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摘  要: 随着城市轨道交通线网规模持续扩大和运营场景日益多元，客流需求呈现出更复杂的时空特征，对列车

运行组织和客流管控等提出更高要求。短时客流预测是城市轨道交通运营管理的重要基础，人工智能方法凭借较

强的时空特征提取能力，已成为提升预测性能的重要手段。本文围绕人工智能驱动的城市轨道交通短时客流预测

方法展开综述。首先，从预测场景、预测对象、数据基础、预测方法和评价指标 5 个维度构建任务分析框架；其

次，梳理预测模型发展脉络；再次，面向进出站客流、起讫点(origin-destination，OD)客流、断面客流、多类型

客流协同预测以及以轨道交通为骨干的多模式交通预测等任务，总结相关研究进展和主要挑战；最后，从大语言

模型、可信可解释预测、端到端预测优化一体化框架以及世界模型等方面展望其未来发展方向。研究结果表明：

城市轨道交通短时客流预测研究正由单一客流类型、单一精度评价和单一预测任务，逐步转向多源感知、多类型

协同与多指标评估融合发展；未来研究将进一步聚焦通用适应性、不确定性感知、可信风险评估、决策导向预测

以及世界模型驱动的动态推演，构建面向复杂运营场景的一体化智能预测推演体系，以支撑城市轨道交通精细化

运营决策。 
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Artificial Intelligence-Based Short-Term Passenger Flow Prediction  
in Urban Rail Transit Systems: A Review 
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Abstract: With the continued expansion of urban rail transit networks and the increasing complexity of operating scenarios, 
passenger demand exhibits more complex spatiotemporal patterns, posing higher requirements for train operation organization 

and passenger flow control. Short-term passenger flow prediction is an important basis for urban rail transit operation management 
and provides key support for operational decision-making. In recent years, artificial intelligence-based methods have become 

an important technical approach for improving short-term passenger flow prediction performance, owing to their strong capability 
to extract complex spatiotemporal features. This review focuses on artificial intelligence-based methods for short-term passenger 

flow prediction in urban rail transit systems. It first constructs a task analysis framework from five dimensions: prediction 
scenarios, prediction targets, data sources, prediction methods, and evaluation metrics. Second, the development trajectory of 

prediction models is systematically reviewed. Furthermore, recent studies and major challenges are summarized for different 
prediction tasks, including station inflow and outflow passenger flow prediction, origin-destination passenger flow prediction, 

section passenger flow prediction, multi-type passenger flow collaborative prediction, and multimodal traffic prediction with 
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rail transit as the backbone. Finally, future research directions are discussed from the perspectives of large language models, 
trustworthy and interpretable prediction, an end-to-end predict-and-optimize learning framework, and world models. This review 

shows that short-term passenger flow prediction in urban rail transit is evolving from single-flow-type, single-metric, and single- 
task prediction toward integrated development featuring multi-source perception, multi-type passenger flow collaboration, and 

multi-metric evaluation. Future research should further emphasize general adaptability, uncertainty awareness, trustworthy 
risk assessment, decision-oriented prediction, and world-model-driven dynamic deduction, with the aim of building an integrated 

intelligent prediction and simulation framework for complex operational scenarios and supporting refined operational decision- 
making in urban rail transit. 

Keywords: urban rail transit; short-term passenger flow prediction; artificial intelligence; deep learning 

 

城市轨道交通具有运量大、准时性高等特点，是

支撑城市公共交通高效运行的骨干。截至 2025 年 12

月 31 日，中国内地共开通 343 条城市轨道交通线路，

运营里程达到 11 710.3 km，全年客运量达到 332.4 亿

人次，全年客运量较 2024 年增长 3.1%[1]。随着线网

规模持续扩大和客流强度不断提升，城市轨道交通客

流呈现出更为复杂的时空特征，使列车运行组织、客

流管控和运力配置等运营环节面临更高要求。尤其在

早晚高峰、节假日和大型活动等场景下，客流易在短

时间内发生显著波动，对城市轨道交通的稳定运营形

成较大挑战。短时客流预测旨在预测轨道交通系统内

未来某一时段的客流状态，是解决上述挑战的关键手

段之一[2]。近年来，基于人工智能的客流预测方法在

复杂时空特征提取和非线性关系建模方面表现突出，

为提升城市轨道交通短时客流预测精度提供了新的技

术路径。在此背景下，对人工智能驱动的城市轨道交

通短时客流预测方法进行系统梳理具有重要意义。现

有城市轨道交通短时客流预测研究在模型结构、预测 

对象、预测场景和评价体系等方面较为分散，亟需从

人工智能赋能运营管理的视角进行系统归纳。鉴于此，

本文构建涵盖研究基础、模型发展、研究对象和未来

趋势的分析框架，系统梳理人工智能方法在短时客流

预测中的应用进展、技术演化和应用边界，凝练当前

研究的关键问题与未来发展方向。同时，本文总结不

同方法在实际运营场景中的适用特点、部署难点与工

程化挑战，可为城市轨道交通运营企业开展智能预测

系统建设与工程应用提供参考。 

1  城市轨道交通短时客流预测概述 
本文围绕人工智能驱动的城市轨道交通短时客流

预测方法展开综述，整体综述框架如图 1 所示。具体

而言，首先对城市轨道交通短时客流预测进行概述，

然后对模型的发展路线进行梳理，并面向不同研究对

象总结相关研究进展与主要挑战，最后展望短时客流

预测的未来发展趋势。在此框架下，研究基础是梳理

模型发展脉络和归纳不同预测对象的前提。因此，有

必要先明确城市轨道交通短时客流预测的基本概念。 

 

