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基于 Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 的居民出行时空特征分析

戴　 兵， 田　 博， 高心雨， 严李强

（西藏大学 信息科学技术学院， 拉萨 ８５００００）

摘　 要： 为解决传统聚类算法在大数据轨迹信息应用中的簇类数不确定、病态初始化等问题，文章提出了一种结合 Ｃａｎｏｐｙ 与

Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋的小生境遗传智能聚类算法（Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ），并应用于居民出行时空特征分析；以杭州市为例，对出租车轨迹

数据进行降噪标准化等预处理，按照筛选原则提取载客点数据；提取出的数据投入智能聚类算法仿真识别城市上下载客热点

地域，结合数据分析方法可视化研究城市居民出行特征。 仿真结果表明：改进算法相比传统 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 能够实现大数据应用场

景下的簇类数与初始化自动最优化，分析了杭州市居民出行规律及出租车载客时空特征，为司乘服务和城市功能区优化提供

参考。
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０　 引　 言

地理数据以及高精度定位技术的发展，使得大

量移动对象的移动、位置信息能够以轨迹数据的形

式被收集下来，通过分析大量居民轨迹数据集为确

定城市热点区域及提取出行时空特征信息提供了新

的重要研究思路。 区别于公交车、地铁等轨道交通

出行载体，出租车是城市中提供给居民便捷和个性

化的出行服务，对出租车行驶过程中产生的轨迹数

据进行合理挖掘则可以揭示居民出行特征，让城市

规划更加合理。
随着多样的应用场景和数据规模不断提高，很

多经典聚类分析方法的不足难以适应大数据背景下

的智能应用分析。 伴随着计算机发展，基于轨迹数

据的信息挖掘研究不断丰富更新。 程静等人［１］ 利

用北京市出租车 ＧＰＳ 数据，结合时间序列距离度量

和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，研究了乘客出行的时空分布特

征。 刘旭等人［２］将 Ｃａｎｏｐｙ 结合到聚类算法中用于

确定簇类值，并应用到武汉市公交车站的预测分析

中。 Ｒａｈｍａｎ 等人［３］首次提出了智能学习 Ｇ－Ａ－Ｋ－
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 遗传聚类算法，来解决聚类算法中突出的

初始化种子点等问题。
传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法在处理小规模数据集上，相

较其他聚类算法因其高效的模型结构和良好的聚类

效果被广泛应用，而随着复杂大规模数据集的应用

场景加入，其算法主要的弊端逐渐暴露：



（１）初始化中的簇类数仅凭主观因素确定。 直

接决定最后的输出极有可能达不到理想的结果。
（２）不良初始种子点的选择会随着算法迭代对

结果产生严重的影响。 如何消除 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法在

处理大规模数据集上的弊端并有效保留其算法优势

是目前研究的重点。
遗传智能算法具有良好的寻找最优解能力，为

解决传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法弊端提供了重要的研究思

路。 基于此，本文提出一种新的改进型智能遗传 Ｃ－
Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 聚类算法，有效解决种子点数选择弊

端与病态初始化等问题，并以杭州市大量出租车

ＧＰＳ 轨迹点为实验数据，实现最佳簇类中心的输出

和城市热点区域的挖掘研究，最后通过数据分析和

可视化方法，研究杭州市城市出租车运行特征，对不

同区域的居民出行规律展开分析，为城市交通管理

和居民出行提供决策服务。

１　 基础理论

１．１　 遗传算法简介

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是当前应用领

域最广泛、影响最深远的优化算法之一。 通过特定遗

传算子指标从父代染色体（解）中筛选出部分优秀的

子代染色体（更优秀的解），重复迭代，直至达到最大

进化代数或结果满足收敛条件，收敛到的最终个体可

能代表着问题的最优解或次要解。 基本的遗传算法

包含 ５ 个基本步骤：解的编码；种群初始化；适应度函

数选择；遗传操作算子；设定遗传参数［４］。
１．２　 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法描述

聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒ）是一种常用的无监督学习，其在机

器学习、数据挖掘等统计应用中备受关注与重视。 经

典 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法由于高效快速的显著特点已经成为

聚类算法中使用广泛的算法之一［５］。 常用欧氏距离

作为相似性的评价指标， 计算数据集中每一个数据

点 ｘｉ 与每个质心 ｃｊ 在 ｍ 维空间中的欧式距离 ｄ 表示

为［６］：

ｄ（ｘｉ，ｃｊ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉｋ － ｃｊｋ‖２

２ （１）

　 　 当有一组 ｎ个样本的数据集 Ｘ，将其分成 ｋ个独

立的簇 Ｃ ＝ （Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ） 时，聚类过程可描述为

每个簇内的平方误差 Ｅ 不断降低并趋向最小的过

程， 平方误差定义为：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
‖ｘ － μｉ‖２

２ （２）

　 　 其中， ｘ ∈ Ｃｉ 为样本均值，ｕｉ 是簇类 Ｃｉ 的质心。

２　 结合 Ｃａｎｏｐｙ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋的小生境遗传

Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ算法

　 　 本文以杭州市大量出租车 ＧＰＳ 轨迹数据为基

础，用密度代替传统分类阈值的思想改进 Ｃａｎｏｐｙ，
结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法实现初始化种子点，达到消除

种子点数选择与病态初始化限制的目的，为避免智

能学习过程易陷入局部最优的弊端，通过共享小生

境提高遗传算法操作中的优化能力，与 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 结

合实现最优染色体（聚类中心）的输出和城市热点

区域的挖掘研究。
２．１　 算法结构设计

本文通过改进 Ｃａｎｏｐｙ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋的初始化种

群生成方法、以准则函数的倒数作为适应度函数、遗
传算子的自适应设计、小生境划分种群等改进方法

完成聚类算法的改进优化，以消除局部最优、病态初

始化、难确定 ｋ 值等传统算法弊端。 整体的算法设

计步骤如图 １ 所示。

输入GPS
数据集

设置最大迭代数和选择、交叉、
变异概率

Canopy-K-Means++方法初始化种群并编码

执行基因选择、基于相似度的不等长基因单点交叉
操作、变异操作

改进Canopy算法划分小生境种群，基于罚函数完成小生境操作，
提高种群多样性

达到迭代次数

K-Means精确聚类

满足

不满足

图 １　 改进算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 染色体编码及种群初始化

若 ＧＰＳ 数据集有 ｎ 个数据点，每个数据点都有

ｍ 个字段特征，假设种群中有 ＮＩ 条染色体（种群规

模为 ＮＩ），每条染色体上的基因数（聚类中心数） 为
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Ｋ１ ＝｛ｋ１，ｋ２，…，ｋＫ１｝。 将 ｍ 个字段属性综合起来进

行编码，则该种群可以描述为：

ｐｏｐ： ＮＩ

ＣＨＲ１Ｋ１∗ｍ
ＣＨＲ２Ｋ２∗ｍ
　 　 　 …
ＣＨＲＮＩＫＮＩ∗ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（３）

　 　 其中， ＮＩ 为种群规模；ｐｏｐ 表示种群；ＣＨＲ１、
ＣＨＲ２、…、ＣＨＲＮＩ 是种群中的各条染色体；Ｋ１ 表示

ＣＨＲ１ 染色体含有的初始化聚类中心数量。
　 　 同时，在实际操作过程中，需要对该数据集通过

式（４）进行归一化处理，使数据的范围值都转换控

制在［０，１］范围内：

Ｐｎｏｒ ＝
ｐ － ｐｍｉｎ

ｐｍａｘ － ｐｍｉｎ
（４）

　 　 种群初始化过程中，初始聚类中心点的选择对

最后的聚类效果影响颇大，传统 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法的随

机生成与改进后的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋距离分散初始点生

成方法较为常见，但前者结果的最优值有着不稳定

性，后者并不适用于数量多而富含信息量少的冗余

数据集［７］。 Ｃａｎｏｐｙ 算法是一种结构简单、使用距离

测度的聚类数生成方法，已广泛出现在各类聚类应

用中［８］。 本文利用密度概念对 Ｃａｎｏｐｙ 算法进行改

进并与 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋算法结合完成种群初始化［９］：
（１）设置一组密度，用于生成不同基因数目（种

