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一种加入时间维的船舶轨迹高效离线压缩算法研究
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摘 要 全 球船舶轨迹大数据加工的一个重要步骤是对船舶轨迹进行压缩。以经典船舶轨迹离线压缩算法思路为基 

础 ，探讨了传统算法在压缩效果和压缩效率方面存在的问题。例 如 ，经 典 Douglas-Peucker压缩算法没有考虑时间维， 

导致压缩后的数据对船舶的速度与航行状态信息的保留效果不佳。但 是 ，动 态 Douglas-Peucker算法虽然考虑了时间 

维 ，却因此增加了计算量，导致压缩效率不高。在上述算法的基础上，将考虑时间维的轨迹压缩算法对应到向量空间 

中，利用向量的内积、外积的几何性质，对算法压缩效率和效果进行了改善，并 提 出 了 快 速 Douglas-Peucker算 法 。经 

过实验验证，该算法较经典算法效率提高了约 30% 以上，压缩效果比已有算法更优。
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Abstract Ship track compressing is an im portant step in global ship trace big data processing. This paper firs tly  ex­

pounded some existing offline compression algorithms fo r ship trajectory and also exhibited the ir problems. For exam­

ple, classic Douglas-Peucker compression algorithm  jus t compresses the ship trajectory in two dimensions, losing time 

element, which makes that the compression algorithm  cannot keep the inform ation of speed and status of ships. On the 

other hand, although dynamic Douglas-Peucker compression algorithm  needs to divide ship trajectory into different 

groups before compression,it w ill yet result in some efficiency problems. The compression algorithms which takes into 

account time dimensions was token to spatial vector. In  order to improve the effect and efficiency, we used inner product 

and outer product. Through experiment, we found that the efficiency of the algorithm  had a 30% increase and a better 

effect in most cases. The innovation is putting the inner product and outer product into compression algorithms. 

Keywords Ship trajectory, Autom atic identification system ( A I S ) , T rajectory compression, Space-Time sequence, 

Douglas-Puke algorithm

1 引 言

随着船舶自动识别系统（A u to m a tic Id e n tific a tio n Sys­

te m ， A IS ) 的强制使用 ，海事系统及船舶公司为 了监控船舶， 

将接收大量的船舶A IS 数据，因此航运业需要大数据计算与 

分析技术对这些海量数据进行分析。为了在存储这些船舶 

A IS 数据的同时确保数据的质量并降低存储成本，对 A IS 数 

据的压缩处理产生了需求。因此涌现出以D ouglas-P eucker 

算法[1]为代表的一系列压缩算法。

船舶 A IS 数据在海事管理、船舶搜救、船舶交通流调查、 

船舶监控查询[2]以及电子海图动态船舶场景回放等方面[3]得 

到了广泛应用。A IS 数据包括船舶的静态信息和船舶的动态 

信息，本文主要研究动态信息，包括船位(实时)、航迹向、对地 

航速、船首向、航行状态、转向率等。动态信息的发布频率高， 

一般2〜360s 发布一条[4]，数据体量巨大。

全球船舶每天大约发布上亿条A IS 数据，目前的计算机 

性能无法满足在单台计算机上有效、快速地完成对这些数据 

的分析与利用。在对海量大数据进行可视化分析的研究中， 

压缩算法已经体现出重要的价值[5]。如何将这些海量数据压 

缩至单台计算机，使得能够在较短时间内分析利用数据量成 

为重要研究方向。本文根据经典的压缩算法提出了一种更高 

效、失真率更低的轨迹离线压缩算法，创新点如下。

(1) 利用代数空间中向量外积与内积的几何性质，在首尾 

两点之间找出所有从远离首尾两点连线而靠近首尾两点连线 

的点(本文称为“状态驻点”），并从状态驻点集合中找到距离 

极值点。由于计算外积与内积仅需使用加减法与乘法，减少 

了三维距离计算的次数，因此从计算性能上提高了压缩效率。 

若以距离求取次数来计算，算法的时间复杂度由 T U ) =  0  

(7zl〇g7Z)减少为 T (7Z) = 0 ( l〇g7Z)。

(2) 在加入时间维度的三维轨迹压缩算法中去除了轨迹

本文受国家社会科学基金项目（15BJY069)，交通部应用基础研究主干学科项目（2014329810120)资助。

徐 凯 (1983 —) ，男，博士，工程师，CCF会员，主要研究方向为大数据、物联网、机器学习及其在港口、航运领域的应用，E-mail: kemXu®gmail. 
com(通信作者）。



