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摘 要： 铁路运输中旅客购票行为是铁路客运运营策略制定的重要基础.旅客购票行为

直接影响着列车能力的占用过程，是铁路客运票额组织的重要依据.根据贵阳—广州高速

铁路的旅客购票统计数据，以高铁购票旅客为样本，运用主成分分析法购票行为的特征属

性进行综合分析，获得购票行为中重要特征变量.结合单次购票强度提出基于模糊C均值

的双重聚类算法，对购票旅客进行聚类，并利用模糊聚类有效性指标Xie-beni和分离系数

法确定最佳聚类数.结果表明，高铁旅客购票行为的关键特性为单次出行旅客人数、购票

提前天数、出行OD城市人均GDP和购票渠道；不同旅客类型的购票行为有明显特性.
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Abstract:Abstract: The ticketing behavior is an important basis for the railway transportation operation planning. It

influences the occupation process of the train capacity. Based on the ticketing statistics data from Gui-Guang

high- speed railway, principal component analysis (PCA) is used to analyze the behavior characteristics

comprehensively to obtain the critical characteristic variables, while the ticketing passengers are considered

as the samples. Considering the tickets probability density function for a single purchase, the ticketing

passengers are clustered by double clustering based on fuzzy C-means algorithm and the optimal number of

cluster K is determined by fuzzy clustering effectiveness index: Xie- beni and Separation Coefficient. The

result shows that the number of passengers per trip, the number of ticketing days in advance, GDP per capital

of original-destination (OD) cities and pre-sell approach are the significant factors. The ticketing behaviors

preformed distinctively in different passenger types.
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0 引 言
目前，我国铁路运营里程已达 14 万 km，其

中高速铁路线路里程已达 2.6 万 km.随着高铁路

网规模的迅速扩大，旅客出行的选择方案也越

来越多元化.从铁路运输企业角度考虑，研究高

铁旅客出行选择行为特性，对于合理分配高铁

列车运输能力、提高运营效益和社会效益都具

有重要意义.

近年来，基于铁路旅客出行行为的研究获得

了一系列成果.文献[1]对高速列车和高频率列车

换乘等旅客出行模式选择的角度进行了研究.文

献[2]从旅客主体特性、列车特性和随机因素 3 方

面，对列车效用值分析了旅客乘车选择行为特征.

文献[3]采用各种聚类算法对旅客就不同等级客

票产品选择进行了研究.文献[4]对城际列车旅客

出行时段和出行方式的选择进行了分析.文献[5]

利用模糊综合评价方法对城际旅客的选择行为进

行了分析.文献[6]提出高速铁路旅客出行时间选

择的多项Logit模型，分析了影响旅客出行时间选

择行为的关键因素.以上研究主要对铁路旅客出

行的某种选择行为(出行时间选择、出行模式选择

和客票产品选择等)进行研究.然而所有出行选择

的最终表现形式都是以“购票行为”来实现.旅客

购票行为是基于旅客出行各种选择行为的结果，

体现了旅客出行的选择偏好，能更加全面地反映

旅客的出行特性.因此研究高铁旅客购票行为特

性有利于高铁售票组织策略的合理制定和列车能

力利用率的提升.

高铁旅客购票行为属性的特征变量较多，分

析关键变量是研究购票行为的重要基础.传统的旅

客出行选择行为研究，主要依据研究者经验选择

部分特征变量.但各种特征变量之间是相互制约和

关联的，不同特征变量均可导致旅客不同的购票

行为，因此需要综合分析各种特征属性.由于特征

变量较多，要实现对每个旅客的购票行为进行分

析实则不易.运用 PCA 可在综合分析的基础上挖

掘关键特征变量；为了在不知先验信息的情况下，

通过购票旅客样本挖掘不同购票行为特性的内在

联系，采用无监督学习的聚类分析可有效实现将

具有类似购票属性的旅客进行分类，从而发现不

同类旅客的购票行为特性.

