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摘 要： 基于图卷积神经网络的共享出行需求预测一般采用非时间特定性的静态空间图结构提取非欧氏空间

相关性特征，这种方式所构建的城市结构图是一种在不同时间间隔的静态空间图结构，而不能动态提取不同时间间隔

的空间相关性特征. 针对这一问题，本文提出了一种基于时空动态图注意力网络（Spatial-Temporal Dynamic Graph
Attention Networks，STDGAT）的共享出行需求预测方法. 该方法基于区域间通勤关系动态构建时间特定性城市空

间图结构，以实现动态空间相关性建模，并采用图注意力网络和长短期记忆网络自适应提取动态空间相关性特征和时

间依赖性特征. 使用一个全连接层作为输出预测层将联合时空特征映射为真实的需求值以完成预测. 实验结果表明，

该方法在RMSE，MAPE和MAE等3个评价指标上均优于实验基准比较方法.
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A Spatial-Temporal Dynamic Graph Attention Network Based
Method for Sharing Travel Demand Prediction
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Abstract： Sharing travel demand prediction methods based on graph convolutional network generally adopt non-

time-specific static graph structure to extract non-Euclidean spatial features. The urban structure graph in this way is a stat⁃
ic spatial graph structure at different time intervals, which cannot extract spatial feature at different time intervals dynami⁃
cally. To tackle this problem, this paper proposes a spatial-temporal dynamic graph attention network(STDGAT) for shar⁃
ing travel demand prediction. STDGAT constructs a commuting-based time-specific dynamic graph structure to achieve
the dynamic spatial correlation modeling. After that, STDGAT applies graph attention network and the long short-term
memory to adaptively extract the dynamic spatial feature and temporal feature respectively. A fully connected layer is
used as the prediction layer to map the joint spatial-temporal feature to real demand values. Experiment results demon⁃
strate the significant improvement of our method on three evaluation metrics RMSE, MAPE, and MAE over state-of-the-

art baselines.
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1 引言

随着移动互联网和共享经济在全球的迅速发展，

共享出行在出行服务中开始扮演越来越重要的角色 .
滴滴出行、优步、Grab和长安出行等在线共享出行平

台，为人们的出行提供了一种更加便利的方式 . 准确的

共享出行需求预测可有效协助平台分配车辆、提高车

辆利用率、减少用户等待时间、缓解交通堵塞等［1］.
共享出行需求预测是一类基于历史数据的空间和
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时间特征来预测未来需求的时空数据挖掘任务 . 在最

新的相关研究工作中，学者们往往使用图卷积网络

（Graph Convolutional Network，GCN）来提取城市中的非

欧氏空间相关性特征［1~3］. 但传统的GCN模型在提取空

间相关性特征时存在着为不同的邻居节点（区域）分配

相同的重要性系数或权重［4］的问题 . 此外，现有的基于

GCN的时空预测方法在构建城市结构图时，往往是基

于区域地理近邻关系来建立图中节点（区域）之间边的

关系 . 这种方式所构建的城市结构图是一种在不同的

时间间隔中保持一致的非时间特定性的静态空间图结

构，不利于针对不同的时间间隔来动态地提取空间相

关性特征 .
针对上述问题，本文提出一种基于时空动态图注

意 力 网 络（Spatial-Temporal Dynamic Graph Attention
Networks，STDGAT）的共享出行需求预测方法 . 在

STDGAT中，图注意力网络（Graph Attention Network，
GAT）［4］被用来提取区域间的非欧氏空间相关性特征 .
基于注意力机制［5］，GAT可为城市结构图中节点的不同

