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摘　要：面向海量公交数据的人群画像对分析城市群体出行特点、交通态势等极具价值，但对数据的处
理存在耗时高、质量低、解释难等问题。提出一种海量公交数据人群画像的系统化解决策略，基于 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法筛选出经过重要站点的人群轨迹，极大减少目标人群的轨迹数据；提出轨迹文本化分析方法来提高人群

画像的可解释性；分析确定基于余弦距离的 Ｋｍｅａｎｓ算法作为人群画像分类的聚类算法。该算法在３０００万
乘客公交出行数据上的实验表明：提出的解决策略能够较为系统性地解决海量公交数据的人群画像问题，同

时基于余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类效果最好且准确率约达８０％。将人群画像及其轨迹使用ＦｌｏｗＭａｐ进
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行可视化展示，结果符合真实世界的人群行为特征。
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　　现代公共交通技术利用先进的公交刷卡收费
系统和公交刷卡信息数据库，记录着上百万条公

交出行数据。研究发现，充分挖掘和利用公交乘

客的刷卡数据，可以准确地分析出个人或群体的

活动规律［１］。这些规律有助于公交路线规划和

车辆调度，也可支持城市规划、社会行为分析等多

个领域。

数据包括时空信息（上下车坐标、时间）和公

交卡类型（成年卡、学生卡、老年卡）。存在三个

问题：数据规模大，用聚类算法耗时长；公交轨迹

点稀疏，聚类质量差；仅基于轨迹点聚类难以描述

人群画像。

多数对公交数据的研究只关注识别或预测活

动地点和出行方式，揭示人们一天中的出发和停

留地点［２］。乘客出行特征涵盖时间、地点、目的

地和时长等方面，但由于国内城市公交刷卡信息
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缺少持卡者类型描述，研究仅限于全客流出行模

式特征的分析，无法描述不同年龄段的特征和挖

掘不同人群的活跃模式［３］。文献［４］提出了由公
交通勤出行模式的出行链提取的“四阶段法”。

文献［５］结合（ｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）数据探讨了
乘客出行功能区分布规律。文献［６］通过隐含狄
利克雷分布 （ｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模
型对每个热点区域不同时间段上下客流量进行分

析，发掘乘客热点功能区域。

此外，轨迹文本化是将轨迹以文本形式呈现，

方便了解每条轨迹的出行地区属性。文献［７］提
出了一种新的把轨迹数据转化成文本的形式，用

适当的特征去描述轨迹，十分依赖文本化时提取

的特征。文献［８］利用ｂｉｇｒａｍ主题模型提取轨迹
主题，并设计了多个链接视图的视觉分析系统。

文献［９］提出基于用户和 ＰＯＩ概况的旅游推荐系
统下使用的推荐模型和算法。文献［１０］利用ＰＯＩ
等动态数据建立模型来描述空间使用率与车站区

域的其他特征之间的关系。文献［１１］提出基于
重力的模型来估计中国上海市中心区域通勤模

式。文献［１２］以手机基站位置划分城市单元块，
将ＰＯＩ与聚类结果的重叠率实现区域划分。文
献［１３］通过量化分析街区 ＰＯＩ密度分值，进行武
汉市核心城区功能分区。

