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Abstract:  Recent progress on location aware services, GPS and wireless technologies has made it possible to 
real-timely track moving object and collect a large quarlity of trajectories data. As a result, how to effectively 
discover the knowledge from these trajectory data becomes an attractive and interesting research topic. The new 
trajectory outlier detection, proposed in this paper, can be used to determine whether two trajectories are globally 
matched by calculating the local matching degree between every base comparing unit pairs. Firstly, this paper 
proposes a new distance measure approach, which treats k consecutive points as a local comparing unit to depict the 
local features in terms of trajectories, via calculating the matching degree between trajectory segments. In addition, 
the critical concepts as local match, global match and trajectory outlier are presented. Secondly, based on this 
distance measure method, a new trajectory outlier detection algorithm based on R-tree is proposed to improve the 
efficiency of outlier detection. The main idea behind this algorithm is to eliminate unnecessary distance 
computation by R-tree and distance characteristic matrix between every trajectory pair. Extensive experiments 
demonstrate the efficiency and effectiveness of the proposed algorithm for trajectory outlier detection. 
Key words:  trajectory outlier detection; R-tree; minimum Hausdorff distance under translation; global match; 
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local match 

摘  要: 提出了异常轨迹检测算法,通过检测轨迹的局部异常程度来判断两条轨迹是否全局匹配,进而检测异常

轨迹.算法要点如下:(1) 为了有效地表示轨迹的局部特征,以 k 个连续轨迹点作为基本比较单元,提出一种计算两个

基本比较单元间不匹配程度的距离函数,并在此基础上定义了局部匹配、全局匹配和异常轨迹的概念;(2) 针对异常

轨迹检测算法普遍存在计算代价高的不足,提出了一种基于R-Tree 的异常轨迹检测算法,其优势在于利用R-Tree 和
轨迹间的距离特征矩阵找出所有可能匹配的基本比较单元对,然后再通过计算距离确定其是否局部匹配,从而消除

大量不必要的距离计算.实验结果表明,该算法不仅具有很好的效率,而且检测出来的异常轨迹也具有实际意义. 
关键词: 异常轨迹检测;R 树;基于平移的最小 Hausdorff 距离;全局匹配;局部匹配 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

随着 GPS 定位、传感器网络、无线通信等技术的日臻成熟,越来越多的轨迹数据被收集和存储在数据库.
因此,如何从轨迹数据中检测异常的轨迹已开始引起一些研究人员的兴趣.然而,轨迹通常是用若干相互关联的

静态点表示,这使得传统异常点检测算法[1−5]中的对象距离度量方法无法直接用来检测轨迹之间的距离.传统

异常点检测算法中对象之间的不匹配程度(距离)通常由一些相互独立的属性(用来描述对象特性)之间的差值

加权和表示.Knorr 等人[1]通过将轨迹表示为几个相互独立的全局属性,如轨迹所处位置(由轨迹的起点和终点

组成)、轨迹运动方向(由所有轨迹点切线方向的 大、 小和平均速度值组成)、轨迹运动速度(由轨迹中 大、

小和平均速度组成)、轨迹长度(轨迹点数目),然后再用基于距离的异常点检测算法检测数据集中的异常轨

迹.这种方法的不足在于:由于忽略了轨迹之间的局部差异,它只适用于那些路径较短或较简单的轨迹.为了比

较复杂轨迹,Lee[6]等人参照计算机图像和模式识别领域的线段 Hausdorff 距离[7]的思想,先将每条轨迹划分成表

示轨迹的局部特征的 t-partition(即轨迹片段两个端点连成的线段)集合,然后按照每个 t-partition 与其他轨迹的

t-partition相比较确定其是否异常, 后根据异常 t-partition在整个轨迹中所占的比例来确定轨迹是否异常.该方

法很好地解决了复杂轨迹之间难以比较的问题,但是它也存在以下不足: 
(1) 轨迹之间的距离仅依赖于轨迹形状.轨迹尽管也用静

态点集合表示,但是它与图像数据有本质的不同.首先,除了形

状之外,轨迹中蕴含的对象运动规律(对象运动速度和方向)也
是轨迹的一个重要特征,例如,强飓风形成的轨迹会因为其运

动速度快而被认为异常轨迹.其次,轨迹数据还具有一些图像

数据所没有的特征.例 1 描述了这些性质.  
例 1:如图 1 所示,R1 与 R2 是两个具有不同运动规律的路

径,在路径 R1,大多数移动对象都按照速度 v 从左到右运动,而
在路径 R2,大多数移动对象按照速度 v 从右到左运动.其中,S1, 
S2, S3 分别表示 3 条经过路径 R1 的轨迹,S4, S5, S6 为 3 条经过

