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基于改进密度聚类与模式信息挖掘的异常轨迹识别方法
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摘 要：针对社会安全事件中异常行为信息识别挖掘难等问题，提出一种基于改进密度聚类与模式信息挖掘的异

常轨迹识别方法。首先，针对采样问题，结合 Hausdorff 距离思想重新定义一种改进型 DTW 距离，用于描述轨迹

具体行为，而 MBR 距离下的延伸定义，则用于描述轨迹覆盖区域热度。其次，在 CFSFDP 算法的密度关联与决

策模型下，基于支持向量机回归（SVR， support vector regression）提出了特定支持向量机回归（SSVR， specific

support vector regression），利用针对性改良下的回归差异非线性识别类中心，实现类的智能识别。最后，通过 2

种密度下的类识别，实现更多异常模式信息的挖掘与 3 种异常轨迹识别。结合上海市与北京市出租车轨迹集进行

了仿真实验与数据分析，验证了算法在轨迹聚类异常识别方面的有效性。与传统方法相比，类发现能力提高了

10%，异常轨迹信息得以区别与丰富。
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Abnormal trajectory detection method based on enhanced
density clustering and abnormal information mining
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Abstract: Aiming at problems of low accuracy in the recognition and difficulty in enriching the information of abnormal

behavior in the social security incidents， an abnormal trajectory detection method based on enhanced density clustering

and abnormal information mining was proposed. Firstly， combined with Hausdorff distance， an enhanced DTW distance

aiming at the problem of sampling to describe the behavior in detail was proposed. And based on the MBR distance，

some definitions to describe the geographical distribution of trajectory were proposed. Secondly， with the

density-distance decision model of CFSFDP algorithm， intelligent recognition of cluster was realized by using the

difference of SSVR which was proposed based on SVR. Finally， based on the analysis of distribution under the two kinds

of density， more abnormal information could be mined， three kinds of abnormal trajectories would be recognized. And

the simulation results on trajectory data of Shanghai and Beijing verify that the algorithm is objective and efficient.

Comparing to existing method， accuracy in the clustering is promoted by 10%， and the abnormal trajectories are sorted，

abnormal information is enriched.
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1 引言

随着传感器网络的普及，人们对移动对象实时

位置信息的获取越来越多样便捷。与此同时，重大

恐怖事件和突发事件的事后处置已经愈加无法满

足当前社会的迫切需求，亟待向事前异常行为的预

警预测转型，实现社会安全风险感知与防控。基于

时空轨迹数据的挖掘实验[1]有助于发现人类行为模

式中隐藏的模式信息、行为意图，而轨迹异常检测[2]

能对隐藏在众多正常模式中的异常行为进行识别，

而偏僻地域轨迹、跨域流动轨迹、热门区域行为异

常轨迹等的识别，对社会安全事件的预警预测具有

重要意义。

目前，国内外学者在轨迹数据异常检测方面已

经开展了一定的研究。例如，Zhu 等[3]将当前轨迹

与历史轨迹对比，提出了一个基于轨迹孤立点分析

的热门路径（TPRO）发现方法，同时将与相应时

段热门路径差异较大的轨迹视为异常；Chawla 等[4]

提出了一个两阶段挖掘优化框架，检测偏离历史轨

迹的异常，推断导致异常出现的路径，并揭示异常

产生的缘由；文献[5]提出了基于分段与分组密度聚

类框架的检测算法 TRAOD，以“与大多数轨迹

不存在最小长度的距离”作为异常轨迹划分的判

定标准。

广义而言，历史轨迹与聚类后类中轨迹异曲同

工。概括为在某一个距离描述下聚类，计算与热门

轨迹的相异程度，识别离群轨迹。但在轨迹聚类上

聚类精度有限，另外，离群轨迹涵盖范围太宽泛，

直接作为异常轨迹说服力不强，缺乏相关异常信息

挖掘补充。

而其中的关键技术轨迹聚类识别研究的热

点在于相似度计算[6]与聚类算法。研究者根据轨

迹数据的特点，综合时空轨迹多维信息，定义了

多种轨迹间相似性度量方法。魏龙翔等[7]提出了

一种结合 Hausdorff 距离和最长公共子序列

（LCSS， longest common subsequence）的轨迹分

类算法，提高了轨迹分类的准确性；文献[8]与文

献[9]提出了基于动态时间规整（DTW， dynamic

time warping）距离的序列比较方法，用以解决

时间扭曲问题，但计算量较大；此外，Chen 等[10]

