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Abstract：Accurate and reliable short- term passenger flow prediction can support operations and decision-

making of the URT system from multiple perspectives. In this paper, we propose a URT multi-step short- term

passenger flow prediction model at the network level based on a Transformer-based LSTM network, Depth-wise

Attention Block, and CNN network, named as Spatial- Temporal Integrated Prediction Model (STIPM). The

STIPM comprises three branches. The first branch takes time- series inflow data as input, and a Transformer-

based LSTM network is selected to extract the temporal correlations. The second one takes timestep- based

OD data as input, and many spatial and temporal features are captured using Depth- wise Attention Blocks.

Meanwhile, timestep-based OD data can better include inter-station relations and global information. The third

branch takes Point of Interest data (POI) as input and CNN network is utilized for spatiotemporal features

extraction, which can also become the bridge between spatial and temporal features. Moreover, the“Multi-input-

multi-output Strategy”for multi-step prediction is used to obtain a longer prediction period and more detailed

information under a relatively high forecasting accuracy. The STIPM is applied to two large- scale real- world

datasets from the URT system, and the obtained prediction results are compared with ten baselines and four

variants from itself, in which STIPM model achieves highest prediction accuracy indicated by RMSE, MAE, and
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WMAPE evaluations, which demonstrates the superiority and robustness of the STIPM.

Key words: urban Rail Transit; short- term passenger forecasting; multi-step forecasting; deep learning; traffic

big-data; spatiotemporal features mining; features fusion
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摘要：准确、可靠的短时客流预测可为城市轨道交通提供运营决策支持。本研究以基于Transformer机制的LSTM网络、深度

注意力模块和CNN网络为基础，提出了城市轨道交通网络级多步短时客流预测模型（STIPM）。该预测模型由3个分支组成，

分支一以时间序列进站客流为输入，提出了基于Transformer机制的LSTM网络提取该数据中的时间相关性；分支二以基于时

间步的OD数据为输入，提出了深度注意力模块挖掘数据中大量的时间、空间相关性，利用基于时间步的OD数据能够更好地

展现站间联系紧密程度和全局信息，从而完成了拓扑网络信息提取；分支三的输入为POI数据，使用CNN网络获取其时空相

关性，并作为时间与空间特征之间的纽带。为了保证在预测精度足够高的条件下，获得更长的预测时间和更详细的预测信

息，本文采用“神经网络多输出”策略，完成了多步预测任务。本文在2个大规模城市轨道交通真实数据集中对该模型进行测

试，并将预测结果与10个基准模型和4个消融实验模型进行对比，在RMSE、MAE与WMAPE评估指标中，STIPM模型均得

到最高的预测精度，结果表明该模型具有一定的优越性与鲁棒性。

关键词：城市轨道交通；短时客流预测；多步预测；深度学习；交通大数据；时空特征挖掘；特征融合

1 引言

城市轨道交通凭借其容量大、准点率高、速度

快等特点，成为了大型城市中的重要交通工具。准

确、可靠的短时客流预测可以从多个方面为城市轨

道交通的运营提供支持，例如缓解站内拥堵、降低

事故的发生概率、优化列车时刻表、提高运营组织

和资源配置的效率等。但由于受到多种外部因素

例如 POI信息等的影响，以及网络中时间、空间特

征复杂，短时客流预测具有较强的挑战性。人工智

能技术具备的高度拟合复杂非线性关系的能力，能

够很大程度上解决交通网络中存在的不确定性和

复杂性问题，为解决短时客流预测问题提供了有效

的解决方法，因此近年来在交通运输领域相关研究

中取得了良好的效果并展现出巨大的潜力。

随着智能交通系统在城市轨道交通中的应用，

基于人工智能的短时客流预测早已经成为国内外

学者和城市轨道交通运营者们重点关注和研究的

问题，并取得了一些研究成果。短时客流预测按照

预测模型的发展历程，主要可划分为：基于数理统

计的传统预测模型、基于机器学习的预测模型和基

于深度学习的预测模型3个阶段。

在第 1 个阶段中，张春辉等 [1]通过对短时客流

的特性分析，建立了基于卡尔曼滤波的公交车站短

时客流预测模型。此后，改进的SARIMA模型（季

节时间序列模型）被王莹等[2]应用于北京地铁网络

中进行客流预测，得到的结果具有良好的准确性、

可解释性和模型复杂性。然而该类方法具有固定

的模型结构与参数，对充满不确定性和复杂性的交

通客流特征刻画能力较弱，并且单纯的数理统计模

型已经无法满足当下短时客流预测的实时性和预

测精度要求。随着机器学习的兴起，预测进入第 2

个阶段，如Roos等[3]提出动态贝叶斯方法来进行短

时客流预测，并加入高斯混合模型来捕捉变量之间

的非线性关系；针对单一模型存在的不足，Sun等[4]

提出了一个小波-支持向量机混合模型用于不同序

列频段的地铁系统客流预测。研究证明2种及以上

模型的结合不仅克服了其各自的缺陷，还保留了各

自的模型优势，提高了模型预测精度。上述方法和

模型，总体上均取得了比传统数理统计方法更好的

预测结果。但是在该阶段中，多数模型无法考虑到

站点之间的空间相关性[5]，并且该类结构深度较浅

的模型在处理高维问题以及复杂的时空属性数据

时能力有限。

在第3个阶段中，深度学习得到快速发展，相较

于传统的数理统计模型和基础的机器学习理论，深

度学习网络可以捕捉到更加丰富、更有价值的数据

特征[6]。Ma等[7]第一次将LSTM模型应用于交通预

测领域，构建车流速度预测模型；随后 Tang 等[8]提

出一种基于 LSTM 网络的时空特征融合预测模型

（ST-LSTM），并在模型中利用时间成本矩阵来获取

空间相关性，不过车站之间的空间特征仍然很难准

确获取。Zhang等[9]提出一种端到端的多任务时间

卷积神经网络（MTL-TCNN），其中单一的 CNN 网

络只适用于欧式数据，一些原始交通数据在被转换

为欧式数据的过程中容易出现信息丢失、错乱等情
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况。因此在 CNN 基础上，一种可以更有效地提取

