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城市区域功能感知的细粒度疫情风险评估模型
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（南京邮电大学通信与信息工程学院，南京２１００００）

摘　要：针对疫情期间实施精准疫情防控的需求，达到兼顾疫情 防 护 和 社 会 经 济 发 展 的 目 的，实 现 了 细 粒 度 条 件 下 的 疫 情 风 险

评估深度学习模型，用于探索城市场景下街道、社区级别的疫情风险实时预测。提出一种城市区域功能感知的细粒度疫情风险

评估模型，主要包括区域功能特征学习和区域关联挖掘２个模块。首 先，区 域 功 能 特 征 学 习 模 块 将ＰＯＩ（ｐｏｉｎｔ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ）分 布

和疫情风险特征相融合，用于表达不同城市功能对于风险 传 播 的 影 响，以 引 入 风 险 扩 散 的 先 验 知 识。然 后，区 域 关 联 挖 掘 模 块

将低层的城市网格按照功能分类映射至更高层的功能区域空间，并直接捕捉功能区域间的空间依赖，避免了低效的堆叠卷积计

算。所提模型在２０２２年南京市新冠疫情数据集上进行了验 证，相 比 于 传 统 的 时 间 序 列 和 时 空 序 列 预 测 方 法，所 提 模 型 相 较 于

现有方法，在平均绝对百分比误差指标上降低了８％～２３％，在均方根误差指标上降低了０．３～１．２。同时所提模型的可学习参

数量大幅降低，模型计算效率远优于现有方法。
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　　疫 情 风 险 评 估 任 务（ｅｐｉｄｅｍｉｃ　ｒｉｓｋ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ）
是根据地区各 类 时 空 特 征，对 当 地 疫 情 风 险 进 行 评
估。在疫情流 行 期 间，风 险 评 估 模 型 能 够 提 前 对 涉
疫地区发 出 风 险 警 告，因 此 受 到 了 众 多 的 关 注。然
而，现有的疫情风险评估方法主要聚焦于省、市级别
的粗粒度建 模［１－４］，缺 少 街 道、社 区 级 别 的 细 粒 度 建
模。基于细粒度建模的疫情风险评估有着同样重要
的应 用 价 值。例 如，在ＣＯＶＩＤ－１９新 型 冠 状 病 毒 流
行期间，若能 在 病 例 大 规 模 爆 发 之 前 准 确 地 预 测 城
市中各个街道 的 潜 在 传 播 风 险，将 有 助 于 实 现 疫 情
的灵活防控，保证经济、社会的正常运行。

尽管先前的工作在粗粒度上已经获得了初步的
成功，但由于以下挑战，这些工作的架构并不能直接

迁移至细粒度上：
１）长距离空间依赖难以捕捉。从粗粒度转换至

细粒度的过程中，由于分辨率的提高，城市网格数量
同样也会 大 大 增 加。由 于 城 市 中 发 达 的 交 通 体 系，
人们可以轻易地通过公共交通或私家车在短时间内
到达城市中 的 任 何 地 方，形 成 了 数 量 众 多 的 长 距 离
跨网格疫情传播路径。因此，在细粒度条件下，长距
离空间依赖在疫情风险评估中起到了重要作用。在
经典时空预测任务［４－７］中，计算长距离空间依赖的普
遍做法是堆 叠 金 字 塔 卷 积 层，通 过 每 一 层 中 的 短 距
离卷积，一步一步地提高感受野。然而，这样的迭代
计算效率低下，同时会引入大量参数，导致模型难以
优化的问题。另一些方法使用空洞卷积代替普通卷
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积，缓解了参数量爆炸的问题［８］，但并未从根源上改
变运算效 率 不 佳 的 金 字 塔 型 卷 积 结 构。因 此，在 捕
捉长距离空间 依 赖 上，现 有 的 方 法 并 未 给 出 很 好 的
解决思路。
２）地区功能对于疫情的影响被忽视。病毒的载

体是人群，而在现实生活中，人群的流动在很大程度
上受到地区功能的影响。市中心区域由于商业区众
多，人群来 往 接 触 密 切，导 致 该 区 域 更 容 易 爆 发 疫
情。因此，地 区 的 功 能 中 包 含 了 有 关 人 群 流 动 和 病
毒传播的潜在 规 律，为 风 险 评 估 任 务 提 供 了 重 要 的
先验知识。然 而 在 其 他 时 空 序 列 预 测 任 务 中，区 域
功能 仅 作 为 一 个 外 部 特 征 来 控 制 区 域 流 量 的 权
重［９－１０］，并没有显式建模地区特征和预测目标的对应
关系。因此，学 习 不 同 功 能 区 域 对 城 市 疫 情 传 播 的
影响仍是一项有挑战性的工作。

