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摘要:为了精准预测轨道交通的短时客流量ꎬ有效缓解城市交通拥堵ꎬ提出了一种基于多任务学习的轨道交通短时客流

预测模型ꎬ该模型采用残差卷积神经网络和嵌套式长短期记忆神经网络提取客流的时空相关性ꎬ引入注意力机制加强模

块对特征的提取效果ꎮ 考虑轨道交通运营的特点ꎬ模型进一步选取列车运行特征、轨道交通站点周边公交站点以及兴趣

点数据作为外部特征ꎬ以提高轨道交通短时客流预测精度ꎮ 基于北京地铁历史客流数据ꎬ在 １０、３０、６０ ｍｉｎ等多时间粒度

场景下进行实验ꎮ 结果显示ꎬ该方法通过多任务学习的方式建模分析站点进出站客流之间的相互影响ꎬ提高了模型的预

测性能和泛化能力ꎬ为城市轨道交通短时客流预测问题提供了新的思路ꎮ
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　 　 城市轨道交通充分利用了地下和地上空间的开发ꎬ缓解了城市地面交通压力ꎬ提高了市民的出行效率ꎮ 截

至 ２０２１年年底ꎬ中国大陆地区共有 ５０个城市开通城市轨道交通运营线路 ２８３条ꎬ运营线路总长度 ９ ２０６.８ ｋｍꎬ
全年累计完成客运量 ２３６.９亿人次ꎬ占公共交通客运总量的分担比率为 ４３.４０％[１]ꎮ 短时客流量是轨道交通

运营单位开展运力配置、列车运营计划编制和站点工作人员配备的基础ꎮ 因此对客流量进行准确和实时的

预测ꎬ在轨道交通运营部门制定合理的列车行车计划、保障市民的出行需求方面起着至关重要的作用[２]ꎮ
城市轨道交通系统具有独特的运行特性ꎬ与道路公共交通不同ꎬ轨道交通运营遵循更精确的时间表ꎬ该

特征需要融入到客流预测中[３]ꎮ 乘客为了节约时间成本ꎬ会更倾向于在列车快要到站时进站到达站台等待

上车ꎬ此时进站客流会出现一定的小高峰ꎮ 同时ꎬ运营商为了运力运量的良好匹配ꎬ在编制列车行车计划时

便会充分考虑该时段客流量的大小ꎮ 在出行方面ꎬ考虑到轨道交通更多的在人们通勤出行中扮演与公交车

进行接驳出行的角色ꎬ轨道交通站点周边公交站点的数量和分布特征ꎬ对于轨道交通短时客流预测有重要影

响ꎮ 一般情况下ꎬ周边公交站点数目越多ꎬ该轨道交通站点客流量也会越大ꎮ 轨道交通站点的客流情况与该

站点周边的设施息息相关ꎬ兴趣点(ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＰＯＩ)数据可以表征轨道交通站点周边的土地使用情况与

城市功能区分布ꎮ 例如ꎬ周边住宅小区以及企业公司较多的站点ꎬ其客流通常会以通勤客流为主ꎮ 此外ꎬ乘
客在工作日与非工作日的出行特征也会有所不同ꎮ 因此ꎬ在对轨道交通短时客流预测进行研究时ꎬ需要考虑

这些外部变量对模型预测精度的影响ꎮ 随着移动互联网技术、信息通信技术及云计算等技术快速发展ꎬ城市

轨道交通系统每天都会产生包含交易信息在内的大规模高质量的轨迹数据[４￣５]ꎮ 海量、多源、异构的交通大

数据及个性化、多样化的出行需求ꎬ对现有基于抽样数据的客流预测方法提出了挑战[６]ꎮ 近年来ꎬ随着计算

力和数据量的大幅提升ꎬ智能预测技术得到了进一步发展ꎬ深度学习成为智能交通系统中诸多问题的解决方

案ꎮ 深度学习方法由多个神经网络层组成ꎬ这些神经网络层通过模拟人脑的学习行为ꎬ实现对复杂特征的学

习过程[７￣１０]ꎮ
对于轨道交通的短时客流量预测ꎬ当前研究的方法主要分为 ３ 类:传统的基于数理统计的模型、基于机

器学习的模型以及基于深度学习的模型ꎮ 传统的基于数理统计的模型ꎬ通过研究历史出行需求遵循的统计

规律ꎬ来预测未来短时的出行需求ꎬ例如ꎬ移动平均模型 (ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＭＡ)、自回归移动平均模型

(ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ ꎬＡＲＭＡ)、自回归差分移动平均模型(ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＲＩＭＡ)、逻辑回归等[１１]ꎮ 由于轨道交通客流具有显著的非线性特征ꎬ这些方法对于复杂的

交通流量预测效果不佳ꎮ 基于非线性模型和机器学习的方法可以有效提取不同类型日期的地铁客流量的周

期性及非线性特征ꎬ从而提高轨道交通客流的预测精度[１２￣１３]ꎮ 邵必林[１２]提出融合季节差分自回归移动平均

模型(ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬＳＡＲＩＭＡ)和支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)的优化模型ꎬ采用 ＳＡＲＩＭＡ对地铁客流量的时间序列数据进行线性建模ꎬ使用 ＳＶＭ对 ＳＡＲＩＭＡ模型输

