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摘  要 

为更好推动城市轨道智慧化进程，利用复杂的深度神经网络对城市轨道交通客流进行短时精准预测，为

客运交通运输规划提供科学的依据。针对传统的基于梯度下降法训练的长短期记忆网络交通流预测算法

受网络初始值影响较大这一缺陷，提出了一种基于遗传算法改进的长短期记忆网络(LSTM)对郑州地铁一

号线客流量进行短时预测。首先，搭建基于交通流预测的LSTM网络结构；然后，根据遗传算法通过选

择、交叉、变异三种遗传操作不断迭代搜索得到LSTM最优的隐含层和全连接层层数以及对应的神经元

个数；最后，利用训练好的LSTM神经网络模型对测试数据集进行预测。同时利用卷积神经网络从时间

和空间两个维度进行预测，提取更高维度的站间客流特征，充分考虑了不同站之间客流量数据的关联性。

实验结果表明，深度神经网络模型在短时地铁客流预测中具有较高的预测精度。 
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Abstract 
In order to better promote the intelligentization of urban rail, a complex deep neural network is 
used to make short-term accurate predictions of urban rail transit passenger flow, and provide a 
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scientific basis for passenger transportation planning. Aiming at the defect that the traditional 
Long Short-Term Memory network traffic flow prediction algorithm based on gradient descent 
training is greatly affected by the initial network value, a genetic algorithm-improved Long Short- 
Term Memory network (LSTM) is proposed for Zhengzhou Metro Line 1 Short-term forecast of 
passenger flow. First, building an LSTM network structure based on traffic flow prediction; then, 
according to the genetic algorithm, iteratively search through the three genetic operations of se-
lection, crossover, and mutation to obtain the optimal number of hidden and fully connected lay-
ers of the LSTM and the corresponding number of neurons; finally, use the trained LSTM neural 
network model to make predictions on the test data set. At the same time, Convolutional Neural 
Network is used to predict from the two dimensions of time and space, and the higher-dimensional 
characteristics of passenger flow between stations are extracted, which fully considers the corre-
lation of passenger flow data between different stations. The experimental results show that the 
deep neural network model has high prediction accuracy in short-term subway passenger flow 
prediction. 
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1. 引言 

短期客流预测是根据历史客流数据，预测下一较短时刻的客流模型。短期客流预测可用于优化线路

和客流组织，为运营商提供预警和多方决策，进一步提高城市的科学管理水平，对于做好列车运营排班、

提高乘客的出行效率，减少轨道交通的压力都具有重要意义[1]。 
地铁客流量的研究历程主要包括三个阶段：统计学方法、传统机器学习方法和深度学习方法阶段。

统计学方法主要包括 MA 移动平均模型，ARIMA 自回归差分移动平均模型、逻辑回归模型和卡尔曼滤波

等。ARMA 模型[2]将移动平均和线性差分结合起来，用来预测具有线性平稳性质的时间序列数据。1996
年，袁振洲[3]在预测货源货流发展趋势的基础上，提出了自回归积分移动平均(ARIMA(p, d, q))模型。此

外，研究人员引入了传统机器学习方法来研究短时交通流预测。2008 年，姚[4]等根据主成分数据序列训

练支持向量机从而预测道路网短时交通流量取得较好效果。此外，也有不少学者在预测交通客流量时采

用贝叶斯方法[5]、随机森林方法[6]等都取得了较好的效果。 
随后深度学习也逐渐应用于地铁客流预测中。Zhao 等[7]利用长短期记忆网络对交通流做预测。李等

[8]提出基于残差长短期记忆网络(LSTM)的交通流量预测方法，显式建模特征维度之间的相互依赖关系。

随着 LSTM 的发展，LSTM 演变出来了很多的变体，其中一种为门控循环单元(GRU)神经网络，GRU 相

比于 LSTM 少了一个门结构，它的训练速度会更快，但是它的训练能力有所下降。Fu [9]等构建了 LSTM
模型和 GRU 模型，利用这两个模型单独预测了短时交通流量。Du [10]等提出了一种深度不规则卷积残

差 LSTM 神经网络对城市交通客流进行预测，具有很高的预测精度。 
近年来，基于标准分类器的方法将特征提取和预测两个过程分开进行，然而特征提取阶段通常会采

取人工设计方式。人工提取特征具有主观依赖性且存在耗时、费力的缺陷。与传统的机器学习方法相比，

深度学习方法具备自动提取特征和预测的优势，可以无需显式的特征提取和选择过程而从海量数据中自

Open Access

https://doi.org/10.12677/orf.2022.121003
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李安娜，李永福 

 

 

