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基于时空序列预测模型的地铁站客流量预测

袁世立，徐浩楠，沈路尧，张卫丰

（南京邮电大学 计算机学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 人流量预测在智能交通服务领域发挥着重要作用，交通管理者能够通过提早预测人流量来制定针对性措

施，减少拥堵情况发生，缓解交通压力。然而，传统客流量预测通常仅利用历史数据与当前数据的关系进行时间序列

预测，精度无法保证。为有效提升预测精度，提出一种时空序列预测模型来预测地铁客流量。该模型采用图卷积神

经网络提取各线路之间的空间关系特征，采用长短期记忆网络提取各线路本身的时间特征。利用南京地铁各线路 1
年来的客流量数据进行验证实验，发现所提模型比传统的 ARIMA 时间序列预测模型、长短期记忆网络模型的预测准

确性更高，尤其在处理非平稳数据时预测误差降低了40%。
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Prediction of Subway Station Passenger Flow Based on Spatial and 

Temporal Series Prediction Model

YUAN Shili， XU Haonan， SHEN Luyao， ZHANG Weifeng
（School of Computer Science， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210023， China）

Abstract： The prediction of pedestrian flow plays an important role in the field of intelligent transportation services. Traffic managers can de⁃
velop targeted measures by predicting pedestrian flow in advance， reducing congestion and alleviating traffic pressure. However， traditional 
passenger flow prediction usually only relies on the relationship between historical data and current data for time series prediction， and the ac⁃
curacy cannot be guaranteed. To effectively improve prediction accuracy， a spatiotemporal sequence prediction model is proposed to predict 
subway passenger flow. This model uses graph convolutional neural networks to extract spatial relationship features between each line， and us⁃
es long short-term memory networks to extract temporal features of each line itself. Using the passenger flow of various lines of Nanjing Metro 
over the past year for verification experiments， it was found that the proposed model has higher prediction accuracy than traditional ARIMA 
time series prediction models and long short-term memory network models， especially when dealing with non-stationary data， with a 40% re⁃
duction in prediction error.
Key Words： prediction of pedestrian flow； spatio-temporal prediction model； graph neural network； long and short term memory network

0 引言

在城市化进程加速的当下，地铁凭借其高效、便捷等

特性，已然成为民众出行的主要方式之一。然而，地铁日

益增长的巨大客流量犹如一把双刃剑，在彰显其强大运输

能力的同时，也给运营安全与管理带来了严峻挑战和潜在

危险。2015 年上海新年庆祝活动因人群过度拥挤，最终

导致 49 人受伤、36 人死亡的严重悲剧［1］。科学合理开展

地铁站人流管理、精准进行车次分配、有效实施拥堵缓解

策略以及妥善安排工作人员，对于预防拥挤事故的发生、

营造安全舒适的出行环境具有至关重要的现实意义。若

交通管理者能够借助先进技术手段，准确预测地区人流

量，便可依据预测结果制定出具有高度针对性的交通管理
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措施。例如，依据不同时段、不同站点的人流量预测数据

灵活调整车次安排，优化人员岗位配置，提前做好安全布

控与应急准备工作。同时，通过及时发布人流预警信息，

引导乘客合理规划出行路线，有效避免人流过度集中，从

而减少突发事件的发生概率［2-3］。综上所述，精准预测地

铁人流量不仅是实现科学人流分流、提升交通管理水平的

关键所在，更是缓解城市交通压力、推动城市经济健康可

持续发展的重要支撑。

最初研究者多将人流量预测视为单纯的时间序列预

测问题，将时空序列数据拆分为时间序列后再建模预测。

20 世纪 70 年代提出的整合移动平均自回归模型（Autore⁃
gressive Integrated Moving Average，ARIMA）旨在解决时间

序列数据的随机性、平稳性和季节性分析问题，其核心思

想为通过数学建模解释时间序列中的自相关结构，被广泛

用于人流量预测，但在处理大规模数据时效率较低［4］。基

于线性回归的预测方法不断发展，产生了季节性 ARIMA
（SARIMA）和ARIMA加解释变量（ARIMAX）等分支［5］。这

些模型在短期预测中效果良好，但在长期预测任务中表现

欠佳。在时空序列分析中，根据对象的不同常采用不同的

方法，有的侧重于时间信息，有的侧重于空间密度，但通常

未能综合考虑时间和空间的影响［6］。空间—时间自回归

移动平均模型（Spatio-Temporal Autoregressive Moving Av⁃
erage Model，STARMA）模型结合了时间和空间两个维度，

