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摘摇 要:铁路客票业务流量数据是反映系统业务运行状态的重要记录,为加强流量数据异常预警,针对流量数据具有历史

规律性及突变性的特点,选用适于解析数据时间序列依赖度高的门控循环单元神经网络模型(GRU),对流量数据实现时

序拟合及趋势预测。 GRU 采用不同时间步长对流量数据进行拟合的结果在整点或半点周期时间步长具有局部最小特征,
该特征与铁路售票时刻规则形成的时间序列依赖规律相一致。 在相同数据条件下,使用 GRU 算法与自回归模型等主流

预测算法进行拟合准确度对比,结果证明 GRU 在解析铁路客票业务流量数据依赖方面具备较高的准确性。 经过对异常

流量数据趋势预测及拟合,在数据异常区间,预测结果与真实数据的拟合近似验证了 GRU 算法能够为铁路客票业务流量

数据异常预警提供可行性策略。
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Network Traffic Data Forecast of Railway Passenger Ticket Service
System Based on Gated Recurrent Unit
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Abstract:The traffic data of railway passenger ticket service is important record to reflect the operation status of the system. In order to
strengthen the early warning of abnormal traffic data,according to the characteristics of historical regularity and mutation of traffic data,
the gated recurrent unit neural network model (GRU) which is suitable for analyzing data with high dependence on time series is selected
to realize time series fitting and trend prediction. The results of GRU fitting the flow data with different time steps have the local
minimum feature in the whole point or half point cycle time,which is consistent with the time series dependence rule formed by the
railway ticketing time rule. Under the same data conditions,GRU algorithm and auto regression model and other mainstream prediction
algorithms are used to compare the fitting accuracy. The results show that GRU has high accuracy in analyzing the traffic data dependence
of railway passenger ticket service. After the trend prediction and fitting analysis of abnormal traffic data, the difference between the
predicted results and the real data is obvious in the data abnormal interval,which verifies that GRU algorithm can provide feasible
strategies for the early warning of abnormal traffic data of railway passenger ticket service.
Key words:gated recurrent unit;network traffic data;time series fitting;trend prediction;data early warning

0摇 引摇 言
中国铁路客票系统作为国内唯一的官方火车票销

售渠道,自 2011 年应用互联网售票模式以来,用户数

已达 5. 4 亿。 在节假日旅客出行高峰期,中国铁路客

票系统日售票量可达 1 000 万张。 当系统运行出现异

常时不仅会影响乘客的出行体验,还会给社会造成巨

大损失。 因此,对国内铁路客票系统的异常状态监测

显得尤为重要。 当前铁路客票系统已实现了全链路监

控,其中关键指标阈值监测是最常用的方法。 如周期

时间内互联网用户登录人数的阈值监控,周期时间内

用户支付购票数的阈值监控,以及服务器集群关键性

能指标的阈值监控等。 但是,在一些异常情况下,如某

些服务器响应超时导致的集群崩溃、网络流量激增等,
以上独立的关键指标监控可能产生滞后效应,导致预
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警监测不及时。 铁路客票系统业务流量数据能够较为

