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基于多源异构时空数据融合的
交通流量预测模型

摘要
交通流量预测问题具有多源异构性，未来时刻的流量不仅与之前时刻的流量相关，同时也受城市区域间关

系、天气情况、兴趣点（point of interest，POI）等异构时空数据的影响。针对此问题，提出一种基于多源

异构时空数据融合的交通流量预测模型MHF-STNet。首先使用聚类方法获得城市区域不同的流量模式，

并使用拼接、权重相加、注意力机制等多种方式融合交通流量、城市区域间的位置关系、天气、POI、工作

日、假期多个模态的时空数据，使用深度学习方法对异构数据统一建模，预测未来时刻的交通流量。在北

京出租车、纽约出租车和纽约自行车3个流量数据集上进行实验，与经典的交通流量预测模型相比，MHF-

STNet的预测准确度有所提升。结果验证了MHF-STNet对异构时空数据统一建模的有效性。
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Urban traffic flow prediction based on the multi-
source heterogeneous spatio-temporal data fusion

Abstract
The problem of traffic flow forecasting has multi-source heterogeneity. The traffic flow in the future is not only related 

to the flow at the previous moment, but also affected by heterogeneous spatio-temporal data such as the relationship 

between urban regions, weather conditions and POI (point of interest). To solve this problem, a traffic flow prediction 

model based on multi-source heterogeneous spatio-temporal data fusion was proposed, which was called MHF-

STNet (multi-source heterogeneous fusion spatio-temporal network). Firstly, this model used clustering methods to 

obtain different traffic patterns in urban areas, and utilized various methods such as concatenation, weight addition, 

and attention mechanism to integrate spatio-temporal data of multiple modalities, including traffic flow, location 

relationships between urban areas, weather, POI and the time of day. Deep learning methods were used to uniformly 
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model heterogeneous data and predict traffic flow in the future. Experiments were conducted on three real-world traffic 

datasets, TaxiBJ, TaxiNYC and BikeNYC datasets. The results showed that MHF-STNet achieved the best performance 

compared with some classic traffic flow prediction models, which verified the effectiveness of MHF-STNet for unified 

modeling of heterogeneous spatio-temporal data.

Key words
traffic flow prediction, unified modeling of multi-source heterogeneous data, spatio-temporal correlation

