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基于卷积长短时记忆神经网络的城市轨道交通

短时客流预测

王秋雯1, 陈彦如1†, 刘媛春2

(1. 西南交通大学经济管理学院，成都 610031；2. 江西师范大学软件学院，南昌 330022)

摘 要: 我国城市轨道交通正处在快速发展阶段,城轨交通短时客流预测对保障运营安全、优化线网结构,进而构
建智慧城市具有重要意义.城轨短时客流除了具有周期性、随机性等时间特征之外,跨时段的断面客流具有相似
性,并且相邻站点客流之间存在空间联系.对此,充分考虑以上城轨短时客流的时空特征,基于卷积长短时记忆神
经网络 (ConvLSTM)与自适应k-means聚类算法,提出城轨短时客流预测的深度学习模型k-ConvLSTM,并通过实
验对模型关键参数进行寻优;同时,基于深圳市地铁 IC卡的真实客流数据对模型的有效性进行检验.结果表明, k-
ConvLSTM在均方根误差、绝对误差均值、绝对误差百分比方面,均优于仅考虑时空特征的深度学习模型—–卷
积网络 (CNN)与长短时记忆网络 (LSTM)的并行混合模型和ConvLSTM内嵌式网络模型,仅考虑时间特征的深度
学习模型—– LSTM网络和双向长短时记忆网络 (Bi-LSTM),以及浅层机器学习模型—– BP神经网络和支持向量
回归模型 (SVR).
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Abstract: China’s urban rail transit is developing rapidly. Short-term passenger flow prediction is of great significance
for operational safety, network optimization, and then smart city building. While the urban rail passenger flow is cyclical
and random in the aspect of temporal characteristics, passenger flows in certain time slots are similar and passenger flows
at adjacent stations are spatially correlated. Considering the above spatiotemporal characteristics, this research proposes
a deep learning model, named k-means-ConvLSTM (k-ConvLSTM) for urban rail short-term passenger flow prediction
based on the ConvLSTM and the adaptive k-means clustering algorithm. Experiments are designed to optimize the key
parameters of the model. Also, in order to examine the performance of the proposed model, abundant experiments are
conducted based on the real passenger flow data of the Shenzhen Metro IC card. The results show that proposed k-
ConvLSTM model performs better than deep learning models that only consider spatiotemporal characteristics — parallel
architecture comprising the convolutional neural networks (CNN) and the long short-term memory network (LSTM), the
ConvLSTM, and deep learning models that only consider temporal characteristics — the LSTM and the bi-directional long
short-term memory network (Bi-LSTM), and shallow learning models — the back propagation neural network (BPNN)
and the support vector regression model (SVR), in terms of root mean square errors, mean absolute errors and mean
absolute percentage errors.
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0 引 言

随着我国城市化进程的加快,交通拥堵和环境污
染等城市交通问题日益加剧.建设环保、准时、大运
量的城市轨道交通已成为解决城市交通问题的重要

措施[1].然而,由于客流时空分布的失衡,城轨交通断
面客流过饱和的情况时有发生.如上海城轨在工作
日部分断面客流饱和度高达130 %[2],由此带来巨大
的安全隐患.同时,由于城轨的网络化运营,一旦某个
站点运营出现异常,将会迅速波及整个网络,产生严
重的安全威胁和巨大的经济损失.因此,准确预测城
轨交通客流量,并据此制定科学的运营方案,对于保
证轨道交通的运营安全、降低运营成本都具有重要

的现实意义.
目前,城轨交通客流短时预测方法主要有以下几

种: 1)数理统计模型,如卡尔曼滤波 (Kalman)模型[3]、

灰色模型 (grey model, GM)[4]等; 2)人工智能模型,
如BP (back propagation)神经网络[5]、支持向量机

(support vector machine, SVM)[6]、长短时记忆网络

(long short term memory network, LSTM)等[7-8]; 3)基
于以上两类的组合模型,如深度信任网络 (deep belief
network, DBN)与SVM的组合[9]、GM与差分整合移
动平均自回归模型的组合[10]、GM与马尔科夫模型
的组合[11]、经验模态分解与BP神经网络的组合[12]

等.以上研究对城轨客流短时预测具有重要的参考
价值,但也存在一些不足:数理统计模型能较好地刻
画中长期客流的变化趋势,但对于数据的层次分布和
随机变化不够敏感,针对随机性较强的短时客流,其
预测性能较为有限;人工智能算法的输入数据类型
更为灵活,能凭借自身学习能力和自适应能力对非线
性规律进行有效捕捉,尤其深度学习因具有更深层次
的结构,且强调对特征的学习,能较为准确地描述输
入与输出的复杂关联;但单一的数理统计模型或人
工智能模型均存在自身的局限性;混合模型则综合
各种单一预测模型的优势,在一定程度上能够提高预
测精度.此外,以上研究在城轨短时预测中仅考虑了
目标站点客流的时间分布,而城轨交通网络化的运营
意味着客流除了受到自身历史时段的影响,还会受到
相邻站点客流分布的影响,因此,同时考虑目标站点
的客流时间特征以及关联站点客流的空间分布特征

