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摘    要：轨迹停留点的识别是轨迹分析、出行活动语义挖掘的关键。针对基于密度聚类的停留点识别方法对时

空信息的表达缺陷，提出新的时空约束停留点识别方法，在密度聚类中引入轨迹的间接时空特征表示，将具有

时空相似性的轨迹点进行聚合；采用与聚类过程相统一的时空特征约束对轨迹簇进行细粒度识别。算法在进

行约束的时候再次利用到聚类时候所用的输入数据特征，特征的充分利用提高了识别的准确率。实验结果验

证了本文方法的有效性。
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Stay point recognition method based on spatio-temporal
constraint density clustering
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Abstract: The recognition of the track stay point is the key to the trajectory analysis and the semantic mining of travel
activities.  Aiming at  the  defect  of  spatio-temporal  information  based on density  clustering,  the  new method of  space-
time constrained stay point recognition is proposed. In the density clustering, the indirect spatio-temporal feature repres-
entation of the trajectory is introduced, and the trajectory points with spatio-temporal similarity are aggregated. The spa-
tio-temporal feature constraint unified with the clustering process is used to fine grain the trajectory cluster. Therefore,
when the constraints are used, the input data features used in the clustering are reused, and the full utilization of the fea-
tures improves accuracy of the recognition. The experimental results verify effectiveness of the proposed method.
Keywords: stay point identification; density clustering; space-time constraint; indirect spatio-temporal feature; spatio-
temporal similaily; aggregatied; process uniformity; fine-grained

随着信息技术的发展以及移动通信设备等记

录 GPS 轨迹数据的工具的普及，更为细致和丰富

的出行轨迹信息被大量记录下来。将人们的出

行 GPS 轨迹数据进行采集、处理并根据停留点特

征深入挖掘轨迹的语义信息，是了解个体轨迹特
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征的重要方式，能够帮助了解人们的出行需求及

行为方式，发现城市居民的出行动态，发掘人的

移动性规律，指导以人为本的城市交通建设，因

此具有重要的研究意义。但是，GPS 轨迹数据的

增多、用户的出行方式多样化以及出行目的复杂

性使得对于出行轨迹数据的识别存在困难，已有

的识别方法在面对当前轨迹数据的复杂性与多维

性的时候越来越难以实现既定的目的。因此，需

要更为准确的停留点识别方法，以进一步挖掘轨

迹数据所蕴含的深层语义信息，为更为丰富的上

层应用提供支撑。

目前，停留点识别的方法分为 3 类：基于聚类

策略的方法、基于概率策略的方法和基于区分策

略的方法。

基于聚类策略的方法方面，吕志娟 [1] 提出的

个人轨迹模式挖掘算法能够获得细腻的轨迹数据

信息，但是这要花费更多的时间，并且还会引入

更高比例的噪声。  Jiang 等 [2] 提出的两步法能够

有效的聚集并合成接近真实的语义数据，效率高

但准确性有待提高。张文元等 [3] 的算法简单高

效，但不适应于密度分布不均的数据集。杨震等[4]

的方法提高了预测准确率的同时也具有良好的普

适性与多步预测性能。石陆魁等[5] 提出的基于时

空模式的轨迹数据聚类算法因同时兼顾了轨迹的

空间和时间特征，因此在轨迹时空聚类中有更好

的描述，但因为加入了时间度量使得聚类的效率

有所降低。Fu [6] 等提出的两步聚类算法能够大

大降低 GPS 信号丢失和数据漂移的影响，并识别

独特的位置。算法的搜索速度快但不是自动的，

并且需要一些先验参数。Xiang [7] 等提出的基于

序列方式的聚类算法考虑了轨迹的连续性和持续

时间，聚类抗噪声能力强，但仅限序列合并数据。

此外，Lei Gong [8 ] 在 2015 年提出的算法 C-DB-
SCAN 对停留点的识别准确率达到 90%，但是算

法的约束条件方向变化约束存在极大缺陷，即可

能适用于识别数据点频率较高的连续 GPS 轨迹

数据，然而只要轨迹点停止或变化较小，算法约

束条件就无法有效进行识别。Lei Gong 在 2018
年的改进算法利用到熵 [10] 的原理。因此预测精

度有一定提升，但是该约束也有一定缺陷，即停

止的轨迹点或者移速较慢的轨迹点不一定是活动

点，它们可能是等车或者是交通道路堵塞的点。

基于概率策略的方法方面，张鹏 [11] 提出的数

据挖掘算法能够获得一定的用户出行行为特征，

但模型的网络资源利用率还需要有效提高。向隆

刚等 [12] 提出的核密度算法兼顾停留的识别完整

性和准确性，可以有效识别复杂多样的轨迹数

据，识别准确率高但抗噪声能力不强。Liao 等 [13]

