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摘要：【背景】交通需求预测对于交通基础设施规划和资源分配至关重要。在时空需求预测中，模型性能在不同站点

和时间段之间差异较大，因此在时间和空间维度上实现稳定精准预测构成了挑战。【目的】实现模型跨场景直接部署，

提升预测模型在不同时空场景的实用性，以减少预测不确定对未来决策的影响。【方法】首先，提出了考虑图特征的

时空交通需求集成预测模型（ST-SGAT），采用堆叠的集成学习策略融合不同的基模型和图注意力网络（GAT），ST-

SGAT 将长短时记忆网络、梯度提升决策树、多层感知机作为基模型捕获时间特征，并利用 GAT 对空间相关性进行

编码，自适应分配关联权重，从而实现时空交通需求的稳健建模。随后，通过删除 ST-SGAT 的特定组件实现消融实

验，系统分析各组件的贡献度与协同效应，并引入降水量作为外部特征，进一步探究模型在常规与突发气象场景下的

鲁棒性与特征利用能力。【数据】研究数据来源于纽约市 424 个地铁站点 688 天的每小时客流量数据，预处理后生成

2 h、3 h、6 h、12 h、24 h 等多时间粒度数据集。【结论】ST-SGAT 模型在交通时空需求预测中综合性能最优，时空

适配性突出。时间维度上，于小时级至日级多粒度数据及工作日、周末数据中均展现最优综合预测精度；空间维度

上，可自适应适配不同站点类型，泛化能力强。集成框架能够实现多组件协同互补，使模型在跨粒度、跨站点、跨时

间类别的多场景中持续保持优异性能。同时，模型在常规与突发降水场景下均表现出更强的鲁棒性与特征利用稳定

性，满足实际交通的多样化预测需求。 
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Abstract: [Background] Traffic demand forecasting is crucial for transportation infrastructure planning and resource 

allocation. In spatiotemporal demand forecasting, model performance varies significantly across different stations and time 

periods, posing a challenge to achieving stable and accurate predictions in both temporal and spatial dimensions. [Objective] 

To realize direct cross-scenario deployment of the model and enhance the practicality of forecasting models across diverse 

spatiotemporal scenarios, thereby reducing the impact of prediction uncertainty on future decision-making. [Method] A 

spatiotemporal traffic demand ensemble forecasting model (ST-SGAT) considering graph features is proposed, which adopts a 
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stacking ensemble learning strategy to integrate multiple base models with Graph Attention Network (GAT). ST-SGAT employs 

Long Short-Term Memory, eXtreme Gradient Boosting, and Multilayer Perceptron as base models for capturing temporal 

features, while leveraging GAT to encode spatial correlations and adaptively assign association weights, thereby achieving 

robust modeling of spatiotemporal traffic demand. Subsequently, ablation experiments are conducted by removing specific 

components of ST-SGAT to systematically analyze the contribution degree and synergistic effects of each component, and 

precipitation is introduced as an external feature to further explore the model’s robustness and feature utilization capability 

under normal and sudden meteorological scenarios. [Data] The research data are derived from hourly passenger flow records 

of 424 subway stations in New York City over 688 days, which are preprocessed to generate multi-time granularity datasets 

(e.g., 2 h, 3 h, 6 h, 12 h, 24 h). [Conclusion] Experimental results demonstrate that the ST-SGAT model achieves the optimal 

comprehensive performance in spatiotemporal traffic demand forecasting with outstanding spatiotemporal adaptability. In the 

temporal dimension, it exhibits the best overall prediction accuracy across multi-time granularity data (from hourly to daily) as 

well as data for weekdays and weekends. In the spatial dimension, it can adaptively fit different station types, showing strong 

generalization ability. The ensemble framework enables the synergy and complementarity of multiple components, allowing 

the model to consistently maintain excellent performance in multiple scenarios spanning different granularities, stations, and 

time categories. Meanwhile, the model exhibits stronger robustness and stability in feature utilization under both normal and 

sudden precipitation scenarios, thus meeting the diverse forecasting needs of practical transportation systems. 

Key words: urban traffic; demand forecasting; ensemble learning; multi-time granularity data; graph attention network 

0 引 言 

交通需求预测是交通管理的关键组成部分，更是智能交通系统实现高效运转、风险防控与可持

续发展的核心技术支撑，其精准性直接影响交通系统的资源配置效率与决策科学性[1]。通过机器学习

和深度学习技术预测交通需求，有助于交通管理、协调客货路线规划，在保障运输服务质量与需求

覆盖的基础上，为交通运营商的服务规划、运营资源的优化配置和运输成本有效控制提供可操作的

见解[2-3]。此外，交通需求预测还能为城市交通基础设施规划、公共交通网络优化等长期发展决策提

供数据支撑，推动城市交通向智能化、高效化、低碳化转型[4]。 

解决交通网络中的不确定性和路线优化问题，仍是交通运输领域的核心研究方向。以往的大多

数研究通过基于场景或概率分布假设的方式处理不确定性，但这无法反映现实世界的复杂性[5]。近年

来，学者们在各个领域越来越倾向于采用“预测—优化”框架，即利用预测模型和经验拟合来描述复

杂的不确定性，并将预测结果输入后续的优化模型，以实现数据驱动的、可解释的决策[6-7]。然而，

预测的不确定性会对优化结果和整体网络效率产生显著影响[8]。较大的预测误差可能导致交通资源

分配不均和网络成本增加，例如高峰时段运力供给不足、平峰时段资源闲置，或突发场景下预测失

效导致调度滞后，因此，构建稳健且稳定的预测模型，解决预测误差过大、场景适配性差的实际痛

点，对于高效优化和避免决策中的极端结果至关重要。 

在交通需求预测领域，大量的研究致力于提高客运和货运的预测准确性和实际适用性，预测方

法也从传统的统计预测方法发展到将时空数据特征与外部因素相结合的机器学习模型和深度学习模

型。其中统计预测法适用于有明显规律的单变量时间序列数据，但处理非线性关系能力有限，如王

莹等[9]构建季节性自回归整合移动平均模型，对北京地铁进站客流量进行预测，但节假日客流预测效

果不佳。机器学习模型可综合多类因素，挖掘复杂非线性关系，如 Wang 等[10]提出一种基于贝叶斯

优化的支持向量回归短时交通流量预测框架，在 4 个不同交通场景中验证模型有效性。深度学习模

型则通过多层网络结构自动提取深层特征，广泛应用于交通需求预测中。循环神经网络[11]、长短时



记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）神经网络[12]、门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）

[13]等模型侧重于挖掘时间模式，但这些模型在处理具有空间依赖性的数据时存在局限性。因此，卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）被引入，通过卷积核和池化操作捕捉欧氏空间相关

