层归一化

层归一化

+

+

时空窗口注
意力

层归一化

层归一化

+

+

时空窗口注
意力

层归一化

层归一化

+

+

移位 交换

1 2 3 4 2 3 4 1 1 3 2 4

FC FCFC

MLP MLP MLP

 
图 2    模型结构

 

 
 

时间

历史数据

t1 t2 t3
时空超图

t3

t2

t1

t3

t2
t1

t2

t3

t1

 
图 3    时空超图构建示意图

  

2.3   时空相关性建模

为了缓解时空超图建模中使用多头自注意力

(multi-head self-attention, MSA)[2]方式带来的较大计算

复杂度问题, 本文通过对超图进行窗口划分, 分别对窗

口内的子图使用MSA计算相关性, 并通过对数据块的

移位和交换操作, 达到直接对整个时空超图使用 MSA

建模的效果. 整个时空相关性建模过程由多个时空注

意力块组成, 如图 2所示, 其中每个块的具体计算过程

由第 2.3.1和 2.3.2节给出. 

2.3.1    多头自注意力 (MSA)
MSA 将输入分别划分成 query、key 和 value, 并

转化为 h 组不同的线性投影, 并通过注意力聚合操作

并行得到 h 组输出, 随后将这 h 组输出拼接并通过另

一个可学习的线性投影进行变换, 得到最终输出. 每一

组的输出代表一个头. 具体运算过程如式 (3) 和式 (4)
所示.

hi = Softmax

HW(q)
i

(
HW(k)

i

)T
√

dmodel

(HW(v)
i

)
(3)

O = [h1,h2, · · · ,hi]WO (4)

W(v)
i ,W

(k)
i ,W

(q)
i ∈ Rd×dmodel WO ∈ Ridmodel×do

H ∈ Rp×d

其中,  ,  分别为

可学习的参数矩阵,  为输入矩阵. 
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2.3.2    窗口注意力计算

由于每个窗口的计算无法具有全局的感受野范围,
为了实现路网中所有观测节点之间的时空信息交互,
本文将每个时空注意力块的计算过程分成 3部分.

如图 2(b) 所示, 本文先将输入按照窗口大小划分

为非重叠的块, 图 2(b)给出的是空间维度的划分示例,
即将路网中的观测节点进行划分. 具体来说, 对道路网

络中的观测点采取对半分策略, 而在时间维度上, 同样

采取划分窗口的方式, 时间维度窗口的大小在本文中

设置为 4. 具体流程如图 2(b)中所示, 在完成第 1次时

空注意力计算后, 依次对数据进行移位和交换操作再

进行时空注意力计算. 其中移位操作的目的是实现不

同窗口之间的信息交互, 其时空信息的传递具有间接

性. 单通过移位操作无法满足路网中部分节点之间信

息直接传递的需求, 为此需要额外增加交换操作, 其时

空信息的传递是直接性. 至此, 通过数据的移位及交换

操作, 实现了对数据中局部时空相关性和全局时空相

关性的建模. 具体计算过程如式 (5)和式 (6)所示:

FSTWA(X) :

 X̂ = STW-MSA(LN(X))+X

Y =MLP(LN(X̂))+ X̂
(5)


Zl

1 = FSTWA(Zl−1)

Zl
2 = FSTWA(Shift(Zl

1))

Zl = FSTWA(Permute(Zl
2))

(6)

Zl

Shift(·) Permute(·)

其中, STW-MSA 代表时空窗口多头注意力计算; MLP
为多层感知机; LN 为层归一化;  为第 l 个时空注意

力块的输出;  和 分别为数据移位和交

换操作.

O(4ptd2+2(pt)2d)

(N/p)× (T/t)

p = N/2 t = 4

O(12NTd2+12N2Td)

通过窗口注意力计算, 可以进一步提高计算效率,
具体分析如下. 首先, 通过式 (3)、式 (4)可以得出注意

力机制在时空超图上的一次计算复杂度为式 (7) 所示,
其中 N、T、d 分别表示观测点数量、时间步长度、特

征维度. 同理, 对于一个窗口内的注意力计算复杂度可

以表示为 , 其中 p、t 表示一个窗口

内观测点数量和时间步长度. 因此, 将原始的数据划分

为 个窗口, 总的计算复杂度如式 (8) 所示.
根据本文中 、 , 一个时空注意力块的计算

复杂度为 .