另外，轨迹聚类是指将轨迹数据集划分成若

干个子集的过程，每个子集为一个簇，使得每个簇

内的轨迹彼此高度相似［１４］。其目的就是挖掘轨

迹大数据的移动模式，通过对聚类结果分析得到

移动对象的出行规律。文献［１５］提出了一种初
始点优化与参数自适应的改进算法，优先对高密

度簇进行聚类，即能对变化密度的数据集进行聚

类。文献［１６］提出了一种基于 ＭＦＴＳＭ的轨迹聚
类算法，利用基于区域计算的位置距离来解决轨

迹的连续性问题。文献［１７］重新定义轨迹核心
距离与轨迹可达距离，用邻接表代替空间索引来

降低算法的复杂度。

针对以上问题，结合上述学者的研究，本文根

据公交出行轨迹的相似性来分析人群轨迹特征，

再使用自然语言描述人群轨迹的特征，从而可以

更加清晰地了解人群出行规律，描绘出人群画像，

同时也能进一步挖掘不同人群（不同年龄段的乘

客）在城市各个区域的隐藏活跃模式。

此外，本文基于 ＰａｇｅＲａｎｋ算法［１８］提出重点

地区人群筛选方法，提取出行次数多、去热点地区

多的乘客轨迹数据，减少非重点地区的轨迹数据，

从而减少数据量、提高处理效率。同时，按年龄段

和工作日或休息日划分乘客轨迹数据，串联每位

乘客的轨迹，提升数据质量和后续聚类算法的结

果。将划分后的轨迹数据集与新加坡 ＰＯＩ［１９］数
据融合，文本化表现每位乘客的轨迹，并使用文本

聚类算法对人群文本轨迹进行分类，以得到易于

解释的轨迹类别特征，即人群画像。

１　算法构建

１．１　算法流程

本文的算法流程如图１所示。首先，将交通
数据进行预处理，随后使用基于ＰａｇｅＲａｎｋ算法的
人群筛选方法，从而减少数据量。再将筛选后的

乘客刷卡数据串联起来，形成完整的轨迹数据。

对于ＰＯＩ数据，首先将该数据预处理并将这些数
据重新划分出１５种功能性数据。随后将该数据
与轨迹数据相结合，形成文本轨迹数据。最后通

过使用聚类算法得到人群画像。

图１　算法流程
Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１．２　数据预处理

１．２．１　公交出行数据预处理
因为部分公交出行数据存在某些数据为空或

数据字段偏移的情况，所以需要对数据进行整理。

在对存在某些数据为空或数据字段偏移的数据进

行数据规范化处理，并依据上下文补充数据和删

除无法获取信息的数据后，得到了规范的公交出

行数据。由于出行数据中原始 ３类人群（成年
人、老年人和学生）出行方式差异较大，为便于更

准确地描述人群画像，之后做了如下处理：

１）截取清洗后的新加坡公交车连续一周内
所有的公交车刷卡数据，并且将这些数据按照工

·６５·
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作日和休息日进行划分。

２）将工作日和休息日的数据按照乘客年龄
属性划分，得到的６组数据分别为：成年人工作日
的刷卡数据、成年人休息日的刷卡数据、老年人工

作日的刷卡数据、老年人休息日的刷卡数据、学生

工作日的刷卡数据和学生休息日的刷卡数据。

３）将这６组数据中每日都有乘车记录且乘
车次数至少为２的乘客数据筛选出来，最终得到
了约４４万名成年人乘客的刷卡数据、约６万名老
年人乘客的刷卡数据和约４万名学生乘客的刷卡
数据。

１．２．２　ＰＯＩ数据预处理
因为 ＰＯＩ数据为英文数据，这些数据中存在

描述地点相同，但是字母大小写不一致的数据，所

以首先将ＰＯＩ数据字体变为小写字母，然后删除
数据中重复、指向不明和无效的数据。此外，由于

ＰＯＩ数据的功能性指向过多，不利于后续工作的
进行，将这些ＰＯＩ数据按功能性进行重新划分，把
功能性相近的ＰＯＩ设置新的功能性，最后得到１５
种功能性类别。这１５类功能性分别为餐饮、商业
零售、服务行业、公共服务、休闲娱乐、居住、教育、

宗教场所、医疗、景点、金融、政府机构、交通站点、

体育健身、公司企业。

１．３　人群筛选

由于新加坡公交出行数据规模极大，此数据

中每天有上百万条刷卡记录。如果直接将聚类算

法使用在该数据中，会使聚类算法的时间消耗过

长。为解决该问题，提出运用ＰａｇｅＲａｎｋ算法的重
点地区人群筛选方法，通过该方法提取出行次数

多且去热点地区次数多的乘客轨迹数据，极大地

减少了非重点地区的人群轨迹数据，从而减少数

据量和提高数据处理效率。

ＰａｇｅＲａｎｋ算法，又称网页排名算法，是一种
由搜索引擎根据网页之间的超链接计算的技术，

用来体现网页的相关性和重要性。该算法的主要

计算过程如图２所示。令 Ａ至 Ｄ四个网页的初
始重要性值为１，再将每个网页的值除以其网页
的出度 ｃ，即得到每个网页之间链接的贡献度；最
后对指向每个网页链接的贡献度求和，得到每个

网页的重要性的值。

不同于传统 ＰａｇｅＲａｎｋ的目的在于计算网页
的重要性，本文方法的目的在于计算用户轨迹的

重要性。具体包含两个主要过程：

１）根据各公交站点用户上下车频率，计算该
站点的重要性数值；

２）根据用户经过的公交站点的重要性数值，

图２　ＰａｇｅＲａｎｋ算法的主要计算过程
Ｆｉｇ．２　ＭａｉｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅＰａｇｅＲａｎｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

