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摘要

准确的起点-终点（OD）需求预测对于城市轨道交通（URT）系统的高效运行与管理至关重要，尤其是在疫
情期间。然而，该任务面临诸多限制，包括实时可用性差、数据稀疏性、高维性问题以及疫情所带来的影
响。因此，本研究提出了一个统一框架，称为物理引导的自适应图时空注意力网络（PAG-STAN），用于疫
情背景下的地铁OD需求预测。具体而言，PAG-STAN引入了一个实时OD估计模块，用于估算实时完整
的OD需求矩阵。随后，提出了一种新的动态OD需求矩阵压缩模块，用以生成密集的实时OD需求矩阵。
此后，PAG-STAN利用多种异构数据来学习疫情期间未来OD客流的演变趋势。最后，掩蔽物理导向损失
函数（MPG-loss function）将OD需求与进站流量之间的物理量信息合并到损失函数中，以增强模型的可
解释性。疫情和常规情景下PAG-STAN在两个真实世界的地铁OD需求数据集上均表现出良好的性能，
凸显了其对地铁OD需求预测的稳健性和敏感性。为验证PAG-STAN各模块的重要性，本研究还开展了
一系列消融实验。
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1. 引言

随着社会经济的快速发展，为满足日益增长的出行需

求，城市轨道交通（URT）在一些国家已经实现大规模建

设并投入运营。准确的起点-终点（OD）需求预测对于

URT系统的高效与安全运行至关重要，因为它能够详细

描绘乘客进出URT系统的时间和地点，对于运营方和乘

客都具有重要意义。准确的地铁OD需求预测有助于运营

方及时调整地铁运行方案，提高运营效率；同时也能帮助

乘客提前规划出行路线，减少等车时间，提升出行体验。

但是，与进出站客流预测相比，OD需求预测更有难度，

因为不仅需要预测目标车站的进出站客流量，还必须考虑

整个URT网络中客流的时空分布。此外，疫情的暴发令

地铁OD需求预测变得更加复杂。疫情发生后，人们在出

行过程中会考虑更多安全因素，提高了OD需求的随机性

和波动性[1‒2]。因此，地铁运营方可能难以及时调整列

车运行计划，导致运力过剩或不足。鉴于此，准确的地铁

OD需求预测是一项关键且极具挑战性的任务，尤其在疫

情期间，可能会面临以下问题：

（1） OD 需求数据的实时可用性：在地铁客流预测相

关研究中[3‒5]，实时乘客出行数据可通过自动售检票系

统（AFC）获取，实现实时客流预测。但是，在地铁OD
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需求预测研究中，每一个OD需求代表一次完整的出行行

为，只有当乘客完成整个旅程后才能获取该信息[6‒7]。

例如，在预测 08:00‒08:30这个时间段的OD需求时，07:

30‒08:00期间的完整OD需求数据可能无法获得，因为仍

有部分乘客尚未完成旅程。这种不完整的OD需求信息将

会降低预测的准确性。因此，尽可能获取完整的实时OD

需求信息对于提升OD需求预测的准确性至关重要。

（2） OD 需求数据的稀疏性：由于城市中不同区域的

功能差异，不同区域之间的OD需求存在显著稀疏性。例

如，住宅区与中心商务区之间通常具有较高的OD需求，

而偏远郊区的OD需求则很低甚至为零。图 1展示了南宁

地铁单日不同时段的OD数量分布，大多数时段的OD需

求都非常低或为零。这些OD需求使得OD需求矩阵呈现

出高度稀疏性，进而在训练过程中难以有效捕捉OD需求

的时空分布特征[8‒9]。此外，图 2展示了新冠病毒肺炎

（COVID-19）疫情不同阶段的OD需求矩阵，可以看到疫

情期间OD需求矩阵的稀疏性显著上升，这是因为人们担

心乘坐地铁可能增加感染风险。因此，有效应对OD需求

矩阵的稀疏性问题，是提升地铁OD需求预测准确性的关

键，尤其是在疫情背景下。

（3） OD 需求数据的高维性：OD需求矩阵的维度为

N × N，远大于进出站流量矩阵的维度，其中N代表URT

系统中的车站数[8,10]。例如，南宁地铁共有 62个车站，

在预测下一个时间段所需的三千多个OD需求时，要进行

极其复杂的计算。因此，OD需求矩阵的高维性问题亟待

解决。

（4） 疫情期间外部因素的影响：疫情的暴发导致

URT系统中的OD需求突发不规律的变化，给地铁OD需

求预测带来巨大挑战。以新冠病毒肺炎疫情为例，图2展

示了疫情对客流的影响。疫情暴发前的OD需求明显高于

疫情期间，后者几乎接近于零。这种变化主要是因为疫情

期间使用城市公共交通的传播风险和感染概率上升。疫情

期间OD需求的不规律变化对现有预测模型提出了挑战，

因为传统模型难以有效捕捉多种外部因素对地铁OD需求

的影响。因此，要在疫情期间准确建模OD需求的变化过

程，必须全面理解外部因素对需求分布的影响。

近年来，短期OD交通需求预测逐渐受到研究者的广

泛关注。自Liu等[11]首次提出基于深度学习框架的出租

车OD需求预测模型（符合实际环境的时空网络，CSTN）

以来，已有多位学者对OD需求预测展开了深入研究。例

如，Noursalehi等[7]提出了一种多分辨率时空特征提取的

深度学习模型，用于地铁OD需求预测；Zou等[12]从起

点和终点的角度分别学习OD对的时空相关性，用于预测

长期OD需求。这些方法弥补了交通OD需求预测领域的

研究空白。然而，对疫情期间的交通OD需求预测的研究

仍然有限。此外，这些研究似乎忽略了OD需求与进站客

流之间的重要关联性。具体来说，对于每个车站，某一时

段内的进站客流量应等于该车站在该时段内发出的所有

OD需求之和。图3展示了OD需求与进站客流在某一特定

时段内的数量关系：以车站S1为起点的所有OD对的需求

总和等于车站 S1在该时段的进站流量，即 41人次。理解

OD需求与进站流量之间的关系为OD需求预测提供了重

要参考。因此，考虑这一数量关系，有助于提高模型的可

解释性和预测准确性。

本研究通过引入物理引导的自适应图时空注意力网络

（PAG-STAN），解决了疫情期间地铁短期OD需求预测的问

题。如前所述，地铁OD需求的原始实时数据通常存在实时

可用性差、数据稀疏性和高维性等问题。因此，PAG-STAN

首先利用实时进站流量和长期历史分布比例，尽可能实现

完整的实时OD需求矩阵。随后，引入了一种新颖的动态

OD需求矩阵压缩模块，该模块能够关注部分高需求OD

图1. 南宁地铁单日不同时段OD数量可视化图。

图2. 新冠病毒肺炎疫情不同阶段的OD需求矩阵可视化图。
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对，从而生成稠密的OD需求矩阵。该模块采用编码-解码

架构收集疫情期间地铁OD需求的时空关系。在编码器中，

引入了自适应图卷积长短期记忆网络（AGC-LSTM）和多

周期交叉注意力机制（MPC-ATTN），以学习OD需求的周

期性时空分布信息。在解码器部分，采用了多个双向长短

期记忆网络（BiLSTM），用于建模上下文信息，从而解码

OD 需求的全局分布特征。此外，异构信息融合模块

（HIFB）引入了疫情相关数据、日期属性数据等异构数据，

用以研究疫情期间外部因素对OD需求的影响。本研究还提

出了一种全新的掩码物理引导（MPG）损失函数，将OD

需求与进站流量之间的物理量关系嵌入损失函数中，从而

提升训练效率并增强模型的可解释性。最后，在两组真实

的地铁OD需求数据集上进行了大量实验。实验结果表明，

PAG-STAN在疫情及常规场景下的地铁OD预测任务中均优

于现有方法。因此，本研究的主要贡献如下：

· 本文提出了一个全新的PAG-STAN模型，用于提升

疫情背景下的地铁OD需求短期预测能力，有效解决了地

铁OD预测中面临的数据实时性差、数据稀疏性、高维性

以及疫情冲击等挑战。

· PAG-STAN引入了一种创新的动态OD需求矩阵压

缩方法，能够灵活地为每一个起始站点选择重要的需求特

征信息，从而生成一个稠密的OD需求矩阵。该方法在保

留关键OD分布信息的同时，有效应对了数据稀疏性和高

维性问题。

· 为了更准确地预测疫情下的地铁OD需求，PAG-

STAN融合了多种异构数据（多周期OD需求数据、实时

进站流量数据、疫情相关数据、日期属性数据等），以全

面挖掘OD分布信息。模型中设计了多个模块，如AGC-

LSTM、MPC-ATTN、BiLSTM以及HIFB，以更好地捕捉

疫情背景下地铁OD需求的时空依赖关系。

· 本研究提出了一种新颖的MPG损失函数，通过引

入OD需求与进站流量之间的物理量关系来引导模型训

练，在提升预测准确性的同时增强了模型的可解释性。

· 本研究在两个真实地铁OD需求数据集上进行了大

量实验，涵盖了疫情及常规场景，结果显示，PAG-STAN

在OD需求预测任务中表现优异。此外，还开展了一系列

消融实验，以验证各个模块的重要性。

2. 文献综述

城市公共交通系统的短期客流预测在提升服务质量和

运营效率方面发挥着关键作用[6]。在实际应用中，短期

预测主要包括两个方面：客流量预测与OD需求预测。前

者为运营方提供进出站/区域的客流信息，而后者则提供

交通网络中客流的时空分布信息。以下两小节将分别回顾

短期客流量预测和OD需求预测的相关研究。

2.1. 短期进/出站客流量预测

短期进出站客流量预测在智能交通系统中有巨大应用

潜力，因此已成为研究热点，其研究方法主要分为两种：

传统的统计方法和基于机器学习的方法。在早期研究中，

大多数学者采用统计方法进行交通流预测。Van der Voort

等[13]使用Kohonen映射对交通流进行分类，并对每类数

据采用自回归积分滑动平均模型（ARIMA）进行预测。

Tan等[14]提出了一种基于ARIMA与指数平滑的集成方

法，用于短期交通流预测。Ni等[15]引入了一种线性回归

模型，利用季节性ARIMA学习地铁在特定事件发生期间

的客流变化。然而，这些统计方法通常将交通流视为平稳

时间序列，忽略了其波动性和复杂性，因而无法有效捕捉

交通流的复杂时空特征。

近年来，机器学习的快速发展有效弥补了统计模型的

不足，将支持向量回归（SVR）、K近邻（KNN）以及线

性回归等方法[16‒19]广泛应用于短期客流预测任务中。

例如，Li等[20]应用具有高斯损失函数的SVR模型，以减

少城市交通流数据中的随机误差。Hong [21]利用季节性

SVR结合混沌模拟退火算法，处理具有周期性趋势的城

图3. 客流量之间的数量关系。S：车站。
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际交通流预测问题。Cai等[22]提出了改进的KNN模型，