O(MSA) = 4NTd2+2(NT )2d (7)

O(STWA) = 4NTd2+2ptNTd (8)
 

3   实验分析

为了充分验证本文所提出方法的有效性, 本文分

别在交通流量预测和交通速度预测两种任务 ,  总共

5个真实数据集上进行验证. 

3.1   数据集介绍

本文中所使用的交通流量数据集包括 PEMS04、
PEMS07以及 PEMS08[8]. 交通速度数据集包括 PEMS-
BAY、METR-LA. 上述数据集采样间隔均为 5 min, 并
且在实验过程中, 所有数据集的交通网络均被视为无

向图. 为了与先前的工作进行一致性比较, 本文的预测

任务形式是用历史 1 h (12 步长×5 min) 数据预测未来

1 h结果, 即预测出 12个步长变化, 对此可以进一步根

据实际需要得到 10–15 min的预测结果. 需要注意的是

在 PEMS04、PEMS07 以及 PEMS08 数据集中, 与各

个基准模型之间的比较采用的是预测结果与实际结果

之间 12个步长的平均误差, 而在 PEMS-BAY与METR-
LA 中, 比较方式具体详见第 3.5 节. 数据集具体参数

如表 1所示.
  

表 1    数据集详情
 

数据集 观测点数时间步时间间隔 (min) 时间范围

PEMS04 307 16 992 5 2018/01/01–2018/02/28
PEMS07 883 28 224 5 2017/05/01–2017/08/31
PEMS08 170 17 856 5 2016/07/01–2016/08/31

PEMS-BAY 325 52 116 5 2017/01/01–2017/05/31
METR-LA 207 34 272 5 2012/03/01–2012/06/30

  

3.2   基准模型设置

为验证本文所提出模型的有效性, 本文选择的基

准模型可以分成两大类: 基于图神经网络模型和基于

自注意力模型. 基于图神经网络的模型: DCRNN[21]、

STGCN[10]、MTGNN[22]、STSGCN[8]、STFGNN[6]、

STGODE[23]、STG-NCDE[24]. 基于自注意力的模型:
GMAN[14]、ASTGNN[17]、PDFormer[25]. 基准模型的超

参数均按照原始论文中所提供的超参数设置. 

3.3   实验设置及评价指标

为与第 3.2 节中所提的基准模型保存一致, 本文

将 PEMS04、PEMS07 及 PEMS08 数据集按照 6:2:2
比例划分为训练集、验证集和测试集. 将 PEMS-BAY
和METR-LA按照 7:1:2比例划分.

在评价指标方面, 本文使用 mean absolute error
(MAE), mean absolute percentage error (MAPE), 以及

root mean squared error (RMSE)这 3个评价指标, 分别

如式 (9)–式 (11) 所示. 最后, 在 PEMS04、PEMS07 以
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及 PEMS08 数据集上使用 HuberLoss 作为损失函数,
而在 PEMS-BAY和METR-LA数据集上使用 MSE Loss
作为损失函数, 具体形式如式 (12)、式 (13)所示:

RMSE(y, ŷ) =
1
N

∑
i∈N

(yi− ŷi)2 (9)

MAE(y, ŷ) =
1
N

∑
i∈N
|yi− ŷi| (10)

MAPE(y, ŷ) =
1
N

∑
i∈N

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (11)


HuberLoss =

1
m

m∑
i=1

li

li =


0.5(yi− f (xi))2, |yi− f (xi)| < delta
delta× (|yi− f (xi)| −0.5×delta), |yi− f (xi)| ⩾ delta
其中, delta = 1.0

(12)

MSE =
1
m

m∑
i

(yi− f (xi))2 (13)
 

3.4   模型超参数设置

对于不同数据集的超参数设置如表 2 所示. 其中

隐藏层维度可以是 32、64、128, 多头数量可以是 1、
2、4、8, 学习率设置范围为[0.0001, 0.001]. 模型训练

过程中使用 Adam优化器进行梯度更新, 同时使用 Expo-
nentialLR 算法来动态调整学习率, gamma 为 0.98. 此
外, 模型训练轮数 epoch均为 300.
  

表 2    不同数据集的模型超参数设置
 

数据集 Batch size Hidden dimension Weight decay 学习率

PEMS04 64 128 0.001 0.000 8
PEMS07 16 128 0.003 0.001
PEMS08 64 128 0.003 0.001 5

PEMS-BAY 64 128 0.000 1 0.001
METR-LA 128 128 0.001 0.001 5

  

3.5   实验结果及分析

本文所提出的模型在交通速度预测任务的实验结

果如表 3 所示, 图 4 给出了 PEMS04 和 METR-LA 两

个数据集训练过程的损失收敛曲线. 与现有的预测模

型相比, 本文的模型在 PEMS-BAY数据集上有着明显

的性能提升. 而在METR-LA数据集上, 由于是高速道

路数据并且该路网结构相对单一, 大部分传感器处于

同一条直线道路上, 因此各个方法之间并没有较大的

性能差距.
 