计算用户轨迹的贡献率。

站点重要性数值的计算公式为：

Ｐ（Ａ）＝（１－ｄ）＋ｄ
Ｐ（Ｔ１）
Ｃ（Ｔ１）

＋…[ ＋　

　
Ｐ（Ｔｉ）
Ｃ（Ｔｉ）

＋…＋
Ｐ（Ｔｎ）
Ｃ（Ｔｎ ]） （１）

式中，Ｐ（Ａ）是地点 Ａ的重要性数值；Ｔｉ是所有指
向地点Ａ的路径的第 ｉ条路径；Ｐ（Ｔｉ）是地点 Ｔｉ
的重要性数值；Ｃ（Ｔｉ）是地点Ｔｉ的出度，也就是Ｔｉ
指向其他地点的边的个数；ｄ为阻尼系数，表示在
任意时刻人们到达某地区后继续出行的概率。在

对所有的公交站点进行重要性数值计算后，每个

公交站点都生成一个重要性数值，且用户上下车

越多的站点，其重要性数值越大。

考虑到，如果用户经常去重要性数值较大的

公交站点，那么与该用户轨迹相似的用户轨迹更

多，从而可以认为该用户的轨迹对于计算用户画

像的贡献度也越高。对每组数据设置一个阈值，

用户的轨迹数据贡献率超过该阈值的，是有效的

轨迹数据。用户轨迹贡献率的具体步骤如下：

１）将新加坡成年人工作日数据中的所有公
交站点Ｎａｌｌ和出行的轨迹代入式（１），然后得到该
组数据的所有出行公交站点对应的重要性数值

Ｐ（Ｎａｌｌ）。　
２）根据该组人群中每名乘客 ｕ出行经过的

公交站点 ｎ计算该名乘客轨迹的重要性数值之

和，即Ｓ（ｕ）＝∑
ｔ∈ｎ
Ｐ（ｉ）。

３）对该组数据经过调试设置一个阈值 Ｔ，只
有每名乘客轨迹的重要性数值之和大于该阈值，

即Ｓ（ｕ）＞Ｔ时，才将该乘客的轨迹数据保存下
来。保存下来的轨迹数据即为本组数据中轨迹贡

献率高的乘客数据。

４）将剩下５组数据（成年人休息日数据、老
年人工作日数据、老年人休息日数据、学生工作日

·７５·
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数据、学生休息日数据）重复步骤１～３，最后共
得到６组轨迹贡献度高的乘客数据集。

１．４　轨迹文本化及聚类

文本分析具有良好的可解释性，而且存在有

效的分析方法。在自然语言处理的领域，常用的

文本处理方法通常是将文本进行分词与清洗，从

而获取关键词语，再将文档嵌入词袋模型或者词

向量模型，从而获得合适且表达能力强的特征。

这些特征可以直接被机器学习模型或者深度学习

模型使用以进行聚类或者分类等。聚类算法是一

种无监督的机器学习方法，由于不需要预先对数

据进行手工文档的标注，因此该方法具有较高的

自动化处理能力。

经过人群筛选之后，将６组轨迹贡献度高的
乘客轨迹数据集与 ＰＯＩ数据相融合，得到文本化
的轨迹数据。通过将每位乘客的文本轨迹数据导

入词频 －逆文本频率（ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）算法中进行计算，以
乘客轨迹作为文档，而 ＰＯＩ作为关键词得到每位
乘客的文本轨迹数据关键词的 ＴＦＩＤＦ值。在此
基础上，采用Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类，并且比较了
使用两种不同距离度量下的聚类结果。将两种聚

类算法的结果使用 Ｔ分布随机邻居嵌入（Ｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＴＳＥＮ）
算法［２０］进行数据降维，利用散点图来展示两种算

法的聚类效果，从而直观地比较这两种聚类算法

的优劣性。

１．４．１　轨迹文本化
当确定一个乘客轨迹的坐标点时，以该坐标

点为中心，计算该点周围５００ｍ区域的经纬度，然
后将所有的ＰＯＩ数据中属于该区域经纬度范围的
ＰＯＩ属性数据提取出来并确定该坐标所属的功能
性。在确定该坐标所属的功能性时，如果仅将该

