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摘 　 要:
 

现有的城市居民出行调查周期较长,交通小区划分粒度粗糙,导致调查不能及时准确地获取居民出行信

息。 针对该问题,提出了一种基于手机信令数据的城市居民动态 OD 矩阵提取方法。 首先,针对信令数据中的两种

复杂噪声:乒乓切换和漂移数据,提出了基于窗口阈值的检测与等效位置替换方法,以及复杂漂移点的检测和标记

处理方法;然后,提出一种改进的 ST-DBSCAN 聚类方法,引入一种等时化方法将时间信息与空间信息相结合,识别

出行过程中的驻留点;最后,基于地理信息系统构建含有道路关键节点的路网,将居民出行 OD 与路网节点相匹配,
有效推导出城市居民动态 OD 矩阵。 实验结果表明:与 ST-DBSCAN 算法相比,所提改进的 ST-DBSCAN 算法在聚类

效果和识别速度上分别提升了 6. 10%和 5. 26%;与统计方法和二阶统计量方法相比,基于改进的 ST-DBSCAN 算法

的动态 OD 矩阵提取方法在均方误差(MSE)上分别降低了 16. 98% 和 21. 55%。 以北京市为例,运用提出的动态

OD 矩阵提取方法,能够及时有效地分析城市居民日常与高峰时段的出行特征。
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　 　 传统交通调查方法在获取居民出行信息方面取

得了显著进展,但其调查周期长、成本高和抽样率有

限等问题限制了其在现代智能交通系统对快速获取

动态出行起讫点 ( origin-destination,
 

OD) 矩阵方面

的应用 [ 1- 3] ,这促使研究者寻找更有效的数据收集

方法。 21 世纪出现了新兴的交通信息获取方法,尽
管它们在数据采集速度方面有所改进,但面临多源

异构交通数据的成本高、覆盖率低等问题, GPS 虽

然能提供高精度位置数据,但在大规模应用中仍存

在限制 [ 4] 。
近年来,随着移动通信网络的迅速发展和智能

手机的广泛应用,基于手机定位的大数据为动态

OD 矩阵获取带来了新的活力 [ 5- 6] 。 手机信令数据

成本低、覆盖广泛,为动态 OD 矩阵分析提供了强大

的数据支持。 此外,动态交通分配的合理路径集合

算法研究为交通分配提供了新的视角 [ 7] 。 White

等 [ 8] 调查了在英国肯特地区使用电话账单数据获

取 OD 信息的可行性并验证了从手机数据中获取

OD 信息的可行性。 Caceres 等 [ 9] 评估了使用手机位

置数据库提取 OD 矩阵的可行性,同时使用手机通

信网络模拟器从电话网络中模拟和提取 OD 矩阵。
Zhang 等 [ 10] 使用模拟的蜂窝探测器轨迹信息估计

每日 OD 需求,并通过 VISSIM 模拟测试该方法。 这

些结果显示了使用手机数据作为分析 OD 矩阵的巨

大潜力 [ 11] 。 尽管 White 等 [ 8] 和 Caceres 等 [ 9] 的研究

验证了从手机数据中获取 OD 信息的可行性,但本

研究主要关注如何从手机数据中精确、高效地提取

OD 信息。
城市交通流在宏观和微观层面的流动性有着潜

在的联系 [ 12] 。 宏观层面的研究通常将停留点与特

定大小的研究区域相连接,以确定区域级别的 OD
对,通常为基于交通小区的划分或基于基站群聚类
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的划分粒度。 微观层面则更关注细致的分析,直接

