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摘 要: 发掘并掌握站内乘客群体的聚集时空变化规律,对于优化城市轨道交通线网间车辆的调度,特别是优化

灾害条件下的客流组织管理等,具有积极的作用.针对具有密度分布非均匀特征的车站乘客位置数据集,提出一

种基于高斯混合模型的DBSCAN聚类算法.首先,利用高斯混合模型对数据集进行密度的分层处理;然后,面向不

同密度层次的数据集进行局部聚类,确定各密度层数据集的参数,并选取恰当的种子以完成局部聚类簇扩展;最

后,将各密度层次数据集的聚类结果进行合并.通过标准和实测数据的计算结果表明,基于高斯混合模型优化后

的DBSCAN算法,对于非均匀密度分布的乘客位置分布数据具有更好的聚类效果.

关键词: 城市轨道交通；乘客聚集特征；非均匀分布；高斯混合模型；密度分层；聚类算法

中图分类号: U293.1 文献标志码: A

Analysis of passenger aggregation characteristics of urban rail stations
based on DBSCAN algorithm
LI Xiao-lu1, YU Xin-ming1, XI Yan-hong2, YANG Chen-guang1, ZHANG Xi3, ZHANG Peng3, ZHU
Guang-yu1†

(1. MOE Key Laboratory for Transportation Complex Systems Theory and Technology，Beijing Jiaotong University，
Beijing 100044，China；2. School of Civil Engineering and Architecture，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，
China；3. Beijing Key Laboratory of Urban Traffic Operation Simulation and Decision Support，Beijing Transport
Institute，Beijing 100073，China)

Abstract: Exploring and grasping the temporal and spatial variation rules of passenger group’s aggregation in the station

has a positive effect on optimizing the scheduling of vehicles in the urban rail transit network, especially optimizing the

organization and management of passengers under disaster conditions. In this paper, a density based spatial clustering of

applications with noise(DBSCAN) clustering algorithm based on the Gaussian mixture model is proposed for the station

passenger location data set with non uniform density distribution. Firstly, the Gaussian mixture model is used to process

the density of data sets. Then, local clustering is performed on data sets with different density levels to determine the

parameters of each density layer data set. The appropriate seeds are selected to expand the local cluster cluster. Finally, the

clustering results of each density hierarchical data set are merged. Through the calculation of the standard and measured

data, it is illustrated that the DBSCAN algorithm based on the Gaussian mixture model has better clustering effect for the

passenger location distribution data with non-uniform density distribution.
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0 引 䀰

城市轨道车站是乘客群体集聚的重要节点.由
于车站内设施设备的布局相对固定,在特定时空范围
内,乘客在站内的走行流线会随着乘客出行需求呈现
一定的规律性.发掘并掌握站内乘客群体的聚集时
空变化规律,对于优化城市轨道交通线网间车辆的调
度、站内相关设施设备的布局,特别是优化灾害条件
下的客流组织管理等,都有积极的作用.

目前,关于城轨车站内乘客交通行为的研究主要
集中在乘客个体交通行为分析和群体性行为分析两

个方面.文献 [1]对站内乘客个体和乘客流的基本交
通特性进行建模分析,建立了站台候车及上下车乘客
分布特性的相关数学模型;文献 [2]建立了一种离散
选择模型,研究地铁车站站台的乘客分布特征.有关
群体性交通行为的研究主要涵盖乘客流关系及乘客

群体分布特性两个方面,如:乘客群体的滞留和断流、
汇聚和分流、干扰和冲突、交替和自组织等相关内

容.文献 [3]对站内不同服务设施处的乘客群体交通
特性进行分析,建立了乘客流在站台出口瓶颈处的交
通特性模型;文献[4]通过量化乘客流流量、密度与速
度,分析乘客流的影响因素并揭示了乘客流状态突变
的内在机理;文献 [5]利用站台乘客速度和密度的参
数特性,刻画了乘客群体候车时的分布特性.上述研
究主要是通过现场调查等方式获取乘客的换乘样本

数据,基于仿真等技术手段,对城轨车站乘客群体换
乘过程中的滞留、断流、汇聚和分流等现象进行统计

和分析.
随着信息技术手段的发展,交通行为的数据采集

方式也由现场调查等主动采集转变为被动采集,其
中,基于GPS数据的交通行为特性研究已较为成熟,
但其主要用于探究室外空间的行为特性分析,不涉及
占城市居民活动时间超过70 %的室内活动行为.随
着以WiFi等为基础的室内定位技术日益成熟,能够
准确地获取到人类在室内的位置数据,有关室内空间
人群时空行为特性也取得了较多的成果,主要表现为
如下两个方面: 1)群体移动模式,如文献 [6]利用轨道
交通网络系统范围内的WiFi信号数据,实现了站内
乘客走行时空轨迹的识别,并且能够还原已发生的乘
客的站内走行情况;文献 [7]根据某酒店展会获取的
参观者室内定位数据,借助序列对比分析法得到参观
者在不同展台之间的流模式;文献 [8]根据获取的博
物馆内游客参观序列数据,分析出游客参观的主导序

