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摘　要　城市区域人口流量的准确预测可以为交通监管和市民出行提供有效的决策支持.城市各区域人口流量同时

具有时间维度上的变化规律和空间维度上的相关性,这给流量的精准预测带来了极大的挑战.文中提出了一种基于

注意力机制的时空循环卷积网络(ASTRCNs)模型,可以全面地对影响区域人口流量的多种因素进行统一建模.ASＧ
TRCNs共包含３个组件,分别用于描述人口流量的短时依赖关系、日周期规律、周周期规律.在真实的北京市人口流

量数据集上进行了实验,结果表明 ASTRCNs模型的预测效果优于传统的时间序列预测模型以及其他现有的基于深

度学习的人口流量预测模型.
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Abstract　AccuratelyforecastingthecrowdflowsinurbanareascanprovideeffectivedecisionＧmakingsupportfortrafＧ
ficmanagementandcitizens’travel．ThecrowdflowsineachurbanregionhavestrongcorrelationsinbothtemporaldiＧ
mensionsandspatialdimensions．Thesecomplexfactorsbringgreatchallengestoaccuratepredictions．Anovelneural
networkstructurenamedattentionＧbasedspatioＧtemporalrecurrentconvolutionnetworks(ASTRCNs)wasproposed,

whichcansimultaneouslymodelvariousfactorsthataffectthecrowdflows．ASTRCNsconsistsofthreecomponents,

whichcanrespectivelycapturetheshortＧtermdependences,thedailyperiodicityinfluenceandtheweeklypatternsofthe
crowdflows．ExperimentalresultsonarealdatasetofcrowdflowsinBeijingdemonstratethattheproposedASTRCNs
outperformstheclassicaltimeseriesmethodsandtheexistingdeepＧlearningbasedpredictionmethods．
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１　引言

在智 能 交 通 系 统 (IntelligentTransportationSystem,

ITS)中,预测城市未来各个区域的人口流量对加强城市公共

安全和提高城市交通效率具有重要的作用,并能有效减少城

市交通拥堵造成的经济损失.例如,２０１２年北京城市发展研

究中心年度报告[１]显示,该年度北京市因为交通延误造成的

经济损失高达１０５６亿元.又如,在２０１５年上海外滩跨年夜

活动中,大量人群短时间内涌入陈毅广场,造成了３６人死亡、

４９人受伤的惨烈事故.如果能够对城市任意区域未来的人

口流量进行提前感知和预测,相关部门就可以采取提前预警、
交通流管控等方法有效地避免此类事故的发生.

根据现实需求,本文将研究同时预测两种类型的区域人

口流量:流入人口数量(inflow)和流出人口数量(outflow).
如图１所示,给定一个时间区间,某区域在该时间段内的流入

人口数量定义为在这段时间内从其他区域流入到该区域的人

口总数;相应地,流出人口数量定义为在这段时间内从该区域

流出到其他区域的人口总数.这两种类型的流量反映了城市

区域之间的人口流动模式.在实际应用中,多种类型的城市

数据都可以用来计算区域的人口流入、流出量,例如手机信令

数据、出租车 GPS轨迹数据、公共交通数据(公交车或地铁刷

卡数据)等.
预测城市各区域的人口流入、流出量是一个非常有挑战

性的研究课题,因为每个区域的人口流量受到许多复杂因素

的影响.１)在空间维度上相关联的区域的人口流量会相互影

响.例如,图１中区域r２ 的人口流入量受它临近区域(如r１



和r２)的人口流出量的影响;与此同时,区域r２ 的人口流出量

又会影响其周围区域的人口流入量,甚至r２ 的人口流入量也

会影响其自身的人口流出量.随着时间的推移,较远区域的

人口流量变化也会影响区域r２ 的人口流量.２)在时间维度

上,某区域一段时间后的人口流量与其当前时间以及前一段

时间的人口流量都有很大的关系.另外,由人的作息规律可

知,人口流量具有很明显的以日和周为单位的周期性规律,利
用这些规律都可以帮助我们有效提高人口流量预测的准确性.

