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基于深度学习的城市公交站点客流预测

卢毅 1， 2，王宇阳 1，李媛 1

（1.长沙理工大学 交通学院，湖南 长沙 410114； 2.长沙理工大学 智能交通与现代物流研究院，湖南 长沙 410114）
摘　要：【目的】城市公交站点客流的变化趋势和时空特征密不可分。本文目的为捕捉公交站点客流的时

空特征。【方法】首先，使用图卷积网络捕捉客流的空间特征；接着，借助门控递归单元捕捉客流的时间特

征；然后，构建基于深度学习的公交站点客流预测模型，即门控图卷积网络（gated-graph convolutional 
network，G-GCN）模型；最后，将驻马店市内的 512 个公交站点的客流数据按照 30、45 和 60 min 三种时间粒

度进行划分，利用 G-GCN 模型进行预测，并将该预测结果与基线模型的预测结果进行对比。【结果】在上述

三种时间粒度划分下，G-GCN 模型的三种均方根误差分别为 2.35、3.00和 3.57，分别比其他基线模型的平均

降低了 19.60%、24.40% 和 26.40%。【结论】本研究成果突破了以往只在规则区域内对公交客流进行预测的

局限，为城市公交组织优化提供了技术参考。
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Passenger flow prediction of urban bus stops based on deep learning

LU Yi1，2， WANG Yuyang1， LI Yuan1

（1. College of Transportation Engineering， Changsha University of Science & Technology， Changsha 410114， China； 
2. School of Intelligent Transportation and Logistics， Changsha University of Science & Technology， Changsha 410114， China）

Abstract： ［Purpose］ The changing trend of passenger flow at urban bus stops is inseparable from 
the temporal and spatial characteristics. This paper aims to capture the temporal and spatial 
characteristics in passenger flow of bus stops. ［Methods］ Firstly， the graph convolutional network 
（GCN） was used to capture the spatial characteristics of the passenger flow； secondly， the gated 
recurrent unit （GRU） was employed to capture the temporal characteristics of the passenger flow； 
thirdly， a passenger flow prediction model of bus stops based on deep learning was developed and 
named gated-graph convolutional network （G-GCN）. Finally， the passenger flow data of 512 bus 
stops in Zhumadian City were divided into three time granularities of 30， 45， and 60 min， and the 
G-GCN model was utilized for prediction. The prediction results were compared with those of the 
baseline model. ［Findings］ The root mean square errors of the G-GCN model are 2.35， 3.00， and 
3.57 at the three time granularities， reducing by 19.60%， 24.40%， and 26.40% compared with 
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those of the other baseline models. ［Conclusions］ The research results break through the 
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0　引言

