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一种动态优化的知识超图网络地铁客流预测
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（福建理工大学 人工智能与交通工程学院，福建 福州 ３５０１１８）

摘要： 针对地铁站点间高阶关系问题，提出一种动态优化知识超图网络地铁客流预测模型。 该模型

结合多尺度时空卷积块和时空变换器网络构成高阶信息融合模块，通过动态知识图谱嵌入技术构建

地铁网络的动态超图卷积结构，利用多尺度时空卷积块提取地铁站点和客流量的时空特征，并借助高

阶信息融合模块实现时空特征的融合。 采用基于知识超图的时空变换器网络训练地铁站点的动态嵌

入模式，并构建不同时间窗口的动态相似矩阵，以更精确地捕捉站点的动态特征变化。 在南昌地铁真

实客流数据集上的实验表明，模型在工作日和周末两个数据集上的均方根误差分别为 １８、２７，平均绝

对误差分别为 １４、２３；和传统 ＧＣＮ预测模型进行对比，工作日平均绝对百分误差降低了 １３％，周末平

均绝对百分误差降低了 １２％，显示出更优的预测性能。
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　 　 地铁站点间的客流关联往往蕴含着复杂的高

阶关系，这些关系不仅影响周边商业发展，也关系

着客流分布与交通效率。 因此，从高阶关联角度

对地铁客流量进行准确预测有助于交通规划者优
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化站点布局、改进调度策略，对提高交通效率有较

强的研究意义和应用价值。
当前，地铁客流量预测大多基于深度学习模

型，通过深层次的神经网络层自适应地挖掘交通客

流的逻辑关系，具有较好的空间特征学习能力。 其

中，图结构因其能够有效挖掘交通流深层次的特征

成为客流预测的常用表示方法。 卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） ［１］可以将时间

序列数据转换成图像数据的形式进行特征提取和

预测，但难以直接应用于复杂地铁站台图。 图卷积

神经网络（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ） ［２］

能够利用站点之间的连接关系传递信息、提取空间

特征，且能够适应地铁客流量随时间变化的特点处

理动态图数据，从而更好地捕捉客流量的时序变化

规律，是目前应用最广泛的预测算法之一。
然而，地铁客流受到多种复杂因素的影响，包

括站点间的联系、换乘关系、特定时间段的人流模

式等，普通图结构难以表达地铁站点间的多重复

杂关系。 为了深入挖掘高阶相互作用，知识图谱

和超图等高阶异构图结构逐渐受到关注。 例如，
毛慧慧等人［３］为了结合动态知识图谱嵌入、残差

网络和长短期记忆网络进行短期地铁客流量预测

方法；罗秋雨［４］等人基于地铁网络拓扑设计知识

图谱嵌入的超参数选择；Ｗａｎｇ［５］等人引入外部因

素构建地铁交通知识图谱以提升预测性能；
Ｗａｎｇ［６］等人提出动态超图神经网络框架以挖掘

隐藏关系；Ｗａｎ等人［７］则使用时间点超图学习时

间点关联，并通过多静态超图与信息融合模块整

合时空特征。 上述研究均表明，知识图谱和超图

能够更充分地刻画站点间的高阶关联，从而显著

提高预测精度和效率。
综上，本研究提出了一种动态优化的知识超

图网络地铁客流预测模型，通过动态知识图谱嵌

入技术构建地铁网络的动态超图卷积结构，利用

多尺度时空卷积块提取时空特征，并通过基于质

心的反向学习策略的混沌粒子群算法动态优化重

要参数、提升算法性能，以期在充分挖掘地铁各站

点间高阶关系的同时有效捕捉时空关系，实现更

有效的地铁客流量预测。

１　 面向地铁网络的动态知识超图卷
积网络

　 　 为了深入挖掘地铁站点间的高阶关系，本研

究采用知识图谱与超图相结合的方法对地铁网络

进行建模，通过动态知识图谱嵌入技术构建动态

超图卷积结构，并结合多尺度时空卷积块与高阶

信息融合模块，实现时空特征的同步提取与融合。
在此基础上，引入基于超图的时空变换器网络，学
习站点的动态嵌入表示并生成动态相似矩阵，从
而提升客流预测的准确性与模型适应性。 图 １ 为

