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摘　要：随着城市化的加速发展，居民的出行需求呈现多样化趋势，分析居民出行方式的选择行为成为优化
交通系统的重要课题。该研究以多项Logit回归模型为核心，建立基于距离、时间、费用、年龄和天气等特征
的居民出行方式选择预测模型。通过生成模拟数据，研究了电动车、摩托车、小汽车和公交车在不同条件下
的选择概率。实验结果表明，该模型能够较高精度地预测居民出行方式的选择行为，准确率约93.58%。
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引言

在现代城市中，居民的出行方式选择受到多种因素的影响，包括出行目的、交通工具的可获得性、出行
费用、出行时间等。近年来，交通方式预测的研究主要集中在理解和预测居民的出行行为，尤其是考虑多维
度的因素来预测居民选择不同交通方式的概率。李文权等人 [1]探索了中型城市居民出行方式选择行为，提出
了粒子群优化随机森林模型来提高出行方式选择的预测精度。付琪  [2]提出了基于改进BP（Back
Propagation）神经网络的出行方式选择预测方法，解决了传统BP神经网络在特征选择、结构设计和参数优化
上的不足。张璐宇 [3]采用了基于BP神经网络的交通方式分担预测方法，结合Spearman相关性分析和XGBoost
特征重要性分析，选择了交通方式选择的关键影响因素，最终构建了一个高效的交通方式分担预测模型。郭
季 [4]基于山西省的城市居民出行选择数据，研究了不同规模城市居民的出行方式选择行为及其机理。通过结
构方程模型（Structural Equation Modeling，简称SEM）分析，个人属性、出行活动属性、环境属性等因素对
居民出行选择产生了重要影响。Huanfa Chen和Yan Cheng [5]提出了一种针对严重类别不平衡问题的机器学习
方法，通过结合过采样/欠采样技术与多种预测方法，提出了一个系统化的评估框架。这一方法能有效提高少
数类别（如共享单车等）在出行方式选择预测中的预测性能。
传统的交通方式选择模型，尤其是基于传统回归分析的模型，往往未能充分考虑到个体特征对选择的影

响。基于此背景，如何综合考虑出行距离、出行时间、费用、个体年龄和天气等多重因素，建立一个精确的
出行方式选择预测模型，是本研究的核心问题。
本文基于多项Logit回归模型的预测方法 [6]，探索居民在不同出行条件下（包括出行距离、出行时间、出

行费用、个体年龄和天气等）对交通方式的选择行为。期望能够为政策制定者提供一种灵活且高效的工具，
助力未来城市交通的智能化和个性化发展。

1. 数据生成与预处理

1.1. 数据生成
在实际交通出行方式选择的研究中，通常需要大量的个体选择数据以进行建模和分析。由于缺乏实际的

调查数据，本研究采用了模拟数据生成的方法，通过编写MATLAB代码模拟生成四种交通方式（电动车、摩
托车、小汽车、公交车）的出行数据，每种交通方式生成1000条数据，并赋予每条数据对应的交通方式标
签。这些数据包括了出行距离、出行时间、出行费用、个体年龄和天气等特征。在数据生成过程中，为了模
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拟出行行为的多样性和随机性，定义了每种交通方式的出行特征范围，包括出行距离、速度范围、起步费用
和每公里费用等：
（1）出行距离：不同交通方式的出行距离范围被预设为不同的区间，这些范围根据交通工具的特性进行

合理划分。电动车的出行距离范围为1-10公里，摩托车为2-20公里，小汽车为5-30公里，公交车为1-30公里。
（2）速度范围：每种交通方式的速度区间被定义为一定的随机范围，电动车的速度范围为20-30公里/小

时，摩托车的速度范围为30-50公里/小时，小汽车的速度范围为40-80公里/小时，公交车的速度范围为20-40公
里/小时。
（3）费用模型：费用的计算基于起步费用和每公里费用，与实际交通工具的运营成本相关。除了基本的

费用计算外，费用值还添加了一定的随机波动，以模拟实际出行中的费用变化。
（4）年龄：不同年龄段的居民对交通方式的偏好差异较大。年轻人（15-22岁）往往倾向于选择电动车

或公交车，而中年人（23-45岁）则更偏好摩托车或小汽车。年长者（46-60岁）通常倾向于选择公交车。
（5）天气：两轮车对恶劣天气最敏感，大雨时两轮车使用概率仅约为5%。小汽车对天气不敏感，大雨

