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基于时空莫兰指数的轨道交通多类型异常客流特征分析

孙世超∗，宋新蕊

（大连海事大学 交通运输工程学院，辽宁 大连　 １１６０２６）

摘要：异常客流是城市轨道交通运营安全面临的重要挑

战，深刻把握其时空演化规律，是实现精准预警与高效响

应的基础。 然而，现有研究仍缺乏针对不同类型事件下异

常客流特征的系统性对比分析。 为此，本文以沈阳轨道交

通网络为研究对象，构建基于客流波动的时空莫兰指数模

型，对大型活动、节假日与恶劣天气三类事件引发的异常

客流时空特征进行刻画分析。 研究发现，三类异常客流均

表现出时空正相关性，但演化模式具有显著差异：大型活

动客流呈现“局部聚集、阶段突出”的非扩散性特征，时空

冲击强、影响范围集中；节假日客流则具有“范围广、历时

长”的多中心扩散特征，其演化主要源于站点功能替代，而
非单纯需求增长；恶劣天气通过强化刚性通勤、抑制弹性

出行，进一步推动客流向通勤骨干站点集聚；在复合事件

情景下，客流结构呈现主导事件与背景事件相互叠加、协
同作用的复合格局。 本研究结论可为不同类型异常客流

下的差异化运营管控与动态运力调度提供决策支持，并在

特征构建与数据增强层面，为破解异常客流预测中“样本

稀缺、难以学习”的瓶颈提供理论依据。
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０　 引　 言

随着城市轨道交通网络规模的持续扩大，地
铁已成为承担居民日常通勤与出行的骨干交通方

式。 然而，在恶劣天气、大型活动等事件影响下，
地铁客流常会在短时期内出现显著波动，形成与

历史同期明显不同的“异常客流” ［１］。 该类客流

对运营组织与安全管理构成双重挑战，进而突显

了开展高精度异常客流预测与预警研究的必要

性。 客流预测的本质在于精准捕捉其内在的时空

动态特征与演化规律［２］。 反之，若模型未能有效

刻画其复杂的时空依赖关系，即使预测模型结构

复杂，也难以确保预测结果的准确性与可靠性［３］。
客流是表征城市轨道交通系统运行状态的关

键指标，其时空分布特征是轨道交通服务与土地

利用共同影响的结果［４］。 现有研究利用丰富的交

通大数据，从时空维度围绕客流分布特征展开研

究［５］，但多以常规工作日客流为研究对象，针对特

殊事件（如大型活动、恶劣天气）下的客流特征探

讨相对较少。 游世凯等［６］在问卷调查数据基础上

结合 ＡＦＣ 数据，采用数理统计方法对无锡轨道交

通客流特征进行分析。 吴祥国等［７］ 研究发现，客
流的时空分布与站点性质、区位、周边用地类型及

开发强度密切相关。 叶倪碹等［８］围绕工作日客流

总量及时间特征展开研究，发现周五客流显著增

加，并结合站点特征及出行行为分析周五新增客

流的产生原因。 郑俊锋等［９］ 从客流结构、空间分

布与时间变化角度，比较了大型活动前后地铁车

站进出站客流的演变规律。 Ｊｉａｎｇ 等［１０］ 以福州市

为例进一步揭示高温、台风等极端天气对地铁网

络、车站及 ＯＤ 层面总客流量的影响程度。 Ｇｕｏ
等［１１］研究表明，恶劣天气会显著影响轨道交通客

流。 此时，乘客会更倾向于选择地铁或汽车出行。
禹丹丹等［１２］ 基于北京地铁数据，从路网、线路及

车站三个层面，提取客运量、进站量、断面流量等

指标，剖析节假日客流的时空特征及其成因。 实

际上，异常客流往往沿轨道交通网络结构扩散，并
随时间动态演化［１３］，其时空耦合特性要求分析方

法具备更强的整合性。 以上研究多采用时空分离

的分析思路，难以充分揭示异常客流作为一种时

空交互动态过程的本质特征。
在研究尺度方面，现有成果多集中于全网客

流总量的宏观分析或局部站点、单一线路的微观

探讨。 钱慧敏等［１４］以北京园博会为例，从全网日

客流量角度探讨大型活动对客流规模的影响，但
未能反映网络内部不同站点之间的客流差异。
Ｊｉａｎｇ 等［１５］通过分析上海与北京的地铁乘客总量，
得到地铁乘客量随着疫情爆发急剧下降，而在控

制新冠疫情后，地铁乘客量稳步增长的结果。
Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ 等［１６］ 通过分析服务于两座体育场的三

个车站的进出站客流数据，验证足球比赛对地铁

客流的影响。 Ｙａｏ 等［１７］采用典型车站的客流数据

来表征广州地铁节假日客流特征。 肖逸影等［１８］

选取客流量较大的断面与车站作为典型研究对

象，对其在异常天气条件下的客流变化规律进行

分析。 但上述研究缺乏从轨道交通网络整体视角

对多类型异常客流的系统分析，对异常客流在规

模、结构与动态演化上的认识仍不够全面，难以提

炼异常客流的共性规律与类型差异，进而制约了

相关预测模型与管理策略的进一步优化。
为弥补上述研究不足，本文以沈阳市轨道交

通网络为研究对象，聚焦大型活动、节假日与恶劣

天气三类可预见的异常客流事件，在传统空间莫

兰指数方法基础上引入时间维度，构建能够同步

刻画时空关联特征的分析框架，系统比较不同异

常客流的演化模式，从网络层面揭示异常客流的

时空结构与演变规律，旨在为地铁运营部门实施

差异化客流管控与动态运力调度提供决策依据，
并为后续异常客流的数据增强与预测建模提供分

析基础。

１　 数据与方法

１．１　 研究区域

本文以沈阳市轨道交通网络作为研究对象，
研究区域以及地铁线路与站点的空间分布如图 １
所示。 截至 ２０２４ 年 ４ 月，沈阳市已开通运营的地

铁线路包括 １ 号线、２ 号线、４ 号线、９ 号线和 １０ 号
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线，共计 １１１ 座车站。

