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基于 GPS轨迹的城市拥堵区域挖掘与分析

武兴业,吴 悦,岳晓冬
(上海大学 计算机工程与科学学院,上海 200444)

摘 要:随着世界城市化进程的发展,以及机动车保有量的飞速增长,交通拥堵问题日益严峻,城市道路交通拥堵问题已

成为研究热点。 传统的拥堵检测手段一般采用视频监控或传感器检测,虽然可以实时有效地反映拥堵状态,但无法挖掘

城市拥堵规律,更无法有效分析拥堵原因和拥堵影响。 文中提出基于 DENCLUE的拥堵区域挖掘算法,对车辆 GPS数据预

处理,计算出拥堵点,然后对拥堵点进行 DENCLUE聚类来确定拥堵区域。 实验证明,该算法可以有效找出拥堵区域,并将

拥堵划分等级,得到城市区域拥堵状态,反映城市拥堵情况。 此外,使用斯皮尔曼等级相关系数计算区域间拥堵程度相关

系数,结合实际地理位置分析拥堵区域的拥堵原因及影响。
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Mining and Analysis of Urban Congestion Region Based
on GPS Trajectory

WU Xing-ye,WU Yue,YUE Xiao-dong
(School of Computer Engineering and Science,Shanghai University,Shanghai 200444,China)

Abstract:With the development of world urbanization,and the rapid growth of motor vehicle,traffic congestion problem is increasingly
serious and has become a hot research topic. Traditional congestion detection generally uses the video surveillance or sensors,although
they can effectively reflect the real-time congestion,but can爷 t mine the law of the urban congestion,even fail to analyze the congestion
correlation between urban areas. In this paper,the congestion region mining algorithm is proposed based on DENCLUE,first preprocess-
ing the urban taxi GPS data,calculation of the congestion point,then clustering them by DENCLUE to determine the congestion area. It is
shown in the experiment that the algorithm can effectively find out congestion areas and grade them,getting the congestion state of the cit-
y,reflection of urban congestion. In addition,Spearman rank correlation coefficient is used to calculate the flow of car correlation coeffi-
cient between regions,analysis of the congestion causes and effects of severe congestion regions combined with the actual location.
Key words:congestion point;congestion region mining;DENCLUE;correlation coefficient;congestion analysis

0 引 言
随着世界城市化进程的发展,城市交通问题日益

严重和普遍,而城市交通与城市规划互相影响,合理的

城市规划会促进交通状况,而错误的城市规划将导致

严重的交通问题。 因此,需要将城市交通与城市规划

有效结合以促进问题的解决[1]。 目前我国正处于高速

城市化时期,城市和城市交通的发展正处于挑战和机

遇并存的关键历史阶段,同时也是交通治理转型的关

键时期。 像北京这种大城市的交通问题是不可避免

的,虽然修建公路和地铁可以缓解,但并不是长久之

计[2]。 智能交通系统 ( Intelligent Transportation Sys-

tem,ITS) [3]是将先进的科学技术(信息技术、数据通

信技术、传感器技术、电子控制技术、数据处理技术

等)有效地综合运用于地面运输管理体系,加强车辆、
道路、使用者三者之间的联系,从而形成一种保障安

全、提高效率、改善环境、节约能源的综合运输系统,是
当前研究与应用的热点。 所以大城市都大力发展 ITS
作为城市交通问题的重要解决途径之一。 其中,大规

模交通数据管理、整合和挖掘是一项关键技术。 大数

据时代,智能交通系统已经积累了巨量而复杂的道路

交通数据信息,比如车辆的 GPS 信息,这些交通数据

信息为智能交通的研究提供了重要的数据基础。
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数据挖掘作为目前最强有力的一种数据分析工

