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Urban Grid Management Incidents Pattern Mining and Prediction
吴  俊   王杰艺   金耀辉   WU Jun, WANG Jieyi, JIN Yaohui               

城市化进程的快速发展给城市管理带来了巨大的挑战，城市问题事件的管理和预警已成为城市可持续发展的一个重要组

成部分。多变量时间序列分析预测模型RBTA可以挖掘城市管理事件发展的基本趋势、周期性、异常事件以及不同城市管

理事件之间的耦合关系。使用来自于上海市徐汇区网格中心的真实城市管理事件数据及对模型进行评估，该模型的平均

拟合均方根误差为0.12，平均预测均方根误差为0.15，预测准确率比现有方法中最好的方法高4.9%。

The rapid development of urbanization has brought great challenges to the management of cities. The management and early warning 

of urban incidents have become an important part of urban sustainable development. This paper proposes RBTA, a multivariate time-

series model, to find the patterns including basic trend, seasonality, irregular components and relationship among different incidents. 

We evaluate our model on the real dataset from the downtown area of Shanghai, one of the biggest metropolitan of the world. 

The average forecasting root mean squared error (RMSE) is 0.15, which decreases 4.9% comparing to the best one of the existing 

methods.

0　引言

工业革命以后，城市化的速度呈指数形式

的增长，城市中每天都有数以千计的新住宅建

成，全球范围内每周有数百万的人口迁入城市。

快速城市化带来了经济发展的同时出现了许多

问题，例如城市人口密度过高、交通堵塞、严重的

环境污染等。

原有的人工管理方式已经无法覆盖飞速增

加的城市面积与城市问题，需要引入更加智能化

的方式对城市进行管理，智慧城市的概念应运而

生。智慧城市是城市使用先进的信息与通信手段

采集多种数据，通过对数据进行分析处理以对城

市管理与资源配置提供有效的支持[1]。

智慧城市的主要应用领域集中在城市公共

安全、城市基础设施、城市交通、能源及公共事
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业、环境保护、智慧治理等方面。本文的研究内

容属于智慧治理范畴。政府推进信息通信技术

的构建，提高公民决策的参与程度，提高公共社

会服务的效率，实现透明治理，更加有效的管理

城市资源，这就是“智慧治理”[2]。考虑到城市

管理的重要性以及各利益相关方协作以达到理

想的城市发展水平、经济增长率以及城市的宜

居性，智慧治理是智慧城市研究发展的重要方

向之一[3]。

当前在智慧城市和智慧治理领域国内外已

有了一系列的研究工作，网格化管理是城市管

理的电子化平台，将整个城市分区按照一定的

规则划分成网格，由专门的网格中心监管人员

对所管辖范围内的网格进行巡查，当发现所管

辖区域内出现问题后上报网格中心。同时，网格
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中心也收集来自于市民的投诉或建议，并统一

