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摘要摘要：：针对传统的短时客流预测方法没有考虑到时序特征中跨时段客流之间的相似性问题，提出

一种改进 k-means 聚类算法与卷积神经网络和长短时记忆网络相结合的短时客流量预测模型

k-CNN-LSTM。通过 k-means算法对跨时段时序数据进行聚类，使用间隔统计确定 k值，构建交通

流矩阵模型，采用CNN-LSTM网络处理具有时空特征的短时客流。该模型能够对具有空间相关性

的数据进行较为准确的预测。使用真实数据集对模型进行检验和参数调优，实验结果表明：

k-CNN-LSTM模型较其他模型有相对较高的预测精度。
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Abstract: To address the problem that the traditional short-time passenger flow prediction method does 

not consider the temporal characteristics similarity between the inter-temporal passenger flows, a short-

time passenger flow prediction model k-CNN-LSTM is proposed by combining the improved k-means 

clustering algorithm with the CNN and the LSTM. The k-means is used to cluster the intertemporal time-

series data, the k-value is determined by using the gap-statistic, and a traffic flow matrix model is 

constructed. A CNN-LSTM network is used to process the short-time passenger flows with spatial and 

temporal characteristics. The model is tested and parameter tuned by the real dataset. The test results 

show the model is able to predict the spatially correlated data more accurately.
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0　引言　引言

低碳环保是未来生态城市的理想发展模式，

城市公共交通系统是城市综合交通系统的主导。

公交线路各站点的客流呈现出分布不均衡的特

点
[1]
，当客流量较大时，来往车辆较多，会造成交

通拥堵，对公交车进出站时间造成影响。客流量
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相较小时，又无法满足公交车的满载率。由此可

见，一旦某个站点的客流量出现异常，就会对公

交线路上的其他站点造成严重影响。所以构建可

靠的公交客流预测模型对于优化线路、节省能源

具有重要意义。

目前，运用到短时客流的预测方法主要有数

理统计模型，如卡尔曼滤波模型、灰色模型等；

人工智能模型，如BP神经网络、SVR回归模型、

LSTM等；基于以上模型的组合模型，如灰色模

型组合马尔可夫模型、LSTM 组合 SVR 模型等。

在数理统计模型中，赵鹏等
[2]
使用自回归移动平

均模型对轨道交通客流进行预测；张春辉等
[3]
使

用卡尔曼滤波方法对公交的短时客流进行预测。

数理统计模型能够很好地描述客流变化趋势，但

以上模型对于非线性、随机性较强的客流预测精

度较差。在人工智能模型中，Yang
[4]
使用 SVR回

归模型，通过遗传算法对回归参数进行优化，能

够有效对短时客流的非线性特征进行捕捉；刘欣

彤等
[5]
使用 SVM-KNN 预测带有影响因素下的公

交客流；Chen等
[6]
证明了LSTM模型能够有效地

适用于短期客流量预测，克服因数据时间间隔过

长导致的历史信息遗忘；戢晓峰等
[7]
使用BP神经

网络对交通流数据进行预处理，使用LSTM捕获

历史交通流量的时序特征，将模型的输出结果输

入到SVR进行交通流量预测。相比单一模型，组

合模型可以对特征进行多次提取，刘明宇等
[8]
通

过使用门控循环单元(GRU)进行交通流量预测，

并使用交叉验证方法确定最佳门控单元个数，虽

然能够避免因数据的时间跨度较长而导致的信息

遗忘，但该模型忽略了站点与站点之间的空间关

联；Zhao 等
[9]
使用起点―目的地相关性矩阵

(origin destination correlation, ODC)表示不同路段

之间的联系；CNN
[10-11]

发现相邻路口之间的空间

关联，CNN有局部感知、权重共享等特点，相比

于 ODC 矩阵，CNN 避免了许多复杂操作，不需

要人为地对空间分布进行预处理，且不需要进行

额外的特征抽取；CNN+LSTM
[10-11]