实时地反映系统整体运行状态,为了从整体上对铁路

客票系统进行监控,业务流量数据的时间序列预测和

趋势预测成为加强异常预警的主要手段。
中国铁路客票系统的业务流量数据主要由用户登

录服务数据、车次余票信息查询服务数据、购票服务数

据等组成,不同的业务在实现方案中具有一定的串行

和并行关系。 除此之外,由于售票规则规定小时整点

或半点开始售票,业务流量数据在时间维度上具有长

短相关性和自相似性。 因此,铁路客票系统业务流量

数据的预测不同于传统的流量数据预测,如何通过挖

掘具有特殊相关性的网络流量数据来提高预测精度成

为一个亟待解决的问题。

1摇 相关工作
流量数据拟合算法已在交通行业[1 - 2]、互联网金

融[3 - 4]以及临床医学[5 - 6] 等领域广泛使用。 基于回归

方程的传统统计算法在以上领域很难通过复杂模型实

现时序数据的高精度拟合,虽然机器学习算法通过反

复训练可以得到比传统统计模型更加精确的预测结

果[7-9],但是当其被用于分析输入变量之间具备强序

列依赖关系数据时,性能下降[10]。 而具备特殊“重置

门冶和更新门的 GRU 神经网络可以通过设定不同的

时间步长挖掘滑动窗口内的序列依赖,且该算法易于

解构,可依据不同条件改良为适于实际的预测模型,并
有高拟合准确度[11-13]。 与以上领域建模任务不同,由
于铁路客票在售票时刻上存在整点、半点等起售的业

务特点,流量数据呈现出历史规律性及突变性。 因此

选择一个适用于具有复杂、随机特点的铁路客票业务

流量数据预测模型,充分解析序列间依赖关系是至关

重要的。
文中针对铁路售票时刻特点,选用 GRU 对铁路客

票业务流量数据进行拟合,当该算法时间步长在 1 至

100 范围内,步长值分别为 1、30、60、90 时,对应流量数

据拟合结果为局部最优。 局部最优的规律与客票售票

时间规则形成数据依赖规律相一致,证明 GRU 适于解

析铁路客票业务流量数据。

2摇 流量数据特性
铁路客票业务流量数据主要由余票查询、用户登

录、购票等业务形成的网络流量构成,其中余票查询业

务量占全部业务量的 60%以上,在单日内其余业务在

风控层请求总数都具备明显且规律的凹凸性。 如图 1
所示,该规律与在铁路售票时刻前后有大量用户进行

登录、购票等操作的社会行为一致。 由于余票查询不

需要用户登录,因此余票查询业务在铁路客运业务每

日的服务时间内都被用户大量访问,图中展现出余票

查询业务对于流量数据总量的变化会有减弱规律特征

的作用。

图 1摇 风控层客票业务请求次数统计

图 2 为多日流量数据统计,从中可以看出售票规

则导致流量数据在数理结构上具有直观的长短相关

性、自相似性,短相关性取决于铁路售票时刻规则,长
相关性取决于售票规则在长时间段内保持不变。 文中

选用的 GRU 神经网络可以通过设定不同的时间步长

挖掘滑动窗口内的序列依赖,适于挖掘铁路客票业务

流量数据内含的长短相关性及自相似性。
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图 2摇 流量数据长短相关性

3摇 流量数据预测
3. 1摇 GRU 算法简介

GRU 基于循环神经网络模型 ( RNN),解决了

RNN 求导过程链中连乘导致的梯度消失问题,并且该

模型由长短时记忆神经网络进化。 图 3 所示为 GRU
隐藏层细胞单元的具体展开, R t 、 Z t 、 Ut 、 X t 、 h t 分别

为重置门、更新门、候选隐藏状态、输入以及隐藏状态,
虚线边框 GRU 重置门模块的结构特性决定该算法适

于解决长跨度依赖。 由于铁路客票起售规则,所以每
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30 分钟整数倍时间内统计的流量数据之间存在较强

依赖关系,GRU 时间步长的调节可以改变解析数据间

依赖跨度的大小[14]。

图 3摇 GRU 隐藏层细胞单元

GRU 隐藏层细胞单元模型的前向计算如下, W
和 b 分别为相应的权重系数矩阵和偏置项, 滓 为

sigmod 激活函数,在重置门模块中决定了对之前序列

数据的记忆程度, g 为 tanh 双曲正切函数:
R t = 滓(WxiX t + Whih t -1 + b i) (1)
z t = 滓(WxfX t + Whih t -1 + b f) (2)
d t = 滓(WxcX t + Whc(h t -1已R t) + bc) (3)
Ut = g(d t) 摇 摇 (4)
h t = z t已h t -1 + (1 - z t)已Ut (5)
GRU 模型训练步骤如下:
Step1 处理样本集:假设经过小波前置分析后得到

近似信号的时间序列为 F = { f1,f2,…,f n} ,那么可以

将该序列划分为 GRU 模型训练集与测试集,分别用

F tr = { f1,f2,…,f v} , F te = { f v+1,f v+2,…,f n} 表示,其中

v < n 且 v , n 为正整数。
Step2 设定 GRU 参数进行训练:通过设定时间步

长 L 对序列进行窗口分割,分割后模型输入为 X =
{X1,X2,…,Xv-L} , Xq = { f q ',f q '+1,…,f v-L+q '} 。 该输入

经过隐藏层后形成的输出为 P = {P1,P2,…,Pv-L} ,对
应的理论输出为 Y = {Y1,Y2,…,YL} 。 选择公式(6)
损失函数最小化作为优化目标,遍历学习率及训练步

数范围,使用 adam 作为优化算法不断更新网络权重,
得到在训练集范围及相关参数范围内最优神经网络。

loss = 移
L(v-L)

i-1
(p i - y i)

