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地铁乘客站点的选择行为分析及预测
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【摘要】采用数据互补的方法，融合智能卡数据和公交车 GPS轨迹数据，获取了公交和地铁乘客在地铁新线路开通前

后的乘客个体出行信息。利用居民空间行为指标——“出行质心”对地铁乘客的公交出行质心定位，并分析了地铁站点与乘

客公交出行质心之间的距离对乘客地铁站点选择的影响。结果表明有 86.15%的乘客选择距离他们公交出行质心更近的地铁

站点，地铁站点与乘客公交出行质心之间的距离是影响乘客出行站点选择的重要因素。基于这一发现，建立 Logit模型对乘

客是否会选择新地铁站点进行预测，预测准确率、精确率、召回率和特异性分别为 83.87%、 84.23%、83.66%和 84.09%，

预测结果表现良好。研究结果可用于评估计划新建的地铁站点对邻近既有站点的影响，有助于地铁营运计划的设计。
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Analyzing and Predicting Station Choice
Behavior of Subway Passengers
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Abstract　 Data  fusion  method  is  used  to  obtain  the  individual  travel  information  of  bus  and  subway
passengers  before  and after  the  opening of  the  new subway line.  The important  human mobility  index,  center  of
mass,  is  used  to  locate  the  center  of  mass  of  passengers ’  bus  boarding  locations,  and  the  impact  of  the  distance
between  a  subway  station  and  the  center  of  mass  on  passengers ’  choice  of  subway  stations  is  analyzed.  Results
show that 86.15% of the passengers choose subway stations closer to their center of mass, and the distance is a key
factor  affecting  passengers ’  station  choice  behavior.  Based  on  the  findings  above,  we  develop  a  Logit  model  to
predict whether a passenger will choose to use the new subway station. The prediction accuracy, precision, recall
and  specificity  are  83.87%,  84.23%,  83.66% and  84.09%,  respectively, indicating  that  the  model  performs  well.
The results of this study can be used to evaluate the impact of planned new subway stations on the adjacent existing
subway stations and contribute to the design of subway operation plan.
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地铁是城市公共交通的骨干，具有速度快、运

力大等优点[1]。发展地铁被广泛认为是缓解大城市

交通拥堵的有效方法[2]。但新建或扩建现有地铁线

路需要高额投资，因此在规划阶段需要详细评估所

规划的线路能否满足居民的实际出行需求。研究地

铁网络扩建中乘客的站点选择行为，对于地铁新线

路的规划和选址，以及提高地铁新线路的运营管理

水平具有十分重要的理论和实际意义。

步行是乘客到达地铁站点的主要方式[3]，乘客

从出行起点到地铁站点间的步行距离是影响乘客出

行选择的重要因素。但在过去的研究中，由于难以

获取高空间分辨率的乘客出行起点信息，研究人员

通常利用集计模型研究步行距离与站点选择之间的

关系。文献 [4]基于乘客购买火车票的邮政编码数

据，以邮政编码区中心点为乘客出行起点，分析了

荷兰铁路出行用户对火车站点的出行选择。文献 [5]
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基于日本东京交通小区至地铁站点的客流数据，提