具,为道路交通数据的处理提供了新的分析手段,如何

设计有效的数据挖掘算法将特定的交通规律挖掘出来

是当前智能交通数据挖掘研究的关键。 城市拥堵区域

挖掘是智能交通领域研究的一个关键问题,具有非常

重要的现实意义。 通过空间数据挖掘技术挖掘出拥堵

区域,分析拥堵区域之间的相关性,就能发现拥堵原

因,给城市建设提供科学依据,解决城市发展中的很多

问题。
文中使用北京 10 357 辆出租车一周的 GPS 轨迹

数据做实验,提出一种基于 DENCLUE 拥堵区域挖掘

算法,和一套用于分析拥堵区域原因及影响的方法。

1 相关工作
1. 1 城市规划

微软研究院郑宇博士等,通过分析和融合城市中

的各种大数据,实现了一系列关于智能交通、城市规划

的实际案例。 比如文献[4]利用高速和环路等主干道

将城市分割成区域,然后分析大规模车流轨迹数据在

不同区域之间行驶的一些特征,便可找到连通性较差

的区域对,从而发掘现有城市道路网的不足之处。 通

过对比连续两年的检测结果,可以验证一些已经设施

的规划(如新建道路和地铁)是否真的有效。
1. 2 交通异常分析

文献[5-8]通过分析北京 3 万多辆出租车的轨迹

来发现城市中的异常事件。 其主要思想是当异常事件

发生时,附近的交通流将出现一定程度的紊乱。 文献

[6]试图用具体的交通线路来进一步解释异常出现的

原因。 有时候,两个区域之间出现了交通流异常,但问

题本身可能并不在这两个区域,而在于远处的车流必

须通过这两个区域前往另一个目的地,这些车流才是

问题的根源。 文献[7]根据司机们路线选择方式的改

变来捕捉交通异常,并进一步从相关的微博中提取关

键词来解释异常的原因,如婚博会、道路坍塌等。

2 基于 DENCLUE的拥堵区域挖掘算法
2. 1 拥堵点

2. 1. 1 拥堵点的基本定义

拥堵点[9] cpoint 是一个地理位置区域,如果车辆经

过拥堵点,它会在一段时间间隔中处于拥堵点附近。
拥堵点的判断依据是车辆经过拥堵点附近时速度会变

慢并且速度不为零(速度为零表示停车,不一定拥堵,
故排除)。 计算拥堵点需要三个阈值,首尾 GPS 数据

之间的距离间隔阈值 S threshold 和时间间隔阈值 t threshold ,
以及速度阈值 vthreshold 。 另外还需要规定确定拥堵点所

需的 GPS数据的个数,即限定数量 n ,它与数据量呈

正比,但是限定数量越大,造成的误差越大。 在 S threshold
和 t threshold 条件下,当限定数量 n 个 GPS 数据得到的平

均速度 v
-
小于 vthreshold 时,构成一个拥堵点。

2. 1. 2 拥堵点的计算方法

(1 ) 根 据 GPS 数 据 集 和 城 市 交 通 状 况 确 定

S threshold 、 t threshold 、 vthreshold 和 n 。
(2)选取 n 个 GPS 数据点的数据子集 P{p1,p2,

…,pn} ,如果超出 S threshold 或 t threshold 则舍弃,否则计算包

含 n 个 GPS数据点的平均速度 v
-
=
移
n-1

i = 1
d(p i,p i +1)

t(p1,pn)
。 其

中, d(p i,p i +1) 为两个相邻 GPS 数据之间的距离;
t(p1,pn) 为首尾两个 GPS数据之间的时间间隔。

(3)当 0 < v
-
臆 vthreshold ,数据子集 P{p1,p2,…,pn}

确定一个拥堵点,转到(4);当 v
-
> vthreshold ,判断下一个

GPS数据 pn+1 是否存在。 如果 pn+1 存在,将数据子集

P{p1,p2,…,pn} 删除 p1 并添加 pn+1 ,转到(2);如果

pn+1 不存在,则输出求得的拥堵点 GPS数据集,并结束

算法。

(4)计算拥堵点 cpoint = (Lat,Lngt,v
-
,arvT,levT) 。

以数据子集 P{p1,p2,…,pn} 为例, cpoint 的纬度为 Lat =

移
n

i = 1
p i . Lat / n , p i . Lat为第 i 个 GPS数据的纬度; cpoint 的

经度为 Lngt =移
n

i = 1
p i . Lngt / n , p i . Lngt为第 i 个 GPS数

据的经度; cpoint 的到达时间为 arvT = p1 . T , p1 . T 为 p1
点的时间记录; cpoint 的离开时间为 levT = pn . T , pn . T
为 pn 点的时间记录。 记录拥堵点 cpoint 的信息以构成