的邻居节点自适应分配不同的重要性系数，以实现对

不同邻居区域的自适应重要性分配 . 此外，该方法使用

基于通勤关系的时间特定性动态空间图结构，以建立

在不同时间间隔具有时间特定性的动态空间关联性 .
具体而言，如图 1所示，若在时间间隔 t中存在从区域A
到区域B的用车通勤，但不存在从区域B到区域A的用

车通勤，则在时间间隔 t中的城市空间图中存在从节点

A到节点B的有向边，但不存在从节点B到节点 A的有

向边，即对于节点A来说，节点B是其邻居节点，但对于

节点B来说，节点A不是其邻居节点 . 如果在时间间隔 t
中，区域 A和区域B之间不存在用车通勤（双向均不存

在），则在时间间隔 t中节点A和节点B之间不存在任何

边连接关系，即节点 A和节点B互相不为邻居节点 . 通

过这种方式，城市空间图可由静态的图结构变为具有

时间特定性的动态图结构，以此来建立具有时间特定

性的动态空间关联性 .
通过在一个大规模的共享出行数据集上对本文提

出的基于 STDGAT的共享出行需求预测方法进行实验

验证 . 实验结果表明，该方法在 RMSE，MAPE和MAE
3个评价指标上均优于相关基准比较方法 .
2 相关工作

传统的时空预测方法主要依赖时间序列中的统计

信息来回归得到最终的预测结果 . 自回归移动平均模

型（Autoregressive Integrated Moving Average，ARIMA）是

其中的一个代表性方法，并在一些传统的交通预测任

务中得到了广泛的应用［6，7］. 胡文斌等人［8］提出了用于

城市交通导航的多路口导航量搜索方法 . 为了提高模

型的预测准确率，一些额外的信息也被研究人员加入

模型中来辅助模型的预测，例如天气状况和节假日信

息等［9~12］.
近年来，研究人员开始广泛应用深度学习方法来

解决相关问题 . Zhang等人［9］提出了一个基于深度卷积

神经网络的方法来预测城市人流量，在此之后，他们进

一步将残差连接［13］加入他们的模型中，并提出了用于

城市人流量预测的 ST-ResNet［10］. Wang等人［14］提出了

用于出租车供需预测的多层全连接神经网络 . Yu等
人［15］和 Zhao等人［16］分别提出了基于长短期记忆（Long
Short-Term Memory，LSTM）和双向长短期记忆（Bi-direc‐

tional Long Short-Term Memory，BiLSTM）的时空预测

方法 . Yao等人［17］使用卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）和循环神经网络（Recurrent Neu⁃
ral Network，RNN）来提取联合时空特征，并在此基础上

使用了图嵌入（Graph Embedding）方法来获取远距离区

域之间的语义相关性特征 . Qiu等人［18］提出了一个用于

出租车起始点-终点需求预测的情景化时空网络 .
为了捕获不规则的非欧几里得空间相关性，Li等

人［3］提出了用于交通预测的基于扩散卷积的循环神经

网络；Yu等人［2］提出了基于GCN的 STGCN模型；在这

之后，Geng等人［1］构建了基于邻居关系、功能相似性和

交通连通性的多图结构模型，以此来捕获更加多样性

的非欧氏空间相关性 .
3 基于时空动态图注意力网络的共享出行

需求预测方法

3. 1 共享出行需求预测问题定义

共享出行需求预测任务是一种基于历史时空数据

的时间序列预测任务，具体而言，是根据过去多个连续

时间间隔中的需求序列数据来预测未来一个时间间隔图1 城市的不同区域
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中全局需求量的任务 . 其中给定的历史需求序列是从

时间间隔 t - L + 1到当前时间间隔 t.
本文首先根据真实的地理坐标（经度和纬度）对整

个城市进行分割，因此每个区域的真实形状是规则的

矩形，并被抽象成一个点来进行建模 . 因此，预测任务

可以表示为

X t + 1 = F ( { X t - L + 1，...，X t - 1，X t }) （1）
其中，Xt表示在 t时刻所有区域的需求量的集合，F (⋅)表
示预测模型 .
3. 2 模型整体结构

图 2展示了 STDGAT的整体框架结构 . STDGAT由
空间模块、时间模块和输出预测层3个部分组成 .

3. 2. 1 空间模块

空间模块（Spatial Module）用于在每个时间间隔

中，提取全局的空间特征 . 空间模块包含一个由多个图

注意力层（Graph Attention Layer，GAT）层组成的 GAT
Block. 其内部结构如图3所示 .

