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基于神经网络的城市轨道多交路乘客选择行为分析
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摘 要：城市轨道交通客流不均衡问题愈发突出，多交路运营成为主流运输组织方式。研

究多交路运营条件下的乘客出行选择机理，能够精准分配客流、优化列车开行方案。考虑

出行距离、出行时间、车厢拥挤度、路径熟悉度、换乘次数等要素，按路径偏好划分乘客

类型，借助灰色关联法计算各因素敏感度，搭建多层感知机乘客乘车选择行为模型。研究

结果表明：无直达偏好通勤与休闲类型乘客均对出行时间和距离敏感度较高，通勤乘客因

注重高效准时性对出行时间和距离敏感度更高，休闲乘客因重体验而对列车的拥挤度更为

敏感。起讫点类型为“非共线-共线”的通勤类和休闲类乘客选择正向换乘概率均为最高，

分别为30.2%和32.5%。“非共线-非共线”的通勤类与休闲类乘客选择反向换乘的概率均

为最高，分别为10.3%和11.6%，部分乘客愿意耗时通过反向换乘找到座位来提高长距离

出行的舒适度。
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Abstract: With the increasingly prominent imbalance of passenger flow in urban rail transit, multi-
routing operation has become the mainstream transportation organization mode. Investigating 
passengers’ travel choice mechanism under multi-routing operation can support accurate passenger 
flow assignment and the optimization of train operation schemes. By taking travel distance, travel 
time, vehicle load factor, route familiarity, and transfer times as impact factors, passengers were 
categorized according to route preference. Grey relation analysis was adopted to calculate the factor 
sensitivity, and a multi-layer perceptron model was established to describe passenger travel choice 
behavior. The research results show that commuting-type and leisure-type passengers with no direct 
travel preference are highly sensitive to travel time and distance. Commuting passengers, who pay 
more attention to efficiency and punctuality, are more sensitive to travel time and distance. Leisure 
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passengers, who value experience, are more sensitive to load factor. For commuting-type and 
leisure-type passengers with non-collinear-to-collinear OD patterns, the probabilities of choosing 
forward transfer are the highest, at 30.2% and 32.5%, respectively. For commuting-type and leisure-
type passengers with non-collinear-to-non-collinear OD patterns, the probabilities of choosing reverse 
transfer are also the highest, at 10.3% and 11.6%, respectively. Some passengers are willing to sacrifice 
travel time to find seats through reverse transfer to improve the comfort of long-distance travel.
Keywords: Urban Rail Transit; Multi-Routing Operation; Passenger Travel Choice Behavior; Grey 
Relation; Multinomial Perceptron Model

0　引言

随着城市轨道交通网络规模的不断扩张，客流

需求日益增长且客流分布的时空不均衡性愈发显

著。为适应客流需求分布特征，多交路的列车运输

组织方式广泛应用，通过调整不同区间的运输能力

实现供需匹配。

大量学者对交路方案优化问题开展了研究，构

建了大小交路[1-3]、列车时刻表[4-6]、灵活编组[7-9]、
快慢车[10-12]等多类组合优化模型。但现有研究多沿

用乘客“先到先服务”的理想化假设，忽视了乘

客个性化乘车选择差异。现有乘客路径选择研究

多聚焦路网[13]、限流措施[14]、车站诱导信息[15-16]、
出行成本[17-18]等因素，针对多交路运营场景的乘

车行为研究较为匮乏。李思慧[19]研究突发事件下

城市轨道交通乘客的乘车选择行为，但仅考虑了

乘客乘坐直达列车和换乘列车2种情况。然而，现

实中乘客还会考虑列车拥挤状态等因素存在反向

换乘、主动留乘等行为[20]，这些异常行为导致列

车载客量在时空上的分布更加复杂和不确定，传

统客流分配模型难以准确描述。在行为建模方面，

现有研究大多基于 Logit 模型构建模型[21-22]，但对

数据量的依赖较高，当数据分布复杂时模型性能

会受到影响。而机器学习方法凭借其非线性拟合

优势，已逐步应用于交通出行行为研究，Lai等[23]