图 1  综述框架示意 

Figure 1  Overview of the review framework 
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城市轨道交通短时客流预测是指基于历史客流数

据以及客流影响因素，对未来短时间内客流量进行预

测，常见的时间粒度包括 5 min，15 min，30 min 和

60 min 等。相较于中长期客流预测，短时客流预测更

加注重预测实时性，可支撑城市轨道交通实时动态运

营管理。总体而言，短时客流预测可从预测场景、预

测对象、数据基础、预测方法和评价指标 5 个角度进

行概述。 

1.1  预测场景 

确定预测场景是开展客流预测工作的第一步。在

预测场景方面，城市轨道交通短时客流预测可根据运

营环境和客流变化特征划分为常态场景和非常态场

景。常态场景主要包括工作日、周末等规律性运营场

景，其客流变化通常呈现明显的早晚高峰特征，具有

较强的周期性和稳定性，是现有短时客流预测研究最

为广泛的应用场景。 

非常态场景则可进一步划分为外部扰动场景和内

部扰动场景。其中，外部扰动场景主要包括节假日、

大型赛事与演唱会、极端天气、公共卫生事件等轨道

交通系统外部因素引起的客流异常波动。此类场景通

常表现为需求规模的突增、突减或时空分布重构，具

有显著的非平稳性和时空异质性。内部扰动场景则主

要包括列车故障、信号设备故障、区间中断、车站封

闭等轨道交通系统内部运营事故。与外部扰动场景相

比，内部扰动不仅会改变客流需求规模，还会影响乘

客出行路径选择、换乘行为及网络客流分布，引发客

流在网络中的动态迁移与再分配，进而形成复杂的级

联传播效应。因此，内部扰动场景下的客流预测不仅

需要刻画客流需求变化规律，还需要考虑事故影响下

的客流传播机理和路径重构过程。总体而言，非常态

场景下客流往往表现出突发性、非平稳性和强时空异

质性等特征，对预测模型的泛化能力、异常模式识别

能力以及复杂场景适应能力提出了更高要求。 

1.2  预测对象 

在确定预测场景的基础上，可进一步确定预测对

象。在预测对象方面，城市轨道交通短时客流预测对象

主要包括进出站客流、起讫点(origin-destination，OD)

客流以及断面客流等单一预测对象，以及多客流要素

协同预测和以轨道交通为骨干的多模式交通协同预测。

其中，进出站客流反映车站层面的客流强度，直接服

务于车站客流组织[3]；OD 客流刻画了乘客在线网中的

起讫关系，能够反映网络层面的出行需求[4]；断面客

流反映线路区间的客流负荷[5]，与运力配置和交路设

计密切相关。多客流要素协同预测[6]强调同时建模进

出站客流、OD 客流和断面客流等不同客流要素之间

的内在关联，以提升多层级客流状态预测的一致性和

完整性；以轨道交通为骨干的多模式交通协同预测[7]

则进一步考虑轨道交通与公交、出租车、共享单车等

其他交通方式之间的需求转移和相互影响，为综合交

通系统协同组织与一体化出行服务提供支撑。 

1.3  数据基础 

在数据基础方面，城市轨道交通短时客流预测数

据主要依靠自动检售票(automatic fare collection，AFC)

系统刷卡数据、网络拓扑结构以及客流影响因素数据。

其中 AFC 刷卡数据记录了乘客的进出站时间、进出站

名称等信息，可用于提取进出站客流和 OD 客流时序

数据。网络拓扑结构主要包含线网连通关系，用于刻

画不同车站客流之间的空间依赖。客流影响因素是指

天气、兴趣点(point of interest，POI)、节假日、大型

活动等能够影响客流变化的外部诱因，有助于提升预

测的准确性。 

1.4  预测方法 

在预测方法方面，现有研究通常将城市轨道交通

短时客流预测方法划分为统计学习方法、机器学习方

法、深度学习方法以及大模型驱动方法等。确定预测

方法的同时，需要考虑模型输出形式，因此从预测输

出角度，相关方法又可分为确定性预测和不确定性预

测。确定性预测主要输出未来短时客流量的点预测结

果，不确定性预测则进一步给出客流变化的可能范围

或概率分布。本文后续将按照模型发展脉络对预测方

法进行系统梳理与分析。 

1.5  评价指标 

在评价指标方面，现有研究通常使用平均绝对误

差(mean absolute error，MAE)、均方根误差(root mean 

squared error，RMSE)、平均绝对百分比误差(mean absolute 

percentage error，MAPE)和加权平均绝对百分比误差

(weighted mean absolute percentage error，WMAPE)等，

其中 MAE 反映预测值与真实值之间的平均偏差，RMSE

对峰值更加敏感，MAPE 和 WMAPE 用于衡量相对误

差水平。随着不确定性预测研究的发展，连续排序概

率得分(continuous ranked probability score，CRPS)、预

测区间覆盖率(prediction interval coverage probability，

PICP)和预测区间宽度(prediction interval width，PIW)

等指标也逐渐被用于评价概率预测或区间预测结果。其
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中，CRPS 可用于衡量预测分布与真实观测值之间的差