提出的条件随机场算法考虑轨迹的前后信息，能

够获得重要的出行轨迹数据。该算法考虑的地方

较多，因此预测结果会产生很多不可预估的问题。

基于区分策略方法方面，李毓瑞等 [14] 提出的

基于密度的停留点识别方法能够很好地找到特定

的停留点，但是这种方法并不能找到所有的停留

点。杜润强 [15] 提出的停驻点识别方法有效的避

免了常规停留点的识别错误，使得停驻点的识别

更合理，但这种仿真式的识别算法在处理轨迹数

据噪声上存在一定的问题。HERDER 等 [16] 提出

的旅游推荐算法能够获得用户的访问信息并且及

时给予用户一定的推荐，但该技术并没有发展成熟。

时空语义 [17-18] 为停留点的识别提供了新的思

路，但是，现有的基于时空语义的轨迹点识别方

法以经纬度加上时间戳直接进行聚类分段，聚类

后的轨迹段虽然考虑了时间的特征，但是时间戳

的差异导致轨迹段的细散化，使得轨迹段的特征

不明显，不利于后续的识别。

因此，本文从停留点的识别出发，基于时空约

束密度聚类的停留点识别算法对个体出行轨迹进

行停留点的识别。针对方法中采用了轨迹的间接

时空表示：两点间的距离和平均速度，这既保留

了轨迹的时空特征，又减少了轨迹段的分散程

度，能够保留停留点和移动点的特征差异。在轨

迹段的识别阶段，因为考虑了轨迹点的速度和距

离等特征，同时也提出了 3 种约束方法，使得轨迹

点的识别更加细腻化，提高了识别性能的同时还

能够挖掘更多更深层次的轨迹信息。

1   基于 DBSCAN 算法的停留点识别方法

本节对密度聚类算法 DBSCAN(density-based
spatial clustering of applications with noise) 进行介

绍，在 DBSCAN 算法的基础上详细说明改进的

ST_DBSCAN 算法，实验将根据 ST_DBSCAN 算

法聚类得到的轨迹段进行约束与识别，最终识别

停留点和移动点。

1.1    DBSCAN 算法

DBSCAN 引入了密度可达和密度相连的概

念，将密度大于给定阈值的点作为核心点，所有

相互可达的点作为一个聚类，不属于任何一个类

的点作为噪声数据，因此可以将一个基于密度的

簇看作是密度相连的点的最大集合。算法的优点

在于可以识别形状复杂的聚类，不受噪声的干

扰，而且聚类的结果不受数据输入顺序的影响。

缺点是对于定义的参数 Eps 和 MinPts 敏感，而且
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通常很难准确的确定该聚类参数，因此不适于高

维数据集。DBSCAN 定义如下：

Ε 邻域：给定对象半径为 Ε 内的区域称为该

对象的 Ε邻域。

核心对象：如果给定对象 Ε 邻域内的样本点

数大于等于 MinPts，则称该对象为核心对象。

直接密度可达：对于样本集合 D，如果样本

点 q在 p的 Ε邻域内，并且 p为核心对象，那么对

象 q从对象 p直接密度可达。

密度可达：对于样本集合 D，给定一串样本

点 p1,p2,···,pn,p=p1,q=pn，假如对象 pi 从 pi−1 直接密

度可达，那么对象 q从对象 p密度可达。

密度相连：存在样本集合 D中的一点 o，如果

对象 o 到对象 p 和对象 q 都是密度可达的，那么

p和 q密度相联。

1.2    ST_DBSCAN 算法

为了表达某些时空序列的时间特征，在 DB-
SCAN 算法基础上加入了时间维度，让一个点仅

考虑它设定一定时间长度内的点，因此能够识别

一些来回移动且密度比较大的簇；输入的数据不

再是经纬度转换的空间距离特征，而是一个点到

下一点的距离以及平均速度特征，这比仅考虑点

与点之间的空间距离特征，有更好的特征选择。

因此，相对于原始的 DBSCAN 算法，在特征的种

类上有更多的选择。时空约束的聚类算法公式如下：

C =
∑n

1
(E1 (v,d)&E2 (t)&M (p))

