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参数优化的图卷积门控循环网络地铁客流预测

张 阳，李露玢，陈燕玲

（福建理工大学交通运输学院，福建 福州 350118）

摘要：充分挖掘地铁网络相关站点间客流的空间关联性对地铁客流预测精度的提升有积极作用。由于地铁各站点之间的空

间相关性难以学习并传递，捕捉并量化客流数据的空间规律十分困难。提出一种改进的图卷积门控循环神经网络地铁客流

预测模型，通过整合多元时空数据提升模型处理不同数据类型的能力，采用基于Tent混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘蛛黄

蜂优化算法动态调整模型结构参数，以优化门控循环神经网络的隐层结构。实验结果表明，在工作日模型的预测精度明显高

于周末，相较于周末，工作日的均方根误差、平均绝对误差、平均绝对百分误差分别降低了13个百分点、12个百分点、0.08个

百分点。参数优化门控循环神经网络的隐层结构可以获得更好的收敛效果，预测精确度更高。
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Abstract: Fully exploiting the spatial correlation of passenger flow between related stations in the subway net-

work has a positive effect on the improvement of subway passenger flow prediction accuracy. Capturing and

quantifying spatial patterns in passenger flow data is difficult due to the difficulty of learning and transferring

spatial correlations between metro stations. An improved graph-convolution gated recurrent neural network (GC-

GRU) metro passenger flow prediction model was proposed to enhance the model’s ability to handle different

data types by integrating multivariate spatio- temporal data. The spider wasp optimisation (SWO) algorithm

based on Tent chaotic mapping and Levy flight disturbance strategy was used to dynamically adjust the model

structural parameters in order to optimize the hidden layer structure of the gated recurrent neural network. The ex-

perimental results show that the prediction accuracy of the model is significantly higher on weekdays than on week-

ends, and the root mean square error, mean absolute error, and mean absolute percentage error are reduced by 13

percentage points, 12 percentage points, and 0.08 percentage points, respectively, during weekdays compared to

weekends. Dynamic optimization of the hidden structure of gated recurrent networks can lead to better convergence

of the prediction model and higher prediction accuracy.
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随着我国城市化进程的加快，城市人口逐年增

