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公交网络中的乘客需求预测系统和方法

周春姐　张志旺　唐文静

(鲁东大学信息与电气工程学院　山东 烟台２６４０００)
　

摘　要　公共交通工具,尤其是公交车服务,可以减少私家车的使用和燃油消耗,缓解交通拥堵和环境污染状况.当

乘坐公交车时,乘客不仅关心等车时间,更在乎公交车的拥挤程度,过度拥挤的公交车会导致乘客放弃乘坐.可见,准

确、实时、可靠的乘客需求预测可以帮助公交公司决定合理的公交发车时间间隔,并且可以减少乘客的等车时间,这是

人们急切需要的.基于实际公交系统的大量数据,提出一个面向移动用户的乘客需求预测系统.该系统包括服务器

端的信息数据流处理和挖掘程序,以及客户端的移动应用程序.然而,公交网络中的乘客需求预测存在三大挑战:不

均匀性、突发性和周期性.为了解决这些问题,提出了３种预测模型和１种基于滑动窗口的框架来预测乘客的数目.
开发了一个原型系统,该系统可运行在多个版本的 Android移动手机上,２２个月的连续实验证明,该系统能够对公交

网络中的８６４１１０项乘客需求进行精确预测,其准确度超过７８％.
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SystemandMethodsofPassengerDemandPredictiononBusNetwork
ZHOUChunＧjie　ZHANGZhiＧwang　TANG WenＧjing

(DepartmentofInformationandElectricalEngineering,LudongUniversity,Yantai,Shandong２６４０００,China)

　
Abstract　Publictransport,especiallybustransport,canreducetheprivatecarusageandfuelconsumption,andalleviate
theconditionoftrafficcongestionandenvironmentalpullution．However,whentravelingwithbuses,thetravelersnot
onlycareaboutthewaitingtime,butalsocareaboutthecrowdednessinthebus．Excessivelyovercrowdedbusesmay
driveawaymanytravelersandmakethemreluctanttotakebuses．Soaccurate,realＧtimeandreliablepassengerdemand

predictionbecomesnecessary,whichcanhelpdeterminethebusheadwayandreducethewaitingtimeofpassengers．
However,therearethreemajorchallengesforpredictingthepassengerdemandonbusservices:inhomogeneous,seasoＧ
nalburstyperiodsandperiodicities．Toovercomethechallenges,thispaperproposedthreepredictivemodelsandfurther
tookadatastreamensembleframeworktopredictthenumberofpassengers．Thispaperdevelopedanexperimentovera
２２Ｇweekperiod．TheevaluationresultssuggestthattheproposedmethodachievesoutstandingpredictionaccuracyaＧ
mong８６４１１passengerdemandsonbusservices,morethan７８％ofthemareaccuratelyforecasted．
Keywords　Bustransport,Trafficcongestion,Passengerdemandprediction,Predictivemodels

　

１　引言

随着经济的高速发展,交通运输业也得到了飞速发展,但

是交通状况却不断恶化,产生了一系列交通问题:交通拥挤和

道路阻塞的现象日趋严重,交通事故频繁发生,随之而来的能

源消耗和环境污染也越来越引起社会的普遍关注.公共交通

工具,尤其是公交车服务可以有效缓解这些问题.公交服务

能有效地利用现有交通设施,减少交通负荷和环境污染,保证

交通安全,提高运输效率,改善道路使用者的方便性和舒适

性.另外,公交车分布范围广,价格便宜,日益受到人们的青

睐.２０１１年新加坡的５００万居民中平均每天乘坐公交车的

就有３３０多万.然而,目前公交车的服务质量还有待提高,乘

客在乘坐公交车时希望尽可能缩短等车时间和乘坐不拥挤的

公交车.事实上,过度拥挤的公交车可能会吓走很多乘客,从

而使他们放弃乘坐公交车.因此,合理均衡的公交服务才能

使公交公司和乘客双方的利益最大化.如果失去这种均衡,

就会出现以下情形:１)过多的空车和很少的乘客需求;２)乘客

的等待时间长和过度拥挤的公交车.可见,准确、实时的乘客

需求预测可以帮助公交公司决定合理的公交发车时间间隔,

并且可以减少乘客的等车时间,这正是人们急切需要的.

然而,由于很多不确定因素的存在,本研究面临如下３个

挑战:１)非均匀性.乘客对公交服务的需求在不同站点、不同

工作日,以及同一天的不同时间段都存在差异.２)突发性.

每个公交站点的乘客需求量不同,且很多公交站点的乘客需



求存在突发性,会受到很多意外事件的影响,如交通拥堵、天
气变化等.３)周期性.乘客对公交服务的需求在不同周的同

一工作日,以及同一天的早晨和傍晚都存在很高的相关度.

为了很好地解决这些挑战性问题,本文提出了一种基于公交

网络的乘客需求预测系统和方法.基于历史的 GPS数据和

公交服务数据(如乘客的上/下车站点),针对每个公交站点的

乘客需求建立一个P 分钟的时间序列直方图.本研究采用

有名的时间序列预测技术,如时变泊松模型、加权时变泊松模

型和综合自回归移动平均模型等来预测公交网络中的乘客需

求量.

