
第 25卷 第 9期

2026年 9月

Vol.  25 No.  9

Sept.  2026

软 件 导 刊

Software Guide

基于多视图与时空一体化异质性感知的交通
流量预测

陈 波 1，肖 玥 2，叶亚琴 3，曹 柱 3

（1. 武汉中地软件股份有限公司，湖北 武汉 430073；

2. 汉江师范学院 数学与计算机科学学院，湖北 十堰 442000；3. 中国地质大学（武汉） 计算机学院，湖北 武汉430078）
摘 要： 交通流量预测是智能交通服务的一项重要任务。由于交通网络节点之间存在复杂的时空依赖关系，并且数

据模式呈现时空异质性，因此该项任务极具挑战性。针对现有交通流量预测模型忽视了数据间的高阶空间信息，以

及时空异质性感知能力不足的问题，提出一种基于多视图与时空一体化异质性感知的交通流量预测模型（MGSTE⁃
Att）。首先，从欧氏空间与非欧氏空间两个视角构造基于地理距离和语义相似性的两个掩码矩阵，并将其输入到空

间自注意力模块中同时建模局部和全局空间依赖。其次，将各节点的时空嵌入作为自注意机制中构造参数矩阵时的

输入，为每个节点构建特定的参数空间，以实现模型对时空一体化的异质性精细化感知能力。最后，在杭州和上海地

铁数据集上的实验结果表明，MGSTEAtt能有效建模节点间的多种空间关系和时空异质性，相比基线模型具有更高的

预测精度。
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Abstract： Traffic flow prediction is an important task to realize intelligent transportation services. Given the complex spatiotemporal depen⁃
dencies between traffic network nodes and the spatiotemporal heterogeneity of data patterns， this task is highly challenging. To address the is⁃
sues of existing traffic flow prediction models that neglect high-order spatial information between data and have insufficient perception of spa⁃
tiotemporal heterogeneity， a traffic flow prediction model based on multi-view and integrated spatiotemporal heterogeneity perception （MGS⁃
TEAtt） is proposed. First， two masking matrices based on geographic distance and semantic similarity are constructed from the perspectives of 
Euclidean space and non-Euclidean space， which are input into the spatial self-attention module to simultaneously model local and global 
spatial dependencies. Secondly， the spatio-temporal embedding of each node is used as the input when constructing the parameter matrix in 
the self-attention mechanism， and its specific parameter space is constructed for each node to fully consider the spatio-temporal heterogeneity 
between data. Finally， the experimental results on the Hangzhou and Shanghai metro datasets demonstrate that MGSTEAtt can effectively mod⁃
el the various spatial relationships between nodes and the spatiotemporal heterogeneity， achieving higher prediction accuracy compared to the 
baseline models.
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0 引言

随着城市化进程的不断推进，机动车拥有量不断增加

的同时，也给道路系统带来了更大压力，造成了如环境污

染、交通堵塞等诸多问题。为了有效应对交通拥堵，智能

交通系统（Intelligent Transportation System，ITS）在交通管

理中得到了广泛应用［1］。交通流量预测作为 ITS中的重要

组成部分，能够帮助城市交通管理部门进行交通引导和控

制，优化道路资源配置，提高道路通行能力［2］。
交通预测的目标是在交通网络的结构约束下，基于历

史观测数据估计交通网络未来的交通状况。早期的大多

数统计模型是从全局角度将交通预测视为一个回归问题，

例如历史平均模型（Historical Average，HA）［3］和自回归积

分滑动平均模型（Auto-Regressive Integrated Moving Aver⁃
age Model，ARIMA）［4］。交通流量预测涉及多种技术，包括

