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摘摇 要:城市人群时空热点预测对公共安全应急决策有重要的意义。 城市人群热点区域往往伴随时间空间的推移而快速

演化,如何发掘利用热区的时空相关性是精准预测城市人群热点变化趋势的关键。 该文提出了一种基于深度学习的混合

神经网络模型,即 CNN-Seq2Seq-Attention(CSA),用来预测连续一周城市人群热点的时空变化分布。 为了较好捕捉热点

区域的空间信息,CSA 模型采用卷积神经网络提取城市热点区域的特征向量,同时,考虑到长时时序数据的周期性,CSA
结合 Seq2Seq 与 Attention 注意力机制建模人群热点在连续特征日下相同时间片段的时间周期规律。 其中,针对人群热点

随时间变化的不均匀特性,CSA 采用了一种改进的时间片段划分方法,即,基于生活作息的不等长时间段作为数据划分依

据。 实验使用了连续 3 个月的城市出租车轨迹数据集,将每周 7 天标识成 7 个特征日,每个特征日被划分为 7 个时间片

段,采用预测结果的均方根误差(RMSE)为评估指标。 实验结果表明,较传统的 PreHA、HA 和 ARIMA 方法,CSA 模型效

果更好,同时,相较 Seq2Seq 和 CNN-Seq2Seq 模型,CSA 模型预测误差最大分别降低 6. 4%和 3. 8% 。
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A Deep Hybrid Neural Network Model Oriented to Urban Crowd
Spatio-temporal Hotspot Prediction
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Abstract:The prediction of the urban crow hotspots is of great significance to the public security emergency decision. The urban crow
hotspots always evolve rapidly with the changes of time and space. The key to accurately predict the trends of the urban crowd hotspots is
how to explore and utilize the spatio-temporal correlations of the hotspots. We propose a hybrid neural network model based on deep
learning,namely CNN-seq2seq-attention (CSA) model,for the urban crowd hotspots predictions. Considering the spatial correlations
among hotspots areas,the eigenvectors of urban hotspots are extracted through the CNNs model. Also,CSA is combined the Seq2Seq and
Attention mechanism to model the time cycle rules of crowd hotspots for the certain time segment in continuous days. Meanwhile,in view
of the uneven characteristics of urban crowd hotspots changing with time,an improved time divisions method is designed in CSA,which is
an unequal time periods division method based on urban daily schedules. In this paper, the urban taxi track dataset of 3 consecutive
months is used in the experiment. 7 days per week are identified as seven featured-days,each of which is divided into 7 time segments.
The mean square error (RMSE) is the evaluation index. The experimental results show that the traditional methods including PreHA,HA
and ARIMA are not as good as neural networks, and CSA can get better accuracy. Moreover, compared with Seq2Seq and CNN -
Seq2Seq,CSA can reduce the prediction errors by 6. 4% and 3. 8% respectively.
Key words:social computing;spatio-temporal data;hybrid neural network;urban crowd hotspots;spatio-temporal correlation
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0摇 引摇 言
城市人群热点指的是一个相较其他区域具有更多

