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摘  要 

预测城市出行需求对于交通管理、保障公共出行安全和建设智慧城市具有重要意义。然而，由于受区域

间交通状况、天气、节假日等诸多复杂因素的影响，城市出行需求数据往往存在高频噪声和复杂的波动

模式。本文提出了一种基于深度学习的城市出行需求预测模型(Spatio-Temporal Urban Travel Demand 
Forecasting Model, STUTDFM)。该模型的架构由外部因素影响组件、时空特征提取组件和数据融合组

件组成。外部因素影响组件可以处理城市出行需求影响因素的数据，从而拟合一些局部极值，时空特征

提取组件可以捕获城市出行需求数据的空间依赖性和时间依赖性，数据融合组件可以将外部因素影响组

件和时空特征提取组件调整到整体预测模型中。对四个真实数据集的实验表明，所提出的城市出行需求

预测模型方法优于八种众所周知的方法。 
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Abstract 
Predicting urban travel demand is of great significance for traffic management, ensuring public 
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travel safety and building smart cities. However, due to the influence of many complex factors such 
as inter-regional traffic conditions, weather and holidays, urban travel demand data often has high 
frequency noise and complex fluctuation patterns. This paper proposes a deep learning-based ur-
ban travel demand prediction model—Spatio-Temporal Urban Travel Demand Forecasting Model 
(STUTDFM). The architecture of the model consists of an external factor influence component, a 
spatio-temporal feature extraction component and a data fusion component. EIFC can process the 
data of the factors affecting urban travel demand so as to fit some local extremes, SPFEC can cap-
ture the spatial dependence and temporal dependence of urban travel demand data, and DFC can 
adjust EIFC and STFEC to the overall prediction model. Experiments on four real datasets show that 
the proposed STUTDF method outperforms eight well-known methods. 
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1. 引言 

智能交通系统(ITS)是现代城市最重要的基础设施之一，是城市经济的重要组成部分，支撑着数百万

人的日常交通。随着城市特别是特大城市和特大城市社会经济快速发展和人口增长，以及城市功能和发

展方式布局不合理，交通运输系统日趋复杂，日常交通出行量大幅增加，交通供需不平衡、不足的问题

日益严重，逐渐制约着城市的均衡发展[1] [2] [3]。 
出行需求预测是 ITS 中最基本的问题之一。其中，短期城市出行需求预测[4] [5]对于传统的出租车服

务和近年来兴起的一些在线出租车服务(如 Uber、Drip 等)都至关重要。同时，随着移动设备和无线通信

技术的发展，海量的交通数据也随之产生。短期城市出行需求预测已成为平衡车辆供应和出行需求与低

成本和高质量服务的有效工具。公共交通项目的规模往往很大，如果在建设时计算失误，随着时间的推

移，错误的累积将难以逆转。如果要避免重大社会损失，准确预测出行需求至关重要。准确高效的短期

城市出行需求预测可有效实现特定目标[6] [7] (例如，减少交通拥堵、节省道路和停车成本、提高安全性、

改善无人驾驶出行、节约能源、减少污染等)。 
本研究的主要贡献总结如下。 
1) 构建了一种叫做时空城市出行需求预测模型(Spatio-Temporal Urban Travel Demand Forecasting 

Model, STUTDFM)的新型架构，这是一种端到端的可训练模型，可以充分捕捉出行需求的外生依赖性和

时空相关性。 
2) 考虑了很多影响行程时间的因素，这些因素是精度的重要指标和参考。 
3) 对初始数据进行进一步处理，突出道路节点之间的空间相关性，使时间序列数据预测方法更加准确。 

2. 相关工作 

城市出行需求的分析、预测和管理是配置公共交通资源、建设智慧城市的关键。对于城市出行需求

预测，一些研究人员使用统计方法对城市出行需求进行建模。Kumar S.V. [8]等人选取印度钦奈的一条三

车道主干道作为研究路段，采用季节性微分自回归滑动平均(SARIMA)模型，以该路段三天的城市出行需
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求数据为输入，完成了一个使用 SARIMA 模型作为输入，完成了接下来 24 小时的跟踪流量预测的 24 小

