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基于多尺度空间划分与路网建模的城市移动轨迹模式挖掘

王 亮 1, 2, 3 胡琨元 1 库 涛 1 吴俊伟 1, 3

摘 要 针对城市移动轨迹模式挖掘问题展开研究, 提出移动全局模式与移动过程模式相结合的挖掘方法, 即通过移动轨迹

的起始位置点 –终点位置点 (Origin-destination, OD 点)与移动过程序列分别进行移动全局模式与过程模式的发现. 在移动

全局模式发现中, 提出了弹性多尺度空间划分方法, 避免了硬性等尺度网格划分对密集区域边缘的破坏, 同时增强了密集区域

与稀疏区域的区分能力. 在移动过程模式发现中, 提出了基于移动轨迹的路网拓扑关系模型构建方法, 通过路网关键位置点的

探测抽取拓扑关系模型. 最后基于空间划分集合与路网拓扑模型对原始移动轨迹数据进行序列数据转换与频繁模式挖掘. 通

过深圳市出租车历史 GPS轨迹数据的实验结果表明, 该方法与现有方法相比在区域划分、数据转换等方面具有更好的性能,

同时挖掘结果语义更为丰富, 可解释性更强.
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Mining Urban Moving Trajectory Patterns Based on Multi-scale Space

Partition and Road Network Modeling

WANG Liang1, 2, 3 HU Kun-Yuan1 KU Tao1 WU Jun-Wei1, 3

Abstract In this paper, the problem of discovering moving trajectory patterns in urban environment is studied and

the method of integration of moving global pattern and moving local pattern is proposed. Through moving trajectory

origin-destination (OD) and moving sequence features, the global patterns and local patterns are mined. In the process of

moving global pattern mining, a flexible multi-scale space partition is devised to avoid damage of the dense region edges

by hard regular grid division and enhance the ability to distinguish the dense regions and sparse regions. In the process

of moving local pattern mining, the modeling method of road network based on moving trajectory is devised to extract

the feature of topological relation by key road network nodes. Finally, the raw moving trajectory dataset is converted

by partitioned discrete regions and road network model, and the frequent moving trajectory patterns are discovered by

a modified sequence pattern mining algorithm. A comprehensive experimental evaluation on Shenzhen taxicabs GPS

trajectory dataset is presented, and the evaluation shows that the proposed method outperforms the existing methods in

space division, data transform, and interpretability of mined patterns.
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近年来,随着GPS、射频识别 (Radio frequency
identification, RFID) 等定位追踪技术的不断发展,
对移动物体的轨迹数据进行采集、存储、分析与

挖掘成为了现实. 从轨迹数据中发现移动个体及
群体的行为模式与规律, 进而为基于位置的服务
(Location-based server, LBS)、人群管理、城市规
划等相关应用领域提供可参考和可利用的知识, 已
成为当前数据挖掘领域的一个研究热点, 引起了学
术界与产业界的广泛关注[1−14].

1 相关研究工作

目前, 在移动数据挖掘领域, 针对城市移动轨
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迹模式挖掘问题的研究已经取得了许多成果[4−8].
Castro 等基于大规模出租车历史轨迹数据构建了
城市交通密度模型, 用以预测未来时段的交通状况
及车流规模[4]. Gong 等提出了一种地理信息系统
(Geographic information system, GIS) 算法, 对纽
约市民的 GPS 出行轨迹数据进行处理并自动检测
出 5 种不同的移动出行模式[5]. Yue等对基于城市
出租车 GPS 轨迹数据构建空间交互模式的可行性
问题进行了分析, 同时研究了城市不同商业区之间
的移动交互行为特征与规律[6]. Zhan 等利用出租
车轨迹数据对城市路网中不同位置之间的平均行程

时间进行了预估计分析[7]. Brouwers等通过 GPS、
Wi-Fi以及手机定位数据研究了城市移动行为中停
留空间区域的探测方法[8].

考虑到移动出行行为的目标导向性, 有学者提
出了基于起始位置点 –终点位置点 (Origin-destina-
tion, OD 点)的移动轨迹分析方法[9−12]. Yue等基
于 OD点矩阵分析了武汉出租车移动轨迹, 揭示了
不同时间段内, 市民在城市不同区域之间的移动规
律[9]. Zhang等分析了出租车 OD flow下群体移动
模式的时间与空间分布特征[10]. Guo 等基于 GPS
轨迹点的聚类划分, 研究了城市移动轨迹 OD pairs
的空间模式特征[11]. Pan等基于出租车 OD点动态
模式分析了城市区域功能定位与使用的问题[12]. 在
上述研究中, OD点侧重于分析移动轨迹的起始 –终
止全局移动模式, 忽略了轨迹的移动过程模式特征,
因而无法对研究对象的移动过程数据进行挖掘与分

析.
由于移动轨迹在空间维度上的连续性分布, 移

动模式分析有必要对其覆盖的空间区域进行离散化

处理. Yue等的研究工作或是以有限个城市商业区
域为研究对象[6], 或是以城市行政区域边界为基础
对移动区域进行离散划分[9], 这属于已知空间领域
知识条件下的划分方法. 均未对空间区域做进一步
细粒度划分处理, 因而相应的空间粒度较为粗糙. 此
外, 有相关研究工作[13−17] 采用等空间尺度的规则

网格对空间区域进行离散划分, 将原始移动轨迹点
映射为所属的空间网格 ID号, 进而对转换后的以网
格 ID 号表示的移动序列数据进行相关的分析与挖
掘. 在基于手机定位轨迹数据的分析方面, Sohn 等
以及 Caceres等以移动通信蜂窝网格为空间划分集
合, 对城市群体移动行为模式与移动规律进行了分
析与研究[18−19].

