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摘 要： 城市不同区域网约车供需缺口预测可为车辆调度策略提供支持，从而提高车辆运

行效率和乘客服务水平.为实现网约车供需缺口短时预测，提出一种基于时空数据挖掘的深度

学习预测模型(Spatio-Temporal Deep Learning Model, S-TDL).该模型由时空变量模型、空间属

性变量模型和环境变量模型3个子模型融合而成，可捕捉时空关联性、区域差异性和环境变化

对供需缺口的影响.同时，提出特征聚类—最大信息系数两阶段特征选择方法，筛选与供需缺

口相关性强的特征变量，提高训练效率，减少过拟合.滴滴出行实例分析证明，特征选择后的S-

TDL模型预测精度显著优于BP神经网络、长短期记忆网络和卷积神经网络.
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Short-term Forecasting of Supply-demand Gap under
Online Car-hailing Services Based on Deep Learning
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Abstract:Abstract: The results of supply- demand gap prediction for online car- hailing services in different areas can

provide support for online car-hailing scheduling system, thereby improving efficiency and service levels. In order

to realize the short-term forecast of supply-demand gap for online car-hailing services, this paper proposes a novel

spatio- temporal deep learning model (S- TDL). The model is composed of three sub- models: spatiotemporal

variable model, spatial attribute variable model and environment variable model. It can capture the impact of

spatio- temporal correlation, regional difference and environmental change on supply- demand gap. Moreover, a

feature selection method named feature clustering-maximum information coefficient two-stage feature selection is

proposed to screen out the important features which are strongly correlated with the supply- demand gap, improve

training efficiency. The experimental results show that the S-TDL model after feature selection achieves the better

performance than the existing methods.

Keywords:Keywords: urban traffic; supply- demand gap forecasting; deep learning; online car- hailing; spatio- temporal

correlation

0 引 言
随着互联网技术提升，基于智能出行平台的网

约车服务迅猛发展，广泛应用于居民日常出行.与

传统出租车行业相比，网约车服务方便、快捷，但同

样存在供需不平衡问题.实现城市不同区域网约车

供需缺口短时预测可指导服务平台有效制定车辆

调度策略，鼓励司机从供给过剩区域行驶至供给不

足区域，提高车辆利用效率，减少乘客等待时间.
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出租车与网约车市场相似，其供需预测研究

可为网约车提供借鉴[1].供需预测研究包括供给预

测、需求预测和供需缺口预测.供给预测主要研究

出租车规模发展趋势，预测方法包括供需平衡法、

比例法、指数平滑法等.需求预测是乘客需求的时

空分布预测，其预测方法与交通流预测类似，可划

分为 3类：参数方法，如差分自回归移动平均[2]、加

权时变泊松模型[3]；非参数方法，如随机森林[4]、最

小二乘支持向量机[5]；深度学习方法，如长短期记

忆神经网络(Long Short-Term Memory，LSTM)[6]、

卷积长短期记忆神经网络 (Convolutional LSTM

Network，ConvLSTM)[1]、基于时空图像的 CLR 预

测模型[7].供给和需求预测无法直接反映某区域供

需情况，相比之下，供需缺口预测更加直观.供需缺

口预测研究多基于人工智能方法，如Zhang等[8]提

出二次集成梯度提升决策树方法；Li 等 [9]应用

LSTM 实现网约车供需缺口预测；Wang 等 [10]建立

基于残差网络的深度供需预测模型.网约车供需缺

口预测是时空分布预测，受时空关联性影响，而现

有研究均未涉及空间关联性，未考虑周边区域供

需情况、交通状态等对预测区域供需缺口的影响.

为弥补以上缺陷，本文在FCL-Net模型[1]基础

上加以改进，综合考虑时空关联性、区域差异性和

环境变化对网约车供需缺口的影响，创新提出基

于时空数据挖掘的深度学习预测模型 (Spatio-

Temporal Deep Learning model, S-TDL).并提出基

于特征聚类—最大信息系数 (Feature Clustering-

Maximal Information Coefficient, FC-MIC)的两阶

段特征选择方法，提取重要特征，减少过拟合.