能够更加全面地描述城轨短时客流的变化规律.基
于此,文献 [13]使用主成分分析法 (PCA)提取地铁客
流的时间特征和空间特征,赋予特征相应权重并构
成向量输入随机森林模型中进行预测.该研究全面
考虑了客流的时空特征,但特征一旦构成向量就将

被固化,特征有效性得不到后续预测结果的反馈,从
而影响预测精度.卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN)无需人工对空间分布进行预处理和
额外的特征抽取等复杂操作,而是以其特有的细粒度
特征提取方式自动处理空间数据;在处理时间特征
时, LSTM能够有效避免因数据间隔跨度较长而导致
的有效信息消失问题.文献 [14]采用并行的CNN和
LSTM分别对城轨客流的空间特征与时间特征进行
提取,并对未来20 min的客流进行预测.该研究较精
细地提取了城轨客流的时间特征与空间特征,但仍然
存在一定的局限性,如在CNN与LSTM组成的并行
结构中,二者的输入与输出相对独立,且忽略了对不
同特征之间关系的提取,因而影响最终预测精度.此
外在时间特征方面,现有研究仅考虑客流历史数据,
而对客流隐式时间特征鲜有关注,如跨时段的断面客
流相似性等[15].
由于细粒度时空特征的完整提取对高随机性

的城轨短时客流的预测精度有重要影响,本文构建
一种自适应k-means聚类法与卷积长短时记忆网络
(convolutional long short-term memory, ConvLSTM)相
结合的k-ConvLSTM深度学习模型对城轨短时客流
进行预测.其中: ConvLSTM融合了CNN强大的空间
特征提取能力与LSTM高效的时序关系专注力,采用
在LSTM中内嵌CNN的方式来提取城轨短时客流的
时空特征,以避免LSTM与CNN并行组合的缺陷;而
自适应k-means聚类法将通过与主网络层并行的聚
类过程,对跨时段的断面客流特征进行提取.三者的
结合能够以更细的粒度充分提取城轨短时客流的时

空特征,有效降低个体出行行为的不确定性对整体
客流分布的随机影响,提升预测精度.此外,传统 k-
means聚类法作为无监督式聚类,其聚类数k通常需

要事先选定;而本文所提出的自适应k-means聚类法,
通过与监督式深度网络连接,使k可以实现自适应调

整,以准确反映跨时段的断面客流特征.

1 k-ConvLSTM模型构建
ConvLSTM模型[16]于 2015年提出,目前已被应

用于地面交通流预测、天气预测和文本分类等方

面[17-18].区别于 CNN 与 LSTM 并行的混合模型,
ConvLSTM模型是嵌入式的一体化结构,文献 [18]指
出,该结构的特征提取能力和融合能力优于前者.本
文提出的k-ConvLSTM模型主要通过以下 3个方面
实现城轨短时客流的预测: 1)考虑客流时间分布的
纵向随机性、横向周期性和客流空间分布,构建基
于前d天的 q个历史时段客流数据的“时空图像”,
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作为有监督的主模型的输入数据,并采用ConvLSTM
网络层对预测目标预测站点及其关联站点的时空关

系逐层提取; 2)探究跨时段的断面客流相似性,以各
个历史时段的客流量作为聚类样本点,通过k-means
算法生成聚类时段标签,输入网络层以细化时间层

次; 3)融合城轨客流的时空特征与跨时段的聚类信
息,向前输出城轨短时客流预测值并计算误差,通过
误差的逆向反馈实现网络权值和 k-means聚类数 k

的自动调整.用于城市轨道交通短时客流预测的k-
ConvLSTM模型框架如图1所示.

historical passenger

flow data

time slot

t q-

t -2
t -1

...

...T d- T -1 T

ConvLSTM layer

batchnorm layer

ConvLSTM layer

batchnorm layer

ConvLSTM layer

batchnorm layer

ConvLSTM layer ConvLSTM layer ConvLSTM layer

concatenate layer

convolutional layer

fully connected layer

loss predicted values real values

. ..

...

number of cluster: k

k-means

time slot tag
clustering

图 1 k-ConvLSTM预测模型框架

1.1 输入数据集构造

城轨交通的运营线路整体呈网络形式,各站点的
客流分布存在一定的空间联系,并且这种联系在地理
位置紧邻、连接居民点与市区商业中心的站点之间

尤为明显.因此,城轨客流短时预测除了考虑目标站
点客流量的时间分布,还需考虑其关联站点客流的空
间分布,本文采用ConvLSTM网络层对城轨客流历史
的时间和空间特征进行提取.

