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时空轨迹聚集模式挖掘研究进展
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［摘要］ 时空轨迹聚集模式是指一组时空移动对象在一定时间内一起移动形成的行为模式 . 作为一种重要的时空

轨迹模式，聚集模式的应用涉及了人类行为、交通物流、应急疏散管理、动物习性和市场营销等诸多方面 . 通过对时

空轨迹数据进行挖掘，可以从中提取出有意义的聚集模式，从而帮助我们监控和预测一些不寻常的群体事件 . 本文

综述了时空轨迹聚集模式的研究进展，首先，给出了聚集模式的分类；然后介绍了各种聚集模式的挖掘算法，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和挑战，并对聚集模式的研究进行了展望 .
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Research Progress of Mining of Gathering Pattern
in Spatio-Temporal Trajectory

Ji Genlin，Wang Min

（School of Computer Science and Technology，Nanjing Normal University，Nanjing 210023，China）
Abstract：The gathering pattern of spatio-temporal trajectory is a behavior pattern of a set of spatio-temp⁃
oral moving objects，moving together within a certain period of time. As an important pattern of spatio-

temporal trajectory，the application range of gathering patterns covers human behavior，transport and lo⁃
gistics，emergency evacuation management，animal behavior，marketing and many other fields.
Through mining the spatio- temporal trajectory data，we can discover meaningful gathering patterns to
help us monitor and predict some unusual group incidents. This paper summarizes the research prog⁃
ress of mining of gathering pattern in spatio-temporal trajectory systematically. Firstly，we give the clas⁃
sification of gathering pattern. Afterwards，we introduce the mining algorithms of gathering patterns re⁃
spectively，and also analyse and review its characteristics. Finally，we discuss the major issues and
challenges faced by existing methods，in addition，outlook the research of mining gathering patterns.
Key words：spatio-temporal trajectory，spatio-temporal data mining，gathering pattern

随着位置采集技术的快速普及，包括遥测技术，车载GPS，无线网络以及人们携带的智能手机的应

用，使得我们可以追踪几乎任何种类的移动对象，从而形成了以轨迹作为表现形式的庞大时空数据库，这

些数据为我们在移动对象的行为上发现有用知识提供了机会，并且产生了新的应用和服务领域 .
在对象移动过程中，一个重要的数据分析任务就是寻找移动对象集群，从它们的移动行为中挖掘出

有用的模式，从而给许多关键应用提供有价值的信息 . 聚集模式即意味着一些不寻常或者重要的群体事

件发生，通过对轨迹数据进行聚集检测，能够帮助我们在日常生活中监控和预测不寻常的群体事件 .
2002年，Laube和 Imfeld提出了 group concurrence的概念［1］，这可认为是时空轨迹聚集模式定义的第一

次提出 . Laube等人在提出的REMO（RElative MOtion）的概念基础上，在多种场景之下对REMO模式进行

了挖掘［2-3］，这可看作是聚集模式挖掘的起步阶段 . 2005年，Kalnis提出了moving cluster的定义［4］，并引入

了密度相连的概念，为挖掘聚集模式提供了新的方法 .
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2006年到2007年虽然一些新的挖掘算法被提出，但这些算法的效率都比较低 .
2008年到 2010年是聚集模式挖掘大发展时期，国内外研究者提出了 convoy，evolving convoy以及

swarm等聚集模式概念，极大地丰富了聚集模式的研究内容 . 这个时期的很多算法考虑了实际情况中采样

点丢失以及降低计算量等因素，使得我们能够更快地挖掘汽车运行、人群移动以及动物迁徙等聚集模式 .
2012年，Tang Lu-An等人提出了 travelling companions模式［5］，对模式的定义并没作出有新的改变，但

考虑了数据更新的问题，开创性地提出了 travelling buddy这一数据结构来进行模式的挖掘 .
2013年，郑凯、郑宇等人提出了 gathering模式［6-7］，这与之前的轨迹聚集模式在定义上存在很大的不

同，并且他们提出的聚集模式更注重挖掘大型群体事件，在挖掘过程中他们通过建立空间索引等手段降

低计算量，同时考虑数据更新问题，利用增量式算法来处理不断增加的时空数据 .
从时空轨迹数据中挖掘聚集模式并不是一件容易的事，这主要面临两个挑战：第一，怎样根据实际应

