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摘　要: 精准预测路网交通流是保障智能交通系统高效运行的基础. 针对现有方法存在难以有效建模交通流数据

中复杂非线性时空动态依赖关系的问题, 提出一种基于增强时空  Transformer (ESTformer)的交通流预测方法. 该

方法设计多尺度时间  Transformer和增强空间  Transformer分别建模交通流序列数据之间的时间依赖关系和路网

不同节点之间的空间依赖关系. 多尺度时间  Transformer构建短期门控卷积网络捕获交通流数据中的短期时间依

赖关系, 并引入时间多头自注意力机制捕获长期动态时间依赖关系. 增强空间  Transformer通过对偶变换增强键

向量的特征表达能力, 利用时变掩码矩阵动态更新键向量, 提高模型同时捕获节点特征和边特征的能力. 在  4个

真实交通流数据集上的测试结果表明, 与基线方法相比, 所提基于  ESTformer的交通流预测方法具有更优越的预

测性能. 相比于  13种基线方法在不同数据集上表现最佳者, 所提方法在  12个时间步上的平均绝对误差  (MAE)

和均方根误差 (RMSE)分别改进了 1.14%-3.88%, 0.36%-1.78%.
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Abstract: Accurate  prediction  of  road  network  traffic  flow  is  the  foundation  for  ensuring  the  efficient  operation  of
intelligent  transportation  systems.  Aiming  at  the  problem that  existing  methods  are  difficult  to  effectively  model  the
complex  nonlinear  spatio-temporal  dynamic  dependency  relationships  in  traffic  flow  data,  a  traffic  flow  prediction
method based on enhanced spatio-temporal Transformer (ESTformer) is proposed. This method designs a multi-scale
temporal  Transformer  and  an  enhanced  spatial  Transformer  to  respectively  capture  the  temporal  dependency
relationships  among  traffic  flow  sequence  data  and  the  spatial  dependency  relationships  among  different  nodes.  The
multi-scale  time  Transformer  builds  a  short-term  gated  convolutional  network  to  capture  short-term  time-dependent
relationships  in  traffic  flow  data,  and  introduces  a  time  multi-head  self-attention  mechanism  to  capture  long-term
dynamic time-dependent relationships. The enhanced space Transformer enhances the feature expression ability of the
key  vector  through  dual  transformation  and  dynamically  updates  the  key  vector  using  time-varying  mask  matrix,
thereby improving the model's ability to simultaneously capture node features and edge features. The test results on four
real  traffic  flow datasets  show that,  compared with  the  baseline  method,  the  proposed traffic  flow prediction method
based on ESTformer has superior prediction performance. Compared with the 13 baseline methods that performed best
on  different  datasets,  the  mean  absolute  error  (MAE)  and  root  mean  square  error  (RMSE)  of  the  proposed  method
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improved by 1.14%-3.88% and 0.36%-1.78%, respectively, at 12 time steps.
Keywords: intelligent  transportation； traffic  flow  prediction； spatio-temporal  dependence； spatio-temporal
Transformer；convolutional neural networks；dual transformation

 

0    引　言

及时精准地预测路网交通流量信息不仅是设计

有效交通诱导策略的基础, 也是开发先进交通信号

控制系统提升路网通行效率的关键
[1-3]. 由于路网中

的交通流数据通常具有复杂时空关联关系
[4], 利用历

史交通流量数据预测未来交通流信息的核心是构建

能够精准挖掘路网中交通流量特征信息的交通流预

测模型. 历史平均、自回归移动平均模型、向量自回

归模型等
[5-6]

早期基于统计学的交通流预测方法假

设交通流量数据之间的关系呈线性变化, 无法建模

路网交通流数据中包含的非线性特征信息. 为捕获

交通流数据中的非线性特征信息, 研究人员利用基

于支持向量机、K近邻等
[7]
机器学习方法对交通流

序列数据进行建模. 然而, 基于机器学习的方法需手

动筛选特征, 且预测精度依赖于预设的参数. 于是循

环神经网络 (RNN)[8] 及其变体 LSTM[9]
和 GRU[10]

被引入交通流预测领域, 用于建模交通流时序数据

之间的非线性时间关联关系. 然而, 基于 RNN的交

通流预测方法通过链式结构传递隐藏信息, 在处理

长序列交通量数据时存在梯度消失或梯度爆炸的问

题. 另外, 由于当前路段的交通状态会同时影响附近

多个路段的未来交通状态, 对同时具有时间和空间

关联关系的交通流数据, RNN仅建模交通流数据中

的时间相关性而忽略了空间相关性导致模型预测精

度下降. 随着深度学习技术的不断发展, 深度卷积神

经网络
[11]

被应用于提取路网交通流数据中的空间特

征信息, 并通过融合时间序列模型去捕获时间特征

信息. 然而, 基于 CNN的交通流预测模型只能处理

欧几里得空间数据, 难以对非欧几里得空间中的路

网交通流数据进行建模.
由于图神经网络 (GNN)[4] 提供了一种结构可拓

展且表达能力强的框架, 能够自适应地学习交通流

数据中复杂的非线性时空特征信息, 构建基于 GNN
及其变体的交通流预测模型是交流预测领域一个热

点研究问题
[12]. 例如, 为精准捕获路网交通流数据中

的时空间特征信息, Yu等[13]
提出一种基于时空图卷

积网络 (STGCN)的交通流预测方法. Li等 [14]
提出

基于扩散卷积循环神经网络 (DCRNN)与 Bai等[15]

提出基于自适应图卷积循环网络 (ACGRN)的预测

方法均采用图神经网络 GNN捕获路网中的空间特

征信息, 采用循环神经网络 RNN提取交通流序列数

据中的时间特征信息. Li等[16]
提出基于动态图卷积

循环网络的交通流预测方法, 构建反映节点相似性

的动态邻接矩阵以增强空间结构自适应表达能力,
并融合 RNN和 GNN捕捉路网交通流数据中的时空

特征信息. 尽管 RNN和 GRU等方法在捕获交通流

数据中的时间特征信息方面表现不俗, 但也存在梯

度不稳定等局限性 . 因此 ,  Wu等 [17]
基于图波网

(GWN)设计了一种基于节点嵌入学习的自适应邻

接矩阵去捕获交通节点之间隐藏的空间依赖性, 并
通过融合扩张因果卷积网络捕获节点间的时间依赖

性. 然而, 随着膨胀率增加, 该方法会丢失短期信息.
Guo等 [18]