第 11A 期 徐 凯 ，等:一种加入时间维的船舶轨迹高效离线压缩算法研究 499

分段步骤，在直接压缩全局轨迹时，既保留船舶轨迹中速度和 

加速度的变化信息，避免了二维算法中船舶航行状态信息的 

丢失，又提高了算法的压缩效果和执行效率。

2 轨 迹 压 缩 算 法 的 研 究 意 义 与 现 状

2 . 1 轨迹压缩算法的研究意义

随着物联网和移动互联网的发展，移动目标的轨迹数据 

变得丰富多样，轨迹数据处理技术的应用价值与日倶增。轨 

迹压缩算法不仅可以应用于船舶轨迹，还可以应用于各种移 

动物体轨迹上，例如车辆、飞机甚至是行人。此外，轨迹压缩 

算法还可以应用于矢量化图像压缩等领域，与位图类压缩方 

法M 互补，具有广阔的应用前景。

本文研究的压缩算法考虑了时间特征，将二维曲线压缩 

算法拓展至三维空间的同时有效地控制了算法的时间复杂 

度，不仅对船舶轨迹大数据压缩更为有效，对三维曲线压缩也 

具有借鉴意义。

2 . 2 轨迹压缩算法的研究现状

如图1所示，船舶 A IS 数据中的船舶轨迹数据是由点集 

构成的，集合中的每个点都是一条船舶A IS 数据，反映了船舶 

的实时状态[7]。轨迹压缩的目的是为了将重复、冗余数据从原 

始数据中剔除，尽可能保留可以体现船舶轨迹特征的子集。

图 1 全球 A IS轨迹点连线效果图

D o u g la s等 于 1973年提出了经典的轨迹压缩算法，即 

Douglas-P e u cke r算法[1]。针对船舶轨迹压缩，一些学者对1> 

P 算法进行了改进。胡 勤 友 等 于 2010年提出一种动态 

D ouglas-P eucker 算法[8]，在经典 D ouglas-P eucker 算法的基 

础上引入时间维，将压缩算法推广至三维空间，保留了更丰富 

的轨迹细节特征，但大大增加了算法复杂性。王笑天等[9]于 

2016年提出基于第一特征点的D ouglas-P e u cke r算法，通过 

牺牲压缩率和误差率，减少了算法的时间复杂度。目前，缺乏 

既能保留时间维度特征，又具有较好时间复杂度的算法，使得 

轨迹大数据的分析研究受到约束。

3 离 线 轨 迹 压 缩 算 法

轨迹压缩方法分为实时压缩和离线压缩两类[1°]。离线 

压缩是从从全局考虑船舶的航行轨迹的最优压缩方案，相比 

局限于一个时间窗口内的实时数据压缩方法，它的失真率更 

低、压缩比更高。但由于每一个点的取舍判断都涉及全局情 

况，导致了多重嵌套和遍历，算法的时间复杂度难以控制。

3. 1 离线轨迹压缩问题的数学表达

离线轨迹压缩即从组成的有序集合P 中选出能够反映 

出原曲线主要形态特征的点，这些点组成子集合，，称 ，为 

集合P 的压缩集合。

假设描述曲线的有序点集合P 为：

P =  { P i 9 P 2 9 P 3 ?***?Pn} ?-P« —

其中， ，A„分别代表第w 条 A IS 数据的经度、讳度数据。

通常曲线在可以接受的采样粒度下可以认为是由集合P  

中相邻点之间的连线组成的折线。压缩算法负责从P 中选 

择最能体现原曲线特征的点，并用集合 K  =  { ^ ，& ， ，…， 

表示这些点的下标，其中 m< 7 Z。贝I): 

