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多分类支持向量机在公交换乘识别中的应用
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摘　 要： 为获取居民公交出行的换乘信息，设计了一套基于多分类支持向量机（ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）的公交换乘

识别方法． 通过融合 ＧＰＳ 数据和公交 ＩＣ 卡数据获取训练样本，利用多分类支持向量机进行样本训练，选取最佳训练样本量，
并采用网格搜索法结合粒子优化算法对模型参数进行标定，以获取最优 ＳＶＭ 分类模型． 测试结果显示模型分类精度可达

９０％． 以佛山市公交车 ＧＰＳ 数据和 ＩＣ 卡数据对算法进行验证，并获取公交换乘量、公交换乘比例等基本换乘数据． 结果表明：
算法可在少样本条件下完成公交换乘识别，且分类识别精度高，尤其适用于公交线网复杂的大城市公交换乘识别，有助于在

公交前期规划时进行线路布设和枢纽选址．
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　 　 公交换乘是指客流以实现出行为目的，在相邻

或相同站点间以较短时间进行转移并变更公交线路

的过程，换乘量体现了这种转移的强度［１－２］ ． 一个设

置合理的城市公交换乘系统可以减少居民出行时

间、提高公交系统效率、促进城市交通可持续发

展［３］ ． 因此，准确获取和识别换乘特征数据具有较

强的理论意义与实践应用价值． 近年来，公交 ＧＰＳ

与 ＩＣ 卡的普及为获取公交换乘数据提供了新的途

经，且 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡系统数据量大，信息真实可靠，
可全面反应公交乘客出行特征，许多学者亦基于此

来分析居民公交换乘行为［４－５］；文献［６］通过分析公

交定位数据获得乘客换乘时间，用以判断乘客的两

次乘车是否为换乘行为；文献［７］通过融合公交 ＩＣ
卡和 ＡＶＬ 数据，比较换乘前下车时间、换乘上车时

间与换乘线路的车辆到站时间来进行换乘识别．
基于公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡数据进行公交换乘识别

是目前较为常用的算法，具有识别准确率高等优点，
但算法复杂，对于公交线网庞大的城市来说工作量



大，难以推广应用． 换乘问题属于模式分类问题，目
前应用比较广泛的模式分类算法包括 ＢＰ 神经网

络、极限学习机、支持向量机等． 其中，支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在非线性问题中不仅

泛化能力强于 ＢＰ 网络，而且能避免神经网络训练

结果不稳定的固有缺陷［８］；而极限学习机随机化隐

含层的做法，虽然运算速度较快，但易产生过拟合的

现象；正因 ＳＶＭ 在解决小样本、非线性及高维模式

识别中的特有优势，也逐渐被运用于交通领域［９－１２］ ．
本文将换乘行为分为同站换乘、异站换乘、不换乘 ３
种类别，利用多分类支持向量机（ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ）
的智能学习能力进行换乘识别． 虽然 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ
ＳＶＭ 可在小样本情况下完成大量数据分析和预测

工作，但公交换乘样本不易获取；而通过融合公交

ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡数据的方法完成少量公交出行数据的

识别，可为 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 提供训练样本，然后结合

ＳＶＭ 训练模型和公交 ＧＰＳ 及 ＩＣ 卡记录的换乘数据

推广至大规模城市公交换乘识别应用．

１　 支持向量机

１．１　 二分类支持向量机（ｂｉｎａｒｙ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ）
支持向量机是文献［１３］提出的建立在统计学