时使用率约10%，且小雨比例也更高。公交在雨天吸引力上升大雨时使用率10%，小雨时使用率约为30%。
在数据生成过程中，通过在时间和费用计算中引入正态分布随机波动，模拟了交通方式在真实环境下的

随机性。电动车和摩托车的时间数据加入标准差为2的正态分布噪声，费用数据加入标准差为0.5的随机波
动。这种处理增强了模拟数据的真实性，并避免生成数据过于理想化，具体代码如下：

数据生成与预处理：

traffic_modes = {'eBike', 'Motorcycle', 'Car', 'Bus'};

distance_ranges = [1 10; 2 20; 5 30; 1 30]; % 出行距离范围(km)

speed_ranges = [20 30; 30 50; 40 80; 20 40]; % 不同交通方式的速度范围(km/h)

base_fee = [1, 4, 10, 2]; % 起步价

fee_per_km = [0.5, 0.8, 1.5, 0.2]; % 每公里费用

bus_min_time = 10; % 公交车最小基础时间(分钟)

n_samples = 1000; % 每种交通方式的样本数量

age_means = [28, 33, 40, 35];

age_stds = [6, 5, 8, 7];

% 每行对应一种交通方式，四列为四种天气的概率，行和为1

weather_probs = [0.55 0.25 0.15 0.05; % eBike

0.50 0.30 0.15 0.05; % Motorcycle

0.35 0.30 0.25 0.10; % Car

0.30 0.30 0.30 0.10]; % Bus

1.2. 数据存储与处理
生成的数据被存储为表格形式，方便进一步的处理和分析。每条生成的出行数据包含五个字段：交通方

式（Mode）、出行距离（Distance_km）、出行时间（Time_min）、出行费用（Cost_Yuan）、年龄（Age）
和天气（Weather）。所有生成的数据被存储在一个单元格数组中，并且通过cell2table函数转换为MATLAB的
表格格式。表格中列的顺序和数据类型被明确指定，以便后续进行分析和建模。
数据存储后，使用writetable函数将表格保存为Excel文件TrafficData_Logit.xlsx，还通过containers.Map对

象实现对生成数据的交通方式编码映射，将四种交通方式的名称映射为相应的数字编码（1，2，3，4）。具
体代码如下：

数据存储与处理：

data = {};

for i = 1:length(traffic_modes)

mode = traffic_modes{i};
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% 随机生成距离

  distances = rand(n_samples, 1) * (distance_ranges(i, 2) - distance_ranges(i, 1)) 
+   distance_ranges(i, 1);

% 根据距离和速度范围计算时间

  avg_speed = rand(n_samples, 1) * (speed_ranges(i, 2) - speed_ranges(i, 1)) + 
speed_ranges(i, 1);

times = distances ./ avg_speed * 60;

if strcmp(mode, 'Bus')

% 公交车时间包含基础时间和站点停留时间

  times = max(times + randn(n_samples, 1) * 3, bus_min_time); % 加入基础时间

else

% 其他交通方式加入随机波动

  times = times + randn(n_samples, 1) * 2;

end

% 根据距离计算费用

  fees = base_fee(i) + distances * fee_per_km(i);

  fees = fees + randn(n_samples, 1) * 0.5; % 加入随机波动

% 将生成的数据存储到表中

for j = 1:n_samples

  data{end+1, 1} = mode;

  data{end, 2} = round(distances(j), 2);

  data{end, 3} = round(times(j), 1);

  data{end, 4} = round(fees(j), 2);

  age = max(round(age_means(i) + age_stds(i) * randn()), 16);

  data{end, 5} = min(age, 75);

  weather = randsample(1:4, 1, true, weather_probs(i,:));

  data{end,6} = weather;

 end

end

% 将数据转换为表格格式

T = cell2table(data, 'VariableNames', {'Mode', 'Distance_km', 'Time_min', 
'Cost_Yuan','Age','Weather'});

% 保存生成的数据到 Excel 文件

output_file = 'TrafficData_Logit.xlsx';

if exist(output_file, 'file')

  delete(output_file);

end

writetable(T, output_file, 'FileType', 'spreadsheet');
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disp('数据生成完成，已保存为 TrafficData_Logit.xlsx');