GAT层通过学习节点间的注意力因子来更新每个

节点的隐藏特征 . 通过使用GAT层来提取空间相关性

特征，模型为城市结构图中节点的不同邻居节点分配

了不同的重要性系数，从而实现了自适应的空间相关

性特征提取 . 具体的操作过程如下所述 .
被 GAT层操作的图被定义为 G =（V，E），其中，V

和E分别表示图G中的节点和边的集合 . 在节点集合V
中 vi表示节点集合V中的第 i个节点 . 基于上述定义，节

点 vi在第 l层的特征向量表示为 h i ∈ Rd ( l )，其中，d ( l )表
示节点 vi在第 l层的特征向量的长度 . 为了在不同的时

间间隔中提取具有时间特定性的动态空间相关性特

征，STDGAT基于区域间通勤关系构建了具有时间特定

性的动态空间图结构，并在空间模块中使用GAT层来

自适应地提取具有时间特定性的动态空间关联性特

征 . 因此，上述概念被进一步定义为 vi
t，Gt = (V，Et )和

h ti ∈ Rd ( l )，分别表示在时间间隔 t中的节点、图和特征

向量 .
如图 4所示，节点 vi

t和 vj
t之间的注意力因子的计算

过程被表示为

etij = a (Wh ti，Wh tj ) （2）
其中，W ∈ Rd ( l + 1) × d ( l )是第 l层的可训练参数，a (⋅，⋅ )是

用于计算节点 vi
t和节点 vj

t之间关联性的函数 . 需要注

意的是，vtj ∈ N t
vi
，其中 N t

vi
表示节点 vi

t在时间间隔 t中

的邻居节点的集合 . 关于函数 a (⋅，⋅ )的选择，学者们

图2 模型整体框架结构

图3 GAT Block内部结构

图4 图注意力层
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通常使用一个可训练的前馈神经网络［4］. 因此，在 t时
刻，节点 vi

t与其邻居节点 vj
t之间的注意力因子可以被表

示为

etij = LeakyReLU(aT [Wh ti||Wh tj ]) （3）
其中，(⋅)T和||分别表示矩阵的转置操作和拼接操作 . 在
进行完上述操作之后，softmax函数被用来对注意力因

子进行归一化操作 .
αtij = softmax (etij ) = exp(etij )∑

vk ∈ N tvi
exp(etik ) （4）

最后，通过使用上述归一化注意力因子来加权求

和得到节点 vi
t新的特征向量，具体过程为

h ti' = σ ( ∑
vj ∈ N tvi

αtijWh tj ) （5）
其中，h ti'表示经过注意力操作后，节点 vi

t新的特征向

量 . 需要注意的是，图注意力层中的参数W和 a在不同

时间间隔中是共享的，因此，GAT层的参数量不会随着

输入序列的长度变化而变化 .
在GAT Block中，每个GAT层的操作被表示为

X t
l + 1 = fl (X t

l ) （6）
其中，X t

l ∈ RN × d ( l )表示在时间间隔 t中第 l个GAT层的

输入，fl (⋅)表示第 l个图注意力层的操作，N和 d ( l )分别

表示城市的区域总数和第 l层中每个节点的特征向量

长度 . 因此，时间间隔 t中的需求 X t在经过GAT Block
之后变为

X t' = GATBlock(X t ) （7）
其中，X t' ∈ RN × d表示在时间间隔 t中从GAT Block输出

的空间特征，d表示在经过了GAT Block之后每个节点

的特征向量长度 . 在经过了图注意力操作之后，在时间

间隔 t中从GAT Block输出的特征矩阵X t'被展开为一

个特征向量 θ t ∈ RNd. 最后，长度为 L的需求序列经过空

间模块后，输出的空间特征序列S t + 1 ∈ RL × Nd表示为

S t + 1 = [ θn|n = t，t - 1，t - 2，...，t - L + 1] （8）
3. 2. 2 时间模块

在时间依赖性建模中，循环神经网络（Recurrent
Neural Networks，RNN）已被证明可以取得良好的效

果［19］，长短期记忆（LSTM）的引入克服了传统的RNN难

以学习长期依赖性关系的缺点［20］. 此外，已有的关于时

空预测的文献表明，LSTM在处理这种时序数据时具有

优异的表现［1，17，18］. 因此，本文在 STDGAT的时间模块

（Temporal Module）中，使用了 LSTM来对需求序列的时

间依赖性进行建模 .
LSTM引入了一个记忆单元 ct来累积序列中之前时

刻的信息 . 具体而言，在 t时刻，给定输入 xt，LSTM使用

一个输入门 it和一个遗忘门 ft来更新记忆单元 ct，并且

使用一个输出门 ot来控制隐藏状态ht. 其表达式为

i t = σ (W iix t + b ii + Whih t - 1 + bhi )
f t = σ (W ifx t + b if + Whfh t - 1 + bhf )
g t = tanh(W igx t + b ig + Whgh t - 1 + bhg )
o t = σ (W iox t + b io + Whoh t - 1 + bho )
c t = f t ∘ c t - 1 + i t ∘ g t
h t = o t ∘ tanh(c t )

