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摘  要 

城市轨道交通客流量预测是城市轨道交通网络研究的重要内容，对现有已开通线路的历史客流量进行建

模预测，能为运管部门提供准确的客流变化信息，优化列车运营计划，也能为站点在突发情况下的异常

客流提供应对策略。在对地铁车站客流数据处理的基础上，建立了基于自回归移动平均模型(ARIMA)和
Prophet的城市轨道交通客流预测模型，并比较了两种模型的预测精度。结果表明：Prophet模型在预测

精度上相对高于ARIMA模型，但两种单项模型的预测情况仍不够准确。因此，在后续的客流预测研究中，

应结合多种模型进行客流预测，以及根据不同时间粒度进行客流预测。 
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Abstract 
Urban rail transit passenger flow forecasting is an important content of urban rail transit network 
research. Modeling and forecasting the historical passenger flow of existing opened lines can not 
only provide accurate passenger flow change information for the transportation management de-
partment, optimize the train operation plan, but also provide countermeasures for the abnormal 
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passenger flow of the station in case of emergencies. Based on the data processing of subway sta-
tion passenger flow, an urban rail transit passenger flow prediction model based on autoregres-
sive moving average model (ARIMA) and prophet is established, and the prediction accuracy of the 
two models is compared. The results show that the prediction accuracy of Prophet model is rela-
tively higher than ARIMA model, but the prediction of the two single models is still not accurate 
enough. Therefore, in the follow-up study of passenger flow forecasting, passenger flow forecast-
ing should be combined with various models and according to different time granularity. 

 
Keywords 
Urban Rail Transit, Time Series Algorithm, Daily Passenger Flow, ARIMA, Prophet 

 
 

Copyright © 2022 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近年来，城市轨道交通行业高速发展，以地铁为代表的城市轨道交通已成为城市中重要的交通方式，

因此轨道交通客流预测对于轨道建设、交通运营以及居民日常出行至关重要[1]。 
目前，众多学者针对不同场景下的客流提出不同的预测方法。孟品超等[2]采用滑动平均法对轨道交

通短期客流进行实时预测，发现该方法处理速度快。朱霞等[3]从上海轨道交通运营线路的客流变化入手，

探讨网络化进程对客流变化的影响，分析网络化进程中客流变化的原因。郑清杰[4]在分析历史新线接入

后客流变化情况，基于土地利用性质对城市轨道交通车站进行 K 聚类，基于聚类结果及新线车站的评估，

进行新线车站进出站量的预测。杨静等[5]提出一种基于变点模型、小波变换、自回归滑动平均模型的组

合预测模型以此对某地铁站的进站量进行客流预测。 
考虑到不同重要度等级下的站点客流特性有较大差异，时间序列模型的优势体现在能够更好地挖掘

出数值变化背后的规律性。因此，本文基于苏州市城市轨道交通 1 号线 2021 年 1 月 1 日~2022 年 12 月

17 日的日客流量数据，利用 ARIMA 模型预测与 Prophet 时间序列预测方法，对未来两周的日客流量进行

预测。 

2. ARIMA 预测 

ARIMA 预测是时间序列预测中的一种，其根本是随着时间序列逐步呈现稳定化的时候，来预测模型

因变量生成的推迟量、模型产生的不确定偏差后生成的推迟量和模型的当前量[6]。模型是由三个部分集

成得来的，分别包括名字中的 AR、I、MA 三个部分。 
AR 是模型中的自回归部分，因为该模型的预测方式与自身的变化有关，所以被叫作自回归模型，把

模型中随着时间增减过程中数据自身生成的值作为模型数据取值，这样做的好处是能够不考虑除了自身

环节外的其他环节的影响，坏处就是受自己本身环节的影响较大[7]。把自回归模型阶数设置为模型的变

量，并表示为变量 p，变量 p 的意义就是运行时自回归模型采用的之前的时间断点间隔数量，p = 1 代表

此时模型会用到一个之前的时间断点数据，以此类推[8]。其常见的表达式如下： 

1

p

t i t i t
i

X X mα ε−
=

= + +∑                                    (1) 
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式中： tX 表示模型的预测量； 1tX − 表示之前的时间断点数值； iα 表示之前的时间断点数值； tε 表示模型

产生的偏差值；m表示一个常量； i 表示之前时间断点的间隔数量。 
I 与 AR 不同，它不是一个单独的模型，它表示的是模型中的差分整合办法，数据的稳定化特征是这