使用最小粒度的 OD 对进行交通流分析。 黄美灵

等 [ 13] 利用 CDMA 通信网络手机数据,在划分的交通

小区下使用面积判断法求得出行者 OD 信息。 魏玉

萍等 [ 14] 、蔡军等 [ 15] 进一步将所得出行者的 OD 位置

信息与已有交通小区相结合获取居民出行动态 OD
矩阵。 这些研究为理解城市交通流提供了有价值的

见解,但也存在一些局限性。 例如,黄美灵等 [ 13] 的

方法可能受限于数据的覆盖范围和精确度,而魏玉

萍等 [ 14] 、蔡军等 [ 15] 的方法可能导致信息的丢失或

模糊。 此外,现有研究可能过于依赖特定大小的交

通小区或基站群聚类的划分粒度,无法捕捉到复杂

的交通流和动态的交通流。
城市基础道路网络作为城市的基本骨架,承担

着大部分交通流。 现有研究通常集中在宏观或微观

的某一个方面,虽然基于区域或点的 OD 在先前研

究中常用,但未充分利用城市基础道路网络的信息,
也未充分考虑复杂和动态的交通流 [ 16- 18] 。 本文旨

在结合宏观和微观视角,从基础路网节点视角出发,
将从手机数据中提取的出行端点分配给道路关键节

点。 附近的出行数据可以用道路节点值表示为共同

的起点 / 终点,进而通过分析手机信令这一连续动态

大数据,探讨城市居民活动的时空变化特征。

1　 动态 OD 矩阵提取方法

区别于传统的 OD 调查方法,本文提出了针对

手机信令数据特征的动态 OD 矩阵提取方法。 该方

法包括数据预处理、驻留点识别以及动态 OD 矩阵

构建,技术框架如图 1 所示。

图 1　 本文算法的技术框架

Figure
 

1　 Technical
 

framework
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

study

1. 1　 数据预处理

基站生成位置记录的触发机制分为事件驱动机

制和网络更新机制。 事件驱动机制产生的数据包括

通话详单和网络协议数据,而网络更新机制产生的

数据则为保证通信服务而生成,包括手机位置和更

新信息。 网络更新数据的记录频率显然高于事件驱

动数据,因此本文采用数据生成频率较高的网络更

新机制产生的手机信令数据( CDR) 。
手机信令数据中的噪声数据处理不当,会严重

影响出行轨迹段的提取和识别精度。 本文涉及的噪

声数据有 4 种:关键数据缺失、重复冗余数据、乒乓

切换、漂移数据。
1. 1. 1　 关键数据缺失

关键数据的缺失会影响后续数据清洗和数据对

齐操作,故需删除关键字段值为空的记录。
1. 1. 2　 重复冗余数据

用户在同一基站范围内活动会生成大量冗余数

据。 这类数据包含完全相同的字段。 重复冗余数据

过滤的方法:信令数据按照 TIMESTAPMP 字段顺序

排列;删除连续出现的同一 CELLID 字段的冗余

数据。
1. 1. 3　 乒乓切换

手机处于多个基站的信号覆盖范围内时,手机

信号会在短时间内连接多个不同的基站,这种现象

称为乒乓切换。 本文采用基于时间窗的乒乓序列检

测和等效位置替换算法。
乒乓序列检测示意图如图 2 所示, L1 、 L2 、 L3 、

L4 、L5 、L6 、L7 分别标识不同的基站。 算法步骤如下。
步骤 1　 设置时间窗口阈值,将原始序列中的

第 1 个点设置为基准点。
步骤 2　 从基准点开始的时间窗口内的轨迹点

提取为序列 S。
步骤 3　 判断序列 S 中基准点是否重新出现,

是则转步骤 4,否则转步骤 5。
步骤 4　 若基准点重新出现,则将序列 S 中基

准点和其最后一次出现之间的信令数据作为乒乓切

换序列,该序列的下一个信令点作为新的基准点。
针对乒乓切换序列,寻找等效位置:①计算乒乓切换

序列中每个点的停留时间比例,信令点的停留时间

比例见式(1) 、( 2) ;②停留比例最高的信令点作为

等效位置替换乒乓序列。

lomean =
∑Tk i· lo i

∑Tk i

; (1)

lamean =
∑Tk i· la i

∑Tk i

。 (2)