的人类活动、居民出行次数以及交通流量较大的地理

区域[1],相关预测研究对于城市感知和公共安全应急

决策具有重要的实际意义[2]。
近年来,许多国内外学者围绕基于出租车轨迹的

城市热点区域展开研究。 这些方法大多使用空间聚类

方法进行城市热点区域的空间规律分析,主要预测较

短时间范围内的热点趋势[3-4]。 城市人群热点区域往

往伴随时空环境变化而快速演化,存在典型的空间相

关性和时间相关性特点[5]。 如何发掘利用热点区域的

时空相关性是精准预测城市人群热点变化趋势的

关键。
传统时空数据预测研究常常采用单一卷积神经网

络(convolution neural networks,CNNs)或循环神经网

络( recurrent neural networks,RNNs)进行建模,忽略了

时空同时相关性。 同时,也未考虑生活作息、天气和环

境等因素对城市人群活动可能造成的影响[6]。 通过结

合卷积网络和循环网络模型,可用于捕捉时空演变

规律[7]。
近年来,混合神经网络已经被广泛应用在各个研

究领域,如游戏策略、语音识别等[8-10]。 如何将城市人

群的作息规律用于时空热点预测是研究的难点。 因

此,该文提出了一种面向城市人群时空热点预测的深

度混合神经网络模型(CNN-Seq2Seq-Attention,CSA)
结合生活作息规律的时空相关性对人群热点分布进行

预测。
贡献包括 3 个方面:
(1)提出一种基于城市人群生活作息的不等长时

间片段划分方法。 通过在数据中区分不同作息时间片

段中人群热点的空间分布差异,帮助预测模型更准确

地捕获不同作息片段间的人群流动规律,从而提高城

市热点预测的准确性。
(2)针对城市人群活动中存在的高度时空相关性

现象,提出了一种深度混合神经网络模型(CSA)用于

城市人群热点预测。 该模型通过 CNN 提取不同区域

网格 间 的 空 间 相 关 性 特 征, 并 结 合 Seq2Seq 和

Attention 注意力机制,对人群热点在连续特征日中同

等时间片段的时间相关性进行建模。 通过对人群热点

的时空属性进行多维建模,从而有效避免神经网络模

型在预测时考虑因素不全的问题。
(3)采用了大规模真实的出租车轨迹数据进行实

验,与传统模型及其他预测神经网络模型进行了对比

实验,验证了 CSA 模型的有效性和优越性,并对城市

人群热点变化规律进行相关分析。

1摇 相关工作
对于未来时空人群热点预测,大多数学者常使用

时序模型来处理时空数据。 常见的时序预测模型包括

移动平均自回归模型(ARMA)及其变种,如差分整合

移动平均自回归模型(ARIMA)等[11-12]。 上述模型难

以发掘时空数据中的空间相关性规律。
在城市热点预测研究中,越来越多的学者通过多

种神经网络的结合来得到更为高效、准确率更高的模

型。 Ma 等人[13]通过二维时空矩阵将时空交通动力学

转化为能够描述交通流时空关系的图像,并将 CNN 应

用到该图像上提取出交通特征。 Zhang 等人[14] 提出

了基于 CNN 的深度时空模型(Deep-ST),该模型将时

空数据网格化,并将模型分为最近、近期和远期三个模

块进行卷积操作,后通过通道进行数据连接,还加入了

天气、节假日特征进行特征融合来进行城市交通量的

预测。 Zhang 等人[15] 在原有模型基础上,提出了时空

残差网络(ST-ResNet)。 ResNet 残差模块的加入使模

型还能对远空间相关特征进行卷积挖掘。 Deep-ST 和

ST-ResNet 模型若要对未来多个时间片段的城市热点

情况进行预测,需要通过迭代的方式完成。
基于 CNN 和 RNN 的各自特点,越来越多的研究

者在城市交通数据的预测中将两种神经网络结合使

用。 Srivastava 等人[16] 提出使用 RNN 来对时空数据

进行预测。 由于 LSTM 节点内部的门结构较为复杂,
数据 中 相 当 一 部 分 信 息 在 压 缩 过 程 中 被 丢 弃。
Rodrigues 等人[17]提出了一种结合字嵌入、一维 CNN、
RNN 和注意力机制的模型来预测出租车需求量。 Du
等人[18]提出一种基于卷积 LSTM 和注意力机制的深

度学习模型(STATF)来处理城市交通流预测任务,考
虑了交通流数据中的时空相关性,能更好地预测城市

交通流。 Lai 等人[19] 提出一种基于卷积 LSTM 和

Stack-LSTM 的模型(STPM),能够同时捕捉事务时间

依赖性、空间相关性与外部影响因素,对公交车到站时

间的预测较准确。 这些研究已经开始关注交通预测中

的时间或空间相关性.
Wang 等人[20] 借助百度热力图,并结合 Arc GIS,

分析了武汉主城区人口在工作日和休息日流动的时空

特征。 Wang 等人[21] 对传统基于 DBSCAN 算法进行

了改进,更好地实现了出行热点的聚类分析,为缓解交

通压力、改善居民出行体验提供一定参考。 Liu 等

人[22]使用图卷积算子来探索区域之间的相关性以建

立多模态,并将带有注意力机制的基于图卷积神经网

络应用于模型,以更好地建立相关区域关联。
该文提出的 CSA 模型结合了 RNN 中的 Seq2Seq

神经网络,动态地呈现出轨迹数据的长期时间特征。
通过 Seq2Seq 提取的长期时间特征,再将 Attention 融
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入模型中来学习连续多天之间的城市热点变化关系。
采用基于城市人群生活作息的时间片段划分方法,将
一天内的 24 小时划分成不等长的时间片段。 并通过