图１　给定区域的人口流入量和人口流出量

近年来,深度学习在很多应用领域都取得了很大的成功.
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)可以有

效捕获网格类型数据的空间特征,因此被广泛应用于计算机

视觉 领 域.长 短 期 记 忆 模 型 (LongShortＧTerm Memory,

LSTM)作为一种改进的循环神经网络,有效地缓解了传统循

环神经网络在处理长序列数据时存在的梯度消失问题,被广

泛应用于时间序列学习任务上.受此启发,为了同时刻画城

市区域人口流量在时间和空间维度上的依赖特性,本文提出

了一种端到端的预测模型———基于注意力机制的时空循环卷

积网络(AttentionＧbasedSpatioＧTemporalRecurrentConvoluＧ
tionalNetworks,ASTRCNs),用于解决城市区域人口流量预

测问题.

ASTRCNs模型首先利用卷积神经网络捕获相邻区域之

间人口流量的相互影响,然后利用长短期记忆模型刻画随着

时间的推移人口流量的变化规律,最后该模型利用注意力机

制动态地描述历史不同时刻对未来预测的不同重要程度.

ASTRCNs全面建模了人口流量的动态时空属性,提高了城

市区域人口流量预测的准确性.

２　相关工作

近年来,交通预测已经成为智能交通系统中的一个核心

问题.从研究对象的角度来看,交通预测问题可以分为路段

导向和区域导向两类.在路段导向问题中,研究人员主要关

心的是城市主干道或高速公路的交通路况检测和预测[２Ｇ７],而
区域导向问题更关心整个城市所有区域的交通状况.本文研

究的问题属于区域导向的预测问题,这类问题受到城市计算

领域学者们的高度重视[８Ｇ１１].
交通预测问题的核心研究对象是时空序列交通数据.时

空序列数据是一种特殊的时间序列数据,因此在交通领域的

预测问题上,早期的研究主要采用经典的时间序列预测模型,
如自回 归 滑 动 平 均 模 型 (Autoregressive Moving Average,

ARMA)[１２]、自回归积分滑动平均模型(AutoregressiveInteＧ
gratedMovingAverage,ARIMA)[１３Ｇ１５].基于 ARIMA 模型,
一些 扩 展 模 型 如 SARIMA[１６],KARIMA[１７],VAR[１８]以 及

STARIMA[１９]等被提出以适应不同的预测问题.然而,此类

时间序列预测模型在描述时空序列数据的空间依赖性时具有

很大的局限性,其预测结果通常很难满足人们的要求.
随着大数据技术越来越成熟,学者们在解决交通领域的

预测问题时,开始关注并重点研究数据驱动的模型.其中应

用得最多的模型包括支持向量回归模型(SupportVectorReＧ

gression,SVR)[２０]和 人 工 神 经 网 络 (ArtificialNeuralNetＧ
works,ANNs)模型.其中,SVR模型通过核函数将数据映射

到高维空间以描述交通数据的非平稳变化特征[２１Ｇ２３],但其预

测结果的好坏在很大程度上取决于核函数的选择.很多学者

针对不同的需求设计了不同的 ANNs模型[２４Ｇ２５]用于特定场

景下的交通数据预测问题.
近年来,因为深度神经网络强大的表示能力,基于深度学

习的模型在交通预测问题中的应用越来越广泛,此类模型中

的两个重要分支分别是基于卷积神经网络的模型和基于循环

神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNNs)的模型.卷积

神经网络通过多次卷积操作和非线性变换,可以很好地描述

数据的空间信息,在很多领域都取得了广泛的应用[２６Ｇ２８].在

交通数据预测领域,Zhang等[８]利用网格化的方法对城市进

行划分之后,提出了一种基于 CNN 的深度时空残差网络

(STＧResNet),用于预测整个城市的区域人口流量,但该模型

没有充分挖掘人口流量数据的时间维度的特征.作为第二类

重要分支的循环神经网络常被用于序列数据学习任务[２９Ｇ３１].
其中,长短期记忆模型[３２]在文本分析[３３]、语音识别[３４]以及机

器翻译[３５]等序列数据学习任务中都取得了巨大的成功.在

交通数据预测领域,Zhao等[３６]利用级联的 LSTM 模型进行

交通流的短期预测,但该模型不能自动学习交通流数据的空

间依赖关系.
在城市区域人口流量预测问题中,我们希望预测模型能

够自动学习人口流量数据中的动态时间和空间依赖特征,而
不需要人为处理数据提取特征.因此,本文提出了一种基于

注意力机制并同时融合CNN和LSTM 的深度学习网络结构

来解决这一问题.

