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摘  要: 发现被移动对象频繁造访的热门区域是从轨迹数据库中挖掘运动模式的重要前提,而合理约束热门区域

的大小是提高轨迹模式的精确表达能力的关键.研究如何从轨迹数据库找出热门区域及如何限制其大小.定义了带

有覆盖范围约束的热门区域,并采用过滤-精炼策略发现热门区域.在过滤阶段,设计了一种基于网格的密集区域发

现近似算法以提高发现效率;在精炼阶段,提出了基于趋势和差异性的度量指标,实现了对应区域重构算法及重构参

数启发性选择算法,保证了从密集区域中有效提取出符合覆盖范围约束的热门区域.在真实数据集上验证了该工作

的有效性. 
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Abstract: Mining of the enclosed regions that are visited frequently by moving objects (i.e. hot region) is a critical premise for the 
discovery of movement patterns from trajectory databases, and restricting their coverage is the key to promote precision and efficiency for 
representation of trajectory patterns. Given a trajectory database, this paper studies how to discover these hot regions and how to 
constraint their size. A definition of hot region query with coverage constraints is presented with a filter-refinement framework to 
construct them. In the filter step, the study introduces a grid-based approximate schema to construction the dense regions efficiently; and 
in the refinement step, the study proposes two trend-based and dissimilarity-based measures, and designs corresponding algorithms and 
heuristic parameter selection method to rationally reconstruct the regions under the coverage constraints. Experiments on practical 
datasets validate the effectiveness of this work. 
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等领域的应用,是当前的研究热点.其中,大部分研究[1−8]集中在轨迹模式挖掘上,旨在找出大量移动对象在一个

较长时间段内的相似行为,用来指导未来决策.例如,根据居民区的人群每天从家开车到办公区途中经过的热门

线路,预测交通状况或改进公交线路.识别被移动对象频繁光顾的热门区域,是从轨迹数据库中挖掘运动模式的

关键前提.有了热门区域,每条轨迹(或其分段)可被转化为一个区域(或其标识 ID)的有限序列,用于挖掘出区域

的关联规则(association rules)[8]或频繁序列模式(frequent sequential pattern)[6].这里,热门区域和区域序列可被对

应地视作数据挖掘中的频繁项集(frequent item)和事务(transaction).轨迹模式上的相邻区域间的连线上标注着

转换信息,如频繁度、时间间隔、空间距离或主要路线等.该信息的收集与热门区域挖掘算法密切相关.另外,热
门区域自身也能被直接应用.例如,作为交通的有效参考信息,使司机避开热门区域,从而达到缓解交通拥塞的

目的. 
尽管一些发现轨迹模式的研究工作考虑了热门区域的挖掘方法[2,7],但其主要兴趣集中在如何挖掘模式并

将模式用于分类和预测.这些工作假设数据挖掘领域中已有聚类算法[4,9,10]可以轻易发现所需要的热门区域,但
是很少考虑热门区域挖掘的效率和面积约束.首先,在真实的轨迹数据库中统计一个给定区域的热度,即所经过

该区域不同的轨迹数目,会遇到以下问题: 
1) 移动对象的采样位置是离散的,且移动对象的运动速度和采样间隔都是多样的,在两个相邻的更新之

间还可能丢失了一些时间点上的采样值.所以在一个连续的空间上跟踪一个移动对象不确定运动是

个难题,且在执行聚类运算时,必须设计专门的插值(或投影)操作来为丢失的时间点生成大量的(虚拟)
位置. 

2) 移动对象的规模随着无线通信技术和定位技术的日益普及而增长,且轨迹数据的规模随着时间增大,
在这种背景下,聚类是一个时间消耗性过程.如,在不使用索引技术的情况下(如 R 树),DBSCAN 算法[11]

的计算开销与聚类点的规模成平方关系,而且 R 树也被证实其在聚类任意形状时不是一个有效的结

构[2]. 
此外,目前还缺乏热门区域覆盖面积约束的深入研究.该约束对需要精确表达轨迹模式的应用至关重要,比

如在文献[12]使用轨迹模式来预测未来位置的工作中,一个城市的整个 CBD 区域或一条数公里长的主干道路

都会被当作一个区域,一旦移动对象进入该区域,则很难知道它在这个区域里面的精确位置,而且区域之间线路

预测的精确性更加难以保障.直观地给定两条表征从清华大学到人民大学的轨迹模式:模式 1“清华大学→四环

路→人民大学”和模式 2“清华大学东门→保福寺桥→中关村一桥→海淀黄庄路口→人民大学东门”,基于紧凑

区域挖掘的模式 2 可更精细地刻画移动对象运动,更适用于诸如车辆未来线路预测等实际场景. 
热门区域面积过大的原因在于移动对象的运动是连续的,所以仅凭空间区域被访问的频繁度并不足以限

制热门区域的大小.如图 1 所示,随着一个对象移动,它将经过一个连续的空间区域,包含在该区域里面的所有子

区域的频繁度都将增加.所以,一个能够覆盖连续的高密度子区域的热门区域的边界是难以约束的,我们称其为

大区域问题(big-region problem). 
 
 
 
 
 

Fig.1  Big-Region problem 
图 1  大区域问题 

限制区域覆盖范围的合理性在于:可根据用户需求来限定热门区域覆盖范围.比如,根据预测精度(预测结

果与实际运行轨迹之间的 大容忍偏差)来设定区域的 大半径,具有实际应用价值;可有效调节热门区域数目

规模,达到权衡管理开销和数据覆盖率的目的.对于基于这些热门区域所挖掘出的轨迹模式的精确性和有效性

起到积极促进作用,其效果可参见本文相关工作[13]. 
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本文给出带有覆盖范围约束的热门区域定义,并提出一种基于过滤-精炼(filter-refinement)策略的热门区域

发现方法.本文的主要贡献包括: 
1) 针对大区域问题给出了热门区域的明确定义; 
2) 充分考虑了轨迹数据的不确定性和聚类算法的复杂性,设计了一种基于网格的密集区域发现优化  

算法; 
3) 提出了基于趋势和差异性的度量指标,并基于这两个度量指标实现区域重构算法及重构参数启发性

选择算法; 
4) 基于真实数据集的实验结果验证了本文工作的有效性. 
此外,本文部分算法已经以组件方式(即 MOIR/HR[14])部署在移动对象管理平台 MOIR[15]上. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出问题描述.第 3 节和第 4 节分别细述热门区域的发现方法及两个大

区域的重构算法.第 5 节给出实验结果.第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

目前,数据挖掘领域已有众多的空间数据聚类算法[4,9,10],如 k-Means,BIRCH[16],DBSCAN[11]和 STING[17],而
本节侧重于从历史轨迹中发现移动对象密集区域的相关工作,并根据轨迹数据的时间属性将其分为以下两类: 

(1) 同步区域:是指从移动对象同步运动的轨迹上发现的密集区域.基本思路是:给定一个轨迹数据库 D,在
每个时间点 t 上,生成所有移动对象在该时间点上的位置快照 S,并 终从 S 中发现移动对象的密集群集(cluster)
及它们的闭包作为区域边界. 

