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基于公路通行数据的节假日山地景区
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摘 要：为确定节假日期间山地景区承运旅客所需的运力水平，提出了基于短时客流预测的景

区运力适配方法。基于公路通行数据，将车流量换算为客流量，建立用于短时客流预测的

CNN-LSTM 混合模型；运用高斯函数拟合客流预测的离散数据，采用广度搜索算法，得到适

配客流曲线的发车班次；确定山地景区车辆运营的合理约束条件，结合发车班次、客车核载人

数、单程行驶时间等关键参数，运用逆差函数构建运力适配模型；选取金丝峡景区进行模型验

证与实例分析。结果表明：CNN-LSTM 混合模型可有效预测山地景区短时客流量，在 15 min
的时间粒度下，模型的 R2可达到 0.92；运力适配模型相较于传统“客满即走”的调度模式，运力

需求从 57 辆降至 28 辆，有效降低了车队规模。研究可用于山地景区客流短时预测和节假日

景区运力需求的精确测算。
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Abstract：To determine the transport capacity by mountain scenic spots to carry tourists during holidays， 
an adaptation method of scenic spot transport capacity based on short-term passenger flow forecast was 
proposed. Based on highway traffic data， the traffic flow was converted into passenger flow， and a CNN-

LSTM hybrid model for short-term passenger flow prediction was proposed； Gaussian function was used 
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to fit the discrete data of passenger flow forecast， and breadth-first search algorithm was used to obtain the 
departure frequency that fitted the passenger flow curve； The paper determined the reasonable constraint 
conditions of vehicle operation in mountain scenic spots， considering the key parameters such as departure 
frequency， the number of passengers carrying capacity and traveling tiem of the trip， a capacity adaptation 
model by deficit function was proposed. Taking Jinsixia scenic area as a case study， the models proposed 
were verified. The results show that the CNN-LSTM hybrid model can effectively predict the short-term 
passenger flow in mountain scenic spots， and the R2 of the model can reach 0.92 at the time granularity of 
15 min. Compared with the traditional "full-passenger-ready-to-go" scheduling  mode， the capacity 
adaptation model reduces the capacity demand from 57 to 28， effectively reducing the fleet supply. The 
research will be beneficial for short-term prediction of passenger flow in mountain scenic spots and accurate 
calculation of transportation capacity demand in holidays.
Key words：traffic engineering； toll collection data； adaptation of transportation capacity for scenic area； 
short-time passenger flow forecast； recurrent neural network； breadth-first search algorithm

