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融合多时间粒度与图注意力的

地铁短时进站客流预测方法 
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摘  要: 为解决地铁短时进站客流预测中多粒度时间特征融合不足、站点空间关联异质性刻画不充分等问题，提

出一种融合多粒度感知与图注意力机制的地铁短时客流预测模型(multi-granularity and attention-enhanced passenger 

flow，MGAPF)。模型在时间维度构建 4 种不同感受野的一维卷积分支，并通过粒度注意力机制自适应融合多尺

度时间特征；在空间维度引入图注意力机制，动态学习邻接站点间的关联强度；同时融合节假日、周末及天气等

外部特征，并结合门控融合结构、残差连接和 Transformer 编码器完成时空特征交互与预测输出。基于杭州市地铁

真实运营数据的实验结果表明，在 10 min 与 30 min 客流预测任务中，MGAPF 的 MAPE(平均绝对百分比误差)分

别达到 16.93%与 9.52%，相较次优模型分别下降约 4.5%与 7.8%，且在 MAE(平均绝对误差)、RMSE(均方根误差)

及预测稳定性方面表现更优，表明融合多时间粒度特征、站点空间关联及外部影响因素能够有效提升地铁短时进

站客流预测的精度与稳定性。 
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Short-Term Metro Inbound Passenger Flow Prediction Using  
Multi-Granularity Temporal Features and Graph Attention 

Shen Pengju1, 2, Song Liying1, 2 

(1. School of Traffic and Transportation, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044;  
2. Key Laboratory of Transport Industry of Big Data Application Technologies for Comprehensive  

Transport of Ministry of Transport, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044) 

Abstract: To address the insufficient fusion of multi-granularity temporal features and inadequate modeling of spatial heterogeneity 
among stations in short-term metro inbound passenger flow forecasting, this paper proposes the Multi-Granularity and Attention- 

enhanced Passenger Flow Prediction model (MGAPF). In the temporal dimension, four one-dimensional convolutional branches 
with different receptive fields are constructed, and a granularity attention mechanism is used to adaptively fuse multi-scale 

temporal features. In the spatial dimension, a graph attention mechanism is introduced to dynamically learn the correlation 
strengths among adjacent stations. External temporal contextual features, including holidays, weekends, and weather conditions, 

are also incorporated. A gated fusion structure, residual connections, and a Transformer encoder are further combined to perform 
spatiotemporal feature interaction and generate prediction outputs. Experimental results based on real operational data from 

Hangzhou Metro show that MGAPF achieves MAPE values of 16.93% and 9.52% in the 10-minute and 30-minute forecasting 
tasks, respectively, representing error reductions of approximately 4.5% and 7.8% compared with the second-best baseline 

model. MGAPF also performs better in terms of MAE, RMSE, and prediction stability, indicating that the fusion of multi- 
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granularity temporal features, spatial correlations among stations, and external factors can effectively improve the accuracy 
and stability of short-term metro inbound passenger flow prediction. 

Keywords: urban rail transit; passenger flow prediction; multi-granularity; graph attention network; deep learning 
 