时间序列分析，以及传统机器学习模型（如支持向量机、决

策树、随机森林等）、神经网络模型（如循环神经网络、卷积

神经网络等）、深度学习模型（如 Transformer 模型、图神经

网络等）。交通预测问题通常比其他时间序列预测问题更

具挑战性，其涉及到大量高维数据，且数据间具有复杂的

动态时空依赖关系。首先，在空间方面，不同位置对预测

位置的影响不同，不同位置之间的空间相关性是高度动态

的。其次，在时间方面，同一位置不同时间点的观测值呈

非线性变化，并且交通数据具有周期性和季节性，如何选

择最相关的历史观测值进行预测仍具有挑战性。因此，由

于交通数据在空间和时间维度上都具有很强的动态相关

性，如何挖掘数据间复杂的时空依赖性和时空异质性是研

究的重难点。

尽管基于深度学习的交通流量预测模型已经取得了

显著成功，但仍存在一定的局限性：①在交通网络约束下

的交通节点间的空间依赖同时存在于欧氏空间和非欧氏

空间中，但现有研究在构建时空图时仅考虑了节点在欧氏

空间中的空间依赖，而忽略了非欧氏空间中的高阶空间信

息，构造出的时空图难以全面表征交通网络的空间特征，

也限制了模型提取空间关系的能力；②由于不同时间点、

不同位置的节点对目标节点的影响程度不同，交通数据中

的时空异质性问题是影响预测精度的关键。满足时空一

体化建设要求、实现时空异质性的高精度感知，尚有诸多

核心瓶颈亟待攻克。

针对上述问题，本文提出一种基于多视图与时空一体

化异质性感知的交通流量预测模型（ Multi-graph and Spa⁃
tio-temporal Embedding Attention mechanism， MGSTEAtt），

模型结合多图和时空嵌入注意力实现了关键技术突破。

首先，从欧氏空间和非欧氏空间两个视角构造了基于地理

距离和语义相似性的两个掩码矩阵，将其分别输入到地理

空间注意模块和语义空间注意模块中，以同时建模节点间

的局部和全局空间依赖；其次，为了能够使模型感知到节

点间的时空异质性，将节点的时间、空间嵌入整合到一起

成为时空嵌入，并将其作为自注意机制中构造参数矩阵时

的输入，为每个节点构建特定的参数空间和时空模式，以

充分考虑交通数据中的时空异质性。

本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于多视图与时空一体化异质性感知

的交通流量预测模型，能够融合地理和语义多种关系，建

立细粒度时空一体化嵌入学习过程，实现多尺度依赖关系

提取和时空异质性感知。

（2）开发了一个节点时空嵌入下的注意力模块，旨在

使用自注意力机制从序列特征和上下文交互两个角度建

模数据间的时空特征，通过每个节点学习特定的时空模

式，进而提升模型对时空异质性的感知能力。

（3）在杭州地铁和上海地铁两个真实世界交通流量数

据集上进行了多组基线实验和消融实验，通过对实验结果

的分析证明了本文模型的有效性。

1 相关工作

1.1　早期交通流量预测模型

早期的统计模型通常将交通预测视为一个线性问题，

并使用固定的理论假设来推断和预测未来的交通状态，例

如 HA［3］、ARIMA［4］、卡尔曼滤波器（Kalman Filter，KF）［5］

等，但其不能有效地处理短期交通流预测的随机性和复

杂性。

之后，各种机器学习方法被应用于时间序列预测上。

例如，最邻近分类算法（K-Nearest Neighbors，KNN）［6］和支

持向量机（Support Vector Machine，SVM）相较于基于统计

理论的交通流量预测方法，在预测性能上有了较大改进。

但受限于机器学习自身的表达能力，其难以对大规模交通

数据进行高效的建模，在挖掘大数据中深层、复杂、隐含的

时空相关性时能力不足。

1.2　基于深度学习的交通流量预测模型

近年来，基于神经网络的深度学习模型由于具有较好

的学习和泛化能力而受到学者们青睐。常用的深度学习

模型有循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）［7］、
长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）［8］、门控

循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）［9］和卷积神经网络

（Convolutional Neural Network， CNN）等。Ma 等［10］首次将

LSTM 应用于交通领域。Fu 等［11］首次将 GRU 应用于交通

流量预测，实验结果表明，GRU相比ARIMA模型的预测效

果更好。Yu等［12］结合了 CNN 与 LSTM 来预测短期和长期

交通状态。由于上述方法只适合用于欧氏数据的特征提

取，而交通网络属于非欧几里得结构，因此图卷积网络

（Graph Convolutional Network， GCN）［13］被引入交通流量预

测领域。Yu 等［14］提出时空图卷积网络，在时空卷积块中
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集合了图卷积和门控时间卷积。Li等［15］提出扩散卷积循

环神经网络，使用扩散卷积网络来建模交通流预测中信息

的扩散过程。Wu等［16］提出图波网络，组合了 GCN和门控

时间卷积。Liu 等［17］提出地铁客流量预测模型（Physical-
Virtual Collaboration Modeling for Intra-and Inter-Station 
Metro Ridership Prediction，PVGCN），基于站点和流量序列

