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摘　要　短期地铁客流量预测任务是城市智能地铁运营工作的重要组成部分,旨在预测未来短时间内地铁站点的客流量.针

对现有方法未能充分利用站点的流入流出客流量信息的问题,提出了一种基于时序知识图谱嵌入(TemporalKnowledgeGraph

Embedding)结合残差网络(ResNet)和长短期记忆网络(LSTM)的短期地铁客流量预测方法,简称 TKGＧResLSTM.首先,基于

地铁客流量数据构建地铁客流量时序知识图谱,并使用时序知识图谱嵌入技术从中获取地铁站点的动态客流量模式.然后,将

抽取出的动态客流量模式转换成动态相似矩阵,应用到基于深度学习的地铁客流量预测框架中完成地铁客流量预测任务.最

后,利用北京地铁和 A市地铁客流量数据集,分别在１０min,１５min和３０min的时间间隔下进行实验评估.结果表明 TKGＧ

ResLSTM 能够有效地抽取出地铁站点的动态客流量模式,在不使用外部信息的情况下,相比 ResLSTM,TKGＧResLSTM 在北

京地铁数据集１０min时间间隔下的预测均方根误差降低了０．４１.
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Abstract　SubwayshortＧtermpassengerflowforecastingisanessentialcomponentinurbansubwayoperation,anditaimsto

forecastthepassengerflowofsubwaystationsinashorttimeinthefuture．Aimingattheproblemthattheexistingmethodsfail

tomakefulluseofthepassengerflowinformationofstations,ashortＧtermsubwaypassengerflowforecastingmethodbasedon

temporalknowledgegraphembeddingcombinedwithresidualnetworkandlongshortＧtermmemorynetworkisproposed,whichis

calledTKGＧResLSTM．First,weusesubwaypassengerflowdatatoconstructatemporalknowledgegraphofsubwaypassenger

flow,andapplythegraphicalembeddingoftemporalknowledgetoobtainthedynamicpatternsofsubwaystationspassenger

flow．Then,theextracteddynamicpatternsofpassengerflowareconvertedintodynamicsimilaritymatricesandappliedtothe

forecastingarchitectureofsubwaypassengerflowbasedondeeplearningtocompletethesubwaypassengerflowforecasting
task．Finally,experimentalevaluationsarecarriedoutattimegranularitiesof１０min,１５min,and３０minusingtheBeijingsubway
andcityAsubwaypassengerflowdatasets,respectively．ExperimentalresultsshowthatTKGＧResLSTMcaneffectivelyextract

thedynamicpatternsofsubwaystationspassengerflow．Withoutusingexternalinformation,TKGＧResLSTMreducestheroot

meansquareerrorofforecastingby０．４１comparedwithResLSTMinthetimegranularityof１０minoftheBeijingsubwaydataＧ

set．

Keywords　Deeplearning,Temporalknowledgegraph,SpatialＧTemporalforecasting,Dynamicembedding,CitywidemetronetＧ

work

　

１　引言

地铁作为城市主要的公共交通工具,在人们的日常出行

中起到关键作用.地铁客流量预测是智慧城市建设的重要任

务,能够有效地缓解交通拥堵,还能用于按需调整地铁运营

时间,实现城市地铁运营智能化.

早期的地铁客流量预测模型基于数理统计,预测精度低、

适应性差、难以捕捉客流量的动态变化[１],只能预测一个或多

个站点的客流量,无法应对大规模的地铁系统.随着机器学

习的发展,学者们开始使用 BP神经网络[２]、概率树[３]、支持



向量机[４]、动态贝叶斯网络[５],以及数理统计和机器学习的混

合模型[６]进行地铁客流量预测.这些模型比单纯的数理统计

模型预测精度更高,但无法挖掘出地铁站点之间复杂的时空信

息,预测能力有限.深度学习作为机器学习的重要分支,具备

从大量数据中抽取复杂特征和数据之间相关性的能力[７],因此

学者们开始尝试使用深度学习来解决地铁客流量预测问题.

使用深度学习进行地铁客流量预测的关键是特征抽取,

目前主要考虑时序特征、空间特征以及外部特征.其中,时序

特征主要包括邻近性、周期性和趋势性;空间特征主要包括站

点之间的 邻 接 性、连 通 性 和 功 能 相 似 性[８].LSTM(Long

ShortＧTerm Memory)用于捕获时序特征[９Ｇ１０],CNN(ConvoluＧ

tionNeuralNetwork)用于捕获空间相关性[１１Ｇ１２],GCN(Graph

ConvolutionalNetwork)基于站点的邻接矩阵能同时捕获站

点之间的时空信息[１３Ｇ１４].为了进一步提高交通流量预测模型

的准确率,影响交通流量的外部信息被引入预测模型[１５Ｇ１６]中,

如天气、空气质量、节假日等.但是,外部信息的获取难度通常

较大,而且对模型的作用有限.因此,需要研究一种能够充分

利用交通流量信息的方法来进一步提高预测模型的准确率.

