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基于时空特征的地铁客流预测
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摘　要　随着城市轨道交通的迅速发展,地铁短期断面客流的预测有利于运营部门观测客流的实时变化,从而调整调

度策略.客流具有时空特征,在１０min粒度时间片下,客流变化存在周期性,在空间上客流波形存在差异性.使用凝

聚层次聚类算法对不同站点在一周内的客流进行聚类分析,得到贴近站点特征的客流分类结果.根据分类结果,对不

同类别客流时间片分别进行相关性分析,提出一种基于 SVM 的预测模型,将强相关性的时间片序列作为模型输入.

同时,提出一种基于协同自适应调整的双种群萤火虫算法以寻优模型参数,算法中引入混沌吸引度来提高算法的全局

搜索能力,避免由于初始值陷入局部最优;加入自适应搜索步长,以加快算法的收敛速度并提高求解精度.与其他模

型和优化算法的对比表明,本模型具有较好的预测精度、稳定性和鲁棒性.
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SubwayPassengerFlowForecastingModelBasedonTemporalandSpatialCharacteristics

ZHANGHeＧjie　MA WeiＧhua
(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China)

　

Abstract　Withtherapiddevelopmentofurbanrailtransit,theshortＧtermpassengerflowforecastofthesubwayisconＧ

ducivetotheoperationdepartmenttoobservetherealＧtimechangesinpassengerflowandadjusttheschedulingstrateＧ

gy．Thispaperstudiedthetemporalandspatialcharacteristicsofpassengerflow．Underthe１０Ｇminutegranulartime

slice,thereisaperiodicityofpassengerflowchanges,andtherearedifferencesinthewaveformofpassengerflowin

space．Thispaperusedagglomerativehierarchicalclusteringalgorithmtoanalyzethepassengerflowofdifferentstations

foraweek,andobtainedtheresultsofpassengerflowclosetothecharacteristicsofthestation．Accordingtotheresults

ofclassification,correlationanalysiswasperformedontimeslicesofdifferenttypesofhistoricalpassengerflow,and

predictionmodelsbasedonSupportVectorMachinewereproposed,regardingtimeslicesequenceswithstrongcorrelaＧ

tionasinput．Besides,aparameteroptimizationmodelfordoubleＧpopulationfireflyalgorithmbasedoncooperativeselfＧ

adaptiveadjustmentwasproposed,inwhichthechaoticattractionwasintroducedtoimprovetheglobalsearchability,aＧ

voidingtheinitialvaluebeingtrappedintoalocaloptimum．Theadaptivesearchsteplengthwasaddedtoimprovethe

convergencespeedandsolutionaccuracy．Comparedwithothermodelsandoptimizationalgorithms,theproposedmodel

hasbetterpredictionaccuracy,stabilityandrobustness．
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１　引言

随着经济的快速发展,城市现代化建设的步伐加快,城市

轨道交通被规划到越来越多的城市发展计划当中.地铁作为

城市轨道交通的重要组成部分,得到了快速的发展;随着地铁

线路的增多,地铁线路结构越来越复杂,客流量逐步增大,其

中客流量是影响地铁运营调度的主要因素之一.客流预测

中,短期客流逐渐成为研究的热点,短期客流的预测能有效提

高车辆调度水平,疏散客流,确保市民安全出行.

当前短期客流预测中,主要有基于线性预测、非线性预测

的方法等.基于线性理论的交通流预测方法主要包括历史客

流预测方法、时间序列预测方法和卡尔曼滤波模型预测方法

等,但此类方法预测性能一般.由于客流部分属性呈非线性

关系,非线性预测方法被运用到了客流预测中,并且具有较高

的准确度,但此类方法,如支持向量机[１]、灰色理论[２]、模糊逻

辑[３]等,随着客流样本的增多,计算复杂性升高,需要进一步

研究和完善.