用背景给出聚集模式的恰当定义；第二，如何从大规模轨迹数据中有效地发现聚集模式 . 本文针对以上两

个问题，系统综述轨迹聚集模式挖掘的研究进展，首先，主要阐述不同的聚集模式定义以及优缺点；然后

分别介绍了各种聚集模式的挖掘算法，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

题和挑战，并展望了轨迹聚集模式的研究的发展趋势 .
1 聚集模式的分类

简单地说，聚集模式就是一组移动对象在一定的时间内一起移动，时间可以是连续的，也可以是非连

续的 . 聚集模式有下列几种类型：group，flock，moving cluster，convoy，evolving convoy，swarm，travelling com⁃
panions，gathering.
1.1 Group模式

2003年，Y.Wang等在传统顾客群体购物信息的基础上增加了顾客之间的时空距离信息，从而提出了

group的概念［1，8］：在至少连续mindur的时间内，如果一个集合内的所有移动对象彼此之间的距离都小于

mindis，那么这样的集合被称之为 group模式 .
1.2 Flock模式

2002年，Laube和 Imfeld定义了一个基于相似运动方向的时空轨迹模式集合［9］；2004年，他们进一步提出

了一系列不仅包括移动对象运动方向而且包括它们地理位置的模式结构，并将其中一种定义为 flock模式［2］.
flock只考虑单独时刻移动对象的移动，要求在某一时刻至少有m个对象在域内按照同样的方向移

动；Gudmundsson等认为该定义并不符合实际应用，因为一个移动对象群体在被定义成一个 flock前，可能

需要待在一起几天甚至几个星期 .
2006年，Gudmundsson等重新给出 flock的定义［10］：flock（m，k，r），即一定数目的移动对象在给定半径

的圆形区域内持续移动，其中m为 flock内移动对象的最小数目；k为移动对象持续移动的最短时间；r为移

动对象移动的圆形区域的最大半径 .
1.3 Moving Cluster模式

2005年，Kalnis等给出了moving clusters
的形式化定义［4］：设g = c1，c2，⋯，ck 为不同时

刻簇的一个序列，对于 ∀i:1 ≤ i < k ，ci所在时

刻 都 在 ci + 1 之 前 ；给 定 一 个 整 数 阈 值

θ( )0 < θ≤ 1 ，如 果 ∀i:1 ≤ i < k ，都 有

|| ci ∩ ci + 1

|| ci ∪ ci + 1
≥ θ ，则序列g被称之为moving clus⁃

ter模式 .
图1所示为一个moving cluster示例 . s1，

s2，s3为三个不同时刻的移动对象集合 . 在每

个群体中都有一个时间切片簇（c1，c2，c3）. 设 图1 Moving cluster示例

Fig.1 An example of moving cluster
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θ= 0.5，可以看出
|| c1 ∩ c2

|| c1 ∪ c2
= 36 ≥ θ ，

|| c2 ∩ c3

|| c2 ∪ c3
= 45 > θ ，因此 c1，c2，c3是一个moving cluster. 可以看出，在整个

moving cluster生命周期中，移动对象可以加入或者离开moving cluster，而对整个moving cluster没有影响 .
1.4 Convoy模式

2008年，H.Jeung等为了解决在轨迹模式挖掘过程中对于移动对象群体大小和形状上的限制，提出了

convoy模式［11，12］，要求一定数目的移动对象在持续 k个时间内密度相连 . 给定距离阈值 e和点集S，S中任意

点p的E领域可以用如下形式表示：

NHe(p) ={q ∈ S|D(p,q) ≤ e} .
给定距离阈值 e和整数m，如果点 q ∈NHe(p) 并且 ||NHe(p) ≥m ，那么点 q从点 p直接密度可达 . 对于一