基于时空状态矩阵之间的时空相关性提高预测准确率。

Lin等[23]将带有时延的空间交通序列转化为交通状态向

量，并结合SVR与KNN进行交通流预测。Avila和Mezić 

[24]则采用Koopman模式分解方法分析并预测交通动态，

能够有效区分增长或衰减模式，并得出一系列此前未能识

别的时间模式。这些基于机器学习的方法考虑了交通流的

复杂时间依赖关系，因此在预测性能上有所提升。然而，

这些模型难以有效捕捉空间依赖性，通常只能对单一站点

的流量进行预测，不适用于整个交通网络的客流预测。

基于深度学习的方法是机器学习的新兴分支，已广泛

应用于各个领域[25‒28]，促使研究人员将深度学习技术

应用于交通流量预测任务。有研究[29‒30]使用循环神经

网络（RNN），如LSTM和门控循环单元（GRU），来建

模交通流的时间依赖性；还有一些研究[31‒32]则采用卷

积神经网络（CNN）来建模交通流的空间依赖性。例

如， Li等[3]将交通流建模为有向图上的扩散过程，并提

出了一种扩散卷积循环神经网络（DCRNN），用以整合空

间与时间的依赖性来进行交通流预测。Zhang等[4]提出了

一种新的基于深度学习的方法，即时空残差网络（ST-

ResNet），用于预测整个城市的人流量，并设计了残差卷

积单元来建模空间属性与时间周期性。考虑到URT乘客

流的不规则特性，Du等[33]将乘客流建模为多通道矩阵，

并提出了一种深度非规则卷积残差网络来进行时空特征学

习。然而，交通流预测并不仅仅是一个简单的时间序列处

理问题，因为它还涉及复杂的空间交通网络结构[34]。

由于交通网络本质上是具有复杂拓扑特征的图结构，

因此越来越多的研究开始采用图卷积网络（GCN）来捕

捉交通流的空间依赖性。Yu等[35]将交通网络视为一般

图，并开发了一种时空图卷积网络用于交通预测任务。

Zhao等[5]提出了一种结合了GCN和GRU的T-GCN新模

型，能够同时捕捉交通流的空间和时间依赖关系。然而，

由于单一的静态图无法充分反映复杂和动态的空间依赖关

系，一些研究人员[36‒38]对GCN进行了扩展，以建模多

重空间特征。Peng等[39]使用动态交通流概率图来建模交

通网络，并使用GCN学习交通流的空间依赖性。Wu等

[40]开发了一种新的自适应依赖矩阵，以自动挖掘交通流

中的隐藏空间依赖关系。Wang等[41]基于地铁网络拓扑

结构和出行模式构建了超图，用于表示客流的高阶空间关

系。此外，基于 transformer的方法在从多个潜在子空间中

建模全局时间依赖性方面具有优势，所以这种方法[42‒

44]在交通流预测任务中也受到广泛关注。例如，Yan等

[45]设计了一种新型的交通 transformer模型，用于建模交

通流的动态和分层时空特征。Xie等[46]考虑了人群流动

中的非线性时空依赖性，提出了一种新颖的多尺寸块状时

空 transformer网络，用于融合跨时空和跨尺寸的上下文信

息依赖。Xu等[47]设计一种新型的元图 transformer模型，

用于解决建模复杂交通流动态的问题。上述所有方法都是

为预测特定区域/车站的短期进出流量而设计的，仅反映

各区域/车站的进出信息，未能全面描述交通网络中交通

流的时空分布。为了进一步研究从区域到区域、从车站到

车站的交通流动的时空模式，近年来一些学者开始进行

OD需求预测研究。

2.2. 短期OD需求预测

OD需求指在特定时间段内，从起点到终点之间的交

通流量，能够直接反映区域/站点之间交通流的时空分布。

2019年，Liu等[11]提出了一种上下文感知的时空网络，用

于预测城市区域间的出租车OD需求，这是解决OD需求预

测问题的首次尝试。随后，越来越多的研究提出了基于深

度学习的方法来应对OD需求预测的挑战。例如，Chu等

[48]提出了一种新型的多尺度卷积LSTM（ConvLSTM）模

型，用于在多个尺度上预测出租车需求；Hu等[49]将出行

成本建模为一个分布，并提出了一个随机OD矩阵预测问

题；为了解决空间OD流缺失的问题，Yao等[50]提出了一

种空间交互图卷积网络，用于补充空间OD数据；Zou等

[12]设计了一种图深度学习（GDL）模型STGDL，以挖掘

时间变化的OD信息中复杂且动态的时空相关性。Ke等

[51]将OD对视为节点，用于捕捉OD对之间各种隐藏的时

空关系，并开发了一种时空编码器-解码器残差多图卷积网

络（ST-EDRMGC），用于预测出租车OD需求。Huang等

[52]通过计算预测结果，为多步预测提供未来需求的参考

信息，并将预测结果和历史需求引入双向注意力机制中，

以探索网约车需求在过去、现在和未来之间的时空相关

性；随后，他们利用生成对抗网络（GAN）结构来克服网

约车需求数据的高度稀疏性问题[53]。

以上讨论的所有方法主要应用于出租车或网约车的需

求预测，而这类任务并不需要考虑OD需求数据的实时可

用性。但是，在进行地铁OD需求预测时，实时OD需求

数据只有在乘客完成出行后才能获得，因此预测极具挑战

性。近年来，学者们尝试解决这一问题。例如，为了解决

OD流信息部分可观测的问题，Jiang等[6]提出了一种新的

OD流重构机制，以推断完整的OD流信息。Zhang等[8]

关注OD数据的可用性问题，提出了一种基于通道的注意

力分离的CNN来解决相关限制。Noursalehi等[7]则提出

了一种新型多分辨率时空神经网络，通过利用基于出口的
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实时OD需求，预测未来的完整OD需求数据，从而解决

了实时数据可用性的问题。考虑到高维性和实时OD信息

不完整的问题，Zhu等[10]提出了一个两阶段OD需求预

测方法，先预测进站量和分离率，再通过两者相乘得到未

来的OD需求。Liu等[9]则通过结合多个历史数据集，有

效解决了OD需求数据的实时可用性问题。

表1 [6‒12,48‒53]总结了出租车和地铁OD需求预测的

主要方法。尽管这些方法在预测性能上取得了一定成效，

但仍存在局限性。首先，所有方法均未充分考虑前述问

题，如实时可用性、稀疏性、高维性以及客流量关系。其

次，所有方法均只关注常规场景，忽略了在非常规干扰场

景（如疫情）下的OD需求预测需求。这些干扰场景可能

导致OD需求分布发生突发性和不规则变化，进而引发运

力不足或资源浪费等问题。因此，运营方必须更加关注在

非常规场景下的OD需求预测。

本研究重点关注疫情期间URT系统的OD需求预测，

旨在提出一个统一框架，不仅能有效应对前述问题，还可

为非常规干扰场景下OD需求预测提供参考。

3. 基础理论

本节首先定义若干基本概念，以便在疫情背景下对

URT系统中的OD需求预测问题进行形式化表述。

定义 1 （URT 网络）：本研究重点关注URT系统中的

表1　不同方法在整个URT网络上的预测性能

References

Liu et al. [11] 

(2019)

Chu et al. [48] 

(2020)

Hu et al. [49] 

(2020)

Yao et al. [50] 

(2021)

Zou et al. [12] 

(2021)

Ke et al. [51] 

(2021)

Huang et al. [52] 

(2022)

Huang et al. [53] 

(2022)

Zhang et al. [8] 

(2021)

Jiang et al. [6] 

(2022)

Noursalehi et al. [7] 

(2022)

Zhu et al. [10] 

(2023)

Liu et al. [9]

(2022)

Our model

Research 

context

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

Taxi 

demand

UTR OD 

demand

URT OD 

demand

URT OD 

demand

URT OD 

Demand

URT OD 

Demand

URT OD 

demand

Real-time data 

availability

/

/

/

/

/

/

/

/

√

√

√

√

√

√

Data 

sparsity

´

´

√

√

´

´

´

√

√

´

´

´

√

√

Data high-dimen‐

sion

´

√

´

´

√

´

´

´

√

´

´

√

√

√

Quantity 

relationship

´

´

´

´

´

´

´

´

´

´

´

´

´

√

External factors

Weather data

Time of day, 

weather data

´

´

Weather data

´

´

´

´

´

Time of day, 

weather data

´

´

Date attribute, 

pandemic-related 

data

Input

Real-time complete OD

Real-time complete OD

Sparse OD stochastic speed 

tensors

Spatial OD flow

Historical/real-time 

complete OD

Historical/real-time 

complete OD

Real-time/pre-predicted OD

Historical/real-time 

complete OD

Historical complete OD, 

Real-time inflow/outflow

Historical complete OD, 

Real-time incomplete OD

Real-time complete exit-

based OD

Real-time inflow, historical 

separation rate

Real-time incomplete OD, 

Unfinished order, DO

Historical complete OD, Dis‐

tribution rate, real-time in‐

flow

Models

CNN, ConvLSTM

ConvLSTM

GCN, RNN

GCN

CNN, GCN

GCN, LSTM

Attention mechanism

GAN, GCN

CNN, Attention

LSTM, GCN

Discrete wavelet trans‐

form, CNN, ConvL‐

STM

BiLSTM

Graph convolution 

GRU (GCGRU), 

Transformer

AGC-LSTM, 

Transformer

“/” denotes the issue does not exist in specific scenarios, “´” denotes the issue has not been considered, and “√” denotes the issue has been considered.
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OD需求预测。为了表示各站点之间的空间关联性，URT