３　问题定义

本节对城市区域人口流量预测问题进行了形式化描述,
首先给出城市区域人口流量的形式化表示,然后在此基础上

对问题进行形式化定义.
如图２所示,根据经纬度将一个城市均匀划分为I×J的

地理网格,其中I和J 分别表示行数和列数,网格中的一个单

元(i,j)表示一个区域.

　　　　注:(i,j)表示一个区域

图２　京市网格划分示意图

城市区域人口流量预测的目标是根据已观测到的城市区
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域历史人口流量数据来预测未来一段时间内各区域的人口流

入量和流出量.显然,城市区域人口流量预测问题是一个时

空序列预测问题.
不同来源的城市数据均可以用来计算城市区域的人口流

入量和流出量,其中轨迹数据是最重要的一类数据.轨迹数

据是人或者物移动生成的三元组(x,y,τ)序列,其中(x,y)是
移动物体在时间τ的地理坐标,对于每一个移动物体r,其轨

迹Tr 可以表示为一条按照时间顺序排列的点序列:

Tr:p１→p２→􀆺→pk→􀆺→pl

其中,l表示轨迹Tr 的总长度,第k个轨迹点pk＝(xk,yk,τk)
表示物体r在时间τk 的地理坐标为(xk,yk).

定义１　给定某一时间区间t,某一移动物体r生成的轨

迹为Tr,qt
Tr

表示轨迹Tr 在时间区间t内经过的区域集合:

qt
Tr ＝{(i,j)|τk∈t∧(xk,yk)∈(i,j)} (１)

其中,(i,j)表示一个区域.对于一个移动物体r,当选择不同

大小的时间区间时,其所经过的区域集合可能是不同的,用

|qt
Tr|表示该物体在时间区间t内经过的区域数.qt

Tr
在理论

上最少包含１个区域,无上限.
定义２　假设S表示连续３个时间区间t－１,t和t＋１内

所有移动物体产生的轨迹的集合,对于区域(i,j),其在时间

区间t内产生的人口流入量xin,i,j
t 和人口流出量xout,i,j

t 分别

定义为:

xin,i,j
t ＝|{Tr|Tr∈S∧(i,j)∉qt－１

Tr ∧(i,j)∈qt
Tr

}| (２)

xout,i,j
t ＝|{Tr|Tr∈S∧(i,j)∈qt

Tr ∧(i,j)∉qt＋１
Tr

}| (３)
其中,|􀅰|表示集合的基数,式(２)中t＞１,式(３)中t≥１.

基于以上形式化定义,区间(i,j)在时间区间t内的人口

流量可以表示为一个向量Xi,j
t ∈RR２,其中(Xi,j

t )０ ＝xin,i,j
t ,

(Xi,j
t )１＝xout,i,j

t .一个被划分为I×J个区域的城市在时间区

间t 内 的 全 部 区 域 人 口 流 量 可 以 表 示 为 一 个 张 量 Xt ∈
RR２×I×J,其中(Xt)i,j＝Xi,j

t .
人口流量预测问题的定义为:给定城市人口流量历史观

测值{Xt|t＝１,２,􀆺,n},预测Xt＋Δt.其中,Δt∈{１,２,􀆺}表
示待预测的时间区间与当前时间区间t之间的跨度.

４　基于注意力机制的时空循环卷积神经网络模型

本节将详细介绍基于注意力机制的时空循环卷积网络

ASTRCNs的结构,该网络通过有机融合 CNN 和 LSTM 来

同时捕获人口流量预测问题中的时间和空间依赖关系.

４．１　问题分析

在城市区域人口流量预测问题中,存在３类时间依赖特

性,分别为:短时依赖(Closeness)特性、日周期依赖(DailyinＧ
fluence)特性和周周期依赖(Weeklyinfluence)特性.例如,图

３为一个由出租车轨迹数据生成的某段时间内北京市所有区

域人口流量均值统计图,横坐标表示以小时为单位的时间区

间,纵坐标表示所有区域人口流入量均值.图３很明显地展

示了城市区域人口流量的３类时间依赖特性.

１)短时依赖特性:指某个区域在刚刚过去的时间区间内

的人口流量对预测该区域在未来某时间区间人口流量的影

响,即相邻时间区间的区域人口流量之间存在很强的相关性.