依据路网数据是否已知, 现有的研究可分为已
知路网条件下的城市移动轨迹模式挖掘与未知路网

条件下的移动轨迹模式挖掘. 在已知路网条件下, 通

过原始轨迹数据与路网数据的转换与融合实现移动

轨迹聚类和移动模式挖掘的目的[20−21]. 在未知路网
条件下, 直接利用原始移动轨迹的空间分布特征, 通
过热点空间区域 (Region of interesting, ROI)提取
及序列模式挖掘实现对移动轨迹模式的发现[22−24].
Giannotti 等通过构建空间邻域函数, 分别以静态
及动态方式发现热点空间区域集合, 进而对以热点
空间区域表示的移动序列数据进行频繁模式的挖

掘[22]. Lee等采用复合分层的方法以轨迹的形状与
分布特征为基础研究了移动轨迹的分类问题[23]. 此
外也有相关研究工作基于规则网格单元对覆盖的空

间区域进行等粒度划分, 从而将原始轨迹数据转换
为以网格单元表示的序列数据[24−25].
在频繁模式挖掘方面, 自从 Agrawal等于 1993

年首次提出 “频繁模式” 的概念以来[26], 陆续有相
关学者提出了适应于不同问题特征的频繁模式挖掘

算法[27−32]. Agrawal等提出了针对项目集数据的采
用广度优先搜索策略的 Apriori算法[27]. Srikant等
提出了类 Apriori算法的频繁序列模式挖掘 GSP算
法[28]. Pei等提出了基于投影数据库的频繁序列模
式挖掘 PrefixSpan算法[29]. Han等对项目集数据、
序列数据、图形数据的频繁模式挖掘相关方法进行

了综述分析[30]. 吴枫等提出了基于时间衰减模型的
流数据频繁模式挖掘方法[31]. 潘云鹤等对面向数据
流的频繁模式挖掘的研究进展进行了综述分析[32].
通过对所述研究工作的分析, 我们发现现有的

城市移动轨迹模式挖掘问题, 尚存在以下需要改进
的方面:

1) 缺乏对移动轨迹全局模式与移动轨迹过程
模式的综合考虑. 现有的研究工作或是只考虑移动
轨迹全局模式, 基于轨迹 OD点分析不同区域之间
的移动出行规律, 忽略了移动过程行为模式[9, 13−14];
或是只考虑移动轨迹过程模式, 基于已知路网数据
或自定义热点区域 ROI 集合, 对原始轨迹进行数
据转化与序列模式挖掘, 忽略了移动轨迹的全局模
式[22−25]. 前者无法对移动过程中的路径选择、交通
状况等信息进行提取与发现, 后者无法得出移动过
程模式对应的 OD点目标导向信息, 难以在起始点
或终止点已知的条件下对移动行为进行分类、解释

及预测.
2)缺乏对移动轨迹空间划分伸缩性的考虑. 已

有的面向移动轨迹模式分析的空间划分方法大多采

用单一尺度的规则网格划分方法 (Regular grid cell,
RGC)[13−17], 尽管该方法具有简单、易操作等优点,
但不可避免地带来了尺度参数选取的问题, 同时等
尺度划分网格这种硬划分方法其空间语义伸缩性较
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差, 容易破坏密集区域的边缘部分, 降低最终结果的
精确性.

3)缺乏基于移动车辆轨迹空间分布的路网拓扑
关系建模方面的研究. 由于移动车辆轨迹本身就蕴
含着城市路网的空间拓扑关系, 因此在未知路网条
件下, 如何从移动车辆轨迹空间分布特征中抽取出
城市路网的拓扑关系模型, 进而基于路网拓扑模型
实现移动过程模式的分析与挖掘, 具有更为现实的
意义.

基于上述问题, 本文展开了基于多尺度空间划
分与路网拓扑关系建模的城市移动轨迹模式挖掘工

作, 主要包括:
1)着眼于移动轨迹 OD点的空间分布特征, 提

出一种具有多空间尺度的离散区域弹性划分方法.
该方法以 OD点空间分布密度与划分区域面积为控
制参数, 通过空间区域规则网格划分与相近邻网格
单元合并两个阶段, 实现对具有相似 OD点语义分
布特征的空间区域多尺度离散划分.

2)针对未知路网条件下的移动轨迹过程模式挖
掘问题, 提出一种基于移动轨迹空间分布特征的城
市路网拓扑关系建模方法. 该方法以移动轨迹运动
形态的变化为依据, 以路网中交通流量较大的交叉
路口位置点为目标, 通过二次点筛选过程构建路网
关键位置节点集合, 实现对城市路网拓扑关系的建
模.

