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iBTC:一种基于独立森林的移动对象轨迹聚类算法
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摘　要　移动对象轨迹聚类在城市规划、公共空间设计、移动对象行为预测等领域具有重要的理论指导意义和实际应

用价值.针对传统聚类算法(如kＧmeans,DBSCAN)在移动对象轨迹方面聚类效果不佳的问题,提出一种新的轨迹聚

类算法iBTC.该算法首先对轨迹进行分段,根据最小描述长度原理,将轨迹分段问题转换为求无向图的最短路径问

题,使用 Dijkstra算法求得轨迹的最佳分段;然后将轨迹聚类问题转换为一种特殊的异常检测问题,并基于独立森林

的思想,使用细分Ｇ合并过程对轨迹数据进行聚类;最后在模拟数据集和监控视频记录的行人轨迹公开数据集上进行

实验,结果表明该算法能够取得较好的聚类效果.
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iBTC:ATrajectoryClusteringAlgorithmBasedonIsolationForest
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Abstract　Theclusteringofmovingobjecttrajectorieshasimportanttheoreticalandpracticalvalueinthefieldsofurban

planning,publicspacedesignandmobileobjectbehaviorprediction．Inthispaper,aimingatthepoorclusteringeffectof
traditionalclusteringalgorithms(e．g．,kＧmeans,DBSCAN)onmovingobjecttrajectories,anewtrajectoryclustering
algorithmnamediBTCwasproposed．Thealgorithmsegmentsthetrajectoryfirstly,andbasedontheprincipleofminiＧ
mumdescriptionlength,thetrajectorysegmentationproblemismodeledastheshortestpathproblemforundirected

graphs．Then,Dijkstraalgorithmisusedtofindtheoptimalsegmentation．Next,basedontheideaofIsolationForest,

thetrajectoryclusteringproblemistransformedintoaspecialanomalydetectionproblem,andthealgorithmusespartiＧ
tionＧmergingproceduretoclustertrajectorydata．Finally,experimentswereperformedonthesimulateddatasetandpeＧ
destriantrackdatarecordedbymonitor．Theresultsshowthatthealgorithmcanachievegoodclusteringeffect．
Keywords　Movingobject,Clustering,Isolationforest,Trajectorysegmentation

　

１　引言

聚类是将一组实际的或抽象的相似对象划分为一类的过

程[１],被广泛用于市场调查、模式识别、数据分析和图像处理

等领域.聚类既能作为一个单独过程,用于寻找数据内在的

分布结构,也可作为分类等其他学习任务的前驱过程[２].代

表性的聚类算法有 kＧmeans[３],BIRCH[４],DBSCAN[５],OPＧ

TICS[６]等.

GPS技术、物联网、卫星和无线通信技术的发展使得人

们可以追踪并获取各类移动对象的轨迹,如飞机、车辆、行人

和船只等.这些轨迹数据蕴藏着丰富的信息,需要一种有效

的方法来进行分析.通过对这些数据进行聚类分析,可以获

得很多有用的信息,如飞机飞行轨迹的聚类是空中交通管理

领域的一个重要课题[７],通过对飞机飞行轨迹的聚类可以对

机场设计、航线规划提供建设性的意见;通过对城市车辆轨迹

的聚类来发现车流量大的交通路线,帮助交通管理部门改善

市内交通状况;通过对行人轨迹进行聚类,预测行人的移动轨

迹或发现其中的异常行为.

本文提出了一种新的轨迹聚类算法,该算法的主要过程

如下:首先改进了基于最小描述长度原理(MinimumDescripＧ

tionLength,MDL)的轨迹分段算法[８],将轨迹分段问题转换

为求无向图的最短路径问题,然后使用 Dijkstra算法求得最

佳分段(即最优的轨迹分段方式),对待分类的所有轨迹进行

分段.若轨迹不属于某一类别,则对于该类别而言,该轨迹相

当于一条异常轨迹.本文参考基于独立森林的异常轨迹检测

算 法[９] (isolationＧBased Anomalous Trajectory detection,



iBAT),提出了基于独立森林的轨迹聚类算法(isolationＧBased

TrajectoryCluster,iBTC).

本文第２节介绍相关研究工作;第３节对提出的iBTC轨

迹聚类算法进行详细的讨论和分析;第４节通过模拟数据集

和监控视频记录的行人轨迹数据集,将所提算法与几种现有

的聚类算法进行对比实验分析,验证了iBTC算法的有效性;

最后总结全文,并给出进一步的研究方案.

２　相关工作

现有的轨迹聚类算法主要有３类研究方向:１)提取轨迹

的特征(如时空信息、速度、方向、加速度和其他特征)并找出

轨迹的移动模式;２)找到合适的轨迹间的距离度量方法,从而

可以有效地找到轨迹间的差异;３)设计高效的轨迹聚类算法,

以更短的时间和更小的空间处理大量的轨迹数据.轨迹聚类

算法的聚类依据可大致分为３类.

