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摘　要　　通过采集和计算得到地铁站楼扶梯等候区的客流密度和通过时间两个客流参数。对各闸机的进出站
ＡＦＣ数据和预测楼扶梯等候区的客流参数进行相关性分析，筛选出与预测楼扶梯相关联的闸机组。在此基础上，
采用改进的ＮＡＲＸ神经网络建立基于关联闸机组ＡＦＣ数据的楼扶梯等候区客流参数预测模型，并提出基于客流
参数预测值的楼扶梯等候区客流状态判定方法。通过ＭＡＴＬＡＢ对ＡＦＣ数据及客流参数进行仿真。结果表明，该
预测方法能够通过地铁车站关联闸机组的进出站 ＡＦＣ数据对楼扶梯等候区的客流参数进行较高精度的预测。
研究成果可为地铁站内楼扶梯等拥堵点的客流状态预判提供决策依据。
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０　引　言

近年来，地铁在我国各大城市快速发展，在居民出

行方式中所占的比例越来越大。但是，地铁车站资源

已不能满足当前的客流需求，造成车站拥堵现象，高密

度客流大大增加了车站的安全隐患，车站楼扶梯更是

行人跌倒、发生踩踏等突发事件的多发点。２０１６年上

海轨道交通日均客流量［１］为９２８万人次，已达到公共
交通日均客流量的５０％。因此，通过ＡＦＣ数据预测地
铁车站楼扶梯等候区的客流参数，对楼扶梯等候区客

流状态进行预判对于保障地铁车站的运营安全具有重

要意义。

针对地铁车站拥堵问题，文献［２］通过实验分析
了车站瓶颈的客流特征，对瓶颈处的乘客特性进行了

阐述，并对不同程度的瓶颈下的结果作出对比分析，研
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究结果对于车站瓶颈的改善提供了参考价值。文献

［３］通过对车站瓶颈点及客流交织点的现场调查，分
析了站内设施对客流的影响机理，结果表明设施通行

能力与其几何边界存在一定关系。蔡昌俊等［４］基于

ＡＦＣ数据构建了路网结构变化条件下的城轨站间客流
量分布预测模型。李俊辉等［５］将楼扶梯的利用度作

为评价车站客流状态的指标之一，建立了车站安全

状态评价指标与安全评定等级之间的概率神经网络

模型。

目前尚无专门针对楼扶梯等候区客流参数的研

究。本文将楼扶梯等候区客流密度与客流通过时间

作为客流状态表征参数，通过改进的 ＮＡＲＸ神经网
络建立了关联闸机 ＡＦＣ数据与楼扶梯等候区客流参
数预测模型，对楼扶梯等候区的客流状态进行了判

定。楼扶梯等候区模型建立及预测过程如图 １所
示。以上海地铁９号线松江大学城站为例进行了验
证分析。

图１　模型建立及预测过程

１　ＡＦＣ及楼扶梯客流参数分析

在工作日的早晚高峰以及非工作日的大部分时

间，地铁站吸引大量的客流，高密度的客流给地铁站

的运营管理带来了巨大的困难，同时也增加了地铁

站发生突发事故的风险。地铁站内的拥堵点主要包

括进出站口、通道、安检机、楼扶梯、站台等［６］部分，

楼扶梯等候区是事故的多发区域，所以对地铁站楼

扶梯等候区的客流分析对车站正常的运营管理具有

重要意义。

１．１　ＡＦＣ数据分析
截至２０１７年底，我国已有３３个城市开通了地铁，

并且采用ＡＦＣ智能票卡系统采集旅客信息，其基本数

据格式见表１。

表１　ＡＦＣ数据格式表

日期 进站ＩＤ 进站时间 出站ＩＤ 出站时间 票卡类型

日期１ ０００１０４ ０７：０６：１４ ０００２３５ ０７：４６：２０ 一卡通

日期２ ０００３０８ ０７：１０：１５ ０００２４５ ０７：５３：２５ 单程票

     

由表１可获得乘客的进出站时间、进出站日期及
时间、票卡类型等信息。本文基于 ＡＦＣ数据推估楼扶
梯口客流参数，将分别对进、出站 ＡＦＣ数据与楼扶梯
口进、出站方向客流状态表征参数进行分析。