3) 提出一种移动轨迹全局模式与过程模式相
结合的城市移动轨迹模式挖掘与分析的新的框架,
基于多尺度空间划分集合与城市路网模型分别对

移动轨迹的 OD点与过程点进行数据映射转换, 进
而对转换后的移动轨迹序列数据进行模式挖掘, 设
计并实现了适用于上述转换数据模式挖掘的改进

PrefixSpan算法.
4) 以深圳市出租车 GPS移动轨迹数据为实验

数据, 对本文提出的方法进行验证. 实验结果表明,
本文提出的城市移动轨迹模式挖掘方法较现有的规

则网格空间划分方法及热点区域 ROI序列模式挖掘
方法具有较为明显的优势, 同时挖掘的模式在结果
上具有更为丰富的语义知识与更强的可解释性.

2 基于移动轨迹OD点位置对的弹性多尺度

空间划分

为实现融合语义的移动轨迹表示与地理空间离

散化划分, 本节提出一种基于移动轨迹 OD点位置
对的弹性多尺度空间划分方法, 包括等粒度规则网
格划分和基于密度的近邻网格合并两个阶段. 下面
首先介绍相关的基本概念.

2.1 OD点位置对相关定义

定义 1 (移动轨迹). 移动轨迹 Tr 是具有时间

戳的空间位置序列数据, 可表示为 n 元组, Tr =
(〈x1, y1, t1〉, · · · , 〈xi, yi, ti〉, · · · , 〈xn, yn, tn〉), 1 ≤ i

≤ n, 其中 〈xi, yi〉 表示二维地理空间中的位置点信
息, 在 GPS系统中 xi 和 yi 分别对应于地理空间经

度与纬度数据; ti 为 〈xi, yi〉位置的时间戳信息, 且
∀ 1 < i < n, ti < ti+1.

通常情况下, 个体的移动行为是目的驱动的, 其
在移动轨迹上表现为起始性与目的性的指向, 即从
起点出发经由一定的路径最终到达终点. 在路网环
境下, 移动个体正是从起始点出发, 通过判断并选择
不同的可达路径, 最终到达终点位置.
定义 2 (OD 点位置对). 移动轨迹 OD 点位

置对是个体移动出行一段完整轨迹的起始位置点

〈x1, y1〉与终止位置点 〈xn, yn〉. 在城市出租车 GPS
移动轨迹场景中, OD点位置对对应出租车某一段
完整载客轨迹中的上客点 (Pick-up) 位置与下客点
(Drop-off) 位置.
以 OD点位置对来表征移动出行的全局语义信

息具有明显的优势: 1)起始性与目的性指向更为明
确; 2)空间语义下区域间的内在移动关系更为清晰;
3)描述方式易于理解, 可解释性强. 因此, 本文基于
OD 点位置对, 描述移动轨迹的全局模式. 需要注
意, 在以 OD点位置对表示的移动轨迹全局模式中,
起始点与终止点的描述并非原始轨迹数据中细空间

粒度的经纬度位置, 而是粗空间粒度上的区域语义
描述. 因此考虑以 “区域” 这种描述空间范围的对象
表示 OD点位置对, 原因在于经纬度位置点数据不
具有代表性、重复性以及丰富的空间语义特征, 且其
不利于连续空间维度的离散化与近似化表示.

2.2 基于移动轨迹 OD 点位置对的弹性多尺度空
间划分

移动轨迹全局模式的发现需要对覆盖的区域进

行离散划分, 将空间平面 S 划分为若干个互不重合

的区域集合 si, 即有 S = s1 ∪ s2 ∪ · · · ∪ sn, 且 si ∩
sj = ∅, 1 ≤ i, j ≤ n. 基于该离散区域划分集合, 将
原始移动轨迹的 OD点经纬度数据转换为离散区域
表示的 OD点位置对数据, 进而分析移动对象在相
应区域之间的移动规律.
通过上述分析,本文提出一种基于移动轨迹OD

点空间分布密度的弹性多尺度空间划分方法, 该方
法采用划分 –合并的两阶段策略, 首先借鉴网格空
间区域离散划分的思想[15−17], 以细空间粒度对整个
空间平面 S 进行等尺度划分; 其次以 OD点密度值
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(Density) 与最大划分区域面积 λ 作为阈值参数控

制最近邻空间网格单元的合并过程,最终生成与OD
点空间分布密度特征相一致的空间划分离散区域集

合.
下面对提出的弹性多尺度空间划分方法进行详

细阐述. 考虑一个空间平面 S 以及移动 OD点集合
P , 首先利用细空间粒度网格 G = {g1, g2, · · · , gm}
对 S 进行等尺度划分以生成m个规则网格单元. 在
每个划分的网格单元 gi 内分布有数量不等的 OD
点, 采用基于密度的方法依次对最近邻的网格单元
进行合并计算.若合并后的多网格mulg区域对应的

OD点密度大于设定的阈值 ε, 则停止合并过程, 多
网格mulg区域即为新生成的离散划分区域;否则继
续寻找最近邻且未被合并的网格单元 gj 进行合并过

程.
考虑到过大的区域划分面积不利于空间语义的

表示与发现, 因为大面积区域内的移动过程无法检
测到, 同时过大的区域面积将导致转化后的轨迹数
据非常粗糙. 因此, 本文在上述划分算法中引入了最
大区域面积阈值参数 λ, 限制稀疏区域面积的过大
增长. 在网格合并的过程中判断新生成多网格mulg

区域的面积与阈值参数 λ, 如果该区域面积大于 λ

则停止此轮合并. 实际上, 若我们所使用的初始网格
空间粒度足够小, 则该方法可以对任意形状的空间
平面进行划分.

