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摘　要　道路信息与当前道路的流量模式息息相关,丰富的POI(PointofInterest)语义可以揭示一个地区的属性,人口数据可

以揭示一个地区的人口流量趋势.在时空预测中考虑以上外部空间特征对流量带来的影响,可以帮助模型完成更精准的预测.
现有的外部空间建模方法通常针对输入的外部空间特征,经过神经网络映射学得空间相关语义表示,再与最终的时空流量表示

融合.然而,由于流量表示和空间特征之间具有异构性,已有的外部空间特征建模方法往往扩展性不高,只能针对特定外部空

间特征或特定时空模型.为解决以上问题,提出了一种针对外部空间特征的通用建模框架 SCFNet(SpatialContextFusion
NetworkforTrafficForecasting).具体而言,引入基于信息交互的注意力机制,在时空表示和外部空间特征之间计算注意力分

数,从而实现外部空间特征和时空表示的高效融合;同时,设计了一种时间向量动态编码方式,以生成动态的空间特征语义.

SCFNet采用模块化设计,能够与各类最新的时空流量预测网络结合.SCFNet支持区域人口数据、道路信息、POI等不同空间

静态特征的混合输入.在３个真实交通数据集上进行了实验,实验结果表明,SCFNet可显著提高各类最新时空预测方法(如

MTGNN,ASTGCN,GraphWaveNet)的预测精度.
关键词:时空预测;外部特征建模;兴趣点;道路特征;人口数量;注意力机制;时变语义
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Abstract　Roadinformationiscloselyrelatedtothecurrenttrafficpatternofroads．RichPOIsemanticscanrevealtheattributes
ofanarea．Demographicdatarevealsthetrendofpopulationflowinanarea．ConsideringtheinfluencebroughtbytheaboveexＧ
ternalspatialfeaturesontheflowinspatioＧtemporalpredictioncanhelpthemodelaccomplishmoreaccurateprediction．Existing
externalspatialmodelingmethodsusuallyfocusontheinputexternalspatialfeatures,learnspatiallyrelevantsemanticrepresentaＧ
tionsthroughneuralnetworkmapping,andthenfusethem withthefinalspatiotemporalflowrepresentations．However,dueto
theheterogeneitybetweenflowrepresentationsandspatialfeatures,theexistingexternalspatialfeaturemodelingmethodsareofＧ
tennothighlyscalableandcanonlytargetspecificexternalspatialfeaturesorspecificspatioＧtemporalmodels．Toovercomethe
aboveproblems,weproposeaspatialcontextfusionnetworkfortrafficforecasting(SCFNet)．Specifically,weintroduceanattenＧ
tionmechanismbasedoninformationinteractiontocomputeattentionscoresbetweenspatioＧtemporalrepresentationsandexterＧ
nalspatialfeaturestoachieveanefficientfusionofexternalspatialfeaturesandspatioＧtemporalrepresentations,andwedesigna
dynamicencodingmethodoftimevectorstogeneratedynamicspatialfeaturesemantics．SCFNetsupportsamixtureofdifferent
spatialstaticfeaturessuchasregionaldemographicdata,roadinformation,andPOIinputs．Weconductexperimentsonthreereal
trafficdatasetsanddemonstratedthatSCFNetcansignificantlyimprovethepredictionaccuracyofvariousstateＧofＧtheＧartspatioＧ
temporalpredictionmethodssuchas(MTGNN,ASTGCN,andGraphWaveNet)．
Keywords　SpatioＧtemporalforecasting,Externalfeaturemodeling,Pointofinterest,Roadfeature,Demographic,AttentionmeＧ
chanism,TimeＧvaryingsemantics

　

１　引言

时空流量预测是一项重要的研究任务,旨在预测城市

多个位置未来时刻的流量.通过结合历史流量数据、领域

知识(例如先验图结构、人口流量分布等)和外部特征(例如天

气特征、地区属性特征),时空流量预测可以帮助城市交通管

理者和驾驶者预测交通拥堵[１]、规划路线[２]以及优化交通信

号[３]等,对于构建智慧城市服务具有重要意义.



在时空流量预测中,外部空间信息,如道路信息、POI和

区域人口信息对于构建交通流之间的空间相关性都具有重要

的作用.例如,人口数量和分布情况可以反映出区域内的交

通需求.人口密集的地区通常会有更大的交通流量.道路级

别(如主要道路、次级道路、高速公路等)通常与道路的设计标

准及交通容量相关.了解道路级别,可以估计不同道路能够

容纳的交通流量,从而辅助交通流量预测.POI通常指代具

有商业、文化、社交等各种吸引人们关注和兴趣的地点,其可

以揭示不同地区的活动热点和人群流动趋势[４],从而辅助时

空流量预测[５].

近年来,外部空间特征作为重要的外部信息源被广泛地

用于时空流量预测,以提升预测效果.Deng等[６]在道路网络

上使用矩阵分解来捕获区域间的相关性,从而预测交通流量.

Yuan等[７]根据道路级别的不同将地图划分为不同的区域,模

型在不同区域内推理区域流量.Zhang[５]等针对 POI矩阵进

行奇异值分解,将地区 POI的特征向量作为外部特征,与模

型结合进行预测.Zheng等[８]将 POI频率、密度等统计结果

作为外部特征,与模型结合进行预测.Xia等[９]计算区域POI
的 TFIDF(TermFrequencyInverseDocumentFrequency),使

用计算结果作为特征进行聚类.上述方法均是对空间特征进

行统计和解析,学得固定的空间表示后用来辅助模型预测.