0  引言

随着城 市 交 通 运输 量的不断 增加，

出行拥堵严重、道 路资源紧缺 等问题也

随 之而来。城 市开始 逐渐关注智慧交 通

的建设，使用人工智能、大数据等智能计

算技术，深度挖掘交通数据之间的关系，

分析并 处 理城 市中的交 通 数 据，为居民

的出行畅通和城市的建设发展提供技术

支持。

交通流量预测是智慧交通的经典问题

之一，根据城市之前时刻每个区域的交通

流量，预测接下来时刻城市各区域的交通

流量。交通流量预测具有高度的复杂性，

下个时刻的流量受城市中多种异 构时空

数据的共同影响。如图1所示，在时间维度

上，前几个时刻的流量趋势影响下个时刻

的流量。在空间维度上，城市区域的地理

位置关系影响相邻区域的流量流动，同时

由于城市不同的区域规划，其流量呈现不

同的交通模式变化，比如包含车道的区域

流量大，包含郊区的区域流量小。同时，交

通流量还与当时的天气、是不是工作日、

是不是假期、POI等跨管辖域的异构时空

数据有关。因此，交通流量具有很强的时

空相关性和多源异构性，如何对异构时空

数 据统一建 模，充分融合多模态时 空数

据，有效捕获城市区域流量的时空特征，

建立一个有效准确的预测模型，是交通流

量预测的关键任务。

目前，研究人员提出了大量方法用于

解决交通流量预测问题。由于交通流量复

杂的时空关系，大部分研究方法从流量的

时间维度和空间维度进行分析，时间维度

即根据之前时刻的流量趋势预测未来时刻

的流量，空间维度即根据城市区域的地理

位置关系预测相邻区域的流量。但是还存

在一些难点有待解决，具体如下。

● 交通流量不仅与过去时刻的流量和

区域空间关系有关，还与天气、时间、POI

等实时属性有关，统一建模并有效融合多

源时空数据，可以更准确地预测流量。

● 城市区域间不仅存在地理位置关

系，还存在隐式的相关关系。具有相似流

量模式的区域之间流量会相互影响，同时

不同的流量模式呈现不同的流量变化。研

究区域间的相关关系，可以更准确地捕获

流量的变化趋势。

针对上 述 问 题，本 文 提 出一 个 基 于

多源异构时空数据融合的城市交通流量

预测模型MHF-STNet（multi-source 图 1　交通流量预测的时空相关性和多源异构性
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heterogeneous fusion spatio-temporal 

network），将交通流量、城市区域的空间

关系、交通模式、天气、时间、POI等多源

异构时空数据统一建模，利用深度学习方

法有效融合多源时空特征。本文的主要贡

献如下。

● 研究区域之间的相关关系，根据区

域的流量模式，使用K-Means算法将具有

相似流量模式的区域聚集起来，提取不同

交通模式的流量特点。

● 本文提出了MHF-STNet模型，将

交通流量、城市空间关系、交通模式、天

气、假期、POI多模态时空数据统一建模，

使用拼接、加法融合、注意力机制等多种

融合方法融合多源异构时空数据，联合提

取交通流量的时空特性，预测未来时刻的

流量。

● 在北京出租车、纽约出租车和纽约

自行车数据集上进行实验，与7个经典的交

通流量预测模型相比，本模型预测准确度

有所提高。

1  相关工作

与本文相关的工作主要有两类：交通

流量预测和异构数据统一建模。

1.1  交通流量预测

很多学者从20世纪60年代开始研究

交通流量预测问题，已经提出了许多交通

流 量 预测方 法。早期基于统计的流 量 预

测方法是对历史流量进行数学统计分析，

获得预测流量的计算式，主要有历史平均

模型（HA）和差分自回归平均移动模型

（ARIMA）。历史平均模型[1]利用过去时刻

的平均流量预测未来时刻的流量。差分自

回归平均移动模型[2]将随时间变化的流量

数据看成一个序列，使用模型拟合流量序

列预测下个时刻的流量。这类模型只考虑

了时间关系，不易处理复杂且非线性的交

通流量数据。

基于机 器 学习的流量 预测方 法 使用

智能算法提取流量的时空特征，可以对更

复杂的流量数据建模，其主要使用的模型

是K近邻[3]、支持向量机。但这类方法依赖

于特征工程，需要依靠专家经验提取有效

信息。

随着深度学习算法的快速发展，越来

越多的研究人员开始使用这种方法来预

测交通流量。2017年，Zheng Y等[4]提出

时空预测模型ST-ResNet，根据交通流

量的周期性，从小时、天、周3个维度分别

用残差网络提取流量的临近性、周期性、

趋势性特征，有效提高了流量预测的准确

度。Kipf T N等[5]提出图卷积神经网络，

根据图中节点的邻接关系聚集节点本身和

邻居的特 征，有 效 捕 获图的 拓扑结 构。

Guo S N等[6]提出基于图卷积的交通流量

预测模型ASTGCN，通过自注意力机制[7]

学习更重要的时间和空间特征，把学习到

的动态空间关系与地理位置融合，利用图

卷积网络提取区域的空间关系。Guo K等[8]

提出基于动态图卷积的交通流量预测模型

DGCN，将城市抽象成图，构造随时间变化

的动态城市图的拉普拉斯矩阵，使用图卷

积神经网络获得区域间的邻接空间关系，

进一步提升预测流量的准确度。AGCRN[9]

