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Abstract: [Significance] Accurate prediction of urban residents activity intensity is a fundamental research topic 

in Geospatial Artificial Intelligence (GeoAI), with important applications in urban planning, traffic management, and 

public safety. Although numerous predictive models have been proposed, effectively mining functional similarity 

among urban mixed-use areas as a prior to guide prediction remains a major challenge. Due to their composite 

nature, mixed-use areas exert differentiated impacts on resident activities across different time periods. 

Measuring multi-functional similarity based on diverse functional features and incorporating it as a prior into 

spatial dependency modeling holds promise for improving prediction accuracy. [Methods] To address this, the 

study proposes a novel Prior- and Data-Guided Spatio-Temporal Prediction Model (PDGSTPM). First, a 

hyperedge construction mechanism is designed within a hypergraph theoretical framework to represent urban 

functional semantics. Through self-supervised learning, the mixed functional characteristics encoded by POIs are 

explicitly transformed into a quantifiable, high-order multi-relational network. This enables the construction of 

functional similarity priors and facilitates a shift in spatial dependency modeling from first-order pairwise relationships 

to high-order structures. Second, a multi-granular similarity measurement method based on 1-Wasserstein Distance is 

introduced to capture morphological consistency in historical observation sequences, enabling data-level similarity 

representation that complements the functional similarity prior. Finally, by integrating both prior-guided and data-

driven modeling approaches, a dual-guided graph neural network architecture is developed to accurately model 

complex spatio-temporal dependencies. [Results] Experiments were conducted to predict urban human activity 

intensity using mobile phone data from Xiamen City in March 2023. Compared with the best-performing baseline 

method, the proposed model reduced RMSE and MAE by 3.2% and 9.1%, respectively, for one-step prediction, 

and by 5.6% and 9.8%, respectively, for two-step prediction. [Conclusions] The experimental results validate the                              
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effectiveness of the proposed dual-guidance architecture in accurately modeling spatio-temporal dependencies.

Key words: GeoAI; prior guidance; data-driven; spatio-temporal prediction; urban human activity intensity

*Corresponding author: WANG Peixiao, E-mail: wpx@lreis.ac.cn

摘要：【意义】城市居民活动强度的精准预测是地理空间人工智能的基础研究命题，在城市规划、交通管理及公共安全等领

域具有重要应用价值。尽管已有多种城市居民活动强度预测模型被提出，但如何挖掘城市混合功能区之间的功能相似性

作为先验引导预测仍是一大挑战。由于其复合功能特性，混合功能区在不同时段对居民活动呈现出差异化影响，通过多种

功能特征度量多元功能相似性，并将其作为先验引导空间依赖建模，有望提升预测精度。【方法】本研究提出一种新颖的先

验与数据双引导的时空预测模型（Prior- and Data-Guided Spatio-Temporal Prediction Model, PDGSTPM）。首先，本研究基于

