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基于时空轨迹的热点区域提取 
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【摘要】轨迹聚类算法可以广泛地应用在交通管理中，利用轨迹聚类算法找出车辆轨迹热点区域对交通部门规划管理交

通出行有重要指导意义。目前的轨迹聚类算法多以空间相似性进行度量，不能体现不同时间段的轨迹热点区域划分情况。针

对上述问题，该文结合时间因素，提出了一种时空轨迹的热点区域提取算法。首先，对传统的密度峰值聚类算法进行了改进，

考虑了计算密度的线性和非线性部分，改进了密度的计算方法；同时，改进了簇类中心的选取方法，能够自动地选取簇类中

心；在此基础上，提出了聚类融合算法，过滤了不合适的聚类和多余聚类；最后利用DB检验量来检测提取效果。实验结果表

明，相比于传统的聚类算法，本文算法能更有效地提取时空轨迹的热点区域。 
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Hotspots Extraction Based on Spatial-Temporal Trajectory Data 
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Abstract  Trajectory clustering algorithm can be widely used in traffic management. Finding the vehicle 

trajectory hotspots by using trajectory clustering algorithm has important guiding significance for traffic planning 
and management of traffic travel. Current trajectory clustering algorithms are mostly measured by spatial similarity, 
which cannot reflect the division of trajectory hotspots in different time periods. In response to the above problems, 
this paper proposes a hotspot region extraction algorithm for spatio-temporal trajectory, combined with the factor of 
time. Firstly, the traditional density peak clustering algorithm and the density calculation method are improved by 
considering the linear and nonlinear parts of the calculated density. At the same time, the method of choosing 
cluster center is modified to enable it to automatically select the cluster center. On the basis of the above, we 
propose a clustering fusion algorithm to filter inappropriate clusters and redundant clusters and use the DB index to 
detect the division results. The experimental results show that our algorithm can extract the hot spots of 
spatio-temporal trajectories more effectively than the traditional clustering algorithms. 
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近年来，交通路网不断扩张，交通出行压力逐

渐增加，尤其在上下班高峰期间，经常出现大面积

拥堵的现象。对车辆轨迹进行分析，找出车辆的运

行规律，有助于交通运营部门协调交通运输。随着

配备了GPS传感器和存储硬件的WiFi嵌入式移动设

备的大量使用，每天都会产生大量的存储着移动对

象位置及时间戳的GPS轨迹数据。如何从大量的轨

迹数据中挖掘出有用的价值是一个重要问题。轨迹

聚类是分析GPS数据特征的主要方法之一，路网上

的轨迹可以划分为许多不同的簇，通过对轨迹内部

运动模式和特征信息的分析，确定轨迹间的相似度，

将相似度较高的轨迹归入一簇，通过对轨迹簇的分

析找出时空轨迹热点区域，从而挖掘出轨迹中的潜

在规律，进而解决复杂路网中存在的实际问题。时

空轨迹热点区域的主要特点即是在一段时间内存在

许多空间相似性高的轨迹簇，因此在时空轨迹热点

区域的提取问题中经常用到轨迹聚类的相关算法。

目前的轨迹聚类算法多基于传统的空间聚类方法，

其不足之处在于经常将某一时间段内没有轨迹或只

有少量轨迹的区域识别为轨迹热点区域。对此，本

文提出了一种基于聚类的时空轨迹热点区域提取算

法，在传统的空间聚类方法的基础上，考虑了时间
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维度的特性，能够提取不同时段的轨迹热点区域。 

