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基于轨迹划分与密度聚类的移动用户重要地点识别方法

杨　震　 王红军

(国防科技大学电子对抗学院　合肥２３００３７)
　

摘　要　移动用户轨迹数据作为新兴的空间轨迹数据,可用于分析个体或群体的行为特征、兴趣爱好,在智慧城市、交

通规划和反恐维稳等领域应用广泛.为了从庞大的数据集中识别出移动用户的重要地点,提出了一种基于转角偏移

度与距离偏移量的轨迹划分算法.该算法首先通过轨迹划分提取出用户的重要地点候选集,然后采用一种改进的密

度聚类算法进一步对用户的候选重要地点实现聚类,从而识别出用户的最终重要地点.在 Geolife轨迹数据集与

Foursquare用户签到数据集上的实验表明,采用轨迹划分与密度聚类相结合的重要地点识别方法具有比现有的重要

地点识别方法更高的准确率,证明了所提方法的可行性与优越性.
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ImportantLocationIdentificationofMobileUsersBasedonTrajectoryDivisionandDensityClusteringMethod

YANGZhen　WANGHongＧjun
(ElectronicCountermeasuresCollege,NationalUniversityofDefenseTechnology,Hefei２３００３７,China)

　

Abstract　Asemergingspatialtrajectorydata,mobileusertrajectorydatacanbeusedtoanalyzeindividualorgroupbeＧ

havioralcharacteristics,hobbiesandinterests,andarewidelyusedinsmartcities,transportationplanning,andantiＧterＧ

rorismmaintenance．Inordertoidentifytheimportantlocationsofmobileuserfromahugedataset,thispaperproposed

atrajectorydivisionmethodbasedontheangleanddistanceoffset．Themethodfirstlyextractstheimportantlocations

candidatesetbytrajectorydivision,andthenfurtherclusterstheimportantlocationsthroughanimproveddensityclusＧ

teringalgorithm,extractingthefinalimportantlocationofuser．TheexperimentonGeolifetrajectorydatasetandFourＧ

squaredatasetshowsthattheimportantlocationidentificationmethodcombiningtrajectorydivisionanddensityclusteＧ

ringhashigheraccuracythanotherexistingimportantlocationidentificationmethod,whichprovesthefeasibilityand

superiorityoftheproposedmethod．
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１　引言

近年来,随着移动通信技术的飞速发展和智能移动终端

网络功能的日趋强大,手机、平板电脑等智能终端设备已经逐

渐超越了个人计算机,成为人们使用得最多的信息设备.同

时,全球导航定位系统的蓬勃发展为智能移动终端提供了精

确、实 时 的 位 置 信 息[１].基 于 位 置 数 据 的 服 务 (Location
BasedService,LBS)已成为最流行的终端信息服务之一,大量

的相关研究也证明了海量位置数据中所隐含的挖掘价值[２Ｇ５].

研究表明,人类的活动具有很强的规律性,用户流动性的

潜在可预测率为９３％[６].为了从用户的历史位置数据中推

断出其活动规律及偏好特征,需要对用户的重要地点进行挖

掘.然而,这是一项极具挑战性的工作,主要面临以下困难:

１)移动用户历史轨迹数据具有非一致性和稀疏性,因为城市

建筑的遮挡、用户随意开关 GPS常常导致轨迹记录的中断;

２)海量轨迹数据中仅有小部分具有特殊意义,例如移动用户

住址附近的轨迹.研究人员已经在该领域展开了广泛的研

究,并提出了基于轨迹点密度的方法[７Ｇ９]、基于停留时间的方

法[１０Ｇ１４]以及基于轨迹结构的方法[１５Ｇ１６].现有研究能够较为

有效地从海量轨迹数据中提取出具有意义的信息,但是依然

存在以下问题.

