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Abstract: The result of the urban rail transit short-time passenger volume forecasting can promote urban rail 
transit operation management efficiency. According to the obvious real-time characteristics of passenger 
volume changes, the paper studies on the ARIMA and ANN models for predicting short-time passenger vol-
ume, and then raises an optimal combined model with ANN and ARIMA. Last, the application proves the va-
lidity and feasible of the model and shows that the combined model has higher accuracy than the single pre-
diction method. 
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【摘要】城市轨道交通短时客流预测结果将有效提高行车组织方案制定效率。本文根据城市轨道交通

客流实时性变化特征，分析 ANN 与 ARIMA 短时客流预测方法，进而在两者基础上提出优化组合模型，

最后通过示例分析证明了模型的合理性，且可有效提高短时客流预测的精确性。 
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1 引言 

城市轨道交通客流预测是制定轨道列车开行方案的

基础。随着路网的形成，已建设运营的线路客流分布将

会随着网络中线路的增加发生变化，网络路网中客流变

化更具实时性特征。因此，合理准确地预测网络化运营

条件下轨道交通的客运需求，将有效提高行车组织方案

制定效率，满足提高运营组织高效性和可靠性的需要。 

目前我国城市轨道交通客流预测中,普遍存在着规

划阶段的预测结果与运营之后的实际客流有较大差异，

这主要因为网络轨道交通正处于积极建设阶段，网络中

各线路客流影响性和依托性逐步加大，长期客流预测已

难以准确反映客流的变化趋势。在轨道交通网络线路逐

步建设运营时期，短时客流预测将更实际可行的为行车

组织方案编制服务，提高运营组织效率。本文首先分析

轨道交通客流特性，阐述 ANN(神经网络)和 ARIMA(自

回归求和滑动平均)两种常用的短时客流预测方法[1][2]，

并在此基础上提出 ANN 与 ARIMA 构建的组合预测模

型，最后通过示例分析，证明了组合模型的可行性与精

确性。 

2 客流分析 

2.1 客流在时间上的动态特性 

1．一日内小时客流分布具有不均衡性； 
2．一周内全日客流分布具有不均衡性； 
3．季节性或短期性客流的不均衡。 

2.2 客流在空间上的动态特性 
1．线路具有方向动态性； 
2．断面客流具有动态性； 
3．各个车站乘降人数分布特征不一。 
 

3 组合模型 
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3.1 ANN 模型 

人工神经网络（ANN）建模方法是一种有效的分析

预测方法。通常采用 BP 算法的多层前馈网络作为预测

基础模型。1989 年 Robert Hecht-Nielson 证明了对于闭

区间内的任一连续函数都可以用一个隐层的 BP 网络来

逼近。以图 1 所示的三层前馈网络的应用最为普遍。 

 

 
Figure 1. Three-tier feed forward BP neural network 

图 1. 三层 BP 前馈网络 
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以上公式中，转移函数 ( )f x 均为单极性 Sigmoid

函数
1

( )
1 x

f x
e




， ( )f x

]

具有连续可导的特点，且

'

( ) ( )[1 ( )f x f x f x  ，以上公式共同构成了三层前馈

网的数学模型。式中各层权值调整公式为： 

( ) (1 )jk k k k k jw d o o o y            （4） 

1
( ( ) (1 ) ) (1 )