城市轨道交通因其安全、高效、低碳等特性，已

成为城市居民通勤出行的主要方式之一。在快速城市

化背景下，精准的短时客流预测对于保障轨道交通系

统运行效率与服务水平具有重要意义，特别是在列车

运行组织、客流引导与运营调度等应用场景中发挥着

关键作用。随着刷卡记录与移动支付等技术的广泛

应用，轨道交通客流数据在采样频率与覆盖范围方面

持续提升，为高精度建模提供了坚实的数据基础[1]。与

此同时，客流变化除受历史时序规律影响外，还会受

到周末、节假日及天气变化等外部因素的共同作用，使

得地铁客流预测呈现更加复杂的时空动态特征。 

现有研究广泛采用序列建模方法以刻画客流的时

间演化特性，其中，基于支持向量回归(support vector 

regression，SVR)的预测模型能够有效处理客流数据中

的非线性变化特征[2]，门控循环单元(gated recurrent unit，

GRU)适用于提取短期动态信息[3]，长短期记忆网络

(long short-term memory，LSTM)增强了对长期依赖关

系的建模能力[4]。在此基础上，部分学者结合 LSTM 与

Transformer 构建编码-解码结构，以拓展模型对复杂

时间模式的表达能力[5]。此外，卷积与循环结构的融

合被用于提升模型对局部波动的建模能力，而双向循

环结构则有助于增强序列表达的稳定性与深度[6]。尽

管上述方法在时间建模方面取得了一定进展，但大多

数方法仍采用单一时间粒度进行建模，难以同时兼顾

短时突变、周期波动与长期趋势等多尺度特征。为缓

解粒度建模的局限性，有研究引入多时间尺度输入以

增强模型对不同时间模式的表达能力[7]，并结合多粒

度特征与深层结构设计，提升对跨尺度动态的感知效

果[8]，但这类方法大多基于简单拼接策略整合不同粒

度特征，缺乏对各时间粒度相对贡献程度的动态调节

能力，难以充分挖掘不同时间尺度之间的互补信息。 

此外，地铁客流还受到站点空间拓扑结构的显著

影响，图结构建模逐渐成为表达空间依赖关系的主流

方式[9]。部分方法通过将图模型与序列模型串联构建

联合结构，以刻画时空耦合特征[10]，也有研究将图结

构直接嵌入时间建模流程中，以增强空间信息在序列

演化过程中的表达能力[11]。然而，现有方法普遍采用

固定邻接矩阵或普通图卷积结构，默认所有邻接节点

具有相同影响权重，难以刻画不同邻接站点之间客流

传播强度的异质性。相较之下，图注意力机制(graph 

attention network，GAT)能够动态学习不同邻接站点对

目标站点的影响程度，从而更加符合实际地铁网络中

复杂的空间关联特征。 

近两年，相关研究进一步从物理约束、多源特征

筛选与深层时序建模等角度改进城市轨道交通客流预

测模型，说明融合外部因素、空间关联与时间依赖仍

是提升预测精度的重要方向[12]。然而，仅依赖单一时

序模型或固定图结构，仍难以同时刻画短时局部波动、

多时间尺度变化和站点间异质空间影响。因此，如何

联合多粒度时间建模、空间异质关联学习和长时间依

赖建模，构建适用于地铁短时客流预测的统一时空预

测框架，仍是当前研究的关键。 

针对上述问题，本文提出一种融合多时间粒度感

知机制与图注意力网络的地铁短时客流预测模型(multi- 

granularity and attention-enhanced passenger flow，MGAPF)。

模型通过多粒度卷积分支提取不同时间尺度特征，并

利用粒度注意力机制动态调节各尺度的重要性；通过

图注意力机制学习邻接站点间的关联强度，增强空间

依赖建模能力；进一步融合节假日、周末和天气等外部

信息，并结合门控融合结构、残差连接和 Transformer

编码器完成预测。本文预测对象为各站点未来时间步

的进站客流量，不包括出站量与换乘量。 

1  问题描述 

1.1  数据说明 

本研究使用 2019 年 1 月 1 日至 26 日的杭州地铁

刷卡记录数据，涵盖 1 号线、2 号线和 4 号线共 81 个

站点，累计记录量超过 7 000 万条。该数据具有连续

时间跨度、完整刷卡记录和统一字段口径，能够支持

不同模型在相同数据条件下开展公平对比。受运营数

据开放性和脱敏获取条件限制，本文未进一步获取更

新年度的同口径客流数据，后续将结合更多年份和更

新线网数据进一步检验模型的跨时期适应性。每条记

录包含刷卡时间、站点编号与进出站标识，统计单位

为“人次”。以各站点未来时间步的进站客流量作为预

测对象。表 1 列出了建模所用的主要字段。 

为统一网络结构表示，对各线路站点编号进行重

新编码，确保编号在整体网络中具备连续性与唯一性。
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由于编号为 54 的站点存在严重数据缺失，予以剔除，

最终保留 80 个有效站点。图 1 展示了编号处理后的站

点拓扑结构。 

表 1  地铁刷卡数据字段说明 

Table 1  Description of metro smart-card data fields 

名称 类型 说明 示例 

time String 刷卡时间 2019-01-11 12:30 

LineID String 地铁线路编号 2 

stationID int 地铁站编号 10 

deviceID int 刷卡设备编号 2688 

status int 进出站状态 1 

 

