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摘　要:传统的时空预测方法缺乏对复杂时空非线性关系的描述,且难以顾及空间多尺度特征对于预测

结果的影响.针对这一问题,本文提出了一种融合空间多尺度特征的时空网络模型(MSTＧNet),将流量

预测的回归问题转换为具有时空特性的判别模型.首先,通过并联卷积提取空间多尺度特征;然后,通

过引入注意力机制的门控循环单元提取时间特征;最后,利用全连接层得到预测结果.本文将该模型用

于人群活动流量的预测,分别在两组真实的社交媒体签到数据集上进行试验.试验结果表明:本文采用

的卷积层连接方式和特征融合方法,相比于单层卷积层提取空间特征、其他连接方式和融合方法以及传

统的时空预测模型,在均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)两个预测结果评价指标上均

有不同程度的提高,说明本文方法具有较高的预测精度,能够较好地拟合时空问题的非线性关系,实现

人群活动流量的预测.
关键词:空间多尺度;时空网络;时空预测;并联卷积;门控循环单元
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　　人群活动流量预测是探索人类移动规律的重

要环节,也是时空预测的核心问题之一[１].对人

群活动流量的预测研究能够用来分析城市的交通

状况,帮助理解城市的功能区域及人口活动分布

等,在交通运维[２]、灾难响应[３]、旅游推荐[４]、城市

规划[５]等方面均具有重要应用价值.当前对于该

问题的研究主要是在对地理区域进行基本单元划

分的基础上,通过建立区域间人群流量的时空关

联来实现对人群活动流量的预测.然而,这种时

空关联包含了人群活动的时间依赖性和空间依赖

性,是相对复杂的非线性数学模型.因此,如何对

这种复杂的时空关联进行构建是该研究领域的主

要挑战之一.
早期研究侧重关注时间依赖性,即区域内人

群活动流量随时间的动态变化,包括周期性和趋

势性,常用的方法有时间序列模型[６]、线性回归模

型[７]和卡尔曼滤波模型[８]等.文献[９]使用历史

平均模型(historicalaverage,HA),将历史时期

交通量的平均值作为预测值,该方法不需要任何

假设,计算简单快速,但没有顾及时间特征,且预

测精度相对较低.文献[１０]使用非参数化的自回

归 移 动 平 均 模 型 (autoregressiveintegrated
movingaveragemodel,ARIMA)对兴趣点的人

流量进行时序建模,但不能够很好地拟合非平稳

性历史时序数据.以上方法均只考虑了时间依赖

性,忽略了空间特征对于人群活动规律的影响.空

间依赖性是指人群活动与空间之间的相互影响,例
如上游道路交通状态通过传递效应影响下游道路

交通状态,下游道路交通状态通过反馈效应影响上

游道路交通状态[１１].文献[１２]根据区域人流情况

的相似性,将相邻的城市格网区域聚集来得到城市

的功能区域,进而用核密度估计的方式预测每个区

域的人流量分布.文献[１３]对道路网使用矩阵分

解来学习道路连接区域之间的潜在空间以预测流

量.这些方法在时间依赖的基础上考虑了空间依

赖关系,但却没有将二者同时结合起来,因此无法

很好地拟合复杂的时空非线性关系.
由于深度神经网络对于不连续、非线性的问

题具有更好的性能[１４],近些年也逐渐被学者用于

时空预测问题上,通过循环神经网络(recurrent
neuralnetwork,RNN)提取时间维度的特征,通

过卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)提取空间维度特征,然后将二者结合构建