然而,上述方法只考虑了外部空间特征的静态特性,即假设在

不同时间段外部空间特征的语义相同.但实际上,与流量相

关的空间信息语义是随着时间变化的,例如白天的商场人很

多,但是凌晨的商场人很少.而关于时变的外部空间语义在

现有工作中已经开始被考虑,例如Zeng等[１０]考虑到了时间

动态的空间语义,通过计算每个网格的 POI数量以及种类,

得到不同时刻的兴趣点分布图,并通过卷积得到外部空间特

征.Yuan等[１１]对每个区域计算 POI的 TFＧIDF值,以获取

不同时刻POI的影响程度.Xing等[１２]使用一个向量来表示

每种POI分布,同时提取时间特征作为时间向量,将 POI向

量和时间向量拼接作为节点特征放入模型进行预测.以上模

型都考虑了时间动态的外部空间语义,并将外部空间语义表

示和时空表示直接融合,但忽略了外部空间特征和流量特征

之间的交互.

此外,已有方法中的外部空间特征建模模块和流量的时

空建模模块通常是耦合的,不便于扩展[１２Ｇ１５].如果外部空间

建模模块与时空建模模块高度耦合,当时空模型中需要添加

POI或道路网络等外部信息作为输入时,需要对当前时空模

型进行重构.但随着深度学习技术的发展,高耦合的建模方

式难以受益于最新的技术.相较而言,若能实现模块化的时

空框架,当引入新的输入或改变模型的结构时,只需修改相应

的模块而不必重新设计整个模型,更加高效和灵活.因此,如

何提出一种独立于时空模型之外、针对外部空间特征进行建

模的可插拔通用模块,对于提升模型的预测效果具有重要的

研究和实践意义.

针对上述问题,本文设计了一个外部空间特征融合框架

SCFNet,其包括外部时变空间语义生成模块和交互注意力

空间表征模块.在外部时变空间语义生成模块中,通过所设

计的时间向量动态编码方式可以生成动态的外部空间语义;

同时交互注意力空间表征模块可以使外部空间信息的空间表

征和时空流量表征进行交互,从而习得更有效的外部空间语

义.SCFNet采用模块化设计,通过与现有时空网络相融合,

能够增强各类已有的时空预测方法的性能.具体而言,本文

的主要贡献如下:

１)提出了一种面向时空预测的外部空间特征融合建模框

架———SCFNet.在SCFNet中,我们设计了交互注意力机制

在外部空间语义和时空表示之间高效融合,从而提取与流量

相关的有效外部空间语义表示.同时,我们设计了一种时间

向量动态编码方式,其能够有效地生成动态外部空间语义,获

取空间语义的时变特征.

２)SCFNet仅需与时空模型最后一层的时空表示进行融

合,因此可应用于大多数时空预测模型,具备良好的扩展性,

在无需重构模型的前提下就能够提高预测效果.SCFNet也

支持区域人口数量、道路级别划分等多种空间外部特征的各

种组合输入.

３)在３个数据集上进行了实验,对每个数据集,我们选择

了多种时空模型作为基准.实验表明,加入SCFNet之后,时

空模型的 RMSE(RootMeanSquareError)最高可降低１０％
以上.不同数据集上稳定提升的效果证明了SCFNet良好的

泛化性.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的时空预测模型

近年来,随着神经网络的兴起,各种深度学习技术也被广

泛应用于时空预测.例如 Wu等[１６]提出了 GraphWaveNet,

并使用堆叠的膨胀１D卷积分量来捕获长期序列之间的相关

性.Ma等[１７]将交通网络视为一个图像,并使用卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来预测道路中的交

通速度,同时评估拥堵程度.除了 CNN 外,循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)能够捕捉和建模时间序列

数据中的时序依赖性[１８Ｇ１９].然而,RNN在长序列数据训练中

容易产生梯度消失问题.而 GRU(GateRecurrentUnit)和

LSTM(LongShortTerm Memory)作为特殊的 RNN,通过引

入记忆单元和门控机制,拥有了捕获长期依赖的能力,避免了

梯度信息的消失.Do等[２０]训练了 GRUＧNN 单元进行时空

特征提取,同时为了捕捉不规则网格的空间拓扑关系,将图神

经网络用于空间建模.除 CNN和 GRU 等技术外,注意力机

制也被广泛用于时空预测任务.注意力机制的核心是使用一

组动态的权重参数,对感兴趣的区域进行加权.ASTGCN[２１]

是一种基于注意力机制的时空图卷积网络模型,通过时空注

意力机制捕获动态时空相关性.在 GMAN[２２]中,Zheng等提

出了一种多注意力图神经网络,对未来和历史时间步之间进

行建模,缓解了长期预测误差过大的问题.SelfＧAttention[２３]

能够关注输入序列的全局相关特征,使模型更高效,很多工作

都将SelfＧAttention应用于时序预测[２４].以上基于深度学习

的时空模型对常规的知识有良好的预测效果,但对外部空间

特征的考虑还不足.