文献[４]采用 Spearman相关系数分析,将站点待预测时



段的前４个时间片客流和上一周相同时间段前后的时间片客

流作为BP神经网络的输入特征,采用基因遗传算法与BP神

经网络的组合模型使得 BP神经网络不易陷入局部最优,相

对于单独的 BP模型,MAPE预测误差大幅降低.文献[５]采

用 AP聚类算法对兰州交大站的客流样本进行聚类,将一周

的客流样本分为２－６类,对每类样本分别用支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)预测,结果表明分为６类时

预测性能最优,构建的混合SVM 的客流预测性能比单SVM
预测模型的性能好.文献[６]基于人工神经网络(ANN)的人

体感觉模型,从每个乘客主观感受的便利性出发,对客流进行

分段预测,取得了较好的预测效果.文献[７]采用 BP神经网

络算法,在分析轨道交通人员上下班的基础上,建立了短期客

流预测模型,实验结果表明神经网络在短时交通流的预测上

具有一定优势.文献[８]针对SVM 中由于参数选择不当会

导致过度拟合、成对分类和参数正则化等问题,引入萤火虫算

法(FireflyAlgorithm,FA)来优化SVM 的参数,通过评估其

性能,推导出其优于其他元启发式算法的性能.文献[９]提出

使用滚动式时间序列方法对轨道交通客流进行预测,并使用

实际数据验证了该预测方法相对于传统方法具有更好的预测

精度.

综上所述,根据客流的时空特征,本文提出一种基于

时间序列的客流预测模型,利用 SVM 在解决非线性问题

时的优势,将非线性历史时间序列作为 SVM 的输入参数

来回归预测下一若干时间片的客流,即对客流时间序列进

行预测,并提出一种改进的萤火虫算法来寻优SVM 参数,最

终得到双种群自适应混沌萤火虫(DoubleＧpopulationAdapＧ

tiveCooperativeFireflyAlgorithm,DACFA)SVM 模型,以预

测客流量.

２　客流特征分析

地铁客流是指在单位时间内,线路上乘客的流动方向及

人数的总和.城市轨道交通客流在概念上不仅揭示了乘客在

空间上的位移和数量,而且强调了乘客的位移具有方向性和

起讫位置[５].

在不同的时间尺度以及空间地点,地铁客流都展现出不

同的特征.根据时间尺度,可以将其分为一周客流、全日运营

时间段客流、高峰期客流.根据空间位置,可以将客流分为站

点客流和断面客流,其中,站点客流可以细分为换乘客流和出

入站客流[５].

２．１　客流时空特征

地铁客流在时间上的分布是指全日客流量在一天内各个

时间段上的分布.本文主要分析一天内小时客流量波形和一

周内日客流量波形的变化规律.

地铁线路客流在空间上的分布呈现不均衡的分布特征,

空间上不同站点的日客流在时域上表现出不同的波形特性.

根据不同站点在一天内的进站客流数据统计,客流单

位时间粒 度 下 的 断 面 客 流 分 布 曲 线 主 要 分 为 以 下 几 种

类型.

(１)单峰型

在潮汐现象较为明显的地区,站点容易出现单峰型的客

流,该车站的进出站高峰客流在早晚将会错开,客流一般相对

集中.一般情况下,可将该类客流分为两种类型:１)早高峰进

站人数较多,而晚高峰出站人数较多;２)早高峰出站人数较

多,晚高峰进站人数较多.单峰型客流示意图如图１所示.

图１　单峰型客流

Fig．１　Singlepeakpassengerflow

(２)双峰型

位于城市繁华商业区域、学校等地区的站点,其早、晚高

峰客流明显.双峰型客流示意图如图２所示.

图２　双峰型客流

Fig．２　Doublepeakpassengerflow

(３)平稳型

一般在火车站、机场、高流量的地区,客流为一种平稳状态,

不会出现明显的高峰客流.平稳型客流示意图如图３所示.

图３　平稳型客流

Fig．３　Smoothpassengerflow

２．２　客流聚类分析

以南京三号线为例,在２０１６年９月,站点S１,S２ 进站客

流的时间序列如图 ４所示.该线路的运营时间为６∶００－

２３∶００,由于进站客流具有提前性和滞留性,将研究时间段设

为５∶００－２４∶００,以１０min为时间粒度,将运营时间段划分

１１４个时间片.