列,并进一步推断参观完所有展品的最优路径. 2)群
体分布感知与推断,如文献 [9]提出了一种基于贝叶
斯网络方法的解决思路,利用室内定位技术获取部
分人群的位置数据,从而推断出所有人群在不同空间
位置出现的可能性及分布情况.最后,在人群分布的
热点探测方面,文献 [10]基于获取用户在室内的时空
位置数据,建立了室内人群空间行为特性分析的理论
框架,并根据实测得到的某大学学生室内活动位置数
据,利用数据挖掘的算法探测出这些学生不同时段在
不同楼层的聚集与分布特征.
综上所述,基于站内位置数据进行站内乘客群体

交通行为特性的研究尚处于探索阶段,其中,基于位
置数据进行群体分布感知与推断的相关研究为本文

研究城轨车站乘客群体的聚集特征提供了可靠的理

论背景支撑.本文采用DBSCAN算法作为基础算法,
通过聚类的方式分析乘客群体在城轨站内的分布情

况.针对站内乘客位置数据集的密度分布非均匀特
性,提出一种基于高斯混合模型的DBSCAN聚类算
法,通过引入高斯分布的概率密度函数,实现数据集
的分层处理,以消除乘客群体密度分布不均匀对聚类
效果的影响,并通过簇的快速扩展提升算法的执行效
率.

1 面向乘客群体聚集行为的改进型

DBSCAN算法
1.1 算法的设计需求及核心思想

乘客走行流线之间的交叉干扰,会导致站内乘客
群体走行流线的密度分布不均匀.图1所示为不同时
刻城轨车站乘客群体的位置分布,可以看出其中存在
较为明显的密度分布不均匀特性.
对于上述非均匀数据集,传统的DBSCAN算法

很难实现聚类;另外,针对具有该类特征的数据集,算
法的处理速率通常较低.为此,人们提出了一系列改
进方法,如文献 [11-12]从提升簇扩展效率等角度对
算法进行了改进,提出应在充分考虑数据集特征的基
础上提高算法的执行效率.因此,本文设计如下解决
方案,即:首先采用高斯混合模型,获取站内乘客位置
数据集的密度、分布等特征,实现非均匀密度数据集
的分层处理;然后,设计一种数据簇的快速扩展处理
方法以改进DBSCAN算法,实现对分层后数据集的
聚类分析.算法的核心思想有以下两点: 1)面向密度
分布不均匀数据集的分层处理; 2)簇的快速扩展处
理.
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图 1 不同时刻城轨车站乘客群体的位置分布

1.2 基于高斯混合模型的密度分层

用一定数量的高斯分布的线性组合拟合数据集

中样本点的分布特征[13],通过EM期望最大化算法
(Expectation maximization algorithm)实现模型的参数
估计,得到各高斯分布的概率密度函数,针对不同的
样本点计算其概率密度函数值,以此度量该样本点的
密度分布.将概率密度函数值相似的样本点划分为
同一密度层,以此实现密度分布不均匀数据集的分层
处理.
在上述过程中,对高斯混合模型中的未知参数进

行估计是数据集分层的核心.本文利用EM算法进行
模型参数的求解.
本文使用的高斯混合模型[14]的概率密度函数形

式如下:

P (X|θ) =
m∑
i=1

αipi(x|θi), (1)

p(x|θi) = (2π)−d/2|Σi|−1/2,

exp
(
− 1

2
(x− µi)

TΣ−1
i (x− µi)

)
. (2)

其中: θ = (θi, αi)
T, θi = (µT

i , Σi)
T, µi为第 i个高斯

分布的期望,Σi为第 i个高斯分布的协方差矩阵,m
为高斯混合模型的阶数, d为向量的维数.
利用EM算法[15]估计高斯混合模型参数的具体

步骤如下 (通过循环E-Step、M-Step直至最终结果收
敛).