提出的注意力机制的时空图卷积网络

(ASTGCN)和 Li等[19]
提出的时空融合图神经网络

(STFGNN)均是利用路网中节点邻接关系或时间序

列相似性等先验信息构建邻接矩阵. 然而, 这类方法

构建的邻接矩阵主要是刻画节点之间的静态空间关

联关系, 未能捕获节点之间的动态空间关联关系, 这
在一定程度上限制了基于 GNN的交通流预测模型

在不同交通场景中的适应性与泛化能力.
多头注意力机制作为 Transformer架构的核心

模块, 因其能够有效建模交通流数据中的动态依赖

关系, 基于 GNN和 Transformer融合模型的交通流

预测方法得到了广泛关注和应用. Wang等[20]
提出

了一种基于时空图神经网络 (STGNN)的交通流预

测方法. 该方法先设计一个带有位置注意力机制的

GNN建模路网节点之间的空间关联关系 , 再构建

GRU和 Transformer分别建模路网中的短期和长期

时间关联关系. Zheng等[21]
提出的图多注意力网络

(GMAN)利用多头注意力机制动态建模节点之间的

空间相关性, 并利用多头自注意力刻画非线性时间

特征. 然而, 该方法对短期时间模式的捕捉相对不足,
导致预测精度受限. Luo[22] 等提出基于动态图卷积

网络 (AFDGCN)的交通流预测方法, 将动态图学习

器与 GRU 相结合同步建模路网交通流数据中的时

空关联关系, 并引入时空注意力机制捕捉长距离时

空特征信息. Yan[23] 等提出名为“流量转换器”的交

通预测算法 (Tformer), 通过多头注意机制和堆叠层

使转换器可以学习序列数据中的动态和分层特征,
使用全局编码器和全局-局部解码器来提取和融合

时空特征信息. 然而, 上述方法中空间多头注意力的

键向量通常基于节点特征生成, 忽略了边属性 (如静
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态特征、动态权重)对空间交互的影响. Hu[24] 等提出

基于动态时空图变换网络 (DST-GTN)的交通流预

测方法, 通过在低通和全通滤波器中采用自适应权

重来细化全局和局部时空特征表示. 另外, 研究人员

也提出了基于偶动态时空图卷积网络
[25]
、时空同步

图卷积神经网络
[26]
、时空自适应 Transformer的方法

进 行 交 通 流 预 测
[27].  尽 管 上 述 基 于 GNN和

Transformer的交通流预测方法取得了一些有价值的

研究结果 , 但仍存在一定的局限性 . 首先 , 基于

GNN的交通流预测模型存在过度平滑问题, 无法通

过堆叠多层网络提取交通数据中隐藏的时空特征,
导致基于 GNN的模型在捕获长期时空依赖性方面

存在一定的局限性. 其次, 基于 GNN的交通流预测

方法主要使用单一神经网络捕获交通流量数据中短

期时间相关性或者长期时间相关性, 无法同时捕获

短 期 和 长 期 时 间 相 关 性 .  另 外 ,  基 于 时 间

Transformer的交通流预测方法虽然擅长捕获长期时

间依赖关系, 但对短期突变的时间特征不敏感. 基于

空间 Transformer的交通流预测方法中, 传统键向量

仅编码自身节点特征, 忽略了边的动态特征与静态

特征. 为解决上述问题, 本文提出了一种基于增强时

空 Transformer(Enhance  spatio-temporal  transformer,
ESTformer)模 型 的 交 通 流 预 测 方 法 ,  使 用

ESTformer建模交通流量数据中复杂的时空关联关

系. 本文的主要贡献包括:
(1)提出一种新的基于增强时空 Transformer

(ESTformer)模型的交通流预测方法, 该方法可以同

步建模路网交通流数据中的局部和全局时空关联关

系 .  ESTformer模型通过跳跃连接 , 堆叠多层时空

Transformer使所提方法可以更有效地捕获深层次隐

藏时空特征而不会产生过平滑问题.
(2)提出了一种新的多尺度时间 Transformer

(multi-scale  temporal  transformer,  MSTformer)模型 ,
可以分层提取交通流数据中的短期和长期时间关联

关系. MSTformer模型中的短期门控卷积 (short-term
gated convolutional, STGC)在使用多尺度卷积核捕

获短期交通流量变化规律的同时, 利用门控机制保

留了重要历史交通信息. 另外, 在MSTformer中引入

多头时间注意力机制, 提高了其挖掘长期动态时间

关联关系的能力.
(3)提出了一种新的增强空间 Transformer

(enhanced  spatial  transformer,  ESformer)模型 , 可以

捕获路网中不同节点之间动态变化的全局空间关联

关系. 与传统多头自注意力机制不同, 所提增强空间

Transformer模型使用对偶变换增强键向量的特征表

达能力, 同时构建时变掩码矩阵动态更新键向量, 使
得键向量能够同时编码节点特征与边特征. 

1    基本定义 

1.1    交通拓扑图

G = (V,E,A) V

|V | = N E

|E| = M A ∈ RN×N

N T

X̃T = {X1, X2, . . . , Xt, . . . , XT} ∈ RN×C×T C

G f(·)
P X̂P = {XT+1, XT+2, . . . , XT+P}
∈ RN×C×P Xt = (x1

t , x
2
t , . . . , x

N
t ) ∈ RN×C

xi
t ∈ RC i t

在交通流预测任务中, 可以将实际路网表示成

带有权重的有向拓扑图  , 其中   表
示路网中所有顶点 (也即传感器节点)组成的集合,

 表示传感器数量 ,   表示边的集合 ,
 表示有向路段的数量,   表示反

映顶点关联关系的邻接矩阵. 交通流预测本质上是

根据   个节点在   个历史时间步的交通流量数据

(   表

示交通特征)和图   学习一个函数   预测未来

 个时间步的流量 

. 其 中 ,  ,
 表示第   个节点在第   个时间步的流量特

征. 上述过程可由式 (1)描述:

X̂P = f(X̃T ;G). (1)

f(·)式中:   代表可以学习的非线性变换函数. 

1.2    对偶变换

G = (V,E,A)

Gh = (Vh, Eh,H) |Vh| = M

|Eh| = N H ∈ RM×N Gh

交通拓扑图通过对偶变换可转换为超图
[25], 对

偶变换的原理是将带有权重的有向交通拓扑图

  的 节 点 和 边 分 别 映 射 为 超 图

 的边和节点 . 其中 ,  ,
,   是超图   的关联矩阵, 可同

时描述交通拓扑图和超图的结构信息, 具体定义如

下:

Hij =

{
1, 如果vi ∈ ej
0, 其它.