基于 OD点密度的弹性多尺度空间划分算法表
述如下:
算法 1. 基于 OD点密度的弹性多尺度空间划

分算法

输入. 空间平面 S, 细粒度网格单元集合 G =
{g1, g2, · · · , gm}, OD 点集合 P .
输出. 空间划分离散区域集合 S = ∪L

l=1sl.
参数. 区域划分数量期望值 ∂, 密度阈值 ε, 区

域密度上限 ϕ, 最大区域面积阈值 λ.
步骤 1. 构建细粒度空间网格单元 G = {g1, g2,

· · · , gm}, 并建立其与空间平面 S 的映射对应关系

表 List;
步骤 2. 网格单元 OD 点分布密度计算, 对于

每一个网格单元 gi 计算其对应的 OD 点密度值
Density(gi).
步骤 3. 最近邻网格单元合并.
步骤 3.1. 对网格单元 gi进行密度阈值判断, 若

Density(gi) < ε, 则选择与 gi 最邻近的网格单元 gj

进行合并操作以生成多网格 mulg 区域; 否则 gi 独

立成为新的区域 sl, 更新 List并返回步骤 2;
步骤 3.2. 判断步骤 3.1 中合并生成的多网格

mulg 区域的 OD 点密度 Density(mulg), 判断条
件: 1) Density(mulg) ≥ ε; 2) |mulg| ≥ λ. 其中
|mulg| 表示多网格 mulg 区域的空间面积. 若满足
条件 1)或条件 2), 则 mulg 区域即为新生成的离散

划分区域 sl, 更新关系表 List 并返回步骤 2; 反之
若条件 1)和条件 2)都不满足, 则返回步骤 3.1, 重
新选择次近邻网格单元 gj+1 进行新一轮合并过程.

在弹性多尺度空间划分算法的参数部分, 区域
离散划分数量期望值 ∂ 表示对空间平面 S 进行多尺

度划分前设定的期望值, 该参数类似于模糊 C均值
聚类算法中预先设定的聚类数 ψ. 需要注意的是, 模
糊 C均值聚类算法中用户设定的聚类数 ψ是严格约

束的, 因此最终产生的聚类数量恒等于预先设定的
ψ 值. 而本文提出的多尺度空间划分方法中的区域
划分数量期望值 ∂ 并非严格约束关系, 因此算法最
终产生的多尺度空间划分离散区域集合的规模并非

恒等于期望值 ∂, 而是近似于期望值 ∂.
在本文的弹性多尺度空间划分实验部分, 细粒

度空间网格单元数量为 3 900个, 区域离散划分期望
值 ∂ = 100, 在不限定单个划分区域面积时最终产生
的空间划分离散区域规模为 82个; 在限定单个划分
区域最大面积 λ = 50时, 最终产生的空间划分离散
区域规模为 136个.
密度阈值 ε、区域密度上限 ϕ 和最大区域面积

阈值 λ的取值与最终产生的空间划分离散区域之间

没有严格的数学对应关系, 且在不同的应用场景 (包
括实验数据、应用需求、空间分布特征等) 下对于最
终的空间划分离散区域规模有不同的数量或粒度要

求. 因此, 我们给出一般性的参数取值指导性说明.
经过算法及实验测试结果分析, 密度阈值 ε 取值应

为 |P |/∂ 取值的 1∼ 1.2 倍, 其中 |P |为实验数据中
OD点集合 P 的规模; 区域密度上限 ϕ取值应为密

度阈值 ε取值的 1.5∼ 1.8 倍; 最大区域面积阈值 λ

取值应为 |G|/∂ 取值的 1.2∼ 1.5 倍, 其中 |G|为实
验中细粒度空间网格单元的数量, |G|的取值在覆盖
的空间区域面积一定的情况下, 与采用的空间粒度
大小成反比关系, 空间粒度取值取决于不同的应用
场景及用户的应用需求.

通过对算法 1 进行时间复杂度分析, 可得出其
值为 O((|G| − 1)!). 由此可见, 算法 1的时间复杂度
与空间初始划分阶段所选定的网格数量紧密相关.

3 基于移动轨迹的城市路网拓扑关系建模

移动轨迹不仅具有出发点与目的点的全局属性,
且在移动过程中具有过程属性, 即移动过程点的时
间、空间分布特征. 探究轨迹的过程属性是研究移
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动对象在移动过程中不同时间段内的路径选择以及

相应的交通状况等信息. 例如, 相同 OD点位置对所
对应的不同过程数据中可能含有出租车司机的恶意

绕远行为信息, 也可能含有不同路段在不同时间段
内的交通流状态信息. 另外, 研究相同移动过程中的
行为模式特征对于目前推广的绿色拼车、节能减排

具有一定的应用价值.
显而易见, 城市车辆的移动轨迹分布在整个路

网之上, 路网的存在不仅对移动行为的有序性起到
规范作用, 同时也是一种空间约束. 而对于城市交通
路网进行整体建模不仅耗时, 而且不利于移动轨迹
在空间上的近似化分析. 因此, 本文考虑基于移动轨
迹的路网分布特征, 实现对城市路网拓扑关系模型
的构建. 我们定义城市路网拓扑关系模型为路网上
关键空间位置点的集合. 路网上的关键位置点以交
叉路口最具有代表性, 如果确定了移动轨迹所途经
的若干个关键交叉路口, 则其大致的移动路径即可
以基本确定. 同时路网交叉口交通流量大, 以其表示
的移动过程模式对于交通诱导、路线规划等具有直

接的指导作用. 故考虑通过探测城市路网关键交叉
口位置点构建路网的拓扑关系模型.