特征融合,提高模型的准确性。

2摇 CSA 城市热点预测模型
该文提出的 CSA 模型采用城市人群分布的历史

时空特征对未来一段时间的城市人群分布进行预测,
充分考虑了城市人群的空间相关性、时间相关性、生活

作息规律等特征。
CSA 模型包括四个部分,模型结构框架如图 1 所

示。 模型利用城市热点分布的近期历史数据预测后续

连续多天的城市热点变化趋势。
输入

(连续 n 天 相 同 时 间 段 下 的 人 群 密 集 分 布 矩 阵, 如 Xn =
x11 … x1j
左 埙 左
xi1 … x
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êê
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û

ú
úú

ij

)

输出

(连续 m 天 相 同 时 间 段 下 的 人 群 密 集 分 布 矩 阵, 如 Ym =
y11 … y1j
左 埙 左
yi1 … y
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)

图 1摇 CSA 模型框架

在图 1 中,淤显示了 CSA 模型的 CNN 部分。
CSA 模型利用 CNN 中的滤波器提取热点区域的局部

区域信息,并通过迭代卷积和池运算提取较远区域的

空间相关特征。
于是时间划分的语义特征部分。 该文将时间段特

征分开划分,在 CNN 提取特征向量后,将时间段特征

作为特征向量的一个维度,对每个特征向量所处的时

间段进行缝合和标记。
在盂中,Seq2Seq 编码器通过对卷积网络提取的

城市空间特征进行时间序列特征提取,通过 LSTM 的

可记忆性提取该时间段的最近趋势特征。 解码器使用

LSTM 对下一时期的城市热点区域进行明确的时间序

列预测。
榆为注意力机制部分。 该文将一周 7 天标识为不

同的特征日,并在模型中引入注意机制,以自适应地获

取特征日之间的关系。
2. 1摇 问题定义

对城市人口流量预测问题进行了形式化描述,根
据经纬度将一个城市均匀划分为 V 伊 W 的网格,网格

中的某个单元( j,k )表示一个区域。 将一天 24 小时

划分为 t沂(1,2,…,d) 个不等长的时间片段, T t
n 表示

在时间片段 t 下连续 n 天人群流量数据。
T t

n = [Xt
1,X

t
2,…,Xt

n] (1)
Xt

i 表示在时间片段 t 下第 i 天的人群流量。

Xt
i =

x11
i x12

i … x1W
i

x21
i x22

i … x2W
i

左 左 埙 左
xV1
i xV2

i … xVW
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(2)

x jk
i 表示在第 i 天、第 j 行、第 k 列个区域的人群

流量。
未来 m 天的人群流量为该文的预测目标。 设学

习函数为 h(·) ,该函数使用历史 n天的流量预测未来

m 天的流量,如公式(3)。

T t
n

h
寅

(·)
T t

n+m (3)
2. 2摇 城市人群热点空间相关性建模

城市不同区域人群热点之间可能存在某种空间模

式下的联系,这种模式可能是并发关系,也可能是前后

关系。 比如,某个繁华的商圈附近的区域会由于紧邻

该商圈而出现人流量、交通量较多的情况,因此不同的

热点区域之间可能存在空间模式下的并发关系。 上下

班高峰期时,由于人们是从工作区域回到生活区域,因
此在高峰期前半段时间,工作区域及其附近的区域人

流量大、交通密度高,后半段时间则是生活区域以及附

近的区域人流量大、交通密度高,因此热点区域之间可

能存在空间模式下的先后关系。 所以城市热点区域的
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分布具有空间相关性。
当 CNN 在图像处理上应用时,能够通过滤波器最

大程度地利用图片的局部信息对事物进行特征提取,
然后根据提取出来的特征对该事物进行分类或者

预测[23]。
CNN 通常由 N层组成,假设在 CNN 第 l层的输入

为 M * N * K 的矩阵,那么第 l 层用来提取空间特征

的滤波器可以被描述为 M * N * K 的矩阵,故第 l 层
的输入可以由以下式子表示:

Ui,j. m = 移
K-1

k = 0
移
H-1

p = 0
移
H-1

q = 0
{WL-1

i +p *Xp,q,k,m + B i,j,m} (4)