式中: lo i、la i 为信令点的经纬度; Tk i 为该点的停留

时间。
步骤 5　 若序列 S 中基准点没有再次出现,则

将下一点作为基准点。
步骤 6　 重复步骤 3 ~ 5,直至所有信令点遍历

结束。
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图 2　 乒乓序列检测示意图

Figure
 

2　 Ping-pong
 

switching
 

detect
 

diagram

1. 1. 4　 漂移数据

漂移数据是指在无线通信过程中,由于信号传播

特性和环境因素的影响,导致记录的手机位置与实际

位置存在一定偏差而产生的数据。 本文将漂移点定

义为轨迹列表中进行长距离高速移动的信号点。
漂移数据可分为简单漂移和复杂漂移。 简单漂

移为较容易识别的偏离点,复杂漂移指手机在移动

过程中连接多个距离实际位置远超预期的基站。
本文提出一种复杂漂移点检测算法,利用高频

正常点对信令数据进行判别。 通过引入高频正常点

以保证部分正常点不会被标记为漂移点,同时将被

误判为正常点的高频正常点重新认定为漂移点。
复杂漂移点检测算法步骤如下。
步骤 1　 设定漂移距离阈值、速度阈值、高频正

常点频率阈值,对每个轨迹点出现的频率进行统计,
若频率超过设定阈值,则将其识别为高频正常点。

步骤 2　 计算基准轨迹点 n2 与下一未被确认轨

迹点 u1 之间的距离 Dis 、速度 V ;判断是否均大于

步骤 1 中相应阈值。 若大于转步骤 3,否则转步骤

4;两轨迹点间距离和速度的计算见式(3) ~ (6) 。

Dis = 2rarcsin h ; (3)

h = φ( la2 ,la1 ) + cos( la1 ) cos( la2 )φ( lo2 ,lo1 ) ;

(4)

φ( lo1 ,lo2 ) = sin2 lo2 - lo1

2( ) ; (5)

V = Dis
Tp i + 1 - Tp i

。 (6)

式中: r 为地球半径; la i、lo i( i ∈ {1,2} ) 分别为轨

迹点的纬度与经度; Tp i 为轨迹点的时间戳。 式( 3)
中距离公式采用 Haversine 公式,式 ( 5 ) 为 φ( lo1 ,
lo2 ) 计算, φ( la1 ,la2 ) 同理。

步骤 3　 若基准点与未被确认点间的参数值均

大于预设阈值,则继续判断点 u1 是否在高频正常点

中:①若下一个点 u1 不在高频正常点中,则该点为

漂移点 d2,2 ,将未确认点 u2 作为下一识别点;②若该

值属于高频正常点,则认定该正常点 n2 为漂移点,

因间隔时间较长而被判定为正常点,将正常点 n2 修

改为漂移点 d1,4 ,并且重新设置上一个正常点 n1 为

基准点,最后将点 n2 为基准点所识别的漂移点 d2,i

依次设置为未被确认点 u i 。
步骤 4　 若基准点与未被确认点间的参数值不

都大于预设阈值,则未被确认点 u1 将被识别为正常

点 n3 ,并设置为基准点。
步骤 5　 重复步骤 2 ~ 4,直至所有轨迹点识别

完成。
漂移序列检测示意图如图 3 所示, n i、d i,j、u i 为

用户出行轨迹中的序列点,其中 n1 为已被识别的正

常轨迹点; d1,j 为以 n1 为基准点识别成漂移点的漂

移序列; u1 为未被确认的正常点。

图 3　 漂移序列检测示意图

Figure
 

3　 Drift
 

data
 

detect
 

diagram

1. 2　 驻留点识别

本文提出了一种改进的 ST-DBSCAN 聚类算法

识别轨迹点中的停留点。 该算法在 ST-DBSCAN 聚

类算法的基础上引进等时化算法,对出行中的时间

维度进行语义扩充,从而达到在时间和空间上同时

聚类的效果。 本文方法能够更好地处理时间序列数

据。 驻留点识别可视化流程如图 4 所示。
1. 2. 1　 数据等时化

为了对传统的 ST-DBSCAN 算法在时间维度上

进行扩充,需要对手机信令数据等时化处理。 本文

使用线性插值法,首先将时间间隔设定为 T′ ,24
 

h
共 1

 