准确、实时的乘客需求预测可以使公交公司和乘客双方

受益.为了帮助乘客做出明智的出行决定,本文提出了一个

系统,可以实时地向乘客手机推送当前的公交状态和交通信

息.该系统分析预测了在公交站点等候的乘客数目、即将经

过该公交站点的乘客数量,以及公交站点附近区域的交通状

况.通过掌握公交车和交通状况的实时信息,乘客可以做出

明智的决策.

该系统是可行的,因为目前大多数公交车都拥有 GPS设

备,并且大部分乘客都有手机.本研究利用了真实的公交网

络数据集,该数据集包含了烟台市４１６个公交站点,１３２６辆

公交车的信息.我们的测试床是一个线下运行的计算流模

拟.前１６个月的数据被用作训练集,后６个月的数据被用作

流式实验台的输入,即模拟实验流中不断到达的乘客需求.

本文的主要贡献如下:

１)构建了面向移动终端用户的乘客需求预测系统.该系

统包括服务器端的信息数据流处理和挖掘程序,以及客户端

的移动应用程序.

２)提出了３种预测模型和１种基于滑动窗口的框架来预

测乘客的数目和公交车的拥挤程度,从而便于移动终端用户

做出个性化的选择.

３)提出了知识库的设计方法,包括其物理表示模型以及

知识和规则的相关分析.

４)提出了一种停靠点的检测方法.在这些停靠点,公交

车因为要搭乘乘客或者司机需要休息而逗留了一段时间.首

先利用基于密度的聚类算法得到停靠点候选集,然后利用一

种监管模型滤除由于交通拥堵或者交通信号灯导致的错误候

选集.

５)使用了１３２６辆公交车在２２个月内产生的真实数据

集,并且在多个版本的 Android移动手机上评估该系统,实验

结果表明,该方法能高效地预测公交网络中的乘客需求.

本文第２节介绍了相关研究工作;第３节给出了基于云

的预测系统;第４节提出了４种预测模型;第５节提出了知识

库相关规则;第６节介绍了移动终端应用;第７节利用真实数

据集通过实验验证了所提算法的有效性;最后总结全文并展

望未来.

２　相关工作

目前,很少有研究关注公交网络中的乘客需求预测.相

关工作可以概括为以下３个方面:

１)发车间隔决策.Vuchic等提出一种最大负荷区的方

法来决定公交车的发车时间间隔,从而提供足够的交通运输

能力.Daganzo等[１]提出一种自适应控制模式来消除总线聚

束,根据实时的车头时距信息来动态地决定公交车的发车时

间.Yan等[２]针对城际巴士线的随机需求研究了路由和时间

表的设置模型,然而这种模型没有考虑市内公交线路,也没有

分析不同时间段的需求差异.

２)公交车到站时间预测.掌握准确、实时、可靠的公交车

到站时间信息对公交公司和乘客都是有益的.然而,由于一

些可变因素的影响(例如,交通拥堵、天气条件和路口延迟

等),公交车到达时间的精确预测是具有挑战性的.Chang
等[３]基于最近邻非参数回归提出了一种动态模型来预测从起

始站点到终结站点的多条路径行驶时间.Yu等[４]提出了包括

支持向量机(SVM)、人工神经网络(ANN)、K近邻算法(KNN)

和线性回归(LR)等多种方法来预测等待时间,结果证明SVM
模型对多条线路的公交站点的等待时间预测是最好的.

３)交通拥堵.关于交通堵塞目前也有相关的研究工作.

在StreetSmart[５]中,每辆车绘制一个基于附近其他车辆速度

的地图,并且将其发送给相邻的车辆.进而,文献[６]中计算

了相邻车辆的平均速度.文献[７]提出了一个车载通信系统,

通过挖掘和传播道路信息实现交通堵塞的检测和预警.该系

统由两部分组成:１)基于泛洪的协议,用于传输交通信息;

２)迪杰斯特拉算法,用于动态地计算车辆的最少拥堵路线.

文献[８]设计了一种虚拟的交通灯协议,在不需要任何路边基

础设施的情况下,对道路交叉口的运输流量进行动态优化.

上述方法都假设道路中的每辆车自愿参与交通管理,并
且主动提供相关信息.但实际上,很多司机只愿意享受交通

信息带来的便捷性,而不愿意分享任何信息.由于这种自私

行为的存在,这些交通管理系统都是不可行的.本文的乘客

需求预测可以帮助公交公司决定合理的公交发车时间间隔,

减少乘客的等车时间,从而减少甚至避免交通堵塞.

３　基于云的预测系统

本文提出了一个基于云的预测系统,用于为移动终端用

户预测公交网络中的乘客需求量.系统中利用了大量配备

GPS的公交车和具有 GPS功能的乘客移动手机.系统框架

如图１所示.

图１　系统框架

该系统包括３个主要部分:公交 GPS数据流、服务器(基
于云)和移动客户端.公交车经由无线通信将数据流发送给

服务器.服务器端的应用程序处理该数据流,并不断更新公

交站点的乘客需求量.服务器端向公交公司提供乘客对公交

服务的需求,同时为移动终端用户提供接口,用于检索公交车

信息和交通信息.将运行在乘客手机上的移动应用程序连接
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到服务器,并根据乘客所在位置检索相关的信息.本节将描

述公交数据流和一些服务器端程序.乘客需求预测模型将在

第４节介绍,第６节介绍移动终端应用.