异，PICP 用于评价真实值落入预测区间的比例，PIW

则反映预测结果的不确定性范围。 

后续本文将进一步系统梳理城市轨道交通短时客

流预测模型发展，并以预测对象为主线，结合预测场

景和预测输出，对城市轨道交通短时客流预测研究进

行系统性归纳总结。 

2  城市轨道交通短时客流预测模型发展 

城市轨道交通短时客流预测一直是轨道交通领域

的研究热点，预测方法逐步从传统统计建模方法向基

于人工智能的方法发展，具体如图 2 所示。 

 

图 2  模型发展概述示意 

Figure 2  Overview of the model development 

早期研究多采用历史平均、自回归差分移动平均

模型(autoregressive integrated moving average，ARIMA)

等统计方法对客流的趋势和周期性进行建模。这类模

型结构简单，难以充分刻画客流中复杂的非线性特征和

时空依赖。随着机器学习技术的发展，支持向量机[8]、

随机森林等机器学习方法逐渐被用于短时客流预测。

这些方法相较于统计方法能够更好地刻画客流中的非

线性关系，并可以结合天气、节假日信息等影响因素

提升预测精度。然而，这类方法很大程度上依赖人工

特征构造，普遍用于车站级客流预测，在线网级客流

预测方面存在局限性。近年来，基于深度学习的方法

成为主流。相关研究通常利用循环神经网络(recurrent 

neural network，RNN)及其变体建模时间依赖[9]，利用

卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)[10]、

图卷积神经网络(graph convolutional network，GCN)[11]

等建模空间依赖，并通过组合多类模型结构实现时间

和空间依赖联合建模[12-13]。进一步地，注意力机制的

发展增强了模型对长时间依赖的捕捉能力。总体而言，

深度学习方法能够在海量数据中自适应提取复杂的时

空依赖，但其模型结构通常较为复杂，可解释性较差。

随着大模型技术的持续发展[14-17]，基于大语言模型的

时空预测模型得到了广泛关注，这类方法通过对时间

序列重编程[18]或者转换为 token[19]等方式，将时间序列

转化为适合大模型处理的输入形式，借助大模型泛化

能力、预训练知识和提示工程，在少样本和零样本场景

中的预测性能展现良好。然而，由于大语言模型参数规

模较大，其训练和推理过程通常需要较高的计算资源，

如何提高模型训练效率仍是后续研究需要关注的问题。 

近年来，随着城市轨道交通运营管理对决策鲁棒

性要求的提高，短时客流预测研究逐渐由传统确定性

预测向不确定性预测拓展。相关研究通常基于贝叶斯

学习[20]、分位数回归[21]、深度集成学习[22]以及生成模

型[23]等方法，在输出客流点预测结果的同时，进一步

给出预测区间或概率分布，从而量化预测结果的不确

定性。这类方法能够为后续客流管控和应急调度提供

更加可靠的决策依据，已成为短时客流预测领域的重
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要发展方向之一。 

3  面向不同客流对象的城市轨道交通短

时客流预测研究 

根据预测对象的不同，现有城市轨道交通短时客

流预测研究可进一步划分为进出站客流预测、OD 客

流预测、断面客流预测以及多类型客流协同预测等方

向。不同预测对象分别服务于站点客流感知、网络需

求分布刻画、线路断面负荷识别以及多层级客流状态

协同刻画，这些对象共同构成了城市轨道交通短时客

流预测研究的重要体系[24]。面向不同客流对象的城市

轨道交通短时客流预测研究总结具体如图 3 所示。下

文将围绕上述预测任务，分别梳理其研究进展与方法

特点。 

 

图 3  面向不同客流对象的预测研究概述 

Figure 3  Overview of forecasting studies for different passenger flow types 

3.1  进出站客流预测 

城市轨道交通短时进出站客流预测是指基于AFC

记录的乘客进出站数据，结合时间属性、站点特征、

线网结构等多源外部信息，对各站点未来短期内的进

出站客流量进行预测。进出站客流量直接反映了车站

层面的客流集散强度，是客流组织、运能配置的重要

依据。根据预测结果，运营管理部门可以准确识别重

点车站和高风险时段，以便及时开展客流管控、运能

调整等措施，从而降低站点拥堵风险，避免服务水平

下降。 

然而，城市轨道交通短时进出站客流预测仍面临

多方面挑战。首先，进出站客流在短时尺度下具有较

强的非线性和随机波动性[25]，尤其在早晚高峰时段，

客流快速形成高峰，随后迅速消散，模型难以利用历

史均值获得稳定的预测结果。其次，不同站点在区位

功能、周边土地利用和客流结构方面存在明显差异，导

致不同站点的进出站客流量呈现异质性[11]。同时，站

点进出站客流的演化过程并非孤立，而是受到相邻站

点和线网拓扑关系等多方面影响，模型需要进一步考

虑站点间的空间依赖性[26]。此外，节假日、大型活动

和恶劣天气等外部因素会严重影响系统运营，导致客

流具有显著的随机性和突发性，使非常态场景下的短

时进出站客流预测更加困难[27]。因此，城市轨道交通

短时进出站客流预测是一项具有重要意义且充满挑战

性的任务。 

针对上述挑战，近年来，学者们从模型架构和数

据融合等方面入手开展了大量研究，在短时进出站客

流预测上取得了显著突破。在模型架构方面，现有研

究逐渐由单一预测模型转向多模型融合与时空联合建

模，通过结合机器学习、循环神经网络、图卷积神经

网络和注意力机制等方法，提升模型对进出站客流时

空依赖关系的刻画能力。例如，赵阳阳等[28]结合经验

模态分解与长短时记忆网络，降低客流时间序列噪声

并提升预测效果；王雪琴等[29]融合注意力机制、时空
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图卷积门控递归单元，同时提取客流的空间关系与时

