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摘    要：针对城市交通事故风险预测中存在的泛化能力差、时空相关性建模不足的问题，提出一种基于因果干

预与动态图学习的交通事故风险预测网络。该网络在编码器−解码器框架中，设计了输入门模块以融合多周期

事故信号与外部协变量；提出动态图学习模块，通过通道注意力机制自适应刻画节点间时变的空间依赖；并结

合图卷积与门控循环单元联合建模时空演化规律。为进一步提升预测稳定性，引入转移桥模块，将历史时空状

态映射至未来状态，以缓解多步预测中的误差累积问题；同时，采用基于前门准则的因果干预机制，从特征层

面切断混杂因子路径，增强模型的鲁棒性与可迁移性。在 NYC 和 Chicago 两个公开数据集上的实验结果表明，

CIDGNet 在均方根误差、召回率和平均精度均值 3 项指标上均优于 4 个基线模型。消融实验进一步验证了动

态图、输入门、转移桥等关键模块对性能提升的贡献，证明了因果干预与动态图学习在复杂时空预测任务中的

有效性。
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dynamic graph learning
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Abstract: To  address  the  limited  generalization  ability  and  inadequate  spatiotemporal  dependency  modeling  in  urban
traffic accident risk prediction, this paper proposes a traffic accident risk forecasting network based on causal interven-
tion  and  dynamic  graph  learning.  Within  an  encoder-decoder  framework,  an  input-gating  module  is  designed  to  fuse
multi-period accident signals with external covariates. A dynamic graph learning module is further introduced to adapt-
ively characterize time-varying spatial dependencies among nodes via a channel-attention mechanism, while graph con-
volution and gated recurrent units are jointly employed to model spatiotemporal evolution patterns. To further improve
forecasting stability,  a transition-bridge module is incorporated to map historical spatiotemporal states to future states,
thereby mitigating error accumulation in multi-step prediction. Meanwhile, a front-door-criterion-based causal interven-
tion mechanism is adopted to sever confounding paths at the feature level, enhancing model robustness and transferabil-
ity. Experiments on two public datasets, NYC and Chicago, demonstrate that CIDGNet outperforms four baseline mod-
els in terms of root mean square error, recall, and mean average precision. Ablation studies further verify the contribu-
tions of key components-including the dynamic graph, input gate, and transition bridge-to performance gains, confirm-
ing the effectiveness of causal intervention and dynamic graph learning for complex spatiotemporal forecasting tasks.
Keywords: accident prevention; causal intervention; deep learning; forecasting; risk prediction; graph neural networks;
time series; long short-term memory; traffic control; convolutional neural networks

交通事故带来严重的人员与经济损失，若能

预测城市空间中的高风险区域，就能通过预警、
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干预和道路改造等措施有效降低事故发生率 [1]。

目前，全球范围正加速部署并升级智慧交通管控

系统，而事故风险预测是其核心环节。如何通过

精准预测来减少交通事故，已成为智能交通领域

重要的研究方向。

目前，交通事故风险预测研究方法大致可以

分为三类，分别是基于统计方法的交通事故预

测、基于机器学习的交通事故预测以及基于深度

学习的交通事故预测。

早期的交通事故风险预测研究多依赖泊松和

负二项等 [2-5] 统计模型，虽能给出概率估计，但无

法刻画事故的时空依赖性，预测效果非常有限。

马永杰等[6] 系统综述了卷积神经网络在智能交通

系统中的应用，指出传统统计方法难以适应复杂

交通环境的动态特性。

基于机器学习的交通事故预测模型主要适用

于特征较少、数据集规模较小的场景。Dong 等 [7]

提出了一种基于支持向量机的交通事故风险预测

方法，重点考虑了跨区域的空间相关性。冯宁等[8]

针对交通流的时空特性，提出了多组件时空图卷

积网络，通过近期、日周期、周周期 3 个组件有效

捕获交通数据的时空相关性，为处理交通数据的

周期性提供了新思路。Parsa 等 [9] 使用 XGBoost
模型并结合实时交通、天气等多源数据来检测交

通事故。该方法采用基于博弈论的解释型机器学

习方法解释预测结果，分析各个特征的重要性。

Lin 等 [10] 提出了一种两阶段式的事故热点检测方

法，该方法首先建立核密度估计图，然后根据密

度阈值对事故分布进行空间单元划分，得到基础

分析单元，最后，整合多源环境数据，并运用 k-
means 算法对事故热点区域进行空间聚合与分

类。虽然基于机器学习的预测模型在精度上已经

超越了许多统计方法，但面对海量数据时难以充

分挖掘时空关联特性。主要原因在于传统机器学

习模型忽略了时间依赖性，无法有效建模复杂的

非线性时空关系。另外，这类模型不仅依赖于大

量的特征工程和领域专家知识，还需要手动筛选

事故的影响因素，过程耗时且主观性强。

近年来，深度学习方法（如长短期记忆网络

（long short-term memory, LSTM）、卷积神经网络）

在视觉、语言等任务中取得突破性进展，核心在

于它能从海量数据里自动挖掘出高阶特征，并用

无监督或半监督的方式提炼内在规律 [11-13]。目前

已有学者将深度学习方法应用到交通事故预测领

域，空间依赖可用图卷积网络刻画，时间依赖则

由门控循环单元捕捉 [14-31]。随着多源异构数据愈

发丰富，深度学习已成为交通事故预测的主流研

究方法。目前有代表性的工作有：户佐安等 [14] 全

面综述了图神经网络在交通预测中的应用，分析

了不同图卷积架构的优缺点，指出图神经网络能

够有效建模道路网络的空间拓扑关系。谷振宇等[15]

