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基于组合深度学习方法的

地铁进站客流预测 
李昌隆1，杨晓霞1，张国庆1，崔春月2，万佳慧1 
（1. 青岛理工大学信息与控制工程学院，山东青岛 266520； 

2. 青岛理工大学土木工程学院，山东青岛 266520） 

摘  要: 针对地铁车站进站客流量时序预测低的问题，提出一种新型组合深度学习方法 AFT-K-GRU+。基于地铁进

站客流多尺度时间依赖性特征，构建融合无注意力变压器模型(attention-free transformer，AFT)、门控循环单元(gated 

recurrent unit，GRU)和科尔莫戈洛夫-阿诺德网络(Kdmogorov-Arndd networks，KAN)网络 3 种核心组件的模型。AFT

模块专门用于捕捉客流数据的长期周期性规律，GRU 重点提取客流短期波动特征，KAN 网络用于增强模型表达

能力。为增强模型预测结果的鲁棒性，设计基于残差反馈的知识驱动修正控制器，能够对输出结果进行在线自校

正。通过北京地铁站实际刷卡数据验证，AFT-K-GRU+模型在进站客流预测方面表现较好，相较于 Transformer 与

长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)方法，平均误差分别减少 25.3%和 18.7%。该模型可为地铁运营

方提供有效的方法支撑，帮助管理部门进行客流管理与日常规划，提升地铁线路的运行效率与服务水平。 

关键词: 城市轨道交通；客流预测；无注意力变压器模型 AFT；科尔莫戈洛夫-阿诺德网络 KAN；门控循环单元；
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Subway Station Entry Passenger Flow Prediction Based on  
a Hybrid Deep Learning Method 

LI Changlong1, YANG Xiaoxia1, ZHANG Guoqing1, CUI Chunyue2, WAN Jiahui1 

(1. School of Information and Control Engineering, Qingdao University of Technology, Qingdao, Shandong 266520;  
2. School of Civil Engineering, Qingdao University of Technology, Qingdao, Shandong 266520) 

Abstract: To address the critical issue of predicting the time-series passenger flow at subway stations, a novel hybrid deep 
learning method, AFT-K-GRU+, is proposed to provide more accurate decision support for subway operation and management. 

Leveraging the multi-scale temporal dependencies inherent in subway passenger flow data, the model innovatively integrates 
three core components: the attention-free transformer (AFT), the gated recurrent unit (GRU), and the KAN network. Specifically, 

the AFT module captures long-term periodic patterns in passenger flow data, the GRU module focuses on extracting short-term 
fluctuation characteristics, and the KAN network enhances the model’s expressive capacity. To enhance the robustness of the 

model’s predictions, this study innovatively designs a knowledge-driven correction controller based on residual feedback, which 
enables online self-correction of the output. Experimental validation using real-world card swipe data from Beijing subway 
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stations demonstrates that the AFT-K-GRU+ model effectively predicts station passenger flow, achieving mean error reductions 
of 25.3% and 18.7% compared to Transformer and LSTM methods, respectively. This model offers effective methodological 

support for subway operators, assisting management departments in passenger flow control and daily planning, thereby 
enhancing the operational efficiency and service quality of subway lines. 

Keywords: urban rail transit; passenger flow forecasting; attention-free transformer; KAN network; gated recurrent unit; 
knowledge-driven correction 

 

随着城市轨道交通的迅速发展以及城市人口的持

续增长，传统地面交通已难以满足居民日益增长的出

行需求。地铁作为一种高效便捷的公共交通方式，已

逐渐成为城市居民出行的主要选择。然而，地铁在承

载大规模乘客的同时，也伴随着诸多安全隐患。特别

是在空间有限的地下站内环境中，乘客数量的快速增

加极易导致拥堵甚至踩踏等安全事故[1]。因此，开展

地铁进站客流预测研究对于优化运营调度、提高运力

配置效率、预警潜在风险事件具有重要现实意义[2-4]。 

目前，地铁客流预测方法主要分为基于传统统计

学方法与基于机器学习和深度学习方法 2 大类。传统

方法如自回归滑动平均模型(auto-regression and moving 

average，ARMA)[5]、向量自回归模型(vector autoregre-

ssive，VAR)[6]等在早期应用中取得了一定成效。然而，

在面对地铁客流数据所呈现出的非线性、复杂性与高

维特征时，这些模型常常面临建模能力有限、预测精

度不高以及适应性较差等问题。 

近年来，机器学习与深度学习以其特征提取与时

序建模能力，逐渐成为客流预测研究的主流技术。其

中，支持向量回归(support vector regression，SVR)[7-8]、

XGBoost 模型[9]、k 近邻回归(k-nearest neighbors，KNN)[10]

