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【摘　 要】 　 为解决城市交通拥堵和安全问题，提出一种注意力卷积长短时记忆（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）残差

（ＡＣＬＲ）模型，该模型通过结合 ＣｏｎｖＬＳＴＭ、注意力机制和残差结构，分别处理出租车流量的时间、空
间、和其他特征，挖掘区域兴趣点（ＰＯＩ）数据对出租车流量的影响，有效提升交通时空特征的提取能

力。 同时，引入专门的学习元件考虑外部因素和 ＰＯＩ 密度对交通流量的影响，并利用北京市出租车

轨迹数据验证。 结果表明：ＡＣＬＲ 模型在城市交通流预测中的精度高于差分自回归滑动平均

（ＡＲＩＭＡ）模型、长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络、深度时空残差网络（ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ）、卷积神经网络（ＣＮＮ）－残
差神经单元－ＬＳＴＭ（ＣＲＬ）循环神经网络、ＡＣＦＭ 等模型，在无 ＰＯＩ 密度和考虑 ＰＯＩ 密度的情况下，均
有助于提升模型的预测性能，ＡＣＬＡ 模型的预测值与真实值基本一致，高峰时段也能与真实值较好

地吻合，有效提升交通时空特征的提取能力，降低预测误差，使得交通流量预测性能得到优化。
【关键词】 　 注意力卷积长短时记忆残差网络（ＡＣＬＲ）模型；　 交通流量预测；　 城市出租车；

时空特征；　 残差结构
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０　 引　 言

　 　 城市化进程加快和城市人口快速增长给城市交

通管理带来了巨大压力，容易引发重大交通事故和

大范围交通拥堵［１］。 出租车作为城市中重要的交

通工具，数据量大且范围广，能较好地反映城市交通

流量问题。 准确预测出租车流量有助于合理规划出

行路线，缓解城市交通拥堵压力，进而提高城市交通

安全水平［２］。 由于出租车流量在空间和时间维度

上都具有动态相关性，且流量变化受多因素影响。
因此，如何利用海量出行轨迹数据挖掘非线性、复杂

的时空特征，进而作出准确预测出租车流量是一个

现实而关键的问题。
目前，交通流量预测模型主要包括统计理论模

型、深度学习模型等。 自回归积分滑动平均模型［３］

（ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＡＲＩＭＡ）、卡尔曼滤波模型［４］ 等统计理论模型能较

好地捕获中长期交通流量变化趋势，但对交通流量

的随机性变化不够敏感，难以应对复杂的交通流量

预测问题。 深度学习模型［５］ 由于具有较强的非线

性建模能力被广泛应用于交通预测，如卷积神经网

络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） ［６］、长短时

记忆网络（ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ） ［７］ 等。
然而单一 ＣＮＮ 或 ＬＳＴＭ 都无法充分挖掘交通流量

变化的时空特征，基于 ＣＮＮ 的方法通常需要大量堆

叠才能挖掘数据的全局特征，基于 ＬＳＴＭ 的方法无

法高效处理长序列数据，且易造成信息丢失。 段宗

涛等［８］将残差卷积网络与 ＬＳＴＭ 网络结合，构建出

租车需求预测模型；ＫＡＲＩＭ 等［９］ 提出 ＬＳＴＭ 全卷积

网络 （ ＬＳＴＭ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＬＳＴＭ⁃

ＦＣＮ），通过 ＬＳＴＭ、ＣＮＮ 分别提取交通数据的时间、
空间特征；ＰＥＮＧ Ｈａｏ 等［１０］ 提出一种基于动态图卷

积网络的长期交通流量预测方法，克服了交通流量

预测的数据缺陷；ＸＩＮＧ Ｌｕｍｉｎ 等［１１］ 构建了单车道

和聚合交通流数据融合驱动的双向 ＬＳＴＭ （ Ｄａｔａ
Ｆｕｓｉｏｎ Ｐｏｗｅｒｅｄ Ｂｉ⁃Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ， ＤＦＢＤ⁃ＬＳＴＭ）
模型，预测多车道短期交通流；ＳＨＵ Ｗａｎｎｅｎｇ 等［１２］

利用改进的门控循环（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）
神经网络模型，并采用自适应整流优化器（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
Ａｄａｍ， ＲＡｄａｍ），加快了模型收敛的速度和稳定性。
此外，ＳＨＩ Ｘｉｎｇｊｉａｎ 等［１３］ 提出的端到端卷积 ＬＳＴＭ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ）网络结构，与 ＣＮＮ
与 ＬＳＴＭ 的简单堆叠组合相比，具有更高效的时空