时空网络模型.文献[１５]同时构造３个相同的卷

积结构来提取人群活动时间特征的趋势性、周期

性和邻近性.文献[１６]提出了一种用于需求预测

的多视点时空网络,该网络通过集成长短时记忆

网络(longshortＧterm memory,LSTM)、局部卷

积神经网络和语义网络嵌入,同时学习时空相关

性.文献[１７]采用图神经网络用于学习复杂的拓

扑结构来捕获空间依赖关系,同时考虑了时间尺

度对预测结果的影响.文献[１８]将 LSTM 与注

意力机制(attentionmechanism)结合的方法用来

同时提取时间的短期和长期特征.以上方法尽管

能够拟合时空非线性关系,但这些方法多是基于

静态的、单一尺度的空间特征,难以顾及动态的空

间交互特征以及空间多尺度特征对于深度学习模

型的学习能力和预测结果的影响.
针对上述问题,本文提出一种融合空间多尺度

特 征 的 时 空 网 络 预 测 模 型 (multiＧscale
characteristicsspatioＧtemporalnetwork,MSTＧNet),
将静态的人群流量和动态的人群交互流作为卷积

神经网络输入来提取空间特征,同时使用并联卷积

进行空间多尺度特征融合,随后使用门控循环单元

(gaterecurrentunit,GRU)来提取时间特征.试验

结果证明,本文提出的时空网络模型能够提高预测

精度和学习效率,实现人群活动流量预测,为感知

人类的时空移动规律提供方法支持.

１　融合空间多尺度特征的时空预测模型

时空预测不仅包含时间序列的分析,同样也

受到实体空间特征的影响.基于这一假设,本文

提出的 MSTＧNet模型主体由两部分组成:①通

过局部卷积神经网络提取不同尺度下的空间特征

来描述空间依赖性;②通过门控循环单元提取时

间特征来描述时间依赖性,网络主要结构如图１
所示.首先,为使网络更好地学习位置间的空间

依赖性,网络中同时顾及区域内人群活动静态流

量和区域间交互人群流量,再将局部卷积神经网

络提取的不同尺度下的空间特征进行融合.然

后,将融合后的特征输入门控循环单元中.时间

序列数据不仅具有短期依赖性还具有一定的周期

３２５
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性,即长期依赖性,通过 GRU 中单元间的信息传

输能够实现长时与短时间特征的提取与表征.此

外,网络对于所提取的特征是按照等权的处理方

式参与运算,具有显著性的特征则难以在网络中

发挥更大作用,基于此,本文进一步引入注意力机

制[１９]来提取流量数据的长短周期性以增强 GRU
所提取特征的显著性,从而提升时空预测任务的

精度.最后,将学习到的时间特征向量输入到全

连接层,经过激活函数进行回归运算,从而得到下

一个时刻的流量值.

图１　MSTＧNet模型结构

Fig．１　ThenetworkstructureofMSTＧNet

１．１　基于局部卷积神经网络的静态和动态空间

特征提取

　　根据地理学第一定律可知,人群活动在空间上

存在一定的相关性[２０],区域的人群活动受其邻域

空间变量影响,而卷积神经网络能够通过卷积运算

捕获局部的空间特征[２１];对于时空预测问题,下一

时刻的流量依赖该区域的历史流量,区域间的人群

流动能够强化区域间的动态空间关系[２２].基于

此,本文采用卷积神经网络提取空间特征,通过规

则格网划分将整个研究区域转换为规则格网,将格

网内流量视为对应像素的灰度,从而将其转换为图

像,利用时间间隔划分人群流量图和人群交互流图

作为网络输入,通过人群流量图提取静态空间特

征,通过人群交互流图提取动态空间特征.
为了方便空间关系表达,本文采用文献[１８]

