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摘　要: 随着时代发展, 网约车已经逐渐成为当今社会的重要出行方式. 这项新的出行方式大大降低了出行成本, 使
人们的生活更加便捷. 网约车需求预测是人工智能交通系统的重要组成部分, 有着良好的应用价值, 但传统的研究

在建模时, 忽略了目的地和不同地区的社会属性相似性的影响, 使得模型的特征不全面, 算法预测准确率较低. 针对

上述问题, 本文提出了一种多图时空图卷积网络 (Multi-Graph Spatial-Temporal Graph Convolution Neural network,
MGSTGCN), 以解决网约车需求预测问题. 该网络由空间与时间两个组件构成, 空间问题的网络采用图卷积来对地

理信息、移动信息与社会属性相似性进行建模, 时间问题则使用注意力机制与 LSTM网络结合进行处理. 实验中,
我们与四种主流网络模型进行对比分析, 结果表明该模型可以更有效地捕获网约车需求数据的时间与空间的特征,
提高预测的准确度.
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Abstract: With the development of the times, online car-hailing has gradually become an important mode of travel in
today’s society. This new travel mode greatly reduces the travel costs and makes people’s lives more convenient. Online
car-hailing demand forecast is an important part of the artificial intelligence transport system and has high application
value. However, traditional research ignores the impact of the social attribute similarity between the destination and
different regions when modeling, making the characteristics of the models incomprehensive and the forecast accuracy of
the algorithms low. In response to the above problems, a Multi-Graph Spatial-Temporal Graph Convolution Neural
network (MGSTGCN) is proposed to solve the forecast problem of online car-hailing demand. The network consists of
spatial and temporal components. The network associated with spatial problems models the similarity of geographic
information, mobile information, and social attributes through graph convolution, and the temporal problems are
processed by combining the attention mechanism with the LSTM network. In the experiments, we comparatively analyze
the proposed model with four mainstream network models, and the results show that this model can more effectively
capture the spatial-temporal characteristics of online ride-hailing demand data and increase the forecast accuracy.
Key words: traffic big data; online car-hailing demand forecast; graph embedding; Graph Convolutional Neural network
(GCN); attention mechanism
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1   引言

网约车是当今社会的主要出行方式之一, 为人们

的生活带来了便捷, 然而这一行业也存在许多问题, 如
乘客等待时间长, 司机空车率高[1]. 造成这些问题的主

要原因是网约车调度不合理, 过多的车辆集中在繁忙

区域导致车辆的供给大于需求, 而在较为偏远的地区,
网约车数量极少, 分布极为稀疏[2]. 网约车需求预测可

以有效应对这一问题, 通过预测区域内网约车的需求,
提前引导司机前往不同的区域, 从而避免出现网约车

分布不均匀的问题[3].
网约车需求预测是智能交通系统的重要组成部分,

也是交通大数据分析的一项难题, 这是因为其受到多

种时空因素的共同影响, 单一因素的建模方式很难实

现准确的预测. 目前研究人员提出了许多方法来解决

这一问题, 大致可以分为机器学习和深度学习两类, 前
者需要的训练数据较少但准确率较低, 后者则恰好相

反. 其中机器学习的方法主要有线性回归[4] 和支持向

量回归[5]; 深度学习的方法有卷积神经网络 (CNN)[6]、
卷积神经网络与长短时神经网络 (LSTM) 相结合[7] 和

图卷积神经网络 (GCN)[8]. 但这些方法考虑的影响因素

不足, 仍然无法避免模型不完善的问题. 在时间因素方

面, 出租车需求预测会受季节、节假日和工作时间的影

响; 同时历史的出行信息也会有一定的影响, 这是因为

乘客在到达目的地后, 大概率会在一段时间后从目的地

再次出发前往下一个区域. 在空间因素方面, 出租车需求

预测在空间上受到地理位置的限制; 同时不同的地理

位置可能具有相似的社会意义也会影响出租车的需求.
针对上述问题, 本文提出了一种多图时空图卷积网

络 (MGSTGCN), 以提高网约车需求预测的准确性. 该
网络在空间上使用图卷积神经网络进行特征捕获, 针
对不同地区的地理位置属性、交通起止点 (OD)属性和

社会意义相似性建立了 3种图, 随后进行聚合; 在时间上

使用长短期记忆网络 (LSTM). 最后使用了成都网约车轨

迹数据和曼哈顿区出租车数据对所建立网络进行验证. 

2   算法框架 

2.1   出租车需求预测建模

本文采用了交通领域的经典处理方法[9], 将待处理区

域平均分为多个网格, 若将网格分为 9个, 每个网格由

最大坐标与最小坐标定义, 如图 1所示, 通过这样的方式,
研究每个小格子区域内的出租车需求. 随后将每个格子

看作图的一个顶点, 用于构建出租车需求预测的图模型.
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图 1    网格划分方法

 

在空间建模方面, 文献 [10] 考虑了地理位置因素

和 OD 的影响, 本文则在此基础上研究了不同区域的

社会属性对预测问题的影响, 包括商业街、大学城、

工业园等, 通过研究发现, 即使相隔距离很远, 具有相

似社会属性的地区在交通流上具有高度相似性. 最终

本文采用地理位置因素、OD 因素以及社会属性因素

分别构筑了地理图、OD图和社会属性图.
在时间建模方面, 则考虑历史出行特征, 通过 LSTM

和注意力机制进行时间特性的捕获, 来掌握时间维度

上的出租车需求变化, 可以预测每对网格间的需求. 

