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基于聚类的兴趣区域间异常轨迹并行检测算法

许　 振ꎬ吉根林ꎬ唐梦梦

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 轨迹异常检测能够用来分析移动对象的异常运动行为ꎬ在交通运输、医疗监护等领域都有广泛应用.
兴趣区域是移动对象集中活动的区域. 本文提出了一种新的兴趣区域间异常轨迹检测算法(Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｎｏｍａｌｏｕｓ
Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ Ｂｅｔｗｅｅｎ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ＲｅｇｉｏｎｓꎬＤＡＴＩＲ) . 不同于已有的从局部采样点进行检测的算法ꎬＤＡＴＩＲ 算法综合考

虑了轨迹的局部特征和全局特征ꎬ利用聚类方法检测兴趣区域间的异常轨迹ꎬ并能挖掘出兴趣区域间的正常路

径. 为了提高海量轨迹数据的异常检测效率ꎬ在 ＤＡＴＩＲ 算法的基础上ꎬ提出了一种并行检测算法( Ｐａｒａｌｌｅｌ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｎｏｍａｌｏｕｓ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ Ｂｅｔｗｅｅｎ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ＲｅｇｉｏｎｓꎬＰＤＡＴＩＲ) . 实验结果表明ꎬＤＡＴＩＲ 算法能够

有效地检测兴趣区域间的异常轨迹ꎬ并且能够检测出兴趣区域间的正常轨迹ꎻＰＤＡＴＩＲ 算法在大数据集上表现

出了明显的性能优势ꎬ具有较好的可扩展性和较高的加速比.
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随着 ＧＰＳ 定位、ＲＦＩＤ 定位以及基站定位等移动对象定位技术的发展ꎬ人们能够以较高的时空分辨率

记录移动对象的位置历史数据. 通过分析这些数据ꎬ人们能够了解到移动对象的移动特点ꎬ同时能够给道

路等公共基础设施的建设提供决策. 近年来ꎬ轨迹数据挖掘研究已成为数据挖掘研究领域的热点ꎬ其中包

括:轨迹的聚类、伴随模式挖掘、频繁模式挖掘以及异常轨迹检测等[１－４] . 异常轨迹检测是指从轨迹数据集

合中找出严重偏离正常模式的对象[５－７]ꎬ它是轨迹数据挖掘领域的一个重要分支ꎬ被广泛应用于出租车欺
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诈、飓风路径变化、动物迁徙等异常行为识别领域[８－９] .
两个兴趣区域间的异常轨迹检测在交通分析中有着至关重要的作用ꎬ例如ꎬ某辆出租车在两个兴趣区

域间的行驶轨迹与大部分出租车的行驶轨迹不同ꎬ那么该出租车可能存在欺骗乘客的行为ꎻ另一方面ꎬ当
两个兴趣区域间某条道路的移动对象数量过多时ꎬ可能出现交通拥堵ꎬ而异常的轨迹可提供另一种道路

选择.
目前ꎬ基于两个特定区域之间异常轨迹的发现已有相关的研究. ２０１１ 年ꎬＤａｑｉｎｇ Ｚｈａｎｇ 等人提出了

ｉＢＡＴ 算法ꎬ该算法将轨迹转换成网格序列ꎬ并利用隔离森林( Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ Ｆｏｒｅｓｔ)的方法来检测异常轨迹[１０]ꎻ
２０１１ 年ꎬＹｏｎｇ Ｇｅ 等人设计了一个出租车欺诈检测系统ꎬ该系统通过分析行驶路线和行驶距离两个方面来

检测出租车行驶欺诈[１１]ꎻ２０１３ 年ꎬＦｏｎｔｅｓ 等人提出了另一种检测兴趣区域间异常轨迹的算法ꎬ该算法首先

获取标准的行驶路径ꎬ并在此基础上检测出异常轨迹[１２] . 上述几种算法都是通过检测局部采样点的方法

来检测异常轨迹ꎬ只考虑了轨迹的局部特征ꎬ这就会使得对于噪声数据过于敏感ꎬ并且不能发现兴趣区域

间有代表性的标准路径.
本文提出了一种新的用于检测兴趣区域间异常轨迹的算法(ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎ￣

ｔｅｒｅｓｔ ｒｅｇｉｏｎｓꎬＤＡＴＩＲ) . 该算法从轨迹本身出发ꎬ使用动态时间规整距离(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)作为

轨迹相似性的度量方法[１３－１４]ꎬ综合了轨迹的局部特征和整体特征两方面ꎻ并利用 ＤＢＳＣＡＮ 算法将兴趣区

域间的轨迹进行聚类ꎬ每个簇代表一条标准路径ꎬ簇中的轨迹为正常轨迹ꎬ而不在簇中的轨迹为异常轨

迹. 为了提高检测效率ꎬ本文还利用 Ｈａｄｏｏｐ 平台并行地检测不同兴趣区域间的异常轨迹ꎬ提出了并行检

测算法(ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｇｉｏｎｓꎬＰＤＡＴＩＲ) .

１　 相关知识

定义 １(轨迹) 　 轨迹是由一系列有序且多维的点组成ꎬ即 ＴＲ ｉ ＝ { ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｉꎬ􀆺ꎬｐｎ}ꎬ其中 ｐｉ ＝ (ｘｉꎬ
ｙｉꎬｔｉ)ꎬｔ１<ｔ２<􀆺<ｔｉ<􀆺<ｔｎ .

定义 ２(轨迹距离) 　 若 ＴＲ１、ＴＲ２ 是两个兴趣区域间的两条轨迹ꎬＤＴＷ(ＴＲ ｉꎬＴＲ ｊ)表示轨迹 ＴＲ ｉ、ＴＲ ｊ 之
间的动态时间规整距离ꎬ变量 ｍ和 ｎ分别表示 ＴＲ ｉ、ＴＲ ｊ 中采样点的个数ꎬｐｉ１ 和 ｐ ｊ１ 分别是轨迹 ＴＲ ｉ、ＴＲ ｊ 中
的第一个采样点ꎬｄｉｓｔ(ｐｉꎬｑｉ)是两个点间的欧式距离ꎬＲｅｓｔ(ＴＲ ｉ)、Ｒｅｓｔ(ＴＲ ｊ)表示轨迹 ＴＲ ｉ、ＴＲ ｊ 去掉第一个

采样点后ꎬ其余点组成的轨迹. 这两条轨迹间的动态时间规整距离如公式(１)所示.

ＤＴＷ(ＴＲ ｉꎬＴＲ ｊ)＝
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ＤＴＷ(Ｒｅｓｔ(ＴＲ ｉ)ꎬＲｅｓｔ(ＴＲ ｊ))
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图 １　 异常轨迹示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｎ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

定义 ３(正常轨迹) 　 若 Ｃ１ꎬ􀆺ꎬＣｋ是两个兴趣区域间所有轨迹聚类形成的簇ꎬ轨迹 ＴＲ ｉ 是经过这两个

兴趣区域的一条轨迹ꎬ若 ＴＲ ｉ 在 Ｃ１ꎬ􀆺ꎬＣｋ 的任意一个簇内ꎬ那么 ＴＲ ｉ 为正常轨迹.
定义 ４(异常轨迹) 　 若 Ｃ１ꎬ􀆺ꎬＣｋ是两个兴趣

区域间所有轨迹聚类形成的簇ꎬ轨迹 ＴＲ ｉ 是经过这

两个兴趣区域的一条轨迹ꎬ若 ＴＲ ｉ 不在 Ｃ１ꎬ􀆺ꎬＣｋ
的任何一个簇内ꎬ那么 ＴＲ ｉ 为异常轨迹ꎬ记作 Ｏｉ .