构造了物理—虚拟图，并使用图卷积门控循环单元捕捉时

空关系。Feng 等［18］设计了宏观—微观时空网，并利用图

卷积网络与空间注意力分别捕获微观和宏观空间相关性。

Chen 等［19］提出一种位置图卷积网络，通过在 GCN 中添加

可学习的矩阵来表示不同节点之间的不同影响水平。Bai
等［20］提出自适应图卷积循环网络（Adaptive Graph Convolu⁃
tional Recurrent Network，AGCRN），该模型使用 GCN 提取

空间特征，且在进行特征变换时，针对每个节点使用了单

独的权重矩阵，以关注节点特有的交通模式。

由于交通网络中不同节点之间的影响程度不同，而

GCN无法为不同的相邻节点分配不同权重，从而限制了模

型捕获空间信息相关性的能力。因此，有学者将注意力机

制引入交通预测领域，进一步提升了模型的预测精度［21］。
Guo 等［22］利用一种基于注意力的时空图卷积网络（Atten⁃
tion Based Spatial-Temporal Graph Convolutional Network，
ASTGCN）模型来预测交通流。Zheng 等［23］提出一种基于

编解码器的图形多注意网络进行长期流量预测。Bai等［24］

提出时空图序列模型（Spatial-temporal Graph to Sequence 
Model，STG2Seq），基于交通需求相似度来建模城市的多步

乘车需求，并使用基于注意力的输出模块来建模动态时间

和通道间的信息。Liu 等［25］提出多步依赖关系网络，通过

注意力机制来控制不同时间步长隐藏状态的权重。Yan
等［26］设计了一个空中交通流量预测模型，通过定义多个图

来表征机场间的关系，并利用时间感知注意模块来捕获交

通流的时间相关性。Xie等［27］设计了一个时空动态图学习

模 型（Spatio-Temporal Dynamic Graph Relation Learning，
STDGRL），通过可学习参数自适应生成邻接矩阵来捕获动

