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摘要:随着我国经济的快速增长及城市化水平的不断提高ꎬ轨道交通在居民出行中发挥着越来越重要的作用ꎮ 作为影响

城市轨道交通运营效益和服务水平的关键因素ꎬ客流精准预测受到运营管理者和研究者的日益重视ꎮ 为提高城市轨道

交通客流预测精度ꎬ提出了基于麻雀搜索算法(ＳＳＡ)和长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)的 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型ꎮ 本文以杭州地

铁一号线客流量数据为例ꎬ在选取轨道交通客流相关影响因素的基础上ꎬ利用建立的 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型对相关站点进行短

时客流预测ꎬ并与 ＬＳＴＭ 模型、遗传算法(ＧＡ)优化的 ＬＳＴＭ 模型(ＧＡ￣ＬＳＴＭ)以及粒子群算法(ＰＳＯ)优化的 ＬＳＴＭ 模型

(ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ)预测结果进行对比分析ꎮ 结果表明ꎬ相比于前述参照模型ꎬＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型的预测精度分别提升了 １９.１％、
９.７％和 ２.４％ꎬ并在均方根误差指标方面有更优异的表现ꎮ ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型在城市轨道交通客流预测中具有一定的

应用价值ꎬ具有协助运营管理者提高城市轨道交通运营管理效益和提高服务水平的潜力ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ

　 　 随着经济的快速增长、城市化水平的不断提高以及小轿车保有量显著增加ꎬ交通拥堵、污染严重等一系

列城市交通问题日益凸显ꎮ 为引导城市健康、可持续发展ꎬ越来越多的城市愈发重视优先发展大容量公共交

通尤其是城市轨道交通ꎮ 作为影响城市轨道交通运营效益和服务水平的关键因素ꎬ城市轨道交通客流预测

尤其是短时客流精准预测受到运营管理者和研究者的日益重视ꎮ
城市轨道交通短时客流具有规律性较差、非线性特征显著等特点ꎬ传统模型如 ＡＲＩＭＡ(ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ)预测时会产生较大误差ꎬ诸多学者通过探索建立新模型以提高预测精度ꎮ 施雪蓉

等[１]通过对比随机森林、ＢＰ (ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络、长短期记忆神经网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)在轨道交通流客流精度表现发现 ＬＳＴＭ 模型拟合结果更好ꎻ吕秋霞等[２] 利用双向 ＬＳＴＭ 模型并通过

调整模型步长ꎬ发现双向 ＬＳＴＭ 模型较 ＬＳＴＭ 预测精度更高ꎻ赵明伟等[３] 建立了改进粒子群优化算法

(ＩＰＳＯ)￣ＬＳＴＭ 模型(ＩＰＳＯ￣ＬＳＴＭ)ꎬ通过增加动态自适应惯性权重防止陷入局部最优ꎬ结果显示 ＩＰＳＯ￣ＬＳＴＭ
模型精度更高ꎻＳｈｉｖａｒａｊ 等[４]利用城市轨道交通自动售检票系统(ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬＡＦＣ)系统ꎬ
基于 ＬＳＴＭ 模型使用季节自回归移动平均模型对客流进行预测ꎬ研究结果表明ꎬ该模型可以更好地应用于发

展中国家的交通状况ꎻＧｕｏ 等[５] 针对异常客流预测难度大等问题ꎬ建立了支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)￣ＬＳＴＭ(以下简称 ＳＶＭ￣ＬＳＴＭ)组合模型ꎬ对比结果表明ꎬＳＶＭ￣ＬＳＴＭ 模型具有优异的反应灵敏

度和预测精度ꎮ
通过查阅相关文献发现ꎬ已有研究主要通过将时间序列及神经网络与其他模型算法相结合等方式提高

城市轨道交通短时客流预测精度ꎮ 针对城市轨道交通短时客流特点和传统全局寻优算法收敛速度相对较慢

的缺陷ꎬ本文将新兴的麻雀搜索算法(ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＳＳＡ)与 ＬＳＴＭ 相结合ꎬ构建 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模