超图理论框架设计了面向城市功能语义的超边构建机制，利用自监督学习将 POI 表征的混合城市功能特性显式编码为可

量化分析的高阶多元关联网络进而表征多元功能相似性先验，实现了城市区域间空间依赖建模由一阶对偶关系向高阶多

元结构的突破；然后，本研究利用一阶瓦瑟斯坦距离建立了历史观测数据的多粒度相似性度量方法，通过捕捉居民活动强

度序列中的形态一致性挖掘观测数据中隐含的变化特性来进行数据层面的相似性表征，以实现数据层面相似性与功能相

似性先验的互补； 最后，本研究融合先验引导与数据驱动的双重建模机制，通过先验-数据双引导的图神经网络架构，实现

复杂时空依赖关系的精准建模。【结果】本研究采用 2023 年 3 月的厦门市手机定位数据进行了城市居民活动强度预测实验，

相比于基线方法，PDGSTPM 模型在 RMSE 和 MAE 两项指标上，单步预测精度分别提升了 3.2% 和 9.1%，双步预测精度分别

提升了 5.6% 和 9.8%。【结论】实验结果验证了 PDGSTPM 模型在精准建模时空依赖关系方面的优势。

关键词：地理空间人工智能；先验引导；数据引导；时空预测；城市居民活动强度

1   引言

城市居民活动强度指的是一段时间内城市各

研究单元中分布的居民数量，能够实时、动态地反

映出人口数量的差异及其随时间变化的模式[1]。对

城市居民活动强度开展前瞻性预测，能够帮助城市

管理者精准锚定潜在的高强度与低强度区域，对防

范交通拥堵、保障公共安全，建设智慧城市具有重

要意义[2-3]。

城市居民活动强度预测本质上是时空预测任

务，一直以来备受国内外众多学者关注。由于设备

算力和数据来源限制等原因，早期的居民活动强度

预测主要采用先验引导的预测模型。此类方法假定

时空现象在空间或时间维度上遵循明确的数学规

律，从而构建特定的参数表达式来预测未来的时空

状态。然而，先验引导的预测模型无法捕捉复杂的、

非线性的时空依赖关系，造成精度损失的问题[4-5]。

随着大数据技术的快速发展与设备计算能力的显著

提升，数据引导的预测模型成为当下主流的城市居

民活动强度预测模型[6-7]。相较于先验引导的预测模

型，数据引导的预测模型具有天然的优势，不需要建

立显式数学表达式，仅通过历史数据建立输入与输

出之间的非线性时空依赖关系。目前，面向图结构

的深度神经网络模型是最常见的时空预测建模手

段[8-11]。例如， Li 等[12]将研究区域抽象为图结构，基

于物理空间和社交空间的交互强度分别构建边的权

重，使用图卷积神经网络来学习空间依赖关系。Liu

等[13]则将注意力机制、门控循环单元和图卷积神经

网络相结合，使用图卷积神经网络学习空间依赖关

系之后再使用注意力机制增强对其特征的学习。Li

等[14] 基 于 人 流 量 来 构 建 图 模 型 边 的 权 重 ，使 用

word2vec 算法来学习图节点的高阶交互关系，并结

合时序特征对人群的分布进行预测。Wang 等[1]将研

究区域分别抽象为图和超图结构，使用图卷积神经

网络和超图卷积神经网络来学习空间依赖关系。

深度图神经网络被广泛应用的根本原因在于，

图结构既能够灵活建模空间依赖关系，又可作为一

种先验知识，显式表征研究单元之间的拓扑关系。

先验知识能够帮助模型捕捉数据层面难以识别的

特征，从而提升模型的预测表现[15]。除了图结构提

供的空间拓扑信息外，POI 数据提供的城市功能等

信息也是城市问题研究中重要的先验来源。近年

来，基于 POI 的先验知识与观测数据双引导的预测

模型在预测精度与泛化能力方面展现出显著优势，

并成为当下的研究热点。然而，当下双引导预测模

型在深入挖掘先验知识并使用其引导空间依赖关

系学习的方面仍不充分。例如，现有研究常以研究

单元间的“POI 序列距离”作为衡量区域功能相似性

的指标[16-17]。然而，城市功能类型高度异质，研究单

元往往同时具备多种功能属性，如兼具住宅功能和

商业功能，单一“序列距离”维度难以全面表征其功

能相似性，亟需构建多元的综合相似性度量体系，
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基于高阶多元关系而非一阶对偶关系来深入表征

多元功能相似性。然而，如何有效建模并实现这种

复杂结构性表达进而将其应用于深度图神经网络

空间依赖建模的引导，仍是当前面临的关键挑战。

鉴于此，本研究提出一种新颖的先验与数据双

引导时空预测模型（Prior- and Data-Guided Spatio-

Temporal Prediction Model，PDGSTPM）用于城市居

民活动强度预测。具体而言，首先，本研究基于超

图理论和 POI 数据设计了面向城市功能语义的超

边构建机制，通过自监督学习捕捉格网和城市功能

之间的多对多关系中隐式表征的多元功能相似性

这一先验，实现一阶对偶关系向高阶多元关系的突

破；其次，本研究从纯数据层面捕捉研究单元之间

居民活动强度变化趋势的相似性，以便和先验知识

互相补充；最后，本研究融合先验引导与数据驱动

的双重建模机制，通过先验-数据双引导的图神经

网络架构，实现复杂时空依赖关系的精准建模。

2   研究方法

城市居民活动强度预测本质上是一种时间序

列映射任务，即通过构建适当的预测模型，将历史

的城市居民活动强度序列映射至未来的活动强度

序列[1,12]。其数学表达形式如下：

{ }x� t + 1 ; x� t + 2 ; … ; x� t + Q = f ( x t - L + 1 ; x t - L + 2 ; … ; x t )

（1）

式中： f 表示本研究提出的 PDGSTPM； xt∈RN×1 表示

第 t 个时间步的真实城市居民活动强度； x� t + Q 表示

预测的第 t+Q 个时间步的城市居民活动强度； N 表

示研究单元个数； L 表示输入的历史依赖步数； Q

表示预测步数。

如图 1 所示，本研究提出的 PDGSTPM 主要由 3

个核心模块组成：面向多元功能相似先验的约束矩

阵构建、面向观测数据相似的邻接约束矩阵构建和

图 1   PDGSTPM 的整体架构

Fig. 1   Framework of PDGSTPM
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双引导的时空依赖关系学习。其中，面向多元功