间依赖性。针对不同类型站点进出站客流的时空分布

不均衡性，王金水等[30]通过站点分类和随机森林-门控

循环单元组合模型，实现不同类型站点的短时客流预

测。进一步地，Li 等[31]提出了交互图网络，从拓扑连

通性、客流模式相似性和时间关联性等角度构建站间

交互图，以刻画多站点客流空间依赖，实现站点级进

出站客流的准确预测；Gao 等[32]提出了正则化时空图

卷积网络，利用个性化增强图卷积网络和多头自注意

力机制捕捉客流时空特征；Wang 等[33]引入超图结构

刻画站点和乘客出行模式间的高阶关系，在此基础上，

利用超图卷积和时空块提取时空特征，实现节点级客

流预测。 

在数据融合方面，针对节假日、大型活动和突发

事件等外部因素显著影响客流波动的挑战，相关研究

引入多源外部数据以提升事件场景下的预测性能。例

如，惠阳等[34]综合考虑节假日、时间段、站点和天气

等因素，构建基于粒子群优化的 BP 神经网络客流预

测模型。杨静等[35]融合历史客流、大型活动数据与实

时 AFC 数据，提出一种大型活动散场期间的地铁站点

短时客流预测模型。冯树民等[36]利用客流偏差率量化

雨雪天气对客流波动的影响，并结合长短时记忆网络

(long short-term memory，LSTM)模型对雨雪天气下的

轨道交通客流进行预测。Ni 等[37]引入社交媒体数据刻

画突发事件对地铁客流的扰动影响，并结合线性回

归与季节性差分自回归滑动平均模型(seasonal autore-

gressive integrated moving average，SARIMA)模型提升

预测精度。针对疫情等突发公共卫生事件，Zhang 等[38]

引入疫情确诊病例人数以及相关社交媒体数据，构建

多源数据融合模块挖掘疫情对地铁进站客流的影响，

有效刻画了疫情防控期间客流的演化趋势。面向大型

活动引发的短时客流剧烈波动，Xue 等[39]融合社交媒

体数据和目标站点周边车站进站流数据，构建多元扰

动建模的混合深度神经网络，实现活动期间目标站点

客流短时预测。 

总体而言，现有研究从模型架构和数据融合等方

面对城市轨道交通进出站客流预测展开了深入研究。

相关方法能够较好刻画站点客流的时间依赖、空间关

联和外部事件扰动影响，显著提升了短时预测精度。

然而，在节假日、大型活动、极端天气和突发事件等

非常态场景下，进出站客流仍具有较强的随机性和非

平稳性，模型的跨场景泛化能力、非常态样本学习能

力和预测结果可靠性仍需进一步提升。 

3.2  OD 客流预测 

在站点级进出站客流预测的基础上，城市轨道交

通OD客流预测进一步关注乘客在轨道交通网络中的

起讫点分布，其目标是基于历史客流数据和线网结构

等信息，预测未来某一时段内各起点站至各终点站之

间的客流需求，即未来 OD 矩阵。相比仅刻画车站进

站量或出站量的站点级客流预测，OD 客流预测能够更

细致地揭示客流在轨道交通网络中的时空分布，从而

为运营管理部门掌握乘客出行结构、识别重点 OD 站

点关联提供依据。同时，OD 客流也是断面客流推算和

客流分配的重要输入，可进一步支撑列车运能配置、

断面拥挤识别和运行组织优化。 

然而，相比进出站客流预测，短时 OD 客流预测

是一项更具挑战性的任务。现有文献对城市轨道交通

短时 OD 客流预测任务所面临的挑战进行了系统总

结[40]，主要包括以下几项： 

1) OD 客流数据实时可获得性。在城市轨道交通

系统中，乘客的出行记录往往通过 AFC 刷卡数据得以

记录。考虑到出行时长的影响，完整的进出站信息无

法及时获得，因此，OD 客流数据的收集具有滞后性，

一般无法实时获得完整的 OD 客流数据。 

2) OD 客流数据稀疏性。由于城市不同区域在用

地功能、就业分布和出行吸引强度方面存在差异，地

铁站点之间的 OD 需求并非均匀分布。居住区与商业

区、就业区或交通枢纽之间通常具有较高的客流联系，

而部分郊区站点或功能联系较弱的站点之间客流较

低。因此，OD 矩阵往往呈现高维稀疏特征，增加了

模型对低频 OD 对的特征学习难度，进而影响预测结

果的稳定性。 

3) OD 客流数据高维性。在包含 N 个站点的城市

轨道交通系统中，OD 矩阵的维度通常为 N×N，其规

模随车站数量呈平方级增长，显著高于站点级进出站

客流预测任务。高维输出不仅增加了模型训练和实时

预测的计算复杂度，也提高了 OD 对之间时空依赖关

系建模的难度。因此，如何降低 OD 客流矩阵的高维

建模负担，是城市轨道交通 OD 预测的重要问题。 

4) OD 客流复杂的时空依赖性。OD 客流同时受到

时间变化、空间结构等方面的影响。在时间维度上，

OD 客流具有明显的日内、日间周期特征；在空间上，

不同 OD 对之间并非相互独立，其变化可能受到起终

点属性、相邻站点以及功能相似区域的共同影响。如
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何有效刻画OD对之间复杂的时空关联和网络传播关

