
第 １２ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）０５－０１１４－０５ 中图分类号： Ｕ２９３．１３ 文献标志码： Ａ

基于 ＰＯＩ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 地铁车站聚类方法研究

赵　 源１，２， 王　 越３， 胡　 华３

（１ 同济大学 道路与交通工程教育部重点实验室， 上海 ２０１８０４； ２ 上海轨道交通运营管理中心， 上海 ２０００７０；

３ 上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了更好地研究不同类别车站特性及细分问题，地铁车站的精细化分类就显得尤为重要，本文构建了利用 ＰＯＩ（Ｐｏｉｎｔ
ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）数据、车站属性、客流特征三类指标基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法进行车站分类的 ＰＯＩ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 车站聚类模型，并对上

海 １４ 条线、共计 ４１６ 座车站，分为 ６ 类，验证了模型的实用性。 同时，还对每类车站进行了特征研究，可以为客流研究与预测、
地铁车站管理以及周边土地开发提供依据。
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０　 引　 言

随着城市轨道交通的快速发展，车站的数量也

在迅速增长，截止 ２０２０ 年底，全国轨道交通累计投

运车站共计 ４ ６８１ 座［１］，不同类型的车站客流特征

不同，管理方式不同。 也有些研究要基于车站的分

类，例如在研究客流时间分布特征时需要将车站准

确分类才能总结出不同类型车站的客流系数［２］。
因此研究车站分类以及建立车站分类模型可以为客

流特征研究与预测、地铁车站管理以及周边土地开

发提供依据。
马壮林等人［３］ 采用主成分分析（ＰＣＡ）方法对

轨道交通进出站客流进行特征提取，采用 Ｈｏｐｋｉｎｓ
统计量分析聚类趋势并探讨聚类数量确定方法，采
用 ＣＨ 系数、轮廓系数和 ＤＢ 指标对比分析高斯混合

模型（ＧＭＭ）和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的优劣，目前大多数

分类方法包括：按车站所处的城市位置，分为都市中

心站、交通枢纽站等；按场所导向型标准，分为城市

外围区、成熟居住区等；按功能导向型标准，分为起

点站、换乘站、终点站等；按运营性质，分为中间站、
区域站；按车站交通重要性，分为二线换乘、三线换

乘等［４］。 既有分类方法稍显简单，标准较单一，可
能导致一个车站属于多个类别的情况。

为了得到车站的精细化分类，本文总结了影响

车站分类的因素：车站自身属性，即是否为起 ／终点

站或者是几线换乘站、客流特征，即早晚高峰时段 ５
ｍｉｎ 粒度客流占全天客流的比重、ＰＯＩ 特性，即地铁

车站 ８００ ｍ 范围内土地利用情况。 构建了 ＰＯＩ－Ｋ－
ｍｅａｎｓ 车站聚类模型并将上海 １４ 条线、共计 ４１６ 座

车站，分为 ６ 类，验证了模型的实用性。

１　 车站分类影响因素

１．１　 车站属性

车站是轨道交通线网的重要节点，由于在线路



中的位置不同，功能不同，所以在确定车站属性类聚

类指标时，选取了起点站、终点站、非换乘站、二线换

乘站、三线换乘站、四线换乘站 ５ 个指标，输入数值

为 ０，１ 型，是为 １，否为 ０。 详见表 １。
表 １　 车站属性聚类指标

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｏｎｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎｄｅｘ

指标 标号 数值类型

起 ／ 终点站 Ａ１ ０，１

非换乘站 Ａ２ ０，１

二线换乘站 Ａ３ ０，１

三线换乘站 Ａ４ ０，１

四线换乘站 Ａ５ ０，１

１．２　 车站客流特征

相比道路流量、公交客流量，城市轨道交通客流

量有很大的不同，由于城市轨道交通有着固定的发

车间隔与营业时间，使得其统计的客流量在不同时

间粒度（如 ５ ｍｉｎ、１５ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ、６０ ｍｉｎ）都可以显

示出客流本质特征，要使车站做到精细化的分类，所
以选择 ５ ｍｉｎ 时间粒度，而在全天客流中早晚高峰

最具代表性，为了使指标更能代表客流趋势，这里将

５ ｍｉｎ 客流与当天进站或者出站总客流的比值作为

聚类客流特征指标，其中包括早晚高峰各 ２ ｈ 进出

站客流各 ４８ 个、共 ９６ 个指标，见表 ２。
表 ２　 客流特征指标

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ

车站
进站客流

标号

出站客流

标号

数值类型（客流量 ／
总进站或出站）

０７：００ ～ ０７：０４ Ｂ１ Ｂ４９ 比值

０７：０５ ～ ０７：０９ Ｂ２ Ｂ５０ 比值

０７：１０ ～ ０７：１４ Ｂ３ Ｂ５１ 比值

… … … …

０８：５０ ～ ０８：５４ Ｂ２３ Ｂ７１ 比值

０８：５５ ～ ０８：５９ Ｂ２４ Ｂ７２ 比值

１７：００ ～ １７：０４ Ｂ２５ Ｂ７３ 比值

１７：０５ ～ １７：０９ Ｂ２６ Ｂ７４ 比值

１７：１０ ～ １７：１４ Ｂ２７ Ｂ７５ 比值

… … … …

１８：４５ ～ １８：４９ Ｂ４６ Ｂ９４ 比值

１８：５０ ～ １８：５４ Ｂ４７ Ｂ９５ 比值

１８：５５ ～ １８：５９ Ｂ４８ Ｂ９６ 比值

１．３　 车站客流吸引范围内 ＰＯＩ
ＰＯＩ（一般作为 Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ 的缩写，也有

Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ 的说法），通常称作兴趣点，泛指

互联网电子地图中的点类数据，ＰＯＩ 数据目前可通

过高德地图或者百度地图等方式获取，主要包含名

称、地址、坐标、类别四个属性；源于基础测绘成果、
即数字线划地图（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｌｉｎｅ Ｇｒａｐｈｉｃ，ＤＬＧ）产品中

点类 地 图 要 素 矢 量 数 据 集； 在 地 理 信 息 系 统

（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）中指可以抽象

成点进行管理、分析和计算的对象。 通常情况下，
ＰＯＩ 分类一共有 ３ 级，但是对于分类的个数大同小

异。 高德地图针对全上海的 ＰＯＩ 分类中，一级分类

有 ２３ 个，二级分类有 ２６７ 个，三级分类有 ８６９ 个。
研究中给出部分 ＰＯＩ 分类见表 ３。 具体的餐饮类别

ＰＯＩ 数据见表 ４。 表 ４ 中包含了经纬度等重要信息。
表 ３　 ＰＯＩ分类

Ｔａｂ． ３　 ＰＯＩ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

一级分类 二级分类 三级分类

餐饮服务 餐饮相关场所、中餐

厅、外国餐厅、快餐

厅等

四川菜、韩国料理、肯德基、甜
品店、糕饼店等

购物服务 商场、超级市场、家
居建材市场、体育用

品店等

便民商店 ／ 便利店、家电电子

卖场、 品牌鞋店、 农副产品市

场、小商品市场等

… 　 　 　 … 　 　 　 　 　 　 …

公司企业 公司、 农 林 牧 渔 基

地、工厂等

广告装饰、建筑公司、机械电

子、商业贸易、渔场、林场等

表 ４　 车站 ＰＯＩ指标

Ｔａｂ． ４　 Ｓｔａｔｉｏｎｓ ＰＯＩ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

指标 标号 数值类型（个数）

餐饮服务 Ｃ１ 数值

风景名胜 Ｃ２ 数值

公共设施 Ｃ３ 数值

公司企业 Ｃ４ 数值

购物服务 Ｃ５ 数值

交通设施服务 Ｃ６ 数值

金融保险服务 Ｃ７ 数值

科教文化服务 Ｃ８ 数值

商务住宅 Ｃ９ 数值

生活服务 Ｃ１０ 数值

体育休闲服务 Ｃ１１ 数值

通行设施 Ｃ１２ 数值

医疗保健服务 Ｃ１３ 数值

政府机构及社会团体服务 Ｃ１４ 数值

住宿服务 Ｃ１５ 数值

汽车服务 Ｃ１６ 数值

　 　 为了更好地统计地铁车站附近 ＰＯＩ 数量，故划

分一定范围，对于站点吸引范围，学者认为根据实际
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情况取 ４００ ｍ 到 ８００ ｍ 之间［５］，目前应用较为广泛

