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摘 要：时空轨迹(Trajectory)是移动对象的位置和时间的记录序列。作为一种重要的时空对象数据类型和信息

源，时空轨迹的应用范围涵盖了人类行为、交通物流、应急疏散管理、动物习性和市场营销等诸多方面。通过对各

种时空轨迹数据进行聚类分析，可以提取时空轨迹数据中的相似性与异常特征，并有助于发现其中有意义的模

式。本文根据时空轨迹数据的特点，系统综述了时空轨迹聚类方法的研究进展。首先，从理论、可行性和应用的

角度分析了时空轨迹数据及其聚类方法研究的重要性，并论述了时空轨迹的定义、模型与表达；然后，按照相似性

度量所涉及的不同时间区间将现有的时空轨迹聚类方法划分为6类，并对每一类方法的原理及特点进行了评述；

最后，讨论了现有方法面临的主要问题和挑战，并对时空轨迹聚类研究的发展进行了展望。
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1 引 言

传统的GIS研究中，人们常常只关注于某一时

刻对地理空间中的属性与空间信息的分析，这实际

上只是描述了研究对象的一个快照，没有对连续的

时态数据作专门处理，但时间、空间和属性作为地

理实体及地理现象本身固有的3个基本特征，是反

映地理实体的状态和演变过程重要组成部分[1]。随

着卫星定位技术、无线通信、跟踪检测设备及视频

实时采集技术的快速发展，人们能够方便地以低廉

的价格获得时空轨迹数据。例如，通过传感器遥测

野生动物或者鱼类的活动，通过旅行日志记录交通

工具的运动状况，通过条形码的检入检出了解物流

的状况，通过信用卡刷卡记录或者电话通话记录来

跟踪用户的位置，甚至通过互联网搜索某对象的相

关事件来确定该对象的运动轨迹等。空间对象的

位置、属性都可能随着时间的推移而发生变化，人

们不仅需要知道某一对象的属性和空间信息，更要

了解该对象的来龙去脉，以便对其形成原因作出评

估，对未来情况进行预测。时空轨迹数据恰能有效

地表达时空对象的这些特性，通过分析各种不同对

象的时空轨迹数据，有助于对人类行为模式、交通

物流、应急疏散管理、动物习性、市场营销、计算几

何以及模拟仿真等各个领域进行研究。综上所述，

无论从理论、可行性还是应用的角度来看，时空轨

迹数据的研究都非常必要。

为了能够从大量时空轨迹数据中发现有趣的、

隐藏的、未知的知识，需要使用空间数据挖掘作为

分析方法。空间数据挖掘为研究者们提供了很多

有效的数据分析工具[2]。在数据驱动的空间数据挖

掘方法中，聚类分析和关联规则挖掘是两种重要的

手段，其区别在于关联规则挖掘是一个异中求同的

过程，而聚类分析则是同中求异的过程。通过聚类

能够识别对象空间中稠密和稀疏的区域，将数据中

的相似性与异常特征提取出来，从而发现全局分布

模式和数据属性之间有趣的相关[3]。这正符合人们

对时空轨迹数据分析的要求，即在没有先验知识的

情况下，先将数据聚合成不同的类，再对各类所代

表的模式进行解读从而获得知识。

本文根据时空轨迹数据的特点，系统综述了时

空轨迹聚类方法的研究进展。首先，主要阐述时空

轨迹数据的定义、模型及其表达；然后，分类介绍了

各种时空轨迹聚类方法的原理并对其特点进行分

析和评述；最后，讨论了现有方法面临的主要问题
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和挑战，并展望了轨迹聚类研究的发展趋势。

2 时空轨迹数据

时空轨迹(Trajectory)数据具有与其他数据不

同的重要特征，主要体现在定义、模型和表达 3个

方面。它既是一种重要的时空对象数据类型，又是

一种重要的信息源，因此其应用范围也非常广泛。

2.1时空轨迹的定义

时空轨迹是移动对象的位置和时间的记录序

列[4]。抽象地来看，如式(1)所示，时空轨迹是时间

到空间的映射，由一个以时间为自变量的连续函数

o 表示的，当给定某一个时刻 t( )t∈R+ 时，通过该函

数可以得到 t 时刻该对象所处的 d 维空间 Rd (一般

是二维或者三维空间)中的位置。 o:R+ →Rd (1)

2.2时空轨迹的模型

从定义中我们可以看出，时空轨迹是连续的，

但通常用一组时空记录点序列，以离散的方式表

示。例如，对时空对象的实际轨迹曲线进行采样，

用得到的集合来代表时空轨迹[5]。因此，时空轨迹

的模型如式(2)所示：

T = { }( )x1
1,⋯,xd

1 , t1 ,( )x1
2,⋯,xd

2 , t2 ,⋯,( )x1
n,⋯,xd

n , tn (2)