１．２　楼扶梯等候区客流参数分析
（１）楼扶梯等候区域客流密度分析。对于等候区

客流参数，要选取能够反映客流状态的具有代表性、相

对独立的因素，客流密度是表征客流拥挤程度的重要

特征参数，李颖宏等［７］提出了基于行人密度和单位宽

度流率等反映客流状态的指标，建立了客流状态综合

模糊评价模型。毕艳翔等［８］分析了站台客流密度对乘

客安全性的影响，基于客流密度提出了轨道交通车站

站台等候区服务水平的等级划分。因此，本文选取单

位时间内楼扶梯处的平均客流密度作为参考，客流密

度基于视频中等候区的乘客数求得；根据节点连接

法［９］选取楼扶梯口区域Ｓｉ，Ｓｉ通过现场测量求得；选取
每分钟为单位时段进行客流参数分析，单位时段内每

５秒对视频内楼扶梯等候区域乘客数进行统计，计算
每５秒内等候区的客流密度，最后计算单位时段的客
流密度平均值。

楼扶梯等候区乘客对应进、出 ＡＦＣ的时间如图２
所示。

图２　目标区乘客进出ＡＦＣ时间示意图

进站客流是连续不断的，出站客流具有间隔性的

特点，预测间隔Δｔ可通过闸机与楼扶梯等候区之间的
距离与乘客平均速度的比值求得。在每个发车间隔

ｔ发内，包括客流的平均出站时间珋ｔ出及空档时间 ｔ空，空
档时间内是没有出站客流的，发车间隔构成如图 ３
所示。

图３　发车间隔构成
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式中：ｑ进ｉｊ（ｎ）、ｑ
出
ｉｊ（ｎ）为编号 ｉ楼扶梯等候区第 ｊ个单位时

间第ｎ次进、出乘客数，ρｉｊ为目标区域各单位时间内平
均客流密度。

（２）楼扶梯等候区域通过时间分析。贺杰［１０］将

排队长度和等待时间作为客流状态评价指标，对楼扶

梯、站台等处客流状态加权建立了车站客流状态评价

模型。通过时间包含了乘客在等候区的等待时间，可

以进一步反映客流的拥挤程度及乘客速度，将每个单

位时间分成三个等长时段，每个时段抽取相同数量乘

客，进站方向共采集乘客数为Ｍ，出站方向共采集乘客
数为Ｎ，分别计算进、出方向每个单位时间段内抽取乘
客的平均通过时间。

进站方向的楼扶梯等候区客流平均通过时间为：
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出站方向的楼扶梯等候区客流平均通过时间为：
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楼扶梯等候区客流的平均通过时间为：
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式中：ｔｉｍ为单位时间段内编号为 ｉ楼扶梯等候区所选
取的第ｍ个进站乘客通过时间；ｔｉｎ为单位时间段内编
号为ｉ楼扶梯等候区第ｎ个出站乘客通过时间。

１．３　相关性分析
常用的相关性分析方法有ｐｅａｒｓｏｎ相关法、等级相

关法、质量相关法，根据需要选取最常用的 ｐｅａｒｓｏｎ相
关系数对单位时间进、出站ＡＦＣ数据与楼扶梯等候区
单位时间进、出站客流参数分别作相关性分析。
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式中：Ｘｐｌ和 珔Ｘｐ分别表示单位时间进、出ＡＦＣ数据的第
ｌ个值及平均值，Ｘｑｌ和 珔Ｘｑ分别表示单位时间进、出目标
区域的客流参数。Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数在０．８以上为高
度相关、０．５～０．８为中度相关、０．３～０．５为低度相关、
小于０．３为不相关。

