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摘  要: 随着滴滴、Uber 等出租车服务的日益普及,用户的乘车需求预测逐渐成为智慧城市、智慧交通的重要组

成部分.准确的预测模型既可以满足用户的出行需求,也可以降低道路车辆空载率,有效地避免资源浪费,并缓解交

通压力.车辆服务商可以收集到大量 GPS 数据及用户需求数据,然而,如何合理运用数据进行需求预测,是关键且实

用的问题.提出一种结合城市 POI 的可变形卷积时空网络(DCSN)模型来预测区域乘车需求,模型包括两部分——可

变形卷积时空模型与 POI 需求关联模型:前者即通过 DCN 与 LSTM 建模未来需求与时空之间的相关性,后者则通

过区域 POI 差异化指数与需求差异化指数捕捉区域间的相似关系.最后使用全连接网络将两个模型整合起来,进而

得出预测结果.使用滴滴出行的大型真实乘车需求数据进行实验,最终实验结果表明,所提出的方法在预测精度上优

于现有的预测方法. 
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Abstract:  With the increasing popularity of taxi services such as Didi and Uber, passengers’ demand has gradually become an important 
part of smart cities and smart transportation. The accurate prediction model can not only meet the travel needs of users, but also reduce the 
no-load rate of road vehicles, which can effectively avoid waste of resources and relieve traffic pressure. Vehicle service providers can 
collect a large amount of GPS data and passenger demand data, but how to use this big data to forecast demand is a key and practical 
problem. This study proposes a deformable convolution spatial-temporal network (DCSN) model that combines urban POI to predict 
regional ride demand. Specifically, the model proposed in this study consists of two parts: the deformable convolution spatial-temporal 
model and the POI requirement correlation model. The former models the correlation between future demand and time and space through 
DCN and LSTM, while the latter captures the similar relationship among regions through the regional POI differentiation index and the 
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demand differentiation index. Finally, the two models are integrated by a fully connected network. Then the prediction results are obtained. 
In this study, the large real ride demand data of Didi trips is used for experiments. The final experimental results show that the proposed 
method outperforms the existing forecasting methods in terms of prediction accuracy. 
Key words:  urban computing; spatial-temporal correlation; deformable convolutional network 

在城市交通日渐发达的今天,建立一个高效的交通系统已成为打造智慧城市的核心问题.准确的需求预测

模型,成为解决此类问题的关键.如果我们能够准确地预测出乘客的出行需求,就可以预先分配资源,即可避免

空载现象发生,从而达到节约资源、缓解交通压力的目的.目前,随着滴滴、Uber 等出租车服务的日益普及,我们

能够以前所未有的规模收集大量需求数据.如何利用大数据来更好地预测交通需求的问题,已经引起了人工智

能研究界越来越多的关注. 
本文主要研究区域乘车需求预测问题,即通过历史乘车请求数据来预测未来时间的区域乘车请求数量.随

着道路上车流量逐年递增以及乘客对出租车、快车等服务需求量的不断增大,乘车服务供需不匹配的问题逐渐

暴露出来.例如:有时候,一些司机因为所在区域乘客需求量较少而导致无单可接;同时,由于周边地区的乘客需

求远超过出租车数量,导致大量乘客在恶劣天气或高峰时段很难乘车.所以,对出租车、快车等营利性车辆的需

求预测,在近些年就越发引起研究人员重视. 
以往的文献显示研究人员已经对交通数据预测进行了长期研究.其中,预测对象包括人流量、车流量、出

租车需求量等.在研究初期,研究人员把城市进行区块化处理,并把其中一块区域不同时间段的车辆需求数量看

作时间序列,进而对时间序列进行预测.比较有代表性的方法为:整合移动平均自回归模型(ARIMA)[1]及其相关

变种,上述方法已被广泛应用于交通预测[2,3].在之前的研究基础上,Abadi 等人[4]、Wu 等人[5]以及 Tong 等人[6]

