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基于GCN和TCN的多因素城市路网出租车需求预测

陈 柘†, 刘嘉华, 赵 斌, 袁绍欣, 康 军

(长安大学信息工程学院，西安 710064)

摘 要: 在巡游模式下,出租车与乘客间供需不易匹配,造成出租车空载和乘客打车难现象并存,准确高效地实现

路网出租车需求预测有利于有效缓解这一问题.针对现有交通流预测模型对空间特征提取不充分,特别是对城市

路网内路段之间的空间关系没有全面挖掘这一问题,充分考虑路网内路段间的3种空间关系,对其分别构建路段

间的局部关系图、路段全局关系图和路段OD次数关系图,提出一种由图卷积网络与时间卷积网络相结合的出租

车需求预测模型.其中,采用图卷积网络对城市路网内路段的空间关系特征进行挖掘,采用时间卷积网络对交通

数据集中的时间序列特征进行挖掘,并且考虑外部因素的影响.实验中,首先从真实出租车GPS轨迹数据中提取

城市路网中各个路段的出租车出行量,并利用道路上在多个时隙形成的出行量序列对预测模型进行验证.结果表

明,相比其他交通流预测模型,所提出的预测模型具有较优的平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分误差.
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Abstract: In the cruise mode, the supply and demand between taxis and passengers is not easy to match, resulting in

the coexistence of empty taxis and hard hailing phenomenon. Accurate and efficient realization of the road network taxi

demand forecast is conducive to effectively alleviate this problem. In the view of that the existing traffic flow prediction

models can not sufficiently extract spatial features, especially the spatial relationship between sections in urban road

networks, full consideration is given to the three kinds of spatial relationship between segments within the road network,

and three types of graphs are constructed correspondingly, i.e. the local relationship graph, the global relationship graph

and the OD frequency relationship graph. This paper proposes a taxi demand prediction model which is composed of the

graph convolutional network and the temporal convolutional network. The graph convolutional network is used to mine

the spatial relationship features of sections in the urban road network, and the temporal convolutional network is used to

mine the time series features of traffic data, and the influence of external factors is considered. In the experiment, the

number of taxi trips in each section of the urban road network is extracted from the real taxi GPS trajectory data, and the

series of trips number formed in multiple time slots on the road is used to verify the prediction model. The results show

that the proposed model is superior to the common traffic prediction models, and has smaller mean absolute error, root

mean square error and mean absolute percentage error.
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0 引 䀰

出租车是城市公共交通的重要组成部分,具有可
灵活选择起终点的便利特性,在大众出行中发挥着
重要作用.然而,由于目前仍有大量出租车采用巡游
揽客模式,出租车与乘客之间的供需得不到有效匹
配.因此,一方面造成出租车空载,另一方面又有乘客
打不到车.为了有效提升城市出租车运行效率,减少
无效能耗,更好满足乘客出行需求,解决城市路网中
的出租车需求预测问题显得尤为重要.

出租车需求预测是交通预测问题中的一个分支.
交通预测基于历史数据对未来交通状况,如交通流、
车辆速度、行程时间等进行预测[1].目前,在城市交
通预测研究中,主流的研究方法是基于数据驱动的方
法,其技术核心是机器学习算法.
近十多年来,深度学习方法逐步发展.由于其具

有深层次的网络结构,可以提取表达力强的数据特
征,具有逼近复杂函数的能力,被广泛用于交通预测,
并且展现出良好的预测性能.依据技术的发展状况,
可以将基于深度学习的交通预测划分为3个技术阶
段.
第 1个阶段,即早期应用阶段.研究中使用有

限结构的深度网络模型,如FNN (feed-forward neural
network)[2], DBN (deep belief network)[3],以及 SAE
(stacked auto encoder)[4]等.这些网络模型将交通数
据看作数值序列,对交通数据进行建模,较传统机器
学习算法的预测性能有所提升.但是,这些工作将交
通预测局限在某一路段或路网中的某一点,而且更适
合短时预测,对长时预测的性能并不理想.
第 2个阶段,基于卷积和循环网络对交通数据