的空间划分方式将区域进行规则格网划分,研究

区域G 在时间段T 内的时空关系.假设区域被

划分为n 个格网单元G＝{g１,g２,􀆺,gi,􀆺,

gn},将时间段 T 内m 个等步长时间间隔T＝
{t１,t２,􀆺,ti,􀆺,tm}内,定义如下时空参数以方

便后续描述.
定义１:区域内人群活动流量Vt

g.定义在一

个时间间隔t内,人群活动流量为经过该格网区

域g 的人群数量.
定义２:区域间人群活动流Ft

(gi,gj).定义在

一个时间间隔t内,从格网单元gi 转移到格网单

元gj 的人群数量,其中,gi 为流的起始区域,gj

为流的终止区域,如图２(a)所示.
定义３:人群活动输入流Ft

in(gi).定义人群活

动输入流为在时间间隔t内,其他格网单元流入

格网单元gi 的人群数量,如图２(b)所示.
定义４:人群活动输出流Ft

out(gi).定义人群

活动输出流为格网单元gi 在时间间隔t内,流向

其他格网单元的人群数量,如图２(c)所示.
为提取目标区域gi 的空间特征,对于一个时

间间隔t,使用局部人群流量图Pt
v 和局部人群活

动流图Pt
f 作为网络输入.假设目标区域gi 的

局部图像尺寸为r×r×１,且目标区域位于局部图

像的中心,则Pt
v 的图像尺寸为r×r×１,Pt

f 的图

像尺寸为r×r×２,其中２代表Pt
f 的两个通道,一

４２５
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个通道为局部人群输入流图,一个通道为局部人群

输出流图.因此,局部卷积神经网络的输出为

αv＝F(Wt
vPt

v＋bt
v)

αf＝F(Wt
fPt

f＋bt
f)

αr＝αv⊗αf

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１)

式中,符号“⊗”表示张量乘积;αv 表示静态空间

特征;αf 表示动态空间特征;αr 在局部图像尺度

为r×r上的空间特征;采用F＝max(０,x)线性

整流函数ReLU作为激活函数;Wt
v、Wt

f 为卷积层

的权重向量;bt
v、bt

f 为卷积层的偏置项.

图２　基于格网单元的交互流、输入流与输出流

Fig．２　Interactionflow,inputflowandoutputflowbasedongridcell

１．２　基于并联卷积的空间多尺度特征融合

尺度是地理信息科学最重要的话题之一[２３].
不同空间尺度对模型的预测精度有一定影响.在

卷积网络中,每一层输出的特征图上的像素点在

输 入 图 片 上 映 射 的 区 域 大 小 称 为 感 受 野

(receptiveＧfield)[２４].在图像大小一定的情况下,
卷积核的尺寸决定了感受野的大小[２５],从而决定

了图像内提取特征的范围,对应于参与运算的地

理范围,即卷积核对应的空间尺度.由图３可知,
当图像比例尺确定时,卷积核尺寸越大对应的视

觉感受野越大,特征图能表示的原始图像范围越

大,越能表现原始图像更大尺度的空间特征;当卷

积核越小,其对应的感受野越小,特征图表示的原

始图像范围越小,越能表现图像的局部特征[２６].
此外,随着卷积层数的增加,其感受野也越大.例

如,图３中尺寸为５×５的卷积核与尺寸为３×３
的卷积核串联,其对应的感受野等效于一个尺寸

为７×７卷积核的感受野.

图３　当卷积核步长为１时不同卷积核对应的感受野

Fig．３　Thereceptivefieldcorrespondingtodifferentconvolution
kernelswhenthestrideparameterequals１

本文通过控制卷积核的大小来实现不同空间

尺度特征的提取,同时使用并联卷积的方式将不

同大小卷积核提取的多维特征向量扁平化为一维

特征向量后进行拼接输入下一层网络中,实现不

同空间尺度下的特征融合,如图４所示.