式中：C 为改进的密度聚类算法得到的簇，E1 为

空间邻域，v 是输入数据速度，d 为输入数据距

离，v 和 d 是经纬度与时间转换后得到的数据；

&为逻辑门与，E2 为时间邻域；M为聚类点的最少

点个数。

1.3    基于 ST_DBSCAN 算法的轨迹点聚类

在传统的轨迹点识别方面，停留点的识别主

要以经纬度加上时间戳直接进行聚类分段，聚类

后的簇虽然考虑了时间的特征，但是时间戳的差

异导致轨迹段的细散化，使得轨迹段的特征不明

显，不利于后续的识别。因此采用了轨迹的间接

时空表示：两点间的距离和平均速度，这既保留

了轨迹的时空特征，又减少了簇的分散程度，所

以能够保留停留点和移动点的特征差异。图 1
根据 ST_DBSCAN 算法对轨迹点进行聚类分段，

最后利用约束条件识别出停留点和移动点。
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图 1    基于 ST_DBSCAN 算法的停留点识别方法流程

Fig. 1    ST_DBSCAN algorithm clusters and identifies track points
 
 

ST_DBSCAN 聚类算法描述

D = {T,v,d} = {(t1, t2, · · · , tn) , (v1,v2, · · · ,vn) , (d1,d2, · · · ,dn)}

输入　GPS 轨迹数据集 D，空间领域约束 E1，

时间领域约束 E2，聚类点最少点个数 M。其中：

，

T是时间戳，v是速度，d是距离。

输出　聚类后得到簇 C与噪声 N。其中：

C = {C1,C2, · · · ,Cn} =
[(t1, t2, · · · , ti) , (v1,v2, · · · ,vi) , (d1,d2, · · · ,di)] ,[(

ti, · · · , t j
)
,
(
vi, · · · ,v j

)
,
(
di, · · · ,d j

)]
,

...

[(tk, · · · , tn) , (vk, · · · ,vn) , (dk, · · · ,dn)]