时预测。使用微分自回归滑动平均(ARIMA)模型或季节性移动平均(SARIMA)模型进行城市出行需求预测

需要大量的交通数据进行模型开发，因此在没有足够数据的情况下可能无法使用 ARIMA 或 SARIMA。 
为了提高性能，深度学习被用来帮助预测[9] [10] [11] [12]。Lv [13] [14]等提出了一种深度时空预测

(DeepSTF)模型来预测交通流数据。Xu [15]等人对影响城市出行需求的外部因素进行了深入研究。然而，

大多数深度学习方法在预测过程中仅利用数据的时间依赖性或空间依赖性。为了解决这些局限性，Wang 
[16]提出了一种基于深度时空 ConvLSTM 的深度学习交通需求预测框架。为了评估框架的性能，设计了

一个端到端的深度学习系统并使用了一个真实的数据集。Guo [17]等提出了一种用于短期出行需求预测的

残差时空网络(RSTN)的深层架构。它由一个由完全卷积神经网络(FCN)和扩展卷积-LSTM (CELSTM)组成

的混合模块组成，它通过调整卷积-LSTMs 的超参数来实现卷积操作和 LSTM 单元之间的权衡，卷积神

经网络(CNN)和传统的 LSTM。这些模块通过残差连接进行组合，以捕获出行需求的空间、时间和外部依

赖性。Wei [18]等人提出了一种新颖的堆叠双向长短期记忆神经网络(SBi-LSTM)，可以根据历史需求数

据和其他相关信息预测城市每个区域的短期出行需求。最大的网约车平台(滴滴)评估基于中国最大的网约

车平台(滴滴)提供的真实数据。 

3. 模型设计 

本节总结了 STUTDFM 的设计思想，详细阐述了 STUTDFM 模型各组件(外部特证提取组件、时空特

征提取组件、数据融合组件)的计算过程和功能。STUTDFM 的具体结构，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. STUTDFM model structure diagram 
图 1. STUTDFM 模型结构图 

3.1. 外部特证提取组件 

针对影响因素的特点，我们设计了一个外部特证提取组件来处理影响城市出行需求的因素的数据。

由于部分数据的可访问性较低，我们重点关注天气类型、温度、工作日/休息日和节假日/非节假日等外部
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影响因素。其中，我们使用独热编码将天气类型转换为 1x12 向量，因为它不是数字数据。影响数据的形

状设计为(时隙数，特征数)。在这种情况下，特征数的值为 15，其中天气类型(12)、温度(1)、工作日/休
息日(1)和假日/非假日(1)。然后我们将影响数据输入到一个全连接层进行特征映射。这样可以让映射结果

IFX 的形状与 STX 的形状对齐进行融合。最后，使用 Relu 激活函数激活特征映射的结果。 

3.2. 时空特征提取组件 

在这里，我们使用卷积运算符来捕获空间依赖性[19] [20] [21]。经典卷积的输入是一个张量(例如，

RBG 图像)，因此它可以写成 ( )f W X b∗ + ，其中∗表示卷积运算符后跟一个激活函数 f，W 和 b 是参数。

图 2 显示了自然提供捕获空间依赖性能力的卷积。我们发现一个卷积层可以很好地描述空间区域中的近

依赖，两个卷积层可以进一步描述远依赖。这意味着更多的卷积可以捕获更远的依赖关系，甚至是城市

范围的依赖关系。短期、中期和长期都被送入相似的卷积层。使用卷积，它们各自的输出是： 

( )
1
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其中*表示卷积运算符；f 表示激活函数；W 和 b 表示卷积运算中的参数。 sX 、 mX 、 lX 分别是短、中、

长期序列卷积后的输出。 
 

 
Figure 2. Capturing spatial dependencies by convolution operators 
图 2. 通过卷积算子捕获空间依赖性 

 
如图 1 所示，在完成空间特征提取后，我们基于具有不同影响权重的可训练参数矩阵来融合短期、

中期和长期数据的时空特征。这样使得后续的时间卷积层能够充分提取时间特征。融合方法如式(1)所示 

s s m m l lX W X W X W X b= ⋅ + ⋅ + ⋅ +                              (1) 

其中 ⋅是 Hadamard 积， sW 、 mW 、 lW 是可训练的地面参数矩阵，b 是偏差。 
为了捕获时间特征数据，设计了一种新颖的时间卷积层来计算数据的时间相关特征，如图 3 所示。