提出了一种新的编辑距离度量（edit distance on

real sequence）方法，正态化处理解决了空间维

缩放的问题和普通算法对噪声敏感的问题；另

外，为了解决整体特征与局部特色的矛盾关系，

文献[5]提出了一个分段与分组的轨迹聚类的框

架；为了简化分段分组处理，Yuan 等[11]提出了

根据实现设置的转向阈值实现拐角检测，对轨迹

进行分段。

聚类算法上，不少研究者将各类优异的密度聚

类算法应用在轨迹聚类中，如文献[5]在分段分组之

后 便 是 通 过 DBSCAN(density-based spatial

clustering of applications with noise)算法对不同相似

度 的 轨 迹 实 现 聚 类 。 文 献 [12] 提 出 了 将

OPTICS(ordering points to identify the clustering

structure)算法与另一种轨迹距离概念应用到轨迹数

据聚类中的 T-OPTICS 算法。其他密度聚类算法还

包括 CFSFDP[13](clustering by fast search and find of

density peaks)，通过密度与可达距离分离密度类

峰值点，实现快速聚类；适用于多密度聚类的

Chameleon 算法[14]，既考虑了互连性，又考虑了

簇间的近似度，特别是簇内部的特征，来确定最

相似的子簇。

以上方法在相似度上进行了较好的改良，包

括了较多属性信息，以求发现真实相似的轨迹，

但对于异常轨迹识别研究较少，多属性信息有助

于提取真正热点区域或相似轨迹，但对于类中边

缘化轨迹的异常信息提取能力有限；以上方法对

聚类算法也做了较好的应用，实现了有效热点轨

迹聚类识别，但对众多轨迹数据的小类识别能力

依旧有限。

2 本文异常识别方法

如图 1 所示，对异常轨迹进行进一步细分，

定义了 3 种异常，针对 3 类异常轨迹，改进并

延伸定义了 2 种距离描述与轨迹热度；结合

CFSFDP 密度聚类算法，对支持向量机回归算法

中的经验损失进行了针对性的改写，得到特定

支持向量机回归，利用 SSVR 回归差异实现其

类中心识别，该基于数据集自学习的类中心非

线性识别方法智能化水平高、准确性好；最后，

针对边缘交界集合的跨区域核心异常轨迹、核

心热度区的热门区域行为异常轨迹、离群点的

偏僻无人地域藏匿异常轨迹，通过 2 种距离密

度下的回归分析，实现更多异常模式信息的挖掘，

在这 2 种距离基础上实现了上述 3 类异常轨迹

识别。
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图 1 异常轨迹识别方法框架

3 基于密度类中心 SSVR 差异识别的轨迹

聚类

本文在相似性描述上，针对轨迹采样频率多

样多变问题，重新定义了 DENDTW 距离（改进型平

均动态时间规划距离），另外在 DMBR 距离（最小

外包矩形距离）基础之上，以分段最小外包矩形

距离定义了轨迹热度 NEDM 与分段轨迹所经过地

域最大热度 DENMMAX。DENDTW 距离是 DDTW 距离

结合 Hausdorff 距离 [15]针对采样频率多变进行了

改良，表示的是 2 条轨迹间的实际行为具体细节

相似度，包括空间位置、速度等属性，后者分段

计算最小外包矩形表示轨迹覆盖区域相似度，结

合 2 种距离密度下的回归分析，实现更多异常信

息的挖掘。

在聚类算法的全局密度计算方面，CFSFDP

算法、DBSCAN 算法等密度聚类算法又有相同的

全局密度基础，可以通过可达距计算密度并进行

密度关联，也可以以高斯混合模型计算数据点间

密度影响情况，得到全局密度函数。在类识别上

采用 CFSFDP 密度与距离决策，结合 SSVR 实现

峰值点的自学习识别，取代原先的阈值参数输入，

完成类识别。

3.1 轨迹距离定义

针对轨迹数据集 TD={ 1 2 3 1， ， ， ， ， ， ，i n nT T T T T T-L L }，

其中，单条轨迹表示为 1 2 1{ ， ， ， ， }i i i ip ipT tr tr tr tr-＝ L ，而

每一个轨迹点又由经纬度、时间以及其他附加信

息组成，表示为 1 1 2 1 1( ， ， ， )i i i i itr x x t ex＝ 。在文献[16，17]

中都尽可能以一种距离描述方式包含全部属性信

息，本文采用 2 种轨迹相似度描述方式定义 2 条轨

迹 1 2 1{ ， ， ， ， }i i i ip ipT t t t t-＝ L 与 1 2 1{ ， ， ， ， }j j j jq jqT t t t t-＝ L 间

的距离。尽可能保留特征信息，联合描述异常

轨迹。

最小外包矩形 [18]（MBR， minimun bounding

rectangle）：平行于横纵坐标轴的最小外接矩形。

Elnekave 等曾采用最小外包矩形的重合部分来度量

整条轨迹间的相似性。平滑了细节并缓解了噪声的

影响。时间复杂度较小为 O(n)。距离 DMBR(Ti，Tj)定

义如下。

MBR

，

( ， )
，

2

j j

i j j j
j j

i j

MBR MBR

D T T MBR MBR
MBR MBR

MBR MBR

∞ ＝〓 
  ＝ + 

≠ 〓 
  

I

I
I

(1)