交通运输网络内部空间相关性、且交通数据兼容性

更强的图卷积神经网络（GCN）[10-11]被提出，GCN网

络存在的问题在于对城市轨道交通而言，其邻接矩

阵并不能很好地展现车站间的联系紧密程度。在

交通客流预测领域，为了突显出网络图中不同连接

的不同重要程度，带有注意力机制的图注意力网络

（GAT）得以应用。Zhang等[12]提出基于时空图注意

力网络来捕捉动态交通路网中的空间相关性。但

由于单一的图卷积网络一般不超过四层，也无法利

用ResNet残差连接来构建深度学习网络，在处理高

维度问题时能力依然有限 [13]。为了克服单一网络

的局限性，Zhao 等 [14]提出一种结合图卷积网络

（GCN）和门控递归单元（GRU）的客流预测模型，前

者用于学习网络中复杂的拓扑结构以提取空间相

关性，后者用于提取时间序列数据中的时间相关

性。王海洋[15]在模型中嵌入了注意力机制，构建了

一种GAT和LSTM网络相结合的时空注意力网络

模型（STAN）。Zhang 等 [16]则基于 ResNet、GCN 和

LSTM网络，提出ResLSTM深度学习架构来进行城

市轨道交通系统中网络层面的客流量短时预测。

然而这些结构复杂的预测模型，相较于简单模型得

到的结果在预测精度方面并没有显著性地提升，因

此深度学习预测模型也并非越复杂效果越好。同

时，大部分模型仅考虑单步预测，导致当时间粒度

较细时预测总时间跨度较小，或者当时间粒度过

大时一些细节信息会丢失。而多步短时预测 [17-18]

则能够将长时间跨度进一步划分，得到更加细致、

完整的预测信息。

综上所述，本文提出了一个多步预测模型，用

以解决城市轨道交通系统中的短时客流预测问题，

并将其命名为时空综合预测模型（Spatial-Temporal-

Integrated-Prediction-Model，STIPM）。该网络级的

模型针对城市轨道交通线网中全部车站进行协同

建模，并综合考虑时间依赖关系、空间依赖关系、网

络拓扑依赖关系等多种因素。将该模型应用于某

城市轨道交通系统的真实数据集中，并将预测结果

与所提出的 10个基准模型与 4个消融实验模型进

行对比，STIPM模型在任何条件情况下均表现出最

高的预测精度，证明该模型具有一定的优越性与鲁

棒性。本文的创新点总结如下：

（1）本文使用基于时间步的OD数据来完成城

市轨道交通网络中空间特征的捕捉和提取，相较于

一般使用的基于图卷积神经网络的邻接矩阵，OD

数据更能够反映车站间的联系紧密程度和网络的

全局信息。同时，基于时间步的OD数据也携带有

一定的时间相关性。

（2）本文构建了基于Transformer机制的LSTM

网络，以及由通道注意力单元与深度分离卷积单元

组成的深度注意力模块，对相关数据进行挖掘，更

利于捕捉数据中所携带的主要特征、减少参数的使

用量并提高预测精度。

（3）本文采用“多输入-多输出”的多步预测策

略，在拓宽预测时间跨度的同时，可以得到更详细

的预测信息。即使随着预测时间步数量的增加预

测精度有所降低，但仍处于较高的水准。

2 问题描述与建模

2.1 问题描述

本研究中的目标为基于历史 AFC（Automatic

Fare Collection）数据和 POI 数据，预测未来若干个

时间步内的城市轨道交通系统客流量；核心问题为

计算出二者之间的非线性关系。利用AFC数据，选

取10 min作为时间粒度，从中提取出基于时间序列

的进站客流和OD数据。为了方便问题描述，首先

定义3个关键参数。

定义 1（进站客流时间序列矩阵）：原始AFC数

据中包含乘客 ID、进站时间、进站站点、出站时间、

出站站点的信息，利用前3类信息，选取10 min作为

时间粒度，可以提取出进站客流时间序列。假设

p( )i, t 表示车站 i 在第 t 个时间间隔内的进站客流

量观测值，则进站客流时间序列可以被表示为表达

式（1）。

P0 =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
p( )1,n p( )1,n - 1 ⋯ p( )1,1

p( )2,n p( )2,n - 1 ⋯ p( )2,1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
p( )m,n p( )m,n - 1 ⋯ p( )m,1

（1）

式中：P0 ∈Rm × n 表示整个时段内的进站客流时间序

列；m 表示城市轨道交通系统中的车站数量；n 代

表整个时段内总时间步数量。为了更有效地利用

客流量的周期性，本研究中共使用 3种时间模式以

预测未来 k 个时间步内的状态，分别为实时模式、

日模式和周模式，分别对应着预测时间步前的状态

数据、前一天同时段内以及前一周同时段内的状态

数据。若每一种模式均包含10个时间步，则进站客
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流时间序列矩阵可以被定义为表达式（2）。

P(t) =
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÷
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÷

÷
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p( )1, t ⋯ p( )1, t - 9

p( )2, t ⋯ p( )2, t - 9

⋮ ⋮ ⋮
p( )m, t ⋯ p( )m, t - 9

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
p( )1, t - dl ⋯ p( )1, t - dl - 9

p( )2, t - dl ⋯ p( )2, t - dl - 9

⋮ ⋮ ⋮
p( )m, t - dl ⋯ p( )m, t - dl - 9

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
p( )1, t -wl ⋯ p( )1, t -wl - 9

p( )2, t -wl ⋯ p( )2, t -wl - 9

⋮ ⋮ ⋮
p( )m, t -wl ⋯ p( )m, t -wl - 9

（2）

式中：dl 表示一天内的时间步数量；wl 表示一周内

的时间步数量。

定义 2（基于时间步的OD矩阵）：基于AFC原

始数据中的进出站信息，可以提取OD数据。结合

进出站时间信息，选取与进站客流时间序列相同的

时间粒度，则可以提取每一个时间步对应的OD矩

阵。与全天集计的OD数据相比，基于时间步的OD

矩阵携带有更详细的空间特征以及一定的时间相

关性。假设 odij( )t 表示在第 t 个时间间隔内从车站

i 到车站 j 的OD数量，则在该时间步下的OD矩阵

OD0( )t ∈Rm × m 可以表示为式（3）。

OD0( )t =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
od11( )t od12( )t ⋯ od1m( )t
od21( )t od22( )t ⋯ od2m( )t
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

