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基于图密度峰值聚类算法的热点路段发现

王少帆，魏福豪，黄世雨，尹宝才*

（北京工业大学信息学部, 北京 100124）

摘要：传统的密度峰值聚类算法不仅具有较高的计算复杂度且未考虑路网固有的拓扑结构，无法衡量各路段之间的关联关系。

针对这一问题，提出基于图密度峰值聚类算法的出行热点路段发现。该算法将交通路网用图模型结构，然后以各路段为基本单

元计算局部密度及高局部密度距离并画出决策图找出聚类中心，最后结合实际区域的兴趣点分析该聚类簇成为热点路段的潜

在可能。借助于图模型表达形式的优势，该算法不仅可以大幅度提升算法的计算复杂度，而且可以更加准确合理的找出热点路

段。通过在滴滴‑成都轨迹数据集上的实验表明，图密度峰值聚类算法具有更高的热点路段发现精度，并且在计算效率上有大幅

度提升。
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Discovering hotspot road segments based on a graph density peak
clustering algorithm
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Abstract: The traditional density peak clustering algorithm not only has high computational complexity,

but also does not consider the inherent topology of the road network. Hence, it cannot measure the

intrinsic relationship between the various road segments. Aiming at this problem, this paper proposes a

travel hotspot road segments discovery based on GDPC algorithm. The GDPC algorithm uses a graph

model structure for the traffic road network, then uses each road segment as the basic unit to calculate the

local density and the minimum high local density distance. Afterwards, the algorithm draws a decision

diagram to find the cluster center, and finally combines the points of interest in the actual area to analyze

the potential of the cluster to become a hot spot. With the advantage of the graph-based representation,

the GDPC algorithm can not only greatly improve the computational complexity compared with

traditional algorithms, but also find hot spots more accurately and reasonably. Experiments on the

Chengdu Didi dataset show that the GDPC algorithm is more reasonable, and achieves a significant

improvement in computational efficiency.
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1 引言

