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摘  要 

地铁中长期客流量预测在单一模型中很难同时满足数据的稳定性、周期性等特征导致其预测结果较差。

针对中长期客流预测精度较低的问题，本文使用融合等维新息的灰色模型与马尔科夫模型组合的地铁客

流预测模型。首先对原始数据序列进行预处理，其次建立灰色GM(1, 1)模型并融合等维新息的思想来提

高中长期预测精度。然后将马尔科夫链纳入融合等维新息的灰色模型来修正残差。最后，选用2013~2019
年上海地铁日均客流量进行预测，结果表明融合等维新息的灰色马尔科夫模型在地铁中长期客流量预测

精度为I级(优)，高于单一模型。 
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Abstract 
Medium and long-term subway passenger flow prediction in a single model is difficult to simulta-
neously satisfy the stability of data, periodicity and other characteristics leading to its poor pre-
diction results. In response to the issue of low accuracy in medium and long-term subway passen-
ger flow prediction, a grey Markov model with integrated equi-dimensional information is pro-
posed for prediction. Firstly, the original data sequence is preprocessed; then, followed by the es-
tablishment of a grey GM(1,1) model which is improved using the equi-dimensional information 
concept; next, the Markov chain is incorporated into the grey model with integrated equidimen-
sional information to correct the residual. The proposed method is experimented using daily pas-
senger flow data from Shanghai subway between 2013 and 2019. The results show that the im-
plementability and advantages of the grey Markov model incorporate equi-dimensional new in-
formation in the application of metro passenger flow prediction in the medium and long term. 
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1. 引言 

目前，我国地铁建设已步入发展高潮阶段。随着国家政策的制定，我国各大城市积极鼓励建设地铁

交通，使得地铁建设速度远超之前的 30 年[1]。2022 全年，我国新增地铁运营线路 20 余条，新增运营里

程达 800 公里[2]。根据中国城市轨道交通协会发布的《城市轨道交通 2022 年度统计和分析报告》，地铁

运营线路 8008.17 公里，占比 77.84%，且 2022 全年累计地铁客流量 193.02 亿人次[3]。因舒适性高、准

点率高等优势，地铁成了越来越多出行者的主要出行工具。随着地铁网络规模不断扩大以及地铁客流量

不断增加，如何利用地铁客流量数据准确预测地铁客流量，这对于地铁公司提前调整线路、车辆、人员

等资源，以满足需求，提高服务水平和运营效率至关重要。 
地铁客流量预测包括短时和中长期客流预测两种。自 20 世纪 80 年代初以来，地铁短时客流量预

测一直是大多数交通系统的关键组成部分[4] [5]。关于地铁短时客流量预测，目前已有大量研究，主要

集中于降低各种干扰因素的影响以及提高短时客流量预测模型的精度[6]-[10]。这些研究为北京冬奥会、

杭州亚运会等大型赛事期间短时客流量突增情况下的交通需求引导和管理决策提供了高精度的数据支

撑。然而，地铁中长期客流量预测却没能引起人们的广泛关注[11]。本文的目的是利用地铁客流数据准

确预测地铁中长期客流量，以识别客流的长期趋势和周期性规律。目前关于地铁中长期客流量预测的

研究主要分为回归模型，机器学习和灰色 GM(1,1)模型。对于回归模型和机器学习，如自回归综合移动

平均(ARIMA)模型[12]，基于 ARIMA 和人工神经网络组合预测模型[13]，基于季节求和自回归移动平

均(SARIMA)模型和 GA-BP 神经网络组合预测模型[14]等，它们在大样本时间序列方面进行客流预测表

现良好，一旦样本量不足，它们的预测精度可能会降低。但在现实问题中，很难甚至不可能收集足够

多的样本，例如道路事故的信息或大规模客流间接导致的踩踏事件的信息。与回归模型和机器学习相

比，灰色 GM(1,1)模型的优势在于可以通过累积生成算子(AGO)削弱原始数据的随机性，预测灰色系统

未来的变化并且对于小样本的不确定性信息系统具有良好的预测性能[15]。基于灰色 GM(1,1)模型，潘
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杰等[16]选取西安地铁客流量，采用滑动无偏灰色马尔科夫模型进行预测，预测表明相较于传统灰色

