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S2A项目说明

S2A 1.赛题的价值

1.1项目背景

在科技革命和产业变革的发展背景下，随着城市间人口流动的增加，中国城市正在
兴起轨道交通建设热潮。动售检票系统(AFC)在全线车站启用，改变了以往的经营方式、
建设模式和服务方式，标志着城市轨道交通进入了网络信息化时代。2020年 3月 12日
发布的《中国城市轨道交通智慧城轨发展纲要》确定城市轨道交通今后的发展方向为智
能化发展。

图 1：挤地铁的百态人像
近年来，国内各个城市轨道交通持续的高速发展，轨交乘客数量不断增长。由于轨

道交通具有客运量大、设备科技技术含量高、不能随意停靠等特点，轨道交通的客流监
测能力不足、缺乏客流精准管控方法及缺乏对突发客流的提前评估和预测等问题日益凸
显，对路线各项数据感知落后也使轨道交通管理压力进一步加重。因此，在提高轨道交
通经济性和舒适性的同时，增加它的安全性成为当下智能城轨发展的重要内容。

合理分配人力物力资源能让有关部门在遇到紧急情况的时候作出更加有效的策略
部署，这些都需要有准确的预测作为前提。轨道交通的客流分析和预测是轨交企业运营
管理以及乘客服务的重要一环。因此，基于用户乘车行为大数据的分析，准确预测客流
量成为解决该项目的主要问题。

1.2项目概述

本项目使用服务外包创新创业大赛官网所给的公开数据，包含了脱敏后 2019年 12
月 26日到 2020年 7月 16日某城市用户真实的地铁行程数据、8条线路共 168个站点的
区域信息和上下行信息、2019年 12月 1日到 2020年 8月 21日的城市天气数据、2020
年全年的节假日情况、12万余的用户个人信息，综合运用数据分析软件Matlab、SPSS、
Excel，对客流进行统计分析，并运用基于神经网络的时间序列模型对未来的客流量进行
预测。
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1.3项目意义

动态变化的客流，沿空间和时间的不均衡性分布是城市轨道交通的最基本的特征。
对城市轨道交通系统的客流进行分析和预测，并从实际客流规律出发研究运营调度方案
的优化问题，可以保障乘客出行体验，提高运营部门服务水平并实现利益最大化。

本项目组借此机会，基于给定的 208天的 12万条客流信息，综合出入站点、乘客
性别、所在地区等数据，在统计分析的基础上，对接下里 7天的客流量进行了预测分析，
并给出了车次安排等相关方案的建议，对城轨企业日后的改进具有一定的指导意义。

S2A 2.目标及解决思路

2.1项目目标

城市轨道交通客流的精确预测对于轨道交通的进一步发展具有极为重要的作用，例
如车次的合理安排、各个站点的人员配备。本项目期望参赛者能够基于已知的客流信息
数据，结合大数据处理经验和数据本身的特点来建立一套合适的数学模型，并利用此模
型进一步建立完善的智能算法，完成基于地铁出行行程大数据的分析建模和算法研究，
实现对地铁的线路级别以及站点级别的客流分析和预测。

2.2任务要求

1) 对题目所给数据进行数据库搭建
2) 基于给定的数据进行客流精确统计，并给出具体的分析
3) 建立具有动态可调节能力的模型，预测未来一段时间的客流量。
4) 开发交互及展示页面，要求系统能够对数据进行实时计算
5) 针对预测结果，对指定时间、指定线路或者站点的客流进行预测和预警，并给

出车次安排等相关方案的建议。

2.3解决思路

2.3.1 思路创意

我们团队研究学习了预测常用的随机森林、神经网络、prophet、时间序列等模型，
在大量的文献和学习资料中，我们发现多数的大数据预测方式都是建立单一模型预测，
我们也尝试了多种单一模型的预测方式，但结果都不是特别理想。题目中客流量数据带
有明显的随时间变化的趋势性，但是，客流量还可能会受到天气、温度等因素影响，用
单一时间序列模型预测会丢失这些有价值的信息。如果使用神经网络对输入的指标和输
出的客流量进行拟合，则又无法体现出客流量在时间维度上的趋势性。考虑到时间序列
由长期趋势、季节变动、循环变动、不规则变动构成，若将由客流量构成的时间序列分
解为长期趋势和由剩下三个要素组成的”波动项”，再通过时间序列模型预测长期趋势、
通过神经网络和一系列输入指标对剩下的波动项进行拟合，则既可以规避单纯的时间序
列模型所造成的指标信息的丢失，也可以消除神经网络的输出项的时间趋势性，获得更
佳的拟合效果。
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在神经网络模型的选择上，我们采用了遗传神经网络模型，通过遗传算法对神经网
络的参数进行寻优，可以解决通过 BP神经网络容易陷入局部极小值的问题，寻找得到
更加合适的网络。

因此，我们团队认为，在时间序列模型的基础上纳入遗传神经网络，是预测未来客
流量的较为理想的模型。项目创意如下图 2所示：

图 2：项目创意图

2.3.2 思路概述

本项目整体可以拆分为两大块任务，第一块任务是对给定数据进行客流量的统计分
析，第二块任务是对未来一段时间的客流量进行预测，此外，还需完成的任务包括数据
库的搭建与可交互界面的开发与设计。该项目的大致思路入下图 3所示：
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图 3：思路概述图

【数据库的搭建】

数据导入及预处理：在Matlab中导入服务外包竞赛组委会提供的 Excel数据，数据
主要包含 trips数据集中 80万条行程信息、users数据集中 12万条用户信息，station数
据集中的站点信息和 workdays数据集中 2020年节假日信息，并对乘车时间异常数据、
金额异常数据、同站进出数据进行了删除，对错误的节假日信息进行修改。

【客流量的统计分析】

单月整体的客流波动分析：选取有客流量数据>25天的月份，计算出这些月份里每
一天的客流量大小，画出这些月份的客流量波动的柱状图并进行分析。

工作日和周末的客流分析：分别统计出周一至周日的客流量数据，剔除节假日数据，
然后使用箱线图来反映周一至周日客流量样本的均数、离散情况等信息。

单站的点出/入站客流分析：计算出单个站点在一天不同时段的进站客流量和出站
客流量，然后在同一张图中用折线分别表示一天中进站客流量和出站客流量随时间的变
化情况，并对不同站点进行分类。

用户年龄结构分析：统计出所有用户的年龄，以 20岁为区间长度，将所有用户划
分为 4个年龄段，用饼状图描绘各年龄段用户人数在总人数中所占比例；再以 5岁为区
间长度，用柱状图反映各年龄段用户人数、用对比柱状图反映各年龄段男性和女性用户
的人数。

早晚高峰客流站点分布分析：选取一条线路中所有站点在不同时间段的客流量数
据，以站点为 x轴、时间为 y轴、客流量为 z轴画出三维直方图。引入高峰小时比率来
反映单个站点客流分布的时间特征，再综合各个站点的客流量，寻找出早晚高峰客流主
要分布的站点。

站点 OD客流量分析：统计出所有行程数据中的出站和入站信息，分别计算出线路
与线路间、线路内站点间的 OD客流量，并进行行分析。
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线路断面（按站点）流量分析：理解线路横断面的含义，解决横断面客流分析需要
知道线路之间的换乘站。利用最大客流量和乘坐地铁的其他时间这两个指标，建立评价
模型，确定线路之间的换乘站。根据换乘站，画出地铁线路的拓扑图。以站点顺序为横
坐标，客流量为纵坐标，画出线路横断面的柱状图，与线路站点出/入站总客流量的柱形
图进行比较和分析。

用户乘坐地铁频数分析：统计出 12万余名用户在行程数据集横跨的时间段内的的
累计出行频数，并画出乘坐频数的散点图。在散点图的基础上对高频用户、低频用户进
行分类。

【未来客流量的预测】

数据集的长度我们选择受疫情影响较小的 2020年 4月 1日-2020年 7月 16日共 107
天的数据，基于我们团队提出的模型，将需要预测的数据集分解出长期趋势项和波动项，
长期趋势项用 AR时间序列模型预测，未来的波动项使用训练好的神经网络预测（对于
每一个数据集，均训练出一个较为理想的网络），再通过预测出的长期趋势项和波动项，
得到未来的客流量。

未来所有站点的总客流量的预测：统计每天的总客流量作为数据集，并预测。
未来单个站点的客流量的预测：统计单个站点的客流量作为数据集，并预测。
未来所有站点在一天中不同时段客流量的预测：统计一天中不同时段的总客流量作

为数据集，并预测。

【可交互界面的开发和设计】

利用MATLAB图形用户接口开发环境（GUIDE）建立 GUI对象，作为用户的交互
界面。

制作图形界面：利用一些列 GUI对象制作出满足功能需求的图形界面。
编写回调函数：利用 CreateFcn、Callback等回调函数，实现图形界面的交互功能。
编译程序：通过MATLAB的 deploytool工具箱打包，产生可以在Windows操作系

统中运行的可执行文件。

2.4方案亮点

1、建立评价模型，从两个角度入手，寻找可能性最大的换乘点。
2、创新性地将遗传神经网络和时间序列结合在一起，扬长避短。
3、采用遗传神经网络，优化权重和阈值。
4、对指标采用独热编码，巧妙地解决了指标的赋值问题。
5、所编写的预测系统具有实时计算功能，能对相同类型的数据进行分析预测，具

有适用性。
综上所述，本项目组的方案亮点由下图所示：
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图 4：方案亮点

S2B技术路线及实现方案

S2B 1.方案总流程图

本项目的方案总流程图如下图所示，主要包括数据导入、数据处理、客流量分析和
客流量预测和预警等。

图 5：方案总流程图

S2B 2.数据获取与处理

2.1数据获取

本文使用的数据来自服务外包竞赛组委会提供的赛题数据。如图 5所示，数据主要
包含 trips数据集中 80万条行程信息、users 数据集中 12万条用户信息，station数据集
中的站点信息和 workdays 数据集中 2020年节假日信息，涉及用户乘车记录、站点列表、
用户基本信息以及日期的工作日和节假日属性等。数据已经过脱敏处理，即保证无法通
过数据追溯到用户本人真实信息，但基本保持原数据趋势。具体内容如下图所示。具体
内容如下图所示：
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图 6：数据标签集

2.2数据处理

①数据导入

在 Matlab 软件中运用 readmatrix 函数，将赛题组委会提供的四个 Excel 数据集
station、trips、users和 workdays2020 导入Matlab，分别命名为 Data_stations、Data_trips、
Data_users和 Data_workdays2020，如下图所示，此时各个数据集皆转变为字符串矩阵。

图 7：数据导入名称图

②字符串转换为数字

数据集导入后，皆以字符串的形式存在。Matlab的计算只有识别数字形式才能运行，
所以要将各个数据集中的字符串形式转换为数字形式。转换方法以进站时间为例，具体
介绍如下：