可以更好地捕

捉客流的时空特征；龚兰兰等
[12]
使用CNN+GRU

对公交短时客流进行预测；王祥雪等
[13]

使用

LSTM-RNN模型，根据交通流的时空相关性完成

时间序列的重构。但以上模型忽略了客流在时序

上的隐式特征，且以上研究主要集中在公交客流

的日变化规律，未能注意到一天中的跨时段客流

反映出的更短时间间隔的变化规律。如客流在运

营时段内的分布不均衡而形成断面客流之间的相

似性
[14]
。Li 等

[15]
通过使用 k-means 聚类方法将统

一时间范围内交通状态相同的区域进行聚类，通

过设定损失函数确定最佳聚类数。在光伏功率预

测领域，陈振祥等
[16]
使用CNN挖掘气象参数之间

的内相关性，使用LSTM挖掘历史光伏功率的时

序信息，并使用 k-means++对历史数据进行分类，

使用轮廓系数确定最佳聚类数量，使历史数据具

有各自独特的功率标签，提高了输出功率的预测

精度，但轮廓系数在确定聚类数量时花费时间较

长，不利于对时间间隔较长的历史客流数据进行

聚类。

因此，本文提出 k-CNN-LSTM模型对公交短

时客流量进行预测，使用k-means对客流量变化趋

势相同的时段进行聚类，使用间隔统计
[17]
直接获

取最佳聚类值，避免手动赋值，从而快速提高模

型的预测精度。将聚类标签与CNN提取的公交站

点间的空间特征进行融合，再使用LSTM提取历

史客流的时序特征，并将该方法在真实客流数据

集中进行实验研究。

1　基于　基于k-CNN-LSTM模型的时空交模型的时空交

通流预测通流预测

1.1　　交通流矩阵构造交通流矩阵构造

公交车站作为流量密集区，每个站点的客流

量会受该站点历史客流与相邻站点客流的影响，

故对目标站点的客流预测涉及到对空间特征以及

时间序列特征的提取。本文利用CNN+LSTM提取

时空特征，如图1所示。
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城市公交站点多以网格状分布，使用网格划

分的方法对公交客流量进行统计，且保证网格足

够小，使每个网格中最多有一个站点，没有公交

站点的网格位置客流量默认为0，由划分的网格可

得到 n行m列的矩阵，矩阵中 x(ij)
t 表示时隙 t，站

点坐标为(ij)的客流量，其中，0 ≤ i ≤ n，0 ≤ j ≤m。

在时序上，本文通过前几个时段的客流来预测当

前时段的客流，建立时空矩阵：

Dl =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
x(00)

t x(01)
t  x(0m)

t

x(10)
t x(11)

t  x(1m)
t

  
x(n0)

t x(n1)
t  x(nm)

t

(1)

式中：l为间隔时隙的个数；x(ij)
t 为第 t时隙处于位

置(ij)的站点的客流量。

1.2　　跨时段聚类标签跨时段聚类标签

公交车站点的客流量除了受到临近时刻客流影

响之外，也受到跨时段客流之间的影响
[18]
，以天津

中新生态城商业街站点为例，该站点公交车某一天

运营时段内以1 h为最小时隙的客流量如图2所示，

可见 07:00―8:00与 09:00―10:00的客流量具有相

同的上升趋势，10:00―11:00、18:00―21:00的客

流量具有相同的下降趋势。

X (ij)
t =

x(00)
t



x(n0)
t





x(0m)
t



x(nm)
t

图1　公交站点的网格划分

Fig. 1　Gridding of bus stops

图2 公交车运营时段客流量

Fig. 2 Passenger flow during bus operation
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为了提取跨时段客流之间的相似性，提高模

