
由于轨道交通安全、准时和环保等特点，已逐渐
成为人们出行的首选交通方式，基于数据挖掘技术的
客流量预测是城市智能交通系统的重要组成部分，
不仅对人们出行和智能交通管控有着重要的指导意
义，也有助于相关部门提前进行运营规划和调度。

客流量预测模型主要分为以差分自回归移动
平均模型 [1]（ARIMA）和灰色模型（GM）为代表的参
数模型与以支持向量机 [2]（SVM）和神经网络 [3]为代
表的非参数模型。 但传统模型收敛慢，时效性低，很
难满足交通大数据情况下智能管控需求[4]。 基于深
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摘要：客流量预测是城市智能交通系统的重要组成部分。为实现客流量的准确预测，首先采用变分模态分解（VMD）将时序客流
数据分解成不同时间尺度下的本征模态函数 （IMF），降低数据噪声对客流预测模型的影响 ，再结合长短时记忆神经网络

（LSTM）进行预测，提出 VMD-LSTM 预测模型。 采集明尼苏达州州际轨道交通客流数据对模型进行验证。 结果表明：相对传统

LSTM 预测模型，VMD 改进 LSTM 使平均绝对百分误差（MAPE）减少 8.38%，均方根误差（RMSE）减小 256.99，有效提高 LSTM
神经网络的预测精度与鲁棒性。
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度学习的长短时记忆神经网络 LSTM （long short-
term memory）不仅预测性能、收敛时间优于传统参
数[5]与非参数[6]预测模型，偏差分布波动与预测鲁棒
性也明显优于传统预测模型[7]；针对非平稳的客流量
数据，经验模态分解 [8]（EMD）、集成经验模态分解 [9]

（EEMD） 被用于降低样本噪声干扰并有效提高预
测精度。 变分模态分解（variational mode decompo-
sition，VMD）作为最新提出的分解算法，虽然在交通
领域应用较少，但在电力荷载[10]、期货[11]等领域已证
明其对非平稳信号良好的处理能力。

目前研究大多集中于短时客流量预测[12]（15 min
内），然而过短时间的预测不能为人们出行规划预留
充足时间，提供有价值的出行指导。 为此，文章创新
性地将 VMD引入客流量预测领域，降低客流量信号
的非平稳性，结合深度学习的 LSTM进行预测，提出
VMD-LSTM预测模型，实现对每小时轨道交通客流
量的准确预测，提高 LSTM神经网络的预测性能。

1 VMD-LSTM神经网络预测模型构建

1.1 VMD分解原理
VMD是一种全新的自适应、完全非递归时频信

号分解算法，通过构建变分模型，将原始时间序列
s（t）分解为不同的具有有限带宽的分量 uk（t），对应
的中心频率为 ωk，交替迭代更新寻找约束变分模型
的最优解，在此过程中实现本征模态函数 IMF 的有
效分离，克服了 EMD 存在端点效应和模态分量混
叠的问题，其算法可表示为[13]

1） 对每一个 uk（t）进行 Hilbert 变换得到单侧
频谱

δ（t）+ j
πt� �*uk（t） （1）

式中：δ（t）表示 Dirac分布函数；*表示卷积运算。
2） 通过将每个模式的分析信号乘以估计的中

心频率 e
-jωk t

，将频谱移到基带

δ（t）+ j
πt� �*uk（t2 2） e

-jωk t
（2）

3） 通过对解调信号梯度的 L2 正则化进行高
斯平滑估计，得到各模态函数的带宽，约束变分模
型可表示为
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式中：坠t表示求偏导；k 为分量的个数。
4） 通过引入二次罚因子 α和拉格朗日乘子 λ，保

证 s（t）为原始时间序列在高斯噪声的影响下信号的
重构精度，将约束变分问题转化为无约束变分问题
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5） 通过交替方向乘子法 （ADMM）更新分量
uk（t），相应中心频率 ωk及拉格朗日乘子 λ 求解，并
找到扩展拉格朗日函数表达式的最小值点，其更新
方法如下
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Wxt i Xt＝λ赞
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式（5）中：s赞 （ω），u赞 kn（ω），λ赞 （ω）分别为 s（ω），uk
n（ω），