坐标点内数量最多的属性设置为该点的功能性，

可能会导致结果存在较大的误差。因此使用文

献［２１］的方法对ＰＯＩ数据进行加权计算：
１）将这１５类 ＰＯＩ数据中每一类的数量 Ｎｉ

进行统计，在将所有的ＰＯＩ数量 Ｎａｌｌ除以 Ｎｉ，分别
得到该类的权重Ｗｉ，即：

Ｗｉ＝
Ｎａｌｌ
Ｎｉ

（２）

２）对于坐标点范围内的所有 ＰＯＩ数据，分别
按照这１５类的数量ｎｉ进行统计。再将ｎｉ乘以该
类的权重 Ｗｉ后除以该范围内所有的 ＰＯＩ数量
ｎａｌｌ。最终得到该范围内的每类功能性的概率
Ｐｉ，即：

Ｐｉ＝
ｎｉ
ｎａｌｌ
×Ｗｉ （３）

３）因为某些地区存在很多不同功能性的
ＰＯＩ，随着时间的流逝该地区的主要功能性可能
会发生变化，所以对这１５种ＰＯＩ类型分别设置一
个时间变化数Ｏｉ，最后得到：

Ｐｉ＝
ｎｉ
ｎａｌｌ
×Ｗｉ＋Ｏｉ （４）

４）将每个坐标点的上下车时间与上下车地
点代入式（４）进行计算，从而分别得到该地区的
各个功能性的概率值。随后选择该地概率值最高

的两个功能性（不重复且 Ｐｉ都大于０）作为该时
刻和该地点的功能性。最后，将每个乘客的所有

轨迹点串联起来，得到每个乘客的文本轨迹。

１．４．２　文本聚类
ＴＦＩＤＦ［２２］是一种用于信息检索与文本挖掘

的常用加权技术和统计方法，用以评估一个字词

对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件

的重要程度。字词的重要性随着它在文件中出现

的次数成正比增加，但同时会随着它在语料库中

出现的频率成反比下降。在该方法中，ＴＦ表示的
是关键词在文本出现的频率，即：

Ｔｉ，ｊ＝
ｎｉ，ｊ
∑
ｋ
ｎｋ，ｊ

（５）

式中，ｎｉ，ｊ是词语ｉ在文件ｄ中出现的次数，∑
ｋ
ｎｋ，ｊ

表示文件ｄ中所有词语出现的次数总和。
而ＩＤＦ表示的是逆向文件频率，即：

Ｉｉ＝ｌｇ
Ｄ

１＋ ｛ｊ∶ｔｉ∈ｄｊ｝
（６）

式中，Ｄ表示所有文本的数量，｛ｊ∶ｔｉ∈ ｄｊ｝
表示包含词语 ｔｉ的文件数目。ＴＦＩＤＦ的主要思
想是：如果某个单词在一篇文章中出现的频率 ＴＦ
高，并且在其他文章中很少出现，则认为此词或者

短语具有很好的类别区分能力，适合用来分

类，即：

ＶＴＦＩＤＦ＝Ｔｉ，ｊ·Ｉｉ （７）
因此如果 ＴＦＩＤＦ的值 ＶＴＦＩＤＦ越大，则表示该

特征词对这个文本的重要性越大。

由于每个乘客的轨迹即是一个文本，而且所

有文本由功能性关键词构成，因此无须划分关键

词，只需要将每个功能性词语进行词频统计，再代

入式（５）～（７）中，即可得到该乘客文本轨迹中各
个功能性关键词的 ＴＦＩＤＦ值并将其储存下来。
将成年人工作日、成年人休息日、老年人工作日、

老年人休息日、学生工作日、学生休息日这６组轨

·８５·
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迹贡献度高的乘客轨迹数据分别使用基于余弦距

离的 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法和基于欧氏距离的 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法进行聚类运算，使用 ＴＳＮＥ算法
对两种聚类算法的结果进行数据降维，使用散点

图来展示两种算法的聚类效果。

２　实验及结果

２．１　数据描述

使用２０１２年１２月５日至１１日连续７天非
假期的新加坡公交出行数据进行研究，共３０００万
条公交车和地铁的刷卡数据。因为乘客乘车时，

上下车都需要刷一次ＩＣ卡来记录和支付，所以该
数据完整地记录了每位乘客的 ＩＤ、上下车刷卡时
间、上下车地点的经纬度。此外每位乘客的年龄

属性（成年人、老年人和学生）也被记录在该数据

中。根据这些数据，可以得到不同年龄段每名乘

客的出行轨迹数据。在地理信息系统中，一个

ＰＯＩ可以是一栋房子、一个商铺、一个公交站等，
且一条完整ＰＯＩ数据必须包含该地点的名称、功
能性、经纬度等数据［１２］。通过调用ＧｏｏｇｌｅＭａｐ的
应用程序编程接口 （ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ）获取新加坡的ＰＯＩ数据，最后共得