等机器学习方法被广泛应用于小规模数据的短期预测任

务，而循环神经网络(recurrent neural network，RNN)[11]、

长短期记忆网络(long short-team memory network，

LSTM)[12]、时序卷积网络(temporal convolutional network，

TCN)[13]、Transformer[14-15]以及组合深度学习模型[16]

等更多应用于需要处理大规模数据的长序列预测任务

中。值得注意的是，Transformer 结构凭借强大的全局

建模能力受到广泛关注，但其计算复杂度高、对超长

序列处理效率不佳的问题也日益显现。 

根据目前研究存在的问题，本研究提出一种新型

地铁进站客流时序组合预测模型 AFT-K-GRU+。将

AFT[17]、GRU[18]和 KAN[19]机制进行深度融合，并设

计了知识驱动修正控制器(knowledge-driven controller，

KDC)模块。首先，在地铁客流时序特征捕捉方面，AFT

模块替代传统 Transformer 中复杂的多头自注意力机

制，降低了训练拟合过程中时间与空间复杂度，从而

大幅降低了序列交互开销；其次，在时序建模方面，

选择采用门控机制更为简洁、参数更少、训练速度更

快的 GRU 方法，而非传统的 LSTM 方法，从而减小

了运算延迟；然后，在输出映射部分，传统客流预测

模型一般采用全连接层结构，本文通过引入 KAN 网

络进行替代，以更少参数实现了更优秀的拟合能力；

最后，基于真实客流数据与预测模型结果之间的残差

分布，设计了基于残差反馈的知识驱动修正器 KDC

机制，实现了对模型输出结果的在线自校正，从而

有效抑制滚动误差累积，改善预测结果的稳定性与

一致性。 

1  AFT-K-GRU+模型框架 

通过多模块协同作用，基于 AFT-K-GRU+的组合

预测模型能够有效提升模型在地铁客流预测任务中的

预测精度与趋势拟合度，为地铁站内的客流调度与风

险预警提供可靠的数据支持。模型的整体框架结构如

图 1 所示。 

1.1  AFT 模型 

设进站客流量输入数据为 1 2{ , , , }tX x x x  ，模

型通过嵌入层与位置编码将原始数据序列转变为可学

习表示。 
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式中，et是输入 xt经过映射得到的结果；Winput与 binput

是输入的权重与偏置项； PE ( )t iE 是时间步 t 时刻的位

置编码量；i 代表维度编号，对于奇数项与偶数项模型

有不同的处理方法；dm为模型嵌入维度， m/10 000i d 代

表控制不同维度周期的缩放因子。 
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图 1  基于 AFT-K-GRU+模型的进站客流预测框架 

Figure 1  Passenger inflow prediction based on the AFT-K-GRU+ model 

将位置编码与嵌入层输出结果相加，可以得到 AFT

层输入 ht。 

 PE
t t th e  E  (3) 

地铁进站客流在长时序上会呈现出较为明显的时

间依赖性，Transformer 模型基于自注意力机制，能够

有效地捕捉序列中不同时间步之间的长程依赖。这对

于地铁进站客流预测非常重要，传统的模型(如 LSTM)

在捕捉这些长期依赖时会受到梯度消失问题的影响。 

AFT是一种替代 Transformer中传统自注意力机

制的模型，它可以用来捕捉时间序列中的全局依赖关

系。AFT 的核心思想是使用轻量级的加权求和替代自

注意力机制中的点积注意力操作。传统 Transformer

中的自注意力机制需要计算所有位置对之间的关系，

计算量较大；AFT 层则采用了一种局部加权的机制，降

低了计算复杂度。注意力机制原理[17]如式(4)～(7)所示。 

 t t q Q h W  (4) 
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式中，Wq、Wk、Wv 为可学习参数矩阵，分别用于将