为了进一步提升精度，以采样点为隔断，将轨

迹分段构建平行于横纵坐标轴的最小外接矩形。

SMBRi表示分段累加下的最小外接矩形。再计算轨

迹两两间的重合情况。记分段累加下的最小外接

矩形距离为 DSMBR(Ti， Tj)。定义轨迹 Ti 在轨迹集合

cl 中的分段累加最小外接矩形下密度为 DENM(Ti，

cl)，表示为

定义 1

M

1
( ， )i

i

DEN T cl
SMNR

＝ ·
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1

0，

，

cluster
i j

j i j i j

SMBR SMNR
SMBR SMNR SMBR SMNR＝

＝ 〓  
 ≠ 〓  

∑
I

I I
(2)

DENM(Ti)反映出轨迹在空间区域分布上，所处

区域位置的轨迹密集程度。在分段累加最小外接矩

形距离下，对全局轨迹计算轨迹密度，并对其排序，

可获得轨迹相对密度情况。

定 义 轨 迹 分 段 最 大 局 部 外 包 矩 形 密 度

MAXM ( ， )iDEN T cl ，用于描述轨迹 Ti 所有分段中所经

过的区域位置中最核心处的核心程度，如式(3)

所示。

MAX 1_ 2

2 _ 3

M M

M M

( ， ) max( ( ， ，

( ， )， ， ))

i i

i

DEN T cl DEN t cl

DEN t cl DEN

＝

L (3)

其中，ti1_2表示(ti1，ti2)这一段轨迹。

DTW ( ， )i jD T T 考虑了每条轨迹所有采样点信息，

反映出轨迹间的整体相似情况。距离 DTW ( ， )i jD T T 定

义如下。

DTW

DTW

DTW

DTW

( ， )

0， 0

， 0， 0 || 0， 0

( ( )， ( ))

( ， ) min ( ( )， )

( ， ( ))

i j

i j

i j i j

i j

D T T

p q
p q p q

D Rest T Rest T
dist a b D Rest T T

D T Rest T

＝

＝ ＝ 
 ∞ ＝ ≠ ≠ ＝ 
     +       

,其他 (4)

dist(ai，bj)表示轨迹 Ti与 Tj当前轮次迭代中的最

末端匹配点 ai与 bj之间的点间距离，min()部分表示

点 ai与 bj之前的轨迹的最小匹配代价。从定义可见，

在动态规整之后，能获得 2 条轨迹采样点间最小代

价下的映射关系集合 DD= ( 11， ， ， ，ij pqD D DL L )，Dij

代表第 i 与第 j 个采样点间的映射代价。而 DDTW距

离正是所有映射代价的总和。显然当采样频率较高

时，能获得更多的映射点对，加和代价将会更大，

因此，希望获得一个平均值代表相似度；另外，当

采样间隔较为随机时，轨迹间会出现多对一的映射

情况，稀疏部分缺少相应映射点，在数据采集较为

艰巨的情况下，会引入不必要误差。结合 Hausdorff

距离思想：先是找到最准确的映射，再是仅保留最

大的映射距离。在一对多的情况下，仅保留最小代

价映射。为此在获得最小代价下的映射关系集合

DD=( 11， ， ， ，ij pqD D DL L )下，重新定义 DENDTW，表

示为

* *
1

* *
1

ENDTW

*
1

*
1

min ， 1

min ， 1
1

( ， )

， 1

， 1

p

i i
i
q

j j
j

i j q

ij i
j

q

ij j
j

D D

D D
D T T

sum
D D

D D

＝

＝

＝

＝

 
 
 
 
 
 ＝ ·  
 
 
 
 
 
 

∑

∑
∑

∑

∑

的数量大于

的数量大于

的数量等于

的数量等于

(5)