２)日周期依赖特性:体现了区域人口流量以天为单位的

周期性规律.如图３中人口流量的早高峰常常发生在每天上

午８点－１０点,即人口流量变化会受到人们的每日作息规律

的影响.

３)周周期依赖特性:体现了区域人口流量以星期为单位

的周期模式.如图３中城市区域人口流量在周末和工作日具

有明显不同的模式.

图３　北京市所有区域人口流入量均值统计图

４．２　模型结构

图４给出了本文提出的基于注意力机制的时空循环卷积

神经网络模型的完整网络结构.ASTRCNs一共包含３个组

件,分别是短时依赖组件、日周期依赖组件和周周期依赖组件.

　　　注:Conv２D表示２维卷积,LSTM 表示长短期记忆模型,Attention表示

注意力层

图４　ASTRCNs网络结构

图４的顶端表示模型的输入.本文中,给定任意时间区

间,根据定义１和定义２,我们可以将每个时间区间的城市区

域人口流入量、流出量转换成一个类似于图片的两通道张量.

因此输入历史观测值{Xt|t＝１,２,􀆺,n},我们可以从中提取

出体现３类时间依赖特性的子序列.

短时子序列:
[Xt－(lc－１),􀆺,Xt－１,Xt] (４)

日周期子序列:
[Xt－d－(ld－１),􀆺,Xt－d－１,Xt－d] (５)

周周期子序列:
[Xt－w－(lw－１),􀆺,Xt－w－１,Xt－w] (６)

其中,lw,ld,lc 表示周周期依赖、日周期依赖和短时依赖子序

列长度,w 表示一周包含的时间区间个数,d表示一天包含的

时间区间个数.

基于深度学习的 ASTRCNs模型中有很多需要学习的参

数,因此需要大量训练样本.本文提出了一种局部化样本构

造方法,在给定历史时间区间的全市区域人口流量数据上,可
以构造出更多的训练样本.这种样本构造方法尤其适用于历

史数据量不充分的情况.对于城市某一区域(i,j),为了预测

７８３第６A期 郭晟楠,等:基于时空循环卷积网络的城市区域人口流量预测



该区域t＋Δt时的人口流量Xi,j
t＋Δt,我们可以以区域(i,j)为中

心,提取其周围 N×N 范围内的所有区域的历史人口流量

{Xi,j,N
t |t＝１,２,􀆺,n}作为样本的已知信息,其中 Xi,j,N

t ∈
RR２×N×N ,N＜I,N＜J,Xi,j,N

t 的中心为Xi,j
t .如图５所示,取

N 等于５,同一时刻每个区域都可以构造出一个独立的样本.

图５　以区域(i,j)为中心取N 等于５时构造的样本

图４中的３个子网络分别为对周周期依赖、日周期依赖

和短时依赖３类依赖子序列的处理组件.这３个组件具有相

同的网络结构,都是先利用二维卷积神经网络捕获相邻区域

的人口流量在空间维度上的相互影响关系,然后利用长短期

记忆模型捕获区域人口流量在时间维度上的变化规律.需要

注意的是,历史不同时刻的流量对未来预测目标的影响是不

同的.为了动态调整历史不同时刻对预测结果的影响程度,
我们 引 入 了 注 意 力 机 制.以 短 时 依 赖 组 件 为 例,输 入

[Xi,j,N
t－(lc－１),􀆺,Xi,j,N

t－１ ,Xi,j,N
t ],经过多层卷积和 LSTM 神经网

络处理后,输出记为Ri,j
Closeness＝[Ri,j,N

t－(lc－１),􀆺,Ri,j,N
t－１ ,Ri,j,N

t ]∈
RRlc×u,其中u表示最后一层LSTM 的神经元个数.通过如下

注意力机制,动态求解每个历史时刻的信息的重要度:

a＝softmax(tanh(Ri,j
ClosenessWa＋b)ua) (７)

O
~i,j

Closeness＝(Ri,j)
Closeness)Ta (８)

其中,b,ua∈RRu,Wa∈RRu×u,a∈RRlc .O
~i,j

Closeness再经过全连接

网络的处理,输出与目标输出等维度的张量Oi,j
Closeness.

