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基于改进卷积神经网络的短时公交客流预测

陈深进　薛　洋

(华南理工大学电子与信息学院　广州５１０６４１)
　

摘　要　针对城市公交客流存在随机性、时变性和不确定性的问题,文中提出了一种基于无监督特征学习理论和改进

卷积神经网络的短时公交站点客流预测模型,以为市民提供实时、准确、有效的公交出行服务.运用无监督学习的方

法对公交客流出行特征表达进行提取,利用大量已有数据集描述不同日期、不同时间段的短时客流的特征表达.为了

防止和减少过拟合现象,运用改进卷积神经网络 DropSample训练方法构造一个高效且高可信度的模型预测系统.

在训练过程中,使用 Adam 算法的优化器对模型进行优化,更新网络模型参数,为自适应性学习率设置不同的参数.

利用公交客流算法模型对广州实际公交站点的客流进行预测,实验结果表明:改进 CNN 网络模型的均方根误差为

２２９．５３９,平均绝对百分比误差为０．１１７,相比于 CNN网络模型、多元线性回归模型、卡尔曼滤波模型和 BP神经网络

模型,该模型的预测精度和可靠性更高.实例证明所提方法的预测误差更小,改进模型和算法具有实用性和可靠性.
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ShortＧtermBusPassengerFlowPredictionBasedonImprovedConvolutionalNeuralNetwork

CHENShenＧjin　XUEYang
(SchoolofElectronicandInformationEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０６４１,China)

　

Abstract　Aimingattherandom,timeＧvaryinganduncertainproblemsofurbanpublictransportpassengerflow,thispaＧ

perproposedanunsupervisedfeaturelearningtheoryandanimprovedconvolutionalneuralnetworkbasedshortＧterm

busstationpassengerflowprediction,whichprovidesrealＧtime,accurateandeffectivebustravelservicesforcitizens．In

ordertopreventandreducetheoccurrenceofoverＧfitting,anefficientandreliablemodelpredictionsystembasedon

DropSampletrainingmethodofimprovedconvolutionalneuralnetworkisconstructed．Duringthetrainingprocess,the

modelcanbeusedtodescribetheshortＧtermpassengerflowindifferentdatesanddifferenttimeperiods．Theoptimizer

ofAdamalgorithmisusedtooptimizethemodel,thenetworkmodelparametersareupdated,anddifferentparameters

fortheadaptivelearningrateareset．TheresultsshowthattherootmeansquareerroroftheimprovedCNNnetwork

modelis２２９．５３９andtheaverageabsolutepercentageerroris０．１１７．ComparedwithCNNnetworkmodel,multipleliＧ

nearregressionmodel,KalmanfiltermodelandBPneuralnetworkmodel,thismodelismoreaccurateandreliable．The

predictionerroroftheproposedmethodissmaller,andanexampleprovesthattheimprovedmodelandalgorithmare

practicalandreliable．

Keywords　Buspassengerflow,Convolutionalneuralnetwork,Unsupervisedlearning,DropSampletrainingmethod,
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１　引言

随着城市经济的迅速发展,交通需求不断增大,大城市陷

入了交通拥堵状态.为了提高道路的通行能力,减少交通事

故,改善城市公共交通环境,须逐步建立和完善先进的公共交

通系统(AdvancedPublicTransportSystem,APTS).智能交

通系统(IntelligentTrafficSystem,ITS)不仅需要合理的公交

线网规划,还要对公交客流进行精准的、实时的预测,适时对

公交运营调度进行调整和优化,为市民提供实时、准确、有效

的公交出行服务,实现公交资源的动态配置优化,节约市民的

出行时间,有效缓解交通拥堵,从而达到绿色环保出行的目

的.短时公交站点客流预测是调整公交发车频率、优化公交

调度资源的重要依据.因此,研究公交站点短时客流预测具

有重要的现实意义.



短时公交站点客流预测主要用于城市公共交通的组织和

控制,对实时性和精度要求较高.影响公交客流的因素很多,

如站点位置、时间、交通路况、天气、国家政策等,部分客流处

于动态不确定环境中,公交客流随着环境条件的变化而变化,

精准的公交客流预测对城市智能公交调度起着决定性的作

用.公交客流预测是指在当前时刻对下一决策时刻乃至以后

若干时刻的客流做出实时预测.短时公交客流预测[１]的时间

小于１５min(本文为５min).目前,国内外公交客流预测的算

法分为两种:第一种为线性估计模型,如自回归移动平均

(AutoregressiveIntegrated Moving Average,ARIMA)模

型[２]、多元线性回归(MultivariableLinearRegression,MLR)

模型[３]、卡尔曼滤波(KalmanFiltering)模型[４Ｇ５]等;第二种为

机器学习的方法,如支持向量机[６]、神经网络[７]、深度学习[８Ｇ９]

等.线性估计模型存在如下缺点:１)目前,该模型解决不了非

线性问题和客流存在的随机性、时变性和不确定性等问题;

２)该模型对短时公交客流的预测不准确.深度学习中,基于

无监督学习[１０Ｇ１１]的卷积神经网络算法对具有长期依赖性的

大规模时序数据具有良好的学习效果,在短时公交客流预测

领域具有较好的应用效果[１２].

本文提出了一种适用于广州的基于改进卷积神经网

络[１３Ｇ１４]的短时公交客流预测模型和算法,以分析站点、线路、

交通小区的客流分布,挖掘公交客流的出行特征,为掌握城市

公交客流状况提供技术支持;利用无监督学习方法获得不同

日期、不同时间段的短时客流的有效高层语义表达特征,借助

卷积神经网络的局部连接方式、特征提取不变性和可靠且高

效的预测性能来预测短时公交客流[１５]的发展变化趋势.

２　研究方案及技术实现

２．１　基于无监督学习的公交客流出行特征的表达与提取

公交客流出行特征是对短时客流对象的描述和表征,有

效的特征会在整个模型预测过程中发挥积极的作用.公交客

流的出行特征表现为公交客流的时间分布特性、动态特性和

短时特性.时间分布特性反映了工作日客流、周末客流和节

假日客流的不同分布规律.动态特性反映了公交客流时间分

布的不均匀性、方向的不均衡性以及客流分布的周期变动特

性.短时特性反映了相邻时段、相邻天、相邻周和相邻月的客

流变化的相关性.工作日客流与非工作日相比,人群出行规

律、出行人群的特征均不同,客流高峰时段的客流密集程度也

不同,这使得客流量数据在工作日和非工作日呈现出不同的

特征.