1 网约车供需缺口影响变量
城市不同区域网约车供需缺口变化规律复

杂，受区域特征、交通状态和天气条件等多种因素

影响，因此，仅利用历史供需缺口作为模型输入变

量难以准确预测供需缺口变化.本文充分考虑各种

因素，将影响网约车供需缺口变化的特征变量划

分为3类：时空变量、空间属性变量和环境变量.

1.1 时空变量

(1) 供需缺口.

将城市划分为A ×B个互不重叠的正方形网

格，表示A ×B个不同区域，将1天24 h划分为I个相

等时段.定义t时段不同区域网约车供需缺口G t为
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式 中 ：g
ap

(a,b, t) 为 区 域 D( )a,b 在 t时 段 的 供 需 缺 口 ，

g
ap

(a,b, t) ≥ 0；d( )a,b, t 为该区域网约车需求量；s( )a,b, t 为供应

量(需求满足量).

(2) 交通状态.

将道路交通状态划分C个级别(C > 1)，级别越

大表示道路越拥堵.定义t时段不同区域第i级别交

通状态下的路段数量为Ri
t(A ×B矩阵)，i = 1,2,⋯,C，

用于表征各区域交通状态，其中第(a,b)个元素为

r i(a,b, t)，表示区域D( )a,b在t时段第i级别交通状态下的路

段数量.

1.2 空间属性变量

区域供需缺口大小与区域及其周边土地利用

模式紧密相关.将区域内各类兴趣点 (Point of

Interest, POI)数量作为空间属性变量，表示区域特

征.POI 是指具有地理标识的空间特征物，涵盖城

市各类设施位置与属性信息.将城市 POI 划分 S

类，定义不同区域第i类 POI数量为Pi(A ×B矩阵)，

i = 1,2,⋯,S，其中第(a,b)个元素为 pi
(a,b)，表示区域

D( )a,b第i类POI数量.

1.3 环境变量

(1) 时 间.

依据供需缺口变化规律，将 1天 24 h划分为 3

个时段 [1]：7:30-9:30 和 17:30-19:30 为高峰时段，

23:00至次日6:00为入眠时段，其余为非高峰时段.

定义表征预测时段的变量为

th =
ì
í
î

ï

ï

2 , 预测时段为高峰时段
1 , 预测时段为非高峰时段
0 , 预测时段为入眠时段

(3)

(2) 节假日.

定义表示预测时段是否属于节假日的变量.

l ={0 , 预测时段属于节假日
1 , 预测时段属于工作日

(4)
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(3) 天气条件.

将天气类型w、温度e和PM2.5指数p
q
作为表征

天气的变量.其中，天气类型可划分为 5类：晴天、

多云、小雨、中雨和大雨.

2 基于时空数据挖掘的深度学习预测模型
S-TDL可同时预测城市A ×B区域t时段内的供

需缺口(A ×B矩阵).如图1所示，S-TDL由3个子模

型构成：基于ConvLSTM的时空变量模型、基于卷

积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

的空间属性变量模型和基于全连接层 (Fully

Connected Layer，FC)的环境变量模型.子模型输出

变量以不同权重融合，得到各区域供需缺口预测

值.3个子模型分别对时空、空间属性和环境变量进

行处理，可有效捕捉时空关联性、区域差异性和环

境变化对供需缺口的影响.