上报处置。网格化管理的核心功能主要包括：基

础数据的采集与存储、各类数据的智能化汇总

统计与分析、各组织机构绩效的考核与评比等。

城市各类问题事件都在不同程度上影响了

人们的正常生活或财产安全，导致城市各类问

题发生的影响因素可能众多而复杂。本文主要

围绕时空行为信息学，充分利用互联网、大数据

等创新技术，基于网格化管理系统中采集得到

的各类投诉数据，重点挖掘城市中各类问题事

件的发生规律、可能的影响因素，全面、精确、实

时地掌握各类风险动态，同时基于挖掘结果建

立预测与预警模型。一方面能够对各类事件在

未来一段时间内最可能发生的时间进行预测，

提前预防、控制可能发生的危险事故和突发事

件。另一方面能够对各类事件发生和演化过程

进行监控和预警，因此能够在危机事件发生后，

做到有效的信息共享和协调联动。核心目标是

基于城市网格化管理数据，旨在推进智慧城市

与智慧治理建设过程中，从城市与社区管理角

度出发，有效地掌握数据采集、分析、预测的方

法，实现人与技术的充分融合，在危机发生前及

发生后均能做出有效的决策或行动，使城市与

社区的管理更智慧、更高效、更安全。

本文研究包含了数据采集、数据分析、事件

预测与预警等整套挖掘过程。从网格化管理系

统中采集相应数据，并对包含居民投诉建议及

各类基础设施的基本信息建立多级数据仓库，

对多源数据进行数据关联与融合；针对各类问

题相关事件，结合基础设施基本信息等多源数

据，详细分析导致每类事件发生的触发因素，以

及导致各类事件严重程度增加的演化因素；基

于触发因素关联分析结果，建立多维度融合预

测模型，对各类事件在未来一段时间的发展进

行预测；基于演化因素关联分析结果，对各类事

件在发生和演化过程进行监控，并在事件急速

恶化之前及时预警。

1　国内外研究现状

1.1　智慧治理

巴布尔[4]认为市政府对解决全球性问题至

关重要，并指出“市长统治世界”。目前，对城市

智慧治理的行政重视已经与学术关注相平行。

城市治理已经发展成为一个相对成熟的学术领

域[5]。但是最近，电子政务和创新研究正在与它

联系起来，制定可使城市更加智能的方法[6]。吉

尔[7]指出，智慧治理是一种新型电子治理形式，

其利用先进的信息技术互联和整合信息、流程、

机构和物质基础设施，使政府可以更好地为公

民和社区服务。

KORTUEM G等[8]研究了智慧治理中公

共服务以及社会管理方面的内容，在日常生活

中，对于群众的投诉、求助、社会事务等方面的

处理可以镶嵌在全市智慧管理和市场运作的

社会服务体系之中，并在此基础上为城市综合

规划、应急响应、社区管理提供基础平台服务，

实现政府一站式服务体系。在这种情况下，政

府可以收集和分析城市各个地区的实时数据，

为公众提供更快捷、更灵活的服务。公众可以

通过手机、个人电脑等方式上传信息，实现对

事件的实时查询。

1.2　时间序列模型

现有的大多数时间序列预测方法是不考虑

不同城市事件之间关系的单一模型。小波变换、

傅立叶变换和AutoPlait[9]可以检测季节性，但是

它们不能预测未来的事件。AR、ARIMA++、

PLif[10]和Trimine[11]能够挖掘时间序列的发展

模式和预测未来的发展情况，但是由于它们

使用线性模型，因此无法处理非线性情况。

FUNNEL[12]、TBATS[13]可以捕获单变量时间序

列方法的所有模式，但是它们不能捕捉不同时

间序列事件之间的关系。EcoWeb[14]是一种多

元时间序列方法，但它只能处理竞争关系，而不

能处理其他类型的关系。深度学习算法如LSTM

等模型不具有可解释性，无法解释时间序列发

展的内在原因，对实践应用的帮助不大。表1展

现了RBTA模型与其他时间序列分析模型的对

比结果。

2　案例：上海市徐汇区网格中心

上海市徐汇区网格中心打造了具有徐汇特

色的城区综合治理体系，即1+13+X体系。1个

区级平台：在网格化管理的基础上，融入12345

市民服务热线、联动联勤、应急处置等职能，拓

展社会管理和公共服务事项，构建一体化运行

的综合枢纽。13个街镇中心：通过重心下移、资

源下沉和权力下放，让最靠近服务对象的管理

主体真正有职有权有人有物，使街道镇成为城

区管理和社会治理的重要平台。延伸X个工作

站：306个居民区、5个园区、1个地下轨交设立

工作站，做到管理空间全覆盖。徐汇区通过上述

的体系标准，形成了一套行之有效的城市综合

管理方法，配套信息化手段，提升了智慧城市的

能力水平。在推进过程中发现，传统的信息化手

段能够提高网格化工作的效率，起到了事中事

后监管的作用，但是把握不准城市管理事件发

展的基本趋势、周期性、异常事件和不同事件之

间关系，仅能通过个人经验对一些问题进行预

测，存在较大的错误率。

本文使用徐汇区网格中心的实际业务数

据来评估我们提出的模型RBTA，本次使用

的徐汇区网格中心业务数据跨度从2016年

1月1日到2016年12月31日，事件记录93万

条，事件记录数据包括发生的时间、事件所

一元时间序列模型 多元时间序列模型
DFT Wavelet SARIMA TBATS CompCube RBTA

基本趋势 √ √ √
季节性 √ √ √ √ √ √
异常 √ √ √ √ √
预测 √ √ √ √
竞争 √ √

多重关系 √

表1  时间序列分析算法比较

资料来源：作者自制。
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归属的类别、事件发生的地点（城建地理坐

