
 

 

基于速度的轨迹停留点识别算法①
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摘　要: 轨迹中的停留点识别是将空间轨迹转换为语义轨迹的关键步骤. 当前轨迹停留点识别方法缺少对轨迹记录

点时间连续性的考虑, 导致识别出的停留点缺乏时间信息. 同时, 在轨迹点缺失的情况下, 停留点信息也无法被准确

识别. 针对上述问题, 本文提出一种基于速度的时空聚类方法, 首先通过缺失轨迹的时空特性确定真实缺失子轨迹,
并根据缺失轨迹的平均速度对其进行插值填充, 再结合轨迹速度特征和时空特性识别轨迹中的停留点. 实验采用

GeoLife 轨迹数据集对所提出的方法进行验证, 结果表明, 该算法能够有效地识别用户的停留点, 并对轨迹中的干

扰具有一定的鲁棒性.
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Abstract: The recognition of stop point in trajectory is the key step to transform spatial trajectory into semantic trajectory.
At present, the recognition method of the stop point lacks the consideration of the time continuity of the record point,
which leads to the lack of time information of the identified stop point. At the same time, in the scenario of missing track
points, the information of stop point cannot be accurately identified. In order to solve these problems, this study proposes
a velocity based spatio-temporal clustering method. Firstly, the real missing sub trajectories are determined by the spatio-
temporal characteristics of the missing trajectories, and then the missing trajectories are interpolated according to the
average velocity of the missing trajectories. In the experiment, GeoLife trajectory data is used to verify the proposed
method. The results show that the algorithm can effectively identify the user's stop point, and has relatively sound
robustness to the interference in the trajectory.
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随着带有定位模块的智能终端使用量的增加, 移

动对象位置数据的获取变得越来越普遍. 而轨迹数据

能够反映移动对象的部分隐藏信息[1], 通过识别轨迹中

的隐藏信息加入语义信息, 可以得到体积较小、质量

较高、便于理解的带有语义信息的轨迹. 将原始轨迹

转换为语义轨迹为目的地位置预测[2]、城市道路的规

划[3]、充电桩分布的规划[4]、动物习性的调查[5]等提供

了解决方法. 因此, 对轨迹数据进行语义转换的需求将

会变得越来越大. Alvares, Bogorny 等人[6]提出了一种

将原始轨迹转换为语义轨迹的模型, 模型得到了广泛
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的应用[7–9]. 模型先将物体的移动路径切分为“停留点

(stop)”和“移动点 (move)”两部分, 再将停留点与地理信

息库相匹配为停留点附上地理背景信息, 然后将这些

带有地理信息的停留点按照时间先后顺序排列后即为

语义轨迹. 因此, 原始轨迹转换为语义轨迹的关键是如

何准确识别出原始轨迹中的停留点或停留域.
目前关于轨迹停留点识别的算法大致可以两大类:

静态方法和动态方法[10]. Alvares, Bogorny等人[11]提出

挖掘原始的轨迹数据中的语义信息是理解这些数据的

前提, 认为停靠点是轨迹集合中具有重要意义的子序

列集合, 将轨迹与预先定义好的重要位置的交集视为

停靠点. 静态算法的主要缺点是用户需要指定有意义

的位置. 因此, 如果事先没有定义一些有意义的特殊位

置, 静态方法就无法识别出停留点信息[12]. 而动态停留

点识别方法则不需要事先知道停留点或停留域位置,
也可以发现停留点位置. Ashbrook, Starner等人[13]对传

统的 K-Means算法进行改进来提取出轨迹中有意义的

点. 方法要求首先选取一个初始中心点并定义覆盖半

径, 将中心点覆盖半径内的点进行标记并计算这些点

的均值点. 将均值点作为新的中心重复上述操作, 直到

中心点不再变化, 将上述标记的点视为一个停留域. 然
后从未被标记的点中选择一个初始中心点进行新的停

留域的筛选, 直到所有点都被标记. K-Means 算法的

K 值和初始中心点的选取是重要问题, 选取不当会导

致最终的结果产生很大的误差. Zhou, Frankowski等人[14]