网络被定义为G = (S, E, A)，其中：S = {s1, s2,…,sN}表示

车站的集合，N是URT网络中车站的数量。E ∈ Z+
N ´N

表示

边的集合，其中 Z+表示正整数，eij ∈ E是一个二值变量，

用于表示车站 Si和车站 Sj在物理网络中是否相邻。A ∈ 

RN×N表示 URT 网络的加权邻接矩阵，其中 R 表示实数，

aij ∈ A是通过对E的每一行进行线性归一化后得到的值。

通过这种表示方式，我们能够捕捉车站之间的空间关系，

并将该信息有效地融入OD需求预测模型中。

定义 2 （进站客流矩阵）：基于地铁AFC记录，可以

提取历史进站客流序列，并将其按照不同的时间粒度（如

10 min或60 min）整合为进站客流矩阵。设p in
t (i)表示在时

间间隔 t内第Si个车站的进站客流，则P in
t  ∈ Z+

N ´ 1
表示一个

进站客流向量，反映了所有车站在时间间隔 t内的进站客

流情况。在时间间隔 t，包含过去T个时间步长的进站信

息 的 进 站 客 流 矩 阵 可 以 表 示 为 ： P in
t (T ) =

[ P in
t - T + 1P

in
t - T + 2  ]P in

T ∈ Z+N×T
，公式表示如下：

P in
t (T) = 

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
p in

t - T + 1 (1) p in
t - T + 2 (1)  p in

t (1)

p in
t - T + 1 (2) p in

t - T + 2 (2)  p in
t (2)

   
p in

t - T + 1 (N) p in
t - T + 2 (N)  p in

t (N)

（1）

定义 3 （OD 需求矩阵）：设 xt(i,j)表示在时间间隔 t

内，从车站 Si到车站 Sj的完整OD需求，其中 i,j = 1,2,…,

N。则完整的OD需求矩阵Xt ∈ Z+N×N
被定义为在时间间隔 t

内所有车站之间的OD需求情况，公式表示如下：

Xt = 

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
xt (11) xt (12)  xt (1N)

xt (21) xt (22)  xt (2N)

   
xt (N1) xt (N2)  xt (NN)

（2）

值得注意的是，地铁OD需求与所有车站在单位时间

内的进站客流之间存在一个物理量关系，其可形式化表示

如下：

P in
t  = 

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
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t (1)

p in
t (2)


p in

t (N)

=

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷∑j = 1

N xt (1j)

∑j = 1

N xt (2j)

∑j = 1

N xt (Nj)

（3）

定义4 （多时间序列OD需求）：本研究考虑了历史多

时间序列OD需求数据，包括按周和按日的时间序列OD，

用于研究OD需求的长期与短期周期性分布。具体而言，

设当前时间间隔为 t，每天的总时间间隔数为 tday，则周期

性时间序列OD Xt - 7 ´ tday
表示的是上周同一时间段的OD需

求。日度时间序列Xt - tday
表示的是前一日同一时间段的OD

需求。

问题：基于在时间间隔 t观测到的OD需求与进站客

流数据，本研究旨在学习一个函数 f (×)，用于预测URT系

统中下一个时间间隔Xt + 1的完整OD需求。

Xt + 1 = f ( Xt - 7 ´ tday
Xt - tday

Xt -T + 1...Xt - 1XtP in
t (T)G ) （4）

4. 方法论

为准确预测疫情背景下URT系统中的OD需求，本文

提出了一种新颖的PAG-STAN模型。该模型利用多种异构

数据（即多尺度的历史时间序列OD需求、实时进站数

据、疫情相关数据和日期属性数据）来建模疫情下OD需

求的时空演化模式。图4展示了PAG-STAN的架构，由五

个模块组成：实时OD估计模块、动态OD需求矩阵压缩

模块、编码器、解码器以及MPG损失函数。

实时 OD 估计模块：为解决实时数据获取的有限性，

该模块通过将实时进站数据与历史长短期OD分布率相

乘，估计出实时OD需求，从而充分融合了历史OD按周/

日分布的信息。

动态 OD 需求矩阵压缩模块：原始OD需求矩阵的稀

疏性和高维性为模型预测带来了巨大挑战。对此，本文提

出了一种创新的动态OD需求矩阵压缩模块，用于筛选部

分高需求的OD对，从而生成一个稠密的OD需求矩阵。

该模块在保留完整OD分布信息的同时，有效降低了OD

矩阵的稀疏性与高维性。

编码器：在编码器部分，PAG-STAN 引入了 AGC-

LSTM与MPC-ATTN模块，用于挖掘OD需求中隐藏的周

期性时空特征信息。为捕捉OD需求的显著周期性特征，

模型引入了周时间序列OD、日时间序列OD以及实时OD

需求数据。这些多时间序列 OD 数据分别输入到三个

AGC-LSTM分支中，以提取每种时间序列OD需求数据的

隐藏时空分布特征。随后，MPC-ATTN模块对提取到的

周期性时空信息进行编码，生成特征表示。最终，这些特

征表示被输入一个带有残差操作的卷积网络中，从而增强

周期性时空特征表示。

解码器：在解码器中，模型使用多个BiLSTM对增强

后的周期性时空特征表示进行正向与反向解码。同时，为

研究疫情期间外部因素对地铁OD需求的影响，模型引入

HIFB模块，用于将OD需求数据与多种外部数据（如疫

情相关数据、日期属性数据）进行融合。该模块能够有效

学习有意义的信息，从而进一步捕捉OD需求的演化特
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征。最终，通过堆叠若干全连接层，模型预测出下一时间

间隔内完整且稠密的OD需求矩阵。

MPG 损失函数：为指导模型训练，本文提出了一种

新颖的MPG损失函数，该函数考虑了进站客流与OD需

求之间的物理量关系。这种方法在保留数据驱动模型高预

测准确性的同时，提高了OD需求预测模型的可解释性。

此外，MPG损失函数还引入了掩码操作，从而消除动态

压缩后的OD需求矩阵中零填充值对训练造成的干扰。

4.1. 实时OD估计模块

由于部分出行在当前时间段内尚未完成，所以直接从

AFC记录中提取的实时OD需求通常是不完整的。为此，

实时OD估计模块利用实时进站数据和历史目的地分布率

来近似生成一个较为完整的OD需求矩阵。这是因为实时

进站数据能够全面反映每个出发车站的实时进站情况，而

历史终点分布率则包含了OD需求中有意义的周期性分布

特征信息。

图 5展示了实时OD估计的过程。历史长短期终点分

布率分别表示前一周相同时段和前一日相同时段的终点分

布，这可以反映由于不同出行活动所引起的出行生成/吸

引变化导致的各个 OD 对之间逐周/日的需求波动情况

[54]。两类分布率均用于估计在时间间隔 t时的长/短期潜

在OD需求矩阵，分别表示为 X̂ l
t /X̂

s
t ÎRN ´K。考虑历史的

长/短期目的地分布率DR l
t /DR s

t ÎRN ´K 以及目标出发站的

实时进站流量 P t，这些潜在 OD 需求矩阵可按如下方式

计算：

X̂ s
t (ij) = Pt (i) ´ DR s

t (ij) （5）
X̂ l

t (ij) = Pt (i) ´ DR l
t (ij) （6）

获得这两个潜在的 OD 需求矩阵后，将其拼接在一

起，并输入到一个 1 ´ 1卷积单元中，从而生成一个近似

完整的周期性OD分布的实时OD需求矩阵。

X̂t = Conv (Concat [ X̂ s
t X̂ l

t ] ) （7）
4.2. 动态OD需求矩阵压缩模块

原始OD需求矩阵具有高度稀疏性和高维性，给OD

需求预测带来巨大挑战。一方面，稀疏的OD需求矩阵会

干扰OD需求的时空分布建模；另一方面，在处理高维

OD需求矩阵时，模型也会产生较高的计算成本[55]。因

此，本文提出了一种动态OD需求矩阵压缩模块，用于筛

选部分高需求的OD对，以生成稠密的OD需求矩阵。如

图6所示，对于每个起始站点Si，首先计算其通向所有终

图4. PAG-STAN 框架概览。Max：最大值；avg：平均值；add：加法；norm：归一化；pre：前一（指前一时间步）。
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点站的终点分布率DR (i) = [ DR1 (i)DR2 (i)...DRN (i)]

DR(i) = 
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p in
t (i)

∑t
xt (iN) ∑t

p in
t (i)
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（8）

根据终点分布率对终点站进行排序，并依据预设的客

流比例阈值（PFP）选择第ki - 1个具有较高分布率的终点

站。需要注意的是，可以预设该阈值PFP，从而控制压缩

后矩阵的稀疏程度。本研究中，将该阈值设定为70%，用

于地铁OD 需求预测。后续的实验中也将通过调整PFP来

探究模型在不同稀疏程度下的预测性能。终点筛选过程可

近似表示为以下最小化问题：

Minimize |j|

s.t.  ∑jÎN
DR j (i) ³ PFP

（9）
式中，|j| = ki - 1表示被选中的终点站数量；ki表示起点站

Si所对应的OD特征数量，不同的起点站Si具有不同的 ki。

在筛选出高需求的终点站后，目标站点与终点站之间的

OD需求被视为 ki - 1个OD特征。其余站点的OD需求总

和被归为第 k th
i 个OD特征。由于不同起点站的OD特征数

量不同，作者使用 0来填充OD特征向量的空缺，从而确

保 每 个 OD 特 征 向 量 的 维 度 均 为 K， 其 中 K =

Max (k1 k2...kN )。由此，可以在时间间隔 t生成一个稠密

的OD矩阵 X̂tÎRN ´K。值得注意的是，由于填充的 0值会

干扰预测，因此在模型训练过程中对其进行了掩码处理，

防止误差反向传播。因此，该模块在保留OD分布信息的

同时，有效地降低了OD需求矩阵的稀疏性与高维性。

4.3. 编码器

在获得稠密的OD需求矩阵后，本文提出了一个通用

的编码器-解码器框架。其中，编码器旨在从多重时间序

列OD需求中挖掘隐藏的周期性时空分布信息。为此，本

文提出了一种新的AGC-LSTM结构和创新的MPC-ATTN

机制，用于融合多重时间序列OD需求，从而对其内在的

周期性时空分布特征进行编码。

4.3.1. AGC-LSTM

URT系统本质上是一个具有复杂空间拓扑结构的动

图5. 实时OD估计流程图。

图6. 动态OD需求矩阵压缩模块概览图。PFP：预设客流比例阈值。
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态交通系统，因此使用GCN来捕捉交通流的复杂空间依

