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ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ
ｅｘｐｌｏｉｔｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｇｉｖｅｎ ａｒｅａ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｅｗ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｔｉｍｅｌｙ ｕｒｂａｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｂｏｕｔ ｆｏｒｃａｓｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［１］ ． Ａｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ， ａ
ｍｕｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｃａｎ ｂｅ ｂｒｏａｄｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：
ｌｉｎｅａｒ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ［２］ ．
１．１　 Ｌｉｎｅａｒ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ （ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ ） ｍｏｄｅｌ ， ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ （ＭＣ）， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ． Ｔｈｅ
ＡＲＩＭＡ［３］ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ａｈｍｅｄ ｅｔ
ａｌ． ｉｎ １９９６， ｗｉｔｈ ｖａｎ ｄｅｒ Ｖｏｏｒｔ ｅｔ ａｌ．［４］ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ Ｋｏｈｏｎｅｎ⁃ＡＲＩＭＡ
ｍｏｄｅｌ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｌａｔｅｒ， Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ．［５］

ｕｓｅｄ ａ ｓｕｂｓｅｔ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ Ｗｉｌｌｉａｍｓ［６］ ｔｒｉｅｄ
ｕｓｉｎｇ ａｎ ＡＲＩＭＡＸ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ．
Ｋａｍａｒｉａｎａｋｉｓ ｅｔ ａｌ．［７］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ＡＲＩＭＡ
ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｌｅ Ｗｉｌｌｉａｍｓ ｅｔ ａｌ．［８］ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｈｅ
ｓｅａｓｏｎａｌ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｓ ａ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｉｓ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ． Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｉｎ ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｔａｎ
ａｒｅａｓ ｗｈｅｒｅ ｗｅｅｋｄａｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｄｉｆｆｅｒ ｆｒｏｍ
ｗｅｅｋｅｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ， Ｈｏｌｔ⁃Ｗｉｎｔｅｒｓ
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｗｏｒｋｓ ｗｅｌｌ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ
ｂｏｔｈ ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ［９］ ． Ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ｔｒｉｐｌｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｐｌａｙ ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｓｅａｓｏｎａｌ ｄａｔａ．
Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｓｔａｔｅ
ｓｐａｃｅ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ．

Ｉｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ａｎｄ ｏｂｖｉｏｕｓ ｄａｔａ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ［１０］ ． Ｔｈｅｓｅ
ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｒ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｃｈａｎｇｅ ｒｕｌｅ ｏｆ ｄａｔａ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｓｔｒｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［１１］ ．
Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｎａｌｏｇｏｕｓ ｔｏ
ＡＲＩＭＡ， ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ ｌｉｎｅａｒ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｒｅ
ｉｎｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ．

１．２　 Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌｓ

　 　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｆｅｅｄ⁃
ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ｓｕｃｈ ａｓ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＬＳＴＭ），
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＣＮＮ ）， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ， ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｓ ｏｐｅｎｅｄ ｕｐ ｎｅｗ ａｖｅｎｕｅｓ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ２０１５， Ｒｅｆ．［１２］
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃
ｌａｙｅｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｂｙ
ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ， ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｅｎａｂｌｅｄ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ｍａｒｋｉｎｇ ａ ｎｏｔａｂｌｅ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｌａｎｄｓｃａｐｅ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｒａ， ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｐａｒａｄｉｇｍ
ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ
ｙｅａｒｓ， ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｓｏｕｇｈｔ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｒ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， Ｒｅｆ． ［ １３ ］
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ＳＷ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｒｏａｄ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ
ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ＧＰＳ ｄａｔａ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［１４］， ａ
ＢｉＧＲＵ⁃ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｍｏｄｕｌｅｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｆｆｉｃ
ｄａｔａ， ｗｈｅｒｅ ａ ｎｏｖｅｌ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ． Ｌｕｏ ｅｔ ａｌ．［１５］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ

·２·
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ｇｒａｐｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ＧＴ⁃ＬＳＴＭ）， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｐｌｉｃｉｎｇ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ． Ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｓｐｌｉｃｉｎｇ， ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｒｅ
ｃａｐｔｕｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＧＣＮ） ． Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１６］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ，
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ａ ｎｏｖｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｍｏｓｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗｓ， ｔｈｕｓ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ［１７⁃２０］ ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｔｏｏ ｌｏｎｇ，
ｍｅｍｏｒｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｍａｙ ｅｖｅｎ
ｏｃｃｕｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［２１］ ．
Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ⁃ｔｏ⁃ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｆｕｌｌｙ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｉｒｓｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｔｏ
ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ
ｏｕｔｐｕｔ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ［２２］ ． Ｉｎ ２０１７， ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ
ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ［２２］ ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， Ｘｉａｏ ａｎｄ
Ｃｈｅｎ ［２３］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｉｎ ａ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｇｒａｐｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ
ｕｓｅｓ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ． Ｈｕ ｅｔ ａｌ．［２４］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ
ｄｅｃｏｄｅｒｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｗｉｔｈｏｕｔ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ，
ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ ｓｐａｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｉｓ ｆｉｎｅ， ｏｒ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｓｏｍｅ
ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｉｓ ｔｏｏ
ｌａｒｇｅ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｐａｎ ａｎｄ
ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［２５⁃２６］ ．

Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｕｔｓ ｆｏｒｔｈ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｔ ｐｉｖｏｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ａｎ ｕｒｂａｎ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）， ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ （ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １）
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｄａｔａ，
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｙ
ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｌｙ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈａｔ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｔｈｅｒｅｉｎ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｆｌｏｗ ｏｎ ａ ｇｉｖｅｎ ｒｏａｄ
ｓｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｐｌｙ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｅｐｓ：

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

１） Ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｔｏｌｌ ｂｏｏｔｈ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｉｓ
ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ， ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｆｏｒｍａｔ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． ２ ） Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ，
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ． ３）
Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ａｃｔｕａｌ ｔｒａｆｆｉｃ， ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

２．１　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ａ ｄａｔａ ｓｅｒｉｅｓ
ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｓｅｖｅｒａｌ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｐｅｒｉｏｄｓ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，
ｗｈｉｃｈ ｏｕｔｐｕｔｓ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｆｏｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｆｕｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ［２７］ ． Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｌｏｎｇ ａ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ
ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｉｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ａｄｏｐｔ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ‘ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｐｕｔｓ⁃ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｏｕｔｐｕｔｓ’， ｗｈｉｃｈ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｒｅ
ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｗｉｄｅｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓｐａｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ａｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ． Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｔｏ ｔｈｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｅｌｏｗ．

１）Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ： Ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ， ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ
Ｑｔ ∈ℝ Ｎ×１，ｗｈｅｒｅ Ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｉｎｐｕｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｛Ｑｔ －ｌ＋１， Ｑｔ －ｌ＋２，…， Ｑｔ｝ ∈
ℝ ｌ ×Ｎ×１， ｗｉｔｈ ｌ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ
ｗｉｎｄｏｗ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｛Ｑｔ ＋１，Ｑｔ ＋２，…，Ｑｔ ＋ｋ｝ ∈ ℝ ｋ×Ｎ×１ ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｋ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ．

２） Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍａｔｒｉｘ： Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ， ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓＧ ＝
（Ｖ，Ｅ，Ａ） ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ

ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｓｅｔ Ｖ ＝ ｛ ｖ１， ｖ２，…， ｖｎ｝
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｅｔ Ｅ
ｄｅｎｏｔｅｓ ｅｄｇｅｓ． Ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ Ａ ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ
ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ℝ ｎ×ｎ ， ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｄｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ． Ｆｏｒ ａｎｙ ｔｗｏ ｐｏｉｎｔｓ ｖｉ ， ｖｊ ∈
Ｖ ａｎｄ（ ｖｉ ， ｖｊ） ∈ Ｅ ， ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｉｊ ｉｎ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ １， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
ｉｔ ｉｓ ０．

３ ） Ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｃａｎ ｂｅ ｕｎｄｅｒｓｔｏｏｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｓ ｆ ， ｆｒｏｍ
ｉｎｐｕｔ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｛Ｑｔ －ｌ＋１，Ｑｔ －ｌ＋２，…，Ｑｔ｝ ａｎｄ
ａ ｋｎｏｗｎ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ， ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｓ Ａ． Ｔｈｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎ
ｓｅｖｅｒａｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ． Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｅｑ．（１）：
｛Ｑｔ＋１，Ｑｔ＋２，…，Ｑｔ＋ｋ｝ ＝ ｆ（（Ｑｔ－ｌ＋１，Ｑｔ－ｌ＋２，…，Ｑｔ），Ｇ） （１）
２．２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｉｓ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ ｔｗｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ： ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ａｒｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ｔｏｐ ｔｏ ｂｏｔｔｏｍ： Ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ （ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｌａｙｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）， Ｆｅｅｄ⁃Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ａｎｄ ａｎｏｔｈｅｒ Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ａｒｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ｔｏｐ ｔｏ
ｂｏｔｔｏｍ： Ｍａｓｋｅｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ａｎ Ａｄｄ
＆Ｎｏｒｍ ｌａｙｅｒ， ａ Ｆｅｅｄ⁃Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ
ａｎｏｔｈｅｒ Ａｄｄ ＆Ｎｏｒｍ ｌａｙｅｒ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ＰｙＴｏｒｃｈ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｍｏｄｅｌ， ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ
ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ２．
　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ
ｏｆ ａ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ａｎｄ Ｋ ｅｎｃｏｄｅｒｓ．
Ｅａｃｈ ｅｎｃｏｄｅｒ ｉｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｌａｙｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｔｕｒｎ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ｓｅｌｆ⁃
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ａ ｈｉｇｈ⁃ｏｒｄｅｒ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ＳＴＥＩ（Ｋ） ． Ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｏｔｈ ｉｎ ａ
ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｍａｎｎｅｒ， ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ａｎｄ ｌａｔｅｒａｌｌｙ， ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ
ｄｉｓｐａｒａｔｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｃｏｍｍｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｏｒ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ．

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ
ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｕｂ⁃ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｕｂ⁃ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｕｂ⁃
ｌａｙｅｒｓ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｓｐａｒａｔｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ，
ｅｎａｂｌｉｎｇ ｅａｃｈ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ａｔｔｅｎｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｌｅａｒｎ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｕｂ⁃ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ａ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｍａｎｎｅｒ， ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅｓ． Ｔｈｅ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｅｒｍｉｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｂｏｔｈ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｔｒｅｎｄｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈａｔ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ⁃
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｉｇｈｔ ｍｉｓｓ．

Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｓｕｂ⁃ｌａｙｅｒｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｌｌｏｗｓ ｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

Ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｄｅｄ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃
ｌａｙｅｒ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ｗｈｉｌｅ ｌａｙｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｔａｂｉｌｉｚｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｅｅｄｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｔｏ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｄｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｌａｙｅｒｓ．
２．２．１　 Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ

ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｎｃｏｄｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ． Ｔｈｅ
ｐｒｅｃｉｓｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｅｑ．（２）：

ＳＴＥＩ（０） ＝ Ａｄｄ（Ｃｏｎｃａｔ（Ｘ，Ｗｓｐ），Ｓｔ） （２）
Ｗｈｅｒｅ Ｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ， Ｗｓｐ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ， Ｓｔ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， Ａｄｄ ｉｓ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ⁃ｗｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｃｏｎｃａｔ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｈａｔ ｍｅｒｇｅｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ （Ｘ） ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｗｓｐ ａｌｏｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．
　 　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＳＴＥＩ（０） ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ｌａｙｅｒ．
Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｏｒ ｄｅｃｏｄｅｒｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｄｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｘ ａｎｄ Ｗｓｐ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｔ， ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉａｌ
ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｄｕｃｅｄ， ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔｅｐ ｉｓ
ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｓｉｔｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ， ｔｈｕｓ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｌｏｗ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｓｅ ｐｏｉｎｔｓ．
Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｉｓ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．

Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ Ｗｓｐ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ Ｘ， ｗｅ ｏｂｔａｉｎ：
Ｘ′ ＝ Ｘ × Ｗｓｐ （３）

Ｔｈｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ Ｘ′ ｉｓ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ
ｍａｔｒｉｘ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｆｉｌｔｅｒｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ
ｗｉｔｈｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｅｎｓｕｒｅｓ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ．
２．２．２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
　 　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｐｉｖｏｔａｌ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ， ｄｅｖｉｓｅｄ ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｂｏｔｈ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｔｏ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ
（ｈｅａｄｓ）， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｍｅｒｇｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｓｐａｒａｔｅ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｓｕｂｓｐａｃｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃａｃｉｏｕｓ
ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ． Ｔｈｉｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｓｐａｒａｔｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｉｖｏｔａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｑｕｅｒｙ （Ｑ）， ｋｅｙ （Ｋ） ａｎｄ ｖａｌｕｅ （Ｖ） ｍａｔｒｉｃｅｓ
ａｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｅａｄｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｔｈ
ｈｅａｄｅｒ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ ＷＱ

ｉ （Ｋ ＷＫ
ｉ ） Ｔ

　 ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷·

Ｖ ＷＶ
ｉ （４）

ｗｈｅｒｅ ＷＱ
ｉ ， ＷＫ

ｉ ， ａｎｄ ＷＶ
ｉ ａｒｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｑｕｅｒｙ， ｋｅｙ， ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ｈｅａｄ， ａｎｄ ｄｋ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｖｅｃｔｏｒ． Ｉｎ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ
ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｗｈｉｌｅ
ａｌｓｏ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ， ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｓｐ．
Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ： Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｕｂｊｅｃｔ， ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄｓ
ａ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ， ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｓ Ａｉ ：

　 Ａｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ ＷＱ

ｉ （Ｋ ＷＫ
ｉ ） Ｔ

　 ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （５）

Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ Ｗｓｐ ：

Ａ′ｉ ＝ Ａｉ☉ Ｗｓｐ （６）
ｗｈｅｒｅ ☉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｅｌｅｍｅｎｔ⁃ｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ ａｒｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ，
ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｍｏｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ Ａ′ｉ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｖｅｃｔｏｒｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｌｙ ａｗａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｍｅｒｇｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｈｅａｄｓ：
ＭｕｌｔｉＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝
　 Ｃｏｎｃａｔ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ１（Ｑ，Ｋ，Ｖ），Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ２（Ｑ，Ｋ，Ｖ），…，
　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）） Ｗ０ （７）
ｗｈｅｒｅ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｅａｄｓ ａｎｄ Ｗ０ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ
ｍａｔｒｉｘ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｈｅａｄｓ．

Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａ ｃｏｒｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ｍａｒｋｅｄｌｙ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｅｎａｂｌｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｌｅａｒｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ Ｗｓｐ ｅｎａｂｌｅｓ ｅａｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｈｅａｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ ｉｎ ａｃｃｏｒｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｄａｔａ．

３　 Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｙ

３．１　 Ｄａｔａｓｅｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏａｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｈｉｂｅｉ Ｄｉｓｔｒｉｃｔ ａｎｄ Ｓｈｉｎａｎ Ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｏｆ
Ｑｉｎｇ ｄａｏ， Ｃｈｉｎａ． Ｆｉｇ． ３ （ ａ ） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｄｅｎｓｅ， ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ
ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｈｅｒｅｂｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｃｅｒｔａｉｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗａｓ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｅｒｒｏｒｓ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｄｅｖｉｃｅ ａｇｅｉｎｇ ｏｒ ｄａｍａｇｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａ
ｔｏｔａｌ ｏｆ ６２０ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ １５