Hadjieleftheriou 等人[18] 早定义了区域密度的概念.一个区域的密度可通过单位面积上特定时间间隔内 
所经过的移动对象的数目来测量,即 density(r,Δt)=minΔtN/area(r),其中,

Δ
min

t
N 为时间区间Δt内任意时间上区域 r 

内移动对象的 小数目.然后,Jensen 等人[19]提出了二维的密度直方图(density histogram)及基于离散余弦变换

(discrete cosine transform)的压缩形式,进一步改善了密度查询的效率.Verhein 等人[20]提出了类似的密集区域

(dense region 或 hot spot)概念,并进一步考虑了密度的变化,扩展定义了大交通量区域(high traffic region)和稳定

区域(stationary region). 
(2) 异步区域:对应地,我们把那些从移动对象的异步运动轨迹中发现的密集区域称为异步区域.在一些场

景里,给定一组移动对象和它们的历史轨迹,即便是这些轨迹具有相似的空间形状,轨迹之间仍可能存在相当大

的时间偏差而且找不到明显的周期性属性,我们也难以将它们聚类在一起.所以,从移动对象在每个时间点 t 的

位置快照里挖掘同步区域的方法难以适用于该情况. 
文献[7,13]给出了如何发现这类区域的方法.比如,在文献[7]给出了关注区域(regions-of-interest)的查找步

骤:首先,将移动对象的运动空间分割为一些子区域(比如小的网格单元);然后,每条轨迹投影在这些子区域上,
并增加与这条轨迹(可能)相交的子区域的密度; 后,可以通过传统的聚类算法来合并相邻的密集子区域以获

得 终的关注区域(也即密集区域).只要这些子区域足够小,该方案就可以提供较好的近似结果. 
每时间间隔 T 后反复出现的周期性模式,可以基于同步区域发现的方法获得.即,首先将一个较长的轨迹分

成等间隔的片段,然后使用上面的方法在相同偏移的时间点发现密集区域.Jeung 等人[8]采用 DBSCAN 算法[11]

从周期性的时间点上发现频繁区域(frequent region),文献[2]引入了一种基于网格的 DBSCAN 近似算法来加速

频繁区域(又称 frequent 1-pattern)的获取过程. 
此外 ,机器人导航及计算机视觉等领域中的 新研究采用卡尔曼滤波 (Kalman filter)和粒子滤波技术

(particle filter)实现对象跟踪预测[21,22],如文献[23]提出的基于卡尔曼滤波的迭代运动函数计算方法(RMF)和文

献[24]基于粒子滤波进行的跟踪实验.区别于这类移动对象跟踪预测相关工作[13,23],本文侧重于历史时空信息

挖掘,但这些先进方法和技术可被借鉴并用于本文研究问题的扩展与优化. 
本文的研究背景符合综述性文献[25]中对空间模式的分类的范畴,但是单纯依靠空间密度进行轨迹分析的

方法适应性有限,比如会导致本文所提出的大区域问题.近年来,学者们在空间密度的基础上引入了更多度量因
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素(尤其是时间),用于丰富所挖掘的区域的语义.比如,文献[26]引入了滞留时间,定义了停靠点(stay point)概念;
文献[27]给出了带有时间、空间属性的密集区域的可视化方法;文献[28]给出了带有时空语义的区域发现框架,
以获得诸如兴趣(interest)与活动(activity)等信息.研究表明,引入时间因素(如文献[26])并不能有效解决大区域

问题,文献[28]给出了较详细的解释.区别于这些工作,本文侧重于在空间密度基础上引入运动(motion)属性.该
研究思路与转向区域(turning region)[29]较为相似,但后者缺少限定区域面积的方法. 

虽然文献[18,19]在问题定义中要求限定密集区域面积的大小,α1≤area(r)≤α2(α1,α2 即为面积阈值),但是

没有给出有效的解决方案.上述工作都难以有效解决大区域问题.本文注重移动对象的连续运动特性,基于区域

的密度和面积阈值定义了一种适用于轨迹模式挖掘的异步区域,并给出了一种基于网格的热门区域快速发现

方法及两个针对大区域问题的精炼算法. 

2   问题描述 

本文研究如何从轨迹数据库中发现热门区域的问题.下面给出该问题的明确描述. 
定义 1(运动轨迹). 一个移动对象的历史运动轨迹可由一个长度为 n的时空点序列 l组成:〈l1,l2,…,ln〉,这里,li

是一个三元组(xi,yi,ti),表示了移动对象在时间 ti 时刻处于位置(xi,yi).进而,li,j 表示轨迹 l 上从时间点 li 到时间点

lj 的一段(其中 j>i). 
定义 2(区域密度). 给定一个封闭的空间区域 r 和一段时间间隔Δt,该区域的密度(density)可表示为 

density(r,Δt)=minΔt N/area(r). 
其中,N(r,Δt)是在时间段Δt 里穿过区域 r 的轨迹的数目,area(r)是区域 r 的面积. 

基于密度的区域发现技术在捕捉任意形状和抗噪特性上都有优势[11].非规则的区域边界对轨迹模式挖掘

至关重要,因为固定形状的边界容器
∗∗
难以表达移动对象轨迹真实的密度分布,并在实际应用中遇到多种问题,

比如,难以覆盖连续的密集区域导致冗余模式问题(redundant pattern problem[2])和遗漏部分数据导致群组丢失

问题(flock-lossy problem[30]). 
定义 3(热门区域). 空间区域 r 被称为热门区域(hot region),当且仅当它满足以下条件: 
(1) 它是密集区域,即它的区域密度大于等于一个密度阈值δ . 
(2) 它有一个紧凑的边界约束.例如,它既能覆盖一个半径为α1 的圆形,又能被一个半径为α 2 的圆形所覆

盖,即它的大小受限于一个约束半径区间[α1,α2]. 
(3) 任意两个热门区域不重叠. 
条件(1)给出了密集区域的阈值下限,条件(2)保证了所获得的区域是有意义的.理论上,一个足够小的区域

或一个足够长的狭窄带状区域,只要一条轨迹从中穿越,其密度就可以超过阈值δ,所以我们需要指定区域边界

的上下限.这里,我们使用约束半径而不是文献[18,19]中常用的面积约束,也是因为考虑到移动对象运动模式的

实际意义.例如,一条(空间填充)曲线可能穿过很多运动轨迹,其覆盖面积仍然可以满足 大面积约束.而约束半

径范围将保证这些极端情况不会出现.为了简化多边形与圆形内含和外包的空间关系判断开销,本文在后面算

法描述时将圆形约束转换为:一个热门区域必须能够覆盖一个边长为 2α1的正方形,并被一个边长为 2α2的正方

形所覆盖.这种转换并没有改变其在上述定义中的半径约束意义,所以不影响定义的合理性和算法的有效性.而
在具体的应用环境中,可使用更加精细的、支持任意形状的约束边界.条件(3)保证了热门区域的无冗余性. 