本文以贵广高速铁路D类与G类列车的购票

旅客统计数据为样本，研究高铁旅客购票行为特

性.旅客购票行为属性包含多种特征变量，首先利

用主成分分析法(PCA)[7]，以k个主成份近似表达所

有特征变量，且尽可能多地包含原信息.考虑单次

购票强度对实际购票行为的影响，提出基于模糊C

均值聚类[8]的双重聚类分析法；以模糊聚类有效性

指标Xie-Beni指标[9]和分离系数指标[10]进行有效性

评价，确定最佳聚类数，使聚类结果最大化保留各

类购票旅客的主要特征，将具有相似购票行为特

性的旅客归类，从而为优化高铁售票组织策略、合

理利用高铁列车运输能力的研究奠定理论基础.

1 高铁旅客购票行为统计分析
通过对贵广高铁本线列车进行调研，选取非

特殊季节2016年11月21~27日期间运营的所有列

车，自预售-60 天至发车之日的旅客购票相关信

息，共计7×61=427天的不同售票信息.通过多次调

研，先后共获取到该线 20个乘降作业车站的相关

数据、164种不同车次列车，共计67 009次购票，一

共售出229 543张客票.

首先对预售期内列车售票情况进行统计

分析，得到一周内每日发车的累计售票量百分

比 (图1).由此可知，高铁旅客的购票行为具有一定

特征分布规律，其特征属性是影响分布的主要原

因，需首先分析购票旅客行为的特征属性.

图 1 预售期列车累计售出票额比例

Fig. 1 Rate of the calculative tickets in pre-sale period
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图 2 预售期单次出行人数分布曲线

Fig. 2 The amount of passengers for a single trip

2 旅客购票特征属性
高铁旅客出行特征属性分为：出行因素(旅客

出行OD与出行日期等非特殊情况下不会改变的

因素)、购票因素(旅客为实现出行计划，在购票时

可进行选择的因素)和个体因素(旅客年龄和性别

等个体属性)，如表1所示.

表1中，“单次出行人数”是指每次出行的旅客

人数，在实际购票过程中的反映旅客的单次购票

量.旅客单次购票量的概率密度函数(单次购票强

度)可通过对购票数据的拟合得到，其结果呈指数

分布(图2)，表达式为

f (x) = 0.87 ⋅ exp(-0.68x) (1)

表 1 特征变量

Table 1 Characteristic variables

类 别

出行

因素

购票

因素

个体
因素

序 号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

特征变量

出行日期

上车城市人均
GDP/万元

下车城市人均
GDP/万元

购票提前天数

列车类型

客票等级

票 价

到达时刻

出发时刻

购票渠道

单次出行人数

性 别

年 龄

特 性

定 性

定 量

定 量

定 性

定 性

定 性

定 量

定 量

定 量

定 性

定 量

定 性

定 量

备 注

21~27日: 1~7

贵阳北6.72；龙里北3.52；贵定3.28；
都匀东3.81；三都县2.18；榕江1.62；
从江1.51；三江南1.31；桂林北4.03；
阳朔4.08；恭城 2.44；钟山西1.90；
贺州 1.39；怀集 2.14；广宁2.46；

肇庆东3.06；三水南18.05；广州南13.96

0~60

1∶G类列车；0∶D类列车

高级动卧∶5 特等座∶4 商务座∶3
一等座∶2 二等座∶1

—

—

—

窗口∶6 代售点∶5 自售机∶4
手机∶3 互联网∶2 电话∶1

—

男∶1 女∶0

—

3 特征属性的主成分分析

3.1 主成分分析原理

为避免因包含过多影响较小的变量影响分析

和解决问题，首先对特征变量采用主成分分析.主

成分分析主要利用降维思想，最终采用少数变量

尽可能多地反映原来变量的信息，再根据相关系

数发现强相关的特征变量，并作为关键因素给予

更多的考虑和关注.