用于客流预测的动态超图卷积网络客流预测模型

框架示意图。

图 １　 超图卷积网络客流预测模型框架示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

７６２



福建理工大学学报 第 ２４卷

　 　 模型使用动态知识图谱嵌入技术将地铁站点

及其间的高阶关系映射到低维向量空间，从而能

够有效捕捉地铁网络中各站点之间的动态交互关

系并减少运算量。 动态知识图谱四元组为（ｈ，ｒ，
ｔ，τ），嵌入模型表示如式（１）所示。

ｅ（ｈ，ｒ，ｔ，τ）＝ ｅｈ＋ｅｒ＋ｅｔ＋ｅτ （１）
式中，ｈ、ｒ、ｔ 和 τ 分别表示头实体、关系、尾实体和

时间戳，ｅｈ、ｅｒ、ｅｔ 和 ｅτ 分别是头实体、关系、尾实

体和时间戳的嵌入向量。
将动态知识图谱四元组映射至地铁客流预测

场景，由于地铁客流预测的核心实体为站点，重点

关系为各站点间的客流流量模式，动态性体现为

站点间的客流流量随时间而变化，所以本研究的

具体映射方式是将头实体设为站点，关系为站点

客流，尾实体为具体客流量数，时间戳为训练和预

测的时间段，通过式（１）构建出站点客流知识图

谱动态四元组。
为了更准确地捕捉交通特征，本研究使用时

空转换器网络训练地铁站点的动态嵌入模式，并
构建动态相似矩阵。 在每个时间窗口内，应用时

空变换器，如式（２） ～式（５）所示。

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ）＝ ｓｉｎ
ｐｏｓ

１０ ０００
２ｉ
ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （２）

ＡＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ＋１）＝ ｃｏｓ
ｐｏｓ

１０ ０００
２ｉ
ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （３）

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ）Ｖ （４）

ＦＦＮ＝ｍａｘ（０，ｘＷ１＋ｂ１）Ｗ２＋ｂ２ （５）
式中，ＡＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ）、ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ＋１）是位置编码，ｐｏｓ 是位

置，ｉ 是维度索引，ｄ 是嵌入维度；Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别是

查询、键和值向量；ｄｋ 是键向量的维度，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
为注意力机制，ｓｏｆｔｍａｘ为归一化函数，Ｗ１、Ｗ２、ｂ１、
ｂ２ 是可训练的权重和偏置参数，ＦＦＮ 为前馈神经

网络层。
为了捕捉地铁站点间的动态特征变化，本研

究在不同时间窗口内构建动态相似矩阵，相似度

公式为

Ｓｉ， ｊ， ｋ ＝
ｈｉ， ｋ·ｈ ｊ， ｋ

ｈｉ， ｋ ｈ ｊ， ｋ
（６）

式中，Ｓｉ， ｊ， ｋ为相似度矩阵，ｈｉ， ｋ和 ｈ ｊ， ｋ分别表示时

间窗口 ｋ 内的站点 ｉ 和站点 ｊ 的嵌入向量。
动态知识图谱嵌入模型可以轻松扩展以包含

新的站点或关系类型，在此基础上构建超边关系，
可以更精细地表达地铁站点间高阶关系的动态变

化。 超边上的每个实体都附有时间戳，以捕捉实

体间关系的动态变化，如式（７）所示。 超边 ｅ 与

其连接的顶点及其与时间戳的关系表示如式（８）
所示。

ＫＨＧ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ） （７）
ｅ＝｛（ｖ１，ｔ１），（ｖ２，ｔ２），…（ｖｎ，ｔｎ）｝ （８）