习理论基础上发展起来的机器学习理论，基于 ＶＣ
维理论和结构化风险最小理论，以置信范围最小化

作为优化目标，以训练误差作为约束条件，选择相应

的判别函数，在预测精度和学习能力之间寻求平衡，
具有较好的推广性，在解决小样本、非线性、高维模

式识别等问题中具有较大优势．
二分类支持向量机的原理： 假设对于给定空间

Ｒ 的训练样本｛ｘｉ， ｙｉ｝，ｉ ＝ １， ２， ３， …， ｌ，ｌ 为训练

样本量，ｘｉ ∈Ｒ，ｙｉ ∈｛ － １， １｝，构建 ＳＶＭ分类机，定
义最优线性超平面使其分类间隔最大，并把寻找最

优线性超平面转化为求解二次规划问题，进而基于

Ｍｅｒｃｅｒ 定理，通过将低维空间的非线性问题映射到

高维空间 Ｈ，在高维特征空间中采用线性方法进行

分类． ＳＶＭ 的求解最后转化为一个二次凸规划问

题，存在唯一全局最优解．
对于线性可分问题，ＳＶＭ 构造超平面：

（ｗ∙ｘ） ＋ ｂ ＝ ０ ． （１）
其中 ｗ 为高维空间 Ｈ 中的向量，ｂ 为空间 Ｒ 中的

常数．
寻找最优超平面， 同时满足 ｙｉ［（ｗ ×ｘ） ＋ ｂ］ ≥

１，ｉ ＝ １， ２， ３， …， ｌ，且分类间隔
１
２
‖ｗ‖２ 最大． 对

于线性不可分问题，引入松弛变量 ξｉ ≥ ０，二分类支

持向量机即为求解问题：

ｍｉｎ
ｗ∈Ｈ，ｂ∈Ｒ，ξｉ∈Ｒ

１
２
‖ｗ‖ ＋ Ｃ∑ ｌ

ｉ ＝ １
ξｉ，

ｓ．ｔ． ｙｉ［（ｗ ×ｘ） ＋ ｂ］ ≥ １ － ξｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｌ；
ξｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｌ． （２）

其中 ‖ｗ‖ 表示向量 ｗ 的范数；Ｃ ＞ ０ 为常数，称为

误差惩罚参数，由它来控制对错分样本惩罚的程度；
ξｉ 是在处理训练样本线性不可分时引入的非负松弛

变量．
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数，得到优化的对偶形式，则该

问题转化为求解下列不等式约束下的二次函数极值

问题：

ｍａｘ
αｉ∈Ｒ

∑ ｌ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｌ

ｉ， ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊ φ ｘｉ( )·φ ｙｉ( )( ) ，

ｓ．ｔ． ∑ ｌ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０，

０ ≤ αｉ ≤ Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，ｌ． （３）
其中 αｉ， α ｊ ≥ ０ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 系数；φ（ｘｉ）·φ（ｙｉ） 为