鉴于无监督特征学习的强大表述能力和对大量数据样本

的充分利用[１６],借助大量源数据集,包括公交IC 卡刷卡数

据、公交进出站数据、公交车视频检测数据样本、公交站点视

频检测数据样本,利用无监督学习方法训练多个网络,形成具

有深度网络结构的层叠自动编码机,以获得不同日期、不同时

间段的短时客流的有效高层语义表达特征.该特征既具有不

同时间分布特性,又具有周期变动性.

基于无监督特征学习方法学习到的特征表达的数据量非

常庞大,无法通过神经网络全连接方式来计算,须借助卷积神

经网络的局部连接方式、特征提取不变性以及可靠且高效的

预测性能来预测短时公交客流[１８].

受深度置信网络[１７](DeepBeliefNetwork,DBN)思想的

启发,Bengio等２００７年提出了层叠自动编码机(StackedAuＧ

toＧEncoder,SAE)的深度学习结构.SAE与 DBN 的主要区

别在于组成深度结构的基本单元由受限玻尔兹曼机(ReＧ

strictedBoltzmannMachine,RBM)变为自动编码机[１８Ｇ１９](AuＧ

toＧEncoder,AE),它是一种典型的无监督学习的双层神经网

络结构,通过输出对输入进行重建使得隐藏层为输入层的压

缩或稀疏表示,可以看成是对输入数据的特征学习.SAE的

构造过程与 DBN 的构造过程相似,如图１所示.SAE每次

都无监督地预训练一个 AutoＧEncoder,然后将隐藏层作为下

一个 AutoＧEncoder的输入层,最后将所有训练好的 AutoＧEnＧ

coders叠加,并外加一个输出层组成一个深度结构,利用反向

传播算法(BackPropagation,BP)对深度网络结构进行训练.

采用无监督学习方法对多个自动编码机进行学习,层叠各种

自动编码机的编码部分用于短时客流的特征提取.

图１　层叠自动编码机的形成过程

Fig．１　Formationprocessofcascadeautomaticcodingmachine

２．２　卷积神经网络模型

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是

多层感知机(MultiＧLayerLerceptron,MLP)的变种模型[２０],

是近年迅速发展并引起全球高度重视的一种高效识别方法.

CNN是从生物学概念中演化过来的.从２０１２年开始,科学

家们不断提出层次更深、性能更强的卷积神经网络模型:

AlexNet[２１],VGGNet[２２]和 ResNet[２３]等.

CNN 结 构 由 卷 积 层 (ConvolutionalLayer)和 聚 合 层

(PoolingLayer)交替组成,每一层的输出为一组特征图(FeaＧ

tureMap).第一层为特征提取层,前一层的局部接收域与每

个神经元的输入相连,提取该局部的特征后,将确定与其他特

征间的位置关系.第二层为特征映射层,CNN网络计算层由

N 个特征映射组成,每个特征映射是一个平面,平面上所有

神经元的权值相同.特征映射结构将 ReLu函数作为 CNN
激活函数,使得特征映射具有位移不变性.神经网络的卷积

运算是通过稀疏连接、参数共享、等变表示的重要特性来改进

学习训练系统.

２．３　网络模型的改进

２．３．１　网络模型结构的改进与dropout技术

研究发现,运用多隐层的卷积神经网络[２４Ｇ２７]可以提取到

数据的本质特征,有利于对公交客流数据特征进行分类.
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如果不断地增加网络卷积层的深度,将导致神经网络的性能

低下.因此,对CNN 网络结构的改进方法有两种:一种方法

为适当增 加 卷 积 层,另 一 种 方 法 为 适 当 调 整 卷 积 核 的 大

小[２８].本文对９种不同 CNN 网络结构的性能进行了测试,

结果如表１所列.

表１　９种不同CNN网络结构的性能对比

Table１　Performancecomparisonof９CNNswithdifferentstructures

序号 卷积层数 卷积核 训练集准确率 测试集准确率

１ ２ ２×２ １．００ ０．８９
２ ２ ３×３ １．００ ０．９１
３ ２ ４×４ １．００ ０．９３
４ ３ ２×２ １．００ ０．８５
５ ３ ３×３ １．００ ０．９５
６ ３ ４×４ １．００ ０．９２
７ ４ ２×２ ０．９４ ０．６３
８ ４ ３×３ ０．９８ ０．８４
９ ４ ４×４ １．００ ０．８７

由表１可知,当卷积核大小相同时,３层卷积层的 CNN
在测试集上的准确率最高;当卷积层数相同时,３×３的卷积

核CNN 的性能最好.在确保 CNN 网络结构性能相差较小

且CNN 规模不大的前提下,将CNN网络结构改进为３层卷

积层,且每层卷积核为３×３.

通过比较网络在训练集和测试集上的准确率可知,网络

结构的改进虽然可以提高 CNN 网络的性能,但同时也会产

生过拟合的问题.研究发现,训练中出现过拟合问题是因为

CNN 全连接层的参数完全按照训练数据的特征识别结果更

新,如果不对成熟的训练数据进行分类,则无法对测试数据进

行准确的提取和分类.因此,本文引入dropout技术[２９],其中

的参数设为０．７５,在深度学习网络的训练过程中,使参数以

０．７５的概率从网络中丢弃(不进行训练更新),提高了网络的

泛化能力.

第二层采样层进行２×２最大池化时,加强了特征的稀疏

表达.输出层改进为由Softmax函数计算结果,其表达式如

式(１)所示:

pj＝efyi

∑
j
efj

(１)

其中,yi 为第i个输入特征的标签,fj 表示输出层输出向量f
的第j个元素,pj 表示输入特征属于第j类的概率.

２．３．２　dropout优化方案

为防止和减少过拟合,在全连接层后加入dropout[２５]的

优化方案.dropout是在每层神经元单元训练开始时随机删

除一定比例的隐藏层神经元,以保证输入层和输出层的个数

不变.根据BP神经网络学习算法对卷积神经网络中的参数

进行更新学习,完成第一次迭代更新,第二次迭代中随机删除

部分神经元,直到完成训练.

没有dropout时的神经网络的训练过程为:

z(l＋１)
i ＝w(l＋１)

i yl＋b(l＋１)
i (２)

y(l＋１)
i ＝f(z(l＋１)

i ) (３)

为了达到ensemble的特性,使用dropout后神经网络的

训练过程为:

rl
j~Bernoulli(p) (４)

y
~(l)＝r(l)∗yl (５)

z(l＋１)
i ＝w(l＋１)

i y
~l＋b(l＋１)

i (６)

y(l＋１)
i ＝f(z(l＋１)

i ) (７)

其中,l是隐藏层索引;z表示l层的向量输入;y是每一层的

输出;y０ 是输入层;w 是权值参数;f表示激活函数.预测时,

每一个单元的参数要预乘以p.