定义 4(热门区域发现). 给定轨迹数据库 D、密度阈值δ及空间约束α1 和α2,找出所有符合定义的热门区域. 
在发现结果中的任一热门区域将表示成一个封闭空间区域和一组(与该区域相交的)轨迹,其中,轨迹的数

目除以空间区域的面积是大于等于密度阈值δ的,且区域范围满足约束区间[α1,α2]. 

                                                             
∗∗ 比如,由有限条线性不等式所定义的线性容器: 小边界矩形(minimum boundary rectangle)和凸包(convex hull).又如,边界

由一个二次表达式给出的边界容器:包络球(bounding ball)和椭面(ellipsoid). 
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3   基于网格的热门区域发现方法 

为了提高热门区域发现的效率,本文采用基于网格的方式发现热门区域.其优势在于,发现效率较高,并且

重新聚类的开销仅与网格的单元格数目有关,不会随移动对象数目的增多而明显增加.一旦网格建立,轨迹数据

库中移动对象和新轨迹记录的增加就不会对热门区域发现造成太大的影响. 
整个发现过程可以简化为:先把移动对象的运动空间分割为许多不重叠的单元格;然后,问题转化为如何从

这些单元格找出符合热门区域定义的相邻单元格集合.因为每个移动对象的运动轨迹都是可知的(存储在轨迹

数据库中),可推测该对象的连续运动并找出其所有可能经过的单元格.通过维护每个单元格被经过的次数,可
知每个单元格的密度.那些从未被访问过的单元格被丢弃,以减少聚类的搜索空间; 后,采用过滤-精炼策略查

找所有的热门区域.在过滤阶段,依据密度阈值的约束条件合并相邻的单元格,得到任意形状和大小的密集区域

(但可能不满足约束半径限制);在精炼阶段,重构超出约束半径上限α2 的密集区域、过滤掉低于约束半径下限α1

的密集区域,直到所有候选结果都符合热门区域定义. 
该方案在实施时需要先解决以下问题: 
• 由于运动轨迹是离散采样的,存在着严重的采样误差(sampling error problem[31]),所以区域的密度难以

统计.即,给定两个连续的采样坐标 P1 和 P2(对应时间点 t1 和 t2)和移动对象的 大运动速度 vmax,对于时

间变量 tx(t1<tx<t2)),该移动对象在 P1 和 P2 坐标点之间所有可能的运动轨迹满足一个椭圆形覆盖区 

域.如图 2 所示,该椭圆以 P1 和 P2 为焦点,以 2 2
max / 2,a v t b a c= × = − 为长、短轴. 

• 给定密度分布,不同聚类策略会产生不同的结果.我们需要一种能够捕捉密集的、覆盖面积大的区域发

现算法. 
• 基于密度的聚类方法不能解决大区域问题(参考图 1 所示).实验结果表明:大区域在所有候选密集区域

中占有相当大的比例[13].除了密度以外,我们还需要更多能够反映移动对象运动的时空属性及重构算

法来精炼大区域. 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Sampling error problem 
图 2  采样误差问题 

第 3.1 节和第 3.2 节将分别给出不确定性密度统计方法和热门区域发现算法.第 4 节将给出针对大区域问

题提出的两个新的时空属性及基于其上的两种重构算法. 

3.1   不确定性密度统计 

为了简化描述,我们只考虑均匀分布的网格,即每个单元格 c 都是面积等大的正方形,并存储被访问次数 Nc.
网格是区域发现过程中的主要数据结构,单元格越小,维护网格结构所消耗的内存越多.所以,单元格的边长(记

为ε)不能太小.然后,过大的单元格又将直接导致结果精度降低.这里,我们设置ε =α1 作为单元格边长
∗∗∗,从而获

得一个新的阈值 Nmin=ε 2⋅δ ,表示经过密集区域的轨迹的 小数量.以此方式,密度阈值δ转换为轨迹数目阈值

Nmin,便于后面发现算法中进行条件判断. 
考虑到数据采样的不确定性(特别是采样误差问题),我们把每个移动对象可能出现的位置都投影到网格的

                                                             
∗∗∗ 单元格边长ε =α1 是经验值.实验结果表明:当取该值时,密集区域发现结果中符合热门区域定义的比例 大,且轨迹覆盖率

均高于 99%. 

P1(x1,y1,t1)

2a
2c

2b

vmax

P2(x2,y2,t2)
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单元格上.即,如果一条轨迹的不确定外延和某一单元格相交,则将该单元格的被访问次数加 1.图 3 给出了一个

密度统计的例子,其中,P1 和 P2 是同一条轨迹上的两个连续的采样点.如图 3(a)所示,椭圆形外延给出了采样点

P1和 P2之间的移动对象可能出现的范围.所有与该椭圆区域相交的单元格(即图 3(a)中被灰显部分)的被访问次

数均加 1.另外,如果一个轨迹多次投影到一个单元格上,且这些投影对应的轨迹段处于不同的时期(即连续两次

投影的采样时间点不是连续的),则当作多条轨迹统计;否则,该单元格的被访问次数只增加 1. 
直接沿椭圆曲线(可被表示为二次表达式 Ax2+Bxy+Cy2+Dx+Ey+f =0)遍历所有相交单元格的计算开销较大,

所以本文引入了两个线性近似来简化投影范围的边界: 小边界矩形(minimal bounding rectangle,如图 3(b)所
示)和对称六边形(bilaterally symmetrical hexagon,如图 3(c)所示).对称六边形是由两个围绕 P1 和 P2 的正方形 

(边长为 2b )及其顶点的连接线所构成的 大封闭区域构建. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
Fig.3  Density projection ellipse and two linear approximations 

图 3  密度投影椭圆和两个线性近似 

令 E,R,H 分别表示椭圆、 小边界矩形和对称六边形,使用图 2 中所标变量,3 种边界的面积可表示为

Area(E)=πab,Area(R)=4ab 和 Area(H)=4bc+2b2,则其紧凑度对比可以由下面不等式给出: 
5( ) ( ),  if 
3 .