ConvLSTM网络对空间特征的学习,主要通过对
格点化数据的“扫描”来实现.通常,地面交通流的预
测可通过广布城市“感知器”以及车辆自带的定位系

统等获得实时移动轨迹的图像数据.而城轨列车由
于其运行范围包括地面及地下,其客流轨迹图像不易
获取,因此,本文考虑客流的出行偏好与站点的相关
性,通过类比真实图像构造城轨客流的时空分布“图
像”.
通常,一幅完整的图像包含多个图像通道,而每

个通道又由数个不可分割的小方格组成,并且小方格
有明确的位置和被分配的像素值,从而构成图像的色
彩和线条特征.基于此,为合理表达目标站点与关联

站点之间的空间分布关系,本文根据以下步骤构造相
应的客流“时空图像”: 1)依据站点在平面图上的相
对位置,对平面图进行网格化分割,使得目标站点和
所有关联站点均被划入对应的小方格内,并且每个
小方格至多包含一个站点; 2)依据地铁 IC卡记录,获
取相同统计时段下各站客流量作为“时空图像”的

“像素值”填入对应站点的小格内,无站点的方格则
填入0; 3)城轨网络平面图将转换为长为M个方格、

宽为N个方格的客流“时空图像”.其中:目标站点
f的坐标定义为 (a, b), 1 < a < M, 1 < b < N ;关
联站点的坐标定义为 (m,n),m = 1, 2, . . . ,M, n =

1, 2, . . . , N,m ̸= a, n ̸= b.用xf
T,t表示目标站点f第

T日时刻 t的客流时空“图像”,xa,b
T,t ⩾ 0, xm,n

T,t ⩾ 0

分别对应目标站点f及其关联站点在第T日时刻t的

“像素值”,即此刻各站点客流量,则时空信息构造如
图2所示.
城轨客流受到多个历史时段客流的影响,针对站

点f第T日时刻 t的客流预测,应充分考虑当前时刻
紧邻的前 q个时段客流以及前d天的客流整体分布

的相关性,则ConvLSTM模型输入数据集可以表示为
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图 2 城轨客流时空信息构造
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,

i = 0, 1, . . . , d, j = 1, 2, . . . , q.

1.2 时段聚类标签产生

城轨交通作为公共出行方式之一,其客流量变化
与社会群体的日常出行规律相关.当前研究主要以
“日”为单位考虑各日之间城轨客流时间分布的相似

性与差异性,忽略了当日非相邻时段之间的客流特
征[19].而对于城轨交通短时客流,一日内跨时段的客
流分布也存在相似性,如图3所示,时段07:00∼ 09:30
与时段18:00∼ 20:30的客流、时段10:00∼ 11:30与时

段 14:00∼ 15:30的客流以及 12:00∼ 15:30内多个时
段的客流都分别呈现相似的变化趋势.
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图 3 跨时段的客流分布

为更细粒度地刻画城轨交通跨时段的短时客流

时间分布,本文设计了自适应k-means聚类法对具有
相似客流变化规律的时段进行聚类,属于同一类别
的短时客流具有相同的时段聚类标签.该标签将被
输入至主模型,并与其他客流特征一起作为回归任务
的历史客流依据.传统k-means因收敛速度快、聚类
结果优且需调参数少而被广泛应用于数据分析,但该
方法需事先指定聚类数k,并且聚类结果的优劣难以
获得有效反馈.在本文所提出的自适k-means聚类法
中,主模型开始训练前,时段聚类标签将依据随机选
取的聚类数k生成,并在每次主模型训练结束后,依
据模型训练误差的反馈进行自适应调整,直至模型性
能达到要求.
自适应k-means聚类法分为两步: 1)计算每个样

本点与k个聚类中心的距离,将样本点逐个归至与其
距离最小的聚类簇下,并在所有样本点都归类后更新
聚类中心,不断重复以上过程直至两次聚类中心的差
值符合终止要求[20]; 2)将得到的聚类结果输入主模
型中,并依据模型训练结果对聚类结果进行适应性调
整.假设预测第T天时刻t的城轨客流,每日总时段为
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(每日记录起始时间−每日记录终止时间)(h)

单位统计时长(h)

⌉
,

其中⌈·⌉表示向上取整,可选聚类数K = (k1, k2, . . . ,

kl).
自适应k-means时段聚类法步骤如下.
步骤1):

输入:随机选取聚类数k ∈ K,第T − i天的时段

客流AT−i = (a1T−i, a
2
T−i, . . . , a

r
T−i),任意 i ∈ [1, d],

迭代终止,阈值σ1,迭代次数E1;

输出:时段聚类标签L = (L1, L2, . . . , Lk).