提出了名为 DJ-Cluster 的基于密度和连接的算法, 算
法核心思想是: 计算每一个点的一定距离 (EPS) 内的

邻域点. 当点的数量小于 MinPts 时将其标记为噪声.
邻域点数目大于 MinPts 时, 邻域不属于任何一个已知

停留点类时则将其标记为一个新的停留点类, 反之合

并到所属类中. 基于密度聚类的停留点识别算法可以

克服 K-Means 算法的缺陷, 但是仅考虑了轨迹的空间

特征而忽略了时序性. Hwang, Evans[15]提出了一种“自
上而下”的光栅采样方法 ,  该方法采用预先定义的

GPS 采集器进行数据收集, 将具有显著区分值的光栅

单元作为停留点进行聚类. Palma, Bogorny[16]提出了

CB-SMoT(基于聚类的停止和轨迹移动)算法来提取已

知和未知的停留点. CB-SMoT算法是一种考虑了时间

和空间特征的基于密度的聚类算法, 通过选取速度比

速度阈值慢的点来生成停留点. Zhao, Xu[17]指出[16]中

估计参数 Eps适当值的分位数函数并不能稳定地确定

参数的适当阈值. 因此提出了一种改进的 CB-SMoT算

法, 提出了一种计算 EPS参数的方法, 但由于需要用户

区分低速部分和高速部分, 计算起来仍然困难. Yan,
Parent[18]在 CB-SMoT的基础上加入最短停留时间参数

来过滤掉“伪停留点”(例如, 短期低速拥堵不应是一个

停留点). Lv, Chen[19]提出了一种层次聚类算法, 首先

从 GPS 轨迹中提取访问点, 然后对这些访问点进行聚

类形成停留域. Chen, Ji[20]针对 GPS 点的时间序列特

性, 提出了一种改进的基于密度的聚类算法 T-DBSCAN,
并定义了两个新的前提条件 (单停留域内的状态连续

性和停留点间的时间间断性) 作为调整聚类中轨迹点

选择的理论基础. Yang, Li[21]将 Eps坐标系划分为网格

单元. 通过遍历数据集, 每个数据点根据其经度、纬度

和时间分量被分配到相应的网格单元. 再计算每个网

格单元内的数据点数量, 将网格点数大于 MinPts 的单

元标记为核心网格单元. 从核心网格单元出发, 采用广

度优先遍历策略搜索其相邻的核心网格, 并将最大的

相邻核心网格单元集标记为停留点簇.
然而上述方法无法有效地分辨出移动目标是从建

筑物穿过还是在建筑内有过停留这一问题, 也不能合

理地设置时间阈值来聚类缺失记录点. 当移动目标于

某一地理位置产生活动时, 速度会低于整条轨迹的平

均速度. 针对这一物理特性和前文论述的研究缺陷, 本
文提出了一种改进的停留点识别框架: 先确定轨迹中

的缺失子轨迹, 再按缺失轨迹的平均速度对缺失轨迹

进行插值, 然后采用基于速度的时空聚类方法来识别

轨迹中的停留点.

1   基于速度特征的轨迹停留点识别算法

1.1   轨迹预处理

由于移动目标物体会在不同的场景中移动, 场景

的不同导致采集到的轨迹数据特点也会不同. 当行人

进入建筑物内时, 因为信号受到遮挡, 无法收集到理想

的数据. 用户轨迹进入建筑物可以分为两种情况: 在建

筑物内有停留和穿过建筑物. 停留点识别算法应正确

地识别出前者而过滤掉后者. 当距离一定时, 停留时间

越长, 该轨迹段内的按时记录的点的密度越大; 而对于

穿过建筑物情景而言 ,  用户的移动速度不存在剧烈

变化.
因此针对前文描述的数据缺失或偏差等情况, 采

用插值法对缺失轨迹的记录点进行填充: 将缺失轨迹
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前后两端点的时间差作为缺失时间, 两点间的距离作

为缺失轨迹的缺失距离. 因为单体建筑范围一般小于

200×200 m2, 且为了防止前条轨迹结束点与后一轨迹

的起始点小于设定的缺失距离而导致两条轨迹因为插

值导致合并造成最终的提取结果产生偏差, 所以对缺

失轨迹通过缺失时间的大小来进行区别. 当缺失轨迹

的缺失距离小于 200 m, 缺失时间小于 2 小时, 缺失轨

迹的前后两条轨迹视为同一条轨迹. 将缺失时间与轨

迹记录点时间间隔的比值视为缺失点的数目, 将缺失

距离按缺失数目等距插值填充, 然后采用卡尔曼滤波

器对填充后的整条轨迹进行平滑处理得到最终的实验

数据集.
1.2   停靠点识别算法

本文在 ST-DBSCAN算法的基础上提出了基于轨

迹速度的密度聚类算法 (V-DBSCAN,Velocity-Based
DBSCAN). 对于经过预处理后的轨迹点, 采用以下步

骤进行处理: 1) 使用时间阈值和速度阈值对实际轨迹

点进行筛选, 生成候选停留点邻域. 2)沿候选停留点邻

域的时间轴将其相邻点数大于密度阈值的点进行聚类,
得到最终停留点. 具体算法见算法 1.

