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城市轨道交通客流预测算法设计与仿真 

李少伟 陈永生 

(同济大学电子与信息工程学院 上海 201804) (上海海事大学商船学院 上海201306) 

摘 要 为了更好地解决城市轨道交通的客流预测问题，提出了基于混合神经网络与卡尔曼滤波器的客流预测多层 

次模型。首先采用 ELAN神经网络实现客流量的初步预测；然后采用卡尔曼滤波器对神经网络预测结果进行修正， 

以进一步提高预测结果精度；最后为了验证模型的正确性，以上海地铁交通作为研究对象，进行了客流观测和预测模 

拟。实验结果表明，所提出的多层次模型比单纯其中一种算法能减少约0．8 的误差，并且具有更好的实际效果。 
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Abstract To forecast exactly the passenger flow of the urban rail transit，a hierarchical framework based on neural net— 

work and Kalman-filter model was presented．First，ELAN  neural network model is employed to implement the predic 

tion of the passenger flow．Then the Kalman-filter was used to refine the forecast data of the passenger flow SO as to ad— 

vance the accuracy of the predicted results．Finally，in order to validate the proposed model，the passenger flow of 

Shanghai subway transport hub was observed and simulated．Experimental results show that the proposed hierarchical 

model reduces error about 0．8 and has better effects in contrast with any single algorithm． 
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随着我国城市化建设的不断加快，大量人口涌人城市，特 

别是北京、上海、广州等特大城市人口增长迅速。这些城市由 

于经济比较发达，机动车保有量已大大超出城市道路能够承 

受的容量。这种情况带来的最直接后果就是路面交通拥堵， 

出行成本上升，资源浪费严重。而轨道交通因其具有运量大 

(4～6万人次／／I,时)、单位运量资源消耗少(采用电气化方式 

驱动)、运行准点率高(拥有独立的运行轨道)等优势，已然成 

为了解决大城市交通问题最理想、最有效的方法_】]。 

据统计，我国各大城市地铁日均客流已达到数百万，为了 

满足大量乘客的出行需求 ，轨道交通系统需要制定一套高效 

的调度策略来保证轨道交通的运行效率。而轨道交通的客流 

量可以说就是决定轨道交通调度策略的最主要因素[ 。 

由于客流预测算法直接影响着轨道交通的运行效率，相 

关研究人员在此领域进行了大量的研究，并采用不同的算法 

建立了相应的模型进行了实现。吕慎、过秀成提出了一种基 

于四阶段法改进的轨道交通客流预测方法L3]，这种方法主要 

运用管理学手段，对市民的生活水平、出行特点以及交通发展 

现状等因素进行了分析，从而对轨道交通客流进行预测，从宏 

观角度考虑了客流的分布；Zhang Dongquan、Wang Lina采用 

BP神经网络对轨道交通客流进行预测l_4]，文章以历史客流数 

据以及影响客流的相关因素作为训练样本，实现对轨道交通 

客流的预测；鲁明旭、叶银忠、马向华将ELAN神经网络应用 

到轨道交通客流预测中，预测精度较传统 BP神经网络有所 

提高，平均误差较传统 BP神经网络预测算法减少了约 2个 

百分点嘲；陈大伟、肖为周、李旭宏等人提出了基于迭代反馈 

约束的城市轨道交通客流预测模型框架，并以改进的四阶段 

法作为模型框架算法l6]。 

由于轨道交通客流组成比较复杂，以上模型在预测算法 

以及精度方面并未达到较高的可信度，主要表现：1．缺乏有效 

的实验数据或实验数据不够完整，仅仅在理论上提出了算法 

的结构与框架；2．理论与实验之间有脱节的感觉，无法获知理 

论支撑是如何应用到实验中的，实验结果无法令人信服。 

为了提高轨道交通客流的预测精度，满足实际需求，本文 

在参考已有算法的基础上 ”]，提出了一种基于混合 ELAN  

神经网络和卡尔曼滤波器的客流预测算法 。 

1 客流预测模型 

为了实现对轨道交通的客流预测，文章首先建立了基于 
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ELAN神经网络的数学模型，并列出了影响轨道交通客流的 

