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雨雪天气下轨道交通客流预测模型
冯树民， 刘　 浩， 李来成

（哈尔滨工业大学 交通科学与工程学院， 哈尔滨 １５００９０）

摘　 要： 为了完善雨雪天气下轨道交通客流预测模型，对哈尔滨市地铁 １ 号线 ２０１７ 年 １２ 月份至 ２０１９ 年 １ 月份的全线客流数

据进行研究，引入客流基准值和客流偏差率的指标来量化轨道交通客流波动情况，研究雨雪天气下轨道交通客流波动规律，
提出一种基于雨雪天气下轨道交通客流时空波动规律的短时客流预测模型 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ，以平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）以及平均相对误差（ＭＲＥ）作为预测模型的评价指标，与经典的 ＳＡＲＩＭＡ 预测模型、支持向量回归（ＳＶＲ）预测模型和

未考虑雨雪天气的 ＬＳＴＭ 预测模型进行了对比。 结果表明：考虑雨雪天气的 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 预测模型可以充分利用雨雪天气轨道

交通客流波动规律，相比其他 ３ 种预测模型具有更高的准确性和可靠性。 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 预测模型进一步提升了雨雪天气下轨道

交通客流预测精度，可为轨道交通企业运营管理提供数据支撑。
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　 　 轨道交通客流预测作为轨道交通运营管理的重