5( ) ( ),   if 
3

Area H Area R c a c

Area H Area R a c

⎧
⎪⎪
⎨
⎪ < >
⎪⎩

≥ ≥ ≥

 

根据 a 和 c 所代表的物理意义,2a 表示一个对象可以运动的 大距离,2c 表示 P1 和 P2 之间的欧式距离.即, 
2a=vmax×|t2−t1|且 2c≈vavg×|t2−t1|.根据这两个算式,我们可以参考不同地理区域上历史交通状况的先备经验来选

择边界,比如在市中心车速较低区域选择对称六边形,在高速公路上选择 小边界矩形. 
至此,除了网格结构以外,我们还将获得另外两个数据结构: 
• 单元格投影表 HASH〈cell,trajectories〉,存储了投影在单元格(cell)上的轨迹集合(trajectories); 

• 轨迹映射表 HASH ,trajectory cells〈 〉 ,将轨迹映射到它所经过的单元格序列( ).cells  
网格是空间数据聚类中较为常用的数据索引方法之一,其主要优势在于其快速的处理时间.该时间只与所

划分的单元格数目有关,而与数据对象规模无关[4].在本文的聚类和重构算法中,由于单元格密度值会被频繁访

问,且单元格数据规模较大,在此情况下,与其他常规结构(如数组、红黑树等)相比,本文将哈希结构用于网格表

述可以更好地平衡系统空间利用率与存取效率,即实现“空间换时间”的目的.实验部分验证了该方法的可行性.
此外,选择近似 优的哈希函数、负载均衡的空间划分方法和划分粒度,可以进一步提高哈希结构的空间利用

率和存取效率,但这不是本文研究重点,不再展开. 

3.2   热门区域发现算法 

本节给出热门区域发现算法,包括 5 个步骤(见算法 1). 
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(a) 椭圆 (b) 小边界矩形 (c) 对称六边形 
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算法 1. 热门区域发现过程. 
1.  procedure HotRegionDiscovery (Grid G, cell with ε, density threshold δ, spatial thresholds α1 and α2) 
2.  /* Step 1. Grid-Based density counting */ 
3.  ε←α1/2,Nmin←ε 2⋅δ 
4.  Init Grid G with cell width ε 
5.  project trajectories on G using any methods introduced in Section 3.1 
6.  /* Step 2. Find out all core cells */ 
7.  for each cell c∈G do 
8.    c.flag←true 
9.    if Nc≥Nmin then 
10.     label c as core cell 
11. /* Step 3. Find out all core regions */ 
12. Rcore←∅ 
13. for each cell c∈G do 
14.    if ci is a core cell and c.flag is true then 
15.      r←new core-region({c}) 
16.      while true do 
17.        if ∃ a core cell c′∈r.neighbours and c′.flag is true then 
18.          r←r∪{c′},c′.flag←false 
19.        else 
20.          Rcore←Rcore∪{r} 
21. /* Step 4. Find out all dense regions */ 
22. Rcore←∅, Rcandidate←Rcore 
23. for each region r∈Rcandidate do 
24.   C←{c∈r.neighbours∧c.flag} is true 
25.   c0←the dense cell in C 

26.   if 
0

0cN ≠  and 
0 min(| | 1)c c

c r
N N r N

∈

⎛ ⎞
+ +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ≥  then 

27.     update r as r∪{c0} in Rcandidate 
28.     c0.flag=false 
29.   else 
30.     Rdense←Rdense∪{r} 
31.     remove r from Rcandidate 
32. /* Step 5. Refine dense regions till the area constraints are fulfilled */ 
33. Rhot←refine(Rdense,α1,α2) 
34. return Rhot 
Step 1. 统计投影密度.基于上节密度统计方法,可以得到密度阈值 Nmin 和每个单元格 c 的被访问次数 Nc. 
Step 2. 发现核心单元格.对于每个单元格 c,如果 Nc 大于等于 Nmin,标识其为核心单元格(core cell). 
Step 3. 发现核心区域.通过将所有邻接的核心单元格组合起来(即上下左右和 4 个对角线方向),我们得到

一组核心区域(core region).任意核心区域互不重叠.当某单元格被合并入一个核心区域时,其状态被设置为

false(即,我们在余下的发现过程中将不需再考虑该单元格). 
Step 4. 发现密集区域.对于每个核心区域 r,我们收集 r 中所有单元格所邻接的非核心单元格,并将这组非
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核心单元格根据各自被访问次数排序,将 Nc 大的单元格记为 c0.如果 c0 的被访问次数不为 0,且被并入 r 后新 

区域仍满足密集阈值约束,即
0 min(| | 1)i c

i r
N N c N

∈

⎛ ⎞
+ +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ≥ 且

0
0,cN > 我们将单元格 c0并入 r,并将该单元格状态 

标识为 false;否则,r 作为扩展完毕的密集区域加入结果列表(即算法中 Rdense).这些结果被称为密集区域而不是

热门区域,这是因为这样获得的结果中可能存在不符合热门区域覆盖范围约束的区域.我们称密集区域中单元

格为密集单元格(dense cell),称未被并入任一密集区域的单元格为非密集单元格.这些操作将保证所发现区域

的密度和边界都尽可能地大和紧凑.我们对每个核心区域重复这些操作,直到每个核心区域都扩展完毕. 
由于引入边界简化算法和散列类的数据结构,区域发现算法效率非常高.实验结果显示,给定一个 300 万坐

标点的数据集 ,本文基于网格的密度聚类算法比使用椭圆边界和基于网格 DBSCAN 聚类的算法要快约      
4 000 倍. 

Step 5. 发现热门区域.从 Step 4 获得的密集区域可能不满足热门区域定义中的覆盖范围约束条件,需要引

入除密度之外,更多合理的时空属性来重构这些结果,以获得 终的热门区域(即算法中 Rhot). 
第 4 节将介绍两种新的时空属性——趋势性和差异性,以及基于其上的两种重构算法. 

4   大区域重构算法 

过小的区域可以简单丢弃处理，但如果一个区域太大,如覆盖一条高速公路或一个繁华街区的密集区域,
则在其上所搭建的轨迹模式的精确性和有效性将难以保障.本节着重解决大区域问题. 

密度阈值δ (或者 Nmin)影响着大区域在所发现密集区域中占据的比例.提高该阈值可以减少大区域的数目,
但同时也降低了区域的覆盖率和有效性.所以,通过调整密度阈值来减少大区域的方法不适用于热门区域发现.
此外,那种在单元格合并过程中直接添加一个 大尺寸约束的做法也不可取,因为该方法会将一个大区域分割

为多个连续碎片,难以反映移动对象的运动趋势.这些因素促使我们设计新的重构算法来生成更加紧凑、更有

意义的热门区域 .本节引入两种重构算法来解决大区域问题 :基于趋势的区域重构算法(trend-based region 
reconstruction,简称 TBRR)和基于差异性的区域重构算法(dissimilarity-based region reconstruction,简称 DBRR),
并讨论这两种算法中所需参数的选取方法. 