算法 1. 基于速度的密度聚类停靠点识别算法

1)  TrajList = traj_split(AllTrajectory)
2)  For Traj in TrajList:
3)    Eps = 半径阈值;
4)    Mspeed = 平均速度;
5)    clusterID = 0 ;
6)    For pi in Traj:
7)        If pi 未被标记:
8)            计算 pi 点的邻域 ;
9)            If pi 邻域点数小于密度阈值:
10)              pi ← noise;
11)           Else:
12)              clusterID = clusterID + 1;
13)              pi 邻域点用 clusterID 标记;
14)              pi 邻域点入栈;
15)              While 栈非空:
16)                 pk = stack.pop();
17)                 计算 pk 点的邻域;
18)                 If pk 邻域点数大于密度阈值:
19)                     pk 邻域点用 clusterID标记;
20)                     pk 邻域入栈;
21)                 Else:
22)                     pk ← noise;
22)    Return Traj;

如算法 1 所示, 算法首先根据轨迹点的加速度、

相邻轨迹速度范围和速度持续时间等特征将轨迹切分

成速度相近的子轨迹段, 再依次对子轨迹进行停留点

识别. 识别算法首先计算子轨迹点集合 Traj 的半径阈

值 Eps(算法详情见算法 2), 再计算 Traj 的整体平均速

度 (Mspeed). Traj 中所有点的初始状态为未标记状态,
从起始记录点开始, 按记录点时间顺序依次对每一个

点进行筛选过滤. 如果当前点 (pi) 处于未标记状态, 则
调用 retrieve_neighbor函数, retrieve_neighbors函数根

据 Eps、T 和 Mspeed 三个条件阈值, 从 Traj 中筛选出

pi 的所有满足条件的相邻点. 如算法 3所示, 函数依次

根据时间、距离和速度三个条件筛选出 pi 半径阈值

(Eps)范围内速度小于 Mspeed*e 且与 pi 的时间间隔小

于时间阈值 (T) 的轨迹点. 结果集则是 pi 的候选停留

点邻域. 若 pi 的候选停留点邻域中轨迹点的数量小于

minPs, 将 pi 标记为噪点, 反之则将 pi 与其邻域用类

ID 进行标记. 然后再按时间顺序迭代地对 pi 邻域中未

被标记的点进行筛选, 直到 Traj 中所有点都被标记.
计算 Traj 空间半径阈值 Ep s 的函数 spa t ia l_

threshold 如算法 2 所示. 本方法是受文献[22]提出的

RNN -DBSCAN 算法启发而得出的 ,  在 RNN -
DBSCAN 算法中通过计算每个目标的 k 最近邻近点,
建立所有目标的 k 邻近点索引表来进行密度聚类. 在
spatial_ threshold中, 先求出每一个点与其他任一点的

地球球面距离, 筛选距离最短的 k 个值放入 all_kth_
distances 中, 再求得 all_kth_distances 的平均值, 返回

均值.

算法 2. 计算轨迹半径阈值 (spatial_threshold)函数

1)   allkth_distances = [];
2)   k = Traj 长度开方;
3)   For pi in Traj:
4)       distances = [];
5)       For pj in Traj:
6)           If i != j:
7)              d = get_distance(pi, pj);
8)             distances.append(d);
9)       distances.sort();
10)     knearest_distances = distances[:k];
11)     allkth_distances.add(knearest_distances) ;
12)  eps = avg(allkth_distancesdes);
13)  Return eps;

从原始轨迹点中筛选候选停留点集的过程为: 对
连续的两个时刻内的运动状态进行判断, 当 pk 与 pi 的

时间差小于时间阈值 T, 则对两点间的距离进行判断,
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若距离小于半径阈值 ,  且 p k 的速度小于速度阈值

Mspeed*e (0<e<1), 则将 pk 添加到 pi 的邻域点集中, 并
计算下一点是否为 pi 的邻域点, 直到所有点筛选完毕.
具体方法如算法 3所示.

算法 3. 筛选邻域点函数 (retrieve_neighbors)

1) neighborhood = []
2) df = points(time_diff(pi,pk)≤T)
3) For p in df:
4)     If not pi:
5)       d = get_distance(pi, p);
6)       If d <= Eps:
7)           If V(p) <= Mspeed*e:
8)               neighborhood = neighborhood .append(p);
9) Return neighborhood;

2   实验分析

为了评估 V-DBSCAN算法的有效性, 本章节将其

与 ST-DBSCAN算法[23]在提取的停留点的数目和准确

度方面进行实验比较. 实验数据集共两组: 第一组数据

集为 GeoLife数据集中 user ID=20的用户的所有轨迹

数据, 采样点间隔为 5 s, 共 177 683 个记录点, 用于验

证算法的提取能力, 下文称数据一; 第二组是志愿者收

集的带有停留点标记的轨迹数据, 采样时间间隔为 2 s,
共 14 479 个记录点, 用于验证提取到的停留点的准确

性, 下文称数据二; 两组数据集的属性都相同, 包有时

间戳、经纬度、海拔基本信息. 轨迹数据基本信息如

表 1所示.
 