Step1：在Matlab中将进站时间信息的字符串形式，例如“2019/12/25 23:30:00”，
通过 char函数拆分为一个个的字符。

Step2：利用 str2num函数把分开的一个个字符转变为数字形式，同时，Matlab会将
这些数字按类别合并，如将表示年份、月份、日号和时间的数字分别合并在一起，最终
得到每一条数字形式的进站时间信息，便于后续的统计应用。

③删除乘车时间异常数据

参考组委会答疑和全国各地地铁运营时间的信息，我们团队将数据集 trips中进站或
出站时间在 5:00以前或 24:00以后的数据信息予以剔除。基于前文的字符串转数字操作，
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利用 find函数找出 Data_trips中进站或出站时间在 24:00~5:00的行程，然后整行删除。

④删除金额异常数据

根据组委会提供的信息显示，正常票价规则最低 2元 ，最高 10元。在实行优惠票
价的时候 ，最高封顶 7元。在数据集 trips中票价以分为单位，所以都应该为 100的倍
数，不存在票价含有十位或个位数字。在Matlab中，基于前面字符串转换为数字的操
作，同样地，将票价信息的字符串形式也转变为数字形式。然后，我们使用逻辑判别的
方法，筛选不符合事实依据的票价信息并且予以剔除。

Step1：利用 mod函数，计算出票价数据除以 100所得余数，若余数为 0，在右侧
记为“0”；若余数不为 0，则记为“1”。

Step2：利用 find函数，找出所有低于 200或高于 1000的票价，这些数据记为“1”。

Step3：通过上述处理，所有票价数据均在右侧被赋值为“0”或“1”，再次利用
find函数，找出所有票价数据被赋值为“1”的位置。

Step4：删除票价数据被赋值为“1”的整行数据。

⑤删除同站进出数据

在数据集 trips中，我们发现存在许多同站进出的用户信息。我们考虑可能是地铁员
工每日巡检产生的线上测试数据，也有可能是乘客改变乘车念头进入车站后又从车站离
开。考虑到这些数据对统计分析的干扰，我们运用逻辑判别的方式，筛选出同站进出的
用户信息并且予以剔除。

Step1：在Matlab 中运用逻辑判别式“==”，判断 Data_trips 数据集中各用户进出
站是否相同。若进出站相同，则记为“1”；进出站不同，记为“0”。

Step2：同样地，利用 find函数，找出所有进出站记为“1”的用户信息，予以整行
删除。

⑥修改节假日属性异常数据

组委会提供的数据集 workdays2020中，第 115条记录，20200424这一天的节假日
属性是“lx”。经过查询，发现这天为工作日，属性应为“1”。我们通过 Matlab，将
Data_workdays2020数据集中的这一错误修改为“1”。

经过核对，我们发现许多日期不能对应其属性，日期的属性是乱序。查阅 2020年
日历和节假日信息，在Matlab中对所有日期属性重新进行赋值。

S2B 3.统计分析

2021年全国综合城市交通调查显示，2020年地铁乘车占比为 54%，公交占比为 34%，
打车和自驾占比为 11%，非机动车占比 1%，这意味着地铁的客流量和机动性比其他系
统更大。此外，上述调查还显示，2020年中国地铁日均客运量为 5662.19万人次。可以
说，地铁已经成为许多通勤者的首选公共交通工具，导致了地铁的高峰期。

城市轨道交通最大的特点即其客流是动态的。从小范围来看，其受到个人的主观意
识和外在环境因素影响，会随着时限、天气等因素而变化。这种变化是交通系统本身特
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征的反映，也是当下的社会经济活动的体现。而总体表现就是各个不同个体的总和，最
明显的特征就是不均衡性，而客流的分布不均表现在时间和空间两个方面。时间不均是
指在一段较长时间内，不同时间节点的客流量分布存在明显差异，如因为学习或工作带
来的早晚高峰；空间不均则体现在某些位于景观、商业场所附近的站点拥有的远超过其
他站点的客流量。

其中影响城轨交通客流量的另外一个重要的特征就是日期性质。某一时间段内的客
流激增往往发生在国家法定节假日、商场促销、体育比赛或者其他社会性活动举办的时
候。

因此将结合以上几点特征，针对用户需求进行统计分析。

3.1单月整体客流波动分析

客流量是指单位时间进入某个场所的人数，是反应该场所人气和价值的重要指标。
在本文中，将客流量定义为一定区域、一定时间内进站人数与出站人数的总和。

由于所提供的数据中部分月份日期信息不完整，存在明显数据缺失，这些月明显不
具有广泛预测意义，因此我们进行统计的月份只选取有客流量数据>25天的月份进行统
计。Matlab操作流程如下:

Step1：用 char函数将 Data_trips数据集中的日期字符串拆分为单个可提取的字符。
将日期字符串中的年、月、日信息提取出来。

Step2：利用 num2str函数将日期字符串中的年、月、日信息转变为数字。

Step3：使用 unique函数，筛选出年、月、日信息中的非重复项，亦即数据集中包
含的所有日期；再次使用 unique函数，筛选出年、月信息中的非重复项，亦即数据集中
包含的所有月份。

Step4：创立元胞数组，统计出每一个月份中包含的天数，如果该月份所包含的天数
<26，则删除该元胞；如果该月份所包含的天数>25，则使用 histc函数，计算出该月份
中每一天的客流量。

Step5：使用 bar函数，画出符合条件的月份客流量波动的柱状图。

经计算，12月份和 7月份的数据不完整，分别只包含了 6和 16天，所以不对此进
行统计分析，剩下 6个月份客流量波动的柱状图如下所示：

图 8：1月的客流量 图 9：2月的客流量
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由统计结果观察得该地区 1月 22日左右客流量呈线断崖式下降趋势，推测由于该
段时间疫情在该地爆发，出行受到影响。同时疫情因素的影响导致二月份的出行人次整
月均维持在极低的区间内。该统计情况与实际较为符合。

图 10：3月的客流量 图 11：4月的客流量

由上图观察得三月客流量随着疫情的快速控制出现了回升的趋势，开始向正常的范
围靠近。在疫情防控措施的积极影响下，居民出行积极性逐渐回升。以三月五日为例，
实际情况中，工业企业复工率多地提高，如山东达到 99.5%（前日 91.1%）。

图 12：5月的客流量 图 13：6月的客流量

对比图 10，11，12，虽然 4月的客流量接近平稳但是还是没有完全恢复正常水平，
5、6月客流量已逐渐恢复至疫情前的水准。推测该时间段内，疫情情况有所好转同时复
工复产等问题被提上日程，返工人数增加，刺激地铁等出行行业状况回温。6月疫情得
到有效控制，旅游业有所回升，城市人口增加，地铁出行客流量回到一个较为稳定的高
值。且可以发现，无论是否考虑疫情因素，客流量始终呈现周期性的波动，每个高峰之
间始终有一两天客流量较低但数值相似。

3.2工作日和周末的客流分析

使用Matlab进行操作的流程如下：

Step1：和预测单月整体客流量波动一样，将 Date_workdays 的数据用 char 函数和
stru2num函数处理，输出为 workdays_table。需要将工作日和周末区分，设立一个因子
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w=2作为基础值。所给第一天 2020.01.01为星期三，则 w 天=w+1。而一个星期只有 7天，
因此当 w天>7时，需要减去 7才可以得到正确的星期天数。使用Matlab进行操作的流
程如下：

Step1：和预测单月整体客流量波动的思路一样，将 data_workdays 的数据用 char 函
数和 str2num函数处理，输出为 workdays_table，包含日期和节假日两列信息。

Step2：利用 char函数和 str2num函数，将 data_trips中的所有行程数据中的年、月、
日信息提取出来，再用 unique函数，找出年、月、日信息中的非重复项，合并成一列，
命名为 data_trips_unique。

Step3：使用 histc函数，计算出 data_trips_unique中每一天的客流量。

Step4：找出 data_trips_unique 中的所有日期在 workdays_table中的位置，并将该位
置的节假日信息赋值给 data_trips_unique的对应行。

Step5：编写函数，命名为 week，当输入年、月、日信息时，该函数能返还相应的
星期值（例如，输入 20200101，返还 3）。

Step6：创建 7个变量，命名为 workdays_1、workdays_2、workdays_3、workdays_4、
workdays_5、workdays_6、workdays_7，若 data_trips_unique中日期的节假日类型不为 3，
则根据日期所代表的星期几，将该行数据放入对应的 workdays变量中。

Step7：再将分好的数据用 unique 函数划分为 7个区间，即为一个星期的七天，输
出为 workdays_1、workdays_2、workdays_3、workdays_4、workdays_5、workdays_6、
workdays_7,如果选取的一天属于工作日且不包含在 3内，则就放入对应的集合中。

为了直观明了地识别数据批中客流量的差距及数据批的偏态和尾重，这里使用到箱
形图来反映工作日和周末的客流量变动。

图 14：工作日和周末的客流量分析

如上图所示，最低客流量的差别不是很大，基本持平，工作日的最大客流量除了周
三明显高于其他几日之外，周一、二、四、五的最大值差距不是很大，都在 7500人次
左右，但周三的客流量波动也是七天里最大的。周末的最高客流量均低于工作日，其中
周六的数据差距特别明显，中位数是 7天里最低的。
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周末的上四分位点相似，都接近工作日客流量的中位数，周日的客流量跨度和工作
日几乎没有差别，但总体客流量低于工作日。前五天内，周一和周五工作日客流量普遍
大于其他三天，周二至周四的差距并不明显。

考虑周一至周五为工作日，且地铁出行的用户信息年龄分布基本位于 20-40岁之间，
可以推断工作日客流量显著高于周末是因为很大一批上班族和学生都选择了地铁作为
出行的交通方式，这与地铁便利的属性有密切的联系。而原本应该作为外出游玩的周末
的客流量却在总体上小于前五日，可能是因为周五刚刚结束一周的工作，周六起床大多
会比较晚，空出一天的时间来调整自己的状态，而周日出行的频率略微大于周六，但总
体上差距并不大，代表只有部分人愿意出门，还有一批人更愿意呆在家里。

3.3单站的点出/入站客流分析

3.3.1操作过程

要反映出一天中不同时间段的点出/入站，如果算一天中总的点出/入站数，意义不
大。因此我们画出一个具体站点在一天中的不同时段，点出/入站的人数的变化。Matlab
操作步骤概括如下：

Step1：使用 char 函数，将 Data_trips里的进站和出站信息的字符串转变为独立的字
符，再使用 num2str函数将字符转变为数字，将数字类型的进站和出站信息分别存储在
名为 sta_in和 sta_out的变量中。

Step2：使用 char 函数，将 Data_trips里的进站和出站的时间信息的字符串转变为独
立的字符，再使用 num2str函数将包含年、月、日、小时的字符转变为数字，将数字类
型的进站和出站的时间信息分别存储在名为 time_in和 time_out的变量中。 将 sta_in、
time_in和 sta_out、time_out合并，命名为 sta_group。