从图４中可以看出,除了中秋节１５ 号(周四)、１６ 号(周

五)、１７号(周五)３天假期之外,地铁总体客流整体上表现为

按一周时间 呈 现 周 期 变 化,且 一 周 内 的 客 流 呈 现 不 同 特

征,存在明显的双峰型客流、平稳型客流和单峰型客流,不

同站点的客流特征也不尽相同.根据客流的周期性变化,

可使用聚类方法对客流进行聚类分析,以得出一周内客流

的类别特征.
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(a)S１ 客流分布情况

(b)S２ 客流分布情况

图４　部分站点９月的客流量分布

Fig．４　DistributionofpassengerflowinsomesitesinSeptember

　　层次聚类就是对数据集采用某种方法逐层地进行分解或

者汇聚,直 到 分 出 最 后 一 层 的 所 有 类 别 数 据 满 足 要 求 为

止[１０Ｇ１３].按照分解或者汇聚原理的不同,层次聚类可以分为

凝聚和分裂两种方法[１４].一般对于非线性、流型结构的样

本,采用凝聚层次聚类算法十分有效,且稳定性较好[１５].地

铁客流时间序列属于非线性流型结构,因此,本文采用凝聚层

次聚类方法对客流进行聚类分析.

首先将所有周一至周日的客流数据分别求均值,并整理

为时间序列{x１,x２,􀆺,x７},假设x１ 是长度为１１４的所有周

一数据的均值序列.利用凝聚层次聚类算法对客流进行聚

类,算法的具体步骤如下:

１)把每一个样本分为一类,即将一周分为７类,Gi＝{xi}

(i＝１,２,􀆺,７);

２)求出各类间的欧氏距离矩阵(Dij)c×c,其中c为当前分

类数;

３)找出(Dij)c×c中的最小值Dnm ,然后将类Gn 和Gm 合并

为新类Gp＝{Gn,Gm},c＝c－１;

４)若c为指定聚类数,则聚类结束,否则跳转至步骤２).

根据聚类算法,将最终样本的分类数设为c＝１,得到如

图５、图６所示的系谱图.

图５　S１ 车站客流聚类系谱图

Fig．５　Passengerflowclustering

spectrumatS１station

图６　S２ 车站客流聚类系谱图

Fig．６　Pedigreespectrumof

passengerflowinS２station

系谱图的横坐标表示类间欧氏距离,纵坐标表示周一到

周日.根据欧氏距离的大小,在S１ 站点上,最终可将周一至

周四归为一类,将周五归为一类,周六、周日归为一类.文献

[５,１４]指出周五客流与周一至周四客流的相异性较大,与休

息日或节假日前一天有关,所以通过系谱图可得出:周五客流

时间序列较周一至周四客流时间序列具有更大的欧氏距离,

表明这两类客流间的特征差异较大.经过聚类可将S１,S２ 站

进行分类,结果如表１、表２所列.

表１　S１ 车站客流类别

Table１　PassengerclassesofS１station

客流类别 周类别

A 周一至周四

B 周五

C 周六和周日

表２　S２ 车站客流类别

Table２　PassengerclassesofS２station

客流类别 周类别

A 周一至周五

B 周六和周日

由此,可对不同站点的客流分别建模,以解决因站点空间

特征的不同导致模型在部分站点的性能表现较好而在另一些

站点的性能较差的问题;同时将客流时间特征细化,对不同波

形的客流进行有效建模,以提高预测性能.

３　萤火虫算法

３．１　基本萤火虫算法

２００９年,剑桥学者 Yang根据自然界中萤火虫的发光行

为提出萤火虫算法[１０].该算法把解空间中的各点看成萤火

虫,利用了发光强的萤火虫会吸引发光弱的萤火虫的特点,在

发光弱的萤火虫向发光强的萤火虫移动的过程中,萤火虫的

亮度和吸引度不断更新,完成位置的迭代,从而找出最优位

置.其中,亮度取决于萤火虫所处位置的优劣并决定其移动

方向,吸引度决定了萤火虫移动的距离,萤火虫的亮度和吸引

度与萤火虫之间的距离成反比[１０].

根据萤火虫的位置xi＝(xi１,xi２,􀆺,xid)(xid 为第d 维

数据),定义任意两只萤火虫i和j的相对亮度为:
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Iij(rij)＝Ioe－γ􀅰r２
ij (１)

其中,Io 为萤火虫的绝对亮度值;γ为光吸收系数,因为荧光

会随着距离的增加和传播媒介的吸收逐渐减弱,所以将γ设

为常数;rij为萤火虫i和j间的距离,可由式(２)得到:

rij＝‖xi－xj‖＝ ∑
d

k＝１
(xi,k－xj,k)２ (２)

定义萤火虫的吸引度为:

βij＝β０×e－γ􀅰rij (３)

其中,β０表示最大吸引度,即光源处的吸引度;βij(rij)为萤火

虫i对j的吸引度.

