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摘要:为提高城市轨道线网站点短时客流预测精度ꎬ在对轨道站点分类的基础上分别对各类型站点进行客流预测ꎮ 以动态时

间弯曲作为度量ꎬ采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对站点进行分类ꎬ分析各类型站点客流时序特征ꎻ为弱化原始客流数据中噪声的影响ꎬ利
用经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ)方法对各类站点原始客流进行时频分解ꎻ提出一种融合图卷积网络

(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)和门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)的深度学习模型ꎬ并以分解得到的分量作为模

型输入ꎮ 以西安地铁为例进行研究ꎬ结果表明ꎬ根据连续一周站点客流时序特征可将站点分为办公就业型、密集居住型、休闲

娱乐型、偏远居住型和职住均衡型 ５ 类ꎮ 采用平均绝对百分比误差及均方根误差作为评价指标ꎬ结果表明本研究所提方法对

各类站点客流预测的精度优于基准模型ꎮ
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０　 引言

城市轨道交通具有运量大、速度快、准点率高

等特点ꎬ能分担道路交通压力ꎮ 完善的城市轨道网

络可以缓解城市拥堵[１]ꎮ 轨道客流的短时预测是

优化城市轨道线网运力、提高轨道线网服务水平的

重要环节[２]ꎮ 短时轨道客流的准确预测对于制定

合理的运营方案、提高线网的运营能力具有重要意

义ꎮ 由于各站点自身特性及其周边土地利用性质

的不同ꎬ站点客流的时序特征也有所差异ꎮ 因此ꎬ
有必要对轨道站点进行合理分类ꎬ并针对具有不同

时序特征类型的站点分别进行预测ꎮ
目前ꎬ轨道站点分类的依据主要有站点与其他站

点或枢纽间的关联性[３]、站点周边土地利用性质[４]和

站点进出站客流时序特征[５￣６]ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 是时间序列

聚类中的常用方法[７]ꎬ时序数据聚类需要以相似性度

量为基础ꎬ时序数据相似性度量中最广泛、最有效的

方法之一是动态时间弯曲(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬ
ＤＴＷ) [８]ꎮ

轨道站点客流短时预测的方法主要有基于统

计的模型、基于非线性理论的模型、基于深度学习

模型和混合模型ꎮ 基于统计的模型需要对客流数

据的数学分布做出假设ꎬ代表模型有自回归移动

平均( ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＡＲＭＡ) [９] 、
自回归差分平均模型 ( ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＡＲＩＭＡ ) [１０] 、 灰 色 模 型

(ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌꎬ ＧＭ) [１１] 和卡尔曼滤波[１２] 等ꎮ 基于

统计的模型需依赖先验知识ꎬ而且大多以线性理

论为基础ꎬ对具有非平稳性、周期性的短时轨道客

流数据的预测性能有限ꎮ 基于非线性理论的模型

用到的方法主要有支持向量回归( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ) [１３] 和随机森林 ( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＲＦ) [１４]等ꎮ 这类非线性预测方法主要是从大量历

史数据获取客流的潜在联系ꎬ能够有效捕捉客流

序列中的非线性规律ꎮ 此外ꎬ随着深度学习技术

的快速发展ꎬ部分学者开始探索将其应用于客流

预测问题ꎬ例如:文献[１５]构建图卷积网络( ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)和循环神经网络( ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)组合模型以捕捉客

流的空间相关性和时间特征ꎻ文献[１６]应用遗传

算法优化的长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)神经网络获得较高精度ꎮ 得益于深度神经

网络的拟合能力ꎬ基于深度学习模型的预测精度

通常优于基于统计和非线性理论的模型[１７] ꎮ 混合

模型是指由前述多种方法组合而成的模型ꎬ混合

模型主要是通过弥补单一模型缺陷提高预测精

度ꎬ例如文献 [ １８] 通过构 建 门 控 制 循 环 单 元

(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)和 ＲＦ 组合模型来提

高预测精度ꎮ 然而ꎬ上述模型大多直接将客流时序

作为模型输入ꎬ忽略了样本噪声对模型预测性能的

干 扰ꎮ 有 部 分 学 者 引 入 小 波 变 换 ( ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＷＴ) [９]和经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ) [２ꎬ１９] 等时频分解方法对客流