E-Step:由上一M-Step估计得到的参数值来计算
隐含变量的值
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M-Step: 根据隐含变量的值来估计未知参数值,
即

α̂
(t+1)
j =

1

n

n∑
i=1

ω
(t+1)
ij , (4)

µ̂
(t+1)
j =

n∑
i=1

ω
(t+1)
ij xi

nα̂
(t+1)
j

. (5)

利用 EM算法求解高斯混合模型参数的过程
中, E-Step首先利用初始化M-Step得到的α

(0)
j 、µ

(0)
j

和Σ
(0)
j 参数值来估计隐含类别变量ω

(t+1)
ij 的值;然

后,将ω
(t+1)
ij 的值代入M-Step中的各个公式重新计算

α
(t+1)
j 、µ

(t+1)
j 、Σ

(t+1)
j 各参数值;当取得最大化最大似

然估计值时,ω(t+1)
ij 值需要重新计算.如此迭代,直至

连续两次得到的参数估计值满足算法收敛条件,算法
终止.

1.3 不同密度层次数据集的参数确定

经由高斯混合模型分层后的数据集,消除了数据
集密度分布不均匀对聚类效果的影响.可利用传统
DBSCAN算法对数据集进行局部聚类,并获取合适
的MinPts和Eps参数取值.
在传统DBSCAN算法中,通常根据经验设定阈

值参数MinPts = 4;通过遍历各样本点与数据集
中所有对象的距离来判断邻域半径Eps参数的取值.
即:在某密度层的数据集中,对任一样本点计算其第k

个最近邻距离Distk,并将距离值按升序排列,当阈值
参数MinPts取值对应多种k值时,可得到如图2所示



第1期 李晓璐等: 基于DBSCAN算法的城轨车站乘客聚集特征分析 21

的Distk分布效果;图3所示则为当阈值参数MinPts
= 4时各样本点的Distk分布图.
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图 2 阈值参数MinPts取值未固定时Distk分布效果

a

Eps0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1 49 97 145 193 241

!"#

D
is

t 4

图 3 阈值参数MinPts = 4时各样本点的Distk分布

由图2和图3可以看出:划分层次后数据集的密
度分布曲线并行特征明显;另外,大部分曲线会存在
一个拐点.图2和图3从一定程度上揭示了数据集的
密度分布特性.通常,数据集中的噪音点与类簇应有
较大的密度差异,即在Distk图中存在某个阈值点,
可将数据集的点分为密度差异较大的两部分,该点
在图 3中表现为Distk曲线由缓到陡的突变点 a.该
突变点的特点是:突变点之前各样本点的 k最近邻

距离Distk变化较小,而突变点之后各样本点的k最

近邻距离Distk变化率较大.即在 a点右边的数据点
是低密度分布的噪音点, a点左边的数据点是高密度
分布的数据点, a点的Dist4值即为聚类的密度参数
Eps, k = 4为密度参数的取值[16].根据此特点,可将
该点对应的Distk值作为Eps取值,即确保得到基于
密度可达性的最大密度相连对象的集合.通过此种
方法对于密度均匀数据集进行Eps参数确定,具有较
好的可行性和有效性,且处理过程相对简单快速.

1.4 类簇的快速扩展

针对传统DBSCAN算法在执行效率方面的缺
点,文献 [17]提出了一种Fast-DBSCAN算法,在对分
层数据集进行聚类的过程中,将邻域内的所有密度可
达对象归为同一个簇,然后选取一定数量的代表点作
为种子对象进行类簇扩展.该算法在选取的种子对
象数目较少时,会在两轮以上簇扩展过程中出现对象
丢失的情况.本文算法提出,两轮及以上簇扩展时以
8个位置点为参照,选取代表点作为种子对象,对于n

维空间通常有2n个象限和3n− 1个参考点,所以种子
对象个数最多为3n − 1个.本文主要针对二维空间进
行簇的扩展,因此,任意核心对象的种子对象最多选
取为8个是合理的.其选取方式为:以核心对象p为中

心,以其Eps为半径画圆,首先在圆周的最上、最下、最
左、最右选取4个点,再依次取上述4个点中每两个点
之间圆弧的中点作为另外4个点.

1.5 算法流程

基于高斯混合模型的DBSCAN算法的输入为数
据集D、高斯混合模型阶数m及参数初始值、阈值参

数MinPts;输出为聚类得到的类或簇.算法的流程如
图4所示,具体步骤如下.
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图 4 改进算法的流程

Step 1: 确定数据集D,对其中对象进行初始化,
将样本点标记为未归类状态.