图 1  2019 年杭州市地铁网络站点 

Figure 1  Hangzhou metro network (2019) 

按自然日对刷卡记录进行时间聚合，并分别构建

10 min 和 30 min 目标粒度下的预测数据集；在案例展

示中按全日 10 min 时间步呈现客流变化过程，以便观

察完整日内波动特征。模型训练过程中，在给定目标

预测粒度的历史进站客流序列基础上，通过不同感受

野的一维卷积分支提取短时局部波动与较长时间趋势

特征。除历史客流序列外，为刻画客流周期性变化规

律并反映外部环境变化对居民出行需求的影响，进一

步融合节假日、周末及天气等外部影响因素。其中，节

假日与周末用于刻画客流周期性变化规律，天气因素

用于反映外部环境变化对居民出行需求的影响。上述

外部时间上下文特征在数据预处理阶段与对应时间步

客流序列对齐，作为辅助输入特征共同输入模型，以

增强模型对复杂客流场景的适应能力与鲁棒性。 

此外，为降低异常数据对模型训练的干扰，在数

据预处理阶段对缺失记录、重复记录及异常时间段数

据进行统一筛选与清洗，并采用统一时间粒度聚合方

式构建多站点时序客流数据集，以保证模型输入数据

的一致性与稳定性。 

1.2  研究问题 

本研究面向地铁站点短时进站客流预测，旨在基

于历史客流序列、外部影响因素与地铁网络结构，预

测未来时间步各站点的进站客流规模。主要以 10 min

与 30 min 尺度下的短时客流预测为主实验任务，为

地铁实时运营组织与客流调度提供参考；同时补充不

同预测时间粒度下的敏感性分析，以考察预测目标粒

度变化对模型误差的影响。 

首先，地铁客流数据呈现出多尺度动态特征：不

同时间粒度下的序列反映出各自侧重的变化模式，不

同序列存在显著的互补性。其中，较小时间粒度更有

助于捕捉短时波动与局部突变，较大时间粒度则更有

利于反映整体趋势与周期性变化。然而，现有方法大

多采用简单拼接方式融合多粒度信息，忽略了粒度间

的结构差异与权重关系，难以有效提取多尺度时序特

征。因此，如何根据预测任务自适应刻画不同时间粒

度的相对贡献，是提升短时客流预测精度的关键。 

其次，地铁站点间的客流影响具有结构性与异质

性。为此，城市地铁系统可抽象为图结构 G=(V，E，A)，

其中，V 为地铁站点集合，E 为站点间的物理联通关

系，A 为站点的邻接矩阵。目前多数研究采用图卷积

网络(graph convolutional network，GCN)构建地铁网络

空间结构，默认相邻节点影响等权，但它难以反映站

点间关联强度的差异，限制了空间特征的表达能力。

而在实际地铁网络中，不同邻接站点因区位功能、换

乘关系和客流规模差异，对目标站点客流变化的影响

并不相同。因此，相较于普通 GCN 的固定权重传播方

式，图注意力机制能够动态学习不同邻接站点对目标

站点的影响程度，更适合刻画地铁站点间异质性的空

间关联关系。 

此外，短时客流变化不仅受到历史时序规律与空

间结构关系影响，还会受到节假日、周末及天气等外

部因素的调节。这类外部因素通常不改变地铁网络的

物理拓扑结构，但会影响不同日期和天气条件下的整

体出行需求、峰值强度与时段分布特征。因此，本

研究将外部影响因素作为辅助输入变量，与历史客流

序列共同参与预测建模，以增强模型对复杂客流场景

的适应能力。与此同时，Transformer 结构在时间依赖

建模方面具有较强表达能力，能够进一步捕捉历史序

列中的全局依赖关系。但仅依赖 Transformer 难以充分
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利用地铁客流中的局部波动特征与站点空间拓扑信

