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基于实时数据特征和 XGBoost算法的城市公
共交通枢纽客流量预测
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摘 要：针对城市公共交通枢纽客流量具有随机性、相关性等特点，提出了基于实时数据特征

和 XGBoost 算法的城市公共交通枢纽客流量预测。首先，通过 AdamOptimizer 算法优化自动

编码器，并将城市公共交通枢纽实时客流量数据特征矩阵输入优化后自动编码器，提取数据特

征；其次，构建 XGBoost 模型作为城市公共交通枢纽客流量预测模型，利用差分进化算法迭代

寻优模型参数；最后，将数据特征输入至训练后 XGBoost 模型中，实现城市公共交通枢纽客流

量预测。实验结果表明：本文方法 RMSE 和 MAPE 更低，预测所用时间更少。

关键词：实时数据特征；客流量预测；自动编码器；XGBoost算法；差分进化算法

中图分类号：U293.13  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2024）11⁃3302⁃07
DOI：：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20230956
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based on real-time data features and XGBoost algorithm
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Abstract：Aiming at the randomness and correlation of passenger flow in urban public transportation hubs， 
a real-time data feature and XGBoost algorithm based passenger flow prediction for urban public 
transportation hubs is proposed. Firstly， the automatic encoder is optimized using the AdamOptimizer 
algorithm， and the real-time passenger flow data feature matrix of urban public transportation hubs is 
inputted into the optimized automatic encoder to extract data features， Then， an XGBoost model is 
constructed as the passenger flow prediction model for urban public transportation hubs. Differential 
evolution algorithm is used to iteratively optimize the model parameters， and the data features are input into 
the trained XGBoost model to achieve passenger flow prediction for urban public transportation hubs. The 
experimental results show that the proposed methods have lower RMSE and MAPE， and require less 
prediction time.
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0 引  言

