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摘　要　随着城市的快速发展,城市中人流的管理与移动模式挖掘变得越发重要.同时,随着以群智感知为代表的各种感知技

术的发展,提出了智慧城市的概念,智慧城市中的大量感知数据为人流的分析提供了可能性.在智慧城市中,时空数据是最为

常见的一种数据.本文基于城市中的时空数据,首先提出一种建模方法,将不同种类的时空数据表示为人流模型;然后基于聚

类的思想,通过改进传统的基于密度的聚类算法来对人流的移动模式进行挖掘,提出一种人流的移动模式聚类算法:时空密度

聚类(SpatioＧTemporalDensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise,STＧDBSCAN);接着设计了一个移动模式的

交通应用场景,并提出对移动模式的评价方法;最后在中国某城市的真实数据集上进行实验与分析,结果表明本文得到的移动

模式结果在统一交通服务的场景下可节省２５％的交通成本,验证了本文所提移动模式的有效性.
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Abstract　Withtheacceleratingurbanizationofmanycountries,managingpeopleflowandminingmobilitypatternsbecomemore
andmoreimportant．Simultaneously,withthedevelopmentofinformationtechnology,especiallymobilecrowdsensing,theconＧ
ceptofsmartcityisproposedbymanyscholars,sensingdatainsmartcitiesalsoprovidesthepossibilityforanalysisofpeople
flow．Insmartcity,spatioＧtemporaldataisthemostcommondata．BasedonthespatioＧtemporaldata,thispaperproposesamodＧ
elingmethodtorepresentdifferentkindsofspatioＧtemporaldataaspeopleflowmodel．Then,basedonthethinkingofclustering,

thispaperminesmobilitypatternfrompeopleflowbyanimproveddensityＧbasedclusteringalgorithm,designsatransportation
applicationinsmartcity,andproposesamethodforevaluatingtheeffectivenessofmobilitypattern．Finally,experimentingona
realdatasetofacityinChinaandanalyzingtheresults．TheresultsshowthatthemobilitypatternobtainedinthispapercanreＧ
ducecostsby２５％inthetransportationapplicationofsmartcity,verifyingtheeffectivenessofthemobilitypattern．
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１　引言

现今,随着中国城市化的快速发展,城市人口正急速增

加,快速增长的人口给城市的公共资源如公共交通等方面带

来了巨大的压力.同时,由于密集人流的不确定性,极易发生

交通事故、踩踏等严重事件,影响了城市居民的安全与生活质

量.因此城市人流的管理与移动模式挖掘是城市发展的重要

环节.随着感知技术特别是群智感知的发展,许多学者提出

了智慧城市的概念.城市中各种感知设备所收集到的感知数

据被更多地用于城市人流分析,如手机信令数据、交通视频监

控、GPS数据、WiFi、居民智能交通卡数据等[１Ｇ２].这些数据

一般统称为时空数据(SpatioＧTemporalData,STData),被应

用于智能交通、通信系统与环境科学等多个领域.与一般的

文本或图像数据不同,时空数据拥有空间特征与时间特征,其
中空间特征包括距离与地理层次等属性,时间特征包括时序、
趋势与周期性等属性.由于所含的信息丰富,时空数据为分

析城市人流的分布和移动模式提供了可能性.现今智慧城市

中的许多应用,如城市的功能区域规划[３]、定制公交的路线制

定[４]、区域紧急事件的预警与疏散方案规划[５]等都依赖于对

时空数据的挖掘结果.
本文的主要工作如下:
(１)提出一种基于时空数据的人流建模方法,将多种类的



时空数据表示为统一的数学模型,从而为进一步的分析或计

算提供基础.
(２)提出了一种基于聚类思想的人流移动模式挖掘方法.