１．４　楼扶梯等候区客流状态判定
通过客流密度及通过时间两个客流参数判断楼扶

梯等候区的客流状态，楼扶梯等候区客流密度取值范

围以文献［１１］中安全阈值为基础并咨询相关地铁专
家进行修正，楼扶梯等候区客流通过时间通过 Ｋ均值
聚类分析得到聚类中心并根据地铁专家经验进行修

正。将楼扶梯等候区客流状态分为安全、较安全、一

般、危险和很危险五种状态，客流状态评价标准如表２
所示。

表２　楼扶梯客流状态评价标准

安全等级 客流密度／（人·ｍ－２）楼扶梯等候区通过时间／ｓ

安全

较安全

一般

危险

很危险

［０，２．３５］
（２．３５，３．３５］
（３．３５，４．２０］
（４．２０，５．１０］
＞５．１０

［０，１４］
（１４，２７］
（２７，３９］
（３９，５２］
＞５２

２　预测模型

ＢＰ神经网络属于静态神经网络，是目前使用最成
熟的一种神经网络，但是 ＢＰ神经网络不能进行长时
预测，且易陷入局部最优解，静态神经网络对于动态系

统预测效果不佳。ＮＡＲＸ神经网络属于一种动态神经
网络，对于非线性动态系统具有较好的预测结果。

ＮＡＲＸ神经网络包括输入层、隐含层、输出层、输入延
时和输出延时五部分，在使用 ＮＡＲＸ神经网络时要确
定输入、输出延时及隐含层神经元个数，其不确定因素

较多，所以本文选取一种只需要确定隐层神经元个数

的改进ＮＡＲＸ神经网络［１２］，相较传统ＮＡＲＸ神经网络
其神经元的激励函数具有动态的映射功能，使用更为

简单。图４为改进 ＮＡＲＸ神经网络结构模型，其中隐
层Ｄ为动态神经元，其结构如图５所示。

图４　改进ＮＡＲＸ神经网络结构
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图５　动态激励函数的神经元模型

图５网络结构内设参数Δ为输出一阶时延。
进站方向客流参数预测模型输入和输出分

别为：

ｘ进 ＝（ｘ进ｐ１，ｘ
进
ｐ２，…，ｘ

进
ｐｌ）

ｙ进 ＝
ρ进ｉ１，ρ

进
ｉ２，…，ρ

进
ｉｌ

珋ｔ进ｉ１，珋ｔ
进
ｉ２，…，珋ｔ

进[ ]
ｉｌ

Ｔ

（８）

出站方向客流参数预测模型输入和输出分别为：

ｘ出 ＝（ｘ出ｐ１，ｘ
出
ｐ２，…，ｘ

出
ｐｌ）

ｙ出 ＝
ρ出ｉ１，ρ

出
ｉ２，…，ρ

出
ｉｌ

珋ｔ出ｉ１，珋ｔ
出
ｉ２，…，珋ｔ

出[ ]
ｉｌ

Ｔ

（９）

输入ｘ进、ｘ出为相关进、出站闸机 ＡＦＣ数据，输出
ｙ进、ｙ出为楼扶梯等候区进、出站方向的客流参数；ρ进ｉｌ、

ρ出ｉｌ为编号ｉ的楼扶梯第 ｌ个进、出方向客流密度，珋ｔ
进
ｉｌ、

珋ｔ出ｉｌ为编号ｉ的楼扶梯第ｌ个进、出方向通过时间。隐含
层动态神经元的传递函数如下：

ｖ（ｋ）＝ｘ（ｋ）·ω１ （１０）
ｎｅｔ（ｋ）＝ｋ１·ｖ（ｋ）＋ｋ２·ｎｅｔ（ｋ－１）＋ｋ３·ｖ（ｋ－１）（１１）

ｚ（ｋ）＝ｆ（ｎｅｔ（ｋ）） （１２）
式中：ｘ（ｋ）为输入层神经元第 ｋ次输入单位时间
进、出 ＡＦＣ向量；ｖ（ｋ）为隐层神经元第 ｋ次的加权
单位时间进、出 ＡＦＣ输入向量；ω１为输入层与隐层
的权向量；ｖ（ｋ－１）为隐层神经元第 ｋ－１次的加权
输入值；ｎｅｔ（ｋ）为隐层神经元第 ｋ次的净输入；ｎｅｔ
（ｋ－１）为隐层神经元第 ｋ－１次的净输入；ｆ为动态
神经元的激活函数；ｋ１、ｋ２、ｋ３为隐含层动态神经元
的自适应参数；ｚ（ｋ）为隐层神经元第 ｋ次的输出。

改进的ＮＡＲＸ神经元网络输出层输出向量ｙ（ｋ）：

ｙ（ｋ）＝∑ω２·ｚ（ｋ）＋β （１３）

式中：ω２隐层神经元与输出神经元的权向量；β为输出
神经元的阈值。

ＮＡＲＸ神经网络采用较多的 ＢＰＴＴ（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＴｉｍｅ）等典型算法，存在不能在线运算、计
算复杂和效率低等不足［１３－１６］。因此本文的 ＮＡＲＸ神
经网络权值调整采用 ＲＴＲＬ（ＲｅａｌＴｉｍｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法［１７］，如下所示：