随着城市人口的大幅度增长，城市公共交通

压力越来越大，城市公共交通枢纽是各公共交通

衔接的重点环节，也是客流产生与吸引的关键节

点［1］，交通枢纽中客流量方向各异、彼此交织，若

交通枢纽客流量集中度过高，极易出现拥堵等情

况，且拥堵会伴随客流方向传递至其他位置。客

流量预测在城市公共交通枢纽组织和应急调控中

具有无可替代的意义［2］，对客流量预测算法深入

研究至关重要。

张文娟等［3］首先建模不同时间尺度下的城市

公共交通枢纽客流量数据并合成数据，然后采用

添加注意力机制的 GRU 神经网络和卷积 Trans⁃
former 共同构建混合深度学习预测模型，再将合

成后数据作为预测模型输入，通过预测模型挖掘

数据特征，最后融合特征实现客流量预测；帅春燕

等［4］通过奇异谱分解并重构城市公共交通枢纽客

流量时间序列，依据奇异值降序排列重构后时间

序列，将所得序列输入支持向量回归模型中，实现

城市公共交通枢纽客流量预测；赵明伟等［5］利用

自适应惯性权重和时间因子及遗传算法变异机制

改进粒子群优化算法，通过改进的粒子群优化算

法寻优长短期记忆网络，采用优化后长短期记忆

网络实现城市公共交通枢纽客流量预测。以上方

法没有在时间和空间两个角度衡量客流量变化情

况，导致 RMSE 和 MAPE 较高，预测所用时间

较长。

为了解决上述方法存在的问题，本文提出基

于实时数据特征和 XGBoost 算法的城市公共交

通枢纽客流量预测。

1 城市公共交通枢纽实时客流量数

据特征提取

为了充分考虑时间和空间特征对城市公共交

通枢纽客流量预测的影响，所提方法采用自动编

码器提取城市公共交通枢纽实时数据多层次特

征，将得到的特征向量用于后续客流量预测之中，

自动编码器是一种无监督学习单隐含层网络模

型［6，7］，通过持续学习内在特征，尽可能减小输入

层与输出层之间误差，从而实现实时数据特征

提取。

在时间和空间上分别分析城市公共交通枢纽

监测点 Q 在时刻 t 的客流量，由时间角度看，短时

间内客流量不会发生突变，即可认为下一时刻客

流量是上一个或多个时刻客流量的延续；在空间

角度上看，上下游客流量必然影响点 Q 客流量。

因此，所提方法将时间和空间相结合，转换城市公

共交通枢纽实时客流量数据为包含时间和空间信

息的二维特征矩阵 X，如下所示：
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      （1）

式中：横向监测数据依据时间顺序排列，纵向监测

数据依据监测器空间顺序排列；xq，t 表示时刻 t 监
测器 q 监测到的客流量；M 和 N 分别表示上下游

监测器数量；T 表示时间间隔。

首先，将得到的各时刻输出矩阵作为自动编

码器输入，记作{X i}，经过编码可得到隐含层输出

{gi}，如下所示：

gi = sigm (W ⋅ Xi + b) （2）
式中：i = 1，2，⋯，m；m 表示输入的特征矩阵数

量；W 表示连接权值；b 表示隐含层偏置；sigm ( ·)
表示 simgoid 激活函数［8］。

其次，解码隐含层输出并将结果输入输出层，

通过输出层输出，经过编码和解码过程能够重构

城市公共交通枢纽实时客流量数据，提取数据中

的重要特征，解码过程如下所示：

X ′i = sigm (W T ⋅ gi + b′) （3）
式中：k = 1，2，⋯，m；X ′i 表示解码器重构信息；b′
表示输出层偏置。

最后，为了确保最终提取的特征能够有效表

征原始城市公共交通枢纽实时客流量数据的大部

分信息，需要构建损失函数迭代训练自动编码网

络，生成最优自动编码网络用于城市公共交通枢

纽实时客流量数据特征提取，所提方法以均方根

误差为评价指标构建自动编码器损失函数，如下

所示：

L (W，b，b′)= 1
2 ∑

i = 1

m

( )X i - X ′i （4）

采用 W、b 和 b′构建自动编码器参数集 θ =
(W，b，b′)，引入 AdamOptimizer 算法优化 θ，如下

所示：

·· 3303



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  54 卷

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

θk + 1 = θk - ηt ⋅ m̄ k

v̄k + μ

mt = ε1 mk - 1 + ( )1 - ε1 gk

vt = ε2 vk - 1 + ( )1 - ε2 g 2
k

（5）

式中：k 表示迭代次数；m 和 v 分别表示梯度一阶

和二阶矩估计；μ 表示防止分母为 0 的极小数；ε1

和 ε2 表示衰减速率；εi = εi e-1，i = 1，2；m̄ 表示 m
的指数衰减均值；v̄ 表示 v 的指数衰减均值；η 表示

学习率，计算公式如下：
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1
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1 - εk
2

（6）

式中：η0 表示初始学习率。

通过 AdamOptimizer 算法寻优最小损失函数

对应的参数集，构建最优自动编码器用于城市公

共交通枢纽实时客流量数据特征提取。

2 城市公共交通枢纽客流量预测

2. 1　基于 XGBoost算法的城市公共交通枢纽客

流量预测模型　

XGBoost算法集成多弱学习器的预测结果作

为最终预测结果［9，10］，训练速度快且预测性能稳

定，因此，所提方法选取 XGBoost 算法构建城市

公共交通枢纽客流量预测模型。

假设在 XGBoost 模型中共存在 M 棵 CART
树［11］，用 fk 表示其中第 k 棵树，xi 表示输入的城市

公共交通枢纽实时客流量数据特征，ŷ i 表示模型

对 xi 的预测结果，则 XGBoost 模型的预测过程如

下所示：

ŷ i = ∑
k = 1

M

fk( )xi （7）

构建损失函数 L，如下所示：

L = ∑
i = 1

n

l ( )yi，ŷ i + ∑
k = 1

M

Φ ( )fk （8）

式中：yi 表示 xi 对应的真实值；n 表示输入数据总

数；l ( yi，ŷ i)表示 xi 的训练误差；Φ ( fk)表示 fk 的正

则项［12］。

通过加法策略学习模型，每次迭代增加 1 棵

树并拟合残差，优化迭代结果。用 ŷ t
i 表示第 t 次

迭代所得预测值，即包含 t 棵树的模型对 xi 的预

测结果，如下所示：

ŷ t
i = ∑

k = 1

t

fk( )xi = ŷ t - 1
i + ft( xi) （9）

式中：ft 表示第 t棵树。

损失函数在每次增加树的过程中均会发生变

化，且第 t 棵树加入时，之前加入的树已完成训

练，即正则项和训练误差已成为常数项 B，此时损

失函数 L 如下所示：

L = ∑
i = 1

n

l ( )yi，ŷ t
i + ∑

k = 1

t

Φ ( )fk =

∑
i = 1

n

l [ ]yi，ŷ t - 1
i + ft( )xi + Φ ( )ft + B （10）

采用均方根误差构建损失函数，得到目标损

失函数 L 如下所示：

L =∑
i= 1

n

{ yi -[ ŷ t- 1
i + ft( xi) ] }2

+ Φ ( ft)+ B    （11）

通过泰勒展开式（11）［13］，得到近似目标函数

如下所示：

L ≃ ∑
i = 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúúl ( )yi，ŷ t - 1

i + gi f 2
t ( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi +

Φ ( ft)+ B

（12）
式中：gi表示损失函数一阶导，gi = ∂ ŷ t- 1

i
l ( yi，ŷ t- 1

i )；hi

表示损失函数二阶导，hi = ∂2
ŷ t - 1

i
l ( yi，ŷ t - 1

i )。
基于单一棵树考虑损失函数正则项，可将第 t

棵树 ft 及其正则项 Φ ( ft)如下所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ft( )x = θq ( )x