高维空间 Ｈ 中的内积．
将低维空间向量映射到高维空间过程时， 高维

度空间的内积运算会造成算法复杂度的增加，采用

核函数来代替内积能大大简化算法． 将输入量 ｘｉ 通

过映射F： Ｒｎ → Ｈ 映射到高维特征空间，并引入核

函数 Ｋ（ｘｉ， ｙｉ），此时优化的目标函数变为

Ｑ α( ) ｍａｘ ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｌ

ｉ，ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊＫ ｘｉ，ｙｉ( ) ．

（４）
１．２　 二分类支持向量机（ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ）

ＳＶＭ 算法最初是为二类分类问题设计的，当处

理多类分类问题时，就需要构造合适的多类分类机．
目前， 构造 ＳＶＭ 多类分类机的方法主要有两

类［１４－１５］：一类是直接法，通过修改目标函数从而求

解一个大的二次规划问题，同时将多个类别分开，这
种方法思想上简单，但计算复杂度高，训练时间长；
另一类是间接法，通过组合多个二分类机来实现多

分类机的构造，包括一类对余类法、一类对一类法、
决策二叉树法、决策导向无环图法和纠错输出编码

法等． 实际应用表明第二类方法更适合于应用［１６］ ．
其中，一类对一类法中的每个分类机只涉及两

类训练样本，训练时间大幅度缩短，此外，每个分类

机的训练样本是平衡的，训练精度较高，在针对类别

较少的分类问题时整体性能优于其他方法． 因此，
本文采用一类对一类法进行公交换乘识别，若需识

别 ｋ 种类别，该方法需要在这 ｋ 类训练样本中构造

所有可能的二类分类机，各类别两两组合后共构造

ｋ（ｋ － １） ／ ２ 个分类机，从而对多分类问题进行简化．
本文将公交换乘识别类别分为同站换乘、异站换乘、
无换乘 ３种类别，分类类别数 ｋ ＝ ３，因此构造的分类
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机个数为 ｋ（ｋ － １） ／ ２ ＝ ３． 若训练区分类别ｍ和类别

ｎ 样本之间的分类机，即为求解以下问题：

ｍｉｎ
ｗｍｎ，ｂｍｎ，ξｉｍｎ

１
２
‖ｗｍｎ ≥＋ Ｃ∑ ３

ｉ ＝ １
ξｍｎｉ ，

ｓ．ｔ． ｙｉ［（ｗｍｎ·ｘ） ＋ ｂｍｎ］ ≥ １ － ξｍｎｉ ，ｍ，ｎ ＝ １，２，３；
ξｍｎｉ ≥ ０，ｍ，ｎ ＝ １，２，３． （５）

　 　 在一类对一类法具体实现时，需要采用投票法

进行类别识别，分类示意图如图 １ 所示．

不换乘类别

同站换乘类别

异站换乘类别

H1

H3

G
H2

图 １　 应用于换乘识别的多分类支持向量机

Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃ ｔｒａｎｓｉｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 对于任意公交换乘数据样本 ｘ，共需用 ３个分类

机进行分类，分别为同站换乘类别和异站换乘类别

分类机、同站换乘类别和无换乘类别分类机、异站换

乘类别和无换乘类别分类机． 在第一个分类机分类

时，若 ｘ 属于同站换乘类别时，则在该类别的票数上

加 １，反之在异站换乘类别的票数上加 １，直到所有

分类机分类完成，得票最多的类别则为输入样本所

属的类别． 当投票结果为 １ ∶ １ ∶ １ 时，为不可识别区

域，采取随机分类的方法完成识别工作（不可识别

区域较少，为图 １ 中的区域 Ｇ，因此对分类精度影响

不大） ．

２　 基于ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ的公交换乘识别

公交换乘识别方法基本思路：首先准备换乘的

基础数据，并将基于公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡方法［４－７］获得

的换乘识别结果作为 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 的训练样本，
其次选择合适的 ＳＶＭ 模型和训练样本量，当确定最

优参数组合时，即完成训练，最后将训练好的 ＳＶＭ
模型推广应用于城市公交换乘识别，具体步骤如下，
流程图如图 ２ 所示．
　 　 步骤 １　 训练样本获取． 通过 ＧＰＳ 和公交 ＩＣ 卡

数据获取 ＳＶＭ 的训练样本，并对公交换乘识别的影

响因素进行筛选． 乘客在相邻两次公交出行之间是

否发生换乘，受换乘便捷程度影响，还与乘客个人属

性相关． 本文选择候车时间、换乘时间（前次下车与

后次上车的时间间隔）、公交出行总时间、换乘距离

（前次下车与后次上车站点距离）、持卡人类型（１ 代

表少年、２ 代表成年、３ 代表老年）作为换乘识别影

响因素；分别用 １、２、３ 表示同站换乘、异站换乘、不
换乘．

公交换乘识别训练样本获取

误差下一定精度范围内

▲

▲

▲

▲ ▲

▲

▲

▲

▲公交换乘影响因素确定

SVM模型选择

模型
类型
选择

核函
数选
择

损失
函数
选择

样本训练

计算模型预测误差

公交换乘识别

Y

▲

N

图 ２　 公交换乘识别流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｔｒａｎｓｉｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 步骤 ２　 ＳＶＭ 模型选择及参数标定． 模型选择