种方法的根本，对选择差分方法干扰最大的就是差分整合的基本数量，差分阶数一般表示为变量 y。其一

阶表达式如下： 

1 1t tY X X −= −                                          (2) 

二阶表达式如下： 

( ) ( )2 1 1 2t t t tY X X X X− − −= − − −                                  (3) 

式中： iY 表示差分整合数值； iX 表示之前的时间断点数据。 
MA 表示模型中的滑动平均数部分，为了减少或清除预测过程中能够生成的随机波动，通常预测基

础选择的是自回归模型中的误差。模型中的变量一般是误差的阶数，用 q 表示。该模型的一般表达式如下： 

1

q

t i t i t
i

X nβ ε ε−
=

= + +∑                                     (4) 

式中： iε 表示之前的时间断点 i 上的偏差值； iβ 表示偏差值增加权重后的系数； n 表示一个常量。 
将上述三个部分相互作用叠加可以得到一个新的模型，叫作自回归滑动平均数模型。自回归模型的

阶数变量 p 与滑动平均数模型中的误差阶数变量 q 作为其变量[9]，通常这个模型表达式如下： 

1
1 1

p q

t i t i i t t
i i

X X kα β ε ε− −
= =

= + + +∑ ∑                                (5) 

时间序列的平稳化是构建模型的前提，构建模型时可以使用差分法在时间序列展现相对稳定的形式

时使时间序列趋于稳定化，将差分方法加入到式(5)中，并且按 y 阶差分的方法可以得到新的 ARIMA 模型。 

3. Prophet 预测 

在应用时间序列预测的传统方法时，都需要将输入序列进行平滑处理，使序列稳定才能保证预测性

能。而 Prophet 预测模型则不需要对源数据进行平滑处理，其最大的特点便是在预测模型中增添了增减趋

势、季节趋势和节假趋势，其主体架构有似于广义加性模型(GAM) [10]。它的数学表达式可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ty t g t s t h t ε= + + +                                  (6) 

其中， ( )g t 、 ( )s t 、 ( )h t 和 tε 分别表示为增减性趋势、季节性趋势、节假趋势和具有高斯分布特性的噪

声。与 ARIMA 预测模型相比，其实践灵活性更高。 

3.1. 增减趋势 

增减趋势 ( )g t 是整个预测模型的核心，它表示的是整个时间序列是如何增减的，以及预期未来时间

中的增减，其可表示为下式[11]： 

( )
( )( )exp 1
Cg t

k t b
=

− − +
                                  (7) 

其中，C 表示负载量，它的主要作用就是在拟合函数的过程中的函数无界，从而导致模型预测值过大而

失效。k 表示当前时间点的增长率，可正也可负。在 Prophet 预测模型中，额外添加了一个条件来保证预

测记过不失真，并在关键时间节点出进行更改。 
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3.2. 季节性趋势 

由于时间序列中可能包含多种周期类的季节性趋势，因此采用傅里叶技术来表示这个周期属性[12]，
公式如下： 

( )
2π

e
ntN i

p
n

n N
s t c

=−

= ∑                                      (8) 

式中 p 是根据输入至模型的数据特性来表示周期的，如果采用传统认知的时间观点，那么 p 的取值就是

7。N 代表的是模型在迭代任务中提取周期的次数，如若 N 的值被错误的取小了，就会造成在拟合季节性

分量时对 p 的依赖过高，从而导致模型的预测精度偏低。 

3.3. 节假日趋势 

在实际生活工作中，我们不难发现节假日或者是一些大事件左右人群的出行决策，会使时间序列的

波动性陡然激增，特别是在轨道交通运营中，公休节假日前一天都会出现一波急剧增长的客流，而影响

因素在短时的预测中不具备周期性特征，但对这些点的分析是不能忽略的，甚至得更加重视，有时候它

的影响程度会远超常客流周期性的波动，例如在某站点图中有一个数据点激增，导致整体数据波动性增

大[13] [14]。综上节假趋势的表达式如下： 

( ) ( )
1

L

i i
i

h t k t D
=

= ∈∑                                     (9) 

其中， ik 表示节假日对常数据影响的幅度，i 表示节假日， iD 表示窗口长度。由于 Prophet 模型对输入数

据的时间标签有一定的要求，故在实例分析时，本文将对数据的时间标签进行一定的修改，以此将 Prophet
模型应用到轨道交通预测中来。 

4. 客流量预测结果分析 

城市轨道交通的线路固定，受外界因素的干扰较小，居民使用轨道交通的时间周期性很强，所以整

体的城市轨道交通客流量数据带有时序性特点，即客流量会随着时间点、季节、月份的变化而变化，但

是最基本的是以周为单位的变化周期[15]。 
本文所采用的数据具体时间区间为 2021 年 1 月 1 日至 2022 年 12 月 17 日，在时间序列数据分析中，