输入特征映射到查询、键和值空间。其中，Wk决定历

史信息的重要性权重分布，Wv表征被聚合的信息内容，

而Wq通过门控机制调节聚合信息对当前时刻输出的影

响程度。T 是输入序列的总长度，t′是求和索引，表示

所有被聚合的信息来源位置；b′为一个可学习偏置项；

Qt 为时间步 t 的查询向量，Kt 为时间步 t 的键向量，

Vt为时间步 t 的值向量。 

AFT根据当前时间步与其他时间步之间的关系计

算加权系数，得到当前时间步输出 AFT
th 。 

1.2  KAN 网络 

KAN 网络是一种新型的神经网络架构，其设计思

路来源于 Kolmogorov-Arnold[20]表示定理。与传统的

多层感知机(multi-layer perceptron，MLP)不同，KAN 

在网络的连接上引入了可学习的非线性函数，从而增

强了模型的表达能力和可解释性。KAN 的设计理念是

将传统神经网络中的固定激活函数替换为可学习的一

元函数，从而更灵活地建模复杂的非线性关系。在本

文所构建的预测模型中，KAN 模块位于 AFT 模块之

后、GRU 模块之前，在整个模型中相当于一个非线性

特征变换层，它接收 AFT 输出的高维时间特征，对其

进行一组可学习核函数的非线性变换，使后续 GRU 更

容易捕捉复杂的时序关系，相当于传统深度学习架构

中 MLP 的功能位置。但与普通 MLP 不同，KAN 的特

点是它不使用固定的激活函数，而是用一组可学习的

一维函数近似任意多维连续函数，从而增强非线性建

模能力和可解释性。需要指出的是，KAN 模块的输入

是来自 AFT 模块输出的全局时序特征，KAN 模块通

过可学习的核函数映射实现非线性变换，并且其输出

保持与输入相同维度的同时，在特征空间上实现了更

丰富的非线性重构。KAN 模块的输出作为 GRU 的输

入，能够帮助 GRU 在后续时间建模阶段更充分地捕

获短期动态和复杂非线性关系。KAN 模型的基本原

理[19]如式(8)所示。 
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式中，  1, , nf x x 为一个连续的多元函数； ,q p 与 q

均为一元连续函数。 

Kolmogorov-Arnold 定理表明，一个多元连续函数

可以表示为有限个一元连续函数的加法运算的复合函

数。此外，设经过 ATF full 层处理的输入为 AFT
ih ，则

经过 KAN 层输出可以表示为式(9)。 

  KAN AFT

1
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1

, 1, ,
n T
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k j j iH h k m 
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式中，
TKAN KAN KAN KAN

1 , , , ,k mH H H    H 是输出向

量，
TAFT AFT AFT AFT

1 , , , ,i nh h h    H 是输入向量，

,k j 与 ,j i 为可学习一元函数，m 是输出维度， ,j i 为

输入 AFT
ih 到隐藏节点 j 的一元函数； j 为隐藏节点 j

到输出层的一元函数；n 是隐藏节点的数量。 

这种结构使 KAN 网络相比于 MLP 方法能够以更

少的参数逼近更复杂的函数，提高了模型的效率和可

解释性。 

在信息变换中，可能存在对输入特征信息的压缩

与变形，从而造成部分原始信息的弱化或丢失。因此，

为了防止 KAN 在非线性映射过程中可能对输入特征

信息产生压缩损失，在 KAN 层的输入与输出之间引入

了残差连接，处理后的输出 KAN
RH 如式(10)所示。 

  KAN KANR  H x x  (10) 

其中，x是输入向量；KAN(x)是 KAN 网络的前向映射

输出；yres是包含原始信息与变换信息的输出。 

这种结构机制使得网络在拟合复杂关系的同时兼

具对原始特征的保持能力，缓解了模型中可能存在的

信息丢失风险。 

1.3  GRU 模型 

地铁进站客流除了在长周期上具有一定的依赖信

息，在短时间上也体现出一定的变化规律。GRU 是一

种用于处理序列数据的神经网络结构，属于循环神经

网络的一种变体。GRU 的主要特点是引入了重置门和

更新门机制，这决定了在每个时间步长上网络会保

留或遗忘多少过去时间的信息。GRU 的基本原理[18]可

定义为： 

  1t z t z t z   z w x u h b  (11) 

  1t r t r t r   r w x u h b  (12) 