若干主要因素作为神经网络的训练样本；同时为了提高客流 

预测模型的精度，模型中引入卡尔曼滤波器算法，实现对神经 

网络客流输出的修正。 

1．1 神经网络模型建立 

神经网络是一种大规模并行分布处理的非线性系统，具 

有高度的非线性运算能力和自学习、自组织、联想记忆、并行 

处理能力，神经网络的信息分布式存储在权系数中，具有集体 

运算和自适应学习的能力。由于轨道交通客流是一个非平稳 

随机过程，且客流量相对时间具有非线性特性，因此采用神经 

网络算法能够较好地处理客流预测这类问题[15,16]。 

1．1．1 ELAN神经网络模型 

ELAN神经网络模型在普通前馈网络的隐藏层中增加一 

个承接层作为一步延时算子，以达到记忆的目的，从而使系统 

具有适应时变特性的能力，能直接反映动态过程系统的特性。 

图 1所示为 ELAN 神经网络结构，从图中可以看出，相比普 

通前馈网络，ELAN 神经网络在输入层多出了承接层，并且其 

输人与隐藏层神经元的输出相关。 

Xi 

X2 

X3 

图 1 ELAN神经网络结构 

ELAN 神经网络的运算规则由以下4个等式组成： 

H (忌)一([C(愚)，X(忌)]+B )w ， (1) 

H0(K)一厂l(Hi(K)+B ) (2) 

Y(忌)一 (Ho(愚) ，。+B。) (3) 

C(忌)一Ho(忌一1) (4) 

其中，x(忌)为网络的输入，y(志)为网络的输出， 州为连接 

第 i层与第i+1层神经元的权值矩阵， 为第i层神经元的 

偏置输入，c( )为承接层的输入， (愚)、Ho(忌)分别为隐藏层 

的输入、输出。式(1)中的EC(k)，x(忌)]表示连接向量 c( ) 

与向量 X(愚)。 

1．1．2 神经网络训练 

反向传播算法(Back-Propagation Algorithm)具有算法简 

单、运算速度快等特点，是神经网络训练中最常用的算法。采 

用 BP算法进行神经网络训练，需要用到如下信息： 

{X，T， ，A。，A ，⋯，A”) (5) 

其中，x为网络输人，丁为网络期望输出， 为第 层标号为i 

的神经元诱导局部域， 为第i层神经元的输出，M表示神 

经网络总的层数，AM为网络输出。权值矩阵及偏置输入的 

更新过程如下： 

L输入的前向传播 

其中 

A0一X 

A件 一 _‘ (W + + + ) 

IL反向传播 

一 一 2 ( )(T—AM) 

一  ( )(W ， + ) 

III．权值和偏置值的更新 

W ， + (K+1)一W ， _‘ (K)一砟 ( ) 

(K+1)一 (K)一 

( )一 

( ) 

O 

O 

O 

广 ( ) 

0 

(缈 ) 

(12) 

叩表示学习率，它可以是一个 常数，也可以按一定的规 

则，在每次样本训练中取不同的值。 

需要注意的是，权值矩阵初值的选择可能造成神经网络 

最终收敛的局部最小点并非是全局最小点。 

1．1．3 训练样本选取 

为了对神经网络进行有监督的训练，必须要选定训练样 

本的输入与输出。训练样本的输入即影响轨道交通客流的各 

种外部环境因素，样本的输出为轨道交通客流的观测值。表 

1详细列出了本算法选取的神经网络输入样本，包括天气因 

素、国家政策、重大节假日等等；同时，为了方便神经网络和计 

算机对上述各项信息的处理，在将上述信息作为训练样本输 

入到神经网络以前，对其进行了数字化处理，如表 1第 2列所 

列。 

表 1 影响轨道交通客流分布的若干关键因素及数字化结果 

影响因素 数字化结果 

1～7分别代表周一到周 日 

取6位数年月日 

1．汽油平均零售价格 

2．大型活动的举办 

休息天数11、休息前n天以及休息后13天， 

春节假期×1．5 

雨量：0～4 

风力：0～12气温：实测温度均值 

雨量：0～4风力：0～12 

气温：实测温度均值 

1．2 卡尔曼滤波器模型 

卡尔曼滤波器是一种由卡尔曼(Kalman)提出的用于时 

变线性系统的递归滤波器。在本算法中，我们应用卡尔曼滤 

波器对神经网络的输出结果进行修正，使得预测结果更加精 

确 ”]。卡尔曼滤波器 由如下所列的预测及更新方程组组成： 

 ̂ A 

一 A +B 1,／ (13) 