入的残差值进行非线性建模ꎮ 基于实际数据的实验结果表明ꎬＳＡＲＩＭＡ￣ＳＶＭ 模型的预测精度高于单一模

型ꎬ精度提高了 １２.２４％ꎮ Ｒｏｏｓ[１４]提出了一种基于动态贝叶斯网络来预测城市轨道网络短期客流的方法ꎬ该
方法在即使数据不完整的情况下也可进行推演ꎬ模型在预测精度、泛化能力方面都表现良好ꎮ 深度学习作为

机器学习的一个分支ꎬ通过端到端的学习框架ꎬ可以有效提取高层次特征ꎬ其良好的预测性能促进了交通预

测领域的革新ꎮ 深度学习算法被应用到城市轨道交通出行需求预测的研究中ꎬ通过设计不同的深度神经网

络结构ꎬ提取时空出行需求特征[１５￣１８]ꎮ
城市轨道交通站点的出行需求预测包括进站量和出站量的预测ꎮ 传统的方法都是基于提出的模型对站

点的短时进站量和出站量分别进行预测ꎬ将出行需求预测当作单个的预测任务ꎬ忽略了出行进出站量预测之

间的内在联系ꎮ 此外ꎬ缺乏对交通数据的时空特征和动态相关性进行建模以及外部变量的有效利用ꎬ使得预

测模型效果的提升达到瓶颈ꎮ 针对上述问题ꎬ本研究基于历史进站客流刷卡数据ꎬ提出了基于多任务学习的

轨道交通短时客流预测模型ꎬ以提取乘客出行数据中的时空出行规律ꎬ挖掘出行数据中包含的隐藏特征ꎮ 模
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型使用残差卷积神经网络(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＣＮＮ)处理地铁网络拓扑结构和空间出行

特征ꎬ采用嵌套式长短期记忆神经网络(ｎｅｓｔｅｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＮＬＳＴＭ)和注意力机制捕捉前后关联

和复杂时变的时间特征ꎮ 同时引入列车时刻表数据、公交站点分布数据、ＰＯＩ 数据ꎬ以预测轨道交通短时进

出站客流需求ꎮ

１　 模型与方法

１.１　 问题描述

多任务学习(ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＴＬ)是机器学习中的一种学习范式ꎬ是解决联合预测问题的一个很好

的方案ꎮ 本文采用多任务学习的方法ꎬ以北京地铁为例ꎬ提取轨道交通站点短时进站客流和出站客流预测任

务之间的相关性ꎮ 假设 ｘｔ
ｉꎬｍ 表示时间间隔 ｔ 内站点 ｉ 的短时进出站客流量ꎬ这里的 ｍ 可以表示预测任务ꎬ即

进站客流量预测任务或者出站客流量预测任务ꎬ Ｘ ｔ
ｍ 表示时间间隔 ｔ 内地铁站点的客流出行量集合ꎮ 因此ꎬ

基于多任务学习的轨道交通短时客流预测问题可以定义为ꎬ考虑到当前时间间隔 ｔ 之前的站点进出站客流

量即 [Ｘ ｔ￣Ｐ
ｍ ꎬ􀆺ꎬＸ ｔ

ｍ] 和外部特征 Ｅ ｔ ꎬ预测下一个或者未来多个时间间隔 Ｘ ｔ ＋Ｔ
ｍ 的进站和出站客流量ꎬ见公式 １ꎮ

Ｘ ｔ ＋１
ｍ ꎬ􀆺ꎬＸ ｔ ＋Ｔ

ｍ[ ] ＝ Ｆ Ｘ ｔ －Ｐ
ｍ ꎬ􀆺ꎬＸ ｔ

ｍ[ ] ꎬＥ ｔ( ) ꎬ (１)
其中 Ｐ 表示用于预测的历史时间步长ꎬ Ｔ 表示预测的时间步长ꎮ
１.２　 空间特征提取

为了学习轨道交通客流数据所蕴含的时空特性ꎬ卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)可以

用来捕捉不同站点客流之间潜在的空间关系ꎮ 然而ꎬ随着 ＣＮＮ 深度的增加ꎬ网络模型出现了“退化现象”ꎮ
训练集的误差在下降到一定程度会出现反弹ꎬ空间特征的提取效果反而越差ꎬ这是由于网络的加深而造成的

梯度爆炸和梯度消失的问题ꎮ 构建残差卷积神经网络(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＣＮＮ)ꎬ将残

差单元(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ)嵌入到网络结构中ꎬ借鉴了跨层连接的思想ꎬ具体方法是在每层网络的输入和输出之

间添加一条跳跃连接ꎬ将底层的部分特征直接映射到高层网络中ꎬ有效缓解了多层神经网络出现的训练退化

现象ꎬ如图 １所示ꎬ残差网络的计算见公式 ２ꎮ

图 １　 残差单元的内部结构

Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔｓ

Ｘ ｌ ＋１ ＝ Ｒ Ｘ ｌꎬθｌ( ) ＋ Ｘ ｌꎬ (２)