式中，zt是更新门的输出；σ是激活函数；xt是当前时

刻的输入；ht–1是上一时刻的隐藏状态；wz与 uz是更新

门权重；bz 是更新门偏置项；rt 是重置门的输出；wr 与

ur是重置门权重；br是重置门偏置项。 

候选隐藏状态 th 由当前输入与历史信息生成，如

式(13)所示。 

   1tanht h t h t t h   ⊙h w x u r h b  (13) 

式中，wh与 uh是隐藏状态权重；bh是隐藏状态偏置项；

tanh 是双曲正切函数。 

最终隐藏状态的输出如式(14)—式(15)所示。 

   1GRU( ) 1t t t t t   ⊙ ⊙x z h z h  (14) 

  G KANGRUt th h  (15) 

GRU 层的输出 HG 经过全连接层处理，得到进站

客流预测结果 Ypre，如式(16)所示。 

  G
preY MLP H  (16) 

1.4  KDC 模块 

在时间序列预测类任务中，模型预测结果往往会

存在一定的系统偏差，特别是在进站客流量复杂变化

的场景下。因此，本文通过引入时间加权的滑动平均

误差与动态自适应修正系数，设计了 KDC 模块。假设

当前得到的进站客流预测值为 pre
ty ，真实客流数据序

列为 yt，则两者的误差为 

 pret
t te y y   (17) 

考虑到客流预测误差具有时间相关性，采用 KDC

对过去 L 个时刻的误差进行加权平均，以获得时间加

权滑动误差项 te  

 1
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L
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式中，L 为滑动时间窗口长度；wi为时间权重；et–i代

表当前时刻 t 之前第 i 个时间步的预测误差。 

此外，为防止出现修正过度导致结果出现震荡，设

计基于方差的动态自适应系数 kt 

 
 
0

: 11t
t L t

k
k

Var e  



 (19) 

式中，k0 为基准修正增益；  : 1t L tVar e   表示最近 L

个时刻误差的方差。 

当误差波动较小时，kt值增大，修正作用增强；当

误差波动较大时，kt自适应调整，从而抑制剧烈修正。

综合时间加权误差与自适应系数，修正后的预测结果

ty 可以表示为 
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 pre
t t t ty y k e   (20) 

因此，在 AFT-K-GRU 的基础上，通过设计 KDC

机制所构建的新型AFT-K-GRU+模型进一步实现了基

于残差反馈的动态加权修正，使模型预测结果能够实时

根据误差分布自适应调整，有效地减少了系统性偏差与

滚动累积误差，具有良好的稳定性与可扩展性，为地铁

站进站客流时序预测提供了一种高鲁棒性的处理方案。 

2  模型评估指标 

为评估模型对进站客流量的预测性能，本研究使

用平均绝对误差(MAE)、均方误差(RMSE)、平均绝对

百分比误差(MAPE)、决定系数(R2)作为预测结果评价

指标，如式(21)—式(24)所示[12]。 
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式中，yi 是真实数据值； pre
iy 是模型预测结果； iy是

真实数据的均值。 

MAE 衡量的是预测结果的平均偏差，易于理解，

但对异常值不太敏感。RMSE 对误差较大的结果更加

敏感。R2可以衡量模型解释方差的能力，用于评估模

型的整体拟合程度。为了更全面的评估预测效果，我

们引入动态时间规整(dynamic time warping，DTW)[21]，

作为比较 2 个时间序列结果相似度的量化方法。DTW

通过逐个对比找到 2 列数据的最佳路径，从而计算出

它们的相似度，如图 2 所示。 

 

图 2  动态时间规整 

Figure 2  Dynamic time warping 

假设 2 个时间序列  1 2 3, , , , nP p p p p  与Q   

 1 2 3, , , , mq q q q ，定义一个距离度量 Dist 计算对应

点之间的距离，Ct 作为累计距离，最终 DTW 计算过

程如式(25)—式(27)所示。 

  2( , ) i jDist i j p q   (25) 

( 1, )

( , ) ( , ) min ( , 1) , (0,0) 0

( 1, 1)

Ct i j

Ct i j Dist i j Ct i j Ct

Ct i j


   
  

 (26) 

  , ( , )DTW P Q Ct n m  (27) 