型ꎬ结合杭州地铁一号线客流量数据验证该组合模型的可用性和有效性ꎮ

１　 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型

１.１　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(ＳＳＡ)是受麻雀觅食和反捕食行为启发而提出的新型全局寻优算法[６]ꎮ 相比于其他优化

算法ꎬＳＳＡ 具有更高效的寻优效率以及强大的收敛功能等特性ꎮ ＳＳＡ 的基本建模步骤包括:
(１)构建种群ꎮ 由 ｎ 只麻雀组成的种群可表示为
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其中ꎬ ｎ 表示麻雀种群数量ꎬ ｄ 表示待优化问题维度ꎮ
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　 　 (２)计算适应度值ꎮ
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其中ꎬｆ 表示每个麻雀的适应度ꎬ适应度函数选取训练集与测试集整体的均方误差平均值ꎮ
(３)更新发现者位置ꎮ 在 ＳＳＡ 算法中ꎬ发现者为种群提供觅食方向ꎬ其位置更新描述见式 ３:
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其中ꎬ ｔ 为迭代次数ꎬ ｘｔｉꎬｊ 为 ｔ 次迭代第 ｉ 只麻雀 ｊ 维度值ꎬ可视为待优化问题不同参数ꎮ ｔｍ 为预设最大迭代次数ꎬ Ｑ
为标准正态分布随机数ꎬＬ为全 １ 的 １ × ｄ矩阵ꎮＲ２ 和 Ｔ０ 分别为安全阈值和警报阈值ꎮ 当 Ｒ２ < Ｔ０ 时ꎬ发现者进入

搜索模式ꎬ并更新位置ꎮ 当 Ｒ２ > Ｔ０ 时ꎬ表明种群中警戒者发现危险ꎬ发现者会停止觅食ꎬ飞往安全位置ꎮ
(４)更新追随者位置ꎮ 在 ＳＳＡ 算法中ꎬ发现者和追随者的身份会发生转变ꎬ但两种身份比例在种群内固

定不变ꎬ每代中适应度高的前 ｍ 只麻雀作为发现者ꎬ ｎ － ｍ 只麻雀作为追随者ꎮ 追随者能量越低ꎬ其觅食位

置越差ꎬ甚至会脱离种群ꎮ 其位置更新描述见式 ４:

ｙｔ ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｑ􀅰ｅｘｐ
ｙｔ
ｗｏｒｓｔ － ｙｔ

ｉꎬｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｉｆ ｉ > ｎ / ２

ｙｔ ＋１
ｐ ＋ ｙｔ

ｉꎬｊ － ｙｔ ＋１
ｐ 􀅰Ａ ＋􀅰Ｌ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (４)

其中ꎬ ｙｐ 是当前时刻种群中最优位置ꎬ ｙｗｏｒｓｅ 是种群中最差位置ꎮ Ａ ＋ ＝ ＡＴ Ａ ＡＴ( ) － １ ꎮ 其中ꎬＡ 表示一个元素

随机赋值为 １ 或 － １ 的 １ × ｄ 的矩阵ꎮ 当 ｉ > ｎ / ２ 时ꎬ这表明第 ｉ个加入者无法获取食物ꎬ它可能会脱离种群ꎬ
飞往其他地方觅食ꎮ

(５)反捕食行为ꎮ 在麻雀种群中ꎬ随机生成所有麻雀初始位置ꎬ假定有小部分麻雀会意识到风险ꎬ并快

速向周围同伴靠拢ꎬ降低自身被捕食的风险ꎮ 其公式如下:

ｚｔ ＋１ｉꎬｊ ＝
ｚｔｂｅｓｔ ＋ β􀅰 ｚｔｉꎬｊ － ｚｔｂｅｓｔ ｉｆ ｆｉ > ｆｇ

ｚｔｉꎬｊ ＋ Ｋ􀅰
ｚｔｉꎬｊ － ｚｔｗｏｒｓｔ
ｆｉ － ｆｗ( ) ＋ ε

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｉｆ ｆｉ < ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (５)