时间卷积层在三个主要方面很有用。 
1) 保留所有历史信息，使用因果卷积计算长期历史信息。 
2) 它使用零卷积来扩展卷积过程的感知域。空隙因子根据凸函数变化，这样模型就不会有过大的感

知场，从而在深度计算时导致局部信息丢失。 
3) 完全由卷积网络组成，使用多层残差结构代替传统递归神经网络的门控结构。它克服了传统递归

神经网络缺乏对并行计算的支持和训练速度慢的问题。 
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Figure 3. Temporal convolution layer structure 
图 3. 时间卷积层结构 

3.3. 数据融合组件 

等式(2)给出了融合外部特征提取组件和时空特征提取组件的方法，Tanh 激活函数保证输出值分布在

[−1,1]范围内。其中 pred tX − 表示输出值， ⋅是 Hadamard 乘积， IFW 和 STW 分别是可训练参数矩阵，b 是偏

差。 IFW 、 STW 和 b 是通过最小化预测值和真实值的均方误差(MSE)获得的。这样 STUTDFM 就可以调整

外部特征提取组件和时空特征提取组件对整体预测模型的影响权重。 

( )pred Tanht IF IF ST STX W X W X B− = ⋅ + ⋅ +                           (2) 

4. 实验 

在本节中，我们将在出租车出行需求的真实数据集上评估所提出的模型，并验证其对短期出行需求

问题的预测能力。同时，我们将我们的架构与其他几个模型进行比较，并进行消融研究以证明所提出的

方法。 

4.1. 数据集 

Table 1. The TaxiBJ-13, TaxiBJ-14, TaxiBJ-15, and TaxiBJ-16 data sets 
表 1. The TaxiBJ-13, TaxiBJ-14, TaxiBJ-15, and TaxiBJ-16 数据集 

Data Sets TaxiBJ-13 TaxiBJ-14 TaxiBJ-15 TaxiBJ-16 

Year 2013 2014 2015 2016 

Location Beijing, China 

Time span 7/1/2013~10/30/2013 3/1/2014~6/30/2014 3/1/2015~6/30/2015 11/1/2015~4/10/2016 

Time interval 30 mins 

Time slots 4888 4780 5596 7220 
 
Table 2. The BikeNYC data sets 
表 2. BikeNYC 数据集 

Data Sets BikeNYC 

Year 2014 

Location New York, America 

Time span 4/1/2014~9/30/2014 

Time interval 60 mins 

Time slots 4392 
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我们使用 Zhang 等人[22]提供的 2013 年至 2016 年北京出租车流量的四个数据集进行实验。北京的

规模逐年扩大。北京不同区域的功能也在逐年变化。因此，有必要逐年考虑北京的出租车流量。我们根

据不同的年份将四个数据集表示为 TaxiBJ-13、TaxiBJ-14、TaxiBJ-15 和 TaxiBJ-16。北京主城平均划分为

32 × 32 格(共 1024 格)。每个网格代表一个区域。城市出行需求情况可以用各个区域的出租车流出量来表

示。这四个数据集的各种属性如表 1 所示。对于每个数据集，我们使用上周的数据作为评估数据，并将

之前的所有数据作为训练数据。另外，这个数据集有两点需要注意。首先，出租车流量的采样间隔设置

为 30 分钟。因此，一天有 48 个时间段。其次，最大/最小需求是指 TaxiBJ-13/TaxiBJ-14/TaxiBJ-15/TaxiBJ-16
数据集中的最大/最小需求。有关更多详细信息，请参见表 1。此外，我们使用了 BikeNYC 数据集，数据

取自 2014 年 4 月 1 日至 9 月 30 日的 NYC Bike 系统。该区域被划分为 16 × 8 的网格。该数据集的各种

属性如表 2 所示。对于该数据集，我们使用最近十天的数据作为测试数据，其余数据作为训练集。 

4.2. 基准 

设置了三种类型的基线来验证模型的性能，包括传统统计模型、时空神经网络和图时空神经网络。

所有模型都针对该过程的相同数据集进行了训练和评估。实验结果是多次训练和评估的结果的平均值。

实验的各种基线的模型结构如下。 
ARIMA：可用于对时间序列进行预测，常用于需求预测和规划。 
SARIMA：ARIMA 的扩展版本，可以支持具有季节性成分的时间序列数据 LSTM：它通过门控机制