到４万条数据。

２．２　贡献度高的乘客数据提取

经过轨迹文本化处理后，一共得到了约４４万
名成年人乘客的轨迹数据、约５万名老年人乘客
的轨迹数据和约３１万名学生乘客的轨迹数据。
把这些数据使用 ＰａｇｅＲａｎｋ算法后，得到了４５２９
个公交站点以及这些站点的重要性数值。随后

使用 １２节的方法处理成年人工作日、成年人
休息日、老年人工作日、老年人休息日、学生工

作日、学生休息日这６组数据，并且得到了这 ６
组数据中每位乘客的轨迹重要性数值之和。对

阈值 Ｔ进行尝试性设置，得到在不同的阈值 Ｔ
下每组数据的乘客数量以及经过的公交站点数

量，如表１所示。设定的 Ｔ必须满足以下两个
条件：一是乘客数量尽可能少；二是公交站点数

量尽可能多。只有满足以上两个条件的 Ｔ所对
应的数据，才能够保证在数据量变小的情况下，

对后续结果的质量影响较小。因此这６组数据
的阈值分别确定为 ００４０（成年人工作日）、
００３５（成年人休息日）、００１５（老年人工作日）、
００１５（老年人休息日）、００２０（学生工作日）、
００２０（学生休息日）。

表１　在不同的阈值Ｔ下每组数据的乘客人数与公交站点数量
Ｔａｂ．１　ＮｕｍｂｅｒｏｆｐａｓｓｅｎｇｅｒｓａｎｄｂｕｓｓｔｏｐｓｉｎｅａｃｈｇｒｏｕｐｏｆｄａｔａｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴ

数据类型
Ｔ

０．０１０ ０．０１５ ０．０２０ ０．０２５ ０．０３０ ０．０３５ ０．０４０ ０．０４５

成年人

工作日

成年人

休息日

老年人

休息日

老年人

休息日

学生

工作日

学生

工作日

乘客 ２９７３１１ ２１２０２２ １４３１２８ ９１４５５ ５６７９８ ３３９１９ １９４０２ １０７５０

公交站点 ４３２６ ４２３１ ４０７１ ３９０７ ３８２８ ３６０７ ３５７２ ２８０２

乘客 ２３３３２８ １５２４７０ ９２０３７ ５２５４２ ２８８３７ １４８５９ ７１９５ ３３１９

公交站点 ４４０５ ４３７２ ３９７８ ３６６５ ３４７６ ３２６９ ２７５１ ２２７４

乘客 １５６９６ ６８１８ ２６９８ ９７０ ３３８ １０８ ３０ ５

公交站点 ４１０３ ３９６３ １７０１ １２０６ ４０２ ９８ ７０ １１

乘客 １３５４７ ３５８２ ７１２ １０２ １４ １ ０ ０

公交站点 ３５７０ ２８７８ ２０６ ９７ ５ ４ ０ ０

乘客 １８１０８ １１７１２ ６７６３ ３４５８ １５５８ ６２４ ２１１ ７２

公交站点 ４３２８ ４３２８ ４３０７ ２７４１ １５０４ ４０２ １０７ ３２

乘客 ２２６９８ １４６４６ ８６０８ ４４５８ ２１８３ ９８５ ４０８ １４２

公交站点 ４０３２ ３８７５ ３６６７ ２５６０ １７９５ ６０１ ４３２ ９０

２．３　文本轨迹聚类
根据１４节所述，先将这６组数据的乘客轨

迹文本化，再将处理后的数据分别使用基于余弦

距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法和基于欧氏距离的 Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类算法进行计算，接着将结果使用
ＴＳＮＥ算法分别进行数据降维并使用散点图展
示其聚类效果。然后从每组轨迹贡献度高的乘

客数据中选取１０００条轨迹数据，将这些数据经

·９５·
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过 ＴＦＩＤＦ处理后进行标记。最后标记的数据分
别与基于余弦距离的聚类结果和基于欧氏距离

的聚类结果进行比对检验，并对准确性进行

计算。

２．３．１　聚类结果对比
将处理后的数据使用基于余弦距离的 Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类，再将结果使用 ＴＳＮＥ算法进行数据
降维并展示其聚类效果，结果如图３所示。使用
基于欧氏距离的聚类结果如图４所示。图中颜色
分布越集中，说明聚类效果越好。

