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研究背景

1

BackGround



城市交通流量预测：智能交通系统（ITS）当中典型的时空预测任务，旨在根据历史观测数据

（如出租车和自行车出行记录）预测整个城市区域的未来人群流量。

城市交通迁移学习：从交通数据丰富的大城市数据集当中学习交通预测模型，并使其在一些交通

数据稀疏的城市也能进行准确地进行预测。

• 如何捕获不同城市域无关的空间相关性

• 如何捕获不同城市域无关的时间相关性

 



区域：

交通流：

城市交通流快照：

城市交通流序列：

迁移学习：



研究方法

2

Method



STAN 模型概览：空间域适应模块 + 时间域适应模块 + 预测模块



空间域适应：

1. 使用 CNN 提取特征

2. 域适应判别器：类似 GAN，判断表征来自源城市还是目标城市



时间域适应：最小化特征的 MMD 距离；在单个时间步和全局两个尺度上进行

• 单时间步：LSTM 提取特征，代入 MMD 公式

• 全局尺度：对各个时间步进行加权得到全局表征，随后代入

MMD 公式



预测：使用两个全连接层进行预测



实验分析

3

Experiment



数据集信息：在纽约、北京出租车租赁数据，纽约自行车数据等数据集上验证。

都是网格流量数据，时间片长一小时或半小时

迁移实验：

NYCTaxi -> NYCBike
NYCBike -> CHIBike
BJTaxi -> Chengdu



迁移实验：

NYCTaxi -> NYCBike
NYCBike -> CHIBike
BJTaxi -> Chengdu



性能实验：同三类不同的模型比较，STAN 在 RMSE、MAE 指标上的表现均较好

消融实验：去除时间、空间相关性的域适应模块，模型效果均有所下降（但仍好于基线）



总结
C O N C L U S I O N

城市流量预测的迁移学习与传统的交通预测研究范式基本是一致的，都是从时间空间两个角

度上进行特征抽取。

难点在于如何使得抽取出来的特征在源城市和目标城市都具有好的预测效果。

这一点通常是使用特征域适应做到的，其做法就是让源城市和目标城市抽取出来的特征具有

相似的分布。具体方法有对抗损失、分布距离等。
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