1  相关工作 
聚类分析是数据挖掘用于知识发现的一个常用

手段。它的目标是将数据集划分为一些组，这些组

通常被称为簇，同一个簇中的数据点之间的相似度

要高于其他簇中的数据点。目前，轨迹聚类方法多

采用传统的空间聚类方法[1-3]，如K-means通过不断

更新簇类中心，将数据点聚类到相近的簇中，达到

划分聚类的目的。然而它存在3个问题：1) 必须用

户事先指定划分簇类数量k，存在较大的主观因素；

2) 初始簇心的选择差异，直接影响最终的聚类结

果；3) 不能识别非球形的簇，存在着局限性。而基

于密度聚类算法[4-6]能识别任意形状的簇，但密度阈

值的设定比较关键，对于不同的数据集，密度阈值

调整十分困难。对此，文献[7]提出了选取数据点距

离升序排序的前2%作为阈值来对高密度点进行选

取，然而它的参数并不具有适应性，对不同的数据

的划分效果差异较大。此外，部分研究通过数据预

处理，消除冗余数据的影响；改变提取轨迹中特征

点的方法，将对数据点的提取转变为提取轨迹段，

从而更好地保留数据的结构特征；通过改变距离度

量，更好地度量数据点之间的相似度，找出相似度

较高的数据点(轨迹段)。如文献[8]对真实场景目标

轨迹的有效性判断与聚类进行研究，通过轨迹的预

处理，消除噪声影响。同时基于轨迹上点坐标值的

方差、目标相邻两帧的运动方向以及角度、轨迹的

长度3种信息来确定轨迹的有效性，当确认轨迹有效

后，采取K-means算法将空间距离相近的轨迹聚到一

个聚类中。文献[9]基于传统的空间聚类算法中选取

轨迹采样点的局限性，提出了基于轨迹结构相似性

的聚类算法，其通过计算轨迹的每个拐角，利用拐

角阈值将轨迹划分为轨迹段，对目标轨迹进行结构

化处理，计算结构化相似度，将具有相似度较高的

轨迹段聚成一个类组。该方法从全局角度把握轨迹

的特性和运动趋势，提高了轨迹聚类的精度。但上

述方法并没有解决在实际交通中轨迹出现在不同时

间段的问题。 
为了解决上述问题，相关工作者在研究轨迹聚

类问题中加入了时间度量。文献[10]定义了时间和空

间距离，结合时间和空间邻域形成时空邻域，计算

空间和时间阈值，在时空领域内找到满足空间和时

间阈值长度的轨迹，将它们作为聚类核心，通过扩

展其领域内直接密度可达的线段，得到最终的聚类

结果。文献[11]通过对时间进行预处理，解决了时间

和空间度量不同的问题，通过计算找出具有时空相

似性的轨迹，将它们聚成一个聚类。上述方法通过

重新定义距离等方式，利用密度峰值聚类算法找出

轨迹的时空相似性，得到轨迹的热点区域，但在高

密度点的选取上偏向人为因素，有时会存在较大误

差。因此，本文提出一种基于时空轨迹的热点区域

提取算法，首先对传统的密度峰值聚类算法[7,12]做了

两个改进：1) 改进密度的计算方法，采用加权密度

计算的方法，考虑线性和非线性因素，使得密度点

的区分更加明显；2) 改进了簇类中心的选取方法，

将轨迹点的密度值和与更高密度点之间的距离值相

乘，选取比拐点大的值作为簇类中心进行聚类。最

后采用聚类融合算法，过滤距离较近的聚类或者多

余聚类，从而划分出一系列的热点区域。 

2  问题描述 
为了便于描述问题，给出热点区域的定义： 
在时空轨迹数据集 ir 中， .ir S 和 .ir E 分别表示轨

迹出现的开始和结束时刻，在[ .ir S , .ir E ]中具有较高

空间相似性的时空轨迹簇称为热点区域，并且属于

同一个热点区域的样本点较其与他热点区域的样本

点具有更高的时空相似性。 
考 虑 将 一 个 时 空 轨 迹 数 据 集

1 2 trajs{TR ,TR , ,TR }T = " 划分为一系列时空轨迹簇，

其中 ,1 ,2 ,TR , , ,i i i i np p p=< >" ， , , ,( , )i j i j i jp l t= 表示在

,i jt 时车辆的位置。时空轨迹簇的质量通常通过簇间

分离和簇内同质性来评估。通常，较大的簇间分离

和较高程度的簇内同质性表明更准确的聚类。本文

采用广泛用于集群验证的Davies-bouldin(DB)索引

来衡量道路网络中的聚类质量。 
首先计算类内数据到簇质心的平均距离 iC ，其

代表簇类i中各点的分散程度： 

1

1 iT

i j i
ji

C X A
T =

= −∑            (1) 

式中， jX 代表簇类i中第j个数据点； iA 为簇类i的质

心； iT 是簇类i中数据的个数； M N− 代表M到N的
欧式距离。定义DB指标： 

 
1

1DB max i j
j i

i i j

C C
k A A≠

=

⎛ ⎞+
⎜ ⎟=
⎜ ⎟−⎝ ⎠

∑         (2) 

