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融合双注意力机制的 GNN 多维时间序列预测

范航舟，梅红岩，赵勤，张兴，程耐
（辽宁工业大学 电子与信息工程学院, 辽宁 锦州 121000）

摘    要：针对现有多维时间序列数据 (multivariate time series, MTS) 预测中变量间依赖关系捕获能力不足和时间

序列数据多通道信息利用不充分的问题，提出一种融合双注意力机制的多维时间序列预测模型 (feature fusion
and dual attention mechanism based GNN, FFDA-GNN)。该模型将图神经网络与空间注意力机制融合，用于增强多

变量之间依赖关系捕获能力；利用并行的多层膨胀卷积和通道注意力机制，对时间序列数据进行多通道的特征

提取，实现对时间序列数据多通道信息的充分利用，从而提升预测性能。在经济、电力、交通 3 个领域数据集

上与基准模型进行对比实验，该模型预测精度优于其他基准方法，有良好的可行性。
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Multivariate time series forecasting with a graph neural network
and dual attention mechanism

FAN Hangzhou，MEI Hongyan，ZHAO Qin，ZHANG Xing，CHENG Nai
(School of Electronics & Information Engineering, Liaoning University of Technology, Jinzhou 121000, China)

Abstract: To address  the  issues  of  insufficient  capture  of  dependency relationships  between variables  and inadequate
utilization of multichannel temporal information in multivariate time series, a forecasting model fused with a dual atten-
tion mechanism (FFDA-GNN) is proposed. This model integrates a graph neural network with a spatial attention mech-
anism to enhance the capture of dependencies among multiple variables. Additionally, parallel multilayer inflation con-
volution and channel attention mechanisms are used for multi-channel feature extraction from temporal  data.  This ap-
proach  fully  utilizes  multi-channel  information  and  enhances  forecasting  performance.  Comparative  experiments  con-
ducted on datasets from the fields of economics, electric power, and traffic show that the proposed model achieves bet-
ter prediction accuracy than other benchmark methods and demonstrates superior feasibility.
Keywords: multivariate time series forecasting; graph neural network; attention mechanism; feature fusion; temporal
convolutional network; deep learning; convolutional neural network; spatiotemporal features

时间序列数据在电力 [1-2]、金融 [3]、交通 [4-5] 等

多个行业中有广泛应用。时间序列预测，能够根

据过去一组恒定间隔的数据序列，通过挖掘其潜

在的规律，对未来的决策提供前沿性的指导意

见。但该任务中存在一些相互关联的变量，使得

模型不能对时间序列进行准确的预测，因而这类

预测任务也被称作多变量的时序预测任务。

解决多维时序预测问题的关键在于如何处理

好多变量之间的依赖关系，只有准确清晰地表达

各个变量之间的相互影响，才能实现好的预测效

果。传统的时序预测的一些方法仅仅关注单变量
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对预测结果的影响。最常见的单变量平稳模型是

自回归模型 (autoregression, AR)[6]、滑动平均模型

(moving average, MA)[7]、自回归滑动平均混合模

型 (autoregressive moving average, ARMA)[8]。在非

平稳时序预测中，一个典型的模型是差分整合移

动平均自回归模型 (autoregressive integrated mov-
ing average, ARIMA)[9]，该模型可以通过差分实现

非平稳的序列平稳化，之后通过 ARMA 模型拟

合。在多维的时序预测方法中，高斯过程 (Gaussi-
an process, GP)[10] 和支持向量机 (support vector ma-
chines, SVM)[11] 模型为典型的基线方法。此后又

有学者针对 AR 模型对单变量时序数据进行预测

的问题，提出向量自回归模型 (vector auto regres-
sion, VAR)[12]，广泛应用于多维时序预测中。传统

的时序预测方法虽然取得不错效果，但仍存在很

多问题。在深度学习时序预测中，循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)[13] 广泛应用于多维

时序预测中，但是由于 RNN 存在梯度消失或梯度

爆炸的问题，学者研究出 RNN 的 2 种常用变体，

分别是长短期记忆网络 (long short-term memory
networks, LSTM)[14] 和门控循环单元 (gated recur-
rent unit, GRU)[15]，这 2 个变体引入门机制，有效地

缓解了上述的问题。随后学者将循环神经网络与

注意力机制融合，提出基于循环神经网络的双阶

注意力网络 (dual-stage attention based recurrent
neural network, DA-RNN)[16]，该网络能够自适应地

