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城市轨道交通客流时段 ＯＤ 对挖掘及快慢车停站
方案确定算法研究

杨恺鹤， 丁小兵， 刘志钢， 陈家萍， 万　 苏

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文首先引入大数据理论，构建具备补充和修正功能的时段聚集机理数据挖掘算法，随后建立 Ｔｉｍｅ＿ｃｌｕｓｔｅｒｍ，ｎ
ｋ 聚类

算法挖掘客流峰值时段划分，从行车调度指挥角度研究客流时段聚集规律；其次，根据客流聚集的时段规律挖掘，以 ＡＦＣ 客流

数据为支撑挖掘基于最小支持度 ｍｉｎｓｕｐｐｏｒｔ 的客流 ＯＤ（Ｏｒｉｇｉｎ－ Ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ），以优化轨道交通市郊线路的行车组织方案；最
后，通过算例分析验证了 Ｔｉｍｅ＿ｃｌｕｓｔｅｒｍ，ｎ

ｋ 模型优越于目前经验法确定快慢车开行比例。
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０　 引　 言

中国轨道交通建设和运营高速发展，在运营管

理方面积累了经验，也带来了一定的问题：城市区域

内交通通行拥堵状况加重，城市的部分功能开始转

移向郊区，市郊区间的时段客流明显增加，市郊线

路、地铁客流的出行规律产生了明显改变，且预测难

度较大，增加了车站客流组织的难度，若车站站台的

滞留客流过大，还可能引发严重的安全问题。 本文

通过大数据理论分析，结合先进的数据挖掘技术研

究轨道交通客流在车站的聚集规律，可以及时获取

不同规模车站，不同手段的客流出行特征，有助于运

营企业及时调整行车计划，为日常行车调度指挥提

供决策依据。
在国内外研究地铁客流出行分布所构建的模型

中，以重力模型和增长系数法用得较多，奠定了客流

研究的基础。 １９４０ 年，Ｓｔｏｕｆｆｅｒ 最早提出了介入机会

模型；１９５５ 年，Ｃａｓｅｙ 提出了重力模型，后来该模型

在最大熵原理和最大似然原理方面均得 ＮＴ 解释；
１９６５ 年，Ｆｕｍｅｓｓ 提出了著名的增长系数法。 随后，
美国在交通规划中开始使用线性回归模型来预测出

行发生和吸引量；１９６０ 年末，英国专家首先提出一

种交叉分析法的客流研究算法，基于此 Ｇｏｒｄｏｎ Ｗ．Ｓ
提出了不以家庭为出行单位的研究模型，研究了客

流的分布于聚集模型［１］；Ｒｉｃｈａｒｄ Ｃ．Ｍ．Ｙａｍ 建立专

门模型来研究专有客流的出行特征［２］；Ｊ．Ｌ．Ｂｏｗｍａｎ
等以出行者的活动安排为切入点建立模型，来预测

出行的产生［３］。 这些国外学者在客流量预测和分

布的模型上作了较为深入的研究，奠定了理论基础。
国内近几年在该方面作了较多值得借鉴作用的研



究：杨晓光构建了研究客流分布滞后的预测模型，并
兼顾了其他关键因素的影响，所建模型更加完善，计
算结果也更加精确［４］；姚恩建指出非集计模型在理

论上的不足，提出了一种集计数据的客流 ＯＤ 分布

模型，并进行了实例验证［５］。 在 ＯＤ 分布及路径选

择的联合模型上，由于缺少关于目的地选择的调查结

果，在参数标定上采用外推方式，致使两阶段分开，影
响了模型的预测精度。 随后，赵鹏提出了基于状态空

间方法的短时客流 ＯＤ 估计模型，预测结果的精确度

得到较为理想的提高［６］；陈小鸿以客流 ＯＤ 矩阵为出

发点，建立了以广义最小二乘理论为基础的 ＯＤ 矩阵

估计模型，并采用递增拉格朗日算法给出了相应的求