% 将交通方式转换为数值编码

unique_modes = unique(T.Mode);

mode_mapping = containers.Map(unique_modes, 1:length(unique_modes));

T.ModeCode = cellfun(@(x) mode_mapping(x), T.Mode);

1.3. 数据划分
在数据预处理的过程中，生成的数据集被划分为训练集和测试集。通过交通方式的编码对数据进行分

类，确保每种交通方式都有足够的样本量。为了评估模型的泛化能力，通过逻辑索引，每种交通方式的前
70%条数据被分配为训练集，剩余的30%条数据作为测试集，确保了训练集和测试集的样本分布与整体数据
集一致，避免过拟合的问题。

2. 模型与方法

2.1. 多项Logit回归模型
多项Logit回归（Multinomial Logit Regression, MLR）是一种广泛应用于分类问题的统计模型，尤其适用

于因变量为类别型的情况。在该交通方式选择预测问题中，居民的出行方式（电动车、摩托车、小汽车、公
交车）属于一个多类别问题，该模型通过学习不同交通方式的特征与选择之间的关系，预测给定特征下某个
交通方式被选择的概率。
多项Logit回归模型是基于Logit函数扩展到多类别的情形。对于每一个交通方式，模型会计算一个类别的

概率，最终选择概率最大的类别作为预测结果。假设有K个交通方式类别，模型通过以下方式计算每个类别
的概率，如公式（1）所示：

(1)

其中，   为交通方式类别，   为特征向量（出行距离、时间和费用等），   为类别   的回归系数。通过
训练数据优化回归系数，使得模型在每个类别的概率预测上尽可能准确。

2.2. 模型实现
使用MATLAB软件提供的mnrfit函数训练多项Logit回归模型。通过最大似然估计来拟合数据，得到各类

别回归系数。具体过程如下：
（1）数据准备：将生成的数据集中的特征作为输入特征矩阵  ，将交通方式编码作为目标变量  。
（2）数据标准化：为了确保特征的尺度一致并提高模型训练的效果，使用标准化方法将特征矩阵   进

行标准化处理。标准化的过程是对每个特征减去其均值并除以标准差，确保每个特征的均值为0，标准差为
1，从而提升多项Logit回归模型的收敛速度和稳定性。
（3）模型训练：使用mnrfit函数训练多项Logit回归模型。该函数接受特征矩阵   和目标变量   ，通过最

优化过程拟合回归系数，输出训练好的模型。
（4）模型预测：训练完成后，用mnrval函数对测试数据进行预测。该函数返回每个类别的预测概率，然

后选择概率最大的类别作为最终预测结果。
（5）结果分析：通过计算预测结果与真实结果之间的准确率，评估模型的性能。

2.3. 模型性能评估
为了评估多项Logit回归模型的性能，使用预测准确率作为主要的评估指标。预测准确率是通过计算模型

预测结果与真实标签之间的匹配程度来得到的。准确率的计算方法如公式（2）所示：

(2)

P(y = k∣X) =
exp(βT

k X)

∑K
j=1 exp(βT

j X)

y X k y

X y

X

X y

Accuracy =
∑n

i=1 I(y∗
i =yi)

n
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其中，   是测试集的样本数量，   是指示函数，若预测结果   与真实标签   相同，则其值为1，
否则为0。
在模型训练完成后，使用测试集对模型进行评估。通过对测试集的预测结果与测试集真实标签进行比

较，得到模型的预测准确率。
多项Logit回归模型通过训练数据学习交通方式选择的规律，结合实际出行特征来预测居民的出行方式。

通过准确率等指标的评估，该模型能够提供对不同交通方式选择的可靠预测，为交通规划和管理提供一定的
数据支持。

模型与方法：

% 使用mnrfit训练多项Logit回归模型

disp('开始训练多项Logit回归模型...');

B = mnrfit(X_train, categorical(y_train)); % 训练模型

% 预测测试数据

disp('对测试集进行预测...');

P_test = mnrval(B, X_test); % 预测概率

[~, predictions] = max(P_test, [], 2); % 获取概率最大值对应的类别

% 输出预测准确率

accuracy = mean(predictions == y_test);

fprintf('测试集预测准确率: %.2f%%\n', accuracy * 100);

