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摘 要：以货车和私家车出行轨迹数据为基础，以出行开始时间、出行结束时间、总运行时长等

7 个出行指标作为特征量，提出了基于密度峰值聚类的（CFSFDP）出行群体分类方法，将货车

和私家车分别划分为三类出行群体。以出行特征指标为输入，密度聚类算法的分类标签为输

出，建立基于 BP 网络的车辆出行群体类别识别模型，实现对同一车型下的不同出行群体的快

速识别。研究结果表明：提出的基于 CFSFDP-BP 的车辆出行群体分类及识别方法预测精度

和可靠性较好，对货车出行群体类别的识别准确率为 0.991，对私家车出行群体类别识别准确

率为 0.988，且对货车出行群体的识别效果优于私家车的识别效果。货车出行群体可划分为灵

活型-低强度、传统型-中强度以及传统型-高强度三类；私家车出行群体可划分为通勤型-低强

度、通勤型-中强度以及灵活型-高强度三类出行特征群体。研究结果能够为交管部门制定精

细化的交通管理策略，提高交通运行效率提供支持。
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Abstract： Based on truck and private car trajectory data， a trip group classification method using 
Clustering by fast search and find of density peaks（CFSFDP） was proposed， in which seven trip indicators
— including trip start time， trip end time， and total operation duration—were employed as feature variables. 
The trucks and private cars were respectively divided into three trip groups. A BP neural network-based 
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vehicle trip group identification model was subsequently established， with trip characteristic indicators 
serving as inputs and the density clustering algorithm's classification labels as outputs， thereby enabling 
rapid identification of different trip groups within the same vehicle type. The results indicated that the 
proposed CFSFDP-BP-based trip group classification and identification method demonstrated satisfactory 
prediction accuracy and reliability. An identification accuracy of 0.991 was achieved for truck trip groups， 
while 0.988 was obtained for private car trip groups， with superior performance observed for truck trip 
group identification compared to private cars. Three distinct truck trip groups were identified： flexible-low 
intensity， traditional-medium intensity， and traditional-high intensity. Meanwhile， three private car trip 
groups were classified as commute-low intensity， commute-medium intensity， and flexible-high intensity. 
These findings are expected to support traffic management authorities in formulating refined traffic 
management strategies and improving traffic operational efficiency.
Key words：road traffic； trucks and private cars； travel characteristics； clustering by fast search and find of 
density peaks； identification of travel groups

0 引  言

在车辆出行特征研究方面，已有研究多基于

车牌数据、轨迹数据和卡口数据等，针对货车或者

私家车中的一种，提取出行次数、出行时长和出行

距离等一系列出行特征指标，利用机器学习方法

从中挖掘车辆出行特征，缺乏针对不同群体出行

特征的刻画方法。分类定量刻画货车和私家车出

行特征，能够为城市交管部门制定精细化的交通

管理策略，提高交通运行效率提供支持。

基于货车行驶轨迹数据构建出行链，分析其

出行特征，然后基于聚类方法对出行特征群体进

行划分是当前的研究热点［1-4］。张文畅［5］基于货

车轨迹数据，通过提取违章次数、货运距离、超速

次 数 、运 输 趟 次 、夜 间 驾 驶 时 间 等 指 标 ，采 用

SOM-Kmeans 两阶段聚类方法进行聚类，根据聚

类结果将货车群体划分五大类。薛倩等［6］采用青

岛市货车 GPS 数据，结合速度、时间和距离阈值

确定停留点，对出行分布特征进行统计挖掘。王

静［7］基于货车 GPS 轨迹数据，对货车的货运业务

点及主要基地仓库进行识别，构建车辆的货运出

行链并识别计算对应链的相关特征，最后采用聚

类方法基于出行链特征将货车出行群体分为了 3
类。Gan 等［8］利用货车 GPS 轨迹数据，从中提取

OD 数据，挖掘货车的出行模式。

对于私家车出行特征挖掘，大多数研究基于

轨迹数据和卡口数据等，提取相关特征指标，识别

通勤车辆并进行出行特征的分析。魏广奇等［9］基

于高速公路收费流水数据，利用 k-means++聚

类方法识别高速公路日常通勤车辆，从出行时间、

出行空间、车牌构成等方面分析通勤车辆的出行

特征。杨帅等［10］基于车辆单次出行轨迹信息，提

出一种基于 Apriori 算法的通勤车辆识别方法，并

采用 k-means 聚类算法进行对比分析，通过设置 7
种车辆出行特征指标，分析路网车辆构成。Zhou
等［11］基于 GeoLife 数据集，将轨迹点数据序列转