城市交通领域的拥堵问题逐渐受到重视。解

决该问题的有效途径之一为优先发展公共交通。

公共交通的运转效率决定整体城市交通系统的性

能，而公交站点客流预测研究是其中一个热点。

站点客流反映了居民出行的时空规律，与交通出

行目的息息相关。预先掌握客流数量与变化趋势

可为公交管理方案的制定提供技术参考。

目前，国内外学者使用不同的理论模型进行

公交客流预测研究。早期的预测模型主要包括排

队论模型、微观基本图模型和细胞传输模型［1-3］等。

王茜竹等［4］构建了奇异谱分析-自回归移动平均

模型，并对短时公交客流进行了预测；武腾飞等［5］

建立了剔除无效值的自回归移动平均模型，提高

了公交上下站客流的预测精度；张春辉等［6］验证

了卡尔曼滤波在公交站点客流预测上的有效性，

且该模型具有良好的鲁棒性；陆百川等［7］建立了

基于径向基神经函数的短时客流预测模型，证实

该模型具有较高的预测精度；黄益绍等［8］提出了

一种基于改进粒子群算法的优化极限学习机的公

交站点短时预测模型，且该模型具有很好的可靠

性和泛化性能；LIU 等［9］通过运用 GPS数据聚合公

交车站来形成虚拟的区域公交车站，利用支持向

量机建立区域公交客流预测模型，并提供预警服

务；SUN 等［10］分析客流特征，采用基于遗传算法的

外部输入非线性自回归神经网络预测公交线路客

流；MA 等［11］借鉴图像识别的方法来预测交通流

量，取得显著的预测效果；李高盛等［12］通过长短期

记忆网络（long short-term memory，LSTM）预测公交

上下车站客流，并且验证该网络具有一定的泛化

能力；LIU 等［13］将城市区域划分为规则网格，提出

使用改进时空残差网络来预测区域公交客流，从

而有效避免了梯度爆炸问题；ZHAO 等［14］搭建了

一种融合图卷积网络（graph convolutional network，
GCN）和门控递归单元（gated recurrent unit，GRU）
的时间图卷积网络（temporal graph convolutional 
network，T-GCN）模型，并且在不同的数据集上验

证了该模型的性能。

目前，对客流预测领域的研究取得了较多成

果，但与公交站点客流预测相关的研究较少。其

原因可能在于城市公交站点客流数据的收集具有

一定的难度。此外，预测方法因其自身限制无法

满足预测精度的要求。早期的历史平均（history 
average，HA）模型只依靠数据来预测未来信息，且

其精确度较低。客流的变化趋势一般具有非线性

特 征 ，故 以 支 持 向 量 回 归（support vector 
regression，SVR）为代表的统计回归模型仅能捕捉

客流的线性特征。机器学习具有能够学习非线性

特征的优点，关注了客流的时间相关性，但忽略了

客流的空间相关性。深层神经网络的发展使得提

取客流的空间相关性成为可能，也为公交站点客

流预测研究提供了理论指导。

本研究首先使用时间粒度划分城市公交站点客

流数据；然后，使用GCN和GRU搭建一种公交站点

客流预测新模型，即门控图卷积网络（gated-graph 
convolutional network，G-GCN）模型，并捕捉公交站

点客流的时空相关性；最后，在不同时间粒度下预测

了公交站点客流，并分析了该模型的预测效果。
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1　公交站点客流特征分析

1.1    空间特征分析

公交站点客流具有强烈的空间相关性，会影

响其所在公交线路上相邻公交站点的客流，更有

可能波及公交线路的所有站点。因此，借助公交

线路中的站点连接性来构建站点网络无向图，即

邻接权重矩阵 A，以充分捕捉公交站点客流的空间

相关性。
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式中：A为网络无向图的内部结构；i 和 j均为网络

无向图的节点；wij为节点 i和 j的连接程度，即站点

之间的相关性或相关性强度。

若相连节点之间的相关性强度设为 1，不相连

节点之间的相关性强度设为 0，则式（1）转化

为式（2）。
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1.2    时间特征分析

公交站点客流随着时间推移而不断变化。在

不同日期的相同时刻，客流具有相似规律性。因

此，历史时段的客流会对未来时段的客流产生一

定程度的影响。本文借助公交站点前一周、前一

天和当天的历史时刻客流信息来构建特征矩

阵，即

Xn， t = X (QZ)
n， t X (QT )

n， t X (DT )
n， t （3）
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式中：Xn， t为节点历史客流；n 为节点数，即公交站

点数量；t 为当前时刻；上标（QZ）、（QT）和（DT）分

别为前一周、前一天和当天；X (QZ)
n， t 、X (QT )