(2)

vi ∈ Vh, ej ∈ Eh H H = Hsn+

Hdn Hsn ∈ RM×N Hdn ∈ RM×N

式中 :  . 可将    分解为  
, 矩阵  和   中的非零元

素分别代表交通拓扑图中有向边的源节点和目标节

点.

X̃h

在交通拓扑图中边的特征通常由不同节点之间

的距离或者是否相连来定义. 然而, 实际上边的特征

信息不仅包含当前时刻平均速度、路段排队长度、实

时流量等路网动态交通特征信息, 也包含路网拓扑

结构、车道数等路网静态特征信息. 因此, 本文利用

交通拓扑图中边和节点的特征重新定义超图的超节

点特征 , 如式 (3)所示:

X̃h = {[(ω1 ⊙ Hsn)X̃T ⊕ (ω2 ⊙ Hdn)X̃T ];Adis}. (3)

X̃T ∈ RN×C×T ⊙
⊕ {; }

式中:   表示交通图节点特征,  表示

哈达玛积,   表示求和操作,   表示矩阵拼接操作.
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ω1 ω2 (ω1 ⊙ Hsn)X̃T

(ω2 ⊙ Hdn)X̃T Adis ∈ RN×N

交通拓扑图中边和节点之间的相关性可以通过可学

习的权重矩阵    和    捕获 .   和

 表示有向边的动态特征, 

表示根据路网中不同节点之间距离构建的邻接矩阵,
代表有向边的静态特征. 通过式 (4)也可以将超图的

超节点特征变换回交通拓扑图.

χ̄ = (ω3 ⊙ H)⊤X̃
′
h. (4)

⊤ ω3

⊙ X̃
′
h

χ̄

式中:   代表矩阵转置操作,   是可学习的权重矩

阵,  表示哈达玛积,   为更新后的超图的超节点

特征,   为更新后交通拓扑图的节点特征. 

2    增强时空 Transformer
如图 1所示, 本文所提增强时空 Transformer模

L

P

型框架由一个输入层,   个堆叠的时空 Transformer
层和两个预测层组成. 其中,时空 Transformer层由多

尺度时间 Transformer和增强空间 Transformer组成.
输入层为卷积神经网络, 主要是将输入的交通流时

间序列数据转换到高维空间, 提高网络的预测能力.
此外, 考虑到交通流数据呈现出明显的周期性变化

规律, 在原始输入数据的时间维度上引入日周期嵌

入和周周期嵌入, 分别提取日周期与周周期特征, 提
高 ESTformer捕获周期性特征的能力. 多尺度时间

Transformer用于提取短期和长期时间关联关系, 增
强空间 Transformer用于提取全局动态空间关联关

系. 预测层用来输出模型预测未来   个时间步的交

通流量.
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2.1    多尺度时间 Transformer

路网中各交叉口未来的交通流量不仅受短期历

史交通流的影响, 也与长期历史交通流存在明显的

关联关系. 例如, 某区域早高峰 7:30-8:00时段出现

的交通拥堵, 不仅受其相邻区域 7:15-7:30时段的交

通流影响, 可能也受其他区域 6:30-7:30时段的交通

流影响. 考虑到传统 Transformer中的时间多头自注

意力机制虽然可以有效捕获交通流数据中的全局时

间相关性时, 但因忽略了局部时间领域的上下文信

息导致难以有效捕获其局部时间相关性. 因此, 为同

时捕获路网交通流数据中的短期和长期时间关联关

系 , 本 文 设 计 了 一 个 多 尺 度 时 间 Transformer

(MSTformer)模型分层提取交通数据之间的短期和

长期时间关联关系. 如图 1(b)所示, 首先构建一个短

期门控卷积网络捕获路网交通流数据的短期时间关

联关系. 然后, 利用时间 Transformer多头注意力机

制捕获交通流数据的长期时间关联关系.

短期门控卷积网络使用具有更小感受野的二维

4 控 制 与 决 策 第x卷



X̃

卷积捕获输入交通流时间序列数据中若干相邻时间

步之间的关联关系, 并不触及较远历史时间步, 使模

型聚焦于捕获短期时间相关性. 使用门控机制进一

步筛选和强化短期关键特征, 并通过层归一化操作

确保模型训练的稳定性. 然后, 使用残差连接学习交

通流数据中包含的复杂非线性关系, 并保留输入数

据中的原始特征. 给定输入时间序列数据 , 通过短

期门控卷积网络后的输出如下式 (5)-(6)所示:

Y0 = φ(C1(X̃) + b1)⊙ θ(C2(X̃) + b2), (5)

Ŷ0 = LayerNorm(Y0 + X̃). (6)

X̃ Ŷ0

φ θ tanh

C1 C2 b1 b2

⊙ LayerNorm

式中:   为输入数据,   为短期门控卷积网络的输

出;   为 sigmoid 激活函数;   为双曲正切   激活

函数,  ,   表示二维卷积操作;  ,   表示可学习

的偏置矩阵,   表示哈达玛积;   表示层归

一化操作.

Ŷ0

(QT
i ,K

T
i , V

T
i )

在使用短期门控卷积网络提取路网交通流数据

的短期时间关联关系后, 利用时间 Transformer多头

注意力机制进一步挖掘交通流数据的长期时间关联

关系. 时间 Transformer的多头自注意力机制通过计

算查询向量 (Q)和键向量 (K)的相似度, 可以捕获交

通流序列数据中任意两个时间步的关联关系. 首先,
将短期门控卷积网络的输出   映射到三个高维子

空间, 得到一个三元组  , 三元组中各

变量如式 (7)所示:

QT
i = Ŷ0W

T
q

KT
i = Ŷ0W

T
k

VT
i = Ŷ0W

T
v (7)

QT
i KT

i VT
i i

WT
q WT

k WT
v

i headT
i

式中:  ,  ,   分别表示时间 Transformer 第 
个头的查询向量, 键向量和值向量,  ,  ,   为

可学习的权重矩阵. 然后, 利用式 (8)-(9)可计算出多

尺度时间 Transformer第   个头的输出  :

hT
i = Softmax(

QT
i K

T
i

⊤

√
dk

), (8)

headT
i = hT

i V
T
i . (9)

hT
i i Softmax

√
dk

headT
i i

Θi

MSTformer

式中:   为第   个头的自注意力权重,   为
激活函数,   为比例因子. 如式 (10)所示, 对各注

意力头的输出 进行加权求和可得第   层多尺

度时间 Transformer的输出 .