建模阶段.这个阶段为了更有效提取交通数据中的
长时相关性,引入了RNN (recurrent neural network),
如 LSTM (long short-term memory)和 GRU (gated
recurrent unit)等模型,将其用于车辆速度[5]、交通流[6]

和行程时间[7]的估计.但这种方法忽视了交通数据
在空间上的相关性,如邻近道路的交通存在相互影
响.为了考虑这种空间上的相关性,研究人员开始利
用CNN (convolutional neural network)进行交通流的
预测,如Yu等[8]将路网的车辆速度转换为图像序列,
而后组合使用CNN和LSTM联合捕获数据中存在的
时空相关性,从此拉开了交通数据时空联合分析的序
幕,之后涌现出大量类似的工作,如文献 [9-11].这些
方法的共同特点是需要将路网中产生的交通数据转

换为类似图像的规则点阵数据,而这种方法无法反映
真实的路网拓扑结构,因此无法准确捕获交通数据的

空间相关性.
第3个阶段,即最新的研究阶段.特点是利用图

神经网络对交通流数据进行建模.由于交通路网具
有天然的图结构特征,可以将道路看作图的顶点,
用边表示道路之间的邻接关系.这样,道路的拓扑
结构和路网的交通流变化便可以用图构成的张量

表达.在深度学习研究中,为了使用神经网络的方
法处理这种图结构数据,催生了图神经网络 (graph
neural network, GNN)[12-13].在此基础上,借助于谱图
卷积[14-15]和扩散图卷积理论[16],将CNN中的卷积操
作扩展到图域,形成图卷积网络 (graph convolutional
network, GCN).由于其可有效描述路网的拓扑结构
并提取图结构数据中的特征,非常适合分析路网交通
预测问题.目前,已有不少基于GCN对路网交通预测
的研究,如文献[17-22].
在利用GCN对路网交通进行分析时,需要充分

挖掘和利用路网中存在的时空相关性.研究发现,路
网中相邻路段的交通状态紧密相关.例如,当道路发
生拥堵时,其拥堵效应会向邻近道路扩散;其次,对于
非邻近但具有相似城市功能的区域,如城市商业区、
居住区、工作区等,其邻近的道路交通状况通常具备
相似性,如早晚通勤高峰时,表现出的相似的交通状
态变化.另外,路段间OD次数反映了路段对人流的
吸引和发出特性,相近的OD次数变化也间接反映了
不同道路交通状态的关联特性,例如不同地点的出发
流与一些地点的输入流存在关联关系.
目前,在交通流预测中,由于很少有工作考虑将

路网中多样的关联关系进行建模,图网络的构图方法
较为简略,对交通数据中隐含的关联关系的发掘造成
了影响.并且,天气状况、气温、是否是工作日、空气
污染等级等外部因素也会对路网中的交通状态造成

影响.故在对交通流进行预测时,外部因素的影响不
可忽视.
本文通过对路网中路段之间的3种隐含关系进

行建模,构建3种关系图,分别是路段出行量局部关
系图、路段出行量全局关系图和路段出行量OD次
数关系图.局部关系图表示相邻路段之间的局部关
联关系,全局关系图表示出行量相似但不相邻路段
之间的全局关联关系[23], OD次数关系图表示路段
间OD次数的关联关系. 3种图的构建挖掘了交通数
据中路段间的时间与空间特征,进一步提高了出行
量预测模型准确度.同时,构建一种考虑多因素的出
租车出行量预测模型,称为多因素GCN-TCN网络,
简称MFGTN (multi-factor GCN-TCN network),实现
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路网级别的出租车出行量短时预测.该模型基于图
卷积神经网络 (GCN)和时间卷积神经网络 (temporal
convolutional network, TCN)[24]分别对交通数据集中

的空间与时间特征进行挖掘,并基于星期几、天气、
温度、空气质量等外界因素构建外部因素特征矩阵,
使用全连接层对其进行特征挖掘,通过卷积层实现
多种特征融合.并且,基于真实的出租车轨迹数据对
预测模型进行实验验证,结果具有较优的均方根误差
(RMAE)、平均绝对误差 (MAE)和平均绝对百分比误
差 (MAPE)值,与常用交通流预测模型相比有更准确
的预测效果.

