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基于改进双层 LSTM 的轨道交通客流预测分析研究 
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摘要：近十多年来，我国轨道交通行业飞速发展，各大一二线城市均成立了当地的地铁公司，助力各城市的轨道交通实现了从无到有、从小到

大的迅猛发展。随着轨道交通行业日益壮大，客流预测逐渐成为各地铁公司必要的工作内容之一，准确实时的客流预测不仅能让地铁公司及时

准确地对列车运行与人员分配做出合理安排，更能在客流高峰期来临前及时预警，避免发生生产安全事故。轨道交通客流数据是一种典型的低

维时间序列数据，针对此类数据，本文提出将深度学习中的长短时记忆网络 LSTM 应用于客流预测，同时根据现实场景与其他相关客流影响

因素，引入机器学习模型对结果进行纠偏，从而实现准确及时的客流预测，辅助地铁公司进行相关工作安排与决策。 
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轨道交通行业在近年来取得了长足的发展与进步，一条条地铁线

路成为城市的主动脉，不仅为城市居民的出行提供了便利，也带动了

地铁沿线经济的发展，成为城市经济发展中不可缺少的一分子。仅以

武汉为例，武汉地铁自 2012 年 2 号线开通运营开始到如今，地铁线

路已然增至 11 条，车站数量也从十年前的 26 座增加至 282 座。轨道

交通行业作为我国的民生行业，其运营稳定性关乎城市中数百万人的

正常出行，对我国的国计民生有着重要的影响。客流预测作为其中的

重要内容，关系着各大地铁公司相关工作计划的安排与正常工作的开

展。 

一、相关工作 

客流预测的方法有很多种，目前国内外的研究大致有几类，如以

回归模型为代表的自回归综合移动平均模型（ Autoregressive 

Integrated Moving Average model，ARIMA）、非线性回归模型

（Nonlinear Auto-Regressive，NAR）；以分类算法模型为代表的全连

接神经网络模型。还有如四阶段预测法，具体为将预测分为四个阶段：

交通生成预测、交通分布预测、交通方式划分预测和交通分配，从而

生成最终的预测客流。各类方法都可以实现客流预测，但在使用场景

上存在局限性。总体来说，通过时间序列预测的方式实现客流预测是

当前的主流方法。近年来，随着深度学习相关理论的发展，许多深度

学习模型被应用到了客流预测中，也实现了良好的效果。 

本文主要研究地铁客流数据，考虑到客流数据是一种典型的低维

时间序列数据，其数据具有明显的趋势性与周期性，因此研究将深度

学习中的长短时记忆网络（Long Short-Term Memory Network，

LSTM）模型应用于客流预测。同时，考虑到地铁客流也会受到其他

偶发因素的干扰，比如政策因素（根据政策需求关停相关站点）、气

候因素（天气恶劣时出行人流较少）等，本文研究在 LSTM 模型进

行客流预测的基础上，引入其他会对地铁客流产生较大的影响的偶发

因素，建立机器学习模型，对预测结果进行纠偏，从而提升客流预测

的准确度。 

二、深度学习与长短时记忆网络 

1.深度学习 

早些年，在数据分析挖掘领域，专家系统与传统机器学习算法占

据行业主流，应用于各个工业领域，展现了良好的效果。然而近十几

年来，由于数据量的指数式增长，数据呈现出了大规模、多样性、低

价值密度等特点，传统数据挖掘方法难以适应现实需求。同时，随着

计算机算力的增长，深度学习逐渐兴起，成为了人工智能的主要研究

方向，其在工业界成功应用的案例也比比皆是。比如：以卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks，CNN）为代表的神经网络模型，

在人脸识别、目标检测、图像分类等领域获得了广泛的应用；以循环

神经网络（Recurrent Neural Networks，RNNs）为代表的模型，则在

语音识别、文本翻译、情感分类等时序数据领域中取得了成功。在

RNN 模型中，LSTM 又是其中最具有代表性的网络结构之一。 

本文主要研究地铁客流数据，对未来客流进行实时预测报警。考

虑到时序数据的特点，本文研究将 RNNs 网络中的 LSTM 网络应用

于客流预测，借助于 LSTM 网络能处理长时间的时序数据的能力，

进行数据预测。 

2.循环神经网络 

循环神经网络是一种典型的处理序列数据的深度神经网络。比起

传统的人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN），它的特点

在于加入了“记忆”的成分。如 可以被视作一个时间

序列数据（或者说随着时间不断发展的事件序列），如果用传统的全

连接人工神经网络进行数据处理，此网络会对这些输入分别进行计

算，得到相应的 一系列的输出，但是 o1，o2，与 om

之间并无关联。循环神经网络的特点在于：o2 的值既与 相关，也与

o1 的值有关。循环神经网络的网络结构如图 1 所示。 

图 1 循环神经网络结构图 

Fig.1 The structure of RNNs 
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图 1 的左图为循环神经网络的折叠形式，右图为展开形式。在此

结构中，x 表示输入的序列数据，h 表示网络的隐藏层状态，o 表示

神经元的输出向量，U为输入层到隐藏层之间的参数矩阵，V为隐藏

层到输出层的参数矩阵，W 为不同时刻隐藏层之间的参数矩阵，所

有参数矩阵均为不同时间隐藏状态的共享矩阵。该网络的前向传播过

程可以公式化表示为： 
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在上述公式（1）-（4）中，xt 为输入数据在 t 时刻的输入，ht