问 题 定 义 ： 给 定 一 组 时 空 轨 迹

1 2 trajs{TR ,TR , ,TR }T = " ，希望提取到使DB指标达

到最小的多个轨迹热点区域 1 2{ , , , }HH H H H= " 。 
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在现实生活中，车辆的轨迹随时都会产生。不

同时段的轨迹反映了不同的交通状况。例如，工作

日产生的轨迹通常聚集在大型企业、公司和学校周

围，而节假日的轨迹通常遍布整个商场、娱乐场所

等。传统空间轨迹聚类考虑了所有历史轨迹但忽略

了轨迹的时间维度，这在一定程度上影响了轨迹分

割的准确性，因为有时它将一段时间内没有轨迹的

区域视为轨迹密集区域。如图1所示，轨迹密集区域

存在于 1t 、 2t 和 3t 、 4t 之间，其他时段都不存在轨迹

数据，传统的基于空间的交通分区划分方法难以识

别出这种分布特性，而结合了空间和时间的聚类方

法能有效地提取出时空中的热点区域。 

r1 

r2 

 

t1 

t2 

t3 

t4 
t 

y 

x  
图1  热点区域  

3  基于时空轨迹的热点区域提取算法 
本文提出了基于时空轨迹的热点区域提取算法

(TSTHE)，有效且准确地将车辆的轨迹划分为时空

区域中的一系列热点区域。其主要思想概括如下： 
首先，通过z-score在每个维度上对所有轨迹点

进行归一化，以消除由尺寸差异引起的误差。然后，

根据改进的密度峰值聚类提取出一系列时空区域。

最后，对时空区域进行聚类融合，以将整个时空区

域分成一系列热点区域。 
识别被低密度所围绕的高密度区域是基于密度

的聚类方法的核心思想。它基于以下两种假设： 
1) 聚类中心周围邻居点的密度不高于其密度； 
2) 聚类中心相对于更高密度点之间的间隔较大； 
通过计算出每个样本点的局部密度 iρ 和与更高

密度点之间的距离 iδ ，找到那些局部密度较大且与

更高密度点之间的距离较大的点，将它们定义为聚

类中心。传统的密度峰值方法对距离的计算比较单

一，但轨迹点之间的相关性并不全靠线性距离来关

联。如一个数据点与另一个数据点之间的影响为1，

那么它与另一个距离为两倍的点之间的影响不一定

为1/2，其关系往往是非线性的。与此同时，选取轨

迹真实密度的截断阈值很难估计，不同的截断阈值

对数据点的密度判断会造成很大影响。对此，本文

考虑距离度量中存在线性和非线性关系。通过给两

种关系赋予不同的权值，以区分不同距离度量的影

响效果。同时将数据连续化，用轨迹点间的最大距

离代替截断阈值，解决了采用截断阈值对实际有差

异的轨迹点的密度判断相同的问题。本文提出的两

种密度计算方法如下： 
1) 轨迹点间的直接距离可以通过线性表达式

计算出来，考虑到距离度量中的线性因素，对任何

轨迹点 ip ，密度 ,1iρ 被定义为： 
num

,1 max( || ||)i i j
j

d p pρ = − −∑         (3) 

2) 轨迹点间的距离关系仅仅靠线性因素来判

断不够准确，通常较远的点相互之间的影响较小，

考虑到距离度量中的非线性因素，对于任何轨迹点

ip ，密度 ,2iρ 被定义为： 
2

max

|| ||num

i 2 = e
i jp p
d

j

ρ
−⎛ ⎞

−⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠∑，              (4) 

式中， maxd 表示所有轨迹点之间的最大时间距离；

num是所有轨迹点的数量；|| ||i jp p− 表示 ip 和 jp 的

欧式距离： 
num

1 ,1 ,1
,1 num num

1 ,1 1 ,1

num
1 ,2 ,2

,2 num num
1 ,2 1 ,2

max
max min

max
max min

i i i
i

i i i i

i i i
i

i i i i

ρ ρ
ρ

ρ ρ

ρ ρ
ρ

ρ ρ

=

= =

=

= =

⎧ −
′ =⎪

−⎪
⎨

−⎪ ′ =⎪ −⎩

     (5) 

对两种密度进行加权结合得到该点的密度： 
,1 ,2(1 )i i iρ ωρ ω ρ′ ′= + −           (6) 

本文默认ω 为0.5， iσ 定义为： 

:

1,2, ,num

min || ||   

max || ||   
j ij i j j i

i
j i j

p p

p p
ρ ρ ρ ρ

σ
>

=

− ∃ >⎧⎪= ⎨
−⎪⎩ " 其他

     (7) 