换为位置的时间序列，构建行为模型挖掘个人出

行模式。Zhao 等［12］基于原始智能卡交易数据，提

取乘客出行特征指标，并将统计分析方法和无监

督聚类方法结合，对乘客的出行模式进行挖掘。

Zhang 等［13］基于出租车轨迹数据，采用多元空间

点模式分析空间相关性，识别出兴趣点从而挖掘

兴趣点周围出租车出行模式，最后利用核密度估

计方法估计了出租车的服务范围。

也有部分学者通过对多源交通大数据进行挖

掘，分析车辆的出行特征，利用聚类方法将其划分

为不同出行群体并且构建识别模型，从而对划分

的出行群体进行识别。汪涛［14］基于轨迹熵分析

车辆的行为特征，并利用 K-means 聚类算法，将

车辆划分为私家车、出租车、公交车以及其他车

辆。黄正国［15］基于车牌识别数据，通过提取车辆

出行总天数、车辆使用强度以及车辆在点序列上

重复出现的累积次数等指标，采用 K-means 聚类

算法分别对公交车、出租车以及通勤车的出行属

性进行了挖掘。梁泉等［16］基于北京市公共交通

刷卡和线站数据，对公共交通多源数据进行关联

匹配并提取出行链，采用多层规划理论构建了个

体出行知识图谱，提取了出行天数、出行空间均衡

度等 7 类特征指标，并且构建了面向公共交通乘
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客分类的 BP 神经元网络模型用以准确识别不同