１）通过ＮＡＲＸ过滤器计算输出ｙ（ｋ）；

２）建立输出ｙ（ｋ）、ｙ（ｋ－１）与权值的微分方程适

应误差平方和函数；

３）通过ｄｙ（ｋ）各项的变化判断权重的最大影响项，

即网络延时输入向量；

４）当系统开放时，计算对权重影响最大的项，其

余项为零，进行权值更新。

ｙ（ｋ）
ω２

＝ｚ（ｋ） （１４）

ｙ（ｋ）
ｋ１

＝ｄｚ（ｋ）·ｖ（ｋ） （１５）

ｙ（ｋ）
ｋ２

＝ｄｚ（ｋ）·ｎｅｔ（ｋ－１） （１６）

ｙ（ｋ）
ｋ３

＝ｄｚ（ｋ）·ｖ（ｋ－１） （１７）

ｙ（ｋ）
ω１

＝ω２·ｄｚ（ｋ）·ｄｎｅｔ（ｋ）ｄｖ（ｋ）·ｘ（ｋ） （１８）

式中：
ｄｎｅｔ（ｋ）
ｄｖ（ｋ）＝ｋ１（ｋ）＋ｋ２（ｋ）·

ｄｎｅｔ（ｋ－１）
ｄｖ（ｋ－１） （１９）

学习速率的调整方法表示为：

η（ｎ）＝
γη（ｎ－１）　ｅ（ｎ）＜ｅ（ｎ－１）

αη（ｎ－１）　ｅ（ｎ）＞ｅ（ｎ－１{ ）
（２０）

式中：η为学习速率，ｅ为学习误差；γ＞１，α＜１。

３　实例分析

本文基于上海地铁九号线松江大学城车站２０１７

－１１－０６至２０１７－１１－１２历史数据，对车站工作日

每五分钟的平均进、出站客流量及非工作日每五分钟

的平均进、出站客流量分别进行了分析。６：３０：００－

１８：３０：００时段每五分钟进站 ＡＦＣ数据及６：３０：３０－

１８：３０：３０时段每五分钟出站 ＡＦＣ数据曲线图如图６

所示。
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图６　客流量曲线图

从图６中可看出工作日与非工作日的平均进、出
站客流量变化趋势无明显差别，非工作日平峰时间段

内的平均进站客流略高于工作日平峰时间段内的平均

进站客流。

松江大学城地铁站布局图如图７所示，闸机１、２
为进站闸机，闸机３、４为出站闸机。选楼扶梯１等候
区进行进出客流参数分析，通过皮尔逊相关分析得到

如表３所示。由表３可知闸机１、２进站ＡＦＣ数据与楼
扶梯１等候区客流密度相关系数为０．９３、０．９，通过时
间相关系数为０．８９、０．８６，呈显著相关，选取闸机１、
２为楼扶梯１的相关进站闸机；闸机４出站ＡＦＣ数据
与楼扶梯１等候区客流密度、通过时间的相关系数
为０．８５、０．８１，选取闸机 ４为楼扶梯 １的相关出站
闸机。

图７　上海地铁九号线松江大学城地铁站布局

表３　皮尔逊相关性分析

容流参数
闸机编号

闸机１闸机２闸机３闸机４

Ｐｅａｒｓｏｎ系数（进）

Ｐｅａｒｓｏｎ系数（出）

客流密度

通过时间

客流密度

通过时间

０．９３
０．８９
０．０
０．０

０．９０
０．８６
０．０
０．０

０．０
０．０
０．２６
０．１８

０．０
０．０
０．８５
０．８１

４　模型应用的仿真分析

基于相关闸机 ＡＦＣ数据预测楼扶梯等候区的客
流密度及客流通过时间，选取每分钟内相关闸机的

ＡＦＣ数据作为输入，以视频采集的楼扶梯等候区的客
流密度与客流通过时间为输出，建立改进的 ＮＡＲＸ神
经网络，改进的ＮＡＲＸ神经网络只需要确定隐含层神
经元数目。输出采用一阶延时，本文通过专家经验及

试凑法确定了隐含层神经元个数为８，采用权值自适
应调整算法进行训练。为验证改进的ＮＡＲＸ神经网络
在运算速度及准确率等方面的效果，随机选取 ５００、
２５０、５０、２５个样本模型进行训练［１８］，通过 ＢＰ神经网
络做对比实验。本文通过 Ｍａｔｌａｂ８．４进行了模型的创
建、训练及仿真测试，在多次实验后，模型准确率变化

