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基于二次谱聚类和 HMM—RF混合模型的车辆 

行为识别方法研究 
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(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 
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摘 要 从高速交通监控视频中提取的车辆轨迹数据可以用于分析和识别车辆行为。由于从高速监控视频 中提取的 

车辆轨迹中只有少量的变道、超车等类型轨迹，采用经典的最长公共子串(LCSS)相似度和谱聚类等算法无法有效地 

区分轨迹数据中所有类型的轨迹；此外，在车辆行为识别方面，常用的隐马尔科夫(HMM)轨迹模型忽略了负样本的 

影响，且仅用最大似然值进行分类，存在较高的误识别率。为了解决这些问题，分析和研究了高速监控视频中车辆轨 

迹数据的特点，提出了一种基于二次谱聚类和 HMM-RF混合模型的车辆行 为识别方法。该方法利用轨迹曲率来识 

别具有曲线轨迹特征的超车轨迹，利用倾角相似度和谱聚类算法来识别非曲线轨迹 中的变道轨迹，并将得到的所有聚 

类簇用LCSS和谱聚类算法进行再聚类，从而有效地区分超车、变道以及直行轨迹等。在进行车辆行为识别时，该方 

法通过将不同 HMM模型的多维概率输出作为随机森林 RF模型的输入来识别多类型轨迹以替代最大似然值分类， 

提高了行为识别的正确率。为了验证方法的有效性，在不同数据集下进行实验，结果表明轨迹聚类的平均准确率为 

96 ，而行为识别的平均准确率是89．3 ，算法具有较高的准确率和鲁棒性。 
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Vehicle Behavior Recognition Method Based on Quadratic 

Spectral Clustering and HMM -RF Hybrid Mod el 
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Abstract The vehicle trajectory extracted from highway surveillance system can be used to analyze and recognize vehi— 

cle behavior．Due to a small amount of abnormal trajectory，such as change lanes and overtaking，the classic spectral 

clustering with longest common sub-sequence(LCSS)can’t effectively distinguish all kinds of trajectory．In addition，the 

popular HMM trajectory model ignores the negative impact of the samples and only classifies them by ma~mum likeli— 

hood value to cause a higher rate of false recognition in vehicle behavior recognition．In order to address these issues，ac— 

cording the characteristics of highway vehicle trajectory，we proposed a vehicle trajectory recognition method based on 

quadratic spectral clustering and HMM-RF hybrid mode1．Firstly，the trajectory curvature is calculated to distinguish 

overtaking by curved characteristics，and then lane changes trajectory is distinguished by spectral clustering with incli— 

nation similarity in non-curve trajectory．Secondly，all the sub-clusters are clustered by spectral clustering with LCSS a— 

gain。which can effectively distinguish overtaking，changing lanes and norm al trajectory．We made the output of HMM 

mode1，the different dimension of probabilities as an input for random forest mode1 to ireprove the precision of behavior 

recognition．W e did experiments under different data sets to verify the effectiveness of the method．The average accuracy 

rate of trajectory clustering can achieve 96 ，and the average accuracy rate of behavior recognition can reach to 89．3 ， 

SO the algorithm has higher accuracy and robustness． 

Keywords Trajectory clustering，Vehicle behavior recognition，Quadratic spectral clustering，HMM【_RF hybrid model 
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定的道路和指定的方向行驶，通过学习这些正常轨迹模型就 