意识到天气、节假日、场地以及特殊事件等外在因素对城市的交通流量仍具有很大影响,所以就把此类影响因

素加入到预测模型中.虽然研究表明,通过结合各类外部因素可以改善预测精度,但它们仍然无法捕捉到复杂且

非线性的时空相关性. 
近几年,机器学习与深度学习在国内外科研人员的不懈努力下都取得了突破性的进展,同时也给交通流量

预测场景带来了新的解决方案.Yi 等人[7]与 Wang 等人[8]使用深度神经网络(DNN)对交通流量进行预测并取得

了较高的准确度,但 Zhao 等人[9]分别使用马尔可夫模型与神经网络(ANNs)模型对出租车需求进行预测,并将结

果进行对比,实验结果表明,马尔可夫模型在可预测性高的场景下效果要好于神经网络模型.由此可见:在此场

景下,简单的神经网络并不能捕捉到复杂的时空相关性. 
然而,深度学习在计算机视觉领域取得的成就却给了研究人员新的启发.例如:可以将整个城市的出租车需

求按一定时间段切片,然后把城市每块区域内的需求数量看作一个像素点,这样就可以得到一张单位时间内的

城市出租车需求图像.给定一组历史需求图像,用模型预测下一个时间戳的出租车需求图像.其中最典型的模型

就包括卷积神经网络(CNN)[10]以及循环神经网络(RNN)[11]:一些学者使用 CNN 及其变种模型来模拟城市复杂

的空间相关性[12−14];另一些学者则使用 RNN 以及长短期记忆网络(LSTM)[15]模拟城市交通流量的时序性[16−18].
与之前的回归模型、神经网络等模型相比,这些开创性的尝试在性能上表现出明显的优越性.然而,这些尝试都

没有同时考虑到时间和空间的相关性.近些年,Ke 等人[19]与 Zhou 等人[20]则将 CNN 与 LSTM 相结合,使用卷积

LSTM[21]对出租车需求进行预测并取得了很好的效果.在此基础上,Yao 等人[22]在 AAAI2018 会议中提出在一个

联合模型中捕捉空间和时间的复杂非线性关系,从而对城市交通流量进行预测,其预测效果较之前模型有很大

提升. 
但是该类模型也存在不足之处,模型中使用 CNN 对城市流量进行空间特征提取.众所周知,传统 CNN 中感

受野的形状是固定的,所以在提取特征信息时,只能提取到关键像素点与其相邻区域内的特征信息.然而就实际

情况而言,某一块区域内的交通情况可能与另一块相距较远的区域有很大关联[23].如图 1 所示,这是将地图网格

化处理后,两块在 11×11 范围内且曼哈顿距离大于 4 的区域乘车需求对比图.由图可得,两块区域在高峰时期需

求趋势相似.然而这仅为可以被可视化的显性关联,还有很多隐性关联隐含在数据中.如果使用 CNN 进行空间

特征提取,很可能使这些关联在池化层进行下采样时被模糊掉,最终导致空间特征提取结果存在误差. 
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Fig.1  Comparison of demand in different regions 

图 1  不同区域需求对比 

文献[23−25]将算计视觉领域的图卷积网络(GCN)[26]应用到交通流量预测领域,以尝试解决上述问题.实验

表明,其在空间特征提取上有了很大的改善.但 GCN 在交通流量预测领域的应用还不完善,例如无法很好地获

取各个时间片图之间的时间特征,并且部分该类模型也没有考虑到城市中兴趣点(POI)对乘车需求的影响.大量

的调研[27]结果也证实了 POI 对交通流量存在不可忽视的影响. 
为解决以上问题,本文提出了可变形卷积时空网络(deformable convolution spatial-temporal network,简称

DCSN)模型.其使用可变形卷积网络(DCN)[28]与 LSTM 共同捕捉空间和时间的复杂非线性关系,并使用图结构

来模拟各区域间 POI 和出租车需求的相似关系.如图 2 所示:之所以使用 DCN 来对城市交通空间特征进行提取,
因为 DCN 可以改变卷积核映射在目标图像上感受野的形状,使得不相邻且相对较远的两块区域的空间特征也

能保留下来,进而解决传统 CNN 模型提取城市交通流量空间特征信息时误差较大的问题.但如果将整个城市的

出租车需求视为图像并在此图像上应用 DCN 模型,是无法取得最佳效果的.因为通过研究发现,在预测目标区

域中包含相关性较弱的区域实际上会损害模型性能、降低预测准确度.所以,本文借鉴了 Yao 等人[22]论文中仅

对局部区域做特征提取的方法,仅对要预测目标附近区域使用 DCN 模型.然而所选区域的大小对模型至关重

要,本文对其大小进行对比实验,既保证 DCN 在 CNN 的基础上提取到更多不相邻的空间特征,也保证 DCN 模

型不被相关性较弱的区域影响.只对目标附近区域做特征提取显然是不够全面的,通过研究[6,22]发现:POI 整体

差异较小且乘车需求波动相似的两块区域,在需求预测问题上可以为彼此提供助力.所以,本文对距预测目标较

远区域基于 POI 差异进行需求建模,通过图结构来捕捉两个区域需求的潜在关系,并使用嵌入算法将区域信息

以向量形式嵌入到模型中.本文使用滴滴出行的真实订单数据进行大量实验,实验结果表明,本文提出的方法优

于其他现有车辆需求预测方法. 