如图 １ 所示ꎬＲ１ 和 Ｒ２ 是两个兴趣区域ꎬ它们

可以是商场、公园、车站、学校等人群活动较为密

集的区域ꎬＴＲ１ꎬＴＲ２ꎬＴＲ３ꎬ􀆺ꎬＴＲ９ 是在这两个兴趣

区域间活动的移动对象的轨迹. 从图 １ 可以看出ꎬ
ＴＲ２ꎬＴＲ３ꎬＴＲ４ꎬＴＲ５ 经过的路径和 ＴＲ６ꎬＴＲ７ꎬＴＲ８ 经

过的路径是比较统一且正常的ꎬ而 ＴＲ１ 和 ＴＲ９ 都

偏离了大部分对象走的路径ꎬ故为异常轨迹. 利用

—０６—
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聚类算法ꎬ可以将 Ｒ１ 和 Ｒ２ 之间的轨迹聚成两类ꎬ也就代表了可选择的两条正常路径ꎬ不属于这两条路径

的轨迹即可判定为异常轨迹.

２　 异常轨迹检测算法

异常轨迹检测算法 ＤＡＴＩＲ 的基本思想是通过聚类算法发现兴趣区域间的异常轨迹ꎬ主要包括以下

４ 个步骤:
(１)兴趣区域建立

(２)轨迹划分

(３)轨迹聚类

(４)判断轨迹是否异常

首先输入轨迹数据和兴趣区域ꎬ其中兴趣区域的大小和形式取决于不同的应用场景ꎬ它可以是地区、
密集区域、热点、重要场所等等ꎻ接下来ꎬ根据轨迹的起点和终点所在的兴趣区域ꎬ将轨迹划分到对应的兴

趣区域间ꎻ对于任意两个兴趣区域间的所有轨迹ꎬ采用 ＤＴＷ 距离进行轨迹相似性度量ꎬ并将它们聚类ꎻ最
后ꎬ判断轨迹是否异常ꎬ在两个兴趣区域间ꎬ若只存在一个簇ꎬ则表示这两个兴趣区域间只有一条标准路

径ꎬ不在簇中的轨迹则为异常轨迹ꎻ若存在多个簇ꎬ则表示这两个兴趣区域间有多条路径可选择ꎬ不在簇中

的轨迹同样为异常轨迹ꎻ若不存在簇ꎬ则表示这两个兴趣区域间无标准路径ꎬ也就不存在异常轨迹. 具体

步骤见算法 １.
算法 １　 异常轨迹检测算法

输入:轨迹数据集 ＴＤ、兴趣区域集合 Ｒｌｉｓｔ
输出:异常轨迹

ｄａｔｉｒ(ＴＤꎬＲｌｉｓｔ){ / / ＴＤ表示轨迹数据集ꎬＲｌｉｓｔ表示兴趣区域集合

１.　 ＳＥｌｉｓｔ＝ｎｕｌｌꎻ / /存放轨迹跨越的兴趣区域

２. ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ＴＲｉ ｉｎ ＴＤ
　 / /判断轨迹 ＴＲｉ 的起点和终点是否在不同的兴趣区域 Ｒｌｉｓｔ 中

３. 　 ｉｆ( ｊｕｄｇｅ(ＴＲｉꎬＲｌｉｓｔ))
４. 　 　 ＳＥｌｉｓｔ.ａｄｄ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)ꎻ
５. 　 ｅｎｄｉｆ
６. ｅｎｄｆｏｒ
７. ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｉｒ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎｓ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ) ｉｎ ＳＥｌｉｓｔ

　 　 / /获取两个兴趣区域间的所有轨迹

８. 　 Ｔｌｉｓｔ ＝ ｇｅｔＴｒａｊｅｃｔｏｒｙ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)ꎻ
９. 　 Ｃｌｕｓｔｅｒｌｉｓｔ ＝ ｄｂｓｃａｎ(Ｔｌｉｓｔ)ꎻ　 / /轨迹聚类

