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摘 要： 基于GPS轨迹数据的交通调查技术能够有效弥补传统居民出行调查方式的不足，

该技术在高峰拥堵时段的交通方式识别效果有待进一步研究 .针对公交车和小汽车识别精度

较低的问题，本文提出基于支持向量机(SVM)的流程优化方法，加入基于短时傅里叶变换

(STFT)的频域属性，利用遗传算法(GA)对SVM的惩罚系数和核参数进行联合优化，评估不同

交通状态下交通方式和方式转换点的识别效果 .结果表明：频域属性的加入能够有效提升交

通方式识别精度，在道路畅通状态和一般拥堵状态下，交通方式和方式转换点的识别效果均

较为理想；在严重拥堵状态下，机动化方式易与非机动化方式相混淆，方式转换点最大识别误

差在13 min以内，相比于基于主观回忆的人工问卷调查方式仍具有参考性 .
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Abstract:Abstract: This study focuses on the transportation mode recognition for the Global Positioning System (GPS)-

based travel survey technology. The study proposed a procedure optimization method that is based on the Support

Vector Machine (SVM) to improve the recognition accuracy of buses and cars. The proposed model included the

new frequency domain features generated from Short- time Fourier Transform (STFT). The Genetic Algorithm

(GA) was used to optimize the penalty parameter and the nuclear parameter of SVM. The recognition results of the

transportation modes and mode transfer time under different traffic conditions were evaluated, and the result

showed the newly added frequency domain features effectively improved the recognition accuracy of the

transportation modes. In the free- flow and slightly congested traffic conditions, the transportation mode

recognition and mode transfer time both obtained satisfied results. In severe congestions, the motorized modes are
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relatively easy to be mixed with the non-motorized modes. The maximum error of mode transfer time is within 13

minutes, which might still be informative compared with traditional manual questionnaire surveys.

Keywords:Keywords: intelligent transportation; transportation mode recognition; support vector machine; GPS trajectory

data; genetic algorithm; frequency domain feature

0 引 言
传统居民出行调查方法已经越来越难以满足

当前交通规划和政策制定的需要 .近年来基于手

机信令数据的交通信息采集技术受到广泛关注，

但由于其较低的时空解析度，难以满足对个体交

通方式等微观出行参数的提取 . 研究证明基于

GPS轨迹数据的交通调查技术在精细化出行链信

息提取上有较大优势[1].

上世纪九十年代，已有学者开展利用手持

GPS 仪器进行交通调查的实地研究，提出一些基

于规则的方法，证明在交通方式提取中的有效性[2].

然而由于GPS仪器较为昂贵，将其大规模应用到

居民出行调查中比较困难 .智能手机的普及为研

究注入新的活力 .许多机器学习算法被应用到交

通方式提取中，如贝叶斯网络[3-6]，随机森林[4,6]，人

工神经网络[6-7]，支持向量机[5-6,8]，决策树[4-6,8]等 .在算

法对比研究中，SVM相比于其他算法有更好的整

体应用效果[5-6,8-9].

已有研究很少关注高峰拥堵状态下的交通方

式识别效果 .道路交通状态是影响交通方式识别

效果的主要因素[4].不同交通状态下车辆速度特征

呈现较大差异 .例如小汽车拥堵时容易间断性停

车，与公交车在站点停靠的特征更加相似；在道路

严重拥堵时，机动车运行比较缓慢，其速度特征与

非机动车甚至步行类似 .因此GPS轨迹数据在不

同交通状态下的应用效果有待验证 .

另外，由于公交车和小汽车相似的运行速度

特征，当前研究使用的机器学习算法的识别精度

仍有待进一步提升 .交通方式识别的难点主要因

为受到复杂交通环境(如交通拥堵或交叉口)的影

响，小汽车运行速度的降低使其时域属性与公交

车更加相似 .一些研究指出，时域中的信息缺失有

可能在频域中得到一定的弥补[8].通过研究GPS数

据的频域属性有望使识别精度得到进一步提升 .