如图８所示，表明模型已符合要求。

图８　改进的ＮＡＲＸ神经网络与ＢＰ神经网络的比较

４．１　楼扶梯等候区进站客流参数预测

选取周五７：００－９：００时段采集楼扶梯１等候区
进站客流每分钟的客流参数并分析对应时段的相关进

站闸机的每分钟ＡＦＣ数据，用于神经网络测试。进站
测试样本的实际值与改进ＮＡＲＸ神经网络的预测值如
图９所示。



　
２８２　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１９年

图９　进站测试数据实际值与预测值

由图９可知楼扶梯１等候区进站客流密度、通过
时间在７：００－９：００早高峰期间较大，高峰期间进站客
流密度最大值接近４人／ｍ２，通过时间最大为３０ｓ，根
据表２判断客流处于一般状态。

４．２　楼扶梯等候区出站客流参数预测

选取周五７：００－９：００时段采集楼扶梯１等候区
出站客流每分钟的客流参数的采集并分析对应时段相

关出站闸机的每分钟 ＡＦＣ数据，用于神经网络测试。
出站测试样本的实际输出与改进ＮＡＲＸ神经网络的预
测输出如图１０所示。

图１０　出站测试数据实际值与预测值

由图１０可知，楼扶梯１等候区出站客流密度、通

过时间在７：００－９：００时段较小，出站客流密度峰值不
超过１人／ｍ２，通过时间最大值不超过８ｓ，由表２判断
客流状态为安全状态。

４．３　楼扶梯等候区客流参数预测
对进出站方向的客流参数进行综合预测，将进出

站方向的楼扶梯等候区预测客流密度按式（３）进行计
算，进出站方向的楼扶梯等候区预测客流通过时间按

式（６）进行计算，并与实际的楼扶梯等候区客流密度、
通过时间进行对比，如图１１所示。

图１１　测试数据实际值与预测值

由图１１可知楼扶梯１等候区的客流密度及通过

时间在７：００－９：００时段较大，７：１０左右楼扶梯等候
区密度达到３人／ｍ２，此时地铁站运营管理人员可预先
采取措施应对客流高峰，７：３０左右客流密度超过
４人／ｍ２，峰值达到 ４．５人／ｍ２，通过时间最大值为
３０ｓ，由表２判断客流处于危险状态。

４．４　误差分析
本文采用均方误差 ＭＳＥ与平均绝对百分误差

ＭＡＰＥ来评价神经网络的预测效果：

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙｉ）

２ （２１）

ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－珋ｙｉ
ｙｉ

×１００％ （２２）
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式中：ｙｉ为客流参数期望值，珋ｙｉ为客流参数预测值，ｎ预
测样本数。

为进一步说明改进的 ＮＡＲＸ神经网络的预测效
果，本文采用ＢＰ神经网络进行对比预测分析。楼扶梯
１等候区客流参数的性能评价结果如表４、表５所示。

表４　不同模型下容流密度的误差分析

模型
指标

训练ＭＳＥ 测试ＭＳＥ 训练ＭＡＰＥ 测试ＭＡＰＥ

改进ＮＡＲＸ
ＢＰ

０．０９
０．１６

０．１４
０．４９

６．６３％
１４．８５．％

１３．５８％
２０．４５％

表５　不同模型下通过时间的误差分析

模型
指标

训练ＭＳＥ 测试ＭＳＥ 训练ＭＡＰＥ 测试ＭＡＰＥ

改进ＮＡＲＸ
ＢＰ

８．５６
１８．４４

１２．３４
３６．８３

５．２６％
１２．５４％

１０．１２％
１９．７１％

由表４可知，改进后 ＮＡＲＸ神经网络的客流密度
训练ＭＳＥ、测试ＭＳＥ为０．０９、０．１４，小于ＢＰ神经网络
的 ＭＳＥ；改进后 ＮＡＲＸ神经网络的客流密度训练
ＭＡＰＥ、测试 ＭＡＰＥ分别为 ６．６３％、１３．５８％，小于 ＢＰ
神经网络的ＭＡＰＥ。改进后ＮＡＲＸ神经网络的客流通
过时间训练ＭＳＥ、测试 ＭＳＥ分别为８．５６、１２．３４，训练
ＭＡＰＥ、测试 ＭＡＰＥ分别为 ５．２６％、１０．１２％，均小于
ＢＰ神经网络的 ＭＳＥ和 ＭＡＰＥ。综合客流密度及通过
时间两个客流参数来看，改进后 ＮＡＲＸ精度高于 ＢＰ
神经网络，对地铁站楼扶梯等候区的客流参数预测更