控制数据的传输状态。与普通的 RNN 只机械地叠加一种记忆不同，LSTM 的原理是长期保留需要记住的

信息，忘记不重要的信息。 
ConvLSTM：与 LSTM 相比，增加了一种能够提取空间特征的新卷积运算。 
GRU：其输入输出结构类似于普通的 RNN，处理逻辑类似于 LSTM。与 LSTM 相比，GRU 具有比

LSTM 更少的内部“门控”和更少的参数，但实现了与 LSTM 相似的功能和准确性。考虑到硬件的计算

能力和时间成本，GRU 是更多从事深度学习研究人员的选择。 
ConvGRU：在 GRU 中加入卷积运算，从而可以处理图像特征；DeepST：这是一个基于 DNN 的时

空数据预测模型；GCN：是对图像进行加权和求和的过程一个空间区域中的像素通过一个过滤器来获得

一个新的特征表示。加权系数是卷积核的参数。 

4.3. 评估指标 

两个指标用于评估模型的性能，包括均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)，如等式(3)和等式(4)
所示。 

( )( )
2

1

1RMSE
n

i i
i

Y f x
N =

 = − 
 
∑                              (3) 

( )
1

1MAE
n

i i
i

Y f x
N =

= −∑                                  (4) 

MAE 可以衡量模型预测结果的准确性，但它们是基于绝对误差的计算。虽然绝对误差给出了一个评

估值，但是没有办法知道这个值所代表的模型表现得有多好，唯一的方法就是通过模型之间的比较来了

解最佳模型。RMSE 是预测值与真实值的偏差平方与观测值 n 之比的平方根。RMSE 是预测值与真实值

之比的度量。它测量预测值和真实值之间的偏差，并且对数据中的异常值更加敏感。因此，RMSE 是预

测结果精度的一个很好的指标。 
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4.4. 实验结果 

在本节中，我们将 STUTDFM 与其他几个著名模型进行比较，以验证 STUTDFM 模型在预测城市出

行需求方面的有效性。表 3 显示了 STUTDFM 和基线之间的比较结果。此外，我们还为 EIEC 设计了消

融实验，结果如图 4 所示。 
SARIMA 是一种传统的时间序列预测模型，对线性数据建模的能力很强。受多种因素的影响，城市

出行需求数据呈现出复杂的非线性模式。因此，随着预测时间的增加，预测误差会逐渐增大，预测精度

会逐渐下降。 
与 SARIMA 相比，ARIMA 具有更简单的结构。ARIMA 只需要内生变量而不需要求助于其他外生变

量。但是，ARIMA 只能预测稳定的数据或差分后稳定的数据。此外，ARIMA 本质上只捕获线性关系而

不是非线性关系。因此，ARIMA 不能有效预测城市出行需求。 
GRU 和 LSTM 是经典的时间序列预测模型。与 GRU 相比，LSTM 可以捕获更长的历史信息。因此，

LSTM 在这项工作中优于 GRU。ConvGRUs 和 ConvLSTM 可以对城市出行需求数据的时间依赖性和空间

相关性进行建模。因此，ConvGRU 优于 GRU，ConvLSTM 优于 LSTM。DeepST 是一种基于 DNN 的时

空数据预测模型。它考虑了一些影响时空数据的常见外部因素。但是，在外部因素与时空特征数据融合

阶段，没有考虑到外部因素与时空数据对预测结果影响的权重不同。 
GCN 是最近出现的时空数据预测模型，可以端到端的同时学习节点特征和结构信息，但是没有考虑

一些影响时空数据的常见外部因素，所以性能比 DeepST 更好，但仍然不如 STUDFM。与基线相比，

STUTDFM 具有最好的性能。一方面，时空特征提取组件是基于城市出行需求时间序列数据设计的。它

可以通过三种方式建模：短期、中期和长期数据。因此，时空特征提取组件可以保留所有历史信息。总

之，时空特征提取组件适合处理长期时间序列。另一方面，STUTDFM 中的外部特征提取组件考虑了影

响城市出行需求数据的外部因素。平均而言，与四个数据集的其他基线的预测相比，STUTDFM 分别将

MAE 和 RMSE 降低了约 24.47%和 20.36%。此外，我们对 STUTDFM 是否使用外部特征提取组件进行了

消融实验。我们对五个数据集进行了消融实验，即 TaxiBJ-13、TaxiBJ-14、TaxiBJ-15、TaxiBJ-16 和

BikeNYC。图 4 显示了 TaxiBJ-13、TaxiBJ-14、TaxiBJ-15、TaxiBJ-16 和 BikeNYC 的消融实验结果。 
 
Table 3. Results of comparison between STUTDFM and baseline 
表 3. STUTDFM 与基线的对比结果 