4.1   基于趋势的区域重构算法(TBRR) 

根据区域发现算法 1,每个大区域都由一组邻近的密集单元格构成.我们观察到,当一个对象进入(退出)一
个区域时,它 初( 后)遇到的那些单元格对表征该对象的运动趋势比其他单元格有更大影响.如图 4(a)中例子

所示,区域 r1 中的单元格 A 和 D 扮演着比 B 和 C 更重要的角色,因为移动对象在靠近区域内部的运动趋势很大

程度上是被移动对象进入/退出该区域时的位置所主导(或限制).此外,被移动对象频繁访问的单元格也比低密

度的单元格更重要. 
本节引入一个新的度量指标:主导积分(score of domination,简称 SoD).即,当移动对象穿越大区域时,我们可

以根据该区域中每个单元格距离入口/出口单元格的距离来度量该单元格对运动趋势的表征能力,进而累计得

出每个单元格总的 SoD 值.给定 SoD 阈值 Smin,大区域中 SoD 值大于等于该阈值的单元格可以重新聚合为更加

紧凑的区域片.图 4 给出了 TBRR 算法的 3 个步骤: 
1) 将轨迹转换为单元格序列; 
2) 计算每个单元格的 SoD 值; 
3) 使用这些 SoD 值来重构大区域. 
下面分别介绍这 3 个步骤. 
给定一个大区域 r,为了计数每个单元格离其 近的入口/出口单元格的距离,我们将与该区域相交的每个

对象 o 的轨迹转换为序列“o:c0c1…cn”,这里,ci 可以是该大区域中的一个单元格或一个特殊的符号“*”,“*”指代

整个空间上不包含在该区域中任一单元格,而且根据密度统计方法,序列上相邻项不会重复,即 ci≠ci+1,0≤i<n.例
如,在图 4(b)中,序列“o7:*HI*L*”表示:移动对象 o7 停留在区域 r2 外面(可以是任何地方),在进入单元格 H,L 后被
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发现,随后移出了区域 r2,直到在单元格 L 中再次被发现并 终离开区域 r2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Trend-Based region reconstruction (TBRR) algorithm 
图 4  基于趋势的区域重构算法(TBRR) 

这里假设 Sr 表示经过大区域 r 的所有轨迹转化的序列.对于 Sr 中任一序列 s 上任一非“*”单元格 c,它在 s
距离入口/出口单元格的距离 ds,c 表示为 
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如果 c 从来没有出现在序列 s 中,则 ds,c→∞(即 1
, 0s cd − = );否则, 1

, 0.1 s cd − >≥ .进而,我们可以得到多个以加权公 

式来计算 c 的 SoD 值,比如: 
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在 TBRR 重构算法中,区域重新聚合的基本思想和区域发现算法 1 基本相同,除了 Nmin 被替换为 Smin 以外.
限于篇幅,这里不再赘述.图 4(c)给出一个 Smin=0.5的重构例子.TBRR算法的有效性与阈值 Smin的取值密切相关.
在 TBRR 重构算法中,关键参数 Smin 的选择问题将在第 4.3 节讨论. 

4.2   基于趋势的区域重构算法(TBRR) 

我们观察到的另一个现象是:大区域中覆盖着道路交叉口的单元格应该得到更多的关注.换句话说,任一密

集单元格 c 都可能投影了一组轨迹 Tc,与它邻近的单元格上的不尽相同.因为差异性反映了移动对象更精细的

分布情况,所以那些与周围邻接单元格差别较大的单元格比同一大区域中的其他单元格更重要. 
根据该思想,我们提出另一个度量指标,即差异度(degree of dissimilarity,简称 DoD),来测量给定单元格的整

体差异性.在计算 DoD 之前,我们先明确将要用到的一些概念(和对应的变量): 
• 邻接关系:给定一个单元格 c,我们把与 c 直接相邻的单元格称为邻接单元格( 多 8 个),所有邻接单元 

格构成集合 NBc;同理可得到一个区域 r 的邻接集合 NBr,即 { | }.
ir i cNB c c r c NB c r= ∃ ∈ ∧ ∈ ∧ ∈/  

• 覆盖区域:在大区域 r扩展它的邻接集合NBr,并去除被访问次数为 0的单元格,得到覆盖区域.因为空的

邻接单元格(即 H(ci)=0,ci∈NBr)对热门区域的定义没有贡献,所以我们把所有空的单元格从 NBc 和 NBr

中剔除,以减少差异性计算的规模,即 r′=r∪{c|c∈NBr∧H(c)>0}.图 5(a)展示了两个覆盖区域的例子 1r′ 和
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2 ,r′ 其中的虚线框表示 1r′ 和 2r′ 邻接的非空单元格. 

• 单元格桶(cell bucket):对于一个给定覆盖区域 r′中的每个密集单元格 c,经过单元格 c 的移动对象组可

表示为 H(c),可由第 3.1 节得到的哈希表快速得到.图 5(b)展示了单元格桶的例子,灰色的部分对应于那

些大区域外部的邻接单元格. 
使用上面的变量,给定大区域 r,其覆盖区域 r′中的任意两个邻接单元格 ci,cj 的差异性可用如下公式表示: 

( ) ( )
( ,

( ))
) 1 .

(
i j

i j
i j

H c H c
diss c c

H c H c
∩

= −
∪

 

考虑到被访问次数多(或称热度)的单元格对保障重构后区域密度更重要,定义单元格 c 的热度如下: 
| ( ) |( ) .

| ( ) |
ic r i

H chotness c
H c∈

=
∪

 

对于空的单元格,其热度是 0,这也是算法中先删除它们的数学原因. 
我们用 DISS(c)表示单元格 c(c∈r)与它所有的邻接单元格差异性之和,即 

( ) ( , ),
i cc NB iDISS c diss c c

′∈= ∑  

则单元格 c(c∈r)的 DoD 值可通过下面类似的聚合公式来计算: 

• 平均值估计函数: ( )
| |

· ( );c hotnesDISS c s c
r

ω =
′

 

• 标准化加权和函数: ( )
max{ ( ) |

;
}
· ( )c

i i

DIS hotS c ne
DISS c c r

ss cω =
∈

 

• 二阶原点距平方根函数:
2( , )

· ( ).
| |

i cc NB i
c

diss c c
hotness c

r
ω ′∈=

′

∑
 

给定 DoD 阈值 Dmin,可采用与 TBRR 和区域发现算法 1 类似的思路,将 DoD 值大于等于 Dmin 的单元格重

新聚合. 
图 5 用上一节中的同一个例子演示了 DBRR 算法的全过程,特别是图 5(c)给出了一个 DBRR 算法进行区

域重构的结果,显示出与 TBRR 算法的区别,如路口被优先保留.图 5(c)中,DoD 是基于均值估计函数测量的并设

定阈值 Dmin=0.3. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Dissimilarity-Based region reconstruction (DBRR) algorithm 
图 5  差异性区域重构算法(DBRR) 
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表 1 给出了图 5 中大区域 r2 的 DoD 值计算例子.每个单元格的 DoD 值可由上面任一聚合函数得到. 