设计了时空图卷积循环神经网络，通过融合图卷

积与循环神经网络实现了对路网交通流的精准预

测，验证了时空联合建模的有效性。Ren 等 [16] 提

出一种基于递归神经网络的交通事故风险预测框

架，仅利用历史事故记录训练模型以捕捉时间演

化规律，因缺乏多源交通数据支撑，预测性能受

限。Chen 等[17] 构建堆叠去噪自编码模型，通过多

层 BP 神经网络从大规模出行数据中提取高层特

征，并训练通用模型实现事故风险实时推演。

Bao 等[18] 设计时空卷积–长短期记忆网络，融合事

故、出租车 GPS、天气及路网等多源异构数据，以

提升短时事故风险预测精度。上述方法虽引入外

部信息，但未对区域内及区域间随时间演化的相

关性进行显式建模。为此，Yuan 等 [19] 提出面向

时空异构数据的深度预测模型，借助长短期记忆

网络同时刻画事故的时间依赖与空间异质性，实

现未来时段事故分布推断。赵文竹等 [20] 提出了

多视角融合的时空动态图卷积网络（graph convo-
lutional network, GCN），通过动态调整图结构适应

交通状态的时变特性，为建模动态空间相关性提

供了有效方案。包银鑫等 [21] 构建了改进的时空

残差卷积神经网络，通过融合多源交通数据与时

空特征，有效提升了城市路网短时交通流预测的

精度，其多源数据融合策略对处理异构交通数据

具有借鉴意义。Zhou 等 [22] 构建分钟级城市事故

预测框架：首先采用协同感知策略估计全局交通

状态，并通过数据增强缓解零膨胀问题；继而依

据时变全局相关特性建模动态子区域关联，辅以

差分特征生成器量化交通状态变化与事故发生的

映射关系，以应对空间异质难题。Wang 等 [23] 提

出融合多语义信息的预测模型，通过构建多视图

表征，从地理与语义双维度捕获事故空间关联。

Bhardwaj 等 [24] 设计加权上下文模型，整合卷积操

作、堆叠双向门控循环单元及多图卷积网络，显

式建模邻接区域时空交互，并引入时间注意力机

制抽取关键时空特征。Trirat 等 [25] 构建事故风险

预测框架，基于时间与地理相关性分析揭示危险

驾驶行为与事故的关联，进而提出融合多注意力

模块的多视图图卷积网络。Zhang 等[26] 提出了融

合外部因素的动态图注意力网络，该网络通过多

头注意力机制动态学习路网节点间的时变关联，
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并集成实时天气与事件数据。HU 等[27] 设计了轻

量化时空图卷积网络，采用分离式卷积与知识蒸

馏技术，在保持预测性能的前提下大幅降低

计算开销。Chen 等 [28] 提出了一种面向流式数据

的交通事故风险预测框架。该方法以多图层次化

时空网络为核心，通过构建多种语义图 (如空间

邻接图、功能相似图、交通模式图等) 来刻画道路

之间的复杂关联关系。Zou 等[29] 通过构建多种静

态图结构，在统一的多图时空神经网络中进行联

合学习，以充分挖掘交通事故风险在空间和时间

上的传播模式。模型通常采用 GCN 或其变体来

建模空间依赖关系，并结合时序神经网络来捕捉

时间动态变化。邹慧琪等 [30] 系统总结了基于图

神经网络的复杂时空数据挖掘方法，展望了未来

发展方向，指出动态图与因果推断的结合是重要

研究趋势；吴永庆等 [31] 提出了解耦合动态时空卷

积循环网络，通过解耦时空依赖性显著提升了预

测性能。与上述工作不同，本文的动态图学习模块

并非简单解耦时空特征，而是通过通道注意力机

制将外部条件特征 (天气、流量等) 与时空状态深

度融合，自适应刻画节点间随环境变化的动态空

间依赖，实现了外部条件驱动的图结构动态演化。

上述研究成果虽然在预测精度上都得到很大

提高，但是目前的交通事故预测仍然存在以下两

个方面的不足：

其一，混杂因子干扰：现有模型在建模过程中

往往直接集成多种外部信息（如天气、时间、交通

流量等），试图通过增加输入维度来提升模型性

能。然而，这类方法会引入大量的混杂因子，使

模型在数据提取过程中存在虚假相关性 [32]，导致

模型的泛化能力受限。并且这类方法通常依赖于

大量标注数据，通过学习这些数据中的特征来构

建模型。然而它无法像人类一样辨别出哪些是具

有鲁棒性的因果特征，哪些是具有干扰性的特

征。另外，随机对照试验往往需要高昂的成本，

是难以实现的。相比之下，因果推断方法通过因

果图、因果干预等技术，可以从观测数据中推断

出现实世界中无法直接观察到的结果。

其二，动态时空建模不足：准确建模时空相关

性至关重要，但现有研究多侧重区域间的静态关

系，而忽视交通流、天气、节假日等动态因素的时

变作用。实际数据表明，不同时间段内区域间的

相关性会显著变化，静态图难以反映这种动态依

赖。近年来，动态图在交通流预测等研究中已展

现出良好的效果 [33-34]。与静态图相比，它能够根

据不同时空条件灵活调整区域间的关系，从而更

准确地反映交通状态的变化。然而，在交通事故

风险预测领域，动态图的优势尚未得到充分利

用，其潜在价值仍有待深入挖掘。

为解决上述问题，本文提出基于因果干预与

动态图学习的交通事故风险预测网络（causal in-
tervention and dynamic graph learning, CIDGNet）：
一方面利用因果干预理论在特征提取阶段去除混

杂因子，避免模型过度依赖历史固定模式，从而

更真实地捕获时空因果结构；另一方面设计动态

图学习模块，通过动态调整节点间关系来建模时

变的空间相关性，使模型能够灵活适应不同时间

段与特殊环境下的风险变化。两者结合旨在提高

模型的预测准确性与泛化能力，从而增强交通事

故风险预测的实际应用价值。 

1   基于因果干预与动态图学习的交
通事故风险预测方法设计

本文提出的 CIDGNet 以因果干预理论为基

础，旨在剔除混杂因子对交通事故建模的干扰，

其整体架构如图 1 所示。
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图 1    CIDGNet 模型架构

Fig. 1    CIDGNet model architecture diagram
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该模型采用编码器−解码器框架，两端结构对

称，并由转移桥模块衔接。以编码器为例，其由

输入门模块、动态图学习模块与时空图卷积模块

顺序堆叠而成。输入门模块接收周期性事故数

据及外部协变量，输出多时间粒度的节点表征；动

态图学习模块以上述表征与上一时刻的时空状态

为输入，通过自适应机制刻画节点间关联的动态

演化；时空图卷积模块则并置图卷积网络与门控

循环单元（gate recurrent units, GRU），分别建模邻

域空间依赖与事故时序演变规律；最终，转移桥

模块将历史时空状态映射为未来时空状态，并递

送至解码器完成预测。以下对 4 个模块作逐一阐述。

在数学和统计学领域，有一个重要的原则是：

相关性并不等同于因果性[35]。相关性用来衡量两

个变量之间的关联程度，但它不足以证明变量之

间是否存在因果联系。因果关系的建立需要更深

入的理论分析和实验设计，仅凭相关性分析可能

会出现误导性的结论。

A、B、C、D

A B
C D
C D

X Y

r =
Cov(X,Y)
σXσY

Cov(X,Y) X Y σX和σY

X Y x1 , x2 P(Y |do(X =
x1)) , P(Y |do(X = x2)) P(Y = y| do(X = x))