Ashbrook等[７]直接采用kＧmeans算法对轨迹点进行聚

类,该方法主要存在３个缺点:１)需要用户事先指定聚类簇的

个数;２)没有对原始位置点进行预处理,聚类结果中将包含噪

声点;３)算法的初始聚类中心是随机选择的,不同的初始聚类

中心会导致不同的聚类结果.Yang等[８]首先采用梯度阈值

对噪声进行处理,然后采用 DBSCAN(DensityＧBasedSpatial
ClusteringofApplicationswithNoise)算法对位置点聚类,将

各类簇输出标注为重要地点.但是,梯度阈值及 DBSCAN算

法输入参数的设定具有很强的主观性与敏感性,且该方法难



以识别多密度区域.Montoliu等[９]先采用基于时间的聚类算

法提取停留点,然后采用基于网格的聚类算法提取停留区域,

并将其输出标注为重要地点.该方法的效率较高,但是网格

聚类在一定程度上牺牲了识别的精度.基于停留时间的方

法[１０Ｇ１４]通过设置阈值来进行停留点的判定,该类方法的时间

消耗较少,但是阈值设置是否合理会极大地影响最终的识别

结果.Kreveld等[１５]首次将时间维度引入轨迹分析中,通过

轨迹采样点之间的时延计算轨迹相似度.但是,该方法将轨

迹看作一个整体,忽略了局部特征的提取.袁冠等[１６]提出了

基于结构相似度的轨迹分析方法,其通过计算轨迹的时间、位

置、方向、转角、速度等特征来提取高相似度的频繁轨迹.但

是,该方法的复杂性较高,且难以解决轨迹数据集的稀疏性问

题.Khetarpaul等[１７]提出的算法是近几年提出的基于停留

时间的 改 进 算 法,其 在 SMOT(SpatioＧTemporalClustering
Method)[１０]算法的基础上加入了新的判定条件,一定程度上

解决了 GPS信号丢失时导致的误判问题,因此本文将该算法

作为对比算法.

针对上述研究存在的问题,本文提出了一种基于轨迹转

角偏移度与距离偏移量的轨迹划分算法(TrajectoryDivision

AlgorithmBasedonAngleandDistanceOffset,TDＧADO).

首先设定偏移阈值,将超过阈值的轨迹采样点作为候选重要

地点(CandidateImportantLocations,CIL),然后对其进行聚

类,以识别移动用户最终的重要地点.

２　轨迹划分

２．１　轨迹转角偏移度与距离偏移量

轨迹划分的目的在于提取出轨迹中用户行为变化较大的

采样点,并将提取出的轨迹采样点划入候选重要地点集中,每

个候选重要地点作为前一段子轨迹的终点与下一段子轨迹的

起点,将一条完整轨迹划分为若干条连续子轨迹.

为了更好地描述后续算法,采用文献[３]中对轨迹的定

义.设TD(TrajectoryDataset)为一个轨迹数据集,且该数据

集由n条轨迹组成,即TD＝{TJ１,TJ２,􀆺,TJn}.轨迹(TJ)

是由若干个轨迹采样点按时间先后顺序组成的一个序列,即

TJi＝{P１,P２,􀆺,Pm}(１≤i≤n).其中,Pj(１≤j≤m)是由

经纬度及采样时间组成的轨迹采样点,即‹Latj,Lngj,Tj›,其

中Latj,Lngj,Tj 分别表示采样点Pj 的纬度、经度以及采样

时间.

定义１(子轨迹,subＧtrajectory)　轨迹TJi 的子轨迹表示

为STJi＝{Ps１,Ps２,􀆺,Psk}(１≤s１＜s２＜􀆺＜sk≤m).本文

中提到的子轨迹均为连续子轨迹,即从Ps１到Psk为连续轨迹

采样点.