路径R2的轨迹.显然,轨迹 S2是一条异常轨迹,因为它所蕴含的

对象移动速度明显大于其他轨迹;S3 也是一条异常轨迹,因为它表示对象的移动方向与周围轨迹相反.而文献[6]
提出的 TROAD 算法显然无法检测出这些异常轨迹.此外,S4,S5,S6都表示经过路径 R2的轨迹,但是由于采样时间

不同(如 S4 和 S5),或是允许的误差范围,构成 3 条轨迹的点集之间存在一定的公共偏差.因此,一种好的复杂轨迹

不匹配程度的度量方法除了能从形状和轨迹自身蕴含的运动规律角度来计算轨迹之间的不匹配程度之外,还
能尽可能地缩小相似轨迹(如 S4,S5 和 S6)之间的公共偏差. 

(2) t-partition 是由不相互重叠的轨迹片段的两个端点的连线,因此,t-partition 集合所表示的局部特征并没

有包含所有可能的局部特征.例 2 显示了这种方法存在的问题. 
例 2:如图 2 所示,两条相似轨迹 S1={p11,…,p19}(白色空心点表示)和 S2={p21,…,p27}(黑色实心点表示).假设

v 

−v 

S1

R1

S2 S3 S4 S5 S6

R2

Fig.1  Features of the trajectory 
图 1  轨迹的特征 
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Fig.2  The problem of t-partition 
图 2  t-partition 的问题 
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构成 t-partition 的轨迹片段长度为 3,那么点划线就是 S1 的 t-partition,而点线就是 S2 的 t-partition.显然,这两个

t-partition 集合具有很大的差异性. 
针对轨迹数据的上述特征,本文先将从轨迹中提取所

有长度为 k的轨迹片段(称为基本比较单元,长度 k由应用领

域确定),然后根据两条轨迹间基本比较单元之间的匹配情

况来确定两条轨迹是否匹配.两个基本比较单元之间的距

离度量方法是参照基于平移的 小 Hausdorff 距离的思想,
并结合轨迹数据的特征,不仅比较两个基本比较单元的形

状及其蕴含的运动规律,而且还能消除一定范围内两个基

本比较单元的公共偏差.此外,利用算法中基本比较单元仅

和其所在邻域内的基本比较单元相比较,本文提出了一种

基于 R-Tree 的有效地异常轨迹检测算法,该算法能利用 R-Tree 和两条轨迹组成的点距离矩阵快速找出所有可

能局部匹配的基本比较单元对,从而极大地提高算法效率. 后,本文通过详细实验分析了各个参数对算法的影

响.实验结果表明,该算法不仅具有很高的效率,而且其挖掘出的异常轨迹也具有实际意义. 

1   异常轨迹的定义 

文献[6]采用的异常轨迹检测算法尽管可以计算复杂轨迹之间的不匹配程度,但是它存在的不足(如上节所

述)也是非常明显的.为了克服上述问题,本文提出了一种新的复杂轨迹之间不匹配程度的度量算法,该算法首

先抽取轨迹中所有长度为 k 的轨迹片段构成轨迹的局部特征单元,即基本比较单元,并在此基础上定义一种度

量基本比较单元之间不匹配程度的度量方法,该方法不仅比较轨迹的形状以及其蕴含的运动规律,而且还能消

除基本比较单元之间的公共偏差. 后,本文给出了轨迹局部匹配、全局匹配轨迹和异常轨迹的定义.本文假设

轨迹中每两个轨迹点之间的时间间隔是相同的. 

1.1   Hausdorff距离的相关概念 

Hausdorff 距离和基于平移的 小 Hausdorff 距离是计算机图像和模式识别领域常用于计算点集之间不匹

配程度的经典算法.Hausdorff 距离[8]在图像识别中用于计算两个静止点集之间的不匹配程度(距离).假设两个

点集 A={a1,…,an}和 B={b1,…,bm},dist(a,b)为集合 A,B 中点之间的距离函数(如欧几里德距离),那么,A 和 B 之间

的 Hausdorff 距离可以定义为 
 ( , ) max( ( , ), ( , ))H A B h A B h B A=  (1) 
其中, ( , ) max(min( ( , )))

b Ba A
h A B dist a b

∈∈
= 称为 A 和 B 之间的直接 Hausdorff 距离,即集合 A 中每个点到 近的集合 B 

中的点的 大距离.而基于平移的 小 Hausdorff 距离[9]是用来计算两个图像进行平移之后的 小 Hausdorff 距
离(即动态点集之间的不匹配程度),它消除了两个图像之间的公共偏差.基于平移的 小 Hausdorff 距离表 
示为 
 ( , ) min ( , )T t

M A B H A B t= ⊕  (2) 

其中,H 表示 Hausdorff 距离,⊕是一个标准的 Minkowski 符号(例如 { | }B t b t b B⊕ = + ∈ ). 