Yao等[１２]在进行区域出租车需求预测时指出,物理距离

远的区域间也存在重要的相关性.他们通过对具有相似时间

模式的区域之间的相关性进行建模,捕获了远距离区域之间

的交互特征.受此启发,本文希望使用地铁客流量时序知识

图谱,充分利用地铁站点的流入流出客流量信息挖掘远距离

站点的动态客流量模式,建模远距离站点之间的相关性,从而

提高地铁客流量的预测效果.

近年来,知识图谱凭借其强大的知识表示能力受到广泛

关注.知识图谱可以有效地组织和表示知识,以便在相关任

务中有效地利用知识[１７],知识图谱嵌入(KnowledgeGraph

Embedding,KGE)是知识图谱能够在下游任务中得以应用的

有效途径.加入时间信息的知识图谱被称为时序知识图谱

(TemporalKnowledgeGraphs,TKG),时序知识图谱嵌入能

够有效地抽取知识图谱中事实元组随时间变化的动态信息.

鉴于已有的地铁客流量预测模型未能充分地挖掘出站点

流入流出客流量中蕴含的站点相关性,本文提出了一种基于

时序知识图谱嵌入的短期地铁客流量预测方法(TKGＧResLＧ

STM),利用时序知识图谱嵌入技术挖掘站点流入流出客流

量中蕴含的站点相关性,避免了现有预测模型堆叠外部信息

的问题.本文在北京地铁和 A 市 地 铁 数 据 集 上 对 TKGＧ

ResLSTM 进行验证,实验结果表明 TKGＧResLSTM 的预测

性能与当前的先进方法相比具有优越性.

２　相关工作

本文所提方法涉及地铁客流量预测和时序知识图谱嵌入

两个研究领域,下面介绍相关工作.

２．１　地铁客流量预测模型

由于深度学习模型能够从大规模数据中有效地抽取复杂

的相关性特征,具有很强的特征提取和表达能力,因此现有的

短期地铁客流量预测模型大多基于深度学习方法[１８Ｇ２０].

ResLSTM[１６]是一个基于深度学习的短期地铁客流量

预测框架.其 使 用 ResNet,GCN 和 加 入 注 意 力 机 制 的

LSTM(AttentionLSTM)完成面向整个地铁网络的短期地铁

客流量预测,考虑了地铁站点之间的时空相关性、拓扑关系以

及天气条件和空气质量.

ResLSTM 模型包括４个分支:分支１和分支２分别用地

铁站点的流入和流出客流量捕获时空特征,分支３用邻接矩

阵提取地铁网络的拓扑信息,分支４代表天气和空气质量对

客流量的影响.由于地铁客流量随时间变化且具有明显的周

期性,分支１和分支２中考虑了客流量的３种模式,分别为实

时模式、天模式、周模式.以分支１为例,流入客流量的时间

序列由式(１)给出:

Xt
I,p＝

xt－n
１,p xt－n＋１

１,p 􀆺 xt
１,p

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

xt－n
|I|,p xt－n＋１

|I|,p 􀆺 xt
|I|,p

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１)

其中,|I|代表整个地铁网络中站点的数量,t代表每个站点的

历史时间步长.按地铁线路排序,每条线路中相邻的站点被

放置在相邻的行中.p 代表３种不同的模式,Xt
I,r,Xt

I,d,Xt
I,w

分别代表当天、前一天和前一周在第t－n到第t个时间间隔

的流入客流量时间序列.为了预测第t＋１个时间间隔的流

入量,ResLSTM 将流入客流量的３种模式串接成一个输入,

如式(２)所示:

I１＝(Xt
I,r,Xt

I,d,Xt
I,w) (２)

由于邻接矩阵只能捕获近距离站点之间的相关性,因此

本文将基于站点动态客流量模式的动态相似矩阵引入 ResLＧ

STM 模型,这样就能够同时捕获近距离和远距离站点之间的

相关性,从而进一步提高模型的预测能力.

２．２　时序知识图谱嵌入模型

知识图谱是结构化的事实表示,由实体和关系构成.知

识图谱嵌入旨在将知识图谱中的实体和关系嵌入到一个低维

的连续语义空间中,已被广泛应用于知识驱动任务[２１].静态

知识图谱用三元组(头实体,关系,尾实体)表示事实,即(s,r,

o).时序知识图谱用四元组(头实体,关系,尾实体,时间)表

示事实,即(s,r,o,t),s,o∈V,r∈R,t∈T,(s,r,o,t)∈G.其中

V是实体集合,R是关系集合,T是时间戳集合,G是时序知识

图谱中包含的所有事实元组的集合.时序知识图谱嵌入在静

态知识图谱嵌入的基础上考虑了事实成立的时间信息,把静

态知识转换成为动态知识,能够更好地表示事实随时间动态

变化的过程.

根据嵌入过程中时间信息的融合方式划分,时序知识图

谱嵌入方法可以分为３类:关系动态嵌入、实体动态嵌入和时

序关系依赖嵌入.关系动态嵌入方法将时间信息与关系结

合,然后通过关系进一步影响头实体和尾实体的嵌入[２２].实

体动态嵌入方法以实体嵌入为中心,直接把时间信息融合到

头实体和尾实体的嵌入中[２３].时序关系依赖嵌入方法利用

时序关系依赖信息完成时序知识图谱的动态嵌入[２４].