１)基于空间的轨迹聚类算法.空间特征是移动对象轨迹

最基本的特征,基于空间特征的轨迹聚类非常直观,并且有助

于发现移动对象的行为特征.Palma等[１０]提出 Eps线性近

邻距离函数来衡量轨迹间的差异,然后利用 DBSCAN算法对

轨迹进 行 聚 类,以 发 现 轨 迹 中 的 移 动 和 停 止 行 为.MasＧ

cuari[１１]提出了基于空间划分的轨迹聚类算法,该算法根据移

动对象的轨迹位置将空间划分为合适粒度的若干区域,从而

使轨迹可以用符号进行表示.Hung等[１２]提出了名为轨迹线

索聚合的轨迹聚类框架,用于发现用户最频繁的移动模式和

能代表该移动模式的移动轨迹.Florian等[１３]提出了一种基

于相对持久同源性的拓扑轨迹聚类法,该算法的时间复杂度

为 O(n).Gaffney等[１４]提出使用回归混合模型和最大期望

的方法解决相似轨迹的聚类问题.Izakia等[１５]提出了一种基

于粒子群优化算法的轨迹聚类算法,该算法可以自动聚类出

最佳的类别数目.基于空间的轨迹聚类算法常用于与空间相

关的分析中,如密集区域检测、热点区域挖掘等.

２)基于时间的轨迹聚类算法.轨迹通常由若干采样点组

成,每个采样由该点坐标和采样时间等信息组成,因此时间特

征对于移动对象的分析也非常重要.Nanni等[１６]提出了改进

的 OPTICS算法———TＧOPTICS,该算法通过利用时间维度

上的内在语义信息来提高轨迹聚类的质量.Mitsch等[１７]指

出很多研究旨在寻找时间维度上的线性模式,而大量的周期

性模式的情形并没有得到很好的处理.Yasodha等[１８]讨论

了多种基于时间特征的轨迹相似性度量方法和基于时间特征

的轨迹聚类算法,然后提出了一种度量聚类效果的方法.该

类算法提供了一种非常有效的挖掘轨迹数据内在结构和压缩

轨迹数据的方法.

３)基于划分Ｇ分组框架的轨迹聚类算法.该类算法通过

轨迹分段算法先将轨迹划分为若干轨迹段,然后对这些轨迹

段进行聚类,从而可以发现轨迹数据的公共子模式.Lee
等[８]提出了一个划分Ｇ分组的轨迹聚类框架,该方法首先利用

MDL原理对轨迹进行分段,然后提出了 TRACLUS算法对

轨迹段进行聚类.为了简化轨迹分段过程,Yuan等[１９]提出

了一种基于拐角检测的分段算法.Li等[２０]提出了一种增量

式轨迹聚类算法,旨在减少计算新增轨迹时的时间开销和空

间开销.该类轨迹聚类算法能够有效地处理长度较长、不同

轨迹长度相差较大的轨迹数据,并且能够有效地发现轨迹的

局部模式,但是这类算法受轨迹分段的影响较大.

综合上述算法的优点和不足,本文提出了基于独立森林

的轨迹聚类算法,该算法属于基于空间的聚类算法,同时吸收

了划分Ｇ分组框架中轨迹分段的思想.对本文启发较大的有

文献[８]提出的轨迹分段、文献[９]提出的异常轨迹检测及

Liu等[２１]提出的独立森林.

３　基于独立森林的轨迹聚类算法

本节由５个小节组成,３．１节介绍数据预处理;iBTC算

法借鉴了iBAT算法的思想,因此在介绍iBTC算法之前,３．２
节先对iBAT算法做简单介绍;３．３节和３．４节分别对iBTC
算法的细分和合并两个过程做介绍;３．５节给出了iBTC算法

的整体流程.iBTC算法的３个主要步骤如下:

１)数据预处理.首先使用改进的 MDL轨迹分段算法将

轨迹数据分段,即将原始轨迹数据化简为由若干轨迹段组成

的数据.

２)细分.将预处理后的数据细分为若干类别,其中每个

类别自成一类,但是不能保证不同类别之间的轨迹不属于同

一类.

３)合并.对于细分过程中得到的类别,将可能属于同一

类的类别合并为一类,经过若干次细分和合并的迭代后得到

最终的聚类结果.

３．１　数据预处理

首先定义不同轨迹段之间的距离,然后形式化地描述轨

迹分段问题,最后提出改进的 MDL轨迹分段算法对轨迹数

据进行分段.

根据文献[８]中的定义,不同轨迹段之间的距离由垂直距

离、平行距离和角度距离３部分组成,如图１所示,其中,l⊥１

是点sj 到线段Li 的垂直距离,l⊥２是点ej 到线段Li 的垂直距

离,l‖１是点si 到点sj 的水平距离,l‖２是点ei 到点ej 的水平

距离.

图１　轨迹段之间的距离的３个组成部分

Fig．１　Threecomponentsofdistanceforlinesegments

垂直距离为:

d⊥ (Li,Lj)＝
l２

⊥１＋l２
⊥２

l⊥１＋l⊥２
(１)

平行距离为:

d‖ (Li,Lj)＝MIN(l‖１,l‖２) (２)

角度距离为:

dθ(Li,Lj)＝
‖Lj‖×sin(θ), if０°≤θ≤９０°

‖Lj‖, if９０°＜θ＜１８０°{ (３)

角度距离的定义考虑了有方向的轨迹,当处理无方向的

轨迹数据时,角度距离可直接定义为‖Lj‖×sin(θ).
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根据上述定义,得出两条轨迹段之间的距离如下:

dist(Li,Lj)＝w⊥ 􀅰d⊥ (Li,Lj)＋w‖ 􀅰d‖ (Li,Lj)＋

wθ􀅰dθ(Li,Lj) (４)

其中,系数w⊥ ,w‖ ,wθ 通常取１.