odm1( )t odm2( )t ⋯ odmm( )t

（3）

式中 m 表示网络中车站的数量。同理，本研究中同

样使用3种时间模式，且每种模式均包含10个时间

步。因此，基于时间步的 OD 矩阵 OD( )t ∈R30 × m × m

如式（4）所示，同样 dl 表示一天内的时间步数量，

wl 表示一周内的时间步数量。

OD(t) = (( )OD0( )t ⋯ OD0( )t - 9 ,

( )OD0( )t - dl ⋯ OD0( )t - dl - 9 ,

)( )OD0( )t -wl ⋯ OD0( )t -wl - 9

（4）

定义 3（POI 矩阵）：POI（Point of Interests）在

地理信息系统中表示兴趣点数据，每一条POI数据

中包含了其名称、代码、位置以及所属类别信息。

由于不同车站的客流量或者同一车站在不同时段

内的客流量会受到其周边POI类型和数量的影响，

因此本文统计各个车站半径 1000 m范围内不同类

别兴趣点的个数。若 poi( )i, c 表示车站 i 附近第 c

类 POI 的数量，则 POI 矩阵 POI ∈Rm × C 如式（5）所

示。其中C为本次研究中POI类别的数量，其数值

为23。

POI =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
poi( )1,C poi( )1,C - 1 ⋯ poi( )1,1

poi( )2,C poi( )2,C - 1 ⋯ poi( )2,1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
poi( )m,C poi( )m,C - 1 ⋯ poi( )m,1

（5）

目标方程：在第 t 个时间步，所有的AFC 数据

和POI数据均已知，在通过一定的数据处理过程之

后，提取出进站客流时间序列矩阵 P( )t ，基于时间

步的OD矩阵 OD( )t ，以及POI矩阵 POI 。利用提

取出的数据作为输入，完成从 Y ( )t + 1 到 Y ( )t + k 共

k 个时间步的短时客流预测，则该问题可以被定义

为式（6）。其中 f 即为本文需要构建的网络级多步

短时客流预测模型，表示输入数据与预测值之间的

非线性关系，Y ( )t 则为时间步 t下的预测结果。

[ ]Y ( )t + 1 ⋯ Y ( )t + k = f ( )P( )t ,OD( )t ,POI （6）

2.2 模型构建

本文构建的时空综合预测模型（STIPM）结构

如图1所示。该模型共包含3个分支，分别为 Inflow

分支、OD分支和POI分支。Inflow分支用于处理进

站客流时间序列数据，捕捉其中的时间维度特征；

OD分支中用于提取出基于时间步的OD数据中所

携带的时间和空间相关性；POI分支利用POI数据

支持空间特征的捕捉，并用于增强空间特征与时间

特征之间的联系。

（1）Inflow分支

该分支以 10 min时间粒度下提取出的进站客

流时间序列为基础，为了预测未来 k 个时间步的进

站客流量，基于实时模式、日模式和周模式3种时间

模式构建进站客流时间序列矩阵 P( )t ，并作为该分

支的输入。该输入数据中携带大量时间相关性，具

体体现为客流的变化趋势、规律性和周期性，因此

该分支主要用以提取客流时间序列中隐藏的时间

特征。同时，既有研究证明LSTM神经网络在处理

进站客流时间序列时，能够有效提取其中的时间特

征并提升预测精度，以及Transformer模型中的多头

注意力机制可以使模型更好地聚焦于主要特征并

提升预测效率。因此本文构建基于Transformer机
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制的LSTM网络层以提取该数据中的时间特征，该

分支具体网络结构如图2所示。

在该分支中，进站客流时间序列矩阵 P( )t 通过

位置编码、Transformer-based LSTM网络层处理，在

展平后输入全连接层，最终输出一定数量的携带有

时间特征的神经元并传入特征融合层。为了加快

训练速度、提高网络稳定性，在网络中加入层标准

化；为了防止深度神经网络在模型训练的过程中出

现梯度消失或梯度爆炸等，在网络中对应位置使用

残差连接操作。同时，本文使用LSTM网络替换原

Transformer模型中的前馈网络，更深层次地获取数

据中的中长期依赖和时间相关性，最终利用非线性

激活函数ReLu将特征矩阵中数据进一步处理。下

面对Transformer模型进行详细介绍。

Transformer模型中数据并非天然有序的，而在

进行并行计算时，并未考虑到时间序列数据之间的

顺序所造成的影响，因此位置编码层能够刻画不同

时间步以及不同时间模式下的时间特征，并记录下

其时序信息。同时，由于单头的自注意力网络难以

在复杂的数据中捕获到充足、准确的全局时空特

征，本文使用多头注意力网络实现相应效果，该网

络旨在基于自注意力机制并行计算 n 次后将得到

的 n 个结果拼接，并经过全连接层得到最终特征矩

阵，其原理如图3所示。在每一注意力头中，经过位

图1 时空综合预测模型(STIPM)结构

Fig. 1 Deep learning architecture of STIPM

图2 Inflow分支中基于Transformer的LSTM网络结构

Fig. 2 The structure of transformer-based LSTM in inflow branch
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置编码后的时序向量通过 3 个可学习的权值矩阵