可以自动检测出逆行、S形行驶等高速公路上的异常行驶行 

为。 

为了给车辆行为识别提供训练样本，首先要利用车辆检 

测和跟踪算法从高速交通视频中提取车辆轨迹数据，并对车 

辆轨迹进行聚类。车辆轨迹聚类的一个重要问题就是如何衡 

量车辆轨迹间的相似度。车辆轨迹聚类的难点在于车辆轨迹 

的长度是不固定的，而大多数传统的聚类算法的操作数据都 

建立在固定的维度空间(数据长度是固定且一致的)_2]。现有 

的方法通常直接考虑不同轨迹间的长度偏差，尝试找到不同 

轨迹间对应相似的部分，即LCSS轨迹相似度，对跟踪环节中 

的噪声或者异常值有一定的鲁棒性_4 ；然后，在构建的 LCSS 

轨迹相似度矩阵上用谱聚类算法进行车辆轨迹聚类。但从高 

速交通视频中提取的车辆轨迹存在少量的超车、变道等行驶 

轨迹，单单采用 LCSS相似度和谱聚类算法会将这些少量轨 

迹错误地分类到直行轨迹中。因此，本文提出了一种二次谱 

聚类方法，其在轨迹数量较少的情况下也能对不同类型的轨 

迹进行有效的聚类。该方法首先计算轨迹曲率来区分具有曲 

线特征的超车轨迹(超车)，接着对非曲线轨迹用倾角相似度 

和谱聚类算法来区分变道轨迹，最后对得到的所有聚类簇用 

LCSS和谱聚类算法进行再聚类。 

完成车辆轨迹聚类之后 ，在行为识别过程中需要对每个 

聚类簇进行有效的推理建模和识别。目前车辆行为识别主要 

包括两类方法：基于轨迹的行为识别和基于主题模型的行为 

识别。基于轨迹的行为识别结果很大程度依赖于车辆跟踪的 

鲁棒性，而且轨迹聚类需要两两计算轨迹间的相似度，其计算 

过程比较耗费时间和内存。基于主题模型的行为识别不太需 

要特别精确的轨迹信息，但是主要用于描述全景行为，不适用 

于车辆行为的实时判断。 

针对车辆行为的实时检测问题，各国的研究人员一般采 

用基于轨迹的车辆行为识别方法。如 Morris等人ll3 提出 

了基于轨迹学习的动态场景分析的框架，采用动态的隐马尔 

可夫模型(Activity HMM)对轨迹建模识别。Hu等I7]利用基 

于 3一D模型的车辆跟踪来预测交通事件，将等长的轨迹样本 

用模糊 自组织神经网络(FS0NN)来学习运动模型，通过匹配 

每个部分的轨迹运动模式，预测发生交通事故的概率。Pi— 

ciarelli等 s 提出在线轨迹聚类方法对车辆行为进行判断，轨 

迹聚类簇按树结构组织，新车辆轨迹能不断更新模型，不涉及 

车辆之间的相互关系。 

HMM车辆轨迹建模方法对车辆轨迹识别率较高，但是 

它只考虑本类型车辆轨迹的正样本的作用，而未考虑其他类 

型车辆轨迹负样本的影响，从而很大程度上限制了 HMM 车 

辆轨迹建模方法的分类能力，在多类别车辆轨迹识别上存在 

较大的局限性。随机森林(Random Forest，RF)模型_g]在分 

类上能获得较高的识别率，但是无法充分利用车辆轨迹过程 

的动态状态信息，因而存在一定的限制。 

因此，为了利用 HMM方法较好的轨迹建模能力以及 

RF模型具有的较强分类能力，本文提出了一种基于二次谱聚 

类和 HMM-RF混合模型的车辆行为识别方法来对车辆行为 

进行识别，将不同 HMM模型的多维概率输 出作为 RF模型 

的输入来识别多类型轨迹 ，提高了 HMM 的模型辨别能力， 

有效降低了错误率。 

2 基于二次谱聚类的车辆轨迹自动分类 

车辆轨迹通过车辆跟踪算法从交通视频中得到，而在车 

辆跟踪的过程中不可避免地伴随着跟踪丢失、误跟踪以及遮 

挡等问题 ，因此得到的车辆轨迹可能不完整，并且受到噪声的 

干扰。通过去掉这些不完整的车辆轨迹 ，降低 了后续处理的 

计算量，同时相应地提高了对有效车辆轨迹的聚类和识别的 

精度。 

在高速公路上 ，车辆一般按照固定的车道行驶，若在行驶 

的过程中发生临时变道或者超车，会造成轨迹与原始车道轨 

迹间有一段公共轨迹部分，同时轨迹的数量较少，且不集中。 

如果使用 LCSS相似度来进行谱聚类，会导致变道的轨迹被 

归类到原始车道轨迹的聚类簇中，局部轨迹数据的误分类可 

能导致全局聚类效果失衡。 

针对上述情况，本文提出二次谱聚类的方法来进行车辆 

轨迹聚类。首先，该方法采用最tb__--乘法拟合多项式来求解 

轨迹曲率，并计算轨迹中前 N个最大曲率的均值作为该轨迹 