轨迹分段的形式化描述如下:将轨迹在某一点处变化很

大的点称为特征点;从一条轨迹ti＝p１p２􀆺pj􀆺pleni
中找出

其特征点的集合,从而轨迹ti 被这些特征点划分为若干段,

每两个连续特征点之间的线段称为轨迹段,从而轨迹ti 被划

分为pari－１个轨迹段,即{pc１pc２
,pc２pc３

,􀆺,pcpari－１pcpari
}.

这个过程称为对轨迹的分段,简称轨迹分段.图２给出了轨

迹分段的一个例子,其中原始轨迹Ti 有p１－p８８个点,经过

分段后,可以由p１,p４,p６,p８ 这４个关键点表示.

图２　轨迹分段的一个示例

Fig．２　Exampleoftrajectorysegementation

最优的轨迹分段应该具有两个性质:精确性和简洁性.

精确性要求原始轨迹和轨迹分段之间的差异越小越好,简洁

性要求划分出的轨迹段越少越好,精确性和简洁性是互相矛

盾的.例如,在轨迹分段中,如果一条轨迹的所有点都被选择

为特征点,即pari＝leni,则这种情况下精确性最高,但简洁

性最低;反之,如果只有轨迹的起点和终点被选择为兴趣点,

则这种情况下的简洁性最高,而精确性最低.

文献[８]提出使用 MDL 原理来寻找最佳的分段方案.

MDL原理包括两个部分:L(H)和L(D|H),H 是假设,D 是

数据.L(H)用来描述假设的长度,单位为比特;L(D|H)是

在假设为 H 的情况下数据D 编码的长度,单位也是比特.

当L(H)与L(D|H)的和最小时,H 是能够解释数据D 的最

佳假设.

在轨迹分段问题中,原始轨迹相当于 MDL原理中的数

据,对原始轨迹的分段相当于 MDL原理中的假设 H,我们的

目标是找到最佳的轨迹分段 H,使得L(H)与L(D|H)的和

最小.

由文献[８]得到在轨迹分类问题中L(H)和L(D|H)的

形式化描述,如图３所示.给定一条轨迹ti＝p１p２􀆺pj􀆺pleni

和特 征 点 的 集 合 {pc１
,pc２

,􀆺,pcpari
}(c１ ＜c２ ＜ 􀆺 ＜cpari

),

L(H)如式(５)所示,其中len(pcjpcj＋１
)是pcjpcj＋１

轨迹段的长

度,从而L(H)表示在一个轨迹分段中所有轨迹段的长度之

和.L(D|H)如式(６)所示,L(D|H)表示原始轨迹和轨迹分

段之间的差异.

L(H)＝ ∑
pari－１

j＝１
log２(len(pcjpcj＋１

)) (５)

L(D|H)＝ ∑
pari－１

j＝１
　 ∑

cj＋１－１

k＝cj

{log２(d⊥ (pcjpcj＋１
,pkpk＋１))＋

log２(dθ(pcjpcj＋１
,pkpk＋１))} (６)

图３　L(H)和L(D|H)的形式化描述

Fig．３　FormalspecificationofL(H)andL(D|H)

根据以上描述,我们需要找到一个轨迹分段,使得L(H)＋

L(D|H)最小,则该轨迹分段就是最佳分段.文献[８]提出了

一种寻找最佳分段的近似算法,但是该算法只是找到了一个

近似分段来代替最佳分段.此外,实际应用中对精确性和简

洁性有不同的要求.譬如在轨迹数据量较小时,我们对轨迹

进行分段时往往要求简洁性低一些而精确性高一些,使分段

更能够表示数据的真实情况;而当数据量较大时,我们往往要

求简洁性高一些而精确性低一些,简化数据,以减少数据处理

时间.基于以上分析,我们提出了参数化轨迹分段策略,并对

问题进行了建模,使其转化为无向图最短路径问题,并使用

Dijkstra算法进行求解,最终得到最佳分段.

以uL(H)＋vL(D|H)代替L(H)＋L(D|H),即找到一

个分段,使得uL(H)＋vL(D|H)(u,v≥０,且u和v 为实数)

最小,则该分段就是最佳分段.当u/v＞１时,我们得到的最

佳分段的简洁性会高一些,而精确性低一些,考虑极端情况,

当u/v→∞,即v＝０时,得到的轨迹分段即为原始轨迹起点和

终点的连线,这种情况下的简洁性最高而精确性最低;当u/v＜

１时,我们得到的最佳分段精确性会高一些,而简洁性低一

些,考虑极端情况,当u/v＝０,即u＝０时,得到的轨迹分段即

为原始轨迹,这种情况下的精确性最高而简洁性最低.根据

上述分析,我们可以根据具体需要来调整u和v的大小,使轨

迹分段的简洁性和精确性满足需求.另外,为了便于计算,对

式(５)和式(６)进行了修改,使得L(H)和L(D|H)为非负数,

如式(７)和式(８)所示:

L(H)＝ ∑
pari－１

j＝１
log２(len(pcjpcj＋１

)＋１) (７)

L(D|H)＝ ∑
pari－１

j＝１
　 ∑

cj＋１－１

k＝cj

{log２(d⊥ (pcjpcj＋１
,pkpk＋１)＋１)＋

log２(dθ(pcjpcj＋１
,pkpk＋１)＋１)} (８)

考虑由轨迹ti 中所有点组成的一个无向完全图Gi,其中

边pipj 的权重w(pipj)由uL(H)＋vL(D|H)计算得出,则

求最佳分段相当于求图Gi 中以p１ 为起点、以pleni
为终点的

最短路径,即该最短路径就是对该轨迹的最佳分段.因此,可

以使用 Dijkstra算法求得最佳分段.使用堆优化后,该算法

的时间复杂度为 O(nlogn)[２２],其中n为图Gi 中边的数量.