拥堵点 GPS数据集,并以 pn+1 开始的 n 个 GPS数据即

P{pn+1,pn+2,…,p2n} 作为数据子集转到(2),如果不足

n 个,则输出求得的拥堵点 GPS数据集,并结束算法。
2. 2 DENCLUE聚类算法

2. 2. 1 密度聚类算法

聚类是按照属性值把一组对象划分成一系列有意

义的子集的描述性任务。 它的目的是揭示样本点之间

最本质的“抱团”性质。 密度聚类算法根据数据周围

密度的不断增长聚类,将密度足够高的区域内数据对

象划分为簇,具有快速识别任意形状簇和处理数据对

象中的噪声点的优点[10]。 DENCLUE[11]就是一种典型

的密度聚类算法。
2. 2. 2 DENCLUE

密度估计是基于密度的聚类算法的核心问题,
DENCLUE就是一种泛化的基于核密度估计的聚类算

法。 DENCLUE(DENsity -based CLUstEring,基于密度

的聚类)是 Hinneburg等提出的,是一种基于一组密度
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分布函数的聚类算法。 其核心思想是每一个空间数据

点通过事先影响函数对空间产生影响,影响值可以叠

加,从而在空间形成一曲面,曲面的局部极大值点为一

密度吸引子,该吸引子的吸引域形成一类[12]。 将

DENCLUE应用于交通数据挖掘,密度吸引子为拥堵区

域的中心,吸引域为拥堵区域。
2. 2. 3 DENCLUE的一些基本定义

定义 1:基本影响函数。
(1)方波影响函数。

f Square(x,y) =
0 d(x,y) > 滓{1 otherwise

(2)高斯影响函数。

fGauss(x,y) = e -
d(x,y)2

2滓2

定义 2:局部密度函数。
已知给定的数据集 D = {x1,x2,…,xn} , D 中的任

意一 点 x 的 局 部 密 度 函 数 定 义 为 fDgauss(x) =

移
n

i = 1
e -

d(x,x1)
2

2滓2 。 其中,d(x,x i) 为点 x 和点 x i 之间的广义

距离(一般指欧氏距离); 滓 为影响函数的宽度,反映

了该点数据对周围影响的能力。
定义 3 (梯度):局部密度函数的梯度定义为

ÑfDgauss(x) =移
n

i = 1
(x i - x)e -

d2(x,xi)