改进１　在模型训练过程中,不仅要求模型结构、权值收

敛情况、分类的识别率等要合理,还要考虑训练过程所需的硬

件计算能力和存储能力等.通过压缩减少卷积层的学习参数

总量,将卷积核修改为３×３,在全连接层后加入dropout层.

改进２　卷积的作用是提取特征,在识别的过程中,输入

特征提取得越精细,识别的精度就越高.CNN网络通过不同

的卷积层和池化层级交替堆叠生成通道,通过设计卷积核大

小及不同池化实现所需要的效果.然而,在一系列操作过程

中,通过一条通道、一种网络结构对特征图进行卷积,可能所

提取的特征图不够充分.针对公交客流具有结构化数据和非

结构化数据的特点,提出了结合两条不同网络通道对不同的

特征进行卷积操作的方法,通过级联(Concat)操作将两条网

络通道的输出结果进行结合.具体的操作为将降维后的两类

特征数据并行分为两条支路运行:一条支路采用卷积层３×３
的卷积核进行卷积操作;另一条支路在前一条支路的基础上

进行残差操作.在下次特征图进行降维前,通过级联操作结

合两条支路上的特征图,从而形成一个新的特征图.

残差网络容易被改进和优化,可通过适当增加网络深度

来提高准确率.其核心是解决了增加 CNN 卷积网络深度产

生的退化问题,通过增加网络深度来提高网络性能.残差学

习结构主要是通过前向神经网络和shortcut连接实现,shortＧ

cut连接相当于执行了同等的映射,如式(８)和式(９)所示:

y＝F(x,Wi)＋x (８)

F＝W２σ(W,x) (９)

F(x)与x是逐元素相加的,其中F(x)表示拟合残差函

数.若两者的维度不同,则须针对x执行一个线性映射匹配

维度,如式(１０)所示:

y＝F(x,Wi)＋Wsx (１０)

通过实验发现,用来学习残差的网络层数应大于１,否则

残差网络退化为线性,卷积层layers＝３时网络的性能较稳定.

整个网络通过端到端的反向传播进行训练,用卷积层进

行深度残差学习,主要原理是在初始卷积层结构的外部使用

短接(shourtcut)操作,以组成基本的残差模块.通过逐级累

加残差模块,可以成功地缓解网络随深度增加而产生退化的

问题,从而提升了网络的整体性能.

本文运用了双网络级联融合:在上次降维前,对支路一的

CNN卷积神经网络和支路二含有残差模块的卷积神经网络

进行级联操作,通过这种方式将两个不同的特征数据进行了

整合,最后整体输出.

模块间的参数如式(１１)所示:

P＝I×K×O (１１)

其中,I表示输入特征个数,O 表示输出特征个数,K 表示卷

积核的面积大小.在单个模块中,双网络级联结构的参数相

当于两条支路参数的总和.
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２．３．３　模型设置

双网络级联结构是由多个模块组成的,支路一采用了

CNN结构,在平均池化降维前采用３×３的卷积核进行卷积;

支路二在CNN结构的基础上加入了残差操作.双网络级联

结构层级的具体设置如表２所列,其中 Conv１表示支路一,

Conv２表示支路二.

表２　双网络级联层级参数的配置

Table２　Parameterconfigurationofdualnetworkcascadelevel

序号 层结构
卷积核大小/

步长/pad
输出维度

１ input － ４５４×４５４×６
２ Conv０ １１×１１/４/０ １１０×１１０×２５６
３ Conv１(１－３层) ３×３/１/１ ５６×５６×２５６
４ Conv２(１－３层)残差 ３×３/１/１ ５６×５６×２５６
５ 级联网络 － ５６×５６×２５６
６ Conv１(４－６层) ３×３/１/１ ３０×３０×５１２
７ Conv２(４－６层)残差 ３×３/１/１ ３０×３０×５１２
８ 级联网络 － ３０×３０×１０２４
９ 全连接 － ２０２×５１２

２．４　模型预测训练

本文将 DropSample训练方法[３０]用于深度网络的学习

中,这种新的训练技术加快了深度网络的收敛速度,实现了大

规模的神经网络训练.在训练过程中,每个训练样本有一个

配额,DropSample衡量了该样本被抽取用于训练的概率.配

额每一次的更新都取决于该样本被 CNN 所掌握的程度,如

该样本通过CNN后的输出置信度较大,则说明样本被熟练

掌握,配额相应减少,并且该样本下次被抽取作为训练样本的

概率也会降低;相反,配额提高,该样本下次被抽取作为训练

样本的概率会增大.DropSample不仅能将掌握熟练的样本

从训练集中逐渐减少,而且还能通过配额更新规则将训练集

中噪音较大的样本剔除,给还没被熟练掌握的困难样本更多

的机会,以提高深度学习训练的效率.

假设有m 个训练样本(xi,yi),输入向量为(n＋１)维,

CNN的输出有k类,则CNN的输出为:

hθj
(xi)＝ exp(θT

jxi)

∑
k

l＝１
exp(θT

lxi)
,j＝１,２,􀆺,k (１２)

其中,θj 是对应的第j个 CNN 输出的参数,包含权值和偏移

量.带正则化项的代价函数J(θ)用交叉熵的形式表示,如

式(１３)所示:

J(θ)＝－１
m

[∑
m

i＝１
　∑

k

j＝１
１{yi＝j}log exp(θT

jxi)

∑
k

l＝１
exp(θT

lxi)
]＋λ

２∑
k

i＝１
　∑

n

j＝０
θ２

ij

(１３)

代价函数J(θ)对θj误差项的偏导数如式(１４)所示:

θjJ(θ)＝－１
m ∑

m

i＝１
[xi(１{yi＝j}－p(yi＝j|xi;θ))]＋λθj

(１４)

其中,p为softmax输出的概率分布,１{􀅰}是指示函数,λ为

正则化因子.每次迭代后,参数更新的表达式如式(１５)所示:

θj∶＝θj－α θjJ(θ),j＝１,２,􀆺,k (１５)

其中,α为参数学习率.由式(１４)和式(１５)可知,误差项可以

依据softmax输出分成３个子误差项.令pi 作为第i个样本

在CNN中的预测类别的概率,通过阈值T１ 和T２ 将pi 分隔

成３个子集 M１,M２,M３,这３个子集分别对应熟练掌握样本

项(T２＜pi≤１)、未熟练掌握样本项(T１≤pi≤T２)、噪声样本

项(０≤pi≤T１),具体如式(１６)所示:

θjJ(θ)＝E１＋E２＋E３＋λθj

＝－１
m

{∑
i１∈M１

[xi１
(１{yi１ ＝j}－p(yi１ ＝j|xi１

;

θ))]＋ ∑
i２∈M２

[xi２
(１{yi２ ＝j}－p(yi２＝j|xi２

;

θ))]＋ ∑
i３∈M３

[xi３
(１{yi３ ＝j}－p(yi３ ＝j|xi３

;

θ))]}＋λθj (１６)

其中,E１,E２ 和E３ 分别代表以上３个子误差项.针对不同的

子误差项,对不同的样本配额更新策略.