类别乘客。马晓磊等［17］基于北京市私家车的

OBD 数据，通过提取平均出行距离、出行频次等

出行指标，并且利用密度峰值聚类算法进行聚类，

依据聚类分析结果将驾驶人分为 4 类，最后构建

隐马尔可夫模型对划分群体进行识别。

本文以货车和私家车出行轨迹数据为基础，

以出行开始时间、结束时间、总运行时长等七个指

标 作 为 特 征 量 ，建 立 基 于 密 度 峰 值 聚 类 的

（CFSFDP）车辆出行群体分类方法，提出基于 BP
神经网络的车辆出行群体识别模型，将货车和私

家车出行群体进行分类，并研究各类出行群体的

出行特征。

1 基于密度峰值聚类的车辆出行群

体分类方法

为了更加精细地掌握车辆出行特性，结合出

行指标数据集，分别对货车和私家车的出行群体

进行划分，进而挖掘不同出行群体的出行特征。

由于同一车型的出行指标数据集没有标签，表现

出来的只有特征数据，故采用聚类算法对其进行

分类。目前，聚类算法主要有以下几类：基于划分

的聚类（如 K-means 聚类），基于密度的聚类（如

DBSCAN 聚类），基于层次的聚类（如综合层次聚

类），基于网格的聚类，基于图论的聚类以及基于

深度学习的方法等［15］。

Rodriguez 等［18］于 2014 年在《Science》上提出

了基于密度峰值的聚类算法（Clustering by fast 
search and find of density peaks），即 CFSFDP 聚

类算法。该算法可以一次性找出聚类中心，且对

数据形状的适应性较高。与其他基于密度的聚类

算法相比，该算法需要输入的指标更少，不需要迭

代，运行效率更高。因此，本文采用 CFSFDP 聚

类算法，用于货车与私家车的出行群体分类。

CFSFDP 聚类算法的核心参数包括局部密

度 ρi与相对距离 δi。局部密度 ρi可以通过截止内

核算法和高斯算法获得。截止内核算法将数据点

xi 看作中心点，将截断距离 dc视为半径，统计其邻

域内包含数据点的个数。计算公式如式（1）和

（2）所示：

ρi = ∑
j ∈ IS，j ≠ i

χ ( )dij - d c （1）

χ ( x)={1，x < 0
0，x ≥ 0 （2）

式中：dij 为 xi 与 xj 之间的欧式距离；dc 为截断距

离，需在聚类前研究设定。

高斯算法计算的是所有数据对象到该点的高

斯距离之和，如式（3）所示：

ρi = ∑
j ∈ Is，j ≠ i

exp ( )-( )dij

dc

2

（3）

相对距离 δi计算公式如式（4）所示。由式（4）
可知，若 xi的局部密度全局最大，δi为 xi数据点与

出行特征指标数据集中距离最大的数据点的距离

值；否则，δi 为在所有局部密度大于 xi 的数据点

中，与 xi距离最小的数据点的距离值。

δqi
=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
qj，j < i

{ }dqi，qj
，i ≥ 2

min
j ≥ 2

{ }δqj
，i = 1

（4）

式中：｛qi｝i=1
N 表示｛ρi｝i=1

N 的一个降序排列的下标

集合，如式（5）所示。

ρq1 ≥ ρq2 ≥ … ≥ ρqN
（5）

对所有数据点的局部密度 ρi和距离 δi计算完成

后，以 ρ为横轴，δ为纵轴，将二元点集｛（ρi，δi）｝N
i=1

对应做出聚类决策图，选取聚类中心。若无法通

过决策图一次性选出聚类中心时，根据决策值 γi

进行选择。决策值 γi为局部密度 ρi和距离 δi的乘

积，如式（6）所示，选取原则为将决策值较大的点

视为聚类中心。

γi = ρi δi （6）
为了对车辆出行群体进行分类，首先计算车

辆出行数据集中每个数据点的局部密度 ρi与相对

距离 δi；然后，以局部密度 ρi 为横坐标轴，以相对

距离 δi为纵坐标轴绘制聚类决策图，根据绘制的

聚类决策图，选取局部密度 ρi 与相对距离 δi 均较

大的点作为初始聚类中心；最后，对车辆出行数据

集中剩余非聚类中心点进行聚类处理。主要步骤

如下：

（1）输入数据集 S=｛x1，x2，…，xN｝

将出行指标数据集作为算法的输入参数，其

中包含出行距离、总运行时长、出行次数、平均停

留时间、出行开始时段、出行结束时段以及平均行

程时间等特征。

（2）计算输入指标集的距离矩阵

采用欧式距离，货车与私家车距离矩阵分别

计算，如式（7）所示：

dij = ∑
i = 1

m

( )xil - xjl

2
（7）
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式中：m 为数据的维度；xil是数据点 xi在第 l 个维