解过程，但反推结果的精度不太理想［７］。
上述研究成果在海量客流数据预处理方面均未

深入研究，对数据字段值缺失等未形成补充机制；对
地铁客流积累的数据的应用尚不够充分，还有很多

方面可以深入挖掘。 若能对客流数据进行精细化预

处理和缺失补充，探索乘客的时段聚集实时状态，为
轨道交通市郊线路行车组织方案优化提供数据支

持。 本文拟从运营企业获取的 ＡＦＣ 进出站客流数

据为支撑，研究基于乘客出行交通卡卡号及出行时

段的信息跟踪，并结合相关时段参数数据，计算乘客

的走行时间，从而构建模型挖掘乘客的聚集机理，以
聚集机理为支撑获取乘客的出行时段特征及时段分

布，以此指挥轨道交通的行车组织，列车运行计划的

编制及临时调整等，亦可为客流预测及客流应急疏

导模型的补充等提供理论及方法参考。

１　 城市轨道交通客流数据预处理算法

轨道交通运营企业在日常运营中积累了大量客

流数据，该客流数据包含了刷卡卡号、进出站时间、
进出站车站编号等重要数据。 而 Ｏｒａｃｌｅ 数据库容

量较大，且早期在建设数据库时，字段、存储过程、数
据规则、范式等设计合理性欠佳等原因，数据库中的

客流数据字段及其存储值有冗余甚至错误，不仅浪

费存储空间，还降低了数据挖掘与分析的效率和稳

定性。 所以对客流数据的异常识别很有必要，本文

研究的异常数据包括：按字段填充缺失的数据、冗余

的数据、错误数据等。
采集的原始数据通常存在冗余、字段值不完整、

数据内容不规范等问题，不能直接用于数据挖掘，需
要设计数据预处理算法。 但由于数据量大，预处理

的效率较低，若算法设计不完善，则会出现冗余计

算，甚至错误计算，导致处理性能和计算结果的准确

度降低。 本文拟从数据清洗算法角度进行优化，从
而提高清洗运算效率，主原始数据预处理设计过程

如图 １ 所示。
　 　 在轨道交通日常运营维护等积累的数据中，有
的是手工填写、有的是根据系统前台运行采集并经

过转换自动填写而成，数据不完整，字段值缺失等是

极有可能存在的。 故本文提出一种改进的朴素贝叶

斯分类算法，用于对重要数据字段缺失的填充，进而

数据的有效性能得到保证，基本流程如图 ２ 所示。
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图 １　 原始数据预处理算法设计
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图 ２　 缺失值填充流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｌｌｉｎｇ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ

　 　 在对缺失值的参数估计方面，通过式（１）来计

算各缺失字段值的可能概率，其中 Ｐ（Ｘ） 的取值在

各个可能取值状态下都可视为常数。

Ｐ（Ｃ ｉ ｜ Ｘ） ＝
Ｐ（Ｘ ｜ Ｃ ｉ） × Ｐ（Ｃ ｉ）

Ｐ（Ｘ）
． （１）

　 　 在该状态下计算出 Ｐ（Ｘ ｜ Ｃ ｉ） × Ｐ（Ｃ ｉ）， 即可完

成填充缺失值。 若缺失值的先验概率不可提前预知

的情况下，可将其预先设为等概率发生，所以 Ｐ（Ｘ ｜
Ｃ ｉ） 可由式（２）变形求得：
Ｐ（Ｘ ｜ Ｃ ｉ） ＝ Ｐ（Ｘ１ ｜ Ｃ ｉ） × Ｐ（Ｘ２ ｜ Ｃ ｉ）…Ｐ（Ｘｎ ｜ Ｃ ｉ） ．

（２）
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　 　 通过分析和推导，缺失值的参数估计算法可以