随着大城市的汽车保有量迅猛增长，城市交通面

临巨大的压力，道路拥堵已成为城市化进程中面临的

严峻挑战。及时发现城市的出行热点，可以更好地了

解城市的出行需求、优化交通资源配置，有利于实现

对城市交通的智能管理与合理调度。Qu等［1］在研究

中指出，传统的出租车车队可以超过 50% 的空闲时

间，空置的出租车并不只是在固定的位置等待；相反，

它们通常会四处行驶，燃烧燃料，拥堵有限的道路空

间，造成公共资源浪费。随着网约出租车的迅速发

展，这一问题得到了一定程度的解决；但是在一些高

峰时段也会存在司机接单不及时导致乘客滞留时间

较久的情况。为了能够寻找城市出租车分时段的热

点区域，解决城市中心位置的拥堵问题，研究者们尝

试采用了各种聚类算法。其中密度峰值聚类算法是

Liu 等［2］在 2015年提出的一种典型聚类方法，该方法

可以自动识别各种形状的类簇，并且参数很容易确

定。通过对历史数据的整合他们得到了与规划出租

车等位点相对应的聚类结果，验证了算法的实用性，作

为交通热点发现的经典方法，密度峰值聚类算法克服

了其它聚类算法的类间密度差别大、邻域范围难以设

定等问题，具有较高的鲁棒性。但是对于小范围的热

点推荐应用不太现实，因为对于一个商业区如果有十

几个热点，那么司机只要在商业区附近就容易接到客

人不需要寻找热点［3］。在面对海量数据时，密度峰值聚

类算法存在较高的计算复杂度以及处理效率低等问

题。针对这一问题，何月等［4］针对出租车运营过程中缺

少路径优化指导造成运营能力分布不均、空载率高的

问题，提出了 1种基于网格的出租车载客热点聚类算

法，通过对出租车GPS轨迹数据进行处理和聚类分析，

充分挖掘出租车热点区域，但该方法未考虑路网固有

的拓扑结构，无法衡量各路段之间的关联关系。

综上所述，传统的交通热点发现方法存在应用范

围受限、计算复杂度高等问题，无法准确刻画客观存

在的交通路网上路段与路口的交通热点状态。针对

上述问题，本文基于城市路网的拓扑结构构建图模

型，提出图密度峰值聚类算法，寻找在特定时段下的

热点路段，帮助出租车更精准的寻找订单位置，大大

提高出租车的运营效率。

2 相关研究

近年来，基于网约车数据的出租车热点发现研究

越来越多［5, 6］。Qu 等［7］利用自动 ARIMA 模型进行时

间序列分析，但是对于小量需求时，分析结果并不可

靠。Li等［8］通过对ARIMA模型改进对杭州市区热点

乘客数量预测并做热点推荐，然而该模型由于仅考虑

了前一时间段数据对预测的影响，造成推荐热点不准

确导致司机浪费时间。Liu等［9］分析武汉 7200辆出租

车两个月的GPS数据数据样本，发现高收入司机总是

能及时抓住乘客热点位置，并在相应时段巡航于热点

区域，因此如果能使出租车司机及时了解区域热点的

实时热度和区域概率信息，将有利于优化出租车运输

系统。Dow等［10］［11］分析台湾出租车公司的历史出租

车GPS记录数据，并提取在真实环境中拥有大量载客

记录的区域，对台湾地区热点进行分析，在此基础上

建立自适应模型对热点区域进行推荐，结果表明该方

案在减少空车巡航时间上优于其他方案。Xie等［12］对

Arcgis软件获取的位置信息进行分析，获得旅行需求

的空间分布特征。Verma［13］对 Uber 纽约数据进行基

于 PAM（Partitioning Around Medoids）的聚类分析，将

获得的数据分为工作日上午、工作日晚上和周末高峰

时段，同时将区域分成住宅场所、办公场所和聚会

场所。

盛宇裕等［14］通过构建循环神经网络模型对城市

热点区域进行预测，采用参数服务器与工作架构解决

大规模参数分布式存储和更新一致性问题，但由于交

通信息存在于城市空间的复杂开放系统中，受地理要

素相互依存、协同演化的影响，从宏观角度来看，通过

简单的数据归纳和逻辑推理来对不确定性结果进行

解释是不充分的。陈锐等［15］利用导航大数据，提出基

于谱聚类和蚁群算法的城市热点区域关联性挖掘方

法，将关联性分析转化为图的最优划分问题以及最优

路径求解问题；但该方法未考虑时间维度信息，无法

研究热点区域关联性的时空演化特征。刘尧等［16］采

用神经网络与统计分析方法，分别从行政区划以及道

路网络上进行交通事故的时空特征分析；然而，该方

法局限于分析交通事故的时空分布，无法应用其他属

性信息，定量分析影响交通事故严重程度的因素。彭

大芹等［17］提出了将手机信令数据融合兴趣点数据来

挖掘城市的热点区域并进行功能类型标定，通过基于

密度的聚类算法判别热点区域。徐伟［18］提出基于机

器学习方法的热点区域识别和需求预测框架。借助

聚类算法实现对热点区域的识别和划分，借助集成学

习实现对出行需求的预测；但该方法存在两个问题：

停车规范化问题、调度优化问题。梁卓灵等［19］提出了
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基于改进谱聚类的热点区域挖掘算法，该算法对比传