Table 1  An example of degree of dissimilarity calculations 
表 1  一个 DoD 值计算例子 

不同的聚合函数 
单元格标签 单元格热度

全局和 标准和 平均值 平方根 
O 0.75 0.67 0.18 0.17 0.29 
P 0.75 1.92 0.52 0.36 0.42 
Q 0.75 2.00 0.55 0.38 0.43 
R 0.75 0.75 0.20 0.25 0.32 
S 0.50 2.75 0.50 0.28 0.31 

 

4.3   重构参数选择 

主导积分 SoD 和差异度 DoD 的阈值(即 Smin 和 Dmin)是影响 TBRR 算法和 DBRR 算法有效性的关键参数.
本节将讨论它们的取值问题. 

根据实施范围可将重构参数分为两类:全局阈值和单独阈值. 
全局阈值是指事先为重构算法指定一个全局固定的阈值,所有大区域均采用这一阈值重构.如果重构结果

中仍然有大区域,则使用同样的阈值再次重构这些区域,直到所有结果均符合热门区域定义.但该方法适用性有

限,理由如下: 
1) 对于不同的数据集或同样的数据集在不同时间阶段,所适用的阈值可能不同; 
2) 大区域所覆盖的面积和轨迹模式的复杂度都是不同的,固定的阈值不能适用于多个大区域; 
3) 大多数情况下,没有先验知识可以用来启发阈值的选择,所以难以保证给定阈值一定有效(即能够将所

有的大区域重构为热门区域). 
单独阈值是指为每个大区域选择一个适合该区域的重构阈值.它可以解决全局阈值缺陷,但需要快速、合

理地选择取值. 
本节给出迭代试探法(recursive cut-and-try method,简称 RCTM)来选取单独阈值和执行重构算法. 
假设一个大区域 r 由 n 个单元格组成,每个单元格的权重(SoD 或 DoD)均已得出.以 TBRR 重构算法为例, 

RCTM 算法步骤如下: 
(1) 将 r 中单元格按 SoD 值以降序方式排序,所得权重序列记为 c1c2…cn. 
(2) 采用启发性方法选中序列中某一单元格(如 ci)的 SoD 值,作为重构阈值 Smin. 
(3) 在 r 上执行 TBRR 重构算法,得到区域集合 R. 
(4) 如果 R 中仍存在大区域,则对 R 中每个大区域 r′,从第 1 步再次迭代执行. 
(5) 直到 r 被完全重构为符合定义的热门区域集合为止.迭代中得到的 大 Smin 为该区域 r 的单独阈值. 
下面给出两种启发性方法的例子: 
• 选择序列中 靠近 p%位置(如 50%)单元格的权重作为推荐的阈值 .如 ,每次迭代时 ,从权重序列

c1c2…cm 中选择单元格 ci,i=⎡p%×m⎤. 
• 从降序序列中挑选出相邻的权重落差 大的两个单元格,并将其中较大的权重作为推荐阈值. 
前一种是定量方法,后一种是定性方法.第 1 种方法旨在有效减小大区域的规模,第 2 种方法则考虑度量值

分布的不均匀性.这两种方法的共性是:它们都对区域的面积不敏感.换句话说,无论区域有多大,基于这两种方

法的得到的推荐阈值都可以同样有效地执行重构算法. 
根据阈值的选择方法,一次重构至少过滤掉 i−1 个单元格(i 为每轮试探中所选阈值的位置),所以每次重构

得到的区域集合的总覆盖面积必然小于重构之前.多次迭代后所得结果,要么全部符合热门区域定义,要么为

空.即,RCTM 算法是收敛的.例如,使用第 1 种启发方式(令 p%=50%),平均迭代次数在 3~7 次之间. 
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5   实  验 

本节通过以下两部分实验来验证所提出的方法的有效性和效率: 
• 第 1 部分:首先,分析不同密度阈值下所发现的密集区域中大区域所占比例;然后,使用不同的重构参数

和权重计算函数对密集区域进行重构,分析 TBRR 算法和 DBRR 算法的有效性; 后,收集热门区域发

现过程中不同环节的时间开销. 
• 第 2 部分:首先给出基于独立阈值进行重构的效果,然后对比不同重构参数选取方法的效率, 后给出

热门区域发现实例. 
本文的实验环境是在 Windows XP 操作系统上使用 C++所开发,并运行在一台配置为 2.83G Intel 4 核 CPU, 

2GB 内存和 250G 硬盘的 PC 机上,所有算法处理都运行在主存空间. 

5.1   数据集和度量指标 

本实验采用了两组真实数据集,都是从车载 GPS 设备获得的.我们选择这两组数据集主要是因为考虑到它

们相异的特性,特别是移动对象数目及数据分布情况的明显区别.每个数据集描述如下: 
• Truck:该数据集包含希腊雅典城区 50 辆卡车的 276 条轨迹[32].这些卡车负责运输混凝土到几个建筑工

地,每 90 秒左右采样一次,记录了 33 天. 
• Taxi:该数据集来自 MOIR 项目[33],记录中国北京城区出租车的轨迹.我们抽取 3 天的数据用于本次实

验.该数据集包含 10 283 辆出租车的真实轨迹,采样间隔从几秒到几分钟不等,平均在 5 分钟左右.由于

出租车的目的地和路线随机性较大,所以运动模式尤为复杂. 
为了研究热门区域的有效性,我们给出 4 个度量指标: 
1) 热门区域规模:分别测量重构前和重构后的热门区域数目. 
2) 空间覆盖率:重构后热门区域的空间覆盖面积与重构前面积之比. 
3) 关联完整度:重构后热门区域之间的关联关系的完整程度,可由每条轨迹平均穿越的热门区域数计算

得到. 
4) 轨迹覆盖率:热门区域对轨迹的覆盖程度,可由热门区域所相交的轨迹数除以全部轨迹数得到,即 

| { | , , } | 
| |

 .l r l r ltrajectoryCoverage ⊗ ∀ ∈ ∀ ∈
=

L
L

 

这里,L和 表示数据库中的轨迹集合和发现的热门区域集合,用⊗表示相交关系,用||表示有限集合的计数操作. 

一个理想的热门区域挖掘算法可以用尽可能小且尽可能少的区域来覆盖尽可能多且尽可能完整的轨迹.即前

两个指标应尽可能地小,而后两个指标应尽可能地大. 
实验结果将与文献 [18,19]中定义的密集区域 (记 FixRgn[18])和文献 [7,12]中提出的流行区域 (记为

PopRgn[7])进行对比.文献[18] 早定义了密集区域查询,文献[19]对其进行了完善,它们都采用特定形状(如固定

大小的正方形)来约束密集区域范围.流行区域[7,12]与本文所关注的热门区域 具有相似性和可比性,比如,都是

基于网格技术进行聚类,且都以轨迹模式挖掘为研究背景.这些工作具有一定代表性与影响力,比如,文献[7]被
引用的次数超过 200. 