1.2   基本比较单元之间的距离定义 

基本比较单元之间的距离定义(不匹配程度)是定义异常轨迹的关键.基于平移的 小 Hausdorff 距离就是

两个点集经过平移之后的 小 Hausdorff 距离.因此,将平移量当作公共偏差,基于平移的 小 Hausdorff 距离可

以被看作是两个点集在消除公共偏差之后的距离值.但是用它来计算轨迹之间的距离时,存在两个问题:(1) 其
距离值与点在点集中的位置无关;(2) 它的公共偏差是无限制的,即图 1 中的 S3 也会被认为是 S4,S5 和 S6 的相似

轨迹,这显然是不符合现实认知的.下面对该距离度量方法作一些改变.假设轨迹 A={a1,…,an}和 B={b1,…,bm},A 
的基本比较单元表示为 1{ ,..., | 0 , }i i i kA a a i n k k n+ += ≤ ≤ − ≤ ,B 的基本比较单元表示为 1{ ,..., |j j j kB b b+ += 0≤j≤m−k, 
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}k m≤ .由于轨迹中每两点时间间隔相同,那么只要将基于平移的 小 Hausdorff 距离中的每个点到另一个集合

的 近点距离用该点到其在另一个点集中的对应点的距离替代,那么该距离度量方法就包含了轨迹片段在一

定时间间隔内变化趋势之间的差异,即速度因素.而且,由于每个点都是与对应点进行比较,那么等式(2)中代表

公共偏差的平移变量 t 可以用每对点之间距离的平均值 t 来代替.因此,两个基本比较单元之间的 
距离 ( , )k i jdist A B t⊕ 可以定义为 

 
1,...,

( , ) max (( ) )k i j i p j pp k
dist A B t a b t+ +=

⊕ = − ⊕  (3) 

其中,
1

0

1 ( )
k

i p j p
p

t a b
k

−

+ +
=

= −∑ . 

等式(3)其实是基于平移的 小 Hausdorff 距离的简化,它的另一种解释是两个基本比较单元中对应点之间

的 大距离减去所有对应点之间距离的平均值.它不仅代表着两个基本比较单元在形状上的差异,而且还蕴含

着运动规律的差异.显然,这个距离还存在一个问题.如例 1 中 S3 是异常轨迹,但是在路径 R2 中轨迹的运动规律

与其是相似的,如果按照等式(3)来计算基本比较单元之间的距离,那么 S3 就会被认为是正常轨迹.因此,公共偏

差必须被限定在一定范围内,即基本比较单元仅和其周围一定范围内的其他轨迹的基本比较单元进行比较.按
照这个思想,下面先给出ω-邻域点集 Nω(ai)和两个基本比较单元之间距离为无穷的定义,然后再给出两个基本

比较单元之间距离公式. 
定义 1 ( ω-邻域点集 ) .  给定一个邻域阈值ω,一个轨迹点 a i + p ,对于任一其他轨迹上的点 bj + p ,如果 

( )i p j pdist a b ω+ +− ≤ ,那么 bj+p 属于 ai+p 的ω-邻域点集,表示为 ( )j p i pb N aω+ +∈ . 

定义 2(距离无穷). 给定两个长度为 k 的基本比较单元 Ai,Bj,如果 Ai,Bj 之间有一对点满足 dist(ai+p,bj+p)>ω,
则 Ai,Bj 之间的距离为无穷大. 

那么,两个基本比较单元 Ai, Bj 之间的距离 , ( , )k i jdist A B tω ⊕ 定义如下: 

 , 0,..., 1
( , ) max ( ( ( ))k i j i p j pp k

dist A B t dist a b tω + += −
⊕ = − ⊕  (4) 

其中,
( ),( )

( ( ))
,                              ( )

i p j p i p i p
i p j p

i p i p

dist a b t a b
dist a b t

a b

ω

ω
+ + + +

+ +
+ +

− − − ≤⎧⎪− ⊕ = ⎨∞ − >⎪⎩
,

1

0

1 ( )
k

i p j p
p

t a b
k

−

+ +
=

= −∑ . 

1.3   局部匹配、全局匹配和异常轨迹 

根据公式(4)定义的基本比较单元之间的距离公式,下面给出轨迹局部匹配、全局匹配和异常的概念. 
定义 3(局部匹配). 给定一个距离阈值 θ,如果两个基本比较单元 Ai,Bj 之间的距离 , ( , )k i jdist A B tω θ⊕ ≤ ,那

么这两个基本比较单元是相互匹配(简称局部匹配)的,符号表示为 , , ( , )k i jLM A Bω θ . 