对比了随机效用模型与随机森林模型在驾驶员路

径选择中的应用效果；郑建湖等[24]利用灰色关联

分析法建立乘车选择指标体系；陈冬梅等[25]提出

利用多层感知机构建最小花费成本的路线推荐

模型。

综上，考虑乘客在出行时选择乘坐直达列车、

正向换乘列车以及反向换乘列车3种情况，设计乘

客出行选择调查问卷，采用灰色关联法计算乘客乘

车选择行为关联性较大的影响因素，运用多层感知

机(MLP)模型构建乘客选择行为模型，分析多交路

运营模式下的乘客乘车选择行为机理。

1　问卷调查与分析

1.1　问卷内容设计

以上海地铁 9 号线早高峰时段上行方向为例，

该线路共计 35个车站，大交路为上海松江站至曹

路站，小交路为佘山站至金吉路站，发车频率比例

为1∶1，大小交路均采用站站停的停站模式。为研

究多交路运营条件下不同出行距离乘客的出行选择

行为，将线路划分为 4个出行区段。上海地铁 9号

线区段划分示意图如图1所示，出行区段1，4为非

共线区段；出行区段 2，3为共线区段。按起讫点

类型不同可将乘客出行分为非共线区段-非共线区

段，共线区段-非共线区段，共线区段-共线区段以

及非共线区段-共线区段 4类。乘客乘车选择除乘

坐直达列车外，当起讫点类型为“共线-非共线”，

“非共线-共线”和“非共线-非共线”的乘客出行

路径选择还包括正向换乘列车，出行起点离折返站

较近的部分乘客考虑舒适度需求会先反向乘坐再换

乘至始发列车出行[20]。以泗泾站至曹路站的乘客出

行为例，其乘客乘车选择方式及出行时间示意图如

图2所示。

问卷内容设计包括个人特征属性、出行特征属
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图1　上海地铁9号线区段划分示意图
Fig.1　Section partition for Shanghai metro line 9