系，是城市轨道交通 OD 需求预测面临的重要挑战。 

针对上述挑战，近年来，学者们开展了广泛研究，

取得颇有成效的结果。具体来说，在 OD 数据的实时

可获得性方面，Zhang 等[40]通过进出站客流门控机制

融合实时进站流与历史 OD 流信息，以估计实时 OD

客流。Liu 等[41]提出异构信息聚合模型，将已完成出

行需求与尚未完成出行的潜在目的地估计相结合，缓

解在线 OD 实时信息不完整问题。Noursalehi 等[42]则

利用历史完整 OD 需求和离散小波变换，从多分辨率

角度刻画 OD 需求的时空依赖。 

针对 OD 客流矩阵的稀疏性挑战，Zhang 等[40]提

出动态 OD 矩阵压缩模块，根据预设阈值筛选需求较

高的 OD 对，并聚合其他低需求 OD 对，从而构建相

对稠密的压缩OD 矩阵，以降低矩阵的稀疏程度。Zhuang

等[43]则从概率建模角度出发，引入零膨胀负二项分布

刻画稀疏 OD 矩阵中大量零值和过度离散现象，有效

描述 OD 出行需求的稀疏分布特征。此外，Zhang 等[44]

从损失函数设计角度出发，提出基于时变权重的掩码

损失函数，降低稀疏 OD 需求对模型训练的干扰。 

针对 OD 客流矩阵的高维性问题，Chu 等[45]从数

据表示角度出发，构建 OD 张量结构，以在压缩维度

的同时尽可能保留 OD 流的空间信息。在此基础上进

一步提出 OD 张量排列与矩阵化方法，以降低高维 OD

张量带来的建模复杂度。Ke 等[46]则将 OD 客流矩阵重

构为基于 OD 对的时序数据，以缓解 OD 矩阵的高维

输出压力。 

针对复杂时空依赖建模问题，申惠涛等[47]提出基

于生成对抗网络的地铁 OD 需求短时预测模型，利用

生成对抗网络学习 OD 客流的时空分布特征。陈鹤林

等[48]通过图注意力网络提取 OD 对空间关联，利用门

控循环单元(gated recurrent unit，GRU)融合时序特征，

并借助双层 Transformer 分别捕捉局部和全局时空依

赖。苏焕银等[49]针对 OD 需求时空分布复杂的问题，

提出基于多头注意力机制的时空图卷积模型，通过提

取历史客流的波动性、趋势性和周期性特征，并构建

虚拟 OD 拓扑图，刻画 OD 对之间的复杂关联关系。

Wang 等[50]基于进站客流、出站客流和 OD 客流分别构

造邻阶超图和语义超图，并提出多通道超图卷积网络

以捕捉 OD 客流中复杂的时空关联性。Liu 等[51]提出

一个细粒度的时空感知机用于 OD 需求预测，从通道、

起点、终点和趋势等多个角度，充分建模复杂的时空

依赖性。面向非常态和突发扰动场景，Zou 等[52]引入

迁移学习思想，利用历史事故知识辅助目标场景预

测，提升事故场景下 OD 客流预测的准确性与鲁棒性。 

总体而言，现有研究围绕城市轨道交通 OD 客流

预测中的实时可获得性、稀疏性、高维性和复杂时空

依赖等问题，从实时信息补全、矩阵压缩、概率建模

和深度时空特征提取等方面进行了系统探索，有效提

升了短时 OD 客流预测精度。OD 客流预测能够揭示

乘客在轨道交通网络中的起讫分布和出行结构，为断

面客流推算、运能配置和运行组织优化提供重要输入。

然而，低需求 OD 对预测、非常态场景下的跨场景泛

化以及预测结果可靠性等问题仍需进一步研究。 

3.3  断面客流预测 

在掌握城市轨道交通客流时空分布的基础上，运

营管理部门需要进一步感知和预测线路各断面的客流

状态。断面客流直接反映线路区间的客流负荷水平，

是运营企业编制列车运行图、确定运力配置和交路组

织等的核心依据。准确的断面客流预测有助于运营管

理部门掌握未来各区段的客流需求变化，科学制定列

车开行方案、优化运力投放，并为行车组织调整和重

点区段客流管控提供决策支持。同时，通过对高负荷

断面的提前识别，还能及时发现潜在拥挤风险，避免

局部区段出现运能不足、客流积压等问题，从而提升

城市轨道交通系统的运营效率和服务质量。 

然而，相比进出站客流和 OD 客流预测，断面客

流预测面临更高的数据获取和建模难度。一方面，AFC

数据只能记录乘客的进站和出站信息，无法直接观测

乘客在各线路区间上的实际通过状态；另一方面，在

多路径和换乘条件下，乘客的实际出行路径、换乘选

择和区间通过过程具有不确定性，使得断面客流难以

由 OD 需求直接确定。因此，如何结合 OD 需求、线

网拓扑、路径选择等信息，准确推断并预测断面客流

是核心难点。 

围绕上述问题，早期研究主要基于既有 OD 需求

开展客流分配，以推算线路和断面客流。例如，林湛

等[53]、陈培文等[54]分别从换乘惩罚、有效路径搜索和

改进 Logit 模型角度刻画乘客路径选择行为。费爽[55]

则进一步考虑了乘客对路网的熟悉程度，构建基于多

项 Logit 模型的路径选择模型，实现路网客流分配。 

随着城市轨道交通精细化运营需求的提升，相关

研究逐渐由静态客流分配拓展至未来时段断面客流预

测，即在路径选择和线网拓扑建模的基础上，进一步
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结合历史客流演化规律和深度学习模型，对线路断面