一般而言, 在城市路网交叉口会有大量的移动
车辆轨迹发生方向偏转. 基于此移动特征, 本文以移
动轨迹的方向变化为依据提出一种移动路网交叉口

发现方法, 该方法包括两个阶段: 1) 通过计算移动
轨迹转向角提取移动轨迹转向点集合 TP ; 2) 基于
转向点集合 TP 进行二次提取, 通过计算设定区域
内的轨迹转向点分布特征, 得到路网交叉口位置集
合 Intersection, 即城市路网的拓扑关系模型.

定义 3 (移动轨迹角). 移动轨迹角 α是移动个

体在移动过程中其前后相邻的两个轨迹位置点连线

与水平轴的夹角.
定义 4 (移动轨迹转向角). 移动轨迹转向角

∆α是前后相邻的两个移动轨迹角差值的绝对值, 即
∆α = |αi+1 − αi|.
在第 1 个阶段, 我们对移动轨迹样本数据逐次

计算移动轨迹角 α, 进而比较相邻移动轨迹角变化
量的绝对值, 即移动轨迹转向角 ∆α. 如图 1 所示,
对于一段移动轨迹的空间位置点逐次计算得到移动

轨迹角 α1 与 α2, 而 α1 与 α2 的差值绝对值 ∆α为

移动轨迹转向角. 若 ∆α近似成直角则认为移动对

象在该点处发生了一次转向, 本文中 ∆α 近似成直

角的判断为 ∆α属于 90◦ ± 10◦ 或者 −90◦ ± 10◦ 的
区间内, 即裕度范围为 20◦. 对应的前后两条轨迹直
线的交叉点即为轨迹转向点 TP .

在第 2 个阶段, 基于轨迹转向点集合 TP 进行

二次提取, 逐个对 TP 集合中的空间点 tpi 进行分

析. 在以 tpi 为中心的设定范围 Rp 内计算转向点个

数 n. 如果转向点个数 n ≥ N , 其中 N 为设定的最

小点数阈值参数, 则认为该点即是路网交叉口点.

图 1 移动轨迹转向点计算示意图

Fig. 1 Moving trajectory turning point calculation

基于移动轨迹的城市路网交叉口发现算法表述

如下:
算法 2. 路网交叉口集合发现算法
输入. 移动轨迹数据集MTraj.
输出. 路网交叉口点集合 Intersection.
参数. 区域设定值 ρ, 最小转向点数 N .
步骤 1. 对移动轨迹 Trajl 逐次计算轨迹位置

点 Trajl loci 的移动轨迹角 α.
步骤 2. 逐次计算轨迹 Trajl 的移动轨迹转向

角 ∆α, 判断 80◦ ≤ ∆α ≤ 100◦ 或 −100◦ ≤ ∆α ≤
−80◦, 若满足任一条件则认为 ∆α 近似直角, 故而
TP = TP ∪ Trajl loci.
步骤 3.对 TP 集合中的每一个点 tpi 在设定大

小 ρ的区域空间 Rp 内计算转向点数 n.
步骤 4. 满足最小转向点数 n的 tpi点即为路网

关键交叉口点.
对算法 2 的时间复杂度进行分析, 可得其复杂

度值为O(|MTraj|×(Paver − 1)),其中 |MTraj|为
移动轨迹数据集的规模数 MTraj 的规模数, Paver

为移动轨迹的平均轨迹位置点数. 显而易见, 算法 2
的实时性与选取的移动轨迹的规模及特征直接相关.

4 多尺度空间划分与城市路网拓扑关系建模

实验

4.1 数据介绍

本文的实验数据为广东省深圳市 3 000 辆出租
车 15 天的移动轨迹历史记录, 该数据格式为 [ID,
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Current time, Longitude, Latitude, Speed, Sta-
tus]. 其中, ID表示车辆的标识号, Current time为
数据采样时间, Longitude 和 Latitude 分别为轨迹
的地理空间经度与纬度, Speed 为车辆的当前移动
速度, Status为出租车的载客信息, 包括空载与载客
两个取值. 本研究用于多尺度空间划分与路网拓扑
关系建模实验的数据为 100辆出租车 2∼ 5 天的有
效移动轨迹数据, 经过数据预处理得到的轨迹点数
为 825 599个, 有效载客轨迹为 12 820条, 对应的有
效载客轨迹点为 446 269个.
图 2 为有效载客轨迹数据在 Google Earth 上

的分布图示, 可以看出, 轨迹分布具有较大的不均匀
性, 中心城区轨迹分布非常密集, 其他区域则相对稀
疏, 这也与城市规划、市民移动出行的一般规律相契
合.