时序数据预处理ꎬ结果表明这些方法可以提高模型

预测精度ꎮ
本研究重点是轨道站点的短时客流预测ꎬ更关

注站点间客流时序的差异ꎬ因此以各站点进出站客

流的时序特征对站点进行分类ꎬ利用 ＥＭＤ 法将原

始客流数据分解为若干分量以降低原始数据中噪

声对预测结果的影响ꎬ构建图卷积循环神经网络模

型ꎬ通过捕捉线网客流数据的空间相关性和时间依

赖性实现对各类型站点短时客流的预测ꎮ

１　 方法

１.１　 动态时间弯曲

ＤＴＷ 是评价时间序列特征相似性的一种方

法ꎮ 考虑两个时间序列 Ｒ＝{ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒＮ}和 Ｔ＝{ ｔ１ꎬ
ｔ２ꎬ􀆺ꎬｔＮ}ꎬ其中 Ｎ 表示序列长度ꎮ 将这两个时间序

列构建成一个 Ｎ×Ｎ 的距离矩阵ＤＮ×Ｎꎬ该矩阵内各元

素间的距离

Ｄ( ｉꎬｊ)＝ ‖ｒｉꎬｔｊ‖２ꎬ (１)
式中‖􀅰‖２ 表示欧氏距离ꎮ

在满足边界性、连续性和单调性约束的情况

下ꎬ基于动态规划算法在ＤＮ×Ｎ中搜索一条使经过距

离矩阵元素累计距离最小的路径ꎬ其中累积距离

γ( ｉꎬｊ)＝ Ｄ( ｉꎬｊ)＋ｍｉｎ[γ( ｉ－１ꎬｊ－１)ꎬγ( ｉ－１ꎬｊ)ꎬ
γ( ｉꎬｊ－１)]ꎬ ｉꎬｊ＝ ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (２)

式中 ｍｉｎ[γ( ｉ－１ꎬｊ－１)ꎬγ( ｉ－１ꎬｊ)ꎬγ( ｉꎬｊ－１)]表示达

到该点的最小邻近元素的累计距离之和ꎮ
最终求出符合约束条件最优弯曲路径的最小

值ꎬ即为 ＤＴＷ 距离

ＤＴＷ(ＸꎬＹ)＝ ｍｉｎ( ∑
Ｌ

ｋ ＝１
Ｄ(ｗｋ))ꎬ (３)

式中:ｗｋ 为最优弯曲路径中矩阵元素 ｋ 的坐标ꎬｗｋ ＝
(ｒｉꎬｔｊ)ꎻＤ(ｗｋ)为距离矩阵元素 ｋ 的数值ꎻＬ 为最优弯

曲路径的长度ꎬ满足 Ｎ<Ｌ<２Ｎ－１ꎮ
１.２　 经验模态分解

轨道站点客流具有非线性和非平稳性特点[２]ꎬ



　 ６２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

若将其直接作为预测模型的输入ꎬ会因数据中掺杂

的噪声而降低模型预测准确性ꎬ因此需要弱化原始

数据中的噪声ꎮ ＥＭＤ 是一种针对非线性、非平稳信

号的自适应分解方法ꎬ可以将复杂信号分解为一系

列本征模函数( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＩＭＦ)分量和

残差ꎮ 每个 ＩＭＦ 分量都是具有特定尺度的时间序

列ꎬ其定义为:在完整数据集中ꎬ信号局部极值点和

过零点的数目仅有相等或差值为 １ 的情况ꎻ对于任

意点ꎬ由极大值包络和极小值包络确定的局部平均

值为 ０ꎮ
原始信号 ｘ( ｔ)的 ＥＭＤ 分解过程如下ꎮ
步骤 １: 确定原始信号 ｘ( ｔ)的所有极值点ꎬ并

用三次样条函数连接所有局部极值点ꎬ得到极大值

包络 ｅｍａｘ( ｔ)和极小值包络 ｅｍｉｎ( ｔ)ꎬ定义均值

ｍ( ｔ)＝
ｅｍａｘ( ｔ)＋ｅｍｉｎ( ｔ)