个样本集合D，给定一串样本点 p1,p2....pn ，p = p1,q = pn ，如果点 pi 从 pi - 1 直接密度可达，那么点 q从点 p密

度可达 . 存在样本集合中的一个点 o，如果点 o到点 p和点 q都是密度可达的，那么 p和 q密度相连 . 使用密

度相连来聚类能更好的捕捉任意形状和长度的轨迹 .
给定一个轨迹集合 ο ，整数m，距离阈值 e和时间区间 k，convoy模式要求在时间区间 k内任意时刻的

簇（cluster）都至少有m个移动对象彼此密度相连 .
图 2所示为 t1 到 t4 时刻，移动对象形成的一个 convoy，三条折

线段分别代表 o1,o2 和 o3 三个对象的移动轨迹 .
1.5 Evolving convoy模式

2010年，Aung等认为H.Jeung之前提出的 convoy模式不能在

实际生活中直接应用，且不能解决以下 2个问题，首先，convoy中
有一些成员可能只是暂时离开群体而这些成员在挖掘中不应该被

直接忽视，其次，在现实中，convoy可能会演变成更大或者更小的

convoy. 为了解决以上问题他们提出了 evolving convoy的概念［13］.
evolving convoy有两个成员：persistent-member和 dynamic-member. evolving convoy在其生命周期内的

任一时刻都必须包含至少m（整数阈值）个彼此密度相连的 persistent-member；同时 evolving convoy可以拥

有 0个或多个 dynamic-member，但 dynamic-members中的每个成员都必须在移动时间区间内与 persistent-
member至少密度相连 k次 .
1.6 Swarm模式

2010年，Li等人认为之前的聚集模式挖掘方法在定义移动对象簇上有很大的限制，这些方法都要求

移动物体在连续的时间内一起移动 . 而在一个簇中的移动对象实际上可能会暂时离开群体并在某一时刻

再次相聚 . 于是他们提出了 swarm的概念［14］，在一定的时间内移动对象在形状任意的簇内一起移动且时

间不要求是连续的 . 为了避免挖掘冗余的聚集集合，他们进一步给出了 closed swarm的定义，这样最后的

目标就转变为找到完整的 closed swarm集合 .
1.7 Travelling companions模式

2012年，Tang Lu-An等认为之前的研究，诸如 flock，convoy和 swarm模式都是在静态数据集合上进行

挖掘，而不能持续地输出结果，因此提出了 travelling companions模式［5］来处理数据流，要求一定数目的移

动对象在一定时间内密度相连 .
1.8 Gathering模式

郑凯等人认为已有的 flock，convoy，swarm这些轨迹模式都要求移动群体在其生命周期中包含相同的

移动对象，这种要求在挖掘大型群体事件时并不符合实际情况，在诸如商业推广这些活动中，个体的离开

和加入并不影响事件的进程；虽然moving cluster不要求群体包含相同的移动对象，但它却要求相邻时间

的群组共有一定数目的移动对象，这对于现实中的群体事件来说也很难满足，而且相邻的群组实际可能

相距很远，而聚集则一般发生在相对固定的区域 .
针对之前各种轨迹聚集模式的不足，郑凯等人在2013年提出了 gathering模式［6-7］. 在给 gathering的定义

前，他们首先定义了 snapshot clucter，crowd，participator的概念；snapshot cluster即为某一时刻聚类形成的簇，

图2 Convoy示例

Fig.2 An example of convoy
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且簇内所有物体全部密度相连；crowd是指一定数目的 snapshot cluster形成的集合且任意相邻时刻的 snap⁃
shot cluster间的距离都不能大于给定的距离阈值；而在crowd中出现至少 kp 次的移动对象就被称之为partici⁃
pator. 如果一个cr-owd在其每个 snapshot cluster中至少有 mp 个participator，那么这个crowd即为gathering.

图 3（a）所示，当 k（聚集最小生存周期）=2，在
t1 → t3 时刻，群体 o2,o3,o4 即为一个 flock，而很明

显可以看出 o5 因为 flock中固定的圆形区域大小，

只能伴随 flock而不能被包括进去 . 但由于 Convoy
中基于密度相连的定义， o2,o3,o4,o5 在 t1 → t3 可

以形成 convoy. 而我们也很容易看出所有 5个移动

物体在非连续时间 t1 → t3 内形成了 swarm.
图 3（b）为 gathering模式的一个示例，设定 kc

（crowd 的最小生存周期）=3， c1,c2,c4 和 c1,c3,c4

这两个簇序列形成 2个 crowd. 因为 c5 和 c2,c3 的距

离太远，所以 c1,c2,c5 , c1,c3,c5 都不是一个 crowd.
再设定 kp（participator 最小生存周期）=2，mp（gathering 中 participator 的最小数目）=3，可以看出只有