W
Q
, W K , WV 分别映射得到查询向量 Q 、键向量 K

以及值向量 V ，如式（7）—式（9）所述，其中

b
Q
, bK , bV 为相应偏置超参数。得到3个不同向量后

实现自注意力机制，完成非线性仿射变换，其函数

表达式如（10）所示。

Q = P( )t W
Q

+ b
Q

（7）

K = P( )t W K + bK （8）

V = P( )t WV + bV （9）

Z = f (Q, K, V ) = Softmax
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

QKT

dk

V （10）

式中： dk 为缩放系数；Softmax(∙) 表示激活函数。

（2）OD分支

在获取城市轨道交通网络中的空间相关性以

及拓扑结构信息时，本文并未使用考虑邻接矩阵和

拉普拉斯变换的GCN模型，而是利用OD数据表达

网络中的空间特征。在道路交通网络中，相邻路段

由于通过车道相连往往具有较强的空间相关性与

连贯性。如图 4所示，在该图中相邻各个路段间的

流入量与流出量符合式（11）；同时根据交通流理

论，路段中的各个参数之间具有固定关系式（12）。

而城市轨道交通网络不同于道路交通网络，其每个

车站的进出站客流相互影响较小，因此相较于车站

间在空间上的邻接性质，乘客的进-出站点数据

（OD数据）更利于反映出2个车站之间的连接紧密

程度，以及全局的空间相关性，见图 5。同时，以天

或周为单位的集计OD数据仅能够体现出车站之间

的静态空间相关性，而基于时间步的OD数据在获

取动态空间相关性的同时，还携带动态时间依赖

性，例如早晚高峰以及周末客流现象均能在OD数

据中有所体现，因此，本分支选取基于时间步的OD

数据 OD0( )t 作为输入。

q1out
= q2in

+ q3in
（11）

q = ρ∙v （12）

式中：q 为车流量；ρ为车流密度；v 为车流速度。

在该分支中，本文针对不同的深度注意力模块

层数进行相关的实验，当层数过多时会导致模型参

数过于庞大复杂，而层数较少时易出现特征提取不

图4 道路交通网络示意图

Fig. 4 Example for road traffic network

图5 城市轨道交通网络示意图

Fig. 5 Example for urban rail transit network

图3 多头自注意力机制架构

Fig. 3 The structure of multi-head attention mechanisms

703



地 球 信 息 科 学 学 报 2023年

充分的情况，综合考虑实验结果与模型训练时间

后，选择双层注意力模块。基于时间步的OD矩阵

OD0( )t 经过两层深度注意力模块处理，得到的结果

展平后输入全连接层，得到一定数量的同时携带有

时间、空间特征的神经元并传入特征融合层。该分

支具体网络结构见图1。

细节上，本文构建由通道注意力单元与深度分

离卷积单元共同组成的深度注意力模块，其具体结

构示意图如图 6 所示，假设输入数据大小为

(3,w,h) ，3 为通道数，w 和 h 代表 OD 矩阵的维度。

其中，通道注意力单元通过池化操作将输入数据进

行空间维度的特征压缩，将每个二维特征矩阵池化

为一个实数 ac ，达到全局池化的效果，其表达式如

式（13）所示；随后利用激励加权操作生成每个特征

通道对应的权值，具体利用两层全连接层与

Sigmoid函数实现，其表达式如式（14）所示；在得到

权重向量W 后经过相应线性运算完成对不同通道

之间的重要性程度建模，其表达如式（15）所示，其

中 " ∘ "表示哈达玛积。 OD0( )t 数据在深度维度方

面对应着不同的时间步，为其嵌入注意力机制则能

够捕捉不同时间步下的时空信息，并聚焦于数据的

主要特征的提取。

ac = Fsq( )OD0( )t = 1
w × h∑i = 1

w∑
j = 1

h

O D0( )t c
( )i, j （13）

W = Sigmoid ( )FullConnected ( )ac （14）

ChannelAttentionMap = W ∘OD0( )t （15）

深度分离卷积单元则能够与前者完成良好的

衔接，其核心思想为将完整的卷积运算分解为逐深

度卷积与逐点卷积两步进行。该单元以前者所得

的嵌入通道注意力的特征图作为输入，数据大小仍

为 (3, w, h) ；在进行逐深度卷积时，每个输入通道均

对应一个滤波器，则滤波器数量与通道数量相同为

3，并在卷积运算后得到相同数量的中间特征矩阵；

后续进行逐点卷积操作，每个通道的特征矩阵均对

应一个尺寸为 (3, 1, 1) 的卷积核，并在卷积操作后

于深度维度进行加权得到最终结果。该分支的输

入数据同时携带时间、空间特征，复杂性较高，而卷

积神经网络则具备良好的并行处理能力、运行速度

快，有利于处理复杂的特征信息。该深度注意力模

块更大程度地提取出了各通道中的时空特征，并且

基于注意力机制聚焦于其主要特征；同时相较于传

统的卷积网络，深度分离卷积可以较大程度地减少

模型中参数的数量。以图6为例，若使用常规卷积，

所需要的参数数量为54，而深度分离卷积所需参数

数量为33，其参数数量仅为常规卷积的约60%。

（3）POI分支

POI的类型和数量一定程度上可体现车站与客

流量之间的空间相关性，例如大型小区或者大型商

场会吸引更大的客流量；同时也可以在一定程度上

体现与客流量的时间依赖性，例如大型小区附近的

车站会呈现更显著的早晚高峰情况，如图7（a）所示；

而大型商业区域附近的车站则会出现周末客流量骤

增的情况，如图7（b）所示。因此本文选取兴趣点矩

阵 POI 作为第三分支的输入，用于地铁网络客流空

间特征的提取，以及作为时间特征和空间特征之间

联系的纽带，同时也加强了对客流数据的可解释性。

由于该输入数据结构相对简单，仅采用 CNN

网络进行处理，初步得到地铁网络车站周边POI分

布特征。将 POI 矩阵在深度维度依据 Batch Size

数量进行堆叠，然后通过 CNN 卷积网络进行特征

图6 Time-based OD分支中深度注意力模块结构

Fig. 6 The structure of depth-wise attention block in time-based OD branch
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提取，将得到的结果展平并输入全连接层，得到一

