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摘 要： 既有基于交通调查的乘客分类存在样本有限及分类标准主观性强等不足，本文以

乘客真实出行记录为基础，从“消费行为”视角构建客观的乘客分类指标及方法.为满足大规模

数据集处理需求，采用SPSS Modeler软件对全样本乘客进行聚类.选取北京轨道交通连续1个

月自动售检票(AFC)数据进行实证分析，结果显示：将乘客分为5类时，聚类效果最佳；通过连

续5个工作日聚类结果对比，验证了分类结果具有良好的稳定性.结合乘客分类结果进一步对

北京市轨道交通低峰折扣票价策略下不同类型乘客的出发时间转移弹性进行测定.该研究提

高了乘客分类客观性，能够为交通政策制定及运营策略评价提供方法支持.
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Abstract:Abstract: Traditional passenger classification methods based on traffic survey have drawbacks on limited sample

and subjective standard, this paper constructs a new method and indexes in perspective of "consumer behavior" by

using automatic fare collection (AFC) data. In order to meet the computation requirements of large data set, the

SPSS Modeler is used to cluster the passengers. In case study, one month's AFC data of Beijing rail transit is

applied and results shows that it is the best to cluster passengers in five classes, and the stability is verified by

comparison with the clustering results in five consecutive days. The departure time transferring elasticities of

different passenger types under pre-peak discount pricing strategy of Beijing transit are also analyzed. This study

improves the objectivity of passenger classification and provides method support for traffic policy formulation and

operation strategy evaluation.

Keywords:Keywords: urban traffic; passenger classification; two-step clustering algorithm; automatic fare collection data;

urban rail transit

0 引 言
乘客分类是研究出行者群体相似性行为及规

律的重要方法.既有分类集中在以交通调查为基础

的主观属性分类方面[1-2]，如按出行目的、年龄、职

业等.该分类的前提假设是相似个体属性或出行属

性的乘客具有相似出行行为，存在主观性强和假

设不合理等不足[3].本研究以轨道交通自动售检票

数据(AFC)为基础，从出行强度、时间维度、空间维

度及卡类型4个方面构建客观的分类指标，利用无

监督聚类算法对乘客分类，从而提高分类的客观

性.结合乘客分类结果，进一步对轨道交通峰前折
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扣票价策略下乘客出发时间转移弹性进行应用研

究，为交通政策影响及评价提供方法支持.

AFC数据作为城市交通大数据中的重要组成

部分，具备海量、持续、全样本特征，得以从个体视

角精细化研究交通行为.Bagchi较早地阐述了AFC

数据在交通管理中应用潜能 [4]；Pelletier 进一步对

AFC数据的应用进行了详细综述，其将应用划分

为战略规划(如线网规划)、战术管理(如计划编制)

和运营状态评价 3个层次[5].在乘客分类或市场细

分方面，Kieu 基于密度的 DBSCAN(Density-based

Spatial Clustering of Applications with Noise)算法

将乘客分为通勤乘客、出行起讫点(OD)稳定型、出

发时间稳定型及不规律乘客4类，划分指标为出行

起 讫 点 和 出 发 时 间 [6]；在 Kieu 研 究 基 础 上 ，

Venugopal 利用 OPTICS 算法 (Ordering Points to

Identify the Clustering Structure)对乘客进行聚类，

结果显示OPTICS算法比DBSCAN算法具有更高

的准确性[7]，该研究侧重于聚类算法效率和精度的

提升，在分类指标方面略显单一.除 AFC 数据外，

基于交易记录的用户分类在相关领域已较为丰

富，如Tsai等从购买频率、消费金额、最近购买时间

(RFM)构建指标对零售业顾客进行分类[3]；张文欣

改进RFM指标对航空客运市场进行了细分研究[8].

综上分析，AFC数据挖掘与应用吸引了广大学者

的关注，但从个体视角研究乘客出行行为及规律

尚存在很大不足.公交 IC卡号能对乘客进行标识，

从而通过AFC记录能够捕捉单一乘客长期范围内

的行为规律，为乘客出行模式识别、规律挖掘、行

为变化追踪等精细化行为研究带来新的契机.

1 乘客分类指标构建
在RFM指标体系基础上，结合轨道交通AFC

数据可获取的信息建立更为丰富的乘客分类指标.

指标建立时以其能否表征不同类型乘客出行特征

为基本原则.部分学者尝试通过 AFC 记录的内在

关联推断其潜在信息(如出行目的)[9]，但为避免推

断误差造成的影响，构建指标时仅考虑AFC记录

包含的直接信息.下面将从出行强度、时间维度、空

间维度及卡类型4个方面阐述具体指标.