性[14]。而图神经网络能处理非欧氏空间特征，它专门用于对图结构数据中的节点与边关系进行建模，

能够更全面地捕捉空间特征。唐进君等[15]通过特征模块捕捉交通流量与外部特征的关联性、图卷积

网络（Graph Convolutional Networks，GCN）挖掘空间关联性、GRU 学习时间关联性，解决了现有

方法忽略时空相关性及外部特征影响的问题。胡晓伟等[16]组合残差神经网络、CNN 和 LSTM 捕捉客

流的时空特征，在特征融合过程中应用注意力机制突出关键特征，并引入遗传算法对模型的结构和

超参数进行优化，在不同类型地铁站点的客流预测中均表现出高有效性。当前交通流量预测研究正

朝着更精细的时空建模方向演进，通过高阶关联刻画与动态依赖捕捉突破传统模型局限。如 Xian 等

[17]提出的多尺度双超图融合时空网络，通过多节点关联表征突破二元依赖限制，从微观出行意图、

中观社区通勤、宏观区域传播三个尺度构建超图，实现交通网络高阶空间特征的系统性建模。Zhang

等[18]设计的双向异质性动态图卷积网络模型，通过静态异质性因子量化常规空间依赖，动态异质性

因子捕捉交通事故等突发场景下的依赖突变，显著降低了异常状态下的预测误差。Liu 等[19]提出多层

时空关联感知图注意力网络，结合空间图注意力模块提取局部与全局空间依赖，时间图注意力模块

基于节点短期相似度矩阵捕捉动态时序特征，最终利用时空 Transformer 融合跨尺度时空动态依赖，

在长短时预测任务中均表现优异。 

为了构建稳健的预测模型，基于集成学习预测方法应运而生，它通过结合多种数据源和策略采

取多种预测技术来提高准确性和稳定性[20]。在集成学习中，装袋法（Bagging）、提升法（Boosting）

和堆叠法（Stacking）是三种经典策略，Bagging 通过并行训练降低模型方差，但由于基模型多为同

类型模型，难以有效挖掘不同基模型间的互补性；Boosting 通过串行迭代降低模型偏差，易受噪声

样本影响，基模型无法并行训练；而 Stacking 能够在统一框架内自适应融合多类基学习器的输出，

充分利用不同模型的优势互补，同时支持基模型并行训练，显著提升预测的泛化能力[21]。Moretti 等

[22]利用 Bagging 对神经网络与简单统计模型的集成模型进行改进，根据误差自适应选择预测机制，

有效降低了城市交通流的短期预测误差。Boosting 采用顺序训练模式，根据前面模型的误差调整样

本权重，促使后续模型聚焦于分类错误的样本，进而降低偏差，如 Lee 和 Kim[23]提出了融合自适应

提升算法与残差决策树的模型，显著提升了共享单车系统在极端需求下的预测精度。Stacking 则并行

训练模型，并使用元学习器整合模型结果，如 Lei 等[24]提出一种基于树模型的 Stacking 集成学习预

测方法，以轻量级梯度提升机、随机森林、极限梯度提升机（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）

为基学习器并行训练，最后以线性回归作为元学习器，有效提升了内河船舶到港时间预测的准确性

与稳健性；李浩等[25]为解决单一模型预测航空器滑出时间精度提升受限的问题，提出结合最大互信

息系数、迭代注意力特征融合模块与堆叠集成学习框架的预测模型，将支持向量回归、随机森林、

多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）和 XGBoost 作为基学习器构造特征，MLP 作为元学习器。 

现有的交通需求预测研究在时空建模和模型融合方面取得了进展，但结合实际应用场景来看，

在基于集成的稳健建模来提高预测稳定性方面仍存在三大挑战。首先，多数集成方法依赖同质基模

型的简单组合，缺乏对异构模型优势互补特性的深度挖掘，难以全面捕捉交通需求复杂时空特征，



 

进而导致预测精度不足；其次，现有使用集成模型的研究中，元学习器多采用线性回归等简单结构，

未能有效建模交通网络中不同站点间的复杂空间依赖关系，导致空间关联性捕捉不足；最后，单一

模型或传统集成模型的场景适配性差，在不同时间粒度、不同站点类型及突发场景下，预测稳定性

不足，难以满足交通管理中全场景稳健预测的实际需求。在此背景下，本研究提出基于 Stacking 集

成策略和图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）的时空交通需求预测模型（Spatiotemporal 

Stacking-Based Graph Attention Network，ST-SGAT），该模型以 Stacking 集成为整体框架，基模型层

采用多种时序预测模型完成初步预测，元模型层引入 GAT 实现空间建模。与传统的单一模型不同，

ST-SGAT 整合了不同的模型，以利用它们的互补优势，这种方法克服了过拟合和空间建模不完整等

局限性。依托 Stacking 框架的自适应融合能力与 GAT 的空间建模优势，提升模型在不同时间粒度、

不同站点类型下的预测稳定性，为交通资源调度、运力优化提供更可靠的预测支撑，解决传统模型

场景适配性差的问题。 

本研究的核心贡献如下：第一，提出一种基于 Stacking 策略的集成学习方法，通过融合异构单

一学习器实现交通需求预测，模型框架具备高度灵活性，支持各类型的预测模型作为基模型嵌入；

第二，创新性地将 GAT 引入作为元学习器，有效建模不同站点间的空间依赖关系，弥补传统模型对

空间相关性捕捉不足的缺陷；第三，针对交通时空需求，所选取的异构基模型在时间特征提取中各

有侧重、优势互补，具有较强的特征表征能力；第四，基于真实世界数据集开展充分验证，不仅证

实了堆叠集成方法在交通需求预测中的稳健性与有效性，还量化分析了不同模块及特征对预测性能

的贡献度，为相关研究提供实践参考。 

1 时空交通需求集成预测模型 

时空需求预测模型的性能受数据集特性与应用场景属性的双重约束，面对场景动态变化或数据

集异质性问题时，集成学习模型展现出显著适配优势。集成学习的核心思想在于融合多个基模型的

互补优势以提升整体预测性能，该方法可有效规避单一模型受随机因素影响导致的预测偏差，进而

强化模型的泛化能力与预测稳定性[20]。 

本文采用 Stacking 集成策略并结合 GAT 构建时空交通需求预测框架，该框架由基模型模块与元

模型模块构成。基模型模块以时间特征捕捉为核心目标，同时需满足复杂度适中、能处理非平稳交

通数据、训练效率较高且成本可控的要求，因此选取 LSTM、XGBoost 及 MLP 作为基模型。LSTM

擅长捕捉时序数据中的长期依赖关系与动态波动规律，能够有效建模交通客流的时序演变趋势，尤

其适合处理具有周期性、延迟性的交通时间序列；XGBoost 具备较强的非线性拟合能力与抗噪声能

力，能够高效挖掘特征与预测目标间的复杂统计关系，对异常值与数据异质性具有良好鲁棒性；MLP

的结构简洁，能够以端到端方式学习特征映射关系，提供稳定的基准预测结果。其中，XGBoost 与

MLP 侧重挖掘时间序列特征和预测目标的统计规律，LSTM 则专注于学习时序数据的长期依赖关系，

三类模型在建模机理上形成互补，协同实现对时间特征的高效提取。元模型模块使用 GAT 模型，专

注于挖掘数据中多个地点的时间序列之间的空间依赖关系。通过整合两类模型的特性，能够捕捉复

杂的时空关系，同时具备良好的灵活性，在不同交通场景下，可替换基模型以满足多样化预测需求，

最终实现更精准、稳定的交通需求预测。该框架的核心逻辑是提取时空数据的周期性、关联性特征，



本质上不局限于特定城市或交通方式，只要数据为等时间间隔收集的时空数据，满足时序依赖与空

间关联，即可适配该模型。模型整体架构如图 1 所示。 

 
图 1 时空交通集成预测模型训练框架 

Fig. 1 Training framework for spatiotemporal traffic ensemble forecasting model 

1.1 时空特征提取 

交通客货运需求数据具有时间周期性，过去时刻的需求与未来的需求具有一定的相关性，对历

史数据进行采样可以提取出对预测有用的时间特征[26]。考虑到时间序列的不同周期性特征，采样时

按照不同的时间间隔进行，除了邻近相似的历史数据外，还提取历史周期中同一时刻的数据，特征

提取示意图如图 2 所示，周期性特征包括日、周、月和年四项周期性等，可根据时间序列的时间粒

度，选择合适的周期性特征。 

 

图 2 时间特征提取 

Fig. 2 Temporal feature extraction 



 