（9）

其中，∘表示Hadamard乘积，σ表示 sigmoid激活函数，

Wpq和 bpq( p ∈ (i，h )，q ∈ (i，f，g，o) )为 LSTM的可训练参

数，ct和ht分别表示在 t时刻记忆单元状态和隐藏状态 .
关于更多LSTM的细节，请参考文献［20~22］.

如图 2所示，LSTM将空间模块输出的空间特征序

列 St+1 作 为 输 入 ，然 后 输 出 时 空 联 合 特 征 向 量

β t + 1 ∈ Rk.
3. 2. 3 输出预测层

输出预测层（Prediction Layer）旨在将联合特征向

量β t + 1映射为需求向量，以此作为最终的预测结果 . 本
文使用了一个具有N个神经元的全连接层作为最后的

输出预测层（N代表城市中的区域总数）. 输出预测层

的公式可表示为

X̂ t + 1 = f (WFC β
t + 1 + bFC ) （10）

其中，X̂ t + 1表示最终的预测结果，WFC和 bFC分别表示输

出预测层的权重和偏置，f (⋅)为激活函数 .
4 实验与分析

4. 1 实验数据集与参数设置

本文实验使用来自滴滴出行的共享出行数据集

（https：//gaia.didichuxing.com）. 该数据集包含海口市从

2017年 5月 1日到 2017年 10月 31日的共享出行订单

数据，数据集包含有 121个区域，每个区域的大小约为

1 km × 1 km. 在本文实验中，时间间隔设置为 1 h，数
据集中的总订单数为 12 185 427，总时间间隔数为

4 416.
并将2017年 5月 1日至2017年 9月 30日的数据作

为训练集，剩余数据（2017年 10月 1日至2017年 10月 31
日）作为测试集 . 在训练集中，80%的数据用来训练模型，

剩余20%用作验证集 .
在STDGAT中，输入序列长度L被设置为5. 在空间

模块中，GAT Block包含 3个GAT层，每一层均包含 32
个隐藏单元 . 在时间模块中，LSTM的隐藏层数量为 1，
并包含 512个神经元 . GAT层中的激活函数为LeakyRe⁃
LU，在输出预测层中的激活函数为 ReLU. 本文通过

Adam［23］优化器来对网络进行优化 . 在训练过程中，学

习率和权重衰减值分别为 1e−3和 5e−5. 模型的代码基

于 深 度 学 习 库 Pytorch［24］编 写 ，并 在 两 块 NVIDIA
1080Ti GPU上进行训练，最大训练轮数为200.
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4. 2 损失函数

在训练阶段，STDGAT使用均方误差（Mean Square
Error，MSE）作为损失函数，并通过使其最小化的方式

来训练模型 . MSE的公式可表示为

L (Θ) = 1z∑i ( yi - ŷi )2 （11）
其中，Θ表示模型的所有可训练参数，yi和 ŷi分别表示

真实值和预测值，z表示训练样本的总数 .
4. 3 评价指标

本文采用了 3种适用于共享出行需求预测任务的

评价指标，分别为均方根误差（Rooted Mean Square Er⁃
ror，RMSE），平均百分比误差（Mean Average Percentage
Error，MAPE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error，
MAE），计算式为

RMSE = 1
z∑i = 1

z ( yi - ŷi )2 （12）

MAPE = 1
z∑i = 1

z || yi - ŷi
yi

（13）

MAE = 1z∑i = 1
z || yi - ŷi

yi
（14）

其中，yi和 ŷi分别表示真实值和预测值，z表示测试样本

的总数 .
4. 4 与基准模型的对比

将 STDGAT分别与历史平均（Historical Average，
HA）、自回归移动平均（Autoregressive Integrated Moving
Average，ARIMA）、Lasso回归（Lasso regression，Lasso）、