２
ꎮ (４)

步骤 ２: 计算 ｘ( ｔ)与 ｍ( ｔ)的差值 ｈ( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－
ｍ( ｔ)ꎬ判断 ｈ( ｔ)是否满足 ＩＭＦ 定义ꎮ 若满足ꎬ则得

到第 ｉ 个本征模态函数 ｃｉ( ｔ)ꎬｃｉ( ｔ)＝ ｈ( ｔ)ꎬ并进入

步骤 ３ꎻ若不满足ꎬ则将 ｈ( ｔ)作为原始信号返回步

骤 １ꎮ
步骤 ３: 更新信号 ｘ( ｔ)ꎬｘ( ｔ)＝ ｘ( ｔ) －ｃｉ( ｔ)ꎬ若

ｘ(ｔ)为单调函数ꎬ则得到残余分量 ｒ( ｔ)ꎬｒ( ｔ)＝ ｘ( ｔ)ꎬ
并停止迭代ꎻ否则ꎬ将更新后的信号 ｘ( ｔ)作为输入信

号返回步骤 １ꎮ
一般情况下ꎬ步骤 ２ 中的 ＩＭＦ 条件不是严格按

照 Ｈｕａｎｇ 的定义设定ꎬ可根据 Ｃａｕｃｈｙ 准则判断ꎬ该
准则要求 ２ 个相邻差值标准差 Ｓｄ 很小ꎬＳｄ 一般取值

范围为 ０.２~０.３ꎮ Ｓｄ 定义为:

Ｓｄ ＝∑
Ｔ

ｔ ＝ ０

‖ｄｉ－１( ｔ)－ｄｉ( ｔ)‖２

ｄ２
ｉ－１( ｔ)

ꎬ (５)

式中ꎬｄｉ(ｔ)表示重复步骤 １ ~ ３ 过程中第 ｉ 次提取出

的信号ꎬＴ 表示重复步骤 １ ~ ３ 过程中提取到的信

号数ꎮ
最终ꎬ原始信号

ｘ( ｔ)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｃｉ( ｔ)＋ｒ( ｔ)ꎮ (６)

１.３　 图卷积网络

ＧＣＮ 能提取图中边和节点特征ꎬ与卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)不同ꎬＧＣＮ
可以直接处理非欧几里得结构数据ꎮ 城市轨道交

通网络本身就是具有非欧几里得结构的拓扑网络ꎬ
且网络中各站点客流互相影响ꎮ 因此ꎬ本研究采用

ＧＣＮ 捕捉城市轨道线网中站点客流的空间特征ꎮ
１.３.１　 图生成

在以往采用ＧＣＮ 模型预测轨道客流的研究中大

多是以轨道线网的拓扑结构构建图ꎬ这容易弱化远距

离站点间客流的影响ꎮ 本研究构建的图 Ｇ ＝ {ＶꎬＥ}
中ꎬ任意两节点 ｖｉ 与 ｖｊ 间均有边 ｅｉｊ直接相连ꎮ 此外ꎬ
构建两种邻接矩阵:最短距离邻接矩阵 Ａｄ 和起讫点

(ｏｒｉｇｉｎ￣ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎꎬ ＯＤ)邻接矩阵 ＡＯＤꎮ
地理学第一定律指出:事务之间的相关性与距