对平稳时空序列的处理效果较好，在时空序列预测中大放

异彩［7］。然而，在真实环境下，时空序列往往并非平稳，且

大部分为非线性数据，STARMA模型对非线性数据的感知

能力不强，预测准确度较低［8］。
随后，机器学习方法开始应用于人流量预测。例如，

Sun等［9］基于时间节点间的相互影响构建贝叶斯网络来进

行交通流量预测；Chen 等［10］通过建立马尔可夫随机场来

寻找可能因人流量过大而拥堵的地点，为交通指挥提供依

据。Das等［11］利用模糊贝叶斯网络解决人流量预测问题。

然而，以上方法将时空序列问题视为单纯的时间或空间序

列问题，无法捕捉时间与空间数据之间的联系，过度依赖

经验特征提取，模型可移植性低。

近年来，深度学习技术在海量数据的推动下迅速发

展。基于深度学习的方法能有效挖掘时空序列数据中的

线性和非线性特征。例如，王佳璆等［12］建立了基于深度学

习的时空序列预测模型，利用先验概率数据提高了学习精

度。Shi等［13］提出基于卷积的长短期记忆模型ConvLSTM，

专门用于处理时空序列数据，其将前馈计算替换为卷积，

避免了数据冗余。Zhang 等［14］提出基于深度学习的时空

数据预测模型 DeepST 用于实时人流预测等任务，其将时

间序列数据划分为时间近邻、周期性、季节性 3 个子序列

进行融合计算。在此基础上，Zhang 等［15］提出 ST-ResNet
模型，在 3 个子序列中设置残差块，融合全连接层提取外

部因素，用于预测城市中每个区域的流入和流出客流量。

机器学习、深度学习等技术使时间序列预测不再依赖完美

的数据模型，而是基于大量数据进行训练与学习，如使用

递归神经网络（Recursive Neural Network，RNN）［16］、长短期

记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）［17］等从以往的

数据中学习。

基于深度学习的时间序列预测方法虽然取得了较大

进展，但仍有改进空间：①以往研究虽然结合了时间和空

间信息，但未能综合考虑二者的影响，大多只考虑最邻近

的影响因素；②现有时空预测模型在面对非平稳的时间序

列数据时感知力不强，准确度较差。为此，本文提出一种

基于图卷积神经网络（Graph Convolution Networks， GCN）
与 LSTM 的时空预测算法 GCN-LSTM。其中，GCN 用于提

取各线路间的空间关系特征，LSTM 用于提取各线路的时

间特征，二者融合后进行人流量预测。在南京地铁客流量

数据集上的测试结果显示，GCN-LSTM算法在平稳和非平

稳数据上的表现均优于ARIMA和LSTM模型。

1 理论基础

1.1　平稳时间序列建模

ARIMA中的AR表示自回归方法，I表示差分方法，MA
表示滑动平均方法。首先，AR 模型用于描述当前值与历

史值之间的关系，是一种根据自身历史数据预测未来数据

的方法，当随机扰动为一个白噪声时，p阶的自回归模型表

示为：

Χt = α1 Χt - 1 + α2 Χt - 2 + … + αp Χt - p + εt （1）
式中：p 表示根据 p 个时期的历史数据来预测当前指

定时刻的值；α表示自相关系数；εt 表示 t时间点的误差项；

Xt表示时间序列数据。

其次，MA 模型在 AR 模型的基础上进行参数估计，当

时间序列成为白噪声序列的线性组合，并且其当前状态与

任何历史状态不再有关时，能够得到 MA(q ) 模型。表

示为：

Χt = εt + β1 εt - 1 + … + βq εt - q （2）
式中：β表示自相关系数。

最后，将AR ( p ) 模型与MA (q ) 模型相结合，能够得到

ARMA ( p，q ) 模型。表示为：

      Χt = α1 Χt - 1 + α2 Χt - 2 + … + αp Χt - p + εt + β1 εt - 1 + … +
βq εt - q （3）

式中：p和 q表示滞后值。

ARMA 模型并不能有效处理非平稳数据，需要将数据

转化为平稳的时间序列。差分方法可简单有效地挖掘一

个时间序列的平稳序列。在模型选择时，首先对时间序列

数据进行差分，然后通过 AR 模型和 MA 模型组成 ARMA
模型，最后形成 ARIMA 模型。ARIMA（p，d，q）建模一般分

为以下 4 个步骤：①通过已知数据绘图或 ADF（Augmented 
Dickey-Fuller）检验判断时间序列是否平稳，若序列不平
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稳，则进行 d 阶差分，转化为平稳序列，其中参数 d 为对时