标系、所在街道、所在社区）等。

图1描述了公共设施损坏这一问题事件

在全年内的发生发展情况，横轴是以天为单

位的时间变化，纵轴是公共设施损坏发生的

归一化次数。

徐汇区的网格数据被人工分为6个一级

分类和46个小类，表2描述了6个一级分类以

及他们所占的比例。从中我们可以看出，市

容市貌所占的比例最高，达到了50%以上，

说明上海市徐汇区所受的最大困扰是市容市

貌问题。

3　管理事件的模式挖掘及预测

3.1　模式挖掘

本文提出名为RBTA的多元时间序列

模型，其框架如图2所示。RBTA是基于一元

时间序列模型TBATS，增加了不同事件间相

互影响的因子。该模型背后的直觉逻辑是，

不同的问题事件并不是相互独立的，它们会                                                                                            

影响一些事件的发生，同时受到其他事件的影

响。例如，垃圾问题和涂鸦问题经常同时出现在

一些整洁程度较差的街道上。同时一些事件之

间存在竞争性的关系，比如街边的违法设摊和

非法停车，街边的位置有限，当违法设摊被清除

后会出现非法停车的情况。如图3所示的事件间

的竞争关系。

RBTA通过对来自于上海市徐汇区网格中

心的实际数据进行评估，结果表明RBTA具有以

下优点：

（1）该算法可以很好地获取单个事件时

间序列发展的全部规律，包括其发展的基本趋

势，即共同演化的非线性动态、季节性和特异

事件，以及不同事件间的相互影响。算法所提

取的时间序列发展规律是符合人类理解和逻

辑的，相对于其他深度学习算法如LSTM等算

法具有很强的可解释性，强大的算法可解释性

可以为业务部门带来对数据更深入的理解。算

法的拟合均方根误差是0.12，比现存的其他算

法的误差小。

（2）该算法可用于时间序列的长期预测，

结果准确度相对于其他算法有明显的提升。预

测的均方误差为0.15，比现有的最好算法准确

率提高4.9%。

本文模型RBTA的数学公式如下所示[13]。

3.1.1　基本趋势

在图4中，观测数据（图中红色的线条）是

原始数据经过Box-Cox变换后的结果，Box-

Cox变换的主要作用是将非稳态数据标准化以

方便处理。图中黑色的线条为RBTA模型从问题

事件中所提取出的发展趋势，综合观测数据和

基本趋势图，可以看出RBTA模型很好地捕获了

问题事件协同演化发展中的长期和短期趋势，

从图中可以看出在上半年问题事件出现小的波

动但整体变化不剧烈，下半年问题事件发生的

次数出现指数式增长。

3.1.2　季节性和特殊情况

图1　公共设施损坏在全年内的发生次数
资料来源：作者自绘。

图2　RBTA时间序列分析模型框架
资料来源：作者自绘。

资料来源：作者自制。

问题类别 所占比例
（%） 问题类别 所占比例

（%）
市容市貌 69.8 设施管理 5.8
街道秩序 12.3 社区管理 1.0
投诉电话 10.5 紧急事件 0.6

表2  城市问题事件的分类及其所占比例
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图5中，绿色线条描述了RBTA模型从问

题事件中所提取出的季节性特征，可以看出

该季节性特征是以7天为周期，受工作日划分

的影响较大，在工作日时问题事件的发生较

多而非工作日时问题事件发生的数目较少。

图中红色线条描述了问题事件发生的特异情

况，相对于其他时间序列模型假设误差服从

高斯白噪声分布，RBTA模型描述了噪声的

ARMA过程。

3.1.3　事件间的耦合关系

图6描述了不同问题事件间的相互关系，

由于问题事件的种类过多，为方便展示这里只

选取了9类问题事件研究它们之间的相互影

响，并设时间窗口l=1。图中的c1对应于环卫环

保类事件，c2对应于园林绿化类事件，c3对

应于废弃车辆类事件，c4对应于暴露垃圾类

事件，c5对应于道路保洁类事件，c6对应于

乱设户外设施类事件，c7对应于墙面污损类

事件，c8对应于跨门营业类事件，c9对应对

于乱晾晒类事件。

图6中横轴的事件是受影响事件，纵轴的

事件是影响因素，颜色越深表示纵轴的事件对

横轴事件的正向促进作用越大，即纵轴事件发

生会很大程度上导致横轴事件发生，颜色越浅

说明两个事件间的影响关系很小，当颜色浅至

白色时说明纵轴事件对横轴事件的抑制作用越

大，即纵轴事件的发生会抑制横轴事件的发生。

从图中可以看出，颜色并不是呈对称分布的，这

说明在多数情况下事件间的相互影响并不是堆

成的。事件a会促进事件b的发生，但事件b并不

能促使事件a发生。图中对角线上的颜色也并不

都呈现深色，这是因为一个事件的发展受其他

事件影响的程度多于其自身过去的发展。这也

是合理的，当今社会是一个十分复杂的结构，一

个事件的发展受众多因素的影响，不同事件间

的关系呈现复杂的分布。

另外，还可以看出c8对c1有促进作用，即跨

门营业类事件会促使环卫环保类问题的出现，

跨门营业是占用经营场所外的公共空间进行摆

摊、放置货物的行为，街道上如果很多商家都跨

门经营，会在公共空间产生很多垃圾，并且因为

街道被商家占用很难及时清理，在一段时间后

图3　事件间的相互影响
资料来源：作者自绘。

图5　问题事件的季节性和特异事件
资料来源：作者自绘。

图4　问题事件的原始数据和基本趋势
资料来源：作者自绘。

图6　不同事件间的相互关系
资料来源：作者自绘。
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会演化成严重的环卫环保类问题。c5对c7也有

