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摘 要:针对动态时间规整及其传统加权变体在城市交通状态时序测量中存在的关键时段敏感度不足与权重分配机

制不合理的问题,提出一种基于高斯函数加权的改进型动态时间规整方法,以提升轨迹相似性度量的判别精度。该方

法通过构建时间依赖的多峰高斯权重函数,将城市交通流的拟高斯分布特性与高峰时段先验知识融入序列对齐过程,
非线性地强化交通高峰时段在距离计算中的贡献度。实验以成都市出租车GPS轨迹数据为基础,构建以小时为时间

粒度的空间网格出发点数量时间序列。结合 K-Medoids聚类算法,引入轮廓系数和Calinski-Harabasz指数对 GS-
WDTW、DTW与 WDTW的算法性能进行定量评估。结果表明,在最优聚类数 K=4时,GS-WDTW 的轮廓系数和

Calinski-Harabasz指数分别相较于DTW提升了39.9%和13.1%,相较于 WDTW提升了41.1%和13.0%,有效提升

了出行模式时空特征的识别能力。空间分析验证了聚类结果与城市功能区分布的高度吻合性。GS-WDTW方法能够

更精准地捕捉时序数据中的关键非线性特征,为智慧交通系统的状态感知、资源优化和功能区识别提供参考。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

dynamic
 

time
 

warping
 

and
 

its
 

conventional
 

weighted
 

variants—namely,
 

insufficient
 

sensitivity
 

to
 

critical
 

time
 

periods
 

and
 

suboptimal
 

weight
 

allocation
 

mechanisms—in
 

the
 

context
 

of
 

urban
 

traffic
 

state
 

time-series
 

measurement,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

enhanced
 

DTW
 

method
 

based
 

on
 

Gaussian
 

function
 

weighting,
 

termed
 

Gaussian-weighted
 

DTW,
 

to
 

improve
 

the
 

discriminative
 

accuracy
 

of
 

trajectory
 

similarity
 

measurement.
 

The
 

proposed
 

approach
 

constructs
 

a
 

time-dependent
 

multi-peak
 

Gaussian
 

weighting
 

function
 

that
 

integrates
 

the
 

quasi-Gaussian
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

urban
 

traffic
 

flow
 

and
 

prior
 

knowledge
 

of
 

peak-hour
 

patterns
 

into
 

the
 

sequence
 

alignment
 

process,
 

thereby
 

nonlinearly
 

amplifying
 

the
 

contribution
 

of
 

peak
 

traffic
 

periods
 

in
 

distance
 

computation.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

using
 

taxi
 

GPS
 

trajectory
 

data
 

from
 

Chengdu,
 

from
 

which
 

hourly
 

origin-count
 

time
 

series
 

are
 

constructed
 

on
 

a
 

spatial
 

grid
 

basis.
 

Coupled
 

with
 

the
 

K-Medoids
 

clustering
 

algorithm,
 

the
 

performance
 

of
 

GS-WDTW
 

is
 

quantitatively
 

evaluated
 

against
 

DTW
 

and
 

WDTW
 

using
 

the
 

silhouette
 

score
 

and
 

Calinski-Harabasz
 

index.
 

Results
 

show
 

that,
 

at
 

the
 

optimal
 

cluster
 

number
 

K =4,
 

GS-WDTW
 

achieves
 

a
 

39.9%
 

and
 

13.1%
 

improvement
 

over
 

DTW,
 

and
 

a
 

41.1%
 

and
 

13.0%
 

improvement
 

over
 

WDTW,
 

in
 

terms
 

of
 

SS
 

and
 

CHI,
 

respectively,
 

demonstrating
 

significantly
 

enhanced
 

capability
 

in
 

identifying
 

spatiotemporal
 

characteristics
 

of
 

travel
 

patterns.
 

Spatial
 

analysis
 

further
 

confirms
 

a
 

high
 

degree
 

of
 

consistency
 

between
 

the
 

clustering
 

results
 

and
 

the
 

actual
 

urban
 

functional
 

zone
 

distribution.
 