P —A —lA +Q (14) 

Kk—P H (HP H +Rk)一 (15) 

 ̂  ̂ A 

一  4-K ( 一Hz ) (16) 

一 (I一 H)P (17) 

其中，方程组(13)、(14)为预测方程组，方程组(15)一(17)为 

更新方程组；A是作用在X 一1上的状态变换模型；B是作用 

在控制器向量“ 上的输入一控制模型； 是过程噪声协方差 
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矩阵，R 是观测噪声协方差矩阵。 

卡尔曼滤波器模型详细推导过程以及各参数的详细意义 

可以参考文献E2o]。 

i．2．i 观测噪声方差 

卡尔曼滤波器假设观测噪声满足高斯分布： 

)一去 壶 。 (18) 
对观测噪声方差的求解，可以很自然地认为是对高斯分 

布中未知参数进行估计。根据概率论的基本知识，采用最大 

似然估计法来对分布函数中的未知量进行估计。 

高斯分布的最大似然函数为： 

mx L( ，o2) xn— =_e[- 1=ma ‘ (19) maX 。 ‘ (1 9) 

为了便于算法的求解，将最大似然函数：转换为对数最大 

似然函数： 

In L：一号ln(2 )一号ln 一去：_耋(丑--I,) (2o) 
对等式(2O)求一阶及二阶微分，令等式为零，计算极值 

点 ： 

ln L=~-E 耋五一 ]一0 (21) 

1n L一一寺+ 告 虿n(丑--tO 一o (22) 
求解方程组(21)(22)，得到高斯分布最大似然估计值： 
A

— —  

一 X (23) 

一 —  ∑(XI一 ) (24) 

由于观测噪声分布函数均值为零，在此令 表示第i日 

客流统计数据，P 表示第 i日的预测客流数据，以客流预测 

误差作为分布函数的均值，即 

一 ∑ (Q —P ) (25) 

X —Q —Pi (26) 

将式(25)、式(26)代人式(24)中，可计算得到观测噪声分 

布函数方差。需要注意的是，按上述方法求出的方差并非一 

个常数，而是随着新的统计数据的不断加人，呈现出相应的变 

化。 

1．2．2 其他参数的确定 

天内，轨道交通的观测客流量与预测客流量比例的期 

望为： 

E一 耋 ， 
增益 A可采用如下形式表示 ： 

A— E (28) 