式中，ＫＨＧ为超图集合，Ｖ 是顶点集合，Ｅ 是超边

集合，Ｔ 是时间戳集合。 每条超边 ｅ∈Ｅ 可以连接

两个或两个以上顶点，表示为 ｅ ＝ ｛ ｖ１，ｖ２…ｖｎ｝，其
中 ｖｉ∈Ｖ，每个顶点 ｖｉ 都有一个与之相关的时间

戳 ｔｉ∈Ｔ，表示该顶点在时间 ｖｉ 的状态，（ ｖｉ，ｔｉ）表
示顶点 ｖｉ 在时间戳 ｔｉ 的状态。

将超图中的超边 ｅｉ 定义为地铁的第 ｉ 条线

路，而 ｖｉ 定义为第 ｉ 个站点，则超图的关联矩阵

Ｉ（ｖｉ，ｅｊ）可以用式（９）定义。

Ｉ（ｖｉ，ｅｊ）＝
１，ｖｉ∈ｅｊ
０，ｖｉ∉ｅｊ

{ （９）

对于超图中的每一个节点 ｖ，节点的度 ｄ（ ｖｉ）
可以定义为与节点 ｖｉ 相连的所有超边权重之和，
如式（１０）所示。

ｄ（ｖｉ） ＝∑ｗ（ｅｊ）·Ｉ（ｖｉ，ｅｊ） （１０）

式中，ｄ（ｖｉ）为节点 ｖｉ 的度，ｗ（ｅｊ）为边 ｅｊ 的权重。
超边的度则可以定义为与其相连的所有顶点

的数量，定义式如式（１１）所示。

δ（ｅｉ） ＝∑Ｉ（ｖ，ｅｉ） （１１）

式中，δ（ｅｉ）为超边 ｅｉ 的度。
利用超图的关联矩阵和度矩阵，可根据式

（１２）得到超图的邻接矩阵。
ＡＩ ＝ ＩＷＩＴ－ＤＶ （１２）

式中，ＡＩ 为邻接矩阵，Ｗ 为权重矩阵，Ｄ 是度

矩阵。
为了捕捉地铁网络中的高阶关系，本研究采

用超图卷积层。 假设超图中有 ｋ 个超边，每个超

边连接多个节点。 通过堆叠多个超图卷积层，将
初始低维度向量逐层转换为高维特征表示。 每一

层的输入是上一层的输出。 超图卷积如式（１３）
所示。

Ｈ（ ｌ＋１）＝ σ（Ｄ－
１
２ ＡＨ（ ｌ）Ｗ（ ｌ）Ｄ－

１
２ ） （１３）

式中，Ｈ（ ｉ）是第 ｉ 层的节点嵌入，Ａ 是超图的邻接

矩阵，Ｗ（ ｉ）是第 ｉ 层的可训练权重矩阵，Ｄｋ 是超图
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度矩阵，σ 是非线性激活函数。
图卷积方法虽然能够基于节点组成的邻接矩

阵来捕获节点之间的相互关联，但无法直接应用

于超图。 为了充分挖掘时间和空间特征，本研究

引入多尺度时空卷积块（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ， ＭＳＣＢ）。 对于给定的节点嵌