GM(1,1)模型，改进后的模型预测精度有显著提高。但不足在于受疫情，突发事件等影响，对于波动较

大非平稳的样本预测误差较大甚至不能进行预测。为此在原有模型基础上，对灰色 GM(1,1)模型进行改

进具有重要的研究意义。 
为弥补上述不足，从单一模型到组合模型预测地铁客流量愈加丰富且准确，但处理小样本并同时融

合等维新息原理以及应用马尔科夫修正的论文研究较少。为了更准确预测中长期客流量，本文将等维新

息思想融入灰色模型并与马尔科夫模型结合。首先对原始数据序列进行预处理以满足建模要求。其次，

建立灰色 GM(1,1)模型并利用等维新息的思想对模型进行改进，提高中长期的预测精度。接着运用残差、

后验差以及小误差概率三种指标对模型精度进行检验。最后，通过将马尔科夫链纳入融合等维新息的灰

色模型优势互补来修正残差。本文选用 2013~2019 年上海地铁日均客流量进行预测，进一步说明并验证

了融合等维新息的灰色马尔科夫模型在地铁中长期客流量预测方面优于单一模型，且预测精度为Ⅰ级
(优)。 

2. 融合等维新息的灰色马尔科夫模型构建 

2.1. 地铁客流量灰色 GM(1,1)模型 

设 ( )0X 由 n 个非负数据组成的集合，其中 ( ) ( ) ( )0 1,2, ,x k k n=  代表年日均地铁客流量，并且
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }0 0 0 01 , 2 , ,X x x x n=  。 
预测之前，需要对年日均地铁客流量数据进行检验，以确定 ( )0X 是否能够建立灰色 GM(1,1)模型。

为了检验年日均地铁客流量数据序列是否满足建模要求，一般来说用数列的级比 ( ) ( ) ( )0 1,2, ,k k nσ =  的

大小与其所在区间的对应关系来进行判断，如式(1)所示： 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

0
0

0

1x k
k

x k
σ

−
=                                   (1) 

若 ( ) ( )
2 2

0 1 1e ,en nkσ
−
+ +

 
∈ 
 

成立，则可认为 ( )0X 满足建模要求；反之，若不成立，则可使用平移变换或

者对数变换方法，使 ( )0X 满足建模要求。如果多次变换后仍然在区间外，则
( )0X 不满足建模要求。 

第一步，对 ( )0X 一阶累加，降低初始年日均地铁客流量数据的波动性和随机性，得到新数据序列
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 11 , 2 , ,X k x x x n=  。其中 ( ) ( )1x k 如式(2)所示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
, 1,2, ,

k

i
x k x u k n

=

= =∑                               (2) 

式中：u 为初始序列位数；k 为新序列位数。 
第二步，令 ( )1Z 为 ( )1X 的紧邻均值生成序列： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 12 , 3 , ,Z z z z n=  ，其中 ( ) ( )1z k 如式(3)

所示： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 10.5 0.5 1 , 2,3, ,z k x k x k k n= + − =                         (3) 

第三步，GM(1,1)的灰色微分方程模型如式(4)所示： 
( ) ( ) ( ) ( )0 1x k az k b+ =                                   (4) 

式中：称 GM(1,1)模型中的参数 a 为发展系数，反映了 ( )0x 与 ( )1x 的发展态势。b 为灰色作用量。GM(1,1)
模型中的参数 ,a b 为待估参数。 

第四步，构建累加序列 ( )1x 的一阶微分方程，如式(5)所示： 
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( )
( )

1
1d

d
x ax b
t
+ =                                     (5) 

第五步，引入数据矩阵 B， nY 并运用最小二乘估计参数 a，b，如式(6)所示： 
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

1 0

1 0
1

1 0

2 1 2

3 1 3
, ,

1

n n

z x

az x
B Y B B B Y

b

z n x n

−Τ Τ

   −
   
−     

= = =    
    

   −   

  
                    (6) 