图４　基于并联卷积的空间多尺度特征融合

Fig．４　 Spatial multiscalefeaturefusion based on

parallelconvolution

经过并联卷积融合后的输出特征可表示为

αv(k１,k２,􀆺,kn)＝F(Wt
v Pt

v,k１|Pt
v,k２|􀆺|Pt

v,kn[ ] ＋bt
v)

αf(k１,k２,􀆺,kn)＝F(Wt
f Pt

f,k１|Pt
f,k２|􀆺|Pt

f,kn[ ] ＋bt
f)

αr(k１,k２,􀆺,kn)＝αv(k１,k２,􀆺,kn)⊗αf(k１,k２,􀆺,kn)

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(２)
式中,符号“|”表示按行拼接;k表示不同大小的卷

积核;αv(k１,k２,􀆺,kn)表示不同尺度下融合后的静态空

间特征;αf(k１,k２,􀆺,kn)表示不同尺度下融合后的动

态空间特征;αr(k１,k２,􀆺,kn)在局部图像尺度为r×r
的不同尺度融合后的空间特征;采用F＝max(０,

x)线性整流函数 ReLU作为激活函数;Wt
v、Wt

f 为

卷积层的权重向量,bt
v、bt

f 为卷积层的偏置项.
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１．３　基于门控循环单元的时间特征提取

目前,应用最广泛的处理序列数据的神经网

络是 递 归 神 经 网 络 (RNN)[２７].但 是,传 统 的

RNN在处理长期依赖问题上存在梯度消失和梯

度爆炸等问题[２８].长短时记忆网络(LSTM)[２９]

和门控循环单元(GRU)[３０]作为 RNN 的改进,通
过增加门控机制被证实已能够很好解决长期依赖

的问题.LSTM 和 GRU在训练效果上都有很好

的表现,但是由于 LSTM 结构相对复杂,需要的

训练时间较长,且训练参数较多.因此,本文选用

结构相对简单,需要训练时间较短且参数较少的

GRU来进行时间特征的提取.如图５所示,rt

是重置门,用于忽略前一时刻信息的程度;ut 是

更新门,用于控制前一时刻信息进入当前时刻的

程度;ct 为当前时刻的候选隐藏状态;GRU 将

t－１时刻的隐藏状态ht－１,t时刻的空间特征αt

作为t时刻的输入,从而获取当前时刻的信息.

图５　门控循环单元模型结构

Fig．５　ThestructureofGRU

２　试验及分析

２．１　试验数据集与数据预处理

本文选取纽约市曼哈顿区人群活动签到数据

集(NY)和旧金山市人群活动签到数据集(SFO)
两个真实数据集对模型的预测性能进行测试,数
据来源于 Foursquare[３１]社交媒体签到平台.原

始数据包含如图６所示的签到时间、签到经纬度

等７个字段.根据本文模型,首先需要将矢量的

签到点数据通过格网划分、时间间隔划分成时间

序列图像后再输入模型,具体流程如图６所示.
对不同时间间隔的人群流量进行统计,能够得到

人群流量时间序列图像;对于相邻时间间隔用户

的区域转移情况进行统计,能够得到人群输入输

出流的时间序列图像.具体的人群输入输出流的

计算原理如图７所示.假设用户I 在t－１时段

处于gi,在t时段处于gj,则说明用户I 在t时

段由区域gi 转移至gj.对于区域gj 在t时段有

一个用户进入,区域gi 在t 时段有一个用户流

出.通过用户编码可以锁定一个用户在不同时段

所处区域,从而可以统计得到某一区域在某一时

段用户输入输出情况,进而量化为人群输入输出

流的时间序列图像.

图６　原始数据详情及数据预处理流程

Fig．６　Detailsofrawdataanddatapreprocessingprocess

图７　人群活动输入输出流计算过程

Fig．７　Calculationprocessofcrowdactivityinputandoutputflow

　　试验分别选取两个数据集２０１２年１月１日

至２０１２年１０月７日共２８０d的签到数据,选取前

１６８d的数据作为训练集、中间４２d的数据作为

验证集,后７０d作为测试集.顾及人群签到数据

６２５
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采样时间较长且稀疏,若时间间隔划分过小,则无

法展现数据的显著性;若时间间隔过大,则无法反

映数据的周期性.因此,为了避免数据过于稀疏,
且考虑到时间语义信息,本文将一天的２４h划分

为４个时间间隔,即凌晨(０:００—０６:００)、上午

(０６:００—１２:００)、下 午 (１２:００—１８:００)和 晚 上

(１８:００—２４:００).参照文献[１８]的格网划分方式,
研究将NY数据集划分为２０行×１０列的规则格

网,将SFO数据集划分为２０行×２０列的规则格

网.具体试验数据量及数据安排见表１.

