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摘 要：本文综合考虑节假日、恶劣天气、疫情防控政策等因素影响，以 2021 年 3 月~2023
年 5 月北京首都国际机场及 2021 年 12 月~2023 年 7 月的 7 个高铁站点的抵站客流数据为基

础，提出了一种融合卷积神经网络、长短期记忆网络的混合 Transformer 枢纽抵站客流预测

模型，分析多因素影响下抵站客流规模的时变规律。结果表明，混合 Transformer 模型相比

于传统机器学习和深度学习模型，具有更小的误差，对所有场站的客流预测准确率超过了

80%，其中对 6 个场站客流的预测准确率在 90% 左右，证明该模型具有良好的适用性。
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Abstract：The impact of various external factors such as holidays， weather conditions， and epidemic 
prevention policies was considered in this paper，  based on the passenger arrivals date at Beijing Capital 
International Airport between March 2021 and May 2023， and seven major high-speed railway stations 
from December 2021 to July 2023， a hybrib Transformer model integrating convolutional neural networks， 
long short-term memory networks is proposed for hab-to-station passenger flow prediction， analyzing the 
time-varying patterns of passenger flow volume at arrival stations under the influence of multiple factors. 
The empirical results reveal that the hybrib Transformer model outperforms conventional machine learning 
and deep learning models in prediction accuracy， achieving over 80% across all stations， and nearing 90% 
for six of them， this evidences the model's robust applicability.
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0 引  言