曲率。若其大于曲率阈值 T，则为曲线聚簇 ；反之，则为非曲 

线聚簇。接着对曲线聚簇构建LCSS相似度矩阵，用谱聚类 

进行聚类，得到曲线聚类最终结果；对非曲线聚簇用最小二乘 

法拟合轨迹倾角，构建轨迹倾角相似度矩阵，并用谱聚类算法 

进行第一次聚类，取得非曲线聚类中间结果，然后建立它的轨 

迹 LCSS相似度矩阵，再用谱聚类对非曲线聚类中间结果进 

行第二次聚类，获得非曲线聚簇最终结果；最后整合两个聚类 

结果，确定最终聚类结果。二次谱聚类算法的过程如图 1所 

示 。 

f-zz
．
~~ 

最小=乘法 

聚类．1墨嚣磊 

最终聚类 

结果 

图 1 二次谱聚类算法流程图 

轨迹倾角相似度的定义如下： 

Sire ( ， ) 1一 ，o≤ ≤ ，0 ≤ (1) 
“ 0max 

其中， 一

兰兰 k 
为第 条轨迹的倾角， 

do max(IOi一 1)为最大的倾角差值，7"／为轨迹数量。而 
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Z×∑ ( )× ( )一∑rm( )×∑ rm( ) 
愚一— 1—————1— ——丁 三旦—一 为轨迹的倾 

Z× ∑ (z)。一 ∑ rm(z)× ∑ Tm( ) 

斜率，其中 (-z)、 ( )表示第 m个轨迹点的 -z、Y轴坐标 

值，z为轨迹长度。 

由于采样频率和运动速度的不同，相同的轨迹行为采样 

得到的轨迹长度基本上是不一致的。比较轨迹间相似度，要 

能够处理不同长度的轨迹。LCSS是对齐处理不等长数据的 

工具(不需匹配所有的点)，且对噪声和异常值有一定的鲁棒 

性 。 

LCSS轨迹相似度由 Vlachos等提出_】]，定义如下： 

Dwss(Fp，Fq)=l一 (2) 

其中，LCSS( ，F日)描述轨迹 、Fq间的最长公共子串的长 

度， 、丁q分别表示轨迹 F 、 的长度。LCSS的递归定义 

如下 ： 

LCSS(Fp， ) 

r0， —Ol Tq一0 

1+LCSS( 一， )， ( ． ，，q． )<e (3) 

lmax(LCSS( 一， )，LCSS( ， 1))，otherwise 

利用动态规划高效地计算 LCSS相似度 ，￡表示两点间欧 

氏距离的阈值，F 一{fl，⋯， }代表 t时刻的所有样本点。 

根据轨迹相似度度量方法，计算两两轨迹问的相似度，进 

而构成的轨迹相似度矩阵 S是全联通图的邻接矩阵：S一 

{s }，1≤z，Y≤ ， 为轨迹数量，即矩阵大小。谱聚类算 

法[1o]根据轨迹相似度矩阵计算特征向量以找出数据间的内 

在联系，将轨迹划分为不同的类簇。 

3 车辆轨迹聚类结果分析 

针对交 通应 用 场景，本 文 采用 Hausdorff距 离[“ 和 

LCSS相似度来构建车辆轨迹的相似度矩阵，与谱聚类算法 

组合 ，然后在 5个不同的实验数据集上进行车辆轨迹聚类，并 

将两种组合对车辆轨迹聚类的效果与本文方法提出的二次谱 

聚类方法的效果进行比较。 

实验数据 1：采用固定摄像头采集的视频作为实验对象， 

视频的帧率为 25pfs，视频分辨率为 320*240，利用 Vibe背景 

建模和团块跟踪算法得到轨迹数据，总共 43条轨迹，共 3类 。 

实验数据 2：在实验数据 1的基础上增加新一类的从左 

到右的变道轨迹(3条)，共 4类。 

实验数据 3：在实验数据 2的基础上增加新一类的从右 

到左的变道轨迹(3条)，共 5类。 

实验数据4：在实验数据 3的基础上增加新一类的小转 

弯超车轨迹(3条)，共 6类。 

实验数据5：在实验数据 4的基础上增加新一类的大转 

弯超车轨迹(3条)，共 7类。 

由表 1可以看出，Hausdorff谱聚类方法虽能将变道、超 

车等大致区分开来，但是会产生过多错误的聚类簇；在变道和 

超车轨迹数量较少的情况下，LCSS谱聚类组合方法会将变 

道轨迹与变道前的轨迹错划分为一类。因此，本文的二次聚 

类方法比其他方法组合更优，能够有效地将变道、超车、直行 

等轨迹区分开来。 
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表 1 车辆轨迹聚类方法的比较 

Hausdorff谱聚类 LCSS谱聚类 二次谱聚类方法(两个阶段) 