为了解决 上 述 问 题，本 文 提 出 一 种 城 市 区 域 功
能感知的细粒度疫情风险评估模型，以实现街道、社
区级别的疫情风险实时预测。模型大致分为２个模
块：首 先，针 对 城 市 功 能 特 征，设 计 新 的 区 域 功 能 特
征学习模块，将 时 变 的 风 险 特 征 和 时 不 变 的ＰＯＩ分
布等进行 融 合，学 习 城 市 功 能 对 疫 情 传 播 的 影 响。
然后，提出新 的 区 域 关 联 挖 掘 模 块 来 捕 获 长 距 离 空
间依赖。该模块将所有低层次网格按照功能分类映
射至更高层次 的 功 能 区 域 空 间，并 在 区 域 空 间 中 直
接捕捉长 距 离 空 间 依 赖。相 比 于 现 有 方 法，本 文 模
型的可训练参 数 量 大 大 减 小，同 时 较 好 地 保 持 了 功
能区域的空间 结 构，更 适 合 细 粒 度 城 市 场 景 下 的 大
规模数据集。

综上所述，本文的主要贡献如下：
１）所提出的方法综合考虑了风险和区域功能特

征，实现了在街道、社区级别上的细粒度疫情风险评
估模型；
２）提出了新的区域关联挖掘模块，将低层次城市

网格映射至更高层次区域空间进行空间依赖计算，在
保持区域空间结构的同时大幅降低参数计算量；
３）提 出 了 新 的 区 域 功 能 特 征 学 习 模 块，融 合 时

变的风险特征 和 时 不 变 的ＰＯＩ分 布，用 于 学 习 不 同
区域功能对于疫情传播的影响；
４）所提出的模型在２０２２年南京 市 新 冠 疫 情 数

据集上进行了验证，相比于现有的时空预测方法，本
文提出的模型平均百分比误差降低了８％～２３％，均
方根误差降低了０．３～１．２。

１　相关工作

１．１　疫情风险评估

为了对抗 新 型 冠 状 病 毒 肺 炎 疫 情，研 究 人 员 从
多个角度 进 行 了 大 量 研 究。从 任 务 的 角 度 出 发，与
本文最相 关 的 研 究 是 疫 情 风 险 评 估 任 务。目 前，在
粗粒度疫情风险评估任务上的相关工作已经取得了
初步的成功，例如：Ｙｅ等［１０］将美国的州、市视作不同

层次的节点，将地区间的空间依赖视作边，构建了一
张层次元路径 图 进 行 风 险 信 息 的 聚 合；Ｘｉａｏ等［１］将
对抗学习引 入 风 险 评 估，通 过 对 不 随 城 市 而 变 化 的
疫情特征进 行 学 习，实 现 了 风 险 评 估 知 识 的 跨 城 市
迁移；Ｐｌｕｃｈｉｎｏ等［３］采用数据驱动的方法，从疫情危
害、暴露地区和 易 感 居 民 数 量３个 方 面 对 意 大 利 的
各大区进行了风险等级拟合。尽管这些工作都取得
了初步的成 功，但 鲜 有 工 作 将 疫 情 风 险 建 模 的 思 路
迁移至城市 计 算 领 域，导 致 了 细 粒 度 疫 情 风 险 评 估
工作的缺失。

１．２　时间序列与时空序列预测

从方法角 度 出 发，与 本 文 最 相 关 的 工 作 是 时 间
序列和时空序列预测任务。与细粒度疫情风险评估
类似，其他以城市计算为背景的时间、时空序列预测
任务（如交通 预 测、城 市 功 能 区 识 别 等）同 样 通 过 城
市各区域的时空序列进行分析［１１－１４］。然而在细粒度
建模方面，现有工作大多数聚焦于通过扩大卷积网络
的感受野来处理高分辨率带来的巨量网格数据，常见
的方法有堆叠卷积层［４－５］、使用空洞卷积［８］、捕捉全局
依赖［１０］等，这些做法虽然取得了一定的效果，但在计
算效率上有缺陷。因此，对于疫情风险评估这类时效
性要求较高的任务，直接迁移现有的时间、时空序列预
测模型并不可行。基于计算效率的考虑，本文没有采
用传统的时空卷积方法，而是通过将网格映射至区域
的方法，显著降低了模型参数量，提高了计算效率。