5.2   数据集和度量指标 

我们首先实验了基于网格的密集区域挖掘算法,分析基于密度的聚类结果中过大和过小区域的比例(设
α1=100,α2=300.比如,无法被 600×600 的正方形所覆盖的区域被判定为大区域.图 6 给出了在 Taxi 和 Truck 两种

数据集上采用不同密度阈值(Nmin=δ×104)得到的密集区域数目.可以看出,当 Nmin=5 时,对于 Taxi(Truck)数据集,
发现的大区域占所有区域的比例为 15.8%(30.9%).为了说明在空间密度基础上引入新的度量指标(SoD 和 DoD)
的必要性,我们将本文的大区域重构方法与文献[18,19]中限制区域面积的方法进行了对比.在文献[18,19]的问

题定义中 ,有效的密集区域必须能够被特定的形状和覆盖范围所约束 .本节实现了该思路的简化版本

(FixRgn[18]). 
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图 7 给出了两类方法所生成的有效区域的数目.单纯依赖空间密度和特定形状进行聚类将产生大量区域

碎片,难以紧凑地表征移动对象的空间分布及运动趋势.由于二者存在着数量级上的差距,下文不再与这类方法

进行更多的对比. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.6  Area distribution of dense region 
图 6  密集区域的面积分布 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.7  Comparing with dense regions constrained to a certain shape 
图 7  与受限于特定形状的密集区域对比 

本节设计了两组实验来验证覆盖范围约束条件(即α1,α2)对热门区域发现方法有效性的影响.首先固定

α2=600,随着α1 取值的逐渐增大,更多的小区域将被丢弃.这里的小区域还包括在重构过程中从大区域分裂出来

的子区域.由于真实交通网络中支道和低级道路的数量要远多于干道,热门区域数量和关联完整度迅速下降.从
图 8 上容易发现,热门区域数量和关联完整度的下降趋势与 PopRgn[7]基本一致,而对应的轨迹覆盖率和空间覆

盖率下降较为平缓.其中,TBRR 算法在轨迹覆盖率上要优于 DBRR 算法,而 DBRR 算法在空间覆盖率上要优于

TBRR 算法.这是因为 DBRR 算法更容易捕捉到路口中心区域,而 TBRR 算法更容易保留路口岔道,其原理参见

图 4 和图 5 示例.此外,从图 8(b)和图 8(f)可以看出,Taxi 上空间覆盖率对α1 的敏感程度要小于 Truck,因为出租车

受限于城市路网,而卡车在工地和堆场上的活动范围要更灵活,所以α1 的取值要参照实际环境. 
然后固定α1=100.图 9 给出了α2 对热门区域发现算法有效性的影响.图中显示出几个明显的特征: 
1) 随着α2 取值的增大,轨迹覆盖率和空间覆盖率呈现上升趋势; 
2) 重构后的热门区域数据逐步逼近不受限的区域(PopRgn[7]); 
3) 热门区域的关联完整度要优于 PopRgn[7]. 
尤其是, 后一项对轨迹模式挖掘较为有利.此外,从图 8 和图 9 中可以看出,Truck 数据集上空间覆盖率表
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现出的优势不如 Taxi 明显,这是由于为了方便比较两个数据集采用了同一套重构参数,这套参数显然更适用于

Taxi 数据集.下面通过更多的实验对 TBRR 算法和 DBRR 算法的可行性进行补充. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.8  Impact of α1 on the effectiveness of our algorithms (α 2=600, δ=0.02, minSoD=0.03, minDoD=0.04) 
图 8  α1 对本文算法有效性的影响(α 2=600,δ=0.02,minSoD=0.03,minDoD=0.04) 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.9  Impact of α2 on the effectiveness of our algorithms (α1=50, δ=0.02, minSoD=0.03, minDoD=0.04) 
图 9  α2 对本文算法有效性的影响(α1=50,δ=0.02,minSoD=0.03,minDoD=0.04) 
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下面,我们对使用 TBRR 算法和 DBRR 算法来解决大区域问题的效率和性能进行了详细实验.这里,设置密

度阈值为δ=0.015,空间约束为α1=100,α2=300.实验方法是先得到密集区域,然后用不同的全局阈值进行重构.在
同一种算法(TBRR 或 DBRR)里,所有大区域重构时都采用相同阈值;如果重构结果中仍然存在大区域,则将这

类结果收集起来,反复重构,直到全部合格为止.实验结果表明,一般重构 3~5 次即可得到 终结果;阈值越小,重
构次数越多. 

图 10 给出了使用 TBRR 算法进行区域重构的结果.从中我们可以得到以下结论: 
1) TBRR 方法可有效减少所发现热门区域的面积,比如在 Taxi 数据集上,当 minSoD=0.015 时,轨迹覆盖率

在 95.2%左右,而总的区域面积只有原来的 10.4%,这极大地提升了热门区域的表达能力和精度. 
2) 与原有密集区域相比,重构后所得到的热门区域的数目随着阈值的增加而呈现先扬后抑的趋势.这说

明,合适的阈值可以将大区域有效地重构为多个小区域,但过大的阈值会导致一些区域消失. 
3) 虽然衰减速度较快的加权函数(如图 10 所示,指数 Expo-和阶乘 Fact-比二次 Quad-函数衰减的速度要

快)所重构出来的结果具有更好的轨迹覆盖率,但其总覆盖面积会较大. 
4) 全局的 minSoD 很难获得,特别是 Taxi 的运动模式复杂,运动趋势很难集中.如,当 Taxi 数据集上取

minSoD=0.5 时,轨迹覆盖率已经下降为 88.1%;而在 Truck 数据集上取 minSoD=0.5 时,重构后覆盖率仍

然在 94.5%之上. 
另外我们发现,当重构后区域数目接近原有密集区域时,轨迹覆盖率和区域面积变化开始平缓.这也给合理

选择全局阈值带来启示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.10  Effect of minSoD in TBRR algorithm (α1=100, α2=300, δ=0.015) 
图 10  TBRR 算法中 minSoD 的影响(α1=100,α2=300,δ=0.015) 

DBRR 算法给出了类似结果(如图 11 所示),但是 DBRR 算法的重构结果对阈值 minDoD 更加敏感,所以图

中阈值都取得很小.尤为明显的是,Taxi 上的轨迹覆盖率和覆盖面积都下降得非常明显;Truck 上轨迹覆盖率下

降得较慢,覆盖面积下降到 20%左右(如图 11(b)所示),而在 Taxi 上则下降到 5%(如图 11(e)所示).这是因为: 
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1) 道路网络特点不同.北京的交通路网规划为多级均匀网格,所以主要路段的交通量非常大(比如几个环