基本的配额更新公式为:

qt
i＝qt－１

i f(pt
i) (１７)

其中,f(􀅰)是配额更新方程,pt
i 是第i个样本在第t次训练

中softmax输出的预测概率值,qt
i是第i个样本在第t次训练

中的配额值.受上一次配额的影响,每次配额的更新变化不

大,这有利于配额更新的稳定性.将f(􀅰)设置为两种函数:

指数分层函数和多级分层函数.其中,指数分层函数f１(􀅰)

如式(１８)所示:

f１(pt
i)＝

－exp(－γpt
i)＋１, ０≤pt

i＜T１

－exp(β(pt
i－１))＋１, T２＜pt

i≤１

１/qt－１
i , otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１８)

其中,β和γ是倾斜因子,可调整更新的速率.

多级分层函数f２(􀅰)是一个多级的三层函数,如式(１９)

所示:

f２(pt
i)＝

a１h, {L１h≤pt
i≤U１h|０≤L１h＜U１h＜T１,

h＝１,２,􀆺,l１,i∈M１}

a２h, {L２h≤pt
i≤U２h|T１≤L２h＜U２h≤T２,

h＝１,２,􀆺,l２,i∈M２}

a３h, {L３h≤pt
i≤U３hT２＜L３h＜U３h≤１,

h＝１,２,􀆺,l３,i∈M３}

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１９)

其中,Lh 和Uh 分别表示各层中第h 级的上界和下界,参数

a１h,a２h和a３h为第h 级的更新因子.由于 M２ 是未熟练掌握

的样本,因此设定１/at－１
i 为不减少配额.式(１９)简化为:

f２(pt
i)＝

a１h, {L１h≤pt
i≤U１h|０≤L１h＜U１h＜T１,

h＝１,２,􀆺,l１,i∈M１}

a３h, {L３h≤pt
i≤U３h|T２＜L３h＜U３h≤１,

h＝１,２,􀆺,l３,i∈M３}

１/qt－１
i , otherwise

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２０)

在 CNN 训练后期,大量的噪声过大的样本和被熟练掌

握的样本会导致 CNN 模型过拟合,所以须降低这些样本的

配额,让未被熟练掌握的样本集中在一起继续训练,以防止过

拟合,达到高效率的目的.DropX训练方法是相兼容,可在短

时公交客流预测中灵活运用,能构建高效率、高性能的深度学

习网络框架.

通过对广州B３线路６个站点、BRT棠下站的客流进行

调查,选取６个分类的样本数据和优选参数建立预测训练模
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型,并训练样本.对 B３线路６个站点未来时段(２０１７Ｇ０７Ｇ１０
１７∶３０－１８∶３０)公交站点上车客流进行预测与分析的结果如

表３所列.对 BRT 棠下站未来一周内(２０１７Ｇ０７Ｇ１７－２０１７Ｇ
０７Ｇ２３)早上７∶００－８∶００的公交客流数据进行预测分析的结

果如表４所列.对未来一月(２０１７Ｇ０７)内 B３线路６个站点

早/晚高峰的公交客流数据进行预测分析的结果如表５和表

６所列.利用CNN算法优化数据集,可以得到高效率、高性

能的卷积神经网络训练集.训练样本的分类会直接影响短时

公交客流的预测,利用卷积神经网络进行预测得到的预测结

果的精确度更高.

表３　未来时段公交站点上车客流预测(２０１７Ｇ０７Ｇ１０１７∶３０－１８∶３０)

Table３　Forecastofpassengerflowatbusstationsinfutureperiod
(２０１７Ｇ０７Ｇ１０１７∶３０to１８∶３０)

站名
实际上车

客流

预测上车

客流

预测绝对

误差

预测相对

误差/％
松南路口 ５７４ ５８６ １２ ２．０９

罗冲围客运站 ３４６ ３７９ ３３ ９．５４
富力半岛花园 ４１５ ３７８ －３７ －８．９２
西场电器城 ６８２ ６１４ －６８ －９．９７
和平新村 ４１４ ４１１ －３ －０．７２
东风西路 ３９１ ４０８ １７ ４．３５

表４　未来一周内BRT棠下站早上７∶００－８∶００的客流预测(２０１７Ｇ０７Ｇ１７－２０１７Ｇ０７Ｇ２３)

Table４　Forecastofpassengerflowfrom７∶００to８∶００a．m．inthenextweek(２０１７Ｇ０７Ｇ１７－２０１７Ｇ０７Ｇ２３)

星期 ７∶００－７∶０５ ７∶０５－７∶１０ ７∶１０－７∶１５ ７∶１５－７∶２０ ７∶２０－７∶２５ ７∶３０－７∶３５ ７∶３５－７∶４０ ７∶４０－７∶４５ ７∶４５－７∶５０ ７∶５０－７∶５５ ７∶５０－８∶００
一 ２４２６ ２７１１ ２９２８ ３７３８ ３８３５ ３９１８ ３８１５ ３７３９ ３６０３ ３４２７ ３０７５
二 ２３２５ ２６７５ ２８３３ ３６８０ ３６９３ ３６８０ ３６２４ ３６０２ ３５３９ ３３１１ ２９８６
三 ２３１７ ２６９８ ２８１７ ３６７４ ３７３０ ３７６６ ３７０１ ３６３０ ３５８８ ３２３３ ２８１６
四 ２３７９ ２５７６ ２８４４ ３７５５ ３７９６ ３７９９ ３７３３ ３６５９ ３５２２ ３２７６ ２９１１
五 ２５３０ ２８３９ ３０２７ ３６５２ ３７０２ ３７４５ ３７０８ ３６１９ ３５２０ ３２１５ ２８９５
六 ２２１３ ２３７８ ２７３８ ３４７２ ３５２９ ３５７９ ３５３８ ３５０７ ３４３５ ３０５３ ２７１７
日 ２０１４ ２３６３ ２７０２ ３３５９ ３４９４ ３５１７ ３３７６ ３２０５ ３１０４ ２９８３ ２６９４