其中ꎬ Ｘ ｌ ＋１ 和 Ｘ ｌ 分别表示残差单元的输入和输出ꎬ Ｒ 为残差函数ꎮ θｌ 包含了残差单元所有的可学习参数ꎮ 采

用批处理归一化层 ( ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ)对输入数据进行标准化处理ꎬ在残差单元中加入卷积层

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒꎬＣｏｎｖ)来提取站点间乘客出行需求的空间特征ꎮ ＲｅｓＣＮＮ 的应用有效缓解了深度网络存在

的梯度消失和爆炸的问题ꎬ增强了训练过程中的稳定性ꎬ进而提升网络的学习能力ꎮ

１.３　 时间特征提取

循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)是一种处理时序型输入的神经网络ꎮ ＲＮＮ在捕获时间特

征方面表现出很强的能力ꎬ但 ＲＮＮ在误差梯度经过多个时间步的反向传播后ꎬ容易发生梯度消失或梯度爆

炸现象ꎬ即无法对长期记忆的信息进行有效的提取和储存ꎮ 对于轨道交通短时客流预测任务中时间特征的

提取ꎬ长短期记忆神经网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)通过门控制结构ꎬ调节记忆单元内部状态与其输

入输出的相互作用ꎬ可以实现对关键信息的长期记忆ꎮ

７９
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本研究采用嵌套式 ＬＳＴＭ神经网络(Ｎｅｓｔｅｄ ＬＳＴＭꎬＮＬＳＴＭ)结构来捕获乘客出行需求的时间特征ꎮ 与通

过堆叠结构来增加 ＬＳＴＭ神经网络深度的结构不同ꎬＮＬＳＴＭ的嵌套式结构如图 ２ 所示ꎮ ＮＬＳＴＭ神经网络通

过引入多层 ＬＳＴＭ结构和共享参数的方式ꎬ提高了神经网络建模的能力ꎬ加快了训练速度ꎬ同时降低了过拟

合的风险ꎮ 如图 ２所示ꎬＮＬＳＴＭ神经网络使用了 ＬＳＴＭ神经网络结构ꎬ取代了传统 ＬＳＴＭ神经网络中的记忆

单元ꎬ实现了在 ＬＳＴＭ神经网络中嵌套一个 ＬＳＴＭ 神经网络的结构ꎮ 在 ＮＬＳＴＭ 中ꎬ内部记忆单元的访问和

信息的传递同样被输入门、遗忘门等单元所控制ꎬ以便长期信息只在有相关条件的情况下才选择性的通过ꎬ
可以更有效地捕捉对时间特征的长期依赖性ꎮ

图 ２　 嵌套式长短记忆神经网络的内部结构

Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｎｅｓｔｅｄ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

内部 ＬＳＴＭ结构的记忆单元状态和门控制单元的公式与标准 ＬＳＴＭ 神经网络类似ꎬ如公式 ３ ~ ７ 所示ꎮ
其中带上标“ ~ ”的参数属于内部 ＬＳＴＭ单元ꎮ

Ｉ ｔ ＝ σ ｉ(ｘ ｔ Ｗ ｘｉ ＋ ｈ ｔ￣１ Ｗ ｈｉ ＋ ｂ ｉ) ꎬ (３)

Ｆ ｔ ＝ σ ｆ(ｘ ｔ Ｗ ｘｆ ＋ ｈ ｔ￣１ Ｗ ｈｆ ＋ ｂ ｆ) ꎬ (４)

Ｏ ｔ ＝ σ ｏ(ｘ ｔ Ｗ ｘｏ ＋ ｈ ｔ￣１ Ｗ ｈｏ ＋ ｂ ｏ) ꎬ (５)

ｃ ｔ ＝ ｆ ｔ° ｃ ｔ￣１ ＋ Ｉ ｔ° σ ｃ(ｘ ｔ Ｗ ｘｃ ＋ ｈ ｔ￣１ Ｗ ｈｃ ＋ ｂ ｃ) ꎬ (６)

ｈ ｔ ＝ Ｏ ｔ° σ ｈ(ｃ ｔ) ꎬ (７)

Ｉ ｔ、Ｆ ｔ、Ｏ ｔ 是输入门、遗忘门和输出门的信息更新过程ꎮ ｃ ｔ 是内部 ＬＳＴＭ 神经网络结构记忆单元的状态ꎬ Ｗ ｘｉ、

Ｗ ｈｉ、Ｗ ｘｆ、Ｗ ｈｆ、Ｗ ｘｏ、Ｗ ｈｏ、Ｗ ｘｃ、Ｗ ｈｃ 均为内部 ＬＳＴＭ神经网络的权重矩阵ꎬ ｂ ｉ、ｂ ｆ、ｂ ｏ、ｂ ｃ 是内部 ＬＳＴＭ神经网络的偏

置项ꎮ σ ｉ、σ ｆ、σ ｏ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎬ σ ｃ、σ ｈ 表示 ｔａｎｈ函数ꎬ ° 代表矩阵元素乘积ꎮ ｘ ｔ 和 ｈ ｔ￣１是内部 ＬＳＴＭ神经网