不同的时间区间会有不同的变化。因此，本文采用所选时间区间内的日客流量数据，分别利用 ARIMA
模型与 Prophet 模型进行后续 14 天的日客流量预测，并对预测模型的结果进行拟合，分析精度进行对比。

自回归分析得到的实际日客流量的增减趋势如图 1 所示。 

4.1. ARIMA 预测结果分析 

本文应用构建的模型 ARIMA (1, 0, 14)对苏州市轨道交通一号线未来两周的线路日客流量进行预测

分析。本文采用 SPSS 中的时间序列预测，首先对平稳时间序列分别求 ACF 自相关系数和 PACF 偏自相

关系数，通过对图 2 中对 ACF 和 PACF 的分析，ARIMA 模型进行定阶得到 p 和 q 的值，可见，绝大部

分残差相关函数值均在 95%置信区间内，即可说明模型通过检验，并由此建立 ARIMA (1, 0, 14)模型。 
ARIMA (1, 0, 14)模型对未来两周的线路日客流量预测结果可视化如图 3 所示。从图 3 中的时序图可

以看出，模型的测试集拟合曲线和历史数据在部分时间点处有较高的拟合度，ARIMA (1, 0, 14)模型的预

测值和客流量实际值的趋势变化较为同步，在有些时间点处的预测值和实际值之间的误差较小，但在某

时间段内仍存在着较大的差值，拟合情况一般，说明 ARMIA 模型在处理非平稳序列时，表现较差，仅

能对序列的基本趋势进行描述，无法满足轨道交通预测的高精度要求。 
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Figure 1. Actual daily passenger flow 
图 1. 实际日客流量 

 

 
Figure 2. Autocorrelation and partial autocorrelation coefficient diagram 
图 2. 自相关和偏自相关系数图 

4.2. Prophet 预测结果分析 

4.2.1. Prophet 模型各组件的预测结果可视化分析 
通过 Prophet 模型进行创建，并引入所选时间段内的客流量，得到如图 4 所示的城市轨道交通一号线

客流量的非周期性变化趋势(具体的预测代码见附录)。可以看出，客流变化趋势是比较明显的，并没有明
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显的周期性。在 2021 年 1 月到 10 月客流量有着明显的下降趋势，说明这个时间区段内因受新冠疫情等

因素造成客流量下降，10 月以后的趋势出现明显的上升趋势，日客流量逐渐增大。 
 

 
Figure 3. Fitting results of actual measurement and prediction 
图 3. 实测与预测拟合结果图 

 

 
Figure 4. Non periodic trend of passenger flow 
图 4. 客流量的非周期性变化趋势 

 
以周为单位的客流量季节性变化分别如图 5 所示。从图 5 中可以看出周日到周一以及周四到周五的

客流量变化有明显的上升趋势，周一到周四期间的客流量变化趋于平稳，周五到周六的客流变化逐渐减

弱，分析原因为在工作日选择乘坐地铁的人数较为稳定，周末休息日时日客流量波动较大，大多数人出

行会选择乘坐地铁。 
以年为单位的客流量季节性变化分别如图 6 所示。由图 6 可得，在 1 月至 3 月客流量变化有一个明

显的上升趋势，因为这一时间段由国家传统节日“春节”，节日窗口前后的客流量波动较为明显，从三

月至十月期间的趋势保持缓慢上升趋势，十月之后的客流量趋势减少。模型为了更好的拟合数据，通过

对已知的突变点检测，使得季节性因素的影响作用显著增强。 
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Figure 5. Seasonal change of passenger flow in weeks 
图 5. 以周为单位的客流量季节性变化 

 

 
Figure 6. Seasonal change of passenger flow in year 
图 6. 以年为单位的客流量季节性变化 

4.2.2. 客流量预测结果可视化分析 
由于 Prophet 模型对时间序列整体的长度有一定的限制，且对于时间标签有着严格的要求，故采取两

周的数据利用 Python 进行拟合预测，拟合情况如图 7 中 Prophet 模型拟合和预测结果所示。 
 

 
Figure 7. Prophet model fitting and prediction results 
图 7. Prophet 模型拟合和预测结果 
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图 7 中的横坐标为配合模型的输入而制作的从 2021 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 连续的时间标签，