地铁网络是一个动态的稳定网络,其动态性主要体现在

地铁网络中的客流量会随时间动态变化,其稳定性由地铁的

固有属性决定,地铁建成后不会频繁增加或修改站点,这与常

见的事件知识图谱构成的事件网络有很大不同.此外,本文
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认为无论采用何种方式构建关于地铁的时序知识图谱,地铁

站点一定是其中最重要的实体,并且该实体的特征相对稳定.

因此,本文认为属于实体动态嵌入方法的 DEEMB(DiachroＧ

nicEntityEmbedding)模型[２３]更适合与地铁相关的时序知识

图谱的嵌入.

DEEMB模型通过 DEEMB函数捕获实体在任意时间的

动态特征,在实体嵌入中添加时间信息,将已有的静态知识图

谱嵌入模型转换为动态的时序知识图谱嵌入模型.DEEMB
模型中给出了一种表现优异的 DEEMB函数.令zt

v∈ℝd 是

DEEMB(v,t)中的一个向量,代表实体v在时间t的动态嵌

入,DEEMB(v,t)＝(􀆺,zt
v,􀆺).zt

v 的定义如式(３)所示:

zt
v[n]＝

av[n]􀅰σ(wv[n]􀅰t＋bv[n]), １≤n≤γd

av[n], γd＜n≤d{ (３)

其中,d是实体向量的维度,av∈ℝd,wv∈ℝγd,bv∈ℝγd 是具

有可学习参数的特定于实体的向量,av 可以看作实体的静态

嵌入,av[n]代表向量av 中的第n个元素,σ是一个激活函数.

DEEMB模型认为实体的部分特征随时间改变,其余特征固

定不变.在式(３)中,av 的前γd 个元素用于捕获实体随时间

变化的特征,剩余的(１－γ)d个元素用于捕获实体的静态特

征.０≤γ≤１是一个控制随时间变化的特征在实体嵌入中所

占百分比的超参数.

本文使用 DEEMB模型完成地铁客流量时序知识图谱嵌

入,为构建地铁网络的动态相似矩阵奠定了基础.

３　基于时序知识图谱嵌入的短期地铁客流量预测

方法

　　本文提出的 TKGＧResLSTM 方法主要包括４个部分:１)

利用地铁站点的流入流出客流量数据构建地铁客流量时序知

识图谱;２)面向地铁客流量时序知识图谱生成实体(地铁站

点)的动态嵌入,即挖掘地铁站点的动态客流量模式;３)利用

地铁站点的动态嵌入生成动态相似矩阵,构建站点之间的近

距离相关性和远距离相关性;４)将动态相似矩阵融入用于短

期地铁客流预测的深度学习框架,进行短期地铁客流量预测.

本节将分别对以上４个部分进行详细介绍.

３．１　问题定义

本文的目标是用地铁网络中所有站点的历史客流值和地

铁网络的动态相似矩阵,预测未来一段时间内所有地铁站点

的进站客流量.令xa,t
i ∈ℝ代表第i个站点在第t个时间间

隔的第a个特征的值,A＝{a１,a２,􀆺,a|A|}代表特征集合,本
文中A 包括进站客流量、出站客流量,以及动态相似矩阵;

Xt
I＝{xt

１,xt
２,􀆺,xt

|I|}∈ℝ|I|×|A|代表所有站点在第t个时间

间隔的所有特征;Yt
I＝{yt

１,yt
２,􀆺,yt

|I|}∈ℝ|I|代表所有站点

在第t个时间间隔的进站客流量.本文的预测任务可以定义

为Yt＋１
I ＝f(Xt－n

I ,Xt－n＋１
I ,􀆺,Xt

I).

３．２　构建地铁客流量时序知识图谱

本文使用的北京地铁和 A 市地铁客流量数据集中记录

了所有地铁站点在每个时间间隔的流入和流出客流量,以

１０min时间间隔为例,数据的具体形式如表１所列.表中InＧ

fow和 Outflow分别代表站点在一个时间间隔内的进站客流

量和出站客流量.

表１　北京地铁客流量数据

Table１　Beijingsubwaypassengerflowdata

Station Inflow/Person Outflow/Person Time
Xidan ２２ ３ ２０１６Ｇ０２Ｇ１９０５:００－０５:１０
Xidan ４１ １１ ２０１６Ｇ０２Ｇ１９０５:１０－０５:２０

与基于文本的知识图谱相比,基于地铁客流量数据构建

的地铁客流量时序知识图谱在构建过程中不涉及实体和关系

的抽取工作.本文构建的地铁客流量时序知识图谱由地铁客

流量四元组构成,基本形式为(s,r,o,t),其中s,r,o,t分别代

表头实体、关系、尾实体以及时间信息.

本文认为地铁站点是地铁客流量时序知识图谱中最重要

的实体,并希望通过构建的地铁客流量时序知识图谱挖掘地

铁站点的动态客流量模式.因此,地铁客流量时序知识图谱

必须能够充分体现地铁站点和客流量的关系.图１给出了真

实地铁网络中客流的传播方式,图中的圆圈代表地铁站点,箭
头代表客流的流动方向,据此可以得到事实元组(站点１,流
入,站点２).但是,此事实元组无法体现具体的客流量,并且

无法为其标注合适的时间信息.