定义２(转角偏移度,angleoffset)　如图１所示,以轨迹

TJi 为例,P１ 为初始轨迹点,P１P２ 为初始移动行为.转角偏

移度是指移动行为PiPi＋１与Pi＋１Pi＋２(１≤i≤m－２)尾端相连

时的夹角θi,如图１中P１P２ 与P２P３ 尾端相连时的夹角θ１ 以

及P２P３ 与P３P４ 尾端相连时的夹角θ２.本文设定顺时针转角

为正值,逆时针转角为负值,即θ１ 为正值,θ２ 为负值.为了计

算转角偏移度的大小,首先通过轨迹采样点的经纬度值计算

出两点之间的距离大小:

A＝sin２(Latj－Lati

２
)

B＝cos(Lngi)cos(Lngj)sin２(Lngj－Lngi

２
)

d(Pi,Pj)＝２Rarcsin A＋B

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

其中,d(Pi,Pj)为轨迹采样点Pi 与Pj 之间的距离,R为地球

半径.

轨迹转角偏移度的计算公式为:

αi＝arccos
(|PiPi＋１

→|２＋|Pi＋１Pi＋２
→|２－|PiPi＋２

→|２)

２|PiPi＋１
→|２|Pi＋１Pi＋２

→|２
(２)

θi＝
α－π, PiPi＋１

→×Pi＋１Pi＋２
→＜０

π－α, PiPi＋１
→×Pi＋１Pi＋２

→≥０{ (３)

定义３(距离偏移量,distanceoffset)　距离偏移量是指

轨迹采样点到初始移动行为所在直线的垂直距离.如图１所

示,采样点P３ 与P４ 到初始移动行为P１P２ 延长线的垂直距

离d１ 与d２ 即为距离偏移量,其计算公式为:

di＝|P２Pi＋２
→|sin∠P１P２Pi＋２ (４)

图１　轨迹转角偏移度与距离偏移量示意图

Fig．１　Diagramofangleanddistanceoffset

２．２　轨迹划分算法

对于轨迹TJi,首先从采样点P３ 开始,计算其转角偏移

度θ１ 与距离偏移度d１,若θ１ 的绝对值不超过转角偏移度阈

值θth,且d１ 也不超过距离偏移度阈值dth,则继续计算采样点

P４ 的偏移度,依此类推.若采样点Pi 的转角偏移度或距离

偏移度超过了相应的阈值,则将Pi 划入候选重要地点集中,

将PiPi＋１定义为新的初始移动行为,并从采样点Pi＋２开始继

续执行上述步骤.最后,轨迹TJi 将被划分为若干个连续子

轨迹.本文的轨迹划分算法的时间复杂度为 O(n),其中n为

轨迹采样点的个数.

采用转角偏移度与距离偏移量相结合的轨迹划分算法能

够有效避免以下两种情况.１)若只通过设置转角偏移度阈值

进行轨迹划分,则无法提取出图２中的候选重要地点.图２
中的每个转角偏移度均较小,但是由于多次顺时针旋转的叠

加效应,P１－P６ 轨迹段的形状近似为一个半圆,显然将P１－

P６ 这６个采样点归为非候选重要地点是不合理的,这样会导

致重要地点的遗漏.２)若只通过设置距离偏移量阈值进行轨

迹划分,同样可能导致重要地点的漏选.图３中,由于轨迹有

规律地顺Ｇ逆时针转向,导致采样点P３－P５ 均在初始移动行

为所在直线的附近,但是相连移动行为之间的转角已经接近

９０°,此时将这一轨迹段的所有采样点归为非候选重要地点显

然也是不妥的.

４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图２　轨迹连续顺时针转向示意图

Fig．２　Diagramofcontinuousclockwisesteeringtrajectory

图３　轨迹规律顺Ｇ逆时针转向示意图

Fig．３　DiagramofregularclockwiseＧanticlockwisesteeringtrajectory

轨迹划分算法的完整伪代码如算法１所示.