统方法，其对孤立点不敏感，适用于任意形状的样本

空间，能够准确地获得聚类结果；但该方法仍然存在

着处理和计算效率低下等问题。毕硕本等［20］提出基

于多因素排序的出租车乘客候车热点区域挖掘方法，

通过 OPTICS（Ordering Points To Identify the Cluster‐

ing Structure）算法对轨迹数据中的停留点提取聚类结

果，得到乘客候车热点序列。曲昭伟等［21］分析了出行

需求的时空分布特性，提出轨迹线密度方法在热点区

域内进一步确定热点路段的位置；但该方法未考虑城

市路网中各路段之间的关联关系。刘家良等［22］针对

交通拥堵问题提出了城市出行热点区域出租车调度

点配置方法，该方法能够得到大连市出租车调度点的

最优配置方案，且具有一定的实时性；但不足之处在

于数据源单一，适用场景有限。周博等［23］提出了复杂

网络视角下的城市热点区域空间交互分析，发现了城

市热点区域在空间联系方面表现的一系列规律性信

息，如抱团现象、小世界效应和无标度特征。此外，杨

文亮等［24］结合数据挖掘和可视化技术，研究兰州市城

市居民出行规律和城市空间交互特征，发现出行量聚

类结构总体呈现与兰州市河谷型地形相匹配的“哑

铃”状分布形状。全威等［25］提出了基于出租车轨迹数

据挖掘的城市区域公交可达性评估优化方法，利用核

密度分析和热点探测，识别出租车用户出行敏感区，

并利用出行热点表征区域用户需求，研究敏感区域公

交可达性。

3 研究方法

3.1 模型框架

基于图模型的热点路段发现研究主要由 3个部分

构成：基于轨迹数据统计路段流量，根据路段之间的

拓扑关系计算每个路段局部密度 ρ i 和高局部密度点

距离 δ i，以及建立决策树以找出聚类中心。本文研究

内容的整体框架见图 1。首先，基于路段划分及当天

的轨迹数据，统计每小时各路段的流入流出数据；其

次，以每个路段为单位，根据路段之间拓扑关系，统计

每个路段及其一邻域的轨迹点数量，计算每个路段的

局部密度 ρ i；再计算任意两路段之间的距离并建立距

离矩阵，然后计算每个路段的高局部密度距离 δ i；最

后根据得到的局部密度 ρ i 和高局部密度距离 δ i 建立

以 δ为纵轴，ρ为横轴的决策图，找出 δ,ρ均为大值的数

据点对应的路段作为聚类中心，同时将每个剩余路段

分配到它最近邻且密度比其大的路段所在的簇中。

得到聚类中心后，本文根据成都市实际的各个功能区

分析其作为热点的可行性。

图1 基于图密度峰值聚类算法的出行热点路段发现

3.2 数据预处理

3.2.1 数据集介绍

实验使用的轨迹数据集来自 2016年 11月成都市

区滴滴盖亚数据开放计划的脱敏数据。滴滴出行作

为世界领先的公共出行平台，其日均订单量已超过

3000 万，平台数据库每天存储的轨迹数据已超过

106TB，每日数据处理量达到 4875TB，每日出租司机

发出的路径规划请求有400亿多次。在保障用户数据

的安全和隐私前提情况下，滴滴平台把一部分出行数

据审慎地开放。

原始轨迹数据信息见表 1，数据集轨迹点包括司

机 ID、订单 ID、经度、纬度和时间戳，其中纬度范围为
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［30.65, 30.73］，经度范围为［104.04, 104.13］，约覆盖

