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摘  要 

本电子商务系统用于旅游电子商务信息资源的管理。现阶段旅游电子商务管理存在信息碎片化、数据信

息量巨大等问题，目前的相关系统都存在着一定的问题，如数据整合不够充分、用户体验度低、缺乏安

全保障以及缺乏完善的数据分析功能等。为了弥补以上问题的缺陷，需要开发全新的旅游电子商务系统。

本文基于SpringBoot + Vue开发的新一代旅游电子商务系统的各个模块(系统管理员后台、用户后台、旅

游新闻、景区信息、美食信息、旅游线路、在线留言、注册等)分别实现以上对信息资源进行整合、精准

推送，并集成了添加、修改、删除、查询等功能，以此提高信息筛选效率和提高用户体验感，为用户提

供更加快速、安全、个性化的旅行规划服务。 
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Abstract 
The tourism e-commerce system for information resource management of tourism e-commerce has 
some problems in today’s e-commerce industry: The sector is currently characterized by a great deal 
of fragmented data and tremendous data load. Data, when integrated, do not form a large proportion 
of data sets. In fact, existing systems generally suffer from poor data integration, bad user experience, 
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weak security measures, and low-quality data analytics. These issues call for new-generation tourism 
e-commerce systems. The system developed by our team is based on SpringBoot and Vue and uses a 
modular structure. It features back ends of system administrators and users, tourism news, scenic ar-
eas, foods, travel itineraries, online messages, user registration, etc., so that a reasonable flow of infor-
mation can be formed. We use modular structures to manage tourism information efficiently and to 
push information to users exactly when and where they want or need it. This system will optimize es-
sential functions, such as add, edit, delete, and query, to substantially enhance user filtering efficiency 
and user experience quality. It offers tourists better, more secure, and more personalized travel-plan-
ning solutions. 
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1. 引言 

随着旅游业发展及新业态的涌现，旅游信息激增，对信息管理以及用户行为分析的要求也迅速提升。

但主流的旅游电子商务系统仍需改造升级。 
首先，旅游电商系统存在严重的信息孤岛、实时处理能力差和智能化程度低等问题。调研发现 78%

景区系统的景点模块采用各自部署(即酒店、交通、票务等采用不同的数据库)的方式；跨业务协同效率较

低[1]；并且目前的旅游电商系统尚不具备较强的实时处理能力，容易发生信息滞后现象。 
其次，电商旅游现有系统缺乏智能化方面的功能[2]。行业对旅游电子商务系统的升级提出更加准确

的需求，一方面，游客端希望获得更加快速简便的服务流程[3]；另一方面，管理端要求具有更强的数据

加工能力及智能化的决策手段。 
本系统基于 SpringBoot + Vue 开发，利用三大核心技术解决上述问题。系统以 SpringCloud 微服务为

框架，搭配 Kafka 消息队列的组合，实现多源数据互通，并通过动态资源调度来达到路线、票务类等功

能延时不超过 300 ms 的目标值；并使用类似一景通平台中的 PSO 算法优化方案来实现人力及物力调配

成本节省约 20%，也达到了同行业的先进水平。 
系统采用集成 Storm 流式计算引擎，利用流式计算高效处理高并发业务请求(如门票预订峰值)，将票

务验证过程实现 200ms 以内的快速应答；并采用边缘计算节点方式部署离线核验，在没有网络或者网络

极差的状态下也可以保证门票的核验，大大增强了系统的稳定性及用户的使用体验。 
在智能化升级层面，系统引入 LSTM 神经网络客流预测模型，实现 85%以上的预测准确率，为景区

动态定价与资源调度提供精准数据支撑。采用联邦学习隐私计算技术，确保数据不出域，实现推荐模型

精度提升 18%。该技术允许多方参与主体基于本地数据进行协同建模，既保障了数据安全合规性，又显

著提升了 AI 模型的分析能力与应用深度。 

2. 系统分析 

2.1. 系统的需求分析 

2.1.1. 系统用户角色需求 
系统用户主要分为管理员和普通用户两大类。系统管理员主要负责系统全局管理，包括用户权限分
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配、基础数据维护、系统功能配置等。普通用户主要完成快速获取旅游信息，制定个性化行程，完成信