式中：T 代表一条轨迹，序列中每一个 ( )d + 1 元组

( )x1
n,⋯,xd

n , tn 代表轨迹对象 tn 时刻在 d 维空间中的

一个记录点，其空间位置是 ( )x1
n,⋯,xd

n (例如，二维

空间位置通常以 ( )xn,yn 表示，三维空间位置则通常

以 ( )xn,yn,zn 表示)。

2.3时空轨迹数据的表达

为了对时空轨迹进行比较，常常需要通过其模

型重构时空轨迹，这就是时空轨迹数据的表达。轨

迹表达的方法有很多种，本节将结合Nanni对轨迹

重构方法的分类方式[5]，按照对轨迹记录点间对象

运动过程的不同认识，分3部分阐述时空轨迹数据

的表达。

2.3.1基于全局回归模型的时空轨迹数据表达

如果时空对象的运动方式整体上服从某一规

则，那么可对该对象的所有记录点进行全局回归，

用关于时间 t 的回归方程代表时空对象的轨迹[5]。

如图1所示，黑点和白点分别代表两条不同轨迹的

记录点，两条直线是采用线性回归所得到的轨迹。

由于这种模型过于简化，重构的时空轨迹也不与所

有采样点重合，往往不能满足实际的需要。

2.3.2基于局部插值模型的时空轨迹数据表达

有时时空对象的运动方式并非全局一致，但可

以假设在相邻记录点间的局部运动是服从特定规

则的，不同的规则可以用不同的局部插值方法来表

达。最常见的规则是相邻记录点间对象作匀速直

线运动，该规则可以用线性插值方法表达(图2a)，这

种模型在时空轨迹模拟[6-9]和分析[10-12]中均被广泛使

用，并且可以采用时空路径(Space-time Path)的方式

来可视化表达[13]（图 2b）。这种表达方式将二维的

空间和一维的时间整合到一个三维坐标系中表示，

每个记录点的 x、y坐标对应记录点的空间坐标，第

三维坐标则对应记录点的时间值，图中实线表示的

是时空路径，虚线为时空路径在空间维上的投影。

2.3.3基于领域知识模型的时空轨迹数据表达

如果没有内插函数作为重构轨迹的依据，那么

在任意相邻的记录时刻间，时空对象理论上可能在

空间中的任何位置出现，但多数情况下各种领域知

识会限制该对象出现的位置[13]。例如，由于存在移

动速度的限制，在某个记录时刻后，该时空对象只

能存在于以该记录点为顶点的一个圆锥体内[14]（图

3a）；或者由于道路的限制，对象只能沿交通网络运

动[15-16]；或者用户在运动过程中需要使用信息通讯

技术，故受到网络覆盖区域的限制[17-18]等等。这些

情况下，时空棱镜 (Space-time Prism)是一种很好的

可视化表达方式[14]（图3b），两相邻记录点的空间位

置分别是 L1 和 L2 ，记录时间分别为 t1 和 t2 ，坐标表

示方法与时空路径相同，记录点间的棱镜部分表示

对象可能出现的时空范围，而该棱镜在空间维平面

上的投影则表示对象的潜在活动区域(Potential Ac-

tivity Area)。

图1 基于全局回归模型的时空轨迹数据表达[5]

Fig.1 Trajectory data expression based on global

regression model[5]

空间维

时
间

维
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2.4时空轨迹数据研究的应用范围

时空轨迹数据在许多应用领域中都是重要的

研究对象，除了时间地理学(Time Geography)中人

的活动轨迹之外[13]，还有生物学领域中精子运动的

轨迹[19]和人的笔迹轨迹[20]、化学领域中分子的运动

轨迹[21]、气象学领域中气团[22]和飓风的轨迹[23-24]以及

体育领域中球员的运动轨迹[25-26]等。

3 时空轨迹聚类方法

为了从时空轨迹数据中提取其相似性与异常，

并发现其中有意义的模式，时空轨迹聚类分析方法

被广泛采用。该方法的主要目的是试图将具有相

似行为的时空对象划分到一起，而将具有相异行为

的时空对象划分开来。其关键是根据时空轨迹数

据的特点，设计与定义不同轨迹间的相似性度量。

因为要将数据集划分成不同的类别，必须定义一种

相似性的测度来度量同一类样本间的类似性和非

同类样本间的差异性[27]，而各种时空轨迹聚类方法

间的主要区别也正是在于其相似性度量的不同。

两个对象之间的相似度(Similarity)是这两个对

象相似程度的数值度量，相异度(Dissimilarity)是这

两个对象差异程度的数值度量，距离(Distance)常被

看作是相异度的同义词 [28]。因而，两个对象越类

似，它们的相似度就越高，相异度就越低，距离越

小。通常，相似度的取值范围是[0,1](0代表完全不

相似，1代表完全相似)，而相异度(距离)的取值范围

是 [0,∞) ( 0 代表完全相似，∞代表完全不相似)，它

们通常是可以互相转化的，所以使用“相似性度量”