度下的取值。

（3）计算截断距离 dc

截断距离 dc的计算原则为：以 dc为半径画圆，

要求落在 dc 圆区域内的平均点数占总点数的

1%~2%。

（4）绘制决策图并选取初始聚类中心

采用高斯方法计算局部密度，采用式（4）计算

相对距离；根据计算结果绘制决策图。通过决策

图来选取聚类中心，仅能选出一个。因此，利用式

（6）计算决策值，选取初始聚类中心。

（5）输出聚类结果

将数据集中其余非聚类中心点进行聚类，并

将最终聚类结果输出 C=｛c1，c2，…，cm｝。

算法对车辆出行群体进行分类的基本原理有

以下两点：一是聚类中心的局部密度值比较大；二

是聚类中心比其局部密度值更大的点较远。

2 基于神经网络的车辆出行群体类

别识别模型

利用密度聚类算法对货车与私家车的出行指

标分别聚类以后，可以得到同一车型不同出行群

体，从而掌握其出行特点。聚类算法虽然能快速

地对车辆出行群体进行划分，但是由于其运行数

据样本量少、且鲁棒性较低等局限性，在交通大数

据环境下，使用该方法对车辆的出行群体进行识

别效率较低。因此，有必要以出行特征指标为输

入，以密度聚类算法的分类标签为输出，建立车辆

出行群体类别识别模型，实现对同一车型下的不

同出行群体的快速识别。

由于特征指标与车辆出行群体特征标签之间

具有非线性关系，因此选择具有很强的非线性映

射能力，且能够实现误差反向传播的 BP 网络进

行车辆出行群体的识别。BP 网络拓扑结构由输

入层、隐含层以及输出层组成，各层神经元仅与相

邻神经元之间相互连接，从而组成了具有层次结

构的前馈型神经网络系统。

当出行特征指标信息正向传播时，BP 网络将

出行特征指标信息通过隐含层传送到输出节点，

经过非线性变换产生车辆出行群体类别标签。如

果输出与密度聚类算法的分类标签相差很大，则

转入误差反向传播过程。当误差反向传播时，BP
网络通过隐含层将输出误差逐层反向传播到输入

层，同时将误差值分配给各层的神经单元，以获得

调整各单元权重的依据。然后，BP 网络通过调整

输入层和间接层节点之间的连接强度以及间接层

节点和输出节点之间的连接强度和阈值，沿梯度

减少误差。在重新学习和训练后，确定与最小误

差相对应的网络参数并停止训练。

基于 BP 神经网络的车辆出行群体类别识别

模型计算流程如下：

（1）初始化网络权重

将 BP 网络的隐含层设置为 m 层，隐含层的

神经元数量设置为 n，神经元之间的网络连接权

重初始化为很小的随机数。

（2）向前传播输入

根据划分的训练集提供神经网络的输入层，

利用公式（8）计算得到每个神经元的输出。

O j = 1

1 + exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( )∑

i

ω ij O i + θj

（8）

式中：ωij为上一层神经单元 i 到本神经单元 j 的网

络权重；Oi为上一层神经单元 i 的输出；θj为本单

元的偏置。Oj称为激活函数，引入激活函数是为

了增加 BP 网络模型的非线性能力。

激活函数是 BP 网络运行的重要参数之一，

常用的激活函数主要有 identity、tanh、logistic、relu
激活函数四类。 identity 适合于潜在行为是线性

（与线性回归相似）的任务；logistic 函数用于分类

器时效果更好；tanh 函数解决了 logistic 中心不为

0 的缺点，但存在梯度易消失的缺点；relu 函数是

一个通用的激活函数，是针对 logistic 函数和 tanh
的缺点进行改进的，因此本文在 BP 网络运行过

程中使用 relu 激活函数。

（3）反向传播误差

经过步骤（2），BP 网络模型最终在输出层得

到实际的车辆出行群体类别标签，根据公式（9）与

密度聚类算法的分类标签相比较得到每个输出单

元 j的误差。

Ej = O j(1 - O j) (Tj - O j) （9）
式中：Tj为输出单元 j的预期输出。

将计算出的误差从后向前逐层进行传播，误

差计算公式如式（10）所示：

Ej = O j(1 - O j)∑
k

ωjk Ek （10）

（4）调整网络权重与神经元偏置

误差计算完成后，根据误差计算结果调整神
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经网络的权重和神经元的阈值。调整公式如式

