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摘　要　出租车空载时间严重影响交通资源的利用效率和司机的收益.准确的出租车空载时间预测可以有效地指导司机进行

合理的路径规划,辅助打车平台进行高效的资源调度.然而,在实际场景中,城市不同区域的空载时间受到区域车流量、客流量

以及历史空载时长等多方面因素的 影 响.为 解 决 该 问 题,提 出 一 种 基 于 多 任 务 框 架 的 时 空 图 卷 积 网 络(MSTGCN)模 型.

MSTGCN采用一种新颖的时空图卷积结构,全面建模上述影响空载时间的各种时、空相关性因素.使用多任务学习框架从不

同视角学习数据的特征表示,并提出一种多任务注意力融合机制,通过对辅助任务信息的筛选来提升主任务的信息获取能力和

预测性能.将所提模型在两个公开的滴滴数据集上进行了充分的实验,其取得了优于其他方法的预测效果.

关键词:时空数据预测;出租车空载时长;图卷积网络;多任务学习;注意力机制

中图法分类号　TP１８３

　

MultiＧtaskSpatialＧTemporalGraphConvolutionalNetworkforTaxiIdleTimePrediction
SONGLongＧze,WAN HuaiＧyu,GUOShengＧnanandLINYouＧfang
SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China

BeijingKeyLabofTrafficDataAnalysisandMining,Beijing１０００４４,China

　

Abstract　Thetaxiidletimeseriouslyaffectstheutilizationefficiencyoftransportationresourcesandthedriver’sincome．AccuＧ

ratetaxiidletimepredictioncaneffectivelyguidedriverstomakereasonablepathplanning,andassisttaxiplatformsforefficient

resourcescheduling．However,inactualscenarios,theidletimeindifferentareasofthecityisaffectedbyvariousfactorssuchas
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１　引言

随着城市规模的不断扩大,城市中的出租车数量越来越

多,其为人们提供生活便利的同时,也给出租车行业的经营、

管理带来了很大的挑战.对于出租车司机而言,合理规划路

线、尽量降低出租车的空载率是提高其收益的关键因素;对于

出租车公司或打车平台而言,优化调度公司的所有车辆资源、

提高整体载客率是体现企业竞争力的核心环节.然而,当前

关于出租车空载时间的研究还很少.准确的出租车空载时间

预测对于指导出租车司机规划路线、辅助相关企业优化资源

调度有着重要意义.对于一个特定的城市区域,出租车空载

时间预测本质上是一个时间序列预测任务:基于该区域历史

空载时间数据,预测其未来空载时间.传统的时间序列预测

方法,如整合移动平均自回归模型(AutoregressiveIntegrated
MovingAveragemodel,ARIMA)等,已广泛应用于交通预测

问题[１].但是此类方法分别研究了各区域的时间序列并假设

时间序列中存在线性相关性,同时忽略了区域间的空间影响.

而在实际场景中,一个区域的空载时间序列往往存在复杂的

非线性相关性且受到其他区域交通状况的影响[２].

近年来,深度学习在很多任务中取得了巨大的成功[３],由



此激发了大量基于深度学习的时空交通预测研究[４].例如,

使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来

捕获非线性的空间依赖性[４],或使用循环神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)来捕获非线性的时间依赖性[５].

Shi等[６]进一步提出一种整合了 CNN 和 RNN、分别对空间

和时间维度进行建模的方法.

尽管上述方法都对时空数据中存在的时间和空间依赖性

进行了建模,但在空间维度上,传统的 CNN 只能捕获网格结

构数据上各位置的局部空间相关性,而无法考虑更大空间范

围的信息.近年来,适用于图结构数据特征提取与学习的图

卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)逐渐兴起,人

们通过设计基于图结构的时空数据表示方法,来表达网格结

构无法描述的信息,并利用 GCN 进行特征学习.在时间维

度的依赖性建模方面,RNN同样存在难以捕获长距离依赖的

问题.近年来,有学者使用注意力机制(Attention MechaＧ

nism)来捕获不同尺度的时间依赖[７].虽然图卷积网络和注

意力机制能在一定程度上解决 CNN和 RNN存在的问题,但

上述工作都是分别对时间和空间特征进行建模,忽略了时间

和空间之间的依赖性.事实上,一个区域的交通状态可能与

该区域的历史状态相关,也可能与其他区域的历史或当前状

态相关.