态空间关系，并使用时空嵌入来捕获站点间的不同模式。

李正楠等［28］基于 GCN 和 LSTM 研究了考虑时空信息的城

市交通流量预测方法。Chen等［29］基于交通流理论设计了

3个交通拥堵指数，以反映节点的运行状态，并设计了一个

交通流矩阵，以更好地表示节点之间的关系。Geng 等［30］

提出一种时空门控注意力模型，通过门控时间自注意力机

制增强对局部和全局时间特征的提取。

虽然基于深度学习的交通流量预测模型取得了阶段

性成果，但在高阶时空依赖关系的深度挖掘，以及针对时

空一体化要求的时空异质性精准感知两大关键领域依然

存在明显短板，亟待取得关键性突破。

2 问题描述

（1）交 通 网 络 。 将 交 通 网 络 表 示 为 一 个 图

G = (V，E，A)，其中 V =  { V1，···，Vn } 是节点 (|V | = N ) 的集

合，E ⊆ V × V是一组边，A是网络的邻接矩阵。其中，N表

示图中节点的数量。

（2）交通流量张量。网络中 N 个节点在 t 时刻的交通

流量表示为 Xt ∈ RN × d，其中 d 为交通流量的维数。使用

X = ( X1，X2，···，XT ) ∈ RT × N × d 表示所有 T 个时间片上所

有节点的交通流量张量。

（3）问题定义。形式上，给定一个交通系统上观察到

的交通流量张量 X，本文的目标是从之前 T 步的流量观测

值中学习一个映射函数 f，以预测未来 T'步的交通流量。

数学形式的定义如下：

[ X ( t - T + 1)，…，Xt；G ] →f

[Y ( t + 1)，…，Y ( t + T') ] （1）

3 模型构建

本文提出的 MGSTEAtt 模型框架如图 1 所示。其基于

编码器—解码器架构，主要包括时空嵌入模块、时间自注

意力模块、空间自注意力模块、趋势构建模块和时间交互

注意模块 5部分。在编码器中，首先采用时间自注意层来

捕捉时间特征，然后使用由地理空间自注意和语义空间自

注意模块组成的空间自注意层，同时捕捉局部和全局空间

依赖。特别地，使用节点时间嵌入和空间嵌入整合成的时

空嵌入来引导注意力进行时空异质性感知。在解码器中，

原始输入首先通过一个趋势构建模块提取趋势信息，以增

强模型对流量局部变化的感知，然后通过时空嵌入引导下

的时间自注意层和空间自注意层提取时空特征。此外，为

了捕捉历史交通状态和预测状态之间的注意力分布关系，

在解码器中还构建了时间交互注意模块。最终经由预测

模块中的线性层得到预测输出值。

3.1　编码器

3.1.1　时空嵌入

时空嵌入模块的计算流程如图 2所示。

（1）时间嵌入。首先，将序列中固有的时间属性记为

T m
t ，并通过独热编码整形为 d 维向量。其次，为了考虑相

对于输入时间的位置信息，采用三角函数进行位置嵌入。

计算公式如下：

PEpos( i) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

sin ( )pos 10 000i d ， if i is even

cos ( )pos 10 000i d ， if i is odd （2）

将时间属性和时间位置两个向量进行拼接，得到时间

嵌入TE ∈ Rd。

（2）空间嵌入。对于邻接矩阵A，首先计算归一化的拉

普拉斯矩阵 ∆ = I - D-1 2 AD-1 2，其中 D 是度矩阵，I 是单位
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矩阵。然后执行特征分解 ∆ = UT ∧ U，得到特征值矩阵∧
和特征向量矩阵 U。在计算特征映射后，通过可学习的线

性变换生成节点Vi的最终空间嵌入 SE ∈ Rd。

（3）时空嵌入。将时间嵌入 TE ∈ Rd 和空间嵌入

SE ∈ Rd 进行拼接，再经过一个线性层后得到节点 i 在 t 时
刻的时空嵌入 STEi

t。计算公式如下：

STE = Linear (TE， SE ) （3）
3.1.2　时间自注意力

在时间建模方面，基于注意力的方法通过关注每个时

间位置以有效地学习长期依赖关系，并且可以实现并行化

序列处理。

自注意力（Self-attention）是注意力机制的一种变体，

相比传统注意力机制，自注意力主要利用特征本身的信息

来计算注意力系数，因此可以减少对外部信息的依赖，更

好地捕获数据内在的相关性。多头注意力机制可提高注

意力的泛化性。多头注意力是利用多个查询向量 Q =
[ q1，q2，…，qn ] 并 行 地 从 输 入 信 息 (K，V ) =
[ (k1，v1 )，(k2，v2 )，…，(kn，vn ) ]中选取多组信息，从而让不

同的注意力头学习到不同空间的语义信息。

由于上述映射关系对所有节点都使用共享参数矩阵

进行计算，这种共享模式虽然可以聚集空间节点信息，降

低过拟合风险，但也会忽视时空一体化异质性感知。基

于此，本文提出使用节点嵌入信息来引导注意力机制的

学习。具体来说，通过为每个注意头构建一个多层感知

机，并将时空嵌入作为输入，使用由其生成的权重矩阵来

代替共享参数，进而将查询、键和值的学习与节点各自的

时空条件联系起来，以获取特定节点的模式。计算公式

如下：

Wq = Relu (W 1
q x + b1

q )W 2
q + b2

q （4）

 

时间位置

相对位置

全连接层

位置嵌入

线性层|| 时间嵌入

邻接
   拉普拉斯归一化

      
 
    

 
 

特征分解

      
线性层

|| 线性层 时空嵌入

时间嵌入

空间嵌入

空间嵌入

Fig. 2　Spatio-temporal embedding diagram
图2　时空嵌入示意图

Fig. 1　Overall structure of the MGSTEAtt model
图1　MGSTEAtt模型总体结构
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Wk = Relu (W 1
k x + b1