对于不同的观测实例，令 N 为样本数量，M为地点数量，F 为基模型的输入特征数量。将全局

输入的样本定义为 N M FX   ，其中 ,
F

n mx  表示第 n 个样本、第m 个地点的特征向量，由提取的

时间特征拼接而成。 

空间特征刻画了站点间的需求关联特性，其通常以站点邻接图为表征形式。邻接图的构建多依

赖先验知识，例如基于站点实际连接关系、需求相似度等信息构建相应图谱，进而通过 GAT 对潜在

的空间依赖关系进行挖掘与提取，不同构建方式的邻接图能够映射出具有差异性的空间特征[26]。空

间邻接矩阵为 M MA  ，其中 , 1i jA  表示地点 i 和地点 j 关联。 

1.2 基模型模块 

对于每个基模型，在各个地点上分别独立进行训练和预测，并在地点维度将结果进行拼接，H为

基模型数量，则第 h个基模型的输出为 1N M
hX   。 

1.2.1 长短时记忆网络 

LSTM 适用于处理序列建模任务，通过引入“门控”机制来控制信息的流动，包括遗忘门、输入门

和输出门，从而能够更有效地学习序列数据中的长期依赖关系[27]，模型的数学公式见（1）~（6）。 

 , 1, ,,t m f t m t m ff hW x b
      （1） 

 , 1, ,,t m i t m t m ii hW x b
      （2） 

 , 1, ,tanh ,t m C t m t m CC hW x b
      （3） 

,, , 1, , t mt m t m t m t mC f i CC    （4） 

 , 1, ,,t m o t m t m oo hW x b
      （5） 

 , , ,tanht m t m t mh Co  （6） 

式中：下标 f 、i 、o 分别表示遗忘门、输入门和输出门； ,t mx 为模型的输入特征； 1,t mh  、 1,t mC  分别

为上一时间步的隐藏状态和细胞状态； 为 sigmoid 激活函数，表示遗忘门和输出门的信息通过量；

W 和b是可训练的权重和偏置； 表示逐元素相乘。 

最终的单步单地点的预测值为 ,[ , ,1]lstm t mX t m h 。 

1.2.2 多层感知机 

MLP 利用非线性激活函数自动学习复杂非线性关系，通过反向传播算法调整权重，可处理高维

输入，鲁棒性较强，适合拟合复杂函数，在图像、时序等数据的回归任务中表现出色[28]。对于一个

具有 L层的 MLP，逐层传递规则计算见公式（7）~（8）。 

( ) ( ) ( 1) ( )l l l lz W a b   （7） 



( ) ( ) ( )( )l l la f z  （8） 

式中： ( 1)la  是第 1l  层的输出； ( )lW 、 ( )lb 、 ( )lf 分别是第 l 层的权重矩阵、偏置向量和激活函数，

常用的激活函数包括 ReLU、Sigmoid 和 Tanh； (0)a 是输入特征 ,t mx ；输出层 ( )La 为模型单步单地点

的预测值 mlp[ , ,1]X t m 。 

1.2.3 梯度提升决策树 

XGBoost 是一种基于决策树的集成机器学习算法，通过迭代地训练一系列决策树，每一棵树都

学习并修正前一棵树的残差[29]。该模型适用于结构化或表格数据，具有对稀疏数据的高效处理、大

规模并行计算能力以及工业级的鲁棒性，模型的最终预测结果是 K 棵树的预测结果之和， kf 是第 k

棵决策树，计算公式见式（9）。 

 ,

1

[ , ,1]
K

k t mxgb

k

X t m f x



 

（9） 

1.3 元模型模块 

空间特征的学习通常采用图表示学习方法，通过将交通网络节点向量化表示，并结合节点特征

矩阵完成空间依赖关系的建模，常用的模型有 GCN 和 GAT。与传统 GCN 依赖固定邻接矩阵的方式

不同，GAT 通过自适应注意力机制为不同邻接节点分配动态权重，能够更灵活地捕捉站点间非均匀、

异质的空间关联，适配交通流在空间维度的非均匀分布特性，尤其适用于复杂的城市轨道交通网络。

但 GAT 的注意力权重的计算依赖节点特征的相似度，若交通数据中节点特征的区分度不足，可能出

现注意力分配同质化的问题，而 GCN 基于拓扑结构的聚合方式在特征信息有限时更易保持稳定性，

并且 GAT 的注意力机制会引入额外计算开销，在大规模交通网络中，其训练效率略低于 GCN。在

本研究的实验场景中，地铁站点的特征具备较强区分度，同时训练效率的影响在可接受范围内，因

此最终选择 GAT 作为空间特征提取模块。 

传统的机器学习将不同地点的样本看作是独立同分布的，而 GAT 对整个数据集进行预测，考虑

节点之间的相互联系，其节点特征可以相互影响。基模型的预测结果和全局输入沿着最后一个维度

拼接，构成元模型的输入特征矩阵。 

  ( )
1 2 ,, , , N M F H

hX XX XX       （10） 

GAT 通过注意力分数的计算，使节点的邻居节点的权重不同，从而无需依赖固定的路网拓扑归

一化操作，可灵活适配早晚高峰时段路网拓扑的动态变化[30]。多头注意力机制借鉴了 transformer 的

架构，多个头可以提供不同的视角来平衡节点对某个邻居的过度偏好，在 GAT 的中间层，不同头的

输出被拼接起来，而在最终层则设置为单头。 

对每个时间步 t ，首先进行特征投影，让模型学到更好的特征表示，转换后的特征向量见公式

（11）。 

( ) ( )

, ,

k k

t m t mh W x    （11） 



 

式中： ( )( ) hd F HkW   是第 k 头的权重矩阵； hd 为隐藏层的维度。 

使用转换后的特征向量计算节点 m 对节点 j 的注意力得分 ( )

,

k

m je ，再将其与所有邻居计算出的注

意力得分进行归一化处理，得到注意力权重系数 ( )

,

k

m j ，计算公式为 

( ) ( )( ) ( )
, , ,( [ ])k kk T k

m j t m t je LeakyReLU a h h   （12） 

( )

,( ) ( )

, , ( )

,( )

( )
( )

( )
m

k

m jk k

m j j m j k

m jj

exp e
softmax e

exp e 

 


  （13） 

式中： 表示向量拼接； 2( ) hdka R 为第 k 头的注意力参数向量；LeakyReLU为激活函数； ( )m 为节

点m 的所有邻接节点集合。 

对于 K 个注意力头，按照注意力机制加权求和得到节点m 新的特征向量为 ,t mh ，激活函数 通

常使用 ELU，计算公式为 

( ) ( )
, 1 ,( ,)

( )kK k
t m k m ji t mj

h h 
     （14） 

在多层多头图注意力聚合时，为避免梯度在深层网络中的消失或爆炸，除最后一层外，通过残

差连接将前一层特征叠加到当前层的输出， projl 是第 l 层的残差投影函数，则第 l 层 GAT 的输出见

式（15）。 

( ) ( ) ( 1)
, , ,proj ( )l l l

t m t m l t mh h h      （15） 

当为最后一层 GAT 时，使用单头注意力，并且输出维度为 1，则特征聚合的值为时间步 t ，地

点m 的最终预测值 ,t my ，元模型最终输出为所有时间步、所有位置的预测值 1N MY   。 

1.4 评估指标 

交通时空流量需求预测属于回归类预测问题，为全面评估模型的性能，采用了两类评价指标。

其中，平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、决定系数（R2）是回归任务的常用指标，MAE

反映预测值与真实值的绝对偏差程度，RMSE 通过平方放大极端误差的影响以更敏感地捕捉偏离情

况，R²则衡量模型对数据变异的解释能力，三者共同从整体预测精度维度完成对模型的评估。此外，

本研究引入 MAE 标准误（Standard Error of MAE，SEMAE）、AvgNRMSE 和 WstNRMSE[31]作为鲁

棒性指标，聚焦模型的稳定性和泛化能力。SEMAE 通过将同一场景的数据按时间（SEMAE-T）或

地点（SEMAE-L）划分子数据集，衡量模型在同一场景的不同时空下的性能稳定性，其数值越小，

说明模型在时间或空间维度的误差波动越弱；AvgNRMSE 通过对不同场景的 RMSE 进行归一化后取

均值，反映模型在不同场景上的平均泛化能力；WstNRMSE 则聚焦各场景中的最差表现，以评估模

型在极端场景下的鲁棒性。对于 AvgNRMSE 和 WstNRMSE，其子数据集为不同场景的数据，数值

越接近 1，表明模型性能越好。各指标计算公式如下。 



1

1
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2

1

1
ˆRMSE ( )

n

i i

i

y y
n 

   （17） 

2

12

2

1

ˆ( )

