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一种轻量级梯度提升机的交通模式识别
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摘　 要： 为研究居民出行轨迹的不同交通方式，基于已知出行交通方式的 ＧＰＳ 轨迹信息，构建基于轻量级梯度提升机（Ｌｉｇｈｔ⁃
ＧＢＭ）的分类模型，对居民出行 ＧＰＳ 轨迹进行交通方式分类． 首先提取轨迹的各种基础特征，并进一步结合公交网络地理信息

引入 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离进行特征提取，之后对特征进行归一化处理并基于决策树模型对特征进行筛选，最后对筛选后的特征进行模

型训练与预测，并通过五折交叉验证方式获取了稳定的预测结果． 结果表明：公交网络地理特征能够对模型预测精度进行有

效提高，提出的 ＧＰＳ 轨迹交通方式识别方法可达 ９０％左右的精确度，优于各种机器学习分类模型．
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　 　 随着大数据时代的发展，各种手机软件通过采

集用户的 ＧＰＳ 数据能够广泛收集居民的出行信息，
通过这些数据不仅能够有效揭露居民的旅行模

式［１－２］，了解居民的出行活动［３－５］，也能够为城市的

交通规划和管理提供重要的参考［６］ ． 然而，通过不

同交通方式出行的居民其出行模式存在着显著的差

异［７］，例如：小汽车出行通常会覆盖较大的范围并

伴随着较快的速度，但是步行则恰好相反． 因此，不
同交通出行方式的混淆会对更深一步的挖掘居民的

出行模式造成巨大的干扰．
近年来科研学者针对混合多种交通出行模式的

ＧＰＳ 数据进行了大量的研究并取得了一定的研究成

果． 文献［８］利用隐马尔科夫模型对公交车、小汽

车、自行车、电动车、火车、地铁、步行、摩托车等 ８ 种

轨迹进行了识别． 文献［９］基于手机的 ＧＰＳ 与加速

传感器数据，构建了一种多变量参数模型，在对步行

和自行车轨迹的识别上能够达到 ９０％以上的精度．
文献［１０］通过结合地理信息数据，提出了一种 ＧＩＳ
算法，实现了对步行、小汽车、公交车、地铁和通勤铁

路 ５ 种交通方式的轨迹识别． 随着人工智能的发

展，各种机器学习和深度学习算法也被广泛应用于

交通轨迹的分类， 文献 ［ １１］ 基于支持向量机

（ＳＶＭ），文献［１２］基于神经网络（ＮＮ）均能对轨迹

实现较好的分类预测． 文献［１３］对支持向量机、随
机森林、Ｋ－近邻、决策树等机器学习方法进行了对

比． 文献［１４］使用极端梯度提升模型（ＸＧＢｏｏｓｔ），并
结合全局特征与局部特征对轨迹进行了特征提取，
实现了良好的轨迹识别效果． 深度学习诸如卷积神

经网络（ＣＮＮ） ［１５］、循环神经网络（ＲＮＮ）和深度神

经网络（ＤＮＮ） ［１６］等均能对 ＧＰＳ 轨迹进行有效的交

通模式分类和识别． 但是现有研究在特征提取时大

部分未能考虑地理信息，导致运行状态相似的公交



车与小汽车轨迹较易混淆． 公交车的运行轨迹与公

交线路息息相关，本文基于构建的轻量级梯度提升

机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型，引入 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离，结合公交线