包括模型类型选择、核函数选择及损失函数选

择［１７－１８］ ． 关于模型类型选择，本文的换乘识别结果

涉及 ３ 种类别，因此选取 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 模型． 核函

数包含线性核函数、多项式核函数、ＲＢＦ 核函数、
Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等，其中，ＲＢＦ 核函数能够逼近任意

非线性函数，学习收敛速度快、泛化能力好，相较于

其他核函数应用更加广泛，因此本文选取 ＲＢＦ 核函

数． 损失函数包含 ε 不敏感损失函数、二次损失函

数、Ｈｕｂｅｒ 损失函数等， ε 不敏感损失函数对于小样

本训练集来说具有很大的计算优势，能确保全局最

小解的存在，一般采用 ε 不敏感损失函数． 完成

ＳＶＭ 模型选择后，需结合实际情况对模型中函数参

数进行标定．
步骤 ３　 最优训练样本量获取． 将步骤 １ 得到

的样本分为两部分，一部分用来进行训练与检验，一
部分用来进行实际换乘识别． 将第一部分样本根据

乘客换乘情况，形成关于公交换乘与其影响因素之

间的训练集： Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２）， …，（ｘｎ，ｙｎ）｝，
其中，ｘｉ ∈ ｘ ∈ Ｒｎ，ｙｉ ∈ ｙ ∈ ｛１， － １｝，ｎ 为样本量，
采用 ＳＶＭ 模型基于该训练集进行多组样本的训练，
研究训练样本量与预测精度之间的关系，获取最优

样本量． （本文提出的公交换乘识别算法，可以为公

交前期规划、运营管理等阶段服务，在公交前期规划

阶段，对精度要求不高，可直接采用较少样本进行预

测；反之，在公交运营管理等阶段，对精度要求较高，
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需采用该方法得到精度最高的最优样本量． ）
步骤 ４　 误差控制． 训练样本量大小将影响模

型的训练和分类结果，ＳＶＭ 模型及模型参数标定对预

测精度也有直接影响． 本文采用多组样本进行训练，以
期获取最优训练样本量与最优模型参数组合，从而完

成 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 模型的训练． 若训练结果不满足预

设精度要求，应返回步骤 １ 或步骤 ２，重新考虑公交换

乘识别的影响因素或重新进行 ＳＶＭ 模型选择．
步骤 ５ 　 公交换乘识别． 基于步骤 ４ 完成的

ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 训练模型、公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡系统提

供的换乘数据，可完成公交出行换乘识别工作．

３　 换乘识别算法应用

结合佛山市中心城区换乘识别案例详细说明如

何应用 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 进行城市级的大规模公交换

乘识别．
３．１　 换乘数据与换乘样本获取

对佛山市中心城区 ２０１３ 年 ３ 月 １８ 日至 ３ 月 ２２

日 ５ 个工作日的市民全部公交出行数据进行换乘识

别，获取公交运营数据． 市民使用 ＩＣ 卡付费的出行

人数占总人数 ７０％以上，故 ＩＣ 卡数据可客观反应全

市人口的公交出行特征． ＩＣ 卡的刷卡形式为仅上车

刷卡，下车不刷卡；公交车 ＧＰＳ 设备的上传频率为

５ ｓ，公交 ＧＰＳ 与 ＩＣ 卡数据的传输时间存在 ６ ｓ 的偏

移，需进行校对．
本文采用公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡系统获取这 ５ ｄ 的

全部出行数据，基于数据融合技术完成对所有持卡

人每天的公交出行信息采集，通过处理无效和缺省

数据，获得换乘识别基础数据． 基于公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ
卡的方法识别换乘行为较为准确，对于小规模数据