X = x
Y = y

相关性示意图如图 2（a）所示， 分别

表示同一事件的 4 个变量。当任一变量的值发生

变化时，其他变量也随之变动，这表明它们之间存

在相关性，但是相关性并不能直接推断出因果性。

如图 2（b）所示，若保持变量 和 的值不变，修改

变量 的值，如果变量 随之发生变化则可以认为

变量 与变量 之间存在因果性。从公式角度定

义相关性和因果性：两个变量 和 的相关性一般

使用 Pearson 相关系数来度量，定义为 ，

其中 是 和 的协方差， 分别是

和 的标准差；因果性指存在 ，使

。其中， 表

示对所有样本进行 的干预后，对应样本中

的概率。这类似于随机对照试验，需要控制

无关变量，干预研究变量。
 
 

C DC D

A B

改变

(a) 相关性 (b) 因果性 
图 2    相关性与因果性定义示意

Fig. 2    Diagram of definitions for correlation and causation
 

因果学习包括因果发现和因果推断两个研究

方向，本文仅关注研究因果推断。传统机器学习

方法通常依赖于大量标注数据，通过学习这些数

据中的特征来构建模型。然而它无法像人类一样

辨别出哪些是具有鲁棒性的因果特征，哪些是具

有干扰性的特征。另外，随机对照试验往往需要

高昂的成本，是难以实现的。相比之下，因果推断

方法通过因果图、因果干预等技术，可以从观测数

据中推断出现实世界中无法直接观察到的结果。

X→ Y

因果图是一种用来描述数据生成过程，明确

变量之间因果关系的概率图，它表示为 G={N,E}，
其中 N 代表变量集合，E 则表示变量之间的因果

关系。例如，有向边 表示变量 X 是变量 Y
的直接原因，即 Y的变化是由 X直接引起的。

图 3（a）给出了一个简单的因果图示例，描述

了运动频率与其他变量之间的因果关系。运动频

率 E一方面受健康状况 H的直接影响，另一方面

通过中介变量 H 受到年龄 A 的间接影响。从年

龄变量 A出发有两条边：A→E表示不同年龄段的

运动频率可能存在差异。例如，随着年龄的增长，

人们因身体机能下降而减少了运动频率。A→H表

示随着年龄的增长，人体的健康状况逐渐变差。

从中可以观察到健康状况 H 和运动频率 E 之间

存在相关性，但这并不意味着两者之间存在直接

的因果关系。这种相关性中包含了由混杂变量

A引起的虚假关联。若要研究健康状况和运动频

率之间真实的因果关系，则需要对健康状况进行

基于后门准则的因果干预，剔除年龄对健康状况

的影响，即阻断 A→H的路径，如图 3（b）所示。
 
 

(a) 因果图

A

H E

A

H E

× ×

(b) 基于后门准则
的因果干预

A

H E

A

(c) 基于前门准则
的因果干预 

图 3    运动频率因果关系
Fig. 3    Causal relationship of exercise frequency

 

A H E

H E

A
P(E|H) P(E|H)
P(E|H,A)

do do(·)

do(H)

H A H

H E

当存在混杂因素时，利用因果干预来识别一

个变量对另一个变量的真实因果效应。年龄变量

作为健康状况 和运动频率 之间的混杂因素，

即 和 之间除了真实因果关系外，还可能存在

由 引入的虚假关联。这意味着无法仅通过条件

概率 来表示因果关系，因为 并不总

等于 。为了解决这一问题，使用后门调整

来估计干预分布。当对某一变量应用 算子（即 ）

时，所有指向该变量的边将被切断，使其独立于

父节点。例如，在图 3（b）中， 表示忽略所有

影响 的其他变量（即切断边 → ），从而能够正

确地估计 对 的因果效应。在满足后门准则的

前提下，可以通过如下公式估计干预分布：

P(E|do(H)) =
∑

A

P(E|H,A)P(A)

当潜在混杂因素无法被观测或调整时，无法
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M
H E

M M H
M→ E

H E
M H E

H M M E
H

直接应用后门调整，前门准则提供了一种有效的

替代方法。它的核心思想是利用一个完全中介变

量 来间接估计因果效应，无需直接控制混杂变

量。如图 3（c）所示，假设 对 的影响完全通过

中介变量 传递，且 仅受 的影响，同时不存在

未观测的混杂变量影响 路径，则可以通过

前门调整来计算 对 的因果效应。前门准则要

求满足以下两个条件：1） 是 与 之间的完全

中介变量，即 仅能通过 影响 E；2） 对 的影

响不受 之外的未观测混杂因素影响。在满足这

些条件的情况下，可以使用公式计算干预分布：

P(E|do(H)) =
∑

M

P(E|M)P(M|H)