3. 结果与分析

3.1. 预测结果
通过多项Logit回归模型对测试集数据进行预测，得到每个样本选择特定交通方式的概率，得到的测试集

预测准确率为93.58%，预测结果如图1和图2所示。该结果表明多项Logit回归模型在此数据集上具有较好的性
能，能够有效地区分不同的交通方式。其能够利用出行距离、时间和费用等特征，准确预测居民在不同情境
下选择交通方式的概率。

图1 预测结果

n I(y
*
i = yi) y

*
i yi
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图2 预测结果

3.2. 交通方式选择分析
在模型训练过程中，特征对交通方式选择的影响被自动学习并量化为回归系数。通过对这些系数的分

析，可以得出以下几点结论：

图3 距离分布

（1）出行距离：如图3，不同出行方式在距离维度呈现各异特征。公交（Bus）在短距离（0-5km左右）
有一定占比，长距离（15-30km）占比也较突出，说明公交适用于多种距离出行；汽车（Car）在中长距离
（10-30km）占比较高，体现其适合稍远出行；摩托车（Motorcycle）在10-25km区间占比大，是中距离出行
常用选择；电动自行车（eBike）集中在短距离（0-15km），是短程通勤得力工具。
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图4 时间分布

（2）出行时间：如图4，公交（Bus）出行时间分布较广，20-80分钟均有占比，且在20-30分钟左右有相
对集中区域，反映公交受线路、站点等影响，出行时长跨度大；汽车（Car）在0-40分钟占比较高，说明中短
时间出行选汽车较便捷；摩托车（Motorcycle）主要集中在0-30分钟，中短耗时出行适配；电动自行车
（eBike）集中于0-20分钟，短时间出行优势明显，适合快速短途通勤。

图5 费用分布

（3）出行费用：如图5，公交车（Bus）费用最低且分布窄，会吸引大量选择低预算出行的居民。相对而
言，小汽车（Car）费用分布较高且宽，由于高昂的油费和停车费用，通常在高收入群体中更为常见。而电动
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车（eBike）和摩托车（Motorcycle）在费用上介于公交车和小汽车之间，是一种既具有经济性又具备一定灵
活性的选择。

图6 年龄分布

（4）年龄：如图6，公交（Bus）在各年龄段均有使用，中青年（30-50岁左右）占比相对突出，不同年
龄层因出行需求、习惯等，公交是通用选择；汽车（Car）使用人群集中在25-55岁，该年龄段有较强经济与
出行需求，依赖汽车出行；摩托车（Motorcycle）使用者多为20-45岁，年轻群体因追求便捷、灵活，对其偏
好高；电动自行车（eBike）在20-50岁分布，尤其受中青年短程通勤青睐，便捷且成本低。理解不同年龄段
居民的交通方式选择特点对于优化交通系统、提供针对性服务具有重要意义。通过制定有针对性的交通政
策，可以更好地满足不同群体的出行需求，推动城市交通的可持续发展。

图7 天气分布

（5）天气：如图7，晴天时，公交（Bus）、汽车（Car）、摩托车（Motorcycle）使用比例相对均衡，电
动自行车（eBike）占比稍低，说明好天气下多种出行方式竞争；阴天时，公交占比提升，汽车、摩托车等略
有下降，可能部分人因天气选公共交通；小雨天气，公交占比明显高，汽车其次，摩托车、电动自行车因防
雨不便占比低；大雨时，公交占比显著最高，汽车次之，摩托车、电动自行车受天气影响大，民众优先选公
交、汽车等更具防护性的出行方式。
通过这些分析，不仅能够理解模型的预测结果，还能够对居民出行方式选择的潜在规律做出合理推测。

若出行者的预算较紧张并且距离较短，则很可能选择电动车或公交车；如果出行时间要求较高且预算允许，
则小汽车或摩托车可能会成为首选。交通费用和出行时间的相互作用，以及居民的个性化需求，都会影响最
终的选择。
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4. 结语

本研究基于多项Logit回归模型，探讨了城市居民出行方式选择的预测问题。通过MATLAB代码生成与现
实较接近的四种交通方式出行特征模拟数据，作为模型训练输入。应用多项Logit回归模型对城市居民交通方
式选择建模，预测居民在不同出行特征下选择交通方式的概率，该模型可依出行特征预测选择概率，在训练
集与测试集均有高准确率，验证了其有效性。本研究为交通方式选择预测提供可行建模方法，对未来交通规
划有实践意义，随着实际数据和先进模型应用，有望在智能交通系统、公共政策优化等领域发挥重要作用。
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