聚类簇 δ = (δ1, δ2, . . . , δk),初始化聚类中心

C = (centerδ1 , centerδ2 , . . . , centerδk),∆ = +∞

for e1 = 1, 2, ..., E1

for alT−i ∈ AT−i

计算δn = argmin
δj∈δ

dist(alT−i, centerδj )

将alT−i划分至聚类簇δn中

end for

更新centerδ′j =
1

|δj |
∑

al
T−i∈δj

alT−i, (| · |表示 ·中

元素个数), j = 1, 2, . . . , k

∆ =

k∑
j=1

∑
al
T−i∈δj

∥alT−i − center′δj∥
2

if ∆ < σ1

then输出各时段对应的聚类标签Lj至网络

break

end if

end for

步骤2):

输入:时段聚类标签Lj(j = 1, 2, . . . , k),迭代终

止,阈值σ2,训练次数E2;

输出:城轨短时客流预测模型.

for e2 = 1, 2, . . . , E2

时段聚类标签加入主模型训练

计算模型训练误差ε

end for

if ε < σ2

then输出短时客流预测模型

break

else

更新聚类数k′ = {x|∀x ∈ K且x ̸= k}

重复步骤1)、步骤2)

end if

1.3 主要网络层

1.3.1 卷积长短时记忆网络层(ConvLSTM layer)
ConvLSTM网络层是一种复合的网络结构,其关

键组成部分是分布在时间轴上的卷积结构和贯穿记

忆体的信息流CT,t−j (j = 1, 2, ..., q).卷积结构提
取客流的空间分布特征;而CT,t−j作为综合性的信

息流,在不断更新和累积的同时向下传递,能在跨度
较长的信息处理过程中保持客流时间特征的有效

性. ConvLSTM对客流时空信息的处理与传递过程
如图4所示.

X
f

t -1

X
f

t q- +1

X
f

t q-

h
f

,t -1 C
f

t -1

h
f

,
t q- +1 C

f

t q- +1

h
f

,
t q- C

f

t q-

...

time

图 4 ConvLSTM对客流时空信息的处理与传递

假设站点f第T日时刻 t的客流pfT,t ∈ R,考虑
与时刻t紧邻的前q个统计时段的客流影响,将前q个

统计时段的客流时空数据Xf
T,t−j ∈ RM×N (j = 1,

2, . . . , q)作为主网络模型的输入.为有效提取各时
段的时空分布特征,指定大小为 h̄的卷积核W ∈
Rh̄×h̄(h̄ ≪ M , h̄ ≪ N , ),卷积核移动步长α,以及
“时空图像”边缘的填充大小β,对Xf

T,t进行卷积运

算.以二维卷积为例,计算过程[21]如下:

yflz = bfT,t−j +

m∑
u=1

n∑
v=1

wuv · xl+u−1,z+v−1,

ylz ∈ (Xf
T,t−j)

′, w ∈W, l ∈ (0, M ′), z ∈ (0, N ′);

(1)

M ′ =
⌊M − ℏ+ 2× α

β
+ 1

⌋
, (2)

N ′ =
⌊M − ℏ+ 2× α

β
+ 1

⌋
. (3)

其中: ⌊·⌋表示计算结果向下取整, bfT,t−j与 (Xf
T,t−j)

′

∈ RM
′
×N

′

分别对应偏置量和卷积后的客流时空特

征图.同时,为降低网络复杂度,并提取主要特征,引
入池化操作对卷积后的时空特征图进行压缩.

考虑各时段之间的时序依赖关系,客流时空信
息将由3个交互的功能性细胞结构——遗忘门、输
入门、输出门[22]进一步筛选和更新.其中,依据上一
时段的状态信息hf

T,t−j−1、细胞综合状态Cf
T,t−j−1

和当前输入 (Xf
T,t−j)

′ ,“遗忘门”和“输入门”将分
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别产生Cf
T,t−j−1被保留的比例θf

T,t−j以及候选状态

Ĉf
T,t−j被选择的比例Sf

T,t−j ,由此实现无用信息的删
除和有用信息的更新.“输出门”则将根据hf

T,t−j−1

和 (Xf
T,t−j)

′来判断当前客流的状态特征Of
T,t−j ,并

以此产生当下的状态信息hf
T,t−j .依据客流相关时段

数,这个过程将重复多次,并最终输出提取到的客流
时空规律hf

T .
以此类推,前 d天同时段客流的时空规律hf

T−i

(i = 1, 2, . . . , d)将分别由结构相同的ConvLSTM模
块处理得到. ConvLSTM网络层的具体计算过程[16]

如下:
遗忘门

θf
T,t−j = σ(Wθ ∗ [hf

T,t−j−1, (X
f
T,t−j)

′]+

Wθ ◦Cf
T,t−j−1 + bθ); (4)