间序列数据进行差分的阶数；②求得平稳序列的自相关系

数和偏自相关系数，并通过自相关图拖尾阶数和偏自相关

图拖尾阶数确定 q 和 p 的值，进而确定 MA(q ) 和 AR( p) 模
型。如果偏自相关图和自相关图均呈现截尾的性质，则不

适合使用 ARIMA 模型进行预测；③对模型进行参数估计

和假设检验，不通过则判定模型不可靠；④通过模型进行

预测分析，计算误差等评估指标。

1.2　LSTM网络

LSTM 是一种改进后的循环神经网络（Recurrent Neu⁃
ral Network， RNN），主要解决了RNN网络无法处理长距离

依赖的问题［18］。原始RNN的隐藏层中原本只有一个状态

h，LSTM 网络则增加了一个保存长期状态的单元 c（cell 
state），使新的模型具有了记忆能力，能够记住长期状态。

LSTM模型凭借其独特的设计机制，即运用遗忘门、输

入门和输出门这 3个关键门控结构，成功实现了对信息的

选择性记忆与遗忘功能，具有高效的长短期信息整合、训

练以及精准的预测功能［19］。以下分别对 3个门进行介绍。

遗忘门通常使用激活型函数来决定需要从LSTM内存

中删除哪些信息，这个决定本质上是基于 ht - 1 和 xt 的值。

该门的输出为 ft，值在 0~1之间，其中 0表示完全去掉了学

习到的值，1表示保留了整个值。输出的计算方式为：

ft = σ (Wfh [ ht - 1 ]，Wf x [ xt ]，bf ) （4）
输入门由以下两层组成：①sigmoid 层。经过 sigmoid

层时计算得到需要更新的值，将该值送入 LSTM 存储的单

元中。②tanh 层。经过 tanh 层时，LSTM 会自动创建一个

新向量存储候选值，同时该向量也会被添加到 LSTM 内存

中。这两层输出值的计算方法分别为：

it = σ (Wih
[ ht - 1 ]，Wix

[ xt ]，bi ) （5）
ct = tanh (Wc h

[ h t - 1 ]，Wc x [ x t ]，bc ) （6）
式中：it 返回的值决定了是否需要更新该值；c为将要

加入到LSTM下一层中的候选值向量。遗忘门与输入门的

组合为LSTM内存提供了更新功能。表示为：

ct = ft·c t - 1 + it·ct （7）
输出门首先使用 Sigmoid 激活函数层来决定 LSTM 内

存的哪一部分对输出有贡献；其次执行一个非线性的 tanh
函数来映射为−1~1之间的值；最后将结果乘以一个激活层

的输出，表示为：

o t = σ (Wo h
[ h t - 1 ]，Wo x

[ x t ]，bo ) （8）
h t = ο t· tanh (c t ) （9）

式中：ot为输出值；ht为−1~1之间的值。

2 GCN-LSTM网络

地铁线路可以被抽象成一个图模型，各线路作为顶

点，中转站作为两条线路相邻的依据，将各线路的人流量

数据作为每个顶点的特征向量。在整个图网络中，所有地

铁站之间都相互联系，一条地铁线路的人流量变化必然也

会引起另一条地铁线路的人流量变化。基于以上思路，本

文提出融合空间位置结构信息与时间序列数据的预测算

法，通过时间序列建立描述数据时间特性的模型，根据图