1

( )

n

i i

i

n

i

i

y y

R

y y







 






 （18） 

 
21

| | 1
SEMAE

| |

d

d

MAE MAE








 

（19） 

,

' ',

1
Avg

| | min ( )

x d

x

d x x d

RMSE
NRMSE

RMSE 

   （20） 

,

,( )

x d

x d

x x d

RMSE
WstNRMSE max

min RMSE


 

 
   

 

 （21） 

式中： iy 和 ˆ
iy 分别表示第 i 个样本的真实值和预测值；n 为样本数量；y 为所有样本的真实值的平均

值； 为不同数据集的集合；d 为子数据集，子数据集的数量为 | |，以衡量在时间和空间维度的误

差波动情况； 是所有预测方法的集合； ,RMSE x d 表示预测方法 x 在子数据集 d 上的RMSE 。 

2 数据获取与分析 

案例分析使用 2022 年 2 月 1 日至 2023 年 12 月 20 日纽约市地铁站点的客运出行数据，数据间

隔为 1 h，数据来源为时空人群流动预测工具箱 UCTB 中整理的数据[24]，共 424 个站点，部分原始

数据如图 3 所示。工作日客流以通勤出行需求为主导，呈现“早高峰-平峰-晚高峰”的双峰周期性特

征；周末客流则以休闲、购物等非通勤需求为核心，流量规模整体低于工作日，但客流分布更分散、

高峰时段不显著，时间演化规律的不确定性更强。 



 

 

（a）时间间隔为 1 h 

 

（b）时间间隔为 24 h 

图 3 纽约市地铁客流需求部分数据 

Fig. 3 Partial data of subway passenger flow demand in New York City 

2.1 数据预处理 

客运需求时序数据具备周期性波动与趋势性特征，而数据的完整性、一致性是保障预测模型输

入质量与预测精度的核心前提，因此需对原始数据开展缺失值处理。原始数据中，负数值标记为缺

失样本。地铁客流存在明显的周期性，如工作日早高峰、周末低峰等规律，因此本文采用 7 天周期

均值插补法。该方法能够最大程度保留数据的固有周期特征，避免插补值引入虚假波动，且基于真

实样本计算，过程简洁、效率较高，插补值的合理性与可解释性更强。具体处理逻辑为：首先定位

缺失值在以 7 天为一周期的对应时刻位置（如每周一 7 点至 8 点）；随后提取历史数据集中所有完整

周期内该时刻位置的非缺失样本；最终以这些非缺失样本的算术平均值作为插补值，替换原始缺失

值，确保数据时序连续性与周期性特征的保留。针对同一时刻历史数据均缺失的极端情况，本文采

用该站点同日期相邻时刻的客流均值进行补充；若相邻时刻数据仍缺失，则采用该站点全时段客流

均值完成插补。本研究中纽约地铁原始数据的整体缺失值占比仅为 2.15%，且未出现同一时刻各周

期数据均缺失的极端情况。上述插补策略可在极低缺失率的前提下有效保障数据完整性与时序特征，

且不会对整体数据分布与周期性特征造成显著影响。 

本研究采用的数据集涵盖 688 天的每小时客流需求记录，为适配预测模型的输入格式，需对时

序数据进行样本重构。结合地铁客流的周期性特征，研究采用滑动窗口法构建输入样本：以历史 28

天（672 小时）的客流数据作为输入特征，对应预测未来下一时段的客流需求。基于不同时间间隔的

预测场景，样本生成与数据集划分规则如下：当预测时间间隔为每小时，共生成 15 840 个有效样本，

按“训练集—验证集—测试集”的比例划分为 12 960 个、1 440 个、1 440 个；当预测时间间隔为 1 天

时，共生成 660 个有效样本，对应划分为 540 个训练样本、60 个验证样本、60 个测试样本；其余时

间间隔的样本生成与划分方式，均遵循上述一致规则执行。 

2.2 时空特征选择 

在时序预测任务中，历史数据的输入规模与模型性能、计算效率存在密切关联。若输入的历史

数据量过大，不仅会显著增加模型的参数规模与计算复杂度，导致训练与推理耗时延长、硬件资源

开销上升，还可能引入冗余信息与噪声干扰，削弱关键特征对预测目标的贡献权重，进而影响模型
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的泛化能力与预测精度。本模型考虑 τ 为历史 28 天来表示近四周历史客流对预测目标的影响，为确

定哪些历史数据构成的特征对预测的作用最大，需要计算出时间步 t所处的当前客流与前 28 天每个

时间步的客流之间的相关系数。但单一时间步的相关系数可能受短期波动影响如某一天突发降雨导

致该时刻客流异常，进而使该时间步的相关系数偏离常规，因此对不同时间步计算出来的相同滞后

长度的相关系数进行平均得到相关系数计算结果，以削弱随机噪声的干扰。该过程通过量化当前与

历史客流的线性关联强度，为预测模型筛选出最具价值的历史数据范围，避免盲目使用冗余历史信

息导致模型复杂度过高，或因历史数据不足丢失关键规律。 

当时间间隔为每小时（1 h）时的部分滞后的相关系数计算结果如图 4（a）所示，从近邻特征看，

相关系数随着时间间隔越来越接近当前周期（t）而增加，从日周期和周周期特征看，客流相关性呈

现出显著的周期性波动特征。相关系数在滞后长度为 24 的整数倍时反复出现波峰，在每相隔 7 天的

相关系数又比前后几天的波峰更高，且峰值稳定在 0.95 左右。同时，曲线中波谷的相关系数维持在

0.65 左右，说明非周期节点的客流相关性较弱。因此在特征选择时，优先纳入前 1 天、前 7 天等周

期整数倍滞后的历史客流数据，而对于非周期滞后的历史数据，仅考虑最近的时间步，根据数据情

况选择相关系数大于 0.75 的时间步。 

 

（a）时间间隔为 1 h 

 

（b）时间间隔为 6 h 

图 4 当前时刻与不同滞后期的皮尔逊相关系数 

Fig. 4 Pearson correlation coefficients between the current moment and different lag periods 

为进一步保障特征筛选的合理性，采用方差膨胀因子（VIF）评估多重共线性，并通过互信息（MI）

量化客流特征与预测目标的非线性关联强度。以 24 h 时间间隔为例，根据皮尔逊系数所选的滞后特

征的平均 VIF 值如表 1 所示，特征存在中等程度共线性，但结合交通客流的强周期性特征，滞后 7

（1 周）、滞后 14（2 周）等周周期特征对预测目标具有不可替代的物理意义，且时序数据存在时间

自相关性，因此并未剔除高 VIF 特征。此外，周周期特征的 MI 值显著高于其他特征，与皮尔逊相

关系数的周期性波峰特征高度一致，验证了所选周期特征的有效性，同时也说明皮尔逊相关系数筛

选的线性特征与非线性关联特征具有高度重合性，进一步支撑了特征选择的合理性。 
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表 1 24 h 时间间隔数据选取的滞后特征对应的 VIF 和 MI 

Tab. 1 VIF and MI for lag features corresponding to data sampled at 24-hour intervals 