DOI: 10.12677/orf.2022.121003 28 运筹与模糊学 
 

动挖掘深层次的高级特征，具有强大的表征地铁客流数据特征的能力。但是深度学习的特点是含有多层

隐藏层，网络结构层次较深，含有大量需要训练的参数，想要将模型调整到一个最佳状态并非易事。在

此基础上，本文依托深度学习网络利用了遗传算法和 LSTM 神经网络对参数组合快速寻优的特性，在快

速寻参的同时，可以得到更高的预测精度，表现出更好的预测性能。并且本文从时间和空间两个维度对

郑州地铁客流量进行预测，使用卷积神经网络作为对照实验，提取更高维度的站间客流特征，利用不同

站台间客流量数据的关联性，分析下一时刻的客流情况。 

2. 研究基础 

2.1. LSTM 模型 

传统的 RNN 模型在训练时会遇到梯度消失或者梯度爆炸的问题，LSTM 是循环神经网络的变体，既

能够在保持循环神经网络处理序列数据的能力，也避免梯度消失和梯度爆炸现象。LSTM 通过门控机制，

达到学习时序数据的能力，其结构见图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Model structure of LSTM 
图 1. LSTM 模型结构图 

 

LSTM 拥有三个门来保护和控制细胞状态，包括更新门(Input Gate)、遗忘门(Forget Gate)和输出门(Out 
Gate)。其中遗忘门决定应丢弃或保留信息，得到过滤后的历史信息。遗忘门的计算过程为： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +                                   (1) 

其中 tf 是遗忘门的输出，σ 是激活函数，一般设置的激活函数为 sigmoid 函数。激活函数将激活值缩放

到 0 和 1 之间，0 表示“完全遗忘”，1 表示“完全保留”； fw 是权重矩阵， 1th − 是上一时刻是输出， tx
是当前时刻的输入， fb 是遗忘门的偏置项。 

数据经过遗忘门筛选历史信息后，由更新门对以往信息和当前的信息进行更新。更新门包括确定更

新的信息和计算备选细胞状态两个部分。新生信息的计算为： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +                                   (2) 

备选细胞状态的计算公式为： 

[ ]( )1tanh ,t c t t cc W h x b−= +                                  (3) 

ti 为更新门计算的新生信息， iw ， cw 为权重矩阵， ib ， cb 是更新门的偏置项。此时通过计算新生信息 ti
和 tc 的乘积，确定了添加到备选细胞里的新生信息，同时计算遗忘门输出信息 tf 与原细胞状态 1tc − 的乘
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积，得到原细胞状态所保留的历史信息。将二者乘积相加，得到新的更新细胞 tc 。计算公式如下： 

1t t t t tc f c i c−= +                                       (4) 

最后输出门选择信息输出。输出门的计算公式为： 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +                                  (5) 

( )tanht t th o c=                                      (6) 

其中 to 是输出门的输出， ow 是权重矩阵， fb 是输出门的偏置项， th 是当前记忆单元的输出。 

2.2. Dropout 

深度神经网络的模型复杂且参数较多，在训练过程中容易出现过拟合的现象。Srivastava 等人[11]提
出 Dropout，以防止神经网络过拟合。Dropout 方法是在训练过程中，让某个神经元的激活值以一定的概

率 p 停止工作，从神经网络中随机丢弃神经元，其中也包括神经元之间的链接，这就防止了神经元之间

过度的协同适应。Dropout 显著减少了深度学中由于参数过多带来的过拟合问题，并且相比于传统的正则

化方法有了很大的改进。本文选择 p = 0.2 的概率使 GA-LSTM 和 CNN 模型中部分神经元在工作中失活。 

2.3. 遗传算法 

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是一种根据适者生存、优胜劣汰等自然机制来进行搜索计算和问题

求解的算法。遗传算法是一种基于全局搜索的方法，一般用遗传算法中适应性函数(fitness function)来衡

量这个解决方案的优劣。图 2 为遗传算法优化 LSTM 流程图。 
 

 
Figure 2. Genetic algorithm optimization LSTM flow chart 
图 2. 遗传算法优化 LSTM 流程图 
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1) 确定优化问题的解空间，即求解参数与不同参数的取值范围。同时，还要确定种群的大小 N，即

每一代备选解的个数； 
2) 在解空间中随机抽取 N 个备选解，并对每个备选解进行编码。本文采用二进制进行编码； 
3) 对种群中的每个个体求解适应度。适应度一般为优化问题中的目标函数或者对目标函数进行变换