综上所述，本文使用 GPS 轨迹数据识别常见

的 4种交通方式，提出基于SVM的输入属性和参

数的优化方法，在传统时域属性基础上加入基于

STFT的频域属性，并利用GA对SVM的重要参数

联合优化，探究不同交通状态下交通方式的识别

效果 .

1 交通方式识别方法
交通方式识别方法分为3步：首先，使用STFT

构建新的输入属性；然后，利用GA对SVM模型参

数进行优化；最后，构建优化的 SVM 分类器用于

交通方式识别 .流程如图1所示 .

图 1 方法论流程

Fig. 1 Procedure of methodology in this paper
1.1 基于STFT的输入属性选取方法

SVM的输入属性选取直接影响算法的应用效

果 .本文选取GPS数据的速度和加速度的衍生属

性作为 SVM 的输入属性 . 其中，加速度值来源于

计算相邻时刻速度差 .借鉴信号分析方法将输入

属性分为两类：频域属性和时域属性 .

频域属性通过 STFT 分解速度和加速度值获

取，可以较好地描述信号的时频局域特性[10]，计算

公式为

STFTx(n,ω)=∑
m=-∞

∞

x(m)w(m-n)exp( )-jωm
(1)

式中：x(m)为单位时间窗口 T 内速度或加速度值；

m为信号的时间轴；n为截取的时间窗口在时间轴

上的位置；w(⋅) 为窗函数，取长度为 T 的Hamming

窗；ω为数字频率，取1 Hz；j为虚数单位 .

STFT 将速度和加速度数据的离散时间信号

以窗口为单位转换为一系列不同频率的正弦波 .

每一个正弦波表示一个频率分量，其在频谱上的

峰值即为当前窗口下的频域属性 .以速度值转换
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后得到的各窗口下峰值最高频域属性为例，不同

交通方式的速度和频域值波动特征如图2所示 .可

以看出，由于受到交叉口或交通拥堵等因素的影

响，不同交通方式的速度会出现较大程度的波动，

尤其是公交车和小汽车，但其对应的频域属性波

动则较为平缓，且不同方式的频域值处于不同的

区间 .这表明：频域属性在一定程度上弥补由于速

度波动对交通方式感知所带来的偏差，从频域视

角保留交通方式的运行特征 .

(a) 步行—自行车—步行

(b) 步行—公交车—步行

(c) 步行—小汽车—步行

图 2 不同交通方式的最高频域属性波动特征

Fig. 2 Fluctuation characteristic of highest frequency
domain feature of different transportation modes

将速度和加速度数据转换到频域后，观察测

试发现绝大多数信息包含在各自的前 6个结果分

量里，即信号在频域中振幅最高的 6个 .分别使用

速度和加速度的前 6个分量振幅作为新的独立输

入属性，生成12个频域属性 .

时域属性描述物理信号在时间轴上的变化特

性 .参考已有研究[5-6]，考虑到不同交通方式速度和

加速度的峰值、平均值以及波动性的差异性，选取

单位时间窗口T内的速度和加速度均值 mean( )v
( )t

和 mean( )a
(t) ，最大值 max( )v

(t) 和 max( )a
(t) ，方差值

var( )v
(t) 和 var( )a

(t) 作为SVM的 6个时域输入属性 .

其中，v
(t) 和 a

(t) 分别表示为时间窗口长度 T 下的速

度值和加速度值 .

时域属性与频域属性合并，组成 18 个输

入属性 .