络的输入和隐藏层状态ꎬ需要根据外部单元的参数计算获得ꎬ计算公式如 ８和 ９ꎮ

ｘ ｔ ＝ Ｉｔ° σｃ(ｘｔ Ｗｘｃ ＋ ｈｔ －１ Ｗｈｃ ＋ ｂｃ) ꎬ (８)

ｈ ｔ －１ ＝ Ｆ ｔ° ｃｔ －１ ꎮ (９)
由于内部存储单元的存在ꎬ外部 ＬＳＴＭ 神经网络的记忆单元 ｃｔ 状态信息更新过程见公式(１０)ꎮ 外部

ＬＳＴＭ神经网络其他门控单元的更新方式与传统的 ＬＳＴＭ神经网络一致ꎮ

ｃｔ ＝ ｈ ｔ ꎮ (１０)
引入注意力机制(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)从历史时间步中提取重要的时间特征ꎮ 在基于注意力的 ＮＬＳＴＭ

神经网络(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＮＬＳＴＭ)的结构中ꎬ Ｌ(􀅰) 是个可学习函数ꎬ对于输入的不同历史时间步出行需求分配不

同的注意力权重ꎬ ＷＡ 和 ｂＡ 分别是可训练的权重和偏置项ꎮ 对于 ＮＳＬＴＭ神经网络的输出 γＮ ꎬ采用训练的注
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意力权重 α 进行加权ꎬ使得模型的训练更专注于输入数据中与当前预测输出相关的信息ꎬ计算方法见公式

(１１) ~ (１２)ꎬ其中☉表示矩阵元素乘积ꎮ
α ＝ Ｌ(ＷＡ☉ γＮ ＋ ｂＡ) ꎬ (１１)

γ α
Ｎ ＝ α☉ γＮ ꎮ (１２)

１.４　 外部特征提取

轨道交通运营具有鲜明的特点ꎬ例如ꎬ与公共汽车相比ꎬ列车按照精确的时刻表运行ꎮ 对于乘客来说ꎬ乘
客会在列车快要到站时ꎬ陆续进站到达站台准备上车ꎬ此时进站客流会出现一定的小高峰波动ꎮ 同时ꎬ为了

运力和运量的良好匹配ꎬ在编制列车运行时刻表时便会充分考虑时段客流量多少ꎬ在一定时间窗内列车排班

到站数目越多ꎬ该时间窗内进站客流量就会相对越大ꎮ 因此ꎬ本文将单位小时内上行方向和下行方向到站列

车数目作为外部变量加入预测模型中ꎮ Ｎｓꎬｔ 表示站点 ｓ 在时段 ｔ 的列车到站数目ꎬ其中 Ｎｕ
ｓꎬｔ 表示站点 ｓ 在时段

ｔ 的上行方向列车到站数目ꎬ Ｎｄ
ｓꎬｔ 表示站点 ｓ 在时段 ｔ 的下行方向列车到站数目ꎬ见公式 １３ꎮ

Ｎｓꎬｔ ＝ Ｎｕ
ｓꎬｔꎬＮｄ

ｓꎬｔ[ ] ꎮ (１３)
轨道交通因其具有运量大、正点率高、速度快等优势ꎬ在一定程度上满足了城市居民的日常出行需求ꎬ但

在站点位置和乘车线路方面具有一定的局限性ꎬ在人们通勤出行中ꎬ通常与公交、共享单车等进行接驳ꎮ 因

此ꎬ轨道交通站点周边公交站点的分布和数量对地铁客流有着一定的影响ꎮ 本研究引入轨道交通站点周围

公交站点数目作为外部变量ꎬ其中 Ｂｓꎬ１、Ｂｓꎬ２、Ｂｓꎬ３ 表示轨道交通站点 ｓ 周边 ５００、１ ０００、１ ５００ ｍ范围内公交站

点数目ꎬ见公式 １４ꎮ
Ｂｓ ＝ Ｂｓꎬ１ꎬＢｓꎬ２ꎬＢｓꎬ３[ ] ꎮ (１４)

ＰＯＩ兴趣点是地理信息系统范畴中的一个概念ꎬ指一些与人们生活密切相关的地理实体ꎬ如学校、银行、
餐馆、医院、超市等ꎮ 区域中 ＰＯＩ兴趣点的分布可以在一定程度上反映出区域的土地利用特征ꎮ 轨道交通

站点的客流情况与该站点周边的设施息息相关ꎮ 如果某地铁站点周边居民小区分布较多ꎬ那么该地铁站点

的客流会以早晚通勤客流为主ꎻ如果该地铁站点周边餐饮行业较多ꎬ那么该地铁站点会在用餐时间段内客流

量较大ꎮ 本研究采用爬虫技术获取高德地图开放平台的 ＰＯＩ数据ꎬ来表示轨道交通站点周边的土地使用情况ꎬ
以提高轨道交通客流预测的精度ꎮ Ｐｓ 表示站点 ｓ 周围 ＰＯＩ类别数量ꎬ其中ꎬ交通设施 ＼汽车服务类用 Ｐｓꎬｔｒａ 表示ꎬ
餐饮服务类用 Ｐｓꎬｄｉｎ表示ꎬ商业类用 Ｐｓꎬｂｉｚ表示ꎬ风景名胜类用 Ｐｓꎬｉｎｔ表示ꎬ住宅服务类用 Ｐｓꎬｒｅｓ表示ꎬ政府 ＼金融类