图１　地铁客流示意图

Fig．１　Schematicdiagramofsubwaypassengerflow

为了使地铁客流量时序知识图谱能够体现出站点的动态

客流量模式,本文用客流量实体为站点实体创建连接,将地铁

站点作为头实体,将流入客流量和流出客流量作为尾实体,对
应的关系分别为流入(inflow)和流出(outflow).此外,四元

组中的时间信息包含年、月、日,以及时间间隔.由于地铁客

流量预测工作通常基于一个月左右的客流数据,因此所有客

流量的时间戳中年份相同.为了加强地铁客流量四元组中时

间信息的相异度,本文仅保留月、日、时间间隔这３个时间元

素.表１中完整的时间间隔表示方法过于复杂,不适用于知

识图谱,因此本文按照时间间隔在一天中的顺序对其进行编

号,在时间戳中使用时间间隔的编号代替原始的时间间隔.

由于实际情况下地铁客流量会不断变化,而且不同站点之间

的客流量存在较大差异,因此直接使用真实客流量不仅会导

致知识图谱中尾实体数量过多,还会使其失去原本的构建意

义,无法体现出站点的客流量模式.本文采用流量等级解决

了此问题,用流量等级值代替真实流量值能够将客流量进行

等级归类,便于体现站点的客流量模式.以２０人为一个等

级,地铁站点的客流量在０~１９人之间对应的流量等级值为

０,客流量在２０~３９人之间对应的流量等级值为１.最终构

建的地铁客流量时序知识图谱如表２所列.

表２　北京地铁客流量时序知识图谱

Table２　TKGforpassengerflowofBeijingsubway

s r o Realflowvalue t
Xidan inflow １ ２２ ２Ｇ１９Ｇ１
Xidan outflow ０ ３ ２Ｇ１９Ｇ１
Xidan inflow ２ ４１ ２Ｇ１９Ｇ２
Xidan outflow ０ １１ ２Ｇ１９Ｇ２
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　　在本文构建的地铁客流量时序知识图谱中,客流量实体

是地铁站点实体之间交互的桥梁,在相同时间拥有相同流入

客流量或流出客流量的站点客流量模式的相似度更高.图２
中蓝色圆圈代表地铁站点实体;橙色圆圈代表客流量实体;蓝
色箭头代表流入关系,即当前时间间隔进站的客流量;橙色箭

头代表流出关系,即当前时间间隔出站的客流量.图２中站

点的物理连接情况和图１相同,由图２可知,虽然站点S１和

S５的物理距离较远,但是本文构建的地铁客流量时序知识图

谱依旧能够捕获二者的相关性.

图２　地铁客流量时序知识图谱示意图(电子版为彩图)

Fig．２　Schematicdiagramoftemporalknowledgegraphofsubway

passengerflow

３．３　基于地铁客流量时序知识图谱嵌入构建动态相似矩阵

　　本文使用 DEEMB模型[２３]从上文构建的地铁客流量时

序知识图谱中抽取地铁站点的动态嵌入,挖掘站点的动态客

流量模式.为了使嵌入简单高效,本文选择使用 DEＧDistＧ
Mult[２３],即在DistMult[２５]的基础上使用DEEMB函数进行改

进,以完成地铁客流量时序知识图谱的嵌入任务.

DEＧDistMult首先通过 DistMult模型得到实体和关系的

静态嵌入,然后在静态嵌入中应用式(３)得到头实体和尾实体

的动态嵌入zs 和zo,最后通过式(４)计算融合时间信息后的

动态三元组的得分函数.其中zr 是关系的静态嵌入,􀳱代表

哈达玛乘积(Hadamardproduct).DEＧDistMult在本文构建

的地铁客流量时序知识图谱中得到的zs 是地铁站点实体的

嵌入,zo 是客流量实体的嵌入,zs 和zo 中蕴含了地铁站点和

客流量之间的相关性.以客流量实体为桥梁,可以构建地铁

站点之间的相关性.

score＝zs􀳱zr􀳱zo (４)

使用 DEＧDistMult完成地铁客流量时序知识图谱的嵌入

后,为了进一步利用嵌入信息中蕴含的地铁站点动态客流量

模式挖掘站点之间的相关性,本文首先将第t个时间间隔下

所有地铁站点实体的嵌入按照站点的物理邻接顺序取出,构
成第t个时间间隔的地铁站点嵌入矩阵Mt,如式(５)所示:

Mt＝

m１１ m１２ 􀆺 m１d

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

m|I|１ m|I|２ 􀆺 m|I|d

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈ℝ|I|×d (５)

其中,|I|代表地铁网络中站点的数量,d代表每个站点的嵌

入维度.然后,使用式(６)计算站点之间的相似度:

similarity＝cos(mi,mj) (６)

其中,mi 和mj 分别代表第i个站点和第j 个站点的嵌入向

量,通过式(６)可以得到两个站点的相似度,将其应用到 Mt的

每一行数据,即可得到由所有站点相似度构成的相似矩阵

St.如式(７)所示,sij代表第i个站点和第j个站点的相似度,

所有时间间隔下的相似矩阵共同构成动态相似矩阵.为了便

于理解动态相似矩阵的含义,可以将其与交通流量预测模型

中的邻接矩阵做类比.邻接矩阵包含地铁网络的静态拓扑信

息,能够为邻接的站点建立联系.动态相似矩阵刻画不同时

间间隔下站点之间客流量模式的相似度,能够同时建立远近

距离站点之间的动态相关性.