图４给出了将最佳分段问题建模为最短路径问题的一个示

例,其中,图４(a)为原始轨迹,图４(b)为该轨迹最佳分段问题

对应的最短路径问题.图４(a)为一条包含了４个点的轨迹,

由于给定该轨迹任意的两个点,我们都可以求出这两点的

L(H)和L(D|H),因此对于图４(b)中的无向完全图,每条边

上的权重L(H)＋L(D|H)都可以求出.从而,根据 MDL原

理求出的最佳分段,也就是图４(b)中无向完全图从点p１ 到
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点p４ 的最短路径.

(a)原始轨迹

(b)转换为完全图最短路径问题,u＝v＝１

图４　最佳分段问题以及对应的最短路径问题的示例

Fig．４　Exampleofmodelingoptimaltrajectorysegmentationproblem

andcorrespondingshortestpathproblem

３．２　iBAT算法

由于iBTC算法吸收了iBAT算法的主要思想,因此在介

绍iBTC算法之前,首先介绍iBAT算法的主要思想.

iBAT算法主要用于发现异常轨迹,该问题的形式化描

述如下:

问题１　记一条轨迹为ti＝pi１pi２􀆺pik (k≥２),pij(j∈
[１,k])是轨迹所经过的点.给定一个由若干条轨迹数据组

成的集合:

T＝{t１,t２,􀆺,tn},n∈Z＋

找出集合A＝{ti|ti 与T－{ti}中的元素差异很大∧ti∈T}且

|A|≪n.

问题１中的集合A 就是所有异常轨迹组成的集合.考

虑到异常轨迹有如下两条内在的性质:

１)异常轨迹的数量较少;

２)异常轨迹和大多数轨迹是不同的,具体来说,异常轨迹

经过了不同的地点或以不同顺序经过了相同的地点.

iBAT算法利用了独立森林的思想.独立森林是一种新

的异常检测算法,该算法利用了异常对象 “数量少且与众不

同”的内在属性,使用随机树对所有对象进行划分,直到所有

对象都与其他对象独立,得到一棵独立树(IsolationTree,

iTree),最终每个实例都是iTree的一个叶子结点.通过上述

划分,异常对象通过较少的划分就可以与其他对象独立,而正

常对象则需要较多划分才能与其他对象独立,即在iTree上

表现为:异常对象所在的叶子结点的深度较小,正常对象所在

的叶子结点的深度较大.因此,在iTree中,深度较小的叶子

结点所对应的对象很有可能是异常对象[２０].

iBAT算法对独立森林进行了改进,使其可以应用到轨

迹数据上.算法的工作过程如下:记集合Ci＝T－{ti},首先

从T 中选取一条轨迹ti,称其为测试轨迹,然后随机选择

ti中的一个点pij,将所有不经过点pij的轨迹从集合Ci 中

移除,这个过程称为选点.重复上述过程,直到满足条件

１或条件２.

条件１　集合Ci 为空;

条件２　集合Ci 中的所有轨迹都包含ti所经过的点.

通过该算法,异常轨迹在经过较少的选点后就可以与其

他轨迹分离开(即满足条件１或条件２),而正常轨迹则需要

较多的选点才可以与其他轨迹分离开来,甚至无法与其他轨

迹分离.由此可知,若一条轨迹在经过较少的选点后就和其

他轨迹分离开,那么可以认定该轨迹为异常轨迹.

举例说明iBAT算法:图５(a)包含了９条简化的轨迹;这

些轨迹在图５(b)中列出,其中t０和t８与其他轨迹明显不同,

是异常轨迹;图５(c)给出了iBAT算法的过程,每一步的集合

中仅保留含有选择点的轨迹.可以发现,t０ 经过１次选点后

就与其他轨迹分离开;t８ 经过２次选点后与其他轨迹分离开;

而t３ 在经过４次选点后仍然没有与其他轨迹分离开.

S １ ２ ３ ４ ５
６ ７ ８
９ １０
１１ １２ １３ １４ D
(a)简化了的轨迹图像

t０:１→６→９→１１→１２→１３→１４

t１:１→２→３→４→５→８→１０

t２:１→２→３→４→８→１０

t３:１→２→３→４→７→８→１０

t４:１→２→３→４→７→１０

t５:１→２→３→４→５→８→１０

t６:１→２→３→７→８→１０

t７:１→２→３→７→１０

t８:１→２→３→４→５→８→７→４→５→８→７→４→５→８→１０

(b)图５(a)中包含的轨迹

t０:{t１,􀆺,t８}→
１２

Ø

t８:{t０,􀆺,t７}→
５

{t１,t５}→
７

Ø

t３:{t０,t１,t２,t４,􀆺,t８}→
３

{t１,t２,t４,􀆺,t８}→
２

{t１,t２,t４,􀆺,t８}→
７

{t４,

t６,t７,t８}→
８

{t６,t８}

(c)iBAT算法过程示例

图５　iBAT算法示例

Fig．５　ExampleofiBATalgorithm

３．３　iBTC算法的细分过程

本文提出的iBTC算法用于解决轨迹聚类问题,该问题

的形式化描述如下.
问题２　记一条轨迹为ti＝pi１pi２􀆺pik (k≥２),pij(j∈

[１,k])是轨迹所经过的点.给定一个由若干条轨迹数据组成

的集合:

T＝{t１,t２,􀆺,tn},n∈Z＋

找出集合CC＝{C１,􀆺,Cm},１≤m＜n,其中Ci 是轨迹的集合,
即聚类出的一个类别.∀i,j∈[１,m],i≠j,Ci∩Cj＝Ø 且Ci

内部元素差异较小,Ci 中的元素与T－{Ci}中的元素差异

较大.
不妨假设T 中有两个非空类别C１ 和C２,则C１ 中的轨迹
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相对于C２ 中的轨迹的差异与两个集合内部轨迹的差异中,必
然是前者更大.若从C１ 中取一个轨迹tc,则tc 相对于C２ 中

的轨迹必然满足“少且不同”这个条件,因此,可以认为tc 相

对于C２ 中的轨迹是一个异常轨迹.因此,若对{tc}∪C２应用

iBAT算法,则iBAT算法可找出异常轨迹tc,即tc 在经过较

少的选点后就与C２ 中的轨迹分离开来.若对C１∪C２ 应用

iBAT算法,不妨设选中的轨迹仍为tc,由上述分析可知,C２

中的轨迹经过较少的选点后就与tc 分离开,而C１ 中的轨迹

需要经过更多次选点才能与tc 分离,甚至无法分离.推而广

之,若T 中有C１,C２,􀆺,Cm个类别,应用iBAT算法选中的轨

迹仍为tc,则C２,􀆺,Cm中的轨迹经过较少的选点后就与tc 分

离开来,而C１ 中的轨迹需要经过更多次选点才能与tc 分离,
甚至无法分离.显然,我们可以认为,在经过一定次数的选点

后仍然没有分离开的轨迹属于同一类,记为Ci.这是因为与

Ci 中的轨迹差异较大的轨迹,在经过较少次选点后就与Ci

中的轨迹分离开,所以在经过一定次数的选点后,Ci 中保留

的是较为相似的轨迹.
对上述分析过程稍加改造即为iBTC算法的初步分类过

程,该过程可以看作是将初始类别细分为若干子类别的过程,
我们将该过程称为细分过程,伪代码如算法１所示.
算法１　轨迹细分算法partition(T,δ)
输入:轨迹数据集 T,选点次数阈值δ
输出:细分结果CC′＝＝{C１′,􀆺,Cw′}

１．初始化:

　root_node＝Create_node(T,０);

２．随机选取一条轨迹tc∈root_node．cla;

３．Tree＝Partition(root_node,δ,tc);

４．Tree的每个叶子结点中的cla字段的值即为CC′中的一个元素,即

聚类出的一个类别;

５．returnCC′;

６．Partition(node,δ,t){

７．　初始化集合Cacc,Cneg为空;

８．　ifnode．depth≥δornode．cla只有一条轨迹

９．　　return;

１０．　endif

１１．　从t中随机选取一个点pc;

１２．　foreachti∈node．cla

１３．　　ifpc∈ti

１４．　　　将ti加到Cacc中;

１５．　　else

１６．　　　将ti加到Cneg中;

１７．　　endif

１８．　endfor

１９．　ifCacc非空

２０．　　depth＝node．depth＋１;

２１．　　right_node＝Create_node(Cacc,depth);

２２．　endif

２３．　ifCneg非空

２４．　　left_node＝Create_node(Cneg,０);

２５．　endif

２６．　Partition(right_node,δ,t);

２７．　随机选取一条轨迹tlc∈left_node．cla;

２８．　Partition(left_node,δ,tlc);

２９．　node．right＝right_node;

３０．　node．left＝left_node;

３１．　return;

３２．}

３３．Create_node(cla,depth){

３４．　创建一个node;

３５．　node．cla＝cla,

node．depth＝depth,

node．left＝null,

node．right＝null;

３６．　returnnode;

３７．}

上述算法实现了对轨迹数据的初步细分,细分过程用一

棵树来表述,该树的每个叶子结点就是一个类别.算法１中,
第３３－３６行是创建结点的过程,每个结点包含４个字段,分
别是该结点对应的轨迹数据的类别(cla)、该 结 点 的 深 度

(depth)(深度也就是选中某一轨迹后,在该轨迹上选点的次

数,这与传统树的深度不同)、该结点的左孩子结点(left)和
右孩子结点(right).第１行初始化树的根结点root_node,根
结点的深度为０,在根结点处原始轨迹数据集T 被视为一类.
第３行调用Partition过程构建树,即细分过程.第４行找到

