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【摘　 要】 　 为提升城市轨道交通客运量的动态调度与安全管控水平，融合物理信息约束机制、数据

驱动与雪雁优化算法（ＳＧＡ），提出一种新型深度学习框架。 首先，设计一种物理残差项，并作为调节

信号嵌入记忆细胞，强制模型在保留时序特征的同时学习客流物理特征；然后，提出一种基于物理损

失与数据损失的双目标适应度函数，在建立约束机制的同时实现对模型性能的再度优化；最后，采用

ＳＧＡ平衡模型中超参数的差异化作用与协同影响。 结果表明：所构建的模型在训练集与验证集上

均表现出良好的预测性能，改进后的新适应度函数能够使模型预测结果的误差范围更小。 在两阶段

消融试验中，所提出的深度学习框架较长短期记忆模型的均方误差范围缩小 ７１􀆰 ０３％，验证了物理

约束机制与智能优化算法的同步引入对模型预测能力的协同增强作用。
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０　 引　 言

　 　 地铁断面客流量是指在特定时间段内通过地铁

线路区间某一固定横截面的总客流量，可有效反映

区间运载压力与服务负荷。 随着城市轨道交通智慧

化运营要求的不断提高，短时客流预测技术已成为

保障运输安全与提升运营效率的关键技术支撑。 该

技术通过深度挖掘车站历史客流数据，建立客流时

空特征与动态变化之间的映射关系，实现对未来时

段客流量的高精度预测。 短时客流预测模型的发展

经历了经典统计模型、机器学习模型和深度学习模

型［１］ ３ 个 阶 段。 以 自 回 归 差 分 移 动 平 均

（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇ，ＡＲＩＭＡ）和
指数平滑［２］为代表的经典统计模型的结构简洁清

晰，但对客流随机性变化不够敏感［３］。 以支持向量

机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ ）、 随 机 森 林

（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ） ［４］为代表的机器学习模型虽然

可捕捉客流动态非线性关系且动态更新能力强，但
特征提取多依赖人工经验。 随着理论技术的发展进

步，深度学习方法［５］凭借其多层次非线性特征提取

能力，在复杂客流动态预测中展现出显著优势。
以 长 短 期 记 忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ） ［６］为代表的时序预测深度学习模型通过其

独特的结构设计，能够自适应地捕捉客流数据中的

长期依赖关系，克服传统机器学习模型在长周期预

测中的性能衰减问题［７］。 Ｏｕｙａｎｇ Ｑｉ 等［８］提出集成

ＸＧｂｏｏｓｔ特征提取与 ＬＳＴＭ 编码的新型客流预测模

型，证明了该模型在客流预测方面具有高于其他模

型的准确性。 Ｈｏｕ Ｚｈｏｎｇｗｅｉ等［１］提出一种融合门控

循环单元 －长短期记忆 （ Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ⁃Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＧＲＵ⁃ＬＳＴＭ）的轨道交通短期客

流预测模型，客流预测的准确性和稳定性较基础

ＬＳＴＭ的预测结果得到大幅提升。 可见：ＬＳＴＭ 及其

改进模型在客流预测领域已展现出显著的技术优势

和应用潜力。
鉴于此，笔者拟提出一种融合物理约束 ＬＳＴＭ

（Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ＬＳＴＭ，ＰｉＬＳＴＭ）与雪雁优化算法

（Ｓｎｏｗ Ｇｅｅｓｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＧＡ）的地铁断面客流量深

度学习预测方法，首先，设计一种物理残差项，并作

为调节信号嵌入记忆细胞，强制模型在保留时序特

征的同时学习客流物理规律特征；然后，提出一种基

于物理损失与数据损失的双目标适应度函数，在建

立约束机制的同时实现对模型性能的再度优化；最
后，采用 ＳＧＡ平衡模型中超参数的差异化作用与协

同影响，以期提升城市轨道交通客运量的动态调度

与安全管控水平。

１　 基于深度学习的地铁断面客流预测
ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 模型构建

　 　 融合客流数据物理信息约束，本文构建的一种基

于深度学习的地铁断面客流预测 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 模型

如图 １所示，其中，虚线代表前一时刻的细胞状态［９］。

１􀆰 １　 数据预处理模块

　 　 首先，利用最小－最大归一化法预处理时序客

流量数据集［１０］；然后，将归一化后的时序数据划分

为训练集和验证集；最后，基于滑动窗口法［１１］将连

续时间步的数据重构为子序列 Ｘ（ ｉ）。

１􀆰 ２　 ＰｉＬＳＴＭ 模块

　 　 预处理后的地铁客流量数据被传递至 ＰｉＬＳＴＭ
模块，开始正向传播。 基础 ＬＳＴＭ 模型通过遗忘门、
输入门、记忆细胞和输出门学习数据序列特征，筛选

·５４２·
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图 １　 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