本文首先提出一种时空数据的建模方法,然后基于聚类的思

想进行人流移动模式的挖掘.具体方式为:将移动模式挖掘

问题转换为一个对六维对象聚类的问题,改进传统密度聚类

的方法,进而提出一种时空域上的聚类算法来解决问题.
(３)设计了一种城市人流移动模式的应用场景,并在真实

数据集上应用本文提出的算法,结合实际地理信息对结果进

行分析与评价.实验表明,本文方法得到的结果符合城市人

流量,证明了该方法的有效性.

２　相关工作

城市的人流时空分布规律研究可以感知人流随时间的变

化趋势,为城市的功能区域规划、定制公交的路线制定、区域

紧急事件的预警与疏散方案规划提供了重要的数据支撑,同
时,人流移动规律研究作为轨迹数据挖掘的重要组成部分也

引起了国内外学术界以及工业界的关注.
在时空数据的来源方面,蓝牙、射频技术、４GLTE等现

代通信技术产生的大量数据在人流时空分布研究中扮演着越

来越重要的角色[６].例如,运营商拥有的手机信令数据就是

分析人流时空分布和移动模式的创新性工具之一[７].在此基

础之上,还有学者结合了多源数据来进行研究,如Itoh等将

智能交通卡数据和社交媒体数据结合,从多个视角探索地铁

交通中乘客行为的变化情况及异常情景[１],这项研究中结合

的社交媒体数据可以更好地反映乘客的个体行为特征.同

时,许多学者在不同粒度的时空数据上进行了不同的研究,例
如Demissie等应用信令数据对塞内加尔国家整体的交通分

布模式进行建模[８],同时他们在另一项研究中对交通需求进

行了估计[９],从而对发展较为落后的塞内加尔提出了交通规

划建议.而在更细粒度的场景下,Fei等对公交线路的运行信

息进行聚类[１０],划分了几种公交线路运行时的状态,从而根

据车辆状态估计城市的交通状况.在人流移动模式分析方

面,Zheng系统地阐述了在轨迹数据挖掘领域得到人流移动

模式的主要研究方法和技术[１１].Liu等基于城市居民的出行

链[１２],通过探究家庭住址和日常移动行为来构建人流移动模

式.相似地,Yabe等结合出行链与灾害数据[１３],分析了不同

灾害模式对人流移动模式的影响.Do等利用起始地Ｇ目的地

矩阵[１４],使用决策树分类算法对手机数据进行处理来挖掘出

行模式.在更高层面的应用中,Yan等利用人流移动模式提

出了一个定制公交线路的规划方法[４],提高了公交系统的收

益;Li等则根据人流移动模式选取一组广告牌位置,使获得

的收益最大化[１５].

３　基于时空数据的人流建模

城市内有多种感知应用,每个应用所采用的感知设备与

方法不尽相同.事实上,各种时空数据在时间和空间两个尺

度上的主要属性的含义是一致的,所以本文提出一个统一的

模型将不同种类的时空数据表示为统一的人流.

３．１　位置信息网格化方法

目前有许多不同思想、不同粒度下的位置定义方法,其中

最常用到的即为经纬度.但考虑到有相当大一部分的时空数

据,例如手机信令数据、智能卡刷卡数据所得到的位置信息依

赖于基站或公交站点等固定区域位置,本文在位置定义方面

采用网格化的方式.网格化即将一片大小为a×bkm 的城市

区域划分为 N 个网格.当网格足够小且以正方形表示时,网
格位置信息足以保留细粒度的经纬度信息;当网格尺寸较大

或以特殊方式划分时,一些依赖特殊位置信息的数据也便于

进行表示.图１给出了两个网格划分的例子.

