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摘　 要:本文针对网约公交出行需求预测问题,提出一种基于 ARIMA 模型的预测方法。 通过整合乘

客出行数据、天气数据和时间特征数据,构建了综合特征的时间序列预测模型。 研究结果表明,考虑

天气温度和时间特征的 ARIMA 模型较基础 ARIMA 模型具有更好的预测精度,能够为网约公交的运

营调度提供科学依据。 本研究为城市微循环交通系统的智能化提供了理论和实践参考。
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Abstract:This
 

paper
 

aims
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

travel
 

demand
 

forecasting
 

for
 

ride-hailing
 

buses
 

and
 

proposes
 

a
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

ARIMA
 

model.
 

It
 

constructs
 

a
 

time
 

series
 

prediction
 

model
 

with
 

comprehen-
sive

 

features
 

by
 

integrating
 

passenger
 

travel
 

data,
 

weather
 

data,
 

and
 

time
 

feature
 

data.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ARIMA
 

model,
 

which
 

considers
 

weather
 

temperature
 

and
 

time
 

characteristics,
 

has
 

better
 

pre-
diction

 

accuracy
 

than
 

the
 

basic
 

ARIMA
 

traditional
 

model
 

and
 

can
 

provide
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

the
 

operation
 

and
 

scheduling
 

of
 

ride-hailing
 

buses.
 

This
 

study
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theoretical
 

and
 

practical
 

references
 

for
 

the
 

intelli-
gence

 

of
 

urban
 

micro
 

circulation
 

transportation
 

systems.
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　 　 随着城市交通需求的多样化和个性化发展,网约

公交作为一种灵活的公共交通方式,在解决“最后一

公里”问题中发挥着重要作用。 株洲市荷塘区职教城

沿北环路半径 3
 

km 范围内有 9 所学校,需保障共计

约 10 万名师生的日常出行。 因此,积极探索微循环

交通出行方式,已成为亟待解决的现实问题。 由于网

约公交服务具有需求分散、时空特征复杂的特点,传
统的运营模式难以满足精准调度需求。 因此,开展网

约公交出行需求预测研究,对于优化交通资源配置、
提高运营效率具有重要意义。

网约公交高效运营的关键之一在于精准的出行

需求预测。 研究表明,该网约公交出行需求受到多重

因素影响,其中时间特性、外部环境因素的影响尤为

显著[1-2] 。 尽管已取得诸多研究成果,但也存在一些

问题:传统自回归积分滑动平均模型( Autoregressive
 

Integrated
 

Moving
 

Average,ARIMA) 方法依赖研究者

对自相关函数( Autocorrelation
 

Function,ACF)和偏自

相关函数( Partial
 

Autocorrelation
 

Function,PACF) 图

的经验解读[3] ,或者仅采用单一信息准则衡量统计模

型。 前者主观性强且易误判,后者在大样本下可能导

致过参数化,均影响模型的稳定性和泛化能力。 因

此,本文在 ARIMA 模型应用中实现了两方面创新:首
先,在模型定阶过程中引入贝叶斯信息准则(Bayesian

 

Information
 

Criterion,BIC)与 ACF-PACF 联合分析的
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混合优化机制,通过双重验证确保参数选择的鲁棒

性;然后,构建温度-时间交叉特征,采用滑动窗口法

计算连续 3 日温度变化率与周末状态的交互效应,有
效捕捉特殊天气条件下的需求突变规律。

1　 原理与方法

1. 1　 ARIMA模型原理

ARIMA 模型是一种广泛应用于时间序列预测的

统计模型[4] 。 该模型通过 3 个参数( p,d,q) 来描述

时间序列的趋势和季节性特征,其中 p 为自回归项的

阶数,d 为差分次数,q 为滑动平均项的阶数。 ARIMA
模型的基本思想是将非平稳时间序列转化为平稳时

间序列,然后通过建立合适的自回归和滑动平均模型

进行拟合和预测。 在应用 ARIMA 模型时,需先验证

序列的平稳性,可通过检验统计量单位根检验。 当检

验统计量大于临界值(如 5%显著性水平对应-2. 86)
时,判定序列非平稳,此时需要进行差分处理。 差分

是通过构造新序列消除趋势成分的核心方法,一阶差

分即计算相邻观测值的差值,其公式为: ▽ yt = yt -

yt-1。 若一阶差分仍不平稳,则需进行更高阶(d>1)

的差分,二阶差分公式为:▽2yt = ▽yt-▽yt-1。 具体而

言,ARIMA 模型的数学表达式见式(1):
φ(B)(1-B) dyt = θ(B)εt (1)

式中:yt 为时间序列数据;B 为滞后算子;φ(B) = 1-

φ1B1 -φ2B2 -… -φnBn,为自回归多项式;θ(B) = 1 +

θ1B1 +θ2B2 +…+θnBn,为滑动平均多项式;εt 为白噪声

序列。
1. 2　 评价指标

对于文中株洲网约公交出行需求预测的实例,为
了客观判断模型性能,本文选择平均绝对误差( Mean

 