1.2 基于SVM的交通方式识别

SVM建立在统计学理论和结构风险最小原理

基础上，将属性向量映射到更高维的空间里，在这

个空间里建立一个最大间隔超平面，通过寻找方向

合适的分隔超平面，使不同类别中的样本位置和这

个超平面的距离最大化，能够有效解决非线性、高

维度的分类问题[9].其主要函数和约束条件为

minw,b,ξ

æ
è
ç

ö
ø
÷

12wTw +C∑
n = 1

N

ξn (2)

yn[ ]wT f ( )xn + bSVM ≥ 1 - ξn, n = 1,…,N (3)

ξn ≥0, n = 1,…,N (4)

式中：xn 为包含不同输入属性(如 mean(v(t)) )的第 n

个观测值；yn 为第 n 个观测值的交通方式；w为不

同类别决策边界参数；wT 为 w 的转置；C 为惩罚

系数；ξn 为边界误差松弛因子；bSVM 为决策边界函

数截距；N 为样本总数量；ϕ( )xn 为核函数，其作用

是将低维非线性数据映射到高维空间，使得数据

线性可分 .选取普适性更强的径向基核函数，表达

式为

K ( )xi,xj =ϕ( )xi

T
ϕ( )xj = expæ

è
çç

ö

ø
÷÷-

|xi - xj|
2

2σ2 (5)

式中：σ 为核参数，与惩罚系数 C 均为影响 SVM

分类效果的重要参数 .

1.3 基于GA的参数优化方法

SVM 中惩罚因子 C 和核参数 σ 对于出行方
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式识别有直接影响，选用启发式搜索的GA对训练

参数 C 和 σ 进行联合优化，以达到更加理想的出

行方式分类效果 .GA是借鉴自然遗传选择的随机

搜索最优化算法，根据自主确定的适应度函数并

通过遗传中的选择、交叉和变异对参数个体进行

筛选，达到更优的参数组合[11]，流程图如图3所示，

优化方法步骤如下：

Step 1 随机选取 70%的手机 GPS 数据作为

训练集，另外30%作为测试集 .为降低不同输入属

性之间由于单位量级不同造成的对出行方式识别

精度的影响，对所有初始输入属性进行min-max标

准化处理，将各输入属性无量纲化在[0,1]区间 .

xai =
xi - xi -min

xi-max - xi-min
(6)

式中：xi 和 xai 分别为归一化前、后的输入属性特

征值；xi-min 和 xi-max 分别为第 i 个属性特征归一化

前的特征最小值和最大值 .

Step 2 随机生成 C 和 σ 30 次，并将它们编

码成为二进制 .每一组两个参数构成的二进制组

合视为一个个体的DNA，即生成30个个体种群 .

Step 3 SVM模型被用来检测每个个体的存

活可能性，即适应度 .将 5折交叉验证精度作为适

应度函数 . 即，如果由 C 和 σ 组成的个体能够在

SVM模型中获得更高的识别精度，它的存活几率

也将更高 .

Step 4 通过经典的 GA 遗传选择过程：“选

择-交叉-变异”，对个体进行筛选 .确定种群大小、

迭代次数、交叉概率和变异率等GA参数 .通过多

次遗传选择，能够获得更高精度的个体将存留 .其

中达到最高识别精度的个体作为最优参数组合

Sopt = ( )C,σ .

2 数据采集实验

2.1 数据采集

利用自主开发的智能手机 APP 进行数据采

集，包括：GPS数据、三轴加速度、陀螺仪等多种类

型数据，采集频率为每秒一次 .实地数据采集在中

国成都市多种不同类型的道路上进行 .2015—2018

年期间，超过 100位志愿者参与数据采集实验，出

行方式包括：步行、自行车、公交车和小汽车 4种 .

由于在地下缺失GPS信号，因此未安排地铁出行

数据采集 .同时，将道路交通状态分为 3种，包括：

畅通状态、一般拥堵状态和高峰严重拥堵状态 .根

据美国交通研究委员会编写的《道路通行能力手

册》，3种状态分别对应A-B级、C-D级和E-F级服

务水平 .出行试验过程中，要求志愿者同步记录出

行日志，包括：出行停留点、出行方式、出行方式换

乘时刻等信息，作为算法评估的真实数据 .最终，

共有超过 2 960 h、106 560 00 条数据记录被采集

到，数据格式样例如表1所示 .