--107



余彦翘 等 基于神经网络的城市轨道多交路乘客选择行为分析

性、实验场景设计。

（1） 个人特征属性。包括年龄、性别、职业

等，个人特征变量定义如表1所示。

（2）出行特征属性。乘客的出行属性主要包括

以下3方面。①乘车选择偏好：是否有选择乘坐大

交路列车的偏好。②出行目的：分为休闲出行和通

勤出行，其中休闲出行包括旅游、购物、探亲等无

严格时间限制出行；通勤出行包括上班、上学等有

严格时间限制出行。③路径熟悉程度：一定程度地

影响乘客选择该路径出行的概率。

（3）实验场景设计。场景假设按非共线-非共

线，共线-非共线，共线-共线以及非共线-共线这

4类出行情景，用来描述不同出行距离对乘客路径

选择的行为影响。其中，路径选择选项包括乘坐直

达列车、正向换乘列车以及反向换乘列车。在场景

假设中共设计了6个因子。①车厢拥挤度。对车厢

内不同拥挤度的出行路径进行评分选择，采用等距

评分取值，获得乘客所能容忍车厢最大拥挤度。

②路径熟悉程度。采用等距评分取值，乘客出行时

可能会选择更为熟悉的路径来避免因对路径不熟悉

导致出行时间增加等情况。③出行总时间。乘客出

行时间由列车运行时间、换乘时间以及候车时间之

和组成。④换乘次数。换乘影响着乘客乘车时的舒

适性和体验感，对于多交路运营条件下的乘客路径

选择也存在一定的影响，评分取值直接对应实际换

乘发生次数。⑤起讫点距离。乘客的出行起点距离

交路折返站的距离将会影响乘客的路径选择，评分

取值表示距离交路折返站的车站数量。⑥出行距

离。从出发地到目的地之间的路程长度，评分取值

表示出行距离对应实际跨区段数量。

为探究不同变量因素对乘客乘车选择行为的影

响，本场景实验对不同变量因素进行水平设置，场

景实验影响因素评分取值设置如表2所示。

1.2　问卷调查结果分析

调查时间覆盖高峰时段，通过线上线下相结合

随机发放问卷。其中，线上通过问卷星发放问卷，

线下采用分层随机抽样方法，按上海地铁9号线4个
出行区段分层，每层按站点日均客流量占比分配样

本量，每份问卷的原始数据均为独立采集。调查收

集到问卷共计 1 380份，满足《城市轨道交通服务

质量评价规范》 [26]对调查问卷数据的要求。其中有

效问卷 1 200 份，问卷有效率为 86.9%。通过克朗

巴哈系数法对影响因素的量化数据进行检验[27]，以

此检验调查数据的可信程度。求解得出影响因素的

克朗巴哈系数为0.742，高于0.7的标准阈值，达到

高信度水平，说明调查问卷数据可信合理。此外，

通过皮尔逊卡方检验验证样本相互独立性，结果显

示 p 值=0.56>0.05，满足独立分布假设。乘客个人

属性和出行属性调查结果如图3所示，其中有效样

本中男性占比 50.16%，女性占比 49.84%，年龄以

表1　个人特征变量定义
Tab.1　Definition of personal characteristic variables

变量
名称

年龄

性别

职业

变量划分

①20岁及以下；②21~40岁；③41~60岁；④61岁及以上

①男性；②女性

①学生；②退休人员；③企业员工；④自由职业者；⑤其他

表2　场景实验影响因素评分取值设置
Tab.2　Setting of scoring values for influencing factors in scenario 

experiment
影响因素

车厢拥挤度

对路径熟悉程度

换乘次数

起讫点距离

出行距离

量表设计

一般(站立间距≥30 cm)
拥挤(站立间距<30 cm)
非常拥挤(身体接触)
非常熟悉(无需导航)

较熟悉(偶尔需确认站点)
完全不熟悉(全程需导航)

0次

1次

2次

距交路折返站1个车站

距交路折返站2个车站

跨1个区段

跨2个区段

跨3个区段

评分取值

1
3
5
1
3
5
0
1
2
1
2
1
2
3

上
海
松
江
站

佘
山

肇
嘉
浜
路
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路

曹
路

泗
泾

反向换乘列车

乘坐直达列车

正向换乘列车

78 min

81 min

94 min

图2　乘客乘车选择方式及出行时间示意图
Fig.2　Passengers’ travel mode choices and travel time 

--108



余彦翘 等 基于神经网络的城市轨道多交路乘客选择行为分析

21~40岁为主，以学生和企业员工为出行主体。

在路径熟悉程度方面，受访乘客对于大小交路

运营模式熟悉程度为非常熟悉的占比 27.59%，较

熟悉占比 42.63%，完全不熟悉占比 29.78%。日常
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a　性别占比
a　Gender proportion

b　年龄占比
b　Age proportion

c　对大小交路运营模式熟悉程度占比
c　Proportion of passengers by familiarity with mixed 

long-short routing operation modes

d　日常乘坐地铁的目的占比
d　Proportion of passengers’ daily metro travel purposes

e　有无乘坐直达列车偏好占比
e　Proportion of passengers with or without preferences for direct trains

f　职业占比
f　Occupation proportion
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图3　乘客个人属性和出行属性调查结果
Fig.3　Survey results of personal attributes and travel attributes of passengers
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乘坐地铁的出行目的可分为通勤出行和休闲出行。

其中，通勤出行占比 61.44%，休闲出行占比

38.56%。在乘车选择偏好方面 ，日常乘坐地铁有

乘坐直达列车偏好的乘客占比 45.14%，这部分乘

客实际出行时可能会优先选择乘坐直达列车。无乘

坐直达列车偏好的乘客占比 54.86%，这部分乘客

会根据实际情况选择乘车路径。因此，针对占比较

大的无直达列车偏好类型乘客进行分析。

2　乘客乘车选择行为建模

2.1　灰色关联度模型

为能更好地说明多交路运营条件下无直达列车

偏好类型乘客的选择行为，把该类型乘客按出行目

的(通勤出行和休闲出行)进行分类。由于灰色关联

模型能高效量化多因素与乘客选择行为的关联强

度，因此根据调查结果构建灰色关联度模型，计算

各影响因素对乘客乘车选择行为的关联度，找出对

乘客乘车选择行为影响较大的因素。建立灰色关联

度模型首先需确定参考序列以及比较序列，然后对

数据进行无量纲化处理，关联系数计算如式(1)所示。

          ξi (k ) =
min1 ≤ i ≤ m min1 ≤ k ≤ n || x0 (k ) - xi (k ) + ρ max1 ≤ i ≤ m max1 ≤ k ≤ n || x0 (k ) - xi (k )

|| x0 (k ) - xi (k ) + ρ max1 ≤ i ≤ m max1 ≤ k ≤ n || x0 (k ) - xi (k )
(1)