赖关系合乎情理[5,39,56]。由于Kipf和Welling [57]提出的

图卷积操作在结构上简单且高效，本文采用了该版本的

GCN进行图卷积操作。

Hl + 1 = σ é
ë(D1 2 ÂD-1/2 ) ×Hl ×Wl

ù
û （10）

式中，Hl 表示第 l 层的隐藏特征；σ是激活函数，如

ReLU (·)或 tanh ( )· 。Â =A + IN表示添加了自连接的邻接矩

阵，以便在卷积操作中保留节点自身的信息，其中 IN 为

单位矩阵。D是度矩阵，Dii =∑j
Aij，而W l是第 l层图卷

积的可训练权重矩阵。

虽然传统的GCN能够有效建模网络的拓扑空间特征，

但最近的研究[40]发现，预定义的静态邻接矩阵可能会限

制其在交通流预测中的表现，因为交通节点之间的空间依

赖关系可能会随时间动态变化。因此，本文在GCN中引

入了自适应邻接矩阵 A͂adp，用于动态建模随时间变化的空

间依赖。自适应邻接矩阵 A͂adp不依赖于先验知识，而是通

过随机梯度下降算法进行学习与优化。具体来说，首先为

源节点嵌入向量 NsÎRN ´ dmodel 和目标节点嵌入向量

NtÎRN ´ dmodel随机初始化可学习参数，随后生成自适应邻接

矩阵如下：

A͂adp = Softmax (ReLU (N t ×N T
s ) ) ÎRN ´N （11）

在该过程中，ReLU激活函数用于忽略较弱的依赖关

系，Softmax激活函数用于对自适应邻接矩阵进行归一化

处理。值得一提的是，自适应邻接矩阵能够补充节点（站

点）之间的不确定关系，并在训练过程中动态建模隐藏的

空间依赖关系。自适应图卷积操作的计算公式如下：

Hl + 1 = σ é
ë(D1 2 ÂD-1/2ÅA͂adp ) ×Hl ×Wl

ù
û （12）

以往研究中已证实ConvLSTM [58]在建模序列数据的

长期时空关系方面具有良好的稳定性和强大的建模能力

[59‒61]。但是，传统的ConvLSTM中的卷积操作仅适用

于规则的欧几里得结构，无法有效提取URT网络拓扑中

的非欧几里得空间信息。为了同时捕捉OD需求的复杂空

间拓扑特征与时间演化特征，本文提出了一种新型AGC-

LSTM模型（图7）。该模型通过在ConvLSTM的状态到状

态和输入到状态转移中，将传统卷积操作替换为自适应图

卷积操作。其计算方式如下所示：

in t = σ (W in
seq*Seq t +W in

h *H t - 1 +W in
c C t - 1 + b in ) （13）

F t = σ (W f
seq*Seq t +W f

h *H t - 1 +W f
c C t - 1 + bf ) （14）

C t =F t C t - 1 + in t  tanh (W c
seq*Seq t +W c

h *H t - 1 + bc )  （15）
O t = σ (W o

seq*Seq t +W o
h *H t - 1 +W o

c C t + bo ) （16）

Ht =O t  tanh (C t)  （17）
式中，*表示自适应图卷积操作；∘表示 Hadamard 积；

{W in
seq...W

o
c }表示相关的权重矩阵；{bin...bo}表示相关偏

置项；Seq1...Seq t表示输入序列；in1...int表示输入门；

F1...Ft 表示遗忘门；C1...Ct 表示记忆单元的输出；

O1...Ot 表示输出门；H1...Ht 表示隐藏状态。AGC-

LSTM采用自适应图卷积操作来编码时空信息，因此可以

通过自适应地考虑目标节点在拓扑结构中的邻居节点的输

入和隐藏状态，来确定该目标节点的未来状态。

得益于AGC-LSTM单元;PAG-STAN能够自适应地有

效学习复杂的时空依赖关系。具体来说，按周与按日的

OD模式首先分别输入到两个独立的AGC-LSTM分支中，

从而生成长短期的周期性隐藏状态：

Ow
t H w

t =AGC‑LSTM ( X t - 7 ´ tday
H t - 1 ) （18）

Od
t H d

t =AGC‑LSTM ( X t - tday
H t - 1 ) （19）

隐藏状态H w
t 和H d

t 通过一个1 ´ 1的卷积层进行融合，

从而构建稠密的周期性隐藏状态H p
t 。视该稠密周期性隐

藏状态H p
t 为初始状态，并与估算出的实时OD模式一起

输入到一个独立的AGC-LSTM分支中，从而生成具有长

短期周期信息的实时特征。

H p
t =Conv (H w

t ÅH d
t ) （20）

Or
t H r

t =AGC‑LSTM ( X tH p
t ) （21）

4.3.2. MPC-ATTN

由于出行行为具有周期性，多种OD需求模式之间可

能存在较强的相关性。例如，周度OD需求模式能够反映

工作日/周末的长期OD分布规律，而日度OD需求模式则

能反映短期内OD需求的波动趋势。多头注意力机制能够

联合关注来自不同表示子空间的信息，从而提高特征表示

能力[62]。为了进一步挖掘OD需求中显著的周期性时空

分布特征，本文提出了一种新颖的 MPC-ATTN 机制

图7. AGC-LSTM可视化图。
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（图 8），用于从多个角度建模多种OD需求模式之间的内

在关联。该机制能够有效编码来自三个AGC-LSTM分支

的多个OD特征输出，从而生成一个潜在表示。

具体来说，三个独立AGC-LSTM分支的特征输出首

先投影到相同维度 dmodel，即QKVÎRdmodel ´N ´K。在MPC-

ATTN中，传统注意力机制中对查询和键的线性投影由卷

积操作取代，以便考虑OD需求的局部分布信息。同时计

算了长短期的交叉注意力分数，用于探索多个特征输出之

间的长短期周期相关性。

AttnScore l
r = Softmax ( Qw ×Kr

T

dKr
) （22）

AttnScores
r = Softmax ( Qd ×Kr

T

dKr
) （23）

式中，AttnScorel
r 表示长周期分布信息的相关性权重；

AttnScores
r 表示短周期分布信息的相关性权重；dKr

为Kᵣ

的维度，等于 dmodel。随后，长期与短期的相关性权重分

别与实时值Vᵣ进行逐元素乘法，以传播具有高注意力权

重的周期信息。

Attnl =Matmul (AttnScore l
rVr ) （24）

Attns =Matmul (AttnScores
r Vr ) （25）

在信息传播后，长期交叉注意力Attnˡ与短期交叉注

意力Attnˢ拼接到一起，通过一个1 ´ 1的卷积层进行投影，

从而生成具有长期与短期周期分布信息的全局交叉注意力

表示。

Attng =Conv (Attnl⊎Attns )  （26）
式中，⨄表示对注意力得分的拼接。

具体来说，本研究进一步采用多头注意力机制[62]来

从不同的表示子空间获取信息，从而对AGC-LSTM模块

生成的多个OD特征输出进行编码，进而生成一个包含全

球长短周期OD分布信息的潜在表示。

MultiHead‑Attng =
Concat (Attn1

gAttn2
gAttnh

g )W latent （27）
Attnh

g =Conv (Attn l
h⊎Attns

h ) （28）
式中，h是注意力头的数量；W latentÎRh·dv ´ dmodel 为潜在注意

力的权重矩阵。

4.4. 解码器

在编码器中充分学习了长短期的周期性时空分布信息

之后，解码器部分利用多个BiLSTM对这些分布信息进行

正向与反向的解码。这些BiLSTM模型能够有效地捕捉上

下文信息，并学习OD需求的全局演变模式。此外，地铁

OD 需求很容易受到多种外部因素（如疫情和日期属性

等）的影响，这使得其时空分布表现出高度的不规律性。

这种不规律性进一步增加了地铁OD需求预测的难度。为

研究疫情期间外部因素对地铁OD需求的影响，本文提出

了一种新型的HIFB，用于融合不同来源的数据，包括疫

情相关信息和日期属性数据。该模块能够挖掘外部因素与

OD需求之间的相互信息，从而增强OD需求随时间演化

的能力。最终，通过多个全连接层预测下一时间区间内完

整的OD需求。

4.4.1. BiLSTM

由于疫情背景下 OD 需求演化具有突发性与不确定

性，传统的单向建模方法可能无法充分捕捉OD需求在疫

情期间的全局时空分布信息。因此，本文采用多个BiL‐

STM模型对有意义的历史周期分布信息进行解码，从前

向和后向两个方向提供互补信息，从而全面理解OD需求

复杂的全局演变模式。BiLSTM是对LSTM的改进版本，

结合了前向LSTM和后向LSTM，如图9所示。具体来说，

BiLSTM首先按正向和反向顺序处理输入数据，分别获得

前向和后向的时间依赖关系。随后拼接这两个时间依赖关

系，并输入到一个全连接层中，从而获得最终的隐藏

状态。

具体来说，首先由一个独立的BiLSTM处理估计的实

图8. MPC-ATTN概览图。Attn：注意力；Matmul：矩阵乘法；V：值；

Q：查询；K：键；w：周度；r：实时；d：日度。
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时OD需求，捕捉解码器序列。随后，视编码器的潜在表

示为初始状态，与解码器序列一同输入到另一个独立的

BiLSTM中。最终，通过堆叠多个BiLSTM网络，有效解

码历史周期性时空分布信息。这样，解码器序列中的每个

位置都能与编码器提取的周期性分布特征进行融合，有助

于更好地理解OD需求在前向和后向方向上的全局演变

模式。

4.4.2. HIFB

疫情期间，地铁OD需求容易受到多种外部因素的影

响。疫情对人们的出行构成安全威胁，导致客流量出现异

常波动。然而，除了疫情之外，日期属性等外部因素也会

影响客流的动态变化。因此，为研究疫情期间外部因素对

地铁OD需求的影响，本文提出了一种新型的HIFB，用

于充分整合与疫情相关的数据及日期属性数据。

将异构特征矩阵记作FtÎRfnum ´ ts，其中 fnum 表示异构

特征的数量；ts表示历史时间步长，主要包含多个时间区

间 t的异构数据（如疫情相关数据、日期属性数据等）。由

于这些异构数据是按天收集的，因此时间区间 t的异构特

征矩阵Ft共享日度记录的数据。图 10展示了整个异构信

息融合的过程。具体来说，HIFB首先通过学习得到的嵌

入将异构特征矩阵Ft转换为潜在特征矩阵 F̂tÎRdmodel ´ fnum ´ ts，

实现高维特征映射。随后，潜在特征矩阵 F̂t被送入1×1卷

积单元处理，并在时间维度上执行池化操作（包括最大池

化和平均池化）。通过这种方式，可以有效地从异构数据

中提取疫情期间的全局演化信息。接着，将提取出的有意

义的演化信息矩阵M t与潜在特征矩阵 F̂t通过逐元素相乘

进行融合，得到增强后的特征矩阵 F̂ e
t ÎRdmodel ´ fnum ´ ts。

M t = σ (AvgPool [Conv(F̂ t )] +MaxPool [Conv(F̂ t )] ) （29）
F̂ e

t = F̂ t⊗M t （30）
式中，σ表示Sigmoid函数。在获得增强后的特征矩阵 F̂ e

t

后，应用若干全连接层将 F̂ e
t 维度转换为与稠密OD需求矩

阵 X̂tÎRts ´N ´K 一致。最终，通过按元素相加的方式将 F̂ e
t

与 X̂t直接融合，从而有效增强了疫情期间OD需求的全局

演化特征。因此，HIFB模块通过整合多种异构数据，深

入探讨其对OD需求时空分布的影响，为建模疫情期间不

规则OD分布提供了有价值的辅助信息。

4.5. MPG损失函数

如前所述，在URT网络中，OD需求与进站客流之间

存在明显的数量关联，这种物理规律可作为OD分布演化

过程的约束，有助于提升模型的可解释性。因此，将客流

数量规律嵌入损失函数中，从而有效引导模型训练。此

图10. HIFB 概览图。Num_feat：外部特征数量。

图9. BiLSTM 概览图。Back：反向；for：正向；ts：历史时间步长。
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外，为构建动态压缩OD矩阵 X̂，引入了 0值填补策略，