能相似先验的约束矩阵构建挖掘格网和城市功能

之间的多对多关系中隐式表征的多元功能相似性

这一先验，实现一阶对偶关系向高阶多元关系的

突破；面向观测数据相似的邻接约束矩阵构建则

从纯数据层面捕捉研究单元间居民活动强度变化

趋势的相似性，以便和先验知识互相补充；双引导

的时空依赖关系学习框架通过先验引导的超图卷

积与数据引导的图注意力机制协同建模空间依赖

关系，并结合双引导融合模块、时间卷积网络以及

输出层，实现对时空动态的高精度预测。3 个模块

独立运行，前 2 个模块基于 POI 和活动强度数据进

行先验与数据相似性的离线学习，其结果用于第

三模块中的在线预测，从而在对建模过程进行精

确引导的同时避免多模块协同训练、预测带来的

效率损耗。

2.1  面向多元功能相似先验的约束矩阵构建

城市居民活动强度的时间变化模式同研究单

元的功能特性息息相关，办公功能区和住宅功能

区表现出相反的时间变化模式[18]。基于城市功能

特性深入挖掘研究单元间的功能相似性，并将其

用于对深度学习模型参数施加稀疏化约束，有助

于显著提升模型精度。POI 作为一种较易获取的

数据源，被广泛应用于城市功能特性的显式表征

当中[19-20]。然而，本研究认为基于 POI 序列计算的

距离难以全面刻画具备混合功能格网间的相似

性。混合功能格网内城市居民活动常受特定时间

段内主导功能的引导，如白天以办公功能为主，夜

间则以住宅功能为主。单一的 POI 序列距离容易

掩盖该种时间敏感的功能差异，导致不同城市功

能在影响力上的简单平均而忽略特定功能在特定

时间下的重要性。因此，若要建模混合功能格网

之间的相似性，需要构建多元评价体系。

如图 2 所示，格网与城市功能之间的多元关系

与超图理论中的“超图节点-超边”结构高度契合。

一个格网具备多种城市功能对应一个超图节点被

多条超边连接，一种城市功能覆盖多个格网对应一

条超边连接多个超图节点。因此，本研究构建超图

G=< V, E, APrior >来建模格网与城市功能间的多对多

关系，其中超图节点 V = { }vi

N

i = 1
表示研究区域内的

N 个格网，超边 E 表示城市功能， APrior∈RN×M表示了格

网与城市功能之间的高阶多元关系（蕴含多元功能

相似性先验知识，M 表示城市功能数，Aprior[i, j]=1 表

示格网 i 拥有城市功能 j）。由于城市功能高度异

质，直接使用 POI 的类别无法准确且全面地表征，

故而本研究参考 Wang 等[1]的研究，将 M 设定为 N 的

0.4 倍，通过自监督的方式学习 APrior 并将其作为“多

元功能相似性先验约束矩阵”引导后续自适应超图

卷积的建模。

自监督学习是通过输入特征本身构造标签来

进行监督训练的机器学习方法。鉴于城市混合功

能难以清晰明确地量化表征，本研究通过将重分类

后 的 POI 与 格 网 进 行 空 间 叠 置 构 造 表 征 格 网 内 

POI 序列的“格网-POI 矩阵”(重分类标准见表 1），

并通过自监督学习求得“多元功能相似性先验约束

图 2   格网-城市功能多元关系表征

Fig. 2   Multi-relational representation between grids and urban functions
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矩阵”APrior。如图 3 所示，具体而言，本研究首先随

机初始化形状为 N×M 的矩阵，接着通过多元关系

学 习 模 块 求 得“ 格 网 - 城 市 功 能 超 图 权 重 矩 阵 ”

WGrid-func∈RN×M 去表征各格网同不同城市功能的联系

（值越大联系越紧密）；其次，本研究通过随机行掩

膜、行替换和行保留扰动“格网-POI 矩阵”，实现自

监督学习中的训练样本构建。最后，本研究通过优

化预测“格网-POI 矩阵”中的预测行与原始行的差

异进行 APrior的学习。

■

■

■

||||

||||

WGrid - func = soft max ( topk (Conv1D (WRandom ) ) )  

M�
Grid -poi =FNNReduce ( (WGrid- func·WGrid - func

T )·
FNNExpand ( M�

Grid -poi ) )