的是 ８００ ｍ，以 ８００ ｍ 为半径画圆为地铁车站的缓

冲区域，统计缓冲区内各类 ＰＯＩ 数据的个数作为车

站分类的 ＰＯＩ 指标。
　 　 在确定 ＰＯＩ 分类指标时，选取对地铁车站影响

较大的兴趣点作为车站分类的指标，并且将个别

ＰＯＩ 分类进行了整合或拆分，例如将汽车服务、汽车

维修、汽车销售、摩托车服务统一为汽车服务，将
“事件活动”、“地名地址信息”、“室内设施”、“道路

附属设施”对车站无影响的类别不纳入指标选取

中。 由表 ４ 可知，车站附近 ＰＯＩ 数据指标共 １６ 个。

２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

２．１　 算法原理

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法是由 Ｓｔｅｉｎｈａｕｓ（１９５５ 年）、
Ｌｌｏｙｄ（ １９５７ 年）、 Ｂａｌｌ ＆ Ｈａｌｌ （ １９６５ 年）、ＭｃＱｕｅｅｎ
（１９６７ 年）分别在各自不同的科学研究领域独立地

探讨提出的［６］。 Ｋ －ｍｅａｎｓ 算法、也称作快速聚类

法，是一种非监督的聚类算法。 对于给定的样本集，
按照样本之间的距离大小，将样本集划分为 Ｋ 个

簇。 让簇内的点尽量紧密地连在一起，而让簇间的

距离尽量地大。 如果用数据表达式表示， 假设簇划

分为（Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ），那么最小化平方误差 Ｅ 可用

如下公式计算求出：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

‖ｘ － μｉ‖２
２ （１）

　 　 其中， μｉ 是簇 Ｃ ｉ 均值向量，有时也称为质心，表
达式如下所示：

μｉ ＝
１

｜ ｃｉ ｜ ∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ
（２）

　 　 聚类过程示例如图 １ 所示。 图 １（ａ）表达了初

始的数据集，假设 ｋ ＝ ２。 图 １（ｂ）中，随机选择了 ２
个 ｋ 类所对应的类别质心，即图中的红色质心和蓝

色质心，并分别求取样本中所有点到这 ２ 个质心的

距离，再标记每个样本的类别为和该样本距离最小

的质心的类别，见图 １（ｃ），经过计算样本和红色质

心与蓝色质心的距离，得到了所有样本点的第一轮

迭代后的类别。 此时标记为红色和蓝色的点分别求

其新的质心，见图 １（ｄ），新的红色质心和蓝色质心

的位置已经发生了变动。 图 １（ｅ）和图 １（ ｆ）重复了

图 １（ｃ）和图 １（ｄ）的过程，即将所有点的类别标记

为距离最近的质心的类别并求得新的质心。 最终得

到的 ２ 个类别见图 １（ｆ）。

（a）初始数据集 （b）随机选择2个质心 （c）计算距离并标记各样本类别

（d）标记新的质心 （e）计算距离并标记
各样本类别

（f）最终结果

图 １　 聚类过程示例

Ｆｉｇ． １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 总地来说，Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法步骤为：
Ｓｔｅｐ １　 选择 Ｋ 个聚类的初始中心。
Ｓｔｅｐ ２　 对任意一个样本点，求其到 Ｋ 个聚类