信息选择遗忘或保留，传播过程定义如下［９］：
首先，遗忘门根据当前输入和上一时刻的隐藏

状态，决定细胞状态中信息的保留与遗忘；其次，输
入门把当前信息和记忆信息存入记忆细胞，并结合

遗忘门信息、输入门信息及物理信息进行细胞状态

更新；然后，输出门控制细胞状态，并将当前时刻的

隐藏状态转化为预测输出 ｈｔ ，完成模型数据的正向

传播；最后，数据流开始反向传播，并基于 ＬＳＴＭ 当

前时刻的输出计算由物理信息约束得到的物理残差

项，重新进入 ＬＳＴＭ的隐藏状态更新阶段。 如下式，
将 Ｌｒ作为调节信号嵌入细胞状态［１２］，得到融入物理

损失项的当前细胞状态 Ｃ
←

ｔ。

Ｃ
←
ｔ ＝ ｆｔ☉Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ☉Ｃ

～
ｔ ＋ λ·Ｌｒ （１）

式中： ｆｔ 为遗忘门的输出； ｉｔ 为输入门的输入；Ｃｔ－１ 为

上一时刻的细胞状态； Ｃ
～

ｔ 为候选细胞状态；λ 为残差

权重系数； Ｌｒ 为综合物理信息约束残差项。
输出门基于融入物理损失项的当前细胞状态重

新计算当前时刻的隐藏状态［１２］，如下式。 当达到最

终时间步后，当前时刻的隐藏状态转化为预测输出，
得到下一时间步的断面客流量预测值。

ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ Ｃ
←
ｔ( ) （２）

式中 ｏｔ 为输出门的输出。
在这个过程中，ＬＳＴＭ 引入 Ｌｒ 修正权重矩阵和

偏置项，强制模型在保留时序特征的同时，使记忆细

胞学习物理规律约束，构建数据驱动与物理约束融

合的断面客流预测模型 ＰｉＬＳＴＭ。 以数据平滑性约

束和周期性约束为基础的综合物理信息约束残差项

定义为下式：

Ｌｒ ＝ α·Ｌｓ ＋ （１ － α）·Ｌｚ （３）
式中： α 为正则化权重系数； Ｌｓ 为数据平滑性约束；
Ｌｚ 为周期性约束。

在 Ｌｓ 中，基于相邻时间步的地铁客流量变化不

会在短时间内剧烈波动的物理规律， Ｌｓ 需使模型输

出在时间维度上保持平滑，避免相邻时间步的预测

值出现不合理突变，如下式：

Ｌｓ ＝
１

Ｔ － １∑
Ｔ－１

ｔ ＝ １
｜ ｙｔ ＋１ － ｙｔ ｜ （４）

式中：Ｔ 为时间序列长度；ｙｔ 为时间步 ｔ 的输出值；
ｙｔ－ １ 为时间步 ｔ－１的输出值。

在 Ｌｚ 中，客流量变化有一定周期性规律， Ｌｚ 需
学习周期模式，使预测值与历史同期数据变化趋势

一致，如下式：

Ｌｚ ＝
１

Ｔ － ｕ∑
Ｔ－ｕ

ｔ ＝ １
｜ ｙｔ ＋ｕ － ｙｔ ｜ （５）

式中：ｕ 为周期长度；Ｔ－ｕ 可以确保索引在范围内；
ｙｔ＋ｕ 为时间步 ｔ＋ｕ 的输出值。

１􀆰 ３　 ＳＧＡ 超参数寻优模块

　 　 为求解模型中的最优超参数，提出基于 ＳＧＡ［１３］

分层协作机制更新个体位置，平衡全局搜索与局部

优化能力，算法见表 １，从而实现对单元数、学习率

和批大小 ３项超参数的寻优。
　 　 １） 创新适应度函数。 将物理残差项嵌入 ＳＧＡ
超参数寻优的适应度函数中，提出基于最小化数据

损失和物理损失的适应度函数，均方误差 （Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）代表数据损失，如下式，以提升模