后的函数。 
4) 根据当前种群的适应度判断是否终止产生下一代种群。一般判断条件包括：算法最大迭代次数、

适应度阈值、相邻两代适应度变化阈值。如果满足终止条件，则对当前种群中最优适应度值对应的个体

解码，得到问题的最优解；如果终止条件不满足，根据当前种群的适应度通过选择、交叉和变异三种操

作产生下一代种群。其中，“选择”为从父代选择优秀的个体直接进行遗传；“交叉”为对进行交配的

两个个体的编码按照某种方式交换，而产生两个新的个体；“交叉”指对编码后的个体的某些位的符号

进行改变。 

2.4. CNN 模型 

卷积神经网络模型相比于 LSTM 模型，能够提取高维的空间特征，从而预测下一时刻的地铁客流。 
卷积神经网络(CNN)是用于特征提取表达的深度学习模型，可实现从输入到输出的功能映射。如

图 3 所示，CNN 模型由输入层(Input)、卷积层(Convolution Layers)、池化层(Pooling)、全连接层(Fully 
Connected)和输出层(Output)组成。卷积层通过权值共享的卷积核与输入数据对应的感受野区域进行卷

积计算，从而提取输入特征。卷积的计算公式为： 

1

j

l l l l
j s sj j

s M
V V K bσ −

∈

 
= ∗ +  

 
∑                               (7) 

其中 1l
sV − 用于表示输入层的第 s 个特征，输出层为第 l 层， l

jV 表示输出层的第 j 个特征， l
sjK 表示卷积核

的元素， l
jb 为偏置项，σ 为激活函数。 

 

 
Figure 3. Convolutional neural network structure 
图 3. 卷积神经网络结构图 
 

将郑州地铁 1 号线客流量处理为以时间和不同站间客流的二维数据。此外，郑州地铁 1 号线，共有

20 个站，设 CNN 模型的预测步长为 n，则 CNN 模型的输入为一个 20 × n 的矩阵。 

3. 实验及结果分析 

3.1. 实验数据处理 

原始的 AFC 数据是郑州市某年 9 月 1 日到 9 月 30 日地铁一号线路 20 个站点全天客流量数据。根据
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郑州地铁运行的实际时间，筛选出了 05:30 至 23:30 之间的客流量数据作为模型数据集。另外在预测客流

量时，为提高预测精度，以五分钟为间隔单位，并对不同时段内的客流量数据进行标准化处理。此外，

同一天的不同时段，客流量之间也存在明显差异。根据图 4、图 5 显示，工作日客流量出现的峰值点明

显多于双休日，且双休日在同一时间点的客流也明显高于工作日。因此对于此次数据的分析，只针对工

作日进行讨论。针对工作日数集划分：将 9 月 29 (周二)日和 9 月 30 (周三)日划分为测试集，其余工作日

期间的客流量数据划分为训练集。 
 

 
Figure 4. Weekday passenger flow of Xiliuhu Platform 
图 4. 西流湖站台工作日客流量 

 

 
Figure 5. Weekend passenger flow of Xiliuhu Platform 
图 5. 西流湖站台双休日客流量 

3.2. 模型参数设置 

时间序列预测包括单步预测、多步预测和滚动预测。从预测结果的效果来看，单步预测的精度要高于多步预测

和滚动预测。因此，本文将使用单步预测的方法对未来 5 分钟内地铁客流量进行预测，并将预测步长的初始值设置

为 8。由于 3 层的网络足以拟合非线性数据，因此本文利用遗传算法优化的 LSTM 隐藏层和 Dense (全连接层)的层数都

在 1~3 的范围内。其次，地铁客流量预测问题属于回归问题，因此在本次模型搭建中选择平方损失函数为评价指标。 
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( )2ˆMSE
N

y y= −∑                                      (8) 