对外客运枢纽是包含民航、铁路或省际客运

等至少一种城市对外客运交通方式和若干市内客

运交通方式，通过完善的换乘服务体系所连接的

固定设备和活动设备所形成的从事旅客运输的一

类交通枢纽［1］。考虑特殊条件对客运枢纽的抵站

客流规模进行精准预测，将有效帮助管理者及时

掌握抵站客流变化趋势，对提高对外交通枢纽的

交通运输接续保障能力具有重要意义。

对外客运枢纽的客流规模受到多种时空因素

的影响，有学者重点考虑天气［2］、星期［3］或者假

期［4］等因素开展城市内交通站点客流预测研究。

Zhang 等［5］考虑天气和空气质量因素构建深度学

习集成模型进行短时客流预测，提升了模型的预

测精度；Sha 等［6］分析每周不同天的客流特征，发

现工作日和非工作日的客流具有一定差异。疫情

条件对客流预测［7］和乘坐飞机的旅客的出行行

为［8］均产生了重要影响，而这些因素对枢纽客流

规模的影响程度仍有待探究。

在充分考虑多因素影响的情况下，如何准

确提取影响因素并进行量化，建立能够快速计

算、准确率高的预测模型仍值得探究。梯度提

升算法［9］、长短期记忆（Long short-term memo⁃
ry，LSTM）［10，11］模型及其改进形式［12-14］在客流

预 测 相 关 研 究 中 得 到 广 泛 应 用 。 基 于 Trans⁃
former 的新型网络结构也被证明能够提升时间

序列预测的准确性［15-17］。在恶劣天气、节假日以

及前期疫情防控政策变化背景下，对外客运枢

纽抵站客流规模存在较大的波动与不确定性，

鲜有研究将 Transformer 模型应用于城市的对外

客运枢纽抵站客流预测。综上所述，本文拟通

过引入 Transformer 模型结构处理数据长期依赖

关系，融合卷积神经网络（Convolutional neural 
networks，CNN）和 LSTM 神经网络构建 CNN-

LSTM-Transformer 混 合 模 型（CL-Transform ⁃
er），以提高预测模型的客流趋势表征能力，并以

北京首都国际机场及北京市 7 个高铁站点的抵

站客流为例，检验本文构建的模型对于特殊事

件影响下的客流预测精度以及模型结构对于不

同场站的适用性，以期为城市对外客运枢纽客

流规模预判、接续运输保障和调度组织提供精

准的客流数据支撑。

1 研究数据基础及影响因素

研究所用数据主要分为客流数据、天气数据、

疫情相关数据、时间数据等 4 类。客流数据来源

于北京市接续运输与春运节假日保障系统，包含

2021 年 3 月 2 日至 2023 年 5 月 10 日北京首都国际

机场实际抵站客流数据统计和预售票量数据，以

及 2021 年 12 月 1 日至 2023 年 7 月 8 日北京各铁

路枢纽站点的实际抵站客流数据统计和预售票量

数据，数据统计粒度为小时，预售票数据为到站前

一日 15：00 前获得小时粒度统计数据。天气数据

统计粒度为小时，包含最高与最低气温、风速。北

京首都国际机场抵站客流数据集因素样例如表 1
所示。高铁站点抵站客流数据集中不考虑准点率

及班次信息，其他影响因素相同。在各类影响因

素中，星期、天气、节假日特征、进返京限制政策等

为类别变量，其余为连续变量。

从国家卫健委网站及本地宝获取每日新增本

土确诊病例数与北京疫情防控措施情况，并将疫

情防控分为 3 级：第一级管控最为严格，在新冠肺

炎病例数增长较快的的情况下，对中高风险地区

人员严格限制进返京；第二级管控较为宽松，在本

土新冠肺炎病例增长较少的情况下，按照人员旅

居史情况限制进返京；第三级管控最为宽松，在国

内无新冠肺炎病例增长的情况下，低风险地区仅

需健康宝绿码即可进返京，具体分级标准见表 2。
2022 年 12 月 24 日后，疫情形势逐渐好转，不再进

行病例统计与管控分级。

2 客流特征及影响因素分析

城市对外客运枢纽抵站客流在不同日期、不

同时间的分布不同。首先对客流数据的整体特征

进行分析，图 1 展示了 2021 年 3 月~2023 年 3 月

北京首都国际机场客流状况，该时间段包含了疫

情期间及政策放开初期的客流状况。从日期维度

上看，2022 年 8 月份与 11 月份客流明显减少；从

小时维度上看，凌晨 0：00~3：00 时段抵站客流急
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剧减少，6：00~12：00 客流呈逐步增长的趋势，

12：00 至第二天 0：00 抵站客流均保持当日较高的

水平。

图 2 表明在 2022 年 7 月底和 10 月底每日新

增本土病例数量开始增长，受进返京管控措施的

影响，抵站客流显著减少。

3 CL-Transformer模型构建

3. 1　模型构建

在恶劣天气、节假日叠加疫情防控策略变化

的条件下，对外客运枢纽旅客抵站特征存在较大

的不确定性。CNN 具有较强的特征提取能力，有

利于从复杂的影响因素中提取关键特征，但并不

擅 长 处 理 时 间 序 列 数 据 中 的 长 期 依 赖 关 系 ；

LSTM 是一种特殊的循环神经网络，能够弥补

CNN 的缺点，但 LSTM 在实际应用中可能遇到

梯度消失或者爆炸的问题，影响预测的准确性。

Transformer 模型的注意力机制能够实现并行处

理数据，相比于 LSTM，能够更有效地处理数据

表 1　初始数据集因素样例

Table 1　Factor samples of original dataset

因素

时间

实际抵站客流/人次

预售票/张

星期

节假日

月份

季节

风速/（m·s-1）

天气

最低温度/℃

最高温度/℃

航班准点率/%

航班数量/架次

新增病例数

进返京限制政策

2021/3/2

8：00~9：00

584

1 775

2

4

3

1

1

雾霾

-1.2

5

100

6

0

1

2021/3/2

9：00~10：00

1 032

1 980

2

4

3

1

2

雾霾

-1.2

5

100

13

0

1

2021/3/2

10：00~11：00

2 239

2 759

2

4

3

1

2

雾霾

-1.2

5

100

19

0

1

…

…
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图 1　北京首都国际机场抵站客流整体特征

  Fig. 1　Overall tendency of passenger flow arriving at
Beijing Capital International Airport

表 2　北京市城际出行（进返京）的疫情防控政策示例

Table 2　Exaple of epidemic prevention and control 
measures for itercity centering and returning 
to Beijing in Beijing