路与公交站点信息进行特征提取，在提高整体轨迹

识别效果的同时，也能够有效改善公交轨迹与小汽

车轨迹的识别精度．

１　 数据描述与处理

１．１　 数据描述

本文研究所涉及的数据包括被标签（交通模式

已知）的 ＧＰＳ 轨迹数据和北京市公交网与公交站点

数据． ＧＰＳ 数据为在 ２００７ 年到 ２０１２ 年收集到的

１８２ 位志愿者的 ＧＰＳ 轨迹数据，其中 ７３ 位志愿者的

数据被标签记录，包括步行、自行车、公交车、小汽

车、地铁等多种交通出行方式． 一条轨迹由多个

ＧＰＳ 记录点组成，形式为 ｛ ｒ１，ｒ２，ｒ３，…，ｒｎ｝， 其中 ｒｉ
表示每一个 ＧＰＳ 记录点，每一个 ＧＰＳ 记录点记录用

户其所处位置的经度、纬度、海拔高度以及时间等信

息，其记录格式见表 １，其中 ９１．５％的数据记录为每

１～５ ｓ 或每 ５～１０ ｍ 一个 ＧＰＳ 记录点． 数据获取自

微软亚洲研究院官网的开源资源［１７－１９］ ． 北京市公交

网与公交站点数据获取自 ２０１３ 年，包括 １ ５４３ 条公

交线路与 ４２ １６１ 个公交站点，公交线路由线路上的

节点连接而成，形式为 ｛ ｂ１，ｂ２，ｂ３，…，ｂｍ｝， 公交线

路节点与公交站点以经度坐标和纬度坐标的形式记

录其地理位置，北京市公交线路和站点分布如图 １
所示［２０］ ．

表 １　 ＧＰＳ 记录点的数据格式

Ｔａｂ．１　 Ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ＧＰＳ ｒｅｃｏｒｄ ｐｏｉｎｔ

编号 内容 说明

１ ＧＰＳ 记录点 ＩＤ ＧＰＳ 记录点的编号

２ 时间 ＧＰＳ 记录点的时刻记录

３ 经度 ＧＰＳ 记录点位置的经度坐标

４ 纬度 ＧＰＳ 记录点位置的纬度坐标

５ 海拔高度 ＧＰＳ 记录点位置的海拔高度坐标

　 　 本文研究范围为北京市（东经 １１５．４° ～ １１７．６°，
北纬 ３９．４° ～ ４１．１°），为了减小随机误差，首先对小

于 １０ 个 ＧＰＳ 轨迹点的轨迹进行剔除，通过筛选，共
获得北京市范围内 ７ 类共 ６ ７４４ 条被标签的轨迹

（分别为步行 ２ ００７ 条，自行车 １ ３６６ 条，公交车 １
６５２ 条，小汽车 １ １１８ 条，地铁 ５６３ 条，跑步 ２ 条，火
车 ３６ 条），平均每条轨迹包含 ４９５ 个 ＧＰＳ 记录点．
可知跑步以及火车出行的数据量较少，故本研究只

针对步行、自行车、公交车、小汽车和地铁 ５ 类出行

轨迹，共６ ７０７ 条．

(a)公交线路 (b)公交站点

图 １　 北京市公交线网与公交站点分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｓ ｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ

１．２　 特征提取

１．２．１　 基本信息

对于每条被标签的 ＧＰＳ 轨迹，需要提取轨迹的

属性特征进行模型训练，本文研究所涉及的基本特

征包括速度、加速度、转角转变量、停留率、速度转变

率、转角转变率等，分别定义如下．
速度是各种交通方式最基本的行驶特征，也是

区分不同交通模式的最关键指标，一条轨迹中每两

个连续 ＧＰＳ 记录点可计算一次瞬时速度，各类轨迹

不同的分位速度具有不同的特征，本文对一条轨迹

从 ５ 分位速度至 ９５ 分位速度之间的每 ５ 分位速度

值进行提取，共获得一条轨迹的 １９ 个速度特征． 速

度 ｖｉ 的计算公式为

ｖｉ ＝
ｄ
ｔ
．

式中： ｖｉ 为用户在轨迹记录点 ｒｉ 处的瞬时速度， ｄ 为

ｒｉ 与 ｒｉ ＋１ 间的实际地理距离， ｔ 为 ｒｉ 与 ｒｉ ＋１ 间的间隔

时间．
加速度是一项重要的行驶特征，每两个连续瞬

时速度可以进行一次加速度的计算，同样对轨迹的

每 ５ 分位加速度进行提取，共获得一条轨迹的 １９ 个

加速度特征． 加速度 ａｉ 的计算公式为

ａｉ ＝
ｖｉ ＋１ － ｖｉ

ｔ
．

式中 ａｉ 为用户在轨迹记录点 ｒｉ 处的瞬时加速度．
转角转变量也是轨迹的一项重要特征，如图 ２（ｃ）

所示，公交车、小汽车和地铁的转角转变量较小，而
步行的转角转变量则较大． 每相邻两个 ＧＰＳ 记录点

可以计算一次转角转变量，同样对轨迹的每 ５ 分位

转角转变量进行提取，共获得一条轨迹的 １９ 个转角

转变量特征． 转角转变量 ｈｉ 的计算公式为

ｈｉ ＝｜ Ｈｉ ＋１ － Ｈｉ ｜ ．
式中 Ｈｉ 为用户在轨迹记录点 ｒｉ 处的行驶方向与正

北方向的夹角．
停留率是一条轨迹在单位距离内轨迹点瞬时速度
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小于某个特定阈值的轨迹点数量，其分布如图 ２（ｄ）所
示，小汽车和地铁的停留率较小，步行的停留率较

大． 停留率 ＲＳ 的计算公式为

ＲＳ ＝
Ｐｓ

Ｄ
．

式中： ｜ Ｐｓ ｜ 为轨迹中速度小于某个特定阈值的轨

迹点的数量，阈值取为 ３．４ ｍ ／ ｓ［１８］， Ｄ 为轨迹的路径

长度．
速度转变率是一条轨迹在单位距离内速率变化

大于某个特定阈值的轨迹点数量，其分布如图 ２（ｅ）
所示，小汽车和地铁的速度转变率较小，步行的速度

转变率较大． 速度转变率 ＲＶＣ 的计算公式为

ＲＶＣ ＝
｜ Ｐｖ ｜
Ｄ

．

式中： ｜ Ｐｖ ｜ 为轨迹中速率变化大于某个特定阈值

的轨迹点的数量，阈值取为 ０．２６ ｍ ／ ｓ２ ［１８］，速率变化

的公式为

ｐｉ ＝
｜ ｖｉ － ｖｉ ＋１ ｜

ｖｉ
．

　 　 转角转变率是一条轨迹在单位距离内转角转变

量大于某个特定阈值的轨迹点数量，其分布如

图 ２（ｆ）所示，同样小汽车和地铁的转角转变率较

小，步行的转角转变率较大． 转角转变率 ＲＨＣ 的计算

公式为

ＲＨＣ ＝
Ｐｃ

Ｄ
．

式中 Ｐｃ 为轨迹中转角转变量大于某个特定阈值

的轨迹点的数量，阈值取为 １９°［１８］ ．
其中 ５０ 分位速度、５０ 分位加速度、５０ 分位转角

转变量、停留率、速度转变率与转角转变率的轨迹特

征分布如图 ２（ａ） ～２（ｆ）所示．
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图 ２　 轨迹基本特征分布

Ｆｉｇ．２　 Ｂａｓｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１．２．２　 公交地理信息

为了对公交轨迹实现更好的识别，融入公交线

路与公交站点信息以获得与公交地理信息相关的特

征，本文共获得 ３ 个公交地理特征，轨迹起点距公交

站点距离、轨迹终点距公交站点距离和轨迹同公交

线路的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离，分别定义如下．
轨迹起点距公交站点距离 ｄｔｆ： 轨迹的第一个

ＧＰＳ 记录点与最近公交站点的地理距离，其分布如

图 ３（ａ）所示，可以看出公交轨迹的距离相对较小．
轨迹终点距公交站点距离 ｄｔｅ： 轨迹的最后一个

ＧＰＳ 记录点与最近公交站点的地理距离，其分布如

图 ３（ｂ）所示，同样公交轨迹的距离相对较小．
轨迹与公交线路的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离 ｄＦｒéｃｈｅｔ（Ｐ，Ｑ）：

Ｆｒéｃｈｅｔ 距离是一种空间路径相似性描述的方法，其
重点考虑曲线间的空间距离，对有着空间时序的曲

线通过 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离能够很好地描述曲线间的空间

相似程度［２１］ ． 对于两条由离散的点连接而成的曲线

Ｐ｛ ｒ１，ｒ２，ｒ３，…， ｒｎ｝ 和 Ｑ｛ ｂ１，ｂ２，ｂ３，…，ｂｍ｝， Ｆｒéｃｈｅｔ
距离的计算方式为

ｄＦｒéｃｈｅｔ（Ｐ，Ｑ） ＝ ｉｎｆ ｍａｘ
ｉ∈ １，ｎ[ ] ，ｊ∈ １，ｍ[ ]