0 引  言

2012 年 8 月国务院发布了《重大节假日免收

小型客车通行费实施方案》，惠及了旅客在节假日

的出行。受客流出行频次增加和政策驱动的影

响，景区的客流大幅增加，远超出景区的服务能

力［1］。景区短时客流量预测愈发受到重视，景区

纷纷根据区位特点和数据优势作出预测，常用的

数据源有历史票源数据、手机信令、断面交通量、

网络搜索数据等，以作出相应的服务准备和客流

错峰动态调整。

景区通过线上、线下售票等多种渠道获取客

流，但仍以线下售票为主。线下售票是游客到达

后购置的，先导性不强，重大节假日的客流量难以

通过历史售票数据准确预测。公路通行数据包括

高 速 公 路 联 网 收 费 数 据（Toll collection data，
TCD）、国省道交通量观测数据，收费站和交通量

观测站是进入景区前的关键数据载体，多设置在

景区入口前 5~20 km，可提前感知景区客流量，

给予景区充裕的准备时间。高速公路 TCD［2］记

录了每辆车的通行信息，包括通行时间、起讫点、

车型等信息，通行时间精确到秒级，可用于客流量

短时预测。

梳理景区客流预测方法文献，研究关注点呈

现数据源不断丰富、时间粒度不断细化的趋势，预

测模型也由单一模型向复合模型转变［3］。数据源

是决定时间粒度及模型精度的根本，研究人员［4，5］

利用旅游局发布数据和百度搜索指数预测年度客

流量。目前，景区对每日客流预测主要利用网络

搜索、历史客流等数据［6］建立的时间序列数据进

行预测。为提高预测精度［7］，一些学者还利用每

日天气［8］、景区附近酒店预约情况［9］等数据来预

测，受搜索引擎用户行为和天气不确定性的影响，

预测结果精度有限。在预测模型运用方面，鉴于

景区客流到达规律复杂，现阶段多使用组合模型

以提高预测精度，采用 ARIMA［10］、BP 神经网络、

GMDH 算法、STL 分解算法、注意力机制、双向长

短期记忆模型［11］（Bi-LSTM）等技术构建组合模

型预测客流量，研究表明：组合模型的预测精度优

于单一模型。

景区车辆运行环境相对封闭与单一，适配客

流量时应考虑调度发车间隔，短时预测客流是确

定发车间隔的基础。已有研究多以优化车队规模

为目标，而城市客车运行调度是以发车间隔、乘客

拥挤度、乘客时间成本为多目标进行优化［12］。典

型研究包括：Ceder 等［13］最早采用逆差函数以确

定车队调度规模；刘涛等［14］发现插入空驶车次能

有效减少机场预约专线公交车队规模的规律；闫

晟煜等［15］解决了封闭式景区在应对高峰客流的

运力需求算法；还有文献［16，17］采用遗传算法、

BP 神经网络来调整发车间隔的方法，建立快速公

交动态组合调度模型。

现有研究中，鲜见利用公路通行数据实现预

测景区短时客流量的研究［18］，尚未有利用短时客

流预测结果研究景区运力配置的文献。公路通行

数据对景区客流量预测具有先导性，本文将挖掘

高速公路 TCD 与景区客流的关联性，建立适用于

景区短时客流预测的模型，根据预测得到的短时

客流信息确定景区接驳车辆的车队规模及调度方
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案，开展短时客流预测信息在旅游交通领域的运