子点数量）的种群：
Ｄｅｎ ＝ ［ｄ１，ｄ２，…，ｄＮＩ］ ＝ ［ ０． ０００ １， ０． ０００ ５，

０．００１，０． ００２， ０． ００３， ０． ００４， ０． ００５， ０． ００６， ０． ００７，
０．００８，０．００９，０．１，…］。

（２）基于以上 ＮＩ 个不同半径生成 ＮＩ 条不等长

的染色体：简化 Ｃａｎｏｐｙ，将 ２个阈值 Ｔ１与 Ｔ２简化为

一个阈值集合 Ｄｅｎ。
（３）向列表 Ｌｉｓｔ 中放入向量化的数据集，从 Ｌｉｓｔ

中随机选取一点 Ｐ１ 作为第一个 Ｃａｎｏｐｙ。
（４） 从 Ｌｉｓｔ中随机选取的点 Ｐ ｉ 开始快速计算点

Ｐ ｉ 与所有已有Ｃａｎｏｐｙ之间的距离半径，如果点Ｐ ｉ 与

某个 Ｃａｎｏｐｙ 距离在 Ｔ 以内，则将点 Ｐ ｉ 加入到这个

Ｃａｎｏｐｙ，同时点 Ｐ ｉ 从 Ｌｉｓｔ 中删除。
（５） 重复步骤（３），当 Ｌｉｓｔ 中每个点都删除完毕，

输出该 Ｄｅｎ 值下的一条染色体长度（Ｃａｎｏｐｙ 数量）。
（６）重复执行步骤 （ ３） ～ （５） 各 ＮＩ 次，使用

Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋方法初始化种群作为每条染色体上的基

因（聚类中心），直到成功生成 ＮＩ 条长度不同的染

色体为止。

２．３　 适应度函数设计

考虑到聚类过程即是每个簇内的平方误差不断

降低并趋向最小的过程，将平均标准函数作为该过

程的准则函数：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｐ∈ｃ ｉ

‖ｐ － μｉ‖２ （５）

　 　 其中， Ｅ 表示数据集在不同中心点下的准则函

数，也称聚类代价， Ｅ 值越小，代表聚类效果越好，
各簇内相似度越高。 为与遗传算法结合，本文利用

准则函数的倒数作为适应度函数：

ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ ｉ） ＝ １
Ｅｘｉ

（６）

２．４　 遗传操作

（１）基于相似度的基因交叉。 由于种群中染色

体长度不一致，无法与其他相关等长染色体一样简

单地实现局部交叉操作［１０］，本文利用基因重排技

术［３］，根据余弦定理计算不同染色体中的相似性，
将相似性高的作为交叉操作中的参考体［１１］，具体操

作步骤如下：
① 迭代中及时存储适应度最好的染色体 ＣＨＲｂｅｓｔ。
② 通过赌轮盘方法［１２－１３］从种群随机挑选 ２ 条染

色体 ＣＨＲｉ、ＣＨＲｊ， 轮盘赌方法实现概率问题、即适应

值越大，选出的概率就越大，计算方法见式（７）：

Ｐ（ＣＨＲ ｉ，ＣＨＲ ｊ） ＝
ｆｉｔｎｅｓｓ（ＣＨＲ ｉ，ＣＨＲ ｊ）

∑
ＮＩ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ ｉ ＋１
ｆｉｔｎｅｓｓ（ＣＨＲ ｉ，ＣＨＲ ｊ）

（７）

③ 用余弦相似度计算 ＣＨＲ ｉ、ＣＨＲ ｊ、ＣＨＲｂｅｓｔ 之间

的相似度，对于长度不一致的染色体，通过将短的染

色体后端自动补零来实现等长计算相似度操作。 将

最好和最差的分别作为基因交叉中的参考和目标染

色体，实现适应值大的染色体基因对适应度差的染

色体基因的替代。
④ 对选出的参考染色体和目标染色体按照式

（８）进行基因单点交叉操作［１４］，即 ２ 个父代染色体

通过预设的交叉概率生成新的 ２ 个子代染色体，保
障种群的多样性。 需要注意的是，完成一次交叉操

作后需要将父代染色体移除，以保证交叉后得到的

新染色体对父代染色体的迭代更新。 这里的式（８）
可表示为：

Ｓｐｃ（ＣＨＲｉ，ＣＨＲｊ）
ＣＨＲ１

ｉ ＝ （１ － ｒｄｍ）∗ＣＨＲｊ ＋ ｒｄｍ∗ＣＨＲｉ

ＣＨＲ１
ｊ ＝ （１ － ｒｄｍ）∗ＣＨＲｉ ＋ ｒｄｍ∗ＣＨＲｊ

{ }
（８）

　 　 其中， ＣＨＲ ｉ
１、ＣＨＲ ｊ

１ 表示新产生的染色体，ｒｄｍ
是一个范围为（０，１） 的随机数。
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（２）基于密度划分小生境操作。 本文引入密度

