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基于 BPNN-TD 算法的城市轨道

交通线网规模预测方法 
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摘  要: 科学预测城市轨道交通线网规模，对于轨道线网的规划建设与城市布局发展具有重要意义。基于轨道交通

线网规模及其影响指标数据，综合两种模型优势，对城市轨道交通线网规模进行有效预测。首先，从政策、经济、

城市规模、出行需求 4 个方面，简要分析城市轨道交通线网规模的影响因素，并利用相关性分析法，提取 GDP、第

三产业值、人口规模、建设用地规模、日均客运量等 5 个模型输入指标。其次，构建基于 BP 神经网络模型(BPNN)

的城市轨道交通线网规模预测方法，在求解熵权向量的基础上，结合交通需求法(TD)调整预测结果。最后，以广州

市轨道交通线网规模为例，以误差最小为目标，对模型的隐含层数、神经元数、激活函数等进行优化。研究结果得

出：2023 年广州市轨道交通线网规模预测值为 745.2 km，低于实际规划值 5.9%，表明广州市轨道交通线网规模的

发展规划仍存在调整空间，研究有助于在大数据背景下为城市轨道交通线网的规划设计提供理论支撑。 
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Prediction Method of Urban Rail Transit Network Scale Based  
on BPNN-TD Algorithm 

JIN Xugang1, CHEN Dejiu1, HUANG Li1, ZHOU Tianchong2, YANG Lichen3 

(1. Chongqing Municipal Design and Research Institute, Chongqing 400020; 2. Beijing Jiaotong University Haibin 
College, Cangzhou 061199; 3. School of Traffic and Transportation, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044) 

Abstract: The scientific prediction of the the future scale of urban rail transit networks is crucial to the planning, construction 

of urban rail transit networks, and urban layout development. This study investigates the effective prediction of the urban rail 
network scale based on the urban rail network scale data and impact indicators by combining the advantages of two models. 

First, this work briefly analyzes the factors influencing the scale of the urban rail network from the aspects of policy, economy, 
city scale, and travel demand. Then, the gross domestic product, tertiary industry value, population scale, construction land 

scale, and daily passenger volume are extracted as model input indicators based on the correlation analysis method. Second, 
the prediction model of the urban rail network scale is formulated based on the back propagation neural network model, and 

the traffic demand method is employed to adjust the prediction results by solving the entropy weight vector. Finally, 
considering the scale of the Guangzhou railway network as an example and the minimum error as the objective to optimize the 
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number of hidden layers and neurons, the activation functions of the proposed model are identified. The results show that the 
scale value of the Guangzhou railway network predicted for 2023 is 745.2 km, which is 5.9% lower than the actual planning 

value. This indicates that the scale of the development planning of the Guangzhou railway network can still be improved. This 
study provides theoretical support to the planning and optimization of urban rail transit networks. 

Keywords: rail transit; network scale prediction; entropy weight vector; back propagation (BP) neural network model; traffic 
demand method 

 

1  研究背景 

随着我国经济的跨越式发展以及城镇一体化建设

的加快，居民的职住分布情况恶化，交通拥堵等问题

接踵而来。轨道交通系统以运量大、运距长、速度快

等特点，得到了相关交通部门和出行者的青睐。因此，

许多城市正在建设以轨道交通为主导的城市综合交通

体系。而以公共交通为导向(TOD)的城市发展模式的

不断推进与“公交都市”项目的不断落地[1]，也使

得轨道交通在我国各大城市的客流运送任务中日趋

重要。 

当前，许多城市在“地铁热”的浪潮下大力建设

轨道交通。截至 2018 年，中国已有近 40 个城市开通

轨道交通。为了更加科学合理地推进国内各省市轨道

交通的建设，近年国家开始逐渐缩紧对轨道交通建设

的审批，提高建设门槛。在当前城市轨道交通建设的

关键时期，如何全面掌握影响轨道交通发展的内外部

因素，精准预测与城市结构、经济水平、土地利用、

人口规模和交通需求等相匹配的轨道交通线网规模，

是需要着重关注的问题。 

国内外专家在城市轨道交通线网规模分析、预测

等方面已经开展了研究，并取得了一定成果。2009 年，

徐瑞华等[2]以多路径选择为研究条件，对轨道线网上

的客流分布建立了分析模型与算法，并最终提出线网

合理规模的理论值。2012 年，De-Los-Santos 等[3]在轨

道网络中利用出行时间相关指标评估乘客的鲁棒性，

并分析轨道交通网络的合理规模。2015 年，卢皓月等[4]