作为相似度和相异度(距离)的统称。

依照相似性度量所涉及的不同时间区间，可将

现有的时空轨迹聚类方法划分为6类(表1)。从表1

第二列的相似时间区间示意图可以看出，这6类方

法对于相似时间区间的要求是逐渐放松的，从要求

图2 基于局部插值模型的时空轨迹数据表达

Fig.2 Trajectory data expression based on local interpolation model

图3 基于领域知识模型的时空轨迹

Fig.3 Trajectory data expression based on domain knowledge-based model

空间维

a. 局部线性插值模型[5] b. 时空路径可视化方法示意图[17]
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b. 时空棱镜可视化方法示意图[17]
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时间全区间相似，到局部时间区间相似，最后到无

时间区间对应相似。这种分类方式既能体现人们

对时空轨迹相似性认知的多样性，又能反映时空轨

迹相似性度量的发展过程。下面本文将对各类时

空轨迹聚类方法进行介绍和评述。

3.1时间全区间相似的聚类方法

时间全区间相似的聚类方法将时空轨迹看作

一个整体，并要求同一聚类中的轨迹在各个时刻都

对应相似。这类方法所使用的相似性度量主要有

轨迹间欧氏距离和最小外包矩形距离等。

3.1.1 轨迹间欧氏距离

轨迹间欧氏距离和点与点的欧氏距离有所不

同。它首先将轨迹用相同维度的坐标向量表示，然

后计算每一个时刻上对应两点的欧式距离，再对这

些距离进行综合(如求和，求平均值、最大值或者最

小值)，就可以得到轨迹间欧式距离。例如，式(3)就

是二维空间中，以求和方式综合的轨迹间欧式距离

公式[29-30]：

Eu(R,S) =∑
i = 1

n

dist(ri,si)

dist(ri,si) = (ri,x - si,x)
2 +(ri,y - si,y)

2

(3)

式中：R、S 分别表示两条轨迹，记录点数均为 n ；

Eu(R,S) 为轨迹 R、S 间的欧式距离；ri、si 分别表

示轨迹 R、S 上第 i 个记录点；ri,x、ri,y、si,x、si,y 分

别表示记录点 ri、si 的 x 坐标和 y 坐标；dist(ri,si)

表示记录点 ri 和 si 间的欧式距离。

Agrawal 等在 1993 年就提出了该方法并用于

解决序列的相似性问题[29]。为了提高这种方法的

效率，Faloutsos 等和 Chan 提出了一些通过离散傅

里叶变换(Discrete Fourier Transform，DFT)和离散

小波变换(Discrete Wavelet Transform，DWT)来降维

的近似办法 [45-46]。Chakrabarti 也提出了一种名为

APCA(Adaptive Piecewise Constant Approximation )

的近似方法[47]。但是这些方法都不能应用于采样

率不同或者尺度不同的轨迹数据。Yanagisawa 等

先将轨迹分段线性表示，然后内插重采样，再计算

轨迹间欧氏距离，这样处理能够将采样率不同的轨

迹数据进行比较 [48]。而 Keogh 等则认为可以先对

轨迹进行全局缩放再计算轨迹间欧式距离，该方法

能够有效解决尺度不同的问题[49]。但是由于轨迹

间欧氏距离的基本思想是严格计算轨迹在每个时

刻的对应距离，因此这类方法对噪声较敏感。

3.1.2 最小外包矩形距离

该方法可以看作一种简化时空轨迹的方法。

它首先将整条轨迹划分成一些相对平滑的轨迹区

间，再将每条子轨迹用其最小外包矩形(Minimum

Boundary Rectangle，MBR)表示，这样每条轨迹就

变成了一个最小外包矩形的序列[31]（图 4），图中虚

线矩形框和实线矩形框分别代表虚线轨迹和实线

轨迹的最小外包矩形序列，通过比较最小外包矩形

序列即可度量时空轨迹间的相似性。

Lee 等定义了最小外包矩形间的距离计算规

则，并将各对外包矩形间的距离加权平均作为整体

轨迹间的距离 [31]。而 Elnekave 等则将最小外包矩

形重叠部分的大小作为整条轨迹相似性度量 [32]。

由于使用最小外包矩形代替了轨迹区间，这种方法

平滑了轨迹的细节，并在一定程度上缓解了噪声的

影响，但是如何有效地将轨迹划分成平滑轨迹区间

仍有待研究。这类时间全区间相似聚类方法的优

点在于非常直观，易于理解，但那些不在一一对应

时刻上完全相似的轨迹，则可能被遗漏。

3.2全区间变换对应相似的聚类方法

该类方法在全区间相似聚类方法的基础上，放

松了对时间维的限制，即时空轨迹的时间维可以局

表1 时空轨迹聚类方法分类

Tab.1 Methods of the trajectory clustering

图4 时空轨迹最小外包矩形[32]

Fig.4 Minimum boundary rectangle of trajectories[32]

相似性度量类别 相似时间区间示意图 代表聚类方法 

时间全区间相似 
 轨迹间欧氏距离

[29] 