１．２　 数据来源

本研究采用的数据主要包括以下四类。
（１）轨道交通客流数据。 该数据来源于沈阳

市轨道交通自动售检票系统（ＡＦＣ），涵盖 ２０２３ 年

４ 月至 ２０２４ 年 ４ 月期间的每日客流记录，包含线

路名称、车站名称、进出站客流量、断面客流量等。
（２）大型活动信息。 该信息通过“沈阳本地

宝”“大麦网”等公共信息平台收集，内容包括活

动名称、举办日期、举办场馆、开始时间等。
（３） 气象数据。 通过国家气象信息中心与

ＥＲＡ５ 平台，提取降雨量与降雪量数据。 依据《中
国气象等级标准》，将 ２４ ｈ 累计降雪量≥５ ｍｍ 的

天气界定为大雪及以上等级，将 ２４ ｈ 累计降雨量

≥２５ ｍｍ 的天气界定为大雨及以上等级。
（４）兴趣点（ＰＯＩ）数据。 兴趣点数据指城市

或地理空间中具有特定功能或意义的地理实体位

置数据，通常用于标注餐厅、学校、公司等具体地

点。 为分析不同时段客流变化与站点周边功能结

构之间的关系，基于高德开放平台获取沈阳市轨

道交通站点服务范围内的兴趣点数据，涵盖兴趣

点类型、名称、经纬度与地址等信息，借助 ＡｒｃＧＩＳ
平台统计各站点服务区内不同类别的兴趣点数

量。 本文依据 ＰＯＩ 数据对应的城市用地功能特

征，将其划分为 １４ 个类别，包括公司企业、购物消

费、交通设施、科教文化、旅游景点、商务住宅、生
活服务、休闲娱乐、餐饮美食等常见城市功能设施

类型。

１．３　 研究方法

１．３．１　 异常客流识别与分类

异常客流指轨道交通站点客流量在短时间内

显著偏离日常波动范围，并对运营组织产生影响

的客流。 常用的异常客流检测方法主要分为四

类：基于统计、基于聚类、基于距离及基于密度的

方法。 其中，基于密度的方法适用于处理轨道交

通站点分时客流多维数据，可有效捕捉局部与全

局的离群数据点。 局部离群因子（ＬＯＦ） ［１９］ 是基

于密度的异常检测方法中的经典算法，其核心思

想是在局部邻域范围内评估样本的相对密度水

平，当某一对象的局部密度显著低于其邻域内其

他对象时，该对象被视为偏离正常模式的“异常”
数据。

本文基于 ＬＯＦ 算法，对 ２０２３ 年 ４ 月至 ２０２４
年 ４ 月共 ３６５ 天内各地铁站进站客流进行异常检

测。 结合事件信息、天气数据及轨道交通运营日

志对检测结果进行校验与清洗，最终识别出 ４５ 个

存在实际客流异常的日期，并根据异常产生原因，
将异常客流划分为三类可预见客流：大型活动型、
节假日型与恶劣天气型。 具体分类及说明见

表 １。

本文采用主成分分析（ＰＣＡ）方法，对识别得

到的 ４５ 个异常日期的全网分时客流数据开展降

维处理与可视化分析。 如图 ２ 所示，三类异常客

流在主成分空间呈现明显分区，类间重叠较少，类
内样本集中，表明各类别在统计特征上具有良好

的区分度与内部一致性，验证了该分类的科学性

与有效性。
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１．３．２　 客流波动指数

为量化异常客流的波动幅度并实现类型间的

可比性，本文构建了客流波动指数。 该指数在传

统偏移率［２２］基础上引入基准客流标准差，以反映

日常波动背景，并加入基于基准客流的权重函数，
以抑制低客流基数站点因个别乘客变化导致的噪

声放大。 具体计算步骤如下。
（１）客流基准值

为消除日期类型的影响，选取与异常日期同

一日期类型（周一至周四、周五、周六 ／日）的多个

正常日客流数据，计算其均值并将其作为客流基

准值。

式中： Ｘｄ，ｉ，ｔ 为第 ｄ 个正常日站点 ｉ 在时段 ｔ 的进

出站客流； Ｘｄ，ｉ，ｔ 为站点 ｉ 在时段 ｔ 的进出站客流

基准值；ｋ 为正常日天数。
（２）基准客流标准差

式中：σｉ，ｔ 为无特殊事件发生时，站点 ｉ在时段 ｔ

的客流日常波动范围。
（３）客流权重函数

引入基于基准客流的权重函数，并通过参数 ｌ
与站点 ｉ 在时段 ｔ 的基准客流对不同规模站点进

行加权。 在确定参数 ｌ 的过程中，对不同取值方

案进行对比分析：当被抑制的客流阈值设置过大

时，高客流站点的权重被过度削弱，通勤早晚高峰

特征受到影响；当阈值设置过小时，低基数站点的

波动仍被显著放大，未能有效抑制噪声。 综合考

虑实际业务经验与样本分布特征，本文最终将基

准客流第 ２５ 百分位（约 ４００ 人次 ／时）对应的权重

值设定为 ０．５，进而确定参数 ｌ 的取值。

（４）客流波动指数

以客流波动指数 （Ｑａｎｏｍ
ｉ，ｔ ） 表征客流波动程度，

其表达式为：

式中： Ｘａｎｏｍ
ｉ，ｔ 为异常日站点 ｉ 在 ｔ 时间段内的进出

站客流量； Ｑａｎｏｍ
ｉ，ｔ 为最终计算得到的异常情况下客

流波动指数。 Ｑａｎｏｍ
ｉ，ｔ ＞ ０， 表示客流正向增长；

Ｑａｎｏｍ
ｉ，ｔ ＜ ０， 表示客流负向下降； Ｑａｎｏｍ