  
Fig.2  Comparison of convolution patterns between CNN and DCN 

图 2  CNN 与 DCN 的卷积模式对比 
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本文的主要贡献概括如下: 
• 本文提出,使用由可变形卷积时空模型以及 POI需求关联模型组成的联合模型来对区域车辆需求进行

预测,它同时考虑了时间、空间以及不同区域的需求关联性等因素; 
• 在可变形卷积时空模型中,使用 DCN 与 LSTM 提取时空特征;在 POI 需求关联模型中,使用区域间的

POI 差异化指数以及需求差异化指数来捕捉区域间的需求相似关系. 

1   相关工作 

交通流量预测问题在众多研究学者多年来的探索实践下,取得了许多突破性的进展.从传统统计学方法到

机器学习与深度学习,都在使预测精度逐渐提高.本节将主要讨论与交通流量预测的相关工作. 
Li 等人[2]提出了一种基于 ARIMA 的预测方法来预测热点地区乘客的时空变化,以帮助司机找到他们的下

一位乘客.Moreira-Matias 等人[3]使用滑动窗口集合框架,将时变泊松模型、加权时变泊松模型和 ARIMA 模型

相结合,对乘客需求进行预测,并取得了不错的效果. 
Abadi 等人[4]进一步考虑了外部环境数据(例如场地以及特殊事件等)对交通流量预测的影响,并基于自回

归模型对交通流量进行预测.Wu 等人[5]通过实验揭示了天气与城市交通数据间隐藏的相关性.Tong 等人[6]结合

POI 信息提出具有高维度特征的统一线性回归模型 LinUOTD,并设计了一系列的优化技术来对模型进行有效

的训练和更新.模型突出的灵活性,使其在交通流量预测场景取得不错的效果.虽然此类方法结合外部因素使预

测精度有所提升,但它们仍然无法捕捉到复杂且非线性的时空相关性. 
随着机器学习与深度学习的飞速发展,研究人员们尝试使用神经网络解决交通流量预测问题.Yi 等人[7]使

用实时交通数据利用 DNN 对交通流量进行预测,其实验结果表明,该模型具有较高的准确性. Wang 等人[8]受到

残差神经网络(ResNet)[23]的启发,提出一个名为“深度供需(DeepSD)”的端到端框架,其框架具有高度的灵活性

和可扩展性,可利用多个数据源(例如打车指令、天气数据和交通数据)来实现对交通流量的高精度预测.Zhao
等人[9]使用ANN模型对出租车需求进行预测,实验结果表明:在可预测性高的场景下,马尔可夫模型预测精度为

89%,比神经网络模型高 11%.可见,传统神经网络在此场景下表现并不理想. 
进而,研究人员又把目光投向了近些年在计算机视觉领域声名鹊起的 CNN.Wang 等人[12]和 Zhang 等人[13]

将城市交通流量视为图片,进而使用 CNN 及其变种 ResNet[29]对交通流量进行预测.Liu 等人[14]提出一个面向时

空数据的大规模车辆需求预测集成框架,其使用注意力机制将多个基础模型和 3 个注意力模块(通道注意力模

块、空间注意力模块和位置注意力模块)组合在一起,进而提高原有基础模型的性能.其中,空间注意力模块使用

卷积网络进行空间特征提取.以上方法都取得了很好的成绩,但因为传统 CNN 固定的卷积模式,导致提取空间

特征时产生了一定的误差;此外,虽然这些方法确实使用历史时间戳的交通图像进行预测,但它们没有明确地模

拟时序依赖性.进而,Zhao 等人[18]使用 LSTM 网络通过由许多存储器单元组成的二维网络来模拟交通系统中的

时空相关性,进而对交通流量进行预测.遗憾的是:他们在考虑交通流量的时序变化时仅模拟了单块区域的时序

依赖性,却忽略了各个区域间的空间关联性. 
通过多年的不懈研究和不断改进,终于有学者将时序依赖性和空间关联性结合到一起.Ke 等人[19]与 Zhou

等人[20]使用卷积 LSTM 来处理出租车需求预测的时空依赖性.在此基础上,Yao 等人[22]提出了一个深度多视图

时空网络(DMVST-Net)框架来模拟空间和时间关系,从而对出租车需求进行预测.其模型包括 3 个视图:时间视

图、空间视图和语义视图.通过使用大量真实出租车数据集进行实验,证明该模型预测效果优于上述方法.然而

该模型也存在不足之处,如未解决传统 CNN 在交通流量预测场景下的误差问题以及并未考虑城市中 POI 对出

租车需求的影响等. 
总体来说,与上述研究方法相比,本文提出的 DCSN 模型创新点在于设计并结合了可变形卷积时空模型与

POI 需求关联模型.即:使用 DCN 与 LSTM 共同捕捉空间和时间的复杂非线性关系,并基于 POI 差异指数以及历

史需求差异指数对不同区域需求相似性进行建模.最后将两个模型输出,通过全连接神经网络得出最终的预测

结果. 
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2   算法设计 

图 3展示了本文所提出的DCSN模型总体框架图,其主要由两部分组成,分别为可变形卷积时空模型与 POI
需求关联模型.其中,可变形卷积时空模型包括 DCN 与 LSTM,使用 DCN 卷积对不同时间片同一块区域做空间