输入门

Sf
T,t−j = σ(Ws ∗ [hf

T,t−j−1, (X
f
T,t−j)

′]+

Ws ◦Cf
T,t−j−1 + bs); (5)

过渡状态

Ĉf
T,t−j = g(Wc ∗ [hf

T,t−j−1, (X
f
T,t−j)

′] + bc); (6)

综合状态

Cf
T,t−j = θf

T,t−j ◦C
f
T,t−j−1 + Sf

T,t−j ◦ Ĉ
f
T,t−j ; (7)

输出门

Of
T,t−j = σ(Wo ∗ [hf

T,t−j−1, (X
f
T,t−j)

′]+

Wo ◦Cf
T,t−j + bo); (8)

当前状态

hf
T,t−j = Of

T,t−j ◦ g(C
f
T,t−j),

j = 1, 2, . . . , q. (9)

其中: *表示卷积操作; ◦表示Hadamard乘积;W为卷
积核的权重系数矩阵 (如Wθ表示“遗忘门”的权重

系数矩阵); b为偏置向量(如bθ表示“遗忘门”的偏置

向量);σ(·)、g(·)表示神经网络的激活函数 sigmoid和
tanh;C、θ、S则分别对应客流信息在神经细胞内的存
储状态、遗忘门输出的遗忘因子和输入门输出的状

态更新因子.
1.3.2 卷积层(convolutional layer)
一定时间范围内,考虑前d天客流分布的周期性,

客流时空规律(hf
T , h

f
T−1, . . . , h

f
T−d)将分别由对应的

ConvLSTM网络块提取得到.为保证模型能学习到
普适性的规律并在实际预测中展现相当的泛化能力,
使用卷积层对时空规律(hf

T , h
f
T−1, . . . , h

f
T−d)中相对

独立的特征进行过滤和降维.

1.3.3 全连接层(fully connected layer)
考虑细粒度时间因素——同日跨时段的客流分

布相似性,以降低客流随机性对预测结果的影响,使
用全连接层对k-means聚类结果Lj(j = 1, 2, . . . , k)

和过滤后的时空特征信息进行完整表达并充分融

合.为实现融合信息与客流值的映射关系构建,通过
堆叠多层全连接层对信息的空间维度进行转换和整

合信息,提升模型的学习能力.最终,输出时段 t时的

客流预测值P f
T,t.

k-ConvLSTM模型的训练过程包含信息的前向
传递与误差的反向反馈.在输出层输出P f

T,t后,通过
比对P f

T,t与样本实际客流值xf
T,t,误差ε将被逐层回

传至各网络层及k-means聚类模块,指导网络层的权
重调整,并调动k-means聚类模块重新调整聚类簇数.

1.3.4 其他网络层

为避免在反向传播过程中,网络整体训练速度因
每批次数据的差异或低层网络梯度的消失而变慢,在
网络层间穿插批规范化层(batchnorm layer)对数据进
行规范化.此外,使用融合层 (concatenate layer)对第
T − i (i = 0, 1, . . . , d)各天的时空特征进行聚合.

2 实验与分析

2.1 实验数据

本文以深圳北站地铁站为预测目标站点,其位于
深圳铁路“四主四辅”客运格局的核心位置,是深圳
市接驳功能最为齐全的特大型综合交通枢纽,同时
也是地铁4号线和地铁5号线换乘站,日常客流极大
且非线性特征明显,准确预测深圳北站短时客流具有
较强的现实意义.选取深圳地铁真实 IC卡历史记录
作为k-ConvLSTM城轨短时客流预测模型的数据来
源.因各站点运营时间范围存在差异,为保证数据的
完整,指定每日记录时段为6:30∼ 23:30,并进行异常
值处理.过短或过长的客流统计时长缺乏实际意义,
不利于站点的实际运营安排和紧急预警布置,因此,
本文选择15 min的时间间隔作为城轨短时客流统计
时长,每日统计时段为68.
根据相关研究, 63 %以上的深圳地铁 IC卡用户

搭乘地铁的时长在30 min以内[23],故可认为路程在
30 min以内的站点之间客流流动频繁,具有较强的相
关性.因此,选择从深圳北站出发, 30 min内可达的59
个站点作为深圳北站的空间关联站点.根据站点在
地铁网络图中的相对位置构建15×17的地理网格,作
为输入主模型的客流时空分布“图像”.
为更直观地分析深圳北站的客流特征,随机选取

调查时间内一周的进站客流,并与中间站—–民治站
进行对比,对比结果如图5、图6所示.
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图 5 工作日进站客流对比
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图 6 周末进站客流对比

由图 5、图 6可以看到,深圳北站工作日各天进
站客流曲线的整体分布相似,具有周期性特征,但因
客流量巨大,随机性强于一般站点.其中:工作日客
流主要集中在中午 11:00后的时段,早高峰出现在
8:00∼10:00之间,晚高峰为 17:00∼ 21:00之间;周末
各时段客流量分布相对均匀,但单日客流总量高于工
作日,并且没有明显早、晚高峰.另外,深圳北站因同
时承担枢纽站和换乘站的角色,即便是在工作日的非
通勤时段,进站客流也十分可观,也正因如此,深圳北
站工作日潮汐现象较民治站并不明显.相比之下,民
治站工作日的进站客流峰值为3 706人 / 15 min,非工
作日平均进站客流远小于深圳北站,且客流曲线随时
间的波动频率也相对较低.