P (E|M) P (M|H)其中 和 都可以从观测数据中获得，

避免了直接调整混杂变量的困难。相比后门准

则，前门准则适用于更复杂的因果结构，特别是

在混杂因素难以控制的情况下。

Xt

Ct S t Tt Ht

Ŷt+1

本文通过因果图描述交通事故的因果关系，

从因果角度深入挖掘交通事故风险值 、外部条

件 、空间特征 、时间特征 和时空状态 之间

的内在关联，进而预测下一时刻的事故风险值

，如图 4（a）所示。
  

(a) 事故预测的因果图

C
t

X
t

H
t

S
t

T
t

(b) 基于前门准则的因果干预

切断该路径

Yt+1

C
t

X
t

H
t

S
t

T
t

Yt+1

 
图 4    交通事故预测的因果图

Fig. 4    Causal graph for traffic accident prediction
 

Xt t
Ct

S t Tt Ct t

Ct Xt

Ht S t

Tt

S t Tt Xt

Ht Ht Xt

S t Tt

Ŷt+1

图 4 中， 表示 时刻的交通事故风险值，受

到外部条件 的影响，同时直接作用于空间特征

和时间特征 的产生。 表示 时刻的外部环

境条件，包括交通流量、天气状况、路况信息以及

地图上标记的有用或兴趣点 (point of interest,
POI) 等。 不仅直接作用于 ，还通过时空状态

间接影响未来的交通事故风险。空间特征 反

映了交通事故在空间上的聚集性和传播性。时间

特征 表示交通事故在时间上的周期性和趋势

性。 和 可以从 中解耦出来，并进一步集成

为时空状态 。 作为中间变量，不仅受到 、

和 的影响，还直接作用于未来时刻的交通事

故风险 。

Ct Xt Ht外部条件 对输入数据 和时空状态 具有

显著的影响。然而，由于数据自身的不平衡特性，

Ht

Ct

Xt ←Ct → Ht

Ct → Xt → S t,Tt → Ht ←Ct

Ct → Xt

Xt

Ht

模型在学习时空状态 时，可能会过度依赖数据

中常见的模式，忽略具体的环境特征，导致模型在

预测时产生不公平的偏差。又因为外部条件 具

有无穷多种可能的取值，无法被完全覆盖，因此无

法根据路径 进行后门调整。为解决这

一问题，采用基于路径

的前门准则，如图 4（b）所示，切断 的直接

影响路径，使 能够更公平地处理不同的环境因

素，并将其融入到时空状态 ，提升预测结果的

可靠性。

P(Ht|do(Xt)) =
∑
S t ,Tt

P(S t,Tt|do(Xt))P(Ht|do(S t,Tt)) =∑
S t ,Tt

P(S t,Tt|X′t )
∑

X′t

P(Ht|S t,Tt,X′t )P(X′t |Xt)

P(X′t |Xt) Xt

P(S t,Tt|X′t )
S t、Tt

P(Ht|S t,Tt,X′t )

如上述公式，CIDGNet 模型使用输入门模块

拟合 ，它表示输入数据 的先验分布。

描述了从数据和噪声中提取时空特征

的过程。为实现这一过程，本文设计了动

态图学习模块，将学习到的时空相关性嵌入到动

态图中，从而更精准地建模复杂的时空依赖关

系。 表示从特征中生成时变的时空

状态，以刻画数据中固有的时空模式，这一功能

通过时空图卷积模块实现。 

1.1    输入门模块

交通事故在时间维度上展现出了显著的长期

周期性和短期邻近性。为了深入分析这些特性，

图 5 和图 6 分别绘制了部分区域连续几周的每日

交通事故风险曲线和连续 3 个星期五的每小时事

故风险曲线。
 
 

1 2 3 4 5 6 7
3

4

5

6

7

8

每
日
事
故
风
险
值

第 2 周
第 3 周

第 1 周

周 
图 5    每日交通事故风险曲线

Fig. 5    Daily traffic accident risk curve
 

在图 5 中，不同周次的每日交通事故风险曲

线呈现出周期性波动，整体上表现为工作日风险

较高、周末风险较低的趋势。然而，各周之间存

在一定差异，例如，第 2 周的事故风险曲线图在周

三有所下降，而第 1 周和第 3 周均保持上升趋

势。这表明，尽管整体趋势具有周期性，但不同
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周次内的交通事故风险可能会受到外部因素的影

响而产生个别差异。在图 6 中，3 个周五的每小

时交通事故风险曲线表现出明显的时间序列相关

性。从上述分析可以看出，交通事故的时间规律

蕴含着短期邻近性和长期周期性的特点。因此，

交通事故预测模型不仅需要捕捉短期时间依赖性

（如每日和每小时的变化规律），也需要捕获长期

周期性来提高模型的准确性和时效性。
 
 

5:00 10:00
时段

第 1 个周五
第 2 个周五
第 3 个周五

15:00 20:00 24:000

5

10
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20
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风
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图 6    每小时交通事故风险曲线

Fig. 6    Hourly traffic accident risk curve
 

p

Xweek
t−p+1: t ∈ RN×p×d1 p

Xday
t−p+1: t ∈ RN×p×d1 p

Xhour
t−p+1: t ∈ RN×p×d1 d1

p N

Cweek
t−p+1: t ∈ RN×p×d2、Cday

t−p+1: t、Chour
t−p+1: t

d2

为了捕捉交通事故在时间维度上的短期邻

近性和长期周期性，输入门模块的输入数据分为

三部分： 1）前 周同一时间段的事故风险值

；2）前 天同一时间段的事故风险

值 ； 3 ） 前 小 时 的 事 故 风 险 值

。其中 表示事故风险特征的维数，

表示历史时间步长， 表示城市网格数量。此外，

模型还采集了对应时间段的外部数据，包括天气、

流量、POI 等。这些外部数据也按周、天、小时分

别聚合，表示为 ，

其中 表示外部特征的维数。

Xweek
t−p+1: t||Cweek

t−p+1: t ||

Hweek、Hday、Hhour

Xin
t = Hweek||Hday||Hhour

输入门模块首先结合每个时间粒度的事故数

据和环境数据，如 （ 表示连接操

作）。然后，分别通过全连接层得到各时间粒度

的特征表示 。最后，将这些特征

整合为特征张量 ，并通过门

控机制进行特征融合，具体表达如下：

X′t = (Xin
t Θa+a)⊙σ(Xin

t Θb+b)

Θa、Θb、a、b σ(·)
X′t ∈ RN×d ⊙
σ(Xin

t Θb+b)

(Xin
t Θa+a)

其中 是模型的可学习参数， 表

示 Sigmoid 激活函数， 表示节点嵌入； 表

示逐元素相乘。门控信号 动态调整信

息流 的通过比例，从而在捕获重要信息

的同时过滤噪声。 

1.2    动态图学习

交通事故的发生原因复杂多样，不仅受到区

域内部和其他邻域的事故数据的影响，还受到天

气、交通流量等多种外部条件的动态影响。然

而，现有研究大多聚焦于节点之间的静态空间相

关性，未能充分考虑外部条件随时间变化而产生

的动态影响，导致模型在捕捉事故风险的动态变

化时存在局限性。尤其在面对复杂多变的交通环

境时，预测性能往往难以满足实际需求。为此，

本文提出了一个动态图学习模块，将时空状态与

外部条件特征紧密耦合，如图 7 所示。
 
 

(Xt′||Ht−1)∈RN×2d

At   ∈RN×Ndyn

XDt∈RN×d

d

N

P(St, Tt|Xt′)