型的预测精度，本文使用k-means对跨时段的客流

进行聚类，传统的k-means聚类算法需要手动设定

初始 k值，且初始质心随机选取，容易陷入局部

最优。本文使用间隔统计确定 k值，通过计算每

个聚类时段中两两观测值之间的欧氏距离平方和，

然后以零均值均匀分布所得的聚类结果为参照进

行 k值调整，以确定最佳聚类数目。具体过程如

算法1所示。

算法 1：基于 k-means方法的跨时段客流聚类

数值确定

输入：目标站点的坐标位置为 (ab)，获取目

标 站 点 所 有 时 段 的 真 实 客 流 作 为 输 入 ，

{ f 1
m f

2
m f n

m }为第m个时段的n个特征，数据总长

度为 l，可选的聚类数为{12k}

输出：最佳聚类数

for k = 12K

k-means 获取质心 [C1C2Ck ]，聚类标签

[c1c2cl ]

计算输入数据与其所在聚类质心Cc 的距离之

和Wk (D为计算数据特征与质心的欧氏距离)

Wk =∑
m = 1

l

D({ f 1
m f

2
m f n

m }  {C 1
c C

2
c C n

c })

for j = 12B，其中，B 为蒙特卡洛模拟

次数

均匀分布随机产生与原始样本数一样多的随

机样本R ={r 1
mr

2
mr n

m }

使用 k-means 方法获取随机样本 R 的质心

[α1α2αk ]，聚类标签[ζ1ζ2ζl ]

随机样本与质心的距离之和为

W j
k =∑

m = 1

l

D({r 1
mr

2
mr n

m }{α1
c α

2
c αn

c })

end for

损失差值G =E(ln Wk )- ln Wk

Sk = 1 + 1 B ´ τ(ln Wk )，τ为计算对数处理后

抽样值的标准差

if Gk - 1 -Gk + Sk > 0

  返回满足条件的最小k值

 end if

end for

1.3　　CNN

CNN作为一种前馈式网络
[19]
，已经在图像分

类、自然语言处理等领域取得显著成果。CNN作

为多层监督学习网络，多用来处理网格数据，如

图像数据、时间序列数据，客流数据属于时间序

列数据
[20]
，且一维 CNN 可以提取时间序列的特

征，故先对交通流矩阵进行降维处理，用xm ´ i + j
t 表

示 t时隙时，站点坐标为 (ij)的客流量，使用一维

CNN捕捉公交站点与站点之间的空间关联。

一维CNN流程图如图 3所示，CNN包含 2个

特殊的神经网络层：

(1) 卷积层

卷积层与输入数据相连，在时序方向上进行

局部特征的提取。

x  j
l = f (Conv 1D (∑(xi

l - 1 ´wij
l + bi

l )) ) (2)

式中：x  j
l 为卷积后的输出数据；f为非线性激活函

数；Conv 1D为一维卷积操作；xi
l - 1 为输入数据；

wij
l 为该层卷积核中的权重值；bi

l为该层的偏置值；

l为时序长度；i和 j为卷积过程中对应的位置。

(2) 池化层

池化层可以对卷积得到的局部特征进行二次采

样，且池化层不需要保留参数，有利于减少计算量

和特征数量，最后通过全连接操作得到输出结果。

x  j
l + 1 = polling(x  j

l ) (3)

式中：polling为池化操作，本文选择max-polling

进行池化操作；x  j
l + 1为二次采样后的输出。

图3 一维卷积流程图

Fig. 3 1D convolution process
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1.4　　LSTM

传统的RNN模型可用于处理时间序列，RNN

将一部分输出值继续作为下一时刻的隐层数据，

但 RNN 的记忆周期较短，且只经过单一激活函

数，若时序数据的间隔较长，RNN中的信息传递

将会逐渐衰减，可能会出现梯度消失和梯度爆

炸
[21]
。LSTM在此基础上使用了遗忘门、输入门、

输出门，可以避免上述问题，结构如图4所示。

遗忘门用于选择性保留上一时刻记忆单元

Ct - 1 中的部分信息，输入门用于选择性保留当前

时刻输入数据 xt的信息，并更新当前的记忆单元

Ct，输出门用于输出下一时刻的隐层信息 ht。遗

忘门 ft、输入门 it、记忆单元的输入状态 C͂t和更新

记忆单元Ct：

ft = σ(Wf [ht - 1xt ]+ bf ) (4)

it = σ(Wi [ht - 1xt ]+ bi ) (5)

