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Abstract: Most of the existing OD flow clustering methods adopt the strategy of dividing the OD flow into O

point and D point or considering flow as the four-dimensional point to implement flow clustering, which ignores

the effects caused by the length, direction and time information on the clustering process. In this paper, we

proposedabrand- new spatio- temporal flow clustering method based on the similarity between flows with a

strategy of merging flow clusters under different grading. Firstly, a reasonablespatio- temporal similarity

measurement formula of OD flow was constructed to quantify the spatio-temporal similarity between OD flows

on the basis of full stydy of OD flow's spatial information and temporal information. Then, with the purpose of

optimizing the order of merging flow clusters, reducing the time consumption of clustering process, a strategy of

merging flow clusters under different grading was used to complete flow clustering. In this method, both of time

information and spatial information weretaken into consideration. By modifying the parameters of the spatio-

temporal similarity measurement formula, our method can obtain clustering results for different time scales and

spatial scales, which makes it possible to analyze the movement patterns from a multi- scale perspective. To

verify the effective of our method, a series of experiments on real dataset was executed. The clustering results

demonstrate that: ① flow clusters discovered by our method not only hadspatial characteristic but also

hadtemporal characteristic; ② our method can discover different spatio-temporal OD flow cluster under different

spatio- temporal parameters; ③ by comparingthe clustering results of our method with previous work of

advanced technology level, it turnedout that our method hada better clustering performance, which was reflected

in the fact that flows within the same flow cluster satisfied the similarity relationship and our method can not
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only find the obvious movements patterns but also capture inconspicuous movements patterns between non-hot

zones. Thespatio- temporal joint OD flow clustering method proposed in this paper obtains new insights into

motion from the perspective of joint temporal and spatial information, which is conducive to a reasonable and

comprehensive study of residents' movement patterns, spatial linkage between regions, the determination of the

known travel structure, and the exploration of the purpose of travel. The process of OD flow clutsering is the

beginning of a series of subsequent analysis.

Key words: OD flow; spatio-temporal joint clustering; spatio-temporal similarity measure; step-by-step merge

strategy; hierarchical clustering; spatio-temporal scales; movement patterns; spatial linkage
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摘要：现有OD流向聚类多将O点和D点相分离或者将OD流向看作4维空间的数据点进行聚类处理，忽视了流向长度、方向、