定数量携带空间特征的神经元，卷积操作所提取出

的特征最终被传入特征融合层。

（4）特征融合

在进行多模态数据融合时，其融合方法主要可

划分为数据层面融合、特征层面融合和决策层面融

合[19]。数据层面融合可直接对底层信息进行处理，

但会减慢预测进程且产生较高的算力需求。决策层

面融合运行速度快、算力需求低，但所融合的信息已

丢失大量细节。而特征层面融合相较于前者计算速

度更快，所需算力低，相较于后者所处理的信息相对

全面，因此综合考虑该方法更适用于本文场景。

本文特征融合层的作用为将3个分支中提取到

的时间、空间特征进行整合，并进行最终的进站客

流预测。在上述描述中，输入数据经过 3个分支处

理后得到的输出维度一致，因此本文采用加权特征

融合，其表达式如式（16）所示。

FusionFeatures = W1∘B1 + W2∘B2 + W3∘B3 （16）

式中：B1、B2、B3 分别表示 3 个分支的输出；

W1、 W2、 W3 表示相应的权重向量，用于确定不同

分支在模型中的重要性程度；" ∘ "表示哈达玛积。

权重向量W 的值初始化为1，并将其设定为可训练

模型参数，在训练的过程中不断更新迭代。在特征

融合层后，数据输入全连接层进行计算与维度变换

并得到最终的预测结果。

3 实验数据与模型配置

3.1 数据集描述

本论文采用 2020-11-02—2020-12-06 与 2021-

05-31—2021-07-04 共 2 个时段内某城市轨道交通

系统的 AFC 刷卡数据集。第 1 个数据集内考虑

64个轨道交通站点，由于2个时间段内存在新增站

点，为了数据的完整性，第 2个数据集内考虑 85个

轨道交通站点。每个数据集均包含五周的数据，每

条数据中均记录乘客 ID、进站时间、进站站点、出站

时间、出站站点信息。由于记录工具或者数据收集

时引入的随机误差，需要按照一定的判定条件进行

数据清洗，主要包括“无意义数据”，例如进站时间远

早于轨道交通运营开始时间；“空白数据”，例如进站

时间或者进站站点数据丢失；以及“错误数据”，例如

进站时间晚于出站时间。数据清洗后第1个数据集

共计 17 790 319条有效数据，第 2个数据集共计 18

232 887条有效数据。根据问题描述2.1节所述，利

用AFC数据，选取 10 min作为时间粒度，从中提取

出基于时间序列的进站客流和OD数据。

对于POI（Point of Interest）数据，同样使用 2个

数据集，分别对应2个AFC数据集所处时段。每一

条 POI数据主要包括兴趣点名称、编码、位置和类

别信息，在本文中主要考虑其一级分类与坐标，最

终得到一级类别 23 个，包括“餐饮服务”、“生活服

务”、“医疗保健服务”、“购物服务”、“科教文化服

务”、“公司企业”等。

3.2 模型配置

提出的 STIPM 模型基于 Pytorch 实现，每个数

据集包含 5周的数据，本研究中选取 85%的数据作

为训练集以训练模型，其中10%作为训练过程中的

验证集；另外15%的数据作为模型的测试集。

Inflow分支中，输入数据为进站客流数据，由基

于 Transformer 机制的 LSTM 网络完成时间特征的

提取。该分支包含3种时间模式，每种模式包含10

图7 不同类型区域附近车站V-t曲线

Fig. 7 V-t images of different stations in different kinds of areas

705



地 球 信 息 科 学 学 报 2023年

个时间步；基于Transformer机制的LSTM网络中设

置 5层隐藏层，数据经过该网络后通过两层全连接

层，输出512个神经元保存数据特征。

OD 分支中，输入数据为基于时间步的 OD 数

据，由深度注意力模块完成时空特征的提取。该分

支输入时间步的数量为 30，OD数据的格式则表现

为（30, Number of Stations, Number of Stations）。共

设置两层深度注意力模块对该数据进行时空特征

建模，第 1 个模块中，逐深度卷积层输入通道数为

30，输出通道数为30，卷积核大小为3×3，填充参数

为1，分组数量为30；逐点卷积层输入通道数为30，

输出通道数为 6，卷积核大小为 1。第 2个模块中，

逐深度卷积层输入通道数为 6，输出通道数为 6，卷

积核大小为3×3，填充参数为1，分组数量为6；逐点

卷积层输入通道数为 6，输出通道数为 2，卷积核大

小为 1。在经过两层深度注意力模块后同样输出

512个携带时空特征的神经元。

POI分支中，输入数据为提取并按照Batch size

大小堆叠后的POI数据，由CNN网络完成空间特征

的提取。CNN网络输入通道数为1，输出通道数为

2，卷积核大小为3×3，填充参数为1，CNN网络后设

置大小为（2, 2）的最大池化层，得到结果经全连接

层后输出512个带有空间特征的神经元。

3个分支中得到的神经元在特征融合层完成特

征融合，此处的权重设置为可学习参数。融合后的

特征通过全连接层与维度变更后，得到最终预测结

果。为权衡学习速度和预测精度，通过多次试验后

选择批量 batch size大小为 32，学习率为 0.0005，优

化器为Adam。为降低随机初始化参数的影响，本

文对该模型进行了若干次重复训练。训练的过程

中，选取均方误差（MSE）作为损失函数并保存，见

式（17）；同时加入Model Checkpoint技术以保存训

练过程中的优化模型，加入Early Stopping技术以及

时结束训练任务、避免出现过拟合现象。

Loss = MSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷi

2
（17）

本文选取均方根误差（RMSE），平均绝对误差

（MAE）以及加权平均绝对百分比误差（WMAPE）

作为预测效果评估指标，各指标计算公式如式

（18）—式（20）所示。

RMSE = MSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷi 2
（18）

MAE = 1
n∑i = 1

n

|( )yi - ŷi | （19）
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（20）

式中：yi 表示真实值；ŷi 表示预测值；n 表示样本

数量。

3.3 基准模型设置

在实验中共设置 10个基准模型与本文所提出

STIPM模型进行对比，各个基准模型的特点以及模

型细节如下。

（1）SVR（Support Vector Regression）支持向量

回归模型较早被应用于交通预测领域[20]，其利用支

持向量机类似技术进行数据的回归分析。使用内

核“rbf”，设置参数 epsilon = 0.005 ，正则化参数

C = 3。

（2）CNN（Convolutional Neural Network）卷积

神经网络在人工智能领域已得到广泛关注，根据其

内部原理，卷积核在进行卷积运算时能够同时提取

时间序列特征和车站之间的空间特征关系。设置

大小为2×2的卷积核，设置3层全连接层，且前两层

采用ReLU函数激活。

（3）GCN（Graph Convolutional Network）图卷

积神经网络可以看作是卷积神经网络在拓扑图

G =(V, E, A) 上的一种拓展形式，用于刻画在拓扑网

络中顶点之间的拓扑特征。因此该方法能够在获

取时间序列特征的同时进一步捕获交通网络中的

空间特征。其卷积层的卷积核大小为 3×3，全连接

层层数为3层，前两层采用ReLU函数激活。

（4）LSTM（Long Short-Term Memory）长短时

记忆网络主要为了解决传统的RNN循环神经网络

中长时期依赖（long-term dependency）的问题，能够

在长时间序列中提取出相应的时间特征。该模型

设置一层LSTM层，其隐藏层层数为4；全连接层层

数为3，前两层采用ReLU函数激活

（5）Conv- LSTM（Convolutional LSTM Net-

work）卷积长短时记忆网络是传统LSTM网络的延

伸。传统的 LSTM 网络在时间序列数据的处理上

具有较强优越性，然而在多个车站，且形成拓扑网

络的城市轨道交通系统中，无法有效地获取其空间

依赖性[21]，因此在Conv-LSTM层中，利用卷积操作

代替传统LSTM网络的前馈计算，其中Conv-LSTM

隐藏层层数为 3；最后全连接层数量为 3，前两层采

用ReLU函数激活。
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（6）ST-ResNet（Spatial Temporal Residual Net-