用 Ｐｓꎬｇｏｖ 表示ꎬ见公式 １５ꎮ
Ｐｓ ＝ ＰｓꎬｔｒａꎬＰｓꎬｄｉｎꎬＰｓꎬｂｉｚ ꎬＰｓꎬｉｎｔꎬＰｓꎬｒｅｓꎬＰｓꎬｇｏｖ[ ] ꎮ (１５)

１.５　 多任务学习与模型融合

对于轨道交通短时客流预测ꎬ绝大多数的研究都是通过单任务学习的方式ꎬ对于单个不同的学习任务ꎬ
建立深度学习神经网络模型ꎮ 参考人类感知和学习模式的特点ꎬ研究者们提出了多任务学习的概念ꎬ如图 ３
所示ꎮ 多任务学习采用并行训练多个相关任务的方式对子问题进行建模ꎬ在网络结构、输入数据、训练方式

等方面存在差异ꎬ需要采用更复杂的网络结构和联合训练的方式ꎬ以便共享知识和信息ꎬ提高模型的泛化能

力ꎮ 同时ꎬ由于多任务学习在相关任务间共享网络参数ꎬ因此采用多任务学习方式构建的模型训练参数较

少ꎬ模型的训练过程更加高效ꎮ
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图 ３　 多任务学习框架示意图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 本节提出了基于多任务学习的时空神经网络模型(ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ)ꎬ来预测轨道交通短时进站客流和出站客流ꎬ模型的框架如图 ４所示ꎮ ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ模型采用编码器

－解码器结构建立一种端到端的学习框架ꎬ在编码过程中采用 ＲｅｓＣＮＮ模块对站点的进站客流[Ｘｔ￣Ｔ
ｉｎｆｌｏｗꎬ􀆺ꎬＸｔ

ｉｎｆｌｏｗ]

和出站客流 [Ｘ ｔ￣Ｔ
ｏｕｔｆｌｏｗꎬ􀆺ꎬＸ ｔ

ｏｕｔｆｌｏｗ] 的空间特征进行提取ꎬ采用 ＬＳＴＭ 神经网络对外部特征包括时刻表特征

Ｎｓꎬｔ 、周边公交站分布特征 Ｂｓ 和区域的土地利用特征 Ｐｓ 进行提取ꎮ 在解码过程中ꎬ使用特征融合层对提取

的特征进行连接ꎬ采用基于注意力的 ＮＬＳＴＭ神经网络对融合的特征变量进行解码ꎬ使得预测模型在不同预

测任务之间的信息相互共享ꎬ以预测地铁网格中各个站点的进站量 Ｘ
︿
ｔ ＋１
ｉｎｆｌｏｗ 和出站量 Ｘ

︿
ｔ ＋１
ｏｕｔｆｌｏｗ ꎮ 在模型的训练过

程中ꎬ采用 Ａｄａｍ优化器对提出的 ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ模型进行优化ꎬ模型的损失函数为平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)ꎮ

图 ４　 基于多任务学习的轨道交通短时客流预测模型

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｓｕｂｗａｙ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗｓｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２　 客流时空特征分析

采用北京市一个月的地铁刷卡数据集ꎬ对提出的ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ预测模型的性能进行测试ꎬ每条记录包含乘

客 ＩＤ、刷卡进站时间、进站站点编号、刷卡出站时间、出站站点编号等ꎮ 在数据处理的过程中ꎬ将该数据进一
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步分为两组:前 ２４ ｄ的数据作为训练数据集ꎬ后 ７ ｄ的数据作为测试数据集ꎮ 在数据实验过程中ꎬ测试了多

个预测时间粒度下ꎬ所提出 ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ模型的预测性能ꎬ例如 １０、３０、６０ ｍｉｎꎮ 对于历史出行需求等连续型变

量ꎬ采用 ｍｉｎ￣ｍａｘ归一化方法ꎬ处理后数据范围为 ０ꎬ１[ ] ꎮ 对于分类变量ꎬ如站点周边土地利用类型ꎬ需要

将其转换为独热编码(ｏｎｅ￣ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ)处理ꎮ
对历史乘客刷卡出行数据进行分析ꎬ图 ５显示了不同功能区站点的进站客流时间分布ꎮ 总体来说ꎬ在住

宅区和餐饮区的客流出行量较大ꎬ在风景名胜区的客流出行量较小ꎮ 在住宅区ꎬ工作日(周一至周五)早上 ７
点到 ９点之间出现进站的高峰ꎬ这种规律很符合乘客乘坐地铁进行通勤的出行行为ꎬ然而在周末这种出行特

征消失ꎮ 在餐饮区ꎬ休息日(周六至周天)１１点起进站量开始逐渐增多ꎬ大部分市民在周末到餐饮区进行休

闲活动ꎬ相较于工作日出行量明显增大ꎮ 不同功能区站点进站客流的出行特征不同ꎬ因此ꎬ短时客流预测需

要考虑站点周边的土地利用特征ꎮ 图 ６反映了地铁站点的进站客流的空间分布ꎬ其中包括工作日的高峰和

平峰、休息日高峰和平峰ꎮ 可以看出ꎬ在工作日的高峰ꎬ地铁客流进站量较大ꎬ其中在大望路、国贸、西单等地

铁换乘站ꎬ客流量较大ꎮ 因此ꎬ需要对大客流站点的短时出行需求进行准确预测ꎬ有利优化行车组织和客流

管控ꎬ以寻求运力、运量的最优匹配ꎮ

图 ５　 不同功能区站点的进站客流时间分布.

