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摘   要：城市轨道交通的不同运营状态，通常对应着客流时间序列中不同的本征模态分量(IMF)及时间尺度特

征。基于自适应噪声的完全总体经验模态分解(CEEMDAN)算法和双向长短期记忆(BiLSTM)网络，该文构建了

地铁短时客流时间序列的组合深度学习预测模型。具体包括：基于CEEMDAN算法实现了客流时间序列的模态分

解。分别使用样本熵和层次聚类对IMF分量进行复杂性和相似度分析，并在此基础上完成IMF分量的分类合并与

重构；使用Optuna框架中的树形Parzen优化器(TPE)对模型的超参数进行优化，构建CEEMDAN-TPE-BiL-

STM组合预测模型。采用实际数据对该文模型进行验证，结果表明，对于特定特征的客流时间序列数据，该文模

型的精确性、有效性指标均达到最优。
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Abstract: Different operational states of urban rail transit usually correspond to different Intrinsic Mode

Functions (IMFs) and time-scale characteristics in passenger flow time series. A combined deep learning

prediction model for short-term passenger flow time series of subway is proposed based on the Complete

Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) and Bidirectional Long Short

Term Memory network (BiLSTM), including: mode decomposition of passenger flow time series based on the

CEEMDAN algorithm. The sample entropy and hierarchical clustering are used respectively to analyze the

complexity and similarity of IMFs. The IMFs are then classified, merged and reconstructed on this basis. The

hyper-parameters of the model are optimized using the Tree-structured Parzen Estimator (TPE) in the Optuna

framework, and the combined prediction model CEEMDAN-TPE-BiLSTM is established. Actual data are used

to validate the model. The results show that the accuracy and validity indicators of the model all reach the

optimum for passenger flow time series data with specific characteristics.
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 1    引言

轨道交通进站客流量是衡量站点运营状况的一

项重要指标。通过处理、分析庞大的客流数据，挖

掘数据背后的出行规律，对车站短时进站客流量进

行分析、预测，能为管理部门制定合理的运营方

案、进行乘客出行路径诱导等提供数据支撑，也有

助于充分发挥轨道交通运能、保障乘客安全高效

出行。

根据预测过程中使用到的模型数量，城市轨道

交通短时客流预测方法可分为单一模型预测法和组

合模型预测法两种。单一模型根据其方法和原理，

又可细分为基于统计理论的预测模型、基于机器学

习的预测模型和基于深度学习的预测模型3种。早

期的客流预测，以差分整合移动平均自回归模型

(AutoRegressive Integrated Moving Average
mode, ARIMA)[1]等时间序列模型、K近邻模型[2]、

卡尔曼滤波模型[3]等基于统计理论的模型为主。而

随着高速发展的计算机技术与交通领域的深入融

合，支持向量机[4]、随机森林[5]、极端梯度提升[6]等

基于机器学习的模型凭借其在捕获数据间潜在的非

线性动态特性以及处理大量、复杂数据过程中的突

出表现，在客流预测领域取得了出色的成果。基于

人工神经网络的深度学习是机器学习中发展最庞大

的一个分支，其中，除了最为常见的循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)及其变体长短

期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)[7]，
生成对抗网络[8]、深度卷积记忆网络[9]等深度学习

模型也被逐渐应用于客流预测领域。然而，以上单

一模型的研究侧重于模型的结构优化和提高算法效

率，忽略了数据的噪声干扰，且始终存在模型参

数、阈值无法确定的问题。

由此，学者将不同模型进行组合以弥补单一模

型的局限性。广义组合预测模型可分为误差修正

类、模型优化类、分解重组类3种[10]，分别从误差

校正、参数优化、数据降噪的角度来提高预测精

度。其中，模型优化类组合模型应用最为广泛，通

常为使用启发式算法解决人为设定超参数导致模型

性能局限的问题。殷礼胜等人[11]使用遗传粒子群算

法对小波时间网络的参数进行优化，提升了模型训

练的收敛速度；Zhang等人[12]使用一种具有混沌特

性的改进的遗传算法优化支持向量机模型的参数，

提高了短时交通流预测的准确性。除了传统的启发

式算法，近年来，也出现了一批专为机器学习任务

设计的超参数调优框架，如AutoML-NNI, Hyper-
opt, Optuna, Ray, SMAC, Talos等。其中，Op-
tuna相比于其他框架具有稳定性好、拓展性强、高