为进一步确定工作日各日及非工作各日之间相

关性,依据特征指标—–最大值、最小值、均值、标准

表 1 工作日客流相关性统计

时间 指标 周一 周二 周三 周四 周五

周一
相关系数 1.00 0.90 0.91 0.91 0.86
显著性 (双尾) − 0 0 0 0

周二
相关系数 0.90 1.00 0.96 0.96 0.92
显著性 (双尾) 0 − 0 0 0

周三
相关系数 0.91 0.96 1.00 0.98 0.95
显著性 (双尾) 0 0 − 0 0

周四
相关系数 0.91 0.96 0.98 1.00 0.96
显著性 (双尾) 0 0 0 − 0

周五
相关系数 0.86 0.92 0.95 0.96 1.00
显著性 (双尾) 0 0 0 0 −

表 2 周末客流相关性统计

时间 指标 周六 周日

周六
相关系数 1.00 0.89
显著性 (双尾) − 0

周日
相关系数 0.89 1.00
显著性 (双尾) 0 −

差、偏度等对工作日之间与非工作日之间的进站客

流进行皮尔森相关性分析,结果如表1、表2所示.
为保证模型的预测精度,视皮尔森相关系数在

0.85以上为相关性显著,本文将数据集分为工作日与
非工作日两个部分,分别进行预测.

2.2 关键参数选择

2.2.1 相邻时段数选择

当前时段的城轨短时客流量会受到之前 q个相

邻时段客流量的影响,为确定合理的 q值,综合考虑
每日统计时段总数与日常出行规律,分别选择 q =

2, 3, 4, 5进行测试,此时ConvLSTM卷积核大小为5×
5.以深圳北站历史城轨短时客流量作为训练数据,
设定最大训练次数为1 000,训练损失连续30次无法
再改进则训练停止.模型输入为预测时间前一周同
天的前q个时段的时空矩阵、前一天前q个时段的时

空矩阵以及当天前q个时段的时空矩阵,输出为当前
时刻客流预测值, q取不同值时的模型平均相对误差
如表3所示.

表 3 q取不同值的平均相对误差

时间
时段数q

2 3 4 5

周一 97.83 83.70 118.28 109.51
周二 87.04 76.51 106.73 96.95
周三 86.69 81.06 100.12 98.37
周四 87.97 77.14 105.83 95.44
周五 96.89 87.74 112.16 115.57

平均 91.28 81.23 108.62 103.17

周末 49.18 67.38 89.25 81.76

由上可知:当q = 3时的平均训练损失和相对误

差最小,说明紧邻的前3时段与当前时段的客流量联
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系紧密;而在周末,出行人流随时间呈近似正态分布
的趋势,波动相对平稳,可见,不同 q值所对应结果的

差别并不大,其中q = 2时相对误差最小.因此,在实
例研究中,分别设定工作日q = 3,周末q = 2.
2.2.2 卷积核大小选择

ConvLSTM网络层通过卷积核对客流数据的子
区域进行特征局部提取和信息抽象化,其中“局部”
的范围大小取决于卷积核.一般来说,卷积核越大,所
对应区域内提取到的信息越多,最终获得的全局特征
越好,但另一方面,卷积核过大会导致计算量的暴增,
不利于模型深度的增加,模型计算性能也会降低.因
此,基于先前确定的相邻时段数,并综合考虑本文所
构造的时空“图像”尺寸及相关研究经验,分别选取
大小为2 × 2、3 × 3、5 × 5、7 × 7的卷积核进行测试,
模型预测误差如表4所示.

表 4 不同大小卷积核的预测误差

时间
卷积核大小

2 × 2 3 × 3 5 × 5 7 × 7

周一 113.34 82.05 88.18 94.68
周二 104.26 83.38 75.32 87.78
周三 106.63 88.31 72.06 95.49
周四 110.26 89.17 75.14 90.05
周五 97.66 92.35 84.74 118.68

平均 106.43 87.05 79.09 97.34

周末 85.31 76.48 52.88 81.55

由表4可以看到,卷积核大小对预测精度有明显
的影响.由于城轨短时客流数据存在稀疏值,卷积核
大小为2 × 2时,提取局部特征的范围过小,特征得不
到有效的表征,不论是工作日还是周末,实际模型的
预测效果都不够理想.相比之下,卷积核大小为5 × 5

时,城轨短时客流在工作日与周末的时空特征都得到
了较为丰富地表达,模型实际预测精度较高,因此,本
文实例选取的卷积核大小为5× 5.
此外,结合相关研究经验以及预测时段与前一

天、上周同时段的周期性关系[24],本文选取d = 1, 7.