表１　试验数据量及训练、验证、测试数据安排

Tab．１　Theamountofexperimentaldataandthearrangementoftrainingandtestingdata

数据集 天数/d
时间间隔

/６h
格网

大小

训练集

数据量

验证集

数据量

测试集

数据量

NY ２８０ １１２０ ２０行×１０列 ２９８８５ ７４７１ １９９１４

SFO ２８０ １１２０ ２０行×２０列 ２９１０８ ７２７７ ９６０２

２．２　模型训练及参数设定

试验的批大小设置为试验设备的显存上限２５６,
加速 训 练 过 程.学 习 率 采 用 常 用 值０．００１[１７Ｇ１８].

GRU隐藏单元数会影响模型的性能和预测精度,
研究分别将单元数设置为１６、３２、６４、１００和１２８,并
利用式(３)计算不同单元数对应的预测误差,结果

如图８所示,当单元数为１２８时对应的预测误差最

小,故将隐藏单元数设置为１２８.试验将迭代次数

设置为５５,由图９可知,模型收敛正常.

图８　不同隐藏单元数对应的预测误差

Fig．８　Predictionerrorsunderdifferenthiddenunits

模型采用局部卷积神经网络提取空间特征并

将每一个邻域大小设置为７×７.卷积核的尺寸、
卷积层数量和连接方式都会影响学习能力和预测

结果[３２].为了验证本文所提出的融合空间多尺

度特征的时空网络模型的有效性,试验设置了３×
３与５×５两种卷积核尺寸,并设计了４种不同的

空间特征提取方案:①一层６４个５×５卷积核的

卷积层直接提取特征;②两层卷积层串联,即先经

过３２个３×３卷积核,再经过３２个５×５卷积核

提取特征;③两层卷积层并联后经过乘积运算融

合特征,即将经过３２个３×３卷积核直接提取的

特征与经过３２个５×５卷积核直接提取的特征通

过乘积运算得到融合后的特征;④两层卷积层并

联后经过拼接融合特征,即将经过３２个３×３卷

积核直接提取的特征与经过３２个５×５卷积核直

接提取的特征通过拼接得到融合后的特征.其

中,方案④为本模型使用的融合方案.

图９　损失值随迭代次数增加的变化曲线

Fig．９　Evolutionoflossvaluewithincreasingnumber
ofepochs

２．３　试验结果及分析

２．３．１　模型精度评价指标

试验选用常用的模型预测结果衡量指标均方

根误差(RMSE)和平均百分比误差(MAPE)来对

模型精度进行评价.均方根误差能够衡量观测值

与真实值之间的偏差,平均百分比误差能够考虑

预测值与真实值的误差,以及误差与真实值之间

的比例.二者的值越小说明模型的精度越高.其

计算公式如下

RMSE＝
１
ξ∑ ŷi

t＋１－yi
t＋１( ) ２ (３)

７２５
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MAPE＝
１
ξ∑

ξ

i＝１

ŷi
t＋１－yi

t＋１

yi
t＋１

(４)

式中,yi
t＋１与ŷi

t＋１分别表示下一时刻t＋１区域i
人群活动流量的真实值与预测值;ξ 表示样本

总数.