传统的密度峰值聚类算法是将同时具有较高密

度 iρ 和更远距离 iσ 的点识别为聚类中心[7]，但对 iρ
和 iσ 的选取一般是人为主观判断，划分的合理性难

以解释。对此，本文采用手肘法和箱型法相结合的

方式来确定初步聚类数量和聚类中心。定义每个样

本点 ip 的密度特征 iα 为： 
i i iα ρ σ=                 (8) 

iα 越高，被视为聚类中心的几率越大。将 iα 进

行降序排序，如图2所示。其中横轴代表某个轨迹点
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ip ，纵轴代表轨迹点 ip 对应的 iα 值，将拐点取为肘

部，选取拐点左侧的 iα 加入集合 1S 中，则 1S 中的点

对应的 ip 可作为候选的簇类中心，但其中包含点的

数量较多，对簇的划分过于细致，并且还存在部分

区分度不够明显的点，如该点的密度大但距离小，

或者该点的距离大但密度小，那么它们的乘积 iα 也

会较高，则该点也有可能被视为簇类中心。因此，

结合箱型法对 1S 集合中的候选簇类中心进行初步过

滤。首先取所有轨迹点 ip 对应的 iα 放入集合I中，然

后找出集合I中的四分位数 ( 1)iQ i n= + ，其中n为轨

迹集合T中元素的个数，然后计算上四分位数( 3Q )
和 下 四 分 位 数 ( 1Q ) ， 并 计 算 出 四 分 位 距

3 1IQR Q Q= − ，定义异常值截断阈值 Thd 为： 

Th 3 1.5IQRd Q= +           (9) 

1 000

800

600

400

200

0

α i
 

0 200 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 600
ρi  

   图2  iρ 与 iσ 排序值的序列图 

当 iα 超过截断阈值 Thd 时，该点为上分位异常

值，上分位异常值的大小远远超出了集合中其他元

素的大小。在本文中， iα 值越大，它对应的轨迹点 ip
被视为簇类中心的概率就越高。因此，需要在集合I
中找到 iα 值超过 Thd 的点，将这些点对应的轨迹点

ip 放入 2S 集合中，对 1S 和 2S 集合取交集得到S集
合，则S集合中元素的 iα 都较大，它们对应的轨迹点

ip 可以被视为初步的簇类中心。然后，将每个剩余

的点分配到与它最近的高密度邻居相同的簇类中，

形成初步的轨迹时空区域。 
本文算法并没有对簇类的划分给出限制，可能

出现初始簇类中心点的数量大于实际簇类数量的情

况，导致过度聚类，因此需要对初始簇类进行融合。

本文对簇类的划分指定了一个融合阈值 cd ，并根据

簇类质心的距离与融合阈值之间的关系判断是否融

合：当簇类间质心距离小于该阈值时，将这两个簇

类融合成一个簇类，从而划分出符合要求的簇类。

聚类融合如图3所示。 

1

3

2 

4 

p4 p3

p1 p2

dij>dc 

dij>dc 

 
a. 初始簇类 

1

3 

2 

p3

p1 p2 

 
b. 融合后簇类 

图3  聚类融合 

在图3a中，初始划分簇为4类，对簇类进行编号。

其中簇类1和簇类2的质心距离超过融合阈值 cd ，两

簇不融合，而簇类3和簇类4的质心距离小 cd ，两簇

融合成一个簇类3，同时簇心更新为 3p′点，如图3b
所示。此时，继续判断剩余簇类是否满足融合条件，

若满足，按照初始方式重新编号并重复上述融合过

程；若不满足，则剩余的簇类即为最终的聚类结果。

在此方法中阈值的选择不同，可以得到不同相似程

度时空热点区域。由文献[7]的假设可知，邻居的平

均数量约为数据集中总点数的1%～2%，基于这种假

设，本文将融合阈值 cd 设置为任意两个样本距离集

合的升序排序的2%。 
TSTHE算法的伪代码如下。其中6)～11)行用于

计算轨迹点 ip 的密度 iρ 和与更高密度点的距离 iσ ，

12)～18)行利用手肘法和箱型图找出初步的轨迹聚

类中心，19)行将每个剩余的点分配到与它最近的高

密度邻居相同的簇类中，形成初步的轨迹时空区域，

20)～22)行筛去多余的簇类，提取出轨迹的热点区域。 
TSTHE算法 
输入：时空轨迹 1 2 trajs{TR ,TR , ,TR }T = " ; 