促进作用，即道路保洁问题会对墙面污损问题

有促进，可以理解为当城市某条街道的道路保

洁出现问题，即该街道整体干净卫生情况较差，

会继续催生街道墙面的污损情况。c3、c7、c8

是受其他事件影响较大，但自身过去的发展影

响较小的事件，对于这一类事件未来发展情况

的预测需要投入更多的精力研究其他事件的发

展情况，而调低其自身过去发展的权重。c8对

c7的发生发展存在抑制作用，而c7的发生对c8

的影响作用不大。

3.1.4　拟合

图7展示了RBTA模型的拟合结果，拟合的

均方误差（RMSE）是0.094，图中浅色的线条

是原始数据，深色的线条是RBTA的拟合结果，

可以看出RBTA模型很好的抓住了原始数据的

基本趋势、季节性和特异情况，拟合的结果和原

始数据相差很小。

为了证明RBTA算法的拟合结果强于现有

的其他算法，我们将RBTA与其他算法进行比

较，比较的算法包括TBATS算法、SARIMA算

法以及Holt-Winters算法（图8）。对比试验的

数据集在上海市徐汇区的网格数据中选取6个

类型的数据作为展示，并在所有的共计46种类

型的数据上进行拟合，将结果取平均值作为最

终的结果。6个作为展示的问题事件类型分别

是c1公共设施损坏事件，c2道路交通问题事

件，c3园林绿化问题事件，c4垃圾问题事件，

c5道路保洁问题事件，c6墙面乱涂写问题事

件。可以看出RBTA在这6类事件以及所有事件

的均值结果上的均方拟合误差都最小，拟合效

果比TBATS、SARIMA和Holt-Winters的结果

都好。

3.2　预测

预测算法的框架如图9所示，在获取RBTA

的各项参数后，我们可以对不同的城市管理事

件未来的发展情况进行预测。

图10展示了问题事件发展的预测结果，其

图7　RBTA模型拟合结果
资料来源：作者自绘。

图9　RBTA预测模型
资料来源：作者自绘。

图8　拟合结果对比
资料来源：作者自绘。

图10　RBTA拟合结果
资料来源：作者自绘。
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图11　预测结果对比
资料来源：作者自绘。

中淡红色的线条是真实数据，深红色的线条是

RBTA模型的预测结果，绿色的线条是TBATS模

型的预测结果，橙色的线条是SARIMA模型的

预测结果。可以看出，相对于其他算法的预测结

果，RBTA模型的预测结果与真实数据最接近，

预测误差较小。且RBTA模型很好地捕获了问题

事件未来发展的趋势、季节性以及特异情况，达

到了很好的预测结果。TBATS模型在建模期间

获取了单个事件的发展规律，但对之后的发展

趋势预测有误，导致预测结果与真实数据相差

较大。SARIMA算法对于这种波动性较大的非

平稳序列，倾向于使用最近几次观测值的平均

值作为预测值以消除噪声，尤其在预测时间较

长时，SARIMA的预测误差会更差。

图11展现了不同时间序列预测模型对于

上海市徐汇区网格中心的问题事件数据预测

的均方误差，我们将RBTA与其他算法的预测

结果进行比较，比较的算法包括TBATS算法、

SARIMA算法以及Holt-Winters算法。与拟合实

验类似，对比试验的数据集在上海市徐汇区的

网格数据中选取6个类型的数据作为展示，并

在所有的共计46种类型的数据上进行拟合，将

结果取平均值作为最终的结果。6个作为展示

的问题事件类型分别是c1公共设施损坏事件，

c2道路交通问题事件，c3园林绿化问题事件，

c4垃圾问题事件，c5道路保洁问题事件，c6

墙面乱涂写问题事件。可以看出RBTA在这6类

事件以及所有事件的均值结果上的预测误差

都最小，预测效果比TBATS、SARIMA和Holt-

Winters的结果都好。

4　结语

本文研究了时间序列的模式挖掘与预测

问题，创新性的提出了一个新的时间序列挖掘

与预测的模型RBTA，该模型是在TBATS模型

的基础上引入不同时间序列相互影响的因素。

RBTA具有很强的可解释性，可以完整地获取时

间序列发展的基本趋势、季节性、特异情况以及

不同时间序列间的相互关系，并根据这些获取

的模式进行准确的拟合和预测，准确度优于现

存的时间序列分析模型。本文用上海市徐汇区

网格中心的真实业务数据对我们提出的模型

RBTA进行评估，拟合与预测的误差都小于现存

的其他算法，预测的均方误差为0.15，比现存最

好的算法准确率提高了4.9%。
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