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摘　要　公交车到站时间预测是智能公交系统的重要组成部分,可以给乘客提供精确的到站时间,还可以帮助调度员进行更合

理的调度安排.为此,提出一种基于卷积、注意力机制和FFT的对时域和频域进行双域深度学习的公交车到站时间预测算法

FCTNet(FFTＧConvＧTransformer),该算法融合了傅里叶变换、卷积神经网络和注意力机制,其可以对公交车单站和多站的到站

时间进行预测.其中利用傅里叶变换和卷积神经网络在频域上学习输入数据的时空特征,同时保留时域信号,利用注意力机制

学习输入序列的全局依赖关系,预测最终结果.在重庆市４６５,５０６和２６２这３条公交线路到站时间预测实验中,FCTNet网络

模型的平均绝对百分比误差和平均绝对误差优于实验对比算法,在最繁忙的４６５线路中 FCTNet网络模型的平均相对误差相

对已有最好模型降低了２．３４％,平均绝对误差降低了４．５９s.
关键词:到站预测;注意力机制;时域频域转换;卷积神经网络;深度神经网络
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Abstract　Busarrivaltimepredictionisanimportantpartofthesmartbussystem．Itcanprovidepassengerswithaccuratearrival
timeandhelpdispatchersmakemorereasonableschedulingarrangements．AbusarrivaltimepredictionalgorithmFCTNet(FFTＧ
ConvＧTransformer)basedonconvolution,attentionmechanismandFFTisproposedfordualＧdomaindeeplearningoftimedomain
andfrequencydomain．ThealgorithmintegratesFouriertransform,convolutionalneuralnetworkandattentionmechanismtopreＧ
dictbusarrivaltimesatsinglestopsandmultiplestops．Amongthem,Fouriertransformandconvolutionalneuralnetworkare
usedtolearnthespatiotemporalcharacteristicsoftheinputdatainthefrequencydomainwhileretainingthetimedomainsignal．
Theattentionmechanismisusedtolearntheglobaldependenceoftheinputsequenceandpredictthefinalresult．Inthearrival
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absoluteerroroftheFCTNetnetworkmodelarebetterthantheexperimentalcomparisonalgorithm．InthebusiestbusNo．４６５,

theaveragerelativeerroroftheFCTNetnetworkmodelisbetterthanthatoftheexperimentalcomparisonalgorithm．Compared
withtheexistingbestmodel,itisreducedby２．３４％,andtheaverageabsoluteerrorisreducedby４．５９s．
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１　引言

公交车到站时间预测不仅可以提高公交服务质量,吸引

乘客选择公交出行,而且可以提高车辆运行效率,为车辆调度

和管理提供决策依据.

公交车到站时间预测有很多代表性方法,从技术方面可

以分为６类:基于历史数据平均[１Ｇ３]、基于卡尔曼滤波[４Ｇ６]、基
于支持向量机[７Ｇ８]、时间序列回归[９]、基于神经网络[１０Ｇ１１]和组

合模型[１２Ｇ１５].例如,Xu等[１]用聚类方法来估计不同时隙各路

径区段上的出行时间分布,形成路径截面图,根据路径截面图

和实时 GPS信息预测公交到达时间.Celan等[３]在历史数据

模型研究中将公交网络考虑在内,充分考虑公交车辆运行的
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时间特性和 空 间 特 性,增 强 了 预 测 模 型 的 鲁 棒 性.Wang
等[５]在卡尔曼滤波模型中加入“遗忘因子”,消减久远数据的

影响,提高了卡尔曼滤波模型的适应性.Yin等[７]提出了一

种基于支持向量机和人工神经网络的时间预测模型,用于预

测多路线目标站点的公交车到达时间.Comi等[９]将时间序

列常用的自回归综合移动平均模型和基于季节的回归模型应

用到公交到站时间预测.Petersen等[１０]使用卷积神经网络

和长短期记忆神经网络对城市公交网络中存在的非静态时空

相关性进行学习.Mazloumi等[１１]利用人工神经网络构建预

测区间和量化每个不确定性源对总预测的不同贡献程度,提
升了预测的鲁棒性.Bai等[１２]基于支持向量机和卡尔曼滤

波,提出了一种适用于多条公交线路的公交车动态行驶时间

预测模型,支持向量机模型根据历史公交出行数据预测基线

公交出行时间,基于卡尔曼滤波的动态算法可以利用最新的

公共汽车运行信息和估计的基线行驶时间来调整公共汽车行

驶时间.Liu[１３]建立了一种基于门控循环单元和卡尔曼滤波

的组合模型,门控循环单元利用历史数据得到基础时间到站

序列,卡尔曼滤波利用公交车辆行驶过程中获取的实时信息,
对到站时间的预测结果进行修正.Lai等[１４]将卷积神经网络

和长短期记忆神经网络进行融合以对公交车辆的时空特征进

行学习,实现对公交车辆全程花费时间的预测.Zhang等[１５]