选择最相关的输入特征，捕捉时间序列的长期时

间依赖性。又有学者在结合 CNN 和 LSTM 基础

上，提出长期和短期时间序列网络 (long and short-
term time-series network, LSTNet)[17]，该模型使用

CNN 来捕捉序列间的短期局部依赖关系，使用

RNN 来发现序列间的长期依赖关系，并且与传统

的自回归模型相融合，取得了很好的预测效果。

文献 [18] 利用并行卷积和注意力机制，并融合传

统自回归模型，提出适用于动态周期序列或非周

期序列的 DSANet(dual self-attention network)。
文献 [19] 提出时间卷积网络 (temporal convolution-
al networks, TCN)，它通过结合因果卷积、残差卷

积和膨胀卷积等，增大时域感受野，在时序预测

问题上效果更好。此后，文献 [20] 提出的 SCINet
(sample convolution and interaction network) 通过多

分辨率样本卷积和交互进行时间建模，有效增强

对复杂时间动态序列的可预测性。另一方面，由

于 Transformer[21] 在机器翻译领域的良好效果，

Transformer 也很快被应用到时间序列预测任务

上。文献 [22] 尝试将 Transformer 结构应用在时

O(L2) O(L log L)

O(N2) O(NK)

间序列预测任务中并取得较好效果。但同时

Transformer 也存在诸如计算时间长、内存占用高

等方面问题，使其无法直接应用于更长时间序列

预测任务当中。文献 [23] 针对计算开销大的问

题，提出 LogSparse Transformer 结构，将 Trans-
former 模型的计算复杂度从 降低到 。

Informer[24] 主要针对长序列预测，提出 ProbSparse
self-attention 结构，降低了注意力层的时间和空间

复杂度，同时通过生成式解码器直接产生长期预

测序列，避免在使用单步前向预测进行长期预测

时出现累积误差，提高长序列预测的效率。此外

有学者针对频域自注意力机制时序建模，提出

Autoformer[25]，设计了一种短期趋势分解架构，能

够更为准确分解时态数据的趋势和季节成分，使

模型能够比标准注意力更好地学习时间依赖性。

FEDformer (frequency enhanced decomposed trans-
former)[26] 通过傅里叶变换和小波变换，提出了一

种在频域应用注意力机制的模型结构，以增加对

噪声的鲁棒性。然而在多维时序预测中，由于其

只关注数据的时序特征，现有方法无法完全利用

变量之间的潜在空间依赖性。近年来，图神经网

络 (graph neural networks, GNN)[27]，成为对图结构

数据中的复杂模式进行建模的一种成功方法。文

献 [28] 提出了一种图神经网络架构 Graph Wave-
Net，主要用于解决时空建模问题上图结构具有不

确定性的问题，通过自适应的可学习的邻接矩阵

从数据中自动学习图结构，从而精确地捕获数据

中隐藏的空间依赖关系，同时采用一维膨胀因果

卷积来替代 RNN，提升对时序数据长期关系的提

取能力。文献 [29] 提出一种新的联合推断和利用

时序关系的图推理方法，该方法推断出一个潜在

的全连接图来对时间序列之间的相互作用进行建

模，将图模型中复杂程度由 降低为 ，

实现精度和计算复杂度之间的平衡。随后，为了

更好地建模多变量时间序列数据中成对变量之间

的潜在空间依赖，文献 [30] 提出了一种为多元时

间序列数据设计的通用图神经网络模型，取得不

错效果。

经过上述分析，多维时间序列预测研究已经

取得一定的成果，但仍存在一些不足：1) 不同通

道的时间序列呈现不同走势，其对应的不同通道

特征对预测发挥着不同程度的作用，但上述模型

没有很好地利用时序数据多通道的特征信息。

2) 仍然存在时序数据空间依赖关系捕获不足的

问题。

为了实现对多维时间序列准确和稳健的预
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测，本文将空间注意力机制和通道注意力机制引

入到多维时序预测问题中，通过多个并行的多层

膨胀卷积和通道注意力机制挖掘多通道时序特征

信息，空间注意力机制增强图卷积空间依赖特

征，提出一种新的基于双注意力机制的网络结

构，该网络能够在解决多维数据空间依赖不足和

多通道信息利用不足问题的基础上提高预测的效

果。本文主要贡献为：

1) 通过空间注意力机制对时序数据空间依赖

特征进行提取，空间依赖特征与图卷积特征融

合，增强变量间依赖关系，主要解决变量间依赖

关系捕获能力不足的问题。

2) 利用膨胀卷积和通道注意力机制，对时序

数据进行多通道的特征提取，解决了时序数据多

通道信息利用不充分的问题。 

1   融合双注意力机制的 GNN 网络模型
 

1.1    问题描述

多维时间序列表示由多个相关的单维时间序

列构成，接下来的研究方法，主要聚焦于多变量

的时序预测的任务，具体可表示为如下定义：

X(i) =
[
x(i)