根据萤火虫会向吸引度高的个体靠近的特性,当萤火虫

i向萤火虫j移动时,定义萤火虫i的位置更新公式如下:

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋βij(rij)(Xi(t)－Xj(t))＋αε (４)

其中,t表示迭代次数;Xi(t)和 Xj(t)表示萤火虫i和j的位

置;α为步长因子,取值范围为０＜α＜１;ε是服从均匀分布的

随机因子.

在式(４)中,步长因子α影响着种群的收敛性和寻优精

度.α较大时,萤火虫个体间的移动距离大,全局搜索能力

强,迭代后期可能造成在最优解附近震荡,导致搜索精度不

佳,甚至无法收敛;α较小时,个体移动距离小,局部搜索能力

强,搜索精度高.

３．２　改进萤火虫算法

３．２．１　萤火虫吸引度的改进

在标准FA算法中,式(３)吸引度函数的变化只与两萤火

虫之间的距离有关.在搜索初期,萤火虫之间的距离较大,个

体具有较强的自主性、移动性,以及较好的全局探索能力;随

着迭代次数的增加,种群向发光最亮的个体移动,使得两只萤

火虫的距离越来越小,最终吸引度维持在β０左右,自主性、移

动性减弱,种群快速融合、渐进稳定,寻优值基本确定.此时,

如果最优值为局部最优,则由于移动性较弱而无法跳出局部

搜索,出现早熟现象.为了降低搜索时出现早熟的概率,使β
在(０,β０)间随机波动,β在迭代后期依然具有较好的自主性

和全局搜索能力.

当今,混沌理论不断发展与完善,已经被运用于算法优

化、密码学等领域.混沌的特性主要有随机性、遍历性、分维

性、标度律和对初始条件的敏感性[１１].利用混沌序列的随机

性可对吸引度β进行混沌调制,使其随机波动,提高自主移动

性.引入如下混沌调制函数:

θ(t＋１)＝sin(π
２∗θ(t)) (５)

其中,t为迭代步数,t＝０时,θ(０)＝θ０,初始θ０ 为(０,１)间的

任意数.θ经映射之后,在(０,１)间随机波动.

将混沌调制函数代入吸引度函数中,使得吸引度随机波

动,改进公式如下:

βij＝θβ０×e－γ􀅰rij (６)

当θ＝０时,萤火虫的吸引度为０,萤火虫的全局搜索能力

最强,萤火虫处在局部最优位置时可跳出局部最优解,向全局

最优解靠近.当θ＝１时,萤火虫吸引度为实际值,萤火虫向

最优值移动.

３．２．２　搜索步长的改进

在传统萤火虫算法中,α为常数,显然α值过大或过小都

会影响搜索性能,因此,很多算法提出自适应的搜索步长策

略.大部分研究基于迭代次数来自适应地改变搜索步长,即

随着迭代步数的增加,逐步减小搜索步长.此类方法取得了

较好的效果,但当要求得到的最优解精度较高,即迭代步数增

加时,算法的复杂度会随迭代步数的增多而上升.同时,当某

个个体在全局最优值附近时,由于迭代初期搜索步长较大,此

类自适应方法会使萤火虫在最优解附近震荡飞行,从而影响

其他萤火虫的飞行方向.因此,此类方法需要慎重使用.本

文从萤火虫个体适应度变化的角度出发,提出了一种自适应

地搜索步长的方法,具体公式如下:

α(t)＝
α０, t＝１

α０× １－ F(t)
F(t－１) ,t＞１{ (７)

其中,定义迭代适应度函数为F(t),α０ 为常数步长因子.当

迭代次数为１时,初始步长为α０.从迭代第二步开始,将本次

迭代适应度与上一次迭代适应度进行比较,如果本次适应度

值较上一次有较大提升,则下次搜索步长增加,以提高全局搜

索能力;如果变化较小,表明萤火虫个体进入最优解附近,搜

索步长变小,以提高搜索精度.