疫情防控等级

第一级管控

第二级管控

第三级管控

政策

中高风险地区所在市全域人员限制进京，

中高风险地区人员不得进京。全面升级

北京首都国际机场、大兴国际机场防控措

施。所有人员进（返）京须持 48 h 内核酸

检测阴性证明和“北京健康宝”绿码

有 1 例及以上本土新冠病毒感染者所在

地级市（直辖市、副省级城市的县、市、区）

其他县人员来京的须持“北京健康宝”绿

码和登机登车前 48 h 内核酸检测阴性证

明；高风险地区人员暂不许返京

国内低风险地区进返京人员仅需持健康

通行码绿码即可进京；国内中高风险地区

及全域实行封闭管理的人员，原则上不能

进京
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图 2　客流与每日新增病例日变特征对比

Fig. 2　Comparison of daily variation characteristics 
between passenger flow and number of 
daily new COVID-19 cases
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的长期依赖关系。通过融合 3 种类型的神经网络

结构建立混合模型，能够实现数据的重要特征提

取，并有效降低局部冗余，捕获数据中存在的长期

依赖关系，并且混合模型在处理不同类型的时间

序列数据时，具有更好的灵活性和鲁棒性，有利于

实现多个场站的精准预测。

本文构建基于混合 CL-Transformer 模型的

枢纽抵站客流预测模型结构如图 3 所示。首先利

用 Savitzky-Golay（SG）滤波器对抵站客流数据进

行降噪，并与其他因素关联匹配，构造训练与验证

数据集，之后对模型进行训练和参数调优，最终输

出模型的预测结果。

为了消除客流时间序列中存在的随机波动和

噪声，本文利用 SG 滤波器对数据进行预处理。

处理过程如下：

X *
j =

∑
i = -m

i = m

Ci X j + 1

N
（1）

式中：Xj
*为时间序列的拟合值；Xj+1 为窗口中的

时间序列数据点；Ci 为第 i 个时间序列数据的系

数；N 为卷积数目；m 为滤波窗口大小，本文中设

置滤波窗口为 25；j 为原始时间序列数据集的

系数。

预测模型利用卷积层进行数据特征的提取和

映射，k 为卷积核的数量，输入数据与不同的卷积

核进行卷积运算，可以得到包含输入数据不同特

征的映射矩阵 Xm+1，可表示为：

X m + 1 = Re LU ( ∑W m ⋅X m + Bm ) （2）

式中：Wm 为该层的权重；Xm、Xm+1 分别为 m 层及

其下一层的特征输入；Bm为该层的偏置。

传统 Transformer 模型中没有循环和卷积结

构，本文将 LSTM 网络嵌入 Transformer 的编码

器中，增强对数据长期依赖信息的学习。LSTM
的遗忘门将前一层隐藏状态的信息 ht-1和当前输

入信息 xt 传递到 sigmoid 函数中，对信息进行筛

选，保留输出值 ft 接近于 1 的值，删除接近于 0 的

值，如式（3）所示，其中W f 为权重，bf 为偏置。在

天气属性、

疫情状态、

日期属性…
SG滤波器

x1…xt…xT

x1…xt…xT¯ ¯ ¯
位置

编码

归一化合并数据

输
入
模

块

4×
解
码
器
模

块

Input

多头注意力机制

残差连接与标准化

Conv,k Conv,k Conv,k

Q K V

LSTM layer1

LSTM layer2

前馈神经网络

残差连接与标准化

6×
编
码
器
模

块

输
出
模

块

多头注意力机制

残差连接与标准化

残差连接与标准化

掩码

多头注意力机制

解码器输入位

置

编

码

前馈神经网络

残差连接与标准化

全局平均池化

全连接层

输出

图 3　混合 CL-Transformer模型结构

Fig.3　The structures of hybrid CL-Transformer model
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输入门中通过线性运算得到输入矩阵 Gt，如式

（4）所示。利用 tan 函数创造新的候选值向量
~
C t，

存储 xt和 ht-1中的信息，如式（5）所示。将 sigmoid
函数输出与 tan 输出相乘，利用 sigmoid 的输出值

决定需要保留的 tan 函数输出值，之后将隐藏状态

作为当前层的输出，将新的单元状态和隐藏单元

状态输入到下一步长中，生成单元状态 Ct，如式

（6）所示。

ft = σ (W f ⋅[ ht - 1，xt ]+ bf ) （3）
G t = σ (W i ⋅[ ht - 1，xt ]+ bi ) （4）
~
C t = tan (W c ⋅[ ht - 1，xt ]+ b c ) （5）