The
 

GS-WDTW
 

method
 

thus
 

enables
 

more
 

precise
 

capture
 

of
 

critical
 

nonlinear
 

features
 

in
 

time-series
 

data,
 

offering
 

a
 

valuable
 

reference
 

for
 

state
 

perception,
 

resource
 

optimization,
 

and
 

functional
 

zone
 

identification
 

in
 

intelligent
 

transportation
 

systems.
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0 引  言

  交通状态的高精度时序测量是智慧城市感知系统的核

心环节。通过建立车辆、道路与控制系统之间的联系,多元

化管理道路交通,能够低成本、高效率的缓解交通拥堵[1]。
随着物联网传感技术与边缘计算能力的提升,轨迹大数据
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因其蕴含丰富的模式及规律[2]成为动态交通监测的关键数

据源。此类数据通过车载GPS传感器实时采集,为交通流

量建模、出行热点探测提供了高精度测量基础。
轨迹的相似性度量及聚类分析对时间序列数据的实时

跟踪、预测与模式挖掘具有重要的意义[3]。姚尧等[4-6]将原

始轨迹数据通过提取 OD(origin-destination)点,并映射为

时间序列形式,利用时间序列相似性度量的方法进行识别

以刻画特定区域内交通状态随时间的变化趋势。动态时间

规整(dynamic
 

time
 

warping,DTW)作为一种经典的时间

序列匹配算法能够有效处理序列长度不一致与局部时序错

位的问题[7],在轨迹聚类等任务中得到了广泛应用。然而,

DTW在计算序列对齐路径时,默认对所有时间点赋予均

等权重。而城市交通活动具有显著的时段异质性特征,尤
其是早晚高峰时段的交通模式往往对时序的识别具有决定

性影响。这种均匀权重分配策略可能导致算法对关键交通

特征的捕捉不足,进而影响测量准确性。近年来,针对

DTW 的改进研究主要集中在引入时间或距离相关的权重

机制。早期研究者提出的加权动态时间规整(weighted
 

dynamic
 

time
 

warping,WDTW)通过指数衰减函数对时间

偏移施加惩罚,提升了分类性能,但其权重仅依赖于序列位

置偏移量,未考虑实际应用场景中的语义重要性。后续研

究尝试引入领域知识,如杨傲雷等[8-11]提出基于固定窗口

加权,但其权重函数仍为线性或分段常数形式,难以刻画交

通流量的非线性波动特征。此外,现有方法普遍假设单一

时段主导模式,无法有效建模城市交通中典型的“早晚双

峰”结构。
值得注意的是,城市交通流量在高峰时段常呈现拟高

斯分布特性,且全天分布多表现为双峰形态。受相关研

究[12-13]将高斯模型用于交通流特征提取的启发,本文提出

一种基于高斯函数加权的动态时间规整方法(Gaussian-
weighted

 

dynamic
 

time
 

warping,GS-WDTW)。该方法通

过构建时间依赖的多峰高斯权重核,融合交通高峰的先验

知识与非线性权重分配机制,显著增强模型对关键时段的

敏感度。实验基于规则网格划分城市空间,利用出租车上

车点数据构建小时级出行时序曲线,并结合时序聚类与城

市功能区的空间耦合分析,验证所提方法在出行模式识别

与功能区划分中的有效性。

1 研究区域及数据

  本研究使用的数据来源于2014年8月3日~8月30
日期间成都市约14

 

000辆出租车的GPS轨迹记录。数据

集包含5个关键属性,如表1所示。为确保分析结果的代

表性与稳定性,本文选取其中连续5个工作日的数据作为

研究样本。

2 研究方法

  首先,对原始出租车轨迹数据进行预处理。基于既有

  表1 出租车GPS轨迹数据格式

Table
 

1 GPS
 

trajectory
 

data
 

format
 

of
 

taxis
字段 属性 示例

ID 出租车编号 10
 

001
Lon 经度位置坐标 30.624

 

72
Lat 纬度位置坐标 104.136

 

014
Status 车载状态 0
Time 时间戳 2014-8-19

 