n， t 和 X (DT )
n， t 分

别为公交站点 n 在前一周、前一天和当天的 t时刻

的历史客流输入；m 为时间窗口步长，即公交站点

客流的历史时间序列数量。

2　公交站点客流预测模型

2.1    图卷积网络

图卷积网络源自卷积神经网络，能够处理复

杂图结构信息，受到研究学者广泛的关注。目前，

图卷积网络已成功地应用于交通预测、图分类、目

标检测等领域，并且展现出突出的研究效果［15-17］。

给定一个邻接权重矩阵 A∈Rn×n 后，图卷积网

络借助多层卷积处理特征信息，提取公交站点客

流的空间相关性，即：

X ( )l + 1 = Relu (D-1/2BD-1/2X ( )l W ( )l + b ) （7）
B = A + I （8）

式中：X（l+1）为图卷积网络第 l+1 层的特征矩阵；Relu
为激活函数；D∈Rn×n为 A的节点度矩阵；B为自连

接矩阵；X（l）∈Rn×m为 n 个节点第 l层的特征矩阵，其

中 m为特征矩阵的列序号；W（l）∈Rm×k为 m个节点第

l 层训练得到的权重矩阵，其中 k 为权重矩阵的列

序号；b∈Rk×1为偏置向量；I∈Rn×n为单位矩阵。

图卷积网络的原始节点图和操作原理如图 1~
2所示。从不规则结构图 1~2可以看出，GCN 能够

对图中节点进行有效的分类聚合：首先，GCN捕捉

相邻节点 1、2的特征信息到节点 3进行融合，捕捉

相邻节点 7、8 的特征信息到节点 6 进行融合；接

着，GCN捕捉相邻节点 3、5和 6的特征信息到节点

4进行融合；然后，GCN使用邻接权重矩阵A和历史

图 1　原始节点图

Fig. 1　Original nodes 
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图 2　图卷积操作原理

Fig. 2　GCN operation principle
客流Xn， t作为输入，经过卷积层堆叠收集不规则结

构图中所有相关节点（包括不相邻节点）的特征信

息；最后，GCN 训练特征信息迭代更新权重，并输

出最佳的权重矩阵，以获取最优的空间相关特征。

2.2    门控递归单元

客流信息的时间相关性是影响公交站点客流

预测的关键因素之一。目前，大多数研究学者使

用递归神经网络（recursive neural network，RNN）来

捕捉时间相关性［18-20］。RNN 擅长捕捉短期时间相

关性，但是缺乏捕捉长期时间相关性的能力。

LSTM 和 GRU 可以用作递归神经网络的变体，弥

补了上述缺点［21-24］。LSTM 和 GRU 依据相同的基

本原理，选择性地删除输入信息，同时借助门控机

制来捕捉长期有效信息。两者的区别在于GRU具

有模型结构简单、参数较少、训练速度大的优点。

因此，本文使用 GRU 来捕捉时间相关性。相关计

算方法为式（9）～（12）。

z t = σ {W z[ ]X t，h t - 1 + b z } （9）
r t = σ {W r[ ]X t，h t - 1 + b r } （10）

g t = T {Wg[ ]X t，r t × h t - 1 + bg } （11）
h t = ( )1 - z t × h t - 1 + z t × g t （12）

式中：zt为更新门，即 t 时刻历史信息的传递程度；

Wz为传递程度 zt的权重；Xt为公交站点在 t 时刻交

通特征信息；ht和 ht-1分别为 t和 t-1 时刻输出的客

流信息；rt为重置门，即 t 时刻历史信息的遗忘程

度；σ 为激活函数；Wr为遗忘程度 rt的权重；gt为 t

时刻经过重置处理需要存储的特征信息；T为激活

函数；Wg为获取程度的权重；bz、br和 bg分别为相应

的偏置向量。

同理，在 t时刻，将Xt+1和 ht作为输入进行上述

类似的操作，并输出信息 ht+1，如图 3所示。

      - - -z z z

图 3　门控递归单元结构

Fig. 3　Structure of GRU
2.3    G-GCN模型框架

G-GCN 工作步骤如下：首先，借助 GCN 捕捉

公交站点客流的空间相关性；接着，采用GRU捕捉

公交站点客流的时间相关性；然后，将 Xn， t作为输

入数据，预测模型融合客流的时空特征信息；最

后，输出预测结果 Xn， t+1。上述过程的数据流动过

程和模型框架分别如图 4~5 所示。本研究采用双

层门控递归单元捕捉时间相关性。

图 4　数据流动过程

Fig. 4　Data flow process

图 5　公交站点客流预测模型框架

Fig. 5　Passenger flow prediction model framework for 
bus stops
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3　数据处理与参数确定