最小外包矩形距离
[31-32] 

全区间变换对应相似 

 

DTW[33] 

多子区间对应相似 

 
最长公共子序列距离

[34] 

编辑距离
[35] 

单子区间对应相似 

 子轨迹聚类
[36] 

时间聚焦聚类
[37] 

移动微聚类[12] 

移动聚类
[38] 

单点对应相似 

 
历史最近距离[39] 

Fr閏het距离
[40] 

无时间区间对应相似 无 
单向距离[41] 

特征提取方法
[42-44] 

�
注：相似时间区间示意图中的实线部分为相似区间，虚线部分为不相似区间。

Fréchet
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部拉伸和缩放，只需要保证轨迹记录点的时间顺

序，而不需要在一一对应的时刻上进行比较，其中

基于DTW(Dynamic Time Warping)距离的方法就是

典型代表。

基于DTW距离的方法在保证时空轨迹对象记

录点顺序不变的前提下，通过重复之前的记录点来

完成时间维的局部缩放，以此求出轨迹间的最小距

离作为相似性度量。具体计算公式为[30,33]：

图5 DTW距离示意图[51]

Fig.5 Illustration image of DTW distance[51]

a. 轨迹间计算DTW距离时的记录点的对应关系

DTW (R,S) =

ì

í

î

ï

ïï
ï

ï

ïï
ï

0 if m = n = 0

∞ if m = 0 or n = 0

dist(r1,s1) + min

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï

DTW (Res t (R),Res t (S))

DTW (Res t (R),S)

DTW (R,Res t (S))

o th erwise
(4)

式中：DTW (R,S) 表示时空轨迹 R 与 S 间的 DTW

距离；m 和 n 分别代表时空轨迹 R 与 S 的记录点

个数；dist(ri,si) 表示两个记录点 ri 和 si 之间的欧

式距离；Res t(R) 和 Res t(S) 分别表示轨迹 R 与 S 去

掉第一个记录点所得的轨迹区间，其他各项意义与

前述相同。从式(4)可以看出：如果两条轨迹都无记

录点，那么 DTW 距离为0；如果只有一条轨迹无记

录点，则 DTW 距离为无穷大；如果两条轨迹均存

在记录点，则采用递归的方式求取最小的距离作为

DTW 距离，在求取最小距离的过程中会产生记录

点的最优对应关系。如图 5a 所示，某些点(如 ri 、

sn )在计算 DTW 距离时多次使用，实际上是对时间

维的局部拉伸；图 5b是记录点对应关系的矩阵表

示，黑色方块表示的是最优对应关系形成的 DTW

路径，其中每个方块的权值为相应记录点间的欧式

距离，DTW距离就是整条路径的权值之和。

Sankoff和Kruskal最早使用DTW来度量不等

长序列的相似性[33]，但该方法存在计算量过大的问

题[50]，而通过建立索引则能提高计算效率[51-52]。也

有学者在该方法基础上做出一些其他的改进，例

如，Little和 Gu 先用路径和速度曲线来表示轨迹，

再用DTW度量距离[53]；而Vlachos等则将轨迹引入

极坐标空间，通过角度与长度来表示轨迹，再计算

轨迹间的DTW距离[54]。

DTW方法可较好地发现时间维局部缩放后才

相似的时空轨迹，解决了采样率不同和时间尺度不

一的问题。但计算DTW距离时，轨迹间的记录点

映射需要具有连续性，因此对于噪声很敏感。此

外，如果两条轨迹在小部分区间内完全不相似，该

方法将无法识别。

3.3多子区间对应相似的聚类方法

为解决上一类方法无法识别小部分不相似区

间的问题，多子区间对应相似的聚类方法在定义相

似性度量时，不要求整条轨迹相似，而是寻找不重

叠的多个相似子区间，并将所有子区间的相似性汇

总成轨迹间的相似性度量。其中最长公共子序列

距离和编辑距离是比较常见的方法。

3.3.1 最长公共子序列距离

最 长 公 共 子 序 列 (Longest common sub-se-

quence，LCSS)是指两个或者多个序列中存在的最

长的共同子序列。对于时空轨迹来说，计算其最长

公共子序列并转化为LCSS距离可以衡量轨迹间的

b. 记录点的对应关系映射图

注: 黑色方块代表的是最优的DTW路径。

时空轨迹 s，记录点 s1…sn

时空轨迹R，记录点 r1…rm
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相似程度[30,34]。LCSS的计算一般通过递归方式求 得，如式(5)所示：

图6 LCSS示意图

Fig.6 Illustration image of LCSS

LCSS(R,S) =

ì

í

î

ïï
ïï

0 if m = n = 0

LCSS(Res t (R),Res t (S)) + 1 if ||r1,x - s1,x  δ and ||r1,y - s1,y  ε

max{ }LCSS(Res t (R),S),LCSS(R,Res t (S)) o th erwise

(5)