p  = {pk1 P̂k2 ^ km)
即 P 代表的曲线可以由，代表的曲线近似代替。

3. 2 二维 Douglas-Peucker 算法

经典 D ouglas-P e u cke r算法[11](经典 I> P 算法）的思路如 

图 2 所示。将首点和尾点分别作为初始锚点和初始漂浮点， 

并将其连成的直线称为基线。依次计算中间各点到基线的垂 

直距离，并找出最大距离对应的点。若最大距离小于设定的 

阈值，则用基线代替原始曲线;若最大距离大于设定的阈值， 

则将最大距离对应的点作为分裂点，并将该分裂点作为前向 

点集的漂浮点和后向点集的锚点。依次递归选取分裂点和分 

段，直到每一个子集中都不再出现新的分裂点。算法的时间 

复杂度 T U )=〇 U l〇g")。

图 2 经典 i> p 算法原理图

基于第一特征点的D ouglas-P e u cke r算法[9](简称第一特 

征 D P 算法)为了弥补经典 I> P 算法压缩效率上的不足，从原 

理上减少了计算次数。将第一个距离首尾两点连线距离大于 

阈值的点作为新节点记录并分段，这样的点在第一特征 I> P  

算法中被称为第一特征点。通过这样的计算方法，第一特征 

I> P 算法的算法复杂度降低为T U )=〇 U )。

该方法由于每次都使用第一特征点对曲线进行重新分 

段，未对所有特征点进行比较，因此不能保证保留所有特征点 

的最优结果，相比经典 I> P 算法压缩失真率增大。

以经典 I> P 算法为代表的二维 I> P 方法虽有效地保留 

了船舶行驶轨迹形态特征信息，但是无法保留船舶的速度变 

化特征，原因是未考虑时间特征。

3. 3 三维 Douglas-Peucker 算法

为弥补经典 I> P 算法在时间特征方面的不足，动态 

D ouglas-P eucke r算法[8](动态 I> P 算法)加入了时间维，将船 

舶轨迹分段后在三维空间进行压缩。对每段轨迹仍然采用经
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典 I> P 算法的核心思路。