时间对流向聚类的影响。本文以流向作为研究对象，提出一种基于流向间相似性度的逐级合并OD流向时空联合聚类算法。

首先在充分研究OD流向的空间信息和时间信息的基础上，构建合理的OD流向间时空相似性度量方法，对OD流向间的时空

相似性进行量化；然后提出逐级合并OD流向聚类策略，优化类簇合并的顺序，以减少层次聚类的时间开销，实现OD流向的

时空联合聚类。以成都市的滴滴出行OD数据和纽约市出租车数据为例对本文方法进行了验证，结果表明：① 本算法聚类获

得的流向类簇不仅带有空间特征还具备时间特征；② 在不同参数下本方法可以得到不同时空尺度的聚类结果；③ 与现有较

高水平的流向聚类算法相对比，本文方法的聚类效果更好。这体现在流向类簇内部的流向之间有着充分的相似性，以及本文

方法不仅可以提取出显著的流向类簇，还可以提取出非热点区域之间的流向类簇。本算法顾及空间因素和时间因素，可以通

过调整时空相似性度量方法中的时间参数和空间参数以实现不同时空尺度的流向聚类，这使得从不同时空角度研究城市居

民出行模式成为可能。本文提出的OD流向时空联合聚类算法从联合时间信息和空间信息的角度获得对运动数据的新见解，

有助于合理全面地研究居民的移动模式、区域之间的空间联系、已知出行结构的确定以及出行目的的探索，是后续一系列分

析工作的基础。

关键词：OD流向；时空联合聚类；时空相似性度量；逐级合并策略；层次聚类；时空尺度；移动模式；空间联系

1 引言

随着移动定位技术的快速发展与普及，移动轨

迹数据，如人类日常活动轨迹数据、群体迁徙轨迹

数据以及车辆轨迹数据等越来越容易被获取[1]。移

动轨迹数据及其空间交互关系的研究对理解复杂

的地理现象以及其时空动态变化具有重要意义[1-4]。

OD流向数据是一种比较特殊的移动轨迹数据，它

只保留了Origin（起始点）与Destination（终止点）的

位置信息但忽略了实际的轨迹信息[5]。OD流向可

以视为 2个地理位置之间的空间关联，对OD流向

数据进行分析研究可以发掘出不同地点之间是否

存在关联关系以及存在着怎样的关联关系，广泛应

用在疾病[6-7,16]、经济[8,16]、交通[9-12,16]、移民[13-16]等领域。

流向聚类是对OD流向进行分析的一个重要研

究手段[17-18]。流向数据可视在地图上可以直观反映

不同位置之间关联关系及群体或货物的流动模式，

随着OD流向数量的增加，流向间的相互遮挡现象

会十分严重，导致可视分析效果越来越差，通过对

多条在地理上相邻近的OD流向聚合到一组流向类

簇中，将有效地减轻流向间的遮挡现象。此外，通

过对流向进行聚类，不同地理位置之间的关联关系

将显示得更为明显，群体或货物流动的空间结构将

更容易确定。Gao等[1]将OD流向看做四维空间中

的数据点，在空间扫描统计方法的基础上拓展出一

种多维空间扫描统计方法的基础上结合假设检验

对OD流向类簇识别，识别得到的类簇的O点范围

和D点范围均为圆形。Song等[16]提出了一种基于

蚁群优化算法的空间扫描统计方法用于识别OD流

向类簇，识别得到的类簇的O点范围和D点范围是

任意形状的。虽然经过拓展和优化的空间扫描统

计方法可以有效地识别OD流向类簇，但是忽视了

OD 流向聚类的整体流程。基于层次聚类算法的

OD流向聚类算法通过计算流向之间在O点和D点

处的距离结合预定义的研究单元划分 [17,19]或 KNN

算法[3]等进行聚类，得到的聚类结果与所选取的参

数有关，通常选取不同的参数可以得到不同的聚类

效果。基于层次聚类的OD流向聚类方法通常会遇

到最优化参数选取的问题。Zhou等[18]将OD流向的

O点和D点分离，利用改进的DBSCAN算法计算每
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个点周边O点和D点 2种类簇点的密度，进而提取