(a)被细粒度正方形网格化的城市区域 (b)被基站以蜂窝状网格化的城市区域

图１　不同应用中的两种网格化方式

Fig．１　Twowaysofgridingindifferentapplications

３．２　基于网格化的建模方法

对于一组时空数据来说,其原始的表达方式通常为在网

格间的转移序列P,而人流就可以从这样的数组轨迹集合P
中得到.对于城市网格中第m 行和第n 列的一个网格来说,
在时间序列中第k时刻的人流可以由两组流量表示,本文将

其命名为流入量和流出量,流入量表示在k时刻进入网格

(m,n)的人流量,流出量表示在k时刻离开网格(m,n)的人流

量,这两种流量被表示为:

xin,m,n
k ＝ ∑

Trk∈P
|{i＞１|gi－１∉(m,n)∩gi∈(m,n)}| (１)

xout,m,n
k ＝ ∑

Trk∈P
|{i＞１|gi－１∈(m,n)∩gi∉(m,n)}| (２)

其中,Trk表示在k 时刻的轨迹集合g１→g２→􀆺→g|Trk|,gi表

示网格坐标,gi∈(m,n)表示对象位于网格(m,n)中.在第k
时刻,一个 M×N 大小网格的流入量和流出量可以被记作

Xk∈R２×M×N ,其中(Xk)０,m,n ＝xin,m,n
k ,(Xk)１,m,n ＝xout,m,n

k .因

此在总时间长度为Q的一段时间内,整个区域的人流可以被

记作一个张量X∈RQ×M×N .

３．３　人流模型的进一步表达方法

在得到城市人流模型后,考虑到在特定场合下例如群智

感知的用户交互中有着特定的需求,可以将人流模型进一步

表达为图像序列,这样可以使时空数据有更直观的体现.例

如,一个３×３网格区域在t时刻内的流量变化如图２所示.

图２　一组流量变化图像和单个网格中的流量变化

Fig．２　Trafficchangesinsinglegridfromasetoftrafficchange

images

２９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



在交通领域的许多应用中,城市人流模型还可以表达为

起始地Ｇ目的地矩阵 (OriginＧDestination Matrix,OD 矩阵).

OD矩阵是记录 N 个区域在某时间段内的流量情况的一个

N×N 的矩阵,一般以行为起始地,以列为目的地,第a行b
列的值即为由区域a流向区域b的流量.对于一组城市中的

连续轨迹来说,假设它在t时刻位于网格n 内,通常它只对于

网格n周围的m 个网格是可达的,而由于传感器感知频率或

数据收集周期等问题,低时间敏感度的数据通常会有跨区域

的流动,这就导致有时一个网格对于所有其他网格都是可达

的,此时 OD矩阵可以在不丢失信息的情况下更好地表示城

市人流 的 移 动 情 况.部 分 子 区 域 的 OD 矩 阵 实 例 如 图 ３
所示.

图３　３个子区域的 OD矩阵实例

Fig．３　ExampleofODmatrixofthreesubregions

４　基于聚类的人流移动模式挖掘方法

本节重点介绍在不同领域中,各类时空数据统一建模为

人流后,基于“人流是由个体组成的群体结构”这一前提,提出

了基于聚类进行人流移动模式挖掘的方法;考虑到传统聚类

方法的不足,本文提出了改进的聚类方法来解决移动模式挖

掘的问题.

４．１　基于聚类思想的移动模式挖掘

人流由多个个体的移动行为构成,对城市中的人流而言,

最重要的特征就是人流的流量、流向与时间.近年来,许多学

者,如Lian等,将移动模式定义为具有重叠的起源地和目的

地区域的移动行为的集合[１６].基于这样的思想,为了发现移

动特征相似度较高的移动行为集合,本文选取了聚类的方法

从人流中挖掘移动模式.

在众多的聚类方法中,Ester提出了基于密度的聚类

(DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise,

DBSCAN),它将簇定义为样本中密度相连的点的最大集合,

旨在发现空间平面上任意形状的高密度聚类.在本文对人流

的移动模式进行挖掘的场景中,基于密度的聚类算法比一般

的聚类算法更为合适,这是因为它不需要输入固定的簇的个

数,且基于邻域的可达性也很适合本文发现相似的移动行为

的需求.通常情况下,DBSCAN 算法的参数有两个,分别是

邻域半径c和核心点邻域内最小个数MinPts.事实上,任意

两点间的距离的计算方法在算法的使用过程中需要根据不同

的场景给出相应的定义.