２　定　义

２．１　城市网格

如图１所示，所提模型对目标城市地图按照一定
大小的网格进行切分，从而获得城市网格集合。城市
网格是构成城市结构的基本单位，因此一个大型规模
城市的网格数量非常庞大，往往超过１０万。以分割长
度数量（Ｈ）和分割宽度数量（Ｗ）为例，模型通过均匀
分割，从而产生Ｎ＝ＨＷ 个网格。通过增大网格分辨
率Ｈ和Ｗ 可以获得更加细粒度的城市网格。

２．２　功能区域

功能区域 是 城 市 中 具 有 不 同 土 地 功 能 的 区 域，
例如商业区、办公区、住宅区等。功能区域从整体描
述了地区的总体功能职责，相比于城市网格，功能区
域提供了一种更自然、更高层语义的城市分割方法。
另外，由于功能区域包含多个城市网格，因此空间形
状并不固定，且功能区域的数量（Ｍ）将远小于城市网
格数（Ｎ）。通 过 映 射 矩 阵（Ｐ）可 以 将 网 格 集 合 从 网
格空间映射至区域空间。

２．３　任务定义

针对细粒度疫情风险评估任务，作如下定义，已
知细粒度疫情风险历史观测序列 （Ｘｉ），记作｛Ｘｉ｜ｉ＝
１，２，…，ｔ－１｝，预测任务的 目 标 为 预 测 未 来 时 间 步
的风险 （Ｘｔ）。
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图１　本文模型的整体框架

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｈｅｒｅｉｎ

３　方　法

本文方法主 要 包 括２个 阶 段：数 据 准 备 阶 段 和
模型学习预测阶段。数据准备阶段主要包括城市网
格的生成和网格数据的获取。模型学习和预测阶段
则包含地 区 功 能 特 征 学 习 模 块 和 区 域 关 联 挖 掘 模
块，功能特征 学 习 模 块 以 数 据 准 备 阶 段 输 出 的 风 险
时间序列（Ｘｉ）和土地特征（ｅ）为输入，学习网格的高
层功能表征；区 域 关 联 挖 掘 模 块 以 包 含 高 层 功 能 特
征的城市网格为输入，将网格空间映射至区域空间，
并在区域空间中进行空间依赖的计算，最后通过卷积
神经网络聚合领域的风险信息，并进行疫情风险的评
估。方法部分使用的相关数据与符号定义见表１。

表１　参数符号定义

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｙｍｂｏｌ　ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
符号 符号定义

Ｎ 城市网格总数

Ｍ 城市功能区域总数

δｉ 编号为ｉ的网格与城市几何中心的距离

ｎｉ 编号为ｉ的网格中ＰＯＩ的总数

ｓｉｔ 编号为ｉ的网格在时间步ｔ的新增感染人数

ｃｔ 在时间步ｔ的城市新增感染总数

Ｘｉｔ 在时间步ｔ，网格ｉ的风险指数标签值
�Ｘｉｔ 在时间步ｔ，网格ｉ的风险指数预测值

Ｇ、Ｉ、Ｃ 网格内地区活跃因素、易感因素和城市因素

Ｏｌ 区域功能特征学习模块输出

Ｏｒ 区域关联挖掘模块输出

Ｙ、^Ｙ 模型风险标签值、预测值

３．１　数据准备阶段

在数据准 备 阶 段，本 文 采 用 在 城 市 交 通 预 测 中

常用的方 法［１５－１６］，将 城 市 地 图 依 照 固 定 大 小 的 网 格
进行划分，同时对网格的长宽进行限制，以保证细粒
度的 要 求。在 本 文 实 践 中，采 用 分 辨 率 为５００ｍ×
５００ｍ的网格对南京地区进行了初步的划分和清洗，
总共筛选出约５万个有效的城市网格。

在获得了 城 市 网 格 之 后，模 型 依 照 网 格 的 位 置
信息对网格内的风险和土地特征进行自动获取。首

先针对网格 内 的 疫 情 风 险，本 文 通 过 一 系 列 的 时 空
特征构造了新的风险时间序列。对于ｔ时刻的网 格

ｉ∈（１，Ｎ），风险指数 由 地 区 活 跃 因 素 （Ｇ）、易 感 因
素 （Ｉ）和城市因素 （Ｃ）３个部分组成，具体计算方式
如下：

Ｘ＝Ｇ×Ｉ＋Ｃ，

Ｇ＝ １
■δ
＋α×｜ｌｇ（ｎ）｜，

Ｉ＝∑
ｔ

ｔ－７
ｓｉｔ＋β， （１）

Ｃ＝ ｅｘｐ（ｓｉｔ）

∑
ｌ∈（１，Ｎ）

ｅｘｐ（ｓｌｔ）
。

式中：α、β为可训练的参数；活跃因素Ｇ代表该地区
在最近的活跃 程 度，由 地 理 位 置 因 子 和ＰＯＩ数 量 因
子控制；易感因素Ｉ代表该网格在最近７ｄ内的疫情
状况，由７ｄ内的疫情新增 感 染 数 控 制；城 市 因 素Ｃ
则反映了城 市 总 体 的 疫 情 状 况，由 所 有 网 格 的 疫 情
状况控制。