2滓2 ,以计算密度吸引子。

定义 4:密度吸引子。
称 x* 沂 D 为一个密度吸引子,当且仅当 x* 是密

度函数的局部最大值;称点 x沂 D 被密度吸引子 x* 密

度吸引,如果埚k沂 n , d(xk,x*) 臆 着 ,使得 x = x0,x i +1

= x i + 啄
ÑfDgauss(x

i)
椰 ÑfDgauss(x

i)椰
。

定义 5:中心确定的聚类。
对于密度吸引子 x* ,如存在子集 C 哿 D ,使得

坌x沂 C , x 都被 x* 密度吸引且 fDgauss(x
*) 逸 孜 ( 孜为预

定义的密度阈值),则称 C 为以 x* 为中心(关于 孜 , 滓
的)确定的聚类。 如 x沂 D被局部极大值点 x* 密度吸

引,但 fDgauss(x
*) < 孜 ,则称 x 为(关于 孜 , 滓的)噪声点。

定义 6:任意形状的聚类。
对于密度吸引子集合 X ,如果存在子集 C 哿 D ,

使得:
(1) 坌x沂 C , 埚x* 沂 X 使 x 被 x* 密度吸引,且

fDgauss(x
*) 逸 孜 ;
(2) 坌x*1 ,x

*
2 沂 X ,总存在从 x*1 到 x*2 的路径 P ,

满足坌p沂 P 有 fDgauss(p) 逸 孜 。
则称 C 为由 X 确定的(关于 孜 , 滓 的)任意形状

聚类。
2. 2. 4 爬山算法

在对数据进行 DENCLUE 时,需要使用爬山算法

计算密度吸引子 x* 和吸引域。 在 Hinneburg 的论

文[11]中,密度吸引子和吸引域根据局部密度函数

fDgauss(x) 和对应的梯度 ÑfDgauss(x) ,以公式 x = x0,x i +1 =

x i + 啄
ÑfDgauss(x

i)
椰 ÑfDgauss(x

i)椰
,使用爬山算法求得。 由于 GPS

数据是一种含有经纬度的可排序网格数据,可以对相

连的高密度网格 Cr 中的拥堵点 cpoint = (Lat,Lngt,v
-
,

arvT,levT, f
夷

D
gauss(x)) 按照经纬度进行排序,从而简化

爬山算法。
首先以经度大小对拥堵点排序,如果经度在同一

范围(设定阈值),则按纬度大小排序。 对排序后的拥

堵点数据运用爬山算法,极大值点为密度吸引子,即当

fDgauss(x
k+1) < fDgauss(x

k) < fDgauss(x
k-1) ,其中 k沂 n ,则记

x* = xk 为密度吸引点,处在两个极小值之间的数据构

成被密度吸引子吸引的吸引域,归于 x* 所在的类;用
此启发式方法,运用两次爬山算法(一次为纬度方向,
一次为经度方向),所有的点都会归类于对应的吸

引域。
2. 3 拥堵区域挖掘算法步骤

1)轨迹预处理[13]。
由于采集到的 GPS数据极易受到噪声、缺失值和

不一致数据的侵扰,并且低质量的数据将导致低质量

的挖掘结果,所以必须对 GPS 数据进行轨迹预处理。
数据预处理的技术有很多,比如数据清理、数据过滤、
数据集成、数据变换等,文中主要采用以下两种数据预

处理技术:
(1)数据清理:GPS 设备刚启动或故障等原因会

造成采集到大量为 0 的数据,而且 GPS 定位的误差会

导致在某一时刻定位错误后,在接下来的整个时间段

采集的数据都是错误的。 对于这两种数据完全删除。
(2)数据过滤:GPS 传感器的噪声会造成采集到

的个别数据存在误差,称为异常值(outliers)。 对于个

别异常值采用中值滤波器(Median Filters)进行过滤

(或者纠正),即对于检测到的异常值,取其附近 n 个

点的中值替换该异常值。
2)计算拥堵点。
根据过滤后的数据计算拥堵点,得到候选拥堵点

GPS数据。
3)拥堵点聚类。
(1)对候选拥堵点 GPS 数据 D 以 2滓 ( 滓 为设定

的宽度阈值)为宽度进行网格划分,决定非空的网格

集 Cp ,每个网格 c 中数据数记为 Nc 。
(2)设 孜C 为预定义的网格密度阈值,称 Csp = {c沂

Cp NC 逸 孜C} 为高密度网格,将相邻的高密度网格连

接起来作为 Cp 的子集,记为 Cr = Csp 胰 {c 沂 Cp
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埚cs 沂 Cspand埚connection(cs,c)} 。 其中 cs 为与 c
相连的高密度网格,以备计算局部密度函数。

(3)用高斯密度函数 fDgauss(x) =移
N

i = 1
e -

d2(x,xi)