（ａ）成年人工作日聚类
（ａ）Ａｄｕｌｔｗｏｒｋｉｎｇｄａｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
　　

（ｂ）成年人休息日聚类
（ｂ）Ａｄｕｌｔｒｅｓｔｄａｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ｃ）老年人工作日聚类
（ｃ）Ｅｌｄｅｒｌｙｗｏｒｋｉｎｇ
ｄａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　
（ｄ）老年人休息日聚类
（ｄ）ＥｌｄｅｒｌｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ

ｒｅｓｔｄａｙｓ

（ｅ）学生工作日聚类
（ｅ）Ｓｔｕｄｅｎｔｗｏｒｋｉｎｇ
ｄａｙｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　
（ｆ）学生休息日聚类
（ｆ）Ｓｔｕｄｅｎｔｒｅｓｔ
ｄａｙｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图３　基于余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的结果
Ｆｉｇ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅ

通过图３与图４的对比可以明显看出，基于
余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法得到的簇的分布要
优于基于欧氏距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法得到的簇
的分布。对基于余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的
结果进行归整，将同一类型乘客的轨迹数据提取

出来，再使用一次 ＴＦＩＤＦ算法，得到排名前４的

关键词，即该类人群常去的功能区域。

（ａ）成年人工作日聚类
（ａ）Ａｄｕｌｔｗｏｒｋｉｎｇｄａｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
　　

（ｂ）成年人休息日聚类
（ｂ）Ａｄｕｌｔｒｅｓｔｄａｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ｃ）老年人工作日聚类
（ｃ）Ｅｌｄｅｒｌｙｗｏｒｋｉｎｇ
ｄａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　
（ｄ）老年人休息日聚类
（ｄ）Ｅｌｄｅｒｌｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ

ｒｅｓｔｄａｙｓ

（ｅ）学生工作日聚类
（ｅ）Ｓｔｕｄｅｎｔｗｏｒｋｉｎｇ
ｄａｙｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　
（ｆ）学生休息日聚类
（ｆ）Ｓｔｕｄｅｎｔｒｅｓｔｄａｙｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图４　基于欧氏距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的结果
Ｆｉｇ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ

１）对成年人工作日轨迹贡献度高的乘客数
据，聚类生成了９类乘客轨迹。每类乘客出行常
去的功能区域如表２所示。
２）对于成年人休息日轨迹贡献度高的乘客

数据，聚类生成了７类人群轨迹，每类乘客出行常
去的功能区域如表３所示。
３）对于老年人工作日轨迹贡献度高的乘客

数据，聚类生成了８类人群轨迹，每类乘客出行常
去的功能区域如表４所示。
４）对于老年人休息日轨迹贡献度高的乘客

数据，聚类生成了９类人群轨迹，每类乘客出行常
去的功能区域如表５所示。
５）对于学生工作日轨迹贡献度高的乘客数

据，聚类生成了６类人群轨迹，每类乘客出行常去
的功能区域如表６所示。
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表２　成年人工作日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．２　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ａｄｕｌｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｏｒｋｄａｙ

常去的功能区域 数量

居住，餐饮，公司企业，政府机构 １１６７

居住，餐饮，商业零售，教育 ２６４８

居住，餐饮，公司企业，宗教场所 １３６０

居住，餐饮，公司企业，医疗 １９７９

居住，餐饮，公司企业，商业零售 ４１８３

居住，餐饮，公司企业，金融 ３５４２

居住，餐饮，公司企业，交通站点 １５６６

居住，餐饮，公司企业，服务行业 １４８７

居住，餐饮，公司企业，体育健身 １４７０

表３　成年人休息日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．３　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ａｄｕｌｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｅｅｋｅｎｄ

常去的功能区域 数量

居住，餐饮，商业零售，医疗 ２１１８

居住，餐饮，商业零售，交通站点 １２６３

居住，餐饮，商业零售，教育 １３７４

居住，餐饮，商业零售，休闲娱乐 ６１０３

居住，餐饮，商业零售，宗教场所 ７５１

居住，餐饮，商业零售，体育健身 １６３８

居住，餐饮，商业零售，公司企业 １６１２

表４　老年人工作日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．４　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｓｅｎｉｏｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｏｒｋｄａｙ

常去的功能区域 数量

居住，餐饮，商业零售，体育健身 ５９３

居住，餐饮，休闲娱乐，公司企业 ７８１

居住，餐饮，商业零售，休闲娱乐 ２０９９

居住，餐饮，商业零售，交通站点 ６７６

居住，餐饮，商业零售，服务行业 ６６０

居住，餐饮，商业零售，教育 ５２０

居住，餐饮，商业零售，医疗 ９９５

居住，餐饮，商业零售，宗教场所 ４９４

６）对于学生休息日轨迹贡献度高的乘客数
据，聚类生成了１０类人群轨迹，每类乘客出行常
去的功能区域如表７所示。

表５　老年人休息日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．５　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｓｅｎｉｏｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｅｅｋｅｎｄ

常去的功能区域 数量

居住，餐饮，公司企业，政府机构 ２４８

居住，餐饮，商业零售，金融 ２４９

居住，餐饮，商业零售，交通站点 ３８３

居住，餐饮，商业零售，医疗 ４５９

居住，餐饮，商业零售，教育 ２４６

居住，餐饮，商业零售，服务行业 ３６５

居住，餐饮，商业零售，体育健身 ３４３

居住，餐饮，商业零售，休闲娱乐 １０２７

居住，餐饮，商业零售，宗教场所 ２６２

表６　学生工作日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．６　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｓｔｕｄｅｎｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｏｒｋｄａｙ

常去的功能区域 数量

教育，居住，餐饮，宗教场所 ５８８

教育，居住，餐饮，服务行业 ２０６５

教育，居住，餐饮，体育健身 １１３５

教育，居住，餐饮，医疗 ７９３

教育，居住，餐饮，交通站点 １６４５

教育，居住，餐饮，公司企业 ５３７

表７　学生休息日轨迹贡献度高的乘客聚类结果
Ｔａｂ．７　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｓｔｕｄｅｎｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｎｗｅｅｋｅｎｄ

常去的功能区域 数量

居住，餐饮，商业零售，政府机构 ６０４

居住，餐饮，商业零售，医疗 １０３７

居住，餐饮，商业零售，金融 ６３８

居住，餐饮，商业零售，宗教场所 ４１５

居住，餐饮，商业零售，服务行业 １４３１

居住，餐饮，商业零售，教育 １０１５

居住，餐饮，商业零售，休闲娱乐 ９０８

居住，餐饮，商业零售，体育健身 ７６８

居住，餐饮，商业零售，公司企业 ９０５

居住，餐饮，服务行业，交通站点 ８８７

２．３．２　准确率对比
因为聚类算法是属于无监督的机器学习算

法，所以该算法需要对原始数据进行标注，再与聚
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类计算后的结果进行检验。因此做了以下步骤来

验证准确率：

１）从上述６组轨迹贡献度高的乘客数据中，
每组随机抽取１０００名乘客的轨迹数据，再使用
ＴＦＩＤＦ算法进行计算，对每条轨迹取排名前４的
关键词作为该名乘客的标签。

２）将每位乘客的标签与该乘客所对应类的
常去功能区域进行对比。由于每组数据聚类结果

的常去功能区域的前三个关键词是基本相同的，

每一类的区别在于第４个关键词。因此，在对每
位乘客的标签与该乘客对应的功能区域进行检验

时，在第４个关键词必须存在的情况下，剩下３个
关键词至少存在２个，则确定该乘客分类正确。
对于第３个关键词与其他类的第３个关键词也不
相同的情况，只有在第３和第４个关键词都存在
的情况下，剩下２个关键词至少存在１个，才能确
定该乘客分类正确。

３）将划为分类正确的乘客数量统计出来，再
除以该组总人数，得到该组乘客的准确率。将所

有分类正确的乘客数量统计出来，除以抽取的所

有乘客轨迹数据，得到所有数据的准确率。

综上，本文将基于余弦距离的 Ｋｍｅａｎｓ聚类
算法和基于欧氏距离的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的结果
准确率进行计算，如表８所示。