最后生成的风险时空序列为Ｘｒ∈ＲＨ×Ｗ×Ｉ。本文
构造 的 风 险 指 数 综 合 考 虑 了 地 理、活 跃、疫 情 因 素，
能够全面表示细粒度地区的疫情传播风险；同时，该
风险指数经 过 归 一 化 处 理 后 在 数 值 上 连 续，更 有 利
于模型训练的稳定。风险指数的构造能更加全面地
反映疫情发展趋势，且有利于训练的稳定。

同样，因为城市网格中ＰＯＩ的类别及密度表明该
网格的土地功能和人口流动模式，对于学习城市中潜
在的人口流动规律有所帮助，所以在该阶段中会获取
每个网格中包含的ＰＯＩ列表，作为土地特征输出。

３．２　模型学习预测阶段

在模型学 习 预 测 阶 段，模 型 将 数 据 准 备 阶 段 的
数据作为 输 入，输 出 风 险 指 数 的 预 测 值。本 阶 段 按
照从局部到 全 局 的 模 式，将 低 层 网 格 空 间 映 射 至 高
层区域空间，并在区域空间进行信息聚合与预测。
３．２．１　功能特征学习模块

由于粗粒 度 与 细 粒 度 的 风 险 建 模 思 路 不 同，在
先前的疫情 风 险 评 估 工 作 中，很 少 有 工 作 将 地 区 功
能作为建模 依 据 来 学 习 城 市 潜 在 的 人 口 流 动 规 律。
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而在交通预 测 等 其 他 城 市 计 算 任 务 中，ＰＯＩ仅 作 为
评判地区交通 权 重 的 因 素［９］，目 前 并 未 从ＰＯＩ特 征
出发探索 区 域 功 能 联 系 的 工 作。因 此，本 文 提 出 了
全新的区域功 能 特 征 学 习 模 块，根 据 网 格 内 部 存 在
的各类ＰＯＩ，学习包含城市功能职责的高层语义，从
而学习细粒度下城市风险传播模式。

区域功能特征学习模块的细节如图２所示。一
般来 说，城 市 区 域 的 功 能 职 责 往 往 由 域 内 的ＰＯＩ决

定，例如，在住宅区域中居民住宅相关ＰＯＩ的占比会
更高，商业区中 商 场 和 娱 乐 场 所 相 关ＰＯＩ的 占 比 较
高等。按照这 样 的 建 模 思 路，区 域 功 能 特 征 学 习 模
块综合利用了 网 格 内 的 风 险 时 间 序 列 和ＰＯＩ列 表。
首先，针对数据准备阶段输出的风险指数，模块按照
网格降维为 时 间 序 列，并 通 过 时 间 卷 积 获 取 时 间 表
征，如式（２）所示。

Ｏｒ＝ ＭａｘＰｏｏｌ（Ｃｏｎｖｔ（Ｘｔ－ｌｂ：ｔ））∈Ｒ
ｈ×Ｎ。 （２）

图２　区域功能特征学习模块

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｇｉｏｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｏｄｕｌｅ

　　本文中采用了长短时记忆网络（ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）作为时间卷积方法以提取
时间域特 征。同 时，为 了 更 好 地 发 掘 区 域 特 征 在 疫

情风险传播时 的 作 用，模 块 由 时 间 域 表 征（Ｏｒ）通 过

维度重构额外提取了 一 个 权 重 参 数 矩 阵（Ｒ）帮 助 网
格功能特征的学习。

同时，针对网格中包含的ＰＯＩ，模块首先按照类
别对这些ＰＯＩ进行分类并放入列表。然后，网格 特
征生成器通过一个映射矩阵对列表进行映射生成网
格的ＰＯＩ特征，其中包含各类ＰＯＩ的密度、ＰＯＩ的热
门度等。接着，根据之前得到的权重参数矩阵（Ｒ）对