Absolute
 

Error, MAE ) 和 均 方 根 误 差 ( Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE) 作为评价指标。 这两个指标能

够直观反映模型预测的准确性[5] ,且适用于连续数值

型数据的评估,具体计算公式见式(2)和式(3):

EMA = 1
n ∑ n

i = 1
yi - ŷi (2)

ERMS = 1
n ∑ n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (3)

式中:n 表示样本数量; yi-ŷi 表示绝对误差取绝对

值;yi-ŷi 表示第 i 个样本的真实值 yi 与预测值 ŷi 的

绝对误差;EMA 为预测值与实际值之间绝对差异的平

均值,用于衡量预测误差的平均大小,不考虑误差的

方向,EMA 值越小,表明模型的预测准确性越高;ERMS

为预测值与实际值之间差异平方的平均值的平方根,
ERMS 对较大的误差更为敏感,由于误差被平方后会进

一步放大,ERMS 的取值范围在[0,+∞ )之间,数值越

小,表示模型的预测误差越小,预测能力越强。
在实际应用中,MAE 和 RMSE 有各自的适用场

景与优缺点。 MAE 的优点是计算简单、直观,并且对

异常值的鲁棒性较好,不易受到个别大误差的影响;
而 RMSE 对大误差更敏感,能更有效地反映模型在极

端情况下的表现,更适用于误差呈正态分布的数据。
因此,在模型评估中,通常建议同时参考 MAE 和

RMSE,以全面评估模型的预测性能。

2　 模型构建

2. 1　 数据准备

文中所用数据为株洲网约公交的数据集,涵盖了

2024 年 10 月 15 日至 2025 年 3 月 31 日期间的所有

订单数据,主要字段包括:ID、乘客乘车起点 ID、乘客

乘车起点名称、乘客乘车终点 ID、乘客乘车终点名

称、订单时间。 同时对订单数据按日期进行了统计,
统计结果如图 1 所示。

图 1　 订单统计图

从图 1 可知,订单量总体呈上升趋势。 在非寒暑

假期间(2024 年 10 月 15 日至 2025 年 1 月 7 日,2025
年 2 月 17 日至 2025 年 3 月 31 日)订单呈现明显的

周期规律。 而在寒暑假期间,订单量则相对较少。
基于订单时间提取日期特征,根据日期生成订单

日期温度表与订单日期特征表。 其中,订单日期特征
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表包含以下字段:日期、星期几、是否周末、是否节假

日;订单日期温度表包含以下字段:日期、日平均温度。
使用 Python 中的 pandas 库对数据进行清洗和处

理:①将“订单时间”字段中的日期提取为标准格式

(如 YYYY / MM / DD);②确保所有数值字段(如日平

均温度)为数值类型。 最终形成了包含以下字段的综

合数据集:日期、订单出行需求量、日平均温度、星期

几、是否周末、是否节假日。
2. 2　 模型构建

基于整合后的数据,构建了考虑天气和时间特征

的 ARIMA 模型。 具体步骤如下:
1)

 

平稳性检验。 通过增广迪基-富勒检验(Aug-
mented

 

Dickey-Fuller
 

Test,ADF) 检验确定原始序列

的平稳性[6] 。 将数据输入 Python 程序,ADF 检验结

果为 p-value = 0. 809
 

8。 由于该值大于 0. 05,需要对

数据进行差分以消除趋势。 首先对原始序列进行一

阶差分,一阶差分后的 ADF 检验结果为 p - value =
0. 091

 

4。 由于该值仍大于 0. 05,需要进行二次差分。
进行二次差分后的 ADF 检验结果为 p - value ≈
7. 552

 

4×10-9,此值远小于 0. 05,因此可以认为数据

已经平稳。
2)模型定阶。 在完成数据清洗与平稳性检验后

(已通过 ADF 检验确定差分次数 d = 2),本文在 BIC
准则指导下,采用 ACF - PACF 联合分析方法确定

ARIMA 模型的最优参数组合
 

(p,d,q) [7-10] 。 首先构

建参数搜索空间,其中 p∈[0,5],
 

q∈[0,5],通过网

格搜索计算不同组合的 BIC 值。 当 p = 2,q = 1 时,
BIC 值最小( -423. 56),且 ACF 和 PACF 的截尾特征

符合统计规律,最终确定 ARIMA(2,2,1) 为最优模

型。 特征工程方面,除基础时间特征外,本研究创新

性地构建了温度累积效应因子和节假日衰减系数。
①温度累积效应因子 Wt 的计算公式见式(4),

该参数旨在捕捉近期温度对目标变量的影响。
Wt = 0. 6Tt+0. 3Tt-1 +0. 1Tt-2 (4)