图 1 S-TDL 结构示意图

Fig. 1 Structure of the S-TDL
2.1 子模型1 时空变量模型

输入变量XST为各区域供需缺口和交通状态的

历史数据，即

XST = (G t - 1,G t - 2,⋯,G t - n,R1
t - 1,R1

t - 2,⋯,R1
t - n,

)R2
t - 1,⋯,R2

t - n,⋯,RC
t - 1,⋯,RC

t - n
(5)

式中：G t - n为t - n时段不同区域供需缺口；Ri
t - n为t - n

时段不同区域第i类交通状态下路段数量.模型可

定义为 f ST( )XST :RT × A ×B × 1 →RA ×B × 1(R为实数集)，T表

示历史数据的时间序列长度，T = n；L表示输入特征

个数，L =(C + 1)⋅ n.

该模型主要结构为 ConvLSTM，如图 2 所示，

在 LSTM 基本结构中加入卷积操作，使其既可以

像LSTM一样建立时序关系，又可以像CNN一样

提取空间特性.ConvLSTM最早由 Shi提出并证明

它在获取时空关系上比LSTM有更好的效果[10].故

本文利用 ConvLSTM 处理时空变量，可有效捕捉

时空关联性.通过T次循环，模型将时空变量X映射

为H，每次循环计算公式为

I t =σ( )Wxi*X t +Whi*H t - 1 +Wci∘C t - 1 + bi (6)

F t =σ( )Wxf*X t +Whf*H t - 1 +Wcf ∘C t - 1 + bf (7)

C t =F t∘C t - 1 + I t∘ tanh( )Wxc*X t +Whc*H t - 1 + bc (8)

O t =σ( )Wxo*X t +Who*H t - 1 +Wco∘C t + bo (9)
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H t =O t∘ tanh( )C t (10)

式中：X t、F t、I t、O t和H t为三维张量，其中两个维度表

示行和列的空间信息；X t表示第t时间步输入变量，

t = 1,2,…,T；F t、I t、O t分别表示遗忘门、更新门和输

出门；C t是记忆向量，可传递到第t + 1次循环中；F t、

I t、O t和C t共同决定H t.“∘”表示 Hadamard 乘法；“*”

表示卷积操作，W为卷积核，可提供权重共享；σ和

tanh表示非线性激活函数，即

σ(x) = 1
1 + e-x (11)

tanh(x) = ex - e-x

ex + e-x (12)

图 2 ConvLSTM 内部结构

Fig. 2 Inner structure of ConLSTM
2.2 子模型2 空间属性变量模型

该模型可有效捕捉区域差异性对供需缺口的

影响，主要结构为CNN，输入变量XS为空间信息数

据，即

XS = ( )P1,P2,⋯,PS (13)

式中：Pi表示不同区域第i类POI数量.模型可定义

为 f S( )XS :RA ×B × S →RA ×B × 1.

2.3 子模型3 环境变量模型

该模型可有效捕捉环境变化对供需缺口的影

响，主要结构为全连接网络，输入变量xE包括时间

和天气条件，即

xE =(th, l,wt - 1,et - 1,pq

t - 1) (14)

式中：th表示预测时段；l表示是否为节假日；wt - 1、et - 1

和p
q

t - 1分别表示t - 1时段的天气类型、温度和PM2.5

指数.该模型可定义为 f E( )xE :R→RA ×B × 1.

2.4 模型融合

将 3 个子模型输出结果融合，得到t时段网约

车供需缺口预测值，计算公式为

Ĝ t =wEĜ E
t +wSTĜ ST

t +wSĜ S
t (15)

式中：Ĝ t为城市不同区域t时段的网约车供需缺口

预测值；Ĝ E
t ，Ĝ

ST
t 和Ĝ S

t 分别为 3 个子模型输出结果；

wE，wST和wS为融合权重.

S-TDL训练目标是最小化供需缺口预测值G t

∧

与实际值G t的均方误差，即

min
w,b



 


G t

∧ -G t

2

2
+λ W

2
2 (16)

式中：λ W
2
2表示L2正则化项，可减少过拟合；λ为

正则化系数；W表示模型中所有权重系数.

