
铁道运输与经济
RAILWAY TRANSPORT AND ECONOMY

第 48 卷 第 10 期

基于多特征改进CNN-BiLSTM的地铁车站级

短时客流预测

朱沁萱 1，2，陈 韬 1，3，4，张培华 5，谢欣怡 6，朱逸夫 5

(1.西南交通大学 交通运输与物流学院，四川 成都 611756；2.成都地铁运营有限公司 地保监护中心，

四川 成都 610094；3.西南交通大学 综合交通运输智能化国家地方联合工程实验室，四川 成都 611756；
4.西南交通大学 综合交通大数据应用技术国家工程实验室，四川 成都 611756；5.成都地铁运营

有限公司 运营三公司，四川 成都 610094；6.成都地铁运营有限公司 工电维保公司，四川 成都 610094)
摘 要：随着城市轨道交通线网的不断扩张，地铁线路日益纵横交错，车站数量也在持续

增加。提高客流短时预测精度，对制定客流引导策略尤为重要，因此，研究将通过客流数

据分析、损失函数优化，构建结合集成学习策略的改进CNN-BiLSTM模型实现车站级的短

时客流预测。首先通过区分普通站和换乘站的数据分类分析，设计基于自相关函数的滑动

窗口数据划分方法，并构建有限数据集下的多特征增强数据集；其次通过正余弦函数将时

间特征转化为周期性循环特征，并设计MSE与R²的加权组合损失函数作为优化目标；同时

模型融合多尺度卷积、时空注意力机制及BiLSTM/GRU模块以增强预测能力；进一步引入

集成学习策略，通过Adaboost对5个改进模型的预测结果加权计算，获得更稳定的客流预

测值；最后实证分析表明，构建的多特征改进CNN-BiLSTM模型具有优异的预测效果。
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Abstract: With the continuous expansion of the urban rail transit network, metro lines become increasingly 
interconnected, and the number of stations continues to increase. Improving the accuracy of short-term 
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passenger flow prediction is crucial for formulating passenger flow guidance strategies; therefore, this 
paper constructed an improved CNN-BiLSTM model combining ensemble learning strategies through 
passenger flow data analysis and loss function optimization to achieve station-level short-term passenger 
flow prediction. First, through the classification analysis of data distinguishing regular stations and 
transfer stations, a sliding window data partitioning method based on the autocorrelation function 
was designed, and a multi-feature enhanced dataset under a limited dataset was constructed. Second, 
the time features were transformed into periodic cyclic features through sine and cosine functions, and a 
weighted combination loss function of MSE and R2 was designed as the optimization objective. 
Meanwhile, the model integrated multi-scale convolution, spatiotemporal attention mechanism, and 
BiLSTM/GRU module to enhance the prediction capability. Furthermore, the ensemble learning strategy 
was introduced, and Adaboost was used to weight and calculate the prediction results of five improved 
models to obtain more stable passenger flow prediction values. Finally, the empirical analysis shows 
that the constructed multi-feature improved CNN-BiLSTM model has excellent prediction effects.
Keywords: Short-Term Passenger Flow Prediction; Multi-Feature; Multi-Scale Convolution; Improved 
CNN-BiLSTM; Attention Mechanism; Ensemble Learning