19:06:06

研究[14]对网格尺度的优化分析,将研究区域划分为600
 

m×
600

 

m的规则网格,该网格尺度被证实能够在计算效率与

空间分辨率之间取得良好平衡。然后,统计每个网格单元

在不同时间段内的上车点数量,构建具有时空特性的网格

化时间序列数据集。在此基础上,提出一种基于高斯函数

加权的动态时间规整方法,以衡量不同网格间时间序列的

相似性。该方法通过引入高斯权重函数,增强关键时段在

序列匹配过程中的影响。进一步采用
 

K-Medoids
 

聚类算

法[15-16]对 时 间 序 列 进 行 聚 类 分 析,并 引 入 轮 廓 系 数

(silhouette
 

score)[17]和
 

Calinski-Harabasz指数(Calinski-
Harabasz

 

index,CH)[18]对聚类结果进行量化评估。最终,
利用成都市连续5天的出租车轨迹数据对所提方法进行实

证验证,研究方法路线如图1所示。

图1 技术路线

Fig.1 Technical
 

roadmap

2.1 DTW
  DTW是一种经典的时间序列相似性度量方法,广泛

用于交通流量分析。与传统的欧氏距离相比,DTW 能够

有效处理时间序列在时间轴上的非线性形变。该方法通过

动态规划计算两条序列之间的最优对齐路径,使序列在允

许时间轴局部伸缩的条件下,累积距离达到最小。其计算

过程主要包括构建距离矩阵、搜索最小累积距离路径和计

算最终DTW 距离3个步骤。路径搜索允许斜向移动以对

齐相似模式,最终得到的距离越小则相似性越高。DTW
的优势在于能够处理时间偏移、对噪声和局部形变具有较

强适应性。
设两个时间序列为:
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S1 = [s(1)
1 ,s(1)

2 ,…,s(1)
n ] (1)

S2 = [s(2)
1 ,s(2)

2 ,…,s(2)
m ] (2)

式中:S1和S2为两条待对齐的时间序列;s(1)
i 和s(2)

j 分别为

序列S1 和S2 在时间点i和j 处的观测值;n 和m 为序

列长度。
定义局部代价函数为欧氏距离平方,即:

dDTW(i,j)= (s(1)
i -s(2)

j )2 (3)
式中:dDTW(i,j)表示序列S1中第i个点与S2中第j个点

之间的局部距离匹配代价。
构建累积代价矩阵D ∈Rn×m,即:

D(i,j)=

∞, i=0,j=0

d(i,j)+min
D(i-1,j),

D(i,j-1),

D(i-1,j-1)  , 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

式中:D(i,j)表示从(1,1)到(i,j)的 的最小累积对齐代

价;min{D(i-1,j),D(i,j-1),D(i-1,j-1)}表示从

上、左、左上3个方向转移的最小代价。
满足有界、连续且路径单调,保证对齐稳定。边界条

件为:

D(0,0)=d(0,0)

D(i,0)= ∞,i>0
D(0,j)= ∞,j>0 (5)

式中:D(0,0)表示两条序列首元素之间的局部匹配代价;

D(i,0)和D(0,j)分别为累积代价矩阵D 在上边界和左

边界的取值;∞ 表示不可达路径的代价(禁止沿边界单向

扩展)。
最终DTW距离定义为:

DDTW(S1,S2)= D(n,m) (6)

2.2 WDTW
  DTW在序列对齐时忽略时序偏移代价差异,WDTW
通过距离自适应权重机制改进这一局限。其核心思想是对

较大的时序偏移施加更强的惩罚,具体实现如下:
定义序列对齐路径上任意两点si与sj 的基准偏移量为

dbase(i,j)=|i-j|,通过逻辑函数转换权重,即:

wWDTW =
1

1+e
-g(dbase(i,j)-m)

(7)

式中:g 为权重衰减系数,m 为平均偏移量。
加权局部距离计算为:

dWDTW(i,j)=wWDTW·(s(1)
i -s(2)

j )2 (8)
累积距离矩阵更新规则与传统DTW相同(式(4)~(6))。

2.3 GS-WDTW
  DTW方法默认对所有时间点赋予均等权重,而现有

WDTW方法在交通时序分析中常采用线性或固定模式的

权重分配,二者均难以充分反映城市交通活动中关键时段

(如早晚高峰)对整体出行模式的主导作用。为克服这一局

限,特别是针对交通高峰时段数据的高变异性和非线性波

动问题,本文引入高斯函数作为时间维度上的权重函数,以

强化关键时段在序列对齐中的贡献。权重生成过程如下:
假设每个时间序列长度为T,则生成一个0~(T-1)的时

间点序列t∈ [0,T-1]。
设定若干个高峰时段及其对应的方差,构造多峰高斯

函数生成时间点权重,即:

wt =1+∑
K

k=1
exp-

(t-μk)2

2σ2k  (9)