其中，*表示 i 或 j 为任意值。

至此，DENDTW距离表示的是 2 条轨迹间的实际

行为具体细节相似度，包括空间位置细节；DSMBR

距离表示的是轨迹覆盖区域相似度，DENM 表示轨

迹所覆盖区域的轨迹热度、核心程度。DENMMAX用

于描述轨迹 Ti 所有分段中所经过的区域位置中最

核心处的核心程度。显然 DEBDTW 距离下的核心是

DSMBR 距离下的核心的充分不必要条件。例如，当

一个轨迹与众多轨迹 DEBDTW 距离较大时，并不能

推断它是在轨迹稀疏的区域引起的边缘化，还是位

于区域活动中心，由于本身行为细节异常引起的

DEBDTW 距离较大。

3.2 基于高斯混合模型的密度计算

采用与 DENCLUE 算法、CFSFDP 算法等密

度聚类算法类似的密度空间建立模型。鉴于数据

密度的性质，2 个数据点之间密度影响的程度与距离

r 负相关。每一个数据点都有一个密度影响函数，所

有数据点影响效应叠加，得到最终密度空间。针对多

维数据集 TD={ 1 2 3 1， ， ， ， ， ， ，i n nT T T T T T-L L }，其中，

1 2 1{ ， ， ， ， }i i i ip ipT tr tr tr tr-＝ L ，计算某一个点 Ti在其他所

有点高斯混合影响下的密度，本文的影响函数采用

高斯分布。某一个数据点在所有数据点影响下的密

度表示为

2

22

1

e

ij

i

d
n

T
j

σ
ρ

-

＝

＝ ∑ (6)

其中，距离 dij 为 2 条轨迹间的距离，标准差σ决定

了正态分布窗口的大小，文献[7]中讨论了标准差的

经验取值，将所有轨迹数据进行从小到大排序，处

于前 2%～10%距离作为标准差拥有较好的密度识别

效果。

2.3 基于 SSVR 回归差异的密度峰值点识别

CFSFDP 算法为每一个数据点赋予 2 个属性，
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分别为数据点密度
it

ρ 以及最邻近距离 tiδ 。最邻近

距离 tiδ 指距离所有大于当前点密度的数据点中最

近点的距离，定义为

:

max ( )， ，

min ( )，
j i

j ij i j

ti
j ij

d j

dρ ρ

ρ ρ
δ

﹥

∀ ﹥  ＝  
  其他

(7)

CFSFDP 算法结合密度分布指出，当数据点密

度较大时，点间距离越小，指向邻近中密度大于该

点的距离也越小。但是，当该点为局部极大值点时，

需要跨类去寻找到密度大于该点的数据点，导致

最邻近指向距离远大于正常该密度下应该具有的

距离。CFSFDP 算法利用该性质通过人为设定阈

值定性划分，将密度较大且距离较大的点分离作

为类中心。

显然这种阈值线性分割方式会因为几个极显

著类的存在导致决策模型上识别尺度压缩，同时密

度与距离关系为非线性，这为更多的小类识别带来

较大难度。

鉴于密度峰值点显著离群于正常点，且峰值点

数目较少，正常点的距离与密度梯度变化关系平

稳，就可以得到较为平滑的非线性分离线。通过随

机采样部分数据实现正常点的回归模型构建，使所

有数据基于该回归模型，直接对密度与距离关系进

行判断识别峰值点。本文以 SVR 模型为基础实现

非线性拟合，进行判断。当数据量较小时，由于随

机采样，回归预测模型易受显著离群峰值点的影

响。为此提出了 SSVR 模型。

支持向量机回归[19]可形式化表示为式(8)，第一

项为结构风险，由回归线附近的支持向量决定，因

此，具有一定的稀疏性；第二项为经验风险，通过

对样本数据的测试，结合损失函数进行针对性的调

整，能提升回归精度，但是存在过拟合的风险。

2
，

1

1
min || || ( ( ) )

2

m

b i i
i

C l f x yω εω
＝

+ -∑ (8)

因此，减小正则化常数 C，可以实现回归函数

相应的泛化；针对经验风险，ε不敏感损失函数以一

个宽为 2ε的容忍间隔带实现对回归线附近波动的

平稳回归，因此，可适当增加ε值；此外，容忍间隔

带之外的值通过损失惩戒实现回归调整，离群值的

影响也同样通过此处引入，但也正因为这段损失函

数，可以实现对支持向量得到的结构进行进一步拟

合调整。典型的ε-不敏感损失函数 lε为

0，| |
( )

| | ，

z
l z

zε

ε
ε

 
＝  

- 

≤

其他
(9)

为使损失函数保留对损失的惩戒调整功能，同

时减缓对显著离群值的响应，本文对显著离群的惩

戒进行改变。改写后的分段损失函数如式(10)所示。

0，| |

( ) | | ， | |

，

z
l z z zε

ε
ε ε ξ

ξ ε

 
 ＝ - ﹤ 
 - 

≤

≤

其他

(10)

对于非线性回归，SVR 先通过非线性映射 x→
( )xψ ，将输入空间映射到高维特征空间（Hillbert

空间），然后在特征空间中进行线性支持向量回归。

假设非线性模型为

ˆ ( ， ) ( )f x x bω ωψ＝ + (11)

其中，可解得

*

1

( ) ( )
m

i i i
i

xω α α ψ
＝

＝ -∑ (12)