要组成部分，对提高轨道交通客运分担率，增加轨道

交通运营的经济效益具有重要意义。 国内外许多学

者对常态下的城市轨道交通客流预测进行了大量的

研究，但是实际运营过程中轨道交通客流会受到工

休假日、大型活动、雨雪不良天气等因素的影响，而
不良天气作为最常见的非常态客流影响因素，极大

地影响着客流预测模型的预测效果。 因此有必要结

合不良天气对轨道交通客流的影响来完善客流预测

方法，提高轨道交通客流预测精度。
轨道交通客流预测的方法主要分为 ３ 种，分别

为参数预测模型、非参数预测模型和混合预测模型。
在参数预测模型研究方面，文献［１］利用社交媒体

信息，并使用凸优化算法结合 ＳＡＲＩＭＡ 模型来预测

纽约地铁的短期客流量。 文献［２］应用 ＳＡＲＩＭＡ 模

型预测北京地铁客流量，并讨论客流的变化趋势。
文献［３］应用 ＡＲＩＭＡ 模型预测了常态城市轨道客

流，并介绍了非常态下（如大型活动、特殊天气等）
城市轨道客流的预测方法。

非参数模型由于其能够从历史数据中获取比参

数模型更多的特征和规律，在短期客流预测中也得

到了更广泛的应用，非参数模型主要包括支持向量



回归（ＳＶＲ［４］）、神经网络、贝叶斯网络等方法。 文

献［５］将贪婪搜索算法与 Ｋ 近邻模型相结合，并基

于互信息来预测加利福尼亚州高速公路的短时交通

流量。 文献［６］基于混沌时间序列理论，构建了以

ＲＢＦ 神经网络为基础的交通量预测模型。 除此之

外，深度学习和集成学习方法，包括深度神经网

络［７］、深度卷积神经网络、深度递归神经网络［８］、深
度信念网络［９］和一些集成结构［１０］ 等也随着人工智

能技术的发展，被用于客流预测问题当中。
近年来 ＬＳＴＭ 长短期记忆神经网络由于其优秀

的性能，越来越多的学者选择应用此模型进行交通预

测。 文献［１１］为解决城市轨道客流的异常波动问题，
建立了基于支持向量回归（ＳＶＲ）和 ＬＳＴＭ 的组合预

测模型，模型可以准确预测客流波动且预测准确度比

单个预测模型更高。 文献［１２］提出了深度客流量

（ＤｅｅｐＰＦ）的概念，结合环境因素以及时空因素建立

了 ＬＳＴＭ 神经网络预测模型。 文献［１３］利用 Ｋ － 聚

类算法提取客流特征， 并应用 ＬＳＴＭ 神经网络预测北

京地铁客流。 文献［１４］应用 ＬＳＴＭ 神经网络对公交

上下车客流量进行了预测，结果表明多个公交站点的

客流量数据间存在相关性。 文献 ［１５］ 通过结合

Ｃｏｎｖ⁃ＬＳＴＭ 记忆网络和自适应 Ｋ － 聚类算法实现轨

道交通客流短期预测。 文献［１６］考虑轨道交通客流

季节特性，提出基于季节时间序列分类模型的轨道交

通客流预测方法，实现客流短期预测。
现有轨道交通客流量预测的研究基础主要依赖

于 ＧＰＳ 定位、ＡＦＣ 系统和手机智能卡信息等数据。
很少有研究涉及到天气条件对客流量的具体影响，然
而，天气条件往往是影响客流变化的关键因素，因此

还需结合天气条件对城市轨道客流的具体影响来进

行客流预测，以提高预测准确度。 本文以哈尔滨市地

铁 １ 号线进出站客流数据为基础，分析雨雪天气下轨

道交通客流的波动规律，建立考虑雨雪天气下轨道交

通客流预测模型并对轨道交通客流进行预测，通过

ＭＡＥ、ＭＲＥ、 ＲＭＳＥ 等 指 标 检 验 预 测 结 果， 并 与

ＳＡＲＩＭＡ 、ＳＶＭ、未考虑雨雪天气的 ＬＳＴＭ 预测模型进

行对比分析，验证预测模型的可靠性。 该研究对寒冷

地区轨道交通客运分担和运营管理具有重大的意义。

１　 ＬＳＴＭ 模型

近年来为了提高预测精度，人们提出了许多分

析模型，在这些模型中，ＬＳＴＭ 神经网络被公认为最

合适处理交通预测的模型。 ＬＳＴＭ 神经网络由基础

记忆单元组成，单个记忆单元包含输入门、遗忘门和

输出门。 这些门可以判断先前记忆单元的信息是否

会影响到当前记忆单元，使得先前记忆单元中的重

要信息可以得到保留，门也可以动态调整记忆单元

的状态，使 ＬＳＴＭ 神经网络能够在较长时间跨度内

捕捉特征，提供更高精度的预测结果。
ＬＳＴＭ 神经网络［１２］ 的单个记忆单元如图 １ 所

示，其中 ｘｔ 为 ｔ时刻的输入，ｈｔ －１ 和 ｈｔ 分别为 ｔ － １时

刻和 ｔ时刻的隐藏层输出，ｃｔ －１ 和 ｃｔ 分别为 ｔ － １时刻

和 ｔ 时刻的记忆单元候选信息。 以 ｔ 时刻为例，单个

记忆单元中输入门、遗忘门和输出门的计算公式如

式（１） ～ （６） 所示。
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图 １　 ＬＳＴＭ 记忆单元结构图

Ｆｉｇ．１　 ＬＳＴＭ ｍｅｍｏｒｙ ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 输入门：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１）

　 　 遗忘门：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （２）

　 　 输出门：
Ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （３）

　 　 记忆单元初始状态：

Ｃ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （４）
　 　 记忆单元输出状态：

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ 􀱋 Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ 􀱋 Ｃ
～

ｔ （５）
　 　 隐藏层输出：

ｈｔ ＝ Ｏｔ 􀱋 ｔａｎｈ Ｃ ｔ （６）
式中： Ｗｆ，Ｗｉ，Ｗｏ，Ｗｃ 为权重矩阵； ｂｆ，ｂｉ，ｂｏ，ｂｃ 为偏

置项； σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数； ｔａｎｈ 表示双曲正切函

数； 􀱋 为 Ｈａｄａｍａｒｄ 积。

２　 雨雪天气影响因素研究

２．１　 客流数据处理

选用哈尔滨市地铁 １ 号线的全线进出站客流数

据（时间为 ２０１７ 年 １２ 月 １ 日至 ２０１９ 年 １ 月 ３１ 日，
共 ３６０ ０００ 条客流数据），客流数据包括运营日、线
路名称、车站、进出站客流量、票务类型等。 由于法

定公休节假日一般以小长假形式进行，在节假日前

后均会对轨道交通客流造成较大的干扰，节假日客

流数据占比较少，其中降雨降雪情况更少，因此剔除
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法定假日前后 １ ｄ 的客流数据和春节长假前后 ３ ｄ
的客流数据，除节假日外，还剔除城市大型活动及突