入，多尺度时空卷积块通过不同尺度的卷积核进

行卷积操作，如式（１４）所示。

Ｈ（Ｓ） ＝∑
Ｓ

ｉ ＝ １
Ｃｏｎｖｋｉ（Ｈ） （１４）

式中，Ｃｏｎｖｋｉ表示卷积核为 ｋｉ 的卷积操作，Ｓ 表示

不同尺度的数量。
为了进行时空特征的同步融合，采用注意力

机制整合不同尺度的特征表示。 多尺度时空卷积

块的输出为 Ｈ（Ｓ），高阶信息融合模块表示如

式（１５） ～式（１７）所示。
ＱＳ ＝ＷＱＨ（ ｓ），ＫＳ ＝ＷＫＨ（ ｓ），ＶＳ ＝ＷＶＨ（ ｓ） （１５）

α Ｓ ＝
ｅｘｐ（ＱＳ·ＫＴＳ ／ ｄｋ ）

∑
Ｓ

ｓ′ ＝ １
ｅｘｐ（ＱＳ′·ＫＴＳ′ ／ ｄｋ ）

（１６）

Ｈ（ ｆ） ＝∑
Ｓ

Ｓ ＝ １
α ＳＶＳ （１７）

式中，Ｑｓ，Ｋｓ，Ｖｓ 分别表示查询矩阵、键矩阵和值

矩阵，αｓ 是注意力权重，ｄｋ 是键矩阵的维度，ＷＯ

是输出权重矩阵，ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ 为可训练权重矩

阵，Ｈ（ ｆ）表示融合后的特征表示。

２　 动态知识超图卷积网络模型优化
方法

　 　 为了能够合理动态调整参数，有效提升模型

的预测精度，本研究根据超图卷积层结构维度特

征，提出一种基于质心的反向学习策略的混沌粒

子群算法（Ｔ⁃ＭＦＯ），对预测模型的结构维度进行

优化，使其能够逐步选择最优的参数。
２．１　 基于质心的反向学习策略的混沌粒子群

算法

　 　 初始解对算法的计算量和收敛速度有很大影

响，所以需要提高初始种群的质量。 标准 ＰＳＯ 算

法［８］随机生成初始解，可能出现集聚的低质量个

体，这些个体远离全局最优解，会增加迭代的次数

和计算量，太远的距离还会导致粒子陷入局部最

优解。 为提高初始种群的质量，提高收敛速度，本
研究采用 Ｔｅｎｔ 混沌映射并结合方向学习策略［９］

生成初始解。
Ｔｅｎｔ混沌映射在变量空间中按一定规则生

成混沌序列，再将其映射到目标函数定义域内，生
成初始种群。 由此生成的初始种群可遍历定义域

并具有良好的均匀性，也可使初始解具有更好的

多样性。 Ｔｅｎｔ映射的数学表达式如式（１８），为防

止周期不稳定导致映射陷入不动点，在基础 Ｔｅｎｔ
映射公式中添加了随机数。

ｘｉ＋１ ＝

λｘｉ＋ｒ（０，１）
ｎ

，　 　 　 　 　 ０≤ｘ≤λ

（１－λ）（１－ｘｉ）＋ｒ（０，１）
ｎ

， λ≤ｘ≤１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１８）

式中，λ 为控制参数，一般为 ０．５，ｉ 为序列号，ｒ（０，
１）为（０，１）之间的随机数。 在目标函数的定义域

内进行混沌映射，包括 ３个步骤。
步骤 １：随机生成一组 ｎ 个元素向量 ａ１ ＝

（ａ１１、ａ１２…ａ１ｎ），向量中每个元素介于（０，１）之间。
步骤 ２：根据式（１８）求得第 ｊ 列元素的混沌

序列（ａ１ｊ、ａ２ｊ…ａｍｊ），重复 ｎ 次可得混沌序列矩阵。
步骤 ３：将混沌矩阵映射至适应度函数定义

域内，得到初始解矩阵，映射公式如式（１９）。
ｘｉｊ ＝ ｘｍａｘ－（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）ａｉｊ （１９）

式中，ｘｍａｘ与 ｘｍｉｎ分别为适应度函数定义域的上下

界，ａｉｊ为 ｉ 行 ｊ 列的混沌数。
得到初始解后，利用质心反向学习策略求得

初始解｛ｘｉ｝的反向序列，对二者进行比较，选取其

中优者作为新的初始解｛ｘ∗ｉ ｝，以此提高初始种群

的质量。 假设每个粒子都具有质量，每个粒子的

初始值就是粒子的质量，根据式（２０）可得第 ｉ 维
粒子的质心。

Ｍｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘｉ， ｊ （２０）

式中，Ｍｉ 为第 ｉ 维粒子的质心， ｎ 为该维粒子

个数。
再根据第 ｉ 维的质心按公式（２１）求得第 ｉ 维

粒子的反向序列，与正向序列对比，选取其中适应

度函数更优的 ｎ 个粒子作为第 ｉ 维初始解集合。
ｘ∗ｉｊ ＝ ２Ｍｉ－ｘｉｊ （２１）

式中，ｘ∗ｉｊ 为粒子 ｘｉｊ的反向粒子。
惯性权重 ｗ 表示迭代前后粒子的速度保留

量，对算法的迭代速度和精度有很大影响。 标准

ＰＳＯ算法中的 ｗ 保持不变，前后期速度变化幅度

一致，但在优化过程中，对速度变化的要求不同。
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前期距离粒子距离全局最优解较远，粒子速度保