Ｆｉｇ.５　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｉｎｆｌｏｗｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ
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图 ６　 站点进站客流的空间分布.

Ｆｉｇ.６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｉｎｆｌｏｗｓ

３　 实验结果分析

３.１　 算法预测精度对比

采用基准模型包括数理统计的模型ꎬ如岭回归(Ｒｉｄｇｅ)、随机梯度下降(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)ꎻ
基于机器学习的模型ꎬ如支持向量回归模型(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)ꎬ随机森林模型( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＲＦ)和深度学习模型 ＬＳＴＭ神经网络模型等ꎬ来对比本节提出的 ＭＬＴ￣ＳＴＮＮ 模型的预测性能ꎮ 采用均方根

误差(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬδＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬδＭＡＥ)和 Ｒ２分数 ３个预测模型的性能

评价指标ꎬ计算公式如 １６ ~ １８ꎮ 其中ꎬ ｙ( ｉ) 为第 ｉ 个时间步地铁站点进站客流量或出站客流量的真实值ꎬ

ｙ( ｉ)
︿

为第 ｉ 个时间步地铁站点进站客流量或出站客流量预测值ꎮ

平均绝对误差(δＭＡＥ) ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ( ｉ) － ｙ( ｉ)

︿
(１６)

均方根误差(δＲＭＳＥ) ＝ (ｙ( ｉ) － ｙ( ｉ)
︿
) ２ (１７)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ( ｉ) － ｙ( ｉ)

︿
) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ ｉ( ) － ｙ－) ２

(１８)
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　 　 在不同时间粒度上ꎬ例如 １０、３０、６０ ｍｉｎꎬ模型预测精度的对比见表 １~３ꎮ
实验结果表明ꎬ机器学习和深度学习算法具有更强的非线性拟合能力ꎬ在短时出行需求预测任务上表现

的更好ꎮ 例如ꎬ在 １０ ｍｉｎ时间间隔的进站客流预测任务中ꎬＲｉｄｇｅ 模型的 δＲＭＳＥ为 ４７.６６ꎬＳＧＤ 模型的 δＲＭＳＥ为
４９.５２ꎬＳＶＲ模型的 δＲＭＳＥ为 ４２.４６ꎬＧＢＤＴ模型的 δＲＭＳＥ为 ３９.７６ꎮ 机器学习 ＳＶＲ模型和 ＧＢＤＴ模型可以处理预

测任务中的时空非线性关系ꎬ预测性能相较于统计学模型有所提升ꎮ 深度学习 ＬＳＴＭ 模型通过引入了门控

单元结构来有选择性地提取历史时间步的出行需求信息ꎬδＲＭＳＥ降低为 ３８.４９ꎬδＭＡＥ降低为 ２０.００ꎮ ＬＳＴＭＡｔｔ 在

ＬＳＴＭ模型中引入了注意力机制ꎬ使得模型更好的提取时间特征的相关性ꎬ预测误差 δＲＭＳＥ为 ３３.７９ꎬ Ｒ２ 指标

为 ０.９２ꎮ ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型采用 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ对客流的时空特征进行提取ꎬ预测误差 δＲＭＳＥ为 ２９.８１ꎮ ＳＴＮＮ模

型考虑对时空出行特征的提取ꎬ预测误差 δＲＭＳＥ降低为 ２４.０２ꎬ Ｒ２ 指标提升为 ０.９６ꎬ这表明时空相关性的提取

在地铁短时出行需求预测中发挥重要作用ꎬ其中 ＲｅｓＣＮＮ结构和基于注意力的 ＮＬＳＴＭ结构可以更好地对预

测任务的空间相关性和时间相关性进行提取ꎮ
表 １　 １０ ｍｉｎ时间步基线模型与 ＳＴＮＮ的预测性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ＳＴＮＮ ｆｏｒ １０ ｍｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

预测模型
进站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

出站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

Ｒｉｄｇｅ ４７.６６ ０.８４ ２６.８１ ４０.１７ ０.８５ ２１.２０

ＳＧＤ ４９.５２ ０.８２ ２７.８０ ４１.１１ ０.８５ ２０.３１

ＳＶＲ ４２.４６ ０.８４ ２５.３０ ３４.７３ ０.８７ １８.１０

ＧＢＤＴ ３９.７６ ０.８５ ２２.１３ ３２.７６ ０.８８ １７.６９

ＬＳＴＭ ３８.４９ ０.８８ ２０.００ ２７.７８ ０.９１ １５.６９

ＬＳＴＭＡｔｔ ３３.７９ ０.９２ １６.９９ ２４.６０ ０.９４ １４.５７

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ２９.８１ ０.９５ １５.４４ ２３.５４ ０.９５ １３.８２