λ（ω）的傅里叶变换；ω 为频率；n 为迭代的次数；
τ 为拉格朗日乘子的更新参数。

6） 重复步骤 5），满足精度 ε 时停止迭代，从而
得到 k 个窄带 IMF分量。 迭代条件可表示为

k
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1.2 LSTM 神经网络
LSTM 是深度循环神经网络的代表，通过门的

开关实现时空记忆功能，能有效解决循环神经网络
的梯度消失和爆炸问题。 通过引入一个门控单元系
统，可以控制何时忘记历史信息或使用新信息更新
单元状态， 使 LSTM在解决非线性时间序列问题时
效果极佳[14]，其过程可表达为

it=σ（Wxt iXt+Wht iHt-1+Wct iCt-1+bi） （9）

ft=σ（Wxt fXt+Wht fHt-1+Wct fCt-1+bf） （10）

ct=ftct-1+it tanh（WxtcXt+WhtcHt-1+bc） （11）

ot=σ（WxtoXt+WhtoHt-1+WctoCt-1+bo） （12）

Ht=ot tanh（Ct） （13）
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式中：it，ft，ot，ct 分别为输入门 i，遗忘门 f，输出门 o，
细胞状态 c在 t时刻的输出；Wxt i ，Wxt f ，Wxto ，Wxtc分别

为输入 Xt与输入门 i，遗忘门 f，输出门 o，细胞状态 c
的权重；Wht i ，Wht f ，Whto ，Whtc为隐藏层输出 Ht与相应

门的权重；Wct i ，Wct f ，Wcto为细胞状态输出 Ct 与相应

门的权重；bi，bf，bo，bc为偏置向量；σ为激活函数。
1.3 VMD-LSTM预测模型

VMD-LSTM预测模型建立主要分为两部分。 第
一部分为数据预处理，首先将对原始数据中的重复、
异常、 缺省值进行清洗获得时序客流量数据。 基于
VMD分解原理，设定合适的超参数，将非平稳的每小
时客流量数据分解为本征模态函数 IMF和余量信号
R（t），弱化样本噪声干扰；第二部分为分量预测，首先
选择 LSTM神经网络时间步长、 输入层隐藏层神经
元个数等基本参数，确定神经网络的训练方式与代
价函数，获得网络拓扑结构。 建立与分解分量个数相
同的 LSTM神经网络，对分量分别进行预测，获得仿
真本征模态函数（SimIMF）最后将各预测值进行重构
获得最终客流量预测值， 并与真实客流量进行比
较，评价模型性能。 模型建立流程如图 1所示。

2 应用实例

2.1 数据预处理
采集明尼苏达州明尼阿波利斯至圣保罗 301

站台 2017 年每小时轨道交通客流量，明尼阿波利
斯与圣保罗分别是明尼苏达州第一、 二大城市，旅

客往来频繁，客流规模大；301 站台为圣保罗通往明
尼阿波利斯及其他城市的主要站台，人员出行规律
复杂，因此采用该站台作为研究对象。 对轨道交通
数据中的异常数据进行预处理。 包括完全相同的记
录、明显异常的记录及缺失的记录，数据清洗后共
获得 10 605条时间数据。 由于数据样本较大，有效
避免了机器学习过程中预测模型对个别样本的偏
好，无需对样本进行抽样训练。

采用 VMD 算法对非平稳交通量时间序列数据
进行分解时，由于 VMD 在轨道交通客流量预测领
域应用较少，缺乏先验知识确定超参数。 综合考虑
重构误差与中心频率分布，二次罚因子 α 取 1 000，
分解模态数 K取 11。分解得到 10个 IMF分量以及一
个余量信号 R（t），分解结果如图 2所示。 分量频率由
高到低进行排列，更加清晰的呈现原始客流量数据
在不同时间尺度下的变化规律，其中高频信号表示
客流量变化的细节，含有大量样本噪声；低频部分
则表征客流量的趋势，频率最低的余量信号 R（t）也
称为趋势项，表征全年轨道交通客流量的波动趋势。
2.2 神经网络模型构建