3.1    数据预处理

本文以驻马店市公交刷卡系统的客流记录为

测试数据。目前，驻马店市公交刷卡系统采用“一

站计价制”，且乘客只要登上公交车入口时刷卡。

测试数据涉及驻马店市区的 512个公交站点；数据

的起始日期为 2020 年 10 月 12 日，结束日期为

2020 年 11 月 29 日。为了避免非工作日的不规律

客流对预测结果造成的干扰，本研究选取每周工

作日 7：00—19：00为研究时间段，如表 1所示。

表 1　IC 卡刷卡记录

Table 1　IC card swipe record
交易时间

2020-10-12 07：10：17
2020-10-12 07：11：24

…

2020-11-29 18：59：45
2020-11-29 18：59：48

…

…

…

…

…

…

刷卡站点

乐山大道

天中老街

…

公交西站

实验小学

处理过程中，分别以 30、45和 60 min为时间粒

度对数据进行统计划分，并将划分结果作为输入

数据，其中以 60 min为时间粒度的客流统计如表 2
所示。在被输入模型之前，所有的数据都通过最

小-最大标准化方法被调整为［0，1］的数据。在对

比评价中，预测客流信息将会重新调整为正常值，

并与真实客流信息进行对比。另外，前六周的数

据被用来训练模型，最后一周的数据被用来测试

模型。

表 2　60 min 时间粒度下公交站点客流统计

Table 2　Passenger flow statistics at bus stops under time 
granularity of 60 min

公交站点

爱家百货

儿童公园

…

天中老街

第一高中

7：00—8：00
34
24
…

35
30

8：00—9：00
11
19
…

24
23

…

…

…

…

…

…

18：00—19：00
37
30
…

55
46

3.2    评价指标

本文采用预测客流信息和真实客流信息之间

的误差作为指标，并用来评价模型的预测性能。

相关计算方法为式（13）～（15）。

ERMSE = ∑
i = 1

n

( )xi - x͂ i

2 /n （13）

EMAE =∑
i = 1

n

|| xi - x͂ i /n （14）

EWMAPE =∑
i = 1

n

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
xi

∑
j = 1

n

xj

|

|
|
||
||

|
|
||
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（15）

式中：ERMSE、EMAE、EWMAPE 分别为均方根误差、平均

绝对误差、加权平均绝对百分比误差；n 为所有需

要预测的公交站点数量；xi 和 xj 均为公交站点客流

的真实值；x͂ i 为预测值。

3.3    参数设置

本文模型的参数主要包括时间窗口步长（4、
5、6、7、8）、训练批次（8、16、32、64、128）和图卷积

核（6、9、12、15、18）。本研究采用控制变量法分别

预测客流信息，借助评价指标确定模型的各项参

数，并以 60 min时间粒度为例，对比各项参数在不

同取值情况下的评价指标。不同时间窗口步长、

不同训练批次、不同图卷积核的预测效果分别如

图 6~8所示。

图 6　不同时间窗口步长的预测效果

Fig. 6　Prediction effect of different time window step sizes

图 7　不同训练批次的预测效果

Fig. 7　Prediction effect of different training batches
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图 8　不同图卷积核的预测效果

Fig. 8　Prediction effect of different graph 
convolution kernels

由图 6~8 可知：当设置参数时间窗口步长为

6、训练批次为 16、图卷积核为 15 时，预测效果的

评价指标取得最小值。这说明本文模型能够收获

最优异的预测表现。

4　预测结果分析

4.1    预测结果对比

为了评价本文 G-GCN 模型的预测性能，本研

究以驻马店市域内的 512 个公交站点客流记录

为测试数据，将 G-GCN 与 HA、SVR、GCN、GRU 和

T-GCN这五种基线模型进行对比，如图 9~11所示。

与统计回归模型及机器学习方法相比，深度

学习方法的预测效果更加出色，这归因于深度学

习方法具有捕捉非线性时空特征的优点。在深度

学习方法中，T-GCN 与 G-GCN 均具有同时捕捉时

空相关性的能力，他们的预测效果均优于 GCN 与

图 9　三种时间粒度下不同预测模型的均方根误差

Fig. 9　Root mean square errors of different prediction 
models under three time granularities 