２．２　考虑外部空间因素的时空预测模型

各种外部空间因素(如道路信息、POI、人口区域数据)对
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于构建交通流之间的空间相关性具有重要的作用.Zheng等

提出的 DeepSTD[８]模型,将POI频率和密度的统计结果作为

外部特征,与模型结合进行预测.Deng等[６]在道路网络上使

用矩阵分解来捕获区域间的相关性,从而预测交通流量.

Wang等[２５]提出了 KXGBoost,对区域人口数据、交通服务数

据等潜在因素进行统计,识别出地铁需求量的决定性特征,从

而对乘客的出行需求进行预测.Xia等[９]提出的３DGCN 模

型通过计算区域内 POI的 TDＧIDF,使用计算结果作为特征

进行聚类,划分不同区域.然而上述工作只是对外部空间特

征进行了统计和分析,忽略了外部空间信息的语义是随着时

间段发生变化的.因此,Zeng等[１０]提出的 DeepSTN＋模型

通过计算每个网格的 POI数量以及种类,得到不同时刻的

POI分布图,并通过卷积得到外部特征.在STRN[２６]中,LiＧ

ang等通过时间信息和道路信息特征矩阵相乘的方式为 POI
添加时间依赖.Yuan等[１１]提出了STLSN,该模型对每个区

域计算POI的 TFＧIDF值,从而获得不同时刻兴趣点的影响

程度.以上工作在预测过程中都生成了动态的外部空间特征

时空表示,但它们都是将模型得到的外部特征表示与时空流

量表示直接融合.实际上,直接融合的方式忽略了外部空间

语义表示和交通流量表示的交互.

Zeng等[１４]提出的 AttDeepstn＋采用一种新的融合机制

将POI信息和注意力模块融合,用于表现位置属性对人流的

影响.Xing等[１２]提出的STGs使用空间信息作为节点特征,

通过图卷积学习空间知识对流量的影响.Pan等[２７]提出了

STＧMetaNet,其使用POI信息作为边和节点的元信息,从而

学习得到边和节点的相关性.以上方式虽然将空间特征有效

地嵌入到模型中,但是空间特征建模模块与时空模型的耦合

程度较高,难以应用于其他时空模型中,不具有灵活的可移植

性.因此,我们提出了一种面向时空预测的框架———SCFＧ

Net.SCFNet基于交互注意力模块,可以完成时空表示和外

部空间语义的交互,提取与流量相关的有效外部空间语义,并

且可以生成动态外部空间语义,捕获时变空间特征.同时,该

模型具有良好的可移植性,可与大多数时空模型结合来提升

模型的预测效果.

３　问题定义

对时空预测问题的定义,与文献[２８]中的定义相同.首

先定义一个站点集合 ＝{l１,l２,􀆺,ln},n代表预测站点个

数.对每一个站点li来说,都存在一个长度为k的历史流量

序列Fi.Fi＝{fi１,fi２,􀆺,fik},而我们要预测第k＋１个时

刻的流量fi(k＋１):

error(f
∧

i(k＋１),fi(k＋１)),∀li∈L (１)

其中,f
∧

i(k＋１)是第i个站点在k＋１时刻的预测值,fi(k＋１)代表

第i个站点在k＋１时刻的流量真值.error代表预测值和真

值之间的预测误差.本文分别采用均方根误差(RMSE)和对

称平均绝对百分比误差(SMAPE)来衡量预测值和真值之间

的误差.

４　本文方法

４．１　概述

本文所提出的SCFNet是一种面向时空预测的外部空间

特征通用融合框架.其包含两个模块:交互注意力空间表征

模块和外部时变空间语义生成模块.模型框架如图１所示.

图１　SCFNet模型框架

Fig．１　StructureofSCFNet

　　交互注意力空间表征模块是为了提取更全面的外部空间

语义表示.具体而言,我们使用 MLP对输入的外部空间语

义进行提取,接着使用跨模态注意力,将时空表示作为 QueＧ

ry,外部空间语义表示分别作为 Key和 Value,使得外部空间

语义表示和时空表示之间进行交互,从而保留更多与时空表

示相关的外部空间表征.外部时变空间语义生成模块是为了

生成外部空间特征的动态语义表示.具体而言,该模块中我

们提出时间向量动态编码方式将时间向量作为输入,通过全

连接神经网络学习将时间向量转化为动态的时间特征,然后

采用类似STRN[２６]中的融合方式,将时间特征与学到的空间
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表征做矩阵乘法,最终获得全面的动态外部空间语义表示.

最后,将最终学到的外部空间语义表示与时空模型学到的时

空表示相结合,通过卷积层或全连接层得到预测结果.

４．２　交互注意力空间表征模块

外部空间特征包含丰富的空间语义,我们可以从中学到

外部空间区域表示,从而辅助模型进行更精准的流量预测.

首先,在交互注意力空间表征模块中,我们使用全连接神经网

络提取对输入的外部空间特征进行学习:

So＝MLP(S) (２)

其中,S∈RN∗d１ 指输入的外部空间初始特征,S０∈RN∗d０ 是经

过 MLP(MultilayerPerceptron)学到的空间特征.