特征提取.输出的特征向量与当前时间片的天气、温度等上下文特征相连接作为 LSTM 中一个时间单元的输入,
可变形卷积时空模型最终的输出为时空特征向量.POI 需求关联模型首先构建区域的加权图(POI 差异指数和

历史需求差异指数为权重影响因子);将所要预测的区域节点编码为向量,将两个模型输出的向量相连接,再使

用全连接网络进行联合训练;最后,得出区域需求预测结果. 

 
Fig.3  DCSN model overall architecture diagram 

图 3  DCSN 模型整体架构图 

2.1   问题定义 

本小节将对出租车需求预测问题进行定义.将地图进行网格化处理.L={l1,l2,…,ln}为城市地图中的所划分

的区域集合,其中,n 为将地图划分的网格数量;T={t1,t2,…,tm}为按相等时间间隔划分的时间片集合,其中,m 为时

间片数量总和.解决区域出租车需求预测问题的实质,即为使用前 h 个时间片的乘车需求来预测第 h+1 个时间

节点该区域的需求数量.结合本文提出的模型,其主要问题具体可表达为 

 1 ,..., ,...,( , , )i L
t t h t t h t Ld F D E P+ − −=  (1) 

其中, 

• L
TD 为所有区域单个时间片出租车需求数据集合.公式中, 1

i
td + 与 ,...,

L
t h tD − 都为 L

TD 的子集: 1
i
td + 意为 t+1 时

刻区域 i 的需求数据, ,...,
L
t h tD − 意为 t−h 到 t 时刻所有区域需求数据的集合.其中,i∈L; 

• L
TE 为不同时间片的外部情况(天气信息等),Et−h,…,t 为

L
TE 的子集,意为 t−h 到 t 时刻的外部信息集合; 

• PL 为区域的 POI 信息. 
公式中,h 为时间步长.公式整体意为:将前 h 个时间片的乘车需求信息、天气信息以及区域 POI 信息输入

到本模型中,最终得出当前区域下一时间片的出租车需求数量. 

2.2   可变形卷积时空模型 

可变形卷积时空模型由时间和空间两部分组成,如图 3 所示.本文使用 DCN 对地图区域中的需求进行空间

特征提取,进而将其结果应用于 LSTM 模型中模拟出租车需求的时间依赖性.接下来,本小节将着重对这两个部
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分进行分析讲解. 
2.2.1 空间特征:局部 DCN 模型 

DCN 在 CNN 的基础上引入了两个全新的模块(即可变形卷积模块与可变形 RoI 池化模块),其主要思想为:
从目标任务中学习偏移量,然后使用额外的偏移量来改变模型中的空间采样位置,从而有效提升 CNN 的泛化能

力.本文研究发现,DCN 通过学习偏移量改变感受野范围的特性.在此场景下,能更好地模拟空间相关性,从而提

取出更为准确的特征信息. 
本文使用 DCN 对地图区域间的需求进行空间特征提取时,借鉴 Yao 等人[22]论文中所使用的局部分解方法,

仅将要预测的区域以及其周围信息输入到模型中.在不同的时间片中,本文将每个区域及其周围邻域的乘车需 

求数量视为具有一个通道的 s×s 图像集合 1s s
TD × × (图像中,城市边界缺失部分用 0 补齐),其中,尺寸 s 控制空间粒

度.对于区域 i 的不同时间片 t,都可以得到二维张量图像 1i s s
t TX D × ×∈ ,进而将 i

tX 输入到 DCN 模型中进行卷积.

对于 i
tX 中一个像素 x0 的卷积操作可表示为 

 0 0( ) ( ) ( )
n n n nr Ry x W r d x r rΔ

∈
= ⋅ + +∑  (2) 

其中,R={(−1,−1),(−1,0),…,(0,0),…,(1,0),(1,1)}表示卷积核为 3×3 的感受野网格,网格中心点坐标(0,0)映射到要

做卷积操作的像素点 x0.W(⋅)表示获取卷积核中对应位置的卷积权重,d(⋅)表示获取张量图像中对应像素点的值. 
DCN 与 CNN 的主要差别就在于Δrn,即为上文所提到的偏移量,通过对像素点周围部分图像卷积所得.具体形式

为二通道矩阵,分别对应横纵坐标偏移量. 
对单一像素点的卷积过程如图 4 所示. 