长，地铁面临着越来越大的客流压力，合理的列车

调度及客流管控策略受到地铁运营方的重视。较

为精准的客流量预测能为列车调度及客流分配提

供必不可少的基础数据，成为了地铁优化运营过程

中的重要一环，也是目前的一个热点研究方向。

传统客流预测方法是基于统计理论的预测模

型，主要有历史平均法[1]、时间序列模型[2]、卡尔曼滤

波模型[3]和灰色模型。常见的时间序列预测模型有

差分整合移动平均自回归模型（ARIMA）[4]、季节性

差分自回归滑动平均模型（seasonal auto-regressive

integrated moving average，SARIMA）[5]等。但是统

计理论模型不能够较好的适应客流数据因外部环

境改变带来的突变。随着机器学习的发展，出现了

以支持向量回归（SVR）为代表的预测模型[6]。这类

模型能够获取比统计模型更高的预测精度，但由于

其浅层结构给学习能力带来的局限性，还不能很好

的捕捉波动性较大的客流变化规律，实用性有待提

升。不同于机器学习模型，深度学习预测模型含有

多个隐层神经网络，能够较好的挖掘并传递客流量

在深层次的关联性，比较有代表性的有门控循环神

经网络（GRU）[7]、长短时记忆神经网络（LSTM）[8]等

多种模型。当选择合适的输入步长时，会有更好的

预测精度[9]。但是以上模型更多考虑了时间特征，

缺乏对空间特征的学习。指数平滑法、极限学习

机、GCN-GRU[10- 11]、GCN-SBULSTM[12]等多种组合

模型优化了对空间特征的学习能力。如Zhu等[13]使

用知识融合单元（KF Cell）和图卷积网络，学习交通

信息和外部因素之间的相关性的问题，具有良好的

预测效果。

尽管这些研究从网络拓扑中提取了地铁站点

之间的空间关系，但没有充分考虑到以站点为起讫

点的空间特征影响以及站点周边的用地特征，还不

能全面的提取和量化客流数据的空间关联性。同

时，由于在使用组合模型进行预测时，其参数较难

以确定，影响预测精度。一些优化算法被用于优化

预测模型的参数，降低模型预测误差，如结合超图、

粒子群优化算法[14-15]、蝙蝠算法优化[16]等。由于预

测模型训练过程较为复杂，导致经典优化算法在寻

找最优解时易陷入局部最优解且收敛速度较慢，使

得模型在预测过程中运行效率较低，间接影响到预

测结果的准确性和实时性。

为了解决上述问题，提出一种结构优化的图卷

积门控循环神经网络地铁客流预测方法（SWO-

AGGRU）。构建图卷积门控循环神经网络，根据地

铁网络的不同客流特征，使用多个输入端进行地铁

客流量时空关联性的学习。为了更好的提取空间

特性和处理客流突变现象，将门控循环神经网络中

的线性运算用图卷积运算替代，并将图卷积网络中

的邻接静态矩阵根据特征学习更改为动态特征矩

阵，同时构建注意力机制模块对不同客流特征的输

出数据进行权重分配。考虑到预测模型的隐层结

构参数设置会对预测结果产生较大影响，一种基于

Tent 混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘蛛黄蜂优

化算法被提出，用于进一步优化预测模型的隐层结

构，以期能够进一步提升预测精度。

1 面向地铁网络的门控循环神经网络客流

预测模型

城市地铁客流数据不仅在时间上存在关联，还

受多起讫站点，空间距离、土地利用性质等因素影

响，因而在一定范围内相关联的空间上，客流数据

间也有着彼此的联系。该空间联系影响因素多且

较微观，准确找寻其变化规律非常困难，因此，一种

新的面向地铁网络的图卷积门控循环神经网络客

流预测模型被提出。为了能够同时对多类数据进

行处理，级联3个图卷积门控循环神经网络，同时学

习地铁客流量的时序变化、多起讫地铁站点客流量

变化以及地铁网络中相邻站点的历史客流量数据，
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并利用注意力机制融合学习结果，找寻地铁客流量