ｉ，ｔ 越大，说
明客流波动程度越大。
１．３．３　 时空自相关分析

（１）时空莫兰指数理论基础

改进的时空 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ［２３］ 在传统自相关分析

中引入时间维度，用于评估客流波动在时空上的

关联性。 该指数涵盖全局与局部两类指标：全局

指标用于衡量研究区域内客流波动的整体时空相

关性，局部指标则用于识别局部区域中存在的聚

集或异质模式。
全局时空 Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ 的数学表达式如下：

式中：Ｎ 为轨道交通网络中的站点总数；Ｔ 为研究 时段总数； ｗ（ｐ，ｍ）（ｑ，ｎ） 为时空邻接矩阵，表示站点 ｐ
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在时段 ｍ 与站点 ｑ 在时段 ｎ 的邻接关系； Ｑ（ｐ，ｍ）

为站点 ｐ 在时段 ｍ 的客流波动指数； Ｑ 为时空单

元客流波动指数的平均值，其计算公式为：

全局时空 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ 取值范围为 ［ － １，１］。
１ ＞ Ｉｇｌｏｂａｌ ＞ ０， 表示时空单元的属性值呈正相

关，即高值与高值相邻、低值与低值相邻，且越接

近 １，正相关性越强； － １ ＜ Ｉｇｌｏｂａｌ ＜ ０ 则表示属性

值呈负相关，即高值与低值相邻，越接近－１，负相

关性越强； Ｉｇｌｏｂａｌ ＝ ０ 表示时空单元之间呈随机分

布。
定义 Ｉ（ｐ，ｍ） 为站点 ｐ 在时段 ｍ 的局部时空

Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ，其数学表达式如下：

Ｉ（ｐ，ｍ） ＞ ０， 表示站点 ｐ 在时段 ｍ 的客流波动

程度与其相邻时空站点的客流波动程度呈正相

关； Ｉ（ｐ，ｍ） ＜ ０， 则二者呈负相关关系； Ｉ（ｐ，ｍ） 越

大，表示时空相关性越强。
（２）模型构建

本文以“站点－时段”为时空单元。 其中，ｐ 为

轨道交通站点（ ｐ ＝ １，２，…，Ｎ），ｍ 为研究时段

（ｍ＝ １，２，…，Ｔ）。 每个时空单元 ＳＴ（ｐ，ｍ） 的属性值

为由式（５）计算得到的客流波动指数。
轨道交通客流具有沿网络传播的时空交互特

征，即某一站点的客流状态不仅与当前时段相邻

站点的状态相关，还与其前后相邻时段的客流状

态密切相关。 因此，本文通过空间邻接性与时间

邻接性的交集构建时空权重矩阵 ｗ（ｐ，ｍ）（ｑ，ｎ）。 具

体地，当且仅当站点 ｐ 与 ｑ 空间邻接且时段 ｍ 与

ｎ 时间邻接时， ＳＴ（ｐ，ｍ） 与 ＳＴ（ｑ，ｎ） 为时空邻居，
ｗ（ｐ，ｍ）（ｑ，ｎ） ＝ １， 否则为 ０。

基于上述定义的时空单元与权重矩阵，分别

计算全局与局部 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ。 为检验计算所得

Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ 的统计显著性，本文采用随机置换检

验，重复次数 ｒ＝ ９９９。 具体过程如下：随机打乱时

空矩阵的属性值完成第 ｒ 次样本置换，计算该次

置换对应的 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ 指数，进而求解得到显著

性 Ｐ 值，具体数学表达式如下：

式中：若 Ｉｒ ≥ Ｉ 条件成立，则其值为 １，否则为

０；Ｐ＜０．０５，即可拒绝原假设 Ｈ０： 数据在时空上随

机分布，则有充分理由认为该研究单元具有显著

的时空相关性。
（３）结果可视化

为直观反映局部 Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ，本文采用莫兰散

点图对其进行可视化。 莫兰散点图的横轴为时空

单元的标准化属性值 Ｚ（ｐ，ｍ）， 纵轴为其相邻时空

单元标准化属性值的加权平均值。 散点图将平面

划分为四个象限，如图 ３ 所示。

每个象限对应不同的时空聚集模式。
第一象限（ＨＨ）：高值－高值聚集，表示该站

点在该时刻的客流波动较大，且其相邻站点在相

邻时刻的客流波动也较大，说明这些站点在客流

变化中表现出同步剧烈波动的聚集特征。
第二象限（ＬＨ）：低值－高值聚集，表示该站

点在该时刻的客流波动较小，但其相邻站点在相

邻时刻的客流波动较大，说明该站点对周边客流

变化的响应较慢或受影响较弱。
第三象限（ＬＬ）：低值－低值聚集，表示该站点
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与其相邻站点在相邻时刻的客流波动均较小，属
于低客流波动聚集区。