点的类簇。Pei等[15]利用基于密度的传统聚类方法

设计聚类方法，得到的聚类结果具有任意形状且该

聚类算法过滤噪声的效果较好。但是以上聚类算法

多数将OD流向的O点和D点相分离或者将OD流

向看作4维空间的数据点[1]进行聚类处理，忽视了流

向长度、方向、时间对流向聚类的影响，如Gao等[1]中

得到的结果对较短的OD流向进行类簇识别的效果

较差。He等[5]剖析了OD流向长度对流向相似性的

影响，在此基础上结合熵理论知识和概率分布模型

提取OD流向类簇，保证了聚类结果具有统计学意

义，但是该方法忽略了OD流向在时间上的相关性。

Yao等[20]从OD流向的方向、角度和长度研究OD流

向之间的空间相似性，提出了一种分步策略的流向

聚类方法，先对流向数据进行空间聚类，再对空间聚

类的结果进行时间聚类，得到的OD流向类簇同时具

有时空属性，但该方法对流向之间的时间相似性判

断上要求两条流向的时间存在重合，同时割裂了时

间因素和空间因素对流向聚类的共同影响。

本文针对OD流向长度、方向、时间对流向聚类

的影响，提出一种OD流向时空联合聚类方法。首

先，分析 OD 流向长度和方向对聚类的影响，研究

OD流向间的空间相似性度量方法，针对时间聚类

的影响，研究OD流向间的时间相似性度量方法，整

合空间和时间相似性度量方法，计算OD流向间的

时空相似度；然后，基于OD流向的时空相似性度量

方法构建类簇合并的合并限制规则，提出一种逐级

合并策略的 OD 流向层次聚类方法，控制 OD 流向

类簇的合并顺序并减少迭代次数，加快运行效率。

2 OD流向时空相似性度量

2.1 OD流向空间相似性计算

2 条 OD 流向相似，不仅要求其 O 点和 D 点在

地理上相邻近，还要求这 2条流向的方向应该保持

相似。研究 2 条流向（fi，fj）之间的相似性关系，如

图1（a）所示。

图1中，Oi，Di，Oj，Dj分别为流向 fi，fj的O点和D

点，半径disLimit是判断 fi与 fj空间相似的距离阈值，

分别以 Oi，Di为圆心，以 disLimit 为半径画一个圆，

如果Oj，Dj分别在对应的圆中，则说明 fj是 fi的相似

流向，即满足下述条件：

dist( )Oi, Oj ≤disLimt∩ dist( )Di, Dj ≤disLimit（1）

式中：dist( )Oi, Oj 为 2条流向 fi，fj在O点处的距离；

dist( )Di, Dj 为 fi，fj在D点处的距离。

由式(1)可知，disLimit 的取值大小是判断 2 条

流向之间的相似性的关键。如果 disLimit 是固定

值，流向判别将会出现以下错误：图 1（a）较之于

图 1（b）fj 和 fi 的相似性程度更高，但在固定值的

disLimit下，图1（a）和图1（b）的 dist( )Oi, Oj disLimit

和 dist( )Di, Dj disLimit 相近，将会导致在判断相似

性程度时出现定量上的错误。图 1（c）中流向 fi和 fj

在目视判别下显然不相似，但利用式（1）则判断 fj

是 fi的相似流向，这是固定值的 disLimit 在定性上

的错误。

He等[5]在定义流向之间的空间相似性过程中，

提出了流向长度不小于搜索半径的 2/sin 45°（≈
2.83）倍，这保证了 2条位置相邻的OD流向之间的

夹角小于 45°。故本文设定 disLimit是一个与中心

流向 fi长度相关的数值，二者关系如式（2）所示。

disLimit =
length ( fi)

k
（2）

其中，k≥2.83。在实验过程中用户可以通过调

整参数 k 的数值，得到不同空间精度的实验结果。

综合式（1）和式（2）对OD流向的空间相似性进行计

算。需要注意的是，当OD流向长度过长时会导致

disLimit 过长，这将导致对应的流向类簇的 O/D 区

域跨越较大的空间范围，模糊了聚类的空间特征，

为防止该情况，需要对人为地对 disLimit的设置做

出限制，即流向长度大于一定长度时，disLimit被设

置为固定值。这种限制的设定依赖于经验与研究

需求，用户可以根据自己的研究数据和研究需求来

判断是否需要添加该限制，如果研究的目为精细地

研究出行模式，用户可在流向长度较短时添加限

制，如果研究旨在宏观把握出行特点，可以在流向

图1 OD流向空间相似度关系比对示意

Fig. 1 Comparison diagram of OD flow spatial

similarity relationship
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长度较长时添加限制或者不添加限制。

