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摘 要： 针对城市轨道交通多站点短时客流量预测问题，本文提出一种将卷积神经网络

(CNN)与残差网络(ResNet)相组合的预测模型(ResNet-CNN1D). 模型将原始客流量数据作为

输入，利用二维 CNN 与 ResNet 组成深层神经网络，捕捉站点间的空间特征，同时利用一维

CNN捕捉客流量的时间依赖 .最后，基于参数矩阵，将时间和空间特征进行加权融合，完成对

目标时段中多个站点进出客流量的同时预测 .采集青岛市地铁3号线刷卡数据，对模型进行验

证 . 结果表明，相比现有传统的预测模型(ARIMA，SVR，LSTM，CLTFP，ConvLSTM)，本文

ResNet-CNN1D模型具有更好的预测精度 .
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Abstract:Abstract: This paper proposes a prediction model (ResNet- CNN1D) combining convolutional neural network

(CNN) and residual network (ResNet) for multi- station short- term passenger volume prediction of urban rail

transit. The original passenger volume data is used as input of the model. The deep network composed of two-

dimensional CNN and ResNet is used to mine the spatial features between the stations. The one-dimensional CNN

is used to mine the temporal features of the passenger flow. Based on the parametric matrix, the temporal and

spatial features are weighted to obtain the multi-station inflow and outflow during the research period. The model

is verified by the card-swiping data of the Qingdao No.3 metro line. Compared with existing traditional prediction

models (ARIMA, SVR, LSTM, CLTFP, ConvLSTM), the proposed ResNet-CNN1D model in this paper has the

best prediction accuracy.

Keywords:Keywords: urban traffic; short-time passenger volume prediction; deep learning; metro card-swiping data; CNN;

ResNet

0 引 言
随着数字城市的飞速发展，以及 IC卡的大量

普及，公共出行的数据挖掘与预测成为新的研究

热点 .本文分析地铁站的历史刷卡数据，对多站点

的进出客流量进行短时预测 .不仅可以帮助出行

者合理地选择出行路线，规避交通拥堵；也可帮助

地铁运管部门提前安排车次调度，部署站点安保

措施，具有重要的研究价值 .
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轨道交通流量预测模型主要分为3类 .第1类

是基于时间序列的统计模型，白丽[1]利用 ARIMA

模型分析地铁站每日客流量的历史数据，实现常

态的日客流量预测，但其局限于单变量预测与时

间分析，没有考虑空间因素 .第 2类是基于非参数

的预测模型，郇宁等[2]基于改进的K最近邻算法，

实现轨道交通中进站客流的短时预测；Tang等[3]构

建时空长短期记忆(ST-LSTM)网络，用于多个站点

的出站客流量预测 .这两类模型都实现了多站点

的同步预测，但没能实现进出客流量的同步预测 .

第3类是基于多特征提取的混合模型 .Ma等[4]

将地铁客流数据先转换为客流图像与时间序列，

再运用卷积神经网络(CNN)和双向LSTM分别提

取空间与时间特征；该方法需要对研究区域进行

网格划分，大量无用网格会增加计算负担 .Liu等[5]

利用 LSTM 挖掘时间特征，基于嵌入层与全连接

层融合空间特征、外部环境及地铁运营等多源信

息 .Zhang等[6]结合残差网络、图卷积网络和LSTM

构建客流量预测模型，并融合了天气与空气状况 .

多源信息的加入可提升预测精度，但多源信息的

收集与处理难度大，使模型过于复杂 .

综上，本文构建一个新的适用于轨道交通的

客流量预测模型 .该模型简洁、易操作，聚焦于客

流量的时空特征挖掘 .将每个时间段进出站的客

流量数据用特定的张量格式表示，利用卷积神经

网络与残差网络分别建模，挖掘时间与空间特征 .

最后通过加权融合的方式，得到目标时间段中多

站点进出客流量的预测结果 .

1 问题描述
地铁站的短时客流量预测是一个典型的时空

序列预测问题，即利用已有的 r 个历史观测值

{ }Xn|n = t - 1,⋯, t - r + 1, t - r ，预测下一个时间步的

客 流 量 X t ，其 中 ，n 表 示 时 间 步 编 号 .