第四象限（ＨＬ）：高值－低值聚集，表示该站

点在该时刻的客流波动较大，但其相邻站点在相

邻时刻的客流波动较小，说明该站点可能出现孤

立的客流波动，与周边站点不同步。
通过莫兰散点图，可直观识别出轨道交通网

络中不同站点在不同时段的客流波动时空关联模

式，为异常客流时空演化特征分析提供支持。

２　 结果分析

选取大型活动 （２０２３ 年 ７ 月 ２９ 日某演唱

会）、节假日（２０２３ 年五一小长假）与恶劣天气

（２０２３ 年 １２ 月 １５ 日暴雪）三类典型场景，基于客

流波动指数开展时空自相关分析。
２．１　 常规与异常客流波动指数对比分析

将无特殊事件发生的普通工作日与休息日作

为常规客流情景，与大型活动、节假日及恶劣天气

三类特殊事件情景下的客流波动指数进行对比分

析，重点刻画异常客流的波动强度特征。 客流波

动指数分布箱线图如图 ４ 所示。

由图 ４ 可知，特殊事件情景下异常客流的波

动指数整体分布水平明显高于常规工作日与休息

日，且离散程度显著增加。 常规情景下，工作日与

休息日的波动指数 Ｑ ＝ －１．５ ～ １．５，中位数接近于

０，未出现极端离群点，客流仅表现出轻微的自然

波动。 相比之下，三类异常客流的 Ｑ 值均呈现明

显的长尾分布特征。 其中，节假日与暴雪天气情

景下的最大波动值分别达到 ３０ 和 ２５ 以上，大型

活动情景下离群点数量较少，但其最大波动值接

近 ５０，个别站点出现了极端客流波动现象。
上述对比结果表明，异常客流冲击强度远高

于常规客流自然波动，量级通常达到常规波动的

２０～４０ 倍，直观地反映出异常客流并非简单的客

流增加，而是对系统承载能力的巨大挑战。
２．２　 全局时空莫兰指数分析

以客流波动指数为属性值，计算不同情景下

的全局时空 Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ，具体结果见表 ２。

由表 ２ 可知，所有情景下的全局时空Ｍｏｒａｎ’ｓ
Ｉ 均为正值，且均通过 １％的显著性水平检验，说
明客流波动在时空维度上存在显著的正向自相关

关系。 具体地，在客流波动较大的站点，其相邻站

点在相邻时段也倾向于出现较大波动，呈现“高－
高”聚集的时空依赖特征。 从 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ 数值来

看，节假日（０．４３４）与恶劣天气（０．４３０）的指数显

著高于大型活动 （ ０． ２４１） 与常规日 （ ０． ３０７，
０．２８２），反映出前两类事件对轨道交通全网客流

的影响更为广泛，均引发更强的全局性时空联动

效应；而在大型活动情景下，尽管个别站点客流波

动强度最为剧烈，但其全局 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ 不仅低于

其他异常情景，甚至低于常规日，这表明大型活动

对客流影响相对局部，主要集中在活动场馆周边

区域，进而拉低了全局的时空聚集程度。
２．３　 局部时空莫兰指数分析

２．３．１　 局部时空莫兰指数结果分析

为深入识别异常客流在局部区域的聚集模

式，计算三类事件下的局部时空 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ，并绘

制热力图进行可视化分析，具体结果如图 ５—图 ７
所示。
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　 　 从局部聚集强度来看，大型活动与节假日均

表现出显著的局部极端聚集现象，其核心热点区

域与邻近站点之间的空间正相关性明显高于恶劣

天气情景。 结合全局 Ｍｏｒａｎ’ ｓ Ｉ 结果可知，大型

活动虽对全网影响范围有限，但在局部站点可引

发高强度客流波动；节假日则兼具较高的全局自

相关性与局部极端性，其影响在空间上更为广泛

且部分集中；相比之下，恶劣天气虽波及站点数量

多，但局部聚集强度相对较弱、客流波动幅度较

小。

在时空分布方面，三类事件影响下的异常客

流特征呈现明显差异。
（１）如图 ５ 所示，大型活动影响下的客流具

有明显的阶段性与集中性，客流波动主要出现在

活动开始前（１６：００—１９：３０）和结束后（２２：３０—
２４：００）两个时段，空间上高度集中于奥体中心

站、天成街站等场馆邻近站点，反映出事件导向型

客流的瞬时聚集与消散特征。 以奥体中心站为

例，其进出站客流变化如图 ８ 所示：常规休息日客

流整体波动较小，未出现明显高峰；在举办大型活

动的情景下，客流在常规休息日水平基础上形成

新的峰值。 其中，活动开始前的客流集聚导致出

站客流出现明显高峰，而活动结束后的集中疏散

则引发进站客流达到峰值。

（ ２ ） 如 图 ６ 所 示， 节 假 日 情 景 下， 局 部

Ｍｏｒａｎ’ｓ Ｉ 的高值区在时空分布上更为广泛，覆盖

全天大部分时段，符合节假日客流“平峰化”与持

续活跃的特征，体现出休闲出行在时间上的延展

性与空间上的扩散性。
值得注意的是，同一节假日在不同阶段的客

流分布存在明显差异，如图 ９ 所示，整体呈现“节
前逐渐增加—节中高位持续—节末逐步回落”的
演化趋势。

（３）如图 ７ 所示，恶劣天气情景下的高值区

集中在早晚高峰时段，表现出强时间规律性。 由

于工作日的通勤需求是必须满足的刚性需求，因
此，客流波动仍被约束在典型的通勤模式内。
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２．３．２　 莫兰散点图结果分析