序列处理能力，然而，简单堆叠 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络层的

方法无法有效学习交通数据的全局特征。 ＺＨＡＯ
Ｙｉｊｉ 等［１４］通过引入时空位置感知关系推理模块，改
进时空图卷积网络，可在位置嵌入的指导下捕获节

点特定的模式特征。 交通流量影响因素方面，大多

研究基于网格分割法［１５］，通过多分支结构挖掘交通

时空相关性，并融合天气、节假日等外部因素构建预

测模型。 然而，该类方法往往未考虑土地功能因素，
如兴趣点 （ Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＰＯＩ） 对交通流量的

影响。
鉴于此，笔者拟将 ＰＯＩ 数据进行栅格化处理，

同时构建“学习元件”对 ＰＯＩ 密度和外部因素进行

特征提取与融合；针对堆叠 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型无法充

分挖掘交通流量时空变化特征的问题，设计注意力

卷积 ＬＳＴＭ 残差网络（Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＲｅｓＮｅｔ） ＲｅｓＮｅｔ，该模型以 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 为基

础网络，引入残差结构与注意力机制构建多分支结

·４５１·
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构，分别处理出租车流量的不同信息。 并基于出租

车轨迹数据验证进行模型验证，以期有效降低预测

误差。

１　 基于 ＡＣＬＲ模型的出租车流量预测

　 　 充分考虑出租车流量时空特性，是提高预测效

果的关键。 ＡＣＬＲ 模型主要通过以下 ３ 个步骤加强

时空特征提取：①考虑交通数据在空间以及时间上

分布的邻近性、周期性、趋势性，构建基于历史数据

的时空图像，构造以不同时间戳为索引的输入数据

集，实现交通流量变化在时间层次的细化。 ②基于

嵌入式一体化的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络，引入残差结构和

注意力机制构建 ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块，同时构建

基于残差改进的 ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块，组合以上 ２ 个

模块以提高对交通流量时空特征的提取能力。 ③设

计“学习元件”，同步学习 ＰＯＩ 密度特征和外部影响

因素对交通流量变化的影响，连接主体结构构建一

个综合考虑空间、时间和外部关系的高效城市交通

流量预测模型。 ＡＣＬＲ 预测模型框架如图 １ 所示。

图 １　 ＡＣＬＲ 预测模型框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＡＣＬＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 １　 出租车流量数据处理

１􀆰 １􀆰 １　 交通时空矩阵构造

　 　 出租车流量预测实质上是解决一个包含空间位

置和时间序列结构的问题，即依据长期历史轨迹数

据 ｛Ｘ ｔ ｜ ｔ ＝ ０，１，…，ｎ － １｝ 来预测未来轨迹数据 Ｘｎ。
从该角度看，出租车流量预测问题可视为时空序列

预测问题。
假设需要预测由 Ｍ 行 Ｎ 列组成的网格空间区

域上的出租车流量，Ｍ×Ｎ 网格中的每一单元格都有

Ｐ 个不同意义的测量值，且随时间不断变化。 因此，
用 Ｘ ∈ Ｒｐ×Ｍ×Ｎ 表示任意时刻收集到的观测值，Ｒ 表

示观测到的特征域。 历史观测值组成的集合可表示

为 Ｘ^１，Ｘ^２…，Ｘ^ ｔ{ } 。 出租车流量时空序列预测问题

可理解为预测未来长度 ｋ 的序列，如下式：

Ｘ^ ｔ ＋１，…，Ｘ^ ｔ ＋ｋ ＝

ａｒｇ ｍａｘ
Ｘ^ ｔ＋１，…，Ｘ^ ｔ ＋ｋ

ρ（Ｘ ｔ ＋１，…，Ｘ ｔ ＋ｋ ｜ Ｘ^ ｔ －ｊ＋１，Ｘ^ ｔ －ｊ＋２…，Ｘ^ ｔ）

（１）
　 　 交通流量预测需综合考虑时间和空间的动态关

联性，为准确预测城市出租车流量，采用序列快照方

式处理出行轨迹数据。 首先，根据经纬度将城市划

分为 Ｉ × Ｊ 个网格，每个网格代表一个交通区域，同
时也作为时空图像的像素点。 然后，以 ｔ 为时间间

隙，统计该时段所有网格的累计流量。 其中，每个时

段都包含流入图和流出图 ２ 个图像，流入代表进入

一个区域的出租车流量，流出代表离开一个区域的

出租车流量。
位于第 ｉ 行和第 ｊ 列的单元格（ ｉ，ｊ）在 ｔ 时间间

隔内的流入出租车交通量 Ｘｙ，ｉ，ｊ
ｔ 和流出出租车交通

量 Ｘｚ，ｉ，ｊ
ｔ 分别定义为：

Ｘｙ，ｉ，ｊ
ｔ ＝ ∑

Ｔ１∈Ｔ
｜ ｛Ｓ ＞ １ ｜ Ｐｎ ∉（ｉ，ｊ） ∧ Ｐｎ＋１ ∈（ｉ，ｊ）｝ ｜

Ｘｚ，ｉ，ｊ
ｔ ＝ ∑

Ｔ１∈Ｔ
｜ ｛Ｓ ＞ １ ｜ Ｐｎ ∈（ｉ，ｊ） ∧ Ｐｎ＋１ ∉（ｉ，ｊ）｝ ｜

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）
式中： Ｔ 为轨迹集合； Ｔ１ 为 Ｔ 中的一条轨迹，即一系