中心的距离，将样本点归类到距离最小的中心的聚

类，如此迭代 ｎ 次。
Ｓｔｅｐ ３　 每次迭代过程中，利用均值等方法更

新各个聚类的中心点（质心）。
Ｓｔｅｐ ４　 对 Ｋ 个聚类中心，利用 Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３ 迭
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代更新后，如果位置点变化很小（可以设置阈值），
可判定为达到了稳定状态，迭代结束。 对不同的聚

类块和聚类中心可选择不同的颜色标注。
２．２　 基于 ＰＯＩ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 地铁车站聚类模型

在分类过程中，最主要的是对分类指标的选取，
本研究分类指标共包含 ３ 个部分，分别是：车站属性

指标、车站客流特征指标以及车站附近 ＰＯＩ 数据指

标。
在选取完车站聚类指标后，形成的初始矩阵见

表 ５。 由于指标数值的类型和单位不同，而且数值

差距过大，故将矩阵归一化，归一化方法对 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类的有效性也通过各种数值实验证明，基本上是

Ｚ－Ｓｃｏｒｅ、Ｍｉｎ－Ｍａｘ 和小数缩放方法。 实验分析表

明，Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 在 ３ 个归一化过程中表现良好，准确度

更高，因此该方法减少了迭代次数［７］。 所以本模型

使用 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 标准化，将变量统一转化为同一个量

级，可以将数据有效地转换为统一的标准，Ｚ－Ｓｃｏｒｅ
的数学公式可写为：

ｚ ＝ ｘ － μ
δ

（３）

　 　 其中， μ 为总体数据的均值； δ 为总体数据的标

准差； ｘ 为个体的观测值。
Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 最突出的优点就是简单，容易计算，能

够应用于数值型的数据，并且不受数据量级的影响，
因为其作用就是消除量级给分析带来的不便。 但是

需要指出的是，Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 本身没有实际意义，具体的

现实意义需要在比较中得以实现，这也是 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ
的缺点之一。

表 ５　 车站初始矩阵

Ｔａｂ． ５　 Ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｍａｔｒｉｘ

车站 Ａ１ Ａ２ … Ａ５ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ … Ｂ９６ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ … Ｃ１６

徐泾东 １ １ … ０ ４５ ５２ １２ … ２２ ６８ １０ ８４ ４５１ … ３５

陆家嘴 ０ １ … ０ ３４ ７３ ８ … １１５ ４９ ８ １０８ ７６１ … ４３

世纪大道 ０ ０ … １ ４４ ４４ ９ … ４６ ６７ １１ ６１ ５４３ … ４２

浦东国际机场 １ ０ … ０ ５７ ２５ １１ … ３３０ ８０ ４ ８３ ５９６ … ６２

… … … … … … … … … … … … … … … …

　 　 手肘法［８］是一种利用 ＳＳＥ和Ｋ值的关系图确认

最优 Ｋ 值的方式，ＳＳＥ 还可以替换为样本点到聚类

中心欧式距离平均值，本文选用 ＳＳＥ 利用手肘法确

定最佳 ｋ值。 在 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法中， 最主要的步骤就

是确定 ｋ 值，每一步都可以计算出 ｌｏｓｓ 值、又称为

ＳＳＥ。 ｌｏｓｓ 值的计算方式就是每个聚类的点到其质

心的距离的平方，如式（４） 所示：

ＳＳＥ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

｜ ｘ － μｉ ｜ ２ （４）

　 　 指定一个 Ｍａｘ 值，即可能的最大类簇数。 然后

将类簇数 Ｋ 从 １ 开始递增，一直到 Ｍａｘ，计算出 Ｍａｘ
个 ＳＳＥ。 根据数据的潜在模式，当设定的类簇数不

断逼近真实类簇数时，ＳＳＥ 呈现快速下降态势，而当

设定类簇数超过真实类簇数时，ＳＳＥ 也会继续下降，
但下降会迅速趋于缓慢。 通过画出 ｋ － ＳＳＥ曲线，找
出下降途中的拐点，即可较好地确定 ｋ 值。

利用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程实现确定 ｋ 值与分类的部分，
总的分类模型如图 ２ 所示。