发事件当天的客流数据。 剔除后为了不影响客流的

周期性，使用九期移动平均值法［１７］ 补充剔除的客流

数据。
１）客流基准值。 为了准确描述轨道交通客流

波动情况，使用九期移动平均法计算正常天气条件

下的客流基准值。 九期移动平均法指当前客流的前

后四周同一天的客流的均值，计算过程中如遇到非

常态（降雨、雪等）客流数据，则舍弃当周客流数据

并提取前（后）一周的常态客流数据，直到满足九期

数据为止。 客流基准值计算公式为

Ｒ ｔ ＝
∑

４

ｉ ＝ －４
Ｒ ｔ ＋７ｉ

９
（７）

式中： Ｒ ｔ 为第 ｔ 日全日客流基准值；Ｒ ｔ ＋７ｉ 为第 ｔ 日前

后第 ｉ 周全日客流。
２）客流偏差率。 为了准确地量化轨道交通客

流波动情况，减小土地利用、城市扩展等条件对不同

车站客流偏差产生的影响，引入“客流偏差率” ［１７］来

量化客流波动情况，客流偏差率指当日客流量与客

流基准值差值与客流基准值的百分比。 客流偏差率

的计算公式为

ｅｔ ＝
Ｒ ｔ － Ｒ ｔ

Ｒ ｔ

（８）

式中： ｅｔ 为第 ｔ 日全日客流偏差率；Ｒ ｔ 为第 ｔ 日全日

客流；Ｒ ｔ 为第 ｔ 日全日客流基准值。
２．２　 天气数据处理

天气数据源于国家气象科学数据中心和哈尔滨

气象站（时间段：２０１７ 年 １２ 月 １ 日至 ２０１９ 年 １ 月

３１ 日，共 ２８ ０００ 条天气数据），为研究雨雪天气的客

流波动规律需要对数据进行清洗，剔除无效数据，剔
除规则：１）被剔除轨道交通客流数据所对应的天气

数据应被剔除；２）原始数据中降水量标记为无数

据、缺数据、降水量小于 ０．１ ｍｍ 的天气数据应被剔

除；３）恶劣天气（如 ６ 级以上大风、冰雹天气等）的
天气数据应被剔除。 除剔除天气数据外，剩余数据

均为有效天气数据。
２．３　 雨雪天气客流波动规律

以哈尔滨地铁 １ 号线博物馆站客流数据为例，
依据客流偏差率式（８），计算工作日雨天、休息日雨

天和雪天等不同天气条件下的客流偏差率，得到博

物馆车站的降水量与客流偏差率散点图，如图 ２ 所

示（降水包括降雨、降雪、冰雹等多种情况，本文提

及降水只包含降雨和降雪两种情况）。
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图 ２　 不同天气条件下客流偏差率散点图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 在图 ２（ａ）中，当降雨量小于 １０ ｍｍ 时（小雨），
降雨量与客流偏差率无明显关系，当降雨量大于

１０ ｍｍ后，随着降雨量的增加，客流偏差率呈下降趋

势；如图 ２（ｂ）休息日雨天，随着降雨量的增加客流

偏差率也呈现下降趋势，并且降雨对客流的影响相

比工作日雨天更强；在图 ２（ｃ）中，随着降雪量的增

加，客流偏差率呈现上升趋势。
　 　 分析降水量与客流偏差率的相关性，结果见

表 １。
表 １　 降水量与客流偏差率相关性

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

天气条件 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性 双侧显著性 样本数 Ｎ

工作日降雨＜１０ ｍｍ ０．００６ ０．９７４ ３６

工作日降雨≥１０ ｍｍ －０．８５６ ＜０．００１ １７

休息日降雨 －０．９０７ ＜０．００１ ２１

降雪天 ０．７７４ ＜０．００１ ２３

　 　 工作日雨天，降雨量小于 １０ ｍｍ 时，降雨量与

客流偏差率的相关系数为 ０．００６，表明二者无相关
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性，降雨量大于 １０ ｍｍ 后，相关系数为－０．８５６，呈现