列地理空间坐标； Ｐｎ 为 Ｔ 轨迹集合中的轨迹点，
Ｐｎ ∈ （ ｉ，ｊ） 表示点 Ｐｎ 位于单元格 （ ｉ，ｊ） 内； Ｓ 为集

合的基数。 式 （ ２） 中，某一时刻 Ｐｎ 不属于单元

格（ ｉ，ｊ），且下一时刻属于单元格 （ ｉ，ｊ） ，就将其统计

为 （ ｉ，ｊ） 区域的流入出租车流量；某一时刻 Ｐｎ 属于

单元格 （ ｉ，ｊ） ，且下一时刻不属于单元格 （ ｉ，ｊ） ，就
将其统计为 （ ｉ，ｊ） 区域的流出出租车流量。 在时间

间隔内，所有 Ｉ × Ｊ 区域的流入量和流出量都可表示

为 Ｘ ｔ ∈ Ｒ２×Ｉ×Ｊ 。
以 ３０ ｍｉｎ 为时间间隔建立时空矩阵 Ｐ ｔ 。 如下

式，矩阵中的每一项 Ｘ ｉ，ｊ 表示 ｔ时段内，网格区域 （ ｉ，
ｊ） 的出租车流量。

Ｐ ｔ ＝

Ｐ１１ Ｐ１２ … Ｐ１ｊ

Ｐ２１ Ｐ２２ … Ｐ２ｊ

︙ ︙ ︙
Ｐ ｉ１ Ｐ ｉ２ … Ｐ ｉｊ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（３）

　 　 出行轨迹数据转化为时空图像具体操作如图 ２
所示。 先统计单位时间间隔内所有网格区域的流入

流出量，依据时间间隙转化为流入流出矩阵，再转化

为双通道时空图像。 图像中颜色越深表示该网格区

域流入和流出出租车数量越多。

·５５１·
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图 ２　 交通轨迹数据转换为“时空图像”
Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ

ｉｎｔｏ ＂ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ｉｍａｇｅ＂

选用北京市出租车轨迹数据集，该数据集采用

３２×３２ 的网格对北京市进行栅格化处理，每个交通

小区实际大小为 １ ｋｍ×１ ｋｍ。 将 １ 天分为 ４８ 个时

间段，统计每 ３０ ｍｉｎ 内所有网格区域流入和流出出

租车数量，其中，一张“时空图像”代表一个时间段

所有网格区域的出租车流量。
１􀆰 １􀆰 ２　 出租车流量特征分析

　 　 交通流量普遍受出行规律、天气、节假日等因素

影响，会表现出不同状态。 分析数据特征，设计网络

模型结构，是交通流量预测的核心工作，出租车流量

预测同样如此。
１） 空间特征。 出租车流量在空间上具有局部

相似特征，区域间相互影响，且间隔距离越小，影响

程度越大。
２） 时间特征。 邻近性：对同一个区域，某一时

间间隙的流量受前几个时间间隙流量影响，并影响

后几个时间间隙流量，且流量在邻近隙内保持相对

稳定，不会有大范围波动。 周期性：每日交通峰值规

律性出现，在工作日（周一到周五），人们的作息时

间相对固定，总在一天中相同的时间段内出行，这导

致早晚高峰出现时间大致相同。 趋势性：在相对较

长的一段时间内，由于城市人口增长、经济发展等要

素，人们的出行需求将发生变化，这导致出租车流量

的整体趋势将随之变化。
３） 其他特征。 节假日、天气等外部因素对市民出

行选择造成影响，如阴雨天气会减缓通行速度，影响区

域交通流量。 ＰＯＩ 密度一定程度上反映该区域建设发

展情况，考虑到出租车流量与城市发展的紧密联系，在
模型设计中考虑 ＰＯＩ 密度对出租车流量的影响。
１􀆰 １􀆰 ３　 输入数据集构建

　 　 考虑出租车流量的邻近性、周期性、趋势性特

征、外部因素以及 ＰＯＩ 密度，因此，需构建 ５ 类输入

数据集来模拟出租车流量的不同特征。 各输入数据

集的定义及构建过程如下：

邻近性（ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ）：
Ｓｃ ＝ （Ｘ ｔ －ｌｃ

，Ｘ ｔ －（ ｌｃ－１）
，…，Ｘ ｔ－１） ∈ Ｒ２×Ｉ×Ｊ （４）

　 　 周期性（ｐｅｒｉｏｄ）：
Ｓｐ ＝ （Ｘ ｔ －ｌｐ·ｐ，Ｘ ｔ －（ ｌｐ－１）·ｐ，…，Ｘ ｔ －ｐ） ∈ Ｒ２×Ｉ×Ｊ （５）

　 　 趋势性（ｔｒｅｎｄ）：
Ｓｔｒ ＝ （Ｘ ｔ －ｌｔｒ·ｑ，Ｘ ｔ －（ ｌｔｒ－１）·ｑ，…，Ｘ ｔ －ｑ） ∈ Ｒ２×Ｉ×Ｊ （６）

式中： ｌｃ、ｌｐ、ｌｔｒ 分别为邻近性、周期性、趋势性的序列

长度； ｃ 为邻近性时间跨度为 ３０ ｍｉｎ； ｐ 为周期性时

间跨度置为 １ 天； ｑ 为趋势性时间跨度为 １ 周。
“ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ、ｐｅｒｉｏｄ、ｔｒｅｎｄ” ３ 类数据集选取过程

如图 ３ 所示。

图 ３　 “邻近性、周期性、趋势性”数据集构建方法

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＂ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ， ｐｅｒｉｏｄ
ａｎｄ ｔｒｅｎｄ＂ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

外部因素： ｛Ｅ０，Ｅ１，…，Ｅｎ－１｝ ，包含天气、温度、
风速、节假日情况。 以日期为索引构建外部因素数

据集，其中，天气、节假日采用 Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码处理，温
度、风速采用 Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ 归一化处理。

ＰＯＩ 密度 ρ，基于 ２０７ ８９２ 条北京市 ＰＯＩ 数据，
使用 ＡｒｃＧＩＳ 软件进行栅格化处理，统计各网格单元

ＰＯＩ 数量，Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ 归一化处理后转化为 ３２×３２ 的

ＰＯＩ 密度图像。

１􀆰 ２　 ＡＣＬＲ 预测模型构建

　 　 交通数据具有较强的时空相关性，使用单一的

ＣＮＮ 或 ＬＳＴＭ 无法充分提取交通流量时空特征，同
时为避免 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 堆叠组合造成的特征信息丢

失， 选 取 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 作 为 模 型 的 基 础 结 构。
ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络的本质是在 ＬＳＴＭ 中嵌入 ＣＮＮ，与普

通 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 堆叠的组合模型相比，具有更强的

时空特征提取与融合能力。
由于简单堆叠 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的方式难以对交通数

据的邻近性、周期性和趋势性特征进行建模，因此，参
考残差结构同时引入注意力机制，改进 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模

型，构建 ＡＣＬＲ 模型。 该模型为多支输入结构，通过

分别学习出租车流量数据的邻近性、周期性和趋势性

特征，设计“学习元件”学习外部因素与 ＰＯＩ 密度对

交通流量的影响。 模型具体结构如图 ４ 所示。
由图 ４ 可 知： 特 征 数 据 集 输 入 后 先 通 过

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 进行出租车流量时空相关性学习。

·６５１·
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图 ４　 ＡＣＬＲ 模型结构

Ｆｉｇ． ４　 ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＣＬＲ ｍｏｄｅｌ

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型对时空特征的提取由 ２ 个关键

部分协同完成，分别是时间轴上的卷积结构和记忆

组件中的细胞综合状态 ＣＴ，ｔ －ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｑ） 。 出租

车流量空间特征提取由卷积结构完成，综合细胞综

合状态 ＣＴ，ｔ －ｊ 不断更新和积累信息并向下传递，能有

效挖掘长时间跨度出租车流量时间特征。
出租车流量时空信息通过遗忘门、输入门、输出

门进行筛选和更新。 其中，依据上一时段的状态信

息 ｈｆ
Ｔ，ｔ －ｊ－１、 细 胞 综 合 状 态 Ｃ ｆ

Ｔ，ｔ －ｊ－１ 和 当 前 输 入

（Ｘ ｆ
Ｔ，ｔ －ｊ－１ ） ′ ， 遗 忘 门 与 输 入 门 将 分 别 产 生

θｆ
Ｔ，ｔ －ｊ（Ｃ ｆ

Ｔ，ｔ －ｊ－１ 被保留的比例） 及 Ｓｆ
Ｔ，ｔ －ｊ （候选状态

Ｃ^ ｆ
Ｔ，ｔ －ｊ－１ 被选择的比例），从而将无用信息删除，有用

信息进行更新。 输出门依据 ｈｆ
Ｔ，ｔ －ｊ－１ 和 （Ｘ ｆ

Ｔ，ｔ －ｊ－１） ′ 来
判断当前流量状态特征，表示为 Ｏｆ

Ｔ，ｔ －ｊ ，并依据状态

特征产生当下状态信息 ｈｆ
Ｔ，ｔ －ｊ 。 根据数据数量，重复

该过程，最终提取出出租车流量时空特征 ｈｆ
Ｔ 。

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 完 成 初 步 特 征 学 习 后， 连 接

ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块进一步提取时空特征。
１ ） ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模 块。 图 ４ 中，

ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块由“Ｐａｒｔ⁃ａ”和“Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ”２ 部

分组成。 前者负责学习流量数据的时空依赖性，后
者负责学习注意力权重，提取流入和流出交通量之

间的关系。

“Ｐａｒｔ⁃ａ”部分参考基础残差结构，构建 ３ 层分

支。 ＲｅｓＮｅｔ 通过在网络中增加跳跃连接，有效缓解

随着神经网络深度增加所带来的信息丢失、梯度丢

失等问题。
第 １ 层分支由 ３ 个 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 组成，第 １ 个

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的卷积核大小为（１，１），目的是为了限制

通道数量，提高模型速度；由于出租车流量数据非常

稀疏，第 ２ 个和第 ３ 个 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 采用（１，３）（３，１）
的卷积核，目的是为了提取特定区域与邻近区域之间

的相关性，２ 个 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 相互补充。 第 ２ 层分支包

含 １ 个 ＣｏｎｖＬＳＴＭ，为第 １ 层分支提供信息补充。
１、２ 层分支将特征信息进行“ｃｏｎｃａｔ”相连后与第 ３ 层

分支携带的残差信息进行相加，组成残差结构。 为

提高计算效率，“Ｐａｒｔ⁃ａ”部分学习到的特征随后连

接批量归一化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层进行批量

规范化处理来加速训练。
“Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ”部分通过挤压－激励（ Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）机制计算通道间的相关性，筛选出更

有价值的通道信息，具体工作过程如图 ５ 所示。 该

操作包含 ２ 层分支，第 １ 层分支使用全局池化层

（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）压缩参数，再连接一

个全连接层来提取各通道的特征表示，该全连接层

以修正线性单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ，Ｒｅｌｕ）为激活

·７５１·
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函数来实现信息的非线性映射，再连接下一个以

Ｓｉｇｍｏｉｄ 为激活函数的全连接层，实现对通道的注意

力权重分配，进而学习通道间重要的关联信息。

图 ５　 Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）

第 ２ 层分支是包含初始输入的残差层，图 ４ 中，
将初始输入与第 １ 层分支进行逐元素相乘融合后连

接 ＣｏｎｖＬＳＴＭ。 模型通过 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络和 ＬＳＴＭ⁃
ＲｅｓＮｅｔ 模块来加深网络深度，从而更好地捕获交通

数据的全局相关性。
２） ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块。 ＬＳＴＭ 是循环神经网络

的一种变体。 ＬＳＴＭ 通过精妙的门控制将短期与长

期记忆结合起来，并一定程度上解决了梯度消失的

问题，能学习长期依赖信息。 ＬＳＴＭ 在捕获当前时

刻特征的同时，也考虑前一时刻特征。 通过遗忘门

来决定上一时刻需要遗忘的信息，通过输入门来决

定当前时刻需要保留的信息，最后通过输出门得到

预测输出。
考虑出租车流量数据的强时间依赖性，使用

ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块来提高模型对时间特征的学习能

力。 该模块由 ３ 分支组成，第 １ 分支由 ２ 个 ＬＳＴＭ
堆叠而成，提取深层时间特征；第 ２ 分支包含一个

ＬＳＴＭ；第 ３ 分支携带残差信息；３ 分支通过元素相

加进行特征融合，减少信息丢失，进而更好地学习出

租车流量的长时间依赖性。
随后，将“ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ、ｐｅｒｉｏｄ、ｔｒｅｎｄ”３ 分支的特征信