并且 i<j<k<n。Cn 是聚类得到的具有相似特征的簇。

N = {N1,N2, · · · ,Nl, · · · ,Nm, · · · ,Nn}
其中 l<m<n，噪声 N程碎片化，并且噪声之间的特

征不明显，所以噪声 N不参与下一步识别。

1.4    ST_DBSCAN 算法约束条件

根据上一部分 ST_DBSCAN 聚类算法得到的

簇 C，利用恰当的约束条件来识别停留点和移动点。

约束算法如下：

输入　簇 C。其中，C={C1,C2,···,Cn}。
输出　停留点序列 Ps 和移动点序列 Pm。其

中 Ps={Ps1,Ps2,···,Psn}，Pm={Pm1,Pm2,···,Pmn}。
约束算法：

1）判断各簇 C1~Cn 是否含有静止的点，没有

第 1 期 陆剑锋，等：基于时空约束密度聚类的停留点识别方法 ·61·



则进行：

2）如果簇 C 的所有速度特征 V1 的和的平均

值 vavg=4 m/s 大于设定阈值则标记为移动点，不符

合的进行约束 1 和约束 2：
约束 1　设置一个速度阈值 V 2 = 0 . 6  m / s，

T_2 为在簇中轨迹点速度特征大于 V2 所占的百

分比。

约束 2　设置一个速度 V3=1.5 m/s 的阈值，在

约束 1 的基础上，并且簇的平均速度小于 V3 的标

记为移动点，其他的标记为停留点。

3）有静止的点，则进行约束 3：
约束 3　计算簇里面速度为 0 的点的百分比

D(若百分比 D比接近 1 说明它是越有可能是交通

堵塞的点) 以及如果簇的 D符合并且上一个簇是

移动点，同时上一个簇的点的移动速度大于 V4=
6 m/s 则标记为移动点。

4）否则标记为停留点。

1.5    时间复杂度

本文算法聚类阶段的时间复杂度是 O(n×i)，
n是点的个数，i是找出 Eps 领域中的点所需要的

时间，最大的时间复杂度是 O(n2)；约束阶段的时

间复杂度是 O(m×j)，m是轨迹段个数，j是找出停

留点和移动点的时间，最大的时间复杂度是 O(m2)。
因此本文算法的时间复杂度为 O(n2+m2)，算法最

大时间复杂度为 O(2n2)。

2   实验结果与分析

为了验证本文提出的基于 ST_DBSCAN 聚类

算法与约束条件的停留点识别性能，在 Win-
dows7 系统下利用 Python3.6 版本软件编写算法

和约束条件。实验共测试 3 种聚类算法：ST_DB-
SCAN 算法、C_DBSCAN 算法 [8] 和 DBSCAN_TE
算法 [9]。每种方法的输入数据相同，采用均方根

误差 (RMSE) 来度量算法精度，公式为

RMSE =

√√
1
N

n∑
i=1

(
Xreal,i−Xpre,i

)2
实验分 3 步进行，数据预处理，参数选择以及

评估 ST_DBSCAN 算法的性能。

2.1    数据预处理

实验数据来源于 Ubicomp 2018-SHL 挑战赛

的华为数据集 (Sussex-Huawei locomotion dataset) [19]，

用户的出行轨迹可视化图如图 2。
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图 2    用户出行轨迹可视化

Fig. 2    Visualization of travel trajectories
 
 

表 1 给出了数据的原始标签类型，本文根据

原始标签的特点进行数据的再次标注，给出 2 种

数据标签：停留点和移动点以及相应的依据。
 

  
表 1    数据的原始标签及新标签标注

Table 1    Original label and new label annotation of data
 

轨迹点类型 数据(停留点定义为0，移动点为1) 特点

移动点

非活动移动点

Bike:1

Car:1

Bus:1

Train:1

Subway:1

两点之间的距离相差较远，两点之间的速度大，点与

点之间的密度稀疏；若有严重交通堵塞状态，则轨迹

点的状态可能处于停止状态

移动停留点
Car:1(Heavy traffic)

Bus:1(Heavy traffic)
介于非活动移动点之间，点之间的密度小部分集中

介于移动点和停留

点之间的点

移动速度较小

且有规律的点

Run:0

Walking;Outside:1

Walking;Inside:0

若接下来是移动停留点或是非活动移动点，那么大

概率是移动点；若不是则是停留点

停留点

活动移动点
Still;Stand;Outside：0

Still;Stand;Inside：0
点的密度集中，但无规律

非移动停留点
Still;Sit;Outside：0

Still;Sit;Inside: 0
点的密度集中且两点之间的速度与距离非常小
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此外，由于数据带有一定噪声，例如经纬度的

漂移，部分轨迹点的标签有一定的缺失。因此，

对数据进行过滤噪声[20] 处理，如表 2。
 

  
表 2    数据标签

Table 2    Data labels
 

行动方式 停留点为0；移动点为1 速度/(m·s−1)

Still, walking intside 0 0~1.5

Walking outside 1 0~1.5

run 0 1.5~4

bike 1 4~6

car 1 0或6~25

bus 1 0或6~25

train 1 6~40

subway 1 6~40
 
 