学习城市中每个节点具体的流量特点，并

利用节点特征自适应地学习城市图，有利

于根据任务自适应学习时空关系，捕获更

准确的时空特征。

1.2  跨管辖域的异构数据统一建模

异构数据统一建模是从多个信息源获

取数据，利用模型提取不同数据的特征，
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并将特征融合获得更高阶有效的信息，以

实现异构数据间的信息互补[10-15]。异构数

据统一建模的难点在于多源异构数据的融

合，不同数据有自己独有的特征，解决不同

特征空间的差异并充分融合特征，有利于

获得更全面的信息。多源数据融合主要利

用联合架构、协同架构、编解码架构实现

模态之间的融合。联合架构是将每个模态

的特征联合映射到一个公共子空间，常见

的方法有加法融合和乘法融合。协同架构

是寻找公共子空间中模态间的关联关系，

主流的协同方法是交叉模态相似性方法，

目的是学习一个子空间使不同模态的相关

性最大化。编解码架构是编码器将源模态

映射成中间状态，解码器将中间状态映射

到与融合特征相同的子空间。

大部分交 通流 量 预测模型在针对不

同的异构数据时使用不同的方法融合数

据[16-19]。ST-ResNet使用联合架构融合方

式，将小时、天、周3个维度的流量特征按

权重相加融合为整体的时间特征，并与天

气、工作日、假期等实时特征权重相加融

合；ASTGCN、DGCN把流量特征输入图

卷积网络，根据地理位置关系聚集每个节

点邻居的流量特征，将流量特征和空间关

系融合；DeepSTN+[20]模型使用卷积网络

提取城市区域的POI特征，并使用按位相

加的方法融合POI特征和时间特征。

本 模 型联 合 考虑 流 量、地 理位 置关

系、天气、假期、工作日、POI等多种时空

数 据，使 用多种方 式 将其融合为时 空特

征。首先利用拼接方式将天气、假期、时间

的实时数据融合，使用卷积网络将实时数

据和POI数据融合为外部特征；使用联合

架构中权重相加的方式，将小时、天、周

3个维度的时间特征融合，并将流量特征和

外部特征相加融合为高阶特征；将提取的

流量特征传入图卷积网络，根据地理位置

关系提取城市空间关系。同时本模型使用

K-Means学习一个新的模态数据，根据城

市区域的流量变化获得不同的交通模式，

并使用软聚类的方式把流量特征映射到

交通模式空间，使用注意力机制与交通模

式融合。因此，本模型对过去流量、区域地

理位置关系、流量模式、天气、POI等多源

时空数据统一建模，使用多种方法充分融

合多源时空数据，实现数据之间的互补，共

同预测未来时刻的流量。

2  问题定义

根据经纬度将城市划分为I×J的均分

网格，如图2所示，每个网格代表城市的一

个区域，位置(i，j)表示第i行第j列的区域，

共有N=I×J个区域。将城市表示成一个无

向图G=(V，E，A)，节点V代表城市区域，E

代表区域之间的边，邻接矩阵A表示区域

之间的邻接关系。

每 个 时 刻 的 城 市 流 量 表 示 为
2 I J

t
× ×∈X R ，第 一 维

in, ,
0, ,( ) i j

jt i t=X X 表 示

从其他区域到( i，j )区域的入流，第二 维
out, ,

1, ,( ) i j
jit t=X X 表 示从( i，j )区域出去的流

量。由于交通流量具有周期性，前几个时刻

的流量趋势影响着当前时刻的流量，并且

前几天、前几周同一时刻的流量与当前时

刻的流量具有相似的关系。因此，本方法

结合前几个小时Xh、前几天 Xd、前几周Xw

的流量共同预测未来时刻的流量X t，其分

别表示为：

2
( 1) 1[ , , , ] h

h h
l I Jh

t l t l t
× × ×

− − − −= ∈X X X X R （1）

2
( 1)[ , , , ] d

d d
l I Jd

t l d t l d t d
× × ×

− ⋅ − − ⋅ −= ∈X X X X R （2）

2
( 1)[ , , , ] w

w w
l I Jw

t l w t l w t w
× × ×

− ⋅ − − ⋅ −= ∈X X X X R （3）

其中，lh、ld、lw是从小时、天、周3个维度获

得时间片段的个数，小时数据每个流量间

隔1个时间段，天数据间隔d个时间段，周
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数据间隔w个时间段。输入数据如图3时间