3 特征选择
提出FC-MIC两阶段特征选择方法，先利用特

征聚类剔除冗余空间信息，再利用最大信息系数

度量特征变量与供需缺口相关性，提取重要特征.

(1) 第1阶段.

针对空间属性变量特征多、冗余性大、无时序

性特点，采用聚类分析对其进行特征提取.假定空

间属性变量X S有S个特征，特征集P ={P1,P2,⋯,PS},
P ∈RA ×B × S，以特征集P为研究对象，依据平方欧式

距离进行聚类.聚类后，P被划分为K个不同特征

簇，可表示为P ={ }C1,C2,⋯,Ck ,1 ≤K≤ S.

对 任 意 特 征 簇 Ck ={ }Pk1,Pk2,⋯,PkN ,
k = 1,2,⋯,K，计算特征簇内N个特征的平均值作为

该特征簇提取特征，P c
k =∑

i = 1

N

Pki N.则提取后新特征

集为P c ={ }P c
1 ,P c

2,⋯P c
K .

(2) 第2阶段.

最 大 信 息 系 数 (Maximal Information

Coefficient, MIC)可对变量间线性、非线性和非函

数依赖关系进行有效度量.特征选择第2阶段利用

MIC度量特征与供需缺口相关性.第1阶段提取的

空 间 属 性 特 征 P c 和 其 余 特 征 组 成 集 合

F ={ }f1, f2,⋯, fg ，g为特征数量.对任意特征 fi ∈F，计
算该特征与供需缺口的MIC，计算公式如式(17)和

式(18)所示.最后，依据MIC排序筛选出数值较大

的Q个特征.

MI(X ; Y) =∑
X,Y

p(x,y)lb p(x,y)
p(x)p(y) (17)

MIC[ ]X ; Y = max
||X ||Y <B

MI[ ]X ; Y
lb(min( ||X , ||Y )) (18)

式中：MI(X ; Y)为随机变量X和Y的互信息，表示两
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个变量共同拥有的信息含量；变量X,Y取值的有序

对集合V ={ }(xj,yj), j = 1,2,3,⋯,m ，m为样本数量，利

用直方图估计X和Y边缘概率密度p(x)、p(y)，和它们

的联合概率密度p(x,y)；MIC[ ]X ; Y 为变量X,Y最大信

息系数.将两随机变量画成散点图，利用网格划分

原理将变量X值域划分 ||X 段，Y值域划分 ||Y 段，M为

网格划分 ||X × ||Y 限制条件，M(m) =m0.6.

4 实例分析

4.1 数据来源

数据来源为滴滴出行Z市2016年1月1~21日

网约车订单信息，原始数据包含订单、区域、POI、

拥堵信息和天气信息【http://cn-static.udacity.com/

mlnd/didi/didi.html】.数据中拥堵和天气信息获取

间隔分别为10 min和5 min，故将天气和订单信息

以10 min为间隔汇聚，则1天可划分为144个相等

时段.原始数据将Z市划分为66个互不重叠的正方

形区域，为提高运算效率，选取前8×8区域，预测各

区域t时段供需缺口.处理后样本数量为3 024，其中

70%为训练集，30%为测试集.