提取到空间特征之后,使用交互注意力,使得时空模型的

时空表示和外部空间语义特征进行交互并融合,即在时空表

示和空间表征之间进行注意力分数计算.具体而言,我们针

对查询向量Q、键向量 K和值向量V 进行设计:

Q＝XWQ

K＝SoWK

V＝SoWV

(３)

其中,WQ,WK和WV 是可学习的参数矩阵.X∈RN∗dx 是时空

模型学到某时刻的时空表示,其中dx代表时空表示特征数,N
表示站点个数.

因此,这里V 和K 是外部空间特征So的 Value和 Key的

映射,Q是时空表示X 的 Query映射.

１)https://www．citibikenyc．com/systemＧdata
２)https://github．com/uctb/UrbanＧDataset
３)https://data．cityofchicago．org/Transportation/TaxiＧTrips

接着,使用注意力分数来加权向量V:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

这样设计可以使得外部特征So和时空表示X 之间通过

计算相似度得到一组注意力权重,并将注意力权重与外部空

间语义相乘得到带权重的外部空间表征,从而达到两种特征

的交互作用.在模型中,实际上为了提高模型的表达能力,这

里使用多头注意力(MultiＧHeadAttention):

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (５)

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,headi)WO
i ) (６)

SA＝MultiHead(Q,K,V) (７)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i ∈Rdmodel∗dk ,而i表示第i个头,每个头通过

分组计算注意力分数之后拼接在一起,并通过一个可训练权

重WO
i ∈R(h∗dk)∗dmodel,得到输出SA ∈RN∗dmodel.其中h是注意

力头数;dmodel是注意力层内的特征数,一般设置为５１２.

多头注意力通过创建多组Q,K和V 权重矩阵,对Q,K,V
进行多次不同的线性变换,并行计算多个注意力分数和输出,

然后将这些输出连接在一起,再通过线性变换得到最终的输

出.这样可以使模型在不同表示子空间学习到信息.最终在

该模块,我们完成了流量表示和外部空间特征的交互,得到了

带有权重的外部空间表征.

４．３　外部时变空间语义生成模块

因为一天中不同时间段的外部空间特征代表的语义不总

是相同的,所以时间静态的外部空间特征在细粒度的时空预

测中很难充分发挥其作用.为了生成动态的外部空间语义,

我们设计了一种在模型中能够有效加入时间信息的编码方

式Ｇ时间向量动态编码,即对预测时刻的时间进行编码,且时

间向量T０由两部分矢量t１和t２组成.

T０＝concatenate(t１,t２) (８)

矢量t１表示一天中的第几个预测时间段,t１∈Rd１ ,d１＝

２４/fitness,其中fitness为预测粒度,单位是小时(h);矢量t２

表示一周中的第几天,t２∈Rd２ ,d２＝７.拼接后得到的时间向

量T０∈Rd１＋d２ .实验发现,向量的数值用１或１００填充时,便

于模型从时间向量中更好地提取到时间信息.因此,如果预

测时刻属于这一周中第i天第j个时刻,则t１上第j个位置的

值设为１００,其余位置的值设为１;t２ 上第i个位置的值设为

１００,其余位置的值设为１.

编码好时间向量T０后,将T０通过两层的 MLP 得到P０,然

后reshape得到P:

P０＝MLP(T０) (９)

P＝reshape(P０) (１０)

其中,T０∈Rd１＋d２ ,P０∈Rdp ,其中dp ＝dmodel∗dt.在得到P０

后,将P０reshape为P∈Rdmodel∗dt ,然后将外部空间语义SA 与P
相乘:

Os＝Matmul(SA,P) (１１)

得到与时空表示预测任务相关的全面外部空间语义表示

Os∈RN∗d.

得到输出Os之后,将时空模型的流量表示X 与Os拼接,

得到拼接结果后通过最后一层卷积层或全连接层,得到最终

预测输出Output.

Ot＝Concat(X;Os)∈RN×(d＋dmodel) (１２)

Output＝ffusion(Ot) (１３)

５　本文实验

５．１　数据集

本次实验 涉 及 ３ 个 数 据 集,分 别 为 BikeNYC、Metro

NYC和 TaxiChicago数据集.

实验所使用的数据集包含了网约车数据集、共享单车数

据集和地铁数据集３种类型,实验涉及预测３０min,６０min,

１２０min间隔的流量.

BikeNYC１)数据集是从纽约市自行车共享系统收集的共

享单车流量预测数据集.其记录了８２０个站点,包括行程编

号、起止时间、经纬度、自行车ID等信息.时间为２０１３年

７月１日至２０１７年９月３０日,主要任务为单车流量预测.

MetroNYC２)数据集由纽约市大都会交通管理局提供,

其提供纽约市每小时不同地铁站的地铁乘客量估算.该数据

集包括４２６个地铁站点,包含２０２２年２月１日至 ２０２３年１２
月２１日的数据,主要任务为地铁客流量预测.

TaxiChicago３)数据集是从芝加哥市网约车共享系统收

３１１刘腾飞,等:SCFNet:一种面向时空预测的外部空间特征融合框架



集的数据.该数据集记录了７７个站点,时间范围为 ２０１３ 年

１月１日至２０１８年１月１日,主要任务为网约车需求预测.