l

ij k k k k jk j j jk
v d o o o w y y 


     x  （5） 

常数 (0,1)  为比例系数，在训练中反映了学习速率。 

3.2 ARIMA 模型 

自回归求和滑动平均（ARIMA）模型是一种非平

稳的时间序列模型，它是参数化模型处理动态随机数

据的一种实用方法。其模型思想是对非平稳的时间序

列用若干次差分使其成为平稳序列，即差分次数为 d，

再用以 p、q 为参数的ARIMA 模型对该平稳序列建模，

之后经反变换得到原序列。以 p，q，d 为参数的 ARIMA

模型预测方程可表示为： 

0 1 1 1 1 2 2...t t p t p t t ty y y q t q                      
（6） 

式 中 ： ty 为 样 本 值 ； ( 1,2,..., )i i p  ，

( 1, 2,...j j )q  为模型参数； t 为服从独立正态分布

的白噪声序列。p，q，d 为模型的阶数，通

过对不同的 p，q，d 组合测试可以优化模型预测结果，

找到最合适的模型参数。 

2(0, )noiseN 

3.3 ARIMA 与 ANN 组合模型 

为更有效的利用ARIMA 模型与神经网络模型的优

势，依据 Bates 等在 1969 提出的组合预测思想，即将参

与组合的各种预测方法的结果通过适当的方式进行组

合以获得最优预测结果的思想，现建立 ANN 模型与

ARIMA 模型的组合模型，以充分发挥两种模型的优势，

从而提高预测准确度。 

模型思想：引入非线性回归预测系数，将通过已求

得的非参数回归预测系数 K 计算出预测时间点客流量，

并将此预测结果与ARIMA 模型此时间点客流预测结果

共同作为神经网络模型的输入向量，通过神经网络模

拟，输出此时刻客流量的预测值。 

这里非参数回归数学表达式： 

1

k i
ji

j

y
y

k


                  （6） 

其中 i
jy 为预测时间 点之前天同时间 点的客流量。 i j

 
图 2. 组合模型结构 

Figure 2. Combined model structure 
则 ARIMA 与 ANN 组合模型预测共有 3 个步骤。 
步骤 1：计算预测时间点 的非参数回归系数 K，预

测出非参数回归预测结果

t
'
ty 。 

步骤 2：用 ARIMA 模型对 ty 进行预测。得到预测

结果 ''
ty 。 

ARIMA 预测结果

组合模型
预测结果

非参数回归预测结果

输入层 隐层 输出层 
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步骤 3：将 '
ty ， ''

ty 输入神经网络输入层，已知输入

层为 2 个神经元，输出层为 1 个神经元，根据确定隐

层节点个数选择经验公式来确定： ( 3)my x o  

模型 2 使用神经网络模型，同模型 1 先将客流数

据排列成时间序列。后确定网络输入节点，其方法是：

首先将序列分为两部分，5 月 1 日至 15 日客流数据作

为训练数据，5 月 16 日至 18 日客流数据作为检验数

据，然后分别由小到大改变输入节点数来训练并检验

其误差大小。当输入节点数增加，误差不再有明显减

小时，则此时输入节点数变化的临界值即为应采用的

数值。在根据经验公式计算出的隐层神经网络个数的

范围内，通过反复试算确定隐层个数，为简化实验难

度本实验中设定隐层节点个数为 4。 

1，

其中 x ，o 为输入输出节点数， my 为隐层节点数上限。

这里取上限 3 个神经元，以达到最佳预测结果。 

这就是ARIMA与ANN组合模型的最终预测结果。

从预测过程看，ARIMA 模型将较优的预测出线性变化

趋势下的客流预测结果，非参数回归引入了近期客流变

化趋势的预测，两部分共同作用较好的降低了 ANN 模

型训练难度，在通过 ANN 模型的模拟预测将得到更为

精准的预测结果。通过对 ARIMA 模型与 ANN 组合模

型的综合运用，发挥了这两种模型的长处，克服了

ARIMA 模型对变化趋势变化波动较大的客流数据预测

准确率低和 ANN 模型预测神经元个数选择难、计算复

杂的问题，提高了预测模型的可操作性和准确度。 

模型 3 不同于以上两个模型，模型 3 先将对 5

月 1 日至 16 日同时间段上的客流依据公式（6）作循

环测试，找到各时间段上的最优非参数回归系数。用

寻求到的非参数回归系数计算出 17，18 日两天各时间

段的客流量，记录数值作为组合模型中神经网络的一

个输入元数据，另用模型 1 预测出同时间点客流量作

为神经网络另一输入元数据，设定隐层最大神经元个

数 3，用 17，18 日实际客流量模拟调试组合模型神经

网络，最后重新计算 19，20 日计算参数，对 19，20

日进站客流进行预测。 

4 示例计算 

现以立水桥地铁站每小时入站客流量为实验数

据，预测下一时间段入站客流量为例，演示各模型预

测方法，并分析实验数据。 

模型 1 使用 ARIMA 模型进行预测，根据模型思

想应用 spss软件中ARIMA程序计算 。其运算过程为， 
5 结果分析 

5.1 模型评价标准 将 5 月 1 日至 18 日的客流数据，以日为单位顺序排列

成时间序列，先对数据作平滑处理即将相邻序列数据

作二次差分处理，后根据公式（1）进行预测计算。 
（1）百分比绝对误差 

 