St＝

s１１ s１２ 􀆺 s１|I|

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

s|I|１ s|I|２ 􀆺 s|I||I|

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈ℝ|I|×|I| (７)

３．４　引入动态相似矩阵的短期地铁客流量预测方法

随着深度学习的发展,学者们提出了一系列基于深度学

习的地铁客流量预测框架[１８Ｇ２０].本文在已有的地铁客流量预

测框架ResLSTM[１６]中引入动态相似矩阵,在不使用邻接矩阵

和天气数据等外部信息的前提下取得了更好的预测结果.

本文所提模型 TKGＧResLSTM 的整体架构如图３所示,

主要由流入客流量、流出客流量,以及动态相似矩阵３个分支

构成.

图３　TKGＧResLSTM 整体架构

Fig．３　OverallarchitectureofTKGＧResLSTM

分支１使用地铁站点的流入客流量捕获时空特征,分支２
使用地铁站点的流出客流量捕获时空特征,分支３使用动态

相似矩阵捕获远近距离站点之间的动态相关性.其中前两个

分支以及分支的特征融合部分与 ResLSTM 相同.第三个分

支使用基于动态客流量模式的动态相似矩阵捕获远近距离站

点之间的动态相关性,动态客流量模式指站点的进站客流量

和出站客流量随时间变化的规律,蕴含在站点实体的嵌入中.

由于不同时间间隔地铁网络的相似矩阵不同,且会随着时间

的变化呈现明显的周期性,因此本文考虑动态相似矩阵的实

时模式、天模式、周模式,三者分别对应３个时间序列St
I,r,

St
I,d,St

I,w,分别代表当天第t个时间间隔地铁网络的相似矩阵

以及前一天和前一周相同时间间隔地铁网络的相似矩阵.本

文通过动态相似矩阵调节站点的流入客流量,从而达到提高

模型预测能力的目标.流入客流量也分为实时模式、天模式、
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周模式,如式(２)所示.最终,分支３的输入如式(８)所示:

I３＝(St
I,rXt

I,r,St
I,dXt

I,d,St
I,wXt

I,w) (８)

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文在北京地铁数据集(公开数据集)[１６]和 A 市地铁

数据集(某市地铁刷卡数据集)上对 TKGＧResLSTM 模型

进行实验评估.北京地铁数据集中包含北京地铁２０１６年

２月２９日到２０１６年４月３日０５:００－２３:００的地铁客流

量数据,共１７条线路,２７６个站点,２５个工作日.A 市地

铁数据集中包含 A 市地 铁 ２０２０年 １１月 ２日 到 ２０２０年

１１月３０日０６:００－２４:００的地铁客流量数据,共８条线

路,１６８个站点,２１个工作日.地铁数据集中每条客流量

数据的关键信息是站点、流量种类(流入量或流出量)、流

量值和时间戳.本文在实验中使用的时间间隔是１０min,

１５min和３０min.

本文使用北京地铁和 A 市地铁客流量数据构建的地铁

客流量时序知识图谱的统计信息如表３所列.

表３　地铁客流量时序知识图谱统计信息

Table３　StatisticsforTKGofsubwaypassengerflow

Dataset
Numberof
entities

Numberofrelationship
types

Numberofquadruples
intrainingset

Numberofquadruples
invalidationset

Numberofquadruples
intestset

Beijing１０min ４６６ ２ １１９２３２(７５％) １９８７２(１２．５％) １９８７２(１２．５％)

Beijing１５min ５４９ ２ １１９２３２(７５％) １９８７２(１２．５％) １９８７２(１２．５％)

Beijing３０min ７６１ ２ １１９２３２(７５％) １９８７２(１２．５％) １９８７２(１２．５％)

CityA１０min ２８１ ２ ７２５７６(７５％) １２０９６(１２．５％) １２０９６(１２．５％)

CityA１５min ３１７ ２ ７２５７６(７５％) １２０９６(１２．５％) １２０９６(１２．５％)

CityA３０min ４３１ ２ ７２５７６(７５％) １２０９６(１２．５％) １２０９６(１２．５％)

４．２　模型配置和评价指标

本文使用 TensorFlow和 Keras在 GPU中训练模型.以

北京地铁数据集为例,使用前４周数据训练模型,最后１周数

据测试模型,验证集用来校准模型,训练时使用前５个时间间

隔的数据预测下一个时间间隔站点的进站客流量,使用３个

指标评估模型性能,分别为均方根误差(RootMeanSquare

Error,RMSE)、平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)

和加权平均绝对百分比误差(Weighted MeanAbsolutePerＧ

centageError,WMAPE),计算式如式(９)－式(１１)所示:

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－yi)２ (９)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|(yi－yi)| (１０)

WMAPE＝∑
n

i＝１

yi

∑
n

j＝１
yj

yi－yi

yi

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

其中,yi 代表真实值,yi 代表预测值.