 
Fig.4  Deformable convolution process schematic 

图 4  可变形卷积过程示意图 

本文将区域 i 不同时间片 t 的乘车需求特征图 i
tX 馈送到 K 个卷积层,第 k 层卷积表达式如下: 

 , , 1( * )i k i k k k
t t t tY f Y W b−= +  (3) 

其中, k
tW 与 k

tb 都为可学习的参数;*表示上文所述的可变形卷积运算;f(⋅)表示激活函数,本文使用线性整流函数 

(ReLU)作为激活函数.在经过 K 个卷积层后,本文使用展平层和全连接层将卷积后得到的特征图转化为空间特 

征向量 i
ts ,并结合外部特征向量 i

te 作为时序模型 LSTM 的输入. 

2.2.2 时间特征:LSTM 模型 
本文使用 LSTM 来捕获乘车需求时序相关性,该模块的基本表达式为 

 1([ ; ], )i i i i
t t t th LSTM s e h −=  (4) 

其中, i
ts 为上文所述的 DCN 模型所提取出的空间特征向量, i

te 为外部特征向量, 1
i
th − 为 LSTM 模型中第 t−1 个时 

间片的输出,LSTM(⋅)代表整个长短期记忆网络运算流程.上述表达式意为:使用第 t−1 个时间片的输出、第 t 个 

时间片的空间特征向量以及外部特征向量作为输入,最终得到 i
th ,即区域 i第 t个时间片的时空特征表示,同时也 

为可变形卷积时空模型的最终输出. 



 

 

 

于瑞云 等:基于可变形卷积时空网络的乘车需求预测模型 3845 

 

2.3   POI需求关联模型 

本文通过研究发现,空间上不相近的两块区域在乘车需求上也可能存在相似关系.例如:大型商场所在的区

域在周末可能具有较高的乘车需求,而居民区所在的区域在工作日的清晨将迎来乘车需求高峰等.因为前面所

提到的局部 DCN 模型仅提取目标像素点邻近区域的空间相似性,所以本文从 POI 以及历史需求两个方面来提

取较远区域间的相似关系.这样即可与局部 DCN 模型相互补充,使模型预测结果更加准确. 
因为在地图中每块区域皆可互通,所以本文将目标地图按区域划分后转换成一张无向完全图,具体定义为

G=(V,E,W).V 为节点集合,对应城市地图中的所划分的区域集合 L;E 为图中点与点之间边的集合;W 为每条边上

的权重,即表示两个区域之间的相似程度.W 的表达式为 
 W=α⋅exp[−δ(Dm)]+(1−α)exp[−δ(Pij)] (5) 
其中,Dm 与 Pij 分别为区域间的 POI 差异化指数与需求差异化指数,将在接下来的部分着重讲解求解方法.δ(⋅)为
min-max 标准化方法,为了避免因两个差异化指数数值上差距过大从而对结果造成影响;α则是为了权衡两种差

异化指数对权重大小的影响,本文通过多次实验得出,当α取值在 0.4 与 0.6 之间时,模型准确性最高,所以本文将

其最优区间平均数 0.5 作为α的最终取值. 
2.3.1 区域 POI 差异化指数 

现实生活中,POI 对其所在的区域乘车需求影响非常大,所以本文提取不同区域间的 POI 相似性,并将其嵌

入到模型中.本模块着重考虑地铁站、公交车站、旅游景点、大型商场、医院、学校以及居民区这七类不易变

更的 POI,使用线性神经网络模型[30]提取不同种类 POI 对乘车需求的影响权重.其中,线性神经网络的输入为各

个区域不同种类 POI的数量以及当前区域各个时间片乘车需求数量的总和,训练得出的不同种类 POI对乘车需

求的影响权重即为所求.表达式如下: 

 i i
p p tt TN W d

∈
⋅ = ∑  (6) 

其中, i
pN 为区域 i 的不同种类 POI 数量, i

td 为 t 时段区域 i 的乘车需求值,Wp 即为所要求的各类 POI 影响权重, 

⋅为点乘运算.此处值得强调的是:线性神经网络中之所以使用区域不同时间片的需求总和作为标签,是因为本

模块主要目的为捕捉不同类型 POI 对乘车需求的总体影响,并非忽略了此影响在不同时间段的潮汐变化.所以,
不同区域间的需求时序相似关系将在下个模块的区域需求差异化指数中体现出来.得到各类 POI 的影响权重