4.2 特征选择

历史输入数据时间窗为 5；交通状态划分 4

类：畅通、缓行、拥挤和阻塞；POI划分 25类，特征

集合为

F ={G t - 1,G t - 2,⋯,G t - 5,R1
t - 1,R1

t - 2,⋯,
R1

t - 5,R2
t - 1,R2

t - 2,⋯,R2
t - 5,R3

t - 1,R3
t - 2,⋯,

R3
t - 5,R4

t - 1,R4
t - 2,⋯,R4

t - 5,P1,P2,⋯,
P25, th, l,wt - 1,et - 1,pq

t - 1}
第1阶段聚类并重构特征后，空间属性特征由

25减少至 6个，表示为Pc ={ }Pc
1 ,Pc

2,⋯,Pc
6 ；第 2阶段

选择MIC较大的前20个特征，如图3所示.FC-MIC

将特征变量由55减少至20个，新特征集合为

Fs ={G t - 1,G t - 2,⋯,G t - 5,R3
t - 1,R3

t - 2,⋯,R3
t - 5,
}R4

t - 1,R4
t - 2,⋯,R4

t - 5,P c
1 ,P c

2,P c
5, th,wt - 1

图 3 20 个选择特征的 MIC
Fig. 3 MIC of 20 selected features

4.3 预测结果分析

利用Keras深度学习框架实验，模型优化算法

为Adam，训练代数为1 000，批大小设置为64.模型

主要结构如表1所示.
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表 1 S-TDL网络结构

Table 1 Structure of the model

环境变量模型

隐藏层

FC1

FC2

FC3

时空变量模型

隐藏层

ConvLSTM1

ConvLSTM2

ConvLSTM3

Conv3D

空间属性变量模型

隐藏层

Conv1

Conv2

Maxpool1

Conv3

Conv4

Maxpool2

Conv5

Conv6

Maxpool3

FC-FC

隐藏单元数

128

64

32

—

卷积核数量

8

8

1

16

16

1

32

32

1

—

隐藏单元数

512

256

128

卷积核数量

40

40

40

1

卷积核大小

(5,5)

(5,5)

(2,2)

(3,3)

(3,3)

(2,2)

(3,3)

(3,3)

(2,2)

—

卷积核大小

(3,3)

(3,3)

(3,3)

(3,3,3)

表 1 中，Conv3D 为 3D 卷积层，Conv 为 2D 卷

积层，Maxpool为最大池化层，激活函数为

Re LU( )x =max{ }0,x (19)

(1) 与其他模型预测结果比较.

选择ConvLSTM、LSTM、CNN和BP神经网络

(BPNN)与 S-TDL预测结果进行对比.模型评价指

标选取平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)

和均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE).

如表 2 所示，S-TDL 平均预测误差最小，MAE 和

RMSE 分别为 7.09 和 8.92.与 ConvLSTM 相比，S-

TDL 运算时间仅增加 5.88%，而预测误差(RMSE)

降低14.64%；与S-TDL和ConvLSTM相比，其他模

型预测误差较大，证明了时空关联性对供需缺口

预测的重要影响.观察发现，CNN比LSTM预测效

果好，MAE 和 RMSE 分别比 LSTM 减小 2.32 和

4.25，表明了空间关联性对供需缺口预测的重要

影响.为深入分析S-TDL预测效果，选取3个区域，

比较ConvLSTM与S-TDL模型1月20日05:10~1月

21日05:00预测结果，如图4~图6所示.

表 2 预测精度评价

Table 2 Evaluation of models’accuracy

模 型

S-TDL

ConvLSTM

LSTM

CNN

BPNN

性能评价指标

MAE

7.09

7.33

13.58

11.26

22.02

RMSE

8.92

10.45

20.03

15.78

33.14

训练时间/min

146.32

138.20

149.61

90.95

28.21

图 4 区域 (2, 4)的 S-TDL 和 ConvLSTM 预测结果

Fig. 4 Comparison of prediction results on the S-TDL and
ConvLSTM in area (2, 4)

图 5 区域 (6, 8)的 S-TDL 和 ConvLSTM 预测结果

Fig. 5 Comparison of prediction results on the S-TDL and
ConvLSTM in area (6, 8)

图 4中S-TDL和ConvLSTM预测精度无明显

差异，预测值与真实值曲线拟合程度高，可准确预

测早、晚高峰变化.图5中，07:00-10:00时段 ConvL-

STM预测精度下降，无法准确预测高峰时期供需

缺口变化，也无法捕捉凌晨时(01:00-4:00)的小高

峰；而 S-TDL预测值与真实值曲线仅在高峰期有
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较小差异，其他时段拟合程度高.图 6中区域(4, 3)

供需缺口变化复杂，波动性大，ConvLSTM预测结

果有明显滞后现象，预测精度低，而S-TDL预测精

度较高.与ConvLSTM相比，S-TDL考虑了区域特

征对网约车供需缺口的影响，可有效捕捉区域差

异性，因此保证了各区域供需缺口准确预测，避

免出现某些区域预测精度高而个别区域预测精

度低的现象.S-TDL 模型更高的预测精度证明了

土地利用模式对该区域网约车供需缺口预测的

重要性.