 
TaxiBJ-13 TaxiBJ-14 TaxiBJ-15 TaxiBJ-16 BikeNYC 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

ARIMA 11.06 19.01 12.82 21.78 12.35 21.23 13.78 22.69 3.27 4.28 

SARIMA 16.19 24.23 18.04 27.12 18.95 27.76 18.38 27.28 4.18 4.96 

GRU 12.47 21.31 16.3 24.45 16.75 24.74 16.86 24.81 3.12 3.77 

ConvGRU 11.41 18.97 15.06 23.2 15.01 23.17 15.78 23.86 3.34 3.87 

LSTM 11.55 18.96 11.13 18.18 11.29 18.44 12.15 21.17 3.41 3.86 

ConvLSTM 10.52 18.55 10.78 18.82 11.17 18.2 10.73 18.79 3.17 3.78 

DeepST 9.98 17.42 10.8 18.86 10.88 19.08 10.01 17.83 2.79 3.56 

GCN 9.51 16.29 9.37 17.14 10.43 17.86 9.68 16.46 2.61 3.34 

STUTDFM 9.12 15.83 8.86 15.25 9.23 16.23 9.03 15.76 2.31 3.19 
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Table 4. Performance metrics for STUTDFM models when external factors are not handled using EIEC components 
表 4. 当外部因素不使用外部特征提取组件处理时，STUTDFM 模型的性能指标 

 
TaxiBJ-13 TaxiBJ-14 TaxiBJ-15 TaxiBJ-16 BikeNYC 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

STUTDFM(NIF)  11.81 19.47 14.32 22.92 14.72 23.10 14.96 23.21 3.24 3.76 

STUTDFM 9.12 15.83 8.86 15.25 9.23 16.23 9.03 15.76 2.31 3.19 

 

 
Figure 4. Comparison results of TaxiBJ-13, TaxiBJ-14, TaxiBJ-15, TaxiBJ-16 and Bi-
keNYC with and without EIEC components for external factors 
图 4. 在数据集 TaxiBJ-13 , TaxiBJ-14 , TaxiBJ-15 , TaxiBJ-16 and BikeNYC 是否使用

外部特征提取组件提取外部因素特征的对比结果 
 

从表 4 和图 4 可以看出，与 STUTDFM (NIF)相比，STUTDFM 具有明显更好的性能。与不考虑影响

因素的 STUTDFM (NIF)模型相比，STUTDFM 的 MAE 和 RMSE 分别平均降低了约 33.57%和 25.83%。

这表明外部因素的使用有助于提高模型的性能。这是因为城市出行需求数据具有高频噪声和复杂的波动

模式，而外部因素对出行需求数据的影响可以通过外部特征提取组件捕捉到，可以更好地拟合一些局部

极值。 

5. 结论 

在本文中，我们提出了一种易于构建的深度架构，称为时空城市出行需求预测(STUTDFM)，用于城

市出行需求预测，该架构由外部特征提取组件、时空特征提取组件和数据融合组件三个组件组成。外部

特征提取组件可以从外部因素中提取特征，时空特征提取组件可以基于具有不同影响权重的可学习参数

矩阵来融合时空短期、中期和长期数据。数据融合组件使用可训练参数矩阵来融合时空特征提取组件和

外部特征提取组件的输出。我们使用四个真实世界的数据集证明了模型的有效性。我们可以得出结论，

与 ARIMA、SARIMA、LSTM、GRU、DeepST 和 GCN 等几种算法相比，STUTDFM 的性能更好。还有

一些问题需要进一步研究。例如，我们仅使用出租车数据集来探索城市出行需求预测的时空模式，但仅

使用出租车数据是不够的，接下来我们应该使用更多类型的数据集来更深入地研究这个问题。 
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