滞后 VIF MI 滞后 VIF MI 

1 35.9 0.77 6 40.6 0.49 

2 39.5 0.34 7 65.9 1 

3 40.7 0.33 14 59.5 0.88 

4 41.2 0.33 21 58.3 0.83 

5 40.9 0.29 28 55.4 0.78 

因此对于不同时间间隔的数据，结合 VIF 与 MI 的分析结果，选取的时间特征如表 2 所示。 

表 2 不同时间间隔数据选取的时间特征 

Tab. 2 Temporal features selected from data with different time intervals 

时间间隔 近邻特征 日周期 周周期 时间间隔 近邻特征 日周期 周周期 

1 h 5 6 4 4 h 2 6 4 

2 h 3 6 4 6 h 1 6 4 

3 h 2 6 4 24 h 6 0 4 

空间特征反映了站点与站点流量之间的关系，通过实际物理连接关系构建空间邻接图和邻接矩

阵，构建方式如图 5 所示。 

 

图 5 邻接矩阵构建 

Fig. 5 Adjacency matrix construction 

3 实验分析 

3.1 实验环境及对比模型 

该模型使用 pytorch 框架，并在 Intel Core i7-13620H 处理器、NVIDIA GeForce RTX 4050 显卡的

环境下实现模型训练和验证。所有对比模型使用 Python 实现或从现有包中导入。 

为了将所提出的 ST-SGAT 模型与其他经典模型在交通需求预测中的预测性能进行比较，本研究

选取了 LSTM、MLP、XGBoost 作为基模型，GAT 作为元模型，并将这些模型和 GCN、ASTGCN

（Attention-based spatial-temporal graph convolutional networks）、GraphWaveNet 等预测模型作为对比

模型，ASTGCN 和 GraphWaveNet 的参数与提出该模型的论文保持一致，其他模型的参数基于 Optuna

库进行优化，根据经验，参数的搜索范围设置如表 3 所示，训练均使用早停策略，忍耐值均为 30 次。 

表 3 参数搜索范围 

Tab. 3 Parameter search range 

参数 搜索范围 参数 搜索范围 

隐层神经元 32，64，128，256 学习率 0.1，0.01，0.001，0.000 1 



批处理大小 32，64，128，256 丢弃率 0.1，0.2，0.3，0.4 

隐层数量 1 至 8 的整数 注意力头 1 至 4 的整数 

以 1 h 和 24 h 时间间隔的数据为例，对比了 ST-SGAT 与性能较优的 ASTGCN 和 GraphWaveNet

模型在参数规模与训练时间上的差异，结果如表 4、表 5 所示。其中，各基模型采用单站点独立训练

方式，参数规模保持一致，训练时间取 424 个站点中最长训练时长；ST‑SGAT 模型的总参数量为基

模型参数与元模型参数之和，训练时间因基模型可并行执行，故为基模型最长训练时间与元模型训

练时间的总和。结果表明，在满足算力并行条件与站点数量适配的前提下，尽管 ST‑SGAT 的总参数

量相对较多，但模型收敛速度更快，整体训练效率显著优于 ASTGCN、GraphWaveNet 等深度时空预

测模型。 

表 4 不同模型的参数规模 

Tab. 4 Parameter Sizes of Different Models 

时间间隔 ASTGCN GraphWaveNet LSTM（单地点） XGBoost（单地点） MLP（单地点） 元模型 

1 h 792 236 292 129 199 297 300 000 13 569 22 209 

24 h 791 081 291 969 199 297 300 000 13 249 20 929 

表 5 不同模型的训练时间（min） 

Tab. 5 Training Time of Different Models (minutes) 

时间间隔 ASTGCN GraphWaveNet LSTM XGBoost MLP ST-SGAT 

1 h 399 382 2.6 0.018 4.5 50.5 

24 h 7 32 0.14 0.01 0.13 12.14 

3.2 结果分析 

为全面且分层验证所提集成模型的预测能力与泛化特性，采用“整体—细分”的递进式分析框

架，先基于全量数据评估模型的整体性能与不同时间间隔数据集下的效果对比，再通过时空维度的

精细化数据筛选，评估模型在不同时空场景下的表现，从站点类型、时间类别两个角度展开针对性

评估。 

3.2.1 整体评估分析 

为系统评估模型在不同数据粒度下的适配能力，针对 1 h、2 h、3 h、4 h、6 h、24 h 等不同时间

间隔的数据集，开展全量数据整体性能评估。考虑到不同数据集的 MAE 与 RMSE 存在数量级差异，

为直观呈现跨粒度模型性能对比，在绘图时对指标进行最大最小归一化处理，评估结果见表 6、图 6。 

表 6 不同模型在不同时间间隔的 RMSE 指标对比 

Tab. 6 Comparison of RMSE metrics of different models under different time intervals 

模型名称 
RMSE 整体评估 

1 h 2 h 3 h 4 h 6 h 24 h AvgNRMSE WstNRMSE 

LSTM 117.64 230.88 371.82 493.72 716.77 2 118.56 1.43 1.50 

XGBoost 85.09 175.75 266.57 341.07 507.67 1 838.89 1.06 1.13 

MLP 78.95 191.91 281.04 369.43 530.90 1 664.34 1.08 1.15 

GAT 111.20 270.42 378.32 540.79 695.05 1 951.91 1.46 1.64 

GCN 246.08 472.14 691.14 948.78 1 386.95 4 987.12 2.91 3.12 

ASTGCN 102.03 252.94 375.18 463.02 655.70 1 891.52 1.37 1.52 

GraphWaveNet 103.24 264.10 374.13 483.79 626.26 1 631.93 1.35 1.59 



 

ST-SGAT 81.62 166.23 255.94 329.08 485.25 1 682.54 1.01 1.03 

注：加粗数据表示最优的指标值。 

 

（a）MAE  

 

（b）R2 

图 6 不同模型在不同时间间隔的 MAE 和 R2 指标对比 

Fig. 6 Comparison of MAE and R2 metrics of different models under different time intervals 

ST-SGAT 模型在多维度指标中表现突出，在核心预测精度层面，其在 1 h 粒度下的 RMSE、R²

指标仅次于 MLP 模型，24 h 粒度下仅次于 MLP 和 GraphWaveNet，而在 2 h 至 6 h 粒度中均实现最

优性能，RMSE 指标保持最低水平，R²值稳定在 0.98 以上，且该区间内 XGBoost 模型性能亦优于

MLP，证实不同时间细粒度下模型的预测优势具有场景差异性，而 ST-SGAT 能够适配多数场景并达

成最优预测效果。在鲁棒性层面，ST-SGAT 的 AvgNRMSE 达 1.01、WstNRMSE 为 1.03，是所有对

比模型中唯一两个鲁棒性指标均逼近理想值 1 的模型，显著优于其他模型，显示了其在不同类型数

据集上的稳定适配能力。 

在 1 h 和 24 h 的场景下，客流波动受局部出行需求、宏观时间趋势影响，特征相关性高，MLP

的简单全连接结构即可有效拟合数据分布，无需复杂模块捕捉高阶时空关联，因此 MLP 的表现略优

于 ST-SGAT。从理论角度而言，简单模型的优势在于低复杂度带来的低过拟合风险，当数据噪声小、

特征维度低时，其泛化性能未必弱于复杂模型。但简单模型的优势具有显著场景局限性，当数据呈

现高维时空耦合特征时，其无法捕捉时间依赖与空间关联的高阶交互，预测精度与鲁棒性显著下降。 

从性能与计算成本来看，结合表 4、表 5，时间粒度的选择直接影响预测精度与计算开销。时间

粒度越细，如 1 h 粒度，模型能够捕捉更精细的客流波动，预测精度相对更高，各模型的 RMSE 整

体低于粗粒度对应指标，但此时数据量更大，模型训练与推理时间更长，计算成本更高；时间粒度

越粗，如 24 h 粒度，数据量显著减少，训练速度更快、计算成本更低，但其会损失部分短期客流波

动信息，可能导致预测精度出现下降。而 ST-SGAT 在不同粒度下均实现了较好的平衡，在保障高预

测精度与强鲁棒性的同时，有效控制了计算成本。 

进一步从时空细分维度解析全量数据预测精度，结果如表 7。时间维度的 SEMAE-T 指标中，ST-

SGAT 在所有时间粒度中均保持最优水平；空间维度的 SEMAE-L 指标中，ST-SGAT 的数值均显著

低于 LSTM、GAT、ASTGCN 等对比模型，在 1 h、6 h 和 24 h 场景下略高于 MLP，保持最优或次优

水平，体现其在不同站点流量场景中的强泛化性能。综上，ST-SGAT 模型在时空交通需求预测的整

体精度、时间维度与空间维度的稳定性和泛化性上均展现出突出优势，综合性能优于其他对比模型。 



表 7 不同模型在不同时间间隔的时空维度上的 SEMAE 指标对比 

Tab. 7 Comparison of SEMAE metrics of different models in the spatiotemporal dimension with different time intervals 