（2）

式中：WRandom∈RN×M 表示随机初始化的矩阵； Conv1D

表示卷积核大小为 3 的一维卷积； softmax 将每行最

大的若干个值归一化（归一化的数值占 M 的比例为

λ1）； M�
Grid - poi ∈ RN × F 表示预测的“格网-POI 矩阵”； 

F 为表 1 中重分类后的 POI 类别数； FNNExpand 和 FN‐

NReduce 分别表示升维前馈神经网络和降维前馈神经

网 络 ； M�
Grid -poi ∈RN×F 表 示 受 扰 动 的“ 格 网 -POI 矩

阵”。当自监督模型收敛时，对 WGid-func 进行二值化

处理求得“多元功能相似性先验约束矩阵”APrior。

2.2  面向观测数据相似的邻接约束矩阵构建

数据引导可以从样本中挖掘新的联系，与先验

信息互补，从而提升空间依赖建模的完整性和准确

性。一阶瓦瑟斯坦距离作为衡量 2 个分布差异的有

效工具，基于概率分布与成本矩阵进行综合考量，

为从数据层面刻画格网间活动强度序列变化的形

态相似性提供了新的思路[21]。本研究以居民活动

强度序列为基础，显式建模其日与时间步不同尺度

的特征，分别构建日尺度的概率分布以及基于时间

步的日内活动差异矩阵，作为一阶瓦瑟斯坦距离计

算中所需的概率分布与成本矩阵，以实现融合不同

时间尺度的序列相似性度量，具体流程如图 4 所示。

一般而言，城市居民活动模式在工作日和周末

之间呈现出显著差异，为了表征该种差异，本研究

构建研究对象的日尺度概率分布。首先，基于训练

集中居民活动强度序列构造居民活动强度三维张

量 x∈RN×D×T，其中 N 表示格网数， D 表示训练集中的

天数，T 表示每天的时间步数。然后，本研究基于该

张量构建日尺度概率分布。

■

■

■

|

|
||
|

|

|

|
|||
|

|

|

sd
i = ‖ ‖x [ ]i, d

2
∈ { }sd

i

D

d = 1

p i = { }pd
i

D

d = 1
=

■

■

■

|
||
|

|
||
|

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|

sd
i

∑
k = 1

D

sk
i

D

d = 1

（3）

式中： pi∈RD 表示格网 i 对应的概率分布； x[i,d]∈RT

为 x 中切片选择的格网 i 第 d 日的活动强度向量；

图 3   面向多元功能相似先验的约束矩阵构建

Fig. 3   Construction of constraint matrix based on multi-functional similarity prior

表1   POI重分类

Tab. 1   POI Reclassification

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

   原始类别

旅游景点

科教文化

公司企业

商务住宅

交通设施

汽车相关

生活服务

金融机构

酒店住宿

休闲娱乐

运动健身

购物消费

餐饮美食

医疗保健

重分类

旅游景点类

科教文化类

公司企业类

商务住宅类

交通设施类

基础生活配套设施类

基础生活配套设施类

基础生活配套设施类

娱乐消费类

娱乐消费类

娱乐消费类

娱乐消费类

娱乐消费类

医疗保健类
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{ }sd
i

D

d = 1
∈ RD 为格网 i 的一个中间向量； ||·||2 表示 L2

范数计算。

居民活动强度除了呈现工作日和周末等日尺

度差异以外，在每日早晚高峰、昼夜等时间步尺度

也呈现出显著差异，为了度量该种差异，本研究构

建基于时间步的日内活动差异矩阵：

B i ↔ j [ k, l ] = cosdis ( x [ i, k ] , x [ j, l ]) ∈ B i ↔ j（4）

式中：Bi↔j∈RD×D 表示格网 i 和格网 j 的日内活动差异

矩阵； cosdis 表示余弦距离计算； Bi↔j[k, l]为 Bi↔j 中

第 k 行第 l 列的值。

在计算格网 i 和格网 j 的日内活动差异矩阵和

日尺度概率分布的基础上，本研究进一步求解格网

i 和格网 j 的一阶瓦瑟斯坦距离。

■

■

■

|

|
|||
|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

Was( )p i, p j = min
Pi ↔ j ∈ ∏( pi ,pj )

∑k = 1

D ∑
l = 1

D

P i ↔ j [ k, l ] B i ↔ j [k,  l ]

s.t.

■

■

■

|
||
|

|
||
|

∑l = 1

D P i ↔ j[ ]k, l = p i [ k ] , ∀k

∑k = 1

D P i ↔ j[ ]k, l = p j [ l ] ,∀l

P i ↔ j [ k, l ] ≥ 0, ∀k, l

（5）

式中： Was(pi, pj)为格网 i 和格网 j 的一阶瓦瑟斯坦

距离； P i ↔ j 为 2 个分布 pi 和 pj 的联合分布。本研究

基于所有格网对间的一阶瓦瑟斯坦距离构建“数据

相似性邻接约束矩阵”AData∈RN×N。具体而言，本研究

将目标格网 i 的最近若干个格网设为邻居（每个目

标格网的邻居个数占格网总数 N 的比例为 λ2），若格

网 j 在格网 i 的邻居中，则 AData[i, j]为 1，否则为 0。

2.3  双引导的时空依赖关系学习

城市格网的依赖关系呈现出显著的动态时变

性，要对居民活动强度做出精准预测，需在自适应地

捕捉格网间时空依赖的基础上充分利用前述构建的

先验和数据约束矩阵引导模型聚焦于真正存在依赖

关系的格网。如图 5 所示，在先验引导方面，本文利

用 2.1 节中学习到的“多元功能相似性先验约束矩

阵”引导超图卷积神经网络的前向传播过程；在数据

引导方面，本文采用 2.2 节中学习到的“数据相似性

邻接约束矩阵”约束图注意力网络的前向传播过程。

先验引导的超图卷积部分，“多元功能相似性

先验约束矩阵”APrior 主要用于约束超图卷积运算中

的自适应权重 WAdaptive∈RN×M，实现自适应的超图关系

矩阵的稀疏化。

■

■

■

||||

|
||
|

ĀPrior = WAdaptive⊙APrior

X�
Prior = σ ( DNode

-1·ĀPrior·W·DEdge
-1·ĀPrior

T·
TempConv ( X )·WHGCN )