取交通小区到地铁站点的道路网络距离，构建乘客

出行站点选择模型。文献 [6]采用将个人层面数据

汇总的方法，利用上海市人口栅格数据，以栅格中

心点和地铁站点之间的距离作为乘客步行距离进行

乘客出行站点的选择分析。集计模型以交通小区为

研究对象，缺乏乘客个体特征，对模型预测准确性

会造成一定的影响。

非集计模型以实际交通出行的个人为单位，研

究结果可以更好地反映个体选择行为，因而在新地

铁线路的出行需求评估中得到广泛应用。在地铁网

络扩建情景相关研究中，国内外研究人员通常基于

调查数据获取乘客出行特征和个体特征，使用非集

计模型进行乘客个体选择地铁新线路的行为分析。文

献 [7]对希腊雅典的居民进行意向 (stated preference,
SP)调查，包括乘客的出行时间、出行成本、出行

目的等出行特征，构建层次极值 Logit模型探究新

地铁线路开通后乘客选择不同交通方式的驱动因

素。文献 [8]利用 SP调查方法，调查了不同性别、

职业、收入、出行目的的乘客在西安新地铁线路开

通前后出行方式的选择情况，通过逻辑回归模型分

析了更倾向于使用新地铁线路的乘客的个体特征。

文献 [9]借助乌鲁木齐市居民的出行方式选择行为

SP调查数据，不仅调查了出行者的出行特征和个

体特征，还调查了居民对交通信息的获取和采纳情

况以及乘客的出行方式选择习惯，构建巢式 Logit
模型，预测了新地铁线路开通后各出行方式的出行

分担比例。利用调查数据研究乘客个体选择使用新

地铁线路的驱动因素，方法简单易行。但这通常需

要耗费巨大的人力和物力资源，并且受样本代表性

的影响较大。

近年来，数据驱动的方法被广泛用于研究各类

交通问题，如交通流量的估计[10]、交通速度分布估

计[11]、出行需求预测[12] 等。公交数据的空间分辨率

较高，被广泛用于研究公交网络瓶颈路段甄别[13]、

公交乘客的移动模式[14]、通勤模式[15] 以及来源信

息[16]。大数据技术和双层交通网络融合方法[17-18] 的

不断成熟，使得大范围研究地铁乘客的站点选择行

为成为可能。因此本文通过融合公交、地铁智能卡

数据及公交车 GPS轨迹数据，采用大数据驱动的

方法在更精细的空间尺度上分析了乘客公交出行质

心与地铁站点之间的距离对乘客选择新地铁站点的

影响，并进一步建立 Logit模型预测乘客是否选择

使用新地铁站点。 

1　数　据
 

1.1　深圳市公共交通地理信息数据

深圳市地铁地理信息系统 (geographic information
system, GIS)数据由深圳市交通运输委员会提供。

2016年 10月 28日前，深圳地铁共有 6条线路

(1～5号线、11号线)，132个站点。2016年 10月
28日，深圳地铁 7号线、9号线开通运营，站点数

量增加到 166个。7号线和 9号线与 16个换乘站

相连。

深圳市公交站点 GIS数据也由深圳市交通运输

委员会提供，深圳市共有公交站点 9 114个。公交

站点密度远高于地铁站点密度，这意味着利用公交

站点能够以更高的空间分辨率记录乘客的出行起点

位置信息。而且，在地铁新线路投入运营之前，公

交站点就已经存在。因此在新地铁站点投入运营之

前，其周边的公交乘客出行信息可以用于预测乘客

在新地铁站点开通后的出行行为。 

1.2　乘客智能卡数据

本文所使用的地铁智能卡数据和公交智能卡数

据均由深圳市交通运输委员会提供。在两组智能卡

数据中，乘客拥有唯一的匿名 ID。因此，可以同

时研究一个乘客的公交出行和地铁出行。这为从乘

客历史公交出行中推断出该乘客未来的地铁出行起

点创造了条件。

地铁智能卡数据的收集时间为 2016年 8月−2016
年 12月，共有 10 775 905名乘客产生了 599 786 003
条地铁智能卡记录。其中有 12天数据缺失，本研

究仅使用剩余的 141天地铁智能卡数据。每条地铁

智能卡记录包含乘客 ID、记录时间、交易状态和

设备编号。根据设备编号可以得到乘客进站或出站

的站点 ID。
公交智能卡数据的收集时间为 2016年 8月−2016

年 12月，共有 10 112 676名乘客产生了 451 814 608
条公交智能卡记录。每条公交智能卡记录包含乘

客 ID、公交车牌号和记录时间。 

1.3　公交车 GPS轨迹数据

为了推断地铁新线路开通前乘客的公交上车

站点，本研究使用了 2016年 8月−2016年 10月的

公交车 GPS轨迹数据。每条数据记录包含公交车牌

号、记录时间、公交车经纬度，在数据记录期内共有

16 192辆公交车产生了 3 632 007 303条公交车 GPS
轨迹记录。具体信息如表 1所示。
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表 1    深圳市公共交通数据信息表
 

数据名称 数据信息 数据量/条

地铁地理信息数据
经度、纬度、站点名称、地铁线路

名称
166

公交地理信息数据
经度、纬度、站点名称、公交线路

编号
9 114

地铁闸机数据
站点名称、地铁线路名称、设备编

号(前六位) 194

地铁智能卡数据
乘客ID、交易状态、设备编号、记

录时间
599 786 003

公交智能卡数据
乘客ID、交易状态、车牌号、记录

时间
451 814 608

公交车GPS轨迹数据
经度、纬度、线路编号、车牌号、

记录时间
3 632 007 303

 