综上所述，4 种指标结合分析可以弥补各自的局

限性，帮助进行模型预测效果对比与参数调优。 

3  实例分析 

为了评估 AFT-K-GRU+模型的预测性能，本研究

选择中国北京市某地铁站 6 月至 7 月间 3 个星期的乘

客进站闸机刷卡数据构建数据集，进行模型的训练与

评估。数据集采样间隔为 1 min，采样时间段为每天上

午 5 点到 12 点，乘客进站数量 1 周内的变化如图 3

所示。 

 

图 3  进站乘客数量变化 

Figure 3  Variation in the number of entering passengers 

从图 3 可以观察到，进站乘客数量在日内变化方

面存在一定的周期性变化规律，日内客流量具有明显

的先上升再下降的趋势，但在具体短时变化中存在一

定的差异；在周内时间尺度上，乘客数量变化呈现稳

定的变化规律，乘客进站的峰值与最低值基本相同。 

每分钟乘客进站量占比如图 4 所示。对每天瞬时

进站客流数据的统计结果呈现高度偏斜的分布特征，

大多数时间(47.1%)位于最低人数区间(0-25 人)内，表

明该地铁站的运行负载较为安全。同时，每分钟超过

150 人进站的高负载情况相对罕见，这些短暂但强烈

变化的数据对模型的客流预测提出了挑战。此外，中等 
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图 4  进站乘客瞬时数量分布 

Figure 4  Instantaneous distribution of entering passengers 

范围的流入间隔(26-50 人)占数据集剩余的 53%，各子

范围之间的时间占比相对平衡。这表明，对于长期内

进站客流的预测需求是持续的，模型不仅要预测客

流的整体趋势，还需要准确捕捉进站人数的过渡变化

和中等负载波动。 

3.1  数据预处理 

在模型进行客流预测前，对于原始的进站客流数

据需要进行预处理操作，原始数据集包含带时间的进

站刷卡记录，每个记录对应于单个乘客的进站事件。

为解决记录缺失或数据异常的问题，我们需检查数据

集中记录中断或超出统计预期的时间间隔。对于这些

异常数据，利用采样线性插补进行插值处理。为减少

时间不稳定性和尺度差异对预测结果的影响，我们对

数据集使用 Min-Max 缩放方法进行归一化处理，将原

始输入 xt转换为  0,1tx  ，如式(28)所示。 

 
 

   
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x x


 


