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摘  要: 公交车辆到站时间的预测是公交调度辅助决策系统的重要依据,可帮助调度员及时发现晚点车辆,并做

出合理的调度决策.然而,公交到站时间受交通拥堵、天气、站点停留和站间行驶时长不固定等因素的影响,是一个

时空依赖环境下的预测问题,颇具挑战性.提出一种基于深度神经网络的公交到站时间预测算法 STPM,算法采用时

空组件、属性组件和融合组件预测公交车辆从起点站到终点站的总时长.其中,利用时空组件学习事物的时间依赖

性与空间相关性.利用属性组件学习事物外部因素的影响.利用融合组件融合时空组件与属性组件的输出,预测最终

结果.实验结果表明,STPM 能够很好地结合卷积神经网络与循环神经网络模型的优势,学习关键的时间特征与空间

特征,在公交到站时间预测的误差百分比和准确率上的表现均优于已有的预测方法. 
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Abstract:  Bus arrival time prediction is an important basis for the decision-making assistant system of bus dispatching. It helps 
dispatchers to find late vehicles in time and make reasonable dispatching decisions. However, bus arrival time is influenced by traffic 
congestion, weather, and variable time when stopping at stations or travelling duration between stations. It is a spatio-temporal 
dependence problem, which is quite challenging. This study proposes a new algorithm called STPM for bus arrival time prediction based 
on deep neural network. The algorithm uses space-time components, attribute components and fusion components to predict the total bus 
arrival time from the starting point to the terminal. In this algorithm, time-dependence and space-time components are used to learn the 
internal spatio-temporal dependence. It uses attribute components to learn the influence of external factors, uses fusion components to 
fuse the output of temporal and spatial components, as well as attribute components, to predict the final results. Experimental results show 
that STPM can combine the advantages of convolutional neural network and recurrent neural network model to learn the key temporal and 
spatial features. The proposed algorithm outperforms existing methods in terms of the error percentage and accuracy of bus arrival time 
prediction. 
Key words:  arrival forecast; gradient boosting tree; ConvLSTM 

随着我国城市的发展,私家车数量急剧增加,道路拥堵、车辆尾气排放造成环境污染等问题日益加剧[1].相
比于私家车,公共交通工具具有承载量大、能源消耗较低、尾气排放相对较小等优势,对于缓解上述问题具有

重要意义[2].相对于出租车等公共交通方式,公交具有投资成本更低、承载量更大,且覆盖范围更广等优势,成为

城市出行的重要方式,提升其营运效率,是提升乘客满意度、吸引乘客使用该方式出行的必要手段[3,4]. 
目前,我国公交采取排班制发车,以达到公交公司和乘客之间的效益平衡.但由于道路交通、天气等因素复

杂多变,导致车辆常常不能按照计划发车时间发班,进而会出现“串车”和“大间隔”现象[5].为应对各种原因导致

车辆不能按原计划发班的情况,需要进行车辆的实时调度.现有的公交调度方式主要由手工完成,即公交调度员

通过监视面板观察所负责线路的当前车辆分布状况.调度员根据自身经验估计车辆回场时间,进而进行下一班

次发车时间的调整.现有调度方式仅依靠调度员的经验估计车辆到站时间,不仅工作量巨大,且常由于错误预

估,导致调度策略无法被准确执行,仍无法缓解“串车”和“大间隔”现象的发生.图 1 给出了厦门市 11 路和 22 路

公交线路 3 个月运行总时长的统计图(箱线图中线表示均值,其他线表示四分位点,圆圈表示异常点).从图中可

以看出:同一线路方向,即使在同一时间段内的总行驶时长依然存在较大差异和异常点.因此,良好运行的调度

系统迫切需要一个能相对准确地预测到站时间的算法,进而辅助调度员合理地预估车辆回场时间.这也是近年

来智能交通(intelligent transportation system,简称 ITS)[6−8]应用的典型场景. 

   
Fig.1  Distribution of bus travel time of route No.11 and 22 in Xiamen city 

图 1  厦门市 11 路和 22 路公交行驶总时长分布图 

公交车辆到站时间预测受站点停留和站间行驶时长等相关因素的影响,存在时空依赖性.从时间的角度看,
无论是站点停留还是站间行驶,都具有一定的时间规律,这种规律可能是长期的历史规律、短期的周期规律或

者近期的波动规律等.从空间的角度看,站点停留和站间行驶具有一定的空间规律.例如:对于站点停留来说,某
一站用于乘客上车的停留时间必然影响另一站用于乘客下车的停留时间.对于站间行驶而言,相邻路段的行驶

速度也相互影响.此外,天气状况、道路交通状况等难以准确预知,增加了预测的挑战性[9].已有的预测行程时长

的方式包括两种,即分段预测[9,10]与全程预测[11,12].分段预测是指对路段进行划分预测,对预测时间加以累加.这
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种方式可能产生的问题是误差累积,使得最终预测误差变大.全程预测是指直接预测从起点到达终点的时间的