息查询与交互操作。 

2.1.2. 功能模块需求 
根据旅游电子商务的复杂性及用户对高效便捷服务的高需求性，本旅游电子商务系统采用模块化设

计，以明确功能边界、提升项目的协作效率和可维护性，主要包括以下核心功能模块(见表 1)。 
 
Table 1. Core functional modules 
表 1. 核心功能模块 

用户管理模块 管理员创建用户、分配角色；用户修改个人信息、密码，查看订单记录。 

旅游电子商务模块 人气景点、旅游线路、特色美食等基础数据，支持分类检索(如按地区、星级、价格)。 

预订与支付模块 用户选择旅游景点，生成订单，支持支付宝/微信支付；管理员管理订单状态(待支付/已
确认)。 

内容展示模块 首页展示轮播图、人气景点、地方美食；详情页显示图文介绍、用户评价。 

交互与反馈模块 用户留言、收藏、评论；管理员管理留言、友情链接与常见问题解答(FAQ)。 

系统设置模块 配置数据库连接、权限策略，执行数据备份与恢复，监控系统日志。 

2.1.3. 功能需求升级 
从功能需求来看，本系统侧重提高导览功能的智能化程度以及加固系统安全性，打造一个更智能、

更便捷、更可靠的功能型旅游电子商务系统；解决当前系统导览单一的问题，将 AR 实景导航及多语种

语音讲解导入到导游讲解功能中，加强了智能导览功能，加强用户对景点实景信息以及在游览过程中的

场景感知和系统服务的感受；运用基于角色的访问控制(RBAC)权限模型以及传输层加密协议(TLS1.3)对
系统建立多层防护体系，能够有效阻挡 83%的数据泄露[4]，使系统更安全；相较于传统 SSM，SpringBoot
的启动时间仅需 8 秒，内存占比节约约 40%，利于响应式页面的调用[5]；Vue3 作为 Vue 的新一代语法，

在页面加载时间上耗时约为 1.5 秒，较于 jQuery 有近 3 倍的优化[6]。 

2.2. 系统开发设计思想 

2.2.1. 系统架构设计 
本系统采用前后端分离技术开发设计，如图 1 所示，前端基于 Vue.js 构建，主要负责用户界面的渲

染和交互逻辑的实现。它通过发送 HTTP 请求，与后端进行通信，接收返回的 JSON 数据，实现页面的

动态更新。 
后端基于 Java SpringBoot 构建，用于 API 服务和业务逻辑的处理，负责接收前端发来的请求，与数

据库交互，并将处理结果以 JSON 格式返回给前端。 
前后端分离的架构使得前端只用关心如何调用接口和展示数据，后端只用关心如何实现业务逻辑和

提供数据，从而提高了系统的开发效率和可维护性。 
(1) B/S 系统的三层体系结构 
浏览器/服务器(B/S)模式是 C/S 技术与 Internet 技术结合的产物[7]。B/S 模式简化了客户端软件，以

简单易用的浏览器作为客户端运行平台，将应用程序(传统 C/S 模式中的客户软件)的开发、维护和更新放

在中间层的应用服务器上，而将数据库的管理和维护放在数据库服务器上，形成一个由客户层、中间应

用层和数据库服务器层组成的三层体系结构，如图 2 所示。 
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Figure 1. Frontend and backend architecture 
图 1. 前后端架构 

 

 
Figure 2. B/S architecture 
图 2. B/S 体系结构 
 

(2) SpringBoot 
本系统使用 SpringBoot 框架，能够快速启动并最小化配置创建项目。SpringBoot 充当一个加速器和简化

器，maven 项目导入相应依赖即可使用 SpringBoot，无需自行管理这些类库的版本。系统使用 SpringBoot [8]，
通过自动配置、Starter 依赖、内嵌服务器和约定优于配置的原则，减少样板代码和配置工作。 
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(3) Vue 
Vue 是一个构建用户界面的渐进式开源 JavaScript 框架，本系统将 Vue.js 作为前端的核心框架，用来