2.2   空间网络模型 

2.2.1    空间建模

dist(m8,m9) = u

dist(m8,m4) =
√

2u

φi

以图 1 划分为例, 将每个网格看作一个图的节点,
本文在此基础上建立了 3 种图来捕获空间特征 ,  如
图 2 所示. 其中, 图 2(a) 为地理图结构, 将每个网格的

中心点视作网格的地理位置中心, 中心点的距离视作

地理图结构的边权值. 设中心距离的单位为 u, 那么网

格 8 和 9 之间距离记作 , 网格 8 和 4 之

间距离记作 , 距离越近权值则越小,
两者间的出租车需求也会有一定的相似性, 可将地理

图范围集 定义为式 (1):

φi =
{
m j|dist(mi,m j) ≤ L

}
(1)

其中, L 为可设定阈值.
图 2(b) 为 OD 图结构, 本文使用了 OD 矩阵来对

OD图进行定义: 只要任意两个顶点间有出租车需求存

在, 那么它们就是相关的. 同时, OD图会受时间因素的

影响, 这是因为在不同的时间段内, 两个区域间的 OD
信息常常是不同的, 所以建模时要考虑到不同时间下

OD图的变化情况.
本文假定两个地区社会属性相似, 相距距离较大,

则此时在地理图和 OD图上, 这两个地区的关联度较小,
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但由于社会属性的相似性, 两个地区的出租车需求相似

性较高. 为了应对这种情况, 本文设计了社会属性图, 其
结构如图 2(c) 所示. 本文将每个网格的社会属性分为:
工业、生活、出行、商业、娱乐和住宿, 每个栅格的社

会属性由其所包括的非地理意义点 (POI)的属性所决定.
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(a) 地理图 (b) OD 图 (c) 社会属性图 
图 2    空间图结构

 

本文爬取了成都部分地区的 POI 点, 将每个栅格

内的 POI 点进行了社会意义分类, 栅格的社会属性与

相同属性最多的 POI 点保持一致, 随后在建立图结构

时, 应用动态时间规划法 (DTW), 来量化社会属性相似

的网格间的相似度, 公式如式 (2)所示:

S i, j =

{
exp(−DTW(Fi,F j)), i , j
1, i = j

(2)

Fi ∈ R1×T其中,  表示离开第 i 个网格的出租车流出向

量, T 为向量长度, 由所选定的对照时间尺度所决定. 得
到矩阵 S 后对其进行归一化即可得到社会属性图的权重. 

2.2.2    图模型聚合器

如果将每种图模型单独进行训练会大大提升算法

的复杂度, 为避免这一缺点, 本文在传统聚合函数的基

础上进行改进[11], 综合考虑了 3 种图模型对预测结果

的不同影响程度, 设计了一种图聚合器. 地理图的聚合

器方式如式 (3)所示:

lit′ = σ

Wl ·

 f i
t′ +
∑

m j∈φi

dist2(mi,m j)∑
dist2(mi,m j)

 f j
t′

 (3)

lit′ t′ Wl

f i
t′ f j

t′ mi

m j

其中,  表示时间 时的地理图嵌入矢量;  是可训练

的权重矩阵; 而 和 分别是地理聚合操作之前的

和 的特征. 同理可进行出 OD 图和社会图的特征聚

合, OD图的特征聚合如式 (4)所示:

pi
t′ = σ

Wp ·

 f i
t′ +
∑ num2(m j)∑

num2(m j)

 f j
t′

 (4)

num(m j) m j Wq

pi
t′ t′

f i
t′ f j

t′ mi m j

式中,  表示于 开始或结束的需求量,  是可

训练的权重矩阵. 而 表示时间 下的 OD图嵌入矢量,

和 分别是 OD聚合操作之前的 和 的特征.

社会图的特征聚合如式 (5)所示:

qi
t′ = σ

Wq ·

 f i
t′ +
∑ S 2(mi,m j)∑

S 2(mi,m j)

 f j
t′

 (5)

S (mi,m j) mi m j qi
t′

t′ Wq

f i
t′ f j

t′ mi m j

式中,  表示 和 的社会属性相似度,  表示

时间 下的社会图嵌入矢量,  是可训练的权重矩阵

和 分别是社会属性聚合操作之前的 和 的特征.

将 3种聚合器加以整合即可得到图的最终聚合表示:

Gi
t′ =
[
oi

t′ , p
i
t′ ,q

i
t′
]

(6)
 

2.3   时空网络架构

MGSTGCN 的时间架构部分与 LSTM 一样都有

LSTM 的输入门、忘记门和输出门, 但均由图卷积算

子而得, 且引入了注意力机制, 其中时间序列为输入.
时间结构与空间结构相结合构成了 MGSTGCN 网络,
MGSTGCN的层结构如图 3所示.
 

