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基于LSTM模型的轨道换乘站短期客流预测

陈思宇

重庆交通大学　重庆　400000

摘　要：为了提高城市轨道交通的运行效率，充分发挥运力且保证其运营的安全，来缓解道路交通拥堵的情况。本

文通过对重庆市2018年1月客流数据进行分析处理，以重庆市轨道交通红旗河沟站和重庆北站南广场站两个换乘站

为实验案例，提出了基于单变量及多变量的长短期记忆（LSTM）网络结构的轨道换乘站短时客流预测方法。最后，

建立模型评价指标，将预测结果与BP（反向传播）神经网络模型进行误差对比分析，结果表明基于多变量LSTM网

络模型在轨道换乘站短时客流量预测中效果更优，同时在将客流分组建立四种LSTM网络后，多变量较单变量LSTM

模型预测精度得到了进一步提升。
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一、引言

本文首先对重庆市轨道AFC数据进行预处理，通

过作图分析，对客流特征进行提取来构造模型，然后利

用LSTM网络模型进行轨道换乘站客流预测，与之其他

模型进行比较分析后，得出基于LSTM模型预测效果更

好。本次实验预测所采用的是2018年1、2、4月（三月

数据损坏）重庆轨道三号线的的运营数据来做模型的构

建。由于此次题目所研究的是轨道换乘站客流，因此只

是对换乘站客流进行预测研究，充分考虑工作日乘客出

方式以及外出影响因素，来分析客流量时刻变化的趋势。

通过利用相关数据分析软件对原始数据进行分析处理后，

得到了三个月每天各个车站各时段的可客流来做分析和

预测。

本次研究的模型为选取前两个月的数据与处理过后，

设置成训练集，后一个月的数据同样与处理过后，设置

成测试集来构建出LSTM模型。然后将构建好的模型，

选取1月前30天的客流数据做为训练集，后一天数据集

做为测试集，采用单变量及多变量来预测后一天统计时

间间隔为5分钟的客流，得出预测结果后，建立误差评

价指标，计算误差。最后比较误差，得出更优的模型。

二、LSTM模型构建

综合考虑已经处理的数据样本集，在进行模型的分

析时，基于多变量LSTM模型中，将数据集整理成数值

矩阵，最终会形成一个90行204列矩阵输入进去训练好

模型后可以来预测后一天时间间隔为5分钟的时间段的

地铁客流量，因此LSTM网络模型预测可以使用的样本

数据集的矩阵为90维。在接下来的具体短期客流预测，

根据客流特征分析，可以选择合理的数据集输入到建立

好的模型构架中进行短期客流预测。

同时基于BP神经网络的进出站客流量预测，将整理

好的数据集使用MATLAB软件，输入数据样本集到工作

区后利用神经网络工具箱创建BP神经网络模型。本次使

用重庆轨道3号线客流从2018年1月到2018年4月（三

月客流数据损坏）这三个月中剔除异常数值，在整理好

56天的工作日客流数据中选取10个星期一来做客流预

测，每日6:15至23:15时段时间间隔统计5分钟的进站客

流，一共10天客流数据。先选取前8个星期一客流，则

一共8天客流数据，其中80%数据作训练样本，10%数

据作验证样本，10%数据作预测样本也组合成神经网络

模型的数值矩阵，隐藏层选择10个，使用Levenberg-

Marquardt算法进行BP神经网络训练好模型，最后根据实

例分析选择相应的数据输入道模型框架中来进行短期客

流预测。

三、实例仿真

1.数据分析与预处理

将所得到的三个月客流数据首先按照国家规定的日

历剔除节假日以及双休日客流。根据作图对比分析，由

于一些突发事件或者发生意外，剔除异常时段客流以及

特殊日期客流，然后利用软件进行分类汇总得到重庆轨

道3号线每天营运6:15-11:15时段的客流数据，最后对

这些初步处理的数据分时段进行分类统计，得到以5分

钟的时间间隔统计客流。将这些各类数据整理成数据集，

为后文客流分析以及短期客流预测做准备。

2.评价指标

为评价BP神经网络模型和LSTM模型在轨道站点短

时客流量预测问题中的算法预测结果精度，本文采用以
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下二种评价指标：