留量应较大，提升收敛速度和局部探索能力，后期

粒子距离全局最优解较近，速度保留量应较小，提
升算法收敛的精度，减少迭代次数。 故本研究按

照粒子与最优解之间的距离对惯性权重进行改

进。 为方便表示当前粒子位置与全局最优位置之

间的距离，定义距离因子如式（２２）所示。

Ｄ（ｘｉｊ）＝ μ
ＦＯＡ－Ｆ ｉ

ＦＯＡ－Ｆ１
（２２）

其中，Ｄ（ｘｉｊ）为粒子 ｘｉｊ的距离因子，ＦＯＡ为预测最

优的适应度函数，Ｆ１ 为初始适应度函数，μ 为控

制参数，Ｆ ｉ 为第 ｉ 次迭代时的适应度函数。
利用距离因子和逻辑回归模型对惯性权重进

行改进，逻辑回归模型首尾比较于线性模型更为

平缓，有利于精细化调整。 改进后的惯性权重如

式（２３）。

ωｉｊ ＝ωｍａｘ－
λ

１＋ｅｘｐ［（－１０Ｄ（ｘｉｊ）＋５）］
（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）

（２３）
式中，ωｍａｘ、ωｍｉｎ分别为惯性权重的最大值和最小

值，ωｉｊ为第 ｉｊ 个粒子的惯性权重，λ 为调整参数。
按上式调整的惯性权重，在粒子距离最优解较远

时较大，随着距离减小惯性权重非线性减小，利于

平衡粒子探索和开发的能力。
２．２　 动态知识超图卷积网络地铁客流预测步骤

利用城市居民地铁出行的刷卡数据，对数据进

行分析和预处理。 去除噪声及无关数据后，按 ５
ｍｉｎ为间隔将所得地铁客流量数据聚合，使其满足

预测模型的输入数据格式要求，然后进行地铁客流

量预测。 利用基于质心的反向学习策略的混沌粒

子群算法优化动态知识图谱嵌入模型中的更新策

略，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）与均绝

对百分误差（ＭＡＰＥ）之和［１０］，如式（２４）所示。

Ｌｏｓｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｘ^ｉ － ｘｉ） ２ ＋ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １

ｘｉ － ｘ^ｉ

ｘｉ

（２４）

式中，ｉ 为样本数量，ｘｉ 为在时刻 ｉ 的真实值，ｘ^ｉ 为

在时刻 ｉ 的预测值，Ｎ 为预测数据的总量。
步骤 １：采集地铁网络中的客流样本数据，对

数据进行分析和处理，去除噪声，每五分钟聚合一

次，数据满足输入格式。

步骤 ２：构建动态知识图谱嵌入模型，以捕捉

地铁站点间的复杂关系和动态变化特征。
步骤 ３：构建多尺度时空卷积块，以提取地铁

站点和客流量的时空特征。 通过卷积操作捕获不

同时间尺度下的时空模式，增强模型对多样化时

空特征的表达能力。 该模块利用图注意力机制整

合了地铁站点间的高阶关系，从而提升了时空特

征的表达效果。
步骤 ４：采用基于超图的时空变换器网络方

法，训练地铁站点的动态嵌入模式。 通过构建不

同时间窗口的动态相似矩阵，捕捉站点的动态特

征变化，提高预测精度。
步骤 ５：对动态知识图谱嵌入模型的更新策

略进行优化，利用基于质心的反向学习策略的混

沌粒子群算法寻找到参数的全局最优解，以期寻

找到最优的参数。
步骤 ６：对优化过后的地铁客流预测模型进行

训练，再利用训练好的预测模型对实际的客流量进

行预测，并与实际数据进行对比验证模型精度。

３　 实验分析

３．１　 研究范围

本研究以南昌地铁八一广场站为研究对象，
如图 ２所示。

图 ２　 八一广场站及附近站点示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂａｙｉ Ｓｑｕａｒｅ Ｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｎｅａｒｂｙ ｓｔａｔｉｏｎｓ

