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摘　 要： 城市区域人流量预测对公共安全、交通管理有着重大的公共利益影响。 然而，不同区域之间，以及受到时空相关性和

许多外部因素的影响，给区域人流量的精准预测带来了极大的挑战。 为进一步掌握城市人员流动聚集动向，本文提出一种基

于混合时空感知网络模型，对重点密集区域的人流量进行建模，训练模型使之可以预测城市区域人流量，并将结果进一步与

空间区域类型因子进行融合，最后可以分小时预测每个区域的人流量。 选取北京市 ２０２０－０１－１７～ ２０２０－０２－１５ 重点区域数据

信息，针对本文方法进行验证。 实验结果表明，基于混合时空感知网络模型提升了城市区域人流量的预测效果。
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０　 引　 言

城市区域人流量预测在智慧交通系统中具有重

大现实意义。 例如，当区域人流量过大、人群聚集程

度较高时，如果不能及时察觉潜在的风险，进行科学

的疏导和控制，很容易发生踩踏等事件［１－２］。 城市

区域人流量预测在智慧交通系统中具有重大现实意

义，人群流动建模为日益严峻的交通状况、公共卫生

安全、资源配置、风险评估等问题提供有效的决策支

持［３］。
在城市区域人流量预测问题中，传统的建模思

路难以同时有效的处理时序的两级周期性和空间依

赖性问题。 ２０１７ 年，Ｚｈａｎｇ 等人［４］ 建立了基于深度

残差网络的城市人流量预测模型 ＳＴ－ＲｅｓＮｅｔ。 其

后，研究人员在此基础上陆续提出了 ＣｏｎｖＧＲＵ［５］ 等

一系列模型，将每个网格区域的人流量用规则矩阵

表征卷积输入，表征人流量预测中的空间依赖关系。
文献［６］中提出了 ＤｅｅｐＳＴＮ＋模型，结合区域的功能

特性，能够捕捉更大范围空间的依赖关系。 文献

［７］中使用空间卷积，来构建预测不规则区域的人

流量模型 ＭＶＧＣＮ 等等。 然而，上述传统的区域人

流量预测模型，没有充分挖掘人流量数据的时间特

征，虽利用深度学习进行预测，但在数据量不足时，
训练数据的性能会显著下降。



本文数据来源于 ＣＣＦ ２０２０ 重点区域人群密度

预测［８］，在 Ｔｏｐ１［９］模型基础上，针对以上问题，考虑

时序特征的两级周期性，一方面利用图神经网络

（ＧＮＮ） ［１０］提取空间特征，另一方面将空间区域特性

因素纳入其中，构建模型预测城市区域未来一周分

小时的人流量分布。

１　 基于混合时空感知的网络模型

１．１　 问题分析

城市区域人流量预测相比一般的时序预测问题

具有时序特征、区域特征，而时间特征具有两级周期

性。 图 １ 为一个星期内，北京市内两种类型区域 ２４
小时人流量统计图。 图中很明显地展示了城市区域

人流量预测的时序特征与区域特性。
（１）天级别周期性：体现了每个区域在一天内

小时级别的周期性。 例如图中两个区域人流量，由
于人们每日作息影响呈现周期性变化，即早晨和晚

上人流量骤减，中午达到高峰。
（２）周级别周期性：体现了每个区域周级别的

周期性。 图中两个区域人流量受工作日的人群出行

规律的影响，工作日和周末的人流量差异较为明显。
（３）区域特性：由于人的移动是发生在物理世

界中，直接受到区域属性的影响。 从图中也可看出

人流量的分布与功能区之间存在相关性。 例如，北
京站整体人流量较高，所以在构建模型时应当充分

考虑区域类型与时间的相关性对人流量的影响。
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图 １　 两个区域人流量统计图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ ｆｌｏｗ ｉｎ ｔｗｏ ｒｅｇｉｏｎｓ

１．２　 模型结构

本文提出的基于混合时空感知网络模型的完整

网络结构如图 ２ 所示。 其中包括分为数据层、特征层

和融合层。 数据层选择区域历史人流量和区域属性

数据作为模型的输入。 首先进行特征提取得到两个

级别的时序特征，通过图神经网络（ＧＮＮ） ［１０］ 提取空

间特征；将时序特征和空间特征输入到回归树模型和

规则模型，对未来人流量进行连续预测；最后融合功

能类型、时间影响因子、区域特性因子输出预测值。

输入区域人
流量数据

两级时序、空
间特征提取

基于机器学习
预测人流量

融合空间区
域特性因子 输出预测值

图 ２　 模型框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．３　 特征提取

１．３．１　 时序特征提取

本文对相关数据进行特征提取，得到区域人流

量两级时序特征。 人流量具有天级别和周级别的两

级周期性，所以选择预测方式分为水平方向预测与

垂直方向预测，如图 ３ 所示。
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图 ３　 两级时序特征提取
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　 　 其中，水平方向预测主要基于历史数据每天的

相同小时进行预测，这样训练 ２４ 个回归树模型进行

预测，将预测的序列长度缩短到了 ７，垂直方向预测

主要对历史训练数据进行统计建模。
１．３．２　 空间特征提取

本文利用图神经网络，对不规则的空间特征进

行提取。 其基本原理如下：
将城市区域人流量的相关数据抽象成空间内有

意义的模式与特征后，再将图转化成代数形式来对

空间特征进行提取。
图 ４ 为以定点 ｉ 计算出的核大小为 １ 的图卷

积。 而定点 ｉ 与 ４ 个一阶相邻定点的空间依赖关系

则为图 ４ 中的 ｆ（１）、ｆ（２）、ｆ（３）、ｆ（４）。
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图 ４　 区域人流量空间特征提取
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ｆｌｏｗ