定义 3 是两条轨迹之间的局部匹配.因此,结合传统 DB(p,D)异常点的思想[3−5],下面给出全局匹配轨迹和异

常轨迹的定义: 
定义 4(全局匹配). 设 A+表示目标轨迹 A 中与轨迹 B 的任一基本比较单元匹配 Bj 的所有基本比较单元 Ai 

集合,联合 ( | ) { | , }q q i iUnion A B a a A A A+= ∈ ∈ .给定一个比例阈值 ξ,如果等式(5)成立,则称 B 为 A 的全局匹配 

轨迹. 
 ( | ) (0< 1)Union A B nξ ξ≥ × ≤  (5) 

其中,Union(A|B)表示联合 Union(A|B)所包含的轨迹点数目,n 表示目标轨迹 A 的轨迹点数目. 
定义 5(异常轨迹). 给定异常阈值δ,如果与目标轨迹 A 全局匹配的轨迹数目小于δ,则称 A 为异常轨迹. 
显然,局部匹配是对称的,而全局匹配则是不对称的,即轨迹 A 是轨迹 B 的全局匹配轨迹并不表示轨迹 B 是

轨迹 A 的全局匹配轨迹.其原因是基本比较单元的长度是相同的,而轨迹的长度是不同的.这也符合实际应用的

要求(例如,两条长度相差很大的轨迹,长轨迹可能是短轨迹的全局匹配轨迹,而短轨迹一定不是长轨迹的全局

匹配轨迹). 
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2   基于 R-Tree 异常轨迹检测算法 

按照本文异常轨迹的定义, 直接的检测方法是将每一条轨迹与其他轨迹逐一比较,通过检测两者之间基

本比较单元的匹配情况确定两条轨迹是否全局匹配, 后,根据与目标轨迹的全局匹配轨迹的数目确定该轨迹

是否异常.这种方法实现简单,但其计算代价比较昂贵.与本文研究 为相关的文献[6]采用二阶段划分方法优化

算法性能,即先将轨迹划分为较大的轨迹片段组成粗粒度 t-partition,并检测出异常的粗粒度 t-partition,然后再

对异常部分进行划分,寻找其中异常的细粒度 t-partition.这种方法在一般情况可以提高算法性能,但是它的问题

是可能导致异常的细粒度 t-partition 丢失.这是因为 t-partition 仅由轨迹片段的两个端点组成,是一个近视的描

述,所以正常的粗粒度 t-partition 并不意味着其中没有异常的细粒度 t-partition(尽管文献[6]使用 小表述长度

MDL(minimum description length)原则来获得 佳的粗粒度划分尺寸,但这并不能从根本上解决异常的细粒度 
t-partition 丢失的可能性).另外,按照本文的基本轨迹单元之间距离的度量方法,轨迹片段之间存在相互交叉重

叠的情况.因此,本文提出了基于 R-Tree 索引的方法来加速算法效率,该方法利用基本比较单元比较区域性的特

点,借助于 R-Tree 的搜索功能和轨迹之间距离特征矩阵消除两条轨迹之间的满足定义 2 的基本比较单元对,从
而提高算法效率. 

2.1   实现原理 

由于基本比较单元仅和其邻域内的基本比较单元进行比较,那么,如果能消除那些满足定义 2 的基本比较

单元对,算法效率将会大大提高.针对这一设想,本文提出了一种基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法.该算法的主

要目标就是找出所有来自不同轨迹且不满足定义 2(即距离不等于无穷)的基本轨迹单元对.这个过程分为两个

步骤实现: 
(1) 通过 R-Tree 搜索找出每个轨迹点的定义 1 中的ω-邻域点集,与该轨迹点构成点对集合.按照本文对基

本比较单元之间距离的定义,每个轨迹点仅和其ω-邻域点集中的点进行比较.因此,如果事先采用 R-Tree 索引机

制来索引轨迹数据中的所有轨迹点,那么借助于 R-Tree 搜索很容易找到每个轨迹点的整个ω-邻域点集.R-Tree
索引的创建可以在轨迹数据录入时进行. 

(2) 借助于两个轨迹构成的距离特征矩阵的特性找出不满足定义 2 的基本比较单元对.这个过程主要实现

从距离小于指定邻域阀值ω的点对集合中找出不满足定义 2 的基本比较单元对. 
首先,给出两条轨迹的距离特征矩阵的定义以及其特征: 
定义 6(距离特征矩阵). 设轨迹 Ti={ti1,…,tip}和 Tj={tj1,…,tjq},那么其距离特征矩阵可以表示为 

1 1 1

1

( , ) ... ( , )
... ... ...