k )W 2
k + b2

k （5）
Wv = Relu (W 1

v x + b1
v )W 2

v + b2
v （6）

其 中 ， x 为 时 空 嵌 入

(Spatio - temperal Embedding，STE），W 1
q 、W 1

k 、W 1
v 为权重矩

阵，b1
q、b1

k、b1
v 为偏置，W 2

k 、W 2
v 、W 2

q 、b2
k、b2

v、b2
q 为可学习的参数。

获取了融合时空嵌入的查询、键和值矩阵后，进行时

间自注意计算，为了保证模型的稳定性，还采用了残差［31］

和层归一化方法。计算公式如下：

H l = LayerNorm (H l - 1 + H l ) （7）
3.1.3　空间自注意力

在自注意力计算中，每个节点与所有节点进行交互，

这相当于将空间图视为全连通图。然而，只有少数节点对

之间的交互是必要的，如欧氏空间中距离较近的节点对和

非欧氏空间中功能相似的节点对。基于此，本文引入两个

图掩码矩阵 Mgeo 和 Msem，以同时捕获交通数据中的局部和

全局空间依赖关系。

从近距离的角度出发，距离较近的节点之间相关性通

常更强。本文通过高斯核函数来定义基于距离的邻接

矩阵［32］：

ADis
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

exp ( )- Dis ( )i，j
2

σ2 ，    exp ( )- Dis ( )i，j
2

σ2 ≥ ϵ 
0，                                     otherwise           

（8）

其中， Dis( i，j ) 是节点 i与节点 j之间的距离，σ 是距离

的标准差。ϵ是权重系数的阈值，根据经验取值为 0.1。之

后，选择节点权重系数大于阈值的节点作为其地理邻居，

将当前节点与其地理邻居之间的权值分别设置为 1 和 0，
以构造地理掩码矩阵 Mgeo。通过该方式，可以屏蔽彼此相

距较远的节点对之间的注意力。

从长远来看，引入历史交通数据来建模序列间的相似

性。相似性矩阵定义如下：

Asem
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

exp ( )-  xi
his - xj

his

2

min (  xi
his

2 -  xj
his

2 )  ，wij ≥ ϵ  
0，        otherwise.            

（9）

其中，xi
his 是第 i个节点的历史流量序列，ϵ是权重系数

的阈值，根据经验取值为 0.3。之后，选择每个节点相似度

最高的K个节点作为其语义邻居，将当前节点与其语义邻

居之间的权值分别设置为 1 和 0，以构造语义掩码矩阵

Msem。通过该方式，可以找到由于具有相似的城市功能而

表现出相似交通模式的遥远节点对之间的高阶依赖

关系。

在提取空间特征时，空间自注意力模块也使用时空嵌

入引导的方式来计算权重矩阵，并加入了两个掩码矩阵，

分别构造了地理空间自注意力和语义空间自注意力。通

过地理和语义的自注意力计算，空间自注意力模块可以同

时整合短期地理邻域和远程语义邻域信息。

3.2　解码器

3.2.1　趋势构建模块

流量的趋势是指一段时间内，流量的持续变化方向和

趋势性，考虑流量的趋势信息可以加强模型对网络中流量

变化的感知能力。趋势信息可以通过平滑滤波器进行提

取，计算公式如下：

Trendt = 1
p ∑i

p
Xt + i （10）

3.2.2　时间交互注意力模块

为了获得历史交通需求，并预测交通状态间的注意力

分布关系，即让解码器能沿着时间维度自适应地关注编码

特征，设计了时间交互注意力模块。时间交互注意力模块

将编码器的输出作为键和值，并将时空嵌入和历史序列作

为查询。

4 实验与结果分析

4.1　数据集

为了验证 MGSTEAtt 模型的有效性，本文在杭州地铁

和上海地铁两个数据集上进行了实验。数据集详情如下：

（1）杭州地铁数据集。时间范围为 2019 年 1 月 1 日—

2019年 1月 25日，包括 80个节点，每个节点测量值被聚合

为 15 min的窗口。

（2）上海地铁数据集。时间范围为 2016 年 7 月 1 日—

2016 年 9 月 30 日，包括 288 个节点，每个节点测量值被聚

合为 15 min的窗口。

4.2　模型评价指标

本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、

平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error，
MAPE）和均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）3
个指标来评估模型性能。各指标具体定义如下：

MAE = 1
T ∑

t = 1

T

|| ~yt - yt （11）

MAPE = 1
T ∑

t = 1

T |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ~yt - yt

yt
（12）

RMSE = 1
T ∑

t = 1

T ( )~yt - yt

2
（13）

其中，
~yt 表示 t时刻的预测值，yt 表示 t时刻的地面真实

值。上述 3 个指标都可以反映预测值与真实值之间的偏

离程度，该值越小，说明预测结果越准确，模型性能越好。

4.3　实验设置

实验在 Ubuntu 20.04 环境下进行，使用单个 NVIDIA 
RTX 3080 GPU，CUDA 12.0，Python 环境版本为 3.6.13。针

对模型训练，本文选择 MAE 作为损失函数。将数据集中

用于训练、验证和测试的数据比例划分为 7：1：2，并在分区

数据集上滑动一个大小为 T + T'的窗口，生成时间序列数

据。在两个数据集中使用相同的超参数，其中注意力的头
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数为 4，训练轮数设置为 100。采用 Adam 方法进行优化，