型的预测能力和物理解释水平，并衡量模型预测值

与实际数据间的差距。

·６４２·
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表 １　 算法 １ 基于 ＳＧＡ 的预测模型超参数求解

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＧＡ

１： 开始

２： 初始化种群及相关参数设置
３： 生成初始种群位置矩阵 Ｐ 和速度矩阵 Ｖ
４： 定义式（６）为新适应度函数 Ｆ
５：　 依据式（３）—式（５）定义物理损失
６：　 依据式（７）定义数据损失
７：　 　 计算初始适应度值 Ｆ
８： 当 ｍ＜Ｍ 时
９：　 　 计算雪雁的飞行角度 θ
１０： 若 θ ＜ π
１１：　 进入人字形飞行阶段
１２：　 　 进行种群速度的更新
１３：　 　 进行个体的适应度值排序
１４：　 　 更新适应度排序前 ２０％的个体位置
１５：　 　 更新适应度排序后 ２０％的个体位置
１６：　 　 更新其他个体位置
１７： 若 θ≥ π
１８：　 进入直线飞行阶段

１９：　 更新种群位置

２０：　 重新计算适应度值 Ｆ
２１：　 更新全局最优解

２２： 当 ｍ＝Ｍ 时

２３： 结束

２４： 返回最优超参数组合

Ｆ ＝β·ＭＳＥ}
数据损失

＋（１ － β）·Ｌｐüþ ýï ï ï ï

物理损失

（６）

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２ （７）

式中： β 为损失权重；Ｎ 为样本数量； ｙｉ 为真实值； ｙ^ｉ

为预测值。
２） ＰｉＬＳＴＭ 中超参数的迭代优化。 初始化种

群，随机生成一组代表雪雁位置的解 Ｐ ＝ ［ｐｉｊ］ ｎ×ｄ 和

代表雪雁速度的解 Ｖ ＝ ［ｖｉｊ］ ｎ×ｄ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｊ ＝ １，
２，…，ｎ ），并评估个体初始适应度值，标记初始最优

解。 Ｐ 和 Ｖ 表示的候选解代表 ＰｉＬＳＴＭ 中单元数、
学习率和批大小的不同超参数组合。 接着，利用下

式生成雪雁的飞行角度 θ ，依据 θ 的取值将雪雁的

位置更新策略分为人字形飞行策略和直线飞行策略

２个阶段。

θ ＝ ２π·ｍ
Ｍ

（８）

式中：ｍ 为迭代次数；Ｍ 为最大迭代次数。
当 θ ＜ π时，进入人字形飞行阶段，进行种群速

度和种群位置的更新，根据个体的适应度值排序进

行 ＰｉＬＳＴＭ模型中超参数组合的更新。 当 θ≥π时，

种群开始采用直线飞行方式。 进而，进行种群速度

和种群位置的更新，以避免陷入局部最优解并继续

更新当前最优超参数组合。
３） 终止条件。 根据种群更新后的位置，重新计

算个体适应度，并记录每次迭代的最优解。 循环上

述过程直至最大迭代次数，得到适应度值最优的个

体位置，进而获取 ＰｉＬＳＴＭ 中单元数、学习率和批大

小的最优组合。

２　 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 模型的案例分析

２􀆰 １　 地铁断面客流预测模型参数设置及预测结果

　 　 基于 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ模型分析地铁断面客流时序

数据建模时，以过去 ２４ ｈ 为滑动窗口，并预测未来

１ ｈ的地铁断面客流量数据。 数据集的划分遵循时

序连续性原则，将前 ２２ 天的客流量数据作为训练

集，将后 ９天的客流量数据作为验证集，完整覆盖该

月客流波动周期。 在训练集基础上，通过 ＳＧＡ 进行

ＰｉＬＳＴＭ中超参数的自适应调优，最终得到具体的参

数配置，见表 ２。
表 ２　 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 模型中参数的设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ
参数 数值