2.2 OD流向的时间相似性计算

每一条流向中都带上车点时间oTime和下车点

时间 dTime，可以通过判断两条流向的上车点时间

或者下车点时间是否相近判断两条流向在时间上

是否相似，如图 2所示。图 2中 span(timei, timej) 为

流向 fi与 fj之间的时间间隔，timeLimit是人为设置的

一 个 判 断 流 向 间 相 似 性 的 时 间 参 数 ，如 果

span(timei, timej)≤timeLimit ，则说明 fj在时间上与 fi

相似，反之亦反。

结合OD流向间的空间相似性和时间相似性，

构建了OD流向间的相似性度量方法。

sim( )fi, fj = 1 - func( )ratioO × func( )ratioD ×

func(ratioTime)/23
（3）

其中，

ratioO = dist(Oi, Oj) disLimit （4）

ratioD = dist(Di, Dj) disLimit （5）

ratioTime = span(timei, timej) timeLimit （6）

func( )ratio = {ratio ratio≤1
∞ ratio＞1

（7）

由式（3）可知，当满足条件 ratioO≤1∩ratioD≤
1∩ratioTime≤1，则 2 条流向相似。ratio 值(ratioO、

ratioD、ratioTime)越小，2 条流向在空间/时间上越

相似。

为避免在流向相似性计算过程中，某一个 ratio

接近0抵消了另外 ratio值大于1的影响导致本不相

似的流向纳入相似流向的范畴，定义了分段函数

func( )，在 ratio≤1 时，在 ratio 数值的基础上加 1 防

止 func(ratio)接近 0时产生的错误影响。当 ratio>1

时，func(ratio)的值为无穷大，有效防止了上述因局

部 ratio值较小导致的错误影响。当两条流向根据

式（3）和（7）计算得到的相似性值在区间[0, 7/8]，则

可以说明该2条流向相似。图3展示了3个 ratio变

量与相似度数值的关系，可看出当变量 ratioO和 ra-

tioD固定的时候，相似度数值随着 ratioTime值的增

大而减小；同理，当 ratioO和 ratioTime固定的时候，

相似度数值随着 ratioD值的增大而减小，当 ratioD

和 ratioTime固定的时候，相似度数值随着 ratioO值

的增大而减小。图3表明了OD流向相似性度量公

式能有效判断OD流向之间的时空相似性。

3 逐级合并OD流向层次聚类算法及
效率分析

3.1 算法设计

本文利用自底向上的层次聚类方法对OD流向

类簇进行识别，不尝试去计算OD流向的聚类中心获

取流向类簇，而是以合理的顺序逐步对流向类簇进

行合并以得到最终的聚类结果。在对OD流向聚类

的初始阶段，将每一条流向看作一个初始的OD流向

类簇。考虑到层次聚类 O(n3) 的算法时间复杂度以

及OD流向数据的大数据量规模，本文对层次聚类的

合并过程进行改进，以减少流向聚类的运算时间。

经典的自底向上的层次聚类算法在对点进行聚类的

过程中，对所有数据点中距离最近的2个数据点进行

组合并反复迭代这一过程，每次迭代都需要计算所

有点之间的距离且只合并 2个数据点，运行效率较

低，在数据量规模较大的情况下算法运行时间较

长。为了使OD流向类簇的合并能够以正确的顺序

进行并且同时克服经典的自底向上的层次聚类算法

的高时间复杂度在大数据量的流向聚类过程中带来

运行时间过长的影响，本文提出一种逐级合并策略

的OD流向层次聚类算法。为此定义一个在流向类

簇合并时需要考虑的流向类簇间高相似度的概念。
图2 OD流向间时间相似关系判断

Fig. 2 OD flow time similarity relationship judgment

图3 ratio变量与 sim值关系

Fig. 3 Relationship between ratio and sim
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定义1：类簇间高相似度：即2个流向类簇之间