了树的所有叶子结点,也即找到了细分的结果.第６－３２行

是细分过程,该过程递归地构建了一个树状结构.第７－１０
行产生了一个叶子结点node,当在某一条轨迹上的选点次数

(node．depth)大于给定的选点次数阈值δ时,node．cla中的

轨迹仍未能分离开,则可以认为node．cla中的轨迹为一个类

别,不需要再对node．cla进行细分,即对应树的一个叶子结

点.第１１－２５行是对node．cla中的轨迹数据进行再次细分,
与所选轨迹t有公共点pc 的所有轨迹被划分到right_node．
cla中,反之,不包含pc 的所有轨迹被划分到left_node．cla
中,可以说right_node．cla中包含的是与t相似的轨迹,left_

node．cla中包含的是与t不同的轨迹.第２６－２８行分别递

归地对right_node．cla和left_node．cla再进行分类,由于

right_node．cla 包含的 是 与t 相 似 的 轨 迹,因 此 对right_

node．cla的再细分仍然选取轨迹t上的点,从而需将选点次

数加１,即:

right_node．depth＝node．depth＋１
由于left_node．cla中包含的是与t不同的轨迹,不能再

以t上的点进行细分,因此需要重新选取一条测试轨迹,从而

需要将left_node．depth重新置为０.对于选点次数的阈值

δ,细分出的类别的数量是δ的非递增函数,当δ→０时,细分

出的类别的数量为１,即细分出的类别为T;当δ→∞时,由于

通常任何轨迹之间并不会完全相同,因此细分出的类别会接

近|T|.图６给出了该算法的一个简单示例.其中t０－t２,

t３－t４和t５－t７ 分别属于３个不同的类别.图６(a)给出了简

化后的轨迹图像;图６(b)给出了图６(a)中的８条轨迹;图

６(c)中,每个结点用一个三元组‹tc,cla,depth›表示,其中tc

为选中的测试轨迹,父子结点之间连线上的数字是每次从tc

中选出的点的标号,δ＝３.

通过图６(c)可以发现,树共有５个叶子结点,即算法将

示例中的８条数据细分为５个类别.该算法将{t０,t１,t２}类
别正确分出,但是将{t３,t４}分成了两类,即{t３}和{t４},将{t５,

t６,t７}分成了两类,即{t６}和{t５,t７}.实际上,由于选点的随
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机性,{t０,t１,t２}也有可能会被划分成若干个类,这个问题将

在３．４节解决.

S １ ２ ３ ４
５ ６ ７ ８
９ １０ １１
１２ １３ １４ １５
１６ １７ １８ １９ D

(a)简化了的轨迹图像

t０:１→２→３→４→８→１１→１５

t１:１→２→３→４→７→１１→１５

t２:１→２→３→７→１１→１５

t３:１→６→１０→１４

t４:５→６→１０→１４

t５:５→９→１２→１６→１７→１８→１９

t６:５→９→１２→１３→１７→１８→１９

t７:５→９→１２→１３→１８→１９

(b)根据图６(a)构造的８条数据

(c)初步分类算法的过程实例

图６　轨迹细分算法的一个简单示例

Fig．６　Exampleoftrajectorypartitionalgorithm

在解决算法１细分出的类别不准确的问题之前,需要先

对该算法加以修改,使其可以用于分段后的轨迹数据.对于

３．１节中分段后的轨迹,用tp 表示,则tp＝pc１pc２
􀆺pcparp

;以si

表示轨迹段pcipci＋１
,则tp＝s１s２􀆺sci

􀆺pcparp－１
,将算法１中的

第１１行改为随机选择一个轨迹段sc,由于不同轨迹的轨迹段

通常并不会重合,因此无法像判断点那样判断一条轨迹段是

否属于某一条轨迹.因此我们采用近似的解决方案,即当两

条轨迹段之间的距离小于某一阈值ε时,认为这两条轨迹段

重合,即二者可以看作“同一”条轨迹段,将算法１中第１３行

的判断条件修改为“ti 中存在与sc 的距离小于ε的轨迹段”即
可.修改后的算法的伪代码如算法２所示.算法１与算法２
仅第１１行和第１３行不同,其余全部相同.
算法２　修改后的轨迹细分算法iBTC_partition(T,δ,ε)
输入:分段后的轨迹数据集 T,选段次数阈值δ,轨迹段之间的距离

阈值ε
输出:细分结果CC′＝＝{C１′,􀆺,Cw′}

１．初始化:

　root_node＝Create_node(T,０);

２．随机选取一条轨迹tc∈root_node．cla;

３．Tree＝Partition(root_node,δ,tc);

４．Tree的每个叶子结点中的cla字段的值即为CC′中的一个元素,即

一个类别;

５．returnCC′;

６．Partition(node,δ,t){

７．　初始化集合Cacc,Cneg为空;

８．　ifnode．depth≥δornode．cla只有一条轨迹

９．　　 return;

１０．　endif

１１．　从t中随机选取一个轨迹段sc;

１２．　foreachti∈node．cla

１３．　　ifti中存在轨迹段与sc 的距离小于ε

１４．　　　将ti加到Cacc中;

１５．　　else

１６．　　　将ti加到Cneg中;

１７．　　endif

１８．　endfor

１９．　ifCacc非空

２０．　　depth＝node．depth＋１;

２１．　　right_node＝Create_node(Cacc,depth);

２２．　endif

２３．　ifCneg非空

２４．　　left_node＝Create_node(Cneg,０);

２５．　endif

２６．　Partition(right_node,δ,t);