ｎ ２０
Ｍ ６０
ｄ ３

单元数 ［１６， １２８］
批大小 ［１６， １２８］
学习率 ［０􀆰 ０００ １， ０􀆰 ０１］

ｔ １ ｈ
ｕ ２４ ｈ
Ｄ ２４ ｈ
α ０􀆰 ４
β ０􀆰 ６

　 　 表 ３ 为 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ模型在训练集和验证集上

的预测效果，可以发现，模型在训练集上的决定系数

Ｒ２ 可达 ０􀆰 ９８，表明其能够解释 ９８％的客流波动特

征，展现出卓越的预测能力；且均方根误差 （Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）表征的误差范围较小，表明模

型拥有对客流特征的精准捕捉能力。 在验证集中，
模型的误差指标较训练集虽稍有上升，但仍显示出

良好的预测性能。 图 ２进一步揭示了模型的预测行

为特征；训练集下预测曲线与真实值高度重合，尤其

在客流高峰时段展现出平滑的跟踪能力；验证集下

预测结果虽存在局部偏差，但整体趋势吻合度仍维

·７４２·
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持在 ９０％以上。
表 ３　 训练集和验证集下模型预测性能的评价指标值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

模型
ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ

ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

训练集 ４３ ３６５􀆰 ３ １２９􀆰 ５６ ２０８􀆰 ２４ ０􀆰 ９８０ １
验证集 １２５ ５９４􀆰 ７ ２０２􀆰 ８３ ３５４􀆰 ３９ ０􀆰 ９２０ ３

　 　 不同模型在地铁断面客流数据集上的训练结果

对比见表 ４。 系统误差分析表明：以 ＡＲＩＭＡ、季节性

自 回 归 差 分 移 动 平 均 （ Ｓｅａｓｏｎａｌ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇ，ＳＡＲＩＭＡ）为代表的统计模

型在训练集和验证集上的误差指标显著高于其他模

型；而以 ＳＶＭ、ＲＦ为代表的机器学习模型虽在训练

集上表现极佳，但在验证阶段其性能显著衰减，Ｒ２

降幅分别达２８􀆰 ５％和 ９􀆰 ６％，表明两者均存在过拟

图 ２　 在训练集和验证集上的真实值与预测值对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

合现 象； 以 ＧＲＵ、 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为代表的深度学习模型表现

中等，模型间存在性能差异。 模型误差指标对比效

果如图 ３ 所示，ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 在验证集上展现出显

著优势，其误差指标均优于对比模型，且训练与验证

阶段的性能差异较小，展现出更强的泛化能力和预

测稳定性。

表 ４　 训练集和验证集下不同模型预测性能的评价指标值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ＇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

模型
训练集 验证集

ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＡＲＩＭＡ ８００ ７４６􀆰 ３ ５１０􀆰 ５２ ８９４􀆰 ８４ ０􀆰 ６３８ １ ７１４ ９９７􀆰 ５ ５０４􀆰 １２ ８４５􀆰 ５８ ０􀆰 ５４６ ５
ＳＡＲＩＭＡ １４７ ８００􀆰 ６１ ２０２􀆰 ３２ ３８４􀆰 ４５ ０􀆰 ９３３ ６ ６０７ ９５８􀆰 ３５ ４４７􀆰 ８１ ７７９􀆰 ７２ ０􀆰 ５６４ ７
ＧＲＵ ５８２ ４５６􀆰 ８ ５９８􀆰 ３２ ７６３􀆰 １８ ０􀆰 ６３２ ５ ６０５ ８８１􀆰 ２ ６１１􀆰 ９６ ７７８􀆰 ３８ ０􀆰 ６１５ ７
ＣＮＮ １５ ２８９７􀆰 ５ ２４５􀆰 ６８ ３９１􀆰 ０２ ０􀆰 ８４７ ６ １８４ ２０５􀆰 ３ ２６８􀆰 ４５ ４２９􀆰 ２０ ０􀆰 ８０２ ３
ＳＶＭ １７７ ６６８􀆰 １ ６１０􀆰 ６１ ４２１􀆰 ５１ ０􀆰 ９１９ ７ ５４０ ５９２􀆰 ６ ６１０􀆰 ６１ ７３５􀆰 ２５ ０􀆰 ６５７ １
ＲＦ １１ ５５１􀆰 ５ ５１􀆰 ６１ １０７􀆰 ４８ ０􀆰 ９９４ ８ １５７ ９５１􀆰 ９ ２１８􀆰 １３ ３９７􀆰 ４３ ０􀆰 ８９９ ８

２􀆰 ２　 适应度函数中损失权重敏感性分析

　 　 为深入探究物理损失和数据损失对式（６）所示

的适应度函数协同作用的机制，基于 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ
框架，通过动态调整适应度函数中损失权重 β，得到