３．２．３　双种群自适应混沌萤火虫算法

为了保持萤火虫种群的多样性,避免因初始值陷入局部

最优,本文对传统单种群算法进行改进,引入了双种群机制,

使得种群间协同进化.本文使用全局搜索种群和局部搜索种

群,采用不同的位置更新公式(见式(８)、式(９))来保证种群多

样性和算法的收敛性.

Xi(t＋１)＝Mij＋βij(rij)(Mib(t)－Xi(t))＋αε (８)

Xi(t＋１)＝Mij＋βij(rij)(Mjb(t)－Xi(t))＋αε (９)

其中,Mij (t)＝Xi(t)＋Xj(t)
２

,Mib (t)＝Xi(t)＋Xbest(t)
２

,

Mjb(t)＝Xj(t)＋Xbest(t)
２

.Xbest表示种群中最佳萤火虫的位

置.若萤火虫i向萤火虫j移动,表明j的位置优于i,Mij保

存了i和j 个体的有益位置信息,所以 Mij优于i的位置信

息;Mib保存了个体i和最优个体的有益位置信息,Mib优于个

体i;Mjb保存了个体j和最优个体的有益位置信息,主要是为

了加大个体j对个体i的优势,使个体i向最优解个体靠近.

定义种群P１ 和P２ 具有相同规模,P１ 采用式(８)的位置

更新算法,并采用较大的初始搜索步长,进行全局搜索;种群

P２ 采用式(９)的位置更新算法,采用较小搜索步长,进行局部

搜索.在搜索过程中,P１ 种群对P２ 种群的寻优起指导作用,

当种群P１ 得到全局最优解时,将最优位置信息更新到P２,使

得种群P２ 向P１ 的最优解附近移动并进行局部搜索,以求得

更精确的最优解.

算法的步骤如下:

１)设待优化的函数为f(X),初始化种群P１ 和P２ 的规

模,设置最大迭代步数为T,搜索步长分别设为α１ 和α２,初始

化β０,γ,θ０ 等参数,初始迭代步数t＝１;
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２)对两个种群中的吸引度分别进行θ混沌映射,得到混

沌吸引度值;

３)根据混沌吸引度值,种群内萤火虫开始移动,更新位置

信息和亮度信息,并获取P１和P２ 种群最优适应度(f(X)的

最优值)时的位置Xb１和 Xb２,根据适应度值更新搜索步长α１

和α２;

４)如果f(Xb１)＞f(Xb２),使种群P２ 向P１ 移动,令Xb１＝

Xb２;

５)t＝t＋１,如果t＞T,进入步骤６),否则进入步骤２);

６)输出最优适应度时的位置Xb２.

４　支持向量机的原理

支持 向 量 机 是 由 Vapnik 等 提 出 的 一 种 机 器 学 习 方

法[１２],它 是 建 立 在 统 计 学 习 理 论 的 VC 维 (VapnikCherＧ

vonenkisDimension)和结构风险最小化原理的基础上的学习

方法[１３].其原理是通过线性变换从线性可分转换到线性不

可分,同时还可以扩展到非线性函数中.

若样本线性可分,则存在一个超平面:

y＝wT􀅰x＋b (１０)

该超平面能够正确划分(wT􀅰x)＋b＝k和(wT 􀅰x)＋

b＝－k.令wT＝wT

k
,b＝b

k
,这两条直线可以表示为:

(wT􀅰x)＋b＝１
(wT􀅰x)＋b＝－１

两条直线的间隔为 ２
‖w‖

,对于yi＝１的样本有(wT 􀅰

xi)＋b≥１,对于yi＝－１的样本有(wT 􀅰xi)＋b≤－１,则

yi􀅰((wT􀅰xi)＋b)≥１,(wT􀅰xi)＋b≥１.因此,该最优化问

题转为线性规划问题:

max ２
‖w‖　s．t．yi(wT􀅰xi＋b)≥１ (１１)

将式(１１)转为 min １
２‖w‖２,引入拉格朗日乘子来求解

问题,得到函数:

L＝１
２‖w‖２－∑

l

i＝１
αi((yi(wT􀅰xi)＋b)－１) (１２)

为了让L关于w,b达到最小化,首先设α为常数,对 w
和b求导数:

∂L
∂w＝０⇒w＝∑

l

i＝１
αiyixi (１３)

代入L得到:

L＝∑
l

i＝１
αi－１

２ ∑
l

i,j＝１
αiαjyiyjxT

ixj (１４)

则可求解α＝(α１,􀆺,αl)T 值,将其代入式(１２)计算出 w 值.