式中：LCSS(R,S) 表示时空轨迹 R 与 S 间的 LCSS

长度，δ 和 ε 分别表示 x 轴和 y 轴上的相似阈值，

也就是说，当横坐标差小于 δ 且纵坐标差小于 ε

时，认为这对记录点相似，LCSS 值加 1，其他各项

意义与前述相同。当轨迹记录点数都为 0 时，

LCSS(R,S) 为 0；若记录点个数不为 0，则用递归的

方式判断共有子序列长度的最大值。如图6所示，

实线和虚线分别为一维空间中的两条时空轨迹，横

轴为时间，纵轴为一维空间坐标，区间 1、2、3内是

LCSS 公式所定义的共有子序列，两条轨迹在这 3

个子区间内是对应相似的。

在应用中，通常使用轨迹间的距离作为相似性

度量，因此研究者们将 LCSS 转换为距离的形式来

进行聚类，其转换方式是[52]：

DLCSS(R,S) = 1 -
LCSS(R,S)
min(m,n)

(6)

式中: DLCSS(R,S) 表示时空轨迹 R 与 S 间的 LCSS

距离；min(m,n) 表示 R 与 S 的记录点个数的较小

值。这个过程使得轨迹间的 LCSS 转换为[0,1]间

的距离。Agrawal最早用这种方法来计算一维时间

序列的相似性，他认为如果两个时间序列的 LCSS

超过某一阈值，则可以认为它们相似[34]。该方法可

以很方便地应用于高维时间序列和时空轨迹的相

似性度量中，例如Vlachos就提出可以先对轨迹进

行平移变换再使用 LCSS 方法[55]。

LCSS 方法不需要所有的记录点全部匹配，因

此不相似的区间会被剔除。此外，因为点与点的距

离被概化为0和1，所以即使噪声点参与到 LCSS 的

计算中，其影响也会被减弱。

3.3.2 编辑距离

编辑距离(Edit Distance)是指两个序列(文本或

者模式等)进行比较时，若只进行增、删、改操作，一

个序列完全变成另一个序列所需最小操作次数[35]，

也可以很容易地将其扩展为时空轨迹间的编辑距

离，即：

ED(R,S) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

n if m = 0

m if n = 0

ED(Res t (R),Res t (S)) if m,n > 0 and r1 is equal to s1

min

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï

ED(Res t (R),Res t (S)) + 1

ED(Res t (R),S) + 1

ED(R,Res t (S)) + 1

o th erwise

(7)

式中: ED(R,S) 表示轨迹 R 和 S 的记录点序列

(r1,⋯,rm) 和 (s1,⋯,sn) 间的编辑距离，m 和 n 分别

代表时空轨迹 R 与 S 的记录点个数，其他各项意义

与前述相同。如果其中一条轨迹的记录点个数为0

时，编辑距离为另一条轨迹的记录点个数；如果两

条轨迹均存在记录点，且首个记录点坐标相同，则

编辑距离不变；否则编辑距离增加，并采用递归的

方式求取最小值作为编辑距离。例如，两条一维时

空轨迹的空间坐标序列为{1,3,4,5}和{1,2,3,4,6}，那

么它们的编辑距离就为 2，因为序列{1,3,4,5}经过

第二位增加2和最后一位改成6两次操作就可以变

成序列{1,2,3,4,6}。

在编辑距离的计算过程中，要求首个记录点坐

标相同的判断条件往往过于严格，影响了计算效率

时间维/T
空

间
维

/X
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和精度，因此很多学者对其进行了改进。Bozkaya