将公交运营时间进行切片处理,通过建立长短期记忆人工神

经网络对公交车辆时空特征进行学习,实现对城市公交车辆

的时间预测.
现有的公交车到站时间预测方法中,历史数据平均模型

和传统的时间序列模型的实时性差,适合非高峰期的预测.
支持向量机和人工神经网络可以解决非线性的问题,但网络

结构简单,实时性预测差.卡尔曼滤波模型可以解决高维问

题,实时性好,但针对不同输入特征对预测结果的影响,学习

效果有限.门控循环单元和长短期记忆神经网络等循环神经

网络对序列数据的学习只能按照顺序进行,不能很好地学习

到输入序列之间的关系.
公交车到站时间预测存在时间和空间两方面的特点.从

时间的角度看,公交车站点停留时间和站间运行时间都具有

一定的时间规律,这种规律包括长期的历史规律,短期的周期

规律和波动规律等.从空间的角度看,不同的站间道路有各

自的空间特征:道路的等级、红绿灯的个数、距离等.本文从时

间和空间两个方面对输入特征进行了细致的分析和挖掘.在

模型设计方面,卷积神经网络模型在空间特征提取方面有很好

的效果,而基于注意力机制的transformer模型[１６]在序列数据

学习中也有良好的表现,可以更好地从全局学习时间序列.在

传统的信号处理中,傅里叶变换将时域信号转换成频域信号,
有助于学习到信号的信息,过滤数据中的噪声.因此本文将傅

里叶变换、卷积神经网络和transformer进行融合,提出 FCTＧ
Net(FFTＧCNNＧTransformer)深度学习算法,可以从时域和频域

两个角度更好地学习挖掘到的时空特征,对公交车单个站的到

站时间和多个站的到站时间进行更加准确的预测.
本文第２章介绍了 FCTNet模型;第３章介绍了数据挖

掘;第４章展示所提算法与其他算法进行对比实验的结果;最
后总结全文.

２　FCTNet算法

２．１　问题的定义

本文将公交车到站时间预测问题归结为时间序列预测问

题[１７],按照发车顺序和公交车站的顺序进行数据收集,得到

时间序列:

X＝
x１１ 􀆺 y１

⋮ ⋱ ⋮

xn１ 􀆺 yn

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

X 中每一行是某辆车在两个相邻车站之间的数据,xij是

本文手工挖掘到的特征,yi是真实花费时间.按照发车班次,
将某班车全程所有两站之间的数据按序排列之后,接着排列

下一班车的两站之间的数据.本文输入时间窗口大小为h即

输入历史长度为h的时间序列,对接下来的时间序列进行预

测,设输入序列X∈Rh×n,经过深度学习算法F,得到接下来

m 个窗口真实值的预测序列Y′,即:

Y′＝F(X),Y′∈Rm×１

当m＝１时,该算法是对车辆到下一个站点所需时间的

预测,当m＞１时,是对车辆到达接下来的m 个站点之间各需

要花费时间的预测.如果 m 的长度超过了该预测车辆到终

点站的站间数量,则超出的部分为下一班车从首站出发的几

个站间花费时间的预测.

２．２　FCTNet算法框架

本文提出神经网络算法 FCTNet包含傅里叶变换、卷积

神经网络、逆傅里叶变换和基于注意力机制的时间序列预测

模块４个部分,如图１所示.

图１　FCTNet网络架构图

Fig．１　DiagramofFCTNetnetworkarchitecture
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　　FCTNet的设计考虑到时空数据通常包含时间和空间的

信息,在时域频域信号转换的过程中,应用傅里叶变换将时域

数据转换为频域表示,以更好地捕捉信号的周期性和频谱信

息.这样的转换有助于提取更丰富的特征并减少冗余信息.