南昌地铁共包含 ４ 条线路、１２１ 个站点，实验

数据涵盖八一广场站和其周边 ２０ 个站点的历史

客流，以及以该站为起讫点的客流数据。 数据采

样时间范围为每日 ６：００至 ２４：００， 间隔为 ５ ｍｉｎ。
使用 ３ 月份数据作为训练集，对 Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ

０７２
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模型进行训练，并分别预测 ３月 ２８日（周五）与 ３
月 ２９日（周六）的客流量，通过对比预测值与实

际值以验证模型精度。
３．２　 数据处理

在客流预测建模过程中，设备故障或乘客操

作不当会导致刷卡数据异常，从而影响模型的预

测能力，所以需要对异常数据进行清洗。 异常数

据的类型主要有以：完全重复的数据、字节丢失的

数据和进出站时间出现明显错误的数据，如进出

站时间一致或进出站时间间隔过长（＞３ｈ）。 对于

第一类重复数据，删除冗余记录；对于第二类缺失

数据，基于历史相似信息进行填补；对于第三类时

间错误数据，由于其占比低且修正复杂 ，直接利

用 ｐｙｔｈｏｎ识别并删除。
数据清洗完成后，按 ５ ｍｉｎ 为间隔进行聚合。

相较于更长的时间段，如 １０ ｍｉｎ或 １５ ｍｉｎ， ５ ｍｉｎ
为间隔能获取更细致的客流变化信息，且更具有

随机性，而过长的时间段可能导致重要信息丢失；
而更短的时间间隔，如 ４ ｍｉｎ 或 １ ｍｉｎ，会导致噪

声过大以及计算量激增。
３．３　 指标选取

为了更准确判断模型的预测能力，本研究采

用平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） ［１１］，
均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ） ［１２］，平
均绝对百分误差（ＭＡＰＥ） ［１３］和相关系数 Ｒ２［１４］作
为评价指标。

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

１
（ ｘ^ｉ － ｘｉ） × １００％ （２５）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｘ^ｉ － ｘｉ） ２ × １００％ （２６）

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｎ ＝ １

ｘ^ｉ － ｘｉ

ｘｉ

× １００％ （２７）

Ｒ２ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｘ^ｉ － ｘ） ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２

（２８）

式中，ｉ 为样本数，ｘｉ 为实际值，ｘ^ｉ 为在时刻 ｉ 的预

测值，ｘｉ 为客流量实际值的平均值，Ｎ 为预测数据

的总量。
３．４　 结构优化的图卷积网络对预测性能的影响

为检验优化算法和知识超图对图卷积网络预

测能力的影响，本研究分别用 Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ、

ＰＳＯ⁃ＤＨＧＣＮ、ＤＨＧＣＮ以及传统 ＧＣＮ［１５］模型对地

铁客流量进行预测，检验 ３种模型的预测能力。
本次实验利用历史数据对模型进行训练，并分

别对工作日和周末地铁客流进行预测并评估，预测

结果如图 １所示。 评估结果如表 １、表 ２所示。

图 ３　 预测结果对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 工作日预测结果对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅｅｋｄａｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＭＡＰＥ

Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ １８ １４ ０．９９ ０．０４

ＰＳＯ⁃ＤＨＧＣＮ ４２ ３２ ０．９８ ０．１０

ＤＨＧＣＮ ６６ ５３ ０．９８ ０．１１

ＧＣＮ ７６ ６３ ０．９７ ０．１７

表 ２　 周末预测结果对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅｅｋｅｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＭＡＰＥ

Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ ２７ ２３ ０．９９ ０．０７

ＰＳＯ⁃ＤＨＧＣＮ ４５ ３８ ０．９８ ０．１１

ＤＨＧＣＮ ７０ ５４ ０．９８ ０．１２

ＧＣＮ １０４ ７８ ０．９２ ０．１９
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　 　 由图 ２、表 １ 和表 ２ 可得，Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ 模