Li等[８]使用多任务学习(MultiＧTaskLearning)框架来进

行时空数据预测,从不同的角度捕获数据特征,并取得了良好

的效果.但当前的多任务框架在进行任务融合时大多采用相

加或者拼接的方式,不能体现出不同任务之间的差异性,使得

各任务无法更好地捕获其需要的有价值的信息.

为了应对上述挑战,本文提出一种新颖的多任务时空图

卷积网络(MultiＧtaskSpatialＧTemporalGraphConvolutional

Network,MSTGCN)模型.MSTGCN 针对出租车空载时间

预测目标,同时建模多种交通因素(历史空载时间、区域车流

量、区域客流量信息)对区域未来空载时长的影响.本文提出

一种新颖的时空图卷积结构来同时捕获数据在时间、空间以

及时空之间的依赖性;然后采用多任务框架来获取不同角度

的数据表示,并提出基于注意力机制的多任务融合方法,使各

任务有选择地获得更有价值的信息以提升预测效果;最后使

用长短期记忆(LongShortTerm Memory,LSTM)来进一步

提取交通数据的时间维度依赖性.

本文的主要贡献如下:

(１)首次提出了出租车空载时间预测问题,对出租车司机

及打车平台均有着重要意义.并且提出了 MSTGCN 模型,

其在两个公开数据集上均取得了优于其他方法的效果.

(２)提出了一种新的时空图卷积结构,用于建模区域车流

量、区域客流量和空载时间３种交通数据之间的时间依赖、空

间依赖以及时空依赖.

(３)使用多任务学习框架同时预测空载时间与空载时间

等级,设计了有效的多任务融合机制,使各任务能更好地获取

有价值的信息,进一步提升预测性能.

２　相关工作

时空数据预测是时空数据挖掘领域一个重要的研究方

向.传统的时间序列预测方法如 ARIMA等只考虑了时空数

据在时间维度上的信息.随着深度学习的发展,许多研究工

作开始尝试采用深度学习来进行时空数据的预测.ConvLＧ

STM[６]结合 CNN 和 RNN 分别对时、空维度进行建模;STＧ
ResNet[４]是基于CNN的深度残差网络,显示了 CNN 与残差

网络在时空预测方面的强大能力;STＧ３DNet[９]使用３D卷积

进行时空数据预测,同时从空间和时间两个维度提取特征,并

使用多组件进行建模;STDN[１０]使用局部 CNN 来捕获空间

依赖,使用LSTM 和注意力机制来捕获长期依赖性.以上都

是针对时空网格数据的相关工作,难以处理非欧氏时空数据

及其依赖关系.

随着图神经网络的发展,许多工作尝试将图卷积引入时

空数据预测问题,以更好地捕获空间信息.DCRNN[１１]使用

扩散图卷积来描述信息在空间的扩散过程;STGCN[１２]在使

用图 卷 积 的 同 时 加 入 了 CNN 来 捕 获 时 间 依 赖 性;ASTＧ

GCN[１３]使用两种注意力层来捕获时间与空间的动态相关性;

STSGCN[１４]提出时间同步图卷积网络来捕获复杂时空相关

性与异质性.

为了从不同的角度捕获数据特征以提升预测效果,许多

工作将多任务学习引入时空预测.例如,Li等[８]使用多任务

来进行到达时间的预测;Zhang等[１５]使用多任务学习来预测

不同区域的需求.

空载时间预测属于时空数据预测问题,需要同时考虑区

域的车流量、乘客需求、历史空载时间等因素的影响,因此需

要设计一种可以捕获多种数据的时间、空间以及时空相关性

的模型.此外,多任务在时空预测问题上的应用也启发我们

设计空载时间预测的相关辅助任务来提升预测的准确性.