提出的改进方法是：不要求序列在增、删、改操作后

完全相同，而只要在一定阈值内相似即可[56]。Chen

和Ng则提出ERP(Edit distance with Real Penalty)距

离并用于度量时间序列的相似性[57]。ERP与DTW

类似，也可对时间维进行局部缩放，因此能够处理

不同尺度的数据；但是ERP用真实值来度量距离，

而不是将距离概化为 0和 1，所以该方法同样对噪

声敏感。此外，Chen 等提出 EDR(Edit Distance on

Real sequence)距离也是编辑距离的扩展[30]，该距离

通过正态化处理解决了空间维缩放的问题；与LC-

SS和EDR相比，EDR不仅对噪声不敏感，而且对于

轨迹间不同尺寸的缺口(即两段相似区间中的不相

似区间)指定不同的惩罚距离，这使得该度量方法

更加精确。

最长公共子序列距离和编辑距离都考虑的是

多个子区间对应相似的情况，这一大类方法能发现

非整体相似的时空轨迹，但是所发现的相似时间区

间是离散且不确定的，这种区间在数学上比较清

晰，但是并不直观，不易被人们观察和理解。

3.4单子区间对应相似的聚类方法

为解决多子区间对应相似聚类方法中相似区

间不直观的问题，单子区间对应相似的聚类方法在

其基础上，对时间区间的要求进一步放松：只需获

得一个最大的相似子区间，就能衡量轨迹间的相似

性。这类方法主要有子轨迹聚类、时间聚焦聚类、

移动微聚类和移动聚类等。

3.4.1 子轨迹聚类

子轨迹聚类方法由Lee等在2007年提出的，它

采用的是先划分再聚合的思路(Partition-and-group

Framework)[36]，其流程如图 7a所示：首先将时空轨

迹看作一组点序列，然后按照最小描述长度(Mini-

mum Description Length，MDL)原则 [36]将轨迹划分

为一些子轨迹，再用基于密度的聚类方法对这些子

轨迹聚类，最终可以得到子轨迹的运动模式和整条

轨迹的相似子区间[36,58-59]。

该方法的相似性度量由 3 种距离的加权和表

示，分别是其垂直距离 d⊥ 、平行距离 d和角度距离

dθ 。轨迹 Li 和 Lj 间的3种距离如图7b所示，其中:

si 、sj 、ei 、ej 分别代表轨迹 Li 和 Lj 的起点和终

点；ps 和 pe 分别表示 sj 和 ej 在轨迹 Li 上的投影；

l⊥ 1 、l⊥ 2 、l1 、l2 则分别表示图中对应端点间的欧

氏距离，|| Lj ||表示轨迹 Lj 的长度；θ 是两条子轨迹

的夹角( 0 ∘  θ 180 ∘ )。

虽然子轨迹聚类方法能发现具有相似性的单

个最大时间区间，但是由于该方法预先将轨迹划分

成子轨迹，并以子轨迹为基本单位进行聚类，因此

相似时间区间会受到子轨迹时间区间的限制，具有

一定的局限性。

3.4.2 时间聚焦聚类

时间聚焦聚类(Time-focused Clustering)方法可

以较好地解决子轨迹聚类存在的问题。该方法先

定义了一个聚类过程，该过程是将某一时间区间内

轨迹间的欧氏距离作为相似性度量，并采用基于密

度的聚类方法 OPTICS[60]对轨迹进行聚类；然后对

每一个不同的时间区间均进行一次上述聚类过程；

最终目标是发现使轨迹聚类结果最优(即类内相似

度大、类间相似度小)的时间区间，并记录这个区间

和相应的聚类结果[37]。如图 8所示，轨迹集合由三

类轨迹添加一些噪声轨迹组成，每条虚线代表一条

时空轨迹，实线代表最优轨迹聚类结果，即在实线

所示的时间区间内，聚类结果中的各个类别类内相

 
 

 

一组子轨迹 �

 (1) 划分 

(2) 聚合 

 

聚类的代表轨迹 

�
一个轨迹聚类 

一组时空轨迹 

图7 子轨迹聚类示意图[36]

Fig.7 Illustration image of sub-trajectory clustering[36]

a. partition-and-group framework 流程

b. 轨迹间相似性度量示意图
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似度大，类间相似度小，能够被清晰地区分。

3.4.3移动微聚类

移动微聚类 (Moving Micro Clustering，MMC)

方法将数据挖掘中经典的BIRCH方法[61]应用于移

动对象轨迹数据，在原有的微聚类(Micro Cluster)

基础上增加了时间维信息，也就是说在同一聚类中

的对象不仅在当前时刻位置靠近，还需要保持相近

(共同运动)一段时间[12]。该方法把每个微聚类的中

心看作一个对象继续聚类，即不予区分微聚类和对

象，最终形成层次结构完成聚类。在这个过程中，

移动微聚类需要根据一个预先定义的外包矩形来

判断聚类是否应该分裂或合并，但这个矩形的参数

需要人为定义，这就是这个方法的不足之处。

3.4.4移动聚类

前面提到的方法中，聚类都可以被认为是“内

涵固定”的，即相似时间区间内，类内的个体集合不

变。移动聚类(Moving Cluster)改变了这种对聚类

的看法，将聚类视为一个动物群落，群落中时有个

体迁入，时有个体迁出，但是处于群落中的个体始

终保持聚集。这种方法认为移动对象是由多个时

间片(Time Slices)上的空间位置组成，首先分别对

每个时间片上的点进行聚类，然后计算连续时间片

中聚类所包含点的重合程度，如果大于一定阈值，

那么这个移动聚类成立。如图 9所示(图中每条折

线代表一条轨迹，而每一个时间片上的聚类用深色

圆形表示)，这个聚类中成员的生命周期(Lifetime)

不需要一致，只需在某一时间段内保持聚集即可成

为聚类。这种方法更关注聚类所涉及的区域而非

其中的轨迹对象，所以可以认为它是一种介于聚类

与频繁模式挖掘之间的方法[19, 38]。

3.5单点对应相似的聚类方法

这类方法是将轨迹间的相似性概括为某一对

记录点间的相似性，即以一个时间点来代表整个时

间区间。其中历史最近距离和Fréchet距离是最主

要的两种方法。

3.5.1历史最近距离

历史最近距离是任意两条轨迹在给定时间范

围内同一时刻的最近距离[39]，其计算如式(8)所示：

MinDist(R,S,T) = min{ }dist(R(t),S(t))|∀t∈ T (8)