后,即可完成不同区域间的 POI 差异化指数计算,其计算公式如下: 

 | |i j
ij p p p pP N W N W= ⋅ − ⋅  (7) 

2.3.2 区域需求差异化指数 
经本文研究发现:在捕捉两个区域的相似关系时,不仅要从 POI 功能的角度出发,还应该考虑两个区域需求

序列的相似性.本模块以周为单位对各个模块每个时间片的乘车需求数量取平均值,得出各区域一天的需求序

列.进而对不同区域间的需求序列使用动态时间规整算法(DTW)[31]求出区域需求差异化指数,其计算公式如下: 
 Dm=DTW(Si,Sj) (8) 
其中,Si,Sj 代表两个不同区域的平均需求序列,DTW(⋅)为动态时间规整算法,Dm 即为所求区域需求差异化指数. 

得到区域 POI 差异化指数 Pij 及区域需求差异化指数 Dm 后,即可使用公式(5)完成无向完全图中,边权重 W
的计算.在获取完整的图信息后,本文使用 Node2vec 图嵌入方法[32]将区域节点 i 转化为多维向量 gi.为使嵌入的

多维向量 gi 能与整个网络架构进行协同训练,本模块将区域节点 i 的特征向量馈送到全连接层,其公式定义为 

 ˆ ( )i i
pd pdg f W g b= +  (9) 

其中,Wpd 与 bpd 都为可学习的参数, ˆ ig 即为整个 POI 需求关联模型的输出. 

2.4   模型整合 

为了使前面两小节的模型相关联,本小节将可变形卷积时空模型输出的特征向量 i
th 与 POI 需求关联模型

输出的特征向量 ˆ ig 相连接,进而得到向量 i
ty .此时, i

ty 已经包含区域 i的时空以及 POI等特征,最后将其馈送到全
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连接网络以获取区域 i 的最终需求预测值 1ˆ i
ty + .最终预测函数如下: 

 1ˆ ( )i i
t f t fy W y bσ+ = +  (10) 

其中,Wf 与 bf 都为可学习的参数.因为真实的需求值 1
i
ty + 经过标准化处理,所以σ(⋅)为 Sigmoid 函数使最终输出的 

区间为[0,1],目的为使整个模型更快收敛.模型使用的损失函数定义为 

 
2

2 1 1
1 11

1

ˆˆ( )
i i

n i i t t
t t ii

t

y yL y y
y

γ + +
+ +=

+

⎡ ⎤⎛ ⎞−⎢ ⎥= − + ⎜ ⎟
⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

∑  (11) 

其中,γ为超参数.上述损失函数实际由均方误差和平均绝对百分误差两部分组成.因为均方误差易受极端值影

响,为了避免训练被大值样本支配,所以引入平均绝对百分误差. 

3   实验与结果分析 

3.1   数据集处理 

本文使用快车平台真实的订单轨迹数据 CD2Data 与 XA2Data 来验证模型的有效性,数据集来自滴滴出行

“盖亚”数据开放计划. 
• CD2Date:数据为 2016 年 10 月和 11 月成都市二环部分区域快车平台订单数据; 
• XA2Date:数据为 2016 年 10 月和 11 月西安市二环部分区域快车平台订单数据. 
本文将两个数据集中 2016 年 10 月 8 日至 2016 年 11 月 23 日(共 47 天)的数据作为训练集,2016 年 11 月

24 日至 2016 年 11 月 30 日(共 7 天)的数据作为测试集.数据集中,2016 年国庆假期期间的数据因为较平时相比

波动过大所以舍弃.处理数据时,本文将两个数据集所对应的区域进行网格化处理,划分成 20×20 个小区域.并且

仅将早 6 点到晚 21 点之间的数据作为观测数据,每个时间片的时间跨度设为半小时.进而提取出每块区域每个

时间片的需求数量.值得注意的是:因为本文主要分析的问题为乘车需求预测,所以订单的位置以乘客的初始位 

置为准.最后将单位需求数据进行标准化处理,进而得到所有区域单个时间片的需求数据集合 L
TD .DCSN 模型 

除了应用到了乘车的轨迹数据,还应用了外部数据以及城市的 POI 数据.本文将天气等外部离散数据转化为

One-Hot 向量嵌入到模型中;POI 数据则使用百度地图信息检索功能获取,同样将其进行网格划分,进而统计每

块区域的 POI 种类及数量. 
当测试预测结果时,本文使用待预测时间片的前 8 个时间片(即前 4 小时)来对该区域接下来的乘车需求进

行预测.并且在实验过程中,本文过滤掉了区域需求小于 5 的样本,这是工业中常用的做法.因为在现实生活的应

用程序中,人们并不关心这种低需求场景. 