440
 

min,故分为 1
 

440 / T′ 个时间片。 数据等时

化要求每个时间片都要有轨迹点,因此对于时间片

不连续的情况,需要插入轨迹点作为补充。
等时化处理方法如下:若轨迹点 P n 位于时间片

tn 内,轨迹点 P n + 1 位于时间片 tn + k 内,则需要插入

k-1 个轨迹点;若相邻两轨迹点同处一时间片中,则
保留前者。 式 ( 7 ) 为待插入的轨迹点的时间, 式

(8) 、(9)为经、纬度表达式。
p time
m = ( ⌊ p time

n
/ T′」 + m) · T′; (7)

p lon

m
= p lon

n
+

p lon

n + 1
- p lon

n

p inte

n + 1
- p inte

n

·m; (8)

p lat

m
= p lat

n
+

p lat

n + 1
- p lat

n

p inte

n + 1
- p inte

n

·m。 (9)
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图 4　 驻留点识别示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

dwell
 

point
 

identification

式中: m,n ∈ {1,2,…,k - 1} ; p time
m 为第 m 个待插

入的轨迹点的时间; p lon
m 为第 m 个待插入的轨迹点

的经度; p lat
m 为第 m 个待插入的轨迹点的纬度; T′ 为

时间片粒度。
1. 2. 2　 基于改进的 ST-DBSCAN 的时空聚类方法

等时化处理使得数据在时间维度上具有连续

性,从而将居民出行过程中的时间信息与空间信

息相融合,形成更可靠的驻留点识别结果。 本文

的改进算法在处理数据时,不仅考虑了空间距离,
还考虑了时间距离。 这样,本文的算法能够更准

确地识别出居民的停留点,尤其是在时间跨度较

大的情况下。
本文对于居民出行驻留点的定义:以轨迹点 P i

为圆心,驻留点定义中出行距离阈值 ε 为半径的 ε -
邻域内,若包含某轨迹点在内的轨迹点数量 M 大于

驻留点时间判断阈值 minPts,那么称该 ε -邻域内的

所有轨迹点组成的点的集合 S 为驻留区域,同时该

圆的中心点为停留点,到达时间为该圆内的第 1 个

轨迹点的到达时间。 等时化处理信令数据集后,居民

出行过程中表达为驻留时间的时间维度信息转换成

空间维度的轨迹点的密度大小,则 minPts 即为所表

达的值。 改进的 ST-DBSCAN 聚类算法伪代码如下。
输入:清洗后的信令数据集 cleaned_CDR、空间

邻域半径阈值 ε 、时间邻域半径阈值,核心对象判断

阈值 minPts;
输出:聚类后的 OD 轨迹。

①
 

初始化空间邻域半径阈值 ε 、时间邻域半径阈

值,核心对象判断阈值 minPts;
②

 

for
 

未被标记的对象 p
 

in 数据源
 

cleaned_CDR:
等时化处理( p) ;
if

 

( p 的 ε -邻域内轨迹点数量<minPts
 

) :
标记

 

p
 

为噪声对象;
else:
建立新簇,找到所有与

 

p
 

密度相连的对象并将

其加入新簇;
找出新簇内所有核心对象的密度相连的对象并

将它们加入新簇;
标记新簇内的所有对象;

③
 

END
 

FOR
④

 

END
1. 3　 动态 OD 矩阵构建

OD 信息提取之后,要从这些海量的 OD 信息中

抽取交通研究所需的特征信息。 需要把微观的 OD
数据聚合以相对宏观化的形式呈现,因此本文将对

研究区域内的 OD 信息与城市道路网络关键节点进

行匹配,从而构建动态 OD 矩阵。
在城市交通研究中,选择合适的 OD 矩阵构建

策略至关重要。 基于统计方法的 OD 矩阵求解依赖

传统交通流量数据能准确估计基础流量,但在处理

复杂噪声和动态 OD 矩阵方面存在局限,更适用于

初步流量估计。 基于路段流量二阶统计量的 OD 矩

阵估计提高了模型准确性,但在捕获个体出行行为

和处理复杂噪声方面仍有限制,适用于需要准确反

映流量特性的情景。 而本文提出的构建方法基于数

据去噪和改进的聚类算法,适用于大规模研究,但准

确性受到模型假设和参数选择的影响。
1. 3. 1　 路网构建

现代城市中路网结构复杂,各种道路纵横交错,
然而城市道路的分布并不是完全无序的。 城市道路

建设通常有着明确的规划,这使得路网有着明确的

分区和清晰的结构。
首先,通过 OSM( open

 

street
 

map) API 获取北京

市道路网络数据,然后根据道路等级属性进行筛选,
包括国道、县道、城市快速路、高速路和其他低等级

道路。 本文的关注重点是道路交叉口和端点。 因

此,在获取详细道路网络数据后,首先,筛选排除低

等级道路,得到城市主干道的矢量图;其次,利用地

理信息系统( GIS)工具 ArcMap 进行拓扑检查,以判

断道路之间的关系并检测连接错误或者悬挂的线,
经过拓扑检查,多余的错误路段将被剪断;最后,将
路网的交叉口或端点定义为节点,而路段则是两节

点间的道路。 此时整个基础路网形成了节点-路段-
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节点的拓扑结构 Net = (N,R) ,其中 N = {n1 ,n2 ,…,
nm } ,R = { (n i,n j) n i,n j ∈ N} 。
1. 3. 2　 动态 OD 矩阵