将交通、经济和社会等效益进行综合量化分析，进而

分析三者效益与线路规模间的关系，建立符合效益最

大化的轨道线路合理规模的模型。2016 年，孙波成

等[5]针对传统轨道网络计算方法的取值难度大、主观

性强等缺点，运用 Logit 模型，结合规模经济理论，

构建综合模型来进行匡算。2016 年，陈坚等[6]针对不

同预测方法的结果差距较大、操作欠佳等问题，分析

城市轨道交通合理规模的影响因素，寻求最优化预测

方法，最终得出一种基于改进熵权系数的合理规模计

算模型，并以重庆为例进行实证验算。2017 年，周玮

腾等[7]提出，线网规模的预测通常依赖于客流网络时

空分布的预测，将推算城市轨道网络客流时空分布的

方法论统称为客流分配理论。 

根据以往文献分析可知，相关研究多是基于轨道

交通线网物理结构与评价指标对城市轨道线网规模进

行分析，而轨道线网规模预测则主要利用单一的预测

方法进行研究，且预测方法多为传统、主观的测算模

型。当前研究缺乏利用数据学习的客观算法，需要结

合多种预测模型进行结果调整，提高模型预测的准确

性与科学性。为此，笔者在分析城市轨道线网规模影

响因素的基础上，结合 BP(back propagation)神经网络

模型与交通需求法，对轨道网络合理规模进行预测，

从而为城市轨道交通系统整体建设的合理性与科学性

提供理论支撑。 

2  指标分析 

2.1  轨道交通线网规模影响因素 

随着我国对公共交通建设的进一步加强与关注，

公交都市、TOD 发展模式等相继提出与落地，我国城

市轨道交通网络系统呈现出复杂网络系统发展的特

征，轨道交通的发展也受到政策、经济、城市规模、

出行需求等多种因素影响[8-9]。 

2.1.1  政策因素 

轨道交通规划是城市发展和民生建设的重要内

容，也是城市公共交通治理体系和综合架构的组成部

分，因此受到政府的宏观政策调控。当前，我国城市

轨道交通领域已出台多项有关建设发展的政策，如

2003 年《国务院办公厅关于加强城市快速轨道交通建

设管理的通知》和 2018 年《关于进一步加强城市轨道

交通规划建设管理的意见》等。 

2.1.2  经济因素 

据研究分析，城市的经济实力与其交通投资规模、

居民可接受出行成本成正比关系。轨道交通建设属于

昂贵的城市交通建设工程，是大客流城市交通工具，

其建设可行性首先会受到城市经济水平的影响。因此，

若城市没有一定的经济基础，便无法满足城市轨道交

通建设的法规要求。这里选取 GDP、第三产业增加值
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来表征城市社会经济发展水平。 