( , ) ... ( , )

i j ip j

i jq ip jq

t t t t
M

t t t t

⎧ ⎫
⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭

. 

定义 7(正对角序号). 矩阵中元素(tie,tif)的正对角序号是其行号和列号之差,表示为 pssn(tie,tif)=e−f. 
定义 8(k-正对角相邻). 如果矩阵的 k 个元素

1 1
( , )ie jft t ,…, ( , )

k kie jft t (e1<e2<…<ek)满足下面两个条件: 

1)
1 1

( , ) ... ( , )
k kie jf ie jfpssn t t pssn t t= = ; 

2) e2−e1=…=ek−ek−1=1, 
则称

1 1
( , )ie jft t ,…, ( , )

k kie jft t 是 k-正对角相邻. 

显然,k-正对角相邻实际上是由两个基本比较单元组成.如果将矩阵元素中距离大于ω的点对置成空值∅,
那么一个 k-正对角相邻的非空值元素就对应一个距离不满足定义 2 的基本比较单元对.因此只要找出所有 k-
正对角相邻的非空元素组合,就是找出了所有可能局部匹配的基本比较单元对. 
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2.2   算法实现 

按照上面的分析,基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法的

主要思想是先通过 R-Tree 找出每个轨迹点 tip 的ω-邻域点

集{tjq|tjq∈Nω(tip)},并组成ω-邻域点对集合{(tip,tjq)}(tip 称为

目标轨迹点,tjq 被称为比较轨迹点);然后将这些点对集合插

入到一个按照比较轨迹点的轨迹编号、点对的正对角序号、

目标轨迹点在轨迹中的序号 i 排序的有序堆栈中,那么只要

逐个从堆栈中取出点对元素,并判断出栈元素是否和前 k−1
个出栈元素是否是 k-正对角相邻且目标轨迹是同一轨迹.
如果为真,则表示这 k个元素就构成一个可能局部匹配的基

本轨迹单元对,那么只要检查其对应的两个基本比较单元

之间的距离是否大于距离阈值,如果成立,则表示两个基本

比较单元是匹配的.图 3显示了检测轨迹 Ti是否是异常轨迹

的算法实现源代码,其中 T 表示轨迹数据集,params 表示算

法所涉及的参数 k,ω,θ,ξ,δ;数组 CandArray 存储当前正对角

相邻的点对元素组合,类似于一个长度为 k 的移动窗口;数
组 MatchedArray 存储目标轨迹和某条轨迹间局部匹配的基本比较单元对的目标轨迹点 (去除重复轨迹

点);numMatchedTrajectory 表示与当前轨迹全局匹配的轨迹数;算法首先通过 R-Tree 找出所有ω-邻域点对集合

{(tip,tjq)}并插入有序堆栈 stackNeighbour(第 1 行);接着,逐一从堆栈中取栈顶元素 curEn,并检查栈顶元素和上一

次元素 oldEn 是否正对角相邻.如果为真,那么执行如下操作:(1) 检查对应比较轨迹点是否属于同一轨迹,如果

为真,则清空数组 CandArray,同时,检查 MatchedArray 中轨迹点数目与目标轨迹中轨迹点总数的比例是否达到

ξ,如果是,则表示该比较轨迹为目标轨迹的全局匹配轨迹,那么 numMatchedTrajectory 加 1(第 6~9 行);(2) 清空

数组 CandArray,并将栈顶元素插入该数组(第 10~11 行实现).如果栈顶元素和上一次栈顶元素属于正对角相邻,
那么执行如下操作:(1) 将栈顶元素插入到数组 CandArray,并检查该数组的元素个数是否等于 k,如果等于 k(表
示找到一个 k-正对角相邻的非空元素组合),则根据定义 3 检查对应的两个基本比较单元是否局部匹配,如果局

部匹配,则将数组 CandArray 中目标轨迹点插入到数组 MatchedArray,检查两个基本比较单元是否局部匹配由

函数 KMatch 实现,此外,该函数还删除了数组 CandArray 的第 1 个元素,并将其他元素往前移一个(第 12~16 行).
上述处理之后,将栈顶元素赋给变量 oldEn.当堆栈为空时,将返回与目标轨迹全局匹配轨迹数目是否大于 δ.整
个异常轨迹检测算法就是对每条轨迹执行 EstimateTrajectory 函数以确认其是否为异常轨迹. 

3   性能分析 

异常轨迹检测算法的主要计算代价是点与点之间的距离计算,因此本节将以两个点之间的距离计算为基

准代价分析算法的性能.下面将分析基本算法和基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法的性能,并作相应的比较. 
假设轨迹数据空间的整个区域面积为 L2,并假设轨迹点在整个数据空间均匀分布.相关参数说明见表 1. 