同时,引入卷积神经网络来处理空间维度的数据,因其在计算

机视觉领域表现出色,能够有效地处理空间信息,所以通过卷

积操作,可以捕捉数据中的局部相关性,识别有意义的空间模

式,且通过卷积神经网络的学习可以避免简单地删除所有高

频成分造成的信息丢失问题.为了更好地建模时序信息,并

对不同时间步长的数据赋予不同的权重,引入了注意力机制

的时间序列预测模块.该模块能够自适应地学习和聚焦于时

间序列数据中最重要的部分,从而提高模型对未来数据的预

测能力.

２．２．１　傅里叶变换

傅里叶变换是一种将信号从时域转换到频域的技术,它

将一个时间域函数分解为一系列正弦和余弦函数的加权和,

这些正弦和余弦函数的频率是连续的,并且可以用复数形式

表示.时间序列数据可以利用傅里叶变换进行时域到频域的

转换,复杂的时域数据在频域下可以更好地观察到规律.快

速傅里叶变换是计算离散傅里叶变换的快速方法,它将一组

离散时域信号转换成长度相同的频域信号,因此本文使用快

速傅里叶变换对我们挖掘到的多维时间序列数据进行时域频

域转换.将时域中复杂的数据转换到频域,有助于更好地提

取有关信号的特征信息.快速傅里叶变换公式为:

FFT(􀅰):X[k]＝ ∑
N－１

n＝０
xne－i２πkn/N ,０≤k≤N

本文的输入信号为 X,X∈Rh×n 经过快速傅里叶变换

FFT(􀅰),得到FFT(X)∈Ch×n.

２．２．２　卷积神经网络

经过傅里叶变换之后要分析保留哪个频率分量子集来表

示时间序列,一个普遍的做法是保留低频部件,删除高频部

件,但不适用于时间序列预测.因为时间序列中的一些趋势

变化与重要事件有关,如果简单地删除所有高频成分,这条信

息可能会丢失,所以本文使用多个卷积核的单层卷积神经网

络[１８]对频域数据进行特征提取.一方面,卷积神经网络已经

被证明可以很好地学习到数据的空间特征,本文的输入数据

与相同班次数据在空间上相邻,卷积神经网络可以捕获局部

的空间特征和模式.另一方面,卷积神经网络可以通过学习

来对频域数据进行筛选,以避免信息丢失.卷积操作的表示

如下:

Ck＝wk∗FFT(X)

其中,wk为第k个卷积核,Ck是相应的卷积结果.

在卷积神经网络中,通常使用多个卷积核w１,w２,􀆺,wn形

成多个通道的特征结果C１,C２,􀆺,Cn,Ck∈Ch×１.考虑到模

型后续操作需要残差相加,因此卷积核的个数k＝n,使经过

卷积之后数据的规格不发生变化,得到的多通道特征结果

RELU(C１,C２,􀆺,Cn)∈Ch×n仍然保留着原有的时序关系.

２．２．３　傅里叶逆变换

本文对时间序列进行预测,最终还是在时域上进行处理,

因此需要使用快速傅里叶逆变换IFFT(􀅰)将上一步频域处

理的结果转换成时域信号,得到X′:

IFFT(􀅰):xn＝１
N ∑

N－１

k＝０
X[k]e－i２πkn/N

X′＝IFFT(RELU((C１,C２,􀆺,Ck))

为了保留原始输入的时域信息,本文设计残差结构对时

域信号和频域特征进行融合,得到时间序列模块的输入,即:

X′＋X.

２．２．４　基于注意力机制的时间序列预测模块

在２０１７年,谷歌公司提出了基于注意力机制的 TransＧ

former模型[１６],该模型架构完全依赖于注意力机制来学习输

入和输出之间的全局依赖关系,具有更高的并行化能力.因

此,在时间序列预测问题上,Transformer显示出了很大的潜

力.典型的 Transformer架构包含编码器和解码器两部分.

编码器用于提取输入数据的特征,而解码器则将编码器提取

的特征翻译为我们的目标序列.随着研究的不断发展,已经

有很多在 Transformer基础上进行改进的工作,特别是针对

长时间序列预测的问题.这些改进方法已经取得很好的结

果[１９Ｇ２１].