轴所示，预测1月30日早晨9点的流量，小

时维度输入当天早晨6点到8点半的流量，

天维度输入前两天早晨9点到9点半的流

量，周维度输入前两周即16日和23日早晨9

点到9点半的流量，利用3个时间维度的流

量共同预测未来时刻的流量。

因此，本问题可以表达为：

wea week hol poi( , , , , , , ; )h d w
t Fθ=X X X X X X X X G  

   （4）

其中， Fθ 是预测模型，对过去时刻的流量
hX 、 dX 、 wX 、天气 weaX 、工作日 weekX 、

假期 holX 、POI信息 poiX 、城市地理位置

关系G等多源时空数据统一建模，充分融

合异构时空特征，捕获城市流量的时空关

系，预测未来t时刻的流量 tX 。

3  基于多源异构时空数据融合的交
通流量预测模型MHF-STNet

本节首先介绍MHF-STNet的整体框

架，然后介绍利用聚类学习交通模式的具

体方法，最后详细介绍流量特征、外部特

征、交通模式和空间特征的融合方法。

3.1  总体框架

由于交 通流 量的多元 复 杂 性 和时 空

相关 性，本 文 提出一种基于多源异 构时

空数据融合的交通流量预测模型MHF-

STNet，整体框架如图4所示，主要由4个

部分组成。首先，利用K-Means算法将具

有相似流量变化的区域聚类获得不同的交

通模式；之后使用残差网络从小时、天、周

3个维度提取流量的时间特征，与天气、假

期、POI等外部特征权重相加融合；其次利

用软聚类方法将流量特征映 射到交通模

式空间，使用注意力机制融合交通模式，

再利用图卷积网络捕获城市的空间关系，

最后使用卷积网络预测下个时刻城市区域

流量。

3.2  利用K-Means算法学习交通模式

由于城市区域的功能性不同，属于相

似功能区的区域流量比较相似，而属于不

同功能区的区域流量大概率呈现不同的交

图 2　城市区域网格图

图 3　模型输入小时、天、周 3 个维度的数据
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通模式。例如主干车道的流量比较大，商

场的流量在下午及晚上比较大。因此使用

K-Means算法将具有相似流量变化的区域

聚类，获得不同的交通模式。

首先在训练过程开始之前，对所有数

据聚类获得城市区域的交通模式特征。每

个区域的特征由这个区域所有时刻的流量

数据构成，过程如图5所示。首先将每一天

相同时刻的流量求平均值作为这个时刻的

特征，每个区域特征由这个区域一天中不

同时刻的平均流量构成。使用K-Means对

城市区域聚类，利用轮廓系数确定类别个

图 4　MHF-STNet 模型整体框架

图 5　使用 K-Means 算法获得交通模式的过程
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数M，将类别中心作为不同交通模式特征