但这些填补的 0值可能对预测性能产生负面影响。因此，

损失函数中引入了掩码操作，以消除由压缩OD矩阵填 0

值所带来的训练误差。新型MPG损失函数公式如下所示：

MPG‑Loss =

WOD ×
1

(N ´K)masked
∑iÎN ∑jÎK  yij - ŷij

2

+

W in ×
1
N∑iÎN





∑jÎK

yij -P in
i

2

（31）

式中，WOD和Win分别表示损失函数中不同项的权重，用

于平衡损失函数中各项之间的权衡关系，并可动态调节不

同类型信息对模型训练的影响；(N ´K)masked表示在反向传

播过程中未被掩盖的OD对数量；yij表示从车站Si到车站

Sj的真实OD需求；ŷij表示对应的预测值；P in
i 表示车站Sj

的进站客流量。

具体来说，MPG损失函数的第一项评估了模型学习

OD需求分布特征的能力，第二项则评估模型学习物理数

量关系的能力。该函数通过将乘客数量规律嵌入损失函数

中，在模型训练过程中回传有意义的物理信息，从而在保

证模型预测准确率的同时提升模型的可解释性。此外，在

训练过程中，采用掩码操作对压缩OD矩阵中填补的 0进

行掩盖，消除因填0值所引起的训练干扰。

5. 实验

本节以新冠病毒肺炎疫情期间的地铁OD需求为例，

验证所提出模型在疫情下进行短期地铁OD需求预测的有

效性。为了进一步验证PAG-STAN模型在不同场景下的实

际复现能力，还使用另一个真实OD需求数据集，在日常

场景下进行了地铁OD需求预测研究。

5.1. 实验设置

5.1.1. 数据设置

OD需求数据。本研究引入了两个用于短期地铁OD需

求预测的真实世界数据集，这些数据集由数百万AFC记录

构成，分别采集自南宁地铁和北京地铁，简称为NNMOD

和BJMOD。NNMOD包含了URT网络中 62个车站的OD

需求数据，时间范围为 2020 年 1 月 31 日至 2020 年 4 月

30日，覆盖了新冠病毒肺炎疫情的关键阶段，包括最初

的暴发、控制措施实施和后续的稳定阶段。BJMOD包含

北京地铁 276个车站在工作日的OD需求数据，数据时间

范围为 2016年 2月 29日至 2016年 4月 1日。图 11展示了

这两个数据集中的OD流动趋势。可明显看出，随着疫情

的稳定，NNMOD的OD流量逐步上升，而BJMOD则维

持了正常的通勤特征。为了检验数据分布的一致性，采用

Cramér-von Mises （CvM） 检 验 分 析 两 个 数 据 集 。

NNMOD和BJMOD均按照 7∶2∶1的比例被划分为训练

集、验证集和测试集，且CvM检验中的所有P值均大于

0.05，说明在0.05的显著性水平下，三个子集的数据分布

保持一致。

新冠肺炎病毒疫情相关数据。日度的新冠病毒肺炎疫

情相关数据来自官方病例数据和相关的社交媒体数据。日

度确诊病例数据来源于中国国家卫生健康委员会官网，可

直接反映疫情的发展趋势。社交媒体的兴起为理解日常活

图11. 不同OD对之间的OD时间序列数据可视化图。GXU‒CYS：广西大学站到朝阳广场站；XZM‒CWM：西直门站到崇文门站。
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动与地铁OD需求之间的关系提供了可行途径[15,63]。通

过新浪微博流式应用程序接口（API）配合地理位置过

滤，收集关键词为 “新冠病毒肺炎”“南宁”“地铁”的

相关内容。由于疫情相关数据通常按日发布，因此每天的

数据作为该日各时间段的异构特征进行共享。但由于实时

性限制，当日的数据往往难以及时获取。已有研究表明，

前一天的外部信息会对第二天的交通流量产生影响[64]。

因此，本研究使用前一天完整的疫情相关数据作为当前时

段的异构信息。为判断新冠病毒肺炎疫情相关数据与OD

需求数据之间是否存在相关性，对两者之间的皮尔逊相关

系数进行了计算。结果显示，其绝对值均大于 0.6，表明

两者之间具有显著相关性。

数据属性。日期属性数据包括星期几、日期类型（工

作日/周末）和节假日信息。通过独热（one-hot）编码将

这些非数值型外部特征转换为二进制向量，最终在模型中

选用了共 11个变量来表示所有外部因素，即外部特征数

量为 num_feat = 11。表 2 列出了所有数据属性的详细

信息。

5.1.2. 模型配置

本研究中，所有模型均使用PyTorch框架，并在配备

Intel® Core™ i9‒10900X CPU、64 GB 内存和 NVIDIA Ge‐

Force RTX3060 GPU的台式机上进行。本文提出的模型包

含两个编码器层和两个解码器层。为了优化训练效果，在

编码器和解码器中嵌入了丢弃率为0.1的随机失活（Drop‐

out）层。批量大小设为32，优化器采用Adam，学习率为

0.0001。此外，所有实验结果均进行了显著性检验（P值<

0.01的 t检验）。

为进一步分析多个关键超参数对PAG-STAN的影响，

本研究对PAG-STAN中的四个超参数进行了详细研究，分

别是模型维度 dmodel、多头注意力机制的头数Headnum、时

间步数TSnum、乘客流量保留比例 PFP。具体来说，设置

的超参数取值区间为：dmodel (64, 128, 256, 512)，Headnum 

(3, 4, 6, 8)，TSnum (8, 10, 12, 14)，PFP (50%, 60%, 70%, 

80%)。上述四个超参数对PAG-STAN的影响如图12所示。

总体来看，随着dmodel的增加，均方根误差（RMSE）和平

均绝对百分比误差（MAPE）逐渐降低。然而，当 dmodel

超过256后，进一步增加时，性能提升不明显。综合计算

成本，最终将dmodel设置为256。超参数Headnum和TSnum预

测结果表现相似，故分别将其设置为4和12。在乘客流量

比例方面，当PFP小于70%时，模型预测性能基本保持稳

定；但当PFP超过70%时，预测性能明显下降。这是因为

较大的PFP降低了压缩矩阵稀疏性的削减效果，进而影响

模型预测能力。较小的PFP有助于提升预测精度，但也会

限制模型对部分OD对需求的预测能力。最终经过综合考

量，将PFP设置为70%，以在预测性能和可预测OD对数

量之间取得平衡。

在模型训练过程中，采用模型检查点（Model Check‐

point）和早停（Early Stopping）技术，从而保存最佳模

型并防止过拟合。在触发早停之前，训练损失和验证损失

如图 13所示。可明显看出，训练损失收敛迅速且稳定，

而验证损失在第400个周期后逐渐收敛并在大约第600个

周期趋于稳定，接近训练损失。该现象可归因为NNMOD

数据集的组成，此数据集涵盖了疫情期间南宁地铁复杂的

OD需求数据。这些OD需求数据存在不规则波动，需要

多轮训练迭代才能有效捕捉其复杂模式。本研究进一步探

讨了 PAG-STAN模型在地铁OD需求预测中的运行效率。

具体来说，该模型的平均训练时间为每轮11.83 s，符合实

际应用的接受范围。值得注意的是，如果不采用动态OD

需求压缩操作，模型的执行时间将增加至每轮18.21 s。这

一观察结果表明，动态OD需求压缩操作能有效缓解高维

问题，降低计算成本。因此，本文提出的模型在运行时表

现出良好的实时性，其运行效率不会成为任务执行的瓶

颈。由此可见，应重点关注提高疫情期间地铁OD需求预

测的准确性。

5.1.3. 评估指标

本研究选取了RMSE、MAE和加权平均绝对百分比

误差（WMAPE）作为评估指标。

RMSE =
1

(N ´K)masked
∑iÎN ∑jÎK  yij - ŷij

2

（32）
MAE =

1
(N ´K)masked

∑iÎN ∑jÎK | yij - ŷij | （33）

WMAPE =∑ij ( yij∑ij
yij

|

|

|
||
| yij - ŷij

yij

|

|

|
||
| ) （34）

式中，yij表示从Si车站到Sj车站的实际OD需求值；ŷij表

示对应的预测值。

表2　异构数据描述

Heterogeneous data

Day of week

Date type

Holiday

Confirmed case data

Social media data

Type of value

Dummy variables

Dummy variables

Dummy variables

Continuous value

Continuous value

Description

One-hot vector with 7 dummy 

variables

0: non-weekend; 1: weekend

0: non-weekend; 1: weekend

Daily confirmed case volumes

Daily post volumes
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5.2. 前沿成果对比分析