ｄ（ ｒｉ，ｂ ｊ）{ } ．

式中： Ｐ 为 用 户 轨 迹， Ｑ 为 公 交 线 路， ｒｉ ∈
ｒ１，ｒ２，ｒ３，… ，ｒｎ{ } ，ｂｊ ∈ ｂ１，ｂ２，ｂ３，…，ｂｍ{ } ，ｂｊ 为公交线
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路的节点集合， ｄ（ｒｉ，ｂｊ） 为两 ＧＰＳ 点的距离度量函数．
对于 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离的计算通过如下步骤：１）对轨

迹与公交线路进行匹配，分别筛选距轨迹起点与终

点 １ ５００ ｍ 之内（图 ４ 中圆形区域）的公交线路集合

Ｂ ｆ与 Ｂｅ，获取 Ｂ ｆ 与 Ｂｅ 中共有的公交线路 Ｂ ｆ ∩Ｂｅ 作

为候选公交线（图 ４ 中的公交线路 ａ，ｂ，ｃ）． ２）对于

每条候选公交线，截取距轨迹起点最近的公交线节

点和距轨迹终点最近的公交线节点的公交线范围作

为候选截断公交线． ３）分别计算轨迹与候选截断公

交线的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离，选定 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离最小值作为

该轨迹的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离特征（图 ４ 中的公交线路 ａ 为

Ｆｒéｃｈｅｔ 距离最小值所对应的公交线）．
　 　 不同轨迹的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离分布如图 ３（ ｃ）所示，
可以看出步行、自行车与公交车轨迹的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离

明显较小，而小汽车与地铁轨迹的 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离则相

对较大．
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图 ３　 轨迹地理特征分布

Ｆｉｇ．３　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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图 ４　 轨迹与公交线路 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离计算示意

Ｆｉｇ．４ 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｒéｃｈｅｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ
ｂｕｓ ｌｉｎｅ

２　 ＧＰＳ 轨迹交通模式识别模型

２．１　 模型介绍

轻量级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）基于梯度提升

决策树（ＧＢＤＴ），是一种基于直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ）的

决策树算法，其通过加法模型和前向分步算法实现

学习的优化，较比传统的 ＧＢＤＴ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 通过直方

图方式对连续特征值进行分段，能够实现更快的模

型训练速度并节省内存，并且通过 ｌｅａｆ⁃ｗｉｓｅ 的生长

策略对树进行生长，并限制树的深度以防止过拟合，
能够有效提高模型预测的准确率． ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是微软

开发的一种开源分类预测算法，本研究通过调用

ｐｙｔｈｏｎ 的 ｌｉｇｈｔｇｂｍ 模块实现． ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的具体实现

流程如下．
模型训练阶段：

输入：训练数据 Ｘ ｔｒａｉｎ，Ｙｔｒａｉｎ( )

１、确定目标函数：

ｏｂｊｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ· ｙｉ，ｙ＾ ｔ( )

ｉ( ) ＋ ∑
ｔ

ｉ ＝ １
Ωｆ ｉ( )

　 　 ２、初始化常数： ｙ^ ０( )

ｉ ＝ ０
３、Ｗｈｉｌｅ 未达到迭代次数或预设的终止条件：
｛
４、计算目标函数，确定梯度下降方向与步长，更

新决策树 ｆ ｔ( )

４．１、对特征值构建直方图，计算各个切分点的

增益，寻找最优分割点

４．２、带有深度限制的 Ｌｅａｆ＿ｗｉｓｅ 树生长策略，限
制树的深度与叶节点的最小样本数

５、更新训练结果：

ｙ^ ｔ( )

ｉ ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ ｘｉ( ) ＝ ｙ^ ｔ －１( )

ｉ ＋ ｆｔ ｘｉ( )

　 　 ｝
模型测试阶段：
输入：测试数据 Ｘ ｔｅｓｔ

６、加权所有决策树的结果： ｙ^ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ ｘｉ( )

输出：测试结果 Ｙｔｅｓｔ

其中： ｘｉ 为某个训练样本或测试样本的特征值， ｙｉ

为训练样本或测试样本的目标值， ｎ 为训练样本的

个数， ｙ^ ｔ( )