纵坐标即为客流量(万人次)。图中蓝色连续线为拟合后的数据，而离散的黑点为原始的苏州市地铁一号线

的实际日客流量。预测的两周客流量结果为图中右边的最后部分(无黑点的部分)，浅蓝色的区间为预测的

置信上限与置信下限的范围。根据图 7 能够清晰地表现出模型拟合所选时段的日客流量规律，包括节假

日以及季节性的变换规律。 

4.3. 两种模型预测对比分析 

通过 ARIMA 模型与 Prophet 模型的预测结果进行对比，可以清晰看出 Prophet 模型的优越性与准确

性。根据两种模型的预测拟合情况可以发现，无论是采用哪种模型，都能够掌握基本的客流规律特征，

并对未来一段时间的数据进行预测，但预测的精度却不同。本文分别选用 R2、均方根误差(MSE)、平均

绝对误差(MAE)和平均绝对百分比误差(MAPE)四个预测模型评价指标对 ARIMA 和 Prophet 模型的预测

结果对比分析，结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Values of evaluation indexes of two models 
表 1. 两种模型评价指标的值 

评价标准 R2 MSE MAE MAPE 

ARIMA 0.74 10.799 2.308 0.087 

Prophet 0.82 8.818 2.036 0.076 

 
通过表 2 的结果对比显示，ARIMA 预测相对误差小于 0.1 的有 9 天，大于 0.1 且小于 0.2 的有 3 天，

大于 0.2 的有 2 天，最小相对误差为 0.067，最大相对误差为 0.3412，平均相对误差为 0.1048。对于地铁

日客流量的预测，从相对误差分析结果得到，ARIMA 模型的预测结果在误差允许的范围内。Prophet 模
型预测结果相对误差小于 0.1 的有 11 天，大于 0.1 且小于 0.2 的有 2 天，大于 0.2 的有 1 天，相对误差值

最小的为 0.037，相对误差值最大的为 0.2885，平均相对误差为 0.0714。 
 
Table 2. Comparison of passenger flow prediction results of two models 
表 2. 两种模型客流量预测结果对比 

日期 客流量实际值 ARIMA 预测结果 Prophet 预测结果 相对误差 A (%) 相对误差 P (%) 

2021/12/18 26.26 29.4 28.62 11.96 8.99 

2021/12/19 23.75 27.62 26.87 16.29 13.12 
2021/12/20 29.22 30.1 29.15 3.01 0.23 
2021/12/21 29.11 29.96 29.65 2.92 1.87 
2021/12/22 30 29.8 30.11 0.67 0.37 
2021/12/23 30.1 29.26 29.87 2.79 0.76 
2021/12/24 25.79 30.83 28.45 19.54 10.31 
2021/12/25 27.45 30.17 28.88 9.91 5.21 
2021/12/26 22.29 29.35 28.72 31.67 28.85 
2021/12/27 29.03 29.94 30.71 3.13 5.80 
2021/12/28 29.65 30.87 31.63 4.11 6.69 
2021/12/29 30.36 29.98 31.88 1.25 5.00 
2021/12/30 31.26 29.59 34.00 5.34 8.76 
2021/12/31 45.63 30.06 43.83 34.12 3.94 
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综合以上预测结果，根据预测拟合评价指标以及预测结果对比可以发现： 
1) ARIMA 作为一种最简单的传统时间序列模型来说从实际的客流规律来看，能勉强描述客流的大致