息，因此需要将多粒度时间特征提取、空间异质关联

学习和长时间依赖建模进行协同融合。 

综合上述背景，本文的研究问题可表述为：在给

定多粒度历史客流序列 ( )h
tX 和地铁结构图G的条件下，

学习映射函数 f： 

   ( ) ( )
1: 1, ,h H

tt P t tX C G X  


 (1) 

式中，h 为历史客流序列的时间粒度索引；P 为历史序

列长度；H 为目标预测时间粒度；Ct为节假日、周末、

天气等外部特征； ( )
1

H
tX 


为预测结果。 

通过多粒度注意力机制刻画不同时间尺度的贡献

差异，通过图注意力机制学习站点间异质关联强度，

并结合 Transformer 编码器建模时间依赖关系，从而构

建面向地铁短时进站客流预测的统一时空建模框架。 

2  模型构建 

MGAPF 模型整体结构由 4 个功能子模块构成：多

粒度卷积特征提取、空间图注意力编码、时空门控融

合以及基于 Transformer 的时序建模。各模块功能相互

协作，共同完成对多站点、多时间尺度的

地铁短时进站客流预测。在输入层，将历

史进站客流序列与节假日、周末、天气等

外部特征按时间步对齐，并共同构成输入

特征张量，以增强模型对不同日期属性和

外部环境变化下客流波动的表达能力。模

型整体结构如图2所示，具体建模流程如下。 

2.1  多粒度卷积模块 

为捕捉不同时间尺度上的动态变化，本

模型在时间维度上设计了多分支的一维卷

积结构。地铁短时客流同时具有局部突变、

短周期波动和整体趋势变化等特征，单一

时间尺度往往难以兼顾不同类型的变化规

律。因此，通过多个卷积核尺度构造不同

感受野的时间特征提取分支，并进一步利

用粒度注意力机制自适应刻画不同时间粒

度对预测任务的相对贡献，从而避免简单

拼接方式难以区分不同粒度重要性的问

题。设输入序列为张量 B N T C´ ´ ´ÎX ，其

中，B 为样本数，N 为地铁站数量，T 为时

间步数，C 为输入特征维度，包括历史进站

客流特征以及节假日、周末、天气等外部

时间上下文特征。第 g 个卷积分支采用感受野为 kg的

一维卷积对完整输入特征张量进行特征提取，并经过

标准化与 ReLU 非线性变换，得到对应的时间特征。 

    ( ) ReLU BN Conv1
g

g
t kDH X  (2) 

式中， ( )g
tH 表示第 g 个卷积分支在时刻 t 提取的时间

特征；Conv1 ( )
gkD  、 BN( ) 、 ReLU( ) 分别表示卷积

核大小为 kg的一维卷积、批归一化和 ReLU 激活函数。 

卷积结果经线性映射投影至统一维度 d： 

 ( ) ( ) ( )g g g B N T d
t t

´ ´ ´= ⋅ Î


H H W  (3) 

式中， ( )g C d´ÎW 为第 g 个分支的线性投影矩阵，维

度 d 为预设超参数。多个分支输出通过可学习的权重

αg进行融合，形成最终的时间特征表示： 

 ( )

1

1

,
g

g

G
g

t g t g G
g

g

e

e




 





  



H H  (4) 

Softmax 权重中的参数 βg 为可学习标量，用于衡

量第 g 个卷积分支在最终时间特征融合中的重要性。

通过该机制，模型能够根据不同预测场景动态调整各

 

图 2  MGAPF 模型架构 

Figure 2  Overall architecture of the MGAPF model 
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时间尺度特征的贡献，而不是将不同粒度特征进行固

定拼接，从而提升多尺度时序特征表达能力。 

2.2  空间建模模块 

考虑到空间结构中各站点间的复杂依赖关系，模

型引入图注意力机制对空间信息进行建模。地铁站点

之间虽然具有明确的物理连接关系，但不同相邻站点

对目标站点客流变化的影响强度并不完全相同。普通

GCN 通常基于固定邻接矩阵进行特征传播，默认相邻

节点影响权重相同，难以表达站点间客流关联强度的

差异。相比之下，GAT 能够在邻接约束下动态学习不

同邻接站点的影响权重，更适合刻画地铁网络中的空

间异质关联。输入为特征张量 B N T C
s

´ ´ ´ÎX ，表示

时间-空间的原始特征。为便于空间关系建模，先在时

间维度进行池化处理，获得每个站点的聚合表示为

pool B N C
s

´ ´ÎX ，随后对输入特征进行整合，以构造

节点级表示： 

 ( )pool 1Aggregate [:, ,: ] B
i s i ´= Îh X  (5) 