1 基于MFGTN的出租车需求预测方法
1.1 网络输入图构建

本节对网络输入的3种城市路网路段间的关系
图以及外部因素特征矩阵的构建进行介绍,包括路段
出行量局部关系图、路段出行量全局关系图和路段

出行量OD次数关系图,以及外部因素特征矩阵.给
定图G = (V,A,E).其中:V = {v1, v2, . . . , vN}表示
N个节点组成的节点集合;E = {e1, e2, . . . , eM}表
示输入图的边集,共M个边;A ∈ RN×N表示输入图

的邻接矩阵.
1)路段出行量局部关系图.
在路段出行量局部关系图中,图的节点为路

段. X ∈ RN×K作为该图的特征矩阵,表示研究路
段在历史时隙内的出租车出行量序列,N表示路段
总个数,K表示出行量序列的长度,即总路段数为N ,
共K个历史时隙的出租车出行量.图的边是由路网
中路段之间是否相邻决定的.若邻接矩阵A中的对

应元素aij = aji = 1,则表示路段i与路段j在真实路

网中相邻.同理, aij = aji = 0表示路段 i与路段j在

真实路网中不相邻.
2)路段出行量全局关系图.
在路段出行量全局关系图中,通过路段之间的出

行量相似度ωij得到图的边.路段i与路段j间的出行

量序列相似度ωij根据下式计算得出:

ωij =

e−
L2(XiXj)

σ2 , i ̸= j, e−
L2(Xi,Xj)

σ2 ⩾ ε;

0, otherwise.
(1)

相似度ωij作为图的邻接矩阵中的元素,表示为aij =

aji = ωij . X ∈ RN×K作为该图的特征矩阵,表示
研究路段在历史时隙内的出租车出行量序列.式 (1)
中,通过快速时间动态归整算法 (fast dynamic time
warping, FastDTW)[25]计算得到L(Xi, Xj),表示路段

i与路段j的出租车出行量序列Xi与Xj间的距离,且
此处的距离采用欧氏距离衡量.此处, ε和σ2根据经

验确定,取ε = 0.5,σ2 = 1000.
3)路段出行量OD次数关系图.
在路段出行量OD次数关系图中,各路段作为图

的节点,通过路段之间的OD次数生成图的边.首先
对各研究路段之间的日均OD进行统计,然后采用
Min-Max归一化,将原数据转换至 [0,1]的范围.归一
化后的路段 i与路段j之间的日平均OD次数作为邻
接矩阵中的元素aij . X ∈ RN×K作为该图的特征矩

阵.
4)外部因素特征矩阵.
外部因素矩阵的构建过程中考虑了天气、周几、

空气污染、温度4种因素.使用7位独热向量编码表
示数据采集时刻的工作日信息,若第1位为1,则当前
向量代表星期一,以此类推,可用7位独热编码具体
表示处在周几;使用6位独热向量编码表示天气因素,
分别表示多云、晴、小雨、中雨、大雨、阴6种不同天
气变化;使用15位独热向量编码表示空气质量指数
(air quality index, AQI),说明空气污染等级;以10作为
间隔表示取值范围从0∼ 150的AQI指数;可用7位独
热向量编码表示研究时段从10 ℃∼ 24 ℃的温度因
素.最终,外部因素特征矩阵可用长度为35的独热向
量编码表示,如图1所示.

!" #$ AQI%& $'

图 1 外部因素独热向量

路段间对出租车出行量预测的问题可以定义为:
给出在历史k个时隙内所有研究路段的出租车出行

量X1, X2, . . . , Xk,对在第k+1个时隙内各路段的出

租车出行量Xk+1进行预测.