Step3：对于给定的站点，筛选出 sta_group的所有包含该站点的行，并用 histc函数，
以 1至 24为时间间隔，计算出各个时间间隔内的客流量大小。

3.3.2客流量-时间折线图的类型分析

通过折线图的形状，我们发现单站的点的出/入站的客流分布可以分为三种类型，分
别为单峰型、双峰型和多峰型，下面依次举例做简要介绍。
 单峰型

图 15：sta79的日均 24小时的客流量



13

如上图所示，sta79表现为单峰形，即出/入站均表现为一个客流分布高峰，在所有
站点中客流分布为单峰型的站点占比 14.29%。这类型站点的客流量，随时间逐渐增加，
一般在 14:00-16:00达到顶峰后逐渐回落；并且站点的出/入站高峰几乎彼此重叠，客流
变化趋势大致相同。该类站点一般位于交通枢纽处，基本上全天的客流量都不低，与时
间的变化密切相关。

 双峰型

图 16：sta59的日均 24小时的客流量
根据所有站点的客流-时间数据，画出的折线图中双峰型站点占到了站点总数的

56.55%，该类站点出/入站均有两个客流高峰。如 sta59呈现的结果，客流量在上午 8-9
点达到出站和入站客流高峰，17-18点达到出入站客流的第二高峰，且与“其他时间”
段的客流量差距悬殊。双峰型是最为典型的单站的点出/入站客流时间分布类型，该类站
点一般位于居民区或者工作区，这些站点的客流量受到早晚高峰的影响很大。

 多峰型

图 17：sta88的日均 24小时的客流量
如上图所示，sta88客流分布呈多峰型，折线图呈锯齿状或波浪状，该类型的站点

在 168个站点的占比有 29.17%。多峰型站点的特点为出/入站的客流趋势大致相同，在
达到第一个客流高峰后，客流量呈锯齿状波动，呈现多峰样式，无明显低谷。该类站点
一般属于对外枢纽类，客流分布随时间有小幅波动，呈波浪形，但一天的平均客流量处
于较高水平。客流高峰时段起止点以及峰值大小均与该类车站所在的枢纽类别（机场、
火车站或公路客运枢纽）以及运输组织（到发时刻表及到发量）密切相关。

3.3.3站点类型分析



14

根据站点客流-时间折线图的类型，可以将站点的类型进行分类，可分为以下 6类：

(1) 居住类。此类站点周围以居民区为主，多数位于近郊区和城市边缘。工作日进
站客流时间较为集中，进站时间分布呈单峰形态，早高峰以进站客流为主，晚高峰则反
之，以出站客流为主。且早高峰客流量略高于晚高峰。单站的点出/入站客流-时间折线
图主要呈现出/入站单峰型。

(2) 工作类。此类站点周围主要是工作类办公楼，多数位于市区。工作日早高峰以
出站客流为主，进站高峰时段主要发生在下班时间，所以单站的点出/入站客流-时间折
线图主要呈现出/入站单峰型。

(3) 商业及文体景区类。此类站点多数位于大型商业中心或体育娱乐中心周边，进、
出站高峰出现时段差异较为明显，上午 9:00之后以出站客流为主，下午 15:00后以进站
客流为主，高峰时段从 16:00—22:00均有可能。折线图的总趋势为抛物线装，有小幅波
动，以单峰型为主。

(4) 混合类。此类站点周边多为混合用地 (居住+商业、居住+工作、居住+商业+工
作等) ，客流全日出/进站时间分布均有两个明显的早晚高峰，通常情况下两个高峰峰值
存在一定差异；但是，居住与商业混合类出站客流人数分布比较平衡。混合类为大多数
站点的类型，客流-时间折线图为单峰型或双峰型。

(5) 交通枢纽类。此类站点位于城市对外客运交通枢纽地区的车站客流全日时间分
布相对均匀，客流分布随时间有小幅波动且无明显低谷。客流高峰时段起止点以及峰值
大小均与该类车站所在的枢纽类别 (机场、火车站或公路客运枢纽) 以及运输组织 (到
发时刻表及到发量) 密切相关。所以，该类站点的客流-时间折线图为多峰型。

3.3.4各线路单站的点出/入站客流分析

前文已经就站点客流量-时间折线图进行分类，按照此分类方法将各线路站点的折
线图进行归类，并且分析出各站点的类别属性。

 一号线
就一号线各站点的客流-时间分布折线图，将一号线的 20个站点分为单峰型、双峰

型和多峰型三类。同时，根据具体的出/入站情况考虑该站点的类别属性。

 单峰型

图 18：sta65的日均 24小时的客流量 图 19：sta154的日均 24小时的客流量
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图 20：sta80的日均 24小时的客流量 图 21：sta149的日均 24小时的客流量

Sta65/154：出/入站均有一个较为明显的高峰，高峰时间段差异显著。上午 7-9点迎
来入站高峰，下午 17-19点迎来出站高峰，早高峰客流量略高于晚高峰。所以，这两个
站点可以看作居住类，早晨入站去工作，下午下班出站回家。

Sta80/149：与前面两个站点相似，早晚有明显的高峰时间段，早高峰以入站为主，
晚高峰则以出站为主。虽然这两个站点总体上呈现单峰型，但也存在别的峰值较小的时
间段，如 sta80在晚高峰有入站小高峰，sta149在早高峰有出站小高峰。其中，sta80客
流人数较多可以看作居住+商业混合类；sta149人数较少考虑为居住类。

图 22：sta97的日均 24小时的客流量 图 23：sta110的日均 24小时的客流量

Sta97：入站有一个明显的高峰时间段，在 7-9点之间；出站没有一个显著的高峰期，
随时间客流量呈缓慢上述后比较稳定的维持在一个水平。该站点可以看作混合类(居住+
商业)，早高峰已入站为主，人们去上班；由于有商业区存在，出站人数比较均衡。

Sta110：出/入站高峰出现时段差异较为明显，上午 9:00之后以出站客流为主，下午
15:00后以进站客流为主，客流总量较大高峰时期超过 1000人次。所以，该站点可以看
作商业及文体景区类。
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 双峰型

图 24：sta1的日均 24小时的客流量 图 25：sta34的日均 24小时的客流量

图 26：sta49的日均 24小时的客流量 图 27：sta64的日均 24小时的客流量

图 28：sta83的日均 24小时的客流量

Sta1/34/49/64/83：这些站点的共同特征是出/入站均有两个明显的早晚高峰，且入站
早高峰客流量大于出站早高峰，而晚高峰则是出站客流量明显大于入站。同时，这些站
点的客流量均较大，高峰时期超过 500人次，考虑为混合类，且为居住+工作混合类，
居住区比办公区的覆盖面积要大。
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图 29：sta74的日均 24小时的客流量 图 30：sta89的日均 24小时的客流量

图 31：sta107的日均 24小时的客流量 图 32：sta108的日均 24小时的客流量

Sta74/89/107/108：这几个站点与前面的相比，共同点是出/入站亦有早晚两个显著
的高峰；不同点是出站早高峰客流量大于入站，晚高峰则变为入站客流量大于出站，这
与前面的站店恰好相反。值得注意的是，sta89/107/108客流量总数巨大，超过 1万人次，
并且高峰段内的客流有 2000-3000人次，是地铁站点中的拥挤站点。可以肯定这些站点
位于城市的中心地铁，为混合类型，考虑为商业+工作+交通枢纽混合类。而 sta74人数
相对较少，考虑为工作+居住混合类。

 多峰型

图 33：sta104的日均 24小时的客流量 图 34：sta150的日均 24小时的客流量

Sta104/150：这两个站点出/入站均呈现锯齿状的多峰型，但出/入站均有一个明显的
高峰期，客流人次显著多于其他峰。总体上还是呈现早高峰以入站客流，晚高峰以出站
客流为主。所以，这两个站点可以看作是居住类。
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图 35：sta128的日均 24小时的客流量 图 36：sta159的日均 24小时的客流量

Sta128/159：这两个站点也称多峰型表现，且出/入站均有两个明显的高峰段客流量
比其他峰段的多，这两个高峰段主要位于 7-9点和 17-19点的早晚高峰时期。由于别的
时间段也存在客流人数的波动，但是 sta128人数较少，波动比例不大，所以考虑这站点
为居住+工作混合类，而 sta159人数较多，波动比例大，考虑为居住+商业混合类。

图 37：sta106的日均 24小时的客流量

Sta106：该站点入站客流量存在较明显的早晚高峰，而出站客流了则在达到一定水
平后维持在这个水平上下波动，没有明显的早晚高峰，类似公交换成站，属于交通枢纽
类。

3.4 用户年龄结构分析

3.4.1操作过程

统计分析用户的年龄结构，在Matlab对数据的处理步骤如下所示：

Step1：利用Data_users数据集中用户的的出生年份信息，用“2020-用户的出生年份”，
得到各用户的年龄。

Step2：利用 max函数找出用户中的最大年龄。

Step3：以每五岁为一个年龄区间，创立元胞数组。并且以用户最大年龄除以 5，向
上取整，得到需要创立的元胞数组个数。



19

Step4：统计每个元胞数组中所包含的年龄值的个数，即这个年龄区间内的用户人数。

Step5：每个年龄区间内的用户人数除以总人数，计算出各个年龄区间用户的占比。

根据上述步骤的数据处理，将得到的数据导入到 Excel中进行画图操作。

3.4.2年龄结构分析

根据组委会提供的数据，统计分析数据集 users中用户的年龄结构，用条形图表示
各年龄区间的人数，如下图所示：

图 38：用户年龄区间人数统计条形图
如上图 38所示，从整体上看，地铁乘客用户总数达 124771人，年龄主要集中于 15-60

岁。其中，20-40岁的青壮年为乘坐地铁的主力军，共有 90565人。15岁以下的儿童和
60岁以上的老人用户乘坐地铁的人数非常少，只有 1168人。特别是 5岁以下的婴幼儿
和 90岁以上的老年乘客的人数甚至为 0，该年龄区间的用户几乎不存在独自出行的能
力，也不能保证独自乘坐地铁的安全性，符合常理推断。

图 39：用户年龄分布饼图
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按年龄区间从百分比上分析，由图 39可知，20岁以下用户占总人数的 9.9927%；
20-40岁用户占 72.5850%，这一比例远高于其他年龄段的用户占比；40-60岁用户占比
16.6866%，60岁以上用户只占 0.7357%。

图 40：用户年龄结构金字塔图
图 40显示了地铁乘客用户的各年龄段性别比例和年龄结构。在乘客用户总人数中，

男女用户人数比为 10:7。而各年龄段的男女乘客比例差别不大，各年龄段平均男女乘客
人数比为 3:2。可见，男性选择地铁出行的概率略大于女性。

从年龄结构上看，随着地铁逐渐成为许多人外出的首选公共交通工具，地铁乘客用
户的年龄变化呈现出二个特征：

其一，20-40 岁的青壮年是地铁乘客用户的主体。根据用户的年龄金字塔，可以发
现该年龄金字塔塔形下宽上尖，表示年轻人比重很大，为年轻型金字塔。从年龄结构上
还能发现，男女比例大致趋同为 3:2，男性用户略多于女性用户，与社会人口的性别比
例基本一致。20-40岁这一年龄段的用户占总用户的 72.5850%，他们是乘坐地铁的主力
军。随着城市化的发展，路面交通的压力与日俱增。对于巨大社会竞争压力下的当代年
轻人而言，地铁成为便捷出行的不二选择。