效便捷的优点，可用于实现多种贝叶斯优化，在模

型优化研究中也取得了出色的表现。分解重组类组

合模型引入了信号分析领域的相关方法，以输入数

据为切入点，通过分解降噪来增强数据的平稳性并

提高模型预测精度。寇唯[13]使用固有时间尺度分解

算法分解进站客流序列，并针对波动较大的分量使

用滑动平均法进行二次处理，增强了数据的可预测

性；Zhang等人[14]将3维卷积神经网络与集合经验

模态分解(Ensemble Empirical Mode Decomposi-
tion, EEMD)算法相结合，提出一种名为Deep En-
semble的混合预测模型，可应用于交通状态监测和

缓解拥堵；Wang等人[15]提出了一种使用自适应噪

声的完全总体经验模态分解(Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition with Adaptive
Noise, CEEMDAN)算法和基于注意力机制的卷积

长短期记忆网络的组合模型，以提取客流数据的时

空特征。其中，CEEMDAN算法在经验模态分解

(Empirical Mode Decomposit ion, EMD)和
EEMD算法的基础上发展而来，更适用于处理复杂

的、非平稳的客流序列。

组合模型拥有更为稳定且良好的预测性能，但

如何将3个及以上的模型进行合理的组合，依然是

目前研究的重点。鉴于此，本文提出一种新的深度

学习组合预测模型，使用双向长短期记忆网络(Bi-
directional Long Short-Term Memory, BiLSTM)
作为底层模型，以学习前后两个方向的客流量关

系，结合分解重组类和模型优化类组合模型的方法

原理，使用CEEMDAN算法进行数据降噪处理，

再使用Optuna进行超参数寻优，使组合模型中的

各个模型算法优势互补，取得更高的预测精度。

 2    基于CEEMDAN的数据分解降噪方法

 2.1  CEEMDAN原理

CEEMDAN算法通过在分解的各个阶段添加

自适应高斯白噪声，将原始信号分解为多个本征模

态分量(Intrinsic Mode Function, IMF)，进一步削

弱了EMD算法存在的模态混叠的问题，使得分解

的过程更加完整，且重构误差几乎为零。该算法的

流程如下：

yt ε0

ε0ωi(t) ωi(t)

yi(t) =

y(t) + ε0ωi(t)

IMFi
1

IMF1

(1)向原始信号 加入初始振幅为 的高斯白

噪声 ，(i=1, 2,···, I)，其中 为服从标准

正态分布的白噪声序列，得到新的信号

，对新信号进行EMD分解，得到第1阶
段的i个模态分量 ，对其进行总体平均即可得

到CEEMDAN分解的第1个本征模态分量 。

IMF1 =
1
I

I∑
i=1

IMFi
1 (1)
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(2)计算除去第1个模态分量后的残差

r1(t) = yi(t)− IMF1 (2)

Ek

ε1E1(ωi(t))

(3)定义 表示由EMD分解得到的第k个模态

分量，向残差r1(t)中添加噪声分量 ，再

进行分解得到2阶模态分量为

IMF2 =
1

I

I∑
i=1

E1(r1(t) + ε1E1(ωi(t))) (3)

(4)重复步骤(2)、步骤(3)，对于k=1, 2, ···,
n，可以得到去除第k个分量后的残差以及第k+1个
模态分量

rk(t) = rk−1(t)− IMFk (4)

IMFk + 1 =
1

I

I∑
i=1

E1(rk(t) + εkEk(ωi(t))) (5)

rk(t)(5)当残差 无法继续分解时，分解终止，

得到最终的残差信号为

rn(t) = yi(t)−
n∑

k=1

IMFk (6)