３　符号与问题定义

本文将整个城市沿着经纬度均匀等分成 N 个网格(N＝

a×b),以τ为时间间隔将历史时间划分为T 个时间段.

定义１(区域车流量)　区域Fi,t∈ℝN×T×２由车辆流入量

Fi,t
in ∈ℝN×T和车辆流出量Fi,t

out∈ℝN×T 组成,两者分别表示在

时间段t进入和离开区域i的车辆数.

定义２(区域上下客量)　区域上下客量Pi,t∈ℝN×T×２由

上客量Pi,t
on∈ℝN×T和下客量Pi,t

off∈ℝN×T 组成,两者分别表示

在时间段t、在区域i接到(以i为出发地)的订单数和在区域

i完成(以i目的地)的订单数,前者在一定程度上反映了该区

域的乘客打车需求.

定义３(区域空载时间)　 区域空载时间Ei,t∈ℝN×T表示

在时间段t、区域i的非载客状态的出租车接到下一个订单所

需的平均时长.

定义４(区域空载时间等级)　 区域空载时间等级Li,t∈

ℝN×T表示在时间段t、区域i的非载客状态的出租车接到下

一个订单所需的平均时长所属的等级,等级的划分如表１
所列.

定义５(空间图与时空图)　空间图GS＝(VS,ES,AS)为
一个无向图,其中VS 为节点集,|VS|＝N 为节点个数,每个

节点表示一个网格区域;ES 为边集,表示节点之间的连通性;

AS∈ℝN×N 为图G 的邻接矩阵.时空图G＝(V,E,A)为一个

３１１宋龙泽,等:面向出租车空载时间预测的多任务时空图卷积网络



无向图,其中V 为节点集,|V|＝M 为节点个数,M＝N×T
(T 为时间段数量);E为边集;A∈ℝM×M 为图G 的邻接矩阵.

空间图和时空图的构造详见４．１．１节和４．１．２节.

表１　空载时间等级划分

Table１　Idletimerating

Idletimelevel Therangeofidletime/min
１ ０~１０
２ １０~２０
３ ２０~３０
４ ３０~６０
５ ＞６０

定义６(空载时间周期序列)　空载时间周期序列体现了

空载时间的周期性.设１天共有m 个时间段,目标为预测今

天第T＋１个时间段各区域的空载时间,则相应的周期性序

列Eperiod∈ℝN×９由前３天在{T,T＋１,T＋２}时间段内的区域

空载时间矩阵构成,即:

Eperiod＝(ET－m×３,ET＋１－m×３,ET＋２－m×３,ET－m×２,

ET＋１－m×２,ET＋２－m×２,ET－m,ET＋１－m,ET＋２－m)

主任务定义(空载时间预测)　 给定各区域历史T 个时

间段的输入X＝(x１,x２,􀆺,xT)∈ℝN×T×R,以及相应的时空

图G、空载时间周期序列Eperiod,预测T＋１时间段各区域的空

载时间ET＋１.其中R＝５表示输入的特征维度,X＝[E;P;F]

表示输入为历史区域空载时间、车流量、上下客量沿着特征维

度的拼接.

辅助任务定义(空载时间等级预测)　给定所有区域历史

T个时间段的输入X,时空图G、空载时间周期序列Eperiod,预
测T＋１时间段所有区域的空载时间等级.

４　多任务时空图卷积网络

MSTGCN的总体架构如图１所示,包括时空图卷积模

块、时间模块、多任务融合模块以及输出层.

图１　MSTGCN模型框架

Fig．１　ArchitectureofMSTGCN

模型的输入由历史空载时间、区域出租车流量、区域上下

客数量３类交通指标组成.时空图卷积模块采用一种新颖的

时空图卷积操作来捕获基于时空图表示的交通指标中存在的

时间相 关 性、空 间 相 关 性 及 时 空 相 关 性.时 间 模 块 使 用

LSTM 来提取数据的顺序依赖性.多任务融合模块使用注意

力机制为各任务提取针对其预测目标更有价值的信息.