c1,c2,c4 是一个 gathering，因为在所有时间它都包含3个participator.
2 时空轨迹聚集模式挖掘算法

时空轨迹聚集模式的挖掘就是要将具有相似行为的时空对象划分到同一组中 . 它能帮助人们在日常

生活中监控和预测不寻常的群体事件 .
目前对于各种聚集模式具有不同的挖掘算法，但总体可以分为三类：基于近似查询的聚集模式挖掘

算法；基于关联规则剪枝的聚集模式挖掘算法和基于密度聚类的聚集模式挖掘算法 .
2.1 基于近似查询的聚集模式挖掘算法

Gudmundsson［16］曾经提出过这样一个问题，20头驯鹿在半径 50 m的范围内聚集和 19头驯鹿在半径

51 m的范围内聚集是一样有趣的，因此认为一个确定的m（移动对象数目）和 r（聚集区域半径）很难有特

定的作用，从而提出了近似算法 .
2006年Gudmundsson等提出首先将移动对象轨迹映射到高维空间再用近似算法来挖掘 flock模式［9］.

一个移动对象 p在 [ ]ti, tj 时间内的轨迹可以用如下形式来表示：

p( )i, j = ( )xi,yi , ( )xi + 1,yi + 1 , ...( )xj,yj ，

其中 ( )xi,yi 为点 p 在 ti 时刻的地理坐标，p( )i, j 就

是点 p 各个时刻地理坐标连成的线段 . 移动对象 p 的

轨 迹 映 射 到 高 维 空 间 成 为 一 个 单 一 的 点 p′ ，

p′( )i, j = ( )xi,yi,xi + 1,yi + 1, ...xj,yj ，p′为 p在2K维空间（k=2*
（j-i+1））的映射点，xi 和 yi 分别为不同维度下的坐标 .
对映射点集 P′建立 Skip-quadtree索引［15］，采用‘Box’，

‘Pipe’，‘Sample-points’三种近似算法进行查询 .
Gudmundsson针对之前提出三种近似查询算法没

有考虑算法优化问题，且算法时间复杂度是指数级 . 于
是他对 flock的定义进行修正［16］，flock（m，k，r）不再要求

k是整数 . 如图 4所示，在采用近似算法时忽略移动对象

彼此之间的位置关系而只考虑它们待在群体中的时间，

将问题转化为找出一个最长的时间区间，要求该时间区

间至少包括m个移动对象的时间区间，并在查找过程中

图3 不同轨迹聚集模式对比

Fig.3 Comparision of different gathering patterns

图4 Flock近似查询示例

Fig.4 An example of approximate query for flock
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建立扩充二叉树索引 .
2007年，Al-Naymat等指出之前的 flock挖掘算法运行时间与 k成指数关系，不能很好地解决挖掘长时

间序列的 flock模式 . 于是他们对Gudmundsson提出的挖掘算法进行改进［17］，将所有轨迹映射到 2K维空

间，得到映射点集 P′之后，再对点集 P′进行随机投影操作［18-19］，获得在
4 + 2β

ε2 /2 - ε2 /3 log n 维空间的投射点集

P ″ ，在 P ″ 上进行区域查询 .
2.2 基于关联规则剪枝的聚集模式挖掘算法

group模式是在顾客购买商品信息增加顾客之间的时空距离信息的基础上提出的［1］，2004年，他们首

先提出了基于Apriori算法和FP-Growth算法的AGP和VG-Growth两个算法来挖掘 group模式 .
San-Yih等认为上述两个算法存在两个缺陷，第一为了保证位置信息的精确，对移动对象位置信息的

采样频率必须很高，这样就会使得数据库变得非常庞大；其次由于基站时钟的差异，在现实中，对用户的

位置信息的采集几乎是不可能完全同步的 . 为了解决以上问题，他们在 2005年提出了基于轨迹模型来表

示物体的移动［20］，一个轨迹可以分解成一个线性函数的集合，并且每个线性函数的时间区间都不相交 . 针
对AGP算法和VG-Growth算法，提出了ATGP和TVG-Growth两个算法来挖掘 group模式 .

2008年，Y.Wang等扩展了AGP和VG-Growth算法，提出了AMG算法和VGMax两个算法来挖掘最大

groups［21］.
2010年，Li等人提出了一种面向移动对象的深度优先搜索算法ObjectGrowth［14］，该算法在搜索过程中

利用Apriori Pruning Rule，Backward Pruning Rule，Forward Closure Checking 3种剪枝算法来进行剪枝优化，

其搜索空间如图5所示 .