离有关ꎬ距离越近ꎬ事物间相关性越大[２０]ꎮ 城市轨

道线网中各站点间是相互连通的ꎬ根据线网内站点

间的最短距离的倒数构造邻接矩阵ꎬ距离较近的站

点间将具有更高的权重ꎮ Ａｄ 中的元素

Ａｄ
ｉꎬｊ ＝

１
ｄｍｉｎ
ｉꎬｊ

ꎬ (７)

式中 ｄｍｉｎ
ｉꎬｊ 为网络中点 ｖｉ 与 ｖｊ 间的最短路径距离ꎮ

轨道线网中 ＯＤ 客流量越大ꎬ意味着站点间客

流相关性越高[２１]ꎮ ＡＯＤ中的元素

ＡＯＤ
ｉꎬｊ ＝

１
２

æ

è
çç

ＯＤ
ｉｊ

∑
ｎ

ｋ
ＯＤ

ｉｋ

＋
ＯＤ

ｊｉ

∑
ｎ

ｋ
ＯＤ

ｊｋ

ö

ø
÷÷ꎬ (８)

式中 ＯＤ
ｉｊ为网络中点 ｖｉ 与 ｖｊ 间的 ＯＤ 客流量ꎮ

１.３.２　 图卷积

为充分考虑站点间最短距离和 ＯＤ 客流量对预

测结果的影响ꎬ本研究将参照文献[２２]的方法融合

矩阵 Ａｄ 和 ＡＯＤꎮ 为消除不同邻接矩阵差异较大的

影响ꎬ将每个邻接矩阵作归一化处理:
􀭺Ａ＝Ｄ－１Ａ＋Ｉꎬ (９)

式中ꎬ􀭺Ａ 为归一化后的矩阵ꎬＩ 为单位矩阵ꎬＤ 为度

矩阵ꎬＤ 中的元素

Ｄｉｋ ＝
∑
Ｎ－１

ｊ ＝０
Ａ ｉｊꎬｉ ＝ ｋ

０ꎬｉ ≠ ｋ

ì

î

í

ïï

ïï

ꎮ (１０)

２ 个邻接矩阵融合后的矩阵

Ｆ＝ 􀭿Ｗｄ 􀳱􀭺Ａｄ＋􀭿ＷＯＤ 􀳱􀭺ＡＯＤꎬ (１１)
式中:􀭿Ｗｄ 和 􀭿ＷＯＤ 为归一化后的权重矩阵ꎬ 􀭿Ｗｄ ＝
ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗｄ )ꎬ 􀭿ＷＯＤ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ (ＷＯＤ )ꎬ其中 Ｗｄ 和

ＷＯＤ为权重矩阵ꎬｓｏｆｔｍａｘ 表示激活函数ꎻ 􀳱表示元素

乘积ꎮ
在得到融合矩阵 Ｆ 后ꎬ图卷积结果

ｈｔ
ｇ ＝ＲｅＬＵ(Ｆｘｔ

ｇＷ)ꎬ (１２)
式中ꎬｘｔ

ｇ 表示 ｔ 时刻的输入数据ꎬＷ 表示卷积权重

矩阵ꎬＲｅＬＵ 表示激活函数ꎮ
１.４　 门控制循环单元

ＧＲＵ 是 ＲＮＮ 的一种ꎬ是 ＬＳＴＭ 的变体ꎬ主要用

于处理序列数据[２３]ꎮ ＧＲＵ 在保留 ＬＳＴＭ 单元解决

梯度消失和梯度爆炸问题能力的基础上ꎬ对单元内

部结构进行了精简ꎬ相较于 ＬＳＴＭꎬＧＲＵ 的收敛速
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度更快ꎬ性能相当ꎬ且不易过度拟合ꎮ ＧＲＵ 神经网

络通过门结构有选择性地传递信息ꎬ可以有效解决

ＲＮＮ 的长期依赖问题ꎬ并实现控制信息的目的ꎮ
ＧＲＵ 的计算过程为:

ｒｔ ＝σ(Ｗｒ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｒ)ꎬ (１３)
ｚｔ ＝σ(Ｗｚ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｚ)ꎬ (１４)

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｈ[ｒｔ☉ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｈ)ꎬ (１５)
ｈｔ ＝(１－ｚｔ)☉ｈｔ－１＋ｚｔ☉􀭹ｈｔꎬ (１６)

式中:ｚｔ 和 ｒｔ 分别表示更新门和重置门ꎻσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数ꎬ作为门控信号将中间状态转换到 ０ ~ １ 范

围内ꎻＷｒ 为重置门的权重矩阵ꎻｘｔ 为当前时序输入信

息ꎻｂｒ 为复位门的偏移向量ꎻＷｚ 为更新门的权重矩

阵ꎻｂｚ 为更新门的偏移向量ꎻＷｈ 为候选状态􀭹ｈ ｔ的

权重矩阵ꎻ☉为哈达玛积ꎻｂｈ 为偏移向量ꎻｈ ｔ 和 ｈ ｔ－１

分别为当前时序状态和前一时序状态的信息ꎮ
１.５　 ＥＭＤ￣ＧＣＮＧＲＵ 模型

ＥＭＤ￣ＧＣＮＧＲＵ 模型的结构如图 １ 所示ꎬ其运

算流程如下ꎮ

步骤 １:通过 ＥＭＤ 法对全网站点原始客流时序

数据进行分解ꎬ得到分量特征 ＸＣ ＝ {ＸＣ１
ꎬＸＣ２

ꎬ􀆺ꎬ
ＸＣｍ

}ꎬ其中 ｍ 为分量个数ꎬＸＣｍ
∈ＲＳ×Ｔ为站点原始客

流时序数据的第 ｍ 个分量ꎬＳ 为全网站点个数ꎬＴ 为

时间序列长度ꎮ
步骤 ２:对于每一个分量 ＸＣｍ

ꎬ将{ＸＣｍꎬｔ－ｍ′
ꎬ􀆺ꎬ

ＸＣｍꎬｔ－１
ꎬＸＣｍꎬｔ

}输入图卷积层后ꎬ根据式(１５)计算图

卷积的输出结果{ｈｔ－ｍ′
ｇꎬＣｍ

ꎬ􀆺ꎬｈｔ－１
ｇꎬＣｍ

ꎬｈｔ
ｇꎬＣｍ

}ꎬ其中 ｍ′为
第 ｍ 个分量的历史时间步长ꎬＸＣｍꎬｔ

∈ＲＳ×１为第 ｍ 个

分量在时间步 ｔ 对应的值ꎮ
步骤 ３:将图卷积的输出{ｈｔ－ｍ′

ｇꎬＣｍ
ꎬ􀆺ꎬｈｔ－１

ｇꎬＣｍ
ꎬｈｔ

ｇꎬＣｍ
}

作为 ＧＲＵ 层的输入ꎬ计算得到隐藏状态 ｈＣｍꎬｔ
ꎮ 将

各分量隐藏状态通过 ａｄｄ 函数连接得到隐藏状态

ｈＣ ＝ａｄｄ{ｈＣ１ꎬｔ
ꎬｈＣ２ꎬｔ

ꎬ􀆺ꎬｈＣｍꎬｔ
}ꎬ (１７)

式中 ａｄｄ表示 ａｄｄ 函数ꎮ
步骤 ４:将隐藏状态 ｈＣ 输入全连接层得到各类

别站点的客流预测值 Ｙ′ꎮ

图 １　 ＥＭＤ￣ＧＣＮＧＲＵ 模型结构图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＤ￣ＧＣＮＧＲＵ ｍｏｄｅｌ