M D×∈P R ，共有M个交通模式，每个交通模

式的特征维度D=2×T，其中T是一天的时

刻个数。

3.3  相加融合流量特征和外部特征

根据交通流量的周期性，从小时、天、

周3个维度提取交通流量的时间特征，每

一维度使 用相同的网络结 构。以 小时 数

据为例，首先 将 流 量 从时间维度 拼 接为

2 hl I Jh × ×∈X R ，使用残差网络提取城市流量的

时空特征。共有L层残差结构[21]，每一层表

示为：

  
1 ( ; ), 0, , 1l l l lf l L+ = + = −X X X θ    （5）

其中f是残差函数，其结构如图6所示，由

2层ReLU激活函数和卷积核为3×3的卷

积操作构成。第一层输入 hX ，利用L层卷

积网络聚集时间特征和局部空间特征，

捕获 局 部的时 空相关 性，输出流 量 特 征

L C I J× ×∈X R 。小时、天、周3个维度分别用

残差网络提取时间特征，获得输出 L
hX 、

l
dX 、 l

wX 。

由于3个时间维度对不同区域流量的

影响不同，利用联合结构中权重相加的方

法融合不同时间的特征：

res
L L L

h h d d w w= + +X W X W X W X   （6）

其中， 表示哈达玛积，将不同特征按照

权重相加，表示不同特征对城市每个区域

的不同影响。

交通流量与天气 weaX 、工作日 weekX 、

假期 holX 等实时属性有关。天气好时出行

人数增多，工作日到办公区的流量大。首先

利用拼接方法把城市实时属性融合为实时

特征 Tl
T ∈X R ，使用多层感知机提取实时

特征，之后变换形状使维度与时间特征相

同 time
C I J× ×∈X R ：

wea week holconcat( , , )T =X X X X  （7）

time 2 1reshape( ( ( ))Tσ σ=X W W X  （8）

城市不同区域有不同的POI分布，其

呈现不同的流量变化。商业区比较多的区

域晚 上流 量比较 大，而办 公区 所在区域

在上下班时期流量比较大。将城市区域的

POI分布X poi通 过卷积网络提取POI特征

poi
C I J× ×∈X R ，输出维度与流量特征相同。将

POI特征和实时特征按位相加，并利用卷

积网络中卷积核将对应元素聚集的方式充

分融合为外部特征 res
C I J× ×∈X R ：

      res time poiconv ( )θ= +X X X  （9）

其中， θ 是卷积网络的参数。与流量特征

的3个时间融合过程相同，将外部特征通

过权重相加的方式与流量特征融合，获得

高阶特征Xc∈RC×I×J：

    res extextc = +X X W X  （10）

3.4  利用注意力机制融合交通模式

城市不同区域呈现不同的交通模式。

为了更好地捕获流量特征和交通模式的

关系，首先使用软聚类方法对流量特征聚

类，将流 量特征映 射到交 通模式特征 空

间，再通过注意力机制与交通模式特征融

合，在同一个特征空间更有利于特征间的

信息交互与融合，过程如图7所示。

图 6　残差结构
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首先将流量特征Xc∈RC×I×J变换形状为

Xc∈RN×C，N=I×J，使用全连接层获得区域

和交通模式的关系B∈RN×M：

        B=softmax(XcWc) （11）

              Xm=BTXc （12）

其中，Wc是参数矩阵，将Xc变换维度，通过

函数使每一行和为1，每个值代表区域呈现

交通模式的概率。根据概率聚集每个交通

模式的区域特征，将流量特征映射到交通

模式特征空间获得Xm∈RM×C。之后利用注

意力机制将两者融合：

  
（13）

           XM = Hgv(P) （14）

其中，gm、gp、g v是全连接层，利用注意力

机制获得流量特征和交通模式的相关关系

H，根据H融合交通模式，获得经过交通模

式调整的流量特征XM∈RM×C。

之后将交通模式根据区域-交通模式

关系B映射到区域特征中，每个区域根据

其呈现的交通模式指导其流量变化：

  Xp=BXM （15）

3.5  利用图卷积提取城市空间关系

城市区域具有空间关系，相邻区域之

间的 流 量会相互 影响，将 提取 到的 流 量

特征 通 过图卷积网络 提取 空间关 系，根

据节点的地理位置关系聚集流量特征，将

流量特征和空间关系融合。城市区域图G =

( V，E，A )的 拉普拉 斯 矩 阵为 L=D -A，

1
( )

N

ij
j

i
=

=∑D A 是节点的度，利用其最大特征

值 maxλ 归一化为 

max(2 / Nλ= −L L I) 。图卷积

神经网络根据拉普拉斯矩阵聚集节点和邻

居节点的特征，有效捕获区域之间的地理

位置关系：

   （16）

其中， ( )kT L 是通过切比雪夫多项式获得的区

域K阶邻接关系    

1 2( ) 2 ( ) ( )k k kT T T− −= −L L L L ，

 