转化为求所缺失字段的取值概率 Ｐ（Ｘ ｜ Ｃ ｉ）。 当研

究数据的样本达到标准时，其概率近似等价于发生

的频率，可用数据字段完整且数据值符合规则的记

录取值出现频率来估计缺失值的发生概率 Ｐ（Ｘｎ ｜
Ｃ ｉ）。

式（２）在计算含有缺失值的记录值时，因数据

库范式的依赖性关系，主码的取值很大程度上决定

了各待填充值的概率，由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 算法在 Ｍａｐ
阶段和 Ｒｅｄｕｃｅ 阶段将处理时间切割成小碎片时，其
实际一次仅能处理一条实体记录，基于此必须将依

赖属性取值和其条件概率取值关联起来，以期求得

的值更加准确。
数据的填充模块主要通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 算法实

施，通过对比数据连接模块运算结果与原始输入数

据的偏差值进行连接模块运算的输入，Ｍａｐ 阶段的

计算和连接模块一致；而在 Ｒｅｄｕｃｅ 阶段，则利用式

（２）计算出每个 Ｃ ｉ 对应的条件概率，选择其中 Ｐ（Ｃ ｉ

｜ Ｘ） 概率最大的 Ｃ ｉ 作缺失值填充。
２　 客流时段聚集机理挖掘模型 Ｔｉｍｅ＿ｃｌｕｓｔｅｒｍ，ｎｋ 的构

建

当数据库中的数据实体量或字段值发生变化

后，原来的模糊频繁属性集则可能发生变化而不再

是频繁属性集。 针对模糊频繁属性集集合、负边界

的定义及计算方法，计算出模糊属性集在原始数据

库中的最小模糊支持度，本文提出了一种动态模糊

频繁属性集的负边界的计算方法，并将该方法用于

轨道交通时段客流量聚集度的挖掘。
２．１　 轨道交通客流时段聚集规律挖掘

将轨道交通运营的时段进行模糊离散化，令时

间序列 Ｓ ＝ （ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘｎ），取宽度为 ｗ 的时间窗作

用于 Ｓ 形成的子序列 Ｓｉ ＝ （ｘ１，ｘ２…ｘｉ ＋ｗ－１）， 单步滑

移形成一系列宽度为 ｗ 的子序列 ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，
ｘｎ－ｗ＋１， 式（３）：