初始学习率为 0.001，权重衰减为 0.000 2。
4.4　基线模型对比实验

实验设置了 9 种基线模型进行比较，以实现对未来 4
个步长流量状况的预测。表 1、表 2 分别为杭州地铁数据

集和上海地铁数据集上基线实验的结果。可以看出，预测

难度随着步长的增加而增加。其中，Auto Encoder（AE）、

Feedforward Neural Network（FNN）、Recurrent Neural Net⁃
works（RNN）和 Sequence to Sequence（Seq2Seq）等模型的预

测精度并不理想。

在其他基线模型中， ASTGCN利用注意力机制探寻节

点间的动态时空关系，可以有效提升预测精度。然而，

ASTGCN、STG2Seq只在一种图上进行图卷积，无法充分提

取节点间的多种空间依赖关系。AGCRN 关注到了不同节

点的特性，并考虑了节点之间的复杂关系，取得了较为理

想的预测结果。然而，其图由模型自适应生成，可解释性

较差。PVGCN 整合多图以促进时空表征学习，却忽略了

时空异质性问题。STDGRL 学习了站点间的动态空间关

系，取得了较好的预测效果，但由参数生成的自适应生成

图的可解释性较差。

与上述基线模型相比，本文模型全面考虑了节点间潜

在的空间关系，并系统解决了交通数据中的时空异质性问

题。通过结合这些优势，本文模型实现了最佳的预测

性能。

4.5　消融实验

为了验证两种掩码矩阵的有效性，本文设计了掩码矩

阵的不同组合实验。图 3、图 4 显示了模型在杭州地铁数

据集和上海地铁数据集上不同邻接矩阵下的预测性能。

由图可知，只使用基于距离关系构造的掩码矩阵或只使用

流量序列相似性关系构造的邻接矩阵预测效果并不理想，

Table 1　Prediction performance on Hangzhou metro dataset
表1　杭州地铁数据集上的预测结果

模型

AE
FNN
RNN

Seq2Seq
ASTGCN
STG2Seq
AGCRN
PVGCN
STDGRL

MGSTEAtt

15min
RMSE
87.28
63.59
77.99
72.52
62.39
39.52
45.30
37.76
39.54
36.62

MAE
40.58
34.18
38.37
40.30
35.84
23.80
25.10
22.68
23.26
22.45

MAPE/%
40.08
32.37
43.83
59.12
45.06
27.09
26.95
23.70
20.91

23.00

30min
RMSE
87.28
87.56
78.88
61.16
67.14
40.72
44.96
39.34
40.43
38.10

MAE
37.64
44.36
38.21
34.00
39.06
24.72
25.28
23.33
23.77
22.86

MAPE/%
38.09
44.46
42.82
43.80
44.45
29.51
26.43
23.81
21.41

23.70

45min
RMSE
65.73

115.20
79.60
59.31
63.52
43.36
46.50
40.95
42.87
39.46

MAE
36.56
56.79
38.56
32.97
34.70
25.98
26.22
24.22
24.89
23.50

MAPE/%
40.03
60.84
43.14
38.78
40.33
33.59
26.67
24.45
22.30

24.21

60min
RMSE
70.36

138.66
80.61
59.99

104.46
46.05
49.60
42.61
45.17
40.30

MAE
42.23
67.81
39.12
33.02
49.62
26.50
27.47
24.93
25.83
24.12

MAPE/%
37.04
86.01
43.61
37.99
55.05
37.93
25.32
25.49
25.70
25.00

Table 2　Prediction performance on Shanghai metro dataset
表2　上海地铁数据集上不同模型的预测性能

模型

AE
FNN
RNN

Seq2Seq
ASTGCN
STG2Seq
AGCRN
PVGCN
STDGRL

MGSTEAtt

15min
RMSE
141.1
77.18
168.6
149.8
83.14
47.19
54.80
45.97
46.86
45.20

MAE
53.86
35.96
65.12
62.96
43.69
24.98
26.16
23.29
23.72
22.78

MAPE/%
51.05
34.87
87.25
79.49
70.00
23.26
28.62
26.83
21.43

26.10

30min
RMSE
117.27
108.52
173.08
94.28
90.67
50.58
54.94
47.83
49.29
46.32

MAE
49.28
46.31
67.74
44.25
49.34
26.17
26.71
24.16
24.37
23.35

MAPE/%
46.83
46.63
85.57
62.28
82.00
26.79
30.19
27.23
21.66

25.89