1.2 MFGTN的网络结构

MFGTN由GCN与TCN构成,结构如图2所示.
网络输入包括路段出行量全局关系图、路段出

行量局部关系图和路段出行量OD次数关系图,以及
外部因素特征矩阵.其中: TCN的主要作用是挖掘交
通数据中序列的时间特征, GCN的主要作用则是挖
掘城市路网路段间的空间特征.
路段出行量全局关系图构建过程中,能够挖掘存

在相似出租车出行量序列的城市路网路段之间的隐

含空间关联,可以反映城市中不同功能区域的分布对
出租车需求预测的影响;路段出行量局部关系图构
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图 2 MFGTN网络结构

建过程中,能够挖掘真实路网中相邻路段之间的隐含
空间关联,可以反映路网拓扑结构对出租车需求预测
的影响;路段出行量OD次数关系图的构建过程中,能
够挖掘存在OD关系的城市路网路段之间的隐含空
间关联,可以反映路段间的OD关系对出租车需求的
影响.
图2中由TCN与GCN构成的模块,称为图处理

模块.自左向右共有3个图处理模块,分别编号为模
块1、2和3,见图2中 1 ∼ 3 指示的虚线框.另外,由2
层全连接层构成外部因素处理模块,以及由级联操
作与卷积层构成级联卷积模块,见图2中 4 和 5 的

虚线框.在每个图处理模块中,先通过1个TCN网络
模块对时间特征进行挖掘.每个TCN模块中包含
两个相同的块,每个块中依次包含1个因果膨胀卷
积层 (dilated causal convolution)、1个权重归一化层
(weightNorm)、1个 relu激活函数层和一个dropout层,
而且为了让网络可以跨层传递信息以便于网络训练,
采用残差连接 (residual connections)的方法. TCN的
网络结构如图3所示.

若研究路段总数为N ,历史时隙数为K,则所构
建图的特征矩阵为X ∈ RN×K. 当残差块的输入与

输出维度不同时,添加一个1 × 1的卷积,使得经过一
层TCN后,输出的矩阵大小不变,仍为N×K.本文采
用GCN对空间特征进行挖掘,故接着堆叠两个GCN
模块,且固定输出矩阵大小为1 × N . GCN的运算公

dropout

relu

weightNorm

dropout

relu

weightNorm

dilated causal
convolution

input

output

1  1 convolution+dilated causal
convolution

+

图 3 TCN结构

式表示为

Xk+1 = σ(ÂXkΘ). (2)

其中: Â = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 , Ã = A+IN , D̃ii =
∑
j

Ãij ;Θ

表示图卷积核的参数;σ(·)表示激活函数.该式表示
网络中第k + 1层图卷积运算的结果.

在对空间特征挖掘后,再通过一层TCN进行时
间特征挖掘.同样, TCN中设置一个1 × 1的卷积,使
得输出矩阵大小仍为1×N .最后,完成对出租车数据
中的时间与空间特征的挖掘.
通过两个堆叠的全连接层进行特征映射完成

对外部因素特征矩阵的特征挖掘,且令输出矩阵大
小也为1 × N .至此,共得到4个特征向量且大小都
为1 × N . Olocal为局部关系特征向量,Oglobal为全局