Ｗ（ ｓ，ｗ） ＝ ｛Ｓｉ ｜ ｉ ＝ １，２，…ｎ － ｗ ＋ １｝ ． （３）
　 　 将Ｗ（ ｓ，ｗ） 看作 ｗ维欧氏空间中的 ｎ － ｗ ＋ １ 个

点，随机地分到 ｋ 类中，计算每类中心作为每类的代

表，计算集合 Ｗ（ ｓ，ｗ） 的元素 Ｓｉ（ ｉ ＝ １，２，…ｎ － ｗ ＋
１）， 第 ｊ 类代表的隶属度属性函数 ｕ ｊ（Ｓｉ） 为式（４）：

ｕ ｊ（Ｓｉ） ＝
（ １
‖ｓｉ － ｘ ｊ‖２）

１
ｂ－１

∑
ｋ

ｃ ＝ １
（ １
‖ｓｉ － ｘｃ‖

）
２ ｊ ＝ １，２…，ｋ；ｂ ＞ １．

（４）

其中： ｂ ＞ １，ｂ 为常数，用于控制聚类的模糊

度， ‖ｓｉ － ｘ ｊ‖２ 为第 ｉ 个点到第 ｊ 类点距离绝对值

的平方。
如果支持度满足 Ａ 条件，则在时间 Ｔ 范围内 Ｂ

发生，即 Ａ
Ｔ
→ Ｂ；Ａ，Ｂ ∈ ｘ１，ｘ２，…ｘｋ{ } ，需要确定 Ａ

发生的频率数为式（５）：

Ｆ（Ａ） ＝ ∑
ｎ－ｗ＋１

ｉ ＝ １
ｕＡ（Ｓｉ） ． （５）

　 　 其中： ｕＡ（Ｓｉ） 为 Ｓｉ 点属于第 Ａ 个代表属性的隶

属度。

关联规则 Ａ
Ｔ
→ Ｂ 的支持度 ｃ 为式（６）：

ｃ（Ａ
Ｔ
→ Ｂ） ＝ Ｆ（Ａ，Ｂ，Ｔ）

Ｆ（Ａ）
． （６）

　 　 其中： Ｆ（Ａ，Ｂ，Ｔ） 表示 Ａ 发生的条件下，Ｔ 时间

内 Ｂ 事件发生的概率（频率数），主要计算过程如 Ａ
Ｔ
→ Ｂ 的 Ｃ － ｍｅａｎｓ 方法，式（７）所示：

　 Ｃ（ＢＴ：Ａ） ＝ ｐ（Ａ） × ｛ｐ（ＢＴ ｜ Ａ） ｌｏｇ
ｐ（ＢＴ ｜ Ａ）
ｐ（ＢＴ）

＋

　 　 　 ［１ － ｐ（ＢＴ ｜ Ａ）］ ｌｏｇ
１ － ｐ（ＢＴ ｜ Ａ）
１ － ｐ（ＢＴ）

｝ ． （７）

其中： ｐ（Ａ） 表示满足 Ａ 规则情况的发生概率；
ｐ（ＢＴ ｜ Ａ） 表示 Ａ 事件发生的情况下，在时间 Ｔ 内 Ｂ
事件发生的概率；式 （ ７） 右侧表示从先验概率

ｐ（ＢＴ） 到后验概率 ｐ（ＢＴ ｜ Ａ） 的信息传递及获取过

程。
２．２　 基于关联规则支持度的时段客流 ＯＤ 对挖掘

经过数据清洗所得轨道交通车站 ＡＦＣ 客流数

据已经较为精准，符合数据挖掘的基本要求，拟构建

Ｔｉｍｅ＿ｃｌｕｓｔｅｒｍ，ｎ
ｋ 算法挖掘轨道交通车站时段客流的

聚集关联规则，时段客流量的聚集机理及以交通卡

卡号为主码的客流 ＯＤ 对的最小支持度是挖掘的主

要对象，本文构建的 Ｔｉｍｅ＿ｃｌｕｓｔｅｒｍ，ｎ
ｋ 算法如下：

Ｓｔｅｐ １　 首先计算 ｕＡ（Ｓｉ） ，根据轨道交通客流

时段聚集支持度进而计算 ｃ（Ａ
Ｔ
→ Ｂ） ，并设好

ｍｉｎｓｕｐｐｏｒｔ ＝ ｃ（Ａ
Ｔ
→ Ｂ）；

Ｓｔｅｐ ２　 将清洗和预处理后的数据作为客流聚

集关联规则挖掘初始数据，根据预先设定的条件对

ＡＦＣ 客流数据库进行初始化， 扫描事务数据库 ＴＩＤ，
从事务库中遍历搜索出所有的项集长度为 ｋ ＝ ｌ的项

集，形成候选 １ 项集 Ｃ１，将 Ｃ１ 代入式（５）、（７），计算

每项的支持度，依次与最小支持度比较，支持度大于

ｍｉｎｓｕｐｐｏｒｔ 的则形成频繁 １ 项集 Ｌ１；
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Ｓｔｅｐ ３　 以频繁 ｋ项集为基础产生候选（ｋ ＋ １）
项集 Ｃｋ＋１，如果 Ｃｋ＋１ 为空集，则进入下一步，否则继