3.2   实验参数设置 

本文基于 Tensorflow 和 Keras 框架实现 DCSN 模型.在空间特征提取时,控制输入特征图大小的 s 取 11,即
对目标及其周围 11×11 的区域进行空间特征提取.在 DCN 模型中,本文将卷积层数 K 设为 3,滤波器大小设为

3×3,滤波器数量设为 64.经过多次对比实验后,本文将 LSTM 模型中时间步长 h 设为 8.在 DCSN 模型中,除了作

为最终预测组件的全连接层,其中的激活函数为 Sigmoid函数,其余全连接层中的激活函数皆为 ReLU函数.模型

的损失函数已在第 2.4 节中具体说明,模型使用的优化算法为 Adam. 
本文使用平均绝对百分比误差(MAPE)和均方误差(RMSE)作为评价指标,其具体计算公式下: 

 1 1
1

1

ˆ1 | |i i
X t t

ii
t

y yMAPE
X y

+ +
=

+

−
= ∑  (12) 

 2
1 11

1 ˆ( )X i i
t ti

RMSE y y
X + +=

= −∑  (13) 

其中, 1ˆ i
ty + 与 1

i
ty + 分别为预测值与真实值,X 为样本数量. 
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3.3   对比实验结果分析 

本小节将 DCSN 模型与以下 5 种主流及最新的交通流量预测方法进行比较. 
• 历史均值法(HA):使用历史流量的平均值来作为下一时间片的预测值.此处,本文同样使用前 8 个时间

片的历史数据来预测下一时间片的乘车需求数量; 
• ARIMA 是一种众所周知的时间序列预测模型,它结合了移动平均和自回归分量来建模时间序列; 
• LSTM 在传统 RNN 的基础上改进,新增遗忘门等机制,有效解决传统 RNN 所存在的梯度爆炸和梯度消

失等问题.作为目前解决时间序列预测问题的主流算法之一; 
• ST-ResNet[13]:ST-ResNet 是一种基于深度学习的流量预测方法,该方法将不同时间片的城市交通流量

绘制成图像,然后使用残差神经网络提取图像特征,进而完成流量预测; 
• DMVST-Net[22]:DMVST-Net是一种基于多视图的深度学习框架,用于出租车需求预测.它由 3个不同的

视图组成,分别为时间视图、空间视图和语义视图. 
为了对比公平,在实验时,除 HA 与 ARIMA 外的其他算法都使用公式(11)所定义的损失函数.DCSN 模型与

其他 5 个主流交通流量预测方法性能对比见表 1. 

Table 1  Performance comparison of different approaches 
表 1  不同方法性能对比 

Model CD2Data XA2Data 
MAPE RMSE MAPE RMSE 

HA 0.286 7 20.09 0.253 2 19.65 
ARIMA 0.254 1 17.12 0.214 1 17.75 
LSTM 0.233 2 15.71 0.195 7 16.98 

ST-ResNet 0.228 9 14.16 0.181 2 16.81 
DMVST-Net 0.210 2 13.03 0.176 3 15.95 
DCSN(ours) 0.207 7 12.42 0.160 2 15.33 

表 1 显示了本文所提出的模型与其他基准算法在数据集 CD2Data 与 XA2Data 上的性能对比.DCSN 模型

在所有方法中实现了最低的 MAPE 和最低的 RMSE.更具体地说,HA 和 ARIMA 等传统方法因为完全依赖于历

史需求值并且建模能力有限,所以预测表现不佳.LSTM与 ST-ResNet 在预测时考虑空间特征和时间特征对交通

流量的影响,使预测误差较传统方法大大降低,但并未将二者相结合.DMVST-Net 模型使用三层视图将时空特

征以及外部特征相融合,取得了非常不错的预测效果.本文所提出的 DCSN 模型在 DMVST-Net 模型的基础上进

行改进,使用DCN进行空间特征提取,并将 POI对乘车需求的影响因素加入到模型中,使模型的预测性能进一步

提升. 
DCSN 模型的平均训练时长为 47.2s/轮,基准算法中效果最好的 DMCVST-Net 模型的平均训练时长为

45.4s/轮.因为使用 DCN 代替了 CNN 并加入了 POI 需求关联模型,所以使前者的模型复杂性略高于后者.但整体

训练时长差距不大,且 DCSN 模型准确性得到显著提升. 