式中：MinDist(R,S,T) 表示时空轨迹 R 与 S 在时间

区间 T 内的历史最近距离，R(t) 和 S(t) 分别表示轨

迹 R 与 S 在 t 时刻的空间位置，dist(R(t),S(t)) 表示

R(t) 和 S(t) 间的欧氏距离。如图10所示，时空轨迹

R 和 S 的历史最近距离为 dmin 。

3.5.2 Fréchet距离

Fréchet距离可以这样形象地理解：在遛狗过程

中，假设狗沿一条轨迹连续运动，它的主人沿另一

条轨迹连续运动，他们在各自轨迹上任意一点速度

都可以变化，甚至可以停止，但是不能折返，用遛狗

绳将他们相连，Fréchet距离就是在保证两者运动不

图9 移动聚类示例[62]

Fig.9 Example of moving cluster[62]

图10 历史最近距离示意图

Fig.10 Illustration image of the nearest historical distance

时
间

维

空间维X轴

空间维
Y轴

图8 Time-focused聚类方法示例[37]

Fig.8 Example of time-focused clustering over a time interval[37]
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互相干扰的前提下，所需最短的遛狗绳的距离。

Fréchet距离原本是用来度量两条曲线间距离的，由

于时空轨迹可以看作时空路径曲线，所以 Fréchet

距离也可以用来度量轨迹间的相似性[40,63]。

历史最近距离和 Fréchet 距离这两种方法，都

是将轨迹间的距离抽象为某一个时刻上点与点的

距离，以此来代表整条轨迹间的距离。不同之处在

于，历史最近距离是一种乐观的相似性度量，只要

两条轨迹在某一时刻曾经靠近过就认为它们相似，

而 Fréchet 距离是一种悲观的相似性度量，它认为

必须在每一时刻都靠近才能说两条轨迹相似。

3.6无时间区间对应相似的聚类方法

无时间区间对应相似的聚类方法在度量轨迹

间相似性时，将时间维的限制进一步放宽，通常只

考虑空间位置的相似性，或者将时空轨迹转换到属

性空间进行比较，比如单向距离方法和特征提取方

法等。

3.6.1 单向距离

单向距离(One-way Distance，OWD)是一种将

时间相似性弱化的相似性度量方法。该方法源自

巴士线路设计问题，在这类问题中，速度和方向信

息不重要，时间顺序的意义也不大，只有空间形状

的相似性比较重要[41]，为了定义OWD，首先需要定

义点 p 到轨迹 T 的距离：

Dpoint(p,T) = minq∈ T DEuclid (p,q) (9)

式中：点 q 为轨迹 T 上一点，DEuclid (p,q) 表示点 p

和点 q 间的欧式距离。而轨迹 T1 到 T2 的OWD定

义为 T1 上的点到 T2 被 T1 所截取部分的距离积分：

Dowd (T1,T2) = 1
||T1

æ
è

ö
ø∫p∈ T1

Dpoint( )p,T2 dp (10)

由式(10)可以看出，OWD描述的是一种形状上

的相似性，并且是一条轨迹到另一条轨迹的有向距

离，这种距离不具有对称性。通常，将 Dowd (T1,T2)

和 Dowd (T2,T1) 的均值作为轨迹 T1 和 T2 间的距离：

D(T1,T2) = 1
2
( )Dowd (T1,T2) + Dowd (T2,T1) (11)