以上３个组件的输出分别为Oi,j
Weekly

,Oi,j
Daily和Oi,j

Closeness.在

预测城市区域未来人口流量时,需要同时考虑这３种依赖,但
是这３种因素对于预测结果的影响程度不一样,因此 ASＧ
TRCNs将采用加权融合的方法,来对３个组件的输出进行加

权融合:

Xi,j
output＝Ww􀳱Oi,j

Weekly＋Wd􀳱Oi,j
Daily＋Wc􀳱Oi,j

Closeness (９)
其中,􀳱表示哈达马乘积(HadamardProduct),Ww,Wd 和Wc

和是３组需要学习的参数,分别表示每种影响因素对预测结

果的不同重要程度.
最后,ASTRCNs模型在时间区间t＋Δt的预测结果用

X
∧
i,j
t＋Δt表示,如式(１０)所示,我们用tanh函数对Xoutput进行激

活,保证了输出结果的范围为－１~１.

X
∧
i,j
t＋Δt＝tanh(Xi,j

output) (１０)

ASTRCNs模型的训练以最小化损失函数为目标.我们

将损失函数定义为区域人口流量的真实值和预测值之间的均

方误差:

L(θ)＝‖Xi,j
t＋Δt－X

∧
i,j
t＋Δt‖２

２ (１１)
其中,θ包括 ASTRCNs模型中所有需要训练的参数.

４．３　模型训练

算法１展示了 ASTRCNs模型的参数训练过程,本文采

用误差逆传播算法进行模型的训练,并配合 Adma优化算

法[３７]来提高训练效率.
算法１　ASTRCNs训练算法

输入:区域历史人口流量观察值{Xt|t＝１,２,􀆺,n};Weeklyinfluence,

Dailyinfluence及Closeness子序列的长度lw,ld 和lc;周时间区

间个数 w;天时间区间个数d;预测时间区间跨度Δt≥１
输出:ASTRCNs模型参数

１．Ø→S

２．for所有可用时间区间tdo

３．　for所有区域(i,j)do

４．　Iw＝[Xi,j,N
t－w－(lw－１),􀆺,Xi,j,N

t－w－１,Xi,j,N
t－w]

５．　Id＝[Xi,j,N
t－d－(ld－１),􀆺,Xi,j,N

t－d－１,Xi,j,N
t－d ]

６．　Ic＝[Xi,j,N
t－(lc－１),􀆺,Xi,j,N

t－１ ,Xi,j,N
t ]

７．　//Xi,j
t＋Δt是待预测的在t＋Δt时目标区域的人口流量

８．　　将样本({Iw,Id,Ic},Xi,j
t＋Δt)加入训练集

９．endfor

１０．//模型训练

１１．初始化 ASTRCNs中所有需要学习的参数θ

１２．repeat

１３．　从训练集中随机选择一个子集Sb

１４．　用子集Sb 寻找最优参数θ以最小化式(１１)

１５．Until满足停止条件

算法１中的第１－８行是构造训练样本集S 的过程,第

１１－１４行采用批处理的方式在训练样本上不断训练模型,直
到满足终止条件为止.

５　实验与结果分析

我们在真实数据集上测试了 ASTRCNs模型,并分析了

参数设置对模型预测效果的影响.

５．１　数据集

数据集的统计信息如表１所列,其中 MobileBJ是基于某

移动运营商提供的经过脱敏的手机与基站通信的信令信息生

成的北京市区域人口流量数据.

表１　数据集统计信息

数据集 MobileBJ
数据类型 基于手机信令的人口流量数据

城市 北京

时间跨度 ２０１６Ｇ０８Ｇ０１至２０１６Ｇ０８Ｇ０５
时间区间长度/min ５

时间区间总数 １４４０
区域网格数量 (３２,３２)

区域人口流量取值范围 [０,２０２０]
外部数据 无

节假日 无

天气(晴、雨等)/种 ２３
温度 [－２７．４,４２．６]

风速/级 [０,１２]

５．２　数据预处理

MobileBJ是一个时间跨度为５天的北京市区域人口流

量数据集,我们将前４天的数据当作训练集,最后一天的数据

当作测试集.在训练过程中采用早停策略来避免模型过

拟合.
在模型训练之前,需要对数据进行必要的预处理.本文

采用 MinＧMax方法将区域人口流量归一化到[－１,１]之间.
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最终在评价模型的预测效果时,再将预测值重新还原到原来

的大小再与真实值进行比较.

可以根据不同的预测需求将城市划分为不同大小的区

域,本文使用的数据集 MobileBJ为北京市的数据,为了进行

有效的实验对比,依据文献[８],我们将北京市６环以内的区

域划分为３２×３２的网格,每个网格的长和宽大约为１．８km.