为了全面评估PAG-STAN的预测性能，本文选取以下

基准模型，与PAG-STAN的预测效果进行比较。本研究根

据官方代码搭建运行了各基准模型。值得注意的是，在以

下实验中，所有基线模型均使用估计的实时OD需求数据

进行地铁OD需求预测。

· ARIMA：一种典型的传统数理统计模型。本研究

使用国际商业机器公司（International Business Machines 

Corporation，美国）推出的 SPSS®软件中的专家建模器

（Expert Modeler）自动获得最优ARIMA结果。

· 三维卷积神经网络 （3DCNN）：3DCNN通过卷积

操作提取丰富的信息特征。本研究在模型中使用了两个

3 × 3的3DCNN卷积层和一个包含256个神经元的全连接

层来预测OD需求。

· LSTM：LSTM能够有效捕捉时间特征。本文采用

了两层全连接的LSTM层来预测未来的OD需求，隐藏状

态的维度设置为256。

· ConvLSTM：ConvLSTM [58]用卷积操作替代了

LSTM中的全连接操作，从而能够同时建模空间和时间特

征。ConvLSTM的模型配置与LSTM相同。

· Graph WaveNet （GWN）：GWN [40]引入了一个

自适应邻接矩阵来建模隐藏的空间依赖关系，并开发了堆

叠扩张一维（1D）卷积单元来建模长期时间依赖。

· CSTN：CSTN [11]是首个基于深度学习研究交通

OD需求预测的模型，融合了局部空间上下文、时间演化

上下文和全局相关上下文，从而预测区域间交通需求。

· ST-ResNet：该模型[4]使用残差卷积单元建模时

空特征。本研究使用三个分支的残差卷积单元来学习多重

时空依赖关系。

· ST-ED-RMGC：ST-ED-RMGC [51]是用于地铁OD

需求预测的模型，该模型中引入了多种图结构来学习OD

需求的复杂模式。

· Transformer：Transformer [62]是一种基于注意力

机制的模型，利用多头注意力机制来学习序列数据的注意

力权重。其注意力头数设置为 8，嵌入维度 dmodel 设置

为512。

· Informer：Informer [65]是一种基于 Transformer 的

长序列时间序列高效预测模型，其超参数设置与 Trans‐

former一致。

· 异构信息聚合机 （HIAM）：HIAM [9]充分利用历

史数据中的异构信息，以联合学习 OD 和 DO（终点-起

点）客流的演化模式，从而预测未来的跨站点客流。

（1） NNMOD 的 性 能 。 首 先 ， 对 PAG-STAN 在

图13. 训练损失和验证损失的变化。

图12. PAG-STAN模型中四个超参数对NNMODD（60 min粒度）的影响。RMSE：均方根误差；MAE：平均绝对误差。
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NNMOD测试集上的预测性能与其他方法进行了比较。所

有方法的性能总结如表3所示。可以观察到，在所有比较

模型中，传统的统计模型ARIMA的性能最差，因为ARI‐

MA很难捕捉到OD需求中复杂的时空特征。基础深度学

习模型CNN和LSTM通过显式建模OD需求的空间或时间

依赖关系，实现了一定程度的性能提升。复合模型（如

ConvLSTM、GWN和 ST-ResNet）同时建模OD需求的时

空分布，优于基础的深度学习模型，说明必须充分挖掘复

杂时空依赖关系。当前主流的OD需求预测方法CSTN和

ST-ED-RMGC在NNMOD数据集上的预测效果并不理想，

这可能是因为这些方法主要针对出租车OD需求的预测，

其时空依赖关系与地铁OD需求有显著差异。因此，这两

种方法不适合用于地铁OD需求预测。基于注意力机制的

Transformer模型和 Informer模型在所有时间区间上均表现

出色，它们能有效建模序列中任意距离的时间关系。尽管

未考虑空间特征，但南宁地铁的空间拓扑结构较为简单，

因此这两种模型也能实现较好的预测性能。HIAM的预测

性能在所有时间区间中都排第二，因为它充分利用了多种

信息（如不完整OD客流、未完成订单和DO客流）来建

模地铁OD分布。但由于未考虑OD需求与进站客流之间

的数量关系，HIAM模型在预测结果的可解释性方面略有

不足。

尽管现有模型在预测性能方面取得了一定进展，但上

述所有模型仅关注历史OD需求信息，忽视了新冠病毒肺

炎疫情期间影响OD需求分布的外部因素。PAG-STAN不

仅深度融合多周期的OD需求模式，用于捕捉OD需求的

周期性时空分布特征，还引入异构数据源（如疫情相关数

据、日期属性数据）以学习反映疫情影响的有意义信息，

从而增强OD需求的演化特征。因此，PAG-STAN在所有

时间区间的表现均优于其他方法，分别在RMSE、MAE

和WMAPE方面平均提升了7.77%、11.50%和6.33%。

（2） BJMOD 的性能。为了全面评估PAG-STAN的稳

健性和敏感性，本研究在另一个真实数据集BJMOD上进

行了地铁OD需求预测任务。需注意，在该任务中，日期

表3　不同方法在NNMOD/BJMOD数据集上的预测性能表现

Time 

interval

NNMOD

15 min

30 min

60 min

BJMOD

30 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

ARI‐

MA

5.18

5.09

0.712

8.28

7.46

0.693

15.27

14.30

0.669

7.46

5.82

0.769

3DCNN

3.22 ± 

0.19

1.34 ± 

0.11

0.644 ± 

0.023

5.68 ± 

0.23

2.45 ± 

0.18

0.609 ± 

0.021

10.17 ± 

0.28

4.46 ± 

0.23

0.570 ± 

0.026

4.55 ± 

0.18

1.76 ± 

0.21

0.696 ± 

0.020

LSTM

2.76 ± 

0.14

1.17 ± 

0.13

0.594 ± 

0.019

4.47 ± 

0.26

1.98 ± 

0.22

0.506 ± 

0.018

7.95 ± 

0.34

3.64 ± 

0.19

0.467 ± 

0.029

3.94 ± 

0.23

1.59 ± 

0.16

0.684 ± 

0.014

ConvLSTM

2.74 ± 

0.10

1.21 ± 

0.09

0.561 ± 

0.021

4.42 ± 

0.19

1.98 ± 

0.15

0.503 ± 

0.032

7.00 ± 

0.25

3.18 ± 

0.22

0.421 ± 

0.031

3.85 ± 

0.17

1.49 ± 

0.18

0.678 ± 

0.030

GWN

2.60 ± 

0.15

1.14 ± 

0.12

0.552 ± 

0.030

4.40 ± 

0.25

1.96 ± 

0.23

0.495 ± 

0.016

7.39 ± 

0.19

3.32 ± 

0.17

0.432 ± 

0.019

2.62 ± 

0.22

1.04 ± 

0.26

0.533 ± 

0.013

CSTN

3.04 ± 

0.08

1.27 ± 

0.10

0.595 ± 

0.025

5.68 ± 

0.11

2.47 ± 

0.16

0.547 ± 

0.025

8.17 ± 

0.22

3.88 ± 

0.12

0.476 ± 

0.011

3.56 ± 

0.21

1.29 ± 

0.21

0.607 ± 

0.022

ST-ED-

RMGC

2.98 ± 

0.15

1.26 ± 

0.17

0.591 ± 

0.019

5.25 ± 

0.21

2.35 ± 

0.24

0.557 ± 

0.026

8.13 ± 

0.14

3.85 ± 

0.20

0.495 ± 

0.015

3.53 ± 

0.19

1.32 ± 

0.22

0.597 ± 

0.024

ST-ResNet

2.39 ± 

0.17

0.97 ± 

0.15

0.536 ± 

0.025

3.41 ± 

0.22

1.66 ± 

0.27

0.392 ± 

0.022

5.68 ± 

0.17

2.64 ± 

0.15

0.331 ± 

0.027

2.08 ± 

0.24

1.05 ± 

0.32

0.516 ± 

0.021

Transformer

2.34 ± 

0.14

0.94 ± 

0.15

0.531 ± 

0.018

3.41 ± 

0.19

1.53 ± 

0.20

0.390 ± 

0.019

5.14 ± 

0.21

2.41 ± 

0.25

0.329 ± 

0.018

1.96 ± 

0.22

0.93 ± 

0.24

0.490 ± 

0.014

Informer

2.32 ± 

0.11

0.93 ± 

0.13

0.527 ± 

0.020

3.39 ± 

0.15

1.50 ± 

0.17

0.393 ± 

0.028

4.96 ± 

0.23

2.40 ± 

0.20

0.322 ± 

0.024

1.89 ± 

0.25

0.88 ± 

0.14

0.452 ± 

0.018

HIAM

2.19 ± 

0.17

0.89 ± 

0.21

0.516 ± 

0.018

2.98 ± 

0.16

1.46 ± 

0.19

0.384 ± 

0.015

4.43 ± 

0.19

2.19 ± 

0.16

0.319 ± 

0.026

1.79 ± 

0.26

0.82 ± 

0.25

0.424 ± 

0.019

PAG-STAN

1.90 ± 0.20*

0.80 ± 0.11*

0.491 ±
0.022*

2.82 ± 0.17*

1.33 ± 0.13*

0.361 ±
0.024*

4.22 ± 0.26*

1.90 ± 0.19*

0.293 ±
0.020*

1.66 ± 0.19*

0.73 ± 0.23*

0.382 ±
0.020*

Data in the columns are mean ± standard deviation; the best and second-best prediction performances are highlighted in bold and underlined, respectively; num‐
bers marked with * indicate that the improvement is statistically significant compared with the best baseline (t-test with P-value < 0.01)