式中，hi为第 i 个站点的节点级表示，Aggregate( ) 表

示对该站点池化特征的聚合操作； 1B´ 表示维度为

B×1 的实数空间。 

得到所有位置的嵌入表示 inB N d
s

´ ´ÎH ，Hs为所

有站点的节点表示矩阵，N 为站点数，din为节点输入

特征维度，再经线性映射得到第 i 个站点的嵌入表示 Zi： 

 [:, ,: ] B d
i s i ´= ⋅ ÎZ H W  (6) 

式中， ind d´ÎW 为线性投影矩阵，d 为节点特征的

目标嵌入维度，din为池化后输入特征的维度。基于节

点对(i，j)的注意力打分计算如下： 

  TLeakyReLU [ || ]ij i je  α Z Z  (7) 

式中，eij为节点 i 与邻接节点 j 之间的未归一化注意力

得分，LeakyReLU( ) 为激活函数，Zi和 Zj分别为节点

i 与节点 j 的嵌入表示。 2dÎα 为用于注意力打分的

可学习参数向量。结合邻接矩阵对注意力进行筛选归

一化： 

 
exp( )

exp( )
ij ij

ij
ik ik

k

e A

e A






 (8) 

式中，αij为节点 i 对邻接节点 j 的归一化注意力权重。

最终空间表示为邻接节点特征的加权和： 

 
1

[:, ,:]
N

GAT ij j
j

i 


 H Z  (9) 

将式(9)得到的空间特征HGAT记为 spatial B N d
sH

´ ´Î ，

为匹配时间特征维度，将其在时间维度上进行广播扩

展，得到最终的空间特征向量为 B N T d
s

´ ´ ´ÎH 。通

过上述建模过程，空间模块不仅利用地铁站点的物理

邻接关系约束信息传播范围，还能够自适应区分不同

邻接站点对目标站点客流变化的影响强度，从而增强

空间特征表达能力。 

2.3  门控融合模块 

为了有效融合时间与空间信息，模型设计了门控

融合结构。考虑到时间特征与空间特征在表达重点上

存在差异，通过门控机制动态调节两类特征的融合比

例，从而增强模型对复杂时空关联关系的自适应表达

能力。设时间特征、空间特征分别为 B N T d
t

´ ´ ´ÎH 、

B N T d
s

´ ´ ´ÎH ，两者已在维度上对齐，将其拼接得

到时空联合特征 Fcat，其中“||”表示特征拼接： 

 2
cat [ ] B N T d

t s
´ ´ ´= Î F H || H  (10) 

通过 MLP 和 Sigmoid 激活生成融合系数  ： 

 cat 1 2(ReLU( ) )   F W W  (11) 

式中，ReLU( ) 为激活函数， ( )  为 Sigmoid 函数，W1

和W2分别为多层感知机第一层和第二层的权重矩阵。

最终融合输出结合残差路径表达为： 

 fuse cat res(1 )t s       F H H F W  (12) 

式中， 2
res

d d´ÎW 为残差映射权重，用于匹配维度

并增强信息保留能力。通过门控融合机制，模型能够

根据不同时间步与不同站点的特征变化，自适应平衡

时间依赖特征与空间关联特征的重要性，从而提升复

杂客流场景下的特征表达能力与稳定性。 

2.4  编码预测模块 

为了捕捉融合后特征中的时间依赖性，模型采用

标准 Transformer 编码器对其序列建模。设融合后的特

征为 fuse
B N T d´ ´ ´ÎF ，为了适配 Transformer 结构，按

时间维度将其组织为序列形式，并记为编码器输入序

列 Ftoken： 

 token fuse
B N T d´ ´ ´= ÎF F  (13) 