全局池化

FC

FC→FC Sigmoid

⨂
节点之间
相似度
计算

1×N

d

N

1×N 1×N

 
图 7    动态图学习模块

Fig. 7    Dynamic graph learning module
 

t

X′t Ht−1

在 时刻，动态图学习模块的输入为节点嵌入

和前一时间步的时空状态 ，具体表示为

It = (X′t ||Ht−1)Θdyn+bdyn

Θdyn bdyn

It ∈ RN×d d

其中， ||表示级联操作， 和 是模型的可学习

参数， 表示融合后的节点特征， 是特征

通道的数量。

为了进一步增强模型的特征表示能力，本文

在节点维度上引入了通道注意力机制。该机制通

过生成节点的重要性感知向量动态调整特征权

重，增加有用特征的权重，并抑制无用特征。

首先，通过全局平均池化将全局信息压缩到

节点描述符中，捕捉图结构的整体特征。这一过

程的公式表示为

zs = Fsq(It) =
1
d

d∑
c=1

It[ : ,c] ∈ RN

zs其中 是压缩后的节点描述符。

然后，引入门控机制并根据节点间的依赖关

系动态调整节点的重要性，从而激发节点的特异

性，增强模型对关键特征的捕捉能力。

ze = Fex(zs) = σ(Θex2ReLU(Θex1 zs)) ∈ RN

Θex1 ∈ R
N
16
×N Θex2 ∈ RN× N

16其中 和 是可学习参数。

XDt

通过为每个节点分配权重，生成节点的动态

潜在表示 ，使每个节点能够更好地适应时空上

下文的变化。例如，在雨天条件下，模型可以自

动增强与湿滑路面相关的特征权重，来模拟特殊

场景下的事故风险波动。
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XDt = Fscale(It, ze) = It⊙ ze ∈ RN×d

最后，借助自注意力机制的思想计算节点间

的相似度，并将动态依赖关系嵌入到图结构中。

具体公式为

Adyn
t = ReLU

Å
ϕ

Å
XDT√

d

ãã
∈ RN×N

Adyn
t t

ϕ(·)
其中： 表示 时刻节点之间的动态时空依赖关

系， 是双曲正切函数。通过此过程，模型能够

捕获节点间的动态关系，为图结构提供更丰富的

语义信息。例如，在交通网络中，某一路段的事

故可能会对邻近路段产生连锁反应，而通道注意

力机制能够自动捕捉这种动态传播效应，帮助模

型更准确地模拟交通网络复杂的相互作用。 

1.3    时空图卷积模块

Arisk Aroad Apoi

静态相似图和动态图从不同角度揭示了节点

间的关系。为了更好地建模节点间的复杂关系，

本文还引入了 3 种类型的相似性图：风险相似图

、道路相似图 和 POI 相似图 。以 POI
相似图为例，每个节点代表一个网格区域，边则

表示区域之间 POI 向量的相似度。

X′

t

Ht−1

模块的输入由当前时间步的节点表示 和上

一时间步的隐藏状态 组成：

X(0)
t = (X′t ||Ht−1) ∈ RN×2d (1)

X(0)
t式中： 表示该模块的初始化状态，通过递归更

新方式学习空间信息。递归更新方式表示为

X(n)
t = α0X(n−1)

t +α1 Ãrisk X(n−1)
t +α2 ÃroadX(n−1)

t +

α3 ÃpoiX(n−1)
t +α4 Ãdyn

t X(n−1)
t ∈ RN×2d

(2)

α0、α1、α2、α3、α4

n X(n)
t n

Ãrisk、Ãroad、Ãpoi、Ãdyn
t

Ã = D−1 A,Dii =
∑

j

Ai j

式中： 是可学习的贡献系数，

是传播深度， 表示第 层的节点特征表示。

表示归一化矩阵，归一化的

公式为 。

经过多层递归，所有层的输出状态通过全连

接层处理得到最终输出：

X̃out
t = ReLU

(
n∑

k=0

X(k)
t W(k)+ b(k)

)
∈ RN×2d (3)

W(k) b(k) k式中： 和 表示第 层的可学习参数。为了简

化计算，引入了扩散卷积 [36]。该方法有效地传播

了图中每个节点的流入和流出信息，加速了对节

点之间空间依赖关系的捕捉。最后将式（1~3）简
化为

X̃out
t =Θ∗G(X′t ||Ht−1)=Θ1 ∗G(X(0)

t , A)+Θ2 ∗G(X(0)
t , A

T)
交通事故除了具有空间相关性，在时间维度

上表现出双重特性：短期内呈现出连续性变化，

长期具有周期性规律。为了捕捉空间特征的时间

特性，本文将 GRU 与 GCN 紧密结合在一起，将

GCN 的输出作为 GRU 内每个门控的输入，具体

公式为
rt = σ(Θr ∗G(X′t ||Ht−1)+ br)
zt = σ(Θz ∗G(X′t ||Ht−1)+ bz)

h̃t = ϕ(Θh ∗G(X′t ||(rt ⊙Ht−1))+ bh)

Ht = zt ⊙Ht−1+ (1− zt)⊙ h̃t

Θr、Θz、Θh、br、bz bh

∗G rt zt

h̃t Ht t

σ ϕ

式中： 和 是可学习的参数，

是之前定义的图卷积操作， 和 是更新门和

重置门， 是候选状态， 是 GRU 在 时刻的隐藏

状态， 和 分别指 Sigmoid 函数和 tanh 函数。最

后，时空图卷积模块将提取到的历史潜在时空状

态传递给转移桥模块，作为转移桥模块的输入。 

1.4    转移桥模块

传统的时序预测方法通常采用递归结构，使

模型在生成未来时间步的预测值时依赖前一时间

步的输出，从而导致误差在多步预测过程中不断

累积。为缓解这一问题，本文设计了转移桥模

块。由于外部条件具有一定的周期性和稳定性，

该模块通过学习历史外部条件与未来外部条件之

间的映射关系，来弥补预测过程中的信息缺失，

并减少了对历史时空状态的过度依赖。具体方法

如下：

Chis

Cpred

Hhis

首先，引入自注意力机制方法[37]，将历史时间

步和未来时间步的外部数据作为输入，经过全连

接层得到历史外部特征表示 和未来外部特征

表示 ，并分别将其映射为注意力机制的键向

量和查询向量，再将历史时空状态 作为值向

量。具体的变换公式为
K = ChisWK ∈ RN×P×d

Q = CpredWQ ∈ RN×Q×d

V = HhisWV ∈ RN×P×d

WK、WQ、WV

Hhis

其中： 分别是历史外部特征、未来

外部特征、历史时空状态的权重矩阵， 表示过

去所有时间步的时空状态集合。

Hpred

在完成数据映射后，模块根据缩放点积注意

力机制计算历史外部条件与未来外部条件之间的

注意力得分，并将其加权到历史时空状态上，得

到未来时空状态 。具体计算过程为

Hpred = softmax
ÅQKT

√
d

ã
V ∈ RN×Q×d

d
√

d

Hpred

其中： 是特征通道的数量； 用于缩放点积结

果，防止因注意力值过大而造成梯度不稳定。直

观上，转移桥模块通过这种方式，能够动态捕捉

历史外部条件与未来外部条件之间的相似部分，

有效突出重要的历史特征。 作为解码器的初

始化输入，进行下一时刻的事故风险预测。因为
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解码器和编码器结构一致，这里不再赘述。 