图 3 基于 GA 的 SVM 参数优化

Fig. 3 SVM parameter optimization based on GA
表 1 手机 APP采集数据样例

Table 1 An example of collected data from
smartphone APP

用户名
1010
1010

用户名
1010
1010

用户名
1010
1010

用户名
1010
1010

日 期
2017/5/14
2017/5/14
纬度/(°)

30.712 78
30.713 12

Y-Acc/(m/s2)
5.34
5.45

Z-Rad/(′)
0.002 45
0.002 54

海拔/m
387.8
394.8

Z-Acc/(m/s2)
8.65
8.24

行进方向/(°)
62.95
65.48

时 间
17:23:03
17:23:04

速度/(m/s)
3.45
3.23

X-Rad/(′)
-0.006 4
-0.008 2

LAC
33 297
33 297

经度/(°)
104.069 9
104.069 9
X-Acc/(m/s2)

1.65
1.45

Y-Rad/(′)
0.001 57
0.001 32

CID
93 137
93 137

注：Acc为加速度值；Rad为陀螺仪值；LAC为基站位置区

编号；CID为基站小区编号

2.2 数据特征分析

在 GPS 轨迹数据中，不同交通方式速度特征
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的差异是方式识别的关键 .例如，步行和自行车的

速度通常约为5 km/h和18 km/h，公交车和小汽车

正常行驶时超过 25 km/h.道路交通状态很大程度

上影响机动车的运行特征，从而会对交通方式识

别产生干扰 .图 4为不同交通状态下“步行—公交

车—步行”出行模式的速度特征 .可以看出，随着

拥堵程度的加剧，公交车整体运行速度下降，启停

频率增加，更容易发生较长时间低速运行甚至停

车现象，与非机动化方式更加相似 .

(a) 畅 通

(b) 一般拥堵

(c) 严重拥堵

图 4 不同交通状态下“步行—公交车—步行”出行方式速度特征

Fig. 4 Speed characteristic of“walk-bus-walk”mode under different traffic conditions

3 模型验证与结果分析

3.1 参数寻优和模型验证

根据已有研究和重复试验，时间窗口长度 T

取值为60 s[6-7].使用matlab进行GA-SVM模型的建

立和训练，设置GA寻优算法中：最大遗传代数为

55，种群数量为 30，交叉概率为 0.9，变异概率为

0.05，以 SVM五折交叉验证整体识别精度作为适

应度值 .GA参数寻优过程如图 5所示 .可以看出，

GA适应度随着进化代数的增加逐渐提高，由于变

异概率等随机因素影响，虽然平均适应度一直波

动，但在第24代以后最佳适应度收敛至稳定值，平

均适应度整体趋于稳定，最终得到最佳惩罚参数

Copt =354.6，最佳核参数 σopt =0.367.

图 5 GA-SVM 适应度变化曲线

Fig. 5 Fitness changing curves of GA-SVM
为验证加入频域属性的有效性，对仅使用传

统时域属性和加入频域属性组成的18个合并属性

的识别结果进行对比，结果如图6所示 .可以看出，

相比于只使用时域属性，加入频域属性后的4种出
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行方式的识别精度均有一定程度提升，尤其对公

交车和小汽车这两种机动化方式，提高约7%的识

别正确率 .

图 6 时域属性和合并属性识别正确率

Fig. 6 Recognition accuracy of using time domain and
pooled features

3.2 交通方式识别结果分析

表 2为不同交通状态下各交通方式的识别结

果 .由于步行和自行车几乎不受交通拥堵影响，因

此，不做交通状态区分，识别正确率分别达到

99.2%和 97.7%.机动车的识别正确率对交通状态

有着较强的敏感性：在道路畅通状态下，公交车和

小汽车几乎自由流运行，识别精度均在91%以上；

在道路一般拥堵状态时，由于小汽车的整体运行

速度降低，公交车和小汽车之间更加容易互相混

淆，使得二者识别正确率下降，但仍然在 83%以

上；当道路严重拥堵状态时，由于机动车运行速度

较慢甚至较长时间停车，更加易与非机动化方式

相混淆，分别有 31.3%和 33.9%的公交车和小汽车

被识别为非机动化方式，识别效果不理想 .