（6）

式中：X�
Prior 为先验引导的超图卷积输出； ⊙表示哈

德玛积； ĀPrior ∈ RN × M 为中间矩阵； DNode 和 DEdge 分别

表示超图节点和超边的度矩阵； WHGCN∈Rh×h 为可学

习的权重矩阵； h 为隐藏维度； σ表示非线性激活函

数； TempConv 表示时间卷积神经网络； W∈RM×M 为

单位矩阵； X∈RN×L 为所有格网的居民活动强度序

列。本研究对时间卷积网络的输出进行超图卷积。

为了避免梯度爆炸或者消失等问题，本研究对超图

卷积添加残差连接。

数据引导的图注意力部分，“数据相似性邻接

约束矩阵”AData 主要用于约束图注意力运算中的图

邻域，实现自适应的图权重的稀疏化。

■
■
■

||||

||||

h i = σ ( ∑
j ∈ { j|AData [ i, j ] = 1 }

α ij·h j·WGAT )

X�
Data = TransConv ( h1, h2,…, hN )

（7）

式中： X�
Data 为数据引导图注意力神经网络的输出；

αij 为注意力得分； WGAT∈Rh×h 为可学习的权重矩阵；

图 4   面向观测数据相似的邻接约束矩阵构建

Fig. 4   Construction of adjacency constraint matrix based on observed data similarity
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{ h i }
N
i = 1 表示各格网对应活动强度序列的嵌入向量；

TransConv 表示从各嵌入向量到输出的映射。本研

究对图注意力添加残差连接。

最后，本研究使用双引导融合模块对先验和数

据引导的结果进行融合，实现二者的优势互补：

X�
Out = ReLU (concat ( X�

Prior, X�
Data )·WF ) ) （8）

式中：WF ∈R2h×h为可学习的权重矩阵； concat 表示拼

接操作。在双引导的时空依赖关系学习中，本研究

采用“时-空-时”架构，依次学习时间依赖、空间依

赖和时间依赖，并将该架构堆叠两层。对于单步预

测任务，对时空依赖关系学习的输出进行时间步维

度的切片，取出最后一个时间步并使用一次线性变

换和 ReLU 激活函数将隐藏维度 h 降至输出维度 1；

对于多步预测任务，则保留完整的时间步维度，通

过 2 次线性变换对齐输出维度和预测的时间步数。

本研究计算预测值和真实值之间的均方根误差

（Root Mean Square Error, RMSE）进行反向传播。

2.4  基线方法与定量评价指标

为了验证提出的模型之有效性，本研究选取了

若干经典和前沿的深度学习方法以及基于 POI 序

列距离来挖掘先验的 PDGSTPM 进行比较。

（1） LSTM：LSTM 的全称为长短期记忆网络，

是一种经典的时序预测模型，常常用于交通流等预

测任务中。

（2） STGCN：STGCN 分别采用图卷积神经网

络和门控卷积神经网络分别学习空间和时间依赖，

是经典的深度学习时空预测模型。

（3） ASTGCN： ASTGCN 除了使用图卷积神经

网络和卷积神经网络学习空间、时间依赖关系以

外，还使用注意力机制对输入数据进行处理以捕捉

重点的时空特征。

（4） T-GCN： T-GCN 将图卷积神经网络和门控

循环单元相结合，在使用图卷积神经网络学习空间

依赖过后使用门控循环单元学习时间依赖关系。

（5） STHGCN[22]： STHGCN 结合历史的流量数

据和图节点之间的拓扑关系构建超图，使用超图卷

积和门控循环单元学习空间和时间的依赖关系。

（6） ASTGCRN[13]： ASTGCRN 在 GCRN 的 基 础

之上，使用注意力机制加强时间和空间关系的学习。

（7） DSTAGNN[23]： DSTAGNN 是 一 种 基 于 数

据层面的特性来构建图结构的时空预测模型，通过

学习不同研究单元之间时间序列的相似性来捕捉

图 5   双引导的时空依赖关系学习

Fig. 5   Dual-guided spatio-temporal dependency learning 
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空间依赖关系。