用分析。

1 景区客流短时预测

1. 1　数据基础

客流淡季期间，景区利用自备运力，采用固定

发车间隔滚动发车的调度模式可满足接驳客流的

需求；重大节假日期间，景区会增加车队规模以应

对短时客流大幅提升的状况，为确定景区针对不

同客流水平的最小车队规模，利用景区附近高速

公路收费站的收费数据和国省道交通观测站的通

行数据对客流到达的规模和趋势进行短时预测。

客流预测时区分上行、下行，结合车型、线路长度、

车辆核载人数等参数测算车队规模，满足实时预

测和动态调度的要求。研究对象为封闭式景区，

对旅客的接驳情景如图 1 所示。

客车到达景区会到达距离景区最近的收费站

驶下高速公路，即客车会采取全程高速公路或全

程国省道 2 种方式，用于景区客流短时预测的公

路通行数据主要字段说明如表 1 所示。多数山地

景区远离城市，公路交通是旅客到达景区的首选

方式。客流量由车流量乘以重大节假日的每车平

均载客人数测算，各车型的每车平均载客人数可

通过调查获得，可表示为：

pr = ∑
w = 1

W

∑
k = 1

4

q e
wk ce

k + ∑
b = 1

B

∑
k = 1

4

qh
bk ch

k （1）

式中：r为通行时段；pr为 r时段的客流量；W 为临近

景区的收费站数；B 为临近景区的国省道观测站

数；k 为车型；ce
k、ch

k 分别为高速公路、国省道 k 型客

车的重大节假日每车平均载客人数；q e
rk、qh

rk 分别为

高速公路、国省道 r时段 k车型的到达车流量。

1. 2　客流短时预测模型

运用 CNN 提取时间序列数据局部特征［19］，

运 用 LSTM 模 型［20］预 测 时 间 序 列 数 据 ，搭 建

CNN-LSTM［21］模型，模型结构如图 2 所示。此模

型由输入层、卷积层、池化层、LSTM 层和输出层

组成，以单一变量的时间序列作为输入值，进行单

步预测并将客流量作为输出值。

登山口

下行客流

上行客流

游客

中心

图 1　封闭景区客流接驳场景

Fig. 1　Passenger flow connection scene of the closed scenic area

表 1　公路通行数据主要字段说明

Table 1　Main field description of highway traffic data

数据类型

高速公路

收费数据

国省道交

通量观测

数据

字段名称

入口站代码

出口站代码

入口时间

出口时间

车型

车牌号

观测时间段

车型

车流量计数

行驶方向

字符类型

Varchar

Varchar

Datetime

Datetime

Varchar

Varchar

Datetime

Varchar

Int

Varchar

字段说明

每个收费站对应的唯一数字 ID

车辆驶入或驶出收费站的时间，精确到秒级

核定载客人数范围划分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ型

数据中识别车辆的唯一标识

可将观测时间段缩小到短时预测级别

分为小型客车（Ⅰ、Ⅱ型）、大型客车（Ⅲ、Ⅳ型）

记录短时时段内各车型车流量

标记车辆单向行驶方向

字段用途

精确定位客车驶入或驶出收费站位置及所属的

高速公路编号

精准确定客车驶入或驶出收费站的时间，可计

算全程平均速度

区分客车车型，可分车型计算高速公路客流量

追踪行驶轨迹，确定客流来源，标记Ⅲ、Ⅳ客车

可按每分钟统计国省道分车型车流量

区分客车车型，可分车型计算国道、省道客流量

用于推算各车型客流量

区分客车上行、下行方向
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1. 2. 1　构建客流序列

删除重复数据，剔除当地通勤车辆，根据景区

历史客流量评估所需时间粒度，根据出口站编号、

车型、出口时间 3 个关键字段，统计出各型客车在

每个时段内的到达车流量；根据各车型的乘坐情

况，将交通流换算为客流序列。通过实地调研五

台山、金丝峡等 5A 级山地旅游景区 6 个，获得各

车型节假日每车平均载客系数（见表 2）。

非节假日出行的Ⅰ类客车每车平均载客系数

为 2. 39 人/辆次，而节假日出行的Ⅰ类客车每车

平均载客系数为 3. 01 人/辆次，表明节假日出行

时出现“集中乘车”的特征。

1. 2. 2　数据标准化

数据归一化可提高模型的收敛速度和鲁棒

性，避免梯度陡然增加与消失，降低模型计算资源

的需求。运用 Min-Max 方法［22］对客流序列数据

x 进行线性变换，将数据统一映射到［0，1］上，方

法为：

x′=
x - min ( x )

max ( x )- min ( x )
（2）

式中：x 为样本数据；x′为标准化值；min ( x )为样

本最小值；max ( x )为样本最大值。

1. 2. 3　构建时间窗口序列

为适配 LSTM 循环神经网络的训练，构建滑

动窗口，将单一变量的时间序列划分成多个样本，

使模型更好地学习数据的特征，提高模型泛化能

力，其构造和模型输出 X为：

X=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
x′1 x′2 ⋯ x′l
x ′2 x′3 ⋯ x′l + 1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
x′n - l + 1 x′n - l + 2 ⋯ x′n

（3）

P = ( pl + 1，pl + 2，...，pn + 1) （4）
式中：l 为滑动窗口的长度；n 为输入样本总量；P

为预测客流量输出序列。

1. 2. 4　预测效果评价指标

为 评 价 模 型 预 测 性 能 ，运 用 均 方 根 误 差

RMSE 评价同一时间粒度重采样下不同模型的

预测精度，运用 R2 评价不同时间粒度重采样下同

一模型的预测性能。RMSE 越小，则模型预测精

度越高；R2 越接近于 1，则模型精度越高［23］。计算

方法为：

RMSE = 1
n - l ∑

i = l + 1

n

( pti - ppi )2 （5）

图 2　CNN-LSTM 混合模型结构

Fig. 2　Structure of CNN-LSTM hybrid model

表 2　节假日出行的座位数分布与每车平均载客数

Table 2　Distribution of seats capacity and average 
passenger in cube for holiday travel

客车

车型

Ⅰ类

Ⅱ类

Ⅲ类

Ⅳ类

核定载客数/人

9 座及以下

8~19 座

20~39 座

40 座及以上

平均座位

数/座

5.22

12.25

35.32

50.97

假期平均乘坐

人数/人

3.01

9.20

29.71

42.32

样本

量/个

466

69

85

76
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R2 = 1 -
∑

i = l + 1

n

( pti - ppi )2

∑
i = l + 1

n

( pti - -
p )2

（6）

式中：pti 为客流量真实值；ppi 为客流量预测值；
-
p

为客流量真实值的均值。

2 景区运力适配模型

2. 1　模型建立

景区运力适配需提前计算发车时刻表和车次

链，客流短时预测是发车时刻表和车次链的计算

基础。节假日内景区应对大客流量时，常会面临

2 种选择：增加车数或加密发车频次，二者均会增

加运营成本，通常是加密发车频次仍无法适配客

流量时，才增加车数，应寻求最小车辆数测算方

法，本文暂不考虑车辆维修养护成本的差异性。

逆差函数（Deficit function， DF）是一种阶跃函

数，可直观地给出系统所需的最小车数［24］。将景区

接驳车辆的调度简化为单场站系统，有 2个假设：

（1）所有车辆均能正常运营，不存在景区内发

生交通拥堵和交通事故等情况；

（2）车辆中途不停车，每辆车辆运行时间固

定且核载人数一致。

考虑假设，提出基于车次链匹配的网络最大

流规划模型为：

min N = ∑max DF( k，t ) t ∈ [ T 1，T 2 ] （7）
s. t.