３．１　公交数据流

本文采用的数据集包含１３２６辆公交车,８０６２５７个上/下

车站点的公交数据,全面地覆盖了整个烟台市区的、２２个月

的公交信息.根据公交车的换班时间,将运行时间分为４个

时间段(早晨５点到上午９点,上午９点到中午１点,中午１
点到下午５点,下午５点到晚上９点).公交数据包括５个属

性值:１)公交状态值,其中busy表示乘客的数量大于公交车

的容量,free表示乘客的数量小于公交车的容量,park表示公

交车正停靠在起始或终结站点上;２)公交站点的ID;３)数据

产生时间;４)公交车牌号;５)GPS数据对应位置的经纬度.

３．２　数据预处理和数据分析

“数据预处理和数据分析”对从“公交 GPS数据流”传来

的源数据进行预处理,包括消除噪声和滤除与乘客需求预测

无关的冗余数据,并且利用统计等方法对公交数据进行预

分类.

３．３　停靠点的检测方法

停靠点定义为公交车因为需要搭乘乘客或者司机需要休

息(如吃饭、喝水或者去洗手间等)而逗留了一段时间的地点.

停靠点的检测很重要的原因在于它不同于行车状态,也会有

很多附加应用,如某个城市的热点检测等.首先利用基于密

度的聚类算法得到停靠点候选集,如图２(a)－图２(d)所示;

然后利用一种监管模型滤除掉由于交通拥堵或者交通信号灯

导致的错误候选集,如图２(e)－图２(f)所示.

停靠状态的一个重要特征是它跨距了一系列非常相近的

GPS节点.因此,首先利用候选集方法来选取这些局部的节

点集合.对于轨迹 TR＝{Pk}nk＝１,如果满足条件dist(Pi,

Pi＋j)＜δ(１≤j≤m)和timeDiff(Pi＋m,Pi)＞τ(其中,Pi 是枢

点,m 是满足条件的最大数目,δ和τ是阈值参数),则得到停

靠点的一个候选集 PR{Pi,􀆺,Pi＋m }.得到这个候选集之

后,再将Pi＋１作为下一个枢点(见图２(c)和图２(d))来扩充候

选集,直到上述两个约束条件不成立.这种逐渐增长的候选

算法是广度优先搜索算法和基于密度聚类算法的融合.重复

该过程,直到轨迹中的所有节点都被扫描完,得到轨迹 TR的

停靠点候选集{PRi}K
i＝１.

图２　停靠点检测方法示例

从本质上讲,该候选集检测算法是在空间、时间和速度约

束条件下,查找公交车 GPS节点的密集区域.然而,这些候

选的停靠点有时是由于交通拥堵或者交通信号灯引起的,并

非是真正的停靠.

为了减少此类错误候选集,本文采用一种监管模型用于

从候选集中选出真正的停靠点.该模型具有如下特性:１)最

小边界化(MinimumBoundingRatio,MBR),如图２(d)－图

２(e)所示.MBR 表示路段边界框(MBRr)和候选集中 GPS
节点边界框(MBRc)之间的比率;２)平均距离,指候选集中各

节点与离它们最近的路段之间的距离平均值;３)中心距离,指
候选集 MBRc的中心节点到路段的距离;４)时间段,指停靠

的时间段t;５)历史值,指过去的７天５０米范围内停靠点的数

目;６)poi矢量,指５０米范围内某特定POI的数目.

４　预测模型

本文的目标是预测t时刻在公交站点s需要乘坐b路公

交车的乘客数目.为此,提出了３种预测模型和１种基于滑

动窗口的框架.

４．１　时变泊松模型

给定时间内某公交站点有n辆公交车停靠的概率P(n)
满足泊松分布,定义为:

P(n;λ)＝e－λλn

n!
其中,λ表示在固定时间段内乘客对公交服务的平均需求比

率,λ的值随时间变化.因此将其看作一个时间函数λ(t),从
而将泊松分布变换成非齐次的.λ(t)的定义为:

λ(t)＝λ１δd(t)ηd(t),h(t)

其中,d(t)表示工作日{１＝周日,２＝周一,􀆺};h(t)是时间t
所属的时间段(例如,若将每３０分钟作为一个时间段,则时间

００∶３１包 含 于 第 二 个 时 间 段).另 外,需 要 满 足 下 面 两 个

等式:

∑
７

j＝１
δi＝７,∑

D

D＝１
δD,i＝D

其中,D 是一天中时间段的数目;λ０ 是一周泊松过程的平均

比率;δi 表示第i天的相对变化(如周六的比率低于周二);

ηj,i表示第j天第i时间段的相对变化(如高峰期);λ(t)是一

个离散函数,用于表示公交站点s中随时间变化的乘客需求.