息 Ｘｍ、Ｘｎ 和 Ｘｋ 融合得到外部数据 Ｘｍｎｋ ，过程如下式：
Ｘｍｎｋ ＝ （Ｘｍ 􀱇 Ｘｎ 􀱇 Ｘｋ） （７）

式中 􀱇 为按元素相加操作，即对应位置的元素

相加。
３） 学习元件。 为更好地学习外部因素和 ＰＯＩ 密

度对出租车流量的影响，设计学习元件来提取特征信

息并进行融合，如图 ６ 所示。 学习元件包含特征提取

与融合过程。 外部因素由 ２ 层 Ｄｅｎｓｅ 进行特征提取，
第 １ 层 Ｄｅｎｓｅ 提取浅层关联性，第 ２ 层 Ｄｅｎｓｅ 挖掘深

层的特征信息，提取的特征信息被重塑为 Ｉ×Ｊ 后与

ＰＯＩ 密度进行融合，表示为轨迹数据 Ｏｍ 。
外部因素和 ＰＯＩ 密度从特征提取到融合，最后

图 ６　 学习元件结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

映射到各网格单元的过程如下式：
Ｏｍ ＝ ｆ（ρｐｏｉ，Ｅ ｔ） （８）

式中 Ｅ ｔ 为外部因素。
外部数据与轨迹数据通过元素相加，得到时间

间隙的流量预测矩阵，过程如下式：

Ｘ^ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｏｍ 􀱇 Ｘｃｐｔ） （９）

式中： ｔ 为时间间隙； Ｘ^ｔ 为流量预测矩阵。
ＡＣＬＲ 模型以下式作为损失函数，通过不断调

整参数 θ ，使预测流量矩阵和真实流量矩阵之间的

均方误差最小化，完成模型训练。

Ｌ（θ） ＝ ‖Ｘ ｔ －Ｘ^ ｔ‖２
２ （１０）

１􀆰 ３　 ＡＣＬＲ 预测算法

　 　 ＡＣＬＲ 模型流程如下所示。 其中，第 １—６ 步为

从原始序列数据中构造训练实例，第 ７—１１ 步为模

型训练与优化。
算法 １：基于 ＡＣＬＲ 的交通流量预测算法

Ｉｎｐｕｔ： 历史数据： ｛Ｘ０，Ｘ１，…，Ｘｎ－１｝ ；
外部特征： ｛Ｅ０，Ｅ１，…，Ｅｎ－１｝ ；
ＰＯＩ 密度： ρ ；
“邻近性、周期性、趋势性”数据集的步长： ｌｃ，ｌＰ，ｌｔｒ ；
周期跨度：ｐ； 趋势跨度：ｑ；

Ｏｕｔｐｕｔ： 训练完成的 ＡＣＬＲ 模型 Ｍ

　 　 ／ ／构造训练实例
１ Ｄ ←Ø
２ ｆｏｒ （１ ≤ ｔ ≤ ｎ － １） ｄｏ
　 ／ ／ ｔ 为所有可用时间间隔
３　 　 Ｓｃ ＝ ［Ｘｔ－ｌｃ

，Ｘｔ－（ ｌｃ－１）
…，Ｘｔ－１］

４　 　 Ｓｐ ＝ ［Ｘｔ－ｌｐ·ｐ，Ｘｔ－（ ｌｐ－１）·ｐ…，Ｘｔ－ｐ］

５　 　 Ｓｔｒ ＝ ［Ｘｔ－ｌｔｒ·ｑ，Ｘｔ－（ ｌｔｒ－１）·ｑ…，Ｘｔ－ｑ］

／ ／ Ｘｔ 为目标时刻 ｔ 的预测流量

６ 将一个训练实例 （｛Ｓｃ，Ｓｐ，Ｓｔｒ，Ｅｔ，ρｐｏｉ｝，Ｘｔ） 输入 Ｄ
　 ／ ／训练模型
７ 初始化参数 θ
８ ｒｅｐｅａｔ
９　 从 Ｄ 中随机选择一批训练实例 Ｄｂ

１０　 输入 Ｄｂ ，调整参数 θ ，使得式（６）最小化

１１ ｕｎｔｉｌ 达到最大迭代次数
１２ ｒｅｔｕｒｎ Ｍ

·８５１·
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　 　 如算法所示，每一次迭代都将一批样本输入到

模型中，学习模型参数，使得损失最小化，当达到最

大迭代次数后，训练中止。 训练好后的模型就可以

用于城市出租车流量预测。

２　 出租车流量预测结果与分析

２􀆰 １　 北京出租车轨迹及气象数据集描述

　 　 出租车流量是城市交通流量的重要组成部分，
出租车流量预测研究可为智能交通系统构建提供切

实可行的解决方案。 选用出租车轨迹数据集来研究

城市交通流量，主要考虑如下：①出租车在运营期

间，不会占用城市停车资源，流动性大，能较好地反

映城市路网中交通流动情况。 ②出租车车型丰富，
数量大且轨迹覆盖范围广，能较为准确地反映出城

市流量变化特征。 ③出租车数据充分且完整性高，
通过运营平台获取较为方便，且处理后数据质量高，
便于试验仿真。

北京出租车轨迹数据集合见表 １。
表 １　 北京出租车轨迹数据集合

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｉｊｉｎｇ ｔａｘｉ ｔｒａｃｋ ｄａｔａ ｓｅｔ
参数 数值

数据类型 北京市出租车 ＧＰＳ 数据

时间跨度

２０１３－０７－０１—２０１３－１０－３０
２０１４－０３－０１—２０１４－０６－３０
２０１５－０３－０１—２０１５－０６－３０
２０１５－１１－０１—２０１６－０４－１０