1.5    训练过程

I = {0,1,2,⩾ 3}

受文献 [23] 的启发，本文采用加权损失函数

来更新模型参数。该函数对交通事故风险较高的

区域赋予更高的权重，避免模型在预测过程过度

倾向于零值。具体而言，将事故风险等级分为

4 个类别： 。最终损失函数可表示为

L(Y, Ŷ) =
1
2

∑
i∈I

βi(Y(i)− Ŷ(i))
2

Y (i) i

Ŷ βi

i

其中： 表示实际事故风险等级为 的标签值；

(i) 表示对应样本的预测值； 是超参数，表示交

通事故风险等级为 的样本权重。 

2   实验及结果分析

为了验证本文创新工作的有效性和先进性，

这里将分别在两个公开数据集上进行两个方面的

实验：①将本文提出的 CIDGNet 网络模型与目前

具有代表性的 8 种方法进行对比，验证本文提出

方法的先进性；②通过消融实验分别验证本文提

出的 CIDGNet 网络模型中创新部分的有效性。 

2.1    数据集描述

本文采用的数据集是来自于美国纽约市

（NYC）和芝加哥市（Chicago）的两个公开数据集，

围绕“事故−流量−天气−POI”4 类信息收集与处理

展开。

数据集中的事故数据提供了事故发生的时间

戳、地理坐标和风险等级；交通流量以出租车订

单为代表，出租车数据记录了乘客上下车的时间

和位置信息；天气数据包括 5 类天气状况，分别是

晴天、雨天、雪天、多云、雾天；POI 数据包括

7 种，分别是商业区、学校、住宅区、社会服务、娱

乐、交通枢纽、文化设施。值得注意的是，公开的

芝加哥数据集没有 POI 数据。上述两个公开数据

集的详细信息见表 1。
  

表 1    数据集信息
Table 1    Dataset information

 

数据集 NYC Chicago

时间范围
2013年1月1日—
2013年12月31日

2016年2月1日—
2016年9月30日

交通事故数/103 147 44

出租车订单数/103 173 179 1 744

是否获取POI数据 是 否
  

2.2    实验设置 

2.2.1   评估指标

根据交通事故预测文献 [23]，本文从回归和

排序两个角度评估模型。从回归的角度来说，采用

均方根误差（ERMS）作为评估指标，衡量模型对交

通事故风险的整体评估能力。ERMS 的计算公式表

示为

ERMS =

Ã
1
T

T∑
t=1

(Yt − Ŷt)
2

Yt t
Ŷt t

式中： 指在时间步 内所有网格区域的实际事故

风险值， 指在时间步 内所有网格区域的事故风

险预测值。从排序的角度来看，本文采用召回率

R和平均精度均值 PMA 来评估模型识别高事故风

险区域的能力。具体而言，R 衡量预测高风险区

域与实际发生事故区域的交集比例。PMA 用于评

估模型对高风险区域的排序性能，要求模型将事

故高发区域尽可能排在前列。两者的计算公式为

R =
1
T

T∑
t=1

S t ∩Rt

|Rt|

PMA =
1
T

T∑
t=1

|Rt |∑
j=1

pre( j)× rel( j)

|Rt|
Rt t

S t |Rt|
pre( j) j

rel( j)
j t rel( j) = 0

rel( j) = 1

其中： 表示在时间步 内真实发生交通事故的区

域集合； 表示模型预测的事故风险排名前 的

区域集合；函数 用于计算预测结果的前 个

高风险区域与真实发生事故的区域比例，反映了

模型的局部预测精度； 作为二元变量，用于

标记区域 在时间步 内是否发生事故，

表示未发生， 表示发生。

为了更全面地评估模型性能，本文采用多维

度评价体系：首先，采用上述 3 个指标评估模型在

全天时段（0:00~24:00）的综合表现。其次，针对

交通事故高发时段，设置早高峰（7:00~9:00）和晚

高峰（16:00~19:00）两个评估窗口，通过相同的指

标体系评估模型在关键时段的预测能力。 

2.2.2   实验环境和参数配置

本实验采用 PyTorch 深度学习框架，实验环

境的具体硬件配置和软件版本见表 2。数据集按

照时间顺序被划分训练集（60%）、验证集（20%）、

测试集（20%）。将研究区域划分成 20×20 的网

格，并将 1 d 的时间划分为 24 个时间段，每个时

间段为 1 h。
超参数的设置如下：批次大小设置为 32，初

始学习率为 0.000 2，随机丢弃概率设为 0.1，历史

时间步长为 4；图卷积网络采用 2 层结构，每层卷

积核维度设置为 64；GRU 设置 5 层隐藏层，每层

包含 256 个隐藏单元。在损失函数中，风险等级

权重分别为{0.05,0.2,0.25,0.5}。在训练过程中，采

用早停止机制避免过拟合。
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表 2    实验环境
Table 2    Experimental environment

 

硬件及软件 参数

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver

内存 125 GB
GPU RTX 4090

操作系统 Ubuntu 22.04

Cuda版本 12.4

Nvidia driver 版本 550.54
Python 版本 3.8

  

2.2.3   对比模型

为了评估 CIDGNet 模型的先进性，选取了

8 种具有代表性及先进性的模型进行对比实验。

其中，历史平均法 (historical average, HA)[38] 代表

经典的时间序列预测方法；极端梯度提升 (ex-
treme gradient boosting, XGBoost)[39]、多层感知机

(multilayer perceptron, MLP) [40] 和 GRU[41] 分别代

表机器学习、基础深度学习和序列建模方法；

ConvLSTM[42]、Graph WaveNet[43]、地理与语义时空

网络 (geographical and semantic spatial-temporal net-
work, GSNet) [23] 和地形加权上下文类别网络 (to-
pographic-weighted context category network, TWC-
Cnet)[24] 则是当前最为先进的时空预测模型。 