关系特征向量,Ood为OD次数关系特征向量,Oext为

外部因素特征向量.将上述4个向量进行级联,得到
Opre ∈ 4×N .最后使用卷积核大小为4 × 1、步长为

1、padding为VALID,对矩阵Opre进行卷积处理,完成
特征融合.输出的最终预测结果Xk+1 ∈ 1 × N表示

研究路段在k + 1时隙的出租车出行量预测值.
为清晰起见,将MFGTN网络的输入和输出变量

列于表1中.
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表 1 MFGTN网络输入/输出变量

模块 输入/输出 变量 含义

输入 出行量全局关系图相似度矩阵Aglobal ∈ RN×N 矩阵元素aij为路段vi与vj间出行量序列的相似度

图像处理模块1 输入 出行量全局关系图节点特征矩阵Xglobal ∈ RN×K 矩阵的第 i行表示路段vi在K个时隙的出行量序列∈ R1×K

输出 Oglobal ∈ R1×N 矢量的第 i个元素表示路段vi出行量的预测值

输入 出行量局部关系图邻接矩阵Alocal ∈ RN×N 矩阵元素aij表示路段vi与vj间是否邻接

图像处理模块2 输入 出行量局部关系图节点特征矩阵Xlocal ∈ RN×K 矩阵的第 i行表示路段vi在K个时隙的出行量序列∈ R1×K

输出 Olocal ∈ R1×N 矢量的第 i个元素表示路段vi出行量的预测值

输入 出行量OD次数关系图OD关系矩阵Aod ∈ RN×N 矩阵元素aij表示路段vi与vj间OD次数

图像处理模块3 输入 出行量OD次数关系图节点特征矩阵Xod ∈ RN×K 矩阵的第 i行表示路段vi在K个时隙的出行量序列∈ R1×K

输出 Ood ∈ R1×N 矢量的第 i个元素表示路段vi出行量的预测值

外部因素模块
输入 外部特征矢量∈ R1×35 矢量的元素表示某个特定外部因素

输出 Oext ∈ R1×N 矢量的元素表示对路段 i出行量的影响权值

级联卷积模块
输入 Opre ∈ R4×N Oglobal、Olocal、Ood与Oext的级联

输出 O ∈ R1×N 矢量的第 i个元素表示路段vi出行量的预测值

2 实验设计与验证

2.1 数据集描述

本实验数据集为西安市出租车GPS真实数据
记录,数据集中出租车车辆总数超过10 000辆,总路
段数超过20 000条,包含西安三环内所有路网.通过
GPS设备每30 s对当前车辆进行一次数据采集.采集
字段包括车牌号、采集时间、经度、纬度、速度、航

向角、车辆状态.其中:车辆状态为“4”表示车辆为空
车,车辆处于未载客状态;车辆状态为“5”表示车辆
为重车,车辆处于载客状态;若车辆状态从“4”变为
“5”则表示乘客上车;车辆状态从“5”变为“4”表示
乘客下车.故可对每辆车租车的OD进行统计,进而
通过经纬度定位至路段,得到路段的出租车出行量序
列.
实验中,从2016年10到11月西安市出租车轨迹

数据中抽取了4周 (10月10日∼ 11月6日)共28天的
轨迹数据.考虑到本文提出的模型主要用于短时预
测,故以5 min为一个时隙,使用前24个时隙的出行
量预测下一个时隙的出行量 .这样, 28天的数据共
可分为 28 × 24 × 12 = 8 064个时隙.而后,将每
25个连续的时隙视作一个训练样本,即 1∼ 25, 2∼
26, 3∼ 27, . . ., 8 040∼ 8 064,共可得到 8 040个样本.
通过随机抽取,将这些样本等分为7份,进行7折交叉
验证.
由于车流量小的路段通常人们不会重视,且对这

些路段进行车流量预测的意义较小,在本实验中,选
取每日平均OD次数大于15次的路段作为研究路段,
经数据筛选,最终得到851个路段.

2.2 评价指标

为了能够有效地对本文提出的模型进行评估,
本文主要在3种指标上进行测定,分别是均方根误差
(RMSE)、平均绝对误差 (MAE)和平均绝对百分比误
差(MAPE),其定义式[26]依次如下:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2
, (3)

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi|, (4)

MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣× 100%. (5)

其中:N表示路段的总数目, yi表示预测路段i在预测

时隙内出租车出行量的真实值, ŷi则表示预测路段 i

在预测时隙内出租车出行量的预测值.

2.3 与常用交通预测模型的对比实验

为验证MFGTN模型的有效性,本节对MFGTN
模 型 的 预 测 性 能 进 行 实 验.运 行 环 境 为 两
个 Intel(R)Xeon(R)E5-2690 CPU, 256 G 内 存 和 一

块 RTX2080TI GPU加速卡.模型的搭建基于
TensorFlow深度学习框架.依据经验值,批次大小设
置为32,迭代次数设置为500,学习率设置为0.000 1,
并且通过提前终止策略 (early stopping)防止过拟合,
优化器采用Adam优化器.对比交通流预测模型如
下.