式中:t表示时间点索引(以h为单位);K 表示高峰时段数

量;μk 表示第k个高峰时间点;σk 表示第k 个高峰影响范

围的标准差;wt 表示时间点t的最终权重;初始权重设为1
以避免无高峰时段被忽视。

本文根据实证数据分析,确定城市交通活动存在早晚

两个显著高峰,因此设置K =2。μk 的值是基于平均出行

量曲线中早晚两个最高峰的时间点。σk 则决定了权重函数

的非线性衰减速率,控制了高峰影响的“宽度”或“持续时

间”。通过将时间点t映射到高斯核的中心μk 附近,GS-
WDTW赋予这些时间点较高的权重值,从而非线性地、显
著地放大了高峰时段数据的微小差异在最终距离度量中的

贡献。这种非线性加权机制有效应对了高峰时段因出行量

剧增导致的数据波动剧烈、形态非线性变化的挑战,避免了

DTW仅依赖欧氏距离被稀释的问题,实现了对关键时段

非线性特征的准确捕捉。权重计算通过高斯函数实现,最
终在 DTW 的累积距离计算中引入 wGS-WDTW 进行动态

加权。

dGS-WDTW(i,j)=wGS-WDTW·(s(1)
i -s(2)

j )2 (10)
式中:i,j分别为序列中当前对齐的时间点;为避免因单侧权

重过高而导致的过度拟合问题,wGS-WDTW 取时间点i和j的平

均权重,累积距离矩阵更新规则与DTW相同(式(4)~(6))。

2.4 K-Medoids聚类

  K-Medoids是一种基于划分的经典聚类算法,其核心

思想是通过选择实际数据点作为簇中心,将整个数据集划

分 为 若 干 具 有 代 表 性 的 子 集。与 K-Means不 同,K-
Medoids并不依赖于对所有数据点计算均值向量,而是从

数据集中选取最能代表某一簇特性的实际样本点作为中

心点,在每次迭代过程中最小化簇内对象到该 medoid的

总距离。这种基于真实数据点的聚类机制使 K-Medoids
在处理含有噪声、异常值或非线性结构的数据时展现出更

强的鲁棒性与稳定性。尤其在数据分布复杂、对结果可解

释性要求较高的应用场景中,如城市功能区识别、交通模

式分析等领域,K-Medoids表现出优于传统K-Means的性

能优势。此外,K-Medoids算法支持多种类型的距离度量

方式,包括但不限于欧式距离、曼哈顿距离以及动态时间

规整等,这使其在时间序列聚类任务中具有更高的灵活性

和适应性。尤其是在轨迹数据分析中,结合DTW 等非刚

性匹配方法,K-Medoids能够更准确地捕捉时间序列间的

相似性特征。
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2.5 评价指标

  本文采用两种广泛应用于无监督学习领域的评估指

标:轮廓系数和Calinski-Harabasz指数。选择这两种指标

主要基于它们的互补性与鲁棒性。轮廓系数通过计算样本

与其所在簇内其他样本的平均距离以及与最近邻簇的平均

距离,综合衡量每个样本在当前聚类结构中的合理性。其

基于距离的计算,用于评估聚类结果的内聚性和分离性,取
值范围为[-1,

 