５．２　测试场景划分

为了详细分析不同区域加入外部空间特征时的预测情

况,我们将评测场景划分为中心区域和非中心区域.通常中

心区域的站点人口更密集,交通流量更大,非中心区域的交通

流量相对更小.如图２所示,红色区域为城市的中心区域,蓝

色和绿色区域为非中心区域.对于纽约市,我们将曼哈顿行

政区作为中心区,其余行政区作为非中心区.对于芝加哥市,

我们将中心商务区(CentralBusinessDistrict,CBD)作为中心区

域,其余地区作为非中心区.地图边界数据来源于谷歌地图.

图２　不同城市测试场景划分可视化(电子版为彩图)

Fig．２　Visualizationoftestscenariopartitioningindifferentcities

５．３　POI数据获取

本文收集了所使用数据集相应年份的 POI数据,所有的

POI数据收集自开源网站 OpenStreetMap.通过对每个城市

中重要的 POI种类进行筛选,得到了重要的 POI种类,同时

将芝加哥市和纽约市两个城市的 POI种类合并,最终选择了

３５种POI作为本文实验的外部特征.表１列出了所筛选出

的部分POI种类,图３展示了所收集的纽约市和芝加哥市

２０１３年的POI分布.

表１　部分POI种类

Table１　PartialPOIcategories

POI种类

Fastfood
Bank
School

Kindergarten
Bar

Bench
Bicycleparking

Nightclub
Carsharing

Bench
Theatre
Pub

图３　纽约市和芝加哥市的POI可视化

Fig．３　VisualizationofPOIdistributioninNYCandChicago

５．４　区域人口数据和道路级别数据收集

我们收集的区域人口数据来自多个城市、不同年份.由

于官方大规模的人口普查在美国１０年举行一次,考虑到使用

数据集的年份,我们收集了２０１０年和２０２０年不同城市的

人口普查数据.其中,芝加哥市的人口数据来自芝加哥政府

官网提供的２０１０年的人口普查数据;纽约市的人口数据来自

于纽约政府官网提供的２０２０年的人口普查数据.不同城市

的人口普查区域划分如图４所示.

道路级别划分数据收集于 OpenStreetMap网站,路网数

据由于整体在短时间内变化不大,因此我们使用当年１月１
日的路网表示当年的路网情况.比如使用２０１３年１月１日

收集到的路网数据作为 MetroNYC２０１３年的路网信息,路

网数据在 Arcgis软件上可视化如图４所示.

图４　不同城市区域人口信息和道路信息可视化

Fig．４　Visualizationofpopulationandroadnetworksindifferent

areas

５．５　评价指标

本文采用两种评价指标来评估模型的性能,分别是均方

根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(SMAPE).

１)均方根误差 RMSE:

RMSE(y,y
∧)＝ １

N ∑
N

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１４)

其中,yi代表真值,y
∧
i代表预测值,N 代表站点个数.RMSE

衡量的是 预 测 值 和 真 实 值 之 间 的 偏 差,因 此 RMSE 越 小

越好.

２)平均绝对百分比误差(SMAPE):

SMAPE(y,y
∧)＝１００％

n ∑
n

i＝１

|y
∧
i－yi|

(|y
∧
i|＋|yi|)

２

(１５)

其中,yi代表真值,y
∧
i代表预测值.但是使用 SMAPE时,当

真实值和预测值均等于０时,计算结果会出现除０现象,因此

实际应用时为了避免除０现象的发生,我们将设置阈值θ,在

预测值或真值小于θ时,将值截断为θ.

５．６　基准模型

本文提出的 SCFNet可与时空模型结合来提高预测精

度,在实验中将其与以下３种已有的时空流量预测模型进行

融合和比较.
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１)ASTGCN[２１]是一种基于注意力机制的时空图卷积网

络模型,其通过时空注意力机制来捕获动态时空相关性,在空

间和时间维度上进行卷积操作,实现对复杂时空数据的建模

与预测.

２)MTGNN[２９]是一种针对多变量时序预测问题的通用

框架,其通过图学习模块学习到变量间的单向关系构图,然后

通过图卷积模块和时空卷积模块来捕获时间序列间的时空依

赖特征.

３)GWN[１６]是一种基于自适应图的时空模型.该模型使

用节点数据构建自适应图,在数据中捕捉隐藏的空间依赖性,

并进一步预测结果,是一种端到端的模型.

５．７　实验设置

我们基于 Pytorch１．１０ 框架实现了SCFNet.所有实验

均在 GeForceRTX４０７０Ti上进行训练,训练时均采用 Adam
优化器,初始学习率设置为１×１０－５,Batchsize设为３２.AtＧ

tention的注意力头数为４,注意力层数为６.最终输出外部空

间语义表示的特征数为１０.在数据集方面,我们使用 Bike

NYC和 TaxiChicago数 据 集 ２０１３ 年 的 数 据,以 及 Metro

NYC数据集２０２２年的数据进行训练和测试,同时对比模型

和SCFNet均采用从头训练方式,训练集、验证集和测试集按

时间从前往后划分,比例为７∶１∶２.

５．８　实验结果及分析

５．８．１　主实验结果

我们将SCFNet模块分别添加在３种模型上,并与原始

模型进行对比.表２列出了不同模型在未来６０ min内流量

的预测结果,粗体代表最佳结果.