参数划分小生境，并通过预选择机制完成后续操作，
达到提高种群的多样性和全局优化水平的目的。 具

体步骤如下：
① 预设一个合适的密度参数 Ｒ， 通过式（４）对

预处理数据进行归一化。
② 处理后的数据按照 Ｒ 进行可达性计算（从一

个顶点到另一个顶点的容易程度），记录各分类数量。
③ 统计各分类内部点的数量，把数量最多的类

当成一个小生境。
④ 重复步骤③，直到所有点都被选择过，进行

小生境划分。
⑤ 对划分的小生境执行预选择操作。

３　 实验数据与预处理方法

杭州市是中国沿海地区较为重要的交通枢纽和

长江三角洲中心城市之一，人口规模约一千二百余

万。 对其城市交通的热点区域和城市出行特征展开

研究分析具有必要性。 本文采用杭州市 ２０１９ 年 ９
月 ２４ 日全市约一万辆正常运营出租车一天的 ＧＰＳ
定位数据为实验数据集，基本覆盖全天段杭州市出

租车整体运营状况，数据样本集能够很好地反映该

时间段杭州市居民出行的实际情况。 分布情况显

示，大部分市内中心路网已被覆盖。
　 　 本文选用数据集包含车辆编号、定位时间戳、经
度、纬度、瞬时速度、行驶方向、车辆状态的属性，数
据描述见表 １。

表 １　 轨迹数据集描述

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ｄａｔａ ｓｅｔ

属性 数据 描述

车辆编号 ２２２９７７ 临时编号
定位时间 １５：０１：００ —

经度 １２０．２０５ ４６７ １２０°２０′５４″６７ Ｅ
纬度 ３０．３４９ ６５３ ３０°３４′９６″５３ Ｎ

瞬时速度 ３１．４ ３１．４ ｋｍ ／ ｈ
方向 １４８ 顺时针正北方向夹角 １４８°

车辆状态 １ 空车 ０ ／ 重车 １

３．１　 预处理操作

本文对研究采用的原始出租车轨迹数据需要处

理的异常数据，拟做阐释分述如下：
（１）超出研究区范围：本文以杭州市及其周边

为研究对象，经纬度范围为东经 １２０°００′至 １２０°４３′
和北纬 ３０°１６′至 ３０°５０′。

（２）异常数据：主要为该时间段内速度始终为

零的数据、行驶过程中速度超过市区最大限速 １．５
倍的不合格数据。

（３）冗余数据的化简：使用模型简单、运算速度

快的 Ｄｏｕｇｌａｓ－Ｐｅｕｃｋｅｒ 算法，以采样轨迹点与前后相

邻采样轨迹点间的平均距离和速度来识别筛选。
３．２　 上下客源轨迹点筛选

根据出租车轨迹数据的车辆状态字段，其值为

“０”和“１”时，分别代表不同的车载状态“空车”和

“重车”，当该字段的数值发生变化时，表示车辆载

客状态的改变，即该地点为一个上下客轨迹点。 但

实际数据中会存在上下两个客源点位置与实际上下

客点位置距离过大的异常数据，本文将 ７．５０ ｋｍ ／ ｈ
的时速设置为速度阈值：

（１）当 ２ 个相邻轨迹点的行驶速度均小于该速

度阈值时，则表示该 ２ 个数据点位置与真正的上下

客点距离误差较小，可以视为有效的上下客轨迹点。
（２）对于车载状态发生改变、但并不满足该速

度阈值条件的 ２ 个轨迹点，则将轨迹点中速度较小

的作为有效上下客点进行保留。
提取上下载客点坐标数据步骤如图 ２ 所示。

数据预
处理及
Douglas-
Peucker
等系列
标准化

根据车辆

状态的

转换分类

状态0变化为1

状态1变化为0

7.50km/h阈值
筛选原则

载客下车
有效点

载客上车
有效点

消除异常点

原始定位数据

图 ２　 上下客源有效点提取
Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｏｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｐ ａｎｄ ｄｏｗｎ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｓｏｕｒｃｅｓ

４　 实验与数据可视化分析

４．１　 城市时段热点区域分析

通过对杭州市一天出租车轨迹数据研究城市出

行 热 点 区 域 的 划 分 识 别。 文 中 利 用 软 件

Ｍａｔｌａｂ２０２０ａ 实现上述小生境 Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 算法，
设置种群规模 ｓｉｚｅｐｏｐ ＝ １００，初始种群密度半径划分

Ｄｅｎ ＝ ［ｄ１，ｄ２，…，ｄＮＩ］ ＝ ［０．０００ １，０．０００ ２，０．０００ ３，
０．０００ ４，０．０００ ５，０．００１，０．００２，０．００３，０．００４，０．００５，
０．００６，０．００７，…］共 １００ 个，代表初始化 １００ 个不同

长度大小的个体。 设置交叉概率 Ｐ（ｃｒｏｓｓ） ＝ ０．６，变
异概率 Ｐ（ｍｕｔａｔｉｏｎ） ＝ ０．０１，小生境划分密度 Ｒ ＝
０．４，对预处理上下载客点数据进行导入，对具有代

表性的 ３ 个不同时间段数据分别绘制迭代适应度变

化曲线，其中 ２ 条曲线分别反映了平均适应度

ａｖｇｆｉｔｎｅｓｓ和最佳适应度 ｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓｄ 的值随迭代次数

７６第 １１ 期 戴兵， 等： 基于 Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 的居民出行时空特征分析



的变化情况，为避免因次数过少导致的优化不足以

及次数过多所带来的浪费计算时间，本文从曲线变

化规律中设置迭代次数 Ｍａｒｇｅｎ ＝ １５０次。 ３ 个时间

段载客迭代适应度变化曲线如图 ３ 所示。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ０～６ 点　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ７～１１ 点　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） １１～１５ 点

图 ３　 ３ 个时间段载客迭代适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｃａｒｒｙｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ

　 　 基于改进 Ｃａｎｏｐｙ 算法种群初始方法完成种群

初始化，迭代结束自动计算出 ５ 个时间段上下车簇

类数，结果进行可视化显示，如图 ４ 所示。
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（ｆ） ２０～２４ 时卸客

图 ４　 各时间段载 ／卸客簇类结果可视化

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｌｏａｄ ／ ｕｎｌｏａｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ

ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ
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　 　 由结果可知，居民出行较为集中，而中午出行较

分散，这也与居民正常出行特征相吻合。 表 ２ 统计

了研究范围内几个典型时段内上下客热点区域大致

分布，这些聚类中心区域周边大量分布着商业、交

通、城市服务等居民需求地点。 围绕这些城市热点

展开的城市功能区规划和出租车分布管理将极大地

方便城市管理与居民出行需求。

表 ２　 典型时段上下客轨迹点热点区域统计

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈｏｔ ｓｐｏｔ ａｒｅａｓ ｏｆ ｂｏａｒｄｉｎｇ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ

时段 上客点主要热点区域 下客点主要热点区域

７：００～１１：００ 星光大道、金沙印象城、浙江大学紫金巷校区、杭州市民

中心、德胜中路、西湖花园、紫林公寓、复兴南苑、紫阳农

贸市场、润达花园、新江花园、高桥小区等

西湖文化广场、杭州市西湖风景名胜区、杭州嘉里中心、
太子湾公园、杭州佛学院景区、杭州东站、浙江省立同德

医院、杭州市第一人民医院等

１６：００～２０：００ 西湖文化广场、杭州市西湖风景名胜区、英特集团、和仁

科技、光宇集团、西湖文化广场、杭州大厦购物中心、萧
山人民广场、杭州百货大楼等

天竺法净禅寺、西湖灵隐景区、秦望广场、宝盛世纪中

心、绿都港汇中心、杭州钱柜量贩 ｋｔｖ、杭州颐高数码广

场等

２０：００－２４：００ 银乐迪涌金旗舰店、好又多科技世界、东方茂购物中心、
万华广场、美影国际影城、烟浔足浴店附近、太平洋影城

附近等

特色文化广场、新天地购物中心、胡桃里音乐广场、黄龙

体育中心、景帝商业街、东方一品、回澜北苑、明辉花园、
运河文化广场附近、蓝色嘉园等

４．２　 城市客流量与运营分析

通过对所有上下载客点数据进行了时间划分，
以 １ ｈ 作为时间间隔，统计 ２４ 个时间段内的出行量

分布［１２］，对一天中不同时段的客流量的变化特征进

行分析，居民不同时域出行量分布如图 ５ 所示。

00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

0
50

0
00

0
1
50

0
00

0

图 ５　 居民时域出行量分布图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ′ ｔｒａｖｅｌ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ

　 　 定义早 ７：００ 到 １０：００ 和晚 １７：００ 到 １９：００ 为

高峰时段，经纬度数据通过逆解析完成区域划分，并
分别计算各区域高峰与平时时段的出租车空载率和

载客率占比，选择具有代表性的西湖区、江干区、下
城区、拱墅区进行分析。 分析结果如图 ６ 所示。 由

图 ６ 可以看到，４ 个象限从绿色象限开始顺时针分

别代表“高峰空载”、“平时空载”、“高峰载客”、“平
时载客”，数值代表此时段出租车运营所占百分比。
　 　 该分布显示出租车空载率在高峰时间段明显小

于载客率，符合实际情况且未拉开过大差距，反映出

杭州市市区出租车服务数量并不短缺，能够基本满

足高峰时间段居民的出行需求。 但在非高峰时间段

存在出租车空载率较高的问题，综合反映出杭州市

出租车数量方面较为饱和，同时江干区高峰时间段

出租车需求最大，考虑该时段将周边出租车调度进

来服务将得到有效缓解。
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图 ６　 西湖、江干、下城、拱墅各区高峰与平时运营比例（左上顺时针）
Ｆｉｇ． ６ 　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅａｋ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ｗｅｓｔ Ｌａｋｅ，

Ｊｉａｎｇｇａｎ， Ｘｉａｃｈｅｎｇ ａｎｄ Ｇｏｎｇｓｈｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ （ ｕｐｐｅｒ ｌｅｆｔ
ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ）

４．３　 出租车行驶轨迹与主要跨区流动分析

忽略天气和节假日等其他因素影响，仅从单日

的出租车轨迹数据分析，将行驶路程较远的出租车

轨迹数据记录标记出来，具体如图 ７ 所示。
整理图 ７ 复杂的轨迹，进一步得到图 ８。 图 ８

代表各区之间的跨区出租车流动网络，线条的粗细

直观展示了区间流动量的大小。 图 ８ 中显示西湖

区、拱墅区、江干区之间的车辆流动量较大，西湖区、
江干区、拱墅区和下城区是出租车最密集的区域。
出租车跨区行驶的情况存在较大差异，西湖区到江

干区，西湖区到下城区、拱墅区的数量较多。 从数据

中准确地计算发现，２３％的出租车集中在西湖区，江

９６第 １１ 期 戴兵， 等： 基于 Ｃ－Ｋ－Ｎ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 的居民出行时空特征分析



干区、下城区和拱墅区的出租车数量分别 １６％、
１３％、１２％。
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图 ７　 行驶轨迹
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图 ８　 跨区流动网络

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｒｏｓｓ－ｒｅｇｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

５　 结束语

本文利用杭州市一天内的出租车载客轨迹数据

挖掘城市的活动信息，用密度概念代替传统分类阈

值的思想改进 Ｃａｎｏｐｙ，提出基于结合 Ｃａｎｏｐｙ －Ｋ－
Ｍｅａｎｓ＋＋的小生境遗传策略聚类算法，达到消除种

子点数选择、病态初始化和局部最优等弊端的目的，
最后成功结合数据可视化完成挖掘载客热点和城市

出行时空特征信息。 但仍需指出的是，由于实验数

据数量具有局限性，所分析的数据时间跨度仅为一

天，难以保证实验结果的普适性。 此外，出租车数据

是随着时间动态变化的［１５］，若引入在交通运输系统

中适用的动态聚类算法框架可以对其进行改进。 故

分析长期的载客热点区域与居民通勤模型是下一步

需解决的研究问题。
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