显著的负相关关系；休息日雨天的降雨量与客流偏

差率的相关系数为－０．９０７，即存在显著的负相关关

系；雪天的降雪量与客流偏差率的相关系数为

０．７７４，呈现显著的正相关关系。

根据降水量与客流偏差率的相关关系，对不同

天气条件下降水量与客流偏差率进行回归模型拟

合，同时对不同降水量与客流波动持续时长关系进

行拟合，修正后推导出不同天气条件下的总客流波

动区间和客流波动持续时长见表 ２。
表 ２　 不同天气条件下客流波动区间及客流波动持续时长

Ｔａｂ．２　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

天气条件 等级划分 ２４ ｈ 降水量 ／ ｍｍ 客流波动区间 客流波动持续时长 ／ ｈ

小雨 ０．１～９．９ －１０％～１０％ ＜１０

中雨 １０．０～２４．９ －１３％～０％ ＜１０
降雨

大雨 ２５．０～４９．９ －１８％～ －１４％ ＜１０

暴雨及以上 ≥５０．０ ≤－１８％ —

小雪 ０．１～２．４ ０％～３９％ ０～５２．５

中雪 ２．５～４．９ ４１％～７９％ ５４．９．０～１０２．８
降雪

大雪 ５．０～９．９ ８０％～１６０％ １０４．３～１４０．０

暴雪及以上 ≥１０．０ ≥１６０％ ≥１４０．０

３　 预测模型构建与实例验证

雨雪天气下轨道交通客流预测模型的流程如图

３ 所示。 首先确定影响客流变化的雨雪天气特征维

度（降水量、客流波动区间、客流波动影响时长等），
对雨雪天气数据和客流数据进行处理，建立预测模

型后对 ＬＳＴＭ 网络进行训练，训练成功后对特征日

期进行客流预测，并对预测结果进行评价，满意后输

出预测结果。
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图 ３　 雨雪天气下轨道交通客流预测模型流程

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ
ｒａｉｎ ａｎｄ ｓｎｏｗ ｗｅａｔｈｅｒ

３．１　 ＬＳＴＭ 神经网络训练

１）训练集与测试集划分。 原始数据处理后共

分为两个子集，前 ８０％的数据作为预测训练数据

集，后 ２０％的数据作为预测测试数据集。
２）数据归一化。 为避免不同量级数据整合问

题，神经网络的数据归一化处理后统一量纲，其计算

公式为

ｙ ＝
ｘｉ －

１
ｎ∑

ｎ

１
ｘｉ

１
ｎ － １∑

ｎ

１
ｘｉ －

１
ｎ∑

ｎ

１
ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（９）

　 　 ３）ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 参数构建。 采用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言

中的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 编写 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 的训练模型和预测模

型，整个实验在 Ｐｙｔｈｏｎ Ｋｅｒａｓ 库中完成，记忆单元中

的默认激活函数为 Ｔａｎｈ 和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 采用

Ｐｈｃｈａｒｍ ＩＤＥ 进行编程。 经过反复实验，确定 ＷＩ⁃
ＬＳＴＭ 输入层、隐藏层和输出层各为 １ 层，隐藏层记

忆单元为 １０。 基本特征维度包括：日期、降水量、降
水持续时长以及量化后的雨雪条件下总客流波动区

间和客流波动持续时长，通过实验获得预测模型各

项参数见表 ３。
表 ３　 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 预测模型参数

Ｔａｂ．３　 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

超参数 取值 含义

ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ １７ 时间步的长度

ｒｎｎ＿ｕｎｉｔ １０ 隐藏层神经元的数量

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ６０ 一次训练的样本总数

ｅｐｏｃｈ １ ０００ 迭代次数（随时长增加）

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．０００ ６ 学习率
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　 　 ４）ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型训练。 完成预测模型参数构

建后需要对预测模型进行训练，为防止欠拟合和过

拟合的情况，需调整相应参数。 一般情况下，均方根

误差值小于 ５％则停止训练。 随着迭代次数的增

加，训练集和测试集的均方根误差值会逐渐减小，在
ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 实际训练中存在部分过拟合状态，当迭代