C t = f t*C t - 1 + G t*
~
C t （6）

根据 Query-Key-Value 模型，Transformer 中
的注意力机制可以表示为：

Attention (Q， K， V )= softmax ( QK
T

DK

)V    （7）

式中：Q，K，V为 CNN 输出的特征映射；Q为查询

矩阵；K为键矩阵；V为值矩阵；DK 为矩阵 K的维

度。Transformer 使用注意力机制学习不同类别

数据间的相互依赖关系，通过拼接方式将单头自

注意力变为多头自注意力，可表示为：

MultiHeadAttn (Q，K，V )=
Concat ( head1，⋯，headH )W o

where head i = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )
（8）

前馈神经网络为全连接神经网络的形式，连

接多头自注意力输出，可表示为：

FFN ( H ' )= Re LU ( H 'W 1 + b1 )W 2 + b2    （9）
式中：H '为前一层的输出；W1、W2、b1、b2为训练参

数，通过残差连接方式连接各层。

H ' = LayerNorm ( SelfAttn ( X )+ X )   （10）
H= LayerNorm ( FFN ( H ' )+ H ' （11）

式中：SelfAttn（·） 为自注意力模块；LayeNorm
（·）为归一化层。

3. 2　模型训练和影响因素重要度分析

为了进一步降低模型的复杂度，筛选反映

客流特征及变化规律的典型指标，引入基于置

换特征重要性算法计算特征间的相对重要性

FI。平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）
值越大表明该特征的重要程度越高［18］，特征 p 的

重要性分数 FIp 可以表示为

FIp = Ep - Min ( Ep )
Max ( Ep )- Min ( Ep )

（12）

式中：E 为误差。

不同因素的相对重要性如表 3 所示，结果表

明，进返京限制政策与本土新增新冠肺炎病例数

对于抵站客流预测均具有相对重要的影响。

3. 3　模型精度验证及结果分析

本文基于 TensorFlow 框架，首先选取 2021
年 3 月 2 日至 2022 年 12 月 22 日共 15 840 h 数据

样本为基础，以前 80% 的数据为训练样本，后

20% 的数据为测试样本，构建 CL-Transformer 模
型 ，并 与 GBDT、LSTM、Transformer、CNN-

Transformer 和 LSTM-Transformer 模型进行比

较。利用 MAE、均方根误差（Root mean square 
error，RMSE）和准确率（Accuracy）对模型的预测

结果进行评价，各指标计算公式如下：

MAE = 1
N
| yi - ŷ i | （13）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( || yi - ŷ i )2 （14）