通过计算b＝yj－∑
l

i＝１
αiyi(xi􀅰xj)的值,构造一个超平面,用

于得到决策函数f(x)＝sgn(g(x)),其中:

g(x)＝∑
l

i＝１
yiαi(xi􀅰x)＋b (１５)

５　短时客流预测模型

时间序列来自特定观测对象按时间排序的观测值序列.

文献[９]根据客流历史时间序列的相关性建立了基因遗传算

法与BP神经网络(GA_BP)组合模型,其根据连续历史时间

客流序列来预测下一时段的客流,取得了良好的预测效果.
本文以南京地铁三号线为例,将２０１６年９月S１ 站的进站客

流时间序列的作为研究对象,建立客流预测模型.

５．１　客流时间序列的相关性分析

常用的客流时间序列预测方法主要利用历史时间片序列

来预测未来的时间片,因此有必要分析客流时间片序列间的

相关性.使用 Spearman相关系数R[４]对一天的客流序列样

本进行相关性计算,其中相关系数的取值范围为[－１,１],绝

对值越接近于１则相关性越强.计算结果如表３所列.

表３　不同类别的客流时间片的相关性系数R
Table３　CorrelationcoefficientRofdifferenttypesofpassenger

flowtimeslices
前n时间片 A类R 值 B类R 值 C类R 值

１ ０．９６５２ ０．９４３１ ０．９８３２
２ ０．９１４１ ０．８９２４ ０．９５３２
３ ０．８６４２ ０．８５７５ ０．９３８９
４ ０．８５３８ ０．８１０１ ０．８８５２
５ ０．８２８３ ０．７８２４ ０．８６８２
６ ０．７９２５ ０．７５２１ ０．８２１４
７ ０．７６４８ ０．６４１７ ０．８０４９
８ ０．７４７１ ０．６１３４ ０．７８２１

通常定义相关系数大于０．８为强相关性.从相关性分析

结果可以看出,A类客流前５时间片具有强相关性,B类客流

前４时间片具有强相关性,C类客流前７时间片具有强相关

性,这表明了选择历史若干时间片的合理性.

５．２　预测模型的建立

根据客流的聚类结果,对不同类别的客流时间序列分别

进行建模预测,从图４(a)的客流波形中可以看出,在S１ 站,
将１４号(节假日的前一天)客流数据归为 B类;１５－１７号为

节假日(周末和中秋节调休),与周末客流波形相似,归为 C
类;１８号虽为周日,但属于正常工作日,且为假后第一天上

班,客流波形与周一至周四客流波形相似,因此归为 A 类.
本文根据时间序列的相关性,以 A 类客流为例,其他类客流

模型的建立相同.以 A类客流为例,利用具有高相关性的历

史前５个时间片客流来预测未来时间片客流,预测模型的计

算公式如下:

x(k＋１)＝f[x(k),x(k－１),􀆺,x(k－４)] (１６)
利用SVM 在解决非线性问题上的优势,对客流进行非

线性回归预测.在传统的基于 SVM 的客流预测中,由于输

入客流数据较多,导致训练时间长且数据噪声多,预测效果不

佳.经过客流分类和时间序列简短化的处理,训练规模得到

减少.
其中,９月份的 A 类客流量如图７所示,共１６天(即１

号、５－８号、１２－１３号、１８－２２号、２６－２９号).为了使模型

具有较好的鲁棒性,将训练集和测试集按３∶１进行分类,选择

５∶００－２４∶００的时间片进行训练和预测.将头尾数据处理

后,模型的输入、输出矩阵如下:

input＝

x１ x２ 􀆺 xn

x２ x３ 􀆺 xn＋１

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

xm xm＋１ 􀆺 xn＋m－１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１７)
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output＝

xn＋１

xn＋２

⋮

xm＋n－１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１８)

其中,训练集中共有１２２４个时间片(即前１２天),m＝１２２４.