负荷进行提前预测。例如，何明等[56]、张建旭等[57]

分别从出行引力、出行阻力和进出站客流关联角度构

造断面客流特征，并结合深度学习模型进行预测。曹

凯鑫[58]通过路径分配和列车客流分配生成断面客流，

再利用循环神经网络预测未来断面负荷。Zhang 等[59]

则将客流分配理论与计算图相结合，为断面客流推断

与预测提供了新的建模思路。 

总体而言，断面客流需求预测能够将 OD 需求分

析进一步延伸至线路区间客流，为运能配置提供最直

观的数据支撑，但仍需解决真实断面客流数据获取

困难、路径选择复杂以及客流分配误差等关键问题。 

3.4  多类型客流协同预测 

近年来，城市轨道交通客流预测研究逐渐由单一

客流类型预测向多类型客流协同预测拓展。多类型客

流协同预测旨在统一建模框架下同时预测不同类型的

客流，并通过挖掘不同客流序列之间的潜在关联提升

整体预测性能。根据协同预测对象的不同，相关研究

可进一步分为两类：一类是城市轨道交通系统多类型

客流联合预测，主要面向进出站客流和 OD 客流等不

同轨道客流类型的协同建模；另一类是以城市轨道交

通客流为核心的多模式交通流量协同预测，重点刻画

轨道交通、常规公交、出租车等不同交通方式之间的

客流关联与相互影响。 

尽管多类型客流协同预测能够同时预测多种客流

数据，但其建模过程仍面临较大挑战：一方面，不同

类型客流在数据结构、空间尺度和物理含义上存在明

显差异，如进出站客流对应站点级序列，OD 客流对

应高维矩阵，因而如何实现异质客流数据的统一表示

和联合建模较为困难；另一方面，不同类型客流之间

既存在相互联系，又具有各自独立的时空演化规律，

如何充分挖掘跨类型关联特征，并避免联合训练中不

同任务之间的相互干扰，是提升协同预测效果的关键。 

围绕上述问题，现有研究大多基于多任务学习框

架[60]开展协同预测。在城市轨道交通系统多类型客流

联合预测方面，Huang 等[6]和 Zhao 等[61]通过多任务学

习和共享嵌入机制实现进出站客流与 OD 流之间的信

息共享。Qiu 等[62]和杨静等[63]利用图神经网络、注意

力机制和时序建模方法刻画不同客流任务之间的时空

耦合关系。沈拓[64]进一步通过交互注意力和 Seq2Seq

结构增强不同任务之间的特征交互。 

以城市轨道交通客流为核心的多模式交通流预

测，旨在刻画轨道交通、公交、出租车等不同交通方

式之间的客流交互影响，从城市层面反映整体出行需

求变化。近年来，学者们对该类任务展开了深入研究，

以期同时处理多模式交通数据在时空结构和数据形态

上的差异，并建模不同交通方式之间的替代、互补和

联动关系。例如，Yang 等[65]和 Yang 等[7]基于多任务

学习和 Transformer 结构开展区域级与网络级多模式

进站流预测，分析地铁、公交和出租车等交通方式之

间的交互关系。随后，部分研究进一步引入超图结构、

异构图结构和跨模式图结构，以刻画多模式交通需求

之间的高阶空间依赖和跨模式关联[66-68]。此外，江丽

英等[69]、吴媚[70]和韩浩东等[71]分别从专家混合、时空

异质解耦和多任务注意力机制等角度建模不同交通模

式之间的共性与差异性，提升多模式交通流预测性能。 

总体而言，多类型客流协同预测突破了单一客流

类型预测的局限，能够在统一框架下协同建模不同客

流之间的时空关联关系，并同时输出多种客流预测结

果，为城市轨道交通及多模式交通系统的精细化运营

提供更全面的需求数据支撑。 

为清晰直观地呈现各类预测模型的核心差异，城市

轨道交通短时客流预测模型的空间建模、时间建模、外

部信息融合和实验数据信息等关键维度对比如表 1 所示。 

表 1  城市轨道交通短时客流预测模型对比 

Table 1  Comparison of short-term passenger flow prediction models in urban rail transit systems 

预测对象 代表模型 时间建模 空间建模 外部信息 实验数据集 

DSTHGCN [33] 多重周期模式时间卷积层 超图卷积层 — BJMF15，HZMF19 

COV-STFormer [38] 因果卷积-概率稀疏 

注意力机制 
自适应多图卷积网络 

疫情确诊数据 

社交媒体数据 
NNMetro 

进/出站 

客流预测 

MDB-HDNN [39] 深度神经网络 空间注意力 社交媒体数据 BJMetro (Station-level) 

CAS-CNN [4] 通道注意力机制 分离卷积层 — BJMetro2016，BJMetro2018

HIAM [41] 图卷积门控循环单元 图卷积门控循环单元 — SHMOD，HZMOD 
OD 

客流预测 
MRSTN [42] 卷积长短时记忆网络 多分辨率空间特征提取模块 天气日期信息 HKMTR 
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续表 

预测对象 代表模型 时间建模 空间建模 外部信息 实验数据集 

OD 
客流预测 PAG-STAN [40] 