利用 1. 2 节提出的驻留点识别算法,提取研究

区域内居民的出行起讫点集合 OD = { ( o1 ,d1 ) ,( o2 ,
d2 ) ,…,( on,dn) } , 结合 1. 3. 1 节中路网拓扑关键

节点集合 N = {n1 ,n2 ,…,nm } , 计算出行动态 OD 矩

阵,计算步骤如下。
步骤 1　 初始化一个二维 OD 矩阵 D,

 

D 为 m ×
m 的矩阵,存储分配至节点的 OD 信息。

步骤 2 　 从出行起讫点集合 OD 中依次取出

( o k,d k) ,k = 1,2,…,n ,并分别将起点 o k、终点 d k 匹

配至最近邻的路网节点, o k 的最近邻节点为 α,d k 的

最近邻节点为 β ,每个起讫点都会被分配至最近邻

节点。
步骤 3　 若 α ≠ β ,认定 { o k → d k} 为一次有效

出行,则矩阵 D 中 Dαβ 的值: Dαβ = Dαβ + 1,关注从

不同起始节点到不同结束节点之间的出行次数;若
α = β,表明出行仅发生在单个节点内部,不计入统计

数据,则忽略此次节点内部出行。 将重点放在跨节

点的出行上,可以更好地了解不同区域之间的出行

需求和行为。
步骤 4　 统计每个路网拓扑节点的发生量和吸

引量,即分别对矩阵第 1 ~ m 行和第 1 ~ m 列求和得

到每个道路节点发生量 G 和吸引量 A 。
G = (G1 ,G2 ,…,Gm ) ; (10)

G i = ∑
m

j = 1
D ij; (11)

A = (A1 ,A2 ,…,Am )
 

; (12)

A j = ∑
m

i = 1
D ij

 。 (13)

式中: G i 为单个道路节点发生量; A i 为单个道路节

点吸引量; i,j ∈ {1,2,…,m} 。

2　 实验

2. 1　 实验数据

本研究使用的 CDR 数据由北京市某电信运营

商提供,数据采集时间为 2012 年 8 月 10 日 0 时至

2012 年 8 月 10 日 24 时。 信令数据属性包括国际移

动用户识别码 IMSI、信令产生时间戳 TIMESTAMP、
位置区码 LAC、蜂窝区码 CELLID、事件类型 EVEN-
TID,数据类型如表 1 所示。
2. 1. 1　 手机基站数据

基站的信息包括 LAC、 CELLID 以及基站的经

纬度( LON、LAT) 。 基站数据类型如表 2 所示。

表 1　 信令数据格式表

Table
 

1　 CDR
 

data
 

format
 

table
属性 描述 所属类型

IMSI
国际移动用户标识,经过单向加
密,唯一标识用户

Text

TIMESTAMP
信令产生时间戳,精确到秒,共
14 位

Datetime

LAC
位置区码,是为寻呼而设置的一
个区域,覆盖一片地理区域

UINT32

CELLID 蜂窝区码 UINT32
EVENTID 事件类型 UINT8

表 2　 基站数据格式表

Table
 

2　 Base
 

station
 

data
 

format
 

table
基站信息 描述 所属类型

LAC
位置区码,是为寻呼而设置的一
个区域,覆盖一片地理区域

UINT32

CELLID 蜂窝区码 UINT32
LON 基站基于大地坐标系下的经度 UINT32
LAT 基站基于大地坐标系下的纬度 UINT32

　 　 手机信令数据集的总信令数达到 376
 

923
 

931 条,
这些数据的平均采样间隔为 213

 