β 在［０， １］区间内连续变化时模型最优适应度取值

与 ＲＭＳＥ的响应特性，如图 ４所示。 由图 ４可知：当
β ＝ ０或 β ＝ １时，模型呈现出较高的误差范围与较

大的最优适应度取值，表明模型因过度依赖物理损

失或数据损失而导致预测机制失衡；随着 β 增至

［０􀆰 ４， ０􀆰 ７］区间范围内，ＲＭＳＥ 下降至［４００， ６００］
范围内，且适应度函数在 β ＝ ０􀆰 ６ 时获得最小值，实
现了误差范围显著缩小与适应度取值的优化；当 β
逐步增至 １ 时，ＲＭＳＥ 与最优适应度取值均表现出

上升趋势，误差范围再度扩大。 结合试验数据可知：
损失权重 β 存在临界阈值效应，极端权值分配会破

坏物理约束与数据特征的动态平衡，而适度融合可

·８４２·
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图 ３　 模型预测性能对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

充分发挥二者的协同优势。

图 ４　 适应度函数中损失权重动态调整对模型

预测性能的影响分析

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ
ｌｏｓｓ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

２􀆰 ３　 ２ 阶段消融试验

　 　 为系统评估 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ较基础模型在断面客

流预测中的性能，选取该月后 ９天的客流量数据，开
展消融试验，变体模型的预测性能指标结果见表 ５，
不同模型中采用的参数见表 ６。 通过对比 ＰｉＬＳＴＭ

与 ＬＳＴＭ可以得到，引入物理约束使得模型的 ＭＳＥ
降低了 ６２􀆰 ９５％，Ｒ２ 提高 ２３􀆰 ４１％；对比 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ
和 ＰｉＬＳＴＭ可以得出，ＳＧＡ 优化算法的融入将 ＭＳＥ
降低了 ２１􀆰 ８２％，同时将 Ｒ２ 提高 ２􀆰 ４５％，且 ＳＧＡ⁃
ＬＳＴＭ 相较 ＬＳＴＭ 的 ＲＭＳＥ 降低 １７􀆰 ９６％。 试验表

明：物理信息约束机制与智能优化的有机融合使得

ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ兼具真物理与高精度特征，能有力增

强 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 对断面客流预测的稳定性和可解

释性。
表 ５　 消融试验中预测性能指标的对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型
误差指标

ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ １２３ ８２１􀆰 ００７ ７ ２４８􀆰 ９５４ ９ ３５１􀆰 ８８２ １ ０􀆰 ９２１ ５
ＳＧＡ⁃ＬＳＴＭ ２８７ ７４１􀆰 ６９６ ３６１􀆰 ０６１ ８ ５３６􀆰 ４１５ ６ ０􀆰 ８１７ ５
ＰｉＬＳＴＭ １５８ ３８０􀆰 ６００ ２ ２４１􀆰 ０１１ ９ ３９７􀆰 ９７０ ６ ０􀆰 ８９９ ５
ＬＳＴＭ ４２７ ４８３􀆰 ３７７ ５ ３３１􀆰 ８７２ １ ６５３􀆰 ８２２ １ ０􀆰 ７２８ ９

　 　 通过调整物理约束的数量，开展第二维度的消

融试验，４ 种模型的试验结果见表 ７，模型释义见

表 ８。 通过对比模型 ３ 和模型 ４，可以发现，模型 ３
的各项误差指标范围较模型 ４ 分别下降 ５６􀆰 ９７％、
３１􀆰 ０５％、３４􀆰 ４１％，且 Ｒ２ 上升 １２􀆰 ７２％，这意味着失

·９４２·
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表 ６　 模型参数的设置

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型
ＰｉＬＳＴＭ
单元数

批大小 学习率
目标
函数

ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ ９０ １６ ０􀆰 ００１ ２ Ｆ
ＳＧＡ⁃ＬＳＴＭ １１６ １６ ０􀆰 ００８ ５ ＭＳＥ
ＰｉＬＳＴＭ ６６ ２４ ０􀆰 ００５ Ｆ
ＬＳＴＭ ３２ ２４ ０􀆰 ００５ ＭＳＥ