　 / /当簇存在的情况下ꎬ才可能有异常轨迹

１０. 　 　 ｉｆ(Ｃｌｕｓｔｅｒｌｉｓｔ ! ＝ｎｕｌｌ)
１１. 　 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ＴＲｊ ｉｎ Ｔｌｉｓｔ
１２. 　 　 　 　 ｉｆ ＴＲｊ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎ Ｃｌｕｓｔｅｒｌｉｓｔ
１３. 　 　 　 　 　 Ｏｕｔｐｕｔ(ＴＲｊ)ꎻ
１４. 　 　 　 　 　 ｅｎｄｉｆ
１５. 　 　 ｅｎｄｆｏｒ
１６. 　 ｅｎｄｉｆ
１７. ｅｎｄｆｏｒ
}

３　 异常轨迹并行检测算法

３.１　 并行框架

利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行编程模型ꎬ在 ＤＡＴＩＲ 算法的基础上提出了兴趣区域间异常轨迹并行检测算法

ＰＤＡＴＩＲꎬＰＤＡＴＩＲ 算法的基本思想是通过 Ｈａｄｏｏｐ 平台并行地检测不同兴趣区域间的异常轨迹.
—１６—
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ＰＤＡＴＩＲ 算法的具体框架如图 ２ 所示ꎬ首先根据轨迹的起点和终点所在的兴趣区域ꎬ将同一对兴趣区

域间的所有轨迹划分到同一个计算节点ꎻ这样就能让不同的计算节点同时检测不同兴趣区域间的异常

轨迹.

图 ２　 ＰＤＡＴＩＲ 算法并行框架

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＰＤＡＴＩＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.２　 数据分组

ＰＤＡＴＩＲ 算法利用 Ｈａｄｏｏｐ 平台ꎬ使得各个计算节点能够同时检测不同兴趣区域间的异常轨迹ꎬ并且

同一对兴趣区域间的轨迹会分发到同一个节点. 但是ꎬ不同兴趣区域间的轨迹数量是不同的ꎬ轨迹数量越

多ꎬ轨迹相似性计算的时间以及聚类的时间会越多. 若只根据兴趣区域 ＩＤ 的 Ｈａｓｈ 值进行分发ꎬ很难保证

每个节点检测轨迹所需的时间比较平均.
为了使各个计算节点检测轨迹时间相对比较平均ꎬＰＤＡＴＩＲ 算法利用贪心思想将兴趣区域进行分组ꎬ

使得每个计算节点处理的轨迹数量比较均衡ꎬ分组算法详见算法 ２. 算法 ２ 的输入数据是轨迹数据集合

ＲＴｌｉｓｔｓ和分组数量 Ｎꎬ其中 ＲＴｌｉｓｔｓ的每个元素存放的是一对兴趣区域中包含的所有轨迹ꎻ输出数据则是分

组后的轨迹数据集合 Ｇｌｉｓｔｓꎬ其中每个元素存放的是属于同一组的所有轨迹.
算法 ２　 轨迹分组算法

输入:轨迹数据集合 ＲＴｌｉｓｔｓꎬ分组数量 Ｎ
输出:轨迹数据集合 Ｇｌｉｓｔｓ
ｄｉｖｉｄｅ(ＲＴｌｉｓｔｓꎬＮꎬＧｌｉｓｔｓ){
　 １.Ｇｌｉｓｔｓ ＝ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ(Ｎ)ꎻ / / Ｇｌｉｓｔｓ 元素个数设置为 Ｎ
　 ２.ｆｏｒ( ｉ＝ ０ꎻｉ<ＲＴｌｉｓｔｓ.ｓｉｚｅꎻｉ＋＋)