本文使用 DEＧDistMult完成地铁客流量时序知识图谱的

嵌入工作.我们为每一个事实元组f＝(s,r,o,t)∈test创建

两个查询,分别为(s,r,?,t)和(?,r,o,t),test代表测试集.对

于第一个查询,DEＧDistMult将地铁客流量时序知识图谱中

的所有实体进行排序,其中实体属于o∪Cf,o,Cf,o＝{o′:o′∈

V,(s,r,o′,t)∉G}.然后,对第二个查询做同样的操作.式

(１２)中的kf,o和kf,s分别代表两个查询中实体o和s的排名,

|test|代表测试集中事实元组的数量.式(１３)中,当cond成

立时１cond为 １,否则１cond为 ０.我们使用平均倒 数 排 名

(MeanReciprocalRank,MRR)和 Hit＠n评估嵌入结果,计算

式如式(１２)、式(１３)所示:

MRR＝ １
２×|test|　 ∑

f＝(s,r,o,t)∈test

１
kf,o

＋ １
kf,s( ) (１２)

Hit＠n＝ １
２×|test|　 ∑

f＝(s,r,o,t)∈test
１kf,o≤n＋１kf,s≤n( ) (１３)

４．３　地铁客流量时序知识图谱嵌入结果

本文分别构建北京地铁和 A 市地铁在１０min,１５min和

３０min时间间隔下的地铁客流量时序知识图谱,嵌入结果如

表４所列.由表４可知,时间间隔越短的地铁客流量时序知

识图谱的嵌入结果越好.

表４　时序知识图谱嵌入结果

Table４　ResultsofTKGembedding

Datasets/
Indicators

MRR Hit＠１/％ Hit＠３/％ Hit＠１０/％

Beijing１０min ０．４１１４ ２７．５６ ４８．２７ ６６．４５
Beijing１５min ０．３２０７ １８．７０ ３７．２３ ５９．１６
Beijing３０min ０．２７７３ １５．５１ ３０．７５ ５３．８１
CityA１０min ０．４４２２ ２９．３９ ５２．１１ ７２．６４
CityA１５min ０．４４２３ ２９．５３ ５１．６０ ７３．３９
CityA３０min ０．３６７５ ２２．５１ ４１．８２ ６６．８４

为了证明地铁客流量时序知识图谱嵌入模型能够捕捉地

铁站点的动态客流量模式,建立站点之间的动态相关性,本文

以 A市地铁数据为例,对站点嵌入进行可视化分析.

考虑到不同站点在人流量较少的时间段内客流量相差不

大,本文选择在 A市地铁的早高峰和晚高峰时间段对时间间

隔为１０min的站点的动态嵌入进行可视化分析.由原始数据

推测出０８:００－８:３０属于 A 市地铁早高峰时间段,１７:３０－

１８:００属于 A市地铁晚高峰时间段.图４(a)、图４(b)、图４(c)

分别 代 表 A 市 地 铁 ２０２０ 年 １１ 月 ２ 日 ０８:００－０８:１０、

０８:１０－０８:２０,０８:２０－０８:３０所有站点的动态嵌入,图４(d)、图

４(e)、图４(f)分别代表 A市地铁２０２０年１１月２日１７:３０－

１７:４０,１７:４０－１７:５０,１７:５０－１８:００所有站点的动态嵌入.

图４中的一个点代表一个站点的嵌入,其中红色点和绿色点

是同一条线路上的换乘站,地铁客流量模式相似,蓝色点是另

一条线路上的起始站,与前两个站点的客流量模式差异较大.

图４的可视化结果与理论分析结果相同,在早高峰和晚高峰

期间的６个时间段内红色点和绿色点都非常接近,与此同时

二者与蓝色点都相距很远,这说明基于本文构建的 A市地铁

客流量时序知识图谱生成的站点嵌入能够有效地捕捉站点的

动态客流量模式.

７１２毛慧慧,等:基于时序知识图谱嵌入的短期地铁客流量预测



(a)０８:００－０８:１０ (b)０８:１０－０８:２０ (c)０８:２０－０８:３０

(d)１７:３０－１７:４０ (e)１７:４０－１７:５０ (f)１７:５０－１８:００

图４　A市地铁早晚高峰时间段内的地铁站点嵌入(电子版为彩图)

Fig．４　SubwaystationembeddinginthemorningandeveningrushhoursofsubwayincityA

　　为了能够更直观地说明站点间客流量模式的相似度,本

文在图５中给出了站点B和与其客流量模式相似度最高的站

点C的真实流量值,在图６中给出了站点B和与其客流量模

式相似度最低的站点 D的真实流量值.图中横坐标代表一

周包含的所有时间间隔,１０８×５－５＝５３５,纵坐标代表在一个

时间间隔内站点的进站客流量.由图５和图６可知,本文构

建的地铁客流量时序知识图谱能够有效地捕捉地铁站点的动

态客流量模式.