搭建一个交互式的用户界面，来管理前端的所有交互逻辑，实现数据的双向绑定，并且进行路由的配置

和项目的编译打包工作。项目后端使用了 SpringBoot 框架来实现高性能 API 接口服务，在二者间相互配

合完成的操作下，充分地使用户体验良好。在数据层面上，系统应用了 Mybatis 框架对接 MySQL 数据

库，并用该框架将 SQL 语句和业务逻辑代码相分离，实现动态 SQL 生成、缓存管理和事务控制等功能，

能够迅速地完成复杂的数据库操作，提高查询的效率。 

2.2.2. 技术实现需求 
开发框架：采用 SpringBoot 快速搭建后端服务，集成 MyBatis 操作数据库；前端使用 Vue.js+Element 

UI 实现动态页面。 
部署环境：服务器采用 Tomcat 9.0，数据库使用 MySQL 8.0，JDK 版本升级至 11 LTS 以获取长期支持。 
开发工具：IntelliJ IDEA (后端)、WebStorm (前端)、Navicat (数据库管理)。 

3. 系统设计 

3.1. 系统主要功能模块设计 

基于 SpringBoot + Vue 的旅游电子商务系统包括 6 大核心模块：用户管理、旅游信息管理、预订与

支付、内容展示、交互与反馈和系统设置。系统主要模块如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Main system modules 
图 3. 系统主要模块 

3.2. 数据库概念结构设计 

旅游电子商务系统的核心数据结构基于 5 个关键实体：景点、景点评价、景点图片、景点路线和地

方美食。系统设计清晰地定义了实体间的关联关系，特别是景点实体与评价、图片、路线及地方美食实

体间的多对一关系。如图 4 所示的 E-R 图，为有效管理数据和支持系统功能提供了清晰的结构框架。 
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Figure 4. Scenic spot E-R diagram 
图 4. 景点 E-R 图 

3.3. 联邦学习与 LSTM 协同的智能预测功能设计 

架构设计 
为保障用户数据隐私，实现旅游信息的精准预测，本系统提出一种融合联邦学习(Federated Learning, 

FL)与长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)的智能预测架构，为景区管理和个性化推荐提供

决策支持。该架构如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Intelligent prediction architecture via federated learning and LSTM collaboration 
图 5. 联邦学习与 LSTM 协同的智能预测架构 
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4. 系统实现与关键技术 

4.1. 主要功能实现 

(1) 登陆界面 
用户点击登陆按钮，跳转到登陆页面，输入账号、密码、验证码后，后台判断账号、密码、验证码是

否正确，自动匹配用户身份，如果正确则跳转到前台首页。前端实现三因素认证(账号/密码/验证码)，如

图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Login interface 
图 6. 登陆界面 

 
(2) 首页 
登陆成功后，进入首页，可以获知旅游新闻、景区信息、旅游线路、美食信息、留言等信息，如图 7

所示。 
 

 
Figure 7. Main page 
图 7. 首页 

 
(3) 后台管理界面 
进入个人中心后，会进入后台主页，对于管理员，进入后台管理界面，能对用户、景点信息、路线信
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息、美食信息、留言等进行增删改查操作，如图 8 所示；对于用户，能够查询预定的景点路线及修改个

人信息，如图 9 所示。 
 

 
Figure 8. Administrator backstage management interface 
图 8. 管理员后台管理界面 
 

 
Figure 9. User backstage management interface 
图 9. 用户后台管理界面 

4.2. 联邦学习与 LSTM 协同的智能预测功能实现 

4.2.1. 架构设计 
联邦学习指各个客户端在服务器组织协调下，协同完成机器学习任务的过程。传统意义上的联邦学

习中，所有的参与者先使用自身拥有的数据，在本地计算出本地模型；然后将模型参数或者梯度发送到

服务器端进行汇总，得到全量模型，并且将该模型回传到各个参与方继续进行迭代操作，以此类推直到

满足收敛条件为止[9]。由此可以得出，其就是多点互融式的一类机器学习模式，具有“数据不动，模型

动”的思想。 
长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种特殊类型的循环神经网络(Recurrent Neural 