∫
i - 1

i

fu ( t ) dt = C （8）

∫
j - 1

j

fd ( t ) dt = C （9）

avij ∈{0，1} （10）

∑
v = 1

N

∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

avij = m + n （11）

ai + T < aj < ai + 1 （12）
aj + T < ai < aj + 1 （13）

式中：N 为所需车辆数；DF( k，t )为执行 k 场站所

有车次链计划的最小客车数；T 1 为运营起始时

间；T 2 为运营结束时间；i 为上行时段；j 为下行时

段；fu ( t )为上行客流拟合函数；fd ( t )为下行客流

拟合函数；C 为车辆核载乘客数；ai 为起点站时刻

为 i 的车次；aj 为终点站时刻为 j 的车次；v 为车次

链编号；T 为车辆完成 1 个车次链所需的时间；avij

为车辆 v 执行车次 i 和车次 j 的布尔值；m、n 分别

为起点站、终点站的车次总数。

景区内各个景点的上下车人数未知，本文研

究单场站调度优化，仅包括起点站和终点站的调

度优化。式（11）约束了所有车次都应被执行。式

（12）与（13）为插入空驶车次的逻辑条件：当车辆

在本场站执行下一个车次的发车时刻晚于另一场

站的下一个待发车次，且车辆返回时能执行该待

发车次，则车辆空驶返回且执行该待发车次。

2. 2　模型求解

模型最优解求解过程分为 2 个阶段。

第 1 阶段为短时客流预测阶段。为确定发车

班次，拟合短时预测客流数据，根据拟合函数分配

发车班次。对解析式的求解为单层查找过程，运

用广度优先算法（Breadth-first search，BFS）求解

发车间隔与发车时刻，创建可行的解集 Q，将式

（12）（13）作为判断可行解的逻辑条件，对满足条

件的有效解加入发车时刻表集合 M，求解算法如

图 3 所示。

第 2 阶段为基于 M 寻优车次链以确定最小车

队规模。采用插入空驶车次以减小车队规模的方

法，使 M 成为非固定解集数量的集合。对于此类

集合，类似于遗传算法［25］、粒子群算法［26］等用于

求解固定解集数量的寻优算法对该问题不适用，

故而本文运用 BFS 算法求解。为保证车次链衔

接的逻辑性，车次信息应加入起点和终点的信息，

从时间和空间 2 个维度判断每个车次的可衔接

取出集合中Q的时间点Ti

判断Ti是否满

足发车条件?

Ti加入集合M

判断是否到

达终点?

i = i+1

输入调度时间起点T1终点时间T2

加入满足约束条件的集合Q,i = 1

获得发车班次集合M

客流预测结果

Y

Y

N

N

图 3　发车时刻表求解算法

Fig. 3　Algorithm for solving the departure schedule
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性，为每辆车创建空集 CN 来储存搜索到的车次

链，求解流程如图 4 所示。

3 模型验证与实例分析

陕西商洛金丝峡景区为 5A 级景区，毗邻沪

陕高速 G40，主要承担西安、商洛、安康以及河南

省、湖北省的客流。省道郭山路为东西走向，与沪

陕高速 G40 并行。景区有 2 条旅客接驳专线：北

游客中心停车场↔陆督门专线；陆督门↔栗园门

停车场专线。本文以北游客中心停车场↔陆督门

专线的运力适配为实例开展研究论证。景区周边

的高速公路与国省道分布如图 5 所示。

提取景区 2019 年客车月度 TCD 和国省道交

通量观测数据进行分析，景区车流每逢重大节假

日均出现客流高峰，劳动节期间车流强度达到 5 
000 辆/日，是日均车流量的 10 倍。景区的自备运

力难以满足客流运输需求，需要合理预测短时客

流量并对适配的车队规模做出调整。选取景区

2019 年劳动节期间 5 月 1~4 日客车 TCD，将通行

时间粒度分割为 30 min，每日各时段车流量趋势

相近，如图 6 所示。

3. 1　客流短时预测

将景区 5 月 1~3 日的客流序列作为训练集数

据，5 月 4 日的客流序列作为测试集数据，全程采

用单步预测方式。为比较单一模型预测的效果和

组合模型对预测的有效性，对时间粒度为 5 min
的 1 152 条数据进行训练和测试，对模型结构和

超参数进行调优，获得各模型的最佳预测效果，如

图 7 所示。

CNN 模型表现出对客流波动性和非线性特

征出色的捕捉能力，可预测客流大幅波动的部分，

但由于预测结果与真实值在时间轴上错位，使模

型预测结果偏差较大；LSTM 模型可出色地捕捉

输入车次集合M

设置初始车辆序号N=1

判断是否有该

车辆可执行的最早

发车车次？

判断M是

否为空?