0　引言

随着城市规模的持续扩张，城市轨道交通线网

变得愈发复杂，普通站和换乘站的数量也随之增多。

这使得地铁车站的客流特征更难以预测，给车站管

理带来了新的挑战。因此，建立合理的客流引导策

略，对于地铁车站的管理工作具有重要的指导性意

义。而客流的时间序列数据为低维数据，如何从有

限维度的数据中深度挖掘数据的全部特征，从而提

高预测精度和地铁场景的泛化性是值得研究的。

地铁客流受多种时空、环境、社会及运营因素

的综合影响，在数据预处理和特征分析阶段，相关

研究多从时序特征、空间特征或是外部特征等入手，

以数据特征工程或数据增强的方式从多方面深入挖

掘客流数据特征。为了利用轨道交通数据进行客流

特征分析以及城市功能划分匹配，曹敬浛等[1]基于不

均衡系数指标，对北京市地铁各站点的乘客出行时

空分布特征开展聚类分析，探讨居民出行行为规律

与城市功能空间结构之间的不均衡关联性，旨在为

城市轨道交通运营组织优化策略提供理论依据。蔡

昌俊等[2]基于周期性分析，结合周期与短期相关性的

乘积特性，构建乘积ARIMA模型预测地铁客流量。

对于节假日一般会引起地铁客运显著的客流量增

长，Yao等[3]构建了节假日客流分布预测模型以应对

节假日乘客出行行为的特殊性；Zhang等[4]提出一种

基于深度学习的时空注意力融合网络来深入研究元

旦期间城市轨道交通系统的短期客流预测问题。

短时客流的预测算法早期以基于数理统计的时

间序列模型为主，例如Smith等[5]针对高速公路交通

流量预估未来15 min的交通流量的问题，研究开发

并测试了4种模型：历史平均模型、时间序列模型、

神经网络模型和非参数回归模型。张丽莉等[6]将用

地类型与随机森林模型(Random Forest，RF)结合的

方式对地铁出站客流量进行预测。Yao等[7]使用随机

森林回归、线性回归、贝叶斯岭回归(Bayesian Ridge 
Regression)、弹性网络(Elastic Network)和梯度提升

回归(Gradient Boosting Regression) 5种模型进行对比

实验，结果表明多源数据和随机森林回归模型的预

测精度最为理想。在机器学习领域，自深度学习再

次爆发以来，各类深度学习模型特别是组合模型凭

借其良好的性能在各个领域大放异彩，交通预测方

向同样迎来革新。Ma等[8]提出图卷积(GCN)和双向

长短期记忆网络(BiLSTM)结合的短时客流预测模

型，划分近期、日周期、周周期时间模式，分别建

模其时空依赖，最终通过参数矩阵融合输出结果。

Zhang 等[9]提出一种结合 Transformer 网络和长短期

记忆网络(LSTM)，同时融合GCN的混合模型。Zeng
等[10]提出一种基于完全自适应噪声集合经验模态分

解(CEEMDAN)与LSTM的组合预测模型，以提高城

市轨道交通短时客流预测精度。其他短时客流预测

方法还有CNN-LSTM-Attention[11]组合模型或Random 
Forest-LSTM[12]结合模型等。

综合来看，地铁短时客流预测算法历经持续的优

化迭代，当前已迈入以深度学习技术为核心的新阶段。

研究中将系统考量地铁网络客流数据的特征属性、

模型算法的精确度及相关预测性能指标等关键要素，

通过构建分类车站的深度学习预测模型开展进出站

客流预测研究，并最终通过实验结果进行验证分析。
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1　数据特征增强及划分策略分析

1.1　数据分析及特征增强

客流数据为成都地铁系统 2024年 1—8月客流

记录数据，统计时段为每天6：00—24：00，以1 h为

采样颗粒，每个车站的原始数据为4 392条记录。划

分数据按照滑动窗口的方式，时间步长根据自相关

系数ACF[13]计算得出，将70%的数据集归为训练集，

将 15% 的数据集归为验证集，余下的 15% 作为测

试集。并且在划分数据集时，设置偏移量等于时间

步长，确保滑动窗口能够正确地覆盖到所有相关的

历史数据。根据地铁车站的一般区分，将其分为普

通站和换乘站2种类型。另外，考虑到客流不均衡

性和周期性特点，用0，1，2，3，4，5，6来代表

周一到周日，用 0 和 1 分别表示工作日和节假日，

同时将每天的时间用 6—23 的整数划分为间隔 1 h
的时间节点。普通站06：00—24：00数据样例如表1
所示，换乘站06：00—24：00数据样例如表2所示。

将上述的地铁站点特征进行规范化整理，如

公式(1)所示。
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式中：flowi (i = 1，2，⋯，n ) 为第 i个站点的客流时

间序列，即为模型输入；iniFn为车站 i在时间点 n的

小时进站客流量，人次；outiFn为车站 i在时间点n的

小时出站客流量，人次；tiFn为车站 i在时间点n的小

时换乘客流量，人次；viFn为车站 i在时间点 n的小

时进出站总客流量，人次；tmax iFn为车站 i在一天中

的最大换乘客流量，人次；hin为车站 i在时间点n的

客流量对应的小时时刻；win为车站 i在时间点 n对

应星期几；H i
n为车站 i在时间点 n是否为节假日；

iniFn + 1 为预测 n + 1时刻的进站量，人次；outiFn + 1 为预

测n + 1时刻的出站量，人次。

研究中，设计的特征工程通过挖掘时间维度的

周期性、趋势性和动态关联性增强模型对复杂规律

的捕捉能力。具体而言，周期性的时间特征通过三

角函数转化为周期性坐标。时段转化算法为h_ sin =
sin (2π × hour/24)，h_ cos = cos (2π × hour/24)。星期数

转换算法为 w_ sin = sin (2π × (week + 1) /7)，w_ cos =
cos (2π × (week + 1) /7)。如此，既保留了时间的周期