A的值随着观测数据的加入，呈现动态变化。 

记 Po为误差估计协方差 P的初值，其取值通常并不关 

键，因为几乎任何P。≠0都会使滤波器最终收敛。在这里我 

们令 Po一1。 

由于轨道交通的日客流量统计由机器直接完成，其统计 

误差可由观察数据得到。通常情况下，我们认为客流统计误 

差接近于零，可以忽略不计。在此我们直接将过程激励噪声 

的方差 Q设定为零。 
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2 模型仿真实验 

为了验证模型算法的正确性与实用性，我们选择上海轨 

道交通作为研究对象。首先，将轨道交通的历史统计数据作 

为训练样本输入到神经网络，使得网络具有客流预测能力；然 

后，用神经网络预测一段时间内的客流数据，并应用卡尔曼滤 

波器对预测结果进行修正；最后，计算预测数据与实际数据之 

间的误差，并量化预测精度。 

2．1 输入样本数据 

在本次样本数据中，我们选取了2012年 7—10月，共计 

123天的样本数据。这 4个月刚好涵盖了季节的变迁、重大 

节假 日以及汽油价格波动等情况 ，这样可以便于网络对各种 

环境的适应。在横跨 4个月的时间内，部分数据 由于官方渠 

道未发布，算法在处理时直接采取丢弃样本的策略，以保证算 

法能够正常进行，有效样本数量为117个。 

按照表 1所述方法，以各种环境因素，包括：天气、日期、 

星期、经济环境等，作为神经网络训练样本的输入 ，并对输入 

样本做数字化处理，最终形成神经网络的训练样本的输入。 

2．2 输出样本数据 

图2实线所标示曲线为采样时间内的客流走势，是神经 

网络训练中的期望输出。从图中可以明显看到轨道交通客流 

的几个特征：1．客流量大体呈现出以一周为一个循环周期； 

2．随着时间的推移 ，客流量有一种上升趋势 ，这是由于城市的 

发展、汽油价格的上升等因素，导致了更多的市民选择乘坐轨 

道交通出行；3．9月 29日的客流呈现出明显的下降现象，这 

是由于1O月1日为国定长假，从另一方面也正好说明了重大 

节假 日对轨道交通的客流的影响。 

2．3 模型仿真 

利用 Matlab工具箱中的函数对 ELAN神经网络进行建 

模仿真[18 20 。选取学习率可变的动量 BP算法，设定不同的 

参数对网络进行训练，训练结果如表 2所列。 

表 2 训练结果 

从表 2中可以看到，隐藏神经元的数 目会对运行时间造 

成较大的影响，而过多的隐藏神经元反而会造成误差的增加。 

根据表中的数据，我们选取第 4行数据作为神经网络的训练 

参数。图2所示为神经网络训练完毕后，对历史客流数据的 

拟合。其中实线部分代表实际客流，虚线则表示神经网络的 

客流数据输出。 

图 2 客流数据拟合 



 

接下来我们选取上海轨道交通 2012年 11月 1日至 11 

月 5日的客流作为预测对象，对 ELAN神经网络预测模型进 

行检验，得到如图 3所示的结果。 

I ，、 ，观测客流l 】 
／  ＼ 拟舍客流 l 

『／ ＼ 
『 ＼ 

＼ l／I 『 
l＼ 1 f ＼ f 

l ＼ ／ I 
r ＼ ， 1 l ＼ ／ l 

l ＼ ， l 【 、、
、

、  ／ J l ＼ 
、 ／- l l 、

、  ／ l 

¨ l_ l l0  Z Z0 4 

图3 预测结果 

2．4 误差修正 

将神经网络预测得到的数据通过卡尔曼滤波器进行修 

正，修正算法已在第 2部分详细介绍，数据修正结果如表 3所 

列 。 

表 3 数据修正 

从表 3可以看到，经过卡尔曼滤波器修正后 ，预测数据与 

真实数据之间的误差有所减少。同时可以看到，卡尔曼滤波 

器方差 P在计算过程中不断向零趋近，这也验证了其初值的 

选取并不会影响滤波器的计算。在表4中列出了神经网络预 

测误差与卡尔曼滤波器修正后的误差对比。 

表4 误差对比 

3 实验结论与展望 

从实验中我们可以看到，单纯采用神经网络算法对轨道 

交通客流进行预测，最大绝对误差为 4．8 ，经过卡尔曼滤波 

器修正后，最大绝对误差减小到 4．O 。这是由于卡尔曼滤 

波器会将历史误差信息加入到计算中，从而实现预测精度的 

提高。 

下一步的研究主要围绕以下 目标展开：1．为了进一步提 

高神经网络的预测精度，神经网络的训练样本应覆盖更多的 

情况，也就是说，神经网络需要更大的训练样本。2．由于轨道 

交通各站点客流数量不均衡，可以对单独站点的客流进行预 

测，以实现对特定站点的管理 。 

结束语 本文提出了一种基于混合神经网络与卡尔曼滤 

波器的轨道交通客流预测算法。该算法以神经网络作为客流 

预测手段 ，并辅助以 尔曼滤波器，实现了对轨道交通客流的 

预测与修正，提高了客流预测精度。通过仿真实验表明，这种 

混合层次模型在客流预测精度上优于单一客流预测算法。 
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