（8） HYGCN[1]： HYGCN 采用图卷积和超图卷

积分别学习低阶和高阶的空间依赖关系，并使用时

间卷积网络学习时间依赖关系，是纯数据驱动的一

种时空预测模型。

（9） PDGSTPM（基于 POI 序列的欧式距离表征

先验）：在该 PDGSTPM 的变体中，采用 POI 序列欧

式距离度量的功能相似性作为先验，引导图注意力

机制进行空间依赖建模，其余部分同 PDGSTPM。

（10） PDGSTPM（基于 POI 序列的余弦距离表

征先验）：在该 PDGSTPM 的变体中，采用 POI 序列

余弦距离度量的功能相似性作为先验，引导图注意

力机制进行空间依赖建模，其余部分同 PDGSTPM。

本研究采用均方根误差（RMSE）和平均绝对误

差（Mean absolute error, MAE） 2 项指标来评估模型

的表现，其计算方法如下：

RMSE =
∑

j

( y� j - yj )
2

n
（9）

MAE =
∑

j

 || y� j - yj

n
（10）

式中： y� j 和 yj 分别表示预测值和真实值； n 表示样

本数。

3   实验结果与分析

3.1  研究区概况

本研究选取厦门岛作为研究区域。如图 6 所

示，厦门岛内含思明区和湖里区 2 个行政区，是厦门

市的中心城区所在地。岛内交通四通八达、人口数

量较多，适宜开展有关城市居民活动强度的研究。

本研究将厦门岛划分为 633个 500 m×500 m的格网。

3.2  数据来源及预处理

本研究所使用的城市居民活动强度提取自手

机定位数据。如表 2 所示，该数据包含脱敏 id、经纬

度信息和开始时间。本研究首先对手机定位数据

进行去重、去除异常值、乒乓漂移清洗等预处理，再

从 0 点开始，以 15 min 为一个时间步长来统计每个

研究单元内不同的脱敏 id 数量作为居民活动强度。

本研究选择了 2023 年 3 月 1 日—28 日的手机

定位数据，为了使得训练集、测试集及验证集均包

含工作日和周末，将 3 月 1 日—3 月 21 日的数据作

为训练集（从周三开始至周二结束），22 日—25 日作

为验证集（从周三开始至周六结束），26 日—28 日作

为测试集（从周日开始至周二结束）。在每个数据

集中，本研究分别运用滑动窗口的方法将历史 L 个

时间步的居民活动强度作为输入，未来 Q 个时间步

作为输出。

3.3  与基线方法的预测精度对比分析

为了验证 PDGSTPM 的有效性，本研究对其和

基线方法进行了对比实验，以单步预测和双步预测

为例，其结果见表 3。结果显示，PDGSTPM 在 2 项

指标上均取得最优表现，与所有的基线方法相比均

有较为明显的提升。单步预测方面，DSTAGNN 的

RMSE 最优，为 22.26，相比于该方法，PDGSTPM 的

图 6   厦门岛概况

Fig. 6   Overview of Xiamen Island

表2   手机定位数据示例

Tab. 2   Example of mobile phone location data

脱敏 ID

28d0b0e1-c457-4280-87d6-50808db94a**

5a0908a1-5254-358a-aec7-ef065b8e3d**

……

80e7c41c-2e41-4f14-a76d-5ab48f8b10**

经度/°E

117.58**

118.56**

……

109.40**

纬度/°N

26.231**

24.821**

……

24.343**

开始时间

2023/3/1 10:02

2023/3/1 19:25

……

2023/3/1 9:26
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RMSE 降低了约 3.2%；而 HYGCN 的 MAE 最优，为