表５　未来一个月B３线路６个站点早高峰客流预测(２０１７Ｇ０７)

Table５　Predictionofearlypeakpassengerflowfor６stationson

B３lineinthenextmonth(２０１７Ｇ０７)

站名
站点早高峰

客流

对向站点早

高峰客流

站点早高峰/
对向站点早高峰

松南路口 ２４２５８ １５６０ １５．５５
罗冲围客运站 ２４５４０ １６１２ １５．２２
富力半岛花园 ２２４８０ １６９０ １３．３０
西场电器城 １９４７１ １９２４ １０．１２
和平新村 ２１６０１ ２４６２ ８．７７
东风西路 １１２０２ １２９４ ８．６５

表６　未来一个月B３线路６个站点晚高峰客流预测(２０１７Ｇ０７)

Table６　Predictionoflatepeakpassengerflowforsixstationson

B３lineinthenextmonth(２０１７Ｇ０７)

站名
站点晚高峰

客流

对向站点晚

高峰客流

站点晚高峰/
对向站点晚高峰

松南路口 １１５２４ １６３３ ７．０５
罗冲围客运站 ２５０２９ ３７７９ ６．６２
富力半岛花园 ６０２１ １０２９ ５．８５
西场电器城 ６７１２ １１６４ ５．７６
和平新村 １１３１９ ２０２１ ５．６０
东风西路 １２８０１ ２４５５ ５．２１

２．５　基于改进CNN的深度学习模型

本文设计的基于改进卷积神经网络的短时公交客流预测

模型如图２所示,该模型主要由输入层、隐含层、输出层、模型

训练和模型预测组成.输入层为全连接层,须对样本数据进

行处理,以满足CNN输入的要求.隐含层由多个 CNN 神经

元组成.输出层通过一个全连接网络将隐含层的多个结果重

新映射成模型期望的结果.在训练过程中,使用 Adam[３１]

(AdaptiveMomentEstimation)算法的优化器对模型进行优

化,使模型的预测结果可视化.羊城通IC卡刷卡数据、公交

进出站数据为结构化数据,从公交站点、公交车上采集的客流

视频图像为非结构化数据.从公交客流数据序列中提取特征

数据,对公交客流数据进行分类,本文采用多分支卷积神经网

络模型进行客流预测.

图２　基于改进卷积神经网络的短时公交客流预测模型

Fig．２　ShortＧtermbuspassengerflowpredictionmodelbasedon

improvedconvolutionneuralnetwork

(１)BP卷积神经网络中算法的实现

BP卷积神经网络是一种反向传播神经网络,对非线性系

统具备很强的模拟能力.通过对训练数据的不断学习,以及

对网络权值和阈值的不断更新,网络误差逐渐减小,接近期望

输出.

BP卷积神经网络分全连接层、卷积核的反向传播、池化

层的反向通路(BackwardPass).全连接层的BP计算与传统

的前馈神经网络相同,卷积层的反向传播是一个与前向传播

类似的交叉相关计算:

∂E
∂A( )

i

i,j
＝∑

k１

k＝１
　∑

f

x＝１
　∑

f

y＝１
wi＋１

k (x,y)∂E
∂A( )

i＋１

s０i＋x,s０j＋y,k
f′(Ai

i,j)

(２１)

wi＝wi＋１－α ∂E
∂A( )k＝wi＋１－α[Ai＋１ ∂E

∂A( )
i＋１

k
] (２２)

其中,E为误差函数计算的误差,f′为激励函数的导数,α为
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学习速率.若卷积核的前向传播使用卷积计算,则反向传播

对卷积核翻转页也使用卷积计算.CNN 使用了 BP框架内

的随机梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)和其变

体,如 Adam算法.SGD在每次迭代中随机选择样本来计算

梯度,在大量学习样本的情形下,有利于信息的筛选.SGD
在迭代初期能快速收敛,计算复杂度更小.

改进CNN网络是对CNN卷积神经网络进行优化,更新

网络参数θ,采用 Adam 优化算法替换SGD算法以最小化损

失函数.SGD算法保持单一的学习率(α)以更新所有的权

重,在网络学习训练过程中学习率未发生变化.Adam 算法

优化器计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计,对自适应性学

习率设置不同的参数.Adam 算法优化器的内存需求低、计

算效率高,其梯度对角缩放(DiagonalRescaling)具有不变性.

网络参数的更新过程如下:

gt＝１
n θ∑

i
　L(F(Yi,θ),Xi) (２３)

mt＝u×mt－１＋(１－u)×gt (２４)

nt＝ν×nt－１＋ (１－ν)×g２
t (２５)

m
∧

t＝ mt

１－ut (２６)

n
∧

t＝ nt

１－νt (２７)

Δθt＝－η× m
∧

t

n
∧
t
＋ε

(２８)

θt＋１＝θt＋Δθt (２９)

其中,均方误差函数L(θ)对θ的梯度表示为gt,梯度一阶矩

估计表示为mt,梯度二阶矩估计表示为nt,mt 偏差修正表示

为m
∧

t,nt 偏差修正表示为n
∧

t.u和ν表示矩估计的指数衰减

率,η表示步长,ε表示数值稳定的小常数,Δθt表示计算的

θt更新值,θt＋１为t＋１时刻的θ值,对θt 和Δθt的值求和,并应

用到θt＋１.

Adam算法优化器首先初始化参数向量、一阶矩向量和

二阶矩向量;然后对每个部分进行循环迭代更新,使参数θ收

敛.在时间步t＋１上对一阶矩估计和二阶矩估计进行偏差

更新,计算一阶矩估计的偏差修正和二阶矩估计的偏差修正,

在时间步t＋１上对参数θ所求的梯度进行目标函数的更新;

最后用上述计算的值更新模型参数θ.

(２)卷积神经网络的运算加速

我们将重点研究卷积神经网络的参数压缩方法和运算加

速方法,以提升深度学习的实际应用价值,以便于构建相关的

公共交通移动互联应用.压缩模型参数的方案如下:１)借鉴

Hinton等提出的蒸馏方法把大网络或者多网络输出的结果

作为监督来重新训练一个参数更少的网络,或者在此方法的

基础上用大网络的每一个隐含层输出指导训练小网络对应隐

含层的参数;２)通过对卷积核加低秩约束,采用把深度神经网

络参数张量分解为多个低秩张量的方法,并重新训练网络,达

到同时降低存储量和运算量的目的.