此部分的数据标签的特征是按照正常情况下

设定的，例如，car 与 bus 因为交通拥堵而导致的

停留将会出现速度为 0 的点，即用户在交通道路

上等待的部分将在轨迹段识别里的约束部分进行

识别。

2.2    ST_DBSCAN 算法中的参数选择

基于时空约束的密度聚类算法中，需要选择

合适的参数。空间阈值 eps1 与 MinPts 要与对比

算法保持一致，所以参数选择与对比算法一

样。时间阈值 eps2 由于考虑的是连续轨迹点临

近的关系，如图 3，在 eps2=5 的时候识别率都达

到饱和 (user 是用户，user1、user2、user3 是 3 个用

户，user1/1 是第 1 个用户第 1 天记录的数据集，

user3/3 是第 3 个用户第 3 天记录的数据集 )，因

而经过调试选取的时间邻域值 eps2 为 5。D 是

判断一个簇中轨迹点速度为零的百分比，百分

比越高越能够说明这段簇是因为等车或堵车所

造成的停留，如图 4，D在达到 0.2 之后识别率达

到饱和，说明数据集里面因为等车或堵车所造

成的停留并没有对整体识别率产生决定性的影

响，此外，还有可能是数据集里面根本没有等车

或堵车所造成的停留。因而经过一段时间的调

试之后，得到比较优秀的结果的参数是空间域

eps1=4，时间域 eps2=5，MinPts=4，D=0.2。因为实

验包含 9 组轨迹数据集，此外，由于 still、walking
outside 和 walking inside 是本文识别轨迹点的算

法所关注的重点，因而对于不同的轨迹数据集

来说参数 t_2 是不一样的，同时精确度变化也是

最大的。

如图 5，每份数据的识别精度在参数 t_2 的调

整下变化都特别大而且识别精度变化差异特别的

明显，这说明每个轨迹数据文件因为自身的数据

特征不一样，因而最佳参数也不一样。因此，本

文在识别轨迹数据的时候，选用的是各自轨迹数

据的最佳参数，而记录数据的时候是记录最优参

数所识别的精度。如图 6，在与其他算法对比的

时候将选用最优的参数识别的精度进行对比。
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图 3    数据识别率与时间邻域 eps2 的关系曲线

Fig. 3    Relationship between data recognition rate and time
neighborhood eps2
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图 5    数据识别率与参数 t_2 的关系曲线

Fig. 5    Relationship between data recognition rate and
parameter t_2

 
 

2.3    ST-DBSCAN 算法性能评估

为了评估本文方法的性能，选取了同样基于

聚类策略的 C_DBSCAN 算法[8] 以及 DBSCAN_TE
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算法 [9]。此外，本文算法的创新点在于聚类输入

数据的不同，为了验证这一策略的有效性，在

ST_DBSCAN 算法的基础上，将在聚类阶段输入

的数据改为经度和纬度，并记为 ST_DBSCAN_GPS；
在聚类阶段输入的数据为速度和距离的记为

ST_DBSCAN。本文将 ST_DBSCAN＿GPS 也作

为对比方法，以验证本文算法的性能。为了达到

相同的测试条件，本文在进行识别之前对 3 种算

法进行了相同的预处理，在最优参数与最优准确

率选择方面，3 个算法的思路是一样的，实验结果

均选取了 3 种方法识别停留点的最优准确率。实

验结果如表 3、图 7 和图 8 所示。
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图 6    数据的最优识别参数 t_2 与最优识别率

Fig. 6    optimal identification parameter t_2 and optimal
identification rate of data

 