ＰＯＩ特征进行调整，如式（３）所示。
Ｏｌ＝ｆｌ（Ｌ，Ｒ）∈Ｒｄ×Ｎ。 （３）

　　在实践中，本文将融合函数ｆｌ 设置为矩阵乘法，
从而避免引入过量参数。在此过程中，Ｌ可以被视作
网格中的ＰＯＩ表征，而Ｒ可以视作控制表征的参数
矩阵。这样的做法可以使模型学习到各个区域特征
在疫情风险传 播 时 的 作 用，便 于 之 后 的 空 间 映 射 和
关联捕捉。

通过输入 基 本 的 城 市 网 格，本 模 块 通 过 提 取 网
格内的风险和ＰＯＩ特 征，输 出 了 融 合 高 层 功 能 特 征
的城市网格，相 比 于 其 他 将 城 市ＰＯＩ特 征 引 入 城 市

计算模型的思路［８］，本文方法更加轻量化，更适合在

细粒度条件下进行建模。
３．２．２　区域关联挖掘模块

计算区域之间的风险关联是建立疫情风险评估
模型的重要步骤。考虑到疫情风险评估任务对时效
性的要求，在提取了城市网格的高层功能特征之后，

本文进一步 提 出 了 全 新 的 区 域 关 联 挖 掘 模 块，将 网
格映射至区 域 空 间，并 在 区 域 空 间 上 进 行 信 息 聚 合
后，再映射 回 网 格 空 间 进 行 风 险 预 测。考 虑 到 本 任
务城市网格 的 数 量 很 大，采 用 这 样 的 做 法 避 免 了 对
每个城市网 格 进 行 空 间 依 赖 计 算，显 著 降 低 了 计 算
复杂度；同时，映射至区域空间的做法保持了功能区
域的空间结构，保证了城市拓扑的完整性，有助于学
习城市内流动规律。

图３展示了区域关联挖掘模块的相关细节。首
先，该模块以功能特征模块的输出（Ｏｒ 和Ｏｌ）为输入，
通过线性变换后转 换 为 输 入 网 格 特 征（ＸＧ）。接 着，
本文 以ｋ－Ｍｅａｎｓ算 法 为 基 础 设 计 了 新 的 聚 类 算 法，
用于对网格 内 的 功 能 和 地 理 特 征 进 行 聚 类，基 于 城
市网格特征的聚类目标如式（４）所示。

Ｊ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
τｉｊν（ｘｊ，μｉ），τｉｊ ＝

１， ｘｊ∈ｉ；
０， ｘｊ∉ｉ｛ ；

ν（ｘｊ，μｉ）＝ ｘｊ－μｉ
２， （４）

［Ｔｒａｎ］ｉｊ ＝Ａｒｇｍｉｎ（Ｊ）∈ＲＮ×Ｍ。
　　该聚类算 法 的 目 标 为 在 地 理 位 置μ的 约 束 下，
最小化函数Ｊ，从而计算出在区域功能特征上最相似
的节点簇。在 计 算 节 点 簇 之 后，生 成 对 应 的 映 射 矩
阵 ［Ｔｒａｎ］ｉｊ ∈ＲＮ×Ｍ，实现从网格区域至区域空间的

映射。
在获得了 空 间 映 射 矩 阵 之 后，区 域 关 联 挖 掘 模

块在功能 区 域 空 间 进 行 依 赖 捕 捉 和 领 域 聚 合 等 操
作。区域空间图生成模块首先根据映射矩阵生成对
应的节点表 征 和 区 域 邻 接 矩 阵，其 中 节 点 表 征 由 同
属一个区域 的 网 格 表 征 的 平 均 值 计 算 得 到，区 域 邻

８６１１



　第１１期 邱鸣杰，等：城市区域功能感知的细粒度疫情风险评估模型

图３　区域关联挖掘模块细节

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｔａｉｌｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍｉｎｉｎｇ　ｍｏｄｕｌｅ

接矩阵则由距离和区域相关性这２个主要变量进行
控制，如式（５）所示。

λｉ，ｊ ＝ｆ（θＴｓ·Ｃｏｎｃａｔ（ＸＲ
ｉ，ＸＲ

ｊ））＋ １

ζｉ，■ ｊ

。 （５）

式中：ｉ，ｊ∈（０，Ｍ）为功能区域；ｆ为激活函数；θｓ 为

可训练的参数矩阵；ζｉ，ｊ为２个区域几何中心的距离。
这样构建邻接矩阵首先能充分考虑不同功能区

在空间距离上 的 联 系，使 得２个 距 离 较 近 的 区 域 在
疫情上的空间依赖也更加密切；其次，这样的构建方
法同样考虑了不同功能区之间潜在的关联，例如，办
公区往往与住 宅 区 相 关 联、商 业 区 与 公 共 交 通 区 域
相关联等。针 对 这 些 依 赖，本 模 块 采 用 了 可 训 练 的
参数进行学习。