2.3 模型性能分析

本文将数据集分为工作日和周末两个部分.当
预测第T日时刻 t的城轨短时客流时,网络层输入数
据为第T日、第T − 1日以及第T − 7日的前q个时段

客流量,其中工作日与周末模型中q分别为3和2.进
行k-means聚类时,考虑到数据的多样性及周期性,选
择第T−14日的历史客流Xk = (X1,X2, . . . ,Xr)作

为聚类样本 (r为客流聚类样本点个数).为避免聚类
结果过于稀疏,以每小时作为一个聚类样本点,该小
时内相邻4个时段的短时客流量为描述该样本点的

4个属性,同一样本点中4个时段的聚类标签相同.例
如当自适应k-means聚类簇数为k时,样本点X1 =

(x1
1, x

2
1, x

3
1, x

4
1)与X2 = (x1

2, x
2
2, x

3
2, x

4
2)分别被划分

至聚类簇δa、δb中,则X1与X2中各时段对应的聚类

标签分别为Lδa、Lδb .因此,预测模型输入为X =

[datasetfT,t,Xk].
本文使用数据为深圳市地铁 2019年 4月∼ 9月

各站点的短时客流数据,数据总量为 (30 × 3 + 31 ×
3) × 68 = 12 444组,为避免特殊节假日客流剧烈
波动对模型训练结果的影响,剔除其中4天特殊节假
日的客流数据,则最终使用数据为12 172组.其中:每
组数据共包含4个输入数据与1个输出数据,主网络
模型输入数据为同天当前预测时段的前3个时段 (工
作日)或前2个时段 (非工作日)的客流量以及前第1
天和前第7天的同时段客流量,聚类模型输入为前第
14天的客流量,输出则为当前时段的预测客流量.由
此,在输入数据与输出数据之间建立起一一对应的
关系.为提高模型的稳定性,避免模型在训练过程中
出现过学现象,随机打乱各输入-输出数据对的顺序,
以保证训练好的模型在实际应用中具有相当的泛化

能力,同时,为提升预测精度和模型训练速度,将输入
数据进行归一化处理.在数据集中,划分2019年7月1
日∼ 2019年7月6日的数据为测试集,其余为训练集.
综合考虑数据输入维度、问题类型以及先前的

参数选择试验,设定第T − i (i = 0, 1, 7)日的时空

特征提取模块由3层ConvLSTM网络和1层批规范化
层构成,每层ConvLSTM网络卷积核大小为5 × 5,个
数为30;聚合后的时空信息与聚类信息将由3层全连
接层进一步处理以输出预测值,全连接层节点个数为
(256,192,144);网络激活函数为“relu”函数,并采用
adam算法对网络进行优化.使用python语言对模型
进行编程建模,借助Google Colaboratory平台执行代
码以训练模型.
同时,为验证本文所提出模型的有效性,分别选

取另外6种客流预测模型进行对比: 1)深度学习模型,
包括考虑时间依赖关系的长短时记忆网络 (LSTM)
和双向长短时记忆网络 (Bi-LSTM)、考虑时空特征的
并行CNN与LSTM混合模型、内嵌式ConvLSTM混
合模型; 2)浅层机器学习模型,包括支持向量回归模
型 (support vactor regerssion, SVR)和BP神经网络.预
测结果如图7所示.
由图 7可知,整体上,各模型都能在不同程度上

对未来客流进行有效预测.其中,因周末客流实际变
动规律相对平稳,各时段的客流差值相对工作日较
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图 7 深圳北站一周客流预测结果
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小,直观上看,各模型周末预测结果均优于工作日预
测结果.此外,仅考虑时间因素的 4种模型 (LSTM、
Bi-LSTM、 BPNN和 SVR)客流预测结果相对较差;
而同时考虑时空特征的并行CNN与LSTM混合模
型、内嵌式ConvLSTM混合模型以及本文所提出的
k-ConvLSTM模型因对客流内在规律的把握更为全
面,预测客流量曲线更贴近实际客流曲线,表现较为
优秀,尤其是本文所提出的k-ConvLSTM模型预测结
果最为理想,预测客流量曲线与实际客流量曲线趋势
一致,拟合效果最好.