时间间隙 ／ ｍｉｎ ３０
网格尺寸 ３２×３２
网格尺寸 ３２×３２

　 　 北京出租车轨迹数据集包括 ３４ ０００ 多辆出租

车的轨迹数据和北京市外部气象数据（风速、天气状

况、温度、节假日）。 记录时间分别为：２０１３ 年 ７ 月

１ 日—１０ 月 ３０ 日，２０１４ 年 ３ 月 １ 日—６ 月 ３０ 日，
２０１５ 年 ３ 月 １ 日—６ 月 ３０ 日，２０１５ 年 １１ 月 １ 日—
２０１６ 年 ４ 月 １０ 日。 预处理数据集中错误和异常交

通流量数据，确保研究范围内所有时间戳数据有效

性。 外部数据集见表 ２。
表 ２　 外部数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ
外部数据 描述
天气情况 １６ 种天气类型
温度 ／ ℃ ［－２４􀆰 ６，４１􀆰 ０］

风速 ／ （ｍ·ｓ－１） ［０，４８􀆰 ６］
节假日 周末、法定节假日

　 　 选用数据集的 ８０％作为训练集，其余 ２０％作为

测试集，即最后 ４ 周数据（４８×７×４ 个时段数据）作
为测试集。

通过均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ） 和平均绝对百分比误差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）来评估城市出租车流量预

测模型性能。

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ －Ｘ^ ｉ） ２ （１１）

ＭＡＰＥ ＝ １００％
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉ －Ｘ^ ｉ

Ｘ ｉ

（１２）

式中： Ｘ ｉ 为第 ｉ 个样本的真实值； Ｘ^ ｉ 为第 ｉ 个样本的

预测值。

２􀆰 ２　 ＡＣＬＲ 模型参数

　 　 ＡＣＬＲ 模型使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言，基于 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和

ｋｅｒａｓ 框架搭建，选用 Ａｄａｍ 优化器进行训练。 经多

次优化， 模型超参数设置如下： 学习率设置为

０􀆰 ００５；ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 设置为 ３２；ｅｐｏｃｈ 设置为 ２００。
卷积结构的空间感知能力由卷积核的大小决

定。 考虑到 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型计算过程中包含卷积操

作，因此，改变模型中 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络卷积核大小，
验证不同尺寸的卷积核对预测效果的影响。 试验结

果如图 ７ 所示，在 ２×２、３×３、４×４、５×５ 这 ４ 种卷积核

尺寸中，卷积核尺寸为 ５×５ 时，ＲＭＳＥ 值最低。 因

此，将 ＡＣＬＲ 模型滤波器尺寸设置为 ５×５。

图 ７　 卷积核尺寸对 ＲＭＳＥ 的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｚｅ ｏｎ ＲＭＳＥ

滤波器的数量与特征提取密切联系。 分别将滤

波器数量调整为 ８、１６、３２ 进行试验，并记录 ＲＭＳＥ
值，试验结果如图 ８ 所示。 当滤波器数目为 ３２ 时，
ＲＭＳＥ 值最低，此时模型预测效果最佳。 因此，
ＡＣＬＲ 模型中滤波器数量设置为 ３２。

选定参数后，观察 ＲＭＳＥ 值随迭代次数的变化

曲线，如图 ９ 所示。 随着迭代次数不断增加，ＲＭＳＥ
值不断降低，１００ 次 ｅｐｏｃｈ 之后，ＲＭＳＥ 值变化趋于

·９５１·
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图 ８　 滤波器数量对 ＲＭＳＥ 的影响

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ＲＭＳＥ

平缓，模型实现收敛。

图 ９　 迭代次数对 ＲＭＳＥ 的影响

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｏｎ ＲＭＳＥ

２􀆰 ３　 变体模型对比分析

　 　 １） 模型变体。 为验证 ＡＣＬＲ 模型各改进模块

的有效性，评估 ４ 种 ＡＣＬＲ 的退化模型。 ４ 种退化

模型分别如下：
变体 １： 同时缺少 ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块和

ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块的 ＡＣＬＲ 退化模型，即只使用

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模块的模型。
变体 ２：缺少 ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块的 ＡＣＬＲ

退化模型。
变体 ３：不考虑 ＰＯＩ 密度的 ＡＣＬＲ 退化模型。
变体 ４：缺少 ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块的 ＡＣＬＲ 退化

模型。
模型各模块评估如图 １０ 所示。 通过残差结构

和注意力机制改进的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块对于模

型预测性能具有较大提升，表明该模块能有效提取

出租车流量数据的时空特性；对比变体 ３ 和 ＡＣＬＲ
的 ＲＭＳＥ 值，可知考虑城市区域的 ＰＯＩ 密度能降低

预测误差；对比变体 ４ 和 ＡＣＬＲ 的 ＲＭＳＥ 值，发现组

合 ＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模块后能降低预测误差，表明该模

块能提高模型的时间特征获取能力。
２） 模型对比。 为验证模型的有效性，选取 ５ 个

模型：差分整合移动平均自回归模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）、ＬＳＴＭ 网

图 １０　 模型各模块评估

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

络、深度时空 ＲｅｓＮｅｔ（Ｄｅｅｐ Ｓｐａｔｉｏ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＲｅｓＮｅｔ，
ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ）、ＣＮＮ⁃ＲｅｓＮｅｔ⁃ＬＳＴＭ（ ＣＲＬ） 循环神经网