莫兰散点图结果（表 ３）显示，三类事件影响

下的客流波动均呈现显著的时空聚集特征。 由表

３ 可知，高－高（ＨＨ）与低－低（ＬＬ）象限的单元占

比远高于高－低（ＨＬ）与低－高（ＬＨ）象限，说明异

常客流并非随机分布，而是以区域性同步增长或

下降为主要特征，体现出明显的时空依赖性。

（１）大型活动情景下客流时空演变特征分析

大型活动情景下的客流波动表现出与活动进

程高度同步的时空迁移路径（图 １０）。 １０：００—
１６：００ 活动开始前，中街、东中街等商业区站点持

续呈现 ＬＬ 聚集，说明常规商业客流因活动吸引

而减少；活动入场阶段（１６：００—１９：００），ＨＨ 站点

数量显著上升，形成以奥体中心—天成街为核心

的客流波动热点区；活动进行期间 （ １９： ３０—

２２：００），ＨＨ 聚集强度有所下降，而辽宁大学、沈
阳航空航天大学等高校区出现 ＬＬ 聚集，反映出

活动对学生出行行为产生了显著的吸附效应；活
动结束后（２２：００—２４：００），ＨＨ 站点数量再次达

到峰值，并以场馆为中心向外扩散，波及周边 １～３
个站点，形成了显著的连片化 ＨＨ 分布格局，同
时，高校区也由不显著（ＮＳ）转为 ＨＨ 聚集，散场

客流集中离场引发强波动。 整体上，大型活动的

客流波动具有明显的“入场—持续—散场”三阶

段特征，其中，奥体中心—天成街片区为波动核心，
周边站点承担客流集散与空间缓冲的关键作用。

（２）节假日情景下客流时空演变特征分析

节假日期间，客流波动表现出明显的时空扩

散特征，显著聚类单元比例为 １１． ３７２％ （ＨＨ ＋
ＬＬ），高于大型活动（８．３６６％），反映了节假日客流

在时空分布上的强关联性。
从时间演变来看，如图 １１ 所示，清晨 ５：００—

８：００ 时段，沈阳站、沈阳北站等交通枢纽率先呈

现高－低聚集特征，响应节假日早间旅客集中抵

离的需求。 日间 ９：００—１９：００ 时段，高－高聚集区

范围迅速扩展，形成以沈阳站、中街和重型文化广

场为核心的三大热点区域。 ＰＯＩ 数据表明，中街

与重型文化广场周边站点的购物与餐饮类兴趣点

数量合计占比均超过 ４０％，凸显商业休闲功能对

客流聚集的主导作用。 与此同时，沈阳站作为交

通枢纽，持续吸引旅游客流，进一步强化其热点地

位。 夜间 １９：００—２３：００ 时段，高－高聚集单元数

量再次上升，中街、太原街等商业区及周围站点形

成沿 １ 号线的连续高值带，并通过青年大街换乘

站向 ２ 号线扩散，影响范围延伸至金融中心、青年

公园等站点，表现出典型的跨线传播效应。 同时，
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沈阳站与沈阳北站也再次呈现高－高聚集，反映