其中, l 沂 {1,2,…,N} , W 为 l - 1 层滤波器中的权

重值。
图 1 中淤为文中模型的 CNN 部分,利用 CNN 中

的滤波器提取热点区域的局部区域信息,并通过反复

的卷积和池化操作,提取出较远地区的空间相关特征。
2. 3摇 基于居民生活作息的时间片段划分

该模型将时间分为不同的特征日,同时根据人们

的作息时间特点将一天划分为不同的时间片段。 在

CNN 提取特征向量后,将时间片段特征作为特征向量

的一个维度,对每个特征向量所处的时间片段进行拼

接标记,以此来提高模型的预测准确率。
基于城市人群的时空活动规律分析,考虑一天中

不同时间片段下城市热点区域分布不同的情况,根据

人们的作息时间特点将一天的 24 小时进行了时间片

段划分,共分为表 1 中的 8 个时间片段。 若将 24 小时

视作集合 D , D 可表示为:
D = { t i | 0 臆 i 臆7}
时间分段见表 1。

表 1摇 时间分段

符号表示 时间段 该时间段作息特点

t0 23:00—03:59 上半夜

t1 04:00—06:59 下半夜

t2 07:00—08:59 早晨上学上班高峰期

t3 09:00—11:59 早上上学、上班族上班时间

t4 12:00—13:59 午休时间

t5 14:00—17:59 下午上学、上班时间

t6 18:00—20:59 下班放学时间段,回家或外出逛街

t7 21:00—22:59 晚间活动结束时间

摇 摇 表 1 展示了一天 24 小时划分成的 8 个时间片段

以及各时间段的作息特点。 其中,由于 t0 时段人们的

出行流量较低,故未对该时间段的热点区域进行分析。
对于一周 7 天而言,人们的出行规律也有差异,城

市的热点区域分布在一周 7 天内也会存在差异。 为了

进一步提高对未来一周的热点区域分布的预测准确

性,将一周划分为 7 个特征日。 一周 7 天用集合 W 表

示为:
W = {Mon,Tue,Wed,Thu,Fri,Sat,Sun}
因此, W 可被描述为:
W = {Di | 1 臆 i 臆7}

2. 4摇 城市人群热点时间相关性建模

为了捕获人群热点的时间相关性以及预测未来一

段时间的热点区域分布,使用 Seq2Seq[24] 作为热点预

测模型。 其中,LSTM[25]和 GRU[26]常用作 Seq2Seq 模

型的编码器和解码器。
Seq2Seq 模型利用两个 RNN,其中一个 RNN 作为

encoder,即编码器,负责将输入序列压缩成中间状态

向量 C ,生成的状态向量 C 称作是这个输入序列的语

义。 另一个 RNN 作为 decoder,即解码器,负责将中间

状态向量 C 进行解码。
通常情况下,Seq2Seq 只会产生一个语义向量。

该文使用的 Seq2Seq 模型中的 RNN 单元为 LSTM。
CSA 模型通过在 Seq2Seq 模型的编码器与解码器

之间加入 Attention 机制考虑特征日对人群热点预测

的影响,使得捕获的时间相关性符合人群每周的出行

规律,提高了预测准确度。
公式如下:
P(y t | {y1,y2,…,y i -1},X) = g(y i -1,s i,ci) (5)
s i = f( s i -1,y i -1,ci) (6)

ci = 移
Tx

j = 1
a ijh j (7)

式中, g 函数代表的是非线性激活函数, s i 表示解码器

i 时刻的隐藏状态,这里的条件概率与每个目标输出 y i

相对应的内容向量 ci 有关。 在 Seq2Seq 模型中,只有

一个语义向量 c·s 为隐藏层输出。 式 7 中 ci 是由编码

时的隐藏向量序列 (h1,…,hTx) 按权重相加得到的。
将隐藏向量序列按权重相加,表示在生成第 j 个

输出时的注意力分配是不同的。 a ij 的值越高,表示第 i
个输出在第 j 个输入上分配的注意力越多,在生成第 i
个输出的时候受第 j 个输入的影响也就越大。

a ij 的权重值由第 i - 1 个输出隐藏状态 s i - 1 和输

入中各个隐藏状态共同决定,即:
eij = b( s i -1,h j) (8)

a ij =
exp(eij)

移
Tx

k = 1
exp(eik)

(9)

s i - 1 先与每个 h分别计算得到一个数值 eij ,然后

使用 softmax 函数得到 i 时刻的输出在 Tx 个输入隐藏

状态中的注意力分配向量。 这个分配向量也就是计算

式(7)中 ci 的权重。
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3摇 实验及分析
3. 1摇 实验数据集