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｄａｙｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ （ ｆｒｏｍ １２ Ｊａｎｕａｒｙ ｔｏ ２６ Ｊａｎｕａｒｙ，
２０２２） ． Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｏｎｅ
ｍｉｌｌｉｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｖｅｌ ｒｅｃｏｒｄｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄａｙ． Ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｒｄｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ， ＩＤ ｎｕｍｂｅｒ， ｌｉｃｅｎｃｅ ｐｌａｔｅ
ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ．
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｃｏｒｄｓ ａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ，
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏａｄ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ．

Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
ｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｒｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｇａｉｎ ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｉｎ Ｑｉｎｇｄａｏ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｕｎｔｅｄ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇ ｏｎ ｗｅｅｋｄａｙｓ ａｎｄ ｗｅｅｋｅｎｄｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｐｅｒｉｏｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３（ｂ） ． Ａｓ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇ
ｏｎ ｗｅｅｋｄａｙｓ ａｎｄ ｗｅｅｋｅｎｄｓ， ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｄｕｃｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｏｎ ｗｅｅｋｄａｙｓ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ
ｏｎ ｗｅｅｋｅｎｄｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ａ ｓｔａｂｌｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｐａｔｔｅｒｎ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｅｅｋｄａｙｓ ａｎｄ ｗｅｅｋｅｎｄｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ
ｓｅｔ ｓｈｏｕｌｄ ｓｅｌｅｃｔ ｄａｔａ ｉｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｎｅｗ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ

　 　 Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｏｔｈ
ｗｅｅｋｄａｙｓ ａｎｄ ｗｅｅｋｅｎｄｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
１２ Ｊａｎｕａｒｙ ２０２２ （Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ） ｔｏ ２１ Ｊａｎｕａｒｙ ２０２２
（Ｆｒｉｄａｙ） ａｒｅ ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ２２ Ｊａｎｕａｒｙ ２０２２ （Ｓａｔｕｒｄａｙ） ｔｏ ２６ Ｊａｎｕａｒｙ
２０２２ （Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ） ａｒｅ ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ． Ｔｈｉｓ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｃｏｍｍｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ
ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
　 　 Ｏｆ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ，
Ｘｉａｎｇｇａｎｇ Ｍｉｄｄｌｅ Ｒｏａｄ ａｎｄ Ｆｕｚｈｏｕ Ｓｏｕｔｈ Ｒｏａｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｓｈｉｎａｎ Ｄｉｓｔｒｉｃｔ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｉｔｕａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ
ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅｌｙ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ
Ｓｈｉｎａｎ Ｄｉｓｔｒｉｃｔ． Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｃｌｏｓｅ ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ ｔｏ
ｔｗｏ ｍａｊｏｒ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ ａｎｄ ａ ｍｕｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ
ｏｆｆｉｃｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｄａｉｌｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ａｔ ｔｈｉｓ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １２００００ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｗｉｔｈ ａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｄａｉｌｙ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ １．５ ｈ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｉｓ
ｏｎｅ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｔｙｐｉｃａｌ ｕｒｂａｎ ａｒｅａ ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ．

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ Ｆｕｚｈｏｕ Ｓｏｕｔｈ Ｒｏａｄ ⁃ Ｘｉａｎｇｇａｎｇ Ｍｉｄｄｌｅ Ｒｏａｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ （ ＩＤ ６０１０１８１１４０５０） ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ． Ａ ｓｐａｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｗｉｔｈｉｎ ａ １．２ ｋｍ ｒａｄｉｕｓ
ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ， ａｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ４． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ．

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｇｒｏｕｐ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３．２　 Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 １） Ｔｉｍｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ： Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｃａｎ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｉｎｔｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄａｉｌｙ， ｈｏｕｒｌｙ， ａｎｄ １５ ｍｉｎ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ． Ｆｉｇ． ５ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ
ｖｏｌｕｍｅ ａｔ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｖａｒｙｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ． Ｆｉｇ． ５ （ ａ） ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ａ ５⁃ｍｉｎｕｔｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｔｈａｔ ａ ｖｅｒｙ ｓｈｏｒｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｗｉｔｈ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎｄｕｃｉｖｅ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ａｎ
ｏｖｅｒｌｙ ｌｏｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｃａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａ
１５ ｍｉｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ， ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ５（ｃ），
ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｍｏｏｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｗｈｉｌｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｒｉｃｈ ｄｅｔａｉｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

　 　 Ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ
ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗｓ ａｔ ｔｈｅ １６ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｃｏｒｄｅｄ

ａｔ １５ ｍｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ． Ｆｉｇ． ６ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎ
ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｏｒｍａｔ ｆｏｒ １２ Ｊａｎｕａｒｙ ２０２２ ｆｒｏｍ
５ ∶ ００ ｔｏ ２２ ∶ ００ ａｔ ｔｈｅ ｃｈｏｋｅ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒ ａ １５⁃ａｎａｌｙｓｉｓ
ｉｎｔｅｒｖａｌ． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｆｒａｍｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ａ ｇｉｖｅｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ， ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｃｈｏｋｅｐｏｉｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｃｈｏｋｅｐｏｉｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｆ ｍａｋｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｃｈｏｋｅｐｏｉｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ．

Ｆｉｇ． ６ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ
１６ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｔ １５⁃ｍｉｎｕｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｉｎｔｅｒｖａｌｓ， ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｂｕｔ
ｔｈｅｙ ａｒｅ ｒｏｕｇｈｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｕｐｌｉｎｇ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｏｗ ａｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ．