２．３．２　不同空间尺度和融合方式的精度对比

根据２．２节中设计的４种空间特征提取方案

分别在两个数据集上进行试验,结果见表２.通

过对比４种方法在两个数据集上的试验结果发

现,本文方法在两个评价指标上都具有更高的精

度,主要结论为:
(１)从卷积核数量来看,单一卷积核精度较

多卷积核精度低,说明网络通过增加卷积核及卷

积层数量能够提高模型的准确率和稳定性.
(２)从卷积层连接方式来看,本文中采用卷

积层并联的方式比串联的方式百分比误差小

１．９％~６．４％,这是因为串联方式增大了感受野

(原理如图３所示),虽然强化了全局特征,但缺失

了局部特征.而并联方式同时提取了不同尺度下

的空间特征,包含全局特征和局部特征,提升特征

的丰富度,从而强化了下一层网络的输入,使输出

精度提高.
(３)从并联卷积层的特征融合方式对比,采用

特征拼接比特征乘积方式百分比误差小３．９％~
４．４％,特征乘积后会导致特征间的线性关系改

变,从而无法完全保留原有特征的特性,而使用拼

接方式既能够对特征进行融合,同时也保持了特

征间的线性关系,是一种更为合理的融合方式.
此外,通过对比,在相同方案下 NY数据集比

SFO数据集的预测误差要小１９．９％~２０．９％.
说明在模型结构相同的情况下,数据的特性对于

预测的结果也有较大的影响.在数据获取条件相

同的情况下,主要考虑数据稀疏度和密度.研究

将数据的稀疏度定义为无人群流量的空白格网单

元数占总格网数的比例,利用式(５)对数据的稀疏

度进行计算

s＝
nv＝０

n ×１００％ (５)

利用式(６)计算除去空白格网后单元格网的数据

密度

ρ＝ ∑v
n－nv＝０

(６)

式中,nv＝０表示人群流量为０的空白格网数;n 代

表研究区域的格网总数;v 代表单元格网区域的

人群流量.
计算结果见表３.从表３可以看出,NY数据

集比SFO数据集更稀疏,且单元格网的数据密度

更大,这说明 NY 数据集存在更多无数据的空白

区域,使得数据在空间分布上更加聚集,这种聚集

效应增加了空间特征的显著性,使得数据的特征

明显.

表２　不同空间特征提取方案的精度比较

Tab．２　Precisioncomparisonofdifferentspatialfeature
extractionschemes

数据集
卷积核

尺寸

连接

方式

均方根

误差

平均百分比

误差/(％)

NY

(５×５) — ０．００７３ １５．２８
(３×３),(５×５) 串联 ０．００６０ ９．２７
(３×３),(５×５)并联(乘积) ０．００５８ ７．３１
(３×３),(５×５)并联(拼接) ０．００２６ ２．９２

SFO

(５×５) — ０．００１４ ３５．２５
(３×３),(５×５) 串联 ０．００１１ ３０．１６
(３×３),(５×５)并联(乘积) ０．００１０ ２７．７２
(３×３),(５×５)并联(拼接) ０．０００９ ２３．８７

表３　数据稀疏度及密度

Tab．３　Datasparsityanddensity

数据集
空白格网

单元数

格网

总数

数据稀疏

度/(％)
单元格网

数据密度

NY １３４ ２００ ６７．００ ８６７．７１
SFO ９７ ４００ ２４．２５ １９９．９３

研究选取某一格网单元在特征提取方案①和

方案④(本文模型所采用的融合方案)的真实值与

预测值进行了可视化,如图１０所示.发现在相同

数据集上方案④的拟合效果更好,在不同数据集

上,NY数据集的拟合效果更好.对于SFO 数据

集,在流量峰值附近的预测值与真实值误差较大,
说明模型对于峰值的预测有所欠缺.同时,对选

取两个数据集上一天中４个时间间隔的人群活动

流量的真实图和预测图进行热力图绘制,如图１１
所示.从预测结果上分析,NY 数据集的预测图

与真实图更接近,SFO对于流量高的区域预测结

果较差;从人群活动区域分析,人群活动主要集中

在固定的区域,说明人群活动遵循一定的空间规

律;从时间语义上分析,不同时段同一区域的流量

不同,比如凌晨的人群活动流量较其他时间间隔

流量较少,说明人群活动遵循一定的时间规律.