４．１　时空卷积模块

４．１．１　空间图的构造

网格数据仅能表达欧氏空间上距离的临近关系,而无法

表达数据更丰富的空间相关性.因此学者们[１３]尝试通过设

计图结构来表达数据中蕴含的非欧氏相关性.在空载时间预

测问题中,区域的出租车需求量是影响空载时间的关键因素,

因此我们以区域出租车需求量相似程度为依据,构建图来表

示区域之间的相关性,并称其为空间图.本研究中以区域中

的上客数来近似区域的打车需求,并使用动态时间规整(DyＧ

namicTimeWarping,DTW)算法来计算区域i和区域j的需

求时间序列的相似性uij.

uij＝DTW(i,j)

此时邻接矩阵AS 由式(２)计算:

AS＝
０, uij＞u

１, uij≤u{ (２)

其中,u为超参数,表示两个区域是否相关的相似性阈值.

４．１．２　时空图的构造

以往的研究[１３]在构建图时通常只考虑构建空间维度的

图,并使用 GNN和 RNN分别获取时空依赖.这种分开获取

时空关系的方式无法捕获跨越时间与空间维度之间的依赖关

系.如图２所示,点 A２ 在空间上可能与其相邻的点 B２ 相

关,在时间上可能与上一个时刻的点 A１ 相关;在时空维度

上,点B１ 也可能对点A２ 产生影响[１３Ｇ１４],因此我们需要构建

时空图来捕获这种时空相关性.

图２　时空依赖关系

Fig．２　SpatialＧtemporalcorrelations

时空图G的构成如图３所示,其在时间维度和空间维度

上都有边的连接.在空间维度,每个时间步都有一个空间图

G;在时间维度,同一节点与其自身前后时间步的节点相连.

本文构造的时空图结构可以直接反映数据的时间相关性、空

间相关性以及时空相关性.

４．１．３　时空图卷积

在完成时空图的构建后,我们使用图卷积来捕获其中的

时空依赖.图卷积的输入为 X＝(x１,x２,􀆺,xT)∈ℝM×R 与

G.用Γ(i)表示节点i的邻居集合,图卷积[１６]的计算公式为:

hi
(l＋１)＝σ(∑

j∈Γ(i)

１
cij

h(l)
j W(l)) (３)

其中,hi
(l＋１)∈ℝM×dl＋１ 表示第l层卷积的输出,dl＋１表示第l

层卷积的输出维度,σ代表激活函数,cij＝ |Γ(i)| |Γ(j)|
表示节点i和j的度的平方根乘积,h(l)

j ∈ℝM×dl 为第l层节

点j的表示,W(l)∈ℝdl×dl＋１ 为第l层卷积的参数矩阵.为简
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洁起见,式(３)中没有写出偏置项.

基于时空图结构,在进行一次图卷积操作时,模型可以通

过该图结构获取一阶邻居信息,即时间依赖与空间依赖;进行

第二次卷积操作时,模型可以获取二阶邻居的信息,即时空

依赖.

４．２　时间模块

虽然时空图卷积模块已经对时空关系进行了捕获,但由

于图卷积在捕获时间信息时会忽略节点的前后顺序,无法捕

获时间序列信息.因此,本文将时空图卷积模块的输出输入

到LSTM 中(见图１),来捕获时间节点之间的序列信息.首

先我们将时空图卷积模块输出的空间维度和属性维度合并,

得到hGCN ∈ℝT×NLSTM ,其中 NLSTM ＝N×d,d为时空图卷积的

输出维度.然后将其输入到 LSTM 中得到隐藏状态表示

hLSTM ∈ℝT×dLSTM :

hLSTM ＝LSTM(hGCN ) (４)