work）深度时空残差网络采用基于卷积的ResNet网

络对空间相关性进行建模，降低了模型在反向更新

浅层网络参数的过程中容易产生梯度消失或者网

络退化等问题。该模型设置有两层卷积层，卷积核

大小为 3×3，在通过 tanh 激活函数映射后得到 ST-

ResNet 层的输出；最终经 3 层全连接层得到预测

值，仅第一层使用ReLU函数激活

（7）T-GCN时间图卷积模型是传统GCN模型

的延伸，是图卷积网络（GCN）和门控递归单元

（GRU）的结合。前者用于学习网络中复杂的拓扑

结构以提取空间相关性，后者则用于提取时间序列

数据中的时间相关性[14]。模型GCN层中卷积核大

小设置为3×3，层数为1；GRU也仅设置1层，其中隐

藏层层数为4；该模型中共设置3层全连接层，前两

层采用ReLU函数激活。

（8）ST-GCN时空图卷积模型也是传统GCN模

型的延伸，在利用更少模型参数的基础上通过卷积

的方法对路网中的流量进行时间序列数据预测且

考虑其空间相关性。该模型采用2个时间门控卷积

和 1个中间图卷积结构；最后再经过 3层全连接层

得到所需预测值，前两层采用ReLU函数进行激活。

（9）DCRNN扩散卷积递归神经网络使用图中

双向随机游走捕获网络空间相关性，并使用编码-

解码架构对时间依赖性进行建模，该模型中设置 2

层RNN网络层，隐藏神经元个数为 64，设置 2层全

连接层，第一层采用ReLU函数激活。

（10）Graph WaveNet模型采用基于自适应邻接

矩阵的 GCN 网络捕获网络中的空间相关性，并使

用扩张卷积的方式获取其时间依赖性。该模型中

CNN网络层卷积核大小为 2×2，残差通道数为 32，

空洞通道数为3。

其中，除SVR模型在进行多步预测时采取“直

接多步预测”策略外，其余模型均采用“神经网络多

输出”策略。前者的本质仍为单步预测，每个预测

时间步均对应一个模型，当预测时间步较长时会因

为时间序列的不连贯表现出滞后性，导致预测效果

变差。而后者则能够直接输出所需预测时间步数

量的结果，更加灵活，且受预测时间步数量的影响

较小，总体预测精度更高。

4 预测结果及分析

本节将从模型的网络级综合预测效果、不同时

间步下的预测效果、车站级不同车站类型下的预测

效果以及消融实验4个方面对本文提出的模型进行

全面分析，包括模型的预测精度与模型鲁棒性等。

4.1 综合预测效果分析

基于前文所述轨道交通 2个数据集，STIPM模

型以及所有基准模型的预测效果如表 1 和表 2 所

示。由表格可知，基于深度学习的预测模型（例如

ConvLSTM模型）得到的预测结果整体上优于传统

的机器学习模型（例如SVR模型）。整体上，SVR模

表1 各模型预测结果精度 (Dataset 1)