2滓2 计算相

连高密度网格的局部密度函数。
(4)根据局部密度函数 fDgauss(x) ,用爬山算法确定

密度吸引子 x* 以及被密度吸引子所吸引的吸引域作

为标记类,密度吸引子 x* 为拥堵区域的中心,标记类

为拥堵区域,记为 cregion ,并根据吸引域中的 GPS 数据

计算平均速度 v 作为此拥堵区域的平均速度。
4)拥堵区域后处理。
将上述步骤得到的拥堵区域 cregion (具体位置由密

度吸引子的经纬度和吸引域数据确定),以及相应的

密度吸引子的密度 fDgauss(x
*) 、拥堵区域数据量、拥堵

区域平均速度 v ,作为城市拥堵状态信息,评价拥堵状

态,以做拥堵分析。

3 拥堵区域相关性分析
3. 1 相关系数计算方法的选择

相关性指标的选择对相关性分析的结果有重要影

响[14-15]。 线性相关系数有皮尔逊积矩相关系数、斯皮

尔曼等级相关系数、肯德尔等级相关系数等几种,其中

斯皮尔曼等级相关系数适用范围最广。
文中分析的是两个区域中车流量随时间变化的相

关性,对 GPS数据以 10 min 为间隔进行抽样,得到的

是离散数据。 当交通出现拥堵时采集到的数据量会出

现尖峰,但区域间可能存在轨迹模式[16],并且车流量

也是相关的。 如果使用皮尔逊积矩相关系数在交通拥

堵时会因尖峰导致相关性减弱,从而削弱可能存在的

轨迹模式。 而斯皮尔曼等级相关系数对数据条件的要

求不是很严格,只要两个变量的观测值是成对的等级

评定数据,或者是由连续变量观测数据转化得到的等

级数据,不论两个变量的总体分布形态、样本容量的大

小如何,都可以用斯皮尔曼等级相关来进行研究。 所

以对于文中的拥堵区域相关程度的相关系数计算,应
当使用斯皮尔曼等级相关系数。
3. 2 斯皮尔曼等级相关系数

斯皮尔曼等级相关(Spearman爷 s correlation coeffi-
cient for ranked data)主要用于解决称名数据和顺序数

据相关的问题。 适用于两列变量,而且具有等级变量

性质具有线性关系的资料。 由英国心理学家、统计学

家斯皮尔曼根据积差相关的概念推导而来,一些人把

斯皮尔曼等级相关看作积差相关的特殊形式。
在统计学中,斯皮尔曼等级相关系数以 Charles

Spearman命名,并经常用希腊字母 籽 表示。 斯皮尔曼

等级相关系数用来估计两个变量 X,Y 之间的相关性。

假设两个随机变量分别为 X,Y ,它们的元素个数均为

n ,取两个随机变量的第 i(1臆 i臆 n) 个值,分别用 x i,
y i 表示。 对 X,Y 进行排序(同时为升序或降序),得到

有序集合 X,Y ,将有序集合 X,Y 中的元素对应相减得

到一个差分集合 D ,其中 d i = x i - y i,1臆 i臆 n ,从而可

以使用 D 计算随机变量 X,Y 之间的斯皮尔曼等级相

关系数,公式为:

籽 = 1 -
6移

n

i = 1
d2i

n(n2 - 1)
3. 3 相关性分析方法

在城市交通中,当一个区域为严重拥堵区域时,必
定会对周围区域产生影响。 对于相关性较大的拥堵区

域与非拥堵区域,应当解决拥堵区域的问题,以避免或

缓解其对周围非拥堵区域的影响。 而拥堵区域拥堵的

原因可能是两个拥堵区域互相影响的结果,此时应根

据它们的拥堵程度相关性来分析拥堵原因,并提出解

决拥堵的方案。
根据斯皮尔曼等级相关系数公式计算出拥堵区域

的拥堵程度相关系数;按照三个等级评价拥堵区域之

间的相关性,最后集合拥堵区域的实际地理位置做拥

堵分析。
(1) 0 臆 r < 0. 4 为低度线性相关;
(2) 0. 4 臆 r < 0. 7 为中度线性相关;
(3) 0. 7 臆 r 臆1 为高度线性相关。

4 实验结果与分析
4. 1 拥堵区域挖掘实验

为了验证基于 DENCLUE的拥堵区域挖掘算法的

效果,使用北京市 10 357 辆出租车一周的 GPS轨迹数

据作为实验数据。 实验代码使用 Java 语言进行编写。
由于需要使用百度地图对结果进行展示,实验需要将

原始数据转换为百度地图格式的数据。
当车辆经过一个区域的平均速度较小时,认为此

区域拥堵,以拥堵点记录。 每个拥堵点对附近拥堵点

都有一定的影响,拥堵点的影响函数使用高斯函数进

行计算,因此 DENCLUE 算法中所研究的点可以描述

为拥堵点,维数是二维的,即经度和纬度。 在寻找高密

度网格时, 孜 作为拥堵点的网格密度阈值,当网格中拥

堵点数量 Nc 逸 孜 时,形成高密度网格,说明附近拥堵

点多,可聚类为拥堵区域;如果 Nc < 孜 ,说明拥堵点稀

少,不足以聚类构成拥堵区域。 将高密度网格连接起

来聚类,以爬山算法确定拥堵区域中心点,就得到了如

图 1 所示的拥堵区域分布图。
图 1 使用百度地图提供的添加热力图 API 绘制,

热力区域标记黑色的强度区分拥堵程度。 对于挖掘出
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来的拥堵区域,根据拥堵区域的拥堵点数目对拥堵程