图 2 出租车 GPS 移动轨迹 Google Earth 分布图示

Fig. 2 The taxi GPS moving trajectory on Google Earth

4.2 弹性多尺度空间划分实验

本文提出的 OD点位置对在城市出租车移动轨
迹场景中表现为一段有效载客轨迹的第一个点与最

后一个点, 即上客 (Pick up) 点与下客 (Drop off)
点. 本文对实验数据中的 Pick up点与 Drop off点
的空间分布进行分析, 如图 3所示, 圆形点表示 Pick
up点, 菱形点表示 Drop off点, 可见大部分的点都
集中在中心城区, 少部分的点分布在市郊区, 这一特
征与城市功能定位及建设规划相一致.
本文以移动轨迹的 OD 点作为数据集, 对城市

区域进行多尺度空间划分. 如第 2.2 节所述, 基于
OD点密度的弹性多尺度空间划分算法, 对上述 OD
点所覆盖的深圳市地理空间区域进行划分实验, 结
果如图 4 所示, 横坐标表示经度, 纵坐标表示纬度.
图 4 (a) 为不限制区域划分面积的结果, 可以看出,
划分的区域面积大小差异较大, 最小的划分区域面
积为单位 1, 最大的划分区域面积为 583. 面积小的
区域表示该区域的 OD点分布密集, 即为密集区域;

图 3 Pick up 点与 Drop off 点的空间分布

Fig. 3 The distribution of pick up and drop off points

(a) 不限制区域划分面积

(a) Not limiting the area division

(b) 限制区域划分面积

(b) Limiting the area division

图 4 城市移动区域多尺度空间划分实验结果图示

Fig. 4 Urban mobile regional multi-scale space partition
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面积大的区域表示该区域的 OD点分布稀疏, 即为
稀疏区域. 图 4 (b) 为限制区域划分面积的情况, 其
中最大区域面积阈值 λ 设为 50, 从图中可以看出,
该划分方法在保证对 OD点密集分布小区域细粒度
划分的同时, 对稀疏区域的面积合并进行了限制, 从
而避免区域划分面积无限制时较大面积区域的产生.

4.3 城市路网拓扑关系建模实验

对实验数据中的 12 820 条有效载客轨迹中的
420 629 个移动过程点进行城市路网拓扑关系建模
实验, 经过移动轨迹转向角的计算、比较, 得到轨迹
转向点集合 TP , 如图 5所示.

图 5 转向点 TP 集合分布 Google Earth 图

Fig. 5 The Google Earth map of turning point TP set

图 5 中, 线段表示出租车移动轨迹, 圆形图标代
表转向点, 可以看出, 得到的转向点在实际路网的交
叉口分布非常集中, 其他区域的转向点分布原因可
能是由于轨迹采集的时间间隔较大所致.

如第 3 节所述, 在 TP 点集合的基础上进行二

次提取, 对每一个转向点 tp在设定大小的区域空间

内, 计算包含的转向点数, 若包含的转向点数不小于
给定的阈值, 则认为该点为关键路网交叉口点, 否则
删除该转向点. 最终结果如图 6所示, 图 6 (a)为路
网拓扑关系模型局部图示, 其中图钉状小图标代表
发现的路网交叉口点; 图 6 (b)为路网拓扑关系模型
整体图示.
在本文实验中, 区域设定值 ρ 的取值与城市道

路交通的相关参数取值相关, 考虑城市一级干道中
双向八车道宽度为 28米, 两侧非机动车道宽度共约
11米, 绿化带宽度 3米, 此外考虑到 GPS数据采集
之间的时间延迟, 增加 8米的空间裕度, 区域设定值
ρ的取值为直径 50米. 该参数的取值在不同的应用
场景中可结合具体情况进行一定范围的调整.

最小转向点数N 的取值与实验数据的规模成正

比, 与最终发现的关键路网交叉口点 Intersection

的规模成反比. 最小转向点数 N 的取值, 建议对任

意相近邻若干个交叉路口转向点 TP 计算其平均分

布值, 通过数次测试、比较选取合适的取值. 本文选
取最小转向点数阈值为 10, 最终得到的关键路网交
叉口点的规模为 317.

(a) 局部图示

(a) The local graphic

(b) 整体图示

(b) The overall graphic

图 6 城市路网拓扑关系建模实验图示

Fig. 6 The result of urban road network topology

relationship modeling

5 城市移动轨迹模式发现

构建了移动空间的多尺度划分与路网拓扑关系

模型之后, 可以基于空间划分离散区域集合与路网
拓扑关系模型中的交叉口位置点集合, 对原始移动
轨迹数据做空间近似化转换处理. 一段移动轨迹
Tr = {(p1, t1), (p2, t2), · · · , (pn, tn)}在相应的全局
模式与过程模式下可表示为

Tr′ = {(Ri, t1) , · · · , (crosski
, tki

) , · · · , (Rj, tn)}
其中, pi = (loni, lati)表示轨迹的经纬度位置信息,
ti 是其对应的时间戳信息, Ri 表示移动全局模式中

所划分的离散区域, crosski
为移动过程模式中的路

网交叉路口位置点, 0 ≤ ki ≤ n − 2. 通过这样的转
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换, 原始移动轨迹数据在保留其 OD点位置对全局
信息的同时, 将移动过程点进行关键路网交叉口位
置点序列的映射转换, 在最大程度上保留原始轨迹
移动过程信息的同时简化了对应的数据规模与空间

分布. 下面对转换后的轨迹序列数据进行模式的挖
掘与发现.