为隐藏层 t时刻的状态表示，at为隐藏层在 t时刻的输入，ot为 t 时刻

的输出， 为预测值经过归一化之后的概率输出。 

3.长短时记忆网络 

尽管普通的循环神经网络已经能做到对序列数据的有效处理，

但由于梯度消失与梯度爆炸的原因，导致其只能处理短时间的时间序

列，无法对长时间段的时间序列进行有效处理。正是为了解决这个问

题，LSTM 网络出现了。相比一般的 RNN 网络，LSTM 的主要改进

在于多了遗忘门、输入门、输出门，这三个控制门的设计。其网络结

构如图 2 所示。 

图 2 LSTM 细胞结构 

Fig.2 The cell structure of LSTM 

此结构为 LSTM 网络单个时刻的细胞结构图，类似于普通 RNN

网络，LSTM 同样是以此细胞结构为单元展开。其中，xt表示当前时

刻的输入，其前向传播的公式化表示为： 
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其中，在公式（6）中，ft 表示遗忘门，它的输入为上一时刻的

隐层状态 ht-1与当前时刻的输入 xt，取值范围在 0 到 1 之间，控制着

上一时刻信息 Ct的通过程度。公式（7）中的 it表示输入门，控制着

新记忆 写入长期记忆的程度。LSTM 网络中这种跨层连接的设计

有效地减弱了梯度消失的影响，使其对于长序列的记忆预测能力大大

提高。正是由于 LSTM，使得我们可以将其应用于地铁客流的预测模

型中。地铁客流数据具备明显的周期性与趋势性，为保证预测模型的

准确性，其模型的输入数据需要至少长达一年的数据，以保证其输入

数据的长度至少包含一个完整的周期，这正是一个典型的长时间片的

时间序列预测问题。 

三、LSTM 在地铁客流预测中的应用 

近些年来，RNN 类型网络在文本分类、情感分析、机器翻译等

序列数据处理领域取得了极大的成功，因而也开始有人将其运用于地

铁客流的预测问题。此处，本文首先介绍如何将 LSTM 模型应用于

地铁客流预测，以及如何选择合适的 LSTM 模型。然后，本文会继

续分析如何基于预测数据，做进一步的数据纠偏，得到更为准确的客

流预测数据。 

1.将双层 LSTM 应用于客流预测 

地铁客流数据是一个典型的单维时间序列数据，在建立模型之

前，需要完成数据的标准化与准备工作。将客流数据符号化表示为

，其中 Xt表示时序数据 X 在 t 时刻的值，其为一个

m 维的向量，其符号化表示公式为： 

(1) (2) ( ){ , ,..., },m m

t t t t
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                 (9) 

通过将历年客流数据汇总，以一年为时间片长度，将客流数据分

片为一段一段的时间序列数据片段，然后进行填充空值处理、标准化

处理，将数据整理为规范化的待使用数据集。在训练时，考虑到单层

LSTM 模型的模型复杂度不足以满足现实地铁客流数据复杂性的需

要，因为采用双层 LSTM 模型进行模型训练，这样既是为了允许更

大的模型复杂性、增大模型容量，也是为了防止过拟合，确保模型与

现实场景的地铁客流数据相匹配。在训练过程中，以双层 LSTM 模

型为基础，根据可调参数，将模型训练分为不同的训练组，并划分训

练集、测试集与验证集。通过训练模型，对比准确率，从而得到合适

的特定参数的 LSTM 模型。此处，关于模型准确率的评价，首先引

入以下四个参数： 

TP：将样本判定为故障样本，且实际为故障样本的数量； 

TN：将样本判定为正常样本，且实际为正常样本的数量； 

FP：将样本判定为故障样本，且实际为正常样本的数量； 

FN：将样本判定为正常样本，且实际为故障样本的数量； 

相应的评价指标计算方式如下。 
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2.基于客流预测结果的机器学习模型 

在客流预测中，单纯依赖序列数据的预测模型进行客流预测是一

个过于理想的情况，因为在训练模型之时，本身就只考虑了客流数据

本身以及前后不同时间片的客流数据之间的关联性，并没有考虑客流

数据之外的其他因素，最典型的有比如政策影响、天气影响、安全事

故影响等。因此，单纯依赖 LSTM 实现客流预测，必须在一个绝对

理想的数学环境下才能实现高精度与高准确率，一旦现实情况出现偏

差，预测结果也将迅速偏离实际值。 

在实际模型建立的过程中，考虑根据实际工作经验，将客流数据

之外的其他会影响客流的数据纳入到客流预测模型中，比如 0-1 化之

后的节假日数据、气象数据等，分析此类数据的影响程度，选择数个

影响力最大的数据，进行标准化和去冗余操作，形成完备的训练数据

集。然后选择合适的分类聚类模型，比如支持向量机（Support Vector 

Machine，SVM）、K 均值（K-means）聚类算法、BP（Back Propagation）

网络等。比如以筛选出的其他指标数据为输入，以预测误差为输出，

训练分类模型，在进行客流实时预测时，在 LSTM 预测客流的基础

上，实时以当日或次日的其他指标数据为输入，计算出预测误差，从

而对预测结果进行实时的纠偏，得到更为准确的客流预测结果。 

四、结语 

本文主要研究将深度学习中的 LSTM 网络应用于地铁客流预测

中，提出了一种基于改进双层 LSTM 模型的轨道交通客流预测思路

与方法。 

该模型适用于轨道交通客流这类典型的单维度长时间片时序数

据，既能学习历史数据，根据过往数据预测未来客流量，也能做到考

虑各种可能影响客流的因素，进行预测结果的实时纠偏。既填补了轨

道交通领域的相关理论，也顺应了轨道交通行业能化发展趋势，具有

较强的现实意义。 
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