多重周期注意力机制、

双向长短时记忆网络 
自适应图卷积-长短时记忆网络

疫情相关数据 

日期属性数据 
NNMOD，BJMOD 

GRU-Transformer [56] 门控循环单元 — 天气日期信息 HZMetro 断面 

客流预测 LSTM [57] 长短时记忆网络 — — CQMetro 

MTLMetro [6] 门控循环单元 图神经网络 — CDMetro 

AGSECIN [61] 自适应供需共享嵌入网络 图注意力网络 — BJMetro 

多类型客流 

联合预测(进

出站客流、

OD 客流) STMTL[62] 时间编码-门控循环单元 多图通道注意力网络 — NNMetro 

M2-former [7] 多时间关联注意力机制 多空间关联自适应图卷积网络 — Beijing (Taxi，Bus，Metro)

PD-MTSOD [66] 注意力机制 超图卷积网络 — 
Beijing (Bus，Metro)； 

New York (Metro，Bike)
多模式交通

客流预测 

MCSTEN [68] 
时间-Transformer、 

双向时间卷积网络 

空间-Transformer、 

自适应图卷积网络 
— 

New York (Taxi，Bike，

Metro)；Chicago (Taxi，Bike)

 

4  未来发展趋势 

随着城市轨道交通系统规模持续扩大和运营场景

日益复杂，未来城市轨道交通短时客流预测不仅面临

模型精度提升等学术研究问题，还面临预测需求定义

不清晰、应用场景复杂以及模型部署成本较高等工程

应用挑战。 

4.1  工程应用层面面临的挑战 

在工程应用层面，当前运营管理部门对于客流预

测的需求呈现显著的多样化和碎片化特征，不同部门

关注的预测对象、预测时长和时间粒度均存在明显差

异。例如，列车运行图编制通常关注日尺度和小时尺

度的断面客流预测，车站客流组织更加关注 5 min 至

15 min 粒度的进出站客流预测，而节假日运输组织则

需要周尺度甚至月尺度的客流需求预测。此外，不同

城市在线网规模、客流特征和运营模式方面存在显著

差异，使得现有预测模型往往需要进行大量场景适配

和重新训练才能投入应用。因此，未来城市轨道交通

客流预测的发展不仅需要关注模型性能提升，更需要

以实践应用为导向，构建面向多场景、多尺度、多任

务的通用预测框架，实现从“针对单一场景构建专用

模型”向“一个模型服务多类运营需求”的转变。理

想情况下，一个统一的预测模型能够同时支持进出站

客流、OD 客流和断面客流预测，兼顾 5 min、15 min、

30 min 及更长时间尺度的预测需求，并能够适应常态

和非常态场景下的客流变化规律，从而显著降低模型

部署和应用门槛。 

然而，实现这一目标仍面临诸多挑战：一方面，

构建覆盖不同城市、不同运营模式以及常态与非常态

场景的大规模高质量数据集难度极大，数据共享和标

准统一问题尚未得到有效解决；另一方面，交通领域

垂直大模型的训练需要大量计算资源、长期数据积累

和持续迭代优化。同时，兼具交通运输专业知识与人

工智能技术背景的复合型人才相对缺乏，在一定程度

上制约了相关技术的研发与落地。因此，未来城市轨

道交通短时客流预测的发展不仅需要关注算法创

新，更需要在数据体系建设、行业基础模型构建、计

算资源支撑以及跨学科人才培养等方面形成协同推进

机制。 

4.2  学术研究层面未来发展方向 

在学术研究层面，秉承工程实践指导学术研究的

理念，结合人工智能技术，未来城市轨道交通短时客

流预测学术研究路径可概括为“能预测、敢使用、会

决策、会推演”。其中，“能预测”强调构建跨场景、

跨任务的通用客流预测基础模型；“敢使用”强调提

升预测结果的可信性与可解释性；“会决策”强调客

流预测与运营优化的深度融合；“会推演”强调构建

AI 驱动的城市轨道交通系统动态演化的世界模型。

四者共同构成未来城市轨道交通智慧化运营的理论

基石。 

4.2.1  能预测：大模型驱动的通用客流预测基础模型 

当前城市轨道交通客流预测普遍采用针对特定场

景构建专用模型的模式，不同预测对象、不同预测粒

度以及不同运营场景往往需要分别建立预测模型。该

模式虽能够针对具体任务进行优化，但模型开发、部

署和维护成本较高，跨城市和跨场景迁移能力有限。

未来城市轨道交通客流预测有望从面向单一任务的专

用模型逐步发展为面向多场景、多尺度和多任务的通

用预测基础模型。 
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近年来，大语言模型凭借强大的上下文理解、知