表 2 不同交通状态下交通方式识别正确率统计结果

Table 2 Statistical result of trip mode detection accuracy under different traffic conditions

交通状态

-

畅 通

一般拥堵

严重拥堵

交通方式

步 行

自行车

公交车

小汽车

公交车

小汽车

公交车

小汽车

识别结果/%
步 行

99.2
0.6
0
0

0.8
0.4

18.7
17.6

自行车

0.8
97.7
1.4
0.4
2.4
3.3

12.6
16.3

公交车

0
0.9

92.5
8.3

85.4
12.7
58.2
11.4

小汽车

0
0.8
6.1

91.3
11.4
83.6
10.5
54.7

正确率/%

99.2
97.7
92.5
91.3
85.4
83.6
58.2
54.7

3.3 交通方式转换点识别结果分析

交通方式转换点，即通常说的上、下车时刻，

是交通调查的重要内容 .一次完整的出行通常以

“步行—M—步行”模式进行，统计步行和机动化方

式M间的转换点识别误差，如表 3和图 7所示 .在

道路畅通状态下，公交车和小汽车方式转换点识

别效果理想，所有识别误差均在30 s以内，平均识

别误差分别为 7.3 s和 5.6 s；在道路一般拥堵状态

时，转换点识别误差有较为明显上升，公交车和小

汽车分别有 17.1%和 20.9%的误差值超过 30s，平

均误差在35 s以内；当交通状态达到严重拥堵状态

时，转换点识别误差大幅度增加，公交车和小汽车

的平均误差分别由 30.1 s 和 34.9 s 增加至 168.6 s

和228.3 s，这是由于道路严重拥堵时，车辆间跟驰

距离通常很小，上、下车前后，车辆路边等待停靠

和低速行驶时间较长，容易被识别为步行 .最大识

别误差在 13 min以内，相比于基于主观回忆的人

工问卷交通调查，结果能为交通调查提供参考 .

表 3 不同交通状态下交通方式转换点识别误差区间分布

Table 3 Interval distribution of mode transfer time recognition error under different traffic conditions

转换方式

步行—公交车—步行

步行—小汽车—步行

交通状态

畅 通

一般拥堵

严重拥堵

畅 通

一般拥堵

严重拥堵

绝对误差分布/%
(0, 10] s

90.2
50.5
11.1

91.2
51.2
12.7

(10, 20] s
7.9

20.5
6.8

6.7
15.8
4.2

(20, 30] s
1.9
11.9
10.1

2.1
12.1
12.7

>30 s
0

17.1
72

0
20.9
70.4

平均误差/s

7.3
30.1

168.6

5.6
34.9

228.3
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图 7 不同交通状态下交通方式转换点识别误差箱线图

Fig. 7 Boxplots of mode transfer time detection errors under different traffic conditions

4 结 论
本文提出 GA-SVM 的交通方式识别优化方

法，加入 STFT生成的频域属性，在已有研究的基

础上进一步优化影响 SVM 分类效果的输入属性

和参数 .对不同交通状态下交通方式和交通方式

转换点的识别效果做深入分析 .结果表明，频域属

性的加入对交通方式识别精度有明显提高；在道

路严重拥堵时，尽管交通方式识别效果不理想，但

交通方式转换点识别结果相比于基于主观回忆的

人工调查的较高误差仍然有一定参考价值 .

基于GPS轨迹数据的交通调查技术在道路严

重拥堵时的识别效果需要进一步提高，未来将融

合手机信令数据等多源数据对出行OD等交通参

数进行识别，为手机数据在交通调查中的实践应

用提供技术支撑 .
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行为更易导致交通流震荡 .

这些结果深化了城市交通流动态演化规律，

为交通信息服务和交通管理政策提供了理论支撑 .

本文网络流演化模型依据路径建立 .枚举路径是

一项繁重的任务 .未来可建立路段依据模型，以避

免此问题 .
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