第六步，GM(1,1)模型 ( ) ( ) ( ) ( )0 1x k az k b+ = 的时间响应序列，如式(7)所示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 0ˆ 1 1 e akb bx k x
a a

− + = − + 
 

                             (7) 

第七步，累减还原值，如式(8)所示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 0ˆ ˆ1 1 e 1 ea akbx k x k x
a

− + − = − − 
 

                        (8) 

2.2. 融合等维新息预测原理 

在使用灰色 GM(1,1)模型进行预测时，随着时间的推移，一些不确定因素可能会破坏原有数据的发

展趋势。随着预测时间的延后，预测结果的可靠性逐渐降低，为了提高地铁中长期客流量预测的准确性，

我们可以考虑结合等维新息的思想[17]，并构建融合等维新息的灰色 GM(1,1)模型，预测流程如图 1 所示。

该模型使用历史数据预测新数据，并将其视为新的历史数据用于后续预测，这种方法可以提高中长期预

测的准确性。 
 

 
Figure 1. Forecasting flowchart 
图 1. 预测流程图 
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2.3. 模型精度检验 

在预测之前，应对模型精度进行检验，以确保所建立的模型具有可靠的预测能力。如果检验结果未

能达到规定的标准，则应对模型进行修正。本文所用检验方法包括残差、后验差以及小误差概率三种检

验方法。 

2.3.1. 残差检验 
残差检验是对模型预测结果和实际观测值之间的误差进行逐点检验的方法。首先，根据所建立的

GM(1,1)模型，计算出相应的预测值序列，按照模型计算相应的预测模型模拟序列： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 0ˆ ˆ ˆ ˆ1 , 2 , ,X x x x n=   

然后计算预测值与原始序列值的绝对残差序列，如式(9)所示： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0ˆk x k x kε = −                                 (9) 

进而计算相对残差序列，如式(10)所示： 
( ) ( )
( ) ( )

0

0 100%k
k

x k
ε

η = ×                                   (10) 

最后计算平均相对残差，如式(11)所示： 

2

1 n

k
k

v
n

η η
=

= ∑                                      (11) 

给定α，当η α< ，且 nη α< 成立时，称模型为残差合格模型。 

2.3.2. 后验差检验 
首先设原始序列的均值和方差： 

( ) ( )0

1

1 n

i
x x i

n =

= ∑
 

( ) ( )( )202
1

1

1
1

n

i
S x i x

n =

= −
− ∑  

然后令 ε 为残差序列，则均值和方差： 

( )
1

1 n

i
i

n
ε ε

=

= ∑
 

( )( )22
2

1

1
1

n

i
S i

n
ε ε

=

= −
− ∑  

最后计算均方差比值，如式(12)所示： 

2

1

SC
S

=                                        (12) 

对于给定 0 0C > ，当 0C C< 时，称模型为均方差比合格模型。 

2.3.3. 小误差概率检验 
小误差概率如式(13)所示： 

( ){ }10.6745P P i Sε ε= − <                               (13) 

对给定的 0 0P > ，当 0P P> 时，称模型为小误差概率合格模型。 
通常，可以将模型的精度按照 4 个不同的等级进行划分[18]，具体检验指标参照详见表 1。如果 3 种

检验方法所得到的参照指标值中有一个未能达到当前的精度等级，那么认定该模型预测值的准确性未能
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达到所期望的精度等级。 
 
Table 1. Accuracy test grade reference table 
表 1. 精度检验等级参照表 

精度等级 相对误差α  均方差比值 C0 小误差概率 P0 

I (优) 0.01 0.35 0.95 

II (良) 0.05 0.50 0.80 

III (合格) 0.10 0.65 0.70 

IV (不合格) 0.20 0.80 0.60 

2.4. 融合等维新息的灰色马尔科夫模型 

用马尔科夫链修正融合等维新息的灰色模型，其中马尔科夫修正过程是根据年日均地铁客流量数据

状态的转移概率来预测其他年的状态，从而得到预测值。具体修正过程有以下几个步骤： 
(1) 分割状态 
根据马尔科夫链的原理，将年日均地铁客流量数据分成大致几个状态。任一状态区间可表示为：