由于区域邻接矩阵和区域表征形成了自然的非
欧几里得空间，受到图卷积神经网络［１６］的启发，本模
块采用ＧＣＮ（ｇｒａｐｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ）进 行 消 息
的领域聚合，卷积过程如式（６）所示。
ＯＲ ＝Ａｇｇｒｅｇａｔｅ（｛δｊ，ｉ·Ｍ（ｔ）

ｊ ，∀ｊ∈ （ｉ）｝）。（６）
式中： （ｉ）为与节点ｉ相邻的节点集合；δｊ，ｉ为２个
节点之间边的权重。

模块按 照 这 样 的 卷 积 过 程 实 现 邻 域 信 息 的 聚
合，之 后 通 过 对 空 间 映 射 矩 阵 的 逆 变 换 得 到
［Ｔｒａｎ］－１，将区域空间重新映射回网格空间，最后与
网格空间表征拼接后进行预测。

本模型基 于 细 粒 度 的 疫 情 数 据，采 用 了 端 到 端
的训练方 式，因 此 可 以 迁 移 到 其 他 不 同 的 城 市。模
型采用了均方根误差函数进行训练：

Ｙ ＝Ｙ^－Ｙ。 （７）

４　实验结果与分析

４．１　数据集构造

由于现 阶 段 没 有 公 开 的 细 粒 度 疫 情 风 险 数 据
集，因此本文构造了新的以南京市２０２２年疫情为背
景的风险数据集。本文数据集的来源主要为南京市
政府在２０２２年度与疫情相关的通告，包括划定风险
区、新 增 感 染 与 无 症 状 感 染、疫 情 相 关 人 员 流 调 等。
本文通过提取关键字等方法将非结构化文本整理为

时间序列，为数据准备阶段提供输入。同时，针对土
地特征，本文收集了南京市总计１５万个活跃ＰＯＩ的
相关数据，并获取每个ＰＯＩ的经纬度位置标签，便于
城市网格的分割。

经整理后的风险时间序列总共包含２６９个时间
步，并将训练集、测试集和验证集按照０．７∶０．２∶０．１
的比例进行 分 割。ＰＯＩ数 据 集 已 做 脱 敏 处 理，其 中
的隐私和敏感信息均已消去。

４．２　基线方法

由于本文是第一个在城市计算背景下探讨疫情
风险评估的 工 作，所 以 并 没 有 能 直 接 与 本 文 模 型 比
较的基线 方 法。因 此，本 文 选 取 了 经 典 的 时 间 序 列
预测与时空序列预测模型，包括时间序列模型 ＡＲＩ－
ＭＡ、Ｎｂｅａｔｓ［１７］、ＬＳＴＭ［１８］、ＧＲＵ［１９］，时 空 序 列 模 型

ＣｏｎｖＬＳＴＭ［２０］。基线模型上的超参数设置与本文模
型基本保持一致。

４．３　评价方法、超参数设置与实验环境

本文主要从２个 方 面 进 行 模 型 的 比 较 和 评 价。
第一，从 计 算 效 率 角 度，采 用 模 型 可 训 练 参 数 量
（＃ Ｔｒａｉｎａｂｌｅ　Ｐａｒａｍ）作 为 指 标。一 个 模 型 所 使 用
的参数量越大，意味着计算复杂度越高，模型训练及
预测所需的 时 间 也 会 越 长；在 疫 情 风 险 评 估 这 类 时
效性要求较 高 的 任 务 中，往 往 要 求 压 缩 模 型 的 可 训
练参数量以达到节省硬件资源和减少计算耗时的效
果，因此可训 练 参 数 量 是 一 项 衡 量 模 型 计 算 效 率 的
重要指标。第二，从预测准确率角度，本文采用平均
绝 对 百 分 比 误 差 （ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｅｒｃｅｎｔ　ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）和 均 方 根 误 差（ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅｄ　ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）作为评价指标。在时间与 时 空 序 列 预 测 中，
计算误差率 是 常 见 的 衡 量 模 型 预 测 准 确 率 的 做 法，
因此本文选取了最常用的 ＭＡＰＥ和ＲＭＳＥ用 作 对
比，其中 ＭＡＰＥ衡量了预测风险值与实际风险值偏
离的百分比，ＲＭＳＥ衡 量 了 预 测 风 险 值 与 实 际 风 险
值偏离的绝对大小情况。２个 指 标 的 数 值 均 是 越 小
越好，计算公式如下：