４．２　加权时变泊松模型

时变泊松模型只预测了时间相关的平均乘客需求,然而

每个公交站点的乘客需求量是不同的.实际上,很多公交站

点的乘客需求具有突发性,受到很多意外事件的影响,如交通

拥堵、天气变化等.加权时变泊松模型能很好地解决突发性

问题,其目的是增加上周乘客需求量与前几周乘客需求量的

相关度[９].相关度的权值 w 采用有名的时间序列方法———
指数平滑法来计算,其定义为:

w＝α∗{１,(１－α),(１－α)２,􀆺,(１－α)λ－１}
其中,λ是以往时间段中乘客需求的平均值;α是平滑因子,其
值是由用户定义的,取值范围为０＜α＜１.

４．３　综合自回归移动平均模型

上述两种模型都假设乘客对公交服务的需求存在周期规

律性,而实际上乘客的需求在不同站点、不同工作日以及同一

天的不同时间段都存在差异.综合自回归移动平均模型可以

很好地模拟和预测单变量时间序列数据,如交通流数据和短

期预测问题等.其优势在于能够准确地表示不同类型的时间

序列,如自回归时间序列、移动平均时间序列以及二者的结

合.在综合自回归移动平均模型中,变量的预测值可以看作

历史观测和随机误差的线性函数.本文将某特定公交站点s
上随时间变化的乘客需求量看作时间序列,预测过程可以表

示为:
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Rs,t＝θ０ ＋ϕ１Xs,t－１ ＋ϕ２Xs,t－２ ＋ 􀆺 ＋ϕpXs,t－p ＋εs,t －
θ１Xs,t－１－θ２Xs,t－２－􀆺－θqXs,t－q

其中,Rs,t和εs,t分别是在时刻t乘客需求量的实际值和随机

误差;ϕl(l＝１,２,p)和θm (m＝０,１,２,􀆺,q)是模型的参数和

权值,其中p和q表示模型的阶的正整数.模型的阶和权值都

可以利用自相关函数和偏自相关函数从历史时间序列中得到.
这些值可以用来检测是否存在周期性及其周期性的频率.

４．４　基于滑动窗口的整合框架

上述３种预测模型分别针对长期、中期以及短期的历史

数据进行预测.基于滑动窗口的整合框架旨在将它们结合起

来以实现更好的预测.M＝{M１,M２,􀆺,Mz}表示对一个给

定时间序列进行建模的z个模型的集合;Mt＝{M１t,M２t,􀆺,

Mzt}表示这些模型在时刻t对下一时间段的预测值的集合.

整合预测值Et 的计算式如下:

Et＝∑
z

i＝１

Mit

β
,β＝∑

z

i＝１
ρiH

其中,ρiH 是模型Mi 在时间窗口[t－H,t]内的某个时间段预

测做出的值,H 是由用户定义的滑动窗口的大小.因为在后

续的时间段中公交数据信息持续到来,因此时间窗口也要不

断滑动,从而保证这些模型在下一个 H 时间段内正常运行.

为了更好地评价预测的准确性,采用著名的时间序列预测误

差度量机制－对称平均百分比误差(sMAPE)[１０].

５　知识库

知识库中存储经过需求预测分析后的各类规则和知识.

在此之前,首先对需求预测分析步骤中检测出的结果进行评

估.经过用户或机器评估后,可能会发现其中存在冗余或无

关的结果,此时应该将其剔除.知识库中只保留那些经过评

估和验证后的、能真实反映乘客需求的、有用的知识和规则.

这些知识被存储在云端,用于更好地服务于乘客和公交公司.

５．１　物理表示模型

本文提出了一种基于树的模型用于表示公交车和乘客的

关系.其中叶子节点存储每路公交车;当乘客到达时,他们的

信息被存储在不同的叶子节点中.例如,若某乘客乘坐的是

公交车Bus１,则该乘客的上下车时间就存储在相应的叶子节

点中.中间节点存储的是公交车发车时间间隔关系,每个中

间节点都对应一系列谓词(如之前、交叉、平行等).图３(a)

展示了一个树模型结构,该结构是一个左深树,Bus１和ParalＧ
lel首先结合,其输出结果再与 Bus４匹配;同理,Parallel和

Bus４首先结合,然后再与Bus１匹配的右深树也是可行的.
算法１　栈的存储模式

Input:N:thenumberofpassengersinthestack;SP:thegetＧontimeof

thepassenger;EP:thegetＧofftimeofthepassenger;k:oneof

thepassengersthatalreadyinthebus’sstack

Output:ThecorrectTListofthestack;string[]A

１．fori＝０;i＜ N;i＋＋ 　do

２．　forj＝１;j＜＝N;j＋＋　do

３．　　ifA[i]．EPhasarrivedandthereisnoksatisfyingtheprior

pointerofA[k]isA[j]．SP　then

４．　　　thepriorpointerofA[j]．SPissettoA[i]．EP;

５．　　　thepriorpointerofA[j]．EPissettoA[j]．SP;

６．　　elseifA[i]．EPhasarrivedandthereisaksatisfyingtheprior

pointerofA[k]isA[j]．SP　then

７．　　　thepriorpointerofA[j]．SPissettoA[i]．EP;

８．　　　thepriorpointerofA[j]．EPissettoA[k];