ＳＴＮＮ ２４.０２ ０.９６ １３.５６ ２１.１１ ０.９７ １２.５７

　 　 注:ＬＳＴＭＡｔｔ模型在 ＬＳＴＭ神经网络嵌入了注意力机制ꎻＣＮＮ￣ＬＳＴＭ模型采用 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ神经网络分别对出行的空间特征和时间特征进

行提取ꎮ

表 ２　 ３０ ｍｉｎ时间步基线模型与 ＳＴＮＮ的预测性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ＳＴＮＮ ｆｏｒ ３０ ｍｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

预测模型
进站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

出站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

Ｒｉｄｇｅ ２６６.８４ ０.８０ １２０.４５ ２４０.４１ ０.８１ １１０.８０

ＳＧＤ ２５３.９８ ０.７８ １２６.０４ ２４４.１６ ０.８０ １１７.９０

ＳＶＲ １９３.４６ ０.８５ ９３.４３ １５２.４５ ０.８２ ９３.９８

ＧＢＤＴ １５５.９４ ０.８９ ７２.１０ １１３.８９ ０.８４ ７６.６９

ＬＳＴＭ ９１.２７ ０.９０ ５９.１３ １０１.６２ ０.８７ ５８.０１

ＬＳＴＭＡｔｔ ８５.０８ ０.９４ ４３.４６ ７３.６１ ０.９４ ４３.３０

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ８９.２９ ０.９１ ５１.０８ ９１.６２ ０.９２ ５１.３２

ＳＴＮＮ ７０.８７ ０.９６ ３６.９２ ６７.３７ ０.９６ ３５.３２
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表 ３　 ６０ ｍｉｎ时间步基线模型与 ＳＴＮＮ的预测性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ＳＴＮＮ ｆｏｒ ６０ ｍｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

预测模型
进站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

出站客流预测

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

Ｒｉｄｇｅ ５４７.７２ ０.７２ ２７８.１８ ５３４.９５ ０.７３ ２７５.５３

ＳＧＤ ６９９.８５ ０.５５ ３７４.４６ ６７０.３１ ０.５８ ３５５.３５

ＳＶＲ ５８２.３１ ０.６９ ２４３.２９ ５６６.８３ ０.７０ ２３３.９６

ＧＢＤＴ ３５４.２９ ０.８８ １６２.８９ ３５３.８０ ０.８８ １７４.０１

ＬＳＴＭ ２０４.５０ ０.８９ １１２.０７ １７３.８９ ０.９１ ８６.３２

ＬＳＴＭＡｔｔ １５３.１０ ０.９５ ７５.１３ １６６.４９ ０.９４ ７７.９７

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ １８５.７５ ０.９２ １０２.１１ １６７.５５ ０.９４ ８２.４０

ＳＴＮＮ １３６.１７ ０.９６ ６４.３３ １４２.７２ ０.９６ ６５.６３

　 　 本文所提出的 ＳＴＮＮ模型ꎬ在不同时间粒度下的客流预测都有较高的预测精度ꎮ 例如ꎬ在 １０、３０、６０ ｍｉｎ
的进站客流预测任务中ꎬ ＬＳＴＭ模型的预测误差 δＭＡＥ指标为 ２０.００、５９.１３ 和 １１２.０７ꎮ ＬＳＴＭＡｔｔ模型的预测误

差 δＭＡＥ指标为 １６.９９、４３.４６和 ７５.１３ꎬ预测误差分别减少 １５.０５％、２６.５０％和 ３２.９６％ꎮ ＳＴＮＮ 模型通过残差单

元嵌入到网络结构中ꎬ实现了 ＣＮＮ 网络的跨层连接ꎬ预测误差 δＭＡＥ指标降低为 １３.５６、３６.９２、６４.３３ꎬ相比于

ＬＳＴＭＡｔｔ模型预测误差减少 ２０.１８％、１５.０４％和 １４.３７％ꎮ 在预测模型的时间复杂性上ꎬＲｉｄｇｅ 模型和 ＳＧＤ 模

型预测所需的时间最短ꎬ但预测误差较大ꎮ 机器学习模型 ＳＶＲ 模型和 ＧＢＤＴ 模型ꎬ预测时间比传统的统计

学模型的预测时间要长ꎮ 由于需要提取时空特征和外部特征ꎬ所提出的 ＳＴＮＮ模型比 ＬＳＴＭ模型和 ＣＮＮ 模

型需要更长的训练时间ꎬ但融合了较为丰富的时空特征以及外部环境特征ꎬＳＴＮＮ模型表现出了良好的预测

精度和鲁棒性ꎮ 因此ꎬＳＴＮＮ模型可以在预定的时间内ꎬ准确预测轨道交通客流短时进出站量ꎮ
３.２　 多任务学习算法预测结果

在多任务学习的实验中ꎬ通过对 ＭＴＬ￣ＬＳＴＭ 模型、ＭＴＬ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＭＴＬ￣ＳＴＮＮ 模型预测性能的