为了更加准确地对比实验结果，将 LCSS谱聚类组合方 

法与本文提出的二次谱聚类方法进行详细分析，并采用表 2 

中的性能指标进行衡量；表 3为分别在实验数据 1—5上采用 

两种方法的实验结果。 

表 2 性能指标 

名称 说明 

True Positive( TP) 

False Positive(FP) 

False Negative(FN) 

True Negative(TN) 

TPR(真正元比率) 

FPR(假正元比率) 

Percisinn(准确率) 

Recall(召回率) 

F-Measure(F值) 

正样本被分类成正样本 

负样本被分类成正样本 

正样本被分类成负样本 

负样本被分类成负样本 

TP／(TP+FN) 

FP／(FP+TN) 

TP／(TP+FP) 

TP／(TP+FN) 

(2*Precision*Recal1)／(Precision+Recal1) 

PWC(错误分类率) FN十FP／(TP+FN+FP+TN) 

从表 3中可以得出，随着聚类类别的增加 ，LCSS谱聚类 

方法在处理存在少量变道、超车轨迹数据时的聚类准确率、F_ 

Measure值等性能明显下降，而本文提出的二次分类谱聚类 

方法依然表现出较好的性能。但在高速公路上变道轨迹的倾 

角有可能与直行轨迹相近的情况下，本文方法的聚类效果会 

变差，其甚至退化为与 LCSS谱聚类算法一样，无法区分变 

道。 

4 基于 HMM-RF混合模型的车辆行为识别 

进行车辆行为识别时，主要根据车辆轨迹的聚类结果进 

行分类识别。利用车辆的运动轨迹进行车辆行为识别时，首 

刀 



先需要进行车辆轨迹聚类，将相似的车辆运动轨迹分作一类； 

然后，进行车辆轨迹特征提取和车辆轨迹建模，给同一类别 中 

的车辆运动行为建立统一的行为模型；最后，利用行为模型， 

使用新车辆轨迹对车辆行为进行识别。为了简化车辆行为模 

型的训练和识别，本文采用线性插值的方式将轨迹重采样到 

统一的维度。 

4．1 车辆轨迹特征的提取 

车辆轨迹特征是车辆轨迹中最重要的信息，用于区分不 

同种类的车辆轨迹。在车辆轨迹识别中，特征的选择直接决 

定最终结果的好坏。有很多特征可以选择 ，如车辆轨迹的位 

置坐标、车辆轨迹点的速度等。因为相同车辆轨迹 的速度可 

能不同，位置坐标变化范围很大，最合适的特征是车辆运行轨 

迹序列中相邻的轨迹点所形成的方向角，其具有较好的鲁棒 

性。 

假设车辆轨迹序列上t时刻的坐标为(丑，Y )， +1时刻 

的坐标为(35"⋯ ， +1)，则形成的方向角 0一arctan((yt+1一 

Y )／( ⋯ 一 ))。对方向角在 16个方向进行均衡量化编码 ， 

每 7c／8量化到一个方向，如图 2(a)所示。 

最后利用依次获得的所有方向角序列 ， ，⋯， ～ 构成 

了轨迹的新特征值序列 L 一{ ， ，⋯， 一 }。图 2(b)中直 

行转弯轨迹的车辆轨迹特征表示为“3—3—3-3—3—3—3—3—3-3—3—3— 

2—2—2”，图 2(c)中的转弯直行的车辆轨迹特征值序列表示为 

“3—3～7—7—3—3—7—3—7—7—7—7—7—15—7’’ 