岭回归（Ridge regression，Ridge）、XGBoost［25］、多层感知

机（Multiple Layer Perception，MLP）、DMVST-Net［17］、

DCRNN［3］、STGCN［2］、ST-MGCN［1］基准预测方法进行实

验对比分析 . 表1展示了基准模型和STDGAT的实验结

果 . 从表中可以看出，STDGAT在 3个评价指标上均达

到了最佳效果 . HA和ARIMA的预测误差最大，这是由

于这 2个模型只能依靠历史真实的数据值来进行预测，

并没有考虑任何相关特征的提取 . 由于考虑了序列中

更多的上下文信息，线性回归模型（Lasso和Ridge）的表

现要优于HA和ARIMA. 但是，线性回归模型同样无法

提取更多的特征来进行预测，因此线性回归方法的预

测误差依然较大 . XGBoost和MLP进一步对输入序列

进行了变换，并提取了序列中的隐藏特征，因此，它们

的表现相比于上述 4种方法，得到了进一步的提升 . 但
是，XGBoost和MLP依然没能在空间维度或时间维度上

对数据进行建模 .
4个深度学习方法（DMVST-Net，DCRNN，STGCN，

ST-MGCN）进一步考虑了时空依赖，因此它们达到了较

为理想的效果 . 与这 3种方法相比，由于考虑了不同邻

居区域间的自适应空间相关性和具有时间特定性的动

态空间图结构，STDGAT的表现更加优异 . 具体而言，

DMVST-Net在提取全局空间特征时，仅仅将一个固定

的静态图嵌入到一个向量中，这种方式对于提取自适

应和动态空间相关性具有局限性 . DCRNN，STGCN和

ST-MGCN对区域间的非欧氏空间相关性进行了建模 .
但是，由于这两种方法在对非欧氏空间相关性进行建

模时，使用的是传统的GCN模型，因此这两种方法只能

使每个区域为其不同的邻居区域分配相同的重要性系

数 . 此外，DCRNN，STGCN与 ST-MGCN并没有考虑具

有时间特定性的动态空间图结构，因此，它们的效果相

比于STDGAT要略显逊色 .

4. 5 在不同时间的实验结果

为探讨在不同时间段上预测效果的差异，本文分

别在不同时间段中进行了实验 .
图 5展示了在一周 7天中，STDGAT和所有基准模

型的表现 . 图 6展示了在一周 7天中，STDGAT与 4个深

度学习基准模型的表现 . 如图中所示，STDGAT在各个

时间段上都取得了最佳的表现，这证明了STDGAT具有

很好的鲁棒性 . 表2展示了STDGAT和基准模型分别在

表1 与基准模型的对比

方法

HA
ARIMA
Lasso
Ridge
XGBoost
MLP

DMVST-Net
DCRNN
STGCN
ST-MGCN
STDGAT

RMSE
24.162 9
22.544 0
19.585 1
19.596 8
11.314 3
10.475 3
8.869 5
8.783 6
8.615 3
8.519 0
7.881 1

MAPE
0.471 0
0.376 9
0.308 0
0.306 9
0.257 2
0.236 7
0.191 4
0.189 3
0.190 9
0.182 7
0.174 4

MAE
13.583 5
12.476 2
11.308 2
11.317 8
6.574 0
5.680 6
4.536 5
4.438 9
4.557 9
4.402 2
4.088 1

图5 模型在不同天的表现
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工作日和周末的实验结果 . 如表中所示，STDGAT无论

是在工作日还是周末都具有最佳的效果 .
但实验结果中所有方法在工作日的表现均优于在

周末的表现 . 其中的原因在Yao等人［17］的工作中得到

了相关解释，即相比于工作日的需求模式，周末的需求

模式要更加不规则 . 由于规则的需求模式更加有利于

模型去学习，因此在工作日中，模型的表现要更加优于

在周末的表现 .

4. 6 STDGAT的变体模型

STDGAT有 2个不同的特征提取模块：空间模块和

时间模块 . 为了探索这 2个模块对预测结果的影响，本

文构建如下变体模型 .（1）Spatial module + Prediction
layer. 该网络由 STDGAT的空间模块和输出预测层组

成 . 该网络仅提取空间特征来进行预测，以此来探讨在

缺乏时间特征提取时模型的性能 .（2）Temporal module
+ Prediction layer. 该网络由 STDGAT的时间模块和输

出预测层组成 . 该网络仅提取时间特征来进行预测，以

此来探讨在缺乏空间特征提取时模型的性能 .
表3展示了上述变体模型与完整版STDGAT的实验

结果对比 . 在缺少了空间模块或时间模块时，STDGAT
的效果会得到大幅度下降 . 由此可见，空间模块和时间

模块在STDGAT中均具有重要的作用，两者缺一不可 .