Accuracy = 1 -
∑
i = 1

N

|| yi - ŷ i

∑
i = 1

N

yi

（15）

式中：yi 为 i 时刻客流真实值；ŷ i 为模型的客流预

测值；N 为总样本数。

本文利用 Grid Search 方法确定模型训练的

批大小（batch size）、学习率等最优参数，采用 3 折

交叉验证方法确定具有良好泛化能力的模型。各

模型的最优参数如表 4 所示。

表 3　影响因素间的相对重要度

Table 3　Relative importance of influencing factors

影响因素

时段属性

航班数

预售票量

天气状况

进返京限制政策

本土新增新冠肺炎病例数

准点率

日期属性

节假日

风速

月份

季节

最低气温

最高气温

相对重要度

1

0.92

0.84

0.89

0.85

0.73

0.72

0.71

0.65

0.59

0.47

0.32

0.27

0

排序

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

·· 2255



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

模型验证结果如表 5 所示。结果表明，CL-

Transformer 算法具有更加优秀的预测性能，对各

场站预测结果的 MAE、RMSE 结果最小，准确率

最高，对北京首都国际机场、北京西站、北京南站、

北京北站、清河站的预测准确率在 90% 左右，对

于北京丰台站的预测准确率较为理想，为 83%，

对于北京朝阳站的预测准确率较低，为 81. 3%。

图 4 展示了客流量较大的北京首都国际机场、北

京站、北京西站、北京南站和准确率相对较低的北

京朝阳站、北京丰台站连续 4 天（共 96 h）的各场

站客流预测结果。可以发现，CL-Transformer 模
型对于客流变化的节点更为敏感，更为接近实际

客流状态，能够更好地表现随时间的变化趋势。

表 5　不同客流预测模型性能比较

Table 5　Performance comparison of different passenger flow predicting models

场站

北京首都国

际机场

北京站

北京西站

北京南站

北京北站

清河站

北京朝阳站

北京丰台站

验证指标

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

MAE

RMSE

Accuracy/%

GBDT

375.98

432.01

71.8

723.6

1 824.3

43.2

1 379.5

2 657.6

51.2

1 877.6

3 728.9

39.5

139.1

187.8

54.8

244.6

420

43.1

501.5

2 108.7

37.5

648.1

1 269.8

46.6

LSTM

269.8

359.1

80.1

875.9

4 868.3

66.8

943.2

4 155.6

82.4

1 336.7

4 034.2

79.7

202.2

423.2

64.9

56.4

129.8

93.4

734.8

4 648.3

61.1

505.2

1 308.9

75.7

Transformer

230.6

462.3

72.5

676.8

2 470.2

74.3

634.3

2 360.4

88.2

1 242.7

3 375.5

81.1

62.4

83.7

89.2

134.3

195.7

84.3

623.6

3 811.9

65.3

634.37

1 769.9

69.6

CNN-Transformer

134.6

196.1

87.5

538.9

2 388.9

79.5

784.3

2 997.5

85.3

958.6

3 951.3

85.4

43.4

70.7

92.5

45.1

115.2

94.8

533.9

3 523.7

68.9

460.9

1 500.8

77.9

LSTM-Transformer

144.8

191.9

86.6

746.2

2 486.9

71.7

1 020

2 954.9

81

1 515.4

3 881.7

77.1

106.7

175.4

81

164.3

322.5

80.9

762

3 675.8

55.5

813.5

1 861.3

61

CL-Transformer

88.6

134.4

91.8

440.3

2 222.3

83.3

590

1 418.3

89

697.4

3 088.5

89.4

29.13

51.8

95.9

44.7

117.6

94.8

492.7

3 337.1

81.3

350.6

1 289.6

83

表 4　不同类型模型的最优参数结果

Table 4　Optimal parameter results for different models

模型类型

深度学习模型

机器学习模型

模型名称

LSTM、

Transformer

CNN-Transformer、
LSTM-Transformer、

CL-Transformer

GBDT

最优参数

学习率：0.001
Epoch：150
批大小：48
优化器：Adam
学习率：0.001
Epoch：150
批大小：128
优化器：Adam
评估器数量：1 000
最大深度：7
最小样本数量：50
学习率：0.002
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图 4　不同模型对各个枢纽抵站客流预测结果比较

Fig. 4　Comparison of prediction results from different models for arrival passenger flow at various hubs 

·· 2257



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

4 结  论

（1）本文考虑了本土新增新冠肺炎病例数及

防控政策等因素的影响，以北京首都国际机场及

7 个高铁站点的抵站客流数据为基础，通过将

CNN、LSTM 与 Transformer 模型有效结合，构建

的 CL-Transformer 模型提升了客流预测精度。

相比于 GBDT、LSTM、Transformer，以及 CNN-

Transformer 和 LSTM-Transformer 等混合模型，

CL-Transformer 模型对北京市 8 个对外客运枢纽

的抵站客流规模预测准确率超过 80%，对其中 6
个场站的预测准确率在 90% 左右，表现出良好的

预测准确率与稳定性。

（2）本文研究结果表明：置换特征重要性方

法可以应用于深度学习算法特征重要性的识别。

不仅通常考虑的时段属性、预售票量、天气状况、

日期属性、节假日属性均对抵站客流预测产生重

要影响，而且疫情相关的因素同样对抵站客流预

测具有重要影响。

（3）本文提出的 CL-Transformer 模型能较好

地适应和满足政策管控等特殊场景中的客流预测

需求。未来可以考虑航班出发地的天气等时空因

素，以及出发地与目的地之间的联系紧密程度，构

建客流预测模型，为多个场站提供更准确的预测

方案。
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