输出：热点区域集 0 1 area{ , , , }H H H H= " ; 
1) 化相似矩阵 distList φ=   
2) distList[ ][ ]i j ← 计算任意两点 ip , jp 之间距离

,i jp p  

3) 
maxd ← 找出最大距离distList  

4) for ip  in T do 
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5)  
num

,1 max( distList[ ][ ])i
j

d i jρ ← −∑  

6)  
2

max

dist ( , )num ( )

,2 e
T i jp p
d

i
j

ρ
−

← ∑  

7) ,1 ,2,i iρ ρ′ ′ ←由式(5)标准化密度 
8) 密度 ,1 ,2(1 )i i iρ ωρ ω ρ′ ′= + −  
9) 计算 iσ //计算 ip 点与更高密度点的距离 
10) i i iα ρ σ=   
11) 1 iS p← //将拐点左侧的轨迹点加入集合 1S  
12) 异常值截断阈值 Th 3 1.5IQRd Q= +  
13) 2 iS p← //将大于阈值的轨迹点加入集合 2S  
14) 初始簇类中心集合 1 2C S S← ∩  
15) iC p← //剩余的点 ip 被分配到与它最近的高密

度邻居相同的簇类中 
16) H ← 将质心距离小于距离阈值 cd 的簇类融合 
17) return H   

4  实验评估 
在本节中，所有算法都在Python2.7中实现，所

有实验都在配备IntelCorei5CPU@2.3 GHz和8 GB内
存的macOS工作站上进行。实验数据集包含来自50
辆不同卡车的1 100条轨迹，这些数据都提取于希腊

雅典周围，其中有94 098个位置记录，包括卡车标

识符，日期和时间以及地理坐标信息。数据集可在

http://chorochronos.datastories.org/?q=node/10上公开

获取。 
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图4  TSTHE算法的热点区域提取结果 

用基于时空轨迹的热点区域提取算法对20条轨

迹进行热点区域提取，如图4所示，在一定区域内的

轨迹基于时间维度的特性，被划分成为不同的热点

区域。为验证热点区域的有效性，将传统的聚类算

法K-means、DBSCAN运用于时空轨迹聚类中，并与

本文提出的基于时空轨迹的热点区域提取算法

(TSTHE)对热点区域进行提取，所获得热点区域的

质量由DB指标权衡，DB指标与热点区域的质量成

反比。图5展示了3种算法随轨迹数量变化所提取热

点区域的DB值。 
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图5  3种算法的结果对比 

从图5中可以看出，TSTHE算法的DB指标比

DBSCAN和K-means算法都要小，这是由于TSTHE
算法通过线性密度计算和非线性密度计算加权得到

轨迹点的真实密度，更加准确的度量了轨迹点的时

空相似性。同时对高密度点的选取进行了优化，使

得初始簇心的选取更加合理。并且对初步的聚类进

行了过滤融合，筛去了划分不合理的簇类，提取效

果与其它算法相比有很大提升，同时在处理不同数

量的轨迹时同样表现出了良好的适应性。 
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图6  3种算法的结果对比 

进一步地，为了避免不同时段的车辆轨迹带来

的影响，随机地选取了数据集中连续7天的数据进行

试验，DB指标如图6所示，从上到下3条柱状图分别

代表DBSCAN、K-means、TSTHE算法的DB检测值。

从图中可以看出，对不同时段的轨迹提取热点区域，
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K-means算法和DBSCAN算法的DB指标难以区分优

劣，但TSTHE的DB指标要明显小于其它两种算法，

说明本文提出基于时空轨迹的热点提取算法在不同

时间段的轨迹数据上均具有有效性。 

5  结 束 语 
本文提出的基于时空轨迹的热点区域提取算

法，采用密度加权方式改进了传统的轨迹算法中相

似性度量单一的问题，同时利用聚类融合方法将轨

迹集自动划分成恰当的簇类，解决了聚类簇数难以

确定的问题。实验结果表明，与现有算法相比，本

文的划分效果有了较大提升。通过对车辆轨迹数据

进行聚类分析，找出具有时空相似性的轨迹区域，

进而将轨迹区域划分为一系列热点区域，对合理分

配警力，缓解交通高峰期的压力有重要指导意义。 
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