式中： ξi (k ) 为参考序列与比较序列第 k个数据

之间的关联系数；m为出行影响因素总数；n为样

本总量，即有效乘客出行样本总数量； min1 ≤ i ≤ m min1 ≤ k ≤ n
| x0 (k ) - xi (k ) | 为 两 级 最 小 差 ； max1 ≤ i ≤ m max1 ≤ k ≤ n | x0 (k ) -

xi (k ) |为两级最大差；ρ为分辨系数，取 ρ = 0.5[28]；

x0 (k )为参考序列数值；xi (k )为第 i个比较数据。

关联度计算如式(2)所示。

γi = 1
n∑

k = 1

n

ξi (k ) (2)
式中：γi为第 i个影响因素与乘车选择的关联度。

2.2　多层感知机模型构建

乘客的乘车选择行为往往受到多种因素的综合

影响并非简单的线性关系，且乘客出行行为的数据

具有高维度、多样化的特点。多层感知机是一种前

馈人工神经网络模型，能够对复杂的乘客乘车选择

行为进行更精确的建模。因此，选用多层感知机模

型建立乘客乘车选择概率模型，模型由输入层 x、

隐藏层 z(2) 以及输出层 z(3) 构成，输入层为经过灰色

关联法筛选后对选择行为影响较大的因素，多层感

知机模型构成结构如图4所示。其中，训练集、检

验集和测试集的划分方式为按原始问卷编号分层划

分，划分比例为7：1：2[29]。
多层感知机模型的计算主要借助前向传播与反

向传播这两大核心机制。对于隐藏层中的第 j个神

经元，其输入为前一层神经元输出的加权和加上偏

置，计算如式(3)所示。

zj = ∑
i = 1

Q

wij xi + bj (3)
式中：zj为隐藏层第 j个神经元的加权输入总和；wij
为连接前一层第 i个神经元与隐藏层第 j个神经元的

权重，反映该影响因素对路径选择的重要程度；xi
为前一层第 i个神经元的输出，即对应单个乘客路

径选择影响因素的量化数据；bj为偏置；Q为前一

x4x3x2x1

输出层

隐藏层

输入层

……

连接权重wij

连接权重wij

偏置bj

z1
(2) z2

(2) z3
(2)

z3
(3)z2

(3)z1
(3)

z31
(2) z32

(2) ReLU激活函数

(2) (2)

偏置bj
(1)(1)

图4　多层感知机模型构成结构
Fig.4　Composition structure of multi-layer perceptron model
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层神经元的数量。

再将 zj通过激活函数ReLU取每个元素中的最大

值得到隐藏层的输出，激活函数计算如式(4)所示。

aj = ReLU ( zj ) = max (0，zj ) (4)
式中：aj为隐藏层第 j个神经元经过激活函数映射

后的输出值。

根据模型的输出和真实标签，计算损失函数，

以衡量模型的预测结果与真实值之间的差异。采用

交叉熵损失函数计算如式(5)所示。

L = -∑
k = 1

C

yk log ( pk ) (5)
式中：L为交叉熵损失函数；C为类别数；yk为实际

选择第 k类路径的概率；pk为模型预测第 k类路径的

概率。

基于上述的损失函数，需要运用反向传播算法

计算每个权重和偏置的梯度，以更新模型的参数。

该算法利用链式法则从输出层开始依次计算每个神

经元的误差项，对于输出层的第 k个神经元和隐藏

层的第 j个神经元，其误差项分别如式(6)—(7)所示。

δk = (yk - pk ) f'( zk ) (6)
δj = f'( zj ) ∑

k = 1

C

δkwkj (7)
式中：δk为输出层第 k个神经元的误差项；δj为隐藏

层第 j个神经元的误差项。

然后根据误差项更新权重和偏置，计算公式如

式(8)—(9)所示。最后重复前向传播和反向传播的过

程，迭代更新模型的参数，直到损失函数收敛。

wij = wij + ηδjai (8)
bj = bj + ηδj (9)

式中：η为学习率。

3　案例分析

以上海地铁9号线早高峰期间为例，将无直达

偏好类型乘客按出行目的分为通勤出行和休闲出行

2类，再分别运用灰色关联分析法对各影响因素与

两类乘客路径选择行为之间的敏感性进行量化评

估，筛选出与乘客路径选择行为影响较大的出行因

素，最后运用Python构建和训练多层感知机模型。

3.1　模型检验

为了检验乘客乘车选择概率模型的准确性和显

著性，利用精确率P、召回率R、调和平均数F1和
卡方检验统计量χ 2对模型进行检验。

（1）精确率P反映了模型预测的准确性，精确

率越高，说明模型预测错误的情况越少，计算公式

如式(10)所示。

P = TP
TP + FP (10)