判断是否加

入空驶车次？

建立空集CN储存车次链

将该车次加入集合CN

在集合M中去掉该车次并更新

将该空驶车次加入集合CN

N=N+1

输出N及所有车次链CN

Y

N

N

Y

N

Y

图 4　车次链求解算法

Fig. 4　Train chain for solving algorithm
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郭山路

图 5　金丝峡景区路网布局

Fig. 5　Highway layout of Jinsi Xia Scenic Area
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Fig. 6　Characteristics of traffic flow changes in Jinsixia 
Scenic Area in 2019
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到客流序列在时序上的波动趋势，但对客流大幅

波动的部分预测效果一般；CNN-LSTM 组合模

型可有效发挥 2 种模型的优点，可有效预测客流

序列的波动性和时序性。3 种模型预测精度和拟

合效果如表 3 所示。

CNN 模型对客流时序数据的预测效果最差，

RMSE 最大，R2 最小；CNN-LSTM 模型较 LSTM
模型的 RMSE 降低了 6%，R2 提高了 35%，有效

提升了预测精度。

对于较小的时间粒度，客流序列的波动性大

且复杂度高，CNN-LSTM 模型的预测效果不佳，

对时间步长的变化也不敏感；对于较大的时间粒

度，样本数据量会减少，使深度学习模型增加过拟

合的风险且降低了泛化能力，还不利于景区做出

精细化管理，本文的时间粒度最大值为 15 min。
将时间粒度划分为 3、5、8、10、12、15 min 的客流

序列数据输入 CNN-LSTM 模型，在不同滑动窗

口长度 l 下，对比分析 CNN-LSTM 模型预测效

果，结果如图 8 所示。

由图 8 可见，随着时间采样粒度的增大，客流

到达数据波动性减小，客流序列的线性特征逐渐

清晰，CNN-LSTM 模型的 R2 不断增大。在时间

粒度为 15 min 且 l = 8 时，CNN-LSTM 模型的 R2

达到最大值的 92%，预测效果对 l 的变化最为敏

感，l = 8 时更能表现输入数据的局部特征，预测
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图 7　3种模型预测效果对比图

Fig. 7　Comparison of prediction effects of the three models

表 3　3种模型预测效果对比

Table 3　Comparison of prediction effects of 
the three models

客流预测模型

CNN

LSTM

CNN-LSTM

预测效果评价指标

RMSE/%

34.64

20.14

18.86

R2

0.14

0.34

0.46

(a)CNN-LSTM模型敏感性分析
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图 8　CNN-LSTM 模型预测效果对比