方式.这种方式可能产生的问题是当路径越长时,覆盖完整路径的轨迹点就越少,数据越稀疏导致结果往往不准

确.由于公交通常具有“定线路”、“定站点”的特点,发车频率较快,同一时段有多辆同线路公交在运行,因此公交

车辆本身即可收集各种交通数据,为即将发班的车辆预测提供依据. 
近年来,深度学习技术在视觉、自然语言处理等领域得到了广泛应用.其中,卷积神经网络模型[13]已被证明

可很好地捕捉空间规律,而循环神经网络[14]类似于一个存在记忆功能的神经网络,能够捕捉事物的时间规律.本
文基于二者的融合,提出一种基于 ConvLSTM[15]模型,能够同时捕捉事物时间依赖性、空间相关性与外部影响

因素的公交车到站时间预测算法——时空属性模型(spatio-temporal property model,简称 STPM). 
本文的主要贡献包括:提出一种能够同时学习事物时空依赖性和外部因素影响的卷积时空属性模型,该算

法通过时空组件捕获事物的时间依赖性和空间相关性,利用该组件分别学习与预测站点停留与站间行驶参数.
通过属性组件,将外部因素如天气、时间、驾驶员、车辆、近期路段行驶状况等因素的复杂性融合到模型预测

结果的考量中去.提出一种融合组件,将事物的时空特征与外部因素特征进行融合,预测公交车辆从起点到终点

的总行驶时长.该算法可作为调度辅助决策系统的依据,帮助调度员及时发现晚点车辆,并作出合理的调度决

策.在真实数据集上实现了该算法并进行了验证.实验结果表明:SPTM 算法能够更好地学习事物的时空特性,相
对于单一使用卷积神经网络或循环神经网络而言,其预测准确率能提高至少 2.25 个百分点;且可以充分利用外

部属性的因素,提高预测的准确率. 
据我们所知,本文是首个利用深度学习算法进行公交车从起点到终点总时长预测的研究.第 1 节介绍国内

外关于行程时长预测的研究.第 2 节介绍数据预处理过程.第 3 节对 STPM 算法进行详细展开和叙述.第 4 节利

用真实公交到离站数据进行实验验证与分析.第 5 节总结全文并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

现有的关于行驶时长预测的方法主要可以分成基于传统方法和基于深度学习的方法.传统方法包括回归

模型和卡尔曼滤波模型,利用历史数据和时间序列数据进行预测.Wu 等人[9]利用支持向量回归(support vector 
regression,简称 SVR)进行交通时长的预测.在该文献的研究中,通过使用过去 t 个时刻的真实交通时长数据,预
测未来一段时间内的交通行驶时长.通过实验证明,该方法在预测旅行时间问题上具有一定可行性.但其在特征

使用上,仅使用了过去时刻的数据,无法体现外在因素如驾驶员风格、车辆性能、道路交通状况的差异对预测

结果的影响.Vanajakshi 等人[16]利用卡尔曼滤波技术预测不同交通条件下的出行时间.在该文献的研究中,对路

段进行等距离划分,利用 2 辆前序车辆收集到的信息进行当前车辆的预测.在该方法中,假设任何时刻均有两辆

前序车辆跑完全程为其收集信息,在实际应用中较难实现.Mathieu 等人[17]提出了一种用于预测到站时间的基

于实时 GPS 数据的非参数算法,关键思想是,使用内核回归模型来表示位置更新与公交车站到达时间之间的依

赖关系.实验结果表明:对于 50 分钟的时间范围,算法的预测误差平均小于 10%.在该文献的研究方法中,通过依

据历史数据与当前状况的相似性为其赋予不同的权重,计算当前状况的预测值.这种方式对于模型训练的时间

跨度要求较为严格,需要更长时间的数据样本. 
近年来,深度神经网络逐渐应用到各个领域,包括行驶时长预测.Wang等人[4]提出了一种宽深度递归(WDR)

学习模型,预测在给定出发时间沿给定路线的行进时间.算法联合训练宽线性模型、深度神经网络和递归神经

网络,以充分利用这 3 种模型的优势.但该方法并不考虑站点的停留时长,对路网的空间依赖考虑较少.Maiti 等

人[18]提出了一种将车辆轨迹和时间戳视为输入特征的基于历史数据的车辆到达时间的实时预测方法,结果表

明所提出的 HD 模型分别比人工神经网络(artificial neural network,简称 ANN)模型和支持向量机(support vector 
machine,简称 SVM)模型执行速度更快,同时也具有比较高的预测精度.但这种方法仅利用车辆轨迹数据和时间