４．２　基于密度的时空维度聚类算法

考虑到人流在时间和空间维度上的多种特征,传统的

DBSCAN不足以对人流数据进行聚类,因此本文提出了基于

密度的时空维度聚类 (SpatialＧTemporalDensityＧBasedSpaＧ
tialClusteringofApplicationswith Noise,STＧDBSCAN)算

法,在定义邻域时,通过输入一组时空邻域半径(cs,ct)分别从

时间和空间尺度上为样本划分领域.算法的相关定义如下.

定义１(时空邻域)　有样本集D＝(x１,x２,􀆺,xm),对于

任意x∈D,其时空邻域为包含样本集 D 中与x 的时空距离

不大于邻域半径阈值的子样本集,即:

Ncs,ct(xi)＝{xj|spatiodist(xi,xj)＜cs,

temporaldist(xi,xj)＜ct} (３)

定义２(核心对象)　有样本集D＝(x１,x２,􀆺,xm),对于

任意x∈D,如果其时空邻域 Ncs,ct(xi)内至少包含 MinPts
个样本,则称xi 为核心对象,即:

|Ncs,ct(xi)|＞MinPts (４)

定义３(时空距离)　有样本集D＝(x１,x２,􀆺,xm),其中

x ＝ (oi,x,oi,y,di,x,di,y,ti,ti,off),其时空距离分别为:

spatiodist(xi,xj)＝ ‖oi－oj‖２
２＋‖di－dj‖２

２ (５)

temporaldist(xi,xj)＝|ti,o－tj,o||ti,dtj,d| (６)

其中:

‖oi－oj‖２＝ (oi,x－oj,x)２＋(di,x－dj,x)２ (７)

根据以上３个定义,本文提出的STＧDBSCAN 的算法如

算法１所示.

算法１　STＧDBSCAN
输入:(D,cs,ct,MinPts)

输出:Labels

１．初始化核心对象集合cores＝Ø,种子集合seeds＝Ø,初始化类别数

k＝０,初始化大小等于样本集大小的标签集合 Labels＝(－１,

－１,􀆺,－１).

２．遍历样本集 D中的元素,如果是核心对象,则将其加入至种子集

seeds中.

３．如果核心对象集cores中的元素都已经被访问,则算法结束,输出

结果Labels;否则转入步骤４.

４．在核心对象集合cores中,随机选择一个未被访问过的核心对象xi,

将xi标记为已访问,然后根据xi在cores中的索引对应地将 Labels
中的li标记为类别k,最后将xi的时空邻域内的所有未被访问的对

象存放至种子集合seeds中.

５．如果种子集合seeds＝Ø,则当前第k类生成完毕,k＝k＋１,跳转至

步骤３.否则,从种子集合中任选一个种子点seedj,将其标记为已

访问,根据索引对应地将 Labels中的lj标记为类别k,判断seedj是

否为核心对象,如果是,则将seedj的时空邻域中的所有点加入到种

子集合seeds中.重复步骤５.

５　实验方案设计

本文所提出的STＧDBSCAN通过聚类的方法来挖掘人流

的移动模式,而移动模式的挖掘结果事实上不能直观地从数

值上进行比较.为了评价算法的好坏,本文提出了一个人流

移动模式的应用场景,并在该场景中提出一个对算法的结果

进行评价的方法.

５．１　应用场景设计

在现今的城市中,交通资源是城市资源中的重要组成部

分,人们的出行行为都会占用城市中的交通资源.而对于同

一移动模式的人流中的多个移动行为来说,由于它们的时空

特征都很相似,所以移动所使用的交通资源实际上有很大部

分是重复消耗的.在这一前提下,本文提出一种为同一移动

模式中的不同行为个体分配交通资源来进行服务的应用场

景,从而减小城市交通系统的压力.