Network, RNN)。为了解决 RNN 在解决长期依赖问题上遇到的困难，LSTM 利用遗忘门、输入门、输出

门这三个门，更好地控制 RNN 单元的行为，实现时间序列的预测[10]。 
传统的旅游电子商务系统中各数据实体间(如酒店、景点和交通)是分离的，并且由于涉及到个人隐私

等问题无法实现各原始数据之间的共享，故而所搭建的系统预测不精准，用户体验较差。为此，本系统
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在联邦学习框架下运用 LSTM 模型建立一个强大的、具有隐私性的全局时序预测模型，在保障数据隐私

的基础上获取更优的模型性能[11]。 

4.2.2. 实现细节 
联邦学习与 LSTM 协同的智能预测核心是实现“数据不动，模型动”的协同智能，其技术架构与工

作流程如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Collaborative workflow of federated learning and LSTM 
图 10. 联邦学习与 LSTM 协同工作流程 
 

在本系统实现过程中，具体运用了星形拓扑结构、LSTM 时序模型训练、动态加密技术、中央服务

器动态加权聚合策略等技术，实现本系统的闭环，系统的具体工作流程如图 11 所示。 

4.2.3. 算法流程与伪代码 
(1) FL + LSTM 训练流程 
//服务器端初始化全局模型参数 θ_0，确定参与训练的客户端集合 C，设置通信轮数 T，学习率η 
for 每轮通信 t = 1 to T do: 
    for 每个客户端 c in C 并行执行: 
        从服务器获取全局模型参数 θ_t 
        在本地数据集 D_c 上训练 LSTM 模型： 
            for 每个训练周期 do: 
                使用前向传播计算预测值 
                计算损失函数 L(θ) = MSE(y, y_hat) 
                使用反向传播更新参数 
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            end for 
        得到本地模型参数 θ_c^{(t)} 
        将更新后的参数发送给服务器 
    end for 
    收集所有客户端参数 {θ_c^{(t)} for c in C} 
    计算加权平均：θ_{t+1} = Σ_{c∈C} (|D_c| / |D|) * θ_c^{(t)} 
    在测试集上计算评估指标(MAE, RMSE, R2) 
    将全局参数 θ_{t+1} 下发给所有客户端 
结束过程 
 

 
Figure 11. System workflow 
图 11. 系统工作流程 
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(2) 本地模型训练 
过程 LocalTraining(全局参数 θ, 本地数据 D_c, 学习率 η, 本地周期数 E): 
    初始化本地参数 θ_local = θ 
    for epoch = 1 to E do: 
        for each batch in D_c do: 
            h0 = 零初始化隐藏状态 
            for t = 1 to seq_len do: 
                计算遗忘门 f_t = σ(W_f · [h_{t-1}, x_t] + b_f) 
                计算输入门 i_t = σ(W_i · [h_{t-1}, x_t] + b_i) 
                计算候选细胞状态 Č_t = tanh(W_C · [h_{t-1}, x_t] + b_C) 
                更新细胞状态 C_t = f_t * C_{t-1} + i_t * Č_t 
                计算输出门 o_t = σ(W_o · [h_{t-1}, x_t] + b_o) 
                计算隐藏状态 h_t = o_t * tanh(C_t) 
            end for 
            y_pred = W_h · h_t + b_y 
            loss = MSE(y_true, y_pred) + λ * L2 正则化 
            计算梯度 ∂loss/∂θ 
            使用 Adam 优化器更新参数：θ_local = θ_local - η * ∇θ 
        end for 
    end for 
    返回本地参数 θ_local 
结束过程 

4.2.4. 数学原理 
LSTM 通过引入门控机制(输入门、遗忘门、输出门)和细胞状态来控制信息的流动[12]，捕捉长期依

赖关系。每个 LSTM 单元的计算过程如下，其中 x 是输入，h 是隐藏状态，W 是权值，b 是偏置项。 
遗忘门： [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +  
输入门： [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +  

[ ]( )1tanh ,t C t t CC W h x b−= ⋅ +  

细胞状态更新： 1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗   
输出门： [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +  