模型名称 
1 h 2 h 3 h 4 h 6 h 24 h 

T L T L T L T L T L T L 

LSTM 0.81 2.58 2.65 4.73 5.56 7.95 7.54 11.23 14.63 17.79 84.41 56.22 

XGBoost 0.52 1.83 1.59 3.93 3.18 6.00 4.40 7.82 8.67 12.00 66.72 51.26 

MLP 0.56 1.61 2.51 3.92 4.77 5.80 6.27 8.06 12.66 11.44 89.80 44.60 

GAT 0.78 2.54 3.32 5.16 5.96 7.42 8.52 9.49 14.05 13.49 80.21 51.37 

GCN 1.93 6.34 5.06 12.42 9.02 18.45 12.76 26.86 23.73 39.33 72.98 194.17 

ASTGCN 0.72 2.19 3.32 5.15 6.05 7.75 8.20 9.47 16.06 14.28 98.04 52.78 

GraphWaveNet 0.72 2.19 3.65 5.13 6.52 7.49 9.12 9.81 15.44 13.65 86.39 43.60 

ST-SGAT 0.48 1.72 1.41 3.62 3.09 5.71 4.14 7.51 8.04 11.45 66.07 47.03 

注：加粗数据表示最优的指标值。 

3.2.2 站点类型分析 

在空间维度，基于地铁网络邻接矩阵量化各站点的拓扑关联特征，通过统计节点邻居数，将站

点划分为换乘点（邻居数>2）与非换乘点（邻居数≤2）两类异质性空间单元。其中，换乘点作为多

线路交汇的枢纽节点，其客流需求受不同线路列车接驳、跨线换乘行为等多重因素耦合影响，呈现

出流量规模大、时空分布复杂、波动不确定性强的特征；而非换乘点的客流主要依赖沿线局部出行

需求，流量趋势相对平稳，空间特征复杂度显著低于换乘点，两类站点的预测难度存在本质差异。 

为深入验证模型在异质性空间场景下的适配能力与鲁棒性，针对不同时间间隔的数据集，分别

筛选换乘点与非换乘点对应的客流数据，开展分场景指标计算与对比分析。结果如图 7 所示，单一

基模型的预测性能存在空间场景偏好，以 1 h 细粒度数据为例，XGBoost 模型在空间特征简单的非

换乘点场景中表现最优，而 MLP 模型则在换乘点的复杂空间关联建模中更具优势，反映出单一模型

难以同时适配两类差异显著的空间场景；在 2 h、3 h、4 h、6 h 的时间间隔下，XGBoost 在非换乘点

的表现明显优于 MLP，但在换乘点的表现与 MLP 相差不大；在 24 h 的时间间隔下，MLP 在两类站

点的性能均优于 XGBoost。 

相比之下，本文提出的 ST-SGAT 模型在两类空间场景中均展现出卓越的预测精度与稳定性：在

非换乘点场景中，其指标均处于最优或次优水平，精准捕捉了平稳客流的时间演化规律；在换乘点

场景中，尽管面临更强的客流不确定性，该模型的各项评估指标仍保持在最优或次优梯队，有效克

服了复杂空间关联带来的预测挑战。进一步分析鲁棒性指标，在换乘点与非换乘点两类场景下，ST-

SGAT 模型在不同时间细粒度数据集上的指标值均最接近理想值 1，表明其能够有效适配不同空间特

征场景与数据粒度的变化，在异质性空间环境中保持稳定可靠的预测性能。 

ST‑SGAT 在训练与预测过程中通过多基模型的差异化优势与元模型的自适应融合，实现对空间

异质性的动态适配。不同基模型对空间复杂度的建模能力存在差异，XGBoost 更适合空间结构简单、

客流规律稳定的非换乘点场景，MLP 则对换乘点复杂关联与强波动特征具有更强的捕捉能力。元模

型 GAT 在融合阶段能够根据站点拓扑结构动态调整各基模型的贡献权重，使模型在不同空间特征场

景下均能发挥最优组合效应，从而有效应对空间异质性带来的预测挑战。 



 

 

（a）预测结果归一化 RMSE 对比 

 

（b）预测结果归一化 MAE 对比 

 

（c）预测结果归一化 R2 对比 

图 7 不同站点类型的预测评价指标对比 

Fig. 7 Comparison of prediction evaluation metrics for different station types 

3.2.3 时间类别分析 

在时间维度，通过反向时间推导法精准匹配各时间步的星期属性，依据客流生成的核心驱动因

素，将数据划分为通勤客流主导的工作日（周一至周五）与休闲客流主导的周末（周六至周日）两

类典型时间场景，分析模型在异质性时间场景下的适配能力与泛化性能。 

评估结果如图 8 所示，多数模型在周末的预测误差低于工作日，这一现象主要源于周末客流基

数更小，但周末的非周期性波动更强，对模型的泛化能力要求更高。单一基模型在两类时间场景中

的预测性能呈现明显的一致性，除 ST-SGAT 模型外，其余单一模型在工作日与周末场景中的预测能

力保持相似水平，即在工作日表现最优的模型，在周末场景中也维持相对最优水平。 

值得注意的是，在 24 h 粗粒度数据场景中，模型性能呈现特殊分化。除 GraphWaveNet 模型外，

ST-SGAT 模型在工作日场景下的预测表现最优，而在周末场景中，其预测性能略低于 MLP 模型。

MLP 模型对该场景下的客流演化特征捕捉更为精准，而其他单一基模型的适配性相对较差，导致集

成模型未能完全超越最优单一基模型的专项性能，但仍处于次优水平。从整体泛化能力来看，ST-

SGAT 模型的鲁棒性指标在所有时间场景与数据细粒度下均最接近理想值 1，充分证明其能够有效应

对时间规律的动态变化与数据粒度的差异，在复杂时间场景中保持稳定可靠的预测性能。 

ST‑SGAT 在训练与预测过程中通过基模型在不同时间场景与粒度下的差异化表现，实现对时间
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异质性的自适应调节。从预测结果来看，MLP 在 1 h 与 24 h 粒度下表现更优，XGBoost 则在 2 h、

3 h、4 h、6 h 粒度下优势更为明显，LSTM 在周末场景中的整体性能相对工作日更突出。这些差异

反映出不同基模型对不同时间规律的捕捉能力存在区别，MLP 更适合近邻特征占比高的场景，

XGBoost 对周期性特征占主导的场景具有更强拟合能力，LSTM 则对周末非规律波动具有一定适应

性。元模型 GAT 能够在训练阶段自动学习各基模型在不同时间场景与时间粒度下的优势权重，并在

预测阶段动态分配各基模型的贡献比例，使模型在工作日与周末、细粒度与粗粒度之间均能发挥最

优组合效应，从而有效适配时间规律的异质性变化。相较于单一基模型的场景局限性，ST-SGAT 模

型展现出更强的环境适应性与泛化能力，更能满足实际应用中客流规律随时间动态变化的预测需求。 

 

（a）预测结果归一化 RMSE 对比 

 

（b）预测结果归一化 MAE 对比 

 