Θi

MSTformer = [{headT
1 ; . . . ;head

T
i ; . . .}]WT

i . (10)

WT
i {; }式中:   为可学习的时间权重矩阵;   表示拼接

操作. 

2.2    增强空间 Transformer

受限于路网空间结构和车辆行驶速度, 交通流

X̃

(QS
i ,K

S
i , V

S
i )

在路网中不同交通节点之间传递时存在一定的滞后

性, 且不同时段滞后的时间长短并不相同, 对相邻节

点的影响也不同. 例如, 上游交通节点在某个时间段

发生交通拥堵, 经过若干时间步后可能会传递到下

游交通节点. 但上游交通节点在高峰时间段发生交

通拥堵, 对下游交通节点的影响, 相比于其在平峰时

段发生交通拥堵对下游交通节点的影响并不相同.
也即, 不同时间段不同交通节点间的空间关联关系

对交通流的影响并不相同. 因此, 为有效建模路网中

不同交通节点之间动态变化的空间关联关系, 本文

提出一个增强空间 Transformer(ESformer)模型在多

个子空间中同时捕获节点特征与边特征. 如图 1(c)
所示, 多头注意力机制将输入数据   映射到三个高

维子空间, 得到一个三元组 . 三元组中

各变量如式 (11)所示:

QS
i = X̃WS

q

KS
i = X̃WS

k

VS
i = X̃WS

v (11)

QS
i KS

i VS
i i

WS
q WS

k WS
v

KS
i

式中:  ,  ,   分别代表空间 Transformer 的第 
个头的查询向量, 键向量和值向量,  ,  ,   是
可学习的权重矩阵. 标准空间 Transformer 模型中,
键向量仅基于节点特征生成, 忽略了边 (如节点间

距、流量方向)的动态与静态特征. 受双动态时空图

卷积网络
[25]

启发 , 将对偶变换用于键向量 . 如式

(12)所示, 利用 1.2 节定义的超图关联矩阵对键向量

 进行加权与拼接可增强其特征表达能力.

K̃
S

i = {[(ω4 ⊙Hsn)K
S
i ⊕ (ω5 ⊙Hdn)K

S
i ];Adis}. (12)

ω4 ω5 ⊕
{; } Adis ∈ RN×N

其中,   和   表示可学习权重矩阵,   表示求和

操作,   表示矩阵拼接操作,   表示根

据路网中不同节点之间的距离构建的邻接矩阵, 代
表有向边的静态特征.

ξ

ξmask

为使模型在捕获路网交通节点之间的空间相关

性时重点关注中心节点附近的节点, 以及虽然距离

中心节点较远但表现出类似功能的节点, 设计一个

参数化的时变掩码矩阵来动态更新键向量的超节点

特征. 如式 (13)所示, 设计一个全局节点嵌入向量 
生成自适应空间掩码矩阵  .

ξmask = Softmax(ξ ⊙ ξ⊤). (13)

Softmax式中:   为激活函数. 为让具有相似流量模式

的超节点之间信息可以相互传播, 将时变掩码矩阵

用于超节点之间相似性度量, 具体如式 (14)所示:

K̄S

i = K̃
S

i ⊙ ξmask. (14)

K̄S

i式中:   为同时包含边特征与节点特征的键向量,

它融合了边的动态特征与静态特征,用于提升注意力
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权重分配的准确性. 为保证增强后的键向量输入维

度与查询向量一致, 利用式 (15)的反对偶变换, 将增

强后的超节点特征映射回原始节点特征空间.

K̂
S

i = (ω6 ⊙ H)K̄
S

i . (15)

ω6 H

i headS
i

式中:   表示可学习权重矩阵,   表示交通路网图

对应的超图关联矩. 然后, 利用式 (16)-(17)可计算出

空间 Transformer第   个头的输出  :

hS
i = Softmax(

QS
i K̂

S

i√
dk

), (16)

headS
i = hS

i V
S
i . (17)

hS
i

√
dk

headS
i

i

Θi

ESformer

式中:   为注意力权重,   为预设的比例因子. 如
式 (18)所示, 对各个注意力头的输出 进行加

权求和可得第    层增强空间  Transformer 的输出

.

Θi

ESformer = [{headS
1 ; . . . ;head

S
i ; . . .}]WS

i . (18)

WS
i {; }

i Ȳi

式中:   是可学习的空间权重矩阵,   表示矩阵

拼接操作. 最后, 将多尺度时间 Transformer的输出

与增强空间 Transformer 的输出通过式 (19)进行拼

接, 得到第   层时空 Transformer 的输出  .

Ȳi = {Θi

MSTformer;Θ
i

ESformer}Wi. (19)

Wi式中:   表示可学习的权重矩阵. 

2.3    输入层和输出层

X̃T

输入层为卷积神经网络, 主要是用来将输入流

量数据 转换到更高维度空间, 如式 (20)所示.

X̂ = C3(X̃T ). (20)

C3式中:   为卷积操作. 此外, 考虑到交通流数据呈现

出明显的周期性变化规律, 在原始输入数据的时间

维度上引入日周期嵌入和周周期嵌入, 分别提取日

周期与周周期特征, 提高 ESTformer 捕获周期性特

征的能力.

Ȳi

Ŷhid

输出层为 2个卷积网络层, 如式 (21)-(22)所示,
将每一层时空 Transformer 的输出   执行跳跃连接

并融合得到深层时空特征 . 然后, 对融合后的时

空特征进行卷积操作获得模型最终输出:

Ŷhid =
L∑

i=1

FCi(Ȳi), (21)

Ỹ = C5(C4(Ŷhid)). (22)

L FCi

i C4 C5 Ỹ

式中:  表示时空 Transformer的总层数,  表示

第 层的全连接操作,  和  均表示卷积操作,   表
示模型输出. 

2.4    损失函数

本文选取对异常值具有更好鲁棒性的 Huber 函

Y

Ỹ

ϖ

数作为损失函数, 其定义如下式 (23)所示. 式中: 
是交通流量的真实值,   是模型对未来交通流量的

预测值.   是一个超参数, 用于控制 Huber 损失函数

在异常值处的公式选择.