算法１　TDＧADO
Input:轨迹 TJi＝{P１,P２,􀆺,Pm},转角偏移度阈值θth,距离偏移量阈

值dth

Output:轨迹候选重要地点集CILD

１．P１→CLID;

２．i＝１;

３．repeat

４．　initialmovementbehavior＝PiPi＋１
→;

５．　forj＝１tom－２do

６．　　ifθj＞θth‖dj＞dththen

７．　　　 Pj＋２→CLID;

８．　　　i＝j＋２;

９．　　　break;

１０．　else

１１．　　ifj＝ m－２then

１２．　　　Pj＋２→CLID;

１３．　　endif

１４．　endif

１５．　endfor

１６．untilPm→CLID．

１７．returnCLID．

算法１将每条轨迹的初始采样点和最终采样点都加入到

候选重要地点集中,这是因为轨迹的起点和终点通常具有特

殊意义.例如,用户每天出门时开启手机或关闭飞行模式,这

时轨迹的起点往往是用户的住所.同理,用户晚上睡觉前关

闭手机或打开飞行模式,便终止了一天的轨迹记录.

这样,将轨迹集中的各条轨迹按照上述算法进行划分,每

条轨迹均被划分为若干条子轨迹,从中提取出的候选重要地

点组成了候选重要地点集.

３　候选重要地点聚类

根据轨迹采样点的密度进行聚类,从而识别出重要地点,

是研究者们常用的方法.但是,常用的密度聚类算法通常存

在两个问题.１)算法复杂性高,如经典的密度聚类算法 DBＧ

SCAN,其算法复杂度为 O(n２),n为轨迹采样点的个数,且该

算法需要输入多个参数.高复杂度的聚类算法难以完成海量

轨迹点的重要地点识别任务.２)全局唯一阈值.密度聚类算

法通常需要预先设置好输入参数,从而根据采样点的密度状

况来将其判定为类簇或噪声点.但是,移动用户的轨迹采样

点存在着密度差异大的状况,例如,用户在住所附近时,轨迹

采样点可能集中在很小的区域内,密度极高;而用户在逛商场

时,其密度就小得多.此时,如何设置合理的密度阈值就成了

最大的问题.

本文采取改进后的密度峰值聚类算法对候选重要地点进

行聚类[１８],从中识别出最终的重要地点.密度峰值聚类算法

是 Alex等[１９]于２０１４年在Science上发表的一种新的密度聚

类算法.与经典的密度聚类算法相比,该算法的原理简单,仅

需要一个输入参数,且无须迭代,可对各种形状的点簇进行聚

类分析,但需要经过决策图人工选取聚类中心,这不仅增加了

该算法的冗余性,而且存在主观的隐患.文献[１８]对密度峰

值聚类算法进行了改进,使其能够自适应地确定截断距离与

聚类中心.

假设某个移动用户共有 N 条历史轨迹,采用 TDＧADO
(TrajectoryDivisionAlgorithmBasedonAngleandDistance
offset)算法提取出mi(１≤i≤N)个候选重要地点,将其按时

间顺序连接,从而形成了由候选重要地点联结而成的简化轨

迹.图４给出了用户的５条简化轨迹,对其中的候选重要地

点进行聚类后,形成了４个类簇C１－C４,未被划入圈中的候

选重要地点则被判定为噪声点.这样,最终的重要地点就由

所有圈中的采样点组成.

图４　候选重要地点聚类图

Fig．４　Diagramofcandidateimportantlocationclusters

４　实验分析

４．１　实验数据集

首先用 Geolife轨迹数据集[２０Ｇ２２]来验证所提方法的可行

性,然后在Foursquare用户签到数据集[２３]上分别计算了本文
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方法与 Khetarpaul提出的方法的重要地点识别准确性.数

据集的基本属性如表１和表２所列,实验环境为 Windows１０

６４位操作系统,IntelCorei７Ｇ６７００HQ ＠２．６０GHzCPU,８GB
内存,硬盘１TB.