1 x(i)
2 · · · x(i)

T

]时间序列是指由一组时间间隔固定且按有序

的时间顺序组成的观测值序列 ，

i ∈ {1,2, · · · ,D} x(i)
T T i

X =
[
X(1) X(2) · · · X(D)]

X ∈ RD×T D T

其中 ， 表示在 时刻记录第 个观

测值。多变量时间序列表示为 ，

，其中 表示多维变量的维度， 为输入

的时间步总数。

X = [X1 X2 · · · XT ] XT+h XT

T T h
XT

多维时间序列预测表示有一组时序数据

，目标是预测 ，其中 表示

时刻的记录， 表示序列长度， 表示未来预测

的步长， 表示为

XT =


x(1)

1 x(1)
2 · · · x(1)

T

x(2)
1 x(2)

2 · · · x(2)
T

...
...

x(D)
1 x(D)

2 · · · x(D)
T


[X1+k X2+k · · · XT+k]

XT+h+k k k ∈ R+

本文采用滚动预测的方式进行多变量时间序

列预测，即基于 ，预测未来的、

的值 ，其中 为滑动值且 。 

1.2    FFDA-GNN 模型结构

m
m

本文基于图神经网络和双注意力机制，提出

一种针对多变量的时间序列数据的预测模型，简

记为 FFDA-GNN，其整体的模型结构如图 1 所

示。FFDA-GNN 模型由图学习层、 个时序卷积

模块 (temporal convolution module, TCM)、 个图

卷积模块、空间注意力模块 (spatial attention mod-
ule, SAM) 和输出部分共 5 个部分组成。

 
 

C
o
n
v 时序卷

积模块 图卷积 ... 时序卷
积模块

图卷积

图学习层
节点嵌入

输入: X∈RD×T

空间注意
力模块

残差连接

跳跃连接 跳跃连接 跳跃连接

Ftout
F(i)

通道注意力模块

C
o
n
ca

t

(1)
Ftout

(i)
Ftout

(m)
Ftout

Hout

Sout

膨胀卷积
[1×k1]

膨胀卷积
[1×k2]

膨胀卷积
[1×k3]

膨胀卷积
[1×k4]

输出: X
T+h∈RDˆ

(i)

F[1×k1]

(i)

F[1×k2]

(i)

F[1×k3]

(i)

F[1×k4]

(i)

 

图 1    FFDA-GNN 模型结构

Fig. 1    Architecture of FFDA-GNN
 

X ∈ RD×T

X
F0 ∈ RD×T ′×C C T ′

给定样本 ，模型 FFDA-GNN 首先对

每个变量进行节点嵌入表示，图学习层根据多维

时序数据计算余弦相似度来学习图的邻接矩阵。

同时样本 经过一维卷积，映射为对应的三维特

征 ，其中 为特征通道数， 为卷积之

F0后的时序特征长度。之后将 输入到时序卷积

模块中，经过时序卷积模块获取多维时序数据的

多个通道特征。将经过图学习层学习的邻接矩阵

和时序卷积模块输出特征输入到图卷积模块中，

通过图卷积模块来获取多维时序数据之间的空间
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Hout ∈ RD X
Sout ∈ RD

X̂T+h ∈ RD

依赖特征 。同时将样本 输入到空间注

意力机制中，得到特征权重 ，最后将图卷

积结果与空间注意力机制结果相加得到整个模型

的预测值 。 

1.3    图学习层

图学习层的主要作用是能够根据每个节点生

成的节点嵌入，学习图结构的时间序列数据之间

的隐含关系。每个节点则代表预测任务中的每一

个变量。本文采用余弦相似度来评估 2 个向量的

相似程度。当余弦相似度的值为 0 时，代表 2 个

向量无相似性，当值为 1 的时候表示 2 个向量最

相似。具体的方法公式为

Ci j =
Ei ·ET

j

∥Ei∥2 · ∥E j∥2
A = ReLU(tanh (C− I)) (1)