2.1.3  城市规模 

选取人口规模及用地规模来刻画城市发展规模。

人口规模通常与城市轨道交通的客流量成正比[10]，用

地规模也常与公共交通建成里程成正比。轨道交通的

规划建设要与城市规模发展相适应，形成相互促进、

共同发展的关系，故这里以城市常住人口和建设用地

面积来表征城市规模。 

2.1.4  出行需求 

城市轨道交通的出行需求可在一定程度上映射居

民出行选择行为、轨道交通服务水平等，是轨道交通

建设及规划布局时需要考虑的重要影响因素，因此选

取轨道交通日均客运量来度量其服务水平。 

2.2  轨道线网规模影响指标选取 

基于以上轨道线网规模影响因素的分析，并考虑

近年来轨道建设相关政策的积极态势，选取 GDP、第

三产业值、人口规模、建设用地规模和日均客运量作

为轨道交通线网规模的影响指标。 

首先，通过查阅《中国城市建设统计年鉴汇总》

《广州市国民经济与社会发展统计公报》等统计资料，

准确获取 1999—2018 年广州市轨道交通线网长度及

各指标实际数据，如表 1 所示。然后，将从表 1 所获

取的相关数据导入 SPSS Statistics V21.0 软件中，利用

相关性分析功能，计算轨道线网长度和影响指标间变

量的相关性，结果如表 2 所示。 

通过表 2 可以看出，轨道线路长度与 5 个线网规

模影响指标间的相关性系数均大于 0.95，且影响指标

间的显著性均为 0，表明变量间具有显著的相关性，

也反映了选取指标的合理性与有效性。 

3  预测模型 

由于城市轨道网络规模的发展受到多方面因素的

影响，呈现难以解析的非线性关系，所以较难用精准

的数学模型去刻画。而 BP 神经网络算法具有解决多

重因素交叉影响的复杂非线性问题的能力[11]，以及良

好的容错和泛化能力，故笔者考虑选取 BP 神经网络

模型作为轨道线网规模的主要预测方法。此外，为了

兼顾传统轨道线网预测方法的优势，选取交通需求法

对预测结果进行调整。 

3.1  BP 神经网络模型 

BP 神经网络模型的运作思想是基于数据通过反

向传播误差值，对模型输入层、隐含层和输出层的 

表 1  广州市轨道交通线网规模及影响指标数据 

Table 1  Scale and influence index data of  

Guangzhou rail transit network 

年份
线路

长度/
km 

日均 

客运量/ 

(万人次/d)

GDP/ 
亿元

第三产业

产值/ 

亿元 

人口

规模/ 

万人 

建设用地

规模/ 
km2 

1999 18.5 17.2 2 139 1 049.8 685.0 411.6 

2000 18.5 17.6 2 376 1 249.7 700.7 450.2 

2001 18.5 17.4 2 686 1 463.5 712.6 488.8 

2002 27.4 23.7 3 001 1 671.2 720.6 527.4 

2003 37.0 32.6 3 497 1 878.9 725.2 566.0 

2004 37.0 44.9 4 116 2 182.6 737.7 608.0 

2005 53.0 58.5 5 154 2 978.6 750.5 670.5 

2006 116.0 76.9 6 074 3 498.5 760.7 757.1 

2007 116.0 130.0 7 109 4 152.5 773.5 843.7 

2008 116.0 153.0 8 216 4 890.3 784.2 844.0 

2009 150.3 165.0 9 138 5 560.8 794.6 895.0 

2010 235.7 400.0 10 748 6 557. 5 806.1 952.0 

2011 235.7 449.0 12 423 7 641.9 814.6 990.1 

2012 260.2 507.0 13 551 8 616.8 822.3 1 006.9

2013 260.2 564.0 15 420 9 963.9 832.3 1 023.6

2014 260.2 624.0 16 707 10 862.9 842.4 1 035.0

2015 258.5 659.0 18 100 12 086.1 854.2 1 237.6

2016 309.0 701.7 19 611 13 445.3 863.3 1 249.1

2017 364.8 767.8 21 503 15 254.4 872.5 1 269.6

2018 463.9 802.6 22 859 16 401.8 927.7 1 289.0

表 2  线路长度及线网规模影响指标间的相关性 

Table 2  Correlation between line length and network  

scale impact indices 

指标 参数 
线路

长度
GDP 

第三产

业产值 

人口

规模

建设用

地规模

Pearson 相关性 0.976     
GDP

显著性(双侧) 0.000     

Pearson 相关性 0.974 0.998    第三产

业产值 显著性(双侧) 0.000 0.000    

Pearson 相关性 0.978 0.979 0.973   人口

规模 显著性(双侧) 0.000 0.000 0.000   

Pearson 相关性 0.953 0.972 0.960 0.981  建设用

地规模 显著性(双侧) 0.000 0.000 0.000 0.000  

Pearson 相关性 0.966 0.987 0.983 0.950 0.943日均

客运量 显著性(双侧) 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

 

权重矩阵进行多次迭代训练，从而达到优化模型的效

果。BP 神经网络模型基于模型输出值 y 与目标输出值

t 之间的均方误差循环调整权值 ω，最终使模型的均方

误差 E 最小，计算公式如下： 
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min ( ) min ( ) ( )T TE e e E t y t y           (1) 