此时，由于非线性函数ψ 未知，而特征空间的

维数很高（甚至∞），因此，ω无法显式地表达，引

入核函数（kernel function），使函数回归绕过特征

空间，直接在输入空间上求取，从而避免了计算非

线性映射ψ 。最终 SVR 可表示为

*

1

( ) ( ) ( ， )
m

i i i
i

f x K x x bα α
＝

＝ - +∑ (13)

其中， ( ， ) ( ) ( )i iK x x x x＝ψ ψ ，即为核函数。常用的核

函数有：径向基函数、多项式函数、Sigmoid 函数、

线性函数等。由于径向基核函数对应的特征空间是

无穷维的，有限的样本在该特征空间中肯定是线性

可分的，故本文采用径向基核函数，表示为

2

2

|| ||
( ， ) exp i

i
x xK x x

p
  -

＝ -  
  

(14)

另外，鉴于密度与最邻近距离决策模型中在高

密度与低密度区存在较多非正常密度距离关系点，

也可以通过调整采样频率，增加这 2 个区域中的数

据点采样以抑制不稳定的过拟合现象。

4 3 种异常轨迹及识别

轨迹的地域分布主要可分为 3 种：核心热度区、

边缘交界带以及边缘离群点。针对 3 个区域，提出

了 3 种异常轨迹数据。

1) 边缘交界集合的跨区域异常轨迹。正常人的
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活动常具有一定的区域性，跨域轨迹往往具有较强

的目的性与非常规性，尤其是深入另一区域核心的

轨迹，例如，众多犯罪轨迹多具有跨域流窜性，与

原有的城市轨迹模式相异。在轨迹聚类中反映为类

边缘交界集合中轨迹。

以 DENDTW 为准，结合改进 CFSFDP 算法，对

全地区轨迹进行聚类，由于全地区轨迹在轨迹间

分布位置上的差别远远大于轨迹形状上的差别，

因此，识别的是该地区实际轨迹热度分布，并不

显式地划分区域。本文将跨越进入另一活动区域

的轨迹假想为探针，该探针由连续分段最小外包

矩形组成，由每一分段最小外包矩形来感受各自

所处位置轨迹采样点密度，保留最大值作为该轨

迹跨类到访区域的核心程度，即分段最小外包矩

形最大局部密度 DENMMAX。伪代码如下。

输入 时空轨迹数据集 TD， 阈值ω
输出 跨区域异常轨迹

1) 计算所有轨迹间 DENDTW 距离

2) 计算所有轨迹密度

3) 计算所有轨迹最小指向距离δti ，完成点间

密度关联与密度决策模型

4) 基于 SSVR 识别类中心，完成聚类，

CL={cluster(1)，…，cluster(k)}

5) 计算每一类中心轨迹在自己 类中的

DENMMAX

6) for Ti in TD
7) for Tj in TD
8) if Ti与 Tj不同类且 DMBR (Ti， Tj)>0

9) 计算 DENMMAX (Ti， cluster of Tj)

10) 跨域程度=

MAX

MAX

M

M

( ， cluster of )

(center trajectory of ， cluster of )
i j

j j

DEN T T
DEN T T

11) if 跨域程度>ω
12) 输出 Ti

13) end if

14) end if

15) end for
16) end for

2) 核心热度区的热门区域异常轨迹。正常轨迹

相似度的降低主要是因为道路选择问题，但存在一

类异常轨迹在区域道路上与众多轨迹高度重合，其

具体行为信息却有较大差异。这种轨迹对应在人群

集中区域异常人员的逗留、徘徊等异常行为。

以 DENDTW 距离完成聚类，显然 DENDTW 距离下

的类核心轨迹，也一定是 DSMBR 距离下的核心轨迹；

而 DENDTW 距离下的类边缘轨迹，若计算分段累加

最小外接矩形下的密度 DENM(Ti)，发现达到区域核

心区域密度值，则说明在轨迹覆盖地域上与频繁类

存在较大重合，但是基于具体轨迹行为的聚类结果

显示并不属于同一类。即认为在热点区域中的异常

轨迹行为。伪代码如下。

输入 时空轨迹数据集 TD，阈值φ
输出 热门区域异常轨迹

1) 计算所有轨迹间 DENDTW 距离

2) 计算所有轨迹密度

3) 计算所有轨迹最小指向距离δti，完成点间密

度关联与密度决策模型

4) 基于 SSVR 识别类中心，完成聚类，

CL={cluster(1)，…，cluster(k)}

5) 计算每一类中心轨迹在自己类中的 DENM

6) for cluster(i) in CL
7) for Ti in cluster(i)
8) 计算 DENM (Ti， cluster of Ti)

9) 行为热度=
center trajectory of  

i

i

T

T

ρ
ρ

10) 区域热度=

M

M

 ( ，cluster of )