运算加速的研究思路如下:１)可以采用硬件上的并行化

技术(如集群技术、GPU 并行化、CPU 的SIMD指令和 ARM
的 NEON指令[３２]);２)针对卷积运算的特点,可以对数据和

参数进行快速傅里叶变换并进行乘积运算再反变换回来,已

证明这种加速算法在卷积模板较大的情况具有明显优势.该

加速算法适用于突发异常事件的高性能、低存储深度学习模

型的构建及训练.本文研究了深度神经网络的参数压缩方法

和运算加速方法,探讨了兼顾效率和性能的深度学习框架.

实验环境配置:实验所用的计算机配置为服务器平台,

E５Ｇ２６００v４处理器,内存２TB,２块GPU卡,Ubuntu１６．０４版

本的Linux操作系统,深度学习框架为caffe,软件编程环境

为Python.

３　模型应用验证

３．１　公交客流算法模型

根据客流量的时间分布,在不同时段采用不同的发车间

隔,使客流量较大时段的车流密度较大.按照客流分布特征

对公交公司的人员、车辆、物资等资源进行合理调配,使企业

在运营投入和运营效益之间达到利益的最优化,实现人、车、

线的最佳匹配.假设公交公司按设定方案发车运行,乘客在

不同时段以不同的客流密度随机到站乘车,从而形成了公交

车辆运营的全过程.乘客上下车模型的设定如下.

(１)站间行车时间(min)

τ１＝０,τ１＝Li

Vi
,i＝２,􀆺,n

其中,τ表示第i－１站到第i站间的行车时间(含在第i站的

停车时间).
(２)首站发车时间表

首站发车的时间表为T＝(T０,T１,􀆺,Tk,􀆺,Tm),其中

T０ 表示第一辆车到达起点站S１ 的时间;Tk 表示第k 辆车驶

离起点站S１ 的时间,k＝１,２,􀆺,m;Tm 表示最后一辆车驶离

起点站S１ 的时间.Tki 表示第k 辆车离开第i 站的时间,

Tki＝Tk＋∑
i１

j＝１
τj,全天内第i站的有效候车时间为[T０ ＋τi,

Tm＋τi],i＝１,􀆺,n,公交车线路运营的工作时间为[T０,

Tm＋τn],全天共发行m 辆公交车.
(３)上下车人数分布

假设乘客每一站、每一时段上车、下车的人数服从等概率

分布,则Ui(t)表示t时刻之前到第i站上车的总人数,如式

(３０)所示:

Ui(t)＝

Ui１

τ－τi
×(t－τi)

Ui１＋Ui２

τ ×(t－τi)

　　⋮

Ui１＋Ui２＋􀆺＋Ui(Q－２)＋Ui(Q－１)

τ ×(t－(Q－２)τ)

Ui１＋􀆺＋Ui(Q－１)＋ UiQ

τ－∑
n

j＝１
τj＋τi

×(t－(Q－１)τ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(３０)

τi≤t≤τ
τ＜t≤２τ
(Q－２)τ＜t≤(Q－１)２τ

(Q－１)τ＜t≤Qτ－∑
n

j＝１
τj＋τi
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Di(t)表示t时刻之前在第i站下车的总人数,如式(３１)

所示:

Di(t)＝

Di１

τ－τi
×(t－τi)

Di１＋Di２

τ ×(t－τ)

　　⋮

Di１＋Di２＋􀆺＋Di(Q－２)＋Di(Q－１)

τ ×(t－(Q－２)τ)

Di１＋􀆺＋Di(Q－１)＋ DiQ

τ－∑
n

j＝１
τj＋τi

×(t－(Q－１)τ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(３１)

τi≤t≤τ
τ＜t≤２τ
(Q－２)τ＜t≤(Q－１)２τ

(Q－１)τ＜t≤Qτ－∑
n

j＝１
τj＋τi

PUi(Tk,t)表示第k辆车离开第i站后,间隔tmin在第i
站上车的人数,如式(３２)所示:

PUi(Tk,t)＝Ui(Tk＋τi＋t)－Ui(Tk＋τi) (３２)

PDi(Tk,t)表示第k辆车离开第i站后,间隔tmin在第i
站下车的人数,如式(３３)所示:

PDi(Tk,t)＝Di(Tk＋τi＋t)－Di(Tk＋τi) (３３)

Bi(Tk,t)表示第k辆车发出后,间隔tmin从始发站所发的

第i＋１辆车离开第i站时,车上所载客的人数,如式(３４)所示:

Bi(Tk,t)＝∑
i

j＝１
(PUj(Tk,t)－PDj(Tk,t)) (３４)

根据公交客流模型算法计算松南路口、罗冲围客运站、富

力半岛花园、西场电器城、和平新村、东风西路６个站点在

２０１７Ｇ０７Ｇ１０１７∶３０－１８∶３０上车的客流量,预测结果如表７所列.

表７　６个站点的上车客流量情况(２０１７Ｇ０７Ｇ１０１７∶３０－１８∶３０)

Table７　Passengerflowonsixstations(２０１７Ｇ０７Ｇ１０１７∶３０to１８∶３０)

站点
５∶３０－
５∶３５

５∶３５－
５∶４０

５∶４０－
５∶４５

５∶４５－
５∶５０

５∶５０－
５∶５５

５∶５５－
６∶００

６∶００－
６∶０５

６∶０５－
６∶１０

６∶１０－
６∶１５

６∶１５－
６∶２０

６∶２０－
６∶２５

６∶２５－
６∶３０

松南路口 ３７ ３６ ３８ ３９ ４１ ４４ ４５ ４９ ５７ ５６ ６５ ６７
罗冲围客运站 １０ １５ １６ ２０ ２３ ２７ ３０ ４３ ５１ ４４ ３４ ３３
富力半岛花园 １３ １７ １９ ２５ ３２ ３３ ４２ ４７ ５０ ５７ ４３ ３７
西场电器城 ３７ ３９ ４４ ４５ ６３ ６８ ７１ ７９ ８６ ７６ ４３ ３１
和平新村 １０ １８ ２１ ２３ ２５ ３８ ３９ ４５ ４８ ５７ ４８ ４２
东风西路 ８ １１ １９ ２４ ２７ ３１ ４３ ４９ ４６ ５３ ４７ ３３

　　公交线路客流呈现出空间分布和时间分布的不均匀性,

客流特征不仅会影响城市公交的行车组织与计划,还会影响

长远的线网规划,因此研究公交客流的规律十分重要.对广

州B３线路６个站点的客流进行预测的结果表明:影响客流的

因素主要有天气(最低温度、最高温度、当前降雨量、当天降雨

量、是否有雷阵雨)、日期类型(非节假日、节假日)和重大事件

活动(演唱会、博览会等).