(1) 出行强度.

出行强度刻画乘客对轨道交通的利用程度，

强度越大表明乘客对轨道交通忠诚度越高、依赖

性越强.具体包括：①日均出行次数，刻画乘客对轨

道交通的日均利用程度；②周均出行天数，刻画乘

客1周内对轨道交通的利用程度；③周均出行天数

标准差，刻画乘客出行的时间稳定性，一般通勤乘

客出行稳定性高，而生活类出行波动大.

(2) 时间维度.

出发时间能在一定程度上反映乘客类型，如

通勤乘客首末次出发时间一般位于早晚高峰.考虑

到周末乘客出行不规律性，以及末次出发时间波

动较大等因素，仅选取工作日首次出发时间作为

表征变量.便于变量处理，将出发时间转化为分钟

数(零点为起点).具体包括：①工作日首次出发时

间，采用连续时期内乘客首次出发时间中位数表

示；②工作日首次出发时间标准差，刻画乘客出发

时间稳定性；③日均活跃时长，指 1日内末次出行

终止时间与首次出行起始时间差值.

前期研究发现 1日内单次出行乘客占据一定

比例[10]，导致无法判断乘客是否为首次出行.为此，

以中午12:00为分界点，在统计首次出发时间时不

考虑晚于该时间点的出行记录.从较长连续时期来

看，乘客每日出行仅为 1次的概率较低，因此从统

计角度来看对结果精度影响较小.

(3) 空间维度.

乘客在出行OD、出行距离方面均呈现一定特

征.一般规律性乘客出行空间稳定性强.具体包括：

①出行OD覆盖度，指出行OD对数与总出行次数

的比值，OD覆盖度越小，乘客出行空间稳定性越

高；②平均出行距离，出行距离与出行耗时、出行

费用近似成线性关系(假定按里程计价)，可用于刻

画乘客的活动区域范围，本文选用出行耗时作为

出行距离的替代指标.

(4) 卡类型.

卡类型能在一定程度上表征个体属性(乘客身

份).IC卡常分为储值卡、学生卡、纪念卡、员工卡、

临时卡(单程卡)，以及车站工作卡，考虑到临时卡

及车站工作卡的特殊性(无法对应固定乘客)，该类
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票卡对应的出行记录不在范围之内. 表1给出乘客分类指标的类型、取值范围等汇

总信息.

表 1 乘客分类指标汇总

Table 1 Summary of the passenger classification indexes

变量维度

出行强度

时间维度

空间维度

个体属性

名 称

周均出行天数

周出行天数标准差

日均出行次数

首次出发时间中位数

首次出发时间标准差

日均活跃时长

OD覆盖度

平均出行耗时

卡类型

单 位

天/周

/

次/日

min

/

min

/

min

/

类 型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

分类型

取值范围

(0,5]

[0,2.5]

[1,9]

[0,720]

[0,210]

[0,1 080]

(0,1]

(0,240]

{1,6,7,18,19}

注：卡类型1为储值卡，6为纪念卡，7表示员工卡，18表示学生卡1，19表示学生卡2；“/”表示无量纲.

2 北京市轨道交通乘客分类
考虑到聚类样本量十分庞大，经过一系列必

选和分析，本研究采用高效的两步聚类算法来对

乘客进行无监督客观分类.以北京市轨道交通乘客

为对象进行分析，选取 2016 年 12 月连续 1 个月

AFC记录为基础数据，计算每一张 IC卡所对应乘

客的出行指标(表 1).为更好地分析 1 天内客流成

分，选取 2016 年 12 月 5 日(周一)全天出行乘客为

对象，共计约 295万人.图 1给出每日 IC卡使用数

统计结果，1个月内活跃 IC卡总数约为1 249万张，

单日平均活跃 IC卡数约为269万张.图2给出12月

5日内不同出行次数的客流量统计结果.

图 1 IC 卡使用数统计

Fig. 1 The number of used IC cards
2.1 指标筛选

指标筛选有助于缩减运算规模，提高聚类效

率.在此，采用特征选择法对不同指标的重要程度

进行分析，特征选择法即从众多输入变量中找出

对分类结果有重要意义的变量.利用SPSS Modeler

软件中的特征选择模型予以分析，结果如表 2 所

示.一般特征值大于0.9的变量为重要变量.卡类型

及平均出行耗时对分类结果影响较小，因此剔除

这两个指标.