５．３　基准方法与评价指标

本文将 ASTRCNs与以下６种方法进行比较.

１)PreHA:人口流量数据具有很强的短时依赖性,因此该

方法直接将当前时间区间的人口流量作为下一时间区间的预

测值;

２)HA:人口流量数据具有以天为单位的周期性规律,因
此该方法用每天对应时间区间的历史人口流量的平均值作为

预测值;

３)ARIMA:自回归滑动平均求和模型,是一种应用广泛

的时间序列预测方法;

４)LSTM:长短期记忆模型,是一种循环神经网络模型,

擅长处理序列类型的数据;

５)Conv１DNet:一维卷积神经网络(在时间维度上进行卷

积),可以用于时间序列预测问题;

６)STＧResNet:STＧResNet模型是文献[８]提出的一种基

于残差学习的神经网络模型.

本文使用均方误差 RMSE(RootMeanSquareError)作
为模型预测效果的评价指标.

RMSE＝ １
Z∗T∑

i
(xi－x

∧

i)２ (１２)

其中,Z表示城市的区域总数,T 表示预测的时间区间总数,

x
∧

i 是预测值,xi 是真实值.

５．４　实验分析

我们在 MobileBJ数据集上验证了 ASTRCNs预测下一

个时间区间城市区域人口流量的效果.模型的超参数设置如

表２所列,预测结果如表３所列.

表２　ASTRCNs中的超参数设置

参数 值 备注

卷积核数目 ６４ 卷积层中的卷积核数目

卷积核大小 (３,３) 每个卷积核的大小

Dropout大小 ０．２５ Dropout
时间依赖长度 ３ LSTM 中的时间区间步数

学习速率 ０．０００２ 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

批大小 １０２４ 训练模型时的批大小

表３　MobileBJ数据集下的实验结果

模型 备注 RMSE
PreHA ６１．４３

HA ６１．８１
ARIMA ３５．４７
LSTM ４３．６５

Conv１DNet ３３．７６
STＧResNet １２２．３１
ASTRCN_１ Closeness ３０．３２
ASTRCN_２ Closeness＋Daily ３１．４１

实验使用了两个版本的 ASTRCNs模型:ASTRCN_１只

考虑了时间依赖当中的 Closeness,ASTRCN_２则同时考虑

到了Closeness和 Dailyinfluence.由于 MobileBJ只有连续５
天的数据,因此 Weeklyinfluence在本次实验中没有被考虑.

表中展示的实验结果均是１０次实验的平均值.

如表３所列,只包含短时依赖的 ASTRCN_１取得了最好

的预测效果.同时考虑短时依赖和日周期特征的 ASTRCN_

２在下一时刻人口流量预测任务上的结果略低于 ASTRCN_

１.在 MobileBJ数据集中,STＧResNet模型的效果很差,其主

要原因是 MobileBJ数据集只有５天的人口流量数据,按照

STＧResNet模型构造样本的方式,仅能构造１４４０个样本数据

用于训练,但作为一种深度神经网络模型的STＧResNet需要

大量的样本来进行训练,因此 MobileBJ的数据远不够训练出

好的参数.而我们提出的 ASTRCNs可以只考虑区域周围的

局部空间依赖,每个区域可以当作一个独立的样本,因此可以

构造出更多的训练样本.从这个角度来说,ASTRCNs大大

降低了对可利用数据的时间跨度要求.

在实际应用当中,预测更久时间之后的人口流量更具有

应用价值,也更具有挑战性.因此,我们又连续预测了６个时

间区间(共３０min)的区域流量.如图６所示,由于没有足够

的样本数据,STＧResNet的结果较差,因此没有将其作为对比

模型.

图６　不同方法在数据集 MobileBJ上的实验结果

由图６可以看出,ASTRCNs比所有基准模型的表现都

好,且随着预测时间的加长,ASTRCNs的 RMSE增长速度更

缓慢.对于长时间跨度的预测,ASTRCN_２的优势更加明

显,说明人口流量数据以日为周期的规律对提高长时间跨度

预测结果的准确率起到了更重要的作用.

５．６　ASTRCNs在不同参数下的实验结果

神经网络模型的训练需要人工设定一些超参数,本小节

将分析 ASTRCNs在不同超参数条件下的实验结果对比(本

小节的实验只利用近期组件),结果如表４所列.