图３　时空图

Fig．３　SpatialＧtemporalgraph

４．３　多任务模块

４．３．１　多任务学习

在出租车空载时间序列中经常会出现空载时间骤变的

点,如图４中的最高点所示,增加了预测难度.虽然时空卷积

模块通过结合其他区域和时间的信息在一定程度上降低了突

变点的预测难度,但仍有进一步提升的空间.因此本文引入

了空载时间等级预测这一辅助任务进行多任务学习来应对这

一问题.通过对空载时间等级的预测,模型可以从简化任务

的角度来提取特征,得到目标时间段的空载时间的大致范围,

使主任务空载时间预测的结果更加精准.具体地,如图１所

示,将时空图卷积模块的输出分别输入到空载时间预测的时

间模块和 空 载 时 间 等 级 预 测 的 时 间 模 块,并 在 两 个 多 层

LSTM 之间使用注意力机制进行信息融合.

图４　出租车空载时间序列示例

Fig．４　Exampleoftaxiidletimeseries

４．３．２　多任务融合

虽然多任务框架在时空预测中取得了一定的效果[１７],但

当前的工作大多使用硬融合或直接相加的方式进行信息融

合.这种方式虽然简单,但忽略了任务之间的差异性,即不同

任务之间的影响以及各自的信息需求是不同的,导致融合效

果欠佳.为此,我们设计了基于注意力的多任务融合模块,通

过注意力分数来决定流入各任务的信息,提取对任务有价值

的信息,进而提升预测性能.

首先我们从历史数据中提取空载时间周期序列Xperiod,并
使用LSTM 进行处理,得到隐藏变量hperiod.周期序列包含了

目标时间段前３天同一时间段前后３个时间段共９个时间段

的空载时间数据(见定义６),体现了数据周期信息.设q＝
hperiod∈ℝT×dLSTM 为周期序列经过LSTM 后的输出,k＝htime∈

ℝT×dLSTM 为空载时间预测任务的 LSTM 中间输出,v＝hlevel∈

ℝT×dLSTM 为空载时间等级预测任务的LSTM 中间输出.注意

力融合机制针对空载时间预测任务的输出的计算过程如下:

s＝σ((q＋k)Watt１)Watt２ (５)

a＝softmax(s) (６)

restime＝a☉v＋k (７)

其中,restime∈ℝT×dLSTM 代表多任务融合针对空载时间预测任

务的结果.我们首先使用q和k 计算出注意力权重s,其中

Watt１∈ℝdLSTM ×dLSTM 和Watt２∈ℝdLSTM ×dLSTM 皆为参数矩阵,σ为激

活函数.然后使用softmax函数将注意力权重s归一化得到

注意力分数a,将a与v进行哈达玛积得到需要流入空载时间

预测任务的信息,并与空载时间预测任务本身的信息相加得

到最终的融合结果.

由于空载时间等级预测任务的计算方式与空载时间预测

任务的计算方式相同,只需将k和v互换即可.计算出多任

务融合信息后将其继续输入到下层的LSTM.

４．４　输出层

本文使用两个不同的全连接层对空载时间和空载时间等

级的预测结果进行输出.具体地,对空载时间预测任务的

LSTM 输出htime∈ℝT×dLSTM ,将其展平并输入到全连接层中,

得到Y
∧

time∈ℝN×１:

Y
∧

time＝Wthtime＋bt (８)

其中,Wt∈ℝN×(T×dLSTM )和bt∈ℝN 为可学习参数.

对 空 载 时 间 等 级 预 测 任 务 的 LSTM 输 出hlevel ∈

ℝT×dLSTM ,将其展平并输入到另一个全连接层中,使用softＧ
max归一化,得到对应类别的概率Plevel∈ℝN×C,C 表示类别

数量.

Plevel＝softmax(Wlhlevel＋bl) (９)

其中,Wl∈ℝ(T×dLSTM )×(N×C),bl∈ℝ(N×C)为可学习参数.