2.2.4   模型的先进性验证与分析

表 3 和表 4 分别给出了各模型在 NYC 和

Chicago 数据集上的性能结果。每一列最好的结

果用粗体表示，次好的结果用下划线表示，*表示

模型在高峰时段的性能表现。
 
 

表 3    NYC 数据集上的性能对比
Table 3    Performance comparison on the NYC dataset

 

模型 ERMS↓ R/%↑ PMA↑ E∗RMS ↓ R*/%↑ P∗MA ↑
HA 10.324 3 24.43 0.104 9 9.499 4 26.94 0.125 8

XGBoost[36] 11.016 5 23.14 0.100 8 10.173 0 25.22 0.111 9

MLP[40] 8.428 9 27.28 0.119 6 7.637 9 29.51 0.133 8

GRU[41] 8.337 5 28.09 0.122 8 7.354 6 30.76 0.130 1

ConvLSTM[42] 7.950 5 30.99 0.152 6 7.255 4 32.61 0.155 7

Graph WaveNet[43] 7.735 8 31.78 0.162 3 7.095 8 33.04 0.164 7

GSNet[23] 7.659 9 33.01 0.178 5 6.826 3 34.05 0.177 2

TWCCnet[24] 7.594 5 32.69 0.180 8 6.781 6 33.07 0.171 5

CIDGNet (本文) 7.156 0 33.35 0.186 5 6.733 6 34.50 0.181 0

注：加粗表示结果在该列最好。

 
 

表 4    Chicago 数据集上的性能对比
Table 4    Performance comparison on the chicago dataset

 

模型 ERMS↓ R/%↑ PMA↑ E∗RMS ↓ R*/%↑ P∗MA ↑
HA 14.958 1 13.80 0.057 2 10.256 4 15.89 0.064 4

XGBoost[36] 15.694 6 12.58 0.054 5 10.368 5 15.22 0.061 4

MLP[40] 12.511 6 17.53 0.063 1 8.950 0 18.93 0.074 8

GRU[41] 12.648 2 17.83 0.066 4 9.042 1 18.66 0.075 8

ConvLSTM[42] 11.130 9 18.84 0.078 9 8.525 4 20.30 0.092 5

Graph WaveNet[43] 11.083 5 18.95 0.080 5 8.448 4 20.42 0.093 3

GSNet[23] 11.234 6 20.29 0.085 6 8.562 8 21.81 0.107 0

TWCCnet[24] 11.309 2 20.21 0.085 0 8.483 2 21.85 0.114 6

CIDGNet (本文) 10.281 0 21.23 0.100 4 8.138 2 22.36 0.125 5

注：加粗表示结果在该列最好。
 

从这两个表格中可以看出：

1） CIDGNet 模型表现优异：本文提出的 CIDG-
Net 模型在所有对比模型中表现最优，其预测精

度均优于其他基线模型。

2） 在对比模型中：GRU 在捕捉事故数据的时

间相关性时表现出了显著优势。该模型通过独特

·1038· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



的门控机制，能够同时建模短期邻近依赖和长期

周期模式，进一步证明了时间相关性建模在交通

事故风险预测中的关键作用；MLP 将输入数据展

平成一维向量，这种操作缺乏对时间和空间相关

性的动态建模，导致信息丢失；HA 和 MLP 的表

现也不佳，主要是因为它们无法有效捕捉数据中

的时空相关；XGBoost 模型效果最差，原因在于其

无法有效捕捉时空数据的复杂性，导致模型预测

性能较弱。

3）  时空预测模型的提升：与传统模型相比，

时空预测模型在预测效果上有了显著提升，其中

本文提出的 CIDGNet 的效果最好，GSNet 和 TW-
CCnet 模型效果次之，ConvLSTM 和 Graph Wave-
Net 模型相对较差。这种性能差异主要源于模型

架构设计的局限性：Graph WaveNet 通过 GCN 和

空洞卷积捕获区域间的静态空间依赖关系，未能

有效建模区域间随时间变化的动态交互特征。

GSNet 虽然从地理和语义方面挖掘了交通事故的

时空关联性，但是没有考虑混杂因子对事故预测

的消极影响，导致模型性能略差。

4） 高峰时段的预测精度：本文提出的 CIDG-
Net 模型在高峰时段的预测精度较全天时段更为

精确，预测精度均优于其他对比模型。这主要是

因为高峰时段交通事故发生的频率较高，且具有

更显著的周期性特征，使模型更容易捕捉到潜在

的事故发生规律。

总之，从实验结果可以看出，本文提出的 CIDG-
Net 模型通过构建不同类型的静态相似图和动态

图，从静态和动态两个角度捕获事故时空依赖关

系，并使用基于前门准则的因果干预框架消除混

杂因子，在交通事故风险预测任务中取得最优结

果。特别地，CIDGNet 模型在高峰时段的预测精

度较全天时段更为精确。 

2.2.5   消融实验

为进一步验证 CIDGNet 模型中创新部分的有

效性与合理性，这里从 3 个角度展开消融实验，包

括：子模块的消融实验、4 种图结构的消融实验、

不同特征的消融实验。通过对模型结构进行有针

对性的调整与对比，可以分析各模块在整体性能

提升中的作用，并揭示不同设计在时空建模与风

险预测中的贡献程度。

需要说明的是，因果干预机制部分未被单独

纳入消融实验。这是因为该机制并非独立的网络

结构，而是贯穿整个模型训练与推理过程的全局

性设计。其核心思想是通过前门准则调整输入变

量与预测结果之间的信息流路径，从而削弱虚假

相关的影响，提升模型的可解释性与泛化能力。

若在实验中直接去除该机制，模型的输入分布、

损失函数以及优化目标都会发生根本性变化，使

得实验结果失去可比性，也无法反映单一结构变

化带来的性能差异。

因此，本文采用间接验证的方式来评估因果

干预的效果：通过对比在不同特征组合与图结构

设置下模型的性能变化，观察模型在消除虚假相

关与保持预测稳定性方面的表现，从而间接体现

因果干预机制的有效性。

1）子模块的消融实验

为评估 CIDGNet 模型各组件的有效性，本文

设计了 5 种不同的模型变体，并分别在 NYC 数据

集上进行实验。具体描述如下：

①去除压缩−激励机制的动态图生成器 (dy-
namic graph generator without squeeze-and-excitation,
DGG-SE)：从动态图学习模块中删除通道注意力