Ai j =

{
1, j ∈ argtopk(A[i, :])
0, j < argtopk(A[i, :]) (2)

C Ci j

i j Ei E j

i j I
argtopk(A[i, :]) i k

ReLU

Ai j i j

k
0

式中： 表示 2 个矩阵的余弦相似度矩阵， 为第

节点和第 个节点的余弦相似值， 和 分别表

示在第 个节点和第 个节点的节点嵌入， 表示单

位矩阵。 表示第 行中向量的前

个最大值的索引集合。该模块通过式 (1) 利用

激活函数实现邻接矩阵的归一化处理。式 (2) 得
到稀疏邻接矩阵同时减少图卷积的计算成本，

表示第 节点和第 节点对应的特征矩阵的值，

这里选择节点的前 个最近邻节点作为邻居，并

将其未连接的节点权重置为 。 

1.4    时序卷积模块

1×2 1×3 1×6 1×7

时序卷积模块主要解决没有充分利用多维时

序数据多通道信息的问题。FFDA-GNN 模型的

时序卷积模块由不同尺寸大小卷积核的一维膨胀

卷积和通道注意力机制组成，用于对多维时序数

据进行多通道的时序特征提取。时序卷积模块参

考 MTGNN 模型[30]，共有 5 层，每一层都会使用尺

寸为 、 、 、 的 4 种卷积核进行卷

q = 1
q

q

i F(i)
in ∈ RD×T ′×C

积操作。首层膨胀卷积的膨胀系数为 ，随着

隐藏层数目的增加，膨胀系数会以 的指数倍速

率增长，其对应网络的感受野大小也会以 的速

率呈指数增加。因此，使用这种策略可以捕获更

长的序列。给定第 层的输入特征为 ，

特征提取过程公式为

di = qi−1

di i式中 表示第 层的膨胀率。对于计算变量的隐

状态，公式为

hn = F(i)
in (n)

hn n

i n t

式中 表示第 个变量的隐状态。对于计算表示

第 层对第 个变量 时刻的隐状态，公式为

F(i)
1×k (n, t,di) = σ

 k−1∑
s=0

f (i)
1×k(s)hn

t−di s


f (i)
1×k i 1× k

F(i)
1×k i n t σ (·)

式中： 表示第 层尺寸为 的膨胀卷积核，

表示第 层对第 个变量 时刻的隐状态，

为激活函数。

F(i) ∈ RD×T ′×C

F(i)

F(i)
max,F(i)

avg ∈ RC

Sigmoid

通道注意力机制结构如图 2 所示，首先将各

个卷积核卷积运算结果经过拼接操作得到特征

，通过平均池化层和最大池化层将特

征 的各个通道时序信息进行压缩，生成 2 组特

征 ，之后将 2 组特征相加，经过处理

之后由 函数获取通道注意力的权重。通

道注意力机制的公式为

C(i)=σ
(
F(i)

chan

(
AvgPool

(
F(i))+MaxPool

(
F(i))))

AvgPool (·) MaxPool (·)
C(i) i

F(i)
chan i

ReLU

式中： 和 分别表示对时序特

征的平均池化和最大池化操作， 表示第 层的

通道注意力权重矩阵， 表示第 层进行卷积和

激活函数计算的输出，公式为

F(i)
chan =W(i)

chan1

(
σ
(
W(i)

chan2

(
F(i))))

W(i)
chan1 W(i)

chan2

F(i)
tout ∈ RD×T ′×C

式中 和 分别表示参数矩阵。经过通道

注意力权重与输入特征相乘生成时序卷积模块的

输出 。
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(i)
Favg

(i)
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图 2    通道注意力机制结构

Fig. 2    Structure of the channel mechanism
 
 

1.5    图卷积模块

F(i)
tout

图卷积模块主要作用是根据图学习层的邻接

矩阵和时序卷积模块传递过来的多通道的时序特

征 ，提取数据中的空间依赖关系。图卷积模

块 [30] 由 2 个混合跳传播层组成，第 1 个用于处理

经过每个节点的流入信息，第 2 个用于处理节点

的流出信息。之后将 2 层的输出相加得到最终流

入信息。图 3 分别显示了图卷积模块整体结构和
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A
AT

混合跳传播层的结构。图 3(a) 中的 为学习到的

邻接矩阵， 为邻接矩阵的转置矩阵。图 3(b) 为
混合跳传播层的网络结构。混合跳传播层由信息

传播和信息选择 2 个步骤组成。
 
 

混合跳
传播层

混合跳
传播层

A AT

H(0) H(1) H(k)...