（c）预测结果归一化 R2 对比 

图 8 不同时间类别的预测评价指标对比 

Fig. 8 Comparison of prediction evaluation metrics for different time categories 

3.3 消融实验 

为量化各基模型组件对集成模型整体性能的贡献度，揭示不同模块间的协同与制约机制，本研

究设计了系列消融实验，通过依次移除集成框架中的 MLP、XGBoost、LSTM、GAT 组件，构建 No-

MLP、No-XGBoost、No-LSTM、No-GAT 四种消融模型，与原始 ST-SGAT 模型进行跨场景对比分

析，结果见表 8。 

实验结果表明，各组件的性能贡献具有显著的时间粒度依赖性。在 1 h 和 24 h 数据场景中，移

除元模型 GAT 后的预测误差最大；而在其他时间粒度下，移除 XGBoost 后模型性能下降最为明显。

值得注意的是，1 h、24 h 场景中，移除 LSTM 的模型预测表现最优；同时，MLP 与 XGBoost 的优
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劣也随时间粒度变化，1 h 短时间尺度下 MLP 的预测效果更优，中长时粒度下则是 XGBoost 的表现

更为突出。 

表 8 消融实验评估结果 

Tab. 8 Evaluation results of ablation experiments 

模型名称 
RMSE 整体评估 

1 h 2 h 3 h 4 h 6 h 24 h AvgNRMSE WstNRMSE 

No-MLP 82.17 168.54 256.87 334.66 504.56 1 693.15 1.02 1.04 

No-XGBoost 80.67 220.47 297.39 412.39 547.51 1 809.21 1.16 1.33 

No-LSTM 79.01 168.29 258.82 330.13 486.39 1 665.17 1.00 1.01 

No-GAT 83.90 178.64 272.48 347.44 521.03 1 856.72 1.07 1.09 

ST-SGAT 81.62 166.23 255.94 329.08 485.25 1 682.54 1.00 1.03 

注：加粗数据表示最优的指标值。 

进一步分析各组件间的相互作用机制可见，ST‑SGAT 的 Stacking 结构通过基模型互补、元模型

融合形成了协同体系。基模型在不同时间粒度下呈现差异化的预测优势，例如在 1 h 短时间粒度中，

MLP 的预测表现优于 XGBoost，这是由于短时间尺度下近邻历史特征相关性更强，MLP 的线性拟合

能力能够更高效地捕捉局部时序波动；而在中长时粒度下，XGBoost 对非线性周期特征的挖掘能力

更为突出，因此成为整体性能的核心支撑。LSTM 的核心优势是捕捉长时序依赖，但其适配的场景

是时序规律复杂、隐性长期关联显著的数据，本研究中实验数据的周周期与日周期等显性规律已通

过预处理环节充分提取，导致 LSTM 的核心优势难以充分发挥，且 LSTM 的门控机制引入了较多模

型参数，在有效时序信息有限的情况下，容易产生轻微过拟合，进而对集成模型的整体预测精度造

成微弱负面影响。因此，LSTM 虽能提供时序补充信息，但其贡献相对有限，甚至在预测偏差较大

时，移除后模型整体性能反而出现小幅提升。GAT 作为元模型，通过学习基模型输出的自适应权重

并结合站点空间拓扑结构，实现了时序预测与空间关联的深度融合，移除 GAT 后各时间粒度性能均

显著下降，表明空间融合对最终预测精度具有关键作用。同时，GAT 的动态权重分配机制能够有效

抑制 LSTM 带来的微弱负面影响，强化 XGBoost 与 MLP 的稳定预测贡献，从而保障整体模型在不

同场景下的稳健性与泛化能力。 

从站点类型与时间类别的细分场景来看，结果见图 9、表 9，在换乘点场景中，No-LSTM 模型

的预测精度略高于 ST-SGAT，表明 LSTM 组件在复杂空间枢纽的客流预测中存在微弱反贡献，但该

反作用程度有限，未对整体性能造成显著影响；而 No-XGBoost 模型在全场景中表现最差，凸显

XGBoost 组件对集成预测的关键支撑作用。在工作日与周末两类时间场景中，ST-SGAT 模型的预测

性能均优于或近似于所有消融模型，展现出稳定的场景适配性。 



 

（a）不同站点类型预测结果评估对比 

 

（b）不同时间类别预测结果评估对比 

图 9 细分场景消融实验 RMSE 评估对比 

Fig. 9 Comparison of RMSE evaluation results for ablation experiments in subdivided scenarios 

表 9 细分场景消融实验鲁棒性指标评估对比 

Tab. 9 Comparison of robustness metric evaluation results for ablation experiments in subdivided scenarios 

模型名称 
AvgNRMSE WstNRMSE 

换乘点 非换乘点 工作日 周末 换乘点 非换乘点 工作日 周末 

No-MLP 1.02 1.03 1.03 1.02 1.06 1.07 1.04 1.04 

No-XGBoost 1.13 1.26 1.19 1.11 1.29 1.43 1.38 1.20 

No-LSTM 1.01 1.01 1.01 1.02 1.02 1.05 1.02 1.04 

No-GAT 1.08 1.06 1.07 1.09 1.10 1.08 1.08 1.16 

ST-SGAT 1.01 1.01 1.01 1.02 1.05 1.04 1.03 1.05 

注：加粗数据表示最优的指标值。 

综合来看，ST-SGAT 集成模型的各组件通过协同融合形成互补优势：即便部分组件在特定场景

下存在微弱反贡献，其影响也可通过框架的自适应调节机制被有效削弱，且幅度可忽略不计。原始

模型在所有时间粒度数据集下均保持最优或次优的 RMSE、AvgNRMSE 和 WstNRMSE，充分印证了

集成框架在跨时间粒度、跨站点类型场景中的泛化优势，以及各组件协同作用对提升模型稳定性的

核心价值。 

3.4 突发场景模型性能分析 

2023 年 9 月 29 日纽约市极端暴雨事件导致地铁近半数线路完全停运、其余线路运行严重延误，

当日地铁客流规模出现大幅锐减，这一突发事件凸显了客流预测模型对极端气象干扰的适配能力具

有重要实际应用价值。为进一步优化模型预测性能，同时探究 ST-SGAT 模型在突发场景下的预测表

现，本研究将降水量作为外部特征纳入模型训练，该气象数据来源于美国国家海洋和大气管理局

（NOAA），由纽约中央公园气象站逐日采集获取。基于数据匹配性，选取该气象站周边 100 个地铁

站点的 24 h 时间间隔客流数据展开后续分析。 

参考美国国家气象局通用的 24 小时累计降水量分级标准，对降水事件进行多尺度划分，分别设

置 2 类与 4 类降水分级开展对比分析，具体分级标准如表 10 所示，其中将暴雨及以上等级界定为异

常降水场景。针对不同降水分级下的模型预测结果计算评估指标，量化分析模型在不同降水场景下

的预测性能差异，结果如表 11、12 所示。 
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表 10 降雨量分级标准 