了成都市的大部分城区，时间戳间隔10秒左右。

表1 原始出租车轨迹数据记录详情

Tab.1 Original taxi track data record details

字段

司机 ID
订单 ID
时间戳

经度

维度

类型

String
String
String
String
String

实例

dkjx.jrrdDo8ntdd
Jsdjf3kKlvst@qnwz
1521584670
104.04282
30.71984

备注

已脱敏

已脱敏

Unix时间戳

GCJ‑02坐标

GCJ‑02坐标

3.2.2 路段流量统计

由于密度峰值聚类算法要求计算每个数据点的局

部密度，因此首先要计算任意两点之间的距离，这必然

导致传统的密度峰值聚类算法在面对庞大数据集时的

效率十分低下，正因为这样传统的密度峰值聚类算法面

对较大数据时容易出现问题。因此本文以划分路段为

基本单元，根据各路段的拓扑关系建立图模型。一方面，

在计算每个路段的局部密度时能够降低算法的计算复

杂度；另一方面，由于考虑了各路段之间的关联关系，能

够更准确合理地找出居民的出行热点。

为了能够清晰地探索城市居民出行在各路段的

热点，首先需要对成都市路网进行路段划分，并基于

这种划分对原始的轨迹数据做路段的流量统计。图 2

（a）为成都市某一天的原始轨迹热图，研究区域为

8 km*8 km 的正方形区域，将该区域的路网进行路段

划分，划分方法见图 2（b），统计每小时各路段的轨迹

点数量。

(a) (b)
图2 原始轨迹分布热图与成都市区路网的路段划分示意图

3.2.3 图密度峰值聚类算法

统计各路段的轨迹点密度数据后，需计算各路段

的局部密度和高局部密度距离。在计算局部密度时，

首先根据路网的拓扑结构构建图模型如下：

G = (V,ℰ ) (1)

其中 V表示以路段为节点构成的节点集，ℰ 表示

路口连接的路段之间构成的边集。

定义 A 为图 G 的邻接矩阵，则矩阵的第 i 行、第 j

列元素Aij可以表示为：

Aij =
ì
í
î

ïï
ïï

1,若 (vi,vj )有边

0,若 (vi,vj )无边
(2)

其中 vi,vj表示第 i个节点与第 j个节点。

传统的密度峰值聚类算法需要先确定截断距离

dc，再统计在截断距离阈值范围内节点 i 周围数据点

的数量。而图密度峰值聚类算法中，本文根据图的邻

接矩阵可以使路段的局部密度为该路段的数据点与

其邻域路段的数据点之和。具体地，图密度峰值聚类

算法的局部密度计算见式（3）。

ρ i =∑
j ≠ i

( Aij ⋅ Nj ) + Ni (3)

其中，Aij为邻接矩阵的第 i行、第 j列元素；Nj表示

路段 vj 中打车数据量；Ni 表示 vi 路段自身中打车数

据量。

计算符合邻域的路段中数据量总和加上自身路

段内数据量即为第 i个路段的局部密度 ρ i。具体示例

见图 3，在计算路段 a 的局部密度时，仅考虑与路段 a

相连的路段，路段 a 的局部密度为与其相连的路段 1

至6的数据量总和加上路段 a自身的数据量。

当计算所有路段的局部密度 ρ后，需要寻找每个

路段对应的高于自身局部密度的路段的最小距离，即
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高局部密度距离 δ。在计算高局部密度距离 δ之前，

本文计算所有路段的距离矩阵 D，其中矩阵 D 的第 i

行、第 j列元素 dij 表示路段 i、j之间的距离。那么第 i

路段的高局部密度 δ i计算公式为：

δ i = min
j:ρ j > ρ i

(dij ) (4)

其中 ρ i、ρ j分别为路段 i、j的局部密度。

图3 局部密度计算方式示意图

算法1：图密度峰值聚类算法

输入：轨迹数据（包含轨迹点经纬度与时间戳）；成都市地图
输出：聚类结果
1.将成都市区路网按路段划分，并以路段为节点，路口连接的路段

构成边建立图，并计算图的邻接矩阵A
2.以每个路段为基本单元，统计各路段、各时段的流入流出流量，

剔除掉数据点远远低于设置阈值的路段
3.剩余路段中，根据邻接矩阵A计算出每个路段的局部密度 ρi4.计算剩余路段中任意两个路段之间的距离，建立距离矩阵并计

算出每个路段的 δi5.以 ρ为横轴，以 δ为纵轴画出 ρ和 δ的决策图，在决策图找出 ρi和
δi都相对较高的路段，将其设为簇中心，最后将剩余的路段分配
到它的最近邻且密度比其大的数据所在的簇