模型中采用  F̂  计算均方误差，即 

     ˆ TF e k e k               (2) 

式中， F̂ 为网络总误差函数，e(k)为第 k 个输入样本

的误差函数。 

使用链式法则，计算敏感系数 ms ，有 

1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ
m

m m m sm

F F F F
s

n n n n

    
        

          (3) 

式中，ns为迭代次数，m 为网络层数。 

权值和阈值 b 的调整公式分别为 

     11
T

m m m mk k s y              (4) 

   1m m mb k b k s               (5) 

式中，α为学习速率。 

笔者基于 python 软件构建 BP 神经网络模型，基

本步骤主要包含数据预处理、网络结构建立、模型参

数选取和迭代训练等，步骤流程如图 1 所示。 

 

图 1  BP 神经网络模型算法流程 

Figure 1  BP neural network model algorithm 

3.2  交通需求法 

交通需求法是一种以满足交通需求为标准进行交

通线网规模推算的传统预测方法，具有良好的泛化能

力与实际应用经验。可考虑采用该方法对预测结果进

行调整，算法计算公式如下： 

 / /L Q Q                 (6) 

式中：L 为轨道线网规模；Q 为交通总量，万人次；

α为公交客流比例，%；β为轨道与公交出行的比值，

%；λ为轨道交通换乘系数；γ为线网负荷强度，万

人次/(km·d)；Q′为轨道交通日客流量，万人次/d。 

3.3  基于熵权优化的线网规模预测调整 

熵权法是一种基于模型指标的变异程度、结合信

息熵概念构建出各模型指标的熵权系数，利用熵权系数

调整指标权重，最终确定科学合理的指标权重值[12]，其

核心计算公式如下： 

1

1

ln / ln

(1 ) (1 )

m

i i i
i

i i i

m

i i i
i

f x x

H f f m

w H H








  

   






         (7) 

式中，m 为线网规模预测模型数量，xi、Hi和 wi为第 i
种模型计算的结果及其熵和熵权。 

利用熵权向量，结合交通需求法，对 BP 神经网

络模型的预测结果进行调整，计算公式如下： 

1

m

i i
i

x w x


                   (8) 

4  案例分析 

为量化验证上述构建预测模型的有效性，选取广

州市轨道交通线网规模为研究对象，并以近期 2023

年的轨道线网规模为预测目标。下面将基于表 1 的数

据，结合基于熵权法的线网规模预测模型进行研究。 

4.1  BP 神经网络模型预测 

为进一步提高 BP 神经网络模型的数据处理和拟

合计算能力，模型的学习率选为 0.01[13]，并利用控制

变量法，分别对模型的隐含层数、神经元数、激活函

数等参数进行比选确定。 

首先，确定模型的隐含层数量。在其他模型参数

不变的情况下，设置1和 2个隐含层，迭代次数为5 000

次，将指标数据输入模型后分别执行 10 次，获得模型

拟合误差均值为 0.004 6 和 0.003 6。因此，模型选取

双隐含层结构。 

其次，确定各隐含层中的神经元数量。在模型通常

采取的神经元个数区间[10，20]中，取 10、15、20 这 3
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个参数进行模型误差分析。由于输入指标的个数确定为

5，则仅需要确定 2 个隐含层、隐含层与输出层之间的

神经元个数(5，yi，zi)，i=1，2，3。下面基于 3 种参数

组合进行模型拟合误差值的计算，结果如图 2 所示。 

 