Tab. 1 Prediction result evaluation for Dataset 1

模型

SVR

DCRNN

CNN

GCN

ST-ResNet

T- GCN

ST-GCN

LSTM

ConvLSTM

GWN

STIPM

单步预测（10 min）

RMSE

24.27

29.97

28.66

27.85

27.83

29.25

29.36

24.50

27.35

23.17

21.67

MAE

13.92

16.45

15.57

15.54

15.65

15.90

15.93

12.90

14.66

12.68

11.91

WMAPE/%

17.79

20.28

17.13

17.15

17.17

17.52

17.45

15.93

15.97

15.70

14.65

双步预测（20 min）

RMSE

28.16

31.42

29.18

28.99

30.86

30.54

30.05

25.81

28.03

23.19

22.45

MAE

15.66

16.63

15.87

15.88

16.73

16.15

16.90

13.08

14.70

12.97

12.19

WMAPE/%

20.09

20.51

17.48

17.45

18.09

17.74

18.36

16.19

16.19

15.98

14.96

三步预测（30 min）

RMSE

31.51

32.26

29.29

29.90

31.54

30.56

31.57

26.45

28.61

23.58

22.60

MAE

17.37

16.85

16.06

16.39

17.34

17.11

16.91

13.36

14.92

13.19

12.34

WMAPE/%

22.37

20.82

17.72

17.97

18.63

18.68

18.44

16.53

16.40

16.31

15.23
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型的预测效果相对更差，分析其原因为传统的机

器学习模型在处理复杂时空数据时能力有限。而

在所有深度学习模型中，使用LSTM神经网络的模

型会取得相对较好的预测结果，例如LSTM模型和

ConvLSTM模型，该结果体现出LSTM网络在处理

中长期时间序列数据时所具备的优越性。CNN模

型由于无法通过卷积操作直接捕捉到足够的时空

特征，因此预测效果并不优秀。 ST- ResNet 与

DCRNN模型虽然获取空间相关性的能力强，但对

时间依赖性的捕获能力相对较弱，同样在本次预

测中效果不够优秀。而 GCN、T-GCN、ST-GCN、

GWN 模型底层逻辑为图卷积网络，如 2.2 小节中

所述，该类模型更适用于道路交通，因此在与之网

络结构有差异的城市轨道交通网络预测中效果并

不显著。

同时，本研究所提出的STIPM模型在所有评估

指标以及任意预测时间步下均具备更高的精度，因

为其考虑了进站客流时间序列量、地铁网络拓扑结

构以及车站周边兴趣点等多种因素，并使用适当的

神经网络模型提取到了足够多的时间、空间特征。

并且在不同的数据集中，该模型均展现出最高的预

测精度，体现了该模型在面对不同的数据集时具备

一定的鲁棒性，也进一步表明所提出预测模型的优

越性和可行性。

4.2 基于不同预测时间步数量的预测效果分析

在所有预测模型中，仅SVR模型采用“直接多

步预测”的方式，因此在预测第一个时间步时得到

较高的预测精度，而在预测第二、第三个时间步时

由于输入与输出的时间序列的不连贯导致误差较

大；而其余模型均采用“神经网络多输出”策略。当

预测时间步数量达到3时，预测时间将长达30 min；

与单纯地以 30 min为时间间隔进行中长期预测相

比，多步短时预测可以将预测时间进一步划分，得

到更加细致、完整的预测信息。以此为轨道交通运

营和决策提供更可靠、更有效的支持。

为了探究多步预测产生的效果以及预测时间

步数量与预测精度之间的关系，以第一个数据集中

RMSE指标为例，对比在不同时间步数量下各个预

测模型的精度。整体上看，随着预测时间步数量的

增加，各个模型的预测精度均有所降低，例如LSTM

模型随时间步数量上升，其 RMSE 指标分别为

24.50、25.81 与 26.45。该现象符合实际，因为随预

测时间步的增加，预测总时间逐渐延长，预测值的

数量逐渐增加，预测难度也随之上升。但是误差变

化均在可接受范围内，表明多步预测与短时客流预

测相结合具有一定的可行性；同时，STIPM模型预

测误差随时间步数量变化幅度相对较小，且即使预

测精度随时间步数量上升而有所下降，其仍处于较

高的水准，表明多步预测在所提出STIPM模型结构

中的适用性。

4.3 基于单车站的预测效果分析

为验证模型在单个车站层面的具体预测效果，

本文选取5个典型地铁车站进行不同预测时间步数

量下预测客流量与真实客流量的对比分析，预测结

表2 各模型预测结果精度 (Dataset 2)

Tab. 2 Prediction result evaluation for Dataset 2

模型

SVR

DCRNN

CNN

GCN

ST-ResNet

T- GCN

ST-GCN

LSTM

ConvLSTM

GWN

STIPM

单步预测（10 min）

RMSE

23.65

26.04

21.55

21.17

25.24

21.87

20.90

22.11

20.96

20.11

18.10

MAE

12.16

13.43

11.72

11.37

13.13

11.73

11.52

11.67

11.22

10.63

10.26

WMAPE/%

19.58

22.36

18.65

18.04

20.76

18.74

18.27

18.56

17.91

17.79

16.80

双步预测（20 min）

RMSE

27.91

26.52

22.01

22.06

25.66

22.60

22.20

22.13

21.89

20.18

18.67

MAE

13.81

13.76

12.08

11.69

13.24

11.95

11.93

11.71

11.43

10.97

10.37

WMAPE/%

22.22

22.73

19.14

18.47

21.04

19.02

18.86

18.65

18.20

18.35

17.21

三步预测（30 min）

RMSE

30.85

27.64

23.89

23.40

25.93

23.24

22.70

22.82

21.93

20.56

19.48

MAE

15.20

14.20

12.53

12.17

13.65

12.28

12.03

11.83

11.61

11.05

10.79

WMAPE/%

24.42

23.14

19.83

19.43

21.26

19.50

18.76

18.81

18.45

18.51

17.88
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果包含从周三至周日约 5 d的数据，对比曲线图中

时间步刻度与真实时间对应关系如表3所示。

第 1个地铁站A为通勤类型地铁车站，参考卫

星地图及POI数据，该地铁站附近主要以中大型居

民小区为主，辅以少量商业办公区域，因此在工作

日呈现出显著的早、晚进站高峰情况，而非工作日

则不显著。如图 8所示，该站进站客流具有较强规

律性，并在所有预测时间步数量下，无论工作日与

非工作日，预测值曲线均与真实值大致重合，预测

效果较好。在工作日内每天出现 2次进站高峰期，

早高峰峰值约350 人/10 min，晚高峰峰值约250 人/

10 min，在周末时段该特征不明显。

第 2个地铁站B为办公类地铁车站，通过卫星

地图和POI数据显示，该车站地处该市政治、文化、

经济中心地段，周边主要为商业办公区域和少量的

居住、教育区域，因此呈现出显著的晚高峰期以及

周末与工作日之间客流差异大的情况。如图 9 所

示，其呈现出较强规律性，并在任何预测时间步数

量下，预测值曲线均与真实值大致重合。在工作日

内出现进站客流晚高峰，虽然早、午高峰也有所体

现但是峰值相对较低，晚高峰峰值高达 400 人/10

min，周末时段仅出现一个明显高峰期且峰值约为

200 人/10 min

第3个地铁站C为大型城际和市内交通枢纽类

地铁车站，铁路、城市轨道交通、地面公共交通汇聚

于此。如图 10所示，与前两个地铁站点不同，该车

图9 不同预测时间步数量下地铁站B客流预测值-真实值对比曲线

Fig. 9 Prediction-Actual value comparison curves at Station B with multi-step

图8 不同预测时间步数量下地铁站A客流预测值-真实值对比曲线

Fig. 8 Prediction-Actual value comparison curves at Station A with multi-step

表3 时间步刻度与真实时间对应关系

Tab. 3 Relations between timestep-axis and real time

时间步刻度

28~136

355~463

真实对应时间

周三 (5:50—24:00)

周六 (5:50—24:00)

时间步刻度

137~245

464~572

真实对应时间

周四 (5:50—24:00)

周日 (5:50—24:00)

时间步刻度

246~354

真实对应时间

周五 (5:50—24:00)
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站客流量并未体现出较强的规律性，并且客流量随

时间变化的波动显著、剧烈。但是所提出的STIPM

模型仍然能捕获到客流的大致变化趋势并及时做出响

应，表明该模型具有较强的鲁棒性和适应性。

第 4个地铁站D为大型商业区地铁站，位于某

大型商业区中心。如图11所示，该站在工作日无早

高峰，仅出现显著的晚进站高峰情况，且呈现为双

峰；在非工作日同样呈现双峰进站晚高峰，而相较

于工作日，其客流量显著升高。同时，相较于网络

中其他车站，该车站总客流量大，工作日晚高峰峰

值约 1000 人/10 min，非工作日晚高峰峰值约 1600

人/10 min。在该车站中，本模型同样获得了较好的

预测效果。

第5个地铁站E为旅游景点地铁站，地处某 旅

游景点，周边建有一定规模的居民区与学校。如图

12所示，该站在工作日呈现早晚高峰情况，同时由

图12 不同预测时间步数量下地铁站E客流预测值-真实值对比曲线

Fig. 12 Prediction-Actual value comparison curves at Station E with multi-step

图11 不同预测时间步数量下地铁站D客流预测值-真实值对比曲线

Fig. 11 Prediction-Actual value comparison curves at Station D with multi-step

图10 不同预测时间步数量下地铁站C客流预测值-真实值对比曲线

Fig. 10 Prediction-Actual value comparison curves at Station C with multi-step
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于该站位置的特殊性，其客流在非工作日会出现骤