(center trajectory of ， cluster of )
i i

i i

DEN T T
DEN T T

11) end for

12) for Ti in TD
13) if 区域热度/行为热度>φ
14) 输出 Ti

15) end if

16) end for

17) end for

3)离群点的偏僻地域异常轨迹。指的是在及其

鲜有轨迹区域，发现的个别轨迹。主要是无人区域

嫌疑人员的事先谋划与事后藏匿。

由于 DENDTW距离是 DMBR距离的充分不必要条

件。因此，计算 DMBR 距离下的轨迹密度值即可。

伪代码如下。

输入 时空轨迹数据集 TD， 阈值τ
输出 偏远地区异常轨迹

1) for Ti in TD
2) 计算 DENM (Ti， TD)

3) if DENM (Ti，TD)<τ
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4) 输出 Ti

5) end if

6) end for

5 实验结果

数据集为上海市 2007 年 2 月 20 日出租车行驶

轨迹 GPS 数据集。由编号、时间、经纬度坐标、瞬

时行驶速度、瞬时方向、是否载客（“0”表示空车，

“1”表示载客）6 个部分组成。

设置窗口时间段 7 点～9 点，以 0/1 载客信息为

依据，提取该窗口时间内每一单乘客打车行为，作

为一条行为轨迹。如 A 车在窗口时间内，存在 2 段

载客，即提取为 2 条行为轨迹。

5.1 ENDTW 距离稳定性测试

从数据集中随机选择某 2 条近似轨迹，如图 2

所示，其中，tra1 轨迹（24 个采样点）保持不变，

对 tra2 轨迹（23 个采样点）进行随机下采样，保留

起始点与转折点（即第 1、6、14、18、23 个轨迹

点），使轨迹形状不变。基于采样点以 ENDTW 距

离与 DTW 距离计算轨迹 tra1 与轨迹 tra2 相似度，

每一采样点数对应的随机采样实验 50 次。

图 2 近似轨迹 tra1 与 tra2 分布示意

实验结果如表 1 所示，以统计学中的变异系

数作为稳定性衡量标准，即标准差比方差。

ENDTW 距离在不同采样点数下均值的变异系数

为 0.173，同时 DTW 距离的变异系数为 0.380。

显然，为了衡量不确定轨迹间的相似度时，即不

同轨迹随机采样且采样点数不确定情况下，

ENDTW 距离描述轨迹相似度比 DTW 距离更具

有全局稳定性与统一性。

表 1 ENDTW 距离稳定性测试

采样

点数

ENDTW DTW

变异系数 均值 变异系数 均值

100% — 4.07×10−6 — 1.63×10−4

80% 0.128 5.20×10−6 0.111 1.98×10−4

65% 0.177 5.66×10−6 0.189 2.65×10−4

50% 0.162 5.58×10−6 0.214 3.29×10−4

40% 0.212 6.68×10−6 0.186 4.25×10−4

均值变异系数 0.173 0.380

DTW 距离是最优匹配下的总代价，本文

ENDTW 距离是在最优匹配中删除多对一冗余后的

平均值，能在一定程度上避免不同相似程度的片段

因为采样点分布问题导致描述不一，由于采样为随

机并未设置针对性分布，因此，两者在同一采样数

下具有近似的变异系数。采样点数减少，DTW 距

离反而增加是由于随机下采样使原先的匹配点缺

失，必须在较远处才能找到匹配，导致单个匹配代

价上升，ENDTW 距离的相应增加。若采样点数的

减少按照匹对关系减少时，DTW 距离又会随着采

样数的减少而减少。

5.2 跨区域型异常轨迹识别

5.2.1 区域识别

图 3(a)为实验数据集上海全地区 1 500 条轨迹

分布。每条轨迹包含数 10 个采样点，每个采样点

包含 6 个属性信息。图 3(b)为基于 DENDTW 距离的峰

值决策，是所有轨迹数据点基于密度和最邻近指向

距离的分布。人无法从高维空间获悉轨迹间分布情

况，图 3(c)是基于轨迹间 DENETW 距离，将高维轨迹

进行降维尺度变换成一个二维数据点后的辅助视

图，降维过程会引入一定的偏差，但能大致反应轨

迹间的基本分布情况，证明了全局视图下轨迹间重

叠交错复杂。

图 3 上海市出租车轨迹数据集分布
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对峰值决策图进行 SSVR 回归拟合，在不同数