1) 基于热点区域 ROI的模式挖掘方法[22, 25] 及

本文提出的移动全局模式与过程模式相结合的方法

对原始移动轨迹进行预处理转换实验对比. 为使转
换结果尽量在同一标准下进行比对, 采用基于分布
密度的方法对原始移动轨迹提取 ROI 热点区域集
合, 产生 420个热点 ROI空间区域. 本文提出的方
法产生多尺度空间划分离散区域的规模为 80, 移动
过程模式中路网交叉口集合的规模为 317. 图 7 为
不同规模原始移动轨迹数据分别在两种不同方法下

的转换序列数据规模. 由图 7 可以看出, 随着原始轨
迹数据规模的增大, 对应的转换数据的规模呈线性
增长趋势, 而本文提出的方法较 ROI方法转换后的
数据规模增长更快, 其原因在于移动过程模式中的
关键路网交叉口集合空间分布较 ROI集合的空间分
布更为均匀.

图 7 不同方法下的原始移动轨迹与转换后的轨迹规模比较

Fig. 7 The original mobile trajectory compared with the

converted track scale under different methods

2) 对规则网格空间划分方法[13−17] 及本文所提

出的多尺度空间划分方法进行 OD位置对移动统计
分析对比, 结果表示城市环境中移动群体在不同离
散区域之间的移动规律, 具体结果如图 8所示. 其中
本文提出的多尺度空间划分区域的规模为 80, 规则
网格空间划分区域的规模为 100. 图 8中 FP-total
表示多尺度空间划分方法统计得出的所有频繁移动

行程个数, FP-part为 FP-total中剔除相同出发 –

目的区域的移动行程之后的频繁行程个数, 相应的
RP-total为规则网格空间划分方法统计得出的所有
频繁移动行程个数, RP-part为 RP-total中剔除相
同出发 –目的区域的移动行程之后的频繁行程个数.

图 8 不同支持度下的频繁 OD 移动行程比较

Fig. 8 Comparing of frequent OD mobile travelling under

different support

由图 8 可见, 本文提出的多尺度空间划分方法
统计得出的区间频繁移动行程个数, 在较小支持度
下, 比规则网格空间划分方法统计得出的区间频繁
移动行程个数数量更多, 最大相差 130. 同时, 随着
支持度的不断增大, 两种方法得出的频繁区间移动
行程数不断减小, 且多尺度空间划分方法其数目变
化较大, 平均变化率为 34.94%; 规则网格空间划分
方法频繁行程数目变化较小, 平均变化率为 7.69%,
二者相差 4.5倍, 说明支持度的变化对规则网格空间
划分方法的区域移动统计结果影响较小, 故该方法
难以有效反映移动群体在不同离散区域之间的移动

规律, 而本文提出的方法比规则网格空间划分方法
在移动模式空间分布性上有显著改善, 因其较好地
克服了规则网格划分容易破坏密集区域边缘的问题,
同时基于相邻区域密度合并的弹性多尺度划分比硬

性划分方法可以更好地区分移动语义下的密集区域

与稀疏区域.
下面对具有相同移动全局模式下的过程属性进

行分析统计, 图 9所示为具有相同 OD点位置对全
局特征属性的一组移动轨迹, 线段与圆形小图标表
示原始移动轨迹, 图钉状小图标表示过程模型中的
关键路网交叉点. 其中关键路网交叉点数量为 7个,
单个移动轨迹平均点数为 21个 (包括 6个停止点与
16个移动点). 由图 9 可见, 本文提取出的过程模型
关键路网交叉点基本上可以完全表征其移动过程特
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征, 同时其轨迹数据规模显著减小. 其原因在于基于
关键路网交叉点的轨迹描述方法不仅可以有效剔除

移动停止点、噪声干扰点等无效数据, 而且可以有效
减少同一路段相邻空间冗余轨迹点, 从而以较小规
模数据表征原始移动轨迹数据. 因此, 本文提出的路
网拓扑关系建模方法与 ROI热点区域方法及规则网
格划分方法相对比, 可以在细空间粒度上对移动轨
迹进行近似化表示与转换, 在最大程度保留原始轨
迹移动特征的前提下, 其数据规模也具有显著优势,
可以以较少规模的转换数据完整表征较大规模的原

始移动轨迹数据.

图 9 具有相同 OD 点的移动轨迹与过程轨迹分布

Fig. 9 The moving trajectory and process point

distribution under same origin-destination

3) 对基于移动全局模式与过程模式表示的移动
轨迹数据进行频繁序列模式挖掘分析. 挖掘算法采
用传统的序列模式挖掘算法 PrefixSpan[29], 为适应
本文提出的轨迹序列数据挖掘需要, 在原算法的频
繁模式全局信息保留、轨迹序号匹配等方面进行相

应的改进. 移动全局模式与移动过程模式相结合的
频繁移动模式算法表述如下:
算法 3. 频繁移动模式挖掘算法
输入. 原始移动轨迹数据的转换序列数据库

TD = DSMP ∪DSOD, 最小支持度阈值min sup.
输出. 频繁移动模式集合 FP = ∪K

k=1fpk.
参数. 频繁移动序列模式 fp, 序列模式 fp 的

长度 k, fp-投影数据库 DSMP |fp, 若 fp = 〈 〉, 则
DSMP |fp = DSMP .
调用函数.
FP -PrefixSpan (fp, k, DSMP |fp).
步骤 1. 扫描 DSMP |fp 一次产生频繁关键路网