动态 I> P 算法引入时间维后对压缩效果的影响如图3所 

示。当船舶在一条直线上做变速运动时，经典1>?算法只会 

保留直线的端点，误删了包含速度特征的关键信息的位置点。 

当船舶由行驶转为停泊时，停泊这一事件采用经典 I> P 算法 

只能在二维平面保留一个点，而误删能够反映停泊时间长短 

的轨迹点。动态1>?算法通过增加时间维克服了无法保留 

船舶速度变化特征的缺点。

(a)航向不变航速改变的轨迹 （b)经典 I> P 算法的压缩效果图

(c)航向不变航速改变的轨迹 （d)动态 I> P 算法的压缩效果图

图 3 三维 I> P算法与二维 I> P算法的对比

但是，动态 I> P 算法也存在缺陷:虽然动态 I> P 算法在 

压缩前通过数据遍历找出虚拟停泊点对轨迹进行了分段，将 

轨迹压缩问题的计算规模大大缩减，但是在每一段轨迹的压 

缩过程中仍然使用经典 I> P 算法过程，导致每一段轨迹压缩 

的时间复杂度均为T U ) =  〇(〃l〇g〃)，效率并未产生量级上的 

改变;同时，由于需要在三维空间中多次计算首尾两点连线与 

所有点的偏离距离，反复运用了海伦公式，涉及大量乘方、开 

方运算，耗费的C P U 时钟周期远大于基于加减法、乘法的运 

算。因此，动 态 I> P 算 法 耗 费 的 计算时间远大于经典  

I> P 算法。

4 快 速 Douglas-Peucker算 法 研 究

针对已有算法的缺陷，本文将三维轨迹压缩问题放入代 

数空间中进行研究，通过向量外积与内积的几何特性，寻找与 

以往通过扇形区域和几何包络等方法来降低1>?算法时间 

复杂度的研究思路截然不同的新算法。本文将这一新算法称 

为快速D ouglas-P e u cke r算法(快速 I> P 算法）。

4 . 1 基于向量代数方法的压缩思路

本文发现三维空间中的轨迹可以被分解为与其首尾连线 

的平行方向和垂直方向的运动合成，而距离变化只与垂直方 

向的运动有关，因此可以利用代数外积运算将轨迹运动分解 

到垂直平面上，从而替代海伦公式计算距离。

轨迹被分解到垂直于连线的平面后，可以通过向量内积 

运算，找出轨迹由远离转为靠近的点(本文称为“状态驻点”）。 

显然，距离的极值一定出现在状态驻点中，这样就减少了对计 

算机而言计算周期较大的海伦公式的距离求解次数，避免了 

除法、三角函数与开方运算。因此，快速1>?算法的主要计算 

时间是在利用海伦公式求距离上，算法的时间复杂度为T U ) =  

0( l〇g7z) 〇

4 . 2 快速 D~P 算法的流程和计算公式

图 4 给出快速 I> P 算法的流程图，其主要过程为:首先， 

对首点与尾点之间的所有点利用向量外积的性质，找出所有 

的状态驻点。其次，依次计算所有状态驻点到首尾两点连线 

的距离并从中找出距离最大值心最后，比较^与距离阈值

D S T 的大小，若^小于距离阈值 D S T ，输出首尾两点，子程 

序结束;若^大于距离阈值D S T ，记录该状态驻点并以该点 

为新的节点将曲线分为两段。以相同方法递归运算，直至没 

有新的分裂点出现，子程序结束。

图 4 快速 I> P算法的流程图

图 5所示为船舶轨迹压缩中的随机轨迹。曲线 S£：中 S 

为起点，E 为终点。朽3 与朽瓦：为轨迹中任意相邻三点 

间的连线，虚线连接的症为起点与终点的连线，平面 M 为垂 

直 于 的 平 面 。根据算法的核心思路，首先用朽3 与 

对 症 计 算 得 到 外 积 7与？̂ 7，即：

Pk-iPk = Pk-iPk X  SE

利用向量的平移性质，将？ 与 沿 着 平 行 于  

症的方向平移至平面M 后，继续进行下一步压缩。

利用向量的平移性质，将与沿着平行于方向平移至平面 

M 后，继续进行下一步压缩步骤。

图 5 快速 1>?算法思路示意图

如 图 6 所示， 与 为 外 积 与  

'平移到平面M 后的向量，这两个向量包含朽3 与 

相对症的靠离状态。其中， 与 所  

形成的夹角， 是^ 7 7与 7所形成的夹角。

\ / I ，
\ /
\ /
\ /

图 6 垂直平面M 上的分向量
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假设点尺^ '的 坐 标 为 )，i V 的坐标为 

U 7，3；/ ，z/ ) ，P L 的坐标为(工^， ，‘ :），S 的坐标为 

C r〇，：V。以。）。利用向量的点积，可以判断Z a 与 是 锐 角 还  

是钝角。

其中：

SP^ P T K -1 •<0, Z a  为钝角 

s p T i • Pkrp\ - 1= < s p T 7 • p T p T i >〇, Z a 为锐角 

.s p T i - p 7 p ^ i =〇, Z a 为直角 

当Z a 为 锐 角 且 为 钝 角 时 ，可以得到点朽是由远离 

S 点转变为靠近S 点的点，记录点朽为状态驻点。根据上述 

步骤依次找出所有状态驻点。

找出状态驻点后，计算所有状态驻点到首尾两点连线的 

距离，找出距离最大值与距离阈值进行判断。假设图6 中的 

点 i V 为距离最大值所在状态驻点。

S P : > D S T ， 令 P k 为 新 节 点  

SPk，< D S T， 忽略朽 

若线段S A 小于距离阈值D S T ，忽略点朽，直接输出点 

S 与点£：两点，压缩算法结束;若线段 S巧大于距离阈值 

D S T，输出点巧并将该点设为新的节点且将轨迹分为两段。 

分段后递归调用压缩算法，直至不产生新的分裂点，程序结束。

5 实 验 结 果 与 对 比

实验基于U b u n tu l6. 0 4系统、P ython2. 7. 1 2 的开发环 

境，算法运行的硬件环境为17处理器，主 频 3. 4G H z，内存 

16G B。为了验证本文方法的有效性，分别进行单船轨迹细节 

对比与多船轨迹航程误差对比。

5 . 1 单船压缩结果对比

距离阈值在本文研究的算法中起着重要作用。经实验发 

现，使用不同的距离阈值进行压缩将产生不同的结果。

本文随机抽取了某船为时一个月的船舶A IS 数据，并进 

行压缩。并本文实验采用的A IS 数据由亿海蓝(北京)数据 

技术股份公司提供、港航大数据实验室整理。船舶的唯一识 

别号(m m si)为 412148000,时间为2014年 9 月，原始数据为 

12043 条。

如图7所示，当取压缩阈值为20m 时 ，一 条船发生了两 

段停泊状态，带星号连线为原始数据连线，不带星号连线为压 

缩后的数据连线。图 7(a)为经典 I> P 算法压缩后的轨迹，图 

7(b)为快速 I> P 算法压缩后的轨迹。显然，经典 I> P 算法将 

船舶的停泊时间分成了两段低速航行状态，忽略了一段停泊 

状态，漏判了这两段停泊状态，压缩产生了严重失真，而快速 

I> P 算法则避免了这种情况。

(a) (b)