序列数据,无法体现外在因素(如天气、驾驶员风格、车辆性能)等对结果的影响.王麟珠等人[19]提出一种基于

Elman 神经网络的公交车辆到站时间预测方法,并通过福州的公交数据进行验证.在该文献的研究方法中,以时

间、天气、路段、当前路段的运行时间为特征进行预测,结果具有一定的精确度.但其对于天气的划分仅限于
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是否下雨,未涉及到沙尘暴等影响能见度的天气因素,且其同样未考虑驾驶员风格等主观因素对于结果的影响,
因此该方法还有待提升.张强等人[20]提出一种基于时间分段的动态实时预测算法,将一天分为 24 个等长的时间

段,分时段对公交到站时间进行预测.其将总时长分为站间行驶时长、站点滞留时长、交叉路口通行时长与等

待时长,但其对这些组成因素的预测均采用基于历史时间序列进行预测,缺少对外在因素影响的研究.季彦婕等

人[21]提出将粒子群算法与神经网络算法结合,从而减少预测误差.实验表明,该模型对于工作日与周末都有较高

的预测精度.该文献在特征选择上同样是仅利用了历史数据,未考虑实际的外在因素影响.杨奕等人[22]将遗传算

法与 BP 神经网络(back propagation neural network,简称 BPNN)结合,从而改进 BP 神经网络容易陷入局部最优

的缺陷.通过对合肥某一公交线路数据的研究,实验表明,该算法确实有比较好的预测效果.但该算法在特征选

择上仅利用最近一班班次的实际发生数据,缺少对于数据历史或周期规律的研究.此外,其同样忽略了外在因素

的影响.张昕等人[23]提出利用遗传算法提升 SVM 的参数寻优效率,进而进行预测.该文献考虑道路因素、大型

节假日、天气、路况、运行距离、运行时间、排班信息等 7 个因素的影响,能够更好地适应道路交通等的变化,
具有较好的预测精度,但其忽略了司机或突发事件等因素的影响.谢芳等人[24]提出结合聚类与神经网络模型对

车辆数据进行分段预测,并利用 Map Reduce 的并行化框架减少算法的计算时间.在该算法中,使用站点停留数

据、站间行驶数据、星期几和是否为节假日作为特征,同样忽视了驾驶员、车辆、天气等因素对其的影响. 
现有的关于行程预测或公交预测的研究无法被直接用于公交辅助调度决策,主要原因包括:由于公交车与

出租车或私家车的行驶特点不同,其需要在固定站点进行停留,因此站点停留时长是其总时长的重要可变组成

成分,直接利用出租车或私家车关于行程时长预测的方法往往不够准确.现有关于公交到离站的预测多基于对

邻近站点的站数、距离或站间行驶时长的预测,缺少关于起点站到终点站总时长预测的研究.利用站间预测的

方式预测总时长会出现误差累加以及无法预测各站点停留时长的情况.目前,对于行程时长的预测仅考虑某几

个影响因素,缺乏对其时空特性和外在因素影响的融合研究.但公交车辆总时长的问题是一个包含时间依赖

性、空间相关性和外部因素综合影响的复杂问题,需要一种能够直接对公交车辆从起点站至终点站总时长进行

预测的算法. 

2   数据预处理 

数据预处理的过程如图 2 所示,包括线路静态特征处理、动态特征处理、天气特征处理以及缺失数据填充

等步骤,最后得到特征数据集. 

GPS到离站

数据

数据分割:
按日期进行分割

数据分组:
按同趟数据分组

剔除脏数据

缺失值填充

剔除历史

运行特征

提取运行特征

提取空间特征

提取时间特征

特征组合

提取天气特征

查询驾驶员信息

提取车辆数据

天气数据

计划班次
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车辆信息

结束

生成特征数据集

 
Fig.2  Data preprocessing process 

图 2  数据预处理流程 
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2.1   线路静态特征处理 

(1) 数据清洗 
原始到离站数据文件包括一段时间内公交线路收集到的所有车辆进站及出站信息.进行特征提取前,需先

将数据文件按日期进行分割,并将分割后的每日数据根据上下行、车辆 id、获取到离站数据的时间进行排列.
然后将同趟数据划分到同组中,剔除组内脏数据.这些脏数据包括重复的到离站记录、同一站的进站时间在该

站出站时间之后的、到达后一站的时间在到达前一站之前的记录以及同一趟的到离站数据大量丢失的记录等. 
(2) 线路特征处理 
线路特征包括线路、方向、车辆及驾驶员信息的处理,其中,线路和方向数据可从到离站数据中直接获取.

到离站信息里车辆数据需要先经过一定规则的转换,转换成计划班次信息中可识别的车辆 id,根据此车辆 id 查

询驾驶员 id,以车辆 id 和驾驶员 id 分别作为车辆特征和驾驶员特征的区分. 
(3) 时间特征处理 
公交车辆的运行时长具有一定的时间规律,比如工作日与周末、节假日与平时、高峰期与平峰期的区别等.