Hin Hin Hin Hin

HGout

MLP0 MLP1 MLP
k

(a) 图卷积模块 (b) 混合跳传播层 
图 3    图卷积和混合跳传播层

Fig. 3    Graph convolution and mix-hop propagaion layer
 

混合跳传播层的信息传播过程公式为

H(k) = βHin+ (1−β) ÃH(k−1)

β

k Hin

H(0) = Hin Ã = D̃−1(A+ I) D̃ii =

1+
∑

j

Ai j

式中： 是一个超参数，控制着根节点保持原始状

态的比例。 为传播的深度， 表示由前一层输

出的输入隐藏状态， ， ，

。混合跳传播层的信息选择过程公式为

HGout =

K∑
i=0

H(i)W(i)

HGout W(i)

W(i) = 0

i
H(i)

GCN ∈ RD×T ′×C

式中： 表示图卷积当前层的输出； 表示参

数矩阵，当图结构没有空间依赖时，将 仅

保留初始节点信息。在本文提出的传播层中，水

平方向为信息传播的过程，垂直方向为信息选择

的过程。经过 2 个混合跳传播层处理，第 层图卷

积模块最终输出 。
 

1.6    空间注意力模块

3×3
ReLU Sigmoid X

3×3
ReLU

3×3

Sigmoid
Sout ∈ RD

空间注意力模块主要是针对空间依赖关系捕

获不足的问题，用于增强空间依赖特征。该模块

参考 CBAM[31] 的空间注意力模块部分，由 2 个卷

积核大小为 的卷积神经网络层、非线性激活

函数 和 层组成。首先，将样本 的

多维时序数据作为输入数据，经过空间注意力机

制模块的首个 卷积运算，提取时序数据在空

间上的特征，之后经过 激活函数处理，将处

理后的特征再次经过卷积核大小为 的卷积运

算，生成各个变量中每个元素的重要程度，最后，

由 激活函数生成在空间上对应的权重矩

阵，经过全连接层得到 。 

1.7    预测结果的输出

H(i)
GCN

Sout

H(i)
GCN

在 FFDA-GNN 模型的预测输出阶段，主要是

将图卷积输出的结果 经过跳跃连接组合相

加，与空间注意力机制输出的结果 进行和运算

作为最终的预测结果。图卷积层输出结果 ，

1×1

Hout ∈ RD

Sout

X̂T+h ∈ RD

经过激活函数 ReLU、卷积核大小为 的卷积

运算，将输入的通道维度转为所需的输出维度，

再组合跳跃连接，得到输出特征 ，然后将

其与空间注意力机制模块输出 进行相加运算，

得到该模型的最终预测结果 ，公式为

X̂T+h = Sout+Hout 

2   实验设置与结果分析
 

2.1    数据集介绍

实验内容参考同类实验 [11-22]，选取加州大学

欧文分校 (UCI) 机器学习库中真实存在的原始数

据集。分别为电量数据集 (electricity)、汇率数据

集 (exchange-rate) 和交通数据集 (traffic)。
电量数据集　包含 321 个葡萄牙用户自 2012 年

到 2014 年的每小时电力消耗数据。

汇率数据集　包含 8 个国家从 1990 年到 2016 年

的每日汇率数据。

交通数据集　来自加州交通部 2015 年到 2016
年共计 48 个月的数据，数据记录了高速公路上

862 个传感器每小时测量的道路占用率，数据值

介于 0 和 1 之间。

在本文进行的实验中，所有的数据集按时间

顺序分为训练集 (60%)、验证集 (20%) 和测试集

(20%)。为了避免数据尺度对实验结果的影响，数

据集训练之前会采用最大最小值归一化 (min-max
normalization) 的方法进行数据预处理。 

2.2    评估指标

本文模型同样是沿用了 LSTNet 和 MTGNN
实验所使用的评价指标，即相对平方误差 (relat-
ive squared error, RSE) 和经验相关系数 (empirial
correlation coefficient, CORR) 这 2 个常用评估指

标。RSE 是均方根差 (root mean square error, RMSE)
的一个变体，其针对模型中预测变量的数量进行

调整，用于评估模型预测结果与真实值的误差，

对于 RSE，值越低表示预测模型的性能越好，其

公式为

ERSE =

√ ∑
(i, j)∈ΩTest

(
Yit − Ŷit

)2
√ ∑

(i, j)∈ΩTest

(Yit −mean(Y))2

CORR 是通过评估真实值与预测值的相关情

况来评估模型效果，CORR 的取值范围是 0~1，当
CORR 为 0，表示模型预测不准确，当 CORR 为 1，
表示预测效果非常好，即 CORR 值越大说明模型