Step 2: 利用高斯混合模型对数据集D中的样本

点进行拟合,借助EM算法求解模型参数.
Step 3: 将高斯混合模型表示为多个高斯分布的

线性组合关系式,以各样本点概率密度函数值为依
据,将密度分布不均匀数据集进行分层处理,得到不
同密度层次的数据集{D1, D2, · · · , Dn}.

Step 4: 针对不同密度层次的数据集Di(1 ⩽ i ⩽
n),设定阈值参数MinPts = 4,确定Epsi(1 ⩽ i ⩽ n)

参数取值,依次利用传统DBSCAN算法对数据集Di

进行局部聚类.
Step 5: 任意选取数据集Di内一个未被处理的

对象 p,查找其关于Epsi和MinPts密度可达的对象
总数,判断该数目与MinPts的大小关系.若大于等于
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MinPts的值,则认为p是核心对象,此时将p的Eps邻
域内所有密度可达的对象归为一个簇,使用Step6进
行簇的扩展,直到没有点可以加入该簇,于是核心对
象p的此次聚类完成;若小于MinPts的值,则p被标记

为噪声点.对象 p处理完成后,重复Step 5,直到数据
集Di内没有未被处理的点为止,此时该密度层次的
数据集已完成聚类,转入下一密度层次数据集进行分
析.

Step 6: 在簇内选取k个代表对象作为种子加入

Seeds中,判断Seeds中种子对象si是否为核心点.若
不是核心点,则直接将其从 Seeds中移除;若是核心
点,则将si邻域内未归类对象加入簇,并在si邻域内

继续选取 k′个代表对象作为种子加入Seeds′中.之
后对Seeds′中的种子对象进行遍历,将其中未归类种
子加入Seeds中作为新的种子对象,此时si处理完毕

并将其从Seeds中移除.重复上述过程,直到Seeds中
的所有种子对象均处理完,此时核心点p的簇扩展结

束,转至下一核心点的簇扩展过程.
Step 7:当所有密度层次的数据集Di均完成聚类

后,将各个数据集的聚类结果进行合并,即可输出整
个数据集D的最终聚类结果.

2 数值实验与结果分析

在本节中,选取UCI数据库中具有较强代表性的
3种数据集: Iris、Wine和Poker Hand,分别针对传统
DBSCAN算法和本文算法进行对比测试. 3组数据集
的情况如表1所示.

表 1 测试数据集

数据集 数据规模 数据维度 类别 数据特征

Iris 150 4 3 小规模低维度

Wine 178 13 3 小规模高维度

Poker Hand 1 025 010 11 10 大规模高维度

引入聚类准确率 (Accuracy)[18]这一指标衡量两

种算法的聚类效果.为了保证聚类准确率指标的可
靠性,采用多次试验准确率的平均值作为最终的指标
值,计算结果如表2所示.显然,本文算法在不同类型
数据集上均具有较好的聚类准确性.

表 2 两种算法的聚类准确率

算法

数据集

Iris Wine Poker Hand

DBSCAN算法 0.646 7 0.623 8 0.663 2

本文算法 0.873 3 0.791 7 0.810 2

3 实际算ֻ

为进一步验证本文算法的实用性,采用北京市某
城轨换乘站的实际数据,分别采用传统DBSCAN算
法与本文算法进行聚类分析.
实际数据来源为该换乘站内WiFi定位系统测试

过程中,以固定周期 (10 s)不断地向数据库服务器上
传的乘客位置数据.经数据预处理后的数据集如表3
所示.

表 3 WiFi定位数据预处理后格式

编号 User_ID TimeStamp X Y

1 0017 20160717230110 117.78 8.76

2 0059 20160717230130 86.40 5.78

3 0068 20160717230150 23.20 8.48

4 0094 20160717230210 102.84 8.84
...

...
...

...
...

495 0397 20160717230120 72.90 3.68

496 0415 20160717230200 113.09 7.89

表3中第1列为数据编号,第2列为移动设备 (或
乘客)编号,第3列表示数据获取的时间,第4、第5列
记录了该时刻乘客的地理位置坐标.

3.1 基于传统DBSCAN算法的站内乘客位置数据
的聚类分析

利用传统DBSCAN算法对上述乘客位置数据进
行聚类分析,其中阈值参数MinPts设定为 4.分别选
取不同的Eps值可得到不同的聚类效果.