关系建立描述空间结构特征与相互作用的图模型。该算

法融合了多层感知机、GCN 和 LSTM，包括输入层、图卷积

层、时间序列预测层、数据融合层和训练层。其中，输入层

输入时间序列的样本及标签数据、空间特征数据矩阵和空

间关系矩阵。样本表示为：

Datai = {xi - t，xi - t + 1，xi - t + 2…xi - 1} （10）
式中：xi 表示第 i 天某线路的人流量；t 表示样本的时

间片段长度，标签为 Labeli = xi。

图卷积层对空间特征数据矩阵和空间关系矩阵进行

卷积操作。该层包括两层GCN网络，用于提取各线路之间

的关系特征，提高每个神经元的感受野，使每一层的空间

信息能够更好地传递与提取。图卷积层可表示为一个非

线性函数：

H l + 1 = f ( H l，A) （11）
式中：H 0 = X，X ∈ RN*D 表示第一层的输入，N和D分别

表示图的节点个数和每个节点的维度，通过不同的函数 f

实现不同的模型。一般选用拉普拉斯矩阵作为实现的参

数，表示为：

H l + 1 = σ ( LH lW l ) （12）
式中：拉普拉斯矩阵 L = D - A为一种度矩阵，能使图

卷积层考虑自身节点信息自传递的问题。

时间序列预测层主要由 LSTM 层组成，时间数据在这

一层中被提取出时间特征，随后将特征送入全连接层。数

据融合层将LSTM神经元输出的结果与图卷积层输出的结

果进行融合拼接，送入训练层中进行训练。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验方法

本文实验数据通过爬虫技术从新浪微博南京官方每

日各线路客流量获得，时间范围为 2021 年 5 月 29 日—

2022年 3月 31日，共计 10条线路的 307条微博内容。对每

条微博进行特征转换与提取，建立 db 数据库，最终得到 3 
377 条数据。除 ARIMA 模型可以使用一维单纯的时间序

列数据进行训练，其余模型均需要分为输入集和输出集。

本文通过设置滑窗的方式创建训练集，由于地铁客流量数

据具有周期性，一般是随着工作日和双休日的变化而变

化，因此设置时间段为 14，即 n=14，以此进行时间片的切

割 。 每 个 输 入 集 样 本 大 小 为 10 × 14，输 出 集 大 小

为 10 × 1。
针对 ARIMA 模型，对数据进行差分处理、白噪声检测

和ACF检验，判定数据为平稳、非白噪声的时间序列，计算

自相关系数和偏自相关系数，分别呈现出 14阶拖尾和 1阶
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拖尾的性质，因此选择 ARIMA(14，0，1) 模型。针对 LSTM
模型和GCN-LSTM模型，使用滑窗法将一段时间的人流量

作为数据集，后一天的人流量作为标签集进行数据创建，

其中 LSTM 模型分别进行滑步窗口的单步预测、滚动预测

（即将每次的预测结果再当作训练集进行训练）以及长期

多步预测。设置模型学习精度为 0.001，将均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）设置为训练损失，进行 700
轮、每轮 7次的训练。