s,每位用户每天平

均产生 23 条信令。 每个用户每天平均 CDR 数据量

分布直方图如图 5 所示。

图 5　 每人每天产生的信令数

Figure
 

5　 Number
 

of
 

signals
 

generated
 

per
 

person
 

per
 

day

现代通信网络中的拓扑结构与数据结构中的树

状模型显著相似。 这种结构的一个关键组成部分是

蜂窝小区,它在逻辑结构上可以被认为是最基本的

通信单元。 由于蜂窝区码在所研究的区域内维持其

唯一性,本文选择蜂窝区码作为基站的唯一标识。
通过对表 1 和表 2 的 UNION 操作,提取了本文所需

的相关字段,信令数据的部分示例值如表 3 所示。
北京市基站分布热力图如图 6 所示。
2. 2　 数据预处理

数据预处理 4 个步骤为关键数据缺失去除、重
复冗余数据去除、乒乓切换序列检测、漂移数据检

测。 关键数据缺失和重复冗余数据的去除通过较为

简单的逻辑便可完成。 乒乓切换序列检测算法中涉
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　 　 表 3　 部分信令数据示例

Table
 

3　 Partial
 

signaling
 

data
 

example
用户编号 基站编号 时间 纬度 / ( °) 经度 / ( °)

3701∗∗∗∗∗∗
 

22443 194 2012-08-10T00:56 116. 184
 

991 39. 911
 

211
3701∗∗∗∗∗∗

 

34553 14 2012-08-10T01:48 116. 357
 

778 39. 971
 

667
3701∗∗∗∗∗∗

 