  
表 3    3 种方法的识别准确率对比

Table 3    Identification of the three methods for optimal accuracy
 

用户 收集时间 轨道点个数
识别精度/% 运行时间/s

方法1 方法2 方法3 方法4 方法1 方法2 方法3 方法4

User1

Day1 57 988 86.08 86.21 98.63 99.87 105.71 87.82 84.11 81.68

Day2 69 277 94.97 95.49 94.3 99.52 193.08 110.99 106.08 102.44

Day3 44 147 86.76 92.68 99.70 99.74 48.00 46.72 48.27 46.82

User2

Day1 90 615 77.99 84.59 90.92 93.56 231.59 179.35 179.02 174.33

Day2 50 456 76.46 86.40 93.03 95.46 63.81 59.16 59.75 59.85

Day3 83 689 81.12 86.76 93.16 98.73 179.23 165.58 166.9 156.81

User3

Day1 23 133 85.71 96.60 98.58 98.58 27.54 23.06 21.63 21.96

Day2 82 284 70.59 85.33 96.09 97.33 214.43 167.94 160.77 149.98

Day3 55 913 73.48 85.57 91.88 91.89 106.64 78.29 70.86 72.35

注：方法1代表C_DBSCAN；方法2代表DBSCAN_TE；方法3代表ST_DBSCAN_GPS；方法4代表ST_DBSCAN。
 

图 7 是 3 种算法的识别精度对比。由图 7 可

知，在本文所列举的数据集上，ST_DBSCAN 算法

基本上是最优的，ST_DBSCAN 算法识别精度明

显优于 DBSCAN_TE 算法和 C_DBSCAN。与 DB-
SCAN_TE 和 C_DBSCAN 算法相比在所有用户的

每条轨迹的停留点识别精度上均有大幅提升。其

原因在于本文的 ST_DBSCAN 算法的约束针对数

据集进行了设计，因而该算法有一定的针对性，

所以识别精度很高。因此，在新的数据集上的测

试任务需要进行一定的参数调整，以适应新的轨

迹数据，但 3 种约束的设计思想保持不变，仅需对

约束的参数进行一定的调整。此外，由于每个数

据的特征不一样，因而识别误差也有所不同。

C_DBSCAN 算法的均方根误差为 19.79%，DB-
SCAN_TE 算法的均方根误差为 12.00%，ST_DB-
SCAN_GPS 的均方根误差为 5.73%，ST_DB-
SCAN 的均方根误差为 3.93%。因此，ST_DB-

SCAN 算法对于停留点的识别是有效的。

由图 8 可知，ST_DBSCAN 的运行时间相对

其他两种算法和 ST_DBSCAN_GPS 运行时间最

少，同时， S T _ D B S C A N 的识别率显著优于

ST_DBSCAN_GPS，说明了本文所提供的以速度

与距离为聚类条件的可行性。
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Fig. 7    Comparison of recognition accuracy of three al-
gorithms
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图 8    3 种算法的运行时间对比

Fig. 8    Comparison of the running time of the three al-
gorithms

 
 

但是，ST_DBSCAN 方法仍存在一定的识别

错误，其原因在于：部分停留点和移动点的簇的

特征特别相似。如人在特定状态时的不移动 (属
于停留点 ) 与等车、等红绿灯和堵车 (属于移动

点) 的特征非常相近，因而在建立约束条件的时

候无法有效识别。

3   结束语

本文采用基于时空约束的密度聚类算法对

GPS 轨迹数据进行识别，首先对数据轨迹进行聚

类分段，然后利用约束条件来获得停留点和移动

点。实验结果表明本文的算法是有效的。本文还

有许多需要提高的地方，比如在识别非常相似的

簇时需要获得更有识别率的特征；在提高算法的

泛化能力方面，可进一步优化识别方法的约束条

件，减少约束参数。同时，实验结果也表明轨迹

数据特征的不足，以后需要加入更多维度的特

征，此外，约束条件还会考虑其他的特征，如加速

度、方向角和方向变化率等，这些为本文的未来

研究方向。
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新书介绍：Mobile Information Service for Networks
本书从信息技术角度，按照网络分层的架构，针对如信息服务组网节点发现的不确定问题、传输的不稳

定问题、设备间潜藏关系隐蔽性问题等，梳理当前网络移动信息服务的关键支撑方法，给出典型网络移动信
息服务应用的场景及相关技术。

网络移动信息服务是指基于通信网络平台，通过各种移动设备，以无线接入网络的方式，可以通过网络
发布的，为人类提供各种各样服务的平台无关的功能实体。其具体表现形式为人们所使用的各种基于移动
端应用提供的便捷服务，譬如路线规划服务，移动支付服务等。

人类生活的方方面面已离不开这些信息服务，在享受这些信息服务带来的便捷、高效、智能等好处的背
后，相对于有线网络环境，当前无线移动网络环境的动态性、不确定性增强，这给整个的移动信息服务方法
及技术理论体系带来了从网络链路层到应用层的诸多挑战。本书从信息技术角度，按照网络分层的架构，
针对如信息服务组网节点发现的不确定问题、传输的不稳定问题、设备间潜藏关系隐蔽性问题等，梳理当前
网络移动信息服务的关键支撑方法，给出典型网络移动信息服务应用的场景及相关技术。

本书作者为同济大学蒋昌俊教授和东华大学李重副教授，由 Springer 出版社进行出版，全球发行，共
8 章。 本书不仅适合信息技术领域的研究生和相关研究人员参考，而且适合网络移动信息服务领域的相关
研究人员阅读。希望本书的出版，能够进一步推动现有网络移动信息服务技术的发展。
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