数据的时空特征，得出预测结果。面向地铁网络的

图卷积门控循环神经网络客流预测模型框架示意

图如图 1 所示。图 1 中 GCN 为线性运算，σ为 Sig-

moid 激活函数，Ht-1为 t-1 时刻的隐藏层状态，xtγ，

xtζ，xtλ为 t时刻隐藏节点的输出，Ht为传递给下一个

节点的隐藏层状态。

模型中将地铁网络拓扑结构视为一个未加权

有向图，各地铁站点视为一个节点，表示如下

G =(V,E,A) （1）

式中：V为顶点集，即为地铁网络中的各地铁站点，

V ={V1,V2,⋯,Vn}为顶点个数，即为研究范围内地铁

站点的个数；E为边集；A ∈{ }0,1
||V × ||V

为节点连通性

的邻接矩阵。

为了能够更好的学习地铁客流量的空间关联

性，使用图卷积网络 [17]学习地铁客流量空间相关

性，其特征学习公式如下

B = D-1A （2）

Dii =∑
j

Aij （3）

X∘G g(θ) =∑
i = 0

k

(B)i Xθi （4）

式中：B为规范化关系矩阵；D为地铁站点的对角矩

阵；g(θ)为滤波器参数；X为输入值；°G为图形卷积

运算。

在时间为 t时，图卷积运算中特征矩阵如下

Vt ∈RV × d （5）

式中：d为输入特征的尺寸（包括两个特征：地铁站

点客流流出及流入，即d=2）。

H l + 1 = σ(D
- 1

2
ii BD

- 1
2

ii H lW l) （6）

式中：Wl为包含该层的参数。

f (X,A) = σ(BReLU(BXω0)ω1) （7）

式中 ：ω0 ∈RP × H 为输入层到隐藏层的权重矩

阵；ω1 ∈RH × T 为从隐藏层到输出层的权重矩阵；P

为特征矩阵的长度；H 为隐藏层的层数；f(X,

A)∈RN×T为输出，T为模型预测长度；ReLU为修正线

性单位；l为层数。

由于 GCN 中的邻接矩阵是静态的，因此不能

够较好的学习地铁客流网络的空间特征。为了能

够动态学习地铁网络中客流量的空间特征，需要对

其进行改进，通过网络训练更新迭代关系矩阵，动

态学习空间特征。其中关系矩阵计算如下

Am = φ(Am - l, ∙∙∙, Am - 1) （8）

Am + 1 = ϕm(Am) （9）

[Xt + 1, ∙∙∙,Xt + T] = f (G ;(Xt - n, ∙∙∙,Xt -1, Xt)) （10）

Z m + 1 = Z m
∘G g m

θ =∑
i = 0

k

(Am)i Z mθm
i （11）

式中：Am为站点之间的第m层关系；l为Am+1的所在

层数；A0随着整个网络的训练进行迭代更新，其余

层数根据映射函数φ进行更新；ϕm为m+1层上的映

射函数；θm
i为卷积参数；n为预测时间粒度个数；Zm为

图卷积上第m层站点的特征；k为扩散网络的层数。

为了能够更好地学习地铁客流量的空间关联

图1 图卷积门控循环神经网络模型框架示意图
Fig. 1 Schematic framework of convolutional gated recurrent neural network model
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性，本模型在GRU深度学习框架的基础上，使用图

卷积运算代替GRU中线性运算来增强算法的空间

信息处理能力，以学习目标地铁站客流量的时序变

化、多起讫地铁站点客流量以及地铁网络中相邻站

点的历史客流量数据。模型中使用3个输入端以学

习以上 3类数据，每个输入端通过相应的地铁客流

量数据学习得出一个输出结果，最终使用注意力机

制对以上 3类数据进行权重量化，更为客观的描述

以上 3类数据对客流量的影响程度，从而实现多特

征融合。图卷积门控循环网络模型（GGRU）中时

空特征的学习与传递公式如下

r t = σ(βr∗Wz∙[h
t,H t - 1] + br) （12）

ut = σ(βu∗Wz∙[h
t,H t - 1] + bu) （13）

ct = tanh(βc∗Wz∙[h
t,(r t ∘H t - 1 + bc)]) （14）

H t = ut ∘H t - 1 +(1 - ut)∘ ct （15）

式中：ht和Ht分别为在时间为 t时GCN模块和GRU

模块的输出；∘为哈达玛积；σ为Sigmoid激活函数；

重置门 rt 用于信息更替，对不必要的信息进行遗

忘；更新门ut为可以控制时间步长 t处卷积GRU的

输出；βr，βu，βc均为相应的滤波器参数；br，bu和 bc均

为偏差。

该图卷积门递归神经网络最终输出为 xtγ，xtζ，

xtλ，使用 3 个模型输出的结果组成向量 { }-xtγ ，{ }-xtς ，

{ }-xtλ ，将其作为注意力机制模块中输入值，如下

Si =
-
xtγ ×(

-
xiγ)

T +
-
xtς ×(
-
xiς)

T +
-
xtλ ×(
-
xiλ)

T （16）

αi = soft max(Si) =
exp(Si)