具有一定效果． 因此，本文采用该方法对少量公交

换乘数据进行识别，获得了 ３２９ 条换乘识别数据，以
作为 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 的训练样本，部分数据见表 １．
其中，在持卡人类型这一列，１ 代表学生卡，２ 代表普

通卡，３ 代表老年卡；在换乘类别这一列中，１ 代表同

站换乘，２ 代表异站换乘，３ 代表无换乘．

表 １　 基于 ＧＰＳ 和公交 ＩＣ 卡的换乘样本

Ｔａｂ．１　 Ｐｕｂｌｉｃ ｔｒａｎｓｉｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓａｍｐｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＳ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃａｒｄ

序号 候车时间 ／ ｍｉｎ 换乘时间 ／ ｍｉｎ 两次出行总时间 ／ ｍｉｎ 换乘距离 ／ ｍ 持卡人类型 换乘类别

１ ３ ３ ５５ ０ １ １
２ １６ ２８０ ３５０ ７４８ １ ３
３ ２ ８４８ ９２０ ０ １ ３
４ １ １ ３７ ０ １ １
５ ８ １１ ７４ ８２ ２ ２
６ ５ ２２９ ２７７ ７７２ ２ ３
７ ２ ２ ４７ ０ ２ １
８ ７ １ ２２８ ５２３ ０ ２ ３

３．２　 公交换乘识别

将基于公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡方法识别的 ３２９ 条数据

作为 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 的训练和检验样本，换乘识别样

本数据的自变量包括候车时间、换乘时间、出行总时

间、换乘距离、持卡人类型，因变量为换乘类型． 接下

来，本文将具体介绍如何选取合适的训练样本量，如何

对 ＲＢＦ 核函数的参数组合进行标定，从而训练出最优

ＳＶＭ分类模型以对佛山市公交出行数据进行换乘识别．
３．２．１　 训练样本量选取

ＳＶＭ 主要针对小样本训练，样本过多易产生

“过拟合”现象． 针对不同训练样本数量，文献［１９］
采用 ＵＣＩ 数据集作了模拟实验，结果显示数据量为

２００ 时训练出来的 ＳＶＭ 模型最好，优于更大数据量

训练出来的 ＳＶＭ 模型． 因此，本文共获取了 ３２９ 组

ＧＰＳ 与 ＩＣ 卡数据作为训练样本和测试样本，用以选

取最佳训练样本量． 在这 ３２９ 个样本中取训练样本

量为 ２０、４０、６０、８０、１００、１２０、１４０、１６０ 和 １８０ 的 ９ 组

数据，分别对样本进行训练分类，获取每组样本的分

类预测精度、同站换乘精度、异站换乘精度以及不换

乘精度． 分类识别精度为

η ＝
Ｎｓ ＋ Ｎｄ ＋ Ｎ０

Ｎ
． （６）

其中： η 为分类识别精度，Ｎｓ 为正确识别同站换乘

的样本数，Ｎｄ 为正确识别异站换乘的样本数，Ｎ０ 为

正确识别不换乘的样本数，Ｎ 为训练样本量． 样本分

类精度与样本数量的关系如图 ３ 所示．
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图 ３　 分类精度与样本数量的关系图

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ
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　 　 研究发现：当样本量为 １００ 时，训练模型的分类