2 / [L(v - L)] (6)

3. 2摇 数据拟合准确度选择

平均绝对误差 mean absolute error (MAE)、平均

绝对百分误差 mean absolute percentage error (MAPE)
和均方根误差 root mean square error (RMSE)是最常

用的数据拟合准确度预测评价指标。 MAE 主要用于

测量实验数据集的预测值与实际值之间的平均绝对误

差。 MAE 定义为:

MAE = 1
n 移

n

t = 1
a( t) - f( t) (7)

MAPE 主要用于测量拟合数据与真实数据的百分

比误差,MAPE 数学定义为:

MAPE = 1
n 移

n

t = 1

a( t) - f( t)
a( t)

伊 100% (8)

RMSE 主要用于衡量拟合数据与真实数据的均方

根差,RMSE 数学定义为:

RMSE = 1
n 移

n

t = 1
a( t) - f( t) 2 (9)

式(7)、(8)、(9)中, a( t) 表示第 t 个时间序列真

实数据, f( t) 表示第 t 个时间序列拟合数据, n 为时间

序列总数。 从数理角度分析,MAE 和 MAPE 在数学

形式上都属于 L1 范数,而 RMSE 在数学形式上属于

L2 范数,数学表达式的幂级数约高,那么这个表达式

的输出结果则对异常值越敏感。 这也代表当拟合数据

集合中出现一个异常大或异常小的数据值时,RMSE
的计算结果将比 MAE 和 MAPE 大。 假设有如下两个

数据集合:
set1 =[5,10,5,10,5,10,5,10,5,10, 5,10,5,10,

5,10,10]
set2 =[5,10,5,10,5,10,5,10,5,10,5,10,5,10,5,

10,1 000]
集合 set1和 set2 的区别为末尾数据分别是 10 和

1 000,集合 set2的末尾数据 1 000 可以看作为拟合数

据的异常大值。 将 set1集合作为真实数据,set2集合作

为拟合数据,由此计算 MAE 为 58. 2,RMSE 为 240. 1,
MAPE 作为 MAE 的数学变换,敏感幅度低于 MAE。
由此可证明,对于时间序列拟合结果的异常值,RMSE
比 MAE 和 MAPE 更加敏感,因此选择 RMSE 作为拟

合准确度的定义表达。

图 4摇 流量数据与拟合结果对比

对 2017 年 7 月 10 日流量数据进行 GRU 拟合,
GRU 优化算法为 adam 函数,时间步长为 30,学习率

浊 = 0郾 05。 使用 7 月 8、9 日两天数据作为训练集,拟
合结果与测试集数据对比如图 4 所示,数据拟合准确
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度定义为 RMSE,拟合结果与测试集数据基本一致,拟
合准确度的值为 88. 23。
3. 3摇 不同时间步长拟合结果对比及趋势预测

GRU 模型中的时间步长 L 决定了在流量数据拟

合中使用 L 个序列来预测第 L +1 个序列值。 图 5 展

示了 L 为 1 至 100 时,GRU 模型对 2017 年 8 月 8 日流

量数据的拟合准确度变化,黑色标点代表 L 为 5 的整

倍数拟合均方根误差,当 L 分别为 1、30、60、90 时均方

根误差处于局部极小,该结果证明 GRU 在解析流量数

据过程中,对 1 分钟、30 分钟、60 分钟以及 90 分钟内

流量数据间依赖敏感,验证了由铁路整点或半点售票

时刻规则所决定的数据结构特性适于使用 GRU 算法

解析。
流量数据趋势预测也是异常预警的常用手段,文

中采取的趋势预测基于 GRU 算法拟合数据。 假设拟

合数据长度为 L ,通过设定窗口大小 U ,滚动遍历 L ,
并且对窗口范围内拟合数据 P使用最小二乘法得到线

性拟合, P ={ Pn+1,Pn+2,…,Pn+U }, n 沂(1, L - U )。

图 5摇 不同时间步长 RMSE 拟合统计

对 2018 年 6 月 18 日去除服务开启与关闭时刻前后的

流量数据进行 GRU 分析,如图 6 所示,在 GRU 拟合结

果的基础上,实施滑动窗口大小为 100 的趋势预测,其
他任意的窗口大小的预测趋势都与拟合结果基本

吻合。
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图 6摇 流量数据趋势预测

4摇 算法验证
4. 1摇 对比模型

为了验证 GRU 算法的有效性,文中将 GRU 算法

与以下 3 种时间序列预测模型进行对比。
(1)多元线性回归。
多元线性回归 MLR 是传统的统计学方法用于对

多变量、多影响因素进行分析从而实现预测[15]。 该模

型函数如下:
y t = a0 + a1y t -1 + a2y t -2 + … + aky t -k + b (10)