９．　　elseifA[i]．EPhasnotarrivedandthereisnoksatisfyingthe

priorpointerofA[k]isA[j]．SP　then

１０． thepriorpointerofA[j]．SPissettoA[i]．SP;

１１． thepriorpointerofA[j]．EPissettoA[j]．SP;

１２． else

１３． thepriorpointerofA[j]．SPissettoA[i]．SP;

１４． thepriorpointerofA[j]．EPissettoA[k];

１５． endif

１６．endfor

１７．endfor

算法２　栈的插入操作

Input:N:thecurrentnumberofpassengersinthebusstack;SP:the

getＧontimeofthepassenger;EP:thegetＧofftimeofthepassenＧ

ger;k:thenewarrivingpassenger;MS:themaximalsizeofthe

stack

Output:‘hecorrectTListofthestack

１．whilek＜MSdo

２．　ifallrecordsinthestackareinorderthen

３．　　　thepriorpointerofA[k]．SPissettoA[N]．EP;

４．　　　thepriorpointerofA[k]．EPissettoA[k]．SP;

５．　　elseifthereareoutＧofＧorderrecordsinthestack,andthegetＧ

offtimeofallpassengershavearrivedthen

６．　　　fori＝N－１;i＞＝０;i－－　do

７．　　　　ifA[k]．SP＞A[i]．SP　then;

８．　　　　　thepriorpointerofA[k]．SPissettoA[i]．SP;

９．　　　　else

１０． thepriorpointerofA[k]．SPissettoA[i]．EP;

１１． thepriorpointerofA[k]．EPissettoA[k]．SP;

１２． endif

１３． endfor

１４． else

１５．　　　　waituntilthereisnoabsentgetＧofftime;

１６． endif

１７．endwhile

树中的每个节点都有一个栈,分别存储到达的乘客信息

(对于叶子节点)和换车的乘客信息(对于中间节点).每个栈

都包含一些记录值,每条记录都有一个乘客指针,分别指向该

乘客的上车和下车时间.对于栈中每个乘客的上车时间,都
有一个额外的值PreEve用于记录前一个状态栈中的、按照时

间序列排列的最邻近的一个乘客(见算法１).对于每个乘客

的下车时间,PreEve首先指向其对应的上车时间.当其上车

时间成为其他乘客的 PreEve时,其 PreEve就改为指向该乘

客.例如,图３(b)中,EP１ 的 PreEve首先设定为SP１.在栈

Bus１中距离SP２ 最近的乘客是SP１.那么SP２ 的 PreEve就

指向SP１,并且SP１ 的 PreEve改为指向SP２.中间节点的开

始和结束时间是与该节点相关的所有公交车的最早开始时间

和最晚结束时间.
图３(b)表示树模型中每个节点的栈存储.在每个栈中,

各个实例按照其到达的时间顺序自上而下存储(见算法２).
对于有序记录,每个到达的乘客信息只是简单地存放于相应

栈的底部,其PreEve指向前面栈的最后一个乘客.然而,实
际操作中可能会出现乱序记录,具体介绍请参考文献[１１].
此时,这种简单的添加措施将不适用于乱序事件的插入.一
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条乱序记录被存放于相应栈中,并且按照到达时间排序.如

果某趟公交车上的所有乘客的下车时间都已经到达,并且乘

客k的上车时间SPk＞SPi(EPi),那么SPk 的 PreEve将指

向SPi(EPi);否则,将等待缺失的下车时间.如果其上车时

间已经到达,那么乘客k的下车时间EPk 的 PreEve将指向

其对应的开始时间SPk.例如,图３(a)中,假设存在乱序记录

SP２ 和SP７.在EP７ 到达之前,SP７ 的PreEve不能被设置为

SP４(此时,乘客４和乘客７乘坐同一辆公交车),因为在时刻

１９之前,只收到乘客７的上车时间,但没有下车时间.同理,

SP２ 的PreEve设置为SP１,因为其对应的下车时间已经到达.

(a)基于树的模型

(b)叶子缓冲区存储

图３　物理表示模型

５．２　知识与规则的相关分析

通过４．１小节中时变泊松模型的分析可以看出,乘客每

天对公交服务的需求有一定的规律性.图４给出了乘客某个

月对公交服务的需求量分析,反映了乘客在该段时间内的行

为模式,其数据呈非均匀性.

图４　一个月的数据分析结果

通过４．２小节中加权时变泊松模型的分析可以看出,许

多公交站点的乘客需求受突发事件的影响而呈现出季节性,

如造成交通拥堵的节假日、天气变化等,如图５所示.本文的

目标就是增加本周与前几周需求模式的相关性.例如,上周

一的状况与两周或者三周前周一的状况的相似度很高,如图

５中两个日常的周一.同样是周一,日常和下雨天存在明显

差异,其相关性明显降低,如图５中一个日常的周一和一个雨

天的周一.