L(Y, Ỹ) =


1

2
(Y− Ỹ)2, |Y− Ỹ| ⩽ ϖ

ϖ|Y− Ỹ| − 1

2
ϖ2, |Y− Ỹ| > ϖ

(23)

本文所提基于增强时空 Transformer (ESTformer)
的交通流预测算法,其训练流程如算法 1 所示.

　　算法 1　基于 ESTformer 的交通流预测算法

X̃T G

N0 L

　　输入: 历史交通流量数据  , 交通拓扑图  , 训练轮数

为  , ESTformer 网络层数为  .
　　输出: 学习的 ESTformer 网络.

θ　　1.    初始化 ESTformer 网络训练参数  ;

H　　2.   对偶变换生成超图关联矩阵  ;

Dtrain Dvalid　　3.   构造训练集   和验证集  ;

N0　　4.   for epoch=0; epoch <  ; epoch++ do

X̃T　　5.   随机选取一个输入样本  ;

X̂

　　6.   经过日周期嵌入、周周期嵌入与卷积操作获得高维

输入特征  ;

l l < L l　　7.   for  =0;  ;  ++ do

i

Θi

MSTformer

　　8.   利用第 层多尺度时间 Transformer 获得时间特征

;

i

Θi

ESformer

　　9.   利用第 层增强空间  Transformer 获得空间特征

;

Ȳi

　　10.   利用公式(19)获得经过时空 Transformer 融合后的

时空特征  ;

　　11.   end for

Ỹ　　12.   利用公式(22)获得预测值  ;

Ỹ Y

L(Y, Ỹ)

　　13.   利用预测值   和真实值   通过公式(23)计算损失

;

θ　　14.   利用梯度下降法更新模型可学习参数  ;
　　15.   end for
 

3    实验与结果分析

为验证本文所提基于增强时空 Transformer
(ESTformer)的交通流预测方法的有效性, 选取 13
种基线方法作为对照组. 另外, 为与基线模型的测试

条件保持一致, 选取美国加利福尼亚交通运输部公

开的高速公路数据集  PEMS03、PEMS04、PEMS07
和 PEMS08 作为测试数据进行测试实验. 最后, 设计

一系列的消融实验, 对所提增强时空 ESTformer模
型中不同模块的有效性进行了分析和评估. 

3.1    实验数据

本次实验使用的 4个测试数据集 PEMS03,

6 控 制 与 决 策 第x卷



PEMS04, PEMS07, PEMS08由 39 000多个传感器采

集得到, 每个传感器 30秒采集一次数据. 如表 1所
示, 上述 4个测试数据集已按 5分钟为间隔对原始

采样数据进行了整合. 为确保测试实验的准确性, 本
文将训练集、验证集、测试集的比例设置为 6:2:2. 实
验测试过程中, 以 5分钟为时间步长, 使用过去 1小
时 (12个时间步)的交通流量数据来预测未来 1小
时内的交通流量.
  

表1     测试数据集

数据集 节点 时间步 时间范围

PEMS03 358 26 208 2018/09/01-2018/11/30

PEMS04 307 16 992 2018/01/01-2018/02/28

PEMS07 883 28 224 2017/05/01-2017/08/31

PEMS08 170 17 856 2016/07/01-2016/08/31
  

3.2    实验设置及评价指标

本实验在处理器为 13th Gen Intel (R) Core (TM)
i7-13700K,  GPU为 NVIDIA GeForce  RTX 3090,  安
装 Ubuntu23.02系统的台式机上进行, 训练过程中模

型的参数设置如表 2 所示. 采用式 (24)-(25)定义的

平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)和均方根

误差 (root mean square error, RMSE)作为评价指标

评估模型的预测性能.

RMSE =

√√√√ 1

N ∗ T

N∑
n=1

T∑
t=1

(Yn
t − Ỹ

n

t )
2, (24)

MAE =
1

N ∗ T

N∑
n=1

T∑
t=1

|Yn
t − Ỹ

n

t |. (25)
 

3.3    与基线方法的对比实验

为评估所提模型 ESTformer的预测性能, 选取

HA[5]
、 LSTM[9]

、 GRU[10]
、 STGCN[13]

、 DCRNN[14]
、

AGCRN[15]
、 GWN[17]

、 ASTGCN[18]
、 AFDGCN[22]

、

Tformer[23]、DDSTGCN[25]
、STSGCN[26]

和 BiSTAT[27]

等 13种方法作为基线方法进行对比实验.
表 3-表 4 展示了不同预测模型在四个测试数据

集上进行 5分钟 (1个时间步长)、15分钟 (3个时间

步长)、30分钟 (6个时间步长)、45分钟 (9个时间步

长)、60分钟 (12个时间步长)以及 60分钟内的平均

预测性能 . 值得注意的是 , 实际测试时 , 每次均对

12个不同预测步长进行测试. 虽然表 3-表 4仅展示

了 5个不同预测步长下的预测结果 , 但表中最后

2列的平均值为 12个不同预测步长下预测结果的平

均值. 其中粗体表示最佳预测结果, 下划线的表示次

优结果. 不难发现, 在 4个测试数据集上, 所提方法

ESTformer的平均预测性能整体上优于其他所有

13种基线方法 . 也即 , 不论是短期预测 (5分钟 ,
15分钟, 30分钟), 还是长期预测 (45分钟, 60分钟),
所提方法 ESTformer均具有更好的预测性能.

进一步分析, 不难发现在测试数据集 PEMS03
上 , 虽然以 5分钟作为预测步长时 , 所提方法

ESTformer的预测性能稍低于基线方法 DDSTGCN,
但相较于所有基线方法中表现最好的 DDSTGCN,
所提 ESTformer方法在 12个不同预测步长上的平

均预测指标 MAE和 RMSE分别改进了 1.14%和

 

表2     实验参数

数据集 PEMS03 PEMS04 PEMS07 PEMS08

学习率 0.01 0.01 0.01 0.01

批处理大小 8 8 8 8

优化器 Adam Adam Adam Adam

模型嵌入维度 64 64 64 64

多头注意力头数 4 4 4 4

Transformer的层数 6 6 6 6

 

表3     本文方法与基线方法在数据集 PEMS03 和 PEMS04 上的预测性能比较

数据集 模型
5分钟 15分钟 30分钟 45分钟 60分钟 平均值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