图 2 不同出行次数下乘客比例

Fig. 2 Percentage of passengers with different trips
2.2 两步聚类过程

两步聚类算法是在 BIRCH(Balanced Iterative

Reducing and Clustering using Hierarchies)算法基

础上提出的改进算法.该算法特点包括：①对象间

相似性采用似然距离测度，对分类变量和数值变

量均适用；②采用CF树(Clustering Feature Tree)来

提高聚类效率，能够解决大数据集的聚类问题；

③能够根据Akaik判据(AIC)或贝叶斯判据(BIC)自

动选择最优聚类数.
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表 2 出行指标特征值

Table 2 Characteristic value of travel indexes

编 号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

出行指标

周均出行天数

周出行天数标准差

日均出行次数

首次出发时间中位数

首次出发时间标准差

日均活跃时长

OD覆盖率

平均出行耗时

IC卡类型

重要度

重 要

重 要

重 要

重 要

重 要

重 要

重 要

不重要

不重要

特征值

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

0.679

0.507

两步聚类包含 2个阶段：①预聚类阶段，采用

CF树生长的思想，在生成CF树的同时预先聚类密

集区域的数据点，形成诸多子簇，该过程能够大幅

提高聚类效率，如图3所示；②聚类阶段，以预聚类

阶段得到的子簇为对象，利用凝聚法逐个合并子

簇，直到得到期望的簇数量.

采用SPSS Modeler软件对 1日内全样本乘客

进行聚类.设定聚类数范围为 2~15，对象间相似

度采用对数似然距离，聚类准则采用BIC准则.结

果显示将乘客分为 5 类时效果最佳.不同类型乘

客占比如图 4 所示，表 3 给出不同类型乘客的聚

类中心点.

图 3 CF 树构建示意图

Fig. 3 The schematic for constructing CF tree

图 4 不同类型乘客占比

Fig. 4 Percentage of different passenger types
表 3 不同类型乘客聚类中心

Table 3 The center point for different clustering passengers

类 型

周均出行天数/天

周出行天数标准差

日均出行次数/次

首次出发时间中位数/min

首次出发时间标准差

日均活跃时长/min

OD覆盖度

1

4.64

0.27

1.88

484.98

13.56

737.16

0.17

2

4.49

0.39

2.25

474.90

49.99

777.39

0.33

3

3.21

1.31

1.76

474.61

23.07

700.68

0.30

4

2.29

0.74

1.72

554.62

62.23

550.47

0.62

5

0.96

0.24

1.41

364.47

5.85

171.59

0.80

为验证聚类结果稳定性，选取连续5个工作日

为对象，对每日内乘客进行聚类，如表4所示.可以

看出每日内客流成分趋于一致，验证了聚类结果

具有较强的稳定性.

2.3 乘客出行特征分析

结合聚类结果对不同类型乘客的出行特征进

行分析，具体出行指标分布如图5所示.

表 4 不同工作日聚类结果对比

Table 4 Comparison of clustering results for different
workdays (%)

类 型

2016-12-05(星期一)

2016-12-06(星期二)

2016-12-07(星期三)

2016-12-08(星期四)

2016-12-09(星期五)

均 值

1

32.24

32.10

33.03

31.65

32.72

32.35

2

12.18

12.27

12.18

12.75

11.82

12.24

3

13.42

14.12

13.00

13.45

13.25

13.45

4

17.53

17.68

17.39

17.78

17.46

17.57

5

24.62

23.84

24.41

24.36

24.75

24.39
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(a)

(b)

(c)

(d)
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(e)

(f)

(g)
图 5 不同类型乘客出行指标分布

Fig. 5 The distribution of travel indexes for different passenger groups
(1) 第 1类乘客出行特征最为鲜明，表现为周

均出行天数大(4.64天)、日均出行次数约为2次、首

次出发时间和周均出行天数稳定性高(标准差小)，

且其占总体客流比例最大(约为32%)，结合轨道交

通客流主体为通勤客流，可认为该类乘客为标准

通勤乘客.

(2) 第 2 类乘客与第 1 类乘客具有一定相似

性，差异在于其日均出行次数更大(2.25 次)，周均

出行天数标准差和首次出发时间标准差相对较大

(时间稳定性较弱)，且其OD覆盖度较大(出行空间

稳定性较弱).种种特征表明该类乘客与业务型乘

客相似，因此，将其定义为弹性通勤乘客(如业务性

乘客).

(3) 第 3 类乘客与前 2 类的差异主要在：周均

出行天数小，分布分散，出行时空稳定较弱，但出

行OD较为稳定.因此，可将其定义为高频常乘客.

(4) 对比前3类乘客，第4类和第5类乘客具有

明显差异，表现在出行频次低、时空不稳定；相比
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而言，第 5 类乘客的活跃时间最短，出行 OD 极不

稳定，出行频次很小.因此，可将其视为短期低频乘

客，如旅游乘客、偶尔出行乘客；第4类乘客日均活

跃时间和首次出发时间分布均较为分散，出行频

次相比第 5 类乘客高，但其周均出行天数仍达到

2.21天，将其定义为生活类乘客.