识别精度最高，为 ９３．９０％，当样本量超过 １００ 时，分
类识别精度有所下降． 其中，同站换乘和无换乘的

识别精度基本保持不变，异站换乘精度的降幅较大，
可以认为总体分类预测精度的下降是由于异站换乘

识别准确性下降带来的． 异站换乘识别结果受到包

括换乘距离、步行时间、换乘等待时间等多种因素的

制约，而随着训练样本数据量增大，会导致数据偏

斜，从而使学习得到的分类机产生误差． 以此同时，
可以发现模型分类预测精度的变化趋势是从低至高

再缓慢降低并趋于平缓，同站换乘、异站换乘以及不

换乘精度的变化趋势与之相似． 上述样本训练结果

恰好证实了 ＳＶＭ 在小样本训练限制下的应用优势，
亦说明了 ＳＶＭ 较好的泛化能力．
３．２．２　 ＳＶＭ 模型选择

本文选取较为常用的 ＲＢＦ 核函数，并对核函数

中 Ｇａｍｍａ 函数的参数 ｇ 和损失函数的参数 Ｃ 值进

行研究． 目前对于参数 Ｃ和 ｇ的选取尚无通用方法，
本文在给定参数 Ｃ 和 ｇ 范围的基础上， 通过网格搜

索法（ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ）进行寻优． 网格搜索法是将准备

搜索参数的空间划分为网格，遍历网格中的每一个

点来寻找最优参数． 为获取更准确的参数组合， 本

文扩大了Ｃ和 ｇ的搜索范围，将Ｃ和 ｇ的取值区间均

设为 ［０， １ ０２４］ ． 由于参数搜索范围较大， ｇｒｉｄ⁃
ｓｅａｒｃｈ 算法不可避免地会造成计算时间过长等问

题． 为此，本文引入粒子优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），与 ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ 算法结合使用，从
而避免 ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ 算法时间长和 ＰＳＯ 算法易陷入局

部寻优等问题． 运用 ＭＡＴＬＡＢ 获取最优参数组合， 当

Ｃ ＝ ６４，ｇ ＝ ３６．７５８ ３ 时，训练模型的精度可达到 ９５％
左右． 采用 ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ＿ＰＳＯ 方法进行参数选择过程

如图 ４、５ 所示． 其中，图 ４ 的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 代表分类精度，
Ｂｅｓｔ Ｃ 和 ｇ 代表分类精度最佳情况下的参数组合．
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图 ４　 ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ＿ＰＳＯ 参数选择（３Ｄ 图）
　 Ｆｉｇ．４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ＿ＰＳＯ

ｍｅｔｈｏｄ （３Ｄ）
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图 ５　 ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ＿ＰＳＯ 参数选择（等高线图）
　 Ｆｉｇ．５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ＿ＰＳＯ