出返程客流的集中涌入。 值得关注的是，傍晚

１６：００—１９：００ 时段，高校区域（如沈阳师范大学、
沈阳航空航天大学、辽宁大学等）出现明显的低－
低聚集，反映出学生与居民群体在节假日外出消

费或返乡，导致本地客流下降，形成由功能单一区

域向商业核心区迁移的客流重新分布现象。
综上，节假日客流整体呈现“枢纽先行—商

业主导—夜间延续—返程客流” 的典型扩散模

式，具有空间范围广、持续时间长、功能导向鲜明

的特征。

（３）恶劣天气情景下客流时空演变特征分析

恶劣天气情景下，ＨＨ 聚集单元的占比在三

类事件中达到最高，为 １１．４４７％，反映出该场景下

全网客流拥有较强的同步波动特征。
如图 １２ 所示，早高峰期间，约 ６０％的站点

（如保工街、青年大街、医学院等）呈现显著 ＨＨ
聚集，这些站点多位于居住区或就业中心。 这说

明在暴雪等恶劣天气下，地面交通受阻促使更多

通勤者转向轨道交通出行，加剧了刚性通勤需求

对客流分布的集中影响。 上午中后期（０９：００—
１６：００），ＨＨ 聚集效应显著减弱，多数站点转为统

计不显著或 ＬＬ 聚集状态，如中街、东中街等商业

区及辽宁大学、沈阳航空航天大学等高校区，表明

非刚性出行需求在恶劣天气下受到明显抑制。 晚

高峰时段，ＨＨ 聚集再次出现，说明下班通勤仍对

轨道交通系统形成压力，但聚集规模与强度均低

于早高峰。
早高峰聚集强度显著高于晚高峰，主要源于

通勤行为的时空约束差异。 早高峰出行以上班、
上学等刚性需求为主，出发时间严格，即使天气恶

劣，出行者仍集中在规定时段完成通勤，导致客流

高度聚集。 晚高峰则因下班时间具有一定弹性，
出行者可选择推迟离岗、调整行程或在室内滞留，
从而分散了客流压力，降低了聚集程度。

（４）复合事件情景下客流时空演变特征分析

在沈阳轨道交通实际运营中，多类型事件叠

加的情况时有发生。 受限于现有数据，本文仅选

取“节假日＋大型活动”与“天气＋大型活动”两类

典型情况进行补充对比分析。
以 ２０２３ 年端午节假期辽宁体育馆梁静茹演

唱会和降雨情况下的辽宁体育馆体育赛事为例进

行研究分析。 需说明的是，该复合事件的客流强

度整体低于长假型节假日及超大型演唱会，但其

时空演化特征仍具有较强代表性。
如图 １３ 所示，在日间时段（１０：００—１６：００），

客流时空分布主要由节假日返程特征主导。 与

“五一”假期商业区站点呈现 ＨＨ 聚集不同，端午

节假期末日多数商业类站点呈现 ＬＬ 或不显著

（ＮＳ）聚集，而沈阳站、沈阳北站等综合交通枢纽

周边形成明显的 ＨＨ 集聚区。 这一空间分布特征

反映了短假期尾声阶段市民购物休闲出行需求减

弱、跨城返程需求集中的出行结构特征。 在晚间

时段（２１：００—２３：００），随着演唱会结束，活动场

馆邻近站点奥体中心站由 ＮＳ 状态跃迁为 ＨＨ 聚

集，其相邻的五里河站与营盘街站同步转为 ＨＨ
聚集，同样形成以场馆为核心的局部高值集聚区。

结合表 ３ 数据，在“节假日＋大型活动”情景

下，ＨＨ 象限站点占比（３．９８７％）与单一大型活动

场景相近， 而 ＬＬ 象限站点占比显著上升至

８．８２４％。该结果表明，在节假日高背景客流条件

下，大型活动并未进一步扩大高值聚集范围。
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此外，在“降雨＋大型活动”复合事件情景下，
其局部时空莫兰指数结果与单一大型活动情景具

有较高一致性，客流时空分布仍保持以大型活动

为主导的演化特征，如图 １４ 所示。 这是由于大型

活动具有门票预付费、时间刚性强等特征，参与者

出行决策对一般强度降雨（如降雨量＜１０ ｍｍ）的
敏感性较低，因此，案例中的降雨因素未显著改变

既定的出行行为，场馆周边站点在入场与散场阶

段仍呈现高强度时空集聚。 但 ＬＬ 象限站点占比

进一步升高至 １０．３２７％，为所有情景中最高值，降
雨天气显著降低了地铁网络中非刚性出行需求。

综上，相比单一事件情景，复合事件情景下的

客流波动仍具有二者的时空特征，但复合事件情

景下的异常客流并非简单线性叠加，而是表现为

全网节假日出行背景与局部活动事件驱动客流增

量的叠加共存，其客流特征取决于两类事件作用

强度及主导程度的相对关系，呈现为当前时段主

导事件与背景事件共同作用的复合结构。

３　 结论与启示

３．１　 结　 论

本文基于改进的时空莫兰指数模型，以沈阳

轨道交通为研究对象，融合 ＡＦＣ 数据、事件信息

与 ＰＯＩ 数据，从系统层面解析大型活动、节假日

和恶劣天气三类事件下异常客流的时空演化规

律。 主要结论如下：
（１）不同类型事件引发的客流异常，在波动

强度、影响范围与网络关联性上存在显著差异

大型活动客流波动剧烈，但时空影响集中，主
要局限于场馆周边 １ ～ ３ 站范围内，并严格遵循

“入场—停留—散场”的三阶段模式。 节假日客

流则表现出沿 “交通枢纽—商业中心—夜间区

域—返程枢纽”路径的定向扩散特征，形成跨线

路传播结构，其本质是出行需求在空间上的功能

替代与重新分布。 在恶劣天气下，客流空间结构

保持稳定，但通勤需求高度集中，使得早晚高峰时

段的通勤站点呈现强关联聚集。 此外，在复合事

件（如降雨叠加大型活动）情景下，异常客流并非

简单叠加，而是呈现“主导事件形成核心、背景事

件调节范围”的复合格局，其分布受事件在特定

时段相对主导性的影响。
（２）异常客流的时空特征与站点功能属性紧

密相关

大型活动对周边商业、高校区的常规出行产

生替代效应；节假日客流波动主要由商业休闲类

ＰＯＩ 主导；恶劣天气下，网络功能向“通勤主导”收
缩，通勤站点聚集增强，而非刚性出行站点（如商

业、高校区）则转为低值聚集。
３．２　 应用启示

基于上述特征结论，本文从预测建模与运营

组织两方面提出以下应用建议，以提升异常客流

的管理水平。
（１）支持构建“特征驱动、事件导向”的异常

客流预测方法

为破解异常客流样本稀缺难题、提升预测精

度，可依托本文提取的差异化时空影响特征，实施

事件驱动的异常客流预测建模。 具体而言，针对

“局部突发”的大型活动客流，宜采用场馆周边站

点的短时精细化预测模型；针对“全网扩散”的节

假日与恶劣天气客流，则需构建面向全网络的协
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同预测模型。
此外，在特征工程方面，可将时空莫兰指数及