X t = [ ]S1( )t ,S2( )t ,⋯,Si( )t ,⋯,Sm( )t ∈ℝ2 ×m 表示第 t 个

时间步 m 个站点的客流量观测值，其中，2为进站

与出站两种客流，m 为站点的总数量，Si( )t 为第 t

个时间步站点 i( )1≤ i≤m 的观测值，即

Si( )t =
é

ë
êê

ù

û
úú

Sin
i ( )t

Sout
i ( )t

(1)

式中：Sin
i ( )t ，Sout

i ( )t 分别为第 t 个时间步站点 i 的

进站、出站客流量观测值 .

如图 1 所示，输入模型的观测张量可以表示

为 X ∈ℝr × 2 ×m ，图中，Si 表示第 i 个站点的客流量

观测值 .

图 1 地铁站的进出客流量

Fig. 1 Subway station passenger inflow and outflow

2 构建模型
地铁作为通勤人员的重要交通工具，其客流

量波动具有一定的时间与空间特征 .对于单个地

铁站，主要考虑时间特征的挖掘，例如工作日，地

铁客流会出现早晚高峰，车站的人流量相对较大；

对于多站点客流量预测，除时间特征外还需考虑

空间特征的影响，例如某一站点的进站客流突然

增加，会影响其他站点的出站客流量 .为充分挖掘

这些时空特征，本文构建混合深度学习模型 . 首

先 ，将 二 维 卷 积 神 经 网 络 (Two Dimensional

Convolutional Neural Network, CNN2D)与残差网

络(Residual Network,ResNet)组成深层网络挖掘空

间特征，利用一维卷积神经网络(One Dimensional

Convolutional Neural Network, CNN1D)挖掘时间

特征；然后，基于参数矩阵融合方式，将时空特征

加权融合为 X fusion ；最后，通过激活函数得到最终预

测值 X̂ t .模型简称为ResNet-CNN1D模型，结构如

图2所示 .

2.1 空间特征建模

挖 掘 空 间 特 征 的 模 型 是 由 二 维 卷 积 层

(CNN2D，简称CNN)和残差网络(ResNet)组成的深

层网络 .将客流量的观测张量 X ∈ℝr × 2 ×m 输入第一

个二维卷积层，连续堆叠 L 个残差单元，再加入一

个二维卷积层，其中，二维卷积结构如图3所示 .
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图 2 ResNet-CNN1D 模型

Fig. 2 ResNet-CNN1D model

图 3 中，卷积核大小为 3×3，单个卷积层只能

考虑局部空间的依赖性，适当增加网络深度可以

相应增加最后卷积层的感知野，扩大空间依赖范

围[7].地铁站的空间关系中，并不局限于邻近站点，

以青岛市地铁3号线刷卡数据为例，统计1周内乘

客出行的 OD(Origin-Destination)信息，如图 4 所

示 . 可知，乘客地铁出行的 OD 站点间隔为 6 站的

最多，休息日与工作日的短距离出行(1站以内)分

别占总出行量的6.2%和5.3%.因此，有必要设计一

个多层卷积网络，捕捉间隔遥远站点间的空间依

赖关系 .青岛市地铁3号线的站点数量为22个，若

要挖掘所有站点之间的依赖关系，至少需要 10个

连续的卷积层堆叠 .

网络深度对模型的空间特征挖掘有很大帮

助，但深度过度增加，模型精度会停滞甚至下降 .

针对这种“退化”现象，He等[8]提出使用残差网络帮

助模型训练 .图5是ResNet-CNN1D模型中构建的

残差单元，其公式为

X
( )l + 1

=X
( )l
+ f ( )X

( )l ; θ( )l , l = 1,⋯,L (2)

图 3 二维卷积

Fig. 3 Two-dimensional convolution

图 4 OD 距离统计

Fig. 4 OD distance statistics
f ( )X

( )l ; θ( )l
=X

( )l + 1
-X

( )l
(3)

式中：X
( )l + 1

为残差单元的潜在映射；X
( )l
为残差单

元的输入；f ( )∙ 为残差函数，即神经网络中实际训

练的映射，本文利用2个激活层(ReLU)和2个二维

卷积层构建残差函数；θ
( )l
为在第 l 层中所有的可

学习参数 .ResNet-CNN1D模型中 L = 4 ，这样就构

建成 10个卷积层堆叠的深层残差网络，用于捕捉

站点间的空间特征 Xspatial .