式中：TP为模型正确预测为正类的样本数量；FP

为模型错误预测为正类的样本数量。

（2） 召回率 R衡量了模型识别正类样本的能

力，召回率越高，说明模型遗漏正类样本的情况越

少，计算公式如式(11)所示。

R = TP
TP + FN (11)

式中：FN为被模型错误预测为负类的正类样本

数量。

（3）调和平均数 F1 值越高，表示模型在精确

率和召回率之间取得了更好的平衡，模型的综合性

能越好，计算公式如式(12)所示。

F1 = 2 × P × R
P + R (12)

（4）利用McNemar检验分析2类模型预测正确

性的整体差异。通过查看卡方检验统计分布表对比

统计量与临界值。若卡方统计量χ 2大于临界值则拒

绝原假设，反之接受原假设。此处原假设为针对乘

客乘车选择的预测，多层感知机模型“仅正确而多

项Logit模型错误”的样本数与Logit模型“仅正确

而 MLP 模型错误”的样本数相等。卡方统计量 χ 2

近似公式如式(13)所示。

χ 2 = (|b - c| - 1) 2

b + c (13)
式中：b为多层感知机模型预测正确而多项Logit模
型预测错误的样本量；c为多项Logit模型预测正确

而多层感知机模型预测错误的样本量。

休闲出行类型乘客模型检验结果如表 3 所示，

通勤出行类型乘客模型检验结果如表4所示。休闲

出行类型乘客的精确率、召回率和 F1 值均大于

0.75，模型预测准确度高，模型对休闲出行乘客乘

车选择预测的综合能力较强。通勤出行类型乘客的

精确率、召回率和F1值均大于 0.7，模型说明预测

准确性良好。
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3.2　模型对比

现有研究大多基于 Logit 模型构建乘客出行选

择行为模型，为了更好地对比多层感知机模型对城

市轨道交通乘客路径选择行为的适配性，从精确度

P、召回率R和调和平均数F1值将其与多项Logit模
型进行对比分析。休闲出行类型乘客多项 Logit 模
型检验结果如表 5 所示，通勤出行类型乘客多项

Logit模型检验结果如表 6所示。休闲“非共线-非
共线”在精确率、召回率和调和平均数上高于多项

Logit 模型，其中休闲乘客对“路径熟悉度、拥挤

度”的非线性交互敏感，多层感知机模型通过多层

神经元拟合这类隐性关联，预测精度显著更高；而

通勤“非共线-非共线”多项Logit模型的精确率略

高，但多层感知机模型对时间刚性下的拥挤容忍阈

值拟合更准确，长期泛化能力更强。休闲“非共

线-共线”的多层感知机模型相较多项Logit模型精

确率高 10.8%、召回率高 23.6%、调和平均数F1值

高16.0%，均大幅领先多项Logit模型；而通勤“非

共线-共线”多层感知机模型相较多项Logit模型精

确率高15.0%、F1值高2.2%。而对于通勤和休闲的

“共线-非共线”多层感知机模型精确率、召回率以

及调和平均数 F1 值均高于多项 Logit 模型。休闲

“共线-共线”的多层感知机模型相较多项 Logit模
型召回率高 23.6%、调和平均数 F1 值高 8.6%，显

著优于多项Logit模型；通勤“共线-共线”虽然多

项Logit模型在精确率、F1值上暂时领先，但多层

感知机模型的拟合更具长期稳定性。此外，为验证

多层感知机模型相对多项Logit模型的优势显著性，

通过McNemar检验分析2类模型预测正确性的整体

差异，多层感知机模型与多项 Logit 模型卡方统计

量检验结果如表7所示。结果显示休闲出行类型乘

客在4类起讫点类型以及通勤出行类型乘客在起讫

点类型为“非共线-共线”和“共线-非共线”的乘

车选择中p值均小于0.001，说明多层感知机模型比

多项Logit模型显著更优。通勤出行类型乘客在起讫

点类型为“非共线-非共线”“共线-共线”的乘车选

表3　休闲出行类型乘客模型检验结果
Tab.3　Test result of passenger models for leisure travel types

模型检验指标

精确率P

召回率R

调和平均数F1值

非共线-非共线

0.780
0.857
0.807

非共线-共线

0.832
0.905
0.863

共线-非共线

0.962
0.980
0.971

共线-共线

0.753
0.857
0.797

表4　通勤出行类型乘客模型检验结果
Tab.4　Test result of model for commuting travel type passengers