３９孙天旭,等:基于时空数据的城市人流移动模式挖掘



同一移动模式中的不同移动行为通常有两个主要特点:

１)不同行为的起点和终点距离较近,随机地分布在起始区域

和终点区域;２)起始区域和终点区域之间距离较长,区域之间

没有停止点.基于这样的特点,本文通过依次为个体分配交

通资源,然后统一提供交通服务的方法来降低交通系统的成

本.一个交通路线的规划模型如图４所示.事实上,在智慧

城市的发展中,许多新型的交通应用如定制公交[１７]、拼车服

务[１８]等都采取了类似的方法来缓解城市交通系统的压力.

图４　统一提供的交通服务模型

Fig．４　Unifiedtransportationservicemodel

在这样的应用场景下,相比于统一提供交通服务之前,统

一之后的交通服务可以大幅节省不同个体各自进行移动时所

消耗的交通资源,而统一服务产生的额外成本则是将每个个

体聚集起来所产生的成本.本文将在下一节对交通资源成本

进行建模,来对移动模式的合理性进行评价.

５．２　基于移动成本的移动模式评价模型

一次交通服务所产生的成本可以分为固定成本和可变成

本两种.其中固定成本包括提供服务的车辆本身、驾驶员人

工成本等,本文统称为车次成本;可变成本包括随路程而增加

的成本,如油耗、对道路产生的交通压力等,本文统称为路程

成本.所以一次交通服务的成本可以建模为:

COSTt＝ct＋L×ct１ (８)

其中,c表示车次成本,c１表示单位距离内的路程成本,L为一

次交通服务所经历的距离.而在本文提出的统一交通服务

中,本文将产生的额外成本例如个体等待的耗时和个体间的

额外距离等统称为个体成本,可以建模为:

COSTb＝cb＋L×cb１＋∑
n

i
cb２i (９)

其中,cb２i表示同一移动模式中所有个体产生的个体成本.在

次应用场景中,本文使用统一分配服务后的成本节省量来对

移动模式的准确性进行评价.由式(８)和式(９)可得,成本节

省量可以表示为:

ΔCOST＝(∑
n

i
t０－１)􀅰c０＋(t１∑

n

i
Li－L)􀅰c１－∑

n

i
ci (１０)

其中,c０为统一交通服务中的车次成本,t０为将c０视为单位成

本后,个体移动产生的车次成本系数;相似地,c１为统一交通

服务中的路程成本,t１表示个体移动的路程成本系数;ci为额

外的个体成本.本文将在实验部分应用此成本差公式对城市

人流移动模式的挖掘结果进行评价.

６　实验方案设计

６．１　数据设置

本文实验所使用的出租车 GPS数据收集自中国某城市

１００辆出租车在２０１８年１０月１日到２０１８年１０月２６日期间

产生的约１２０万条数据,表１展示了此数据集中的一个数据

样例.

表１　一个 GPS数据的样例

Table１　SampleofGPSdata
车辆ID ３８８０１４８６
时间戳 １５３９４０９６３４
经度 １１８．７５
维度 ３２．００３
车速 １６
状态 空车

６．２　时空特征分析

本文首先对 GPS数据进行处理,提取出城市人口的有效

出行行为,然后进行统计,最后分析城市人流的时空特征.本

文首先选取了２０１８年１０月８日至１０月２１日两周的每日人

流数据,在时间维度上按工作日和休息日分别统计,结果如图

５所示;在空间维度上绘制热力图,结果如图６所示.

(a)工作日的城市人流量

(b)休息日的城市人流量

图５　两天的整日人流移动情况

Fig．５　Flowdistributionoftwodays

从图５可以看出,城市人流的移动行为在一天内的时间

分布有一定特点.在工作日,城市人流的移动集中在早晚通

勤高峰期,且在中午时段活动量最少;而在休息日,由于没有

通勤上的时间压力,因此整体的分布较为均匀,且夜间人流量

显然比工作日高.

从图６可以看出,城市的人流移动有数个明显的热点区

域,本文结合了真实的地理信息,对人流量最大的４个区域进

行了标注,可以发现热点区域符合城市中居民的出行规律.