[ ]1 2,m m mE E E∈ ，其中， 1mE 和 2mE 为状态 E 的上下限的边界值。为提高对弹性较大的年日均地铁客流量

数据修正的有效性，并提高预测精度，本文将年日均地铁客流量数据分割为 3 个不同状态。 
(2) 计算概率 
状态划分之后，需要计算状态转移的概率，以确定状态转移矩阵。其中 ( )k

ijp 表示年日均地铁客流量

数据由状态 iE 经过 k 步转变为 jE 的概率，计算如式(14)所示： 

( )
( )k

k ij
ij

i

M
p

M
=                                      (14) 

式中： iM 为状态 iE 出现的总次数， ( )k
ijM 为状态 iE 经过 k 步转变为 jE 的次数。 

(3) 确定状态转移矩阵 
通过计算概率来确定状态转移矩阵，由状态 iE 转变为 jE 的 k 步转移概率为 ( )k

ijP ，将每个 k 步转变概

率组成一个状态转移矩阵，如式(15)所示： 

( )

( ) ( )

( ) ( )

11 1

1

k k
j

k

k k
j jj

P P
P

P P

 
 

=  
 
  



  



                               (15) 

式中： ( )kP 为由状态概率组成的 k 步状态转移矩阵。 
对于多步转移概率矩阵，除具有一步转移概率矩阵的性质外，还具有以下的性质，如式(16)所示： 

( ) ( )1k k kP P P P−= =                                   (16) 

(4) 计算预测值 
当确定好状态转移矩阵之后，我们可以根据某一年日均地铁客流量所处的状态，来预测其下一年日

均地铁客流量可能的状态，从而得到马尔科夫修正值。 
(5) 计算马尔科夫链修正后的预测值 
预测客流量下一步所处状态 jE ，其区间值为 1 2,j jE E   ，则通过模型预测值的修正公式如式(17)所示： 
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( )
( ) ( )0

1 2

ˆ
ˆ

1 0.5 j j

x k
y k

E E
=

± × +
                               (17) 

式中： ( ) ( )0x̂ k 为地铁客流量第 k 年的预测值； ( )ŷ k 为经过马尔科夫模型修正的第 k 年预测值，当预测值

高于实际值时取“+”号，预测值低于实际值时取“−”号。 

3. 实例分析 

3.1. 数据来源 

选取 2013~2019 年上海地铁日均客流量，利用该数据进行中长期客流量预测。数据来源于上海地铁

上海申通地铁集团有限公司 2013~2019 年度社会责任报告，详见表 2。 
 
Table 2. Average daily passenger traffic of Shanghai Metro from 2013 to 2019 
表 2. 2013~2019 年上海地铁日均客流量 

年份 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 

年日均客流量(万乘次/日) 684.93 774.00 840.55 930.68 969.32 1015.51 1062.73 

3.2. 上海地铁客流量灰色 GM(1,1)预测 

选取 2014~2019 年上海地铁日均客流量作为原始数据序列进行级比检验，根据式(1)进行计算，我们

得到 2014~2019 年日均地铁客流量数据 ( ) ( )1 0.7515,1.3307kσ ∈ ，级比范围为 0.9032~0.9601，符合检验条

件。因此，我们选取 2014~2019 年上海地铁日均客流量的数据，并且使用灰色 GM(1,1)模型进行预测。

根据式(2)~(7)，得到灰色 GM(1,1)预测模型： ( ) ( )1 0.054ˆ 1 15520.17e 14746.17kx k + = − 。采用式(8)进行累减，

通过累减还原值得到 2014~2019 年的灰色 GM(1,1)预测值。 

3.3. 融合等维新息的灰色 GM(1,1)预测 

根据等维新息原理，建立融合等维新息的灰色 GM(1,1)模型进行预测，此时选用 2013~2019 年上海

地铁日均客流量数据序列，我们得到融合等维新息的灰色 GM(1,1)预测模型： 
( ) ( )1 0.062ˆ 1 13342.79e 12568.79kx k + = − 。同样根据式(8)进行累减，累减还原值得到 2014~2019 年的融合等