Aggregation

Input

MSTGCN

Output

Xt Xt+1 Xt+2

Xt+1 Xt+2 Xt+3
^ ^ ^

^ ^ ^
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Att
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图 3    MGSTGCN网络结构

 

注意力机制的引入目的是增强关键节点的信息,
如式 (7)所示:

ft = σ(W f [ht−1, xt]+b f )

it = σ(Wi[ht−1, xt]+bi)

ot = σ(Wo[ht−1, xt]+bo)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ tanh(Wc[ht−1, xt]+b f )

ĥt = ot ⊙ tanh(ct)

ht = fatt
(
ĥt
)
+ ĥt

(7)

σ(·) ⊙ i, f , o, c

fatt

fatt
(
ĥt
)

V = (V1,V2, · · · ,Vt, · · · ,VN) Vt

其中,  为 sigmoid函数,  为同或运算符,  分

别代表输入门, 遗忘门, 输出门和细胞状态向量. 当它

们中的每一个都被更新时, 有相应的可训练权重 W 和

偏差向量 b,  代表注意力网络, 可以在增强关键节点

信息的同时保证信息的完整性,  所得为注意力矩

阵. 注意力矩阵设为 ,  为列

向量, 计算公式如式 (8)所示.

Vt = so f tmax
(
K tanh

(
Wĥt +b

))
(8)
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so f tmax(·)
Vt

式 (8)中, 通过 函数进行归一化, 得到注意力

矩阵 V.  在语义上理解为输出时刻 t 时, 节点间的相

互依赖程度向量. 

3   实验 

3.1   数据集处理

本文选用数据集为成都市局部区域的滴滴快专车

平台的轨迹数据和纽约市曼哈顿区出租车数据集.
其中成都市数据集的时长为 2016年 11月 1日至

11月 30日, 该数据集来自于滴滴公司的盖亚数据开放

计划, 轨迹点的采集间隔是 2–4 s. 轨迹点经过了绑路

的处理, 保证了数据都能够对应到实际的道路信息. 司
机及订单信息进行了加密脱敏匿名化处理. 纽约市曼

哈顿区出租车数据集的时长为 2018 年 7 月 1 日至

7 月 30 日. 本文分别选取前 20 天数据作为训练集, 后
10天数据作为测试集. 

3.2   评估指标

本文选取的评估指标为均方根误差 (RMSE)和对称

平均绝对百分比误差 (SMAPE), 用以评估预测准确性.
RMSE 和 SMAPE 的计算公式如式 (9)和式 (10)所示:

RMS E =

√√√
1

|Mt+1| ×N

N∑
n=1

∥∥∥Mn
t+1− M̂n

t+1

∥∥∥ (9)

S MAPE =
2

|Mt+1| ×N

N∑
n=1

∑
m∈Mn

t+1

m− m̂
m+ m̂+1

(10)
 

3.3   实验结果

为证明模型的有效性和准确性, 本文选取了 4 种

主流模型与本文算法进行对照试验, 分别是: HA[10]、

LSTNet[11]、GCRN[12]、GEML[8]、MGSTGCN. 实验结

果如表 1所示.
 

表 1     与 4种主流模型的实验对照结果
 

数据集 评估指标 HA LSTNet GCRN GEML MGSTGCN

成都市
RMSE 2.838 19.563 4.151 1.693 1.422

SMAPE 0.620 1.360 0.384 0.268 0.237

曼哈顿区
RMSE 4.473 16.372 6.375 3.337 2.821

SMAPE 2.445 14.564 4.227 2.283 2.174
 
 

同时为检验该模型的稳定性, 本文选取了 32, 64,
128, 256, 512 的网格维度与模型进行了对照实验, 以
GEML模型为例, 实验结果如图 4所示. 可以看出在不

同的网格维度下, 该模型的算法性能均优于 GEML模

型, 且维度越高, 划分越精密, 该模型的优越性越明显.
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图 4    网格维度对照实验
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4   结论

本文提出了多图时空图卷积神经网络来解决网约

车需求预测问题, 该网络将区域网格看作图的顶点, 结
合了地理属性、出入流属性和社会属性构建空间图模

型, 结合历史出行规律构建时间模型, 并引入了注意力

机制, 从而可以有效地预测区域内的出租车需求. 成都

市局部区域的滴滴快专车平台的轨迹数据和纽约市曼

哈顿区出租车数据集用于训练和测试, 实验结果表明,
该模型的 RMSE 和 SMAPE 指标均优于其余主流模型,
其中相较于 GEML 模型, 在成都市和曼哈顿区的数据

集上, MGSTGCN 的 RMSE 指标分别降低了 16.03%
和 15.46%, SMAPE 指标分别降低了 11.57%和 4.77%,
且随着网格维数的增加, 本文算法的优越性越明显, 可
以更有效地进行网约车需求预测.

进一步还需要探索的问题是找到更好的网格划分

标准, 同时再结合网约车的营收数据, 扩展模型功能,
有效提高网约车的运营效率和营收情况.
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