其中, y t 为 t 时序点预测目标, y t -1,y t -2,…,y t -k 为 t 时
刻前 k 个历史数据, a 为模型系数, b 为固定偏差。 多

元线性回归将不同时刻的历史数据作为不同的自变

量, k 也称为数据窗口长度,在对比模型中选取 k 与测

试集样本个数相同。

(2)自回归移动平均。
ARIMA 差分整合移动平均回归模型是自回归模

型的经典算法,利用历史时序数据对当前时刻进行预

测,模型本身采用不同时刻数据差分的原理解决对样

本数据平稳性要求高的问题[16]。 该模型函数可用

ARIMA( p,d,q )表示, p,d,q 分别为自回归项数、差
分阶数及移动平均项数。 差分 1 阶或 2 阶即可满足模

型需求, p,q 需要自相关函数及偏自相关函数来确定。
(3)LSTM 长短时记忆神经网络模型。
LSTM 长短时记忆神经网络模型利用“遗忘门冶

结构实现了序列数据间依赖解析,并通过遗忘门决定

历史时刻状态信息保留至当前状态的信息量大

小[17-18]。 GRU 作为 LSTM 神经网络模型的改进,在保

证高拟合精度的情况下,降低了模型训练耗时。 文中

使用相同时间步长及训练批次对 LSTM 与 GRU 算法

·212·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷



进行对比。
4. 2摇 对比结果

使用以上四种算法分别对 2017 年 12 月 5 日至 12
月 9 日 5 天流量数据进行拟合,10 月 23 日至 10 月 27
日流量数据作为训练集。 文中所有计算结果使用计算

机的配置相同:处理器为 Intel i5-7300;内存为 8 GB;
显卡为 GTX 1050Ti;操作系统为 Windows 10 ( 64
位);实现计算机开发环境为 PyCharm 2018. 2. 4;实现

语言为 Python 3. 6. 9;程序开发 GRU 框架使用 Python
Tensorflow 程序包。 图 7 为 5 天流量数据拟合准确度

变化,GRU 的平均拟合准确度最优 91. 8,虽然 LSTM
拟合准确度与 GRU 接近,但是在时间步长与训练批次

相同的训练过程中,GRU 耗时相对于 LSTM 具备极大

优势。

图 7摇 多种算法拟合对比统计

表 1摇 算法拟合对比 RMSE 数值统计

模型 12 月 5 日 12 月 6 日 12 月 7 日 12 月 8 日 12 月 9 日

MLR 353. 5 365. 2 329. 4 367. 6 360. 5

ARMA 119. 2 127. 7 143. 6 141. 5 135. 1

LSTM 95. 5 84. 9 93. 8 96. 7 93. 3

GRU 93. 4 89. 1 96. 2 90. 6 89. 6

4. 3摇 异常数据检测

为了进一步验证 GRU 在铁路客票业务中异常预

警的可行性,选取了 2018 年 1 月 7 日、2 月 11 日的流

量数据进行验证,该 2 日内的流量数据分别在当天有

大范围波动,与实际部分业务故障相符。 选取以上测

试集前 2 天流量数据作为训练集样本,故障点附近范

围的趋势预测及流量数据拟合结果如图 8 所示。 两日

流量数据拟合 RMSE 分别为 114. 5 和 99. 3,GRU 拟合

结果与实际流量数据的近似且线性趋势预测的准确。

(a)1 月 7 日流量数据 (b)2 月 11 日流量数据

图 8摇 异常流量数据检测

5摇 结束语
文中提出了基于 GRU 神经网络的流量数据时间

序列预测方法,不同时间步长的拟合结果与铁路售票

规则形成的数据依赖规律相一致,体现了 GRU 在长跨

度客票业务流量数据依赖解析方面的优势。 通过 3 种

不同时间序列预测模型与 GRU 流量数据拟合对比,
GRU 的最优拟合准确度证明了该算法具备较高的准

确性。 经过 GRU 对异常流量数据分析,在故障点处的

拟合近似以及趋势预测准确,使得预测差值与趋势线

性拟合斜率具备成为铁路客票业务流量数据预警监控

指标的可能。
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