本文基于注意力机制的时间序列 预 测 模 块 在 TransＧ

former模型的基础上保留了原来编码器的整体结构,使用多

头注意力机制对输入序列进行特征的学习.简化其解码器的

结构,使用一层全连接神经网络对编码器学习到的知识和输

出序列进行拟合,如图２所示.在数据进入编码器之前需要

对数据进行编码和位置编码,然后含有 N 个相同结构的编码

器Encoder对输入进行多头注意力机制的操作.输入序列

X′＋X 可通过一个可训练的线性模块生成３个权重矩阵Wq,

Wk,Wv,由输入序列和权重矩阵可以得到查询向量q、键向量

k、值向量v所对应的矩阵Q,K,V:

Q＝Wq(X′＋X)

K＝WK(X′＋X)

V＝WV(X′＋X)

图２　基于注意力机制的时间序列预测模块

Fig．２　Timeseriesforecastingmodulebasedonattention

mechanism

将Q和K 相乘得到全局相似度得分,然后经过softmax
处理后和V 进行加权,得到最后输出,整个自注意力计算过

程为:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V
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自注意力计算在时间序列中的物理意义即每一个时间步

都有一个查询向量q、键向量k、值向量v,查询向量包括了当

前时间步的特征向量或隐藏状态,类似提出问题,哪些时间步

应该受到更多关注.键向量提供了时间步的重要特征或特征

表示,用于比较查询与时间序列中各个时间步骤的相似性.

值向量则表示与各个时间步相关联的信息.通过Q,K,V 的

自注意计算可以确定不同时间步对当前时间步的预测的重要

性,建立了时间序列各时间步之间的关联性,可以更好地理解

和预测时间序列中的模式和变化.

为了学习不同子空间的特征,使用多头自注意力机制,即

用p个Q,K,V 矩阵并行计算:

Qi＝Wq
i(X′＋X)

Ki＝Wk
i(X′＋X)

Vi＝Wv
i(X′＋X)

i∈[１,２,􀆺,p],最终多头自注意力的结果为:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(Attention(Qi,Ki,Vi))Wout

编码器中 Add&Norm层是对数据进行残差计算和层归

一化处理,FeedForward的设计为两层全连接层加非线性的

ReLU激活函数,对数据进行更深层次的学习.

本文设计了一层全连接层作为解码器来将编码器学习到

的结果转化为预测序列Y′:

Y′＝Linear(Encoder(X＋X′))

通过基于自注意力机制的时间序列学习模块,可以从全

局去学习时域数据和经过卷积神经网络学习到的频域数据特

征的依赖关系,取得很好的预测效果.

具体算法流程如算法１所示.

算法１　公交到站时间预测FCTNet算法

输入:历史时间序列X＝[X１,􀆺,Xh]T∈Rh×nfeature,预测步长 N

输出:预测结果Y′∈RN×１

１．X→ FFT(X)∈Ch×n/∗ 将输入数据X进行快速傅里叶变换转为频

域数据.∗/

２．FFT(X)→Conv(FFT(X))∈Ch×n/∗对频域数据进行卷积操作∗/

３．Conv(FFT(X))→X′/∗对上一步的结果进行快速傅里叶逆变换转

成时域数据.∗/

４．X′＋X/∗进行残差计算 ∗/

５．Encoder(X＋X′)/∗ 对X′＋X进行基于自注意力机制的编码器学

习 ∗/

６．Y′＝Linear(Encoder(X＋X′))/∗ 通过全连接层拟合编码器学习

到的结果,得到预测值Y′∗/

７．returnY′

３　数据处理和特征挖掘

３．１　线路的选取

本文收集了重庆市３条公交线路(４６５,５０６,２６２)的历史

数据作为实验对象.重庆市的特殊地形地貌给研究带来了挑

战,且这３条线路各自具有代表性.４６５线路从两江半岛中

心出发,经过渝中区,具有复杂地形的江北区,特别是江北区

人流量极多的观音桥商圈.５０６线路较为平缓,从北碚出发

沿嘉陵江行驶,进入城乡交界地区.２６２线路从大学城区出

发,经过各个学校区域,沿江行驶,最终抵达渝中区的闹市区.

这些选取的线路将为研究提供代表性的数据.

３．２　数据处理

本文所获得的原始数据分别为２０２１－２０２２年公交车

行驶过程中传回的gps数据、运行过程中公交打卡的数据

和公交线路所设站点的 gps数据.我们需要对数据进行

处理,然后 从 中 找 到 影 响 公 交 车 到 站 时 间 的 各 种 因 素,

处理流程如图３所示.