去所有物理约束后模型的预测精度显著下滑且误差

范围大幅扩张；同时，模型 ３ 较模型 ２、模型 ３ 较模

型 １，其 ＭＳＥ 分别下降 ５４􀆰 ０５％和 ２９􀆰 ４９％，这意味

着无论是失去平滑性约束亦或是失去周期性约束对

模型均有不同程度的精度损失。 试验表明：融合平

滑性约束与周期性约束的综合物理信息约束能够有

效提升 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 模型的预测精度，证实基于客

流量规律的物理信息约束在模型预测过程中的关键

调控作用，增强了模型对复杂客流模式的解释能力。
表 ７　 基于物理约束的消融实验中预测性能指标的对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ＳＧＡ⁃
ＰｉＬＳＴＭ

误差指标

ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

模型 １ １７５ ６２０􀆰 １２０ ６ ２７１􀆰 ２６５ ４ ４１９􀆰 ０７０ ５ ０􀆰 ８８８ ６
模型 ２ ２６９ ４８２􀆰 ８９３ ７ ２８８􀆰 ９８１ ７ ５１９􀆰 １１７ ４ ０􀆰 ８２９ １
模型 ３ １２３ ８２１􀆰 ００７ ７ ２４８􀆰 ９５４ ９ ３５１􀆰 ８８２ １ ０􀆰 ９２１ ５
模型 ４ ２８７ ７４１􀆰 ６９６ ３６１􀆰 ０６１ ８ ５３６􀆰 ４１５ ６ ０􀆰 ８１７ ５

表 ８　 模型释义

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ
模型 约束条件
模型 １ Ｌｒ ＝ Ｌｓ
模型 ２ Ｌｒ ＝ Ｌｚ
模型 ３ Ｌｒ ＝ α·Ｌｓ ＋ （１ － α）Ｌｚ
模型 ４ 无约束

３　 结　 论

　 　 １） 提出一种融合物理信息约束的地铁断面客

流深度学习预测 ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ模型。 通过采用约束

机制参与 ＬＳＴＭ 细胞更新过程，能够有效控制模型

对学习特征的遗忘与保留；同时，引入 ＳＧＡ 动态平

衡各参数的差异化作用与协同影响，获得适应度最

优的配置；通过构建双目标耦合适应度函数，将短时

客流的平滑性约束与周期性约束编码为物理损失

项，并与数据驱动的 ＭＳＥ损失相结合。
２） 试验结果表明：ＳＧＡ⁃ＰｉＬＳＴＭ 在训练集和验

证集下的 Ｒ２ 可达 ９８％、９２％，表明模型具备良好的

预测能力。 基于物理损失和数据损失的适应度函数

较以 ＭＳＥ 为适应度函数的模型预测能力更强，
ＲＭＳＥ 降低 ５１􀆰 ７５％。 在两阶段消融试验中，ＳＧＡ⁃
ＰｉＬＳＴＭ 优势凸显。 与基础的 ＬＳＴＭ 相较， ＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 分别减小 ７１􀆰 ０３％、２４􀆰 ９８％、４６􀆰 １８％，
且 Ｒ２ 提升 ２６􀆰 ４２％，验证了物理约束机制与智能优

化的融合对预测模型性能提升的协同作用。

参 考 文 献

［１］ 　 Ｈｏｕ Ｚｈｏｎｇｗｅｉ， Ｄｕ Ｚｉｘｕｅ， Ｙａｎｇ Ｇｕａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２， １２（１５）： ＤＯＩ： １０􀆰 ３３９０ ／ ａｐｐ１２１５７５９７．

［２］ 　 Ｗａｎｇ Ｘｕｅｑｉｎ， Ｘｕ Ｘｉｎｙｕｅ， Ｗｕ Ｙｕａｎｋａｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２２， ２６（１２）： ５ ５２３－５ ５３８．

［３］ 　 Ｈｕａｎｇ Ｊｕｉｃｈａｎ， Ｋｏ Ｋｕｏｍｉｎ， Ｓｈｕ Ｍｉｎｇｈｕｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ［ Ｊ ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ３２ （ １０ ）：
５ ４６１－５ ４６９．

［４］ 　 周新民， 金江涛， 鲍娜娜， 等． 基于注意力卷积长短时记忆模型的城市出租车流量预测［Ｊ］ ． 中国安全科学学报，
２０２４， ３４（７）： １５３－１６０．
Ｚｈｏｕ Ｘｉｎｍｉｎ， Ｊｉｎ Ｊｉａｎｇｔａｏ， Ｂａｏ Ｎａｎａ， ｅｔ ａｌ． Ｕｒｂａｎ ｔａｘｉ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ＣｏｎｖＬＳＴＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４， ３４（７）： １５３－１６０．