性邻近关系，又避免了独热编码导致的高维稀疏问

题，这里 week + 1 是因为在前述 week进行编码时是

从0开始的，此处转化为周期性坐标进行修正。此

外，进出站客流的交互特征，进出站比率、和值、

差值进一步扩充了特征维度的信息密度，通过计算

进站与出站客流的比率 in_out_r=进站客流量/出站客

流量，和值 in_out_r=进站客流量+出站客流量，差值

in_out_d=进站客流量-出站客流量，可量化车站瞬时

客流的动态平衡关系。这些特征使得模型输入增加

7个维度，如公式(2)所示，揭示了原始数据中时间

按周期和数据交互的逻辑，同时避免了冗余特征对

模型鲁棒性的干扰。通过上述分析，结合前述对输

入向量各个维度的规范化整理，将新增的7维输入

特征与公式(1)中的8维输入特征水平并置成为15维

特征，建立新的客流时间序列矩阵。最后需要说明

的是，建立的车站级客流时间序列矩阵中的数据都

已经进行离差标准化。

表1　普通站06：00—24：00数据样例
Tab.1　Data samples of regular station during 06：00—24：00

序号

1
2

︙
18

转化
时段

6
7

︙
23

星期

0
0

︙
0

车站

三岔

三岔

三岔

三岔

进站客流/
人次

187
327
︙
49

出站客流/
人次

26
235
︙
253

换乘客流/
人次

0
0

︙
0

工作日/
节假日

1
1
︙
1

表2　换乘站06：00—24：00数据样例
Tab.2　Data samples of transfer station during 06：00—24：00

序号

1
2

︙
18

转化时段

6
7

︙
23

星期

0
0

︙
0

车站

火车南

火车南

︙
火车南

进站客流/人次

798
1 086

︙
861

出站客流/人次

493
1 529

︙
757

换乘客流/人次

1 183
3 507

︙
2 023

最大换乘客流/人次

11 471
11 471

︙
11 471

工作日/节假日

1
1
︙
1
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h_ sin i

n h_ cos in w_ sin i
n w_ cos in in_out_rin in_out_sin in_out_din

(2)

式中：h_ sin in为车站 i在时间点 n的小时转化正弦坐

标值；h_ cosin为车站 i在时间点 n的小时转化余弦坐

标值；w_ sin in为车站 i在时间点 n的星期转化正弦坐

标值；w_ cosin为车站 i在时间点n的星期转化余弦坐

标值；in_out_rin为车站 i在时间点 n的进站与出站客

流的比率；in_out_sin为车站 i在时间点 n的进站与出

站客流的和值，人次；in_out_din为车站 i在时间点 n

的进站与出站客流的差值，人次。

1.2　数据划分策略分析

在上述理论的基础上考虑到客流时间序列的特

殊性，在处理数据集时除了按比例划分训练集、验

证集、测试集外，还需重点考虑选择合适的时间步

长。用自相关系数(ACF，Auto-Correlation Function)

来确定最优模型预测时间步长，其计算如公式(3)
所示。

ρxt，xt + h = ∑
i = 1

n - h (xi - X̄ ) (xi + h - X̄ )
∑
i = 1

n (xi - X̄ ) 2
(3)

式中：ρxt，xt + h为自相关系数；X̄为时间序列的均值；

h为时间步长，即滞后数。

根据地铁车站的真实数据，分别计算普通站

与换乘站的自相关系数，普通站进出站客流量自相

关图如图1所示，换乘站进出站客流量自相关图如

图2所示。

根据计算结果和自相关图，普通站的进站客流

和出站客流在滞后阶数为 18时的自相关系数约为

图1　普通站客流量自相关图
Fig.1　Autocorrelation plot of passenger volume at regular station

图2　换乘站客流量自相关图
Fig.2　Autocorrelation plot of passenger volume at transfer station
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0.770 6 和 0.778 4，可以得到进出站客流量自相关