PEMS03

HA 19.98 30.64 23.57 36.48 29.13 44.98 34.60 53.21 40.10 61.15 30.03 47.17

LSTM 13.75 21.52 16.68 26.11 19.96 30.79 23.49 35.43 27.31 40.31 20.59 31.41

GRU 13.68 21.26 16.56 25.68 19.94 30.39 23.59 35.11 27.50 40.11 20.62 31.66

DCRNN 13.01 21.62 15.45 25.75 17.98 29.80 20.46 33.36 23.12 37.18 18.31 30.07

STGCN 17.55 30.04 18.45 31.26 19.54 32.58 20.43 33.78 21.70 35.29 19.63 32.72

GWN 13.36 22.77 16.06 27.37 19.25 32.29 22.57 36.96 26.12 41.89 19.81 32.88

ASTGCN 13.28 22.10 15.24 25.25 16.71 27.64 18.31 30.13 20.25 33.04 16.96 28.15

AGCRN 14.31 25.10 14.61 25.84 15.65 27.51 16.33 28.68 17.42 30.23 15.70 27.63

STSGCN 14.52 24.69 16.40 27.69 18.05 30.31 19.61 32.63 21.27 35.13 18.20 30.46

BiSTAT 13.12 22.27 14.18 24.22 15.43 26.50 16.47 28.32 17.51 30.04 15.49 26.55

Tformer 13.48 21.64 14.90 24.07 16.25 26.10 16.87 27.05 17.90 28.36 16.07 25.87

DDSTGCN 12.33 19.66 16.86

AFDGCN 13.02 22.53 14.12 24.64 15.16 26.74 15.97 28.23 29.23 15.14 26.66

Ours 13.47 22.63 14.69 24.79 15.78 26.89 16.68 27.51 14.75 25.01
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0.36%. 在测试数据集 PEMS04上, 相较于所有基线

方法中表现最好的 AFDGCN和 Tformer, 所提方法

ESTformer在 12个不同预测步长上的平均预测指

标 MAE和 RMSE分别改进了 1.57%和 0.52%. 在
数据集 PEMS07上, 相较于所有基线方法中表现最

好的 AFDGCN和 Tformer, 所提方法 ESTformer在
12个不同预测步长上的 MAE和 RMSE分别改进

了 3.88%和 1.65%. 在测试数据集 PEMS08上, 相较

于所有基线方法中表现最好的 AFDGCN和 Tformer,
所提方法 ESTformer在 12个不同预测步长上的

表 3 (续)

数据集 模型
5分钟 15分钟 30分钟 45分钟 60分钟 平均值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

PEMS04

HA 26.18 38.78 30.70 45.01 37.47 54.36 44.20 63.62 50.84 72.66 38.56 55.83

LSTM 18.78 28.36 22.06 32.83 26.12 38.33 30.34 43.92 35.12 28.34 26.90 39.86

GRU 18.56 28.17 21.71 32.54 25.79 38.00 30.15 43.54 34.89 39.52 26.63 39.52

DCRNN 17.76 28.20 20.64 32.24 23.90 36.82 27.29 41.53 30.84 46.37 24.44 37.53

STGCN 21.59 32.97 23.44 35.31 25.45 37.84 27.70 40.72 30.45 44.13 25.91 38.44

GWN 18.08 28.92 20.91 33.05 24.52 38.29 28.36 43.49 32.55 49.15 25.24 18.21

ASTGCN 17.81 28.46 19.57 31.04 21.20 33.45 23.08 36.10 25.57 39.46 21.62 34.13

AGCRN 18.57 30.19 18.89 30.93 19.66 32.30 20.24 33.44 21.35 34.96 19.76 32.45

STSGCN 18.12 29.11 19.80 31.58 21.30 33.83 22.86 36.15 24.47 38.46 21.51 34.13

BiSTAT 17.62 28.17 18.34 29.46 19.21 30.81 20.00 31.96 20.98 33.30 19.32 30.90

Tformer 17.82 27.19 18.96 19.82 20.72 21.68 19.92

DDSTGCN 27.30 18.40 29.37 19.64 31.16 20.69 32.53 21.69 33.86 19.66 31.11

AFDGCN 17.44 28.12 29.72 31.04 32.17 33.29 31.11

Ours 16.97 17.84 28.92 18.71 30.37 19.49 31.54 20.12 32.45 18.74 30.38

 

表4     本文方法与基线方法在测试数据集 PEMS07 和 PEMS08 上的预测性能比较

数据集 模型
5分钟 15分钟 30分钟 45分钟 60分钟 平均值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