图３　数据处理流程图

Fig．３　Flowchartofdataprocessing

３．３　影响因素的挖掘

１)时间方面的特征挖掘.因为公交车辆行驶过程中存在

多种周期性,所以本文选取了当前班次的前三班次运行时间

的均值、当前班次的前三星期中相同班次的运行时间均值.

公交车运行时间处于一天内的高峰期或平峰期是一个特征,

运行时间是工作日还是节假日也是一个重要特征.公交车在

公交车站的停留时间也总对公交到站时间预测的一个十分重

要的因素,因此我们对公交车在公交站点的停留时间也有一

个刻画,即在该站点的实时打卡人数、历史平均打卡人数、在

该站点停留时间的历史均值、经过该公交站点设置的公交线

路数、轨道交通数量,以及通过这几个特征聚类得到对公交车

站的分类,都是影响公交车到站时间预测的特征.

２)空间方面的特征挖掘.我们收集了该条线路所经过各

个站间路段的道路等级、两站之间的距离、经过的交叉口数

量、红绿灯数量和桥梁数量５个特征.

表１列出了本文所找到的对公交车辆到站时间预测有影

响的所有特征.

表１　特征及含义

Table１　Featuresandmeanings

符号 含义

Tpre
i 前三班车辆花费时间的均值

This
i 前三星期相同班次车辆花费时间的均值

ti 第i条数据所处的时间类别

pi 第i条数据实时上车打卡人数

hi 第i条数据所处时间是否是节假日

li 第i条数据所经过的车站共设置的公交线路数量

tri 第i条数据所经过的车站共设置的轨道交通数量

mti 第i条数据所经过的车站停留时间的历史均值

mpi 第i条数据所经过的车站上车打卡人数的历史均值

sti 第i条数据所经过的车站的类别

disi 第i条数据需要行驶的距离

rli 第i条数据行驶道路的等级

rbi 第i条数据行驶过程中经过的桥梁数量

rii 第i条数据行驶过程中经过的交叉口数量

rli 第i条数据行驶过程中经过的红绿灯数量
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４　实验与分析

４．１　环境设置

本次实验基于２０２１年３月２２日至２０２２年８月１８日的

重庆市４６５线路、５０６线路和２６２线路３条公交线路的公交车

辆传回的坐标数据和刷卡数据,以及公开的道路环境信息.
在进行预处理后得到数据量如表２所列.在实验中,我们将

数据划分为训练集、验证集和测试集,比例为８∶１∶１,用于模

型的训练和性能评估.在实现过程中使用python３．９和 PyＧ
torch１．１１进行数据处理和算法编写.

表２　各公交线路的数据量

Table２　Datavolumeofeachbusline

线路 数据量

４６５ １０７２５１２
５０６ ４９１２５７
２６２ ９５８５８０

４．２　模型设置

本文算法中,可以修改的网络结构包括卷积神经网络中

卷积核的大小、卷积核的个数、Transformer编码器中的网络

层数等.卷积核的大小和个数应与输入向量的维度相等,这
样进行残差相加时保证时域频域两个数据形状相同.因此卷

积大小为１７×１７,卷积核个数为１７,激活函数为 ReLU,在

Transformer架构中编码器的网络层数 N＝５时结果最优,多
头设置为８,每次训练的学习率为０．００１,损失函数为均方误

差,优化器为随机梯度下降.

４．３　评价指标

本文采用几种常用的用于公交车到站时间预测的机器学

习方法进行平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercentage
Error)和平均绝对误差(MeanAbsoluteError)两个方面的比

较.两个评估指标的定义如下.
平均绝对百分比误差:

MAPE＝１００％
n ∑

n

i＝１

|yr－yp|
yr

平均绝对误差:

MAE＝１
n ∑

n

i＝０
|yr－yp|

其中,(yr,yp)分别为真实值和预测值.

４．４　对比方法

本文选择的对比方法如下.
多层感知机模型 MLP:由输入层、输出层和隐藏层组成,

可以很好地学习非线性关系.

LSTM:由输入门、输出门、遗忘门组成的长短时记忆

网络.

LSTNet:文献[２２]提出的一个由卷积神经网络、门控神

经网络、跳过循环网络和全连接神经网络组成的神经网络模

型.该网络模型可以更好地学习时序数据的周期性、线性关

系和非线性关系.

Informer:文献[１９]提出的一个基于transformer改进的

对长时间序列具有很好学习效果的网络模型.