1],数值越高表示聚类效果越好。Calinski-
Harabasz指数则通过计算簇间离散度与簇内离散度的归

一化比值来评估聚类质量,侧重于从方差角度衡量簇的紧

凑性和分散度,数值越大表示聚类质量越高。这两种指标

从几何距离和统计方差两个不同维度量化聚类结构的质

量,避免了单一指标可能带来的片面性。此外,虽然也存在

其他 评 估 方 法 如 戴 维 森-布 尔 丁 指 数 (Davies-Boulding
 

index,
 

DBI)和邓恩指数(Dunn
 

index,
 

DI),但轮廓系数和

Calinski-Harabasz指数因其计算效率和对数据分布的低依

赖性,已被广泛证明在时间序列聚类评估中具有良好的可

靠性。

3 实验与分析

  本研究数据处理和算法实现均采用Python编程实现,
使用了NumPy,Pandas等开源库,部分核心计算模块启用

Numba技术进行加速。

3.1 高斯权重函数建模

  城市交通出行通常在工作日期间表现出较强的规律性

和稳定性。本文选取连续五个工作日的出行数据作为研究

样本,绘制了上车点维度的平均载客量随时间变化的趋势

曲线,如图2所示。

图2 平均载客量变化趋势

Fig.2 Temporal
 

trend
 

of
 

average
 

passenger
 

volume

如图2所示,出发频次呈现出显著的“早晚双峰”特征。
具体而言,载客量自07:00起逐步上升,并于10:00达到峰

值,随后逐渐回落;至18:00后再次上升,21:00左右达到

峰值,之后逐步下降。数据显示,早晚高峰的上升与衰减趋

势在时间分布上呈现一定对称性,符合拟高斯分布特征,为
后续构建高斯权重函数提供了实证依据。参考全国主要城

市的交通分析报告,早晚高峰的持续时间通常为2~3
 

h。
基于这一特征,本研究选取10:00和21:00作为早、晚高峰

的中心时间点μ1 和μ2。 本文采用双高斯加权策略,即通

过两个高斯核函数的线性组合构建时间权重,以更准确地

刻画双高峰时段对出行行为的影响。在实验中,分别设置

μ1=4(对应10:00)、μ2=15(对应21:00),并考察σ=1、2、

3
 

h(对应高峰前后1、2、3
 

h)的权重分配方案。通过 K-
Medoids聚类算法,结合轮廓系数和Calinski-Harabasz指

数评估不同参数配置下的聚类效果,最终确定最优模型

参数。

3.2 最佳聚类数目选择

  城市交通出行模式主要由居民日常活动、通勤习惯和

道路结构决定,通常表现为有限数量的核心行为特征,如早

高峰通勤、晚高峰返程和非高峰休闲出行等。当聚类簇数

过多时,新增簇往往只是已有模式的微小变体,而非独立的

行为类别。同时,簇数增加还可能导致簇间边界模糊,部分

样本被划分到语义不清的小簇中,影响聚类结果的稳定性

与可解释性。
如图 3、4 所 示,无 论 是 DTW、WDTW 还 是 GS-

WDTW方法,其轮廓系数与Calinski-Harabasz指数均随

簇数 K 的增加整体呈下降趋势,这符合聚类分析中关于

“自然簇结构”的基本假设,即真实数据通常只包含有限数

量的主导模式,并非可以无限细分。当簇数K 在2~7范

围内,GS-WDTW 在σ=1、2、3
 

h情形下,其轮廓系数与

Calinski-Harabasz指数相较于DTW 和 WDTW 均表现更

优,这表明GS-WDTW能够更好地捕捉时间序列数据间的

相似性和差异性,提升样本归属的合理性与簇间分离度。
当K 为8、9时尽管DTW在轮廓系数出现小幅波动,但此

时聚类结果已缺乏实际意义,其实用价值也较为有限,需要

注意的是,Calinski-Harabasz
 

指数对噪声数据敏感,且倾向

于选择较小的簇数 K。结合本研究的聚类目标及出行模

式的多样性,选择聚类数 K≥3更为合理。当 K=4时,

GS-WDTW
 

在不同评估指标下均表现出显著优于
 

DTW和

WDTW 的 聚 类 效 果:轮 廓 系 数 分 别 提 升 了 39.9% 和
 

41.1%,Calinski-Harabasz
 

指 数 分 别 提 升 了 13.1% 和

13.0%。而当K>4时,性能提升幅度明显减弱,定量结果

图3 不同聚类数目下各算法轮廓系数的变化趋势

Fig.3 Trend
 

of
 

silhouette
 

coefficients
 

for
 

different
 

algorithms
 

under
 

varying
 

numbers
 

of
 

clusters
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图4 不同聚类数目下各算法Calinski-Harabasz指数的