据量随机样本下得到图 4 所示系列结果。图 4(a)和

图 4(b)分别在 SVR、SSVR 下得到的回归结果。

(a) SVR

(b) SSVR

图 4 SVR 与 SSVR 在对应采样量下回归拟合抑制情况

稳定性测如图 5 所示，通过对ε不敏感损失函数

的改写，以及对不同密度段数据点区别采样，有效

抑制了 SVR 应对数据样本中随机混有不定量离群

值的过拟合情况。另外采样间隔从 1 到 5，实则包

含着从 20%到 100%数据量的跨度，因此，仅通过

部分数据作为训练集进行支持向量机回归预测，具

有一定的稳定性。

图 5 支持向量机回归稳定性测试

图6是本文算法分别应用于上海与北京的轨迹聚

类结果，实现了对活动区域类识别。聚类结果和上海

市、北京市行政区划分及实际人类活动分中心具有对

应关系。也验证了当轨迹分布非常广泛时，轨迹间的

地理分布差异将远远大于轨迹间的行为特征差异。但

在边界处划分参考性有限，这是由于各类中心轨迹间

的主要差异在于区域性，而交界处，轨迹自身行为相

图 6 上海、北京市轨迹数据集聚类结果
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似性成为划分依据，因此，在交界处轨迹存在延伸。

另外，由于离群点的最邻近距离存在个异性，在低密

度区回归差异识别时也容易被识别为小类，虽然广义

上，离群轨迹也可以被当作一个独自的类。如果仅关

注热点区域，也可通过简单的类中心最低密度要求删

去离群轨迹。

DBSCAN 算法、CFSFDP 算法、k-means 算法

下的轨迹聚类结果如图 7(a)～图 7(c)所示。由于全地

区轨迹下定量分析比较困难，但结合算法原理及实

际聚类效果，能进行定性比较。在本节实验中聚焦

到更为具体的街道、轨迹行为，将采用定量分析来

对比算法优劣。

结合降维轨迹分布与聚类结果，发现 DBSCAN

算法在数据分布混叠较为厉害情况下，识别能力较

弱；CFSFDP 算法在人为阈值监督下经属性关联划

分，具有较好的效果，但由于线性划分仍有部分类

无法识别；k-means 算法的基本上完成了类的识别，

类的中心具有一致性，但识别布局方向性，并未体

现出轨迹的密度方向延续性，也正是由于其算法限

制，仅与距离相关，而距离并不具备方向性。

基于密度的聚类算法都要计算两两间的距离，

因此，时间复杂度都是 O(n2)。k-means 算法仅计算

每个点到种子的距离即可，时间复杂度为 O(n)，具

有质的优势；DBSCAN 算法通过直接增加一个点邻

域ε 中的所有点要比 CFSFDP 算法及本文算法为每

一个点计算最邻近距离复杂度小。但是，DBSCAN

算法在一开始确定完邻域时，完成密度基础时便已

决定了之后的聚类结果，需重新输入 ε 才能改变聚

类尺度。而 CFSFDP 算法及本文算法可以将两两之

间距离得出的密度，以及最邻近距离都作为基础准

备，在这个意义上，CFSFDP 算法在聚类这一步复

杂度仅是 O(n)，本文算法在回归模型建立之后复杂

度也仅是 O(n)。

5.2.2 异常交界轨迹识别

异常交界轨迹识别的基础与重点在于类的发

现能力，实验证明了本文聚类算法在全地图尺度

上的类发现能力上的稳定性与优异性。在类识别

基础之上，结合跨界进入的区域热度识别异常交

界轨迹。在大尺度地域范围下，能识别轨迹呈区

域性分布，对应人类活动具有一定的区域性，仅

保留所识别 7 个主要热点区域，针对跨区域轨迹，

设置跨类深入程度。当跨类深入程度设置为 90%

时，得到如图 8 所示的识别结果，深色轨迹为所

识别的跨类轨迹。

图 8 跨域异常轨迹识别结果

图 7 不同算法下上海市轨迹聚类结果
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所识别的跨类轨迹多为长时间、大区域跨度轨