机制；

②去除历史时空状态的动态图生成器 (DGG-
H)：从动态图学习模块中删除前一个时间步的时

空状态；

③去除节点嵌入的动态图生成器 (DGG-X)：
去除动态图学习模块中的节点嵌入；

④ 基于全连接网络的输入门 (input gate with
fully connected network, IG w/ FC：将输入门模块替

换成全连接网络；

⑤ 转移桥 (TransBri)：去掉转移桥模块，并使

用编码器的最后时空状态代替。

消融实验结果如表 5 所示，CIDGNet 模型的

整体性能表现最优异，表明模型内部各组件之间

的协同作用提升了模型的预测性能。对于动态图

学习模块，动态图集成了事故周期性特征和外部

环境特征，模拟了跨区域的交互式进化过程。从

表中可以观察到 DGG-H 的指标比 DGG-SE 和

DGG-X 差，表明历史时空状态的缺失对模型的影

响较大，进一步证实了时间维度上的长期依赖信

息可以有效辅助模型挖掘未来事故发生规律。针

对输入门模块， IG w/ FC 的评估指标比 CIDGNet
差，这表明利用输入门模块进行特征提取是有效

的。此外，本实验使用 ERMS 来评估模型对随机波

动的抵抗能力，去除输入门会显著增加 ERMS，表

明该模块通过融合周期性事故数据和外部环境特

征，提取具有上下文感知的信息，从而抵抗外部

环境波动。针对转移桥模块，-TransBri 变体的消

融结果变差，表明该模块在后续解码器的激活过

程中，起到了缓冲和信息整合的关键作用。
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表 5    CIDGNet 变体在 NYC 数据集上的实验结果
Table 5    Experimental results of the CIDGNet variants on the NYC dataset

 

模型 ERMS↓ R/%↑ PMA↑ E∗RMS ↓ R*/%↑ P∗MA↑

DGG-SE 7.215 4 31.69 0.160 3 6.762 5 32.05 0.156 9

DGG-H 7.214 8 31.56 0.158 5 6.760 8 32.02 0.156 8

DGG-X 7.213 8 31.83 0.162 0 6.763 6 32.05 0.157 6

IG w/ FC 7.255 8 31.58 0.176 9 6.801 3 33.24 0.175 1

-TransBri 7.302 5 31.64 0.172 3 6.851 9 33.21 0.169 3

CIDGNet 7.156 0 33.35 0.186 5 6.733 6 34.50 0.181 0

注：*表示模型在高峰时段的性能，加粗表示结果在该列最好。
 

2） 4 种图结构的消融实验

CIDGNet− Arisk

CIDGNet− Aroad CIDGNet−

为了研究不同图结构对模型性能的影响，构

建了 4 个模型变体： （去除风险相似

图）、 （去除道路相似图）、

Apoi CIDGNet− Adyn（去除 POI 相似图）和 （去除动

态图），每个变体仅移除一种图结构，其余设置与

CIDGNet 模型保持一致。4 种图结构的消融实验

结果可视化如图 8 所示。
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图 8    不同图结构的消融实验结果

Fig. 8    Ablation experiment results of different graph structures
 

CIDGNet− Arisk

CIDGNet− Apoi

CIDGNet− Aroad

从图 8 中可以观察到，动态图起到了较为突

出的作用。去掉动态图后所有指标效果明显变

差，证明动态图的引入可以显著提升模型性能，

因为它提供了静态拓扑图无法提取的动态时空关

系。此外，在 3 种静态图中， 的表

现最差，表明某一区域的交通事故风险与具有相

似事故风险模式的区域最相关。 的

表现略差于 ，表明具有相似 POI 特
征的区域更可能共享相似的事故风险模式。总体

来说，CIDGNet 取得了最佳性能，强调了从多语

义角度进行时空建模的必要性。

3） 不同特征的消融实验

为了验证模型是否消除了特征之间的虚假相

CIDGNet−poi CIDGNet−weather
CIDGNet− flow

CIDGNet− time

关性，进行了 4 次针对不同特征的消融实验：

（去掉 POI 特征）、

（去掉天气特征）、 （去掉交通流量

特征）、 （去掉时间特征）。每次实

验仅去除一种特征，其余设置与 CIDGNet 模型保

持一致。

根据 NYC 数据集上的实验结果，分析模型

是否消除了虚假相关性，实验结果可视化如图 9
所示。过多的特征集成到模型中，如果不经过专

门的处理可能会导致模型性能下降，因为随着特

征维度的增多会使特征之间产生虚假相关性。

CIDGNet 模型专门利用输入门模块处理外部环境

数据和交通事故数据，得到原始数据的先验分
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布，再结合动态图学习模块和时空图卷积模块来

进一步消除特征之间的虚假相关性。由不同特征

的消融实验结果可以发现，CIDGNet 模型在 6 个

实验指标上均优于其他变体，尤其是在 Chicago

数据集上，提升幅度达到了 8.5%。证明该模型

能够利用外部环境特征辅助交通事故预测，有

效消除了特征之间的虚假相关性并实现了性能

提升。
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图 9    不同特征的消融实验结果

Fig. 9    Ablation experiment results of different features
  

3   结束语

本文构建了一个因果图，从因果视角描述交

通事故风险预测问题。由于不完全观测的干扰，

在特征提取过程中会产生伪相关性。为此，提出

了一种基于因果干预与动态图学习的交通事故风

险预测模型。根据前门准则将编（解）码器分解

为多个子项，并相应地设计了输入门、动态图学

习模块、时空图卷积模块来实现因果干预的功

能。动态图学习模块是最关键的组件，它将区域

间的动态空间相关性嵌入到动态图中，使模型能

够捕捉交通系统的动态变化规律。为解决长时间

序列预测的误差累积问题，利用转移桥模块将历

史时空状态转换成未来时空状态。实验结果表

明，本文提出的 CIDGNet 模型显著优于现有模

型，证明了该模型在交通事故预测任务中的先进

性。未来，为了进一步提升模型效率，可以改进模

块结构或引入轻量化策略。在确保预测精度的前

提下，减少模型参数规模并降低计算复杂度，从

而增强模型的实用性与可扩展性。
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