2　方　法

为了利用乘客公交出行数据充分探究乘客出行

起点与地铁站点间的步行距离对乘客使用新地铁站

点的影响，本文首先分析了地铁站点吸引区域及竞

争地铁站点，并提出了识别被新地铁站点吸引的乘

客及未被新地铁站点吸引的乘客的方法。在此基础

上，利用居民空间行为指标——出行质心，计算乘

客的公交出行质心，并将乘客的公交出行质心估计

为乘客的出行起点，计算乘客出行起点与地铁站点

间的步行距离。 

2.1　识别地铁站点吸引区域和竞争地铁站点

为了确定可能使用新地铁站点的乘客，首先分

析了地铁站点的吸引区域。如图 1所示，以地铁站

点为圆心，半径 800 m内的区域被估计为地铁站点

的吸引区域[19-20]。地铁站点吸引区域内的乘客更偏

向乘坐地铁出行。当新地铁站点的吸引区域与既有

地铁站点的吸引区域重叠时，部分乘客可能会由在

既有地铁站点乘车转变为在新地铁站点乘车。其

中，将吸引区域与新地铁站点有重叠区域的既有地

铁站点定义为竞争地铁站点。
  

吸引
范围

800 m

<1 600 m

>1 600 m

新地铁站点 竞争地铁站点 非竞争地铁站点

图 1    新地铁站点的竞争地铁站点与非竞争地铁站点示意图  

2.2　识别地铁新线路潜在影响的乘客

pa

pna

研究乘客的站点选择行为需要获取该乘客的历

史出行数据。在新地铁站点及其竞争地铁站点的吸

引区域内至少有 3次公交出行且在新线路开通前平

均每周使用地铁大于等于 1次的乘客被定义为潜在

受影响的乘客。新线路开通后，平均每周使用新地

铁站点大于等于 1次，且使用新地铁站点次数大于

使用竞争地铁站点次数的潜在受影响乘客定义为被

吸引乘客 ；新线路开通后，平均每周使用竞争地

铁站点大于等于 1次，且使用竞争地铁站点次数大

于使用新地铁站点次数的潜在受影响乘客定义为未

被吸引乘客 。 

2.3　推断乘客公交上车站点

k

k

b k tb
k

b

p tb
k

tb
p

k k

乘客历史公交出行的上车站点数据是计算乘客

公交出行质心的基础。采用以下方法获取乘客的公

交上车站点。首先将公交车的 GPS记录点按时间

排序，将公交轨迹根据公交线路的起终点分为多段

公交行程。然后，计算每个公交车的 GPS记录点

与该线路中每个公交站点 之间的距离，将每段行

程中距离 站点最近的 GPS点的记录时刻视为公交

车 在 站点的停靠时刻 ，依此可以得到所有公交

车 在各个公交站点的停靠时刻。最后，对于每个

乘客乘车记录 ，以车辆到达各站点的时刻 作为

聚类中心，以最小时间差为标准，将乘客的乘车记

录时刻 聚类到各个类别中，各聚类中心的站点

为该类别中乘客的上车站点  [16, 21-22]。 

2.4　计算乘客公交出行质心与新地铁站点、竞争

地铁站点间的距离

如图 2所示，新地铁站点与竞争地铁站点吸引

范围的并集构成了研究乘客地铁站点选择行为的区

域。经统计，深圳地铁站点 800 m吸引范围内平均

有 26个公交站点，公交站点的分布密度远高于地

铁站点的分布密度。文献 [23]研究发现，公共交

通密度更高的区域，乘客的平均步行距离更短。乘

客乘坐公交的平均步行距离要远低于乘坐地铁的平

均步行距离，这意味着公交站点能够以更高的空间

分辨率记录乘客的出行起点位置信息。综合考虑每

个公交站点的位置和乘客在公交站点的上车次数对

乘客的出行起点进行估计。

近年来，居民空间行为分析与建模领域发展迅

速[24-28]，本文利用居民空间行为指标——出行质心[29]

以及乘客的公交上车站点来计算乘客的公交出行质

心，并将该位置估算为乘客的出行起点。其中，对
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于乘客的公交上车站点，不考虑乘客从地铁换乘公

交时的公交上车记录，即乘客从地铁出站后 30分
钟内的公交上车记录[17]。

 
 

r1

r6

r8

r10 r11

r9

r7

r5

r
n

rcmr
c

r2
r4

r3

公交站点 地铁站点 公交出行质心

图 2    乘客公交出行质心计算示意图
 

 

r4,r5,r6,r7,r8,r9,r10,r11

r1,r2,r3

乘客公交出行质心的计算方法如图 2所示，对

于每个潜在受影响乘客，将研究区域内的公交站

点 (如 )视为质点，不考虑研

究区域外的公交站点 (如 )。然后将乘客在每

个公交站点的上车次数作为每个质点的权重，反映

在图 2中为圆圈的大小。最后，加权平均各个质点

的位置得到乘客公交出行质心：

rcm =

∑
i

niri

N
(1)