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

�ｙｉ－ｙｉ
ｙｉ

，

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（�ｙｉ－ｙｉ）■
２。

　　关于模 型 使 用 的 优 化 和 超 参 数 设 置，本 文 设 置
了Ａｄａｍ优化器进行参数优化。本文所有模型的批
训练大小为４，学习率固定为０．００１，最大迭代次数设
置为１万 次，并 启 用 提 早 停 止 的 训 练 策 略。对 于 每
个模型，本文均分别进行了５次实验并求平均误差，
以减小随机初始化带来的影响。

在本文所 涉 及 的 实 验 均 在 计 算 服 务 器 上 进 行，
其操作系统版本为Ｕｂｕｎｔｕ　２２．０４，中央处理器为Ｉｎｔｅｌ
Ｘｅｏｎ　Ｐｌａｔｉｎｕｍ　８３６９Ｂ，图形处理器为ＮＶＩＤＩＡ　Ｔｉｔａｎ　Ｖ
１２ＧＢ，内存为２５６ＧＢ。在软件环境方面，深度学习框

９６１１
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架版本为Ｐｙｔｏｒｃｈ　１．７．１，ＣＵＤＡ版本为１０．１。

４．４　实验结果与分析

为了全面对比所提模型与其他模型在细粒度风
险预测任务上 的 性 能 和 效 率，本 文 从 模 型 参 数 量 和
准确率２个方面进行了综合 评 估，评 估 结 果 见 表２。
总体上来看，本 文 模 型 在 参 数 量 和 准 确 率 上 均 取 得
了较大的 提 升。例 如，相 比 于 在 性 能 上 表 现 最 好 的

ＣｏｎｖＬＳＴＭ模型，本文模型在每次实验中都降 低 了

８％的平均绝对百分比误差和０．２～０．３的均方根误
差，但在参数使用量上却仅为前者的０．０２％；而相比
于模型参数量最少的 ＡＲＩＭＡ、Ｎｂｅａｔｓ等模型，本文
模型在 参 数 量 上 差 异 不 大，但 误 差 率 获 得 了 最 高

２０％的提升。

表２　预测性能对比结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 参数量／１０６
误差

ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ　 ＭＡＰＥ差值／％
ＡＲＩＭＡ ＜０．０１　 ５０．６　 ２．０９５　 ２３．４
Ｎｂｅａｔｓ　 ０．０５　 ４６．５　 １．１４２　 １９．３
ＬＳＴＭ　 ０．４２　 ４２．４　 １．５４５　 １５．２
ＧＲＵ　 ０．３４　 ４１．０　 １．６０４　 １３．８

ＣｏｎｖＬＳＴＭ　 ３．６９　 ３５．２　 １．０３１　 ８．０
本文模型 ０．０７　 ２７．２　 ０．８３４

　　注：ＭＡＰＥ差值以本文模型为基线；加粗数字为最优结果。

　　经典模型在本任务上的失效主要来源于２个方
面。第一，缺 少 针 对 疫 情 风 险 特 征 的 利 用。在 时 间
序列预测模型 中，模 型 仅 关 注 目 标 时 间 序 列 本 身 的
趋势、周 期、抖 动 等 统 计 学 上 的 性 质，使 得 模 型 的 参
数量较小；然而，疫情风险是由多个因素共同作用而
形成的复杂多 变 量 时 间 序 列，不 重 视 风 险 相 关 的 特
征而强行提取 统 计 性 质 的 做 法 不 会 奏 效，从 而 导 致
了时间序 列 模 型 较 高 的 误 差 率。第 二，缺 少 有 效 的
在细粒度条件下的建模方式。时空序列模型在一定
程度上考虑了 风 险 相 关 的 特 征，例 如 空 间 相 邻 特 征
等，因此在误差率上有所提升；但是由于缺少有效的
捕捉长距离空 间 依 赖 的 方 法，这 些 模 型 只 能 通 过 堆
叠卷积层来扩 大 卷 积 感 受 野，在 细 粒 度 的 条 件 下 导
致了参数量的 爆 炸，更 引 发 了 模 型 难 以 训 练 和 计 算
效率低下等一系列问题。