络、ＡＣＦＭ （Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ Ｃｒｏｗｄ Ｆｌｏｗ Ｍａｃｈｉｎｅｓ）与提出的

ＡＣＬＲ 模型进行性能对比，见表 ３。
表 ３　 模型对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
模型 条件 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％

ＡＲＩＭＡ 无 ＰＯＩ 密度 ２２􀆰 ７８ ４３􀆰 １６
ＬＳＴＭ 无 ＰＯＩ 密度 ２４􀆰 ８１ ３５􀆰 ６４

ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ 无 ＰＯＩ 密度 １６􀆰 ６９ ２３􀆰 ９２
ＣＲＬ 无 ＰＯＩ 密度 １６􀆰 １０ ２１􀆰 ３５
ＡＣＦＭ 无 ＰＯＩ 密度 １５􀆰 ４０ １９􀆰 ３１

ＡＣＬＲ
无 ＰＯＩ 密度 １５􀆰 ３１ １７􀆰 ８３

考虑 ＰＯＩ 密度 １４􀆰 ５２ １６􀆰 ５７

　 　 由表 ３ 可知：ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 模型的预测误差

较大；ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ 采用残差的 ＣＮＮ 结构加深网络，具
有较强的空间特征获取能力，但无法学习时间特征，
因此，预测效果较为一般；ＣＮＮ⁃ＲｅｓＮｅｔ⁃ＬＳＴＭ 模型

通过残差 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 堆叠组合实现交通流量时

空特征提取，对比 ＳＴ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型，表现出更优的预

测效果；ＡＣＦＭ 模型引入注意力机制改进 ＬＳＴＭ，提
高了预测效果。 表 ３ 中，ＡＣＬＲ 模型在 ２ 种不同的

条件下进行了比较，分别是：①在无 ＰＯＩ 密度的条

件下，ＡＣＬＲ 模型与其他 ５ 个模型的对比中表现出

更优的预测性能，说明细化了交通流量特征，充分提

取及融合时空特征能有效降低交通流量预测误差。
②考虑 ＰＯＩ 密度的 ＡＣＬＲ 模型与未考虑 ＰＯＩ 密度的

ＡＣＬＲ 模型相比，ＲＭＳＥ 值降低 ０􀆰 ７９％，ＭＡＰＥ 值降

低 １􀆰 ２６％，说明在考虑 ＰＯＩ 密度的条件下有助于提

高模型的预测性能。 以上分析说明，ＡＣＬＲ 模型具

有更优的预测性能，能够较好完成城市交通流量预

测任务。
３） 模型预测。 选择某一交通流量较大的网格

·０６１·
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区域进行流量预测，工作日和周末的交通流量预测

值和真实值的对比如图 １１ 所示。 通过预测误差分

析，工作日预测 ＲＭＳＥ 值为 １４􀆰 ３４， ＭＡＰＥ 值为

１６􀆰 ３３％；周末预测 ＲＭＳＥ 值为 １５􀆰 ２１，ＭＡＰＥ 值为

　 　 　 　 　 　

图 １１　 预测值与真实值对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ

１７􀆰 ４６％。 由于工作日的交通流量表现出更明显的

规律性，模型能够较好地学习规律性变化，因此，工
作日预测效果较好。 对于规律性较弱的周末，ＡＣＬＲ
模型也具有不错预测效果。

由图 １１ 可知：ＡＣＬＲ 模型的预测值与真实值基

本一致，且高峰时段也能与真实值较好地吻合。

３　 结　 论

　 　 １） 针对城市出租车流量预测问题，考虑区域

ＰＯＩ 密度特征，设计一种高效的出租车流量预测

ＡＣＬＲ 模型。 通过将 ＰＯＩ 数据进行栅格化处理，挖
掘区域 ＰＯＩ 密度对出租车流量的影响，同时为城市

交通流量预测提供一种新思路。
２） 通过设计“学习元件”提取外部因素和 ＰＯＩ

密度对城市出租车流量的影响，同时进行深度特征

融合，有效提高了预测模型的可扩展性。
３） 基于 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络，引入残差结构和 ＳＥ

机制，构建一个综合考虑空间、时间、外部因素和

ＰＯＩ 密度的高效城市出租车流量预测模型，有效降

低了预测误差。
４） 在未来的研究中，将尝试使用图神经网络等

模型，考虑复杂路网信息，提高交通流量预测效果；
选用不同交通数据分析，增强模型泛化能力。
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