　 / /获取存放轨迹数量最少的小组标识 ｋ
　 ３.　 　 ｋ＝Ｍｉｎ(Ｇｌｉｓｔｓ)ꎻ

　 / /将第 ｉ对兴趣区域间的轨迹划分到第 ｋ组
　 ４.　 Ａｄｄ(ＧｌｉｓｔｓꎬＲＴｌｉｓｔｓ.ｇｅｔ( ｉ)ꎬｋ)ꎻ
　 ５.ｅｎｄｆｏｒ
}

３.３　 并行算法

通过轨迹数据的分组ꎬ各个计算节点能够相对均衡地检测兴趣区域间的异常轨迹. 在并行检测阶段ꎬ
输入的数据是分组后的轨迹数据ꎬ每一行数据由分组号 ｋꎬ起止兴趣区域 ＩＤ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)和对

应轨迹集合 Ｔｌｉｓｔ组成. 每个分组可包含若干对兴趣区域及其轨迹ꎬ因此ꎬ在 ｍａｐ 阶段的主要任务是将每组

的轨迹分发到对应的 ｒｅｄｕｃｅ 计算节点上ꎬｒｅｄｕｃｅ 阶段则分别对每组中各兴趣区域间的轨迹进行异常检

测. 具体步骤见算法 ３.
算法 ３　 异常轨迹并行检测算法

输入:分组后的轨迹数据集合 Ｇｌｉｓｔｓ
输出:异常轨迹

ｍａｐ(ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ){
/ / ｋｅｙ为分组号 ｋꎬｖａｌｕｅ为起止兴趣区域 ＩＤ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)及其轨迹集合 Ｔｌｉｓｔ
ｏｕｔｐｕｔ(ｋꎬ<( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)ꎬＴｌｉｓｔ>)ꎻ

—２６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



许　 振ꎬ等:基于聚类的兴趣区域间异常轨迹并行检测算法

}
ｒｅｄｕｃｅ(ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ){
/ / ｋｅｙ为分组标识 ｋꎬｖａｌｕｅ为属于该分组标识 ｋ的所有的兴趣区域间起止兴趣区域 ＩＤ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)及其轨

迹集合 Ｔｌｉｓｔ
　 １.ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｉｒ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)

/ /获取两个兴趣区域间的所有轨迹

　 ２.Ｔｌｉｓｔ ＝ ｇｅｔＴｒａｊｅｃｔｏｒｙ( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)ꎻ
　 ３.Ｃｌｕｓｔｅｒｌｉｓｔ ＝ＤＢＳＣＡＮ(Ｔｌｉｓｔ)ꎻ　 / /轨迹聚类

　 ４.　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ＴＲｊ ｉｎ Ｔｌｉｓｔ
　 ５.　 　 ｉｆ ＴＲｊ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎ Ｃｌｕｓｔｅｒｌｉｓｔ
　 ６.　 　 　 Ｏｕｔｐｕｔ(ＴＲｊ)ꎻ
　 ７.　 　 ｅｎｄｉｆ
　 ８.　 ｅｎｄｆｏｒ
　 ９.　 ｅｎｄｆｏｒ
}

ｍａｐ 过程将均衡分组的标识 ｋ 作为 ｋｅｙ 值ꎬ轨迹的起点和终点所在的兴趣区域ꎬ即轨迹的起止兴趣区

域标识符( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)和经过这两个兴趣区域的所有轨迹的集合 Ｔｌｉｓｔ作为 ｖａｌｕｅ值.
ｒｅｄｕｃｅ 函数输入的 ｋｅｙ值为分组标识 ｋꎬｖａｌｕｅ值为两个兴趣区域的标识符( ｓｔａｒｔＲｅｇｉｏｎｉꎬｅｎｄＲｅｇｉｏｎｉ)和

经过这两个兴趣区域的所有轨迹的集合. 对两个兴趣区域间的所有轨迹进行 ＤＢＳＣＡＮ 聚类ꎬ不同的簇代

表不同的路径ꎬ不在簇中的轨迹与大部分轨迹的行驶路径不同ꎬ即为异常轨迹.