2.2 时间特征建模

利用一维卷积网络(CNN1D)捕捉客流量的时

间特征 .CNN1D使卷积核在时间轴上执行特征检

测，对每个输入序列执行相同的输入变换，故在时

间轴上某个位置学到的特征稍后可以在其他位置

被识别 .相比于广泛应用的循环神经网络(RNN)，
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CNN1D不仅可以更好地并行训练，减少模型训练

时间；还不受先前时间步的数据限制，可以更好地

捕获数据的急剧变化[9]，比如早晚高峰期间客流量

的剧烈波动 .

图 5 残差单元

Fig. 5 Residual unit
图 6为CNN1D结构示意图，先将输入序列重

塑为 X ∈ℝ( )r × 2 ×m
，其中，r 为输入序列的时间步数

量，r × 2 为输入序列的长度 .卷积核 u ∈ℝk ×m ，k为

卷积核的长度 .序列 X 与卷积核 u 进行卷积，可以

生成一个特征映射 E ∈ℝ(r × 2 - k + 1)× 1 ，即

E = g( )X*u + b (4)

式中：*表示卷积；b为偏置项；g( )⋅ 为激活函数 .

图 6 CNN1D 结构示意图

Fig. 6 Schematic diagram of CNN1D structure
利用维度相同的 n 个卷积核，生成 n 个特征

映 射 ，重 新 排 列 组 成 序 列 X 的 特 征 图

V ∈ℝ(r × 2 - k + 1)× n ，即

V = [ ]E1 ;E2 ;⋯;En (5)

式中：“；”为列向量的连接；En 为由第 n 个卷积核

生成的特征映射 .

ResNet-CNN1D 模型采用 3 个一维卷积层堆

叠的形式，用于扩大输出特征图 V 的感知野 .最后

采用Flatten层与全连接层组合的方式，将特征图V

重新塑造成 2 ×m维的时间特征矩阵 X temporal .

2.3 特征融合

ResNet-CNN1D模型采用参数矩阵融合方法，

将空间特征 Xspatial 与时间特征 X temporal 进行加权融

合，公式为

X̂ t = g( )Wspatial ×Xspatial +Wtemporal ×X temporal (6)

式中：× 为 Hadamard 乘积；X̂ t 为目标时间 t 的预

测值；Wspatial ，Wtemporal 为可学习的参数矩阵，分别调

整融合结果受空间特征与时间特征的影响程度；

融合结果通过激活函数 g( )∙ 得到最终预测值 .

3 模型估计及实证分析

3.1 数据集划分与评估标准

数据来源 2017年 8月 1日~10月 31日青岛市

地铁3号线进出站刷卡数据 .青岛市区当时只有这

一条地铁线路，不存在地铁换乘因素 . 3号线从青

岛站到青岛北站，一共 22个站点；首、末班车时间

分别为 06:00和 23:15，以 15 min等间隔划分，92 d

里共划出 6 348个时间步 .将前 89 d作为训练集，
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后3 d作为测试集 .

为判断模型预测效果，选用平均绝对误差

(MAE，单位：人次)，均方根误差(RMSE，单位：人次)

量化分析，误差计算公式为

EMAE =
1
N∑j = 1

N

||Y observed
j - Y

predicted
j

ERMSE =
1
N∑j = 1

N

( )Y observed
j - Y

predicted
j

2 (7)

式中：Y observed
j ，Y predicted

j 分别为第 j 个测试样本的客

流量真实值、预测值；N 为测试样本的总数量 .

为验证模型有效性，选取 5 个经典模型

(ARIMA，SVR，LSTM，CLTFP[10]，ConvLSTM) 与

ResNet-CNN1D做性能分析 .