图５　每天的乘客需求(日常和雨天的对比)

通过４．３小节中综合自回归移动平均模型的分析可以看

出,正常工作日中,在某个公交站点,乘客对某趟公交车的需

求量相似度很高(如周二和周三);并且,乘客对公交服务的需

求在同一天的早晨(如上午７点到９点的上班时间)和傍晚

(如下午５点到７点的下班时间)也很相似.图６给出了某繁

忙公交站点上乘客对公交服务需求的时间序列.我们研究了

有关乘客需求的１６个月的数据的自相关曲线,其中每１２小

时就有一个相关高峰.

图６　乘客需求的自相关性

６　移动终端应用

为了方便移动终端用户获取公交车的状态,我们搭建了

一个基于位置的、运行在智能手机上的移动应用程序.图７
给出了移动应用程序运行在 Android手机上的一些截图.我

们提供了一个友好的用户界面,允许用户方便地操作不同的

功能.此外,大多数功能都能通过谷歌地图直观地显示出来,

从而有助于用户更好地查看结果.

通过分析该移动应用程序能够给出适合某乘客出行的公

交车列表,同时乘客也可以输入一个地址来检索该地址附近

的公交站点,如图７(a)所示.应用程序可以在地图上显示所

检索的公交站点,如图７(b)所示.乘客的当前位置在地图上

用气球标注.当乘客点击某个公交站点时,将要在该站点停

靠的附近所有公交车被显示出来,如图７(c)所示.当乘客选

１３５第６A期 周春姐,等:公交网络中的乘客需求预测系统和方法



中某趟具体的公交车时,该公交车的状态信息就会由服务器

传给乘客,如图７(d)所 示.公 交 车 的 到 达 时 间、公 共 车 上

的乘客数量、公交站点等待的乘客数目、未来几分钟内将

要经过该站点的乘客数目、公交车的状态以及当前的行车

速度都会呈现给乘客.乘客基于这些信息来决定是否乘

坐公交车.

(a) (b)

(c) (d)

图７　移动终端应用截图

运行在用户 GPS手机上的移动客户端接收用户的查询,

与云端进行通信,并将结果呈现给用户.移动客户端通过用

户的出行习惯逐渐学习用户的出行模式,且持云端定制适合

该用户的可行的、最快的出行路径.

７　实验结果与分析

本节首先描述了实验的建立方法,使其能够利用现有数

据更好地测试所提模型,然后讨论了相关实验结果.

７．１　实验的建立

所提模型每P 分钟对所有公交站点的乘客需求进行一

次在线预测.这种测试是通过一个线下的连续仿真来实现

的,其中用到了R统计软件.

将数据集分成两部分,其中１６个月的数据作为训练集,６
个月的数据作为测试集.训练集和测试集均由每个公交站点

的时间序列组成,并且时刻t的每个测试值都被加入到训练

集中用于预测时刻t＋１的值.例如,３０分钟内某公交站点上

每辆公交车的乘客需求量可以用于预测下一个３０分钟的乘

客需求量,以此类推.

ARIMA模型通过学习和检测运行在每个公交站点的历

史时间序列上的自相关和偏相关函数得到,并且每２４小时更

新一次.为此,本文利用了R 包中的自动时间序列函数ＧauＧ

toＧarima,其中的参数是默认的;同时利用了R 包中的arima
函数,其中每个时间段的权值和参数都有其确定的值.

无论带权值的还是无权值的时变泊松模型均每２４小时

更新一次.在整合模型中滑动窗口被设定为４个小时.我们

采用公制来衡量每种模型的准确性,这种方法同样适应于整

合框架中的每种模型———sMAPE.

因为没有非常相关的研究工作来预测公交系统中的乘客

需求,所以为了证明本文模型的有效性,我们与出租车预测领

域中的一些相似方法进行了比较,同时还比较了一种平均预

测方法 APM.APM 是通过随机预测３００次乘客的需求量,

然后取其平均值来实现的.所有模型的报告值都是每个时间

序列中计算出的值的平均.

７．２　实验结果

我们对８６４１１项公交服务进行了测试.表１列出了一天

中各个公交站点的乘客需求量.从表中可以看到,工作日的

总公交服务量多于周末的.这是因为在大多数情况下工作日

有更多的乘客出行.此外,在工作日中,上午５点到上午９点

和下午５点到下午９点这两个时间段内的平均乘客需求超过

了时间段上午９点到下午１点和下午１点到下午５点.而在

周末,时间段上午５点到上午９点内的平均乘客需求显著减

少,但下午５点到下午９点这个时间段内的仍然很多.这是

因为人们在周末不上班,但他们晚上仍会有一些休闲娱乐

活动.

表１　公交服务(每天)

总公交

服务量

平均乘客需求量

上午５点到

上午９点

上午９点到

下午１点

下午１点到

下午５点

下午５点到

下午９点

工作日 １３２６ ７３２００ ４１６００ ３９８００ ６７５００
周末 ９８２ ２８６００ ３６４００ ２１９００ ４３７００
总量 ２３０８ １０１８００ ７８０００ ６１７００ １１１２００

表２列出了某趟公交车的所有服务信息.表２中的“需
求”表示已经上车的乘客数量;第二列与公交车之间的发车时

间间隔有关,并且这些公交车的状态均为“忙”.由表２可以

看出,大约２４％的公交车处于“空闲”状态,而７６％的处于

“忙”状态;乘客从上车到下车的平均时间间隔是２１分１２秒.