Transformer:使 用 transformer架 构 的 时 间 序 列 预 测

模型.

CnnＧtransformer:由卷积神经网络和transformer架构组

成的网络模型.

４．５　不同输入长度对FCTNet性能的影响

因为在时间序列预测模型中输入序列的长度会对结果有

很大的影响,所以本文对４６５线路数据设置不同输入长度在

FCTNet中进行实验.由表３可知,输入长度为１８０时,FCTＧ
Net模型的准确率最好,因此本文将输入序列长度定为１８０,
并对３条线路进行了实验.

表３　不同输入长度在FCTNet中的结果

Table３　ResultsofdifferentinputlengthsinFCTNet
输入长度 平均绝对百分误差/％ 平均绝对误差/s

１５０ １６．３３ ２９．９４
１８０ １４．６４ ２８．０１
２００ １４．９３ ２９．０７
２３０ １５．３８ ２９．３６

因为公交线路站点设置多为２０站左右,且公交预测多为

短期预测,所以我们的预测实验步长分别设置为１,５,１０,１５
和２０.

４．６　实验结果分析

从表４－表６所列的这３条线路的实验结果中可以看

出,FCTNet的平均绝对百分比误差和平均绝对误差基本都

达到了最优的效果,并且FCTNet在不同预测长度的实验中,
预测效果都十分稳定.

表４　４６５线路实验结果

Table４　ExperimentalresultsofbusNo．４６５

方法 指标
预测长度

１ ５ １０ １５ ２０

MLP
MAPE/％ １９．４０ １８．３０ １７．７７ １７．７４ １７．７５
MAE/s ３３．２１ ３２．３８ ３２．９６ ３３．１７ ３４．４６

LSTM
MAPE/％ １６．６８ １８．４０ １９．３９ ２０．０４ １９．７０

MAE/s ３９．６５ ４４．２６ ４５．１２ ４５．８１ ４６．４４

LSTNet
MAPE/％ １２．６９ １３．１８ １３．８２ １６．８５ １７．１５

MAE/s １９．４４ ２０．４８ ２１．１８ ２４．９４ ２６．５５

Informer
MAPE/％ １７．７４ １７．５３ １７．５５ １７．５３ １７．６８

MAE/s ３２．８３ ３２．４７ ３２．４９ ３２．４７ ３２．７７

Transformer
MAPE/％ １２．２４ １３．０９ １３．８５ １３．６９ １３．６４

MAE/s ２１．２７ ２１．０８ ２２．２３ ２１．６４ ２１．７４

CnnＧtransformer
MAPE/％ １１．９４ １２．９ １３．７３ １３．３９ １３．０９

MAE/s ２１．００ ２１．５２ ２２．６０ ２１．４８４ ２１．００

FCTNet
MAPE/％ １１．７８ １０．４２ １０．５９ １０．３１ １０．３４

MAE/s ２０．７３ １５．５３ １５．７９ １５．０５ １５．９８
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表５　５０６线路实验结果

Table５　ExperimentalresultsofbusNo．５０６

方法 指标
预测长度

１ ５ １０ １５ ２０

MLP
MAPE/％ ２１．０６ １７．９６ １５．５６ １５．５１ １４．９３
MAE/s ２２．４１ １８．９５ １７．８６ １７．９９ １８．０９

LSTM
MAPE/％ １４．００ １４．８６ １４．９６ １４．９６ １４．６２
MAE/s ２１．６７ ２２．１６ ２２．７２ ２２．７７ ２２．１５

LSTNet
MAPE/％ １７．０６ １６．００ １７．５９ ２１．１４ ２０．０９
MAE/s １９．１２ １８．８６ ２１．９５ ２５．７８ ２６．２８

Informer
MAPE/％ １３．３２ １３．３２ １３．３８ １３．４０ １３．４１
MAE/s １９．９１ １９．９９ ２０．０６ ２０．０８ ２０．１１

Transformer
MAPE/％ １４．２０ １３．８９ １４．２０ １３．７８ １３．２０
MAE/s １８．８３ １６．９７ １７．１８ １７．７８ １７．４３

CnnＧtransformer
MAPE/％ １５．３１ １４．２４ １４．５０ １３．８９ １３．２６
MAE/s ２１．５７ １７．９４ １７．６２ １８．０１ １７．７２

