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一、简介 

目前基于 O2O平台的驾驶服务平台越来越被人们使用，当人们在某些情况下不能

驾驶，比如说聚会喝酒后，人们就可以通过手机上的 APP 发送一条代价需求，离得比

较近的司机就会响应需求，并提供代驾服务。一般来说。用户请求地点覆盖整个城市

地图，因此，高效的预测某个区域某一小段时间的订单数量成为了运营公司的一大重

要且紧急的任务。通过预测的需求亮提前分配好司机到相应的区域，可以减少用户的

等待时间，也能提高代驾服务的质量。 

该项目主要想解决的问题是：高效且有效的预测每个区域的未来几个时间段的代

驾需求数。为此，我们对数据进行了预处理，对北京城市进行 了区域划分，以 15分

钟为一个时间间隔，在每个区域上建立 一个隐马尔科夫模型，进行代驾需求预测。 

二、问题陈述  

2.1 问题场景 

如图表 1 所示，如何根据历史和现在的订单数据，预测下一个时间段的订单数据，

使得司机能选择更加合适的区域和时间段去接受用户请求，减少每一个订单的等待时

间，提高订单数量和订单成功数？ 

2.2 数据集 

原始数据集每一条记录包括以下字段：id 号，下单时间，下单所在经度，下单所

在纬度，订单成功与否标志字段。 

我们把数据集按照一定的规则分解成区域-时间段的需求量矩阵，如图表 2 的子图

（b）所示，整个数据集分解后就得到图表 2 的子图（a）所示的数据组织效果，任务

就是预测每个 区域的未来时间段的需求数。 

2.3 预期结果  

预测结果输出形式的即为各区域的未来一个时间段的代驾需求量。 



 

 

图表 1 应用场景 

 

图表 2 问题定义 



2.4 评价指标  

 

我们采用 MAE 和 MRSE两个指标来衡量预测结果。计算公式如下： 

其中yi 是真实需求量，ŷi是预测值。

 

三、技术方案 

3.1 解决问题的依据： 

1.1 历史记录分布：  

譬如：根据历史的订单数据可以得到订单数据在某个时间段上的正态分布  

 

图表 3  某区域 订单正太分布示意图 

1.2实时规律 

时域的马尔可夫性 ： 假设下一个时间段的订单数与前面两个时间段的订单数量有关 

 

图表 4  时域的马尔科夫性 
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 地域的马尔可夫性 ：假设某个区域某个时间的订单数和其周边的区域订单数有关 

 

 

图表 5 地域的马尔科夫型 

3.2 分层隐马尔科夫模型 

根据上面的解决问题依据，我们提出 了一个分层次隐马尔科夫模型。 

将订单状态分成{“红”，“绿”}两种，假设某个 区域下一个时间段的订单状态

与该区域前两个时间段的订单状态以及它所在的大区域当前订单状态有关。 

下图中子图（a）是整个分层隐马尔科夫模型的示意图。另外，我们约定一个某个

区域所在的大区域如下子图（b）所示。 

 

 

 



四、实现和实验结果 

4.1 数据预处理 

1.数据清洗：导入数据，并去除无用数据  

— 北京六环以内的地理位置范围：116.09°E-116.73°E，39.60°N--40.19°N 

—  分块情况为：20X20，其中蓝色涂层含义下文解释

 

图表 6  北京区域划分（20x20） 

— 时间间隔：15min 为一个间隔，统计 21:00-23:00 三个小时，12个时间间隔的数据  

— （1） 创建 t_order_201408-t_order_201507 ，共 12个表，将各月份的 txt数据导

入相应的表中  

— （2） 删除经纬度信息为 NULL 的数据  

— （3） 删除重复记录（数据中有很多各列都完全一样的数据）  

—  （4）删除经纬度不在 116.09°E-116.73°E，39.60°N--40.19°N之间的数据  

— 2.数据整合：得到每个 block在每个时间间隔 t 上的订单数 的分布情况  



—  （1） 给 t_order_201408-t_order_201507 这 12个表加上必要的统计列：block

（订单所在的区域块）、createtime（订单创建的日期）、t(订单创建所属的时间间

隔数) 

—  

— （2）统计每天的订单分布情况到表 t_date_block_interval_distribution 中 

—  

（4）创建表 avg_four，得到每个 block 在 2015年 5月后的前四个时间间隔，每天

每个时间间隔的平均订单数 

（5）创建 block_number_forecast，得到每个时间间隔订单数>=5的 block number 

结果发现，平均订单数大于等于 5的 block 基本上集中在三环内，这些 block 即为图

表 6中的蓝色涂层区域。 

 

3.数据可视化，查看规律 



 

 

图表 7  原始数据可视化分析 

图表 2 中， 子图（a）是真实订单数和平均订单数的偏差分布图，子图（b）是真

实订单数和上一个时间间隔上的订单数数的偏差分布图。从这两个偏差图我们看到，

偏差大多在 0-20个订单数，这个误差是比较大的，所以直接使用平均值或者历史订单

值作为预测值的话，并不能给实际应用带来成效。子图（c）是以天为单位统计订单数

得到的订单分布图，可以看到，订单数并不稳定，所以用简单的平均订单数和历史订

单数直接做预测会有较大的误差。 

 

把平均订单数的数量分成三个等级，统计结果如下： 

表格 1 区域订单数等级划分与比例 

 

 



4.2 Baselines 

     为了验证我们提出的模型的实验结果，我们选择了以下几个 Baselines： 

（1） 直接用该区域该时间段的平均订单数作为预测结果 

（2） 用该区域当前时间段的订单数直接作为下一个时间段的预测数 

（3） 用 KNN模型来预测 

（4） 用 NN（神经网络）来预测回归 

（5） 简单的时域上的一阶隐马尔科夫模型预测 

（6） 时域上的二阶隐马尔科夫模型预测 

4.3 实验结果分析 

1. 整体结果分析 

发现我们提出的模型效果最好： 

 

表格 2 整体性能测试结果 

 

 

2.其他分析结果： 

（1） 每一个 level上七种方案的误差结果，在每一个 level上，我们的模型也体现出

了很好的优势： 

 



 

图表 8 不同 level 的 性能结果 

 

（2） 把每一天按照 15分钟一个间隔分成 8组，在时域上的表现性能，发现下班时间

的预测误差最小，这也符合我们的需求，即尽可能的保证大部分关键时间点（如上下

班）的预测准确性： 



 

图表 9   同一天中不同时间段的性能结果 

 

（3） 每个区域的整体误差结果分布，发现越中心的地区，即平时需求数越多的地区，

预测数和实际数的偏差最小。

 

图表 10 预测数与真实数之间的偏差分布 

 



4.4 模型收敛性分析 

从下图可以发现平均迭代 8次左右模型就已经收敛，说明该模型是可行的。 

 

图表 11  模型收敛性 

 

五、结论 

从实验结果看，我们的模型比简单的用平均数或者历史订单数直接作为预测值的

准确率提高了 30%左右。所以我们的模型是有效的，又根据其收敛性分析，证明了该

模型的可行性。 

但是依然存在很多的不足： 

比如：该模型如何在线更新，是否可以利用其他驾驶服务平台的数据作为补充以

提高预测准确度？如何衡量那些平均每个时间段的订单数小于 5的区域的未来订单趋

势？ 

这些都将在我们未来的工作中去考虑。 