３．２　基于改进CNN的短时公交客流预测

首先设定获取训练集与获取测试集的函数,经分析将训

练集与测试集的个数比设为８∶１,将训练集数据与测试集数

据进行数据标准化;然后为 CNN 网络输入层和输出层的权

重、偏置设定变量;最后根据基于改进 CNN 的短时公交客流

量预测模型确定输入数据维度和输出数据维度.模型采用

AdamOptimizer优化器进行优化,经过反复的实验分析可以

得到,当模型参数learningrate＝０．０２,batch_size＝４６００,

timesteps＝６４,训练次数为１５０００时,基于改进 CNN 的短时

公交客流量预测模型的预测效果最好.

３．３　模型分析比较

３．３．１　基于多元线性回归的公交客流预测

多元线性回归是一种适用于预测任务多因素分析的预测

方法.MLR 用于多因素预测分析的模型表示为y＝a０ ＋

a１x１＋a２x２＋􀆺＋an－１xn－１＋anxn＋ε.其中,y为预测值;x１,

x２,􀆺,xn 代表不同的影响因素;a１,a２,􀆺,an 代表每个xi

(i＝０,􀆺,n)对应的回归系数;a０ 和ε分别代表偏置项和误差

项.多元线性回归模型特征提取的复杂度不高,特征值构建

符合公交客流特性,适用于公交客流预测的模型.

３．３．２　基于卡尔曼滤波的公交客流预测

卡尔曼滤波采用由状态方程和观测方程组成的线性随机

系统的状态空间模型来描述滤波器,利用状态方程的递推性,

按线性无偏最小均方误差估计准则,用递推算法对该滤波器

的状态变量做最佳估计,以求得滤掉噪声的有用信号的最佳

估计.卡尔曼滤波不仅可以用于信号的滤波和估计,而且可

以用于模型参数的估计,适用于公交客流状况的预测.

３．３．３　基于BP神经网络的公交客流预测

BP神经网络是一种前反馈性质的网络,称为反向传播神

经网络,其学习过程由误差反向传播和模式正向传播组成.

BP神经网络应用广泛,对非线性系统有很强的模拟能力.不

断学习训练数据,不断更新网络的权值和阈值,可以使网络误

差逐渐减小而接近期望输出.以广州公交客流 ODB３线路

的有效路径作为样本,将乘客选择的路径作为输入层的输入

神经元,将路径的选择权值作为输出层的输出神经元,对同一

公交站点的客流 OD得到的有效路径选择权值进行均一化,

因此,BP神经网络适用于公交客流的预测.

３．４　模型误差的分析与比较

为了比较改进 CNN 网络、CNN 网络、MLR、卡尔曼滤

波、BP神经网络模型的预测性能和效果,计算两种误差评价

指标,即 均 方 根 误 差 (RMSE)和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(MAPE),如式(３５)和式(３６)所示:

ERMS＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧

i)２ (３５)
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EMAP＝１
N ∑

N

i＝１

yi－y
∧

i

yi
×１００％ (３６)

RMSE表示预测总体的可靠性:该值越大,预测误差越

大,说明预测值的平均误差越不可靠;该值越小,预测误差越

小,说明平均误差越可靠.MAPE表示相对的平均偏离程度

和可靠性程度.

CNN网络模型、改进CNN网络模型的预测结果如表８、

表９所列,CNN 模 型 和 改 进 CNN 模 型 的 参 数 设 置 相 同:

learningrate＝０．０２,batch_size＝４６００,timesteps＝６４.当训

练次数为１５０００时,改进CNN网络模型比 CNN网络模型的

精度更高,其中learningrate表示学习率,batch_size表示样

本总数,timesteps表示可利用的时间序列长度.

表８　不同参数设置的CNN模型预测结果的比较

Table８　ComparisonofpredictedresultsofCNNmodelswith

differentparameters

learningrate batch_size timesteps 训练参数
评价指标

ERMS EMAP/％

０．２００ ４６００ ６４ １５０００ ３５７．８９７ ０．３４９

０．０２０ ４６００ １２８ １５０００ ５８５．３２５ ０．４５９

０．０２０ ４６００ ６４ １５０００ ３１２．２７６ ０．１９３

０．０２０ ４６００ ２５６ １５０００ ４４８．９１４ ０．４４９

０．０２０ ４６００ ６４ １００００ ４２３．７６５ ０．３５４

０．０２０ ４６００ ６４ ２００００ ３７０．４４６ ０．３３４

０．０４０ ４６００ ６４ １５０００ ４３６．５８９ ０．４１７

０．００２ ４６００ ６４ １５０００ ４８５．７９１ ０．４３５

表９　不同参数设置的改进CNN模型预测结果的比较

Table９　ComparisonofpredictedresultsofimprovedCNNmodel

withdifferentparameters

learningrate batch_size timesteps 训练参数
评价指标

ERMS EMAP/％

０．２００ ４６００ ６４ １５０００ ２４６．２３６ ０．２３７

０．０２０ ４６００ １２８ １５０００ ４５３．１７８ ０．３１８

０．０２０ ４６００ ６４ １５０００ ２２９．５３９ ０．１１７

０．０２０ ４６００ ２５６ １５０００ ３２６．６４１２ ０．３３５

０．０２０ ４６００ ６４ １００００ ３０９．３２０ ０．２４６

０．０２０ ４６００ ６４ ２００００ ２６５．４３７ ０．２１５

０．０４０ ４６００ ６４ １５０００ ３４８．３６１ ０．３４２

０．００２ ４６００ ６４ １５０００ ３８１．６５３ ０．３１９

通过对CNN网络模型、改进CNN网络模型的预测结果

进行比较,发现batch_size增大到一定程度时,其确定的下降

方向已基本不再变化,当样本总数４６００时,模型效果较好.

样本总体由全数据集所确定的方向表示,确定的极值所在方

向更准确.timesteps表示可利用的时间序列长度.从表８、

表９中可以发现,timesteps＝１２８时 CNN 模型和改进 CNN
模型的精度比timesteps＝６４时的精度更低,耗时也更长.这

说明过高的timesteps会增加模型的收敛时间,提高模型的训

练难度,有可能降低模型的精度.learningrate 过高或过低

导致的模型过拟合或欠拟合的问题,同样会影响模型的精度.

不同参数设置下,改进 CNN 网络、CNN 网络、MLR、卡尔曼

滤波、BP神经网络模型的预测结果比较如表１０所列.表１０
中的结果说明,相比于 CNN 网络、MLR、卡尔曼滤波、BP神

经网络,改进CNN网络的预测精度和可靠性更高.