表 1. 立水桥站小时进站客流量 
Table 1. Hourly entrance in LiShuiQiao station 

A站进站客流量（人次） 05.01 05.02 05.03 05.04 05.05 05.06 05.07 05.08 05.09 05.10 05.11 05.12 05.13 05.14 05.15 05.16 05.17 05.18 05.19 05.20
5:00 143 122 143 107 131 142 137 163 142 135 120 112 138 124 120 140 124 130 116 128
6:00 684 643 664 633 654 674 643 678 633 654 674 643 678 633 654 674 643 678 633 654
7:00 3237 3185 3134 3119 3135 3206 3128 3150 3119 3135 3206 3128 3150 3119 3135 3206 3128 3150 3119 3135
8:00 2765 2728 2744 2703 2729 2756 2719 2746 2703 2729 2756 2719 2746 2703 2729 2756 2719 2746 2703 2729
9:00 1573 1475 1434 1465 1495 1523 1475 1468 1465 1495 1523 1475 1468 1465 1495 1523 1475 1468 1465 1495
10:00 1239 1223 1230 1210 1236 1276 1227 1260 1210 1236 1276 1227 1260 1210 1236 1276 1227 1260 1210 1236
11:00 1048 1075 1075 1034 1058 1068 1049 1077 1034 1058 1068 1049 1077 1034 1058 1068 1049 1077 1034 1058
12:00 1128 1135 1453 1118 1136 1150 1128 1163 1118 1136 1150 1128 1163 1118 1136 1150 1128 1163 1118 1136
13:00 1294 1243 1197 1237 1259 1288 1249 1287 1237 1259 1288 1249 1287 1237 1259 1288 1249 1287 1237 1259
14:00 1558 1456 1484 1486 1501 1534 1496 1534 1486 1501 1534 1496 1534 1486 1501 1534 1496 1534 1486 1501
15:00 1794 1756 1679 1704 1720 1752 1716 1745 1704 1720 1752 1716 1745 1704 1720 1752 1716 1745 1704 1720
16:00 2469 2336 2416 2417 2402 2431 2398 2434 2417 2402 2431 2398 2434 2417 2402 2431 2398 2434 2417 2402
17:00 3627 3586 3705 3564 3588 3604 3573 3706 3564 3588 3604 3573 3706 3564 3588 3604 3573 3706 3564 3588
18:00 2185 2175 2126 2150 2144 2154 2139 2173 2150 2144 2154 2139 2173 2150 2144 2154 2139 2173 2150 2144
19:00 1447 1446 1274 1430 1412 1463 1406 1456 1430 1412 1463 1406 1456 1430 1412 1463 1406 1456 1430 1412
20:00 1256 1275 1234 1243 1262 1286 1257 1265 1243 1262 1286 1257 1265 1243 1262 1286 1257 1265 1243 1262
21:00 1294 1149 1126 1156 1180 1234 1125 1172 1133 1179 1226 1145 1186 1135 1176 1206 1169 1196 1156 1180
22:00 638 636 653 647 639 680 633 653 624 641 692 655 638 604 622 680 646 653 650 649 
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5.2 计算结果分析 

由图 3，4 和表 2 可见：3 种预测方法中组合模型的

MPAEE 最小，相关系数 最大，这表明组合模型的预测

效果最好，神经网络模型次之；对非平稳、随机性较强

的交通流预测时间序列，ARIMA 模型预测效果较差。 

2r

 

 
Figure 3. Compare between three predicted results with the actual 

data 

图 3. 三种预测结果与实时数据的比较 

 

 
 (a)The absolute proportion inaccuracy using ARIMA model 

(a)ARIMA 模型的百分比绝对误差 

 

 
 (b)The absolute proportion inaccuracy using ANN model 

(b)神经网络模型的百分比绝对误差 

 
 (c)The absolute proportion inaccuracy using combined model 

(c)组合模型的百分比绝对误差 

Figure4. The absolute proportion inaccuracy using the three kinds 
of models 

图 4. 三种模型的百分比绝对误差 
 

Table 2. Contrast of the average absolute proportion inaccuracy 

using three kinds of models 

表 2.三种方法的平均百分比绝对误差和相关系数对比 

方法 ARIMA 模型 ANN 模型 组合模型 

MPAEE  26.483% 18.635% 11.393% 

2r  0.7242 0.7873 0.8064 

6 结论 

在短时轨道交通客流预测问题中，由于交通流量

的随机性和非线性程度较高，单纯利用某一种预测方

法难以得到满意的预测结果。本文应用 ARIMA 与

ANN 的组合模型对交通流量的实测数据进行预测与

验证，得到了较好的效果。这两种模型构建的组合模

型为网络化轨道交通客流数据预测提供了新的方法。

但由于组合模型比单一模型的计算量大，当预测数据

集进一步扩大时，将加大预测问题的难度。 

根据网络中客流的特点，以预测客流量为依据，

制定轨道交通运输组织计划及相应的行车策略，将是

优化轨道交通运营管理、提高运营效益的有效手段。

同时随着客流数据不断补充，客流预测结果又将是判

定轨道交通运营组织是否合理的评价标准。实时、可

靠的客流预测结果不但可以反映轨道交通系统的运营

现状，还可对突发客流，集聚客流等非正常客流现象

出现趋势得以体现，并对轨道交通运营管理起到警示

的作用，为运营组织对非正常客流的运输提供准备时

间，有效减少运营损失。 
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