∑
i = 1

N

exp(Si)
（17）

Attentionk =∑
i = P

k = t - 1

αi xiγ +∑
i = P

k = t - 1

αi xiς +∑
i = P

k = t - 1

αi xiλ（18）

x̂i =∑
k = 1

t

Attentionk xiγ （19）

式中：Si 为权重矩阵；αi 为 3 类数据各占权重；

k ∈[P, t - 1]，P为当前时间步长。

2 结构优化的图卷积门控循环神经网络地

铁客流预测模型

在图卷积门控循环神经网络地铁客流预测模

型中，不同隐层结构维度的选择会对模型的预测精

度产生较大的影响，导致同一框架而不同参数选择

下模型的预测性能相差较大。为了能够进一步提

升该模型的预测精度，提出一种基于Tent混沌映射

和莱维飞行扰动策略的蜘蛛黄蜂优化算法，对客流

预测模型的隐层结构维度进行优化，使其能够动态

合理的选择最优的隐层结构。

2.1 一种基于Tent混沌映射和莱维飞行扰动策略

的蜘蛛黄蜂优化算法

模型初始参数的选取影响优化算法寻优时的

收敛速度，从而在一定程度上影响模型的运行效

率。在传统的蜘蛛黄蜂算法[18]中，初始化种群采用

随机生成的方法，耗时长，随机性大。使用Tent混

沌映射代替随机参数生成蜘蛛黄蜂的初始化种群，

使得算法能够在搜索空间中生成具有良好多样性

的初始解，以提高算法的全局搜索能力、收敛速度

和收敛精度。采用式（20）所示的Tent混沌映射来

产生初代蜘蛛黄蜂群体，如下

ì
í
î

ïï
ïï

SWi,n + 1 = αSWi,n， 0≤ SWi,n ≤ 1
2

SWi,n + 1 = α(1 - SWi,n)，
1
2

< SWi,n ≤ 1
（20）

式中：α 为控制混沌形态的参数；i 为混沌变量序

号；n 为种群序号。通过给式（20）赋 D 个 0~1 范围

内的初值，可得到 D 个混沌变量 SW1,1 , SW1,2 ,…,

SW1,D 。

按照公式依次迭代，即可得到含有N个蜘蛛黄

蜂个体的初始群体，如下

SWpop =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

SW1,1 SW1,2 ∙∙∙ SW1,D

SW2,1 SW2,2 ∙∙∙ SW2,D

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
SWN,1 SWN,2 ∙∙∙ SWN,D

（21）

在搜索阶段，初代雌性黄蜂需寻找蜘蛛以喂养

幼虫。由于其搜索空间有限且易陷入局部最优，因

此将莱维飞行扰动策略用于改进蜘蛛黄蜂优化算

法。通过莱维飞行扰动策略产生随机步长，提高其

全局寻优能力及收敛速度，在一定程度上解决传统

蜘蛛黄蜂优化算法收敛速度较慢且易陷入局部最

优的问题。采用莱维飞行扰动策略生成随机步长，

莱维飞行服从Levy分布，如式（22）所示。扰动步长

SP 的计算公式如下

Levy = t-λ,1 < λ≤ 3 （22）

Si = u
||v 1/β （23）

u~N(0,σ 2
u),v~N(0,σ 2

v ) （24）

σu =
ì
í
î

ü
ý
þ

Γ(1 + β)sin(πβ/2)