由于客流的提前性和滞后性,地铁６∶００开始运行,６∶００前已经

有客流在地铁等待,而在２３∶００以后车站客流只出不进,预测

进站客流无意义,但预测出站客流有一定价值,因此测试集选

择６∶００－２３∶００来预测进站客流更符合实际需要,故测试集选

择后４天的４０８个时间片,m＝４０８.根据对相关性的研究,

选择相关性高的前５个时间片进行预测训练,n＝５.

图７　９月份周一至周四的客流

Fig．７　Passengerflowfrom MondaytoThursdayinSeptember

对于训练样本S＝(input,output),在选定训练集合测试

后,需要对数据进行归一化处理,使数据分布在[１,２]范围内,

以利于数据的处理,加快算法收敛.在使用 SVM 训练前须

选择核函数及其参数,实验使用改进萤火虫寻优算法对 RBF
核函数的参数进行优化,得到最优参数.设置完 RBF核函数

的参数后,利用 LIBSVM[１６]库在 Matlab下进行训练得到回

归模型.模型建立流程如图８所示.

图８　预测模型流程

Fig．８　Predictivemodelflow

５．３　预测性能评估标准

对所提预测模型建立相应的评估标准,以反映模型的性

能.本文选择均方根误差 RMSE、平均绝对百分误差 MAPE
作为评估标准.

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi－yi′)２ (１９)

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

|yi－yi|
yi′

(２０)

其中,N 表示测试集中客流的长度,y表述预测客流,y′表示

实际客流.RMSE反映了预测的偏差程度,对特大或特小误

差非常敏感;MAPE 体现了预测精度,该值越小精度越高.

为了得到精度较高的解,将萤火虫算法中的适应度函数选择

为 １
MAPE　

.

６　实验结果与分析

在 Matlab仿真平台上安装 LIBSVM[１６]工具箱,使用工

具箱的训练函数对训练集进行训练.SVM 模型中的寻优参

数主要有:惩罚系数c,核函数参数g,epsilonＧSVR中的不敏

感损失函数p.

c越大,说明越不能容忍出现误差,越容易过拟合.c越

小,越容易欠拟合.因此,c过大或过小都会导致泛化能力变

差.g是选择 RBF函数作为kernel后,该函数自带的一个参

数,其隐含地决定了数据映射到新特征空间后的分布.G 值

越大,支持向量越少;g值越小,支持向量越多.支持向量的

个数将影响训练与预测的速度.p是回归值与真实值之间允

许的最大误差,其大小将影响支持向量的数目,p 越大,支持

向量的数量越少.

根据萤火虫算法的定义,每个萤火虫的位置满足xi＝{c,

g,p},且属性满足c∈[０,１０００],g∈[０．１,１００],p∈[０．０００１,

０．１].初始时最大迭代次数为T＝２００.种群P１ 和P２ 的规

模均为４０,β０＝１,γ＝１,θ０＝０．５,α１＝０．１,α２＝０．０１.

为了测试改进萤火虫算法的性能,在迭代过程中记录每

次迭代后的吸引度值和 FA 算法的收敛性,这里收敛性取萤

火虫个体到最佳个体的平均距离.

从图９、图１０可以看出,加入混沌机制的萤火虫吸引度

值随机波动,初期经过探索后算法在迭代５０次时收敛,较未

改进算法减少了约３０次迭代,因此可以有效减少种群的迭代

次数,降低算法的时间复杂度.算法收敛后吸引度依旧随机

波动,因此可以保持较强个体的搜索能力,降低早熟的概率.

与图１０相比,图１１中算法加入了自适应搜索步长,具有更快

的收敛速度,迭代步数得到进一步优化.

图９　β和FA收敛性随搜索迭代次数的关系

Fig．９　RelationshipbetweenβandFAconvergenceand

searchiterations

图１０　混沌机制β和FA收敛性与搜索迭代次数的关系

Fig．１０　RelationshipbetweenchaosβandFAconvergence

andsearchiterations

７９２第７期 张和杰,等:基于时空特征的地铁客流预测



图１１　DACFA和FA收敛性与搜索迭代步数的关系

Fig．１１　RelationshipbetweenDACFAandFAconvergenceand

searchiterationssteps

为了体现模型的性能,将本模型与 ARIMA(自回归移动

平均模型)[１７]、BP预测模型[１８]、GA_BP组合模型[４]进行了对

比实验,结果如表４所列.