次数达到 ３０ 次时 Ｔｒａｉｎ ｌｏｓｓ 为 ０．００５ １，Ｔｅｓｔ ｌｏｓｓ 为

０．００８ １，两者差值为 ０．００３，说明训练模型表现较好，
不存在过拟合和欠拟合状态，通过多次试验使均方

根误差稳定小于 ０．０５，迭代次数为 ３５。
３．２　 预测模型评价指标

选择ＭＡＥ，ＲＭＳＥ 和ＭＲＥ 等评价指标来检验预

测结果。 ＭＡＥ 为平均绝对误差，用来反映预测值误

差的实际情况，用来衡量模型的精度。 ＲＭＳＥ 为均

方根误差，表示偏差的平均值，用来衡量模型的稳定

性。 ＭＲＥ 为平均相对误差，用来评价模型相对精

度。 ３ 种评价指标分别表示为

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

１
φ＾ ｉ － φｉ （１０）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

１
φ＾ ｉ － φｉ( ) ２ （１１）

ＭＲＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

１

φ＾ ｉ － φｉ

φｉ

（１２）

式中： φ＾ ｉ 为预测客流值， φｉ 为实际客流值。

３．３　 不同模型结果对比分析

为验证 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 预测模型的准确性，需与其他

模型进行对比分析。 选取轨道交通客流预测中最常

用的 ＳＡＲＩＭＡ 预测模型、ＳＶＲ 回归预测模型以及不

考虑雨雪天气的 ＬＳＴＭ 预测模型进行对比分析。 同

样以哈尔滨地铁 １ 号线的数据为基础，建立了

ＳＡＲＩＭＡ 预测模型和 ＳＶＲ 回归预测模型，预测的目

标是 １ ｈ 间隔的进站客流，这 ３ 个模型使用相同的

训练数据，每一个模型的具体参数如下：
１）ＳＡＲＩＭＡ 预测模型。 差分整合移动平均自回

归模型的季节系数 “Ｓ” 设置为 １７，预测时间为上午

６：００ 至下午 ２２：００。 最终确定的 ＳＡＲＩＭＡ 参数为

（２，１，０）。
２）ＳＶＲ 回归预测模型。 模型选取 ＲＢＦ 核函数

（ＲＢＦ⁃ＳＶＲ），参数组合见文献［５］。
３）ＬＳＴＭ 预测模型。 模型隐藏层神经元设置为

１０，时间步为 １７，其他参数如表 ３ 中 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 参数

构建所设置。
应用以上 ３ 种模型与考虑天气因素的 ＷＩ⁃

ＬＳＴＭ 预测模型作对比，预测哈尔滨市地铁 １ 号线

博物馆站 ２０１８ 年 ７ 月 ２５ 日（小雨）及其后 ４ ｄ 和

２０１８ 年 １２ 月 ２１ 日（中雪）及其后 ４ ｄ 的地铁进站客

流，预测结果见表 ４、５。

表 ４　 降雨日各预测模型性能指标对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｒａｉｎｆａｌｌ ｄａｙｓ