划定缓冲区

统计各类
POI个数

POI数据
指标选取

车站属性
指标选取

车站属性
指标选取

建立初始
矩阵

Z-Score
矩阵标准化

手肘法确定
k值

得到分类
结果

图 ２　 分类流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实例验证

３．１　 上海地铁车站分类

上海城市轨道交通线网截止 ２０２０ 年底共有运
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营车站 ４３０ 座，本次研究选取运营时间较长的 ４１６
座，其中包括 １ 号线、２ 号线、３ 号线、４ 号线、５ 号线、
６ 号线、７ 号线、８ 号线、９ 号线、１０ 号线、１１ 号线、１２
号线、１６ 号线、１７ 号线。

基于 ＡＦＣ 数据、上海 ＰＯＩ 数据，分别确定车站

属性、车站附近 ＰＯＩ 数据、早晚高峰客流特征三类

指标进行聚类，如图 ３ 所示，利用手肘法得到最佳 ｋ
值，在 ｋ ＝ ６ 时出现明显的拐点，所以将上海地铁车

站分为 ６ 类，聚类结果见表 ６。
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1
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

/e
8

图 ３　 上海地铁车站分类 ｋ 值手肘图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ｅｌｂｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｋ － ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｓｕｂｗａｙ
ｓｔａｔｉｏｎｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表 ６　 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果

Ｔａｂ． ６　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

类别 车站

１ 陆家嘴、张江高科、南京西路等

２ 豫园、迪士尼、上海科技馆等

３ 松江大学城、上海大学等

４ 上海火车站、虹桥火车站、上海南站、浦东国际机场等

５ 徐泾东、花木路、虹口足球场等

６ 巨峰路、灵岩南路、凌空路等

３．２　 各类车站特征分析

根据统计每个类别 ＰＯＩ 个数，分析其土地利用

特点以及客流特征，得到以下类型描述。
（１）商务型：地铁车站周边用主要有办公楼、密

集的公司、少量的住宅和商户，地面大部分建筑为高

层办公楼，土地开发强度高，土地利用率高，高峰时

期的交通较为复杂，接驳方式众多，ＰＯＩ 类别中商务

写字楼占比最多。
（２）休闲旅游型：地铁车站周边多为景区、音乐

厅、体育场、公园等公共场所及建筑，这种类型涉及

土地范围稍广，往往换乘线路比较多，配套商业也较

多，土地开发率也相对较高，在节假日客流较多，
ＰＯＩ 中餐饮服务、购物服务占比较多。

（３）居住型：地铁车站周边多为住宅，商业用地

较少且开发程度已经完成，功能比较单一，早晚高峰

客流特征明显，接驳方式多以公交、单车为主。
（４）交通枢纽型：地铁车站以大型客运站、火车

站、高铁站、机场为主，该类型往往对地上、地下空间

利用范围较广，有一些配套的商业，客流量也较大，
接驳方式最为全面，从 ＰＯＩ 占比看交通设施服务类

占比最大。
（５）活动型：地铁车站周围以大型场馆为主，在

活动期间客流骤增，周边场地大，可容纳大量客流，
接驳方式主要为地铁、出租。

（６）混合型：地铁车站周边土地利用复杂，多为

住宅及学校、办公，商业用地较多且开发程度较高，
潮汐客流特征明显，接驳方式众多，ＰＯＩ 类别中生活

服务类占比较多。

４　 结束语

本文为了得到车站精细化分类，总结了影响车

站分类的因素：车站自身属性，即是否为起终点站或

者是几线换乘站、客流特征，即早晚高峰时段 ５ ｍｉｎ
粒度客流占全天客流的比重、ＰＯＩ 特性，即地铁车站

８００ ｍ 范围内土地利用情况。 构建了 ＰＯＩ－Ｋ－ｍｅａｎｓ
车站聚类模型，并将上海 １４ 条线、共计 ４１６ 座车站，
分为 ６ 类，验证了模型的实用性。
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