（11）所示：

ωij = ωij + ( l ) O i Ej （11）
利用式（12）对神经元偏置进行调整。

θj = θj + ( l ) Ej （12）
式中：l 为学习率，通常取 0~1 之间的常数。本文

将迭代次数设置为 1 000 次，学习率为 0. 1。
（5）网络运行结束

对于每个输入样本来说，若网络最终输出误

差小于可接受的范围，或者迭代次数 t 达到了 BP
网络运行前提前设定的阈值，则对下一个样本进

行训练；如超过预期可接受范围，则将迭代次数增

加 1 次，转入步骤（2），继续训练当前样本。

3 实验验证

3. 1　车辆出行群体分类及识别

本文所用数据为两种车型的数据，一种为北

京市 2019 年 12 月 23 日的货车数据，包括 7 795 辆

货车的轨迹段。另一种为北京市 2019 年 9 月 23
日的私家车 GPS 数据，包括 7 794 辆私家车的轨

迹段。将出行指标，包含出行距离、总运行时长、

出行次数、平均停留时间、出行开始时段、出行结

束时段以及平均行程时间 7 个字段的数据集作为

输入，采用 CFSFDP 密度峰值聚类算法，对货车

与私家车分别进行聚类。

结合聚类决策图以及公式（6）计算结果，最终

货车和私家车出行指标数据集分别选取了 3 个聚

类中心，即将货车与私家车分别聚成了 3 类出行

群体，结果如图 1（a）和（b）所示。聚类结果中车

辆占比如图 1（c）和（d）所示。货车聚类结果中类

别 1、2、3 的 占 比 分 别 为 64. 62%（5 037 辆）、

13. 61%（1 061 辆）和 21. 77%（1 697 辆），即类别

1 的货车最多，类别 2 的货车最少。私家车聚类结

果中类别 1、2、3 占比分别为 60. 87%（4 744 辆）、

10. 69%（833 辆）和 28. 44%（2 217 辆），类别 1 的

私家车最多，类别 2 的私家车最少。

将聚类结果的 70% 作为训练集，30% 作为测

试集，建立基于 BP 网络的车辆出行群体识别模

型，并根据混淆矩阵以及精确率、召回率、F1等指

标对模型进行评价，结果由表 1 所示。由混淆矩

阵可知，货车出行群体中，类别 1、2 和 3 分别有

1 516 辆、319 辆和 483 辆被准确识别。私家车出

行群体中，类别 1、2 和 3 分别有 1 411 辆、241 辆和

658 辆被准确识别。

由表1可知，货车出行群体识别准确率为0. 991，
召回率为 0. 991，精确率为 0. 991，F1 值为 0. 991。

图 1　聚类结果及车辆占比

Fig. 1　Proportion of vehicles in clustering results
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私家车出行群体识别准确率为 0. 988，召回率为