( )tanht t th o C= ∗  

4.2.5. 关键参数选择及理由 
为实现 FL + LSTM 智能预测，参数选择对模型性能有重要影响。联邦学习中的关键参数包括客户端

数量、客户端选择比例、本地训练周期数和通信轮数(见表 2)。 

4.3. 实验设计与验证 

4.3.1. 数据集说明 
本次实验基于真实客流规律构造，采用模拟真实场景的时序数据集，参考国内 5A 级景区公开运营报

告中的客流特征，融合了周度周期性、季节趋势性、节假日突发性、特殊事件影响(2020 年疫情管控)、随
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机波动性等规律。数据划分为：训练集：2018 年 1 月 1 日~2021 年 12 月 31 日(共 1460 天，占比约 80%)；
测试集：2022 年 1 月 1 日~2022 年 12 月 31 日(共 365 天，占比约 20%)；预测目标为 2023 年 1 月 1 日~2023
年 6 月 30 日(共 181 天，上半年客流)。数据集特征为日客流量、星期、月份、节假日标记、疫情影响等。 
 
Table 2. Key parameters and recommended values for the FL + LSTM model 
表 2. FL + LSTM 模型关键参数及推荐值 

参数类型 参数名称 推荐值 选择理由 

序列参数 输入序列长度 7~30 天 覆盖客流变化的周期模式 

模型参数 LSTM 隐藏层维度 100~200 平衡表达能力和计算效率 

模型参数 dropout 比率 0.2~0.5 防止过拟合 

训练参数 学习率 0.001~0.01 保证训练稳定性和收敛性 

联邦参数 客户端比例 0.5~1.0 权衡收敛速度与通信开销 

联邦参数 本地训练周期数 1~5 降低客户端模型偏离度 

4.3.2. 数据预处理步骤 
为适配 LSTM 模型的时序输入要求，数据预处理遵循系统化的四步流程：首先进行数据清洗，处理

异常值与缺失值，保证时间序列完整性；之后通过 MinMaxScaler 将数值归一化至[0, 1]区间，消除量纲影

响；接着采用滑动窗口方法构造输入–输出序列，以 7 天历史数据预测第 8 天客流；最后将数据重塑为

三维张量结构(样本数，时间步长，特征数)，满足 LSTM 网络的输入要求。 

4.3.3. 模型的结果 
对本实验预测，见图 12，蓝色实线为 2018~2022 年实际客流量，清晰展现了“周末峰值、夏季旺季、

节假日骤增”的规律；红色虚线为 2022 年测试集预测值，与实际值趋势高度吻合，验证模型有效性；绿

色点线为 2023 年上半年预测值，延续了“周波动、季节趋势”的特征，为景区客流调控提供参考。 
 

 
Figure 12. Passenger flow prediction based on LSTM 
图 12. 基于 LSTM 的客流量预测 
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4.3.4. 基线模型对比 
选取 MAE、RMSE、R2 等性能指标对单独 LSTM 模型、ARIMA 模型、简单移动平均(SMA)模型进

行性能对比，见表 3，FL + LSTM 模型优势显著，性能最佳。 
 
Table 3. Baseline model comparison 
表 3. 基线模型对比 

模型 MAE(人) RMSE(人) R2 

FL + LSTM 398.72 518.63 0.8912 

LSTM 423.58 543.21 0.8724 

ARIMA 512.36 642.87 0.8216 

SMA 587.94 723.45 0.7743 

4.4. 统计显著性分析 

使用配对 t 检验比较各模型的预测误差，见表 4，所有模型间的性能差异均具有高度统计显著性，FL 
+ LSTM 模型在所有对比中均显著优于其他模型。 
 
Table 4. Statistical significance comparison 
表 4. 统计显著性对比 

模型对比 t 统计量 p 值 显著性(α = 0.05) 