例如，两条一维轨迹的空间坐标序列为

T1:{1,2,3,4} 和 T2:{8,6,4,2} ，那么 T1 上每个点到 T2

的距离分别为1、0、1、0，T1 上每个点到 T2 的距离分

别为 4、2、0、0，那么轨迹 T1 到 T2 的OWD为 0.5，轨

迹 T2 到 T1 的OWD距离为1.5，T1 与 T2 间的距离则

为 1。单向距离在定义轨迹间相似性时，尽管同样

是抽象成点与点的距离，但是不考虑时间上的顺序

关系，这点与历史最近距离和Fréchet距离不同。

3.6.2 特征提取方法

该方法不对轨迹本身直接进行比较，而是先从

轨迹中提取特征，再通过特征来定义相似性度量。

例如，Perng等[42]和Faloutsos等[43]分别从轨迹中提取

Landmark 和 Signature 特征，然后对这些特征定义

运算规则来计算轨迹间的距离；Pelekis则将轨迹分

别抽象为速度特征和方向特征，并定义了对应的相

似性度量进行聚类[44]。

3.7其他聚类方法

除了以上 6类方法外，还有一些方法也可以用

来定义轨迹间的相似性度量并用于聚类分析，如人

机交互方法、基于模型的方法、递增层次方法、基于

图形的方法等。其中，人机交互方法是根据用户提

出的一些限制来调整参数获得距离度量函数[64-65]；

基于模型的方法尝试针对轨迹数据特点建模，然后

将从同一模型构造出来的对象聚成一类[66-68]；递增

层次方法认为轨迹是由不同元件组成的序列，不同

轨迹按泛化程度形成层次结构从而完成聚类[69]；基

于图形的方法则是将轨迹曲线看作一些线状图形

的组合，依此为轨迹编码，通过这种编码可以有效

地查询指定形状的数据，从而将形状相似的轨迹聚

成一类[70-71]。

4 结语与展望

随着数据获取手段的快速发展，人们不仅仅对

事物在某一时刻的空间特性感兴趣，更渴望了解事

物随时间的发展演变过程，时空轨迹恰能有效地记

录和表达这一时间与空间相结合的过程。而时空

轨迹聚类方法则是发现其中所蕴涵知识的重要手

段，时空轨迹聚类方法的建立与完善不仅可以拓展

空间数据挖掘理论，而且具有广泛的应用前景。时

空轨迹聚类方法将点状对象的相似性度量扩展到

线状对象的比较中，在传统数据挖掘方法中融入了

对时间语义的不同认识，通过对时空轨迹进行聚类

分析，能使一些原本只能用于可视化或定性观察的

轨迹数据转换为多类定量的时空对象的行为模式，

进而结合对象属性转换成知识，帮助人们更好地理

解个体在时间与空间维度上的特性，并对各类对象
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的行为作出相应的预测，从而指导人们的生产生

活。例如，通过罪犯的行动轨迹了解其作案模式，

以便进行预警和抓捕；通过台风的轨迹认识其形成

和运动模式，以便对人群进行疏散；通过人口迁移

轨迹数据发现其中不同人群的迁移习惯，以便制定

相关政策，帮助人们搬迁定居等。

有关时空轨迹聚类方法的研究在国际上起步

不久，却已经成为相关领域研究的热点之一，并取

得了一定的研究进展。尽管如此，时空轨迹聚类方

法仍面临许多困难与挑战，有待进一步研究和解

决，主要体现在以下5个方面：

(1) 当前大部分时空轨迹数据聚类方法仍然是

将时间看作原空间对象的附加维，这种处理方式难

免使时间与空间有所分隔，与人们对于事物的直观

认识有出入；

(2) 现有聚类方法对于某些轨迹数据类型并不

完全适用，例如人口迁移轨迹数据，该类数据的时

间维是不等长的，但是由于具有年龄的语义，时间

维不能拉伸，这种情况目前还没有很好的方法可以

处理；

(3) 聚类结果在转换成知识的过程中存在一些

问题，例如所发现的知识或者过于简单，近乎于常

识，或者过于复杂，让人们无法直观理解；

(4) 海量的轨迹数据的不断产生，一方面为研

究者提供了丰富的数据源，但另一方面，也要求研

究者从中选择有效的数据并提高算法效率；

(5) 在处理与人有关的时空轨迹时，如何保护

对象的隐私等也成为研究者应当考虑的问题。
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Review of the Research Progresses in Trajectory Clustering Methods

GONG Xi1,2, PEI Tao1, SUN Jia2,3, LUO Ming4

(1. State Key Laboratory of Resources and Environmental Information System, Institute of Geographic Sciences and Natural

Resources Research, CAS, Beijing 100101, China; 2. Yantai Institute of Coastal Zone Research, CAS, Yantai 264003,

Shandong,China; 3. Graduate University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China;

4. Department of Geography and Resource Management, The Chinese University of Hong Kong, Hong Kong, China)

Abstract: A trajectory is a sequence of the location and timestamp of a moving object. It is not only an impor-

tant type of spatio-temporal data, but also a critical source of information. Extracting patterns from different tra-

jectory data can help people understand the drives and outcomes of individual and collective spatial dynamics,

such as human behavior patterns, transport and logistics, emergency evacuation management, animal behavior,

and marketing. Recently, a larger number of trajectory data are available for analyzing the temporal and spatial

pattern, as the result of the improvements of tracking facilities and sensor networks. Therefore, clustering analy-

sis needs to be used to find the implicit patterns in it. Based on the characteristics and the similarity measure-

ments of trajectory data, this paper reviewed the research progresses in trajectory clustering methods. Firstly, the

significance of research on trajectory data and its clustering methods was presented. Then the definition, models

as well as several visualization methods of trajectories were summarized. After that, the authors classified the ex-

isting trajectory clustering methods into 6 main categories according to the similarity measurement of them, and

analyzed each of the trajectory clustering methods, along with their respective pros and cons by category. Final-

ly, some research challenges and future directions were discussed.

Key words: trajectory; spatio-temporal data mining; clustering; similarity measurement; research progress

本文引用格式：
龚玺, 裴韬, 孙嘉, 等. 时空轨迹聚类方法研究进展. 地理科学进展, 2011, 30(5): 522-534.

534