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗｓ ａｔ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ
（ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｉｓ １５ ｍｉｎ）

　 　 ２） Ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ： Ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ
ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ，
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇ ｏｆ ｒｏａｄ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｈｏｒｔ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｏａｄｓ． Ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｏｎ ａ ｇｉｖｅｎ ｒｏａｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐｓｔｒｅａｍ ｓｅｇｍｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｎ
ｔｕｒｎ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｏｒ ｓｍｏｏｔｈ ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｏｎ ｔｈｅ
ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐｓｔｒｅａｍ ｓｅｇｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｕｒｂａｎ ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ． Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ６， ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｎｇｅ
ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ Ｃ， Ｄ， Ｅ， ａｎｄ Ｆ， ｓｉｔｕａｔｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍａｉｎ ｒｏａｄ， ｅｘｈｉｂｉｔ ａ ｎｏｔａｂｌｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｒｅｓｅｍｂｌａｎｃｅ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａ ｓｐａｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ， ｗｉｊ， ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｅｑ．（８）：

　 ρ ｉｊ ＝ ｗｉｊ

Ｅ （Ｘ ｉ（ ｔ） － Ｘ
－

ｉ）（Ｘ ｊ（ ｔ） － Ｘ
－

ｊ）[ ]

　 σＸｉ
σＸ ｊ

（８）

ｗｈｅｒｅ Ｘ ｉ， Ｘ ｊ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉ ， ｊ ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｘ ｉ（ ｔ）
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ａｔ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ． Ｘ ｊ（ ｔ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ａｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｊ ａｔ
ｔｉｍｅ ｔ． Ｅ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ． σ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ７ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｄｉａｇｒａｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｔｈｉｓ ｄｉａｇｒａｍ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ
ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔｕｄｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｆｏｒｍｕｌａ． Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆｆｅｒ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ｏｎｅ ｔｒａｆｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｉｎｇ
ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａｎ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

　 　 Ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｉｓ ａ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ

ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ， ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ
ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｚｅ ｏｆ １２ ｔｉｍｅ
ｓｔｅｐｓ， ｗｈｅｒｅｉｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｉｓ ｗｉｎｄｏｗ
ｓｅｒｖｅ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｆｏｕｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ （ ｓｅｅ Ｆｉｇ． ８） ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
（ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ， ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ， ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ） ． Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ １２ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｗｉｔｈ １６ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｅｒ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ
（ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ， ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ，
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ） ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｅａｃｈ
ｌａｂｅｌ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ４ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｗｉｔｈ １ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｅｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ．

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｌｉｄｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ

３．３　 Ｍｏｄｅｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｅｒｒｏｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ （ ＭＡＰＥ ）， Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ
（ＭＳＥ）， Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ）， ａｎｄ Ｒ⁃
ｓｑｕａｒｅｄ （Ｒ２） ．

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ︿ ｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ （９）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｙｉ） ２ （１０）

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｙｉ） ２ （１１）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｙ－ ｉ） ２

（１２）

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ， ｉｔ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＧＲＵ
（ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ ）， ＣＮＮ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）， Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＬＳＴＭ）， Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ）
ａｎｄ ＬｉｇｈｔＧＢＭ．

１） Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ： Ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｗｉｔｈ ６ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ
ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅｒ， ８ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ， ａ
ｈｉｄｄｅｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ５１２， ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
２０４８， ａｎｄ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅ ｏｆ ０．１．

２）Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ）： Ａ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＲＮＮｓ） ｔｈａｔ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ
（ＬＳＴＭ） ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｈｅｒｅ ｈａｓ ２
ｌａｙｅｒｓ， ６４ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ， ａｎｄ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅ ｏｆ ０．２．

３ ） Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ ）：
Ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｄａｔａ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｔｈｅ
ＣＮＮ ｗａｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｗｉｔｈ ３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ， ａ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ３， ａ ｓｔｒｉｄｅ ｏｆ １， ａｎｄ ６４ ｆｉｌｔｅｒｓ．

４）Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＬＳＴＭ）：
Ａ ｔｙｐｅ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｈａｓ ２ ｌａｙｅｒｓ， ６４ ｈｉｄｄｅｎ
ｕｎｉｔｓ ｐｅｒ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅ ｏｆ ０．２．

５） Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ）： Ａ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ⁃ｔｏ⁃ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ
ｔｗｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ
ｄｅｃｏｄｅｒ． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅｒ
ａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｔｏ ｈａｖｅ ６４ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｔｗｏ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒｓ， ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅ ｏｆ ０．２
ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｆｏｒ ２００ ｃｙｃｌｅｓ，
ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｂａｔｃｈ ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ３２ ｓａｍｐｌｅｓ．

６） ＬｉｇｈｔＧＢＭ： Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｉｓ ２００，
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ０．０１， ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｅａｖｅｓ ｉｓ ３１， ｒａｎｄｏｍ＿
ｓｔａｔｅ ｉｓ ４２， ｓｔｏｐｐｉｎｇ＿ ｒｏｕｎｄｓ ｉｓ ５０． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａ
ｌｏｇｇｉｎｇ ｃａｌｌｂａｃｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
ｌｏｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖｅｒｙ １０ ｒｏｕｎｄｓ．

Ｔｈｅｓｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｂｙ
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ａｎｄ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