比较(表 ４)ꎬ发现多任务学习结构可以进一步提高轨道交通短时进出站客流预测任务的精度ꎮ 轨道交通进

站客流和出站客流之间确实具有显著的依赖性ꎬ这可以通过多任务学习方法来提取相关任务之间的内在关

联关系ꎮ 例如ꎬ在 ３０ ｍｉｎ的地铁进站客流预测任务中ꎬ采用 ＬＳＴＭ模型ꎬ预测误差 δＲＭＳＥ和 δＭＡＥ的值为９１.２７和
５９.１３ꎮ 多任务学习 ＭＴＬ￣ＬＳＴＭ模型通过考虑进出站客流预测任务的相关性ꎬ预测误差 δＲＭＳＥ和 δＭＡＥ降低为

８８.４４和 ４９.８６ꎮ ＭＴＬ￣ＳＴＮＮ模型在多任务学习框架下ꎬ考虑对乘客出行时空特征的提取ꎮ 例如ꎬ在 ３０ ｍｉｎ的
需求预测中ꎬ对于进站客流的预测任务ꎬＭＴＬ￣ＳＴＮＮ模型预测误差 δＲＭＳＥ和 δＭＡＥ为 ５６.７９ 和 ２８.１４ꎬ与 ＳＴＮＮ 模

型相比ꎬ预测误差降低 ２４.７９％和 ２３.７８％ꎮ 在测试集上ꎬ多任务学习模型预测精度对比如图 ７ 所示ꎬ可以看

出基于多任务的深度学习模型可以更加准确地预测轨道交通乘客短时出行需求ꎮ
表 ４　 多任务学习算法进站客流预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｏｕｔｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

预测模型
３０ ｍｉｎ

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

６０ ｍｉｎ

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

Ｒｉｄｇｅ ２６６.８４ ０.８０ １２０.４５ ５４７.７２ ０.７２ ２７８.１８

ＳＧＤ ２５３.９８ ０.７８ １２６.０４ ６９９.８５ ０.５５ ３７４.４６

ＳＶＲ １９３.４６ ０.８５ ９３.４３ ５８２.３１ ０.６９ ２４３.２９

ＧＢＤＴ １５５.９４ ０.８９ ７２.１０ ３５４.２９ ０.８８ １６２.８９

ＬＳＴＭ ９１.２７ ０.９０ ５９.１３ ２０４.５０ ０.８８ １１２.０７

ＬＳＴＭＡｔｔ ８５.０８ ０.９４ ４３.４６ １５３.１０ ０.９５ ７５.１３
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表 ４(续)

预测模型
３０ ｍｉｎ

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

６０ ｍｉｎ

δＲＭＳＥ Ｒ２ δＭＡＥ

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ８９.２９ ０.９１ ５１.０８ １８５.７５ ０.９２ １０２.１１

ＳＴＮＮ ７０.８７ ０.９６ ３６.９２ １３６.１７ ０.９６ ６４.３３

ＭＴＬ￣ ＬＳＴＭ ８８.４４ ０.９１ ４９.８６ １５０.５０ ０.９３ ８３.９５

ＭＴＬ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ７５.２３ ０.９５ ３９.３３ １６４.５２ ０.９５ ９３.５７

ＭＴＬ￣ＳＴＮＮ ５６.７９ ０.９７ ２８.１４ １０９.１９ ０.９７ ５７.８７

　 　 注:带有 ＭＴＬ前缀的为多任务学习框架下的预测算法ꎮ

图 ７　 多任务学习模型预测精度对比.

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结论

本文主要研究了轨道交通短时客流预测任务ꎬ提出了一种基于多任务学习的时空神经网络模型ꎮ 该模

型采用残差卷积神经网络和嵌套式长短期记忆神经网络提取地铁客流的时空相关性ꎬ引入注意力机制加强

模块对特征的提取效果ꎮ 考虑到地铁运营的特点ꎬ选取列车运行特征、轨道交通站点周边公交站点以及兴趣

点数据作为外部特征ꎬ以提高模型的预测精度ꎮ 基于北京地铁的乘客刷卡数据ꎬ本文首先分析了用户出行需

求的时间特征和空间特征ꎬ以及在工作日和周末不同功能区域的乘客出行模式ꎮ 基于乘客刷卡数据ꎬ在不同

时间粒度的预测任务上进行实验ꎬ融合多源数据以提高不同时段客流预测的准确度ꎮ 与基准模型包括数理

统计的模型和机器学习模型的预测性能相比ꎬ本文提出的 ＭＴＬ￣ＳＴＮＮ 模型ꎬ采用定制化的神经网络提取模

块ꎬ同时考虑了对时空出行特征的提取ꎬ并通过多任务学习方法刻画进站客流和出站客流之间的相关性ꎬ模
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型表现出了良好的预测精度和鲁棒性ꎮ 未来将进一步研究面向大规模城市轨道交通网络以及多场景的短时

客流预测ꎬ为客流管控和行车调度提供更丰富的数据基础ꎮ
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