Tab. 10 Rainfall classification standard 

降水量（英寸） 4 类 2 类 

PRCP＜0.1 无雨或小雨 

常规降水 0.1≤PRCP＜0.5 中雨 

0.5≤PRCP<1.0 大雨 

1.0≤PRCP 暴雨及以上 异常降水 

表 11 模型在 4 类分级的降水场景下的预测性能 

Tab. 11 Model prediction performance under four-level precipitation scenarios 

模型名称 降水等级 
MAE RMSE R²  

含降水 无降水 含降水 无降水 含降水 无降水 

ST-SGAT 无雨或小雨 1 387.96 1 473.20  2 386.60  2 538.61  0.99  0.98  

ST-SGAT 中雨 1 962.93 2078.09  3 065.72  3 320.78  0.97  0.96  

ST-SGAT 大雨 1 605.35 1 689.84  2 504.72  2 827.49  0.99  0.98  

ST-SGAT 暴雨及以上 3 792.19 3 786.52  6 879.56  6 865.90  0.85  0.85  

GraphWaveNet 无雨或小雨 1 187.58 1 286.77  2 160.30  2 331.97  0.99  0.99  

GraphWaveNet 中雨 1 604.82 1 535.34  2 623.82  2 553.11  0.98  0.98  

GraphWaveNet 大雨 1 006.33 1 006.26  1 693.13  1 693.65  0.99  0.99  

GraphWaveNet 暴雨及以上 3 834.49 4 156.29  7 757.46  8 348.53  0.81  0.78  

表 12 模型在 2 类分级的降水场景下的预测性能 

Tab. 12 Model prediction performance under two-level precipitation scenarios 

模型名称 降水等级 
MAE RMSE R²  

含降水 无降水 含降水 无降水 含降水 无降水 

ST-SGAT 常规降水 1 450.94  1 538.81  2 461.18  2 633.78  0.98  0.98  

ST-SGAT 异常降水 3 792.19  3 786.52  6 879.56  6 865.90  0.85  0.85  

GraphWaveNet 常规降水 1 215.12  1 293.93  2 183.68  2 323.12  0.99  0.99  

GraphWaveNet 异常降水 3 834.49  4 156.29  7 757.46  8 348.53  0.81  0.78  

从常规降水场景预测结果来看，GraphWaveNet 模型在 24 h 客流预测任务中本就具备一定优势，

因此在 2 类分级的常规降水场景及 4 类分级的无雨或小雨、中雨、大雨场景中，其各项预测指标均

表现出数值优势。整体而言，降水量特征对两种模型的常规降水场景预测具备正向补充价值，但二

者的特征增益表现存在显著差异。ST-SGAT 模型在 4 类分级的无雨或小雨、中雨、大雨等常规降水

场景下，纳入降水特征后均实现稳定正向提升，MAE 提升率保持在 5.0%~5.79%区间内。

GraphWaveNet 模型仅在无雨或小雨场景实现显著正向增益，在中雨、大雨场景均出现特征增益负向

波动，二者的增益差异直观反映出 ST-SGAT 模型对降水量特征的利用适配性与稳定性更优。 

异常降水的预测表现是衡量模型应对极端干扰能力与鲁棒性的核心依据。在 2 类分级的异常降

水场景及 4 类分级的暴雨及以上场景中，ST-SGAT 模型展现出显著的突发场景预测优势。从预测精

度角度分析，使用降水量特征的 ST-SGAT 模型的评估指标均优于同特征下 GraphWaveNet 模型，即

使 ST-SGAT 模型未纳入降水量特征，其在突发场景下的基础预测精度仍优于含降水特征的

GraphWaveNet 模型，体现出 ST-SGAT 模型在降水突发场景下具有更强的预测能力。从突发事件发

生时的预测性能衰减角度分析，以 2 类降水分级为例，从常规降水到异常降水这一突发场景，ST-

SGAT 模型的 MAE、RMSE 的增幅分别为 161.3%、179.5%，而 GraphWaveNet 模型的增幅分别达



215.6%、255.3%，ST-SGAT 模型的性能衰减幅度显著低于 GraphWaveNet 模型，说明随降水强度从

常规向极端突变，ST-SGAT 模型能更好地保持预测稳定性，在气象突发干扰下表现出更优的抗衰减

能力。 

从降水量特征的全域增益效果来看，ST-SGAT 模型的特征利用稳定性进一步凸显。其仅在暴雨

及以上的等级中出现轻微负向波动，可能由于突发场景样本量稀缺，训练集中仅占 3.9%，测试集占

6.7%，模型难以充分学习极端场景下降水量与客流波动的复杂非线性关联。此外，ST-SGAT 模型在

无降水量特征时的突发场景的预测精度已较高，特征补充的提升空间较小，属于小样本场景下的正

常数值波动。而 GraphWaveNet 模型虽在气象突发场景中表现出显著的特征增益效果，但其在中雨、

大雨等常规降水等级即出现明显的负增益，说明其对降水量特征的利用在常规降水场景中存在适配

性不足的问题。 

4 结束语 

本文为解决现有预测模型在不同数据集、不同时间粒度下的预测能力各异的问题，基于“堆叠

集成学习”思想，并结合 GAT 在时空预测中的优势，提出了一种基于 Stacking 堆叠集成策略和 GAT

的时空需求预测模型（ST-SGAT）。得出了以下结论： 

（1）本文采用 Stacking 堆叠集成策略，融合多类型的时间预测基模型与 GAT，实现交通客运时

空需求的精准预测。在特征层面同时提取多粒度周期性时间特征与站点拓扑空间特征，基于纽约地

铁多站点、多时间粒度数据的实验验证表明，该集成框架能够有效处理时空数据中存在的时间与空

间异质性，为复杂交通场景下的精准需求预测提供了新的模型构建思路与方法参考。 

（2）ST‑SGAT 模型在多时间粒度与时空不同场景下均表现出最优综合性能与强泛化能力。在小

时级至日级的不同时间粒度下，ST‑SGAT 的预测精度在多数场景中达到最优，仅在少数粒度下略逊

于单一优势基模型，突破了传统单一模型的场景局限性，验证了基模型优势互补与空间特征融合设

计的合理性。在时间维度，模型可稳定捕捉工作日与周末的客流规律差异；在空间维度，可有效适

配换乘点与非换乘点的客流特征差异。 

（3）消融实验表明，模型组件贡献存在场景依赖性，但集成框架的自适应调节机制可实现全局

最优。Stacking 的集成框架与 GAT 的动态权重分配机制能够有效抑制局部性能不足带来的影响，实

现多组件协同互补，使整体模型在全场景下均保持最优或次优性能，体现了集成框架的稳定性与自

适应能力。 

（4）引入降水量外部特征后，ST‑SGAT 在常规与突发降水场景下均展现出更优的鲁棒性与特征

利用能力。在暴雨等突发异常场景中，ST‑SGAT 不仅基础预测性能更高，且性能衰减幅度显著低于

GraphWaveNet，表现出更强的抗干扰能力与鲁棒性，体现 ST‑SGAT 在应对气象突发事件与外部扰动

方面具备更高的实用价值与应用潜力。 

然而，本研究仍存在局限性。首先，模型在特征构建层面仍以历史客流与静态拓扑为主，虽已



 

引入降水量进行拓展分析，但尚未系统融合节假日、特殊事件等多源外部影响因素，在动态环境下

的适应性仍有提升空间。其次，当前空间建模仅基于物理邻接关系构建静态图结构，未考虑客流需

求相似性、站点间动态客流转移、功能属性关联等动态空间依赖关系，对复杂空间交互的表征能力

存在不足。第三，模型对数据质量存在一定依赖性，在传感器故障、数据缺失、异常采样等低质量

数据场景下的鲁棒性尚未充分验证，难以完全覆盖真实交通系统中的复杂数据状况。第四，模型以

预测精度为核心目标，可解释性分析较为有限，组件贡献机理与决策过程不够透明。第五，模型在

计算效率与工程部署方面仍存在优化空间，在大规模路网实时推理时可能面临延迟与资源消耗问题，

工程实用性仍需进一步提升。 

未来研究可从以下方向继续深化。一是在捕捉时空特征时，若算力足够，可以融合多源外部因

素与动态图结构，构建更全面的时空依赖表征体系，提升模型在复杂扰动场景下的预测能力；二是

增强模型可解释性与数据鲁棒性，优化模型轻量化与推理效率，降低实际部署成本，推动模型在交

通管理系统中的落地应用；三是验证模型在不同地区、不同交通模式下的泛化能力，提升模型可扩

展性；四是结合概率预测与不确定性量化，构建鲁棒性更强的动态预测体系，为交通路径规划、班

期优化、运力调度等上层决策提供更坚实的支撑。 
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