表 1     轨迹数据点基本信息表
 

属性 数据示例 备注

Time 2018-10-07 11:29:55 时间, yyyy-MM-dd HH:MM:SS

Lat 39.984 886 纬度, 精确到 8位小数

Lon 116.318 417 经度, 精确到 8位小数点

Ele 24.044 海拔, 精确到 3位小数点
 
 

2.1   参数设定

为了防止不恰当的参数设定造成最终结果的偏差,
本节探索参数对结果的影响, 并确定最终的对比实验

的参数. 此处的实验数据集为另一志愿者室外步行状

态下的轨迹点, 时间间隔 (t)为 2 s, 共 12 797个轨迹记

录点. 整条轨迹含 26个人工记录的停留点.
如表 2所示, 经过多轮实验探索得出: 时间阈值设

为 30 倍的记录点时间间隔 (例如间隔 2 s 记录一个点

的情况下, 时间阈值设为 60 s), 密度阈值设为 1.5倍的

时间阈值大小, 即 45 倍的记录点时间间隔时, 提取出

的停留点数最接近实际情况.
 

表 2     参数对结果的影响
 

T(*t) 15 30 45
MinPts(*t) 30 45 60 30 45 60 30 45 60
Count 16 7 3 41 26 15 46 28 15

 
 

2.2   实验结果

实验一测试两种算法在相同时间、半径阈值, 各
个密度阈值下, 对轨迹中停留点的提取能力, 采用数据

一作为实验数据来进行对比验证. 时间阈值设为 30倍
的记录时间间隔, 密度阈值设为记录时间间隔的 45倍,
密度阈值下为 0.75 倍轨迹平均速度. 从图 1 中可以看

出相同的实验参数下, V-DBSCAN 算法提取的停留点

数都要大于 ST-DBSCAN 算法. 这是因为目标用户在

实际移动中往往存在两个或多个停留点相隔较近的情

况, 此种情景下停留点间的移动点的数量会非常少. 当
ST-DBSCAN 算法的半径阈值设置过大或密度阈值设

置过小时, 就会将停留点间的移动点也划分到停留点

中, 导致相近的两个或多个停留点被识别为一个停留

点. 针对停留点间的移动点的瞬时速度大于两边停留

点的瞬时速度这一物理特征, V-DBSCAN 算法对轨迹

点速度进行筛选, 只有当轨迹点的速度小于设置的速

度阈值时才将该点进行后续的筛选, 因此可以对地理

距离相隔较近的多个停留点进行很好的划分. 因此在

识别停留点的提取能力上 V-DBSCAN 算法要强于

ST-DBSCAN算法.
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图 1    停留点提取数量对比

 

实验二测试两种算法对轨迹中停留点的提取能力,
采用数据二作为实验数据来进行对比验证 (T=60 s,
MinPts=90, e=0.75). 两者的对比实验结果如图 2所示,
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其中黑色大圆点为 V-DBSCAN算法的结果, 白色小圆

点为 ST-DBSCAN算法的结果.
 

 
图 2    停留点准确性对比

 

从图 2 中可以看出, 当仅考虑对停靠点的提取能

力时, V-DBSCAN相对于 ST-DBSCAN提取出更多的

停靠点, 例如图中 A、B 两点. 其中 A、B 两点的原始

轨迹数据由于建筑物的遮挡而缺失, 所以未改进的 ST-
DBSCAN 算法无法识别出这两停留点. 因为对于 ST-
DBSCAN 算法的时间阈值 T 范围内可能存在多个停

留点, 这是 ST-DBSCAN 算法参数不能基于轨迹特征

来设定导致的缺陷. 为此本文中提出了基于速度的密

度聚类方法, 在 ST-DBSCAN 算法的基础上考虑轨迹

点速度来提取停留点, 极大改善了 ST-DBSCAN 算法

对停留点提取不完全的问题.

3   总结

本文针对空间轨迹停留点提取过程中的轨迹点缺

失和半径阈值难以确定等问题, 提出了基于轨迹点速

度的密度聚类算法. 由于传统的基于密度的聚类方法

将轨迹的时间和空间两个属性分开来进行考虑, 忽略

了两者之间的联系. V-DBSCAN 的设计是通过对一定

范围内的缺失轨迹点进行插值填充再根据速度和时间

来筛选出轨迹中的停留点. 试验结果表明, 相对于 ST-
DBSCAN, V-DBSCAN一方面被证明具有更好的轨迹

聚类能力. 另一方面, V-DBSCAN 可以自动计算出轨

迹的 Eps 半径距离, 减少了人为设定参数的不确定性.
但是, 时间阈值和密度阈值仍然要人为设定. 在后续的

研究中会考虑本算法对多用户的多条轨迹提取停靠点

的处理能力, 并根据不同用户的停靠点计算多个用户

间的用户相似性.
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