的预测效果越好，其公式为
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ECORR =
1
D

D∑
i=1

∑
t

(Yit −mean(Yi))
(
Ŷit −mean

(
Ŷi

))
√∑

t

(Yit −mean(Yi))
2
(
Ŷit −mean

(
Ŷi

))2
Y Ŷ式中 和 分别是真实值和模型的预测结果。 

2.3    实验参数设置

本次实验在 Python3.8 环境下实现，使用 PyT-
orch 深度学习框架完成。模型实验运行在 Ubuntu
操作系统，所用 GPU 为 NVIDIA RTX A5000
24 GB。同时实验采用滑动窗口 (sliding window)
的预测方法，预测未来步长的数据。针对本次实

验所使用的超参数，参考同类的深度学习模型参

数设置相关参数范围。

表 1 为参数范围和调优的具体参数设置，另

外，epoch 为 100。
 
 

表 1    模型主要参数设置
Table 1    Model main parameter settings

 

参数名 参数取值

激活函数 {Sigmoid, ReLU}, ReLU, Sigmoid

优化器 {SGD, Adagrad, Adam}, Adam

学习率 {0.000 1, 0.000 5, 0.001}, 0.001

损失函数 {L1,L2},L1

参数丢弃系数 {0.1, 0.2, 0.5, 0.6, 0.8}, 0.8

窗口大小 32

预测步长 {3, 6, 12, 24}

图卷积模块数 5

每个图卷积模块层数 2

梯度裁剪数 5

批处理大小 {16, 32, 64, 128, 256}, 32

空间注意力卷积核数 3
空间注意力卷积步长 1

  

2.4    实验结果及分析 

2.4.1   对比实验

为了验证模型的有效性，实验选择 7 种深

度学习中主流的时序预测模型作为对比模型，分

别为：

AR[6]，一种单变量平稳自回归模型；

VARMLP[32]，一种向量自回归模型和多层感

知器的组合模型；

GP[10]，一种为时序数据设计的高斯过程；

RNN-GRU[33]，一种循环神经网络使用 GRU
作为隐层的时间序列预测模型；

MTGNN[30]，一种为多维时间序列数据设计的

通用图神经网络模型；

LSTNet-skip[17]，一种结合卷积神经网络和长

短期记忆网络的时序预测模型；

AttnAR[34]，一种基于注意力和自回归的多维

时间序列预测模型。

表 2~4 为本文模型与对应的几种对比方法在

测试集上的 RSE 和 CORR 的评估结果。其中，输

入时序数据的窗口大小为 32，预测未来步长的取

值为{3,6,12,24}，分别表示数据集 exchange-rate 的

第 3、6、12、24 天，数据集 electricity 和 traffic
的第 3、6、12、24 小时的预测结果，这里将产生的

指标数据默认保存小数点后 3 位。在实验结果

上，本文提出的模型在指定的 3 种数据集 (exchange、
electricity 和 traffic) 上 RSE 指标相对最低，CORR
指标相对最高，说明该模型的预测性能优于其他

基准模型，在指定数据集进行预测任务时有很好

的预测效果。
 
 

表 2    在 exchange-rate 数据集预测结果对比
Table 2    Comparison of prediction results in the exchange-

rate dataset
 

模型 指标
预测步长

3 6 12 24

AR
RSE 0.022 8 0.027 9 0.035 3 0.044 5

CORR 0.973 4 0.965 6 0.952 6 0.935 7

VARMLP
RSE 0.026 5 0.039 4 0.040 7 0.057 8

CORR 0.860 9 0.872 5 0.828 0 0.767 5

GP
RSE 0.023 9 0.027 2 0.039 4 0.058 0

CORR 0.871 3 0.819 3 0.848 4 0.827 8

RNN-GRU
RSE 0.019 2 0.026 4 0.040 8 0.062 6

CORR 0.978 6 0.971 3 0.953 1 0.922 3

LSTNet-skip
RSE 0.022 6 0.028 0 0.035 6 0.044 9

CORR 0.973 5 0.965 8 0.951 1 0.935 4

MTGNN
RSE 0.019 4 0.025 9 0.034 9 0.045 6

CORR 0.978 6 0.970 8 0.955 1 0.937 2

AttnAR
RSE — 0.024 0 0.033 6 0.044 8

CORR — 0.967 2 0.953 6 0.924 8

FFDA-GNN
RSE 0.015 7 0.023 7 0.028 5 0.044 2

CORR 0.981 3 0.973 0 0.959 4 0.937 5
 

 