其中ꎬ ｚｔｂｅｓｔ 是 ｔ 时刻下最优解ꎻ ｚ 为 ｘ 或 ｙ ꎻ ｆｉ 为适应度值ꎻ当 ｆｉ > ｆｇ ꎬ表明种群边缘的麻雀意识到风险ꎻ ｚｂｅｓｔ 代

图 １　 ＬＳＴＭ 单元结构

Ｆｉｇ １　 Ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

表种群中心位置ꎬ并且在其周围就是安全的ꎻ ｆｉ < ｆｇ 表明处于

种群中间的麻雀向同伴靠拢ꎻ Ｋ 为常数ꎻ用于控制步长ꎬ ε 为

非零小数ꎬ防止分母为零ꎮ
１.２　 长短期记忆网络

为优化循环神经网络容易出现梯度消失等问题ꎬ研究学

者提出长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)ꎬ通过引入“门”的概念ꎬ使得

网络可以有选择性保留和遗忘信息[７]ꎬ从而使得 ＬＳＴＭ 网络更

加高效ꎮ ＬＳＴＭ 模型核心在于遗忘门、输入门、输出门和状态

更新ꎬ其原理结构如图 １ 所示ꎮ
(１)遗忘门ꎮ 决定上一时刻细胞状态 Ｃ ｔ －１ 有多少保留到

当前时刻细胞状态 Ｃ ｔ ꎬ通过激活函数决定ꎮ

７７
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σ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ ꎬ (６)

ｆｔ ＝ σ Ｗｆ􀅰 ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) ꎬ (７)
其中ꎬ Ｗｆ ꎬ ｂｆ 分别表示遗忘门的权重和偏差ꎮ [ｈｔ －１ꎬｘｔ] 表示上一时刻隐藏状态和当前时刻输入的拼接ꎮ

(２)输入门ꎮ 决定当前时刻输入 ｘｔ 有多少保存在当前时刻细胞状态 Ｃ ｔ ꎬ同时通过 ｔａｎｈ 函数生成候选细

胞状态ꎮ

ｔａｎｈ ｘ( ) ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ ꎬ (８)

ｉｔ ＝ σ Ｗｉ􀅰 ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( )

Ｃ
~

ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｃ􀅰 ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｃ( )
{ ꎬ (９)

其中ꎬ Ｗｉ ꎬ ｂｉ 分别表示输入门的权重和偏差ꎮ
(３)输出门ꎮ 决定与通过 ｔａｎｈ 层细胞状态逐对点乘的原始输出信息ꎬ最终得到模型输出ꎮ

ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( )

ｈｔ ＝ ｏｔ × ｔａｎｈ Ｃ ｔ( ){ ꎬ (１０)

其中ꎬ Ｗｏ ꎬ ｂｏ 分别表示输出门的权重和偏差ꎮ
(４)状态更新ꎮ 包括细胞状态 Ｃ ｔ 和隐藏状态 ｈｔ 更新ꎮ

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ􀅰Ｃ
~

ｔ ꎬ (１１)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ Ｃ ｔ( ) ꎮ (１２)

１.３　 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型实现流程

本文设计的基于 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型的城市轨道交通客流短时预测流程见图 ２ꎮ

图 ２　 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 实现流程

Ｆｉｇ ２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ

２　 数据描述及预处理

２.１　 数据描述

以杭州市轨道交通一号线 ２０１９ 年 １ 月 ２—２５ 日每日 ６:００—２３:００ 的 ＡＦＣ 进站刷卡数据为原始数据ꎬ其
平均每日进站刷卡数据量为 ６２.９ 万条ꎬ每条刷卡数据包括用户 ＩＤ、刷卡时间、线路 ＩＤ、车站 ＩＤ、进出站状态

８７



第 ５ 期 姜嘉伟ꎬ等:基于 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型的城市轨道交通短时客流预测

以及支付类型等ꎮ 通过逻辑判断和观察数据是否缺失对原始数据进行清洗ꎬ对数据进行 ５、１０ 和 １５ ｍｉｎ 重

采样作为研究对象ꎮ
考虑到模型的泛用性ꎬ选取的轨道交通站点数据应具有代表性ꎮ 本文选取杭州地铁一号线有代表性的

４ 个站点ꎬ分别是湘湖站(首发站)、城站(２０１９ 年 １ 月为普通站)、近江站(普通换乘站)和火车东站(大型换

乘站)作为研究对象(如图 ３ 所示)ꎬ验证分析建立模型的可用性和有效性ꎮ

图 ３　 杭州地铁线路走向示意图(截至 ２０１９ 年)