Table 1  Parameter description 
表 1  参数说明 

 
 
 
 
 
 

EstimateTrajectory(T,i,params) 
01: stackNeighbour=QueryRTree (Ti,ω); 
02: numMatchedTrajectory=0; 
03: while (stackNeighbour isn’t empty) 
04:   curEn=stackNeighbour. RemoveTop (); 
05:   if (olden, curEn is not diagonally adjacent) 
06:     if curEn.tid !=oldEn.tid  
07:       MatchedArray. Clear(); 
08:       if MatchedArray.Size()>ξ×Ti.Size();  
09:         numMatchedTrajectory++;   
10:     CandArray. Clear(); 
11:     CandArray. addEntry (curEntry); 
12:   else 
13:     CandtArray. addEntry (curEntry); 
14:     if CandArray. Size()==k 
15:       if KMatch(CandArray,θ,k) 
16:          MatchedArray. addEntry (CandArray); 
17:   oldEn=curEn; 
18: return (numMatchedTrajectory<δ);  

Fig.3  Pseudo code of outlier detection 
图 3  异常轨迹检测的伪代码 

Parameter Introduction 
Nbcu The area of the external rectangle w.r.t. ω-neighborhood circle of points in Si 
Cbase The cost of the benchmark algorithm 

Ni The number of distance computations of each point w.r.t. trajectory in a R-tree 
Ntp The number of points w.r.t. trajectories 
Cq The cost of the phase of search in a R-Tree 
Cc The cost of determining whether the basic comparison unit is globally matched 
p The comparison between the benchmark algorithm and the R-Tree based algorithm 
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基本的算法就是找出所有的基本比较单元对,逐一比较它们之间的距离以确定其是否局部匹配,并 后

得到异常轨迹.这种方法的计算复杂度就是所有基本比较单元对的个数 Nbcu 乘以计算基本比较单元对距离的

平均代价 Cbcu.显然 1<Cbcu<k,因此我们可以得到其计算复杂度 Cbase 是 

 
1 , 1,...,

n

base bcu bcu i j bcu
i j i j n

C N C m m C
= ≠ =

= × = × ×∑ ∑  (6) 

基于 R-Tree 的距离计算分布两个函数 QueryRTree 和 KMatch,即 R-Tree 搜索和计算两个可能局部匹配的基

本比较单元之间距离这两个阶段.首先,由于ω-邻域是圆形区域,R-Tree 是矩形区域搜索方式,因此对于每个点,
算法必须检查其ω-圆形邻域的内接矩形和外接矩形之间的点是否处在ω-邻域之内.那么,整个 R-Tree 搜索的计

算复杂度为 

 
2 2 2

2 2
1 , 1,..., 1 , 1

4 2 2n n n

q tp i i j j i
i j i j n i j i i

C N N m m m m
L L

ω ω ω
= ≠ = = ≠ =

−
= × = × =∑ ∑ ∑ ∑  (7) 

后一个阶段,由于一个不属于 Si 轨迹点处在 Si 某个轨迹点的ω-邻域之内的概率为πω2/L2,因此,任一其他轨

迹的基本比较单元和 Si 的某个基本比较单元不满足定义 2 的概率为(πω2/L2)k.所以其计算复杂度为 

 2

1 , 1
= ( 1) ( 1) ( π / )

n n
k

c i j
i j i j

C m k m k k Lω
= ≠ =

− + × − + × ×∑ ∑  (8) 

综上所知,基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法的总计算复杂度为 

 
2

2
2

1 , 1 1 , 1

2= ( 1) ( 1) ( π / )
n n n n

k
q c j i i j

i j i i i j i j
C C C m m m k m k k L

L
ω ω

= ≠ = = ≠ =

= + + − + × − + × ×∑ ∑ ∑ ∑  (9) 

为了简化起见,假设每条轨迹的长度相同,即 mi=m,且 ω<<L,且 k≥2,那么基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法和

基本算法的性能之比如下: 

 

2
2

2 2 2 22

2 2 2 2 2

2 ( 1) 2 2 2
( 1)( 1) ( 1)

bcu
bcu bcu

n n m C m C CLp
n n m k k m k k L kL L

ω
ω ω ω− ×

= = ≈ <
− − + × − + ×

 (10) 

TROAD 算法中采用的二阶段划分方法 [6]能够提高算法性能的比例是 nt
2/(n2

c+n2
f),其中,nt 表示细粒度

t-partition 的数目,nc 表示粗粒度 t-partition 的数目,nf 表示异常粗粒度 t-partition 中细粒度 t-partition 的数目.由
于 nc 越小就意味着算法遗漏异常细粒度 t-partition 的情况就越严重,因此,nc 的值不能太小.因此,即使不考虑其

丢失异常细粒度 t-partition 的不足,二阶段划分方法对算法性能的提高也是有限的.在本文提出的算法中,由于

ω<<L,因此,算法可以明显地提高算法效率,后面的实验结果也证明了这一结论. 