i ni i

ri i

式中， 为公交站点序号； 为乘客在公交站点 的

上车次数； 为公交站点 的位置坐标；N为乘客的

公交出行总次数。

rcm

rcm rn

rc dn dc

在计算了每个乘客的公交出行质心 后，分

别计算乘客公交出行质心 与新地铁站点 和竞争

地铁站点 之间的距离，分别用 和 表示，用于

评估乘客从出行起点前往新地铁站点和相应竞争地

铁站点的便利程度。 

3　结　果
 

3.1　乘客地铁出行站点选择行为分析

pa pna

rcm rn rc

dn dc

dc−dn > 0

dc−dn < 0

分别对被吸引乘客 和未被吸引乘客 的公

交出行质心 与新地铁站点 、竞争地铁站点 间

的距离 和 进行分析，如图 3所示。结果表明，

有 79.94%的被吸引乘客的公交出行质心更靠近新

地铁站点 ( )，而 86.37%的未被吸引乘客

的公交出行质心更靠近竞争地铁站点 ( )。
结果表明，大多数乘客 (86.15%)使用地铁出行时

会选择距离他们公交出行质心更近的地铁站点。
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a. 选择竞争地铁站点的乘客占比

b. 选择新地铁站点的乘客占比

dc −dn图 3    不同 下的乘客地铁出行站点选择概率
 

 
少数乘客在使用地铁出行时会选择距离其公交

出行质心较远的地铁站点，这可能是因为乘客的公

交出行质心在两个站点吸引区域的重叠区域内，距

离因素的影响有所降低。如图 3所示，对于被新地

铁站点吸引但质心离竞争地铁站点更近的乘客，

有 68.53%的乘客质心在新地铁站点 800 m的吸引

范围内；而未被新地铁站点吸引但质心离新地铁站

点站更近的乘客，有 57.76%的乘客质心在竞争地

铁站点 800 m的吸引范围内。 

3.2　乘客地铁出行站点选择预测

Logit模型是研究出行选择行为时常用的离散

选择模型。Logit模型假设出行者会选择随机效用

最高的交通方式，被广泛应用于交通方式划分问

题。本文使用 Logit模型预测乘客是否会选择乘坐

新地铁站点。

dn dc

本文利用乘客公交出行质心与地铁站点间的距

离 ( 和 )建立 Logit模型，选择使用新地铁站点

与其相应竞争地铁站点的概率关系为：

pc
i

pn
i
=

eVc
i

eVn
i

(2)

其中，

Vc
i = αdc

i +β (3)

Vn
i = αdn

i +β (4)
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因此，

ln
(

pc
i

pn
i

)
= α

(
dc

i −dn
i

)
+β (5)

pc
i i

pn
i i Vc

i

i Vn
i

i α β

式中， 表示乘客 继续选择竞争地铁站点的概

率； 表示乘客 选择新地铁站点的概率； 表示

乘客 继续选择竞争地铁站点的效用； 表示乘客

选择新地铁站点的效用； 和 为待拟合系数。

pa

pna

pna

pa

pna

α = 1.003 β = 1.297 2

本研究随机抽取 50%的乘客数据集作为模型

的训练集，剩余 50%的数据集作为模型的测试

集。由于数据集中被吸引乘客 和未被吸引乘客

样本数之比约为 1:30，属于典型的类别不平衡

问题。本文通过欠采样 [30] 来调整数据的不平衡，

即随机抽取数据集中未被吸引乘客 ，使得模型

的训练集和测试集中的被吸引乘客 和未被吸引乘

客 的样本数保持相同。然后借助极大似然估计

方法 (式 (6))，求得 ， 。Logit模
型预测结果的混淆矩阵如图 4所示。

L(θ̂) =max
θ∈Θ

L (θ) (6)

其中，

L (θ) =
n∏

i=1

P (Xi = xi;θ)

xi Xi Xi ∈ X P (Xi = xi;θ)

X θ θ ∈ Θ Θ

式中， 为样本 的观测值， ； 为

总体 的分布律； 是未知参数， ， 是参数

空间。

 
 