由表４可知,LSTM 模块在时间依赖长度设为３步时表

现最好.这表明在城市区域人口流量预测问题中,适当的时

间依赖长度对模型来说是比较重要的.

表４中随着 LSTM 层数的增加,RMSE先减少后增加.

这表明LSTM 的层数越多,ASTRCNs模型能够刻画的信息

就越多,但是LSTM 层数过多时,训练变得困难,预测结果也

不再提升.

不同的卷积核刻画了数据不同的特征,增加卷积核个数,

就增加了卷积神经网络自动学习到的特征数量.表４中的结

果显示,随着卷积核个数的增加,RMSE先减少后增加,这表

明卷积核个数越多,模型对数据的特征刻画得就越全面,但是

卷积核过多,也可能造成过拟合.
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表４　不同超参数下 ASTRCNs模型在 MobileBJ上的实验结果比较

模型
时间依赖

长度

卷积核

大小

卷积核

个数
LSTM
层数

二维卷积

层数

时间依赖长度

ASTRCNs_TS１
ASTRCNs_TS２
ASTRCNs_TS３
ASTRCNs_TS６
ASTRCNs_TS９
ASTRCNs_TS１２

１
２
３
６
９
１２

３３
３３
３３
３３
３３
３３

６４
６４
６４
６４
６４
６４

２
２
２
２
２
２

２
２
２
２
２
２

３３．０７
３１．１２
３０．３２
３１．２４
３２．００
３２．８６

LSTM 层数

ASTRCNs_LN１
ASTRCNs_LN２
ASTRCNs_LN３
ASTRCNs_LN４

３
３
３
３

３３
３３
３３
３３

６４
６４
６４
６４

１
２
３
４

２
２
２
２

３１．２０
３０．３２
４０．２４
４５．５８

卷积核个数

ASTRCNs_FN１６
ASTRCNs_FN３２
ASTRCNs_FN６４
ASTRCNs_FN１２８

３
３
３
３

３３
３３
３３
３３

１６
３２
６４
１２８

２
２
２
２

２
２
２
２

３２．５４
３１．３７
３０．３２
３１．３４

Conv２D层数

ASTRCNs_CN１
ASTRCNs_CN２
ASTRCNs_CN３
ASTRCNs_CN５

３
３
３
３

３３
３３
３３
３３

６４
６４
６４
６４

２
２
２
２

１
２
３
４

３０．７５
３０．３２
３１．３１
３３．７７

　注:加粗超参数为变化的,其他超参数不变

深度卷积神经网路模型中,随着卷积层数的增加,模型表

达能力更强.表４中的结果说明,适当增加卷积层数可以获

得更好的结果,但是卷积层数也不宜过深.
结束语　本文提出了一种基于注意力机制的时空循环卷

积网络模型(ASTRCNs)用于解决城市区域人口流量预测问

题.ASTRCNs模型可以同时对影响区域人口流量变化的两

类因素(即空间依赖和时间依赖)进行建模.ASTRCNs结合

卷积神经网络和长短期记忆模型自动学习人口流量数据的时

空特征,并结合注意力机制动态调整不同历史数据对预测目

标的重要性,最终通过自适应学习权重的方式,对模型的各个

组件的输出结果进行加权融合.我们将 ASTRCNs模型和经

典的时间序列预测模型、最新的基于深度学习的预测模型在

真实数据集上进行了对比实验,实验结果表明 ASTRCNs取

得了最优的预测效果.
实际上,许多类型的城市数据都可以用于区域人口流量

预测,比如公共交通的刷卡数据、道路上的传感器数据等,但
当前大部分预测模型都只考虑了单一的数据集.在未来的工

作中,我们将尝试融合多源数据的预测模型,以达到更精准的

预测效果.
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(上接第３６４页)

　　结束语　本文介绍了一种针对无线传感器网络的轻量级

加密算法,通过对 WEP加密协议进行优化,用混沌序列优化

了密钥产生器,较高的敏感度生成不重复的子密钥,解决了

RC４应用过程中密钥空间不足的问题,同时没有在 RC４的基

础上增加计算时间和复杂度,可以适应无线传感器CPU有限

的运算速度.握手和通讯协议针对常见攻击增加了保护,可
以有效应对攻击者的窃听、干扰和伪造通讯.
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