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此外，为增强模型学习顺序模式的能力，本文使

用滑动窗口方法对数据进行划分，采用固定长度大小

为 P 的窗口预测 t+1 时刻的进站客流量。同时，按照

时间顺序将数据集划分为训练集与测试集，训练集包

含 80%的时间序列数据，其余 20%作为测试集进行模

型性能评估。 

3.2  模型参数设置 

本文所提出的 AFT-K-GRU+模型采用端到端的反

向传播机制，通过误差反馈实现模型各模块参数的动

态自适应调整，具体的模型反馈调参流程如下：首先，

输入序列经线性投影与位置编码后进入 AFT 模块，用

于捕获长时依赖关系和全局特征表示；然后，AFT 输

出的序列特征输入到 KAN 层，通过核函数映射实现

特征的非线性重构与增强，再由 GRU 模块对时间序

列的局部动态特征进行建模，经输出层生成预测结果；

最后，通过基于残差反馈的知识驱动修正控制器 KDC

对结果进行优化，这一部分采用独立的网络搜索进行

参数调整。需要指出的是在模型训练阶段，预测输出

与真实值之间的误差由 MSE 计算得到；通过反向传播

算法将该误差信号沿网络逆向传播，依次传递至输出

层、GRU、KAN 与 AFT 模块的可训练参数；优化器

Adam 根据梯度信息自动更新各模块的参数，以最小

化整体损失函数，实现全模型的联合优化。模型的参

数配置见表 1。 

表 1  模型参数设置 

Table 1  Model parameter settings 

模块 符号 参数值 作用 

AFT LAFT 2 AFT 层数 

GRU LGRU 2 GRU 层数 

GRU Drop 0.2 防止过拟合 

GRU hidden_size 128 神经元数 

KDC L 10 记忆长度 

KDC k0 0.8 增益初值 

KDC km 0.3 修正下界 

KDC kn 1.2 修正上界 
 

3.3  模型预测结果对比 

为了全面评估所提出的 AFT-K-GRU+模型对不同

场景下进站客流的预测性能，采用 ARMA、SVR、MLP、

反向传播神经网络模型(Backpropagation neural network，

BP)[22]、LSTM、GRU、TCN、Transformer 以及 CNN- 

BiLSTM 组合模型[23]等时序预测模型作为对比方法，模

型在训练过程中采用相同的参数设置，评估指标选择

MAE、RMSE、R2与 DTW，且在计算 DTW 前对数据

进行了归一化处理。各模型预测结果如图 5 所示，评

估指标结果见表 2。 

表 2  预测结果对比 

Table 2  Comparison of prediction results 

模型 MAE RMSE DTW R2 

ARMA 36.164 5 42.067 9 11.221 3 0.444 5 

SVR 32.197 0 43.641 7 11.348 5 0.403 0 

MLP 7.353 2 10.450 5 0.613 3 0.966 2 

BP 7.602 2 11.257 0 0.655 9 0.960 8 

LSTM 7.468 5 10.057 1 0.638 6 0.970 4 

GRU 7.611 9 10.089 4 0.645 4 0.968 5 

TCN 7.466 1 10.053 9 0.551 7 0.968 7 

Transformer 8.137 7 11.523 5 0.681 7 0.958 9 

CNN-Bi-LSTM 8.444 8 11.491 9 0.631 1 0.958 6 

AFT-K-GRU 6.391 0 9.207 1 0.475 1 0.974 1 

AFT-K-GRU+ 6.074 3 9.034 4 0.447 2 0.974 5 
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从表 2 中可以看出，传统的时序预测模型如ARMA、

SVR 等在处理进站客流变化等复杂非线性数据时表现

较差，拟合效果难以满足实际预测需求；MLP、BP、

LSTM、Transformer 等在预测精度上显著优于传统模

型，R2均达到了 0.95 以上，显示出了较强的拟合能力；

但在 MAE 与 RMSE 评估中没有达到最优结果，在捕

捉细微波动和突发变化方面仍有提升空间。本文所提

出的 AFT-K-GRU+模型在所有评估指标上均取得了最

优结果，R2达到了 0.974 5，表明模型在预测结果的拟

合精度和稳定性方面具有一定的优势；与最新方法

CNN-BiLSTM相比，AFT-K-GRU+模型R2提升了约1.6%，

在模型泛化程度上具有一定的优势。此外，如图 5 所

示，AFT-K-GRU+模型预测曲线在变化幅度上接近于

真实值曲线，且能够有效拟合小范围的数据变化，表

现出对客流数据中复杂模式的良好捕捉能力。 

 

图 5  不同模型预测结果 

Figure 5  Prediction results of different models 

3.4  时间颗粒度分析 

在实际场景的进站客流预测中，不同的时间颗粒

度的预测对应不同的运营管理需求策略。短时间内的

进站客流预测(如15 min)可以应用于站内引导设施的

实时调度，应对一些突发事件的发生；而长颗粒度的

进站客流预测(如 60、120 min)则可以应用于地铁站的

日常运行规划以及客流趋势分析。为了全面评估模型

在不同场景下的适用性与时间颗粒度，本节选取 15、

30、60、120 min 共 4 种时间颗粒度，对模型的性能

进行对比分析。评价指标选择 MAE、RMSE 与 MAPE，

不同颗粒度下的模型预测结果见表 3。 

表 3  不同时间颗粒度实验结果 

Table 3  Experimental results under different  

temporal granularities 

时间颗粒度 模型 MAE RMSE MAPE 

LSTM 4.908 7 6.291 8 30.403 8%

TCN 6.233 5 7.888 3 28.367 2%

Transformer 6.117 9 7.313 0 28.593 0%

AFT-K-GRU 4.486 9 5.755 9 27.684 5%

15 min 

AFT-K-GRU+ 2.541 4 5.663 1 27.301 0%

LSTM 4.523 3 5.462 8 27.059 4%

TCN 5.648 2 6.884 4 27.456 4%

Transformer 5.577 3 6.417 0 27.694 5%

AFT-K-GRU 4.182 5 4.953 9 25.137 3%

30 min 

AFT-K-GRU+ 4.096 7 4.104 8 22.897 0%

LSTM 3.903 4 4.786 1 33.077 5%

TCN 4.909 2 5.986 0 30.864 7%

Transformer 4.640 2 5.466 6 32.007 9%

AFT-K-GRU 3.662 8 4.325 8 24.034 1%

60 min 

AFT-K-GRU+ 3.369 3 4.139 6 23.755 5%

LSTM 3.765 0 4.412 9 25.404 0%

TCN 4.532 0 5.372 6 29.143 5%

Transformer 4.592 7 5.175 5 30.139 4%

AFT-K-GRU 3.526 4 4.003 5 24.406 7%

120 min 

AFT-K-GRU+ 2.827 4 3.545 7 22.235 2%

 