45min
RMSE
102.41
146.33
175.90
90.24
81.29
52.68
57.77
52.02
52.90
48.13

MAE
46.90
58.25
68.15
41.61
43.35
26.75
27.70
25.33
25.42
24.21

MAPE/%
45.66
62.02
83.95
46.83
74.39
28.49
29.48
27.92
22.48

27.23

60min
RMSE
100.99
176.56
177.42
88.51
86.76
56.81
60.58
55.27
57.39
50.21

MAE
46.29
68.71
68.94
41.01
47.22
28.22
28.71
26.29
26.58
24.86

MAPE/%
43.50
76.80
84.67
43.78
81.18
34.30
30.06
28.69
23.41

27.79

Fig. 3　Prediction performance of different adjacency matrix combinations on Hangzhou metro dataset
图3　不同掩码矩阵组合在杭州地铁数据集上的预测性能
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这可能是因为其只能分别反映网络中的欧氏空间关系或

非欧氏空间关系。当在模型中同时使用距离掩码矩阵和

相似性掩码矩阵时，模型的预测结果有较为显著的提升。

表 3、表 4 进一步展示了模型在不同邻接矩阵下多个步长

的预测结果。

为了研究时空异质性对预测效果的影响，本文设计了

3 个变体：①no-STE：不将时空嵌入作为输入以生成注意

力机制的参数矩阵；②no-TE：时空嵌入中去除时间嵌入，

只保留空间嵌入；③no-SE：时空嵌入中去除空间嵌入，只

保留时间嵌入。由图 5、图 6可知，不使用时空嵌入时预测

结果最差，从而验证了考虑空间异质性和时间异质性的必

要性。表 5、表 6 进一步展示了模型在不同邻接矩阵下多

个步长的预测结果。

为了验证模型主要组成模块的有效性，本文设计了两

个变体：①no-SSA：去除空间自注意模块；②no-TSA：去除

时间自注意模块。实验结果如图 7、图 8 所示。若在预测

过程中不使用时间自注意模块或空间自注意模块，预测结

Fig. 4　Prediction performance of different adjacency matrix combinations on Shanghai metro dataset
图4　不同掩码矩阵组合在上海地铁数据集上的预测性能

Table 4　Multi-step prediction performance comparison of different adjacency matrix combinations on Shanghai metro dataset
表4　不同掩码矩阵组合在上海地铁数据集上的多步预测性能比较

掩码组合

Mgeo

Msem

Mgeo + Msem

15min
RMSE
46.14
46.12
45.20

MAE
24.31
24.00
22.78

MAPE/%
28.07
27.74
26.10

30min
RMSE
49.91
47.35
46.32

MAE
25.93
24.20
23.35

MAPE/%
28.50
27.89
25.89

45min
RMSE
56.10
48.85
48.13

MAE
27.84
25.22
24.21

MAPE/%
29.46
28.47
27.23

60min
RMSE
63.12
52.31
50.21

MAE
29.85
26.14
24.86

MAPE/%
30.86
29.47
27.79

Table 3　Multi-step prediction performance comparison of different adjacency matrix combinations on Hangzhou metro dataset
表3　不同掩码矩阵组合在杭州地铁数据集上的多步预测性能比较

掩码组合

Mgeo

Msem

Mgeo + Msem

15min
RMSE
37.25
37.85
36.62

MAE
23.00
23.24
22.45

MAPE/%
23.61
23.91
23.00

30min
RMSE
38.20
39.05
38.10

MAE
23.44
23.75
22.86

MAPE/%
23.76
24.13
23.70

45min
RMSE
40.03
40.87
39.46

MAE
24.15
24.31
23.50

MAPE/%
24.52
24.59
24.21

60min
RMSE
42.84
42.77
40.30

MAE
25.36
25.12
24.12

MAPE/%
25.84
26.08
25.00

Fig. 5　Prediction performance of different spatio-temporal embedding combinations on Hangzhou metro dataset
图5　不同时空嵌入组合在杭州地铁数据集上的预测性能