同时,为体现改进算法的优势,在 A 类客流预测模型中

使用 GA(基因遗传算法)、PSO(粒子群算法)、FA(标准萤火

虫算法)和DACFA对SVM 进行优化对比.实验选取测试集

的前５０个时间片进行预测,预测结果如图１２、图１３所示.

从表４和图１２、图１３中可以看出:

１)非线性回归预测方法较传统线性回归方法 ARIMA具

有更高的预测精度,RMSE降幅约为８０乘次,MAPE 改善了

１０％左右;较神经网络模型,RMSE 降幅约为８~４０乘次,

MAPE提升２％~８％左右.

２)改进 DACFA与 GA、PSO相比,RMSE值降幅为２５~

１７乘次,MAPE降低了３％~６％,使得在预测精度和稳定性

上都有较大提升,与真实值较为贴近.

３)加入混沌机制后,RMSE 值降幅为１５乘次,萤火虫算

法的预测稳定性明显得到提升;MAPE降低了６％,预测精度

稍有改善.

４)图１２、图１３表明本模型较其他模型有更好的预测稳

定性,与真实值较为贴近.

表４　地铁客流预测模型的对比结果

Table４　Comprisonofresultsofsubwaypassengerflowpredictionmodels

预测模型
A类客流

RMSE MAPE
B类客流

RMSE MAPE
C类客流

RMSE MAPE
ARIMA １４２．３２１４ ０．２５３２ １３５．８４７１ ０．２５７１ １２２．３２１４ ０．２３７５

BP ９６．８６３１ ０．１５８２ ９７．７８３２ ０．１６３２ ９１．２３６７ ０．１５１２
GAＧSVM ８３．７２９１ ０．１３６５ ８５．７３５３ ０．１３９５ ８２．９６３２ ０．１２３５
PSOＧSVM ７４．６５２１ ０．１０７５ ７１．３５６１ ０．１１２３ ７２．８５３１ ０．１１６９
FAＧSVM ７１．５６２８ ０．０８２１ ６８．３８２９ ０．０７９２ ６９．８６２２ ０．０７７１

GA_BP组合模型 ６５．４３２９ ０．０７４７ ６３．８６４２ ０．０７５１ ６３．７５２１ ０．０７３８
DACFAＧSVM ５７．９６４６ ０．０７２４ ５３．７１４３ ０．０７２７ ５３．９８２１ ０．０７１５

图１２　DACFAＧSVM 与其他模型的预测效果对比

Fig．１２　ComparisonofpredictionresultsofDACFAＧSVM

andothermodels

图１３　DACFA与其他优化算法的预测效果对比

Fig．１３　ComparisonofDACFAandotheroptimizationalgorithms

结束语　客流表现为时间上的周期变化,一周客流与上

一周客流变化具有相似性,且一周内客流波形存在相似性;同

时,在空间上,不同站点在一周内存在不同的客流波形特征.

因此,本文通过分析客流的时空特性,将凝聚层次聚类算法对

不同站点一周的客流进行聚类分析,聚类系谱图表明,不同站

点分类出的客流波形存在一定的差异性.现有研究中将一周

客流划分为固定类别,从而造成模型的普适性较差,因此本文

在不同站点根据聚类系谱图进行不同分类,然后对每类客流

分别建模,并建立组合模型,使得预测模型具有较好的普适性

和鲁棒性.在一天的短时客流时间序列中,时间片间存在一

定的相关性,通过相关性分析,本文提出一种基于SVM 的回

归预测模型,将强相关性时间序列作为模型输入.相较于传

统方法,由于对客流进行分类建模,本模型有效地减小了

SVM 的训练规模并减少了训练时间.SVM 模型的性能除了

取决于数据规模外,还依靠核函数及其参数的选择.为了更

好地选择参数,本文还提出一种双种群自适应混沌萤火虫算

法进行参数寻优,相较于其他常用优化算法,其具有更好的预

测精度和稳定性.相比于 ARIMA,BP,GA_BP组合模型等,

本模型具有明显优势.本模型在预测选择下一时刻客流时需

要历史时间片,若要预测下一连续时间片客流,则会存在累计

误差问题,从而影响预测精度.今后将对此问题进行进一步

优化;同时,考虑天气、突发事件等因素对客流的影响,以提高

预测精度和稳定性.
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