为了研究以上时间因素对于研究结果的影响,需要根据到离站数据里的时间字段,提取车辆的发车日期、发车

时间、星期几、是否为节假日、是否为工作日等特征. 

2.2   线路动态特征处理 

线路动态特征主要是线路运行时产生的数据特征,包括站间行驶时长和站点停留时长.根据线路运行具有

长期趋势、周期规律、短期影响等特征,本文将线路动态特征定义为近 1 周、近 3 天、最近一段时间内的站间

行驶时长和站点停留时长.其中,近 1 周、近 3 天的站间行驶或站点停留时长是根据相同时段下各车辆实际运

行时对应数据的均值计算所得.最新各个站点的停留时长与行驶时长通常是从起点站依次查询经过该站最近

一班的车辆,以该车辆在该站的站间运行时长和站点停留时长作为该站最新运行时长和停留时长的代替,直至

查询到终点站.将拼接形成的一整条数据作为该趟车最新的站点停留和站间行驶特征值. 

2.3   天气特征处理 

在本文获得的原始天气数据中,利用到的主要字段包括时间、能见度与天气描述.其中,时间需要处理成为

日期与时间段,天气描述需要将晴、多云、大雾等转换为可利用的数字描述方式. 

2.4   缺失数据填充 

由于数据期间的局限以及部分 GPS 到离站原始数据的丢失,使得当前车辆、最近时间内、3 天内、1 周内

的站点停留和站间行驶时长存在缺失,需要进行填充.在本文的缺失数据填充中,对于站点停留和站间行驶时长

的缺失主要是利用历史数据相同条件下的均值进行填充.当不存在相同条件下的历史数据时,则用临近班次进

行填充.对于天气数据的缺失,主要是利用临近小时内的天气状况进行代替. 

2.5   特征数据集 

按照图 2 的流程完成数据预处理,将预处理过程中提取到的空间特征、时间特征和外部特征(包括天气特

征、驾驶员信息和车辆信息等)合并为最终的特征数据集.特征数据集的维度为 11202×51,包含厦门 22 路公交

车在 2018 年 9 月、12 月和 2019 年 1 月、2 月这 4 个月里的所有班次.其中,每一行表示一个班次内的所有特

征值.表 1 展示了特征数据集中的部分特征及其说明. 

3   STPM 算法 

3.1   算法概述 

公交车辆的站点停留时长和站间行驶时长可能受不同因素的影响,呈现不同的数据表征.本文首先利用融

合卷积与 LSTM 特点的 ConvLSTM[15]分别预测车辆的站间行驶时长和站点停留时长,再利用 Stack-LSTM[25]

预测总行驶时长.算法分为 3 个部分:时空组件、外部属性组件和融合组件,整体的网络结构如图 3 所示. 
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(1) 时空组件用于处理站点停留或是站间行驶等相关特征,捕捉其时间依赖性与空间相关性; 
(2) 外部属性组件用于处理与模型有关的外部因素,诸如星期几、发车时间、天气、是否是工作日、是

否是节假日、驾驶员、车辆、近期运行状况等,其输出将作为融合组件输入的一部分; 
(3) 融合组件是根据时空组件与外部属性组件的输出估计车辆的总行驶时长. 

Table 1  Feature in dataset and their meaning 
表 1  数据集中的特征及其说明 

特征 解释 特征 解释 
carID 车辆 ID isworkday 是否工作日 

datetime 车辆发车时间 minuted 发车时间的分钟数 
direction 方向 pdistance 预定的行驶距离 
driverid 驾驶员 ID routeid 线路 ID 

everyruntime 车辆在每一站的站间行驶时长 sunruntime 实际从起点站到终点站的时长 
everystaytiime 车辆在每一站的站点停留时长 time_group 时间分组 

fdate 发车日期 weatherid 天气 id 
fsitenum 计划站点数量 weekdayid 星期几 

fstime 发车时间 lats 站点的经度集合 
groupid 发车时间所在的段内分组 lngs 站点的纬度集合 
hourid 发车时间的小时数 sum_runtime 车辆的总运行时长 

isholiday 是否节假日 sum_staytime 车辆的总停留时长 
 

conv-lstm conv-lstm

驾驶员 天气 时间 近期运行

连接

连接
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Fig.3  STPM model architecture 

图 3  STPM 模型架构 

模型中涉及的符号说明见表 2. 