变化趋势

Fig.4 Trend
 

of
 

Calinski-Harabasz
 

index
 

for
 

different
 

algorithms
 

under
 

varying
 

numbers
 

of
 

clusters

如表2、3所示。因此,选择模型GS-WDTW(μ1 =4,μ2 =
15,σ=1,K=4)能够表现出更好的模式识别能力,其各个

时刻的权重分布情况如图5所示,在10:00、21:00点权重

值达到最大值,与日出行平均载客量的峰值同步。

表2 不同聚类数目下各算法轮廓系数的定量结果

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

of
 

silhouette
 

coefficients
 

for
 

various
 

algorithms
 

under
 

different
 

numbers
 

of
 

clusters

K DTW WDTW
GS-WDTW

σ=1 σ=2 σ=3
2 0.584 0.580 0.589 0.589 0.589
3 0.493 0.494 0.516 0.515 0.496
4 0.353 0.350 0.494 0.456 0.409
5 0.363 0.366 0.365 0.364 0.363
6 0.332 0.349 0.372 0.340 0.343
7 0.267 0.297 0.275 0.322 0.352
8 0.269 0.270 0.269 0.264 0.265
9 0.275 0.272 0.270 0.257 0.266

表3 不同聚类数下各算法的Calinski-Harabasz指数的

定量结果

Table
 

3 Quantitative
 

results
 

of
 

Calinski-Harabasz
 

index
 

for
 

various
 

algorithms
 

under
 

different
 

numbers
 

of
 

clusters

K DTW WDTW
GS-WDTW

σ=1 σ=2 σ=3
2 510.382 510.653 514.728 518.778 518.778
3 455.955 457.590 471.333 471.178 453.953
4 333.266 333.468 376.987 463.658 385.062
5 314.717 410.636 312.318 312.354 312.422
6 249.916 399.211 393.110 251.495 404.497
7 218.485 343.435 337.313 346.199 338.434
8 300.134 305.142 312.406 298.147 298.162
9 277.859 311.590 319.822 304.404 303.722

图5 各个时间点的权重分配值

Fig.5 Weight
 

allocation
 

values
 

at
 

each
 

time
 

point

4 结果分析

  基于上述的讨论,本文进一步探讨城市的出行规律,选
择GS-WDTW(μ1=4,μ2=15,σ=1,K=4)模型对出行

规律进行分析。

4.1 聚类结果分析

  基于动态时间规整的相似性度量进行聚类,目的是更

准确地识别具有相似“整体模式”的序列,同时将具有不同

“整体模式”的序列分离。如图6、7所示,观察到DTW 及

WDTW生成的聚类中心曲线在形态上存在显著的相似性。
例如,Cluster

 

1、Cluster
 

2和Cluster
 

4的曲线呈现明显的

相似性,这使得各自模式的本质差异难以辨别,反映出传统

DTW及 WDTW在处理此类复杂模式时的局限性。相比

之下,图8中的GS-WDTW所生成的聚类中心则表现出较

高的形态可区分性。每条曲线均具有独特的、易于理解的

核心特征:Cluster
 

1表现为平缓且稳定的低频次模式,

Cluster
 

2为 典 型 的 多 峰 模 式,主 要 出 现 在 早 晚 高 峰;

Cluster
 

3呈现高频次且波动剧烈的多峰特征。GS-WDTW
不同簇聚类的效果如图9所示。此外,从图中对比观察出

GS-WDTW的聚类结果覆盖了更宽泛的频次范围(如图8
所示,频次范围从接近0到超过250)。这一现象体现出该

方法对数据集中不同尺度模式的全面识别能力。传统

DTW由于其对所有时间点赋予同等权重,当数据集中存

在极端高频或低频的模式时,这些异常模式可能会被“稀
释”或与形态相似但频次差异巨大的正常模式混淆在一起,
难以将这些边缘模式有效分离。而GS-WDTW 通过放大

关键极值点的影响,能够更有效地识别和聚类那些具有极

高频次的独特行为模式。

4.2 功能区分布验证

  结合上述分析思路,对到达模式的数据进行处理。以

居民的出发模式为基础,结合工作日上下车点数据,利用

ArcMap进行空间分析与聚类识别,最终划分出8类具有

代表性的地块出行模式,如图10所示。结合表4进一步对

各地块功能属性进行判别。其中,富集指数是量化特定地

理区域内某类兴趣点(POI)的空间聚集程度相对于基准区
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图6 DTW方法在K=4时的聚类中心曲线