 

表 3    模型在 PEMS-BAY和METR-LA数据集上的实验结果 (车辆平均速度预测)
 

数据集 Horizon (min) Metric DCRNN STGCN GWNet MTGNN GMAN PDFormer W-STANet

PEMS-BAY

15
MAE 1.31 1.36 1.30 1.33 1.35 1.32 1.13

MAPE (%) 2.73 2.86 2.71 2.81 2.87 2.78 2.32
RMSE 2.76 2.88 2.73 2.80 2.90 2.83 2.27

30
MAE 1.63 1.70 1.63 1.66 1.65 1.64 1.36

MAPE (%) 3.73 3.79 3.73 3.75 3.74 3.71 2.93
RMSE 3.73 3.80 3.73 3.77 3.82 3.79 2.90

60
MAE 1.99 2.02 1.99 1.95 1.92 1.91 1.60

MAPE (%) 4.71 4.72 4.71 4.62 4.52 4.51 3.60
RMSE 4.60 4.63 4.60 4.50 4.49 4.43 3.67

MTRE-LA

15
MAE 2.67 2.75 2.69 2.69 2.80 2.83 2.73

MAPE (%) 6.85 7.11 6.99 6.89 7.41 7.77 6.89
RMSE 5.16 5.29 5.15 5.16 5.55 5.45 5.61

30
MAE 3.12 3.15 3.08 3.07 3.12 3.21 3.05

MAPE (%) 8.42 8.62 8.46 8.16 8.73 9.18 7.93
RMSE 6.27 6.35 6.21 6.13 6.49 6.46 6.60

60
MAE 3.54 3.60 3.51 3.47 3.44 3.62 3.51

MAPE (%) 10.32 10.35 9.96 9.70 10.05 10.92 9.31
RMSE 7.47 7.43 7.28 7.21 7.35 7.47 8.07

 

具体从表 3的结果可知, 在数据集 PEMS-BAY上

本文的模型的评价指标均高于其他所有模型, 证明本

文模型在交通速度预测任务上的有效性. W-STANet

相比于基准模型 PDFormer 在 15 min 的预测中, MAE

误差降低了 14%, RMSE 降低了 19%. 在 60 min的预测

中, MAE 降低了 15%, RMSE 降低了 17%. 从整体结果

来看, 本文模型的联合时空建模方式有效提高了复杂

道路的时空动态相关性建模能力, 主要是因为基于注

意力机制的时空建模方式相较于基于 GNN方法, 能更

好地捕获复杂交通网络中信息传递的动态特性.
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(b) METR-LA 数据集损失收敛曲线 
图 4    部分数据集训练损失收敛曲线

 