3.2   属性组件 

公交车辆的行驶时长受多种复杂因素的影响,包括: 
(1) 时间信息:如公交车辆的发车时刻点、星期几、是否是工作日、是否是节假日等.对于公交车辆来说,

通常具有时段特征,即一天中存在高峰期、低峰期与平峰期.高峰期的行驶时长通常高于低峰期的行

驶时长,且由于周末或其他节假日出行人数较多,道路私家车数量相对于工作日有所增长,更易出现

交通拥堵增加车辆行驶时长的现象; 
(2) 天气信息:当天气出现大雾、沙尘暴、暴雨等情况时,由于其会影响道路的能见度,进而减慢道路通行

速度,使得通行时长要比其他情况要长; 
(3) 驾驶员信息:由于驾驶员行驶习惯的差异,即使是同一路段,通行时长亦有所不同; 
(4) 车辆信息:不同车的性能、能容纳的乘客数、车辆结构的差异亦会影响车辆的行驶与停留消耗时间; 
(5) 近期交通状况信息:由于现在城市发展较为迅速,道路交通状况处于不断变化的过程中,因此有必要
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将近期线路的交通运行状况作为外部属性输入到模型当中. 

Table 2  Symbols in STPM and their meanings 
表 2  STPM 中的符号及其含义 

符号 含义 符号 含义 
xmean x 的均值 xstd x 的标准差 

attri 第 i 个样本的外部属性特征 c
iC  第 i 个样本的车辆特征 C 经嵌入 

方法转换后的一个 c 维的向量 
d
iD  第 i 个样本的驾驶员特征 D 经嵌入 

方法转换后的一个 d 维的向量 
w

iW  第 i 个样本的天气特征 W 经嵌入 
方法转换后的一个 w 维的向量 

dt
iDT  第 i 个样本的星期几特征 DT 经嵌入 

方法转换后的一个 dt 维的向量 
h
iH  第 i 个样本的时段特征 H 经嵌入 

方法转换后的一个 h 维的向量 
m
iM  

第 i 个样本的分钟特征 M 经嵌入 
方法转换后的一个 m 维的向量 

SWi 
第 i 个样本近一周的运行特征 
经标准化方法转换后的一个值 

STi 
第 i 个样本近三天的运行特征 
经标准化方法转换后的一个值 

SCi 
第 i 个样本最新的运行特征 

经标准化方法转换后的一个值 
ri 预测的第 i 站的行驶时长 si 预测的第 i 站的停留时长 
ws 第 i 站停留时长的重要性 max

is
 第 i 站停留时长的最大值 

min
is

 第 i 站停留时长的最小值 var
is  第 i 站停留时长的方差 

is
mean  第 i 站停留时长的平均值 ir

w  第 i 站行驶时长的重要性 
var

ir
 第 i 站行驶时长的方差 ir

mean  第 i 站行驶时长的平均值 
ŷ  Y 的预测值 y Y 的真实值 

 
在属性组件中,对于车辆、驾驶员、天气、时间等外部特征,采用嵌入的方式将这些外部属性特征转换为

低维实向量.这种处理方式的优势在于:其一,它可以将分类值较多的特征降维到较小的输入维度,进而提高运

算效率;其二,已有的相关研究发现,具有相似语义的范畴值通常会被嵌入到相近的位置,使得这种方法在本文

的研究中有助于发现不同的运营数据之间相似的部分,如驾驶员的驾驶风格、车辆属性等. 
对于近期运行状况特征,包括近 1 周、近 3 天、最新的各站点的站间行驶和站点停留特征,利用其均值与 

标准差进行标准化.假设近期运行状况中一个特征为 x,利用公式(1)对其进行转换得到 x� : 

 mean

std

x xx
x

−
=�  (1) 

最后将经过嵌入和标准化处理的外部特征进行连接,作为其他组件的外部属性输入.若经过嵌入方法转换

后,车辆属性特征为 C,驾驶员属性特征为 D,天气属性为 W,星期几属性为 DT,时间段属性为 H,段内分组属性为

M;经过标准化的方式转换后,近一周的总时长特征为 SW,近 3 天的总时长特征为 ST,最新的总时长特征为 SC,
则经过连接后的输出向量 attr 为 

 c d w dt h m
i i i i i i i i i iattr C D W DT H M SW ST SC= D D D D D D D D  (2) 

其中,attri表示第 i 个样本经过属性组件后输出的属性特征集; c
iC 表示第 i 个样本的车辆特征经嵌入方法转换后 

的一维向量,其他属性特征(驾驶员、星期几、时间段、段内分组)的表示与之相同;SWi 表示第 i 个样本近一周

的运行特征经标准化方法转换后的一个值,3 天与最新运行特征的转换与之相同.故经过属性组件后的特征都

被处理为一个 n=c+d+w+dt+h+m+3 的一维向量. 