选择前 10 个月（8 880 条时间数据）作为训练
集，最后两个月（1 725 条时间数据）用于测试模型
性能。 时间步长取 4，隐含层数取 1，隐含层神经元
个数取 200；迭代次数取 250。初始学习率设为 0.01，
同时为防止学习率过大，模型来回震荡，采用衰减
法动态调整学习率，每迭代 50 次学习率衰减 50%。
损失函数采用均方根误差，通过 AdamOptimizer 优
化器对模型进行优化， 得到 LSTM神经网络的拓扑
结构。

根据以上参数，建立 11个 LSTM神经网络，对分
解获得的分量分别进行训练、预测，根据 VMD 算法
对预测结果进行重构，得到最终每小时客流量预测
值。 并绘制总体预测残差，如图 3 所示，可以看出
LSTM 神经网络仅在初期前 1%数据范围内预测误
差较大，随后残差迅速变小并趋于稳定，表现出良
好的鲁棒性。

同时为验证 VMD-LSTM 神经网络模型的性
能，分别与 LSTM 神经网络、随机森林（RF）、支持向
量机（SVM）进行对比。 对比模型与原模型采用相同
的参数设置，RF 预测模型利用经验公式确定子树
数目为 103，SVM 预测模型采用自适应算法搜索最
佳超参数 c，g，预测结果如图 4所示。

图 1 VMD-LSTM 神经网络模型流程图
Fig.1 VMD-LSTM neural network model flow chart
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平均绝对百分误差（MAPE）体现了真实值与预
测值的相对偏差，可直接衡量预测结果的好坏，常
被用于评价预测模型的优劣，但不能直观反映真实
值与预测值的差值。 均方根误差（RMSE）可直接体
现真实值与预测值的绝对差值，且特大或特小误差
对指标影响明显，可有效弥补 MAPE 的不足，相关
系数（R）可用于表征真实值与预测值变化趋势的相
似程度。 分别采取以上指标对各预测模型性能进行
评价，结果如表 1所示。

表 1 经典预测模型性能对比
Tab.1 Performance comparison of classical prediction

models

参数 LSTM RF SVM VMD-LSTM

MAPE 15.22% 15.42% 13.48% 6.84%

RMSE 420.36 434.42 410.36 163.37

R 97.64% 97.72% 97.79% 99.67%

结合图 4 和表 1 可以看出，在轨道交通客流量
数据样本足够大的情况下，所有预测模型均有极高
的预测精度。传统的时间序列预测模型 RF，SVM 与
基于深度学习的 LSTM 预测误差相差不大 。 但
LSTM 神经网络克服传统预测模型每次加入新数
据，需要重新训练的缺陷，收敛速度也有较大提高，
体现神经网络良好的综合性能。

当采用 VMD 优化 LSTM 后，预测误差显著降
低，VMD-LSTM 模型的预测精度相对三种对比模型
总体有了较大提高。 对比传统时间序列预测模型
RF，SVM，MAPE 分别减小了 8.58% ，6.64% ，RMSE
分别减小了 271.05，246.99； 相比 LSTM 神经网络，
MAPE 减小了 8.38%，RMSE 减小了 256.99，R 值也
有一定的提高。 这是因为 VMD 将含噪声的客流量
数据分解成模态分量与余量信号，将含噪声的高频
信号单独分离出来，从而弱化样本噪声对总体预测
精度的干扰，有效提高神经网络的预测精度；同时
使非平稳客流量数据转换为多个平稳时间序列，
LSTM 神经网络对这些平稳信号进行预测，进一步
提高模型的鲁棒性。

3 结论

1） 采用VMD 将含噪声的轨道交通客流量数据
分解成具有原始数据局部特征的不同频率信号，降
低噪声对模型的干扰，提出 VMD-LSTM 神经网络
预测模型。

2） 采用明尼苏达州轨道交通数据验证 VMD-
LSTM 预测模型性能，结果表明 VMD 改进 LSTM 能
显著提高神经网络的预测精度与鲁棒性，预测误差
相对传统预测模型更小。
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