经 Transformer 编码器TransEncoder( ) 处理后，得

到编码特征 Fenc： 

 ( )enc tokenTransEncoder B N T d´ ´ ´= ÎF F  (14) 

最终模型取输出序列的最后一时刻的编码结果作

为预测表示，并通过全连接层获得下一时刻的目标预

测值： 
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 enc out[:,:, 1,:] B N´= - ⋅ Î


Y F W  (15) 

式中，

Y 为下一时刻的客流预测结果，Wout 为全连接

层权重，Transformer 编码结果的最后时刻输出经全连

接层映射为预测值。由于前序模块已融合多粒度时间

特征、空间异质关联特征以及外部特征信息，因此，

Transformer 编码器能在统一时空特征空间中进一步建

模复杂时间依赖关系，从而提升短时客流预测精度与

模型鲁棒性。 

3  实验验证 

3.1  超参数设置 

为提升模型在多粒度时间特征和空间结构建模下

的泛化能力，本文采用 Optuna 框架对关键超参数进行

自动搜索与优化，最终选取在验证集上表现最优的参

数组合作为模型配置。在 Transformer 模块中，编码维

度设为 64，注意力头数为 4，层数为 3；图注意力模

块输出维度设为 64。多粒度卷积模块采用感受野分别

为 3、5、7 和 11 的卷积核，用于提取不同尺度的时序

特征。其中，较小卷积核主要用于捕捉短时局部波动，

较大卷积核则用于提取较长时间范围内的趋势变化

特征。 

训练过程中使用 Adam 优化器，初始学习率设为

0.001，批次大小为 16，最多训练 200 轮，并引入早停

策略，当验证性能在 100 个连续轮次内无提升时终止

训练。所有实验均基于 80 个地铁站点的进站客流数据

展开，输入序列长度为 18，预测目标为未来一个时间

步内的进站客流量，损失函数为均方误差(MSE)，并

采用验证集最优策略保存模型。模型输入除历史客流

序列外，还包含节假日、周末及天气等外部特征。 

3.2  模型比较 

模型性能评估采用 3 项指标：平均绝对误差 MAE、

均方根误差 RMSE和平均绝对百分比误差 MAPE(仅

统计真实值大于 10 的样本)。模型比较实验均在统一

数据集与实验设定下独立运行 10 次，结果以预测误

差的均值与标准差表示(记作 x±y，其中 x 为平均值，

y 为标准差)，以全面评估模型的精度、稳定性与泛化

能力。 

为全面验证 MGAPF 模型的有效性，选取 6 种具

有代表性的基线方法作为对比，涵盖时间建模、空间

建模以及时空联合建模 3 类典型策略。其中，LSTM

与 Transformer 分别代表基于循环神经网络与自注意力

机制的时间序列预测方法；GCN 用于建模地铁网络中

的空间拓扑关联；GCN-LSTM 与 GCN-Transformer 分

别结合图卷积与时序模型，实现基础的时空联合建模；

ResGCN-Transformer 则在 GCN-Transformer 基础上引

入多粒度残差图卷积与并行时间分支，具备一定的多

尺度建模能力。所有模型均在 10 min 与 30 min 两个

目标时间粒度下分别进行训练与测试，具体结果分别

如表 2、表 3 所示。 

表 2  各模型在 10 min 预测任务下的结果比较 

Table 2  Performance comparison of different models  
in the 10-minute prediction granularity 

模型 MAE RMSE MAPE/% 

MGAPF 17.11±0.32 26.09±0.51 16.93±0.49

ResGCN-Transformer 17.97±0.35 27.14±0.47 17.73±0.54

GCN-Transformer 18.31±0.37 27.61±0.48 17.80±0.35

GCN-LSTM 18.75±0.55 28.11±0.97 17.91±0.41

LSTM 20.93±0.42 29.52±1.21 19.82±0.74

GCN 55.52±1.52 96.34±3.07 57.83±1.56

Transformer 18.33±0.23 27.85±0.36 17.86±0.49

表 3  各模型在 30 min 预测任务下的结果比较 

Table 3  Performance comparison of different models  
in the 30-minute prediction granularity 