型在工作日与周末的客流预测中，各项评价指标

均优于对比模型。 在工作日预测中， Ｔ⁃ＭＦＯ⁃
ＤＨＧＣＮ的 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 分别为 １８ 和 １４，优于

其他模型。 周末预测中其 ＲＭＳＥ与 ＭＡＥ为 ２７和
２３，同样是最低值。 综上，Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ 模型能

够有效预测地铁客流，优化算法和知识超图结构

能够提高图卷积网络模型的预测精度，且相较于

标准 ＰＳＯ模型，改进后的粒子群算法对模型预测

能力的提升更为明显。
３．５　 结构优化的图卷积网络与经典算法对比

为检验 Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ与其他深度学习预测

模型［１６－１８］之间预测精度的差异，本研究同时对经

典预测模型进行训练和客流预测，并将结果进行

对比。 本研究利用地铁客流历史数据对经典预测

模型进行训练，并对 ３ 月 ２８ 日（周五）与 ３ 月 ２９
日（周六）的客流量进行预测，预测结果如图 ３ 所

示，评价结果如表 ３、表 ４所示。

图 ４　 预测结果对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

根据图 ３、表 ３、表 ４ 可知，本研究提出的 Ｔ⁃
ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ模型预测结果的评价指标优于其他

预测模型，表现出了更好的预测精度。 其中，相较

于多元集成 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ、ＳＴＬ⁃ＧＲＵ，
Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ模型在工作日预测中的 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 明显更小；在周末预测中，ＲＭＳＥ 分

别减少了 ８２％、７８％和 ７３％，ＭＡＥ 分别减少了

８１％、７８％和 ７３％，ＭＡＰＥ 分别减少了 ５６％、５６％
和 ５９％。 因此，本研究提出的预测模型能够有效

预测地铁客流。 而且，预测模型的工作日预测精

度高于周末。 分析工作日与周末客流数据可知，
工作日客流受上下班时间和地点限制，进出站

模式较为平稳，数据波动性小，且数据集样本量

较大，有利于预测模型获取客流变化规律。 而

周末客流到离站时间和地点都具有随机性，数
据波动性较大，预测精度有所降低。 但本研究

提出的预测模型精度降低幅度最小，在训练集

较少且数据波动性大的情况下仍表现出了较高

的预测精度。

表 ３　 工作日预测结果对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅｅｋｄａｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＭＡＰＥ

Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ １８ １４ ０．９９ ０．０４

多元集成 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ５７ ３９ ０．９８ ０．０９

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ １０２ ８５ ０．８６ ０．２５

ＳＴＬ⁃ＧＲＵ ５５ ４４ ０．９４ ０．１

表 ４　 周末预测结果对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅｅｋｅｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＭＡＰＥ

Ｔ⁃ＭＦＯ⁃ＤＨＧＣＮ ２７ ２３ ０．９９ ０．０７

多元集成 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １４４ １２２ ０．９８ ０．１６

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ １２７ １０８ ０．９８ ０．１６

ＳＴＬ⁃ＧＲＵ １０３ ８５ ０．９４ ０．１７

４　 结束语

本研究提出一种结合了优化算法的知识超图

卷积网络地铁客流预测方法，将知识超图结构融

入图卷积网络，提高空间信息的处理能力，并提出

基于质心的反向学习策略的混沌粒子群优化算法

对预测模型的隐层结构进行优化。 利用实际客流

数据对提出的模型进行验证可以得出，基于质心

２７２



第 ３期 张阳，等：一种动态优化的知识超图网络地铁客流预测

的反向学习策略的混沌粒子群优化算法相较于传

统粒子群优化算法对模型有更好的优化效果，将
本文提出的预测方法和部分经典预测模型进行对

比，结果表明本研究提出的模型能够有效预测地

铁客流，并且在预测精度上相较于经典模型有一

定程度的提高。 综上所述，本文提出的模型能够

有效捕获站点和客流之间的时空特征，对提升地

铁客流预测精度有一定的积极作用。
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