： 

(a)方向角量化和编码 (b)直行转弯 (c)转弯直行 

图 2 

4．2 基于 tlMM-RF混合模型的车辆行为识别方法 

隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)是一种 

基于参数描述，具有随机过程统计特性的概率模型[12,13]。它 

是一种双重随机过程，由马尔可夫链和一般随机过程两部分 

组成。马尔可夫链用于描述状态的转移，一般随机过程用于 

描述状态与观察序列的关系。 

HMM模型尽管对车辆轨迹有很强的建模能力 ，但只考 

虑了车辆轨迹正训练样本的作用，而忽略了其他类型负样本 

的影响；而且若单纯计算车辆轨迹序列与车辆轨迹模型的最 

大似然值来确定轨迹类型 ，在识别精度上会存在较大的局限 

性。 

为了解决这个问题 ，提高车辆轨迹模型分类的性能，同时 

随机森林模型是目前最优的分类算法，我们考虑结合随机森 

林模型的强分类，将计算最大似然值的多维概率输出作为随 

机森林模型的输入来识别车辆轨迹类型，以提高车辆轨迹模 

型分类的准确率。 

随机森林 (Random Forest，RF)分类算法是 由 Leo 

Breiman[9_提出的，是用许多分类树以随机的方式建立一个森 

林，每棵树之间是没有关联的。每一个分类树使用引入样本 

的数据时，就让森林中的每一棵分类树分别判断，依据哪一类 

分类树被选择得最多，就预测这个样本为哪一类。 

随机森林具有以下特点以满足车辆行为识别的要求： 

a)能够处理高维度数据，且不须做特征选择，较好地处理 

了提取车辆轨迹特征维度较高的问题 ； 

b)~Jfl练速度较快 ，而且可用于两类或者多类分类问题 ，能 

够支持多类型车辆行为的识别； 

c)对异常值有较好的鲁棒性，可以克服车辆轨迹存在一 

定噪声的问题。 

综合 HMM 模型良好的车辆轨迹建模能力和 RF模型的 

强分类能力，提出了一种基于 HMM-RF混合模型的车辆行 

为识别方法。该方法将 HMM作为车辆轨迹模型的一部分 

和 RF模型共同组成车辆轨迹模型，以 HMM 模型作为车辆 

轨迹模型的前缀，以此来对用于 RF模型的多类车辆轨迹数 

据有区分性地特征变换，即用 HMM 的多维概率输出作为后 

缀 RF模型的输入矢量，最后由 RF模型来判断所属车辆轨迹 

类型。首先，将聚类好的车辆轨迹数据重采样到统一长度N， 

接着对车辆轨迹按照方向角编码(0—15)，提取车辆轨迹特征 

到 N一1维特征；这样，每条车辆轨迹样本经过 HMM 模型之 

后就变成了一个 N一1维的概率特征矢量，将此作为 RF模型 

的输入矢量 ，进行二次分类识别。 

图 3所示为面向车辆轨迹的 HMM-RF混合模型训练流 

程，具体过程如下： 

(1)利 用聚类 好 的不 同类轨 迹数 据，通 过前 向后 向 

(Baum-Welch)算法来分别训练与 目标轨迹对应的 HMM 模 

型 。 

(2)轨迹经过训练得到的对应类型的 HMM模型后，将 

原本计算最大似然值的多维概率输出作为RF模型的输入矢 

量进行模型训练。显然，属于此类 HMM 模型的轨迹经过该 

模型后的多维概率输出值较大，而不属于此类 HMM 模型的 

轨迹经过该模型后的多维概率输出值则较小，因此可以提高 

分类能力。 

～  

～ we 

i 一·c@  
图 3 HMM-RF混合模型训练流程 

车辆轨迹混合模型识别流程如图4所示，具体过程如下： 

(1)新的车辆轨迹经过各个不同的 HMM模型后，得到 

N个不同的多维概率输出矢量； 

(2)将 N个多维概率矢量输人到随机森林模型 中，比较 

所有树中预测概率，将预测概率总和最大的树确定为车辆轨 

迹类型。 

图 4 HMM-RF混合模型识别流程 
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5 车辆行为识别结果的分析与比较 