预测 P
a

实际 P
a

预测 P
na

实际 P
na

4 668

912

874

4 620

图 4    Logit模型预测结果的混淆矩阵
 

 
准确率 (accuracy)、精确率 (precision)、召回

率 (recall)、特异性 (specificity)是确定分类模型性

能的常用度量指标[31]，分别为：

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(7)

precision =
TP

TP + FP

recall =
TP

TP + FN

specificity =
TN

TN + FP
(8)

pa pa式中，TP表示实际是 且预测为 的数量；FN表

pa pna

pna pa pna

pna

示实际是 但预测为 的数量；FP表示实际是

但预测为 的数量；TN表示实际是 且预测为

的数量。

Logit模型的准确率为 83.87%，精确率为

84.23%，召回率为 83.66%，特异性为 84.09%。结

果表明，通过引入出行质心度量，Logit模型能够

有效预测潜在受影响乘客出行时是否会使用其公交

出行质心附近的新地铁站点或继续使用竞争地铁

站点。

Logit模型是乘客出行选择研究的传统模型。

地铁乘客的站点选择问题属于二分类问题，BP
(back propagation)神经网络和支持向量机 (support
vector machine, SVM)是机器学习中解决二分类问

题的常用方法，部分研究人员也通过机器学习中

BP神经网络[32] 和支持向量机[33] 对乘客的出行选择

进行预测。

dn dc

K

BP神经网络是一种误差逆向传播的多层前馈

神经网络，该网络包含了输入层、隐藏层和输出

层， 本文以乘客公交出行质心与地铁站点间的距

离 ( 和 )作为输入，乘客是否选择新地铁站点作

为输出。本研究隐藏层取 7个节点数，随机数生成

器选取种子数为 1，惩罚参数为 0.000 01、采用默

认的激活函数 (relu函数)、最大迭代次数 200、优

化容忍度 0.000 1。本文首先通过式 (9)对输入特征

进行归一化，并根据式 (10)得到隐藏层节点个数

。最后以最小化误差为目标，通过拟牛顿法优化

器进行优化求解，取误差最小的隐藏层节点数的结

果作为预测结果：

x∗i j =
xi j− x j

fstd(x j)
(9)

xi j i j x∗i j

x j j fstd (·)
式中， 为样本 的第 个特征； 为归一化后的特

征； 为第 个特征的均值； 为标准差函数。

K =
√

m+n+a (10)

K m

n a

式中， 是隐藏层的节点数； 是输入层的节点

数； 是输出层的节点数； 是 0~10之间的整数。

dn dc

SVM是一种监督学习的分类器，它通过输入

特征构建的特征空间中的超平面，将待学习样本进

行分类。本文基于乘客公交出行质心与地铁站点间

的距离 ( 和 )作为输入特征，通过式 (9)进行归

一化，利用多项式核函数，对乘客的出行站点选择

进行分类学习和预测。本研究使用的错误项惩罚系

数为 1，核函数阶数为 3，核函数系数为样本特征

数的倒数，核函数独立项为 0，采用启发式收缩方
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式，取 0.001为停止训练的误差精度。

3类模型的乘客站点选择分类预测结果如表 2
所示。

 
 

表 2    3类模型的乘客站点选择预测结果
 

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% 特异性/%

Logit模型 83.87 84.23 83.66 84.09
BP神经网络 84.31 84.20 84.58 84.05
支持向量机 84.14 84.07 84.34 83.94

 
 

3类模型的预测结果差异不大且都表现良好，

这表明基于乘客出行质心的方法能够有效地对乘客

出行站点选择进行预测。Logit模型在 3类模型中

不仅有更高的精确率 (84.23%)和特异性 (84.09%)，
而且 Logit模型基于随机效用理论进行选择预测，

相较于机器学习模型有更好的可解释性。 

4　结 束 语
1) 通过利用数据互补、跨交通方式数据融合技

术，在更精细的空间尺度上分析了地铁乘客出行站

点的选择行为，弥补了先前研究通过调查获取数据

的不足，提出了研究地铁乘客站点选择行为的新

方法。

2) 引入居民空间行为指标——出行质心，发现

乘客公交出行质心与地铁站点间的距离是影响乘客

使用新地铁站点的重要因素，并建立了相应的站点

选择 Logit预测模型，为探索影响乘客使用新地铁

站点的因素提供了新思路。

3) 研究发现乘客通常会选择距离自身公交出行

质心更近的地铁站点，研究有助于在地铁新线路开

通前识别被新地铁站点吸引的乘客，为地铁新线路

的选址规划及运营管理提供关键信息。

4) 由于缺乏步行数据，本文估算的乘客出行起

点与实际出行起点存在一定的误差。未来在获取步

行数据的情况下，可在现有研究基础上研究地铁站

点的实际吸引区域，预测新地铁站点开通后从竞争

地铁站点到新地铁站点的客流转移。
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