表１０　改进CNN网络、CNN网络、MLR、卡尔曼滤波、BP神经

网络预测结果的比较

Table１０　ComparisonofforecastingresultsofimprovedCNN

network,CNNnetwork,MLR,KalmanfilterandBPneuralnetwork

预测模型
评价指标

ERMS EMAP/％
改进 CNN网络 ２２９．５３９ ０．１１７

CNN网络 ３１２．２７６ ０．１９３
MLR ５８６．４３９ ０．４８５

卡尔曼滤波 ４１３．９４５ ０．３７８
BP神经网络 ３７６．４７０ ０．３６２

针对广州B３线路６个公交站点高峰客流、中峰客流和低

峰客流数据,分别利用改进 CNN 网络、CNN 网络、MLR、卡

尔曼滤波、BP神经网络模型进行预测,这些模型的耗时情况

如表１１所列.

表１１　改进CNN网络、CNN网络、MLR、卡尔曼滤波、BP神经网络

的耗时比较

Table１１　TimeＧconsumingcomparisonofimprovedCNNnetwork,

CNNnetwork,MLR,KalmanfilterandBPneuralnetwork

类型
程序运行

时间/s
时间间隔

高峰/min
时间间隔

中峰/min
时间间隔

低峰/min
改进 CNN网络 ５０ ５ ８ １０

CNN网络 ４６ ５ ８ １０

MLR １６ ５ ８ １０
卡尔曼滤波 ３０ ５ ８ １０

BP神经网络 ４２ ５ ８ １０

通过实验分析可知,线性估计模型(MLR、卡尔曼滤波)

的程序运行耗时比非线性估计模型(CNN 网络、BP神经网

络)少,虽然 MLR、卡尔曼滤波模型运行的效率较高,但是其

无法解决非线性问题和客流存在的随机性、时变性和不确定

性等问题,以及对短时公交客流预测不准确的问题.改进

CNN网络模型虽然运行耗时较长,但预测精度和可靠性更

高.由广州公交客流的实际情况可知,改进 CNN 网络在解

决公交客流预测方面是有效且可靠的,其程序运行耗时为

５０s,完全能满足短时公交客流预测的时效性要求.

４　客流应用分析

短时公交站点客流数据预测为智能公交系统的规划管

理、调度运营提供了科学的依据,提高了公交公司的效益,改

善了公交的服务质量,提升了乘客的满意度.利用采集到的

实时、动态的客流信息,动态调整线路发班计划,可以最大程

度地提高公交的运营效率.在各公交车站,乘客不断地随机

到达,等待上车.当公交车辆到站时,乘客上下车.根据公交

客流量的时间分布特点,在不同时段可采用不同的发车间隔,

由此可使客流量较大的时段的车流密度也较大.公交车按设

定的客流预测方案发车运行,乘客在不同时段以不同的客流

密度随机到站乘车,便形成了实时的动态公交车辆运营的全

过程.通过对广州公交３条试点线路进行验证,可知所提模

型的成效显著,主要表现以下两方面[３３].

(１)通过对公交线路的调查及短时公交站点客流预测模

型的数据指标分析,针对广州公交８１线路、１３２线路、５８１线

路的线路特征采取相关措施来优化预测模型:１)增加线路运
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力,高峰期间抽调车辆支援,确保线路高峰期运力配置到位,

有效疏运高峰客流;２)针对客流高断面班次,采取常规公交与

大站快车组合、常规公交与区间车组合的调度优化模型,尤其

对早晚高峰客流营运进行重点监控.在３条线路公交车上安

装视频客流检测设备,结合智能公交调度系统,对３条试点线

路实施相关措施前后的重要特征数据进行比较,结果表明,采

取相关措施后客量、载程、车日班次、日均班次、车日行程、早

高峰出车率、晚高峰出车率等特征指标方面均有较大的提升.

公交８１线路、１３２线路、５８１线路试点前后重要特征数据的对

比如表１２所列.

表１２　试点线路实施前后重要特征数据的对比

Table１２　Comparisonofimportantcharacteristicdatabeforeandaftertheimplementationofpilotlines

线路
８１

实施前 实施后 同比/％
１３２

实施前 实施后 同比/％
５８１

实施前 实施后 同比/％
客量 ６６７１２９ ６７３３２７ ０．９３ ６２８９８５ ６３２０７５ ０．４９ ７２８６４４ ７３３５７７ ０．６８
载程 ２２７４９０ ２２８１３４ ０．２８ １８９５７３ １９０５７２ ０．５３ ２４８１３９ ２５３９９８ ２．３６

车日班次 １４．８ １４．９ ０．６８ ２１．９ ２２．４ ２．２８ ８．５ ８．６ １．１８
日均班次 ２７６ ２８１ １．８１ ３３２ ３３３ ０．３０ １６８ １７１ １．７９
车日行程 ２１６ ２１８ ０．９３ ２１３ ２２３ ４．６９ ２３３ ２３３ ０．００
早高峰

出车率
９４．９２％ ９５．０１％ ０．０９ ９９．６７％ １０１．６２％ １．９６ ９８．１８％ ９８．８６％ ０．６９

晚高峰

出车率
９４．７４％ ９５．０１％ ０．２８ １０１．３２％ １０３．９６％ ２．５５ ９７．７３％ ９８．６４％ ０．９３

　　通过优化公交短时客流预测模型系统,有助于增加公交

客流量,提高公交运营收入,提升公交整体服务水平和市民出

行满意度.据统计分析,２０１８年１月至２０１８年８月期间,公

交８１线路车日班次同比上升４．４３％,载客里程同比增加

１９．５８％.

短时公交站点客流预测的准确性、有效性、实时性是制定

公交调度运营和公交线网规划的重要依据,应用公交客流监

测与预测结果,为公交线网优化、公交调度优化等工作提供了

科学的依据.

结束语　本文在对广州市现有公交客流实际调查分析的

基础上,提出了一种基于无监督学习的改进卷积神经网络的

短时公交站点客流预测方法,解决了卷积神经网络模型、多元

线性回归模型、卡尔曼滤波模型、BP神经网络等传统模型不

能有效从源数据集中提取有效特征而导致模型有效性和可靠

性低的问题,验证了改进卷积神经网络模型在公交站点短时

客流预测中的准确性以及在智能交通系统中的适用性,拓展

了深度学习方法的应用范围,并通过实例证明了模型和算法

的实用性和可靠性.在现有研究条件下,将继续增加深度

CNN网络隐藏层的层数,建立更有效、更可靠、更准确的短时

公交站点客流预测模型,并将这些模型应用于不同区域、不同

公交站点的客流预测,为城市公交线网规划提供科学的依据,

为公交调度组织和运营管理提供科学的决策,以应对突发客

流,有效缓解交通拥堵,实现市民绿色出行的目的.
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