Φ ( )ft = γT + 1
2 λ∑

j = 1

T

θ 2
j

（13）

式中：θq ( )x 表示叶子节点 q ( x)得分；γ 和 λ 表示正

则项权重；T 表示叶子节点总数；θj 表示第 j 个叶

子节点得分。

因为同一个叶子节点上全部数据点权重相

同，所以可转换数据点求和为叶子节点求和，联合

式（12）（13），消除常数项，得到损失函数如下

所示：

L ≃ gi ft( )xi + 1
2 hi f 2

t ( )xi + Φ ( )ft =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j = 1

T ( )∑gi θj + 1
2 ( )∑hi + λ θ 2

j + γT      ( 14 )

为了便于后续计算，令Gj =∑gi，H j =∑hi，求

解 θj 的偏导并令其倒数为 0，表达式为：
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θj = - Gj

H j + λ

L = - 1
2 ∑

j = 1

T G 2
j

H j + λ
+ γT

（15）

损失函数越小，则所得 XGBoost 模型在城市

公共交通枢纽客流量预测中的效果越好，XG⁃
Boost 模型通过贪心法分割增益［14］，分割增益

Gain 计算公式如下：

Gain= 1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê G 2

L

H L + λ
+ G 2

R

H R + λ
- ( )G 2

L + G 2
R

2

H L + H R + λ

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
- γ

（16）
式中：下角标 L 和 R 分别表示左叶子节点和右叶

子节点。

2. 2　基于差分进化算法的 XGBoost预测模型超

参数优化　

在 XGBoost 预测模型中，需要优化的超参

数主要有学习率、树的最大深度、最小叶子节点

样本权重和正则项权重以及节点分裂所需最小

损失函数下降值，为了防止出现预测模型超参

数寻优过程的投机性等问题，所提方法引入差

分进化算法寻优 XGBoost 城市公共交通枢纽客

流量预测模型超参数［15］，提升模型预测性能，寻

优过程如下：

（1）基于 XGBoost 模型超参数解集生成差分

进化算法初始种群 X 0 = (X 0
1，X 0

2，⋯，X 0
z )，其中，z

表示初始种群规模，即超参数解个数，X 0
i ={x 0

ik}
表示第 i个初始个体，x0

ik 表示第 k 个个体分量，k =
1，2，3，4，5，同时，初始化缩放因子 F、交叉概率因

子 CR 和最大迭代次数 T，x0
ik 的产生方法如下：

x0
ik = xi min + rand ( xi max - xi min) （17）

式中：xi max 和 xi min 表示最大和最小分量；rand ( )
表示［0，1］范围内随机数。

（2）在第 t 次迭代中，任意选取父代个体 X t
i ，

并随机选取 3 个个体 X t
r1、X t

r2 和 X t
r3，生成变异个体

V t
i = (vt

i1，vt
i2，⋯，vt

im )，其中，vt
ik 表示第 k 个变异个

体分量，变异公式如下所示：

V t
i = X t

r1 + F (X t
r2 + X t

r3) （18）
（3）基于变异操作执行交叉操作，得到交叉个

体 U t
i = (ut

i1，ut
i2，⋯，ut

im )，ut
ik 表示第 k 个交叉个体

分量，交叉公式如下：

ut
ik =ì

í
î

vt
ik，rand ≤ CR

xt
ik，rand > CR

（19）

（4）随机重组变异所得个体 V t
i 和选取的父代

个体 X t
i ，提升种群多样性，选择操作公式如下：

X t + 1
i =

ì
í
î

ïï
ïï

U t
i，f ( )U t

i < f ( )X t
i

X t
i，f ( )U t

i ≥ f ( )X t
i

（20）

式中：X t + 1
i 表示生成的新个体；f ( ·)表示依据 XG⁃

Boost预测模型训练误差建立的适应度函数。

通过差分进化算法迭代寻优可得到 XGBoost
预测模型的最优超参数，进而构建最优 XGBoost
城市公共交通枢纽客流量预测模型。

2. 3　客流量预测模型训练流程　

本文方法构建的城市公共交通枢纽客流量预

测模型训练共分为两个部分，一是自动编码器的

训练，该过程采用 AdamOptimizer 算法优化自动

编码器，直到自动编码器收敛，通过收敛后模型提

取城市公共交通枢纽实时客流量数据特征；二是

XGBoost 预测模型的训练，该部分引入差分进化

算法优化 XGBoost 预测模型超参数，将自动编码

器提取到的特征输入训练完成的 XGBoost 预测

模型，实现城市公共交通枢纽客流量预测，整个预

测模型训练过程如图 1 所示。

3 实验与结果

为了验证基于实时数据特征和 XGBoost 算
法的城市公共交通枢纽客流量预测整体有效性，

开始

采集城市公共交通枢纽实时客流量数据

数据预处理

生成训练集

自动编码器

提取城市公共交通枢纽实时客流量数据特征

XGBoost模型

训练完成

结束