８２５
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图１０　不同方案人群流量真实值与预测值拟合结果

Fig．１０　Comparisonofrealvalueandpredictedvalueofcrowdflowindifferentschemes

图１１　不同时间间隔人群流量真实值与预测值热力图

Fig．１１　Thevisualizationofrealandpredictedvaluesofcrowdflowatdifferenttimeintervals

９２５
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２．４　本文方法与常用时空预测方法精度对比

为验证本文方法 MSTＧNet模型相比于其他方

法的有效性,试验选取历史平均模型 HA[９]、自回

归平 均 移 动 模 型 ARIMA[１０]、支 持 向 量 回 归

SVR[３３]、门控循环单元 GRU[２９]和时空动态网络

(spatialＧtemporaldynamicnetwork,STDN)[１８]５种

方法进行对比,结果见表４.试验结果表明,在均

方根误差和平均百分比误差上,MSTＧNet模型优

于其他方法,尤其在 NY数据集上的表现更为显

著,平均百分比误差最大降低了７６．８１％,表明了本

文提出模型对人群活动流量预测任务上的有效性.
传统的时间序列模型(HA和 ARIMA),和基于回

归的方法(SVR),在该任务上表现欠佳,主要因为

这些方法一方面依赖于历史数据,忽略了空间因

素,另一方面是对于这种具有周期性和趋势性的非

平稳的时间序列数据难以很好的拟合;而 GRU和

STDN在该问题上取得了较好的效果,说明基于神

经网络的方法能够较好地拟合复杂的非线性的时

空数据.但是GRU在进行预测时,只提取了时间

维度的特征,同样忽略了空间特征,STDN虽然考

虑了空间特征,却只考虑了单一尺度,而本文方法

能够较好地拟合复杂的非线性时空关系且顾及空

间多尺度特征,因而具有更高的精度.

表４　本文方法与常用时空预测方法精度对比

Tab．４　ComparisonwithotherspatioＧtemporalprediction
methods

数据集 方法 均方根误差 平均百分比误差/(％)

NY

HA １．２５５９ ７９．７３
ARIMA ０．５９９２ ６６．０５
SVR １．２１４５ ７３．９１
GRU ０．００５５ １０．２３
STDN ０．００３７ ３．１８

MSTＧNet ０．００２６ ２．９２

SFO

HA ０．６０７６ ７８．５６
ARIMA ０．５７２８ ７７．２７
SVR ０．５８２２ ８３．９４
GRU ０．００７２ ６５．７６
STDN ０．００１２ ３５．７３

MSTＧNet ０．０００９ ２３．８７

３　结　论

由于传统时空预测模型大多基于单一尺度的空

间特征进行时空预测,难以顾及多尺度空间特征对预

测结果的影响,因此,本文提出基于卷积神经网络且通

过并联卷积方式融合空间多尺度特征的时空网络人

群活动预测模型,并在两组真实的社交媒体签到数据

集上来验证模型的有效性.试验结果表明,与基于

单一尺度空间特征的时空预测模型相比,基于多尺

度空间特征的时空预测模型能够获取更完备的空间

特征以提高预测精度,进而更好地提取人群活动在

空间上的动态变化,实现人群活动规律的探索.
但是本文提出的方法是基于规则格网上的,

受格网单元形状和大小的限制.一方面,时间尺

度对于模型的边界效应和影响程度需要进一步试

验和论证;另一方面,本文仅采用社交媒体签到数

据,存在不能充分反映人群流量的问题.下一步

可融合其他类型的感知数据,例如 GPS轨迹数据

等来反映人群流量;此外,人群活动还包含有丰富

的空间语义信息,如何融合空间语义信息,实现人

群活动规律的可解释性也是下一步研究的重点.
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