3.2 模型参数设置

ResNet-CNN1D模型中，观测时间步长 r = 5 ，

MAE，RMSprop分别为损失函数、优化器，学习率

为0.000 5.激活函数 g( )∙ 为ReLu，数据在0~1间标

准化 .二维卷积层的卷积核大小为 3×3，一维卷积

层的卷积核长度为 5，残差单元数量 L = 4 .为保证

时间序列的连续性，不使用池化层；为保留边缘信

息，采用 padding. 使用 Python 语言在 Keras 和

TensorFlow 框架下构建模型，训练过程中使用

GPU加速 .

对比模型中，所有参数设置都采用调优和对

比 统 一 的 原 则 . ARIMA 模 型 的 参 数

p,d,q ∈[0,1,0]∼[7,1,5] ，并利用网格搜索的方式寻

找最优参数 . SVR 内核为径向基函数，参数

C,ξ,γ ∈ [ ]1,0.05,0.05 ∼ [ ]100,0.25,0.25 ，同样基于网

格搜索确定最优参数 . LSTM 的输出维度为 44，

ConvLSTM的卷积核大小为3×3.其余模型均基于

ResNet- CNN1D 模型中部分组件，参数设置与

ResNet-CNN1D模型保持一致 .

3.3 预测精度分析

(1) 模型的变体比较 .

对ResNet-CNN1D模型的各组件进行拆分实

验，结果如表 1 所示 . CNN1D 与 ResNet 分别作为

挖掘时间与空间特征的组件，由于只能学习到单

一的特征信息，预测效果不佳；CNN2D(2)-CNN1D

与CNN2D(10)-CNN1D的区别在于二维卷积层的

数量不同，10层的效果优于 2层，即深层卷积网络

能更好地捕捉站点间的空间特征，有利于提升预

测精度；CNN2D(10)-CNN1D与ResNet-CNN1D相

比，前者没有采用残差网络的结构，实验证明残差

结构的加入，有利于模型优化与精度提升 .总之，

ResNet-CNN1D不仅能融合时空特征信息，深层网

络与残差结构的加入，使模型更充分地捕捉间隔

遥远站点间的相关性 .

表 1 模型组件实验结果

Table 1 Experimental results of model components

模 型

CNN1D
ResNet

CNN2D(2)-CNN1D
CNN2D(10)-CNN1D

ResNet-CNN1D

模型构建

3层CNN1D
ResNet

2层CNN2D+3层CNN1D
10层CNN2D+3层CNN1D

ResNet+3层CNN1D

进站客流/人次

MAE
16.157
15.794
16.366
15.809
1515..109109

RMSE
27.237
27.025
28.390
26.797
2525..718718

出站客流/人次

MAE
15.340
15.181
16.202
14.087
1313..723723

RMSE
25.550
25.651
28.464
23.708
2323..689689

总客流/人次

MAE
23.518
23.270
24.409
22.300
2121..428428

RMSE
37.742
38.040
40.448
36.154
3434..797797

(2) 交通流中经典预测模型比较 .

与经典模型对比结果如表2所示，可以发现：

① 本文ResNet-CNN1D模型在进站、出站和

总客流量的预测中，均保持最佳预测精度 .

② ARIMA 适用于单变量且平稳的时间序

列，故只提取 20 d的适用性数据，共计 1 380个时

间步，作为模型的初始训练集，以实时更新训练集

的方式预测下一时间步，因此，每个站点在预测下

一个时间步时，都需要训练一个独立模型；SVR的

输入是所有站点前5个时间步的观测数据，输出是

单一站点进站或出站的预测结果，故每个站点的

进站或出站预测，均需要一个独立模型 .与神经网

络训练单一模型便可同时预测所有站点的进出客

流量相比，ARIMA和 SVR构建模型较多，调参过

程更加复杂 . 此外，ARIMA 因无法捕捉客流的非

线性特征，预测效果较差；SVR虽然解决了非线性

问题，但不适用于多变量同步预测的回归问题 .