记矢量XT ={ }X1,X2,…,Xp ，Xi为特征变量，共 p

个.利用特征方程|R -λIp| = 0得到特征根λ及相应的

正交化单位特征向量ai；找到一组特征变量的线性

组合Yi：

Yi = ai1X1 + ai2X2 +⋯+ aipXp (2)

当Yi为所有线性组合中方差最大的，则Yi为第

一主成分.当Yi不能代表原特征变量绝大部分信息

时，选取线性组合Yi + 1，且Yi与Yi + 1的信息相互独立，
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互不相关Cov( )Yi,Yi + 1 = 0，则Yi + 1为第二主成分.按此

方式得到其余主成分[7].由式(3)计算对应特征值累

积贡献率G，选择大于95%时对应的主成份个数m.

G(m) =∑
i = 1

m

λi ∑
k = 1

n

λk (3)

求得所有主成份特征变量i与 j的相关系数r：

rij =
∑
k = 1

n (xki --xi)(xkj --xj)

∑
k = 1

n (xki --xi)2· ∑
k = 1

n (xkj --xj)2
(4)

3.2 关键特征变量的获取

根据以上分析方法可得到图3，进而得到当主

成分数b = 2时，贡献值可满足阈值条件(大于90%).

图 3 主成分累计贡献

Fig. 3 Principal components contribution
根据PC1和PC2与特征变量的相关系数r，选

取 || r > 0.6的特征变量为关键属性：单次出行人数、

购票提前天数、出行 OD 城市人均 GDP 和购票渠

道(图4).

图 4 主成分与主要特征变量的相关系数r

Fig. 4 Correlation values r for principal components and
features

4 高铁旅客购票行为的聚类分析

4.1 基于FCM的双重聚类算法

FCM算法是一种基于划分的聚类算法，其思

想是使得被划分到同一类的对象之间相似度最

大，而各类之间的相似度最小[8].关于旅客购票行为

研究的问题，由于购票旅客的特征数据通常是指

以每个出行旅客为样本的购票信息，因此通常情

况下FCM聚类分析过程的隶属度uij是关于单个出

行旅客购票属性的函数，并非单个购票旅客的行

为属性，未在聚类过程中考虑旅客一次购买多张

票额的情况，极易忽略铁路客运运营团体类购票

的实际需求.为了准确地反应购票旅客的行为，定

义单次购票强度γij ∈R为旅客单次购买的票额量.

由此，隶属度就是关于出行旅客属性与单次购票

强度的函数关系

u͂ij = uij∙γij (5)

式中：u͂ij为修正后的新的隶属度函数；γij表示对隶

属度函数所带来的影响，分布函数如式(1)所示.

在新隶属度函数下，令V͂为聚类中心矩阵，U͂为

模 糊 隶 属 度 矩 阵. 令 要 划 分 的 集 合

X ={x1,x2,…,xj,…,xn}，每个元素xj有 p个特征，要把

X 分 为 c 类 ( 2≤ c≤ n). 设 有 c 个 聚 类 中 心

V͂ ={ }v͂1, v͂2,…, v͂c ，dij为样本xj与聚类中心 v͂i的欧式距

离，uij表示第 j个样本在第i类中的隶属度；设m为模

糊因子，经验取值范围为1.5≤m≤2.5.由此，基于

FCM双重聚类算法的目标函数定义为

min J(U͂,V͂) =∑
i = 1

c ∑
j = 1

n

( )u͂ij

m xj - v͂i 2
opt

(6)

st. ∑
i = 1

c

uij = 1, j = 1,2,3,⋯,n (7)

为了使式(6)达到极小的必要条件，采用拉格

朗 日 乘 子 法 进 行 求 解. 设 拉 格 朗 日 乘 子 为

λ =[λ1,λ2,⋯,λn]T ,由此得到增广泛函为

Jlag(U͂,V͂) =∑
i = 1

c ∑
j = 1

n (uij γij)m xj - v͂i 2 +∑
j = 1

n

λk(∑
i = 1

c

uij - 1) (8)

由最优一阶条件：

∂Jlag(U͂,V͂)
∂λ = æ

è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

c

uij - 1 = 0 (9)