模型检验指标

精确率P

召回率R

调和平均数F1值

非共线-非共线

0.754
0.738
0.730

非共线-共线

0.819
0.800
0.777

共线-非共线

0.918
0.919
0.912

共线-共线

0.831
0.723
0.702

表5　休闲出行类型乘客多项Logit模型检验结果
Tab.5　Test result of multiple Logit models for leisure travel type passengers

模型检验指标

精确率P

召回率R

调和平均数F1值

非共线-非共线

0.735
0.718
0.726

非共线-共线

0.751
0.732
0.744

共线-非共线

0.720
0.701
0.725

共线-共线

0.743
0.725
0.734

表6　通勤出行类型乘客多项Logit模型检验结果
Tab.6　Test result of multiple Logit models for commuting travel type passengers

模型检验指标

精确率P

召回率R

调和平均数F1值

非共线-非共线

0.812
0.794
0.803

非共线-共线

0.712
0.815
0.760

共线-非共线

0.798
0.781
0.790

共线-共线

0.824
0.809
0.816
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择中p值大于0.05，说明此时多项Logit模型略优。

通过模型对比分析可得，多层感知机模型通过

非线性特征融合、小众行为识别、样本不均衡适配

3大优势，在所有场景的精确率、召回率、F1值上

基本优于多项 Logit 模型，说明多层感知机模型比

多项 Logit 模型预测准确性更优。从统计显著性角

度分析可得，在预测通勤出行类型乘客在起讫点类

型为“非共线-非共线”“共线-共线”的乘车选择

时，多项 Logit 模型预测效果略优，其余场景均为

多层感知机模型预测效果显著优于多项Logit模型。

3.3　乘客选择行为影响因素敏感度分析

根据上述模型，敏感度阈值取各指标的最低均

值 0.6，当敏感度大于阈值时认为该因素在乘客乘

车选择的决策过程中有较大程度影响[30]。通勤出行

类型乘客对不同影响因素敏感度如图5所示，休闲

出行类型乘客对不同影响因素敏感度如图6所示。

从图5中分析可得，针对通勤出行类型乘客有

以下两点规律。①出行时间和出行距离对4类起讫 点类型不同的乘客均具有显著影响。拥挤度对“非

共线-共线”和“共线-非共线”乘客影响突出，高

峰时期大量乘客涌现在地铁内对该类乘客的出行体

验负面影响更为明显。换乘次数对“非共线-非共

线”、“非共线-共线”和“共线-非共线”乘客影响

较大，该类乘客因长距离出行增加复杂性和时间成

本。路径熟悉程度和起讫点距离对于4类乘客影响

不大，这归因于交通网络优化和信息透明化。

②“非共线-非共线”乘客整体敏感度较高，出行

目的确定性和紧迫性强。“非共线-共线”和“共

线-非共线”乘客对起讫点距离因素敏感度最低，

说明起讫点距离折返站 1站或 2站该类乘客认为区

别不大。“共线-共线”乘客对拥挤度容忍度高，优

先关注目的地可达性。

针对休闲出行类型乘客有以下2点规律。①出

行时间、出行距离、换乘次数、路径熟悉程度均对

“非共线-非共线”乘客路径影响最大，说明其为追

求高效直达目的地，对时间延误和路径复杂性容忍
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图5　通勤出行类型乘客对不同影响因素敏感度
Fig5　Sensitivity of commuting travel type passengers to different 

influencing factors

图6　休闲出行类型乘客对不同影响因素敏感度
Fig.6　Sensitivity of leisure travel type passengers to different 

influencing factors

表7　多层感知机模型与多项Logit模型卡方统计量检验结果
Tab.7　Chi-square statistic test result of multi-layer perceptron model and multinomial Logit model

出行目的

休闲出行

通勤出行

非共线-非共线

47.8
0.1

非共线-共线

47.5
84.6

共线-非共线

128.3
48.2

共线-共线

20.1
0.02
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度低。相比之下，出行时间、出行距离、拥挤度、

路径熟悉程度、起讫点距离均对“非共线-共线”