图 6 区域 (4, 3)的 S-TDL 和 ConvLSTM 预测结果

Fig. 6 Comparison of prediction results on the S-TDL and
ConvLSTM in area (4, 3)

(2) 不同天气预测结果比较.

为探究不同天气下 S-TDL 预测结果，将测试

样本分别按照天气类型和空气质量等级进行分

类，计算各类别预测结果的RMSE.其中，空气质量

依据 PM2.5 指数划分为 6 个等级：优、良、轻度污

染、中度污染、重度污染和严重污染[12](实际样本数

据无严重污染等级).

观 察 图 7，与 晴 天 、多 云 天 气 相 比 ，

ConvLSTM、CNN等模型雨天预测误差显著增大，

说明雨天供需缺口变化规律更加复杂，难以准确

预测.而S-TDL仅在大雨天气时预测误差增大，其

他天气下误差无明显波动，且不同天气下预测精

度均优于其他模型.观察图8，空气质量为优、良、轻

度污染和中度污染时，各模型预测误差保持稳定，

而在重度污染天气下，各模型预测误差有不同程

度增长.但无论空气质量等级如何，S-TDL预测精

度始终优于其他模型.综上所述，S-TDL 在不同

天气类型和空气质量等级下，预测效果稳定且精

度较高，因此，可适用于不同天气下的供需缺口

预测.

图 7 不同天气类型预测结果

Fig. 7 Forecast results for different weather types

图 8 不同空气质量等级预测结果

Fig. 8 Comparison of different air quality level
prediction results

(3) 特征选择前后S-TDL预测结果比较.

为探究FC-MIC对模型预测结果影响，利用全

部特征训练 S-TDL 并预测，与特征选择后的 S-

TDL 进行比较.观察表 3，输入全部特征的 S-TDL

测试误差比训练误差增加 24.19%，说明存在明显

过拟合现象，即在训练数据上拟合效果很好，测试

数据上却不能较好拟合的现象.特征选择后的 S-

TDL测试误差比训练误差增加9.72%，与特征选择

前相比降低14.47%，证明FC-MIC方法可有效减少

过拟合，提高预测精度，同时缩短训练时间.
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表 3 特征选择前后 S-TDL训练时间及误差

Table 3 Comparison of training time and error before and after feature selection

模 型

S-TDL

是否特征选择

否

是

特征数量

55

20

训练时间/min

204.67

146.32

RMSE

训 练

7.98

8.13

测 试

9.91

8.92

误差增加
百分比/%

24.19

9.72

5 结 论
利用S-TDL实现城市各区域网约车供需缺口

短时预测，为网约车调度策略提供支持.S-TDL模

型由时空变量模型、空间属性变量模型和环境变

量模型融合而成，可有效捕捉时空关联性、区域差

异性和环境变化对供需缺口的影响.实验证明 S-

TDL 模型预测精度显著优于 BPNN、LSTM 和

CNN.提出 FC-MIC 两阶段特征选择方法，用于筛

选冗余性小、与预测变量相关性大的有效特征.实

验结果证明该特征选择方法可减少过拟合，提高

运算效率.

由于数据获取限制，本文网约车供应量实为

需求满足量，S-TDL 模型仅能预测供给小于需求

时的需求缺口，无法预测需求小于供给时的剩余

供给.此外，拟在后续研究中深入分析各因素对供

需缺口的影响程度，进一步完善预测模型.
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