２７．　随机选取一条轨迹tlc∈left_node．cla;

２８．　Partition(left_node,δ,tlc);

２９．　node．right＝right_node;

３０．　node．left＝left_node;

３１．　return;

３２．}

３３．Create_node(cla,depth){

３４．　创建一个node;

３５．　node．cla＝cla,

node．depth＝depth,

node．left＝null,

node．right＝null;

３６．　returnnode;

３７．}

考虑最坏情况,即所有轨迹自成一类(当然这几乎不可

能,但是为了分析算法的时间复杂度,我们不妨这样假设),假

设平均每条轨迹被分为k个轨迹段,所有轨迹分段后共有n
条轨迹段,则每一条选中的轨迹段都要计算与其他轨迹的轨

迹段的距离δ次.由于每个轨迹自成一类,因此每条轨迹都

需要选取一条轨迹段计算其与所有不在该轨迹中的轨迹段的

距离,则共需要计算约δ􀅰(n２/k)次.考虑到δ和k 比较接

近,可以认为算法２的时间复杂度为 O(n２),在实际中每个轨

迹自成一类的情况几乎不可能出现,因此算法的实际运行时

间应该远小于 O(n２).

３．４　iBTC算法的合并过程

将同一类别划分为若干不同类别的原因为:１)轨迹数据

是序列化数据,同一类别的轨迹也并不是完全相同的,如图

６(b)中的t５ 和t６ 经过的点就不完全相同;２)选点是随机的,

所以很有可能在选点次数到达δ之前就已经选出了同一类轨

迹中不同的点,如图６(c)中选出了点１３,导致{t５,t６,t７}分成

了两类,即{t６}和{t５,t７}.因此,细分过程得到的类别具有如

下性质.

性质１　每个叶子结点中的轨迹数据是相似的,可以认

为其属于同一类;

性质２　不同的叶子结点中的轨迹数据也可能属于同一类.

基于性质１和性质２,我们对细分过程得到的子类进行
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合并,即将属于同一类但是被细分为不同类的类别合并为同

一类,我们将该过程称为合并过程.该过程的伪代码描述如

算法３所示.

算法３　合并算法iBTC_merge(CC′,λ)

输入:前一次的细分结果CC′,迭代次数λ

输出:最终分类结果CC＝{C１,􀆺,Cm}

１．fori＝１toλ

２．　初始化集合 T′为空;

３．　foreachC′w∈CC′

４．　　随机选取一条轨迹tr∈C′w,将其加入到 T′中;

５．　　将tr 加上标记 w,即tr．label＝w;

６．　endfor

７．　CC″＝iBTC_partition(T′,δ,ε);

８．　令集合TTCC′为空;

９．　foreachCj″∈CC″

１０．　　初始化集合 Tc为空;

１１．　　∀ta∈Cj″,将C′ta．label中的元素加入到 Tc中;

１２．　　将 Tc加入到集合TTCC′中;

１３．　endfor

１４．　CC′＝TTCC″;

１５．endfor

１６．foreachC′w∈CC′

１７．　if|C′w|＜MinLns

１８．　　将C′w从CC′中移除,并标记C′w中的轨迹为异常轨迹;

１９．　endif

２０．endfor

２１．CC＝CC′;

２２．returnCC．

当i＝１时,算法３中,第３－６行根据前面的细分算法得

出的细分结果CC′,从每一个类别Ci′∈CC′中随机选出一条轨

迹tr,并用tr．label记录tr 来自于CC′中的哪个类别.选取的

所有轨迹组成了一个新的轨迹数据集T′.第７行对T′应用

细分算法,得到新的细分类别的集合CC″.第８－１５行,对于

新的类别Cj″∈CC″,其中的元素来自于CC′中的不同类别,若

ta,tb∈Cj″,即ta 和tb 被划分为同一类,换言之ta 和tb 较为相

似,由ta 和tb 在CC′中的所在类别分别为C′ta．label和C′tb．label,即

ta 与C′ta．label中的元素较为相似,tb 与C′tb．label中的元素较为相

似,可 以 推 知 C′ta．label和 C′tb．label较 为 相 似,从 而 C′ta．label和

C′tb．label极有可能属于同一类别,因此将C′ta．label和C′tb．label合并为

同一类.由于一次合并不一定能够满足要求,因此将上述过

程迭代执行多次,λ即为迭代执行的次数.第１６－２０行得到

迭代执行λ次后的类别集合CC′,对于C′w ∈CC′,若类别C′w中

的元素过少,即|C′w|＜MinLns,则将其中的轨迹标记为异常

轨迹并从CC′中移除,最终得到分类结果CC.图７给出了该算

法的一个示例.

图７的输入数据为图６(c)细分算法的细分结果,λ＝２,

δ＝３,最终合并后的聚类结果为CC＝{{t０,t１,t２},{t３,t４},{t５,

t６,t７}}.

图７　合并算法的示例

Fig．７　Exampleofmergingalgorithm

３．５　iBTC算法的整体流程

综合前文的算法,算法４给出iBTC算法的整体流程,算

法的时间复杂度为 O(λ􀅰n２).