PEMS07

HA 29.95 43.87 35.67 52.06 44.06 64.01 52.32 75.69 60.44 87.04 45.35 65.78

LSTM 19.02 32.46 23.54 35.26 28.55 41.94 33.40 48.34 38.87 55.44 29.23 43.57

GRU 19.03 28.94 23.62 35.39 28.38 42.04 33.37 48.48 39.07 55.64 29.25 43.70

DCRNN 17.94 27.95 21.97 33.94 25.68 39.16 29.38 43.95 33.29 49.09 26.14 39.56

STGCN 31.64 50.66 32.52 51.71 33.26 52.74 34.38 53.96 36.01 55.63 33.62 53.03

GWN 18.07 28.82 21.71 34.77 25.89 41.04 30.11 47.08 34.82 53.72 26.58 41.84

ASTGCN 19.35 30.07 23.94 36.88 28.77 43.89 33.76 50.56 39.37 58.07 29.59 45.52

AGCRN 19.10 30.93 19.89 32.68 21.29 34.91 22.09 36.48 23.51 38.45 21.26 34.99

STSGCN 19.08 31.22 22.02 35.78 24.72 40.66 27.13 44.63 29.82 48.81 24.92 40.84

BiSTAT 17.75 28.43 19.19 31.29 20.62 33.80 21.76 35.63 22.93 37.29 20.64 33.69

Tformer 17.73 19.40 20.67 21.86 23.06 20.75

DDSTGCN 27.96 19.72 31.83 21.57 34.82 23.04 37.00 24.49 39.02 21.55 34.64

AFDGCN 17.65 28.29 31.47 34.04 35.86 37.41 33.97

Ours 16.83 27.07 18.28 30.25 19.61 32.82 20.59 34.59 21.58 36.08 19.58 32.73

PEMS08

HA 21.16 31.33 25.15 37.00 31.09 45.32 37.02 53.46 42.92 61.42 32.06 47.52

LSTM 14.42 21.49 17.39 25.94 20.81 30.89 24.56 35.59 28.69 40.74 21.53 32.06

GRU 14.66 21.53 17.41 25.78 20.94 30.68 24.51 35.33 28.47 40.35 21.55 31.28

DCRNN 13.58 20.77 15.95 24.64 18.32 28.44 20.66 31.81 23.04 35.07 18.60 28.65

STGCN 19.22 27.92 20.53 29.92 22.21 32.24 24.05 34.62 26.40 37.36 22.61 32.65

GWN 13.24 21.06 15.58 25.27 18.28 30.01 21.07 34.38 24.18 38.85 18.74 30.46

ASTGCN 15.35 23.28 17.12 26.19 19.11 29.18 21.03 31.91 23.47 35.22 19.42 29.72

AGCRN 14.46 22.40 14.92 23.42 15.92 25.21 16.72 26.64 17.86 28.34 16.02 25.31

STSGCN 14.84 22.80 16.18 25.02 17.38 27.15 18.45 28.81 19.54 30.34 17.45 27.15

BiSTAT 13.55 21.26 22.70 24.21 25.51 16.65 26.98 14.98 24.31

Tformer 13.99 20.87 15.01 22.70 15.64 16.40 17.34 15.78

DDSTGCN 14.26 15.41 24.37 16.45 26.02 17.38 27.30 15.47 24.35

AFDGCN 13.33 20.81 14.19 22.65 14.96 24.38 15.65 25.58 26.80 24.36

Ours 12.81 19.91 13.93 21.99 14.73 23.65 15.61 24.99 16.33 26.09 14.83 23.70
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MAE和 RMSE分别改进了 1.26%和 1.78%. 这表

明, 相比于基线方法, 所提基于 ESTformer的交通流

预测方法可以学习到路网中不同节点之间更多隐藏

的时空相关性, 具有更强的交通流预测能力.
另外, 实验结果表明, 传统方法 HA的预测性能

远比不上基于深度学习的交通流预测方法 . 基于

LSTM或 GRU的方法因仅考虑交通流量数据中的

时间特征忽略了空间依赖性, 导致整体预测效果不

佳. DCRNN和 AGCRN是基于循环神经网络 RNN
的交通流预测方法, 但因 RNN在处理长时间序列数

据时容易出现梯度消失或爆炸问题, 导致当预测时

间步长较大时, 难以有效捕捉交通流量数据中的长

期时间关联关系. STGCN和 GWN是基于卷积神经

网络 CNN的交通流预测方法 , 分别使用 CNN和

TCN对时间相关性进行建模, 但由于使用较小感受

野的卷积核更擅长于捕获短期时间相关性导致它们

很难做出准确的长期预测. 与上述方法相比, 本文所

提基于增强时空 Transformer的交通流预测方法具

有更优的预测性能, 其主要原因是所提方法同时融

合了短期门控卷积神经网络捕获短期时间关联关系

和时间 Transformer模型捕获长期时间关联关系的

优势.
由于考虑了周期性因素, 相比于其他基线方法,

加入了注意力机制的 DDSTGCN在数据集 PEMS03
上具有较好预测效果. Tformer则因使用全局编码器

和全局-局部解码器提取全局和局部空间特征, 在
PEMS04、PEMS07和 PEMS08等数据集上表现优于

其他基线方法. AFDGCN通过引入自注意力机制增

强模型捕获相邻节点之间特征 , 在 PEMS07和
PEMS08数据集上具有优于其他基线方法的预测性

能. 不同于基于自注意力机制的基线方法 AFDGCN
和 Tformer相比 , 本文所提基于 ESTformer的预测

方法对空间 Transformer的键向量进行偶变换, 使键

向量具有更强的特征表达能力, 能够同时编码节点

属性与边属性, 提升了注意力权重分配的准确性. 例
如, 若两节点距离较远 (静态特征弱), 但流量变化高

度相似 (动态特征强), 模型仍会为其分配高注意力

权重. 若两节点距离近且流量变化高度相似, 则权重

进一步强化, 形成局部-全局特征的平衡. 

3.4    消融实验

为了更好地评估所构建的 ESTformer模型中不

同模块的有效性 , 将以下四种变体模型在数据集

PEMS04和 PEMS08上进行测试并对实验结果进行

分析讨论. (1) w/o Dt(Dual transformer): 该变体模型

在空间多头自注意力机制中移除了对键向量的对偶

变换操作; (2) w/o Mask: 该变体模型在空间多头自

注意力机制中移除了自学习掩码矩阵 ;  (3)  w/o
ESformer: 该变体模型在空间多头自注意力移除了

对偶变换和自学习掩码矩阵; (4)w/o MSTformer: 该
变体模型使用普通的时间 Transformer代替多尺度

时间 Transformer. 各变体模型在 PEMS04和 PEMS08
数据集上进行测试时的实验结果如表 5所示.
  
表5     不同方法 60 分钟 (12 个预测步) 预测结果的平均值

模型
PEMS04 PEMS08

MAE RMSE MAE RMSE

w/o Dt 19.10 30.48 15.04 24.01

w/o Mask 19.36 31.27 15.21 24.84

w/o ESformer 20.95 33.62 14.99 24.05

w/o MSTformer 18.80 30.46 15.05 23.99

ESTformer 18.74 30.38 14.83 23.70
 

(1) w/o Dt: 移除对偶变换操作后, 仅使用掩码矩

阵更新键向量, 导致在 2个数据集上的误差评价指

标 MAE和 RMSE均有所上升 . 在数据集 PEMS04
和 PEMS08上 ,  MAE分别增加了 1.88%和 1.39%,
RMSE分别增加了 0.33%和 1.31%.

(2) w/o Mask: 移除自学习掩码矩阵后, 模型难

以及时动态更新空间 Transformer中键向量的超节

点特征, 导致在数据集 PEMS04和 PEMS08上, MAE
分别增加了 3.31%和 2.56%,  RMSE分别增加了

2.92%和 4.81%.
(3)w/o ESformer: 仅使用普通空间多头自注意

力 提 取 空 间 依 赖 性 时 , 在 数 据 集 PEMS04和
PEMS08上 ,  MAE分 别 增 加 了 5.82%和 1.06%,
RMSE分别别增加了 10.7%和 1.48%. 这表明相比

普通空间 Transformer, 增强空间 Transformer通过对

键向量进行对偶变换和动态更新, 增强了键向量的

特征表达能力, 有效提高了 ESTformer模型的预测

精度.
(4) w/o MSTformer: 仅使用普通时间 Transformer

提取时间相关性时, 该变体模型相较于 ESTformer,
在数据集 PEMS04和 PEMS08上 ,  MAE分别上升

了 0.31%和 1.46%,  RMSE分别上升了 0.26%和

1.22%. 这说明在时间 Transformer前加入短期门控

卷积 (STGC)模块, 增强了 ESTformer模型捕获交通

流数据中短期时间关联关系的能力. 