本文模型在 这２个 方 面 做 出 了 改 进。首 先，针
对长距离空间 依 赖 捕 捉 的 挑 战，本 文 模 型 采 用 了 将
城市网格从 低 层 空 间 映 射 至 区 域 高 层 空 间 的 办 法，
在功能区 的 层 面 捕 捉 空 间 依 赖，由 于 区 域 数 量（Ｍ）
远远小于网格数量（Ｎ），这样的做法事实上避免了大
量的计算，因此大大降低了计算复杂度。同时，本文
提出使用功能区域特征来引导捕捉空间关联和学习
风险特征 的 方 法 更 好 地 利 用 了 疫 情 风 险 的 相 关 特
征，从更深层次学习城市内在的流动规律，因而能更
好地模拟风险 在 城 市 中 的 传 播，因 此 在 准 确 率 指 标
上取得了领先。

４．５　消融实验

为了进一步了解所提模型各个部分在预测时的
作用，本文设计 了２个 消 融 实 验 来 验 证 区 域 功 能 特
征学习模块和区域关联挖掘模块在疫情风险评估时
的作用，从而验证其有效性。
４．５．１　消融实验１：区域功能特征学习模块的作用

本节实验 删 除 了 功 能 特 征 学 习 模 块，用 来 阻 止
模型学习 到 与 地 区 土 地 特 征 相 关 的 知 识。同 时，为
了让模型能 正 常 运 行，使 用 了 一 个 简 单 的 循 环 神 经
网络来提取 风 险 特 征，作 为 区 域 关 联 挖 掘 模 块 的 输
入。在本节消 融 实 验 中，模 型 无 法 正 常 获 取 到 区 域
所在的功能特征，只能依靠风险特征进行推理。

图４展示 了 去 除 该 模 块 的 可 视 化 过 程，图 中 每
个点都代表一个城市网格。在功能特征学习模块的
帮助下，模型能较好地学习到功能区域的空间结构，
并将同类的网格映射至一个区域内。而去除功能特
征学习模 块 的 模 型 无 法 正 常 地 建 立 形 状 规 则 的 区
域，致使无法正常预测。

图４　消融实验１中２种情况下的空间映射可视化

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｐａｔｉａｌ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｎ　ｔｗｏ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ　ｉｎ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　１

４．５．２　消融实验２：区域关联挖掘模块的作用
本节实验 修 改 了 区 域 关 联 挖 掘 模 块，用 于 探 究

区域关联在建模疫情风险传播时的作用。在这种情
况下，模型实 际 上 退 化 为 了 普 通 的 时 空 序 列 预 测 模
型，即城市 网 格 之 间 两 两 进 行 关 联 的 计 算。由 于 在
细粒度条件下，计算两两之间的空间关联开销巨大，
本节实验限制了每个网格 的 最 大 关 联 个 数 为５０，即
每个网格最多与５０个其他网格进行领域聚合操作。

表３展示了消融实验２的实验结果，在阻止模型
学习高层的 区 域 语 义 之 后，模 型 仅 能 从 网 格 空 间 进
行推理，这极大地增大了模型的参数量，加重了计算

表３　消融实验结果对比

Ｔａｂｌｅ　３　ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｂａｌｔｉｏｎ　ｓｔｕｄｙ　ｒｅｓｕｌｔ
ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｏｄｅｌ

方法 参数量／１０６
误差

ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ
本文模型

（无功能特征学习模块） ０．０４　 ５３．４　 １．９９５

本文模型

（无区域关联挖掘模块） ２０．００　 ３６．５　 １．７９２

本文模型 ０．０７　 ２７．２　 ０．５６４

０７１１
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负担。同时，由于缺失了关键的区域功能特征，预测
准确率也 相 应 下 降。实 验 证 明，区 域 关 联 模 块 所 提
供的高层语义对于准确预测起到了重要作用。

５　结　语

本文研究了在细粒度条件下建模疫情风险传播
的问题。首先，不 同 于 现 有 的 时 空 序 列 预 测 模 型 堆
叠金字塔式卷 积 层 来 扩 大 感 受 野 的 做 法，本 文 针 对
细粒度条件做 了 改 进，通 过 将 城 市 网 格 映 射 至 更 高
语义空间进行 计 算，从 而 大 大 降 低 了 模 型 使 用 参 数
量。其次，针对城市区域的功能特征，本文通过轻量
的区域功能特 征 学 习 模 块，使 模 型 学 习 到 城 市 内 潜
在的人口 流 动 规 律。通 过 广 泛 的 对 比 实 验，在 南 京
市２０２２年 疫 情 数 据 集 上 的 实 验 结 果 验 证 了 本 文 模
型优越的预测准确率和计算效率。

（由于印刷关系，查阅本文电子版请登录：ｈｔｔｐ：∥
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