４．１　 Ｍｏｄｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
　 　 Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ９， ｔｈｅ ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ．
Ｔｈｅ ｒａｗ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｂｌｕｅ ｃｕｒｖｅ，
ｓｈｏｗｉｎｇ ａｌｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｒｅｄ ｃｕｒｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｌｏｓｓ ｔｒｅｎｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ， ａ
５⁃ｅｐｏｃｈ ｍｏｖｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ
ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｄ ｓｈａｄｅｄ ａｒｅａ
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ±１ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
１０ ｅｐｏｃｈｓ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｌｉｇｈｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ １００ ｅｐｏｃｈｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｉｔ ｒａｐｉｄｌｙ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ． Ｔｈｉｓ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ．

Ｆｉｇ．９　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ

４．２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｉｎ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａｓｅｔ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｏｕｒ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ （１５， ３０， ４５， ａｎｄ
６０ ｍｉｎ），ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｆｏｕｒ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｉｎ
１５⁃ｍｉｎｕｔｅ ｓｔｅｐｓ， ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ “ ｆｏｕｒ⁃ｓｔｅｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ” ． Ｔｈｉｓ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｕｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｖｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｉｍｅ ｈｏｒｉｚｏｎｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １０．
　 　 Ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １０， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｖａｒｉｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ， ｗｉｔｈ ａｌｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ．
Ｔｈｉｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ， ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｄａｔａ， ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ １５ ｍｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ
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ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ
ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｂｅｃｏｍｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌａｒｇｅｒ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｖｅｒ ｌｏｎｇｅｒ ｔｉｍｅ
ｓｐａｎｓ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ａｔｔｒｉｂｕｔａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｅｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｉｎ
ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ⁃ｐａｓｓｉｎｇ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｎｄｅｒ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｒｄｕｏｕｓ．

Ｆｉｇ．１０　 Ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｖｅｒｓｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

　 　 Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｅｘｈｉｂｉｔ ａｎ ｏｖｅｒｌｙ ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｆｆ⁃ｐｅａｋ ｈｏｕｒｓ， ａｎｄ ｆｏｒ ｐｅａｋ ｐｅｒｉｏｄｓ， ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｓｈｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ
ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ａｎ ｏｕｔｌｉｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ， ｄｅｖｉａｔｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄ ｂｙ ｏｖｅｒａｌｌ ａｎｏｍａｌｏｕｓ
ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ （ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ０） ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ，
ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｔｒｅｎｄｓ， ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｏ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ， ｂｏｔｈ ｄｕｒｉｎｇ ｐｅａｋ ａｎｄ
ｏｆｆ⁃ｐｅａｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｅｒｉｏｄｓ．
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｃｌｅａｒｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｒｒｏｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ， ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄａｔａ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｃａｌｅ． Ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｓ．
（９） ⁃（１２） （ｓｅｅ Ｔａｂｌｅ １ ａｎｄ Ｆｉｇ．１１） ． Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ａｌｌ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｆａｖｏｕｒａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ．
　 　 Ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １５ ｍｉｎ，
ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ＭＡＰＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ
０．２２， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ａｔ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍ． Ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｂｅｙｏｎｄ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
３０⁃ｍｉｎｕｔｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ， ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆａｖｏｕｒａｂｌｅ ＭＡＰＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ
０．２９． Ｆｏｒ ａ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｏｆ ４５ ｍｉｎ， ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ＭＡＰＥ ｏｆ ０．３７， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ， ｂｕｔ ｓｔｉｌｌ ｓｈｏｗｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｓ ｔｉｍｅ
ｓｔｅｐｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ， ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｇｉｎ ｔｏ ｓｈｏｗ
ｌａｒｇｅｒ ｅｒｒｏｒｓ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇｅｓｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｗａｓ ６０ ｍｉｎ，
ｔｈｅ ＭＡＰＥ ｏｆ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ． Ｔｈｅ
ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ＭＡＰＥ ｏｆ ０．３８， ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｅｖｅｎ
ｗｈｅｎ ｍａｋｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ａ ｌｏｎｇｅｒ ｔｉｍｅ ｈｏｒｉｚｏｎ，
ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｉｌｌ ｓｈｏｗｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＩＳＴＡ⁃
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄａｐｔ ｔｏ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ
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ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ

ａｄａｐｔ ｔｏ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｉｔｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ Ｍｏｄｅｌ ＭＡＰＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ １（Ｔ＝ １５ ｍｉｎ）

ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．２２ ４００９６ ２００．２ ０．９４
ＧＲＵ ０．４０ １３６６２４ ３６９．６ ０．７９
ＣＮＮ ０．４６ １３６５７９ ３６９．６ ０．７９
ＬＳＴＭ ０．４８ １５４０８４ ３９２．５ ０．７６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．４９ ３３５８５０ ５７９．５ ０．４８
Ｓｅｑ２ｓｅｑ ０．２４ ７５８４９ ２７５．４ ０．８８

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．４８ １２４７９７ ３５３．３ ０．８１

Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ２ （Ｔ＝ ３０ ｍｉｎ）

ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．２９ ７８７１５ ２８０．６ ０．８８
ＧＲＵ ０．５３ １７８１２７ ４２２．１ ０．７２
ＣＮＮ ０．４２ １７２８２４ ４１５．７ ０．７３
ＬＳＴＭ ０．５４ ２２８７４８ ４７８．３ ０．６４