表２　添加SCFNet前后的模型预测结果

Table２　PredictionresultsofthemodelsbeforeandafteraddingSCFNet

BikeNYC(６０min)
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE

MetroNYC(６０min)
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE

TaxiChicago(６０min)
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE
MTGNN ４．０４０１ ０．３４９２ １．７４８２ ０．２６５８ １５５．２７００ ０．２１３１ ７８．４８７ ０．２２５４ １１１．８１００ ０．１８８４７ １５．１３７０ ０．０４９６

MTGNN(＋SCFNet) ３．８４５３ ０．３３４６ １．７０２１ ０．２６２６ １３７．１６００ ０．１９９３ ７５．５０９ ０．２０１６ ９５．７１１０ ０．１６４９ １３．５６９０ ０．０４７６
GWN ３．８７０５ ０．３４３５ １．７１８４ ０．２５７３ １３６．６６００ ０．１９１１ ７８．７８９ ０．１５５２ １１５．３０００ ０．１８５４ １３．８１２０ ０．０４４１

GWN(＋SCFNet) ３．７８８８ ０．３２７０ １．７００８ ０．２５０５ １２１．５６００ ０．１４２８ ７４．０９４ ０．１４９１ ８３．６３２０ ０．１５１９ １１．４７６０ ０．０４２４
ASTGCN ３．９５７２ ０．３４７６ １．８０５０ ０．２６５９ １５１．４０００ ０．２１４０ ８３．０８０ ０．２１２４ １０８．６７００ ０．２１０９ １４．７８５０ ０．０６１８

ASTGCN(＋SCFNet) ３．９１５７ ０．３５１２ １．７３１４ ０．２６３０ １４７．４３００ ０．２１２２ ８１．２３８ ０．２１４７ ９９．８１５０ ０．１５９９ １２．９３６０ ０．０４７６

　　从表２中可以看出,在３个模型中加入SCFNet之后,相

较于未使用SCFNet的模型均有明显提升.３个数据集上加

入SCFNet的 GWN整体预测效果最好.

根据以上结果,可得出结论:

１)通过纵向对比模型针对不同数据集的预测情况,在

SCFNet引入动态外部空间语义后,在不同类型的预测任务中

都可以辅助提高模型的预测性能.

２)横向对比３个时空模型在同一个数据集上的预测情

况,可以看到不同模型虽然对同一个任务的预测情况不同,但

是加入SCFNet之后对最终结果都有不同程度的提升.

３)对比３个数据集可以发现,不同的数据集的提升效果也

是不同的.整体而言,我们发现数据集提升的程度与数据集的

站点间流量水平的波动程度呈正相关性.本文用离散系数来

衡量数据集中不同站点流量水平的波动程度,如表３所列.

从表２和表３可以发现,MetroNYC数据集和 TaxiNYC
数据集站点流量的波动程度明显高于 BikeNYC,而 Metro

NYC和TaxiChicago中心区域的 RMSE提升整体在１０％以

上,但BikeNYC中心区域的RMSE提升整体只在５％左右.

表３　不同数据集站点间流量水平的离散系数

Table３　Coefficientsofvariationaboutsitetrafficindifferent

datasets

数据集 离散系数(C)

BikeNYC ０．８９
MetroNYC １．３１
TaxiChicago ３．４２

５．８．２　不同时间粒度SCFNet对预测的影响

表４展示了在不同时间粒度(３０min/６０min/１２０min)下,

BikeNYC数据集上模型的预测效果.可以看出,在不同时间

粒度下加入SCFNet对中心区域的预测结果均有不同程度的

提升.在较短的时间粒度下(例如３０min/６０min)对非中心区

域也有不同程度的提升.然而在１２０min的时间粒度下,发

现非中心区域的 RMSE不降反升,这说明在更长跨度的时间

粒度的预测中,加入外部特征并不会对非中心区域的预测结

果起到提升效果.

表４　不同时间粒度下对比模型的效果

Table４　Comparingmodelperformanceatdifferentgranularities

BikeNYC

时空模型
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE
时间粒度＝３０min

MTGNN ２．３７９４ ０．３０６６ １．１０７２ ０．１６８１
MTGNN(＋SCFNet) ２．３２８３ ０．２９８１ １．１０２１ ０．１６３４

时间粒度＝６０min
MTGNN ４．０４０１ ０．３４９２ １．７４８２ ０．２６５８

MTGNN(＋SCFNet) ３．８４５３ ０．３３４６ １．７０２１ ０．２６２６
时间粒度＝１２０min

MTGNN ６．８６３２ ０．３１２５ ２．７８８７ ０．２２６９
MTGNN(＋SCFNet) ６．５８９４ ０．２９７６ ２．８４３１ ０．２２６７

５．８．３　消融实验

为了验证SCFNet模块设计的合理性和有效性,从SCFＧ

Net中移除各个模块来比较模型效果.变体模型如下.结果

如表５所列.

MTGNN:即模型不使用外部特征,仅使用时空模型 MTＧ

GNN进行预测.

MTGNN(＋S):加入交互注意力空间表征模块.

MTGNN(＋T):加入外部时变空间语义生成模块,使用

时间向量动态编码.