在计算完每个路段的局部密度 ρ和高局部密度距

离 δ后，对每个路段进行分析并找出聚类中心，即热点

路段。为了更加直观的展现数据的分布，本文以局部

密度 ρ为横轴，以高局部密度距离 δ为纵轴做决策图，

根据局部密度与高局部密度距离的定义，以及成为聚

类中心的两个基本假设：1）聚类中心与其阈值范围内

的相邻点相比，局部密度要最大；2）不同类中心之间

的距离要相对很远。因此必然从决策图中选用局部

密度 ρ和高局部密度距离 δ值都较大的点作为聚类中

心。该算法流程见算法1。

表2最高密度与次高密度聚类中心的局部密度和高局部密度距离

时段

8∶00‑9∶00
8∶00‑9∶00
9∶00‑10∶00
9∶00‑10∶00
10∶00‑11∶00
10∶00‑11∶00
11∶00‑12∶00
11∶00‑12∶00
12∶00‑13∶00
12∶00‑13∶00
13∶00‑14∶00
13∶00‑14∶00
14∶00‑15∶00
14∶00‑15∶00
15∶00‑16∶00
15∶00‑16∶00
16∶00‑17∶00
16∶00‑17∶00
17∶00‑18∶00
17∶00‑18∶00
18∶00‑19∶00
18∶00‑19∶00
19∶00‑20∶00
19∶00‑20∶00

局部密度

39166
37144
44293
43526
38923
38872
37852
36066
37038
33432
37545
31567
36188
31809
30610
27633
31413
26634
27647
26646
21448
18473
11874
9937

高局部密度距离

744.8469
152.0690
744.8469
148.0135
744.8469
98.7927
133.9328
34.8855
37.5898
27.6586
133.2704
152.0690
133.9328
94.1541
744.8469
135.4843
12.3693
175.8664
71.0633
133.2704
53.2353
118.8780
75.21303
74.1080

针对传统的密度峰值聚类算法的缺陷，图密度峰

值聚类算法以划分路段为基本单元，不仅不影响聚类

结果，还在计算每个路段的局部密度时能够降低算法

的计算复杂度；其次，根据各路段的拓扑关系建立图

模型，由于考虑了各路段之间的关联关系，能够更准

确合理地找出居民的出行热点。

4 实验结果与分析

4.1 实验参数设定

实验中使用滴滴‑成都轨迹数据集2016年11月1日

数据，共包含202503条轨迹数据，数据所覆盖的经纬度

范 围 为 ：［30.652828, 30.727818］，［104.043102,

104.129591］。在统计各路段的流入流出流量时，将一天

中的08∶00—20∶00区间进行统计，参数设置见表3。

表3 基于滴滴‑成都轨迹数据集的图密度峰值聚类算法参数

轨迹数据
数据覆盖范围

划分路段数

划分路口数

统计时间间隔

202 503条
8 km*8 km

69
51
1h

4.2 局部密度及高局部密度距离计算

实验中根据式（3）和（4）对局部密度和高局部密
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度距离进行计算。如表 2所示，按照不同时段最大的

两个局部密度，列出了高局部密度距离。

4.3 确定聚类中心

为了决定聚类中心，本文以 ρ为横轴，以 δ为纵轴

画出 ρ和 δ的决策图。图 4 为 2016年 11月 1日 08∶

00—09∶00的散点图，从图中可以看出右上侧几个散

点的 ρ值和 δ值都较大，这几个点对应的路段可以看

作是聚类中心。由于其他散点无法直接进行判断，本

文设计了结合局部密度 ρ和高局部密度距离 δ的综合

考量值 γ，见式（4）。

γ i = ρ i·δ i (4)