表１　Geolife轨迹数据集的基本属性

Table１　BasicpropertiesofGeolifetrajectorydataset

数据集编号 采集时间 用户数量 轨迹数量

Data１ ２００７．０４－２０１２．０８ １８２ １７６２４

表２　Foursquare签到数据集的基本属性

Table２　BasicpropertiesofFoursquarecheckＧindataset

数据集编号 采集时间 用户数量 签到数目

Data２ ２０１０．０４－２０１０．１０ １８１０７ ２０７３７４０
Data３ ２０１１．０１－２０１１．１２ １１３２６ １３８５２２３

４．２　可行性分析

本实验选择了 Geolife轨迹数据集目标用户７天内的位

置数据来验证本文方法的重要地点识别性能.借助谷歌地图

进行标注,初始点有１２９３个,通过轨迹划分筛选出候选重要地

点后,再通过 ADPC(AdaptiveDensityPeaksClustering)算法[１８]

聚类后的点有８５４个,聚类率为６６％,如图５和图６所示.

图５　目标用户７天内的原始位置点

Fig．５　Originallocationpointoftargetuserinsevendays

图６　经过轨迹划分及密度聚类的位置点

Fig．６　Locationpointsaftertrajectorydivisionanddensityclustering

从图６中可以看出,本文方法将目标用户的重要地点分

为４个类簇R１－R４,各类簇的详细信息如表３所列,利用

GoogleMap的geocoder服务进行逆向地理编码,解析得到重

要地点对应的语义名称,从而完成重要地点的语义化.为了

量化评估识别结果,计算各类簇质心点距该类簇对应语义地

点的距离误差 .

表３　各类簇的基本属性

Table３　Basicpropertiesofvariousclusters

类簇编号 位置点数量 地点语义 距离误差/m
R１ ３０７ 中关村航天社区 ３５．７
R２ ２３４ 航天精密大厦 ６３．５
R３ １８１ 中关村步行街 １０２．７
R４ １３２ 中关村医院 ８５．２

从表３中可以看出,各类簇质心点距对应语义地点的误

差距离较小,且该距离与类簇内的位置点数目及类簇范围有

关,位置点数目越多,范围越小,得出的重要地点识别结果就

越精确.从图５、图６及表３可以看出,采用轨迹划分对原始

位置点进行预处理能够有效筛选出候选重要地点,改进的密

度峰值聚类算法由于加入了参数及聚类中心的自适应特性,

能够选择最合适的聚类中心,并将剩余点分配至各簇;逆向地

理位置编码则实现了从坐标到语义地点的转换.综上,本文

方法在移动用户重要地点识别中具有可行性.

４．３　准确性评估

本实验采用Foursquare用户签到数据集作为实验数据,

签到地点ID 作为评估准确性的标签,从识别准确率及 FＧ

measure[２４]两方面来评估本文方法及 Khetarpaul提出的方法

的准确性,实验结果如图７所示,横轴代表性能参数,纵轴代

表两种方法在不同参数上的百分比.

图７　准确率与FＧmeasure的对比

Fig．７　ComparisonofaccuracyandFＧmeasure

从图７中可以看出,无论是识别准确率还是 FＧmeasure,

本文 方 法 均 高 于 Khetarpaul提 出 的 方 法,这 主 要 是 由 于

Khetarpaul所提方法首先通过设置时间与距离阈值来滤除噪

声点,然后设置密度阈值来完成重要地点的识别.这种预处

理方法只能筛除掉一小部分存在明显异常的位置点,最终的

识别结果还包含了许多无意义点,而且这种通过设置全局唯

一密度阈值的识别方法对于那些密度分布不均匀的数据集的

效果并不理想.相比之下,本文提出的 TDＧADO算法更有针

对性地筛选出了用户的特征位置点,且结合了自适应的密度

聚类算法,对形状、分布不均匀的数据集具有更强的适应性,

因此本文方法的准确性高于 Khetarpaul提出的方法的准确性.

结束语　本文利用轨迹划分与聚类相结合的方法,尝试

在移动用户位置数据中进行重要地点的识别,并在真实用户

轨迹数据集与签到数据集上进行了验证分析.结果表明,本

文所提方法能够有效识别出用户的重要地点,并结合谷歌逆

向地理编码技术获取重要地点对应的语义信息,这些结果可

以为用户个人意图探求、商业兴趣点推荐以及用户下一步位

置追踪等领域提供信息保障.
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