４　 实验结果及分析

实验的云计算环境共有 ２３ 台服务器(１ 个主节点ꎬ２２ 个从节点)ꎬ每个节点配置相同. 节点的处理器

为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)ＣＰＵ Ｅ５－２６２０ ｖ２ꎬ主频为 ２.１０ ＧＨｚꎬ操作系统为 ６４ 位 Ｒｅｄ－Ｈａｔ－Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ－Ｌｉｎｕｘ－
Ｓｅｒｖｅｒ－ｒｅｌｅａｓｅ－６.５－(Ｓａｎｔｉａｇｏ)操作系统ꎬＨａｄｏｏｐ 版本为 ｈａｄｏｏｐ－２.３.０. 本实验采用的数据集为 ２０１２ 年 １１
月份北京约 １ 万 ２ 千辆出租车 ３０ 天内采集到的数据[１５]ꎬ采样点的时间间隔约为 １ ｍｉｎꎬ总大小为 ５０ ＧＢꎬ
平均每辆出租车共有 ２ ７０２ 个采样点. 从该数据集中分别截取了前 ２００ 辆、４００ 辆、６００ 辆和 ８００ 辆出租车

的轨迹用于实验测试ꎬ其数据大小分别为 １１５ ＭＢ、２３９ ＭＢ、４２９ ＭＢ、６６０ ＭＢ.

图 ３　 异常轨迹检测结果示例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ

图 ３ 为 ＤＡＴＩＲ 算法的部分检测结果示

例ꎬ图中标注轨迹的起始兴趣区域 Ａ 为北京

天坛公园附近ꎬ终止兴趣区域 Ｂ 为北京西站

附近. 三角形和矩形标注的轨迹路径分别代

表两个簇ꎬ表示大部分移动对象行驶的轨迹ꎬ
而圆形标注的轨迹不在任何簇内ꎬ标记为异

常轨迹. 从图 ３ 可以明显看出ꎬ圆形标注的轨

迹存在明显的绕路行为.
图 ４ 为 ＤＡＴＩＲ 算法和 ＰＤＡＴＩＲ 算法在不

同数据集下的运行时间ꎬ 其中并行 算 法

ＰＤＡＴＩＲ 算法在 Ｈａｄｏｏｐ 平台上的计算节点数

量为 ２０ 个. 从图 ４ 可以看出ꎬＤＡＴＩＲ 算法的运行时间明显多于 ＰＤＡＴＩＲ 算法ꎬ并且随着轨迹数据量的增

大ꎬ两种算法运行时间的差距也越来越大. ＰＤＡＴＩＲ 算法利用 Ｈａｄｏｏｐ 平台并行计算的特点ꎬ很大程度上提

高了算法的效率.
如图 ５ 所示ꎬ利用 ６６０ＭＢ 的轨迹数据集ꎬ测试 ＰＤＡＴＩＲ 算法在不同计算节点下的运行时间. 从图中可

以看出ꎬ随着计算节点数量的不断增加ꎬ算法的运行时间逐渐减小ꎬ这说明 ＰＤＡＴＩＲ 算法具有较高的加速

比. 当节点数量大于 １５ 时ꎬ算法的运行时间减小得不再明显ꎬ这是由于随着计算节点的增加ꎬ并行平台通

信时间占总花费时间的比例也在增加.
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图 ４　 算法 ＤＡＴＩＲ 和 ＰＤＡＴＩＲ 运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图 ５　 算法 ＰＤＡＴＩＲ 的加速比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｉｏ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＰＤＡＴＩＲ

５　 总结

本文从兴趣区域的角度提出一种基于聚类的异常轨迹检测算法ꎬ该算法综合考虑了轨迹的局部特征

和全局特征ꎬ能够有效地挖掘兴趣区域间的正常路径ꎬ并能检测兴趣区域间的异常轨迹. 兴趣区域通常是

移动对象相对集中活动的区域ꎬ检测兴趣区域间异常轨迹能够发现异常行为ꎬ并且能够为交通规划提供决

策. 为了进一步提高算法的检测效率ꎬ利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架实现了异常轨迹并行检测算法ꎬ用于大规模异

常轨迹检测.
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