表８　基于余弦距离与欧氏距离的Ｋｍｅａｎｓ
聚类算法结果准确率

Ｔａｂ．８　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ

％

数据类型 余弦距离 欧式距离

成年人工作日 ７５．５０ ５８．２０

成年人休息日 ７０．６０ ７７．１０

老年人工作日 ８１．９０ ５２．００

老年人休息日 ８０．８０ ５３．４０

学生工作日 ８２．６０ ６８．５０

学生休息日 ８０．２０ ４５．９０

平均准确率 ７８．６０ ５９．１８

２．４　案例分析

为了更加直观地展示每类人群轨迹的区别，

展现出人群画像的区别，以成年人工作日的数据

进行案例分析，并分别将乘客的轨迹数据经处理

导入ＦｌｏｗＭａｐ中展示。对于ＦｌｏｗＭａｐ生成的轨
迹图，人群在两地流动越频繁，两地间的线段越

粗；人群在某点聚集得越多，该点越大。

对于成年人工作日的数据，经过上述处理一共

分为９类人群画像。根据表２可知，大部分成年人
在工作日是在居住地、餐饮、公司企业和“第４个地
方”活动。而这“第４个地方”正是区分每类乘客
的关键，这与文献［３］所述相似。将这９类乘客的
轨迹数据导入ＦｌｏｗＭａｐ中，可以得到成年人工作
日出行的主要流动情况，如图５所示。可以清楚地
了解不同轨迹出行的乘客常去的地点以及出行的

频率。从图中可知，因为新加坡的南部是政治、经

济和文化活动的中心地区且基础设施完善，所以新

加坡南部的居住地、餐饮业、政府机构、宗教场所、

商业零售、金融机构、服务行业、体育健身场所和公

司企业在这里聚集较多；教育场所（小学、中学）主

要分布新加坡北部和南部地区，东西地区分布较

少，因此许多成年人会经常去往新加坡北部地区和

南部地区；而对于医疗场所来说，由于新加坡大型的

公立医院分布在新加坡的东部地区和西部地区，因

此当人们需要去医疗场所时会常前往这两个地区。

（ａ）居住、餐饮、公司企业、政府机构
（ａ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，

ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

（ｂ）居住、餐饮、商业零售、教育
（ｂ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｒｅｔａｉｌ，ｅｄｕｃａｔｉｏｎ

（ｃ）居住、餐饮、公司企业、宗教场所
（ｃ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，

ｒｅｌｉｇｉｏｕｓｐｌａｃｅｓ
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（ｄ）居住、餐饮、公司企业、医疗
（ｄ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ｍｅｄｉｃａｌ

（ｅ）居住、餐饮、公司企业、商业零售
（ｅ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｒｅｔａｉｌ

（ｆ）居住、餐饮、公司企业、金融
（ｆ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ｆｉｎａｎｃｉａｌ

（ｇ）居住、餐饮、公司企业、交通站点
（ｇ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，

ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓ

（ｈ）居住、餐饮、公司企业、服务行业
（ｈ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ｓｅｒｖｉｃｅ

（ｉ）居住、餐饮、公司企业、体育健身
（ｉ）Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ，ｃａｔｅｒｉｎｇ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ｓｐｏｒｔｓａｎｄｆｉｔｎｅｓｓ

图５　成年人工作日贡献度高的乘客聚类特性及轨迹图
Ｆｉｇ．５　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆａｄｕｌｔ
ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｒｏｍｗｏｒｋｉｎｇｄａｙｓ

３　结论

１）对新加坡乘客的出行轨迹使用基于
ＰａｇｅＲａｎｋ算法的重点地区人群筛选方法，提取出
行次数多且去热点地区次数多的乘客轨迹数据，

极大地减少了非热点地区的乘公交频率较少的人

群轨迹数据，同时提高数据处理效率。

２）将筛选后的乘客轨迹数据按照年龄段与
一周内连续的工作日与休息日进行划分，并将每

位乘客的轨迹数据串联起来，形成完整的轨迹数

据集，从而提升数据质量，为提升后续聚类算法的

结果质量提供基础。

３）将划分后的轨迹数据集与新加坡 ＰＯＩ数
据相融合得到每位乘客的文本化轨迹，然后使用

ＴＦＩＤＦ算法对文本轨迹的关键词进行提取。
４）分别使用基于余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ算法与

基于欧氏距离的Ｋｍｅａｎｓ算法对上述关键词进行
聚类，并对产生的结果进行对比。结果表示基于

余弦距离的Ｋｍｅａｎｓ算法对乘客轨迹的聚类效果
更好，该算法的准确率接近８０％且更稳定。
５）将分类结果使用 ＦｌｏｗＭａｐ进行可视化展

示，并对每类人群的画像进行简单的分析。通过

上述工作，可为城市规划、社会行为分析等多个应

用领域提供数据支撑，方便城市资源的合理调度

与建设，对城市建设和发展做出最优决策。
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