其中 γ i 越大，路段 i 越有成为聚类中心的可能。

实验中，将所有 γ的平均值 181523.345作为阈值，在不

同时段成为聚类中心的路段数约为6个。

4.4 热点路段发现

实际的成都市区中公园、商业街、学校、住宅区、

办公区、车站等区域的分布见图 5。本文将不同时段

的聚类中心，即热点路段绘制成热图，见图6。

图4 ρ和 δ的决策图

图5 成都市区各功能区分布示意图

从时序的角度来看，在08∶00—09∶00时段内，热点

路段主要集中在北三环附近的住宅区及电子科技大学

（沙河校区）附近，09:00—10∶00热点路段则集中于解放

路二段及北大街，为一些办公楼集中地区及城隍庙地铁

站，因此可以判断上午的这段时间，乘客的出行目的可

能包括上午通勤和部分的旅游群体。在10∶00—11∶00

内，热点路段仍集中于解放路二段及北大街，但在成都

动物园、沙河源公园、西南交大附近路段也逐渐出现峰

值，11:00—12∶00热点路段基本集中在西南交大和宽窄

巷子附近的一些商业街，因此在临近中午乘客出行的热

点路段基本往商业街区域移动，少部分则往公园等景点

移动。而在下午，12:00—13∶00，热点路段又分布在北

三环附近，导致该段成为热点或许是因为下午外出旅游

人群。在13∶00—15∶00，热点路段基本分布在一些学校、

公园和商业街，包括成都动物园、西南交大、电子科大、

奥塔莱斯、宽窄巷子附近路段，而在15∶00—20∶00办公

区域附近路段逐渐出现峰值，导致该热点的出现可能的

原因为乘客的晚通勤。

按功能区的角度来看，位于学校附近的路段基本在

大部分时段都处于热点，考虑到大学生的活动较其他群

体更为自由，且大学生的出行受工作日、非工作日的影

响较小，因此该功能区附近路段的打车需求量大。部分

住宅区，如电子科技大学（沙河校区）附近住宅区，则会

受到学校的影响大部分时段都处于热点，位于北三环附

近的住宅区则在早晚时段会出现较大峰值，主要原因可

能源于早晚通勤群体。此外位于西南交大、宽窄巷子以

及城隍庙等附近路段则主要在下午和晚上时段出现峰

值，由于旅游群体一般会选择下午出行，且考虑到晚上

下班后群体以及学生都会偏向于商业区，导致商业区在

该时段人口密度较大，乘客打车需求量增大。最后，位

于成都站附近路段，几乎全天都出现峰值，显然火车站

附近的打车需求较别的功能区而言，受时间影响较小。

4.5 计算效率分析

本文将图密度峰值聚类算法与传统的密度峰值

聚类算法及 k-means 算法在滴滴-成都轨迹数据集上

进行了计算效率对比实验，结果见表 4。可以看出，本

文提出的图密度峰值聚类算法在计算效率上有大幅

度提升，这主要归因于本文算法避免了传统算法计算

任意两轨迹点之间的距离带来的时间损耗，而基于路

段划分的图密度峰值聚类算法可以将位于同一路段

的轨迹点看作一个基本单元，大大简化了算法的时间

复杂度，适用于很多有实时需求的场景。
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(a) 8∶00~9∶00 (b) 9∶00~10∶00 (c) 10∶00~11∶00

(d) 11∶00~12∶00 (e) 12∶00~13∶00 (f) 13∶00~14∶00

(g) 14∶00~15∶00 (h) 15∶00~16∶00 (i) 16∶00~17∶00

(j) 17∶00~18∶00 (k) 18∶00~19∶00 (l) 19∶00~20∶00
图6 成都市区2016年11月1日08∶00—20∶00热点路段
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表4 图密度峰值聚类算法与传统聚类算法的计算效率对比

算法名称

密度峰值聚类算法

k‑means算法

图密度峰值聚类算法

计算时间/s
593.2911
409.2416
32.80

5 结论

传统的密度峰值聚类算法具有较高的计算复杂

度，且传统算法未考虑路网固有的拓扑结构，无法衡量

各路段之间的关联关系。针对上述问题，本文提出基

于图密度峰值聚类算法的出行热点路段发现方法，将

路网以图结构引入该算法，图中以路段为基本单元不

仅可以大幅度提升算法的计算复杂度，而且可以更加

准确合理的找出热点路段。通过在滴滴-成都轨迹数

据集的实验表明，图密度峰值聚类算法具有更高的热

点路段发现精度，并且在计算效率上有大幅度提升。
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