 2.2  分量合并与重构

使用CEEMDAN分解后会产生较多个IMF分
量，如果直接作为模型输入进行预测，将产生庞大

的计算量，且不利于后续优化算法的叠加，因此需

要对IMF分量进行合并重构。在此过程中，由于各

IMF分量的规律性和复杂程度差异较大，需要对

IMF分量的复杂程度、与原始数据之间的相似度进

行评估，并合理地结合两者的结果[16]。本文分别使

用样本熵和层次聚类进行分量复杂性和相似度评

估，并在此基础上进行分量合并与重构。

 2.2.1  样本熵

样本熵(Sample Entropy)作为近似熵的改进版

本，降低了近似熵的计算误差，抗噪能力更强，更

适用于时间序列分析，被广泛应用于度量时序数据

的复杂性。样本熵越大，时序数据的复杂程度越

高，噪声干扰越强；反之则表明数据的成分较为单

一，复杂度低，噪声少。

对于由N个数据组成的时间序列，其样本熵的

计算方法为

SampEn(N,m, r) = − ln
[
Am(r)

Bm(r)

]
(7)

Am(r)

Bm(r)

其中，维数m通常取值为1或2，相似度r通常取原

始序列标准差的0.1～0.25倍， 为两个序列在

相似度r下匹配m+1个点的概率， 为两个序

列匹配m个点的概率。

 2.2.2  层次聚类

聚类分析方法可用于衡量样本之间的相似性，

将相似性相近的样本归为一类。层次聚类是较为常

见的一种聚类算法，通过计算不同类别样本之间的

相似度来创建一棵有层次的聚类树，样本间的相似

度越高，距离越小。聚类树的创建方法分为凝聚

(自下而上合并)和分裂(自上而下分裂)两种。本文

采用凝聚方式，对分解得到的IMF分量进行聚类。

 3    基于BiLSTM的短时客流预测方法

 3.1  双向长短期记忆网络

LSTM由RNN发展而来，保持了RNN的记忆

功能，并通过有选择的记忆和遗忘，有效地解决了

RNN存在的梯度消失及长程依赖问题。BiLSTM由

前向LSTM和后向LSTM叠加而成，具有前后两个

方向的传输层，且都与输出层相连，能够有效利用

LSTM网络无法捕获的后向信息，使每一节点都能

获得过去和未来两个方向的数据信息，学习两个方

向之间的相互作用关系，使预测结果更加准确，其

结构如图1所示。

BiLSTM网络在t时刻的输出由同一时刻前向

层和后向层的输出进行拼接得到，其计算公式为

h⃗t = f(w⃗xt + w⃗′ht−1) (8)

←
ht = f(

←
wxt +

←
w

′
ht+1) (9)

Ot = [⃗ht,
←
ht] = g(wh⃗t + w′←ht) (10)

h⃗t

←
ht

Ot

其中， 为前向LSTM层的输出， 为后向LSTM

层的输出， 为BiLSTM网络的输出。

 3.2  Optuna参数优化框架

Optuna [17]是由日本人工智能公司Perferred
Network提出的一款自动超参数优化框架，包含

3个核心概念，分别是目标(objective)函数、单次

试验(trial)和研究(study)。其中objective通常对应

模型的损失(loss)或准确度(accuracy)，trial表示目

标函数的单次调用，而study对象包含了一系列的

 

 
图 1 BiLSTM结构图

第 1 2期 朱广宇等：变时间尺度城轨客流的本征模量分解及组合深度学习预测 4423



trials，用于管理优化过程。Optuna具有高效的采

样机制和剪枝算法、便捷的可视化、高度兼容的通

用架构等特征[18]。优化过程中，Optuna通过不断

试错进行剪枝，并依据历史试验结果来确定下一轮

调优的参数组合，直到达到最大试验次数，最终输

出最优解及最优目标函数值 [ 1 9 ]。本文选用Op-
tuna框架中的树形结构Parzen优化器(Tree-struc-
tured Parzen Estimator, TPE)进行超参数优化，