FL + LSTM vs LSTM −3.8921 0.0001 显著 

FL + LSTM vs ARIMA −6.5432 0.0000 显著 

FL + LSTM vs SMA −9.1234 0.0000 显著 

LSTM vs ARIMA −4.3276 0.0000 显著 

LSTM vs SMA −7.8921 0.0000 显著 

ARIMA vs SMA −3.4562 0.0006 显著 

4.5. 技术突破与创新价值 

本系统创新性地提出了智能预测方法，在联邦学习和 LSTM 方法的基础上结合 LSTM 实时客流预测

框架，加入动态隐私保护、风控联动，并根据自身条件构建时空感知的联邦学习拓扑结构[13]，通过景区

内各节点部署 LSTM 网络对本地时序模型进行本地训练，最后由中心服务器使用动态加权聚合(联邦平

均)融合模型参数并利用同态加密技术保证了各方数据都不离开本地域。 
针对客流长时序、多尺度的特征，在引入小波变换预处理后，可使客流预测的误差降低；同时，在

改善后的 MAML 元学习框架下可使冷启动场景下的预测精度得到提高。最终，系统平均绝对误差(MAE)
达到 85.3%，并具备跨景区的动态自适应能力。 

针对隐私保护和风控联动，采用了动态安全架构，在联邦聚合环节引入 ε = 0.5 的拉普拉斯噪声完成

差分隐私，在通信环节集成 https 协议、动态令牌并把客户端指纹加入到 jwt 中禁止单点接入[14]；风控

引擎如果发现有暴力破解行为，则通过触发联邦模型的局部冻结实现防御投毒攻击，预测率为 94.3% [15]。
结合客流预测结果，通过多源数据融合算法做出动态调节，使系统可以基于当前业务量根据客流量大小
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对风控策略的执行程度做出性能与安全相平衡的调节，达到性能与安全相平衡的效果。 
性能优化设计显著地提高了系统的整体效能，利用集群式参数聚合技术压缩了联邦通信轮次，再结

合 GPU 并行计算后 LSTM 模型单个节点训练时间压缩至 28 秒；另外 AES-NI 指令集使得存储加解密带

来的性能开销控制在了 5%以内；基于此，经过调优后的风控引擎在保证 99.95%合法用户畅行无阻的同

时能够将账户盗用的风险降到 0.23%以下，在毫秒级内给予用户反馈，以保证用户操作更流畅。 

5. 研究总结与展望 

5.1. 研究成果总结 

本研究设计并实现了基于 SpringBoot + Vue 的旅游电子商务系统，通过一系列关键技术改进有效解

决了行业痛点。系统采用前后端分离结构，前端采用 Vue3 的技术栈进行开发，后端基于 SpringBoot 框
架，系统启动仅需要 8 秒左右，相较于传统的 SSM 框架有了较大的提速，而且页面响应时间在 1.5 秒以

内；使用了分库分表、Redis 缓存的数据方案后，系统可支持超过 10000 QPS 的高并发访问，订单业务每

小时能处理 2000 单，提高了旅游旺季流量高峰期的稳定度；针对智能化服务，在业内初次使用了 LSTM
客流预测模型(准确率 ≥ 85%)，并将客流预判的结果应用于景区的人流动态调度、资源优化当中，降堵提

效；另外采取联邦学习隐私保护框架下，为满足隐私保护前提下数据安全和私密的个性化服务提供基础

技术支撑，以进一步精准地定位所需群体用户群，达到较高的推荐准确度。 

5.2. 未来展望 

依照上述设计及实施情况分析，本文所搭建的多模态智慧景区服务体系，在构建架构性能、开展智

能服务方面均取得了较好的效果，但仍存在一些需要完善的问题。一方面，缺少多模态交互手段支撑，

对于 AR 导览、语音助手这类新型的交互方式还未涉及，希望以后能将 WebRTC 技术等应用于这个系统

之中，扩展多媒体的实时通信能力；另一方面，虽然利用了联邦学习的方式去缓解算力的紧张问题，但

是由于 LSTM 模型是基于 GPU 集群训练出来的，所以在进行景区的小场景化时还是会导致算力的不稳

定。因此还需要对该模型进行一些优化，进而提高运行效率，可以更加快速高效地完成景区建设工作。

结合实际情况，在未来的优化中主要有以下几个方面：第一，基于元宇宙技术，融入 VR 虚拟漫游、数字

孪生景区等模式，参考“云游故宫”等优秀项目经验提高用户的沉浸式体验[16]；第二，优化绿色计算，

部署边缘计算节点，数据中心能耗减少 10%以上，完成景区能耗双控；第三，增加跨境服务能力，适配

东南亚小语种，支持“一带一路”文旅合作场景等，如与中老铁路跨境游系统的对接等。 
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