增，且仅晚高峰现象显著。即使游客客流规律性与

周期性相对较弱，STIPM模型仍能够捕捉客流变化

规律，并取得不错的预测效果

综上所述，本研究中提出的STIPM模型在不同

场景下的真实数据应用中均取得了较好的预测效

果，体现出模型的有效性和实际应用价值，足以满

足城市轨道交通网络级短时客流多步预测的需求。

4.4 消融实验

为了进一步验证所提出的STIPM模型中各个

深度学习模块的有效性与优越性，本文基于所提出

的STIPM模型建立一系列消融实验，通过更改模型

结构、修改模型参数、更改输入数据等方法建立对

比模型，如下所示，并以第一个数据集为例分析其

最终预测结果，如表4所示。

（1）STIPM-No OD：在所提出模型的基础上移

除OD分支，其余配置基本不变。

（2）STIPM-No POI：在所提出模型的基础上移

除POI分支，其余配置基本不变。

（3）STIPM-LSTM：在所提出模型的 Inflow 分

支中，利用基础的LSTM网络替换原本基于Trans-

former机制的LSTM网络以完成时间特征的提取。

（4）STIPM-Accumulated OD：在所提出模型的

OD分支中，数据的输入使用整个时段内的集计OD

数据。

基于 STIPM-No OD 的预测结果分析可知，模

型的预测精度出现较为明显的下降，表明OD分支

在整个 STIPM 模型中的正向作用以及 OD 数据中

所携带的时间、空间相关性得到了有效提取。同

时，在STIPM-No POI模型中，POI分支的移除也造

成了预测精度的下降，证明其在整个模型中提供了

一定量的时空特征，或作为时间特征和空间特征之

间联系的纽带。而STIPM-No OD中下降的幅度更

大，则表明OD分支携带着更多的时空特征，并在预

测进程中发挥着比POI分支更显著的作用。

基于STIPM-LSTM的预测结果分析可知，模型

的预测精度出现小幅度下降，表明基于Transformer

的 LSTM 网络相较于其传统 LSTM 网络在该类型

数据的特征提取过程中使模型更好地聚焦于主要

特征，提高了预测的精度。

基于STIPM-Accumulated OD的预测结果分析

可知，模型的预测精度同样有所下降。当预测时间

步数量为1时，下降幅度相对较小；而当预测时间步

数量为2和3时，下降较为显著。因此，基于时间步

的OD数据中所携带的时空特征在模型中得到了良

好地提取，并大幅提高了模型的预测效果，在进行

多步预测时效果提升尤为显著。

同时，与表 1 对比可以看出，STIPM 的消融实

验模型即使预测精度有所下降，仍高于本文中所使

用的大部分基准模型，表明了STIPM在模型结构层

面的鲁棒性。

表4 消融实验预测结果精度(Dataset 1)

Tab. 4 Prediction result evaluation of variants for Dataset 1

模型

STIPM

STIPM-No OD

STIPM-No POI

STIPM-LSTM

STIPM-Acc OD

单步预测（10 min）

RMSE

21.67

22.86

22.84

22.51

23.28

MAE

11.91

12.53

12.41

12.41

12.33

WMAPE/%

14.65

15.38

15.28

15.25

15.16

双步预测（20 min）

RMSE

22.45

23.04

23.72

23.34

23.78

MAE

12.19

12.69

12.47

12.95

12.88

WMAPE/%

14.96

15.68

15.42

15.86

15.87

三步预测（30 min）

RMSE

22.60

24.05

23.91

24.22

24.11

MAE

12.34

12.89

12.72

0.65

12.98

WMAPE/%

15.23

15.88

15.59

16.10

16.02

5 结论与展望

本研究提出了一种基于深度学习的网络级城

市轨道交通多步短时客流预测模型，该模型以进站

流时间序列数据、基于时间步的OD数据和POI数

据作为输入，有机融合了基于 Transformer 机制的

LSTM网络、深度注意力模块以及CNN网络，构建

了三分支式的深度学习框架进行特征提取，充分挖

掘多源输入数据中的时间、空间特征以完成预测任

务。本文以某城市轨道交通2个大规模真实数据作

为案例，得到了较好的预测效果并在分析和讨论后

总结出以下结论：
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（1）提出的 STIPM 模型利用基于 Transformer

机制的 LSTM 网络、深度注意力模块以及 CNN 网

络，能够分别从进站客流时间序列、基于时间步的

OD数据以及POI数据等多源异构数据中有效提取

出大量的客流时间、空间特征，从而提升多步短时

客流预测的精度。

（2）提出的STIPM模型以三分支的形式呈现，

并在消融实验中展现出了较强的结构鲁棒性，同时

在大规模真实数据上的预测结果有效证明了该模

型在网络级城市轨道交通多步短时客流预测任务

上的可行性。

（3）提出的STIPM模型以基于时间步的OD数

据完成拓扑网络信息提取，取得了更好的预测效

果，表明在城市轨道交通中，OD数据能够更好地展

现站间联系紧密程度和全局信息。

（4）采用多步预测的方法，可以利用细粒度下

的客流时间序列，将短时客流预测拓展到中长期预

测的时间跨度，同时得到更详细的预测信息。随着

预测时间步数量的上升，预测精度仍处于较高的

水准。

在所设计的实验中，训练集、验证集以及测试

集的选择与划分，模型训练的初始化参数等会对最

终的预测结果造成不确定性影响，但是在模型的构

建、训练以及预测的过程中，我们并未针对使用数

据集进行任何特殊的处理，因此初步认为该模型具

有一定普遍适用性，但是其具体泛化能力有待在未

来工作中进一步验证。
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