1( )T =L L ， 

0 ( ) NT =L I ， Kθ 是K阶训练参数。

将每个区域与其K阶邻居的特征聚集，捕

获相邻区域之间的关系，提取城市区域的

空间关系。

3.6  模型预测

模型已联合捕获了交通流量、交通模

式、天气、假期、POI等多种时空特征，最

后直接预测下个时刻的流量为：

     
ˆ tanh( (reshape( )))t t Gg=X X     （17）

先将特征形状 XG∈RN×C变换为网格形

状 XG∈RC×I×J，使用卷积操作gt将特征维度

变成预测流量维度，最后利用tanh激活函

数将数据变为[-1,1]范围的值，获得t时刻

图 7　区域特征和交通模式融合过程
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的预测流量 2ˆ I J
t

× ×∈X R 。

最后模型使用均方差损失函数进行学习：

              （18）

使用真实值 ix 与预测值 ˆix 的平均误差

平方作为模型的优化函数，最小化损失函

数调整模型参数。

4  实验分析

为验证本模型对异构时空数据统一建

模的有效性，在3个真实数据集上进行实

验。下面介绍数据集和模型设置，并对实

验结果进行详细介绍和分析。

4.1  实验数据

本 文 在 北 京 出 租 车（Ta x i B J）、

纽 约出租车（Ta x iNYC）和纽 约自行车

（BikeNYC）数据集上进行实验，选择的

数据集涵盖了用户的时空轨迹，其中的时

序特征可由多源ResNet结构捕获，空间特

征可由空间聚类与图卷积模块捕获，因此

本文提出的时空预测模型可以高效地解决

城市流量预测问题。3个数据集都将城市

按经纬度划分成网格形状，每个数据集都

有节假日、工作日等外部信息。数据集的

具体情况见表1。

模型中将数据最大最小值归一化，特

征维度是64，共训练500轮。北京出租车数

据集使用12层残差结构，将城市流量聚成

8种交通模式。纽约出租车数据集使用6层

残差网络，将城市流量聚成5种交通模式。

纽约自行车数据集使用4层残差网络，将

流量聚成5种交通模式，都使用前3时、前

4天、前4周的流量预测未来时刻的流量。

4.2  基准模型及评价指标

将MHF-STNet模型与经典的交通流

量预测模型进行对比，对比模型介绍如下。

● HA：历史平均模型，利用过去时刻

的平均流量和当前时刻的流量加权作为未

来时刻的流量。

● ARIMA：差分自回归平均移动模

型，将过去时刻的 流 量 差 分为一个 平稳

的序列，累加之前时刻的误差消除随机波

动，利用模型拟合之前的流量序列预测未

来时刻的流量。

● RNN[22]：时间序列模型，每个时间

模块将前一个时刻的流量和当前时刻的流

量融合，再传入下个时间模块处理，捕获时

间之间的相关性。

● LSTM[23]：也是时间序列模型，在

每个时间序列模型中利用遗忘门、更新门

表 1　实验数据集

数据集 数据类型 时间范围 时间间隔 网格大小 外部特征

北京出租车数据集
（TaxiBJ）

出租车GPS数据 2013年7月1日—2013年10月30日
2014年3月1日—2014年6月30日
2015年3月1日—2015年6月30日
2015年11月1日—2016年10月4日

30 min （32，32） 41种假期
16种天气
14种POI

纽约出租车数据
集（TaxiNYC）

出租车轨迹数据 2015年1月1日—2015年3月1日 1 h （10，20） 20种假期

纽约自行车数据
集（BikeNYC）

自行车租借数据 2014年4月1日—2014年9月30日 1 h （16，8） 20种假期
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和输出门提取流量的有效信息，有效解决