点 Ri集合;
步骤 2. 对于每一个频繁关键路网点 Ri, 将其

与对应的前缀频繁移动序列模式 fp进行连接操作,
产生新的移动序列模式 fp′, 且输出新模式 fp′;
步骤 3. 检索与模式 fp′ 对应的移动轨迹 ID 集

合 Set ID, 在移动全局数据库 DSOD 中统计计算

相应的全局移动信息, 包括出发区域、目的区域以及

平均移动速度;
步骤 4. 对于任一个 fp′, 构造以 fp′ 为前

缀的投影数据库 DSMP |fp′ , 同时调用函数 FP -
PrefixSpan (fp, k, DSMP |fp).
对算法 3 的时间复杂度进行分析, 可得其值为

O(|Ri|q × |TD|), 其中 |Ri| 为频繁关键路网点 Ri

集合的规模, |TD|为移动轨迹数据转换序列数据库
TD的规模, q 为所挖掘到的最长频繁移动模式的长

度.
需要注意的是, 本文提出的移动模式有别于现

有的传统移动轨迹模式[22, 25]. 传统的移动轨迹模式
基于移动过程, 未考虑移动轨迹的全局属性, 而本文
提出的移动模式不仅具有频繁移动过程属性, 且包
含相应的OD点位置对、移动速度等全局属性, 即有
效结合了移动全局模式与过程模式.
下面基于算法 3对具有相同移动过程模式下的

全局属性进行挖掘和分析. 图 10 所示为通过算法 3
挖掘得出的频繁轨迹模式, 其中图钉状小图标为关
键路网交叉点. 如图 10 所示, 移动车辆频繁经过三
个关键路网交叉点 (图钉状小图标) 从右向左行驶,
依次经过若干个交通路口. 同时我们得到与此频繁
模式对应的全局移动模式信息, 如表 1所示. 其中第
1 列表示移动出行的起始区域, 第 2 列表示移动目
的区域, 第 3 列表示对应模式轨迹段内的平均速度
值.

图 10 频繁移动轨迹模式图示

Fig. 10 The frequent movement patterns

从表 1 中可以看出, 具有该模式的移动轨迹基
本上都是从区域 53出发, 但目的区域各不相同. 另
外平均移动速度值变化较大, 其中最大值为 50.61,
最小值为 13.51, 相应的出行时间段分别为夜间 23
点左右与下午 18点左右, 由此可得该路段相应时间
段内的交通状态信息, 进而可以为特定时间段内的
出行提供参考. 由此可以得出, 本文提出的移动全
局模式与过程模式相结合的移动轨迹模式挖掘方法,
与单纯的OD点移动全局模式和ROI序列移动过程
模式相对比, 不仅可以有效发现移动过程中的频繁
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移动序列, 而且可以给出相应移动过程模式的 OD
点全局移动信息与区间内移动平均速度等信息, 其
挖掘结果语义信息更为丰富, 结果的可解释性更强.

表 1 相同轨迹模式下的全局移动信息

Table 1 The global mobile information in same

trajectory pattern

起始区域 目的区域 平均速度 (km/h)

53 6 36.56

53 15 37.24

53 35 50.61

53 26 13.51

53 18 30.36

53 24 17.05

53 32 31.94

53 5 36.06

60 46 21.69

4) 对本文提出的方法与 ROI 方法进行移动频
繁轨迹模式挖掘比较分析. 由图 11可见, 随着最小
支持度的不断增大, 两种方法挖掘的频繁轨迹模式
数量呈线性下降趋势. 在相同最小支持度下, 本文
提出的方法与 ROI方法所挖掘的频繁模式相对比数
量更大, 可以更多地发现移动轨迹模式特征, 而且随
着支持度的增大, 二者的差异越来越大. 其原因在于
ROI 方法较路网拓扑关系建模方法空间粒度更大,
同时其空间分布均匀性较差, 且在移动轨迹空间分
布不均衡的情况下该问题将更为明显. 此外, 实验测
试结果表明, 对于模式挖掘算法的实时性而言, 其时

图 11 不同支持度下频繁移动过程模式结果图示

Fig. 11 The frequent movement process patterns under

different support values

间开销与实验数据的规模成正比关系, 与最小支持
度阈值的大小成反比关系.

6 结论

本文针对城市移动轨迹模式发现问题展开研究,
提出了移动全局模式与移动过程模式相结合的挖掘

思路, 即通过移动轨迹 OD点特征与移动过程序列
特征分别进行移动全局模式与过程模式的发现. 在
移动全局模式发现中, 针对现有的规则网格划分方
法空间语义伸缩性较差这一问题提出了弹性多尺度

空间划分方法, 避免了对移动密集区域边缘部分的
破坏, 同时可以更好地对密集区域与稀疏区域进行
区分. 在移动过程模式发现中, 针对路网未知条件下
移动模式发现无法有效结合路网拓扑特征, 提出了
基于移动轨迹的路网拓扑关系模型构建方法, 通过
路网位置关键节点的探测抽取出路网拓扑关系模型.
最后基于多尺度空间划分区域集合与路网拓扑关系

模型对原始移动轨迹进行转换与模式发现. 通过实
际 GPS移动轨迹数据的实验仿真, 与现有的规则网
格方法以及 ROI热点区域方法进行比对, 结果表明
本文提出的方法在移动区域划分、移动轨迹数据转

换等方面具有更好的性能, 同时发现的移动轨迹模
式结果语义更为丰富, 可解释性更强.
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