其二，儿童和老年人地铁出行人数较少。受行动能力、文化水平以及智能设备的影
响，15岁以下的儿童或 60岁以上以下的老人地铁出行率较青壮年大幅下降。其中，15
岁以下的儿童用户仅有 254人，占比 0.20357%；60岁以上用户则有 918人，且集中于
60-70岁年龄段。乘坐地铁需要用户有较好的行走能力、良好的地图识别能力等。近年
来，智能手机、手表等设备的普及，地铁出行逐渐智能化，进出站都可以使用手机刷码。
因此，儿童和老人选择地铁出行的人数较青壮年少的原因不仅是他们出行不便，无法准
确选择地铁进站或出站；还因为他们受到智能设备使用的限制，不能便利得乘坐地铁。
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3.5早晚高峰客流站点分布分析

3.5.1操作过程

Step1：用 char 和 num2str 函数将 Data_station 中的站点-线路信息提取出来，记为
station_line_double。

Step2：用 char和 num2str函数将 Data_trips中的进站、出站站点以及进站、出站时
间信息（年、月、日、时）提取出来，命名为 sta_group。

Step3：对于给定的线路，用 find函数寻找出属于该线路的所有站点，对该线路的
所有站点进行遍历，找出在 sta_group中所有包含该站点的行，再用 histc函数，以 1：
24为时间间隔，计算出各个时间间隔内的客流量大小。画图并分析。

3.5.2一号线早晚高峰客流站点分布

选取一号线各站点每天 6:00-22:00每小时进出车站的总人数，以时间和站点序号为
横坐标，客流量为纵坐标，画出一号线各每小时客流站点分布的三维直方图，如下所示：

图 41：一号线各站点一天中客流量分布图
由上图所示，一号线大多数站点一天中的客流分布趋势大致呈双峰型，存在早晚高

峰；但也有站点只存在早高峰或晚高峰，甚至不存在高峰期。图片显示，站点早高峰时
段大多发生在 7:00-9:00，而晚高峰则主要集中于 17:00-19:00。也有一些站点高峰期发生
在“其他时间”段。

同时，我们引入高峰小时比率，即站点高峰时间段一小时内的客流量占该站点总客
流量的比率，来表示该站点的客流分布的时间特征。

高峰小时比率= peak

total

100%
P
P



其中，Ppeak表示站点高峰时间段一小时内的客流量；Ptotal表示该站点总客流量。具体数
据如下表所示：
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表 1：一号线各站点高峰时间段及客流量数据表

由上表可知，在高峰时间段 1中，73.69%的客流分布早高峰时间集中在 7:45-9:00。
其中，7:45-8:45占比 42.11%，8:00-9:00占比 31.58%。同时该高峰时间段的选择符合常
规对早高峰的时间定义。而对于晚高峰而言，客流分布时间段有 84.21%处于 17:45-19:00
之间，17:45-18:45时间段占比 47.37%，处于 18:00-19:00时间段的有 36.84%。参考国务
院规定的 18:00下班时间，由上表统计分析出的地铁各站点出现晚高峰的时间段也符合
客观现实。

然而，部分站点比较特殊，没有出现早晚高峰，站点的客流分布呈单峰型，如一号
线的站点 110，高峰时间段出现在 15:15-16:15之间。推测此类站点位于商业密集区和居
住区以外，具有特殊的社会性质。

图 42：一号线各站点客流量热力图
由上图 42可知，从总客流量分析，89、107和 108三个站点的客流量明显高于别的

站点，分别为 64451、26858和 30457人次。所以，在这些站点高峰时间段内的客流量
也远高于其余站点。特别是站点 89在早高峰时间段的客流量为 6639人次，晚高峰则达
到 7138人次，甚至超过一些站点的总客流量。站点 107早高峰时间段的客流量为 4236
人次，晚高峰为 3568人次。而站点 108早晚高峰时间段内的客流量则分别为 3063和 3668
人次。

根据上表高峰时间段及客流量统计显示，一号线站点进站客流平均早高峰小时比率
为 10.567%，其中，站点 104早高峰小时比率最低，仅为 7.447%，说明该站点早高峰客
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流分布少；107站点的早高峰小时比率最高，达到 15.772%，站点 108紧随其后，表明
这两个站点早高峰客流分布较多。而对于晚高峰来说，平均晚高峰小时比率为 10.630%，
107和 108站点依然为晚高峰客流分布比较明显的两个站点。

综上所述，一号线早晚高峰的客流分布主要集中于 89、107和 108站点。

3.6站点 OD客流量分析

Step1：首先使用 char函数将 Data_station中的站点-线路信息中的字符串拆分为独
立的字符，再用 str2num函数将字符转变成数据，得到 8条线路的各个站点信息，命名
为 sta_and_line。

Step2：使用 char函数将 Data_trips中的进站站点、出站站点信息的字符串拆分为独
立的字符，再用 str2num函数将字符转变成数据，得到所有行程的进站、出站信息，命
名为 sta_OD。

Step3（弦图的绘制）：创立一个 8*8的零矩阵，命名为 line_to_line_flow，对 sta_OD
进行遍历，计算并在 line_to_line_flow里存储线路之间的 OD数据。绘制线路间 OD客
流的弦图。

Step4（弦图的绘制）：手动设定需要画图的线路，创立一个零矩阵，矩阵大小为选
定线路的站点数量，命名为 sta_to_sta_flow，对 sta_OD进行遍历，在 sta_to_sta_flow里
统计出选定线路中站点间的 OD数据。绘制给定线路站点间 OD客流的弦图，如下所示：

图 43：不同线路之间的 OD客流量弦图
如上图所示，不同路线中各站点之间总体的 OD 客流量达到了 740741 人次。分析

各线路之间的客流，线路 3和线路 11的 OD 数量分别为 200285人次和 159847人次，
均达到了 150000人次以上，占到了总 OD数量的 27.038%和 21.579%，两线路基本占据
了总客流量的一半左右；线路 1 位居第三，也有 125723 人次，占到总数的 16.973%。
相比之下线路 4、线路 5以及线路 12的运营压力不是很大，根据数据显示客流量才达到
总 OD的 0.929%、3.073%及 7.100%。

一条线路内，OD客流量较多的线路，本身线路内的人员流动基本接近总人数的
50%，其中线路 3依然是流动最多的一条线路，共有 101316条客流量记录，占到第 3
线路总量的 50.586%。而 OD客流量少的 4、5、12则明显表现出自身线路流动数量远远
低于 50%的情况，分别占了自身线路的 10.722%、32.163%、24.951%。所有线路中客流
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量大的自己线路内部的交流明显更为频繁，而总客流量小的线路与其他线路的来往占据
了总量的大多数。

图 44：线路 1内各站点之间的 OD客流量数据弦图
单独拿出一条线路的弦图进行分析，我们选取稍微靠近中间但是总客流量又不是太

少的线路 1作为例子。线路 1总共有 23个站点，其中 9、79、47、127、81共 5个站点
的客流量占据了总客流量的 50.247%，而其中客流量数据小于等于 5的出入站点对共有
145个，达到了运行线路数量的 27.410%，这里面包括了客流量为 0的数据，当去除 48
个为 0的数据之后，满足上述条件的站点对占比 18.336%，依旧有近 1/5的量。

反观客流量较大的数据，大于 100的有 122条，发现与小于等于 5的数据差别不大，
只占到总数的 4.348%，而达到 450以上的站点对相对前者则更少，只有 15站，但是每
个站点的进出站客流量基本相等，且波动情况不是很大。可以看出客流量数据与数据的
稳定性存在一定的反比关系，即客流量越大数据浮动越小，反之客流量总数越小则站点
内进出站人数差距越大。

3.7线路断面（按站点）流量分析

线路断面，定义为在单位时间内，沿同一方向通过轨道交通线路某断面的乘客数量，
即通过该断面所在区间的客流量，分为上行断面客流量和下行断面客流量。上行断面客
流量为顺着地铁站点顺序乘坐的客流量，下行断面客流量为逆着地铁站点顺序的客流
量。

然而，用户通过换乘可以增加换乘后经过站点的客流量，而数据中仅有进出站的信
息，并不知道换乘站点，就无法知晓换乘后经过的站点。所以，各线路之间的换乘关系，
即确定换乘站，是本题统计分析的关键。

换乘站是地铁轨道交通的重要节点，不同线路之间的内部换乘是换乘站的重要功能
之一，也是影响客流量分布的重要因素。换乘站的确定存在一定的难度，但我们应用符
合实际的原理和评价模型，确定了各线路之间的换乘站，从而可以分析出线路段明的客
流量情况。
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3.7.1确定换乘点的原理

①换乘点客流量大

根据常识和生活经验，换乘点一般位于市中心或者每个区域的交界处，人群密集，
客流量大。根据前文的统计和分析，可以知道每条线路中各站点的客流量。筛选出客流
量较大的站点考虑为换乘点。

②换乘点应使得行程时间符合一定规律

对于用户每次行程的时间可以分为两个部分：一是乘坐地铁的时间，由乘坐的站点
数和每站经过的时间确定：

t_出站 - t_进站= t_每站经过的时间*本次经过的站点数 n +其他时间

二是“其他时间”，即站内刷卡、行走、等待和换乘等时间：

其他时间 = t_出站 - t_进站 - t_每站经过的时间 * 本次经过的站点数 n

乘坐地铁的时间每个人大相径庭，无法比较；但是“其他时间”，却存在一定的相
似性。换乘用户的“其他时间”一般大于不换乘用户，所以根据不换乘用户在乘坐地铁
时花费“其他时间”的频数分布，可以大致确定“其他时间”。然后，设定换成用户的
“其他时间”为不换乘用户的两倍来确定换乘用户的“其他时间”。

3.7.2操作过程

根据上述原理，在无法确定换乘站点的情况下，需要对两条线路的站点进行遍历，
设定该站点为换乘站。我们以 1号线和 2号线为例，计算这两条线路的换乘站点。方法
如下所示：

Step1：在Matlab中，根据用户的进出站信息，可以确定该用户是否换乘。若同线
路进出则没有换乘，进站和出站的线路不同则存在换乘。

Step2：在用户不换乘的情况下，根据进站点和出站点可以计算出经过的站点数量；
同时，根据出站时间和进站时间可以计算出在地铁中的“其他时间”。将所有不换乘用
户的“其他时间”作频数分布图，如下所示：

图 45：“其他时间”频数分布直方图



26

由图 45可知，80%的“其他时间”集中于 5-15分钟；其中，7分钟的“其他时间”
频数分布最多。所以，确定不换乘用户的“其他时间”为 7分钟，而换成用户的“其他
时间”设定为不换乘的两倍，为 14分钟。