２　 站点客流时序特性

２.１　 数据来源

本研究以西安市地铁站自动检票系统采集的

进出站刷卡数据为例展开研究ꎮ 数据来源于 ２０１８
年 ４ 月 １ 日—２８ 日西安地铁线网内所有站点的进

出站客流数据ꎮ 线网共有 １ 号线、２ 号线和 ３ 号线 ３
条线路开通运行ꎬ运营时间基本为 ６:００—２４:００ꎮ

２.２　 客流时序特性分析

将连续一周以 ３０ ｍｉｎ 为间隔统计的进出站客

流时间序列作为依据对站点进行分类ꎮ 为降低某

一天数据的偶发性ꎬ取 ２０１８ 年 ４ 月 １ 日—２８ 日连

续 ４ 个周各站点各周天对应时段的均值ꎮ 采用

ＤＴＷ 度量客流时序相似度ꎬ通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法得到

站点聚类结果ꎮ
采用轮廓系数法确定聚类数 Ｋ[２４]ꎬ结果如图 ２

所示ꎮ
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图 ２　 不同聚类数 Ｋ 对应的轮廓系数
Ｆｉｇ.２　 Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｓｃｏｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒｓ Ｋ

　 　 轮廓系数越大ꎬ表示聚类效果越好ꎮ 可以看出

当 Ｋ＝ ２ 时ꎬ轮廓系数最大ꎬ但若仅将全线网站点分

为 ２ 类ꎬ容易忽略客流时序间细节差异ꎮ 在[３ꎬ９]
范围内ꎬ当 Ｋ＝ ５ 时轮廓系数最大ꎬ同时参考相关研

究[２５]确定聚类数目 Ｋ＝ ５ꎮ
站点聚类结果如表 １ 所示ꎮ 将各类别内所有站

点客流对应时段的均值作为该类别的特征时序ꎬ其
可视化结果如图 ３ 所示ꎮ

表 １　 站点聚类结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类别 站点

１ 　 玉祥门、通化门、行政中心、永宁门、南稍门、体育场、会展中心、鱼化寨、延平门、科技路、太白南路、吉祥村、浐灞
中心、国际港务区

２ 　 三桥、皂河、枣园、长乐坡、浐河、半坡、大明宫西、龙首原、安远门、三爻、凤栖原、航天城、韦曲南、丈八北路、北池
头、石家街、辛家庙、广泰门、桃花潭

３ 　 康复路、北客站、北大街、钟楼、小寨、大雁塔、香湖湾、务庄、朝阳门、五路口

４ 　 新筑、保税区、后卫寨、汉城路、纺织城、运动公园、双寨

５ 　 开远门、劳动路、北苑、凤城五路、纬一街、青龙寺、延兴门、洒金桥、万寿路、市图书馆、咸宁路、长乐公园、胡家庙

图 ３　 各类别站点客流特征时序
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎ
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　 　 由图 ３ 可以观察到ꎬ类别 １ 站点工作日与休息