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．４８ １９２７８９ ４３９．１ ０．７０
Ｓｅｑ２ｓｅｑ ０．５３ ２３１９３５ ４８１．６ ０．６４

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．５６ ２０３１７０ ４５０．７ ０．６８

Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ３（Ｔ＝ ４５ ｍｉｎ）

ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．３７ ９６５２１ ３１０．７ ０．８５
ＧＲＵ ０．５９ ２５７１６０ ５０７．１ ０．６０
ＣＮＮ ０．５９ ２３０４７１ ４８０．１ ０．６４
ＬＳＴＭ ０．４８ １８６７８５ ４３２．２ ０．７１

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．５６ ２３４７８７ ４８４．５ ０．６４
Ｓｅｑ２ｓｅｑ ０．５５ ２１７５９１ ４６６．５ ０．６６

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．５８ ２１２８１２ ４６１．３ ０．６７

Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ４ （Ｔ＝ ６０ ｍｉｎ）

ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．３８ １２０５７０ ３４７．２ ０．８１
ＧＲＵ ０．７７ ５３６５５６ ７３２．５ ０．１７
ＣＮＮ ０．７９ ３５０７５８ ５９２．２ ０．４６
ＬＳＴＭ ０．６２ ３１２０４７ ５５８．６ ０．５２

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．７８ ４０９５１７ ６３９．９ ０．３７
Ｓｅｑ２ｓｅｑ ０．６９ ３１５２６２ ５６１．５ ０．５１

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．７５ ３９２８３３ ６２６．８ ０．３９

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ， ａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｌｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｏａｄ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ． Ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓ， ａ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ， ｗｈｅｒｅｂｙ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｅ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ．
Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｆ １６ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｎｐｕｔ， ｗｉｔｈ ａ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｏｆ １５ ｍｉｎ ａｎｄ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｗｉｎｄｏｗ ｔｏ ｄｉｖｉｄｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｏｕｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｄａｏ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｓｉｘ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｓｈｏｒｔ⁃
ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｔｈｅ ＧＲＵ， ＣＮＮ， ＬＳＴＭ， Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ａｎｄ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ． Ｔｈｅ ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｂａｓｅｌｉｎｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＭＳＥ， ＲＭＳＥ， ＭＡＰＥ， ａｎｄ Ｒ２

ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ
ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ， ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｍｏｓｔ ｐｒｅｃｉｓｅ ａｔ ｓｈｏｒｔｅｒ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
（１５ – ３０ ｍｉｎ）， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｅｒｖｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｗｈｉｌｅ ａｎ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｏｒ ｌｏｎｇｅｒ
ｈｏｒｉｚｏｎｓ （４５ – ６０ ｍｉｎ）， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ
ＩＳＴＡ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｒ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｈｏｒｉｚｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｎｄｓ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｆａｃｔｏｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｗｅａｔｈｅｒ ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ
ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｌａｔｅ ｔｈｅｓｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｔｏ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ⁃ｓｔｅｐ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｎｄｅｒｔａｋｅｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｈｏｒｉｚｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｐｅａｋ
ｈｏｕｒ ｔｒａｆｆｉｃ， ｂｒｉｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｒｅａｌ ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｙｕａｎ Ｈ， Ｌｉ Ｇ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ． Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１，６（１）： ６３－８５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ４１０１９－
０２０－００１５１－ｚ．

［２］Ｗａｎｇ Ｘ， Ｓｕｎ Ｆ， Ｍａ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒｉｐ ｃｈａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２４，１７ （１）：１５７ － １６８． ＤＯＩ：１０．
１０８０ ／ １９４２７８６７．２０２４．２３３４１００．

［３］Ａｈｍｅｄ Ｍ Ｓ， Ｃｏｏｋ Ａ Ｒ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｒｅｅｗａｙ ｔｒａｆｆｉｃ ｔｉｍｅ⁃
ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｂｏｘ⁃ｊｅｎｋｉｎｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ， １９７９，７２２：１－９．

［４］ｖａｎ ｄｅｒ Ｖｏｏｒｔ Ｍ， Ｄｏｕｇｈｅｒｔｙ Ｍ， Ｗａｔｓｏｎ Ｓ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
Ｋｏｈｏｎｅｎ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ＡＲＩＭＡ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｃ： Ｅｍｅｒｇｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，１９９６，４（５）：３０７－３１８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ０９６８－
０９０Ｘ（９７）８２９０３－８．

［５］Ｌｅｅ Ｓ， Ｆａｍｂｒｏ Ｄ Ｂ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｓｅｔ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｆｒｅｅｗａｙ
ｔｒａｆｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ，
１９９９，１６７８：１７９－１８８． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．３１４１ ／ １６７８－２２．

［６］Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｂ Ｍ． Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＩＭＡＸ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ： Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｂｏａｒｄ， ２００１，１７７６（１）： １９４－２００． ＤＯＩ：１０．３１４１ ／ １７７６－２５．

［７］Ｋａｍａｒｉａｎａｋｉｓ Ｙ， Ｐｒａｓｔａｃｏｓ Ｐ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｎ ｕｒｂａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ： Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ａｎｄ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ，
２００３，１８５７：７４－８４． ＤＯＩ：１０．３１４１ ／ １８５７－０９．