图 2  不同神经元组合的模型拟合误差值 

Figure 2  Model fitting error values of different neurons 

从图 2 中可以看出，以上 3 组神经元组合的拟合

误差值均可达到一定小的误差范围。整体而言，组合

2 的模型拟合误差值最大，组合 3 的模型拟合误差值

最小。其中，(5，20，10)组合的模型误差最为稳定，

且平均误差值最小，故选取此组合作为模型的神经元

参数值。 

最后，确定模型中神经元的激活函数。不同函数

具有不同的收敛速度与饱和性，通常使用的激活函数

包含 sigmoid、tanh 和 softmax 函数等。同理，分别使

用 3 种传递函数进行模型迭代计算，获得的模型拟合

误差均值分别为 0.006 5、0.004 和 0.003 5，故选用表

现最优的 softmax 函数作为模型激活函数。 

笔者将广州市 1999—2015 年的轨道交通网络长

度和 GDP、第三产业值、人口规模、建设用地规模、

日均客运量的历史数据作为训练集，对构建的 BP 神

经网络模型进行训练。然后，将 2016—2018 年的历史

数据作为模型的测试集，利用训练后的模型进行计算

性能分析，预测结果如图 3 所示。 

从图 3 中分析得出，所构建的 BP 神经网络模型

预测广州市轨道线网规模的结果与实际值误差较小，

进一步表明该模型具有良好的预测性能。 

基于表 1 中广州市各指标的历史数据，分别利用指

数平滑模型、线性回归模型，计算 2023 年广州市 GDP、

第三产业值、人口规模、建设用地规模和日均客运量值，

分别为 28 013.5 亿元、20 762.2 亿元、1 013.6 万人、

1 553.7 km2、981.4 万人次/d。将以上指标数据作为 BP

神经网络模型的输入值，经过 10 000 次迭代运行，最终

得到 2023 年广州市轨道线网规模的预测值为 735.5 km。 

4.2  交通需求法预测 

经指数平滑法，计算得到 2023 年广州市轨道交通

的日均客运量约为 981.4 万人次/d，而预测年轨道交通

负荷系数可参照指标相近且轨道交通建设运营时间更

长的北京市，取值为 1.3，则利用式(6)计算得到 2023

年广州市轨道线网规模的预测值为 754.9 km。 

4.3  基于熵权优化的预测结果调整 

根据式(7)，分别计算 BP 神经网络模型和交通需

求法预测结果的熵权系数，结果如表 3 所示。 

因此，根据熵权优化的轨道线网规模预测模型，

计算出 2023 年广州市轨道网络规模的预测值为

745.2 km，相比《广州市城市轨道交通第三期建设规

划(2017—2023 年)》中提到的 2023 年广州市轨道线网

总长 792 km 降低了 5.91%。造成这一现象的原因主要
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有以下两点：广州市轨道交通线网规模计划里程和发

展规划仍有调整优化的空间，预测结果可为广州市近

期轨道建设和发展提供指导意见；近年来政府积极推

进城市轨道交通的供给侧发展建设，导致广州市轨道

线网规模的历史数据随时序增长不稳定，而受到模型

自身泛化能力和“学习”能力等方面的限制，使得基

于数据学习的 BP 神经网络模型结果存在一定的拟合

误差。 

 

图 3  广州市轨道交通线网实际值与预测值 

Figure 3  Actual and predicted values of Guangzhou  

rail transit network 

表 3  不同模型预测结果的熵权值 

Table 3  Entropy weights of different model results 

模型 预测值/km fi Hi  wi  

BP 神经网络模型 735.5 0.49 0.693 0.5 

交通需求法 754.9 0.51 0.693 0.5 

 

5  结语 

轨道交通线网规模是城市轨道交通网络规划的核

心组成部分，也是影响城市战略布局的重要因素。笔

者简要分析了影响轨道网络规模的多种因素，利用相

关性分析法，提取了 GDP、第三产业值、人口规模、

建设用地规模、日均客运量 5 个模型指标，并结合熵

权优化的 BP 神经网络模型与交通需求法，构建城市

轨道线网规模混合预测模型，最终以广州市为例进行

研究分析。具体结论如下：基于 BP 神经网络模型和

交通需求法，对各模型的预测结果进行标准化，采用

信息熵理论，对各模型预测值进行权重分配，兼顾了

各计算方法的优势，弥补了单一方法的不足，使得测

算结果更加准确有效。 

基于熵权法的综合模型预测的合理结果为745.2 km，

与广州市 2023 年轨道交通的实际规划值 792 km 存在

一定的偏差，表明实际规划建设仍可进一步优化调整，

并需要更合理的预测方法指导。 

本研究量化分析了广州市轨道线网的合理预期规

模，基于权值优化整合了两种定量预测模型，可为

相关部门的轨道交通规划、设计与决策提供更有效

的技术支撑，有利于更加精准地从供给侧提供轨道

交通服务。 
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