图５　站点B和站点C真实客流量对比图

Fig．５　ComparisonofrealpassengerflowbetweenstationB

andstationC

图６　站点B和站点 D真实客流量对比图

Fig．６　ComparisonofrealpassengerflowbetweenstationB

andstationD

４．４　短期地铁客流量预测结果

短期地铁客流量的预测结果如表５所列,其中 ARIMA
基于数理统计,RBFＧSVR和BPNN 基于机器学习,其余模型

基于深度学习.由表５可知,在大多数情况下,基于深度学习

的模型明显优于基于数理统计和基于机器学习的模型.

对比 北 京 地 铁 数 据 的 ResLSTMＧNo W&A 和 TKGＧ

ResLSTM 可以发现,本文提出的动态相似矩阵比目前流量

预测模型中广泛使用的邻接矩阵效果更好.

表５　地铁客流量预测结果

Table５　Predictionresultsofsubwaypassengerflow

Beijingsubwaypassengerflowdatasets

Model
１０min

RMSE MAE WMAPE/％
１５min

RMSE MAE WMAPE/％
３０min

RMSE MAE WMAPE/％
ARIMA ５０．５４３６ ２７．３９６８ １５．５３０ ７９．９５８０ ４２．２１３９ １５．９５０ １８９．３３２９ １００．３５９０ １８．９５０

RBFＧSVR ７２．３７５３ ６１．２４１８ ３４．７００ １１８．５３９５ １００．２８６１ ３７．６３０ ２５６．０７３４ ２０６．０８２６ ３９．３３０
BPNN ４５．６９４６ ２４．５３２２ １４．２４０ ７３．３０８３ ４０．８４５７ １５．４５０ １６３．９７２０ ８７．１２５９ １６．８１０

VanillaRNN ４９．６５０６ ２６．２２７５ １４．７５０ ７４．６０２１ ４１．４１５９ １５．４３０ １２７．９２５９ ７１．８３２８ １３．８４０
LSTM ３７．１９０３ ２１．９９２５ １２．７１０ ５３．９２１６ ２９．５３４０ １１．２９０ ９６．３５３４ ５５．８２６５ １０．７６０
GRU ４４．９１１５ ２４．７３５３ １４．３３０ ５６．６５５０ ３３．０３０９ １２．５６０ ８６．６９８４ ５２．０７１７ １０．０３０

CNN ２９．８１２５ １８．５４６０ １０．４１３ ４０．２６７３ ２５．１２３１ ９．３７５ ６４．０４５８ ３９．６８６７ ７．４７２

ConvLSTM ２８．７９４３ １７．４７８０ ９．８１４ ３７．０９２３ ２２．４２３６ ８．３８０ ６１．４９７８ ３６．９７６８ ６．９６２

ResLSTMＧGCN ３０．０７０６ １７．４３３１ ９．７７５ ３６．７８０１ ２１．６６１５ ８．０９９ ５９．７２８９ ３３．６３０４ ６．３３４

TKGＧResLSTMＧS ３３．０７２６ １９．３００５ １０．８５６ ４２．９５３６ ２４．５３９１ ９．１６５ ６８．３０６７ ３９．７６３５ ７．４８７

ResLSTMＧNoW&A ２９．６２１９ １７．６３４４ ９．９１１ ３８．７３８６ ２３．０００８ ８．５８９ ６０．１３４０ ３４．１３６０ ６．４２８

ResLSTM ２８．３６６１ １６．６３１８ ９．３５２ ３６．０４４４ ２０．８７８３ ７．８０５ ５６．９６４９ ３２．５８１９ ６．１３４

TKGＧResLSTM ２７．９６０９ １６．４２５７ ９．２３８ ３５．７２６６ ２０．４８５０ ７．６６０ ５７．５９３８ ３２．３３０９ ６．０９０
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　　　(续表)

CityAsubwaypassengerflowdatasets

Model
１０min

RMSE MAE WMAPE/％
１５min

RMSE MAE WMAPE/％
３０min

RMSE MAE WMAPE/％
ResLSTMＧGCN ２０．９６９９ １２．１１４１ １３．７６０ ２６．８１７９ １５．２４８９ １１．５０８ ４５．４６１７ ２４．２４７７ ９．４６６

TKGＧResLSTMＧS ２２．７６６６ １２．５２９６ １４．２４２ ３１．５２５６ １７．３２８３ １３．１９９ ５０．９６２６ ２６．４５７８ １０．２９７
ResLSTMＧNoW&A ２０．９６５６ １１．６３１９ １３．２５７ ２６．５４４５ １４．８４２７ １１．２３０ ４４．１１８３ ２２．８５４８ ８．９１６

TKGＧResLSTM １９．９０８６ １１．１７５９ １２．７４９ ２７．１９４２ １４．７３９６ １１．１７９ ４５．０７００ ２３．６１６０ ９．１８８

注:ResLSTMＧGCN表示只有分支３(邻接矩阵分支)的 ResLSTM;TKGＧResLSTMＧS表示只有分支３(相似度分支)的 TKGＧResLSTM;ResLSTMＧNo
W&A表示去除分支４(天气数据分支)的 ResLSTM;粗体代表最优结果,下划线代表次优结果.