维新息的灰色 GM(1,1)预测值。上述两种模型的预测值对比分析，详见表 3。 
 
Table 3. Comparison of the predicted values of the gray GM(1,1) model and the equal-dimensional neo-interest gray 
GM(1,1) model 
表 3. 灰色 GM(1,1)模型和等维新息灰色 GM(1,1)模型的预测值对比 

实际值及模型预测值 2014 2015 2016 2017 2018 2019 

实际值 774.00 840.55 930.68 969.32 1015.51 1062.73 

灰色 GM(1,1)预测值 774.00 861.64 909.83 960.71 1014.43 1071.16 

等维新息灰色 GM(1,1)预测值 774.00 853.92 908.90 967.42 1029.70 1095.99 
 
为了保证所构建的模型具备可信赖的预测能力，我们按照式(9)~(13)中的方法进行了 2 种不同模型的

预测精度对比，得到 2 种模型的预测精度对比结果，具体结果详见表 4。 
根据表 1 精度等级划分标准，通过对比 2 种模型的残差、后验差以及小误差概率，我们可以比较出

上述 2 种模型的 0.35<C ， 0.95≥P ， 0.01 0.05α< < ，精度等级均为 II (良)。相较于灰色 GM(1,1)模型，

融合等维新息的灰色 GM(1,1)模型表现出更高的预测精度。为了获得更准确的地铁中长期客流量预测模
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型，我们将其预测值用于马尔科夫链进行修正，并构建融合等维新息的灰色马尔科夫模型。这种方法可

以提高预测模型的性能，更加适用于地铁中长期客流量预测。 
 
Table 4. Comparison of the prediction accuracy of the 2 models 
表 4. 2 种模型的预测精度对比 

模型 ( )%α  C P 精度等级 

灰色 GM(1,1) 1.09 0.017 0.95 Ⅱ (良) 

等维新息灰色 GM(1,1) 1.005 0.013 0.98 Ⅱ (良) 

3.4. 融合等维新息的灰色马尔科夫预测 

根据融合等维新息的灰色 GM(1,1)模型预测的相对误差进行状态划分，本文划分为 3 个区间，分别

记为 ( )1 1.02%,2.35%E = ， ( )2 0.02%,1.02%E = − ， ( )3 1.62%, 0.02%E = − − 。根据不同年份的状态可得到

2014~2019 年各个年份之间的状态划分情况，详见表 5。 
 
Table 5. Status breakdown 
表 5. 状态划分情况 

年份 实际值(万乘次/日) 预测值(万乘次/日) 相对误差/% 状态 

2014 774.00 774.00 0.00 E2 

2015 840.55 853.92 −1.59 E3 

2016 930.68 908.90 2.34 E1 

2017 969.32 967.42 0.20 E2 

2018 1015.51 1029.70 −1.40 E3 

2019 1062.73 1095.99 0.51 E2 
 
根据表 5 的数据分析，我们可以观察到以下情况：E1 出现了 1 次，E2 出现了 3 次，E3出现了 2 次。

由式(14)~(16)，一步至三步转移矩阵分别为： 

0 1 0
0 1 3 2 3

1 2 1 2 0
P

 
 =  
    

2

0 1 3 2 3
1 3 4 9 2 9
0 2 3 1 3

P
 
 =  
    

3

1 3 4 9 2 9
1 9 16 27 8 27
1 6 7 18 4 9

P
 
 =  
  

 

在预测值相对误差较小的情况下，一般指相对误差不超过 1%的情况，在这种情况下，通常不需要使

用马尔科夫链进行修正。因此，我们只需对 2015 年、2016 年和 2018 年的结果预测进行修正。以下为 2015
年的预测值修正过程示例，根据式(17)，修正后的预测值为： 

853.92 839.77
1 0.5 0.0102 0.0235

=
+ × +

 

同理，根据式(14)~(17)，计算得出 2016 年和 2018 年的马尔科夫修正结果。基于融合等维新息的灰

色马尔科夫模型，我们得到 2014~2019 年日均地铁客流量数据的马尔科夫修正结果，详见表 6。 
融合等维新息的灰色马尔科夫模型 0.1546C = ， 0.98P = ，平均相对误差 0.0059 0.01α = < ，根据表