两两呈现高度相似的流向组合个数占所有组合的

比值。计算公式如下：

highSim(Cm, Cn) =

∑
i = 1

m∑
j = 1

n

max( )sim( )fi, fj , sim( )fj, fi ≥threshold?1:0

m × n
（8）

式中：m、n 分别为流向类簇 Cm，Cn中流向的个数；

fi∈Cm，fj∈Cn；threshold为高相似度参数，其选取区间

为[0,7/8]，将设置多个等级。考虑到流向间的相似

性度量公式的非对称性即 sim(fi, fj)≠sim(fj, fi)，流向

间的相似性数值取2种计算方式下的较大值。

基于层次聚类算法的逐级合并策略关键在于

将流向类簇合并的顺序分成多个等级，流向类簇从

高等级到低等级逐步完成合并。合并的等级划分

又涉及到高相似度参数的等级划分和类簇间高相

似度的等级划分。在合并类簇的过程中，将高相似

度参数设置成 a 个等级 t1, t2, …, ti, …, ta（其中

0.875≥t1>t2>…>ti>…>ta>0），类簇间高相似度设置

成 b 个等级 h1, h2, …, hj, …, hb（其中 1≥h1>h2>…>

hj>…>hb≥0）。

图4中当高相似度参数等级为 ti，类簇间高相似

度等级为hj时，有关类簇合并的合并条件为：

（1）highSim( )Cm, Cn ≥hj（threshold=ti）；

（2）当 ti 不是高相似度参数的最低等级时，

highSim( )Cm, Cn = 1（threshold=ti+1）；当 ti为高相似度

参数的最低等级时，类簇 Cm与类簇 Cn间的流向满

足两两相似。

条件（2）为条件（1）的进一步限制条件，其作用

为：① 图5（a）中有2个OD流向类簇Cluster1、Clus-

图4 逐级合并策略流程

Fig. 4 Flow chart of step-by-step merge strategy

图5 类簇合并的合并条件比对

Fig. 5 Comparison diagram of clusters' consolidation condition
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ter2，其中 2 个类簇之间 flow2 和 flow3 相似，flow1

与 flow4不相似，如果没有条件（2）的限制，Cluster1

与Cluster2将进行合并，合并生成的新类簇将产生

类簇内部流向存在不相似的情况；② 图 5（b）中有

3 个 流 向 类 簇 Cluster1、Cluster2、Cluster3，其 中

flow2与 flow3相似性程度最高，Cluster2与Cluster3

各流向类簇之间相似性均大于 flow1 和 flow4 之间

的相似度，且均小于 flow2 和 flow3 之间的相似度，

如果没有条件（2）的限制，Cluster1将与Cluster2进

行合并，这导致2个总体相似程度较差的类簇Clus-

ter1 与 Cluster2 优先于总体相似程度较好的类簇

Cluster2与Cluster3合并，造成了合并顺序的混乱。

为了更好地理解和分析该逐级合并策略，利用

模拟数据作为示例进行介绍。模拟数据中有 6 条

OD流向，该 6个OD流向之间的相似性数值如表 1

所示，在OD流合并过程开始前，将每条流向看作一

个初始类簇。图6（a）是待合并的模拟流向数据；图

6（b）是在不设置合并等级时可能会出现的合并顺

序和合并结果，因为合并的顺序是随机产生，导致

最后的聚类结果可能比较差；图6（c）是以经典的自

底向上的层次聚类方法进行类簇合并的顺序和合

并结果，合并依据最优的合并顺序进行，每次迭代

只合并一个类簇组合；图6（d）是将高相似度参数设

为 0.7和 0.5共 2个等级，利用逐级合并的层次聚类

表1 模拟数据的OD流向之间的相似性数值

Tab. 1 The similarity value between the OD flows of the synthesized sample data

flowi

flow1

flow1

flow1

flow1

flow1

flow2

flow2

flow2

flowj

flow2

flow3

flow4

flow5

flow6

flow3

flow4

flow5

max (simij, simji)

0.85

0.55

0.10

<0

<0

0.60

0.15

<0

flowi

flow2

flow3

flow3

flow3

flow4

flow4

flow5

flowj

flow6

flow4

flow5

flow6

flow5

flow6

flow6

max (simij, simji)

<0

0.30

0.10

0.05

0.55

0.50

0.80

图6 不同聚类方法下的类簇合并顺序和合并结果

Fig. 6 Clusters' merging order and results under different clustering methods
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进行类簇合并的顺序和合并结果，每次迭代合并处