该算法基于贝叶斯优化原理，通过构建目标函数的

概率模型对超参数进行评估，并根据评估结果选择

下一轮试验的超参数，有效缩短调参时间。

 3.3  CEEMDAN-TPE-BiLSTM组合预测模型

针对特定车站的进站客流序列，本文提出了一

个CEEMDAN-TPE-BiLSTM组合模型进行短时客

流预测，建模及试验的基本流程如图2所示，主要

步骤可归纳如下：

(1)CEEMDAN分解。使用CEEMDAN算法对

原始进站客流序列进行分解，得到n个IMF分量，

通过计算样本熵和层次聚类对分量进行评估与重

构，得到新的k个IMF分量(k＜n)，用作后续组合

模型的输入，建立CEEMDAN-BiLSTM模型；

(2)组合模型搭建。使用Optuna中的TPE算法

对各IMF分量在BiLSTM模型中的超参数进行优

化，使用优化后的超参数搭建CEEMDAN-TPE-
BiLSTM组合模型，将k个IMF分量的预测结果累

加求和得到组合模型的最终预测结果；

(3)实验结果对比。使用BiLSTM模型、CEEMDAN-
BiLSTM模型、TPE-BiLSTM模型、CEEMDAN-
TPE-BiLSTM模型分别进行预测，选取评价指标

对4个模型的预测效果进行对比分析，验证CEEMDAN-
TPE-BiLSTM组合模型的有效性。

 4    实例分析

 4.1  数据背景

本文所使用的数据集来源于杭州地铁2019年
1月2日至1月26日的AFC刷卡数据，选取龙翔桥站

作为目标站点进行实例分析，该站靠近杭州西湖风

景名胜区，为典型的景区型站点。为方便计算，规

定运营时段为每日的5:30-23:30，以15 min为时间

粒度进行时段划分和进站客流量统计，将单日的运

营时段划分为72个时间片段，累计得到1 800个时间

片段的进站客流量。

 

 
图 2 建模及实验流程图
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进站客流量通常以“周”为单位呈现出一定的

周期性和规律性。鉴于此，将原始数据集划分为两

组数据集分别进行预测。工作日数据集共18 d，取

前13 d作为训练集，后5 d作为测试集；非工作日

数据集共7 d，取前5 d作为训练集，后2 d为测试集。

 4.2  CEEMDAN分解

 4.2.1  初始分解结果

使用CEEMDAN算法对龙翔桥站的工作日和

非工作日的进站客流序列分别进行分解。设置添加

白噪声的幅度均为原始数据标准差的0.2倍，添加

白噪声组数均为 500组，最大分解次数均为5  000
次，分解得到的多个IMF分量按频率由高到低排列

如图3所示。其中，最后一个分量为趋势量，体现

了进站客流序列的总体变化趋势。

 4.2.2  分量分类与重构

为了提高网络预测速率且保持数据的完整性，

本文通过计算各分量的样本熵以及对分量进行层次

聚类，分别用以衡量IMF分量自身的复杂性及彼此

之间的相似性，在此基础上将初始IMF分量进行分

类合并与重构。设定嵌入维数为2，相似度为原始

数据标准差的0.2倍，计算各分量的样本熵，结果

如表1所示。

可以看出，工作日和非工作日的IMF1～IMF3
的样本熵值均较大，分量复杂度较高，这3个分量

各自为一类，再将工作日剩余的IMF4～IMF11，
非工作日剩余的IMF4～IMF9分别进行层次聚类，

计算各分量两两之间的平均距离，得到聚类结果的

树状图如图4所示。

根据工作日的分量聚类结果，将距离较近，较

早聚为一类的IMF4, IMF5划为一类，IMF7～IMF9
划为一类，剩余的IMF6, IMF10, IMF11划为一类，

将这6类IMF分量进行合并重组并重新编号，得到

新的IMF1～IMF6图像如图5(a)所示；类似地，根

据非工作日的分量聚类结果，将IMF4, IMF5划为

一类，IMF7, IMF8划为一类，剩余的IMF6, IMF9
划为一类，合并重构后新的IMF1～IMF6图像如图5(b)
所示。可以看出，重构后各分量保持了与原始数据

相似的规律性，且波动性较原始数据更弱。

 4.3  预测效果分析

使用以TensorFlow为后端的Keras平台，搭建

BiLSTM网络作为底层基准模型，添加Dropout
层，设置随机失活概率为0. 2。其余参数设置为选

用Tanh函数为激活函数，Adam优化算法，均方损

失函数，单隐藏层神经元个数为32，迭代次数为

 