0. 988，精确率为 0. 988，F1值为 0. 988。识别结果

表明，本文提出的方法预测精度和可靠性较好，且

对货车出行群体的识别效果优于私家车的识别

效果。

3. 2　车辆群体出行特征分析

对识别出的货车与私家车 3 类出行群体分别

从出发/结束时段、总运行时长、平均停留时间、平

均行程时间、出行次数和出行距离等方面进行出

行特征分析。由图 2 可知，货车 3 种类别出行开

始时段均集中分布在 0：00~1：00，出行结束时段

均集中分布在 22：00~23：00。其中，类别 1 的出

行开始时段在 7：00~8：00 时间段存在一个小高

峰，出行结束时段在 16：00~17：00 时间段存在高

峰现象。与类别 2 和 3 相比较，类别 1 出行群体的

出行时间选择偏好更加灵活，类别 2 和类别 3 的

出行时间选择更为固定。

私家车 3 种类别出行开始时段主要集中在上

午，出行结束时段则具有差异性。其中，类别 1 的

出行结束时段主要集中分布在晚高峰即 17：00~
18：00 时间段，即该类别的出行主体主要为通勤

出行。类别 2 的出行结束时段主要集中在 18：
00~19：00 以及 22：00~23：00，并且两个时间段

的出行量分布较为均衡。类别 3 的出行结束时段

分布存在两个高峰，分别是 17：00~18：00 以及

22：00~23：00，大部分出行分布在 22：00~23：00
时间段，由此可以看出，类别 3 的出行群体更倾向

于夜间回程。

通过绘制箱线图刻画货车与私家车 3 种类别

群体的出行指标差异性，如图 3 所示，彩图参见电

子版。黛青色箱体代表数据的 25%~75% 分布

范围，位于箱体里的黑线代表数据的中位数，空心

矩形代表数据的均值，实心菱形代表数据的异常

值。由图 3 可知，货车出行的 3 种类别，总运行时

长范围分别为 1. 8~3. 5 h、3. 9~6 h和 5. 8~8. 5 h；
平均停留时长范围分别为 1. 5~3. 9 h、1. 7~3. 5 h

表 1　货车群体识别模型评估结果

Table 1　Evaluation results of truck group
identification model

车型

货车

私家车

数据集

训练集

测试集

训练集

测试集

准确率

0.989
0.991
0.990
0.988

召回率

0.989
0.991
0.990
0.988

精确率

0.989
0.991
0.990
0.988

F1

0.989
0.991
0.990
0.988

图 2　出行开始与结束时段分布特征

Fig. 2　Distribution characteristics of travel start and end time periods
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和 1. 5~2. 2 h。私家车的三种类别，总运行时长

范围分别为 2~4 h、3. 9~5. 9 h 和 5. 4~8. 4 h；平
均停留时长范围分别为 1. 3~2. 3 h、1. 2~1. 8 h

和 0. 8~1. 4 h。货车与私家车具有相似的出行规

律特征，即第 3 类群体出行总运行时长最长，但是

平均停留时间最短。

由图 4 可知，货车 3 种类别平均行程时间分别

为 3. 64 h、3. 49 h 和 3. 3 h；出行次数分别为 3. 84
次、5. 49 次和 6. 58 次。私家车 3 种类别平均行程

时间分别为 2. 69 h、2. 45 h 和 2. 51 h；出行次数分

别为 4. 82 次、6. 01 次和 6. 33 次。即，类别 1 的平

均行程时间最长，平均出行次数最少。

货车三种类别的平均出行距离分为 86. 81、
167. 56和 269. 38 km。私家车 3种类别的平均出行

距离分别为98. 92、 175. 42和250. 76 km。即，类别 1
出行距离最短，类别 3 出行距离最长。

综上所述，货车类别 1 的总运行时长、出行次

数以及出行距离最小，出行时间分布较为灵活；类

别 2 的总运行时长、出行次数以及出行距离适中，

出行时间分布比较固定；类别 3 的总运行时长、出

行次数以及出行距离最高，出行时间分布比较固

定。因此，将类别 1、2、3 分别定义为灵活型-低强

度运输群体，传统型-中强度运输群体，以及传统

型-高强度运输群体。私家车类别 1 的总运行时

长、出行次数以及出行距离最小，出行时间分布具

有明显的通勤特性；类别 2 的总运行时长、出行次

数以及出行距离适中，出行时间分布具有明显的

通勤特性；类别 3 的总运行时长、出行次数以及出

图 3　总运行时长与平均停留时间

Fig. 3　Total travel time and average stay duration

·· 731



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

行距离最高，具有明显的夜间回程偏好。

因此，将类别 1、2、3 分别定义为通勤型-低强

度出行群体，通勤型-中强度出行群体，以及灵活

型-高强度出行群体。

4 结  论

为了分类定量刻画货车和私家车出行特征，

本文以货车和私家车出行轨迹数据为基础，结合

出行开始时间、结束时间、总运行时长等 7 个出行

特 征 指 标 ，建 立 了 基 于 密 度 峰 值 聚 类 的

（CFSFDP）车辆出行群体分类方法。针对货车和

私家车分别确定了 3 个初试聚类中心，将货车与

私家车划分为 3 类不同的出行群体。以密度聚类

算法的分类标签为目标，建立了基于 BP 网络的

车辆出行群体类别识别模型，实现了对同一车型

下的不同出行群体的快速识别。研究结果表明：

提出的基于 CFSFDP-BP 的车辆出行群体分类

及识别方法预测精度和可靠性较好，对货车出行

群体类别的识别准确率为 0. 991，对私家车出行

群体类别识别准确率为 0. 988，且对货车出行群

体的识别效果优于私家车的识别效果。货车出行

群体可划分为灵活型-低强度、传统型-中强度以

及传统型-高强度 3 类；私家车出行群体可划分为

通勤型-低强度、通勤型-中强度以及灵活型-高强

度 3 类出行特征群体。研究结果能够为城市交管

部门制定精细化的交通管理策略、提高交通运行

效率提供支持。
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