FCTNet
MAPE/％ １２．８７ １３．１７ １３．４８ １３．０７ １２．５９
MAE/s １８．２０ １６．８９ １６．８８ １７．１５ １６．９４

表６　２６２线路实验结果

Table６　ExperimentalresultsofbusNo．２６２

方法 指标
预测长度

１ ５ １０ １５ ２０

MLP
MAPE/％ １５．９６ １３．４６ １２．５７５ １４．４１ １５．３８
MAE/s ３４．１５ ２２．７０ ２０．２７ ２１．３７ ２２．３５

LSTM
MAPE/％ ２２．０９ １９．３０ １９．５０ ２１．６４ ２３．５５
MAE/s ２９．１５ ４０．４５ ４４．５５ ４７．０９ ４９．９６

LSTNet
MAPE/％ １９．７１ ２０．５４ ２２．５７ ２２．６９ ２２．８１
MAE/s ３８．２０ ３９．６３ ４２．５１ ４２．０１ ４１．４４

Informer
MAPE/％ １７．０７ １７．７５ １７．３４ １７．２５ １７．２４
MAE/s ２８．７６ ２９．５１ ２９．２５ ２９．１７ ２９．２０

Transformer
MAPE/％ １０．７４ １１．５１ １２．２１ １２．２５ １１．５０
MAE/s １４．６３ １６．６０ １８．１４ １８．４０ １７．４６

CnnＧtransformer
MAPE/％ １０．２５ １０．９５ １１．６３ １２．００ １１．７４
MAE/s １３．８０ １５．７０ １７．０９ １７．５２ １７．１９

FCTNet
MAPE/％ ９．９９ １０．３８ １０．９６ １０．９９ １０．４５
MAE/s １３．９１ １５．０２ １６．２６ １６．５０ １５．９２

　　相比 MLP模型,FCTNet在时间和空间两个领域对数据

进行学习,因此更加复杂,同时也获得了更好的效果.

与LSTM 相比,FCTNet的transformer架构利用了自注

意力机制进行全局学习,而不是按照序列顺序进行学习,从而

更好地捕捉时间序列中的知识.

与LSTNet相比,FCTNet通过傅里叶变换进行时域到

频域的转换,能够更好地学习序列的特征,从而提高了预测

性能.

与Informer相比,FCTNet同样基于注意力机制,但InＧ
former做了稀疏处理,只学习关联度最高的几个时间点,而

FCTNet学习全部的时间点,且 FCTNet加入了时频转换和

卷积神网络,学习效果更好.

FCTNet与其他模型的比较显示了 FCTNet相对于不同

模型的优势,其在时空数据学习和特征提取方面的设计,使其

在时间序列预测任务中表现更为出色.

４．７　消融实验

为了证明FCTNet模型的效率,删除模型中的某些部分

来进行验证.在FCTNet模型中,Transformer是对时间序列

进行学习 和 预 测 必 不 可 少 的 部 分,因 此 我 们 使 用 单 独 的

Transformer模型进行了实验.然后,在 Transformer的基础

上加入卷积神经网络(CnnＧtransformer)对输入数据进行实

验.从以 上 实 验 的 结 果 中 可 以 看 出,FCTNet相 比 原 始

Transformer,增加了卷积神经网络对频域的学习,相比 CnnＧ

transformer,增加了傅里叶变换,使得卷积神经网络可以从频

域学习知识,因此FCTNet获得了更好的效果,也说明本文算

法的每个部分都是必不可少的,并且每个部分都对最后的准

确率做出了贡献.
通过上述实验,我们验证了FCTNet模型的有效性,表明

其中的每个部分在整个模型中都起着关键的作用,从而提高

了时间序列预测的性能.这些实验结果进一步验证了本文设

计的综合模型的有效性.
结束语　本文通过对公交数据进行时空特征挖掘,构建

融合傅里叶变换、卷积神经网络和基于注意力机制的序列学

习模块的深度学习公交车到站时间预测算法 FCTNet.该算

法通过对公交数据进行频域和时域、空间和时间多方面的学

习,可在交通环境复杂的状况下对公交车单站和多站的到站

时间进行实时准确的预测.实验结果表明,本文提出的FCTＧ
Net可显著提升公交到站时间预测的准确率.在算法局限性

方面,因为算法比较复杂,在实际应用时需要找到输入数据和

对输入数据进行计算,这两部分可能需要花费一定时间.
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