当MinPts = 4,Eps = 1时,算法的聚类效果如
图5所示.图中不同颜色的“×”代表不同类别,“◦”
则代表噪声点.由图5可知,此时只能实现高密度分
布的乘客位置数据的聚类分析,而对于低密度分布的
乘客位置数据,则基本无法完成聚类,导致大量乘客
位置数据被处理为噪声点,无法呈现乘客群体性换乘
行为的聚集与分布特性.
当MinPts = 4,Eps = 1.5时,算法的聚类效果

如图6所示.此时,能够满足低密度分布的乘客位置
数据的聚类分析,但由于邻域参数Eps取值过大,无
法正确识别相近区域内乘客簇的聚集与分布特征,导
致高密度分布的乘客位置数据被聚类为同一类.
由此可见,利用传统DBSCAN算法对密度分布

非均匀的乘客位置数据进行聚类分析,若参照高密度
分布的乘客位置数据选取全局Eps参数值,则会导致
低密度分布的乘客位置数据无法实现聚类,并产生大
量噪声点;若参照低密度分布的乘客位置数据选取
全局Eps参数值,则会导致高密度分布的乘客位置数
据被合并为同一类簇,影响聚类结果的准确性.
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图 5 (DBSCAN算法对乘客位置数据聚类效果(MinPts = 4,Eps = 1.0)
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图 6 (DBSCAN算法对乘客位置数据聚类效果(MinPts = 4,Eps = 1.5)

3.2 基于改进型DBSCAN算法的站内乘客位置数
据的聚类分析

利用本文提出的基于高斯混合模型的DBSCAN
算法,面向上述数据集进行聚类测试.
采用高斯混合模型对测试乘客位置数据集进行

拟合,设定模型阶数为m = 4,由式 (1)和 (2)得到概率
密度函数关系式,拟合此刻站台上乘客位置数据集的
分布特征.拟合过程中采用EM算法参数求解流程,
对该高斯混合模型中的未知参数 θi = {αi, µi, Σi}
(1⩽ i⩽4)进行估计.各参数的估计结果如表4所示.

表 4 高斯混合模型参数估计结果

高斯分支 混合比 均值(x, y) 协方差矩阵 [2×2阶]

1 0.300 3 (13.429 9, 5.469 0) [25.753 8 − 10.762 9;−10.762 9 14.645 3]
2 0.186 4 (46.904 6, 3.790 5) [25.753 8 0.162 3; 0.162 3 24.645 3]
3 0.232 2 (73.201 7, 6.406 8) [16.855 6 − 0.897 4;−0.897 4 17.021 6]
4 0.281 1 (106.489 7, 4.730 9) [30.253 9 15.456 3; 15.456 3 16.102 6]

较多测试乘客所在的位置一定程度上决定了各

单高斯分布均值的范围,同时乘客位置数据点被拟合
到相应的单高斯分布中,而剩余的测试乘客位置数据
则被拟合到最合适的某个单高斯分布中.
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图 7 乘客位置数据密度层次划分示意

设定合适的阈值[19]对数据集进行层次划分,可
得到针对该数据集的分层结果,如图7所示.

依据单一密度层次数据集的参数确定方法,得到
数据集中第一密度层次数据的聚类参数MinPts =

4,Eps = 1,第二密度层次数据的聚类参数MinPts =

4,Eps = 1.5.按照Epsi从小到大的取值顺序依次进
行聚类,即:优先聚类较高密度层次的乘客位置数据,
再对较低密度层次的数据进行聚类,将完成聚类的簇
标记为Cij(密度层次为Di的第 j个簇),以保证完成
聚类的样本点不会再被重复聚类.当各个密度层次
的数据都完成聚类后,没有被聚类的数据点被标记为
噪声点.合并不同密度层次数据的局部聚类结果,即
可得到该时刻换乘站站台上乘客群体行为的聚集与

分布特性.如图8所示.
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图 8 改进型DBSCAN算法对乘客位置数据聚类效果(MinPts = 4;Eps1 = 1.0,Eps2 = 1.5)

相比于图5、图6所示的聚类效果,改进型算法对
高密度分布、低密度分布的乘客位置数据集都有更

好的聚类效果,同时避免了大量乘客位置数据被误处
理为噪声点,从而克服了传统算法对相近区域内乘客
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簇合并失效的缺陷.

4 结 论

本文研究了城轨车站的乘客聚集行为,针对具有
密度分布非均匀特征的换乘站乘客位置数据集,设计
了一种基于高斯混合模型的DBSCAN算法,通过引
入高斯分布的概率密度函数实现数据集的分层处理,
消除了密度分布不均匀对聚类效果的影响,并采用簇
的快速扩展改善了算法执行效率低的缺点.通过对
标准和实测数据的计算,验证了本文算法的有效性和
实用性.
关于算法中如何自动获取不同密度层次数据集

的参数,进一步提升算法的聚类效率等问题,是本文
下一步的研究方向.
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