表 1  IMF分量样本熵计算结果

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 IMF11

工作日 0.954 0.894 0.789 0.483 0.524 0.300 0.296 0.076 0.038 0.005 0.001

非工作日 0.812 0.983 1.178 0.544 0.514 0.282 0.240 0.102 0.002 — —

 

 
图 3 进站客流序列CEEMDAN分解结果
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50，批大小设为32，学习率设为0.005，时间步长

为8，即使用前两个小时的历史数据对下一时刻的

数据进行预测。在此基础上，使用4.2节重构得到

的IMF1～IMF6作为BiLSTM网络的输入，构建

CEEMDAN-BiLSTM模型。

分别在BiLSTM模型和CEEMDAN-BiLSTM
模型的基础上，使用TPE算法对二者的超参数进行

优化，其中，后者需要对输入模型的6个IMF分量

的模型参数分别进行优化。待优化的超参数均设为

隐藏层神经元个数(units)、批大小(batch size)、迭

代次数(epochs)、学习率(lr)，其余参数保持不变。

规定待优化参数的搜索空间范围(最小值和最大

值)及步长设置如表2所示。

设置试验次数为50次，以均方根误差为目标函

数向最小方向迭代寻优，得到工作日、非工作日对

应的两个模型优化后的超参数如表3所示。

使用优化后的参数对模型进行训练，得到TPE-
BiLSTM模型、CEEMDAN-TPE-BiLSTM组合模

型的预测结果，绘制4个模型的预测结果对比图如

图6所示。可见无论是工作日还是非工作日，4个模

型中，BiLSTM模型仅能够描绘出客流变化的大体

趋势，TPE-BiLSTM模型与之相比有所进步，但

在波动较大的时段上预测效果不佳；而CEEM-
DAN-BiLSTM模型在把握客流变化走向的同时也

能够展现出高峰特征，CEEMDAN-TPE-BiLSTM
组合模型的预测曲线则最贴近真实值，在峰值细节

刻画上表现最佳。

为验证组合模型的有效性，采用均方根误差

(Root Mean Squared Error, RMSE)、平均绝对误

差(Mean Absolute Error, MAE)、平均绝对百分比

误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)、
R2决定系数对4个模型的预测效果进行评价，4项指

 

表 2  待优化超参数搜索空间范围

神经元个数 批大小 迭代次数 学习率

搜索空间范围 (16, 64) (16, 64) (30, 70) (0.000 1, 0.01)

步长 2 4 5 0.000 1

 

 
图 4 IMF分量聚类结果

 

 
图 5 IMF分量重构结果
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yi ŷi ȳi

标的计算公式如式(11)—式(14)，计算结果如表4所
示。其中，n为样本个数， ,  和 分别表示真实

值、预测值以及样本均值。

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (11)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (12)

MAPE =
100%
n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
yi

(13)

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n∑
i=1

(ȳi − yi)
2

(14)

使用经过CEEMDAN算法分解后的IMF分量

作为模型的输入，将所得到的预测结果与BiLSTM
模型的各项评价指标进行比对，可以发现RMSE,
MAE, MAPE 3项误差指标显著降低，拟合优度R2

明显提升，可见对输入数据进行分解降噪预处理，

能够降低模型的预测误差；再对比BiLSTM模型和

TPE-BiLSTM模型，CEEMDAN-BiLSTM模型和

CEEMDAN-TPE-BiLSTM模型的各项评价指标，

说明超参数优化使模型性能有所提升。

4个模型的预测结果中，CEEMDAN-TPE-
BiLSTM组合模型同时从数据降噪和参数优化的角

度提升了模型性能，在工作日和非工作日两种情景

下的预测结果中均取得了最高的预测精度，3项误

差指标均为最低，拟合优度指标均为最高，验证了

本文提出的CEEMDAN-TPE-BiLSTM组合模型的

有效性。

进一步地，为研究模型在高峰时段的预测精

度，对龙翔桥站每日的客流分布情况进行高峰状态

 