1)历史平均值 (historical average, HA).通过历史
交通流的平均值对未来时隙的交通流进行预测.本
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实验中历史时隙为预测时隙之前的所有时隙.
2)差分整合移动平均自回归模型 (autoregressive

integrated moving average model, ARIMA).该方法由
AR模型(自回归模型)、MA模型(滑动平均模型)与差
分法组成,是时间序列预测分析方法之一.

3) 多层感知机网络 (MLP).本实验中MLP的层
数设置为3,每层都为一个全连接层.输入为分割好
的24个时隙,对下一时隙进行预测.

4)支持向量回归(support vector regression, SVR).
SVR是支持向量机(SVM)对回归问题的一种运用,是
通过核函数 (kernel function)将特征由低维映射至高
维特征空间,然后再进行回归的一种方法.

5) 长短时记忆神经网络 (LSTM). LSTM是通过
引入门控机制控制特征的流通和损失的一种循环神

经网络.克服了RNN中的捕获序列长期依赖问题,并
且可以在训练过程防止RNN中的梯度爆炸或消失的
问题,是常用的时间序列预测模型之一.

6) 图卷积神经网络 (GCN). GCN是基于CNN思
想,将卷积运算扩展至图结构中.在被定义的图结构
中, GCN能够提取图中节点与边的结构特征,对空间
特征的提取能力较强.在交通流预测中,城市路网的
拓扑结构具有图的特征,可用GCN对城市路网中路
段间的空间关系进行特征提取.本实验中通过堆叠3
层GCN网络完成对路段出行量全局关系图的空间特
征提取.

7) T-GCN[21]. T-GCN结合了图卷积网络 (GCN)
与门控递归单元 (GRU)进行预测.前者用于学习复
杂的城市路网拓扑结构并捕捉空间相关性,后者则用
于学习路段出行量序列间的时间相关性.本实验中
的网络输入图为路段出行量局部关系图.
对比实验结果如表2所示.

表 2 对比实验结果

模型 RMSE MAE MAPE/%

HA 0.785 1 0.449 3 9.637
ARIMA 1.373 4 1.171 9 12.738 1

MLP 0.806 6 0.465 9 10.317 3
SVR 0.720 2 0.386 9 8.424 8

LSTM 0.676 8 0.376 8 8.357 2
GCN 0.611 4 0.347 5 8.262

T-GCN 0.610 8 0.331 4 8.256
MFGTN 0.601 8 0.298 8 7.085

HA、ARIMA模型不能对交通数据中的长时间
序列特征进行充分分析; MLP和SVR由于其网络结
构问题,表达能力不足,无法对数据中的时间与空间
关系特征进行显式建模; LSTM虽然通过门控机制实

现对长时间序列之间的相关性进行分析,但忽略了
城市路网的拓扑结构,无法对空间关系特征进行处
理; GCN可以提取复杂城市路网中的拓扑结构,但无
法对交通数据中的时间序列间的特征进行挖掘; T-
GCN中,虽采用GRU和GCN实现时间序列与空间关
系分析,但GRU对长时间序列分析能力不如LSTM,
并且此处GCN只考虑了城市路网中的路段出行量局
部关系,没有考虑路段间具有相似出行量特征的全局
关系; MFGTN网络的RMSE、MAE与MAPE均优于
其他对比模型,这是由于MFGTN网络通过堆叠TCN
和GCN网络对时间与空间特征进行提取,并且同时
考虑了路段间的局部关系、全局关系、OD关系以及
外部影响因素,故在对比模型中预测性能最优.

2.4 多因素消融分析实验

本节对网络送入不同的输入进行预测,分析
不同的输入对模型预测效果的影响.分别用Glocal、

Gglobal、God和Xext表示路段出行量局部关系图、路

段出行量全局关系图、路段出行量OD次数关系图和
外部因素特征矩阵.其中外部因素特征矩阵根据考
虑因素不同可分为Xd、Xw、Xa和Xt,分别表示工作
日因素矩阵、天气状态因素矩阵、空气污染因素矩阵

和温度因素矩阵.