从表 3 可以看出，本文所提出的 AFT-K-GRU+模

型在不同时间颗粒度下均取得了最佳表现。15 min 时

间条件下，进站客流数据波动较大，模型的预测结果

易受突发事件影响，AFT-K-GRU+模型捕捉短期波动

能力相较于其他基线模型更为出色；在 30 与 60 min

条件下，LSTM、TCN 模型的预测性能出现一定程度

的波动，AFT-K-GRU+模型的表现基本稳定，说明模

型对于中长期时间数据也有较好的拟合效果；在120 min

条件下，所有模型的预测误差均有下降，但AFT-K-GRU+

模型依旧保持领先优势。如图 6 所示，实验结果表明，

AFT-K-GRU+在不同时间颗粒度下均展现出稳健性和

优越性，验证了其在多尺度客流预测任务中的有效性

和泛化能力。 

3.5  不同场景下预测结果对比 

为了验证模型在不同场景下的预测适应性与泛化

能力，本研究选取工作日、双休日、节假日 3 种场景

下的地铁进站客流数据进行对比试验分析。其中，工

作日场景数据为周一到周五范围内的客流数据，双休日 
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图 6  不同时间颗粒度下实验评估指标对比 

Figure 6  Comparison of evaluation metrics under different 

temporal granularities 

场景数据采用周六和周天的客流数据，而节假日场景

数据选取儿童节当天客流数据。3 种场景下客流变化趋

势如图 7 所示。 

 