305



属性数据仅作为辅助信息用于探究外部因素对OD需求的

影响。所有方法的预测性能如表3所示。考虑到北京地铁

相比南宁地铁具有更复杂的空间结构，那些忽略OD需求

空间依赖关系的模型在BJMOD数据集上表现较差。尤其

是广泛使用的OD需求预测方法CSTN和ST-ED-RMGC在

BJMOD数据集上表现不佳，凸显了它们在地铁OD需求

预测中的鲁棒性较差。相反，HIAM在BJMOD数据集上

依旧表现出竞争力，表明其鲁棒性良好。PAG-STAN在所

有基准模型中表现最佳，这是因为该模型利用多种异构数

据捕捉未来OD客流的演化趋势并在损失函数中引入OD

需求与进站客流之间的数量关系，从而增强了模型预测结

果的可解释性。这些结果有力地说明了PAG-STAN的鲁棒

性和敏感性，并为其在常规场景下的实际应用提供了有价

值的参考。

（3） 高需求站点的性能。地铁 OD 分布具有非均匀

性，大多数OD需求空间上集中在居住区和商业区之间。

因此，准确预测高需求站点之间的OD需求对于地铁运营

方提前制定时刻表具有重要意义。本节评估了PAG-STAN

在高起点需求站点的OD需求预测性能。本研究选择了

15 个高起点需求站点进行实验，覆盖了南宁地铁大约

65%的OD需求。不同方法在高需求站点的预测性能如表

4 所示。具体来说，PAG-STAN 相较于现有最优模型在

RMSE上降低了 5.74%、MAE上降低了 5.48%、WMAPE

上降低了 6.45%。同时，随着时间间隔的增加，PAG-

STAN 相比其他模型的优势更加明显。这些预测结果表

明，PAG-STAN在高需求站点之间的OD需求预测中表现

优异。

（4） OD 需求预测结果的可视化。为了更直观地展示

PAG-STAN的预测性能，本研究通过热力图对不同时段

（8:00‒8:30、12:00‒12:30和19:00‒19:30）的预测OD矩阵

进行了可视化。列表示起点站，行表示终点站，如图 14

所示。由于新冠病毒肺炎疫情的影响，即使在早晚高峰时

段，大多数OD对的OD需求值仍然较小甚至为零，只有

少数OD对具有较高的OD需求。如此显著的OD需求矩

阵稀疏性使得疫情期间准确预测OD需求具有挑战性。为

了实现准确的地铁OD需求预测，PAG-STAN整合了多个

历史时序的OD需求数据，以挖掘OD分布的周期性特征。

因此，对于低需求和高需求的OD对，预测值均接近真实

值。PAG-STAN在早晚高峰时段的预测性能优于中午时

段，这是因为早晚高峰期间OD需求的分布特征更为显

著。此外，本研究进一步可视化了从NNMOD和BJMOD

两个数据集中各选取的一个OD对的时间序列需求数据，

分别为“广西大学站到朝阳广场站（GXU‒CYS）”和

“西直门站到崇文门站（XZM‒CWM）”。如图 15所示，

无论是在NNMOD还是BJMOD数据集上，PAG-STAN都

实现良好的预测性能。尽管GXU‒CYS的需求时间序列数

据受疫情影响出现了不规律波动，但该模型能有效从多种

历史异构数据（如疫情相关数据和日期属性数据）中学习

OD需求的时空分布信息。因此，其预测结果能够较好地

捕捉需求数据的演化趋势。XZM‒CWM的需求时间序列

数据反映了工作日期间OD需求的变化，表现出明显的早

高峰特征和规律性波动。通过利用历史周需求和日需求时

表 4　不同方法在高需求车站上的预测性能表现

Time 

interval
15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

ARIMA

7.38

6.45

0.735

11.26

9.37

0.721

22.30

16.18

0.768

3DCNN

5.22 ± 

0.27
3.24 ± 

0.17
0.554 ± 

0.035
9.30 ± 

0.38
5.91 ± 

0.31
0.567 ± 

0.034
19.01 ± 

0.53
12.30 ± 

0.28
0.716 ± 

0.033

LSTM

3.83 ± 

0.18
2.44 ± 

0.10
0.449 ± 

0.026
6.38 ± 

0.28
3.99 ± 

0.26
0.430 ± 

0.031
15.69 ± 

0.60
9.91 ± 

0.22
0.537 ± 

0.024

ConvLSTM

4.17 ± 0.22

2.63 ± 0.13

0.476 ± 

0.028
6.95 ± 0.31

4.57 ± 0.22

0.442 ± 

0.027
16.28 ± 

0.66
10.50 ± 

0.30
0.632 ± 

0.030

GWN

4.69 ± 

0.19
2.92 ± 

0.09
0.505 ± 

0.024
9.09 ± 

0.24
5.90 ± 

0.28
0.511 ± 

0.040
18.25 ± 

0.59
11.68 ± 

0.25
0.599 ± 

0.029

CSTN

4.11 ± 

0.16
2.60 ± 

0.14
0.467 ± 

0.031
7.62 ± 

0.26
4.98 ± 

0.19
0.474 ± 

0.029
16.41 ± 

0.44
10.49 ± 

0.21
0.707 ± 

0.037

ST-ED-

RMGC
5.19 ± 

0.20
3.20 ± 

0.26
0.565 ± 

0.019
7.42 ± 

0.21
4.64 ± 

0.23
0.428 ± 

0.021
16.35 ± 

0.47
10.29 ± 

0.19
0.620 ± 

0.022

ST-

ResNet
3.66 ± 

0.15
2.30 ± 

0.15
0.409 ± 

0.027
5.89 ± 

0.17
4.00 ± 

0.34
0.373 ± 

0.033
13.36 ± 

0.38
8.43 ± 

0.22
0.485 ± 

0.017

Transformer

3.72 ± 0.25

2.39 ± 0.11

0.430 ± 

0.017
5.88 ± 0.23

3.75 ± 0.25

0.366 ± 

0.024
17.22 ± 

0.51
10.13 ± 

0.36
0.598 ± 

0.031

Informer

3.68 ± 

0.17
2.36 ± 

0.20
0.403 ± 

0.014
5.66 ± 

0.29
3.68 ± 

0.20
0.353 ± 

0.027
16.91 ± 

0.40
10.00 ± 

0.23
0.596 ± 

0.023

HIAM

- -- -- -- ----- -- -- --3.45 ± 0.23

- -- -- -- ----- -- -- --2.17 ± 0.19

- -- -- -- -- ----- -- -- -- --0.397 ± 0.008

- -- -- -- ----- -- -- --5.54 ± 0.10

- -- -- -- ----- -- -- --3.57 ± 0.20

- -- -- -- -- ----- -- -- -- --0.341 ± 0.028

- -- -- -- -- ----- -- -- --14.67 ± 0.27

- -- -- -- ----- -- -- --8.29 ± 0.20

- -- -- -- -- ----- -- -- -- --0.461 ± 0.019

PAG-STAN

3.24 ± 0.26*

2.02 ± 0.21*

0.368 ± 0.012

5.21 ± 0.15*

3.38 ± 0.19*

0.317 ± 0.031*

13.91 ± 0.33*

7.94 ± 0.21*

0.438 ± 0.028*

306



间序列数据，PAG-STAN能够捕捉到需求数据的周期性信

息，从而实现预测结果与实际需求数据之间的良好拟合。

这些结果展示了 PAG-STAN 在疫情期间和常规场景下进

行地铁 OD 需求预测的优越性。

5.3. 消融研究

本节进行了大量的消融研究，以验证PAG-STAN各个

组成部分的有效性。

5.3.1. 多个历史时间序列OD需求的有效性

PAG-STAN考虑了多个历史时间序列OD需求，以研

究OD分布的长短期周期性。本节探索了来自周度和日度

时间序列中OD需求的长短期OD分布信息的影响。引入

了如下几个变体：

· 仅实时 OD 网络模型 （Net-real-time OD）：该变体

直接使用估计的实时OD需求来预测OD需求。

· 实时 OD+周度 OD 网络模型 （Net-real-time OD + 

weekly OD）：该变体利用周度时间序列OD需求，探索长

期历史OD信息对OD需求预测的影响。

· 实时 OD+日度 OD 网络模型 （Net-real-time OD + 

daily OD）：该变体使用日度时间序列OD需求，研究短期

历史OD信息对地铁OD需求预测的影响。

· 多周期 OD 网络模型 （Net-multi-periodic OD）：该

网络融合了周度和日度时间序列OD需求，以捕捉长期和

短期历史OD分布信息，从而预测地铁OD需求。

如表 5总结所示，仅实时OD网络模型在所有时间区

图14. 使用PAG-STAN模型对比OD实际值与预测值。

图15. 使用PAG-STAN模型对比OD时间序列真值与预测值。
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间内的预测性能都较差，这是因为该变体仅考虑了有限的

实时信息来进行OD需求预测。当引入周度或日度时间序

列OD时，PAG-STAN的预测性能有了小幅提升，表明长

期或短期的OD分布信息对OD需求预测是有益的。此外，

实时OD+日度OD网络模型在大多数情况下优于实时OD+

周度OD网络模型，这说明短期的时空信息更能准确刻画

OD的周期演化模式。相比之下，多周期OD网络模型通

过挖掘来自多个时间序列OD需求中的长短期周期分布信

息，实现了最佳预测性能。在平均 RMSE、MAE 和

WMAPE三项指标上，分别相较于仅实时OD网络模型提

高了 10.95%、11.02% 和 8.62%。因此，来自多个历史时

间序列OD需求中的长短期OD分布信息能够显著提升OD

需求预测的准确性。

5.3.2. 实时OD需求估计的有效性

本研究根据实时客流量和历史长短期OD分布率来估

计实时OD需求。为了研究实时OD需求估计对地铁OD

需求预测的影响，提出了几个变体。

· 不完整OD预测 （Net-incomplete OD）：该变体直接

使用不完整的实时OD需求来预测未来的地铁 OD 需求。

· 仅 长 期 估 计 OD 预 测 （Net-estimated OD, long-

term）：该变体利用完整的长期OD分布率来估计实时OD

需求，用于进行地铁OD需求预测。

· 仅 短 期 估 计 OD 预 测 （Net-estimated OD, short-

term）：该变体利用完整的短期OD分布率来估计实时OD

需求，用于进行地铁OD需求预测。

· 长短期估计 OD 预测 （Net-estimated OD, long- and 

short-term)：该变体使用了含长期和短期的完整OD的需

求分布信息，用于进行地铁OD需求预测。

所有变体的预测表现总结见表6。可以观察到，直接

使用不完整的实时OD需求矩阵时，不完整OD预测变体

的预测性能最差。这是因为不完整的矩阵没有记录未完成

的出行信息，干扰了OD分布信息的学习。同时，可以观

察到，仅长期估计OD预测和仅短期估计OD预测变体的

预测性能有所提高，因为它们都考虑了完整的OD需求信

息。与之前的实验结果相似，仅短期估计OD预测在大多

数时间间隔内优于仅长期估计OD预测，证明短期性的

OD分布数据能为OD需求预测提供有用信息。相比之下，

长短期估计OD预测在所有时间间隔内均实现了理想的预

测性能，表明实时OD估计模块有效估计了长短期性分布

信息的实时完整OD需求。

表5　多周期OD需求在OD预测中的表现

Time interval

15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

Net-real-time OD

2.202

0.886

0.531

3.152

1.457

0.391

4.612

2.235

0.328

Net-real-time and weekly OD

2.136

0.865

0.520

3.041

1.403

0.380

4.523

2.126

0.315

Net-real-time and daily OD

2.002

0.842

0.514

2.933

1.372

0.373

4.408

2.043

0.306

Net-multi-periodic OD

1.898

0.803

0.491

2.821

1.328

0.361

4.218

1.903

0.293

表 6　实时OD估计在OD预测中的表现

Time interval

15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

Net-incomplete OD

2.321

1.016

0.537

3.240

1.471

0.422

4.643

2.428

0.331

Net-estimated OD

(long-term)