城市出租车不受线路和时间的约束,是最灵活、覆
盖范围最广的轨迹数据,且精度较高、较少涉及隐私问

题,常被作为轨迹数据研究和应用的主要数据集。
轨迹点 g 具有 T_TargetID(车牌号)、T_UTCTime

(时间戳)、T_Longtitude(经度)、T_Latitude(纬度)、T_
Speed(行驶速度)、T_Heading(行驶方向)、T_Status
(搭客状态)等属性。 由于建立的模型只需要考虑轨

迹点所在的时间和所处位置,因此只保留了 T _
UTCTime 、T_Longtitude 和 T_Latitude 这三个属性特

征值。
该文使用了中国武汉某区域内三个月的出租车数

据进行实验,数据集的统计信息如表 2 所示。
表 2摇 数据集概况

数据集 Taxi 备注

数据类型 Taxi GPS

城市 武汉

维度范围 [30. 515 224,30. 630 852]

经度范围 [114. 254 328,114. 379 643]

时间跨度

时间区间总数

30 / 12 / 2013 至 7 / 4 / 2014
504

时间片划分
一天划分为 7 个

时间片段

根据出行

规律划分

区域网格数量 (14,15)

区域轨迹点数

取值范围
(0,5 486)

外部数据 时间特征 范围[1,7]

3. 2摇 数据预处理

将武汉市纬度在 30. 515 224 至 30. 630 852,经度

在 114. 254 328 至 114. 379 643 的区域划分成为 14伊15
的网格,每个网格的长和宽大约为 1. 0 km。

此外,由于 RNN 算法对数字较为敏感,直接将轨

迹点数带入训练会导致误差较大。 在代入训练前,采
用 Min-Max 方法将区域轨迹点数归一化到[ -1,1]范
围内,最终在比较预测值和真实值时,再将预测值重新

还原到原来的数字。 归一化算法如下:

p ' = 2 伊
pmax - p
p - pmin

- 1 (10)

其中, p 为归一化前的任一时间区域网格轨迹数目,
pmax 为所有时间区域网格轨迹点数目的最大值, pmin 为

所有时间区域网格轨迹点数目的最小值, p ' 为归一化

后的网格点轨迹数目。
3. 3摇 实验对比模型

文中模型对比方法如下:

(1)PreHA:将上一周某个时间片段该区域的轨迹

点个数,作为下一周该时间段该区域下的轨迹点个数。
(2)HA:将前几周该时间片段下该区域的轨迹点

个数平均值,作为下一周该时间片段该区域下的轨迹

点个数。
(3)ARIMA 模型:是一种广泛应用的时间序列预

测方法。
(4)Seq2Seq:不考虑空间相关性,训练 Seq2Seq 模

型利用前两周数据对下一周的区域轨迹点个数进行

预测。
(5)CNN_Seq2Seq:考虑空间相关性和时间相关

性,使用 CNN 和 Seq2Seq 联合预测。
该文使用均方根误差 RMSE(Root Mean Square

Error)作为模型预测效果的评价指标:

RMSE = 1
M*N*T移 i

(x i - x̂i)
2 (11)

其中, M*N 为区域的网格数量, T 为预测的时间片段

总数, x i 是真实值, x̂i 是预测值。
3. 4摇 实验参数设置

在训练集上验证模型的准确性,对比实验中使用

的滤波器数目分别为 16、32 和 64,每个滤波器都为

3*3的大小。 其中 Seq2Seq 模型编码器和解码器的步

长分别为 14 和 7。 模型训练时的学习速率大小为

0郾 001。 卷积操作后的激活函数和输出层的激活函数

分别为 ReLU 和 Tanh。
模型的超参数设置如表 3 所示。

表 3摇 超参数设置

参数 值 备注

滤波器数目 (16,32,64,128) 卷积层中的滤波器数目

滤波器大小 3*3 每个滤波器数目的大小

Dropout 大小 0. 001 Dropout

时间依赖长度 (14,7) 输入为 14,输出为 7

学习速率 0. 001 学习速率

激活函数 ReLU 卷积操作后的激活函数

激活函数 Tanh 输出层的激活函数

优化器 Adam 训练时用的优化器

3. 5摇 实验结果分析

3. 5. 1摇 不同参数影响对比

针对 CSA 模型中各种参数设置对时间预测的影

响进行一系列实验,选取实现平均误差最低的模型参

数,具体包括 CSA 中 LSTM_num、卷积层数等对特征

日、时间片段的影响。 将实验结果绘制成图 2 和图 3。
其中,图像的横轴代表特征日(W1 ~ 7定义见 2. 3 节)和
特征时间片段( t1 ~ 7定义见 2. 3 节)。 图像的纵轴代表