Fig.6 Cluster
 

centroid
 

curves
 

of
 

the
 

DTW
 

method
 

at
 

K=4

图7 WDTW方法在K=4时的聚类中心曲线

Fig.7 Cluster
 

medoid
 

curves
 

of
 

the
 

WDTW
 

method
 

at
 

K=4

图8 GS-WDTW方法在K=4时的聚类中心曲线

Fig.8 Cluster
 

medoid
 

curves
 

of
 

the
 

GS-WDTW
 

method
 

at
 

K=4

图9 GS-WDTW
 

识别的不同聚类簇的结果

Fig.9 Results
 

for
 

the
 

distinct
 

clusters
 

derived
 

from
 

GS-WDTW
 

method

图10 各地块出行模式曲线

Fig.10 Travel
 

pattern
 

curves
 

of
 

individual
 

land
 

parcels

域的偏离程度。各地块功能属性识别结果如图11所示。
本研究通过聚类分析识别出6类典型城市功能区:居住型

区域(Cluster1-1)呈现全天均衡出行和晚高峰到达特征,商
务住宅密集;外围居住区(Cluster1-4)表现为夜间到达高峰

明显,且基础服务设施集中;中央商务区(Cluster2-2)具有

典型早晚高峰和早间净流入特点,集聚企业、酒店和文化设
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  表4 不同地块的POI富集指数

Table
 

4 POI
 

enrichment
 

indices
 

across
 

different
 

land
 

parcels

POI类别 1-1 1-4 2-2 2-3 3-2 3-3 4-1 4-3
餐饮 1.110.940.890.940.891.181.011.14
公司 0.541.031.261.191.201.060.841.03
交通 1.241.250.950.880.810.811.020.79

科教文化 1.060.961.291.000.981.031.060.81
商务住宅 1.290.891.101.040.780.831.060.92
生活服务 1.141.050.750.930.960.861.061.00

政府 0.950.890.801.101.190.661.120.88
住宿 0.490.711.981.081.841.291.080.69

图11 各地块功能属性识别结果

Fig.11 Functional
 

attribute
 

identification
 

results
 

for
 

individual
 

land
 

parcels

施;职住过渡区(Cluster2-3、4-1与4-3)显示明显通勤潮汐

现象,商住混合且配套完善;综合枢纽区(Cluster3-2)展现

全天高强度出行和早进晚出模式,复合交通枢纽、政务和商

业功能;休闲娱乐区(Cluster3-3)则以夜间活跃和餐饮住宿

密集为特征。其中编号规则采用“出发模式聚类-到达模式

聚类”的匹配方式,如Cluster1-4表示出发模式Cluster1与

到达模式Cluster4的匹配区域。识别结果与成都市实际的

城市功能区分布相吻合[19],进一步验 证 了 该 方 法 的 有

效性。

5 结  论

  本研究针对交通状态时间序列分析中,传统动态时间

规整加权变体在关键时段敏感性不足、权重分配机制不合

理等问题,提出一种基于高斯函数加权的改进动态时间规

整方法。该方法引入具有时间依赖的高斯权重函数,将城

市交通流量所呈现的拟高斯分布特征及高峰持续时间作为

先验知识,融入相似性度量过程。通过构建双峰高斯核函

数,显著增强了高峰时段在序列对齐路径计算中的权重贡

献,有效提升了对交通流关键特征的捕捉能力,对处理其他

具有显著时段异质性的时序数据(如用电负荷、客流量、网
络流量)具有借鉴意义。尽管本研究提出的GS-WDTW 方

法在交通时序分析中有较好的表现,但仍存在一些需要改

进的方面:当前高斯权重参数仍需人工设定,泛化能力有

限;未考虑交通模式的长期动态变化。针对这些不足,下一

步的工作将从3个方面出发:一是结合机器学习实现权重

参数的自适应优化,提升方法泛化能力。近期研究表明,通
过构建观测质量因子模型与异常检测机制,实时评估并动

态调节每个时间点的权重贡献,也成为提升时序相似性度

量鲁棒性考量的重要方向[20];二是融合手机信令、公共交

通等多源异构数据,构建更全面的城市出行分析框架;三是

引入时间序列预测方法,探索交通模式的动态演变规律。
这些改进将显著提升该方法在智慧城市交通规划与管理中

的实际应用价值。
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