（1）均方根误差

（5.1）

（2）平均绝对误差百分比

（5.2）

其中，M代表测试集样本数，xi代表真实值， 	代表

预测值。再加上最大绝对误差和平均绝对误差共五种方

法是评价预测结果误差常用的方法，这里利用其来评价

BP神经网络模型和LSTM模型预测客流量与真实值客流

量的误差，可以有效地并且很直观的表现出算法预测结

果精度。各项指标数值越小代表算法性能优越。

3.模型预测结果

经过不断的调试，本文将LSTM预测模型设置成四

层。它们分别为第一层输入层，第二层LSTM层和第三

层的全连接层及最后一层的输出层。其中，将维度为一

维时间序列客流数据输入到第一层，即用过去204个时

间步来预测未来一天的客流，第二层的LSTM网络里包

含了两层，前一层为LSTM层，这层需要加入门控单元，

主要是用来有效地缓解了梯度消失以及防止长距离依赖

的问题，另一层则为全连接层，这层的主要作用是为了

将数据从高维的映射降到低维，为了更好的表示及计算，

同时保留有效的信息。由于Adam优化器它可以使得模型

训练的时候，收敛速度加快以及计算更为简便高效等特

点，因此，本次单变量的LSTM网络模型的优化算法可

以初步选择Adam优化器。

将各个轨道换乘站点前30d的数据作为训练集，

最后1d的数据作为测试集。本次电脑使用的环境为

基于windows10系统的64为处理器，在基于所学习的

python3.7	编程语言，编写出程序代码来实现预测模型，

所用的集成开发环境是	anaconda里面的Spyder，引入了	

pandas、numpy	和	keras	等第三方	python	库来协助开发运

行，通过	keras	深度学习库构建了整个模型以及测试，同

时将整理出来的1个月全部数据集作为训练集放入基于

单变量的LSTM网络模型中进行训练，此次训练的次数

调整为50次。	

通过单变量的LSTM模型对红旗河沟站、重庆北站

南广场站两个轨道换乘站进站客流进行客流预测，各个

站点的预测结果有所差异。

图1  红旗河沟站（单变量）

图2  重庆北站南广场站（单变量）

如图1、图2	所示，基于LSTM模型单变量单步预测

的结果来看，整体上看模型的预测效果较好，但是从单

个时间段可以看出单变量单步预测的LSTM模型对换乘

站一天客流的早高峰预测效果比其他平峰以及晚高峰好，

平峰效果相对来说较差。同时从之前所作出的特征图可

以直观看出晚高峰客流变化的趋势是存在一致性的特征。

晚高峰客流中的高峰时段针对不同的时间间隔统计也有

所差异。以5分钟时间间隔统计集中在17:35-17:55和

18:00-18:30两个时间段，第一个峰形的峰值要比第二个

略高一点，以10分钟时间间隔统计集中在17:20-17:50和

17:50-18:20两个时间段，第一个峰形的峰值还是要比第

二个高一点，以15分钟时间间隔统计大致集中在17:45-

18:30，其余时段相对来说也是都比较平稳。因此需要在

此基础上考虑多变量的LSTM网络模型预测，且按照不

同时间段分成多组进行设置不同的模型参数。

在LSTM多变量单步预测模型中，假设需要预测此

刻时间段的轨道客流量为 ，用 行

向量表示在同一天此刻时间段前m个时段的地铁客流量，

体现地铁客流量数据对它是否存在着随机性特征的影响；

用	 	列向量表示在不同的天内此刻时

间段的前n天同一时间段的地铁客流，这体现了地铁客

流量数据对它是否存在着周期性特征的影响。目前将31

天数据按照统计时间为5分钟间隔来做预测，此时分别
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对应31维204个变量输入神经网络模型里面，则可以使

用LSTM网络预测模型针对输入样本数据集矩阵进行短

期客流预测。矩阵表示如图3。

图3  数值矩阵

经过不停地实验，根据前面将LSTM模型分别设置

成双层的LSTM网络，第一层改变成使用ReLU的激活函

数，设置0.01的学习率，另一层则改变使用成tanh的激

活函数,	也设置0.01的学习率。随后为dropout=0.2的随

机失活层，以免模型训练过程当中出现了过拟合的情况，

其次为全连接层，有6个神经元，输入层的维度为204维

（即一天按5分钟间隔统计数据），时间步长为1，输出层

为1个神经元，训练次数也设定为50次。其余参数及优

化器基于单变量模型来建立LSTM多变量模型。在此基

础上，将一天的204个数据分成4组，每组51个分别进

行预测。4组数据分别放入四种不同参数的LSTM模型中

去预测，最终预测效果如下；

图4  红旗河沟站（多变量）

图5  重庆北站南广场站（多变量）

以图4、图5	可以只管看出不同轨道换乘站点的预测

结果有所差异。具体分析如下表1所示。从表中可以清

楚地看出，所建立LSTM模型曲线效果更好，即模型预

测精度优于BP神经网络，预测出的曲线更接近实际值。							

在设置多变量过后以及提升高峰期的预测精度，将

客流数据分为了5组得出基于多变量LSTM模型整体预测

效果比单变量较好，预测精度进一步提升了约5%左右。

表1  预测结果评价指标

模型\站点 红旗河沟站 重庆北站南广场站

BP神经网络
RMSE 43.02 48.62

MAPE 27.99 35.06

LSTM（单）
RMSE 20.08 23.67

MAPE 16.28 19.78

LSTM（多）
RMSE 16.48 19.01

MAPE 15.34 16.57

四、结论

本文基于轨道换乘站客流提出了基于单变量及多变

量的长短期记忆网络（LSTM）模型，利用此模型预测出

的地铁进站客流量相对与其他模型更准确。首先，对重

庆轨道刷卡数据进行了预处理，基于对站点客流量的分

析，对提取出的客流特征进行构建模型。通过对两个轨

道换乘站客流量特征提取分析后，设计了基于单变量、

多变量LSTM网络模型以及BP（反向传播）神经网络模

型，将得出的结果建立效果评价指标，做出误差分析表。

结果表明，LSTM模型预测性能明显优于BP（反向传播）

神经网络。然后对于LSTM模型中，将客流数据按照5分

钟时间间隔统计，同时为了在高峰期表现出更好的效果，

将数据平均分成四组，最后得出基于多变量LSTM模型

预测性能高于基于单变量LSTM模型，这也充分证明了

基于多变量的LSTM模型不仅适用于轨道换乘站短期客

流预测，同时模型的预测精度更优。
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