4   实  验 

基于本文提出的轨迹检测算法,我们开发了异常轨迹检测系统 TrajDetector.该系统由 Visual C++ 6.0 开发,
操作系统为 windows XP.实验硬件环境为:CPU 为 Centrino2 2.1G,内存为 1G,在 Thinkpad T61 上运行.R-Tree 采

用的是 Beckmann[10]提出的 R*-tree(http://www.rtreeportal.org/),并对它进行适当的改变.实验数据集采用取自飓

风数据集(http://weather.unisys.com/hurricane/index.html)中的经纬度数据.实验中被使用的数据集包括:(1) 大西

洋飓风数据集 2.该数据集记录了从 1850 年~2006 年在大西洋上飓风移动的数据,包括 20 368 个点组成的 1 277
条轨迹;(2) 大西洋飓风数据子集 1.该数据集记录了 1950 年~2006 年大西洋上的飓风轨迹数据,包括 18 951 点

构成的 608 条轨迹;(3) 大西洋飓风数据子集 2.该数据集记录了 1990 年~2006 年大西洋上飓风轨迹数据,包括 
7 270 个点构成的 221 条轨迹. 

4.1   参数分析 

本文提出的算法主要涉及 5 个需要用户预先设定的参数:ω,k,θ,ξ,δ.下面以数据集 II——大西洋飓风数据集

为实验数据集对不同参数的影响进行详细分析. 
邻域阈值ω的大小直接决定算法的计算代价,由于其含义比较直观,对于应用领域专家很容易确定一个比
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较合适的阈值.表 2 显示了不同邻域阈值下(从 1~10)的计算代价和算法检测出的异常轨迹数目.从表 2 可以发

现,随着邻域阈值的增大,算法的计算代价急速增加,ω=10 时的计算代价是ω=1 时的 600 多倍.由此可见,选择一

个合适的ω值可以大幅减少算法的计算代价,进一步说明了本文所提算法具有很高的效率.另一方面,随着ω值
增大,异常轨迹的数目也逐渐减少,主要原因是:ω值越大,意味着更大范围内寻找与目标轨迹全局匹配的轨迹,而
本文提出的距离函数具有消除距离偏移的能力,因此,ω的增大就意味着在更大范围内寻找与目标轨迹形状相

匹配的轨迹.图 4 显示了ω分别为 5,6,7,8 时算法检测出的异常轨迹.从图中可以发现:随着ω的增大,一些明显异

常的轨迹(椭圆区域标识的轨迹)被归类为正常.其原因在于,该轨迹尽管与其相邻区域的轨迹不具有相似的运

动规律,但却和较远区域的轨迹具有类似的运动规律.因此,给ω设定一个适当值,不仅有助于提高算法的计算效

率,而且能找出一些比较隐蔽的异常轨迹. 

 
 ω=5                    ω=6              ω=7                         ω=8 

Fig.4  Trajectory outlier under different ω 
图 4  不同ω值的异常轨迹 

基本比较单元的轨迹点数目 k 和局部匹配的距离阈值θ是与基本比较单元的局部匹配程度相关的参数.k
可以看成是局部匹配的长度,θ则是局部匹配的精度.k 越大,算法检测到的异常轨迹数就越多;θ越大,算法检测到

的异常轨迹数就越少(其他参数固定不变).表 2显示了随着 k和θ的改变而导致算法的计算代价和异常轨迹数目

的变化.随着 k 值的增大,算法计算代价会先增后降,但变化幅度不是很大,主要原因是随着 k 会导致每个基本比

较单元的距离计算代价增加,但它同时又会使得局部匹配的基本比较单元对数目减少,而变化不大是因为在算

法代价中,R-Tree 搜索代价占了整个算法代价的很大比重.因此,算法搜索到的异常轨迹数据与 k 成反比,k 的增

大将导致要求匹配的基本比较单元更长,在其他条件相同的情况下,k 的增大会导致异常轨迹数的增加;而θ值的

增大仅意味着两个点匹配的距离阈值增大,因而它仅会导致异常轨迹数减少,对算法性能影响几乎没有. 