RNN模块梯度消失的问题。

● DeepSTN+：学习区域的POI特征

和时空特征，使用卷积分别提取POI特征

和时间特征后相加融合，再利用残差网络

提取流量短距离空间关系和长距离空间关

系，预测未来时刻的流量。

● ST-ResNet：利用残差网络从小时、

天、周3个时间维度提取流量特征，同时考

虑天气、工作日、假期等外部因素，将时空

特征和外部特征融合后 预测下个时刻的

流量。

● ASTGCN：考虑区域的流量数据和

地理位置关系，根据地理位置关系使用图

卷积网络提取城市区域空间关系，再输入

时间卷积网络中提取时间关系，利用多层

时空块将时间特征和空间特征融合，预测

下个时刻的流量。

采用平均绝对误差（MAE）和均方差

误差（RMSE）评价模型预测的准确度，其

计算式为：

        （19）

     
 （20）

4.3  实验结果

将MHF-STNet模型与基准模型在3个

数据集上实验，使用MAE和RMSE评价模

型预测的准确度，实验结果见表2。

实 验 结果 表明，传 统的 流 量 预 测方

法HA和ARIMA无法建模复杂的交通关

系，预测误差很大。时间序列模型RNN、

LSTM关注时间之间的相关性，但忽视了

区域间的空间关系，预测准确度也较差。

而DeepSTN+、ST-ResNet、ASTGCN

模型从时间和空间维度联合学习时空之

间的 相关 性，有 效 地 提 取了流 量 特 征。

DeepSTN+考虑了流量的时空关系和POI

数据，在纽约出租车数据集上比时间序列

模型LSTM更准确，表明POI有助于捕获

区域属性从而提升准确率。ST-ResNet

学习流量数据和天气、假期、时间实时数

据，在北京出租车数据集和纽约出租车数

据集上比其他对比模型准确率更高，说明

实时数据有助于对预测结果进行调整，提

供更准确的预测。ASTGCN利用图卷积

提取城市区域的空间关系，准确率比仅考

虑流量的时间序列模型有所提高。MHF-

STNet模型联 合考虑流量、地理位 置关

表 2　不同模型预测的实验结果

模型
北京出租车数据集 纽约出租车数据集 纽约自行车数据集

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

HA 16.70 30.76 9.22 29.19 3.77 8.61

ARIMA 17.36 23.66 8.38 17.97 3.07 5.24

RNN 11.16 17.97 5.85 12.66 2.57 5.04

LSTM 10.89 17.53 5.69 12.54 2.43 4.83

DeepSTN+ 10.90 17.32 5.47 12.35 2.53 5.02

ST-ResNet 10.60 16.95 4.91 12.28 2.48 5.05

ASTGCN 10.70 17.25 5.67 12.89 2.44 4.84

MHF-STNet 10.55 16.68 4.82 11.98 2.36 4.68
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系、实时数据、POI等多源异构时空数据，