ｍｅｔｈｏｄ （ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ）

　 　 为进一步验证模型参数的适用性，将余下 ２２９
条数据作为样本测试集，运用模型进行分类识别，其
识别精度可达到 ９０．４％，样本检验集换乘识别结果

如图 ６ 所示．
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图 ６　 样本检验集换乘识别结果

Ｆｉｇ．６　 Ｐｕｂｌｉｃｔｒａｎｓｉｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

３．２．３　 公交换乘识别

确定最佳训练样本量和最优核函数后，即完成

了对 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 模型的训练，实现了 ＳＶＭ 探索

学习公交换乘内在规律的过程． 然后，依照该模型

对佛山市中心城区这五天全部公交换乘数据进行

识别．
３．２．４　 换乘识别结果扩算与分析

通过预测结果可推测持卡出行乘客比例：首先，
应对换乘数据进行处理，得到按照 ＩＣ 卡号和刷卡时

间依次排序的分类识别数组． 其次，由于 ＩＣ 卡持卡

用户较多，可大致反应居民换乘规律，故根据持卡乘

客的比例进行相应扩算以求出真实的公交换乘数

据． 假设公交运营总收入 ＳＴｏｔａｌ，公交数卡收费总额

为 ＳＩＣ，公交刷卡优惠为 α，可推算出持卡出行乘客

占总出行量的比例为
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． （７）

　 　 完成对佛山市中心城区 ２０１３ 年 ３ 月 １８ 日至 ２２
日全部公交换乘数据的识别后，对换乘结果进行扩

算． 佛山公交公司提供的年票务收入为 ３４ ０４５ 万

元，其中 ＩＣ 卡收入 ２６ ９６４ 万元，换乘折扣为 ０．２，根
据式（７）可推算公交持卡比例约为 ６７．９％． ５ 个工作

日的换乘识别结果见表 ２，数据显示 ５ ｄ 平均公交换

乘量为 ２０ ４７９ 人次，平均公交换乘率为１．３５％，其中

同站换乘平均占 ６５．７２％． 以 ３ 月 １８ 日为例，得到该

工作日在高峰与平峰时期同站换乘、异站换乘的结

果见 表 ３． 可 以 看 出， 同 站 换 乘 日 均 总 量 达

１６ ２６３ 人次，占换乘比例 ７９．４１％，异站换乘日均总

量达 ４ ２１６ 人次，占换乘比例 ２０．５９％．

表 ２　 佛山中心城公交换乘识别结果

Ｔａｂ．２　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｆｏｓｈａｎ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｃｉｔｙ

日期 日公交出行次数 刷卡换乘总量 扩样后换乘总量 换乘比例 同站换乘总量 异站换乘总量 同站换乘比例 异站换乘比例

０３－１８ １ ４９９ ５３２ １３ ４４１ １９ ７９４ ０．０１３２ １５ ８８２ ３ ９１２ ０．８０２ ４ ０．１９７ ６

０３－１９ １ ５５５ ３３２ １４ ９９７ ２２ ０８６ ０．０１４２ １７ ３６１ ４ ７２５ ０．７８６ １ ０．２１３ ９

０３－２０ １ ５４６ ０３２ １４ ０６７ ２０ ７１７ ０．０１３４ １６ ３８５ ４ ３３２ ０．７９０ ９ ０．２０９ １

０３－２１ １ ４８２ ７９２ １３ ６９３ ２０ １６６ ０．０１３６ １６ ６５６ ３ ５１０ ０．８２５ ９ ０．１７４ １

０３－２２ １ ５２１ ８５２ １３ ３３１ １９ ６３２ ０．０１２９ １５ ０３０ ４ ６０２ ０．７６５ ６ ０．２３４ ４

表 ３　 ３ 月 １８ 日不同时段公交换乘比例

Ｔａｂ．３　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ ｉｎ Ｆｏｓｈａｎ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｃｉｔｙ （Ｍａｒｃｈ １８ｔｈ， ２０１３）

时间段 换乘总量 同站换乘总量 异站换乘总量 同站换乘比例 异站换乘比例

早高峰（７：３０—８：３０） ３ ０１１ ２ ５２９ ４８２ ０．８３９ ９ ０．１６０ １

晚高峰（１７：３０—１８：３０） ３ ３３６ ２ ７９１ ５４５ ０．８３６ ６ ０．１６３ ４

平峰（其他时段） １３ ４４７ １０ ５６２ ２ ８８５ ０．７８５ ５ ０．２１４ ５

４　 结　 论

１）提出一种适用于较大规模公交线网的城市

公交换乘识别方法，该方法采用 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 模

型并结合公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ 卡数据对公交换乘数据进

行样本训练和换乘识别． 主要步骤包括：换乘数据

采集、训练样本获取、ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 最佳训练样本

量选取、核函数最优参数组合标定等．
２）本质上来说，目前较为流行的公交 ＧＰＳ 和 ＩＣ

卡方法也可以进行换乘识别，但所需数据准备工作

过于复杂，算法也较为繁琐，对于大规模应用存在一

定的局限性． 但该方法具有换乘识别精准的优点，
可用于少量换乘数据识别以作为 ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 的

训练样本，并最终推广至大规模应用阶段．
３）ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ 的训练与预测结果表明：运

用多分类支持向量机进行公交换乘识别较传统方法

更加简洁，适合推广于大规模应用中；支持向量机可

以很好学习居民公交换乘出行的内在规律． 通过佛

山市中心城区公交换乘识别案例，说明该方法可以

计算出包括换乘总量、换乘率在内的相关换乘出行

数据，可为公交规划、运营以及管理提供一定的数据

支撑，具有深远的工程应用价值．
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