４．５　损失函数

空载时间预测任务采用平方误差损失函数:

Ltime＝∑
N

i＝１
(yi

T＋１－y
∧i
T＋１)２ (１０)

空载时间等级预测任务采用交叉熵损失函数:

Llevel＝－∑
N

i＝１
　∑

C－１

j＝０
yi,jlog(pj) (１１)

其中,p＝[p０,􀆺,pC－１]是一个概率分布,每个元素pi 表示样

本属于第i类的概率;yi＝[y０,􀆺,yC－１]是样本标签的oneＧ
hot表示,当样本属于类别j时,yi,j＝１,否则yi,j＝０;C 是样

本标签类别数量.

最终我们采用 Kendall等[１８]提出的多任务损失函数作为

本模型的损失函数,具体计算过程如下:

L＝ １
２exp(s２

１)
Ltime(θ)＋ １

２exp(s２
２)

Llevel(θ)＋s２
１＋s２

２
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其中,s１∈ℝ,s２∈ℝ为可学习参数.

１)http:∥gaia．didichuxing．com

５　实验部分

５．１　数据集与数据处理

本文使用的数据来自滴滴出行“盖亚”数据开放计划１)中

公开的２０１６年１０月－１１月成都市与西安市６１天的局部区

域轨迹数据集.我们以８００m×８００m 的网格大小为标准,将

成都市的数据范围划分为８×８的网格,将西安市的数据范围

划分成１３×１３的网格,并以τ＝３０min为时间间隔,根据轨迹

数据计算出各个时间段、各个区域的车流量、客流量以及空载

时间.其中网格大小的划分以及时间间隔长短的选择标准

为:保证大部分区域和时间段都有样本的情况下使区域和时

间粒度尽可能小,其中训练集、验证集、测试集按照７∶２∶１的

比例划分.

５．２　基准方法与评价指标

本文将 MSTGCN模型与其他６种现有的时空预测方法

进行对比.

XGBoost[１９]:一种强大的提升树方法,广泛应用于各种回

归任务中.

ConvLSTM[６]:LSTM 网络的变形,是一种可以捕获时间

关系和空间关系的深度学习模型.

STDN[１０]:时空动态网络,使用 CNN 和 RNN 分别建模

时间和空间依赖的深度学习模型.

STＧ３DNet[９]:深度时空３D卷积网络,使用３D卷积、残差

网络以及多组件进行时空依赖捕获的深度学习模型.

STGCN[１２]:时空图卷积网络,使用图卷积和２D卷积分

别捕获空间依赖性和时间依赖性.

DCRNN[１１]:扩散卷积递归神经网络,利用扩散图卷积和

编码解码器分别对空间信息和时间信息进行编码.

上述所有模型的输入数据与 MSTGCN 模型的输入相

同,但根据不同模型所需的数据格式进行了相应的调整.另

外,各类图卷积方法使用的图结构是本文构造的空间图.

本文采用均方误差(RootMeanSquareError,RMSE)和

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)作为评价指标,

具体公式如下:

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(xi－x∧i)２ (１２)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|xi－x∧i| (１３)

５．３　实验设置

我们基于PyTorch框架实现了 MSTGCN模型,堆叠了２
层时空图卷积模块,其中图卷积的维度为６４;堆叠了３层

LSTM,其中LSTM的维度为１２８;输入数据的时间步长T＝８.

５．４　实验结果与分析

我们以秒为单位进行预测,并将 MSTGCN模型与前述６
种基准方法进行了比较,表２与表３列出了其在成都以及西

安数据集上的预测结果.作为参照,成都市各区域、各时间段

的空载时间均值为１３８０s(２３min).