RMSE 用于测量实际值与预测值之间的差异，而直接

使用实际值和预测值会出现跨度不统一的情况。因此，需

要将数据提前归一化。采用模型预测接下来 m 天的人流

量数据 h（m），再结合实际中m天内真实的人流量数据 y计
算RMSE。公式为：

RMSE = 1
m ∑

i = 1

m (h ( i ) - y ) 2 （13）
3.2　实验结果

3.2.1　正常时期预测效果比较

首先对数据进行拟合，针对数据没有异常的时期进行

29 天的预测。ARIMA 模型的预测结果如图 1 所示，RMSE
为 15.328，误差较高。分析其原因可以发现，在正常数据

前的一段时间内，数据趋势曾出现一次异常并迅速衰减，

可能导致预测结果呈下降趋势。

LSTM 模型的预测结果如图 2 所示。从预测结果来

看，长期预测的效果比短期预测和滑动窗口的滚动预测更

好。具体表现为趋势变化的滞后或超前现象不如后两者

明显，在低峰值处与原始数据的数值更为接近。这是由于

训练数据具有周期性，进行长期多步预测时会有周期性因

素的叠加，误差会较小，但对于无周期性或周期性较弱的

数据序列准确度会降低。相较于 ARIMA 模型，LSTM 模型

的预测效果更好，但部分区间仍存在较大数值差异。

GCN-LSTM 模型的预测结果如图 3 所示。相较于

ARIMA 模型和 LSTM 模型，GCN-LSTM 模型的拟合程度更

高，RMSE分别降低了 3.73和 7.82。

3.2.2　异常时期预测效果比较

当预测期的数据出现异常时，本文对异常发生后 29
天的数据进行了预测。如图 4所示，ARIMA模型在异常数

据出现后的预测效果很差，且在很长一段时间内难以恢

复。相比之下，如图 5所示，LSTM 模型对异常数据的预测

Fig. 1　The prediction performance of ARIMA model under normal 
data

图1　正常数据下ARIMA模型的预测效果

（a）　Short term prediction
（a）　短期预测

（b）　Rolling prediction of sliding windows
（b）　滑动窗口的滚动预测

（c）　Long term prediction
（c）　长期预测

Fig. 2　Performance of LSTM model under normal data
图2　正常数据下LSTM模型的预测效果
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能力有所提升，这种提升仅体现在趋势变化上，但数值仍

存在较大差距，基本呈现欠拟合状态。究其原因，LSTM模

型和 ARIMA 模型均过度依赖过去一段时间的数据。当异

常数据持续超过一定时间，后续数据将持续呈现异常状

态，难以改变。

GCN-LSTM 模型的预测效果如图 6 所示。可以看出，

GCN-LSTM 模型的预测效果比 ARIMA 和 LSTM 模型更好，

基本趋势已能预测出来，且数值上的差距较小，受历史异

常数据的影响亦比后两种模型小。时空序列处理方法虽

然降低了历史数据对时间序列的影响，但增强了空间上的

影响。一些地铁线路间歇性运营和停运，导致关系矩阵无

法协调一致，产生矩阵特征的空值，进而使正常数据部分

的拟合较差。

综上所述，ARIMA模型在一定周期内能够准确预测人

流量变化的大体趋势，但其过于依赖长期历史数据，预测

结果虽然趋势准确，但具体数值偏差较大，尤其在长期预

测中劣势更为明显。LSTM模型能较好地把握各时间点间

的相互影响，关注近期变化对当前人流量的影响，这一点

比 ARIMA 模型更优。其中，滑窗预测对于周期性数据和

突发情况较少的数据预测效果良好，多步预测和单步预测

在长期和短期预测上均能取得不错效果，但对其他线路的

影响感知能力不强。GCN-LSTM 模型通过图卷积层增强

了各线路之间的影响关系，弥补了 LSTM 模型的缺点。当

数据规律无异常时，相较前两者略有优势；而当数据多次

异常、事故频发时，无论是长期预测还是短期预测，GCN-
LSTM模型均较前两者具有明显优势。

4 结语

本文提出一种基于时空序列的预测模型 GCN-LSTM
用于地铁客流量预测。该模型依靠 GCN 提取各线路之间

的空间关系特征，利用LSTM提取各线路的时间特征，实现

了对平稳和非平稳时间序列数据的预测。在南京地铁每

日各线路客流量数据集上进行测试发现：对于正常时间序

列数据的预测，与 ARIMA 和 LSTM 相比，GCN-LSTM 模型

的 RMSE 分别降低了 24.3% 和 40.3%；对于异常数据的预

Fig. 3　The prediction performance of GCN-LSTM model under nor⁃
mal data

图3　正常数据下GCN-LSTM模型的预测效果

Fig. 6　The prediction performance of GCN-LSTM model under ab⁃
normal data

图6　异常数据下GCN-LSTM模型的预测效果

Fig. 5　Short term prediction performance of LSTM model under ab⁃
normal data

图5　异常数据下LSTM模型的短期预测效果

Fig. 4　The prediction performance of ARIMA model under abnormal 
data

图4　异常数据下ARIMA模型的预测效果
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测，RMSE 分别降低了 36.1% 和 28.8%。未来将结合天气、

通行政策、地面交通等因素，实现对地铁站日人流量变化

趋势的精准预测。
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