城路和贯穿要道),依据密度所发现的区域边界较大(比如整条近 60km的四环路),所以重构后区域面积

会急剧下降;而雅典为点带状的星形交通线路,所以大区域的比例和面积相对较小. 
2) Taxi 运动的目的性比较随机,差异性分布比较均匀,阈值上细微的差别往往会对重构结果产生较大影

响;而 Truck 是从几个仓库到多个建筑工地之间的运动,目的性和路线相对集中. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.11  Effect of minSoD in DBRR algorithm (α1=100, α2=300, δ=0.015) 
图 11  DBRR 算法中 minSoD 的影响(α1=100,α2=300,δ=0.015) 

表 2 给出了热门区域发现过程中各环节的平均消耗时间.由表 2 可知,本文给出的区域发现算法有较高的

效率.例如,在 Taxi 数据集上,在网格上投影一条轨迹所需的平均时间大约为 0.05ms,获得单个密集区域的平

均时间开销大约为 0.2ms.大区域重构是热门区域发现过程占用时间 多的环节,因为这涉及到大量的轨迹

集合排序、相交、合并等耗时操作,日后可做进一步改进. 

Table 2  Time cost during the discovery process 
表 2  发现过程中的时间开销 

数据集 加载轨迹 网格投影 密集区域 TBRR DBRR 
北京 Taxi 30.515s 8.453s 1.922s 63s 79s 
希腊 Truck 671ms 110ms 31ms 103ms 137ms 

以上实验得出如下结论:若给定合适的阈值,大区域的重构算法则可以在保证轨迹覆盖率的情况下有效降

低区域的覆盖面积,并给出符合热门区域发现约束的结果. 

5.3   重构算法参数选择方法分析 

本节实验首先分析了采用单独阈值进行大区域重构的可行性和效率.我们采用迭代试探法 RCTM 来得到

每个大区域的单独阈值,并在 Taxi 和 Truck 数据集上对 TBRR 和 DBRR 算法中各计算函数进行了对比实验.表
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3 给出了使用单独阈值重构的例子,说明了迭代试探法 RCTM 的可行性.例如,对比图 10 和图 11 中使用全局阈

值的 TBRR 算法在 Taxi 数据集上发现的热门区域与表 3 中基于单独阈值的 TBRR 算法结果,在相同的面积覆

盖率下,区域覆盖率能够提升 6%~9%.表 3 还给出了单独阈值的平均值和分布区间,可作为全局阈值的参考. 

Table 3  An example of individual thresholds (minSoD, minDoD) used in TBRR (DBRR) algorithm 
表 3  TBRR(DBRR)算法中使用单独阈值(minSoD,minDoD)的效果示例 

重构参数 
实验数据集 重构算法 加权函数 

平均 小 大
轨迹覆盖率 空间覆盖率 热门区域数 

二次函数 0.109 0.016 0.222 0.881 0.063 392 
指数函数 0.124 0.014 0.295 0.873 0.060 368 TBRR 
阶乘函数 0.208 0.027 0.371 0.875 0.061 374 

标准加权和 0.112 0.007 0.221 0.855 0.058 357 
平均值估计 0.073 0.005 0.173 0.753 0.070 442 

Taxi 数据 

DBRR 
原点距方根 0.237 0.011 0.379 0.784 0.077 544 
二次函数 0.117 0.019 0.286 0.989 0.385 129 
指数函数 0.111 0.010 0.206 0.993 0.377 118 TBRR 
阶乘函数 0.197 0.019 0.344 0.993 0.385 119 

标准加权和 0.149 0.004 0.278 0.993 0.363 109 
平均值估计 0.042 0.007 0.096 0.989 0.409 120 

Truck 数据 

DBRR 
原点距方根 0.162 0.031 0.292 0.973 0.402 125 

然后,我们实验了迭代试探法 RCTM 中提出的不同启发策略的效率(即试探次数).表 4 给出了实验结果.在
这组实验中,第 1 种方法使用权重序列中的 50%位置作为推荐值.从表 4 可以得出以下结论: 

1) 基于启发式的试探方法只需很少的试探(3~7 次)即可找到适合大区域重构的单独阈值; 
2) 在 Taxi 数据集上,第 2 种方式的效率要要优于第 1 种方式.原因在于:出租车运动模式的趋势性和差异性

差别较大,基于属性落差的单独阈值可以有效地减少搜索空间;而 Truck 数据集上数据分布差别较小,落差较大

的权值更可能分布在权重序列的两端,所以基于第 1 种方法的效率更好. 

Table 4  Effect of different heuristic methods 
表 4  不同启发方法的影响 

实验数据集 重构算法 加权函数 第 1 种启发方法 第 2 种启发方法 
二次函数 3.985 3.923 
指数函数 5.231 3.894 TBRR 
阶乘函数 5.369 3.886 

标准加权和 5.385 3.300 
平均值估计 4.923 4.666 

Taxi 数据 

DBRR 
原点距方根 5.277 3.729 
二次函数 3.815 6.309 
指数函数 5.037 5.096 TBRR 
阶乘函数 5.148 5.309 

标准加权和 5.185 4.877 
平均值估计 5.000 5.783 

Truck 数据 

DBRR 
原点距方根 5.222 5.999 

后,本文给出一个热门区域挖掘的实例,如图 12 所示.图 12(a)为基于密度发现算法得到的密集区域(其
小边界矩形(MBR)以深色方框标出),图 12(b)为在密集区域上执行 TBRR 重构算法后的结果,图 12(c)为在密集

区域上执行 DBRR 重构算法后的结果.其中,TBRR 算法采用阶乘函数,DBRR 算法采用标准加权和函数,单独阈

值均采用迭代试探法 RCTM 得到.从中我们看到: 
1) 图 12(b)和图 12(c)与图 12(a)相比,重构后的热门区域的轨迹覆盖率高达 99:3%,但是总的面积覆盖却只

有原来的 38:5%; 
2) 图 12(b)和图 12(c)中对应的方框区域显示出 TBRR 算法和 DBRR 算法重构结果的差别. 
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Fig.12  A practical example of hot region discovered in Athens, Greece 
图 12  希腊雅典市热门区域发现实例 

6   结  论 

本文针对大区域问题(big-region problem)定义了带有覆盖范围约束的热门区域,给出了从离散轨迹数据库

中发现热门区域的快速近似算法;提出了除区域密度外的两个时空属性:趋势性和差异性,并对应给出两种大区

域重构算法以及重构参数选择算法.本文在两组真实轨迹数据集上进行了大量实验,所得到的可视化及量化结

果验证了本文提出的热门区域发现算法和两种重构算法的可行性. 
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