表２　公交服务 (每辆车)

需求 处于“忙”状态的时间/h
最大 ８９３６００ ９
最小 ９２００ ２

总平均 ２４７００ ３
平均t＜３０m ２１３００

图８和图９分别给出了工作日和周末停靠点的分布概

览.从两个图可以发现,热点区域的分布具有一定规律性,并
且工作日和周末的分布有差异性.例如,有些区域是持续热

点,只是其范围随时间有所变化;而有些区域的热点度与时间

息息相关.进而,我们还可以发现在工作日人们的活动区域

集中在工作场所和居民区,而周末则集中在娱乐场所和学校.

图８　工作日的停靠点分布
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图９　周末的停靠点分布

图１０对文献[１２]中的４种算法进行了测试,其中层次聚

类使用的是平均连锁模型.当截止距离设定为５００米时,图

１０(a)中产生了７０个聚类.在 DBSCAN算法中,当密度阈值

设定为在半径为２００m的范围内设１０个点时,图１０(b)中的

所有记录被分成７个聚类.对于 KＧmeans算法,图１０(c)和

图１０(d)分别显示了７０个聚类和７个聚类的情况.文献[１２]

分析发现不同的数据分布直接影响着这种聚类算法的性能,

很难给出判断标准,因此急需一种全新的算法来整合这些聚

类算法的优点.本文所提出的停靠点检测方法能很好地解决

这一问题;并且,该方法还能够滤除由于交通堵塞或者交通信

号灯导致的错误结果,而这些情况在文献[１２]中没有被考虑

到.文献[１２]的未来工作中提出某些著名的事件也有可能影

响出租车需求量的分布.长远来看,本文所提知识库能够在

一定程度上解决这一问题.

(a)AHCusingAverageLinkage

at５００m

(b)DBSCAN(Eps＝２００m

andMinPts＝１０)

(c)KＧmeans(k＝７０) (d)KＧmeans(k＝７)

图１０　不同聚类算法产生的聚类结果

图１１显示随着乘客数量的增多,其平均等待时间的变化

趋势.由图可知,变化趋势可划分为３个阶段.当乘客数量

少于２０时,平均等待时间随着乘客数量的增多而迅速增加;

在乘客数量增加到６０之前,平均等待时间的增长速度趋于缓

慢;随后,其增长速度再次加快.原因在于,每辆公交车大概

有２０个乘客座位,而有４０位乘客可以站在公交车上.当乘

客数量少于２０时,乘客越多就占用越多的上下车时间.因

此,这种情况下乘客数量对平均等待时间的影响很大.当乘

客数量为２０~６０时,乘客可能要花费更多的上下车时间,但

是它对平均等待时间的影响较小.当乘客数量大于６０时,乘

客需要等待下一辆公交车,因此平均等待时间的增长速度再

次加快.

图１１　平均等待时间随乘客数量的变化趋势

图１２给出了不同时间段对平均等待时间的影响.在工

作日,平均等待时间有两个高峰值(上午８点左右和下午７点

左右),这两个值分别对应了上下班时间.由图可知,在高峰

时间段,乘坐出租车的平均等待时间(请参见文献[１２])比乘

坐公交车的时间更长,但是其他大部分时间中乘坐出租车的

等待时间更短.在周末,乘坐公交车和出租车在上午１０点到

下午５点这段时间的平均等待时间要长于其他时间段.这是

因为,在烟台人们周末一般都选择在上午１０点到下午５点之

间出行,而晚上很少有活动.

图１２　平均等待时间随时间的变化趋势

乘客比率定义为某一时刻的当前乘客数量与当天的乘客

总数的比值.由图１３可以看出,在工作日,人们的出行时间

一般集中在上午５点到９点和下午１点到５点之间;而在周

末,人们的活动时间通常集中在上午１０点到下午５点之间.

图１３　工作日和周末不同时间点的乘客比率

图１４给出了４种模型(时变泊松模型、加权时变泊松模

型、综合自回归移动平均模型、基于滑动窗口的整合框架)和

APM 的准确率随乘客数量的变化趋势.

图１４　乘客数量对模型准确率的影响
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当乘客数量趋于０时,所有模型的准确率也趋于０,因为

此时几乎没有结果产生.然而,当乘客数量稍微增大时,４种

模型的准确率都迅速增大.之后,随着乘客数量的增多,４种

模型的准确率几乎不变,即乘客数量对４种模型的准确率影

响很少.而随着乘客数量的增多,APM 的 准 确 率 却 缓 慢

下降.

图１５显示的是聚合周期P 对４种模型和 APM 准确率

的影响.随着P 的增大,APM 的准确率缓慢下降.然而,当

P小于３０min时,４种模型的准确率不受聚合周期的影响;当

P 大于３０min时,随着P 的增大,４种模型的准确率迅速下

降.因此,本文将聚合周期设定为３０min(即每３０min进行会

做一次新的预测).