于同一合并等级内的多个合并组合。将图 6（c）和

图 6（d）相比较，发现得到聚类的结果虽然一致，但

经典的自底向上的层次聚类方法的合并顺序更准

确，同时迭代的次数也更多，考虑到每次迭代需要

计算所有类簇两两之间的高相似度，当OD流向数

据量较大的情形下聚类时间也更长。

结合以上对基于层次聚类的逐级合并策略的

介绍和示例可以看出，逐级合并策略通过对合并等

级的设置，使OD流向类簇的合并以一个合理的顺

序进行，保证了聚类结果的合理性；同时相较于经

典的层次聚类算法，逐级合并策略使OD流向类簇

每次迭代有多个类簇合并组合，极大减少了迭代次

数，提高了聚类的运行效率；作为逐级合并策略中

的关键—高相似参数和类簇间高相似度等级的设

置可以在其值域范围内等间隔设置，当逐级合并策

略的合并等级设置得越精细时合并所需时间越长，

但合并的顺序越合理。

3.2 算法效率分析

本文的算法的伪代码描述如下：

给定n条OD流向，最后生成k个OD流向类簇，

在此基础上进行时间复杂度的分析。其中 step 1的

时间复杂度为O(n)，step 2主要拆分成以下3个步骤

分析其复杂度：

（1）step 2.1 的计算次数最多的情况为每条流

向单独为一个类簇时，此时有 n×(n-1)/2 个类簇组

合，每个类簇组合计算一次流向间的相似度，故计

算次数为 n×(n-1)/2，对应的时间复杂度为 O(n2)；

step 2.1 的计算次数最少的情况是分为 k 个类簇，

每个类簇内 n/k 条流向(这是一种理想化的情况)，

这种情况下有k×(k-1)/2个类簇组合，每个类簇组合

计算 n2/k2 次流向间的相似度，故计算次数为

n2 ×(k - 1)
2 × k

，对应的时间复杂度为O(n2)。结合2种情

况可知 step 2.1的算法复杂度为O(n2)。

（2）step 2.2 的时间复杂度与 step 2.1 相同，均

为O(n2)。

（3）step 2.3 的时间复杂度与类簇组合的个数

有关，类簇组合个数最多时为 n×(n-1)/2个，个数最

少时为 k×(k-1)/2，故 step 2.3 最坏情况下的时间复

杂度为O(n2)，最好情况下的时间复杂度为O(1)。

结合以上3个步骤的时间复杂度看，step 2中合

并一次的时间复杂度为 O(n2)+O(n2)+O(n2)=O(n2)。

经典的层次聚类需要迭代 n-k次，故其算法复杂度

为(n-k)×O(n2)+O(n)≈O(n3)，而逐级合并策略只需迭

代|T|×|H|次，故其算法复杂度为|T|×|H|×O(n2)+O(n)≈
O(n2)。对比2种方式的时间复杂度可以得出，逐级

合并策略相较于经典的层次聚类在计算效率上有

很大的提升。

4 实验数据及结果分析

4.1 实验数据

本文使用2个数据集对本文提出的聚类算法进

行分析。① 数据集1以成都市为研究区域，其数据

来源是北京小桔科技有限公司开放的成都市 2016

年11月1日的滴滴出行数据[21]，其中，滴滴出行数据

包括车辆标识、上车时间（unix时间戳格式，下同）、

下车时间、上车点经度（GCJ-02坐标系坐标，下同）、

上车点纬度、下车点经度、下车点纬度。2016年 11

月 1 日全天有 181 172 条数据，数据的经度范围为

103.8275~104.2719（WGS-84坐标，下同），纬度范围

为 30.4878~30.8809。本文利用数据集 1 对算法中

的实验参数和成都市出行模式进行分析。② 数据

集2取自Gao等[1]中的实验数据，研究区域为纽约市，

数据为2015年1月11日纽约市211 867条出租车数

算法：逐级合并策略的OD流向聚类

输入：OD流向数据 F← { }fi ，时间参数 timeLimit ，距离参数 k ，

多等级高相似参数 T← { }ti ，多等级类簇间高相似度 H← { }hi

输出：OD流向类簇 C← { }ci
function FLOW_CLUSTER( F, timeLimit,k )