ｉ 为第 ｔ 轮迭代得到的 ｙｉ 的预测值，

ｌ· ｙｉ，ｙ^ ｔ( )

ｉ( ) 为损失函数， ｆ ｉ( ) 为第 ｉ 轮迭代的决

策树，∑
ｔ

ｉ ＝ １
Ωｆ ｉ( ) 为正则化项， Ｋ 为最终迭代次数．
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２．２　 训练方式与结果评估

首先对轨迹特征进行标准化处理，将所有特征

值缩放到［０，１］之间，以避免各特征值量级的不同

而导致的误差，公式为

Ｘｓｔｄ ＝
Ｘ ｉ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ

式中： Ｘ 为所有轨迹的某一特征值集合， Ｘ ｉ 为轨迹 ｉ
的原特征值， Ｘｓｔｄ 为轨迹 ｉ在进行特性标准化处理后

的特征值．
然后通过决策树模型计算轨迹特征（每条轨迹

６３ 个特征）与轨迹标签（交通模式）的相关程度，并
对每个特征的重要性进行排序（相关程度从大到小

排序），筛选重要性排名前 ｎ 的特征作为模型的输

入，用于模型训练与预测． 对于模型学习阶段的随

机误差，采用 ５ 折交叉验证的方式分别构建训练集

与测试集并重复运算 １００ 遍以保证模型学习的稳

定性．
对预测结果精确程度的度量，考虑 ４ 个指标，

准确率（ＡＣＣ），精确率（Ｐ），召回率（Ｒ），与调和平均

值（Ｆ１）， 其中准确率为正确分类样本所占的比例，
精确率为预测结果为正样本中正确分类样本所占的

比例（即查准率），召回率为实际为正样本中被正确

分类样本所占的比例（即查全率），调和平均值为综

合考虑对精确率与召回率的衡量． 计算方式分别为

ＡＣＣ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
，

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
，

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
，

Ｆ１ ＝
２ ＴＰ

２ ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
．

式中： ＴＰ 为将正类预测为正类的样本数量， ＦＮ 为将

正类预测为负类的样本数量， ＦＰ 为将负类预测为正

类的样本数量， ＴＮ 为将负类预测为负类的样本

数量．
对经由决策树模型筛选的不同特征数量对其预

测准确率进行统计，发现当选择特征数量为 ５５ 个

时，预测效果达到较好，如图 ５ 所示，故最终选定模

型的特征数 ｎ ＝ ５５．
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图 ５　 特征数量与预测精度的关系分布

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

２．３　 结果分析

２．３．１　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 结果

对于未考虑地理特征 （ｄｔｆ、ｄｔｅ 与 ｄＦｒéｃｈｅｔ（Ｐ，Ｑ）），
所得预测结果见表 ２．

表 ２　 未考虑地理特征的预测结果统计

Ｔａｂ．２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模式
样本数

步行 自行车 公交车 小汽车 地铁
ＡＣＣ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ Ｐ ／ ％

步行 ３７４．４ ８．７ １２．３ １．３ ４．７ ９１．５０ ９３．２８ ９２．３８ ９５．４０

自行车 １２．４ ２５２．０ ７．８ ０．８ ０．２ ９４．４８ ９２．２５ ９３．３５ ９４．２９

公交车 １１．４ ４．５ ２８６．０ ２５．５ ３．０ ８４．２６ ８６．５５ ８５．３９ ９１．２４

小汽车 ３．１ １．１ ３０．１ １８６．１ ３．２ ８５．１７ ８３．２２ ８４．１８ ９３．３３

地铁 ７．９ ０．５ ３．２ ４．８ ９６．２ ８９．６１ ８５．４８ ８７．５０ ９７．９５

　 　 由表 ２ 可知步行与自行车出行两种轨迹较易区

分，预测精度（精确率和召回率）可达 ９０％以上，但
是公交车和小汽车两种交通轨迹较易混淆，预测精

度相对稍低． 公交车一般沿着公交线路行驶，加入

能够突出公交轨迹的公交地理特征后，所得预测结

果见表 ３．

　 　 可以看出，公交轨迹与小汽车出行轨迹的预测

精度得到了有效的提高，公交车轨迹的精确率提高

了 ２％左右，而小汽车轨迹的召回率提高了 ２．５％左

右，表明公交地理特征对这两种轨迹的识别具有重

要的作用． 两类轨迹在加入公交地理特征前后的精

度对比如图 ６ 所示．
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表 ３　 考虑地理特征的预测结果统计