∂Jlag(U͂,V͂)
∂uij

=m(uij)m - 1(γij)m xj - v͂i 2 +λk = 0 (10)

主成分

累
计

贡
献

值

相
关

系
数

值
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可以得到Jlag(U͂,V͂)在取得极小值时的uij，类似

地方法可以得到对应最优一阶条件下的v͂i的值，从

而得到迭代计算过程中的u͂ij与v͂i的迭代计算公式：

u͂ij =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú∑
k = 1

c
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷

 xj - v͂i 2
opt

 xj - v͂k 2
opt

1
m - 1

-1

∙γij (11)

v͂i =
∑
j = 1

n

u͂ij xi

∑
j = 1

n

u͂ij

(12)

因此，改进FCM聚类算法与FCM算法的核心

思想相同，其主要步骤：

Step 1 初始化聚类中心矩阵{V͂ t|t = 0}，将设定

的聚类类别数c(2 ≤ c≤ n)，n为样本总数，确定模糊

指 标 m ，这 里 取 值 为 2，停 止 迭 代 阈 值 为

ε ∈[0.001,0.01],迭代次数t≤ l，l为最大迭代次数.

Step 2 根据聚类中心矩阵V͂ t，通过计算各样

本xj与聚类中心v͂i的距离dt
ij，利用式(9)对模糊划分

矩阵U͂ t进行更新.

Step 3 根据模糊划分矩阵U͂ t和式(10)更新聚

类中心矩阵.

Step 4 判定阈值.对于给定的阈值ε，如果

V͂ t + 1 - V͂ t ≤ ε或当迭代次数达到最大上限l时，停

止迭代；否则令t = t + 1，转到第 2 步.迭代停止时，

可得到模糊聚类中心，以及模糊划分矩阵参数估

计值；最后对样本xj的聚类判决依据为

ω = arg
i = 1,⋯,c

max u͂ij (13)

由于本文提出的双重聚类法是基于FCM的模

糊聚类，因此可采用具有代表性的模糊聚类有效

性指标 Xie-Beni 指标VXB
[9]和分离系数指标VSC

[10]来

进行有效性评价，从而获取最佳聚类数K = 4时，两

种指标达到最优评价值.

4.2 购票旅客聚类结果分析

基于PCA分析，利用本文提出的改进FCM聚

类方法和最佳聚类数K = 4得到聚类结果(图 5).由

第1~3类分布可以看出PC2值越大 PC1值增加；第

4类较特别，对应较高的PC1值和较低的PC2值.根

据图 3的主成份分析结果，PC1与单次出行人数、

提前购票时间和出行 OD 城市人均 GDP 强相关；

PC2与旅客购票渠道强相关.由此可以进一步分析

各类旅客的关键特征属性.

图 5 购票旅客聚类结果

Fig. 5 Clustering results of ticketing passengers
图 6 为 4 类旅客在预售期内单次出行人数的

分布.第 1类(C1)主要包含单次出行人数n ∈[1,5]的
私人出行旅客类型；第2类(C2)集中于单次出行人

数n ∈(5,20]的多人出行旅客类型；第 3类(C3)主要

为单次出行人数n ∈(20,50]的小团体出行旅客类

型；第 4类(C4)主要是单次出行人数n ∈(50,200]的
团体出行旅客类型.单次出行人数越多，购票时间

相对提前.