表２　不同方法在成都数据集上的预测结果

Table２　PerformanceofdifferentmethodsonChengdudataset

Model MAE RMSE
XGBoost ３１９．９４ ５１０．８１

ConvLSTM ２９０．３０ ４８７．８１
STDN ２８３．１９ ４７５．４７

STＧ３DNet ２９４．１１ ４８７．０１
STGCN ２７７．２３ ４７１．２１
DCRNN ２７６．１７ ４７１．０７
MSTGCN ２７２．２１ ４６６．６６

表３　不同方法在西安数据集上的预测结果

Table３　PerformanceofdifferentmethodsonXiandataset

Model MAE RMSE
XGBoost ３５８．７９ ５６０．７２

ConvLSTM ３３７．３４ ５３５．５９
STDN ３２８．９４ ５２８．１３

STＧ３DNet ３４１．７０ ５４６．２６
STGCN ３２６．７８ ５２７．２６
DCRNN ３２４．１７ ５２７．５０
MSTGCN ３１８．１９ ５２５．３４

从表中可以看出,本文模型在两种评价指标中均达到了

最佳性能.传统的机器学习方法 XGBoost由于不能捕获区

域间的空间相关性,预测效果并不理想.基于深度学习的方

法获得了比传 统 方 法 更 好 的 预 测 结 果,其 中 ConvLSTM,

STDN,STＧ３DNet是应用于时空数据网格的模型,因此我们

输入的是网格形式的数据;而 DCRNN 与 STGCN 是应用于

时空图数据的模型,因此我们将空间图GS 作为其输入.由

于使用图卷积的 DCRNN与STGCN能够捕获到图结构中蕴

含的更丰富的空间相关性,因此其效果优于其他网格预测的

模型,而STＧ３DNet由于使用３D卷积来捕获时空关系,难以

捕获时间信息中的远距离信息与顺序依赖关系,因此相比其

他模型效果较差.

为了进一步研究 MSTGCN 中不同模块的效果,我们设

计了原模型的４个变体,并将这４个变体与 MSTGCN 进行

比较,各模型的描述如下.１)MSTGCN:本文介绍的完整模

型.２)MGCN:在 MSTGCN 的基础上,不使用时空图,只使

用需求相似性构建的空间图进行计算.３)MGCN_G:空间图

的构建标准由需求时间序列的相似性变为空载时间序列的相

似性.４)MSTGCN_att:在 MSTGCN的基础上将原先的注意

机融合机制变为３个任务时间模块输出的特征向量直接相加

的方法进行多任务融合.５)SSTGCN:在 MSTGCN 的基础

上,去除多任务架构,只对空载时间进行单任务预测.

实验结果如表４与表５所列.其充分证明了 MSTGCN中

时空图卷积模块、多任务框架以及多任务融合模块的有效性.

表４　MSTGCN不同变体在成都数据集上的结果对比

Table４　PerformancecomparisonsofdifferentvariantsofMSTGCN

onChengdudataset

Model MAE RMSE
MSTGCN ２７２．２１ ４６６．６６
MGCN ２７４．９３ ４６９．５２

MGCN_G ２７４．１５ ４７０．７２
MSTGCN_att ２７７．８０ ４７３．９８

SSTGCN ２７７．１８ ４７５．６３
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表５　MSTGCN不同变体西安数据集上的结果对比

Table５　PerformancecomparisonsofdifferentvariantsofMSTGCN

onXiandataset

Model MAE RMSE
MSTGCN ３１８．１９ ５２５．３４
MGCN ３２４．７６ ５２６．４４

MGCN_G ３２５．４２ ５２６．５８
MSTGCN_att ３２２．０３ ５２５．９４

SSTGCN ３２４．０４ ５２５．８０

结束语　本文首次提出了出租车空载时间预测问题,对

出租车司机及打车平台均有着重要意义,并针对此研究目标

提出了一种新颖的多任务时空图卷积网络模型.该模型根据

节点相似性构造时空图,使用时空图卷积来捕获时间依赖、空

间依赖以及时空依赖性;同时该模型创新性地采用注意力机

制进行多任务信息融合,使各任务高效获取有价值的信息,进

而提升预测性能.实验证明,本文模型优于其他已有的时空

预测方法,验证了该模型在空载时间预测方面的优势.事实

上,除空载时间预测任务外,本模型同样适用于其他时空交通

数据的预测[２０].未来,我们将进一步改进图的构造方法以及

计算方式等来优化模型的网络结构,进一步提升模型的预测

能力.
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