同时学习不同的交通模式，使用拼接、加

法融合、注意力机制等多种融合方法，融

合多个模态的时空特征。该模型在3个数

据集上预测的准确度都优于基准模型，在

北京出租车数 据集 上该模型的RMSE较

ST-ResNet下降1.5%，在纽约出租车数据

集上MAE较ST-ResNet下降1.8%，在纽

约自行车数据集上RMSE较ASTGCN下

降3.3%。结果表明，该模型能有效对异构

时空数据统一建模，充分实现数据间的信

息融合与交互，更准确地预测未来时刻的

流量。

4.4  消融实验

为研究不同模态数据对实验结果的影

响，在BikeNYC数据集上进行实验，并与

包括相同模态数据的模型比较，实验结果

见表3，左侧3列是MHF-STNet模型在不

同模态下的实验结果，右侧3列是包含相同

模态的模型的实验结果。

实验结果表明，当只有流量数据时，

预测结果的误差比较大，该模型与时间序

列模型RNN的预测准确率差不多。当加

入POI信息后，准确率 有所提升，该模型

使用卷积网络 提取 POI后与流量特征权

重相加，DeepSTN+同样使用卷积网络提

取POI特征直接与流量特征相加，结果表

明通过权重相加的方式可以调节POI信息

对每个区域的不同影响，使预测更准确。

在流量数据中加入天气、工作日、假期等

实时信息后，比只有流量数据的预测准确

率更高，该模型与ST-ResNet的结果差不

多。当在 流 量 数 据中考虑 地 理位 置关 系

后，该模型预测的准确率比只有流量数据

的MAE提升4.7%，表明未来流量的变化

与地理位置关系较大，相邻区域之间的流

量会相互影响，该模型使用残差网络提取

3个时间段的流量特征，通过卷积操作聚

集局部的空间关系，再利用图卷积网络提

取全局的邻接关系，而ASTGCN使用多层

时空块中图卷积提取空间关系，结果表明

同时考虑局部和全局空间关系可以获得全

面的时空特征，预测结果有所提高。同时该

模型学习了一个新的区域间隐式的相关关

系，使用K-Means算法获得城市区域呈现

的不同的交通模式。实验结果表明，交通

模式有利于提升预测的准确度。同时该模

型探究软聚类将流量特征映射到交通模式

空间的方法是否有效。表3最后一行左侧

的实验结果是该模型使用软聚类将流量特

征映射到交通模式空间，并使用注意力机

制融合流量特征和交通模式的结果。右侧

是该模型直接利用注意力机制将流量特征

和交通模式融合的实验结果。结果显示，

使用软聚类方式准确率更高，表明通过软

聚类方式映射到同一特征空间后再使用注

意力机制融合两种特征，更有利于特征之

间的充分融合与信息交互。

表 3　不同模态数据的实验结果

时空数据 MAE RMSE 对比模型 MAE RMSE

流量数据 2.52 5.10 RNN 2.57 5.04

流量数据+POI 2.51 4.87 DeepSTN+ 2.53 5.02

流量数据+天气、工作日、假期 2.45 4.95 ST-ResNet 2.48 5.05

流量数据+地理位置关系 2.40 4.78 ASTGCN 2.44 2.84

流量数据+交通模式 2.43 4.78 MHF-STNet没有软聚类 2.44 4.81
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同时研究随着模型融合的时空数据增

加对模型准确率的影响，实验结果见表4。

实验结果表明，随着模型融合的时空

数据模态增多，模型预测的准确率不断增

大。当只有流量单模态数据时，预测误差

比较大。不断融合外部特征、交通模式、地

理位置关系等多维时空数据后，RMSE从

5.10下降到4.68，准确度提升8%。同时结

果表明，不同模态的时空数据对提高准确

度都有一定的作用，有效对异构数据统一

建模，充分融合多源时空数据，有助于更

全面地捕获流量的时空变化关系。

5  结束语

城市中多种时空数据共同影响交通流

量的变化，本文提出一种基于多源异构时

空数据融合的交通流量预测模型MHF-

STNet，对异构时空数据统一建模预测交

通流量。首先使用K-Means捕获城市区域

的交通模式，与过去流量、区域地理位置

关系、天气、假期、POI等多维时空数据融

合，对于不同的时空数据使用不同的融合

方法将多源特征融合，捕获流量的时空相

关性。在北京出租车、纽约出租车和纽约

自行车数据集上进行实验，与经典的流量

预测模型相比，该模型更加全面地捕获流

量的时空特征，提高了预测的准确度。

该模型使用多源异 构时 空数 据统一

建模预测交通流量，由于多源数据来自不

同的传感器，不同传感器保存数据的时间

和格式不一致，会造成多源数据缺失的问

题。下一步工作将研究在缺失值情况下对

多源数据统一建模，预测缺失时刻和未来

时刻的流量，同时将继续优化模型的融合

策略，进一步提高预测的准确度。
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