算法４　基于独立森林的轨迹聚类算法iBTC(T,δ,λ,ε)
输入:原始轨迹数据集 T,选点次数阈值δ,迭代次数λ,轨迹段之间的

距离阈值ε

输出:聚类结果CC

１．使用 Dijkstra算法对 T中的轨迹进行分段,得到分段后的轨迹数据

集 Tp;

２．CC′＝iBTC_partition(T,δ,ε);

３．CC＝iBTC_merge(CC′,λ)．

４　实验结果与分析

４．１　模拟数据集上的实验

基于函数y＝f(x),在函数值中加入高斯噪声得到模拟

的轨迹数据,这些数据由３个函数产生:y＝１２０＋４x,y＝

１０＋２x＋０．１x２ 和y＝２５０－０．７５x,共生成了 １５０条轨迹数

据,每条轨迹数据由１０个点组成,每个函数产生５０条轨迹,

即共３个类别,每个类别包含５０条轨迹.图８给出了这些模

拟数据.

图８　模拟轨迹数据

Fig．８　Simulatedtrajectorydata

实验软件为 MatlabR２０１６a,硬件为四核Inteli５Ｇ６４００
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３．２GHz,４GB内存,取参数ε＝１６．７,δ＝５,λ＝４０.我们使用

Rand指数[２](RandIndex,RI)来评价算法在模拟数据集上的

聚类效果,RI的值越大,说明聚类效果越好.重复运行算法

１００次,得到如图９所示的 RIＧ次数曲线.可以发现,算法聚

类的结果与实际情况非常相符,但是由于算法内部有随机过

程,因此RI的取值范围为０．７７~１,RI的平均值为０．９８.

图９　多次运行算法得到的 RI曲线

Fig．９　RIcurvesobtainedbyrunningalgorithmwithmultipletimes

４．２　聚类视频中的轨迹

采用爱丁堡信息论坛行人数据库中的数据(Edinburgh

InformaticsForumPedestrianDatabase)[２４].该数据库记录

了监控探头拍摄的行人轨迹数据,我们取其中２００条轨迹数

据进行实验,包含６９１９个点,其图像如图１０所示.

图１０　行人轨迹数据

Fig．１０　Pedestriantrackdata

对原始数使用 Dijkstra算法进行轨迹分段,分段后的数

据轨迹点数明显下降至３８３５个点.图１１给出了分段后的轨

迹图像.可以发现,分段后有效降低了数据量并且保留了原

始数据的特征.

图１１　分段后的轨迹图像

Fig．１１　Trajectoryaftersegmentation

将本文算法与基于 Fréchet距离的 kＧmeans聚类算法、

DBSCAN聚类算法以及文献[１５]提出的基于粒子群优化的

轨迹聚类算法(AutomatedClusteringofTrajectorydatausing

aParticleSwarmOptimization,ACTPSO)在行人轨迹数据集

上进行实验对比,其中kＧmeans聚类算法中计算类别中心的

方法参考了文献[８]中提出的代表轨迹生成算法(RepresentaＧ

tiveTrajectoryGenerationAlgorithm).表１列出了各种算法

的时间复杂度,表２列出了各种算法在行人轨迹数据集上实

验时的相关参数和运行时间,图１２给出了３种算法的聚类

效果.

表１　各种算法的时间复杂度对比

Table１　Timecomplexityofdifferentalgorithms

算法 时间复杂度

kＧmeans O(n􀅰k􀅰t)
DBSCAN O(n２)
ACTPSO O(n􀅰t􀅰p􀅰cmax)

iBTC O(λ􀅰n２)

　注:k为类别数目,t为迭代次数,p为粒子数目,cmax为最大类别数目

表２　参数设置和算法运行时间

Table２　Parametersettingandrunningtimeofalgorithms

算法 参数 运行时间/s
kＧmeans k＝３,t＝５０ ４７．２３
DBSCAN MinPts＝１０,Eps＝２４５．５ ３２．０８

ACTPSO
p＝３０,vmin＝－４,vmax＝４
c１＝c２＝２,cmax＝１５,m＝２

４７０．３２

iBTC δ＝２９,λ＝４５,ε＝７０ １１．８９

(a)kＧmeans聚类结果

(b)DBSCAN聚类结果

(c)ACTPSO聚类结果

(d)iBTC聚类结果

图１２　各种算法的聚类结果

Fig．１２　Clusteringresultsofdifferentalgorithms
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由图１２可以看出,iBTC 算法的聚类效果明显优于 kＧ
means,DBSCAN和 ACTPSO,即类内相较于其他两个算法更

加紧致,而类间相较于其他算法更加松散.
结束语　本文主要做了以下两方面的工作:１)基于 MDL

原理,在文献[８]的基础上提出了参数化轨迹分段策略,通过

更改参数使分段结果满足实际应用中对精确性和简洁性的要

求.对轨迹分段问题进行建模,使其转化为求无向最短路径

问题,使用 Dijkstra算法进行求解,得到最佳分段.２)提出了

基于独立森林的轨迹聚类算法,该算法从同一类别内的轨迹

之间差异较小而不同类别的轨迹之间差异较大的角度出发,
首先对原始轨迹进行分段,然后对分段后的轨迹数据通过迭

代细分Ｇ合并过程,聚集差异较小的轨迹,分离差异较大的轨

迹,从而达到聚类的目的;并且通过在模拟数据集上的实验和

行人轨迹数据上的实验验证了算法的有效性.在后续的工作

中,我们将进一步研究细分和合并过程中参数对聚类效果的

影响,以获得更好的聚类效果.
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