Fig. 6　Prediction performance of different spatio-temporal embedding combinations on Shanghai metro dataset
图6　不同时空嵌入组合在上海地铁数据集上的预测性能
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果并不理想，表明在预测过程中考虑数据间的时间依赖及 空间依赖是至关重要的。

4.6　超参数分析

本文在杭州地铁数据集上对超参数进行实验，分别评

估了注意力机制中权重矩阵隐藏维度大小以及多头注意

力头数 n 对模型预测的影响。实验中改变了研究中的某

一个超参数，并固定了其他超参数。参数调整总体上对预

测结果影响并不大，即模型对参数不敏感，具有一定的稳

定性，数值上仍具有最优值。如图 9 所示，当注意力机制

的隐藏维数为 16时，模型的预测误差最小，这可能是因为

当隐藏维数过大时模型容易出现过拟合问题，进而影响预

测性能。图 10 显示了注意力头数对预测性能的影响，该

参数设置没有线性特征。当注意力头数为 2时，模型的预

测性相对较好，但随着注意力头数增加，特征融合的复杂

度提升，模型性能反而下降。

5 结语

本文针对城市交通流量预测任务的非欧氏时空依赖

挖掘欠缺，以及时空异质性感知能力不足的问题，提出一

种基于多视图和时空一体化异质性感知的交通流量预测

模型 MGSTEAtt。该模型有机融合多图数据，并运用时空

嵌入注意力攻克了交通流量预测的关键技术难题。具体

而言，模型通过构建基于地理和语义两个视角的掩码矩

阵，同时捕获局部和全局的空间依赖，以提升模型对节点

间潜在空间关系的感知能力。同时将节点的时空嵌入整

合到时空注意力机制中，为每个节点学习其特定的时空模

式，以一体化考虑数据中的时空异质性。在两个真实世界

Table 5　Multi-step prediction performance comparison of different spatio-temporal embedding combinations on Hangzhou metro dataset
表5　不同时空嵌入组合在杭州地铁数据集上的多步预测性能比较

时空嵌入组合

no - STE
no - TE
no - SE

ours

15min
RMSE
47.51
43.04
37.46
36.62

MAE
27.62
25.10
23.13
22.45

MAPE/%
26.01
24.50
23.72
23.00

30min
RMSE
47.50
43.41
38.34
38.10

MAE
27.89
25.35
23.78
22.86

MAPE/%
26.12
25.45
24.10
23.70

45min
RMSE
48.21
44.65
40.03
39.46

MAE
28.86
25.74
24.20
23.50

MAPE/%
27.34
25.23
24.71
24.21

60min
RMSE
54.13
45.23
41.72
40.30

MAE
31.81
26.32
24.86
24.12

MAPE/%
31.32
27.05
25.89
25.00

Table 6　Multi-step prediction performance comparison of different spatio-temporal embedding combinations on Shanghai metro dataset
表6　不同时空嵌入组合在上海地铁数据集上的多步预测性能比较

时空嵌入组合

no - STE
no - TE
no - SE

ours

15min
RMSE
53.70
49.82
46.12
45.20

MAE
27.90
25.84
23.80
22.78

MAPE/%
31.14
29.00
27.25
26.10

30min
RMSE
57.21
53.11
48.23
46.32

MAE
28.95
26.21
24.23
23.35

MAPE/%
31.16
28.81
27.51
25.89

45min
RMSE
62.10
57.31
49.68
48.13

MAE
30.87
26.72
25.10
24.21

MAPE/%
32.64
29.74
28.00
27.23

60min
RMSE
66.51
60.10
51.13
50.21

MAE
32.35
28.35
25.83
24.86

MAPE/%
35.76
30.85
28.91
27.79

Fig. 7　Prediction performance of different attention module combinations on Hangzhou metro dataset
图7　不同注意力模块在杭州地铁数据集上的预测性能

Fig. 8　Prediction performance of different attention module combinations on Shanghai metro dataset
图8　不同注意力模块在上海地铁数据集上的预测性能
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的交通数据集上进行实验验证，结果表明，本文模型相较

于其他主流算法，在预测准确度上有所提升。

未来将从以下两方面完善相关工作：①在考虑节点的

时空属性时采用时空嵌入方法，在处理实时性较强的数据

时效果不够理想，未来可以探寻更加高效的信息处理方

式；②自注意力机制虽然可以提升模型的长期预测效果，

但也会增加模型的复杂度。因此，如何对自注意力计算进

行简化以降低模型复杂度值得进一步研究。
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