式中，y 为真实值， ŷ 为预测值。 

根据 2.3 中，遗传算法首先通过选择、交叉、变异三种遗传操作不断迭代搜索得到 LSTM 最优的隐

含层和全连接层层数以及对应的神经元个数；最后，利用训练好的 LSTM 神经网络模型对测试数据集进

行预测。用遗传算法求 LSTM 模型参数的终止条件中，设置的最大迭代次数为 20 次，并找出适应度最大

时对应的参数。由于在 LSTM 模型搭建中选择平方损失函数为评价指标，因此在 GA-LSTM 模型中，选 

择
1

MSE
作为适应度函数，选出适应度值最大下对应的参数值。其中，种群数量、交叉率和变异率的初始

值分别设置为 20、0.5 和 0.01。最终在 20 次迭代中，适应度(即 1
MSE

)最大值为 66.98，此时的 LSTM 层 

和 dense 层的个数以及各层神经元数参数分别为[2, 1, 86, 83, 177]。表 1 详细展示了 GA-LSTM 网络训练

中使用到的参数。 
 
Table 1. Network training parameters of GA-LSTM 
表 1. GA-LSTM 网络训练参数 

固定参数 参数取值或对应方式 

时间步长 8 

预测步长 1 

迭代次数 100 

Dropout 0.2 

损失函数 Mean-Squared-Error 

激活函数 Relu 

遗传算法优化参数 参数取值以及对应方式 

迭代次数 20 

最大适应度 66.98 

模型结构 输入→LSTM层→LSTM层→Dropout层→全连接层→输出 

LSTM 隐藏层神经元数 86, 83 

全连接层神经元数 177 

 
与 LSTM 模型一致，卷积神经网络模型在全连接层中加入 dropout 参数，使全连接神经元以 20%的

概率随机失活，利用随机梯度下降法寻找最后参数，采用 MSE 衡量输出值与真实值之间的偏离程度，模

型迭代次数为 100 次。郑州地铁 1 号线共有 20 个站，预测步长为 8，因此输入的是一个 8 ×20 大小的矩

阵。输出层的数据输出维度为 20 × 1，输出层中的 20 个神经元对应着预测时刻下 20 个不同站的地铁客

流。图 6 为输入矩阵的示意图。 
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Figure 6. Two-dimensional data of subway passenger flow 
图 6. 地铁客流量二维数据 

3.3. 结果分析 

根据 3.2 设定好参数以后，对 GA-LSTM 网络模型和 CNN 模型进行迭代优化，最后利用训练好的网

络模型对测试数据集进行预测。图 7 表示 GA-LSTM 模型分别在工作日训练集和测试集上，均方误差随

迭代次数增加的变化趋势。由误差的变化趋势可知，在迭代前 10 次时误差值快速下降，当迭代到 100 次

时，误差达到最小。最终误差值趋向平稳，起伏波动较小，训练集和测试集误差都较小，并且误差相差

不大，模型预测能力精度较高，说明 GA-LSTM 在预测中具有良好的平稳性。 
 

 
Figure 7. Mean square error of GA-LSTM iteration 100 
图 7. GA-LSTM 迭代 100 次均方误差图 
 

图 8 表示 CNN 模型在工作日训练集和测试集上，MSE 随迭代次数增加的变化趋势。根据图 8 中均

方误差的变化趋势可知，在模型迭代前 10 次时，均方误差快速下降，之后逐渐趋于平缓，最终随着迭代

次数的增加，均方误差最终处于相对稳定的状态。由结果显示，CNN 模型在输入矩阵时，充分考虑了地

铁客流的时序特征和空间特征，同时预测出郑州地铁 1 号线 20 个站台的客流量数据，在工作日的客流量

预测中具有较好效果。 
为进一步评估深度学习模型的短时客流预测能力，同时，也通过十折交叉验证下的 SVR 回归作为对
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比预测，结果表示模型在训练集和测试集上的的均方误差为分别为 0.016 和 0.014。通过三个模型在测试

集上的误差对比(见表 2)可以看出基于遗传算法改进的 LSTM 模型具有更高的精确度。与传统的机器学习

方法(SVR)相比，深度学习方法具备自动提取特征和预测的优势，可以无需显式的特征提取和选择过程。

如果针对海量数据，传统的机器学习方法表现精度可能会大大下降，但深度学习网络可以自动挖掘深层

次的高级特征，具有强大的表征地铁客流数据特征的能力。 
 

 
Figure 8. Mean square error of CNN iteration 100 
图 8. CNN 迭代 100 次均方误差图 
 

Table 2. Comparison of prediction errors between models 
表 2. 模型间预测误差对比 

模型 MSE 

GA-LSTM 0.012 

CNN 0.014 

SVR 0.014 

4. 结语 

文章通过实例验证了通过遗传算法改进的 LSTM 深度神经网络模型在短时地铁客流中拥有更高的预

测精度，扩展了 LSTM 的模型应用范围，同时也说明深度学习在时间序列预测中具有广泛应用价值。针

对 LSTM 模型，首先采用遗传算法优化 LSTM 网络模型的各个参数，再对 LSTM 网络模型进行迭代优化，

最后利用训练好的 LSTM 网络模型对测试数据集进行预测，预测出来的均方误差为 0.012，相比 SVR 回

归，均方误差有所下降。以此说明利用遗传算法和 LSTM 神经网络对参数组合快速寻优的特性，可以得

到更高的预测精度，表现出更好的预测性能。此外，CNN 网络模型在处理时间序列的同时，也能提取高

维特征，说明不同特征间的关系，通过实验数据，CNN 模型预测的均方误差值也仅为 0.014。但此次实

验，仅考虑地铁客流时间序列的本身的内部变化规律，并未考虑天气、节假日、季节等影响客流的因素，

下一步将考虑更多因素的影响，结合时间序列本身，实现基于深度学习的多因素地铁客流预测。 
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