为了更精确地给出预测精度,本文分别选取均方
根误差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE)、平均绝对百
分比误差(MAPE)作为评价指标,同时,鉴于深圳北站
是典型的枢纽站和换乘站,工作日早晚潮汐现象不明
显,为进一步验证所提出模型的有效性,选取潮汐现
象较为明显的中间站—–民治站进行实验.对所有模
型的预测性能进行测度,结果如表5所示.

表 5 模型评价指标

预测模型 时间

深圳北站 民治站

RMSE MAE MAPE / % RMSE MAE MAPE / %

k-ConvLstm
工作日136.66 86.29 5.30 59.67 45.77 8.61

周末 81.51 52.88 3.26 58.39 47.52 7.48

ConvLstm
工作日144.49107.88 7.27 67.35 51.42 8.94

周末 95.26 65.68 4.91 61.66 50.71 7.73

CNN+LSTM
工作日168.90137.76 8.47 73.13 61.62 9.82

周末 124.88 95.46 5.96 63.48 54.32 8.98

SVR
工作日187.63150.39 9.34 135.89109.63 14.34

周末 154.13126.48 8.01 104.61 90.57 11.89

BPNN
工作日186.13151.43 8.83 135.06105.77 13.19

周末 176.07136.49 8.82 99.34 84.12 11.02

LSTM
工作日182.53144.94 8.56 109.13 76.85 10.67

周末 159.22123.51 7.50 94.17 69.03 9.70

Bi-LSTM
工作日178.99140.73 8.33 105.96 71.58 10.20

周末 150.97120.29 7.03 90.01 57.87 8.98

由表5可知,本文所设计的k-ConvLSTM城轨短
时客流预测模型的 3个评价指标明显优于其他 6种
模型,说明对进站客流时间特征的细化、以及对时空
特征较为全面的提取及融合,能有效改善客流预测精
度.
在对比模型中: ConvLSTM模型由于采取了内

嵌结构对时空特征进行提取,预测结果优于并行
的CNN+LSTM模型,但由于这两个模型均未考虑
跨时段的断面客流特征,对特征的细化及融合有所
欠缺,较本文提出的 k-ConvLSTM,其客流预测值的

平均绝对误差较大,对单个时段客流的预测精度较
低; LSTM与Bi-LSTM分别对数据时间依赖关系进行
单向和双向的提取, Bi-LSTM结果优于LSTM,但由
于两者均未考虑客流空间特征,导致预测结果的误差
都较大; BPNN模型逐层传递客流历史信息以训练网
络,对客流特征的识别无针对性且存在梯度消失的情
况,因而对客流的拟合度并不高; SVR数据输入类型
和特征的提取在一定程度上依赖于手工,对复杂数据
内部特征的自动识别能力较弱,且对参数的选择极为
敏感,因此,针对随机性较强的短时客流数据,这两类
浅层预测模型的结果均不理想.

3 结 论

针对城轨交通短时客流预测,现有研究多关注于
客流数据的历史浅层时间特征,忽略了深层时间信息
和空间特征.因此,为进一步提高客流的预测精度,本
文提出了能同时考虑多层次时间特征和空间特征的

方法—–基于自适应 k-means和ConvLSTM网络的
深度学习方法.该方法使用嵌入式ConvLSTM网络
对时空特征进行提取,并通过自适应k-means时段聚
类实现对跨时段客流特征的细化,保证了客流特征的
充分融合以及内在规律的全面表达.为使客流特征
得到有效提取,本文通过实验对工作日和周末的客流
历史关键参数—–紧邻时段数q进行选择.结果显示,
工作日紧邻前3个时段的客流对当前预测时段的客
流量影响最大,而周末客流则主要受紧邻前2个时段
客流的影响.此外,为保证模型基本性能的稳定,考虑
数据规模及模型深度,对卷积核大小进行了确定.实
验表明,大小为5×5的卷积核对目标站点及关联站点
的客流空间分布特征的提取较为全面,提取到的空间
信息能帮助后续回归任务的学习及最终模型精度的

提升.
为验证本文所提出模型的有效性,同时设计了

CNN+LSTM、ConvLSTM两种考虑时空因素的深层
模型,以及仅考虑时间因素的LSTM、Bi-LSTM两种
深层模型及SVR、BPNN两种浅层模型.研究结果表
明,相比于同时考虑时空因素的模型,仅考虑历史客
流时间因素的模型受随机性影响较强,预测结果不
太理想.而在考虑时空特征的模型中,本文所设计的
k-ConvLSTM模型预测精度最佳,评价指标RMSE、
MAE、MAPE均优于其他模型,从而验证了该模型在
城轨短时客流预测上的有效性.
下一步,可以深入探究不同类型地铁站点 (如中

间站、换乘站、终点站等)的具体客流特征,并建立相
适应的模型进行预测,提升模型的泛化能力.
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