均方根误差(RMSE)。 图像绘制的曲线代表各模型参

·891·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



数对特征日、特征时间片段的均方根误差影响。
图 2 展示了 CSA 模型中 LSTM 个数对特征日、特

征时间片段的均方根误差影响效果。 比较 3 种 LSTM
个数参数,当参数值为 250 时,平均 RMSE 最小。

(a)LSTM_num 对特征日的作用效果

(b)LSTM_num 对特征时间的作用效果

图 2摇 CSA 模型 LSTM_num 对特征日和

特征时间的作用效果

(a)卷积层数对特征日的作用效果

(b)卷积层数对特征时间片段的作用效果

图 3摇 CSA 模型卷积层数对特征日和

时间片段的作用效果

图 3 展示了 CSA 模型中卷积层数对特征日、特征

时间片段的均方根误差影响效果。 比较 4 种卷积层数

参数,当参数值为 2 时,平均 RMSE 最小。
综上所述,在 CSA 模型中时间特征维度为 20,滤

波器数目为 32,LSTM_num 为 250 和卷积层数为 2
时,模型训练出的效果达到最佳状态,RMSE = 73. 265
542 5。
3. 5. 2摇 与不同模型对比

将 CSA 模型与 3. 3 节提到的 5 种基准模型进行

对比。 如图 4 所示,较为传统的 PreHA、HA 和 ARIMA
时序模型没有神经网络算法(CNN、CNN-Seq2seq)的
实验效果好。 在对比实验的 3 个神经网络模型中,
CSA 模型较 Seq2Seq 而言,不仅能够利用 CNN 提取空

间特征,还能够在 Attention 机制的作用下,较 CNN_
Seq2Seq 模型而言,又提高了准确率。 因此,在 6 个模

型中,CSA 模型效果最好。

图 4摇 模型实验结果

3. 6摇 城市人群热点时空分析

为了验证人们每周的出行规律以及每日的生活作

息规律能够被 CSA 模型学习并产生作用,随机采用了

一组城市人群流量热点的预测结果进行了城市热点的

时空热力分析及可视化对比。
图 5 中(a) ~ (d)是 2014 年 3 月 4 日周二 7:00-

8:59、18:00—20:59 以及前一周周二 2 月 25 日相应时

间段的时空热力分布。 其中,序号淤对应的是汉口火

车站及周边区域。 序号于对应的是武汉市洪山区光谷

广场及周围住宅区。 从四张图可以看出,序号淤区域

即汉口火车站附近在大多数时间片段下人流量远远高

于其它区域。 对比图( a) (b)与图( c) (d)可以看出,
相同特征日的人流量热点分布具有很大相似性。 由此

证明,CSA 模型通过划分每周的特征日以及每日的不

等长时间片段考虑了出行规律和作息规律对人群流量

的影响。 并且这些规律能被 CSA 模型学习并产生作

用。 这是 CSA 模型预测准确度高于其余模型的重要

原因。
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(d)2014 年 2 月 25 日 18:00-20:59

图 5摇 分时段城市人群热点的时空热力分析

4摇 结束语
挖掘和利用热区的时空相关性是精准预测城市人

群热点变化的关键难点。 基于城市热点区域的时间相

关性、空间相关性特点以及城市居民生活作息规律,提
出了一种面向城市人群时空热点预测的深度混合神经

网络模型 CSA。 CSA 模型结合了 Seq2Seq 神经网络

以动态呈现轨迹数据的长时时间特征,通过 Seq2Seq
提取的长期时间特征反映热点区域的近段时间的趋势

变化。 根据 Attention 机制能够有效得到 Seq2Seq 中编

码器序列各时间点对解码器序列各时间点的不同重要

程度,将其融入模型。
实验采用中国武汉某区域内三个月的真实出租车

轨迹数据进行实验,展开了大量对比实验和分析,验证

了 CSA 模型的效果和优势。 但 CSA 模型仍有不足,
例如天气、节假日对居民出行有一定影响,城市热点区

域会有不同的变化。 在后续研究中,会继续将天气、休
假等因素加入考虑。
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