3.4   消融实验结果分析 

本文为了研究 DCSN 模型内部各改进之处对性能的影响,在 CD2Data 数据集下分别对其进行消融实验. 
• CLN:仅包含时空模型,但将本文的可变形卷积时空模型中的 DCN 用传统 CNN 替代.即,仅使用 CNN

和 LSTM 的组合对乘车需求进行预测; 
• DLN:仅使用本文所提出的可变形卷积时空模型对乘车需求进行预测,不包含 POI 需求关联模型; 
• CLMN:在 CLN 的基础上添加需求关联模块,但公式(5)中α取 1,即,仅考虑区域需求差异化指数对模型

的影响; 
• DLMN:在 DLN 的基础上添加需求关联模块,同样,α取 1; 
• CLPDN:在 CLN 模型的基础上加入本文所提出的 POI 需求关联模型; 
• DCSN:为本文所提出的完整模型. 
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此外,本文还对 DCSN 模型中所使用的损失函数进行消融实验,以找出最优的损失函数.所作对比如下. 
• LMSE:仅使用最常用的均方误差(MSE)作为模型的损失函数; 
• LMAPE:仅使用 MAPE 作为模型的损失函数; 
• L:模型最终使用的损失函数,结合了均方误差和平均绝对百分误差,其中,γ取 0.01.具体形式已在第 2.4

节中详细说明. 
各方案性能对比如图 5 所示. 

   
Fig.5  Improved program performance comparison chart 

图 5  改进方案性能对比图 

DLN模型在 CLN模型的基础上将卷积神经网络改进为可变形卷积神经网络,从结果来看,模型整体效果有

所提升.所以可以证明:可变形卷积神经网络在此场景下提取空间特征信息,可以取得很好的效果.CLMN 模型

与 DLMN 模型在 DLN 模型与 CLN 模型的基础上加入了仅考虑区域需求差异化指数的需求关联模型,使得模

型的准确性得到显著提升.最后两个模型则在前两个模型的基础上加入了完整的 POI 需求关联模型,从图中可

以看出,预测误差大大减小,证明了在 POI需求关联模型中 POI差异化指数的必要性.POI需求关联模型既将 POI
对乘车需求的影响因素加入到模型中,又弥补了局部 DCN 模型在空间上的距离局限性.同时可以看出,本文所

使用的损失函数 L 效果最好.所以综上所述,当前 DCSN 模型效果最佳. 
本文还在实验过程中对 DCN 模型中输入特征图尺寸 s 的大小以及滤波器的大小做了调优实验.特征图的

尺寸对局部 DCN 模型很重要,这决定模型将提取目标区域周围多大范围内的空间特征信息.同样,滤波器的大

小本身也是 DCN 模型的重要属性,所以在 CD2Data 数据集下对其进行调优实验.卷积层数都设为 3,具体实验结

果如图 6 所示. 

   
Fig.6  Tuning experiment results comparison chart 

图 6  调优实验结果对比图 
由实验结果可以得出,DCN 模型中输入特征图尺寸 s 取 11 并且滤波器尺寸为 3×3 时模型性能最佳,故模型
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实验最终采用此参数. 
本文研究发现,时间步长 h 是进行时间特征提取的重要参数.为了确定其对模型性能的影响,所以本文在

CD2Data 数据集下对 h 的不同取值进行对比实验.具体实验结果见表 2. 

Table 2  Performance comparison of different sequence length 
表 2  不同时间步长性能对比 

 MAPE RMSE 
h=2 0.242 9 16.83 
h=4 0.225 7 14.57 
h=6 0.209 1 13.42 
h=8 0.207 7 12.42 

h=10 0.208 3 12.59 
h=12 0.212 1 13.12 

由表 2 可以得出,模型误差整体上随时间步长 h 的增长而下降.由此可以说明时间步长对时间特征提取的

重要性.当时间步长为 8 时,模型性能最佳.此外,h 增加到 8 以上时模型性能略有下降.一个潜在的原因是:在考虑

更长的时间依赖性时,需要学习更多的参数,进而使训练变得更加困难. 

4   总  结 

本文在乘车需求预测场景下对传统时空模型进行改进,提出多组件的可变形卷积时空网络 DCSN.本模型

将传统时空模型中的卷积神经网络改进为可变形卷积神经网络,使对目标区域的空间特征提取效果得到提升.
本文还将 POI 对乘车需求的影响因素加入到模型中,弥补了局部 DCN 模型在空间上的距离局限性,使 DCSN 模

型效果优于其他已有的乘车需求预测方法. 
未来,本文将在两个主要方面对模型进行改进.将更多对乘车需求有显著影响的外部因素进行更合适的建

模,并将其嵌入到模型中;本文在进行预测时仅考虑了近 4 个小时的历史需求对未来需求的影响,在接下来的研

究中,本文将进一步考虑长周期(如日或周)历史数据对未来需求的影响并将其加入到模型中,使预测结果更加

准确. 

致谢  实验数据来自滴滴出行“盖亚”数据开放计划. 
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