1 可知模型精度为Ⅰ级(优)。因此，可以得出结论，与其他两种模型相比，融合了等维新息的灰色马尔科夫

模型在地铁中长期客流量预测方面表现更为准确，主要在于马尔科夫链修正使得平均相对误差

0.0059 0.01α = < ，模型精度由Ⅱ级(良)提高为Ⅰ级(优)。图 2 显示了实际值和的等维新息的灰色马尔科夫模
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型预测值的对比结果。从图 2 可以明显看出，融合等维新息的灰色马尔科夫模型在预测时间延长的情况下，

其预测值与实际值保持紧密，这说明了该模型能够有效克服预测时间过长导致数据波动性带来的影响。 
 
Table 6. Markov correction results 
表 6. 马尔科夫修正结果 

年份 实际值(万乘次/日) 修正结果(万乘次/日) 相对误差/% 

2014 774.00 774.00 0.00 

2015 840.55 839.77 0.09 

2016 930.68 913.47 1.85 

2017 969.32 967.42 0.20 

2018 1015.51 1024.58 −0.89 

2019 1062.73 1095.99 0.51 
 

 
Figure 2. Gray Markov model prediction results for equidimensional new information 
图 2. 等维新息的灰色马尔科夫模型预测结果 

 

 
Figure 3. Comparison of relative error values of 3 models 
图 3. 3 种模型相对误差值对比 
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3 种预测模型的相对误差对比如图 3 所示。其中，ε1、ε2、ε3 分别表示为灰色 GM(1,1)模型、融合等

维新息的灰色 GM(1,1)模型、融合等维新息的灰色马尔科夫模型的预测值与实际值之间的相对误差。比

较这 3 种模型相对误差值，发现融合等维新息的灰色马尔科夫模型具有更小的相对误差，进一步验证了

融合等维新息的灰色马尔科夫模型在地铁中长期客流量预测方面更为准确。这也说明了相较于单一模型，

该组合模型更适用于中长期客流量预测。 

4. 结论 

本文基于融合等维新息的灰色马尔科夫模型进行地铁中长期客流量预测，选取 2013~2019 年上海地

铁日均客流量进行实证研究，为验证模型的精确性，将融合等维新息的灰色马尔科夫模型与灰色GM(1,1)、
融合等维新息的灰色模型进行对比分析。结果表明融合等维新息的灰色马尔科夫模型可以有效克服样本

量不足的缺陷，并提高地铁中长期客流量预测精度。相较于单一模型，融合等维新息的灰色马尔科夫模

型预测精度更高且为Ⅰ级(优)。本文的研究结果为地铁网络中长期规划和精细化交通需求管理提供决策支

持。 

基金项目 

国家自然科学基金(71871143)；上海“科技创新行动计划”社会发展科技攻关项目(22dz1203405)；
教育部人文社科青年基金项目(22YJC790189)。 

参考文献 
[1] 贾爱东. 我国城市地铁建设现状及展望[J]. 基层建设, 2021(1): 1-2.  

[2] 中国政府网. 2022 年城市轨道交通运营数据速报[EB/OL].  
https://www.gov.cn/xinwen/2023-01/20/content_5738226.htm, 2023-01-20. 

[3] 中国城市轨道交通协会. 城市轨道交通 2022 年度统计和分析报告[R]. 2023. 
[4] Bezuglov, A. and Comert, G. (2016) Short-Term Freeway Traffic Parameter Prediction: Application of Grey System 

Theory Models. Expert Systems with Applications, 62, 284-292. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.06.032 
[5] Vlahogianni, E.I., Karlaftis, M.G. and Golias, J.C. (2014) Short-Term Traffic Forecasting: Where We Are and Where 

We’re Going. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 43, 3-19.  
https://doi.org/10.1016/j.trc.2014.01.005 

[6] Cetin, M. and Comert, G. (2006) Short-Term Traffic Flow Prediction with Regime Switching Models. Transportation 
Research Record: Journal of the Transportation Research Board, 1965, 23-31.  
https://doi.org/10.1177/0361198106196500103 

[7] Cools, M., Moons, E. and Wets, G. (2009) Investigating the Variability in Daily Traffic Counts through Use of 
ARIMAX and SARIMAX Models: Assessing the Effect of Holidays on Two Site Locations. Transportation Research 
Record: Journal of the Transportation Research Board, 2136, 57-66. https://doi.org/10.3141/2136-07 

[8] 高杨, 唐燕. 基于组合误差优化模型的城市轨道交通短期客流预测研究[J]. 城市轨道交通研究, 2016, 19(10): 
53-56. 