Step3：根据 Data_trips中用户进出站信息，筛选出 1号线进站、2号线出站，或者
2号线进站、1号线出站的数据，对 1号线和 2号线的站点，按照站点顺序依次设定换
乘站进行遍历。已知一号线有 20个站点，2号线有 23个站点，所以需要遍历 20×23=460
次。

Step4：由于设定换乘站点，所以每次遍历都已知换乘站，由此可求出换乘用户乘坐
的站点数。再根据进出站时间，计算出用户在地铁中的“其他时间”。将此“其他时间”
与 Step2中的“其他时间”，即 14分钟进行比较，越接近 14分钟说明该乘客越有可能
符合换乘情况。

Step5：将 Step4中求出的“其他时间”进行处理，取“其他时间”减去 14分钟的
差的绝对值的倒数为评价指标，指标越大，乘客换乘的可能性越大，该站点为换乘站的
可能性也越大。同时，对该指标进行归一化处理。

Step6：结合换乘点客流量大的原理，根据前文的统计分析，将各站点的总客流量进
行归一化处理，作为另一个评价指标。该指标越大，换乘站的可能性也越大。

Step7：建立评价模型，将上述两个指标的乘积作为评判换乘点的标准，成绩结果最
大的作为我们确定的换乘站。结果如下图所示：

图 46：换乘站遍历情况评分图
其中，横坐标表示换乘点的第 x种情况，20*23共有 460种情况；纵坐标为评分值。绿
色曲线表示“其他时间”评分，蓝色曲线表示客流量评分。红色曲线表示两个指标的乘
积，即总评分。

由上图所示，第 53种遍历情况总评分最大。该情况为 1号线的 sta108和 2号线的
sta123为两条线的换乘站。

Step8：按照上述方法，对各条线路的换乘站进行计算，得到结果如下表所示：
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表 2：各线路换乘站表

由上表可知，有些线路之间不存在换乘点，例如线路 1和 2与线路 4、5和 10之间
没有换乘点，即 1和 2号线都不能直接到达 4、5或 10号线。原因是 1和 2号线与 4、5
和 10号线不在同一个地区内，但线路 4、5和 10之间可以互相换乘。

值得注意的是，数据中有 25000条出行信息是按上述不能乘坐的方式乘坐地铁的，
所以无法得知其具体换乘方式，则在断面分析时需要剔除这 25000条出行数据。

3.7.3线路断面流量分析

以一号线为例，对线路断面的客流量进行分析，结果如下图所示：

图 47：1号线各站点进出站总客流量 图 48：1号线各站点断面客流量

由图 47可知，1号线中 sta108、107和 89进出站总客流量较多，其中 sta89客流量
最多，超过 6万人次。但这只是统计了在站点中的出/入站人数，并没有统计换乘或不换
乘经过站点的客流量。

所以，由上图 48，发现所有站点的断面客流量总数均增加。特别是换乘站 sta108，
顺逆线路方向的客流量总数超过 10万人次，大于 sta89。由于换乘站的存在，sta108相
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邻站点的断面客流量也受到较大影响，与出/入站总客流量相比人数大幅增加，如 sta159、
83等。因为，换乘后用户顺向或者逆向会经过这些站点带去客流统计数量。而与换乘站
距离较远的站点，断面客流量无论顺逆方向均较少，且客流总和与出/入站总客流量相差
不大，如 sta65、104等。原因是这些站点处于 1号线的末站位置，位于偏远的郊区，客
流本身较少；而且，许多客流在前面的站点下车较多，不能带去较大的客流统计数量，
所以断面客流量与进出站客流量大致相等。

3.8用户乘坐地铁的频数分析

针对 Data_trips中重复出现的用户 ID，我们团队考虑对所给的 206天数据中用户乘
坐地铁的次数进行统计分析。具体操作过程如下所示：

Step1：以 Data_trips的 70万条用户 ID和 Data_users的 12万条用户 ID为数据矩阵，
利用 ismember函数，按照 Data_users 中 12 万条用户 ID 的顺序，将 Data_trips的 70万
条用户 ID 转变为顺序数字。相同的用户 ID 转变为相同的数字，即该用户在 Data_users
中的排列顺序。

Step2：统计相同数字的数量，则可计算出每个用户的地铁出行次数。

Step3：根据统计好的用户出行次数，利用 scatter 函数命令，画出散点图，图下图
所示：

图 49：用户乘坐地铁频数分布图

其中，横坐标表示 Data_users中 12万条用户 ID的序号，纵坐标表示用户出行乘坐
地铁的次数，加粗的红色横线表示一周乘坐 2次地铁的分界线，乘坐频数的均数线。分
界线以上，即红色散点部分，表示这些用户乘坐地铁次数超过一周两次，属于高乘坐频
率；分界线以下，即蓝色散点部分，表示这些用户乘坐地铁次数低于一周两次，乘坐评
率较低。

数据显示，超过分界线的人数为 2241，仅占总人数的 1.796%；而低于分界线的人
数为 122541，占比 98.204%，两者差异巨大。由此看出，虽然地铁客流量较大，但绝大
多数用户乘坐地铁的次数并不多，集中于一周乘坐两次左右。

现实分析，绝大多数上班族会选择地铁出行。在一周上班 5天，即一周乘坐五次地
铁(包括来回)的情况下，散点应集中于频数 140-150之间。现实实际与上图结果存在较
大的差异，我们认为这是提供的数据存在一定偏差造成的。
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S2B 4.客流量预测模型的构建及实现

构建客流量预测模型的整体思路如下所示：

图 50：客流量预测模型构建思路图

4.1客流量预测模型的构建

4.1.1时间序列模型介绍

时间序列(Time Series)是按照一系列的时间顺序、时间间隔取得的一系列观测值是
由数值和时间的二元对组合的有序集合。它客观地反映了某个事件随着时间变化的状态
改变。这些观测数据通常以相同时间间隔来获取，以时间的顺序排列。时间序列数据本
质上反映的是某个或者某些随机变量随时间不断变化的趋势。

时间序列分析(Time series analysis)是一种动态数据处理的统计方法。该方法基于随
机过程理论和数理统计学方法，研究随机数据序列所遵从的统计规律，以用于解决实际
问题。它包括一般统计分析(如自相关分析，谱分析等)，统计模型的建立与推断，以及
关于时间序列的最优预测、控制与滤波等内容。经典的统计分析都假定数据序列具有独
立性，而时间序列分析则侧重研究数据序列的互相依赖关系。后者实际上是对离散指标
的随机过程的统计分析，所以又可看作是随机过程统计的一个组成部分。例如，记录了
某地区第一个月、第二个月……第 N个月的降雨量，利用时间序列分析方法，可以对未
来各月的雨量进行预报。地铁客流量随时间变化所形成的序列，即为一个时间序列，在
研究客流变化特征时，通过特征分解对时间序列进行降维分析，可以获取时间序列的重
复性特征，从而利用时间序列中的规律性和异常性特征进行相关分析。

时间序列分析的应用有以下几个方面的作用：①系统描述。根据对系统进行观测得
到的时间序列数据,用曲线拟合方法对系统进行客观的描述。②系统分析。当观测值取自
两个以上变量时，可用一个时间序列中的变化去说明另一个时间序列中的变化，从而深
入了解给定时间序列产生的机理。③预测未来。一般用 ARMA模型拟合时间序列，预
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测该时间序列未来值。④决策和控制。根据时间序列模型可调整输入变量使系统发展过
程保持在目标值上,即预测到过程要偏离目标时便可进行必要的控制。

4.1.2遗传神经网络模型介绍

神经网络作为是一种模仿生物神经网络的结构和功能的数学模型，能准确且快速地
找出蕴含在数据内部的各种规律，已被广泛运用于模式识别、信号处理、判释决策、组
合优化、知识工程等领域中，其中也包含了预测功能。神经网络中最基本的成分是神经
元模型，在生物神经网络中，每个神经元与其他神经元相连，当它兴奋时，就会向相连
的神经元发送化学物质，从而改变神经元内的电位，如果某种神经元的电位超过阈值，
那么这一神经元就会被激活，即“兴奋”起来，向其他神经元发送化学物质。在数学模
型中，神经元接收到来自 n个其他神经元传递的输入信号，通过带有权重的连接进行传
递，神经元接受到的总输入值将与神经元的阈值进行对比，最后通过激活函数处理以产
生神经元的输出。

遗传算法是类比达尔文的生物进化论在计算机领域的扩展应用，以自然选择和生物
的遗传为主要的核心思想，为我们提供了一种区域范围内的数据优化模型。该算法是以
个体反应种群，通过种群的适用度来筛选适合的个体，最后让这些筛选下来的个体进行
交叉和变异，产生下一代，循环迭代后生成最满足生存条件的个体。

本文选择遗传神经网络，通过遗传算法对神经网络隐层、输出层阈值以及输入层、
隐层权重进行优化，从而寻得最优解。该方法结合了神经网络和遗传算法与进化策略，
它通过模仿自然界“适者生存”的原则来赋予神经网络在代际循环中优化的力量，能有
效克服传统神经网络在训练过程中的缺点。

使用遗传神经网络的基本算法流程图如下：

图 51：遗传神经网络的基本算法流程图

4.1.3基于遗传神经网络的时间序列模型的构建

根据题意，要求我们通过现行数据对站点未来的客流情况进行分析，其中体现了时
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间序列预测未来情况的思想。因此本次我们借用时间序列模型对于站点的客流情况进行
分析。

由于数据波动会随数据本身的大小而改变，即数据越大，波动越大。因此我们采用
乘法模型进行预测。其构成要素有：长期趋势（T）、季节变动（S）、循环变动（C）、
不规则变动（I），由于所给的数据时间较短，在此将长期趋势与循环变动耦合，后文
直接以 TC表示，该典型模型表达为：

* * *Y T C S I

其中，循环变动 C包括了天气引起的波动项、节假日等指标产生的波动项。由于未

来的节假日信息，与未来短期天气信息易得，所以相比于通过 arima时间序列模型挖掘
其中的波动信息，以神经网络的方式进行波动信息的挖掘更为准确合理。因此各项波动
项可重新合并为以下模型：

*( * * ) *Y T C S I T F 

其中，Y可以通过时间序列预测得到，F为可由神经网络模型计算得到的其他波动
项，两者的乘积即为预测得到的客流量。

4.2未来客流量的预测

4.2.1客流量数据及预测天数的选取

整体客流数据如下图所示：

图 52：整体客流数据图

在上图中，第 37天到第 65天表示二月份的客流量变动情况，第 66天到第 86天表
示三月份的客流量变动情况。由于二月受疫情影响过大，整体客流量极少；三月处于逐
步回温阶段，客流量整体上升；而四到七月份的客流量数据，整体趋势相对平稳，后期
预测效果将较为稳定，因此选择四到七月的出行数据作为用来预测未来客流量的基础数
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据（以下简称“基础数据”）。具体为 2020.04.01 ~ 2020.07.16，共 107天数据。
在预测天数的选取上，结合实际情况，我们选择对未来 7天的客流量进行预测，这