系数最大滞后阶数都是18，这也跟实际情况一天的

18个时段是相吻合的，因此预测时间步长采用18；
同样，换乘站的最大滞后阶数都是18。则2种站点

都用 18 为步长，采用滑动窗[14]的方式进行模型预

测，滑动窗口示意如图3所示。一个时间窗口中存

在 18个时间步，这 18个时间步的数据用于预测下

一个时间步的进站客流和出站客流数值。

2　改进CNN-BiLSTM模型构建

城市轨道交通客流特性会受到多种因素的影响，

具有不均衡性、周期性[15]和显著的潮汐现象，其中

换乘站客流量相对较多，波动性较大，为做好地铁

站点客流的动态管理和提前预警，提高地铁短时客

流预测精度，构建合适的客流预测模型尤为重要。

为了突破传统单一分层架构的局限性并增强一般卷

积神经网络-双向长短期记忆网络(CNN-BiLSTM)模
型的预测能力，研究的核心在于通过混合架构与注

意力机制的协同设计，增强复合模型对多尺度时空

依赖的捕捉能力，同时应用模块化设计平衡复杂度

与计算资源。

2.1　多尺度卷积

CNN以局部连接的特点，只对输入数据的特定

区域进行操作，在轨道交通运输中，有助于识别不

同时间段内的乘客流动规律，并且可以自动提取数

据特征，无需人工干预，通过堆叠多个卷积层，CNN
可以在不同尺度上捕获信息，例如，在轨道交通系

统中，既存在短期波动(如高峰时段的变化)，也存在

长期趋势(如周期性变化)。首先采用类似 Inception[16]

的多尺度卷积模块，设计了包含1×1，3×3，5×5的

卷积分支结构，可并行提取类似短期波动的高频局

部特征、半天或一天的中等尺度周期性以及周、月

模式的长周期趋势。

研究设计的多尺度卷积模块如图4所示，采用

了 3层并行分支结构，每个分支由 2次连续的同尺

寸卷积操作与批标准化(Batch Normalization，BN)构
成，最终通过通道拼接融合多尺度特征。输入层同

时进入3个分支，首层卷积提取基础特征后，第2层
卷积深化特征抽象，形成“输入→Conv1→Conv2→
BN”的双层非线性变换路径，较经典 Inception 的

单卷积结构增强了特征表达能力。同时，归因于其

双卷积结构对客流时序中非线性关系的精细刻画，

以及多尺度融合对站点客流差异的显式建模，较传

统单分支 CNN 神经网络或浅层 Inception 神经网络

更具时空特征解耦优势。

2.2　时空注意力机制

在模型中引入时间和空间注意力机制，这是一

种通过动态调整特征权重来增强深度学习模型对关

键时空信息捕获能力的技术，其核心思想是模拟人

类认知系统对重要信息的聚焦过程。在地铁客流预

测场景中，时间注意力机制通过可学习的权重矩阵

自动识别客流时序中的关键时间点，而空间注意力

机制则着重捕捉路网中关键节点的客流变化特征。

2.2.1　空间注意力机制

空间注意力机制如图5所示，空间注意力模块

是使用最大池化和平均池化来获取每个空间位置的

最大值和平均值。由于卷积之后会产生多个通道，

特征F’ [MaxPool, AvgPool]

卷积核计算 偏置b

sigmoid 生成空间注意力图

图5　空间注意力机制
Fig.5　Spatial attention mechanism

...

look_back=18

...……

滑动窗口前移

时间步(每小时记录) 时间窗口

图3　滑动窗口示意
Fig.3　Schematic diagram of sliding window

图4　多尺度卷积模块
Fig.4　Multi-scale convolution module
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空间注意力会在每一个特征点的通道上进行最大池

化和平均池化操作，得到2个池化结果矩阵后，拼

接 2 个矩阵，再通过一个卷积层和 Sigmoid 函数来

学习每个空间位置的权重。最后，将权重应用于特

征图上的每个空间位置，以产生具有增强空间重要

性的特征。

2.2.2　时间注意力机制

时间注意力机制旨在通过自适应学习不同时

间步的权重，突出任务重要的时间点或时间段，

抑制无关或冗余的时间信息。其核心是为时间序

列中的每个时间步分配一个权重，通过加权融合特

征，提升模型对关键时间依赖关系的捕捉能力，时

间注意力机制计算过程如图6所示。输入特征张量

X ∈ RT × d，T为时间步长，这里为18，d为特征维度。

在具体的计算过程中，Q，K，V在标准实现中通常

通过线性变换得到，但研究中使用的是基本的缩放

点积注意力，没有额外的线性投影，即Q = K = V

等于输入 X，那么直接计算：Qury Q = X ∈ RT × d，
Key K = X ∈ RT × d，Value V = X ∈ RT × d。其他为相似度