迹，在 2 个类别中具有一定的跨越性。当跨类深入

程度限制放宽之后，不少位于边界处本身在类划分

上就具有不确定性的轨迹在这一不确定区域中被

作为异常识别，显然并不具有充分的异常参考性。

5.3 高重叠区域中的行为异常轨迹识别

5.3.1 行为模式识别

为进一步挖掘轨迹细节上的属性归属情况，需

缩小聚类识别区域，对小范围特定街道区域内的轨

迹进行聚类与异常挖掘。在上海市 2007 年 2 月 20

日出租车行驶轨迹 GPS 数据集中通过街道经纬度

限制，提取了局部指定区域街道上的 GPS 轨迹数据

集，由于 DTW 算法具不可交叉对齐的性质，反向

轨迹比邻近街道轨迹的差异显著，为了便于统计误

差及展示，仅采用了单向轨迹。

以精度作为性能度量，即分类正确轨迹数比总

轨迹数。轨迹标记的标准是以 5 条干道为 5 种中心，

轨迹与哪一条干道线型重叠率最高即为该类轨迹。

图 9 是 50 条局部轨迹在本文算法与其他 3 种

典型聚类算法下的识别结果。

在小尺度地图范围下，本文算法依旧出色。由

于 k-means 聚类算法无法实现对任意类形状的识

别，在数据点存在某一维度上的延伸时，将被划归

为其他类。如图 9(b)所示，以本文算法的类识别数

作为参数输入给 k-means 算法，所得结果基本上完

成了类的识别，类的重心具有一致性，但是类中边

缘轨迹存在识别错误。

DBSCAN 算法与 CFSFDP 算法都是基于密度关

联的算法，基于相同的密度基础，具有相似的识别

效果。CFSFDP 算法是对 DBSCAN 算法的改进，通

过阈值设定识别类峰值点，实现更快速的聚类。在

人为监督阈值设定之下，CFSFDP 算法可实现比

DBSCAN 算法更加精确丰富的类识别。当峰值点未

能从从属点中显著分离时，出现邻近街道轨迹混为

一类的识别情况。上海与北京 GPS 数据集局部轨迹

类识别精度测试如图 10 所示。

图 9 不同算法聚类结果
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(a) 上海局部轨迹类识别精度测试

(b) 北京局部轨迹类识别精度测试

图 10 局部轨迹类识别精度测试

综上所述，k-means 聚类对于类中心附近聚类

准确度较高，但是边缘处存在较大误差，DBSCAN

算法与 CFSFDP 算法能实现任意形状的聚类，但是

受识别精度限制在类识别上会出现合并未能识别

的情况，即图10中的精度突变。本文算法通过SSVR

非线性识别 CFSFDP 算法中的密度距离决策图，智

能识别了密度类中心点，相比于传统算法有 10%以

上的类发现能力。

5.3.2 模式信息与异常识别

小尺度下具体异常轨迹识别同样依赖精准的

类识别能力，对比实验部分证明了在应对局部轨迹

时的稳定性与优异性。轨迹模式类的识别结果之

上，计算每一轨迹 DENDTW 距离下密度与 DENM 密

度，获得双热度下轨迹分布如图 11(a)所示，并进行

回归分析以获得特殊类信息描述。“△”样点轨迹的

回归线整体平均位置最低，对应该类轨迹量最少。

“·”样点轨迹回归线斜率最大，说明随着行为相

似度的逐渐减小，轨迹的区域重合度下降更为厉

害，即对应轨迹的行为异常是由于区域异常引起。

“○”样点轨迹平均位置最高，表示轨迹数据量较

大，而斜率较小，说明异常来源主要是因为行为细

节，而并非由轨迹涉及区域多样引起，且存在一个

明显偏离回归线的轨迹。

(a) 双热度下轨迹分布

(b) 热门区域异常轨迹

图 11 双热度下轨迹识别

结合热门活动区域中的异常行为轨迹识别可

得结果如图 11(b)所示。出租车轨迹总体来说异常性

较小，因此，仅保留了 2 种密度下核心度比值差异

最大的 3 条轨迹。“△”样点轨迹则由于存在主干道

路折返导致区域重叠率不降，而相似行为密度显著
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降低；“○”样点异常轨迹为在核心，“×”样点标识

轨迹则是街道上缓慢行进的短轨迹，因此，区域重

叠率最高。因为速度异常，导致即使沿着同一路段，

在未改变区域重合度的情况下，时间距离永远存

在，相似行为密度适当降低。

5.4 偏僻地域异常人员的活动轨迹识别

直接在大尺度地域范围下，仅保留重叠率 2%

以下的轨迹，图 12(a)所示为分段最小外包矩形下识

别结果，图 12(b)所示为最小外包矩形下识别结果。

分段的好处在于能避免因轨迹转向导致的最小外

包矩形代表性下降问题，有利于发现穿插在某些区

域中偏僻街道上的轨迹，但分段将导致时间复杂度

由 O(n)变为 O(mn)。

图 12 相同阈值下 2 种 MBR 距离下偏远地区轨迹检测

6 结束语

本文主要对DTW距离结合Hausdorff距离进行

了采样问题上的改进用于描述行为细节相似度，并

延伸定义最小外包矩形距离及区域热度，共同识别

异常轨迹并丰富了模式信息，对于异常轨迹进一步

细分为 3 种异常；将 SSVR 与 CFSFDP 相结合，以

数据自身学习下的非线性阈值代替了线性阈值设

定，使峰值识别更智能精确。结合上海出租车轨迹

数据集验证了对 3 种异常轨迹的识别能力。并且分

别对比验证了在大尺度与局部街道上，热门区域、

轨迹近似模式具有有效稳定的发现能力。

今后的研究，可以继续丰富对属性的距离描

述，实现对轨迹的理解，构建更加高层次的语义理

解层，在识别轨迹异常的同时生成更加详细与准确

的语义描述。
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