13.89，相比于该方法，PDGSTPM 的 MAE 降低了约

9.1%；基 于 POI 序 列 欧 式 距 离 表 征 先 验 的 PDG‐

STPM 优于余弦距离表征先验，基于 POI 序列欧式

距离表征先验 PDGSTPM 的 RMSE 和 MAE 分别为

24.60 和 14.06，相较于该方法，基于格网-城市功能

多元关系表征先验的 PDGSTPM 两项指标分别降

低 了 约 12.4% 和 10.2%。 双 步 预 测 方 面 ，

DSTAGNN 的 RMSE 最优，为 24.46，相比于该方法，

PDGSTPM 的 RMSE 降低了约 5.6%；而基于 POI 序

列欧式距离表征先验 PDGSTPM 的 MAE 最优，为

14.97，PDGSTPM 的 MAE 相比于该方法降低了约

9.8%；基 于 POI 序 列 欧 式 距 离 表 征 先 验 的 PDG‐

STPM 优于基于余弦距离表征先验，基于 POI 序列

欧 式 距 离 表 征 先 验 PDGSTPM 的 RMSE 为 26.46，

相较于该方法，基于格网-城市功能多元关系表征

先 验 PDGSTPM 的 RMSE 指 标 降 低 约 12.7%。

DSTAGNN 和 HYGCN 两者为数据驱动方法，并未

使用 POI 挖掘格网之间的功能相似性作为先验。

相比之下，本研究提出的使用多元功能相似性先

验引导时空依赖建模这一创新性设计显著提升了

复杂时空模式的学习能力。此外，基于 POI 序列距

离提取先验的方法采用一阶对偶关系表征功能相

似性，难以有效刻画格网与城市功能之间的多元

关系，导致模型精度损失。实验结果有力地验证

了本研究设计的先验引导框架在时空预测任务中

的有效性。

3.4  超参数敏感性分析

为验证模型鲁棒性及参数选择的合理性，本

研究针对 PDGSTPM 的主要超参数即输入的历史

居民活动强度时间步数 L、隐藏维度 h、 λ1 和 λ2 展开

敏感性分析。通过系统性地调整参数取值并观测

模型的精度，探究不同超参数对模型性能的影响，

以单步预测为例，结果如图 7 和图 8 所示。对于输

入的历史时间步数，本研究将其设置为 7~12 依次

递增，而隐藏维度设置为 32、64 一直到 1 024。研

究发现，PDGSTPM 对输入的历史时间步数鲁棒性

较强，在不同的输入步数下其 RMSE 变化幅度大约

为 0.45，而对隐藏维度的鲁棒性较差，RMSE 的变

化幅度约为 2.7。随着输入的历史时间步数增加，

模型能够获取到的历史时间序列信息逐渐增多，

表3   与基线方法的比较

Tab. 3   Comparison with baseline methods

模型

LSTM

STHGCN

STGCN

ASTGCN

TGCN

ASTGCRN

DSTAGNN

HYGCN

PDGSTPM(基于 POI 序列
欧式距离表征先验)

PDGSTPM(基于 POI 序列
余弦距离表征先验)

PDGSTPM

单步预测

RMSE

27.87

28.61

26.54

26.22

26.66

27.97

22.26

24.24

24.60

24.65

21.55

MAE

15.68

16.03

15.38

15.18

14.97

15.74

14.63

13.89

14.06

14.14

12.63

双步预测

RMSE

33.17

33.97

26.68

28.72

32.76

33.29

24.46

28.08

26.46

26.93

23.09

MAE

18.09

18.44

15.34

16.44

17.86

18.11

15.41

15.36

14.97

15.27

13.50

        注：下划线标注的数值为最优基线模型。

图 7   历史时间步数和隐藏维度的敏感性分析

Fig. 7   Sensitivity analysis of historical timesteps and hidden dimensions
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RMSE 和 MAE 波动减小，当历史时间步数为 9 时，