Γ[(1 + β)/2]β2
(β - 1)/2

1
β

，σv = 1 （25）
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SP = τSi x
j

（26）

式中：Si 为利用 Mantegna 模拟的随机搜寻步长，

i ∈{ }1,2,⋯,n ，j ∈{ }1,2,⋯,D ；u和 v均为正态分布；

β =1.5；Γ为标准Gamma函数；x
j
为第 j个雌黄蜂的

位置。雌黄蜂搜索位置步长扰动 vi, j 定义为

vi, j = vi, jSP （27）

2.2 结构优化的门控循环神经网络地铁客流预测

实现步骤

利用城市交通 IC卡采集所需要的刷卡时间、刷

卡站点等相关客流量数据信息，对数据进行分析和

预处理。根据模型输入数据要求，将地铁网络中的

客流量数据分为以下3类：历史交通客流数据、临近

周边重要站点的历史客流数据以及历史数据中以

预测站点为起讫点的客流量数据，而后进行地铁客

流量预测。利用基于Tent混沌映射和莱维飞行扰

动策略的蜘蛛黄蜂优化算法优化模型中的参数，以

损失函数作为最小寻优目标，损失函数为预测值和

实际值之间的均方根误差（RMSE）与平均绝对百分

误差（MAPE）之和，如下

Loss = 1
N∑i = 1

N

(x̂i - xi)
2 + 1

N∑i = 1

N |
|
||

|
|
||
xi - x̂i

xi

（28）

式中：i为样本数量；xi为时刻 i的真实值；x̂i 为时刻 i

的预测值；N为预测数据的总量。

提出的结构优化的图卷积门控循环神经网络

地铁客流预测主要实现步骤如下（图2）。

步骤1：采集地铁网络中的客流样本数据，对数

据进行预处理，去除数据中的噪声以及无关数据。

将所得地铁客流量数据按 5 min聚合，使其符合预

测模型输入数据格式要求。

步骤2：构建图卷积门控循环神经网络，设置3

个图卷积门控神经网络输入层、图卷积门控神经网

络中间层以及注意力策略输出层，初步设置显隐层

结构，以及相关参数指标。

步骤3：使用历史n个时间序列数据作为输入，

并使用图卷积网络捕获城市道路网络的拓扑结构，

进行地铁客流量空间信息学习，通过网络迭代动态

学习客流量的空间特征。

步骤4：将时间序列输入门控循环单元模型，通

图2 结构优化的图卷积门控循环神经网络地铁客流预测流程图
Fig. 2 Flowchart of metro passenger flow prediction by structurally optimised graph convolutional

gated recurrent neural networks
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过单元间的信息传输获得动态变化，以捕获时间特

征，通过完全连接层得到结果。学习 3类不同数据

并使用注意力机制量化3类数据对客流量影响的权

重大小，根据该权重分配进行客流量预测。

步骤 5：对图卷积门控神经网络进行结构与优

化，基于Tent混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘蛛

黄蜂优化算法，根据式（20）~式（27）对算法进行优

化，以期寻找到最优的超参数。

步骤 6：根据优化过的超参数，建立最终面向

地铁网络的结构优化的门控单元卷积神经网络地

铁客流预测模型，利用训练好的地铁客流预测模型

对实际客流量数据进行预测，以验证所提模型的

预测效果。

3 实验结果分析

3.1 研究范围

采用上海地铁网络2022年4月份客流量数据，

上海市共有地铁线路20条，地铁站点508座。以人

民广场站为例，人民广场站为1号线、2号线、8号线

换乘站点。实验样本采集间隔为 5 min，主要为人

民广场站点的历史交通客流数据、邻近周边重要站

点的历史客流数据以及历史数据中以人民广场站

点为起讫点的客流量数据。选取一个月的地铁客

流数据作为 3个输入端的训练样本，选取 2022年 4

月 26日（周末）、4月 27日（工作日）和 4月 28日（工

作日）为验证集，用于验证提出的预测模型的预测

精确度。人民广场站周边节点分布如图3所示。

图3 人民广场站点周边节点分布图
Fig. 3 Node distribution around the People’s Square Station

3.2 指标选取

为了能够更为客观的评价地铁交通客流预测

的准确性，指标选取平均绝对误差（MAE）[19]、均方

根误差(RMSE)[20]、平均绝对百分误差(MAPE)以及

相关系数R2，公式如下

MAE = 1
N∑i = 1

N

|| x̂i - xi × 100% （29）

RMSE = 1
N∑i = 1

N

(x̂i - xi)
2 × 100% （30）

MAPE = 1
N∑i = 1

N |
|
||

|
|
||
x̂i - x̄

xi

× 100% （31）

R2 =
∑

i = 1

N

( )x̂i - x̄
2

∑
i = 1

N

( )xi - x̄
2

（32）

式中：i为样本数量；xi为时刻 i的真实值；x̂i 为时刻 i

的预测值；x̄为客流量真实值的平均值；N为预测数

据的总量。
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3.3 基于Tent混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘

蛛黄蜂优化算法与经典优化算法对比

为了更准确地评估基于Tent混沌映射和莱维

飞行扰动策略的蜘蛛黄蜂优化算法对模型预测精

确度的影响，将该方法与使用萤火虫算法优化预测

模型、使用蝙蝠算法优化预测模型进行对比。分别

对工作日和周末进行预测，其指标选取见3.2节，工

作日不同时间段各指标对比如图 4所示，周末不同

时间段各指标对比如图5所示。

由图4和图5可以得知，SWO可以通过20次的

迭代达到最佳效果，而 FA 和 BA 则是需要 45 次和

70次的迭代达到效果。SWO的收敛速度和优化性

能均优于经典的优化算法。由此可见，SWO 对模

型的预测性能起到了积极作用。

图4 工作日不同时段各指标对比
Fig. 4 Comparison of indicators in different periods of working days

3.4 结构优化的门控循环神经网络对预测性能的

影响

为了能够更好地学习地铁客流量的时空特征，

同时动态优化预测模型的参数设置，提出一种基于

Tent 混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘蛛黄蜂优

化的AGGRU预测模型结构动态优化方法。为评估

基于Tent混沌映射和莱维飞行扰动策略的蜘蛛黄

蜂优化算法、图卷积网络以及注意力机制对模型预

测精确度的影响，本次实验将SWO-AGGRU模型、

AGGRU模型以及传统GRU模型进行对比，以验证

其对预测精度的影响。图6为工作日的预测结果与

周末预测结果对比，将提出的 SWO-AGGRU 与经

典深度学习预测模型[21-22]以及相关组合预测模型[23]

进行对比，具体指标选取如 3.2所示。各指标对比

如表1和表2所示。

由表1、表2和图6可以得知，在工作日时间段与

83



华 东 交 通 大 学 学 报 2025年

图6 预测结果对比
Fig. 6 Comparison of prediction results

图5 周末不同时段各指标对比
Fig. 5 Comparison of indicators in different periods on weekends
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周末时间段，SWO-AGGRU 模型预测精度均优于

AGGRU预测模型和传统GRU预测模型。与其他经

典深度学习预测模型以及相关改进模型相比，SWO-

AGGRU在工作日和周末的预测精度在一定程度上均

有所提高。SWO-AGGRU能够兼顾地铁客流量的

时空变化、起讫地铁站点客流量以及地铁网络中相

邻站点的历史客流量3类数据对客流量预测的影响，

同时考虑客流量在时间和空间的相关性，模型精确

度优于经典的深度学习预测模型。

4 结论

1）将图卷积网络学习空间关联性融入到GRU

的线性运算中，使得模型能够同时学习地铁客流

量的时空相关性。采用基于Tent混沌映射和莱维

飞行扰动策略的蜘蛛黄蜂优化算法对预测模型

的参数进行优化，在一定程度上提高模型的预测

精度。

2）考虑地铁客流量的时空变化、起讫地铁站点

客流量以及地铁网络中相邻站点的历史客流量数

据对实验站点的影响，通过构建可同时训练 3种与

预测节点相关的交通流数据的深度信任网络模型

来增强预测的时空关联性。

3）利用实际地铁客流数据进行验证，结果表明

与经典深度学习预测模型相比，SWO-AGGRU具有

更高的预测精确度和更短的运行时间。

4）通过充分学习客流量的时空特征，提高模型

的预测性能以合理地进行列车的调度，从而提高地

铁的运输效率与服务质量，降低地铁站点的拥挤程

度，为后续地铁的运营管理提供帮助。
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