识迁移和推理能力，在自然语言处理及相关领域受到

广泛关注。由于时序数据同样具有连续依赖、周期变

化和模式演化等序列特征，学者们[72-73]开始探索将大

语言模型应用于时间序列预测任务，以发挥其在长

序列建模、模式识别和少样本泛化方面的潜在优势，

利用预训练大模型的特征学习表示能力，提取复杂

的时序特征。借助大语言模型强大的知识表示、迁

移学习和推理能力，未来模型不仅需要能够统一处

理进出站客流、OD 客流和断面客流等不同预测任务，

还能够融合天气、活动、文本公告和社交媒体等多

源异构信息，实现复杂场景下的预测与推理。未来研

究的重要目标是构建覆盖多城市、多场景和多任务的

行业级基础大模型，使城市轨道交通客流预测真正具

备跨场景泛化和跨任务迁移能力，实现从“针对单

一场景构建专业模型”向“一个模型服务多类需求”的

转变。 

4.2.2  敢使用：可信可解释客流预测 

预测模型要真正服务于运营管理，仅有较高预测

精度是不够的，还需要让运营人员理解、信任并愿意

使用预测结果。未来可信可解释客流预测将成为人工

智能驱动的客流预测研究的重要发展方向。一方面，

模型需要能够量化预测结果的不确定性，给出客流变

化的可能范围和风险水平，使运营管理部门能够根据

不同风险等级制定相应策略；另一方面，模型需要解

释预测结果形成的原因，识别关键时间段、重点车站、

重要 OD 对以及天气、活动等影响因素。 

现有文献虽然没有系统地对“可信可解释客流预

测”展开研究，但已从物理信息引导损失函数、不确

定性预测和可解释时空建模等方面进行了初步探索。

例如，Zhang 等[40]通过在损失函数中嵌入实时进站流

与 OD 客流的数量关系增强模型的训练，提升预测结

果的可信性；郭旷等[74]通过不确定性预测和概率预测

刻画预测结果的风险范围，为运营决策提供更加可靠

的依据；Tang 等[75]提出可解释时空图神经网络框架，

同时提升预测精度和解释质量。总体来看，可信可解

释客流预测仍处于发展初步阶段，未来研究还需要进

一步融合交通机理、客流守恒关系和线网拓扑约束，

将数据驱动方法与领域知识有机结合，构建既具备高

预测精度，又能够被理解、验证和信任的客流预测模

型，推动人工智能预测模型真正进入运营生产体系，

实现从“预测准确”向“预测可信”的转变。 

4.2.3  会决策：端到端“预测与优化”一体化研究 

现有城市轨道交通客流预测大多停留在预测层

面，而实际运营管理更加关注如何利用预测结果制定

最优决策。未来研究需要突破传统“先预测、后优化”

的两阶段框架限制，构建面向运营目标的端到端“预

测—优化”一体化模型。通过将列车运行图编制、运

力配置、交路组织、客流管控等运营决策目标直接融

入模型训练过程，实现预测任务与运营决策的协同优

化。针对两阶段框架限制，学者们提出了面向下游决

策的端到端“预测—优化”一体化模型，通过最小化决

策损失提升模型的决策效果[76]。目前，一体化模型在

电力系统[77]、仓储库存管理[78]以及航运系统[79]等领域

得到初步应用。相比之下，城市轨道交通系统中的运

营优化尚缺少成熟的一体化研究框架，上游客流需求

预测任务与下游运营决策仍相互割裂。未来研究可以

借鉴端到端一体化思想，构建面向下游决策的城市轨

道交通客流需求预测与列车运行图优化一体化框架。

进一步地，还有望融合强化学习、生成式人工智能以

及智能体技术，构建具备自主感知、预测、决策和反

馈能力的智能运营系统，使客流预测从单纯的信息提

供工具发展为运营决策生成工具，实现从“知道未来

客流”向“知道如何决策”的转变。 

4.2.4  会推演：世界模型驱动的系统动态演化仿真 

预测未来状态并不意味着能够理解未来如何演

化。未来城市轨道交通客流预测有望进一步发展为系

统级动态推演与仿真框架。世界模型[80]是一类用于刻

画系统动态演化的可学习 AI 模型，旨在通过学习环

境状态、外部扰动、行动策略和未来结果之间的关系，

对系统运行过程进行模拟与推演。目前，世界模型在

自动驾驶[81]和交通仿真[82]领域得到初步应用。相比之

下，城市轨道交通系统演化领域尚缺少成熟的客流世

界模型研究。对于城市轨道交通系统而言，未来研究

可以借鉴世界模型思想，构建融合客流需求生成、乘

客路径选择、断面传播、列车运行组织以及运营管控

策略的统一世界模型，实现客流状态与运营状态的联

合推演。在此基础上，不仅能够预测未来客流变化，

还能够评估不同调度策略、限流方案和运力配置方案

可能产生的影响，实现“预测未来”与“评估未来”

的统一。AI 驱动的世界模型与数字孪生等仿真技术相

结合后，有望构建更加智慧化的城市轨道交通智能推

演平台，为运营部门提供实时仿真、策略验证和风险

评估，实现从“预测未来”向“推演未来”的转变。 
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5  结论 

本文围绕人工智能驱动的城市轨道交通短时客流

预测研究进行了系统梳理，主要结论如下。 

1) 城市轨道交通短时客流预测研究已形成较为

完整的研究体系。本文从预测场景、预测对象、数据

基础、预测方法和评价指标 5 个方面对相关研究进行

了归纳，明确了短时客流预测任务的基本内涵、关键

要素和评价指标。 

2) 短时客流预测方法呈现出由传统统计方法、机

器学习方法向深度学习方法持续演进的趋势，并进一

步拓展至大语言模型赋能预测和不确定性预测等新方

向。模型能力也逐步从单一时间序列拟合转向复杂时

空关联建模、多源信息融合和风险感知预测。 

3) 现有研究对象不断扩展，已由进出站客流预测

逐步延伸至 OD 客流、断面客流、多类型客流协同预

测，以及以轨道交通为骨干的多模式交通预测。然而，

不同客流类型之间的耦合关系刻画、稀疏高维数据建

模、多源异构信息融合和模型泛化能力仍是当前研究

面临的主要挑战。 

4) 未来城市轨道交通短时客流预测研究将进一

步面向复杂运营场景和精细化运营决策需求，重点关

注大语言模型赋能的场景理解与知识增强预测、可信

可解释预测、不确定性感知与风险评估、端到端“预

测—优化”一体化建模，以及世界模型驱动的系统仿

真与动态推演，从而构建更加通用、可信和决策导向

的一体化智能预测体系。 
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