2.098

0.863

0.511

2.989

1.365

0.386

4.431

2.156

0.320

Net-estimated OD

(short-term)

1.977

0.857

0.502

2.927

1.341

0.375

4.327

2.043

0.307

Net-estimated OD

(long- and short-term)

1.898

0.803

0.491

2.821

1.328

0.361

4.218

1.903

0.293
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5.3.3. 外部因素的有效性

本研究结合了多种异构数据（如疫情相关数据、日期

属性数据）来研究外部因素对疫情期间地铁OD分布的影

响。本小节探讨了多种外部因素对模型预测性能的影响。

以下是几种变体的介绍：

· 无外部因素 （Net-no external factors）：此变体不使

用任何异构数据来考虑外部因素对疫情期间地铁OD分布

的影响。

· 仅疫情信息 （Net-pandemic information）：此变体

仅使用与疫情相关的数据来研究疫情对地铁OD分布的

影响。

· 仅日期属性信息 （Net-date attribute information）：

此变体仅使用日期属性信息来研究日期属性对疫情期间地

铁 OD 分布的影响。

· 异构信息 （Net-heterogeneous information）：该方法

结合了疫情相关信息和日期属性信息，全面研究外部因素

对疫情期间地铁OD分布的影响。

如表7所示，当结合所有外部因素时，PAG-STAN在

所有时间区间实现最佳预测性能。疫情相关数据使得模型

能够从全局角度全面理解OD分布的演变模式，而日期属

性数据则帮助模型从局部角度捕捉OD分布的周期性（工

作日/周末）。将这两种异构信息结合到PAG-STAN中，能

够有效地研究外部因素对地铁OD分布的影响，同时从全

局和局部角度促进对疫情期间的演变特征的学习。

值得注意的是，仅将疫情相关数据与OD需求数据融

合时，模型在所有时间区间的表现都优于仅将日期属性数

据与OD需求数据融合的情景。这个结果表明，在疫情期

间捕捉OD分布的全局演变特征比仅关注OD分布的局部

周期性更有价值。因此，理解外部因素对地铁OD分布的

影响对于预测疫情期间的地铁OD需求至关重要。

5.3.4. 动态OD需求矩阵压缩的有效性

本研究将原始的N × N维度OD需求矩阵转化为稠密

的N × K维度OD需求矩阵，从而解决了数据稀疏性和高

维性的问题。为了研究OD需求矩阵压缩操作是否能改善

OD需求预测，本研究利用具有N × N维度的原始完整OD

需求矩阵来预测地铁OD需求。在得到预测的OD需求矩

阵XtÎRN ´N后，将预测的OD需求矩阵的形状转化为密集

OD需求矩阵 X̂tÎRN ´K，从而比较预测性能。

如表 8所示，应用原始OD需求矩阵时，其他站点的

WMAPE超过了 60%。这个高误差是因为原始OD需求矩

阵中的值较小，甚至为零，导致了稀疏矩阵，进而妨碍了

特征学习。然而，当使用稠密 OD 需求矩阵时，PAG-

STAN展示的预测性能有所改善，在所有时间区间的其他

站点的平均WMAPE为27%。这是因为压缩操作让模型能

够捕捉到OD需求中的重要分布特征。压缩操作改善了前

K−1个站点的预测性能。在压缩OD需求矩阵中，所有时

间区间的前K−1个站点的平均WMAPE为 40.33%，而原

始OD矩阵为53.83%。这是因为原始OD矩阵的稀疏性在

研究重要的OD分布信息时对模型产生了负面影响。因

此，压缩操作有效克服了数据稀疏性问题，从而提高了地

铁OD需求的可预测性。

5.3.5. MPG损失函数的有效性

本研究提出了一种新的MPG损失函数，将物理客流量

规律嵌入损失函数中，用于指导模型训练。此外，采用了

掩蔽操作，消除了稠密OD矩阵中填充 0值带来的训练干

扰。本小节探讨了MPG损失函数对地铁OD需求预测的

影响。

· 一般损失函数 （Net-general loss function）：该变体

根据一般均方误差（MSE）损失函数训练PAG-STAN。

· 信 息 嵌 入 损 失 函 数 （Net-information embedding 

loss function）：该变体仅将客流量规律嵌入损失函数，以

增强模型训练。

· 掩蔽损失函数 （Net-masked loss function）：该变体

表7　不同外部因素对OD预测性能的影响

Time interval

15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

Net-no external factors

2.088

0.843

0.529

3.117

1.403

0.384

4.550

2.247

0.320

Net-pandemic information

1.969

0.821

0.509

2.913

1.351

0.371

4.307

2.019

0.304

Net-date attribute information

2.010

0.837

0.517

3.039

1.387

0.375

4.393

2.057

0.313

Net-heterogeneous information

1.898

0.803

0.491

2.821

1.328

0.361

4.218

1.903

0.293
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仅对由于压缩操作而填充的零值进行掩蔽，避免在模型训

练过程中误差反向传播。

· MPG 损失函数 （Net-MPG-loss function）：该变体

通过MPG损失函数训练PAG-STAN。

表 9总结了不同损失函数下 PAG-STAN的预测性能。

结果表明，使用一般的MSE损失函数时，PAG-STAN的表

现最差，因为它忽略了OD需求与进站流量之间的物理量

信息以及填充零值带来的干扰。当采用掩蔽操作消除填充

零值带来的误差时，性能有所改善。此外，将OD需求和

客流量之间的物理量关系嵌入损失函数中，增强了预测性

能，突出了物理信息对模型训练和可解释性的重要性。值

得注意的是，在使用 MPG 损失函数训练 PAG-STAN 时，

MPG损失函数在所有时间间隔中始终表现出优越的预测

性能，验证了其在增强模型训练和可解释性方面的有

效性。

5.3.6. 多模块共同效果

为研究单一模块的有效性，展开了上述消融研究。然

而，不同的模块可能会共同影响预测性能。因此，本小节

讨论了多个模块（多周期OD模式、实时OD估计模块和

异构信息融合模块）对模型的共同影响，进一步帮助理解

每个模块的贡献。

·仅实时估计 OD （Net-only real-time estimated OD）：

该变体仅利用实时估计的OD需求预测未来的OD需求。

·多周期历史 OD 和不完整实时 OD （Net-multi-peri‐

odic historical OD and incomplete real-time OD）：该变体使

用多周期OD模式（周度/日度历史OD模式）和不完整的

实时OD需求数据来预测未来的OD需求。

·多周期历史 OD 和实时估计 OD （Net-multi-periodic 

historical OD and real-time estimated OD）：该变体使用多

周期 OD 模式（周度/日度历史 OD 模式）和实时估计的

OD需求来预测未来的OD需求。

·实时估计 OD 和异构信息 （Net-real-time estimated 

OD and heterogeneous information）：该变体利用实时估计

的OD需求和异构信息来预测未来的OD需求。

·不完整实时 OD 和异构信息 （Net-incomplete real-

time OD and heterogeneous information）：该变体利用不完

整的实时OD需求和异构信息来预测未来的OD需求。

表 10展示了不同模块组合的评估指标。需注意，模

型的性能显著受到实时OD需求完整性的影响。即使加

入了周度或日度时间序列OD需求信息或异构信息，不

完整的OD需求输入仍导致预测性能较差。当结合周度

和日度时间序列OD需求信息时，相关变体的表现优于

考虑异构信息的变体，表明历史长周期性信息在提升预

测性能方面的重要性。此外，多周期历史OD和不完整

实时OD的预测性能位居第二，这得益于估算的实时OD

需求数据和历史周度/日度时间序列OD需求数据所提供

的丰富信息。这些数据源从多个角度提供了OD需求的

时空分布的全面信息。这表明，估算的实时OD需求数

据和历史周度/日度时间序列OD需求数据共同提升了预

测性能。因此，估算的实时OD需求数据和历史周度及

日度时间序列OD需求数据的共同效果显著增强了地铁

OD 预测，异构数据在一定程度上提供了辅助的演化

信息。

表9　不同损失函数对OD预测的性能

Time

15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

Net-general 

loss

2.149

0.869

0.508

2.942

1.431

0.380

4.393

2.172

0.314

Net-informa‐

tion loss

1.991

0.823

0.497

2.895

1.373

0.368

4.291

2.007

0.299

Net-masked 

loss

2.014

0.843

0.503

2.904

1.394

0.372

5.317

2.109

0.306

Net-MPG-

loss

1.898

0.803

0.491

2.821

1.328

0.361

4.218

1.903

0.293

表8　压缩/原始OD需求预测性能

Time interval

15 min

30 min

60 min

Metrics

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

RMSE

MAE

WMAPE

With compression

Top K−1 stations

1.578

0.676

0.591

2.186

1.042

0.418

5.369

2.953

0.201

Remaining stations

6.025

3.681

0.366

8.593

5.654

0.206

21.015

15.518

0.199

Without compression

Top K−1 stations

2.875

1.043

0.834

2.192

1.137

0.436

7.938

4.547

0.345

Remaining stations

10.104

6.582

0.612

17.326

13.793

0.629

55.261

38.639

0.618
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6. 结论

本研究聚焦于一个具有挑战性的任务，即在疫情背景

下的URT系统短期OD需求预测，研究的贡献如下：

· 本文全面总结了地铁OD需求预测中存在的问题，

包括OD需求数据实时可用性、稀疏性、高维性以及疫情

下外部因素的影响。

· 此外，本文提出了一个新的PAG-STAN框架来解决

上述问题。该框架首先得到近似完整的实时稠密OD需求

矩阵。随后，通过编码器-解码器框架捕捉OD地铁需求的

多周期时空依赖性。最后，通过将客流量关系嵌入损失函

数中，增强了模型的训练和可解释性。

· 在大规模新冠病毒肺炎疫情地铁OD需求数据集上

的实验表明，PAG-STAN在疫情期间的地铁OD需求预测

上超越了当天的前沿方法。与此同时，模型的通用性也在

北京地铁的另一个非疫情期间的数据集上得到了验证。然

而，本研究也面临一些限制。

· 尽管动态OD需求矩阵压缩模块有效解决了稀疏性

和高维性问题，但它导致了OD对之间相对位置信息的丢

失。未来的工作将探索更佳方案，在保留完整相对位置信

息的同时解决稀疏性和高维性问题。

· 在其他突发事件（如大型体育赛事）下的URT系

统OD需求预测也是具有重要研究价值的课题。未来的工

作将应用PAG-STAN预测其他突发事件下的OD需求，增

强PAG-STAN的普适性。
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