模型 MAE RMSE MAPE/% 

MGAPF 29.02±0.74 44.31±0.73 9.52±0.38

ResGCN-Transformer 31.99±0.93 48.42±1.46 10.33±0.42

GCN-Transformer 32.63±1.20 48.82±1.29 10.83±0.69

GCN-LSTM 33.43±0.98 49.11±1.28 11.01±0.32

LSTM 35.93±0.69 52.43±1.92 13.52±0.78

GCN 105.67±4.28 154.73±5.12 58.37±2.45

Transformer 33.95±0.59 50.42±1.01 10.94±0.47

 

从表 2 和表 3 的结果可以看出，MGAPF 模型在

10 min 和 30 min 两个预测粒度下均取得最优性能。在

10 min 预测任务中，相较于次优模型 ResGCN-Trans-

former，MGAPF 的 MAE、RMSE 和 MAPE 分别下降

约 4.8%、3.9%和4.5%；在30 min 预测任务中，MAPE的

相对降幅进一步扩大至约 7.8%。同时，MGAPF 在不

同实验轮次下的误差标准差整体较小，表明模型具有

较好的稳定性与泛化能力。为进一步分析预测目标时

间粒度变化对模型性能的影响，补充 5、10、15 min

和 30 min 粒度下的敏感性分析，结果如表 4 所示。 

由表 4 可知，预测时间粒度变化会同时改变客流

聚合规模和序列波动特征。随着粒度由 5 min 增大至

30 min，平均单步进站客流明显增大，MAE 与 RMSE

整体随之上升；而 MAPE 总体下降，说明较大时间粒度 
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表 4  不同预测时间粒度下 MGAPF 模型性能敏感性分析 

Table 4  Sensitivity analysis of MGAPF at different 

prediction time granularities 

预测粒度 平均单步进站客流/人次 MAE RMSE MAPE/%

5 min 69 14.06 21.43 21.60 

10 min 137 17.11 26.09 16.93 

15 min 205 20.13 30.71 14.80 

30 min 404 29.02 44.31 9.52 

 

下随机波动被一定程度平滑，相对误差降低，但时间

分辨率也随之下降。5 min 粒度能够反映更细的短时变

化，但低客流和局部波动影响更明显；15 min 粒度在

误差水平和时间分辨率上总体介于 10 min 与 30 min

之间。由此可见，预测时间粒度会影响模型误差表现，

本文选取 10 min 与 30 min 作为主实验粒度，能够分别

代表短时运营响应和较稳定趋势预测两类典型场景。 

从不同类型模型的结果表现来看，GCN 由于仅建

模空间结构，缺乏时间动态特征表达能力，在两种预

测粒度下均表现出较大的预测误差，且随着预测时间

粒度增大，误差进一步放大。LSTM 与 Transformer 虽

然能够有效建模时间序列动态变化，但未考虑地铁

站点之间的空间关联关系，因此预测能力受到限制。

GCN-LSTM与GCN-Transformer通过结合图卷积与时

间建模模块，实现了基础的时空联合建模，预测性能

相比单一时间模型有所提升，但在多尺度时间特征表

达方面仍存在不足。ResGCN-Transformer 进一步引入

多尺度图卷积与并行时间分支，实现了初步的多粒度

建模能力，但其不同时间粒度特征仍采用固定拼接方

式进行融合，难以根据不同预测场景动态调整各时间

尺度的重要性。 

相比之下，MGAPF 通过可学习的粒度加权机制

自适应融合多尺度时序特征，并利用图注意力机制刻

画邻接站点间空间影响强度的差异。同时，节假日、

周末及天气等外部特征信息的引入，有助于模型识别

不同日期属性和外部环境下的客流波动规律。配合时

空门控融合与残差连接设计，MGAPF 在时空联合建

模中表现出更好的预测精度与稳定性。 

在实验环境配置下，MGAPF 模型参数规模为

0.224 M，单批次推理时间 218 ms；ResGCN-Transformer

与GCN-Transformer的参数规模分别为0.201 M和0.152 M，

对应推理时间分别为 183 ms 和 146 ms。结果表明，

MGAPF 在提升预测精度的同时，仅带来有限的复杂度

增加，能够满足地铁短时客流预测的应用需求。 

3.3  结果分析 

表 2和表 3已从 80个有效站点整体层面对模型预

测性能进行了验证。为进一步展示模型在不同站点功

能与日期属性下的拟合效果，选取火车东站(站点 15)