图６　城市的人流量热力图

Fig．６　Heatmapofcitytraffic
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６．３　基于聚类的城市人流移动模式挖掘

本文选取了２０１８年１０月８日至１０月１２日的数据进行

实验,聚类得到的初步结果以xy轴为空间平面,z轴为时间

切片,结果如图７所示.

图７　聚类结果概览

Fig．７　Overviewofclusteringresults

相较于传统的 DBSCAN,本文提出的STＧDBSCAN 的主

要改进在于通过重新选择距离公式,重新定义了邻域.接下

来在时间和空间两个维度上通过对比实验来说明 STＧDBＧ

SCAN对聚类结果的改进.

在空间维度上,由于基于密度的聚类算法是通过密度相

连关系分簇的,会导致一些结构较为分离的簇会因几个点而

达成相连关系,所以,基于密度的聚类通常会尽量选择较小的

空间邻域来避免这种关系.普通的 DBSCAN 算法由于要计

算起始地与目的地间的距离,因此会出现放射状的结果簇,如

图８(a)所示,这会导致一个移动模式的某一端覆盖范围过大

而丢失实际意义.通过重新定义邻域,分别计算起始地与目

的地间的空间距离,可以重新使得到的结果簇有正常的覆盖

范围,如图８(b)所示.

(a)普通 DBSCAN

(b)STＧDBSCAN

图８　空间维度上的聚类结果对比

Fig．８　Comparisonofclusteringresultsinspatialdimensions

(a)普通 DBSCAN

(b)STＧDBSCAN

图９　时间维度上的聚类结果对比

Fig．９　Comparisonofclusteringresultsintemporaldimensions

在时间维度上,通过添加时间邻域,可以在时间上划分移

动模式,这样做的现实意义是找到一对热点出行区域间的出

行集中高峰.为了体现时间邻域的差别,本节选取了移动距

离超过５km的长距离出行数据集,并对这个子数据集进行聚

类,聚类的对比结果如图９所示.可以发现,添加时间邻域会

显著降低簇中所含的对象数,由于时间邻域的限制,移动地点

相近但时间差距较大的点会被视为离群点.但这种方法的好

处是可以明显发现相同起始地和目的地间的出行存在时间聚

集点.

６．４　基于移动成本的移动模式评价

由式(１０)可知,在第５节提出的场景下,对得到的每一组

移动模式可以计算得出一个交通成本差,差值越大代表交通

系统的资源消耗越少,同时可以反映出得到的人流移动模式

越符合实际情况且可以为应用提供支撑.基于６．３节得到的

结果,成本的差值,即交通资源节省量如图１０所示,可以发

现,在移动模式中的个体数越多,统一的交通模式节省的交通

成本就越多,在个体数为４时成本差为０,且在个体数为７及

以上时可以节省２５％以上的交通资源.该结果证明了本文

提出的方法的合理性,以及为城市应用提供支撑的可能性.

图１０　交通资源节省量

Fig．１０　Trafficresourcesavings
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结束语　本文在智慧城市的背景下,研究了基于智慧城

市所感知的时空数据对人流的移动模式进行挖掘的方法.首

先对异构的时空数据进行统一的建模处理,将其转化为统一

的人流;然后设计了一种改进的基于密度思想的聚类算法,针

对传统 DBSCAN无法解决时空数据的问题,对 DBSCAN 的

输入参数进行扩展,并重新在时空域上定义了邻域,从而实现

了对人流的聚类;其次针对移动模式提出了一个应用场景以

及基于该场景的评价标准,利用交通成本差来对移动模式进

行评价;最后在真实的出租车数据集上进行实验,对结果进行

了分析和评价.

本文基于时空数据仅对移动模式进行了初步的挖掘,事

实上,在各个智慧城市的应用场景中,对移动模式的应用不尽

相同,本文方法可能并不普适于所有的实际应用.如何合理

地对移动模式建模,从而贴合实际应用,仍然是值得研究和需

要解决的问题.
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