矩阵S、注意力权重A、注意力输出Z、残差连接R、

层归一化 R̂的计算。

2.3　BiLSTM及总体结构设计

长短期记忆网络(LSTM)[17]是一种特殊类型的循

环神经网络(RNN)，LSTM能够有效地学习和记住长

时间间隔内的依赖关系，非常适合用于处理具有长

时间关联的地铁客流预测数据。而BiLSTM是LSTM

的一种变体，它通过同时处理时间序列数据的正向

和反向信息来捕捉更加全面的时间依赖性，BiLSTM
包含2个LSTM层：一个按照正常时间顺序处理输入

(前向LSTM)，另一个则逆序处理输入(后向LSTM)[18]。
门控循环单元结构(GRU)是LSTM的简化版本，

将LSTM的3个门(输入门、遗忘门、输出门)合并为

2个门(更新门、重置门)，减少了参数量和计算复杂

度。GRU与LSTM在应用场景上各有侧重，LSTM在

复杂序列任务中更具优势，而GRU因结构简洁在轻

量级任务中更高效，考虑到模型已构建的BiLSTM
模块，为了在预测的场景中的有效性，选择了GRU
来构建全连接层之前的数据处理模块。

根据上述模型结构的改进分析，构建改进

CNN-BiLSTM模型。模型以CNN-BiLSTM架构设计

为基础，首先设计多尺度卷积模块，通过并行布置

1×1，3×3，5×5等 3种卷积分支，分别提取局部细

粒度特征、中程空间关联和广域上下文信息，每个

分支采用2次同尺寸卷积层与批标准化操作，经通

道维度拼接形成融合多尺度感知能力的特征图。随

后引入空间注意力机制，将全局平均池化与最大池

化特征拼接后，通过7×7卷积核生成空间权重热力

图，并与多尺度特征进行逐位置通道缩放，使轨道

交通枢纽等重点区域的特征响应显著增强，卷积中

填充采用保持特征图尺寸的“same”设置。时序处

理阶段，BiLSTM层设置了128个隐藏单元捕获前后

向时序依赖，再采用时间注意力机制计算时间维度

相似度矩阵，通过 Softmax 归一化生成时段权重分

布，结合残差连接与层归一化强化关键时间片段的

特征表达。最终结合门控循环单元GRU 的门控机

制，利用更新门与重置门自适应融合历史状态与当

前输入，并与 BiLSTM 输出的双向时序特征拼接，

形成兼具局部细节感知与长程时空关联的融合表

征，由全连接层输出预测结果，其中设置了 64个

隐藏单元。该结构通过多尺度空间特征提取、注意

力引导的时空特征选择，以及门控循环单元的动态

时序建模三重机制，系统性地增强了模型对地铁客

流时空异质性的建模能力。改进CNN-BiLSTM模型

结构如图7所示，整体结构通过各模块的协同，实

现对多维特征数据的高效编码，有效应对地铁场景

中大客流、线路换乘等复杂时空变化的预测需求。

X

Query Q=X Key K=X Value V=X

相似度矩阵S

注意力权重A

注意力输出Z

残差连接R

层归一化R̂

图6　时间注意力机制计算过程
Fig.6　Computation process of temporal attention mechanism
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2.4　集成学习策略

通过集成学习整合多个改进CNN-BiLSTM训练

的回归模型，可构建兼具高精度与强稳定性的强预

测系统。集成学习的核心思想在于，即使部分个体

模型存在预测偏差，通过群体决策机制仍能有效降

低整体预测误差。集成学习的构建需解决基模型的

生成策略与模型的组合方式选择这 2个关键问题。

改进CNN-BiLSTM模型属于基模型，因此只需要设

计模型的组合方式即可。

基于上述分析，研究提出了一种基于改进

CNN-BiLSTM模型的集成学习客流预测策略，集成

学习组合方式如图8所示，该集成系统由多个回归

基模型构成，其最终输出通过个体模型预测值的加

权组合生成。

首先分别计算第 i ∈ {1，2，3，4，5}个基模型在

验证集上的预测结果与真实值的决定系数(R2)，进

出站客流的R2分别记为 inflow_r2 i和 outflow_r2 i，使用

平均R2 值作为当前第 i个基模型的权重。具体加权

计算如公式(4)所示。

avg_r2 i = inflow_r2 i × 0.5 + outflow_r2 i × 0.5 (4)
式中：avg_r2 i为第 i个模型的权重；inflow_r2 i为第 i个

模型进站客流预测的决定系数；outflow_r2 i为第 i个

模型出站客流预测的决定系数。

基于综合均值 avg_r2 i，通过指数函数放大优

质基模型的权重并归一化，计算方法如公式 (5)、
公式(6)所示。

weigthi = eave_r2i × 5 (5)
norm_weighti = weighti

∑
j = 1

5
weightj

(6)