3.3   时空组件 

在时空组件中,相当于是由两个子件组成.其中一个子件用于预测各个站点的停留时长,另一个子件用于预

测各个站间的行驶时长.利用 ConvLSTM 模型捕获站间行驶与站点停留的时间依赖性与空间相关性.虽然行驶

时长预测子件与停留时长预测子件在整体结构上存在差异,但其核心均是依赖于 ConvLSTMCell. 
(1) ConvLSTMCell 
ConvLSTMCell 是基于 LSTM 结构的.LSTM 作为一种特殊的 RNN,它的时间记忆性能够在一定程度上解

决时间依赖的问题.一个抽象的 LSTM 如图 4 所示(各符号的定义见表 1). 
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记忆单元 遗忘门

输入门 LSTM

 
Fig.4  LSTM structure 
图 4  LSTM 结构 

当有新的输入时,如果输入门 it 被激活,则新输入的信息将会被累加到细胞单元中.输入门是否被激活,是由

t−1 时刻的网络输出 ht−1 和这一步的网络输入 xt 决定(见公式(3)).在计算这一步的网络输出前,还需要考虑 t−1
时刻网络中的记忆单元 ct−1.当 ct−1 传入到 t 时刻的网络中时,首先,网络需要先决定它被遗忘的程度,即,将 t 时刻

之前的记忆状态乘以一个记忆衰减系数 ft.这个记忆衰减系数 ft 是根据 t 时刻的网络输入 xt 与 t−1 时刻的网络

输出 ht−1 所决定(见公式(5)).也就是说,网络所要保留的记忆是由前一时刻的输出和这一时刻的输入共同决定. 
新时刻学到的记忆 ct 是经过线性变化和激活函数所得到(见公式(4)).在得到 t−1 时刻的记忆需要保留多少

ft*ct−1 以及新时刻学到什么样的记忆后,将 t−1 时刻保留的记忆加上 t 时刻学到的记忆及其对应的衰减系数 it,
则得到了 t 时刻的记忆状态(见公式(6)). 

t 时刻网络的输出 ht 是由 t 时刻的输入 xt、t−1 时刻网络的输出和 t 时刻记忆状态所决定.使用类似计算记

忆衰减系数的方式计算输出门的系数 ot(见公式(7)),由决定网络的输出,即最终网络的输出是由公式(8)所计算: 
 it=σ(Wi[ht−1,xt]+bi) (3) 
 1tanh( [ , ] )t c t t cc W h x b−= ⋅ +�  (4) 

 ft=σ(Wf[ht−1,xt]+bf) (5) 
 1t t t t tc f c i c−= × + × �  (6) 

 ot=σ(Wo[ht−1,xt]+bo) (7) 
 ht=ot×tanh(ct) (8) 

对于公交到站时间预测,有必要使用一个能够同时捕捉时空特征的网络结构.在 ConvLSTM 中,通过将卷积

层融入到传统的 LSTM 中,使得某一单元的输入不再是仅由过去时刻的状态所决定,还与其邻近的邻居状态有

关(如图 5 所示).可以理解为:某一站点的停留时长或站间的行驶时长,不仅与这一站点过去的停留时长或站间

行驶时长有关,还与其邻近站点的停留时长或站间行驶时长有关. 
ConvLSTM 上述特性的实现依赖于其将卷积的操作融入到 LSTM 各个门的计算当中,即在以下公式中的

Wxi,Whi,Wxf,Whf,Wxc,Whc,Wxo,Who 等参数中利用卷积操作进行运算(各符号的定义见表 1). 
 it=σ(Wxi×xt+Whi×ht−1+WciDct−1+bi) (9) 

 ft=σ(Wxf×xt+Whf×ht−1+WcfDct−1+bf) (10) 

 ct=ftDct−1+itDtanh(Wxc×xt+Whc×ht−1bc) (11) 

 ot=σ(Wxo×xt+Who×ht−1+WcoDct−1+bo) (12) 

 ht=ot×tanh(ct) (13) 
(2) 行驶时长子件 
对于行驶时长子件,其可以看做由多个 ConvLSTMCell 组成的一个 ConvLSTM.对于 ConvLSTM 来说,其卷

积核的大小从某种程度上反映了一个单元的状态由多大范围内的邻近单元状态决定.对于行驶时长子件,其网

络结构如图 6 所示. 
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Fig.5  Convolution structure of ConvLSTM 
图 5  ConvLSTM 的卷积结构 
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Fig.6  Structure of the driving time component 
图 6  行驶时长子件结构 

(3) 停留时长子件 
对于停留时长子件,同样可以看做由多个 ConvLSTMCell 组成的一个 ConvLSTM.其网络结构可以如图 7

所示. 
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Fig.7  Structure of the staying time component 

图 7  停留时长子件结构 

3.4   融合组件 

融合组件将根据行驶时长组件和停留时长组件输出的预测各站点的停留时长参数和行驶时长参数,以及

属性组件经嵌入、标准化和连接方式输出的驾驶员特征、天气特征、时间特征和近期运行特征,预测公交车辆

ht+1,ct+1

ht,ct 

ht−1,ct−1

xt+1

xt 
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由起点站到终点站所需的总时长.融合组件采取 Stack-LSTM 的方式进行预测,其网络结构如图 8 所示. 