C͂t = tanh(WC [ht - 1xt ]+ bC ) (6)

Ct = ft*Ct - 1 + it*C͂t (7)

式中：*为 Hadamard 乘积；[ ]为数值拼接；Wf、

Wi、WC、bf 、bi、bC 分别为遗忘门、输入门和记

忆单元的权重和偏置值；σ为 sigmoid函数；tanh

为双曲正切函数。

输出门和隐层输出为

ot = σ(Wo [ht - 1xt ]+ bo ) (8)

ht = ot*tanh(Ct ) (9)

式中：Wo为输出门的权重；bo为偏置值。

1.5　　k-CNN-LSTM模型模型

k-CNN-LSTM模型结构如图5所示。

在网格中输入数据xM
t ，即位于(ij)的公交站点

在 t时段内的车流量。其中，M=m´ i+ j，(ij)为公

交站点的位置坐标，t表示时段。为了捕捉跨时段

客流之间的相似性，以1 h为一组数据，在1 h内，

每隔15 min统计一次目标站点的客流量，记录1 h

内客流的最大值、最小值、平均值和标准差 d 0
t 、

d 1
t 、d 2

t 、d 3
t ，将其作为聚类时该时段的特征。

预测过程如下。

step 1：以 d i
t 为输入数据，使用 Gap-Statistic

得到最佳聚类簇数k ′；

step 2：以 k ′作为 k-means聚类算法的初始聚

类数进行聚类，得到目标站点跨时段客流的聚类标

签，然后与xM
t 经过concatenate层进行特征合并；

step 3：对合并后的数据进行一维卷积处理，

* ＋

*

σ σ

*

tanh

tanh σ
ht - 1

Ct - 1

xt

ht

Ct

Ht

C͂t

ft

it ot

图4 LSTM结构图

Fig. 4 Structure diagram of LSTM

x0
0 x1

0  xM
0

x0
1 x1

1  xM
1

  
x0

t x1
t  xM

t

d 0
0 d 1

0 d 2
0 d 3

0

d 0
1 d 1

1 d 2
1 d 3

1

   
d 0

t d 1
t d 2

t d 3
t

通过gap-statistic获取
最佳聚类数

得到目标站点跨时段
客流聚类标签

concatenate layer

Max-Pooling

LSTM

LSTM

Dense

Predicted values Real values

Conv1D

loss

…

图5 k-CNN-LSTM模型结构框架

Fig. 5 Model Structure Framework of k-CNN-LSTM
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提取公交站点与站点间的空间关联，然后通过池

化进行二次采样；

step 4：将池化后的数据经LSTM处理后得到

预测值；

step 5：由预测值与真实值得到误差 loss进行

反向传播，更新网络权值，然后重复 step 3~5，直

到 loss稳定小于某一阈值或达到最大训练次数后

停止循环。

k-CNN-LSTM模型内部结构如图6所示。

2　实验研究　实验研究

2.1　　数据来源描述数据来源描述

本研究的数据来自天津市滨海新区中新天津

生态城，数据内容为 2020-09-01―10-31的 5条线

路，176个公交站点的客流量，数据总记录数为

430 834条，删除数据中的异常值、空值。本实验

研究的时间范围为 05:00―21:00，以 1 h为最小单

位对每个站点的客流量进行统计。

研究区域内有 3条线路经过商业街站，来往

乘客大多为居民、上班或换乘人员，如图7所示。

对商业街站点近5日运营时段的客流量进行分析，

如图8所示。商业街站的客流量分布周期性明显，

故将商业街站作为本次研究的目标站点。为了避

免单一性，验证模型的泛化能力，除了选取生态

城商业街为目标站点之外，另外选取 3条线路中

的服务中心站与第三社区中心站进行对比研究。

2.2　　评价指标评价指标

为了评估模型预测结果的准确程度，本实验

采用均方误差、平均绝对误差与对称平均绝对百

分比误差对预测结果进行评估：

EMS =
1
n∑i = 1

n

( ŷi - yi )
2 (10)