　　对比北京地铁数据的ResLSTM 和TKGＧResLSTM 可以

发现,当时间间隔为１０min和１５min时,TKGＧResLSTM 模

型在３个指标下均优于添加了天气和空气质量信息的 ResLＧ

STM 模型.在未使用外部信息和邻接矩阵的情况下,TKGＧ

ResLSTM 模型取得了更好的预测结果,说明本文提出的动

态相似矩阵中蕴含地铁站点间的近距离相关性和远距离相

关性.

对比北京地铁数据和 A 市地铁数据的 TKGＧResLSTMＧ

S和TKGＧResLSTM 以及ResLSTMＧGCN和ResLSTM 可以

发现,地铁站点的流入和流出客流量对动态相似矩阵的影响

比对邻接矩阵的影响更大,这说明本文通过地铁客流量时序

知识图谱嵌入捕获的地铁站点动态客流量模式与原始的流入

流出客流量相匹配,三者相辅相成,共同提高模型的预测

效果.

４．５　地铁客流量时序知识图谱中的流量等级对TKGＧResLＧ

STM预测结果的影响

　　由表６可知,构建地铁客流量时序知识图谱时选择的流

量等级会直接影响 TKGＧResLSTM 的预测结果.地铁客流

量时序知识图谱中的实体包括站点实体和客流量实体,站点

实体的数量随地铁网络固定,客流量实体的数量受流量等级

影响.当Class＝１时,地铁客流量时序知识图谱中的客流量

实体数量过多,嵌入过程中很难捕获站点的客流量模式,导致

TKGＧResLSTM 的预测结果最差.当Class＝１０００时,地铁

客流量时序知识图谱中的客流量实体数量过少,造成地铁站

点客流量模式信息的丢失,预测结果也随之降低.不同数据

集的最佳流量等级不同,需要根据实验结果确定.

表６　流量等级对预测结果的影响,以北京地铁为例

Table６　Impactoftrafficclassonpredictionresults,takingBeijing

subwayasanexample

Beijing１５min

Class\
Indicators

Numberof
entities

RMSE MAE WMAPE/％

１ ４０４８ ３８．６７９６ ２２．５１２３ ８．４１０
２０ ５４９ ３５．７２６６ ２０．４８５０ ７．６６０
４０ ４２２ ３６．４５４０ ２０．８８９４ ７．８０３
６０ ３７７ ３６．００８７ ２０．５２１０ ７．６７１
８０ ３５５ ３６．２６０２ ２０．９１２１ ７．８２０

１０００ ２８３ ３６．９８２２ ２１．３７１６ ７．９８９

结束语　本文提出了一种基于时序知识图谱嵌入的短期

地铁客流量预测方法(TKGＧResLSTM),该方法利用时序知

识图谱嵌入技术获取地铁站点的动态客流量模式,构建动态

相似矩阵,在不使用邻接矩阵和外部信息的情况下提高了地

铁站点 客 流 量 的 预 测 效 果.实 验 结 果 表 明,本 文 提 出 的

TKGＧResLSTM 模型在北京地铁公开数据集上的性能优于

相关工作,此外,在本文构建的 A 市地铁数据集上也取得了

较为优异的结果.TKGＧResLSTM 具有良好的可扩展性,

其基于地铁客流量时序知识图谱抽取站点客流量模式的

方法可以方便地扩展到其他方法中.在后续工作中,我们

将尝试对地铁客流量时序知识图谱嵌入模型和客流量预

测模型进行联合训练,以进一步提高预测准确率,提升模

型的稳定性.
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[２２]GARCÍAＧDURÁN A,DUMANČIC＇S,NIEPERT M．Learning
sequenceencodersfortemporalknowledgegraphcompletion
[J]．arXiv:１８０９．０３２０２,２０１８．

[２３]GOELR,KAZEMISM,BRUBAKER M,etal．DiachronicemＧ

beddingfortemporalknowlＧedgegraphcompletion[C]∥ProＧ

ceedingsofthe AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．

２０２０:３９８８Ｇ３９９５．
[２４]JIANGT,LIU T,GET,etal．TowardstimeＧawareknowledge

graphcompletion[C]∥Proceedingsofthe２６thInternational

Conferenceon Computational Linguistics:TechnicalPapers．

２０１６:１７１５Ｇ１７２４．
[２５]YANGB,YIH W,HEX,etal．Embeddingentitiesandrelations

forlearningandinferenceinknowledgebases[J]．arXiv:１４１２．

６５７５,２０１４．

MAO Huihui,bornin １９９８,postgraＧ
duate．HermainresearchinterestsinＧ
cludeknowledgegraphandtrafficflow

prediction．

LITianrui,bornin１９６９,Ph．D,profesＧ
sor,Ph．Dsupervisor,isadistinguished
memberofChinaComputerFederation．
Hismainresearchinterestsincludebig
dataintelligence,roughsetsandgranuＧ
larcomputing．

(责任编辑:李亚辉)

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３