表 2 不同OD城市经济情况的旅客出行比例

Table 2 Passenger rate for different O-D
economic levels (%)

旅客
类别

C1

C2

C3

C4

“出发城市—到达城市”人均GDP水平

较高—较高

26.4
24.8
18.1
30.7

较高—较低

27.5
32.4

15.2
24.9

较低—较高

11.9
26.9
35.8

25.4

较低—较低

34.2

15.9
30.9
19.0

表 2 为不同类型旅客的出行 OD 城市人均

GDP情况的所占比例.根据国家统计局数据，2016

年全国人均GDP平均值为5.5万元，当本文研究的

城市人均GDP高于全国人均GDP时，认为该城市

处于经济状况较好的水平，反之则是较低经济水

平.由表 2可以看出，在私人出行旅客(C1)中，经济

发展程度偏低的城市之间的占大多数；多人出行

旅客(C2)主要是从经济发展程度较高的城市到经

济发展程度偏低的城市；小团体旅客(C3)主要是从
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经济发展程度偏低的城市到经济发展程度较高的

城市；团体出行旅客(C4)集中于经济发展程度较高

的城市之间.

图 6 预售期内各类旅客单次出行人数分布

Fig. 6 Distributions of passenger travel characteristic in pre-sell period

图7为4类旅客的购票渠道分布.其中，私人出

行旅客(C1)购票渠道涉及面较广，包括窗口、代理

点、自售机、手机和互联网等；多人出行和小团体

(C2、C3)购票渠道主要集中于窗口、代售点和手机

购票；团体出行旅客(C4)主要为窗口和代售点办

理.基于以上分析，得到 4类旅客类型的购票行为

特性，如表3所示.

图 7 各类购票渠道分布

Fig. 7 Distribution of ticketing approach for clusters
表 3 各类旅客购票情况

Table 3 Ticketing situation for different clusters

旅客
类别

C1

C2

C3

C4

旅客购票情况

单次出行
人数n

1≤ n < 5
5≤ n < 20
20≤ n < 50
50≤ n < 200

平均提前
购票天数

2
3
7
9

出行城市人
均GDP/万元

7.73
15.85
8.12
17.26

到达城市人
均GDP/万元

8.74
8.63
16.21
17.23

主要购票渠道

窗口、代理点、自售机、
手机、互联网

窗口、代售点、手机

窗口、代售点、手机

窗口、代售点

售票数
量/万张

14.75
4.5
1.75
1.95

比例/%

64.2
19.6
7.6
8.4

由表3可知，单次旅客出行人数对购票行为有

一定程度的影响，人数越多，出行团体越大，购票

时间越早.无论何种旅客类型，窗口和代售点仍是

目前采用最广泛，旅客接受度最高的购票渠道，越

小的团体旅客出行更容易选择智能化购票(手机、

互联网等).此外，私人出行旅客类型的购票量占绝
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大部分(64.2%)，由于出行人数较少，主要包含了沿

线普通城市之间的来往的旅客；多人出行旅客类

型购票量占 19.6%，根据属性特征，该类旅客主要

体现于回乡的行程；小团体出行旅客类型购票量

仅占7.6%，主要体现于返城的行程；团体出行旅客

购票量占8.4%，主要活动于沿线大城市之间，由于

单次出行人数较多，主要通过窗口和代售点等人

工办理.

5 结 论
以高铁旅客购票行为为研究对象，结合贵阳

—广州高铁购票旅客的相关数据，在基于PCA分

析购票行为主要特征属性基础上，结合实际购票

行为特征提出基于FCM的双重聚类方法对购票旅

客样本进行聚类，得出以下结论：

(1) 根据高铁旅客实际购票行为特征，提出基

于 FCM的双重聚类分析法.该方法能有效结合高

铁旅客购票行为的各种特征变量，利于发现旅客

购票行为关键特征属性的相互关系，可实现将具

有相似购票特性的旅客进行划分，进而获得不同

类别旅客购票行为特性，从而简化高铁售票组织

策略和列车能力利用的相关问题的研究.

(2) 高铁旅客购票行为的主要特征属性为单

次出行人数、购票提前天数、出行 OD 城市人均

GDP和购票渠道.基于PCA分析，利用本文提出的

双重聚类法将购票旅客分为 4类：私人出行、多人

出行、小团体出行和团体出行购票旅客，不同旅客

类型有不同的购票行为特性.

基于不同购票行为特性的高铁售票组织策略

研究及合理优化列车能力利用的有效方法，将是

进一步研究的主要内容.
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