图１５　聚合周期对模型准确率的影响

我们在图１６中测试了不同半径 W 对结果准确率的影

响.当W 趋于０时,所有模型的准确率都较低,因为此时我

们无法预测即将到达的乘客数量.当W 小于１００m 时,随着

W 的增大,４种模型的准确率增加,而参数W 对 APM 的准确

率影响很小.当W 大于１００时,结果的准确率趋于不变.因

此,本文将半径设定为１００m.参数P 和W 是根据公交站点

上乘客的平均等待时间(大约２１min)设定的.

图１６　半径范围对模型准确率的影响

表３列出了当α＝０．５时不同时间段内各模型的准确率.

表３　模型的准确率(α＝０．５)
(单位:％)

模型

时间段

上午５点到

上午９点

上午９点到

下午１点

下午１点到

下午５点

下午５点到

下午９点

时变泊松模型 ７５．８３ ７１．６９ ７３．５８ ７４．１３
加权时变泊松

模型
７６．６３ ７３．５８ ７４．３９ ７４．８６

综合自回归移动

平均模型
７８．３５ ７３．７９ ７５．９９ ７６．２８

基于滑动窗口的

整合框架
７９．３７ ７６．６２ ７８．０６ ７８．３３

由表可见,在上午５点到上午９点和下午５点到下午９
点两个时间段内,模型的准确率高于上午９点到下午１点和

下午１点到下午５点两个时间段.这是因上午５点到上午９
点和下午５点到下午９点分别是上班和下班的时间,乘客人

数相对固定.而上午９点到下午１点和下午１点到下午５点

两个时间段内乘客自由活动的概率更大.

参数α从０到１变化时,我们测试了每种模型的准确率.

由图１７可以看出,参数α对 APM 的准确率影响很小.当α
趋于０或者１时,４种模型的准确率很低.其他情况下,结果

的准确率趋于稳定.当结果趋于稳定时,只有加权时变泊松

模型和整合框架受α变化的影响.基于滑动窗口的整合框架

的准确率最高,接近７８％.

图１７　参数α对模型准确率的影响

我们设计了一个用户投票界面用来搜集用户的满意度.

统计数据包含 ２０００多位用户半年的投票数据,其中包括

１０００多名学生,以及政府工作人员、IT工作者和其他人员若

干.用户每完成一次查询,屏幕上就会显示４个选项:非常满

意、满意、不满意和非常不满意.满意度(不满意度)是通过统

计相应选项用户的数目除以总用户数目得到的.图１８给出

了乘客需求预测的满意度,几乎每位用户都对基于滑动窗口

的整合框架的结果满意,其他３种模型以及 APM 的满意度

都较低,其中 APM 的满意度最低.

图１８　不同模型的满意度对比

结束语　本文提出了一个推荐系统用来预测公交服务中

的乘客需求量,该系统中使用了３种预测模型.有效的乘客

需求预测将成为公交网络中提供高级服务的一个重要的新特

征,并且对其他基于位置的服务应用(LocationBasedSerＧ

vices,LBS)是非常有用的.有效的乘客需求预测可以帮助公

交公司决定合理的公交发车时间间隔,减少乘客的等车时间,

从而减少甚至避免交通堵塞.
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表４　使用扩维技术之后的训练结果

阶段 循环 时间 准确率/％

５ ２５０ ３４．８８ ９２．９７

７ ４００ ５３．８７ ９６．０９

８ ４５０ ６１．０５ ９８．４４

９ ５００ ７５．０４ １００．００

１０ ５５０ ８１．８４ １００．００

１１ ６００ ９０．８４ １００．００

１２ ６５０ １００．０５ １００．００

１３ ７００ １０６．１５ １００．００

１３ ７５０ １１５．６６ １００．００

１４ ８００ １２１．６２ １００．００

１５ ８５０ １３５．６４ １００．００

１５ ８７０ １４２．２０ １００．００

２　研究背景

卷积网络是当前深度学习应用得最广泛的模型之一,一

般用于与图像有关的领域,例如计算机视觉中的物体识别、语

义识别、基于向量化的词语.

在前期手背纹理识别生理年龄的研究中注意到,图像应

用中复杂背景的影响和每个人的一些生理数据特征很像,例

如性别相同的人却有不同的心电图模式等,因此将其应用于

不同时变特性和不同维度的生理信号的多元时间序列处理,

分类的目标就是中医中的“脉象”.

脉象是中医中重要的“诊病”参考,但对大多数“不熟悉”

中医的人来说,脉象非常神秘.明代李士材在«诊家正眼»中

在李时珍的基础上增加了疾脉,形成２８脉象并为后世沿用.

显然,脉象的分类是典型的机器学习问题,将手指感知的

脉搏跳动转化为不同的脉像描述,我们试图将越来越普遍的

生理信号捕捉设备与脉象联系起来,改变目前“脉象仪”固定

感知且无法迁移的模式,同时也为更好地“量化”传统医学的

深厚经验,并为更多人所用.

结束语　本文提出了一种针对时变特征差异较大的向量

时间序列的卷积网络分析方法,同时利用多分辨率分析方法

和统计特征分析来实现“扩维”,有效降低了训练强度.该研

究应用于“基于生理数据”分析脉象特征,通过测试样本进行

分类和对比,准确率可以超过９０％.
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