续循环；
Ｓｔｅｐ ４　 遍历客流数据库所有记录，计算各候

选项集的基于时段聚集的客流支持度；
Ｓｔｅｐ ５ 　 将 候 选 项 中 支 持 度 计 算 值 小 于

ｍｉｎｓｕｐｐｏｒｔ 的移出，形成（ｋ ＋ １） 项频繁项集 Ｌｋ＋１；
Ｓｔｅｐ ６　 ｋ ＝ ｋ ＋ １，转入 Ｓｔｅｐ ３；
Ｓｔｅｐ ７　 由此得出分时段客流聚集量的频繁项

集关联规则；
Ｓｔｅｐ ８　 输出以 ２ ｈ 时粒度的分时段客流聚集

量及 ＯＤ 对结果，以指导轨道交通运营计划的编制

与调整。

３　 算例分析

３．１　 客流数据清洗与缺失补充

本文客流数据来源于上海轨道交通 ９ 号线 ＡＦＣ
闸机，客流时段覆盖 ６：００－２２：００，数据库表数据字

段覆盖交通卡卡号、进站时间、进站编号、出站编号、

出站时间、是否使用了 Ｐ＋Ｒ 停车场。 所构建的算法

的参量需要对原始数据字段编程计算得到，如乘客

的总在途时间等，但数据库存储的 ＡＦＣ 客流数据，
会出现乘客因逃票、漏刷、卡丢失等原因，导致数据

缺失、无效等而无法使用，部分原始数据见表 １。
　 　 由原始数据可知，部分数据出现字段缺失，尤其

是必填字段，运用数据清洗及填充方法，处理原始数

据，以方便数据挖掘。
为填充原始数据的丢失值，将式（２）代入式（１）

得式（８）：
Ｐ（Ｃｉ ｜ Ｘ） ＝
Ｐ（Ｘ ｜ Ｃｉ）＝ Ｐ（Ｘ１ ｜ Ｃｉ） ×Ｐ（Ｘ２ ｜ Ｃｉ）…Ｐ（Ｘｎ ｜ Ｃｉ） ×Ｐ（Ｃｉ）

Ｐ（Ｘ）
．

（８）
　 　 以 ＡＦＣ 数据的卡号字段值为依据，运用 ＳＱＬ 语

句检索统计每位乘客的出行次数及 ＯＤ 百分比，代
入式（８），并通过参数估计、连接、填充等模块，补充

原始数据，得表 ２。

表 １　 上海轨道交通 ９ 号线 ＡＦＣ 客流数据 （原始）
Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ＡＦＣ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｍｅｔｒｏ ｌｉｎｅ ９（Ｏｒｉｇｉｎａｌ）

卡号 进站时间 进站站名 出站时间 出站站名 Ｐ＋Ｒ

Ｕ１２４５２１７２１２７ ０９：１２ 九亭 ０９：４３ 徐家汇

Ｕ０７４５２１７２８７４ ０５：５８ 松江大学城 ０６：４９ 肇嘉浜路 是

Ｕ３１８４２２５４７１２ ０６：５８ 松江大学城 ０７：２８ 宜山路 是

Ｕ１２４５２１７２１２７ ０８：３１ 九亭 ０９：０３ 徐家汇

Ｕ０７４５２１７２８７４ ０６：２１ 松江大学城 ０７：２３ 肇嘉浜路 是

Ｕ３１８４２２５４７１２ ０６：２４ 松江大学城 ０７：２８ 宜山路 是

Ｕ０７４５２１７２８７４ １６：４６ 肇嘉浜路 １７：５１ 松江大学城 是

Ｕ０７４５２１７２８７４ １７：０２ 徐家汇

…… …… …… …… …… ……

表 ２　 上海轨道交通 ９ 号线 ＡＦＣ 客流数据表（补充修正后）
Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ＡＦＣ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｍｅｔｒｏ ｌｉｎｅ ９（ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）