Table 2  Number of trajectory outlier and CPU time under different parameter values 
表 2  不同参数值的 CPU 时间和异常轨迹数目 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

全局匹配的比例阈值ξ和异常阈值 δ 是与全局匹配相关的参数.与 k 和θ类似,如果将ξ当作全局匹配的精度

阈值,那么δ可以看成是全局匹配的数量阈值,即小于这个数量阈值的话,就是异常轨迹.表 2 显示了ξ和δ的改变

k=3, θ=0.3, ξ=0.5, δ=3 
ω 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CPU time(s) 12 47 135 340 687 1352 2198 3605 5363 7886 
Number of trajectory outliers 339 94 40 24 13 9 4 3 1 1 

ω=5, θ=0.5, ξ=0.5, δ=2 
k  2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CPU time(s)  676 684 696 704 724 726 776 750 728 
Number of trajectory outliers  6 6 14 35 72 130 260 412 587 

ω=5, k=5, ξ=0.5, δ=2 
θ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 

CPU time (s) 728 741 730 734 704 724 728 711 722 707 
Number of trajectory outliers 1122 308 97 55 35 27 19 14 11 9 

ω=5, k=3 ,θ=0.3, δ=5 
ξ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 

CPU time (s) 696 705 708 704 701 729 704 709 698 713 
Number of trajectory outliers 18 18 18 19 20 25 34 41 56 96 

ω=5, k=3, θ=0.3, ξ=0.5 
δ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CPU time (s) 701 710 707 709 712 736 716 719 725 704 
Number of trajectory outliers 10 10 13 17 20 23 26 28 29 32 
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对算法的计算代价和检测到的异常轨迹数的影响.这两个参数对算法的计算代价的影响并不是很明显,其原因

是这两个参数的变化并不影响候选局部匹配点对集的数量;但这两个参数可以明显影响到算法搜索异常轨迹

集合,这是因为随着ξ值增大,就意味着两条轨迹间要有更多的轨迹点属于局部匹配的基本比较片段,这将导致

全局匹配的轨迹数下降;而随着δ值的增加,就意味着每条轨迹需要有更多与之全局匹配的轨迹才能被判断不

是异常轨迹.表 2 异常轨迹的数目也显示了这个结果. 

4.2   实验结果 

由于本文算法的轨迹片段距离定义与 TROAD 算法不同,因此,两种方法性能之间不具有直接的可比性.此
外,由于 TROAD 算法中使用的二阶段划分的优化算法不仅自身存在问题,而且由于本文表示局部特征的轨迹

片段是相互交叉的,算法中无法使用二阶段划分方法来优化算法性能,因此,在实验中仅与 TROAD 算法在检测

到异常轨迹效果上进行比较.图 5 显示了 TROAD 算法在大西洋飓风轨迹数据子集 1 和大西洋飓风轨迹数据子

集 2 中检测到的异常轨迹(http://netfiles.uiuc.edu/jaegil/www/icde08)[6].从图中可以发现:除了一些位于轨迹稀疏

区域的轨迹被定为异常轨迹之外,那些与周围轨迹相比,拥有异常移动路径(形状)的轨迹也被标识为异常轨迹.
图 6 显示了基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法在同样两个数据子集中检测出的异常轨迹情况 (参数

ω=5,k=4,θ=5,ξ=0.5,δ=5),从图中可以发现,除了那些具有异常形状的轨迹之外,大多数强飓风由于其拥有更快的

移动速度而被标为异常轨迹;而在 TROAD 算法中,却会由于其轨迹路径类似于其他一般飓风而被认为是正常

轨迹.因此,本文提出的异常轨迹检测算法要比 TROAD 算法更具有现实意义. 

(a) 1990~2006 (b) 1950~2006 (a) 1990~2006 (b) 1950~2006 
Trajectory outliers mined by TROAD Trajectory outliers mined by R-tree based algorithm 

Fig.5  Comparison of experimental results in outlying trajectories ( v.s. TROAD) 
图 5  异常轨迹实验结果的对比(与 TROAD 比较) 

5   结束语 

随着无线技术和定位服务的发展,挖掘轨迹数据中隐藏的有效信息已经成为数据挖掘的一个研究热点.本
文针对现有轨迹数据的自身特性,首先从轨迹中抽取所有可能的基本轨迹单元构成轨迹的局部特征元素集合.
然后,提出了一种适合计算基本比较单元之间距离的度量方法;并在此基础上提出局部匹配、全局匹配和异常

轨迹的定义.接着,本文还利用基本比较单元局部性的特点,提出了一种基于 R-Tree 的异常轨迹检测算法.实验

结果和性能分析都表明本文所提出的算法不仅具有很高的计算效率,而且其检测到的异常轨迹具有实际意义,
是一种有效的异常轨迹检测算法. 

致谢  在此,我们特别向对本文的工作给予支持的西南交通大学交通运输工程博士后流动站的老师和同学提
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