是因为在日常生活中，不存在对于未来的地铁出行需要提前预约的情况，因此预测更长
一段时间的客流量在实际生活中的应用十分有限，此外，对于影响客流量的天气、温度
等不可控指标，预测的时间跨度越短，则越能够预测得到更为精确的结果。

4.2.2时间序列的分解

在Matlab中，利用 smoothdata函数对基础数据进行平滑去噪处理，可得到去噪后
的客流量数据，如下图所示：

图 53：去噪后的客流量数据图
上图中红色虚线即表示去噪后的客流量数据，可以代表客流量的长期趋势，由于本

题中我们采纳了时间序列的乘法模型，故时间序列的波动项可由客流量数据除以趋势项
得到，即：

波动项(F) = 原数据(Y) /趋势项(T)

两者相除后得到的波动项，在 1上下波动，如下图所示：
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图 54：客流量波动项

4.2.3时间序列趋势项的预测

由于平滑去噪后得到的时间序列趋势项已经是平稳的，因此我们可以采用自回归模
型（AR模型）来预测。通过网格搜索法，我们发现，当自回归模型的阶数 p=2时，相
比于 p=1，预测效果更加接近于实际值，当阶数 p>3时，虽然预测值与实际值的误差进
一步缩小，但变化十分有限，因此，我们选定 p=2作为自回归模型的阶数。

在Matlab中使用 ar函数对分离出的趋势项进行预测，预测长度为 7，得到的结果
如下所示：

图 55：未来 7天的客流量趋势项预测
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未来 7天客流量的趋势项的具体数据如下表所示：

表 3：未来 7天客流量的趋势项预测结果表

4.2.4神经网络指标的选取及处理

我们考虑了多种可能影响客流量波动项的指标，如天气、温度、节假日、票价总费
用、男女性别比等，但我们发现，只有天气、温度、节假日这三种指标是能够获取未来
的准确或较为准确的信息的，对于票价总费用、男女性别比等指标，无法准确获取未来
的信息，此外，从因果关系上看，天气、温度、节假日这些指标是造成客流量波动的原
因，而票价总费用、男女性别比则是受客流量波动的影响，随客流量变化而产生的附带
结果，因此，最终考虑舍弃票价总费用、男女性别比等指标，留下天气、温度、节假日
这三种指标并作进一步的挖掘与处理。

4.2.4.1天气指标的选取及处理

从组委会提供的数据来看，天气一共分为 8种：晴天、多云、阴、小雨、中雨、大
雨、暴雨和雷阵雨。对于这 8种天气类型，若全部归属于天气这一指标，则在赋值的过
程中，不同的天气类型会出现数值上的大小差异，这必然会对神经网络的训练造成影响，
事实上，这 8种天气类型是互相独立的，即不同类型的天气之间不能排序，因此，考虑
使用独热编码的方式来对诸如天气类型的定性指标进行数值化处理。通过独热编码，将
8种天气类型分别作为独立的指标，每个指标进行 0-1赋值处理，“1”表示该天气类型
在当天的存在情况为“真”，“0”表示该天气类型在当天的存在情况为“假”。

例如，2020年 4月 13日的天气为“小雨/多云”，构建天气指标集 [“晴天”，“多
云”，“阴”，“小雨”，“中雨”，“大雨”，“暴雨”，“雷阵雨”] ，则该日的
天气经独热编码后的结果为：

[ 0 , 1 , 0 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 ]
下面对 8种天气类型的指标进行筛选，利用 SPSS软件，分别对独热编码后的 8个

指标进行独立样本 t检验，从而比较存在该天气的情况下代表的样本和不存在的情况下
代表的样本的平均数有无显著性差异。分组变量为独热编码后的指标，检验变量为客流
量的波动项，得到各个指标独立样本 t检验后的显著性结果如下：

表 4：8种天气独立样本 t检验结果表

从结果看，多数天气情况的 p值都比较大，这说明这些天气的存在与否对于结果的
影响并不是很大，若以 p=0.05为判断两样本是否显著的标准，则满足条件的指标只剩
下暴雨和雷阵雨两个，且在 107个样本中，存在暴雨或雷阵雨天气的样本只有 4个，因
此考虑适当放宽标准，将 p=0.3作为分界线，这样，阴、小雨、中雨三种天气指标可以
剔除，晴天、多云、大雨、暴雨、雷阵雨 5种指标被留下。
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接下来考虑对天气指标进行进一步的挖掘，为了更好得显示出各个天气指标与客流
量的变化关系，这里使用多元线性回归来分析得到各个天气指标与客流量的波动项的权
重系数，如下表所示（标准化系数即为权重系数）：

表 5：八种天气的标准化系数及显著性

在经过多元线性回归分析后，可以得到每种天气与客流量的波动项的权重系数，由
于每一天都包含了两种天气，为了寻找出与客流量波动项相关性更明显的权重系数的数
据，在这里进行三种尝试：①.把每一天的第一种天气所对应的权重系数归为第一列；②.
将每一天的第二种天气所对应的权重系数做成第二列；③.将每一天的第一种天气所对应
的权重系数和每一天的第二种天气所对应的权重系数之和归为第三列。虽然各天气的权
重系数的值并不为整数，但每一个权重系数可以代表每一种天气的相对特性，即代表一
种离散的等级，因此使用 Spearman分析来对三列天气数据进行分析，得到结果如下：

表 6：客流量的波动项和三列天气数据的斯皮尔曼分析表

当相关性系数的绝对值介于 0.1~0.3之间时，一般认为变量间存在弱相关；当相关系
数的绝对值介于 0.3~0.5之间时，一般认为变量间存在中度相关；当相关性系数的绝对
值大于 0.5时，一般认为变量间存在强相关。从 Spearman分析所得相关系数矩阵可以看
出，第一列天气和两列天气之和与客流的波动项呈弱相关，第二列天气与客流量的波动
项甚至没有相关性，因此最终考虑不将这三列数据纳入神经网络的输入指标层。

4.2.4.2温度指标的筛选

同样地，为了得到更为明显的指标与结果之间的关系，我们将对温度数据作更多的
变换，根据组委会提供的数据，温度数据包含了两列，分别是每天的最高温和最低温，
在这里我们将两列数据取平均值，作为处理后的第三列数据。我们将以这三列数据为基
础，进行数学上变换，通过相关系数分析寻找出相关系数较高的数据。由于温度数据为
连续性而非等级性的数据，因此采用 Pearson相关系数进行分析。

一、最高温及其变换的相关系数分析。将已经整理好的最高温一列的数据依次进行
以下处理：取平方、开根号、取对数、倒数，这之后将各种运算所得到的结果连同最高
温数据本身，与客流量波动项进行上述的 Pearson相关系数的分析，可以得到结果如下：
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表 7：客流量波动项与最高温处理数据的 Pearson相关性分析表

从表中最后一行可以看出，将最高温数据取倒数后与客流量的波动项的相关程度最
高，为-0.126，将最高温数据平方后与客流量的波动项的相关程度最低，为 0.096。总体
而言，最高温数据及其变换与客流量的波动项的呈弱相关，因此考虑舍去这些指标。

二、最低温及其变换的相关系数分析。与上一步处理最高温的过程相似，将最低温
的数据进行平方、开根号、取对数、取倒数处理后，连同最高温数据本身，与客流量波
动项进行 Pearson相关系数的分析，可以得到结果如下

表 8：客流量波动项与最低温处理数据的 Pearson相关性分析表

从表中最后一行可以看出，将最低温数据取倒数后与客流量的波动项的相关程度最
高，为-0.048，将最低温数据平方后与客流量的波动项的相关程度最低，为 0.027。总体
而言，最高温数据及其变换与客流量的波动项无明显的相关性，因此也考虑舍去这些指
标。

三、平均温及其变换的相关系数分析。将最平均温的数据进行平方、开根号、取对
数、倒数处理后，连同平均温数据本身，与客流量波动项进行 Pearson相关系数的分析，
结果如下：

表 9：客流量波动项与平均温处理数据的 Pearson相关性分析表

与上述两种数据相似，从结果来看，平均温与预测值的相关性处于最高温与最低温
的折中，总体而言无明显的相关性，考虑舍去。

4.2.4.3节假日指标的筛选

已知，日期属性分为工作日、周末和节假日三类。每个类别分别以 1、2和 3进行
赋值。经过进一步思考，认为这三种日期属性无法充分地体现周一到周日具体的每一天
的日期差别。所以，引入“周指标”，即周一到周日七天这七个指标。采取独热编码的
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形式对“周指标”进行赋值处理。如果某一天可以对应到具体的星期几，则在此具体的
星期几赋值为 1，而在其星期几赋值为 0。

赋值后，采用独立样本 t检验的方式，检验一个星期内不同日子对客流量波动项的
影响。得到结果如下表所示：

表 10：一周不同日子对客流量波动项影响的独立样本 t检验结果表

将一周七天这 7个指标对客流量波动项的影响进行独立样本 t检验后，由显著性 P
值可以发现，其中绝大多数都存在显著的差异性(P<0.05)，特别是周六和周日这两个指
标的 P值为 0，周五非常趋近于 0，说明这三个指标与其他指标相比对客流量波动项的
影响较大。只有周三的 P值大于 0.05，与其他指标相比对客流量波动项的影响没有显著
性差异。

由于节假日对客流量的波动项存在相当的影响，从而导致周一至周五（即一周中的
5个工作日）、周六和周日两天（即一周中的双休日）的样本与客流量的波动项存在显
著的差异。因此，考虑先剔除节假日，比较五个工作日指标对客流量波动项的影响。

表 11：工作日对客流量波动项影响的独立样本 t检验结果表

由表 11可知，工作日的 p值较表 11明显增加，且都大于 0.05，说明工作日对客流
量波动项影响的差异性不明显。但是将五个工作日的 p值进行比较之后发现，周四的 p
值仍旧处于最低位，仅为 0.064。因此，考虑增加“工作日是否为周四”这一个指标。

与上述讨论工作日的过程相同，对双休日这两个指标进行独立样本 t的检验，发现
p值仅为 0.649，未达到显著影响的标准，因此舍去。

受到节假日的影响，人的行为轨迹，行为趋势等等，在节假日前后都会产生总体范
围内的显著变化。根据此推测，在基础数据 107天中，提取出节假日前一天与后一天对
应的客流量，将提取出的节假日前一天或后一天的客流量波动项和非这一天的客流量波
动项进行比较。

经过提取，发现 107天中一共有三天属于节假日，则有三个节假日前一天。比较这
三个节假日前一天与非这三天的平均值，结果显示三个节假日前一天的客流量波动项的
平均值为 1.1967；而非这几天的客流量波动项的平均值为 1.0651。通过独立样本 t检验，
发现二者对客流量波动项的 p值为 0.04，具有显著性差异。