其所揭示的关联模式作为关键输入特征，以增强

模型对客流时空状态的动态辨识能力；同时，融合

ＰＯＩ 数据、事件属性等多源信息，进一步刻画不同

功能站点对事件的响应差异。
针对异常客流样本不足的问题，可依据本文

总结的莫兰指数区间、时空扰动范围等特征规则，
开展有监督的数据增强，生成符合真实分布规律

的仿真样本。 该方法可有效缓解因样本稀缺导致

的学习偏差，提升模型在罕见事件中的泛化性能

与预测稳健性。
（２）支持实施分类响应的运营组织策略

根据不同类型异常客流的时空演化特征，采
取对应的差异化运营调度与客流管控措施。 大型

活动期间，应重点加强活动开始前与结束后场馆、
核心站点的客流组织，并在 １～３ 站距离范围内的

外围站点预置疏解运力，以应对客流的瞬间聚集

与短距离扩散。 同时，应关注高校区与商业区站

点在活动开始前可能出现的客流抑制现象，避免

运力配置失衡。 节假日情景下，轨道交通运营管

控的重点应放在换乘枢纽与商业核心区站点的协

同管控上，尤其要关注夜间时段客流沿换乘节点

跨线传播引发的拥堵风险。 恶劣天气未改变客流

空间结构，建议将运力资源集中投放于原早晚高

峰的通勤骨干站点，并适当削减非核心出行需求

功能的运力配置，以提升系统整体的运营效率。
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ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ

Ｐａｒｔ Ｃ： Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０２０， １１７： １０２６６５．
［４］ Ｇａｎ Ｚｏｕｘｉａｎ， Ｆｅｎｇ Ｔａｏ， Ｗｕ Ｙｕｎｔｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｉｏｎ⁃

ｂａｓｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｕｒ⁃
ｂａｎ ｆｏｒｍ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ： ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｃａｒｄ ｄａｔａ ｉｎ
Ｎａｎｊｉｎｇ ｃｉｔｙ， Ｃｈｉｎａ ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｐｏｌｉｃｙ， ２０１９， ７９：
１３７⁃１５４．

［５］Ｌｉ Ｙｕａｎ， Ｙａｎｇ Ｌｉｎｃｈｕａｎ， Ｓｈｅｎ Ｈａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ⁃
ｔｒａ⁃ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ ｔｒａｖｅｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｏｕｒｉｓｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ ＆
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１９， １１： ２６０⁃２６９．

［６］游世凯，张聪，邹歆．基于多源数据的无锡轨道交通客

流特征分析［Ｊ］．都市快轨交通，２０２０，３３（５）：９４⁃１００．
Ｙｏｕ Ｓｈｉｋａｉ， Ｚｈａｎｇ Ｃｏｎｇ， Ｚｏｕ Ｘｉｎ． Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｃｈａｒ⁃
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｗｕｘｉ ｕｒｂａｎ ｒａｉｌｗａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａ［Ｊ］． Ｕｒｂａｎ Ｒａｐｉｄ Ｒａｉｌ Ｔｒａｎｓｉｔ， ２０２０， ３３（５）： ９４⁃
１００． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］吴祥国，翟长旭，张建嵩，等．重庆市郊铁路江跳线客

流时空特征分析［Ｊ］．铁道运输与经济，２０２４，４６（５）：
１９２⁃２００．
Ｗｕ Ｘｉａｎｇｇｕｏ， Ｚｈａｉ Ｃｈａｎｇｘｕｎ， Ｚｈａｎｇ Ｊｉａｎｓｏｎｇ， ｅｔ ａｌ．
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ
ｆｌｏｗ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ｓｕｂｕｒｂａｎ ｒａｉｌｗａｙ Ｊｉａｎｇｔｉａｏ ｌｉｎｅ ［ Ｊ］．
Ｒａｉｌｗａｙ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｙ， ２０２４， ４６ （ ５）： １９２⁃
２００． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］叶倪碹，杨超，闫茜．深圳市轨道交通周五大客流特征

及成因分析［Ｊ］．城市轨道交通研究， ２０２１（５）：２４．
Ｙｅ Ｎｉｘｕａｎ， Ｙａｎｇ Ｃｈａｏ， Ｙａｎ Ｑｉａｎ． Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ
ｃａｕｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｌａｒｇｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ
ｆｌｏｗ ｏｎ Ｆｒｉｄａｙ［ Ｊ］． Ｕｒｂａｎ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｉｔ， ２０２１（５）： ２４．
（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］郑俊锋，方旭峰，王晨阳．基于时间序列分解方法的城

市轨道交通大客流预测方法［Ｊ］．城市轨道交通研究，
２０２３，２６（８）：１６３⁃１７０．
Ｚｈｅｎｇ Ｊｕｎｆｅｎｇ， Ｆａｎｇ Ｘｕｆｅｎｇ， Ｗａｎｇ Ｃｈｅｎｙａｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｌａｒｇｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｕｒｂａｎ Ｍａｓｓ
Ｔｒａｎｓｉｔ， ２０２３， ２６（８）： １６３⁃１７０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］Ｊｉａｎｇ Ｓｈｉｘｉｏｎｇ， Ｌｉｎ Ｙｕｃｈｅｎ． Ｒｉｄｅｒｓｈｉｐ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｍｏｂ⁃
ｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｅｔｒｏ ｓｙｓｔｅｍ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｙｐｈｏｏｎ ｗｅａｔｈｅｒ ｅｖｅｎｔ： ａ
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｆｕｚｈｏｕ， Ｃｈｉｎａ［ Ｊ］． Ｕｒｂａｎ Ｒａｉｌ Ｔｒａｎｓｉｔ，
２０２２， ８（１）： ３２⁃４４．

［１１ ］ Ｇｕｏ Ｙｏｎｇｑｉｎｇ， Ｗａｎｇ Ｘｉａｏｙｕａｎ， Ｘｕ Ｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｗｅａｔｈｅｒ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｏｆ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｌｉｎｅｓ
［Ｊ］． Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２０， ６（２）： ２７６⁃２８４．