图 7  不同场景下进站客流变化趋势 

Figure 7  Trends in passenger inflow under different scenarios 

图 7 给出了 AFT-K-GRU+模型在工作日、节假日和

双休日 3 种场景下进站客流量随时间的演化结果。可

以看出，工作日数据体现了通勤模式下规律性强与周

期性显著的特点；双休日客流分布无明显变化规律；

而节假日数据则反映出客流量明显增多及快速变化的

特征。这些差异为多场景下模型预测性能对比提供了

重要依据。 

AFT-K-GRU+模型与 LSTM、CNN-BiLSTM 这 2 种

对比模型在 3 种不同场景下的预测结果如图 8 所示。

本研究是从 3 种场景中随机各选取 1 天的客流数据进

行的试验验证，评价指标采用的是 MAE 与 RMSE。

结果表明，相较于对比模型，AFT-K-GRU+模型在工

作日、双休日、节假日 3 种不同场景下的预测结果都取

得了最佳效果，进一步表明所构建的模型对不同场景下

客流预测的强适应性。在工作日场景中，模型所精准识

别的早晚高峰规律，能为优化列车运行图、加密高峰时

段发车频次等精细化管控措施提供直接且可靠的依据；

在双休日场景中，模型可以捕捉关键时间片特征，可为

商业区、景点等站点的临时运力调度及安检通道开放数

量调整提供参考；而在节假日场景中，模型可为重点

车站分级限流设计及应急调度策略等提供数据支持。 

3.6  消融试验 

为深入分析 AFT-K-GRU+模型中各模块对于预测

结果的贡献度，本研究设计了一系列消融试验对比。

试验数据选取 1 周内乘客进站刷卡数据，通过控制变

量法对各模块进行独立移除，评估各模块对于预测精

度的影响。 
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图 8  多场景下进站客流预测结果 

Figure 8  Passenger inflow prediction results  

in multiple scenarios 

相比于传统的客流预测方法，AFT-K-GRU+模型

的特点是结合了注意力机制与GRU模型在短时信息依

赖提取上的优势，并通过 KAN 网络的非线性拟合能力

进行映射。此外，模型进一步融合知识驱动修正 KDC

模块，从而全面提升预测精度。我们通过 Transformer

模块替换 AFT-K-GRM 模型中的 AFT 模块构造变体

T-K-GRU模型，通过移除KAN网络构造变体AFT-GRU

模型，通过移除 GRU 模块构造变体 AFT-KAN 模型，

通过移除 KDC 模块构造 AFT-K-GRU 模型。预测结果

见表 4，各模型拟合结果如图 9 所示。 

表 4  消融试验结果 

Table 4  Results of ablation experiments 

模型 MAE RMSE R2 

T-K-GRU 6.592 5 9.757 6 0.970 2 

AFT-GRU 7.774 5 9.890 2 0.969 7 

AFT-KAN 7.235 1 10.494 2 0.965 6 

AFT-K-GRU (无 ResNet) 6.632 4 10.519 7 0.968 4 

AFT-K-GRU 6.391 0 9.207 1 0.974 1 

AFT-K-GRU+ 6.074 3 9.034 4 0.974 5 

 

图 9  模型拟合结果 

Figure 9  Result of model fitting 

从表 4 所示结果可以总结出本研究提出的模型在

所有性能指标上均表现最佳，MAE 为 6.074 3，RMSE

为 9.034 4，R2为 0.974 5。与变体模型 T-K-GRU 相比，

AFT-K-GRU 在 MAE 上降低了约 3.06%，RMSE 降低

了约 5.64%，R2提高了约 0.39%。这说明引入注意力机

制在提高预测效率的同时，能够帮助模型更高效地捕捉

进站客流长期变化信息。相比 AFT-K-GRU(无 ResNet)

模型，存在 ResNet 机制的 AFT-K-GRU 模型 MAE 降

至 6.391 0，RMSE 降至 9.207 1，R2提升至 0.974 1，拟

合效果显著增强，模型对真实数据方差的解释能力提

升，表明加入 ResNet 机制后能够有效缓解模型映射过

程信息弱化的问题。与 AFT-GRU 相比，AFT-K-GRU

使 MAE 降低了约 17.78%，使 RMSE 降低了约 6.90%，

使 R2提高了约 0.45%，这进一步验证了KAN 网络在非线

性拟合方面的优势。此外，相比于变体模型 AFT-KAN，

AFT-K-GRU 在 MAE 上降低了约 11.68%，在 RMSE 上

降低了约 12.27%，在 R2上提高了约 0.88%，这表明采

用 GRU 架构可以增强模型对短期客流变化特征的提

取，提高了预测结果的精确度。最后，与 AFT-K-GRU

模型相比，AFT-K-GRU+模型在 MAE 上降低了约 4.9%，

在 RMSE 上降低了约 1.88%，在 R2上提高了约 0.04%，

表明采用KDC机制可以进一步提高模型预测结果的精

确度。图 9 拟合结果可视化显示出 AFT-K-GRU+模型

取得了最优皮尔逊相关系数。综上，消融试验结果清

晰地展示了各个组件对模型性能的贡献，验证了 AFT- 

K-GRU+模型在地铁进站客流预测场景上的有效性。 

4  结论 

本研究针对地铁进站客流量预测问题，提出了一
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种新型组合深度学习方法 AFT-K-GRU+，实现了对多

尺度时间依赖特征的高效捕捉和预测结果的自适应优

化。该方法的创新性与核心结论如下： 

1) 提出一个深度融合 AFT、GRU 与 KAN 模块的

端到端架构。其中，AFT 用于捕捉长期周期规律，GRU

用于提取短期波动特征，KAN 用于增强非线性表达能

力，该设计在保证高效的同时提升了模型的可解释性。 

2) 设计了基于残差反馈的知识驱动修正控制器

KDC 模块，实现了基于残差反馈的在线自校正，模型

能够动态调整预测偏差并抑制滚动误差累积。 

3) 基于北京市某地铁站实际刷卡数据的测试表

明，在 15～120 min 时间颗粒度下，模型的预测误差

MAPE 最低达 22.23%，适用于短期实时调度和长期趋

势规划；在工作日、双休日和节假日场景下，预测误差

MAE 和 RMSE 均领先于基准模型下的。与 Transformer

和 LSTM 基准模型相比，平均误差分别降低了 25.3%

和 18.7%。模型在地铁进站客流预测任务中表现出色，

具有较强的泛化能力，能够为地铁站运营管理提供可

靠的客流数据支持。 
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