表 3   在 electricity 数据集预测结果对比
Table 3    Comparison of prediction results in the electricity

dataset
 

模型 指标
预测步长

3 6 12 24

AR
RSE 0.099 5 0.103 5 0.105 0 0.105 4

CORR 0.884 5 0.863 2 0.859 1 0.859 5

VARMLP
RSE 0.139 3 0.162 0 0.155 7 0.127 4

CORR 0.870 8 0.838 9 0.819 2 0.867 9

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1282·

 



从表 2 可知，对 exchange-rate 数据集进行预测

时，本文模型相对 MTGNN 模型在不同预测步长下

的 RSE 误差分别降低了 19.07%、8.49%、18.33%、

3.07%。对比早期的 AR 模型效果提升较大，原

因是统计方法 AR 模型无法捕获多维时序数据

的非线性关系；VARMLP 和 RNN-GRU 模型只能

捕获单一变量的时序特征，无法对多变量特征依

赖关系进行提取，导致误差相对较大；而 LST-

Net 只能处理定长的短期和长期特征，无法很好

处理时序数据的多通道特征；此外虽然 AttnAR
引入注意力机制，但只关注时序维度特征，忽略

空间维度，对预测效果提升有限。从表 3 可知，

对 electricity 数据集进行预测时，当预测步长为

3 时，该模型比 MTGNN 模型在评价指标 CORR
提升明显，当预测步长为 6 时，模型在该评价指

标有部分提升。总体来说，当预测步长为 3、6、
12 时，该模型的预测效果最好，说明当预测步长

为 3、6 和 12 时，通道注意力模块能够对时序数

据的每个通道特征进行进一步捕获，并且经过空

间注意力机制的特征融合，该模型能够更好地利

用多维的空间依赖关系提升预测精度。从表 4
可知， traffic 数据集中该模型预测效果提升并不

显著，原因在于模型在 traffic 数据集中提取时序

特征方面并不具有良好的表现。针对 3 种数据

集，当预测步长为 3、6 和 12 时，该模型的性能是

逐渐变差的，说明该数据集时间分布特征非常明

显，对于短期预测性能较好。当预测步长为

24 时，模型预测效果最低，说明本文模型对于长

期预测的能力相对较低。综上，该模型双注意力

机制在多变量的时间序列预测问题上有良好的

可靠性。 

2.4.2   消融实验

由 1.2 节内容可知，FFDA-GNN 模型包括时

序卷积模块和空间注意力模块。为了验证各部件

在该模型中的有效性，本文设计如下网络：1) Base；
2) Base+TCM；3) Base+SAM；4) FFDA-GNN。其

中，Base 模型为在 FFDA-GNN 模型的基础上除

去 TCM 和 SAM 模块；Base+TCM 为在 Base 模型

的基础上添加时序卷积模块 TCM；Base+SAM
为在 Base 模型的基础上添加空间注意力模块 SAM。

选取有代表性的 2 个数据集 exchange-rate 和 elec-
tricity 进行消融实验。

针对 exchange-rate 数据集实验结果如图 4 所

示。实验结果表明，在 exchange-rate 数据集中，添

加空间注意力机制 SAM 模块的模型，在预测步

长为 3、6 和 12 时，其评价指标 RSE 分别降低了

18.69%、13.10% 和 5.86%。主要原因是空间注意

力机制 SAM 模块准确地挖掘了多个变量之间的

关联关系，增强了由图卷积模块生成的多变量之

间依赖关联程度。对于增加了时序卷积模块 TCM
的模型，在不同的预测步长下，CORR 评估指标分

别提高了 0.000 7、0.000 3、0.000 1，表明通道注意

力机制对多个通道的时序特征进行了聚焦，提高

了模型的预测能力。

续表 3

模型 指标
预测步长

3 6 12 24

GP
RSE 0.150 0 0.190 7 0.162 1 0.127 3

CORR 0.867 0 0.833 4 0.839 4 0.881 8

RNN-GRU
RSE 0.110 2 0.114 4 0.118 3 0.129 5

CORR 0.859 7 0.862 3 0.847 2 0.865 1

LSTNet-skip
RSE 0.086 4 0.093 1 0.100 7 0.100 7

CORR 0.928 3 0.913 5 0.907 7 0.911 9

MTGNN
RSE 0.074 5 0.087 8 0.091 6 0.095 3

CORR 0.947 4 0.931 6 0.927 8 0.923 4

AttnAR
RSE — 0.087 1 0.094 2 0.098 9