相同地，三个节假日后一天与非这三天的平均值，结果显示三个节假日后一天的客
流量波动项的平均值为 1.1408；非这几天的客流量波动项的平均值为 1.1408。独立样本
t检验，发现 p值为 0.05，具有显著性差异。

综上所述，节假日前一天与后一天均对客流量波动项的影响显著，有必要引入这两
个指标。因此，节假日指标筛选结果为：工作日、双休日、节假日、是否为工作日的周
四以及是否为节假日的前一天。

经过天气、温度、节假日三方面的筛选，将作为神经网络输入层的指标有：

1、是否晴天

2、是否多云
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3、是否大雨

4、是否暴雨

5、是否雷阵雨

6、是否为工作日

7、是否为双休日

8、是否为节假日

9、是否为工作日的周四

10、是否为节假日的前一天

11、是否为节假日的后一天

4.2.5神经网络的训练及波动项的预测

在筛选完指标后，我们将指标数据进行搜集，就拥有了神经网络的输入层，为一个
11行 107列的矩阵，11表示筛选出的 11个指标，107表示神经网络训练的样本数量，
如下所示：

同时，我们的输出层，即客流量的波动项，也已计算得到：

使用神经网络模型，对输入层、输出层进行训练，设置神经网络中间隐层神经元的
个数为 5，训练集长度为 97，输出集长度为 10，将训练集与输出集划分好后。

我们的神经网络模型一共分为四部分，输入层，隐层神经元，输出层神经元，输出
层，如下图所示：

图 56：神经网络组成部分
然后，通过遗传算法优化求解神经网络模型中各个指标在不同隐层中的权重、隐层
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神经元的阈值以及隐层神经元在输出层神经元的权重、输出层神经元的阈值。设置初始
种群数量为 100，最大迭代次数为 10次。最终，通过训练好的网络，对训练集和测试集
的预测结果和实际值进行画图对比，如下图所示：

图 57：遗传神经网络训练客流量的波动项

图中，由*连接而成的蓝色线条表示实际的客流量波动项，由“o”连接而成的黑色
和红色虚线分别表示 97个训练集样本和 10个测试集样本的预测结果，在该网络中，训
练集的平均误差（即每个预测结果与实际值的平均偏差）为 4.831%，测试集的平均误
差为 2.747%；训练集的 R2为 0.72485，测试集的 R2为 0.80217。可以看到，训练的网络
有着比较好的拟合效果，能够得到较为准确的预测结果。

通过该网络，预测未来 7天的客流量波动项的结果，如下所示：
表 12：未来七天客流量波动项预测结果表

4.2.6客流量的预测

将神经网络预测的客流量波动项和时间序列预测的客流量趋势项相乘，即可得到未
来预测的客流量，如下图所示：

图 58：遗传神经网络+时间序列预测未来客流量
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预测未来 7天的客流量数据如下表所示：

表 13：未来七天客流量预测结果表

在上文的预测中，我们是以所有站点的总客流量为例，进行客流量的预测的，接下
来，我们将从不同角度入手，根据上文所建立的模型，分别对未来单个站点的客流量、
未来所有站点在一天中不同时段的客流量进行预测。

4.3未来单个站点客流量的预测

我们提取出每个站点 107天来的客流量数据，以每个站点的客流量数据作为基础数
据，以同样的方法，对未来 7天的客流量进行预测。

以站点 9为例（其他站点的预测结果详见附录一），通过时间序列预测客流量趋势
项的结果如下图所示：

图 59：时间序列预测客流量趋势项

通过遗传神经网络，各项参数及输入层不变，输出层变为站点 9客流量数据的波动
项，得到训练好的网络，训练集和测试集的预测结果和实际值的对比如下：
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图 60：训练集和测试集的预测结果和实际值的对比

在该网络中，训练集的平均误差（即每个预测结果与实际值的平均偏差）为
10.6051%，测试集的平均误差为 8.8976%；训练集的 R2 为 0.48547，测试集的 R2 为
0.51269。可以发现，在第 30天左右，训练集的预测值与实际值产生了较大的偏差，事
实上，在对 168个站点的网络进行训练的过程中，网络的预测误差均在 10%上下，相比
于总客流量波动项的预测，准确度会有一定的下降。

未来七天的客流量如下图所示：

图 61：遗传神经网络+时间序列预测未来 7天客流量

未来 7天客流量的趋势项、波动项和客流量的预测值附表如下：

表 14：未来 7天客流量的趋势项、波动项和客流量的预测值表
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4.4未来所有站点在一天中不同时段客流量的预测

我们以 1小时为间隔，统计出 6：00到 24：00每个时段的总客流量数据，对未来 7
天的客流量进行预测。具体操作步骤及图片与上文相似，在此不再赘述。使用神经网络
预测的平均误差也在 10%左右。所有预测数据见附录 1。

此外，我们也考虑过对未来单个站点在一天中不同时段客流量的预测，但由于所给
数据样本量太小，单个站点在一个小时内的客流量往往只有个位数，预测的偏差会比较
大，因此最终没有对此进行预测。

4.5客流预警系统的构建

对于预测出的未来的客流量，具有实际意义的就是建立客流预警系统，方便轨交业
主对突发客流事件提前预知、提前部署应急方案；同时使未来的地铁拥堵情况具有可预
见性，便于用户及时调整其出行方案。在这里，我们将对每个站点未来的客流量进行评
估，并对可能存在的拥堵情况进行预警。

一般而言，一个站点的拥堵情况是站点实际客流与站点容量相比较而产生的。由于
题目所给的信息不足以让我们知道各个站点的容量，因此我们选择行程数据范围内，站
点单日客流量最大值作为我们的站点容量的代替值。
我们定义预警值如下：

预警值 = 站点实际客流 / 站点单日客流量最大值

将 4月 1日~7月 16日的各个站点的预警值计算出来，计算结果做频数分析，如下
图所示：

图 62：预警值频数分布图

可以看到，预警值在 0.8左右的频数最多，超过 0.8，频数迅速下降，因此我们把 0.
9作为判断该站点当天是否拥堵的阈值。这样，我们就可以对未来的站点客流量作出预
警。
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我们对未来 7天的各个站点进行客流预测分析，预测各站点每天的拥堵程度，并将
结果中最拥堵的 10种情况展示出来：

图 63：客流预警站点(前 10)图

对于各个站点未来 7天的预警值的具体变化，可以参见附录 2。
实际上，对于现实中的情况，站点容量是已知的，在站点建造时就已经确定，因此

如果用我们的方案解决现实问题，只需要将站点容量用实际值去代替，就能达到符合实
际的效果。此外，也可以增加阈值的数量，将站点客流量情况划分为多个等级，从而更
好地描述站点当天客流量的相对拥堵情况。

S2B 5.可交互界面的开发与设计

5.1 可交互界面介绍

为了使所有用户都能够对现有的客流、用户、站点数据进行数据分析与客流预测，
我们团队利用MATLAB图形用户接口开发环境（GUIDE）建立了 GUI对象，作为用户
的交互界面，只需进行简单操作就能完成分析与预测，大大减少了用户的学习成本。

5.2可交互界面开发与设计过程

该 GUI对象开发过程主要有以下三个步骤：

Step1：制作图形界面

GUI的图形界面由一系列的 GUI对象构成，有各种 uicontrol对象包括: Push Button、
Slider、Radio Button、Check Box、Edit Text、Static Text、Pop-up Menu、Listbox和 Toggle
Button对象，以及 Panel和 Button Group对象，还有用于数据可视化处理的 Table和 axes
对象，和使MATLAB界面更美观的 ActiveX Control对象。利用这些 GUI对象，可以制
作出满足功能需求的图形界面，为用户提供一个可以操作的界面外形。
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Step2：编写回调函数

如果说图形界面是用户操作界面的外形，那么一系列的回调函数就是用户操作界面
的灵魂。通过这些回调函数，就可以实现用户打开或关闭界面、点击 GUI对象等操作发
生时，图形界面能做出相应反馈，形成一种交互，使 GUI对象能够真正实现一些我们需
要的功能。回调函数的类型有 ButtonDownFcn、Callback、CellEditCallback、
CellSelectionCallback、ClickedCallback、CloseRequestFcn、CreateFcn、DeleteFcn、
KeyPressFcn、KeyReleaseFcn、OffCallback、OnCallback、ResizeFcn等，常用的 CreateFcn
函数就可以实现图形界面打开时实现一些功能，而 Callback函数能够实现用户点击一些
GUI对象时，实现一些功能。

Step3：编译程序：

最后为了实现脱离安装MATLAB的使用环境，实现在其他用户的使用Windows操
作系统的计算机中使用我们团队的可交互界面，我们将 GUI图形界面与相应的 m文件
（其中包括各种回调函数）进行编译，通过MATLAB的 deploytool工具箱打包，产生
可以在Windows操作系统中运行的可执行文件（exe文件）。

5.3可交互界面使用流程

5.3.1安装说明

Windows操作系统用户可以通过以下方式运行我们项目的可交互界面。

（1）对于计算机中已经安装了Matlab 2019a的用户，由于已经包含了该可交互界面
的运行所需环境，可以直接打开 for_redistribution_files_only 文件夹，双击其中的
Analysis_and_Forecast_of_Rail_Transit_Passenger_Flow.exe可执行文件，就能够运行我们
项目的可交互界面。

图 64：可执行文件
（ 2）对于没有安装 Matlab 2019a 的用户，首先需要安装运行环境。打开

for_redistribution文件夹，打开MyAppInstaller_web.exe可执行文件（打开后如下图所示），
按照页面中的操作步骤，下载安装程序所需要的运行环境MATLAB Runtime R2019a。
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图 65：打开可执行文件

值得注意的是，该过程需要联网进行，并且为了防止硬盘空间不足导致无法安装，
用户的计算机必须有至少 1,604 MB的剩余硬盘容量。安装完成后，即可按照（1）中的
方法打开和运行软件。

5.3.2操作说明

Step1：数据导入

打开软件后，首先会进入数据导入的页面。

图 66：数据导入页面
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点击“导入”按钮，即可自动查找到软件所在文件夹中名为“trips.csv”的文件，可选择
并导入；亦可以自行更改路径，打开放在其他文件夹中的同名文件；若文件名不为
“trips.csv”，可点击图中 A 处的菜单，选择“所有文件”模式，即可导入其他名称的数据
文件（支持 xls、xlsx、csv文件）。

图 67：导入行程数据

完成“行程数据”与“用户数据”的导入后，等待 1秒，可自动跳进入下一个数据导入
页面，按照同样的方法，完成“工作日数据”、“站点数据”、“天气数据”的导入，再次等
待 1秒，自动跳转至“数据清洗”页面。

图 68：导入页面

A
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Step2：数据清洗

“数据清洗”页面仅有一个按钮，点击后即可根据我们设定的数据清洗规则，对异常
数据进行剔除。

图 69：数据清洗页面

完成剔除后，中间的文本框中会显示剔除情况，并将在 1秒后自动跳转至 “数据分
析、预测”页面。

图 70：剔除情况

Step3：数据分析、预测

“数据分析、预测”页面由 4个区域构成。
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图 71：数据分析和预测的 4个区块