表 3 多因素消融实验结果

网络输入 (MFGTN) RMSE MAE MAPE/%

Glocal 0.607 6 0.319 4 7.772 3
Gglobal 0.608 1 0.320 2 7.815 5
God 0.608 6 0.320 9 7.972 3

Glocal + Gglobal 0.605 2 0.307 6 7.291 7
Glocal + God 0.605 9 0.308 2 7.347 3
Gglobal + God 0.606 7 0.310 4 7.381 2

Glocal + Gglobal + God 0.604 4 0.304 2 7.214 5
Glocal + Gglobal + God + Xd 0.603 6 0.300 7 7.156 2
Glocal + Gglobal + God + Xw 0.603 8 0.301 1 7.159 3
Glocal + Gglobal + God + Xa 0.603 4 0.300 3 7.146 8
Glocal + Gglobal + God + Xt 0.603 2 0.299 8 7.138 1
Glocal + Gglobal + God + Xext 0.601 8 0.298 8 7.085

实验结果如表 3所示.单独以一种图,尤其以
God作为输入的模型预测结果最差. RMSE为0.608 6
MAE为0.320 9, MAPE为7.972 3 %.在输入为单一的
Glocal、Gglobal和God中,Glocal作为输入预测结果最

优,说明真实路网中路段间是否相邻的空间关系对
模型预测的作用最大.当将两种图作为输入时,预测
误差相比于单一图输入减小.以Glocal和Gglobal作为

网络输入时, RMSE、MAE和MAPE分别为0.605 2、
0.307 6和7.291 7 %,模型预测效果最好.当将Glocal、
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Gglobal和God三种图输入时, RMSE、MAE和MAPE
分别为0.604 4、0.304 2、7.214 5 %,可知考虑城市路
网路段之间的多种隐含空间关系能够对交通数据

中的空间特征充分提取,提高模型精度.此外,将Xd、

Xw、Xa和Xt分别加入网络,误差进一步降低,说明
外部影响因素对模型预测结果的影响不可忽略.进
而, MFGTN将3种关系图与所有外部因素进行考虑,
充分提取交通数据中的时空相关性和外部因素,模型
效果达到最优.

2.5 时隙大小对网络的影响实验

本节通过对MFGTN网络分别设置不同的时
隙大小进行模型预测结果分析.图4为时隙大小对
MFGTN网络的影响结果图.设置时隙大小分别为
5 min、15 min和30 min,模型预测效果随着时隙的增
大而降低.由于较近历史时隙的出租车出行量相比
较远时隙的出租车出行量对预测时隙的出行量影响

较大,说明本文模型在对较短时的交通流预测任务中
效果较好.
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图 4 时隙大小对网络的影响

2.6 预测步长对网络的影响实验

本节通过对MFGTN网络分别设置不同的预测
步长进行模型预测结果分析.这里1个步长表示1个
时隙的长度.图5为不同预测步长对MFGTN网络的
影响结果图.设置预测步长大小为1∼ 5,随着预测步
长的增加,网络的预测误差逐渐增大,呈现逐步上升
趋势.由于多步预测是将前一待预测时隙的预测结
果作为下一待预测时隙的输入,当预测步长增加时,
误差会随之积累,将影响模型的长时序列预测效果.
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图 5 预测步长对网络的影响

3 结 论

目前交通流预测模型中对空间特征的提取不充

分,特别是对城市路网路段之间的空间关系没有进行
全面地挖掘.本文提出了一种由图卷积网络与时间
卷积网络相结合的出租车需求预测模型MFGTN对
交通数据进行时空特征挖掘,并将模型在真实的出租
车数据集上进行了有效验证.实验结果表明,本文提
出的出租车需求预测方法优于其他常用的交通流预

测方法.因为本文对城市路网路段之间的多种隐含
空间关系进行了建模,并且考虑了多种外部因素特征
对预测结果的影响.进一步的研究重点考虑如何对
城市路网中的兴趣点 (point of interest, POI)信息进行
建模,能够使网络挖掘不同功能路段之间的关系,利
于网络充分挖掘交通数据中的空间关系,进一步提升
模型精度.
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