EMA =
1
n∑i = 1

n

| yi - ŷi| (11)
图6 k-CNN-LSTM模型内部结构图

Fig. 6 Internal structure diagram of k-CNN-LSTM

图7 公交线路图

Fig. 7 Route map of public transport vehicles
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ESMAP =
1
n∑i = 1

n | ŷi - yi|

( )| ŷi| + | yi| /2
´ 100% (12)

式中：ŷi为目标公交站点客流的预测值；yi为目标

公交站点客流的真实值；n为按时段划分后的数据

个数。

2.3　　空间相关性分析空间相关性分析

在研究客流问题时，站点与站点之间往往存

在空间关联性，因此，在图 7中选择从商业街站

出发，将商业街站点与1 h内可以到达的所有站点

进行客流的相似性分析。

在分析交通流量空间特性时，皮尔逊相关系数

常用于度量不规范变量间的相关程度，故使用皮尔

逊相关系数对网格中站点间的客流相似性进行分析：

r =
∑
i = 1

n

(Xi -
-
X ) (Yi -

-
Y)

∑
i = 1

n

(Xi -
-
X )2 ∑

i = 1

n

(Yi -
-
Y)2

(13)

式中：i为时段；Xi，Yi分别为第 i个时段内，站点

X与站点Y的客流量；n为时段总数量。

对所有公交站点之间的客流量进行分析，图9

为目标站点商业街站与其他各站点的相关系数。

图8 商业街站客流量

Fig. 8 Passenger flow of commercial street station

图9 商业街站与其他站点的皮尔逊相关系数

Fig. 9 Pearson correlation coefficient between commercial street station and other stations
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根据皮尔逊相关系数的取值范围，数值在0.2

以下的站点之视为无相关；取值范围在[0.2, 0.4)视

为弱相关；[0.4, 0.6)视为中等程度相关；[0.6, 0.8)