为准确。

５　结　语

基于ＡＦＣ数据与楼扶梯等候区客流参数之间的
关系，通过改进的ＮＡＲＸ神经网络预测楼扶梯等候区
的客流密度及客流通过时间，相比 ＢＰ静态神经网络
具有更高准确性。仿真结果表明，该神经网络对于楼

扶梯等候区客流参数具有较好的预测结果，并可通过

客流状态评价标准对楼扶梯等候区的客流状态进行判

定，相比人工判断具有更高的准确性及超前性，精度

高，运行速度快，能适用于大样本判别及计算机实时处

理的要求，为车站运营管理人员实时判断楼扶梯等候

区客流状态提供决策依据。本文仅针对楼扶梯等候区

客流参数及客流状态进行了研究分析，对于站台候车

区等车站其他拥堵点的客流参数预测及客流状态判定

有待进一步研究论证。

参 考 文 献

［１］中国城市轨道交通协会．城市轨道交通２０１６年度统计和
分析报告［Ｊ］．城市轨道交通，２０１７（２）．

［２］ＨｏｏｇｅｎｄｏｏｒｎＳＰ，ＤａａｍｅｎＷ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｂｅｈａｖｉｏｒａｔｂｏｔｔｌｅ
ｎｅｃｋｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２００５．２００５，３９（２）：１４７ １５９．

［３］ＨｅｌｂｉｎｇＤ，ＢｕｚｎａＬ，ＪｏｈａｎｓｓｏｎＡ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｅｄｐｅ
ｄｅｓｔｒｉａｎｃｒｏｗｄｄｙｎａｍｉｃｓ：ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｄｅｓｉｇｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２００５，３９（１）：１ ２４．

［４］蔡昌俊，姚恩建，张永生，等．基于ＡＦＣ数据的城轨站间客
流量分布预测［Ｊ］．中国铁道科学．２０１５，３６（１）：１２６ １３２．

［５］李俊辉，黎新华，谢小星．基于概率神经网络的轨道交
通车站客流安全状态评价［Ｊ］．都市快轨交通，２０１５，２８
（４）：６５ ６９．

［６］付婷．城市轨道交通车站集散能力瓶颈识别［Ｄ］．北京：
北京交通大学，２０１４．

［７］李颖宏，郝晓青．综合交通枢纽客流状态智能分析［Ｊ］．
智能系统学报，２０１４，９（６）：６７７ ６８４．

［８］毕艳翔，蒋顺章．城市轨道交通车站站台空间服务水平指
标体系探讨［Ｊ］．城市轨道交通研究，２０１３，１６（１０）：７
１０．

［９］刘虎．基于特征约束的四边形网格划分算法研究与实现
［Ｄ］．南京：南京航空航天大学，２００７．

［１０］贺杰．城市轨道车站客流拥堵等级评价模型研究［Ｄ］．
北京：北京交通大学，２０１４．

［１１］田健，蒲琪，陈小丽．基于层次分析法模糊综合评价大客
流安全状态［Ｊ］．城市轨道交通研究，２０１４，１７（１）：４７ ５０．

［１２］李明，杨汉生．一利改进的ＮＡＲＸ回归神经网络［Ｊ］．电气
自动化，２００６，８（４）：６ １１．

［１３］刘亚秋，马广富，石忠．ＮＡＲＸ网络在自适应逆控制动态
系统辨识中的应用［Ｊ］．哈尔滨工业大学学报，２００５，３７
（２）：１７３ １７６．

［１４］ＫｕｍａｒＰ，ＭｅｒｃｈａｎｔＳＮ，ＤｅｓａｉＵＢ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｐｕｌｓｅｒａｄａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｊ］．ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２００４，１４（５）：４３８ ４４８．

［１５］ＨｉｒｓｃｈｅｎＫ，ＳｃｈｆｅｒＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｆｌｕｉｄｆｌｏｗｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１９５
（７）：４８１ ５００．

［１６］王晓晔，王正欧．正则化训练的神经网络与粗集理论相
结合的股票时间序列数据挖掘技术［Ｊ］．电子与信息学
报，２００４，２６（４）：６２５ ６３１．

［１７］ＰｌｅｔｔＧＬ．Ａｄａｐｔｉｖｅｉｎｖｅｒｓｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００３，１４（２）：３６０ ３７６．

［１８］温惠英，罗钧，李俊辉．基于ＰＮＮ的山区高速公路路段
安全状态评价［Ｊ］．华南理工大学学报 （自然科学版），
２０１１，３９（８）：１１３ １１７．
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