式中：weigthi为第 i个模型放大后的权重；norm_weighti
为第 i个模型归一化后的权重。

最终，预测结果通过公式(7)、公式(8)计算得到。

ŷ final，in = ∑
i = 1

5
norm_weighti × ŷi，in (7)

ŷ final，out = ∑
i = 1

5
norm_weighti × ŷi，out (8)

式中：ŷi，in 和 ŷi，out 分别为第 i个基模型对进站和出

站客流的预测值，人次；ŷ final，in 和 ŷ final，out 分别为最

终进站和出站客流预测值，人次。

图7　改进CNN-BiLSTM模型结构
Fig.7　Structure of improved CNN-BiLSTM model

α

β

ε

基模型

加权组合

改进CNN-BiLSTM_n

改进CNN-BiLSTM_2

改进CNN-BiLSTM_1

预测结果

...

...

权重

图8　集成学习组合方式
Fig.8　Combination method of ensemble learning
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2.5　模型结构整体框架

模型结构整体框架如图9所示，研究中针对地

铁客流时间序列预测，提出一种基础深度学习模型

改进、结合集成学习的时间序列预测方法。基础深

度学习模型改进是指改进CNN-BiLSTM模型在预测

阶段进行时间序列预测并获取预测结果，而结合集

成学习是指将5个基模型的预测结果加权计算后作

为最终预测结果。总的来说，利用预测模型的监督

学习满足了地铁客流不均衡、周期变化、潮汐性等

因素扰动下的有效预测，具有很好的预测正确率，

而集成学习进一步增强了预测结果的准确性并提升

预测结果的稳定性。

3　结果分析

3.1　评价指标及损失函数

采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、
决定系数(R2)和平均绝对百分比误差(MAPE)等4个指

标来评价预测结果的优劣，分别表示为 rRMSE，rMAE，
rR2，rMAPE。

rRMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷi 2 (9)
rMAE = 1

n∑
i = 1

n

|| yi - ŷi (10)

rR2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi - ŷi 2

∑
i = 1

n ( )yi - Ŷ 2 (11)

rMAPE = 1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi
yi

× 100% (12)

式中：yi为客流实际值，人次；ŷi为客流预测值，

人次；Ŷ为客流实际值平均数，人次。

将 rR2融合进损失函数进行分析，研究通过设计

多目标损失函数将两者结合，构建 rMSE 与 rR2 的加权

组合损失函数作为损失函数(loss)。
r loss = α·rMSE + β·(1 - rR2 ) (13)
rMSE = 1

n∑
i = 1

n

( )yi - ŷi 2 (14)
式中：α和 β为各自的权重值，且α + β = 1；yi为进

出站客流实际值；ŷi为进出站客流预测值；n为样

本数。为了一定程度抑制数据噪声的影响，在均分

的基础上增大 rR2 相关项权重，直接采用了 α = 0.4，
β = 0.6的权重分布，以优先保证全局趋势的稳定性。

3.2　对比实验和改进CNN-BiLSTM模型验证

以相同的训练集数据，构建CNN模型、LSTM模

型、BiLSTM模型、CNN-LSTM模型、CNN-BiLSTM
和改进CNN-BiLSTM模型，进行对比实验分析。为

了对比分析特征的数量对预测模型的拟合能力，以

CNN-BiLSTM模型建立仅进出站客流为输入的 2维

特征模型，和以公式(1)为输入的8维特征模型进行

验证实验。三岔站 CNN-BiLSTM 模型训练过程如

图 10 所示，三岔站 CNN-BiLSTM 模型预测结果如

图 11 所示，火车南站 CNN-BiLSTM 模型训练过程

如图 12 所示，火车南站 CNN-BiLSTM 模型预测结

果如图13所示，三岔站模型预测评价指标如表3所

示，火车南站模型预测评价指标如表4所示。

通过进站量和出站量在 2维与 8维特征下的模

客流时间序列

数据特征选择及归一化

滑动窗口

特征增强

映射小时和星期，
转化为周期性坐标
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图9　模型结构整体框架
Fig.9　Overall framework of model structure
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型性能指标RMSE，MAE，R²和MAPE 的对比分析

发现，8维特征在整体上显著优于2维特征，但在不

同指标和场景中表现存在细微差异。在普通站进站

量预测中，8维特征的RMSE从0.019 2降至0.017 6，
降幅达 8.3%，MAE 从 0.014 3 降至 0.013 6，降幅

4.9%，R²从 0.934 4 提升至 0.945 0，同时 MAPE 从

图13　火车南站CNN-BiLSTM模型预测结果
Fig.13　Prediction results of CNN-BiLSTM model for South Railway Station