Ｔａｂ．３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模式
样本数

步行 自行车 公交车 小汽车 地铁
ＡＣＣ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ Ｐ ／ ％

步行 ３７５．７ ８．５ １２．４ １．８ ３．０ ９２．１７ ９３．６０ ９２．８８ ９５．７０

自行车 １２．２ ２５２．２ ７．６ ０．８ ０．３ ９４．６３ ９２．３１ ９３．４６ ９４．６２

公交车 １１．０ ４．０ ２８９．０ ２３．１ ３．３ ８６．０４ ８７．４８ ８６．７６ ９２．１９

小汽车 ３．２ １．１ ２４．５ １９１．７ ３．２ ８６．１０ ８５．７３ ８５．９２ ９４．１８

地铁 ５．６ ０．６ ２．４ ５．３ ９８．７ ９０．９８ ８７．６７ ８９．３０ ９８．２４
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图 ６　 公交地理特征加入前后精度对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２．３．２　 不同模型结果对比

将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型与其他机器学习模型：逻辑回

归（ＬＲ）、Ｋ－近邻（ＫＮＮ）、支持向量机（ＳＶＭ）、随机

森林（ＲＦ）、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）、多层感知神

经网络（ＭＬＰ）的预测效果进行对比，各种模型的特

征选择与训练方式均保持一致，采用 ５ 折交叉验证，
重复 １００ 次后取平均结果见表 ４．

表 ４　 不同模型结果对比

Ｔａｂ．４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＡＣＣ ／ ％ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％

ＬＲ ７６．３６ ７４．３３ ７０．０４ ７１．２８

ＫＮＮ ８５．２４ ８５．１４ ８２．７３ ８３．７３

ＳＶＭ ７６．８７ ７７．２９ ６８．４０ ６９．８１

ＲＦ ８８．５３ ８８．４６ ８７．５４ ８７．９５

ＧＢＤＴ ８８．８８ ８８．６５ ８８．００ ８８．２９

ＭＬＰ ８４．１３ ８３．００ ８１．０１ ８１．８０

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９０．０２ ９０．０１ ８９．３６ ８９．６９

　 　 可以看出，较比其他机器学习模型，ＬｉｇｈｔＧＢＭ
模型能够实现更为有效的预测，其预测精度可达

９０％左右，其他模型如 ＧＢＤＴ 模型和 ＲＦ 模型相对次

之，之后是 ＫＮＮ 模型和 ＭＬＰ 模型，ＬＲ 模型和 ＳＶＭ
模型则预测精度相对较差．

３　 结　 论

１）基于被交通模式标记的 ＧＰＳ 轨迹，利用轻量

级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）分类模型对交通出行轨

迹进行了识别，考虑速度、加速度、转角等多种因素，
并结合公交地理信息，引入 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离对 ＧＰＳ 轨

迹进行特征提取，实现了对 ＧＰＳ 轨迹的交通模式

分类．
２）加入公交地理信息能够对公交轨迹与小汽

车轨迹实现更有效地识别，公交轨迹和小汽车轨迹

的预测精度均能提高 ２％左右．
３）同等条件下较比其他机器学习分类模型，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 能够实现更为有效的轨迹分类预测，整体

预测精度达到 ９０％（整体预测精度即综合考虑准确

率、精确率、召回率与调和平均值 ４ 种指标的预测精

度，其中准确率为 ９０．０２％，精确率为 ９０．０１％，召回

率为 ８９．３６％，调和平均值为 ８９．６９％），其中步行和

自行车出行两类轨迹预测精度可达 ９０％以上．
４）本研究能够对由手机软件收集的用户 ＧＰＳ

轨迹实现有效的交通模式分类，从而更为有效地了

解用户的出行行为与出行特性，能够为城市交通的
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规划及商业布局提供良好的基础信息． 与公交轨迹

相似，地铁轨迹是沿着地铁线运行，将来可结合地铁

线路信息进行更深入的特征提取以对该轨迹分类方

法实现进一步的优化．
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