Fig. 8　Comparison of prediction effect of 
CNN-LSTM model

·· 1582



第  5 期 闫晟煜，等：基于公路通行数据的节假日山地景区运力适配方法

曲 线 更 贴 近 真 实 值 ，预 测 效 果 最 好 。 模 型 的

RMSE、R2、程序运行时间如表 4 所示。

3. 2　运力适配测算

3. 2. 1　客流曲线拟合与发车车次确定

选择预测效果最佳的 15 min 时间粒度，根据

入口站、入口时间、车型 3 个字段，聚合数据得到

Ⅰ~Ⅳ型客车在各时段内的发送车流量，处理并

输入模型后得到 5 月 4 日上下行客流的预测数据，

如图 9 所示。

假设每 15 min 内的客流到达服从均匀分布，

绘制每分钟的客流量散点图，运用二次高斯分布

拟合游客到达和离开的规律，得到上行、下行旅客

拟合曲线 fu ( t )、fd ( t )，拟合优度分别达到 95. 35%
和 93. 08%，拟合函数经积分求解后分别与预测

的上行、下行客流量相差 24 人、38 人。

3. 2. 2　发车车次确定　

根据上行、下行客流量拟合曲线，得到上下行

发车时刻和间隔曲线（见图 10），其中上行客流共

需要 129 个班次，下行客流共需要 124 个班次，最

大发车间隔为 16 min，最小发车间隔为 2. 7 min。
在景区的 98 份专项调查问卷中，超过 93. 4% 的旅

客对 30 min 以内的候车时间表示可以接受，所有

人都接受 20 min 以内的候车时间，可见所求发车

班次能满足旅客所能接受的最大等待时间。

3. 2. 3　车队规模求解与分析

由于上行客流集中在 10 时前后，下行客流集

中在 18 时前后，这 2 个时段的高峰客流是决定车

辆规模增加的关键因素。在未插入空驶车次时，

共需要 57 辆车才能满足到达景区客流的运输需

求；在本文调度模型下，共插入 55 个空驶车次，将

车辆规模降低到 28 辆。

为清晰展现客车的车次链与执行时段，绘制

车辆调度甘特图，如图 11 所示。

由图 11（a）可见，在客满即走调度方式下，上

行和下行的高峰时段与平峰时段运力调度差异明

显。当插入空驶车次后，图 11（b）中高峰时段车

次链分布更为集中，起到了“削峰填谷”的效果，应

对客流高峰时段的调度更合理。第 17~25 号车

辆所需执行的车次链较短，且无须执行车次链的

时段较为集中，产生了图 11（b）中方框内的空闲

时段；而 1~16 号车辆执行的车次链时间较长且
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图 9　上下行客流量预测

Fig. 9　Forecast of the number of upstream and 
downstream passengers

表 4　LSTM 与 CNN-LSTM 预测情况对比

Table 4　Comparison between LSTM and 
CNN-LSTM predictions
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图 10　上行与下行发车信息图

Fig. 10　Information diagram for bus departure of 
upstream and downstream
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图 11　不同调度模式下的车辆运行甘特图

Fig. 11　Gantt chart of vehicle operation under different scheduling modes
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紧凑，休息时间呈碎片化分布，则可使 17~25 号

车辆在 12~15 时的时段内，执行 1~16 号车辆对

应时段的车次链，使被替代的车辆满足燃料补充、

司机满足休息和进餐的需求。26~28 号 3 辆车仅

执行了高峰时段的 1~2 个车次，可将这少部分的

车辆作为应急车辆，应对客流预测失稳时段和应

急事件的调度需求。

为展现调度优化后的运力适配效果，对比传

统“客满即走”模式下的车队规模，绘制 2 种模式

下的场站逆差函数，如图 12 和图 13 所示，可见，

从起点、终点场站的逆差函数图来看，插入空驶车

次使车辆规模变化浮动范围变小，车辆调度频次

变高，有效避免了车辆在场站逗留，也使北游客中

心停车场的最大车队规模（逆差函数最大值）由

54 辆降至 23 辆，使陆督门停车场的最大停驶车辆

由 40 辆降至 9 辆，充分节约了参与调度的车辆数

量。在景区开始运营时，北游客中心停车场应布

设 24 辆车，陆督门停车场应布设 3 辆车即能满足

上下行客流的调度需求。

4 结  论

（1）基于公路通行数据和景区节假日各客车

车型乘坐率调查，构建了用于景区客流短时预测

的 CNN-LSTM 模型，其中 CNN 模型用于捕捉客

流序列波动的局部特征，而 LSTM 模型用于把握

客 流 序 列 的 时 序 特 征 。 经 实 例 验 证 ，CNN-

LSTM 模型能够实现对节假日复杂非线性短时

客流的有效预测。

（2）本文提出的运力适配模型是对短时客流

预测结果的综合运用，给出了基于公路通行数据

的最佳时间粒度确定方法。研究发现，通过插入

空驶车次能够有效降低景区的运力配置，且调度

计划可根据 15 min 的短时客流预测结果做出动
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图 12　客满即走模式下的场站逆差函数图

Fig. 12　Deficit function diagram of the station under 
full buses departing
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态调整，可弥补以运营日为单位制订的行车计划

表无法满足景区高峰时段的实时调度需求。

（3）本文基于公路通行数据开展免费节假日

的客流短时预测，而对于收费公路，有免费节假日

和不免费节假日之分，二者数据特征不同，客流短

时预测的时间粒度与结果精度会有所不同。为减

少数据滞后性带来的误差，本文运用同期的数据

进行训练，导致模型输入样本数量不多，限制了模

型预测精度。在下一步研究中，将重点探索景区

的离线短时预测改进为在线的增量学习预测方

式，提高景区调度决策水平。
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