③ LSTM 和 CLTFP 都是基于序列形式的客
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流量预测，进站和出站数据需通过拼接方式用一

维向量表示，模型不能很好地捕捉进站与出站之

间的相关性 .ConvLSTM是一种可以挖掘时空特征

的LSTM模型，但随网络深度的增加，模型的训练

过程变得十分困难，而浅层的网络结构又无法充

分捕捉空间特征 .

表 2 经典模型对比

Table 2 Comparisonof classic models

模 型

ARIMA
SVR

LSTM
CLTFP

ConvLSTM
ResNet-CNN1D

模型构建

—

—

2层LSTM
3层CNN1D与2层LSTM

3层ConvLSTM
ResNet+3层CNN1D

进站客流/人次

MAE
26.306
18.024
16.429
15.140
17.158
1515..109109

RMSE
43.314
27.689
28.804
26.527
30.105
2525..718718

出站客流/人次

MAE
28.730
16.299
16.401
14.480
16.190
1313..723723

RMSE
53.606
24.972
27.782
24.546
28.284
2323..689689

总客流/人次

MAE
43.271
25.248
24.939
22.063
25.358
2121..428428

RMSE
71.655
37.102
41.142
36.037
42.238
3434..797797

注：—表示非神经网络模型，其模型构建不做介绍 .

(3) 预测结果的可视分析 .

为更好展示ResNet-CNN1D模型的预测效果，

将10月29日(休息日)和30日(工作日)李村站客流

量的真实值与预测值可视化，如图7所示 .可知：李

村站周日的客流量相对平缓，没有突然的客流高

峰期；工作日存在明显的早晚高峰期，早晨是进站

高峰，晚上是出站高峰 .ResNet-CNN1D 模型可以

精准地预测到工作日早晚高峰的客流值，以及周

末的多个局部客流峰值 .

(a) 进 站

(b) 出 站

图 7 李村站客流量真实值与预测值对比图

Fig. 7 Actual and predicted passenger flow of Licun station

3.4 时间分析

将时间特征组件替换成 LSTM 网络，构成

ResNet-LSTM 模型 . LSTM 已经在 ST-LSTM[3]与

CLTFP[10]模型中被证实具有很好的时间特征的学

习能力 . 如图 8 所示，随着残差单元数量变化，

ResNet-LSTM与ResNet-CNN1D在总客流量预测

中，表现出相似的变化趋势 .另外，当空间特征组

件的深度过浅或过深时，ResNet-CNN1D模型表现

出更佳的预测效果 .

图 8 ResNet-LSTM 与 ResNet-CNN1D 模型对比

Fig. 8 Comparison of ResNet-LSTM and ResNet-CNN1D
model

如表 3所示，残差单元数量确定为 4后，对比

ResNet-LSTM与ResNet-CNN1D模型的预测误差

可以发现，两模型的预测精度不相上下；但时间消

耗方面，ResNet-CNN1D 的训练时间减少了 35%.

所以，相比于LSTM，CNN1D更适合挖掘地铁客流

量的时间特征 .
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表 3 模型对比结果

Table 3 Model comparison results

模 型

ResNet-LSTM

ResNet-CNN1D

进站客流/人次

MAE

1414..844844

15.109

RMSE

2525..679679

25.718

出站客流/人次

MAE

14.112

1313..723723

RMSE

23.991

2323..689689

总客流/人次

MAE

2121..406406

21.428

RMSE

34.898

3434..797797

时间/s

873.313

565565..719719

4 结 论
针对多地铁站的短时客流量预测问题，本文

提出一个新的端到端混合网络模型，将基于二维

卷积的残差网络与一维卷积网络进行结合 .二维

卷积的特征检测是在站点维度上进行，结合深层

残差结构，充分捕捉站点间的空间特征 .一维卷积

层的特征检测是在时间轴上移动，充分挖掘客流

量的时间特征 .最后通过加权融合，得到目标时段

客流量的预测结果 .本文采用青岛市地铁3号线的

刷卡数据对模型进行验证，预测结果明显优于常

用5种模型 .下一步研究将重点考虑多线路地铁客

流量的预测问题，进一步挖掘更复杂交通网络中

站点间的时空相关性 .
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