为了验证本文提出的基于 HMM-RF混合模型的车辆行 

为识别方法的有效性 ，设计并实现了车辆行为识别系统 ，如图 

5所示。该系统分为两个部分 ： 

(1)车辆轨迹模型离线训练。将历史采集的车辆轨迹数 

据进行预处理、轨迹车辆聚类、量化编码、车辆轨迹建模 ； 

(2)车辆行为类型识别。将交通视频作为输入，通过车辆 

检测和跟踪算法 ，采集车辆轨迹序列 ，并对轨迹进行预处理和 

量化编码后，进行车辆轨迹类型的识别。 

秉建模、车辆跟踪．【 至j 至 

r⋯一-I-预 t匝 ； 甲  ； 

车辆轨迹特征值提取与t化 

⋯  

模型l 
M2 l 

车辆 
轨迹 

模型 

Mt 

r— 随机森棒车辆轨迹模型 

测概 

和最 

图 5 车辆轨迹识别系统框架 

本文采用了表 4所列的 3个高速公路车辆行为识别数据 

集 ，分别对 HMM 模型[1r、HMM_SVM(支持向量机)模型、 

HMM_RBFNetwork(径向基神经网络)模型以及本文提出的 

HMM-RF模型进行十折交叉验证实验，并引用 Activity 

HMMl_3]在 I5
一 All数据集上的实验结果，分析和比较了5种 

方法在不同数据集上识别结果的准确率，如表 5所列。 

表 4 高速公路车辆行为识别数据集 

表 5 高速公路场景下不同模型实验的准确率 

从表 5中的识别实验的准确率统计分析可以看出，在高 

速公路场景下，基于 HMM-RF混合模型的车辆行为的准确 

率明显高于 HMM 模型、HMM-SVM混合模型和 HMM- 

RBFNetwork混合模型，且平均达到 89．3 ；尤其在 I5一All 

数据集上的准确率高达 99．8％，高于 Activity I-tMMt 中的 

95 。 

数据集的样本数量和类别数量呈不递减趋势(样本数量 
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和类别都增加)。分析图 6、图 7的F值(F-Measure)和召回 

率(Recal1)可 以得 出：随着样本 数量和样本 类别 的增加， 

HMM-RF混合模型 的性 能 比其他 3种方法好，特别是单 

HMM 模型的性能下降最为明显 。从不同数据集上的表现看 

出，HMM-RF混合模型、H Ⅵ_f出FNetw0rk模型都有较强的 

鲁棒性，但是 HMM-RF混合模型的 F值和召回率性能更好。 

■HMM 口HMM-RF NHIVlM~V'M 

图6 高速公路场景下不同模型的F值(F-Measure) 

1000 

n8∞  

写117110 

(~400 

0~100 

0200 
D一40 15J’盯t 15一AI1 

dataaet 

．．HMM ．I-HMM-RF qI'HMM-SVM ．4)-HMM—RBFNetwotk 

图 7 高速公路场景下不同模型的召回率(Recal1) 

本文将 HMM-RF混合模型也用于表 6所列的CVRR数 

据库中十字路 口的Cross数据集 ，实验的准确率如表 7所列 ， 

结果说明 HMM-RF混合模型也适用于十字路 口的车辆行为 

识别。其中Cross_All的识别准确率达到 94．4％，但低于 Ac— 

tivity HMM_3 在 Cross数据集上 96．8 的准确率，这是由于 

Cross数据集中有两类轨迹很相似，如图 8所示，深色和浅色 

的原始轨迹邻近且方向相同，而本文对这两类轨迹进行特征 

值量化编码获得的轨迹特征序列几乎相同，导致准确率降低。 

Cross
— Part2是去除量化特征相同的一类的数据集，实验结果 

的准确率高达 99．8 。 

表 6 十字路 口车辆行为识别数据集 

表 7 十字路 口场景下不同模型实验的准确率 

图 8 邻近同向轨迹 

结束语 提出了一种基于二次谱聚类和 HMM-RF混合 
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模型的车辆行为识别方法。该方法可以在高速公路监控视频 

中变道、超车等轨迹数据较少的情况下，通过采用二次谱聚类 

算法实现对变道、超车、直行等车辆轨迹的有效聚类；此外，该 

方法还可以将聚类 得到的不同类 型轨迹 数据通过 Baum- 

Welch算法来 训练与 目标轨迹对 应 的 HMM 模型，并将 

HMM模型的多维概率输出作为随机森林(RF)模型的训练 

样本输入进行分类识别。实验表明，该 HMM-RF混合模型 

方法具有更高的准确率。虽然 HMM-RF混合模型在一定情 

况下提高了准确率，但在未来研究工作中可以寻求和引入更 

多的车辆轨迹特征以进一步提高准确率。另外 ，谱聚类的计 

算复杂度为 O(n。)，其中 是数据点的个数，其计算过程十分 

耗时，这限制了它在实际中的应用。我们在未来的研究工作 

中考虑将 MapReduce和谱聚类算法结合，以加速谱聚类的计 

算过程。 
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