图10　三岔站CNN-BiLSTM模型训练过程
Fig.10　Training process of CNN-BiLSTM model for Sancha Station

图11　三岔站CNN-BiLSTM模型预测结果
Fig.11　Prediction results of CNN-BiLSTM model for Sancha Station

图12　火车南站CNN-BiLSTM模型训练过程
Fig.12　Training process of CNN-BiLSTM model for South Railway Station
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27.32%提升到16.15%，表明模型在进站量预测中通

过增加特征维度有效降低了预测误差并增强了对数

据变异的解释能力。而出站量预测中，8维特征的

RMSE仅小幅下降0.6%，MAE反而略微上升0.000 9，
但R²实现了0.000 8的提升，MAPE减小2.25个百分

点，说明高维特征对出站量的误差控制效果有限，

但模型解释力仍有所增强。值得注意的是，尽管

8维特征在出站量的MAE指标上表现欠佳，但R²的
微升可能反映了其捕捉复杂模式的能力，而RMSE
的微小改善则表明极端误差的控制相对稳定，且

MAPE 表现出模型较高的预测准确度。综合来看，

8维特征在进出站量客流预测中展现出显著优势。

在换乘站客流预测中，8维特征相较于 2维特

征显著提升了模型性能，尤其在出站量预测中表现

更为突出。对于进站量，8维特征的RMSE从0.035 5
降至 0.029 5，降幅达 16.9%，MAE 从 0.025 6 降至

0.021 4，降幅达16.4%，R²从0.940 1提升至0.963 7，
提升了 2.5%，MAPE提升约 3个百分点，表明多维

特征增强了模型对进站模式的捕捉能力。而出站量

的优化更为显著，RMSE从 0.032 2锐减至 0.019 0，
降幅达41.0%，MAE从0.024 4降至0.014 7，降幅达

39.8%，R²从 0.970 0跃升至 0.991 2，提升了 2.2%，

并且MAPE还有 1.36个百分点的模型精确度提高，

说明8维特征能更精准地解析出站行为的复杂特征。

整体而言，特征维度的扩展使模型误差显著降低，

拟合度接近完美，且出站量预测的提升幅度远超进

站量，可能源于出站客流受更多外部因素影响，而

多维特征能更全面地建模这些动态关系。

改进CNN-BiLSTM模型训练过程如图 14所示，

三岔站改进 CNN-BiLSTM 模型预测结果如图 15 所

示，火车南站改进 CNN-BiLSTM 模型预测结果如

图 16所示，三岔站模型预测评价指标如表 5所示，

火车南站模型预测评价指标如表6所示。

表3　三岔站模型预测评价指标
Tab.3　Prediction evaluation metrics of model for Sancha Station
模型名称

CNN-BiLSTM

特征维度

2维

8维

进出站

进站量

出站量

进站量

出站量

RMSE
0.019 2
0.015 6
0.017 6
0.015 5

MAE
0.014 3
0.010 8
0.013 6
0.011 7

R2

0.934 4
0.949 9
0.945 0
0.950 7

MAPE/%
27.32
21.39
16.15
19.14

表4　火车南站模型预测评价指标
Tab.4　Prediction evaluation metrics of model for South Railway Station

模型名称

CNN-BiLSTM

特征维度

2维

8维

进出站

进站量

出站量

进站量

出站量

RMSE
0.035 5
0.032 2
0.029 5
0.019 0

MAE
0.025 6
0.024 4
0.021 4
0.014 7

R2

0.940 1
0.970 0
0.963 7
0.991 2

MAPE/%
29.44
11.76
26.47
10.40

图14　改进CNN-BiLSTM模型训练过程
Fig.14　Training process of improved CNN-BiLSTM model

图15　三岔站改进CNN-BiLSTM模型预测结果
Fig.15　Prediction results of improved CNN-BiLSTM model for Sancha Station
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由图14、图15可以看出，改进CNN-BiLSTM在