与钱江路站(站点 46)作为典型案例，并展示其在 2019

年 1 月 11 日(周五，工作日)与 1 月 12 日(周六，休息日) 

2 天的 10 min 粒度预测结果，分别如图 3、图 4 所示。

图中横轴为时间步序号，单位为步；每步对应 10 min，

全日共 144 个时间步，其中 0～143 步分别对应当日

0:00—23:50；纵轴为对应时间步内的进站客流量。火

车东站为交通枢纽型高客流站点，客流规模较大且高

峰特征明显；钱江路站为商住混合型换乘站，客流变化

受通勤、商业活动及周末出行等因素共同影响。上述

站点和日期分别覆盖枢纽型与复合功能型站点、工作

日与周末两类典型场景，可用于辅助分析模型在不同

客流节律下的适应能力。 

从客流形成机制看，火车东站受铁路到发、城市

通勤和换乘接驳等因素影响，进站客流在工作日早晚

通勤时段、铁路集中到发时段及周末出行集中时段均

出现快速上升；MGAPF 中的多粒度卷积分支有助于 

 

图 3  火车东站进站客流预测效果 

Figure 3  Inbound passenger flow prediction  
for East Railway Station 
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图 4  钱江路站进站客流预测效果 

Figure 4  Inbound passenger flow prediction for  

Qianjiang Road Station 

捕捉这种短时突增与回落过程，图注意力模块则能够

在物理邻接关系约束下刻画相邻站点对目标站点客流

变化的影响。钱江路站兼具居住、商业和换乘功能，

工作日客流更受通勤节律影响，周末则更容易体现商

业出行和休闲出行特征；模型引入的周末、节假日及

天气等外部特征，有助于区分不同日期属性下的客流

分布差异。结果表明，MGAPF 在高峰突增、局部转

折和周末非周期波动区间均保持较好的跟踪能力。 

尽管在部分低客流时段存在轻微高估现象，但整

体拟合趋势与真实客流数据保持较高一致性，特别是

在客流快速变化区间，MGAPF 表现出更快的响应能力

与更稳定的预测精度。 

综合来看，MGAPF 在典型枢纽型和复合功能型

站点、工作日和周末等场景下均保持较好的预测效果，

说明多粒度时间建模、图注意力机制和外部信息融合

能够有效提升复杂场景下的短时进站客流预测能力。

本文原始数据包含进出站状态字段，出站客流可按类

似方式构建预测序列，但实验对象限定为进站客流；换

乘客流则需进一步结合 OD 识别、路径推断或站内换

乘监测数据，相关问题将在后续研究中展开。 

4  结论 

本文面向地铁短时进站客流预测任务，提出融合

多粒度感知与图注意力机制的 MGAPF 模型。模型在

时间维度通过多尺度卷积与粒度注意力机制实现不同

时间尺度特征的自适应融合，在空间维度采用图注意

力机制动态学习站点间的空间关联强度，进一步引入

节假日、周末及天气等外部时间上下文信息以增强模

型对复杂客流变化的表达能力。研究主要结论如下： 

1) 基于杭州市地铁运营数据的实验结果表明，

MGAPF 在 10 min 与 30 min 预测任务下均取得较优性

能，MAPE 分别为 16.93%与 9.52%，相较对比模型具

有更高的预测精度和稳定性。 

2) 典型站点分析进一步表明，MGAPF 能够较好

捕捉客流高峰、局部转折及复杂波动趋势，在不同站

点类型和不同日期属性下均具有较好的适应性。同

时，模型参数规模与推理时间保持在合理范围内，具

备一定的工程应用基础。 

3) 未来工作将进一步结合更新年份、更长时间跨

度和更多城市轨道交通网络数据，验证模型在不同线网

规模、客流结构和运营时期下的泛化能力，并探索动态

图结构和更丰富外部因素在短时客流预测中的作用。 
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