33672 2448 2012-08-10T02:24 116. 438
 

201 39. 928
 

201

图 6　 北京市基站分布热力图

Figure
 

6　 Heatmap
 

of
 

base
 

station
 

distribution
 

in
 

Beijing

及时间窗口阈值,通过分析乒乓序列切换的时间特

征,将时间窗阈值设置为 300
 

s。
漂移数据的清洗过程涉及 3 个预设阈值,分别

是漂移距离判定阈值 Dis = 2
 

km、漂移速度判定阈值

V′ = 120
 

km / h 以及高频正常点频率阈值 Freq′ = 3。
根据城市出行的特点,高频正常点的频率阈值设定

与居民出行时间跨度有关,出行时间越长,该频率越

高。 考虑到该数据集大部分轨迹较为稀疏,因此将

频率阈值设置为 3。
2. 3　 驻留点识别

在交通出行领域,单次出行的行为定义:行程距

离超过 300
 

m 且行程时间超过 15
 

min。 本文根据信

令数据集的实际情况,将驻留邻域半径 ε 取值为

300,驻留时间阈值 minPts 取值为 15。
本文使用轮廓系数来评估本文改进的 ST-DB-

SCAN 算法的聚类效果。 轮廓系数通过结合聚类的

凝聚度和分离度来度量聚类结果的质量。 轮廓系数

的值介于-1 和 1 之间,值越大聚类效果越好。 对于

每个样本点 i,其轮廓系数 s ( i) = ( b ( i) - a ( i) ) /
max{a( i) ,b( i) } ,整个数据集的轮廓系数为所有样

本点的轮廓系数的平均值。 其中 a( i) 为样本点 i
的凝聚度,表示样本点 i 与同一聚类中所有其他点

的平均距离; b( i) 为样本点 i 的分离度,表示样本

点 i 与其他聚类中所有点的平均距离。
高效的聚类结果意味着算法能够更准确地识别

出行者的 OD 位置信息,这对于获取精确的动态 OD
矩阵至关重要。 同时,聚类效率的提升也表明本文

算法在处理复杂交通数据时具有更强的鲁棒性,这

对于应对复杂和不确定的实际交通情况具有重要意

义。 在识别速度上,尽管改进的 ST-DBSCAN 不如

K-Means 和 DBSCAN 快速, 但相比原始的 ST-DB-
SCAN,其识别速度有所提升,可以更好地满足现代

智能交通系统对于快速获取动态 OD 矩阵的需求。
与聚类效率的提升相比,识别速度的提升不明

显。 这是因为 K-Means 和 DBSCAN 在速度上通常

优于基于密度的聚类算法(如 ST-DBSCAN) ,而 ST-
DBSCAN 更擅长处理各种形状和大小的簇,比如在

复杂的空间或时间模式,ST-DBSCAN 有更高的聚类

效率。 改进的 ST-DBSCAN、 ST-DBSCAN、K-Means、
DBSCAN 在识别速度与聚类效率上的对比如图 7 所

示。 与传统 ST-DBSCAN 算法相比,本文算法在聚类

效率上提升了 6. 10%,识别速度提高了 5. 26%。

图 7　 不同聚类算法的识别速度与聚类效率对比

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

recognition
 

speed
 

and
 

clustering
 

efficiency
 

across
 

different
 

clustering
 

algorithms

2. 4　 动态 OD 矩阵构建

按照 1. 3. 1 节的路网构建方法对北京市路网进

行拓扑建模,提取路网中关键交叉路口及路段端点,
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并利用 ArcGis 进行标序,标序原则上以经纬度顺序

从左到右、自下而上进行标注。 北京市道路关键节

点如图 8 所示。

图 8　 北京市路网关键节点图

Figure
 

8　 Key
 

nodes
 

of
 

the
 

road
 

network
 

in
 

Beijing

图 9 为研究区域内的居民每 2
 

h 出行时变动态

OD 热力图。 城市居民出行时变动态 OD 热力图反

映了居民在城市关键交通节点的出行需求,也反映

了北京市居民通勤状况的变化情况。
从时间上看,OD 流在 00:00 至 04:00 未发生明

显变化;从 04:00 起,大量居民进入城市中心,流量

　 　 　

开始逐渐产生;从 06:00 至 24:00 一直处于较高的

状态。 周一至周四午高峰一般为 12:00 至 14:00,
图 9 模拟日期为周五,14:00 至 16:00 的流量强度

明显高于午高峰,而晚高峰则从 18:00 一直持续到

24:00,这也符合人们的一般活动规律。 从空间上

看,节点间 OD 流向大致相同,与较外围的行政区相

比,处于北京市中心的行政区 ( 如朝阳区与中心城

区东北方向的顺义区、怀柔区,西北方向的昌平区,
西南方向的房山区等)都有明显的出行趋势。

图 10 为北京市全天候居民出行 OD 发生量与

吸引量的变化趋势。 出行产生量高峰为 00:00 至

02:00,于 03:00 骤减,00:00 至 03:00 对应的 OD 吸

引量无明显波动,可知 00:00 至 02:00 出发的 OD
流主要以长途旅程为主。 在这段时间内,货车出行

可能是导致 OD 流滞后的一个重要因素。 由于货车

通常需要在夜间或凌晨避开高峰时段进行长途运

输,因此在这一时段的 OD 流中占据较大比例。 由

于路况、交通管制、休息时间等因素,货车在长途旅

程中到达时间相对出发时间有一定的滞后性,因此

长途旅程的 OD 流量会在图 10 中吸引量上升阶段

逐渐被接收。
在城市交通流分析中,动态 OD 矩阵的获取是

一项关键任务,其性能评价指标直接影响了交通管

理和规划的有效性。 在对比实验中,相对于基于统

计方法的 OD 矩阵求解和基于路段流量二阶统计量

　 　