卡号 进站时间 进站站名 出站时间 出站站名 Ｐ＋Ｒ 总时间 ／ ｍｉｎ

Ｕ１２４５２１７２１２７ ０９：１２ 九亭 ０９：４３ 徐家汇 否 ３１

Ｕ０７４５２１７２８７４ ０５：５８ 松江大学城 ０６：４９ 肇嘉浜路 是 ５１

Ｕ３１８４２２５４７１２ ０６：５８ 松江大学城 ０７：２８ 宜山路 否 ３０

Ｕ１２４５２１７２１２７ ０８：３１ 九亭 ０９：０３ 徐家汇 否 ３２

Ｕ０７４５２１７２８７４ ０６：２１ 松江大学城 ０７：１０ 肇嘉浜路 是 ４１

Ｕ３１８４２２５４７１２ ０６：２４ 松江大学城 ０７：２８ 宜山路 是 ３０

Ｕ０７４５２１７２８７４ １６：４６ 肇嘉浜路 １７：３２ 松江大学城 是 ４６

Ｕ０７４５２１７２８７４ １７：０２ 徐家汇 １７：４８ 松江大学城 是 ３０

…… …… …… …… …… …… ……

２４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



３．２　 客流时段聚集量挖掘

根据时间序列离散化设计：将客流时段按照 ２ ｈ
粒度划分，并单步滑移形成一系列宽度为 ２ 的时间

序列 Ｓ ＝ （ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘｎ）。 计算 Ｗ（ ｓ，ｗ） ＝ ｛Ｓｉ ｜ ｉ ＝
１，２，…ｎ － ｗ ＋ １｝， 以及隶属度函数，客流时段覆盖

６：００－２２：００，以 ２ ｈ 粒度划分，进而得到每个 ２ ｈ 粒

度的车站客流聚集隶属度，见表 ３。
　 　 用挖掘算法可计算出上海轨道交通 ９ 号线部分

车站客流聚集量：世纪大道、陆家浜路、马当路、肇嘉

浜路、徐家汇、宜山路、桂林路、七宝、九亭、佘山、松
江大学城的 ２ ｈ 粒度时段客流量，各站分别对应 Ｓｔ１
－Ｓｔ１１，计算结果见表 ４。

表 ３　 上海轨道交通 ９ 号线松江大学城站 ２ ｈ 粒度客流特征值

Ｔａｂ． ３　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ２ ｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄａ ｘｕｅ ｃｈｅｎｇ
ｓｔａｔｉｏｎ

时段序列
类目

隶属度 ｕ ｊ（Ｓｉ） 支持度计算 Ｃ（Ａ － Ｂ） 客流量

６：００－８：００ ０．８５ ０．９０ ４７ ８０４
８：０１－１０：００ ０．７４ ０．８６ ３１ ０１２
１０：０１－１２：００ ０．９１ ０．８４ １１ ４３０
１２：０１－１４：００ ０．９０ ０．８０ ９ ０１０
１４：０１－１６：００ ０．８９ ０．８４ １３ ０１４
１６：０１－１８：００ ０．８２ ０．８１ ３０ ２５４
１８：０１－２０：００ ０．６９ ０．８３ ３０ １４７
２０：０１－２２：００ ０．９２ ０．８４ ２９ ８７４

表 ４　 车站分时段客流聚集量

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ’ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