度进行划分,越拥堵的区域,拥堵区域的拥堵点数目越

多。 图 1 中根据黑色标记强度的减弱,区域拥堵程度

依次递减,没标记的地方代表不拥堵或者没有相关数

据。 可以看到有少量区域拥堵等级高,为出租车经常

发生拥堵的区域。 对于这些出租车经常发生拥堵的区

域,找出它们的拥堵原因很重要,所以要做区域相关性

分析。

图 1 基于 DENCLUE的拥堵区域挖掘算法结果

4. 2 相关性和拥堵影响分析实验

一般车辆的活动时间从早上 6 点到晚上 23 点为

高峰,而晚上 23 点到早上 6 点的活动较少,这也符合

人们的生活规律,所以实验选取早上 6 点到晚上 23 点

的数据作为实验数据。 为了分析区域之间的相关性,
以区域之间数据量、平均速度和拥堵密度作为特征进

行相关性分析。 实验以 10 min 为时间间隔(每小时 6
次抽样)进行抽样,样本为该区域每个时间段计算数

据量、平均速度和拥堵密度的加权平均值得到的拥堵

程度。 根据抽样得到的拥堵程度样本数据,求得拥堵

区域之间拥堵程度的斯皮尔曼等级相关系数,然后结

合区域的实际位置进行分析,实验如下:
这组实验选取的是地铁 4 号线辟才胡同与灵境胡

同附近区域。 经过拥堵区域挖掘后,可以得到如图 2

图 2 拥堵区域热力图

所示的热力图,位置详情如图 3 所示。 图 2 标记了 1、2
两个区域,1 号区域为拥堵严重且拥堵范围大的区域,
2 号区域为十字路口拥堵区域。

图 3 拥堵区域放大详情图

根据拥堵区域挖掘结果,可以得到两个区域的拥

堵状态,其中经度和纬度为密度吸引子的位置,平均速

度由车辆总体采样数据计算得到,密度吸引子密度由

高斯密度函数计算得出,拥堵密度由区域的拥堵点计

算得到。
为了分析两个区域的拥堵原因和拥堵影响,对每

个区域数据以 10 min为时间间隔进行抽样,将不同时

间段的数据量、拥堵密度、平均速度作为拥堵程度的判

定条件绘制图 4 和 5。 实验中的拥堵程度主要由数据

量决定,当拥堵密度非常大、平均速度非常小时才考虑

其影响。
由图 4 和图 5 可以明显看出,从 13:00 开始,直到

20:00,两个区域的拥堵程度都是比其他时间段严重
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的。 经过计算,两区域整体的斯皮尔曼等级相关系数

高达 0. 821 6,说明两区域具有很强的拥堵相关性;两
区域从 13:00 至 20:00 拥堵程度的斯皮尔曼等级相关

系数更是高达 0. 953 7,说明两区域在高度拥堵时的拥

堵程度相关性极强,两区域的拥堵会互相影响。 由图

3 可知,2 号区域有很多饭店,此区域是个娱乐区域,这
造成了车辆在这里停留过多,导致严重拥堵。 而两区

域的拥堵程度具有高度相关性,尤其是拥堵时间段,也
就是说两区域拥堵规律高度相关,所以 1 号拥堵区域

的拥堵会直接导致 2 号十字路口的拥堵。 为防止交通

恶化,应当在拥堵严重的时间段加强交通管制,或者对

异常拥堵区域进行重新规划,将拥堵代价降到最低。

图 4 1 号区域分时段拥堵程度抽样图

图 5 2 号区域分时段拥堵程度抽样图

5 结束语
文中提出了基于 DENCLUE 的拥堵区域挖掘算

法。 首先将 GPS轨迹数据进行预处理,以最小化实验

的误差;然后通过计算拥堵点,得到候选拥堵点 GPS
数据;最后使用 DENCLUE 聚类算法对候选拥堵点

GPS数据进行聚类。 此算法可以有效找出交通拥堵区

域,并对拥堵状态进行分级。 再对严重拥堵区域进行

了相关性和拥堵原因及影响分析。 实验结果表明,文
中提出的拥堵区域挖掘与分析方法可以有效检测拥堵

区域,查明拥堵原因和影响,为城市规划提供建议。
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