表 4呈现的是在交通流量预测任务上的实验结果.
总体来看, 本文所提出的模型相较于基准模型都有着

较好的性能优势. 从表 4中可以看到, 本文的模型相较

于 ASTGNN 在 PEMS04 数据集上的 MAE、RMSE 指

标分别降低了 0.8% 和 3%, 在 PEMS08 数据集上分别

降低 9.5%和 6.8%. 相较于 PDFormer而言在性能上的

提升并没有那么显著, 但从 PEMS07 数据集的结果可

以得出, 与 PDFormer 和 ASGTNN 这类时空分离建模

方法相比, 在面对较大范围的交通网络场景中, 本文的

模型仍然表现出更优秀的性能, 从侧面反映了本文的

联合时空建模在大范围交通道路网络下能更好地对复

杂时空相关性变化进行建模. 而从 STSGCN 的结果中

可以看到, 虽然也采用的是时空联合的建模方式, 但是

STSGCN在建立时空超图的过程中只考虑了邻近时间

步之间的时空相关性, 难以较好地表示交通数据中复

杂的时空相关性, 因此在性能上还不如其他时空分离

建模的方法, 进一步表明了时空联合建模中时空超图

构建的重要性.
另外, 为了比较本文所提出的时空联合建模方法

与其他时空分离建模方法的计算效率, 在同一数据集

PEMS04 上并固定 batch size 大小为 16 进行测试, 计
算每个 epoch 在训练过程以及推理过程所需要的平均

时间, 单位为 epoch/s, 如表 5 所示, 其中 STANet 表示

本文提出的模型不使用窗口方式计算. 从表 5 结果可

以看到, 本文模型与性能比较相近的模型 ASTGNN
和 PDFormer 相比, 在训练过程中分别快了 2.32 倍和

1.13 倍. 同时使用窗口方式的计算效率比不用窗口方

式快了 72%.
此外, 本文进一步探究了 Shift 和 Permute 操作对

性能的影响, 结果如图 5 所示. 其中, w/o Shift 表示不

使用移位操作; w/o Permute表示不使用交换、w/o Both
表示同时不使用移位和交换操作; Origin 表示模型原

始的结构. 从图 5中的结果可以看到, 在不使用移位或

者交换操作的情况下, 模型性能均有不同程度的下降,
其中 w/o shift 的性能结果下降较为明显. 这是因为模

型建模过程中只使用数据的交换操作会给模型带来一

定程度的干扰, 从而导致了性能下降. 从 w/o Both的结

果中可以看到, 只采取局部窗口计算相关性的建模方
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式就能得到不错的性能, 主要原因是在本文的短时交

通预测任务中, 交通数据的局部时空相关性特征为主

要部分, 这是由交通数据本身的特性所决定的. 而交通

数据除了局部时空相关性外, 还具有全局时空相关性,

从侧面反映了本文所设计的带有移位和交换的局部窗

口时空相关性建模方式能够较好地考虑到数据中的全

局时空相关性, 进一步提升模型对交通数据表征的学

习能力.
 
 

表 4    模型在 PEMS04、PEMS07和 PEMS08数据集上实验结果 (交通流量预测)
 

模型
PEMS04 PEMS07 PEMS08

MAE MAPE (%) RMSE MAE MAPE (%) RMSE MAE MAPE (%) RMSE

DCRNN[21] 21.18 14.17 33.92 22.39 10.65 35.33 16.70 10.72 26.17

STGCN[10] 20.66 13.66 33.07 22.32 10.61 35.36 16.96 10.91 26.26

Graph WaveNet[11] 18.94 13.09 30.82 20.84 8.84 33.79 14.73 9.36 24.12

MTGNN[22] 19.12 13.17 31.63 20.86 9.02 34.07 15.29 10.19 24.59

STSGCN[8] 20.52 14.46 34.14 24.26 10.20 39.03 17.88 11.71 27.36

GMAN[14] 19.14 13.19 31.60 20.97 9.05 34.09 15.31 10.13 24.92

STFGNN[6] 19.82 13.15 31.74 22.07 9.22 35.81 16.64 10.55 26.21

STGODE[23] 20.84 13.77 32.82 22.99 10.14 37.54 16.81 10.62 25.97

STG-NCDE[24] 19.21 12.76 31.09 20.53 8.80 33.84 15.45 9.92 24.81

ASTGNN[17] 18.44 12.37 31.02 20.62 8.86 34.02 14.97 9.49 24.71

PDFormer[25] 18.32 12.10 29.97 19.83 8.53 32.87 13.58 9.04 23.50
W-STANet 18.29 11.95 30.06 19.66 8.24 32.67 13.54 9.02 23.03

 
 
 

表 5    模型在 PEMS04数据集上的计算效率比较
 

模型 Training Inference
ASTGNN[17] 208.69 52.11
PDFormer[25] 133.87 7.93
STTN[26] 100.21 11.67
STSGCN[8] 89.58 2.84
W-STANet 62.70 6.04
STANet 108.12 10.77
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图 5    移位和交换操作对性能的影响

  

4   结论与展望

本文针对目前已有的时空联合建模过程在计算效

率上的不足以及超图构建带来的影响, 提出一种在全

连接时空超图上建模的时空联合建模模型W-STANet.
W-STANet 模型通过使用窗口方式分别先对超图中的

子图进行建模, 再通过引入移位和交换操作, 将模型的

感受视野从局部延伸到全局, 有效提升了模型在交通

参数预测任务中的准确性, 同时在计算效率上有着较

好的提升. 在 5个公开数据集上的实验结果表明, 本文

提出的模型能够有效建模交通参数数据中复杂的时空

相关性, 在较大路网的情况下的预测性能要优于基准

模型. 后续将继续探索时空联合建模的时空表达能力,
进一步探究性能和效率平衡的建模方法; 同时, 进一步

研究全连接时空超图所带来的额外数据噪声问题, 降
低对短期交通参数预测的影响.
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