图 9　 北京市分时动态 OD 热力图

Figure
 

9　 Time-sharing
 

dynamic
 

OD
 

heat
 

map
 

of
 

Beijing
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图 10　 交通发生量与吸引量

Figure
 

10　 Traffic
 

generation
 

and
 

attraction

的 OD 矩阵估计,本文方法的均方误差 MSE 分别降

低了 16. 98% 和 21. 55%。 这表明本文方法不仅能

更精确地捕捉 OD 矩阵,而且在大规模和复杂数据

集上的适应能力较强。
图 11 为各方法的均方误差 MSE 对比。 由图 11

可知,本文方法在精确捕获交通流动特性方面具有

优势,在大规模和复杂数据集上的适应能力较强。

图 11　 不同 OD 矩阵构建方法的 MSE 对比

Figure
 

11　 Comparison
 

of
 

MSE
 

for
 

different
 

OD
 

matrix
 

estimation
 

methods

3　 结论

本文针对交通调查数据获取时间跨度长、研究

区域节点粒度粗糙等问题,提出了一种基于手机信

令数据的城市居民动态 OD 提取方法。 该方法从大

量的 CDR 数据中提取居民出行轨迹的驻留点信息,
并将 OD 信息与路网关键节点匹配,推导出动态 OD
矩阵。 与传统方法相比,本文方法展现了显著的优

势,为交通规划与管理提供了新的视角和工具。
下一步工作可以探索更有效的算法实现方

式、并行计算等策略,以进一步提升算法性能。 未

来的研究方向还包括考虑城市交通运输系统的复

杂性与多样性,探讨不同交通工具之间的出行特

征差异,如公共交通、私家车、共享单车等。 这将

有助于进一步揭示城市居民出行偏好及其影响因

素,可以使交通规划部门在制定策略时更全面地

考虑居民出行需求,优化交通资源配置,提高城市

交通效率。
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Abstract:
 

Previous
 

surveys
 

of
 

urban
 

resident
 

travel
 

were
 

hindered
 

by
 

prolonged
 

durations
 

and
 

insufficient
 

granularity
 

in
 

traffic
 

zone
 

divisions,
 

which
 

impeded
 

the
 

timely
 

and
 

accurate
 

acquisition
 

of
 

travel
 

data.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

method
 

for
 

extracting
 

the
 

dynamic
 

origin-destination
 

( OD )
 

matrix
 

of
 

urban
 

residents
 

based
 

on
 

mobile
 

phone
 

signaling
 

data.
 

Firstly,
 

methods
 

to
 

address
 

two
 

complex
 

types
 

of
 

noise
 

inherent
 

in
 

the
 

signaling
 

data:
 

ping-pong
 

switching
 

data
 

and
 

drifting
 

data
 

were
 

proposed.
 

Specifically,
 

a
 

window
 

threshold-
based

 

detection
 

and
 

equivalent
 

location
 

replacement
 

method
 

for
 

ping-pong
 

switching
 

data
 

was
 

proposed,
 

as
 

well
 

as
 

a
 

complex
 

drift
 

point
 

detection
 

and
 

marking
 

method
 

for
 

drifting
 

data.
 

Secondly,
 

an
 

enhanced
 

ST-DBSCAN
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

proposed,
 

which
 

incorporated
 

a
 

temporal
 

isochronization
 

method
 

to
 

integrate
 

temporal
 

and
 

spatial
 

information,
 

enabling
 

the
 

identification
 

of
 

dwell
 

points
 

during
 

travel.
 

Finally,
 

a
 

road
 

network
 

with
 

key
 

nodes
 

was
 

established
 

using
 

geographic
 

information
 

system
 

( GIS) ,
 

aligning
 

resident
 

travel
 

OD
 

with
 

the
 

network
 

nodes
 

to
 

effectively
 

derive
 

the
 

dynamic
 

OD
 

matrix
 

of
 

urban
 

residents.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

enhanced
 

ST-
DBSCAN

 

clustering
 

algorithm
 

outperformed
 

the
 

traditional
 

ST-DBSCAN,
 

improving
 

clustering
 

efficiency
 

by
 

6. 10%
 

and
 

identification
 

speed
 

by
 

5. 26%.
 

Furthermore,
 

the
 

dynamic
 

OD
 

matrix
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

enhanced
 

ST-DBSCAN
 

clustering
 

algorithm
 

achieved
 

approximately
 

16. 98%
 

and
 

21. 55%
 

reductions
 

in
 

mean
 

squared
 

error
 

compared
 

to
 

the
 

conventional
 

statistical
 

methods
 

and
 

the
 

second-order
 

statistical
 

methods,
 

respectively.
 

By
 

applying
 

the
 

proposed
 

dynamic
 

OD
 

matrix
 

extraction
 

method
 

to
 

the
 

case
 

of
 

Beijing,
 

this
 

study
 

was
 

able
 

to
 

conduct
 

timely
 

and
 

effective
 

analyses
 

of
 

daily
 

and
 

peak
 

travel
 

patterns
 

of
 

urban
 

residents.
Keywords:

 

city
 

travel;
 

intelligent
 

traffic
 

system;
 

cell
 

phone
 

signaling
 

data;
 

dynamic
 

origin-destination
 

matrix;
 

dwell
 

point
 

identification;
 

spatial-temporal
 

characteristics
 

analysis