表 3  优化后各模型的超参数

模型 IMF 隐藏层神经元个数 批大小 迭代次数 学习率

工作日

BiLSTM模型 — 26 40 65 0.007 2

CEEMDAN-BiLSTM模型

IMF1 60 24 65 0.008 4

IMF2 60 36 65 0.003 4

IMF3 42 16 60 0.009 0

IMF4 60 28 65 0.006 6

IMF5 50 20 55 0.004 1

IMF6 62 20 60 0.005 4

非工作日

BiLSTM模型 — 38 52 65 0.007 8

CEEMDAN-BiLSTM模型

IMF1 62 20 70 0.008 0

IMF2 36 16 60 0.002 3

IMF3 42 24 50 0.006 2

IMF4 54 24 70 0.008 2

IMF5 58 16 40 0.009 2

IMF6 40 16 50 0.006 5

 

 
图 6 模型预测效果对比
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判定。对于全日客流量较大，高峰特征不明显的龙

翔桥站，传统的高平峰划分方式显然并不适用。为

此，本文借鉴文献[20]中关于客流高峰持续时间的

定义，以单位时间客流量的上80%分位点作为客流

高峰状态的临界值。具体的判定标准为，对站点单

日的进站客流量进行统计并从低到高排序，则后

20%进站量对应的时段为高峰时段，在进站客流分

布图上做“y=临界值”的虚线用以区分，全部25 d
的高峰状态判断结果如图7所示。考虑到客流存在

短暂波动的情况，本文规定只有在30 min内，即连

续两个时间片段内进站客流量均达到临界值时，才

判定该时段为高峰时段。图中横纵轴分别表示时间

片段和进站客流量。

计算模型在客流高峰状态下的4项评价指标如

表5所示。其中，多个模型的R2决定系数为负值，

说明模型在高峰时段的预测误差大于取该时段样本

均值得到的预测误差，且RMSE, MAE明显高于整

体的对应值，其中非工作日模型的RMSE, MAE又

远大于工作日模型的对应值，说明模型在高峰时段

的预测结果中，尤其是非工作日情景下，出现了较

多异常值，高峰时段下的客流规律性更弱，可预测

性更低。

然而，在高峰时段的预测结果中，CEEM-
DAN-TPE-BiLSTM组合模型依然取得了最佳的预

测结果，其中R2更是实现了由负到正的突破。因此

可以看出，CEEMDAN算法弱化了客流高峰状态

下的噪声干扰，有利于模型捕获客流的高峰特征，

参数优化则进一步提高了模型性能，这也再次验证

了本文组合模型的有效性。

 5    结束语

本文根据城市轨道交通AFC数据，运用神经网

络、模态分解等方法，从参数优化和数据降噪两方

面入手，构建了一种深度学习组合预测模型。实验

结果表明，在工作日和非工作日两种情景下，组合

模型的RMSE, MAE, MAPE均为最小，R2决定系

 

表 4  模型预测性能评价指标

模型
工作日 非工作日

RMSE MAE MAPE(%) R2 RMSE MAE MAPE(%) R2

BiLSTM 137.467 92.486 21.094 0.914 147.001 94.828 22.838 0.956

TPE-BiLSTM 121.868 77.680 19.004 0.933 140.193 90.248 19.352 0.960

CEEMDAN-BiLSTM 70.945 51.258 14.627 0.977 104.186 75.919 22.573 0.978

CEEMDAN-TPE-BiLSTM 57.730 36.981 12.071 0.985 80.575 52.587 16.300 0.987

 

 
图 7 高峰时段划分图像
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数均为最大，工作日(非工作日)的RMSE, MAE,
MAPE值较底层BiLSTM模型分别降低了79.737
(66.426), 55.505(42.241), 9.023%(6.538%)，R2由
0.914(0.956)提高到0.985(0.987)。可见本文提出的

CEEMDAN-TPE-BiLSTM组合预测模型在短时客

流预测中，可以取得较好的预测效果。但针对客流

波动剧烈的高峰时段，如何更好地捕获高峰客流特

征，依然是后续研究的重点。此外，本文在进行超

参数寻优的过程中，仅对神经网络模型的神经元个

数、学习率等4个超参数进行了寻优，针对每个IMF
分量只进行了50轮寻优试验。因此，分析各超参数

的重要程度、选取其余多个超参数进行多轮寻优将

是下一步的研究内容。
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