日客流均具有双峰形态ꎬ早高峰出站客流高于进站

客流ꎬ而晚高峰出站客流低于进站客流ꎬ这表明该

类型站点周边有小规模居住用地ꎬ而就业性质用地

占比较大ꎬ此类站点为办公就业型站点ꎮ
类别 ２ 站点工作日与休息日客流也具有双峰形

态ꎬ但与类别 １ 不同之处在于类别 ２ 站点早高峰出

站客流低于进站客流ꎬ而晚高峰出站客流高于进站

客流ꎬ这表明该类型站点周边用地类型较为单一ꎬ
且多为居住用地ꎬ就业性质用地较少ꎬ此类站点为

密集居住型站点ꎮ
类别 ３ 站点工作日与休息日进站客流呈现单峰

形态ꎬ且峰值出现于晚高峰ꎮ 工作日出站客流呈现

双峰形态ꎬ早高峰高于晚高峰ꎮ 这表明类别 ３ 站点

周边居住用地较少ꎬ多为商业办公用地ꎮ 类别 ３ 站

点休息日出站客流呈现较为明显的三峰形态ꎬ这可

能是因为这类站点周边分布较大规模商业娱乐用

地ꎬ在休息日中午时段会吸引游客前来休闲餐饮ꎮ
此类站点属于休闲娱乐型ꎮ

类别 ４ 站点工作日与休息日客流也具有双峰形

态ꎬ而且呈现出与类别 ２ 相似的特征ꎬ但区别在于类

别 ４ 站点晚高峰出站客流和进站客流相近ꎮ 此外ꎬ
该类站点客流量远低于类别 ２ 站点ꎬ这是由于该类

站点大多远离市区ꎬ周边用地多处于开发中ꎬ且该

类站点周边居住用地规模略高于就业用地ꎬ属于偏

远居住型站点ꎮ
类别 ５ 站点工作日与休息日客流均具有双峰形

态ꎬ但早高峰与晚高峰的进站与出站客流量间差异

都很小ꎬ这说明该类型站点周边居住类型用地和就

业类型用地规模相当ꎬ为职住均衡型站点ꎮ

３　 客流预测

从 ２.２ 节可以看出ꎬ不同类型站点间客流时序

特征差异明显ꎬ因此有必要对各类型站点分别训练

模型ꎬ对各类站点客流进行预测ꎮ 将 ２０１８ 年 ４ 月 １
日—２４ 日客流数据作为训练集ꎬ２０１８ 年 ４ 月 ２５
日—２８ 日数据作为测试集ꎮ 通过分析各类站点原

始客流时序的 ＩＭＦ 偏自相关性确定各分量的输入

步长[２]ꎬ以类型 １ 站点为例ꎬ图 ４ 展示了按 ３０ ｍｉｎ
时间间隔统计客流数据经由 ＥＭＤ 分解之后的分量

图ꎬ各分量偏自相关系数结果如图 ５ 所示ꎮ 根据各

分量滞后阶数确定类别 １ 站点客流分量 １ ~ ７ 以及

残差的历史输入步长分别为 ５、３、５、５、５、６、６ 和 ５ꎮ
将均方误差作为模型训练的损失函数ꎬ使用 Ａｄａｍ
优化器ꎬ采用网格搜索法确定模型堆叠 ３ 层 ＧＲＵꎬ
确定隐含层神经元数为 ６４ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ迭代次

数为 １ ０００ꎮ
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图 ４　 类型 １ 站点原始客流及分量时序图
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｔｉｍｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ １ ｓｔａｔｉｏｎｓ

图 ５　 类别 １ 站点分量的偏自相关系数
Ｆｉｇ.５　 Ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ＩＭＦｓ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｙ １ ｓｔａｔｉｏｎｓ

　 　 采用平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ和均方根误差

ＲＭＳＥ评估模型的准确率及稳定性ꎮ ＭＡＰＥ和 ＲＭＳＥ 的

计算式为:

ＭＡＰＥ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｙｉ－Ｙ′ｉ
Ｙｉ

×１００％ꎬ (１８)

ＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ －Ｙ′ｉ) ２ ꎬ (１９)

式中ꎬＹｉ 为客流真实值ꎬＹ′ｉ为客流预测值ꎮ ＭＡＰＥ 和

ＲＭＳＥ表示真实值与预测值之间的偏差ꎬ其值越小ꎬ表
示预测效果越好ꎮ

为了 验 证 本 研 究 所 提 模 型 的 有 效 性ꎬ 将

ＡＲＩＭＡ、ＳＶＲ、ＬＳＴＭ 和以原始客流时序为输入的

ＧＣＮＧＲＵ 作为基准ꎮ 其中ꎬＡＲＩＭＡ 的参数 ｐ、ｄ、ｑ
根据贝叶斯信息准则确定ꎻ ＳＶＲ 与 ＬＳＴＭ 的参数

均通过网格搜索法确定ꎮ
各类型站点测试集预测结果如图 ６ 所示ꎬ可以

看出各模型预测值与真实客流趋势大体相同ꎬ而所

提模型预测值与真实值更加吻合ꎮ
各模型客流预测误差如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可以