3 基于乘客分类的运营管理应用
乘客分类的目的在于从集计层面分析乘客的

共性行为特征.在此，以北京地铁峰前五折票价优

惠为应用场景，探求票价对乘客出发时间的影

响.2016年末，北京地铁对八通线、昌平线、6号线

共计24座车站在7:00前进站乘客实施五折票价优

惠.考虑到八通线及昌平线在 2015 年底实行了峰

前七折优惠，在此仅对6号线首次实施五折优惠的

车站进行分析，包括北运河西、通州北关、物资学

院路、草房、常营、黄渠、褡裢坡、青年路 8座车站.

首先，筛选出受影响的目标乘客，主要为居住在车

站附近的居民，因此以乘客居住区是否为折扣票

价车站为原则进行AFC记录抽取，居住区辨识算

法参见文献[10].该过程可获取各站本源性交通需

求，避免由其他车站到达该站而返回的客流影响.

表 5给出各站本源性乘客数及不同类型乘客的具

体信息.

表 5 目标车站不同类型乘客数统计

Table 5 The number of passengers in different types of analysis stations

车站
编号

1
2
3
4
5
6
7
8

车 站

北运河西
通州北关

物资学院路
草 房
常 营
黄 渠
褡裢坡
青年路

乘客数/人
类型1
6 246
2 399
10 038
9 280
7 674
7 848
6 398
6 512

类型2
2 677
808

3 755
4 582
3 901
2 879
2 900
4 577

类型3
991
312

1 450
1 886
1 482
1 070
1 075
2 017

类型4
2 821
1 024
4 485
4 435
3 468
3 084
3 021
2 841

类型5
2 562
832

3 597
3 827
3 760
3 145
2 842
4 264

总 计
15 297
5 375
23 325
24 010
20 285
18 026
16 236
20 211

以折扣票价实施前后1个月为分析时段，对比

乘客首次出发时间变化来判断乘客行为是否改变.

折扣票价会导致部分乘客在出发时间上提前，但

并非每次出行均提前.定义转移率来量化乘客出发

时间转移弹性，计算公式为

pi = n'
i

N '
i

- ni

Ni

(1)

式中：pi为乘客i的出发时间转移率；n'
i为折扣票价

实施后乘客首次出发时间早于7:00的次数，ni为相

应政策实施前的次数；Ni和N '
i为分析期内对应的总

出行次数.

假设某类乘客集合为I，总人数为m，那么该类

乘客的平均转移率 p̄为

p̄ =∑
i = 1

I

pi /m (2)

图 6给出各个目标车站不同类型乘客的出发

时间转移率分析结果，可以看出：虽然各站客流量

及客流结构存在差异，但不同类型乘客的转移率

趋于一致，在一定程度上也说明了乘客分类的合

理性.图 7给出不同类型乘客的平均转移率，可以

看出：①第 1类和第 2类乘客的转移率较低，表明

其受折扣票价影响小，该类乘客出发时间约束较

强，与实际情况保持一致；②第 5类乘客出发频次

小，且其出发时间分布较广，其受折扣票价的影响

也较小；③第3类和第4类乘客的首次出发时间转

移率较大，该类乘客出发时间弹性较大，因此受价

格影响明显.

图 6 各站乘客出发时间转移率

Fig. 6 Departure time transfer rate of each station
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图 7 乘客出发时间平均转移率

Fig. 7 Average departure transfer rate
在确定不同类型乘客出发时间转移弹性基础

上，可进一步对折扣车站的客流转移效果进行测

算.另外，还可对尚未实施折扣票价策略车站的客

流结构进行分析，从而选取潜在转移效果明显的

车站作为下一步策略实施的对象.

4 结 论
(1) 从乘客“消费行为”视角构建客观的乘客

分类指标，并结合两步聚类算法对乘客进行分类；

以北京市轨道交通连续1个月AFC数据进行实证

分析，结果显示，将乘客分为5类时聚类效果最佳，

分类结果具有良好的稳定性；并以北京地铁折扣

票价策略实施为场景，分析不同类型乘客的首次

出发时间转移弹性，为折扣票价策略的实施效果

评估及推广应用提供了决策参考.

(2) AFC 数据是交通系统中的一类重要数据

源，能够为运营管理提供数据支撑，如何深入挖掘

其潜在价值信息具有重要意义，后续将针对更长

时间跨度内乘客的长期行为变化过程及规律进行

深度挖掘.
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