10步左右收敛，收敛速度较快，与CNN-BiLSTM模

型基本一样。根据表5、表6中评价指标的对比，改

进CNN-BiLSTM模型在预测精度上均有显著提升，

在普通站点上，与其他5种模型相比，进站客流预

测中的RMSE，MAE，R2和MAPE分别提升 29.0%，

7.8%，5.2%和61.4个百分点，出站客流同样提升了

27.3%，28.5%，4.5% 和 49.1 个百分点；在换乘站

点上，改进CNN-BiLSTM模型以其对数据的深度挖

掘能力，展现出更明显的优势，进站客流预测中的

RMSE，MAE和R2分别提升了52.6%，32.0%和5.8%，

出站客流提升44.4%，46.7%和1.1%，观察MAPE指

标可得，改进模型在进站客流预测上有大幅提升，

相比仅次于该模型的CNN-BiLSTM模型也有7.11个

百分点的提升，使其低于20%，则进站、出站和换

乘量的预测都具有较高的准确度，可为决策者提供

决策依据。在换乘站中，同时对换乘量进行了预测

分析，3种组合模型均优于单一模型，4种评价指

标综合来看，改进CNN-BiLSTM模型与其他2种组

合模型相比，表现出更好的均衡性，展现了模型的

稳定性和普适性。

4　结束语

以成都地铁三岔站(普通站)和火车南站(换乘站)
实际客流数据为基础，进行多维度特征输入模型

在 2 类车站的分类讨论，以探究模型的适用性。

图16　火车南站改进CNN-BiLSTM模型预测结果
Fig.16　Prediction results of improved CNN-BiLSTM model for South 

Railway Station
表5　三岔站模型预测评价指标

Tab.5　Prediction evaluation metrics of model for Sancha Station
模型名称

CNN

LSTM

BiLSTM

CNN-LSTM

CNN-BiLSTM
改进

CNN-BiLSTM

特征维度

8维

8维

8维

8维

8维

15维

进出站

进站量

出站量

进站量

出站量

进站量

出站量

进站量

出站量

进站量

出站量

进站量

出站量

RMSE
0.021 7
0.015 9
0.023 1
0.020 5
0.021 1
0.016 9
0.017 9
0.017 6
0.017 6
0.015 5
0.016 4
0.014 9

MAE
0.016 3
0.011 9
0.016 9
0.014 4
0.015 7
0.011 7
0.013 5
0.011 9
0.013 6
0.011 7
0.012 2
0.010 3

R2

0.916 6
0.948 4
0.905 3
0.913 7
0.920 6
0.941 6
0.943 1
0.936 2
0.945 0
0.950 7
0.952 2
0.954 7

MAPE/%
26.21
17.81
24.57
23.94
36.42
18.19
21.54
15.75
16.15
19.14
14.05
12.18

表6　火车南站模型预测评价指标
Tab.6　Prediction evaluation metrics of model for South Railway Station

模型名称

CNN

LSTM

BiLSTM

CNN-LSTM

CNN-BiLSTM

改进
CNN-BiLSTM

特征维度

8维

8维

8维

8维

8维

15维

进出站

进站量

出站量

换乘量

进站量

出站量

换乘量

进站量

出站量

换乘量

进站量

出站量

换乘量

进站量

出站量

换乘量

进站量

出站量

换乘量

RMSE
0.038 2
0.019 6
0.017 4
0.036 6
0.019 4
0.023 1
0.044 7
0.025 2
0.023 6
0.030 7
0.020 2
0.017 2
0.029 5
0.019 0
0.016 4
0.021 2
0.014 0
0.015 8

MAE
0.028 2
0.014 3
0.013 6
0.026 6
0.015 3
0.017 2
0.032 3
0.019 7
0.018 7
0.022 7
0.015 2
0.012 9
0.021 4
0.014 7
0.011 8
0.022 3
0.010 5
0.012 7

R2

0.939 0
0.990 7
0.992 6
0.944 0
0.990 9
0.987 0
0.916 5
0.984 6
0.986 5
0.960 6
0.990 1
0.992 8
0.963 7
0.991 2
0.993 5
0.969 4
0.995 2
0.993 9

MAPE/%
27.31
12.36
12.73
38.78
12.56
13.23
36.33
13.66
17.69
31.58
10.56

8.00
26.47
10.40

8.69
19.36
13.02

8.32
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首先，根据地铁车站客流周期性和不均衡性，在

CNN-BiLSTM 的基础模型结构上，设计多尺度卷

积，学习客流短期(小时)、中长期(天)和长期(周)的
时间和空间特征；其次，引入空间注意力机制和时

间注意力机制，增强模型对关键时空信息的捕获能

力，着重捕捉路网中关键节点的客流变化特征；同

时，保留BiLSTM层处理客流数据的时序性，结合

门控循环单元GRU，降低模型过拟合风险，形成兼

具局部细节感知与长程时空关联的融合模型，系统

性地增强了模型对地铁客流时空异质性的建模能

力；最后以集成学习思想增强模型的稳定性，排除

个体模型偏差的影响。通过与其他模型的对比验

证，所提出的改进CNN-BiLSTM模型不论在普通站

还是换乘站都有较高的预测精度，具有良好的适用

性和泛化性。
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