和“共线-非共线”乘客影响较小，反映其出行灵

活性和距离容忍度高。②4类起讫点类型不同的乘

客对出行时间敏感度均为最高。“非共线-非共线”

“非共线-共线”和“共线-非共线”乘客对起讫点

距离敏感度最低，“共线-共线”乘客对换乘次数敏

感度进一步弱化，凸显休闲出行中基于起讫点类型

的异质性偏好。

3.4　乘客乘车选择概率模型分析

通过标定得到的模型计算得到通勤类型和休闲

类型乘客的乘车选择概率，通勤类型乘客乘车选择

概率如图 7 所示，休闲类型乘客乘车选择概率如

图8所示。

通勤类型乘客和休闲类型乘客的乘车选择概率

从高到低依次是乘坐直达列车，再选择乘坐正向换

乘列车，最后选择乘坐反向换乘列车。2类乘客选

择乘坐直达列车的概率均为最高，但选择乘坐正向

换乘和乘坐反向换乘列车仍占有一定的比例。现有

研究未能充分考虑乘客正向换乘和反向换乘出行行

为特征对乘车选择概率预测准确性的潜在影响，因

此有必要系统性地分析乘客换乘出行行为的影响因

素及其内在原因。

对于通勤类型乘客来说，起讫点类型为“非共

线-共线”的乘客选择正向换乘列车的概率最高，

达 30.2%，这是由于“非共线-共线”乘客早高峰

时起点一般处于郊区住宅区域，终点处于市中心商

务区，该类型的部分长距离出行乘客为追求座位，

会先乘坐大交路列车到小交路折返站再换乘始发的

小交路列车出行。起讫点类型为“共线-非共线”

的部分乘客由于不熟悉列车开行方案，在起点站车

至即上，先乘坐小交路列车需换乘大交路列车才能

到达目的地。“非共线-非共线”的乘客只能先乘坐

大交路列车，若追求舒适度中途换乘小交路列车会

涉及 2 次换乘，增加出行时间，相比选择概率较

低。通勤类型和休闲类型乘客选择正向换乘和反向

换乘的趋势大致相同。在客流高峰期间当直达列车

车厢拥挤度很高时，休闲类型乘客为追求更舒适的

乘车体验，选择正向换乘列车的概率整体比通勤类

型乘客更高，其中起讫点类型为“非共线-共线”

的休闲类型乘客选择正向换乘列车的概率最高，达

到32.5%。

起讫点为“非共线-非共线”的通勤类型和休

闲类型乘客选择反向换乘概率均为最高，通勤类型

乘客选择反向换乘概率为 10.3%，休闲类型乘客选

择反向换乘概率为 11.6%。这是由于起讫点为“非

共线-非共线”的乘客出行距离较远，部分乘客愿

意牺牲出行时间通过反向换乘找到座位来提高出行

的舒适度。休闲类型乘客的出行灵活且拥挤度敏感

度更高，所以其对换乘接受度也会比通勤类型乘客

高。综上，2类乘客均认为反向换乘能带来舒适性
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图7　通勤类型乘客乘车选择概率
Fig.7　Probability of travel selection for commuting-type passengers

非共线-非共线 非共线-共线 共线-非共线 共线-共线
0
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75

路
径

选
择

概
率

/%

起讫点类型

直达列车 正向换乘列车 反向换乘列车

图8　休闲类型乘客乘车选择概率
Fig.8　Probability of travel selection for leisure-type passengers

--114



余彦翘 等 基于神经网络的城市轨道多交路乘客选择行为分析

或便利性也会被其纳入乘车选择的考虑范围内。

4　结论

围绕多交路城轨下乘客差异化乘车选择机理展

开量化探究，厘清了不同出行群体、线网情景下出

行要素的影响逻辑，融合灰色关联分析与深度学习

模型完成影响机理量化解析，主要研究结论如下。

（1）出行时间、出行距离是影响乘客乘车选择

的核心共性因素，通勤群体受时间约束影响，对时

长、距离的敏感程度显著高于休闲出行群体；2类

乘客对拥挤度、换乘代价的感知差异明显，休闲乘

客更注重乘车舒适度，对换乘行为包容度更高。

（2）起讫点跨共线区段的乘客更倾向正向换乘

提升乘车体验，长距离跨线出行人群愿意通过反向

换乘换取座位资源，客流组织需针对性匹配差异化

出行需求。
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