Lstm Lstm Lstm...

预测的站点停留时长

预测的站间行驶时长

外部属性特征

融合组件

总
时

长

 
Fig.8  Structure of the fusing component 

图 8  融合组件结构 

4   实验与分析 

4.1   环境设置 

本次实验基于 2018 年 9 月 1 日~2019 年 2 月 28 日厦门市 22 路公交到离站数据、计划班次信息、车辆

信息以及厦门天气状况等数据进行.使用 python3.7 和 Pytorch1.1 进行数据处理与算法编写,利用 sklearn0.18.1
库中的模型接口进行部分算法实现.如图 9 所示:厦门 22 路公交上行从胡里山站出发,途经厦大白城站等站点,
终点为麦德龙站.预处理后的特征数据集包含到离站数据 280 050 条,班次信息 11 202 条,天气数据为每小时天

气状况. 

 

Fig.9  No.22 bus route of Xiamen 
图 9  厦门市 22 路公交线路图 

4.2   模型设置 

4.2.1   时空组件——停留时长预测子件 
本节在实验中修改网络的结构,包括网络层数、每层神经元的数量、卷积层核的大小、每次参与训练的
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batch的数量以及网络的学习率.通过实验发现,当停留时长预测子件的参数如下时,模型效果最优:网络结构由 4
层 ConvLSTMCell 组成;每层神经元的设置分别是 128,64,32,1;各层卷积核的大小分别是 7,5,5,3;每次进行训练

的 batch 大小为 600;学习率为 0.01.此外,为了体现不同站点对最终结果的影响程度不同,在该网络中,为不同站

点的损失赋予不同的权重(公式(14)): 

 
var

(max min ) i
i i i

i

s
s s s

s

w
mean

= − ×  (14) 

4.2.2   时空组件——行驶时长预测子件 
经实验发现,当行驶时长预测组件由一个 3 层 ConvLSTMCell 组成,各层参数设置值如下时效果最优:该网

络每层神经元的设置分别是 128,64,1;各层卷积核的大小分别是 5,5,5;每次进行训练的 batch 大小为 600;学习率

为 0.01.在该网络中,不同站点损失的权重将根据公式(15)进行计算: 

 
var

= i

i

r
ti

r

w
mean

 (15) 

4.2.3   属性组件 
属性组件对于其中的驾驶员、车辆、天气、星期几、发车时间、时段分组特征,模型采用嵌入的方式,对

其纬度变化见表 3. 
Table 3  Attribute feature latitude change 

表 3  属性特征纬度变化 

特征 输入纬度 输出纬度

carid (C) 20 3 
driverid (D) 39 3 

weekdayid (DT) 7 3 
hourid (H) 24 5 

minuteid (M) 60 6 
weatherid (W) 9 4 

 
4.2.4   融合组件 

在本节的实验中,融合组件在其参数设置如下时,达到最优状态:层数为 4;各层神经元的数量分别为 96,48, 
24,1;学习率为 0.1.在该网络结构中,其损失函数为公式(16): 
 ˆ| |loss y y= −  (16) 

4.3   实验结果分析 

由于现有关于公交车辆从起点站到终点站的研究较少,故本文采用几种常用于回归预测的机器学习方法

进行误差百分比和准确率两个方面的对比.其中,准确率是绝对误差在 5 分钟以内被判定为正确的数量占测试

集的比例.其实验结果见表 4. 
(1) STPM:该算法为本文所提出的算法,融合卷积与 LSTM组成时空组件 CT,用于学习事物的时间依赖性

和空间相关性;利用嵌入、标准化与连接的方式组成属性组件,用于学习外部因素的影响;利用融合组

件对时空组件与属性组件的输出进行融合进而预测总行驶时长; 
(2) CNN[13,26]:由卷积层和池化层组成的一种前馈神经网络,在对比实验中,使用与 STPM相同的特征进行

预测; 
(3) LSTM[14,27]:由输入门、输出门、遗忘门组成的基本长的短时记忆网络,使用的特征与 STPM 相同; 
(4) Adaboost[28]:利用训练数据训练多个弱分类器,融合弱分类器的的训练结果进行预测的一种集成方

法.在对比实验中,使用与 STPM 相同的特征进行预测; 
(5) DecisionTree[29]:决策树,一种用于预测的树结构.在该算法实验中,使用与 STPM相同的特征进行预测; 
(6) SVM[30]:支持向量机.一种常用于模式识别、分类及回归分析的监督学习方法; 
(7) HP:基于历史相同条件(是否为工作日、时段)下平均值预测. 
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Table 4  Comparative experiment results 
表 4  对比实验结果 