［８］Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｂ Ｍ， Ｈｏｅｌ Ｌ Ａ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ａｓ ａ ｓｅａｓｏｎａｌ ＡＲＩＭＡ ｐｒｏｃｅｓｓ：
Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００３， １２９ （ ６ ）： ６６４ － ６７２．
ＤＯＩ：１０．１０６１ ／ （ＡＳＣＥ）０７３３⁃９４７Ｘ（２００３）１２９：６（６６４） ．

［９］Ｋａｒａｍｉ Ｚ， Ｋａｓｈｅｆ Ｒ． Ｓｍａｒｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ： Ｄａｔａ，
ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０，
２：１０００１３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｔｒｅｎｇ．２０２０．１０００１３．

［１０］Ｌｕａｎ Ｘ，Ｙａｎｇ Ｂ， Ｚｈａｎｇ Ｙ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｓｔｒｅｅｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈｅｏｒｙ． Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１２，
３７（６）： ７２８－７３２．

·３１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［１１］Ｍｅｄｉｎａ⁃Ｓａｌｇａｄｏ Ｂ， Ｓáｎｃｈｅｚ⁃⁃ＤｅｌａＣｒｕｚ Ｅ， Ｐｏｚｏｓ⁃Ｐａｒｒａ Ｐ，
ｅｔ ａｌ． Ｕｒｂａｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ．
Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ： Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２，
３５：１００７３９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｓｕｓｃｏｍ．２０２２．１００７３９．

［１２］Ｌｖ Ｙ， Ｄｕａｎ Ｙ， Ｋａｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｂｉｇ ｄａｔａ： Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５，
１６（２）： ８６５－８７３． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＩＴＳ．２０１４．２３４５６６３．

［１３］Ｘｉａ Ｄ， Ｙａｎｇ Ｎ， Ｊｉａｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＳＷ⁃ＢｉＬＳＴＭ： ａ Ｓｐａｒｋ⁃
ｂａｓｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，８１（１７）：２３５８９－
２３６１４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０２２－１２０３９－３．

［１４］Ｃｈａｕｈａｎ Ｎ Ｓ， Ｋｕｍａｒ Ｎ， Ｅｓｋａｎｄａｒｉａｎ Ａ． Ａ ｎｏｖｅｌ
ｃｏｎｆｉｎｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｒｉｖｅｎ Ｂｉ⁃ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２４，２５（８）： ９１８１－９１９１． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＴＩＴＳ．２０２４．３３７５８９０．

［１５］Ｌｕｏ Ｙ， Ｚｈｅｎｇ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＧＴ⁃ＬＳＴＭ： Ａ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０２４，１７１： ２５１－ ２６２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｎｅｕｎｅｔ．２０２３．１２．０１６．

［１６］Ｚｈａｎｇ Ｚ， Ｌｉ Ｍ， Ｌｉｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ
Ｃ： Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０１９，１０５：２９７－３２２． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｔｒｃ．２０１９．０５．０３９．

［１７］Ａｌｉ Ａ， Ｚｈｕ Ｙ， Ｚａｋａｒｙａ Ｍ． Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃｉｔｙｗｉｄｅ
ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０２２，１４５：２３３－
２４７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｎｅｕｎｅｔ．２０２１．１０．０２１．

［１８］Ｈｅ Ｒ， Ｘｉａｏ Ｙ， Ｌｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＳＴ⁃３ＤＧＭＲ： Ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ３Ｄ ｇｒｏｕｐｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｕｒｂａｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３，６２４： ６８－９３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｓ．２０２２．１２．
０６６．

［１９］Ｍａ Ｙ， Ｌｏｕ Ｈ， Ｙａｎ Ｍ， ｅｔ ａｌ．Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ， ２０２４，１０４：１０２１９６． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｉｎｆｆｕｓ．２０２３．１０２１９６．

［２０］Ｈｅ Ｒ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｘｉａｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ３Ｄ
ｄｅｎｓｅｎｅｔ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃Ｒｅｓｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｃｉｔｙｗｉｄｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ２５０： １０９０５４． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｋｎｏｓｙｓ．
２０２２．１０９０５４．

［２１］Ｙａｎｇ Ｊ， Ｓｕｎ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｒ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ＰＴＰＧＣ： Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ
ＣｏｎｖＬＳＴＭ． Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２，
１４８：１０３９３１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｏｂｏｔ．２０２１．１０３９３１．

［２２］Ｖａｓｗａｎｉ Ａ， Ｓｈａｚｅｅｒ Ｎ， Ｐａｒｍａｒ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ
ｙｏｕ ｎｅｅｄ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１７：
６０００－６０１０．

［２３］Ｘｉａｏ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｈ． Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｇｒａｐｈ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０２４ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｆｕｚｈｏｕ：ＪＣＩＣＥ， ２０２４： ２２４－
２２８． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＪＣＩＣＥ６１３８２．２０２４．０００５３．

［２４］Ｈｕ Ｈ⁃Ｘ， Ｈｕ Ｑ， Ｔａｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２４，２５（１）： ４４３ － ４５１． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＩＴＳ．
２０２３．３３１１３９７．

［２５］Ｚｈａｎ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， Ｓｚｅｔｏ Ｗ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ⁃ａｈｅａｄ
ｔｒａｆｆｉｃ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｕｔｐｕｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ： Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｐｌａｎｎｉｎｇ， ａｎｄ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ２４ （ ２）： １２５ － １４１． ＤＯＩ： １０． １０８０ ／
１５４７２４５０．２０１９．１５８２９５０．
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