CORR — 0.916 0 0.910 8 0.908 9

FFDA-GNN
RSE 0.074 2 0.087 2 0.091 2 0.100 3

CORR 0.950 1 0.931 7 0.928 1 0.919 5
 

表 4   在 traffic 数据集预测结果对比
Table 4    Comparison  of  prediction  results  in  the  traffic

dataset
 

模型 指标
预测步长

3 6 12 24

AR
RSE 0.599 1 0.621 8 0.625 2 0.630 0

CORR 0.775 2 0.756 8 0.754 4 0.751 9

VARMLP
RSE 0.558 2 0.657 9 0.602 3 0.614 6

CORR 0.824 5 0.769 5 0.792 9 0.789 1

GP
RSE 0.608 2 0.677 2 0.640 6 0.599 5

CORR 0.783 1 0.740 6 0.767 1 0.790 9

RNN-GRU
RSE 0.535 8 0.552 2 0.556 2 0.563 3

CORR 0.851 1 0.840 5 0.834 5 0.830 0

LSTNet-skip
RSE 0.477 7 0.489 3 0.495 0 0.497 3

CORR 0.872 1 0.869 0 0.861 4 0.858 8

MTGNN
RSE 0.416 2 0.475 4 0.446 1 0.453 5

CORR 0.896 3 0.866 7 0.879 4 0.881 0

AttnAR
RSE — 0.428 7 0.437 0 0.439 6

CORR — 0.886 5 0.881 9 0.880 0

FFDA-GNN
RSE 0.415 6 0.472 5 0.445 4 0.454 7

CORR 0.896 9 0.866 9 0.879 2 0.878 9
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图 4    在 exchange-rate 数据集消融实验对比

Fig. 4    Comparison of ablation study in the exchange-rate dataset
 

而在 electricity 数据集上，通过表 5 可得，添

加 TCM 和 SAM 2 个模块后，本文提出的 FFDA-
GNN 模型在 RSE 和 CORR 2 个指标上取得了最

好的效果。相比 Base 模型，FFDA-GNN 模型在

不同的预测步长上 RSE 评估指标分别降低了

15.39%、13.27%、11.74%。综上，在 Base 模型的基

础增加了基于通道注意力机制的 TCM 和基于空

间注意力的 SAM 模块后模型达到了最好的结

果，注意力机制的添加提升了模型整体的预测能力。
 
 

表 5    在 electricity 数据集消融实验对比
Table 5    Comparison  of  ablation  study  in  the  electricity

dataset
 

模型 指标
预测步长

3 6 12

Base
RSE 0.087 7 0.119 0 0.126 0

CORR 0.925 4 0.895 6 0.885 4

Base+TCM
RSE 0.089 9 0.122 7 0.125 8

CORR 0.925 8 0.902 7 0.893 6

Base+SAM
RSE 0.087 0 0.113 7 0.125 5

CORR 0.926 1 0.899 6 0.886 0

FFDA-GNN
RSE 0.074 2 0.103 2 0.111 2

CORR 0.950 1 0.931 7 0.928 1
 

3   结束语

本文提出了一种基于图神经网络和双注意力

机制的混合网络模型。该模型利用多个卷积核的

一维膨胀卷积提取多维时序数据多个范围的时序

特征，通过增加通道注意力机制，捕获多通道的

时序数据特征，经图卷积神经网络提取多维时间

序列变量之间的空间依赖关系特征，同时利用空

间注意力机制进一步提取多变量之间的空间依赖

关系，然后融合多维时间序列的变量间依赖关系

特征进行预测。在经济、电力和交通等领域的数

据集上的实验结果表明，FFDA-GNN 在相对平方

误差 RSE 和经验相关系数 CORR2 种指标上取得

了较好的预测结果，且优于其他基准模型，更加

适合解决多变量时间序列预测任务。未来的工作

重点将集中在如何使用更优的算法来自适应地学

习图的邻接矩阵，进一步挖掘时间序列数据之间

的隐含关系，同时在模型超参数优化方面做进一

步探究。
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