评价指标
Ｄａｙ１

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ２

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ３

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ４

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ５

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

ＷＩ⁃ＬＳＴＭ ８７．７６５ １０７．９６７ ０．０９３ ６２．２３５ ７８．３０５ ０．１１７ ５３．９４１ ７３．５４５ ０．１０９ ４８．４８５ ６６．９２６ ０．１０９ ４６．０１２ ６３．８１４ ０．１０９

ＬＳＴＭ ８６．６４７ １０８．９２４ ０．０８８ ６８．２０６ ８８．０３４ ０．１１７ ６５．１９６ ９０．００９ ０．１１５ ６４．９４１ ８７．５７２ ０．１２４ ６３．５２９ ８６．０３２ ０．１２４

ＳＶＲ ９９．５２９ １１８．４５４ ０．１４５ ８５．４１２ １０７．３４９ ０．１４９ ７９．７８４ １０３．０１９ ０．１３９ ８２．５５９ １０３．７１７ ０．１４１ ７８．５０６ ９８．９７２ ０．１３９

ＳＡＲＩＭＡ １１７．５２９ １４３．６９６ ０．１５８ １０１．３２４ １２５．２４１ ０．１５７ ８８．１３７ １１２．０３７ ０．１６１ ７８．０８８ １０１．２４１ ０．１５８ ６８．１５３ ９２．２８３ ０．１５２

表 ５　 降雪日各预测模型性能指标对比

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｓｎｏｗｆａｌｌ ｄａｙｓ

评价指标
Ｄａｙ１

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ２

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ３

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ４

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

Ｄａｙ５

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

ＷＩ⁃ＬＳＴＭ １７４．９４１ ２４３．４２４ ０．０８０ １２２．７０６ １８５．２２７ ０．０８９ １０６．５１０ １６３．０４６ ０．０８２ ９６．１３２ １４６．５４７ ０．０８８ ９０．３１８ １３６．６０３ ０．０８６

ＬＳＴＭ １ ０１８．７０６１ ４０１．７５７ ０．３１９ ７２０．３８２ １ ０５２．１１４ ０．４０４ ５４３．１５７ ８７１．８４４ ０．３０４ ４４３．１３２ ７６１．８１７ ０．２４９ ３８２．０５９ ６８７．６０９ ０．２１７

ＳＶＲ １ ０６７．７６５１ ４２７．３８８ ０．３５９ ７６９．２９４ １ ０８５．２７９ ０．４２６ ５９０．３３３ ９０２．６７９ ０．３３７ ５０３．９２６ ７９７．０７４ ０．２９０ ４４３．６１２ ７２２．７２７ ０．２５４

ＳＡＲＩＭＡ １ ０３４．５８８１ ４０８．１３９ ０．３５１ ７４７．６７６ １ ０６７．１７３ ０．４６６ ５７３．５１０ ８８６．５９９ ０．３５３ ４８２．３９７ ７７８．８１６ ０．２９８ ４３５．３５３ ７１６．４５４ ０．２７１

　 　 从预测结果来看，考虑雨雪天气的 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 预

测模型在多数情况下都有较好的预测结果。 首先，
在 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 以及 ＭＲＥ 方面，ＳＡＲＩＭＡ 模型、ＳＶＲ
模型以及普通 ＬＳＴＭ 模型在多数情况下数值均高于

ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型，仅在降雨日前两天出现数值小于

ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型的情况，说明 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型能够有效

学习客流在雨雪天气下的长期特征，相比其他 ３ 种

模型具有更高的准确性与稳定性。
从预测模型角度来看，ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型在雨雪天

气的下的预测效果远好于其他 ３ 种模型，且雨雪对

·５·第 ９ 期 冯树民， 等： 雨雪天气下轨道交通客流预测模型



客流的影响越大，则预测效果越好。 而普通 ＬＳＴＭ
客流预测模型在不考虑雨雪影响的情况下，预测结

果也优于核函数为 ＲＢＦ 的 ＳＶＲ 模型以及 ＳＡＲＩＭＡ
模型，ＳＶＲ 作为一种古老的机器学习算法，与 ＬＳＴＭ
这种深度学习方法相比，具有一定的局限性，而经典

的数据分析模型 ＳＡＲＩＭＡ 也有明显的预测误差，这
说明了经典参数化方法在处理大量轨道客流数据时

的不足。
从预测时间角度来分析，发现除 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型

外的其他 ３ 种模型在降雨降雪后的短期时间内均有

较大的预测偏差，随着预测时间的增加，在第 ３ 天后

３ 种模型的预测效果均有较大的改善，这也进一步

说明了 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型考虑降雨降雪后客流波动规

律对模型预测效能的提升。

４　 结　 论

１）以 ＬＳＴＭ 神经网络为基础，结合雨雪天气下

轨道交通客流波动规律，构建了雨雪天气下轨道交

通客流预测模型 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ。 选取 ＳＡＲＩＭＡ 预测模

型、ＳＶＲ 支持向量机回归预测模型以及不考虑雨雪

天气的 ＬＳＴＭ 预测模型对比分析，结果表明，考虑雨

雪天气影响预测模型 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 的预测精度和稳定

性优于其他经典客流预测模型。 该研究对寒冷地区

轨道交通客流预测和运营管理具有重要的参考

价值。
２）在雨雪天气下轨道交通客流预测的问题上，

站点客流规模、站点属性、平高峰等因素均会影响到

轨道交通客流的预测效果，未来可以在这些方向进

行深入研究，进一步提高 ＷＩ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测

效能。
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轨道交通短时客流预测［Ｊ］ ．控制与决策， ２０２１，３６（１１）：２７６０
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