城市公共交通枢纽客流量预测

开始

采集城市公共交通枢纽实时客流量数据

数据预处理

生成训练集

自动编码器

提取城市公共交通枢纽实时客流量数据特征

XGBoost模型

训练完成

结束

城市公共交通枢纽客流量预测

图 1　城市公共交通枢纽客流量预测模型训练过程

Fig. 1　Training process of passenger flow prediction 
model for urban public transportation hubs
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需要测试基于实时数据特征和 XGBoost 算法的

城市公共交通枢纽客流量预测。

采用 2022年某市地铁客流量数据作为实验数

据集，其中包含 182个站点的单日客流量数据和全

年客流量，选取其中部分数据以 4∶1的比例划分为

训练集和测试集，由于不同站点客流量存在一定差

别，因此在实验前首先对选取的地铁客流量数据进

行归一化处理，归一化后数据 x′如下所示：

x′=
x - xmin

xmax - xmin
（21）

式中：x 表示原始数据；xmin 和 xmax 分别为表示数据

集中最大值和最小值。

实验在该市客流量排名前十的交通枢纽站中

任意选取站点 3 和该站 10 289 条数据作为测试

集，其余 41 156 条数据作为训练集，分别在不同训

练集数据量和不同迭代次数下训练本文方法、文

献［4］方法和文献［5］方法预测模型，并采用训练

完成的模型预测客流量。

实验采用均方根误差 RMSE 和平均绝对百

分比误差 MAPE 作为 3 种方法在客流量预测中的

评判标准，各指标值越小，则对应方法预测性能越

优异，RMSE 和 MAPE 计算公式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RMSE= 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

MAPE= 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷ i

yi

（22）

式中：n 表示样本总数；yi 表示客流量真实值；ŷ i 表

示预测值。

依据式（22）分别计算本文方法、文献［4］方

法和文献［5］方法在不同训练集数据量和迭代次

数下的 RMSE 和 MAPE，如图 2、图 3 所示。

由图 2 和图 3 可以看出，本文方法在不同迭

代 次 数 和 不 同 训 练 集 数 据 量 下 的 RMSE 和

MAPE 整体低于文献［4］方法和文献［5］方法，说

明所提方法在城市公共交通枢纽客流量预测中效

果更为优异，因为本文方法在训练 XGBoost 预测

模型时采用差分进化算法优化模型参数，避免了

寻优过程的投机性等问题，从而有效提升方法整

体性能。

由表 1 可以看出，本文方法在城市公共交通

枢纽客流量预测中所用时间明显少于文献［4］方

法和文献［5］方法，与文献［4］方法相比少 1. 87 s，
与文献［5］方法相比少 1. 11 s，客流量预测是交通

枢纽内部组织和应急调控的基础，其实时性直接

(b)文献[4]方法
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图 3　各方法预测结果平均绝对百分比误差对比

Fig. 3　Comparison of average absolute percentage error of prediction results by various methods

(b)文献[4]方法
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(a)本文方法
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(c)文献[5]方法
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图 2　各方法预测结果均方根误差对比

Fig. 2　Comparison of root mean square error of prediction results by various methods
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关系交通枢纽管理的实时性，因此，预测效率较高

的本文方法更适合用于实际城市公共交通枢纽客

流量预测之中。

4 结束语

在城市公共交通客流量的急剧攀升下，高峰

期急速聚集的客流量对枢纽服务能力提出极高的

要求，大客流问题对城市公共交通网络安全造成

一定威胁，为了时刻把控枢纽内部客流量分布和

变化情况，需要对城市公共交通枢纽客流量加以

预测。为了解决目前存在的 RMSE 和 MAPE 较

高、预测所用时间较长问题，提出基于实时数据特

征和 XGBoost 算法的城市公共交通枢纽客流量

预测，采用 AdamOptimizer 算法优化后自动编码

器提取客流量数据特征，将所得特征输入至通过

差分进化算法优化后 XGBoost 模型中，实现城市

公共交通枢纽客流量预测。该方法能有效降低

RMSE 和 MAPE，缩短预测所用时间，为城市公

共交通安全奠定基础。
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