Ｆｉｇ.３　 Ｈａｎｇｚｈｏｕ ｍｅｔｒｏ ｌｉｎｅ ｒｏｕｔｅ ｍａｐ (ａｓ ｏｆ ２０１９)

２.２　 影响因素选取

对未来客流量进行预测ꎬ首先要明确客流量的影响因素ꎮ 本文选取 ５ ｍｉｎ 前客流、１０ ｍｉｎ 前客流量、１５ ｍｉｎ
前客流量、空气污染指数(ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ꎬＡＱＩ)、天气状况、是否为节假日作为影响因素备选集ꎬ并利用皮

尔逊相关性分析确定不同因素对客流量影响的相关程度ꎬ见式 １３ꎮ

ｒ ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉ － Ｘ
σＸ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｙｉ － Ｙ
σ Ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１３)

其中ꎬ Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 代表第 ｉ 时刻下两个研究变量的数值ꎬ Ｘ和 Ｙ分别代表两个研究变量平均值ꎬ σＸ 和 σ Ｙ 分别代

表两个研究变量方差ꎮ ｒ 越接近 １ꎬ代表二者越相关ꎮ 相关性计算结果如表 １ 所示ꎮ
根据表 １ 可知ꎬ每个时刻客流量与历史客流量的相关系数在 ９０％左右ꎬｐ 值均小于 ０.０１ꎮ 由于当前时刻

前 ５ ｍｉｎ 粒度的客流量与当前时刻客流量相关系数最高ꎬ因此ꎬ本文结合 ＡＱＩ 与 ５ ｍｉｎ 粒度客流量对下一个

５ ｍｉｎ 粒度客流量进行短时客流预测[８]ꎬ本文中 ＡＱＩ 量化参数如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 客流影响因素

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ

影响因素 相关系数 Ｐ 值

５ ｍｉｎ 前客流量 ０.９２９ ０

１０ ｍｉｎ 前客流量 ０.９０５ ０

１５ ｍｉｎ 前客流量 ０.８９２ ０

ＡＱＩ ０.６０９ ０.００１

天气状况 ０.３３８ ０.１０７

是否为节假日 －０.５８７ ０.００３

表 ２　 ＡＱＩ 量化指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＡＱＩ

ＡＱＩ 指数 空气状况 量化参数

(０ꎬ５０] 优 ０

(５０ꎬ１００] 良 １

(１００ꎬ１５０] 轻度污染 ２

(１５０ꎬ２００] 中度污染 ３

(２００ꎬ３００] 重度污染 ４

>３００ 严重污染 ５

９７
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２.３　 经验模态分解降噪

经验模态分解是一种信号自适应并适用于非线性非平稳时间序列的处理方法[９]ꎮ 由于轨道交通客流

量具有非线性、非平稳特点ꎬ其存在一些高频噪声ꎬ可以通过经验模态分解将其分为有限个本征模函数

(ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)ꎬ所分解出来的各个 ＩＭＦ 分量包含原始客流量全部特征ꎬ剔除其中高频噪声信

号ꎬ从而更好地探究客流变化内在规律[１０￣１１]ꎮ 本文以一号线湘湖站为例ꎬ进行经验模态分解降噪处理ꎮ 湘

湖站 ２０１９ 年 １ 月 ２４ 日原始客流量可以分解为 ９ 个 ＩＭＦ 分量和 １ 个残差趋势项ꎬＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ９ꎬ频率依次降

低ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 经验模态分解

Ｆｉｇ.４　 Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

实践表明ꎬ经验模态分解中信号噪声主要集中在高频部分ꎬ代表某些突发或不稳定客流量ꎬ直接带入模

型会降低模型预测精度ꎬ低频部分为信号主要成分ꎬ代表稳定、相对固定的客流量ꎬ适合探究客流变化规律ꎮ
为防止剔除高频噪声导致原始信号中包含的信息大量缺失ꎬ采用皮尔逊相关系数对原始数据和降噪后数据