看出:ＡＲＩＭＡ 模型误差最高ꎬ因为 ＡＲＩＭＡ 需要将

非平稳时间序列转化为平稳时间序列ꎬ对非线性客

流序列的预测精度较低ꎻＳＶＲ 与 ＬＳＴＭ 预测效果好

于 ＡＲＩＭＡꎬ表明 ＬＳＴＭ 和 ＳＶＲ 可以学习到非线性

客流数据中的时间依赖性ꎻＧＣＮＧＲＵ 模型的预测效

果优于 ＳＶＲ 与 ＬＳＴＭꎬ由于图卷积模块可以捕捉线

网站点间客流空间相关性ꎬ因此可以获得更好的预

测效果ꎻ与 ＧＣＮＧＲＵ 模型相比ꎬ所提模型预测结果

的误差更低ꎬ类别 １~５ 站点客流的 ＭＡＰＥ预测误差分

别降低 ４.７６％、１６.０６％、５.０９％、１４.６５％和 １１􀆰 ４２％ꎬ
ＲＭＳＥ误差分别降低 １２.８７％、９.９％、６.１２％、４.７１％和

６.１８％ꎬ这是由于本研究所提模型采用 ＥＭＤ 弱化了

原始客流中的噪声ꎬ此外模型中的图卷积部分可以

充分挖掘线网中站点客流的潜在空间相关性ꎬ提高

预测精度ꎮ
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图 ６　 客流预测结果
Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔ

表 ２　 各模型客流预测误差
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ

模型
类别 １

ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

类别 ２
ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

类别 ３
ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

类别 ４
ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

类别 ５
ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

ＡＲＩＭＡ １６.２４ ７０.６５ ２６.１７ ５３.０２ １７.０６ １１８.５８ ２７.６６ ６８.３２ １７.１５ ５５.１４
ＳＶＲ １５.５８ ４８.３０ １３.９３ ３６.３１ １２.３２ ８３.１１ １９.７７ ５４.４４ １３.２７ ４０.９５
ＬＳＴＭ １２.０７ ４９.０７ １５.０７ ３６.４９ １０.２４ ８０.６３ １７.０３ ４９.７２ １３.１８ ４５.４０
ＧＣＮＧＲＵ １０.３９ ４８.５１ １２.４４ ３５.３２ ９.５６ ７５.９７ １５.８３ ４７.６４ １３.０２ ３９.７４
ＥＭＤ￣ＧＣＮＧＲＵ ９.９０ ４２.２７ １０.４４ ３１.８２ ９.０７ ７１.３２ １３.５１ ４５.４０ １１.５３ ３７.２８

４　 结论

为精准预测轨道站点客流ꎬ本研究提出一种基

于时频分解与深度学习的站点客流预测方法ꎮ 受

站点区位影响ꎬ站点间客流时序有所差异ꎬ本研究

以连续一周站点客流时序为依据ꎬ采用 ＤＴＷ 作为

度量并通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法将站点分为 ５ 类:办公就

业型、密集居住型、休闲娱乐型、偏远居住型和职住

均衡型ꎮ 在分析各类站点客流时序特征的基础上ꎬ
分别预测各类站点客流量ꎮ

为弱化原始数据中的噪声影响ꎬ采用 ＥＭＤ 法

对原始站点客流序列进行时频分解ꎬ将分解后的

分量输入所构建的图卷积门控单元模型以实现客

流的预测ꎬ其中图卷积和门控单元分别用来捕捉

站点客流间的空间相关性与时间依赖性ꎮ 试验结

果表明ꎬ所提方法具有较高的预测精度ꎬ优于

ＡＲＩＭＡ、ＳＶＲ、ＬＳＴＭ 和 ＧＣＮＧＲＵ 模型ꎮ 后续可

以进一步探究气温和降雨等外部因素对站点客流

预测的影响ꎮ
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