二者达到最小值，当历史时间步数大于 9 时，二者

波动增加，故本研究将输入的历史时间步数设置

为 9。对于隐藏维度而言，随着隐藏维度增加，模

型捕获潜在的复杂时空依赖特征的能力逐渐增强，

RMSE 和 MAE 均波动下降，当隐藏维度达到 512 时，

两者达到最小值。随着其继续增加，模型学习到了

一定的冗余特征，故而 RMSE 和 MAE 相比于 512 维

时出现了上升的现象。因此，本研究将隐藏维度设

置为 512 维。对于 λ1和 λ2这 2 个超参数，由于其二者

关乎互为补充的先验和数据引导构建，故而本研究

使用网格搜索法对其进行超参数敏感性分析，将两

者分别设置为 0.1、0.2、0.3 和 0.4。PDGSTPM 对 λ1

和 λ2 的鲁棒性介于输入历史时间步数和隐藏维度

之间，其 RMSE 的变化幅度为 1.22。从全局视角来

看，当 λ1=0.3，λ2=0.1 时，RMSE 最小，故本研究将 λ1设

置为 0.3， λ2设置为 0.1。

3.5  消融实验

为了进一步验证 PDGSTPM 各模块的有效性，

本研究开展了消融实验，依次消去先验引导和数

据引导部分，并观察模型的精度表现，以单步预测

为例，其结果如表 4 所示。当消去先验引导的超图

卷积时，RMSE 和 MAE 这 2 个指标相比于完整的模

型 分 别 上 升 了 2.35 和 1.15，上 升 了 约 10.9% 和

9.1%，当消去数据引导的图注意力时 2 个指标分别

上升了 0.93 和 0.55，分别上升了约 4.3% 和 4.4%。

结果证明， 2 种引导均对于模型精度的提升存在较

大的贡献。相比于数据引导，先验引导的作用更

加明显，验证了基于高阶多元关系深入表征多元

功能相似性作为先验信息，引导复杂空间依赖建

模的必要性，同时也进一步印证了 PDGSTPM 优于

数据驱动类的基线方法 DSTAGNN 和 HYGCN 的

原因。

3.6  预测结果的定性分析

为了研究模型的可靠性和合理性，本研究计

算验证集工作日中 5 个时间段单步预测的绝对误

差和基于表 1 中重分类后 POI 的香农熵，并对其空

间分布情况进行可视化。如图 9 所示，从时间维度

上看，8:00—8:15、12:00—12:15 和 18:00—18:15 的

最大误差均超过 170，而 22:00—22:15 最大误差不

超过 110，2:30—2:45 的最大误差不超过 60。总体

来看，预测误差在夜间比白天小。柴宏博等[24]对居

民日常行为进行调查，发现居民通常在 23:00 至次

日 6:00 睡眠，其余时间进行通勤、工作、娱乐等活

动。相比于娱乐、通勤等活动，居民睡眠活动发生

的地点相对固定，在此时间段的居民活动强度每

天空间分布相对一致，导致其预测难度低，因而误

差较小。从空间视角来看，无论哪个时间段，厦门

岛北部的湖里区整体上的预测误差均高于南部的

思明区，这一现象的原因在于，北部的人口总体上

多于南部。Li 等[12]指出较大的人口基数会导致复

杂的居民流动和交互模式，因而高人口地区的居民

活动强度具有较高的不可预测性。此外，图 9（a）中

POI 香农熵的空间分布基本和预测误差的空间分

布相吻合。Zhang 等[25]发现若某区域含有办公区、

住宅区、商业区等多种城市功能区域，则该区域的

居民活动具有多目的性，因而难以预测其活动强

度。相对而言，功能单一的地区预测难度低。POI

的香农熵是城市功能混合程度的一种表征，其值

越大，表示城市功能的混合程度越高[26]。因此高香

农熵的地区居民活动强度不可预测性更高，其误

差更大。以上分析证明 PDGSTPM 预测误差的时

空分布基本和已有的研究相互印证，证明模型具

有一定的可靠性和合理性。

图 8   λ1和 λ2的敏感性分析

Fig. 8   Sensitivity analysis of λ1 and λ2

表4   消融实验结果

Tab. 4   Ablation results

模型

去掉先验引导的超图卷积

去掉数据引导的图注意力

完整的模型

RMSE

23.90

22.48

21.55

MAE

13.78

13.18

12.63
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4   结论

对城市居民活动强度的精准预测对于智慧城

市建设与居民生活质量的提升具有重要意义。然

而，现有多数研究尚未充分利用先验知识来引导深

度学习模型，尤其在建模混合城市功能格网间复杂

空间依赖关系的方面存在不足。为解决这一问题，

本研究提出了新颖的 PDGSTPM。首先，该模型使

用了面向城市功能语义的超边构建机制，利用自监

督学习将 POI 表征的城市功能特性显式编码为可

量化分析的高阶多元关联网络进而挖掘隐式表征

的多元功能相似性先验，实现了城市格网空间依赖

建模由一阶对偶关系向高阶多元关系的突破；其

次，本研究利用一阶瓦瑟斯坦距离建立了历史观测

数据的融合多粒度相似性度量方法，通过捕捉居民

活动强度序列中的形态一致性挖掘历史观测数据

中隐含的变化特性来进行数据层面的相似性表征，

以实现数据层面相似性与功能相似性先验的互补；

最后，使用前述挖掘的先验和数据层面的相似性对

深度图神经网络进行引导，通过先验-数据双引导

的图神经网络架构，PDGSTPM 能够捕捉复杂的时

空依赖关系，实现了预测精度的明显提升。

本研究使用 2023 年 3 月厦门市手机定位数据提

取的城市居民活动强度进行了预测实验，结果表明，

相比于最优基线方法，PDGSTPM 的 RMSE 和 MAE  

2 项指标在单步预测方面分别降低了 3.2% 和 9.1%，

双步预测方面降低了 5.6% 和 9.8%；本研究创新性引

入的多元功能相似性先验对精度的提升作用尤为明

显，当消去该先验引导的超图卷积运算时， 2 项指标

在单步预测方面分别上升了 10.9% 和 9.1%；模型预

测误差的时空分布规律同已有的研究基本吻合，模

型具有一定的科学性和可靠性[12,25]。

本研究提出的时空预测模型在理论创新与实

践应用 2 个层面均具有较为重要的意义与广泛的价

值。理论层面，地理空间人工智能是将人工智能技

术与时空数据深度融合的一种新兴研究范式，旨在

高效处理和分析空间轨迹、POI 等多源地理数据。

本研究提出基于格网与城市功能之间多元关系提

取先验知识，并用于引导空间依赖建模的新思路，

实现了一阶对偶关系向高阶多元关系建模的突破，

为地理空间人工智能的建模提供了全新视角。

实际层面，本模型除了预测城市居民活动强度

外还可以对城市交通流进行预测。此外，所构建的

超图模型同样具备良好的迁移性与拓展性。例如，

在推荐系统中，可类比地利用超图来建模用户与商

品之间复杂的多对多交互关系，进而实现更加精细

的个性化推荐。此外，研究中使用的融合不同时间

尺度进行数据层面相似性建模的机制，同样适用于

图 9   香农熵和不同时间段绝对误差的空间分布

Fig. 9   Spatial distributions of shannon entropy and absolute errors across different time periods
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刻画其余具有多尺度特性的动态演化规律，如共享

单车或者出租车需求变化、空气污染程度变化、城

市能源消耗变化等，可以融合多尺度的时间信息进

而完成预测和分析等任务。

然而，本研究依然存在 3 个方面的不足： ① 城
市居民活动会受到天气、突发事件等外部因素的影

响，而本研究尚未将这些因素纳入考虑来辅助进行

时空预测； ② 由于数据集的局限性，本研究尚未能

在不同季节或不同区域开展实验，以验证模型的鲁

棒性和泛化性； ③ 基于手机定位数据度量的城市

居民活动强度存在一定偏差。在用户手机关机等

情况下，手机定位数据会停止采样。这些不足也是

未来研究中亟待改进的方向。

AI使用说明：本文没有使用AI技术。
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