位于左上方的是“模式选择”区域，可打开下拉式菜单，选择相应的分析模式，再点
击“选择”按钮，即可进入相应的模式。

图 72：模式选择区域

1、单月整体的客流波动分析

点击“选择”按钮后，点击“计算”按钮，即可对行程数据进行分析，剔除不完整的月
份，并给出可选择的月份，点击“绘图”按钮，给出相应结果。
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图 73：单月整体的客流波动分析

2、工作日和周末的客流分析

点击“选择”按钮后，点击“计算并绘图”按钮，给出相应结果。

图 74：工作日和周末的客流分析

3、单站点的出/入客流分析

点击“选择”按钮后，点击“计算”按钮，即可对行程数据进行分析，输入相应站点后，
点击“绘图”按钮，给出相应结果。
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图 75：单站点的出/入站分析

4、用户年龄结构分析

点击“选择”按钮后，点击“计算并绘图”按钮，给出相应结果。

图 76：用户年龄结构分析

5、早晚高峰客流站点分布分析

点击“选择”按钮后，点击“计算”按钮，即可对行程数据进行分析，并给出可选择的
线路，点击“绘图”按钮，给出所选线路上各站点相应结果。
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图 77：早晚高峰客流站点分布分析

6、站点 OD客流量分析

点击“选择”按钮后，点击“计算”按钮，即可对行程数据进行分析，比较站点间、线
路间的客流，并给出可选择的线路以及“线路间”的选项，点击“绘图”按钮，给出相应结
果。

图 78：站点 OD客流量分析

7、线路断面（按站点）流量分析

点击“选择”按钮后，点击“计算”按钮，即可对行程数据进行分析，剔除不完整的月
份，并给出可选择的月份，点击“绘图”按钮，给出相应结果。
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图 79：线路断面（按站点）流量分析

8、用户乘坐地铁频数分析

该分析模式为团队自愿补充的，点击“选择”按钮后，点击“计算并绘图”按钮，给出
相应结果。

图 80：用户乘坐地铁频数分析

9、站点客流预测

点击“选择”按钮后，需要先预测模式的选择，共有 2种预测模式可供选择。
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图 81：预测模式选择

(1) 按天预测
点击“确定”按钮后，出现 3种预测的对象。依次为“站点客流预测”“总客流预测”以

及“拥堵预警”。

(a) 站点客流预测
点击后，即可出现对所输入站点未来 7天客流的预测，并以今天（数据中的最后一

天）作为中心，以折线图的形式展示前 7天的客流量与预测的未来 7天的客流量，并给
出拥挤的预警值，以红色水平虚线表示，客流量超过该水平虚线，该客流量在图像上的
点将变为红色，预示当天该站点客流量较大，可能发生拥堵。

图 82：站点客流预测分析

(b) 总客流预测
点击后，即可出现对所未来 7天总客流的预测结果，并以今天（数据中的最后一天）

作为中心，以折线图的形式展示前 7天的客流量与预测的未来 7天的客流量。
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图 83：总客流量预测分析

(c) 拥堵预警
点击后，即可对 7天未来的各个站点进行客流预测分析，预测各站点每天的拥堵程

度，并将结果中最拥堵的 10种情况展示出来。

图 84：拥堵预警

(2) 按小时预测
点击“确定”按钮后，出现“总客流预测”按钮。点击后，即可预测未来 7天客流逐小

时变化情况。
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图 85：按小时预测

S2C可行性分析

S2C 1.成本可行性

该项目主要成本为学习研究成本，本团队利用自学的方式掌握了大数据处理的方
法，以及可交互界面开发的技术，以低成本高质量的方式完成了赛题的项目要求。

S2C 2.技术可行性

本团队为实现地铁客流量的精确统计分析以及未来客流的预测和预警，掌握了数据
分析挖掘方法，统计学理论以及机器学习算法。同时，项目组成员能够熟练运用Matlab、
Python、SPSS等软件，对项目的实现提供了技术支持。我们团队的技术储备已经足够
完成这个项目了。

S2C 3.产品可行性

我们团队在客流分析预警系统全程程序的编写过程中，都紧紧围绕 Excel所给数据
展开，当 Excel中的数据被更换时，亦能够对被更换的数据进行分析和预测，因此该程
序的适用性很强。同时，我们开发的可交互界面虽由Matlab编写，但也基本提供了较
为友好的与用户交互的方式。



56

S2D项目管理与角色分配

S2D 1.角色分配及职责

我们团队共有 5人，每个人都有一个角色，包括项目经理、技术总监、产品经理以
及测试人员，每个角色的具体分工与职责如图 85所示：

图 86：团队角色分工与职责图

S2D 2.成员介绍

1.指导老师：负责指导整个团队，及时发现并提出项目解决过程中的问题。

副教授，拥有资深的实力、丰富的教学经历，对数学、信息技术领域均有一定研究，
指导过多次大数据的项目，指导学生多次获得数学建模、服务外包等国家级奖项，指导
学生发表 SCI一区 TOP期刊多篇。

2.项目负责人 老陈∶ 项目主要负责人，对团队成员合理分工，规划项目整体宏观
架构。

（1）荣获全国大学生数学建模竞赛国家二等奖，美国大学生数学建模竞赛二、三
等奖。

（2）具有良好的项目规划能力，主持科研立项一项、挑战杯省一等奖。
（3）科研能力强，于《ACS Sensors》杂志(中科院一区 TOP，IF=7.33分)发表论文

《Effective and Robust Parameter Identification Procedure of a Two-site Langmuir Kinetics
Model for a Gas Sensor Process》。

（4）具有较强的研发能力，以第一开发人员申请国家发明专利《一种量子点免疫
荧光曲线的特征识别方法》，申请号: 202010795403.5。

以第一开发人员，获得生物免疫荧光试剂曲线特征识别软件著作专利 4 项。登记
号：2020SR0318181、2020SR0318336、2020SR0515989、2020SR0991577。

3.技术总监 阿毛：负责可视交互界面开发、技术路线规划及视频的设计与制作，
掌握本团队的主要功能应用。

（1）荣获全国大学生数学建模竞赛省级一等奖、三等奖，美国大学生数学建模竞
赛二、三等奖。

（2）拥有丰富的实践应用经历，具有创新精神，熟练掌握本团队的应用。
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4.产品经理 阿渣：负责模型的建立和技术路线的实施与完善。

荣获全国大学生数学建模竞赛省级二等奖，美国大学生数学建模竞赛三等奖。

5.客户经理 之渔：负责方案设计优化，技术路线的整理和文本的撰写。

（1）荣获美国大学生数学建模竞赛三等奖，校数学建模竞赛一等奖。
（2）有良好的文案撰写、排版能力。获得统计调查大赛省级三等奖等荣誉。
（3）科研能力较好，返修(minor revise)在 SCI收录期刊论文 1篇。

6.艺术总监 丁丁：负责 PPT的设计与制作、团队图标 logo和文本美化等。

（1）荣获美国大学生数学建模竞赛二等奖。
（2）熟练掌握 PR和 vlog小视频技术，多次参与学校多媒体竞赛、微信短视频竞

赛等。
（3）有丰富的绘图、作图能力，熟练掌握 PS 技术。

S2D 3.团队管理

团队制定明确的开发管理制度，寒假期间线上讨论，每日一次任务派送，每周一次
团队汇报。回校后聚在一起做题，探讨具体做题方法。一次大型会议，沟通时长为一个
小时，小型会议的沟通时长为半小时。每日开发结束后，团队进行总结，进一步明确自
己的任务和目标。每周汇报进展，确保大方向正确。

图87：开会做题
项目利用专业的研发环境，实施独立管理的项目团队，所有的任务都围绕一个共同

的目标展开，团队成员相互独立，实行任务分解策略，每个成员有自己独自的任务，成
员需要将任务精益求精；深入分析项目需求、理解项目目标、评估解决方案，包括技术
平台、语言、交付进度等，保证项目的顺利执行。

S2D 4.项目监控

在项目研发过程中为了保证研发进度及研发质量，我们团队依据项目开发计划安排
每位成员的任务，并对具体完成情况作出准确记录，最终形成项目主体开发过程实时进
度表。
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4.1项目主体开发过程

图 88：进度安排甘特图-1

图 89：进度安排甘特图-2

4.2开发过程展示

本项目团队成员已多次组队参加各种比赛，相互之间较为熟悉，了解个体所擅长领
域后，进行角色定位，明确各自目标、方向和职责，为团队协作打下基础。由于寒假期
间团队不能面对面讨论，于是大家开展了线上语言沟通，一周一次大会，每天一次小会，
每个参与发言，将自己的疑问与建议记录下来，并且进行总结，进一步明确自己的任务
和目标。此外，团队在回校后积极在教室开展项目整体思路以及细节的探讨，在黑板上
酣畅淋漓地互相交流想法。

S2D 5.项目总结

随着城市轨道交通网络化建设和运营的发展，乘客作为流动介质，数量在不断增长，
而在一定时期内，城市轨道交通设施的内容量是有限的，势必会出现局部空间客流短时
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间大量聚集的情况，从而形成大客流拥挤的问题。因此，在各时间段内对客流量的预测
以及高峰时期对客流拥挤的预警显得非常有意义。

在互联网逐渐步入大数据时代后，用户轨道交通出行的站点信息、出行时间、乘坐
票价、出行数量等多维度数据可以快速便捷地获得。从而对轨道交通的客流量进行多角
度的统计和分析。本项目组基于 80万条行程信息和 12万条用户信息，在数据处理后进
行了单月整体的客流波动、工作日和周末、单站的点出/入、用户年龄结构、早晚高峰客
流站点分布、站点 OD以及线路断面客流量分析；同时，也分析了地铁乘坐的频数分析。
综上，得出了轨道交通客流分布在时间和空间上的一些规律。

在对客流进行预测和预警过程中，通过建立基于遗传神经网络的时间序列预测模
型，对站点未来的客流情况进行分析。首先确定将 4月 1日至 7月 16日的 107个客流
量样本作为预测的基础数据，未来的 7天作为预测的天数，利用时间序列分解将客流量
数据分解为波动项和趋势项。然后对神经网络的输入层指标进行选取，经过天气、温度、
节假日三方面的筛选，我们确定了 11个指标。筛选完指标后，通过神经网络对输入层
指标和输出层波动项进行训练，结果显示训练集的R2为 0.72485，测试集的R2为0.80217，
具有较好的拟合性。再用训练好的网络对未来客流量的波动项进行预测。通过 AR时间
序列模型可以预测客流量的趋势项，将预测的波动项和趋势项相乘即得到未来的客流
量。通过上述方法，我们对未来所有站点的总客流量、未来单个站点的客流量以及未来
所有站点在一天中不同时段客流量进行了预测。此外，我们还建立了客流预警系统，为
企业的后置处理提供了一定的指导意见。最后，我们集成项目模型和方案进行了可交互
界面的开发，用以相关从业人员的便捷使用。
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