step 1: //将每条OD流向组织成一个流向类簇

ci ← { }fi , C← { }ci
step 2: for ti in T do

for hi in H do

step 2.1: //计算高相似参数 ti 下所有类簇组合的类簇间高相

似度

Calculate highSim1(ci,cj)
step 2.1: //计算高相似参数 ti - 1 下所有类簇组合的类簇间高

相似度

Calculate highSim2(ci,cj)
step 2.1: //寻找满足所有合并条件的类簇组合并合并

if highSim1(ci,cj) > hi and highSim2(ci,cj) == 1
do

merge{ci,cj}
update C

end if

end for

end for

end function
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据，数据包括上车点与下车点坐标(WGS-84)以及时

间信息。本文利用数据集2将本文的算法与当前先

进的流向聚类算法进行对比分析。

4.2 结果与分析

4.2.1 不同空间参数实验示例

为比较不同空间参数 k时OD流向聚类结果在

空间范围上的差异性，本节展示了参数 timeLimit=

60 min，空间参数分别取值为3、4、5时OD流向的聚

类结果。图 7（a）展示了 2 组流向类簇在不同空间

参数下的展示图，图7（a）上图展示了时间段大致为

9:40—10:30 花满庭小区至升仙湖站的 OD 流向类

簇；图 7（a）下图展示了成都市区至双流飞机场的

OD流向类簇，从这2组OD流向类簇可以直观地看

出随着空间参数数值的增大，得到的OD流向类簇

的空间尺度越小；图7（a）中用流向类簇O点处和D

点处的平均坐标点绘制流向代表 OD 流向类簇中

心，图7（b）则展示了类簇中心流向的长度与该类簇

内的O/D点间的最远距离的关系曲线，随着类簇中

心流向越长，类簇内O/D点间的最远距离越长，反

映 disLimit的值与流向长度成正比，同时空间参数

的值越大，类簇内OD点间的最远距离越小，即类簇

的空间尺度越小。

4.2.2 不同时间参数实验示例

为比较不同时间参数 timeLimit时OD流向聚类

结果在时间范围上的差异性，展示了空间参数取值

为 4，时间参数分别取值为 30、60、90 min 时 OD 流

向的聚类结果。图 8 展示了不同时间参数时上午

7:00—9:00花满庭小区至升仙湖站的OD的流向类

簇及各类簇对应的时间跨度和类簇中流向数量，可

发现在相同时间段同一流向方向，时间参数取值越

大，聚类得到的类簇数量越少，得到的类簇中流向

越大且类簇的时间跨度越大。通过控制时间参数

的取值，可得到不同时间尺度的OD流向类簇。

4.2.3 早晚高峰时刻OD流向聚类结果及分析

设置 OD 流向聚类参数 k=4，timeLimit=3h 的

对该天数据进行粗时间尺度聚类，分别选取时

间上与早高峰时期（7:00—10:00）和晚高峰时期

（17:00—20:00）大致相同的流向数量较大的几组

OD流向类簇进行可视化展示，结果如图8所示，需

要注意的是，在图 7（b）中可以发现类簇内 O/D 点

处的最远距离与OD流向长度成正比关系，为了防

止当流向长度过长导致聚类结果的空间范围过大

的情况，本节的聚类实验中还添加了一个限制条

件，即当流向长度大于 5000 m（该值选取由经验得

到，用户可以根据自己数据情况手动调节）时，dis-

Limit 为固定值 5000/k（单位：m），这使得聚类类簇

内 O/D 点间的最远距离不超过 1250 m。图 9 中值

得关注的是：升仙湖是一个与其他地区关联较多

且关联强度较大的地方，且与其关联的地区多为

位于其西北方向的居住小区，在观察了成都市的

地铁线路之后，发现升仙湖处的地铁站为成都市

地铁 1号线的第二站，地铁 1号线的的第一站位于

升仙湖的东北方向且升仙湖站附近的交通比较发

达，故位于升仙湖西北方向的居住小区与升仙湖

在早晚高峰时刻有着较强的关联。

4.2.4 算法对比分析

采用数据集 2将本文中的算法与Gao等[1]中的

图7 不同k值流向类簇的空间范围对比

Fig. 7 Comparison of spatial ranges of flow clusters under different values of parameter k
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算法进行实验比较，本文算法的聚类结果如图10和