进行对比ꎬ得到相关系数为 ０.９６８ꎬｐ 值为 ０ꎬ可以确定降噪后客流数据保留的信息非常完整ꎬ对客流预测结果

影响很小ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

０８
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图 ５　 降噪效果对比图

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

３　 结果分析

３.１　 模型运行

本文所建立模型程序运行环境为 ｐｙｔｈｏｎ３.６＋ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.４.０＋ｋｅｒａｓ２.４.３ꎬ模型运行所构建的主要流程包括:

(１)经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)ꎮ 消除一部分原始数据中高频噪声ꎬ防止模型过

拟合以及干扰模型训练ꎮ
(２)ＳＳＡ 参数寻优ꎮ 利用 ＳＳＡ 算法对 ＬＳＴＭ 模型进行迭代ꎬ对模型参数进行寻优ꎬ从而避免盲目选取参

数ꎬ可以有效提高模型精度ꎮ
(３)基于 ＬＳＴＭ 模型预测ꎮ 使用步骤(１)处理过的时间序列ꎬ结合量化后 ＡＱＩ 指标ꎬ分别重构为不同步

长的序列数据组合作为模型的输入ꎬ将其代入模型进行多输入单输出短时客流预测ꎮ

本文构建的短时客流预测模型(ＳＰＦＦ)为 ３ 层结构[１２]ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 模型包括一个 ＬＳＴＭ 层、两个全连

接 Ｄｅｎｓｅ 层ꎬ为防止过拟合问题ꎬ添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ“?”代表隐藏层神经元个数ꎬ由优化算法确定ꎮ

图 ６　 ＳＰＦＦ 结构图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＰＦＦ

１８
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设置 ＳＳＡ 算法中超参数包括种群数量为 ６ꎬ最大迭代次数为 ３ꎬ发现者在种群中比例为 ２０％ꎮ 为了研究

模型的收敛速度ꎬＬＳＴＭ 模型中 ｅｐｏｃｈ 设置为 ３ꎬ批量大小为 ２５６ꎬ训练集和测试集比例为 ８:２ꎬ优化器采用

Ａｄａｍꎬ损失函数为 ＭＳＥ 损失函数ꎮ
３.２　 模型评价指标

为使评价模型预测结果更加客观ꎬ本文采用均方根误差( δＲＭＳＥ)和决定系数( Ｒ２)对模型进行评价ꎮ

δＲＭＳＥ反映预测值与真实值的差值ꎬ均方根误差越小ꎬ说明预测效果越好ꎬ Ｒ２ 反映预测结果对于真实值的拟合

程度ꎬ通常来说ꎬ Ｒ２ 越接近 １ꎬ拟合效果越好ꎮ

δＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ꎬ (１４)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ－ ｉ( ) ２

ꎬ (１５)

其中ꎬ ｙｉ 为第 ｉ 个时刻实际客流量ꎻ ｙ^ｉ 为第 ｉ 个时刻预测客流量ꎻ ｙ－ 为平均客流量ꎮ
３.３　 模型结果分析

为对比分析 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型的有效性和精准度ꎬ选取 ＬＳＴＭ 模型、ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型为对

比模型ꎮ 为保证模型可比性ꎬ各算法中 ＬＳＴＭ 部分网络拓扑结构、优化器等均保持一致ꎮ 各模型的客流预测

结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 不同轨道交通站点预测结果对比分析

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ

２８
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　 　 为了更直观观察不同模型以及不同时间步长对于模型精度影响ꎬ将预测结果进行反归一化后ꎬ与真实客

流量进行对比ꎬ各个模型以及不同步长预测精度汇总如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 模型结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