１．４　 基于机器学习算法的人流量预测

本文使用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ［１１］ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ［１２］ 两模型预
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测人群密度预测值 ｆｌｏｗ ｉ，ｄ，ｈ。 其中，ｇｒｏｗｔｈｉ，ｈ 表示区

域 ｉ 在第 ｈ 小时的增长趋势因子， ｐｈ 和 ｑｈ 表示第 ｈ
小时对应的两个模型，则第 ｉ个区域在第 ｄ天第 ｈ小

时的人流量预测值为：

ｆｌｏｗ ｉ，ｄ，ｈ ＝
ｇｒｏｗｔ ｈｉ，ｈ

２
·（ｐｈ

（ｄ）（ｘｉ，ｈ  ｆｉ，ｈ） ＋

　 　 　 　 　 　 　 ｑｈ
（ｄ）（ｘｉ，ｈ  ｆｉ，ｈ））， （１）

１．５　 融合区域特性因子

区域特性因子 ｗｐ 主要是计算同一时刻 ｔ 内，迁
入某一区域的人流量 ＰＥ 与迁出这一地区的人流量

ＰＲ 的比值，如公式（２）。

ｗｐ ＝
ＰＥ

ＰＲ
， （２）

　 　 为客观的选择人流量基准，本文选择最近 ３ 天

的平均人流量 ｂａｓｅｒｉ 和回归树模型预测的第一天人

流量 ｂａｓｅｔｉ 进行加权，作为基础人流量：
ｂａｓｅｉ ＝ ｗｐ·ｂａｓｅｒｉ ＋ ｗ ｔ·ｂａｓｅｔｉ， （３）

　 　 最后融合周级别周期因子 α与天级别的影响因

子 β， 可得到基于规则统计模型的人流量预测值为：
ｆｌｏｗｏ２

ｉ，ｄ，ｈ ＝ ｆｌｏｗ ｉ，ｄ，ｈ × ｂａｓｅｉ × αｉ，ｄ × βｉ，ｈ ． （４）

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集

根据现实需求，本文选取的数据集包括北京市

２０２０－０１－１７～２０２０－０２－１５ 重点区域信息、１００ 个类

别的重点区域小时级别的人群密度数据、城市间迁

入迁出指数、网格联系强度。 预测接下来 ９ 天北京

市重点区域的人流量。 所以要预测的序列长度为

２１６，属于长期序列预测问题。 数据集的统计信息见

表 １。
表 １　 数据集统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

城市 北京

时间跨度 ２０．０１．１７－２０．０２．１５

重点区域 ９９７ 个

区域网格范围 ２００ ｍ×２００ ｍ

网格联系强度 ［０，１］

迁徙指数 ［０，１００］

城市 北京

２．２　 基准方法与评价指标

基于本文所构建的模型，用均方根误差 ＲＭＳＥ
（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ）作为模型预测效果的评价

指标。

ＲＭＳＥ ＝
　 １

ε∑ ｋ
（φｋ － φ^ｋ ） ２ ． （５）

　 　 其中， ε 表示城市的区域总数； ｋ 表示预测的时

间区间总数； φ 是预测值； φ^ 是真实值。
为了验证本文模型在区域人流量预测问题上的

可行性，选择以下基准预测方法进行对比。 预测方

法包括：时间序列预测模型和基于深度学习的预测

模型。 主要有长短期记忆网络（ＬＳＴＭ） ［１３］、自回归

积分滑动平均模型 （ ＡＲＩＭＡ） ［１４］、以及基础方法

（ｂａｓｅ）。
（１）ＡＲＩＭＡ 模型：自回归积分滑动平均模型，是

时间序列预测模型中非常经典的预测方法，ＡＲＩＭＡ
的预测结果较好，但模型对数据要求较高。

（２）ＬＳＴＭ 模型：长短期记忆模型是一种循环神

经网络，擅长处理序列类型的数据。
２．３　 实验对比

混合时空感知模型预测结果见表 ２。
表 ２　 实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＲＭＳＥ

ＬＳＴＭ １６．４８

ＡＲＩＭＡ ８．８７

Ｂａｓｅ［文献 ９］ ５．４８

本文模型 ５．３９

３　 结束语

本文提出一种基于混合时空感知网络模型，用
于解决城市区域人流量预测问题。 该模型可以对影

响区域人流量的两类因素（即空间信息和时间信

息）进行建模，根据天周期性和周周期性进行预测，
将时序特征和空间特征分别输入回归树模型和统计

规则模型，对未来人群密度进行连续预测。 进一步

对回归树模型和统计规则模型的预测结果进行加权

求和，融合后效果显著。 通过对北京重点区域人流

量数据验证，证明本文提出的模型具有良好的效果。
当前大部分的城市区域人流量预测模型都只考

虑了某种单一的数据集，实际上，本模型可以考虑其

他因素用于改进城市区域人流量预测。 为了验证模

型的鲁棒性，不同城市需要用到更多的数据来验证

时空变化对预测精度的影响。 同时为提高训练效

率，可减少迭代次数以提高训练结果的准确性。
（下转第 ６０ 页）
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