MTGNN(＋SCFNet):时空模型 MTGNN 加入 SCFNet
框架.
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表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

BikeNYC(６０min)

时空模型
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE
MTGNN ４．０４０１ ０．３４９２ １．７４８２ ０．２６５８

MTGNN(＋S) ３．９８８１ ０．３４６８ １．７２９５ ０．２７０１
MTGNN(＋T) ３．８３７２ ０．３４２２ １．７１６２ ０．２８７１

MTGNN(＋SCFNet) ３．８４８７ ０．３３６２ １．６９４１ ０．２６５０

根据表５得出实验结论:

１)当仅使用交互注意力空间表征模块 MTGNN(＋S)

时,无论是中心区域还是非中心区域,RMSE 均降低１％左

右;同样,当仅使用外部时变空间语义生成模块时,所有区域

的 RMSE明显降低,说明该模块可以降低站点整体的预测

误差.

２)单独使用外部时变空间语义生成模块和交互注意力

空间表征模块时,对非中心区域的预测SMAPE变差,说明单

独加入哪一个模块对低流量站点的预测都不是很理想.

３)同时使用两个模块时,模型可以捕捉到更全面有效的

外部空间语义,对中心区域和非中心区域的站点预测都有提

升,RMSE和SMAPE都明显降低.

５．８．４　SCFNet中加入各类外部特征的探究

SCFNet实际上是一个外部空间特征通用的框架,它支持

多种类型的空间特征加入到模型中,同时支持多空间特征输

入.这里我们使用 MetroNYC和 BikeNYC数据集来探究

不同外部特征输入的预测结果.

表６展示了在 MetroNYC数据集上分别将区域人口数

量(Demographic)和道路级别(RoadLevel)加入到 MTGNN
模型中,并将所有空间特征融合加入到 MTGNN 模型中和未

加入外部特征的结果进行对比.

表６　不同外部特征输入对比

Table６　Comparisonofdifferentexternalfeatureinputs

MetroNYC(６０min)

外部空间特征 时空模型
非中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE

整座城市

RMSE SMAPE
无外部空间特征 MTGNN １５５．２７ ０．２１３１ ７８．４８７ ０．２２５４ １０５．９０ ０．２２２０
区域人口数量 MTGNN(＋SCFNet) １３６．０５ ０．２０４５ ７６．０６５ ０．２１７２ ９６．７１４ ０．２１３６

POI MTGNN(＋SCFNet) １３４．７２ ０．２０７１ ７６．８３６ ０．２０７６ ９６．７１４ ０．２０７５
道路级别 MTGNN(＋SCFNet) １３６．３７ ０．２１２９ ７７．０７５ ０．２１６７ ９７．４９８ ０．２１５６

POI& 道路 & 人口 MTGNN(＋SCFNet) １３７．１６ ０．１９９３ ７５．５０９ ０．２０１６ ９６．９２７ ０．２０１０
BikeNYC(６０min)

无外部空间特征 MTGNN ４．０４０１ ０．３４９２ １．７４８２ ０．２６５８ ３．２３０７ ０．３１２２
区域人口数量 MTGNN(＋SCFNet) ３．８４８０ ０．３３７１ １．６９５９ ０．２６８１ ３．０８４５ ０．３０６５

POI MTGNN(＋SCFNet) ３．８４８７ ０．３３６２ １．６９４１ ０．２６５０ ３．０８４６ ０．３０４６
道路级别 MTGNN(＋SCFNet) ３．８３６９ ０．３３８５ １．７０３６ ０．２７５９ ３．０７８７ ０．３１３３

POI& 道路 & 人口 MTGNN(＋SCFNet) ３．８４５３ ０．３３４６ １．７０２１ ０．２６２６ ３．０８４２ ０．３０２６

　　在 MetroNYC数据集上,将添加不同的空间特征结果进

行对比.从表６中可以发现,添加不同的空间特征对数据集

整体的预测结果都有明显提升.将所有空间特征均输入模型

中时,模型的预测效果最好.相比于不使用SCFNet,加入所

有空间特征时,模型在整个数据集上 RMSE降低了８．５７％,

SMAPE降低了９．４５％.这表明本文模型可以在不同的空间

特征中提取各自有效的空间信息表示,并与模型结合辅助进

行预测.

同样地,表６展示了在 BikeNYC数据集上分别将区域

人口数量(Demographic)和道路级别(RoadLevel)加入 MTＧ

GNN模型中,并将所有空间特征融合加入到 MTGNN 模型

中和未加入外部特征的结果进行对比的结果.从表６中可以

发现,加入其他空间特征对预测结果均有提升,但是当加入道

路级别时,虽然中心区域的各项指标有所降低,但明显非中心

区域的SMAPE比不加入空间特征时更差.而非中心区域的

站点通常是低流量站点,中心区域多为高流量站点.针对这

一情况,绘制整体站点的预测情况和流量均值较低的最后

４０个站点情况并进行分析,如图５所示.

如图５所示,其中横轴是测试集的连续预测时间片段,纵

轴是该时刻站点流量的均值.可以发现,MTGNN(＋ConＧ

text)站点的整体预测误差很小,峰值的预测结果也优于不加

入空 间 特 征 的 MTGN. 然 而 在 低 流 量 站 点,MTGNN

(＋Context)的预测结果常常出现过高的情况,而 MTGNN较

为保守的预测反而更符合低流量站点的趋势,误差更小.