[9] 段中兴, 温倩, 周孟, 等. 基于改进蝙蝠算法优化 LSTM 网络的短时客流预测[J]. 铁道科学与工程学报, 2021, 
18(11): 2833-2840. 

[10] 程宝娜, 单锐, 王芳, 等. 基于 WOA-XGBoost 地铁短时客流量预测及其应用[J]. 数学的实践与认识, 2022, 
52(10): 104-113. 

[11] Qu, L., Li, W., Li, W., Ma, D. and Wang, Y. (2019) Daily Long-Term Traffic Flow Forecasting Based on a Deep Neu-
ral Network. Expert Systems with Applications, 121, 304-312. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.12.031 

[12] Liu, S.Y., Liu, S., Tian, Y., Sun, Q.L. and Tang, Y.Y. (2021) Research on Forecast of Rail Traffic Flow Based on 
ARIMA Model. Journal of Physics: Conference Series, 1792, Article ID: 012065.  
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1792/1/012065 

[13] Panigrahi, S. and Behera, H.S. (2017) A Hybrid ETS-ANN Model for Time Series Forecasting. Engineering Applica-

https://doi.org/10.12677/orf.2024.144386
https://www.gov.cn/xinwen/2023-01/20/content_5738226.htm
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.06.032
https://doi.org/10.1016/j.trc.2014.01.005
https://doi.org/10.1177/0361198106196500103
https://doi.org/10.3141/2136-07
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.12.031
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1792/1/012065


谢勇锋 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.144386 190 运筹与模糊学 
 

tions of Artificial Intelligence, 66, 49-59. https://doi.org/10.1016/j.engappai.2017.07.007 
[14] 强添纲, 刘涛, 裴玉龙. 地铁进站客流量 SARIMA 与 GA-BP 神经网络组合预测模型[J]. 铁道运输与经济, 2021, 

43(12): 134-142. 
[15] Ye, J., Xu, Z. and Gou, X. (2022) An Adaptive Grey-Markov Model Based on Parameters Self-Optimization with Ap-

plication to Passenger Flow Volume Prediction. Expert Systems with Applications, 202, Article ID: 117302.  
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.117302 

[16] 潘杰, 马超群. 基于改进灰色马尔科夫模型的地铁客流预测[J]. 交通科技与经济, 2018, 20(6): 52-56, 69. 

[17] 叶宗斌, 周步祥, 林楠, 等. 基于等维新息指数平滑法模型的中长期负荷预测[J]. 电力系统保护与控制, 2012, 
40(18): 47-51. 

[18] 路倩, 王亚飞, 杨玲, 等. 基于等维新息灰色马尔科夫的地铁客流量预测[J]. 中国安全生产科学技术, 2021, 
17(1): 54-60. 
 

https://doi.org/10.12677/orf.2024.144386
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2017.07.007
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.117302

	Medium and Long-Term Subway Passenger Flow Prediction Based on a Grey Markov Model with Integrated Equi-Dimensional Information
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 融合等维新息的灰色马尔科夫模型构建
	2.1. 地铁客流量灰色GM(1,1)模型
	2.2. 融合等维新息预测原理
	2.3. 模型精度检验
	2.3.1. 残差检验
	2.3.2. 后验差检验
	2.3.3. 小误差概率检验

	2.4. 融合等维新息的灰色马尔科夫模型

	3. 实例分析
	3.1. 数据来源
	3.2. 上海地铁客流量灰色GM(1,1)预测
	3.3. 融合等维新息的灰色GM(1,1)预测
	3.4. 融合等维新息的灰色马尔科夫预测

	4. 结论
	基金项目