以上视为强相关；0.8及以上视为极强相关。

2.4　　模型参数设定模型参数设定

使用k-CNN-LSTM模型与传统模型进行比较,

本文模型与对比模型的参数设置如表1所示，参数

名称B为Batchsize，代表一次训练所包含的步长，

Batchsize过大会影响模型的训练速度和优化速度，

降低模型的泛化能力，过小导致特征提取不足，本

文经前期测试，最终设定 Batchsize 为 128；E 为

Epoch，代表最大训练次数，本文选择300为最大

迭代次数；OPT为优化器；LR为学习率，直接影

响到模型的收敛情况；A为激活函数，本文采用

ReLU 作为激活函数；LOSS 为损失函数，选择

MSE为模型评价标准。SVR模型中，核函数选择高

斯核函数，交叉验证参数(CV)选择十折交叉验证。

2.5　　实验结果与分析实验结果与分析

使用本文提出的方法确定最佳聚类数量，

Gap-statistic算法中蒙特卡罗的模拟次数经过前期

的实验，取为300时聚类数值趋于稳定。图10~12

分别为算法在聚类过程中的观测值 ln Wk，参考模

拟值E(ln Wk )，差值Gk以及Gk - 1 -Gk + Sk的值随聚

类数 k 的变化情况，由图 12 可知，当 k 为 7 时，

Gk - 1 -Gk + Sk > 0，且 k 值最小，故最佳聚类数为

7，即可将一天中的时段分为7类。

由图9可知，不考虑相关系数在0.2以下的站

点，分析目标站点与n个相邻站点的空间相关性，

由前期的实验测得n为10时，预测误差最小，故选

择相关系数较高的10个站点对目标站点进行预测。

使用 k-CNN-LSTM 模型与传统模型进行比

较，模型的预测结果如图13所示，模型的评价如

表 2所示，两者结合可知 k-CNN-LSTM的预测效

果要优于其他模型。

图11 差值G随k值的变化图

Fig. 11 Variation of G with k
图10 ln Wk与E(ln Wk )随k值的变化图

Fig. 10 Variation of ln Wk and E(ln Wk ) with k

表1　模型训练参数

Table 1　Training parameters of model

模型名称

k-CNN-LSTM

CNN-LSTM

BiLSTM

LSTM

SVR

参数名称

B/E/OPT/LR/A/LOSS

B/E/OPT/LR/A/LOSS

B/E/OPT/LR/LOSS

B/E/OPT/LR/LOSS

Kernel/CV/LOSS

参数值

128/300/Adam/0.01/ReLU/MSE

128/300/Adam/0.01/ReLU/MSE

128/300/Adam/0.01/MSE

128/300/Adam/0.01/MSE

Rbf/10/MSE
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对于商业街站点，CNN-LSTM捕捉了站点之

间的空间关联，相比LSTM模型具有较好的预测

效果，但相比于本文模型，未考虑到跨时段客流

之间的相似性，预测结果较差；Bi-LSTM 与

LSTM 分别从双向和单向进行时间序列的预测，

Bi-LSTM能同时获取向前、向后的时序信息，预

测效果相比于LSTM较好，但两者均未考虑到站

点之间的空间关联，预测结果相比于 k-CNN-

LSTM较差；由于站点客流量的非线性和随机性

较强，对于 SVR模型，除了需要手动调参之外，

对于非线性数据，核函数的选择也较为较困难，

使得SVR模型预测结果不如k-CNN-LSTM理想。
图12 Gk - 1 -Gk + Sk的值随k值的变化图

Fig. 12 Variation of Gk - 1 -Gk + Sk with k

图13 模型预测结果对比

Fig. 13 Comparison of model prediction results

表2　模型预测评价对比

Table 2　Comparison of model evaluation

模型

k-CNN-LSTM

CNN-LSTM

Bi-LSTM

LSTM

SVR

商业街

MSE

227.48

280.55

271.56

311.93

252.74

MAE

11.30

12.15

12.10

12.67

12.90

SMAPE/%

45.44

48.39

48.13

47.85

50.77

服务中心

MSE

164.60

217.99

191.76

198.88

164.93

MAE

9.77

10.79

11.18

10.85

9.82

SMAPE/%

45.16

49.94

54.49

50.98

45.80

第三社区中心

MSE

150.44

186.23

168.11

283.36

160.00

MAE

9.37

10.34

10.19

13.68

10.27

SMAPE/%

47.26

50.87

48.00

55.68

49.57
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对于其他 2 个站点，本文模型预测的 MSE、

MAE与 SMAPE的值与商业街站点较为相近，且

与基础模型相比较小，具有较强的适应能力。

3　结论　结论

短期客流预测是实现生态城市智能交通发展

的重要一环，本文针对现有的客流预测仅关注时

间与空间特性，并未挖掘到时序上的深层特征，

提出了 k-CNN-LSTM模型进行短期客流预测，利

用Gap-statistic确定最佳聚类数，利用相关系数得

到关联性最大的站点，经过特征融合，使用卷积

捕获站点之间的空间特征，使用LSTM捕获时序

特征，通过与捕获时空特征的CNN-LSTM模型与

仅捕获时序特征的LSTM模型进行对比，结果表

明：k-CNN-LSTM具有更高的预测精度。因公交

客流量易受天气，节假日等因素的影响，下一步

可将天气作为一部分输入特征，区别节假日与非

节假日分别对模型进行评估，使模型具有更高的

预测精度和更好的泛化能力。
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