站点名称 步长
ＬＳＴＭ

δＲＭＳＥ Ｒ２

ＧＡ￣ＬＳＴＭ

δＲＭＳＥ Ｒ２

ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ

δＲＭＳＥ Ｒ２

ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ

δＲＭＳＥ Ｒ２

１ ２４.３９１ ０.７６９ １３.４５７ ０.９２９ ８.０３８ ０.９７４ ５.７５０ ０.９８７

湘湖站 ３ ２３.２３９ ０.７９０ １６.９８６ ０.８８８ １０.６３７ ０.９５６ ６.１４９ ０.９８５

１０ ２０.８３４ ０.８３２ １４.６８ ０.９１６ ９.１８８ ０.９６７ ３.２９１ ０.９９６

１ ３４.７０３ ０.７７１ ２７.９８２ ０.８５１ １１.５９８ ０.９７４ ９.１８７ ０.９８３

近江站 ３ ３１.０９０ ０.８１６ ２７.９８２ ０.８５ １１.２０７ ０.９７６ ３.７７０ ０.９９７

１０ ３２.８９８ ０.７９４ ２２.０５８ ０.９０７ １２.４３２ ０.９７０ ２.４９８ ０.９９７

１ ３１.９９３ ０.８０６ ２１.５２７ ０.９１３ １１.８６７ ０.９７３ ９.７１９ ０.９８２

城站 ３ ２８.９５０ ０.８４１ ２５.５３４ ０.８７６ １６.２１４ ０.９５０ ３.８７４ ０.９９７

１０ ２７.０５７ ０.８６２ １９.８８１ ０.９２５ １１.８６６ ０.９７４ ９.７１９ ０.９８２

１ ５２.２９３ ０.８８５ ３９.２３５ ０.９３５ ２８.４４１ ０.９６６ ２３.７１１ ０.９７６

火车东站 ３ ５１.４２５ ０.８８９ ４８.４５８ ０.９０１ ３５.９７６ ０.９４５ １０.５８７ ０.９９５

１０ ４５.７４４ ０.９１２ ４０.６７２ ０.９３１ ２８.６９２ ０.９６５ １４.４９８ ０.９９１

　 　 由表 ３ 可知ꎬ在相同模型方法中ꎬ步长为 １ 时ꎬ其拟合效果最差ꎬ步长为 １０ 时ꎬ拟合效果最优ꎮ ＬＳＴＭ 模

型平均均方根误差为 ３３.７２、平均 Ｒ２ 为 ０.８３１ꎬＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型平均均方根误差为 ２６.５４、平均 Ｒ２ 为 ０.９０２ꎬ
ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ模型平均均方根误差为 １６.３５、平均 Ｒ２ 为 ０.９６６ꎬＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型平均均方根误差为 ８.５６ꎬ平均 Ｒ２

为 ０.９８９ꎮ 由此可见ꎬ单一 ＬＳＴＭ 模型预测效果最差ꎬＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型拟合效果最优ꎬＧＡ￣ＬＳＴＭ 和 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ
模型拟合效果次之ꎮ 相比于 ＬＳＴＭ、ＧＡ￣ＬＳＴＭ 和 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 预测结果ꎬ本文所建立的 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 的平均均方

根误差分别减少了 ２５.１６、１７.９７ 和 ７.７８ꎬ平均 Ｒ２ 分别提高了 １９.１％、９.７％和 ２.４％ꎮ

４　 结论

针对城市轨道交通短时客流规律性较差、非线性特征显著等特点ꎬ本文结合 ＳＳＡ 学习能力强和收敛速

度快的优势ꎬ建立了城市轨道交通短时客流预测的 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型ꎮ 利用杭州城市轨道交通 １ 号线客

流数据进行了模型的有效性和精确度验证ꎮ 分析结果表明ꎬ相比于 ＬＳＴＭ 模型、ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ
模型ꎬＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型预测结果具有更低的 ＲＭＳＥ 值和更高的 Ｒ２ 值ꎬ证实了 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 组合模型在城市轨道

交通客流预测中具有一定的应用价值ꎬ具有协助运营管理者提高城市轨道交通运营管理效益和提高服务水

平的潜力ꎮ 根据本文模型结果显示ꎬ当步长为 １０ 时预测效果最好ꎬ但其是否可能存在更优步长有待进一步

挖掘ꎮ 与此同时ꎬ后续可对不同类别轨道交通站点客流影响因素及特征进行深入探究分析ꎬ优化更多模型参

数和网络结构ꎬ建立更高效、更精准且适用性更强的城市轨道交通短时客流预测模型ꎮ
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