(a)流量低站点真值/预测值对比

(b)所有站点真值/预测值对比

图５　在只加入道路信息时,流量低站点/所有站点真值和

预测值对比

Fig．５　Comparisonoftrueandpredictedvaluesatlowflowstation

pairsandallstationpairswhenroadinformationisadded
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虽然在加入道路级别信息时,非中心区域的SMAPE增

加,但是当所有空间特征融合输入时,可以发现模型比不使用

空间特征的结果更好,并且比加入任何单个空间特征的结果

更好.这证明了SCFNet可以在多种空间表示中减小无效的

空间表示对预测结果的影响,提取有效的空间表示并融合,从

而辅助模型进行更精准的预测.

５．８．５　SCFNet与其他外部空间建模技术的比较

我们将SCFNet与其他外部空间特征建模技术相比较,

这里使用的是STRN[２６]中提出的 MetaＧlearner建模方式,以

及SemanticＧGAT[１３]中嵌入POI空间信息的方法.为了公平

比较,我们将３种特征通过全连接层后拼接,然后放入模型中

进行学习.最终的对比结果如表７所列.

表７　其他外部空间特征建模技术与SCFNet的效果对比

Table７　Comparisonofotherexternalspatialfeaturemodeling

techniquesandSCFNet

时空模型
中心区域

RMSE SMAPE

非中心区域

RMSE SMAPE

BikeNYC(６０min)

MTGNN ４．０４０１ ０．３４９２ １．７４８２ ０．２６５８

MTGNN(＋SCFNet) ３．８４５３ ０．３３４６ １．７０２１ ０．２６２６

MTGNN(＋STRN) ３．８８１０ ０．３４６２ １．７２８２ ０．２７６５

MTGNN(＋SemanticＧGAT) ４．００２９ ０．３４９５ １．７３６３ ０．２７３６

MetroNYC(６０min)

MTGNN １５５．２７００ ０．２１３１ ７８．４８７ ０．２２５４

MTGNN(＋SCFNet) １３７．１６００ ０．１９９３ ７５．５０９０ ０．２０１６

MTGNN(＋STRN) １３７．８５００ ０．２４５３ ７６．５１３ ０．２６１９

MTGNN(＋SemanticＧGAT) １５４．６６００ ０．２１４５ ７８．２５８０ ０．２０４１

TaxiChicago(６０min)

MTGNN １１１．８１００ ０．１８８４ １５．１３７０ ０．０４９６

MTGNN(＋SCFNet) ９５．７１１０ ０．１６４９ １３．５６９０ ０．０４７６

MTGNN(＋STRN) ９２．０１８０ ０．１９２６ １４．０４２０ ０．０５７２

MTGNN(＋SemanticＧGAT) １０８．８８００ ０．１９０９ １４．９８４ ０．０５１０

从多个数据集的实验结果可以看出,SCFNet相对于其他

外部特征建模方式具有优越性.虽然在 TaxiChicago数据集

上,使用STRN方法时中心区域的 RMSE略低于SCFNet,但

SMAPE却远高于SCFNet方法,说明SCFNet对最终的预测

结果提升更全面,对不同流量水平的站点整体提升更好.

５．８．６　SCFNet参数敏感性实验

超参数对于模型的拟合与优化具有重要作用,但如果模

型在一个数据集上的性能过于依赖超参数的设置,则说明该

模型的泛化能力较弱,不具有鲁棒性.因此本文选择 Bike

NYC作为验证数据集,使用 MTGNN(＋SCFNet)作为时空

模型,在该数据集上进行参数敏感性实验.本文分别针对

３个重要的超参数,即注意力头数、注意力层数和输出层维度

进行实验.具体而言,在固定其他超参数的前提下,仅使一个

超参数在一定范围内变化,然后观察不同指标的变化情况,如

图６所示.

从图６中可以看出,无论是注意力头数、注意力层数,还

是外部空间特征输出层维度,当该超参数发生一定程度的变

化时,MAE和RMSE的波动程度都在２％以内,说明SCFNet
模型的拟合能力不依赖于超参数的设置而变化,对超参数不

具有敏感性.

(a)

(b)

(c)

图６　MTGNN(＋SCFNet)模型在不同超参数上的敏感性实验

Fig．６　SensitivityexperimentsofMTGNN(＋SCFNet)ondifferent

hyperparameters

结束语　本文设计了一种外部空间特征融合框架———

SCFNet.针对不同类型的时空预测任务,该模型以外部空间

特征作为输入,高效地生成动态的外部空间语义,并且在动态

的外部空间语义和时空表示之间进行交互,获得全面的外部

空间语义,从而辅助预测在当前时刻不同区域之间的流量情

况.SCFNet采用模块化设计,使其可以与多种时空模型结

合.本文使用３个数据集,并在多个时空预测模型中添加

SCFNet,结果均优于基准方法,证明了 SCFNet可以成功地

聚合外部空间特征和时间特征,提升时空流量预测的效果.

同时,SCFNet支持多种类型的外部空间特征输入,例如区域

人口数量、道路级别划分、POI等特征.实验证明当输入多种

空间特征时,SCFNet预测效果要优于单个空间特征输入时的

效果,证明了SCFNet可以在多种特征中学习并融合到有效

的空间表示,具有良好的泛化性和实用性.
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