［５］ 　 金坤． 基于互联网搜索指数的地铁客流预测研究［Ｄ］ ． 兰州：兰州交通大学， ２０２２．
Ｊｉｎ Ｋｕｎ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｕｂｗａｙ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｓｅａｒｃｈ ｉｎｄｅｘ［Ｄ］ ． Ｌａｎｚｈｏｕ： Ｌａｎｚｈｏｕ Ｊｉａｏｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２２．

［６］ 　 吴安坤， 吴仕军， 丁旻， 等． 基于 ＬＳＴＭ循环神经网络的雷电潜势预测［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２３， ３３（８）：
１１７－１２４．

·０５２·



第 ４期 万佳慧等：融合物理信息与雪雁优化的地铁断面客流深度学习预测

Ｗｕ Ａｎｋｕｎ， Ｗｕ Ｓｈｉｊｕｎ， Ｄｉｎｇ Ｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｇｈｔｎｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ．
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２３， ３３（８）： １１７－１２４．

［７］ 　 张念， 周彩凤， 万飞， 等． 基于 ＢＥＲＴ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ的隧道施工安全领域命名实体识别［Ｊ］ ． 中国安全科学学报，
２０２４， ３４（１２）： ５６－６３．
Ｚｈａｎｇ Ｎｉａｎ， Ｚｈｏｕ Ｃａｉｆｅｎｇ， Ｗａｎ Ｆｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｔｕｎｎｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｄｏｍａｉｎ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ⁃
ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４， ３４（１２）： ５６－６３．

［８］ 　 Ｏｕｙａｎｇ Ｑｉ， Ｌｙｕ Ｙｏｎｇｂｏ， Ｍａ Ｊｉｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ＬＳＴＭ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ
ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２０， １０（１１）： ＤＯＩ： １０􀆰 ３３９０ ／ ａｐｐ１０１１３７８８．

［９］ 　 Ｚｈａｏ Ｚｈｅｎｇ， Ｃｈｅｎ Ｗｅｉｈａｉ， Ｗｕ Ｘｉｎｇｍｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ： ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］ ． ＩＥＴ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １１（２）： ６８－７５．

［１０］ 　 卢佳乐， 张念， 牛萌萌， 等． 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的隧道突水危险预测模型［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２５，
３５（４）： １３７－１４４．
Ｌｕ Ｊｉａｌｅ， Ｚｈａｎｇ Ｎｉａｎ， Ｎｉｕ Ｍｅｎｇｍｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈａｚａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｗａｔｅｒ ｉｎｒｕｓｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２５， ３５（４）： １３７－１４４．

［１１］ 　 高媛， 鲁曼曼， 林勇， 等． 基于双模块卷积神经网络的 ＴＣＲ－多肽结合位点预测［Ｊ］ ． 软件工程， ２０２４， ２７（５）：
５１－５５．
Ｇａｏ Ｙｕａｎ， Ｌｕ Ｍａｎｍａｎ， Ｌｉｎ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＣＲ⁃ｐｅｐｔｉｄｅ ｂｉｎｄｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ⁃ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４， ２７（５）： ５１－５５．

［１２］ 　 Ｌｕ Ｙｉｎｇｋａｎｇ， Ｌｉ Ｙａｎｆｅｉ， Ｆｕ Ｇａｏｃａｉ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＬＳＴＭ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｔｉｎｇ ａｉｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２４， １６７： ＤＯＩ： １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ａｓｏｃ． ２０２４􀆰 １１２３０９．

［１３］ 　 Ｔｉａｎ Ａｉｑｉｎｇ， Ｌｉｕ Ｆｅｉｆｅｉ， Ｌｙｕ Ｈｏｎｇｘｉａ． Ｓｎｏｗ ｇｅｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｎｏｖｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｍｅｔａ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ， ２０２４， １２６： ３２７－３４７．

作者简介：　 万佳慧　 （２００１—），女，山东青岛人，硕士研究生，研究方向为智能交通与协

同控制。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗａｎｊｉａｈｍｍ＠ １６３． ｃｏｍ。

·１５２·