模型名 误差百分比(%) 准确率(%)
STPM 5.68 80.23 
CNN 9.94 58.69 

LSTM 6.05 77.98 
Adaboost 7.32 66.97 

DecisionTree 8.49 64.97 
SVM 9.69 57.05 
HP 29.15 1.18 

从实验结果上看,本文所提出的基于深度神经网络的预测算法 STPM 的误差百分比相对于其他算法更低.
图 10 与图 11 展示了利用传统方法与深度学习方法进行预测的结果,其中,纵轴为总时长值,横轴为样本 ID,拟合

线为预测值,散点为真实值.根据真实值与预测值的绝对误差,对真实值的散点颜色进行区分.十字代表 300s 的

误差内,圆圈代表 300s~400s 的误差,叉号代表 400s~500s 的误差,三角代表 500s~600s 的误差,方形代表误差超

过 600s. 

     

 

Fig.10  Comparison of prediction results of deep learning methods 
图 10  深度学习方法预测结果对比 

实验结果分析如下. 
(1) 对比 STPM 与 HP 发现,STPM 的效果要优于单纯根据历史条件进行预测的模型 HP.这是因为公交总

行驶时长是一个受多种复杂因素综合影响的问题,天气与道路交通状况等因素不可预知,仅根据历史

条件进行预测缺乏灵活性; 
(2) 对比 STPM,CNN 与 LSTM 发现:STPM 在误差百分比与准确率上要优于 CNN 与 LSTM,这可能是由

于 STPM 结合了 CNN 卷积与 LSTM 的记忆优势.公交总行驶时长,无论停留还是行驶,都具有时间依
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赖性和空间相关性.因此,使用一个可以同时捕获时空特征的 ConvLSTM,相对于单用一个模型较好; 
(3) 对比 STPM 与其他机器学习模型发现:其误差百分比与准确率均优于其他模型;且 Adaboost 的效果要

好于 SVM、决策树.这是由于 Adaboost 是一种集成学习的方法,类似于一种投票的机制,能够很好地

纠正单一模型的错误. 

     

     
Fig.11  Comparison of prediction results of conventional methods 

图 11  传统方法预测结果对比 

4.4   时间性能分析 

表 5 展示了上述 7 种方法的训练时间(即 STPM,CNN,LSTM,HP,SVM,Adboost,DecisionTree),训练过程使用

的 GPU 为 TITAN X. 
Table 5  Comparative training time and testing time 
表 5  训练时间、模型参数和预测时间的对比 

模型名 训练时间(s) 预测时间(s) 参数数量(M)
STPM 1 944.5 0.079 6 7.839 
CNN 306.8 0.005 6 0.008 

LSTM 560.8 0.055 9 0.194 
Adaboost 23.9 0.019 2 − 

DecisionTree 29.9 0.017 7 −
SVM 24.2 0.987 6 −
HP 19.1 0.008 2 −

由于 STPM 模型的参数数量大于其他的深度模型,因此其训练也是最耗时的.然而通过实验结果可以看出, 
STPM 的精度好于其他方法.虽然具有较长的训练时长,但是在离线训练中,这样的时长是可以接受的.通常在实

际应用当中,我们能够获得大量的离线资源进行预训练.此外,当模型训练完毕之后,STPM 的预测时间与其他方

法相当,可在 80ms 内得到预测结果. 
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5   结束语 

深度学习现已在人脸识别、计算机视觉、自然语言处理等领域发挥着重要的作用,是各界学术研究者研究

的热点之一.但是在智能交通领域,特别是公交到站时间预测的研究与应用还较少.本文提出利用 ConvLSTM 捕

获事物的时间依赖性与空间相关性,分别对站点的停留时长和站间的行驶时长进行预测,利用属性组件对诸如

驾驶员特征、车辆特征、时间特征、天气特征、近期运行等特征进行嵌入操作,将时空组件与属性组件的输出

作为融合组件的输入.然后,由多个 LSTM 组成的融合组件对来自时空组件和属性组件的输入进行融合,预测最

终车辆从起点站到终点站的总时长.实验结果表明,算法在误差百分比与准确率上的表现优于已有的算法. 
对于未来的工作,可以增加非起点站到终点站的预测,辅之以修正机制.通过车辆到达非终点站的真实时间

与预测时间之间的误差,不断改进对到达终点站的预测时间.同时,由于道路交通状况常常是一个复杂且不可准

确预知的问题,特别是何时会发生交通事故等难以预料,因此,加强交通系统中车辆信息收集与相互之间的信息

交互,对于及时了解路段状况、改进模型预测效果也是有一定帮助的. 
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