实验也表明了 STDGAT在共享出行需求预测任务

中达到了优异的效果，也验证了不同特征提取模块的

合理性和有效性 .
针对基于通勤关系的时间特定性空间图结构，本

文构建了 STDGAT-fixed变体模型进行实验对比，以此

来验证其有效性 .
STDGAT-fixed是STDGAT的变体，在提取空间特征

时，该模型使用了一种在不同时间间隔中保持固定的

静态空间图结构，这种图结构是基于真实的区域地理

邻接关系构建的，以此来代替STDGAT中基于通勤关系

的时间特定性空间图结构 .
STDGAT-fixed与 STDGAT的实验结果对比如表 4

所示 . 其中，STDGAT的 3个评价指标上的表现均优于

STDGAT-fixed，这意味着本文所提出的基于通勤关系

的时间特定性空间图结构在共享出行需求预测任务

中，具有比传统的基于区域真实地理邻接关系的图结

构更加优异的表现 . 这也证明了在图学习中，相比于静

态的空间图结构，动态空间图结构是一种更加可行有

效的图表示学习方式 .

4. 7 序列长度与GAT层数对实验结果的影响

实验分别探讨了输入到模型中的序列长度与GAT
层数对预测结果的影响 .

图 7展示了输入序列长度对预测结果的影响 . 如
图中所示，当输入序列长度为5时，模型达到最佳性能 .
当输入序列长度小于 5时，预测误差随着序列长度的增

加而减小，这表示随着序列长度的增加，模型可以学习

到更长的时间依赖性信息，这些信息有助于对结果的

预测 . 但是当输入序列长度大于 5时，模型的效果会有

略微下降，并伴随着一些波动 . 造成这种现象的一个潜

在原因是，随着输入序列长度的增加，输入到模型中的

信息量呈线性增长，因此模型需要将更多的信息与梯

度计算过程联系起来，并会造成一定程度上的信息丢

失，因此训练过程会变得更加困难 .
图 8展示了空间模块中 GAT Block中的 GAT层数

对实验结果的影响 . 从图中可以看出，随着GAT层数

由 0增加到 5，RMSE值逐渐降低 . 这意味着，随着GAT

表2 工作日与周末的实验结果（MAPE）
方法

HA
ARIMA
Lasso
Ridge
XGBoost
MLP

DMVST-Net
DCRNN
STGCN
ST-MGCN
STDGAT

工作日

0.452 7
0.365 0
0.285 4
0.284 4
0.256 3
0.236 2
0.188 2
0.188 3
0.189 4
0.181 5
0.172 8

周末

0.513 2
0.404 4
0.360 0
0.358 6
0.259 3
0.238 1
0.198 7
0.191 4
0.194 4
0.185 5
0.178 0

表3 不同模块的表现对比

方法

Spatial module + Prediction layer
Temporal module + Prediction layer
STDGAT

RMSE
9.627 3
9.315 1
7.881 1

MAPE
0.214 3
0.194 6
0.174 4

MAE
5.213 1
4.596 4
4.088 1

表4 STDGAT与变体模型STDGAT-fixed的对比

方法

STDGAT-fixed
STDGAT

RMSE
8.233 4
7.881 1

MAPE
0.178 8
0.174 4

MAE
4.191 7
4.088 1

图6 深度学习模型在不同天的表现
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层数的增加，模型的效果变得更好 . 造成这种现象的原

因可解释为，随着层数的加深，原始的特征将进一步和

其邻居中的特征进行聚合，这将使较深的层具有更大

的感受野 . 由于更大的感受野可以捕获更多的空间关

联性，因此，随着层数的加深，模型可以学习更多的空

间信息来提高其性能 .

5 结论

本文提出了一种用于共享出行需求预测的时空动

态图注意力网络 . 针对共享出行需求预测在空间特征

提取时存在的非自适应邻居区域重要性分配和静态空

间相关性建模的问题，本文基于图注意力网络和时间

特定性动态空间图结构有效地解决了这 2个问题，并通

过大量的实验验证了模型的有效性和合理性，为未来

的相关研究工作提供了参考 .
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