图 7 压缩后轨迹在三维坐标系中的对比

图 8 为选取不同压缩阈值时，3 种不同的 I> P S 缩算法 

之间航程差百分比与压缩率的对比直方图。其中压缩比为柱 

状，表示压缩后数据条数与原始数据条数的比值(主坐标轴为

柱状数值）;航程差百分比为折线，表示压缩后轨迹点连线长 

度的减少值与压缩前轨迹点连线长度的比值(次坐标轴为折 

线数值)。从图8 可知，当距离阈值取得越大时，压缩比越高， 

航程差越大。压缩比、航程差与距离阈值正相关;可以看出快 

速1>?算法在压缩比与航程差上都优于经典1>?算法与动 

态 I> p 算法。

(a)阈 值 10m  (b)阈 值 20m

5 . 2 多船轨迹压缩效果对比

本节使用多个A IS 数据集来对比快速 I> P 算法与动态 

1>?算法的压缩效果。实验共选取了 3 个数据集:1)中国沿 

海干散货船2016年 9 月轨迹数据集;2)全球 1000-4(K K )TEU  

集装箱船舶2016年 9 月轨迹数据集;3)全球 C A P E 型干散货 

船 2016年 9 月轨迹数据集，数据集合说明如表1所列。

表 1 实验数据集合说明

编号 船舶类型 轨迹覆盖区域 船舶数量 轨迹点数量

1 中国沿海干散货船 中国沿海 843 2949904

2
全球 1000-4000T E U

集装箱船
全球 2095 7368816

3
全 球 C A P E 型

散货船舶

全球，主要集中在中- 

澳、中-南美航线
1608 3683957

从表2—表 4 所列的多个数据集的压缩实验结果中可以 

看出:快速 I> P 算法在选用相同阈值的情况下，压缩率与动 

态 I> P 算法相当，但算法执行时间加快了 3 0 %〜5 0 % ，给航 

程计算带来的误差更小，具有明显的优势。

表 2 中国沿海干散货船轨迹(实验数据集1)数据压缩效果对比

阈值/ 

m

动 态 I> P 快 速 I> P
压缩率/ % 压缩率/ %

动 态 I> P
误差/ %

快 速 I> P
误差/ %

动 态 I> P

压缩 

时间/s

快 速 I> P

压缩 

时间/s

50 81.35 79. 83 0. 001401 0. 001454 188 101

100 85. 70 83.01 0. 001868 0. 001553 170 97

150 87.87 85. 11 0. 002357 0. 001724 166 94

200 89.29 86.40 0. 002870 0. 001938 157 89

表 3 全 球 1000-4000T E U 集装箱船舶轨迹(实验数据集 2)数据压 

缩效果对比

阈值/ 动 态 I> P 快 速 I> P 动 态 I> P 快 速 I> P
动 态 I> P

压缩 

时间/s

快 速 I> P
压缩 

时间/s
m 压缩率/ % 压缩率/ % 误差/ % 误差/ %

50 81.54 81. 16 0. 003204 0. 002922 452 241

100 85. 54 83.82 0. 003427 0. 002957 438 244

150 87. 60 85.43 0. 004779 0. 003010 417 238

200 88.94 86. 53 0. 004956 0. 003053 392 233
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表 4 全球 CAPE型散货船舶轨迹(实验数据集3)数据压缩效果对比

阈值 /  
m

动 态 I> P 快 速 I> P
压缩率 / % 压缩率 /%

动 态 I> P
误差 /%

快 速 I> P
误差 /%

动 态 I> P

压缩 

时间 /s

快 速 I> P

压缩 

时间 /s

50 78.16 80. 64 0. 002411 0. 002154 277 152

100 83.48 83.67 0. 002521 0. 002174 273 147

150 86.26 85.44 0. 002632 0. 002200 263 145

200 88. 10 86.70 0. 002735 0. 002233 258 139

5. 3 头验结论

综上所述，快速 I> P 算法相比于经典 I> P 算法和动态1> 

P 算法在失真率更低的前提下，不仅提高了压缩率，而且在压 

缩速度上也最优。其可以有效地从船舶A IS 数据找出可以 

体现原始轨迹特征的子集，舍弃了冗余、重复数据，从根本上 

解决了船舶A IS 数据的存储难题。

结束语本文提出的快速 D ouglas-P e u cke r算法具有更 

全面保留轨迹信息、压缩率更高、压缩速度更快的特点，对于 

解决全球船舶A IS 轨迹的海量数据压缩具有重要的意义，有 

助于提升A IS 大数据的加工和分析能力。该算法也可以推 

广应用到车辆、行人轨迹的压缩处理中，并对三维曲线和矢量 

图像压缩算法具有借鉴意义。同时，本文提出的压缩算法仍 

有进一步改善的空间:一方面，可以在本文算法的基础上提出 

对应的实时压缩算法;另一方面，可以考虑在本文算法中加入 

更多维的特征信息。A IS 数据中包含很多信息，本文压缩过 

程中仅仅利用了时间、经度、纬度信息，而船首向、船速等有效 

字段数据被忽略了。若可以将数据中的所有有效字段加以利 

用，将可以更清楚地体现船舶的航行特征，以达到进一步降低 

失真率的目的。
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