［１２］禹丹丹，陈文，韩庆龙，等．北京地铁节假日客流特点

和运营组织方法分析［ Ｊ］．现代城市轨道交通，２０１９
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（４）：５８⁃６６．
Ｙｕ Ｄａｎｄａｎ， Ｃｈｅｎ Ｗｅｎ， Ｈａｎ Ｑｉｎｇｌｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ ｓｕｂｗａｙ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｏｐ⁃
ｅｒａｔｉｏｎ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｄｕｒｉｎｇ ｈｏｌｉｄａｙｓ［Ｊ］． Ｍｏｄｅｒｎ
Ｕｒｂａｎ Ｔｒａｎｓｉｔ， ２０１９（４）： ５８⁃６６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］马飞， 蒋金凤， 敖誉芸，等．非均衡大客流冲击下城

市轨道交通网络抗毁性建模及演化特征［Ｊ］． 清华大

学学报（自然科学版）， ２０２４， ６４（１０）： １７１７⁃１７３３．
Ｍａ Ｆｅｉ， Ｊｉａｎｇ Ｊｉｎｆｅｎｇ， Ａｏ Ｙｕｙｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｒａｉｌ ｔｒａｎｓｉｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅ⁃
ｓｉｓｔａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｌａｒｇｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｓ⁃
ｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， ２０２４， ６４
（１０）： １７１７⁃１７３３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］钱慧敏，李静，张琳，等．持续型大型活动影响因素及

客流分布特征分析［ Ｊ］．交通工程，２０２０，２０（１）：６０⁃
６５．
Ｑｉａｎ Ｈｕｉｍｉｎ， Ｌｉ Ｊｉｎｇ， Ｚｈａｎｇ Ｌｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎ⁃
ｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒ⁃
ｉｓｔｉｃｓ ａｂｏｕｔ ｌａｓｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｅｖｅｎｔｓ［ Ｊ］． Ｔｒａｆｆｉｃ Ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０， ２０（１）： ６０⁃６５． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ Ｊｉａｎｇ Ｓｈｉｘｉｏｎｇ， Ｃａｉ Ｃａｎｈｕａｎｇ． Ｕｎｒａｖｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｏｎ ｍｅｔｒｏ ｒｉｄｅｒｓｈｉｐ： ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ ａｎｄ Ｓｈａｎｇｈａｉ， Ｃｈｉｎａ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ
Ｐｏｌｉｃｙ， ２０２２， １２７： １５８⁃１７０．

［１６］Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ Ｐ， Ｓａｎｔｏｓ Ｌ， Ｂａｎｄｅｉｒａ Ｊ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｒｏ ｒｉｄｅｒｓｈｉｐ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ
ｆｏｏｔｂａｌｌ ｅｖｅｎｔｓ： ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｍｅｔｒｏ ｄｅ Ｌｉｓｂｏａ ［ Ｊ］．
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｃｅｄｉａ， ２０２５， ８６：１５１⁃１５８．

［１７］Ｙａｏ Ｅｎｊｉａｎ， Ｈｏｎｇ Ｊｕｎｙｉ， Ｐａｎ Ｌｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｈｏｌｉｄａｙｓ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ｒａｉｌ
ｔｒａｎｓｉｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ ｃｈｏｉｃｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ， ２０２１ （ １）：
９９２２６６０．

［１８］肖逸影，王东，吴宁宁，等．冻雨极端天气下武汉市轨

道交通客流特征分析［ Ｊ］．现代城市轨道交通，２０２５

（７）：１０７⁃１１３．
Ｘｉａｏ Ｙｉｙｉｎｇ， Ｗａｎｇ Ｄｏｎｇ， Ｗｕ Ｎｉｎｇｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｗｕｈａｎ ｍｕｎｉｃｉｐａｌ ｒａｉｌ
ｔｒａｎｓｉｔ ｕｎｄｅｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｅｅｚｉｎｇ ｒａｉｎ
［Ｊ］． Ｍｏｄｅｒｎ Ｕｒｂａｎ Ｔｒａｎｓｉｔ， ２０２５（７）： １０７⁃１１３． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］Ａｌｇｈｕｓｈａｉｒｙ Ｏ， Ａｌｓｉｎｉ Ｒ， Ｓｏｕｌｅ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｆａｃｔｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂｉｇ
ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ［ Ｊ］． Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２１， ５（１）： １．

［２０］杨静，代盛旭，张红亮，等．大型活动散场期间地铁车

站短时进站客流预测［Ｊ］．科学技术与工程，２０２１，２１
（５）：２０４２⁃２０４８．
Ｙａｎｇ Ｊｉｎｇ， Ｄａｉ Ｓｈｅｎｇｘｕ， Ｚｈａｎｇ Ｈｏｎｇｌｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｏｆ ｍｅｔｒｏ ｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｐｌａｎｎｅｄ ｓｐｅｃｉａｌ ｅｖｅｎｔｓ［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ２１（５）： ２０４２⁃２０４８． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２１］ Ｌｉｕ Ｊｉａｎｘｉａｏ， Ｓｈｉ Ｗｅｎｚｈｏｎｇ， Ｃｈｅｎ Ｐｅｎｇｆｅｉ． Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ｔｒａｖｅｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｏｌｉｄａｙ ｓｅａｓｏｎ—ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ
ｏｆ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ｍｅｔｒｏ ｓｙｓｔｅｍ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｐｒｉｎｇ ｆｅｓ⁃
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