式中:Tt 表示当前时刻的温度;Tt-1 和 Tt-2 分别表示

前一时刻和前两时刻的温度。
赋予近期温度更高的权重(0. 6、0. 3、0. 1)是因为

近期温度对目标变量的影响更为显著。 这种权重分

配方式能够更好地反映温度变化的即时效应。 权重

选择依据是基于历史数据的分析和试验验证。 通过

对比不同权重组合下的模型预测效果,最终确定了上

述权重分配方案,以达到最优的预测性能。
②节假日衰减系数 Ht 的计算公式见式(5),该参

数旨在量化假期影响的时序衰减特征。
Ht = 1+0. 3e0. 5d (5)

式中:d 为距节假日的天数。
公式中的 e0. 5d 表示随着距节假日天数 d 的增

加,衰减系数逐渐减小。 这种指数衰减形式能较好地

模拟假期影响随时间逐渐减弱的规律。 系数 0. 3 和

指数项的组合确保了在节假日前后,衰减系数能够显

著偏离 1,从而有效反映假期对目标变量的影响。 随

着距节假日天数的增加,衰减系数逐渐趋近于 1,表
示假期影响逐渐消失。

3)模型训练。 使用选定的参数构建 ARIMA 模型

并进行训练,其中 2024 年 10 月 15 日至 2025 年 3 月

21 日的数据作为训练集,2025 年 3 月 22 日至 2025
年 3 月 31 日的数据作为测试集。 以训练集的前 30
天数据为初始窗口,逐步向后滚动扩展。 每新增一天

的数据,就重新拟合模型并预测次日的需求量。

3　 基于模型的出行需求预测结果

3. 1　 预测结果

预测的订单量见表 1。

表 1　 预测订单量与实际订单量对比

序号 日期 实际订单量 预测订单量 相对误差 / %

1 2025 / 3 / 22 688 663 4

2 2025 / 3 / 23 617 570 8

3 2025 / 3 / 24 405 421 4

4 2025 / 3 / 25 468 511 9

5 2025 / 3 / 26 334 329 1

6 2025 / 3 / 27 359 375 4

7 2025 / 3 / 28 969 1017 5

8 2025 / 3 / 29 843 805 5

9 2025 / 3 / 30 881 864 2

10 2025 / 3 / 31 411 443 8

由表 1 可知,预测订单量与实际订单量的误差稳

定在 10%以内。 预测误差的出现可能与模型对某些

特殊天气条件或节假日的预测不够准确有关,这或许

是因为模型未能充分考虑这些特殊因素的影响。
3. 2　 可视化分析

预测订单量与实际订单量的整体趋势如图 2 所示。
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图 2　 ARIMA 模型预测效果对比

从图 2 可以看出,预测值与实际值的走势基本一

致,表明 ARIMA 模型能较好地捕捉数据的变化趋势。
图 3 展示了 ARIMA 模型预测误差的分布情况。

从图中可以看出,误差主要集中在某个范围内,表明

模型的预测结果相对稳定。

图 3　 误差分布图

3. 3　 模型评价指标

为验证模型创新点的有效性,设置另外两组模型

与本文模型进行对比:第一组仅使用历史订单数据进

行传统 ARIMA 预测;第二组在相同特征输入的基础

上进行长短期记忆网络( Long
 

Short -Term
 

Memory,
LSTM)模型预测,具体结果见表 2。

表 2　 模型对比

模型 MAE RMSE

传统 ARIMA 143 206

LSTM 80 97

本文模型 28 42

本文 ARIMA 模型的 MAE 较传统 ARIMA 降低了

67%,验证了多源特征融合的有效性;与 LSTM 相比,
本文模型在训练数据量有限( <1

 

000 样本)时仍保持

至少 10%的精度优势,说明 ARIMA 在小样本场景的

适用性。 传统 ARIMA 模型的参数选择(如差分次

数、自回归阶数和滑动平均阶数)需要手动调整,对用

户的技术要求较高。 相比之下,LSTM 模型虽然在处

理非线性关系和长期依赖方面具有优势,但其模型结

构复杂,训练过程耗时较长,且对数据量和计算资源

要求较高。 改进后的 ARIMA 模型在保持较高精度的

同时,简化了模型结构,降低了计算复杂度。

4　 结束语

本文通过基于温度和时间特征的 ARIMA 模型对

网约公交出行订单进行时间序列预测,研究结果表

明:2025 年 3 月 22 日至 3 月 31 日内出行订单量预测

相对误差稳定控制在 10% 以内 ( 平均绝对误差

MAE = 28),证明该模型在网约公交出行订单预测场

景中具有方法论层面的普适性。 同时,在理论意义方

面,本文通过引入差分次数自适应调整机制,完善了

传统 ARIMA 模型在复杂交通场景中的应用范式;在
实践层面,为株洲网约公交建立了出行订单预测系

统,从而实现动态预警,提高公交运营效率。 后续可

在以下方面继续开展研究:①设计基于实时路况数据

的 ARIMA 动态参数调整预测系统;②融合 LSTM 深

度学习算法构建混合预测模型。
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