时段
车站

Ｓｔ１ Ｓｔ２ Ｓｔ３ Ｓｔ４ Ｓｔ５ Ｓｔ６ Ｓｔ７ Ｓｔ８ Ｓｔ９ Ｓｔ１０ Ｓｔ１１

６：０１－８：００ ７ ０３１ ６ ０３１ ９ ２１４ １５ ２７４ ２２ ２１５ １４７２１ １６ ０１４ ８ ７２１ １０ ７２１ ３０ ２６４ ２８ ２１４
８：０１－１０：００ １２ ０３１ １３ ０３１ ８ ６１０ １１ ２０１ ２０ ２０３ ６ ３２１ １１ ７８２ ６ ３２１ ９ ８４３ １９ ７２１ １８ ７３４
１０：０１－１２：００ １０ ５７４ ７ ５７４ ７ １４１ ９ ８４５ ６ ２０１ ５０１４ ９ ４８７ ７ ０３４ ７ １２３ １０ ３５１ １６ ３２１
１２：０１－１４：００ ９ ４１４ ３ ４１４ ６ ５７３ ９ ２１６ ５ ８４５ ４７８２ ５ ０１４ ６ ７９１ ８ ７８７ ９ ０１４ １０ ０２４
１４：０１－１６：００ ９ ０１８ １０ ０３４ ５ ３６２ ８ １４２ ９ ２１６ ３５８７ ６ ５７１ ８ ４８２ ５ ５９１ ７ ７８２ ９ ７８９
１６：０１－１８：００ ８ １２４ ８ １２４ ５ ２１７ ９ ３４５ １３ ２０１ ８７２１ ２０ ３６２ ６ ２１７ １０ ２５８ ９ ５８７ ８ １３７
１８：０１－２０：００ １０ ２５０ ２２ ２３０ ６ ０５７ ９ ７１４ ９ ２３１ ６３２１ １８ ２１７ ９ ３５４ ９ ２３９ ８ ２１４ １０ ３５４
２０：０１－２２：００ ９ ２１７ １３ ２１７ ５ ３２５ ８ ５２１ ７ ２２７ ５０１４ ９ ０５７ ８ ２４２ ８ ４２７ ９ ２４１ ９ ７９２

　 　 线路分时段数据变化趋势如图 ３ 所示，可较为

直观的显示沿线车站在 ２ ｈ 粒度区间的客流量分布

情况，该客流分布情况可直接指导运营产生实践。
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图 ３　 车站分时段客流聚集量

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ’ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

　 　 表 ４ 的挖掘结果可为乘客出行高峰期，轨道交

通车站制定行车调整方案提供数据支撑，使得列车

运能与客流相匹配，快速疏散乘客至路网中。 亦可

为轨道交通市郊线路快慢车开行比例的确定提供数

据支持，从而节省能耗和乘客的出行时间。
３．３　 基于关联规则的客流 ＯＤ 对挖掘

计算每张交通卡号的 ＯＤ 对的 ｃ（Ａ
Ｔ
→ Ｂ）， 并

与 ｍｉｎｓｕｐｐｏｒｔ ＝ ｃ（Ａ
Ｔ
→ Ｂ） 对比，高于该值的确定

为 ＯＤ 对，挖掘结果 见表 ５。 该挖掘结果可为快慢车

模式下，快车停站方案的确定提供精准的决策支持。
表 ５　 乘客出行 ＯＤ 对规律挖掘（上行方向）

Ｔａｂ． ５ 　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ ’ ｔｒａｖｅｌ ＯＤ ｌａｗ （ ｕｐｗａｒｄ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ）

卡号 Ｏ Ｄ Ｐ＋Ｒ
Ｕ１２４５２１７２１２７ 九亭 徐家汇 否

Ｕ０７４５２１７２８７４ 松江大学城 肇嘉浜路 是

Ｕ３１８４２２５４７１２ 松江大学城 宜山路 是

Ｕ０１５５２１７２８７６ 松江新城 七宝 是

Ｕ０７４５２１７２８７４ 松江新城 宜山路 是

Ｕ１２４５２３７６５７２ 松江体育中心 世纪大道 否

Ｕ０６５７１１７２５４６ 洞泾 世纪大道 否

Ｕ３１８７４５６８４３２４ 佘山 徐家汇 否

Ｕ０１５５５４７６１５８ 七宝 世纪大道 否

Ｕ１５４７８４７５７８６ 九亭 世纪大道 否

…… …… …… ……

　 　 由表 ５ 可知，若能结合乘客的出行时段来挖掘

ＯＤ 对，则可为快慢车开行方案的优化提供更加精

细化的决策支持。

４　 结束语

特大城市的轨道交通市郊线路客流具有比较明
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