图 11所示。图 10展示了流向数量前 5的流向类簇

及其类簇中心，图11则分等级地展示了不同数量级

的流向类簇中心，Gao等[1]中最大聚类半径为2.5 km

时前5大类簇展示如图12。比较图10与图12可以

直观发现聚类的结果并不一致，图12中的5个类簇

中，第 1、2、3、5个类簇的O点区域和D点区域存在

重合，这意味着同一类簇中的流向可能朝相反方向

移动，仔细观察图 12中第 5个流向类簇，可以发现

该类簇的O点区域和D点区域足够近，可以将该类

簇的D区域分成 2部分。Gao等[1]中方法只关注最

大的聚类半径对实验的影响，没有把握流向相似度

与流向长度之间的关系，必然导致聚类结果不足够

精确，这将对研究居民出行模式产生影响。

Gao等[1]中方法的目的在于发掘出全局范围数

量级大的类簇，但是忽略了一些对研究局部地区仍

图9 成都市早高峰与晚高峰）时流向数量较大的流向类簇

Fig. 9 Chengdu's OD flow clusters of a large number at early rush hour and late rush hour

注：图8中黑色粗线表示流向类簇中心；彩色细线表示各类簇内部的流向，不同颜色的流向线归属于不同类簇。

图8 不同时间参数下OD流向类簇对比

Fig. 8 Comparison of flow clusters under different values of time parameter

1402



6期 项秋亮 等：一种逐级合并OD流向时空联合聚类算法

注：子图名中的Size表示簇内流向数量/条。

图11 本文算法获得的纽约市出租车数据不同量级的类簇中心

Fig. 11 Centers of flow clusters of New York City taxi data with different volumes

图10 本文算法获得的纽约市出租车数据前五大流向类簇

Fig. 10 Top five flow clustersof New YorkCitytaxi data discovered by our method
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有重大意义的次数量级类簇，不同于此，本文方法

可以获取不同量级的流向类簇，如图 11所示，这有

助于全面地探索热点区域、非热点区域的居民出

行特征。

5 结论

本文构建了一个度量OD流向间时空相似性的

方法，并提出了基于层次聚类的逐级合并策略，在保

证聚类结果合理性的前提下提高了聚类效率，结合

二者可以实现OD流向的时空联合聚类，解决了现有

的OD流向聚类算法中无法有效地顾及时间因素进

行聚类的问题。本文以成都市滴滴出行数据为例实

施聚类实验，对聚类结果进行可视化展示和分析表

明，该OD流向聚类算法具有如下特点：

（1）有效地流向数据进行时空聚类，得到的聚

类类簇不仅包含空间属性还包含时间属性；

（2）通过调节时空相似性度量方法中的参数 k

值，可以得到不同空间尺度（精细程度）的聚类类簇；

（3）通过调节时空相似性度量方法中的参数

timeLimit值，可以得到不同时间尺度的聚类类簇；

（4）与具有先进水平的OD流向聚类算法对比，

因本文算法在聚类过程中涉及到了流向间的相似

性度量，使获得的聚类结果更合理。

本聚类算法在调节参数得到不同时空尺度的

聚类结果的基础上可以挖掘出研究地点的群体出

入的流动特征、地点与地点之间的空间联系强度及

该空间联系强度随时间变化的趋势。本文方法的

优势在于聚类得到的流向类簇带有时间属性，对于

精确把握群体或货物流动的时空特征和地点间的

时空关联关系具有重大意义，同时本算法可以通过

设置不同数值的空间/时间参数得到不同时空尺度

的OD流向类簇。
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