图 10　三种时间粒度下不同预测模型的平均绝对误差

Fig. 10　Mean absolute errors of different prediction 
models under three time granularities

图 11　三种时间粒度下不同预测模型的加权平均

绝对百分比误差

Fig. 11　Weighted mean absolute percentage error of 
different prediction models under three time granularities

GRU 的。这表明，时间特征与空间特征都能够对

公交站点客流的变化产生一定的影响。

通过对比上述所有模型在 30、45、60 min三种

时间粒度下的预测效果，可知：相对其他五种基线

模型，G-GCN表现最优，其均方根误差 ERMSE平均降

低了 19.60%、24.40% 和 26.40%，平均绝对误差

EMAE 平均降低了 17.00%、22.00% 和 23.20%，加权

平均绝对百分比误差 EWMAPE 平均降低了 16.40%、

19.80%和 21.80%。

4.2    个案分析

本文选取某一站点在 30、45 和 60 min 时间粒

度下，未来五天和其中一天的真实客流信息与预

测客流信息进行拟合分析，并展示模型的预测性

能。由图 12~14 可知：在三种时间粒度下，深度学

习模型拥有平稳的预测性能和良好的拟合效果。
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这进一步说明：基于深度学习的公交站点客流预

测模型擅于捕捉客流信息的空间特征和时间特

征，这有助于将其更广泛地应用于交通领域。

图 12　30 min 时间粒度下某一站点的拟合预测效果

Fig. 12　Fitting prediction effect of a certain stop under 
time granularity of 30 min 

图 13　45 min 时间粒度下某一站点的拟合预测效果

Fig. 13　Fitting prediction effect of a certain stop under 
time granularity of 45 min 

图 14　60 min 时间粒度下某一站点的拟合预测效果

Fig. 14　Fitting prediction effect of a certain stop under 
time granularity of 60 min

5　讨论

已有公交客流预测研究主要是关于具体公交

线路客流和特定区域站点客流［10， 13， 25］。然而，对

城市全域公交站点客流的预测工作缺乏关注，这

是因为城市尺度客流数据不容易获取。本文通过

深度学习方法来捕捉城市全域公交站点客流的时

间和空间特征，并用于预测未来客流，且已取得良

好的效果。

本文可为城市公交企业的排班计划和发车频

率提供技术支持。另外，对于以公交车为主要出

行方式的城市居民而言，预先掌握公交站点客流

和有效地避开交通高峰时段出行是必要的。这种

主动规避行为能够提高公交企业的服务水平和居

民的出行满意度。

本文中的时间粒度较大，这是与试验对象有

关的。对于三线城市而言，公交站点客流在较小

时间粒度下的统计数量较小，因此必须增大时间

粒度以满足试验需要。后续研究可考虑使用其他

城市的客流数据来验证本文模型的预测能力。另

外，天气环境对公交客流具有显著的影响，但限于

数据获取及指标量化均存在一定困难，故本文模

型仅考虑客流数据本身的时空相关性。后续研究

也可尝试构建包含天气环境等影响因素在内的预

测模型。

6　结论

本文以公交站点客流预测为研究目标，借助

深度学习方法来展开研究工作。主要结论如下：

1） 城市范围内不仅相邻公交站点客流相互影

响，而且同一条公交线路的不相邻站点客流同样

具有一定的相互影响，即相似时空下客流变化趋

势具有一致性。

2） 时间粒度越大，时间相关性对客流影响越

显著。空间相关性则不受时间粒度的干扰，其在

不同时间粒度时对客流的影响大致相同。
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