图5 算法ObjectGrowth的搜索空间

Fig.5 Search space for algorithm ObjectGrowth

2.3 基于密度聚类的聚集模式挖掘算法

利用基于密度的聚类算法DBSCAN对移动对象集合进行聚类可分为两类：一类是对移动对象原始轨

迹进行聚类，另一类是对原始轨迹预处理后对轨迹段进行聚类 .
挖掘moving cluster和 travelling companions模式通常对移动对象原始轨迹进行聚类 . 在进行moving
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cluster模式挖掘时，Kalmis等提出了MC1（The Straight-forward Approach）算法［4］，首先在每个时刻对移动物

体进行聚类，然后对相邻时刻的簇求交集来判断它们是否包含足够数目的公共对象 . 他们在MC1的基础

上提出MC2算法（Minimizing Redundant checks），即在每个时刻进行聚类后，对相邻簇求交集时增加剪枝

操作来降低计算量；在MC2基础上提出了一个近似算法MC3（Approximate Moving clusters），通过减少DB⁃
SCAN聚类时物体的数目来降低运行时间 .

文［5］提出了 travelling buddy这一新的数据结构来挖掘Travelling Companions模式［5］，之前的聚集模式

挖掘都要保存每个采样点的坐标信息和采样时间等信息，但 travelling buddy数据结构只是存储移动对象

之间的关系，比如是否属于同一个簇等，这极大地减少了在对轨迹进行聚类时的计算量 .
Jeung等人提出了将移动对象原始轨迹进行预处理，轨迹进行简化后，再对轨迹段进行聚类的思

想［12］，提出了CMC（Coherent Moving Cluster）算法来挖掘 convoy模式，因为CMC算法中要生成虚拟位置点

来为那些缺失的点进行线性插值并且在每个时刻都要对每个对象进行聚类，时间开销很大，这导致了很

高的计算代价 . 因此在CMC算上基础上他们引入了DP和DP*［22］两个轨迹简化技术来简化轨迹，在得到简

化轨迹后对轨迹段进行聚类并在之上进行区域查询，分别提出了CUTS和CUTS+算法［12］. Jeung在CUTS的
基础上考虑到轨迹简化和距离计算的时间特性，又提出了CUTS*算法来进一步提高发掘效率 .

Aung等提出了一个 Simple slice-by-slice 算法来挖掘 evolving convoy，这个算法和之前提出的CMC算

法类似，都是首先对缺失的数据位置信息进行线性插值，再在每个时刻进行基于密度的聚类，最后再进行

查询 . 与CMC一样，该算法也要进行大量的DBSCAN聚类，时间开销非常大 . 于是Aung按照 Jeung 提出的

TRAJ-DBSACAN思想［12］，对轨迹进行分段并在分段后的轨迹上进行聚类，从而提出了 ID-1算法［13］，在对轨

迹进行简化后，利用 TRAJ-DBSCAN代替原来的遍历扫描，这样在每个时刻进行很少的聚类操作；在 ID-1
算法的基础上，Aung又增加了剪枝操作来进一步优化算法，形成了 ID-2算法［13］.

2013年，郑凯等人针对之前提出的聚集模式的种种不足，提出 gathering模式［6］［7］. 他不仅考虑利用轨

迹简化技术来简化轨迹，在轨迹段上进行聚类；而且建立网格索引来大大减少区域查询的计算量 . 郑凯还

研究了轨迹数据库不断增加的情况下，利用增量式算法［23］来处理不断增加的轨迹数据 .
3 结语与展望

自 2002年提出时空轨迹聚集模式挖掘算法以来，人们又提出了多种不同的轨迹聚集模式挖掘方法，

其中用密度相连的概念来代替早期的距离计算是聚集模式发展中的一个重要转折点 . 伴随着不同种类的

聚集模式的提出，挖掘聚集模式的算法也越来越高效，通过采用轨迹简化技术、轨迹分段后再聚类、建立

空间索引等方法有效地提高了算法的挖掘效率，增量式算法也被引入用来处理在聚集模式挖掘过程中轨

迹数据不断增加时的聚集模式更新问题 .
但是目前提出的时空轨迹聚集模式挖掘算法都是基于单机处理环境 . 面向时空轨迹大数据，我们需

要研究基于云计算环境下时空轨迹聚集模式并行挖掘算法，以提高挖掘效率 .
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