3.5    预测结果可视化

为进一步展示所提基于 ESTformer的交通流预

测方法的预测性能, 在数据集 PEMS03和 PEMS07
上进行测试和流量可视化分析. 如图 2所示, 选择综
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合预测效果最好的基线方法 AFDGCN和所提基于

ESTformer的预测方法进行流量预测, 并展示了两种

方法在 500个时间步长的预测结果和真实交通流量

数据的对比情况. 从图 2(a)中可以看出, 在 PEMS03
上, ESTformer在流量高峰期的预测性能整体优于基

线方法 AFDGCN. 从图 2(b)可以看出 , 在 PEMS07

数据集上, ESTformer的预测效果明显优于基线方

法 AFDGCN, 且在预测高峰期流量的预测值明显更

接近真实流量. 这展示了所提基于 ESTformer的交

通流预测方法在进行长时预测时的优势, 并进一步

凸显了所提 ESTformer模型从交通流量数据中学习

隐藏时空特征的能力.
 
 

(a)   PEMS03 上第 205 个采样节点预测值与真实值曲线

(b)   PEMS07 上第 334 个采样节点预测值与真实值曲线

图2   ESTfomer 和 AFDGCN 在不同数据集上的交通流量预测结果
 
 

3.6    收敛性与计算效率分析

为了评估所提 ESTformer模型在进行训练时模

型的收敛能力, 在 PEMS08数据集上进行损失函数

可视化分析. 如图 3所示, 在 300个周期的训练中,
选择使用 Huber损失函数计算每个训练步长的损失

值. 从图 3(a)中可以看 ESTformer模型在前 50个训

练周期损失值快速下降, 随后则缓慢下降. 在 200个
训练周期后, 损失值基本趋于平稳且维持在 12左右.
每个训练周期, 模型会经历多次迭代. 模型训练过程

中损失值随迭代步数的变化趋势如图 3(b)示.
可以直观的看到每次参数更新后损失值的变化.

训练过程中前 2.5万次迭代, 损失快速下降, 后续损

失值在
[10,14]

区间内波动. 结合图 3(a)训练周期平均

损失的持续下降, 说明局部波动未阻碍整体收敛, 表
明模型在迭代过程中持续学习, 最终收敛到稳定状

态, 具备良好的收敛趋势.
为与基线方法 STSGCN和 AFDGCN进行公平

比较, 在 PEMS08上进行实验时, 使用相同的软硬件

 

(a)   损失函数值随训练周期变化趋势

(b)   损失函数值随迭代步数变化趋势

图3    ESTfomer 在数据集 PEMS08 上的损失函数值随训

练周期和迭代步数变化曲线
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环境 来进行模型效率分析. 表 6 展示了所提基于

ESTformer的预测方法与两种基线方法每一轮的训

练时间和推理时间以及内存开销等指标. 在 PEMS08
上, ESTformer每一轮的训练时间和所需内存略高于

基线模型 STSGCN和 AFDGCN. 但 ESTformer模型

每一轮的推理时间却低于基线模型.
 
 

表6     在 PEMS08 上计算效率比较

模型 训练时间 (s/轮) 推理时间 (s) 内存开销 (MB)

STSGCN 45.76 8.12 2 620

AFDGCN 50.29 7.32 3 540

ESTformer 51.03 5.02 3 640
  

3.7    超参数实验

(1) ESTformer模型中 2个重要参数分别是时变

掩码的节点嵌入大小和多头自注意力机制的头数.
时变掩码的节点嵌入大小不仅影响掩码质量, 而且

决定了空间多头自注意力模块参数的多样性. 多头

自注意力机制通过并行处理多个独立的注意力头,
能够同时关注交通流数据序列数据的不同部分, 从
而捕获更丰富的时空特征. 图 4(a)展示了预测时间

区间选为 60分钟时, 在数据集 PEMS08上, 不同节

点嵌入维度大小对 ESTformer模型平均预测结果的

影响. 可以看出, 在数据集 PEMS08上模型的最佳节

点嵌入维度为 8. 适当增加节点嵌入大小可以使掩码

矩阵中包含更多的参数信息, 提高模型捕获时空特

征的能力. 但当节点嵌入数过大时, 参数数量过多,
模型容易出现过拟合, 导致模型预测精度有所下降.

(2)图 4(b)展示了不同注意力头数对 ESTformer
模型预测精度的影响. 可以看出, 由于不同的注意力

头可以独立地学习到不同的注意力权重分配方式,
通过适当地增加“头”数有助于 ESTformer模型更

好地捕获交通流数据中的时空特征. 当时间和空间

多头注意力“头”数均为 2时, 模型的预测性能较差.
在“头”数为 4时, 所提 ESTformer模型的整体预测

性能较好. 但当继续增加头数时, 模型的预测精度并

没有得到明显提升, 且随着注意力“头”数的增加,
模型的计算复杂度也会相应增加. 

4    结　论

为有效捕获城市路网交通流序列数据中的复杂

时空关联关系 , 本文提出了一种基于增强时空

Transformer的交通流预测方法, 用于预测路网中未

来的交通流量状况. 在时间建模方面, 所提方法采用

融合短期门控卷积和时间多头自注意力的多尺度时

间 Transformer增强模型分层提取交通流数据之间

的短期和长期时间关联关系的能力. 在空间建模方

面, 所提方法采用增强空间 Transformer捕获获路网

中不同节点之间动态变化的全局空间关联关系. 为
验证所提基于 ESTformer的交通流预测方法有效性,
在 4个真实高速公路交通流量数据集上进行了实验

测试. 测试结果表明, 所提基于 ESTformer的交通流

预测方法预测性能优于最佳基线方法, 且在长时预

测方面具有更明显的优势. 在未来的研究工作中, 拟
建模天气、交通事故等因素对交通流量预测的影响,
并进一步优化所提模型的网络结构, 以便设计更精

准的交通流预测方法, 提升路网交通状态感知能力.
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