趋势，仅仅拟合了以天为单位的具有相同特征的客流规律，对于某天因节假日等因素导致的大客流情况

拟合的较差。 
2) Prophet 模型单从预测结果上来说，曲线更加平缓，客流预测的精度上于 ARIMA 相比较好，说明

该模型适合长时间段的预测。 
3) 两种模型的预测结果不同，其原因是由于不同单项模型对数据的敏感性不同，如 ARIMA 模型对

时间序列中存在的线性趋势变化有较强的拟合分析能力，Prophet 模型增加了对历史数据中节假日影响因

子的有效分析，使得数据的预测分析更加接近于真实情况。由此可以看出，不同单项模型都有其各自的

特点和局限性，因此单项模型的预测性能有待进一步提高。 

5. 总结与展望 

本文在对城市轨道交通客流预测模型进行系统分析的基础上，分别应用 ARIMA 模型和 Prophet 模型

对城市轨道交通客流量进行拟合和预测，进而对两个模型预测的结果进行对比分析，从而评估模型预测

的精度和性能。研究结果表明，首先结合 ACF 和 PACF 图进行模型的识别与定阶，利用 SPSS 进行时间

序列预测得到最佳 ARIMA 预测模型。其次，Prophet 模型是时间序列预测的一种新方法，其算法特点在

于对历史数据中存在的节假日效应和季节效应的影响具有强敏感性，本文结合了 Prophet 算法这一特点构

建了城市轨道交通客流量 Prophet 预测模型，最后通过对单项预测模型的预测结果进行了可视化分析并结

合模型预测评价指标对两种模型之间的预测误差进行了综合对比分析。因此，针对日客流量的预测，

Prophet 模型的预测精度整体高于 ARIMA 模型，预测值与数据整体趋势大致相同，峰值存在误差，但整

体偏差不大，结果表明需要优化或组合方法来提高预测的准确性。 

基金项目 

本文得到山东省自然科学基金项目(ZR2021MF109)和山东高速集团科技项目(2020-SDHS-GSJT-024)
的联合支持。 

参考文献 
[1] Yu, L.J., Chen, Q. and Chen, K.M. (2019) Deviation of Peak Hours for Urban Rail Transit Stations: A Case Study in 

Xi’an, China. Sustainability, 11, Article No. 2733. https://doi.org/10.3390/su11102733 
[2] 孟品超, 李学源, 贾洪飞, 等. 基于滑动平均法的轨道交通短时客流实时预测[J]. 吉林大学学报(工学版), 2018, 

48(2): 448-453. 
[3] 朱霞, 毕艳祥. 上海轨道交通网络化对客流的影响研究[J]. 城市轨道交通研究, 2010, 13(3): 8-12. 

[4] 郑清杰. 城市轨道交通新线接入客流预测及网络客流分布研究[D]: [硕士学位论文]. 北京: 北京交通大学, 2016. 

[5] 杨静, 朱经纬, 刘博, 等. 基于组合模型的城市轨道交通短时客流预测[J]. 交通运输系统工程与信息, 2019, 
19(3): 119-125. 

[6] 张国赟, 金辉. 基于改进 ARIMA 模型的城市轨道交通短时客流预测研究[J]. 计算机应用与软件, 2022, 39(1): 
339-344. 

[7] 潘念然. 基于 ARIMA 和 LSTM 的城市轨道交通客流量预测[J]. 科学技术创新, 2022(8): 165-168. 

[8] 何九冉, 四兵锋. ARIMA-RBF 模型在城市轨道交通客流预测中的应用[J]. 山东科学, 2013, 26(3): 75-81. 

[9] 李德奎, 杜书波, 张鹏. 基于 ARIMA 和 LSTM 的城市轨道交通延时客流预测方法比较[J]. 青岛理工大学学报, 
2021, 42(4): 135-142. 

[10] 钟鑫伟. 基于 AFC 检票大数据的轨道交通流量预测研究[D]: [硕士学位论文]. 重庆: 重庆理工大学, 2021. 

[11] 肖尧, 刘斌, 杨浩. 铁路客运需求分析与短期客流预测[J]. 科学技术与工程, 2022, 22(9): 3727-3734. 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2022.115042
https://doi.org/10.3390/su11102733


马鑫俊 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2022.115042 422 交通技术 
 

[12] 刘维源, 戈悦淳, 李磊, 等. 苏州轨道交通节假日客流预测研究[J]. 都市快轨交通, 2021, 34(5): 66-73. 

[13] 王晓. 基于时间序列的铁路客流量预测研究[D]: [硕士学位论文]. 西安: 长安大学, 2020. 

[14] 李勇, 李云鹏. 考虑节假日影响效应的景区客流量预测研究——基于Prophet-NNAR的混合预测方法[J]. 系统科

学与数学, 2022, 42(6): 1537-1550. 

[15] 赵鹏, 李璐. 基于 ARIMA 模型的城市轨道交通进站量预测研究[J]. 重庆交通大学学报(自然科学版), 2020, 39(1): 
40-44. 
 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2022.115042

	基于时间序列算法的城市轨道交通客流量预测
	摘  要
	关键词
	Passenger Flow Prediction of Urban Rail Transit Based on Time Series Algorithm
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. ARIMA预测
	3. Prophet预测
	3.1. 增减趋势
	3.2. 季节性趋势
	3.3. 节假日趋势

	4. 客流量预测结果分析
	4.1. ARIMA预测结果分析
	4.2. Prophet预测结果分析
	4.2.1. Prophet模型各组件的预测结果可视化分析
	4.2.2. 客流量预测结果可视化分析

	4.3. 两种模型预测对比分析

	5. 总结与展望
	基金项目
	参考文献

